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摘要

摘要

近来，利用神经网络进行风格迁移展现出惊人的视觉效果，从而受到了广泛

的关注。现有的基于神经网络的风格迁移方法按照策略大致可以分为两类：训

练前馈卷积神经网络和使用迭代优化。尽管策略不同，但相同的是，这些方法

中所用的图像表征都由两部分构成：风格表征和内容表征，而且这些图像表征

都是从预训练的分类网络中提取得到。在这种图像生成类问题中，合适的图像

表征是产生良好视觉效果的关键。然而，由于分类网络原本是用来做目标检测

的，所以从中提取的图像特征通常会集中在中心对象上而忽略其他细节。这样

以来，风格迁移的结果会呈现某些共性特点，比如：图像原有的结构遭到破坏，

局部细节保留不完整，风格纹理倾向于散布在整幅结果图上，等等。

本文针对现有风格迁移方法不能很好地保留图像结构这一现象，提出用一

种通用的策略解决上述问题：设计新的图像表征对原有的风格迁移系统进行修

正和完善。并通过两个应用实例对提出的方案加以印证。内容要点包括：

1. 提出了一种基于图像结构表征的风格迁移算法。通过借助从深度预测网络

提取得到的全局结构表征和从边缘检测网络提取得到的局部结构表征，该

方法可以在进行风格迁移的同时保留图像原有的结构信息和局部细节。在

一些对结构变化敏感的图片上（如人脸、建筑），该方法可以避免过度形

变和过多杂乱纹理对外观造成的负面影响。用户调研表明，与其他方法相

比，本方法的结果普遍更受欢迎。定量分析和比较表明，本方法可以更好

地保持图像的结构一致性。

2. 提出了一种基于图像形状轮廓表征的风格迁移算法。通过借助从图像距离

场计算得到的形状轮廓特征，该方法可以实现 2D/3D表面特定区域的风格

迁移。在剪影图片和三维曲面上的实验结果表明，本方法可以消除指定区

域外的纹理元素，将风格迁移的作用域控制在指定轮廓内。

3. 本文工作显示了图像表征对风格迁移结果的影响，凸显了其在风格迁移中

的重要性，同时也为风格迁移提供了一种新的思路：通过靶向性地设计合

适的图像表征使结果呈现特定特点。

关键词：风格迁移；结构保持；神经网络
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Abstract

Abstract

State-of-the-art neural style transfer methods have demonstrated amazing results

by training feed-forward convolutional neural networks or using an iterative optimiza-

tion strategy. Although different in strategies, the image representations used in these

methods all contain two components: style representation and content representation.

And they are all extracted from pre-trained classification network. In such image gener-

ation task, proper image representations are key factors in generating expressive visual

effects. However, because the classification networks are originally designed for ob-

ject recognition, the extracted features often focus on the central object and neglect other

details. As a result, the results will present some common characteristics: the original

structure is disrupted, some local details are incomplete, the style textures tend to scatter

over the stylized outputs, etc.

This paper aims at the phenomenon that current image style transfer methods can

not well preserve the image structure, and presents a general strategy to solve the above

problems: designing additional representations to correct and amend existing represen-

tations, then uses two cases to validate the corresponding schemes. The main contribu-

tions are:

1. Propose a structure representation based image style transfer algorithm. By using

the global-structure representation extracted from the depth prediction network

and local-structure representation extracted from the edge detection network, this

method can preserve images’ original structure and local details. The tests on im-

ages which are sensitive to structure distortion (e.g. human faces, buildings) show

that this method can avoid the negative effects caused by excessive deformation

and littery textures. User studies show that compared with other methods, this

method is more popular. Quantitative analysis and comparisons indicate that this

method can better keep the structure consistency.

2. Propose a contour shape representation based image style transfer algorithm. By

using the contour shape representation computed from the image distance field,
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Abstract

this method can apply style transfer on 2D/3D surfaces. The tests on paper-cut sil-

houttes and 3D surfaces show that this method can eliminate the texture elements

outside the designated area, and control the action scope within the designated

contour.

3. The proposed methods demonstrate that image representations will highly influ-

ence the stylized results, and highlight the importance of them in style transfer.

In the meantime, this paper provides a new idea in style transfer: changing the

properties of stylized results by designing appropriate image representations.

Key Words: Style transfer; structure preserving; neural networks
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第一章 绪论

第一章 绪论

本文考虑的问题是利用神经网络对图像进行风格迁移。广义地说，风格迁

移是将两幅图像进行融合，使得结果在风格上与其中一幅图像相似，同时在内

容上与另一幅图像保持一致（如图1.1所示）。随着数字媒体行业的快速发展和创

意文化产业的渐渐兴起，图像风格迁移技术已被广泛应用于包括艺术创作、游

戏场景渲染、新闻广告传媒等在内的多个领域，取得了非常好的效果。这都得

益于其在提高图像视觉表现力、增强作品艺术吸引力和丰富作品趣味性上的良

好表现。

第一节 背景介绍

迄今已经有不少方法取得了令人印象深刻的结果。值得注意的是，在所有

图像生成类问题中，使用合适的图像表征是取得良好视觉效果的关键。

受益于其强大的图像表征能力，深度神经网络在问世不久后迅速成为图像

迁移的工具，促进了该领域的快速发展。Gatys等人[1–3]使用从预训练的分类网

络 VGG[4] 提取得到的图像表征，通过迭代优化生成风格迁移图像。还有一些

方法[5] 通过采用学习前馈网络的方式来避免缓慢的迭代优化过程。其他研究工

作[6, 7] 考虑了如何提高风格迁移模型的通用性。然而在效果上，所有这些方法

很大程度地忽略了在图像原有场景中存在的一些个性特点，尤其是结构特征。

现有方法普遍存在的第一个问题是：结构信息保留不完整。当对具有复杂

(a)风格图 (b)内容图 (c)风格迁移效果

图 1.1 风格迁移示例，图片来自 Gatys et al.[2].
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第一章 绪论

空间布局的图像进行风格迁移时，风格纹理倾向于均匀地分布在整个图像上，

使得整体结构变得不易识别，对于那些场景深度范围较广的图像尤为如此。如

图2.1(b)中所示，风格迁移的结果并不完全令人满意。而对于那些具有显著基本

特征或对结构变形敏感的图像，均匀分布的纹理会掩盖本已弱化的细节，从而

破坏原始结构。

这个问题要归因于图像表征的选择。当前的方法主要基于以下原理：预训

练分类网络的中间层特征是一种强大的图像表征。然而，由于这些预训练的分

类网络最初是为目标检测设计的，所以其中间层特征通常会集中在主要目标上

而忽略其他细节。另外，如[8]中指出的，Gatys等人使用的 VGG架构是在小尺

寸图像（224 × 224像素）上训练得到的，所以相应地，其中间层特征尺寸也会

偏小。因此，当前这些图像表征不足以表示图像细节和捕获图像结构（见图2.3）。

然而，保持必要的细节和结构是达到良好的风格迁移效果所必需的。

现有方法普遍存在的另一个问题是：风格迁移的作用域不可控，当要对特

定区域进行风格迁移时，现有方法会将整个风格迁移过程无差别地作用到整幅

图像上，从而破坏图像的轮廓结构。这样使得用户无法对一些特定区域（比如

2D剪影图像，3D曲面）进行风格迁移，例如达到如图3.1的效果。这个现象仍

能从图像表征的层面得到解释，原因在于现有的图像表征没有考虑到去保留这

些剪影图像的形状轮廓特征。

本文接下来将用两个风格迁移算法证明，既然上述现象都可以在图像表征

的层面得到解释，那就可以尝试用一个通用策略解决上述问题：针对现有图像

表征在描述图像某些方面上的缺陷，设计新的图像表征对原有系统进行修正和

完善，靶向性地使风格迁移结果呈现特定特点。

第一个算法是通过设计结构表征（Structure Representation）以在风格迁移

的同时保留图像的全局和局部结构。一些工作[9, 10] 已经证明在对图像进行艺术

化处理时保留图像原有结构可以产生很有吸引力的效果。考虑到深度图可以有

效地捕捉场景的全局结构，先引入深度预测网络作为全局结构提取网络，以在

风格迁移期间保持图像的整体布局。更进一步，引入边缘检测网络作为局部结

构细化网络，与全局结构提取网络协调工作，组成新的结构增强图像表征来控

制风格转移效果。这两个网络的共同作用可以使风格迁移效果在全局结构和局

部结构之间达到平衡。实验结果表明，在进行风格迁移时，这样做可以有效地

保留图像结构和关键细节，因此非常适合用来处理对结构失真敏感的图像（例

2



第一章 绪论

如人脸，建筑物）。

第二个算法是通过设计形状轮廓表征（Contour Shape Representation）以在

2D/3D平面特定区域内进行风格迁移。现有方法在进行风格迁移时会将风格纹

理无差别地合成到整幅图像上，用户无法自由地选择作用域。本文提出通过计

算输入和输出图像之间的距离场，并最小化图像合成过程中的形状重建损失，

以一种软约束的方式对形状不一致性进行惩罚。通过这种方式，迭代优化不仅

可以保留所需的形状，还可以避免在指定区域外引入视觉瑕疵。实验结果表明，

这样做实现了对风格迁移作用域的控制，可以将输入范例图案绘制到任意指定

的区域（或路径），因此非常适合用来处理剪影图片和 3D曲面。

总的来说，本文的贡献是：

• 引入结构增强图像表征进行图像风格迁移，在全局结构提取网络和局部结

构细化网络的协同作用下保留图像的结构信息；

• 引入形状轮廓表征进行 2D/3D表面的风格迁移，将风格迁移的作用域控制

在指定的区域中；

• 本文工作表明，图像表征在风格迁移中起着非常重要的作用，通过设计合

适的图像表征可以靶向地使风格迁移效果呈现特定特点。

第二节 风格迁移中的图像表征

上一节中我们提到，在所有图像生成类问题中，合适的图像表征是达到良

好视觉效果的关键。本节将简要介绍现有基于神经网络的风格迁移方法中用到

的图像表征，具体细节还会在接下来两章的相关工作部分再次提到。

首先再次回顾一下风格迁移要完成的任务：将图像 A的风格迁移到图像 B

上得到图像 C，使得 C在风格上与 A相似，同时在内容上与 B保持一致。

从对问题的描述中可以看出，进行风格迁移时我们至少需要解决以下几个

基本问题：

1. 怎么表示一幅图像的内容？

2. 怎么表示一幅图像的风格？

3. 怎么定量计算两幅图像在内容/风格上的相似度？

首先考虑第三个问题，无论是对于内容还是风格，其相似度的计算最终都

要归结到距离计算上。现有的相似度度量方法很多，比如计算欧几里得距离，余

弦距离，曼哈顿距离等。但这些度量方法的有效性是建立在合适的特征表征上

3



第一章 绪论

(a)原图 (b)噪声 (c)原图 +噪声

图 1.2 直接用图像本身表征图像内容是否可行，图片来自 PhotograFeed。

的，所以首先要保证所用的表示内容/风格的特征是有效的、稳定的。

拿图像内容的表示以及相似度计算举例来说。如果直接拿图像本身表征图

像内容，并直接计算不同图像矩阵间的距离做为内容相似度，会怎么样？首先，

这种做法虽然简单，但在一定程度上是可行的，因为毕竟内容一致的图片在外

观上不会差太多，其像素的组成和分布也会高度相似。但这一做法的主要弊端

是稳定性不够。如图1.2所示，（c）由（a）叠加了噪音（b）得到，（a）和（c）在

内容上完全一致，但无论计算这两幅图像的哪种距离，结果都将会非常大，而

且其对位移、旋转等也会非常敏感。由此可以看出，选择合适的图像表征是取

得理性效果的前提。

实际应用中当然不会直接拿图像本身表征图像内容。在深度学习流行以前，

人们通常会以手工设计的方式提取图像特征，这种做法是可行的，提取的特征

图 1.3 深度神经网络中包含了多层次多级别的图像特征，图片来自 Rsipvision。
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非常有效，也取得了不错的效果。但与从深度神经网络中提取的特征相比，人工

设计的特征在稳定性和表现力上还是有一定差距。如图1.3所示，深度神经网络

中包含了非常丰富和全面的多层次、多级别图像特征。正是由于这个特点，神

经网络非常适合被拿来做图像生成类任务，而风格迁移就是其中之一。

在基于神经网络的风格迁移方法中，用到的图像表征全都是从神经网络中

提取得到，只是在具体运用上稍有差别。内容表征直接来自于神经网络的中间

层特征，不需要进行任何后处理。而风格表征在提取了中间层特征后多了一步

后处理：计算每组特征的 Gram矩阵。在相似度度量上，内容相似度计算的是特

征间的（平方，归一化）欧几里德距离，风格相似度计算的是两个 Gram矩阵的

Frobenius范数的平方。具体细节将会在后文详述。

当然，没有图像表征是完美的，即使取自神经网络，现有的图像表征在描

述图像特性上也会有所欠缺，这也是本文的切入点。在大致了解了风格迁移需

要解决的三个问题，以及选用神经网络进行图像表征的原因后，接下来正式介

绍本文的第一个工作。
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第二章 结构保持的风格迁移

上一章中已经提到，现有的基于神经网络的图像风格迁移方法可以产生不

错的效果。然而，对于那些场景中包含了多个对象或有着复杂空间布局的输入

图片，风格迁移效果并不能完全令人满意（参见图2.1（b）中的示例）。具体表

现为风格迁移后的纹理倾向于均匀地分布在整幅图像上，图像布局会因此被破

坏。而且前景和背景，以及不同的对象之间的边界变得模糊，从而使得场景中的

对象变得不可识别。其中原因在于现有方法中用到的预训练网络最初是被设计

用于做对象识别的，因此其对用于风格迁移的图像特征的提取能力也是有限的。

为了对这一点进行补充，本章提出利用结构重构损失辅助训练图像生成网络。

考虑到深度图可以有效地反映场景的结构信息和整体布局，边缘图可以在

很大程度上反映图片的细节和局部结构，并且在风格迁移后保留内容图像的这

些特性有助于保留其语义信息，本章提出了一种新的风格迁移方法：将深度重

建损失和边缘重建损失做为额外的损失函数，在保持图像结构的同时进行风格

迁移。实验结果表明，所提方法实现了风格迁移并能够保留内容图像的基本布

局和结构（见图2.1（c），图2.2（f））。

第一节 相关工作

如之前的一些工作所述[1, 2, 5]，风格迁移中的两个关键问题是：1）如何获得

合适的图像风格表征和内容表征; 2）如何定量计算两幅图像之间的风格相似度

和内容相似度。另外一个影响性能的因素是图像生成网络的结构。

2.1.1 深度图像表征

特征提取是图像表征的关键，如何提取尽可能完整地反映图像的特征尤为

重要。传统方法，无论是参数方法[12–14]还是非参数方法[15–17]，都使用手工设计

的图像表征。深度卷积神经网络的发展（CNN）[18]打破了传统图像表征的局限。

Gatys等人[1–3]使用从预训练的分类器 VGG[19]中提取的高级特征表征图像的内

容，使用特征的 Gram矩阵来表征图像风格，利用迭代优化过程将初始化白噪声

变为风格迁移图像。其方法，尤其是所提出的图像表征，非常优雅而且有效，并
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Style

(a) Content (b) Johnson et al. (c) Ours

图 2.1 现有的一些风格迁移方法，Johnson et al.[5]的方法倾向于将风格纹理均匀散布在
输出结果上，忽略了图像中的重要结构信息。本章提出的方法可以更好地保留图像空间
布局（第一行）和主要对象（第二行）的结构。（风格图：The Muse by Pablo Picasso，内
容图来自 Pixabay）

且已被许多后续工作采用。但是，迭代过程意味着图片的生成时间会相对较长。

为了避免迭代优化过程带来的时间消耗，一些工作[5, 20, 21]采用对每个风格

学习一个对应的前馈网络的策略。除此之外，还有一些工作[22]致力于提高风格

迁移的稳定性。还有一些方法[6, 7, 23] 主要关注如何提高模型的通用性或处理速

度[11, 24]，这些方法试图仅用一个模型实现多种风格迁移，并进一步加快处理速

度。与此同时，一些真实感渲染方法[25–27]也广泛使用深度图像表征。在所有方

法中，Johnson等人的方法[5]因其快速的速度和令人满意的质量脱颖而出。通过

预训练前馈网络而不是像[2] 中那样直接优化损失函数，其方法在对新输入图像

进行风格迁移时效率比[2] 要高出 2个数量级。最后，非常推荐有兴趣的读者参

考一篇对基于深度学习的风格迁移方法的综合调研[28]。

这样看来，利用神经网络进行风格迁移似乎正变得越来越完善。但实际上，

由于过分关注模型的性能，风格迁移结果的质量并没有得到显著提高，而当前

所用的图像表征正是造成这一现象的一个主要原因。如图2.3所示，现有方法所
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(a) Content (from Pixabay) (b) Style

(c) Gatys et al.[2] (d) Johnson et al.[5]

(e) AdaIN[11] (f) Ours

图 2.2 你更喜欢哪种风格迁移效果？人脸对结构变形非常敏感，缺失过多的结构信息
甚至会丑化它们。（b）中的结果由慢速优化过程生成。（c）和（e）均属于快速方法。这
三种方法都是仅在 VGG分类网络的协助下得到图像表征，而它们也存在一些共性问题：
风格纹理散布在结果上，破坏了图像的原始结构，而且也丢失了一些内容细节。（f）显
示的是本方法使用结构增强图像表征后的结果。

采用的图像表征并不能很好地捕捉图像细节和结构。于是本文提出用一种新的

结构增强表征来弥补这点不足，并在[5]方法的基础上构建自己的风格迁移系统。
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(a) Content (b) Activations

图 2.3 当前风格迁移方法所用的图像表征: 将图像送入 VGG-16 并对中间层响应
（relu1_2，relu2_2，relu3_3和 relu4_3）进行可视化。查看这些激励可以发现它们并不
能很好地捕捉图像的全局和局部结构。

2.1.2 相似度量化方法

在获得了合适的图像表征后，接下来是要找到可以定量计算相似度的方法。

通常来说，风格迁移中的相似性度量是计算图像表征的维度距离。距离越小则

意味着相似度越高，反之亦然。

目前有许多度量相似性的方法，在风格迁移中，欧几里德距离通常用来计

算内容相似度，这点也很符合人的直观感受。对于风格相似度，大多数方法选

择计算 Gram矩阵之间的 Frobenius范数。最近，Li等人[29] 证明风格迁移可以

看作是一个将内容图像的空间分布向风格图像的空间分布对齐的过程，匹配图

像的特征图可以看作是用二阶多项式内核最小化最大均值差异（maximum mean

discrepancy, MMD）。而我们刚才提到的两个相似性度量方法正是最小化 MMD

的两种特殊情况。当然还有使用其他损失函数的方法，例如MRF损失[30, 31]，直

方图损失[32]等。本文使用的相似性度量方法详见第二节。

2.1.3 图像生成网络

之前提到过，基于迭代优化的风格迁移方法速度较慢。为了减少计算负担

并加快处理速度，Johnson等人[5]提出构建一个前馈神经网络。通过预先训练生

成网络而不是直接实时优化损失函数，将对新输入图像进行风格迁移的效率提

高了 2个数量级。受其影响，之后的工作[6, 11, 20]大多采用类似的方法。

最近，由 Iandola等人设计的 SqueezeNet[33] 在 ImageNet上实现了 AlexNet

9



第二章 结构保持的风格迁移

Transform 
Subnet

Encoder Decoder

C
o

n
v1

C
o

n
v2

C
o

n
v3

C
o

n
v4

..
.

Structure-Representation Subnet

Global Structure Extract

Local Structure Refinement

Content & Style Representation Subnet

D
e

scrip
to

r N
e
tw

o
rk

 

Generator Network 
In

p
u

t

3
×

3
 c

o
n

v
1
×

1
 c

o
n

v

64×64

64×64

64×64

64×64

concat

Fire Module

...

...

l content

l ls

l gs

l style

...

...

...

...

In
p

u
t

3
×

3
 c

o
n

v
1
×

1
 c

o
n

v
...
3×

Generator Network图像生成网络

内容/风格表征网络

结构表征网络

局部结构细化

全局结构提取

描描
述
网
络络

图 2.4 网络架构概述：左侧显示的是生成网络 fW ,其通过映射 ŷ = fW(x)将输入图像
x 转换为 ŷ。右侧显示的是描述网络，描述网络用于定义四种损失函数：lstyle，lcontent，
ledge和 ldepth，其中 lstyle和 lcontent基于风格/内容表征网络 φ0，分别对应于风格损失和内
容损失。ledge 和 ldepth 基于结构表征网络 φ1，分别对应于边缘损失和深度损失。ys 和 yc

分别代表风格目标和内容目标。

级的精度，而参数量只有原有的 2%。这启发我们用与其类似的方式设计一个轻

量的图像生成网络，以使得提出的框架能够有效地用于视频的风格迁移。

第二节 方法详述

如图2.4所示，本文的系统主要由三个部分组成：两个图像表征网络 φ0 和

φ1，以及一个图像生成网络 fW。表征网络用来定义四个损失函数：l1, l2, l3和 l4，

其中 l1 和 l2 基于 φ0，分别对应于风格损失和内容损失，表示为 lstyle 和 lcontent。

l3 和 l4 基于 φ1，分别对应于深度损失 ldepth 和边缘损失 ledge。图像生成网络是

由W 参数化的卷积神经网络，它通过映射 ŷ = fW(x)将输入图像 x变为输出图

像 ŷ。每个损失函数计算一个标量值 li(ŷ,yi)，用于测量输出图像 ŷ和目标图像

yi (i = 1,2,3,4对应于内容，风格，深度和边缘图像）之间的相似度距离。最后

使用随机梯度下降算法最小化目标损失函数（四部分的加权和）来训练图像生

成网络：

W∗ = argmin
W

Ex,{yi}
[

4

∑
i=1

λili( fW(x),yi)] (2.1)
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四种损失函数分为两类：感知损失（lstyle 和 lcontent）和逐像素损失（ldepth 和

ledge）。感知损失函数基于从预训练网络提取的高级特征，用于衡量图像之间的

高级感知和语义差异。与逐像素损失相比，感知损失可以更加有效稳定地衡量

图像相似性。因为根据最近的一些工作[19, 34]，预训练的图像分类卷积网络已经

学会对感知和语义信息进行编码。相反，当网络输出需要匹配一个明确的目标

时，逐像素损失会更加合适，比如深度和边缘损失，因为我们可以得到内容和

合成图像的相对深度和边缘图。在本方法中，φ0 是预训练的图像分类网络，φ1

由单图像深度感知网络[35]和整体嵌套边缘检测网络[36]组成。

在训练阶段，我们将每个输入图像 x通过图像变换网络 fW 并获得合成图

像 ŷ。为了计算得到损失函数，输入图像 x还被用做内容目标 yc，风格图像被当

做风格目标 ys。通过在损失网络 φ0 中将每个 ŷ与 ys 进行比较得到风格重建损

失 lstyle，通过在相同的表征网络 φ0 中将每个 ŷ与 yc 进行比较得到内容重构损

失 lcontent。通过计算 ŷ和 yc 经过附加的深度预测和边缘检测网络 φ1 后的输出

差异，得到深度重建损失 ldepth 和边缘重建损失 ledge，以使得风格迁移后图像的

深度和边缘与原内容保持一致。

2.2.1 生成网络

系统的三个部分构成两个网络：生成网络（Generator Network）和描述网络

（Descriptor network）。在全局结构提取网络和局部结构细化网络的共同作用下，

本文使用基于描述网络内部数据统计的结构增强图像表征（Structure-Enhanced

Image Representation）来训练生成网络。

生成网络包括三个子网：编码子网，变换子网和解码子网。我们使用生成

网络来对输入图像进行风格迁移。通常来说，网络中的每个层等同于一个非线

性滤波器组。而且随着层位置的增加，滤波器组的复杂性也随之增加。输入图

像 x也就被网络中每一层对该图像的滤波响应编码。

输入和输出

在训练阶段，输入和输出是尺寸为 256 × 256的 3通道彩色图像。由于图像

变换网络是全卷积网络，在测试阶段，系统对输入图像的大小没有限制。

编码器和解码器

编码器子网的主要功能是将高维输入图像映射到低维空间。这样以来可以

大大减少后续的计算量。具体来说，我们使用一个 stride-1卷积和两个 stride-2
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卷积对输入图像进行下采样。对应地，在解码阶段，解码器子网将变换子网的

输出还原为原始大小的图像。

经过这些处理步骤之后，图像的尺寸被保留，但随之带来两个优点：一方

面，在下采样之后，在计算成本相同的情况下，我们可以使用更大的网络。例

如，对尺寸为 H × W × C的输入，一个有 C个滤波的 3 × 3卷积的计算成本等

于使用 DC滤波器的 3 × 3卷积，其中 D是下采样因子。另一方面，当具有相

同的层数时，下采样可以提供更大的有效感受野。例如，如果没有下采样，每增

加一个 3 × 3卷积层，有效感受野大小将增加 2。在下采样 D倍后，有效感受野

大小增加到 2D。而通常来说，感受野越大，风格迁移结果会越好。

转换子网

转换子网是生成器网络的核心，主要负责对图像进行转换编码。与现有方法

不同，我们将 Fire模块[33]引入到架构中以减少计算并提高效率。通过使用 Fire

模块，Iandola等人在参数减少 50倍的情况下，在 ImageNet上实现了 AlexNet级

精度。我们采用类似的方式来构建本方法的模型，以便其可以应用于视频。Fire

模块包括：挤压卷积层（squeeze convolution layer，仅包含 1 × 1滤波器），馈入

由 1 × 1和 3 × 3卷积滤波器混合组成的扩展层（expand layer）。我们在图2.4中

说明了这一点。设计这种架构的主要策略是：

1. 减少使用 3 × 3 filter，用 1 × 1对其进行替换；

2. 减少 3 × 3 filter的输入通道数。

采用这个策略的原因在于：一个由 m个输入通道数为 n的 3 × 3filter组成

的层的参数总量是：m × n × 3 × 3。因此，为了减少参数数量，可以从减少 m

和 n入手。借助此策略，在效果相同的情况下，网络的参数数量将大大减少。

2.2.2 描述网络

描述网络由两个子网组成：内容和风格表征网络 φ0和结构表征网络 φ1。本

方法中用到的图像表征均来自描述网络。

内容和风格表征网络

按照[2, 5, 20]中的方法，我们使用预训练的 VGG[19]作为 φ0来定义两个损失

函数 lcontent 和 lstyle，分别对应内容表征和风格表征。具体地，lcontent 被定义为

从 φ0 所选层激活的（平方，归一化）欧几里德距离，lstyle 是两个 Gram矩阵的

Frobenius范数的平方。假设 VGG网络的第 l 层具有 Nl 个不同的滤波器，其中

12



第二章 结构保持的风格迁移

每个特征响应的尺寸为 Hl × Wl，Hl 和Wl 分别是 l层中的特征映射的高度和宽

度。那么该层中的响应可以用如下矩阵表示：

Fl ∈ R(Hl×Wl)×Nl (2.2)

矩阵的每个值 Fl
(i,j),k，是 l层中第 k个滤波器在位置 (i, j)处的激活值。

于是 lth层中 x1和 x2之间的内容差异是：

lcontent(x1, x2) =
1

HlWl Nl
∥Fl(x1)− Fl(x2)∥

2
2 (2.3)

x1和 x2在该层的风格差异是：

lstyle(x1, x2) = ∥Gl(x1)− Gl(x2)∥
2
F (2.4)

其中 Gl 是 Gram矩阵（尺寸为 Nl × Nl 的对称矩阵）。Gl
cc′ 为 lth 层中 c和 c′th

矢量化特征映射的归一化内积：

Gl
c,c

′ (x) =
1

HlWl Nl

Hl

∑
h=1

Wl

∑
w=1

Fl
(h,w),c(x)Fl

(h,w),c′
(x) (2.5)

lcontent 和 lstyle 这两种损失函数基于高级特征，也被称为感知损失
[5]。根据

最近的一些工作[4, 34]，图像分类网络已经学会了对感知和语义信息进行编码。

所以与逐像素损失相比，感知损失在计算图像相似度上有更强的鲁棒性。

结构表征网络

结构表征网络 φ1 由两个子网络组成：全局结构提取（global structure

extraction）网络和局部结构细化（local structure refinement）网络。它们旨在弥

补内容和风格表征网络在捕获和保持图像结构上的不足。

边缘结构特别适合用来表征局部结构，因为它们可以说是无处不在。我们

采用整体嵌套边缘检测（Holistically-nested edge detection，HED）系统[36] 作为

局部结构细化网络。HED是一个端到端的边缘检测系统，它以图像作为输入并

直接生成边缘图图像作为输出。HED系统可以有效地生成感知多级特征，并且

通过组合多尺度和多级视觉响应，在图像到图像学习方面显示出非常不错的效

果。在本文构建的系统中，我们使用 HED系统的边缘响应来表征图像的局部结

构。ledge代表两个图像 x1和 x2的局部结构差异，表示为输入图像在局部结构细

化网络 E 中第 k层的激活的欧几里德距离：

ledge(x1, x2) = ∥Ek(x1)− Ek(x2)∥
2
2 (2.6)

13
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全局结构提取网络来自单图像深度感知网络[35]，该网络整个图像作为输入

并直接预测每个像素的深度。深度图是图像的重要特征之一，其中包含了对象

的 3D特征信息，能够在很大程度上反映图像的全局结构。ldepth 的计算方法与

ledge 相同。结构重构损是两部分的加权和，具体如下所示：

lstructure = α · ldepth + β · ledge (2.7)

在全局结构提取网络和局部结构细化网络的共同作用下，图像的局部和全

局结构被有效地捕获，并且在最终结果中也有很明显的体现（见图2.6）。第五

节中进一步提供了有关结构表征网络的更多信息。

2.2.3 网络学习

鉴于风格迁移没有特定的评判标准，本文选择最小化从描述网络得到的差

值。

如之前所述，内容差异 lcontent 和风格差异 lstyle 由预训练的分类网络 φ0 得

到，结构重建损失 lstructure 基于结构表征网络 φ1。

假设 f 表示由W 参数化的生成网络，其通过映射 ŷ = fW(xc)将输入图像

xc 变换为输出图像 ŷ。通过使用随机梯度下降最小化加权和损失来调整生成网

络的参数W：

W∗ = argmin
W

Eyc,ys [λcontentcontent(ŷ,yc)

+ λstylestyle(ŷ,ys)

+ λstructurestructure(ŷ,yc)

+ λTV lTV ]

(2.8)

其中 yc 和 ys 分别是内容目标和风格目标。lTV 是总变差正则项，在许多工

作[5, 6, 37]中都有使用，为的是增加生成图像的平滑度。

2.2.4 训练细节

本文选择Microsoft COCO[38]作为训练数据集，使用 VGG-16的 relu3_2层

激活计算 lcontent，选择 relu1_2， relu2_2， relu3_3和 relu4_3层计算 lstyle，结

构表征网络的输出层计算结构重建损失 lstructure。使用 Adam算法[39] 进行参数

优化，学习率为 1 × 10−3。式2.7中 α和 β都默认是 5，式2.8中 λcontent，λstyle，

λstructure和 λTV 分别是 1，5 × 10−2，1 × 10−2和 1 × 10−3。如图2.4所示，全局

14
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和局部网络是联合训练的，生成网络的内容和输出被馈送到结构表征子网中。

在训练过程中，内容/风格表征子网和结构表征子网保持固定，生成网络的参数

不断更新。在全局和局部子网的影响下，优化完成之后，生成网络的参数保持

固定，而它也随之获得了在风格迁移的同时保持结构一致的能力。

第三节 实验结果

本节将详述训练细节，并将本文方法与其它基于 CNN的风格迁移方法和一

些真实感渲染方法[2, 5, 11, 21, 26, 27, 30]进行比较。出于公平性考虑，一些结果直接

来自所比较的论文。

2.3.1 图像比较

图2.5，2.6和2.7中展示了一些对比结果。从结果看来，这些方法各有各的特

点，本方法结果给人第一印象应该是具有强烈的结构感。关键细节得到保留这

个特点也得到了充分反映。

首先，本方法能够使图像前景和背景呈现相对较高的对比度，这是因为全

局结构提取网络提供了丰富的全局结构信息，有助于区分不同深度的对象。需

要特别指出的是，这个特点使得本方法非常适于处理特写镜头，如模特和鸟（见

图2.6）。其他方法忽略了图像的原始结构，风格纹理会均匀地分布在结果上，场

(a) Content (b) Ulyanov et al.[21] (c) Ours (d) Style

图 2.5 与 Ulyanov et al.[21] 比较。其专门引入 instance-normalization层来提升网络性能
并捕捉抽象特征。由于强调了结构信息，本方法表现抽象感觉的能力有所欠缺。

15
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Content Gatys et al.[2] Johnson et al.[5] AdaIN[11] Ours

Style1 Style2 Style3

图 2.6 与其他风格转移方法的比较。与其他方法相比，本方法结果很好地保留了图像
细节和结构。在人像上的效果更为明显，因为人脸对结构变形非常敏感。

景的结构感也随之弱化。这使得它们不适合处理那些包含丰富空间信息的图像。

其次，即使在同一片前景/背景区域内，本方法对不同区域的风格迁移效果

也不同，使得结果呈现整体的平衡与和谐感。例如，本方法几乎没有在模特的脸

部区域引入纹理（参见图2.2和图2.6），对五官特征（眼睛，嘴巴等）做了一些小

的改动，但是格外强调了头发部分。这是因为这些区域的局部边缘细节彼此不

同（头发部分丰富，脸部相对较少），局部结构很好地捕捉了这一特征。通过这

种方式，本方法在保持肖像外观的同时产生风格迁移的效果。相反，在[5, 11] 的
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Content CNNMRF[30] DPST[26] SPE[27] Ours

图 2.7 与真实感风格迁移（photorealistic style transfer）方法比较。方法[26, 27]专为内容
和样式图像共享高度相似的布局和语义信息这种特殊情况设计。本方法在这些情况下也
表现良好。

结果中，密集覆盖的纹理使得人脸变得不整洁，甚至会丑化它。出于同样的原

因，当处理其他图像时，如吊船（见图2.6），天空和海洋虽然都属于背景，但它

们的处理方式却不不同：卷曲的波浪被渲染为不同的风格，但天空区域仍然清

晰。与此同时，需要注意到，对结构的强调自然会导致抽象感的缺失。与一些

专门为保存抽象感的方法相比，这一点变得更加明显（见图2.5）。本文在2.5.3节

中进一步讨论了这个缺陷。

此外，本文还对比了一些真实感渲染方法（见图2.7）。其中[26, 27]是专门为

内容和风格图像共享高度相似的布局和语义成分这种情况设计的。结果表明，

本文的方法也能很好地适用这种情况。以上所有特点都归结于使用了结构增强

图像表征，其中两个部分分别起着不同的作用：

1. 全局结构有助于保持整体布局;

2. 局部结构主要关注局部信息并能很好地捕捉微小特征，可以在全局结构的

基础上进一步改进局部细节。

这两种结构相互补充，正是它们的共同作用促进了视觉效果的提升。
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局部结构权值增加

全局结构权值增加

图 2.8 局部和全局结构不同组合下的结果。整体趋势是：随着局部结构权重的增加，面
部变得更加干净和平滑，杂乱边缘的数量不断减少。随着全局结构权重的增加，图像前
景变得越来越突出。

2.3.2 结构重构损失的敏感度分析

结构重构损失包括两部分：局部结构损失和全局结构损失。它们的不同组

合会产生不同的艺术效果。

我们尝试了几种不同的结构损失，具体结果如图2.8所示。ledge 的权重 α从

左到右增加，ldepth的权重 β从上到下增加。可以发现：1）随着 α的增加，面部

和背景变得更加干净和光滑，杂乱边缘也随之减少；2）随着 β的增加，前景变

得越来越明显。当 α和 β的比例适当时，可以达到非常好的效果。

简而言之，本文方法提供了一种可调节的方式，以便在图像风格迁移时获

得更好的控制。通常来说，有着更高 ldepth 权重的结构增强损失更适合用来处理

风景和特写镜头；而 ledge 权重较大的则更适合处理肖像。

18



第二章 结构保持的风格迁移

C1 S10 L0 G0 C1 S5 L5 G0 C1 S5 L0 G5 Content&Style

C1 S5 L0 G0 C1 S5 L10 G0 C1 S5 L0 G10 C1 S5 L5 G5
基准模型 仅局部结构 仅全局结构 结构增强

图 2.9 消融分析（C:内容（content）S:风格（style）L:局部结构（local-structure）G:
全局结构（global-structure），数字代表权重）。第一列是基本模型的结果，在图像表征
中不使用任何结构表征。第二列仅使用局部结构，第三列仅使用全局结构。最后一列使
用了局部和全局结构。

2.3.3 消融分析

为了更直观地验证结构增强图像表征在结果中所起的作用，本部分进行了

消融分析，结果见图2.9。由于为了确保处理速度，模型在网络结构上做了一定

牺牲，因此不使用结构表征的基本模型的结果不尽人意。而这也在另一方面反

映了结构增强表征所起的巨大作用。

如果只使用局部结构表征（参见第二列），局部的杂乱边界会减少，但整体

结果仍然给人一种很混乱的感觉。如果仅使用全局结构表征（参见第三列），结

果的整体空间感会得到增强，但一些局部地方的问题仍需要解决。如果同时结

合局部和全局结构，则整体效果会得到极大改善。

2.3.4 速度与内存分析

为了凸显本方法在处理速度和占用内存方面的优势，本文将所提方法与其

它几种[2, 5, 11, 20]进行了比较，比较结果见表2.2。总的来说，在这几种方法中，本

文方法的处理速度是最快的，确保可以用来实时处理视频。同时表2.1展示了几

表 2.1 平均 GPU内存消耗。在 Titan X GPU上测试，batch-size大小为 1且输入图像尺
寸为 768 × 768。

Methods [2] [5] [11] Ours
GPU memory 3380 MiB 665 MiB 8869 MiB 502 MiB
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表 2.2 速度比较。[2]的速度比较慢，[5, 11]可以实时处理尺寸为 512× 512的图像。与这些
方法相比，本文方法相对更快。所有的结果都在 Titan X 12GB GPU上测试得到。

Methods Image Size
256 × 256 512 × 512 1024 × 1024

Gatys et al.[2]

(500 iterations) 15.86s 54.85s 214.44s

Johnson et al.[5] 0.015s 0.05s 0.21s
Ulyanov et al.[20] 0.021s 0.046s 0.145s

AdaIN[11] 0.018s 0.065s 0.275s
Ours 0.008s 0.023s 0.12s

种不同方法在处理单张 768 × 768像素图像时所需的内存。

2.3.5 用户调研

因为对图像风格迁移进行美学评估是一项非常主观的任务，本文选择进行

用户调研以了解不同用户对不同效果的喜好情况。选择使用的是“Sojump”在

线问卷和投票平台，受访者包括两组：12岁以下的学生（108人）和 18至 30岁

的成年人（112人）。每个问卷包含 9组图片，要求参与者投票选出他们喜欢的

风格迁移结果（所有参与者）和具有更强结构一致性的结果（仅限成人，因为

我们发现大多数学生对此没有明确的概念）。最后计算每个算法被选中的百分

比，将其作为每个算法的偏好分数。

表2.3显示了用户调研的结果，总体而言，学生和成人的调查结果非常相似，

本方法的风格迁移效果更受欢迎，而且成年参与者在本方法可以更好地保持结

构一致性这一点上基本达成了共识。

表 2.3 用户调研

Methods Favorite Stylization Structural
ConsistencyPupils Adults Overall

Gatys et al.[2] 19.14% 12.70% 15.86% 12.81%
Johnson et al.[5] 20.99% 18.65% 19.80% 11.88%

AdaIN[11] 17.90% 21,83% 19.90% 10.00%
Ours 41.98% 46.83% 44.44% 65.31%

20



第二章 结构保持的风格迁移

Content Ours Johnsonet al.[5] AdaIN[11]
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Methods Content Depth Map Edge Map
SSIM SSIM RMSE SSIM RMSE

Ours 0.629 0.956 16.716 0.808 43.656
Johnson et al.[5] 0.392 0.939 33.141 0.755 50.576
AdaIN et al.[11] 0.394 0.895 53.906 0.582 56.813

图 2.10 结构一致性比较。第二行是使用[35]的深度预测结果，第三行是使用[40]的边缘
检测结果，第二行和最后一行是相应的差异图。结果表明本方法的结果很好地保留了场
景的整体深度结构。而其它结果则引入了一些微小的边缘，这些边缘遍布整幅图像。下
方表格显示了结果在两种指标下的度量误差（SSIM[41]，RMSE）。SSIM（结构相似性）
越高越好，RMSE越低越好（均方根误差）。
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第四节 结构一致性分析

需要指出，本方法并不是保留绝对持精确的结构，而是尽量保持原始图像

和风格迁移图像之间的结构一致性。这一点是在全局结构提取网络和局部结构

细化网络的共同下实现的。在训练阶段，这些网络根据风格迁移效果提供实时

反馈。

除了直观的视觉感受，更值得从数据层面验证所提出的网络是否能够保持

结构一致性。目前，本方法的结果保持了合理的深度和边缘图，具有一致的空间

和结构感，如图2.10示，通过比较原始内容和风格迁移后图像的深度和边缘图，

可以发现本方法的结果比其他方法可以更好地恢复深度和边缘图，深度差和边

缘差异图可以更直观地反映这一点。此外，本文还使用 SSIM[41] 和 RMSE来计

算结果图像和原始图像之间的相似性。SSIM是用来测量两个图像之间的结构相

似性的指标，当两个图像几乎相同时，它们的 SSIM值接近 1。RMSE（均方根误

差）是计算两个图像的绝对差值。可以看到，在这些度量指标下，本方法结果的

深度图和边缘图很好地保持了结构的一致性，也充分地体现了本方法的有效性。

第五节 深入理解结构表征网络

本节要解释一下设计结构表征网络的动机和原因，以及方法的局限性：

2.5.1 现有方法能否通过调整 lstyle 和 lcontent 的权重比，达到与本方法相

同的效果？

有些人可能会想是否可以通过增加 lcontent 的权重来获得与本方法类似的结

果。乍一听好像很合理，但事实并非如此。

首先需要注意的是，lcontent 是通过计算 VGG网络中的中间层特征距离得

到，但由于 VGG原本是被设计用于对象识别的。因此其特征将主要集中在主要

目标上，背景和其他对象将无法被完全呈现。其次，即使在同一目标上，结构

信息也会是多变的，例如肖像中的局部边缘细节（头发部分较丰富而脸部区域

较少）或道路的深度值（随着道路的延展而变化）。因此，我们需要引入一些结

构表征来保留这些细节。实验进一步验证了我们的分析。如图2.11所示，以[5]为

例，其并不能并通过简单地调整 lcontent 的权重来达到增强结构的效果。
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(a) Ours (b) Johnson et al.[5]

图 2.11 现有方法可以通过增加 lcontent 的权重来达到与本方法类似的效果吗？右边的
两列是[5]的结果：lcontent 的权重从左到右，从上到下逐渐增加。可以看到，简单地增加
lcontent 的权重只会使结果与内容图像越来越相似，风格纹理仍然均匀散布在整幅图像
上。

2.5.2 为什么要选择局部和全局结构？

在分析一些现有方法的结果时，如图2.6所示，我们首先会注意到风格纹理

的均匀分布是一个普遍问题，这使得前景和背景很难区分，这种现象可以总结

为全局结构的缺失。考虑到深度图可以有效地反映图像的空间分布，那么如果

可以在风格迁移的同时保留原始图像的深度信息，则可以得到更好的效果。

在保留了全局结构之后，如图2.9所示，上述问题确实得到了改善。可以看

到，图像的整体结构得到了增强，但是风格纹理仍然均匀地分布在深度值大致相

同的区域（如图2.9的背景）。因此，只考虑整体结构还是不能够完全解决问题。

为了弥补全局结构的局限性，我们增加了局部结构细化网络，因为在人类

视觉感知中，过多的风格纹理会间接地引入杂乱边缘进而破坏局部结构。因此，

如果迫使风格迁移图像的局部结构与原始内容图像保持一致，那么将在一定程

度上消除上述现象，如图2.9所示。

2.5.3 方法局限

总的来说，本方法提供了一种可调节的方式，以在图像风格迁移时更好地

保留或增强结构。由于每个人都有自己的喜好，每个图像都有自己的特点，本
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(a) Content (b) Gatys et al.[2] (c) Ours

图 2.12 方法的局限性。本方法更适合处理那些对结构变化敏感的图像。对于上图中的
这只猫，Gatys et al.[2] 方法的结构变形赋予其抽象的感觉，看起来很有趣。本方法的结
果很好地保留了结构，但同时也丢失了一些抽象感。

方法可能不会令所有人都满意，也不肯适用于所有图像。一般来说，如果偏好

抽象的感觉，而且图像内容本身对结构变化不敏感，那么 Gatys等人[2] 的方法

可能会更加有效（见图2.12）。

第六节 小结

本章提出了一种新的图像风格迁移方法，为的是在对图片进行艺术化渲染

的同时保留其整体结构和局部细节。通过设计并使用结构增强表征，在全局结

构提取网络和局部结构细化网络的共同作用下，提出的方法成功达到了这一目

的。实验结果表明，该方法成功保留了内容图像的语义内容和布局，而且这一

特点在处理对结构失真敏感的图像时体现得尤为明显。同时本文对不同方法的

结果进行了分析比较，用户调研结果表明，本方法的效果总体更受欢迎。

如前所述，在对图像进行风格迁移后更改其深度的绝对值是可以接受的，但

应保留相对深度，保留必要的局部细节以及对前景和背景的不同渲染，尤其是

对那些深度覆盖范围较大、局部细节丰富的图像。同时，风格迁移也应该保留

原始内容图像的空间布局，本章通过比较由风格迁移引起的深度和边缘图变化

对这一特性进行了评估，参与调研的用户也在本方法可以更好地保持结构一致

性这一点上达成了普遍共识。最后，实验结果同时也反映了图像表征在风格迁

移中起着非常重要的作用。

24



第二章 结构保持的风格迁移

Style
The Starry Night

Vincent Van Gogh
1889

Style
The Muse

Pablo Picasso
1935

Style
Composition

Wassily Kandinsky
1913

Style
The Great Wave

Hokusai
1829-1832

Content [5] Ours Content [5] Ours

图 2.13 更多结果。与 Johnson et al.[5]的方法相比，本方法的结果更好地捕捉了图像的
主要结构，而且有着更明显的轮廓边界。
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第三章 2D/3D表面的风格迁移

上一章展示了本文的第一个案例：通过设计和利用图像结构表征，在进行风

格迁移的同时保留图像结构。沿着这一思路，本章将继续阐述如何同样通过设

计图像表征这一策略来完成另一项任务：在 2D/3D表面指定区域进行风格迁移。

本章考虑的问题是如何将给定的样本图案合成到用户指定的区域或路径。

系统的输入是：1）用户绘制的样例图案；以及 2）用户绘制的路径或指定的区

域。具体效果如图3.1所示。作为一种基本的视觉表现元素，结构化装饰图案被

广泛用于多种艺术形式中，这些元素的合理使用会丰富艺术作品的内涵，同时

增加其视觉吸引力。

本工作同样受到基于 CNN的图像风格迁移工作的启发。如前面所述，预训

练的 CNN框架在特征提取方面有着突出的表现。然而，预训练的 CNN很难直

接从单个较小的图案中提取样式特征，其更适合处理大面积的连续纹理，而且

合成效果将遍布整幅图像（见图3.10）。本方法使用的孤立单一图案和用户指定

区域将更有挑战性，而且如果只是简单地从最终结果中剪裁出原有形状，将截

断那些跨越边界的结构图案，使得结果看起来非常不自然（见图3.3）。本方法注

图 3.1 本章提出了一种使用卷积神经网络在 2D/3D表面特定区域进行风格迁移的方
法。该方法将指定路径或区域转换为与样本图案类似的纹理。
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意到现有的图像表征没有办法直接地反映图像的形状轮廓，所以尝试通过设计

形状轮廓表征的方式对现有的进行补充，进而解决上述问题。

系统首先使用 VGG网络对输入样本进行预处理，利用中间层特征之间的相

关性得到其深度表征。然后，计算得到用户指定图像的轮廓形状表征，并通过

该表征消除指定区域外的图案以在优化过程中保持轮廓形状。此外，为了获得

高质量高分辨率的图案，本文提出了一种多尺度纹理化策略，在优化的同时匹

配金字塔的每一层的图案描述和轮廓形状表征。通过利用共形映射，本方法还

可以用于装饰 3D曲面。

第一节 相关工作

3.1.1 通用纹理合成

纹理合成指的是从给定的小样本生成更多可平铺的纹理，近年来受到很多

关注，并且已广泛用于许多其他领域，而且有一些经典的代表性工作[15, 42–45]。

GraphCut[46]采用图形切割技术，将贴片或区域从样本图像扩展和缝合到新图像。

还有不少其他相关研究，如 GPU辅助实时实现[47]和内容填充[48]。在[49]中，纹

理合成工作被扩展为图像风格迁移。除了 2D纹理和图像合成外，面向 3D曲面

的映射和表面纹理的合成也是一个有趣的研究课题。例如，TextureMontage[50]

使用多个图像在任意 3D模型上生成无缝纹理。为了打印单个 3D物体，[51] 引入

拓扑约束进行纹理合成，通过沿着来自输入矢量形状的曲线合成所需图案。此

外，基于补丁的纹理合成也是图像处理和编辑中非常有潜力的方向。通过引入

有效的近似最近邻策略，PatchMatch[52] 已被广泛用于图像修复以及许多其他相

关领域。为了更好地理解和操纵结构化图像/视频内容，研究人员进一步引入了

更复杂的图像片块查询解决方案，如 PatchNet[53]和 PatchTable[54]。如果想要获

得更多有关基于图像片块的综合概述，可以参考综述[55]。

3.1.2 结构化纹理编辑

侧重结构化图案或纹理的图像合成已被广泛应用于许多研究中。[56] 通过设

计平滑的矢量场来增强虚幻强度和内容的动态形状，并通过一些静态纹理生成

虚幻运动，也被称为自动画图像（self-animating image）。在合成图像时，将一

些形状或对象隐藏到目标图像中使其不被察觉也是一个有趣的研究课题。伪装

图像[57]从输入形状中移除原始细微纹理，并使用周围的背景对其进行变换，从
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而延迟观察者对隐藏图形的感知。[58] 先通过优化能量函数自动检测和放置要隐

藏对象的边缘，然后使用泊松混合方法无缝嵌入纹理。在[59]的框架中，用户可

以轻松地绘制任意示例图像的样式，并且构造一些画笔用于实时绘画或对矢量

图像进行风格迁移。Brushables[60] 是一种交互式纹理绘画工具，可以合成所需

的内部纹理和区域边界。与[60]所用的传统贪婪搜索策略相比，本文引入了神经

网络来自动提取输入纹理特征并组合区域目标形状。[61] 采用形状匹配，轮廓变

形和图像裁剪，组成一种特殊的二值图像，即模糊图形-地面图像（ambiguous

figure-ground images）。类似地，[62] 开发了自动 Escher变形，将一个瓦片结构平

滑地转换成具有双重感知的另一个瓦片结构。[63] 引入了一小组富有表现力的几

何和分组算子来描述复杂模式，然后通过重复和递归模式对结构化的笔墨 2D风

格进行了表征。[64] 沿用户指定的路径合成装饰图案。一些其他工作如[9] 模拟装

饰马赛克瓦片，[65]使用任意形状的图像瓦片组成最终图片，[66]通过最小化间隙和

重叠区域包装不规则和合理尺寸的形状，对指定区域进行填充。[67] 通过创建视

觉图像使一个单词呈现适合的 2D形状。[68]引入了一种基于环的布局模型，能够

捕获例如板和盆等物体的装饰成分。[69] 提出了一种绘制装饰设计的技术。此外，

几何纹理合成，例如重复结构生成[70]支持合成具有连续和离散结构的 3D形状。

3.1.3 基于 CNN的纹理表征

纹理合成可以为图片提供各种艺术效果，因此属于一种非真实感渲染

（NPR）技术。艺术风格转换的一项开创性工作是图像类比[17]，其对输入纹理根

据另一个给定的示例图像进行风格转换。随着基于 CNN的特征分析和图像表

征技术的发展[18]，已经有了许多真实/非真实纹理重建的方法。例如，Gatys等

人[2] 利用经过训练的分类器提取的高级特征来表示图像的内容，并基于特征的

gram矩阵进一步对图像进行风格化。其他工作，如[5, 11, 20]的目的是为了加快专

业风格学习神经网络的优化处理，而[7, 37] 的重点是通过将多种风格集成到一个

模型中来实现模型的灵活性。在[5] 中，网络是预先训练的，而不是直接优化损

失函数，因此提高了新输入图像样式化的效率。并且[71] 试图理解基于 CNN的

纹理描述符捕捉到的不变性，[72, 73] 提出在神经风格转换的现有损失函数上添加

额外的损失，以达到不同的目的。另一方面，基于 CNN的图像补全[74] 和纹理

合成[75]也可以产生逼真的面部或其他结构化图像。与这些基于学习的图像表征

算法不同，本文工作专注于结构化图案或纹理，旨在将给定的纹理样本迁移到

目标二维和三维形状上。
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Contour Shape Representation

图 3.2 系统流程。左边显示了样本图案 e⃗ 和优化图像 x⃗ 的当前状态，其中特征相关
Gram矩阵是从 VGG网络的选定层中提取的。这些矩阵的平方差的总和对应于 Lpattern。
右边是输入图像 a⃗，轮廓形状表征通过距离变换得到。总损失是 Lpattern和形状重建损失
Lshape 的加权和。Ltotal 通过在 x⃗执行梯度下降进行优化。

第二节 算法概述

本算法在用户指定的图像中根据输入样例图案生成类似的图案，其合成结

果通过基于 CNN的迭代优化生成。算法的优化目标是最小化样本和合成图案之

间的纹理数理统计差异。此外，还需要确保生成结果的轮廓形状与用户指定的

图像保持一致。

在合成之前，系统先提取样例图案的特征描述。在系统中，输入样本是用户

绘制的图案或指定的小纹理片块（如图3.1）。其特征是在 VGG网络[76] 的帮助

下获得的，如之前所述，VGG是一种高度精确的 CNN架构，最初是用于物体识

别和定位。我们使用了 19层 VGG网络的卷积层提供的特征映射（详见3.2.1）。

通常来说，网络中的每个层定义了一个非线性滤波器组。因此，CNN通过获取

每个层对该图像的滤波器响应对输入图像进行编码，我们也随之获得合成图案

的特征，并使它们在优化过程中与相应的样例图案特征保持一致。

接下来需要计算得到用户指定图像和合成结果的轮廓形状表征（细节

见3.2.2）。需要注意的是，如果直接利用现有的基于 CNN的图像风格迁移或编

辑框架，可能会导致一些视觉瑕疵，而且目标形状将被破坏（如图3.10）。因此，

本方法采用计算输入和输出图像之间的距离场，并最小化合成过程中的形状重
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

图 3.3 为什么不简单地裁切图案。在第一行（a）和（d）是联合优化下的结果。（b）和
（e）显示在整个图像上合成的纹理。（c）和（f）显示通过直接掩蔽（b）和（e）中的结
果而获得的结果。由于纹理是在优化过程中生成的，因此逐渐形成了许多结构。粗略地
剪裁图像会破坏跨越边界的结构，使得过渡看起来不自然且没有吸引力。第二行和第三
行分别是我们的结果中的相同边界区域的放大结果和粗略剪切结果。

建损失。通常来说，距离场是一种网格结构，其中的每个值表示从该单元到具有

一些其他属性单元的最短距离。我们将每个图像视为二进制图像，距离场为每

个像素分配一个值，代表其到指定区域最近像素的距离。这样以来，指定区域

内的像素值将变为零。而对于轮廓外的像素值，越远则越大。使用轮廓形状表

征，我们以一种软约束的方式对形状不一致性进行了惩罚。通过这种方式，迭

代优化不仅可以保留所需的形状，还可以避免在指定区域外引入视觉瑕疵。

最后，为了有效地生成高分辨率图像，本方法设计了基于 CNN框架的目标

损失函数（3.2.3），并使用梯度下降法通过多尺度策略（3.2.4）最小化损失值。

3.2.1 深度图案描述

通常来说，外观类似的图案会共享一些局部统计规律。这个概念最初是由

Julesz[77] 提出的，他指出不同纹理图案之间的视觉差异可以通过图像滤波器的

平均响应来量化。遵循这一原则，Zhu等人[78] 进一步形式化了 Julesz的想法，

提出可以用一组非线性滤波器的统计规律来描述纹理特征。

巧合的是，CNN由一系列的层组成，每个层可以看作是一组不同数量的滤

波器。在基于 CNN的图像处理系统中，网络的每个层通过图像的滤波响应对输

入图像进行编码。因此，遵循 Gatys等人提出的范式[2]，本文也选择了 VGG网

络中的某些中间层作为非线性滤波器组来获取图案的统计规律。

假设 VGG 网络的 l 层具有 Nl 个不同的滤波器，每个特征响应的大小是
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Wl × Hl，其中Wl 和 Hl 分别是层 l中的特征映射的宽度和高度。这种层中的响

应可以用矩阵表示：

Fl ∈ RNl×Wl×Hl (3.1)

并且每个值 Fl
ijk 是层 l中位置 (j,k)处的第 i个滤波器的激活。我们使用由 Gram

矩阵 Gl ∈ RNl×Nl 表示的若干层的滤波器响应之间的相关性作为纹理图案表示。

在 Gl 中，Nl 是层 l中的滤波器数，Gl
ij 是层 l中第 i个和第 j个矢量化特征映射

的内积：

Gl
ij =

Wl

∑
w=1

Hl

∑
h=1

Fl
iwhFl

jwh (3.2)

简而言之，深度纹理图案是由来自 VGG网络的滤波器组 F = (F1, ..., Fn)进行描

述的。通过匹配这些过滤器上的深度图案描述可以生成类似图案。

3.2.2 轮廓形状表征

当直接使用现有的神经网络处理图像时，一个明显的现象是该过程将作用

于整幅图像（见图3.10）。相比之下，我们的重点是在用户指定的区域中生成结

构化纹理，因此需要避免出现在所需区域之外的非预期元素。

但是，我们不能简单地使用轮廓图从最终的纹理结果中剪切出所需形状，

因为这会截断那些跨越边界的结构，使得结果看起来不自然和人为（如图3.3，

在3.4.2中会进一步分析这一点）。本文将整个合成过程归纳为一个联合优化问

题，使用输入图像的距离变换，并用它来帮助在纹理合成优化过程中保持轮廓

形状，从而直接消除伪影，而不是依赖于后处理。

一般而言，距离变换是从任何点到某种类型的最近点的距离的映射。考虑

图像 x的一组点 P，距离度量是：

DT(P)[x] = miny∈P dist(x,y) (3.3)

需要注意的是，在该式中可以采用各种测量距离，例如欧几里德，曼哈顿和棋

盘距离。本方法使用欧几里德距离度量。由于输入图像可以二值化，因此在 DT

中，轮廓形状内的像素值为零，相反，轮廓附近的值较小而远处的值较大。具体

来说，可以用如下等式表示这三种不同的值：

dij =























0 (inside the contour)

small (near the contour)

large (far from the contour)

(3.4)
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(a) (b)

(c) (d)

图 3.4 轮廓形状表征。（a）是目标轮廓，（b）是可视化后的轮廓形状表征。可以看到，
轮廓形状内的值为零，而轮廓外的像素离得越远值越大。将（b）平方后得到（c），（d）
为（b）的三次方。与轮廓区域附近的那些像素相比，远离轮廓的像素值变化幅度更大。

图3.4（b）显示了可视化的一个例子。

在获得内容图像的距离图 DT 之后，我们可以使用它来不同程度地强调结

果中的指定区域。具体来说，我们采用 DT 的像素级幂运算。在取得 DT 的幂

之后，如图3.4（c）和（d）所示，远离轮廓形状的像素值变大，而附近像素的值

变化不大，这样就为前景和背景提供了高对比度。
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1e-1 1e-2

1e-3 1e-4

图 3.5 图案和形状重建损失不同组合的结果。每幅图像下的数字代表样本图案深度表
征和目标图像轮廓形状表征之间的权重比 α/β（详见 Sec.3.2.3）。

3.2.3 目标损失函数

为了将示例图案 e⃗转移到指定区域 a⃗，我们选择对白噪声图像执行梯度下降

算法，以找到与 e⃗的深度图案描述和 a⃗的轮廓形状表征匹配的另一图像。

设 x⃗为生成的图像，本文定义的目标损失函数由两部分组成，如下所示：

Ltotal(x⃗, e⃗, a⃗) = α · Lpattern(x⃗, e⃗) + β · Lshape(x⃗, a⃗) (3.5)

其中 α和 β分别是图案和形状重建的加权因子。
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 形状轮廓表征

深度图案描述

图 3.6 为了克服现有基于 CNN的框架会引入不令人满意的结果这种局限，本文使用多
尺度策略来合成模式，通过这种方法可以有效地合成各种高质量的高分辨率图像。

方程的第一部分损失函数 Lpattern 是 VGG 网络所选的滤波器组 F =

(F1, ..., Fn)中每个响应的 Gram矩阵的欧几里德距离的总和（见第3.2.1节）。其中

n是所选层的数量，Gl 是3.2的形式。具体实现中，本文选择匹配层 ‘conv1_1’，

‘conv2_1’，‘conv3_1’，‘conv4_1’和 ‘conv5_1’上的图案表征。

用于保护形状轮廓的损失函数是：

Lshape(x⃗, a⃗) =
1

2
∥DT(⃗a)n ◦ (x⃗ − a⃗)∥2

2, (3.6)

其中 n ≥ 2且 DT(⃗a)是 a⃗的轮廓形状表征。◦代表 Hadamard积，其作用于两个

相同尺寸的矩阵并产生同样尺寸的第三矩阵。如第3.2.2节所述，距离轮廓区域

较远的像素具有相对较大的 DT 值，轮廓区域内的像素 DT 值为 0（如图3.4所

示）。换句话说，Lshape确保轮廓形状周围像素的惩罚总是小于其他像素的像素。

所以通过减小 Lshape 的值，我们既能保留图像原始形状，同时又可以避免在指

定区域外引入元素。

对于文中展示的所有图像，匹配的是层 ‘conv1_1’，‘conv2_1’，‘conv3_1’，

‘conv4_1’和 ‘conv5_1’上的图案表征。比率 α/β为 1 × 10−4。图3.5显示了不同

的图案和形状重建损失权重对结果的影响。
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3.2.4 多尺度合成策略

当使用神经网络处理图像时，如之前[79]指出的那样，网络中神经元的有效

感受域相对较小。这就限制了可以合成的图案特征的最大尺寸。具体来说，如

果尝试使用神经网络直接合成高分辨率图像，结果将不尽人意（参见图 3.11中

的示例）。

Portilla等人[14]利用了一组称为“可操纵金字塔”的多尺度线性滤波器进行

纹理合成，受该工作启发，本文提出了一种多尺度合成策略，如图3.6所示。通

过使用这种策略可以合成外观优美的高分辨率图案。下文将给出该策略的更多

细节。

我们首先将图像送到“金字塔”的层中，其中每个层通过对前一层进行模

糊和插值来得到该层输出。整个优化过程会同时匹配图像纹理在多个尺度上的

特征。具体来说，设 CNN的 sth 和 lth 层的特征矩阵为 Fl,s。如第3.2.1节中所定

义，相应的 Gram矩阵 Gl,s 的元素重新表述为：

Gl,s
ij =

Wl

∑
w=1

Hl

∑
h=1

Fl,s
iwhFl,s

jwh (3.7)

对应地，如第3.2.2节中所定义，尺度为 s时的 Lpattern 为：

Ls
pattern(x⃗, e⃗) =

n

∑
l=1

∥Gl(x⃗s)− Gl(e⃗s)∥2
2 (3.8)

而 Lshape 变为：

Ls
shape(x⃗, a⃗) =

1

2
∥DT(a⃗s)

n
◦ (x⃗s − a⃗s)∥2

2 (3.9)

其中 x⃗s,e⃗s 和 a⃗s 分别是生成的图像，输入范例和尺度 s的指定区域。

最后，我们可以利用多尺度公式修正原有的目标损失函数：

Ltotal =
S

∑
s=1

(α · Ls
pattern + β · Ls

shape) (3.10)

其中 S代表金字塔的总层数。

使用不同数量的尺度会产生不同的结果，如图3.11所示，本文将在第第四

节节对这一点做更进一步的分析。
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第三节 实验结果

图3.7，3.8和3.9展示了对各种样例图案的合成结果。总的来说，本方法会在

用户指定的区域中连贯地合成纹理。在效果上，合成的图案与示例图案相似但

并不完全相同。接下来将展示更多在 2D区域，曲线和 3D表面上的结果。

3.3.1 区域合成

图3.7展示了将本方法应用于平面区域时的结果。总的来说，指定的区域内

充满了类似示例图案的元素。仔细观察会发现，这些范例也有一些变化和衍生

物。这是由卷积网络的使用引起的。因为与那些为样本的拓扑结构构建精确模

型的传统方法不同，本文基于 CNN的框架倾向于提取语义级别的高级抽象特

征，尤其是在处理单个分离图案时。因此，合成结果会将样本图案合理地平铺，

并且这些样本会自动变形而不是简单地复制。

图 3.7 在平面区域中合成。每幅图对应的示例图案在右上角。
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图 3.8 沿着指定路径合成。每幅图对应的示例图案在右下角。

3.3.2 沿曲线合成

如图3.8所示，本方法也可以应用于曲线合成。实际上，曲线可以被视为区

域的一种特例，只是有着带状和狭窄区域。可以先通过基本的图像处理技术对

曲线进行膨胀和腐蚀，之后再使用所提出的框架，从而实现沿着曲线合成纹理

这一目的。

3.3.3 装饰表面

借助共形映射[80, 81]，本方法也可以应用于装饰 3D 表面。共形映射具

有保角特性，等效来说，其可以将曲面上的圆映射到平面上。假设 S 是以

Euclidean度量 g嵌入欧几里德空间 R3 中的可定向表面，我们可以通过共形映

射 φ : (S,g)→ (D,h)。将 S映射到具有黎曼度量 h的平面盘 D，通过在合成后

将 D映射回表面，如图3.9所示，我们在曲面上精确地合成图案。用户还可以交
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图 3.9 装饰 3D曲面。通过共形映射可以实现 3D曲面上的图案合成。而且用户可以交
互式地为不同区域选择不同图案。

互式地为不同区域选择不同的图案。

第四节 分析和比较

如第二节所述，本算法由轮廓形状表征和多尺度纹理合成两部分组成。现

在具体分析它们分别在结果中所起的作用。

3.4.1 消融分析

首先值得注意的是我们引入了轮廓形状表征。与现有的基于 CNN的风格迁

移方法（过程将应用于整幅图像）相比，轮廓形状表征有助于保留原始轮廓结

构并移除指定区域外部的元素。如图3.10所示，像 Gatys等人的结果，由于没有
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图 3.10 左：本文结果（样例图案位于右下角）。中：Gatys et al.[2]方法的结果。右：直
接裁剪 Gatys et al.[2]的结果。可以看到，如果没有使用轮廓形状表征，图案会散布在整
幅图像上，而且很容易产生瑕疵。

使用轮廓形状表征，纹理图案将散布在整幅图上，并且很容易产生瑕疵。

另一种对结果有帮助的策略是多尺度合成。图3.11展示了不同数量尺度之间

的比较结果。当合成相同尺寸的图像时，如果不使用多尺度策略，纹理细节将

过度模糊并且很易于引入瑕疵。有趣的是，瑕疵的出现主要归因于收敛的不稳

定，并且图像越大瑕疵将越容易出现。相反，多尺度策略迫使优化过程匹配金

字塔每一层的图案描述，在消除大块的瑕疵同时阻止小块瑕疵的蔓延。通常来

说，层数越多将有助于获得更好的结果，但也会导致更大的计算量。考虑到计

算性能和视觉质量，本文在大多数情况下使用 4层。

39



第三章 2D/3D表面的风格迁移

(a) (b)

(c) (d)

图 3.11 在框架中使用不同数量的尺度会产生不同清晰度的结果。输入图像的尺寸是
1024 × 1024，在（b），（c）和（d）中分别使用 2，4，6层尺度。随着尺度数量的增加，
局部细节逐渐得到保留，视觉伪像也随之减少。

此外，如图3.12所示，我们为同种图案提供了多种视觉选择，例如不同的比

例和方向。这种视觉多样性使得方法可以产生更丰富的效果。

3.4.2 边缘过渡区

与简单地使用轮廓图从最终结果中切出所需形状相比，本文结果的明显优

势是边界区域附近的过渡将更加自然。具体而言，在本文结果中，靠近边界区

域的纹理会倾向于沿着边界分布。相反，如果直接切割，边界纹理的完整性将

会遭到破坏（参见图3.3）。
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(a) (b)

(c) (d)

图 3.12 本方法可以为相同的图案提供视觉上的多样选择，比如不同的尺度和方向。与
（a）和（c）相比，（b）和（d）有着更大的尺度。而且（d）的图案旋转了 45度。

本方法结果中边缘区域附近的自然过渡主要归功于轮廓形状表征的使用。

参见图3.13，考虑边界附近的两种不同的纹理元素分布状态，一种是沿着边界，

另一种是跨越边界。为了方便分析，可以将每个纹理元素分成两部分：轮廓内

的像素 Pin 和轮廓外的像素 Pout。

这种情况下，在对结果进行轮廓形状表征 DT 操作后，形状重建损失，如

式3.6所示，变为：

Lshape =
1

2
∥DT(⃗a)n ◦ Pout∥

2
2. (3.11)
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图 3.13 区域边缘部分的几种纹理分布情况。上: case 1纹理元素主方向沿着边缘方向；
中: case 2纹理元素跨越边缘分布；下: Pout 与纹理元素的基本方向和边界的切线之间的
夹角密切相关。通常来说，θ越小，Pout 越小。

这意味着只有指定区域之外的元素才会对 Lshape有贡献。在 case1中，所有像素

都在轮廓内，而 case2中的部分纹理在轮廓之外。因此 case1的 Lshape 较小。虽

然实际情况中纹理元素不会完全像结果中那样分布，但是可以在很大程度上避

免出现类似 case2的分布。

如图3.13底部所示，显然 Pout 与纹理元素主方向和边界切线之间的角度密

切相关。通常来说，θ 越小，则 Pout 越小。因此边界附近的纹理将尽可能地像
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图 3.14 左：样例图案。中：Lukáč et al.[60]的结果，该方法专门设计用于同时合成区域
的内部和边界。右：本方法结果（以红框内的纹理片块作为输入图案）。本方法可以在
目标区域中合成连续纹理，但不能以不同方式处理区域边界。

case1一样分布，并试图保持一个较小的 θ值。

3.4.3 缺陷

我们的系统仍存在一些缺陷，这在一定程度上要归结于 CNN的使用。以

图3.14为例，我们的方法可以合成目标区域中的连续纹理，但是我们当前的解决

方案不能同时合成具有不同样式的内部和边界，如图3.14所示。这是因为，与传

统方法不同，我们当前的解决方案倾向于提取具有语义意义和高级别的抽象特

征。这意味着我们的解决方案特别适合处理相同风格的图案。此外，如何在提

高计算性能和避免出现瑕疵之间取得平衡是我们未来工作的另一个方向。

第五节 小结

本章介绍了一个基于 CNN的风格迁移系统“DeepBrush”，该系统可以将示

例图案合成到 2D和 3D表面，同时将风格迁移的作用域控制在用户指定形状轮

廓内。

与上一章方法所用的策略一样，本方法仍然是通过设计新的图像表征对现

有的进行补充和完善，使生成图像达到想要的效果。我们在图像生成过程中引

入轮廓形状表征，确保可以同时保证风格图案和轮廓形状。多尺度合成策略的

运用确保了生成结果的高质量和多样性。各种实验结果表明，该方法成功保护

了图像的轮廓结构，消除了不必要的元素。再一次印证了通过设计合适的图像

表征靶向地使风格迁移效果呈现特定特点这一策略是可行的。
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图 3.15 更多示例。
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第四章 总结

本文关注了利用神经网络进行风格迁移这一任务，采用了一个通用策略解

决了现有方法在结构保持方面存在的一些共性问题：整体结构信息保留不完整，

局部细节缺失，风格迁移作用域不可控等等。

文章先简要介绍了风格迁移需要解决的三个基本问题：风格表征、内容表

征、和相似度计算方法，并说明了图像表征在这类图像生成任务中的重要性。

紧接着指出了现有的基于神经网络的风格迁移方法存在的一些共性问题，然后

从图像表征入手，通过具体分析归纳出这些问题都可以归结到现有的图像表征

上：虽然现有的取自神经网络的图像表征在描述图像风格和内容上已经足够强

大，但在表征图像的一些个性特点上还是有所欠缺。进而提出可以用一种通用

策略解决上述问题：设计新的图像表征对原有系统进行修正和完善，靶向地使

风格迁移结果呈现某些特定的特点。

为了验证所提策略的有效性，文章通过两个方法对其进行了具体阐述：结

构保持的风格迁移和 2D/3D表面的风格迁移。既然现有方法无法保留图像整体

结构和局部细节，那就人为设计全局结构表征（global-structure representation）

和局部结构表征（local-structure representation）对风格迁移效果进行修正；既然

神经网络风格迁移作用域不可控，那就人为设计形状轮廓表征（contour-shape

representation）对作用域进行软约束。

实验结果表明，本文提出的策略是可行的，而且一系列定性比较和量化分

析也对所提策略的有效性加以了印证。在全局结构提取网络和局部结构细化网

络的共同作用下，生成结果成功地保留了图像结构，同时达到了艺术风格效果。

在轮廓形状表征的作用下，风格迁移的作用域也得到了控制。但本文展示的方

法也存在其局限性，这也将是后续工作的研究方向。同时需要指出，本文所提

策略并非解决当前问题唯一方案，或许还有很多其他策略可以同样有效或者更

好地解决问题。本文是想以一种通用的，统一的问题解决方式，凸显图像表征

在风格迁移中所起的作用，同时希望这种问题解读方式和分析方法可以给读者

更多启发。
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