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下采样迭代和超分辨率重建的图像风格迁移
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[摘　要]提出一种基于下采样迭代和超分辨率重建的图像风格转移算法,即在输入端对输入图像进行下采样,以
加速整个图像风格迁移网络的迭代速度,在输出端进行超分辨率的重建,最终输出高分辨率的图像.实验结果表

明,该方法减少了整个网络的迭代时间,输出的超分辨率图像也有较好效果.
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　　图像风格迁移即将一张图片的语义内容用不同

的风格表现出来的技术.传统图像风格迁移算法主

要思路便是运用数学或者统计模型,去表征图片的

纹理,从而近似达到再现图像风格的目的.深度学

习算法在图像处理方面得到广泛运用之后,基于深

度学习的图像风格迁移算法得到了快速的发展.

Gatys等[１]开创性地提出了一种基于卷积神经网络

的图像风格迁移算法,能很好地提取图像风格特征

与内容特征,生成较好的图像风格迁移图像.RissＧ
er等[２]在 Gatys的基础上添加梯度直方图损失进

行约束,纹理合成和风格迁移的效果均优于 Gatys
的算法.Li等[３]使用马尔科夫随机场损失函数替

换 Gram 损失函数,利用 MRF的空间布局限制,提
高生成图像的质量.Johnson等[４]Gatys的算法前

添加一个前置图像转移网络,通过训练前置网络参

数实现快速风格转移.Ulyanov等[５]提出Instance
Normalization方法代替卷积神经网络中常用的

BatchNormalization方法,显著提升了生成网络的

效果.图像风格迁移技术已经取得了较好的成果,
基于深度学习的图像风格迁移算法也分为两类:基
于图像迭代的图像风格迁移和基于模型迭代的图像

风格迁移.
本文在前人基于图像迭代的图像风格迁移算法

上做出了改进,提出了一种基于下采样迭代超分辨

率重建的图像风格迁移,大量减少了网络迭代的时

间,优化了整个网络的迭代效率,生成的图片效果

较好.

１　基于下采样迭代超分辨率重建的图
像风格迁移算法

　　传统基于图像迭代的风格迁移算法需要大量的

计算量和时间去训练生成的图片.本文利用深度学

习算法在图像超分辨率重建方面的高效性,提出一

种使用下采样之后的低分辨率图像进行图像风格迁

移的迭代,然后在输出端进行超分辨率重建的风格

迁移算法.算法流程见图１.

图１　本文算法示意图

输入目标内容图片和风格图片后,首先经过图

像预处理网络对内容图片和风格图片进行锐化,使
图像特征更加明显;接着对预处理过后的内容图片

和风格图片进行下采样,得到低分辨率图像,以降低

数据量;将下采样后的内容图片和风格图片送入图

像风格迁移网络进行训练,产生风格迁移图片;最后

将得到的风格迁移图片进行超分辨率重建,得到同

输入图像分辨率相同的风格迁移图片.

２　图像预处理和下采样

２．１　图像预处理

为了使图像的细节更突出,特征更加明显,需要



对图像进行预处理,选择常用的拉普拉斯算子对图

像进行锐化,使得图像效果更好(图２).

图２　图像预处理结果

２．２　图像下采样

为了减少图像风格迁移网络的运算量,将预处

理后产生的图片进行下采样处理,选择的下采样倍

数不宜过大,否则最后重建得到的风格迁移图片视

觉效果会很差.

图３　图像下采样结果

３　基于图像迭代的图像风格迁移网络

　　基于图像迭代的风格迁移网络,是利用已经预

训练好的 VGG１９网络作为图像特征提取器来分别

提取内容图像的内容特征和风格图像的风格特征,
并加权相加得到总的特征矩阵,并以此来设计总的

损失函数.在网络训练过程中,输入训练的是白噪

声图片,最后白噪声图像会变成既具有内容图像内

容特征又具有风格图像风格特征的风格迁移图像.
算法流程见图４.

图４　图像风格迁移算法

３．１　特征提取网络建立

使用预训练好的 VGG１９网络模型来作为特征

提取网络,这里提取出来的 VGG 参数全部是作为

常量使用的,这些参数是不会再被训练的,在反向传

播的过程中也不会改变,要训练的参数,是输入进来

的白噪声图像,使最初输入进来的白噪声图像同时

具有指定的内容与风格.最开始输入一张噪音图

片,然后不断地根据设定好的内容损失函数和风格

损失函数对其进行调整,直到一定次数后,该图片兼

具了风格图片的风格以及内容图片的内容.当训练

结束时,输入层的参数就是图像风格迁移后的图片.

３．２　建立内容损失函数

在内容损失函数上,选择均方误差(MSE),该
损失函数计算简单,效率高.在计算内容损失函数

时,选择的内容特征模型是conv４_２和conv５_２所

输出的矩阵,将这两个矩阵进行加权求和,权重各为

０．５,这样可以比较有效地反映内容图像不同层次的

特征,使白噪声图像更好地学习到内容图像的特征.
其中每一层的损失计算公式如下:

Li ＝
１

２×M ×N∑
ij

(Xij －Pij)２

其中,X 是输入的噪声图片在对应层数所产生的特

征矩阵,P 是输入的内容图片在对应层所产生的特

征矩阵.M 是P 的长×宽,N 是深度.最终的内容

损失也就是各层内容损失之和,即

Lcontent ＝ ∑Li

３．３　建立风格损失函数

在风格损失函数上,选择 Gram 矩阵来表征图

像风格特征,选取了conv１_１,conv２_１,conv３_１,

conv４_１所输出的４个特征矩阵,然后求这些特征

矩阵的 Gram 矩阵,最后加权相加得到最后的可以

表征图片风格的 Gram 矩阵.同理,白噪声图像的

风格特征矩阵,也是这样得出的.得到了两张图片

的Gram 矩阵,便可以用均方误差,来构建风格的损

失函数:

Li ＝
１

４×M２ ×N２∑
ij

(Gij －Aij)２

其中:M 为特征矩阵的长×宽,N 是特征矩阵的信

道数.G 为噪音图像特征的 Gram 矩阵,A 为风格

图片特征的 GRAM 矩阵.总的风格损失如

Lstyle ＝ ∑Li

得到了内容损失与风格损失,要构建出总的损失函

数,即将风格损失和内容损失加权相加得到总的损

失函数:
Ltotal ＝αLcontent＋βLstyle

得到总的损失函数之后,将白噪声图片进行迭代,梯
度下降反向传播去调整输入的白噪声的各个像素的

值,从而使多次迭代之后产生的白噪声图片既具有

内容图像的内容特征,又有风格图像的风格特征,从
而实现风格迁移.
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４　图像超分辨率重建

图像超分辨率重建是将低分辨率的图像转换成

高分辨率图像的技术,传统算法中常用的方法是双

线性插值法和双三次插值法,随着深度学习算法的

发展,人们开始利用神经网络算法来更好地实现图

像超分辨率重建.

Dong等人在２０１５年提出一种将卷积神经网络

应用于单张图像超分辨率重建的算法 SRCNN[６],
网络 结 构 为 (conv１＋relu１)—(conv２＋relu２)—
(conv３)算法结构见图５.

图５　SRCNN网络结构

图５算法分为三个步骤:

１)图像特征的提取和表示,用f１ ×f１ 的卷积

核,去提取低分辨率图像的特征,并得到特征表示

矩阵;

２)低分辩率图像特征到高分辨率图像特征的非

线性映射,用１×１的卷积核,将低分辩率图像特征

非线性映射到高分辨率图像特征;

３)高分辨率图像重建,用f３ ×f３ ×１的卷积

核,得到一张单通道的高分辨率输出图像.
在该算法中,为了网络更快收敛,首先将 RGB

图像转移到 YCbCr空间中,然后每个通道单独训

练,最后再合成彩色图像.实验结果表明,训练好的

SRCNN 网络相较于传统算法,有更好的超分辨率

图像重建能力.

５　实验结果与分析

５．１　实验结果

为验证本文提出算法的有效性,分别进行了两

组实验.第一组 Gatys等人的方法,仅仅使用图像

风格迁移网络,输入图片为锐化之后的内容图片和

风格图片,图像尺寸均为４００×４００×３,图像风格迁

移网络迭代次数为３０００次;第二组,使用本文所提

出的算法,下采样时将内容图像和风格图像均变成

２００×２００×３的大小,图像风格迁移网络迭代次数

为３０００次.实验结果见图６.

图６　实验结果

５．２　结果分析

本次实验中,为了衡量生成的风格迁移图像的

效果,分别将两组实验结果图片重新带入了损失函

数,计算损失.损失函数表达式如

Ltotal ＝αLcontent＋βLstyle

其中第一组结果图片的损失值(Currentlossvalue)
为１１５８３１６８００．０;第二组结果图片的损失值(CurＧ
rentlossvalue)为２０８７７４９２００．０.

结果表明,在训练次数相同的情况下,虽然本文

方法得到的图像风格迁移图片损失值大于 Gatys等

人的方法,但是本文所提出的方法相较于 Gatys等

人的算法有以下优点.

１)节约时间成本.第二组要训练的数据只有

２００×２００×３＝１２００００个,是第一组要训练的数据

４００×４００×３＝４８００００个的１/４,并且第二组中使用

了已经预训练好的SRCNN 网络,超分辨率重建过

程时间很短可忽略不计,所以第二组算法所用的时

间要远远低于第一组算法.在实验过程中,第一组

算法运行时间约为８h,第二组算法运行时间约为３
h,实验结果证明本算法可以大量减少迭代时间.

２)图片整体效果更好.在本次第一组实验和第

二组实验中的风格迁移网络部分,图像风格和特征

提取网络均为 VGG１９网络,卷积核大小均为３×３.
而在第二组实验中,因为输入图像的分辨率更低,所
以此时的卷积核可以感受到更多的图片信息,因而

可以连贯地改变原图片的大部分区域,从而使内容

图像和风格图像融合得更好,图像风格迁移整体效

果更好.

图７　Gatys等人实验结果　图８　本文方法实验结果

如图７－８,虽然本文方法得到的图片在图像细
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节上有所欠缺,但是本文方法得到的图片更加贴合

原风格图片(如图７－８中黑框所示),同时本文方法

得到的图片在整个图像的风格和色调上也更加贴合

风格图片,使内容图像和风格图像达到更好的融合.

３)更加贴合真实绘画风格.本文提出算法产生

的结果图片,虽然牺牲了图像的细节,但是图像整体

风格更加连贯,更加贴合平时所见到的艺术绘画作

品,可以在艺术绘画辅助设计方面得到较好的应用.

６　结束语

在前人研究的基础上,针对基于图像迭代的图

片风格迁移算法做出了改进,实验证明:本文所提出

的方法大量减少了网络迭代所需要的时间,同时牺

牲了一部分图像的细节使得内容图像和风格图像有

一个更好的融合,达到了不错的风格迁移的效果.
但是也有需要进一步改进的地方,例如图像下采样

的倍数不宜过大,否则在输出端重建得到的图像质

量较差;图像超分辨率重建网络有待优化,如果使用

更多的数据,对应的训练集进行训练,在进行图像超

分辨率重建时会得到效果更好的图片.
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