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摘　要　图像风格迁移是计算机图形学和计算机视觉的一个研究热点.针对现有的图像风格迁移方法中难以对内容

图局部区域进行风格迁移的难点,提出了一种基于卷积神经网络的图像局部风格迁移框架.首先,根据输入的内容图

和风格图,利用图像风格迁移网络生成全局风格迁移图;然后,利用图像语义分割网络,通过自动语义分割生成的掩码

确定图像前景区域与背景区域;最后,利用掩码图确定风格迁移区域并融合未迁移区域得到图像局部风格迁移结果,

同时提出一种基于曼哈顿距离的图像融合算法以优化局部风格迁移对象与未迁移区域之间边界的衔接和平滑过渡.

该框架综合考虑了目标区域和边界带的像素值、位置等细节信息,在３个公开的图像数据集上进行实验,结果表明该

方法能够高效、快速并自然地实现输入内容图的局部风格迁移,生成艺术性与真实性和谐并存的视觉效果.
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Abstract　Imagestyletransferisaresearchhottopicincomputergraphicsandcomputervision．Aimingatthedifficulty

inthestyletransferofthelocalareaofthecontentimageintheexistingimagestyletransfermethod,thispaperproＧ

posedalocalizedimagetransferframeworkbasedonconvolutionalneuralnetwork．First,accordingtotheinputcontent

imageandstyleimage,theimagestyletransfernetworkisusedtogeneratethewholestyletransferredimage．Then,the

imageforegroundandthebackgroundareaaredeterminedbythemaskgeneratedbyautomaticsemanticsegmentation．

Finally,accordingtostyletransferresultoftheforegroundorthebackgroundregion,animagefusionalgorithmbased

onManhattandistanceisproposedtooptimizetheconvergenceandsmoothtransitionbetweenthestylizedobjectand

theoriginalarea．Theframeworkcomprehensivelyconsidersthepixelvaluesandpositionsofthetargetareaandthe

boundaryband,andexperimentsonthreepublicimagedatasetsdemonstratethatthemethodcanefficiently,quicklyand

naturallyimplementlocalstyletransferofinputcontentmaps,andproducevisualeffectsthatarebothartisticandauＧ

thentic．

Keywords　Localizedimagestyletransfer,Deeplearning,Convolutionalneuralnetwork (CNN),Manhattandistance,

Automaticsemanticsegmentation

　

１　引言

图像风格迁移(即图像风格化)是指结合给定的内容图C
(Contentimage)与风格图S(Styleimage),生成同时具有内容

特征和艺术风格特征的风格迁移图R(Resultimage)[１],它是

计算机图形学和计算机视觉的研究热点.由于在油画绘制、

卡通动漫制作、素描画生成、民族文化研究等方面的应用[２Ｇ５],

图像风格迁移得到了学术界和工业界的普遍关注.



近年来,基于神经网络的深度学习技术推动了图像风格

迁移方面的研究[６Ｇ９].利用可有效提取图像特征的卷积神经

网络,Gatys等[６]提出了图像风格迁移的自动算法,其认为最

终生成的风格迁移结果图应该同时具备内容图像C 的内容

特征与风格图像S 的风格特征.此后,Gatys等[７]进一步提

出保留原图色彩的图像风格迁移算法,使得最终的生成图虽

得到风 格 图 的 纹 理 特 征 但 仍 保 留 了 内 容 图 的 颜 色 分 布.

Johnson等[８]提出了基于前馈网络的图像风格迁移系统,将

迁移系统分为两个不同的网络:图像转换网络和损失函数网

络.Vincent等[９]构建了一种包含多个风格图的转换网络,并

指出网络中多种风格的部分参数可以共享.

需要指出的是,上述图像风格迁移方法主要针对输入的

整幅图像进行全局风格迁移,尽管用户操作简单方便,但是全

局风格迁移需要对整幅图像进行统一操作,无法在视觉效果

上突出图像中的感兴趣主体,导致图像风格迁移效果显得单

调重复,难以突出重点等;此外,对于一类带有文字信息的图

像,经全局风格迁移后的图像中的文字部分可能变得模糊甚

至被抹去,从而变得难以辨认.因此,针对特定区域、特定目

标进行图像局部风格迁移是一个值得研究的课题.针对已有

的图像风格迁移方法[６Ｇ９]中难以对内容图局部区域进行风格

迁移的难点,结合自动语义分割和图像风格迁移神经网络,本

文提出了一个新颖的图像局部风格迁移框架.该框架利用分

开的２个深度卷积神经网络对输入图像进行语义分割与风格

迁移,并利用语义分割产生的掩码图来确定图像的背景区域

和前景物体;针对图像前景或背景区域进行风格迁移并融合

得到图像局部风格迁移效果.该方法能够高效、快速地实现

输入内容图的局部风格迁移,且经风格迁移区域边缘优化处

理后的图像前景区域与背景区域可以自然地融合,生成艺术

性与真实性和谐并存的视觉效果.

本文的主要贡献在于:１)结合语义分割与图像风格迁移

算法,提出了一个图像局部风格迁移框架;２)设计并构建了一

个端到端的用于图像局部风格迁移的卷积神经网络系统;

３)在实现图像的朴素局部风格迁移的基础上,提出了基于曼

哈顿距离的优化算法,实现了更好的局部风格迁移融合效果,

使得风格迁移区域与原图部分能够平滑地融合;４)与以往手

工进行的前景目标提取不同,本文方法无需用户的任何交互

操作,亦无需预处理,利用语义分割网络可以自动实现前景与

背景的分离,减少了用户的交互工作量.

２　图像局部风格迁移

图像风格迁移旨在将一幅图像的风格迁移到另一图像

上,其难点在于如何获取图像的内容与风格特征.与 Gatys
等[６]类似,本文借助卷积神经网络 CNN 来获取输入图像的

内容与风格特征,并利用语义分割产生的掩码图来确定图像

背景区域与前景物体,针对图像前景或背景区域进行风格迁

移并融合得到图像局部风格迁移效果.

２．１　基于神经网络的风格迁移

将一张尺寸为 H×W 的图像放入CNN作为输入的风格

图,在网络的第l层可获取该层的特征图 并 表 示 为Fl ∈

RNl×H×W ,其中 Nl 为第l层的卷积核个数.在卷积神经网络

的较高层(一般设为 Relu３Ｇ３),可直接利用该层网络输出的特

征图作为图像的内容特征.图像风格特征可由网络输出特征

图的统计特性来表示,而统计特性通过度量各维度特性及各维

度之间关系的格拉姆矩阵(Gram Matrix)计算,如式(１)所示.
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k＝１
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其中,Ml 为第l层特征图的长宽乘积.

将内容图C、风格图S、初始化为白噪点的结果图R 分别

放入卷积神经网络中进行计算,得到对应特征后,通过定义内

容损失与风格损失分别度量生成结果图与内容图、风格图之

间的差异.定义总损失函数为二者的加权和,如式(２)所示:

L＝αLcontent＋βLstyle (２)

其中,内容损失Lcontent为内容图C 与风格图S 在网络某特定

层(一般设置为Relu３Ｇ３)特征值的平方误差,风格损失Lstyle则

考虑了 Relu１Ｇ１到 Relu４Ｇ３之间的每一层,其定义为风格图与

结果图的各层特征图的格拉姆矩阵之间平方误差的和.

在神经网络的训练过程中,使用随机梯度下降算法[１５]来

优化损失函数,当其达到最优时结果图即被迭代优化为最终

的风格迁移效果图.

２．２　结合语义分割的图像局部风格迁移

针对输入原图,采用图像语义分割网络,将全连接神经网

络FCN[１０]与条件随机场 CRF[１１]相结合,分割得到含有语义

标签的语义分割图.为了获取输入图像的前景与背景,依据

分割图标签进行二值化,生成掩码图,使掩码图中每个像素值

均被设置为０或１,其中值为０的像素点集对应于在风格迁

移过程中希望保持不变的区域,而值为１的像素点集对应于

原图中待风格化的区域.考虑到不同的风格化需求,该方法

将生成２张取值相反的掩码图像,并分别用于生成前景风格

迁移结果图与背景风格迁移结果图.

在优化损 失 函 数 以 生 成 风 格 图 时,本 文 借 鉴 Johnson
等[８]提出的快速风格迁移网络结构,将生成问题转化为转换

问题来实现风格迁移.整个风格迁移过程可分为图像转换网

络与损失网络两部分,其中损失网络采用了在ImageNet[１２]上

训练好的 VGGＧ１９网络模型[１３],最终的损失函数采用式(２)

中定义的损失函数.与 Gatys等[６]不同的是,为了减少计算

量、增大接收场大小,风格迁移结果图不再是从一张初始化为

白噪点的图像一步步经网络迭代生成,而是经由前馈图像转

换网络快速生成,该网络分为下采样块 D(Downsampling)、

残差网络块 R(ResidualNet)[１４]以及上采样块U(UpsamＧ

pling)３部分.下采样部分包含２个步长为２的卷积层,若输

入一张大小为 H×W 的内容图,经下采样后其特征图的长宽

尺寸均缩小为原来的１/４,从而减少了特征映射的空间范围;

若干残差网络块增加了网络深度,提升了网络性能,但并不会

改变特征图的尺寸.上采样过程含有２个步长为１/２的卷积

层,经此,结构特征图又恢复到 H×W 的大小,实现了在不改

变特征图尺寸的前提下获取内容特征与风格特征.
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本文的图像局部风格迁移方法的流程如图１所示,整个

框架被分为语义分割网络和图像风格迁移网络两部分.内容

图像C 与风格图像S 经图像风格化网络得到全局风格迁移

图Rwhole,内容图像C 经语义分割网络后得到分割图Cseg,利

用分割图确定风格迁移区域,并融合未迁移区域得到图像局

部风格迁移结果.

图１　图像局部风格迁移框架

Fig．１　Frameworkoflocalizedimagestyletransfer

图２给出了图像局部风格迁移的实例,其中每输入一张

风格图就输出两张对应的局部风格迁移结果图.

(a)内容图

　　 　(b)风格图　　(c)前景风格迁移结果图 (d)背景风格迁移结果图

图２　图像朴素局部风格迁移的效果

Fig．２　Effectofsimplelocalizedimagestyletransfer

从实验结果可知,对背景进行风格迁移时,人像边界附近

本该属于背景区域的像素却保留了原像素值;同样地,当对前

景进行风格迁移时,部分属于背景区域的像素也出现了被风

格迁移的情况.由此可见,利用图像的朴素局部风格迁移方

法虽然简单快速,但最终的风格迁移效果几乎完全取决于图

像语义分割的质量,其风格迁移区域与背景之间的边缘杂乱

且不清晰,有时还会出现边界不规则地扩大或缩小以及许多

噪点,且边界附近有大量本该属于背景部分的像素却呈现出

与前景一致的风格,该结果不符合用户对图像局部风格化的

预期,前景区域边缘需平滑之后才能达到更自然的视觉效果.

２．３　基于曼哈顿距离的边界平滑优化

为了使图像局部风格迁移后的风格迁移区域像素能够平

滑地融合到原始图像未被风格迁移的区域中,需要对语义分

割得到的图像前景部分进行边缘优化处理,并通过优化方法

实现风格迁移区域与原始图像的光滑、无缝融合.具体地说,

本文在可能的像素标签中(前景或背景)为图像的每个像素选

择合适的标签,融合时要求:１)风格迁移区域和原始图区域的

边界应靠近原始分割图边界;２)融合时要减少突兀转变,以使

得两种风格尽可能平滑地互相嵌入.本文改进方法的思路是

在图像语义分割掩码的边缘处定义一个边界窄带.将窄带外

的像素点的标签固定为图像语义分割结果分配到的标签,因

此只需对边界窄带内的像素点进行标签赋值就可以达到平滑

的效果,此处标签可分为前景和背景.对于边界窄带内坐标

为(x,y)的像素点P,须得到其标签值K.常规做法是将标签

值设置为０或１的离散值,但考虑到须得到的并不是一个保

留完整边界线轮廓的前景物体,而是２种不同风格局部区域

的平滑融合,语义分割算法无法做到精准分割,通过非黑即白

的判别标准判别标签为前景或背景是不合理的,因此本文将

标签K 设定为一个定义在[０,１]上的连续值,使用l０ 与l１ 分

别代表该像素的标签为背景和前景的概率.以背景风格迁移

为例,边界窄带内越靠近背景区域的像素点应该有更大的风

格图的比重,而越靠近前景物体的点应保留更多的原图内容,

融合时像素的原始值P０ 与风格迁移后的值Ps 用式(３)融合

为新点P:

P＝l０P０＋l１Ps＝l０P０＋(１－l０)Ps (３)

因此,待解决问题即为如何确定这样的边界带以及如何

获取P 点的标签概率,使得越靠近前景物体的点被判定为前

景物体的概率越大,即l１ 越大.基于此,引入曼哈顿距离:曼

哈顿距离(ManhattanDistance)用于几何学的度量空间[１５],

其表示为像素点i与像素点j在标准坐标系上绝对轴距的总

和,具体计算公式如下:

dij＝|xi－xj|＋|yi－yj| (４)

其中,xi 与yi 分别表示像素点i的横纵坐标值,同样地,xj 与

yj 分别表示像素点j 的横纵坐标值.本文将曼哈顿距离应

用到图像分割后的二值掩码图像中.如图３所示,图３(a)为

语义分割后处理得到的掩码图,其中前景部分的像素值为１,

其余部分为０,则其余部分到前景物体的曼哈顿距离图D 即

如图３(b)所示.曼哈顿距离图的求解思想 可 以 归 结 为:

１)原二值图中所有像素值为１的像素点在曼哈顿距离图

D 中的值为０;２)对于任意原二值图中像素值非１的像素点

P,设其４Ｇ邻域(分别为上、下、左、右)像素点在距离图D 中的

值为d０,d１,d２,d３,则像素点 P 在距离图D 中的值确定为

D(P)＝min{d０,d１,d２,d３}＋１,表示P 点必定经过４Ｇ邻域中

的一点才能达到值为１的像素点.这里利用动态规划方法求

解曼哈顿距离图,如算法１所示.曼哈顿距离图求解算法的
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时间复杂度为 O(n２),n＝max(H,W).

(a)原二值图像

(b)曼哈顿距离图

图３　原二值图像与曼哈顿距离图的对比

Fig．３　ComparisonbetweenoriginalbinaryimageandManhatta

distancemap

算法１　曼哈顿距离图求解算法

输入:背景掩码图 MASKback

输出:曼哈顿距离图D

１．新建与 MASKback相同尺寸的矩阵D用来存放曼哈顿距离.

２．对D[i,j]赋初值:遍历 MASKback,对于[i,j]＝１的点,令D[i,j]＝０,

其余点均令D[i,j]＝height∗weight,即距离最大值.

３．正向遍历D,若D[i－１,j]＞ D[i,j－１],则temp＝D[i,j－１]＋１,否

则temp＝D[i－１,j]＋１;接着若D[i,j]＞temp,则 D[i,j]＝temp,

否则D[i,j]保持不变,即从左到右、从上到下,比较点P与其左、上

邻域点的距离大小,并选择D[i－１,j]＋１,D[i,j],D[i,j－１]＋１这

３个值中的最小值赋给D[i,j].

４．逆向遍历D,若D[i＋１,j]＞ D[i,j＋１],则temp＝D[i,j＋１]＋１,否

则temp＝D[i＋１,j]＋１;接着若D[i,j]＞temp,则 D[i,j]＝temp,

否则D[i,j]保持不变,即从右到左、从下到上,比较点P与其右邻域

点和下邻域点的距离大小,选择D[i＋１,j]＋１,D[i,j],D[i,j＋１]＋

１这３个值中的最小值赋给D[i,j].

５．由步骤３和步骤４更新得曼哈顿距离图D.

１)http://host．robots．ox．ac．uk/pascal/VOC/voc２０１２/
２)http://mscoco．org/
３)http://www．cs．toronto．edu/~kriz/cifar．html

根据计算得到的曼哈顿距离图,可以按照如下方法确定

图像中边界带像素的背景标签概率.设定一个阈值 M 用以

获取边界带,所有曼哈顿距离d＜M 且不为０的像素点即为

边界内的点.以背景风格化为例,在d 从 M 变为０的过程

中,像素点对应的背景标签概率l１ 应同样从１下降为０,为了

使过渡更平滑,将d与l１ 之间的关系对应为:

l１＝ d
M

(５)

因此,边界带内像素点P 的最终值为:

P ＝l０P０＋l１Ps

＝(１－ d
M

)P０＋ d
MPs (６)

实验表明,阈值 M 设为５时能产生更好的光滑、无缝的

融合效果,优化后的结果如图４所示.

(a)优化后的前景风格迁移 (b)优化后的背景风格迁移

图４　优化后的图像局部风格迁移效果

Fig．４　Effectoflocalizedimagestyletransferafteroptimization

３　实验结果与讨论

为了验证方法的有效性,在 Ubuntu１６．０４系统下,使用

基于Python的 Tensorflow框架[１６],实现本文提出的图像局

部风格迁移方法.采用预训练网络方式,使用ImageNet数据

集上 预 训 练 好 的 VGGＧ１９ 网 络[１３].机 器 配 置 为 i７Ｇ７７００

CPU,８GB内存和 GeForceGTX１０７０６G显卡图形工作站.

由于目前国内外尚未有专门用于图像风格迁移的公开数

据集,为了保证方法的通用性,本文选用计算机视觉领域的３
个标 准 数 据 集:PASCALＧVOC 数 据 集１)、COCOＧ２０１４ 数 据

集２)和 CIFARＧ１００数据集３),每个数据集的详细介绍见３．１
节.在每个数据集中随机选取图像进行朴素局部风格迁移与

优化局部风格迁移,分析并比较实验结果.在卷积神经网络

的图像风格迁移领域,由于艺术风格的效果感受具有一定主

观性,难以用量化方法来评估其性能,为了衡量本文方法的有

效性,检验利用本文方法得到的图像局部风格迁移的迁移区

域的边缘是否清晰且平滑地嵌入,将采用融合优化算法得到

的融合效果与朴素融合方法得到的融合效果进行对比,并将

本文方法与其他方法进行比较.

３．１　数据集

１)PASCALＧVOC数据集:该数据集包含２０个类别,包

括人类、鸟、猫、牛、狗等.该数据集共有１１５３０张图片,并且

有２７４５０个带有注释物体的 ROI以及６９２９张图片的分割

实例.

２)COCOＧ２０１４数据集:该数据集共有８２７８３张图片,包
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括９１种类别,其特点是每一类图像较其他数据集更多,这有

利于获得每类目标的更多特征.

３)CIFARＧ１００数据集:该数据集含有１００个类别的６万

张图像,这１００个类别又分为２０个大类,每个图像带有一个

小类的“fine”标签与一个大类的“coarse”标签.

３．２　朴素局部风格迁移和优化局部风格迁移

图像的朴素局部风格迁移效果与基于曼哈顿距离的优化

融合效果如图５、图６所示.实验采用了在ImageNet[１２]数据

集上训练好的 VGGＧ１９[１３]网络.实验结果表明,曼哈顿距离

阈值 M 取５时能产生较好效果.

观察图５与图６中的图(c)与图(d)可知,本文首先提出

的朴素局部风格迁移虽能完成前景/背景的风格迁移工作,但

在边界处常出现由于分割不精准导致的风格迁移“溢出”或

“不足”的现象.图５中将风格图油画“星空”迁移至内容图

“鸟”上,图像的朴素局部风格迁移结果显示,在鸟的身体周边

出现了杂乱不清晰的风格效果(见图５(c)),这是由于分割网

络无法做到完全精准地分割.同样地,图６(c)中小孩耳朵在

背景风格迁移时呈现出与背景一致的风格,这些问题在实际

运用中均应该避免.观察图５(d)与图６(d)可以发现:经本文

提出的基于曼哈顿距离的优化融合后,风格迁移结果的视觉

效果更加自然,风格迁移区域与原图区域之间的边界更平滑;

且观察融合边界处的图像细节可以发现,风格迁移的区域与

原图区域以细腻的相互嵌入方式进行融合,并没有出现明显

的分割痕迹,局部风格迁移效果更好,可以实现很好的艺术感

与真实性并存的滤镜效果.

(a)内容图

　

(b)风格图

　

(c)前景风格迁移

　

(d)优化后的前景

风格迁移

图５　图像“鸟”分别利用朴素局部风格迁移与优化局部风格

迁移的效果比较

Fig．５　Comparisonofstyletransferforimage“bird”usingsimplicity

andoptimizingschemes

(a)内容图

　

(b)风格图

　

(c)前景风格迁移

　

(d)优化后的前景

风格迁移

图６　图像“小孩”分别利用朴素局部风格迁移与优化局部风格

迁移的效果比较

Fig．６　Comparisonofstyletransferforimage“child”usingsimplicity

andoptimizingschemes

３．３　方法比较与讨论

为了比较本文方法与其他方法的效率,实验从上文提及

的３个数据集中随机选取２００张图像,每张图像分别进行３
次风格转移操作,另外２种方法分别为 Gatys迭代生成法[６]

(迭代次数为１０００)和Johnson方法[８],分别统计２００张图像

利用３种方法处理的平均耗费时间,结果如表１所列.从表

１可以看出,Gatys方法所需时间明显比其他方法要多几个数

量级,本文方法在Johnson方法的基础上增加了语义分割与

局部风格迁移的边界平滑优化,处理速度稍慢,但取得了很好

的图像局部风格迁移效果.

表１　３种不同方法的时间统计

Table１　Timestatisticsforthreedifferentmethods
(单位:s)

方法 Gatys[６] Johnson[８] Ours
平均时间 ９３８ １．８ ２．１

由于目前在基于卷积神经网络的图像风格迁移方面尚未

有局部风格迁移的工作,因此这里将本文方法的风格迁移效

果与２种不同的整体风格迁移方法的效果进行比较,如图７
所示.图７(a)中的输入内容图是一幅背景为白色且下方带

有文字的花朵图案,图７(b)是实验分别采用的３组不同风格

的图,利用 Gatys方法[６]、Johnson方法[８]和本文方法得到的

图像风格迁移效果分别如图７(c)、图７(d)和图７(e)所示.图

７(c)中,利用 Gatys方法得到的风格迁移效果较为均匀细腻,

能够精细地模拟风格图的细节,但花瓣线条发生了轻微的扭

曲和形变,原图中的文字也已经消失.图７(d)中,利用JohnＧ

son方法对花朵进行了有效的风格迁移,但花朵之外的背景

部分出现了突兀的颜色,且背景与花朵之间的衔接部分十分

粗糙,原图中的文字也变得模糊不可辨认.本文方法可以有

效避免这些问题,如图７(e)所示,利用本文方法进行图像风

格迁移得到的结果图像中花朵的形状得以完整保存,且花朵

部分实现了有效的风格迁移,部分与部分之间的衔接也实现

了平滑精细的效果,原图中的文字在风格迁移效果图中依然

完整存在.

(a)内容图 (b)２种不同的风格图　

　　 　(c)Gatys方法[６]　　(d)Johnson方法[８]　　(e)本文方法

图７　文字保留的风格迁移效果比较

Fig．７　Comparisonsoftextpreservedstyletransfer
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结束语　针对已有的图像风格迁移中难以对内容图局部

区域进行风格迁移的难点,本文结合自动语义分割和图像风

格迁移２个深度卷积神经网络,提出了一种新颖的图像局部

风格迁移方法.该方法在利用图像风格迁移网络生成整体风

格迁移图和基于图像语义分割网络得到的语义分割图的基础

上,通过图像转换网络与损失网络,利用优化内容损失和风格

损失实现图像的局部风格迁移;同时提出了一种基于曼哈顿

距离的图像融合算法,以优化局部风格迁移对象与相邻未迁

移区域之间边界的衔接和平滑过渡.实验表明,本文方法能

够高效、快速地实现输入内容图的局部风格迁移.与已有方

法相比,图像的局部风格迁移减少了突兀感与不自然感,且经

基于曼哈顿距离的优化融合,风格图像的前景区域与背景区

域可以实现自然的融合,生成艺术性与真实性和谐并存的视

觉效果.

未来将考虑针对视频的局部风格迁移问题,特别将探索

如何在视频中实现对前景物体的精准定位与实时分割,解决

视频中帧与帧之间的风格连贯性,克服视频中由于位置、光

线、视角等变化引起的闪烁、抖动等问题.
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