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摘　 要:本研究针对现有方法在实现风格迁移任务时只能提取图像特征的低阶统计量这一问题,考虑将风格迁移过

程建模为一个特征分布匹配过程,提出了一个基于 Wasserstein 距离的判别器网络并以此定义了一个风格损失函

数,Wasserstein 判别器能够更好地拟合特征分布之间的 Wasserstein 距离,定义的风格损失也能够更好地区分图像

特征的高阶统计信息之间的差异。 同时,为了达到实时生成的效果,引入一个基于编码器-解码器结构和一个基于

注意力机制的风格迁移转换模块作为生成网络,该生成网络能够有效融合原始图像特征并生成。 具体而言,通过

在计算损失模块的卷积层(CNN)后面添加 Wasserstein 判别器来计算风格损失,然后将风格损失与传统方法中计

算为均方误差的内容损失一起监督生成网络的训练,在网络训练结束后,可以输入任意图像进行风格迁移测试。
最后,在基准

 

MSCOCO
 

和
 

WikiArt
 

数据集上训练网络并测试结果,定性实验和定量实验结果表明,与现有方法相

比,所提出的方法可以实现实时风格迁移,并且生成高质量风格化效果。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

existing
 

methods
 

can
 

only
 

extract
 

the
 

low-order
 

statistics
 

of
 

image
 

features
 

when
 

implementing
 

the
 

task
 

of
 

style
 

transfer,
 

this
 

study
 

considered
 

modeling
 

the
 

style
 

transfer
 

process
 

as
 

a
 

feature
 

distribution
 

matching
 

process,
 

proposed
 

a
 

discriminator
 

network
 

based
 

on
 

Wasserstein
 

distance,
 

and
 

defined
 

a
 

style
 

loss
 

function.
 

Wasserstein
 

discriminator
 

can
 

better
 

fit
 

the
 

Wasserstein
 

distance
 

between
 

feature
 

distributions,
 

and
 

the
 

defined
 

style
 

loss
 

can
 

better
 

distinguish
 

the
 

difference
 

between
 

higher-order
 

statistical
 

information
 

of
 

image
 

features.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

in
 

order
 

to
 

achieve
 

the
 

effect
 

of
 

real-time
 

generation,
 

a
 

style
 

transfer
 

conversion
 

module
 

based
 

on
 

an
 

encoder-decoder
 

structure
 

and
 

an
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

as
 

a
 

generation
 

network.
 

This
 

generation
 

network
 

can
 

effectively
 

integrate
 

the
 

original
 

image
 

features
 

and
 

generate
 

them.
 

Specifically,
 

the
 

style
 

loss
 

was
 

computed
 

by
 

adding
 

a
 

Wasserstein
 

discriminator
 

after
 

the
 

convolutional
 

layer
 

of
 

the
 

computational
 

loss
 

module.
 

The
 

training
 

of
 

the
 

generative
 

network
 

was
 

then
 

supervised
 

by
 

the
 

style
 

loss
 

together
 

with
 

the
 

content
 

loss
 

calculated
 

as
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

in
 

the
 

traditional
 

methods,
 

and
 

after
 

the
 

network
 

training,
 

images
 

can
 

be
 

input
 

for
 

the
 

style
 

transfer
 

test.
 

Finally,
 

the
 

network
 

was
 

trained
 

on
 

the
 

benchmark
 

MSCOCO
 

and
 

WikiArt
 

datasets
 

and
 

the
 

results
 

were
 

tested.
 

The
 

qualitative
 

and
 

quantitative
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

achieve
 

real-time
 

style
 

transfer
 

and
 

generate
 

high-quality
 

stylization
 

results
 

compared
 

with
 

existing
 

methods.
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1　 引　 言
随着深度学习技术的快速发展以及各种深度模型

在计算机视觉领域的广泛应用,深度学习图像生成的

工作也逐渐涌现出来。 图像风格迁移是当前数字艺术

产业中一种有效的艺术图像生成技术,可广泛应用于

艺术创作、数字媒体和移动应用。 风格迁移的实现一

般需要先获取艺术风格图像的纹理、颜色、形状等风格

图案,然后将其传递到原始内容图像中,生成新的风格

化图像。 早期的风格迁移作品主要通过构建数据驱动

的光照模型或合成纹理,使用不同的明暗处理或绘画

风格来渲染摄影图像。 近年来,由于在自动特征表示

和提取方面取得的巨大成功,许多研究人员利用神经

网络(DNN) [1]来实现图像的转换和风格化。
当前,基于深度学习的图像风格迁移算法主要分

为三大类:(1)基于迭代优化的方法[2-3] :这些方法通常

是给定一个原始噪声图像,通过定义的损失函数来反

向优化噪声图像,最终生成图像达到一个平衡状态,既
能具有原始内容图像的结构,同时具有风格图像的纹

理,颜色等信息。 然而,这些方法每次生成都需要一次

较长的迭代过程,无法实现任意实时生成的效果,难以

应用到实际场景当中。 (2)又有基于前向生成网络的

方法[4] :该方法通过一个前向生成网络来实现风格迁

移,能够产生实时的效果,然而,由于模型训练仅仅针

对单一的风格,所以一旦网络训练完成,就可以使用任

意的内容图像产生对应风格的风格化图像。 然而,由
于网络模型的限制,当需要生成不同风格时,需要根据

对应的风格图像重新训练网络,所以不具备任意风格

生成的条件。 (3)任意的风格迁移方法[5-9] :这些方法

能够实现任意实时的生成,通常要求一个生成网络来

进行前向生成,在大规模的内容数据集和风格数据集

上进行训练。 一旦训练完成,输入任意的一对内容和

风格图像,即可实现任意风格迁移,同时生成质量也非

常好。 然而,在这些方法中,通常把内容定义为图像的

语义信息,而风格定义为图像的纹理信息(粗糙,平滑,
颜色等) [2] 。 通过定义内容损失和风格损失来驱动网络

模型的学习,内容通常计算为特征图之间的均方误差

(Mean
 

Squared
 

Error,MSE),而风格通常采用特征的偏心

协方差矩阵(Gram
 

Matrix)来表示。 然而,这种计算依赖

CNN 提取风格特征的一阶或者二阶统计量,难以捕获更

高级别的纹理,所以并不是最优的。
风格迁移中“何为风格”,一直没有明确的定义,Li

等[10]通过理论以及实验论证了风格可以表示为特征分

布,并且风格损失可以定义为风格图像与生成的风格

化图像之间的特征分布距离,但他们仍然基于一阶或

者二阶统计来进行分布匹配,所以难以完全区分两个

概率分布。 在最优传输理论中,根据深度学习的流形

分布定律:一类自然数据可以被视作高维背景空间中

的低维数据流形上的一个概率分布。 深度学习的主要

任务包括两个:学习流形结构和表示概率分布。 在风

格迁移中,本质上是学习原始风格和生成风格之间的
最优传输映射关系[11] 。 因此,对于原始特征分布和目
标特征分布,Wasserstein 距离成为更具表现力的度量,
当然,此处存在的一个不足就是计算负担会有相应的

增加。
一种有效的风格迁移方法通常需要生成的风格化

图像既能保持原有内容图像的结构信息,同时把风格

图像的风格图案迁移上去。 文献[3]提出了基于松弛

最优传输和自相似性
 

(STROTSS)
 

的风格迁移方法,这
是一种新的基于优化的风格迁移算法,但是该方法不

能实现实时图像生成。 在最近的很多研究中,编码器-
解码器的深度模型通常被用作风格迁移的主干网络。
例如:文献 [5] 提出了一个新的自适应实例归一化

(AdaIN)层,它将内容特征的均值和方差与风格特征的

均值和方差对齐。 文献[6]通过执行一对特征变换(白

化和着色)来调整内容图像。 但是,它可能导致样式特

征扭曲,并可能在生成的结果中生成不需要的图案。
文献[7]使用基于块的风格装饰器将内容特征映射到

对应风格图案的特征,同时保持内容结构。 然而,由于

风格图像的风格图案的规模取决于块大小,因此很难

平衡局部和全局风格模式。 文献[8](SANet)采用自注

意力结构学习从风格特征到内容特征的相关映射。 文

献[9]将内容相关注意力结构和风格相关注意力结构

相结合,以分离内容和风格表示,并根据内容表示分布

重新排列风格表示的分布。 然而,以上方法的损失函

数捕获的都是原始特征的一阶或者二阶统计量,并没

有考虑到风格特征的分布度量,所以不能完全地提取

风格信息。
基于上述研究,本文探索了使用编码器-解码器以

及基于自注意力机制的转换模块作为主干生成网络来

完成风格迁移的方法。 该生成网络通过内容图像与风

格图像的相关注意力来控制风格生成从而合成高质量

的风格化图像,网络一旦训练完成,在测试阶段,输入

一对任意的内容-风格图像,即可实现任意实时的风格

迁移。 同时,基于最近 W-GAN 在图像生成任务当中体

现出的先进性,Wasserstein 距离在计算相似性时相较于
欧式距离等具有先进性。 在 Arjovsky[12] 的论证中,分
析 并 证 明 了 它 相 比 JS 散 度 ( Jensen-Shannon

 

Divergence),KL 散度 ( Kullback-Leibler
 

Divergence) 和

总变分( Total
 

Variation)更具有优越性。 基于此,引入

了风格判别器网络,该判别器网络近似原始特征分布

和生成特征分布之间的 Wassestein 距离,并以此定义了
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风格损失函数,该风格损失函数能够针对相应的特征

分布计算更高阶的特征统计信息,相较于传统方法中

定义的风格损失函数具备更好的可靠性。 最后,将定

义的 Wasserstein 风格损失与传统的内容损失一起作为

整个模型的损失函数来监督训练。
综上,本方法在构建一个高效的风格迁移主干网

络的基础上, 通过引入一个基于最优传输理论的

Wasserstein 判别器,并基于 Wasserstein 距离定义近似

原始风格图像特征分布与生成图像特征分布之间的风

格损失函数。 当网络模型训练结束后,在测试阶段,选
取任意的一对内容-风格图像作为模型输入,能够实时

生成高质量的风格化图像,生成图像在不损坏原始内

容图像结构信息的同时能够有效地迁移风格图案,实
验结果证明了本文提出方法的有效性。

2　 网络模型架构
2. 1　 网络模型总体结构

图 1 展示了深度网络的总体结构图,输入为内容

图像 Ic 与风格图像 Is,首先经过编码器网络获取图像

特征图 fc 和 fs,然后将特征图输入到基于自注意力的

风格转换块中完成特征融合得到 fcs,最后将融合特征

图 fcs 输入到解码器中得到输出图像 Ics。 训练期间,内
容损失计算为原始内容图像与生成图像特征图之间的

MSE 损失;风格损失通过引入的 Wasserstin 判别器进行

计算,内容损失和风格损失共同监督网络的训练。

内容

风格

内容损失

风格损失

解
码

器

V
G
G

Wasserstein
判别器

输出

编
码

器

风格转换块

图 1　 网络结构图

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

proposed
 

network
2. 2　 主干网络

主干网络的整体框架是编码器-解码器结构,其中

编码器采用预训练好的 VGG-19[1] 网络。 风格转换块

的核心是自注意力机制[14] ,它关注所有位置并在嵌入

空间中取其加权平均值来计算序列或图像中某个位置

的响应。 所采用的风格转换块通过稍微修改自我注意

机制来学习内容特征和风格特征之间的映射。
首先使用编码器来提取原始图像特征,如式(1),

式(2)所示:
fc =Enc( Ic)

 

(1)
fs =Enc( Is)

 

(2)

其中,Enc 表示 VGG 编码器,Ic 和 Is 代表输入的内容图

像和风格图像,fc 和 fs 代表编码后的内容特征图和风

格图。
然后,将获得的特征图输入到风格转换块来完成

特征融合,如式(3)所示:
fcs =SA( fc,fs)

  

(3)
其中,

 

fcs 代表融合后的风格化特征,SA 代表稍加修改

的自注意力机制,具体如下:

Qc =Conv fc􀮨( )

Ks =Conv fs􀮨( )

Vs =Conv( fs)
Attc =Softmax(Qc􀱋Ks)

fcs =Attc􀱋Vs+fc
其中,Qc 代表对内容特征求 Query,Ks 代表对风格特征

求 Key,Vs 代表对风格特征求 Value,它们的实现是通过

1◇1 大小的卷积(Conv)。 fc􀮨 代表沿着通道归一化后

的内容特征图,fs􀮨 代表沿着通道归一化后的风格特征

图。 Attc 代表根据计算得到的注意力分数。
 

􀱋表示矩

阵乘法。
最后,如式(4)所示,将得到的融合特征图输入解

码器网络(Dec)即可得到最终的风格化图像 Ics:
Ics =Dec(Fcs) (4)

3　 损失函数
本节主要介绍网络训练的损失函数,其中包括传

统的内容损失 Lc(式(5)) 以及提出的基于 Wasserstin
判别器计算出的风格损失 Ls(式(6))。
3. 1　 内容损失

内容损失定义如式(5),采用的是常用的感知损失:
使用预训练的 VGG-19(Enc)提取图像特征图,然后计算

原始内容图像与生成图像特征图之间的 MSE 损失。
Lc = ‖Enc fcs( ) -Enc fc( ) ‖2

 (5)
3. 2　 Wasserstein 距离

直观上来看,Wasserstein 距离可以解释为将一个质

量分布移动到目标位置所需的最小工作量[16] 。 这就是

为什么它有时被称为 “ 推土机距离” ( Earth - Mover
 

distance)。 假设 p,q 是两个概率分布,Wasserstin 距离

定义如下:
W p,q( ) = inf

γ∈Г p,q( )
Ex,y~γ d x,y( )[ ]

γ∈Г(p,q)是 p,q 的所有联合概率分布
 

,d 是某种

距离函数(例如欧几里得距离)。 Wasserstein 可以区分

两个概率分布:对任意的 γ∈Г p,q( ) ,存在 x,y 使得 x≠y
且 γ(x,y)>0。 因为 x≠y,d(x,y)>0,所以 W(p,q)>0。

Arjovsky 等[12]将 Wasserstein 距离用作生成性对抗
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网络(W-GAN)中的生成器损失。 在 W-GAN 中,判别

器是一个经过训练的神经网络,用于近似模拟来自生

成器的假数据分布和真实数据分布之间的 Wasserstein
距离,Arjovsky 等人通过理论和实验论证了 Wasserstein
距离的优越性。

Gulrajani 等[13] 后来改进了 W-GAN 的近似方法,
改进的方法称为 Wasserstein 梯度惩罚(W-GAN-GP)。
本文中定义的基于判别器的风格损失就是基于该方法

来近似原始风格图像特征分布和生成风格化图像特征

分布之间的 Wasserstein 距离。
3. 3　 Wasserstein 判别器

首先,引入的判别器作用是区分两个概率分布,这里

判别器有 3 个隐藏层,尺寸为 256,以及一个 ReLU 激活

层。 判别器的目的是拟合两个分布之间的 Wasserstein
距离,在本文实验中源分布和目标分布就是原始风格特

征与生成的风格特征,示意图如图 2 所示。

Styleimage Stylizedimage

Stylefeatures
distributions

Stylized
features

distributions

Wasserstein
判别器

Styleloss

VGG

图 2　 基于 Wasserstein 判别计算风格损失

Fig. 2　 The
 

style
 

loss
 

based
 

on
 

Wasserstein
 

discrimination

3. 4　 风格损失

为了获取需要计算的特征分布,首先需要得到

VGG-19 中间层输出特征图,此处取:conv1_1,conv2_
1,conv3_1,conv4_1,conv5_1。 为了使用 Wasserstein 距

离计算风格损失,要在相应的 CNN 层上附加上一个鉴

别器网络。 这些鉴别器近似原始风格特征和 W-GAN-
GP 下生成的特征之间的 Wasserstein 距离。 风格损失

Ls 定义过程如下:
Ll
s = Dis[ f

 l
cs,f

 l
s]

Ls = ∑
l
w lLl

s
 (6)

其中,Dis 表示 Wasserstein 判别器,l 表示 CNN 的中间

层, f
 l
cs,f

 l
s 分别表示第 l 层得到的生成风格化特征与第

l 层得到的原始风格特征。 最后,将每一层得到的结果

累加得到风格损失和,w l 表示不同层对应的权重参数,
最后得到 Ls 即为风格损失函数,如式(6)。
3. 5　 总损失

总损失表示为式(7):Lt 内容损失与风格损失的加

权和,实验中,∂设置为 1,β 设置为 10;在训练期间,两
个损失共同监督主干网络的训练,一旦训练结束,直接

将输入图像输入到保存的模型中即可实现实时风格

迁移。
Lt = ∂Lc+βLs

 (7)

4　 实验结果与分析
在本节中展示了定性以及定量实验结果的比较与

分析。 其中实验配置如下:训练所需的内容图像数据

和风格图像数据集分别为 MSCOCO[1] 和 Wikiart[2] ;实
验的图形显卡平台为 Nvidia

 

2080TI
 

GPU;训练期间的

优化器为 Adam,初始学习率设置为 10e-4,学习率衰减

策略为每个迭代之后降低 10e-5;批大小设置为 2;输
入训练图片首先重新调整大小为 512∗512,然后随机

裁剪为 256∗256。
4. 1　 定性结果及分析

图 3 中展示了与 SANet 的定性比较结果:对于左侧

的输入内容图像和风格图像,第二列为原始 SANet 生

成的结果;第三列为引入的风格损失以及 SANet 主干

网络生成的结果。 实验结果显示,引入的 Wasserstein
判别器能够有效地监督主干网络的训练,训练完成后,
测试结果与基准方法相比较,视觉上具有优越性;在第

二行展示了细节的放大比较,可以发现,在相同条件

下,提出的体系结构产生的结果不仅有效迁移了风格,
同时减少了原始内容图像的扭曲以及伪影现象,建筑

物的窗口依旧清晰可见,由此看出提出的方法能够比

较好地提升图像表现力。

内容 /风格 SANet Our　
图 3　 与 SANet 的局部对比

Fig. 3　 The
 

local
 

comparisons
 

with
 

SANet
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然后进一步地与 SANet 进行了比较。 由于原始

SANet 存在的一个鲜明的问题是生成图像容易具有伪

影,一般认为是自注意力机制产生的影响,但是通过

实验发现,引入的风格损失同样较好地减轻了这一效

应。 进一步的实验结果如图 4 所示,第三列为 SANet
产生的结果,第四列为提出的方法产生的结果。 结果

显示:提出的方法产生的结果更加平滑,颜色分布统

一,纹理也较为丰富,并且相较于 SANet,较大程度减

少了伪影,图像扭曲现象减弱,较好地保持了原有内

容图像的结构信息。

内容图像 风格图像 SANet Our
图 4　 对比 SANet

Fig. 4　 The
 

comparisions
 

with
 

SANet

如图 5 所示, 对所提出的方法产生的结果与

AdaIN 产生的结果进行定性比较,AdaIN 自适应地将

内容特征的均值和方差与风格特征的均值与方差进

行对齐,速度快,无需训练相应的转换块,但是容易丢

失原有图像细节,生成图像容易模糊。 图中,第三列

为 AdaIN 产生的结果,第四列为提出的方法产生的结

果。 结果显示:提出的方法生成的结果具有优越性,
风格表现力较好,减少了失真。 更多的实验结果比较

请见图 6。

内容图像 风格图像 AdaIN Our　
图 5　 对比 AdaIN

Fig. 5　 The
 

comparisions
 

with
 

AdaIN

内容图像 风格图像 AdaIN SANet Our　
图 6　 更多实验结果

Fig. 6　 More
 

comparisons

4. 2　 定量结果及分析

为了更好地进行比较,这里引入了两个定量评估

因子:User
 

study(分值越高越好)与 Runtime(越低表示

越快)。 其中,User
 

style 是风格迁移领域常用的一个主

观用户评价指标,具有较好的说服力;Runtime 是输入

图像到模型中产生结果所需时间。
对于 User

 

study,采用的评估策略如下:首先随机选

取 10 张内容图像和 10 张风格图像作为测试样本,将他

们分别输入到要对比的方法模型中生成结果,每个方

法产生 100 张对应的风格化图像。 然后将相同输入使

用不同方法生成的结果提供给 30 名用户进行视觉评

分,评估指标为:对原始内容图像的保持程度;风格迁

移的有效程度。 用户根据这两个指标进行主观评分,
分值在 0~ 1 之间。 最后对所有的评分结果求平均值,
结果如表 1 所示,提出的方法得到最高的用户分数。

表 1　 定量分析

Table
 

1　 Quantitative
 

analysis

度量因子
方　 法

AdaIN SANet Our
User

 

study
 

↑ 0. 5 0. 67 0. 79
Runtime

 

(s)
 

↓ 0. 038 0. 078 0. 039

对于 Runtime,同样随机选取 10 张内容图像和 10
张风格图像逐一输入到待测模型中,计算每个方法生

成图像所需时间,最后总结归纳求出平均值。 AdaIN 生

成速度略快于本文提出的模型,原因是它仅仅采用特
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征均值方差进行对齐,并不需要额外的模型参数,相对

计算量较低,但是本文的方法能够在保持生成图像质

量的情况下,生成速度也能够与其达到相当的程度。

5　 结　 论
本文研究了基于特征分布匹配的风格迁移算法,

考虑了高阶统计特征分布匹配过程以及图像实时生成

要素。 提出的模型结构主要包括一个生成网络和一个

基于 Wasserstin 判别器定义的风格损失函数,该损失函

数与传统的内容损失函数共同监督整个生成网络的训

练。 实验中将本文方法生成的结果与现有的基准方法

生成的结果进行了比较,实验结果显示了所提出的方

法具有优越性,提出的方法生成的图像不仅能够保持

原有内容图像的结构细节信息,同时能够有效地将风

格图案迁移到内容图像。 并且由于训练完成后,输入

任意的内容风格图像到模型中,可以完成实时的迁移。
因此,在实际应用中,有利于部署,满足现实场景的

需求。
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