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摘　要　高质量的图像生成一直是计算机视觉等领域探索的难点和热点.通过使用循环一致损失,CycleGAN 在无

监督图像生成任务中取得了良好效果.但是面对不同纹理复杂度的图像生成任务,CycleGAN 的循环一致损失系数

是默认不变的,使得生成图像存在纹理变形甚至消失等弱点,不能很好地保证生成图像的质量.文中融合图像的空间

维度和时间维度来度量图像的纹理复杂性,阐明循环一致损失函数在优化目标函数中的重要性,发现并解释循环一致

损失系数的大小与不同纹理复杂度图像生成质量的关联性:纹理复杂度越高,应选择越大的循环一致损失系数;反之,

应取越小的循环一致损失系数.文中使用基准和自采集的图像数据集,引入了基于迁移学习的分类准确性等生成图

像质量评估指标.实验结果表明,优化选择大小合适的循环一致损失系数,可有效提高生成图像的质量.
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OptimizedSelectionMethodofCycleＧconsistentLossCoefficientofCycleGANin
ImageGenerationwithDifferentTextureComplexity
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Abstract　HighＧqualityimagegenerationhasalwaysbeenadifficultandhottopicinthefieldofcomputervisionand
otherexploration．CycleGANachievesgoodresultsinunsupervisedimagegenerationtasksbyusingcycleＧconsistentlosＧ
ses．However,infaceofimagegenerationtaskswithdifferenttexturecomplexity,CycleGAN’scycleＧconsistentlosscoＧ
efficientisunchangedbydefault,anditsgeneratedimageshaveweakpointssuchastexturedistortionorevendisapＧ

pear,whichcannotguaranteethequalityofgeneratedimages．Inthispaper,thecomplexityofimagetexturewasmeaＧ
suredbyintegratingthespatialdimensionandtimedimensionofimages,theimportanceofcycleＧconsistentlossfunction
inoptimizingobjectivefunctionwasclarified,thecorrelationbetweenthesizeofthecycleＧconsistentlosscoefficientand
thequalityofimagewithdifferenttexturecomplexitywasdiscoveredandexplained．Thehigherthetexturecomplexity,

thelargerthecycleＧconsistentlosscoefficientshouldbeselected．Otherwise,thesmallercoefficientshouldbetaken．
UsingbenchmarksandselfＧacquiredimagedatasets,theclassificationaccuracybasedonmigrationlearningwasintroＧ
ducedtogenerateimagequalityassessmentindicators．TheexperimentalresultsshowthattheoptimalchoiceoftheapＧ

propriatecycleＧconsistentlossfactorcaneffectivelyimprovethequalityofgeneratedimages．
Keywords　Imagegeneration,CycleGAN,Optimizationofselectioncoefficient,CycleＧconsistentloss,Texturecomplexity

　

１　引言

许多图像处理等计算机视觉任务,例如图像分割[１]、图像

风格迁移[２Ｇ４]等,都可以归结成图像生成问题.建立在非合作

博弈[５]基础上的生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetＧ

works,GANs)[６]为这类任务提供了强有力的支持,被广泛研

究并取得了令人印象深刻的良好结果[７].鉴于经典 GANs存

在模型崩溃、难以平衡训练等明显弱点,目前业界提出了众多

的 GANs改进算法,致力于解决不同场景的任务[８Ｇ１０].这些

GANs改进算法目前主要基于有监督和无监督两种学习模式.

基于有监督模式构建的 GANs包含如下典型算法:Mirza
等[１１]提出的cGAN通过在生成器和鉴别器中加入条件变量,



对生成器的数据生成发挥指导作用;Zhu等[１２]提出的iGAN
为了使得生成图像纹理更加清晰,引入了两种指导信息,即用

户的输入信息和差值空间中的光场信息;Isola等[１３]提出的

pix２pix将鉴别器的判别任务变为判断输出的一对图像是否

为一个真实的变换.上述的cGAN,iGAN 以及pip２pix都存

在一个问题:标记数据的获取困难.基于无监督模式构建的

GANs包含如下典型算法:Radford等[１４]提出的 DCGAN 将

CNN[１５]引入 GANs的结构中,利用 CNN 强大的特征提取能

力来提高模型的学习能力;Yi等[１６]提出的 DualGAN 引入

Arjovsky等[１７]提出的 Wasserstein距离以及图像 的 L１ 范

数[１８]来构建损失函数;Kim等[１９]提出的DiscoGAN用于学习

发现跨域关系;Zhu等[２０]提出的 CycleGAN 引入循环一致损

失学习域X 和域Y 之间的映射函数.DualGAN,DiscoGAN
以及CycleGAN都借鉴了对偶学习[２１]的想法,用于控制模型

的学习.

作为典型的无监督域映射 GANs模型,CycleGAN[２０]可

以生成质量较高的图像,特别是针对目标输出无法明确定义

的图像生成任务.CycleGAN的成功主要源于在 GANs的基

础上引入了循环一致损失函数[２２].CycleGAN优化模型中的

损失函数由对抗损失和循环一致损失组成,其中对抗损失的

作用是控制生成图像的风格近似目标图像[６],循环一致损失

的作用是保留输入的轮廓信息,其实质就是:更好地保留输入

中的内容结构并捕获目标域的特征,如纹理、颜色或样式[１６].

这样的损失组成能够兼顾到输入的轮廓和目标图像的风格.
但是,经典CycleGAN模型面对不同纹理复杂度的图像

生成任务时,其循环一致损失系数是默认不变的,因此基于

CycleGAN模型生成的图像存在纹理变形甚至消失等问题.

理论分析表明:循环一致损失系数在图像生成中起到重要作

用,通过调节系数大小可以控制生成图像的质量.

本文利用模糊方法[２３]融合图像的空间维度和时间维度

特征,度量图像集的纹理复杂度,得到循环一致损失系数的大

小与不同纹理复杂度图像生成质量的关联性.

面对不同纹理复杂度的图像生成任务,本文将动态调整

循环一致损失系数的取值.对于纹理复杂度较高的图像集,

例如石材图像,其具有丰富的纹理细节,在进行图像的生成任

务时,如果希望更多地保留输入图像的纹理信息,那么需要适

当地调高循环一致损失系数的取值,使得优化过程适当倾向

于轮廓的保留.对于复杂度较低的图像数据集,例如苹果和

橙子图像集,其轮廓相对简单,适当调低循环一致损失系数也

能很好地保留输入图像的轮廓信息,使得优化的过程适当倾

向于生成图像的风格.
本文的主要贡献如下:

１)针对不同纹理复杂度的图像生成任务,发现循环一致

损失系数的大小与图像生成质量存在关联性,给出了循环一

致损失系数的优化选择策略.

２)融合图像的空间维度和时间维度特征,将模糊方法扩

展到评估图像集复杂度.

３)基于ImageNet数据集[２４]训练好的InceptionＧV３ 模

型[２５]进行迁移学习,训练图像分类器,缩短训练时间并提高

分类准确性,将分类准确性作为生成图像质量的一个度量

指标[２６].

２　CycleGAN模型概述

CycleGAN模型的目标是在域 X 和域Y 之间学习映射

函数,训练样本{xi}N
i＝１(xi∈X)以及{yj}M

j＝１(yj∈Y),数据分

布为x~pdata(x),y~pdata(y),如图１(a)所示.模型学习到的

映射函数应该是循环一致的:对于域X 中的每一张图像x,图

像的循环转换都能将x还原成原始图像.例如x→G(x)→

F(G(x))≈x ,如图１(b)所示.同样,对于域Y 中的每一张

图像y,图像的循环转换都能将y还原成原始图像.例如y→

F(y)→G(F(y))≈y,如图１(c)所示.

图１　CycleGAN结构示意图

Fig．１　StructureschematicofCycleGAN

CycleGAN模型的损失函数由３部分组成,具体如下:

L(G,F,DX,DY)＝LGAN(G,DY,X,Y)＋LGAN(F,DX,Y,

X)＋λLcyc(G,F) (１)

Lcyc(G,F)＝EEx~pdata
(x)[‖F(G(x))－x‖１]＋

EEy~pdata
(y)[‖G(F(y))－y‖１] (２)

其中,LGAN(G,DY,X,Y),LGAN(F,DX,Y,X)分别是双边映射

中的对抗损失;λLcyc(G,F)为循环一致损失,其中λ称为循环

一致损失系数,控制着循环一致损失相对于其他两个对抗损

失的重要性[２０];Lcyc(G,F)为输入图像与重构图像之间的 L１
范数.因此,CycleGAN 模型用于图像生成时可归结为如下

优化问题:

G∗ ,F∗ ＝argmin
G,F

　max
Dx,Dy

　L(G,F,DX,DY) (３)

在训练的过程中,LGAN(G,DY,X,Y)被替换成LLSGAN(G,

DY,X,Y),即将式(４)的负对数似然替换成式(５)的最小平方

损失LSGAN[２７].这样做的目的是稳定训练过程,并产生高

质量的图像输出[２０].

LGAN(G,DY,X,Y)＝EEy~pdata
(y)[logDY(y)]＋

EEx~pdata
(x)[log(１－DY(G(x)))] (４)

LLSGAN(G,DY,X,Y)＝EEy~pdata
(y)[(DY(y)－１)２]＋

EEx~pdata
(x)[DY(G(x))２] (５)

循环一致的想法主要受对偶学习[２１]的启发,其初衷是减

少培训英语Ｇ法语和法语Ｇ英语翻译人员对标注数据的要求.

对偶学习的思路为:充分利用大量无标注语义数据以及较少

的标注数据,来对翻译模型进行训练.其极大地减少了对成

对双语数据的依赖性.

单独的对抗损失函数(如式(４)所示),并不能保证对于一

个输入xi,学习到的函数能输出一个预期的yi.CycleGAN
模型中,为了进一步减少可能映射函数的空间,认为学习映射

函数应该是循环一致的[２０].DualGAN 中对循环一致的解释

是:通过双发生器,使得输入能重建输出,并加强编码目标分

布的反馈信号[１６].得到循环一致损失函数的作用在于:在像
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素级别控制图像生成,缩小映射空间,更好地保留输入图像的

轮廓.CycleGAN模型损失函数(即式(１))中的循环一致损

失函数项,通过引入 L１范数使得优化的过程兼顾了图像像

素级别的变化,λ的大小决定了循环一致损失对整个损失函

数的重要程度[２０].CycleGAN 原始模型中λ的取值默认为

１０.

３　CycleGAN模型生成图像时纹理的变形和消失

由第２节可知,循环一致损失(式(６)和式(７)的第一部

分)的作用是保留输入的轮廓信息,而对抗损失(式(６)和式

(７)的第二部分)的作用是保证生成图像近似于目标图像的风

格[６].根据Sabour等[２８]提出的胶囊网络(DynamicRouting

BetweenCapsules),对应到式(６)和式(７),如果λ取值较大,

则训练的过程由 LG 函数的第一部分主导,生成图像能较好

地保留输入图像的轮廓,而不能较好地生成具有目标图像集

分布的图像;如果λ取值较小,训练的过程由LG 函数的第二

部分主导,生成图像能较好地近似目标图像集分布,而不能较

好地保留输入图像的轮廓信息.因此,需要平衡输入图像轮

廓和目标图像集分布之间的关系.

CycleGAN中引入了循环一致损失函数,目的是增加更

多的限制,保留输入图像的轮廓特征,减小映射空间,同时也

使得优化 GANs的过程更加稳定.

LG(G,DX,X,Y)＝λLcyc(G,F)＋EEx~pdata
(x)[(DY(G(x))－

１)２] (６)

LF(F,DX,X,Y)＝λLcyc(G,F)＋EEy~pdata
(y)[(DX(F(y))－

１)２] (７)

研究发现,在诸如大理石等高纹理复杂性图像的生成任

务中,使用默认的循环一致损失系数(λ＝１０),生成图像的纹

理存在变形甚至消失的现象,如图２所示.

图２　大理石图像生成过程中的纹理消失

Fig．２　Disappearanceoftextureinmarbleimagegenerationprocess

图２中,InputA 和InputB为输入的训练样本,OutputA
由InputA生成,OutputB由inputB生成,OutputA 中出现了

明显的图像纹理变形或消失的现象.针对低纹理复杂性图像

(苹果图像集的)生成任务,如果选择较高的λ值,则生成的图

像质量较差,不能很好地近似目标图像集风格,具体验证见第

５节实验部分.原始 CycleGAN 中,循环一致损失系数的大

小默认为λ＝１０,且没有给出任何合理性的解释.

４　循环一致损失系数的优化选择方法

本文融合空间维度和时间维度来度量图像的纹理复杂

性,据此选择大小合适的λ值,以平衡生成图像的轮廓和风

格,提高生成图像的质量.

４．１　图像纹理的复杂性度量

传统的图像度量更多的是关注图像空间维度的信息,例

如特征提取.主要的测量方法有:根据 Leeuwenberg等[２９]提

出的结构信息理论,或是基于边界粗糙度和对称性[３０]进行图

像复杂性的度量,往往忽略了人眼对于图像认知的时间维度.

因此,本文使用 Cardaci等[２３]提出的基于模糊方法的图像复

杂性度量方法,融合图像的空间维度和时间维度来计算图像

的复杂性,其计算结果值越大,纹理复杂性越高.但是,CarＧ

daci等度量的是一张图像的复杂度,对此我们进行相应的扩

展,用该方法计算图像集中每张图像的复杂度,并求平均值C
(S),最后将该平均值作为图像集的复杂度.图３列举了一些

不同C(S)复杂度的图像集.其中,图３(a)大理石的复杂度

为０．９１７;图３(b)花岗岩的复杂度为０．８８７;图３(c)马的复杂

度为０．７７６;图３(d)苹果的复杂度为０．５６１.

(a)大理石(复杂度为０．９１７) (b)花岗岩(复杂度为０．８８７)

(c)马(复杂度为０．７７６) (d)苹果(复杂度为０．５６１)

图３　不同纹理复杂度图像集的展示

Fig．３　Displayofdifferenttexturecomplexityimagesets

G０(X)＝－ １
Nlog(２)× ∑

N

i＝１
(hilog(hi)＋(１－hi)log(１－

hi))

G１(X)＝ ２e
N(e－１)　∑

N

i＝１
ηi

where

ηi＝
hi×(e１－hi －ehi－１), ifhi≤０．５

(１－hi)×(ehi －e－hi ), ifhi＞０．５{
G２(X)＝４

N ∑
N

i＝１
hi(１－hi)

G(X)＝(G０＋G１＋G２)/３
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C(S)＝１
K×∑

K

j＝１
G(j)

Gj(j＝０,１,２)使用标准的距离函数,它遵循由熵函数增

强的一致性、对称性和三角不等式的通常性质函数,满足模糊

熵函数的性质:它们是凸的、对称的,取值区间为[０,１].图像

的模糊化可以通过简单的归一化函数来执行,该归一化函数

赋予与图像的强度成比例的图像的归属度,其中hi∈[０,１]是

像素i的缩放灰度值,它被视为像素i对大小为N 的矢量化

图像O(即全白图像)的归属程度[２３].k为一个图像集中图像

的张数.

Cardaci等[２３]根据单张图像的纹理复杂度,将图像分为３
个级别:简单、中等、难.在此,本文根据图像集合的C(S)值

将图像集的纹理复杂度分为３个层次,即L,M,H.具体划分

如图４所示.

图４　图像集的复杂度层次划分

Fig．４　Complexitypartitionofimageset

采用上述图像集纹理复杂性度量方法,我们度量了 CyＧ

cleGAN[２０]实验中图像数据集的纹理复杂性,度量结果如表１
所列.从中可以发现:绝大部分图像集的纹理复杂度为 M
层次.

表１　CycleGAN[２０]实验中图像集的纹理复杂性

Table１　TexturecomplexityofimagesetsinCycleGAN[２０]

experiments

Imagesets
Image
subsets

Texture
complexity

Complexity
level

Apple２orange
Apple ０．５６１ L
Orange ０．５８７ L

Cezanne２photo
Cezanne ０．７４７ M
Photot ０．７０６ M

Cityspace
Labels ０．７４３ M
Photot ０．７３０ M

Facades
Lables ０．３６０ L
Photo ０．７８０ M

Horse２zebra
Horse ０．７７６ M
Zebra ０．７４３ M

Iphone２dslr_Flower
Iphone ０．６８２ M
Flower ０．６７２ M

Maps
Map ０．４２４ L

Photo ０．６６５ M

Monet２photo
Monet ０．８１１ M
Photo ０．７０６ M

Summer２winter_Yosemite
Summer ０．６９６ M
Winter ０．６９６ M

Ukiyoe２photo
Ukiyoe ０．７１８ M
Photo ０．７０６ M

Vangoph２photo
Vango ０．７６１ M
Photo ０．７０６ M

４．２　λ的优化选择策略

Sabour等[２８]介绍了模型训练中的主导部分的作用;Zhu
等[２０]阐述了循环一致损失相对其他损失部分的重要性;Yi
等[１６]介绍了从生成器重建输出的有效性.上述３个研究团

队从不同的层面和角度说明了λ的取值会影响图像的生成,

即纹理复杂度越高,应选择越大的循环一致损失系数;反之,

应取较小的循环一致损失系数.因此,利用 CycleGAN 进行

X 和Y 两图像集之间的转换时,可以根据图像集的纹理复杂

性,动态调整λ的取值,更好地平衡输入图像轮廓和目标图像

集分布之间的关系,提高生成图像的质量.本文给出如表２
所列的优化选择策略.若图像集 X 和图像集Y 所处复杂度

层次不一致,则按所处层次较大的准则取λ值.通过该优化

策略,针对不同纹理复杂性的图像生成任务,可以寻找到一个

大小合适的λ值.

表２　图像集纹理复杂性对应λ取值的优化选择策略

Table２　Optimizedselectionstrategyforimagesettexture

complexitycorrespondingtoλ

SetX,Y ComplexityLevel λRangeofValues

Complexity
Level

H １５~２０
M １０~１５
L ５~１０

５　实验

实验的主要任务是利用 CycleGAN 进行图像生成,并根

据图像集的纹理复杂性,找到一个大小合适的循环一致损失

系数,以提高生成图像的质量.本文通过对高、中、低不同层

次纹理复杂性的图像集进行不同取值实验,来验证所提优化

选择策略的正确性.

５．１　数据集与实验环境

本文数据集主要来自:１)CycleGAN[２０]中使用的数据集,

即马↔斑马、苹果↔橙子,它们均来源于ImageNet;２)自采集

数据集,即大理石集合１↔大理石集合２.每个模型训练的次

数统一为２００.限于篇幅,本文仅展示代表性实验结果.

通过控制变量法,取不同的λ进行实验,其他部分与 CyＧ

cleGAN保持一致,通过生成图像度量指标发现合适的λ值,

从而验证所提λ优化选择策略的正确性.本文中的转换任务

包括大理石集合１↔大理石集合２、马↔斑马、苹果↔橙子.

所有实验均是在 Tensorflow平台上完成,开发语言为Python

３．５．２.使用２块 NVIDIAGTX１０８０Ti显卡加速.

５．２　生成图像的质量评估方法

本文通过生成图像的分类准确性、多样性、清晰度,来评

估生成图像的质量.

生成图像的分类准确性[２６]:通过迁移学习[３１],利用InＧ

ceptionＧV３预训练模型对CycleGAN生成图像进行所属类别

的判断.如果生成图像足够逼真,则分类器在分类过程中对

某一类给予高分[２６],前提是使用 CycleGAN的训练集去训练

这个模型时得到一个效果较好的分类器.

多样性[３２]:引入图像多样性的度量方法来度量生成图像

的多样性,得到的值越大,图像集的多样性越高.

清晰度[３３]:仅仅产生多样性的图像结果是不够的,生成

的图像还得具有可识别的清晰度,这对于实际的应用具有重

要的意义.引入图像清晰度来度量生成图像的清晰度,得到

的值越大,图像集的清晰度就越高.

使用上述３种图像度量方法,对生成的图像集合进行度
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量.分类准确 性 度 量 中,将 生 成 的 两 个 图 像 集 (OutputA,

OutputB,其中 OutputA由输入InputA生成,OutputB由输入

InputB生成)输入到训练好的分类模型中,得到对应的分类

概率,取目标分类(由马生成斑马,则斑马为目标分类)的概

率,最后对整个图像集取平均值并将其作为生成图像的分类

准确性指标.

５．３　实验结果与分析

利用本文图像纹理复杂性度量方法,对实验中用到的图

像集(大理石集合１↔大理石集合２、马↔斑马、苹果↔橙子)

进行图形纹理复杂性的度量,得到的复杂度如表３所列.取

不同的λ值(λ＝５,１０,１５,２０,２５,３０,４０)进行实验,其中 CyＧ

cleGAN中默认λ＝１０.实验中,分别对高纹理、中等纹理、低

纹理复杂性生成图像进行分类准确性、多样性以及清晰度

度量.

表３　实验图像集的复杂性

Table３　Complexityofexperimentalimageset

ImageSets TextureComplexity ComplexityLevel
MarbleSet１ ０．９５７ H
MarbleSet２ ０．９１７ H

Horse ０．７７６ M
Zebra ０．７４３ M
Apple ０．５６１ L
Orange ０．５８７ L

５．３．１　高纹理复杂性图像的生成

图５和图６具体给出高纹理复杂性图像集(大理石集合

１↔大理石集合２)生成图像的分类准确性、多样性和清晰度.

图７和图８为生成图像在不同λ取值下的效果展示.其中,

OutputA,OutputB分别为输入图像集大理石１和大理石２生

成图像的输出.

图５　高纹理复杂性图像集生成图像的平均分类准确性

Fig．５　Averageclassificationaccuracyofimagegeneratedby

highＧtexturecomplexityimageset

图６　高纹理复杂性图像集生成图像的多样性和清晰度

Fig．６　Diversityandsharpnessofimagegeneratedby

highＧtexturecomplexityimageset

图７　不同λ值的生成效果(１)

Fig．７　Generateeffect(１)fordifferentλvalues

图８　不同λ值的生成效果(２)

Fig．８　Generateeffect(２)fordifferentλvalues

进行高纹理复杂性图像生成时,在默认的λ＝１０处生成

图像的分类准确率并非最高,而在λ＝１５处取得最高,如图５
所示,并且随着λ的增大准确率逐渐降低,兼顾图６中生成图

像的多样性和清晰度,发现λ的合理取值范围为１５~２０.

５．３．２　中等纹理复杂性图像的生成

图９和图１０给出了中等纹理复杂性图像集(马↔斑马)

生成图像的分类准确性、多样性和清晰度.图１１和图１２为

生成图像在不同λ取值下的效果展示.其中,OutputA,OutＧ

putB分别为输入图像集马和斑马生成图像的输出.

图９　中等纹理复杂性图像集生成图像的平均分类准确性

Fig．９　Averageclassificationaccuracyofimagegeneratedby

mediumＧtexturecomplexityimageset

图１０　中等纹理复杂性图像集生成图像的多样性和清晰度

Fig．１０　Diversityandshapnessofimagegeneratedby

mediumＧtexturecomplexityimageset
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图１１　不同λ值的生成效果(３)

Fig．１１　Generateeffect(３)fordifferentλvalues

图１２　不同λ值的生成效果(４)

Fig．１２　 Generateeffect(４)fordifferentλvalues

进行中等纹理复杂性图像生成时发现,生成图像的分类

准确率在λ＝１５处取得最高,如图９所示,兼顾图１０中生成

图像的多样性和清晰度,发现λ的合理取值范围为１０~１５.

５．３．３　低纹理复杂性图像的生成

图１３和图１４为低纹理复杂性图像集(苹果橙子)生成图

像的分类准确性、多样性和清晰度.

图１３　低纹理复杂性图像集生成图像的平均分类准确性

Fig．１３　Averageclassificationaccuracyofimagegeneratedby

lowＧtexturecomplexityimageset

图１４　低纹理复杂性图像集生成图像的多样性和清晰度

Fig．１４　Diversityandsharpnessofimagegeneratedby

lowＧtexturecomplexityimageset

图１５和图１６为生成图像在不同λ取值下的效果展示.

其中,OutputA,OutputB分别为输入图像集苹果和橙子生成

图像的输出.

图１５　不同λ值的生成效果(５)

Fig．１５　Generateeffect(５)fordifferentλvalues

图１６　不同λ值的生成效果(６)

Fig．１６　Generateeffect(６)fordifferentλvalues

进行低纹理复杂性图像生成时可以发现,生成图像的分

类准确率由λ＝５向λ＝４０呈逐渐下降趋势,如图１３所示,同

时兼顾图１４中生成图像的多样性和清晰度,发现λ的合理取

值范围为５~１０.

结束语　利用CycleGAN 进行图像转换时,如何平衡输

入图像轮廓和近似目标图像集风格之间的关系,取决于λ的

大小.本文融合图像的空间维度和时间维度来度量图像的纹

理复杂性,得到图像集纹理复杂性对应λ取值的优化选择策

略;利用这个策略,在进行图像生成时,动态调整λ的取值,使

得生成图像有更好的分类准确性、多样性和清晰度.

通过本文的策略,利用CycleGAN进行图像生成,找到合

适的λ取值,提高了生成图像的质量.但是面对极端的情况,

例如纹理复杂性非常高与纹理复杂性非常低的图像集进行相

互转换时,并不能通过调节λ的取值来获得较好的生成效果.

因此在未来工作中,我们希望通过增加一些有关图像复杂度

的损失项,来调节图像集之间悬殊复杂度带来的图像生成

问题.
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