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一种面向移动端的图像风格迁移模型压缩算法
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摘要　基于Johoson等的图像风格转换网络模型,在保证网络性能的前提下,在原有的网络结构上,通过运用更高

效的网络计算方法对原有残差网络进行优化.实验结果表明,改进后的方法在几乎不降低图像质量的前提下,一
定程度上克服了图像风格迁移模型存储量大、计算代价高、计算资源消耗大、难以移植到移动端的问题.
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１　引　　言

图像风格迁移是在保持原始图像内容结构的同

时,将图像的艺术风格进行转换,获得风格图像的质

感与美学特征,输出的生成图像能够完美地结合图

像内容和特定的风格特征.在使用神经网络方法之

前,图像艺术风格渲染的方法主要有基于笔触渲染

的方法[１]、基于图像类比的方法[２]以及基于纹理合

成的方法[３]等.这些基于物理模型提取图像底层特

征进行绘制和纹理合成的方法,在处理具有复杂纹

理和颜色的图像时,效果并不理想,因此实际应用范

围非常有限.
随着深度学习[４]的兴起,２０１５年Gatys等[５]提

出了基于卷积神经网络(CNN)的图像风格迁移方

法,他们研究发现使用卷积神经网络的深层卷积层

可以得到图像的整体结构信息(内容),利用浅层卷

积层可以得到图像的纹理信息(风格),从而可以将

图像的内容与风格进行分离,最后只需将两幅图像

的结构信息和纹理信息结合起来,就可成功实现图

像风格迁移.这种方法能自动选取模仿图像的风

格,因此应用范围广泛.

Gatys等[５]的工作为图像风格迁移方面的研究

提供了思路,后来的研究者在其基础上提出了许多

种图像风格迁移的算法,主要包括基于图像迭代的

描述性神经方法和基于模型迭代的生成式神经方

法.Johnson等[６]最早提出迭代优化生成模型的图
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像风格迁移方法,他们使用感知损失函数为某种特

定风格训练生成模型,为提高图像风格迁移效率提

供了很好的思路.Ulyanov等[７]也采用了类似的网

络架构,并通过实验证明在生成模型训练过程中,使
用 实 例 归 一 化 可 以 显 著 提 高 生 成 图 像 的 质 量.

Zhang等[８]构建了一个可以训练多种风格的生成模

型,实现了多风格的快速迁移.杜振龙等[９]利用改

进的循环一致性对抗网络CycleGAN实现图像风

格迁移,提升了网络性能,提高了风格迁移生成图像

的质量.Yang等[１０]提出一种包括简化导数链的计

算和加快调整的计算的方法,可为不同的能量函数

选择权重,以解决 VGG网络在传输图像样式时计

算负载大的问题.
当前,移动设备正在朝着更加智能化的方向发

展,智能化的应用程序也在改变着人类生活的各个

方面,利用图像风格迁移的算法训练出的模型虽然

性能强大,然而由于参数量庞大、存储和计算代价高

等缺点,其相关的应用大多基于PC端,难以将其部

署在受限的硬件平台上(如移动设备).虽然云计算

可以将一部分计算需求转移到云端,但是对于图像

风格迁移这种高实时性的计算场景而言,云计算的

带宽、延迟和全时可用性均面临着严峻的挑战,因
此,对于图像风格迁移而言,虽然深度学习算法带来

了性能方面巨大的提升,却因计算瓶颈而无法得到

有效应用.本文基于Johnson等[６]提出的实时风格

转换网络模型,在保证网络性能的前提下,在原算法

网络结构的基础上,通过设计更高效的网络计算方

式来改进原有残差网络的单元结构,实验结果表明,
所提出的改进方法在一定程度上克服了图像风格迁

移模型存储和计算代价高、计算资源巨大、难以移植

到移动端等问题.从实时响应的需求来看,本文提

出的图像风格迁移系统因使用本地化运行处理风格

模型,无需将相关图像、模型参数等传输到服务器,
不仅可以节省传输时间,加快运行速度,还可以保护

用户的隐私.

２　图像风格迁移工作原理

图像风格迁移的难点是分别提取图像的内容和

风格,并把它们结合起来.期望能找到一种图像表

示方法,可以将图像的内容结构和艺术风格进行分

离,从而提取出图像的语义内容,然后用不同风格渲

染图像的语义内容.将卷积神经网络引入图像风格

迁移领域的基础在于深度卷积神经网络具有较强的

特征提取能力,经过训练的神经网络可视为良好的

特征提取器,利用深层卷积层可以得到图像的整体

结构信息(内容信息),利用浅层卷积层可以得到图

像的纹理信息(风格信息),这些信息正是实现风格

迁移的基础,并且各层次之间的紧密联系和空间信

息特别适用于图像的处理和理解.
图像风格迁移实质上涉及纹理建模与图像重建

两个领域,这两个领域的处理方法组合产生了多种

图像风格迁移算法,比较典型的有Gatys等[５]提出

的基于在线图像优化的慢速算法和Johnson等[６]提

出的基于模型迭代的快速算法.
基于在线图像优化的慢速算法的核心思想是在

图像经过预训练的 VGG网络[１１]的特征图上计算

Gram矩阵,利用得到的Gram矩阵来表示纹理,其
实质是利用了二阶统计量来对纹理进行建模.通过

Gram矩阵对图像中的风格进行建模和提取后,再
利用图像重建方法让重建后的图像以梯度下降的方

式更新像素值,使其Gram矩阵接近风格图的Gram
矩阵(即风格相似),其 VGG网络的高层特征表达

接近内容图的特征表达(即内容相似),最终重建出

来的结果图就既拥有风格图的风格,又有内容图的

内容.该方法速度慢、资源占用量大.
基于模型迭代的快速算法主要为了解决速度慢

的问题,核心思想是预先训练前向网络来解决计算

量大、速度慢的问题,利用基于离线模型优化的快速

图像重建方法对风格化结果进行重建.因为本文方

法是在这种方法的基础上改进得到的,所以本节重

点介绍这种算法的构成及网络模型.
图１为模型迭代优化风格迁移算法的整体结构

图,整个结构包括图像转换网络和损失计算网络.
图像转换网络是多层卷积神经网络,其主要作用是

将一张输入的原始图片转换成为一张生成图片.损

失计算网络本质上是VGGＧ１６网络,主要用于计算

图像转换网络生成的图像与输入的风格图像和内容

图像之间的损失大小.通过计算生成图像与内容图

像的内容损失以及生成图像与风格图像的风格损失

大小来判断生成图像的质量.通过不断计算来减少

损失,反向传播到图像转换网络并对其进行优化,最
终得到合格的图像风格转换模型,而这个模型就可

以将图像转换到指定的风格.
图像转换网络的目的是对于给定的某种艺术风

格,输入任何一张内容图像,都可以转换出带有该艺

术风格的合成图像.因此在训练图像转换网络时,
需要大量的内容图片和一张风格图片,然后训练

出能把任何图片变成这种风格的网络.图像转换网
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图１ 模型迭代优化风格迁移算法整体结构

Fig敭１ Overallstructureofmodeliterativeoptimizationstyletransformationalgorithm

络的结构如图２所示,主要包含三部分:下采样卷积

层(conv)、深 度 残 差 层 (res)和 上 采 样 卷 积 层

(deconv).深度残差层是图像转换网络中的重要

部分.

图２ 图像风格迁移网络结构

Fig敭２ Imagestyletransformationnetworkstructure

通过上述方法训练出来的单个风格神经网络模

型大小约为２０MB,只能将少量模型部署在移动

端,而风格模型部署数量增多,将对移动设备的功

率、存储能力、计算能力等产生巨大的挑战.
如表１所示,通过分析训练出的对应风格网络

模型,发现整个网络模型的参数主要集中在残差

层(res),单层的残差层参数量在整个网络模型结

构参数总量中的占比为１７．６％,五层残差网络的

参数量在整个网络模型结构参数总量中的占比

表１　各层网络的参数量

Table１　Numberofnetworkparametersateachlayer

Layer
Numberof

parameters
Ratioofnumber
ofparameters/％

Conv１ ７７７６ ０．４
Conv２ １８４３２ １．１
Conv３ ７３７２８ ４．４
Res１ ２９４９１２ １７．６
Res２ ２９４９１２ １７．６
Res３ ２９４９１２ １７．６
Res４ ２９４９１２ １７．６
Res５ ２９４９１２ １７．６
Deconv１ ７３７２８ ４．４
Deconv２ １８４３２ １．１
Deconv３ ７７７６ ０．４

为８８％,原有残差层单元结构的网络计算方式(卷
积方式)导致残差层参数量庞大,庞大的参数量不

仅影响模型推理的速度,而且会占用移动端的存

储资源.在这样的情形下,模型小型化与加速成

为亟待解决问题.

３　图像转换网络结构改进

本文在Johnson等[６]提出的基于模型迭代的

快速算法网络结构基础上,以服务于移动端推理、
降低参数量和计算量、保证网络性能为原则,对图

像风格迁移模型按移动端推理的实际需求进行一

定的改进,以解决模型压缩的问题.图３(a)所示

为原始网络结构中使用的ResNet[１２]单元结构,其
主要 由 两 层３×３ 的 卷 积 层 组 成.图 ３(b)为

ResNet的另一种三层的网络结构图,其主要由两

层１×１的卷积层和一层３×３的卷积层堆叠组

成.将图３(b)所示的三层网络结构替代原来的网
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络结构,简化了网络的设计,在增加网络深度的同

时,显 著 减 少 计 算 量.网 络 参 数 量 的 计 算 可

表示为

P＝NCn２, (１)
式中:P 为参数总量;N 为卷积核的数量,即输出通

道数;C 为输入通道数;n２为卷积核大小.假设输入

的通道数为２５６,卷积核大小为３×３,输出通道数为

２５６,由(１)式计算的整个单元结构的参数总量(因为

有两层,所以要乘以２)可知,整体参数总量为３×
３×２５６×２５６×２＝１１７９６４８.

图３ 改进前、后的网络结构.(a)改进前;(b)改进后

Fig敭３ Networkarchitecturebeforeandafterimprovement敭

 a Beforeimprovement  b afterimprovement

减小网络参数的常用方法是对残差层进行计

算优化,减少输入到３×３卷积核的通道数量,即
(１)式中C 的数值.如图３(b)所示,首先在一个

１×１卷积层中把２５６维降低到６４维,然后再通过

１×１的卷积层增大到２５６维.１×１的卷积核主

要用于调节通道数,对不同的通道上的像素点进

行线性组合,然后进行非线性化操作,可以实现升

维和降维的功能.当输入和输出的通道数很大

时,图３(a)所示结构的卷积核参数会变得很大,而
如图３(b)所示,在加入１×１卷积层后可以降低输

入通道的数量,卷积核参数、运算复杂度也相应降

低.改进后的结构既保持了精度又减少了计算

量,由(１)式 可 计 算 整 体 的 参 数 量:１×１×６４×
２５６＋３×３×６４×６４＋１×１×６４×２５６＝６９６３２.

通过 上 述 理 论 分 析 结 果 可 以 得 出,采 用

图３(b)所示的残差单元结构,可使得每个单元的

参数量大约减少了９４％.当输入通道数为１２８
时,网络压缩前输出通道数仍为１２８,压缩后输出

通道数降低到６４,分别统计压缩前、后每一层的参

数量,结果如表２所示.

表２　模型压缩前、后参数量的对比

Table２　Comparisonofnumberofparametersbeforeand

aftermodelcompression

Layer
Numberofparameters
Before

compression
After

compression

Ratioof
compression/

％
Conv１ ７７７６ ７７７６ ０
Conv２ １８４３２ １８４３２ ０
Conv３ ７３７２８ ７３７２８ ０
Res１ ２９４９１２ ５３２４８ ８１．９
Res２ ２９４９１２ ５３２４８ ８１．９
Res３ ２９４９１２ ５３２４８ ８１．９
Res４ ２９４９１２ ５３２４８ ８１．９
Res５ ２９４９１２ ５３２４８ ８１．９
Deconv１ ７３７２８ ７３７２８ ０
Deconv２ １８４３２ １８４３２ ０
Deconv３ ７７７６ ７７７６ ０
Total １６７４４３２ ３６３７１２ ７８．３

４　实现结果及分析

４．１　压缩模型的性能

在训练参数和实验环境与原有方法一致的条件

下,本实验通过使用改进的网络结构训练２个周期

后,实现了对风格模型压缩的目标,模型压缩前、后
的实验结果如表３所示.移动设备的计算资源和能

耗预算都很有限,因此模型压缩对于在移动设备上

部署神经网络模型至关重要,深度神经网络压缩与

加速性能的主要测评标准是压缩比和加速比[１３].
假设λ和λ∗分别为原始模型 M 和压缩后模型M ∗

所有参数所占的内存开销,那么模型的压缩比Cr

可表示为

Cr(M,M ∗)＝
λ
λ∗

. (２)

　　假设γ 和γ∗分别为原始模型M 和压缩后模型

M ∗推测整个网络的时间,那么模型的加速比Sr 可

表示为

Sr(M,M ∗)＝
γ
γ∗

. (３)

　　为了评价风格模型的压缩性能,将模型的压缩

比与加速比作为深度神经网络改进前、后的压缩与

加速性能的评价指标.表３分别从压缩前、后的风

格模型中随机选取了其中４种风格模型的相关实

验数据,压缩前 wave、feathers、mosaic３种模型的

尺寸为２１．１MB,模型推理耗时为６~７s,压缩后模

型尺寸减小到４．４MB,模型推理耗时范围为４~
５s,压缩后的模型在运行效率上有着绝对的优势,
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表３　压缩前、后模型相关数据

Table３　Datarelatedtothecompressedmodel

Model
Beforecompression Aftercompression

Size/MB Time/ms Size/MB Time/ms
Compression
ratio

SpeedＧup
ratio

Wave ２１．１ ６９３７ ４．４ ４５９０ ４．５６ １．５１
Feathers ２１．１ ６８５１ ４．４ ５３１４ ４．５６ １．２９
Mosaic ２１．１ ６９５０ ４．４ ４４２１ ４．５６ １．５７
Denoised ２１．１ ４４２０ ４．４ ３５７１ ４．５６ １．２３

完全可以在产品端落地.
为了验证本文方法的可行性,开发了一个图像

风格迁移移动端App,并采用服务器端训练＋移动

端推理的模式.在服务器端进行训练,待模型训练

好后,将其下载到本地手机,即可在手机上实现本地

图像的风格转换.
用户选择本机相册或拍摄内容图像,系统提示

用户选择想要迁移的风格类型,如果是新的风格类

型,需要在服务器端进行网络模型的训练,训练好后

下载到移动端,这个过程自动实时完成.移动端获

取选定风格模型参数后进行风格迁移,最后显示生

成的图像.
本研究选择一些常见品牌的手机,分别选用毕

加索、莫奈等典型风格对实际运行效果进行测试,测
试指标有安装耗时、CPU占用率等,部分测试数据

如表４所示.
表４　移动端测试结果

Table４　Testresultsatmobileterminal

Brand Model
Installation
time/s

Initialization
time/s

CPU
usage/％

Huawei P１０Plus ３．８５ ０．８３ １．００
Huawei Honor９ ３．３１ ０．７２ ０．１３
Huawei Honor７X ４．３８ １．１６ ０．８２
３６０ N５S ５．７１ ０．９７ １．０７
Vivo V１７３CA ５．１５ １．５６ １．７８
Sony XperiaXA ９．４７ １．３８ ４．２７

４．２　图像质量评估

对图像质量的评价分为客观评价和主观评价.
目前对图像风格迁移技术合成图像的质量评价尚处

于起步阶段,主要是因为生成的风格化图像不仅反

映了风格图像作者的思想倾向、美术主张和创作方

法,还反映了图像的内容、结构信息.主观评价的方

法主要依赖于人的知识与理解,每个人都有自己的

品味,对同一张图像的评价各不相同,导致误差较

大.客观评价是借助于某些能精确、自动感知图像

质量的数学模型给出的参数指标来对图像质量作出

评价.
对压缩后模型的图像质量进行评价是衡量压缩

后模型性能非常重要的指标,以此来验证压缩后模

型的保真情况.本研究利用NIMA方法[１４]对图像

质量进行评测.NIMA是谷歌发布的一种客观图

像质量评测方法,能够从直接观感(技术角度)与吸

引程度(美学角度)评测图像质量.NIMA 方法由

两个卷积神经网络训练的模型组成,主要用来预测

图像的美学质量和技术质量,这种方法既考虑了风

格化图像所表达的情感,又兼顾了图像的语义信息,
从定性、定量以及算法时间三个角度对图像质量进

行评 价,很 好 地 契 合 了 图 像 质 量 的 评 价 思 路.

NIMA对图像的评分在１~１０分的范围内,得分越

高,表示图像质量越好.
本研究分别对网络模型压缩前和压缩后的４５

幅风格迁移图像进行评分,图４所示为相同图像

网络模型压缩前、后的评分,图５所示为不同风格

化图像的评分.从图４和图５可以看出,由NIMA
方法给 出 的 图 像 质 量 评 分 范 围 为４．０~５．０,而

AVADataset标准数据集[１５]的图像质量评分范围

为５．０~６．０.综上所述,网络模型压缩前和压缩后

的图像评分十分接近,说明与改进前模型相比,改
进后网络模型的保真能力基本没有损失;经过图

像风格迁移生成的图像质量已经很接近由专业摄

影师拍 摄 的 图 像,从 侧 面 证 明 了 本 文 算 法 的 可

靠性.

５　总　　结

随着深度学习与图像处理技术的日益发展,采
用深度神经网络处理图像问题的方法已经在越来越

多的领域中得到应用.本文实现了基于卷积神经网

络图像风格化模型的压缩,与目前主流的风格化模

型进行对比,发现所提出的压缩后模型在网络性能

几乎没有损失的情况下,极大地降低了网络的参数

量,为向移动端的移植提供了参考.
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图４ 网络模型压缩前、后风格迁移评分.(a)压缩前;(b)压缩后

Fig敭４ Styletransformationscoresbeforeandafternetworkmodelcompression敭 a Beforecompression 

 b aftercompression

图５ 网络模型压缩后不同风格的图像迁移评分

Fig敭５ Transformationscoresofimagewithdifferentstylesafternetworkmodelcompression
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