
2020⁃03⁃10
计算机应用,
Journal of Computer Applications

2020, 40( 3) : 638 - 644
ISSN 1001⁃9081
CODEN JYIIDU http：/ / www. joca. cn

结合纹理特征分析的图像风格转换网络
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摘 要：针对图像风格转换效率不高、效果不佳的问题，提出一种结合图像纹理特征分析，并基于预训练网络的前

馈残差图像风格转换算法。该算法利用预训练深层网络来提取风格图的深度特征，采用残差网络来进行深层训练以

及进行图像变换；同时通过分析研究输入风格图与内容图的纹理特征对转换效果的影响，针对不同输入图像采取相

应的处理方法来提升转换效果。实验结果表明，与现有深度图像风格转换算法相比，该算法的输出视觉效果更佳，归

一化风格损失更小，耗时更短，并且根据输入图像的信息熵与不变矩的计算来指导网络参数的设定与调整，能够针对

性地优化网络，取得了良好的效果。
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Image style transfer network based on texture feature analysis
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Abstract: Focusing on the low efficiency and poor effect of image style transfer，a feedforward residual image style
transfer algorithm based on pre-trained network and combined with image texture feature analysis was proposed. In the
algorithm，the pre-trained deep network was applied to extract the deep features of the style image，and the residual network
was used to perform deep training and realize image transfer. Meanwhile，by analyzing the influence of input style image and
content image texture on transfer effect，the corresponding measures were adopted for different input images to improve the
transfer effect. Experimental results show that the algorithm can achieve better output visual effect，lower normalized style
loss and less time consumption. Besides，according to the information entropy and moment invariant calculation of the input
image to guide the setting and adjustment of the network parameters，the network was optimized pertinently，and good effect
was obtained.
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0 引言

图像风格转换也称图像风格迁移，作为最近图像处理方

面一个新兴的研究方向，得到了广泛的关注。图像风格转换

旨在保证原图像语义内容不变的前提下，艺术化地转换成不

同的风格，从而达到艺术再创作等目的。

虽然只是将图像的风格进行转变，但是风格是一个相当

抽象的概念。不仅照片与绘画的风格截然不同，不同画家，甚

至同一画家在不同时期绘画的风格都不一样。如何找到计算

机能够运算并处理的方式，准确地描述出图像的风格，是这个

方向的难点。

早期的图像风格转换被设定为纹理合成［1］问题，即在限

制纹理合成的同时，从源图像合成纹理以保留原图像的语义

内容。大量的非参数算法被提出以用于纹理合成，同时使用

不同的方法来保留目标图像的语义结构。例如可以通过重新

采样给定源纹理来合成新的自然纹理［2-5］。文献［4］中引入了

一个输入输出图像的对应映射，其中包括目标图像的图像强

度等特征，来约束纹理合成过程。而Hertzmann等［6］使用图像

类比将输出风格化图像转移到目标图像上形成了早期的图像

风格转换。Ashikhmin［7］认为这个过程中，想要转换的风格是

更加重要的，因此他专注于传输高频纹理信息，同时保留目标

图像的粗略尺度与语义。Lee等［8］改进了上述算法，通过边缘

方向信息来控制纹理的转换。

自2006年深度学习［9］提出以来，在图像处理的许多方面，

基于深度学习的算法已经成功超越了传统的机器学习算法。

利用深度学习来把控图像的风格，结合利用损失函数的收敛

来进行图像风格转换的研究进入了人们的视野。由 Gatys
等［10］提出利用深度网络等计算出的图像Gram矩阵在图像风

格的表达方面效果良好，并提出了基于卷积神经网络的图像

风格转换算法，这个算法的核心思想激起了图像风格转换研

究的热潮。Johnson等［11］和Ulyanov等［12］各自训练了一种前馈

生成网络，用于快速的风格转换，但牺牲了转换的效果。而为

了改善网络的风格转换效果，涌现了许多新的研究工作，

Selim等［13］利用空间约束来限制风格转换区域，从而提升转换

目的性，避免转换不必要的区域；Li等［14］专门训练了一个利用

文章编号：1001-9081（2020）03-0638-07 DOI：10. 11772/j. issn. 1001-9081. 2019081461

收稿日期：2019⁃08⁃22；修回日期：2019⁃10⁃15；录用日期：2019⁃10⁃30。 基金项目：国家自然科学基金资助项目（61373106）。

作者简介：余英东（1995—），男，江西九江人，硕士研究生，主要研究方向：深度学习、机器学习、图像处理； 杨怡（1996—），男，河南洛阳人，

硕士研究生，主要研究方向：深度学习、人工智能； 林澜（1969—），女，广东台山人，副教授，博士，主要研究方向：图像处理与分析、机器学习、深

度学习。



第 3期 余英东等：结合纹理特征分析的图像风格转换网络

WCT（Whiten-Color Transform）来进行照片的风格转换，但在

绘画方面效果不佳；Shen等［15］提出利用元网络（Meta network）
来进行转换过程，能够大幅度降低转换耗时，但是鲁棒性不

强，效果较为一般；而Gu等［16］则将统计学加入进来，利用特征

的统计学特征从而利用解码器来重构图像来达到风格转换，

但是这一方法对原图的内容会有改变，生成图质量不够稳定。

Chen等［17］转换思路提出了 Stylebank算法，通过训练高斯噪声

收敛来达到生成新图像的目的。尽管该方法一定程度上改进

了效果，但是每张图片的训练都要经历冗长的训练使得网络

效率相对很低。

现有的图像风格转换算法在网络的算法与训练上下了很

多功夫，增加了各种限制条件来优化网络训练，利用卷积神经

网络为主体转换网络，进行了大量的卷积运算，网络的训练过

程过于冗长；另一方面，在进行网络调试与训练的过程中比较

盲目，难以发现输入图像特征对于输出图像效果好坏的影响。

本文在 Johnson等提出的前馈快速图像风格转换网络中受到

启发，结合Gatys所提出的Gram矩阵对于图像风格的优良表

达，提出利用预训练VGG（Visual Geometry Group）网络［18］，结
合残差网络（Residual Network）［19］的前馈图像风格转换网络算

法，同时基于输入图像的纹理特征分析来探索输入图像对于

输出效果的影响，从而调整网络参数提升图像的转换效果。

相比于早期的纹理转换，本文利用深度学习的优点，提取图像

更深层次的特征来表达图像的内容以及风格特征。不同于传

统的利用卷积神经网络的算法，本文在注重转换效率的同时，

通过重用已训练的风格数据，从而提高每次图像转换的速度。

通过风格图与内容图的纹理特征分析，发现了风格图的信息

熵、内容图的高阶矩对于转换效果的影响作用，通过改变网络

训练参数来提升转换效果，并发现对于高阶矩更低的内容图，

网络能获得更好的输出结果。

实验表明，本文所提出的算法与表现较好的Gatys算法、

Stylebank算法相比，利用预训练网络来进行损失函数运算，减

少数据量，加快训练速度；基于图像纹理特征分析能够更有

效、更有针对性地改善网络训练过程。整体网络在风格转换

的效果上有明显改善，在转换的速度上获得显著提高。

1 相关研究与工作基础

自深度学习提出以来，在图像处理方面，涌现出大量的网

络，如前馈神经网络、卷积神经网络、对抗生成网络等。各种

网络在图像的处理上都表现出强大的性能，但在训练效率、擅

长领域不尽相同。图像风格转换不同于传统的图像分类，选

取合适的网络至关重要。

1. 1 前馈图像风格转换网络

Gatys提出的算法中，将卷积神经网络与预训练的网络结

合，包括 5个卷积层与 4个池化层，通过最小化重构特征损失

以及基于预训练网络得到的风格特征损失来优化网络，来进

行风格的迁移。虽然他的方法得到了较好的效果，但是基本

思想与早期纹理合成相同，优化过程中每一个步骤都需要前

向和后向通过预训练网络，导致计算量特别庞大。而改进的

相关算法中，如 Stylebank利用高斯噪声迭代收敛来减少计算

量，缩短训练时间，但是效果上不及前者。

为了能够在保证转换效果，又一定程度上缩短网络的训

练时间，本文选择训练一种前馈网络来用于风格转换，利用预

训练好的VGG网络参数计算风格损失以及内容损失。转换

网络采用深度残差网络，充分利用残差网络容易优化、不易发

生梯度消失的特性，优化网络训练过程。前馈网络训练过程

不需要通过 2次预训练网络，降低了计算量，并且每经过一定

的训练次数，保存网络参数从而能够在训练完一种风格后保

存网络参数，在进行风格转换时不需要重新训练网络。

1. 2 图像内容与风格表示

本文使用预训练的VGG-19网络来计算转换后图像的内

容损失以及风格损失。当图像经过了VGG-19网络再重构，

从越高层次网络获得重构图像，由于越高层网络将得到图像

更深层次的特征，将只保留图像内容与整体空间结构，但纹

理、形状、颜色等将无法复原。

为了获得图像风格的特征，本文采用 Gatys所提出的

Gram矩阵来作为计算依据。Gram矩阵是内积空间的一个由

内积组成的对称矩阵，它能够给出不同滤波器之间的相关性。

Gram矩阵公式如下，其中 i，j为特征图序号，l为网络层数：

G l
ij =∑

k
F l
ikF

l
jk （1）

通过得到预训练VGG网络中多个层的特征相关性，可以

获得输入风格图像的静态多尺度表示，从而能够捕获其纹理

特征，而非全局布置。这样一来，就能可视化进行了风格转换

后得到的重构图像与给定的风格图像之间风格特征的信息。

图 2给出了VGG网络的其中 2层对于风格重构的示例，在实

验中本文将选取多层的数据作为风格图风格表示的依据，然

后通过最小化风格图的Gram矩阵与生成图的Gram矩阵之间

的均方距离来进行网络的训练，遵循公式如下：

W* = arg min Ex，{ yi} éëê∑i λiℓ i ( fW ( )x ，yi )ù
û
ú （2）

最终，在网络的训练过程中，给定一个结合了特征重构损

失以及风格损失的损失函数，利用随机梯度下降法最小化损

失函数来训练网络，训练过程中不断利用训练中的网络来重

建输入风格图从而判断网络的训练程度与转换能力。

1. 3 图像纹理特征分析

由于图像的损失函数数据计算来源于预训练网络计算的

图像深层Gram矩阵，Gram矩阵的本质是图像像素之间的内

积对称矩阵，因此风格图以及内容图的像素分布将会影响相

应的风格转换效果。为了找到其中的规律以及优劣性，本文

提出将图像的纹理特征，如信息熵、各阶矩特征来分析网络对

于不同输入图像输出的优劣性以及如何选取合适的风格图与

内容图来进行转换，从而得到更好的效果。

熵是一个体系中混乱程度的表达形式，在信息论中，熵代

图1 根据不同层数据进行图像重构示例

Fig. 1 Image reconstruction examples based on
data of different layers

图2 不同层风格重构示例

Fig. 2 Different layer style reconstruction examples
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表的是概念空间中所携带的信息量的总和，因此又被称为“信

息熵”。由于信息熵能够表示信息量的大小，因此在图像处理

中，图像的信息熵能够表示一幅图像所携带信息量的大小，在

图像的分割与识别起到了巨大的作用。图像信息熵的计算公

式为：

H = -∑
i = 0

255
Pi lb Pi （3）

其中Pi表示的是某个灰度在该图像中出现的概率，由灰度直

方图获得。熵越高那么图像越复杂，图像的灰度中就包含了

更多的数据量，也就能够携带更多的内容及风格特征。

随机过程中的矩是对变量分布和形态特点的一种度量方

式。在图像识别领域，矩被广泛用于特征提取并取得了良好

的效果。利用图像不变矩来提取图像特征具有简单，并且不

受噪声、几何形变等干扰的优点，是图像特征的一个良好刻

画。图像不变矩的计算公式为：

Φ1 = η20 + η02 （4）
Φ2 = (η20 - η02 )2 + 4η211 （5）
Φ3 = (η20 - 3η12 )2 + 3(η21 - η03 )2 （6）
Φ4 = (η30 + 3η12 )2 + (η21 + η03 )2 （7）
Φ5 =（η30 + 3η12）（η30 +η12）[（η30 +η12）2 - 3（η21 +η03）2 ]+

(3η21 -η03 )(η21 +η03 ) [ 3(η30 +η12 )2 -(η21 +η03 )2 ] （8）
Φ6 = (η20 - η02 ) [ (η30 + η12 )2 - (η21 + η03 )2 ] +

4η11 (η30 + η12 )(η21 + η03 ) （9）
Φ7 =(3η21 -η03 )(η30 +η12 ) [ (η30 +η12 )2 -3(η21 +η03 )2 ]+

(3η12 -η30 )(η21 +η03 ) [ 3(η30 +η12 )2 -(η21 +η03 )2 ] （10）
利用图像的信息熵与不变矩对于图像特征的良好刻画，

可以更好地理解在图像风格转换过程中，不同的风格图与内

容图的特征对于网络的转换效果的影响，从而找到改善效果

的方法。

2 结合图像纹理特征的风格转换算法

2. 1 算法分析

本文提出一种前馈深度残差网络来进行图像的风格转

换。在图像的风格损失方面，Gatys所提出的Gram矩阵对于

图像的色彩以及纹理十分敏感，能取得较好的效果，如 1. 2节
所述，因此本文也使用输入图像的Gram矩阵信息来作为风格

损失函数依据。在结构上，本文在 Johnson、Gatys等算法的启

发下，采用深度网络前馈网络作为网络的整体结构，而网络的

权重依据则来自于预训练的VGG-19网络。网络选择方面，

考虑到Gatys等算法所使用的卷积神经网络在层数增加时，容

易出现梯度消失与梯度爆炸，并且计算量十分庞大，因此本文

算法转而使用残差网络作为转换网络的主体，利用残差网络

容易收敛，不会出现梯度爆炸与消失的训练优势来进行网络

的训练，同时为了增大网络的感受野，前后增加了 2层卷积层

来对输入图像进行处理。此外，在实验过程中，发现输入图像

的信息熵与矩特征对于网络的转换效果有影响，将输入网络

的纹理特征分析加入到算法中，达到针对不同输入图像采用

相应的处理来提升效果的目的。

网络主体由 7层残差层组成，残差层之前使用一层步长

为 2的卷积层进行下采样，之后使用步长为 1/2的反卷积层进

行上采样将图像的大小还原。由于在每一个卷积层后都使用

了标准化和ReLU激活函数，因此在最后使用 tanh函数来将输

出值控制在［0，255］区间。

标准优化算法训练的网络，随着网络层数加深，网络的效

果却并不一定越来越好，网络的训练错误往往会呈现先减少

后增加的状态，并且容易出现梯度爆炸或者消失的情况。残

差网络的特殊结构使得在数据传输的过程中，有很多的旁路

将数据直接传输到了后面的层，在学习过程中只学习输入与

输出的差值，从而一定程度上解决了梯度爆炸或消失的问题

并且简化了计算，降低了学习难度。另一方面，残差网络在学

习恒等函数（Identify function）上有良好的表现，由于图像风格

转换过程中，应当尽量使得输入图像与输出图像共享图像结

构，因此残差网络这一特性也能够运用到风格转换的研究。

在残差网络前后使用卷积层与反卷积层，主要目的是在

加深网络的同时，减少计算量并增大有效感受野。为了能够

高质量地进行图像的风格转换，应当在不改变原图内容的条

件下尽量连贯地改变图像。因此对于每一个输出像素，在输

入中如果有对应有效且更大的感受野将能够提高转换效果。

所以利用卷积层进行下采样与上采样等手段增加感受野大

小，可以提升残差网络对于图像的转换效果。

2. 2 损失函数

为了能够衡量输出图像与输入图像的差异性，本文定义

了图像重构损失（即内容损失）与风格损失两个函数来进行训

练。如 1. 2节中所述，本文的损失函数数据来源于预训练的

网络，因此这些感受损失函数本身就来源于深度网络，携带着

图像的深层特征。

本文不再简单地将输入与输出每个像素进行对比来判别

输入图像与输出图像在图像内容上的区别，这样难以在图像

的内容上与风格上达成平衡。定义预训练的深度网络为ϕ，
那么ϕ j ( x )表示该网络对于输入图像第 j层的激活输出。由于

j是深度网络的第 j层，因此ϕ j ( x )就是一个维度为 Cj*Lj*Wj的

特征图（C为卷积核个数，L*W为特征图大小），那么图像重构

损失就可以表示为：

ℓϕ，jcont (ŷ，y) = 1
CjLjWj

 ϕ j（ŷ）- ϕ j（y）
2
2 （11）

当从预训练网络的高层进行图像重构时，只有图像的整

体空间结构得到保留，形状、纹理、颜色等则不然。因此本文

使用预训练网络的多个低层数据作为损失函数依据来进行网

络训练。

对于风格损失，如 1. 2节中所述，为了使得输出图像的风

格能够保留风格图的色彩、纹理、模式等，本文使用Gram矩阵

来作为图像风格的表示。如上述ϕ j ( x )表示该网络对于输入

图像第 j层的激活输出，那么定义该层的Gram矩阵为：

G ϕ
j（x）c，c′ = 1

CjLjWj
∑
l = 1

Lj ∑
ω = 1

Wj

ϕ j（x）l，ω，cϕ j（x）l，ω，c′ （12）
ϕ j ( x )给出了第 j层图像每个网格的特征，Gram矩阵则是

将图像的每个网格视作独立的样本，以协方差矩阵的形式求

出了不同网格之间的关系，而这个协方差矩阵中隐含了图像

的纹理、模式等信息，因此可以利用Gram矩阵作为图像风格

损失函数的依据。那么图像风格损失函数为：

ℓϕ，jstyle（ŷ，y）=  G ϕ
j（ŷ）- G ϕ

j（y）
2
F （13）

本文的网络结构主旨就是利用预训练网络低层数据作为

图像重构损失的依据，利用多个不同层的Gram矩阵作为图像

风格损失依据，最后给予两种损失函数相应的权重并进行组

合得到总损失函数。

2. 3 结合图像纹理特征分析

针对不同的风格图与内容图，分别计算它们的信息熵与

各阶不变矩，从而探究输入图像的纹理特征对于风格转换效

果的影响。
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风格图与内容图的信息熵如表1所示。

风格图与内容图的常用不变矩特征如表2和表3所示。

图 3（a）中 4幅图作为图像风格转换研究中的风格图，属

于绘画风格。其中 Style-1、Style-2、Style-3属于西方风格画，

Style-4是中国传统山水画。而图 3（b）作为图像风格转换研究

中的内容图，其中Con-1是中国传统山水画，另外的 6幅均为

相机拍摄图片，其中 Con-2、Con-3、Con-4、Con-5是风景相片，

Con-6与Con-7是人与马的相片。

本文发现，Style-1与 Style-2的信息熵相对于其他两张风

格图更大，包含更多的信息量，但风格图都是绘画，因此整体

性很强，矩特征差距不大。而内容图中，只有Con-7信息熵较

小，但发现Cont-3、Cont-4、Cont-7的高阶不变矩相对更大。

对于信息熵较低的风格图，图像的像素之间呈现出更低

的相关性，而Gram矩阵是根据图像中各个像素点之间的内积

而组成的，在训练时网络会更加难以捕捉到风格图更深层、更

细致的特征，因此需要增大网络对于风格的敏感性。本文在

训练网络时，风格损失的权值选择为 200，内容损失选择为

15。对于信息熵低的风格图，将风格损失的权值增加到 250，
并且在训练过程中增加高斯噪声，所得收敛效果如图4。

从训练收敛速度来看，当风格损失权重增大时，网络的收

敛速度会加快，因此学习过程更不容易产生过拟合，对于内容

图的结构学习能力下降，但对于风格的敏感度提升，能够使得

输出更好的带有风格图的风特征，对于信息熵低的风格图也

能有良好的效果。

在此基础上，本文在 50幅风格图的基础上进行了更多研

究，最终根据结果分析，确定一个信息熵阈值 δ，当它低于 7
时，将风格损失的权重增大到250，低于6. 5时，增大到300。

对于高阶矩大的内容图，容易出现一些空白的部分，网络

往往能够良好地转换内容图的主体部分，对于内容图中的空

白部分无法良好地赋予与风格图相应部分类似的纹理。因

此，根据对高阶矩的分析，网络对于高阶矩更低的内容图有更

佳的转换效果，对高阶矩高的内容图的转换效果则相对差一

些，因此在图像风格转换过程中，高阶矩低的、背景完整的内

容图能够得到相对更好的效果，这一规律对于如何更有效地

利用图像风格转换网络具有指导意义。

表1 不同风格图与内容图的信息熵

Tab. 1 Information entropies of different style images and
content images

图类型

风格图

内容图

图名

Style-1
Style-2
Style-3
Style-4
Con-1
Con-2
Con-3
Con-4
Con-5
Con-6
Con-7

信息熵

7. 948 6
7. 984 5
6. 549 2
6. 084 0
7. 408 8
7. 004 0
7. 844 8
7. 687 9
7. 380 4
7. 673 1
5. 900 1

表2 不同风格图的各阶矩

Tab. 2 Different order moments of different style images
各阶矩

Φ1
Φ2
Φ3
Φ4
Φ5
Φ6
Φ7

Style-1
6. 486 5
15. 354 3
26. 092 3
26. 132 5
52. 245 3
33. 955 3
49. 102 8

Style-2
6. 729 8
16. 506 2
29. 621 5
29. 678 2
59. 350 2
38. 063 0
51. 763 2

Style-3
6. 794 4
16. 123 4
30. 344 4
30. 268 4
60. 574 9
38. 458 9
52. 758 0

Style-4
6. 552 0
14. 552 7
28. 667 9
28. 843 1
57. 598 6
36. 119 8
51. 231 2

图3 用于图像纹理分析的输入图像

Fig. 3 Input images for image texture analysis

图4 改变权重训练收敛对比

Fig. 4 Training convergence comparison of changing weights

表3 不同内容图的各阶矩

Tab. 3 Different order moments of different content images
各阶矩

Φ1
Φ2
Φ3
Φ4
Φ5
Φ6
Φ7

Con-1
6. 964 8
21. 832 1
26. 331 3
27. 1765
53. 937 2
38. 089 2
48. 357 1

Con-2
6. 355 3
13. 912 6
24. 343 8
24. 361 6
48. 714 3
31. 475 1
43. 263 0

Con-3
6. 527 4
14. 726 7
27. 692 5
26. 734 4
58. 454 8
36. 242 3
56. 936 5

Con-4
6. 531 4
15. 250 4
29. 421 1
29. 235 5
58. 875 1
37. 011 5
55. 791 6

Con-5
6. 013 5
13. 593 4
26. 668 5
27. 608 1
54. 747 7
35. 228 5
44. 648 0

Con-6
6. 650 3
17. 713 6
22. 849 0
25. 250 3
49. 980 8
34. 950 0
47. 398 0

Con-7
6. 723 9
14. 112 0
35. 011 1
34. 715 1
69. 578 3
41. 889 1
59. 077 3
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2. 4 总体转换模型

网络的整体结构如图 5，对于输入图像，基于图像纹理分

析，发现输入图像的信息熵与矩特征对于转换效果的影响规

律，并据此调整网络训练参数以及采取合适的处理方法来提

升转换效果。主体结构使用残差网络作为图像转换网络，结

合下采样层和上采样层来增大网络的感受野，提升转换效果。

损失函数利用 ImageNet上预训练的 VGG-19作为损失网络，

使用图像重构损失作为图像的内容损失，输入图像与输出图

像Gram矩阵的欧氏距离作为图像的风格损失，将两种损失函

数加权得到总损失函数，作为网络训练的依据。

3 实验分析与结论

3. 1 实验数据与模型参数

本文利用 COCO2017年的图像数据集作为训练数据（图

6），将每个训练图像的大小调整为 256×256，批量为 2，进行

80 000次迭代。本文使用Adam作为优化方法，将学习率设置

为 10-3，学习率衰变设置为 10-5，将预训练网络的Relu4_2层数

据用来将计算图像重构损失，Relu1_1、Relu2_1、Relu3_1、
Relu4_1、Relu5_1层的数据用来计算风格损失，每训练 200步
保存网络数据，每 600步进行网络验证，用于检验当前网络的

转换能力。训练过程在单个GTX1080ti的GPU上训练大约需

要5 h。

从图 7可以看出，随着迭代次数逐渐增加，网络对于图像

风格的掌握程度逐渐提高，从早期只能识别图像的整体结构

到既能够保留色彩、结构，也能保持图像的内容。

3. 2 实验结果分析

3. 2. 1 基于风格图分析

从图 8的三种转换效果可以看出，由 Style-1与 Style-2作
为风格图所训练的网络，根据 2. 3节的计算结果，风格图的信

息熵高，呈现出的转换效果非常好，能够在保持内容图内容保

持一致的条件下，将风格图的风格赋予在输出图像中，并且带

有明显的风格图的纹理特征。而以 Style-3作为风格图时，由

于风格图的信息熵相对低，图像对于天空部分把握不佳，主体

建筑物周围的天空呈现出与建筑物相同的风格，与右上角部

分有较大区别，但转换后图像对于内容图有很好的保留。

在以上基于图像纹理特征分析的基础上，尝试增大训练

过程中风格损失所占比重，将风格损失与内容损失比重从

200∶15增大到 250∶15，并在转换后期添加了高斯噪声处理来

使得天空部分更加均衡，重新训练后得到如图9所示结果。

从图 9可以看出，在进行了网络优化后，输出结果相对更

好，塔顶部分周围的天空从一开始出现不规则的黄色区域，优

化到整个天空的风格趋于一致，并且建筑物方面的风格也更

加统一。图10给出了更多的优化结果。

3. 2. 2 基于内容图分析

从图 11与图 12的结果来看，图 11中的内容图高阶矩更

高，网络对于图像的主体部分转换效果良好，但是对于背景的

部分则效果不佳。而图 12中第一幅图马的转换不仅马本身，

图5 整个网络结构与训练流程

Fig. 5 Overall network structure and training process

图6 训练数据集

Fig. 6 Training dataset

图7 不同迭代步数的验证图

Fig. 7 Verification diagrams with different iteration steps

图8 三种风格图的转换结果

Fig. 8 Transfer results of three kinds of style images

图9 优化前后结果对比

Fig. 9 Result comparison before and after optimization
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背景也成功转换为风格图的风格；第二幅图不仅山的主体部
分转换效果好，左上角的天空部分没有多余的不规则纹理，呈
现出与风格图相同的空白，效果明显优于图 11中的（b）。在
此基础上进行了更多的实验，图像风格转换网络对于高阶矩
更低的风格图有更佳的转换效果。

3. 2. 3 基于图像纹理特征分析总结

综上所述，在图像的转换过程中，风格图的信息熵越大，
网络就能够更好地把握风格的纹理特征，输出图像的整体性
更佳。另一方面，内容图的高阶矩越大，那么由Gram矩阵所

计算出的风格损失所占比重就会增加，使得输出更注重于保
留内容图的整体结构特征，而对于风格的转换效果不如低高
阶矩的图像。通过实验分析，风格图的信息熵偏低时，通过增
大训练时风格损失的比重，来提升网络对于风格的敏感度，并
且利用高斯噪声等图像处理方法，能够提升转换效果；另一方
面，在风格图与网络固定时，网络对于高阶矩更低的内容图有
更好的转换效果，这对于如何更有效利用网络具有指导意义。
3. 3 与其他网络对比验证

除了对比不同风格图以及内容图的结果，本文还将本文
网络与提出Gram矩阵的Gatys所提出的图像风格转换的卷积
神经网络以及Stylebank进行了对比，结果如图13所示。

通过图 13可以发现：与 Gatys网络对比，得到了更加明
亮、更加细腻的结果，整体的风格也与风格图更加契合，除了
风格纹理之外，网络对于亮度、色彩等方面把握更加优秀；而
与 Stylebank相比，由于风格图是来自于毕加索的一张抽象的
人像，将内容图中整个人转换成该风格较为困难，Stylebank的
结果除了有一个人的大致轮廓外，与原图差距过大，而本文的
结果大致保留了原图的所有内容特征，人物轮廓、背景的广告
板等都有较高的识别度，在纹理方面，做到了和风格图类似的
不同区域分隔明显的特征，整体效果优于Stylebank网络。

表 4用 3中风格图作为例子，对比了 3种网络的训练耗
时。表 5对比了 3种网络的转换耗时，在输入 3种不同尺寸的
图像上进行了对比。由于 Stylebank网络无法保存已训练数
据，因此训练耗时即转换耗时，每转换一张图片都需要重新训
练网络，较为不便。与Gatys的网络对比，本文网络的训练耗
时以及转换耗时都更短，在效率上远优于Gatys网络。

由于三种网络采用的方法不尽相同，为了能够更加直观

地看出不同网络对于风格转换的效果，将不同网络的输出结

图11 针对内容图分析的结果

Fig. 11 Results of content image analysis

图10 更多优化结果

Fig. 10 More optimization results

图12 高阶矩更低内容图的效果

Fig. 12 Results of content images with
lower high-order moments

图13 本文网络与Gatys网络和Stylebank网络的对比

Fig. 13 Comparisons of the proposed network with
Gatys network and Stylebank network

表4 训练耗时对比 单位：h
Tab. 4 Comparison of training time unit：h

输入图像

Style-1
Style-2
Style-3

Stylebank网络

≈0. 5
≈0. 6
≈0. 6

Gatys网络

8. 2
9. 5
8. 5

本文网络

5. 5
6. 0
5. 8

表5 转换耗时对比

Tab. 5 Comparison of transfer time
图像大小

256×256
512×512
1 024×1 024

Stylebank网络/h
≈0. 5
≈0. 7
≈1. 0

Gatys网络/s
≈15
≈45
≈65

本文网络/s
≈3
≈9
≈13
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果图利用Gram矩阵计算的风格损失进行了统计。由于对于

不同风格图，输出的风格损失差别较大，因此以 Stylebank网
络作为基准进行归一化后，进行风格损失的对比，结果如表 6
所示。

表 6表明，在输入的风格图相同时，本文网络计算所得的

归一化风格损失更小，因此在风格上，本文的结果更加接近于

原图的风格特点，在风格转换方面的效果更佳。

4 结语

本文提出了一种结合图像纹理特征分析的前馈图像风格

转换网络算法，通过训练具有感知损失函数的前馈残差网络

网络来进行风格转换，利用输入图像的信息熵和不变矩特征

分析，发现了输入图像的特征与输出效果之间的关系，从而实

现了对网络的针对性改善。大量实验结果表明本文所提出的

算法在提升了图像风格转换效果的同时，大大提高了转换效

率。下一步的研究方向是提取图像更多更深层次的特征来进

一步分析各种特征对于网络转换效果的影响，并在更多不同

种类的图像上进行实验，使分析结果更具有鲁棒性和全面性。
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表6 风格损失对比

Tab. 6 Comparison of style loss
风格图

对比1
对比2

Stylebank网络

1. 0
1. 0

Gatys网络

0. 865 2
0. 956 3

本文网络

0. 756 2
0. 895 1
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