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基于生成对抗网络的轻量级图像卡通风格化方法

孙劲光， 王伟*

辽宁工程技术大学电子与信息工程学院，辽宁  葫芦岛  125105

摘要  艺术家创作卡通是一项具有挑战性和耗时的任务。将真实照片自动转换为高质量卡通风格图像的自动技术具有

很高价值。提出一种基于生成对抗网络的轻量级图像卡通风格化方法。通过观察卡通绘画行为，将卡通图像风格解耦

为平滑表面、稀疏色块、高频纹理 3 种表示方法。运用生成对抗网络框架学习提取的表示，进而学习卡通图像风格，在生

成网络中采用深度可分离卷积和反向残差块来减少网络的参数量与计算成本。为验证所提方法的有效性，进行定性比

较和定量分析。结果显示，所提方法能够快速地将真实世界的照片转换为高质量的卡通图像，在时间效率和转换质量方

面与已有方法相比有一定优势。
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Lightweight Cartoonlization Method Based on Generative 
Adversarial Network

Sun Jinguang, Wang Wei*

School of Electronic and Information Engineering, Liaoning Technical University, 
Huludao 125105, Liaoning, China

Abstract Creating cartoon is a challenging and time-consuming task for artists.  However, automated technology that 
converts real photos into high-quality cartoon-style images is significantly valued.  Therefore, based on a generative 
adversarial network, this study proposes a lightweight image cartoon stylization method.  By observing the cartoon 
drawing behavior, the cartoon image style is decoupled into three representations, including smooth surface, sparse 
color block, and high frequency texture.  A generative adversarial network framework is used to learn the extracted 
representation and the style of cartoon images.  Furthermore, deep detachable convolution and reverse residual blocks 
are used in generative networks to reduce number of network parameters and computational costs.  Qualitative 
comparison and quantitative analysis are conducted in this study to evaluate the proposed method’s effectiveness.  The 
results show that the proposed method can quickly convert real-world photos into high-quality cartoon images and is 
superior to the existing methods.
Key words generative adversarial network; disentangled representation; lightweight network; style transfer

1　引 言

卡通是一种流行的艺术形式，常用于数字娱乐、游

戏甚至是人们的社交账户简介中。目前，卡通制作主

要依靠手工实现。由于对创新的强烈要求，要精心设

计布局和纹理，艺术家创作卡通图片是一项具有挑战

性和耗时的任务。因此，将真实照片自动转换为高质

量卡通风格图像的自动技术是非常有价值的。

Gatys 等［1］率先提出了一种基于神经网络的图片

风格迁移方法，该方法一经提出便风靡一时，解决了传

统方法手动建模所存在的复杂过程问题。接着 Chen
等［2］提出了一种改进漫画风格的深度卷积神经网络方

法。该方法使用内容图像的灰度图像初始化输出图

像，合成了更好的漫画图像，但是漫画风格图像中的样

式和内容分离存在不可避免的模糊性，导致生成的漫

画图片出现了现实照片中并不存在的结构。沈瑜等［3］
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提出了目标边缘清晰化的图像迁移算法，该算法细化

了图像风格化的结果。由于卡通图像是由稀疏色块组

成的，并且具有清晰边缘和光滑表面，该算法并不能生

成干净清晰的卡通图像。

随着生成对抗网络（GAN）应用于风格迁移，许

多研究者提出了基于生成对抗网络的风格迁移方法。

Zhu 等［4］提出的 CycleGAN 使用一个循环框架，该框

架是两对生成器和判别器组成的循环框架，第一对学

习从源到目标的映射，第二对学习反向映射，实现了

在没有成对示例的情况下将图像从源域 X映射到目

标域 Y的目标。但由于卡通图像的高度抽象和边缘

清晰等特点，此方法生成的卡通图像呈现暗沉效果并

会产生高频伪影，由于要训练两个生成器与两个判别

器，网络参数量巨大。Chen 等［5］提出了一种具有新颖

边 缘 损 失 的 GAN 框 架 CartoonGAN，来 代 替

CycleGAN 的循环结构，某些情况下取得了良好的效

果。但是 CartoonGAN 会扭曲色彩，这并不符合图像

卡通风格化的预期效果，并且此方法使用标准卷积，

导致网络参数量较大。

综上所述，现有方法并不能准确地学习卡通图像

风格，并且多数方法网络参数量巨大，计算成本高。因

此本文提出了一种基于生成对抗网络的轻量级框架用

于图像卡通风格化。通过对不同风格的人类绘画行为

和卡通形象进行观察，发现卡通图像有着一定的共同

特征：由稀疏色块组成的全局结构；清晰的边缘勾勒出

的细节；平整光滑的表面。

将图像分解为三种卡通表示。表面表示：表示卡

通图像的光滑表面。对图像进行边缘保持滤波，忽略

边缘和纹理细节的同时保留原有真实图像的颜色和光

滑表面。结构表示：表示卡通图像中的整体结构和稀

疏色块。对真实图像进行像素分割，之后对每个分割

区域运用自适应着色算法，继而生成结构表示，此模块

提取的特征具有清晰的边界和稀疏的色块。纹理表

示：表示卡通图像绘制的细节和边缘。将真实图像转

换为单通道图，去除颜色和亮度，保留图像的高频纹理

细节。此外，为了解决图像转换网络框架拥有大量的

网络参数和更多的内存容量的问题，本文运用深度可

分离卷积和反向残差结构，提出了一种用具有较少网

络参数量的轻量级生成网络架构进行图像卡通风格化

的方法。实验结果表明，所提方法在主观感受和客观

指标方面均取得了较大的进步。

2　所提方法内容

提出了一种用基于生成对抗网络的轻量级框架进

行图像卡通风格化的方法，网络模型架构如图 1 所示。

将卡通图像分解为表面、结构和纹理 3 种表示方法，并

引入三个独立的模块来提取相应的特征。提出一种具

有发生器 G和两个判别器 D s 和 D t 的 GAN 框架，其中

D s 用于区分从网络生成图像和卡通图像中提取的表

面特征，D t 用于区分从网络生成图像和卡通图像中提

取的纹理特征。使用预先训练的 VGG-19 网络［6］提取

高级特征，并在提取的结构特征与生成图像之间、输入

照片与生成图像之间的整体内容中加入空间约束。为

了有效地减少生成器参数的数量，在生成网络中运用

图 1　图像卡通风格化框架

Fig.  1　Image animation stylization framework

深度可分离卷积和反向残差块，构建了轻量级的生成

网络架构。

2. 1　解耦表征

1）表面表示

表面表示模仿艺术家颜色草图的绘画过程。为了

平滑图像的同时保持图像的整体语义结构，采用可微

的引导滤波器［7］进行边缘保留滤波。该滤波器整合了

由 2 个具有 1×1 卷积核的卷积层组成的完全卷积神经

网络和 1 个由线性变换矩阵组成的计算图。此计算图

包含均值滤波器和局部线性模型。令输入高分辨图为

Ih，低分辨图为 I l，输出的低分辨图为 O l，高分辨图为

O h，将引导滤波学习的线性变换系数分别设为 A l 和

b l，通过最小化输入和输出的损失可以计算得到这些

系数，则有

O l
i = Ak

l I il + bkl， （1）
式中：i是像素的标号；k是引导滤波中局部窗口的标

号。A h 和 bh 是对A l 和 b l 进行上采样得到的，输出的高

分辨图通过线性公式获得：

O h = A h*Ih + bh。 （2）
I l 和 O l 通过一个均值滤波器和局部线性模型，得

到A l 和 b l；然后通过上采样，获得A h 和 bh；再线性组合

A h、bh、Ih，得到输出O h；O h 可以反向传播到 A h、bh 及  Ih，

进而通过引导滤波层直接训练得到 O l。将图像 I作为

输入，自身作为引导图，返回提取的表面表示，结果表

示为 F dgf。经过表面表示，处理的图片结果如图 2
所示。

2）结构表示

结构表示模拟卡通图像中的全局内容、稀疏色块和

清晰边界。首先使用 Felzenszwalb算法［8］将图像分割成

不同的区域。之后根据图像的语义信息运用选择性搜

索［9］合并分割区域，进而生成图像的稀疏分割图。最后

使用自适应着色算法为合并后的分割区域着色，公式为
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σ ( S ) < γ1

     γ1 < σ ( S ) < γ2

γ2 < σ ( S )

。 （3）

当 γ1=20、γ2=40、μ=1. 2 时，可以有效地增加图

像的对比度并减少模糊效果。结构表示处理的结果如

图 3 所示。

3）纹理表示

卡通图像的高频特征是图像卡通风格化过程中的

主要学习目标，但亮度和颜色信息的影响使卡通图像

和真实照片易于区分。本文使用随机颜色偏移算法将

三通道 RGB 彩色图像生成单通道图像，在保留图像高

频纹理的同时减少了真实图像中颜色和亮度的影响。

F rcs ( I rgb )=( 1- α ) ( β1 × I r + β2 × Ig + β3 × Ib )+α×Y ，
（4）

式中：I rgb 表示 3 通道 RGB 彩色图像；I r、Ig 和 Ib 表示三个

彩色通道；Y表示从 RGB 彩色图像转换而来的标准灰

度图像。设置 α=0. 8，β1、β2、β3∼U (-1，1 )。如图 4 所

示，随机颜色偏移算法可以随机生成去除亮度和颜色

信息的不同强度的图像。

2. 2　生成网络

所提方法的生成网络的主体结构如图 5所示，其中

c表示每个模块的输出尺寸。该网络借鉴了 U-net的设

计思路，是一个对称的编码-解码网络，在编码和解码的

对应阶段使用长跳跃连接，叠加低层次的特征使解码网

络可以融合不同规模的特征，增强图像卡通风格化结果

的细节表现。生成网络各模块结构主要由标准卷积模

块（Conv_Block）、深度可分离卷积模块（DSConv）、反向

残差模块（IRB）、下采样卷积模块（Down-Conv）、上采

样卷积模块（Up-Conv）组成，最后一层为具有 1×1卷积

核的卷积层，后接 Tanh非线性激活函数。

标准卷积模块（Conv_Block）、深度可分离卷积模

图 2　表面表示

Fig.  2　Surface representation

图 3　结构表示

Fig.  3　Structure representation
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深度可分离卷积和反向残差块，构建了轻量级的生成

网络架构。

2. 1　解耦表征

1）表面表示

表面表示模仿艺术家颜色草图的绘画过程。为了

平滑图像的同时保持图像的整体语义结构，采用可微

的引导滤波器［7］进行边缘保留滤波。该滤波器整合了

由 2 个具有 1×1 卷积核的卷积层组成的完全卷积神经

网络和 1 个由线性变换矩阵组成的计算图。此计算图

包含均值滤波器和局部线性模型。令输入高分辨图为

Ih，低分辨图为 I l，输出的低分辨图为 O l，高分辨图为

O h，将引导滤波学习的线性变换系数分别设为 A l 和

b l，通过最小化输入和输出的损失可以计算得到这些

系数，则有

O l
i = Ak

l I il + bkl， （1）
式中：i是像素的标号；k是引导滤波中局部窗口的标

号。A h 和 bh 是对A l 和 b l 进行上采样得到的，输出的高

分辨图通过线性公式获得：

O h = A h*Ih + bh。 （2）
I l 和 O l 通过一个均值滤波器和局部线性模型，得

到A l 和 b l；然后通过上采样，获得A h 和 bh；再线性组合

A h、bh、Ih，得到输出O h；O h 可以反向传播到 A h、bh 及  Ih，

进而通过引导滤波层直接训练得到 O l。将图像 I作为

输入，自身作为引导图，返回提取的表面表示，结果表

示为 F dgf。经过表面表示，处理的图片结果如图 2
所示。

2）结构表示

结构表示模拟卡通图像中的全局内容、稀疏色块和

清晰边界。首先使用 Felzenszwalb算法［8］将图像分割成

不同的区域。之后根据图像的语义信息运用选择性搜

索［9］合并分割区域，进而生成图像的稀疏分割图。最后

使用自适应着色算法为合并后的分割区域着色，公式为
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当 γ1=20、γ2=40、μ=1. 2 时，可以有效地增加图

像的对比度并减少模糊效果。结构表示处理的结果如

图 3 所示。

3）纹理表示

卡通图像的高频特征是图像卡通风格化过程中的

主要学习目标，但亮度和颜色信息的影响使卡通图像

和真实照片易于区分。本文使用随机颜色偏移算法将

三通道 RGB 彩色图像生成单通道图像，在保留图像高

频纹理的同时减少了真实图像中颜色和亮度的影响。

F rcs ( I rgb )=( 1- α ) ( β1 × I r + β2 × Ig + β3 × Ib )+α×Y ，
（4）

式中：I rgb 表示 3 通道 RGB 彩色图像；I r、Ig 和 Ib 表示三个

彩色通道；Y表示从 RGB 彩色图像转换而来的标准灰

度图像。设置 α=0. 8，β1、β2、β3∼U (-1，1 )。如图 4 所

示，随机颜色偏移算法可以随机生成去除亮度和颜色

信息的不同强度的图像。

2. 2　生成网络

所提方法的生成网络的主体结构如图 5所示，其中

c表示每个模块的输出尺寸。该网络借鉴了 U-net的设

计思路，是一个对称的编码-解码网络，在编码和解码的

对应阶段使用长跳跃连接，叠加低层次的特征使解码网

络可以融合不同规模的特征，增强图像卡通风格化结果

的细节表现。生成网络各模块结构主要由标准卷积模

块（Conv_Block）、深度可分离卷积模块（DSConv）、反向

残差模块（IRB）、下采样卷积模块（Down-Conv）、上采

样卷积模块（Up-Conv）组成，最后一层为具有 1×1卷积

核的卷积层，后接 Tanh非线性激活函数。

标准卷积模块（Conv_Block）、深度可分离卷积模

图 2　表面表示

Fig.  2　Surface representation

图 3　结构表示

Fig.  3　Structure representation
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块（DSConv）、反向残差模块（IRB）、下采样卷积模块

（Down-Conv）、上采样卷积模块（Up-Conv）的具体结

构如图 6 所示，k表示卷积核大小，s表示步长，H和W
分别表示图像的像素高和宽。对输入尺寸进行填充，

保证步长为 1 时卷积层的输入维度和输出维度一致。

Conv_Block 由具有 3×3 卷积核的标准卷积和 Leaky 
ReLU（LReLU）激活函数组成。DSConv 由具有 3×3
卷积核的深度可分离卷积和 Leaky ReLU 激活函数组

成。 IRB 由标准卷积和深度可分离卷积［10］组成，并以

反向残差方式连接。

假设输入图像尺寸为H×W× c1，卷积核大小为

h1 × w 1 × c1，输出图像尺寸为 H×W× c2，标准卷积

对图像的 g个通道同时进行卷积，则标准卷积的参数

量为 h1 × w 1 × c1 × c2；而深度可分离卷积用 g个卷积

对图像的 g个通道分别进行卷积，一次卷积操作之后

输出 g个中间数值，再通过一个 1×1×g的卷积核得到

最后卷积结果，在卷积操作后，标准卷积的参数量为

h1 × w 1 × c1 × c2 × g，深度可分离卷积产生的参数量

为 h1 × w 1 × c1 × c2 × 1/g。相比之下，深度可分离卷

积构造的网络参数量明显较少。申毫等［11］在网络中引

入倒置残差结构，有效地减少了参数量。为了有效地

减少生成器的参数量，本文引入反向残差结构［12］来构

造轻量级网络模型，设计了 DSConv 与 IRB，网络的中

间使用了 4 个连续相同的 IRB。 IRB 使用深度可分离

图 4　纹理表示

Fig.  4　Texture representation

图 5　生成网络的主体结构

Fig.  5　Main structure of the generative network

图 6　生成网络的各模块结构。（a）标准卷积模块；（b）深度可分离卷积模块；（c）反向残差模块；（d）下采样卷积模块；（e）上采样卷积模块

Fig.  6　Each module structure of the generative network.  (a) Conv_Block; (b) DSConv; (c) IRB; (d) Down-Conv; (e) Up-Conv

卷积和反向残差结构，与标准残差块相比，IRB 可显著

减少网络的参数量和计算工作量。

使用 Down-Conv 来降低特征映射的分辨率，此模

块可以解决最大池化造成特征信息丢失的问题。先使

用步长为 2 的 DSConv 将特征映射的大小调整为输入

特征映射的 1/2，后连接步长为 1 的 DSConv，最后的

输出是步长为 2 的 DSConv 和步长为 1 的 DSConv 的

输出之和。为了避免生成的图像出现棋盘伪影而影响

生成的卡通图像质量，使用 Up-Conv 提高特征映射的

分辨率，此模块输出的特征映射的大小为输入尺寸

的 2 倍。

2. 3　判别网络

使用 PatchGAN［13］中的判别网络结构，如图 7 所

示，在每个 3×3 卷积层（最后一层除外）之后放置谱归

一化层［14］，可以在训练网络时强化 Lipschitz 约束并稳

定训练，其最后一层是 1×1 卷积层。此判别网络输出

特征图中的每个元素对应于输入图像中的一个图像

块，图像块的大小等于感受野大小，用于判断图像块属

于卡通图像还是生成图像，对每个图像块进行有差别

的判别，实现了对局部图像特征的提取和表征。最终

整个图像的判别结果是对所有图像块的判别结果求均

值得到的。此判别网络结构增强了对细节的辨别能

力，加快了训练速度。

2. 4　损失函数

使用判别器 D s 来判断生成网络输出和卡通图像

是否具有相似的曲面，引导生成网络 G学习存储在提

取的表面表示中的信息。令 Ip 表示输入照片，Ic 表示

参考卡通图像，表面损失 L sur 的公式为

L sur (G，D s )= logD s[F dgf ( I c，Ic )]+

log{1 - D s{F dgf[G ( Ip )，G ( Ip )] }} 。（5）

使用预先训练过的 VGG-19 网络提取高级特征，

来加强结果和提取的结构之间的空间约束。令 F st 表

示结构提取，结构损失 L str 可表示为

L str =



VGG n[ ]G ( Ip ) - VGG{ }F st[ ]G ( Ip )  ，（6）

式中：VGG n (⋅)表示 VGG-19 网络中第 n层的特征图，n
层表示 VGG-19 网络中的 Conv4 - 4。

引入判别器 D t 来区分从生成网络输出和卡通图

像中提取的纹理，引导生成网络 G学习卡通图像的清

晰轮廓和精细纹理，纹理损失 L tex 表示为

L tex (G，D t )= logD t[F rcs ( I c )]+

log{1 - D t{F rcs[G ( Ip )] }} 。 （7）

为了减少生成图像中的高频噪声，使用总变差损

失 L tv 来给生成图像施加空间平滑度。

L tv = 1
H×W× C

 ∇ x[ ]G ( Ip ) + ∇ y[ ]G ( Ip )  。（8）

为了使卡通化图像与输入照片的语义保持不变，

在预先训练的 VGG-19 特征空间上计算内容丢失 L con，

公式为

L con =
 VGG n[ ]G ( Ip ) - VGG n ( Ip )  。 （9）

为了能够对局部特征进行卡通化，使用具有稀疏

性的 L 1 范数进行正则化。所提模型是具有 1 个生成网

络和 2 个判别网络的轻量级 GAN 框架，结合从表面、

结构、纹理三种表示中学习到的特征，通过调整来优化

风格化结果，可表示为

L total=λ1×L sur+λ 2×L tex+λ3×L str+λ4×L con+λ5×L tv 。
（10）

通过调节损失参数 λ1、λ 2、λ3、λ4 来学习不同的卡通

风格。使用 Adam 算法［15］优化生成网络和判别网络。

训练时的学习率设置为 2 × 10-4，批次大小设置为 8。

3　实验结果与分析

实 验 平 台 为 Ubuntu18. 04、Tensorflow 以 及

Python3. 6。采用易于获取的非配对真实图像与卡通

图像作为训练数据。训练数据中的真实世界的照片是

从 FFHQ 数据集［16］中收集的 5000 张人脸图像，从文

献［17］中收集的 5000 张风景图像。对于卡通图像，从

动漫中收集 5000 张人脸图像和三种不同卡通风格的

15320张风景图像。收集的卡通风格包括新海诚、细田

图 7　判别网络结构

Fig.  7　Discriminant network structure
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值得到的。此判别网络结构增强了对细节的辨别能

力，加快了训练速度。

2. 4　损失函数

使用判别器 D s 来判断生成网络输出和卡通图像

是否具有相似的曲面，引导生成网络 G学习存储在提

取的表面表示中的信息。令 Ip 表示输入照片，Ic 表示

参考卡通图像，表面损失 L sur 的公式为

L sur (G，D s )= logD s[F dgf ( I c，Ic )]+

log{1 - D s{F dgf[G ( Ip )，G ( Ip )] }} 。（5）

使用预先训练过的 VGG-19 网络提取高级特征，

来加强结果和提取的结构之间的空间约束。令 F st 表

示结构提取，结构损失 L str 可表示为

L str =



VGG n[ ]G ( Ip ) - VGG{ }F st[ ]G ( Ip )  ，（6）

式中：VGG n (⋅)表示 VGG-19 网络中第 n层的特征图，n
层表示 VGG-19 网络中的 Conv4 - 4。

引入判别器 D t 来区分从生成网络输出和卡通图

像中提取的纹理，引导生成网络 G学习卡通图像的清

晰轮廓和精细纹理，纹理损失 L tex 表示为

L tex (G，D t )= logD t[F rcs ( I c )]+

log{1 - D t{F rcs[G ( Ip )] }} 。 （7）

为了减少生成图像中的高频噪声，使用总变差损

失 L tv 来给生成图像施加空间平滑度。

L tv = 1
H×W× C

 ∇ x[ ]G ( Ip ) + ∇ y[ ]G ( Ip )  。（8）

为了使卡通化图像与输入照片的语义保持不变，

在预先训练的 VGG-19 特征空间上计算内容丢失 L con，

公式为

L con =
 VGG n[ ]G ( Ip ) - VGG n ( Ip )  。 （9）

为了能够对局部特征进行卡通化，使用具有稀疏

性的 L 1 范数进行正则化。所提模型是具有 1 个生成网

络和 2 个判别网络的轻量级 GAN 框架，结合从表面、

结构、纹理三种表示中学习到的特征，通过调整来优化

风格化结果，可表示为

L total=λ1×L sur+λ 2×L tex+λ3×L str+λ4×L con+λ5×L tv 。
（10）

通过调节损失参数 λ1、λ 2、λ3、λ4 来学习不同的卡通

风格。使用 Adam 算法［15］优化生成网络和判别网络。

训练时的学习率设置为 2 × 10-4，批次大小设置为 8。

3　实验结果与分析

实 验 平 台 为 Ubuntu18. 04、Tensorflow 以 及

Python3. 6。采用易于获取的非配对真实图像与卡通

图像作为训练数据。训练数据中的真实世界的照片是

从 FFHQ 数据集［16］中收集的 5000 张人脸图像，从文

献［17］中收集的 5000 张风景图像。对于卡通图像，从

动漫中收集 5000 张人脸图像和三种不同卡通风格的

15320张风景图像。收集的卡通风格包括新海诚、细田
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直人和宫崎骏三种风格。另外在 DIV2K 数据集［18］中收

集了 2932 张卡通图像和 1533 张真实照片作为验证集。

在开始训练之前，对生成器执行初始化训练，以使 GAN
的训练更容易、更稳定。首先对包含内容损失的生成

网络进行 50000 次的预训练，然后共同优化基于 GAN
的框架。10万次迭代或算法收敛后停止训练。在训练

过程中，所有图像的大小调整为 256×256。
生成网络和判别网络是互相促进的。生成网络的

训练目标是使生成图像更趋近于真实卡通图像，进而

迷惑判别网络使其分辨不出生成图像和卡通图像，判

别网络的目的是准确分辨真假卡通图像。所以生成网

络生成的图像会越来越真，判别网络的辨别能力会越

来越强，最终达到一个纳什平衡。损失函数收敛情况

如图 8 所示。可以看出：D s 和 D t 的损失 d_loss_blur 和
d_loss_gray 逐渐收敛，它们的总损失 d_loss_total 也逐

渐收敛，表明判别网络的辨别能力越来越强并逐步稳

定；总变差损失 tv_loss 逐渐收敛并逐渐稳定，避免了

图像过度风格化；生成网络中的各部分损失以及总损

失函数 g_loss_total 都逐渐增大，这表明卡通风格化效

果越来越明显，和真实图片相似度就会越来越小，与卡

通图片的相似度越来越大，模型的卡通风格化能力逐

渐提高。

3. 1　定性比较

图 9 显示了所提方法与其他方法的定性比较。可

以清楚地看出：所提方法有助于生成具有干净轮廓的

卡通图像。由于卡通图像具有清晰的边缘、平滑的色

彩底纹和相对简单的纹理，快速风格迁移方法并不能

有效地生成具有卡通风格的图像。CartoonGAN 和

CycleGAN 都能有效地模仿卡通风格。CycleGAN 可

以很好地应用于非配对的图像风格转换，但是由于其

只是粗暴地对抗学习大致的卡通风格，忽略了局部细

节，导致生成的图像颜色暗沉，并且很容易在局部区域

过度风格化，从而导致生成的图像丢失原始照片的内

容。虽然 CartoonGAN 提出了新颖的边缘损失，但最

终并没有排除颜色对卡通风格迁移的影响，因此生成

的图像在局部区域产生了明显的彩色伪影，并失去了

原始内容图像的颜色。所提方法将卡通图像的风格学

习分为了表面、结构、纹理三部分，可以通过调节相应

的损失来更好地学习不同的卡通风格，在有效地减少

了伪影的同时保留了原真实照片的精细细节。所提方

法在生成颜色和谐、边界清晰、细节精细和噪声较少的

图像方面优于其他方法。

图 8　损失函数收敛情况

Fig. 8　Convergence of loss functions
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为了充分验证所提方法的图像卡通风格化的效

果，在收集的 3 个卡通风格数据集上进行大量实验，并

与 CartoonGAN 方法进行比较，实验结果如图 10 所

示。可以看出：CartoonGAN 方法生成的图像整体呈

现暗沉效果，并不能很好地模仿对应风格的卡通图像，

尤其是宫崎骏这种颜色明艳的卡通风格，生成图像的

局部区域出现了色彩扭曲和高频伪影，比如暗红色的

天空和建筑；与 CartoonGAN 相比，所提方法由于纹理

模块，有效地减小了图像生成过程中颜色和亮度的影

响，并且结构模块使得真实照片原本的精细细节得到

保留，表面模块学习到了卡通的光滑表面，最后呈现的

生成图像成功地学习了三种不同的卡通风格，并生成

了高质量的卡通视觉图像。

图 10　三种卡通风格实验结果与所提方法和 CartoonGAN 的比较

Fig. 10　Experimental results of three animation styles and comparison between proposed method and CartoonGAN

图 9　图像卡通风格化主观效果对比

Fig.  9　Comparison of subjective effects of image animation stylization
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为了验证所提方法的适用性，进一步在各种真实

场景进行图像生成效果验证，包括自然景观、城市景

观、建筑物、人、动物和植物，生成结果如图 11 所示。

可以看到：所提方法可以适用于不同场景的照片，生成

颜色和谐、边界清晰、细节精细和噪声较少的卡通风格

图像。

3. 2　定量分析

为了验证所提方法的轻量级网络性能，分别与图

像 转 换 方 法 CycleGAN 和 卡 通 风 格 转 换 方 法

CartoonGAN 在 DIV2K 数 据 集 上 进 行 性 能 比 较 。

CycleGAN 要同时训练两对生成网络与判别网络。

CartoonGAN 只有一对生成网络与判别网络，但是生

成网络要使用标准卷积和标准残差块。所提方法的生

成网络模型是基于 CartoonGAN 的生成网络模型进行

改进的，加入了深度可分离卷积和反向残差块。不同

网络模型在模型参数、网络模型尺寸大小、模型计算

量、每张图片的推理时间 4 个方面的性能比较如表 1 所

示。在表 1 中，每个输入照片的大小为 256×256。可

以看出：与其他两种方法相比，所提方法由于使用深度

可分离卷积和反向残差块，显著减少了参数量，降低了

计算成本，并且对每幅图像的推理速度更快。

Frechet初始距离（FID）［19］被广泛用于定量评估合

成图像的质量。使用预训练的 Inception-V3 模型［20］来

提取图像的高级特征，并计算两个图像分布之间的距

离。为了验证所提方法对卡通图像进行解耦表征学习

的合理性和有效性，在 DIV2K 数据集上进行分类实验

和基于 FID 的定量实验，结果如表 2 所示。在训练数

据集上训练一个二值分类器来区分真实照片和卡通图

像。此分类器是根据在判别网络上添加一个全连接层

来设计的。然后在 DIV2K 数据集上评估训练的分类

器，以验证每个表示对学习卡通风格的影响。结果显

示：提取的图像表示成功地欺骗了训练的分类器；与真

实图像相比，三种表示分别提取的卡通表示图像的准

确率都较低，并且 FID 都更小，表明解耦表征有助于缩

小生成图像与卡通图像之间的差距。

使用 FID 来评估不同方法的性能，并在 DIV2K 数

据集进行了对比实验，结果如表 3 所示。与卡通图像

图 11　所提方法在不同场景的结果

Fig.  11　Results of proposed method in different scenarios

表 1　不同网络模型性能的比较

Table 1　Performance comparison of different network models

Network

Proposed network
CartoonGAN
CycleGAN

Number of 
parameters
2526810

12253152
24310250

Model 
size /MB

11. 33
46. 74
50. 34

FLOPs

25. 32
108. 98
155. 32

Inference 
time /ms

16
51

132

表 2　解耦表征的分类准确度和 FID 评估

Table 2　Classification accuracy and FID evaluation of 
decoupling characterization

Parameter
Accuracy

FID

Surface
0. 821

113. 57

Structure
0. 6341
112. 56

Texture
0. 8341
112. 41

Photo
0. 9481
162. 88

相比，所提方法生成的图像的 FID 数值最小，这证明它

生成的结果与卡通图像最相似。与现实图像相比，所

提方法的输出具有最小的 FID 数值，表明所提方法较

好地保留了图像内容信息。

3. 3　消融实验

图 12显示了所提方法分别对表面、结构、纹理消融

的实验结果，其中 W/O 表示消融。消融表面会出现噪

波和混乱的细节。图 12（b）显示了不清晰的岩石结构

和苔藓上的噪音，原因是引导滤波抑制高频信息并保

持表面平滑。消融结构会导致图 12（c）中的高频噪声，

苔藓和树干上出现了严重的椒盐噪声，这是因为结构

表示将图像展平并删除高频信息。去除纹理会导致生

成的图像中出现混乱的细节，如图 12（d）所示，树干和

瀑布上的不规则纹理仍然存在。这是由于纹理中存储

着高频信息，缺乏纹理会降低模型的卡通风格化能力。

作为比较，所提方法的完整结果如图 12（e）所示，具有

平滑的特征、清晰的边界和更少的噪声。总之，这三种

表示有助于提高所提方法的卡通风格化图片的质量。

4　结 论

提出了一种轻量级生成对抗网络架构用于图像卡

通风格化。它可以从真实世界的照片中生成高质量的

卡通化图像。运用深度可分离卷积与反向残差块，有

效减少了网络参数量，降低了计算成本。根据卡通图

像的绘制过程，将图像分解为表面、结构和纹理三种表

示，使用相应的图像处理模块提取用于网络训练的三

种表示。表面模块学习到了卡通的光滑表面，结构模

块使得真实照片原本的细节得到保留，纹理模块有效

地减小了图像生成过程中颜色和亮度的影响。通过定

性比较与定量分析，结果显示所提模型具有更少的参

数量和更小的计算成本，并在生成颜色和谐、边界清

晰、细节精细和噪声较少的图像方面优于以前的方法。

在未来的工作中，将加强对生成图像局部细节的优化，

并期望把图像卡通风格迁移网络模型应用在更多其他

的转换工作中，如视频等。
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