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基于神经网络的图像风格迁移算法综述

王 伟，张静宜，温玉辉，魏云超

（北京交通大学计算科学与技术学院，北京 100044）

摘　要：　风格迁移作为图像编辑领域的一个关键研究方向，在艺术创作等领域展现出广泛的应用前景 . 自Gat⁃
ys等人提出使用深度卷积特征间相关性捕获纹理信息并基于此实现风格迁移后，大量基于神经网络的风格迁移算法

不断涌现 . 近年来随着各式生成模型的兴起，将生成对抗网络、扩散模型等生成模型引入风格迁移工作获得了新的关

注 . 此外，图像-文本跨模态任务的突破使得文本引导条件下的图像风格迁移成为可能 . 本文对当前先进的研究方法

进行分类和描述 . 具体地，依据引导条件差异，将现有方法划分为图像引导的图像风格迁移方法、文本引导的图像风

格迁移方法；依据网络架构的不同，将现有方法细分为基于自编码器的方法、基于生成对抗网络的方法、基于扩散模型

的方法以及基于其他模型架构的方法，对当前图像风格迁移技术的研究进行全面的综述与分析 . 随后，介绍了图像风

格迁移任务的数据集和评价体系，并从定量与定性方面对部分最先进的图像风格迁移方法进行实验和比较 . 最后，讨

论了当前图像风格迁移技术面临的挑战，并对未来研究方向提出了展望 .
关键词：　图像风格迁移；神经网络；图像编辑；多模态任务；计算机视觉；深度学习

基金项目：　中央高校基本科研基金（No.2022XKRC015）；国家自然科学基金（No.62372033）
中图分类号：　TP183  　文献标识码：　A 文章编号：　0372-2112(2025)05-1692-21
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn DOI:10.12263/DZXB.20240930

Neural Network Based Image Style Transfer: A Survey
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Abstract:　As a key research direction in the field of image editing, style transfer has shown a broad applications in ar⁃
tistic creation and related fields. Since Gatys et al. proposed the use of deep convolutional inter-feature correlations to cap⁃
ture texture information for style transfer, numerous neural style transfer algorithms have emerged. Recently, with the rise 
of various generative models, particularly the introduction of generative adversarial networks and diffusion models, style 
transfer work has gained new attention. Additionally, breakthroughs in image-text cross-modal tasks have made text-guided 
image style transfer possible. This paper presents a comprehensive review of the latest developments in style transfer tech⁃
niques, classifying methods into image-guided and text-guided categories based on the guiding conditions. Furthermore, the 
methods are categorized into autoencoder-based approaches, GAN-based methods, diffusion model-based methods, and oth⁃
er architectural variants. This paper also introduces relevant dataset and evaluation metrics for image style transfer tasks, 
and compares state-of-the-art methods in terms of quantitative and qualitative aspects. Finally, the paper discusses the chal⁃
lenges and g provides insights into potential future research directions.
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1　引言

随着计算机视觉和深度学习技术的飞速发展，图

像风格迁移已成为近年来图像处理与生成领域的一个

热门研究方向 . 风格迁移技术旨在根据参照将一种艺

术风格或视觉特征转移到另一个目标图像上，从而创

造出新颖且富有表现力的视觉作品 . 风格迁移技术具

有广泛的应用前景，在艺术创作与设计方面，可以使用
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图像风格迁移进行风格融合或转换，进行电影特效制

作、虚拟现实技术合成，或者应用到设计中，快速获得

设计灵感和效果 . 在工程领域，通过风格迁移方法将图

像从源域转换至目标风格域，可以快速实现图像处理 .
例如通过风格迁移实现水下光学图像到合成孔径声纳

图像的快速处理［1］，或者使用风格转换不同源传感器的

遥感图像［2］，为海洋勘探、水下地形测绘等工程应用提

供极大的便捷性 . 此外，风格迁移技术还展现出作为数

据增强手段的巨大潜力 . 文献［3，4］通过风格混合策略

增加训练数据的多样性，进而提升语义分割的性能；文

献［5］利用源域风格对目标数据进行风格化处理，实现

无监督的域自适应 . 这些应用实例充分证明，风格迁移

不仅是一种创新的图像处理技术，同时也是一种高效

且实用的数据增强方法 .
在计算机视觉发展的早期，传统的图像风格迁移方

法直接使用滤波器对内容图像进行处理［6，7］，或者应用机

器学方法进行图片风格融合［8］. 但这些传统非参数的风

格迁移方法只能通过提取图像的低层次特征（色彩、纹

理等）来进行纹理合成，没有充分挖掘高级图像结构及

语义特征 . 随着深度学习的兴起，Gatys等人［9］证明了深

度卷积特征矩阵之间的相关性可以很好地捕获纹理信

息，并据此提出使用卷积神经网络（Convolutional Neu⁃
ral Networks，CNN）迭代优化来实现风格迁移任务［10］.
这一开创性成果推动了基于神经网络的图像风格迁移

方法的发展，这种方法在艺术创作中得到了广泛应用 .
随着自然语言处理技术的进步，文本引导的图像

风格迁移技术逐渐成为新的研究热点 . 以 CLIP（Con⁃
trastive Language-Image Pretraining）［11］为代表的跨模态

模型展现了出色的性能，实现了图像与文本在特征空

间的对齐，大力推动了基于文本进行图像风格迁移任

务的发展 . 文本引导的图像风格迁移算法通过理解文

本描述中的语义信息，指导图像生成过程 . 从早期研

究［12~14］中仅依赖于粗略的风格描述（如“素描”“油画”）

作为引导，到近年来一些研究［15~17］依据详尽的文本描

述，更精确地控制生成高度个性化的图像风格 . 此外，

部分前沿工作［18，19］同时支持将图像与文本作为多模态

输入条件，进一步扩展了任务边界 . 这种跨模态条件引

导的风格迁移技术为图像生成提供了更多元的控制手

段，使得用户能够根据自己的想象和描述创造出个性

化的图像作品 .
本文对图像风格迁移领域的研究进展进行了系统

的分析与总结 . 虽然已有部分文献综述了图像风格迁

移相关的算法［20，21］，但这些综述对算法的分类和分析

仍不够细致 . 例如，文献［20］聚焦于图像引导的风格迁

移算法，文献［21］则主要回顾了基于生成对抗网络

（Generative Adversarial Network，GAN）［22］的风格迁移方

法，而对基于扩散模型［23］的方法探讨不足，同时对不同

风格迁移方法的优势和差异性缺乏关注 . 本文从引导

条件和网络架构两个角度对现有的图像风格迁移方法

进行了更为系统的分类与总结，同时详细介绍了数据

集和评价指标 . 通过对这些技术的梳理和分析，旨在为

读者提供一个全面的视角，以了解风格迁移技术的最

新发展和未来趋势 .
2　问题与挑战

图像风格迁移算法旨在将参照风格的视觉特征与

目标内容相结合，以实现图像风格的多样化与个性化 .
具体来说，图像引导的风格迁移通常利用一幅或多幅

风格参考图像来指导目标图像的风格转换；而文本引

导的风格迁移则通过解析文本描述中的风格概念，将

其转化为具体的视觉风格并应用于图像 . 这一过程不

仅要求算法准确捕捉源参照（如图像或文本描述）中的

风格信息，还需要将其有效地转换并应用于目标图像

中，同时保持图像内容的完整性与真实性 . 虽然图像风

格迁移具有广泛的应用场景，但它是一个具有挑战性

的研究任务，主要体现在如下方面 .
（1）风格的抽象性与多样性 . 在图像引导的风格迁

移任务中，风格的表现形式多种多样，可以是油画风

格、水彩画风格等各种形式的艺术风格，也可以是具有

特定结构和纹理的视觉外观，甚至对于色彩的偏好也

将构成图像的风格特质 . 而在文本引导的风格迁移任

务中，文本风格描述往往缺乏明确的视觉特征界定，如

“梦幻般的”或“复古风格”，这些模糊且富有想象力的

词汇要求算法具备从抽象概念中提取具体视觉元素的

能力，从而实现风格的有效迁移 .
（2）跨模态的语义理解与转换 . 针对文本引导条件

下的风格迁移任务，需要跨越图像与文本之间的语义

鸿沟，深入理解文本中描述的风格概念 . 此外，还需要

考虑如何设计风格融合机制，以确保风格化结果的准

确性和自然性 .
（3）内容结构的完整性 . 在风格迁移的过程中，保

持图像内容的完整性和真实性同样至关重要 . 如果通

过不恰当的方式引入新风格，可能会造成图像内容的

扭曲或破坏 .
3　基于不同引导条件的风格迁移

图 1按照时间顺序梳理了本文所综述的主要算法，

纵轴根据引导条件划分为两个部分，上半部分为图像

引导的风格迁移，下半部分为文本引导的风格迁移，对

应第 3 节内容；同时使用不同符号对模型架构进行区

分，包括自编码器、GAN、扩散模型和其他架构，对应第

4节内容 .
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从图 1中可以看出，自 Gatys等人［10］首次将神经网

络引入风格迁移任务以来，该领域的研究在较长一段

时间内主要围绕自编码器和生成对抗网络架构展开，

且主要聚焦于图像引导的风格迁移算法 . 然而，在实际

生活应用中，用户期望的风格可能不再局限于一张图

像，而是涵盖更加广泛、多元的媒介与表达方式 . 为应

对这一趋势，风格迁移算法的研究经历了从单一图像

引导到跨模态、多模态引导条件的扩展 . 这一转变的重

要推力是 2021年左右跨模态理解技术的突破性进展，

特别是扩散模型在文本到图像生成方面所展现出的卓

越能力 . 自此，扩散模型逐渐成为风格迁移算法研究的

主流方向，文本引导的图像风格迁移也受到越来越多

的关注 . 基于此，本节将聚焦于引导条件，对图像引导

与文本引导的风格迁移算法进行深入分析 .
3. 1　图像引导的风格迁移

图像引导的风格迁移方法往往以内容图像和风格

图像作为输入，在不损害原内容图像的结构细节的情

况下，将其风格转换为参考图像所蕴含的独特艺术风

格（包括色调、纹理等）. 自然地，下面对其进行进一步

细分介绍 .
3. 1. 1 单一风格图像引导的方法

在基于神经网络的风格迁移算法被提出后的很长

一段时间内，引导条件仅为单张风格图像 . 2016 年，

Gatys 等人［10］首次证实了基于神经网络实现风格迁移

的可行性 . 他们将图片作为变量，通过 VGG（Visual 
Geometry Group）网络提取特征，计算内容和风格损失

并不断迭代优化，从而实现风格融合 . 其风格损失函

数如式（1）所示：

Ls =∑
l = 1

L 1

4N 2
l M 2

l

∑
ij

( )G l
ij - S l

ij

2

  （1）
其中，L 表示选取的网络层数，将特征图展平为 Nl ´Ml

后计算格拉姆矩阵（Gram Matrix）G l和S l（如图 2所示），

最小化它们的差异即可实现风格对齐 .

这一方法成为风格迁移的标准，随后大量基于此

框架的变体不断涌现，如结合马尔科夫随机场［24］和特

征二阶统计量［25，26］的方式 . 基于单张图像的风格迁移

方法取得了快速发展，能够在较短时间内生成高质量

的转换结果 .
许多研究针对不同应用场景进一步扩展 . 例如，照

片级真实风格迁移［27~29］在不损害内容细节的前提下解

决了结构伪影和失真问题；肖像风格化则在保持个人

身份的基础上实现更具创造性的风格转换［30，31］，这些

研究在艺术创作领域得到广泛的潜在应用 .
3. 1. 2 风格图像集合引导的方法

部分工作［32，33］认为相较于单张图像，一组图像集

合能够更好地表达艺术作品的风格 . 以一些代表性工

作为例，文献［32］通过从大型艺术数据集中选择与参

时间/年2016 20252019

图像引导

文本引导

基于自编码器架构 基于GAN架构 基于扩散模型架构 基于其他架构

风
格
迁
移
引
导
条
件

2022

Gatys[10] Luan[27]

CNNMRF[24]

Artflow[90] Styleflow[91] Cap-VSTNet[92]Xia[93]

WCT[26]

AdaIN[25] PhotoWCT[28]

WCT2[29]

Johnson[42]

Dumoulin[43] Ghiasi[45]

StyleBank[44]

LST[46]

Avatar-Net[48]

ClipStyler[14]

Style Swap[47]

SANet[50]

StyTR2[52] Aespa-net[54]Adaattn[53]

AAMS[51]

Kotovenko[33]

IEST[34]

Sanakoyeu[32]

MGANs[55]

CAST[112]

Warpgan[31]

UNIT[59]

Kim[60]

Pix2Pix[57]

Dualgan[61]

CoupledGAN[58] CycleGAN[62]

MUNIT[65]

DRIT[66]

Stargan[63]

U-GAT-IT[104]

Combogan[64] Blendgan[103]

Few-shot GAN[67]

Zhang[70]

Jojogan[69]

Mind the gap[68]

Zhou[114]

DualStyleGAN[113]

Dct-net[71]

LDAST[36]

DiffusionCLIP[73]

StyleDiffusion[74] OSASIS[78]

Draw your art dream[77]

DiffuseIT[18]

Yang[76]

Diffstyler[15]

Diffusion in style[80]

DEADiff[19]Styleadapter[38]

ArtAdapter[16]

InstantStyle[17]

StyleID[86]

InstantID[84]

Jeong[85]

Stylediffusion[81]

Zero-shot[83]

StyleTokenizer[40]

Imagic[89]

ZePo[115]

Textual Inversion[87]

InST[88]

Instastyle[30]

图1　风格迁移算法时间轴

M = H×W

N

特征图 特征图 格拉姆矩阵

图2　格拉姆矩阵计算过程
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考图像相关的集合，基于风格感知损失实现了更精确

的风格表达；文献［33］则结合对抗性损失实现特定内

容的风格转换 . Chen等人［34］提出了基于对比学习的内

部-外部风格迁移方法，以提升风格传递的质量 .
3. 2　文本引导的风格迁移

文本引导的风格迁移需要通过多模态模型实现不

同模态信息的对齐，CLIP［11］使用图像编码器和文本编

码器将图像和文本转换为特征表示，通过对比学习使图

像和文本在特征空间中对齐 . 其强大的跨模态理解能力

在文本引导的图像风格迁移任务中得到了广泛应用 . 举

例来说，文献［12］将CLIP与 StyleGAN［35］相结合，基于图

像空间变化和文本描述变化的方向共线性假设实现

图像编辑 . 受此启发，文献［13］以文本提示作为监督

来实现生成器的域适应 . 其中，为了在CLIP空间中优化

风格迁移，提出了全局和局部方向性损失 . 全局损失计

算生成的图像 Ics与给定目标文本 ts之间的余弦距离，如

下所示：

Lglobal =DCLIP( Ics ts) （2）
仅使用全局 CLIP损失会破坏图像质量，因此引入

了局部方向性损失，以对齐文本和图像对的嵌入之间

的方向，其风格损失函数为 Lclip = 1 -
DI × DT

||DI ||DT
. 其中

DT =ET(ts) -ET(to )，DI =EI( Ics) -EI( Ic )，ET 和 EI 分别

表示 CLIP 文本编码器和图像编码器，Ics 和 Ic 分别为风

格化图像和内容图像，ts 和 to 分别是目标风格和输入内

容描述，通过最小化损失函数，可以将文本间的差异转

移到风格化图像中，过程如图 3所示 . 在CLIP空间的全

局和局部方向性损失监督下，图像仅在不同风格的语

义空间上发生变化，实现更多样性的文本驱动下的风

格迁移 . 文献［14］进一步设计了基于多视图增强图像

块（patch）的CLIP方向损失，使风格纹理更加生动 .
尽管这些技术在文本引导的风格迁移中取得了一定

进展，但风格与语义的解耦仍是一个重要挑战 . 文献［34］
指出，当前基于 CLIP的方法未能完全剥离风格中的语

义干扰，因此通过自编码器（AutoEncoder，AE）［36］结合

对比学习提升风格迁移效果，文献［19］则通过 Q-

Former模型解耦风格与语义表示 . 然而，这些方法对数

据集具有较高要求 .
此外，随着文本到图像生成模型的兴起，一些方法

利用其生成能力，以文本提示和风格参考图像为输入

进行风格化图像生成 . 此类方法可以结合ControlNet［37］

等控制手段保留参考内容图像的边缘结构，从而应用

于图像风格迁移任务 . 但风格参考图像中风格和语义

信息的耦合问题可能导致风格参考和文本语义间的

冲突，从而影响生成效果 . 对此，文献［38］通过双路径

交叉注意力模块处理文本提示和风格参考，减少了语

义与风格的强耦合 . Wang等人［17］发现在 U-Net中可以

通过特定层实现风格和内容的解耦，提升风格迁移效

果 . 文献［39］发现风格化参考图像的反演噪声中携带风

格信号，利用其实现了高质量的风格化生成 . 文献［40］
设计一种风格标记器将风格表示与文本表示对齐，以

最大限度地减少参考风格对文本提示有效性的影响 .
尽管当前的研究已取得一定进展，但仍未能有效解决

输入条件间语义冲突带来的干扰问题 . 因此，未来的研

究还需深入探索跨模态信息的风格的解耦与对齐机

制，以优化风格迁移效果并提高生成质量和效率 .
3. 3　小结

从风格迁移的引导方式角度出发，本节讨论了基

于图像引导和文本引导的风格迁移方法 . 传统的图像

引导方法通过从视觉特征中提取风格，能够有效地转

移色彩、纹理等低级特征，且基于图像集合的方式在捕

捉细节（如笔触）方面表现更佳 . 相比之下，文本引导方

法通过语义描述提供了更为丰富的控制维度，能够灵

活地调整几何形态上的风格，从而实现更加个性化和

多样化的图像生成 . 然而，由于跨模态模型的能力限

制，现有方法可能无法准确地捕捉用户的意图，并有效

传达所期望的风格信息 . 此外，文本信息中风格与内容

的纠缠仍是该领域亟待解决的关键问题 .
4　基于不同网络架构的风格迁移

近年来，随着深度学习技术的飞速发展，特别是神

经网络架构的多样化，图像风格迁移的方法也在不断

演进 . 本节基于模型架构的差异对其进行分类总结，如

图 4所示 . 现有方法大致分为 4类：基于自编码器的方

法［41］，利用其重构特性实现风格迁移；基于 GAN 的方

法［22］，通过生成器与判别器对抗训练实现风格转换；基

于扩散模型的方法［23］，通过去噪模拟数据生成风格；最

后还包括了基于其他网络架构的风格迁移方法，展现

了模型架构在风格迁移领域的多样性和创新性 . 接下

来将逐一介绍这些方法 .
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4. 1　基于自编码器的风格迁移

自编码器由编码器（encoder）和解码器（decoder）两

部分组成 . 编码器将输入数据压缩为低维空间表征，解

码器将该低维表征解码进行重新生成 . 在图像重建的

过程中，通过特定的训练策略和架构设计，可以实现风

格注入 . 如图 4所示，基于自编码器结构的图像风格迁

移方法主要通过基于全局统计分布、基于马尔科夫随

机场和基于注意力机制3种手段实现 .
4. 1. 1　基于全局统计分布实现风格迁移

Johnson等人［42］首次利用自编码器实现风格迁移，

通过编码器、残差块和解码器构建风格变换网络，借助

VGG-16计算全局内容和风格损失 . 为提升灵活性，Du⁃
moulin 等人［43］提出了条件实例归一化（Conditional In⁃
stance Normalization，CIN），归一化内容特征后，利用风

格参数缩放和平移 . 而文献［44］设计了 StyleBank模块

编码风格信息 . 这些方法将每种风格投影为特征参数，

通过一次前馈过程即可实现多种风格化 .
后续研究进一步提出了通用风格迁移方法 . Ghiasi

等人［45］通过风格预测网络生成任意风格参考的特征向

量 . 文献［25］提出自适应实例归一化（Adaptive Instance 
Normalization，AdaIN），通过对齐内容与风格特征的均值

和方差进行风格迁移 . 文献［26］则采用白化和着色变换

（Whitening and Coloring Transform，WCT）实现快速风格

转换 . 尽管AdaIN和WCT实现了快速的风格迁移，但高

维特征向量的二阶统计计算代价是昂贵的 .
为简化计算，Li 等人［46］将风格迁移简化为线性变

换问题，其优化目标如式（3）所示 . 其中，F̄c表示内容特

征，T为变换矩阵，F̄d表示风格变换后的特征，F̄表示对F

零均值化处理，ϕ̄s表示参考风格特征Fs的非线性映射 . 当
ϕs=Fs时，Fd F T

d 可以视为格拉姆矩阵，因此与式（1）建立联

系 . 通过学习变换矩阵，模型实现了通用的风格迁移 .
F *

d = arg min
Fd

1
NC

 F̄d F̄ ⊤
d - ϕ̄s ϕ̄

 ⊤
 s 

2
F

s.t. F̄d = TF̄c                             

（3）

4. 1. 2　基于马尔科夫随机场实现风格迁移

尽管基于全局信息的风格迁移方法取得了一定效

AdaIN[25], WCT[26] , PhotoWCT[28] , WCT2[29] ,  Fast Style 

Transfer[42], Dumoulin[43], StyleBank[44], Ghiasi[45] , LST[46] 

ClipStyler[14], Style Swap[47], Avatar-Net[48]

SANet[50], AAMS[51], Stytr2[52], Adaattn[53], Aespa-net[54]

Sanakoyeu[32] , Kotovenko[33] , IEST[34], LDAST[36], MGANs[55],  

CAST[112]

Warpgan[31] , Pix2Pix[57], CoupledGAN[58], UNIT[59] , Kim[60] , 

Dualgan[61], CycleGAN[62] , Stargan[63] , Combogan[64] , 

MUNIT[65] , DRIT[66] , Blendgan[103], U-GAT-IT[104] 

Few-shot GAN[67] , Mind the gap[68] , Jojogan[69], Zhang[70] , 

Dct-net[71], DualStyleGAN[113] , Zhou[114] 

DiffusionCLIP[73] , StyleDiffusion[74]

Diffstyler[15] , DiffuseIT[18], Yang[76] , Draw your art dream[77],

 OSASIS[78]

Artadapter[16],  InstantStyle[17], DEADiff[19], Styleadapt-

er[38],Diffusion in style[80] , Stylediffusion[81] , Zero-shot[83], 

InstantID[84], Jeong[85], StyleID[86], Textual Inversion[87], 

InST[88] , Imagic[89] , ZePo[115] 

Gatys[10], CNNMRF[24], Luan[27] 

Artflow[90] , Styleflow[91], Cap-VSTNet[92]

Xia[93]

基于全局统计分布

基于马尔科夫
随机场

基于注意力机制

基于传统GAN

基于条件GAN

（图像到图像翻译）

基于StyleGAN

基于传统扩散模型

基于条件扩散模型

基于稳定扩散模型

VGG

流架构

双边分支网络

其他模型结构

扩散模型

生成对抗网络

自编码器

图像风格迁移
算法

图4　基于网络架构进行分类的图像风格迁移算法

1696



第 5 期 王 伟:基于神经网络的图像风格迁移算法综述

果，但在处理复杂结构时，结果可能出现不正确的风格

模式 . 因此，部分研究采用基于 patch的风格迁移算法 .
patch 为局部 k*k 像素区域，通过马尔科夫随机场匹配

最相关的局部特征进行风格融合 . StyleSwap［47］使用编

码器实现并行的 patch匹配与风格融合，并训练一个逆

向网络重建风格化结果 . 该方法实现了通用风格迁移，

但受到风格化效果弱的限制 . 而 Sheng等人［48］在AE结

构中引入逐级风格增强，设计了一个具有多尺度风格

迁移模块的沙漏网络 . 然而，由于此类方法更侧重相似

块之间的风格迁移，这可能导致伪影的产生和内容细

节的丢失 .
4. 1. 3　基于注意力机制实现风格迁移

注意力机制最早被用于自然语言处理领域，Trans⁃
former［49］使用注意力机制处理序列数据，这一创新显著

增强了模型的表征能力和并行计算能力，也激发了视

觉领域的一系列创新 . 在注意力机制中，注意力图将某

个位置的响应计算为所有位置的特征的加权总和，这

有助于捕获图像语义结构信息，实现更精细的风格化，

同时更好地保留图像的内容细节 . Park 等人［50］首次将

自注意力机制引入风格迁移，提出一种风格注意力网

络，根据内容图像的语义分布灵活融合局部风格 . Yao
等人［51］通过多尺度风格交换和多笔触融合模块处理不

同层次的细节 . Deng等人［52］通过感知位置编码捕捉长

距离信息，解决内容泄露问题 .
此外，一些研究结合全局统计特征和注意力机制

实现风格迁移 . Liu等人［53］提出加权统计量与AdaIN相

结合的方法，Hong等人［54］则度量特征图案的可重复性，

在注意力模块和全局特征统计转换模块间取得权衡，

提升风格转换效果 .
4. 2　基于生成对抗网络的风格迁移

在本节中，对使用生成对抗网络架构进行图像风

格迁移的方法进行总结与介绍，如图 4所示，围绕传统

GAN结构、条件GAN结构以及StyleGAN［35］展开探讨 .
4. 2. 1　基于传统GAN实现风格迁移

GAN 是一种生成模型，灵感源自博弈论中的二人

零和博弈，让生成器与判别器在相互博弈中进行学习，

训练目标为

min
G

 max
D

Ex  pdata
[ logD ( x ) ] + Ez  pz

[ log (1 -D (G ( z ) ) ) ]
（4）

其中，x为真实样本，z为随机噪声，判别器 D(x)学习区

分真实样本和生成样本，而生成器 G 通过生成逼近真

实分布的样本使判别器难以区分 .
Li 等人［55］基于此提出了马尔科夫生成对抗网络

（Markovian GANs，MGANs），将风格迁移视为匹配源图

像和目标风格分布的任务 . 该模型使用判别器不断学

习区分不恰当风格化的 patch，同时训练一个变分自动

编码器作为生成器，实现快速高效的风格迁移 . 但这种

方法缺乏对高级语义信息的理解，在处理非纹理风格

迁移时效果较差 .
4. 2. 2　基于条件GAN实现风格迁移

条件生成对抗网络（Conditional GAN，CGAN）［56］通
过额外的引入条件信息提高了生成的可控性 . 其目标

函数为

                 min 
G

max
D

Eyx[ logD ( yx ) ]
                   +Eyz

é
ëlog (1 -D ( yG ( yz ) ) )ùû （5）

指导条件 y与随机噪声 z共同输入生成器进行图像

生成，可以理解为传统 GAN 学习的是噪声 z 到 x 的映

射，而 cGAN 学习的是从 y 和 z 到 x 的映射 . 基于此，

Isola等人［57］在 2017年提出一种基于 cGAN的通用框架

Pix2Pix，解决包含风格迁移在内的图像到图像翻译任

务 . Pix2Pix将内容图像作为条件信息，使用成对的图像

学习从输入到参考风格之间的映射 . 训练完成后，将任意

内容图像输入生成器中，即可获得指定的风格迁移结果 .
然而，真实照片与其风格化结果的成对数据基本

不存在，数据集的获取代价是昂贵的 . 因此，许多研究

工作［58~61］转而探索无监督的图像到图像翻译方法，以

减轻对配对训练数据的严格依赖 . 如 Liu 等人［58］提出

的 UNIT，假定处于不同域共享同一隐空间，如图 5（a）
所示，通过权重共享约束和对抗性训练进行学习 . 而文

献［62］是一种更具通用性的无监督学习域间映射的方

法 . 如图 5（b）所示，CycleGAN 定义两个映射 FX® Y 和

FY® X 及相应的判别函数 DX 和 DY，通过对抗性损失使

得生成的图像分布不断逼近目标域中数据分布 . 同时，

为防止生成器学习到具有欺骗性的造假数据，使用循

环一致性（Cycle-consistency）损失 . 值得注意的是，这类

方法在应用于风格迁移任务时，除了能够迁移色彩、纹

理等低级特征外，还能捕捉到笔触、语义等中高级特

征 . 尽管在风格化效果上取得了良好的表现，但在保留

内容结构方面仍可能存在显著损失 .
现有图像到图像翻译方法的另一个局限性是生成

结果缺乏多样性，域和域之间的映射本质上应该是多

模态的（multimodal）. 为了处理多模态转换，一种直接

的方法是将每种模态视作一个单独的域［63，64］. 另一类

方法，比如 MUNIT［65］和 DRIT［66］，应用对抗性损失将图

像分解为域共享和域特定（domain-specific）的表示，如

图 5（c）所示 . 在域特定的空间中学习到连续的分布，实

现更丰富的生成结果 .
4. 2. 3　基于StyleGAN实现风格迁移

受风格迁移领域启发，Karras等人［35］提出一种基于

样式的生成框架 StyleGAN. StyleGAN 使用映射网络将
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从隐编码转换为隐空间中的向量送入生成器中，通过

AdaIN变换控制生成结果，同时通过噪声增加生成多样

性 . StyleGAN的隐空间具备良好的可解释性，特别是对

于具有较为固定结构特征的人脸图像，可以通过混合

不同尺度的风格向量对图像语义特性进行控制，这对

于肖像风格化等图像迁移任务是有利的 .
然而，在数据不足的情况下，StyleGAN的泛化性能

较弱，因此很多工作针对少样本学习展开研究 . 举例来

说，Ojha 等人［67］使用跨域一致性正则项微调预训练模

型实现域适应 . 零样本或单样本学习是少样本学习的

一个极端情况，即模型在没有或仅有一个训练样本的

情况下，能够有效地学习并泛化到新任务上 . 一些工

作［68，69］通过将艺术风格图像反转到真实人脸域来构建

跨域数据，实现单样本域适应 .
此外，部分工作针对存在遮挡和配件的复杂风格

迁移场景提出更通用的解决方案 . 举例来说，Zhang等
人［70］引入辅助网络增强实体生成 . 而文献［71］通过校

准目标域分布增强全局结构多样性，同时引入基于面

部特征点的感知损失监督，鼓励具有夸张变形结构的

风格化 . 此类方法往往不要求精准的内容细节保留，而

是以人脸身份一致性作为衡量指标 .
4. 3　基于扩散模型的风格迁移

本节回顾了基于扩散模型实现图像风格迁移的研

究进展 . 如图 4 所示，从传统扩散模型出发，深入到通

过条件约束引导风格迁移的过程，最后聚焦于稳定扩

散模型这一前沿变体为风格迁移领域带来的技术革新 .
4. 3. 1　基于传统扩散模型实现风格迁移

去噪概率扩散模型（Denoising Diffusion Probabilis⁃
tic Models，DDPM）［23］是从非平衡热力学中受到启发产

生的隐变量模型，整体分为前向扩散过程和逆向去噪

过程 . 前向过程表示如式（6）所示 . 从真实图像分布中

随机采样一张图像 x  q(x0 )，在 T 个步长逐步添加噪

声，转换为预定义的高斯分布N (0I).
q ( x t|x t - 1 ) N ( x t； 1 - β t x t - 1 β t I ) （6）

由于状态转移分布 q(x t - 1|x t )无法直接求得，DDPM
使用参数化模型 pθ (x t - 1|x t )模拟逆向扩散的推断过程，

具体过程如式（7）所示 . 其中，ϵθ为U-Net架构的噪声预

测网络，接受步长 t和对应状态分布 x t 为输入，输出为

所预测的加在x t上的噪声 .
           pθ( )x t - 1|x t =N ( )x t - 1；μθ( )x t t σ t I 

μθ( )x t t =
1

1 - β t ( )x t -
β t

1 - α t

ϵθ( )x t t
（7）

DDPM展现了令人印象深刻的图像生成能力，但生

成一张图像需要经过多步迭代去噪 . 为此，文献［72］将

前向过程定义为非马尔可夫链，以牺牲较少图像质量

为代价减少采样步数 . 当随机噪声项参数 σ t 为 0时，反

向去噪过程变成确定性映射，称为去噪扩散隐式模型

（Denoising Diffusion Implicit Models，DDIM）.
在此基础上，部分研究引入风格迁移领域特定的

弱监督，对预训练的噪声预测模型 ϵθ进行整体微调，使

得模型能够有效学习图像风格信息的修改能力，从而

适应于风格迁移任务 . 举例来说，文献［73］利用 DDIM
的确定性反演保留输入图像的内容结构，在 CLIP方向

损失监督下微调 ϵθ，对齐目标文本描述和生成的风格 .
而Wang等人［74］显式去风格化地提取图像内容信息，并

隐式地学到互补的风格信息 . 利用CLIP空间的风格解

纠缠损失微调 ϵθ，实现风格迁移 . 然而此类方法需要针

对每种新的风格参考对整个噪声预测模型进行微调，

非常低效和耗时 .
4. 3. 2　基于条件扩散模型实现风格迁移

为了增强图像生成的控制，条件扩散模型引入了

分 类 器 引 导（Classifier-Guidance）和 无 分 类 器 引 导

（Classifier-Free Guidance，CFG）两种策略 .
分类器引导由文献［75］提出 . 如式（8）所示，通过

图片分类器的梯度调节反向扩散过程，在尽量保持图

片生成多样性的前提下提升生成的准确性 .
pθ( x t - 1|x t y) =N ( μ + sΣÑx t

logpϕ( y|x t) Σ ) （8）
其中，分类器 pϕ (y|x t )能够灵活替换为其他引导机制

（如不同判别器或损失函数），优化扩散模型在去噪过

程中的表现 . 这一进展带来了图像风格迁移领域的突

破，一些研究［18，76，77］利用从输入条件中提取的嵌入向量

或网络特征来构建损失函数，以精确控制风格的融合

过程 . 文献［18］构建CLIP空间的方向损失函数引导隐

空间变量的优化过程 . 文献［76］使用生成样本和原始

图像之间的逐 patch对比损失控制图像生成的方向 . 这

种方法增加了对扩散模型的控制，但显式的分类器引导

可能会带来局部空间集中问题，影响生成结果的多样性 .
无分类器引导方法避免了显式分类器的限制，将
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图5　无监督图像到图像翻译方法结构演进
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标签 y 送入模型参与前向训练，训练过程中并行优

化基于条件的扩散模型与无条件的扩散模型，以生

成既符合特定条件又保持多样性的样本 . 受此启

发，文献［15，77，78］中皆使用CFG结合损失函数引导

的方式实现风格迁移 .
4. 3. 3　基于稳定扩散模型实现风格迁移

尽管条件控制的问题得到了解决，但 DDPM 和

DDIM在像素空间进行操作，训练和推理代价较高 . 针

对这一问题，稳定扩散模型（Stable Diffusion Models，
SDM）［79］在隐空间而非像素空间中运行扩散过程，使推

断速度更快 . 此外，SDM使用交叉注意力机制引入条件

控制：

Attention ( )QKV = Softmax ( )QK T

d
×V

Q =WQφ ( )z t K =WKcV =WVc        

（9）

其中，WQ、WK、WV 是学习到的线性投影变换，φ ( z t)为
采样深层特征，c为嵌入条件 . 交叉注意力条件机制的

引入使得稳定扩散模型具备多模态条件生成的能力，

许多基于SDM的风格迁移算法研究陆续被提出 .
首先，一些方法利用在大规模数据集上学到的通

用特征，通过在特定任务数据集上进行少量训练，使模

型适应新的特定任务或领域 . 举例来说，如图 6（a）所

示，Everaert等人［80］对稳定扩散模型的U-Net进行微调，

通过修改初始隐编码分布实现对应目标风格化 . 然而，

这类方法存在计算开销大且数据集收集困难的弊端 .
如图 6（b）所示，通过注意力修正操作来实现风格

融合是更常见的手段 . 文献［81］首次揭示了文本到图

像扩散模型中的交叉注意层所具有的语义控制能力，

并通过修改交叉注意力层的交互过程实现了文本驱动

的图像编辑，是注意力修正方面的开创性研究 . 基于

此，文献［82，83］在去噪过程中保持原始输入图像的注

意力图以保留内容结构，并通过注意力层交互实现风

格转换 . 文献［16，84］结合自定义的适配器模块从参考

风格提示中提取特征，通过交叉注意层将这些特征集

成到扩散生成过程中，引导风格迁移过程 . 此外，Jeong
等人［85］利用U-Net瓶颈层的语义隐空间进行渐进式内容

注入，Chung等人［86］操纵SDM模型自注意力层特征进行

风格融合，这些研究实现了无需训练的风格迁移方法 .
另一类方法［87~89］关注提示工程（prompt engineer⁃

ing），将参考风格提示反演为文本嵌入，如图 6（c）所示，

充分利用 SDM文本到图像生成能力实现风格化生成 .
其中，文献［88］提出了一种基于反演的方法 InST，模型

使用稳定扩散模型为网络主干，集成 CLIP与多层交叉

注意力机制，提取单个绘画图像的风格信息作为文本

条件引导风格迁移 .

4. 4　基于其他模型架构的风格迁移

除上述 3种主流架构，部分风格迁移方法基于其他

模型，或是依据其特点设计了独特的网络架构 . 例如，早

期的风格迁移方法［10，24］通过VGG网络的迭代优化实现

风格转换 . 一些研究［90~92］应用基于流（flow）的模型 . 其

中，文献［90］使用可逆流网络结合无偏风格转换模块进

行风格传输，然而级联模块引入的冗余信息造成了伪

影 . 文献［92］添加可逆残差网络模块改进可逆网络，并

采用通道细化模块来避免冗余信息积累，解决了伪影

问题 . 此外，Xia 等人［93］设计了一种基于双边空间（bi⁃

lateral space）的风格迁移算法，一路分支在低分辨率学习

局部放射变换，另一路分支在原始分辨率进行风格映射 .
4. 5　小结

在现有的风格迁移方法中，不同模型架构之间存

在显著的差异化亮点 . 首先，早期基于 VGG 的方法通

过优化内容与风格之间的损失函数完成风格转移，面

临计算开销大、生成速度慢的问题 . 基于自编码器架构

的风格迁移方法实现了前馈式的任意风格迁移，并在

引入注意力机制后显著提升了风格化效果，同时较好

地保留了原内容图像的结构细节 . 另一方面，GAN和扩

交叉注意力层自注意力层

Q
适配器

V

KK

Q

V

U-NetU-Net U-Net

prompt

(a)   微调 (b) 操纵注意力层 (c) 提示工程

多模态条件

风格描述 内容图像

a painting of cityspace

 drawn by Claude in

inclassicism style 风格图像

图6　基于稳定扩散模型实现风格迁移方法框架
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散模型等生成模型的引入，进一步提升了风格迁移的

多样性，展现出更强的表达能力，但在内容结构的保留

上则有所牺牲 . 其中，StyleGAN架构因其在人脸可解释

性方面的优势，在肖像风格化领域展现了显著的应用

潜力 . 而稳定扩散模型展现出的文本到图像的生成能

力推动了基于文本引导的风格迁移方法的发展，为风

格迁移的个性化和多样化提供了更为丰富的控制手

段 . 未来的研究可以围绕跨模态引导展开，对如何提升

风格迁移的灵活性和精准度进行深入探索 .
5　实验比较与分析

5. 1　数据集

图像风格迁移任务中所使用数据集分为两大类

别：一类是内容图像数据集，提供基础图像内容；另一

类是风格图像数据集，定义目标图像所需呈现的艺术

风格 . 根据不同任务场景，选择合适的数据集进行模型

训练或测试，确保模型能准确执行特定风格迁移任务 .
最常用的数据集包括MSCOCO［94］（118 287张训练图

像，5 000张验证图像，涵盖80个对象类别），ImageNet［95］

（1 400万张图像，涵盖生活中常见类别），以及 LSUN［96］

（900多万张图像，10个场景类别）. Places365［97］是一个

场景识别数据集，涵盖 434个场景类别 . 对于肖像风格

化任务，常采用 FFHQ［98］和CelebA-HQ［99］等高质量人脸

数据集，这些数据集在人脸属性及场景上具有丰富广泛

的变化，有利于提升模型的泛化能力 . 内容图像数据集

的使用情况如表1所示［101~105］.

风格参考图像数据集如表 2 所示 . 主要艺术风格

参考来源包括 WikiArt［106］. WikiArt 网站是一个在线艺

术作品数据库和虚拟美术馆，收录了来自各个时期、各

个流派的艺术作品 . 文献［101］基于该网站创建了一个

包含 42 129幅训练图像和 10 628幅测试图像的精简数

据集 . PBN（Paint By Numbers）是Kaggle竞赛数据集，其

中多数图像来自WikiArt. 对于照片级真实风格迁移任

务，风格参考图像通常来自现实场景 .
肖像风格化任务的风格参考涵盖艺术风格、漫画、

动漫等多种类型 . MetFaces［102］包含 1 336幅艺术作品中

的人脸图像（分辨率为 1 024 × 1 024），AAHQ［103］从Art⁃

station 肖像频道收集了 25 000 张艺术脸部图像，Dan⁃
booru Portraits 包含 302 652 张高质量动漫人脸图像，

WebCaricature［105］数据集包含从网络收集的 252个人的

6 042 幅漫画和 5 974 张照片，每张图片都标注了 17 个

面部特征点 .
5. 2　评价体系

图像风格迁移任务的评价体系始终是一个复杂而

关键的问题，当前这一领域的评估方法普遍从定性与

定量两个维度来综合评估模型的性能 . 定性评价往往

依赖于观察者的主观审美判断，评价结果往往与个人

文化背景、艺术偏好紧密相关，存在一定的主观性 . 定

量评估则通过客观指标来衡量模型性能 .
表 3列出了风格迁移任务中常用评价指标［107~111］的

信息，覆盖了从内容相似度、风格化效果到用于视频风

格迁移的时间一致性等多个方面 . 同时对各个指标在

本文提及的风格迁移研究中的使用率进行统计，下面

对认可度较高的评价指标进行介绍 .
5. 2. 1　内容保留

衡量内容保留程度的指标主要为结构相似性指数

（Structural Similarity Index，SSIM）和学习感知图像块相

似度（Learned Perceptual Image Patch Similarity，LPIPS）.
SSIM考虑了亮度、对比度和结构 3个方面的差异，

计算过程如式（10）所示：

 SSIM ( )xy = [ ]l(xy)α × c(xy)β × s(xy)γ 

l ( )xy =
2μx μy + c1

μ2
x + μ

2
y + c1



 c ( )xy =
2σxσy + c2

σ 2
x + σ

2
y + c2



 s ( )xy =
σxy + c3

σxσy + c3

（10）

其中，x 和 y 为两幅图像，μ、σ为均值和方差，σxy 表示 x

和 y之间的协方差 . SSIM值范围为［-1，1］，越接近 1表

示图像越相似 .
LPIPS使用预训练深度学习模型提取高级特征，并

通过L2 距离比较特征差异 . 相比像素级比较，LPIPS更

接近于人类的视觉感知，值越小表示图像越相似 .

表1　内容图像数据集汇总

名称

WikiArt[101]

PBN
MetFaces[102]

AAHQ[103]

Danbooru Portraits
selfie2anime[104]

WebCaricature[105]

可用图片数量/幅
42 129
81 752
1 336

25 000
302 652

7 000
12 016

图像类型

艺术风格迁移

艺术风格迁移

肖像艺术风格化

肖像艺术风格化

肖像动漫化

肖像动漫化

肖像漫画化

表2　参考风格数据集汇总

名称

MSCOCO[94]

ImageNet[95]

LSUN[96]

Places365[97]

FFHQ[98]

CelebA[99]

CelebA-HQ[100]

可用图片数量/幅
164 037

14 000 000+
9 000 000+
10 000 000

70 000
200 000
30 000

图像类型

场景和物体

场景和物体

场景和物体

场景

肖像

肖像

肖像
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5. 2. 2　风格化效果

衡量结果风格化效果的指标通常包括风格损失、

FID（Fréchet Inception Distance）、CLIP分数3种 .
风格损失通常基于风格化结果和风格参考图的格

拉姆矩阵差异度量，计算过程如式（1）所示 . 另一种常

用的风格损失通过衡量特征均值和方差的差异计算，

如式（11）所示 . 其中，ϕ表示VGG中用于计算风格损失

的层，通过比较风格化结果和风格特征的每通道均值μ

与方差σ之间的差异衡量图像间风格差异 .
Ls =∑

i = 1

L

 μ ( )ϕ i( )g - μ ( )ϕ i( )s
2

+∑
i = 1

L 

σ ( )ϕ i( )g -σ ( )ϕ i( )s

2

（11）

FID 评估不同风格化图像与目标风格图像之间的

相似度，如式（12）所示 . 其中，μ和Σ分别是图像特征的

均值与协方差矩阵 . 文献［110］提出针对单幅图像的评

价方法SIFID.
FID = ||μr - μg||

2 + Tr ( )Σ r +Σg - 2(Σ rΣg )
1
2 （12）

CLIP分数用于评估基于多模态条件的风格迁移，通

过比较生成图像与参考图像或文本的相似性计算得分 .
此外，在风格迁移领域中广泛采用的一种量化评

价方法是用户调研，即通过问卷等形式调查用户进行

更客观的比较 . 尽管不同观察者可能对同一幅风格迁

移后的图像评价迥异，用户调研方式通过大规模用户

的参与尽可能消弭主观因素带来的影响，同时捕捉到

算法难以量化的艺术审美层面，为风格迁移效果提供

一个相对全面且贴近真实用户感受的评估视角 .
5. 3　评估与分析

本节选取部分具有代表性的风格迁移算法，在单

个 GeForce RTX 4090 上进行实验，对模型性能进行进

一步比较与分析 .
5. 3. 1　图片引导的风格迁移算法分析

首先基于不同模型架构，选取了部分目前最先进

的风格迁移算法，对其进行定性和定量的实验比较 . 实

验中总共选用 11 张风格图像和 30 张内容图像，生成

330个风格迁移结果 . 风格参考图像涵盖素描、油画、水

彩等不同绘画类型，囊括印象主义、写实主义、立体主

义等多种艺术流派 .
图 7展示了所选取的图像引导风格迁移算法的风

格化结果 . 通过分析可以发现：

（1）基于AE方法容易造成伪影（例如图 7第 2~3行

第 4列）. 此外，AdaAttN［53］无法很好地捕获某些笔画模

式，在某些平滑的区域产生重复扭曲的线条（例如图 7
第 2行的第 2、3、6列）. AesPA-Net［54］通过考虑图案重复

性获得更平滑的风格化结果，然而这种方法造成了内

容结构上的损失 .
（2）ArtFlow［90］使用流结构进行无偏风格传递，然而

由于级联模块引入了冗余信息，在图像边缘产生了明

显的伪影（如图7第4行的第3、5、6列）.
（3）基于 GAN 的 IEST［34］和 CAST［112］都利用大规模

艺术集的外部风格相关信息，更好地捕捉了风格参考的

笔触信息 . 但其中 IEST［34］使用二阶统计量作为风格表

示，有时会出现颜色失真的情况（如图7第5行第2列）.

表3　模型评价指标

指标名称

SSIM[107]↓
LPIPS[108]↓

SC↑
Ls↓

FID[109]↓
SIFID[110]↓
ArtFID[111]↓

风格欺骗率↓
CLIP得分↑

CLIP方向一致性↑
时间/s↑

Diversity↑

身份相似性 ID↑

Temporal loss↓

评估对象

内容相似度

内容相似度

内容相似度

风格

风格

风格

风格

风格

风格

风格

速度

生成多样性

身份一致性

帧间一致性

计算方式

计算内容图和风格化结果在亮度、对比度和结构3个方面的差异

通过深度学习模型计算图像之间的感知差异

提取图像的语义分割掩码并计算差异

VGG中提取的风格特征差异

图像集在 Inception网络中的平均概率距离

单幅图像FID

ArtFID = (1 +LPIPS)(1 + FID)

使用预训练风格分类模型进行Top-1分类准确率测试

计算CLIP嵌入空间内文本提示与相应风格化图像之间的余弦相似度

分别计算源域和目标域间的文本和图像CLIP方向向量,计算余弦相似性

风格化所需平均时长

(1)对生成样本进行聚类并计算聚类内的平均 LPIPS距离 .(2)随机生成

两个批次并计算批次之间的LPIPS距离

(1)利用预训练的人脸识别模型提取风格化前后的身份特征向量,通过

余弦距离衡量相似度 .(2)利用预训练模型提取人脸特征并计算余弦相似

度 .(3)利用预训练的分类网络对风格化图像进行Top-1分类准确率测试

利用光流信息计算前一帧与当前帧预测结果的一致性

任务场景

任意风格迁移

任意风格迁移

任意风格迁移

图像引导的风格迁移

图像引导的风格迁移

图像引导的风格迁移

图像引导的风格迁移

图像引导的风格迁移

文本引导的风格迁移

文本引导的风格迁移

任意风格迁移

基于生成模型的

风格迁移

肖像风格化

视频风格迁移

使用率/%
18.18
41.82
1.82

27.27
23.64
5.45
3.64
5.45

18.18
5.45

50.91
1.82

13.85

9.09
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（4）基于扩散模型的风格迁移算法相对来说更为

耗时，风格化结果也更具有创造性 . InST［88］和 Diffu⁃
seIT［18］方法都无法很好地保持图像内容结构（如图 7第

7~8 行的第 2、4、5 列）. 而 StyleID［86］通过反向扩散过程

保留原始内容的空间结构，表现出更优的性能 .

表 4中展示了部分定量指标结果 . 从表 4中可以看

出，由于风格迁移没有统一客观的评价指标，这些方法

在各类指标上的表现是参差不齐的 . 举例来说，基于扩

散模型的方法不依赖于风格损失Ls 进行训练，因此Ls

得分也相对更差，但 InST［88］和 DiffuseIT［18］分别取得了

最优 SIFID 和次优 FID 得分 . 总体来说，AdaAttN［53］和

StyleID［86］在内容结构保持和风格化效果方面优于其他

方法，而 InST［88］和DiffuseIT［18］损失了较多的内容结构 .
此外，为了探究模型的推理效率，对不同尺寸的

图像进行风格迁移并记录各算法的平均推理时间，如

表 5 所示 . 相对来说，扩散模型通过去噪迭代进行采

样，会消耗更多的时间 . 而在扩散模型中，尽管

Input

AdaAttN[53]

AesPA-Net[54]

ArtFlow[90]

IEST[34]

CAST[112]

InST[88]

DiffuseIT[18]

StyleID[86]

图7　图像引导的风格迁移算法的定性评估结果
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InST［88］的平均推理时间最少，但需要针对每一种新的

风格参考进行新一轮时长约 20  min 的训练 . Diffu⁃
seIT［18］则需要根据实际输入对隐变量进行迭代优化，

耗时较长 . 而 StyleID［86］是一种无需训练的仅对注意

力层进行修改的风格迁移方法，具有更高的实用

价值 .

5. 3. 2　文本引导的风格迁移

如 3.2节中所介绍的，文本引导的图像风格迁移算

法可以分为两类：（1）以内容图像和风格文本描述为参

考的风格迁移；（2）以文本提示和风格图像为参考的风

格迁移 . 因此，设置了两组实验，分别选取两类方法中

具有代表性的模型，每组实验分别使用 11个参考文本

和11张参考图像获得121组风格迁移样本 .
首先对以内容图像和风格文本描述为参考的图像

风格迁移方法进行实验分析，图 8展示了部分风格化结

果，表 6和表 5中分别展示了部分定量指标和模型对不

同尺寸图像的平均推理时间 . 通过分析可以发现

LDAST［36］具有最快的推理速度，同时在保留内容结构方

面具有明显优势 . 然而，如表6所示，LDAST［36］具有最低

的 CLIP 得分 . 一方面，这可能与该模型不是基于 CLIP
学习文本和图像对齐有关，但另一方面，该方法似乎只对

颜色、纹理等特征进行迁移，在绘画轮廓上没有呈现出我

们所期望的风格（如图8第3行第2、4列）. ClipStyler［14］和
DiffusionCLIP［73］在CLIP方向损失的监督下进行训练，可

能会在CLIP误导下生成不相关的图案和伪影（如图8第

4~5行第2列）. 其中，DiffusionCLIP［73］的生成结果更加自

然，这也表明扩散模型比自编码器能获得更加逼真的结

果 . 此外，从表5中可以看出，这两种方法都需要较长的推

理时间 . 而DEADiff［19］通过提示工程完成风格注入，尽管

获得了更自然且富有艺术感的风格化结果，但无法保留内

容结构，甚至会完全丢失图像内容（如图8第6行第4列）.
相应地，DEADiff［19］也获得了最差的SSIM和LPIPS分数 .

图 9展示了以内容文本提示和风格图像为参考的

风格迁移算法的风格化结果 . 对其进行分析发现，Tex⁃
tual Inversion［87］在部分风格化结果中会出现风格参考

中 的 语 义 对 象（如 图 9 第 3 行 的 第 1、5 列），而

表4　基于图像的风格迁移算法的定量评估结果

方法

AdaAttN[53]

AesPA-Net[54]

ArtFlow[90]

IEST[34]

CAST[112]

InST[88]

DiffuseIT[18]

StyleID[86]

SSIM↑
0.510 3
0.432 8
0.395 1
0.426 8
0.479 1
0.352 5
0.390 0
0.457 7

LPIPS↓
0.590 4
0.596 7
0.524 8
0.556 0
0.577 7
0.586 6
0.628 8
0.523 2

Ls↓
0.866 1
1.585 7
1.389 4
1.057 8
1.562 9
5.489 4
2.435 2
2.048 8

FID↓
20.758 9
22.626 1
23.758 7
22.506 1
22.693 6
24.361 6
28.196 8
21.936 9

SIFID↓
9.480 1
9.517 4
9.486 9
9.481 1
9.479 2
9.439 8
9.520 2
9.487 3

ArtFID↓
34.606 0
37.724 9
37.752 7
36.575 9
37.383 1
40.239 6
47.557 9
34.937 7

发表时间

ICCV 2021
ICCV 2023
CVPR 2021

NeurIPS 2021
SIGGRAPH 2022

CVPR 2023
ICLR 2023
CVPR 2024

模型架构

自编码器

自编码器

流模型

生成对抗网络

生成对抗网络

扩散模型

扩散模型

扩散模型

表5　基于图像的风格迁移算法的推理速度对比

方法

AdaAttN[53]

AesPA-Net[54]

ArtFlow[90]

IEST[34]

CAST[112]

InST[88]

DiffuseIT[18]

StyleID[86]

LDAST[36]

ClipStyler[14]

DiffusionCLIP[73]

DEADiff[19]

Textual Inversion[87]

InstantStyle[17](SDXL)
InstantStyle[17](SD1.5)

引导条件

内容

图像

图像

图像

图像

图像

图像

图像

图像

图像

图像

图像

文本/图像

文本

文本

文本

风格

图像

图像

图像

图像

图像

图像

图像

图像

文本

文本

文本

文本/图像

图像

图像

图像

推理时间/s
256 × 256

0.074 3
0.187 4
0.045 0
0.005 3
0.004 5
1.181 3

32.256 4
3.245 9
0.119 5

15.350 5
3.097 8
—

0.162 3
—

0.692 2

512 × 512
0.177 6
0.275 7
0.085 0
0.005 1
0.005 7
2.041 9

48.900 6
28.413 4

0.119 8
30.485 5

—

1.655 4
0.413 9
4.348 3
0.977 8

风格数

¥

¥

¥

¥

¥

1
1
¥

¥

1
1
¥

1
¥

¥
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DEADiff［19］和 InstantStyle［17］的生成结果与风格参考图

像在风格纹理、笔触上差异较大，并没有展现出期望的

素描线稿及毕加索抽象画等绘画风格 . 这反映出目前

解耦风格参考图像中的风格和语义信息的手段尚未成

熟，仍然有值得探索的空间 . 表 7显示了定量分析的结

果，其中，CLIP得分越高意味着输出结果和参考内容文

本更加匹配，其余 3 个指标则衡量了图像的风格化效

果 . 总体看来，InstantStyle［17］具有最高的 CLIP 得分，实

现了生成图像内容与输入文本的高度匹配，同时取得

了较好的风格化效果 . 从推理速度方面来看，如表 5所

示，InST［88］平均推理速度最快，但是每个预训练好的模

型只能实现某种特定风格化 . 综合各指标考量，可以发

现 InstantStyle［17］在文本内容对齐、风格化效果和推理

速度之间取得了较好的权衡 .
进一步地，此类方法可以结合ControlNet进行辅助

控制，实现保留内容结构的风格迁移 . ControlNet 使得

除了文本描述外，模型还可以接受分割图像、边缘检测

结果或颜色标注等其他多模态形式的条件输入，从而

使生成的图像更符合用户的特定需求 . 类似地，Instant⁃
Style［17］通过结合文本、图像特征等多种条件引导图像

生成，使得风格迁移更加灵活和精准 . 因此，在以风格

参考图像与内容文本作为输入，执行文本至图像的特

定风格化生成过程中，可以通过增加内容图像作为输

入，提取其边缘信息，并利用 ControlNet 技术保留这些

边缘结构，使得生成结果的同时具有内容图像的结构

和风格图像的风格笔触 . 图 9 右半部分展示了 Instant⁃
Style［17］在使用 ControlNet 辅助控制下进行风格迁移的

结果 . 可以看出，图像保留了内容图像的边缘结构，同

时具有和风格参考图像类似的色彩、笔触等绘画风格 .
除此以外，还针对肖像风格化任务进行了实验对

比与分析 . 实验中选取 4种先进的肖像风格化方法，使

用 8张风格图像和 8张内容图像进行风格迁移，风格参

考图囊括 3D动画、夸张漫画式、卡通等多种类型 . 图 10
展示了部分风格化结果，表 8展示了部分定量指标 . 通

表6　以内容图像和风格文本描述为参考的风格迁移方法定量评估   
结果

方法

LDAST[36]

ClipStyler[14]

DiffusionCLIP[73]

DEADiff[19]

SSIM↑
0.476 2
0.297 1
0.532 4
0.200 1

LPIPS
↓

0.573 7
0.459 2
0.614 3
0.816 0

SClip↑
0.228 0
0.341 8
0.268 6
0.276 0

发表时间

ECCV 2022
CVPR 2022
CVPR 2022
CVPR 2024

模型架构

生成对抗网络

自编码器

扩散模型

扩散模型

图8　以内容图像和风格文本描述为参考的图像风格迁移结果
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过观察表 8 可以发现，DualStyleGAN［113］在风格一致性

方面表现最优，同时在人脸身份一致性方面表现较差 .
这可能是由于DualStyleGAN［113］在大量同类型风格数据

集上进行训练，能更准确地捕捉到风格特征，但另一方

面，这可能会使得风格化结果更接近训练集的平均水

平而非输入的参考风格图（如图 10 第 4 行第 5、6 列）.
JoJoGAN［69］和 ZePo［114］基本保留了原始内容结构，同时

融入了风格图的线条感、色彩搭配或纹理信息，但在有

夸张形变的风格化方面表现较差（如图 10 第 3、6 行第

3、4列），而文献［115］的方法在具有夸张漫画形变的风

格化方面具有更好的表现 .
6　未来研究方向

尽管图像风格迁移领域已经取得了显著进展，但

现有方法仍存在诸多挑战，未来的研究可以关注以下

5个方向 .
（1）语义与风格的解耦 . 在风格迁移任务中，如何

准确解耦图像中的语义和风格信息一直是一个关键问

题 . 尽管当前图像引导的风格迁移技术已展现出相对

成熟的解决策略，但在跨模态的应用场景中，风格与语

义信息的解耦难题依旧亟待突破 . 当前一些基于CLIP
的文本引导方法虽能捕捉图像和文本的对齐关系，但

其内在机制却难以彻底区分风格与语义层面，风格化

结果中会出现风格图像中的语义对象 . 另一方面，若对

风格特征的提取与表征能力不足，则难以充分传递原

风格图像中蕴含的艺术特征 . 最近一些研究已经着手

从CLIP空间将内容和风格进行解耦［116］，或者针对生成

模型提出新框架来理解和提取图像中的风格描述

符［117］. 进一步优化跨模态信息中的风格与语义解耦技

术，将是提升图像生成视觉质量的关键所在 .
（2）统一评价标准 . 由于审美的主观性，图像风格

迁移领域缺乏一个普遍认可且客观统一的评价标准 .
不同研究团队往往依据各自的研究视角与需求，采用

不同甚至自定义的评估指标，如风格损失、感知损失

等 . 这些指标虽各有侧重，但难以全面、客观地反映风

格迁移效果的好坏 . 特别是在文本引导的风格迁移中，

由于 CLIP模型无法解耦风格和语义层面，该指标是不

足以评估跨模态信息间的内容与风格相似度的 . 因此，

如何建立一个既能准确反映风格迁移质量又能考虑用

户主观感受的统一评价标准是值得关注的问题 .
（3）视频风格迁移中的时序一致性 . 与图像风格迁

移相比，视频风格迁移不仅需要保持每帧的风格化效

果，还要确保生成视频的时序一致性和运动平滑性 . 当

前的方法通过引入光流误差等正则项来保证时间一致

性，然而这些方法无法逼真地传递艺术风格的纹理和

笔触等信息，使得风格化质量下降 . 未来研究可以探索

在不牺牲风格化质量的前提下，提升视频风格迁移的

稳定性和一致性 .
（4）3D 风格迁移 . 尽管风格迁移技术在二维图像

风格化领域已取得显著进展，但这些方法在 3D场景中

图9　以内容文本提示和风格图像为参考的图像风格迁移结果

表7　以内容文本提示和风格图像为参考的风格迁移方法定量评估结果

方法

Textual Inversion[87]

DEADiff[19]

InstantStyle[17]

Ls↓
2.327 8
9.695 8
2.135 8

FID↓
22.256 3
25.473 9
25.718 6

SIFID↓
9.483 800
9.443 900
9.580 827

SClip↑
0.247 8
0.275 6
0.276 4

发表时间

Arxiv 2022
CVPR 2024
Arxiv 2024

模型架构

扩散模型

扩散模型

扩散模型
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的拓展仍处于未充分探索的阶段 . 目前已有部分研

究［118~122］开始涉足这一领域，尝试将风格迁移技术应用

于 3D 对象或场景中，这不仅是在技术上的探索，也是

一项富有创意的实验 . 3D场景下的风格化旨在根据给

定的风格图像，从任意视角生成风格化图像，并且在从

不同视点进行渲染时确保风格化效果的一致性与连贯

性 . 这一任务不仅要求技术能够捕捉并应用复杂的风

格特征，还需保证在三维空间中的视角变换不会破坏

风格的统一性和场景的逼真度 .
（5）多模态大语言模型驱动的风格迁移 . 随着多模

态 大 语 言 模 型（Multimodal Large Language Models，
MLLMs）的兴起，图像风格迁移迎来了新的机遇 .
MLLMs 以传统大语言模型为骨干网络，在继承其强大

的语义理解和推理能力的同时，具备接收、理解以及生

成其他模态的能力 . 此外，MLLMs 的出现使得图像生

成方式趋于更灵活的交互式生成，通过与用户进行对

话指导迭代的图像生成或编辑，使得生成图像更令人

满意 . 然而，这也带来了新的挑战：首先，MLLMs 在风

格迁移任务中的泛化能力尚未验证，如何高效融合视

觉与文本模态的风格表征仍待探索；其次，庞大计算成

本可能限制实时应用，需研究轻量化或蒸馏技术以提

升效率 . 当前已有学者［123~126］开始探索基于 MLLMs 的
个性化图像生成技术，相信随着MLLMs技术的发展，图

像风格迁移领域也将实现新的突破 .
7　结论

风格迁移算法将给定的艺术风格参考与另一幅图

的内容结合，创造出全新的视觉效果，这一图像编辑技

术在过去几年受到研究者的广泛关注 . 本文主要总结

了基于神经网络的图像风格迁移方法，并对这些方法

分别从引导条件的角度和网络架构的角度进行分类和

描述 . 依据引导条件将风格迁移算法划分为图像引导

的风格迁移方法和文本引导的风格迁移算法两类，介

绍了基于自编码器、生成对抗网络、扩散模型和其他模

型架构的风格迁移方法 . 随后，对相关数据集和评价体

系进行介绍，并对部分现有方法进行实验评估与分析 .
最后，对风格迁移任务未来研究方向进行展望，相信未

图10　肖像风格化结果

表8　肖像风格化方法定量评估结果

方法

JoJoGAN[69]

DualStyleGAN[113]

Zhou[114]

ZePo[115]

Ls↓
0.348 2
0.185 3
0.263 4
0.421 4

SIFID↓
2.911 2
1.928 5
2.924 9
2.920 2

ID↑
0.274 8
0.145 6
0.340 5
0.294 8

发表时间

ECCV 2022
CVPR 2022
CVPR 2024
ACM MM24

模型架构

生成对抗网络

生成对抗网络

生成对抗网络

扩散模型
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来的图像风格迁移技术将能够突破现有局限，为艺术

创作、视觉设计等领域带来更加丰富、多样的可能性 .
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