
神经风格转换大作业报告 

一、实验目的：神经风格转换（Neural Style Transfer）在深度学习领域是一个很有意思的

算法，它能将风格图片的风格转换到内容图片上以生成一张新的图片。在本实验中，通过

简单的代码（基于在线图像优化的慢速图像风格化迁移算法）实现神经风格转换，将风

格图片的风格转换到内容图片上，得到一张新的图片，并输出迭代过程中的半成品。初步

感受计算机视觉方面的深度学习。 

 

二、设计思路 

2.1 实验原理 

在本实验中，首先通过 VGG 的高层特征表达接近内容图的特征表达（即内容相似），

并用 Gram 矩阵来对图像中的风格进行建模和提取，利用慢速图像重建方法，让重建后的

图像以梯度下降的方式更新像素值，使其 Gram 矩阵接近风格图的 Gram 矩阵（即风格

相似），最终重建出来的结果图就既拥有风格图的风格，又有内容图的内容。那么，如何

判定其内容损失，风格损失呢？即以什么为依据进行优化呢？ 

1、将内容图片简写为 C，风格图片简写为 S，生成图片简写为 G。那么内容损失函数

定义为 ( , )J C G ，风格损失函数定义为 ( , )J S G ，总的损失函数为   

     total content styleL L L = +  

i）内容损失函数的计算：用 feature map 来计算内容损失函数，衡量内容的相似度。 
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lP 为内容图片 C和生成图片 G在 CNN的第 l层经过激活函数后的值。所以当Fl
与

lP 越相似的时候，两图片的内容越相似。每层的 loss可以设定一个权重得到总的内容损

失，本次实验直接求取了平均值。 

ii）风格损失函数的计算：我们使用 GRAM矩阵来表示风格，对于提取出的特征，Gram

计算的实际上是两两特征之间的相关性，哪两个特征是同时出现的，哪两个是此消彼长的

等等。因此，Gram有助于把握整个图像的大体风格。因此要度量两个图像风格的差异，只

需比较他们 Gram 矩阵的差异即可。 

2

ij ij

i=1 j=1

style
 *   *  

)
C C

l l

c h w

G A

L

−

=

（
  

    
lG 与

lA 是内容图片 C和风格图片 S在 l层的 Gram矩阵。c，h，w为 l 层的高、宽、

通道数。在多个层上分别比较他们的 Gram矩阵的差异，每层的 loss可以设定一个权重得

到总的风格损失，本次实验直接求取了平均值。 

2、利用 pytorch 实现加载一个特定的网络的张量，并且输出特定层的结果，根据这些

中间层的输出结果，进行梯度回传，更新目标和参数，得到优化，非常方便。  

    如图 1 所示为神经风格迁移原理图。 

 

2.2 流程设计 



使用已经训练好的 VGG 模型，对内容图片、风格图片、目标图片逐层进行特征提取，

并根据公式进行损耗计算。对损耗进行反向传播优化，更新目标图像以最小化内容图像的

特征图与其特征图之间的均方误差以及样式图像的 Gram矩阵与目标图像的 Gram矩阵之

间的均方误差以生成与样式图像的样式匹配的纹理。其最终目标是最小化总损耗，最大程

度上保留内容，又融入了充足指定风格。图 2是代码编写的主要流程图。 

 

开始

载入内容图像、风格图像、目标图像（内容图像副本）

定义optimization和learning rate

载入VGG模型

对3幅图的5个图层分别提取特征

计算并叠加content-loss、降维处理后，

矩阵计算并叠加style-loss

计算总损耗，反向传播，优化，更新target

达到迭代次数了吗？

结束

Yes

No

 
图 1 神经风格迁移原理图                             图 2 程序设计流程图 

 

三、实验过程 

代码来源：https://github.com/yunjey/pytorch-tutorial/tree/master/tutorials/03-

advanced/neural_style_transfer 

 

3.1 实验环境 

Python3.7、argparse、torch、torchvision、Pillow 

    

3.2 关键代码 

1、使用网络中的 5 个卷积层，进行特征提取。 

 

2、设置优化参数为目标图像 target，当 loss 被反向传播进行优化时，target 会被不断

更新。 

 

https://github.com/yunjey/pytorch-tutorial/tree/master/tutorials/03-advanced/neural_style_transfer
https://github.com/yunjey/pytorch-tutorial/tree/master/tutorials/03-advanced/neural_style_transfer


3、对每幅图进行特征提取，计算内容损耗，将特征 reshape 成二维 gram 矩阵后进

行计算得到风格损失 

 

3、计算总损失，梯度回传，进行迭代优化，更新目标图像。 

 

4、参数传入：在这里，传入迭代次数、风格比重等参数。我们设定迭代次数为 2000

次，每隔 10 次输出 loss 情况，每隔 100 次输出一次重建图像（源代码为 500 次），以更

好的感受图像的变化。 

 
 

三、实验结果 

1.图 3 是目标图像逐步优化的过程，可以看到内容图片的细节正在慢慢损失，但保留了主

要特征，并在优化过程中不断地融入目标风格。 

2.图 4 是使用同一张图，融入不通过风格图片的结果。每种风格都很好地融入了图像。 

 

图 3 目标优化                         图 4 不同风格 



 

四、实验感想 

神经风格转移定义两个损失函数，让网络的输出在这两个 loss 之间做一个权衡，是

style 与 content 的互补关系。作者用的是一个训练好的网络，与传统的自己搭建网络不

同，优化的目标不是网络的参数，而是一个 target，这个 target 是网络的输入，是一个包

含梯度信息的变量。使用 pytorch 实现进行梯度回传，进行图像重建，也非常方便实现。

本次的实验代码结构较为简单，让我这个初学者初步接触到了机器学习，实验的内容也非

常有趣，但其中还是有许多需要深入学习的东西。 

此外，我还录制了一个简短的视频，简单对本次大作业进行了介绍和总结，方便初次

接触机器学习的同学进行学习。 

视频地址：https://www.bilibili.com/video/BV1L5411x7W1/ 

 

 

 

 


