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基于神经网络的手绘服饰图纹上色及风格迁移基于神经网络的手绘服饰图纹上色及风格迁移
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摘要摘要：：针对图纹上色容易色彩溢出、风格迁移缺少布料纹理特征等问题，提出基于神经网络的手

绘服饰图纹上色及风格迁移方法。初始化数据集，收集服饰图纹图像，提取服饰图纹黑白线稿，

合成具有颜色特征的手绘图像，构建风格数据集；构建条件生成对抗网络模型，基于该生成器模

型实现对具有颜色信息的线稿图像上色；构建卷积神经网络模型，利用该模型计算内容图的内容

特征并结合Gram矩阵计算风格图的风格特征，输出令人满意的服饰图纹迁移图像。实验结果表

明，该方法生成的图像具有真实的服饰图纹颜色分布，具有较好的布料材质感。
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0 引言引言

服饰是人类生活中最基础的必需品。古代中

国曾有“衣冠王国”的称号，服饰文化空前繁荣。

传统服饰图纹丰富多彩，是传统服饰文化中最重

要的组成部分，每一幅服饰图纹都有自己独特的

意义。图纹元素成为传统服饰艺术表现中最有力

的象征。而现如今，基于流水线式快速生产的现

代服饰普及，人们逐渐忘记了传统服饰图纹之美。

中国传统服饰文化的保护和传承迫在眉睫。

然而，当前对中国传统服饰图纹的数字化模

拟与再编辑的研究并不多。由此本文构建传统服

饰图纹数据集，采用手绘图纹方式进行上色和风

格迁移，实现服饰图纹数字化模拟与再编辑，将

会促进中国传统服饰文化的保护和传承。

1　相关工作　相关工作

图像上色是图像处理领域的难点。随着深度

学习的快速发展，图像上色成为研究热点
[1-2]

。从

早期的蛮力网络
[3]
到前几年出现的生成对抗网络

(generative adversarial network, GAN)
[4]
，多种深度

学习模型应用于图像上色。针对线稿图像的上色

网络大致分为三种，即用户引导的网络、特定领

域上色网络以及多样化上色网络。

用户引导的网络是指用户需要对上色网络提

出颜色建议。文献[5]使用端到端深度生成对抗架

构为图像上色。用户输入线稿图像和颜色笔触用

来指导颜色填充。该网络生成器部分根据 Sketch 

Inversion
[6]
的架构采用带有残差块的编码器-解码

器结构。判别器部分是由5个卷积层和2个残差块

组成的全卷积网络。该模型在人脸、汽车、卧室

草图数据集上表现优秀。文献[7]提出了一种端到

端的条件生成对抗网络 (conditional generative 

adversarial network, CGAN)
[8]
用于交互式地动漫线

稿图像上色，用户需要提供颜色提示点。该模型

判别器以 Illustration2Vec网络
[9]
计算的局部特征为

约束条件，生成器采用U-Net
[10]
的架构，该架构由

两个卷积块和局部特征网络组成。该模型提升了

对不同类型线稿图像的处理能力，但是结果存在

颜色溢出、线条损失等问题。

特定领域上色网络是指针对特定领域图像，

比如近红外图像、合成孔径雷达、雷达、骨架图

进行上色的网络。文献[11]提出了一种基于参考图

像的线稿图像上色模型，该模型首先使用轮廓提

取器将彩色图像转换为线稿图像。然后，将薄板

样条插值变换应用于彩色图像生成增强的自参考

图像。生成的自参考图像包含了来自原始彩色图

像的大部分信息，从而为线稿图像提供了完整的

颜色对应。该模型对线稿图像的上色效果较好，

但是输入需要对应的彩色图像，应用范围小。

多样化上色网络是指不恢复图像原始色彩，

而是生成不同的着色图像。本文受到文献[12]模型

的启发，该模型可以将漫画风格映射到一个中间

域，该域可以总结局部纹理特征，并作为颜色填

充风格。这样就有效的统一了筛分和颜色特性，

简化了二者之间的双向学习。文献[13]提出了2个

生成对抗网络模型。第 1个网络，即颜色预测网

络，根据线条预测上色方案，而第 2个网络，称

为上色网络，根据颜色预测网络生成的上色方案

结合线条生成最终图像。颜色预测网络判别器采

用 PatchGan
[14]
结构。但是该方法在不提供配色图

像的情况下，上色输出为空白。文献[15]提出双层

级联的卷积神经网络框架实现对草图的上色功能，

该网络以用户提供的上色方案为基础进行上色，

上色结果较优，但很考验用户的绘画能力。

Paintchainer(https://Petalica. paint. pixiv. dev)是网络

上较为出名的在线上色程序，提供给用户三种风

格的交互上色功能。但是上色结果图存在明显的

颜色溢出。相比较上述多种方法，条件生成对抗

网络在解决线稿图像上色问题上生成图像效果更

好，本文采用条件生成对抗网络对手绘传统服饰

图纹图像进行上色处理。

图像风格迁移大体上分为两种方法，即传统

非参数的图像风格迁移方法和深度学习的图像风
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格迁移方法
[16-18]

。传统非参数的图像风格迁移方法

主要基于物理模型的绘制和纹理的合成。国内学

者基于此种方法研究了纹理合成以及中国画的绘

制
[19-20]

，但是非参数的图像风格迁移方法只能提取

图像的底层特征，而非高层抽象特征。在处理颜

色和纹理较复杂的图像时，最终的图像合成效果

较为粗糙，不具备真实的材质感，难以符合实际

需求。随着计算机性能的不断提高以及机器学习

的发展，深度学习的图像风格迁移方法在一些领

域取得了较好的应用。文献[21]提出了基于神经网

络的风格迁移算法，该方法依赖于预训练完成的

VGG网络
[22]
，通过Gram矩阵近似表示图像风格。

该算法生成图像效果较好，但无法进行实时迁移。

文献[23]提出了基于感知损失的图像属性迁移方

法，采用了一个基于残差结构的端到端的全连接

网络作为处理图像的网络，只要将图像输入到全

连接网络进行一次正向传播，即可输出结果，大

幅提升了运算速度。文献[24]使用了特殊归一化的

方法改进了网络模型，对上述文献进行改进，可

以对图像风格属性之外的属性进行迁移。文献[25]

提出了基于图像块的任意风格内容快速转换方法，

提高了转化速度。但是该网络模型更适合绘画和

抽象的艺术风格迁移，并不适合服饰图纹风格迁

移，该网络在迁移时容易产生区域变性。文献[26]

设计出无监督的CycleGAN网络模型。该模型使

用了一对结构完全相同的生成对抗网络作为总体

的网络结构，实现了不需要成对图像输入的无监

督的图像属性迁移。但该方法在图片生成质量上

略微逊色。Designist(http://st.designist.cn/)是网络

上比较出名的在线风格迁移网站，拥有很快的迁

移速度，但是因为其用时很短很难学习特征，迁

移结果较为不理想。相比较上述多种方法，卷积

神经网络对特征学习的能力更强，本文采用卷积

神经网络对彩色传统服饰图纹进行图纹风格迁移。

服饰图纹风格迁移的难点在于保证图纹形状

不变的前提下进行风格迁移，迁移的同时要保留

服饰的针织纹理。

本文受条件生成对抗网络及卷积神经网络启

发，主要研究传统服饰图纹上色及风格迁移，来

提高上色的准确度以及保留服饰纹理信息。

2　基于神经网络的手绘服饰图纹上　基于神经网络的手绘服饰图纹上

色及风格迁移算法色及风格迁移算法

传统的图纹上色受线条规整度影响容易色彩

溢出。一般的服饰图纹风格迁移方法结果缺少布

料线条感，材质感不强。为了防止色彩溢出，彰

显服饰图纹布料纹理特征，本文主要研究基于神

经网络的手绘服饰图纹上色及风格迁移方法。首

先初始化数据集，收集服饰图纹图像，提取服饰

图纹黑白线稿，合成具有颜色特征的手绘图像，

构建风格数据集；接着构建条件生成对抗网络模

型，构建生成器模型来生成服饰图纹上色图，构

建判别器模型来判别生成结果和真实样本，迭代

训练网络提升生成器性能；最后构建卷积神经网

络模型，建立VGG19网络模型，利用该模型计算

内容图的内容特征并结合Gram矩阵计算风格图的

风格特征，引入权重参数优化损失函数，输出令

人满意的服饰图纹迁移图像。

2.1　　初始化数据集初始化数据集

基于传统服饰的款式特点，将服饰分为蟒、

帔、靠、褶、衣、盔头、鞋七大类。依据服饰图

纹特点，将这些图纹分为两类：第一类是领口、

袖口、裤口等服饰边缘以连续形式组织的植物纹

样和几何纹样；第二类是在主要位置的龙、凤、

鹤等的单独纹样。初始化数据集时，分4步完成，

即收集服饰图纹图像、提取服饰图纹黑白线稿、

合成具有颜色特征的手绘图像、构建风格数据集。

step 1：收集服饰图纹图像。目前，开源的服

饰图纹数据库极其稀缺。本文定义服饰图纹数据

库格式，通过博物馆藏收集、市场采购、拍摄扫

描等方式收集服饰图纹图像，对这些图纹进行计

算机数字化处理，通过去噪、数据清洗等处理后，

构建图纹基本元素的数据库。
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step 2：提取服饰图纹黑白线稿图像。本文首

先利用网络、书籍等资源收集现有的手绘图纹图

像，由于手绘图纹数据集稀缺，本文利用高反差

保留法提取图纹黑白线稿图像来模拟手绘图纹图

像，以此扩充数据集。高反差保留法经常用来保

留图像上像素与周围反差比较大的部分，把其他

的部分都变为灰色。该方法的主要作用就是加强

图像中高反差部分，便于更加精细的计算图纹图

像中的线条。接下来再进行高斯模糊操作，将高

亮边缘转换为黑色线稿图纹图像。

step 3：合成具有颜色信息的线稿图像。因为

在对没有限制颜色信息的图纹黑白线稿图像进行

随机上色的过程中，发现了大量的颜色溢出，现

对之前提取的服饰图纹黑白线稿图像进行预处理

操作，通过Photoshop等软件在图纹黑白线稿图像

上添加颜色信息，以限制网络使用目标区域颜色

信息进行颜色填充，达到减少颜色溢出的目的。

step 4：构建服饰图纹风格数据集。不同于服

饰图纹数据集，该数据集可以是服饰图纹，也可

以就是风格，服务于风格迁移网络。

至此初始化数据集结束。经过初始化后，数

据集中包含服饰图纹图像、服饰图纹黑白线稿、

具有颜色信息的线稿图像、风格图像。

2.2　　构建条件生成对抗网络模型实现图纹构建条件生成对抗网络模型实现图纹

上色上色

构建条件生成对抗网络模型，训练该模型过

程如图 1所示。该网络模型包含生成器、判别器

两个部分。

将服饰图纹原图和具有颜色信息的线稿图像

作为训练输入；生成器学习服饰图纹原图的颜色

分布，获取图像的关键特征，最终生成彩色图纹

图像；将该彩色图纹图像和对应的服饰图纹原图

输入到判别器模型，判别器模型判断真实概率。

根据对抗规则训练判别器和生成器，直至损失函

数收敛，生成器性能达到最优，输出生成器模型。

基于该生成器模型，便可实现对具有颜色信息的

线稿图像的上色。

2.2.1　　构建生成器模型构建生成器模型

一般的基于条件生成对抗网络的线稿图像上

色方法单纯依靠线条轮廓特征，无法准确地判断

具体哪一个区域应当填色，限制条件过于单一，

容易造成颜色溢出。鉴于此，本文生成器模型输

入的是具有颜色信息的线稿图像，在网络训练阶

段根据线条轮廓特征来分割上色区域并使用相应

的颜色信息进行上色操作，从而减少颜色溢出。

本文采用U-Net结构的生成器模型。该生成器模

型包括16层，编码器部分卷积核采用4×4的尺寸，

移动步长设置为2。解码器部分卷积核大小设置为

4×4，移动步长设置为 2。输入数据为 256×256的

3通道黑白图像，具体参数如表1所示。在表1中，

ReLU函数表示修正线性单元，LReLU函数表示

带泄露修正线性单元，DeConv表示反卷积，采用

反卷积可以还原图像。因为提取特征的过程相当

于卷积，卷积之后得到特征，得到的特征是一些

高维的向量，需要对高维向量进行反卷积操作。

Tanh表示双曲正切函数，双曲正切函数可以起到

激活作用，连接判别器，又起到归一化作用。

图1 条件生成对抗网络模型训练过程

Fig. 1 CGAN model training process
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2.2.2　　构建判别器模型构建判别器模型

判别器模型输入的是来自生成器模型生成的

彩色图纹图像以及服饰图纹原图。其原理是把图

片读取为张量，和生成器生成的张量合并后一并

传入判别器。本文基于 PatchGan 构建判别器模

型，对输入图像采取分块鉴别的方式，将输入图

像分割为 70×70的图像块，并对每个图像块进行

判别，取所有图像块的判别均值，从而得到整幅

图像的判别值。该判别器模型共分为 5层，采用

4×4的卷积核。具体参数如表 2所示。在表 2中，

Sigmoid激活函数用来输出二分类概率。

2.2.3　　训练网络训练网络

构建生成器和判别器模型后，便可以开始训

练网络。训练网络主要包括 3个步骤，即确定优

化目标、设置训练过程、构建损失函数。

step 1：确定优化目标。通过优化目标，可以

约束网络向目标方向收敛。优化目标即是基于对

抗损失的原理。本文采用二分类交叉熵损失函数

进行目标分类，训练二分类分类器。二分类交叉

熵损失函数为

Ln =-
1
n∑i = 1

n

[yi ln( ŷi )+ (1 - yi )(1 - ln(1 - ŷi ))] (1)

式中：n为样本的数量；i为当前第 i个样本；yi为

第 i个样本的标签；ŷi为第 i个样本的概率预测值。

step 2：设置训练过程。实际对抗训练时，先

固定生成器，训练并更新判别器的权重，提升判

别器性能来最大化判别器区分真图假图的能力；

再固定判别器，训练并更新生成器的权重，提升

生成器的性能来最小化判别器区分真图假图的能

力，让判别器无法区分真图假图。

step 3：构建损失函数。根据优化目标和训练

过程，设定对抗损失函数为

min
G

max
D

LG D =E(x y) [ln D(G(x|y))]+

E(x z)|y [ln(1 -D(G(z|y)))] (2)

式中：G为生成器；D为判别器；x为真实的彩色

图纹数据；z为在生成器中随机生成的噪声数据；

y 为颜色信息；E(x, y) 为真实数据分布的期望；

E(x, y)｜y为网络生成的数据分布期望。

为了衡量生成结果和真实数据在像素级别的

差异，进一步提升生成器的性能，本文引入了L1

损失函数。L1损失函数作为辅助来学习低频信息，

能够获得低频信息的准确率。如式(3)所示：

L1 =E(x y) [ ||G(z|y)-G(x|y)||1 ] (3)

综合上述2个损失函数，得到总损失函数为

L = LG D + L1 (4)

如此，便完成了整个条件生成对抗网络的构

建。根据训练规则，训练网络权重，不断优化生

成器性能。基于训练好的生成器模型，便可实现

对具有颜色信息的线稿图像的上色。

2.3　　构建卷积神经网络模型实现风格迁移构建卷积神经网络模型实现风格迁移

风格迁移不仅要对风格图像的纹理进行迁移，

同时还要保存原内容图像的语义信息。本文利用

卷积神经网络高性能的优点，对上色完成的手绘

图进行风格迁移。首先建立VGG19网络模型，然

后利用模型表示内容图的内容特征并结合Gram矩

表2　判别器结构

Table 2　Discriminator structure

层数

1

2

3

4

5

结构

Conv

LReLU, Conv

LReLU, Conv

LReLU, Conv

ReLU, Conv, Sigmoid

卷积核个数

64

128

256

512

1

输出尺寸

128×128

64×64

32×32

32×32

32×32

表1　生成器结构

Table 1　Generator structure

层数

1

2

3

4~8

9~12

13

14

15

16

结构

Conv

LReLU, Conv

LReLU, Conv

LReLU, Conv

ReLU, DeConv

ReLU, DeConv

ReLU, DeConv

ReLU, DeConv

ReLU, DeConv, Tanh

卷积核个数

64

128

256

512

512

256

128

64

3

输出尺寸

128×128

64×64

32×32

16×16

32×32

64×64

128×128

256×256

256×256
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阵计算风格图的风格特征。最后，引入权重参数优

化损失函数，输出令人满意的服饰图纹迁移图像。

2.3.1　　建立建立VGG19网络模型网络模型

VGG19模型的网络结构包括 16个卷积层和 5

个池化层，由卷积层和池化层组合成为 5 个组，

并删除了最后的全连接层和用于分类的 Softmax

层。风格迁移网络流程如图 2所示。输入三张图

像，即内容图、风格图和噪声图。内容图是上色

完成的彩色图纹图像。风格图是具有图纹特征的

图像。噪声图是为风格迁移网络最终输出图做准

备的。网络模型对图像做梯度下降来不断迭代更

新图片，生成最终结果图。

2.3.2　　计算内容图像的内容特征计算内容图像的内容特征

图像风格迁移需要保留内容图像的物体结构

及位置等关键内容。为了计算内容特征，依靠网

络中某一卷积层进行特征提取，得到的多个特征

图作为集合，记作P。同时在此卷积层对输入的

噪声图进行特征提取，记作X。内容图像与噪声

图像的特征均方误差为

Lcontent (p x l)=
1
2∑ij (x l

ij - pl
ij ) (5)

式中：p为内容图；x为更新的噪声图；l为当前卷

积层。

接下来计算特征均方误差值的偏导数，用于

计算输入内容图像的梯度，从而改变噪声图像，

直至噪声图像与内容图像具有相同的响应。具体

偏导数方程如式(6)所示。这样就完成了对内容特

征的计算。

¶Lcontent

¶x l
ij

=
ì
í
î

ïï

ïï

(x l - pl )ij  x
l
ij > 0

0  x l
ij < 0

(6)

2.3.3　　计算风格图像的风格特征计算风格图像的风格特征

图像风格迁移需要表现风格图像的风格特征，

例如该图像的纹理色彩等要素。表现这些关键的风

格特征，是通过网络卷积层提取风格图像的风格特

征，并优化风格图像的损失以及噪声图像来完成的。

将服饰图纹图像风格定义为CNN某一层各个

通道之间激活项的相关系数。使用Gram矩阵衡量

网络每一层输出结果的相似性。 Gram 矩阵

G lÎRNl ´Ml，R代表实数集，Gram矩阵可以看作

特征之间的偏心协方差矩阵，Gram计算的实际上

是两两特征之间的相关性，同时，Gram的对角线

元素，还体现了每个特征在图像中出现的量。

噪声图在CNN中第 l层中第 i个卷积核与第 j

个卷积核输出激活项的积为

G l
ij =∑

K

F l
ikF l

jk (7)

式中：F为第 l层位置为 k的第 i个和 j个卷积核的

激活值。通过最小化生成图纹图像以及服饰图纹

风格图像的Gram矩阵的均值误差，得到与服饰图

纹风格图像更为接近的图纹纹理。

计算每一层风格图像的均值误差。

El =
1

4N 2
1 M 2

1

∑
ij

(G l
ij -Al

ij )2 (8)

式中：G l
ij 和Al

ij 分别为第 l层的服饰图纹风格图 a

和生成图像x的Gram矩阵。

计算风格总损失。其中权重参数取定值0.2。

Lstyle (a x)=∑
l = 0

L

wl El (9)

计算风格图像的均值误差偏导，最小化服饰

风格图像和生成图像的 Gram 矩阵之间的均方

距离。

¶El

¶F l
ij

=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1

N 2
l M 2

l

((F l )T (G l -Al ))ij  F
l
ij > 0

0  F l
ij < 0

(10)

图2 风格迁移网络流程图

Fig. 2 Style transfer network flow chart
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2.3.4　　优化损失函数优化损失函数

通过不断优化网络中每一层的内容特征图与

风格特征图联立的损失函数，迭代至总损失值趋

于全局最小，最终完成服饰图纹风格迁移。根据

式(5)和(9)定义的内容和风格损失函数，联立定义

总损失函数为

Ltotal (p a x)= αLcontent (p x)+ βLstyle (a  x) (11)

式中：α和 β分别为内容和风格重建的权重，其

和为 1，并且 α和 β取整数，α与 β的比值决定生

成图像的内容和风格融合的比重，当α/β越大时，

越强调内容，即生成图像表示出更多的内容信息

而风格特征较弱；当 α/β越小时，越强调风格，

即生成图像表现出更多的风格特征而内容信息不

明显。

3　实验结果与分析　实验结果与分析

为了验证本文方法的可行性和有效性，设计并

实现了手绘服饰图纹上色及风格迁移软件系统。在

进行实验验证时，采用的计算机硬件环境为 Intel

(R) Xeon(R) CPU E5-2670 v3 @ 2.30 GHz 2.30 GHz，

64GB 内存，NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 显卡；

软件环境为 Windows10 操作系统；运行环境为

Python3.6、TensorFlow-GPU2.1和Anaconda3。

3.1　　构建数据集构建数据集

为了验证本文的方法，需要构建数据集，由

于现有开源数据集较少，因此需要对传统服饰图

纹库进行扩充整理。

在实验中，通过网络爬取、市场采购、拍摄

扫描等方式收集现有手绘图纹图像以及服饰图纹

风格图像。由于手绘图纹图像数据集极其稀少，

所以实验中使用少量的黑白线稿图像模拟黑白手

绘图纹图像以达到扩充数据集的目的。构建的服

饰图纹上色数据集包含服饰图纹图像、黑白线稿

图像和具有颜色信息的线稿图像，部分数据图像

如图 3所示。构建的服饰图纹风格数据集部分数

据图像如图4所示。

本文数据集以市场采购、拍摄扫描等方式收集

的图像为基础，全部为扫描图像，共计 2 000张。

在实际场景中，服饰图纹多存在褶皱阴影等问题。

为了符合真实的服饰图纹风格要求，本文以此数

据集为基础，通过网络爬虫等方法收集真实的服

饰图纹，进一步扩充数据集。最终收集整理得到

7 000张图像。取数据集20%的图像作为测试数据

图像，剩下80%作为训练数据图像。

3.2　　黑白线稿图像上色实验黑白线稿图像上色实验

为了验证黑白线稿图像上色的可行性，本文

设计并实现了基于条件生成对抗网络的黑白线稿

图像上色方法，构建了验证系统。将构建好的训

练数据集输入到条件生成对抗网络之中，开始训

练网络模型。

图5为判别器损失函数图像，图6为生成器损

失函数图像。在正则化层之后带有Dropout，起到

图3 服饰图纹上色数据集

Fig. 3 Clothing pattern coloring data set

图4 服饰图纹风格数据集

Fig. 4 Clothing pattern style data set
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了正则化的功能以及加入随机噪声的功能，有效

地减少了过拟合问题。在训练过程中，判别器损

失随着训练轮数的增长快速单调递减逐渐趋于零，

同时生成器损失也随着训练轮数的增长快速单调

递减达到稳定。当二者趋于稳定平稳时，上色网

络训练结束。

为了验证本文方法，将具有颜色信息的线稿

图像输入到训练好的上色网络中，测试上色网络。

如图 7所示，输入图像为具有绿色、红色、橘色

以及浅黄色的颜色信息提示的线稿图像。上色网

络生成的彩色图纹图像如图 8所示。该输出结果

上色准确度较好，并未存在颜色溢出，符合预期

要求。验证系统如图9所示。

3.3　　彩色图纹图像风格迁移实验彩色图纹图像风格迁移实验

为了验证本文算法对彩色图像的图像风格迁

移能力，本文设计并实现了基于卷积神经网络的

图纹风格迁移方法，并构建了验证系统。

在训练阶段，训练数据为具有服饰图纹风格

的图片，含有大约4 000张风格图片。风格迁移网

络为无监督模型。根据定义的总损失函数，对网

络迭代次数设为固定的 300次，并设置不同的内

容和风格权重，输出风格化图像，分析输出图像

的图纹细节以及轮廓完整度。图10为训练风格迁

移网络时各风格权重比的效果图。

由图10可以看出，风格权重越大，迁移图像

的纹理特征越明显；内容权重越大，迁移图像的

内容特征越明显。

图8 输出数据

Fig. 8 Output data

图7 输入数据

Fig. 7 Input data

图9 黑白线稿图像上色验证系统

Fig. 9 Color verification system for black-and-white line 
drawings

图5 判别器损失图像

Fig. 5 Discriminator loss image

图6 生成器损失图像

Fig. 6 Generator loss image
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在图 10(a)中，迁移图像几乎看不到纹理特

征。随着权重比的变化，在图 10(b)、(c)、(d)中，

在花萼、花瓣位置出现纹理特征，但花萼部分逐

渐改变了颜色。通过分析图纹细节以及轮廓完整

度，最终选择α/β=10
-2
为内容和风格权重参数比。

在测试阶段，将上色网络输出的彩色图纹图

像作为风格迁移网络的一个输入，如图 11(a)所

示，再输入一张图纹风格图如图11(b)所示，进行

风格迁移操作。实验结果如图12所示，该图具有

风格图的纹理特征，也保留了内容图的内容特征。

验证系统如图13所示。

3.4　　服饰图纹样式对比实验服饰图纹样式对比实验

为了验证本文方法的有效性，设计并实现了手

绘服饰图纹上色及风格迁移软件系统。同时复现了

PanintsChainer、Style2Paint图像上色方法和Gatys

风格迁移方法，进行对比和分析。在 Ipad端上手绘

花纹图像，将该图像作为实验输入图像，进行图纹

上色及风格迁移，具体结果如图14所示。

在图14中，(a)为在 Ipad端上手绘的黑白图纹

图像，(b)为利用Photoshop添加了颜色信息的手绘

图 ， (c) 为 真 实 服 饰 图 纹 风 格 图 像 ， (d) 为

图10 内容与风格不同权重比效果对比

Fig. 10 Comparison of effects with different weight ratios

图13 彩色图纹图像风格迁移验证系统

Fig. 13 Color pattern image style transfer verification system

图11 风格迁移网络输入数据

Fig. 11 Style transfer network input data

图12 风格迁移网络输出数据

Fig. 12 Style transfer network output data

图14 各方法图纹纹样对比

Fig. 14 Comparison of patterns of various methods
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PanintsChainer方法图像上色结果，可以明显看出

该方法生成的图像在红框标记位置存在颜色溢出，

且图像左半部分背景为粉色，(e)为Style2Paint方法

图像上色结果，该方法生成图像颜色相对呆板，且

在红框位置出现上色错误，(f)为Cyclegan方法图像

上色结果，该方法在花蕊部分上色效果较差，存在

花蕊颜色溢出以及花心未能上色的问题，(g)为本

文方法图像上色结果，本文方法上色结果符合(c)

中的颜色信息分布，且并未出现颜色溢出，(h)为

Gatys风格迁移方法实现结果。该方法对只有轮廓

信息的图像风格迁移效果较差，不能够很好的进

行纹理的迁移，丧失了大部分的纹理特征，(i)为

Designist方法风格迁移结果，该方法保证了内容

图像的完整程度，但是迁移之后并不具备纹理观

感，(j)为本文方法，本文方法最终获取了服饰图

纹风格效果，提高了上色的准确度，没有明显的

颜色溢出，又对服饰纹理信息进行了保留。

验证系统如图15所示。本文算法部分输出结

果如图16所示。

为了更加准确地分析生成图片的质量好坏，

采用了结构相似度(structural similarity, SSIM)和峰

值信噪比(peak signal-to-noise ratio, PSNR)的均值

来对测试用例进行定量分析，结果如表 3 所示。

SSIM值越大，结构越相似。PSNR值越大图像质

量越好。

图15 手绘服饰图纹上色及风格迁移软件系统

Fig. 15 Software system of hand-painted clothing pattern 
coloring and style migration

图16 本文算法部分输出结果

Fig. 16 Part of output results of algorithm in this paper
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4　结论　结论

针对图纹上色容易色彩溢出、风格迁移缺少

布料纹理特征等问题，提出了基于神经网络的手

绘服饰图纹上色及风格迁移方法。首先初始化数

据集，基于传统服饰款式进行分类，收集服饰图

纹图像，提取服饰图纹黑白线稿，合成具有颜色

特征的手绘图像，构建风格数据集；然后构建条

件生成对抗网络模型，构建生成器模型来生成服

饰图纹上色图，构建判别器模型来判别生成结果

和真实样本，迭代训练网络提升生成器性能，基

于该生成器模型实现对具有颜色信息的线稿图像

上色；接着构建卷积神经网络模型，建立VGG19

网络模型，利用该模型计算内容图的内容特征并

结合Gram矩阵计算风格图的风格特征，引入权重

参数优化损失函数，输出符合要求的服饰图纹迁

移图像。最终设计并实现了黑白线稿上色实验、

彩色图纹图像风格迁移实验以及服饰图纹样式对

比实验。在黑白线稿图像上色实验中，验证了黑

白线稿的可行性，输出的上色图像准确度较好，

并未存在颜色溢出，符合预期要求。在彩色图纹

图像风格迁移实验中，通过分析输出图像的图纹

细节以及轮廓完整度，确定了内容风格权重比，

最终输出图像既具有风格图的纹理特征，又保留

了内容图的内容特征。在服饰图纹样式对比实验

中，设计并实现了 PanintsChainer、Style2Paint 图

像上色方法和Gatys风格迁移方法，并进行SSIM、

PSNR指标分析。实验结果表明，本文方法能较好

地把黑白手绘图渲染成带有服饰图纹纹样的彩色

图，生成的图像具有真实的服饰图纹颜色分布，

具有较好的布料材质感，对传统服饰文化的保护

和传承具有深远的意义。

下一阶段的研究包括扩展服饰数据集的种类

和样式，实现移动端的手绘传统服饰图纹上色及

风格迁移系统，将生成的彩色服饰图纹应用于虚

拟试衣技术，让人们更加真切的感受到传统服饰

图纹之美，更好地保护和传承传统服饰文化。
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