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基于双专用注意力机制引导的循环生成对抗网络
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摘要：现有基于循环生成对抗网络的图像生成方法通过引入独立通用的注意力模块，在无匹配图像转换任务中取得了较

好的效果，但同时也增加了模型复杂度与训练时间，而且难以关注到图中关键区域的所有细节，图像生成效果仍有提升

的空间。针对上述问题，提出一种基于双专用注意力机制引导的循环生成对抗网络（Dual-SAG-CycleGAN），分别对生

成器和判别器采用不同的注意力机制进行引导。首先，提出一种名为 SAG（Special Attention-mechanism Guided）的专用

注意力模块来引导生成器工作，在提升生成图像质量的同时降低网络的复杂度；然后，对判别器采用基于 CAM（Class
Activation Mapping）的专用注意力机制引导模块，抑制生成器生成无关的噪声；最后，提出背景掩码的循环一致性损失

函数，引导生成器生成更加精准的掩码图，更好地辅助图像转换。实验证明，本文方法与现有同类模型相比，网络模型参

数量降低近 32. 8%，训练速度快 34. 5%，KID与 FID最低分别可达 1. 13和 57. 54，拥有更高的成像质量。
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Abstract：The existing image generation methods based on cycle generative adversarial network have
achieved excellent results in unpaired image to image translation tasks by introducing a separate generic
attention module，but they also increase the model complexity and training time，and it is difficult to focus
on all the details of key regions in the image，and there is still room for improvement in image generation
results. To solve these problems，this paper proposes a dual special attention-mechanism guided cycle
generative adversarial network architecture for unpaired image transformation translation（Dual-SAG-

CycleGAN）. Firstly，to improve the quality of the generated images and reduce the complexity of the
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network，a special attention module called SAG（Special Attention-mechanism Guided） is proposed to
guide the generator. Then，to suppress the generation of extraneous noise by the generator，a discriminator
based on special attention mechanism of CAM（Class Activation Mapping）is introduced. Finally，a cyclic
consistency loss function for the background mask is introduced to guide the network to generate a more
accurate mask map，which can better aid for image translation. Experiments demonstrate that compared
with similar existing models，our proposed method can reduce the maximum number of parameters by
32. 8%，speed of train 34. 5% faster，and generate higher quality images with a minimum KID and FID of
1. 13 and 57. 54，respectively.
Key words：generative adversarial networks；unpaired image-to-image translation；attention mechanism；

cycle consistency loss；image generation

1 引 言

图像到图像的转换任务一直以来都是人们

的研究热点，其目标是建立图像源领域到目标领

域的映射，被广泛应用于图像超分辨率重建［1］、风

格迁移［2］、图像着色［3］、图像去雾［4］等多个领域。

2014年，基于博弈思维的生成对抗网络［5］开

辟了一个新的研究领域，大为促进了图像转换领

域的发展。此后，诞生了一系列优秀的图像转换

算法，例如 Pix2pix［6］、DualGAN［7］、DiscoGAN［8］、

UNIT［9］、MUNIT［10］、DRIT［11］、CycleGAN［12］等

算法。其中，Pix2pix算法属于有监督的图像转换

算法，该算法需要匹配的图像组才能完成图像转

换的任务，然而，匹配的数据集制作难度较大、成

本较高。为了实现无配对图像之间的转换，Dual⁃
GAN、DiscoGAN以及 CycleGAN等网络模型引

入了循环一致性约束。实验结果表明，上述模型

在无匹配的图像转换任务取得了较好的效果。

尽管 CycleGAN等算法在无匹配的图像转换任

务表现优越，但是，由于生成器既需要维持图像

背景区域不变，又要对目标前景进行转换，从而

导致生成器对目标图像转换的效率低下。

近年来，注意力机制在深度学习中的应用引

起了研究人员的高度重视，为解决 CycleGAN网

络等算法存在的问题，研究人员相继提出了基于

注意力机制的无匹配图像转换算法 UAIT［13］、

Attention-GAN［14］、SAT［15］等，但上述算法将独立

的通用注意力结构加到生成器网络中，使得模型

的整体结构变得非常庞大，导致其训练时间变长，

而且也难以关注到图中关键区域的所有细节。

AttentionGAN［16］提出了专用注意力机制与生成

器共享编码器的结构，虽然能够缩小整体的网络

结构大小，但是，由于鉴别器没有注意力机制引

导，从而引入背景元素的干扰，影响了生成图像的

质量。U-GAT-IT［17］提出了基于类激活 CAM［18］

注意力机制引导的生成器和鉴别器，虽然提升了

成像质量，但整体网络的判别器需要从 2个增加

至 4个，不仅大幅增加了模型的复杂度，并且其提

出的基于 CAM注意力机制引导的生成器不够优

越，仍然会对整体图像进行修改，图像转换效率

不高，图像生成质量仍然有提升的空间。

2 基本原理

为解决上述存在的问题，本文提出了一种新

的用于无匹配图像转换任务的循环生成对抗网

络（Dual-SAG-CycleGAN），采用不同的专用注

意力模块分别引导生成器和判别器，达到提升生

成图像质量同时降低模型复杂度的目的。

图 1 不同模型在马转斑马任务上的表现。（a）原图；（b）
CycleGAN；（c）UNIT；（d）MUNIT；（e）DRIT；（f）
本文模型。

Fig. 1 Performance of different models on the horse to
zebra task.（a）Origin image；（b）CycleGAN；（c）
UNIT；（d）MUNIT；（e）DRIT；（f）Ours.
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本文的贡献具体如下：（1）提出了一种名为

SAG的改进专用注意力模块来引导生成器工作，

其中，生成器结构由内容图生成子模块与注意力

掩码图生成子模块组成，两者高度共享参数权

重。（2）为减少生成器对无关内容的生成以及削

弱判别器对背景元素的判断，本文引入了基于

CAM注意力模块引导的鉴别器。（3）为了生成更

加精准的掩码图来辅助图像转换，本文提出了背

景掩码循环一致性损失函数约束掩码生成器的

工作。图 1所示为本文所提出的模型以及现有对

比模型在马转斑马任务上的生成效果图。

2. 1 整体框架

图 2是本文所提出的基于双专用注意力机制

引导的循环生成对抗网络的示意图。本文在 Cy⁃
cleGAN整体网络框架的基础上分别对生成器和

判别器采用不同的注意力机制进行引导，其中，

生成器采用本文提出的 SAG专用注意力机制进

行引导，鉴别器使用了基于 CAM技术的专用注

意力机制进行引导，两者构成紧密的整体。SAG
专用注意力机制引导生成器修改图像的目标前

景，而 CAM专用注意力机制则引导鉴别器关注

两组图像之间差异最大的部分。

图 3为本文的整体框架图。在图像与图像转

换的任务中，通常有两组不同的图像领域，其目

标是得到域与域之间的映射。为了达成该目标，

网络中需要两组对称的生成器与鉴别器，如图 3
所示，一组生成器 G的功能是将 X域（马）图像生

成至 Y域（斑马）图像，该组的鉴别器 DY 则将生

成器生成的 G (Y ) 域（斑马）与真实的 Y域（斑

马）区分开来。同样，第二组生成器 F的功能是

生成器

SAG
注意力模块

鉴别器 

CAM
注意力模块

双专用注意力机制

CycleGAN

Dual-SAG-CycleGAN

图 2 网络示意图

Fig. 2 Network diagram

输入 X

输入 Y

SAG注意力

引导生成器G

SAG注意力

引导生成器F

CAM 注意力

引导

鉴别器 DX

CAM 注意力

引导

鉴别器DY  

生成G(X)

恢复 F(G(X))

SAG注意力

引导生成器 F

SAG注意力

引导生成器G

生成 F(Y)

前向循环

一致性损失

前向背景掩码

循环一致性损失
前向判别器损失

真 / 假

反向循环

一致性损失

反向背景掩码

循环一致性损失
反向判别器损失

真 / 假

恢复 G(F(Y))

图 3 整体框架示意图

Fig. 3 Overall framework
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将Y域（斑马）图像生成至 X域（马）图像，该组的

鉴别器 DX则将生成器生成的 F ( X ) 域（马）与真

实的 X域（马）区分开来。

为了防止网络在转换过程中，出现将 X域

（Y域）所有图像都映射到 Y域（X域）中同一张

图片的情况，本文与 CycleGAN一样，引入了两

个循环一致性损失。所谓循环一致性损失就是

X域的图像经过生成器 G转换至 Y域后，仍然可

以通过生成器 F恢复至原来的 X域中，并且经过

恢复的图像与原图之间差异不能过大，即前向

映射 x→ G ( x )→ F (G ( x ) )≈ x。同样，反向映

射 y→ F ( y )→ G ( F ( y ) )≈ y亦是如此，本文遵

循了 CycleGAN的整体基本原理。

由于在前向或反向循环映射过程中，需要修

改各自的目标前景相同，即各自的背景掩码一

致，故本文引入循环一致性损失函数约束掩码生

成器的工作，使其生成更加精准的掩码图来辅助

图像转换。通过两组对称的生成器与鉴别器动

态博弈，最终得到相对理想的 X域与 Y域之间的

映射。

2. 2 基于 SAG专用注意力引导的生成器

图 4为本文所设计生成器G详细结构，其中，

卷积函数后的数字分别为特征输出通道数、卷积

核大小、步长、四边填充行数，受 X. Chen［14］以及

T. Hao［16］所启发，本文将X. Chen［14］所设计的独立

内容生成器和注意力掩码生成器与T. Hao［16］共享

编码器的思路结合在一起，提出了一个新的生成

器结构。其中，内容生成子模块与注意力掩码生

成子模块形成高度共享参数的一个整体结构，使

得网络不仅共享编码器，并且也共享解码器的一

部分。这样设计的优点以及依据在于，由于生成

器最终需要修改目标前景并且维持背景图像不

变，所以内容生成器与注意力掩码生成器之间具

有非常相似的任务，区别在于内容生成器生成三

维的目标前景图像矩阵，而注意力掩码生成器生

成一维的目标前景掩码图像矩阵。采用内容生

成器与注意力掩码生成器高度共享权重参数的

方式不仅能够大幅降低模型的参数量以及复杂

度，而且使得图像映射的效率更高，网络学习的

速度也更快。

输入x

Pad(3,3,3,3)

ReLu(Norm(Conv(64,7,1,0)))

ReLu(Norm(Conv(128,3,2,1)))

ReLu(Norm(Conv(256,3,2,1)))

1_ResBlock(256,3,1,1)参数
共享层

5_ResBlock(256,3,1,1)

ReLu(Norm(ConvTranspose(256,3,2,1)))

ReLu(Norm(ConvTranspose(128,3,2,1)))

Tanh(Conv(27,7,1,0))

Pad(3,3,3,3)
Softmax(Conv(10,1,1,0))前景掩码

输入x
前景 背景

生成G(x)

特征
编码

特征
转换

特征
解码

内容
生成模块

注意力
掩码生成模块

背景掩码

内容图

9_ResBlock(256,3,1,1)

ReLu()

Norm(Conv(256,3,1,1))

Norm(Conv(256,3,1,1))

ResBlock

C f
Y(x)

Ab
Y(x)

Af
Y(x)

图 4 基于专用注意力机制引导的生成器G结构

Fig. 4 Structure of generator G based on special attention mechanism-guide
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与其他基于注意力机制引导的模型相比，本

文设计的基于专用注意力引导的生成器高度共

享模型参数的结构，模型计算复杂度更低，而且

由于我们的内容生成子模块卷积输出 27维图像

矩阵，相较于其他模型直接输出 3维图像矩阵来

说，可计算的映射路径更多。对于复杂场景下的

图像，由于注意力机制的引入，使得网络只需要

专注于生成前景目标，所以映射更加简单，网络

更容易收敛，其生成图像细节更好。

由图 4可知，一个生成器能够生成内容图

（C f
Y ( x )或 C f

X ( y)）和注意力掩码图（前景掩码图

Af
Y ( x )或Af

X ( y)以及背景掩码图Ab
Y或Ab

X），内容

图与前景注意力掩膜相乘产生前景图，背景注意

力掩膜与输入图像相乘产生背景图，而前景图与

背景图相加可以得到最终的输出图像，其中，x

和 y代表两组不同的图像矩阵。因为生成器 G

与 F具有相同的结构，故所生成的图像可由式

（1）、式（2）表示，其中，我们将 N设置为 10，则
N- 1= 9，表示输出 9维的内容图像矩阵与相对

应的前景掩码图像矩阵进行相乘运算后进行累

加，b为常数 1：

G ( x )=∑
f=1

N-1

( )C f
Y ( )x *Af

Y ( )x +x*Ab
Y， （1）

F ( y)=∑
f= 1

N- 1

( )C f
X ( )y *Af

X ( )y + y*Ab
X ，（2）

同 样 ，在 x→ G ( x )→ F (G ( x ) )≈ x 以 及

y→ F ( y )→ G ( F ( y ) )≈ y 图 像 的 循 环 一 致 性

映射中，生成器 F与 G生成的图像可由式（3）、

式（4）表示：

G ( )F ( )y =∑
f= 1

N- 1 ( )C f
Y ( )F ( )y *Af

Y ( )F ( )y +

F ( )y *Ab
Y， （3）

F ( )G ( )x =∑
f= 1

N- 1

( )C f
X ( )G ( )x *Af

X ( )G ( )x +

G ( )x *Ab
X . （4）

2. 3 基于CAM专用注意力引导的鉴别器

为了防止判别器对生成图像的背景元素进

行判断，减少生成器对无关或者虚假内容的生

成，本文采用了 U-GAT-IT中的鉴别器结构，如

图 5所示，其利用了辅助鉴别器基于类激活图

CAM的原理对前景目标进行权重加权，影响最

终鉴别器的输出，其中，卷积函数 Conv后的参数

分别为特征输出通道数、卷积核大小、步长、四边

填充行数。

鉴别器的整体由辅助鉴别器以及最终鉴别

器组成，两者同样高度共享权重参数。其中，辅

输入

Leaky_ReLu(Norm(Conv(64,4,2,1)))

Leaky_ReLu(Norm(Conv(128,4,2,1)))

Leaky_ReLu(Norm(Conv(256,4,2,1)))

Leaky_ReLu(Norm(Conv(512,4,1,1)))

Adaptive_avg_pool() Adaptive_max_pool()

Norm(Linear(512,1)) Norm(Linear(512,1))

Leaky_ReLu(Conv(512,1,1,0))

Leaky_ReLu(Norm(Conv(1,4,1,1)))

矩阵拼接

加权特征矩阵

判断矩阵

判断矩阵 判断矩阵

权重 权重
特征矩阵

最终鉴别器   或  

M
A

C C
A

M

辅助鉴别器      或      辅助鉴别器     或      

参数共享层

ηDX ηDY ηDX ηDY

DX DY

图 5 基于专用注意力机制引导的鉴别器结构

Fig. 5 Structure of discriminator based on special attention mechanism-guide
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助鉴别器的构成与传统的判别器一致，经过多层

卷积提取特征后，通过池化层计算后，再通过全

连接层后输出大小为 1× 1× 1的判别结果矩

阵，将两个 1× 1× 1的判别结果矩阵拼接在一

起，形成 2× 1× 1大小的辅助鉴别判断矩阵输

出，从全局的方式去判断图像的真伪，维持生成

目标的整体形状。而最终鉴别器的构成则与 Cy⁃
cleGAN的判别器相似，从局部的方式去判断图

像中每一小块的真伪，其最终输出大小为 30×
30的判断结果矩阵，能够保持生成目标纹理的高

细节、高分辨率。

最终鉴别器通过辅助鉴别器的卷积层、池化

层以及全连接层计算后，从全局的方式利用

CAM的原理来得出对目标前景加权的矩阵，再

与相应的特征矩阵相乘后得到注意力特征矩阵，

进而输入到最终判别器进行进一步的特征提取，

使得最终判别器进一步收敛至判断前景目标而

不是背景元素。

由图 5可知，本文采用的基于注意力机制引

导的鉴别器结构具有两组输出，其中，ηDX或 ηDY

为辅助鉴别器输出，它能够从全局的形式来判断

图像的真伪，由辅助鉴别器构成的生成对抗损失

函数的数学表达式由式（5）以及式（6）表示。其

中，x和 y是真实的图像，P data( x)和 P data( y)表示真

实图像的样本分布，x~P data( x)和 y~P data( y)表示

样本 x、y随机地从 P data分布中取出，E则为求解

数学期望。

LCAM ( )G，ηDY，X，Y =

Ex~Pdata( )x
é
ë
êêêê ù

û
úú( )1-ηDY ( )G ( )x
2
+Ey~Pdata( )y [ ]ηD 2

Y ( )y ，

（5）
LCAM ( )F，ηDX，X，Y =

Ey~Pdata( )y
é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )1-ηDX ( )F ( )y
2
+Ex~Pdata( )x [ ]ηD 2

X ( )x .

（6）
要获得相似的样本分布，鉴别器 D应当分辨

出真实的图像与生成器G、F生成的虚假图像，也

就是 ηDY (G ( x) ) 及 ηDX (F ( y) ) 的值要接近 0，

ηDY ( y )及 ηDX ( x )接近 1，即 LCAM (G，ηDY，X，Y )
越大越好；而生成器 G则应当使生成的图像尽量

可以骗过鉴别器，即 ηDY (G ( x) )及 ηDX (F ( y) )

的值要接近 1，也即 LCAM (G，ηDY，X，Y ) 越小越

好，该最优值为 0. 5。
最终鉴别器输出所构成的生成对抗损失函

数与 CycleGAN一致，其数学表达式如式（7）和

式（8）所示，类似的原理已在式（5）和式（6）处进

行了详细的解释，故在此不再重复描述。

LGAN ( )G，DY，X，Y =

Ex~Pdata( )x
é
ë

ù
û( 1- DY ( )G ( )x 2
+ Ey~Pdata( )y [ ]D 2

Y ( )y ，

（7）

LGAN ( )F，DX，X，Y =

Ey~Pdata( )y
é
ë
êêêê ù

û
úú( 1- DX ( )F ( )y 2
+ Ex~Pdata( )x [ ]D 2

X ( )x .

（8）

2. 4 注意力引导下的循环一致性损失函数

为了防止网络在转换图像过程中，出现将

X域（Y域）所有图像都转换到 Y域（X域）中同

一张图片的情况，我们引入了 CycleGAN 的循

环一致性损失函数，其数学表达式由式（9）表

示 ，其 中， F ( )G ( )x - x
1
及 



G (F ( y) )- y
1

表示的是对模型循环复原后的图像与原图像进

行 L1范数的求解，L cycle(G，F )的值越小越好。

L cycle( )G，F =Ex~Pdata( )x
é
ë
êêêê ù

û
úúúú F ( )G ( )x -x
1
+

Ey~Pdata( )y
é
ë
êêêê

ù
û
úúúú



G ( )F ( )y - y
1
. （9）

由于在 x→ G ( x )→ F (G ( x ) )≈ x循环一致

映射中，本文希望图像能够从 X域转换到 Y域的

背景掩码图与从 Y域恢复至 X域的背景掩码图

保持一致，这样注意力掩码生成子模块能引导生

成器更加精确地修改需要转换的目标。受循环

一致性损失函数所启发，本文提出了针对于背

景掩膜的循环一致性损失函数，其数学表达式

如式（10）所示，该损失值越小越好。

LAttcycle( )Ab
Y，Ab

X =

Ex~Pdata( )x  Ab
Y ( )x - Ab

X ( )G ( )x
1
+

Ey~Pdata( )y




Ab

X ( )y - Ab
Y ( )F ( )y

1
. （10）

2. 5 优化目标

上文介绍了各部分的损失函数，而模型完整

的损失函数方程由 6部分组成，如式（11）所示，分
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别为 X域、Y域最终鉴别器的生成对抗损失；X
域、Y域辅助鉴别器的生成对抗损失；整体图像

的循环一致性损失以及背景掩码的循环一致性

损失。

L ( )G，F，DX，DY，ηDX，ηDY，Ab
Y，Ab

X =

LGAN ( )G，DX，X，Y + LGAN ( )G，DY，X，Y +

LCAM ( )G，ηDY，X，Y + LCAM ( )F，ηDX，X，Y +
α ⋅L cycle( )G，F + λ ⋅LAttcycle( )Ab

Y，Ab
X .

（11）

在图像转换任务中，要获得相似的样本分

布，生成器G、F应当使生成的图像可以骗过鉴别

器，而最终鉴别器 DX、DY 以及辅助鉴别器 ηDX、

ηDY 则应当准确分辨出真实的图像与由生成器

G、F生成的虚假图像，因此，生成器与鉴别器形

成了对抗的关系。对于鉴别器 DX、DY、ηDX 以及

ηDY，本文希望其辨别真实图像与生成器生成虚

假图像的能力得到最大的提升，即为最优的鉴别

器。在最优鉴别器的条件下，生成器G、F的优化

目标是最小化图像的真实分布与模型生成图像分

布之间的 JS散度，以获得最优的图像转换映射路

径，同时本文希望循环一致性损失函数值最小。因

此，本文网络的整体优化目标方程如式（12）所示：

arg min( )G，F，Ab
Y，A

b
Y
max( )DX，DY，ηDX，ηDY

L (G，

)F，DX，DY，ηDX，ηDY，Ab
Y，Ab

X .
（12）

3 实验分析

3. 1 基准模型

本文对两大类无匹配图像转换算法进行对

比，一类为无注意力机制引导的图像转换模型，

包 括 DualGAN［7］、DiscoGAN［8］、UNIT［9］、MU⁃
NIT［10］、DRIT［11］、CycleGAN［12］、RA［19］；另一类为

有注意力机制引导的图像转换模型，主要有

UAIT［13］、Attention-GAN［14］、SAT［15］、Attention⁃
GAN［16］、U-GAT-IT［17］、DA-GAN［20］、TransGa⁃
Ga［21］等模型。

3. 2 数据集

本文采用 3组无匹配的图像数据集对模型进

行训练与测试，各个数据集的详细情况如表 1
所示。

3. 3 参数设置

在训练阶段，本文对训练集图像进行随机水

平翻转和裁剪为 256× 256大小的操作。在测试

阶段，本文将测试集图像缩放至 256× 256大小。

与 CycleGAN一样，本文使用 Adam optimizer［12］

进 行 优 化 ，动 量 参 数 组 设 置 为 β1 = 0.5，β2 =
0.999，Batchsize设置为 2，学习率为 0. 000 2，采
用线性衰减策略。本文的超参数设置为 α=12.0，
λ= 1.0。
3. 4 评价指标

3. 4. 1 生成图像质量评价

Kernel Inception Distance（KID）［22］指标通过

计算原始表征之间最大均值差异的平方来度量真

实样本与假样本之间的差异，越低的 KID参数表

示两组样本之间越相似。Frchet Inception Dis⁃
tance（FID）［23］指标使用 Inception V3模型来提取

图像的高级语义信息，通过计算真实图像与生成

图像提取特征向量后的均值以及协方差距离来

衡量生成对抗网络生成图像的质量以及真假图

像的相似性。当生成的图像与真实的图像特征

越相近时，FID数值越小。

3. 4. 2 模型复杂度评价

浮点运算 Floating Point Operations（FLOPs）
以 及 乘 加 运 算 Multiply Accumulate Operations
（MACs）是常用的模型复杂度统计指标，它们能

够统计数据通过网络模型所需要计算量的大小，

即启用该模型时所需要的计算力。Parameters模
型参数量也是描述模型复杂度的指标之一，

Times为模型运行时实际消耗时间而Memory为
模型训练时占用的实际显存空间，三者的数值越

小，代表模型越优越。

3. 5 消融实验

图 6为有无本文专用注意力机制引导的生成

器、鉴别器以及背景掩码的循环一致性损失函数

对生成图像的影响。在上述选项中，无本文专用

表 1 各数据集详细信息

Tab. 1 Details of each dataset

数据集

Horse2Zerba［12］

Apple2Orange［12］

Selfie2Anime［17］

训练集/张
2 041
2 016
6 800

测试集/张
260
514
200

总计/张
2 661
2 530
7 000
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注意力机制引导的生成器、鉴别器分别表示使用

CycleGAN的生成器、鉴别器，而无背景掩码的循

环一致性损失函数则表示不引入本文所设计的

背景掩码的循环一致性损失函数。

由图 6（b）可以观察到，当不使用本文的专用

注意力引导的生成器时，图像的背景会被大幅度

地修改，且前景目标的生成质量非常低。而当不

使用本文的专用注意力引导的鉴别器时，在训练

过程中，当鉴别器无法分辨生成器所生成的前景

目标时，就会通过背景元素进行判断，这时候鉴

别器也会引导生成器生成背景元素，如图 6（c）所

示，由于判别器对背景中的天空和海水进行判

断，所以引导了生成器生成虚假的内容。由图 6
（d）观察到，当不引入背景掩码的循环一致性损

失函数时，注意力掩码器所生成的背景掩码图会

不完整地覆盖前景目标又或者覆盖无关的背景

区域，从而使得生成器生成虚假的背景元素又或

生成不完整的前景目标。

由图 6（e）可以观察到，使用本文的专用注意

力机制引导生成器、鉴别器以及有背景掩码循环

一致性损失函数时模型生成的图像质量最好。

表 2给出了有无专用注意力引导的生成器、

鉴别器以及背景掩码循环一致性损失函数以及

对生成图像质量的量化参数 FID的影响。在本

项测试中，FID越小代表图像质量越高，并且生

成的图像与真实的图像越相似，可以观察到，当

模型三者都拥有时能够取得最小的 FID指数。

图 7给出了不同背景掩码循环一致性损失函

数的 λ系数在马转斑马任务上对生成图像质量的

影响。由图 7可以观察到，当 λ= 0.0时，模型生

成的前景目标以及背景掩码不够完整，又或者将

背景元素引入到了生成图像中，降低了图像的质

量；当 λ= 1.0时，模型生成的前景目标以及背景

掩码最优，此时的生成图像质量最好；当 λ= 10.0
时，由于过大的权重，降低了模型生成图像的清

晰度以及产生了失真的色彩，并且使得模型生成

了过大的前景目标掩码图。

表 3给出了不同背景掩码循环一致性损失函

数的 λ系数对模型生成图像质量量化参数 FID的

影响，其中，FID参数越低越好。

由表 3可以观察到，当 λ=1.0时，模型生成图

像的FID参数最低，此时的图像生成质量最优。

图 8和图 9展示的是本文模型在不同的转换

表 2 在马转斑马任务上模型的消融研究

Tab. 2 Ablation studies of models on the horse-to-zebra task

设置

FID

无注意

力引导

生成器

107. 23

无注意

力引导

鉴别器

92. 24

无背景掩

码循环一

致性损失

86. 05

三者都有

57. 54

图 7 不同的 λ系数在马转斑马任务上对生成图像质量的

影响

Fig. 7 Effect of different λ -factors on the quality of the
generated images on the horse-to-zebra task

图 6 有无本文生成、鉴别器以及背景掩码循环一致性损

失函数对生成图像质量的影响。（a）原图；（b）无专

用注意力引导的生成器；（c）无专用注意力引导的

鉴别器；（d）无背景掩码循环一致性损失函数；（e）
三者都有。

Fig. 6 Effect of the generated image’s quality that with
or without our generator，discriminator and cycle
consistency loss function background mask. （a）
Original image；（b）Generator without special at⁃
tention-mechanism guided；（c） Discriminator
without special attention-mechanism guided；（d）
Without cycle consistency loss function of back⁃
ground mask；（e）All of three factors.
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任务上注意力掩码图生成器所生成的背景掩码

图以及生成器生成的最终效果图。

由图 8和图 9可以观察到，本文模型能够准

确地识别到需要转换的前景目标，做到修改前景

目标的同时能够维持原背景图像不变，最大程度

地提升了生成图像的质量。

3. 6 量化结果

图 10是不同模型在马与斑马互相转换任务

上的效果图。由图 10可以观察到，RA、Disco⁃
GAN、UNIT、DualGAN、CycleGAN等模型在生

成前景目标的同时也对背景进行了转换，这大幅

降低了模型所生成的图片质量。在复杂的无匹

配图像转换任务上，这类模型所生成的图像质量

更低，而带有注意力机制的模型，如 UAIT、At⁃
tentionGAN等模型则只改变或者轻微改变背景

元素，提升了生成图像的质量。

由于 UAIT等模型引入了独立的通用注意

力机制结构，大幅增加了模型的复杂度。虽然

AttentionGAN模型提出的注意力机制与生成器

共享参数层的结构，减少了模型的参数，但是，由

于无基于注意力机制引导的鉴别器，使得生成器

生成了许多虚假的幻纹，而本文提出的基于专用

注意力机制引导的生成对抗网络不仅能够抑制

和减少虚假的幻纹的生成，并且进一步缩小了模

型的结构以及提升了生成图像的质量。

图 11是不同模型在自拍照与漫画脸转换任

图 10 不同模型在马与斑马互换任务上的表现。（a）原

图；（b）CycleGAN；（c）RA；（d）DiscoGAN；（e）
UNIT；（f）DualGAN；（g）UAIT；（h）Attention⁃
GAN；（i）本文模型。

Fig. 10 Performance of different models on the horse-ze⁃
bra interchange task.（a）Original image；（b）Cy⁃
cleGAN；（c）RA；（d）DiscoGAN；（e）UNIT；

（f）DualGAN；（g）UAIT；（h）AttentionGAN；

（i）Ours.

图11 不同模型在自拍与动漫互换任务上的表现。（a）原图；

（b）CycleGAN；（c）UNIT；（d）MUNIT；（e）DRIT；
（f）U-GAT-IT；（g）AttentionGAN；（h）本文模型。

Fig. 11 Performance of different models on the selfie-anime
interchange task.（a）Original image；（b）Cycle⁃
GAN；（c）UNIT；（d）MUNIT；（e）DRIT；

（f）U-GAT-IT；（g）AttentionGAN；（h）Ours.

图 8 本文模型在苹果转橘子和橘子转苹果任务上生成

的注意力掩码以及生成效果

Fig. 8 Attention mask and images generated by ours
model on the apple to orange and orange to apple
tasks

图 9 本文模型在马转斑马和斑马转马任务上生成的注

意力掩码以及生成效果

Fig. 9 Attention mask and images generated by ours
model on the horse to zebra and zebra to horse
tasks

表 3 不同 λ系数对图像生成质量的影响

Tab. 3 Effect of different λ-coefficients on the quality of
the generated images

设置

λ= 0.0
λ= 1.0（本文）

λ= 10.0

FID
86. 05
57. 54

79. 58
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务上的效果图，可以观察到，本文的模型不仅能

够仅转换前景目标区域图像，亦可以修改整张图

像。由图 11（h）的脸型、头发可以观察到，本文的

模型能够最大程度地保留原有的语义信息的基

础上来对图像进行转换。

表 4是不同模型在马与斑马以及苹果与橘子

转换任务的 KID指标，表 5是不同模型在自拍与

漫画脸转换任务的 KID指标，表 6是不同模型在

马与斑马转换任务上的 FID指标，其中，KID与

FID的值越小，代表网络生成的图像与真实的图

像越相似，生成图像质量越高，即数值越小越好。

由表 4~6可知，本文的模型在不同的转换任务上

都能取得最优的 KID以及 FID参数，即本文模型

生成的图像与真实的图像最接近。

表 7为基于注意力机制引导的各个模型的复杂

度指标。由表 7可知，与文献［14］相比，本文的网络

模型参数量降低近 32. 8%，训练速度快 34. 5%。

得益于本文所提出的注意力掩码生成子模

块与内容生成子模块高度共享参数的生成器结

构，本文的模型复杂度最小，占用硬件显存资源

最少，训练速度最快。

表 4 不同模型在不同任务上的KID× 100± std. ×100指标

Tab. 4 KID× 100± std. ×100 metrics for different models on different tasks

模型

DiscoGAN［8］

RA［19］

DualGAN［7］

UNIT［9］

CycleGAN［12］

UAIT［13］

AttentionGAN［16］

Ours

苹果转橘子

18.34± 0.75

12.75± 0.49

13.04± 0.72

11.68± 0.43

8.48± 0.53

6.44± 0.69

10.03± 0.66

7.28± 0.71

橘子转苹果

21.56± 0.80

13.84± 0.78

12.42± 0.88

11.76± 0.51

9.82± 0.51

5.32± 0.48

4.38± 0.42

3.02± 0.29

马转斑马

13.68± 0.75

10.16± 0.12

10.38± 0.31

11.22± 0.24

10.25± 0.25

6.93± 0.27

2.03± 0.64

1.13± 0.23

斑马转马

16.60± 0.50

10.97± 0.26

12.86± 0.50

13.63± 0.34

11.44± 0.38

8.87± 0.26

6.48± 0.51

5.06± 0.60

表 5 不同模型在自拍转动漫任务上的 KID× 100±
std.× 100指标

Tab. 5 KID×100±std.×100 metrics for different models
on selfie to anime task

模型

CycleGAN［12］

UNIT［9］

MUNIT［10］

DRIT［11］

U-GAT-IT［17］

AttentionGAN［16］

Ours

自拍转动漫

13.08± 0.49
14.71± 0.59
13.85± 0.41
15.08± 0.62
11.61± 0.57
12.14± 0.43
10.01± 0.29

表 6 不同模型在马与斑马转换任务上的 FID指标

Tab. 6 FID metrics for different models on horse to zebra
task

模型

UNIT［9］

CycleGAN［12］

DA-GAN［20］

TransGaGa［21］

SAT［15］

AttentionGAN［16］

Ours

马转斑马

241.13
109.36
103.42

95.81

98.90

68.55
57.54

表 7 基于注意机制引导的不同模型复杂度分析

Tab. 7 Complexity analysis of different models guided by attention mechanism

模型

X. Chen［14］

T. Hao［16］

Ours

参数量/M

43. 94

29. 22

29. 49

浮点运算量/G

102. 01

74. 67 G

65. 50

乘法累加运算量/G

204. 02

149. 31

131. 00

训练时间（100张）/s

55

47

36

占用显存（1批量）/MiB

5 069

5 463

3 669
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4 结 论

本文提出了一种新的用于无匹配图像转换

任务的基于双专用注意力机制引导的循环生成

对抗网络（Dual-SAG-CycleGAN）。生成器由端

到端的、基于专用注意力机制引导的前背景掩码

图生成子模块和内容图生成子模块所构成，两者

高度共享权重参数。其中，前景、背景掩码图生

成子模块的组成仅需要在原有的内容生成器结

构中添加一个额外的卷积层以及 Softmax激活函

数。为了引导前背景掩码生成子模块生成更加

精准的掩码图以抑制生成器生成降低生成图像

质量的无关背景内容，我们提出了背景掩码循环

一致性损失函数并引入了基于 CAM专用注意力

机制引导的判别器结构。

实验证明，本文结构不仅能够实现自动转换

图像相关目标前景的功能，并且拥有更短的训练

时间、更低的硬件开销、更好的生成图像质量。本

文方法与现有同类模型相比，网络模型参数量降

低近 32. 8%，训练速度快 34. 5%，KID与 FID最

低分别可达 1. 13、57. 54，拥有更高的成像质量。

但是，由于本文的基于 CAM专用注意力机

制引导的判别器不能非常精确地关注到感兴趣

的区域，在某些复杂的场景上会以背景物作为判

别依据，所以会导致生成器生成虚假的幻纹，这

也是限制生成图像质量进一步提升的重要因素，

所以，在后续的工作中，我们会重新设计一种新

的判别器结构，设计一种识别能力更加精准的注

意力机制模块来引导判别器，以提升判别器识别

感兴趣区域的能力，使得网络生成图像的质量有

更进一步提升。
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