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结合特征聚类和深度残差收缩网络的
壁画风格迁移
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摘要  古代壁画为存世孤本且艺术风格独特。然而，由于可参考数据稀少，缺失信息重建的效果不佳。如何产生足够可

参考样本是提升壁画修复效果的关键节点。为了解决此问题，提出一种改进的风格迁移模型来生成高质量的壁画图像，

达到扩充数据的目的。首先，在输入图像的低维空间进行聚类以保持图像的结构完整性。其次，引入基于注意机制和软

阈值函数的残差收缩模块去除图像中冗余信息，有效保留纹理细节信息。最后，将内容聚类集合与匹配到的风格聚类集

合进行实时的特征转换，得到任意风格的迁移图像。实验结果表明，与其他常见的风格迁移方法相比，所提方法能够生

成自然清晰的壁画图像，并且在客观指标峰值信噪比和结构相似度上均取得较好的结果。此外，在基于生成对抗网络的

壁画数字生成实验中，验证了所提方法较传统增广方法的有效性。
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Abstract Ancient murals are unique surviving copies and unique in artistic style.  However, the effect of reconstructing 
missing information is poor as reference data are scarce.  The key to improving the reconstruction process of murals is 
producing enough reference samples.  In this study, an improved style transfer method is proposed to generate high-quality 
mural images.  First, clustering is performed in the low-dimensional space of the input images to maintain their structural 
integrity.  Second, a residual shrinkage module based on the attention mechanism and soft threshold function is introduced 
to remove redundant information in the images and effectively retain texture details.  Finally, the content and matched style 
clustering sets are converted into real-time features to obtain migration images of any style.  The experimental results show 
that the proposed method can generate natural and clear mural images as well as achieve better results in terms of peak 
signal-to-noise ratio and structural similarity than other common style transfer methods.  Moreover, in an experiment of 
mural digitization based on a generative adversarial network, the superiority of the proposed method over the conventional 
augmentation method is verified.
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1　引   言

墓室壁画具有极高的考古价值和艺术价值，由于

大部分壁画的原址无法作为展出地点，通常会采取分

块揭取的特殊方式［1］搬迁至博物馆内保存与展览。但

是，该方式很可能会损伤壁画，致使壁画块间信息缺
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失，给相关的研究造成一定的障碍。为了重建壁画块

间丢失的信息，通常采用图像复原技术根据壁画图像

中的已知内容向外扩展纹理信息。一般来说，训练一

个理想的深度神经网络需要大量数据。然而，收集完

整的原始壁画非常耗时且难度大，这使得创建理想的

大规模壁画数据集的任务难以完成。因此，以现有的

少量数据集为基础对样本空间进行扩充，增加壁画生

成网络训练数据的多样性十分重要。

目前，常用的图像扩充方法包括传统的转换方法

和基于深度学习的方法。前者主要通过旋转、裁剪或

向原始图像添加随机噪声等方法来生成新样本［2］。这

些方法只改变图像的呈现方式而不是其内容，无法显

著提高壁画生成模型的泛化能力。后者利用深度神经

网络的学习能力来产生不同于原始数据的新数据。例

如：Xiao 等［3］结合风格迁移网络和模拟样本生成大量

遥感船舶图像，一定程度上提升遥感图像分类任务的

精度；Zhang 等［4］利用风格迁移技术合成一个风格化视

网膜眼底数据集，提高血管分割性能。为了增加训练

数据的多样性，本实验组构建基于风格迁移网络的图

像生成模型来为壁画数字生成研究创建更多的样本。

风格迁移是指在不改变语义内容的情况下，将一

幅图像的艺术风格应用于另一幅图像的过程，主要是

为了将原始图像用参考图像的色彩和纹理表示。Gatys
等［5］率先利用卷积神经网络对图像的内容和风格特征

进行分离，实现风格迁移。该方法需要对图像进行迭

代优化，速度较慢。Johnson 等［6］通过迭代优化模型来

训练特定风格的前向残差网络，极大地提升了迁移速

度，但受限于固定数量的风格。Huang 等［7］提出一种结

合自适应实例归一化层（AdaIN）和迭代优化的实时风

格转换方法，通过调整内容图像的全局特征统计以实

现任意风格的迁移。但是，壁画整体色彩单调，利用全

局特征统计表示风格的方法不可避免地会扭曲局部风

格特征，导致纹理重复。Park 等［8］提出风格注意力网

络，平衡全局和局部风格模式，但可能会出现内容结构

失真的问题。Zhang等［9］认为图像风格特征遵循多重分

布，提出使用 graph cut的多模态表示方法，这种方法成

功实现了风格与内容特征的匹配，但忽略了内容图像

的结构完整性，通常伴随着大量噪声，导致生成图像出

现伪影、扭曲等不符合人类视觉的部分。

基于上述分析，本文提出一种改进的风格迁移模

型来生成高质量的壁画图像。该方法针对壁画迁移过

程中因模型忽略局部风格特征导致的边缘光晕及伪影

问题，在输入图像的低维 LAB 颜色空间进行聚类分

析，提取结构特征以更好地模拟壁画的特征分布。其

次，为了更好地辨别输入图像背景冗余信息，消除图像

中的噪声，引入深度残差收缩模块以提高有效特征的

权重，更好地捕捉图像的细节和纹理，进一步提高生成

图像的质量。此外，使用结构相似性对生成图像进行

评估，并将扩充后的数据集应用于壁画分块外延数字

生成技术研究中，以证明所提网络的有效性。

2　风格迁移网络架构

所提风格迁移网络采用编码器 -解码器架构，如

图 1 所示，算法具体流程如图 2 所示。

图 1　网络架构

Fig.  1　Network framework

3　所提方法

3. 1　构建集群图

通过 K-means可以对 VGG19［10］中 Conv4_1层提取

的图像特征进行聚类，构建出不同风格模式的集群

图［9］。然而该方式忽略了特征图是高维且低分辨率的，

导致聚类图中的内容结构明显缺失。因此，本研究直

接在输入图像的低维空间上构建包含结构信息的集群

图。图 3给出了 1个示例，图 3（a）是风格图像，图 3(b)是
在 VGG19 的 Conv4_1 下的聚类映射，图 3（c）是该图像

在低维 RGB 空间的映射。结果表明，低维空间的聚类

结果能够更好地保留输入图像的结构信息。

K-means 需要指定聚类的个数作为超参数，本研

究在确定该参数时采用以面积为基准、自动确定聚类

个数的算法。目的是使各聚类的面积比例尽可能地分

布在最小比例与最大比例的范围内，算法流程如图 4

所示。该算法需要 3 个参数作为输入，分别为最大聚

类数目Kmax（default为 5）、最大比例 pmax（default为 0. 7）
以及最小比例 pmin（default为 0. 1）。

3. 2　颜色空间转换

颜色空间的选择对图像处理的结果有很大的影

响，因此选择正确的颜色空间对于这项任务至关重要。

CIELAB 色彩空间是国际照明委员会（CIE）于 1931 年

制定的比色标准，其主要优点之一是它是基于人类对

色彩感知的均匀性而提出的，比 RGB 更适合人类视

觉。本研究在同一图像的不同颜色空间上进行 K-

means 特征聚类的结果如图 5 所示，结果表明，LAB 空

间可以更准确地区分马匹与背景，描述图像的结构

信息。

Algorithm 1 Mural style transfer algorithm 

Input: A pair of content image cI  and style image sI  

Output: A stylized image csI  

1: for cI  and sI  do 

2:     Extract content features cF  and style features sF  using pre-trained VGG19 

3:     Filtering significant features and removing noise using the DRSN module  

4:     In the CIELAB color space K -means clustering to obtain cM  and sM  

5:     for eSach cluster in cM  do 

6:         Clustering center norm indicates the cluster features  

7:         Set coverage ratio to calculate the matching result set for the clusters of sM  

8:         Stylization cF  with sF  to obtain csF  using  AdaIN  

9:     end for 

10:     Sum over all csF  

    11:     Feed csF  to decoder 

    12: end for 

 

图 2　算法流程

Fig. 2　Algorithm flow

图 3　集群图对比。（a）输入图像；（b） VGG19 空间；（c） RGB 空间

Fig.  3　Cluster graph comparison.  (a) Input image; (b) VGG19 space; (c) RGB space

Algorithm 2 According to the area to determine the clustering number of  K-means algorithm 

Input: Input image, maximum number of clusters (
maxK ), maximum proportion ( maxp ), 

minimum proportion (
min
p ) 

Output: The cluster graph corresponding to the input image  
1: K-means clustering is performed starting from K = 2 

2: while the proportion of the largest cluster ≥  maxp  or  the proportion of the smallest 

cluster ≥  minp  do  

3:     if K >
maxK or the proportion of the second small cluster ≤ minp  then  

4:         return the cluster graph at 1K −  
5:     1K K= + , clustering by K-means 

6: return the cluster graph 

图 4　算法流程

Fig. 4　Algorithm flow

图 5　颜色空间对比。（a）输入图像；（b） RGB 空间；（c） LAB 空间

Fig.  5　Color space comparison.  (a) Input image; (b) RGB space; (c) LAB space
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3. 3　深度残差收缩网络

图 6 所示的残差收缩模块（RSB）为改进后的残差

模块。深度残差收缩网络是深度残差网络、注意力机

制和软阈值函数的集成，常用于加强深度神经网络从

含噪声信号中提取有用特征的能力，消除图像的冗余

信息［11］。在使用 VGG19 提取图像特征之后，进一步

通 过 3 个 残 差 收 缩 模 块 构 成 深 度 残 差 收 缩 网 络

（DRSN），自适应地对特征图进行噪声的滤除。此外，

调整卷积、批处理归一化（BN）层和 ReLU 激活函数层

的顺序。其中，BN 层和 ReLU 激活函数层位于卷积层

之前，使得网络更容易训练［12］。

该体系结构在经典残差网络的输出之前嵌入一个

子网络，其工作原理为使用注意力机制识别到不重要

的特征，并通过软阈值函数将其设为零［11］：

y=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

x- τ， x> τ
0， -τ≤ x≤ τ
x+ τ， x< -τ

， （1）

式中：x表示输入特征；y表示输出特征；τ表示阈值。

软阈值化将接近零的特征设置为零，将绝对值大于这

个阈值的特征朝着零的方向收缩，过程如图 7（a）所

示。图 7（b）为输出对输入的导数，可以看到，该软阈

值化函数的导数不是 0 就是 1，可以很好地防止梯度消

失和梯度爆炸问题：

∂y
∂x =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1， x> τ

0， || x ≤ τ

1， x< -τ

。 （2）

在传统的去噪方法中，设置一个合适的阈值是困

难的。针对这个问题，DRSN 可以在深度结构中自动

获取该值，以避免人工操作带来的错误。首先将输入

的特征图取绝对值，然后应用全局平均池化（GAP）将

特征降维成一维向量并输入一个小型的全连接网络

中。这个全连接网络以 Sigmoid 函数作为最后一层，

将输出归一化到 0~1 之间，获得特定通道的尺度值。

Sigmoid 函数可表示为

α= 1
1 + exp ( )-z

， （3）

式中：z为 RSB 中 1×1 卷积的输入；α为输出的缩放参

数。最后将其与输入特征图的特定通道平均值相乘，

得到每一个通道的阈值 τ= α ⋅ average | x |。这样不仅

可以保证阈值为正，而且不会太大。

通过这种方式，每个样本都有着自己独立的阈值。

因此，在一定程度上，该方式可以理解成一种特殊的注

意力机制：结合样本自身特点，对特征通道进行加权调

整，提取重要的特征。

3. 4　特征转换

对于特征转换，前提是内容集群图与风格集群图

的匹配。假设得到的内容集群图和风格集群图分别为

M c 和M s。接下来，以内容集群中心的范数为中心，如

果在覆盖比例 [0，1]内存在风格集群中心的范数，则在

对应的集群之间建立匹配关系，最终得到内容图像与

风格图像的匹配集合为{F k
c，F k

s ( k= 1，⋯，K )}。
根据得到的内容和风格图像匹配集，使用每个集

合中内容特征的均值和标准差将其转换为对应的风格

特征。该过程由 AdaIN［7］实现，其生成的目标特征映

图 6　RSB 结构

Fig.  6　RSB structure

图 7　软阈值函数及其导数。（a）软阈值函数；（b）软阈值函数导数

Fig.  7　Soft threshold function and its derivative.  (a) Soft threshold function; (b) soft threshold function derivative

射 F k
cs 为

F k
cs = AdaIN ( F k

c，F k
s )， （4）

AdaIN ( x，y )= σ ( y ) ⋅ x- μ ( x )
σ ( x )

+ μ ( y )， （5）

式中：F k
c 和 F k

s 分别是匹配的内容和风格特征；μ ( x )和
σ ( x )分别代表 x的均值和标准差，对于 y，同样成立。

因此，式（5）可以理解为先将原内容图像减去自身均值

再除以自身标准差，再乘上风格图像的标准差并加上

均值，最后使得内容图像和风格图像的风格一致。

经过风格转换，将 F k
cs 与内容特征 F k

c 按照式（6）混

合后再输入至解码器。

F k
cs = αk F k

cs +( 1 - αk ) F k
c， （6）

式中：控制融合比例的超参数 αk ∈ [0，1]，默认设定为

1。混合所有特征后，得到最终生成图像的特征，最后

将 F cs 输入解码器重构输出生成图像。

F cs = F 1
cs ∪ F 2

cs ∪ ⋯ ∪ FK
cs。 （7）

3. 5　感知损失

图 1 中解码器设计成与编码器对称的结构。与文

献［6，7］类似，使用预训练的 VGG19 计算损失函数来

训练解码器：

L total = L content + L style， （8）
式中：L content 为内容损失；L style 为风格损失。文献［5，6］
研究表明使用网络较高层提取的特征重构图像时，可

以捕获图像的内容和整体空间结构，但对颜色、纹理和

确切的形状没有太大约束，而对于较低层特征的重建

只是复制了原始图像的像素值。因此，网络高层中的

特征响应被称为内容表示。提取 VGG19 中 Conv_4_1
层的特征来计算内容损失 L content：

L content = ϕ4_1 ( I c )- ϕ 4_1 ( I cs )
2
， （9）

式中：ϕ 4_1 (⋅) 提取 VGG19 中 Conv_4_1 层的特征；Ic 和

Ics 分别为内容图像和生成图像。

风格损失 L style 主要衡量风格化后的图像 Ics 和风

格图 I s 在风格上的相近程度，因为 AdaIN（式 5）特征转

换只传递了风格特征的平均值和标准差，所以风格损

失只匹配这些统计数据，通过计算均值、标准差之间欧

氏距离的和得到 L style：

L style = ∑
i= 1

4 { } μ [ ]ϕi_1 ( I s ) - μ [ ]ϕi_1 ( I cs )
2

+

∑
i= 1

4 { σ [ ]ϕi_1 ( I s ) - σ [ ]ϕi_1 ( I cs )
2}， （10）

式中：ϕi_1 (⋅) 提取 VGG19 中 Conv_i_1 层的特征；利用

μ (⋅)和 σ (⋅)计算内容特征和风格特征的均值和标准差。

4　实验结果

4. 1　实验设置与数据集

使用 PyTorch 框架构建网络模型，实验设备为搭

载 Windows 10 系统的台式计算机，CPU 为 Intel I9 
9900K 5. 0 GHz， RAM 为 64 GB，使用 NVIDIA RTX 
2080Ti 进行 GPU 加速。在训练过程中将图像尺寸调

整为 512×512 作为输入，使用 Adam［13］作为优化函数，

学习率为 1 × 10-5。

实验采用 Microsoft COCO［14］作为内容图像数据

集、唐章怀太子墓的马球图作为风格图像数据集训练

网络模型。唐章怀太子墓马球图使用瑞士的 Sinar P2
型大画幅技术相机和 Sinar 75LV 数字后背进行数

据采集。将采集到的高清壁画分割成 256 pixel×
256 pixel的壁画分块，进行数据的预处理并筛选出 744张

纹理细节较为丰富的壁画样本作为风格数据集。

4. 2　消融实验

4. 2. 1　卷积神经网络特征重构

为了可视化 VGG19 网络每一层包含的关于输入

图像的信息，采用文献［15］的方法从 VGG19 不同层

中提取特征并重构图像。如图 8 所示，由深层次提取

出的特征偏向于表现图像结构信息，而没有过多保留

颜色及纹理。因此，提取 VGG19 中 Conv_4_1 层的特

征来计算内容损失，最终使输出图像在感知上与目标

图像相似，但不会强迫它们完全匹配。

4. 2. 2　RSB 有效性

将所提方法与不使用 RSB 的方法应用于一组内

容 图 像 和 壁 画 风 格 图 像 中 ，并 采 用 class activation 
mapping（CAM）［16］可视化获得生成图像的注意力热力

图。图 9（a）显示了原始内容图像和相应的 CAM 图，

图 9（b）、（c）显示了添加模块前后生成的图像和 CAM
比较结果。相比之下，图 9（c）的 CAM 与内容图像的

CAM 更相似，即 RSB 可以针对内容图像的重要特征

进行转换，保留内容图像的更多细节纹理，最终生成更

高质量的风格化图像。

图 8　不同网络层次的图像表示。（a）原始图像；（b） Conv_1_1； （c） Conv_2_1； （d） Conv_3_1； （e） Conv_4_1
Fig.  8　Image representation of different network levels.  (a) Original image; (b) Conv_1_1; (c) Conv_2_1; (d) Conv_3_1; (e) Conv_4_1
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射 F k
cs 为

F k
cs = AdaIN ( F k

c，F k
s )， （4）

AdaIN ( x，y )= σ ( y ) ⋅ x- μ ( x )
σ ( x )

+ μ ( y )， （5）

式中：F k
c 和 F k

s 分别是匹配的内容和风格特征；μ ( x )和
σ ( x )分别代表 x的均值和标准差，对于 y，同样成立。
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均值，最后使得内容图像和风格图像的风格一致。

经过风格转换，将 F k
cs 与内容特征 F k

c 按照式（6）混

合后再输入至解码器。

F k
cs = αk F k

cs +( 1 - αk ) F k
c， （6）

式中：控制融合比例的超参数 αk ∈ [0，1]，默认设定为

1。混合所有特征后，得到最终生成图像的特征，最后

将 F cs 输入解码器重构输出生成图像。

F cs = F 1
cs ∪ F 2

cs ∪ ⋯ ∪ FK
cs。 （7）

3. 5　感知损失

图 1 中解码器设计成与编码器对称的结构。与文

献［6，7］类似，使用预训练的 VGG19 计算损失函数来

训练解码器：

L total = L content + L style， （8）
式中：L content 为内容损失；L style 为风格损失。文献［5，6］
研究表明使用网络较高层提取的特征重构图像时，可

以捕获图像的内容和整体空间结构，但对颜色、纹理和

确切的形状没有太大约束，而对于较低层特征的重建

只是复制了原始图像的像素值。因此，网络高层中的

特征响应被称为内容表示。提取 VGG19 中 Conv_4_1
层的特征来计算内容损失 L content：

L content = ϕ4_1 ( I c )- ϕ 4_1 ( I cs )
2
， （9）

式中：ϕ 4_1 (⋅) 提取 VGG19 中 Conv_4_1 层的特征；Ic 和

Ics 分别为内容图像和生成图像。

风格损失 L style 主要衡量风格化后的图像 Ics 和风

格图 I s 在风格上的相近程度，因为 AdaIN（式 5）特征转

换只传递了风格特征的平均值和标准差，所以风格损

失只匹配这些统计数据，通过计算均值、标准差之间欧

氏距离的和得到 L style：

L style = ∑
i= 1

4 { } μ [ ]ϕi_1 ( I s ) - μ [ ]ϕi_1 ( I cs )
2

+

∑
i= 1

4 { σ [ ]ϕi_1 ( I s ) - σ [ ]ϕi_1 ( I cs )
2}， （10）

式中：ϕi_1 (⋅) 提取 VGG19 中 Conv_i_1 层的特征；利用

μ (⋅)和 σ (⋅)计算内容特征和风格特征的均值和标准差。

4　实验结果

4. 1　实验设置与数据集

使用 PyTorch 框架构建网络模型，实验设备为搭

载 Windows 10 系统的台式计算机，CPU 为 Intel I9 
9900K 5. 0 GHz， RAM 为 64 GB，使用 NVIDIA RTX 
2080Ti 进行 GPU 加速。在训练过程中将图像尺寸调

整为 512×512 作为输入，使用 Adam［13］作为优化函数，

学习率为 1 × 10-5。

实验采用 Microsoft COCO［14］作为内容图像数据

集、唐章怀太子墓的马球图作为风格图像数据集训练

网络模型。唐章怀太子墓马球图使用瑞士的 Sinar P2
型大画幅技术相机和 Sinar 75LV 数字后背进行数

据采集。将采集到的高清壁画分割成 256 pixel×
256 pixel的壁画分块，进行数据的预处理并筛选出 744张

纹理细节较为丰富的壁画样本作为风格数据集。

4. 2　消融实验

4. 2. 1　卷积神经网络特征重构

为了可视化 VGG19 网络每一层包含的关于输入

图像的信息，采用文献［15］的方法从 VGG19 不同层

中提取特征并重构图像。如图 8 所示，由深层次提取

出的特征偏向于表现图像结构信息，而没有过多保留

颜色及纹理。因此，提取 VGG19 中 Conv_4_1 层的特

征来计算内容损失，最终使输出图像在感知上与目标

图像相似，但不会强迫它们完全匹配。

4. 2. 2　RSB 有效性

将所提方法与不使用 RSB 的方法应用于一组内

容 图 像 和 壁 画 风 格 图 像 中 ，并 采 用 class activation 
mapping（CAM）［16］可视化获得生成图像的注意力热力

图。图 9（a）显示了原始内容图像和相应的 CAM 图，

图 9（b）、（c）显示了添加模块前后生成的图像和 CAM
比较结果。相比之下，图 9（c）的 CAM 与内容图像的

CAM 更相似，即 RSB 可以针对内容图像的重要特征

进行转换，保留内容图像的更多细节纹理，最终生成更

高质量的风格化图像。

图 8　不同网络层次的图像表示。（a）原始图像；（b） Conv_1_1； （c） Conv_2_1； （d） Conv_3_1； （e） Conv_4_1
Fig.  8　Image representation of different network levels.  (a) Original image; (b) Conv_1_1; (c) Conv_2_1; (d) Conv_3_1; (e) Conv_4_1
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4. 2. 3　聚类数目

根据 Algorithm 2 可知，聚类数目是由最大聚类数

目、最大比例以及最小比例共同控制的。为了探究不

同的聚类数目对风格迁移效果的影响，将输入图像直

接划分成指定的聚类个数，而不是观察上述 3 个超参

数对聚类个数的影响。图 10 中，随着聚类数目的增

加，迁移后图像的颜色分布会发生变化。当 K= 1 时，

相当于对真实的马匹图像和壁画图像的特征进行全局

处理，忽略了输入图像的结构特征，缺乏灵活性，图像

颜色不鲜明。当K=3 时，能够实现真实图像和壁画图

像相似特征的匹配，提升了生成图像色彩、纹理等特

征，增强了图像对比度。当 K= 5 时，匹配效果比 K=
3 时更好，图中马匹不再受背景色彩的影响，更好地保

留了输入图像的色彩特征，进一步提升了迁移效果。

当K值从 5 增加到 10 时，迁移后的图像几乎没有差异，

即不再随聚类数量的增加而产生更多的颜色变化。

4. 2. 4　融合系数

融合系数 αk 是控制生成图像与内容图像融合程

度的参数。本小节研究了融合系数 αk 对风格化的影

响，结果如图 11 所示。可以看出，αk值越大，生成的图

像融合效果越好，整体质量越高。为了得到更好的样

式迁移效果，最终设置 αk=1. 0。

4. 2. 5　覆盖比例

覆盖比例是集群图匹配过程中控制内容和风格聚

类之间对应程度的超参数。随着值的增加，内容集群

将会匹配更多的风格集群，即在风格转换过程中可以

混合更多的风格，因此该值可以根据风格图像的色彩

丰富程度来确定。图 12 中，由于壁画的背景颜色较单

一，随着覆盖比例的增加，人与背景的融合变得不那么

生动。因此，将覆盖比例设置为 0. 25。

图 9　RSB 有效性验证。（a）内容图像；（b）不使用 RSB；（c）使用 RSB
Fig.  9　RSB validity verification.  (a) Content image; (b) without RSB; (c) with RSB

图 10　不同聚类数目风格迁移效果。（a）输入图像；（b） K= 1；（c） K= 3；（d） K= 5；（e） K= 10
Fig.  10　The effect of style transfer with different cluster numbers.  (a) Input image; (b) K= 1; (c) K= 3; (d) K= 5; (e) K= 10

图 11　不同融合系数风格迁移效果。（a）输入图像；（b） αk=0. 2；（c） αk=0. 6； （d） αk=1. 0
Fig.  11　The effect of style transfer with different fusion coefficients.  (a) Input image; (b) αk= 0. 2; (c) αk= 0. 6; (d) αk=1. 0

4. 3　实验结果与分析

4. 3. 1　定性分析

为了评估所提改进模型的有效性，使用相同的数

据集进行训练和测试。图 13 为所提方法与其他风格

迁移方法的效果对比，包括 Gatys等［5］的方法、AdaIN［7］、

SANet［8］和 MST［9］。

从图 13 的对比结果可以看出，Gatys等［5］的方法使

用迭代图像优化获得了较清晰的转换结果，但由于时

间开销大，不适合批量数据扩充。AdaIN［7］忽略了内

容和风格之间的局部相关性，这可能会在图像边缘产

生一些光晕，影响视觉效果［如图 13（d）的 picture1］。

SANet［8］采用了注意力机制，减少了纹理的重复，但受

风格图像的过分影响，背景的噪声较明显［图 13（e）的

picture3］。MST［9］虽然遵循了风格特征的分布，但它

在图像的高维空间进行特征聚类，扭曲了内容图像的

结构，生成的图像产生明显形变。相比之下，所提方法

取得了更好的效果。通过在低维空间进行聚类，强化

了特征之间相似性的联系，减少了点状伪影现象。此

外，引入的残差收缩模块关注图像中显著的特征，减少

了噪声等冗余信息，提升了生成图像的质量。

4. 3. 2　定量分析

采用结构相似性（MSSIM）、峰值信噪比（RPSNR）以及

均方差（EMSE）等 3 种指标［17-19］对风格迁移模型生成的

风格化图像质量进行定量分析。

MSSIM 一般从相关性损失、亮度、对比度等方面衡

量两幅图像的相似程度。其值越接近于 1，代表两张

图像越相似，即迁移过程中内容结构扭曲程度越小：

M SSIM ( x，y )= ( )2μx μy + c1 ( )2σxy + c2

( )μ2
x + μ2

y + c1 ( )σ 2
x + σ 2

y + c2

，（11）

式中：μx、μy 分别表示图像 x和 y的均值；σ 2
x、σ 2

y 分别表

示图像 x和 y的方差；σxy 代表图像 x和 y协方差；c1、c2

图 12　不同覆盖比例风格迁移效果。（a）输入图像；（b）覆盖比例为 0. 25；（c）覆盖比例为 0. 5；（d）覆盖比例为 1. 0
Fig.  12　The effect of style transfer with different coverage ratios.  (a) Input image; (b) coverage ratio is 0. 25; (c) coverage ratio is 0. 5; 

(d) coverage ratio is 1. 0

图 13　不同风格迁移方法效果对比。（a）内容图像；（b）风格图像；（c）文献［5］方法；（d） AdaIN；（e） SANet； （f） MST；（g）所提方法

Fig.  13　Comparison of different style transfer methods.  (a) Content images; (b) style images; (c) method of reference [5]; (d) AdaIN; 
(e) SANet; (f) MST; (g) proposed method
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4. 3　实验结果与分析

4. 3. 1　定性分析

为了评估所提改进模型的有效性，使用相同的数

据集进行训练和测试。图 13 为所提方法与其他风格

迁移方法的效果对比，包括 Gatys等［5］的方法、AdaIN［7］、

SANet［8］和 MST［9］。

从图 13 的对比结果可以看出，Gatys等［5］的方法使

用迭代图像优化获得了较清晰的转换结果，但由于时

间开销大，不适合批量数据扩充。AdaIN［7］忽略了内

容和风格之间的局部相关性，这可能会在图像边缘产

生一些光晕，影响视觉效果［如图 13（d）的 picture1］。

SANet［8］采用了注意力机制，减少了纹理的重复，但受

风格图像的过分影响，背景的噪声较明显［图 13（e）的

picture3］。MST［9］虽然遵循了风格特征的分布，但它

在图像的高维空间进行特征聚类，扭曲了内容图像的

结构，生成的图像产生明显形变。相比之下，所提方法

取得了更好的效果。通过在低维空间进行聚类，强化

了特征之间相似性的联系，减少了点状伪影现象。此

外，引入的残差收缩模块关注图像中显著的特征，减少

了噪声等冗余信息，提升了生成图像的质量。

4. 3. 2　定量分析

采用结构相似性（MSSIM）、峰值信噪比（RPSNR）以及

均方差（EMSE）等 3 种指标［17-19］对风格迁移模型生成的

风格化图像质量进行定量分析。

MSSIM 一般从相关性损失、亮度、对比度等方面衡

量两幅图像的相似程度。其值越接近于 1，代表两张

图像越相似，即迁移过程中内容结构扭曲程度越小：

M SSIM ( x，y )= ( )2μx μy + c1 ( )2σxy + c2

( )μ2
x + μ2

y + c1 ( )σ 2
x + σ 2

y + c2

，（11）

式中：μx、μy 分别表示图像 x和 y的均值；σ 2
x、σ 2

y 分别表

示图像 x和 y的方差；σxy 代表图像 x和 y协方差；c1、c2

图 12　不同覆盖比例风格迁移效果。（a）输入图像；（b）覆盖比例为 0. 25；（c）覆盖比例为 0. 5；（d）覆盖比例为 1. 0
Fig.  12　The effect of style transfer with different coverage ratios.  (a) Input image; (b) coverage ratio is 0. 25; (c) coverage ratio is 0. 5; 

(d) coverage ratio is 1. 0

图 13　不同风格迁移方法效果对比。（a）内容图像；（b）风格图像；（c）文献［5］方法；（d） AdaIN；（e） SANet； （f） MST；（g）所提方法

Fig.  13　Comparison of different style transfer methods.  (a) Content images; (b) style images; (c) method of reference [5]; (d) AdaIN; 
(e) SANet; (f) MST; (g) proposed method
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是维持稳定的常数。

EMSE 是参数估计值与参数真值之差平方的期望

值，在风格迁移算法中指的是迁移后图像像素值与原

始像素值之差平方和的均值：

EMSE ( f，g )= 1
mn ∑

i= 0

m- 1

∑
j= 0

n- 1

[ f ( i，j )- g ( i，j ) ]2。（12）

RPSNR 通过 EMSE度量图像相对于生成图像的质量。

PSNR 值越高，模型生成的图像质量越可接受：

RPSNR ( f，g )= 10lg
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê 2552

EMSE ( f，g )
ù

û

ú
úú
ú。 （13）

分别用 Gatys 等［5］的方法、AdaIN［7］、SANet［8］和

MST［9］以及所提方法对图 13 中的 4 幅内容图像进行

风格化测试，并对每次实验结果的 MSSIM、RPSNR 以及

EMSE进行统计，结果如表 1 所示。

根据表 1 中的数据可知，在 4 幅内容图像的测试

中，所提方法在 3 个指标上都取得了较好的结果，进一

步证明了其有效性。一方面由于在低维空间进行聚类

可以保留结构的完整性，另一方面引入的深度残差收

缩网络强化了图像中细节纹理等重要信息并弱化了噪

声等无关信息。因此，生成图像的质量有所提升，风格

迁移效果较好。

4. 3. 3　速度比较

随机选择 5 张内容图像、5 张风格图像，使用不同

方法进行风格迁移，结果如表 2 所示。

由表 2 可得，所提方法的平均风格化时间在 2 s 以
内，可以实现实时风格转换。由于多模态方法 MST
在 512 维的高维空间上进行聚类，因此计算时间接近

5 s。所提方法在三维 CIELAB 颜色空间中进行聚类，

虽然计算时间相较于 AdaIN、SANet略有增加，但是只

要加上特征聚类，就可以有效地转换风格，提升迁移图

像的质量。

4. 4　数据增强性能

为了进一步验证所提数据扩充方法的有效性，设

置了以 Outpainting 为核心的墓室壁画分块外延信息

数字生成对比实验，实验方案是使用训练后的生成对

抗网络模型［20］扩展掩码图像的左右方向，以生成掩码

图像中缺失的壁画信息。一共制备了 4 个数据集：744
张真实预修复壁画图像［1］，记为 real；5208 张所提方法

生成图像，记为 synthetic；real+synthetic 共 5952 张图

像；real+s. a.（传统增广方法）共 5952 张图像。其中，

传统增广方法包括水平翻转、旋转 90°、旋转 180°、旋转

270°、对比度、颜色增强、亮度增强等 7 种方法。每种

方法分别对 744 张原始数据集进行变换，不同传统数

据增广方法的对比结果如图 14 所示。

壁画外延信息生成的结果如图 15 所示。其中，

real数据集训练的生成模型存在明显的纹理缺陷，如图

15（c）所示。对于 real+s. a. 数据集，经过传统数据增

广的生成模型的纹理生成能力明显增强，但在掩码位

置仍然存在伪影残留，如图 15（d）所示。经过所提风格

迁移方法扩充数据集后，纹理生成能力得到一定程度

的提升。相比之下，在 real +synthetic上训练的生成模

型性能明显提高，能够学习更多的纹理细节信息，提高

纹理生成精度并平滑外延边界，如图 15（f）所示。

此外，将所提改进的风格迁移方法与其他风格迁

移技术构成的数据集进行了比较。每个方法都合成了

5208 张图像，在数字生成实验上进行测试。为客观评

价生成效果，采用MSSIM、RPSNR以及 EMSE作为评价指标，

结果如表 3 所示。

由表 3 可得，所提方法较其他风格迁移方法的

MSSIM 提高了 0. 03~0. 08，RPSNR 提高了 0. 3~1. 48，EMSE 
降低了 0. 37×103~1. 21×103。该结果验证了所提风

格迁移方法数据增强性能的有效性。

表 2　不同方法的平均生成时间比较

Table 2　Comparison of average generation time of different 
methods

Method
AdaIN
SANet
MST

Proposed method

Running time /s
0. 40
0. 89
4. 77
1. 65

表 1　风格化测试定量统计结果

Table 1　Quantitative statistical results of stylized test
Image

picture1

picture2

picture3

picture4

Method
Method of reference ［5］

AdaIN
SANet
MST

Proposed method
Method of reference ［5］

AdaIN
SANet
MST

Proposed method
Method of reference ［5］

AdaIN
SANet
MST

Proposed method
Method of reference ［5］

AdaIN
SANet
MST

Proposed method

MSSIM

0. 56
0. 58
0. 52
0. 45
0. 64

0. 48
0. 51
0. 37
0. 39
0. 53

0. 53
0. 48
0. 34
0. 34
0. 55

0. 43
0. 38
0. 28
0. 34
0. 45

RPSNR

9. 30
9. 03
7. 38
9. 20

11. 25

12. 81
13. 19
11. 88
11. 62
14. 69

15. 64
15. 25
14. 36
13. 67
16. 10

15. 78
17. 85
16. 45
16. 71
18. 25

EMSE /103

7. 65
8. 13
7. 15
7. 82
4. 88

3. 40
3. 12
4. 21
4. 48
2. 21

1. 76
1. 94
2. 38
2. 79
1. 59

1. 24
1. 15
1. 47
1. 38
1. 13

5　结   论

针对壁画数字生成研究中数据集欠缺的问题，提

出一种基于风格迁移的样本扩充方法。相比常见的风

格迁移方法，该方法解决了风格转换效果差、生成图像

质量低的问题。通过在图像的低维空间上使用聚类匹

配实现壁画特征的多模态分布，有效地获取了风格特

征。同时，残差收缩模块的引入去除了图像的噪声，提

高了生成图像的质量。结果表明，所构建模型生成的

图像在主观感知和客观评价方面都有更好的表现。尽

管缺乏真实的壁画图像，使用风格迁移生成的图像作

为训练集仍然可以提高壁画数字生成模型的性能，进

一步扩展了模拟图像在深度学习中的潜在用途。所提

算法的目的是在不改变内容图像形状的情况下将壁画

的风格转移到内容图像中。接下来会进一步改进算

法，使其能够迁移壁画中物体的姿态等特征。
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5　结   论

针对壁画数字生成研究中数据集欠缺的问题，提

出一种基于风格迁移的样本扩充方法。相比常见的风

格迁移方法，该方法解决了风格转换效果差、生成图像

质量低的问题。通过在图像的低维空间上使用聚类匹

配实现壁画特征的多模态分布，有效地获取了风格特

征。同时，残差收缩模块的引入去除了图像的噪声，提

高了生成图像的质量。结果表明，所构建模型生成的

图像在主观感知和客观评价方面都有更好的表现。尽

管缺乏真实的壁画图像，使用风格迁移生成的图像作

为训练集仍然可以提高壁画数字生成模型的性能，进

一步扩展了模拟图像在深度学习中的潜在用途。所提

算法的目的是在不改变内容图像形状的情况下将壁画

的风格转移到内容图像中。接下来会进一步改进算

法，使其能够迁移壁画中物体的姿态等特征。
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表 3　壁画数字生成结果

Table 3　Mural digital generation results
Method
AdaIN
SANet
MST

Proposed method

MSSIM

0. 43
0. 41
0. 38
0. 49

RPSNR

18. 76
18. 22
17. 78
19. 26

EMSE /103

2. 68
2. 94
3. 52
2. 31
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