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语义风格一致的任意图像风格迁移

颜明强 余鹏飞 李海燕 李红松

云南大学信息学院　 昆明６５００００
　(mingqyan＠１６３．com)

　
摘　要　图像风格迁移的目标是通过将目标图像风格迁移到给定的内容图像来合成输出图像.目前已有大量关于图像风格迁

移的工作,但这些方法的风格化结果忽略了内容图像不同语义区域的流形分布,同时,大多数方法使用全局统计数据(如 Gram
矩阵或协方差矩阵)来实现风格特征到内容特征的匹配,不可避免地存在内容丢失、风格泄漏和伪影的问题,从而产生不一致的

风格化结果.针对以上问题,提出了一个基于自注意力机制的渐进式流形特征映射模块(MFMMＧAM),用于协调一致地匹配

相关内容和风格流形之间的特征;然后通过在图像特征空间中应用精确直方图匹配(EHM)来实现风格和内容特征图的高阶分

布匹配,减少了图像信息的丢失;最后,引入了两个对比性损失,利用大规模风格数据集的外部信息来学习人类感知的风格信

息,使风格化图像的色彩分布和纹理图案更加合理.实验结果表明,与现有典型的任意图像风格迁移方法相比,所提网络极大

地弥合了人类创作的艺术品和人工智能创作的艺术品之间的鸿沟,可以生成视觉上更加和谐和令人满意的艺术图像.
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ArbitraryImageStyleTransferwithConsistentSemanticStyle
YAN Mingqiang,YUPengfei,LIHaiyanandLIHongsong
SchoolofInformation,YunnanUniversity,Kunming６５００００,China

　

Abstract　Thegoalofimagestyletransferistosynthesizeanoutputimagebytransferringthestyleofthetargetimagetoagiven

contentimage．Therearealargenumberofimagestyletransferworks,butthestylizationresultsignorethemanifolddistribution

ofdifferentsemanticregionsofthecontentimage．Atthesametime,mostmethodsuseglobalstatistics(forexample,Grammatrix

orcovariancematrix)toachievethematchingofstylefeaturetocontentfeature．Thereareinevitableissuesofcontentloss,style

leakage,andthepresenceofartifacts,resultingininconsistentstylizedresults．Aimingattheaboveproblems,aselfＧattention

mechanismＧbasedprogressivemanifoldfeaturemappingmodule(MFMMＧAM)isproposedtocoordinatelymatchfeaturesbeＧ

tweenrelatedcontentandstylemanifolds．Exacthistogram matching(EHM)isappliedtoachievehigherＧorderdistributionmaＧ

tchingofstyleandcontentfeaturemaps,reducingthelossofimageinformation．Finally,twocontrastivelossesareintroducedto

learnhumanbeingsusingtheexternalinformationoflargeＧscalestyledatasetsperceivedstyleinformationthatmakesthecolor

distributionandtexturepatternsofstylizedimagesmorereasonable．Experimentalresultsshowthat,comparedwiththeexisting
typicalarbitraryimagestyletransfermethods,theproposednetworkgreatlybridgesthegapbetweenhumanＧcreatedartworksand

AIＧcreatedartworks,andcangeneratevisuallymoreharmoniousandsatisfyingartisticimages．

Keywords　Imagestyletransfer,Manifolddistribution,SelfＧattention mechanism,Featuremapping,HigherＧorderdistribution

matching
　

１　引言

图像风格迁移指借助某种算法,将参考图像的风格特征

移植到目标内容图像中[１].然而,图像风格是一个比较抽象

的艺术概念,除了专门从事艺术研究的专家以外,一般研究者

很难对其有一个清晰的概念把握,如何有效提取并迁移风格

特征一直是图像风格迁移的难点之一.２０１５年,Gatys等[２]

借助卷积神经网络来提取图像浅层语义信息和深层风格信

息,开创性的地提出了神经风格迁移工作,吸引了大批研究者

的关注,为在计算机辅助下进行图像生成注入大量的动力.

目前,大多数方法[２Ｇ５]都假设图像风格可以由深度网络特征的

全局统计信息来表示,如 Gram矩阵或协方差矩阵,使用这样



的全局统计数据从整张图像中捕获风格,并应用于内容图像,

而不区分内容图像语义区域.因此,对于包含不同语义区域

的内容图像,这样的全局统计信息不足以表示正确风格迁移

所需的全部风格.另一种风格迁移方法是基于局部切片的方

法[６Ｇ１０],其将内容图像的局部特征和风格图像的局部特征进

行替换,以产生风格化的输出.然而,风格特征可能会与不具

有相似语义的内容特征匹配,从而导致伪影.因此,在许多情

况下,基于全局统计的方法和基于局部补丁的方法都不适用.

此后也有不少研究者借助生成对抗网络(GenerativeAdverＧ

sarialNetworks,GANs)[１１]进行图像风格迁移及生成,但大量

的工作更多的是关注图像的纹理和颜色信息,图像局部以及

更深层次的语义信息却没能得到很好的保留,传输质量以及

效率都有待改进.之后的研究工作更多的是关注实时的任意

图像风格迁移[１２Ｇ１８],让模型可以接受任何领域的风格图像作

为参考图像,输入图像在预先训练好的模型指导下就能实现

灵活且高效的风格迁移效果,取得了显著的进步和发展.但

该类方法为了满足任意风格转换的灵活性,损失了图像的局

部特征和一些空间语义信息质量,如油画、水墨画等艺术作品

的笔触和写意等.

总之,现有的图像风格迁移方法借助深度神经网络有了

显著的改进,但真实的艺术作品与迁移合成风格化图像之间

仍然存在着很大的差距,不可避免地存在以下问题.

(１)如图１所示,以 Gatys等[２]基于迭代优化的方法(见

图１第一列)、自适应实例规范化(AdaptiveInstanceNormaliＧ

zation,AdaIN)风格迁移方法[３](见图 １ 第二 列)、WCT 方

法[４](见图１第三列)和线性风格转移(LST)[５]方法(见图１
第四列)为例,风格化的结果图像通常会存在色彩不协调(见

图１黄色框)和内容细节丢失(见图１绿色框)等问题,这使得

它们很容易与真实的艺术品区分开来.

(a)NST (b)AdaIN (c)WCT (d)LST

图１　风格图像局部区域对比(电子版为彩图)

Fig．１　Localareacomparisonofstyleimages

(２)目前大多数任意图像风格迁移方法倾向于使用全局

统计数据(如 Gram矩阵或协方差矩阵)强制输出图像和风格

图像具有近似的全局统计数据分布来实现图像风格迁移[２Ｇ４].

如图１的第二列所示,人脸、衣服和背景来自不同的语义区

域,由于采用相同的风格模式渲染,不同语义区域不能被独立

风格化,导致结果混乱,产生了视觉假象.

(３)现有的风格迁移方法通常采用内容损失和风格损失

来加强内容到风格的关系和风格到内容的关系,而忽略了

风格到风格以及内容到内容的关系[２Ｇ５].具体来说,用相同风

格图像渲染的风格化图像应该比用不同风格图像渲染的风格

化图像具有更密切的风格关系.同样,基于相同内容图像得

到的风格化图像应该比基于不同内容图像得到的风格化图像

具有更密切的内容关系.

通过以上分析,本文针对此前的工作仍未能完全解决传

输灵活性和迁移结果质量方面的问题,提出了一种新的任意

图像风格迁移思路和解决方案.

(１)参考 Huo[１９]等的观点,内容图像每个语义区域对应

一个特征流形,一张完整的内容图像的多个语义区域应遵循

多种流形分布.同时,内容区域的特征应该只由那些最相关

的风格流形进行风格化,不同语义区域应呈现不同的风格模

式.为此,本文方法在模型训练过程中提出了一个基于自注

意力机制的流形特征映射模块(ManifoldFeature Mapping
ModulebasedonselfＧAttentionMechanism,MFMMＧAM),该

模块通过自注意力机制逐步对齐内容流形与风格流形,并使

用多个损失函数约束,以实现语义区域之间的一致性.

(２)仅使用一阶和二阶统计量进行特征分布匹配的图像

风格迁移方法准确率较低,而使用高阶统计量进行分布匹配

在计算资源上是不允许的.本文通过在图像特征空间中应用

精确直方图匹配(ExactHistogram Matching,EHM)来实现

经验累积分布函数(empiricalCumulativeDistributionFuncＧ

tion,eCDFs)图像特征的精确匹配,该方法隐式地利用高阶统

计量,来捕获更深层次的风格特征,产生更令人满意的风格化

结果.

(３)为了减小风格数据集中不同图像在细节上的差异,使

它们在笔触、颜色分布、纹理模式、色调等上更符合人类的感

知,本文引入了两个具有对比性的损失,即内容对比损失和风

格对比损失,在内容或风格相同的情况下,将同一训练批次内

基于相同风格图像(或内容图像)获得的风格化图像的风格特

征(或内容特征)嵌入拉近,而把其他基于不同内容和风格图

像获得的风格化图像特征嵌入推远.通过对比损失来学习大

规模风格数据集的外部同类风格和内容信息,进而改进风格

化结果,使风格化图像的色彩分布和纹理图案更加和谐.

２　任意图像风格迁移模型

本文方法完整的模型结构图如２所示.

图２　本文网络整体结构

Fig．２　Overallstructureoftheproposednetwork

０３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．７,July２０２３



模型由编码器(Encoder)模块、基于自注意力机制的流形

特征映射模块(MFMMＧAM)和解码器(Decoder)模块组成.

Encoder是一个预训练的 VGGＧ１９网络[２０],取 VGGＧ１９的前

几层(直到 ReLU５_１),用于提取图像特征.MFMMＧAM 是

一个基于自注意力机制、空间感知插值、实例归一化３个子模

块构成的流形特征映射网络,它可以灵活地将最接近语义的

风格特征与内容特征匹配.Decoder是一个生成网络,用于

将编码的语义特征映射转换为风格化的图像,解码器与编码

器在结构上是对称的.

２．１　流形特征映射

现有方法忽略了特征的多流形分布,为了解决上述问题,

本文提出基于自注意力机制的流形特征映射模块(MFMMＧ

AM),该模块主要包含自注意力机制、空间感知插值和实例

归一化３个子模块.其中自注意力机制子模块能够学习一个

感知流形分布的度量参数,协调一致地匹配相关内容和风格

流形之间的特征.

首先,基于自注意力机制的流形特征映射模块(MFMMＧ

AM)采用自注意力机制子模块,根据内容特征的空间结构对

风格特征进行重新排列,通过对内容特征和风格特征的匹配,

将相关的内容流形和风格流形注意特征图对应.然后借助实

例归一化子模块,将一个给定内容特征图的内容特征与风格

流形注意特征图相匹配,同时保留其语义信息.最后,空间感

知插值融合子模块调整相应的流形与自适应权值.空间感知

插值可以动态增加对应流形的结构相似性,使自注意力机制

子模块更容易匹配它们之间的特征.

图３给出了本文提出的基于自注意力机制的流行特征映

射(MFMMＧAM)模块.首先使用预训练的 VGG网络对内容

图像FC 和风格图像FS 进行编码,得到 ReLU５_１层内容特

征图和风格特征图.自注意力机制子模块生成自注意力 特

征图ACS,重新排列风格特 征.自 注 意 力 子 模 块、实 例 归

一化子模块得到风格化特征图FCS１和FCS２,空间感知插值

子模块对通道信息进行密集处理,同时推理学习得到自适

应权重γ和β,δ用于在风格化特征图FCS１和FCS２之间进行

插值.

图３　基于自注意力机制的流形特征映射模块

Fig．３　ManifoldfeaturemappingmodulebasedonselfＧattentionmechanism

２．１．１　自注意力机制子模块

自注意力机制子模块用于捕捉内容特征图和风格特征图

之间的语义信息,生成基于风格化图像的归一化参数γ和β.

ACS＝softmax(f(F
－
C)T􀱋g(F

－
S)) (１)

γ＝ReLU(wγ􀱋ACS) (２)

β＝ReLU(wS􀱋ACS) (３)

在这里,自注意力网络中 wγ,ws,f(􀅰)和g(􀅰)表示用

于特征嵌入的１×１卷积层,􀱋表示卷积运算,γ和β 是两个

三维的规范化参数(γ,β∈RH×W×C).其输 入 FC 和FS 为

VGG１９输出的内容图像和风格图像的特征图,对其先进行归

一化处理得到F
－
C 和F

－
S,然后计算其自注意力,自注意力特征

图包含内容特征和风格特征之间的成对相似特征.本文使用

自注意力机制子模块来生成规范化参数γ和β,用于对内容

特征进行相应元素方向的转换和调整,可以更灵活地将不同

层次的颜色和纹理信息传输到内容图像的不同空间区域.

２．１．２　实例归一化子模块

给定任意内容特征图FC ∈RH×W×C,需要将内容特征与

风格特征进行转换和匹配,同时保留内容图像语义信息.利

用归一化操作获得归一化内容特征F
－
C 后,实例归一化子模

块的转换过程如下:

FIN(FC)＝γ×(γind×F
－
C＋βind)＋β (４)

此处γind和βind表示与风格无关的参数,是沿通道维数的

一维向量(即γind,βind∈RC).这些参数在风格转换之前转换

F
－
C,用来捕获不同风格图像之间的共享转换,仅仅依靠空间

自适应归一化并不能得到高质量的风格转换图像,实验结果

图像存在局部的伪影信息,还需要对不同位置的风格特征和

内容特征进行空间位置的约束.本文在归一化过程中引入自

注意力机制子模块,以生成更加可靠的风格化结果图像.

２．１．３　空间感知插值子模块

该子模块将不同尺度的卷积核应用于拼接的特征上,总

结多尺度的区域信息,然后进行通道密集运算,自适应地在

FCS１和FCS２之间插入区域信息.

FCS１＝h(j(FS)T)􀱋ACS (５)

FCS２＝h(j(FIN(FC))T)􀱋ACS (６)

δ＝１
n ∑

n

i＝１
ϕi([FCS１,FCS２]) (７)

同样,h(􀅰)和j(􀅰)表示用于特征嵌入的１×１卷积层.

ϕi(􀅰)表示第i个卷积核,[􀅰,􀅰]表示通道级联操作.级联

特性可以帮助识别对应的内容和风格通道之间的差异,找出

自注意力机制子模块引发的局部不一致性.这个可学习的通

道密集运算输出空间匹配权值δ∈RH×W ,用于插值.

１３１颜明强,等:语义风格一致的任意图像风格迁移



FCS＝δ☉FCS１＋(１－δ)☉FCS２ (８)

其中,☉表示对应元素相乘,δ用于衡量流形匹配程度.该等

式表明,内容流形中的特征只能由最相关的风格流形中的特

征进行风格化,任何流形外渲染都被视为不匹配.如果不匹

配权值δ相对较高,则风格化结果往往不一致.本节空间感

知插值融合的是同一空间中的特征,因此插值后的内容特征

不会出现退化,解决了局部失真问题.此外,空间感知插值增

加了对应通道之间的亲和力,使自注意力子模块更容易呈现

一致的语义区域.最后,对得到的风格化特征图FCS 实行高

阶分布匹配以进行进一步的细化.

２．２　高阶分布匹配

任意图像风格迁移可以看作是特征分布匹配问题.在

特征分布为 高 斯 分 布 的 假 设 下,传 统 的 特 征 分 布 匹 配 方

法[２,２１]通常匹配特征的均值和标准差.然而,现实世界数

据的特征分布通常太复杂,无法用高斯模型来建模.如图

４所示,仅使用均值和标准差等统计量(见图４(a))进行特

征分布匹配的准确率较低,存在特征传递误差和跨域特征

融合误差.而使用高阶统计量(见图４(b))进行特征分布

匹配能避免更多的特征传递误差,基于自注意力机制的流

形特征映射模块(MFMMＧAM)能减少更多的跨域特征融

合误差.

(a)风格迁移输出存在传递误差

(b)MFMMＧAM 和 EDM 进行误差补偿

图４　编解码风格迁移网络特征传递

Fig．４　EncoderＧDecoderstyletransfernetworkfeaturetransmission

本 文 通 过 在 图 像 特 征 空 间 中 应 用 精 确 直 方 图 匹 配

(EHM)来实现精确匹配图像特征的经验累积分布函数(eCＧ

DFs),间接地利用高阶统计量来实现高阶精确特征分布匹配

(EDM)[２２].该方法可以实现更多的风格化特征增强,对图像

特征进行精确匹配.为了在模型中实现梯度反向传播,本文

通过式(９)来实现EDM.

EDM(FC,FS)＝(FC)υi ＋(FS)ki －‹(FC)υi › (９)

其中,‹􀅰›表示停止梯度传递操作,υi和ki表示内容和风格特

征在υ和k 两个矢量方向上的一系列排序值.对给定输入

数据FC∈RB×C×HW 和风格数据FS∈RB×C×HW ,首先将风格和

内容特征编码到特征空间,然后在υ和k 两个矢量方向上进

行排序匹配.其中 B,C,H,W 分别表示批次大小、通道尺

寸、高度和宽度.最后得到风格迁移特征I为:

I＝EDM(E(FC),E(FS)) (１０)

其中,E表示编码器操作.借助基于自注意力机制的流形特

征映射模块(MFMMＧAM)进行特征映射,将风格特征映射到

图像空间,最后训练一个随机初始化的解码器 Decoder,得到

风格化的图像.

２．３　损失函数

２．３．１　内容损失

内容损失LC 是风格化图像特征E(D(I))与风格迁移后

的特征I之间的欧氏距离.

LC＝‖E(D(I))－I‖２ (１１)

其中,E和D 分别表示编码器和解码器对风格迁移后的特征

I进行编解码过程.

２．３．２　风格损失

风格损失度量风格图像D(I)和风格图像Fs 的特征分布

散度,为了更精确地测量分布散度,我们将风格损失引入为风

格化图像的特征ϕi(D(I))与其风格转移目标 EDM(i(D
(I)),φi(FS))之间的欧氏距离之和.

LS＝∑
L

i－１
‖φi(D(I))－EDM(φi(D(I)),φi(FS))‖２ (１２)

此处取{φi}Li＝１为 VGGＧ１９的 ReLU１_１,ReLU２_１,ReＧ

LU３_１,ReLU４_１和 ReLU５_１层.

２．３．３　对比损失

为了弥补人工创作与人工创作之间的巨大差距,我们使

用了两种新颖的对比损失[２３]———风格对比损失和内容对比

损失,以学习现有风格迁移方法忽略的风格化与风格化的关

系.当存在一组内容图像C 和一组风格图像S,使用对比损

失的目标是学习输入的某一张风格图像的风格特征,以及风

格数据集S中提取的外部人类感知的风格信息,然后转移到

任意内容图像Ic∈C,生成新的艺术图像OSC.

为了使表达更清晰,接下来用Ci表示第i个内容图像,

Si表示第i个风格图像,CiSi表示内容图像Ci和风格图像

Si生成的风格化图像.为了在每个训练批次中进行对比学

习,我们将一批风格和内容图像按如下方式排列:

取批次batch大小为１２,这是一个偶数.然后排序得到

一批风格图像 [S１,S２,S３,S４,S５,S６,S６,S５,S４,S３,S２,

S１],以及一批内容图像[C１,C２,C３,C４,C５,C６,C１,C２,C３,

C４,C５,C６],对应的风格化图像结果为[C１S１,C２S２,C３S３,

C４S４,C５S５,C６S６,C１S６,C２S５,C３S４,C４S３,C５S２,C６S１].

通过这种方式,确保对于每个风格化图像CiSj,都可以找到

一个风格化图像CiSx(x≠j)与它共享相同的内容,但风格不

一样,以及一个风格化图像CySj(y≠i)与它在同一批次中共

享相同的风格,但内容不一样.图２以b＝１２为例描述了这

个过程.为了关联具有相同风格的风格化图像,对于一个风

格化图像CiSj,我们选择CySj(i≠y)作为它的正例(CiSj与

CySj具有相同的风格),CmSn(m≠i和n≠j)作为它的反例.
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此处CmSn表示一系列风格化的图像,而不仅仅是一个图像.

综上,风格对比损失表述如下:

LSＧCON ＝ －log(exp(lS (CiSj)TlS (CySj)/τ)/exp(lS

(CiSj)TlS(CySj)/t)＋ ∑exp(lS (CiSj)TlS (CmＧ

Sn)/t)) (１３)

其中,lS＝MFMMＧAM(φi(􀅰)),MFMMＧAM 为本文提出的

基于自注意力机制的流形特征映射模块,φi 取 ReLU３_１层.

lS 用于从风格化图像中获取风格嵌入,τ是控制推力和拉力

的超参数.

类似于风格对比损失,为了将具有相同内容的风格化图

像相关联,对于一个风格化图像CiSj,选择CiSy(y≠j)作为

它的正例(CiSj和CiSy 内容相同),CmSn(m≠i,n≠j)作为

它的反例.将内容对比损失表示为:

LCＧCON＝ －log(exp(lC (CiSj)TlC (CiSy)/t)/exp(lC

(CiSj)TlC(CiSy)/t)＋∑exp(lC

(CiSj)TlC(CmSn)/t)) (１４)

其中lC＝MFMMＧAM(φi(􀅰)),与风格损失对应,φi 取 ReＧ

LU４_１层.lC 用于从风格化图像中获取内容嵌入.

２．３．４　生成对抗损失

同时,本文使用 GAN[２４]从风格数据集S中学习人类感

知的风格信息.GAN 是由两个相互竞争的网络(生成器 G
和鉴别器Dim )组成的生成模型.其中生成器G 由一个编码

器(Encoder)、一个基于自注意力机制的流形特征映射模块

(MFMMＧAM)和一个解码器(Decoder)组成.生成对抗损失

可以表述为:

LADVERSARIAL＝ E
Fs~S

[log(Dim (FS))]＋ E
FC~C,Fs~S

[log(１－

Dim(D(MFMMＧAM(E(FC),E(FS)))))]

(１５)

２．３．５　身份损失

与Park等[２５]的研究相似,当内容图像和风格图像相同

时,本文用身份损失来激励生成器G 得到一个无差异的生成

结果,这样可以在风格化结果中保留更多的内容结构和风格

特征.身份损失定义为:

LIDENTITY＝ωIDENTITY１(‖FCC－FC‖２＋‖FSS－FS‖２)＋

ωIDENTITY２(‖φi(FCC)－φi(FC)‖２＋‖φi(FSS)－

φi(FS)‖２) (１６)

其中,FCC和FSS分别表示从两个相同内容(或风格)图像合成的

输出图像,φi 表示编码器中的 ReLU１_１,ReLU２_１,ReLU３_１,

ReLU４_１和 ReLU５_１层.

２．３．６　损失优化目标

总结前面提到的所有损失,得到本文模型的最终目标:

LTOTAL ＝ω１LS ＋ω２LC ＋ω３LADVERSARIAL ＋ω４LSＧCON ＋

ω５LCＧCON＋LIDENTITY (１７)

其中,ωIDENTITY１,ωIDENTITY２,ω１,ω２,ω３,ω４和ω５是为了在损失中

达到适当平衡设置的超参数,用于加权组合训练解码器.

３　实验结果及分析

３．１　实验细节

本文实验 使 用 包 含 １１８２８７ 张 实 况 图 像 的 MSＧCOCO

２０１７[２６]作为内容数据集,使 用 包 含 ７９４３３ 张 艺 术 图 像 的

WikiArt[２７]作为风格数据集.本文使用预训练自图像分类任

务的 VGGＧ１９网络(截至 ReLU５_１层)作为编码器,编码块由

ReLUn_１层分隔.解码器结构上与编码器对称,其使用邻近

上采样扩大特征图.至于鉴别器,本文采用了 Wang等[２８]提出

的多尺度鉴别器,在３个不同的尺度上进行判别并对结果取平

均.式(１６)和式(１７)中的损耗权重分别设置为ωIDENTITY１＝５０,

ωIDENTITY２＝１,ω１＝１,ω２＝１,ω３＝５,ω４＝０．３和ω５＝０．３.使用

Adam[２９]作为优化器.在训练期间,本文将１２对内容和风

格图像作为一个批次,较小尺寸的内容和风格图像被重新

缩放到５１２,然后随机裁剪为２５６×２５６的尺寸,以进行有

效的训练.在 测 试 阶 段,网 络 模 型 支 持 处 理 任 意 大 小 的

图像.

３．２　网络稳定性

本文实验环境基于操作系统为 Ubuntu２０．０４的服务器,

服务器版本为i９７９００,GPU 为一块 GeforceGTX３０９０.深

度学习框架选择pytorch１．６,编程环境选择python３．８,CUＧ

DA驱动版本选择１１．１.如图５所示,通过对输入图像的不

断学习,然后根据模型输出结果的多个损失值反向调整生成

模型和判别模型的网络参数,反复迭代优化,使多个损失函数

值逐渐下降,网络模型逐渐稳定,当模型进行１６００００次迭代

优化、训练７１h后,模型稳定.

图５　损失函数训练收敛情况

Fig．５　Lossfunctiontrainingconvergence

３．３　消融实验

为了证明本文实验所用模块的有效性,本文将逐步增加

实验模块(MFMMＧAM)和高阶分布匹配(EDM)后的实验结

果图像进行了比较,如图６所示,最左边一列为图像输入,左

上角为内容图像,右下角为风格图像.

为了进行公平的比较,每一例的对比模块和参数设置均

保持相 同.当 不 包 含 MFMMＧAM 和 EDM 模 块 时 (见 图

６(a)),内容图像只是迁移到风格图像简单的颜色和纹理.当

加入EDM 模块时(见图６(b)),内容图像学习到更多风格图

像的颜色和纹理,但缺少不同语义区域的流形特征匹配,内容

图像轮廓细节破环严重.单独加入 MFMMＧAM 模块时(见

图６(c)),结果图像迁移效果较好,但与同时加入 MFMMＧ

AM 和 EDM 相比(见图６(d)),结果图像获得了更多风格图

像的色 彩 饱 和 度 和 局 部 几 何 结 构.事 实 证 明,本 文 方 法

MFMMＧAM 和EDM 均能在不同程度上对风格化结果起到

优化作用,在同时加入 MFMMＧAM 和 EDM 时,获得了最佳

的风格化图像.
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图６　基于自注意力机制的流形特征映射模块(MFMMＧAM)和高阶分布匹配(EDM)对风格化结果影响程度的比较

Fig．６　Comparisonofinfluenceofmanifoldfeaturemappingmodule(MFMMＧAM)andhigherorderdistributionmatching
(EDM)basedonattentionmechanismonstylizedresults

３．４　对比实验

为验证本文方法的有效性,将其与目前具有代表性的任

意图像风格迁移方法在风格化结果图像上进行了比较,并对

本文方法进行评估和分析.

３．４．１　风格化结果比较

如图７所示,首先将本文方法与神经风 格 转 移 (GayＧ

ts)[２]、自适应实例归一化(AdaIN)[３]、WCT[４]方法、线性风格

转移(LST)[５]、通过可逆神经流进行无偏图像风格转移的

(ArtFlow)[１６]方法、自适应注意力归一化(AdaAttN)[１７]、用于

通用风格迁移的对比相干性保留损失(CCPL)[１８]和对比任意

风格迁移(CAST)[１９]进行风格化结果对比.Gayts方法整体

图像转换效果较差,其虽然能转移部分颜色和纹理,但大部分

的风格内容丢失,转换前后区别不明显.AdaIN 直接调整内

容全局特征的一、二阶统计分布信息,可以看到风格特征被转

移,但存在严重的内容细节丢失(第２－４行).WCT方法主

要针对写实类风格图片风格转换,画作图像风格化效果模糊,

斑块明显,有明显的伪影(第１,３,４行).LST 方法分别通

过线性投影和单信道相关来修改特征,两者都能得到相对清

晰的风格化输出,但风格图像的纹理模式没有自适应捕获,内

容细节丢失(第１,３,４行).通过可逆神经流进行无偏图像风

格转移的(ArtFlow)方法尽可能保留了内容图像中的内容,

但整体上风格化结果图像风格特征不明显.自适应注意力

归一化(AdaAttN)取得了较好的风格迁移结果,但相比本

文方法,由于其未考虑空间流形对齐,区域风格化混乱(第

４－６ 行).用 于 通 用 风 格 迁 移 的 对 比 相 干 性 保 留 损 失

(CCPL)方法虽然能对部分图像进行风格化,但伪影和区

域风格混乱的问题依然存在(第１和第５行).对比任意

风格迁移(CAST)方法部分风格化结果存在内容丢失问题

(第２和第４行).如第１１列所示,本文方法由于使用了

流形对齐,可以自适应地将风格特征适当地传递到内容图

像的不同内容区域.此外,高阶分布匹配和多种损失函数

联合优化使得结果图像的更多细节得到保留.相比之下,

本文方法在风格转移和内容结构保留之间取得了较好的

权衡.

图７　与其他风格迁移方法的风格化图像比较

Fig．７　Comparisonofstylizedimageswithotherstyletransfermethods
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３．４．２　方法评估与分析

(１)客观评价分析

在表１中,本文利用单张图片风格化所需平均时间、结构

相似度(StructuralSIMilarity,SSIM)、峰值信噪比(PeakSigＧ

nalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)和学习感知图像块相似度(Learned

PerceptualImagePatchSimilarity,LPIPS)４个指标参数,将

本文方法与上述的风格迁移方法进行定性比较,其中,SSIM
和PSNR参数数值越大表示失真越小,LPIPS参数数值越小

表示两张图像越相似.为了保证比较的公平性,我们随机选

取６对风格图像和内容图像,除了输入图片相同,其他都遵循

相应方法的原始设置.从表１中的结果可以看出,本文所提

方法取得了可与目前先进的迁移方法相媲美的结果.

表１　不同风格迁移方法间的定量指标比较

Table１　Comparisonofquantitativeindicatorsbetweendifferent

styletransfermethods

Method Time/s SSIM PSNR LPIPS
Gayts １５０．３２ ０．３４ ９．１４ ０．３１
AdaIN ２．３３ ０．２７ １０．０７ ０．２７
WCT ３．９８ ０．１８ ８．６７ ０．２５
LST １．７４ ０．２４ ８．９６ ０．２４

ArtFlow ２．４５ ０．３３ １０．９ ０．２３
AdaAttN １．６８ ０．３１ １１．１ ０．２１
CCPL １．８９ ０．２８ １１．７ ０．２３
CAST ２．７７ ０．３６ １２．４ ０．２４
Ours １．６６ ０．２９ １３．９ ０．２１

(２)主观评价分析

本文使用２５个内容图像和２５个样式图像,为每种方法

生成总共６２５个样式化结果,然后从６２５个结果中随机抽取

２０个样本,分发给用户.对于每个样本,用户被要求在所有

方法中选择他们最喜欢的样式化结果.我们使用了３个评价

指标,即内容保留、风格质量和整体结果,来得到最少的伪影

和扭曲.我们收集了１００位用户的投票,并绘制了图８.结

果表明,本文方法产生的结果具有更高的一致性和整体性能.

图８　不同风格迁移方法的用户偏好调查

Fig．８　Userpreferencesurveyfordifferentstyletransfermethods

结束语　为提高图像风格迁移的风格化质量,解决语义

风格不一致的问题,本文提出了基于自注意力机制的流形特

征映射模块(MFMMＧAM)来缓解风格迁移结果色彩不协调

和内容细节信息丢失的问题.MFMMＧAM 中使用自注意力

机制可以捕捉特征的多流形分布,揭示最相关的内容流形和

样式流形之间的对应关系;通过执行实例归一化过程,最相关

的内容和样式流形之间的结构相似性会增加,从而使自注意

力机制更容易在它们之间一致地匹配特征;最后应用空间感

知插值自适应地融合相关流形.本文使用多个损失函数联合

约束迁移结果,实现多次重复特征流形匹配,从而产生高质量

的一致性结果.高阶分布匹配(EDM)用于学习除均值和协

方差之外的高阶统计分布信息,减少了特征传递过程中内容

和风格信息传递误差.大量实验表明,该方法不仅可以生成

视觉上更和谐、更令人满意的艺术图像,而且能提高任意输入

的内容图像和风格图像对迁移结果的稳定性和一致性.此

外,该方法快速高效,可以从一个新的角度为艺术风格转换任

务提供参考.
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