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摘  要 

尽管图像风格迁移技术在不断发展，但现阶段对于图像风格迁移的效果而言仍有较大的提升空间。为了

使图像在风格迁移后具有与目标风格图像更贴近的颜色特征，本文基于GAN (Generative Adversarial 
Network)模型提出了一种使用DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise)
聚类算法定义颜色数量的损失函数并用于约束模型的训练，从而使生成的图像更趋近于目标风格图像。

实验结果表明在引入由DBSCAN算法定义的颜色数量损失函数后图像风格迁移效果得到了更好的提升，

生成图像在颜色上更具有原风格图像的特征，视觉上更具立体感。 
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Abstract 
Although the image style transfer technology is constantly developing, there is still much room for 
improvement in the effect of image style transfer. In order to make the image have similar color 
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characteristics with the target style image after the style transfer, this paper introduces a color- 
quantity-criteria defined by the DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Application with 
Noise) clustering algorithm. The transfer model is designed based on the GAN (Generative Adver-
sarial Network). The color-quantity-loss-function is used to constrain the training of the model, so 
that the generated image is closer to the style image in the number of colors. The experimental 
results show that the image style transfer effect of the proposed algorithm is better improved, and 
the generated image not only has the characteristics of the original style image in color but also 
has more stereoscopic visual effect. 
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1. 引言 

随着近年来深度学习技术的发展，图像处理领域掀起了一波新的发展浪潮，其中图像风格迁移也是

研究热点之一。图像风格迁移技术的发展在计算机视觉和艺术创作等领域有着极其重要的作用，如何提

高和实现更好的图像风格迁移效果不论从技术上还是在应用上都有迫切的需求。目前主流的图像风格迁

移技术大都是基于深度神经网络，不同的技术涉及不同的网络模型，而不同的模型使用了不同的损失函

数进行训练，实现的图像风格迁移效果也各有优缺点。由于图像可以映射成 R、G、B 三维空间中的像素

点集合，相同的颜色块在 R、G、B 三维空间中表现为一类邻近的像素点，通过聚类算法可以对一个样本

集中的样本点依据样本点的分布特性对样本点进行划分，因此本文认为可以通过聚类算法对图像在三维

空间中的像素点进行聚类从而实现对图像风格迁移过程中图像颜色数量上的约束，并在此基础上提出了

用聚类算法定义的损失函数来约束模型训练的过程，使得风格迁移后的图像在颜色数量上能够趋近于原

风格图像，从而实现更好的图像风格迁移效果。 

2. 相关研究 

2.1. 神经风格迁移 

基于神经风格的图像风格迁移方法在对图像风格化的过程中，主要分为对图像进行纹理建模和图像

重建这两大步骤。这两种方法分别研究如何对纹理信息进行表示，以及如何把输入的给定特征进行还原，

并输出一张具有特定内容、特定风格的图像。目前基于神经风格迁移主流的算法主要有基于最大均值差

异、基于马尔科夫随机场、基于深度图像类比三类。 

2.1.1. 基于最大均值差异的图像风格迁移 
在 2015 年，Gatys 等人在前人已有的研究基础上发现了 VGG-19 网络所提供的良好的特征提取能力

可以很好的匹配图像风格迁移[1]。Gatys 的关键发现在于：神经网络在训练的过程中风格和内容是分离

的，而通过构造和使用 Gram 矩阵可以提取出任意图像的风格特征表示。 

2.1.2. 基于马尔可夫随机场的图像风格迁移 
Gatys 等人通过使用 VGG 网络来提取图像高层表征的方法，只能使不同卷积层捕获图像每个像素之
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间的联系，而在空间分布上缺少联系。基于以上问题，Li 等人提出了结合马尔科夫随机场和卷积神经网

络的模型[2]，他们将 Gatys 模型中的 Gram 矩阵匹配替换为马尔科夫正则化模型。马尔可夫模型可对具

有同类特征信息的集合进行提取和描述。因此使用马尔可夫模型可将 CNN 的图像特征分别分割成许多区

域块，并通过区域块的匹配提高合成图像在视觉上的合理性。 

2.1.3. 基于深度图像类比的图像风格迁移 
Liao 等人通过结合 VGG-19 和图像类比(PatchMatch)的方法进行风格迁移[3]。他们通过使用 VGG19

提取图像特征，并将 PatchMatch 的应用扩展到特征领域。使用这两种方法的结合可以让图片在进行外观

上转换的同时，可以保留感知上相似的纹理结构。并在两个语义相似的输入图之间找到有关联的对应关

系。基于深度图像类比的图像风格迁移可以对语义级的视觉属性迁移有很好的指导作用，但是这种方法

缺乏泛化能力，当输入图片语义相差过大时则无法产生很好的效果。 

2.2. 基于对抗生成网络的图像风格迁移 

尽管基于神经网络的图像风格迁移研究方法在不断改进，但通过其训练方法生成的图像依旧只能体

现出简单的纹理转变，而无法显示对应图片本身的风格特点。基于上述问题，研究者们发现使用生成对

抗网络(GAN)能一定程度上解决这种问题。 

2.2.1. 基于有监督模型训练的图像风格迁移 
Mirza M 等人在 2014 年提出了基于对抗生成网络的 CGAN 模型[4]，为图像风格迁移提供了新的研

究方法。研究通过在生成网络和判别网络中额外的引入了一个条件 y，来指导模型训练。通过添加条件 y，
在训练过程中，模型需要分辨图片真伪的同时还要结合输入条件 y 与图片的匹配情况进行双重判断。通

过这种训练模式，可以让模型更好的学习风格图片与内容图片间对应关系。 

2.2.2. 基于无监督模型训练下的图像风格迁移 
CycleGAN 模型[5]为解决上述的困难，使用非成对数据集，进行图像风格迁移训练。它们通过将图

片分为不同的域，通过实现不同的域之间的图像映射进行风格迁移训练。通过这种方法 CycleGAN 解决

了模型训练过程中数据集的问题，但 CycleGAN 模型无法很好的捕捉漫画风格，依然存在输出图像无法

充分保留输入图语义结构的问题。 
基于上述问题清华大学 SubodhDeolekar 团队提出了 CartoonGAN 模型[6]。他们引用了一种新颖的网

络架构和针对漫画风格进行设计的损失函数。最大程度地在使用不成对数据集训练的情况下保留原动画

的特征。但是 CartoonGAN 在针对人像生成方面的效果并不理想,在人像的面部保留上会出现色块间相混

淆的现象。 
2019 年 Jie Chen 等人根据 CartoonGAN 暴露出的问题提出了 AnimeGAN 模型[7]。AnimeGAN 模型

相较 CartoonGAN 的网络结构，采用了一种更加轻量级的生成器架构。并且使用了三个全新的损失函数

用来解决 CartoonGAN 在生成人像时暴露出的问题,同时也使得动漫图像风格迁移的效果得到了更加明显

的提升。并在 2021 年更新并开源了 AnimeGANv2 版本[8]，解决了生成图像中的高频伪影问题，在充分

保留原图像特征的前提下，又进一步减少了生成器网络的参数数量。 

2.3. 聚类算法 

2.3.1. 基于划分的聚类 
基于划分的聚类算法是通过对于给定的n个数据对象的数据集D，将数据对象组织成 k (k ≤ n)个分区，

每个分区代表一个簇。该聚类算法的聚类目标是使得类内的点足够近，类间的点足够远，常见的有 k-means
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及其衍生算法。这类算法优点是速度快，缺点是必须提前知道 k 值，算法容易陷入局部最优，同时运用

该类聚类算法的数据必须符合“数据之间的相似度可以使用欧式距离衡量”，否则分类效果会很差。 

2.3.2. 基于密度的聚类 
基于密度的聚类是一种非常直观的聚类方法，即把临近的密度高的区域聚成一片形成簇。该类算法

的主要目标是使用更少的领域知识来确定输入参数，发现任意形状的簇并在大规模数据库上具有更高的

效率。该类算法能够将足够高密度的区域划分成簇，并能在具有噪声的空间数据库中发现任意形状的簇。

其优点是不需要指定簇的数目，可以发现任意形状的聚类簇，对噪声不敏感。不足之处是需要设置两个

固有参数即半径 Eps 和 MinPts，空间聚类密度不均匀时难以设置参数。 

2.3.3. 层次聚类 
层次聚类算法是通过计算不同类别数据点间的相似度来创建一棵有层次的嵌套聚类树，包括合并的

层次聚类和分裂的层次聚类。该类算法基于聚类稳定性，使用了提取平面聚类的技术，可以处理密度不

同的聚类问题。其优点是不需要自行设置阈值，只需定义最小簇的数量同时计算消耗相对小，速度较快，

而且参数敏感度较低。 

3. 方法 

3.1. DBSCAN 聚类算法 

DBSCAN 聚类算法是一种基于密度的聚类算法。该算法用密度作为样本的分类标准，即同一类别样

本之间是紧密相连的。通过将紧密相连的样本划分为一类就得到了一个聚类类别，也称一个簇，通过将

各组紧密相连的样本划分为各个不同类别就得到了最终的聚类结果。 
为描述邻域样本分布的紧密程度，DBSCAN 算法使用了两个参数 和 MinPts。其中 描述某一样本

的邻域距离阈值，MinPts 描述了某一样本的距离为 的邻域内含有的样本个数的阈值。基于两个参数的

定义，作者将样本数据点分成了三类并提出了三个概念用于描述聚类对象样本之间的关系。其中样本数

据点包括核心对象点、边界点和噪音点。核心对象点指在指定两个参数 和 MinPts 的情况下，如果某一

样本在其 的邻域内含有的样本数超过 MinPts 值则可视该样本为一个核心对象点。边界点指某一样本在

其距离为 的邻域内含有的样本数小于 MinPts 值而该样本落在了某一核心对象点的邻域内，则称该样本

点为边界点。噪音点指样本集中除核心对象点和边界点之外的点。描述样本之间的关系的三个概念分别

是密度直达、密度可达和密度相连。其中密度直达是指当某一样本对象 ix 位于某一核心对象样本 jx 的邻

域内，则称 ix 由 jx 密度直达。密度可达是指对于两个样本 ix 和 jx ，如果存在某一样本序列 1 2 3, , , , Tp p p p ，

满足 1 ip x= ， T jp x= ，且 tp 由 1tp − 密度直达，则称 jx 由 ix 密度可达。密度相连指对于样本 ix 和 jx ，如

果存在某一核心对象样本 kx ，使 ix 和 jx 均由 kx 密度可达，则称 ix 与 jx 密度相连。 
DBSCAN 算法将聚类定义为：由密度可达关系导出的最大密度相连的样本集合。DBSCAN 算法进行

聚类的主要思想是每次任意选定一个核心对象样本并找到该核心对象样本所有密度可达的样本集合，此

即构成一个聚类簇，接着继续任选一个没有类别的核心对象样本，寻找其所有密度可达的样本集合构成

一个新的聚类簇，如此往复直至所有核心对象样本都归属于一个聚类簇则达到了对样本集进行聚类的目的。 

3.2. 颜色数量损失函数 

为了实现将 DBSCAN 聚类算法引入图像的风格迁移中，本文定义了一种新的损失函数用来约束模型

的训练，称为颜色数量损失函数。损失函数的公式定义如下： 

( ) ( )
1colcnt i iL DB P DB P′= −                                 (1) 
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其中 ( )( ),i iDB x x p p′= 表示调用 DBSCAN 算法对参数 x 进行基于密度的聚类计算，返回后得到的簇的数

量。 ip 表示由模型生成的图像经转换后得到的张量表示， ip′表示生成的风格迁移图像的张量表示。通过

分别对 ip 和 ip′调用 DBSCAN 算法进行聚类计算可分别得到各自图像的颜色数量即簇的数量，再将两个

聚类返回值加入到 L1 损失函数中，以此可以构建一个新的颜色数量损失函数用于约束模型的训练，使模

型生成的图像的颜色数量能够趋近于原风格图像。 

3.3. 基于动漫风格的迁移 

在基于上述定义的颜色数量损失函数的基础上，本文认为该损失函数可以适用于所有带有丰富颜色

的图像的风格迁移的训练，使模型生成的图像在颜色数量上更趋近于原风格图像。 
本文以基于 AnimeGAN 模型的动漫图像的风格迁移训练为基础，使用成对的动漫人脸数据集进行训

练。数据集包括一组普通的真人人脸图像和一组与真人人脸图像一一对应的动漫风格人脸图像。通过将

定义的颜色数量损失函数加入到模型的生成器的损失函数中可以实现约束生成器训练的目的，使生成器

生成的图像的颜色数量能够趋近于原动漫风格图像的颜色数量。 
在引入新的损失函数后，AnimeGAN 模型的生成器 G 的损失函数更改为如下所示： 

( )
( )

( )( ) ( )

( ) ( ) ( )

2
~ 1 ,

, , ,

i data padv p S i con con

gra gra col col colcnt colcnt

L G E G p L G D

L G D L G D L G D

ω ω

ω ω ω

 = − +  
+ + +

                  (2) 

模型的判别器 D 的损失函数不变，如下所示： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )

( ) ( )( ) ( ) ( )( )

22
~ ~

2 2
~ ~

1

0.1

i data i data

i data i data

adv i ia S a p S p

i ix S x y S y

L D E D a E D G p

E D x E D y

ω    = − +      
   + +      

                (3) 

模型总损失函数更改为如下所示： 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )

, , , ,

, ,
adv adv con con gra gra

col col colcnt colcnt

L G D L G D L G D L G D

L G D L G D

ω ω ω

ω ω

= + +

+ +
                   (4) 

3.4. SSIM 值衡量迁移效果 

本实验采取了结构相似性指数 SSIM (Structural Similarity)值作为图像风格迁移效果的衡量标准。

SSIM 值是目前被广泛采取的衡量两幅图像相似度的指标之一，相比于 MSE 等图像质量评价指标，SSIM
值对于图像质量的评判更符合人类的主观真实感知。 

本实验的训练采用了成对的动漫人脸数据集[9]，该数据集提供了 10,000 对动漫人脸图片，其中包括

10,000 张真实人脸图片和 10,000 张成对的动漫人脸图片。将由 AnimeGAN 模型生成器生成的图像与所采

用数据集中对应的原动漫风格图像作为 SSIM 值计算的输入，通过计算即可得出模型生成的图像与原风

格图像之间的相似度。实验中分别采用两种训练方式对比训练模型，一种是引入由 DBSCAN 算法定义的

颜色数量损失函数训练模型，另一种则是不引入该颜色数量损失函数即用原 AnimeGAN 模型进行训练，

分别对模型生成的图像和原动漫风格图像进行 SSIM 值的计算，并对计算结果取均值作比较。 

4. 实验和分析 

4.1. 模型生成效果图对比 

采用加 DBSCAN 算法和不加 DBSCAN 算法两种方式对成对的动漫人脸数据集进行模型训练，其中
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本次模型训练使用的 DBSCAN 算法参数如下：邻域半径 设为 2、邻域内样本点数阈值设为 10。模型训

练效果图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Model generation effect comparison chart 
图 1. 模型生成效果对比图 

 
在引入 DBSCAN 算法定义的颜色数量损失函数后模型训练生成的图像的颜色的数量即簇的数量更

趋近于原动漫风格图像，这一特点也直观体现在生成图像的明暗色块上。对比第三列未引入 DBSCAN 算

法训练得到的生成图像，第四列引入 DBSCAN 算法训练得到的生成图像在面部细节上具有与原内容图像

更贴近的明暗色块特征，即第四列生成图像的脸部明暗色块更真实丰富，图像更具有立体感，而第三列

未引入 DBSCAN 算法得到的生成图像的面部颜色更显单一，没有明显的明暗色块区分，立体感较弱。 

4.2. 像素分布分析 

取图 1 中的五组模型训练效果图分别计算引入 DBSCAN 算法得到的生成图像和未引入 DBSCAN 算

法得到的生成图像的像素分布,绘制成如图 2 所示对比图。该图横坐标是像素种类，纵坐标是每种像素类

别的像素数量。 
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Figure 2. Pixel number distribution comparison chart 
图 2. 像素数量分布对比图 
 

在真实图像中，由于光线的原因，位于同一区域的像素值会有细微的差异，在颜色过渡区域的像素

较多，而在动漫风格图像中同一色块内这样的差异很小，可以忽略不计，颜色过渡区域中的像素较少。

这使得在内容大致相同、尺寸一致的情况下，真实图像中像素分布较为均匀连续，而动漫风格图像中像

素分布更加离散，以不同颜色为区域成组出现。 
通过对比图 2中五组模型训练效果图的像素分布可以直观看出在引入DBSCAN算法定义的损失函数

后模型更趋向于生成颜色区域明显的图像，这也进一步验证了 DBSCAN 算法在指导模型生成风格图像上

的积极作用。 

4.3. 聚类后簇的数量分布对比 

使用 DBSCAN 算法对图像进行聚类的输出结果是一个二维的标签列表，其中的每一个值代表的是原

图像中位于该位置的像素所属的类别。基于这个标签值对聚类结果进行可视化得到如图 3 所示效果图。 
由于 DBSCAN 聚类算法是根据像素的 R，G，B 值在三维空间进行聚类，通过对比这几组图像和他

们对应的聚类可视化结果可以得出这样的结论：在引入了 DBSCAN 聚类算法定义的损失函数后模型生成

的图像更能准确反映出原始图像中的颜色和内容分布。 

4.4. SSIM 值对比 

将图 1 中的两组生成图像分别与原动漫风格图像进行 SSIM 计算，将计算结果绘制成表格，如表 1
所示。 
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Figure 3. Comparison chart of cluster number distribution 
图 3. 簇数量分布对比图 
 
Table 1. SSIM value comparison of model generated renderings 
表 1. 模型生成效果图的 SSIM 值对比 

样本编号 不加 DBSCAN (SSIM) 加 DBSCAN (SSIM) 

1 0.4169 0.4220 

2 0.3984 0.3999 

3 0.4741 0.4751 

4 0.5377 0.5511 

5 0.4103 0.4162 

平均值 0.4475 0.45286 
 

从表 1 可以看出在引入了 DBSCAN 算法训练后模型生成的图像的 SSIM 值普遍都要大于未引入

DBSCAN 算法训练得到的生成图像。这一客观评价标准进一步表明引入 DBSCAN 算法后模型训练生成

的图像更具有原风格图像的特征，两者结构相似度也更高。 

5. 结论 

本文针对动漫风格图像自动生成问题进行了研究，基于 GAN 模型进行神经网络风格迁移的算法，提

出了一种颜色数量损失函数用于约束模型的训练。原始图像和生成动漫图像的颜色数量分别使用

DBSCAN 聚类算法自动计算，从而使生成的图像能够在颜色数量上趋近于目标风格图像。实验结果表明

在引入由 DBSCAN 算法定义的颜色数量损失函数后图像风格迁移效果得到了良好的提升，模型生成的图

像在颜色上、明暗色块上更贴近于真实图像，图像在视觉上呈现出更好的立体感，在观感上具有更鲜活
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的特征。 
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