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Abstract The oil painting style is to add the sand painting style information of an image to any image, and maintain the semantic content 

of the image to produce a new ornamental image, mainly introducing a convolutional neural network based image. This paper mainly 

introduces an image style algorithm based on convolutional neural network, which can separate and reorganize the image content and style 

of natural pictures, and then realize the oil painting migration of pictures. The algorithm combines the content of any image with many 

well-known oil painting styles to achieve high-perceptual quality artwork. The experimental results show that the algorithm can achieve 

deep fusion of image content and optimization style, which proves the effectiveness of the algorithm.  
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摘要  油画风格是把一张图像的油画风格信息加到任意某张图像上，并保持该图像的语义内容，产生一个新的

具有观赏性的图像。本文主要介绍了一种基于卷积神经网络的图像风格算法，可以分离和重组自然图片的图像

内容与风格，进而实现图片的油画化迁移。该算法可以将任意图像的内容与众多知名油画风格相结合，获得高

感知质量的艺术作品。通过实验验证该算法能够实现图像内容与优化风格的深度融合，证明了该算法的有效

性。 

 

关键词卷积神经网络；图像风格化；油画 

 

中图法分类号 TP18  

 

 

油画起源于 15 世纪的欧洲，由荷兰人发明，凭

借颜料的遮盖力和透明性能充分的表现描绘对象，色

彩丰富、立体质感强。500 多年来，油画这一绘画形

式一直被画家们所青睐，尤其是《蒙娜丽莎》、《最后

的审判》、《亚当与夏娃》等作品深受人们的喜爱。油

画是用亚麻仁油或核桃油、罂粟油等一些快干油及经

过处理的玛蒂树脂或达玛树脂等，调合各种颜色粉制

成油画颜料和媒介剂在亚麻布、木板或厚纸板上作画

的一种绘画形式。油画的绘制不仅需要繁复的材料准

备工作，更需要扎实的绘画基础，对于普通人来说，

想完成一幅专业的油画作品是非常困难的。随着互联

网发展迅猛，人们利用计算机将图片转换成不同的风

格样式，Photoshop 等专业处理图像软件可以对照片

进行色彩渲染和曲线调整，将照片渲染成油画风格。

近期，来自俄罗斯莫斯科的 PRISMA 实验室开发团队

研发了一款照片编辑器 Prisma，通过图像风格化将普
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通的照片与众多油画艺术家作品的风格结合起来，转

变成一幅具有高感知、美化性、多风格性等的油画艺

术照。 

图像风格化也叫风格迁移，传统的风格迁移通常

通过建立数学或统计模型、笔触、纹理等对图像进行

风格化处理。Winnemoller[1]等人提出一种自动实时图

像抽象框架，通过调整亮度和颜色对比度（对高对比

度部分使用更高的视觉显著性，平滑低频部分），创

造出具有卡通风格的图像，但是在风格多样性方面受

到限制。Hertzmann 等人[2]是提出的已知一对源图像

和目标图像图像类比算法，通过学习源图像示例之间

的映射关系，得到目标图像的风格化效果图，但是图

像类比算法只捕获到图像的低级特征，无法获得有效

的样式，效果不理想。Ashikhmin[3]提出的快速纹理传

输致力于传输高频纹理信息，同时保留目标图像的粗

尺度。Lee[4]等人通过附加地通知具有边缘方向信息

的纹理转移来改进该算法。由于仅仅使用了像素级的

低层图像特征，在灵活性、有效性、多样性等方面都

具有很大的局限性，因此这些算法的普适性不强。尽

管这些方法，并且针对特定的任务目标，往往需要大

量的手工调参。 

本文介绍的风格化算法其核心是 Gatys[5]等人提

出的基于卷积神经网络的艺术风格算法，卷积神经网

络中内容和风格的表示是可分离的，进而在此基础上

将两种表示独立处理，产生新的图像的风格迁移。本

文包括以下主要研究内容：第 1 部分主要介绍卷积神

经网络模型-VGG16 模型；第 2 部分重点讲解图像油

画风格迁移算法；第 3 部分通过实验验证不同的沙画

作品与不用的图像采用本文算法进行风格迁结果进

行对比分析，测试该算法的正确性和合理性；最后总

结本文算法的概括与总结。 

1.卷积神经网络—VGG16模型 

卷积神经网络在图像分类、语义分割、特征提取、

风格迁移等方面有着广泛应用。如 chen[6]等人提出了

一种基于注意力机制的卷积神经网络解决复杂场景

中的图像分类问题，该模型精通细粒度分类问题，具

有更好的鲁棒性。卷积的过程就是特征提取的过程，

每一个卷积核代表着一种特征，如果图像中某块区域

与某个卷积核的结果越大，那么该区域就与该卷积核

越相似。图像风格化选用的是不带全连接层的

VGG16 模型，包含 13 个卷积层和 5 个最大池化层,通

过不断加深网络结构来提高性能[7]。VGG16 模型共分

5 层，前两层中每层经过两次卷积后再池化，后三层

是经过三次卷积后再池化，每次卷积后都伴有激活函

数，在这里更多的卷积核可使决策函数更具有辨别能

力。整体的卷积核大小均为 33 ，3 个卷积层串联的

效果相当于一个  的卷积层，可以减少卷积层的参

数量，同时也拥有更多的非线性变换，使 CNN 对特

征的学习能力更强。这里采用池化是最大池化，池化

核的大小为 22 ，maxpool更容易捕捉图像上的变化，

梯度的变化，带来更大的局部信息差异性，更好地描

述边缘、纹理等构成语义的细节信息，这点尤其体现

在网络可视化上，通过在输入空间的梯度上升，可视

化 VGG16 的滤波器。该模型是公开的，可以在 caffe-

framework[8]中进行下载，每个滤波器的可视化结构图

1 所示，可以看出低层的卷积核对颜色，边缘信敏感

度更高，越高层的卷积核，内容也越抽象复杂。 

通过卷积神经网络提取图像特征，用不同的卷积

核提取不同的特征。给定输入图像在 CNN 中的每个

处理阶段被处理成一组特征图像。其中底层主要反映

像素级的底层特征，而高层主要反映图像的边缘结构。 

2 图像油画风格迁移算法 

风格化的关键之处是该系统使用神经表示来分

离和重组任意图像的内容和风格，提供神经算法创造

艺术形象，通过找到同时匹配照片的内容表示和相应

艺术品的风格表示的图像来合成图像。 

2.1内容和风格重建 

卷积神经网络以前馈方式分层处理视觉信息。每

层单位为图像滤波器的集合，每个图像滤波器从输入

图像中提取某个特征，输入不同的滤波器，得到不同

的特征映射。卷积神经网络经过训练后物体信息沿着

处理层次越来越明确，沿着网络的处理层次，输入图

像越来越注重图像的实际内容与其详细的像素值相

比较。通过仅从该层中的特征图重建图像[9]来可视化

每层包含的关于输入图像的信息。卷积神经网络的风

格化算法是一种纹理传输算法，它通过最先进的卷积

神经网络的特征表示来约束纹理合成方法。通过执行

预图像搜索来匹配示例图像的特征表示来生成新图

像。这种通用方法之前已经用于纹理合成[10]的背景，

并且提高了对深度图像表示[11]的理解。样式转换算法

结合了卷积神经网络的参数纹理模型[12]，通过这种方

法来转换它们的图像表示。 

网络中的较高层根据对象及其在输入图像中的

排列捕获高级内容，来自较低层的重建简单地重现了

原始图像的精确像素值。我们将网络高层中的特征响

应称为内容表示。我们可以在 CNN 的不同处理阶段 
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图 1 VGG16 可视化模型结构图 

Fig.1 VGG16 visualization model structure 

将信息可视化，只需知道网络在特定层中的响应即可

重建输入图像,如图 2 所示，上半部分是风格重建，越

是高层的特征，风格重建的就越粗粒度化，下半部分

是内容重建，越是底层的特征，重建的效果就越精细，

越不容易变形，高层神经网络在提取了图片的风格，

比如色彩和排列，而底层神经网络提取的则是图像的

内容，也就是图像的细节。从原始图层的“conv1”-

“conv5”重建输入图像 VGG 的网络。我们发现从下

层重建几乎是完整的（“conv1”-“conv3”）。在网络

的较高层中，详细的像素信息丢失，而图像的高级内

容被保留（“conv4”-“conv5”）。为了获得输入图像

的风格表示，我们使用了特征空间，这些特征空间最

初是用来捕捉纹理信息的。该特征空间由每层滤波器

的响应来构建。它由特征映射的空间范围内的不同滤

波器响应之间的相关性组，通过在每一层加入这种相

互关系，我们能够关于输入图像的一个稳定的、多尺

度的表示，该表示可以捕获纹理信息而不是全局布置。 

2.2 内容与风格表示 

合成图像的风格内容与另外两幅分别提供内容

和风格的图像有些差异，图像内容和风不能完全分开

格，通常不存在同时完全匹配两个约束的图像，我们

会根据关于内容和风格的损失函数来对生成的图像

进行优化。网络中的每个层都定义了非线性滤波器组，

其复杂度随着网络中层的位置而增加。给定的输入图

像 x 通过对该图像的滤波器响应被编码在卷积神经

网络的每一层中。例如在第 l 层有 lN 个不同滤波器，

经过卷积会得到 lN 个不同的特征图，每个特征图的

大小为 lM 。层中的响应可以存储在矩阵 lM
l

Nl RF


 中，

其中 l
ijF 是第 l 层中位置 j 处的第 i 个滤波器的激活。

为了可视化在层次结构的不同层上卷积图像信息，可

以在白噪声图像上执行梯度下降，以找到与原始图像

的特征响应相匹配的另一图像[13]。假设 p

和 x


是原始

图像和生成的图像， lp 和 lF 是分别是它们在第 l 层中

的特征表示，用两个特征表示之间的平方误差损失评

价内容损失，内容损失相对于第 l 层激活的导数如公

式（2），可以使用标准误差反向传播来计算相对于图

像 x

的梯度，根据梯度改变最初的随机图像 x ，直到

它在卷积神经网络某一层产生与原始图像 p

相同的

响应。 

 
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在网络每一层的卷积响应建立一个样式表示法，

用于计算不同滤波器响应之间的相关性，这些特征相

关性由格雷姆矩阵 l lN N

lG R


 表示，
l

ijG 为矢量化特

征图之间的内积 

l l l

ij ik jk

k

G F F             （3） 

为了生成与输入图像样式相匹配的纹理，使用白

噪声图像的梯度下降来更新与输入原始图像样式表

示符合的另一个图像，通过最小化输入原始图像的格

拉姆矩阵与生成图像的格拉姆矩阵之间距离的平方

来表示。
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图 2 卷积神经网络的图像可视化表示 

Fig.2 Image Visualization of Convolutional Neural Networks 

假设 a

和 x


是原图像和生成图像， lA 和 lG 分别

表示第 l 层样式，则该层的风格损失和图像风格总损

失分别为如下所示，其中
lw 是第 l 层在总损失中所占

的权重 

2
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损失相对于 l 层激活函数的导数如下，使用标准

误差反向传播计算 lE 相对于像素值 x 的梯度。 
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为了生成了一个能够同时匹配 p

的内容表示和

a

的风格表示的图像，通过最小化白色噪声图像来

表示某层原始的内容特征与卷积神经网络多个层上

定义的沙画风格相结合。定义的最小化的损失函数

为： 

),(),(),,( xaLxpLxapL stylecontenttotal


     （7） 

其中 和  分别为内容和样式损失的权重因子。 

对于
totalL x    的梯度可以用作一些数值优化策

略的输入。这里使用的是 L-BFGS[14]，我们发现它最

适合图像合成。如果我们使用不同的网络架构和优化

算法，预计图像合成中也会出现一些差异，沙画风格

化算法过程如图 3。 

3 实验结果 
本文算法中采用的卷积神经网络中内容和风格

的表示可以很好地分离，因此可以独立处理这两种表

示，以产生新的在感知上有意义的图像。以下是根据

编码实现的油画效果图，我们将不同的图片内容表现

形式与多个油画艺术品的风格表现形式相结合，不同

的图像与各种油画作品相结合的效果图如图 4 所示。 

 
图 3  沙画风格化算法 

Fig.3 Sand painting stylization algorithm 



计 算 机 研 究 与 发 展                             DOI:10.7544/issn1000-1239.2015.******** 

Journal of Computer Research and Development                                                       卷(期):起止页,年 

 

 
a 内容图 1                                     b 风格与合成图                                     c 风格与合成图

 

d 内容图 2                                      e 风格与合成图                                     f 风格与合成图 

图 4 不同内容的图像与沙画风格化后的合成图 

Fig.4 Different contents and synthetic drawings after sand painting

图像风格化的一个影响因素是内容与风格的比

率即 /  。图 5 显示的是图 4 中内容图（d）通过

/  分别选用 2101  、 4101  和 6101  沙画风格

化的合成图。从图 5 中三幅图像内容与风格的比率

/  的比值依次减小，即左边的合成图像强调内容，

可以清楚的识别内容，但是图片的风格效果不是很好，

右边的图像风格效果很明显，但是所显示的内容不易

识别，通常采用折中的方法调整内容和样式之间的比

例来创造视觉上的更美观的图像。 

图像风格化的另一个影响因素是卷积特征图层

的选择。在上面说过样式表示是包含多层神经网络的

多尺度表示，这些图层的数量和位置决定了风格匹配

的局部尺度，从而导致不同的视觉体验。将样式表示

与网络中的较高层相匹配可以保持局部图像结构的

规模越来越大，从而导致更平滑和更持续的视觉体验
[15]。因此，风格图像通常将样式表示匹配到网络中的

最高层。为了分析使用不同图层来匹配内容特征的效

果（使用图 4 的 d、e 两图作为源图片），我们将其他

的参数设置为相同的数量(
4-101  )来对图片进行风

格转移，如图 6 所示。当匹配网络较低层的内容时，

该算法会匹配照片中的大部分详细像素信息，生成的

沙画图像看起来感觉像是在图片上混合了艺术作品

的纹理（如 Conv1_2）；中间是 Conv3_2，当匹配网络

的较高层上的内容特征时，照片的详细像素信息没有

如此强烈的约束，建筑物的内容和与沙画的纹理被融

合在一起（如 Conv5_2），图像的边缘和色彩等精细结

构会发生很大变化，更加突出了风格特征。 

 

 
图 5  与  不同比值的效果图 

Fig.5 The effect of different ratio of   and   
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        Conv1_2 图层                             Conv3_2                                  Conv5_2    

图 6  匹配不同内容特征层效果图 

Fig.6  Match different content feature layers renderings 

 

4 总结 

本文主要介绍了卷积神经网络在沙画风格化上

的应用，展示了如何使用高性能卷积神经网络的特征

表示在图像之间传输图像样式。虽然合成了具有高感

知质量的视觉图像，但是该算法仍然存在一些技术限

制，最明显的不足就是合成的图形分辨率较低，清晰

度大大降低，在实验运行过程速度较慢，完成一轮图

像的优化需要一个小时左右，最近研究的实时风格转

换[16]提高了运行速率，虽然在沙画风格化方面取得了

很好的效果，但是到目前为止并不清楚图像的风格究

竟是由什么定义，因此图像内容与风格的分离不是一

个明确定义的问题，它可能是绘画中的笔触、色彩、

形状或者是场景的构图以及图像主题的选择等。在以

后的风格化研究中，可以不断尝试使用人工神经网络

对风格化处理，来取得更好的视觉效果。 
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