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基于新的风格损失函数的图像风格转换方法
钱燕芳!王!敏

!河海大学 计算机与信息学院 南京133322"

摘!要!虽然基于深度学习的图像风格转换方法已经取得了很大的进展#但是这些方法都没有考虑到生成图像的线
条扭曲现象#为此提出直方图损失和转换.VO@>O<矩阵相结合的方法$图像的直方图信息可以判断出图像质量的好
坏#在图像风格转换中使用直方图损失#不仅可以增强图像#还可以使生成的图像更加稳定$转换.VO@>O<矩阵类似
于.VO@矩阵#但是前者提取出图像纹理信息更加完整#还考虑到了图像的空间排列信息$实验结果表明#这两种方
法的结合不仅能使生成的图像没有线条扭曲#还能减少图像生成的迭代次数$

关键词!深度学习%图像风格转换%.VO@矩阵%转换.VO@>O<矩阵
中图分类号!$’4346B3!!文献标识码!*!!国家标准学科分类代码!81261202
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<!引!!言

随着人们对图像美化的要求越来越高#图像滤镜等技

术也得到越来越多的学者的关注#尤其是图像的艺术风格
化#图像的艺术风格化就是将一幅普通图像转换成具有抽
象画)中国水墨风)或者动漫风格的图像$传统的图像风格
转换方法可以分为C类!基于笔触的风格化)基于纹理合成
的风格化和对物理过程建模的风格化*3+$但是这C类方法

都比较繁琐$

随着深度学习的崛起#.OAJX等*1+第一次发现深度学

习也可以应用于图像的风格转换$首先可以用.VO@矩阵
来表示一幅艺术图像的风格信息#因为.VO@矩阵表示的
是特征映射之间的相关性#最后可以得到较好的纹理生成$

而且可以将提取图像的内容特征与纹理特征的工作分开进
行#然后再把图像的内容与风格融合起来#就可以得到想要

的艺术风格图像*C+$EV>X@O软件就是对.OAJX等的研究成

果改进优化后得到的$目前#EV>X@O不仅可以对图像进行
风格转换#还可以对视频进行风格转换#但是视频长度只有
几十秒$

后来#">等*0+提出了在卷积神经网络中加入马尔科夫
随机场的图像风格转换方法#利用 )%G可以将特征映射
分成很多的小块#然后找小块之间的匹配#这种方法可以更
好地保留局部信息$这个方法还在损失函数加入正则化
项#为了使合成的图像更平滑$这个正则化项#即总变差#
相当于在图像的每个像素的水平方向和垂直方向求差值的
平方$随后#他们对这个方法做了改进*8+#改进后的方法可
以做到实时的图像风格转换$

由于.OAJX等的方法生成图像的速度非常慢#所以

,LJO<KW等*7+提出了一个新的深度学习方法用来纹理合成
和图像风格化#这个方法是将计算的负荷移到学习阶段$
给出一个纹理图像#训练紧致的前馈卷积网络#产生相同纹
理的多个任意大小的样本#并从一个给定图像根据艺术风
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格转给任意其他图像$这个方法在时间上达到了822倍的
提速$文献*D+提出了一种基于前馈网络的图像风格转换
方法#加入了感知损失函数#速度提升了C个数量级$

随后#">等*B+首次将风格转换应用到了人脸属性上#
还可以对性别进行判别$还有#S?<等*4+提出了快速风格
转换$5H@KHL><等*32+提出了8 个风格共用一个模型的方
式#缓解了模型存储耗费空间大的问题$这个方法还可以
实现同一内容图像融合多种风格图像的图像转换方法$

1237年#F?VP?V等*33+提出一种新的纹理生成方法#即
转换.VO@>O<#这个方法很好地保留了纹理的空间排列信
息$123D年#%>XX?V等*31+提出在图像风格转换中加入直方
图损失来增加生成图像的稳定性与可控性$后来#"HO<
等*3C+提出了图像写实正则化#这个方法可以实现局部颜色
转换#使生成的图像看上去像照片$因为.VO@矩阵是表
示整幅图像的协方差#但是没有考虑到局部信息#所以该方
法加入了语义分割$几个月后#-HO<P等*30+基于.*’网
络提出加入*YO(’层#损失函数变成了均值和方差#而且
可以做到实时转换#但是生成的图像会有块状效果$为了
提高图像风格转换的实用性#">OK等*38+提出一种新的将两
张图片直接进行视觉属性迁移的方法$这个方法针对的是
两张具有不同内容但是有相似语义的图像#基本可以保留
两张图中的内容与结构#同时融入参考图像的视觉属性#任
何随手拍的照片都可以进行转换$

本文主要是将图像直方图损失和新的风格损失结合#
新的损失函数比.OAJX等提出的收敛速度更快#只需要迭
代8次即可#而且生成的图像也比较稳定#没有线条扭曲以
及风格特征分散的现象$

=!直方图损失

因为图像风格转换问题没有客观评价标准#通常是根
据人眼来判断生成的图像是否足够美观$所以找到一个能
比较精确地度量两幅图像的差距的损失函数很重要$最
初#.OAJX提出用 )+!距离表示内容图像的损失#用.VO@
矩阵表示风格图像的损失$但是.VO@矩阵并不能正确地
表示一幅图像的纹理#因为有可能存在完全不同的图像#有
着同样的.VO@矩阵#毕竟.VO@矩阵是从图像的全局信
息考虑的$所以为了使生成的图像更加稳定#需要加入直
方图损失来控制$

如果只是直接计算输入图像2 与输出图像3 的直方
图的"1损失#那么优化过程中#对直方图损失项求导就会
发现处处都是2#这样就对优化起不到任何作用$所以在
直方图匹配的基础上重新定义这个直方图损失$首先#对
特征激活合成的图像与原图像做直方图匹配#这样得到的
特征映射就与原纹理图像2匹配#在反向传播过程中#必须
对每个特征映射进行匹配$

用3L%表示第%个特征映射在第L层输出的特征映射#
计算3L%的归一化直方图#并将其与原始输入图像2的直方

图匹配#得到重组后的特征映射#用2&<L
%(表示#那么可以

得到直方图损失!

1S>XA(/
1

L(3
#L 3L%72&3L%(1

F &3(

式中!1表示网络层数%#L 表示各网络层在直方图损失中
所占的比例$

反向传播计算导数时#发现2&<L
%(的导数几乎处处都

为2#为了计算效率#可以将其看作一个常量$

?!转换O057&5(矩阵

?>=!O057矩阵

.OAJX等最先提出用.VO@矩阵来表示一幅纹理图像
的纹理信息$第L层的.VO@矩阵用4L ,(8L48L#其中#

8L表示第L层特征映射的个数#则4L 中的元素3L%Y 是第L
层第%个特征映射与第Y个特征映射的内积$

3L%Y (/
5
FL%5FLY5 (FL%!#FLY! &1(

式中!FL%Y表示第L层第%个卷积核在第Y个位置处的输出$
所以#可以得到总的风格损失!

1PVO@ (/
1

L(3
KL

3
081

L*1
L
/
%#Y

&3L%Y7OL%Y(1 &C(

其中#4L和#L分别表示参考风格图像和输出图像第L
层的.VO@矩阵%5L表示第L层卷积核的大小#等于卷积
核的高乘以卷积核的宽%KL则表示各网络层在风格损失中
所占的比例$

在特征映射中#每个值都是一个卷积核在特定位置上
的卷积结果#观察式&1(可知#.VO@矩阵中的每个值都表
示两个特征映射的内积#如果两个特征映射同一维度的值
都比较小#那么得到的值就更小#反之#得到的值更大#所以

.VO@矩阵可以表现出两个特征之间的相关性#比如哪两
个特征同时出现的#哪两个特征是此消彼长的$所以

.VO@矩阵可以很好地表示一幅图像的风格$

?>?!转换O057&5(矩阵
虽然.VO@矩阵可以提取图像的全局静态特征#但是

忽略了图像的全局排列信息#所以生成的纹理是分散的#还
会出现线条扭曲现象$为了解决这个问题#可以使用转换

.VO@>O<$与.VO@矩阵直接计算不同特征映射之间的共
生性不同#转换.VO@>O<是计算一个特征映射6L与空间转
换特征映射6&6L(的内积$6 是一个空间转换#相当于计
算局部特征与相邻特征的相似性#6P#)" 表示特征映射在
水平方向上向右平移)个像素得到#即原特征映射移除前

)列像素#6P#7" 则表示移除后)列像素#可以得到转换

.VO@>O<!

3LP#"#%Y (
3
5L
6P#)"&FL%!(#6P#7"&FLY!( &0(

转换.VO@>O<其实是计算位于&%#Y(处的特征与位
于&%#Y_)(或&%#Yb)(处的特征的相关性#所以可以很好
地保留特征的排列信息$式&0(只计算了P 方向上的转换
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.VO@>O<#为了考虑全局#还需计算 C 方向上的转换

.VO@>O<#分别用 4LP#" 与4LC#" 表示#可以得到 .VO@>O<
损失!

1PVO@>O<(
3
1
&4LP#"7#LP#" 1

F ) 4LC#"7#LC#" 1
F( &8(

其中##LP#" 和#LC#" 分别表示输出图像在P)C方向上的
转换.VO@>O<矩阵$

@!图像风格转换

本文总的风格损失定义如下!

1XAJL?(T1S>XA)01PVO@>O< &7(
其中#T#0分别用来控制两个风格损失函数所占的比

重$内容图像使用的是 )+!距离#定义如下!

1;K<A?<A(
3
1
FL7=L 1

F &D(

如果在损失函数中加入总变差正则化项#对于生成的
图像效果没有特别大的影响#因此为了减少计算量#就不考
虑了$总的损失函数如下!

1AKAOL(/1;K<A?<A)21XAJL? &B(
本文实验用的是已经训练好的 Z..34模型#采用的

池化方法是均值池化$初始化的输出图像为原始内容图
像$输入的内容图像需要进行预处理#即减去均值%.F#
图像内容损失层为;K<W041#直方图损失层为;K<W343#

;K<W043$计算的时候发现直方图损失过大#所以将其除以

322#以消除量纲影响$转换 .VO@>O<损失层为 UKKL3)

UKKL1)UKKLC)UKKL0$平移像素个数"固定为0#每个损失函
数中#各层所占比例是平均的#风格与内容在生成图像中所
占比重为分别为322和3#直方图损失与转换.VO@>O<损
失比重分别为3和268$

A!实验结果与分析

如图3所示#第3列第1列分别是运用直方图损失与
转换.VO@>O<矩阵所得到的结果图#第C列为两者的结合
所得到的结果图$很明显#第C列图像的质量比前两列好
了很多$

图3!不同损失函数实验结果对比

.OAJX等提出的图像风格转换方法大概需要迭代3222
次才能产生艺术效果较好的图像$但是用直方图损失结合

转换.VO@>O<后#只需要迭代8次即可#如图1所示#分别
是两幅图迭代8次的所得到的图像&上下两行结果图的内
容图与风格图如图C所示($可以发现#即使是迭代了3次
的结果图#也可以表示图像风格转换的结果#虽然风格化不
是很明显#观察迭代C次)0次与8次的结果#可以发现这C
幅图的差异很小$所以对于某些风格图像#只需要迭
代1!C次就可以了#而迭代不同次数所得到的结果图#可
以对应不同风格比重的效果图$

图1!不同迭代次数所得结果对比图

图C!不同方法实验结果对比

图C为本文结果与其他论文结果的对比$第3列为内
容图像#第1列为风格图像#第C列为.OAJX等人的结果#
第0列为 -HO<P等的实验结果#第8列为本文实验结果$

对比图C的后C列#可以发现#本文实验所得到的图像
在质量上有了较大的提高#观察图C中的第1行#.OAJX等
的实验生成的图像有非常多的线条扭曲现象#-HO<P等的
实验生成的图像也有少许的线条扭曲#而本文的实验生成
的图像明显没有线条扭曲的现象#第0行也能证明这一点$
另外第0行 -HO<P等的实验生成的图像虽然没有线条扭
曲#但是图像的颜色看上去很糟糕#而本文实验所产生的结
果却避免了这点#生成的图像看上去很美观$
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图0所示为各种内容风格的结果对比#第3列和第3
行分别为风格图和内容图$可以发现#生成的结果图像质
量都不错#所以基于新损失函数的图像风格转换方法还是
比较通用的$

图0!各种内容风格结果对比图

第3列的第C)第0个风格图像相对于其他几张风格图
像#纹理效果比较明显#但是相对于图0中的风格图#纹理
却并不明显$部分结果图的细节图#如图8所示#都能看到
明显的对应纹理细节$所以这两种损失函数的结合可以很
好地捕捉内容图的纹理特征#即使是较少的纹理$

图8!结果图局部细节图

L!结!!论

为了解决图像风格转换中出现的线条扭曲现象#提出将
直方图损失和转换.VO@>O<矩阵相结合的方法$实验结果
表明#这个方法不仅使生成的图像没有曲线扭曲现象#还减
少了图像的迭代次数#可以以较快的速度得到结果图像$但
是对比现今速度最快的图像风格转换#这个新方法在增加了
损失函数的同时#也增加了模型的复杂度#如果加入正则惩
罚项来控制也许能更快些$另一方面#这个方法没有考虑对
生成的图像添加颜色因子来控制生成合理颜色的图像$
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