
基于CartoonGan的改进卡通化图片生成方法

张文天，于 瓅*

（安徽理工大学  计算机科学与工程学院，安徽  淮南  232001）

摘　要：文章提出了一种改进的卡通图像生成网络模型，旨在增强卡通效果的同时保留语义信息。首先，设计一个显著性网络，为了

防止过拟合问题以及进一步提取特征，在显著性网络上添加残差结构构成残差显著性网络，并将其拼接到 CartoonGan 上用来保留语义信息；

其次，在前者基础上添加 cbam 注意力机制进一步提高卡通化效果；最后，在训练过程中为了防止训练不稳定和梯度消失使用最小二乘损失来

替换交叉熵损失，并且引入显著性损失来约束显著性网路的训练。实验表明，通过在宫崎骏和新海诚两个画风的卡通数据集上进行测试，使

用 FID 测试指标显示在两个数据集上都有一定的优化。
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卡通艺术的起源可追溯至 17 世纪的荷兰，其后随着时间推移逐渐受到人们的青睐，如今已广泛应用于

宣传、教育、电影、广告等众多领域。然而，传统的卡通创作方式耗时费力，需要综合考虑色彩、纹理、结构以

及阴影等复杂要素。为了应对这一挑战，自动卡通图生成方法应运而生，通过输入待转换的图像，能够自动

生成相应的卡通图，从而实现高效的图像生成。

在 20 世纪 90 年代中期，非逼真渲染（Non-Photorealistic Rendering，NPR）技术首次尝试了艺术风格的转

换，并取得了初步的成功。在过去的十年里，深度学习方法首次在艺术风格转换领域取得突破。Gatys 等人

提出基于预先训练的 VGG 网络的特征提取方法［1］，虽然效果显著，但是其速度相对较慢。随后，Huang 等学

者通过引入前馈网络来加速训练过程［2］，Li 等人则将卷积神经网络与马尔科夫随机场相结合，实现了更加高

效的风格迁移［3］。

2014 年，生成对抗网络 Gan［4］的出现引发了剧烈轰动，尤其在图像生成方面取得了卓越的成果。随着

Gan 的快速发展，涌现出许多基于 Gan 的衍生模型。例如，CycleGan［5］，Pix2PixHD［6］，StarGan［7］，DRB-Gan［8］等

网络模型，解决了成对数据匹配，图像分辨率以及多模态等问题，进一步丰富了卡通图生成领域的研究。

尽管上述方法可以生成很好的艺术风格图片，但是在卡通图的生成上仍然不足，其原因是卡通图由清

晰且锐利的边缘以及明显的颜色变化还有大量的颜色组成。因此为了更好地生成卡通图，一些专门用来生

成卡通图的模型被提出。CartoonGan［9］首先提出一种促进边缘的对抗性损失来突出边缘清晰度的卡通特征，

实现了优秀的卡通迁移效果。在此之后涌现出很多优秀的卡通风格迁移网络，如 AnimeGan［10］，White-Box［11］，

SdpGan［12］，CartoonlossGan［13］等，在模型轻量化，生成卡通图色块以及判别器的改动等方面都得到了很好的

提升。

为了进一步优化卡通效果，文章提出一种通过引用 Cbam［14］和残差显著性网络，采用最小二乘损失替换

原有的损失函数并且引入显著性损失的方法来进一步优化卡通效果的一种方法。
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1 相关工作

1.1 Gan 网络

生成对抗网络（Gan）是一种深度学习架构，它由两个神经网络组成：生成器（Generator，G）和判别器

（Discriminator，D）。生成器接收随机噪声向量，并将其转换为逼真的数据样本。判别器的任务是区分真实

数据样本和生成器产生的假样本，二者相互竞争，直到生成器生成的样本与真实数据的分布相似。Gan 的损

失函数如式（1）所示。

minmax（D，G）=Ex~Pdata ［log（D（x））］+Ez~Pz ［log（1-D（G（z）））］ （1）
式（1）中的函数最大化 D 对真实样本判断的能力，同时最小化 D 对生成器 G 生成图片的判断能力。其中

Pdata 是真实样本的概率分布，Pz 是随机编码 z 生成的生成样本的概率分布。

图 1 为 Gan 的结构图，在该图中随机噪声 z 经过判别器 G 产生生成样本 G（z），随后将 G（z）输入到 D 中，D
对其进行判断。如果是真实数据那么就输出 1，如果是生成的数据就输出 0，最后经过不断地训练使得 G 生

成的样本尽可能接近真实样本。

图 1 Gan 网络的结构图

1.2 CartoonGan 模型

Chen 等人提出了 CartoonGan［10］，该网络包含生成器和判别器，生成器由平面卷积开始后经两个下采样

模块进行空间压缩和编码，在 8 个布局相同的残差块构建内容和流形特征。最后经过两个上采样模块来输

出和重构图像（图 2）。
下采样（Down-convolution） 上采样（Up-convolution）8 大卷积块（8 residual blocks）
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图 2 CartoonGan 生成器结构图

判别器相对简单，由于对卡通风格的识别依赖于图像的局部特征，因此使用补丁级别判别器来进行判

别。判别器 D 被设计为浅层，在经过平面层阶段后，使用两个分级卷积块来降低分辨率，并提取基本的局部

特征用于分类。最后，通过特征构造块和 3×3 卷积层来生成分类结果（图 3）。
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图 3 CartoonGan 判别器结构图
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在训练过程中，首先进行预训练对图片进行预处理，正式训练采用对抗性损失函数来促进边缘信息，该

损失函数强制鉴别器不仅要区分真实卡通图像和合成图像，还要区分边缘平滑的卡通图像，从而引导生成

器产生更清晰的边缘并欺骗鉴别器。

2 研究方法

2.1 显著性网络

多年来，显著性检测一直受到人们的青睐，Itti 等人［15］首次提出用来模拟人类视觉搜索的显著性模型，随

着该研究的不断深入，显著性检测也被广泛应用在各个领域比如标题生成，图像分割和风格迁移等。

文章的显著性网络结构包括平面卷积层、两个上采样层和下采样层，但未包括 8 个残差块，其结构如图 4
所示。虽然使用显著性网络可以有效地保留语义内容，但过多注重内容上的保留会导致风格图片的风格迁

移困难。为解决这一问题并保持图像生成质量，在拼接显著性网络时仅拼接前三层，这样可促进图像特征

与显著性特征的融合，同时确保生成的图片不会过于受显著性特征的影响。
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图 4 显著性网络结构图

2.2 残差显著性网络

在深度学习中随着网络深度逐渐加深会遇到梯度消失和梯度爆炸。为了解决此类问题，He 等人提出了

残差网络［16］，用来设计解决退化问题，同时梯度问题也有所解决，网络的性能也有所提升。

在残差结构中添加跳跃连接到第二层激活函数之前，激活函数的输入就由原来的 H（x）=F（x）变成

H（x）=F（x）+x 以提高训练效率，这样的处理能够更有效地训练深度神经网络，其结构如图 5 所示。

权重层
(weight layer)

短接操作
(identity)

权重层
(weight layer)

reluF(x)

H(x)=F(x+x)

relu

+

X

X

图 5 残差结构图

受到该结构启发，文章在显著性网络上采用残差结构来进一步优化其能力，和显著性网络在生成器拼

接的部分一样，只在该模块的前三层进行跳跃连接，上采样层保持原状。残差显著性网络结构如图 6 所示。

在该结构中，经过每个卷积层的特征层要使用实例归一化（InstanceNorm）进行归一化操作，其中第一个

卷积层中的卷积核大小为 7*7，第二个卷积层中的两个卷积核大小均为 3*3，第三个卷积层中的两个卷积层
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大小均为 3*3.
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图 6 残差显著性网络结构图

2.3 网络结构图

生成器部分将残差显著性网络拼接到 CartoonGan 的前三层后，受到 CBA-GAN［17］的启发，分别在这三层

的后面添加 cbam 注意力机制模块和卷积块，进而提高生成效果。文章提出的生成器模型如图 7 所示，其中

Ressal 为残差显著性网络，conv 为卷积块，Cbam 为注意力机制模块。

显著性网络

(Saliency Network)

残差块
(Residual Blocks)

生成网络
(Generator Network)

Ressal
Cbam
conv

CartoonGan

K7n64
K3n128

K3n256

K3n128
K3n64 K7n64

K3n256 K3n256

input

K7n64 K3n128 K3n256 K3n128 K3n64 K7n64

图 7 生成器模型

判别器部分和 CartoonGan 判别器一样由一个卷积核大小为 3*3，步长为 1，激活函数采用泄漏线性整流

函数（Leaky Relu）的卷积层开始，之后是两个步长为 2 的卷积层用来降低分辨率，最后是特征重构模块，该模

块用步长为 1，卷积核大小为 3 的卷积层得到分类结果。每一层的归一化层后都使用 α=0.2 的泄漏线性整流

函数（Leaky Relu）用作激活函数。

Cbam 是一种用于图像处理的注意力机制模块。它通过结合通道注意力和空间注意力，自适应地调整

输入特征图的通道权重和空间权重，以提取更具信息量的特征表示。Cbam 结构如图 8 所示，其表示如式

（2），式（3）所示。

F’=Mc（F）× F （2）
F’’=Ms（F’）× F’ （3）

式中，F 为输入特征，F’为 F 经过通道注意力机制后并且和 F 相乘的结果，F’’为 F’经过空间注意力机制后和
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F’相乘的结果。

通道注意力模块(ChannelAttention Module)
空间注意力模块(SpatialAttention Module)

图 8 cbam 结构图

Cbam 中的通道注意力机制能够自适应地学习每个通道的重要性，增强更有用的特征通道，抑制不重要

的特征通道。将其拼接到生成器中，可以更好地捕捉图像的颜色，纹理等特征。通道注意力机制结构如图 9
所示，其表示如式（4）所示。

Mc（F）=∂（MLP（AvgPool（F））+MLP（MaxPool（F））） （4）
最大池化
(MaxPool)

平均池化
(AvgPool)

输入特征 F
(Input Feature F) 多层感知机

(Shared MLP)

通道注意力
(Channel Attenion)

激活函数
(Sigmoid)

图 9 通道注意力机制结构图

对卡通图来说，清晰的边缘是其重要特征，所以生成的卡通图具有良好的边缘就是一项主要的任务。

cbam 中的空间注意力机制通过计算并学习特征图中不同位置的权值，在训练过程中更加注重边缘特征，进

而更好地生成边缘清晰的卡通图。空间注意力机制结构如图 10 所示，其表示如式（5）所示。

Ms（F）=∂（f 7*7（［AvgPool（F）；MaxPool（F）］）） （5）

最大池化(MaxPool)，
平均池化(AvgPool)

空间注意力
(Spatial Attention)

conv
激活函数
(Sigmoid)

图 10 空间注意力机制结构图

2.4 损失函数

将真实世界的场景映射到卡通图像的过程视为一个映射模型，其中 Sdata（p）={pi|i=1，2，3，..N}为真实世

界图片，Sdata（a）={ai|i=1，2，3，…，M}为卡通图片，Sdata（e）={ei|i=1，2，3，…M}为和卡通图一一对应的卡通边

缘模糊图，Sdata（z）={zi|i=1，2，3，…，N}为和真实世界图一一对应的显著性参考图片。为了进一步对训练过

程进行限制，文章包含了 3 个损失函数，分别是对抗损失 Ladv，用来优化生成器和判别器，内容损失 Lcon（G，D）

用来保存真实场景图片的内容，显著性损失 Lsali（S），用来优化显著性网络。

2.4.1 对抗损失

该损失是用来驱使生成器实现所需要的流形变换，受到相关方法［3，18］的启发，由于 CartoonGan 网络模型

参数较多，属于重量模型，在训练中会出现训练不稳定以及梯度消失等问题。为了缓解这一问题的出现，采

用 LsGan［19］中的最小二乘损失来替换原有的交叉熵损失。原有损失函数如式（6）所示，文章采用的最小二乘

损失如式（7）、式（8）所示。
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Ladv（G，D）=Ea~Sdata（a）［log D（a）］+Ee~Sdata（e）［log（1-D（e））］+Ep~Sdata（p）［log（1-D（G（p）））］ （6）
Ladv（G）=Ep~Sdata（p）［D（G（p））-1）2］ （7）

Ladv（D）=Ea~Sdata（a）［（D（a）-1）2］+Ep~Sdata（p） ［D（G（p））2］+Ee~Sdata（e）［D（e）2］ （8）
2.4.2 内容损失

该损失用来在图片卡通化过程中保留其图片内容。卡通风格迁移中，为了保留真实世界图片的内容

信息，采用预训练好的 VGG19 网络来提取真实世界图片和生成卡通图片的高级语义内容，Lcon（G，D）的表

示如式（9）所示。

Lcon（G，D）=EpSdata（p）［||VGGl（G（p）-VGGl（p））||1］ （9）
其中，l 表示 VGG 在第 l 层的特征图，在该方法中 VGG 网络的第 l 层是“conv4_4”。为了避免 VGG 网络中高层

的真实内容图和生成卡通图的特征图之间巨大风格差异带来的影响，尤其是在特征发生显著变化的区域，

采用的 L1 稀疏正则化来计算 Lcon（G，D）.
2.4.3 显著性损失

显著性损失的目标是让显著性网络能够更好地检测出图片的显著性区域，该损失函数是最小化显著性

网络的显著性输出和显著性参考之间的差异，其表示如式（10）所示。

Lsali（S）=Ep~Sdata（p），z~Sdata（z）［||S（p）-z||1］ （10）
2.4.4 总体损失

总体的损失函数 L（G，D，S）由上述的三个损失函数相加得到的，其表示如式（11）所示。

L（G，D，S）=Ladv（G）+ Ladv（D）+ωconLcon（G，D） +ωsaliLsali（S） （11）
其中，ωcon，ωSali分别是内容损失权重参数和显著性损失权重参数，二者是权衡风格转换和内容保留的重要因

素。根据 Gatys 等人的［1］论文中提到的内容和风格权重之间比值关系可知，过大的 ωcon会使图片在生成过程

中保留更多原始图片的内容信息导致风格转换不明显，而过小的 ωcon 又会导致学习风格化过度从而使得内

容损失过多。为了权衡这一过程文章设置初始 ωcon-ori，并且设置权重变化参数 ωcon-decay，ωcon的值会根据训练次

数的增加而变化，变换方式如公式（12）所示，其中 epoch 为训练次数。

ωcon=ωcon-ori * （ωcon-decay） （epoch/10） （12）
3 实验与实验结果分析

3.1 数据集介绍

训练数据集包括真实世界图片以及卡通图，真实世界图片作为内容图，卡通图片作为风格图，大小均为

256*256. 真实世界图片包含6659张图片，卡通图片数据集共有两个，分别来自包含2000张宫崎骏（Hayao）画风

的卡通数据集，以及从电影《追逐繁星的孩子》中截取和下载的包含1860张新海诚（Shinkai）画风的卡通数据集。

3.2 实验配置

该实验的实验平台为 windows10 操作系统，硬件设备包括 12Gen Intel（R） Core（TM）i5-12490F；显卡为

NVIDIA GeForce RTX 3070，显存 8G；实验环境为 python3.9；pytorch1.12.1；cuda11.3，软件平台为 pycharm.
3.3 实验预处理

3.3.1 图片模糊处理

在训练之前需要对卡通图片进行模糊处理，首先采用 Canny 边缘检测，其次扩张边缘区域，最后在扩张

的边缘区域使用高斯平滑得到卡通图对应的模糊卡通图。新海城风格的卡通图和对应的模糊图片如图 11
所示，宫崎骏风格的卡通图和对应的模糊图片如图 12 所示。

                                                          （a）新海诚风格卡通图            （b）对应模糊图

图 11 新海诚风格的卡通图及其对应的模糊图
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                                                                （a）宫崎骏风格卡通图          （b）对应模糊图

图 12 宫崎骏风格的卡通图及其对应的模糊图

3.3.2 图片显著性处理

因为在显著性损失中需要真实世界图片的显著性参考图片，所以在训练之前需要得到其显著性参考图

片。虽然鲁棒背景显著性检测（Robust Background saliency Detection，RBD）［20］和最小障碍显著目标检测

（Minimum Barrier salient object Detection，MBD）［21］是得到显著性图片的两种常用的方法，但是如果单独的使

用某一种方法可能会在一些图片的区域产生扭曲或者模糊，为了避免这一现象的发生，最终的显著性参考

图片来自于这两种方法的平均值。真实世界图片（a）及其对应的显著性参考图（b）如图 13 所示。

                                                                   （a）真实世界图片          （b）对应显著性参考图

图 13 真实世界图片及其对应的显著性参考图

3.3.3 预训练

为了保证在训练过程中提高收敛性，在正式训练前进行预训练。预训练的对象是真实世界图片以及其

对应的显著性参考图。在预训练中使用网络中的生成器和显著性网络来进行预训练，使用 Lcon（G，D）来优化

生成器，使用 Lsali（S）来优化显著性网络模块，相关参数设置为 ωcon-ori = 0.25，ωcon-decay = 0.96，ωsali = 1. 真实世界

图片（a）和其对应的经过预训练的图片（b）如图 14 所示，真实世界图片（a），其对应的显著性参考图（b）以及

经过显著性网络预训练的图片（c）如图 15 所示。

                                                               （a）真实世界图片        （b）对应经过预训练图片

图 14 真实世界图片及其经过预训练之后的图片

                                         （a）真实世界图片          （b）对应显著性参考图     （c）对应显著性预训练图片

图 15 真实世界图片（a）及其对应的显著性参考图（b）及经过显著性网络预训练的图片（c）
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3.4 消融实验

分别对两个卡通数据集上进行消融实验，卡通图如图 16 所示。消融实验分别是在 CartoonGan 基础上添

加显著性网络，然后再添加 Cbam，最后在显著性网络上添加残差结构。宫崎骏画风实验效果图如图 17 所示，

新海城画风实验效果图如图 18所示。其中 Sal为显著性网络，Ressal为残差显著性网络，Cbam 为注意力机制。

                                                               （a）宫崎骏画风                          （b）新海诚画风

图 16 卡通图

      （a）Input                     （b）CartoonGan                （c）CartoonGan+Sal       （d）CartoonGan+Sal+Cbam          （e）CartoonGan
+Ressal+Cbam      

图 17 宫崎骏风格数据集上的消融实验效果图

      （a）Input                     （b）CartoonGan                （c）CartoonGan+Sal        （d）CartoonGan+Sal+Cbam          （e）CartoonGan
+Ressal+Cbam      

图 18 新海诚风格数据集上的消融实验效果图

3.5 实验结果分析

主观分析上，通过观察消融实验的结果图可以发现，首先在语义信息略有丢失的情况下卡通效果相比

原模型有所增加，这表明引入显著性损失函数和残差显著性网络可以很好地平衡内容和风格之间的关系；

其次在图像边缘，轮廓上更为明显，较原始模型有了更加清晰的表示；最后图像的颜色也没出现颜色溢出或

者失真现象。总体来说文章的方法可以生成语义信息较好、边缘清晰、卡通效果更好的卡通图。

客观分析上，文章采用弗雷歇感知距离（Fréchet Inception Distance，FID）测试指标，该指标是在卡通风格

迁移中常用的一种测试指标，通过测试生成图像和真实图像特征分布之间的距离来衡量生成质量，值越小

越好。

消融实验中生成的图片和对应卡通风格图片之间的 FID 结果如表 1 所示，其中 Sal 为显著性网络，Cbam
为注意力机制，Ressal 为残差显著性网络。和一些其他生成网络的比较结果如表 2 所示。图 19 为文章方法

和其他模型在宫崎骏风格数据集上的生成效果图，图 20 为文章方法和其他模型在新海诚风格数据集上的生

成效果图，如图 19、图 20 所示。

39



新疆师范大学学报（自然科学版） 2024 年

表 1 消融实验 FID 评价结果

模型

CartoonGan 
CartoonGan+Sal

CartoonGan+Sal+Cbam
CartoonGan+Ressal+Cbam

FID
宫崎骏风格

175.65
169.24
165.77
162.54

新海诚风格

161.33
155.65
152.87
149.71

表 2 相关方法的 FID 评价结果

模型

White-box
AnimeGan

Ours

FID
宫崎骏风格

171.78
167.42
162.54

新海诚风格

156.47
151.84
149.71

宫崎骏风格

            （a）Input                         （b）CartoonGan                       （c）AnimeGan                     （d）White-box                      （e）Ours
图 19 文章方法和其他模型在宫崎骏风格数据集上的生成效果图

新海诚风格

               （a）Input                     （b）CartoonGan                     （c）AnimeGan                      （d）White-box                     （e）Ours
图 20 文章方法和其他模型在新海诚风格数据集上的生成效果图
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由表 1 可知，在卡通效果改进的评定中，文章采用的 FID 测试指标的值在消融实验中均有所降低。在最

终的数据中显示，在宫崎骏和新海诚两种卡通风格上文章的模型比原始模型 CartoonGan 分别优化了 7.4% 和

7.1%，而且在宫崎骏风格上要比新海诚风格上要优化得更好。由此可见较原始模型，文章模型在这两个数

据集上均有优化。

由表 2 可知，通过 FID 测量指标的值可知，相比于 White-box 来说，文章在宫崎骏和新海诚这两个数据集

上的优化分别为 5.3% 和 4.5%，在 AnimeGan 上分别优化了 2.9% 和 1.3%. 因此文章模型相比一些经典的卡通

图生成来说也有一定的提升。

4 结语

文章在 CartoonGan 基础上针对网络模型训练不稳定和梯度爆炸问题将原有的交叉熵损失修改为最小

二乘损失。为了保证在卡通化的同时使得真实世界图片在内容上不会缺损太多，引入了残差显著性网络和

显著性损失来平衡内容和风格之间的损失。同时在已有研究基础上引入了 Cbam 注意力机制进一步优化生

成图像细节，以此来进一步优化卡通效果。实验结果表明，使用 FID 指标在宫崎骏和新海诚这两个数据集上

进行测试发现均有优化，取得较好的结果，有效提升生成图像的质量，模型的性能得到了改善。

在以后的工作中，考虑到该网络依然存在参数量过多导致训练时间较长，在移动端上运行时间长等问

题，未来可以考虑使用轻量化的卷积来替换原有的卷积或者采用轻量化的残差块来替换原有的残差块，并

且引入相关损失函数来解决。其次，在图片卡通化的研究中，能够在减少参数量的前提下优化卡通效果且

保证真实世界图片的内容信息不会损失过多是未来需要进一步的研究方向。
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Improved Cartoon Image Generation Method based on GartoonGan
ZHANG Wen-tian，YU Li*

（School of Computer Science and Engineering，Anhui University of Science and Technology，Huainan，Anhui，
232001，China）

Abstract：This article proposes an improved cartoon image generation network model aimed at enhancing 

cartoon effects while preserving semantic information as much as possible. Firstly，a saliency network was designed 

and in order to prevent overfitting problems and extract further features，residual structures were added to the saliency 

network to form a residual saliency network and concatenated onto CartoonGan to preserve semantic information；

Secondly，adding a cbam attention mechanism to the former further improves the cartoonization effect；Finally，

in order to prevent training instability and gradient vanishing during the training process，the least squares loss is 

used to replace the cross entropy loss，and the significance loss is introduced to constrain the training of the 

significance network. The experiment showed that through testing on cartoon datasets of Miyazaki Hayao and Makoto 

Shinkai，the use of FID testing indicators showed some optimization on both datasets.

Keywords：Cbam attention mechanism；Saliency network；Residual structure；CartoonGan
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