
 

 

保留细节特征的图像任意风格迁移①
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摘　要: 一些主流的图像任意风格迁移模型在保持内容图像的显著性信息和细节特征方面依然有局限性, 生成的图

像往往具有内容模糊、细节失真等问题. 针对以上问题, 本文提出一种可以有效保留内容图像细节特征的图像任意

风格迁移模型. 模型包括灵活地融合从编码器提取到的浅层至深层的多层级图像特征; 提出一种新的特征融合模

块, 该模块可以高质量地融合内容特征和风格特征. 此外, 还提出一个新的损失函数, 该损失函数可以很好地保持内

容和风格全局结构, 消除伪影. 实验结果表明, 本文提出的图像任意风格迁移模型可以很好地平衡风格和内容, 保留

内容图像完整的语义信息和细节特征, 生成视觉效果更好的风格化图像.
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Abstract: Some mainstream image arbitrary style transfer models still have limitations in maintaining the saliency
information and detailed features of content images, resulting in problems such as content blurring and loss of details in
the generated images. To solve the problems, this study proposes an arbitrary style transfer model that can effectively
preserve the detailed features of content images. The model includes flexible fusing shallow to deep multi-layer image
features extracted from the encoder. A new feature fusion is proposed, which allows for a high-quality fusion of content
features and style features. In addition, a new loss function is proposed, which can well preserve the global structure of
content and style and eliminate artifacts. The experimental results show that the proposed image arbitrary style transfer
model can effectively balance style and content, preserve the complete semantic information and detailed features of the
content image, and generate stylized images with better visual effects.
Key words: image arbitrary style transfer; preserving detailed features; multi-layer image features; feature fusion; loss
function; attention mechanism

图像风格迁移是指给定一幅图像作为内容图像和

另一幅图像作为风格图像, 通过某种算法或者模型将

内容图像的内容语义特征和风格图像的风格特征进行

融合并生成一幅新的图像, 新的图像既具有内容图像

的内容语义信息, 又可以使其风格和风格图像的保持

一致. 图像风格迁移已经应用于多个领域, 包括基于风

格迁移的趣味手机应用 Prisma、Ostagram 软件等; 美

颜软件中面部特征变换编辑; 动漫、游戏、影视制作
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中的图像上色等.
传统的风格迁移方法需要先对图像建立合适的数

学模型, 再手工提取图像的底层特征, 然后进行纹理合

成并绘制图像, 但是该过程费时且生成的图像质量也

不理想. 近年来随着人工智能的发展, 图像风格迁移技

术也不断发展, 特别是随着卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN)[1]的成功应用, 它已成为进行图像

风格迁移任务的主流方法. Gatys 等人[2]首先将 CNN
应用于图像风格迁移中, 发现可以通过使用预先训练

好的 VGG (visual geometry group)[3]网络从图像中提取

出深度特征, 然后使用提取到的特征构造 Gram矩阵来

表示风格图像的风格特征, 并提出一种图像重建算法

实现风格迁移. 然而该算法效率较低, 十分耗时. 为了

解决这个问题, Johnson 等人[4]和 Ulyanov 等人[5]均提

出训练一个前馈卷积神经网络实现快速风格迁移, 将
计算负担转移到模型训练的阶段. 这种方法虽然解决

了生成图像效率低下的问题, 但是只能迁移一种风格

图像, 且需要特定的风格图像数据集, 当需要迁移其他

风格时, 就要重新收集该风格的图像来训练模型, 而收

集这些风格图像也存在着困难. Li 等人[6]提出一种简

单而有效的方法实现了任意风格迁移, 方法的关键是

嵌入一对特征变换, 即白化和着色. 白化操作是去掉图

像的风格特征, 而着色是重新给图像迁移风格, 提出的

方法不需要训练参数, 因此具有通用性.
深入研究当前的一些任意风格迁移模型时, 可以

发现: 模型通常是基于更高抽象层次的深度 CNN 特

征, 过度依赖于深度图像特征而忽略底层细节; 这些方

法不能协调内容图像和风格图像的视觉分布, 以及局

部和全局的内容样式, 导致全局和局部内容结构不平

衡; 虽然实现了风格迁移的多样性, 但是生成的图像效

果却不尽如人意, 无法保持完整的内容图像的结构和

细节特征, 生成的风格化图像的视觉效果尚有较大的

改善余地. 为此, 本文提出一种简单而有效的方法来解

决这些问题, 本文主要工作如下.
(1) 提出一个可以有效保留内容图像细节特征的

任意风格迁移模型. 为了充分地保留内容图像的语义

信息和细节特征以及更好地迁移风格特征, 模型融合

从编码器提取到的浅层至深层的多层级图像特征.
(2) 提出一种新的特征融合模块, 该模块利用内容

特征和风格特征的语义特征来引导特征进行融合. 模块

可以很好地融合风格和内容特征的全局特征和局部特

征, 有效地、灵活地进行内容特征和风格特征的融合.

(3) 提出一个新的损失函数进行模型的优化和训

练, 该损失函数可以保持内容和风格结构的一致性, 消
除伪影.

(4) 实验表明, 本文提出的任意风格迁移模型能够

保持内容图像的显著性结构和局部细节特征, 并灵活

地整合内容特征和风格特征, 生成的图像具有良好的

视觉效果. 

1   相关工作 

1.1   任意风格迁移

许多现有的图像任意风格迁移研究已经取得了较

好的效果. Huang等人[7]发现图像特征图的平均值和方

差可以用来表示该图像的风格, 因此, 提出一种新颖的

方法, 即 AdaIN (adaptive instance normalization). 方法

将内容特征的平均值和方差与风格特征的进行对齐操

作实现图像的风格迁移. Park等人[8]将非局部自注意力

机制应用到风格迁移模型中, 提出了一种基于非局部

自注意力的图像任意风格迁移模型即 SANet (style-
attention network), 可以灵活地进行风格迁移. Liu等人[9]

提出一种自适应注意力规范化网络, 从内容和风格图

像的浅层和深层特征中学习空间注意力, 在每个特征

的基础上自适应地执行注意力规范化. Huo 等人[10]假

设相同语义区域的特征形成一个流形, 遵循流形分布,
基于这一假设提出了一个基于流形对齐的风格迁移模

型. An等人[11]提出可逆神经流和无偏图像特征迁移模

块来防止通用风格迁移过程中的内容泄漏. Wu等人[12]

认为全局不一致性造成局部不一致性, 并设计了一个

适用于局部补丁的通用对比一致性保持损失函数. Wang
等人[13]提出了一种基于自适应通道网络的任意风格迁

移模型, 可以灵活地选择特定的通道进行风格迁移.
然而 AdaIN[7]虽然可以迁移纹理和颜色, 但是无法

保留局部特征, 容易造成局部失真. SANet[8]只使用编

码深层特征进行风格迁移, 因此不可避免地丢失一些

重要信息和细节特征, 容易导致生成的图形扭曲变形.
AdaAttN[9]生成的图像局部容易出现不符合或者重复

的风格, 且细节特征无法保留. ArtFlow[11]解决了内容

泄露的问题, 但是无法平衡全局和局部风格. CCPL[12]

提出的模型可以较好地迁移风格, 但是只使用编码器

提取到的深层特征进行风格迁移, 因此不可避免地丢

失一些细节特征. 因此, 本文提出一种任意风格迁移模

型, 模型灵活地融合编码器提取到的浅层和深层图像

特征, 并提出一种新的特征融合模块, 该模块可以根据
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图像的语义空间分布很好地融合风格和内容特征的全

局特征和局部特征. 同时, 提出一个新的损失函数进行

模型的优化和训练. 该模型可以有效地实现图像任意

风格迁移, 既能保持内容图像的细节特征, 又能平衡全

局和局部风格, 生成的图像具有良好的视觉效果. 

1.2   注意力机制

注意力机制在许多计算机视觉任务中都取得较好

的效果, 包括图像分类、目标检测、语义分割、视频理

解、图像生成、三维视觉、多模态任务和自监督学习

等[14]. 自注意力机制首先由 Vaswani等人[15]提出, 并迅

速在自然语言处理领域取得了巨大的进展. Wang等人[16]

率先在计算机视觉中引入自注意力, 提出了一种新颖的

非局部网络, 在视频理解和目标检测方面取得巨大的成

功. Fu等人[17]在图像分割中引入非局部自注意力, 提出

了一种双重注意力, 以提高在语义分割场景下的特征表

示. He等人[18]提出一种 ACM (adaptive context module)
注意力, 基于 ACM注意力提出一种自适应金字塔上下

文网络. 注意力也在风格迁移领域中得到了广泛的应

用, SANet[8]是第 1 个基于自注意力的风格迁移模型.
Deng等人[19]提出了由多个基于注意力机制自适应模块

组成的风格迁移模型. 杨玥等人[20]引入交叉注意力作为

特征融合的方法. Li 等人[21]提出了一种新的注意力风

格迁移网络, 该网络依赖于最优传输来计算注意力权重

图来得到内容和风格图像之间的相似性, 较好地实现了

风格迁移. 在特征融合中引入注意力, 可以有效地对齐

内容和风格特征并保留更多的语义信息. 

2   本文方法 

2.1   模型结构

Fi
C Fi

S

本文提出的图像任意风格迁移模型是端到端的模

型, 它由编码器 (VGG19)、特征融合模块、解码器组

成. 图 1(a)展示了整个模型的框架. 使用一个预训练好

的 VGG19作为编码器用于提取图像的深度特征, 使用

与 VGG19网络具有对称结构的网络作为解码器. 为保

留更多的浅层的细节特征和深层的语义信息, 本文使

用 VGG19的 ReLU_1_1, ReLU_2_1, ReLU_3_1, ReLU_
4_1和 ReLU_5_1这 5层提取到的图像特征作为输入.
假设一幅内容图像 IC 和任意一幅风格图像 IS, 使用

VGG19提取它们的深度特征, 得到不同层级的内容图像

特征和风格图像特征分别表示为 和 . 表达式为:

Fi
C = Ei(IC) (1)

Fi
S = Ei(IS ) (2)

其中, i 表示不同层, E 表示 VGG19中该层的特征图.
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图 1    模型结构

 

在使用预训练好的 VGG19 提取到内容图像和风

格图像特征后, 输入到特征融合模块中, 得到融合之后

的风格化特征. 由于计算条件的限制以及为了利用图

像特征的二阶统计量, 浅层 ReLU_1_1 和 ReLU_2_1

使用 AdaIN [ 7 ]进行特征融合得到风格化特征 ,  深层

ReLU_3_1, ReLU_4_1 和 ReLU_5_1 层使用本文提出

的特征融合模块进行融合得到风格化特征. 表达式为:

Fi
CS = Fuse(Fi

C ,F
i
S ) (3)
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其中, i 表示不同层, Fuse 表示特征融合.
为了融合不同层的图像特征, 本文将不同层级的

风格化特征相加融合. 因此, 提出一个下采样模块 (结
构如图 1(b)), 浅层的风格化特征经过下采样模块后和

深层的风格化特征相加. 表达式为:

Fr_2_1
CS C = Fr_2_1

CS +Down(Fr_1_1
CS ) (4)

Fr_3_1
CS C = Fr_3_1

CS +Down(Fr_2_1
CS C ) (5)

Fr_4_1
CS C = Fr_4_1

CS +Down(Fr_3_1
CS C ) (6)

其中, Down 表示下采样模块, r_1_1, r_2_1, r_3_1 和

r_4_1 分别表示 ReLU_1_1, ReLU_2_1, ReLU_3_1 和

ReLU_4_1层.
Fr_5_1

CS Fr_4_1
CS C对 进行上采样操作, 然后与 相加后输

入到解码器中得到最终的风格化图像, 表达式为:

ICS = Decoder(Fr_4_1
CS C +U p(Fr_5_1

CS )) (7)

其中, Decoder 表示编码器, Up 表示上采样. 

2.2   特征融合模块

F̄C F̄S F̄C F̄S

F̄CC F̄CC

F̄CC

本文提出一种新的基于注意力机制的特征融合模

块, 模块可以根据内容的语义空间分布, 有效地、灵活

地进行内容特征和风格特征的融合. 模块结构如图 1(c).
内容图像特征 FC 和风格图像特征 FS 分别先正则化然

后再经过卷积后得到特征 和 ,  的转置和 进

行矩阵相乘后使用 Softmax 函数得到内容图像特征和

风格图像特征的相似性注意力图, 再将风格图像特征

经过一个卷积后与该注意力图相乘得到融合特征 FCS.
然后正则化后的 FC 再经过一个卷积生成特征 , 

和 FCS 在通道维度进行拼接融合后输入到一个卷积中

调整通道数后, 分别经过全局分支提取全局信息和局

部分支提取局部特征 (结构如图 1(b)) 并相加后使用

Sigmoid函数得到注意力图 W,  和 FCS 分别与 W 和

(1–W)相乘后相加得到最终的风格化特征. 

2.3   损失函数

本文提出的网络使用 3个损失函数进行模型训练,
分别为内容损失函数、风格损失函数、一致性损失函

数. 同时, 使用预训练好的 VGG19 网络提取图像特征

计算损失函数. 因此, 总损失函数表达式为:

Lall = λC LC +λS LS +LCON (8)

其中, 内容、风格和一致性的损失函数表示分别为 LC、

LS 和 LCON; λC 和 λS 是不同损失的权重. 

2.3.1    内容损失函数

与 AdaIN[7]类似, 分别计算 VGG19 的 ReLU_4_1
层和 ReLU_5_1层输出的风格化图像特征和内容图像

特征之间的欧氏距离之差后相加. 具体表达式为:

LC =
∥∥∥∥E(Ir_4_1

CS )−E(Ir_4_1
C )

∥∥∥∥
2
+
∥∥∥∥E(Ir_5_1

CS )−E(Ir_5_1
C )

∥∥∥∥
2
(9)

其中, E 表示用于计算损失的编码器中该层的特征图. 

2.3.2    风格损失函数

与 AdaIN[7]类似, 分别计算 VGG19 不同层输出的

风格化图像特征的均值、方差和风格图像特征的均

值、方差之间的欧氏距离之差后相加, 具体表达式为:

S (x,y) = ∥µ(x)−µ(y)∥2+ ∥σ(x)−σ(y)∥2 (10)

LS =

N∑
i=1

S (Ei(ICS ),Ei(IS ))

=

N∑
i=1

∥∥∥µ(Ei(ICS ))−µ(Ei(IS ))
∥∥∥

2

+

N∑
i=1

∥∥∥σ(Ei(ICS ))−σ(Ei(IS ))
∥∥∥

2 (11)

µ σ其中,  表示特征的平均值;  表示特征的方差; i 表示

不同层; N 表示计算所用的层, 使用权重相同的 ReLU_
1_1, ReLU_2_1, ReLU_3_1, ReLU_4_1和 ReLU_5_1层. 

2.3.3    一致性损失函数

本文提出一种新的损失函数, 即一致性损失函数.
该损失采用相同的图像作为输入, 因此该损失函数更

关注图像本身内容结构的保留和风格的一致性而不是

风格的改变. 所以, 可以较好地保留内容图像的结构和

风格图像的风格. 具体表达式如下:
LCON = λ1(∥ICC − IC∥2+S (IS S , IS ))

+λ2

∑N

i=1

(∥∥∥Ei(ICC)−Ei(IC)
∥∥∥

2+S (Ei(IS S ),Ei(IS ))
)
(12)

λ1 λ2

其中, ICC 表示两个相同的内容图像生成的输出图像;
ISS 表示两个相同的风格图像生成的输出图像; i 表示

不同层; N 表示计算所用的层, 使用权重相同 ReLU_
1_1, ReLU_2_1, ReLU_3_1, ReLU_4_1 和 ReLU_5_1
层;  和 表示权重. 

3   实验 

3.1   实验设置

训练模型时, 使用 MS-COCO[22]作为内容图像数
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据集, WikiArt[23]作为风格图像数据集, 每个数据集包含

80 000 幅图像. 在训练过程中, 损失函数的权重分别设

置为 λC=1, λS=3, λ1=1, λ2=50. 使用 Adam 优化器, 设置

学习率为 0.000 1, 一个批次为 5 幅内容图像和风格图

像, 把输入的图像随机裁切为 256×256像素大小. 测试

模型时, 支持任意大小的图片作为输入. 

3.2   视觉效果对比

为了评价本文提出的模型, 展示了与目前主流模

型结果的比较, 包括 AdaIN[7]、SANet[8]、AdaAttN[9]、

ArtFlow[11]、CCPL[12]. 图 2 给出了各种模型生成的风

格化图片. AdaIN 只需要将内容特征和风格特征的均

值和方差进行对齐, 但是由于该方法过于简化, 其生

成的图像质量受到影响 , 第 3 列所展示的第 2 个女

生、熊、花瓣图像质量明显较差. SANet 提出一种风

格注意力网络进行内容和风格特征的融合. 但是内容

图像的显著特征会被扭曲且无法保留图像细节语义,
第 4 列的所有图像有明显失真和内容扭曲. AdaAttN

提出一种基于注意力的自适应规范化网络 .  但是

AdaAttN模型上生成的风格图像出现了风格不符合的

或者重复风格的内容, 且没法保留内容图像的细节特

征, 比如第 5 列城市上方的天空、女人的脸部、熊的

身体、花瓣的花蕊. ArtFlow 模型虽然有效防止了内

容泄露, 保持了内容图像的整体结构, 但是细节上还

有些欠缺, 比如第 6 列城市上方天空云彩的丢失, 第
2个女生的面部有些扭曲, 麦田里麦子的缺失, 以及花

瓣整体细节的缺失. CCPL 模型生成的图像整体风格

化效果较好, 但是风格化图像的内容图像细节保留不

完整, 比如第 7 列第 2 个女生的嘴巴和眼睛、熊的身

体、花瓣的花蕊. 与上述方法不同的是, 本文提出的

模型可以进一步保留内容的显著信息和细节纹理. 此
外, 提出的方法可以通过学习内容与风格特征之间的

关系, 有效地整合内容和风格, 使生成的结果不仅保

留了内容的语义信息, 而且还包含了丰富的风格图像

的颜色和纹理.
 
 

Content Style AdaIN SANet AdaAttN ArtFlow CCPL Ours 
图 2    视觉对比
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3.3   用户调查

用户的直观感受也是评价风格迁移质量的重要

指标, 本文对 108 名参与者进行投票调查. 随机选取

10张内容图片和 10张风格图片, 并用上面提到的 6种
模型生成风格化图片. 108名参与者从每种风格化图片

中选择出自己认为最佳的图片, 共收集到 1  077 张投

票. 从图 3中可以看出, 本文提出的模型生成的风格化

图片比其他的模型生成的更具有吸引力.
  

CCPL

AdaAttN

ArtFlow

Ours

SANet

AdaIN

192

106

87

332

179

181

0 50 100 150 200 250 300 350 
图 3    用户投票

  

3.4   定量指标对比

本文使用 SSIM (structure similarity index mea-
sure)和 PSNR (peak signal-to-noise ratio)来衡量内容图

像和生成的风格化图像之间的结构相似性. 为了准确计

算 SSIM 和 PSNR, 计算测试集的内容图像和模型生成

的风格图像之间的 SSIM 和 PSNR, 并取平均值, SSIM
和 PSNR 的数值越大代表图像的质量越高.  结果如

表 1. 可以看出, 本文模型的 SSIM和 PSNR值最高.

 

表 1    本文模型和其他模型的 SSIM和 PSNR对比
 

Model SSIM PSNR (dB)
AdaIN 0.659 13.587
SANet 0.536 12.427
AdaAttN 0.632 13.843
ArtFlow 0.572 12.801
CCPL 0.680 13.773
Ours 0.701 14.381

  

3.5   消融实验

为了验证本文中所提出的方法的有效性, 分别设

计了特征融合模块、多层级特征、一致性损失函数的

消融实验, 从定量和视觉对比两个方面进行有效性的

验证. 

3.5.1    特征融合模块消融实验

为了验证特征融合模块的有效性, 设计了相关的

消融实验. 模型 a是使用 AdaIN[7]替换本文提出的特征

融合模块, 其他设置保持一致. 如图 4(a)是模型 a生成

的风格化图像. 从实验结果可以看出, 本文提出的模块

更好地保留内容图像的结构和细节信息以及风格图像

的风格, 例如花朵的花蕊、女人人像的面部等细节都

得到了较好的保留. 在测试集上计算风格化图像和内

容图像之间的 SSIM 和 PSNR 值, 并取平均值. 从表 2
可以看出两个值都有小幅度的下降. 因此, 本文提出的

特征融合模块在模型中是比较重要的模块.
 
 

Content Style Full model (a) (b) (c) (d) 
图 4    消融实验

 
 

3.5.2    多层级特征消融实验

为了验证使用多层级特征的有效性, 设计了 2 个

消融实验. 模型 b 是去掉 ReLU_1_1 和 ReLU_2_1 层,

其他设置保持一致. 模型 c 是与 SANet[8]一样只使用

ReLU_4_1和 ReLU_5_1层提取出的深层特征, 其他设

置保持一致. 如图 4(b) 和图 4(c) 图像是模型 b 和模型

c 生成的风格化图像. 从实验结果可以看出, 产生的图

片的细节没法保留完整, 比如图 4(b) 和图 4(c) 中女人

的眼睛和嘴巴的扭曲、失真, 花瓣细节的缺失, 并且相

比于去掉 3 层特征的模型 c 生成的图像, 只去掉 2 层

特征的模型 b生成的图像也保留了更多的细节. 在测试

集上计算风格化图像和内容图像之间的 SSIM和 PSNR

值, 并取平均值. 从表 2可以看出两个值都有一定幅度

的下降. 因此, 模型中使用提取到的多层特征是有效的. 

3.5.3    一致性损失函数消融实验

为了验证提出的一致性损失函数的有效性, 设计
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了相关的消融实验. 模型 d 是训练模型时去掉该损失

函数, 其他设置保持一致. 如图 4(d)是模型 d生成的风

格化图像. 从实验结果可以很明显地看出, 去掉一致性

损失函数后产生的图片无法保持全局结构的完整性,
而加上该损失函数后完整的网络可以避免这些问题.
在测试集上计算风格化图像和内容图像之间的 SSIM
和 PSNR值, 并取平均值. 从表 2可以看出两个值有大

幅度的下降. 因此, 一致性损失函数在模型训练过程中

是比较重要的.
 
 

表 2    消融实验的 SSIM和 PSNR对比
 

Model SSIM PSNR (dB)
Full 0.701 14.381
a 0.631 13.775
b 0.564 13.492
c 0.551 13.236
d 0.402 11.732

  

4   结束语

本文提出一个可以有效保留内容图像细节特征的

图像任意风格迁移模型, 模型中包括融合编码器提取

到的多层级图像特征, 确保在风格迁移过程中保留内

容图像的重要语义信息和细节特征; 提出一个新的特

征融合模块, 可以高质量地融合内容特征和风格特征.
此外, 在训练过程中, 本文还提出一个新的损失函数来

训练模型. 实验结果表明, 本文提出的迁移模型可以保

留内容图像的细节特征, 较好地融合内容特征和风格

特征, 生成高质量的具有比较好的观感的风格化图像.
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