
          
 

 

 

 

 

 

  

  

 

基于双路视觉 Transformer 的图像风格迁移 

纪宗杏，贝佳*，刘润泽，任桐炜 

(南京大学 计算机软件新技术国家重点实验室，南京 210093） 

摘      要：图像风格迁移(Image Style Transfer, IST)旨在根据风格图像调整内容图像的视觉属性，使

其保留原始内容的同时呈现出特定风格样式，从而生成具有视觉吸引力的风格化图像。现有代表性方法大

多未考虑不同图像域间的编码差异，专注提取图像局部特征而忽视了全局上下文信息的重要性。为此，本

文提出了一种新型的基于双路视觉 Transformer 的图像风格迁移方法 Bi-Trans，对内容图像域和风格图像

域进行独立编码，提取风格参数向量以离散化表征图像风格，通过交叉注意力机制与条件实例归一化将内

容图像标定至目标域风格，从而生成风格化图像。实验结果表明，本文方法无论是内容保留度还是风格还

原度均优于现有方法。 

关  键  词：图像风格迁移；视觉 Transformer；任意风格化；条件实例归一化；注意力机制 

 

                   

 

图像风格迁移(Image Style Transfer, IST)旨在

将图像渲染为特定风格，同时保留其原始内容语

义。虽然，生成式 AI(AI Generated Content, AIGC)

也能够利用内容图像与若干个文本提示词自动化

生成具有特定视觉语义的精美图像，满足个性化

服务与智能性创作需求。然而，不同于 IST 任务

定义，即仅调整内容图像的视觉属性而非生成全

新图像，图像风格迁移相关的 AIGC 研究[1-3]通常

基于隐式扩散模型(Latent Diffusion Model)[4]，存

在大规模修改内容图像的问题。此外，由于文本

提示词难以组织且文本语义的细微变化将生成截

然不同的图像内容，AIGC 无法实现稳定可控的

图像生成。相比之下，IST 以内容图像为生成基

准并以风格图像为样式参考，其生成图像的可预

期性更强，同时也更加符合人们美化既有图像的

基本需求。因此，IST 任务仍然具有较大的发展

意义与研究价值。 

随着深度学习技术在计算机视觉领域的渗透

应用，大量基于卷积神经网络 (Convolutional 

Neural Network, CNN)的图像风格迁移方法被提

出并取得可观成效，可大致划分为基于优化的方

法和基于前馈的方法[5]。 

基于优化的方法通过不断迭代更新噪声图

像，持续融合内容特征与风格特征，以实现风格

化。Gatys等人[6]采用Gram矩阵表征图像风格，基

于预训练VGG19网络优化噪声图像，使其呈现内

容图像的高层语义，同时具有风格图像的特征相

关性，推动了基于优化的图像风格迁移技术研究。

然而，低效的迭代过程使此类方法无法满足实际

应用需求。 

基于前馈的方法通过训练图像转换网络，从

而在推理阶段经一次前馈即可生成风格化图像。

Johnson等人[7]引入感知损失，并以无监督方式训

练了一个转换网络，实现了实时图像风格迁移。

Ulyanov等人[8]提出了一个多尺度纹理生成网络，

以完全前馈方式迁移艺术风格，并进一步验证了

实例归一化对于提升风格化质量的有效性。Lin

等人[9]设计了一个两阶段图像风格化过程，即先

迁移全局样式生成一张风格化草图，再在高分辨

率下修补其局部纹理细节，从而能实时生成高质

量迁移图像。上述方法虽能高效执行图像风格化，

但不具备泛化能力，即需要重新训练模型以适配

新风格图像。Ghiasi等人[10]通过训练一个预测网

络提取面向特定风格的特征缩放参数，并通过条
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件实例归一化方式将内容特征映射至风格图像

域，得到风格化图像。HuangX等人[11]以无参数方

式调整内容特征的整体分布，使其匹配风格特征

的通道均值与标准差。同样地，Li等人[12]对内容

特征进行白化与着色，以使其协方差匹配至风格

特征。Dae等人[13]通过风格注意力机制将局部风

格样式灵活融合至内容特征图中，从而达到风格

化效果。Liu等人[14]提出了一个新的注意力和归一

化模块，能够在每个点的基础上自适应地执行注

意力归一化，同时考虑了深层特征与浅层特征，

从而在保持内容结构的同时更好地转移风格样

式。Chandran等人[15]通过在风格转移过程中预测

卷积核和偏置传递风格图像的统计特征和结构信

息，使得风格迁移不仅仅局限于全局特征，而是

能够更细致地处理局部结构。 

随着视觉Transformer的提出，其全局信息整

合能力有效弥补了CNN局部表征的短板，使模型

更加关注内容语义的形状与结构。Deng等人[16]

首次将视觉Transformer引入到图像风格迁移任务

中，使用两个Transformer图像编码器表征内容语

义和纹理样式，并通过Transformer图像解码器交

叉融合不同图像域特征，进而转换生成风格化图

像。Zhang等人[17]引入条形窗口注意力用于整合

局部信息，并集成水平与垂直方向上的长距离依

赖关系，从而消除风格化图像中的网格伪影。

Wang等人[18]引入两种注意力机制，基于自注意力

编码图像块序列间的相关性，并通过交叉注意力

将风格样式自适应合成至内容图像中。Zhang等人
[19]引入了一种新的边缘损失，用于增强内容的细

节，在风格特征过度渲染导致的模糊情况下改善

图片的清晰度。Feng等人[20]提出了一种新颖的组

合式Transformer自编码器，分别处理高相关性和

低相关性的特征块，能够有效地处理和保留内容

图像的结构和语义信息。然而，现有基于视觉

Transformer的IST方法大多存在形状偏向，忽视了

对于目标纹理及色彩分布的精准刻画。 

为提升风格迁移质量，本文提出了一种基于

双路视觉 Transformer 的图像风格迁移方法，利用

Transformer架构捕获图像长距离依赖关系以建模

全局上下文信息，并引入 Transformer 风格参数提

取器对图像风格进行离散化表示，最终在解码架

构中将内容嵌入配准对齐至风格特征，从而实现

图像风格化。实验结果表明，本文方法优于现有

最先进方法，能实现高质量任意图像风格迁移。 

本文主要贡献包括以下两个方面：(1)本文提

出了一种基于双路视觉 Transformer 的图像风格

迁移方法，针对内容图像域和风格图像域进行独

立编码，捕获图像长距离依赖关系以建模全局上

下文信息，兼具较高的内容保真度与风格还原度；

(2)本文引入了一个 Transformer 风格参数提取器，

通过交叉注意力机制提取风格参数，将图像风格

离散化表示为一组关键特征，提升了风格表征刻

画的丰富性和准确性; (3)本文在 Transformer 图像

解码阶段显式度量风格分布特征，基于预测得到

的风格特征分布参数反归一化网络中间嵌入，从

而基于特征分布匹配实现特定风格渲染。 

1  卷积神经网络和视觉 Transformer 

1.1 卷积神经网络 

LeCun 等人[21]在 1998 年提出了用于手写数

字识别的卷积神经网络 LeNet-5。Krizhevsky 等人
[22]提出的AlexNet在 ImageNet竞赛中取得的出色

表现，奠定了卷积神经网络在计算机视觉领域的

地位。 

得益于 CNN 强大的非线性表征学习能力，

图像风格迁移技术得到蓬勃发展。基于 CNN 的

图像风格迁移方法通常按编码-解码架构划分网

络逻辑，其中编码器大多基于预训练图像分类网

络，其表征能力直接决定了风格呈现质量。这类

方法需堆叠大量卷积池化层以获取充足的感受

野，从而将低层视觉特征重组为高层抽象语义。

与此同时，网络量级和复杂度得到同步提升，且

特征分辨率不断降低，进而无法精准刻画内容语

义及纹理样式[16]。此外，这类方法未考虑不同图

像域间的编码差异，将基于自然图像数据集训练

所得的编码器直接应用于编码风格图像，从而引

入表征误差。如文献[23,24]中所述，CNN 还存在明

显的纹理偏向，不利于保留内容图像的原始语义

结构。 

1.2 视觉 Transformer 

Dosovitskiy 等 人 [25] 在 2020 年 提 出 的

ViT(Vison Transformer, ViT)，它将图片裁剪为 16

个切块，并在切块序列的每个切块上直接应用

Transformer，在图像分类任务中取得优越性能的

同时，还具有很强的扩展性。Dosovitskiy[25]证明

了当拥有足够多的数据时，ViT 的表现会超过

CNN，推动了后续视觉 Transformer 的研究。 
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随着 Transformer 在计算机视觉领域的成功

应用，图像风格迁移任务被重新赋予生命力。与

CNN 不同，视觉 Transformer 依赖注意力机制在

网络浅层即可捕获图像全局信息，建模图像块间

的长距离依赖关系，与人类通过形状辨认物体的

视觉感知特性相似。然而，视觉 Transformer 无法

有效表征各图像块内部的像素相关性，即图像局

部特征刻画能力较差，存在形状偏向[24]。现有代

表性方法大致遵循原始视觉 Transformer 结构设

计，即先基于自注意力机制进行图像编码，再通

过计算内容编码与风格编码间的交叉注意力实现

特征融合，从而将内容图像映射至目标风格域。

这类方法无法准确塑造风格图像中的色彩分布与

显著样式，当参考风格中存在精细纹理时，风格

整体呈现质量可能不及最先进 CNN 方法。 

 
图 1 本文方法与代表性方法的风格化效果对比 

Fig.1 Comparison of stylization results between the method 

in this paper and some representative methods 

1.3 小结 

作为图像风格迁移任务中的基本构成要素，

形状与纹理分别对应内容和风格，任一偏向类型

均不利于实现高质量图像渲染。图 1 对比了本文

方法与三种现有代表性图像风格迁移方法的风格

化效果。其中，AdaIN[11]和 WCT[12]基于 CNN，

而 StyTr2[16]基于视觉 Transformer。由此可见，

AdaIN[11]由于忽视内容图像域与风格图像域间的

编码差异，其风格表征能力较差，参考样式几乎

不可感知；WCT[12]存在严重的纹理偏向，注重局

部纹理刻画而削弱了风格化图像的整体性；

StyTr2[16]具有较强的形状偏向，缺乏纹理感，其

色彩分布也与参考风格间存在细微偏差。 

2  基于双路视觉Transformer的图像

风格化 

本文提出了一种基于双路视觉Transformer的图像

风格迁移方法，称作Bi-Trans，主体架构依托于现

有基线方法StyTr2[16]。Bi-Trans将图像风格迁移任

务流程划分为风格参数预测和风格化图像块序列

生成务。给定内容图像 3H W 
I c 和风格图像

3H W 
I s ，最终生成风格化图像 3H W 

I cs 。

式中： H 、W 分别表示图像高度和图像宽度。

Wei等人 [24]表明CNN存在纹理偏向，而视觉

Transformer存在形状偏向。为增强图像编码的纹

理偏向，Bi-Trans没有采用StyTr2[16] 图像划分编

码阶段中的线性投影方式，而是将其更换为预训

练VGG19网络，分别提取 Ic 、 Is 在relu4_1层上的

特 征 编 码 4 _1 ( ) ( )
c

H m W m C  和 4 _1
s  

( ) ( )H m W m C  ， 从 而 将 输 入 图 像 划 分 为

= L H m W m( ) ( ) 个 m m大小的图像块，得到相

应的图像块特征序列 c =
1 2
c c c{ , , , }L L C 和

1 2
s s s s{ , , , }L=

L C 。式中： =m 8 表示图

像块尺寸； =C 512表示特征维度。图2展示了本

文方法的整体流程。 

 

图 2 基于双路视觉 Transformer 的图像风格迁移方法流程

图 

Fig.2 Flow chart of image style transfer method based on 

dual vision transformers 

2.1 可学习的位置编码 

为编码图像块间的空间分布关系，将内容图

像块特征序列 c 输入到 Transformer 内容图像编

码器之前，本文先对各内容图像块进行位置编码。

本文希望在具有相似语义的内容图像块上施加一

致的风格化效果，且同一图像区域的位置编码应

不随图像尺度变化而改变。如文献[16]中所述，图

像块是基于语义上下文和内容相关性进行排列

的，而非类似于文本所蕴含的自然逻辑。因此，

本文选择采用 Deng 等人[16]提出的基于内容感知

的位置编码(Content-Aware Positional Embedding, 

CAPE)，将计算过程定义为： 

 c 1 1 c
ˆ ( ( )),n nConv AvgPool =  (1) 

式中： Conv1 1 表示点卷积运算； AvgPool 表示平

均池化操作； =n 18表示平均池化后的特征图分

辨率； c
ˆ n n C  表示内容图像位置编码。具体
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而言，先通过平均池化将 c 分辨率降低至 n n；

再通过点卷积操作实现跨通道语义信息融合；最

后通过双线性差值将 c
ˆ 上采样至与 c 尺寸相同，

得 到 内 容 图 像 块 位 置 编 码 序 列
1 2

c c c c{ , , , }L L C=  。该位置编码方式具

有语义一致性和尺度不变性等优点，更适用于图

像风格迁移任务。 

对于风格图像而言，本文希望在具有相似语

义的图像块上提取出一致的风格参数，能有效反

映其结构特性，即纹理排列与色调变化。类似地，

本文对风格图像进行位置编码，得到 s
ˆ n n D  。

式中： =D 768为点卷积运算的输出通道数。 

 

图 3 视觉 Transformer 编解码架构图 

Fig.3 The encoder-decoder architecture of Vision 

Transformer 

2.2 Transformer 图像编码器 

Wei等人[24]表明基于 ImageNet数据集预训练

的视觉 Transformer，因存在特定于分类任务和模

型结构的形状偏向，不适合用作图像风格迁移任

务的特征提取器。此外，如引言中所述，内容图

像和风格图像分属不同的图像域，若采用通用编

码器将引入特征误差。因此，本文分别为内容图

像域和风格图像域重新设计训练了 Transformer

编码器以捕获图像长距离依赖关系，提取领域特

定的图像编码。 

Transformer 内容图像编码器共堆叠了 N 个

编码层，每层包含一个多头自注意力(Multi-head 

Self-Attention, MSA) 模 块 和 一 个 多 层 感 知

(Multi-Layer Perceptron, MLP)模块，其结构如图

3(a)所示。为融合内容图像块的空间位置信息，

将 c 与 c 相 加 ， 得 到 内 容 输 入 序 列
1 1 2 2

c c c c c c c{ , , , }L L L C= + + + E ，并计

算其多头自注意力： 

 
( , , ) ( ( , , ), ,

QW KW VW W

Q K V QW KW VW=

Attn

MSA Concat Attn

h h h( , , )) ,k v oq

1 1 1
k vq

(2) 

式中：Q K E= = c 、 cV = 分别表示查询向量、

键向量和值向量； h 为多头注意力头个数；
q k v ( )C C h

W W W i i i, , 为第 i 个注意力头对应的参

数矩阵； C C
W o 为输出投影矩阵； Attn 为文

献[26]中的注意力操作；Concat 表示维度拼接。本

文进一步通过 MLP 模块挖掘内容图像特征的非

线性关系，其定义了两层全连接，将注意力输出

先升维再降维。本文还对各模块输入输出进行残

差连接，经层归一化(Layer Normalization, LN)后

再输入至下一模块，最终生成内容编码
L C

Φ c 。因此，Transformer 内容图像编码器每

层的计算过程可定义为： 

 
ΦΦΦ

Q K V QΦ

= +

= +

LN MLP

LN MSA

( ( ) ).ˆˆ

( ( , , ) ),ˆ

c c c

c
 (3) 

类似地，本文构建了 Transformer 风格图像编

码器，其结构与内容图像编码器相同，以提取风

格输入序列 1 2
s s s s{ , , , }L L C= E 特征，得到

风格编码 L C
Φ s 。由于风格化图像中无需保留

风格图像的语义结构，Es 中无需添加风格图像块

位置编码。本文进一步对Φs 及逆行维度变换并计

算 其 通 道 均 值 ， 得 到 ' 1 D
Φ s ， 以 作 为

Transformer 风格参数提取器输入。 

2.3 Transformer 风格参数提取器 

受 Ghiasi 等人[10]的启发，为实现任意风格迁

移，本文额外设计训练了一个 Transformer 风格参

数提取器，其在隐空间中学习各参数分量与风格

编码间的相关性，从而使各参数分量侧重反映目

标风格的不同特征，实现图像风格拆解并将其离

散化表示为若干个关键特征的组合，如颜色特征、

形状特征、纹理特征等。 

本文将风格参数定义为一个 D 维特征向量
1 D 并将其初始化为全 0 向量 。由于风格

参数要能反映风格图像的结构信息，本文先对 2.1

节中的风格图像位置编码 s
ˆ 进行通道均值计算，

得到 1 D ；再将其与 相加作为风格参数提

取器的查询向量输入，即 = +Q 。如图 3(c)

所示，Transformer 风格参数提取器共堆叠了 N 个

提取层，每层包含两个多头交叉注意力

(Multi-head Cross-Attention, MCA)模块和一个
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MLP 模块。其中，多头交叉注意力模块的键向量

和值向量均为风格编码Φs ，即 ΦK V= = s ，其计

算方式与 MSA 相同。本文将风格参数提取过程

定义为： 

 

'' ( ( , , ) ),

' ( ( '' , , ) ''),

( ( ') ').

LN MCA

LN MCA

LN MLP

= +

= + +

= +

K V

Q K V Q

 (4) 

本文进一步对提取出的风格参数 进行降维，以

减少冗余特征、增强可理解性，从而将其精简为
1ˆ U 。式中： =U 100表示降维后风格参数向

量维度。 

2.4 Transformer 图像解码器 

Transformer 图像解码器基于风格编码Φs 和

风格参数 ˆ ，对内容编码Φc 进行分解与重组，使

其保留语义结构特征并融合风格样式特征。与风

格参数提取器相同，Transformer 图像解码器共堆

叠了 N 个解码层，每层包含两个 MCA 模块和一

个 MLP 模块，最终生成风格化编码 L C
Φ cs ，

其结构如图 3(b)所示，将计算过程定义为： 

 ' '' ''
cs cs c cs

ˆ( ( , , ) ; ),

ˆ( ( , , ) ; ),

ˆ( ( ) ; ),

= + +K V Φ

ΦΦΦ

ΦΦ

Q K V QΦ

= +

= +

CIN MCA

CIN MCA

CIN MCA

cs cs cs
' '

cs
''

 (5) 

式中： c c s,= + = =K V ΦΦQ 。Transformer 图像

解码过程即为计算内容图像块与各风格图像块间

的相关性，从而根据内容图像块的语义特征选取

最适合施加的显著纹理样式。交叉注意力计算有

助于建立内容图像域中的语义概念与风格图像域

中的纹理样式之间的关联关系，能根据注意力大

小决定施加的纹理类型以及纹理施加的强弱程

度，从而实现跨图像域风格纹理迁移。 

为利用提取到的风格参数 ˆ ，本文将各模块

后的层归一化替换为条件实例归一化(Conditional 

Instance Normalization，CIN)，通过学习两个缩放

平移参数
1

ˆ ˆ, C
βγ  来调整特征编码的整体分

布，从而将内容特征配准对齐至风格特征，将风

格化过程定义为： 

 
ˆ ˆ

ˆ ˆ

ˆ( ; ) ( ) ,
( )

ˆ ˆ, ,b b   

= +

= + = +

x x
γ

W β Wγ

x
βx

−




CIN

( )

 (6) 

式中： x( ) 、 x ( ) 分别是特征编码 x 的通道均值

和通道标准差； 100 C
W W  , 为投影矩阵； b 、

b 为偏置项。 

本文进一步对 Transformer 解码输出进行维

度变换，将其由特征空间重新映射至像素空间。

受 Wei 等人[24]和 Deng 等人[16]的启发，为避免引

入感知不一致性与边缘伪影，本文并未直接上采

样 Transformer 解码输出，而是定义了一个三层

CNN 解码器，对其进行特征提炼并中和其形状偏

向，最终生成风格化图像 Ics 。其中，CNN 解码

器每层通过一个两倍最近邻上采样来扩大编码尺

寸，并通过若干个 3×3 卷积来压缩特征通道。 

2.5 损失网络 

在模型训练阶段，为专注比较风格化图像与

内容图像以及与风格图像的感知差异，本文仍采

用预训练 VGG19 网络提取图像特征，利用 CNN

的纹理偏向特性促使模型捕获刻画更加精细的风

格纹理，从而对图像编码器、风格参数提取器和

图像解码器进行参数优化，以使风格化图像尽可

能保留原始内容语义，同时呈现出特定纹理样式。

本文遵循 Wei 等人[24]的观点，使用感知损失来评

估 Ics 与 Ic 的语义结构相似性，同时衡量其与 Is

的视觉外观相似性，从而弱化形状偏向，生成更

加真实多样的局部纹理细节。 

本文定义 relu4_2 为内容损失计算层，提取

Ics 、Ic 在其上的特征编码 4 _ 2
cs 和 4 _ 2

c ，将内容

损失定义为图像特征编码间的均方差： 

 2
con cs, c,( ) ,l l

ij ij= −L
Ψ Ψ

 
 = =H Wl i j

l l

H Wl l

1 1

c 1 1c

 (7) 

式中：Ψ = {4 _ 2}c 为内容层；H l 、W l 分别为 l 层

上的特征图的高和宽； cs,
l

ij 为特征图 cs
l 中 i j( , )

位置的特征值；|· |为集合基数。 

本文在 relu1_1 到 relu4_1 层上将 Ics 、 Is 编

码为 cs 、 s ，并分别计算得到图像编码对应的

分布特征  { , }cs cs 和  { , }s s ，将分割损失定义为

两对分布参数的均方差之和： 

 L
Ψ Ψ

= − + −


   
l

l l l l( ) ( ) ,
1

s

sty cs s cs s
2 2

s

 (8) 

式中：Ψ = {1_1, 2 _1,3 _1, 4 _1}s 为风格层； l
cs 、

l
cs

分别表示特征图 cs
l 的通道均值和通道标准差。 

为提升图像表征性能，本文还额外引入了两

个恒等损失项[13]，其能有效限制不必要的图像变

动，并要求当内容图像与风格图像相同时，风格

化图像应为输入图像本身。本文固定输入为两张

内容图像(风格图像)，经双路视觉 Transformer 编

解码，最终生成风格化图像 I I( )cc ss 。本文计算风

格化图像与输入图像间的像素差异以评估其视觉
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语义相似性： 

 L I I I I= − + −
= =HW i j

ij ij ij ij
H W

( ) ( ) ,
1

1 1

id cc c ss s
1 2 2

 (9) 

式中： I
ij
cc 表示图像 Icc 在 i j( , ) 处的像素值。 

由于像素损失无法精准衡量图像间的视觉语

义相似性，即当存在像素位移时，视觉语义相差

较小的图像可能对应较大的像素损失，从而造成

模型误判。因此，本文进一步在特征空间中计算

风格化图像和输入图像间的编码差异： 

 

2 2
id cc, c,

2
ss, s,

( )

( ) ,

l l
ij ij

l l
ij ij

= − +

−

L
Ψ Ψ

 
 = =H Wl i j

l l

H Wl l

1 1

id 1 1id
 (10) 

式中：Ψ = {1_1, 2 _1,3 _1, 4 _1}id 为恒等损失层。 

最终，本文将四个分支损失加权求和，得到

总训练损失： 

 L L L L L= + + +    ,tot c con s sty i id i id
1 1 2 2

 (11) 

式中： c 、 s 、 id
1 和 id

2 为各分支损失权重（具

体取值详见 3.1 节）。 

3  实验与结果分析 

3.1 数据集与实验设置 

本文使用 MSCOCO 数据集[27]和 WikiArt 数

据集[28]提供训练所需的内容图像及风格图像。在

训练阶段，本文先将输入图像统一缩放至

280 280，再对其随机裁剪，从而控制输入分辨

率为 256 256。本文将堆叠层数 N  、注意力头个

数 h  分别设定为 3 和 8，并将各分支损失权重 c 、

s 、id
1 和 id

2 设置为 7、10、70 和 1。本文以 4 为

批尺寸训练模型共 16 万次迭代，指定 Adam 为优

化器并设置其初始学习率为 −e5 4。针对前 10000

次训练迭代，本文采用学习率预热策略，随后每

轮迭代均进行学习率衰减，衰减系数为 −e1 5。本

文实验基于一台配置 Xeon @2.40GHz 处理器、

64GB 内存和 Nvidia RTX 3090 24GB 显卡的计算

机。 

3.2 风格任意性实验 

经充分训练，Transformer 风格参数提取器能

从任意风格编码中提取出足以表征目标样式的参

数向量，并将其应用于 CIN，以标定内容特征。

本文从 WikiArt 官网随机下载了八张绘画作品，

以测试本文方法对于未知风格的泛化性能。如图

4 所示，可见： 

(1) 本文方法能精准刻画任意参考风格，能

有效提取并重塑风格图像中的色彩分布以及纹理

样式； 

(2) 得益于内容感知位置编码，本文方法能

在相同语义上产生一致的风格化效果，有效避免

了边缘伪影与过度风格化问题； 

(3) 本文方法具有较高的内容保真度，风格

化图像中原始内容结构与语义信息依旧清晰可辨

认。 

 

图 4 本文方法任意风格迁移效果示例 

Fig.4 Examples of arbitrary style transfer results of the 

method in this paper 

3.3 对比实验 

本文将 Bi-Trans 与六个具有代表性的图像风

格迁移方法作对比。其中，基于 CNN 的方法包

括 Ghiasi[10]、AdaIN[11]和 SANet[13]，而基于视觉

Transformer 的方法包括 StyTr2[16]、S2WAT[17]和

STTR[18]。 

3.3.1 定性对比 

图 5 展示了本文方法与六个对比方法的风格

迁移效果，可见： 

(1) StyTr2[16]由于采用简单线性投影划分表

征图像块，加之仅在像素空间中编码图像区域相

关性，其风格表现力不及本文方法(如行 4)。此外，

StyTr2[16]还倾向于将纹理样式集中迁移至显著物

体，而使图像背景呈现弱风格化效果(如行 2、行

3)； 

(2) S2WAT[17]在不同输入组合下的迁移质量

差异较大，由于将注意力计算限制在横向、纵向

以及局部窗口内，存在感受野不足问题，整体内

容结构及语义边缘因施加纹理样式而被弱化(如

行 4、行 5)； 
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图 5 本文方法与现有方法的风格迁移效果对比 

Fig.5 Comparison of style transfer results between method in this paper and existing methods

(3) STTR[18]倾向于保留精细的轮廓结构以尽

可能避免内容失真，其风格化效果主要体现在色

彩分布，缺乏显著纹理(如行 2、行 4)。此外， 

STTR[18]对于目标样式的刻画偏离真实纹理(如行

5)，使其风格化质量整体落后于其他基于视觉

Transformer 的方法； 

(4) Ghiasi[10]的风格表征能力最差，仅适用于

迁移纹理色彩相对单一的简单样式(如行 2、行 3)，

对于复杂风格则存在严重的色彩偏差； 

(5) 由于 AdaIN[11]直接使用风格特征的分布

参数对内容特征进行全局缩放，其存在风格化不

完全不充分问题，风格化图像中残留少部分内容

伪影(如行 2、行 3)，且对于复杂纹理的重塑能力

欠佳(如行 4)； 

(6) SANet[13]存在纹理样式施加的合理性问

题，目标风格被非均匀地迁移至语义显著物上而

产生割裂效果(如行 1)，且同一纹理具有语义异质

性(如行 4 中将天空纹理迁移至桥梁)。此外，

SANet[13]无法准确迁移复杂风格(如行 5)，特别是

当源域和目标域存在较大的视觉结构差异时； 

(7) 本文方法与同样基于视觉 Transformer 的

方法相比，无论是风格可感知性还是内容可辨识

度，均取得可比甚至更优的风格化效果，其能精

准刻画显著样式特征，能施加均匀且一致的风格

化效果；本文方法与基于 CNN 的方法相比，得

益于基础架构的表征能力，更加忠实于原始内容

与参考风格，语义纹理间过渡也更加平滑自然。 

3.3.2 定量对比 

与 Deng 等人[16]相同，本文采用感知损失作

为风格化质量评价指标，分别使用式 7 和式 8 来

衡量生成图像与输入图像间的内容差异及风格差

异，值越小表示迁移质量越高。本文从 MSCOCO

测试集 [27]中随机选取了 20 张内容图像，从

WikiArt 官网下载了 20 张不同风格不同流派的艺

术画作，从而构成 400 个内容-风格图像对，并计

算各方法在所有图像对上的平均内容和平均风格

损失。如表 1，2 前三列所示，本文方法在两个评

价指标上的平均损失值均最小，进而验证了本文

方法相对于现有代表性方法的先进性，表明本文

方法能同时兼顾内容语义保留与纹理样式重塑。 

此外，与上述定性对比结果一致，SANet[13]因执

行异质化风格迁移，其平均内容损失最大；  

表 1 本文方法与基于CNN的方法平均风格化损失对比 

  Table 1  Comparison of average stylization loss 

between method in this paper and different methods 

based on CNN 

方法    

Ghiasi 0.94 2.81 12.51 

AdaIN 0.91 1.39 11.63 

SANet 0.97 2.88 16.18 

本文方法 0.69 1.12 7.31 
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表 2 本文方法与基于视觉Transformer的方法平均风格

化损失对比 

Table 2  Comparison of average stylization loss between 

method in this paper and methods based on vision 

Transformer 

方法 L con  
L



−

 ,

sty
 

L

阵矩 

−

Gram

sty
 

StyTr2 0.79 1.35 9.86 

S2WAT 0.93 2.64 13.47 

STTR 0.79 3.86 27.58 

本文方法 0.69 1.12 7.31 

STTR[18]因避免内容失真而执行弱风格化，其平均

风格损失最大；StyTr2[16]在两个评价指标上均仅

次于本文方法，表明其作为基于视觉 Transformer

的图像风格迁移基线方法的有效性。 

除了使用均值、标准差等统计学概念来表征

图像风格外，本文还引入风格迁移任务中常用的

Gram 矩阵，其主对角线元素表示各响应层的特征

强度，其他元素表示各响应层间的相关系数，从

而将图像风格描述为底层特征间的组合关系。同

样地，本文在风格层Ψ s 上计算基于 Gram 矩阵 

的风格损失： 

 2
sty cs, s,( ) ,l l

ij ij= −L
Ψ Ψ

 
 = =Cl i j

l

C Cl l

( )

1 1

s 1 1
2

s

 (12) 

式 中 ： C l 表 示 l 层 上 的 特 征 通 道 数 ；

cs, cs, cs,
l l l

ij i j=  ； cs,
l

i 表示特征图 cs
l 的第 i 个响

应层。如表 1，2 最后一列所示，各方法在新风格

度量指标上的定量计算结果大致遵循其在原有指

标上的表现，即本文方法风格差异最小，STTR[18]

风格损失值最大，进一步佐证了本文方法的有效

性。 

3.4 消融实验 

本文通过开展消融实验对方法不同组件进行

有效性验证，具体包括风格参数提取器、非线性

投影、CNN 解码器以及恒等损失，相应风格化结

果如图 6 后四列所示。此外，本文基于 3.3 节中

构建的内容-风格图像对和三项评价指标定量对

比了不同消融设置下的方法。如表 3 所示，完整

方法两项差异均最小，可见本文方法各组成部分

缺一不可。此外，CNN 解码器与恒等损失对于实

施准确稳定的风格化，其影响程度较大。 

3.4.1 风格参数提取器 

为验证 Transformer 风格参数提取器的表征

能力以及风格参数的有效性，本文直接对风格编

码Φs 进行通道降维，以作为 Transformer 图像解

码器中所使用的风格参数 ˆ ，即移除 Transformer

风格参数提取器，作为消融(a)方法。如图 6(a)所

示，消融(a)方法的风格化结果仍能有效保留内容

语义并呈现特定风格，但整体纹理感不及完整方

法，特别是图像背景样式被削弱(如行 1、行 3)，

与 StyTr2[16]效果相似。然而，这也侧面印证了将

LN 替换为 CIN 的可行性以及通过特征配准对齐

实现图像风格迁移的有效性。 

 
图 6 不同消融设置下的风格迁移效果对比 

Fig.6 Comparison of style transfer results under different 

ablation settings 

表 3 不同消融设置下的平均风格化损失对比  

Table 3  Comparison of average stylization loss under 

different ablation settings 

方法 L con  
L



−

 ,

sty
 

L

阵矩 

−

Gram

sty
 

消融(a) 0.70 1.02 3.15 

消融(b) 0.64 1.37 4.71 

消融(c) 1.88 11.36 18.61 

消融(d) 1.93 6.75 16.05 

完整方法 0.69 0.94 3.02 

3.4.2 非线性投影 

本文采用预训练 VGG19 网络进行图像块划

分与编码，以中和视觉 Transformer 的形状偏向。

为进行有效性验证，本文将其替换为原简单线性

投影方式，作为消融(b)方法，即对输入图像进行

一次卷积操作，将卷积核大小、卷积步长和输出

通道数分别设置为m、m、C ，从而得到图像块

特征序列 c 和 s 。如图 6(b)所示，消融(b)方法的
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风格化结果无论是色彩分布还是纹理样式均偏离

参考风格(如行 1、行 3)，可见非线性投影能够提

升模型对纹理色彩的学习能力，更加契合风格迁

移任务目标。 

3.4.3 CNN 解码器 

如文献[11]中所述，直接将 Transformer 解码输

出上采样至图像空间，会产生严重的棋盘效应，

使图像块间的样式区分度较低。本文将 CNN 解

码器替换为由全连接层、ReLU 激活与上采样层

构成的多层感知机，作为消融(c)方法，其风格化

结果如图 6(c)所示，验证了 CNN 解码器相对于直

接上采样的优越性。 

3.4.4 恒等损失 

本文方法在训练阶段共包含四项分支损失，

其中 conL 和 styL 为图像风格迁移任务中的必要损

失，分别用于保留内容与融合样式。本文移除两

个恒等损失项 1
idL 和 2

idL ，作为消融(d)方法，以验

证其对风格化效果的影响，如图 6(d)所示，当移

除恒等损失时，消融(d)方法的迁移图像存在内容

失真与风格漂移问题，模型无法学习到施加纹理

样式的合理位置，引入大量冗余变动而导致内容

语义紊乱。 

4  结论 

1) 本文结合条件实例归一化在任意风格迁

移中的成功经验，并借助视觉 Transformer 强大的

表达能力，提出了一种基于双路视觉 Transformer

的任意图像风格迁移方法 Bi-Trans，相较于基准

方法增强图像块编码的纹理偏向，更加准确地塑

造目标风格样式的色彩分布与显著纹理，解决了

现有基于 CNN 的图像风格迁移方法中存在的感

受野有限、混淆图像域及纹理偏向等问题，兼具

较高的内容保真度与风格还原度。 

2) 实验结果表明了本文方法相较于现有代

表性方法的先进性与优越性，验证了本文方法各

组成部分对于实现高质量图像风格迁移的不可或

缺性与有效性。 

3) 尽管本文方法堆叠较少的网络层即可有

效获得全局感受野，但相较于基于 CNN 的 IST

方法存在计算复杂度高等问题，其在 Transformer

内容图像编码阶段、Transformer 风格图像编码阶

段以及 Transformer 图像解码阶段均涉及到两两

图像块间的相关性计算，在图像渲染效率上有待

进一步提升。 
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Dual-channel Vision Transformer Based Image Style Transfer 

JI Zongxing，BEI Jia*, LIU Runze, REN Tongwei 

（State Key Laboratory for Novel Software Technology , Nanjing University, Nanjing 210093, China） 

Abstract: Image style transfer (IST) aims to adjust the visual properties of a content image in accordance 

with a style image to generate a stylized image with visual appeal, which preserves the original content and 

appears specific style patterns. Most existing methods neglect the encoding discrepancies between different image 

domains, focusing on extracting local image features while ignoring the importance of global contextual 

information. To address this issue, a novel image style transfer method based on dual-channel vision transformer 

is proposed, called Bi-Trans, which constructs dedicated encoders for different image domains and extracts 

parameter vectors to discretely represent the reference style, calibrating the content image to the target style 

domain through cross-attention mechanism and conditional instance normalization. Experimental results 

demonstrate that the proposed method is superior to state-of-the-arts in terms of both content retention and style 

restoration. 

Keywords: Image Style Transfer; Vision Transformer; Arbitrary Stylization; Conditional Instance 

Normalization; Attention Mechanism

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

  

  

 

 

 

 


