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摘  要 

在服装设计领域中，图像生成技术帮助服装设计师能够根据市场需求快速调整款式，针对目前基于生成

对抗网络的图像属性控制模型中图像语义信息难以被充分利用的问题，本文提出了一种新的基于生成对

抗网络的服装图像属性控制模型，实现对服装不同属性的控制。采用了基于Unet++结构实现图像的编码

与解码，相比普通的编解码器，能有效减少图像语义信息在编解码过程中的丢失，提高生成图像的质量；

同时，使用CSAM注意力模块加强判别网络对输入特征通道域与空间域上的关注度，提高判别器网络对

服装图像大范围属性的鉴别能力。对比了本文与其他生成模型在服装属性控制上的效果，本文所提出模

型与StarGAN、AttGAN等主流图像属性控制模型相比，能够对服装图像属性进行更好地控制，并生成高

质量的图像。 
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Abstract 
In the field of clothing design, the image generation technology to help clothing designers can 
quickly adjust style according to market demand, in view of the current based on image semantic 
information which is difficult to make full use of network control model, this paper puts forward a 
new clothing based on the generated against network image attribute control model to realize the 
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control of different attributes of clothing. Unet++ structure is adopted to realize image coding and 
decoding, compared with the ordinary codec, it can effectively reduce the loss of image semantic 
information and improve the quality of the generated image. At the same time, the CSAM attention 
module is used to strengthen the discriminator network’s attention to the input feature channel 
domain and spatial domain, and improve the discriminator network’s ability to identify a wide 
range of attributes of garment images. Compared with the effect of this paper and other generative 
models in the clothing attribute control, compared with the mainstream image attribute control 
models such as StarGAN and AttGAN, the proposed model can better control the clothing image 
attributes and generate high-quality images. 
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1. 引言 

随着快时尚行业的蓬勃发展，生成对抗网络等人工智能技术开始逐渐推向时装行业，如虚拟试衣、款

式搭配、服装设计等[1]。服装属性控制的任务目的是缩短快时尚背景下服装的设计周期，减少服装设计师

工作量，它旨在将输入服装图像进行局部特定属性改变的同时保留服装其他细节，缩短服装改款时间。 
服装款式图是服装设计师表达自己设计理念和向用户展示成衣效果的媒介，是服装从想法走向产品

过程中的基础，好的服装设计师需要实时捕捉潮流走向，适应市场需求，不断对已经设计好的服装款式

图进行修改调整。因此，本文通过研究生成对抗网络技术来实现对服装进行自动改款。 
传统的服装改款方式主要是采用工作室专家利用电子手绘画板在事先画好的服装款式图的基础上进

行微调和重新上色，这类通过人工的方法成本较高且效率较低。针对快时尚行业对成本控制以及快速设

计的要求，服装数字化设计开始进入快时尚设计领域，邓欣[2]和谢雪勇[3]等人提出建立服装款式部件的

数据库，然后用数据库中款式部件对应替换所需的部件，从而完成对服装的改款操作。但此类方法需要

预先绘制出服装款式部件，并进行人工筛选和分类，其过程繁杂且效率低下。 
近年来，随着人工智能技术的快速发展，生成对抗网络在服装生成领域中开始崭露头角，其通过将

一个目标属性向量和噪声向量拼接后输入进一个生成器中从而生成带有目标属性信息的图像，并通过一

个判别器来指导生成器进行更新迭代[4]。但这种方法虽然改变了图像的某种属性，也改变了图像其他的

属性和原有的风格。CHOI Y 等人[5]提出的用于多域图像到图像翻译的统一生成对抗网络(StarGAN)开始

逐渐运用到图像属性控制的任务中，这种方法将含有某属性(如长袖、短袖、无袖等)的图像集合定义为域，

该网络通过将原图像与目标域标签输入进一个编解码器结构的生成器中，通过学习图像域之间的映射关

系，从而达到在不改变图像其他信息的同时对图像的属性进行改变。但由于图像在编解码的过程中丢失

了关键语义信息，导致生成的图像出现不正确的属性和伪影。 
本文提出了一种基于生成对抗网络的服装属性控制方法，该方法利用 Unet++结构[6]，采用密集连接

增强了不同尺度的特征在生成器中的传递，减少了图像在编解码过程中语义信息的丢失；同时，考虑到

服装图像中改变的属性区域广泛性，引入注意力机制，加强了判别器网络对服装图像中大范围属性区域
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的感知能力，以提升判别器对生成器生成图像和真实图像的鉴别能力，使生成器得到判别器的有效指导，

从而改善图像属性控制的精准度。 

2. 方法 

2.1. 模型总体结构 

本文模型总体结构如图 1 所示，模型由生成器 G 和判别器 D 组成。首先将服装图像 a 与目标属性标

签向量 ltarget进行融合输入到生成器 G 中，得到带有 ltarget属性的图像 b，然后通过将图像 b 与服装图像 a
的原始标签向量 loriginal再次通过生成器得到重构图像 a’。 

此外，生成器要尽可能生成足够真实的图像去欺骗判别器。而判别器 D 用于判别图像是真实图像还

是生成图像，判别器的判别过程如图 1 虚线左侧所示。判别器接受真实图像与生成图像作为输入，并输

出图像的属性标签向量与图像的真实性得分。 
 

 
Figure 1. Overall structure diagram of the network 
图 1. 网络总体结构图 

2.2. 基于 Unet++结构的生成器搭建 

不同尺度下的特征图包含着服装图像的颜色、纹理，形状等底层语义信息，因此在编解码器对图像

进行上下采样过程中，存在大量的相似信息可以共享[7]。而由于编码器通过卷积层对图像下采样的过程

中会导致图像特征信息的损失，令生成图像的质量与属性表达能力的下降，因此本文在 Unet++网络结构

的基础上，对生成器进行改进，利用 Unet++中的密集跳跃连接结构，将编码器与解码器连接起来，增强

不同尺度下特征图间信息传输能力。密集跳跃连接结构通过建立多个中转节点的方式，使编码器中的语

义信息能够通过不同节点有选择性的融入到解码器特征图中，使得具有相同语义的特征能够融合起来，

缓解生成器网络结构中的语义缺陷问题。 
Unet++中对图像下采样过程中，由于运用大量池化操作对图像进行降维会导致图像特征信息丢失，

本文采用了卷积层替代池化层，可以更好地保留原始服装图像的纹理和细节信息，使生成的图像更加自

然和真实，生成器的具体结构如图 2 所示。 
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Figure 2. The generator structure 
图 2. 生成器结构 

 
令 ( ), ,i jX i m j n≤ ≤ 表示各节点的输出，其中 i 表示编码器下采样层的索引，j 为跳跃连接节点处的索

引， ,i jX 由表示的特征输出计算为： 
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其中 ( )1 1C × ⋅ 表示卷积核大小为 1 × 1 的卷积模块用以改变特征图的通道数，[ ]⋅ 表示特征图拼接操作， 4 4D ×

卷积核大小为 4 × 4 的下采样操作， 4 4U × 表示卷积核大小为 4 × 4 的上采样操作。网络第 1j = 的节点只接

受编码器前一层的输入； 1j = 的节点除了接受编码器前一层输入外，还接受编码器的下一层输入； 1j >
的节点接受编码器同一 i 层前 j 个节点的输出和 1i + 层中第 j 个节点上采样后的输出， ,m nX 即为编解码器

最终的输出。 
通过 Unet++中的密集跳跃连接思想将编码器多尺度的特征融合到解码器中，使得编码器下采样特征

通过网络中的中转节点，有选择性地通过跳跃连接与解码器特征相连，解码器在密集跳跃连接的帮助下，

能够获取到编码器特征中的有用的语义信息来弥补编码器和解码器特征映射之间的语义差距，基于

Unet++结构的生成器在保留原始的服装图像视觉信息的情况下能更好地对服装图像进行属性的修改转换。 

2.3. 融合 CSAM 模块的判别器搭建 

由于服装图像属性控制任务目标是在保留原始服装图像整体风格与细节对图像局部像素区域进行修

改，通常情况下的 GAN 网络判别器输出一个概率值作为对图像真实性的得分，缺少对图像不同区域的重

要性的考虑，导致模型缺乏对图像局部纹理与细节的感知，因此本文采用了 PatchGAN [8]中的方法，通

过多个卷积层将输入进判别器中的图像映射为一个矩阵后输出，矩阵中的每个值对应着输入图像一小块

区域的感受域，代表着原图像局部的真实性得分，通过这种方式，迫使模型能够更加关注图像的细节信

息。此外，判别器通过一个额外的卷积操作输出图像的属性标签，PatchGAN 判别器的总体结构如图 3
所示，卷积核参数已在图中标注出，其中 K 代表卷积核大小，S 代表步长，P 代表特征图边缘填充数量。

其中每一层网络由卷积与 LeakyReLU 激活共同构成，最终经过两个卷积操作后分别输出图像的每一类别

的置信度与真实性得分。 
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Figure 3. PatchGAN discriminator structure 
图 3. PatchGAN 判别器结构 

 
判别器的感受野受限于卷积核。由于服装图像属性区域的广泛性，在训练过程中难以从全局的角度

捕捉服装图像的内容，导致属性区域无法准确地被判别器其感知，从而对生成器提供指导，生成出属性

准确且清晰的服装图像。注意力机制可以扩大神经网络的感受野，在输入特征图中聚焦于当前任务更为

关键的信息，降低对其他信息的关注度。因此为了扩大判别器的感受野，提升模型对服装图像属性区域

的感知能力，本文设计了 CSAM (Channel and Spatial Attention Mechanism)模块，并将其融入进判别器中，

使模型能够生成属性准确且清晰的服装图像，如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. The improved discriminator structure 
图 4. 改进后的判别器结构 

 
CSAM (Channel and Spatial Attention Mechanism)模块的具体结构如图 5 所示。输入特征图 C H WF R × ×∈

输入模块后分别通过通道注意力与空间注意力两步操作，得到通道注意力权重 ( ) 1 1C
CM F R × ×∈ 与空间注意

力权重 ( ) 1
0

H W
SM F R × ×∈ ，从而学习到丰富的特征信息。 

特征图中每一条通道包含了不同的特征信息，通道注意力集中关注于特征图中哪些通道是有意义的。

通道注意力对特征图的每一通道施加不同的权重，让判别器能够侧重关注到特征图中有意义的服装图像

特征，并将有意义的特征送入到空间注意力之中。通道注意力结构如图 5 所示，其中⊗表示矩阵的点乘

操作，⊕ 表示矩阵逐元素相加操作。首先由通道注意力将输入的特征图 C H WF R × ×∈ 经过两个并行的最大

池化层 Maxpool(∙)和平均池化层 Avgpool(∙)，分别得到特征图 1 1C
MF R × ×∈ 和 1 1C

AF R × ×∈ ，然后经过同一个卷

积核大小为 1 × 1 卷积模块 ( )1 1Conv × ⋅ ，在该模块中，它先将通道数压缩为原来的1 r  (r：通道压缩倍率)
倍，再扩张到原通道数后得到两个结果。将这两个输出结果进行逐元素相加，再通过一个 Sigmoid 激活

函数 ( )δ ⋅ 得到通道注意力权重 ( ) 1 1C
CM F R × ×∈ ，再将这个输出结果乘原图得到最终输出 0

C H WF R × ×∈ ，该

过程可以用公式(2)~(5)进行表示。 
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Figure 5. The CSAM module structure 
图 5. CSAM 模块结构 

 
( )MaxpoolMF F=                                    (2) 

( )AvgpoolAF F=                                    (3) 

( ) ( ) ( )( )1 1 1 1Conv ConvC M AM F F Fδ × ×= +                          (4) 

( )0 CF M F F= ⊗                                     (5) 

空间注意力模块的作用是增大网络对图像全局与局部的感知能力，并扩大网络的感受野，增强判别

器对更大的服装属性区域的识别能力。而为避免过多池化层的加入导致空间特征信息的损失，本文采用

大尺寸卷积核的卷积模块对输入特征进行压缩和解压，目的是为了进一步增大感受野。首先通过卷积核

大小为 7 × 7 卷积模块 ( )7 7Conv × ⋅ 将输入特征图 0
C H WF R × ×∈ 的通道进行压缩得到特征图 0

C H WF R × ×′∈ ，然后

通过卷积核大小为 7 × 7 的卷积模块对 0
C H WF R × ×′∈ 通道数进行还原，并经过 Sigmoid 激活函数 ( )δ ⋅ 得到空

间注意力权重，最后将权重 ( )0SM F 乘原图变回原始尺寸的特征图 1
C H WF R × ×∈ 。该过程可以用公式(6)~(8)

进行表示。 
( )0 7 7 0ConvF F×′ =                                    (6) 

( ) ( )( )0 7 7 0ConvSM F Fδ × ′=                                (7) 

( )1 0 0SF M F F= ⊗                                    (8) 

本文使用了 PatchGAN 判别器结构，并在判别器中引入 CSAM 注意力模块，可以帮助判别器更好的

感知服装图像属性控制的区域，加强判别器对服装图像鉴别能力，使得判别器能更好地指导生成器更新，

在保证生成图像的质量同时提高了属性控制的准确度。 
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3. 结果与讨论 

3.1. 数据集与实验设置 

本文使用带有属性向量的 VITON [9]服装图像数据集进行实验，该数据集标记了 22 种不同的属性，

共 14,221 张图像，每张图像的分辨率为 192 × 256，80%的图像被划分为训练集，20%划分为测试集。由

于袖长、颜色这两种是服装图像中最显著和重要的视觉特征，因此本文选取数据集中的袖长与颜色这两

种属性进行研究。其中服装属性通过独热编码进行表示，独热编码通常可用来表示没有大小关系的类别

特征，在独热编码中，属性向量 Ck表示为： ( )1 2k nC c c c=  。其中 k 代表每一种属性种类，n 代表

属性的个数，cn的值为 0 或 1，1 代表该属性值存在，0 代表该属性值不存在。服装图像袖长标签 C1与颜

色标签 C2连接后输入到网络中，图 6 展示了实验所用到数据集的分布情况。 
 

 
Figure 6. Datasets statistics 
图 6. 数据集统计 

 
实验环境设置如下：服务器操作系统为 Ubuntu20.04，Python 版本为 3.8.0，使用的深度学习框架为

PyTorch1.9.0，显卡为 NVIDIA RTX A5000，实验选用 Adam 算法作为模型参数优化器，BatchSize 的大

小设置为 32，迭代次数为 20 万次。在训练之前对图像进行预处理，对服装图像进行中心裁剪与缩放，

变成 128 × 128 × 3 的三通道 RGB 图像，再对三通道 RGB 图像进行归一化，将三通道 RGB 图像的像素

从 0~255 之间的整数映射为 0~1 之间的浮点数，最后再输入模型进行训练和测试。 

3.2. 评价指标 

针对生成对抗网络性能的定量评估，本文采用分类准确率、Fréchet Inception 距离(FID)作为服装属性

控制效果的评价指标。 
1) 分类准确率 
分类准确率作为在图像属性控制任务中用于衡量生成图像属性是否精准的指标得到了广泛应用[7]。

其想法是，如果图像属性得到正确的转换，那么在真实图像上训练的分类器也能对属性转换后的图像进

行正确的分类。因此本文采用在图像分类任务中广泛使用的 VGG16 网络[10]作为分类器，并在真实的服

装图像数据集上进行训练，准确率达到了 94.3%。然后，本文将生成图像得到分类准确率对生成对抗网

络模型进行评分，得分越高说明生成图像的属性转换越成功，该模型性能越好。 

Acc 100%= ×
分类正确样本

总样本数
                               (9) 
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2) FID (Fréchet Inception Distance) 
FID 是一个广泛使用的图像质量的评价指标[11]，其原理是使用 Inception 网络[12]对真实图像与生成

图像进行特征提取，得到真实图像与生成图像分别服从的分布，计算分布之间的距离，距离越小说明真

实图像与生成图像相似度越高。本文对通过计算真实图像分布与生成图像的 FID 分数，以衡量模型的图

像生成能力，较低的 FID 意味着两个分布之间更接近，说明模型生成图像的效果越好。FID 的计算公式

如公式(10)所示。 

( ) ( )
12
2

FID 2
, 2x g x g x gS x g Trµ µ

 
= − + ∑ +∑ − ∑ ∑  

 
                     (10) 

其中，x 代表真实图像，g 代表模型生成的图像。Tr 表示矩阵的迹，μ表示为数据概率分布的均值，Σ表

示数据概率分布的协方差。 

3.3. 基于 Unet++的生成网络效果评估 

为验证 Unet++结构中密集跳跃连接的必要性，本文在 StarGAN 结构的基础上使用不同结构的生成器

进行对比实验，分别为生成器采用不添加任何跳跃连接的编解码器结构的 StarGAN-w、生成器使用一个

跳跃连接的 StarGAN-1s、生成器仅使用了两个跳跃连接 StarGAN-2s、和在生成器所有层间使用跳跃连接

的 StarGAN-Unet 和本文提出的基于 Unet++进行改进的生成网络 StarGAN-Unet++。实验数据集采用

VITON 数据集，对于每种结构的生成器，在相同实验环境下进行测试，最终求出每种方法对应的 FID 与

分类准确率，结果如表 1 所示。 
 

Table 1. StarGAN variant model quantitative index assessment 
表 1. StarGAN 变体模型量化指标评估 

方法 StarGAN-w StarGAN-1s StarGAN-2s StarGAN-Unet StarGAN-Unet++ 

分类准确率 71.5% 70.6% 68.4% 68.1% 73.3% 

FID 59.14 57.16 54.84 51.35 45.22 

 
可以看出，在生成器中加入跳跃连接后，模型的各项指标都有较明显的改善，对比表 1 中 StarGAN-1s、

StarGAN-2s、StarGAN-Unet 三种方法可以看到分类准确率随着跳跃连接个数的增加有所降低，而 FID 随

着跳跃连接个数的增加而逐渐降低，这是因为编码器特征与解码器特征之间存在有可以共享信息，随着

在编码器和解码器加入跳跃连接越来越多，编码器和解码器中越来越多的信息得到了共享，但编码器特

征与解码器同尺度的特征之间存在语义上的不完全相同，编解码器中同尺度的特征图中含有不同的语义

信息，通过直接与解码器特征拼接相连，造成了解码器中特征语义信息的混乱，从而导致属性控制能力

有所降低。而采用 Unet++生成器的 StarGAN-Unet++，相比于不采用任何跳跃连接的生成模型 StarGAN-w
在 FID 上降低了 13.92，在分类准确率上提高了 5.2%。 

本文方法得到了最优的分类准确率和最优的 FID 值，说明本文方法在属性控制的准确性上要优于其

他四种方法并且通过本文方法生成的服装图像具有最接近真实图像的分布。这是由于通过 Unet++中的密

集跳跃连接改善了生成网络的信息流动，让不同尺度的特征在编码器中的特征图通过中间节点有选择性

地与解码器中的特征图进行融合，缓解了采用一般的跳跃连接结构所产生的语义缺陷问题。实验结果表

明，采用 Unet++的生成模型降低了图像特征信息在跳跃连接中传递的损失，从而提高了模型对属性控制

的准确度，增强了生成图像的质量。 
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3.4. CSAM 模块效果评估 

为了验证本文提出的 CSAM 注意力模块的有效性，本文采用不使用任何注意力机制的基础模型、SE
注意力模块[13]、Self-Attention 注意力模块[14]、CBAM 注意力模块[15]作为对比模型进行实验。实验中

保持损失函数、生成器结构不变且学习率不变，在判别器的相同位置插入不同注意力模块。实验结果如

表 2 所示。 
 

Table 2. Comparison of quantitative indicators for different attention modules 
表 2. 不同注意力模块的量化指标对比 

模型 W/O SE Self-Attention CBAM CSAM 

分类准确率 73.3% 68.3% 69.2% 73.9% 75.2% 

FID 45.22 64.14 52.13 42.96 41.47 

 
从表 2 可以看出，相比不使用任何注意力机制的模型，SE 模块和 Self-Attention 模块在插入进判别网

络中 FID 指标有所上升，分类准确率相比原始模型有所降低，这是因为 SE 模块仅在通道尺度上对特征

施加注意力权重，使判别器忽略了空间尺度上的信息，而 Self-Attention 模块仅在空间尺度上对特征施加

注意力权重，两种单一尺度的注意力机制都使网络丢失了重要的特征信息，从而导致判别器无法将正确

的梯度信息传给生成器。CBAM 采用了混合注意力机制，同时在通道域与空间域上对特征施加注意力权

重，使得分类准确率相比原始模型有所提高，FID 指标也有所下降，但 CBAM 模块采用多次的池化操作

导致特征信息有所损失，使判别器难以得到有效训练。 
本文所提出的 CSAM 注意力模块在分类准确率和 FID 指标上与其他四种模型对比均有着显著优势，

CSAM 模块在通道注意力部分让判别器能够侧重关注到特征图中有意义的服装图像特征，并将有意义的

特征送入到空间注意力进一步处理；同时在空间注意力部分增大了判别器的感受野，更好的感知服装图

像属性控制的区域，加强判别器对服装图像鉴别能力，使得判别器能更好地指导生成器对服装属性的控

制，从而提高了图像的属性控制的准确度。 

3.5. 服装属性控制效果评估 

1) 效果分析：为了评估本文所提出的方法，本文将 Unet++GAN 与目前主流方法 StarGAN、

Fashion-Attgan、AttGAN 的生成的图像进行了比较，图 7 展示了四种方法生成结果的图像细节对比。 
从图 7 中可以看到 AttGAN、Fashion-AttGAN 和 StarGAN 生成的图像丢失了图像的部分信息，尤其

是带有服装上的文字图案无法得到很好的保留，如第一张与第三张测试图像中的文本信息都有着不同程

度的缺失。而本文所提出的方法生成的图像更加清晰，较大程度保留了原服装的纹理和花纹图案细节，

生成的服装图像更为真实。 
不同方法的实验对比结果图如图 8 所示。AttGAN 模型的图像生成效果和其他三种模型相比效果较差，

该模型几乎不能正确改变服装的任何属性，其原因在于 AttGAN 在训练过程中，分类学习的任务与重构

学习任务同时进行，但 AttGAN 在损失函数设计上存在缺陷，分类损失和重构损失之间存在冲突，再加

上服装属性较人脸属性需要改变的图像区域更广。Fashion-AttGAN 在服装生成的过程中存在着明显的图

像缺失和伪影的问题，这是因为 Fashion-AttGAN 在损失函数上进行改进，赋予模型在图像重构中更多的

自由度的同时，削弱了模型对图像属性的感知能力。StarGAN 模型生成的服装图像存在着颜色失真的情

况，图像在改变袖长的同时也改变了其颜色，在图案细节与纹理还原上的表现有所欠缺，StarGAN 缺少

了对服装图像整体与局部关系的理解。 
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注：GT 表示真实图像，AG 表示 AttGAN，FG 表示 Fashion-AttGAN，

SG 表示 StarGAN，UG 表示 Unet++GAN。 

Figure 7. Image reconstruction to generate detail comparison 
图 7. 图像重构生成细节对比 

 

 
注：AG 表示 AttGAN，FG 表示 Fashion-AttGAN，SG 表示 StarGAN，UG 表示 Unet++GAN。 

Figure 8. Image rendering diagram generated by different models 
图 8. 不同模型生成图像效果图 
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本文所提出的 Unet++GAN，通过嵌入 CSAM 注意力模块，增大了网络在空间上的感受野，在保证

生成图像的质量同时提高了属性控制的准确度。此外，使用 Unet++的生成网络有效提升了网络对图像的

细节和纹理的重建能力与图像相关区域的编辑能力，从而使模型能够生成更加自然、真实的服装图像。 
2) 对比验证：为了进一步评估 Unet++GAN 模型的效果，本文通过分类准确率、FID 两个客观指标

对不同模型进行了对比验证，实验结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Experimental results of different models 
表 3. 不同模型的实验结果 

模型 AttGAN Fashion-AttGAN StarGAN Unet++GAN (本文方法) 

分类准确率 46.9% 68.5% 72.3% 75.2% 

FID 88.18 65.24 46.73 41.47 

 
从表 3 可以看出，本文方法与 AttGAN 方法相比，FID 下降了 49.71，分类准确率提升了 28.3%；本

文方法与 Fashion-AttGAN 方法相比，FID 下降了 23.77，分类准确率提升了 6.7%；本文方法与 StarGAN
方法相比，FID 下降了 5.26，分类准确率提升了 2.9%。表明了本文方法在图像的属性控制上更加精确，

生成的图像更加接近于真实图像分布。Unet++GAN 通过判别器中加入 CSAM 混合注意力机制，首先在

通道上施加注意力权重，让判别器能够侧重关注到特征图中有意义的服装图像特征，并将有意义的特征

送入到空间注意力之中，然后利用空间注意力增大判别器对图像的感受野，增强判别器对范围较大的服

装属性区域的判别能力。 
Unet++GAN 通过 Unet++结构的生成器加强编解码器不同尺度特征之间的融合与传递，克服了 Unet

结构中直接将编解码器不同语义特征相连导致模型对服装属性控制能力的减弱的问题，Unet++使得解码

器能够自适应地获取到编码器特征中的有用的语义信息来弥补编码器和解码器特征映射之间的语义差距，

在基于 Unet++生成器与 CASM 混合注意力机制判别器的共同作用下，本文方法所生成的图像得以在保留

原始服装图像纹理与细节的情况下，改变由属性标签所控制的图像区域。 

3.6. 服装线稿属性控制效果评估 

因为服装线稿图与服装款式图都属于服装设计师表达其设计理念的一种载体，并且对服装线稿图像

进行属性控制的任务与对服装款式图进行属性控制的任务相类似，所以本文也在服装线稿数据集上进行

了实验，以更好地评价 Unet++GAN 模型的性能，结果如图 9 所示。 
 

 
(a) AttGAN 

 
(b) Fashion-AttGAN 
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(c) StarGAN 

 
(d) Unet++GAN 

注：图像从左至右第 1 列为原图像，第 2~6 列服装属性分别为无袖、短袖、盖肩袖、中袖、长袖。 

Figure 9. Control effect of image attributes 
图 9. 线稿图像属性控制效果 

 
本文所使用的线稿数据集由真实的服装图像经过线稿提取算法逆向生成得到。由于线稿图像是单通

道的灰度图，没有颜色属性，因此本文主要针对服装的袖长属性进行研究，并在线稿数据上进行了实验。

本文训练了 AttGAN 模型、Fashion-AttGAN 模型和 Unet++GAN 模型，并对他们的定性和定量结果进行

比较。从图 9 可以看出，AttGAN 与 Fashion-AttGAN 无法对线稿图像的袖长属性进行控制，而本文提出

的 Unet++GAN 模型的属性转换较 StarGAN 更准确，线稿边缘更加清晰自然。定量结果如表 4 所示，

Unet++GAN 模型与 StarGAN 模型相比分类准确率提高了 4.6%，FID 得分降低了 5.9%，说明了改进后的

Unet++GAN 生成图像的质量更高，属性控制更加准确。因此，本文所提出的方法在服装线稿的属性控制

任务中较其他三种方法效果更佳。 
 

Table 4. Comparison of the quantitative indicators of the sketch image generation model 
表 4. 线稿图像生成模型量化指标对比 

模型 AttGAN Fashion-AttGAN StarGAN Unet++GAN (本文方法) 

分类准确率 39.5% 37.2% 66.3% 69.4% 

FID 218.22 207.61 146.87 138.63 

4. 结论 

本文提出一种基于生成对抗网络的服装图像属性控制模型，用于控制服装图像的属性。通过引入用

Unet++改进过后的编解码器改善了生成网络的梯度流，使编码器特征能够更好地与解码器特征进行融合，

结合了 CSAM 注意力模块有效提升了网络对图像属性区域的感知能力，提升了判别器对服装属性相关区

域的判别能力。实验表明，相对于其他属性控制模型，本文模型能够根据属性信息控制改变服装图像属

性，生成高质量的服装图像。在后续研究中考虑扩充数据集，并改进注意力模块和网络模型的结合方式，

以进一步改善模型的生成效果。 
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