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图 1：在单张 Tesla P100（12GB）GPU 上渲染了大约 31 秒的超分辨率风格化样例（10240×4096 像素）。

左上角是内容和风格图像。四个特写镜头（539×248）展示在风格化图像下方。 

 

 

摘要 

通用风格迁移方法通常利用来自在大

量图像上预先训练的深度卷积神经网络的

模型（比如 VGG-19）的丰富的表征。尽管

有效，但其在超分辨率图像上的应用受到要

处理的模型大小相对有限内存的严重限制。

在这个项目中，我们提出了一种新的知识蒸

馏方法（命名为协同蒸馏），其用于基于“编

码器-解码器”的神经风格迁移，可减少卷积

的滤波器。主要思想的基础是，“编码器-解

码器”对间有一个独占性的协同关系，这可

以被认为是风格迁移模型的一种新的知识。 

---------------- 

* 这项工作主要是 Huan Wang 在浙江大学 

的 ISEE 时完成的。†对应的作者。 

此外，为了克服应用协同蒸馏时特征大

小的不匹配问题，我们引入了一个线性嵌入

损失函数，以驱动学生网络去学习教师特征

的线性嵌入。后续的实验显示了我们的方法

应用于不同的通用风格迁移方式（WCT 和 

AdaIN）的有效性，即使模型大小减小了 15.5

倍。特别是在使用压缩模型的 WCT 上，我

们首次实现了在 12GB GPU 上进行超分辨

率（超过 4000 万像素）通用风格迁移。在

基于优化的风格化方案上的进一步实验表

明了我们的算法针对不同风格化范式的通

用性。可在 https://github.com/mingsun-

tse/collaborative-distillation 找到我们的代

码和已训练的模型。 
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1. 引子 

 

通用神经风格迁移（NST）关注于使用

来自任何参考图像的风格重构一张内容图

像。这通常需要一个具有相当大容量的模型

来提取有效的表征以捕获任意风格的特征。

最近的基于神经网络的通用风格迁移的方

法 [13， 4， 24， 39， 40， 37] 一致表

明，使用由预先训练过的深度神经网络（如 

VGG-19 [51]）提取的表征同时实现了视觉

上令人满意的迁移结果和针对任意风格图

像的泛化能力。然而，鉴于硬件算力与内存

大小有限，VGG-19 的模型大小极大地限制

了输入图像的分辨率。到目前为止，在单张

具有 12GB 显存的 GPU 上最高仅处理成

功过大约 100 万像素（例如 1024×1024）

的图像。虽然有可能利用多个 GPU 实现更

高分辨率的风格迁移，但是 VGG-19 模型庞

大的基本问题仍然存在，这妨碍了 NST 的

实际应用，尤其是在移动设备上的应用。 

同时，近年来模型压缩领域发展迅速

[17、21、36、19]，其目的是减少大型 CNN

模型的参数，而又不会造成相当大的性能损

失。尽管取得了进步，但大多数模型压缩方

法只关注高层次任务，例如分类 [18、58、

56、48]和检测 [63， 19]。低级视觉任务的

压缩模型仍较少被探讨。知识蒸馏（KD） [2， 

1， 21] 是一种很有前途的模型压缩方法，

其将大网络（称为教师）的知识转移到小型

网络（称为学生）。这里的知识可以是平滑的

概率（可以反映被称为暗知识的固有的类相

似结构）或样本间关系（可以反映不同样本

之间的相似结构）[44、46、60、47]。这些

知识在单一标签上作为额外信息起作用，因

此可以提高学生的表现。但是，这些额外的

信息主要是依赖标签的，因此很难适用于低

级任务。低级视觉任务（例如神经风格迁移）

中的暗知识是什么，仍是一个悬而未决的问

题。同时，基于“编码器-解码器”的模型被广

泛用于神经风格迁移，其中解码器通常是通

过编码器的知识进行训练的。值得注意的是，

他们在风格化过程中共同形成了一种独占

的协同关系，如图.2 所示。由于解码器 D 被

训练来专门与编码器 E 工作，如果另一个编

码器 E’ 也能与 D 工作，就意味着 E’ 可以代

替 E。基于这个想法，我们提出了一种新的

知识来提炼神经风格迁移的深层模型：编码

器与解码器间的协同关系。 

 

图 2：两个不同编码器-解码器协同关系中独占协同

现象的示例：WCT 的图像重建 [39]（第一行）和

AdaIN[24]（第二行）的风格迁移。第一列是输入，

其他四列显示使用不同的编码器-解码器组合的输

出结果。如果两个“编码器-解码器”对（E1-D1、E2-

D2）是独立训练的，则编码器只能与其匹配的解码

器配套工作。 

 

在已有一个冗余的大型编码器（例如，

VGG-19）的情况下，我们提出了一个两步压

缩方案：首先，为编码器训练一个协同网络，

在这个语境下即解码器；然后，用一个小型

的编码器替换大型编码器，保持解码器不变

对小型编码器进行训练。由于小型编码器的

通道通常较少，因此其输出特征的维数比大

型编码器的少。因此，这个小网络不能直接

与解码器协同工作。为了解决这个问题，我

们要求学生学习教师输出的线性嵌入，这样

教师的输出可以通过学生输出的简单线性

组合进行重建，然后再被送给解码器。 

值得注意的是，在我们的方法中不限制

具体的协作形式。本文将展示它可应用于两

种不同的最先进的风格迁移方案：WCT [39]

（其中的协作是图像重建）和 AdaIN [24]

（其中的协作是风格迁移）。这项工作的主

要贡献是： 

为通用神经风格迁移提出了一种的新

的知识蒸馏方法。编码器与解码器之间的独

占协作关系被认为是一种新的知识，可以应

用于不同的协作关系中。 



为了解决算法中学生和教师网络之间

的特征维度不匹配问题，我们提出要求学生

学习教师输出的线性嵌入，这同时也是一个

规范化器，它可以把更多的监督融入学生的

中间层以提升学习能力。 

广泛的实验显示了我们的方法的优点：

在不同的风格化框架（WCT [39]， AdaIN 

[24]，和 Gatys [13]）， 中实现了 15.5 倍的

参数缩减与甚至更好的视觉效果。特别是在 

WCT 上 ， 压 缩 模 型 使 我 们 能 够 在 单 个 

12GB  GPU 上首次进行超分辨率（4000 

万像素）通用风格迁移。 

 

2. 相关研究 

 

风格迁移。在深度学习时代之前，图像风格

迁移主要通过非参数采样 [9]、非真实呈现 

[15， 52] 或图像类比 [20] 来解决。但是，

这些方法针对某些特定风格而设计，并且依

赖于低级统计信息。最近，Gatys 等人[13]提

出了神经风格迁移，它采用了预先训练的

VGG-19 模型[51]的深层特征，通过匹配生

成的图像和给定风格图像之间的二阶信息

来实现风格化。已经有许多方法被开发出来

用于提高视觉质量[34，57，49，64]，处理

速度[35，54，29，11，37]，用户控制[41，

59，14]与风格多样性[8，3，38，24，39]。

然而，所有这些基于神经网络的方法的一个

常见限制是，它们不能在有限内存下处理超

分辨率的内容和风格图像。某些方法 [54、

29、49] 通过学习特定风格示例或类别的前

馈网络来实现高分辨率风格化（高达 1000 

万像素，例如 3000× 3000 像素），但它们

并不通用于其他未知风格。相比之下，我们

的目标是实现仅用一个模型的通用风格的

超分辨率图像风格迁移。 

模型压缩。模型压缩和加速最近也引起了很

多关注，其目的是在性能没有巨大妥协的前

提下获得更小和更快的模型。现有方法大致

分为五类，即低秩分解[7，27，32，63]，修

剪[33，18， 17、 36 、 58 、 19 、 56 、 

55]、量化 [5， 48， 65， 25]，知识蒸馏 

[2， 1， 21， 61] 和紧缩结构重构或搜索 

[26，23，50，62，45，53，10]。然而，这

些方法主要关注高级视觉任务，通常是分类

和检测。很少有方法关注低级视觉任务，如

风格迁移，其中许多方法同样受限于 CNN

的巨大模型。与面向高级视觉的 CNN 压缩

（仅需要维护特征的全局语义信息来保持

准确性）不同，低层视觉的模型压缩带来了

额外的挑战，例如如何在风格迁移中维持像

纹理、颜色种类这样的局部结构。 

在我们的工作中，我们发明了一个深度

监督的知识蒸馏方法来从预训练的冗余的

VGG-19 [51] 中学习一个小得多的模型。压

缩模型实现了超过 15 倍的参数和计算的精

简。更重要的是，模型大小的减小使超高分

辨率图像的通用风格迁移成为可能。据我们

所知，最近只有一个项目[30]使用 GAN[16]

来学习超分辨率图像上的无配对风格迁移

网络。但是，它们通过处理图像子样本然后

将它们合并回整个图像来实现此目的。相比

之下，我们的方法从根本上减少了模型的复

杂度，可以直接处理整张图像。 

 

3. 我们提出的方法 

 

3.1 协同蒸馏 

风格未知的风格化方法通常采用“编码

器-解码器”方案来学习风格渲染的深度表

征，然后将它们反转回风格化图像。由于风

格信息不是直接在模型中编码的，编码器部

分需要具有足够的表达能力，才能提取通用

风格的信息表征。现有方法 [13， 4， 24， 

39] 通常选择 VGG-19 [51] 作为编码器，这

是考虑到它巨大的容量和分层结构。至于解

码器，根据不同的风格化方案，它可以与编

码器具有不同的协作关系。我们在这里讨论

两个最先进的通用风格迁移方案：WCT[39]

和 AdaIN[24]。（i）对于 WCT，风格化过程

是使用风格特征的二阶信息将白化和着色

变换[22]应用于内容图像的特征。然后，转

换后的的内容图像特征由解码器反转为图

像。因此，解码器训练不直接涉及风格化。

WCT 中的协作关系本质上是图像重建。（ii）

对于 AdaIN，与 WCT 不同，其解码器训练



直接参与了风格化。两个图像（内容和风格）

都被送进编码器，然后进入特征空间，内容

特征由风格特征的统计信息（均值和方差）

渲染。最后，解码器将渲染的内容特征反转

回风格化的图像。风格化图像在内容（或风

格）上应接近内容图像（或风格图像）。因此，

AdaIN 的协作关系是风格的迁移。 

尽管上述两种方案的范式差异较大，但

它们都是基于“编码器-解码器”的，解码器也

都是通过编码器的知识进行训练的。这意味

着，在解码器的训练过程中，编码器的知识

泄漏给了解码器。根据推测与经验，解码器

D 只与它匹配的编码器 E 协作，就像螺母与

螺栓一样。对于另一个编码器 E‘，即使它具

有与 E 相同的结构，D 和 E’ 也不能协同工

作（参见图 2）。这种排他性显示了解码器包

含有一些与编码器有关的信息。如果我们能

找到一种方法，使网络 E‘ 与 D 兼容，这意

味着 E’ 可以在功能上取代原来的编码器 E。

如果 E‘ 同时比 E 小得多，那么就实现了模

型压缩。基于这一想法，我们提出了一种针

对 NST 的新型蒸馏方法，称为"协同蒸馏"，

由两个步骤组成。 

第一步，根据手头的任务，我们为大型

编码器训练协作者网络。如图 3（a）所示，

对于 WCT [39]，解码器经过训练，可反转特

征以尽可能忠实于输入图像（即图像重建），

其中同时利用了像素重建损失和感知损失

[29]。 

 

图 3：我们提出的"协同蒸馏"的框架图解（最好能看彩色版本的图）。（a）和（b）展示了两种通用神经风格

迁移的“编码器-解码器”协作关系：WCT [39] 的图像重建和 AdaIN [24] 的风格迁移。蓝色箭头显示训练协

作者网络（即解码器）时的前向路径。绿色箭头显示小编码器（"SEncoder"）被训练以替换原始编码器

（"Encoder"）时的前向路径。（c）显示我们提出的线性嵌入方案，它用于解决特征大小不匹配问题，并在

小型编码器的中间层融入更多的监督。 

 

 

其中 k∈[1，2，3，4，5] 表示 VGG-19

的第 k 阶段；𝐹(𝑖) 表示 ReLU_i_1 层的特征

表；𝜆𝑝 是用于平衡感知损失和像素重建损

失的权重；𝒵0 和 𝒵𝑟 分别表示原始图像和

重建图像。对于 AdaIN [24]，风格迁移直接

涉及了解码器。因此，解码器损失由内容损

失和风格损失构成。 

 

 

 

其中 𝒢 是描述风格 [12，13] 的 Gram

矩阵，𝜆𝑠 是用于平衡风格损失和内容损失

的权重；下标"st"，"c"和"s"分别表示风格化

图像、内容图像和风格图像。 

在有了协作者之后，我们算法的第二步

是用一个小编码器 E‘ 替换原始编码器 E。为

简单起见，在这项工作中，我们让 E‘ 与 E 

有相同的结构，但每层中的滤波器更少。我



们期望小型编码器 E’ 在功能上可以与原始

编码器 E 等效，如图 3 的（a）和（b） 所

示。与第一步类似，协作者网络损失函数（表

示为 ℒcollab）可以根据特定的协作任务选取

不同的形式。在这里，对于 WCT，ℒcollab =

ℒ𝑟 而对于 AdaIN，ℒcollab = ℒ𝑠𝑡。 

 

3.2 线性嵌入 

在我们的协同蒸馏方法中，小编码器与

解码器网络连接。在他们的交接处中，存在

一个特征大小不匹配的问题。具体来说，如

果原始的编码器输出一个大小为 C×H×W

的 特 征 ， 那 么 解 码 器 的 输 入 也 应 该 为

C×H×W。但是，由于小型编码器的滤波器较

少，因此它将输出大小为 C‘×H ×W（C’ < 

C）的特征，而解码器无法接受此输入。要

解决这个问题，我们先要看通道数在风格化

过程中起着什么作用。正如 Gatys [12， 13] 

的解释，图像的风格由从 VGG-19 提取的深

度特征的 Gram 矩阵描述。 

 

 

其中 F 是从 VGG-19 的某些卷积层中

提取的大小为 C×HW 的深度特征；𝒢 表示

大小为 C×C 的 Gram 矩阵；T 代表矩阵

转置。由于我们是要压缩这些特征，即消除

它们的冗余，可以推导出 F 是一些特征基础

向量在较低维度的线性组合。 

 

 

其中 Q 是一个大小为 C×C‘ 的变换矩

阵，F’ 是大小为 C‘×HW 的特征基础矩

阵，它可以被看作是原始深层特征 F 的线

性嵌入。然后很容易发现，Gram 矩阵 𝒢’

= ℱ‘ ∙ ℱ ‘’𝑇 ，因为新特征 F‘ 有与原始

Gram 矩阵相同数量的特征值。换句话说，

如果我们用 F‘ 代替原来的冗余的 F，风格

描述能力得以保持。变换矩阵 Q 是通过一

个没有非线性激活函数的完全连接层学习

的，以满足线性假设。因此，线性嵌入损

失可以以下式表示： 

 

 

更进一步地，上述提出的解决方案不

仅限于最终输出层。它也可应用于小型编

码器的中间层。具体地说，我们将线性嵌

入应用于原始编码器和小型编码器之间的

其他四个中间层（ReLU_k_1、k ∈ [1，2，

3，4]），如图 3（c）所示。我们有两个这

样做的动机。首先，在我们的方法中，当

使用 SGD 算法训练小型编码器时，其唯一

的梯度源将是解码器，通过完全连接层 Q

传递。但是，Q 的参数并不多，所以它实

际上会形成一个信息瓶颈，减慢学生学习

的速度。当这些分支被插入到网络的第三

层，它们将给学生注入更多的梯度，从而

促进其学习，这对于容易发生梯度消失的

深层网络尤其有效。其次，在神经风格迁

移中，图像的风格通常由许多中间层的特

征描述 [13、24、39]。因此，为了保证它

们不会失去太多的风格描述能力，以便以

后在风格迁移中使用，有必要向这些层增

加更多监督。 

最后，我们提出的算法中训练小编码

器的总损失可以概括为： 

 

 

其中 𝛽 是用于平衡两种损失的权重因

子。 

 

4. 实验结果 

 

在本节中，我们将首先演示与通用风

格迁移框架 WCT [39] 中的原始 VGG-19 

相比，压缩的 VGG-19 的有效性。然后，

我们将在 AdaIN 上演示，协同蒸馏并不局

限于某一种协作关系。最后，为了显示该

方法的通用性，我们还将使用基于优化的

风格迁移方法 Gatys[13]，其中的协作关系 



 

图 4：由三种不同模型（即原始 VGG-19、FP 简化的 VGG-19 和我们的压缩 VGG-19）生成 3000×3000 

风格化图像的比较（最好在带颜色版本上放大查看）。 

 

 

与 WCT 一致，即图像重建。我们首先在原

始 VGG-19 能处理的最大图像分辨率

（3000×3000）上进行比较，然后展示小

模型在更大分辨率（即超分辨率）上的一

些风格化的示例。所有实验都在一张 Tesla 

P100 12GB GPU 上进行，即限定相同的有

限内存。 

评估压缩方法。由于为低级图像合成任务

专门设计的模型压缩方法很少，因此我们

将该方法与高级图像分类任务中的典型压

缩算法进行比较，即滤波剪枝（FP）[36]。

具体来说，我们首先在分类中将 FP 应用于

VGG-19，以获得与我们有相同的结构的压

缩模型。然后在 ImageNet [6] 上进行微

调，以恢复性能。最后，通过优化（1）中

的损失获得解码器。 

 

4.1 WCT 上的风格迁移 

由于我们需要原始解码器作为协作

者，我们首先使用 VGG-19 的镜像结构在 

 

MS-COCO 数据集 [42] 上为图像重建训练

一个解码器。在训练期间，编码器是固定

的，有 𝜆𝑝 = 1。我们随机裁剪 300×300 

图像的 256×256 补丁作为输入。Adam 

[31] 用作具有固定学习速率 10−4、批大小 

16 的优化求解器。在 WCT [39] 中，采用

级联、由粗到细的风格化过程以获得最佳

效果，因此 5 级 VGG-19（最大 

ReLU_k_1、k ∈ [1，2，3，4，5]）的解码

器都经过训练。然后构建一个带损失的“编

码器-解码器”网络（6），其中 β 设置为 

10。压缩编码器可以随机初始化，但我们

从经验上发现，使用原始 VGG-19 中的最

大滤波器（基于 𝐿1 规范）进行初始化将

有助于压缩模型收敛得更快，因此我们在

所有实验中都使用此初始化方案。经过 20

分钟的训练，我们得到压缩编码器。他们

的镜像解码器一开始都使用损失函数

（1），依照相同的规则训练。 

 



图 4 显示风格化结果的比较。总的来

说，我们的模型用更少的参数实现了相似

的甚至更好的风格化图像。由原始 VGG-

19 模型和我们的压缩模型生成的风格化图

像比那些由 FP 模型生成的风格化图像看

起来更好（颜色更丰富，图像更锐利）。与

原始 VGG-19 模型相比，我们的压缩模型

生成的结果往往有更少的凌乱纹理，而原

始模型通常会在风格化图像中突出显示太

多纹理。例如，天空和水在图像中通常看

起来光滑，但实际上，自然图像中没有绝

对平滑的部分，因此天空和水仍有细微差

别。在图 5 中，原始的 VGG-19 模型倾

向于突出这些细微差别，以至于整个图像

看起来凌乱，而我们的模型只强调语义上

最突出的部分。这种现象可以解释为，参

数较少的模型的容量有限，因此不太容易

过度拟合。自然，一个过度参数化的模型

将花费额外的容量过拟合数据中的噪音，

例如，这里的天空和水的细微差别纹理。 

同时，即使压缩模型往往不大会过拟

合，由 FP [36] 修剪的模型还有一个描述能

力丢失的问题，这体现在图 4 的两个方

面。首先，正如我们所看到的，FP 简化模

型倾向于以较少的颜色生成风格化的图

像。其次，仔细观察时，FP 简化模型的风

格化图像具有严重的棋盘伪影。 

用户研究。风格迁移有一个公开的问题，缺

乏广泛接受的比较标准[28]，主要是因为风

格化相当主观。为了得到更客观的比较，以

前的一些项目 [39] 进行了用户研究，以调

查用户对不同风格化结果的偏好。在这里，

我们采用这个想法，调查由三个模型产生的

风格化图像哪个视觉上更赏心悦目。我们使

用三种模型生成 20 对图像。在其中，随机

选择 10 对给每个调查对象，让他们选择哪

一个是最好的。在这一部分，我们计得 600

个有效投票。用户研究结果如表.1 所示，其

中我们的压缩模型的风格化图像平均评价

最高，与图 4 中的定性比较结果一样。 

风格距离。为了进一步定量地评价这三种模

型，我们研究了风格化图像与风格图像之间

的风格相似性。直观地看，更好的风格化图 

图 5：使用原始模型和压缩模型的内容图像中细微

纹理（例如天空和水区）的风格细节比较。 

 

 

像应在风格空间上更接近风格图像，因此我

们将风格距离定义为： 

 

其中 𝒢 是 Gram 矩阵。特别地，我们

将用户研究中的 20 对风格化图像馈送至

原始 VGG-19 以提取 5 阶段层（ReLU_k_1，

k ∈ [1，2，3，4，5]）的特征，然后根据这

些特征计算风格距离。表. 2 显示，原始模

型和我们的压缩模型生成的风格化图像与

FP 精简模型相比明显更接近风格图像。我们

的模型与原始模型基本相当，这与用户偏好

（表.1）相符。 

 

 

表 1：用户在三种通用艺术风格迁移框架中对不同

深度模型的偏好研究 

表 2：三种模型的风格距离比较。值是基于 5 阶段

深度特征而定义为公式（7）的风格距离（较小越好） 

 

 



除了上面显示的高分辨率风格化图像

外，我们在图 1 展示了一张超分辨率图像。

即使放大了看，形状和纹理仍然非常清晰。

据我们所知，这是第一次，我们可以使用单

张 12GB GPU 获得超分辨率通用风格迁移图

像。我们在 表.3 中展示了有关模型大小和

加速的统计数据。我们的压缩模型比原来的 

VGG-19要小 15.5倍，GPU 运行速度快 3.6

倍。注意，5 阶段的整个模型大小只有 10 MB，

很容易放进移动设备。 

分离研究。现在探讨两个我们提出的子方案，

协作蒸馏（ℒcollab）和线性嵌入（ℒembed ）

的效果。图 6 的分离结果表明，线性嵌入和

协作的损失函数都可以将大量知识从教师

转移到学生之间。通常，即使比原模型小

15.5 倍，这两种方案也可以独立生成基本相

当的结果。在两种损失之间，ℒembed 只迁移

特征域的信息而不处理图像域的信息，因此

其结果具有更多的失真和一些棋盘效果（请

放大查看图 6（c）的细节）。而 ℒcollab 主

要关注图像重建，在失真更小的情况下产生

更锐利的结果，这与我们的直觉相符，解码

器有足够多的知识，可以用来训练一个小编

码器。当同时利用两个损失函数时，我们得

到两者之间的平衡点：结果既没有棋盘，也

适当地控制了艺术失真。 

图 6：两个损失函数在 WCT 上的分离研究。（a）内

容和风格图像（b）使用原始模型（c）使用 ℒembed

（d）使用 ℒcollab（e）同时使用两种损失函数 

图 7：AdaIN 上三种模型的比较 

4.2 AdaIN 上的风格迁移 

我们在 AdaIN 上进一步评估我们提出

的方法，这里的“编码器-解码器”协作任务是

风格迁移。训练过程和网络结构按与章

节.4.1 相同的方式设置，区别在于 ℒst （公

式.2） 是现在的协作者损失。𝜆𝑠和 β 都设置

为 10。结果如图 7 所示，我们的压缩编码

器在视觉上与原始编码器的结果相当，而 

FP 精简模型则显著降低了视觉效果。在

表.1 中的用户研究中进一步证明了此视觉

评估的合理性，其中我们和原始模型获得了

相似的投票，且明显比 FP 算法压缩的模型 

[36] 的票数要多。 

 

4.3 基于优化的风格迁移 

尽管项目 [13] 不是基于“编码器-解码

器”的，但值得检查一下按我们的方法压缩

的小型编码器在这种情况下是否仍然性能

良好。选用层 Conv_k_1（k ∈ [1，2，3，4，

5]）作风格匹配，选用层 Conv4_2 作内容匹

配。选择 L-BFGS [43] 作优化求解器。图.8

显示，压缩模型与原始 VGG-19 生成的结

果基本相当。与 4.1 章节中艺术风格迁移的

实验类似，我们还进行了用户研究，以便进

行更客观的比较。表.1 的结果表明，我们的

压缩模型比原始模型稍微不受欢迎一点（合

理推测是因为压缩模型少了 15.5 倍的参数），

但表现仍比 FP 方法压缩的模型更好。 

 

 

 

图 8：使用 Gatys 等人的方法 [13] 时使用原始模

型和压缩模型的风格化图像比较（最好在带颜色的

版本上放大查看） 

 

 



  

表 3：原始模型和压缩模型的摘要。存储大小按 PyTorch 的模型进行测量。测量 GFLOPs 和推理时

间时内容和风格都是 3000×3000 像素的 RGB 图像。使用 PyTorch 实现在 GPU 上测量最大输入分辨率，

其中内容和风格都是大小相同的方形 RGB 图像。 

 

5. 讨论 

 

我们简要解释了为什么现有的知识蒸

馏方法[44、46、60、47]通常对风格的迁移

不那么有效。我们论文中的 FP 修剪 VGG-

19（称为 A）在 ImageNet 上实现了 83.47% 

的前 5 精度。在 A 的微调过程中，我们获

得了一个中间模型（称为 B），其前 5 精度

较低，为 80.55%。我们将 A 和 B 的风格化

质量与 WCT 进行比较，发现 A 的结果与 

B 的结果相比没有任何优势，因为令人不快

的杂乱纹理仍然存在（图 9，第 1 行）。这

意味着分类中的一个小的精度增益（通常小

于 3%，这是当前最好的蒸馏方法所能实现的

最大增益 [44，46，60，47]）不能真正转换

成神经风格迁移的感知提升。此外，我们只

在蒸馏编码器时应用这种方法，而不是解码

器，因为它会降低视觉质量，如图 9（第 2

行）所示。原因是，解码器负责图像重建，

已经经过适当的监督，即公式 (1) 中的像素

和感知损失。当在小解码器上应用蒸馏时， 

图 9：第 1 行：FP 修剪模型 A 和 B 的风格化比

较；第 2 行：WCT 框架下使用和不使用 KD 的编

码器之间的风格化比较。 

 

 

 

原始解码器上的额外监督不仅不会有助于

反而会损害损失函数的作用（1），从而恶化

了风格化结果的视觉质量。 

 

6. 结论 

 

鉴于 CNN 巨大的模型体积，输入分辨

率是通用神经风格迁移的一个重要限制。在

本文中，我们提出了一种新的知识蒸馏方法

（即协同蒸馏），以减少 VGG-19 的模型大

小，它利用了在通用风格迁移中“编码器-解

码器”对形成独占协作关系的现象。为了解

决特征大小不匹配的问题，我们进一步提出

了线性嵌入方案。进一步的实验揭示了我们

的方法在两种通用的风格化方法（WCT 和

AdaIN）上的优点。在 Gatys 风格化框架中

的更进一步实验证明了我们方法在基于优

化的风格迁移范式上的通用性。虽然我们主

要专注于神经风格的迁移，但“编码器-解码

器”方案也可应用于其他的一般低级视觉任

务，如分辨率提升和图像修复。我们的方法

在这些任务上的表现值得研究，这也将是我

们未来的工作。 
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