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摘  要 

山水画作为中国传统绘画的独特艺术形式，一直以来都备受关注。在互联网流行的今天，通过社交媒体

分享的图片，与用于各种场合的图集占据了互联网很大一部分空间。如何有效利用这一庞大的图片资源，

并与现有的技术结合，设计出具有实际意义的作品是本文的主要目的。利用GANs技术设计生成的自主学

习模型机，可以在大量的同类别的数据集中寻找到人眼难以发现的规律，并加以学习，生成以分析得到

的规律为基础的新图像。本研究旨在利用CycleGAN方法进行山水画风格的迁移。我们构建了一个包含大

量山水画和普通照片的训练数据集，并使用CycleGAN模型进行训练。通过生成器和判别器之间的对抗学

习，我们实现了从普通照片到山水画和从山水画到普通照片的双向风格迁移。该技术在数据集充裕的情

况下，可以对数据进行预测，对人眼难以发现的特征进行提取，对大数据进行整合等功能，有着很大的

应用前景。实验结果表明，我们的方法在实现山水画风格迁移方面取得了显著的成果。生成的图像在保

持了原始照片的内容的同时，成功地融合了山水画的独特风格，具有艺术性和视觉吸引力。并且还通过

定量和定性的评估指标对生成图像进行了评估，验证了方法的有效性和稳定性。此外，本研究创新性具

体表现在动态风格迁移：基于CycleGAN的山水画风格迁移还可以实现动态风格迁移，即将不同时间段的

山水画进行转换，以呈现出不同的季节或氛围。这一方法在艺术创作、设计和虚拟现实等领域具有广泛

的应用潜力。通过将传统山水画风格与现代照片图像进行结合，为研究图像生成技术的发展和艺术应用

领域的拓展带来了新的可能性。 
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Abstract 
As a unique art form of traditional Chinese painting, landscape painting has always attracted much 
attention. With the popularity of the Internet today, pictures shared through social media and at-
lases used in various occasions occupy a large part of the Internet space. How to make effective 
use of this huge picture resource and combine it with the existing technology to design works with 
practical significance is the main purpose of this article. The self-learning model machine de-
signed and generated by using GANs technology can find rules that are difficult for human eyes to 
find in a large number of data sets of the same category, and learn them to generate new images 
based on the rules obtained by analysis. This study aims to use the CycleGAN method for landscape 
painting style transfer. We construct a training dataset containing a large number of landscape 
paintings and general photos, and use the CycleGAN model for training. Through adversarial 
learning between the generator and the discriminator, we achieve bi-directional style transfer 
from ordinary photos to landscape paintings and from landscape paintings to ordinary photos. In 
the case of abundant data sets, this technology can predict data, extract features that are difficult 
for human eyes to find, and integrate big data, which has great application prospects. Experimen-
tal results show that our method achieves remarkable results in achieving landscape painting 
style transfer. The resulting image successfully incorporates the unique style of landscape paint-
ing for artistry and visual appeal while maintaining the content of the original photo. And the 
generated images are also evaluated by quantitative and qualitative evaluation indicators, verify-
ing the effectiveness and stability of the method. In addition, the innovation of this research is 
embodied in the dynamic style transfer: the landscape painting style transfer based on CycleGAN 
can also realize the dynamic style transfer, that is, to convert the landscape paintings of different 
time periods to present different seasons or atmospheres. This approach has potential for a wide 
range of applications in areas such as art creation, design, and virtual reality. By combining the 
traditional landscape painting style with modern photographic images, it brings new possibilities 
for the development of research image generation technology and the expansion of artistic appli-
cation fields. 
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1. 引言 

在现代艺术领域，山水画作为一种古老而典雅的艺术形式，一直以其独特的笔触、墨色和构图而闻名。

然而，在实际的山水画创作中，艺术家们面临着一些挑战和问题。首先，随着社会的快速发展和人们对

多样化艺术表现形式的需求增加，传统的山水画创作方式可能无法满足当代艺术家的创作欲望和审美需求。

其次，由于山水画作为一种高度技巧性的艺术形式，需要艺术家具备丰富的绘画经验和技能，因此对于

缺乏专业绘画背景的人而言，创作一幅传统的山水画可能变得困难。 
为了解决上述问题，本文将基于 CycleGAN [1] (循环生成对抗网络)技术，提出一种新的山水画风格

迁移方法。通过利用深度学习和生成对抗网络的强大能力，我们旨在实现将不同风格的图片转换为山水

画风格的自动化过程，从而使非专业艺术家也能够轻松地创作出具有传统山水画特色的作品。 
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具体而言，本文将致力于解决以下几个问题： 
传统水墨画创作方式的限制：通过使用 CycleGAN 技术，我们可以突破传统山水画创作方式的限制，

实现对多种风格的自动化转换，从而为艺术家提供更多的创作灵感和可能性。 
非专业艺术家的创作困难：通过本文提出的山水画风格迁移方法，非专业艺术家可以通过输入不同

风格的图片，获得具有传统山水画特色的作品，从而降低了创作的难度和门槛。 
实现自动化的山水画风格迁移：本文将通过深度学习和生成对抗网络的结合，提出一种自动化的山

水画风格迁移方法，通过对大量样本进行学习和训练，使网络能够准确地捕捉水墨画的特点，从而实现

高质量的风格迁移。 
为了解决以上问题，本文将采用 CycleGAN 技术，并在实验中对比不同的网络架构和参数设置，从

而得到最佳的山水画。 

2. 相关工作 

许多名画造假者费尽毕生的心血，试图模仿出艺术名家的风格。如今，CycleGAN 就可以初步实现

这个神奇的功能。这个功能就是风格迁移，比如下图右图，照片可以被赋予莫奈，梵高等人的绘画风格。

甚至传统的中国山水画(水墨画)也可以生成。 
其结构如图 1 所示： 

 

 
Figure 1. pix2pix and CycleGan migration diagram 
图 1. pix2pix 和 CycleGan 迁移图 

 
图像风格迁移是计算机视觉和机器学习领域的一个活跃研究方向。早期的方法，例如纹理合成和艺

术风格转换，使用手工制作的特征和优化方法来实现样式化效果。最近，基于深度学习的方法在这个领

域取得了显著的进展。其中，GANs 是目前最成功的图像生成技术之一，它可以学习到数据分布的潜在

结构并生成逼真的图像。CycleGAN 是 GANs 的一种变体，它的主要特点在于不需要成对的训练数据即

可实现图像风格迁移。相对于传统的图像风格迁移方法，CycleGAN 具有更大的灵活性和可扩展性，使

得它可以应用于更广泛的应用场景。 
代码结构如下： 
1)—data_reader.py # 读取、处理数据。 
2)—layers.py   # 封装定义基础的 layers。 
3)—model.py  # 定义基础生成网络和判别网络 
4)—trainer.py  # 构造 loss 和训练网络。 
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5)—infer.py   # 预测脚本 

3. CycleGan 基本结构 

CycleGAN 技术是由朱俊彦等人在 2017 年提出的一种基于 GANs 的图像风格迁移技术[2]，其基本原

理如下。 

3.1. 生成器 

生成器(CycleGAN 的生成器是一个 U 形结构的卷积神经网络，它包含了一些卷积层、反卷积层和跳

跃连接。与其他的图像生成网络相比，CycleGAN 的生成器设计了一个 U 形结构，使得网络能够更好地

保留图像的细节和纹理信息。同时，CycleGAN 还采用了残差块的技术，使得生成器能够更好地学习到

高频细节信息。在训练过程中，生成器的目标是将输入的源域图像转换成目标域的风格。在训练时，它

会根据鉴别器的反馈，不断更新自己的参数，以获得更好的图像转换效果。 

3.2. 鉴别器 

GAN 的鉴别器是一个基于卷积神经网络的二分类器[3]，用于区分输入的图像是否为目标域的真实图

像。鉴别器通过学习来判断输入的图像是否是目标域的真实图像，它的目标是将生成器生成的假图像与

目标域的真实图像区分开来。 
在训练过程中，鉴别器会根据真实的目标域图像和生成器生成的假图像进行训练。它的训练目标是

尽可能准确地将真实图像和假图像分开。通过反向传播算法，鉴别器不断更新自己的参数，以提高自己

的分类准确率。 

3.3. 损失函数 

CycleGAN 的损失函数是由四个部分组成的：生成器的损失、鉴别器的损失、循环一致性损失和身

份损失。生成器的损失是目标域的真实图像和生成器生成的假图像之间的 MSE 损失。鉴别器的损失是二

分类交叉熵损失，用于衡量鉴别器对真实图像和假图像的分类准确率。循环一致性损失是为了确保图像

在域之间的转换是可逆的。具体地说，它是源域图像经过生成器转换成目标域图像后再通过逆向的生成

器转换回原来的源域图像时，与原始源域图像之间的 MSE 损失。身份损失是为了防止过拟合，在训练过

程中引入了一些源域图像或目标域图像的原始图像，用于监督生成器产生与原始图像相同的输出。 

3.4. 优化方法 

为了提高模型的性能，本文采用了多种优化方法。CycleGAN 是一种无监督的图像风格迁移方法，

它可以将两个不同风格的图像集合进行转换，而无需成对的训练数据。因此，基于 CycleGAN 的山水画

风格迁移的优化方法主要体现在以下几个方面： 
首先，本文使用了算法优化：基于 CycleGAN 的山水画风格迁移中，使用深度残差网络(ResNet)来构

建生成器和判别器，以增强网络的学习能力和稳定性。 
其次，采用了 Adam 优化器来优化生成器和鉴别器的参数。其次，在生成器的损失函数中，采用了

L1 和 L2 正则化项，以避免生成的图像出现过多的噪声和失真。而且，本文还采用了一种称为“渐进式

训练”的方法[4] [5] [6]，它可以在训练过程中逐步增加训练的图像分辨率，以提高模型的稳定性和能力。 
此外，在传统的图像风格迁移方法中，通常只能将一幅图像转换为一个特定风格的图像。而基于

CycleGAN 的山水画风格迁移中，可以实现将多种不同风格的山水画进行融合，生成具有多种风格的山

水画。 
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4. 实验与分析 

4.1. 数据获取 

数据集来源为 github，数据图片为 9230 张，像素为 256 × 256，分为水墨画和山水画。 
其图像如图 2 所示： 

 

 
Figure 2. The left picture is a landscape painting, and the right picture is an ink painting 
图 2. 左图为山水画，右图为水墨画 

4.2. 数据预处理 

1) 将目标图片计数，并且重命名，便于数据处理。 
2) 数据集划分，通过多次测试，数据集 3~7 划分数据图片精度最高[7] [8]，并且 loss 最小。 
3) 将统计过后的数据存入测试集和训练集，并且将其重命名和数量添加到对应的 txt 中，例如：

trainB.txt，test.txt 等等。 

4.3. 数据读取 

将之前生成的 txt 文本读取进行处理，并且读取训练集文件夹，在数据的读取过程中，加入参数 Shuffle 
[9]可以防止训练过程中的模型抖动，有利于模型的健壮性，并且可以提升模型质量，提升预测表现。 

4.4. 数据预测 

CycleGAN 模型的训练分为两个阶段。在第一个阶段，训练生成器 G1 和鉴别器 D1 [10]，使得 G1
可以将真实照片转换为山水画风格的照片，并使得 D1 可以准确地区分真实照片和山水画风格的照片。

在第二个阶段，训练生成器 G2 和鉴别器 D2，使得 G2 可以将山水画风格的照片转换回真实照片，并使

得 D2 可以准确地区分山水画风格的照片和真实照片。在这两个阶段中，生成器和鉴别器之间进行互相

对抗学习，逐步完善模型。 

4.5. 实验结果 

本文使用 Python 编写了 CycleGAN 模型，并在一台 GPU 服务器上进行了训练。训练过程中，使用

了数据增强技术，包括随机裁剪、旋转、缩放等，以增加数据集的多样性。最终训练的模型在测试集上

取得了较好的效果，能够将现实生活照片转换为山水画风格的照片，并将山水画风格的照片转换回真实

照片。在几个不同的数据集上进行了实验，包括风景、动物和人物等不同类别的图像。实验结果表明，
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CycleGAN 能够成功地实现不同域之间的图像风格迁移，并产生高质量的图像输出。 
实验结果具有创新性与现有研究成果对比： 
在这项实验中，使用了基于 CycleGAN (Cycle-Consistent Adversarial Networks)的方法来进行山水画风

格的迁移[11] [12]。与现有的研究成果相比，本次实验的研究在以下几个方面具有创新性： 
多样性的风格迁移：设计的方法能够实现多样性的风格迁移，不仅限于单一的山水画风格。通过在

训练数据中引入多种山水画风格的样本，使模型能够生成更加丰富多样的风格化图像，包括不同山水画

家的独特风格。这一点在现有的研究中较为罕见，可以为艺术家和设计师提供更大的创作灵感和选择

空间。 
保留原始图像的语义信息：在进行风格迁移的同时，保留原始图像的语义信息。这意味着生成的风

格化图像在保持山水画风格的同时，仍然能够保持原始图像的内容和结构特征，从而更好地满足用户的

需求。这一点在现有的研究中仍然存在挑战，许多方法在进行风格迁移时会丧失原始图像的语义信息，

导致生成的图像失去了原始图像的真实性和可识别性。 
高质量的生成图像：在生成风格化图像时能够保持较高的图像质量。通过引入循环一致性损失和对

抗性损失来优化生成器和判别器的训练，从而生成更加逼真和自然的风格化图像，与现有的研究成果相

比，生成图像更加清晰、细致，并且能够更好地保持山水画风格的特点。 
通过在大量的山水画和风格画之间进行训练，并对比了生成图像与原始图像以及目标风格画之间的

相似性，验证了方法在山水画风格迁移任务中的有效性和鲁棒性[13]。此外，还进行了用户调查和评价，

得到了积极的反馈。用户认为方法能够生成高质量、多样性和富有创意的山水画风格化图像，并且能够

保持原始图像的语义信息。与此同时，还与其他已有的山水画风格进行对比。 
其图像如图 3 所示： 

 

 
Figure 3. The left picture is before migration, and the right picture is after migration 
图 3. 左图为迁移前，右图为迁移后 

5. 结语 

生成对抗网络(Generative Adversarial Network，简称 GAN)是一种非监督学习的方式，通过让两个神

经网络相互博弈的方法进行学习，该方法由 lan Goodfellow 等人在 2014 年提出。生成对抗网络由一个生

成网络和一个判别网络组成，生成网络从潜在的空间(Latent Space) [14]中随机采样作为输入，其输出结

果需要尽量模仿训练集中的真实样本。判别网络的输入为真实样本或生成网络的输出，其目的是将生成

网络的输出从真实样本中尽可能的分辨出来。而生成网络则尽可能的欺骗判别网络，两个网络相互对抗，
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不断调整参数。生成对抗网络常用于生成以假乱真的图片。此外，该方法还被用于生成影片，三维物体

模型等。 
本文主要讲 CycleGAN，它由两个生成网络和两个判别网络组成，生成网络 A 是输入 A 类风格的图

片输出 B 类风格的图片，生成网络 B 是输入 B 类风格的图片输出 A 类风格的图片。生成网络中编码部

分的网络结构都是采用 convolution-norm-ReLU [15]作为基础结构，解码部分的网络结构由 transpose 
convolution-norm-ReLU 组成，判别网络基本是由 convolution-norm-leaky_ReLU [16] [17]作为基础结构详

细的网络结构可以查看 network/CycleGAN_network.py 文件。生成网络提供两种可选的网络结构：Unet
网络结构和普通的 encoder-decoder [18]网络结构。生成网络损失函数由 LSGAN 的损失函数，重构损失和

自身损失组成，判别网络的损失函数由 LSGAN 的损失函数组成。 
本文提出了一种基于 CycleGAN 的水墨画风格迁移方法，并在真实数据集上进行了实验。实验结果

表明，所提出的方法能够有效地实现图像风格迁移，并在一定程度上提高了图像的视觉质量。同时，本

文还展示了该方法在实际应用中的潜力，并提出了未来的研究方向，例如探索更多的图像风格迁移任务，

改进模型的性能和稳定性等。本文提出的基于 CycleGAN 的水墨画风格迁移方法为图像风格迁移领域的

研究提供了一种新的思路和方法，有望在实际应用中发挥重要作用，为图像处理和艺术创作带来新的发

展机遇。 
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