
基于VGG的图像风格迁移
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实验简介

损失函数
在本实验中，我们使用 L-BFGS 算法来优化总损

失函数。由于我们使用的是梯度下降算法，我们引
入一个Evaluator 类——通过两个独立的函数 loss 
和 grads，来计算损失和梯度

对于合成图片，我们将其初始化为一个随机有效
的像素的集合。最后通过 L-BFGS 算法来最小化损
失函数。从实验结果可以看出，当迭代进行至 10 
次后，损失就不再显著减少。

合成效果如下所示：
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优化及结果

由损失函数知，分配在内容和风格的权重不同时，
合成产生的图片效果也完全不一样。因此需要适当地调
整内容表示和风格表示的权重比来产生具有视觉感染力
的图片。

随着神经网络的发展，机器在某些视觉感知的关

键领域，比如物体和人脸识别等有着接近于人类甚

至超越人类的的表现。

在神经网络之前，图像风格迁移的程序采用的思

路是：分析一种风格的图像，为这种风格建立一个

数学统计模型；再改变要做迁移的图像使它的风格

符合建立的模型。该种方法可以取得不同的效果，

但是有一个较大的缺陷：一个模型只能够实现一种

图像风格的迁移。因此，基于传统方法的风格迁移

的模型应用十分有限。

本实验则用到了一种基于深度神经网络的机器学

习模型——卷积神经网络，它可以分离并结合任意

图片的风格和内容，生成具有高感知品质的艺术图

片。相较于传统的风格迁移的方法，该方法具有更

好的普适性。

•模型介绍：

•VGG模型是于2014年提出的图像分类模型，这一模型
采用了简单粗暴的堆砌3*3卷积层的方式构建模型并
花费了大量时间逐层训练，最终斩获了2014ImageNet
图像分类比赛的亚军。

•这一模型的优点是结构简单，容易理解，便于利用
到其他任务中，缺点是在计算方面会耗资更多的资源
并且使用了更多的参数，导致更多的内存占用。其中
绝大多数的参数都是来自于第一个全连接层。而且
VGG是有3个全连接层的

思路：图像风格迁移包括三部分： 风格style

特征提取（一般是纹理特征），目标图像内容

content提取，style+content合成新的图片。

实验过程介绍：首先通过VGG-19神经网络模型

分别提取出内容图像的内容特征和风格图像的风

格特征，接着通过损失函数分别计算出内容损失

和风格损失，并以总误差下降为目标，不断调整

模型参数和迭代次数，最终实现图像风格迁移。

当卷积神经网络用于物体识别时，随着网络的
层次越来越深，网络层产生的物体特征信息越来
越清晰。即在CNN中，一般较低层描述了图像具体
视觉特征（纹理颜色），较高层描述了图像的内
容特征

通过根据内容和风格图来对一张白噪声图片进
行训练，从而获得风格迁移后的图片。训练方法
采用的是和训练网络一样的梯度下降法，那么问
题的关键就是如何构建损失函数了。

•内容损失公式：

•风格损失：

      Gram 矩阵：

表示第L层中两个向量化特征矩阵的内积。

单个网络层的风格损失：

风格损失                   表示每一层的损失权重

总损失函数：

可以看出：
当α很小时，如左上角图，内容损失相对大，风

格损失相对较小，所以生成的图片更凸显风格。
当α较大时，如右下角图，内容损失相对小，风

格损失相对较大，生成的图片更凸显内容。
经实验测试采用的内容损失权重和风格损失权重

为 0.025 和 5.0，能够得到一个较为令人满意的
结果。

在损失函数公式中，α和β为内容和风格的权重，
而p,a和x分别是内容，风格和生成图片，其训练过
程如下所示：
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