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摘　要：为了解决无监督图像风格转换模型输出结果的局部伪影和局部特

征丢失问题，提出了一种基于通道分组注意力机制的图像风格转换模型。

生成器部分采用通道分组注意力残差块，以增强生成器部分对于图像特征

的提取以及有效特征的利用；鉴别器部分采用双鉴别器结构，利用增加的

局部鉴别器增强对于生成图像细节的鉴别，利用多分辨率尺度的全局鉴别

器增强生成图像的内容合理性与结构连贯性。实验结果表明：本模型比起

BicycleGAN、MUNIT 等模型不但体积更小，而且可以获得更高的 NIMA 美

观度得分以及 LPIPS 多样性得分；在包装类产品的平面设计迁移应用任务中，

本模型同样表现良好。
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0 引言

图像风格转换是近年来机器视觉领域的研究重

点之一。根据图像风格转换模型在训练中是否需要成

对的数据，其可分为有监督学习和无监督学习。有监

督学习需要成对的数据和人工对数据打标签，导致时

间成本过高。无监督学习不需要成对的数据，相较于

有监督学习，其数据获取更加简单高效，普适性更高。

根据一张输入图像是否能够对应获得多个输出图像，

图像风格转换模型可分为单模态模型和多模态模型。

在单模态模型中，一张输入图像只能获得一张对应的

输出图像，当输入数据不成对时，其局限性便体现在

模型的输出结果不确定上。在多模态模型中，一张输

入图像可以对应多张输出图像，因而多模态模型能够

很好地应对多图像转换任务，例如包装平面设计 [1]、

文图转换等。

近年来有关多模态无监督图像风格转换的研究越

来越多，这些研究都是基于生成对抗网络 [2]（generative 
adversarial networks，GAN）。Choi Y. 等 [3] 提出了人脸

图像多模态转换模型 StarGAN，Yu X. M. 等 [4] 提出了

SingleGAN。StarGAN 使用星形生成网络结构并在输

入中添加目标领域信息，再结合判别器的分类结构和

循环重构一致性约束完成图像翻译工作。但是其欠缺

对图像重构损失的考虑，因而图像风格转换时某些固

定属性会发生变化，导致图像质量下降。SingleGAN
则采用类别便签指导方法，在 StarGAN 的基础之上
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对网络结构作出改进。2018 年，Huang X. 等 [5] 提出

的 MUNIT 和 Lee H. Y. 等 [6] 提出的 DRIT，均是基于

内容与风格分离编码再交叉解码的方法以获得多样的

输出。与 DRIT 不同的是，MUNIT 采用自适应实例

规范化算法（adaptive instance normalization，AdaIn）

的风格特征参数 [7] 来融合内容特征，以实现图像风

格转换。DRIT 的转换效果不如 MUNIT，而 MUNIT
的转换效果不如有监督的多模态模型 BicycleGAN[8]。

但有监督的多模态模型 BicycleGAN 需要成对的输入

数据，这增加了数据集的获取难度，且模型体积庞大。

为了提高无监督模型的输出图像质量，解决局部

伪影和局部特征丢失等问题，本课题组在 MUNIT 的

基础上，提出了基于通道分组注意力（channel-divided 
with attention，CDA）的无监督图像风格转换模型。

在生成器部分，构建通道分组注意力残差块。在鉴别

器部分，利用多分辨率尺度的全局鉴别器对输出图

像进行不同分辨率尺度上的鉴别，利用局部鉴别器 [9]

对输出图像局部进行鉴别。

1 无监督图像风格转换模型

1.1 模型结构

本文所提的无监督图像风格转换模型的主要创

新点如下：

1）采用通道分组注意力残差块构建生成器。

CDA 残差块主要包含通道分组和通道注意力机制

（efficient channel attention，ECA）[10-11] 两个模块。

通道分组模块能够实现残差块内的跳跃连接，减少特

征丢失；ECA 模块能够自适应地调整特征图通道权

值，提高网络对有效特征的关注度，并进一步减少模

型参数量以及体积。

2）采用双鉴别器结构构建鉴别器。多尺度全局

鉴别器对输出图像在多分辨率尺度上进行联级鉴别，

以提高输出图像的结构连贯性与内容完整性；局部鉴

别器对输入图像进行剪裁，即获得 1/4 的图像，以提

高输出图像精度。

3） 引 入 NIMA（neural image assessment）[12] 美

学评分模型评价风格转换图像质量。NIMA 模型对输

出图像的真实性进行客观评价，并从图像美学的角度

评估图像风格是否美观。将主观评价结果参数化减少

了人眼判断的随意性与主观偏差，提高了评价过程的

操作便捷性与公平性。

无监督图像风格转换模型的训练网络结构如图 1
所示。测试时，本模型仅需输入单张边缘图像或者实

物图像即可得到转换后的风格图像。

图 1 无监督图像风格转换模型的网络结构

Fig. 1 Network structure of unsupervised model
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彩图
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在图 1 中，无监督图像风格转换模型为对称结构，

包含两个结构相同的生成器 GA、GB，两个结构相同

的风格编码器 ESA、ESB，以及两个结构相同的鉴别器

DA、DB。鉴别器 DA 由多尺度全局鉴别器 GD 和局部

鉴别器 LD 组成。输入图像 A（实物图像）与输入图

像 B（边缘图像）互为各自的风格图像，均在生成器

和风格编码器完成图像内容和风格的编码，进而实现

两个生成器之间的交叉解码，得到的输出图像再进入

鉴别器进行鉴别以及前向反馈，最终完成整个训练网

络的调整与优化。基于循环一致理论，无监督图像风

格转换模型能实现实物图像与边缘图像的互相转换。

现有的边缘提取算法，如 Canny 算子、Sobel 算子等，

均能检测出清晰完整的边缘，因此本研究不是将图像

A 到图像 AB（边缘图像）的风格转换作为研究重点，

而是将图像 B 到图像 BA（实物图像）的风格转换作

为研究重点。此转换涉及的主要模块有生成器 GA、

风格编码器 ESA、鉴别器 DA，转换过程可描述如下：

     。          （1）

1.2 风格编码器

风格编码器保留了 MUNIT 中的方法，由两个

下采样层、一个池化层以及一个全连接层组成。

提 取 图 像 的 风 格 编 码 后， 多 层 感 知 器（multilayer 
perceptron，MLP） 对 其 进 行 加 工 处 理， 以 一 维 的

AdaIN 参数形式融合到生成器的解码器中，与内容信

息共同解码，从而获得新的风格图像。 MLP 是一种

前向的全连接神经网络结构，每一层的单个神经元均

与下一层中的所有神经元连接。其中，AdaIN 的工作

机制是，给定一个内容图像和一个风格图像，通过调

整输入的内容图像的均值和标准差来匹配输入的风

格图像，从而实现图像间的风格转换。假设输入的内

容图像为 c，输入的风格图像为 s，则 AdaIN 归一化

操作公式为

         ，         （2）

式中：μ(c)、μ(s) 分别为内容图像、风格图像的均值；

  σ(c)、σ(s) 分别为内容图像、风格图像的标准差。

式（2）将内容图像与风格图像的均值和标准差

对齐，即通过传递特征统计信息在特征空间进行风格

转换。以图 1 中的风格编码器 ESA 为例，在图像风格

转换过程中，ESA 对输入图像 A 进行编码，提取其风

格特征信息 sA，

                               sA= ESA(A)。                         （3）

1.3 生成器

生成器为编码器 - 解码器结构，其中，编码器

由两个下采样层和 4 个通道分组注意力残差块 CDA
组成，解码器由 4 个通道分组注意力残差块 CDA 和

两个上采样层组成。编码器和解码器的主要构成模

块均为通道分组注意力残差块 CDA，该残差块的构

建主要参考了 Gao S. H. 等 [13] 提出的 res2net。res2net
能够以更细的粒度来表示多尺度特征，同时增加了每

个块内网络层的感受野，在目标检测、语义分割等机

器视觉任务中其有效性得到证实。

边缘图像中，边缘在整张图像中的占比远小于空

白部分，过大的感受野会使边缘信息占比更少，导

致网络学习很多无效信息，使生成的图像质量下降，

出现伪影、空洞等现象。倘若缩小感受野，则会增

加参数计算量，加重模型负担。因此，本研究在不改

变感受野大小的前提下，将残差块中 basicblock 模块

的第二层卷积层按照通道数 n 均分为两个维度相同

的网络，一个为常规 3×3 卷积，另一个作为浅层信

息，通过 concat 跳跃连接 [14] 与卷积后的特征图进行

拼接，重构 n 通道特征图。在改进后的残差块末端

引入 ECA，构建通道分组注意力残差块结构，如图

2 所示。

 

在图 2 中，假设原始输入数据为 X，经过第一层

卷积后输出 Y，

                ，                 （4）

式中：W1、W2 分别为第一层 3×3 卷积、第二层通

道分组模块的权重；

  σ 为 Relu 激活函数；

  K3 为 3×3 卷积核；

  为卷积操作。

图 2 通道分组注意力残差块结构

Fig. 2 Structure of CDA residual block 彩图
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第二层卷积按照通道数均分为两个网络，分别得

到 n/2 通道的特征图 Y1、Y2。Y1 通过跳跃连接与 Y2

进行拼接，重构 n 通道特征图 Z，

                            ，                         （5）

            。           （6）

式（5）~（6）中： 、 分别为特征图 Y1、Y2 的权重；

  为 concat 跳跃连接。

残差块的输出 F 满足如下公式：

                          。                     （7）

通道分组是通过将特征先拆分后融合的策略，

使卷积网络能更高效地处理边缘特征。这既实现了

边缘特征的深度提取，又实现了浅层边缘特征的重

复利用，保留了更多的有效信息 [13]。

随后，F 作为 ECA 层的输入数据，进一步完成

各通道权重的自适应调整。ECA 是由 Wang Q. L. 等

提出，通过不降维且自适应地捕捉图像各特征图之间

的跨通道交互，自适应地调整更新各特征图通道的权

值，并对各特征图通道间的内部依赖关系进行建模，

从而降低模型的复杂程度，提高网络对于有效特征的

关注能力。ECA 结构如图 3 所示。

 

ECA 去除了全连接层，在全局平均池化后通过

一个可以权重共享的一维卷积对特征图进行学习。该

一维卷积涉及超参数 k 即一维卷积的卷积核尺寸，它

代表了局部跨通道交互的覆盖率。超参数 k 与输入特

征图通道数 C 之间存在如下映射：

                      ，                       （8）
因此，k 为

              。             （9）

式（8）~（9）中 γ 和 b 为常量，γ=2，b=1。

重构后的特征图 F 可表示为集合 {ni}(i=1,2,…,n)，
则在 ECA 层中，第 i 个通道的局部跨通道交互权重

wi 为

            ，             （10）

式中：θ 为 sigmoid 函数；

  wj 为所有通道间共享的权重；

  为集合 中的元素，其中 为 ni 的 k 个相

邻通道的集合。

可视化通道特征通常表现出一定的局部周期性，

因此，通过权重共享的方式捕获局部的跨通道交互，

既可以实现有效边缘信息的提取与利用，又避免了捕

捉跨所有通道交互所带来的模型复杂度与计算量 [10]。

经过卷积核大小为 k 的一维卷积后，结合式（7），

通道间的信息交互权重矩阵 w 为

                          。                   （11）

式中 Kk 为 k×k 卷积。

通过权重矩阵 w 实现输出特征图各通道的权值

自适应调整，以不降维方式捕获更多有效边缘信息，

因此通道分组注意力残差块的最终输出 G 为

               。              （12）

1.4 鉴别器

鉴别器由两部分组成，分别是用于鉴别整张输出

图像的多分辨率尺度全局鉴别器 GDA 以及用于鉴别

剪裁后局部输出图像的局部鉴别器 LDA。全局鉴别

器 GDA 采用多尺度结构，即先对图像 BA 进行多次

降采样操作，生成大小不同的图像，再通过多分辨

率尺度并联鉴别，使输出图像的全局内容连贯和全

局结构合理。全局鉴别器 GDA 包含 3 个不同的鉴别

分辨率尺度，分别是 256×256, 128×128, 64×64，

每个尺度均输出一个判断值，随后通过加权平均得

出整个全局鉴别器的判断值。局部鉴别器 LDA 为单

尺度结构，其输入为剪裁 1/4 的图像 BA 后的图像

BAcut，大小为 128×128。局部鉴别器 LDA 对局部图

像进行鉴别后输出一个判断值，随后与全局鉴别器

GDA 的判断值通过加权平均方式计算出鉴别器 DA 的

最终判断值。

全局鉴别器和局部鉴别器均采用 PatchGAN[15]

结构。PatchGAN 是将图像分成若干个 70×70 的小

块，每个小块输出一个判断值，最终根据得到大小为

m×m 的矩阵计算判断值。PatchGAN 可以综合考量

图 3 ECA 结构

Fig. 3 Structure of ECA
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整张图像不同部分的影响，使得判断结果更加准确。

在全局鉴别器 GDA 中，各尺度的鉴别器损失函

数 （i=1, 2, 3）为

                                                                                  （13）

式中：E 为期望；

  p(•) 为图像的分布；  
  GDA

i（i=1, 2, 3）为全局鉴别器中 3 个不同尺度

的鉴别器；

  cB 为图像 B 的内容信息；

  sA 为图像 A 的风格信息。

整个全局鉴别器的损失函数 为

1.5 目标函数

无监督图像风格转换模型的总体目标函数为

    

如式（17）所示，目标函数包括 4 个部分。

1）鉴别器损失 与 。

为鉴别器 DA 的损失（见式（15））， 为

鉴别器 DB 的损失，即

          。            （18）

基于通道分组注意力的无监督图像风格转换模型

孙铭一，等05

图 4 鉴别器的网络结构

Fig. 4 Network structure of discriminators

                     ，                    （14）

式中 为各尺度全局鉴别器的权重系数。

局部鉴别器 LDA 的损失函数 为

     
， （15）

式中 Acut 为剪裁 1/4 的图像 A 后的图像。

鉴别器 DA 的损失函数 为

         。              （16）

式中 αCD、βLD 分别为全局鉴别器、局部鉴别器的权重。

鉴别器的结构如图 4 所示。

2）源域图像与重构源域图像间的循环一致性损

失 LB′→B 与 LA′→A。

在生成器 GA 中，编码器对输入的边缘图像 B 进

行编码，提取其内容编码 cB，即

                      。                     （19）

随后，解码器根据内容编码 cB 以及图像 A 的风格编

码 sA，解码获得新的风格图像 BA，即

                  。                 （20）

按照循环一致性理论，生成器获得的风格图像

BA 也能经编码与解码操作得到重构的输入图像 B′。

B′的重构过程如下：

                   ；                    （21）

（17）

彩图
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                 。                   （22） 

式（21）~（22）中：cBA 为风格图像 BA 的内容编码；

  sB 为输入图像 B 的风格编码。

图像 B′与原始输入图像 B 之间的损失为

 。

                                                                                  （23）

同理，图像 A 与重构图像 A′之间的损失为

 

                                                                                  （24）

3）重构图像的风格编码与原风格编码之间的循

环一致性损失 与 。

对重构图像 B′进行风格编码，可得风格编码

sB′。sB′与 sB（呈正态分布）之间损失应当满足如下

约束关系：

                                                                                  （25）

式中 q(·) 为风格编码 sB 的分布。

  同理，重构图像 A′的风格编码 sA′与风格编码 sA

之间的损失函数为

 

                                                                          （26）

4）重构图像内容编码与原内容编码之间的循环

一致性损失 与 。

重构图像 B′的内容编码 cB′与输入图像 B 的内容

编码 cB 应该是一致的，则 cB′与 cB 之间应当满足如下

约束关系：

                                                                          （27）

重构图像 A′的内容编码 cA′与输入图像 A 的内容

编码 cA 之间的损失函数为

                                                                          （28）

2 实验

本 实 验 是 在 Linux18.04 系 统、Pytorch1.0 平 台

完 成。 训 练 数 据 来 自 iGAN-project 的 手 提 包 图 像

集。输入图像和输出图像的大小均为 256×256。

为了验证本文方法的有效性和优越性，用两组不同

的测试数据（数据来自 iGAN-project 和网络）测试

BicycleGAN 模型 [8]、MUNIT 模型 [5]、DRIT 模型 [6]

与 本 模 型， 利 用 NIMA（neural image assessment）
距离 [11]、LPIPS（learned perceptual image patch simi-
larity）距离 [16] 评价 4 种模型的输出图像质量，并比

较模型的体积和参数量。MUNIT 模型、DRIT 模型

和本模型均为无监督模型，输入数据为边缘图像；

BicycleGAN 模型为有监督模型，输入数据为一一对

应的“边缘 + 实物”图像对。

2.1 评价指标

1）NIMA 距离

引入 NIMA 模型对 4 种模型的输出结果进行真

实性评价。NIMA 模型是由谷歌于 2017 年提出的模

拟人眼对图片美观度进行打分的模型，通过计算归一

化的 EMD（Earth mover’s distance）距离（见式（29））

对任意图像生成评分直方图，即给图像进行 1~10 的

预测评分。预测评分越高，代表图像质量越高，图像

更加美观。

    ， （29）

式中：CDFp(k) 为预测评分的概率累加值，而不是独

立的预测获得每一个评分的概率；

  为实际评分的概率累加值。

当标签中的评分越高，则累计概率越大。相比于

人眼打分机制，NIMA 模型可以避免人眼主观性较高、

观测环境不统一、人眼样本属性不一致等因素带来的

偏差。

2）LPIPS 距离

参考 BicycleGAN、MUNIT，引入 LPIPS 距离对

4 种模型的输出结果进行多样性评价。LPIPS 距离由

图像深度特征间的 L2 距离加权获得。参考图像 x 与

失真图像 x′之间的距离为

，

                                                                          （30）

式中： 为 x 的特征叠加向量；

  为 x′的特征叠加向量；

  ⊙为矢量 wl 对通道进行缩放操作。
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2.2 iGAN-project 的手提包图像测试实验

从 NIMA 距离、LPIPS 距离以及模型的体积和

参数量方面，比较 BicycleGAN 模型、MUNIT 模型、

DRIT 模型与本模型的优劣。测试数据来自 iGAN-
project 的手提包图像。

训练本模型时，输入图像为手提包边缘图像 B，

图像 B 经编码器编码内容信息后与实物图像 A 的风

格信息 [17-18] 共同解码获得输出图像 BA，即不同风

格的着色手提包图像。部分实验结果如图 5 所示。

图 5 手提包风格转换结果

Fig. 5 Handbags’style conversion results

与 BicycleGAN、MUNIT 相 似， 测 试 实 验 选 取

50 张输入图像，每张输入图像随机采样获得 10 张输

出图像，计算 500 张输出图像的 NIMA 距离均值。

对 50 张输入图像的每张图像随机采样获得 38 张输

出图像，计算 1900 张输出图像的 LPIPS 距离均值。

4 种模型的实验结果评价如表 1 所示。

由 表 1 可 知： 从 输 出 图 像 的 美 观 度 来 说， 本

文方法的 NIMA 值最高；从输出结果的多样性来

说，本文方法与 MUNIT 和 DRIT 模型差不多，与

BicycleGAN 模型相比，本文方法的多样性提升了约

10%；从模型的体积与参数量来说，本文方法的模型

体积最小，参数量最少。可见本文方法能够以更小的

模型体积、更少的模型参数量获得更加美观且多样性

的输出结果。

2.3 纸质手提盒图像测试实验

在包装的外观设计中，从设计草图到设计稿的过

彩图

表 1 实验结果评价

Table 1 Evaluation of experimental results

NIMA 距离

4.6784
4.6524
4.6371
4.6288

LPIPS 距离

0.289±0.009
0.261±0.008
0.287±0.010
0.287±0.008

体积 /MB
087.8
219.2
120.3
744.0

参数量 /M
40.04
54.79
46.60
65.04

名称

本模型

BicycleGAN 模型

MUNIT 模型

DRIT 模型
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对图 7 中的输出结果计算 NIMA 距离均值，结

果如表 2 所示。

由 表 2 可 知， 与 BicycleGAN 模 型、MUNIT 模

型以及 DRIT 模型相比，本模型在纸质手提盒的平面

设计中表现最优，与图 7 的可视化效果相吻合。

上述两组实验结果证明了本文所提的无监督图

像风格转换模型在包装产品平面设计迁移应用中的

程，同样可以看作是一次图像间的风格转换。本实验

从网络选取 1 张纸质手提盒图像，生成测试数据集。

按照实验要求，先将图像统一裁剪为 256×256，再

利用 Canny 算子提取图像边缘，通过反相操作，获

得白色背景的边缘图像（见图 6）。4 种模型的实验

结果如图 7 所示。

由图 7 可知，BicycleGAN 模型、MUNIT 模型以

及 DRIT 模型的输出图像在局部细节上如提手与纸盒

的黏合处，均存在严重的伪影，导致输出图像的局部

边缘细节不清晰；BicycleGAN 模型和 DRIT 模型的

输出结果还出现了着色不均现象，一定程度上影响了

输出图像的美观度；本模型的输出图像相对拥有更为
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清晰的局部细节，在提手与纸盒的黏合处并未出现肉

眼可见的大面积伪影，并且图像着色均匀，美观度更

高，整体观感更佳。

                     a）实物图像                              b）边缘图像

图 6 纸质手提盒实物图与边缘图

Fig. 6 Physical image and edge image of 
paper portable box

图 7 纸质手提盒可视化结果对比

Fig. 7 Comparison of visualization results of paper portable box

有效性。相较于 icycleGAN 模型、MUNIT 模型以及

DRIT 模型，本模型不仅具有多样性的输出，而且能

捕获有效的图像特征，增强图像局部细节。

3 结论

针对多模态无监督图像风格转换模型 MUNIT 模

型的输出图像真实性不高的问题，本文提出了一种基

于通道分组注意力残差块的双鉴别器无监督模型。首

先，在生成器采用基于通道注意力的深度特征提取残

差块 CDA，CDA 是编码器与解码器的重要组成模块。

CDA 利用跳跃连接提高生成器部分对于浅层图像信

表 2 4 种模型的 NIMA 距离

Table 2 NIMA distance of 4 models

指标

NIMA 距离

本模型

4.5117
BicycleGAN 模型

3.9648
MUNIT 模型

3.8345
DRIT 模型

3.7253

彩图
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息的提取与利用，并通过 ECA 实现残差块通道权值

的自适应调整，进一步提高网络对有效特征信息的关

注度。其次，采用并联的多分辨率尺度全局鉴别器与

局部鉴别器，重构相应的损失函数。局部鉴别器使生

成图像拥有清晰的局部细节，多分辨率尺度全局鉴

别器提高生成图像的全局内容连贯性与结构合理性，

以更好地实现网络优化，获得更高质量的输出图像。

实验结果表明：本模型不仅拥有更小的模型体积，更

少的参数量，且在输出图像的 NIMA 美观度评价以

及 LPIPS 多样性评价中均取得了更高的得分。此外，

在包装类产品的平面设计迁移任务中，本模型也获得

了较高的 NIMA 美观度得分，与 BicycleGAN 模型、

MUNIT 模型以及 DRIT 模型相比，本模型能够获得

局部细节更加清晰、完整的输出图像，减少了伪影、

特征丢失等问题的产生，进一步证明了本模型在图像

特征提取以及利用等方面的优越性，同时证明了将多

模态无监督图像风格转换模型应用于包装设计是可

行的，多模态的输出能够为设计工作提供更多的设计

思路。

在包装类产品的平面设计中，尽管本模型相较于

BicycleGAN 模型和 MUNIT 模型，在输出图像质量

上有一定的提高，但是输出图像还存有小面积的边

界模糊以及轻微的伪影，这将是后续研究需要解决

的问题。此外，不同包装类型产品相关数据的获取，

以及是否需要添加额外的特定约束条件来获得更加

真实有效的输出等，也是后续研究方向。
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Unsupervised Image Style Conversion Based on Channel Grouping Attention

SUN Mingyi，SUN Liujie，LI Jiaxin

（College of Communication and Art Design，University of Shanghai for Science and Technology， Shanghai 200093，China）

Abstract：In order to solve the problem of local artifacts and local feature loss in the output of unsupervised 
image style conversion model, an image style conversion model based on channel grouping attention mechanism 
was proposed. In the generator part of the model, a channel grouping attention residual block was used to enhance 
the extraction of image features and the utilization of effective features. In the discriminator part of the model, a 
dual discriminator structure was adopted, the added local discriminator was used to enhance the identification of the 
generated image details, and the multi-resolution global discriminator was used to enhance the content rationality and 
structural coherence of the generated image. The experimental results show that the unsupervised model not only has 
smaller volume, but also can obtain higher NIMA aesthetic score and LPIPS diversity score than other methods such as 
BicycleGAN and MUNIT. The model also performs well in the graphic design migration application task of packaging 
products.
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