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摘要：目的 解决当前产品设计表达中存在对设计师要求高、设计思维具有局限性、设计周期长等问题。

方法 提出基于 StyleGAN 的草图快速生成产品效果图像的方法，该方法利用图像变形技术，将不同程

度的产品草图生成真实产品效果图像。结果 该方法可有效地满足设计师创作需求，也能为没有绘画基

础的用户生成高质量的产品设计方案。结论 将基于深度学习的 StyleGAN 模型应用于草图生成真实产

品效果图像中，能快速、高效地完成产品设计表达过程，为产品设计表达提供了一个基于深度学习技术

的参考框架，也是传统产品设计在人工智能时代的一次创新性探索。 
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StyleGAN-based Sketch Generation Method for Product Design Renderings 
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ABSTRACT: The work aims to solve the current problems of high requirements for designers, limited design thinking 

and long design cycles in product design expression. A method for fast generation of product renderings from sketches 

based on StyleGAN was proposed. The image deformation techniques was adopted to generate real product renderings 

from product sketches of different degrees. The method can effectively meet the creative needs of designers and generate 

high-quality product design solutions for users who have no basic drawing skills. Applying the StyleGAN model based on 

deep learning in sketches to generate real product renderings can quickly and efficiently complete the product design 

expression process. It provides a reference framework based on deep learning technology for product design expression 

and is an innovative exploration of traditional product design in the era of artificial intelligence. 
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对于产品造型设计师来说，绘制草图只是整个设

计表达流程中的第一步，除此之外还需要花费大量时

间完成产品三维建模、CMF 设计和生成最终渲染效

果图，产品经过“二维–三维–二维”的表达过程。如

果能利用人工智能技术，将设计师绘制的产品草图生

成真实产品效果图，即表达过程缩短为“二维–二维”，

能极大地减少设计师的工作量及降低产品设计师入

门门槛，促进产品设计领域的高速发展。 

近年来，风格迁移技术在生成图像速度、质量方

面都有大幅提升，复杂繁琐的人工制作也逐渐被基于

深度神经网络的智能化、标准化的作业流程替代。目

前，风格迁移技术已经运用到商业应用中。董荪[1]以
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《梵高之眼》影片为例，在动画设计中运用风格迁移

技术，把梵高《星空》的绘画元素迁移到影片中，为

动 画 创 作 提 供 一 种 新 的 研 究 发 展 思 路 ； 王 君 [2] 以

Prisma 作为风格化图像处理的工具，把丝巾作为设计

载体进行个性化定制设计，尝试性探索将人工智能技

术与传统纺织行业市场化相结合；钱潇驰等[3]借助深

度神经网络方法，提取分析非遗唐卡的色彩特征，高

效且快速地实现非遗唐卡风格迁移；侯国栋等[4]把深

度 学 习 模 型 应 用 在 日 常 拍 摄 的 风 景 图 像 上 ， 利 用

VGG19 模型把不同场景下的艺术作品风格迁移到拍

摄的风景图像上；陈捷等[5]把风格迁移算法应用到漆

器文创产品的开发设计中，通过前期收集漆器相关技

法、模拟运算、demo 测试、利用绘图软件二次叠加

效果等实验流程，最终成功应用到漆器餐具、文具类

文创产品设计中。 

然而，在草图生成真实产品效果图像方面，风格

迁移技术还未完全发挥优势，已有研究采用草图识别

技术来识别用户绘制的内容并提供建议性指导[6]、相

似草图推荐[7]和即兴反馈[8]等，但这些研究专注于学习

草图的语义，无法完成草图到设计方案效果图的转换
[9]。另一类研究利用卷积神经网络中的风格迁移技术

将油画风格迁移到普通照片上[10]，并有后续研究将该

方法扩展到照片风格迁移[11]、肖像风格迁移[7]和字体

风格迁移[12]上。然而该方法只迁移图像低层次的纹理

和颜色，也仅限于两张完整图像之间的风格迁移，同

样也无法完成从草图到设计方案效果图的转换[9]，要

实现草图到真实产品图像转变，存在以下两点挑战。 

1）存在一定程度的模型塌陷问题。如 pix2pix、

CycleGAN[13]等神经网络模型，对数据集要求较高（需

草图与真实图像成对的数据集）、生成的效果不太理

想等问题。 

2）形状改变的限制。现阶段大部分研究者对风格

迁移技术，主要只针对图像的颜色、纹理等进行简单改

变，而忽略了在形状方面的影响[14]。然而在特定场景下，

设计师除了希望模型能实现草图与真实产品图像之间

的风格转换外，还希望能结合适当的图像形变，以满

足不同程度的设计草图生成产品设计效果图像的需求。 

为了解决上述问题，本文提出一种基于 StyleGAN

的草图生成产品设计效果图像方法，该方法主要采用

图像变形技术实现两者之间的转换。首先，以该产品

图像作为数据集训练 StyleGAN 模型；其次，按照产

品草图的设计表达程度分为专业设计草图、业余设计

草图，并分别矢量化处理；然后，为每张草图选取市

面上的产品图像作为目标风格，并利用 StyleGAN 的

图像变形技术实现草图在风格、形状等方面逐渐接近

于目标风格图像的效果；最后，分别在专业设计草图

中选取较小形变的风格迁移方案、在业余设计草图中选

取较大形变的风格迁移方案，来获得最佳设计方案。 

该研究是将基于深度学习的 StyleGAN 模型应用

于草图生成真实产品效果图像，能帮助设计师快速、

高效地完成设计表达过程，为产品设计表达提供了一

个基于深度学习技术的参考框架，是传统产品设计在

人工智能时代下的一次创新性探索。 

1  基本原理 

1.1  GAN 

GAN 模型包含生成器、判别器网络。生成器旨

在生成判别器无法判断真伪的图像，判别器旨在区分

传入的图片真伪性。生成器与判别器相互博弈，在训

练过程中，判别器和生成器会各自更新参数，使得损

失最小，通过这种不断迭代优化的方式，最终达到纳

什均衡的状态（生成器能生成出判别器判断不出真伪

的图像）。GAN 的目标函数定义如下： 
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式中：X 表示从真实图片 data(x)P 分布中随机取样

的样本， s b( , )y y y 表示来自正态分布里取样的随机

向 量 ， ( )D x 就 表 示 把 真 样 本 分 类 成 真 的 概 率 ，

1 [ ( )]D G z 表示把假的样本分类成假的概率。 

1.2  StyleGAN 

StyleGAN 是 GAN 的衍生网络，主要改进生成器

的网络架构，旨在减少特征纠缠及提高对样式控制的

能力。StyleGAN 将生成器改为由映射网络、合成网

络两部分构成[15]（见图 1），分别具有以下作用。 
 

 
 

图 1  StyleGAN 生成器结构框架 

Fig.1 Architecture framework of StyleGAN generator 
 

第一，为了减少特征纠缠，将映射网络设计成由

8 个全连接层构成，该网络能将输入向量编码转化为

中间向量，再将中间向量通过一个可学习的仿射变换

为特征码（样式控制向量） s b( , )y y y ，以自适应实

例规范化（AdaIN）[16]运算控制在合成网络中每个卷

积层，AdaIN 操作定义如下： 
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式中： iX 表示每个特征图， iX  、 iX 分别

代表特征图的均值和标准差。 

第二，为了提高样式控制和训练效率，合成网络

的结构借鉴了 ProGAN 模型。首先学习在低分辨率图

像中也能显示出来的基本特征，把学习到的基本特征

作为创建图像的基本部分，随着分辨率的增加，学习

到的细节也随之增加。同时，以低分辨率图像开始训

练，不仅简单、快速，还有助于提高整体的训练效率，

而且在一定条件下，还能控制与修改图像的不同视觉

特征。基于上述原理，StyleGAN 的合成网络设计成

由 8 个逐渐层构成（分辨率从 42 变换到 82，最终变

换到 5122）。中间向量传给合成网络中的 16 个特征

码，分别作用于合成网络中的 8 个分辨率层，每个分

辨率层由两个特征码来控制特定的特征，例如：1、2

特征码来控制 42 分辨率层的特征样式，以此类推。

按照特征码控制的不同层（分辨率），分为粗糙层、

中间层、精细层 3 种类型，每个特征层对应的特征码

控制着图像不同的特征，其关系见表 1。 
 

表 1  特征层与特征码、控制的图像分辨率及 

图像特征的关系 
Tab.1 Relationship between feature layer and feature 
code, controlled image resolution, and image features 

名称 
对应 

特征码 

控制的图 

像分辨率 
控制图像的特征 

粗糙层 1~4 42~82 
控 制 图 像 样 式 的 整 体 形

态、姿势等宏观特征 

中间层 5~8 162~322 
继承较小比例的、更精细

的整体形态宏观特征 

精细层 9~16 642~5122 

不能控制整体形态特征等

宏观特征，但可以精细地控

制颜色、肌理等微观特征 
 

综上所述，StyleGAN 通过对生成器的改进来达 

到控制图像的特定特征和提高模型训练效率的目的。 

1.3  StyleGAN-encoder 

StyleGAN 能将两个随机图像的隐码随机排列组

合，生成具有混合风格的图像，又由于 StyleGAN 是

无监督地采用两个随机隐码生成图像，并进行样式混

合，无法修改给定的图像样式。对此，StyleGAN- 

encode[17]提出了解决方案：先选择一个随机的潜在代

码，再利用梯度下降对其优化[18-19]，就可以将给定的

图像映射到 StyleGAN 的潜在空间 W+里[17]，然后，在

W+空间继续优化隐向量，就能重构出任意一张图像，

不管该图像是否来自训练集中的图像样式，最后重构出

来的图像都具有非常高的视觉质量 [20] 。StyleGAN- 

encoder 采用了 VGG-16 感知损失、逐像素 MS-SIE 损

失、LPIPS 损失加权组合的损失函数，作为测量嵌入

图像与输入图像之间的相似性，其损失值越小，嵌入

图片与输入图片相似性越高。 

1.4  基于 StyleGAN-encoder 的图像变形 

在此，StyleGAN-encoder 能把指定的图像嵌入

StyleGAN 的潜在空间。再给定两个具有各自潜矢量

1 和 1 嵌入图像，通过线性插值计算变换[16]如下： 

1 2(1 ) , (0,1)          (3) 

随后使用新编码 生成图像。通过 StyleGAN- 

encoder 的线性差值计算，能实现指定两张图像之间

不同程度的样式混合。 

2  基于 StyleGAN 的草图生成产品设计效

果方法 

2.1  方法流程 

本文提出一种基于 StyleGAN 的草图生成产品设计

效果图的方法，该方法主要用到 StyleGAN、StyleGAN- 

encorder，基于这两个模型提出一种适用于草图生成

产品设计效果图像的创新设计方法，如图 2 所示。在

确定目标产品之后，从各设计网站收集该产品图像作 

 

 
 

图 2  方法流程 
Fig.2 Method flow chart 
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为数据集并训练 StyleGAN 模型，再结合自己设计意

象绘制产品草图，由于绘制的草图同时包含设计师的

意象风格要素和手绘精度误差，在实验中需分别处

理，其处理方式：（1）对于手绘精度误差：根据用户

有无绘画基础分为专业组与业余组，并分别选取不同

程度的线性插值结果，赋予不同程度的形变；（2）对

于意象风格要素：以设计师绘制的草图和选取的目标

风格图像作为输入，这两者都是基于设计师的意象风

格来完成选取。最后，基于 StyleGAN-encoder 完成

两张输入图像的线性插值计算，其计算原理如图 3 所

示，使草图在形状、风格等方面都逐渐接近于目标图

像，来生成不同程度的融合方案。其中，专业组与业

余组分别在 StyleGAN-encoder 线性计算变换中取

1/4、取 1/8 能生成最佳方案。 

2.2  关键技术 

基于 StyleGAN 的草图生成产品设计效果图方法

中，最关键的是 StyleGAN-encoder 的线性插值技术，

实现草图与目标风格图像不同程度的样式混合。先把

基于设计师意象风格绘制的草图与选取的目标风格

图像，同时输入 StyleGAN-encoder 中，再通过线性

插值计算变换构造出两者的融合图像，随着取值不

同，生成的草图与目标风格融合效果图像也具有多样

性。在公式（3）中，代表草图的潜在编码，代表

目标产品风格的潜在编码，分别取：1/2、1/4、1/8，

生成不同程度的特征混合融合图像，见图 3。 

 

 
 

图 3  草图生成产品设计效果图的线性插值原理 
Fig.3 LINEAR interpolation schematic for generation of product design renderings from sketches 

 
该线性插值技术在理论上应满足以下两点。 

第一，业余手绘生成真实产品图像的线性插值中

取 1/8 时，即取业余组草图的特征码 1~2、目标风

格图像的特征码 3~16 时，生成的融合图像效果能达

到最佳。这是因为业余手绘的草图对该产品固有的造

型特征表达不完善，需要较大的形变来矫正，但又不

能失去该草图特有的造型特征。因此，从控制宏观造

型特征的粗糙层入手，即在粗糙层 1~4 中，保留业余

组草图的特征码 1~2，剩下的特征码 3~4 由目标风格

图像提供，引入适当的形变来确保融合图像的造型不

会偏离该产品固有的造型特征。最后的中间层、精细

层全都由目标风格提供，这是为了确保生成的图像风

格都来自目标风格图像。 

第二，专业手绘生成真实产品图像的线性插值

中，取 1/4 生成的效果最好，这是因为专业手绘画

基本表达了该产品固有的造型特征，所以保留该草图

的粗糙层，以及混合来自目标风格图像的中间层、精

细层，最后生成融合图像的产品效果宏观造型基本来

自草图、风格来自目标产品风格图像。 

本文以汽车侧视图造型为例，验证基于 StyleGAN

的草图生成真实产品图像方法可行性，同时验证专业

组的草图在线性插值计算中取 1/4，业余组在取 1/8

能生成最佳方案的真实性。 

3  实验 

3.1  实验准备 

把现有的 LSUN[22] CAR 数据集用在 StyleGAN

模型训练中，该数据集包含了 8 930 张汽车样本图像，

在训练过程中展示了 57 M 张图像，其分辨率为

512×384，并以黑色扩充图像到 5122。训练好由该数

据集生成的 StyleGAN 模型后，邀请了 3 位设计专业

在读研究生和 3 位没有任何绘画基础、有汽车购买想

法的消费者来参与实验，使其在分辨率为 512²的白板

上画出自己喜欢的汽车造型草图。为了防止绘制的车

型不同，在实验之前告知 6 位参与实验人员，绘制的

汽车造型为两厢车，并将绘制的结果依次分为专业

组、业余组，整体实验步骤见图 4。 
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a–画的草图；b–预处理的草图；c–预处理草图；d–λ 取 1/2 的样式混合图； 

e–取 1/4 的样式混合图；f–λ 取 1/8 的样式混合图；g–目标风格嵌入后的图像；h–目标风格图像。 

图 4  StyleGAN 草图生成真实产品图像 
Fig.4 Generation of real product images from StyleGAN sketches 

 
3.2  草图生产产品设计效果图 

专业组与业余组实验人员画出的草图如图 4a 所

示，并分别依次命名为（一）到（三）。在所有被试

者完成草图绘画之后，邀请他们从汽车之家、懂车帝

等网站选取一张适合自己草图造型的汽车风格图像，

选取的图像只保留汽车造型，背景均改为纯黑色，以

排除其他环境因素的干扰，确保实验效果能达到最

佳，其选取的目标汽车风格见图 4h。 

将每名实验人员的草图、目标汽车风格图像分别

作为输入，由于本文主要探索两者之间在造型上的形

变，所以把色彩作为整个实验的不变量，需要对原始

草图预处理，即规范每名实验人员的草图，对绘制草

图矢量化处理，处理方式：（1）将草图背景改成跟目

标风格一致的黑色，并用同等粗细的白色线条提取每

张草图结构线及轮廓的矢量曲线；（2）对草图的车身

填充跟目标图像一致的颜色，由于目标图像车身色彩

在灯光渲染下，具有不同的色度，为了提取车身最主

要的色彩色度，首先需排除目标图像的背景及轮胎等

无关色彩的干扰，在 RGB 模型下利用 k-medoids 聚

类算法对目标车身图像进行色彩提取，设定初始聚类

中心为 10，从车身上聚类出 10 种色彩，求得每种色

彩所占整体车身色彩的比例，提取所占比重最高的前

8 种色彩，并按照占比的大小等比例绘制色彩球，最

终的色彩提取结果（见图 5），实验选取所占车身比

例最大，且与车身最贴合的色彩作为草图的填充色，

并在图 5 中对每个实验选取的最佳结果用黄色√标

记出来；（3）调整处理后的草图整体大小，使其保持

与目标汽车图像在同一水平上。 

 
 

图 5  K-medoids 对车身色彩聚类结果 
Fig.5 K-medoids clustering results for body color 

 
对草图预处理的最终效果见图 4b 所示，然后分

别将预处理过的 6 张草图嵌入到 StyleGAN 潜在空间

中，并由加权组合的损失函数计算出输入图像与嵌入

图像的损失值，其损失值分别在迭代次数 3 400、3 

600、3 100、4 000、3 800、3 900 逐渐收敛，得到迭

代步数与损失值之间的关系，见图 6。 

根据以上迭代步数分别生成嵌入图像（见图 4c），

再将图 4h 所有图像作为输入图像嵌入 StyleGAN 的潜

在空间，在这个过程中，目标汽车风格图像在 3 000

迭代次数逐渐收敛，其在 3 000 次迭代生成的嵌入图

像，见图 4g。 
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图 6  迭代步数与损失值之间的关系 

Fig.6 Relationship between the number of iteration steps and the loss value 
 

通过以上实验，将草图及目标风格图像分别嵌入

到 StyleGAN 的潜在空间中，利用公式（3）来线性

插值计算变换生成不同效果的样式混合图像。在公式

（3）中，ω1 代表汽车草图的潜在编码，ω2 代表目标

汽车风格的潜在编码，当 λ 分别取 1/8、1/4、1/2 时，

生成的效果分别见图 4d—f。 

通过对专业组与业余组的实验结果分析得出：由

专业组草图生成的 3 种线性插值图像，在整体上生成

的图像质量明显高于业余组；在专业组生成的结果

中，λ 取 1/8 生成的效果最差，融合的图像基本与目

标汽车风格图像一致、保留草图的特征非常不明显，

λ 取 1/4、1/2 时，两者生成的效果基本一致，满足融

合图像造型特征来自草图、风格来自目标汽车风格的

基本要求，总的来说，λ 取 1/4 生成的图像在风格上 
 
 

更饱满，优于 λ 取 1/2 的图像；在业余组生成的结果

中，λ 取 1/8 生成的效果最优，λ 取 1/4、1/2 生成的

图像都存在一定程度的图像塌陷。这是因为业余组的

汽车造型草图在一定程度上缺少了汽车的固有造型

特征，所以只有在适当提取该草图特征的条件下，尽

可能地少提取草图的样式特征、多增加目标风格的特

征才能生成好的效果，即线性插值计算中取 1/8，

引入适当的形变，使草图在造型上得到矫正，风格上

得到补充。 

综上所述，对专业组取 λ=1/4、对业余组取 λ=1/8

的线性插值可取得最优设计方案，并采用该取值生成

的图像方案作为样式迁移结果。最后，将手绘草图及

目标风格作为输入、样式迁移结果作为输出，得到专

业组与业余组生成的最终实验结果，见图 7。专业组 

 
 

图 7  专业组与业余组实验结果 
Fig.7 Experimental results of professional group and amateur group 
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生成的汽车造型基本来自于草图、风格来自于输入目

标汽车图像，业余组绘制的草图引入一定的形变也能

生成较完整的汽车造型，而且两组的生成图像在车

窗、轮胎、车身、车顶等构造细节上，基本表达完善。

以车顶为例，业余组生成的车顶造型较大部分取决于

目标风格图像，专业组生成的车顶造型较大部分取决

于草图图像。总的来说，生成的真实产品图像样式是

取决于设计意象风格的输入（如果想要生成指定类似

甲壳虫的圆弧顶汽车图像，那么将输入端：绘制草图、

目标风格图像全部设计成圆弧顶，就能达到生成指定

类型的效果图）。接下来还需对实验结果及方法做进

一步分析、评价。 

4  方法评价 

本文采用定性评估的方法来完成本次评价。本次

评价方式从两个角度来定性评估实验的结果：要求 6

个被试者对由自己草图生成的真实产品效果方案进

行评价，该评价采用 7 级李克特量表，被试者在图 6

及图 7 中找到自己对应草图序号和对所生成的样式

迁移结果打分；要求实验以外的用户群体从 6 个方案

中选择 1 个最优的效果方案，该用户群体包括 15 位

设计师、15 位普通用户总共 30 人。最终得到的数据

见表 2。 
 

表 2  满意度与被选次数调查结果 
Tab.2 Survey results of satisfaction and selected times 

 专业组 业余组 

 （一） （二） （三） （一） （二） （三）

满意度 4/7 6/7 5/7 7/7 6/7 5/7 

被选次数 6/30 8/30 8/30 5/30 2/30 1/30

 
将两组数据归一化为所占百分比，得到表达图

（见图 8）。由图 8 可知，在满意度上，业余组的满

意度都高于专业组。其生成的图像效果对专业设计师

来说，生成的图像与专业渲染效果图相比存在风格迁

移不够饱满、车灯表达不完善及后视镜缺失等问题，

会导致专业组的对该方法满意度不高；但对没有绘画 
 

 
 

图 8  调查结果归一化表达 
Fig.8 Normalized expression chart of survey results 

基础、没有设计表达能力的业余组来说，由草图生成

的汽车产品图像基本能满足他们的表达诉求，所以在

满意度上业余组总体高于专业组。在被选择次数上，

专业组的实验结果被选次数都高于业余组，这与草图

的质量有关，草图的质量越高，即在造型上表达越饱

满时，该方法生成的产品效果就越好，被选次数也就

越多。 

综上所述，基于 StyleGAN 的草图生成真实产品

图像方法能基本满足普通用户的设计表达诉求，实验

者对由自己草图生成的产品设计效果评价具有较高

的满意度，特别是没有设计表达能力的业余人员，对

该方法具有较高的满意度。同时，实验以外的用户群

体在评价该方法生成的产品效果图像中，更倾向于由

专业手绘草图生成的产品效果图像，这说明该方法要

生成高质量的效果图还需搭配优质的草图。 

5  结语 

本文提出一种基于 StyleGAN 的草图生成产品设

计效果图像方法，用户无需具备专业知识和技能，仅

需提供自己手绘的产品草图及合适的产品目标风格

图像，就能创作出令普通用户满意的设计表达效果

图。该方法不仅是风格迁移，还针对不同表达程度的

设计，表达草图在逐渐过渡到目标风格图像过程中，

引入适当的形变，达到生成最佳的真实产品图像效

果，并通过汽车侧视造型设计的实验来验证该方法具

有可行性，以及验证了专业组的草图在线性插值计算

中取 1/4、业余组在取 1/8 能生成最佳方案的真实

性，虽然该方法对专业产品设计师来说，生成的效果

与专业渲染图之间还存在一定差距，但能帮助设计师

减少设计过程中不必要的步骤，快速、高效地完成产

品设计表达过程。同时，深度学习技术和生成能力为

人工智能的创意合作带来新的可能性，有效地将带有

人类智慧的二维草图通过深度学习技术，不仅能单一

地在同一维度上生成优质的二维效果图，还能自动生

成具有三维形态的造型效果图，这种智能化、自动化

的人机协同设计将是一个有趣的研究方向。 
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