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Аннотация: В данной статье представлен процесс разработки алгоритма, который 

способен извлекать стиль и содержание из двух разных изображений и создавать новое 

изображение, сохраняя структуру содержания одного изображения и одновременно 

применяя стилистические характеристики другого изображения. Данный алгоритм 

позволяет адаптировать стиль одного изображения к содержанию другого, создавая 

уникальные художественные произведения. 
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Перенос стиля изображений – это задача, которая может быть решена с 

помощью алгоритмов машинного обучения [1, 2]. Для этого необходимо 

подготовить набор данных, состоящий из пар изображений, где одно 

изображение является исходным, а другое – целевым стилем, который нужно 

перенести на исходное изображение. Затем проводится обучение различных 

алгоритмов переноса стиля на этом наборе данных и сравнение их, используя 

метрики оценки качества переноса стиля, такие как среднеквадратическая 

ошибка или структурное сходство изображений [3, 4]. 

Целью данного исследования является разработка алгоритма, 

способного извлекать стиль и содержание из двух изображений и создавать 

новое изображение, сохраняя структуру содержания и одновременно 

применяя стилистические характеристики другого изображения. Это 

позволяет адаптировать стиль одного изображения к содержанию другого, 

создавая уникальные художественные произведения.  

Научная новизна работы состоит в использовании алгоритма переноса 

стиля для создания новых изображений с высоким качеством и уникальным 

стилем. 
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Гипотеза исследования: при применении алгоритма переноса стиля 

изображений, основанного на машинном обучении, качество 

результирующего изображения будет выше, чем при использовании 

традиционных методов переноса стиля. 

В соответствии с поставленной целью задачами исследования являются: 

– анализ различных алгоритмов к переносу стиля изображений и их 

практическая реализация в библиотеках Python; 

– исследование влияния параметров, таких как веса контента и стиля, на 

качество переноса стиля; 

– оценка качества переноса стиля с помощью метрик оценки качества, 

которые позволяют сравнивать различные методы и алгоритмы переноса 

стиля; 

– расширение возможностей переноса стиля, то есть анализ 

возможностей комбинирования переноса стиля с другими методами 

обработки изображений, такими как суперразрешение, удаление шума и 

изменение композиции. 

Практическая значимость данного исследованиям заключается в 

возможности создания новых и оригинальных изображений, что может быть 

полезно в различных областях, таких, как дизайн, реклама, искусство, и т.д., 

а также применение при необходимости улучшении качества и 

эффективности процесса переноса стиля, что может привести к разработке 

новых инструментов и программного обеспечения для работы с 

изображениями [5]. 

Обучение нейросети включает в себя такие этапы: 

1. Подготовка данных [6]. Это включает в себя сбор разнообразных 

изображений, которые будут использоваться в качестве контента и стиля для 

переноса. Также важно иметь пары изображений, где одно изображение 

будет исходным, а из второго будет переноситься стиль. 
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2. Выбор архитектуры модели машинного обучения.  

3. Определение функции потерь для обучения модели [7]. 

4. Обучение модели машинного обучения путем минимизации функций 

потерь. 

5. Тестирование для оценки производительности. 

Результаты обучения могут зависеть от качества исходных данных, 

параметров модели и архитектуры [8, 9]. 

Описание набора данных 

В нейронном переносе стиля используются два набора изображений: 

– изображение контента – это изображение, стиль которого будет 

изменяться, сохраняя содержание изображения. Например, это может быть 

фотография пейзажа или портрета. 

– изображение стиля – это изображение, стиль которого будет 

применяться к исходному изображению контента. Например, это может быть 

произведение искусства, такое, как картина Пикассо или Ван Гога, а также 

абстрактное изображение или что-то еще, характеризующееся определенным 

стилем, текстурой, цветами и другими характеристиками. 

В данном решении будет использован архив images, содержащий в 

качестве изображений контента фотографии котов, а в качестве изображений 

стиля картины, исполненные в витражном стиле. 

Начальные использованные фотографии показаны на рис. 1. 

Подготовка набора данных 

Подготовка изображений – это важный этап в задаче переноса стиля, 

который включает в себя несколько шагов для обработки и подготовки 

изображений стиля и содержания к использованию в алгоритме [10]. 

Первым шагом является распаковка архива с изображениями, а далее 

обрабатываются непосредственно сами изображения. 
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Рис. 1. – Исходные изображения 

 

Через imsize определяется желаемый размер изображений в пикселях. 

В данном случае, размер равен 128x128 пикселей, что будет использовано 

для обоих изображений стиля и содержания. 

Далее создается набор преобразований loader для обработки 

изображений. Этот набор включает в себя изменение размера изображения 

через transforms.Resize(imsize) до заданного значения (imsize), что 

обеспечивает одинаковый размер для обоих изображений стиля и 

содержания, обрезание центральной части изображения, чтобы сделать его 

квадратным (в данном случае 128x128), через transforms.CenterCrop(imsize) и 

преобразование изображения в тензор, который является форматом, 

используемым PyTorch для обработки изображений, через 

transforms.ToTensor(). 

Для удобства создана функция image_loader, которая загружает и 

обрабатывает изображения. Изображение открывается с использованием 

библиотеки PIL (Python Imaging Library) – функция Image.open(image_name), 



Инженерный вестник Дона, №2 (2024) 

ivdon.ru/ru/magazine/archive/n2y2024/8997 

 

 

 

© Электронный научный журнал «Инженерный вестник Дона», 2007–2024 

а затем производятся преобразования, определенные в наборе loader – тензор 

создается из изображения и добавляется размерностью 1 для подготовки к 

передаче в PyTorch-модель – функция loader(image).unsqueeze(0). 

Описание архитектур нейронных сетей 

Для проведения исследования рассматривались следующие 

архитектуры нейронных сетей: 

1. VGG19 (Visual Geometry Group 19). 

Данная сeть состоит из 19 слoев. Слой Conv2d(3, 64, kernel_size=(3, 3), 

stride=(1, 1), padding=(1, 1)) – первый сверточный слой с 64 фильтрами, 

размером ядра 3x3, паддингом 1, который принимает изображение с тремя 

каналами (RGB). После каждого сверточного слоя идёт слой активации 

RеLU. Далее идет второй сверточный слой с такими же параметрами, затем 

снова активация ReLU. После этого следует слой MaxPооl2d(kernel_size=2, 

stride=2, pаdding=0), то есть пулинг слой, который уменьшает размер 

изображения в 2 раза (stride=2) с использованием операции максимума (max-

pooling). 

Этот процесс повторяется несколько раз, создавая последовательность 

сверточных слоев с различными количествами фильтров. 

Архитектура VGG19 является важным инструментом при работе с 

изображениями. Помимо этого, выбор архитектуры VGG19 в качестве 

предобученной сети обусловлен такими факторами, как архитектурная 

сложность, что позволяет модели выделять и анализировать различные 

структуры и признаки в изображениях, а также предобучением на больших 

данных, так как данная сеть была предварительно обучена на больших 

наборах данных, таких, как ImageNet, который содержит миллионы 

изображений из тысячи категорий, что позволяет сети извлекать обобщенные 

признаки, которые могут быть полезными для различных задач обработки 

изображений [11]. 
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2. Сверточная нейронная сеть. 

Создание модели для переноса стиля осуществляется в функции 

get_style_model_and_losses. В этой функции модель составляется из 

предобученной модели VGG19 с добавлением слоев для измерения потерь 

стиля и контента. 

Архитектура данной сети состоит из следующих компонент: cлой 

нормализации Normalization, который приводит изображение к стандартным 

средним значениям и стандартным отклонениям. Это нестандартный слой, 

который не входит в стандартные сверточные сети, и его цель – 

нормализовать изображение перед подачей его на вход сети. Это важно для 

сохранения согласованных результатов при переносе стиля. 

Далее следует слой Cоnv2d (3, 64, kеrnеl_sizе = (3, 3), stride= (1, 1), 

pаdding= (1, 1)) – первый сверточный слой с 3 входными каналами (RGB) и 

64 фильтрами. Рaзмер ядрa свертки – 3x3 с паддингом 1. Этот слой 

выполняет сверточное преобразование входного изображения. 

StyleLoss представляет потерю стиля. В контексте переноса стиля он 

используется для измерения разницы между структурой извлеченных 

признаков текущего изображения и извлеченных признаков изображения 

стиля. Он помогает модели выучить структуру стиля. 

После каждого сверточного слоя следует слой активации ReLU, 

который выполняет нелинейное преобразование. В данной архитектуре 

inplace=True, что означает, что вычисления выполняются на месте, и новое 

значение записывается в тот же тензор. 

Пулинг-слой MaxPool2d, который уменьшает размер изображения в два 

раза с использованием операции максимума, что служит для уменьшения 

пространственных размеров изображения. 
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Архитектура данной сети повторяется для различных слоев (например, 

conv_2, conv_3, conv_4, conv_5) с разными параметрами, и каждый из них 

имеет свои потери стиля и потери содержания. 

Код функции с созданием модели представлен на рис. 2, 3. На рис. 4 

представлено описание полученной сети. 

 

 

Рис. 2. – Код для создания функции 
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Рис. 3. – Код для создания функции (продолжение) 

 

 

Рис. 4. – Описание полученной сети 

 

Результат применения обученной модели 
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Нейросеть продемонстрировала способность к высококачественному 

переносу стиля, а полученное изображение является наглядным 

доказательством этого. Результат работы отображен на рис. 5. 

 

 

Рис. 5. – Результат работы нейросети 

 

Таким образом, путем использования обученной нейронной сети 

создается модель, которая содержит все необходимые слои для выполнения 

переноса стиля, и она будет использоваться в дальнейшем в процессе 

оптимизации изображения. Данная архитектура нейросети используется для 

определения различий между содержанием и стилем изображений и 

последующего применения этих различий для создания новых изображений, 

которые сочетают в себе содержание одного изображения и стиль другого. 
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