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摘　 要:目的 针对大部分风格迁移方法无法在中国水墨画风格领域实现有效迁移的问题,提出一种基于改进扩散

模型采样算法的中国水墨画风格迁移方法,以实现高质量水墨画风格迁移效果。 方法 使用中国水墨画图像数据集

训练去噪 Unet 网络,使得扩散模型获得真实水墨画图像生成能力;设计损失驱动的扩散模型采样算法,先对内容

图像加噪得到包含部分结构信息的含噪数据,然后使用内容损失、风格损失以及语义分离损失,从内容与风格两个

角度引导扩散模型对含噪数据逐步去噪,最终生成风格化结果。 结果 定性与定量对比实验结果证明:所提出的方

法在中国水墨画风格迁移任务上相较于其他任意风格迁移方法有更好的性能,能够生成更高质量的水墨风格化图

像。 消融实验证明:在内容损失中使用两种不同的计算方式以及在风格损失中使用均值方差色彩损失是合理且有

效的。 结论 模型在保持内容结构基本不变的同时生成了合适的真实水墨纹理,为中国水墨画高质量风格迁移提供

了有效方法;生成结果进一步证明:在高质量风格迁移的需求下,使用扩散模型技术有很大的发展空间。
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Abstract 
 

Objective To
 

address
 

the
 

issue
 

that
 

most
 

style
 

transfer
 

methods
 

fail
 

to
 

achieve
 

effective
 

transfer
 

in
 

the
 

domain
 

of
 

Chinese
 

ink
 

wash
 

painting 
 

a
 

Chinese
 

ink
 

wash
 

painting
 

style
 

transfer
 

method
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

diffusion
 

model
 

sampling
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

achieve
 

high-quality
 

ink
 

painting
 

style
 

transfer
 

effects.
 

Methods A
 

denoising
 

UNet
 

network
 

was
 

trained
 

on
 

a
 

Chinese
 

ink
 

wash
 

painting
 

image
 

dataset
 

to
 

endow
 

the
 

diffusion
 

model
 

with
 

the
 

capability
 

to
 

generate
 

authentic
 

ink
 

painting
 

images.
 

A
 

loss-driven
 

diffusion
 

model
 

sampling
 

algorithm
 

was
 

designed 
 

first 
 

noise
 

was
 

added
 

to
 

the
 

content
 

image
 

to
 

obtain
 

noisy
 

data
 

containing
 

partial
 

structural
 

information 
 

then 
 

the
 

diffusion
 

model
 

performed
 

step-by-step
 

denoising
 

of
 

this
 

data 
 

guided
 

by
 

content
 

loss 
 

style
 

loss 
 

and
 

semantic
 

separation
 

loss
 

from
 

both
 

content
 

and
 

style
 

perspectives 
 

ultimately
 

generating
 

the
 

stylized
 

result.
 

Results Qualitative
 

and
 

quantitative
 

comparative
 

experimental
 

results
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

other
 

arbitrary
 

style
 

transfer
 

methods
 

in
 

Chinese
 

ink
 

wash
 

painting
 

style
 

transfer
 

tasks 
 

producing
 

higher-quality
 

ink
 

wash
 

stylized
 

images.
 

Ablation
 

experiments
 

proved
 

that
 

using
 

two
 

different
 

computation
 

methods
 

for
 

content
 

loss
 

and
 

employing
 

mean-variance
 

color
 

loss
 

in
 

style
 

loss
 

is
 

reasonable
 

and
 

effective.
 

Conclusion The
 

model
 

generates
 

appropriate
 

and
 

authentic
 

ink
 

wash
 

textures
 

while
 

preserving
 

the
 

basic
 

content
 

structure 
 

providing
 

an
 

effective
 

method
 

for
 

high-quality
 

Chinese
 

ink
 

wash
 

painting
 

style
 

transfer.
 

The
 

generated
 

results
 

further
 

demonstrate
 

great
 

potential
 

for
 

the
 

development
 

of
 

diffusion
 

model
 

technology
 

under
 

the
 

demand
 

for
 

high-quality
 

style
 

transfer.
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　 　 图像风格迁移技术的任务是将指定的风格样式迁

移到内容图像上,实现从内容图像域到风格图像域的

转换,在艺术图像生成等多个领域都有广泛的应用。
任意风格迁移方法通过神经网络提取色彩、纹理以及

局部形状等风格信息,然后将融合模块与内容图像的

内容信息相结合,从而生成新的风格化图像。 这种生

成方式支持将任意风格图像与内容图像作为输入,具
备较强的通用性。 Gatys 等[1] 首次在风格迁移领域使

用神经网络方法,其将内容图像参数化并同时计算内

容损失与风格损失,通过迭代参数化内容图像来最小

化两种损失,实现了内容信息与风格信息的融合。 这

开创了通过融合内容信息与风格信息实现风格迁移的

技术路线与研究领域,后续的相关工作主要在效率与

性能上做优化。 Ulyanov 与 Johnson 等[2-3]针对 Gatys 生

成手段效率低下的问题提出使用前馈神经网络实现快

速风格迁移,通过训练一个前馈神经网络,以实现在输

入的任意内容图像上生成指定的风格纹理。 该类方法

由于具有较高的生成效率以及更强的实用性逐渐为风

格迁移的进一步发展指明方向。 后来的 Huang、Li 和

Zhang 等[4-6]通过设计更好的内容与风格特征提取模块

以及特征融合模块,进一步实现了任意内容与风格的

信息融合,实现了视觉效果更好的任意风格迁移。 这

些技术手段的发展大大提高了风格迁移的效果与生成

效率,为后续的工业化应用奠定了基础。
随着风格迁移技术的进一步发展,相关研究逐渐

发现,基于特征合成方法所生成的图像基本只能迁移

一些简单的纹理特征,而且存在模糊及伪影现象。 因

此,相关研究开始关注如何生成复杂逼真的风格特征

以及高质量的风格化图像。 在动漫风格领域,Chen
 

Y
与 Chen

 

J 等[7-8] 通过训练生成对抗网络 ( Generative
 

Adversarial
 

Network,GAN)实现了现实图像到动漫风格

的高质量转换,其结果进一步证明了特征合成手段的

局限性;在油画风格迁移领域,Kotovenko 等[9]提出一种

基于可微笔触渲染器的风格迁移方法,通过迭代参数

化的笔触实现了逼真的油画风格迁移,其生成的油画

笔触视觉效果远超之前的方法。 在中国水墨画风格迁

移领域也有一些早期尝试工作,Xue[10] 通过改进的生

成对抗网络实现端对端水墨画合成,但由于水墨画纹

理结构复杂且其“写意”的图像内容与现实图像域之间

差距过大,该方法的生成结果并不够好,而且无法实现

水墨风格的个性化控制,存在较大局限性。 因此,针对

具体风格领域设计特定的生成模型是实现在该风格领

域下取得高质量迁移效果的有效途径之一。 进一步,
中国水墨画风格迁移任务需要一种能够实现高质量风

格迁移且支持输入任意内容与风格的生成方法,从而

满足相关的需求。
近年来,Ho 等[11]的工作在图像生成领域取得了重

大进展,利用扩散模型实现图像的高质量生成逐渐成

为研究热点。 针对 DDPM(Dense
 

Discrete
 

Phase
 

Model)
只能无条件生成图像的局限,Chung[12] 、Avrahami

 [13]以

及 Saharia 等[14]在可控扩散模型图像生成方面做出了

积极尝试,通过显示分类器引导的手段让扩散模型按

照输入的条件生成对应的内容,但仍然存在控制力不

足的问题,无法满足个性化的生成需求。 为了实现更

加精细的图像生成控制,Kwon 等[15] 使用基于预训练

DINO
 

Vision
 

Transformer
 

(ViT)的内容与风格损失以及

基于 CLIP (Contrasive
 

Language -Image
 

Pre -Training)模

型的文本图像一致性损失对扩散模型图像生成进行了复

杂的干涉,实现了基于输入文本或输入图片的多模态图

像编辑,对风格迁移的发展有较强的借鉴参考价值。
综合对中国水墨画风格迁移方法的研究需求以及

扩散模型的强大生成能力,本文提出一种基于改进扩

散模型采样算法的风格迁移方法。 通过由水墨画数据

集训练的去噪网络以及所设计采样算法的有效引导,
能够在保留内容图像、信息的同时迁移水墨画风格特

征,生成真实感强的水墨风格化图像。 基于输入的不

同风格图片,模型能够将任意内容图像转换为对应的

风格,从而满足个性化要求,相较于 Xue[10] 的方法,有
更强的实用性以及更高的风格化效果。 定性与定量实

验结果证明了本文提出方法在中国水墨画图像风格迁

移任务上具有较好的性能,超越了基于特征合成的任

意风格迁移方法;消融实验证明:采样算法中所用的引

导损失在内容保持方面有较好的表现。

1　 模型结构与算法设计
1. 1　 模型总体结构图

本文提出的风格迁移方法网络模型结构如图 1 所

示。 输入为内容图像 xc 与风格图片 xs。 内容图像经过

一次加噪模块以及 T 次去噪模块后转变为风格化图

像。 去噪模块包括 3 个主要步骤:噪声估计、损失计算

以及数据调整。 噪声估计由预训练的 Unet 网络完成,
损失计算需使用到预训练的 VGG 网络以及预训练的

Vision
 

Transformer(ViT)网络。

内容图像 加噪
模块

噪声
估计

损失
计算

数据
调整

去噪
模块

风格图像

内容图像

风格化图像?T

图 1　 模型结构图

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

model

18



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 43 卷

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

1. 2　 采样算法

下方采样算法展示了扩散模型通过去噪生成风格

化图像的具体过程。
输入:内容图片 xc,风格图片 xs。
输出:目标风格化图片 x0,x0 同时包含 xc 的内容信

息与 xs 的风格信息。

(1)
 

xT ~N a- t xc, 1-a- t( ) I( )

(2)
 

for
 

t∈{T,T-1,…,0}
 

then
(3)

 

εt←εθ(xt,t)

(4)
 

x′t-1 = 1
at

xt-
1-at

1-a- t

εt( ) +σtI

(5)
 

x̂0(xt)= 1

a- t

xt- 1-a- t εt
( )

(6)
 

∇ = ∇loss(x0
^ (xt),xc,xs)

(7)
 

xt-1 = x′t-1 -∇
(8)

 

end
 

for
采样算法的输入包括内容图片 xc 与风格图片 xs

两个部分,εθ 是使用中国水墨画数据集预训练好的去

噪 Unet 网络。 首先使用标准高斯噪声 I 将内容图片进

行 T 次加噪,得到一个包含部分内容结构信息的含噪

数据 xT,然后从时刻 T 开始迭代去噪。 对于任意时刻

t∈{T,T-1,…,0},进行以下步骤:
(1)

 

使用去噪 Unet 网络 εθ 对 xt 进行噪声估计得

到 εt。
(2)

 

使用估计的噪声进行一次初步的去噪得到 x′t-1。
(3)

 

在时刻 t 直接估计最终的干净图像 x̂0(xt)。
(4)

 

使用 x̂0(xt)与内容图片 xc 和风格图片 xs
 进行

损失计算,并通过 Pytorch 的自动求导方法得到损失对

应于 xt 的梯度∇。
(5)

 

使用梯度∇对 x′t-1 进行调整,得到 xt-1。 迭代

至 0 时刻后,得到最终风格化图像 x0 作为算法的输出。
1. 3　 内容损失

风格迁移的任务是在保持主要内容结构的基础上

进行图像风格的转变,因此完整捕捉并保留内容图片

的内容信息至关重要。 常见内容损失(又称内容感知

损失)的计算方法基于预训练 VGG 网络提取的全局特

征图,一般认为内容图像与风格化图像的特征图差异

越小,两者在内容结构上的差别越小。 然而这种基于

特征图的内容表达方式无法将图像内容结构信息与风

格信息完全解耦,所携带的风格信息可能为风格化带

来负面影响,这也正是特征提取模块以及特征融合模

块持续被改进的原因之一。
Tumanyan 等[16] 证明,在预训练的 ViT 网络中,中

间的多头自注意力层 Keys 包含图像局部块的内容信

息,由 Keys 计算得到的相似性度量矩阵则包含全局的

内容结构信息;最后一层的分类 Token 包含了图像的整

体风格表示信息。 这为内容信息与风格信息的表达提

供了新的计算方式。
针对上述的内容信息与风格信息耦合问题,本文

采用多任务学习思想,通过同时优化两种不同的内容

损失,促使模型尽可能多地关注共同的内容结构信息,
从而降低其余冗余信息的影响。

内容损失包括 VGG 内容损失以及 ViT 内容损失两

部分,公式表达如下:
lc =α1 lvggc +α2 lvitc

lvggc(xc,x)= ‖VGG(xc) i-VGG(x) i‖2

lvitc(xc,x)= ‖Sl(xc) -Sl(x)‖2

[Sl(x)] i,j = cos(kl
i(x),kl

j(x))
 

(1)
其中,lvggc 中的 VGG(x) i 为图片 x 在 VGG 网络中第 i
层的特征图,xc 是内容图像,x 是在中间时刻 t 估计的

最终图像 x̂0 (xt)的简称,Sl(x)是自相似性度量矩阵,
[Sl(x)] i,j 为自相似性度量矩阵 Sl(x)中第 i 行第 j 列
的值,cos( )为余弦相似度计算函数,kl

i(x)为图像 x 在

ViT 网络的第 l 层多头自注意力层的第 i 个 Key。 具体

来说,VGG 网络中使用第 4_1 层特征图,ViT 网络中使

用第 11 层多头自注意力模块。
另外,参照文献[15] 的做法,计算图像块对比损

失,增加风格化图像内部的区分度,以提高内容信息的

质量。 图像块对比损失表达如下:

lpatch = - α3∑ log p
p + q( )

p= exp(cos(kl
i(xc),kl

i(x)) / τ)

q = ∑ i≠j
exp(cos(kl

i(xc),kl
j(x)) / τ) (2)

其中,τ 是温度系数。
1. 4　 风格损失

本文使用 ViT 风格损失传递风格信息,通过风格

损失的引导,模型能够通过去噪生成与风格纹理类似

的纹理细节,实现高质量中国水墨画的风格迁移。 风

格损失表达如下:
  

lvits(xs,x)= β1‖tL[CLS](xs) -tL[CLS](x)‖2
 (3)

其中,tL[CLS](x)为 ViT 网络中最后一层分类 Token。
由于在模型生成实践中,存在风格损失对色彩生

成约束不足的问题,本文引入额外的色彩损失约束。
文献[15]使用像素级的 L1 损失作为色彩约束,但同时

也引入了风格图像的内容结构信息,为风格化效果带

来负面影响。 针对这个问题,本文使用风格图像色彩

28
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的统计信息(均值与方差)进行色彩约束,从而避免引

入风格图像的空间信息,规避了 L1 损失存在的问题。
风格色彩损失表达如下:

lcol(xs,x)= β2(‖μ(xs) -μ(x)‖2 +
‖σ(xs) -σ(x)‖2) (4)

其中,μ(x)与 σ(x)分别表示图像 x 在 RGB 色彩空间

中的均值与方差。
1. 5　 语义分离损失

语义分离损失计算迭代去噪过程中连续两次估计

的最终图像在风格上的差异,通过最大化该损失能够

促使模型生成与上一时刻不同的风格特征,从而加速

风格图像的生成。 语义分离损失表达如下:
lsem(xt,xt+1)=
　 -γ‖tL[CLS]( x̂0(xt)) -tL[CLS]( x̂0(xt+1))‖2

 (5)
其中,x̂0(xt)与 x̂0 (xt+1 )分别是在 t 时刻以及 t+1 时刻

对最终干净风格化图像的估计。
1. 6　 总损失

本文在采样算法中用来引导的总损失如式 ( 6)
所示:

ltotal = lc+lpatch +lvits +lcol +lsem (6)

2　 仿真实验与结果分析
2. 1　 训练数据与实验环境

本文训练数据集为公开的中国水墨画图像训练

集,包含 2
 

195 张图像。 模型训练部署在两张 RTX
 

3090
 

GPU 上。 图像大小被设为 256∗256,扩散模型的

总步长为 1
 

000,加噪步长设为 120,损失权重分别为

α1 = 10,α2 = 1
 

500, α3 = 200, β1 = 3
 

500, β2 = 8
 

000,
γ= 100。
2. 2　 定性对比实验

图 2 展示了与 Safin[17] 、Micro[18] 以及 EFDM[19] 风

格迁移方法定性对比的实验结果。 图 2 中风格图像的

纹理属于密集线条型的“牛毛皴”,是水墨山水画的典

型纹理之一。 纹理迁移是风格迁移的一个主要目标,
但在图 2 的 4 种风格化结果中,只有本文的方法 Our 将
这种密集线条型纹理生成出来;而其他 3 种方法尽管

生成了清晰的风格化图像,但是其纹理和“牛毛皴”纹

理相差甚远。 在内容结构上,Our 与其他 3 种方法都生

成了较为清晰的山体结构,但是从水墨画图像的角度

出发,这 3 种方法所生成的图像边缘过于锋利并且与

背景天空的区分过于鲜明,存在较为明显的“照片感”;
而 Our 的边缘以及与背景的组合则有更加真实的水墨

画质感。 从图像内山体的色彩进行分析,Our 的山体色

彩与风格图片基本一致,而另外 3 种结果的山体色彩

过淡,与风格图像中黝黑的山体色彩不一致。 这是因

为 Safin、Micro 以及 EFDM 都是基于特征融合实现图像

生成的,这种方式需要同时协调内容特征以及风格特

征,从而在很大程度上制约了风格纹理的生成,因而难

以生成真实性较高的纹理模式(尤其是水墨画山体纹

理)。 本文方法是通过迭代去噪,从噪声数据中逐步生

成内容结构与纹理细节,而预训练的 Unet 去噪网络已

经事先学习到真实水墨画所具备的域特征,所以本文

提出的方法在生成真实水墨画纹理方面体现出较大的

优势。

（a）风格图像 （b）内容图像

（c）Our （d）Safin

（e）Micro （f）EFDM
图 2　 风格化视觉效果定性对比图

Fig. 2　 Qualitative
 

comparison
 

of
 

stylized
 

visual
 

effects

2. 3　 定量对比实验

为了进一步定量对比模型的性能,选择 ViT 内容

损失 lvitc 与风格色彩损失 lcol 作为评价指标,观察其在

内容保持与色彩迁移亮度方面的表现。 随机选择 18
张水墨风格图像以及 6 张真实内容图像构成若干组合

作为各模型的输入,计算各模型风格化输出在指标上

的平均表现,比较结果如表 1 所示。 lvitc 衡量的是风格

化图像与内容图像之间内容结构的差异程度,损失越

小,说明风格化图像的内容保真度越高;lcol 衡量风格化

图像与风格图像之间色彩亮度的差异,损失越小,说明

两者亮度差异越小。
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表 1　 定量对比结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

quantitative
 

comparison

指　 标
风格迁移模型

Our Safin Micro EFDM

lvitc 0. 050 0. 055 0. 053 0. 069

lcol 25. 4 6. 5 8. 5 21. 3

从表 1 可以看到:在指标 lvitc 上,本文提出的方法

数值最低,表现最佳,相较于另外 3 种模型表现出最好

的内容结构保持能力。 指标 lcol 计算的是图像整体明

暗程度的差异。 在这一点上,本文方法表现不佳,这说

明在整体色彩表达方面,本文工作有进一步提升的空

间。 这是因为在扩散模型逐步去噪生成图像的过程

中,模型会根据含噪数据自身特征调整图像,与损失函

数的优化方向产生一定程度的偏移,从而降低了模型

在色彩迁移方面的性能。 而另外 3 种基于特征合成的

生成图像,在风格特征中包含了直接的色彩信息,这使

得它们能够轻松生成色彩更为准确的风格化图像。 需

要注意的是,lcol 通过均值与方差两个数值反映了风格

化图像与目标风格图像之间的亮度差异,而不是具体

的水墨色彩分布差异,因此无法证明整体风格色彩迁

移性能的好坏,只有有限参考价值。 尽管米志鹏[20] 的

工作使用用户满意度与运行时间作为定量评价指标,
但却因其主观性过强,仍然无法实现通过定量评价结

果充分比较模型性能优劣这一目的。 因此,如何在采

样算法中加强损失函数的引导作用,从而生成更加接

近目标风格色彩的风格化图像,是未来的一个重点研

究方向。 更进一步,探索出能够充分合理证明风格迁

移模型整体性能的定量评价指标也是格外重要的一个

研究方向。
2. 4　 消融实验

为了进一步证明在优化 ViT 内容损失的同时优化

VGG 内容损失( lvggc)的必要性,本文针对 lvggc 进行了消

融,实验结果如图 3 所示。 图中可以看到:Our 的生成

结果充分保留了山体原本的崎岖特征,湖中倒影也与

原图十分相近。 而在不使用 lvggc 的情况下,生成图像的

轮廓变得过于圆滑,湖中的倒影也与原图相比发生了

较大变化,存在较为明显的内容失真。 这是因为 ViT
内容损失包含的内容结构信息不足,导致其在内容指

导方面的引导作用不够,所以额外使用 VGG 内容损失

作为补充,能够加强两者共同的内容信息在采样过程

中的指导作用,从而生成内容结构更加准确的风格化

图像。

（a）内容图像 （b）风格图像

（c）Our （d）无lvggc

图 3　 不使用 VGG 的内容损失

Fig. 3　 Without
 

VGG
 

content
 

loss
本文也对风格色彩损失进行了比较,将均值方差

色彩损失替换为 L1 色彩损失,结果如图 4 所示。 从图
中可以看到:使用均值方差色彩损失的 Our 生成了干
净的天空以及清晰的山体结构;而在使用 L1 损失时,所
生成风格化图像错误地受到风格图像内容的影响,使
得右上原本干净的天空变得格外复杂,内容发生较大
变化。 这是因为 L1 损失的计算方式是像素级的,这会
促使风格图像与风格化图像在所有像素上一致,从而
引入不必要的风格图像内容信息。 而本文所用的是色
彩均值与方差,是统计信息,能够避免 L1 损失所带来的
负面作用。 然而该统计信息只是两个数字,很难较为
全面地指导图像的色彩迁移。

（a）内容图像 （b）风格图像

（c）Our （d）L1损失
图 4　 替换为 L1 的色彩损失

Fig. 4　 Replacement
 

with
 

L1
 

color
 

loss

3　 结　 论
本文研究了基于扩散模型的中国水墨画风格迁移

方法,提出一个用于引导风格化图像生成的采样算法。
提出的采样算法包括内容损失函数、风格损失函数以
及语义分离损失,这些损失函数从内容以及风格两个
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角度共同引导网络模型生成目标水墨风格化图像。 实
验从定性以及定量两个角度将本文方法的生成结果与
其他模型的生成结果进行对比,结果显示:所提出的方
法能够在保持内容结构的基础上生成真实感强的水墨
画纹理,在中国水墨画风格迁移领域具有优越的性能。
消融实验证明了采样算法中所用损失的合理性与必要
性。 本方法进一步证明了在风格迁移任务中使用基于
扩散模型的方法能够生成高质量的风格化图像,对未
来的相关工作提供了一定的参考价值。 另外,本文所
提出的方法存在损失引导约束力不足的问题,在未来
的工作中,研究者将进一步优化采样算法,提升色彩迁
移的精准度以及风格化图像的视觉效果。
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