


StyleGAN中的“Style”是指数据集中人脸的主要属性，比如人物的姿态等信息，包括了脸型上面的
表情、人脸朝向、发型等等，还包括纹理细节上的人脸肤色、人脸光照等方方面面。

StyleGAN 用风格（style）来影响人脸的姿态、身份特征等，用噪声 ( noise ) 来影响头发丝、皱
纹、肤色等细节部分

Style Noise



模型架构

•Mapping network : 用于将
latent code z 转换成为 w
（利用w来实现style的作用）

•Synthesis network : 用于生
成图像

当传统的生成器只通过输入层输入latent z时，首
先将输入映射到一个中间潜在空间W，然后在每
个卷积层通过自适应实例标准化( AdaIN )控制生
成器。高斯噪声是在每次卷积之后，在进行非线
性变化之前添加的。其中，‘ A ’表示学习到的仿
射变换，‘ B ’将学习到的每通道缩放因子应用于噪
声输入。 Mapping network f由8层组成，
Synthesis network g由18层组成，每个分辨率
( 4^2~ 1024^2)有2层。最后一层的输出使用单独
的1 × 1卷积转换为RGB。



Mapping network

作用：为输入向量z的特征解耦提供一条学习通道

由于z是符合均匀分布或者高斯分布的随机变量，所以变量之间的耦合性比较大。

比如特征：头发长度和男子气概，如果按照z的分布来说，那么这两个特征之间就会
存在交缠紧密的联系，头发短了你的男子气概会降低或者增加，但其实现实情况来说，
短发男子、长发男子都可以有很强的男子气概。

需要将latent code z进行解耦，才能更好的后续操作，来改变其不同特征。



up_sample->noise->adaIN->conv->noise->adaIN为一个blockSynthesis block



noise的维度在模型初始化的时候就已经计算好

每个阶段把上采样或者卷积过后的x直
接加上对应尺寸大小和维度的noise

做到可学习是因为把noise和可学习参数相乘之后再加上x的



作者在训练的时候用了两个隐变量z1、z2产生w1、w2，用
于不同阶段的Style。这样做的好处就是能如果只使用一个
w，那么网络中各个阶段的样式可能会产生关联(因为
AdaIN的参数就是这个w的仿射变换结果)，为了防止这种
情况作者使用了两个w拼接的方法。





水滴状伪影 （blob-shaped artifacts）

作者将问题归结为AdaIN操作，该操作分别对每个特征图的均值和方差进行归一化处
理，从而可能破坏在特征相对大小中发现的任何信息。我们假设液滴伪影是生成器
故意通过实例归一化来隐藏信号强度信息的结果：通过创建一个强大的、局部的、
主导统计的尖峰，生成器可以像在其他地方一样有效地缩放信号。假设得到了以下
发现的支持：当标准化步骤从生成器中移除时，水滴状伪影完全消失。

同一特征在不同分辨率的特征图上都有所表
现，在从4x4向1024x1024生长的过程中，该
特征在不同层级间彼此有前后继承或关联关
系，而AdaIN操作破坏了这种继承或关联关系

StyleGAN生成图像的特征信息在不同分辨率的特征图之间逐级传
递时，把液滴伪影作为一个核心特征，该核心特征统领其他面部
特征从4x4向1024x1024逐级进化和精细化。由于液滴伪影的信号
强度足够强大，一般的面部特征的信号表达被压制，因而面部特
征的细节可以悄悄地越过归一化操作而到达下一级特征图。





( a )初始StyleGAN，其中A表示由W学习得到的产生某种风格的仿射变换，B为噪声广播操作。
( b )具有完整细节的同一图。在这里，我们打破了AdaIN的显式标准化，然后进行调制，两者都在
每个特征图的均值和标准差上操作。我们还对学习到的权重( w )、偏差( b )和常量输入( c )进行了
标注，并重新绘制了灰色方框，使得每个方框有一个样式是激活的。激活函数(泄漏ReLU )总是在
添加偏置后立即应用。
( c )我们对原架构作了几处改动，这些改动在主要案文中是合理的。我们在开始时去除一些冗余操
作，将b和B的添加移动到一个样式的外部活动区域，并且只调整每个特征图的标准差。
( d )修改后的架构能够用“解调”操作代替实例归一化，将其应用于与每个卷积层相关的权重。

•移除最开始的
数据处理
•在标准化特征
时取消均值
•将noise模块在
外部style模块添
加



在样式混合（style mixing）中，容易将某个特征放大一个数量级或更多，而在去除了Adain后，
便无法有效控制这个问题（因为移除了mean），但style mixing又是stylegan的亮点，如何能
够在保留style mixing的同时有效地解决特征放大问题呢？这便是weight demodulation设计的
原因。

weight demodulation

实例归一化（AdaIN）的目的是
从卷积输出特征图的统计中本质
上去除s的影响。

通过相应权重的L2范数对输出进
行缩放。随后的归一化旨在将输
出恢复到单位标准差。如果我们
将( "解调")每个输出特征映射j缩
放1 / σ j，就可以实现这一点。



基于输入的样式，调制操作对卷积
的每个输入特征图的尺度进行调整，
这可以通过调整卷积权重的尺度而
替代性地予以实现

输出的尺度用对应权重的L₂范式进行
调整。随后的归一化操作，其目的是
将输出复原到单位标准差。



up_sample->noise->adaIN->conv->noise->adaIN为一个blockSynthesis block





Path length regularization

在生成人脸的同时，我们希望能够控制人脸的属性，不同
的latent code能得到不同的人脸，当确定latent code变化的
具体方向时，该方向上不同的大小应该对应了图像上某一
个具体变化的不同幅度。为了达到这个目的，设计了 Path 
length regularization。 其中y是像素强度服从正态分布的随机图像，

w∈f ( z )，其中z服从正态分布。，在高维
情况下，当Jw在任意w处正交(上升到全球范
围)时，这个先验被最小化。一个正交矩阵
保持长度且不引入任何维数的压缩。

我们希望鼓励W中的一个固定大小的步骤导致图像中的非
零、固定大小的变化。我们可以通过进入图像空间中的随
机方向并观察相应的w个梯度来经验地衡量偏离这个理想的
程度。这些梯度不管是w还是图像空间方向，都应该具有接
近相等的长度，表明从潜在空间到图像空间的映射是有条
件的

在单个w∈W时，生成元映射g ( w )：W →Y的
局部度量标度性质由Jacobian矩阵Jw =∂g ( w ) 
/∂w捕获

生成器为了避免总是被判别器惩罚，在整个潜码空间区域的布局上，对应于好图像的
潜码会逐渐形成一个开阔平稳的平原，而对应于破损图像的潜码会形成犬牙交错、高
低起伏的褶皱山区。在褶皱山区内部，生成器的映射平滑度是非常差的，即：在潜码
空间上一个小的扰动就可能带来非常大的输出图像的改变，这在整体上导致PPL分数偏
高（表明生成图像的质量较差）。



y是随机图像，其像素（数值）强度服从正态分布；w ~ f( z)（w
是z的函数），z 是正态分布的。

由于y = g( w )，则 Δ y = ∂ g(w)/∂ w ·Δw，即：Δ y = Jw·Δw同时，
由于Jw是正交矩阵，JwT·Jw = E （E 为单位矩阵），因此：
JwT·Δ y = Δw。当 y 是随机图像，其像素（数值）强度服从正态
分布时，w 也表现为服从正态分布。也就是说，w 向量的微小
扰动，表现为图像 y 的微小变化，二者的变化模式趋同。

若基于训练数据得出的Jw在任何 w 向量处都正交时，则公式（4）
所表达的先验（期望）是最小的，这意味着此时 w 向量的微小
扰动，所带来的图像 y 的变化是最小的，即：生成器的映射平
滑度为最优。

为了避免雅克比矩阵的显式计算，我们使用恒等式：

其中，哈密顿算子使用标准的反向传播算法即可高效计算。在
优化过程中，常数 a 被动态地设置为长度的长期指数移动平均
值，使得优化过程可以仅凭自己就能找到合适的全局尺度。也
就是说，公式（4）中的常数 a 引用的是当前优化周期得到的欧
式距离长度的平均值，减去 a 之后，则公式（4）所表达的先验
（期望）则接近于一个均值为 0 的正态分布，该正态分布越是
呈现出一种窄而高的尖峰时，则生成器映射的期望方差越小，
生成的图像质量越稳定。
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