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摘 要:针对现有的风格迁移方法在对水表进行数据增强后导致颜色失真,内容保留不完整等问题,提出了一种基于大卷积

核的任意风格迁移算法(arbitrary
 

style
 

transfer
 

algorithm
 

of
 

large
 

convolutional
 

kernel,LKAST)。首先,针对风格图像使用大

卷积核提取风格特征,保留风格特征的高层特征;此外,通过引入新的损失函数,更好的保留迁移结果对内容的保留;最后,通
过两组对照实验验证方法的有效性。实验结果表明,该方法能够在模拟水表现场环境的同时保留足够的内容信息,在仅改变

数据增强算法的前提下,单次多框目标检测(SSD)算法准确率提升6.84%,YOLOv5准确率提升6.56%。
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Abstract:
  

In
 

view
 

of
 

the
 

limitations
 

of
 

the
 

existing
 

style
 

transfer
 

methods
 

in
 

the
 

data
 

enhancement
 

of
 

water
 

meters.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

proposed
 

an
 

arbitrary
 

style
 

transfer
 

algorithm
 

based
 

on
 

large
 

convolutional
 

kernel
 

(LKAST).
 

Firstly,
 

the
 

large
 

convolution
 

kernel
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

style
 

features
 

for
 

the
 

style
 

images,
 

and
 

the
 

high-level
 

features
 

of
 

the
 

style
 

features
 

are
 

retained,
 

and
 

a
 

new
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

better
 

preserve
 

the
 

content
 

of
 

the
 

migration
 

results.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method
 

was
 

verified
 

by
 

two
 

groups
 

of
 

controlled
 

experiments.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

simulate
 

the
 

water
 

performance
 

field
 

environment
 

while
 

retaining
 

enough
 

content
 

information,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

SSD
 

object
 

detection
 

algorithm
 

is
 

increased
 

by
 

6.84%
 

and
 

YOLOv5
 

by
 

6.56%
 

under
 

the
 

premise
 

of
 

only
 

changing
 

the
 

data
 

augmentation
 

algorithm.
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0 引 言

  随着科学技术的日新月异,智能水表在生产生活中正

在逐渐取代传统机械水表。但是在乡村的一些老旧的水

泵,机械水表仍然存在,因此需要在机械水表上添加自动

识别水表读数的模块,目标检测算法就是解决这一问题的

关键方法。然而由于目标检测算法的局限性,模型训练需

要构建大量的数据集;受现场环境及季节天气等因素的影

响,水表表盘的风格各不相同,例如表盘上存在水雾水滴、
脏污水表。而传统增强算法无法模拟各种应用环境下的

水表图像[1],因此需要风格迁移算法进行对数据集进行补

充拓展。
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风格迁移作为一种图像处理的手段,最早是根据提取

图像的底层特征(纹理、色彩等)来进行纹理合成,无法提

取图像的高层特征,致使风格迁移效果不理想。随着近年

人工智能在各个领域应用的发展,风格迁移再次出现在人

们的视野。
首先是Gayts等[2]在2016年将卷积神经网络(convo-

lutional
 

neural
 

network,CNN)应用于风格图像的特征提

取上,并使用预训练 VGG16(visual
 

geometry
 

group
 

16-
layer)作为特征提取网络,进行损失函数的计算,然后根据

图像的特征构造Gram矩阵(Gramian
 

matrix),用于对齐

内容图像与风格图像的二阶统计量。由于该算法是基于

图像迭代,运行不仅耗时,而且每次生成风格图像都需要

重新进行特征提取,效率较为低下。针对这个问题,John-
son等[3]提出了一种基于模型迭代的风格迁移算法,通过

一种新的图像生成网络实现了快速风格迁移,该算法通过

一个卷积神经网络将大量的计算负担转移到模型训练阶

段,很好的解决了风格迁移在迁移阶段的耗时问题。该方

法虽然解决了生成速度缓慢的问题,但是只能针对特定的

风格进行模型训练,无法实现对任意风格的图像进行风格

迁移。因此,2017年 Huang等[4]首次提出了任意风格迁

移,使用自适应实例规范化(adaptive
 

instance
 

normaliza-
tion,AdaIN)作为新的特征融合模块,实现了对任意风格

图像进行风格迁移。但是AdaIN方法对真实感风格迁移

效果十分有限[5],即迁移后的图像无法保留足够的细节内

容,于是Li等[6]提出了一种基于白化和上色(whitening
 

and
 

coloring
 

transform,WCT)的风格特征提取,图像通过白化和

上色将风格图像的风格提取并迁移到内容图像上,而且该

方法不需要训练参数,还在很大程度上保留了内容细节。
然而以上方法偏重于艺术感风格迁移,无法有效的保

留内容图像,WCT方法虽然能够一定程度上保留内容,但
是细节方面仍有缺失,而水表图像的目标检测恰恰需要保

留足够的细节内容供网络识别。
为此本文提出了一种基于大卷积核的风格迁移网络,

该方法不仅能在水表图像上加入目标风格,而且能够保存

足够的内容信息。本文通过大卷积核提取风格图像的深

层信息,获取更大的有效感受野[7],使得网络更加关注风

格图像的整体风格而非局部的细节信息;由于传统的风格

迁移算法仅使用特征图的二阶统计量进行计算内容损失,
本文引入了结构损失替代原本的内容损失,又加入了两种

新的损失函数,更好的保留内容信息。

1 研究方法

1.1 模型构建
 

  目前视觉变换器(vision
 

transformers,ViT)[8]在很多

下游任务中拔得头筹,大核卷积重新出现在人们的视野,
然而受限于大卷积核的计算量,大卷积核在CNN中仍然

没有普遍使用,而是由许多小的卷积核(如3×3)堆栈而

成来扩大CNN的感受野。但是Ding等[9]提出一种专门

为超大卷积核优化的卷积算法(revisiting
 

large
 

kernel
 

design
 

in
 

CNNs,RepLKNet)以实现大幅加速,使得大卷

积核重新出现在人们视野。整体网络结构示意图如图1
所示。

图1 整体网络结构

Fig.1 Diagram
 

of
 

the
 

overall
 

network
 

structure

  传统风格迁移算法都是将内容图像和风格图像输入

进相同的VGG网络中,进行风格特征的提取与图像重

建,然而在水表的风格迁移中所需内容和风格图像的特征

是不同的,对于内容图像,本文不仅需要保留内容的整体

轮廓,更关键的是对内容图像细节的保留,而风格图像更

需要关注整体风格而非局部细节。所以本文将内容和风

—19—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

格图像的特征提取网络分开,使用传统的VGG16网络提

取内容特征,对风格图像的特征提取则采用基于大卷积核

RepLKNet网络,以获取更大的有效感受野[7],从更高层

提取风格图像的整体风格。
其中输入分别是内容图像Ic 和风格图像Is。 首先将

风格图像和内容图像输入 WCT算法中,得到中间图像

Ics,然后将Ics 分别与内容图像和风格图像输入到两个不

同的编码器中计算损失函数,并且将得到的z_c与z_s再

次输入到 WCT算法中得到Ocs,最后进行解码输出风格

化图像。
在使用风格迁移对水表进行数据增强任务中,最重要

的是对风格图像的特征提取及对内容细节的保留。

1.2 超大卷积核

  一般来说,卷积核的增加会导致参数量以及浮点数

的二次提升,然而这个问题可以通过 Depth-wise卷积

解决。有研究结果表明通过引入结构重参数化可以避

免卷积核尺寸的提升带来的性能下降[7,9]。此外,针对

大卷积核的不足,Ding等[9]提出了5条准则完美的解

决了这些问题。也就是说,扩大卷积核不仅可以扩大

网络的有效感受野,而且不会降低网络的性能。因此

通过大卷积核对风格特征进行特征提取,可以从更宏

观的角度学习风格特征。RepLKNet的网络结构如图2
所示。

图2 RepLKNet网络结构

Fig.2 RepLKNet
 

network
 

structure

由图2可以看出,RepLKNet整体网络结构是由3个

RepLKNet
 

Moulde组成,每个 Moulde包含Stage和tran-
sition模块,Stem和Transition模块由普通的3×3卷积

以及DW深度可分离卷积组成。这样不仅可以减少计算

参数,还能一定程度上包保留提取到的特征。其中Stage
模块的结构示意图如图3所示。

大卷积 核 在stage模 块 中 得 到 应 用,其 中 RepLK
 

Block中K 为卷积核大小,本文K 取(31,29,27,13)作为

图3 stage模块示意图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

stage
 

module

stage中4次RepLK
 

Block的卷积核大小。

1.3 损失函数

  本文采用多种损失函数进行加权求和的方式进行计

算总损失函数Ltotal,其中包括内容损失Lc 、风格损失

Ls 、纹理生成损失LG 以及循环一致性损失Lcyc。

Ltotal =αLc+βLs+γLG +δLcyc (1)
式中:α、β、γ、δ是每个损失的权重系数。

1)内容损失Lc
 传统方法的风格迁移[10]在内容损失的

选择 上 一 般 使 用 的 是 均 方 误 差(mean
 

squared
 

error,

MSE),虽然在一定程度上能够降低风格化图像的内容损

失,但是仍会出现细节伪影等问题,因此本文选择结构一

致性损失。通过计算z_c 和z_cs 的结构相似性 指 数

(structural
 

similarity
 

index,SSIM)使得生成的图像与内

容图像具有相同的语义结构信息。

Lc =SSIM(z_c,z_s) (2)

2)风格损失Ls
 风格损失的计算则沿用传统风格迁移

算法使用 MSE[2],通过计算编码后的Ic和z_cs控制风格

生成。

Ls =∑(z_sl-r_csl)2 (3)

式中:l为当前特征层层数。

3)由于在编码后在特征图上又进行了一次 WCT变

换,因此本文额外引入了两个损失来约束风格特征带来的

影响。其一是通过计算Ocs 和z_c的Gram矩阵的均方误

差,保留内容纹理细节;另一个是通过直接计算 Ocs 和

z_cs的循环一致性损失,减少风格特征过度影响迁移效

果,提升网络的鲁棒性。其中Gram矩阵的均方误差损失

LG 计算如下:

LG =∑
l
ωl(z_sl-r_csl)2 (4)

ωl =
1

4N2
lM2

l

(5)

式中:ωl 为第l层特征的权重;N 为当前层数;M 为当前
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层特征层的高×宽。
循环一致性损失按照L1损失计算。

Lcyc =Ocs-zcs1 (6)

2 实验设计

  本文实验设计分为如下两部分。

1)
 

是对风格迁移算法的横向对比,测试多种不同风

格迁移算法的效果并进行对比。

2)
 

通过不同增强方法扩充数据集,使用SSD目标检

测算法进行验证风格迁移增强水表图像的性能。详细实

验设计如图4所示。

图4 实验流程

Fig.4 Experimental
 

flow
 

chart

2.1 数据集准备

  本文收集了10
 

000张水表图像作为内容图像,共373
种,涵盖各类市面上常见的水表类型,如纯数字水表、全指

针水表、数字+指针水表。
风格选取则是从网络上搜集实际生产环境中常见的

水表风格,风格共5大类,分别是水雾风格、水滴风格、脏
污风格、水垢风格以及部分现场水表风格。每类20张,共

100张风格图像。例如包含水雾水滴、水垢以及脏污水表

的风格,由于拍摄设备和实际应用环境等因素影响,故而

又选取了部分水表图像作为风格图像。图5、6是部分水

表图像及风格图像。

图5 部分水表图像

Fig.5 Partial
 

water
 

meter
 

image

图6 部分风格图像

Fig.6 Part
 

of
 

the
 

style
 

image

2.2 风格迁移

  训练模型时,本文从10
 

000张水表图像中取373张

不同水表图像作为内容图像,使用收集的各种风格图共

计100张作为风格图像。在训练过程中设置1个批次为

4张内容图像和风格图像,将输入图像大小统一设置成

320×240
 

pixels大小。

2.3 目标检测

  在验证风格迁移作为水表图像增强的有效性时,取
2

 

000张标注完成的水表图像作为原始数据,分别对其进

行两种方法的数据增强。本文选取单次多框检测器(sin-
gle

 

shot
 

multibox
 

detector,SSD)以及YOLOv5作为目标

检测算法验证模型。

1)将原始数据送入目标检测网络中直接进行训练。

2)使用传统方法的数据增强(共12种),例如添加椒

盐噪声、高斯模糊、细节增强等。每张图片随机从12种方

法中选取n 种增强方法(n=3,5,7,9,11),并扩充标注的

xml文 件,随 后 将 原 始 数 据 加 入 数 据 集 中,共 得 到

(10
 

000×n+10
 

000)张水表图像及对应的标注文件,最
后送入目标检测网络进行训练。

3)每张图像从100种风格图像种随机选取n 种风格

图像进行增强。

4)每张图像进行n次增强,每次随机选取使用传统增

强方法还是风格迁移算法增强。

3 实验结果与分析

  为评价本文提出的模型的有效性,本文从两个方面进

行结果分析。

3.1 风格迁移视觉效果对比

  本文进行多组对比试验将本文方法与以往主流风格

迁移算法做对比,
表1是各种方法的结构相似度SSIM 与峰值信噪比

(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,PSNR)值对比。从表1可以看

出,本文方法从SSIM和PSNR表现都优于其他的风格迁

移算法,Johnson等[3]的方法虽然在SSIM 和PSNR都与

本文方法十分接近,但是由于迁移过程中丢失了水表指针

及读数的颜色信息,对目标检测识别结果有一定的影响,
所以总体而言本文提出的方法在水表目标检测数据增强

更优。
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表1 风格迁移算法对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

style
 

transfer
 

algorithms

风格迁移算法 SSIM PSNR
Johnson[3] 0.85 18.21
AdaIN 0.73 13.55
SANet 0.77 15.29
ArtFlow 0.83 14.88
CCPL 0.81 17.93
EFDM 0.74 13.91
本文 0.87 18.93

  目前主流的风格迁移网络模型结果和本文方法的比

较如图7所示。
由图7可以看出,AdaIN,多功能风格转换的对比连

贯保持损失(contrastive
 

coherence
 

preserving
 

loss,CCPL)
网络[11]以及用于任意风格迁移和领域泛化的精确特征分

布匹配(exact
 

feature
 

distribution
 

matching,EFDM)网
络[12]明显更倾向于艺术风格迁移,保留了过多的风格效

果,在结果上对内容的保留效果不足;Johnson等[3]的方法

在水表风格迁移的整体迁移效果上十分明显,但是针对颜

色的保留仍有缺陷,例如一些红色的指针和数字都改变了

   

图7 风格迁移视觉效果对比

Fig.7 Visual
 

contrast
 

based
 

on
 

style
 

transfer

颜色;而风格注意力网络下的任意风格转换网络(style-at-
tentional

 

networks,SANet)[13]和可逆网络风格迁移(Art-
Flow)网络[14]则对风格图像与内容图像内容相近的迁移

效果尚可,对于二者差异较大的迁移效果就有些不尽

人意。
与上述方法进行对比,本文提出的模型能更好的权衡

内容与风格的比重,不仅保留了足够的语义信息,还包含

了原内容的颜色和纹理特征。

3.2 目标检测

  本文针对不同的增强次数n 使用SSD目标检测算法

进行 了 对 比 试 验,比 较 算 法 的 平 均 精 度 均 值 (mean
 

average
 

precision,
 

mAP)实验结果如表2所示。

表2 风格迁移算法对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

style
 

transfer
 

algorithms

n SSD目标检测 mAP/%
3 93.14
5 94.58
7 95.22
9 96.13
11 94.89

由表2可以看出,在增加增强次数的过程中,目标检

测算法的准确率是逐步提升的,然而当n=11时,准确率

反而下降。因此在后续验证风格迁移增强对目标检测算
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法影响时,统一使用n=9作为增强次分别将增强后的图

像输入进SSD与YOLOv5目标检测算法中。通过进行对

比实验,验证不同方法下的数据增强对水表目标检测模型

性能提升的有效性,对比结果如表3所示。

表3 目标检测算法准确性

Table
 

3 Accuracy
 

of
 

object
 

detection
 

algorithms (%)

数据集增强方法
SSD[19]算法

mAP
YOLOv5[20]算法

mAP
原始数据集 91.31 93.03

传统方法增强 96.13 97.42
风格迁移增强 98.15 98.53

传统方法+风格迁移 99.34 99.59

由表3结果可以看出,数据增强对目标检测算法有显

著的作用[15-18]。
单纯使用风格迁移算法对准确率的提升要优于仅使

用传统增强算法,而本文提出基于大卷积核的风格迁移算

法与传统增强算法的结合能最大程度上提高模型的准确

率,从而提高检测模型的鲁棒性。
风格迁移技术通过将不同风格的图像应用于水表图

像,能够生成更具多样性和复杂性的水表图像样本,从而帮

助目标检测网络更好地学习和理解不同场景下的目标。相

比之下,传统的增强算法通常涉及简单的图像处理技术,虽
然可以改善图像质量,但其增强效果和泛化能力有限。而

不进行增强处理,则可能导致训练数据不足、样本分布不均

等问题,进而影响目标检测网络的性能和泛化能力。
本文方法还存在一些不足之处。虽然在真实感风格

迁移中取得了较好的效果,但是针对一些特定水表的风格

迁移中(例如数字为白底黑字的水表),使用风格迁移效果

会对读数检测起到负面效果,即迁移的风格会抹去部分数

字的轮廓,如图8所示。

图8 本文方法失败案例

Fig.8 The
 

failure
 

case
 

of
 

our
 

method

由图8可以看出,当风格图像的风格与水表图像的部

分区域颜色或风格相近时,本文方法的风格迁移效果会出

现模糊水表的该区域,对目标检测模型造成负面影响。未

来对算法的改进应该在针对与风格图像相似的水表图像

区域进行处理,或者使用注意力机制将水表的读数区域给

予权重,减轻或避免出现模糊现象。

4 结 论

  本文提出了一种基于风格迁移的水表数据增强,通过

引入大卷积核来提取风格特征,从更深层的网络提取风格

特征;还通过引入损失函数约束风格化水表图像的内容。
不仅能学习到目标风格,而且能最大程度保留水表图像的

语义信息。
从风格迁移效果对比看,本文在真实感风格迁移上取

得了良好的效果;从目标检测的验证效果看,本文的方法

能够有效的提升目标检测网络的准确率,为水表读数识别

算法提供了更好的鲁棒性。
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