
 

 

甘肃彩陶的几何风格迁移①
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摘　要: 甘肃彩陶在中国各类彩陶文化中拥有最为完整的时空序列, 然而尚未有专门针对甘肃彩陶的风格迁移研

究. 为弘扬中华优秀传统文化, 构建了甘肃彩陶数据集, 提出了一种几何风格迁移方法. 该方法生成了一个神经扭曲

场, 将甘肃彩陶变形为目标对象的几何风格, 并保持了彩陶的纹理. 网络结构方面加入了位置嵌入和特征增强模块,
提高特征编码的质量. 损失函数方面引入了形状一致性损失和平滑正则化项, 防止彩陶的细节发生突变, 提高变形

效果. 实验结果表明, 该模型能够在甘肃彩陶与不同类的对象间进行大规模的几何风格迁移, 同时可以保持良好的

彩陶细节, 产生新的视觉体验.
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Abstract: Gansu painted pottery has the most complete spatial and temporal sequence among all kinds of painted pottery
cultures in China. However, no study has been specifically designed for the style transfer of Gansu painted pottery. To
promote the excellent traditional Chinese culture, this research constructs the Gansu painted pottery dataset and proposes
a geometric style transfer method. The method generates a neural distortion field that deforms Gansu painted pottery into
the geometric style of the target object while maintaining the texture of the pottery. Two modules are incorporated into the
network structure, namely position embedding and feature enhancement, to improve the quality of feature encoding.
Shape consistency loss and a smooth regularization term are introduced to the loss function to prevent the details of the
painted pottery from mutating and improve the deformation effect. The experimental results show that the model can
achieve large-scale geometric style transfer between Gansu painted pottery and objects from different classes, maintaining
the details of the pottery and providing new visual experiences.
Key words: style transfer; feature extraction; distortion field; geometric deformation; painted pottery

在中国史前彩陶文化中, 甘肃彩陶因其未曾间断

的文化传承, 在漫长的历史进程中形成了独特的文化

体系和区域特色, 占据了我国彩陶文化中的重要地位.
甘肃彩陶的纹样丰富多彩, 器形结构独特优美, 尤其是

马家窑文化出土的彩陶, 代表着中国彩陶艺术的最高

成就, 被誉为新石器时代“彩陶之冠”. 当前对甘肃彩陶

的研究主要聚焦于纹样演变[1]、艺术鉴赏[2]以及制作

工艺解析[3]等方面, 而针对甘肃彩陶进行数字化研究的
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尝试尚未广泛展开. 数字化研究面临的首要问题是缺

乏甘肃彩陶数据集. 其次, 近年来图像风格迁移研究通

常对图像提取不同层级特征, 帮助算法衡量图像之间

内容和风格差异, 进而实现将一幅图像的风格迁移为

另一幅图像的艺术效果, 由于彩陶纹理的复杂多样性

以及色彩层次的相近性, 使充分捕捉其纹理特征成为

一大难题. 此外, 神经风格迁移一直以纹理迁移为主,
但几何变化也是风格的组成部分, 当只关注图像的色

彩和纹理等方面的风格时, 最终输出会保持内容图像

的原始几何形状不变, 这使得输出图像很容易被辨认

为对原始图像简单添加“滤镜”. 随着逐渐认识到几何

变化的重要性, 大多研究都围绕面部图像迁移为漫画[4]

和文本图像迁移为艺术字体[5]展开, 而甘肃彩陶具有特

有的曲线和器型, 当其在几何形状上与其他物体存在

显著差异时, 难以直接进行外形上的风格化处理.
为了解决以上问题, 本文构建了一个甘肃彩陶数据

集, 并设计了一个甘肃彩陶风格迁移模型 GPST (Gansu
painted pottery style transfer)与几何风格迁移方法 DST[6]

和 LWST[7]不同, GPST 利用彩陶和目标对象的掩膜图

像生成了一个神经扭曲场, 将目标对象的几何形状迁移

到甘肃彩陶图像上. 实验结果表明, 在对彩陶进行大规模

几何扭曲变形时, GPST能够产生令人满意的结果, 实现

了对甘肃彩陶进行数字化创新的首次成功尝试, 迁移效

果如图 1所示. 本文的工作主要概括为以下 3个方面.
(1) 针对甘肃彩陶几何风格迁移任务缺乏数据集

的问题, 本文构建了一个甘肃彩陶数据集, 该数据集包

括彩陶图像的 JPG 格式文件以及相应的分割掩膜, 填
补了甘肃彩陶数据集的空白.

(2) 针对当彩陶和目标对象之间存在较大几何差

异时, 直接通过风格迁移很难进行精确扭曲变形的问

题, 本模型将掩膜图像作为输入, 以减少图像之间的差

异, 同时引入了位置嵌入模块和特征增强模块来提高

特征的质量, 从而改善扭曲场的变形效果.
(3) 为验证 GPST 模型的有效性, 本文进行了大量

实验, 实验结果表明, 该模型在彩陶迁移效果和定量评

估指标方面均取得了显著的提升.
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      目标图像
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图 1    彩陶风格迁移效果图

 
 

1   相关工作 

1.1   文创产品设计

文化创意产品的设计过程, 是一种将文化元素和

创意思维紧密结合, 并以现代化的形式体现在产品设

计之中的创作活动. 在这一过程中, 如何将地域历史文

化元素与文化创意设计相融合, 以促进传统文化和文

化创意产业的发展, 已成为文化创意产品设计的重要

研究内容. 以深度学习为核心的图像艺术风格迁移技

术已经在文化创意产品设计创新中得到了应用, 例如

Zhu 等人[8]提出的 CycleGAN 可以将图像从一种风格

转换为另一种风格, 并同时保留其关键属性特征, 这对

设计创意的产生和发展起到了积极的促进作用. Li 等
人[9]提出了一种基于深度学习和感性工学的产品概念

生成方法框架, 用以生成具有情感偏好的产品概念图.

Pagán 等人[10]展示了图像识别技术在文化遗产、创意

产业和设计创新方面的应用. Wu等人[11]将虚拟现实等

新数字技术引入到竹编工艺品的保护和传承中, 促进

了竹编产品的创新设计. 然而, 在传统文化工艺品创新

设计领域, 有关风格迁移的研究仍然相对较少. 鉴于甘

肃彩陶在传统文化遗产中的重要性, 本文研究了一种

在保持甘肃彩陶纹理风格不变的情况下进行几何风格

迁移的方法. 

1.2   几何风格迁移

几何形状是视觉风格的基本方面, 自 2016年 Gatys
等人[12]首次运用深度学习进行风格迁移任务以来, 风
格迁移一直侧重于使用艺术图像对内容图像进行纹理

风格迁移, 几乎完全忽略了几何形状. 近年来越来越多

的研究者开始认识到, 运用神经风格迁移对物体进行
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富有想象力的几何变形是非常有必要的. 尽管与几何

风格迁移相关的文献数量远不及纹理风格迁移, 但这

并不影响几何风格迁移的重要性.
卷积神经网络由于能够提取强大的特征, 因此在

几何匹配中得到了普及. Rocco 等人[13]提出了用于几

何匹配的卷积神经网络结构, 通过在网络中嵌入几何

匹配模块, 可以实现对图像的几何结构进行调整, 从而

实现几何风格的迁移, 后来 Kim等人[14]、Ham等人[15]、

Liu 等人[7]分别在此基础上做出各种改进. 有一些方法

是用于专门的语义类别, 比较流行的是面部漫画[4,16,17]、

艺术字体[5,18,19]等. 这些方法在语义相似的图像之间有

很好的表现, 但无法处理两个不同类别的对象进行大

规模的扭曲变形. DST[6]可以通过 NBB[20]来匹配内容

图像和目标样本之间的点实现任意的扭曲变形, Liu等
人 [ 7 ]提出学习从 4D 特征间距离阵列到非参数化的

2D扭曲场的映射实现变形, 这些方法虽然不再局限于

单个的领域, 但也仅限于同类级别的扭曲. 还有一类研

究是针对 3D 对象实现几何形状的迁移. 例如, 通过在

神经笼[21,22]上施加形变操作, 将源形状的一系列姿态自

动转移到目标形状[23], 以及预测一个部分感知的仿射

变换场, 实现自然地扭曲源形状以模仿目标形状的整

体几何风格[24]. 这两种方法是对特定的 3D数据集或场

景进行的设计, 在处理不同类型的数据时存在一定的

局限性, 不适合实时性要求较高的应用场景. 与上述方

法相比, GPST能够实现甘肃彩陶与各种类别对象之间

的大规模扭曲变形, 创造众多融入了甘肃彩陶这一传

统文化元素的文化创意产品外观候选, 其输出的图像

结果在视觉外观方面表现出色, 对协助设计师的工作

具有实际应用价值. 

2   本文方法 

2.1   甘肃彩陶几何风格迁移模型

Is

It D
Is It In

本文提出一个新的甘肃彩陶几何风格迁移模型

GPST, 该模型主要由几何扭曲网络和扭曲损失两部分

组成. 受到光流估计方法 RAFT[25]的启发设计了几何

扭曲网络, 该网络具有两个输入: (1) 要进行迁移的源

图像, 即甘肃彩陶图像 ; (2)用于引导几何迁移的目标

对象样本 . GPST 模型通过神经扭曲场 , 将彩陶图

像 扭曲变形成目标对象 的外形, 输出得到的图像 ,
如图 2所示. GPST通过几何扭曲网络实现了对彩陶的

扭曲变形, 并利用扭曲损失在无监督环境下进行网络

的训练. GPST 不直接生成新的内容, 而是编辑彩陶图

像的形状, 当甘肃彩陶与目标对象在外形和语义上都

存在显著差异的情况下, 使彩陶和目标对象的几何形

状相匹配, 最终得到一个保留了彩陶细节的新图像.
GPST模型的具体网络结构如图 3所示.
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扭曲变形扭曲变形网络

 
图 2    彩陶风格迁移模型
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图 3    模型网络结构图
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2.2   大规模几何扭曲网络

几何扭曲网络主要有 6 个组件 , 分别为掩膜提

取、特征提取、位置嵌入、特征增强、视觉相似度

计算以及扭曲场生成 . 下面将详细阐述这些组件的

细节.
(1)掩膜提取

M : RH×W×3→ {0,1}H×W 重复 3次−−−−−−−−→ {0,1}H×W×3

Is It Ms =M (Is)

Mt =M (It)

当两个 RGB图像在语义上没有关联, 或者在形状

上差异很大时, 很难直接扭曲它们来匹配形状, 但是两

个掩膜图像之间的差异远低于 RGB图像, 于是本文选

择将掩膜图像输入到模型中进行训练. 为此采用一个

预训练的对象实例分割网络 ResNeXt101+FPN+Mask
R-CNN[26]来获得彩陶和目标产品的分割掩膜, 表示为:

. 给定彩陶

图像 和目标对象 , 它们的掩膜分别为

和 .
(2)特征提取

Ms Mt

1/8

G f : {0,1}H×W×3→ RH/8×W/8×D

D = 256

1/2 1/4 1/8

Fs = G f (Ms)

Ft = G f (Mt)

使用卷积网络从输入的掩膜图像 和 中进行

特征提取. 特征编码网络同时将输入的两个图像下采

样, 输出其 分辨率的密集特征图, 减小了后续网络

的计算量, 将其表示为 ,

其中设定 . 特征编码器由 6个残差块组成, 2个
为 分辨率, 2 个为 分辨率, 2 个为 分辨率. 最
后得到两个图像的掩膜多尺度特征 和

.
(3)位置嵌入

Fs Ft

Fs Ft

Epos

掩膜图像与 RGB图像有着根本的不同, 通常以二

值图像的形式呈现, 其中每个像素只包含一个二值值.
由于缺少颜色信息, 两个掩膜图像中存在许多的相似

点, 所以 和 只是两组没有空间位置概念的特征. 这
可能会导致后续相关性计算变弱, 使得扭曲变形产生

歧义. 因此, 模型在特征中加入固定的二维正弦和余弦

位置编码[27], 使用自注意力机制来融合位置嵌入和输

入特征, 使得在特征中考虑到它们的空间距离, 更新了

图像中每个像素的位置变化. 在特征图 和 中添加

位置信息 [28]后, 将新的特征定义为:F′s = Fs+Epos

F′t = Ft +Epos
(1)

Epos(pos,k)=

sin
(
pos/10000k/dmodel

)
, k mod 2=0

cos
(
pos/10000(k−1)/dmodel

)
, k mod 2=1

pos 0 ⩽ k ⩽ dmodel = 256

其中, 

是位置, 且 .

(4)特征增强

F′s F′t

F′s F′t

为了获得尽可能精确的变形扭曲场, 关键在于获

得更加高质量的特征. 由于甘肃彩陶具有独特的几何

特性, 模型在对掩膜图像提取特征时, 本身提取到的特

征质量并不高 ,  因此又在模型中引入了一个定制的

Transformer 来进一步考虑特征 和 之间的相互依

赖关系, 它可以通过注意力机制对两个集合间的相互

关系很好地建模, 这在局部图像特征匹配方法[29]中已

得到了验证. 具体而言, 为了提高之前得到的特征的质

量, 模型在加入位置信息后又进行了 6 次叠加的自注

意力、交叉注意力和前馈网络[28]的处理. 对于自注意

力, 关注机制中的查询、键和值是同一特征. 对于交叉

注意力, 只有键和值是相同的, 这样有助于引入它们的

相互依赖关系. 在这个过程中 和 是对称进行的, 表
示为:  F̂s = T

(
F′s,F

′
t
)

F̂t = T
(
F′t ,F

′
s
) (2)

T其中,  表示 Transformer, 它的第 1 个输入被用作查

询, 第 2个输入被同时用作键和值.

H×W

K ×K H/K ×W/K

(H/2K,W/2K)

2×2 H/2×W/2

传统的 Transformer 架构[28]是基于全局来计算注

意力的, 因此计算复杂度十分高. 为了提高效率减少计

算量, 本模型采用了 Swin Transformer[30]的移位局部窗

口注意策略, 将注意力的计算限制在每个窗口内. Swin
Transformer 使用固定的窗口大小, 而本研究将特征分

割成固定数量的局部窗口, 使窗口大小与特征大小相

适应. 具体来说, 将特征尺寸为 的输入特征分割

成的 个窗口, 其中每个窗口的大小为 ,
并且在每个局部窗口内独立地进行自注意力和交叉注

意力. 对于每两个连续的局部窗口, 通过将窗口分区移

动 来引入跨窗口连接. 在 GPST 模型中,
划分了 个窗口, 其中每个窗口大小为 .

(5)视觉相似度计算

C
(
F̂s, F̂t

)
∈

RH×W×H×W

在得到彩陶图像和目标产品图像的特征张量后,
通过构建图像特征之间的完整相关性体积来计算视觉

相似度. 本研究使用点积相似度衡量, 对两张图像两两

像素之间进行点积相似度的计算, 表示为

, 计算公式如下:

Ci jkl =
∑

h

F̂s (i jh) ·F̂t (klh) (3)

i, j,k, l其中,  分别是彩陶和目标产品图像特征的高、宽
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h

C

{
C1,C2,C3,C4

}
H×W ×H/2k

×W/2k

索引,  是图像特征的通道维度索引. 为了关注到不同

尺度的相似度, 同时保证两张图像的微小变化和大幅

度变化都可以被观测到, 使用相似度金字塔在 的最后

两个维度上进行汇合来降低维度大小, 构建的 4 层金

字塔表示为 , 每个的大小为

.
x = (u,v)(

w1,w2
)

x′ =
(
u+w1 (u) ,v+w2 (v)

)

x′

接下来, 将彩陶图像中每个像素点 按照已

经估计到的扭曲场 移动到在目标产品图像中

的对应位置:  , 若扭曲场估计

的准确, 则这个位置上的相似度应该较大. 在后面的迭

代过程中, 这个位置将会进一步得到精确, 因此需要将

相似度块中在这个位置周围的数全部取出来按顺序排

好, 在 周围定义一个范围:

N(x′)r = { x′+dx
∣∣∣dx ∈ Z2, ∥dx∥1 ⩽ r

}
(4)

r其中,  为二维图像平面上的搜索半径. 将这些值全部

取出后按顺序排好形成一个向量, 作为这一点的特征,
每个点的特征都按这样查表进行填充. 相似度金字塔

的使用可以不断优化彩陶图像像素点在目标图像中对

应位置的相似度, 这对于当甘肃彩陶与目标对象在外

形存在巨大差异时, 模型能成功地完成风格迁移任务

至关重要.

(6)扭曲场生成

1/8

Giu :
(
RH/8×W/8×D,RH/8×W/8×D

)
→ RH×W×2

该模块根据 RAFT 中的迭代更新来计算扭曲场.

默认将初始扭曲场设置为 0, 利用 GRU 模块以及卷积

操作, 计算出相对于上次迭代过程输出的扭曲场的残

差值, 然后与上次迭代过程输出的扭曲场进行相加用

作补偿. 模块中还利用卷积操作学习上采样权值, 使当

前 分辨率下的扭曲场上采样到与输入图像同尺寸,

最后这样不断地迭代更新得到最终的扭曲场. 将这一

步记为 . 整体

而言, 将本文的大规模几何扭曲网络描述为:

D = {Dr}Rr=1

= Giu
(
T (G f (M(Is))+Epos,G f (M(It))+Epos),

T (G f (M(It))+Epos,G f (M(Is))+Epos)
)

(5)

R R = 3其中,  是迭代次数, 在本模型中设置为 . 如图 4

所示, 扭曲场通过前向传播进行迭代更新, 估计的扭曲

场变得越来越精确.
 
 

I
t

I
s

1 2 3

I
n 

图 4    扭曲场迭代示意图
 
 

2.3   扭曲损失

本文采用无监督的学习方式训练几何扭曲网络,
并将感知损失与形状一致性损失的结果对比发现, 使
用感知损失时甘肃彩陶的迁移效果并没有得到明显提

升, 如图 5所示. 因此在模型中引入形状一致性损失和

平滑正则化 ,  下面将对这两个方面的内容进行详细

阐述.
(1)形状一致性损失

D基于式 (5)得到扭曲场 后, 使用一个共同的几何

空间将经过扭曲的彩陶图像掩膜和目标图像掩膜进行

对齐, 从而获得它们之间的对应点, 再通过计算对应点

之间的距离差异来度量两个掩膜之间几何形状上的差

ℓ1

异. 通过空间变换网络 STN[31]中的微分双线性采样的

方法来获得对应点之间精确的距离差异值, 然后用反

向传递来学习如何对输入的彩陶图像进行准确的几何

外形变换, 从而提高模型的性能. 本文将 定义为:

Lshape =
∑R

r=1
αr ∥Dr (M (Is))−M (It)∥ (6)

αr其中, 用 来平衡变形的程度.

(2)平滑正则化

形状一致性损失只是使掩膜之间在几何形状上匹

配, 不能限制采样方向, 因此还会在最终生成的产品图

像上发生图像域混乱变形的现象. 为了进一步限制扭

曲场的采样方向, 保持彩陶图像内容上的细节, 本文按
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照从边缘到边缘采样的变形规则提出了掩膜平滑度正

则化, 并将其加入扭曲场中目标对象边缘的两侧. 首先

模型要生成一个平滑度掩膜, 其公式表示为:

Msmooth =
(
M
(
Itedge
)
&M (Is)

)∣∣∣∣ (M (Is)⊕

M (It)&M (It)
)

(7)

& ⊕
M
(
Itedge
)

M
(
Itedge
)
=Conv (M (It) ,ker)

ker = [1]k×k×3 k = 9

Msmooth ∈ {0,1}H×W×3

M ∈ {0,1}H×W M ℓ2

其中, |、 和 分别表示逻辑中的或运算、与运算和异或

运算.  是通过与全 1 的卷积核进行卷积运算

得到的目标产品的边缘, 即 ,

,  设置 是预定义的卷积核大小 .
在 3 个通道上具有相同的掩膜图,

因此用 来表示一个通道.  上的 正则化

表示为:

Lsmooth =
∑R

r=1
βrLsmooth (Dr,M) (8)

βr Lsmooth (Dr,M)其中,  表示扭曲场的内容保留程度, 且
公式为:

Lsmooth (Dr,M)

=
1∑

i, j
Mi j

∑
i, j

Mi j
(∥∥∥Dr

i+1, j−Dr
i, j
∥∥∥

2

+
∥∥∥Dr

i, j+1−Dr
i, j
∥∥∥

2+
∥∥∥Dr

i+1, j+1−Dr
i, j
∥∥∥

2

+
∥∥∥Dr

i+1, j−1−Dr
i, j
∥∥∥

2

)
(9)

  

彩陶图像

目标图像

形状一致
性损失

感知损失

 
图 5    损失函数对比

 

D
(i, j)

Lshape Lsmooth

通过对扭曲场 进行一阶平滑处理, 约束了坐标

周围的水平、垂直和对角线领域的位移, 避免生

成图中出现过多的噪声和不连续性, 从而训练出更具

有平滑性的图像, 获得更具有真实感和自然感的几何

风格迁移结果. 最后结合 和 , 将整体的扭曲

损失描述为:

Lall = Lshape+γLsmooth (10)

γ = 1其中, 用 控制每项的重要性. 

3   实验 

3.1   数据集和实验设置

512×512

为了解决风格迁移任务中缺少甘肃彩陶数据集的

问题, 本文构建了一个专门的甘肃彩陶数据集. 首先通

过爬虫技术从甘肃省博物馆官网收集了 6 331 张文物

图像, 经过手工挑选出 905 张 JPG 格式的甘肃彩陶图

像, 涵盖了大地湾文化、仰韶文化、马家窑文化等史

前文明的精品. 然后将彩陶图像的分辨率通过自编脚

本全部调整为 , 确保了数据的一致性, 并使用

Mask R-CNN 网络得到对应的彩陶分割掩膜图像. 数
据集的部分图像如图 6所示.
 
 

(a) 甘肃彩陶图像

(b) 对应彩陶分割掩膜图像 
图 6    甘肃彩陶数据集部分图像

 

512×512

为了丰富目标对象数据集, 本文从多个来源选择

一系列图像构建了新的数据集, 包括从 VOC2012数据

集[32]选取的飞机、汽车、瓶子等图像, 从 Vehicle Logos
数据集挑选的车标图像, 以及选自纽约大都会艺术博

物馆收藏的一些真实瓷器和花瓶等艺术品图像[33], 共计

1 590张图像. 在处理图像时, 同样使用了Mask R-CNN
网络[26]生成对应的分割掩膜图像, 并且统一将图像的

分辨率调整为 . 目标对象数据集的部分图像

如图 7所示.
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(a) 目标图像

(b) 对应目标分割掩膜图像 
图 7    目标对象数据集部分图像

 

αr

{αr}3r=1 =

{0.1,0.2,1}
βr

{βr}3r=1 = {0.1,0.05,0.01}

本文用彩陶图像和目标图像来训练几何扭曲网络.

由于几何扭曲场是通过迭代生成的, 每个后续扭曲场

相对前一个都产生更大的扭曲变形效果, 因此增加权

重 以平衡扭曲的彩陶掩膜和目标对象掩膜之间的形

状一致性损失, 在式 (6) 中超参数被设定为

. 同时, 后一个扭曲场比前一个更需要放松

平滑度, 所以采用递减权重 来平衡平滑度损失序列,

在式 (8)中超参数被设定为 . 在

实验中, 使用 Adam优化器[34], 学习率为 0.001, 批次大小

为 16, 训练过程包括 50 000次迭代. 在一个 RTX 4090

GPU上训练大约需要 21个小时. 

3.2   实验结果与分析

为了证明 GPST 模型能够创造出有良好视觉外观

的甘肃彩陶文创产品, 本文将其与其他几种先进的方

法进行了比较, 并进行了定性和定量的评估. 此外, 还
进行了消融实验, 以验证 GPST 模型中部分组件对几

何风格迁移的重要性. 本文的所有实验结果均在相同

的超参数条件下训练产生的 ,  详细实验过程和结果

如下. 

3.2.1    定性比较

本文将 GPST 模型与经典的几何风格迁移方法

LWST[7]和 DST[6], 以及纯纹理风格迁移方法 AdaIN[35]

进行了定性比较, 图 8展示了相应的输出结果. 将甘肃

彩陶迁移成为一些品牌商标以及工艺品的外形, 可以

很明显地看到几何扭曲的有效性. 几何风格迁移方法

DST 是让两幅图像成对的关键点之间的特征相似度

最大化 ,  通过一组匹配的关键点来引导形状变形 .

LWST是通过计算一个非参数化的向量场来扭曲变形

输入的内容图像. 上述两种方法只能学习小规模的扭

曲场, 当彩陶与目标对象在语义和几何形状上存在较

大差异时, 需要进行大规模的几何扭曲, 无法取得较好

的结果. 纯纹理方法 AdaIN 并没有捕捉到风格特征中

除了纹理之外的形状变化, 它只是很好地保持了彩陶

的纹理特征和目标产品的颜色分布. 相比之下, 本文提

出的 GPST模型在彩陶与目标对象之间存在较大的语

义和几何形状差异时, 依然能够捕捉到目标对象的几

何风格, 获得一个大规模的扭曲场, 使彩陶能够很好地

匹配目标对象的几何形状. 同时, 观察到彩陶的纹理风

格也得到了很好的迁移, 结果保持了彩陶纹理内容的

完整性. 

3.2.2    定量比较

平均交并比 (mean intersection over union, MIoU)

是一种常用的图像语义分割性能评估指标, 用于衡量

预测结果与真实结果之间的重叠程度, 可以用它来评

估模型的几何扭曲性能. 如表 1 所示, 与 LWST、DST

和 FGTP[36]相比, 本文的模型取得了更高的 MIoU 分

数, 表明本模型将彩陶变形后与目标对象的几何形状

更加匹配. 

3.2.3    用户感知

为了进一步验证模型输出与目标对象的风格接近

程度 ,  本研究进行了一个相似性调查实验 .  实验中 ,

100名参与者每人都可以看到 3幅图片, 其中一幅图片

来自目标对象, 另外两幅图片随机来自于 LWST、DST

和 GPST 的输出结果. 这 3 幅图像两两搭配组成 3 对

组合, 并且以随机顺序并排展示. 参与者被要求选择出

他们认为最相似的一对图像, 然后统计了认为模型输

出的图像与目标对象更相似的次数, 以及认为两个模

型输出图像彼此更相似的次数, 并将数据整理成了百

分比的形式. 如图 9 所示, 参与者中有 85% 认为本文

的 GPST 方法更接近目标对象, 而其他方法最多只有

29%. 此外, 最多还有 77%的人认为模型之间生成的图

像更相似.
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Pottery Target Ours LWST DST AdaIN

 
图 8    不同模型对比实验结果

 
 
 

表 1    MIoU分数
 

方法 MIoU分数

LWST 0.643 2
DST 0.530 2
FGTP 0.835 7
Ours 0.932 6

 
 

29% 23%

85%

71% 77%

15%

LWST DST Ours

目标对象 其他方法

 
图 9    主观相似度

 

风格迁移的效果如何是一种人类的主观感受, 为
了衡量这种主观感受, 本研究又进行了一个问卷调问

卷调查. 实验选择 10 幅甘肃彩陶图像作为内容图像,
10 幅目标对象图像作为风格图像. 每份问卷随机抽取

15组内容风格对. 对于每一组, 将本文 GPST生成的风

格化图像与其他 3种具有代表性的方法生成的图像以

随机顺序向参与者并排展示, 并要求参与者投票选出

他们最喜欢的结果. 实验共收集了 100 份参与者的调

查问卷, 计算了每种方法的投票百分比, 如图 10 所示

以饼状图的形式展示了结果, 可以看到 GPST 的风格

化结果更受欢迎, 获得了更高的投票百分比.
 
 

53%

14%

10%
LWST

DST

AdaIN 

Ours23%

 
图 10    用户偏好结果 

3.2.4    消融实验

为了验证特征增强模块和位置嵌入模块的有效性,
本文进行了一系列消融实验. 在实验中, 分别展示了不

包含特征增强模块的模型 (w/o FE)、不包含位置嵌入
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模块的模型 (w/o PE)以及同时包含这两个模块的完整

模型 (Full model)的输出结果, 并同时展示了输出结果

的部分细节对比, 实验结果如图 11所示.
在 w/o FE中, 由于缺少了特征增强模块, 导致彩陶

和目标对象的特征没有得到增强, 它们之间的相互依赖

关系变得较弱. 从图中可以看到, 生成的图像结果与目标

对象相比存在彩陶变形不完整和彩陶纹理迁移后结果不

和谐的问题. 而在 w/o PE中, 由于缺少了位置嵌入模块,
相邻位置之间的相关性减弱了. 虽然彩陶的变形结果较

为完整, 但在保持彩陶的细节和结构方面存在一定的不足.
 
 

Pottery Target w/o FE w/o PE Full model 
图 11    消融实验结果对比图

 

在 Full model 中, 可以观察到具有特征增强模块

和位置嵌入模块的 GPST 模型在对彩陶进行风格迁移

时, 彩陶的纹理和几何形状的细节保持具有更好的可

控性, 能够产生更出色的结果. 

4   结束语

本文构建了一个全新的甘肃彩陶数据集, 并基于

光流估计的思想, 首次提出一种用于甘肃彩陶的几何

风格迁移模型 GPST. 该模型的目标是即使在甘肃彩陶

与目标对象的几何形状存在较大差异时, 也能通过学

习一种扭曲变形网络, 将目标对象的几何外形迁移到

甘肃彩陶上. 通过引入位置嵌入和特征增强模块, 获取

了更高质量的风格特征, 并采用形状一致性损失函数

和平滑正则化项, 实现了更好的扭曲变形效果, 提高了

模型的性能. 实验结果表明, GPST 在大规模几何变形

方面明显优于以往的方法, 在保持彩陶细节方面取得

了较好的结果, MIoU分数也有了显著提高.
有关甘肃彩陶的几何风格迁移研究工作相对较少,

该领域仍面临一系列挑战, 还有许多问题值得深入探究.
未来的研究可以考虑进一步改进网络结构, 优化相关损失

函数, 增加对彩陶的外形和纹理的关注机制, 同时降低模

型的训练成本, 以提高彩陶风格迁移效果的效率和质量.
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