
 

 

融合 CBAM 注意力机制的敦煌壁画风格迁移①

贵向泉1,  曹　磊1,  李　立2

1(兰州理工大学 计算机与通信学院, 兰州 730050)
2(兰州大学 信息科学与工程学院, 兰州 730000)
通信作者: 曹　磊, E-mail: 222085404095@lut.edu.cn

摘　要: 敦煌壁画是人类世界文明史中耀眼的瑰宝. 然而, 现有对敦煌壁画的算法研究主要集中在壁画修复方面, 很
少有针对敦煌壁画的色彩风格迁移研究. 因此, 提出一种基于循环生成对抗网络的融合 CBAM注意力机制的敦煌壁

画风格迁移方法. 通过提取输入图像的特征, 将其输入到添加 CBAM注意力机制的生成器中, 应用注意力机制提升

重点区域的风格迁移效果, 抑制边界伪影的产生; 为了更好地保留图像内容的结构信息, 在下采样区和上采样区之间

添加了残差网络模块; 并且在损失函数中加入色彩损失, 约束模型提高生成图像的风格化效果. 通过自建的敦煌壁画

数据集上进行的实验验证, 所提出的模型在敦煌壁画艺术风格迁移任务中展现出了相较于现有方法的优越性. 该模

型能够生成视觉效果更为卓越、艺术韵味更为浓厚的敦煌壁画风格化图像, 为敦煌壁画的创新研究提供了新思路.
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Abstract: Dunhuang murals are dazzling treasures in the history of human world civilization. However, existing
algorithmic studies on Dunhuang murals mainly focus on mural restoration, seldom concentrating on color style transfer.
Therefore, a style transfer method for Dunhuang murals which incorporates the CBAM attention mechanism based on
recurrent generative adversarial network is proposed in this study. By extracting the features of the input image and
feeding them into the generator which is added with the CBAM attention mechanism, the attention mechanism is applied
to improve the style transfer effect of the focus area and suppress the generation of boundary artifacts. To better retain the
structural information of the image content, a residual network module is added between the down-sampling region and
the up-sampling region. In addition, a color loss is added to the loss function to improve the stylization effect of the
generated image by constraining the model. Experiments conducted on the self-constructed Dunhuang mural dataset
validate the superiority over existing methods of the proposed model in the task of Dunhuang mural art style transfer. This
model can generate stylized images of Dunhuang murals with more excellent visual effects and stronger artistic flavor,
providing a new idea for innovative research on Dunhuang murals.
Key words: style transfer; cycle generative adversarial network (CycleGAN); CBAM attention mechanism; Dunhuang
murals
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敦煌壁画作为中国古代艺术宝库中的璀璨明珠,
其卓越之处不仅体现在绘画、雕塑与建筑等多重艺术

形式的精妙融合, 更在于其色彩艺术的非凡造诣. 这些

壁画以其无与伦比的绘画技艺、栩栩如生的人物刻画

和对色彩运用的炉火纯青而著称于世, 深刻映射出各

个历史阶段独特的审美追求与艺术风貌. 尤为引人注

目的是敦煌壁画的色彩艺术, 以其强烈的视觉冲击力

与鲜明的个性风格, 成为研究其色彩美学与艺术创新

的重要窗口. 因此, 聚焦于敦煌壁画的色彩研究, 不仅

是对这一人类文化遗产的深情守护, 更推动了敦煌壁

画艺术传承与创新. 随着计算机技术的不断发展, 使用

人工智能技术对敦煌壁画图像进行特征提取, 将壁画

艺术风格与其他图像相结合, 为艺术作品的二次创作

提供了新思路, 也促进了中华优秀传统文化的创造性

转化与创新性发展.
图像风格迁移技术是一种计算机视觉技术, 其目

的是将一幅风格图像的风格纹理色彩等特征应用于另

一幅内容图像上, 同时保持内容图像的主要结构和语

义内容不变. 图像风格迁移技术已广泛应用于艺术创

作、图像视频编辑和时尚设计等领域, 它赋予了用户

独特的创造力, 使他们能够轻松创作出既独特又引人

入胜的视觉艺术作品. 最早的图像风格迁移方法主要

是使用纹理建模的技术, 这些技术更多的是对像素级

别的底层图像特征进行操作, 在处理简单纹理时有一

定的效果, 但对于复杂的风格图像迁移任务则显得力

不从心. 近年来随着计算机水平的不断发展, 图像风格

迁移技术也日新月异. 特别是在卷积神经网络 (convolu-
tional neural network, CNN)被提出之后, 越来越多的人

利用基于深度学习的风格迁移方法在一些领域进行创

作, 例如油画[1]、山水画[2]和水墨画[3], 使其成为图像风

格迁移任务中的主流方法. Gatys 等人[4]提出了一种基

于优化的图像风格迁移研究算法, 利用预训练的 VGG
网络能够有效地提取图像纹理信息和语义信息, 并基

于这些不同层次上的信息构建了内容损失和风格损失.
但是这种方法计算成本高且迭代优化过程复杂, 十分

耗时. 基于此, Johnson等人[5]提出了一个快速风格迁移

网络模型, 大大提升了风格迁移速度, 但是生成的风格

化图像质量不是很好. Liu 等人[6]提出了一种新的自适

应注意力归一化模块, 在每个像素点的基础上自适应

地执行注意力归一化, 提高了风格化图像的质量. 这些

模型在图像风格迁移任务中都取得了很好的效果, 但

是在对敦煌壁画进行风格迁移时, 发现得到的最终效

果并不理想. 主要存在以下问题: (1) 生成的图片中存

在不稳定的因素, 会影响图片质量, 例如会在图片的天

空、湖面部分出现不必要敦煌壁画艺术元素; (2) 对敦

煌壁画的风格艺术学习能力有限, 不能将敦煌壁画艺

术中的色彩元素很好的学习到, 生成的图片效果只是

相当于加了一层滤镜. 出现这些问题的原因是敦煌壁

画与西方的绘画艺术有着本质的区别. 不像西方艺术

中的写实风格, 敦煌壁画的风格更加抽象, 它的色彩厚

重且浓烈, 有很强的视觉冲击力, 相比于中国传统绘画,
它的色彩又更加突出, 这些原因导致很难使用现有的

方法将敦煌壁画的特征直接应用到目标图片上. 为了

实现高质量的敦煌壁画艺术风格迁移任务, 本文提出

了一种新的基于循环生成对抗网络 (cycle generative
adversarial network, CycleGAN)[7]的融合卷积注意力

(convolutional block attention module, CBAM)[8]的敦煌

壁画风格迁移模型来实现从目标图片到敦煌壁画风格

的迁移任务. 首先, 为有效减少在天空等空白区域生成

不恰当地敦煌壁画风格元素的问题, 引入了 CBAM
注意力机制. 这一机制的引入会优化生成图片过程中

的区域处理策略, 通过增强模型对关键区域的关注度,
改善这些区域的视觉效果, 从而确保生成的图像既符

合敦煌壁画的艺术特色, 又能在细节处理上更加精准

与自然. 此外, 由于敦煌壁画内容过于抽象, 色彩厚重,
整体具有高度概括性, 与现代图片有很大差异, 据此提

出了色彩损失, 以缓解域间风格差异过大带来的负面

影响. 最后, 通过改进的残差网络结构来更好的保留图

像内容信息. 本文的主要贡献可以概括为以下几点: (1)
在生成器网络结构上引入了 CBAM 注意力机制用于

引导生成器对主要区域进行特征提取和风格迁移, 以
防止在次要区域生成太多的敦煌壁画元素; (2) 提出了

针对敦煌壁画风格迁移任务的色彩损失函数, 以缓解

域间风格差异过大给风格迁移任务带来的负面影响;
(3) 在原有生成器网络的基础上添加残差网络模块, 从
而避免梯度消失问题并增加多尺度不变特性; (4) 针对

敦煌壁画风格迁移任务缺乏公共数据集的问题, 创建

了一个敦煌壁画数据集 DHdata, 该数据集包含了 3 000
张从晋朝到清朝风格的 jpg 格式图片和 5 000 张现实

世界图片. 在此数据集上进行了大量实验, 实验结果表

明, 所提出的方法在风格迁移过程中不论是风格一致

性还是图片内容细节保留方面均优于对照模型, 生成
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图像的视觉效果和艺术性更好. 

1   相关工作 

1.1   无配对图像域的风格迁移

无配对图像域的风格迁移方法适用于图像集合,
它通过将输入映射到基于生成对抗网络 (generative
adversarial network, GAN) 的目标域来转移图像风

格. Pix2Pix[9]首先将 GAN 应用于图像迁移任务, 它需

要配对的训练数据, 但是在某些风格迁移任务中很难

获得配对的数据集, 这限制了它的发展. CycleGAN 以

Pix2Pix的工作为基础, 通过循环一致性网络实现在非

配对数据集上的风格迁移, 并取得了很好效果. StyTr2[10]

第 1 次将视觉 Transformer 应用于图像的风格迁移任

务, 利用自注意力机制捕获图像的长程依赖关系, 避免

了内容泄露问题. 为了提高风格迁移网络的灵活性,
MUNIT[11]和 StarGAN[12]实现了多模态和多域图像翻

译. CUT[13]考虑到如果追求过于严格的循环一致性损

失可能会限制图像风格迁移的能力, 所以引入了补丁

级的对比学习来保留图像内容, 并且还可以只使用一

张图片就能进行风格迁移. 然而, 直接使用从同一编码

器中提取的特征来计算 CUT 中的对比度损失可能会

限制其性能, 这主要受域间风格差异的影响. 为了解决

这个问题, LseSim[14]使用空间相关图来计算对比度损

失, 捕获图像中的空间关系, 有效克服了域间特异性带

来的负面影响. 在壁画的风格迁移领域, Fang 等人[15]

提出了一种渐进式风格注意网络 PSANet, 采用多层次

损失函数策略, 得到了满意的唐卡壁画图像风格化效

果. 由于对敦煌壁画的研究主要集中壁画修复方面,
Wang 等人[16]提出的 DunhuangGAN 是目前已知唯一

在敦煌壁画风格迁移领域的工作, DunhuangGAN在基

于改进的对比学习框架下, 利用多重损失函数进行优

化以得到视觉效果较好的风格化图像. 

1.2   注意力机制

注意力机制自提出以来, 就广泛应用于基于 RNN、
CNN 等神经网络模型的各种自然语言处理任务中, 在
许多计算机视觉任务中均取得了较好的效果, 包括图

像分割[17]、目标检测[18]、语义分割[19]、图像生成[20]、

三维重建与理解 [ 21 ]、视频分析 [ 22 ]和视觉问答 [ 23 ]等 .
Vaswani等人[24]开创性地提出了自注意力机制, 由于其

能更好地处理长程依赖关系, 成为在自然语言处理领

域最具影响力的模型之一. Wang等人[25]首次自注意力

机制引入计算机视觉领域, 构建了一个通用的捕获长

程依赖关系的网络结构, 在视频分类和静态图像识别

方面取得了显著成效. 与以往通过多尺度特征融合来

捕获上下文的方法不同, Fu 等人[26]提出了一种双重注

意力网络, 通过上下文依赖的自注意力机制来获得更

精确的语义分割结果. He等人[27]提出一种基于注意力

的自适应金字塔上下文网络模块进行语义分割. 在风

格迁移领域, Zhang 等人[28]提出用于风格迁移的分层

视觉 Transformer, 在不同的窗口形状中捕获短期和长

期依赖, 得到了理想的迁移效果. 聂雄锋等人[29]提出了

一种融合注意力机制的多模态动漫风格迁移方法, 在
图像和视频风格迁移任务中均取得了较好的效果. Yu等
人[30]提出了协方差注意力网络 (CovAttN) 的特征融合

方法, 从通道相关性和空间分布两个方面对齐内容特

征和风格特征, 使生成的风格化图像质量更高. 

2   本文方法 

2.1   敦煌壁画风格迁移模型架构

Gattention G2

Dy Dc

Gattention

C1 S 1

Dy

Dc G2

Gattention

本文提出的基于循环生成对抗网络的敦煌壁画

迁移模型如图 1所示. 其由两个生成器 、 和

两个判别器 、 组成, 目的是学习从目标图片域

X 到敦煌壁画艺术图像域 Y 的风格映射. 由预训练的

VGG16网络提取输入图像的特征, 再输入到生成器中.
是添加了 CBAM 注意力机制的生成器, 用于

实现从目标图片 到敦煌壁画艺术图像 的风格迁

移. 判别器 是一个 70×70的 PatchGAN, 用于判断生

成的风格化图像的真实性, 判别器 是用于判断  生

成的内容图像是否与输入的内容图像一致. 其中, 使用

色彩损失让生成图像的风格化效果更好, 并组合使用

多个损失函数, 对模型进行优化, 约束模型的训练过程,
以得到高质量的风格化图像. 因为本文研究重点是目

标图片到敦煌壁画风格化的迁移, 所以将 CBAM注意

力机制添加在能将目标图片转换为敦煌壁画风格图像

的生成器 中. 

2.2   基于 CBAM 注意力机制的生成器网络

注意力机制源于对人类视觉的研究, 模拟人类在

处理复杂信息时能够选择性的关注重要部位的能力,
通过让模型处理输入数据时能够聚焦于关键信息, 同
时忽略其他可见信息, 从而提高处理效率和准确性.
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内容图像

风格图像

VGG16网络
生成器

输入图像

C1 风格图像S1 Decision[0,1]

Gattention

Decision[0,1]

生成器G2
内容图像C2

Generated_Cs

判别器Dy

判别器Dc
 

图 1    敦煌壁画风格迁移网络结构
 

所提出的加入 CBAM 注意力机制的生成器网络

结构如图 2所示. 主要的网络结构是: (1) 3个下采样模

块主要用于提取输入图片的特征, 1 个 CBAM 注意力

模块捕捉内容图像和风格图像之间的关系, 并确保在

风格迁移过程中保持图像的内容不变, 确保在减小特

征图尺寸的同时, 保留全局信息, 并且对每个通道都进

行了加权, 以突出重要特征; (2) 中间区 9 个残差网络

模块用于特征学习以生成更真实的数据样本; (3) 4 个

上采样模块通过反卷积还原图像低级特征, 生成风格

化图像.
 
 

下采样块 残差块

CBAM上采样块 Conv+IN+ReLU

 
图 2    添加 CBAM注意力机制的生成器模型

  

2.2.1    下采样区

Gattention在生成器 网络的浅层设置下进行卷积操

作, 采用较大的卷积核尺寸以及较大的步长, 优化特征

图的维度处理, 旨在提升计算效率并保留特征的多样

性, 为支持后续残差网络模块的高效特征提取. 此下采

样区设计了 4 层卷积结构: 首层卷积采用步长为 1, 后
3 层则统一设计步长为 2, 通过一系列的卷积操作, 使

输入图像的特征空间被细化缩减至原来的 1/8, 有效压

缩了的特征映射的范围. 

2.2.2    中间区

η

尽管中间层的残差网络通过跳跃连接实现了层与

层之间的信息通道, 但原图像中的部分关键特征信息

仍有可能在传递过程中丢失. 为了更有效地学习图像

内容的结构信息, 在下采样的最后和上采样的起始中

间嵌入了残差网络模块. 如图 3 所示, 此模块内包含

3个 3×3的卷积层, 其中首个卷积层的输出经过权重调

整之后与第 2个卷积层的输出一起作为第 3个卷积层

的输入, 强化了特征信息的传递与保留.  为权重, 具体

可表示为:

L = ηL1+L2 (1)

L1 L2

η

其中,  代表残差网络模块第 1层的输出,  代表残差

网络模块第 2层的输出,  是权重参数. 

2.2.3    上采样区

Gattention

C N F1 ∈ RC×H×W

F2 F3

在生成器 的上采样区第 2 层引入 CBAM
注意力机制, 整合全局和局部空间信息, 提高生成图像

的协调性和质量. CBAM注意力结构如图 4所示, 首先

将通道数为 、尺寸大小为 的 作为输入

特征映射, 然后将中间状态 和输出状态 表示为:

F2 = MC (F1)⊗F1 (2)

F3 = MS (F2)⊗F2 (3)
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MC MS ⊗其中,  和 分别为通道和空间注意力图,  表示元

素的乘法. 通过减少信息弥散和放大全局交互来提高

深度神经网络性能, 能更加全面准确地提取到敦煌壁

画独特的艺术风格特征.
通道注意力模块通过挖掘特征图各通道之间的关

联性, 聚焦于图像中的关键特征区域. 其结构展示如图 5
所示. 为了更有效地计算通道注意力, 首先对输入特征

采用最大池化和平均池化来整合其通道信息. 然后将

这些信息送入一个含有隐含层的多层感知机 (multi-
layer perceptron, MLP)并行处理, 处理后的特征经过将

元素求和操作, 并使用激活函数, 最后生成了通道注意

力特征图.

 

3×3, 64

3×3, 64

3×3, 64

激活函数, ReLU

激活函数, ReLU

激活函数, ReLU

ηL1

 
图 3    残差网络模块结构

 
 

输入特征 输出特征
F3

M
S

Channel attention Spatial attention

M
C

F 
图 4    CBAM注意力层

 
 

F1

AvgPool

MaxPool

Shared MLP

Channel attention

Input feature MC

 
图 5    通道注意力模块

空间注意力模块通过使用两种不同的池化操作来

整合特征图的全局信息, 如图 6所示, 该过程使用两个

池化层来压缩通道信息, 分别得到表示整个通道的平

F s
avg ∈ R1×H×W

F s
max ∈ R1×H×W

均池化特征和最大池化特征两个映射: 

和 . 然后将这两个特征映射通过卷积层

进行融合, 并通过激活函数, 最终生成空间注意力特征图.
 
 

F2

AvgPool Conv

layer

MaxPool
M
s

Channel-refined feature Spatial attention

 
图 6    空间注意力模块

  

2.3   损失函数

L L1

L2 L3

损失函数 包含对抗损失 、循环一致性损失

和色彩损失 这 3个部分. 

2.3.1    对抗损失

CycleGAN 的对抗损失是 GAN 训练过程的一个

关键组成部分, 旨在使生成器能够生成逼真的图像, 对

L1抗损失 如式 (4):

L1(Gattention,D,X,Y) = Ey∼pdata(y)
[
log Dy (y)

]
+Ex∼pdata(x)

[
log Dc (G2 (x))

]
+Ex∼pdata(x)

[
log
(
1−Dy (Gattention(x))

)]
+Ey∼pdata(y)

[
log(1−Dc (G2 (y)))

]
(4)
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Gattention

Gattention (x) Dy

Gattention (x) Y G2

其中, 生成器 试图将目标图像生成具有敦煌壁

画风格的图像 ,  为尽可能区分生成图像

和真实图像 的判别器. 生成器 是将风格

化之后的图像重新转换为目标域的图像. 

2.3.2    循环一致性损失

x Gattention

Gattention (x) G2

G2 (Gattention (x)) x

y

对于输入的图像 , 经过生成器 生成的风

格化图像为 , 再通过生成器 逆向转换得

到 , 这个结果应该与 近似相等, 对于输

入图像 也是相似的操作. 通过最小化循环一致性损失

来确保图像在经过转换之后还能回到原始状态, 具体

如式 (5):

L2 (Gattention,G2) = Ex∼pdata(x) [∥G2 (Gattention (x))− x∥]
+Ey∼pdata(y)

[∥Gattention (G2 (y))− y∥]
(5)

 

2.3.3    色彩损失

L3

敦煌壁画是一种注重彩色的艺术, 其色彩具有很

强的装饰性. 用基于 HSV (hue, saturation, value) 色相

通道的色彩损失模拟敦煌壁画艺术的色彩, 首先提取

能够代表图像颜色特征的色相通道直方图向量, 然后

计算生成图像的色相直方图向量与敦煌壁画的余弦相

似度, 得到色彩损失 如式 (6):

L3(Gattention,X,Y) =

Ex∼pdata(x),y∼pdata(y)

[
Hue (Gattention (x))×Hue (y)
∥Hue (Gattention (x))∥× ∥Hue (y)∥

]
(6)

Hue其中,  是从图像中提取的色彩通道的 8 分区直方

图矢量.
L由以上 3个损失可以得到本文的损失函数 如式 (7):

L
(
Gattention,G2,Dy,Dc

)
= L1 (Gattention,D,X,Y)

+L2 (Gattention,G2)+L3 (Gattention,X,Y) (7)
 

3   实验及结果分析 

3.1   实验数据准备

通过对《中国敦煌壁画全集》电子版中的壁画插

图进行裁剪收集和扩充, 本文建立了适用于敦煌壁画

风格迁移任务的数据集 DHdata, 包括 3 000 张具有典

型的敦煌壁画艺术风格的图片和 5 000 张现实世界的

图片. 敦煌壁画跨越时间长, 从北魏一直到元朝都有创

作, 每个朝代都有其独特的创作手法和艺术风格, 本文

在实验中主要使用唐朝壁画进行风格迁移任务. 

3.2   实验设置

本文使用 PyTorch 框架搭建网络模型, 在 Linux
环境下使用 NVIDIA A100 GPU 来训练和测试网络模

型. 实验中的自建数据集图像大小均为 256×256 px, 批
处理参数 batch_size设置为 4, 训练轮次 epoch为 200,
学习率为 0.000 1. 

3.3   定量分析

本文使用结构相似性 (SSIM)、FID (Frechet incep-
tion distance)和 IS (inception score)作为衡量生成的风

格化图像质量好坏的评价指标. SSIM 主要通过亮度、

对比度、结构 3个方面评估原图与生成图像相似度的

指标, 常用于衡量模型生成图像的真实性, 公式如式 (8):

SSIM(x,y) =
(2µxµy+C1)(2σxy+C2)

(µ2
x +µ

2
y +C1)(σ2

x +σ
2
y +C2)

(8)

µx µy σ2
x

σ2
y σxy

C1 C2

其中 ,   和 分别是两幅图像块的平均亮度 ,   和

分别是两幅图像的对比度,  是两幅图像的协方

差, 用以衡量它们的结构相似性,  和 是避免分母

为 0 的常数. SSIM 是模拟人眼对图像结构的评估, 更
符合人类视觉系统, 能够反映感知上的图像质量. SSIM
值越高则代表图像的质量越好, 通过表 1可以看出, 本
文网络模型生成的风格化图像与其他方法生成的图像

对比最具有真实性, 在 SSIM 指标下取得了最好的效果.
 
 

表 1    定量分析
 

模型 SSIM FID ↓ IS
文献[4] 0.50 264.19 2.05

ArtFlow[31] 0.63 200.57 3.01
CUT[13] 0.54 288.34 2.62
LseSim[14] 0.61 207.07 3.22
StyTr2[10] 0.62 195.18 3.12
Ours 0.70 189.52 3.27

 

FID 是一种用于评估生成模型和真实数据分布之

间差异的指标, 广泛用于生成模型的训练和评估中, 是
一个客观的评估指标, 用以避免人为主观因素对评估

结果的影响, 其计算公式如式 (9):

FID(P,G) = ∥µP−µG∥2+ tr
(
ΣP+ΣG −2(ΣPΣG)1/2

)
(9)

P G

µP µG P G

ΣP ΣG P G

tr
(
ΣP+ΣG −2(ΣPΣG)1/2

)
其中,  是真实图像分布的特征向量集合,  是生成图

像分布的特征向量集合,  和 分别表示 和 的特

征向量集合的均值,  和 分别是 和 的特征向量

集合的协方差矩阵,  是协方差

矩阵的迹的平方根. 主要评价生成图片的质量和多样
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性, FID 值越低代表生成图像越接近真实的图像分布.
本文方法在 FID 指标上表现同样优秀.

IS 是一个衡量图像生成模型综合质量的评价指

标, 将生成器生成的图像模型输入到 Inception V3 Net-
work中, 再对该网络的输出值做统计分析, 其计算公式

如式 (10):

IS (G) = exp(Ex∼pg DKL(p(y|x)||p(y))) (10)

x ∼ pg x pg DKL(p||q)

p q p(y|x) x

y p(y) =
∫

x p(y|x)pg(x)

其中,  表示 是从 中生成的图像样本, 
是分布 和 间的 KL 散度,  是给定图像 分类为

的概率 ,   表示类别的边缘分布 ,

exp是便于比较最终计算的 IS 值.

IS 用 KL 散度综合图像质量和图像多样性两个指

标来评价模型的好坏, IS 值越大说明模型效果越好, 在

综合考虑生成图片清晰度和多样性指标 IS 下, 注重保

留内容的 StyTr2 和本文所提出方法几乎不分上下, 即

使它在 FID 评价指标上表现并不突出. 综合比较而言,

本文提出方法在风格质量和内容保持方面均表现出色. 

3.4   定性评价

为验证所本文模型的有效性, 使用几个主流模型

所做实验效果如图 7所示.
 
 

CUT LseSim Ours文献[4] ArtFlow StyTr2内容图像 
图 7    对比试验

 

图 7 中包括 Gatys 等人[4]提出的基于图像迭代优

化的方法、可逆网络风格迁移 ArtFlow、引入了对比

学习的 CUT网络、基于图像空间特征图的 LseSim和

使用 Transformer网络架构的 StyTr2. 文献[4]虽然能迁

移部分颜色和纹理, 但是迁移后内容丢失严重图片较

模糊. ArtFlow虽然避免了对通用迁移过程中的内容泄

露, 但是对某些物体迁移过程中的细节还是有所欠缺,

例如第 1行塔尖的缺失以及第 5行的整体背景变色等.
相比其他方法, CUT和 LseSim可以学习到更抽象的艺

术风格, 但是在某些区域还是会被模糊处理, 尤其 CUT
方法的第 1 行天空区域出现了明显不必要的纹理, 最
后 1行房屋底部的台阶缺失. 而 LseSim则没有很好的

学习到敦煌壁画色彩特征, 整体风格偏暗, 偏向于冷色

调. StyTr2 在壁画迁移任务中取得了较好的效果, 但是
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经过迁移后, 图片中的细节部分, 例如第 1行和第 2行
的行人部分被模糊处理. 相比之下, 本文所提出的方法

不仅能够保留内容的显著特征和细节纹理, 还能通过

学习内容与风格之间的关系, 有效整合二者. 这样, 生
成的结果既保留了原始的语义信息, 又融入了风格图

像的丰富色彩.
为了更加直观地看到不同模型间的差异及本文模

型添加 CBAM注意力机制的有效性, 对于不同模型的

实验结果如图 8所示.
从图 8的第 1行方框部分中可以看到本文所提出

的模型对原图的细节部分有很大程度的保留, 而文献[4]

整体内容保留的不是很好, ArtFlow、CUT和 StyTr2 等
模型在细节部分也有所失真. 相比较而言, LesSim和本

文模型则能够很好地将内容图像的细节保留. 第 2 行

可以看出, 在图片的顶端部分, CUT 和 LseSim 模型出

现了很多不规则的纹理, 极大降低了风格化图片的质

量和美感, 而文献[4]和 StyTr2 模型所生成的风格化图

像则有明显的阴影产生. 对比其他模型, 本文所提出的

模型能有效抑制不必要纹理的生成. 从图 8 的第 3 行

中, 也可以直观地看到本文所提出的模型, 在风格化之

后的图像空白区域有更少的伪影产生, 说明了添加注

意力机制的有效性和必要性.
 
 

CUT LseSim Ours文献[4] ArtFlow StyTr2内容图像 
图 8    不同模型实验结果差异

 

同时, 本文设计了一份针对生图片的色彩、清晰

度等方面的调查问卷, 因为对生成的风格化图片存在

个人的主观感受, 所以用户的直观感受也是评价图片

风格迁移效果的一项关键性指标. 随机选取 6 张内容

图片与其风格化之后的图片, 共有 72 人进行投票, 与
5种对比模型生成的风格化图片进行比较, 参与者选出

自己认为生成效果最好的一张, 结果以百分比表示. 从
表 2 可以看出, 用户对本文所提出的模型生成的敦煌

艺术风格化图片有更高的关注度. 

3.5   消融实验 

3.5.1    CBAM注意力模块消融实验

为了验证添加 CBAM 注意力模块的有效性, 对是

否添加注意力模块分别做了实验, 实验结果如图 9 所

示. 图 9(b)是没有添加 CBAM注意力模块风格迁移的

结果, 图 9(c)是添加 CBAM注意力模块之后风格迁移

的结果.

 

表 2    用户调查 (%)
 

模型 风格一致性 内容保留 整体质量

文献[4] 4.8 5.2 4.3

ArtFlow[31] 10.1 8.9 7.8

CUT[13] 18.7 12.4 15.4

LseSim[14] 17.3 25.4 20.1

StyTr2[10] 19.6 22.5 17.2
Ours 29.5 25.6 35.2

实验结果显示, 未融入 CBAM 注意力机制的模型

在风格迁移之后生成的图片质量有明显不足, 具体表

现在图 9(b)这一列, 明显生成了不必要的风格特征, 尤
其第 2、3、4 行在空白区域产生了突兀的斑点, 影响

了图片的整体观感. 但是在添加了 CBAM注意力机制

后, 可以看到在生成图像原来有斑点的位置, 都变得更

自然, 整体图片风格更协调, 有效提升了的生成图像的

质量, 证明了所添加模块的有效性. 

3.5.2    色彩损失函数消融实验

为了验证所提出的色彩损失函数的有效性, 表 3
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提供了对色彩损失函数消融实验的量化结果, 直观地

反映了该损失函数对整个网络的影响. 从表 3 的数据

可以清晰地看出, 去掉色彩损失函数之后生成的风格

化图像无法很好地学习到敦煌壁画的风格特征, 添加

损失函数之后不管是生成图像的结构相似性还是与真

实图像的相似度均优于基准实验. 从表 3可以看出, 色

彩损失函数在内容图像的风格化过程中是比较重要的.
 
 

(b) 没有添加CBAM (c) 添加CBAM(a) 内容图像 
图 9    CBAM注意力消融实验

 
 
 

表 3    消融实验的 FID 对比
 

模型 SSIM FID ↓
w/o Lcolor 0.65 199.47
Full net 0.70 189.52

注: w/o表示没有使用
  

4   结论与展望

本文提出了一种基于 CycleGAN 的融合 CBAM

注意力机制的敦煌壁画风格迁移方法. 为了提高对敦

煌壁画艺术风格的特征提取能力, 利用 CBAM注意力

机制中的通道注意力和空间注意力得到风格图像的通

道特征和聚合之后的空间特征; 添加的残差跳跃连接

更有效地学习图像内容的结构信息, 高效整合全局信

息; 添加色彩损失函数可以约束风格迁移之后的生成

图像与真实的风格域图像更接近. 实验结果表明, 所提

方法生成的风格化图像质量相较于基准模型不管在主

观还是客观方面都有一定的提升. 由于敦煌壁画具有

鲜明的各个朝代独特的风格, 下一步将专注于研究在

特定的洞窟或朝代中生成风格化图像.
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