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一种具有空间约束的快速神经风格迁移方法

刘洪麟　帅仁俊

(南京工业大学计算机科学与技术学院　南京２１１８１６)
　

摘　要　在神经风格迁移(NeuralStyleTransfer)技术中常用 Gram 矩阵进行图像风格提取,简单来说就是将各个特

征进行内积.这样 Gram 矩阵只能提取其静态特征,对图片中物体的空间序列完全没有约束.文中提出了一种具有

空间约束的快速神经风格迁移方法.首先,使用残差重新设计了快速神经风格迁移的转换网络.然后,运用空间偏移

的方法对Featuremap(特征图)进行变换,让变换后的FeaturemapT(al)进行 Gram 矩阵计算可得到相邻位置的互相

关性.此互相关性包含空间信息,即约束了物体的空间序列.最终,实验表明了该方法对空间信息的约束明显优于传

统方法,可以得到效果更好的风格化图像.
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MethodofFastNeuralStyleTransferwithSpatialConstraint
LIU HongＧlin　SHUAIRenＧjun
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Abstract　Grammatrix,amethodtogettheinnerproductinsimpleterms,wascommonlyusedforimagestyleextracＧ
tioninthestyleＧtransfertechniques．TheGram matrixcanonlyextractthestaticfeatures,butitiscompletelyunconＧ
strainedtothespatialsequenceofobjectsinthepicture．Thispaperproposedafastneuralstyletransfermethodwith
spaceconstraints．First,theresidualsareusedtoredesignthetransformnetworkoffastneuralstyletransfer．Then,the
methodofspatialoffsetisusedtotransformtheFeaturemap．FeaturemapT(al)areusedforGrammatrixcomputation
togetthecrossＧcorrelation,whichcontainsthespatialinformation．Thatistosay,itcanconstraintheobject’sspatial
sequenceinthepicture．Finally,experimentsshowthatthemethod’sabilityofspaceconstraintisbetterthantraditional
method,andthestylizedimagewithbettereffectcanbequicklyobtained．
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１　引言

神经风格迁移是一种使用卷积神经网络将一张图片的语

义内容与不同风格的图片融合起来的技术.著名学者 Gatys
通过实验诠释了 CNN 的力量:通过将图片的内容与风格分

离重组,CNN可以学习到图片的风格,创作出具有艺术魅力

的作品.从此,神经风格迁移便成了学术研究和产业应用中

的热门话题.最初的图像风格化是基于迭代优化的,因为这

种方法需要不断地迭代来寻找最优解,所以速度很慢.后来

一些研究团队从另一方面解决了风格化迭代速度较慢的问

题,即使用转换网络和损失网络,这种方法与迭代优化的方案

相比速度更快,被称为快速神经风格迁移[１].

目前,神经风格迁移已经在影视和游戏领域有了较为广

泛的应用,比如 Prisma相机、电影特效和游戏场景设计.电

影Comeswim 中的情节是一半现实和一半梦境,梦境的画面

就是经过神经风格迁移技术处理得到的,这种方法得到的渲

染方式显然比直接用电脑绘制具有更高的性价比.因此,制

片方还写了一篇题为«运用神经风格转移实现印象派风格之

在电影“ComeSwim”中的应用»的论文.对于 CNN 来说,这
只是一种风格上的模仿,在创造时并没有人类的情感,所以说

这种技术创造出来的作品并不是真正的艺术.人工智能不会

从人类手中夺走创作权,更不会消灭艺术,只会使这项美妙的

事业进入更高的境界.但在这个艺术化、商业化的时代中,神
经风格迁移技术可以节约大量的人力成本和时间成本.

２　相关工作

目前,有很多著名的学者在神经风格迁移方面进行研究.

基于深度学习的图像风格化源于 Gatys等[２]的研究工作.他

们运用卷积神经网络取得了很好的纹理合成效果;同时,他们

又考虑如何运用卷积神经网络将一张图像的纹理迁移到另一

张图片上.于是,他们又提出了一种艺术风格的神经网络算

法[３].Risser等[４]在 Gatys的基础上添加了梯度直方图进行

约束,实验结果表明,纹理合成和风格迁移的效果优于 Gatys
的算法.Johnson等[５]使用一个转换网络解决了神经风格迁



移迭代寻优速度慢的问题,图片风格化的速度提升了３个数

量级.但网络每次只能转换一种风格,如果要切换风格,必须

重新训练转换网络.Ulyanov等[６]在之前的基础上进行改

进,提出了一种多层次的网络架构,在网络局部的细节上处理

得更好.
图片风格化时间以及风格化效果是神经风格迁移技术最

重要的两点.转换网络改进与图片物体空间信息约束相结

合,可以得到效果更好的风格化图片.

３　相关理论

３．１　神经风格迁移

神经风格迁移,即使一张普通的图片具有另一张图片的

风格,其基本原理为:假设给定一张内容图片c和一张风格图

片s,生成一张图片g.图片g在内容上与图片c相似,在风

格上与图片s相似.其中使用了 VGGＧ１９网络提取图片的内

容与风格,该技术的原理如图１所示.

图１　神经风格迁移原理图

Fig．１　Schematicdiagramofneuralstyletransfer

基于迭代优化的神经风格迁移算法的步骤如下:

１)随机初始化g,即随机选取像素的白噪声图作为 VGGＧ
１９的输入;

２)求出整体损失函数Ltotal;

３)使用梯度下降法优化方法求解Ltotal的最小值;

４)如果Ltotal收敛或小于指定阈值,则停止迭代;否则转步

骤２).
卷积神 经 网 络 每 层 的 输 出 为 若 干 个 特 征 图 (Feature

Map),其形式为[nH ,nW ,nC].其中nH 为特征图的高,nW 为

特征图的宽,nC 为通道数,即特征图的个数.每层的输出是

一个３维数组,本文使用al 表示某层卷积神经网络的输出.
根据 Gatys等的研究,使用 Gram 矩阵可以提取图片的纹理

特征,即风格[７].图片c与生成图g 的内容损失为:

Lcontent＝ １
nHnWnC

‖al(c)－al(g)‖２ (１)

图片s与生成图g 的风格损失为:

Lstyle＝ １
(２nHnWnC)２‖G(al(s))－G(al(g))‖２

F (２)

总体损失为:

Ltotal＝αLcontent＋βLstyle (３)
其中,α与β是内容和风格在整体误差中的比重,对这两个值

进行调整可以得到侧重点不同的生成图.
上述方法通过梯度下降法迭代优化得到生成图,这样的

优化过程最少也需要１０００次左右的迭代,就算有 GPU 加速

也需要２０min左右,这完全达不到实时合成的需求.

３．２　快速神经风格迁移

快速神经风格迁移是采用转换网络和损失网络的方法将

Gatys提出的方法进行拆分,即转换网络负责图像风格化,损

失网络负责计算损失函数值并优化.这种分而治之的思想极

大地提高了图形风格化的速度,满足了实时风格化的需求.
快速神经风格迁移的原理图如图２所示.

图２　快速神经风格迁移的原理图

Fig．２　Schematicdiagramoffastneuralstyletransfer

从图２可以看出,相比于 Gatys等提出的方法,该方法多

了一个转换网络,输入图像经由转换网络后,会得到一个输

出.此输出输入到 VGGＧ１６损失网络中,类似于３．１节的思

路,使用 VGGＧ１６不同层的响应结果计算出内容损失和风格

损失,最终求得整体损失.转换网络需要大量的数据集进行

训练,该网络只需训练一次即可,Gatys等的方法则需要每次

重新训练网络.此方法节省了大量迭代优化的时间,做到了

３个数量级的提速.

４　方法实现

４．１　空间信息约束

为了能够约束风格化图像中物体的空间信息,文中提出

了一种特征图空间偏移的方法.使用变换后的 Featuremap
T(al)来计算局部相关性,其中T 表示空间变换,特征图空间

偏移及计算方法如图３所示.

图３　特征图空间偏移及计算方法原理图

Fig．３　Schematicdiagramoffeaturemapspaceoffsetand

calculationmethod

特征图al 的形式为[nH ,nW ,nC],nH ,nW 和nC 分别为特

征图的高、宽和通道数.令i＝nH ,j＝nW ,k＝nC,j′为空间偏

移后特征图的宽.根据 Gatys等的研究,使用 Gram 矩阵可

以提取图片的纹理特征,其表达式为:

G＝∑
i

∑
j
al

ijk􀅰al
ijk′ (４)

如图３所示,文中使用TX,＋δ表示原始特征图前δ列被删

除后的特征图,TX,－δ表示原始图后δ 列被删除后的特征图.
简单来说,空间偏移方法就是删除原始特征图的前δ列和后δ
列(δ取值一般为４),分别得到图中两个新的特征图,将这两

个新的特征图转换后再进行 Gram计算.

Gδ＝Gram(TX,＋δ,TX,－δ) (５)

Gδ＝∑i∑j′al
ij′k􀅰al

i(j′＋δ)k′ (６)
由式(４)可以看出,Gatys等的方法只能够提取图片的全局

静态特征,即各个特征之间进行内积.比如通道k＝１和

k＝２的两个特征进行 Gram计算k＝１特征的(１,１),(１,２),􀆺,
(i,j)位置和k＝２特征的(１,１),(１,２),􀆺,(i,j)位置对应点
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乘求和.这种方法只在不同通道特征的同一位置进行特征提

取,因此无法获取足够的空间信息.本文使用的空间偏移方

法使得特征在空间上有δ的错位,即位置(i,j)和位置(i,

j＋δ)进行 Gram计算,这样就可以得到(i,j)与(i,j＋δ)的互

相关性,相当于测量局部特征与其他相邻特征的相关性,这赋

予了风格信息额外的空间信息.当然,上图所示的仅为X 轴

方向上的空间偏移.此外,还要添加对Y 轴方向上的空间限

制,计算特征(i,j)与特征(i＋δ,j)的互相关性,方法与 X 轴

方法相同.s为风格图片,g为生成图片,X 轴方向偏移损失

函数的计算式如下:

LX,δ＝∑l‖GX,δ(al(s)－GX,δ(al(g))‖２
F (７)

Y 轴方向偏移损失函数的计算式如下:

LY,δ＝∑l‖GY,δ(al(s)－GY,δ(al(g))‖２
F (８)

空间偏移损失函数的计算式如下:

Lδ＝１
２

(LX,δ＋LY,δ) (９)

本文使用此方法对图像风格化过程中物体的空间信息加

以限制,为了使风格化图像显示得更为平滑,还加入了全变差

损失Ltv,参考了 Mahendran等[８]在特征反演以及超分辨率

重建上的研究.本文将快速神经风格迁移的整体损失函数改

进为:

Ltotal＝Lcontent＋Lstyle＋Lδ＋Ltv (１０)

４．２　整体架构的设计

为了减少转换网络的计算成本,本文使用残差块设计了

一个结构更为精简的图像风格化转换网络,损失网络使用

VGGＧ１９.本文设计的具有空间约束的快速神经风格迁移的

整体架构如图４所示.

图４　整体架构图

Fig．４　Overallarchitecture

图４中的转换网络的第一层和最后一层使用了９×９的

卷积核,其他所有层都使用了３×３的卷积核.架构在第一层

之后连续加入了４个残差块,每个残差块中的卷积层后面都

连着一个BatchＧnormalization层.转换网中所有输出的特征

图都是６４个通道的,并且使用 ReLU 作为每层的激活函数,
最后一层使用tanh激活函数[９].损失网络使用 VGGＧ１９不

同层的响应结果计算出内容损失、风格损失等,最终求得整体

损失[１０].
本文设计的转换网络更加精简,在保证图片质量的前提

下,所有特征图的通道个数设置为６４,并且比Johnson等设计

的网络架构少了４个卷积层和２个 BatchＧnormalization层,

降低了转换网络的计算成本.

５　实验结果及分析

５．１　实验环境

本文 的 实 验 环 境 是 Python３．６．４,PC 处 理 器 为 i５
８６００K,内存３２GB,Win１０操作系统,同时配备 GTX１０６０显

卡(６G显存 GPU).研究方案主要基于开源的机器学习框架

TensorFlowＧgpu、CUDA和CuDNN来实现 GPU加速.

５．２　训练细节

转换网络的训练集来自 MSCOCO 数据集,共８００００张

图片,batch_size为１０,迭代次数为２００００.使用 Adam优化,
学习率为０．０００５.

５．３　结果及分析

将本文提出的空间约束方法与整体架构应用于图像风格

化中,并与 Gatys和Johnson等的图像风格化效果进行了对

比,实验结果如图５所示.

(a)内容图片

(b)

图５　３种图片风格化方法的对比

Fig．５　Comparisonofthreepicturestylizedmethods
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从图５可以看出,Gatys等的风格化图片内的物体都存

在扭曲的现象.这是由于 Gram矩阵只能够提取图片的全局

平均特征,对物体空间信息基本无限制作用.Johnson等使

用两个步长为２的卷积层来进行下采样,后面跟着５个残差

块,最后使用两个步长为１/２的卷积层进行上采样.虽然网

络架构的输入输出相同,但网络获得了较大的感受野,使得风

格化过程中物体变形不会太严重.本文使用空间偏移方法,
并给出了空间偏移损失函数,以此来进行物体信息空间约束.
例如,在第三行实验结果中,Gatys等的结果中草和云朵的物

体信息被抹除,只保留了房子扭曲的轮廓.Johnson等的方

法表现良好,大部分物体的空间信息得到了约束,但图片中房

子前的一排花朵的空间信息没有得到很明显的表达.本文风

格化图片中的物体菱角分明,很少出现扭曲,物体空间信息也

基本全部保留.本文使用局部特征和其他相邻特征的相关性

作为物体空间的限制条件,从而赋予了风格信息额外的空间

信息,因此即便是一些小的物体,它们在风格化过程中也没有

被抹除.
对实验结果从定性分析和定量分析两方面进行.在定性

分析中,用随机顺序让参观者观看原始内容图像、风格图像和

风格化生成图,然后根据参与者给出的分数得到平均分,该方

法是国际电信联盟(ITU)在标准 BTＧ５１０中提出的.评估等

级设为５个,分别为很差、差、一般、好和很好,用１－５分表

示.为了减少主观随意性,邀请了５名图像处理方向的专业

人士和５名非专业人士参与了实验.图６为观测者给出的平

均分数[１１].

图６　观测者对实验结果给出的评估结果

Fig．６　Observer’sassessmentofexperimentalresults

定量分析主要从图像的风格化速度方面进行比较,因为

几种风格化方法的原理并不相同,Gatys的方法是采用迭代

优化,一般迭代次数为５００~１０００才会得出结果,本文使用

Gatys迭代５００次的时间与Johnson和本文的方法进行对比,
结果如表１所列.

表１　风格化时间表

Table１　Stylizationtimetable
(单位:s)

图片大小 Gatys Johnson 本文

２５６×２５６ ２１．７８ ０．０２７ ０．０２１
５１２×５１２ ５８．３４ ０．０７３ ０．０５２

１０２４×１０２４ ２２５．４３ ０．２４６ ０．１９３

本文设计的转换网络更加精简,比Johnson等设计的网

络架构少了４个卷积层和２个 BatchＧnormalization层,减少

了网络的参数,并降低了转换网络的计算成本.本文架构中

所有通道数都被设置为６４,参考Ignatov等[１２]的研究,将网

络中的通道数全部设置为６４,这有助于转换网络性能的提

升.由图６和表１可以看出,本文为图片的快速风格化提供

了一个较好的解决方案.

结束语　本文提出了一种具有空间约束的快速神经风格

迁移方法.使用空间偏移方法对风格化图片物体空间信息加

以约束,再设计结构更为精简的残差转换网络.这两者的有

机结合可以更快速地得到效果更好的风格化图形.文章从定

性和定量两方面进行分析,结果表明,所提方法优于一些传统

的方法.接下来的工作就是继续优化风格化转换网络,并加

强对风格化图片颜色的约束.
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