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摘   要：风格迁移过程中风格元素均匀分布在整个图像中会使风格化图像细节模糊，现有的迁移方法主要关注迁

移风格的多样性，忽略了风格化图像的内容结构和细节信息。因此，该文提出结构细化的神经风格迁移方法，通

过增加边缘检测网络对内容图像的轮廓边缘进行提取实现风格化图像内容结构的细化，凸显内容图像中的主要目

标；通过对转换网络中的常规卷积层的较大卷积核进行替换，在具有相同的感受野的条件下，使网络模型参数更

少，提升了迁移速度；通过对转换网络中的常规卷积层添加自适应归一化层，利用自适应归一化在特征通道中检

测特定样式笔触产生较高的非线性同时保留内容图像的空间结构特性来细化生成图像的结构。该方法能够细化风

格化图像的整体结构，使得风格化图像连贯性更好，解决了风格纹理均匀分布使得风格化图像细节模糊的问题，

提高了图像风格迁移的质量。
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Abstract: In the process of style transfer, stylized image details are blurred when style elements are evenly

distributed in the whole image. Besides, the existing style transfer methods mainly focus on the diversity of

transferred styles, ignoring the content structure and details of the stylized images. To this end, a neural style

transfer method of structure refinement is proposed, which refines the content structure of stylized image by

adding edge detection network to extract the contour edge of the content image to highlight the main

objectives in the content image. By replacing the larger convolution kernel of the conventional convolution

layer in the transfer network, the model parameters of the transfer network are reduced, and the transfer speed

is improved, while ensuring that the original receptive field is unchanged. Through the adaptive normalization

of the conventional convolution layer, the structure of the generated image is refined by using the adaptive

normalization to detect certain style of stroke in the feature channel to produce high nonlinearity while

preserving the spatial structure of the content image. The method can refine the overall structure of the

stylized image, make the stylized image more coherent, that the stylized image details are blurred due to the

uniform distribution of style texture, and improve the quality of image style transfer.
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1    引言

风格迁移是一幅图像的语义内容用力一幅图像

的风格纹理进行表示[1]。深度神经网络凭借其强大

的图像表示能力[2]，推动了神经风格转移方法的发

展。然而，近几年风格迁移都主要关注风格迁移的

速度和多样性，在保证迁移速度和多样性的前提

下，怎样更好地表现出风格化图像的细节是需要急

需解决的问题。开创性的神经风格迁移方法[3,4]使

用卷积神经网络将图像的内容和风格特征表示进行

分离，并独立处理高层特征来实现图像风格迁移，

获得了非常可观的艺术效果。Luan等人[5]将语义分

割和风格迁移相结合实现了更逼真地真实图像风格
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转换。Huang等人[6]提出了自适应实例标准化(AdaIN)
层与迭代优化相结合的前馈方法快速地实现任意样

式的实时转换。Li等人[7]提出了能够捕获马尔可夫

碎片的特征统计信息的马尔可夫生成对抗网络，该

网络直接将内容图像转换成艺术画作。Dumoulin等人[8]

搭建了可扩展的深层网络实现了任意风格的图像风

格转换。Chen等人[9]提出的卡通化生成对抗网络生

成高质量的卡通图像。Johnson等人[10]从预训练网

络中提取的高级特征来定义和优化感知损失函数提

升风格转换的速度。

风格迁移中，当输入图像具有复杂空间布局时，

迁移结果将样式元素均匀地分布在整个图像中，使

整体结构不可识别。对于结构变形敏感的输入，纹

理均匀分布模糊了细节，破坏了原结构。因此，本

文提出了细节细化的风格迁移方法，将检测网络的

卷积层进行输出，设置不同步长，获得多尺度多层

次的边缘特征图，再选取不同特征图进行加权融

合，获得边缘特征图，用边缘特征图对迁移过程进

行纹理分布的控制；在转换网络中，在非残差卷积

层后面引入AdaIN层，AdaIN将特征图在对应的通

道中匹配均值和方差，计算仿射参数，以此保留内

容图像的空间结构；用小卷积核替代大卷积核能保

证相同的感受野，增加非线性，减少参数和计算

量。本文搭建的网络模型能够实现多种风格迁移，

风格化图像空间结构能够得到细化。 

2    风格迁移模型

图像风格迁移主要通过以下两个方面实现：

(1)对不同的色彩通道进行不同的处理实现对颜色

的控制。(2)为了对内容图像先进行语义分割再对

其进行风格转换或者对不同的区域先进行标记再进

行不同纹理迁移，使迁移后的图像符合自然图像的

语义内容。风格迁移产生不合理的空间布局会使生

成图像的语义内容扭曲，从而无法识别出目标。因

此，本文对风格迁移的纹理分布进行了细化，网络

模型如图1所示。 

2.1  边缘检测网络

多尺度是对信号不同程度采样[11]，具有不同参

数和接受域大小，将数据输入到多个流中，然后将

各个流产生串联的特征响应输入到全局输出层中，

获得不同尺度下的不同特征。常见的多尺度特征融

合网络有并行多分支网络[12]和串行跳跃连接结构[13]，

两者都是在不同的感受野下进行特征提取。本文采

用并行多分支网络结构[14]，将边缘检测中将边缘映

射组合在一起，结构如图2 所示。本文的边缘检测

网络基于VGG-19网络，并做了如下改进：(1)将
Conv1和Conv2的第2个卷积层的边缘特征图与

Conv3, Conv4和Conv5的后两个卷积层的边缘特征

图进行输出。(2)本文不使用第5个池化层和3个全

连接层。因为随着段卷积步长增大，产生的边缘检

测图太模糊，不利于生成更精确的边缘特征图。

(3)添加加权融合层，对多尺度多层次的特征图进

行融合，获得整体边缘特征图，并运用多路径反向

传播优化获得最终误差最小的边缘特征图。

本文的边缘检测网络分为5个阶段，每个阶段

设置不同的卷积步长(表1所示)，能够获得多层次

多尺度的边缘特征图，选取不同阶段的8层边缘特

征输出进行加权融合，不同融合程度的边缘检测效

果如图3所示。边缘检测精度使用固定轮廓阈值

(ODS)、图像最佳阈值(OIS)和平均精度(AP)进行

评估，如表2所示。本文的边缘检测图融合了更多

的细节信息，全局结构边缘更加清晰，客观指标均

取得较好的结果。 

2.2  迁移网络

本文搭建的风格迁移网络分为编码器、转换网

络和解码器3个部分。编解码器是用VGG-19网络

 

 
图 1 风格迁移模型
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来实现对输入图像的特征提取。转换网络主体由

5个残差块组成，为了在特征通道中检测样式图像

的笔触并产生较高的平均激活度，在非残差卷积层

后增加AdaIN和ReLU层，从而实现纹理合成和色

彩迁移，网络主体如图4所示。在转换网络中，本

文在Conv1和Conv4中以两个5×5和一个1×1的卷

积核代替9×9的卷积核，其他卷积层都使用3×3的
卷积核。1×1的卷积核能够在不影响输入输出维数

的情况下实现跨通道的信息交互整合，还可以进行

通道数的升维和降维。两个5×5卷积核堆叠，则能

够增加多层非线性组合，提高网络学习复杂内容的

能力，并且使判决函数更具判决性，起到隐式正则

化的作用。

 

 
图 2 边缘提取过程示意图

 

 
图 3 不同深度的边缘检测图

 

 
图 4 转换网络结构

表 1  步长和感受野参数设置

Layer Conv1_2 Conv2_2 Conv3_3 Conv3_4 Conv4_3 Conv4_4 Conv5_3 Conv5_4

步长 1 2 4 4 8 8 16 16

接受域 5 14 40 44 92 100 196 212

表 2  在BSDS500数据集上的客观评价指标

指标 ODS OIS AP

5层融合边缘检测图 0.760 0.784 0.800

6层融合边缘检测图 0.774 0.797 0.798

7层融合边缘检测图 0.777 0.788 0.814

8层融合边缘检测图 0.786 0.802 0.822
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2× 5× 5× C × C=50× C2

9× 9× C × C = 81× C2 C

网络训练的实质是学习各种参量的过程，其参

数量由网络深度、卷积核尺寸以及通道数决定。在

单个卷积层中，使用两个5×5卷积核的参数量为

，使用9×9卷积核的参

数量为 ( 为通道数)。由此

可见，随着卷积层增多与特征图通道数增加，使用

2个5×5卷积核的参数量只有9×9的一半左右，前者

有2个非线性操作，后者有1个非线性操作，其网络

具有更强的特征学习能力。转换网络的整体参数量

如表3所示，卷积核替换前后，转换网络整体的参

数量减少了31.1%，当使用计算能力为7.5的Ge-
Force RTX 2080 Ti进行训练时，改进后的网络比

改进前节省了1.61%的计算资源。

大卷积核具有更大的感受野，生成较大的特征

图，经过池化去除冗余信息的同时也会损失很多细

节信息，使得生成图像损失了很多细节，如图5(c)
所示。本文用小卷积核代替大卷积核，能够保证相

同的感受野，产生更加准确的特征响应，并且能够

增加网络深度，使得网络中的函数能够更好地逼近

输入图像的特征。捕捉自然图像的统计属性，让目

标轮廓更加清晰，细节纹理更精细，提升视觉效果

(图5(d)所示)。 

3    风格迁移误差
 

3.1  损失函数

l N l

H l ×W l M l ∈
R(Hl×W l)×N l

H l W l

M l
(i,j),k l (i, j) k

假设网络的第 层有 不同的滤波器，每个特

征响应的大小为 ，该层的响应为

， 和 分别为特征映射的高度和

宽度， 为 层 出第 个滤波器的激活函

数值。

x y ŷ l内容图像 与风格图像 和风格化图像 在第 层

的损失函数为

Ll
c
(x, ŷ) =

1

H lW lN l

∥∥M l(x)−M l(ŷ)
∥∥2
2

(1)

Ll
s(y, ŷ) =

∥∥Gl(y)−Gl(ŷ)
∥∥2
F

(2)

Gl N l ×N l

Gl
i,j l i j

Gl
i,j(y) = (1/H lW lN l)F l

(h,w),i(x)F
l
(h,w),j(x) F l

i,j

l j i

其中 是格莱姆矩阵，一个 的对称矩阵，

是第 层的第 个和第 个矢量化特征图的归一化

内积 , 

表示第 层第 个位置的第 个滤波器的激活值。

神经风格化产生的整体损失函数为

Lt = α

L∑
l=1

Ll
c
(x, ŷ) + β

L∑
l=1

Ll
s(y, ŷ) (3)

α, β其中， 分别为内容损失和风格损失占的权重。 

 

 
图 5 不同卷积核风格迁移纹理对比

表 3  迁移网络改进前后参数量对比

对应卷积层参数量 特征图通道数 步长 卷积核尺寸，参数量 卷积核尺寸，参数量

Conv1 32 1 9×9, 159418368 2×5×5, 98406400

Conv2 64 2 3×3, 8856576 3×3, 8856576

Conv3 128 2 3×3, 4428288 3×3, 4428288

Resblock1-Resblock5 128 23454552 23454552

Nearest_Conv1 64 1/2 3×3, 57600 3×3, 57600

Nearest_Conv2 32 1/2 3×3, 73728 3×3, 73728

Conv4 3 1 9×9, 15552 2×5×5, 9600

总参数量 196.30×106 135.29×106
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3.2  改进的损失函数

d

本文在转换网络的常规卷积层后增加了

AdaIN[5]，修改特征匹配参数，AdaIN通过学习仿

射参数，自动地对内容图像和风格图像的特征统计

信息进行匹配。图像通过编码器 映射在特征空间

中，将同一层的内容特征映射的均值和方差与风格

特征映射的均值和方差对齐，生成目标特征映射h

h =AdaIN(d(x), d(y))=σ(d(y))/σ(d(x))(d(x)

− µ(d(x))) + |µ(d(x))− µ(d(y))| (4)

µ(d(x)), σ(d(x)) ∈ RC

µ(x) =
1

HW

H∑
h=1

W∑
w=1

d(x)

σ(x) =

√√√√ 1

HW

H∑
h=1

W∑
w=1

(d(x)− µ(d(x)))
2
+ ε

其中， 分别为各特征通道的批

处理大小和空间维数的平均值和标准差，

，

。

g解码器 将生成的特征映射转换到图像空间，

经归一化操作后产生的内容损失和风格损失分别为

LC,AdaIN = ∥d(g(h)− h∥2 (5)

LS,AdaIN = ∥µ(G(ŷ))− µ(G(y))∥2
+ ∥σ(G(ŷ))− σ(G(y))∥2 (6)

则图像风格化产生的总体的内容感知损失函数

和风格感知损失分别为

LC(x, ŷ) =

L∑
l=1

1

H lW lN l

∥∥M l(x)−M l(ŷ)
∥∥2
2

+

l∑
l=1

∥∥d(ŷl)− hl
∥∥
2
+ Ledge(Q, q, p) (7)

LS(y, ŷ) =

L∑
l=1

∥∥Gl(y)−Gl(ŷ)
∥∥2
F

+

L∑
l=1

(
∥∥µ(Gl(ŷ))− µ(Gl(y))

∥∥
2

+
∥∥σ(Gl(ŷ))− σ(Gl(y))

∥∥
2
) (8)

Ledge(Q, q, p)其中，  为边缘检测[15]优化后的损失函数。

网络学习通过随机梯度下降来优化损失函数

L=αLC + βLS + γLR (9)

LR γ其中， 是正则化[4]， 表示正则化项的权重，以

增加生成图像的平滑性。

η

η=0.5

η=1

在风格迁移模型中，每一层的参数更新导致上

层的输入数据分布发生变化，使用AdaIN，把数据

分布映射到一个确定的区间，并在整体损失函数中

增加了边缘检测损失和归一化损失，与经典算法

Gatys [4]进行对比，网络性能更好，准确率更高，

收敛速度更快(图6)。特征图各通道的均值和方差

会影响最终生成图像的风格，通过式(4)实现风格

图像和内容图像均值和方差的匹配，并在编解码时

分别进行归一化与去归一化获得目标图像的风格，

最终实现风格迁移。通过式(9)中内容损失和风格

损失的权重比来控制样式转移的程度。图7中 表示

内容损失和风格损失的权重比，可以看出，

时，两组图像风格化不完全，语义扭曲。 时，

风格化程度较大，语义内容和风格纹理很好地结

合。归一化前纹理笔触较大，细节太平滑，前后景

边缘轮廓模糊；归一化后生成图像的笔触较小，纹

理精细，边缘轮廓得以增强，使得风格化后的图像

整体视觉效果更有层次感。 

4    实验与结果分析
 

4.1  实验设置

Lcontent

Lstyle

LC,AdaIN LS�AdaIN

α, β, γ 1×10−2, 1× 10−4,

1× 10−3

1× 10−4

本文使用MS-COCO[16]作为内容图像，Wiki-
Art[17]的绘画数据集作为风格图像来训练网络。在

训练过程中，利用VGG-19网络中Relu4_2和
Relu5_2层的激活计算 , Relu1_2, Relu2_2,
Relu3_4, Relu4_4和Relu5_4层计算 ，在生

成网络的常规卷积后计算 和 。

式 (9 )中默认参数 分别为

。本文使用Adam优化器进行优化，内容

样式图像对批处理大小为16，学习率为 ，

迭代次数为40000。实验设备为搭载Win10系统的

台式机，CPU 为Intel I9 9900K 5.0GHz, RAM为

64G，实验环境为PyCharm+TensorFlow，使用

NVIDIA RTX 2080Ti进行GPU加速。 

 

 
图 6 损失函数对比图
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4.2  结果分析 

4.2.1  主观评价分析

本文改进的算法在检测的边缘图的引导与约束

下以及经AdaIN处理，迁移效果如图8所示，图8(a)
为风格图像，图8(b)为内容图像，图8(c)为边缘检

测图，图8(d)为迁移效果图。将本文算法与文献 [4]，
文献[6]，文献[10]，文献[18]的算法对比，风格迁

移效果如图9，图10所示。在图9(c)中部分迁移结

果风格均匀分布(图9(c)(1))，覆盖了语义内容，结

构复杂的输入迁移结果出现原结构轻微破坏，细节

信息模糊(图9(c)(2))。图9(d)普遍存在细小的颗粒

覆盖在迁移结果上，弱化了迁移图像的某些细节，

也使得主要目标变得模糊(图9(d)(2))。图10(c)语义

信息覆盖较为严重，主要目标无法识别，前后景对

比度低。图10(d)存在少量的多余纹理分布(图10(d)
(4)和(6))，部分迁移结果出现白晕(图10(d)(5))，
弱化了内容的细节。图9(e)和图10(e)为本文算法的

迁移结果，可以看出，不论是风格化图像的结构还

是语义信息保留程度都较出色，迁移结果无纹理分

布覆盖语义信息的现象，并且前背景的边界也很清

晰，主要目标清晰可辨，风格化图像结构保持较

好，结构细节损失较小，细节信息得以表达，没有

光斑。因此，从视觉效果上看，本文的迁移方法产

生的结果更加出色。 

4.2.2  主观评价分析

在客观评价中，本文从峰值信噪比、内容和风

格的平均结构相似(MSSIM)进行比较。PSNR由图

像信号峰值与均方误差决定，表示图像风格迁移质

 

 
图 7 纹理比较

 

 
图 8 本文算法迁移效果展示
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量的好坏；SSIM将图像的亮度、对比度和结构3个
因素进行组合。以均值估计亮度，标准差估计对比

度，协方差估计结构相似程度。客观数据对比如

图11所示。

由图11可知，本文方法在峰值信噪比与平均结

构相似度都有较好的表现，说明本文算法风格化图

像质量较好，内容结构保留程度高，风格化图像迁

移了更多的纹理信息。 

4.2.3  运行时间比较

本文将本文算法的运行时间与表4中的文献[4]，

文献[6]，文献[10]，文献[18]的不同尺寸的图像进

行了对比。总体上看，本文通过增加自适应实例归

一化层在一定程度上提升了风格迁移的迁移效率。 

5    结论

本文将基于神经网络的边缘检测网络添加到神

经风格迁移模型上，通过对边缘检测网络的多层输

出进行融合获得内容图像的边缘轮廓图，并将其输

入风格转换网络引导约束风格迁移；在迁移网络

中，本文将其常规卷积层的大卷积核进行了替换，

减少了网络模型的参数，提升了运行的速度；在常

规卷层后添加了AdaIN层，修改了特征匹配参数，增

强了风格化结果的轮廓，一定程度上保留了图像的

结构布局。本文算法解决了纹理均匀分布破坏结果

图像的结构布局，造成细节信息丢失和前后景边界

模糊的问题。通过客观数据表明，本文算法在能更

好地保留内容结构，细化语义信息，结合风格纹理。

 

 
图 10 实验结果对比

 

 
图 9 实验结果对比
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