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基于十字形窗口的生成对抗网络模型 

 
王 丹，王鹏程，张桉祺，王子涵 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：由于传统的生成对抗网络(generative adversarial network，GAN)都是以卷积神经网络(convolutional neural 

networks，CNN)作为基本框架，CNN 无法处理远程依赖关系，因此会导致图片特征分辨率低和精细细节损失的问题。

CSWin Transformer 中的十字形窗口自注意力机制可以有效捕获图像组件之间的远程依赖关系，本文提出一种基于

CSWin Transformer 的生成对抗网络模型 CTGAN(CSWin Transformer GAN)，模型在 CIFAR-10 数据集和更高分辨率

的 CelebA 数据集上进行测试，模型表现出了较好的生成效果，可以生成保真度高且细节丰富的图片。 
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Generative Adversarial Network Model Based on Cross-Shaped Window

WANG Dan，WANG Pengcheng，ZHANG Anqi，WANG Zihan 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：Since traditional generative adversarial networks(GAN)are based on convolutional neural networks(CNN)as the 

basic framework，CNN cannot process remote dependency relationships. As a result，image feature resolution and fine detail 

loss will be caused. The cross-shaped window attention mechanism in CSWin Transformer can effectively capture remote

dependencies between image components. Therefore，in this article we propose a generative adjoint network model CTGAN

(CSWin Transformer GAN)based on CSWin Transformer. The model was tested on the CIFAR-10 datasets and the CelebA 

datasets with higher resolution，and it showed a good generation effect. Moreover，high fidelity and detailed images can be 

generated. 
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近年来，图像生成领域取得了巨大进步，在各种

生成模型中生成对抗网络(generative adversarial net-

work ，GAN) 具 有 强 大 的 竞 争 力 ，特 别 是 基 于

StyleGAN
[1]的架构已经广泛应用于图像翻译、图像增

强和图像编辑任务中。这些模型都是基于卷积神经

网络(convolutional neural networks，CNN)，模型虽然

有很多优点，但是依然有多种缺陷，例如模型利用卷

积核或滤波器不断地提取抽象的高级特征，理论上其

感受野应该能覆盖到全图，但许多研究表明其实际感

受野远远小于理论感受野。这不利于研究人员充分

利用上下文信息进行特征的捕获。模型虽然可以不断

地堆叠更多的卷积层，但这显然会造成模型计算量急

剧增加[2]，并且会导致丢失空间信息和图像精细细节

损失的问题。 
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GAN 在训练过程中很容易发生模式坍塌，所以

训练不稳定一直是 GAN 最大的问题。WGAN 模型[3]

引入 Wasserstein(最优传输)距离，很好地缓解了模型

的不稳定性。InfoGAN 模型[4]在随机噪声中增加了可

解释性的潜在编码，增加了对 GAN 模型的可解释

性，能够控制图像的生成，但是增加了计算负担，造

成生成图像多样性不足。LSGAN 模型[5]用最小二乘

损失函数代替了 GAN 模型的交叉熵损失函数，解决

了梯度消失的问题，可以生成高质量图像，但是会降

低生成样本的多样性。BEGAN 模型[6]从 Wasserstein

距离得出的损失匹配自动编码器的损失分布，这不仅

可以让模型收敛更快，而且判别器和生成器训练平

衡，但是在超参数选取上有一定难度。BigGAN 模 

型[7]对生成器应用正交正则化可以使用简单的“截断

技巧”进行训练，使模型训练更稳定，且生成的图像

品质更好，但是模型参数大、计算成本高。StyleGAN

模型[1]采用逐级生成的方式提高图像生成的质量，但

是这些模型都是卷积神经网络，其局部感受野使模型

难以捕获图像信息，远距离依赖性和理解对象的全局

结构使它在生成复杂场景方面还有待提升。 

随着基于 Transformer(变换器)的预训练模型在

自然语言处理(natural language processing，NLP)领

域展示出 了 强 大 的 性 能 ，越来越多 的工作将

Transformer 引入计算机视觉领域。ViT(vision trans-

former)是一种用于图像分类的 Transformer 架构，在

视觉任务中展示出良好的性能[8]，Transformer 在广泛

的判别任务中逐渐占据了主导地位。自从 CSWin 

Transformer
[9]及其改进模型被提出后，模型中的核心

部分十字形窗口自注意力机制具有更强的特征提取

能力，在计算机视觉三大领域(图像分类、目标检测

和语义分割)上表现出了强大的性能，并超越了 ViT

和 ResNet(residual neural network)。作为一个适合于

视觉任务的模型，十字形窗口自注意力机制具有更大

的感受野，可以捕获图像全局位置信息，解决长距离

依赖问题。 

在图像的生成模型方面，Transformer 还没有表

现出与 CNN 相当的能力。与其他基于 Transformer

的视觉模型相比，仅使用 Transformer 构建 GAN 似

乎更具挑战性。这是因为与分类等任务相比，真实图

像生成的门槛更高，而且 GAN 训练本身具有较高的

不稳定性。近年来，研究人员将生成对抗网络与

Transformer 模型结合，提出了一些可以提高生成质

量的模型。Zhang 等 [10]提出 SAGAN(self-attention 

GAN)，在 GAN 中引入了自注意力机制，使生成器可

以对图像中的每个像素点进行注意力加权，生成器由

一系列的反卷积操作组成，并通过自注意力机制生成

下一层的特征图，虽然在图像生成方面取得了一定的

成功，但是模型的主体结构仍然是 CNN，依然不能很

好地生成多样化的图像。Jiang 等[11]提出使用纯粹的

Transfomer 构建无卷 积 GAN 模 型 TransGAN 。

TransGAN 定制了一个基于 Transformer 的生成器和

一个多尺度金字塔结构的判别器，配备网格自注意力

机制，其中生成器采用逐级放大分辨率的方式减小计

算量，每一个层级之间采用上采样模块提高分辨率。

TransGAN 在 CIFAR-10 等常用数据集中取得了较好

的成绩，并超过 StyleGAN-v2 等经典的生成模型，但

是 TransGAN 模型中减少了全连接层(multilayer per-

ceptron，MLP)，因而无法合成高保真细节，并且模型

需要大量的计算资源和训练时间。 

本文提出一种基于 CSWin Transformer 的 GAN

模型 CTGAN(CSWin Transformer GAN)，借鉴了基

于样式生成器[1]的模型结构，以 CSWin Transformer

为模型的基本构建块。CSWin Transformer 中的十字

形窗口自注意力有两组，其中一组在水平方向上做条

纹自注意力，另外一组在垂直方向上做条纹自注意

力，扩大了感受野，在不增大计算量的情况下有效提

高生成器的容量。此外，本文将相对位置编码 LePE

和 SPE 引入模型中，增加模型生成图像的相对位置

信息和全局位置信息。同时，为了解决 GAN 训练不

稳定的问题，引入 Wasserstein 距离和梯度惩罚，解决

GAN 训练过程中的模式崩塌问题，模型在 CIFAR-10

数据集上取得很好的生成效果。当涉及更高分辨率

的数据集 CelebA 的生成任务时，依然可以保持高保

真度和合理纹理细节。  

1 CTGAN模型结构设计 

1.1 模型整体架构 

基于样式生成器的架构[1]被公认为是最先进的

高质量图像生成器，包括 Mapping Network、AdaIN

等，使 StyleGAN 能够生成高质量的图像数据，被广

泛应用于图像生成领域。CTGAN 模型生成器的网络

结构如图 1 所示。模型借鉴了基于样式的体系结构，

增强模型的生成能力，左边映射网络输入 512维的噪

声向量 z 经过全连接层进行空间映射到 W。全连接

层可以对特征进行解耦，将解耦后的特征输入模型右
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侧主体的合成网络中。模型的右边是模型合成的主

体部分，采用逐级生成的方式，开始输入一个 512 维

的常量，进入 CSWin Transformer Block 中进行特征

提取，从分辨率 4×4 的图片开始进入上采样模块，

不断增加生成图像的尺寸，逐级提高图片的分辨率，

每个模块都会输入仿射变换的特征，用于对每个通道

进行缩放、偏移，影响的方式称为 AdaIN(自适应实

例归一化)，从而实现对生成图片样式的控制，比如

生成图像的角度、姿态。 

  为了扩大感受野，使模型尽可能把握图像的全局

特征，克服卷积神经网络局部感受野难以捕捉远距离

依赖性导致图片细节丢失的缺点。在合成网络的主

体部分，以 CSWin Transformer Block 为基本的构建

块进行图像生成，用通过一系列变化的 CSWin Trans-

former Block 模块进行特征提取，然后对特征图进行

上采样，增加图片的尺寸。每个生成模块在标准化之

后加入 MLP，用于调整特征图和网络的权重，实现对

生成器输出图片的精细控制，增加图像生成的细节。 

 

图 1 CTGAN模型生成器的网络结构 

Fig. 1 CTGAN generator network structural diagram 

1.2 CSWin Self-Attention模型的结构设计 

CSWin Transformer Block 模块的核心部分是十

字形窗口自注意力机制 CSWin Self-Attention(cross-

shaped window self-attention)。由于 CNN无法建立较

远像素点之间的关联，因此无法获得全局感受野。注

意力机制能够有效扩大感受野和图像建模能力，

CSWin Self-Attention 将每个头均分成两组，一组在

水平方向做条纹自注意力，另一组在垂直方向做条纹

自注意力，完成后两个并行组拼接在一起，有效扩大

了感受野，有利于生成图片的精细结构。 

在生成图像的过程中，对于给定 l 层的特征图
( )× ×∈ H W C

X R ，线性投影到 k 个头上，然后在水平或垂

直条纹上执行局部注意力，如图 1(b)所示。对于水平

条纹自注意力，生成的特征图均匀划分为不重叠的等

宽的水平条纹[ 1
X ，…， M

X ]。假设第 k 个头的查询

(Query)、键(Key)和值(Value)都有维度 dk，则第 k

个头的水平条纹自注意力为 

   1 2

 
H-Attention ( ) , , ,⎡ ⎤= ⎣ ⎦�

M

k k k k
X Y Y Y  (1)

 

其中： ( )Attention , ,=i i Q i K i V

k k k kY X W X W X W ， i

k
Y 表示使

用 CSWin Self-Attention 得到的特征， ×∈ k
C dQ

kW R 、
×∈ k

C dK

kW R 、 ×∈ k
C dV

k
W R 分别表示第 k个头的查询、键

和值的投影矩阵；dk 设为 C/K(K 为总头数)，垂直条

纹自注意力与此类似，其第 k 个头的输出表示为

 

V-Attention ( )
k
X 。将 K 个注意力头平均分成两个平

行组，每个组有 K/2 个头部，K 通常是偶数，第一组

的注意力头执行水平条纹自注意力，第二组的头执行

垂直竖条纹自注意力，计算公式为 

  
( )

H-Attention ( ), 1, , / 2

V-Attention ( ), / 2 1, ,

=⎧
= ⎨ = +⎩

�

�

k

k

k

k K

k K K

X
h

X
 (2)

  最后，将这两个并行组的输出连接，计算公式为 

   ( ) O

1
CSWin-Attention( ) Concat , ,  = �

K
X h h W  

    (3)

其中： O ×∈ C C
W R ，是常用的投影矩阵，将自注意力结

果投射到目标输出维度(默认设置为 C)，用来调整特

征图的通道数，可以将两个不同方向的自注意力特征

融合。将多个头平均分成两个平行组，并相应地用不

同的自注意力操作，使模块中的每个区域的注意力作

用范围扩大。与之对比，普通的注意力每一个头的自
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注意力都是一样的。 

1.3 CSWin Transformer Block模块 

模型主体部分的 CSWin Transformer Block 的模

型结构为 

   ( )( )1 1ˆ  CSWin-Attention LN
− −= +l l l

X X X (4)

   ( )( )ˆ ˆMLP LN= +l l l
X X X  (5)

在生成图像的过程中，对于第 l 个 Transformer

块生成的特征图 l
X ，式(4)表示对特征图进行层归一

化(LN)和 CSWin Self-Attention操作，然后和输入的

特征图拼接，有效扩大了感受野。式(5)表示将特征

图进行 LN 和 MLP 操作，与输入的特征图进行特征

融合后输出，不仅可以对特征图进行非线性变换和调

整，而且可以调整线性层的权重。重新缩放 Trans-

former 模块内前馈网络(FFN)的权重，从而实现对特

征更细粒度的控制和优化[12]。Transformer 模块的整

体结构如图 1(a)所示。 

1.4 局部全局位置编码 

自注意力操作会忽略图像中重要的位置信息。

为了将位置信息添加回来，在现有的 Transformer 中

已经使用了不同的位置编码，在生成任务中同样需要

对像素的相对位置进行编码，提供图片在上下文中的

相对位置。相对位置编码是在对像素的相对位置进

行编码，已被证明对判别任务至关重要[13]。LePE
[5]是

在每个 Transformer 模块内部增加的位置，计算方 

式为 

   ( )TAttention( , , ) Softmax /= +dQ K V QK V  

           DWConv( )V  (6)
 

其中：Q 代表查询向量，K 代表键向量，V 代表值 

向量。 

对 V 进行深度卷积，加到 Softmax 之后的结果

上。使用相对位置编码 LePE，一方面可以更好地处

理局部位置信息，有利于提高生成图像的质量；另一

方面，让生成器知道绝对位置，因为特定组件的合成

高度依赖其空间坐标[14]。鉴于此，本文在每个尺度上

引入正弦位置编码(SPE)
[15]，在每个模块内部执行

AdaIN操作以后，使用以下编码添加特征图。 

  ( ) ( ) ( ) ( )0 0 0 0

horizontal dimension vertical dimension 

[sin ,cos , ,sin ,cos , ]ω ω ω ω ∈� �
��������� �����������

C
i i j j R  

    (7)
 

其中： 2
1/10000

k

k
ω = ，(i，j)表示 2D位置。 

LePE 和 SPE 一起使用，即在每个变换器中应用

LePE 提供本地上下文中的相对位置，而在每个尺度

上引入的 SPE 则告知了全局位置。 

1.5 模型损失函数 

由于 GAN 在训练过程中很容易发生模式坍塌，

所以训练不稳定一直是 GAN 最大的问题。本文引入

了 Wasserstein 距离[3]和梯度惩罚训练 CTGAN。判别

器用于测定图像样本的真实性，而生成器用于生成判

别器错误地识别为真实样本的样本，CTGAN 的目标

函数为 

   [ ] [ ]
r g

~ ~

( ) ( ) ( )= − + +
x P x P

L D E D x E D x  

     [ ]2
~

( ) 1λ ∇ −
�x

x P
E D x‖ ‖  (8)

 

   [ ]
g

( ) ( )= − ∼

x
L G E P D x  (9)

其 中：
r g r r g g

(1 ) , ~ , ~ε ε= + −�x x x x P x P ， ~  Uniformε  

[0,1]，
r
P 代表真实的样本的分布，

g
P 代表生成的样本

的分布，γ 表示惩罚权重，∇ 代表梯度。 

2 实 验 

2.1 数据集和实验环境 

2.1.1 数据集 

CIFAR-10 数据集[16]是由 Geoffrey Hinton 收集，

包含 60 000张 32 像素×32 像素分辨率的彩色图片，

其中有 50 000 张图片为训练集，10 000 张图片为测

试集。数据集一共包含 10 个类别：飞机、汽车、鸟

类、猫、鹿、狗、蛙类、马、船和卡车。 

CelebA 数据集[17]是一个大规模的人脸数据集，

包含 20 万张名人的图像。该数据集包含较大的姿势

变化和杂乱的背景，包括 10 177 个身份、202 599 张

人脸图片，原数据集为 178 像素×218 像素分辨率的

图片。本文使用对齐和裁剪版本的数据集，并将分辨

率大小调整为 64 像素×64 像素和 128 像素×128 

像素。  

2.1.2 实验环境 

使用 PyTorch 1.1.0 框架、Ubuntu 18.04 操作系

统，CPU 为 Xeon(R)Platinum 8255C，GPU 为 RTX 

3090，内存大小为 30 GB，Python 3.7，加速环境为

Cuda 10.0。 

2.2 评价指标 

在图像生成任务中，对生成的图片进行评价需要

从两个方面进行考量：一是生成的图片本身的效果，

图片是否清晰和完整；二是生成图片的多样性，生成

的图片应该与原数据集一样有不同的类别。使用图

像生成领域最经典的评价指标 FID(Fréchet inception 

distance)和 IS(inception score)评估生成的效果。 
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FID 用来描述两个数据集之间的相似程度，FID

值越小，相似程度越高，说明模型的生成效果越好，

计算公式为 

 ( )
r g

12
2

r g r g
FID tr 2μ μ ⎛ ⎞

= − + + −⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ ∑ ∑ ∑x x

x x x x  

    (10)

其中：
r
x 和 gx 表示真实图像和生成图像，

r

μ
x

和
g

μ
x

表

示真实图像和生成图像的均值， r∑ x 和 g∑ x 表示真

实图像和生成图像的协方差矩阵，tr 代表表示矩阵的

迹(矩阵对角元素之和)。 

IS 从图像的生成质量和多样性两方面进行评

估，IS 值越高，说明图像的多样性和生成质量越好，

计算公式为 

   
g

KL
IS( ) exp( ( ( | ) || ( )))∼=

x p
G E D p y x p y  (11)

 

其中：G 表示生成器，E 表示期望，
g

∼x p 表示 x 是从

g
p 中生成的样本，

KL
D 表示两分布间的 KL 散度，y

表示合成图像的预测标签。 

2.3 在 CIFAR-10数据集实验结果与分析 

为了验证本文模型的有效性，将 CTGAN 模型与

现有的生成模型在 CIFAR-10 数据集上进行对比，训

练过程中 batch size 大小设置为 64，使用 Adam 优化

器训练，其中
1

β ＝0.9，
2

β ＝0.99，设置生成器和判别

器的学习率分别为 1× 4
10

− 和 4× 4
10

− ，对模型判别器

进行可视化分析，如图 2 所示。随着迭代次数的增

加，判别器的损失不断下降。 

 

图 2 CIFAR-10数据集判别器的损失 

Fig. 2 Loss of CIFAR-10 dataset discriminator 

本文模型和其他模型采用相同的计算方式，计算

了训练集和 5 万张生成图像之间的 FID 值，实验结

果见表 1。CTGAN 的 FID 指标超过基于 CNN 架构

的经典模型 Progressive GAN
[18]以及许多其他基于

CNN 的 模 型 ，如 SN-GAN
[19] 、AutoGAN

[20] 和

AdversialNAS GAN
[21]。本文模型的 FID 比最经典的

StyleGAN-v2
[12]低了 4.02，和经过数据增强之后的

StyleGAN-V2+DiffAug
[22]相比降低了 2.84，和最新的

完全基于 Transformer 的 TransGAN
[11]模型相比降低

了 2.21。在 IS 指标方面，本文模型超越了之前的模

型和最新的 TransGAN
[11]，并且接近最经典的数据增

强之后的 StyleGAN-V2 + DiffAug。 

图 3 为 CTGAN 生成效果的展示图，经过 14 万

次迭代之后，可以生成多种清晰且不同风格的分辨率

为 32 像素×32 像素的彩色图片。 

表 1 CIFAR-10对比实验结果 

Tab. 1 CIFAR-10 comparative experimental results 

模型 IS FID 

WGAN-GP 

AutoGAN 

AdversarialNAS-GAN 

Progressive-GAN 

StyleGAN-V2 

StyleGAN-V2+DiffAug 

6.49±0.09 

8.55±0.10 

8.74±0.07 

8.80±0.05 

9.18 

9.40 

39.68 

12.42 

10.87 

15.52 

11.07 

9.89 

TransGAN 9.02±0.12 9.26 

CTAGN 9.20±0.06 7.05 

 

图 3 CIFAR-10生成效果展示图 

Fig. 3 Display diagram of CIFAR-10 generation effect  

2.4 在 CelebA数据集上的实验结果与分析 

在 CelebA(64×64)数据集上进行了实验，训练

过程中 batch size设置为 32，迭代 9 000次之后，计算

了 5 万张生成图像和训练集 5 万张图片之间的 FID

分数，实验结果见表 2。 

表 2 CelebA(64×64)对比实验结果 

Tab. 2 CelebA(64×64)comparative experimental results 

模型 训练集 测试集 FID 

PAE 202 599 50 000 49.2 

BEGAN-CS 202 599 50 000 34.14 

PeerGAN 202 599 50 000 16.97 

TransGAN 202 599 50 000 12.23 

CTAGN 202 599 50 000 7.80 
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CTGAN 超越了近年来最经典的生成模型，包括

PAE
[23]、BEGAN-CS

[24]、PeerGAN
[25]以及最新的纯

Transformer 构建的 TransGAN
[11]模型。模型生成效

果如图 4 所示，生成的人脸具有非常高的自然度和逼

真度，并且在训练过程中没有发生模式崩坍，证明了

本文引入 Wasserstein 距离和梯度惩罚训练 CTAGN

的有效性。 

本文在 CelebA(128×128)数据集也进行了实

验，batch size 设置为 8，迭代了 20 000 次之后，模型

收敛到了最好的效果，生成效果对比如图 5 所示，在

较高的分辨率下，CTGAN 生成图片和原数据集相似

程度很高，可以合成细节丰富且色彩鲜艳的图片，证

明了十字形窗口自注意力机制有助于模型捕捉图片

组件之间的长距离依赖关系。 

2.5 消融实验 

为了验证本文模型的有效性，分别在 CIFAR-10

数据集和 CelebA(64×64)数据集上进行消融实验，

实验结果见表 3。在基础模型中引入 SPE 和 LePE 可

以有效降低 FID，证明 SPE 和 LePE 可以提供图像的

局部和全局位置信息，提高生成图像的质量。将特征

图进行 LN 和 MLP 操作，与输入的特征图进行特征

融合后输出，可以降低 FID，实现对特征的更细粒度

控制和优化。 

 

图 4 CelebA(64×64)生成效果展示图 

Fig. 4 Display diagram of CelebA(64×64)generation effect  

 

图 5 CelebA(128×128)生成效果可视化对比展示图 

Fig. 5 Display diagram of CelebA(128×128)generation effect 

表 3 消融实验结果 

Tab. 3 Results of ablation experiment  

数据集 模型 训练集  测试集 FID 

Base 

+LePE 

50 000 

50 000 

50 000 

50 000 

10.08 

9.06 
CIFAR-10 

+SPE 

+MLP 

50 000 

50 000 

50 000 

50 000 

7.44 

7.05 

Base 

+LePE 

202 599 

202 599 

50 000 

50 000 

11.30 

10.02 
CelebA(64×64) 

+SPE 

+MLP 

202 599 

202 599 

50 000 

50 000 

8.16 

7.80 

3 结 语 

本文提出了一种基于 CSWin Transformer 的生成

对抗网络模型 CTGAN，解决了基于 CNN 构建的

GAN 模型局部感受野难以捕获远距离依赖性导致图

片细节丢失的问题。模型的主体部分采用 CSWin 

Transformer Block作为基本的构建模块进行生成，同

时引入了相对位置编码 LePE 和正弦位置编码 SPE

提供位置信息。在 CIFAR-10 数据集和 CelebA(64×

64)数据集上测试，模型在定性指标 FID 上超过了很

多经典的模型和最新的 TransGAN，在更高分辨率和

更复杂的生成场景人脸数据集 CelebA(128×128)

上，仍然可以合成具有高保真度的图片，证明了

CTGAN 模型具有较好的生成效果。 
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