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Аннотация
Задача переноса стиля изображения состоит в создании нового, ранее не существующего изо-
бражения путем комбинирования двух данных изображений – оригинального и стилевого. 
Оригинальное изображение формирует структуру, основные геометрические линии и формы 
результирующего изображения, в то время как стилевое изображение задает цвет и текстуру 
результата. Суть данного подхода заключается в том, что некая картинка преобразуется в но-
вую с другим стилем, который был задан. Для решения таких задач обычно используют свер-
точные нейронные сети. На входе нейронной сети подаются две картинки: контент и стиль. 
Например, фотографию, а стилевое – картину знаменитого художника. Результирующим изо-
бражением в таком случае будет сцена, изображенная на исходной фотографии, выполненная 
в стилистике данной картины. Современные алгоритмы переноса стиля позволяют добиться 
хороших результатов, но результат работы таких алгоритмов оказывается либо неприемлемым 
ввиду чрезмерного искажения черт лица, либо слабо выраженным, не носящим характерные 
черты стилевого изображения. В этой работе мы рассмотрим, как адаптировать предобучен-
ную модель в решение задачи классификации и переноса изображения так, чтобы в результате 
было получено изображение, которое разукрасится в соответствии с исходным изображением. 
Наш основной вклад ‒ это предложение нового метода обработки и переноса стиля изображе-
ний, основанного на предобученной модели VGG16.

Ключевые слова: распознавание изображения, перенос стиля, предобученная модель, свер-
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Abstract
The task of image style transfer is to create a new, previously non-existent image by combining two 
given images ‒ the original image and the styled image. The original image forms the structure, basic 
geometric lines and shapes of the resulting image, while the styled image sets the colour and texture 
of the result. The essence of this approach is that a certain image is transformed into a new one with 
a different style that has been set. To solve such problems, convolutional neural networks are usually 
used. The input to the neural network is two pictures: content and style. For example, a photograph, and 
the style is a painting by a famous artist. The resulting image would then be the scene depicted in the 
original picture, styled in the style of that picture. Modern style transfer algorithms give good results, 
but the result of such algorithms is either unacceptable due to excessive distortion of facial features, or 
weakly expressed, not bearing the characteristic features of the style image. In this paper, we consider 
how to adapt a pre-trained model in solving the image classification and transfer problem, so that the 
result is an image that is coloured according to the original image and highly pronounced. Our main 
contribution is to propose a new method for image processing and style transfer based on the pre-
trained VGG16 model.
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Введение

VGG16 ‒ модель сверточной нейронной сети, предложенная 
K. Simonyan и A. Zisserman из Оксфордского университета в 
исследовании [1]. Модель достигает точности 92.7% ‒ топ-5 
при тестировании на ImageNet в задаче распознавания объ-
ектов на изображении. Этот датасет состоит из более чем 14 
миллионов изображений, принадлежащих к 1000 классам. 
VGG16 ‒ одна из самых знаменитых моделей, отправленных 
на соревнование ILSVRC-2014. Она является улучшенной вер-
сией AlexNet, в которой заменены большие фильтры (размера 
11 и 5 в первом и втором сверточном слое соответственно) на 
несколько фильтров размера 3х3, следующих один за другим. 
Сеть VGG16 обучалась на протяжении нескольких недель при 
использовании видеокарт Nvidia TITAN Black1. 
В настоящей статье изложены результаты нового метода об-
работки и переноса стиля изображений основан на предобу-
ченной модель VGG16.
В первой части мы подробно рассмотрим готовые предобучен-
ные модели в Pytorch.
Во второй части мы рассмотрим пример использования пре-
добученных моделей для реализации проектов и тонкая на-
стройка (Fine Tuning) проекта.
В третьей части работы мы реализуем проект сети с использо-
ванием нового метода обработки и переноса стиля изображе-
ний основанный на предобученной модель VGG16.

Предобученные модели в библиотеке 
Pytorch
PyTorch ‒ фреймворк машинного обучения для языка Python с 
открытым исходным кодом, созданный на базе Torch. Исполь-
зуется для решения различных задач: компьютерное зрение, 
обработка естественного языка. Разрабатывается преимуще-
ственно группой искусственного интеллекта Facebook. Напи-
сан на Python, C++, CUDA.

Датасет
ImageNet ‒ набор данных, состоящий из более чем 15 мил-
лионов размеченных высококачественных изображений, 
разделенных на 22000 категорий. Изображения были взяты 
из интернета и размечены вручную людьми-разметчиками 
с помощью краудсорсинговой площадки Mechanical Turk от 
Amazon. В 2010 году, как часть Pascal Visual Object Challenge, на-
чалось ежегодное соревнование ‒ ImageNet Large-Scale Visual 
Recognition Challenge (ILSVRC). В ILSVRC используется подвы-
борка из ImageNet размером 1000 изображений в каждой из 
1000 категорий. Таким образом, тренировочный сет состоял 
из примерно 1.2 миллионов изображений, проверочный ‒ 
50000 изображений, тестовый ‒ 150000 изображений.

Архитектура VGG16
Архитектура VGG16 представлена на рисунке 1. Далее изобра-
жения проходят через стек сверточных слоев, в которых ис-

1 Милютин И. VGG16 ‒ сверточная сеть для выделения признаков изображений [Электронный ресурс] // Neurohive. 23.11.2018. URL: https://neurohive.io/ru/
vidy-nejrosetej/vgg16-model (дата обращения: 14.05.2022).
2 Там же.

пользуются фильтры с очень маленьким рецептивным полем 
размера 3х3 (который является наименьшим размером для по-
лучения представления о том, где находится право/лево, верх/
низ, центр). В одной из конфигураций используется сверточ-
ный фильтр размера 1х1, который может быть представлен 
как линейная трансформация входных каналов (с последую-
щей нелинейностью). Сверточный шаг фиксируется на значе-
нии 1 пиксель. Пространственное дополнение (padding) входа 
сверточного слоя выбирается таким образом, чтобы простран-
ственное разрешение сохранялось после свертки, то есть до-
полнение равно 1 для 3х3 сверточных слоев. Пространствен-
ный пулинг осуществляется при помощи пяти maxpooling 
слоев, которые следуют за одним из сверточных слоев (не все 
сверточные слои имеют последующие maxpooling). Операция 
max-pooling выполняется на окне размера 2х2 пикселей с ша-
гом 2. После стека сверточных слоев (который имеет разную 
глубину в разных архитектурах) идут три полносвязных слоя: 
первые два имеют по 4096 каналов, третий ‒ 1000 каналов 
(так как в соревновании ILSVRC требуется классифицировать 
объекты по 1000 категориям; следовательно, классу соответ-
ствует один канал). Конфигурация полносвязных слоев одна и 
та же во всех нейросетях [2-9]. 

Р и с. 1. Архитектура VGG162 

F i g. 1. VGG16 architecture
Конфигурации сверточных сетей
Конфигурации сверточных сетей представлены на рисунке 2. 
Каждая сеть соответствует своему имени (A-E). Все конфигура-
ции имеют общую конструкцию, представленную в архитекту-
ре, и различаются только глубиной: от 11 слоев с весами в сети 
A (8 сверточных и 3 полносвязных слоя) до 19 (16 сверточных 
и 3 полносвязных слоя). Ширина сверточных слоев (количе-
ство каналов) относительно небольшая: от 64 в первом слое 
до 512 в последнем с увеличением количества каналов в 2 
раза после каждого max-pooling слоя. Далее блок из одного 
слоя ‒ Adaptive Average Pooling, а затем третий блок «класси-
фикатор» ‒ из последовательности полносвязных слоев 4096 
нейронов и последний на 1000 нейронов ‒ обучена на наборе 
данных ImageNET ‒ набор из 1000 классов. Загрузим готовую 
обученную модель и попытаемся использовать ее для своих 
целей. torchvision. models. vgg16(pretrained=True).eval() модели 
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находятся в модуле models ‒ загружаем vgg16(pretrained=True) 
‒ c обученными весами для работы ‒ eval(). class_idx = json.
load(open(«imagenet_class_index.json»)) imagenet_class_index.
json ‒ здесь находится информация о классах в формате «иден-
тификатор» : «название класса». И находим общее количество 
классов.
transforms.ToTensor(), transforms.Normalize(mean=(0.485, 0.456, 
0.406), std=(0.229, 0.224, 0.225)).
Для каждой картинки применяем набор трансформаций: сна-
чала превращаем картинку в тензор и производим нормали-
зацию с параметрами, которые наиболее подходят для обра-
ботки картинки. Вывод архитектуры, все то, что мы рисовали: 
vgg16.
Слой AdaptiveAvgPool2d ‒ любой вход преобразуется к размеру 
7 на 7 – при входящей в слой матрице 21Х14 окно свертки бу-
дет 2 на 3 и на выходе ‒ 7Х7, 2 на 2 на выходе все равно будет 
матрица 7на7. То есть при вхождении любого тензора в этот 
слой на выходе получается тензор 7 на 7. Получается универ-
сальная система: подаем любую картинку на вход ‒ на выход 
будет матрица 7 на 7, а это дает возможность добавить свои 
собственные слои.
pk = transform(pk). Применив указанный набор трансформа-
ций, получаем тензор 3 на 600 на 600.
vgg16.avgpool(pk.unsqueeze(0)).
Если обратиться к нему напрямую, то на выходе будет 1 на 
3 на 7 на 7. То есть размер входящей картинки может быть 
любым, и получим тот же вектор 3 на 7 на 7. tns = np.random.
random(size=(1,3,2,2)). И, пробуя другую размерность, все равно 
такую же размерность. nn.Softmax()(vgg16(im.unsqueeze(0))).
view(-1). im.unsqueeze(0) ‒ добавляем размерность и подаем 
модель. И вызываем nn.Softmax ‒ view(-1) и растягиваем в 
один вектор. torch.argsort(probas, descending=True). Отсорти-
руем наш массив по вероятностям и выведем 5 максималь-
ных полученных вероятностей: idx2label[sortedOuputs[i]], 
probas[sortedOuputs[i]])).

Р и с. 2. Конфигурации сверточных сетей [1, C. 3]
F i g. 2. Convolutional Network Configurations [1, P. 3]

Использования предобученных моделей 
для реализации проектов и тонкая 
настройка (Fine Tuning) проекта

Описание метода обработки и переноса стиля изображе-
ний основан на предобученной модель VGG16
Мы рассматриваем задачу определения породы собак по изо-
бражениям, 60 пород. В стандартном наборе ‒ если и есть 
породы, то хорошо если 3, 4, а скорее всего есть только класс 
«собака». Можно взять модель без обученных весов и обучить, 
но это и ресурсы, и нужна очень большая база: 10000 рисун-
ков каждой породы и неограниченные ресурсы Fine Tuning 
позволяет взять готовую модель, оставить сверточные слои, 
а классификатор поставить свой, удалить классификатор на 
1000 классов и заменить на классификатор из Dense слоя на 60 
нейронов. Сверточные слои заморозим, они уже умеют распоз-
навать признаки, но нужно построить модель со своими клас-
сами. Можно обучить только классификатор ‒ это 1 вариант.
Второй вариант ‒ обучать всю сеть, но с маленьким шагом: 
уровня 1е-5 ‒ 1е-7, чтобы обученные веса не потеряли своих 
значений и подстроились под нашу задачу.
Возможен симбиоз: сначала обучаем только классификатор 
с обычным шагом, а потом уменьшаем наш шаг и дообучаем 
полностью всю модель для смещения весов и подстройки под 
наше изображение [10-20].
Убираем стандартный классификатор, и для распознания 
картинки из базы CIFAR10 нужно добавить классификатор ‒ 
полносвязный слой на 10 нейронов. Итак, на вход: 3 на 32 на 
32. И размерность на первом слое 64-32-32, затем будет после 
MaxPooling ‒ 128-16-16, MaxPooling ‒ 256-8-8, MaxPooling ‒ 512-
4-4, MaxPooling ‒ 512-2-2 ‒ еще один MaxPooling слой -512-1-1 и 
из AdaptiveAvgPool2d выход 512-7-7 ‒ будет здесь всегда. Сюда 
нужно добавить полносвязный слой на 10 нейронов.
Таким образом, получаем готовую модель под решение своих 
задач со своим собственный классификатор. Но маленьких 
моделей слишком сильная сверточная сеть, поэтому она дает 
лишь 61% точность. Можно увеличить размер входящей кар-
тинки или убавить количество слоев ‒ тогда будет возможно 
увеличить точность.

Реализация проекта сети с переносом 
стиля изображения
Перенос стиля
Если в качестве примера будет нарисованный попугай в сти-
ле второго рисунка, то какой будет выход у рисунка? Здесь у 
нас нет такой базы, по которой будет проводиться обучение. 
Все, что у нас есть, это два изображения: оригинал и стиль изо-
бражения. Недостаточно просто наложить две фотографии, 
нужно, чтобы каждый объект: крыло, клюв, черное пятно за 
спиной – также раскрашивался в соответствии с той цветовой 
палитрой, как рисунок стиля, то есть цвет клюва должен быть 
цветом неба рисунка стиля. А ошибка считается на основе 
ошибок двух частей ошибки изображения и ошибки стиля (см. 
рисунки 3-5) [21-25].
Чтобы сохранить контекст исходного изображения при прохо-
де через механизм сверточных слоев, нужно выделить конту-
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ры исходного изображения. Готовую модельку самый первый 
сверточный слой ‒ вернет 64 карты признака, то, что выде-
ляет первый сверточный слой на исходном изображении и 
наиболее важные светлые изображения, так ищем контуры на 
исходном изображении ‒ берем и прогоняем через сеть VGG16, 
или VGG19 ‒ с добавлением еще одного сверточного слоя в 
каждый блок.
Метод получает картинку и извлекает список признаков из 
каждого слоя. Если индекс попадает в список индексов, то до-
бавляют признаки в список по всем слоям ‒ 5 элементов таких 
слоев.

Р и с. 3. Схема постановки задачи 
F i g. 3. Problem statement scheme

Р и с. 4. Схема постановки задачи
F i g. 4. Problem statement scheme

Р и с. 5. Схема постановки задачи 
F i g. 5. Problem statement scheme

Описание и результат выполнения метода переноса стиля 
изображения
Мы рассматриваем случай, когда есть исходное изображение, 
на нём изображен попугай. Мы обнаружим попугая на изобра-
жении, если видим контуры: голову, клюв, глаз, крыло, неко-
торые формы, которые говорят о том, что на этой картинке 

изображен попугай. При этом, если этот попугай не будет зелё-
ный, а допустим, красный, то это нам не должно мешать опре-
делить, есть на этом изображение попугай, или нет. В другом 
случае, нужно определить стиль (цвета, текстура изображе-
ния, способ исполнения). Наша цель ‒ это увидеть на конеч-
ном изображение попугая и характерные признаки.
Для контента исходного изображения (то, что хотим сохра-
нить), нейросеть выделяет признаки на изображение и среди 
этих признаков довольно много признаков, связанных с кон-
турами изображения, т.е. с контурами попугая. Можно взять 
эти признаки с разных слоев нейросети и сопоставить. Возь-
мём оригинал изображения и сравним признаки, изученные 
нейросетью для исходного изображения и для целевого изо-
бражении. И с помощью среднеквадратической ошибкой по-
считаем разницу. Т.е. если какой-то признак пропал на изобра-
жении, то разница получится большая, а если контуры были 
сохранены, то ошибка будет меньше. Просчитаем функцию 
ошибки MSE по всем картам признаков, которые будем доста-
вить в сети. 
Ошибку исходного изображения через 19 сверточных слоев и 
соберем набор карт признаков с определенных слоев ‒ их мож-
но определить рандомно или случайно ‒ это не принципиаль-
но, для нашего исходного изображения наберем такие приме-
ры. То же самое мы делаем для нашего целевого изображения. 
И останется только сравнить попарно эти наборы и вычислить 
стандартную MSE ошибку, а это в плане контента важно, чтобы 
сохранились контуры. Мы поможем нашей сети ‒ на выход мы 
копируем оригинальное изображение. Ошибка изображения 
будет работать на то, чтобы контуры рисунка оставались на 
картинке стиля. 
Стилевая ошибка: мы будем извлекать ту же информацию, 
что и при получении ошибки изображения, но значение будет 
другое. Скрещивая попугая и горы, нужно получить информа-
цию о цвете, для этого используется матрица Грама ‒ матрица 
корреляции. С первого сверточного слоя получаем набор из 64 
карт признаков: дальше нулевой фильтр ‒ картинки с попугая-
ми ‒ поэлементно умножаем элементы на картинках и сумми-
руем. Черный ‒ 0, не пересекаются ‒ значение будет близкое к 
нулю. Чем больше элементы пересекаются, тем больше цифра 
корреляции. И так для всех возможных вариантов ‒ на выходе 
получится матрица 64-64.
Определим матрицу корреляций и матрицу Грама:
Для нахождения близости по стилю предлагают использовать 
матрицу Грама, вычисляемую по следующей формуле: 

1( ) ( ) ( ) lcl cT
l l l

l l

G x F x F x R
H W

×= ∈

Если интегрировать ( )lF x как матрицу, состоящую из объек-
тов размерности CI , то матрица Грама будет равна нецентри-
рованной матрице ковариаций. Таким образом, матрица Грама 
содержит информацию о том, какие каналы карты признаков 
зависят друг от друга, где на пересечении рассчитанные нами 
значения корреляции, как для изображения стиля и для целе-
вого изображения. 5 наборов карт признаков: для каждого из 
них считаем матрицу корреляции, и для целевого изображе-
ния то же самое 5 наборов ‒ признаки, а дальше применяем 
ошибку MSE для матриц корреляции попарно уже позволяет 
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накладывать на матрицу изображения. Метод получает кар-
тинку и извлекает список признаков из каждого слоя. Если 
индекс попадает в список индексов, то добавляют признаки в 
список по всем слоям ‒ 5 элементов таких слоев.
Результат:
Оптимизируем веса так, что попиксельное сходство падает и 
замещается стилем, но не вымещается.
Loss=content loss + style loss

Обнуляем градиенты и считаем веса, затем изменяем значе-
ния. Проводим обучения: ошибка контента падает. Изменения 
происходят небольшие, но объекты становятся все более уни-
кальными. Появляется контрастность.

Обучение с различными шагами
Загружаем модель и запускаем модель обучения. Через модель 
пропускаем изображение, получаем карты признаки. Затем 
признаки основной картинки, стилевой ‒ на первом шаге при-
знаки изображения и целевого изображения будет равны. По 
всем тройкам проходим ‒ получаем размер, сверток, получа-
ем размер и количество каналов, изменяем размер, и получа-
ем матрицу корреляции. Считаем коэффициенты, насколько 
стиль будет превалировать над контентом.

1 2 2( , )styleLoss contentCriteria f f kf+ = ×

Далее обнуляем градиенты и считаем веса. Затем получаем из-
меняем значения. Проводим обучения: ошибка контента пада-
ет. Изменения происходят небольшие, но объекты становятся 
все более уникальными. Появляется контрастность.

Первые 300 эпох

Первые 400 эпох

Первые 500 эпох

Первые 500 эпох

Р и с.6. Результаты вариации Loss с различными шагами
F i g. 6. Loss Variation Results with Various Steps

Изображение с перенесенным стилем

Загрузка	изображения	из	набора	или	
с	компьютера

Распознание	изображения	с	
перенесенным	стилем

Р и с. 7. Попугай разукрасился в соответствии с исходным изображением
F i g. 7. The parrot is painted in accordance with the original image

В результате получается попугай, который разукрасился в со-
ответствии с исходным изображением.

Первые 100 эпох

Первые 200 эпох
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Заключение

В работе была предложен метод обработки и переноса стиля 
изображений, основанный на предобученной модель VGG16. 
Метод позволяет получить картинку и извлекать список при-
знаков из каждого слоя. Если индекс попадает в список индек-
сов, то добавляются признаки в список. По всем слоям ‒ 5 эле-
ментов таких слоев. Метод был, применим для переноса сти-

ля изображения попугая. После 600 эпох обучения, получаем 
следующие значения ошибки для оригинала изображения и 
для стиля: ошибка для оригинала равна 151.0451, ошибка для 
стиля равна 1.0953. Это довольно хороший результат, который 
показывает эффективность работы предложенного метода. В 
результате получаем попугая, который разукрасился в соот-
ветствии с исходным изображением.
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