
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2025, 15(2), 220-229 
Published Online February 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2025.152049  

文章引用: 张居正. 基于条件 GANs 的高分辨率图像合成模型[J]. 计算机科学与应用, 2025, 15(2): 220-229.  
DOI: 10.12677/csa.2025.152049 

 
 

基于条件GANs的高分辨率图像合成模型 

张居正 

江西理工大学信息工程学院，江西 赣州 
 
收稿日期：2025年1月22日；录用日期：2025年2月21日；发布日期：2025年2月28日 

 
 

 
摘  要 

本研究提出了一种创新的方法，旨在通过条件生成对抗网络(Conditional Generative Adversarial Net-
works, cGANs)从语义标签图合成高分辨率、照片级逼真的图像。尽管条件性GANs在多个领域展现出广

泛的应用潜力，但其生成的图像通常分辨率较低，且与真实图像的相似度存在显著差距。针对这一挑战，

本研究引入了一种新颖的对抗性损失函数，并设计了一种多尺度生成器和判别器架构，以提升图像合成

的质量和分辨率。具体而言，我们的方法能够产生2048 × 1024像素的高分辨率图像，这些图像在视觉

吸引力上取得了显著的提升。通过与现有技术的比较，我们的方法在深度图像合成和编辑的质量及分辨

率方面均展现出明显的优越性。本研究的创新之处在于提出了一种新的对抗性学习目标和多尺度架构，

有效解决了cGANs在生成高分辨率图像时的不稳定性问题，并显著提高了图像细节和纹理的真实性，为

高分辨率图像合成领域提供了新的技术路径。 
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Abstract 
This study presents an innovative approach aimed at synthesizing high-resolution, photo-realistic 
images from semantically labeled graphs via Conditional Generative Adversarial Networks (cGANs). 
Although conditional GANs show a wide range of potential applications in several domains, the im-
ages they generate are usually of low resolution and have significant gaps in similarity to real images. 
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To address this challenge, this study introduces a novel adversarial loss function and designs a multi-
scale generator and discriminator architecture to enhance the quality and resolution of image syn-
thesis. Specifically, our method is able to produce high-resolution images of 2048 × 1024 pixels, which 
achieve remarkable results in terms of visual appeal. By comparing with existing techniques, our 
method demonstrates significant superiority in both quality and resolution of deep image synthesis 
and editing. The innovation of this study lies in the proposal of a new adversarial learning target and 
a multi-scale architecture, which effectively solves the instability problem of cGANs in generating 
high-resolution images and significantly improves the authenticity of image details and textures, 
providing a new technical path for the field of high-resolution image synthesis. 
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1. 引言 

在传统的图形学领域，实现高保真度图像渲染面临着显著的挑战，这要求对物体的几何结构、表面

材质以及光线传播进行精确的模拟。虽然现有的图形算法能够处理这些复杂的模拟任务，但它们在构建

和编辑虚拟场景时往往需要投入巨大的成本和时间。本研究提出了一种新途径，即通过学习数据驱动的

模型来生成照片级真实的图像，从而将复杂的图形渲染任务转化为模型学习与推理的简化问题。本文介

绍了一种新颖的方法，该方法能够从语义标签图生成高分辨率图像，并具有多方面的应用潜力。例如，

我们可以利用这种方法生成合成的训练数据以训练视觉识别算法，因为相比于生成训练图像，创建所需

场景的语义标签要简单得多。通过语义分割技术，我们能够将图像转换为语义标签，对标签中的对象进

行编辑，然后再将它们转换回图像。 
在从语义标签合成图像的过程中，我们采用了 pix2pix 方法，这是一种基于条件生成对抗网络(cGANs) 

[1]的图像到图像的翻译框架[2]。然而，Chen 和 Koltun 最近的研究[3]指出，在高分辨率图像生成任务中，

传统的对抗性训练可能不够稳定，容易遭遇失败。他们提出了使用修改后的感知损失[4]-[6]来合成高分辨

率图像，尽管这些图像在分辨率上达到了要求，但在细节的精细度和纹理的真实感方面仍有不足。在本

研究中，我们针对现有先进方法中存在的两个主要问题提出了解决方案：1) 使用 cGANs 生成高分辨率

图像时的不稳定性；2) 以往高分辨率图像在细节和纹理真实性上的不足。我们展示了通过引入一个新的、

稳健的对抗性学习目标和多尺度生成器及判别器架构，我们能够成功合成 2048 × 1024 分辨率的逼真图

像，这些图像不仅分辨率高，而且在细节和纹理上也更加接近真实世界。 

2. 相关工作 

生成式对抗网络(GANs) [1]的目标是通过生成与自然图像无法区分的样本，从而模拟自然图像的分

布。GANs 在图像生成[1] [7]、表示学习[8]、图像处理[9]、物体检测[10]以及视频应用[11] [12]等多个领

域展现了其强大的应用潜力。为了在无条件的情况下合成更大尺寸的图像(例如 256 × 256)，研究者们已

经提出了多种从粗到细的方案[13] [14]。受到这些研究成果的启发，我们设计了一种新的从粗到细的生成

器和多尺度判别器架构，以适应更高分辨率条件图像的生成需求。 
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在图像到图像的翻译领域，许多研究者借助对抗性学习来实现图像从一个域到另一个域的转换，训

练数据由输入–输出图像对提供。相较于 L1 损失，后者常导致生成图像模糊[2] [6]，对抗性损失[1]已成

为众多图像到图像任务的流行选择[15] [16]。这是因为判别器能够学习到一个可训练的损失函数，并自动

适应生成图像与目标域真实图像之间的差异。例如，最近的 pix2pix 框架[2]利用图像条件的 GANs [17]，
在不同应用中取得了成功，如将谷歌地图转换为卫星视图，以及从用户草图生成猫的图像。 

然而，Chen 和 Koltun [3]指出，由于训练过程中的不稳定性以及优化问题，条件型 GANs 在生成高

分辨率图像时面临挑战。为了解决这一难题，他们采用了一种基于感知损失的直接回归目标[4]-[6]，并成

功开发出首个能够合成 2048 × 1024 图像的模型。尽管该模型生成的图像分辨率很高，但细节的精细度和

纹理的真实性仍有待提高。我们的研究正是在他们的成功基础上进一步发展而来的。 

3. 实例级的图像合成 

我们构建了一个条件对抗框架，旨在从语义标签图合成高分辨率且具有照片级真实感的图像。首先，

我们回顾了基线模型 pix2pix 的相关内容(详见第 3.1 节)。随后，我们阐述了通过优化目标函数和网络架

构来提升生成图像逼真度与分辨率的方法(详见第 3.2 节)。此外，我们还利用额外的实例级对象语义信息

来进一步提高图像质量(详见第 3.3 节)。最终，我们引入了一种实例级特征嵌入方案，以更有效地处理图

像合成过程中固有的多模态特性(详见第 3.4 节)。 
 

 
Figure 1. Coarse-to-fine generator network architecture 
图 1. 粗到细生成器网络结构 

3.1. pix2pix 基线 

pix2pix 方法[2]是一种图像到图像翻译任务中使用的条件生成对抗网络(cGAN)框架，它包括一个生

成器 G 和一个判别器 D。生成器 G 致力于将输入的语义标签图转换为逼真的图像，而判别器 D 的任务是

区分生成的图像与真实的图像。该训练数据集是一组对应的 ( ){ }Images ,i is x ，其中 is 是一个语义标签图，

ix 是相应的自然照片。条件型 GANs 的目的是通过以下的最小极限博弈对真实图像的条件分布进行建模：

Gmin  Dmax  ( ),GANL G D ，其中目标函数 ( ),GANL G D 由以下公式给出： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( ),, log , log 1 ,GAN s x s sL G D E D s x E D s G +  −  
= 

 (1) 

其中， ( )log ,D s x 表示判别器 D 对真实图像对(s,x)的对数概率。 ( ) ( ), log ,s xE D s x  表示判别器 D 在真实

图像对(s,x)上的期望损失。 ( )sG 是生成器 G 根据语义标签图 s 生成的图像。 ( )( )( )log 1 , sD s G− 表示判别器
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D 对生成图像对 ( )( ), ss G 的对数概率。 ( ) ( )( )( )log 1 ,s sE D s G − 
  

表示判别器 D 在生成图像对 ( )( ), sD s G 上的

期望损失。判别器 D 的目标是尽可能正确地识别出真实图像对，因此 D(s,x)越接近 1 越好， ( )( ), sD s G 越 

接近 0 越好。在 pix2pix 方法中，生成器采用了 U-Net 架构[18]，而判别器则基于补丁的全卷积网络[19]
构建。判别器的输入是将语义标签映射与对应的图像通道进行连接。该方法生成的图像分辨率最高为 256 
× 256。然而，在尝试直接利用 pix2pix 框架生成更高分辨率的图像时，我们发现训练过程不稳定，且生

成的图像质量未能达到预期效果。 

3.2. 提高逼真度和分辨率 

我们对 pix2pix 框架进行了改进，主要通过引入一个从粗到细的生成器、一个多尺度判别器架构以及

一个稳健的对抗性学习目标函数来实现。 
粗到细的生成器 我们将生成器分解成两个子网络： 1G 和 2G 。我们称 1G 为全局生成器网络， 2G 为局

部增强器网络。然后，发生器由元组 { }1 2,G G G= 给出，如图 1 所示。全局生成器网络的分辨率为 1024 × 
512，而局部增强器网络输出的图像的分辨率是前者输出尺寸的 4 倍(每个图像维度为 2 倍)。为了以更高

的分辨率合成图像，可以利用额外的局部增强器网络。例如，生成器 { }1 2,G G G= 的输出图像分辨率是 2048 
× 1024，而输出图像 { }1 2 3, ,G G G G= 的输出图像分辨率是 4096 × 2048。我们的全局发生器是建立在 Johnson
等人[6]提出的架构上的，该架构已被证明是成功地在 512 × 512 的图像上的神经风格转移。它由 3 个部

分组成：一个卷积前端 ( )
1

FG ，一组残余块 ( )
1

RG ，和一个转置的卷积后端 ( )
1

BG 。一个分辨率为 1024 × 512
的语义标签图依次通过这 3 个组件，输出分辨率为 1024 × 512 的图像。 

局部增强器网络也由 3 个部分组成：一个卷积前端 ( )
2

FG ，一组残余块 ( )
2

RG ，和一个转置的卷积后端
( )
2

BG 。 2G 的输入标签图的分辨率为 2048 × 1024。与全局生成器网络不同，残差块 ( )
2

RG 的输入是两个特征

图的元素之和： ( )
2

FG 的输出特征图和全局生成器网络后端 ( )
1

BG 的最后一个特征图。这有助于整合从 1G 到

2G 的全局信息。 
在训练过程中，我们首先训练全局发生器，然后按照它们的分辨率顺序训练局部增强器，以完成图

像合成任务。 
多尺度判别器 高分辨率图像合成对 GAN 判别器的设计提出了巨大挑战。为了区分高分辨率的真实

图像和合成的图像，鉴别器需要有一个大的接受域，这就需要一个更深的网络或更大的卷积核。另外，

过拟合将成为一个更令人担忧的问题。 
为了解决这个问题，我们使用 3 个判别器，它们具有相同的网络结构，但在不同的图像尺度上运行。

我们将这些判别器称为 1D 、 2D 和 3D 。具体来说，我们将真实的和合成的高分辨率图像按 2 和 4 的系数

进行降样，以创建一个 3 个尺度的图像。然后训练鉴别器 1D 、 2D 和 3D ，以分别区分 3 个不同尺度的真

实和合成图像，即判别器 D1 处理原始分辨率的图像，判别器 D2 处理降样 2 倍的图像，判别器 D3 处理降

样 4 倍的图像。由于将低分辨率的模型扩展到更高的分辨率只需要在最细的级别增加一个额外的鉴别器，

而不是从头开始重新训练，这使得训练从粗到细的生成器更加容易。 
有了多个判别器，学习问题就变成了一个多任务学习问题，即： 

 ( )
1, 2, 3 1,2,3

min max ,GAN KG D D D k
L G D

=
∑  (2) 

在同一图像尺度上使用多个 GAN 判别器已经在无条件的 GANs 中被提出[20]。Iizuka 等人[21]在条

件 GANs 中加入了一个全局图像分类器来进行画像。在这里我们将这一设计扩展到不同图像尺度的多个

判别器上，以便为高分辨率图像建模。 
改进的对抗性损失 我们对 GAN 的损失函数进行了改进，通过在公式(1)中引入基于特征匹配的损失项
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来实现。这一改进有助于稳定训练过程，因为生成器需要在多个尺度上生成符合自然图像统计特性的数据。

具体来说，我们从多层判别器中提取特征，并学习如何在真实图像和合成图像之间匹配这些中间表征。为

了便于表述，我们将鉴别器 kD 的第 i 层特征提取器表示为
( )i
kD 。那么，特征匹配损失 FML  (G, kD )就是： 

 ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )( ),? 11

1, , ,
T

i i
FM k k ks x

i i

L G D E D s x D s G s
N=

 = −  ∑  (3) 

其中 T 是总的层数， iN 表示每层的元素数。 ( ) ( ),i
kD s x 表示真实图像在第 i 层的特征， ( ) ( )( ),i

kD s G s 则表

示生成图像在第 i 层的特征， ( ) ( ) ( ) ( )( )
1

s, x s, si i
k kD D G− 则为真实图像和生成图像在第 i 层特征图上的 L1

距离，即第 i 层的特征匹配损失。我们的 GAN 判别器特征匹配损失与感知损失相关[4] [6]，而感知损失

已被证明在图像超分辨率[16]和风格迁移[6]等任务中非常有效。 

3.3. 使用实例图 

目前的图像合成技术主要依赖于语义标签图[2] [3] [15]，这类图像通过每个像素的值来表示该像素所

对应的物体类别，但它们无法区分属于同一类别的不同物体。相比之下，我们认为实例图能够提供至关

重要的信息，即对象的边界信息，这是语义标签图所缺失的。例如，在多个同级别的物体紧密相邻的情

况下，仅凭语义标签图无法将它们有效区分，而实例图的存在则使得这一区分过程变得更加简单。 
为了提取这些关键信息，我们首先计算了实例边界图(如图 2 所示)。在我们的实现中，如果一个像素

的对象标识与其四个相邻像素中的任何一个不同，那么该像素在实例边界图中的值为 1，否则为 0。随后，

我们将实例边界图与语义标签图的单个向量表示进行串联，并将结果输入到生成器网络中。同样地，判

别器的输入是实例边界图、语义标签图和语境图的通道连接。图 3 和图 4 展示了一个示例，证明了利用

物体边界信息所带来的改进效果。 
 

 
Figure 2. Instance boundary map 
图 2. 实例边界图 

 

 
Figure 3. Before boundary improvement 
图 3. 边界改进前 
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Figure 4. After boundary improvement 
图 4. 边界改进后 

3.4. 学习实例级特征嵌入 

从语义标签图进行图像合成是一个一多映射问题。理想的图像合成算法应该能够使用相同的语义标

签图生成不同的现实图像。为了生成多样化的图像并允许实例级的控制，我们为图像中的每个实例增加

了额外的低维特征通道作为生成器的输入。我们表明，通过操纵这些特征，我们可以对合成过程进行灵

活的控制。 
我们训练一个编码器 E 来学习一个对应于地面真实图像的特征图。为了使每个实例中的特征保持一

致，我们在编码器的输出中加入一个实例平均池层。然后，平均特征被广播到同一实例的所有像素位置。 
在得到这个特征图 E(x)后，我们通过将标签图和 E(x)串联起来，将公式(4)中的 G(s)替换为 G(s, E(x))，

并与生成器共同进行端到端的训练。这使得编码器能够捕获最具代表性的特征供生成器使用，例如道路

的纹理，而无需明确告诉编码器什么是“纹理”。为了在推理时进行交互式编辑，在编码器被训练后，我

们首先在训练图像中的所有实例上运行它，并记录获得的特征。然后，我们对每个语义类别的这些特征

进行 K-means 聚类。因此，每个聚类都对特定风格的特征进行编码。而在推理时，我们随机挑选一个聚

类中心并将其作为编码特征。结合公式(2)和(3)，其中 λ作为超参数用于平衡两种损失的权重，最终我们

推出将公式(4)如下： 

 ( ) ( )
1, 2, 3 1,2,3 1,2,3

min max , ,GAN K FM kG D D D k k
L G D L G Dλ

= =

  
+     

∑ ∑  (4) 

4. 实验结果 

4.1. 提高逼真度和分辨率的测试 

实验目的：测试对比前文中提到的生成的高分辨率图像的质量。 
数据集： 
训练数据集主要包括实例图、标签图以及真实的图像，其中我们使用数据集每种类型 8 张图片。 
测试数据集则由标签图和实例图组成，每种类型 8 张。 
实验过程及结果：我们先用训练集训练了 1024 × 512 的模型，并在此基础上通过粗到细的生成器来

生成 2048 × 1024 的模型。通过提高分辨率的对比测试，可以使生成的图片质量有着明显地提升。通过视

觉对比(如图 5 和图 6 所示)，可以发现 2048 × 1024 分辨率的图像在纹理清晰度和细节丰富度上有明显提

升。例如，道路的纹理、建筑物的轮廓以及车辆的细节在高分辨率图像中更为逼真。使用拉普拉斯方差

对生成的图像进行评估，1024 × 512 模型生成图片的拉普拉斯方差为 92.39，而 2048 × 1024 模型生成图

片的拉普拉斯方差提升到 190.2，可见逐步精细的生成策略在提高图像分辨率和清晰度方面是有效的。 
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Figure 5. 1024 × 512 resolution 
图 5. 1024 × 512 分辨率 

 

 
Figure 6. 2048 × 1024 resolution 
图 6. 2048 × 1024 分辨率 

4.2. 是否使用实例图的比较测试 

实验目的：对比训练时有无实例图数据集对生成图片的细节影响。 
数据集： 
测试数据集同 4.1 一样。 
训练数据集主要分为带有实例图的训练集和不带实例图的训练集。 
实验过程及结果：与 4.1 中的实验过程类似，分别使用带有实例图和不带实例图的训练集进行模型

训练。如图 7 和图 8 所示，相比较于未使用实例图的数据集训练的模型，可以发现使用实例图的模型在

物体边界和细节处理上更为清晰和自然。例如，道路的边界在使用实例图的模型中更为明显。 
 

 
Figure 7. Training set with instance map at 2048 × 1024 resolution 
图 7. 使用实例图作训练集 2048 × 1024 
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Figure 8. Training set without instance map at 2048 × 1024 resolution 
图 8. 未使用实例图作训练集 2048 × 1024 

4.3. 实例级特征嵌入的比较测试 

实验目的：用实例级的特征嵌入做图片细节的比较。 
数据集：这里的数据集同 4.1 的数据集一样。 
实验过程及结果：我们先提取训练数据集中的真实图像和实例图的特征编码，存储到对应的标签图

的特征矩阵中，再对于标签的特征进行特征聚类。之后，我们用这些特征编码分别代入到了模型的训练

中。如图 9 与图 10 所示，经由实例级特征嵌入的对比分析，能够明显地看出图像中汽车细节部分的处理

在视觉呈现上更为直观且清晰。 
 

 
Figure 9. Without instance feature embedding at 2048 × 1024 resolution 
图 9. 未使用实例特征嵌入 2048 × 1024 

 

 
Figure 10. With instance feature embedding at 2048 × 1024 resolution 
图 10. 使用实例特征嵌入 2048 × 1024 
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4.4. 实验结论与分析 

为了进一步验证所提模型在高分辨率图像合成任务中的性能，我们将其与当前主流方法

PerceptionGAN [22]和 StackGAN [23]进行了对比实验。实验采用第 4.1 节中相同的数据集进行训练，并以

2048 × 1024 分辨率的生成图像作为对比对象。定量评估结果显示：PerceptionGAN 的拉普拉斯方差为 176.3，
NIQE 值为 8.5，BRISQUE 值为 42.6；StackGAN 的拉普拉斯方差为 188.6，NIQE 值为 7.8，BRISQUE 值

为 40.2；而我们的方法拉普拉斯方差达到 190.2，NIQE 值为 7.7，BRISQUE 值为 38.5。分析表明，

PerceptionGAN 虽然在生成语义一致的图像方面表现出色，但在高分辨率图像的清晰度和细节表现上存

在不足。这主要是由于其感知损失主要关注全局语义一致性，对局部细节的优化能力有限。StackGAN 通

过堆叠多个生成对抗网络逐步细化图像，能够在一定程度上生成较为清晰的图像，但在处理复杂场景时，

尤其是在实例级细节的生成上，仍可能出现模糊或细节丢失的情况。相比之下，我们的方法通过在多尺

度判别器中引入特征匹配损失，并为每个实例分配独特的特征向量，使得生成器能够生成更自然的细节，

有效避免了细节的重复和不自然感，从而在图像清晰度、细节表现和自然度方面均优于其他两种方法。 
在本次实验中，我们通过多个对比测试深入探究了不同因素对图像生成质量的影响。首先，在提高

逼真度和分辨率的测试中，我们发现从 1024 × 512 模型基础上通过粗到细的生成器生成的 2048 × 1024 模

型，其生成的图片质量有明显提升，这说明了逐步精细的生成策略在提高图像分辨率和逼真度方面是有

效的。其次，在是否使用实例图的比较测试里，对比结果清晰地表明，带有实例图的训练集所训练出的

模型在生成图片的各个细节方面，如汽车、道路等，都优于不带实例图训练集的模型，这凸显了实例图

在丰富图像细节、增强模型对具体物体特征把握能力方面的重要性。接着，在实例级特征嵌入的比较测

试中，通过提取特征编码并进行特征聚类后再代入模型训练，使得生成图片的汽车细节部分处理更为直

观，这证明了实例级特征嵌入能够进一步优化模型对特定物体细节的呈现效果。最后，我们与主流方法

进行了比较实验，通过评估表明我们的方法优于主流方法。 

5. 总结 

本文提出了一种基于条件生成对抗网络(cGANs)的高分辨率图像合成方法，旨在通过语义标签图和

实例图生成高分辨率、照片级逼真的图像。通过一系列实验和对比分析，我们验证了该方法在图像清晰

度、细节表现和自然度方面的优势，并与当前主流方法进行了详细对比，通过评估拉普拉斯方差、NIQE
和 BRISQUE 等指标，我们的方法在图像清晰度、自然度和整体质量方面均优于 PerceptionGAN 和

StackGAN。这表明我们的方法在高分辨率图像合成任务中具有显著优势。在未来的工作中仍有一些方向

可以进一步探索和改进，例如在更大规模和更多样化的数据集上验证模型的泛化能力和稳定性，持续探

索与 Diffusion Models 等最新技术[24]-[26]的结合，以实现更高质量的图像合成和更广泛的应用。 
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