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摘 要 
 

我们提出了一种无监督的图像到图像翻译的新方法，该方法以端到端的方式结合了

新的注意力模块和新的可学习的归一化函数。注意力模块根据辅助分类器获得的注

意力图，将模型聚焦于区分源域和目标域中的更重要区域。与以前的基于注意力的

方法无法处理域之间的几何变化不同，我们的模型可以转换需要整体变化的图像和

需要大范围形状变化的图像。此外，我们新的 AdaLIN（自适应层实例归一化）函

数可帮助我们的注意力指导模型根据数据集灵活地控制学到的参数来控制形状和纹

理的变化量。 实验结果表明，与现有的具有固定网络架构和超参数的最新模型相

比 ， 我 们的 方 法具 有 优越 性。  我 们的 代 码和 数 据集 可在 以 下 位置 获 得  ：

https://github.com/taki0112/UGATIT 或 https://github.com/znxlwm/UGATIT-

pytorch。 

 

 

1 介绍 
 

图像到图像的翻译旨在学习一种在两个不同域中映射图像的功能。由于该主题的广泛应用，包括

图像修复（Pathak 等人（2014）; Iizuka 等人（2017）），超分辨率（Dong 等人（2016）; Kim

等人（2016）），图像着色（Zhang 等人（2016; 2017））和样式转换（Gatys 等人（2016）; 

Huang＆Belongie（2017））等 ，并因此在机器学习和计算机视觉领域受到了研究人员的广泛关

注。当给出配对样本时，可以使用条件生成模型（Isola 等人（2017）; Li 等人（2017a）; Wang 等

人（2018））或简单回归模型（Larsson 等人（2016）; Long 等人（2015）; Zhang 等人

（2016））以监督方式训练映射模型。在没有配对数据的无监督环境下，众多的工作（Anoosheh

等人（2018）; Choi 等人（2018）; Huang 等人（2018）; Kim 等人（2017）; Liu 等人（ 2017）; 

Royer 等人（2017）; Taigman 等人（2017）; Yi 等人（2017）; Zhu 等人（2017））已成功使用

共享潜在空间翻译了图像（Liu 等人（2017） ）和周期一致性假设（Kim 等人（2017）; Zhu 等人

（2017））。这些工作得到了进一步发展，以处理多种形式的任务（Huang 等人（2018））。 

尽管取得了这些进步，但先前的方法仍显示出性能差异，具体取决于域之间形状和纹理的变化量。

例如，它们对于映射局部纹理（例如 photo2vangogh 和 photo2portrait）的样式转换任务是成功

的，但通常对于野外图像中形状变化较大的图像翻译任务（例如，selfie2anime 和 cat2dog）而言

是不成功的。因此，通常需要通过限制数据分布的复杂度来避免图像分割和对齐等预处理步骤

（Huang 等人（2018）; Liu 等人（2017））。此外，现有方法如 DRIT（Lee 等人（2018））无

法 
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图 1：U-GAT-IT 的模型架构。 详细的含义在模型架构章节中描述。 

 

使用固定的网络架构和超参数，获得既可以保留形状的图像平移（例如，horse2zebra）也可以更改

形状的图像平移（例如，cat2dog）的期望结果。它需要针对特定数据集调整网络结构或超参数设置。 

在这项工作中，我们提出了一种无监督的图像到图像翻译的新方法，该方法以端到端的方式结合

了新的注意力模块和新的可学习的归一化函数。我们的模型基于辅助分类器获得的注意力图，通过区

分源域和目标域，指导翻译专注于更重要的区域，而忽略次要区域。这些注意力图被嵌入到生成器和

判别器中，以专注于语义上重要的区域，从而促进了形状转换。生成器中的注意力图引起了对专门区

分这两个域的区域的关注，而判别器中的注意力图则通过关注目标域中真实图像和伪图像之间的差异

来帮助进行微调。除了注意力机制之外，我们还发现，对于形状和纹理变化量不同的各种数据集，归

一化函数的选择对转换结果的质量有重大影响。受批量实例归一化（BIN）（Nam＆Kim（2018））

的启发，我们提出了自适应层实例归一化（AdaLIN），其参数是在训练期间从数据集中自适应学习

选择实例归一化（IN）和层归一化（LN）之间的适当比率。AdaLIN 函数可帮助我们的注意力导向

模型灵活地控制形状和纹理的变化量。结果，我们的模型无需修改模型架构或超参数，就可以执行图

像翻译任务，不仅满足整体更改，而且也满足进行大的形状更改的需求。在实验中，我们证明了与现

有的最新模型相比，该方法在样式转换和对象变形方面均具有优势。我们工作的主要贡献可归纳如下： 
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• 我们提出了一种新的方法，通过新的注意力模块和新的归一化函数 AdaLIN 进行无监督的

图像到图像翻译。 
 

• 我们的注意力模块通过基于辅助分类器获得的注意力图，通过在源域和目标域之间进行区

分来帮助模型了解要在哪里进行集中转换。 
 

• AdaLIN 函数可帮助我们的注意力导向模型灵活地控制形状和纹理的变化量，而无需修改

模型架构或超参数。 

 

2 带有自适应层实例化归一化的未监督的注意力生成网络 
 

我们的目标是训练一个函数 ，该函数仅使用从每个域提取的未配对样本将图像从源域 映

射到目标域 。我们的框架由两个生成器 和 以及两个判别器 和 组成。我们将注意力

模块集成到生成器和判别器中。判别器中的注意力模块引导生成器将注意力集中在生成逼真的图像至

关重要的区域上。生成器中的注意力模块将注意力集中到与其他域区分开的区域。在这里，我们仅解

释 和 （见图 1），反之亦然。 

 

2.1 模型 
 

 2.1.1 生成器 
 

设 代表来自源域和目标域的样本。我们的翻译模型 由一个编码器 ，一个解

码器 和一个辅助分类器 组成，其中 表示 x 来自 的概率。设 为编码器的第 k 个激

活图， 为 处的值。受 CAM（Zhou 等人（2016））的启发，辅助分类器被训练为通过

使 用 全 局 平 均 池 化 和 全 局 最 大 池 化 ， 来 学 习 源 域 的 第 k 个 特 征 图 的 权 重 ， 即 ：

。 通 过 利 用 ， 我 们 可 以 计 算 一 组 特 定 领 域 的 关 注 特 征 图 ， 如

，其中 n 是编码的特征图的数量。然后，我们的转换

模型 等于 。受最近在归一化层中使用仿射变换参数并结合归一化函数的工作的启发

（Huang＆Belongie（2017）; Nam＆Kim（2018）），我们为残差块配备了参数为 AdaLIN 的残

差块，并通过完全连接来动态计算注意力图上的特征。 

 
其中 、 和 、 分别是按通道、按层的平均值和标准差，γ 和 β 是由全连接层生成的参

数，τ 是学习率，并且∆ρ 表示由优化器确定的参数更新向量（例如，梯度）。ρ 只需在参数更新步

骤中施加界限，即将值限制在[0，1]的范围内。生成器会调整该值，以便在 IN 非常重要的任务中，

使其值接近 1，而在 LN 重要的任务中，其值接近 0。ρ 的值在解码器的残差块中初始化为 1，在解

码器的上采样块中初始化为 0。 

将内容特征转移到样式特征上的最佳方法是应用 “白化和着色变换”（Whitening and 

Coloring Transform ，WCT）（Li 等人（2017b）），但是由于协方差矩阵和矩阵的逆的计算，计

算成本很高。尽管 AdaIN（Huang＆Belongie（2017））比 WCT 快得多，但由于它假设特征通道

之间不相关，因此它对 WCT 而言次优。因此，转移的特征包含更多的内容模式。另一方面，LN

（Ba 等人（2016））并未假设通道之间存在不相关性，但是 
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有时它不能很好地保持原始域的内容结构，因为它仅考虑特征图的全局统计信息。为了克服这个问题，

我们提出的归一化技术 AdaLIN 通过选择性地保留或更改内容信息来结合 AdaIN 和 LN 的优点，这有

助于解决各种图像到图像的翻译问题。 

 

 2.1.2  判别器 
 

令 表示来自目标域和转换后的源域的样本。与其他转换模型相似，判别器

是多尺度模型，由编码器 ，分类器 和辅助分类器 组成。与其他转换模型不同，

和 都经过训练以区分 x 来自 还是 。给定样本 x， 在通过 训练的

编码特征图 上使用 获得注意力特征图 。然后，我们的判别器

等于 。 

 

2.2 损失函数 
 

我们模型的全部目标包括四个损失函数。在这里，我们使用最小二乘 GAN（Mao 等人

（2017））来稳定训练，而不是使用原始 GAN 损失。 

对抗损失  对抗损失用于使翻译图像的分布与目标图像分布匹配： 

 

 
 

循环损失 为了减轻模式坍塌问题，我们将周期一致性约束应用于生成器。给定一个图像

，在 x 从 到 以及从 到  的顺序转换之后，图像应成功转换回原始域： 

 

 
 

身份损失 为了确保输入图像和输出图像的颜色分布相似，我们将身份一致性约束应用于生成器。 

给定图像 ，使用 转换 x 后，图像不应更改： 

 

 
 

CAM 损失  通过利用来自辅助分类器 和 的信息，给定图像 。 和  知

道他们需要改进的地方或在当前状态下两个域之间最大的区别是什么： 

 

 
 

完整目标  最后，我们联合训练编码器，解码器，判别器和辅助分类器，以优化最终目标： 

 

 
 

其中 λ1 = 1; λ2 = 10; λ3 = 10; λ4 =1000。这里， ，其他损失的定义方

式也类似（ ，  和 ） 
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) 

 

图 2：消融实验中显示的注意力图及其效果的可视化：（a）源图像，（b）生成器的注意力图，（c-d）判别器

的局部和全局注意力图。 （e）使用 CAM 的结果，（f）不使用 CAM 的结果。 

 

3 实验 
 

3.1 基线模型 
 

我们已将我们的方法与各种模型进行了比较，包括 CycleGAN（Zhu 等人（2017），UNIT

（Liu 等人（2017）），MUNIT（Huang 等人（2018）），DRIT（Lee 等人（2018） ）），

AGGAN（Mejjati 等人（2018））和 CartoonGAN（Chen 等人（2018））。所有基线方法都是

使用作者的代码实现的。 

 

3.2 数据集 
 

我们用五个未配对的图像数据集（包括四个代表性图像翻译数据集）和一个新创建的由真实照片

和动画作品（即 selfie2anime）组成的数据集评估了每种方法的性能。所有图像均调整为 256 x 

256 进行训练。有关实验的每个数据集，请参见附录 C。 

 

3.3 实验结果 
 

我们首先分析了所提出模型中注意力模块和 AdaLIN 的作用。然后，我们将模型的性能与上一

节中列出的其他无监督图像转换模型进行比较。为了评估翻译图像的视觉质量，我们进行了一项用户

研究。要求用户从五种不同方法生成的图像中选择最佳图像。补充材料中包含更多将我们的模型与其

他模型进行比较的结果示例。 

 

 3.3.1 CAM 分析 
 

首先，我们进行消融研究，以确认生成器和判别器中使用的注意力模块的益处。如图 2（b）所

示，注意力特征图帮助生成器将精力集中在与目标域更具区分性的源图像区域上，例如眼睛和嘴巴。 

同时，我们可以看到判别器集中注意力的区域，通过可视化区域的局部和全局注意力图来确定目标图

像是真是假， 
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) 

 

图 3：使用每个归一化函数的结果比较：（a）源图像，（b）我们的结果，（c）仅在带有 CAM 的解码器中使用

IN 的结果，（d）仅在带有 CAM 的解码器中使用 LN 的结果，（e）仅在带 CAM 的解码器中使用 AdaIN 的结

果，（f）仅在带 CAM 的解码器中使用 GN 的结果。 

 

分别如图 2（c）和（d）所示。生成器可以使用这些注意图微调判别器关注的区域。请注意，我们结

合了来自两个具有不同感受野大小的判别器的全局和局部注意力图。这些注意力图可以帮助生成器捕

获全局结构（例如，面部区域和眼睛附近）以及局部区域。有了这些信息，某些区域的翻译就会更加

谨慎。图 2（e）所示的注意力模块的结果验证了在图像翻译任务中利用注意力特征图的有利效果。 

另一方面，如果不使用如图 2（f）所示的注意力模块，则可以看到眼睛未对准或完全不进行翻译。 

 

 3.3.2 AdaLIN 分析 
 

如附录 B 所述，我们仅将 AdaLIN 应用于生成器的解码器。残余块在解码器中的作用是嵌入特

征，而上采样卷积块在解码器中的作用是从嵌入特征生成目标域图像。如果阈值参数 ρ 的学习值更

接近于 1，则意味着相应的层相比 LN 更依赖于 IN。同样，如果 ρ 的学习值更接近于 0，则意味着相

应的层相比 IN 更依赖于 LN。如图 3（c）所示，在解码器中仅使用 IN 的情况下，由于在残差中使

用了按通道进行归一化的特征统计，因此很好地保留了源域的特征块（例如耳环和下颌骨周围的阴

影）。然而，由于全局风格不能被上采样卷积块的 IN 捕获，所以转换为目标域风格的量在某种程度

上是不足的。另一方面，如图 3（d）所示，如果我们在解码器中仅使用 LN，则可以借助上采样卷

积中使用的逐层归一化特征统计信息来充分传输目标域样式。但是，通过在残差块中使用 LN 可以较

少保留源域图像的特征。对两种极端情况的分析表明，在特征表示层中更多地依赖 IN 而不是 LN 来

保留源域的语义特征是有益的，而实际上从特征生成图像的上采样层则相反嵌入。因此，在无监督的

图像到图像转换任务中，我们提议的 AdaLIN 根据源域和目标域的分布来调整解码器中 IN 和 LN 的

比率更为理想。此外，图 3（e），（f）分别是使用 AdaIN 和组归一化（GN）的结果（Wu＆He

（2018）），与这些方法相比，我们的方法显示出更好的结果。 
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) 

 

图 4：对五个数据集的视觉比较。从上到下：selfie2anime，horse2zebra，cat2dog，photo2portrait 和

photo2vangogh。（a）源图像，（b）U-GAT-IT，（c）CycleGAN，（d）UNIT，（e）MUNIT，（f）DRIT，

（g）AGGAN 

 
 

表 1：核初始距离（Kernel Inception Distance）×100±std。×100 为了消融我们的模型。 结果越低越好。 有

一些记号； GN：组归一化，G_CAM：生成器的 CAM，D_CAM：判别器的 CAM。 

 
 

此外，如表 1 所示，我们通过使用核起始距离（KID）进行的消融研究证明了 selfie2anime 数据集

中注意力模块和 AdaLIN 的性能（Binkowski 等人（2018））。我们的模型实现了最低的 KID 值。 

即使将注意力模块和 AdaLIN 分开使用，我们也可以看到我们的模型比其他模型表现更好。但是，

一起使用时，性能会更好。 

 

 3.3.3  定性评估 
 

为了进行定性评估，我们还进行了感知研究。向 135 名参与者展示了来自不同方法的翻译结果，

包括带有源图像的拟议方法，并要求他们选择最佳翻译图像到目标域。 我们仅向参与者告知目标域

的名称，即动画，狗和斑马。 但是，为肖像和 Van Gogh 数据集提供了一些目标域的示例图像，作

为确保正确判断的最小信息。 表 2 表明，除了 photo2vangogh 以外，该方法的得分显著提高，但

在人类感知研究中与其他方法相当。 在图 4 中，我们展示了每种方法的图像翻译结果，以进行性能

比较。 U-GAT-IT 可以通过更多地关注源之间的不同区域来生成未失真的图像 
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表 2：用户研究对翻译图像的偏好得分。 

 

 

表 3：核初始距离×100±std。×100 为了差异化图像转换模式。结果越低越好。 

 

 

通过利用注意力模块来确定目标域。请注意，来自 CycleGAN 的结果表明，两只斑马或狗的眼睛周

围的区域变形。此外，使用 U-GAT-IT 的翻译结果在视觉上优于其他方法，同时保留了源域的语义特

征。值得注意的是，MUNIT 和 DRIT 的结果与源图像非常不同，因为它们生成的图像带有用于多样

性的随机样式代码。此外，应该强调的是，U-GAT-IT 对五个不同的数据集都应用了相同的网络体系

结构和超参数，而其他算法则使用预设的网络或超参数进行训练。通过用户研究的结果，我们表明注

意力模块和 AdaLIN 的组合使我们的模型更加灵活。 

 

3.3.4  定量评估 
 

为了进行定量评估，我们使用了最近提出的 KID，它可以计算真实图像和生成图像的特征表示之

间的最大均方差的平方。特征表示是从 Inception 网络中提取的（Szegedy 等人（2016））。与

Frechet 起始距离（Heusel 等人，2017）相比，KID 具有无偏估计量，这使其更可靠，尤其是在测

试图像少于起始特征维数的情况下。较低的 KID 表示真实图像和生成的图像之间共享的视觉相似度

更高（Mejjati 等人（2018））。因此，如果翻译正确，则 KID 在多个数据集中将具有较小的值。表

3 显示，除了诸如 photo2vangogh 和 photo2portrait 之类的样式转换任务外，该方法的 KID 得分最低。

但是，与最低分数没有太大区别。此外，与 UNIT 和 MUNIT 不同，我们可以看到源→目标，目标→

源代码翻译都是稳定的。与最近基于注意力的方法 AGGAN 相比，U-GAT-IT 的 KID 甚至更低。与

U-GAT-IT 不同，AGGAN 对于形状变化（如 dog2cat 和 anime2selfie）的变换产生的性能不佳，而

U-GAT-IT 的注意力模块的重点是不区分背景和前景，而是区分 
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两个域。如补充材料中所示，CartoonGAN 仅将图像的整体颜色更改为动画样式，但是与自拍照相

比，动画的最大特点是眼睛根本没有变化。 因此，CartoonGAN 具有较高的 KID。 

 

4 结论 
 

在本文中，我们提出了一种带有注意力模块和 AdaLIN 的无监督图像到图像转换（U-GAT-IT），

它可以在具有固定网络架构和超参数的各种数据集中产生更直观的视觉效果。对各种实验结果的详细

分析支持我们的假设，即由辅助分类器获得的注意力图可以指导生成器将更多的注意力集中在源域和

目标域之间的不同区域。此外，我们发现自适应层实例规一化（AdaLIN）对于转换包含不同数量的

几何形状和样式变换的各种数据集至关重要。通过实验，我们表明，相比于现有的基于 GAN 的最新

模型，该方法在无监督的图像到图像翻译任务中具有优越性。 
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A 相关工作 
 

A.1 生成对抗网络 
 

生成对抗网络（GAN）（Goodfellow 等人（2014））在各种图像生成方面都取得了令人印象

深刻的结果（Arjovsky 等人（2017）; Berthelot 等人（2017）; Karras 等人（2018））;Zhao 等

（2017）），譬如图像修复（Iizuka 等（2017）），图像翻译（Choi 等（2018）; Huang 等

（2018）; Isola 等（2017）; Liu 等人（2017）; Wang 等人（2018）; Zhu 等人（2017））任务

等。在训练中，生成器旨在生成逼真的图像，以欺骗判别器，而判别器则试图将生成的图像与真实图

像区分开。各种多阶段生成模型（Karras 等（2018）; Wang 等（2018））和更好的训练目标

（Arjovsky 等（2017）; Berthelot 等（2017）; Mao 等（2017） ）; Zhao 等人（2017））已提

出以生成更逼真的图像。 在本文中，在没有配对训练数据的情况下，我们的模型使用 GAN 来学习

从源域到明显不同的目标域的转换。 

 

A.2 图像到图像转换 
 

Isola 等人（Isola 等人（2017））提出了基于条件 GAN 的图像到图像翻译的统一框架。 

Wang 等人（Wang 等人（2018））提出了高分辨率版本的 pix2pix（Huang 等人（2018）; Kim

等人（2017）; Liu 等人）。等人（2017）; Taigman 等人（2017）; Zhu 等人（2017））从未配

对的数据集中学习图像翻译。 CycleGAN（Zhu 等人（2017））首次提出了循环一致性损失，以强

制进行一对一映射。 UNIT（Liu et al。（2017））假设使用一个共享的潜在空间来处理无监督的图

像翻译。但是，仅当两个域具有相似的模式时，此方法才能很好地执行。MUNIT（Huang 等人

（2018））通过将图像分解为领域不变的内容代码和捕获领域特定属性的样式代码，可以扩展到多

对多映射。 MUNIT 合成分离的内容和样式以生成最终图像，其中通过使用自适应实例规一化来改善

图 像 质量 （ Huang＆ Belongie （2017）） 。出 于 与 MUNIT 相 同 的目 的， DRIT （Lee 等 人

（2018））将图像分解为内容和样式，因此可以进行多对多映射。唯一的区别是，使用权重共享和

内容区分器（辅助分类器）在两个域之间共享内容空间。尽管如此，这些方法的性能（Huang 等人

（2018）; Liu 等人（2017）; Lee 等人（2018））仅限于包含源域和目标域之间对齐图像良好的数

据集。此外，AGGAN（Mejjati 等人（2018））通过使用注意力机制来区分前景和背景，从而改善

了图像翻译的性能。但是，AGGAN 中的注意力模块无法帮助您改变图像中对象的形状。虽然

CartoonGAN（Chen 等人（2018））在动画样式转换方面表现出良好的性能，但它仅更改图像中

线条的颜色，色调和粗细。因此，它不适合图像中的形状变化。 

 

A.3 类激活图 
 

Zhou 等人（Zhou et al（2016））提出了使用 CNN 中的全局平均池化的类激活图（CAM）。 

特定类别的 CAM 通过 CNN 显示判别图像区域，以确定该类别。在这项工作中，我们的模型通过使

用 CAM 方法来区分两个域，从而导致集约化图像区域的密集变化。但是，我们不仅使用了全局平均

池化，而且还使用了全局最大池化来使结果更好。 

 

A.4 正则化 
 

最近的神经样式转换研究表明，CNN 特征统计数据（例如 Gram 矩阵（Gatys 等人，2016），

均值和方差（Huang＆Belongie，2017）可以用作图像样式的直接描述符。实例归一化（IN）具有

通过直接归一化图像的特征统计来消除样式变化的作用，并且在样式转换中比批归一化（BN）或层

归一化（LN）的使用频率更高。最近的研究使用自适应实例规 一化（AdaIN）（Huang 和

Belongie（2017）），条件实例规一化（CIN）（Dumoulin 等人（2017））和批处理实例归一化

（BIN）（Nam＆Kim（ 2018）），而不是单独使用 IN。在我们的工作中，我们提出了一种自适应 
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层实例归一化（AdaLIN）函数可自适应地选择 IN 和 LN 之间的适当比率。通过 AdaLIN，我们的注

意力导向模型可以灵活地控制形状和纹理的变化量。 

 
 

B 实现细节 

 

B.1 网络架构 
 

U-GAT-IT 的网络体系结构如表 4、5 和 6 所示。生成器的编码器由两个卷积层组成，步幅大小

为 2，用于下采样和四个残差块。生成器的解码器由四个残差块和两个上采样卷积层组成，步幅为 1。

请注意，我们分别对编码器使用实例归一化，对解码器使用 AdaLIN。通常，在分类问题中，LN 的

性能不比批量归一化好（Wu＆He（2018））。由于辅助分类器是从生成器中的编码器连接的，因

此，为了提高辅助分类器的准确性，我们使用实例归一化（最小批量大小为 1 的批量归一化）代替

AdaLIN。谱归一化（Miyato 等人（2018））用于判别器。我们使用两种不同比例的 PatchGAN

（Isola 等人（2017））来区分网络，该网络对本地（70 x 70）和全局（286 x 286）图像补丁是真

实的还是假的进行分类。对于激活函数，我们在生成器中使用 ReLU，在判别器中使用 0.2 斜率的

Leaky ReLU。 

 

B.2 训练 
 

所有模型均使用 Adam（Kingma＆Ba（2015））进行训练，其中 β1 = 0.5 和 β2 = 0.999。 

对于数据增强，我们以 0.5 的概率水平翻转图像，将其调整为 286 x 286，然后随机裁剪为 256 

x256。所有实验的批次大小均设置为 1。 我们以 0.0001 的固定学习率训练所有模型，直到进行

500,000 次迭代，然后线性衰减直至 1,000,000 次迭代。我们还使用权重衰减为 0.0001 的比率。 

权重按零中心正态分布初始化，标准偏差为 0.02。 

 

C 数据集细节 

 

selfie2anime 自拍照数据集包含 46,836 张带有 36 个不同属性的自拍照图像。我们仅将女性的

照片用作训练数据和测试数据。训练数据集的大小为 3400，测试数据集的大小为 100，图像大小为

256 x 256。对于动漫数据集，我们首先从 Anime-Planet（见底部 1）中检索了 69,926 个动画角色

图像。在这些图像中，使用动漫人脸检测器（见底部 2）提取了 27,023 张人脸图像。在仅选择女性

角色图像并手动去除单色图像之后，我们收集了两个女性动漫人脸图像数据集，分别用于训练和测试

的数据大小分别为 3400 和 100，这与自拍照数据集的编号相同。最后，通过应用基于 CNN 的图像

超分辨率算法（见底部 3），将所有动漫人脸图像的大小调整为 256 x 256。 

horse2zebra 和 photo2vangogh 这些数据集用于 CycleGAN（Zhu 等人（2017））。每个

类别的训练数据集大小：1,067（马），1,334（斑马），6,287（照片）和 400（梵高）。测试数据

集包括 120（马），140（斑马），751（照片）和 400（梵高）。注意，梵高类的训练数据和测试

数据是相同的。 

cat2dog 和 photo2portrait 这些数据集用于 DRIT（Lee 等人（2018））。每个类别的数据

数量为 871（猫），1,364（斑马），6452（照片）和 1,811（梵高）。我们分别使用 120（马），

140（斑马），751（照片）和 400（梵高）随机选择的图像作为测试数据。 
 

 
1http://www.anime-planet.com/  
2https://github.com/nagadomi/lbpcascade animeface  

3https://github.com/nagadomi/waifu2x 
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D 补充实验结果 
 

除了本文提供的结果外，我们还在图 5、6、7、8、9、10、11 和 12 中显示了五个数据集的补

充生成结果。 

 

表 4：生成器架构的详细信息。 

 
 

表 5：局部判别器的详细信息 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
14 

www.gwylab.com
https://arxiv.org/pdf/1907.10830.pdf


 

翻译：www.gwylab.com            原文来源：https://arxiv.org/pdf/1907.10830.pdf 

作为 ICLR 2020 的会议论文发表 
 
 
 
 
 
 
 

表 6: 全局判别器的详细信息 

 
 
 

 
 (a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j) (k) 

 

图 5：带有注意特征图的 selfie2anime 的视觉比较。（a）源图像，（b）生成器的注意力图，（cd）判别器的

局部和全局注意力图，（e）我们的结果，（f）CycleGAN（Zhu 等人（2017）），（g） UNIT（Liu 等人

（2017）），（h）MUNIT（Huang 等人（2018）），（i）DRIT（Lee 等人（2018）），（j）AGGAN

（Mejjati 等人（2018） ）），（k）CartoonGAN（Chen 等人（2018））。 
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j) 

 

图 6：anime2selfie 与注意力特征图的视觉比较。 （a）源图像，（b）生成器的注意力图，（cd）判别器的局

部和全局注意力图，（e）我们的结果，（f）CycleGAN（Zhu 等人（2017）），（g） UNIT（Liu 等人

（2017）），（h）MUNIT（Huang 等人（2018）），（i）DRIT（Lee 等人（2018）），（j）AGGAN

（Mejjati 等人（2018） ））。 
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j) 

 

图 7：horse2zebra 与注意力特征图的视觉比较。 （a）源图像，（b）生成器的注意力图，（cd）判别器的局

部和全局注意力图，（e）我们的结果，（f）CycleGAN（Zhu 等人（2017）），（g） UNIT（Liu 等人

（2017）），（h）MUNIT（Huang 等人（2018）），（i）DRIT（Lee 等人（2018）），（j）AGGAN

（Mejjati 等人（2018） ））。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j) 

 

图 8：斑马线与注意特征图的视觉比较。 （a）源图像，（b）生成器的注意力图，（cd）判别器的局部和全局注

意力图，（e）我们的结果，（f）CycleGAN（Zhu 等人（2017）），（g） UNIT（Liu 等人（2017）），（h）

MUNIT（ Huang 等 人 （ 2018 ） ） ， （ i ） DRIT（ Lee 等 人 （ 2018） ） ， （ j ） AGGAN（ Mejjati 等 人

（2018） ））。 
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j) 
 

图 9：cat2dog 与注意力特征图的视觉比较。 （a）源图像，（b）生成器的注意力图，（cd）判别器的局部和

全局注意力图，（e）我们的结果，（f）CycleGAN（Zhu 等人（2017）），（g） UNIT（Liu 等人

（2017）），（h）MUNIT（Huang 等人（2018）），（i）DRIT（Lee 等人（2018）），（j）AGGAN

（Mejjati 等人（2018） ））。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j) 

 

图 10：dog2cat 与注意力特征图的视觉比较。 （a）源图像，（b）生成器的注意力图，（cd）判别器的局部和

全局注意力图，（e）我们的结果，（f）CycleGAN（Zhu 等人（2017）），（g） UNIT（Liu 等人

（2017）），（h）MUNIT（Huang 等人（2018）），（i）DRIT（Lee 等人（2018）），（j）AGGAN

（Mejjati 等人（2018） ））。 
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j) 
 

图 11：photo2vangogh 与注意力特征图的视觉比较。 （a）源图像，（b）生成器的注意力图，（cd）判别器

的局部和全局注意力图，（e）我们的结果，（f）CycleGAN（Zhu 等人（2017）） （g）UNIT（Liu 等人

（2017）），（h）MUNIT（Huang 等人（2018）），（i）DRIT（Lee 等人（2018）），（j）AGGAN

（Mejjati 等人） 等（2018））。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j) 

 

图 12：photo2portrait 与注意力特征图的视觉比较。 （a）源图像，（b）生成器的注意力图，（cd）判别器的

局部和全局注意力图，（e）我们的结果，（f）CycleGAN（Zhu 等人（2017）），（ g）UNIT（Liu 等人

（2017）），（h）MUNIT（Huang 等人（2018）），（i）DRIT（Lee 等人（2018）），（j）AGGAN

（Mejjati 等人（2018））。 
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