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基于残差式神经网络的局部风格迁移方法
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摘要　风格迁移技术迅速发展的今天,全局风格迁移技术已基本成型,但它在实际的应用过程中存在不能对图片

的目标区域进行局部风格迁移等问题.针对以上问题,本文在卷积神经网络的基础上结合残差网络,提出了一种

基于残差式神经网络的局部风格迁移方法.首先,利用掩模技术对内容图进行分割,提取目标区域;其次,卷积神

经网络提取图片特征并进行特征融合;然后,使用残差网络加快生成图的形成速度;最后,通过反卷积生成一张只

对目标区域完成风格迁移的图片.在 MicrosoftCoco２０１４数据集上设计了多个实验,实验结果表明,所提出的基于

残差式神经网络的局部风格迁移网络模型具有较好的局部风格转换能力,并且具有较高的执行效率.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofstylemigrationtechnology theglobalstylemigrationtechnologyhas
basicallytakenshape butintheactualapplicationprocess thereareproblemssuchasthelocalstylemigrationof
thetargetareaofthepicture敭Aimingattheaboveproblems thispapercombinestheresidualnetworkbasedonthe
convolutionalneuralnetwork andproposesalocalstylemigration methodbasedonresidualneuralnetwork敭
Firstly themaskisusedtosegmentthecontentmaptoextractthetargetregion敭Secondly theconvolutional
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１　引　　言

随着计算机视觉在电影、动画、游戏创作、时装

设计等方面的快速发展,风格迁移已经成为创作特

定风格艺术作品的重要手段.风格迁移就是把一个

图片的风格变成另一种风格,使得创作出的作品更

具有艺术魅力,既可以降低创作成本,又可以节省制

作时间.
正因为风格迁移方法在计算机视觉方面所表现

出的强大优势,所以它深受研究学者的青睐,进而一

系列研究成果被相继提出.Gatys等[１]提出了一种

基于神经网络的图片风格迁移方法,这也是最先被

提出的方法.该方法一经提出便风靡一时,它解决

了传统方法手动建模所存在的复杂过程问题.其采

用深度学习技术对纹理特征进行建模,进而生成一

张具有给定风格的内容图片,但同时它也存在着一

定的弊端,需要不断迭代来生成图片,耗时过长.为

了解决以上的问题,Johnson等[２]在２０１６年提出采
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用感知损失函数训练一个前馈网络来完成图片风格

转换的任务,这种方法把转换的速度提高了三个数

量级,但可转换的风格仅限于经过训练的风格.

Yanai等[３]于２０１７年提出一种有条件的快速转换

网络,这种方法通过添加条件输入,使网络可以同时

训练多个风格.Li等[４]在２０１７年提出了一种简单

而有效的通用风格转换方法,该方法不需要学习每

种风格,通过训练一个用于图像重建的自动编码器

来展开图像生成过程,将增白和着色转换集成到前

馈过程中,以匹配内容和风格的中间特征之间的统

计分布和相关性.
虽然以上研究都取得了不错的效果,但在某些

情况下,创作者需要在特定的目标区域创作完成特

定风格的艺术作品.例如,在室内设计过程中,用户

只希望将渲染图中电视背景墙区域的风格由田园风

改为现代简约风等.而现有技术只能完成整张渲染

图所有区域的风格迁移,因此,局部风格迁移方法的

研究具有十分重要的实际意义.为了解决图片目标

区域的风格迁移这一问题,本文提出了一种基于残

差式神经网络的局部风格迁移方法,该方法可以完

成图片目标区域的局部风格迁移.

２　本文方法

为了解决图片目标区域的局部风格迁移问题,
本文提出了一种基于残差式神经网络的局部风格迁

移方法,网络模型如图１所示,算法流程如下所示.

图１ 局部风格迁移网络模型

Fig敭１ Localstylemigrationnetworkmodel

Algorithm１:Localstylemigrationalgorithmbasedonresidualneuralnetwork
Input:maskmap,contentmap,stylemap．
Output:atargetareahasstylemapstyleinformation,andthenonＧtargetareahasacolorpicturewiththeoriginalstyle
informationofthecontentmap．
Modelconstruction:

Step１,extractingthetargetareaofthecontentmapbycombiningthemaskmapofthetargetareawiththecontentmap;

Step２,usingtwoconvolutionswithastepsizeof２,respectivelydownＧsamplingthetargetarea,thecontentmap,andthe
stylemapofthecontentmap,extractingtheimagefeatures,andobtainingthepositioninformationofthetargetarea;

Step３,addingtwo１×１convolutionallayers[５],thefirstoneisusedtorealizethefeaturefusionofthetargetareafeature

andthestylemapfeatureofthecontentmap[６Ｇ７],andthesecondoneisusedtoimplementthemaskafterthenonＧmask
Featurefusionoftargetareafeaturesandcontentmapfeatures;
Step４,is５residualblocks[８],andeachresidualblockcontainstwo３×３convolutionlayers,whicheffectivelyreducesthe
computationalcostofthenetwork;
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Step５,iscompletedbytwoconvolutionsof１/２stepsize[９];

Parametertraining:

Step６,calculatingcontentlossandstyleloss,adjustingparametersaccordingtothelossvalue,untiltheendofthe
iteration,thelossvalueisminimized;
Step７,outputa２５６×２５６colorpicture,thetargetareaofthepicturehasstylemapstyleinformation,andthenonＧtarget
areahastheoriginalstyleinformationofthecontentmap．

２．１　图片分割

图片分割[１０Ｇ１２]的本质就是找到目标区域的边

界,随后将图片按照纹理空间、形状结构等特征分割

成若干个互不相容的小区域,使这些特征在目标区

域呈现出一定的相似性,但与非目标区域有明显差

异,从而将目标区域从背景中分离出来.
本文采用掩模技术实现图片的局部分割,提取

目标区域.该方法可以屏蔽非目标区域,使网络在

处理过程中不用计算该区域数据,减少了计算量,加

快了运行速度.其原理是用目标区域掩模图中的每

个像素和内容图中的每个对应像素进行与运算[１３],
得到目标区域图片.例如,一个３×３的掩模图与

３×３的内容图进行与运算,得到的结果图为
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　　此时,目标区域内图像值保持不变,而非目标区

域图像值全为０,如图２所示.

图２ 掩模效果图

Fig敭２ Maskeffectmaps

２．２　特征提取

卷积神经网络(CNN)是一种前馈神经网络,具
有强大的表征学习能力,因此被广泛应用于计算机

视觉等领域.CNN模型较传统的神经网络具有更

深的 层 数,提 取 的 特 征 更 加 丰 富. 本 文 采 用

VGG１６[１４]卷积神经网络模型提取图片特征,相比于

LeNet、AlexNet等卷积神经网络模型,其规模是

AlexNet的２倍以上并拥有规律的结构和更少的参

数量,简化了神经网络的拓扑结构,使性能更加

优越.

VGG１６的隐含层由１３个卷积层、５个池化层

和３个全连接层组成,其网络架构如图３所示.卷

积层是VGG１６的核心,仅使用３×３的卷积核并保

持卷积层中输出特征图尺寸不变,在此层求取输入

图片的局部数据与卷积核的内积,以便提取图片的

局部特征.池化层的输入来自上一个卷积层,主要

作用是对输入图像进行压缩,使输出的特征图尺寸

减半.采用最大池化与平均池化两种方法,其中最
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图３ VGG网络结构图

Fig敭３ VGGnetworkarchitecture

大池化主要运用于卷积层,输出每个区域的最大值;
平均池化用于全连接层,计算的是区域内的平均值.
全连接层用Softmax进行激活.本文采用VGG１６
模型提取图像特征,将内容图、风格图及带有目标区

域的图片中各点像素值矩阵作为网络输入,通过卷

积、池化等操作获得图片特征.

２．３　残差网络

残差网络[８,１５Ｇ１７]用来解决更深层网络难以训练

的问题,减轻网络的训练负担.假设把网络结构设

计为 H(x)＝F(x)＋x,这样可以将 H(x)＝x 转

化成学习一个残差函数F(x)＝H(x)－x.此时,
只需令F(x)＝０,则 H(x)＝x 即为最优解.残差

结构可简单的写成如下形式:

xl＋１＝xl ＋F(xl,Wl). (１)

　　通过递归可以得到任意深层单元L 特征的表

达式为

xL ＝xl ＋∑
L－１

i＝l
F(xi,Wi), (２)

式中:l表示任意浅层单元;L 表示任意深层单元;x
表示某一单元的特征;W 表示权重值.浅层特征加

上一个∑
L－１

i＝l
F 残差函数,表明任意单元L 和l之间具

有残差特性.残差结构使用了跳跃连接的连接方

式,如图４所示,计算公式如下:

F＝W２σ(W１x), (３)

y＝F(x,Wi)＋x. (４)

　　由图４可以看到,x 为输入值,F(x)是经过第

一层线性变化和激活函数σ 后的输出,在第二层进

行线性变化之后,F(x)加入了这一层输入值x,然

图４ 残差网络示意图

Fig敭４ Residualnetworkschematic

后再进行激活后输出.
残差网络的使用有助于解决梯度消失和梯度爆

炸问题,可以在训练更深网络的同时,保证其良好的

性能.

２．４　局部风格迁移损失函数

本文定义了局部风格迁移的损失函数,使用

VGG１６作为损失网络、优化网络权重,使生成图的

内容特征更接近于内容图、生成图的风格特征更接

近于风格图.
内容损失表示为

Lcont＝
Mt

CHW ‖φ(y)－φ(yc)‖２２. (５)

　　对于生成图,只计算目标区域的局部损失,将生

成图 和 内 容 图 通 过 VGG１６ 网 络 得 到 特 征 图.

φ(y)、φ(yc)分别表示生成图和内容图在 VGG１６
的conv３_３层的特征,C、H、W 分别表示对应层特

征的通道数、高、宽,Mt 表示掩模矩阵.计算两特

征图之间的欧氏距离,即２范数,目的是防止模型过
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拟合、提高模型的泛化能力.然后,最小化该距离,
使生成图和内容图在内容上保持一致.

在损失网络中低层的特征损失较小,但不能与

生成图产生较大区分,所以在高层提取内容图特征.
内容图中的内容和结构会被保留,但颜色、纹理等细

节将不再存在,这一问题将在风格损失中得到解决.
风格损失:为了解决内容损失中在损失网络高

层提取特征会使颜色、纹理等细节消失的问题,本文

通过优化风格损失函数,使目标区域的风格与风格

图保持一致,非目标区域的风格与内容图保持一致,
公式为

Lstyle＝‖G(y)－G(ys)‖２F, (６)
式中:G 表示 Gram 矩阵,计算生成图y 和风格图

ys两特征之间的偏心协方差,即没有减去均值的协

方差矩阵.既能体现出特征,又能体现出不同特征

间的紧密程度.Gram矩阵定义为n 维欧氏距离中

任意k 个向量 a１ a２  ak( ) 的内积所组成的

矩阵,公式为

G＝
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　　总损失为

Ltotal＝λcLcont＋λsLstyle, (８)
式中:λc 和λs 分别表示内容图和风格图的权重

因子.
通过本文定义的局部风格迁移损失函数,可以

训练局部风格迁移模型,捕捉到目标区域的空间位

置信息,进而只对目标区域进行风格迁移,保持非目

标区域的风格不变.

３　实　　验

３．１　实验设置

本文的实验环境是 Python３．６．４,PC处理器为

i５８６００K,内存３２GB,Win１０操作系统,同时配备

GTX１０６０显 卡,主 要 基 于 开 源 的 机 器 学 习 框 架

TensorFlowＧgpu、CUDA 和 CuDNN[１８] 来 实 现

GPU 加 速.本 文 使 用 MicrosoftCoco２０１４数 据

集[１９]进行训练,将８００００张训练图片的大小均调整

为２５６×２５６.实验中设batchＧsize＝４,初始学习速

率０．００１,迭代４００００次,并用Adam[２０]优化,在此训

练数据上运行大约两个周期,耗时约为４h.
取VGG１６网络的conv３_３层计算内容损失,

conv２_２,conv３_２,conv４_２,conv５_２层计算风格损

失,λc/λs＝１０－２,与文献[２]的实验效果进行了对

比,训练数据均从 MicrosoftCoco２０１４数据集里抽

取,实验结果如图５所示.
通过这些实验结果可以看出,局部风格迁移网

络模型可以很好地完成图片目标区域的局部风格迁

移工作.例如,图５中以汽车为目标区域的图像,文
献[２]的方法只能将整张图片的风格进行转换,而不

能识别汽车区域与非汽车区域,更不能完成只对汽

车区域进行风格转换的工作.本文方法则可以很好

地识别二者,并将汽车区域的风格转换海浪等风格,
非汽车区域保持原有风格.

３．２　内容与风格的权重关系

在生成图片时,最小化的局部风格迁移损失函

数是内容损失和风格损失的线性组合,可以表示内

容或风格的约束.如果过多强调内容,虽然可以清

晰地表现照片内容、结构等细节信息,但是图片的风

格却无法很好地绘制,例如,图６中λc/λs＝１０－１.
但强调风格过多就会导致图片只包含有效的纹理特

征,而 几 乎 没 有 图 片 的 内 容 信 息,例 如,图 ６
中λc/λs＝１０－４.

调整内容和风格的权重关系,寻找最优权重关

系定量值.以图６中猫咪图像为例,当λc/λs＝１０－２

时,图片既可以清晰表现出猫咪的脸型、眼睛、胡须

等细节信息,又包含有效的海浪特征,视觉效果令人

满意.所以,本文将λc/λs＝１０－２作为最优权重关系

定量值进行接下来的实验.

３．３　不同层的生成效果

图片生成过程中风格的表现需要网络层多尺度

的表示,这些网络层的位置和数量决定了风格的视

觉体验.在实验中可以发现,网络的高层可以在最

大尺度上保留图片的纹理特征,生成更平滑、更生动

的视 觉 效 果,因 此,本 文 在conv２_２,conv３_２,

conv４_２,conv５_２上提取风格特征.
为了分析不同层生成图的效果,设置相同图片

和参数配置,λc/λs＝１０－２情况下对照片目标区域风

格化,如图７所示.当在网络的低层上进行风格化

时,目标区域保留了内容图更多的结构等细节信息,
纹理几乎不融合进内容图中.相反,在网络的高层

上进行风格化时,内容图的细节信息依旧被保留,
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图５ 实验结果

Fig敭５ Experimentalresults

图６ 内容与风格的权重关系图

Fig敭６ Weightdiagramsofcontentandstyle
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图７ 不同层的生成效果图

Fig敭７ Generationeffectofdifferentlayers

风格图的纹理和内容图目标区域的内容恰当地融合

在一起.

３．４　运行速度的比较

尽管本文的网络是用２５６×２５６尺寸训练的,但
在５１２×５１２和１０２４×１０２４的情况下均能成功完成

图片的局部风格迁移工作.本文方法不需要对网络

模型进行重新训练,仅需进行一次前馈计算即可,减
少了时间成本.表１给出了本文方法和其他方法在

２５６×２５６、５１２×５１２和１０２４×１０２４尺寸下的运行

速度的比较数据.因为文献[１]采用迭代优化的方

法,所以本文以文献[１]方法迭代５００次的时间与其

他方法进行比较.
表１　时间对比表

Table１　Timecomparison s

Method ２５６×２５６ ５１２×５１２ １０２４×１０２４
Ref．[１] １４．３２７ ５１．１９２ ２００．３５４
Ref．[２] ０．０１４ ０．０４５ ０．１６６
Ref．[２１] ０．０１７ ０．０６４ ０．２５４
Ref．[４] ０．６２０ １．１３９ ２．９４７
Proposed ０．０２３ ０．０６１ ０．２１５

　　实验结果表明,本文方法在时间上优于大部分

风格迁移方法,唯独略慢于文献[２]方法.这是因为

文献[２]中使用的风格图是预先训练好的,并且只能

使用预先训练好的风格图,不能处理实时风格图像.
本文方法可以使用任意一张图片作为目标区域风格

迁移的风格图,不需要预训练,节省时间成本.如此

看来,本文在综合时间效率上优于文献[２]方法.

４　结　　论

本文结合了卷积神经网络、掩模分割技术和残

差网络的方法,提出基于残差式神经网络的局部风

格迁移方法,使用局部风格迁移损失函数来训练网

络.对图片目标区域的局部风格转换应用该方法,
达到了很好的生成效果,在时间效率上有明显的

提高.

在未来的工作中,将加强对目标区域边缘的优

化,加快生成速度,并期望把局部风格迁移网络模型

应用在更多其他的局部转换工作中,如视频等.
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