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摘  要 

随着电影和游戏行业的快速发展，三维场景的创建与编辑方法不断优化，逐渐向更高效、更便捷的方向

发展。相比传统的网格和点云表示方法，三维高斯提供了一种更灵活且高效的三维场景表示方式，能够

在保证高质量渲染效果的同时，生成逼真的新视角图像。然而，现有的三维高斯模型在风格化方面仍存

在局限性，难以满足创意设计和艺术表达的需求。因此，如何在保持三维结构信息的同时，实现高质量

的风格迁移，成为一个值得深入研究的问题。针对这一问题，本文提出了一种基于三维高斯的语义风格

迁移方法。首先，通过多视角图像训练三维高斯模型，并在这些图像上进行风格迁移，以确保三维模型

的风格一致性和结构完整性。具体而言，我们利用LSeg模型对内容图像和风格图像进行语义分割，提取

对应区域后，基于图像复杂度自适应确定聚类类别数量，在颜色空间采用K均值聚类进行分割，并以聚类

区域面积筛选有效的结构信息。随后，通过语义匹配进行风格迁移，并结合WCT进行风格融合，最终使

用VGG解码器生成风格化图像。实验结果表明，本文方法在风格质量、结构保持性和多视角一致性方面

均优于现有方法，为三维艺术创作提供了更高质量的风格迁移效果和更强的可控性。 
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Abstract 
With the rapid development of the film and gaming industries, methods for creating and editing 3D 
scenes have been continuously optimized, evolving toward greater efficiency and convenience. 
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Compared to traditional representations based on meshes and point clouds, 3D Gaussian Splatting 
provides a more flexible and efficient way to represent 3D scenes, enabling high-quality novel view 
synthesis while maintaining superior rendering performance. However, existing 3D Gaussian mod-
els still have limitations in stylization, making it difficult to meet the demands of creative design 
and artistic expression. Therefore, achieving high-quality style transfer while preserving 3D struc-
tural information remains a challenging research problem. To address this issue, we propose a se-
mantic style transfer method based on 3D Gaussians. First, a 3D Gaussian model is trained using 
multi-view images, and style transfer is performed on these images to ensure consistency and struc-
tural integrity in the final 3D model. Specifically, we utilize the LSeg model for semantic segmenta-
tion of content and style images. After extracting corresponding regions, we adaptively determine 
the number of clusters based on image complexity and apply K-means clustering in the color space 
to segment the images. The clustered regions are then filtered based on their area to retain essential 
structural information. Subsequently, style transfer is performed using semantic matching, and 
style fusion is achieved with the Whitening and Coloring Transform (WCT). Finally, a VGG-based 
decoder generates the stylized images. Experimental results demonstrate that our method outper-
forms existing approaches in terms of style quality, structural preservation, and multi-view con-
sistency, providing better controllability and higher-quality style transfer for 3D artistic content 
creation. 

 
Keywords 
Style Transfer, 3D Gaussian Splatting, Semantic Perception 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

随着电影和游戏行业的不断发展，越来越多的研究致力于探索更加高效、便捷的方式来创建和编辑

三维场景。相比基于网格(Mesh)或点云(Point Cloud)的传统三维表示方法，三维高斯(3D Gaussian Splatting) 
[1]提供了一种更加灵活且高效的方式来表示三维场景，能够在保持高质量渲染效果的同时，生成高质量

的新视角图片，适应不同的优化需求。然而，尽管现有三维高斯模型能够精确地重建场景，其风格化能

力仍然有限，难以满足创意设计和艺术表达的需求。因此，如何在保持三维结构信息的同时，实现高质

量的风格迁移，成为一个值得探索的问题。 
针对图像风格迁移，已有大量研究在 2D 领域取得了显著进展。例如，VGG 特征提取网络常被用于

计算内容与风格的特征差异，自适应实例归一化(AdaIN) [2]能够高效地在内容图像中融合风格信息，而

白化彩色变换(WCT) [3]提供了一种基于特征变换的方法来进行风格转换。此外，多模态风格迁移(MST) 
[4]等技术也在提升风格精细度和多模式风格控制方面发挥了重要作用。然而，将这些方法直接应用于三

维场景仍然面临诸多挑战，特别是在如何保证多视角一致性以及如何提取和匹配语义信息方面，仍然存

在较大改进空间。 
为了解决上述问题，我们提出了一种基于三维高斯的语义风格迁移方法。我们的方法首先通过多视

角图像训练出三维高斯模型，然后在这些多视角图像上进行风格迁移，以保证最终三维模型的风格一致

性和结构保持性。具体而言，我们利用 LSeg 模型[5]对内容图像和风格图像进行语义分割，提取对应区域

后，将图像从 RGB 空间转换到 LAB 颜色空间，并基于图像复杂度(如颜色数量、亮度等)自适应地确定聚
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类类别数目，采用 K 均值聚类进行分割，并以聚类区域的面积作为标准筛选有效的结构信息。随后，我

们根据语义匹配结果进行风格迁移，并结合 WCT 进行风格融合，最后通过 VGG 解码器生成最终的风格

化图像。由于我们的方法基于颜色聚类进行风格迁移，可以有效保持图像结构，并确保多视角图像之间

的风格一致性。 
我们的方法主要贡献如下： 
1) 提出了一种基于多视角图像的三维语义风格迁移框架，能够在保证结构保持性的同时，实现高质

量风格迁移。 
2) 结合 LSeg 语义分割和自适应 K 均值聚类，提取并匹配内容与风格图像的语义对应区域，提升风

格迁移的准确性。 
3) 采用颜色聚类结合 WCT 方法进行风格融合，确保多视角风格迁移的一致性，并提升最终渲染质

量。 
通过实验验证，我们的方法在风格化质量、结构保持性和多视角一致性方面均优于现有方法，为三

维艺术创作提供了更强的可控性和更高质量的风格迁移效果。 

2. 相关工作 

2.1. 二维图像风格迁移 

二维风格迁移技术已经取得了显著进展，早期的风格迁移方法包括非参数化算法[6]和纹理合成[7]，
但自基于卷积神经网络(CNN)的风格迁移方法以来，深度学习技术极大提升了风格迁移的效果。通过使用

VGG-19 网络[8]提取的特征，并计算 Gram 矩阵来实现风格约束，优化噪声图像并生成最终的风格化图

像。随后的一些研究工作[9]-[12]探索了替代的风格损失公式，以增强语义一致性并捕捉笔触等高频风格

细节。前馈式风格迁移方法[13]-[15]通过训练神经网络，捕捉风格图像的风格信息，并通过单次前向传播

将其转移到输入图像中，从而确保了更快的风格化处理。 
近期在风格损失方面的改进[16] [17]包括将全局 Gram 矩阵替换为最近邻特征矩阵，以提高纹理的保

留。一些方法采用了图像生成的补丁匹配技术，如 Fast PatchMatch [18]和 PatchMatch [19]，但它们通常

仅限于特定的视角。 
这些方法为二维风格迁移提供了更为灵活和精细的调控手段，使得风格迁移不仅仅限于简单的视觉

效果转换，而是能够精准地控制风格的传递与内容的保持。在我们的研究中，我们结合了这些先进的技

术，通过引入语义感知方法、特征匹配和自适应算法，进一步提高了风格迁移的质量与可控性，尤其是

在多视角图像的风格迁移中，确保了风格一致性和结构的精确保持。 

2.2. 三维场景表示 

近年来，三维场景表示在计算机视觉领域取得了显著进展。隐式神经表示，尤其是 NeRF (Neural Ra-
diance Fields) [20]，通过使用位置编码神经网络成功地对三维场景进行了表示，特别在新视角合成中表现

出色。然而，NeRF 的局限性在于渲染速度慢和训练过程中较高的内存消耗。这些问题源于其需要在渲染

过程中反复查询神经网络来计算场景的每个细节，导致大规模场景渲染的效率较低。 
为了解决这些问题，许多方法尝试结合显式表示和隐式表示，以在效率和效果之间取得平衡。例如，

Triplane [21]、TensoRF [22]和 K-Plane [23]等方法通过张量分解技术，将显式表示引入到隐式辐射场中，

显著提升了表示效率。与这些方法不同，三维高斯模型(3D Gaussian Splatting) [1]采用了点云和三位高斯

分布的显式表示方法，通过结合α 混合和高效的光栅化技术，能够在渲染过程中显著减少计算开销，并

且能更好地捕捉细节。与传统的体积渲染方法相比，三维高斯不仅在渲染大规模场景时保持了高效率，
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还能够在保留细节的同时提供更好的视觉效果。 
本研究使用三维高斯作为骨干模型，采用显式的基于点的三维表示，利用各向异性三维高斯分布来

表示三维场景。通过这种方式，我们不仅解决了传统隐式表示的计算瓶颈，还能有效提升渲染效率，特

别是在复杂场景下，能够显著提高计算性能和视觉效果。 

2.3. 三维风格迁移 

三维场景风格迁移的目标是将风格应用到场景中，同时保持风格的保真度和多视角的一致性。随着

对 3D 内容需求的增加，神经风格迁移技术已扩展到多种三维表现形式。在网格风格化中，通常采用差异

渲染技术，将风格迁移目标从渲染图像传播到三维网格，从而实现几何或纹理的转移[24]-[26]。另一些研

究则使用点云作为三维场景的代理，在风格化新视角时确保三维一致性。例如，[27]方法使用特征化的三

维点云与风格图像结合，经过 CNN 渲染器生成风格化渲染图像。然而，显式方法的性能常受到几何重建

质量的限制，尤其在复杂的现实世界场景中，往往会出现明显的伪影。 
包括 NeRF [20]和三维高斯在内的新模型能够较好地表达复杂场景，逐渐成为研究重点。许多基于

NeRF 的风格化网络在训练时引入了图像风格迁移损失[28] [29]，或者通过相互学习的图像风格化网络来

优化基于参考风格的颜色相关参数[30]。一些方法[31] [32]支持同时进行外观和几何的风格化，能够在新

视角下保持风格的一致性，取得良好的效果。然而，这些方法通常需要时间较长的优化过程，且由于体

积渲染中的随机采样代价较高，渲染速度较慢，无法实现实时渲染。本研究立足于三维高斯模型的显示

表达之上，利用 LSeg 模型[5]和自适应匹配算法，能实现更加迅速且高质量的三维风格迁移任务。 

2.4. 语义识别模型 

自然语言驱动的图像识别模型在 CLIP [33]发布后受到了广泛关注。CLIP (Contrastive Language-Image 
Pretraining)通过对比学习将图像和文本映射到同一特征空间，从而实现了零样本分类预测，这一创新为图

像与文本的联合理解提供了强大的基础。通过这种方式，CLIP 能够利用大量的图像和文本数据进行预训

练，使得模型能够在没有特定任务标签的情况下，直接根据文本描述进行图像分类。这种方法极大地推

动了多模态学习的发展，并为后续的相关研究奠定了基础。 
LSeg [5]在 CLIP 的基础上进一步发展，采用了 CLIP 中的预训练文本编码器，并结合基于 Vision 

Transformer (ViT) [34]的图像编码器，成功实现了像素级的语义特征预测。这使得 LSeg 能够更精确地处

理图像中的细粒度信息，尤其是在图像分割和语义理解任务中，表现出了优异的效果。此外，其他研究

[19] [25] [35]也证实了 CLIP 特征的损失函数在语义信息控制上的潜力，展示了对语义内容的良好可控性，

进一步验证了 CLIP 在多模态任务中的有效性。 
在我们的工作中，我们结合了 LSeg 中提取的语义特征与 VGG 网络提取的视觉特征，综合在一起进

行自适应的特征匹配，从而更好地保留图像内容的结构，实现风格的精细变化。这种跨网络的特征融合，

不仅提高了风格迁移的精度，还增强了模型对复杂图像和多样风格的适应能力。 

3. 背景知识 

3.1. 三维高斯模型 

三维高斯模型[1]将三维场景表示为一组三维高斯基元 ( ){ }, , ,p p p p pσ= = Σ g μ c ，其中每个三维高斯

基元 pg 由以下参数描述：表示位置的中心点 3
p ∈μ ，表示形状和大小的协方差矩阵 3 3

p
×∈Σ  ，不透明

度 pσ +∈ 和颜色 3
p ∈c 。给定相机内参 K 和外参(旋转矩阵 R 和平移向量 t )，三维高斯基元的中心点 iμ

投影到图像平面上的像素坐标 ip 由以下公式计算： 
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( )i i= +p K Rμ t                                      (1) 

同时，高斯的协方差矩阵 iΣ 需要变换到相机坐标系，并投影到图像空间。令 J 为投影变换的雅可比

矩阵，则 TΣ Σi i′ = J J 将三维高斯在相机视角下变换为二维椭圆。 
在图像平面上，每个二维椭圆通过光栅化确定其覆盖的像素区域，并计算其颜色贡献。使用α 混合

计算最终颜色，按照从前到后的顺序进行累积。令 iα 等于高斯基元的协方差矩阵 iΣ 乘以不透明度 pσ ，则

计算像素颜色的公式为： 

( )
1

1
1

i

i i j
i N j

α α
−

∈ =

= −∑ ∏C c                                    (2) 

三维高斯模型是一种高效的可微分渲染技术，能够实现实时渲染。相比传统的基于采样的方法(如
Nerf [20])，它在计算速度和内存占用方面大幅提升，更加高效。此外，与 NeRF 类似，三维高斯模型可

以针对特定场景进行重建，并利用多张带有位姿信息的图像进行监督学习，从而生成更精确的渲染效果。 

3.2. 多模态风格迁移模型 

VGG 网络[8]是一种深度卷积神经网络，因其层次清晰、特征提取能力强，被广泛用于计算机视觉任

务。其主要特点是采用连续的小尺寸 3 3× 卷积核，并通过增加网络深度来提升特征表达能力。在风格迁

移任务中，VGG 作为特征提取网络，其不同层的特征映射可表示为： 

( )l l Iφ=F                                         (3) 

其中 ( )lφ ⋅ 表示 VGG 在第 l 层的特征提取操作， lF 为对应的特征映射。风格信息通常使用 Gram 矩阵，该

矩阵捕捉了通道间的相关性，可用于衡量图像风格，具体表示为： 
T

l l l=G F F                                         (4) 

然而，该方法无法区分风格图像的不同语义模式。在此基础上，多模态风格迁移模型(MST) [4]对风

格图像的特征进行聚类，形成子风格集合 { }1 2, , , KS S S=  ，每个子风格代表一种风格模式。然后计算内

容特征 c
if 与每个子风格 kS 之间的相似性，通常使用马氏距离衡量： 

( ) ( ) ( )T 1, Σc c c
i k i k k i kD f S f fµ µ−= − −                              (5) 

基于此，MST 通过图割在内容图像中为每个区域找到最优的子风格匹配，定义能量函数为： 

( ) ( ) ( )
( , )

,
i

c
i x i j

i i j
E X D f S x xλ ≠

∈

= +∑ ∑


I                             (6) 

完成匹配后，在风格合成阶段，MST 通过一个风格化网络Gθ 将内容图像转换为目标风格： 

( ),ˆ c c
XF G F Sθ=                                      (7) 

MST 通过显式建模风格图像中的多种模式，使风格迁移更加灵活精准，然而它是在 VGG 特征空间

里进行聚类和分割，无法保证内容图像的结构完整，K 均值聚类的个数也需要人为指定，不会依据图像

自适应变化，此外，图割会造成一些风格特征的丢失，从而导致不自然的风格迁移结果。 

4. 方法 

我们提出了一种新的可控且可推广的三维模型语义感知风格迁移模型，该模型不仅可以实现对象选

择和风格融合，还可以为语义风格图像提供更好的风格转换质量，整体的流程图见图 1。我们首先在 4.1
节中介绍了核心算法，然后在 4.2 节中展示如何实现不同的可控任务，在 4.3 节里介绍了创新点并与现有
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方法进行了对比分析，最后，我们在 4.4 节中提供了本文方法的实现细节。 
 

 
Figure 1. Pipeline of the semantic style transfer model for 3D scenes 
图 1. 三维场景语义风格迁移模型流程图 

4.1. 核心算法 

给定一个相机视图的渲染图像 rI ，可以使用任何二维分割算法，如 LSeg [5]，得到具有 M 个类的分割

掩码 rM ，其中每个像素 ( ) { }, 0,1, ,rM x y M∈  。对于每个类别内部的像素，在色彩空间里通过自适应的聚

类和匹配算法确定对应关系，然后在对应的类别之间进行白化和着色，最后通过解码器输出最终结果。 

4.1.1. 自适应聚类算法 
MST 在 VGG 特征空间中使用 K 均值进行聚类和特征匹配，但由于特征维度过高且分辨率较低，所

以难以保持图像的结构。三维风格迁移对结构完整性要求较高，所以我们先一步对原始图像进行分割来

提取结构信息，具体来说，在颜色空间对内容图像和风格图像进行 K 均值聚类并生成聚类图。 
在本研究中，我们选择 K 均值聚类算法进行颜色空间分割，主要基于以下几个原因： 
1、简单有效，计算效率高 
K 均值聚类算法是一种经典的无监督学习方法，其通过迭代优化聚类中心来对数据进行分组。相比

其他更为复杂的聚类方法(如谱聚类、层次聚类等)，K 均值算法具有较高的计算效率，尤其适合在大规模

数据上进行处理。在颜色空间分割中，K 均值能够迅速且有效地将图像中的像素进行分组，符合风格迁

移过程中对处理速度的需求。 
2、能够有效处理颜色空间的复杂性 
图像的颜色信息包含了丰富的语义信息，尤其在进行风格迁移时，不同颜色区域的分割对保持风格

一致性至关重要。K 均值聚类能够将颜色空间中相似的颜色像素聚集到一起，从而为后续的风格迁移提

供更为清晰的区域划分。此外，K 均值聚类能够处理颜色空间中的高维数据，在颜色空间中能有效降低

颜色变换对视觉效果的影响。 
3、适应性强，能够根据图像内容自适应分割 
K 均值聚类的另一大优势在于它能够根据图像的实际内容自适应地进行颜色分割。与基于固定阈值

的传统方法相比，K 均值聚类不需要人工设定颜色类别，而是根据图像像素的分布情况自动决定类别。

这样一来，K 均值聚类能够更好地适应不同风格和不同场景的图像内容，提升风格迁移的效果。 
尽管 K 均值聚类算法在颜色空间分割中表现出色，但它的一个固有问题是聚类数量的选择。在传统

的 K 均值算法中，K 值通常是事先设定的，这可能导致聚类效果不理想，尤其是在颜色变化丰富的图像

中。为了克服这一问题，我们采用了自适应聚类数量的策略，基于图像复杂度(如颜色数量、亮度和面积

等)自适应地确定聚类类别数目。具体算法流程见算法一，使用三个超参数：最大聚类数、最大比例和最
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小比例来自适应的确定聚类个数，使得每个类别的面积比例尽可能低于最大比例，高于最小比例。 
 

算法 1: 自适应聚类算法 
输入：图片 I 、最大聚类数 N 、最大比例 maxp 、最小比例 minp  
输出：图片 I 对应的聚类图 IR  

1) 图片 I 输入 LSeg 模型得到具有 M 个类的分割图 ( , ) {0,1, , }IM x y M∈   
2) for m  in range ( )0, 1M +  do 

3) 对于 ( ),IM x y m= ，令 2K = 执行 K 均值聚类得到聚类图 mR  

4) while 最大类所占比例 ≥ maxp  or 最小类所占比例 ≥ minp  do 
5) if K N>  or 第二小类所占比例 minp≤  then 
6) 1mR K= − 聚类图 
7) ( , )II M x y m mR I R= =  
8) return 
9) 1K K= + 执行聚类得到聚类图 mR  
10) ( , )II M x y m mR I R= =  

11) return IR  

4.1.2. 自动化匹配算法 
在 4.1.1 小节里，我们通过自适应聚类算法分别对内容图像 cI 和风格图像 sI 进行聚类，得到了含有不

同的语义类别的聚类图编号 { }1,2, ,c cR K=  和 { }1,2, ,s sR K=  。在实际情况中 cK 与 sK 不一定相等，所

以需要设计一个算法可以将 cR 中的元素与 sR 中的一个或多个元素进行自动化匹配。换句话说，我们需要

构造一个从 cR 到 sR 幂集(不包括空集)的映射。 
算法 2 展现了自动化匹配算法的具体流程，对于事先得到的分割图 ( ) { }, 0,1, ,IM x y M∈  ，提取内容

图像和风格图像语义相同的类别，然后首先对聚类中心进行[0, 1]归一化并排序，设置超参数最小距离阈

值 β ，如果两张聚类图的聚类中心距离小于 β ，则建立对应关系。在特别情况下，若设置 1β = ，则算法

类似于 WCT 算法；若设置的 β 过小，接近 0 时，则可能出现找不到风格聚类中心进行匹配，针对这种异

常情况，将设置其与所有的风格聚类中心进行匹配。 
 

算法 2: 自动化匹配算法 
输入：内容聚类图 cR 、风格聚类图 sR 、最小距离阈值 β  
输出：聚类匹配字典 D  
1：初始化 D =∅  
2：计算聚类中心的范数并进行升序排序，令排序后的内容聚类编号 { }1,2, ,c cR K=  ，聚类中心范数列表

{ }1 2, , ,
cc KL c c c=  ；排序后的风格聚类编号 { }1,2,s sR K=  ，聚类中心范数列表 { }1 2, , ,

ss KL s s s=  : 

3：对 cL 和 sL 分别进行[0, 1]标准化 
4：for i  in cR  do: 
5： [ ]D i =∅ : 
6： matched False=   
7：for j  in sR  do: 

8：if abs ( )i jc s β− <  then 

9： [ ] [ ]{ },D i D i j= : 
10： matched True=   
11：if not matched  then: 
12： [ ] sD i R=   
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续表 

13：return D  

4.1.3. 迁移算法 
在匹配完成后，对应的类别之间会正式进行风格的迁移过程，具体来说，会进行白化、着色与解码

三个过程。白化就是对内容图像的特征进行去相关，使其去除原本的统计特性(如均值和协方差)。设特征 

cF 为一个 d N× 维矩阵( d 为通道数， N 为像素数)，其协方差矩阵为 T1Σ
1c c cF F

N
=

−
，对其进行特征分解 

TΣ Λc c c cU U= ，然后进行白化，使协方差矩阵变为单位矩阵，从而去除特征的相关性： 
1

T2ˆ Λc c c c cF U U F
−

=                                   (8) 

接下来，需要将内容特征调整为风格特征的统计分布。通过类似的方式得到风格图像的协方差矩阵 

并对其进行特征分解 T T1Σ Λ
1s s s s s sF F U U

N
==

−
，然后将去相关后的内容图像特征调整到风格特征的统计 

分布，并加上风格特征的均值： 
1

T2Λ ˆ
cs s s s c sF U U F µ+=                                  (9) 

经过上述变换， csF 有了风格特征的统计特性。然后将其输入 VGG 解码器即可得到最终的风格迁移

图像。令内容损失 ( ) ( )
2

outcon putten 2t cL F Fφ φ= − ，风格损失 ( ) ( )
2

outsty put 2le l l s
l

L F Fφ φ= −∑ ，其中φ和 lφ 分别表

示 VGG 编码器和其第 l 层提取的特征，则总损失函数如下： 

content content style styleimage tv tvL L L Lλ λ λ= + +                           (10) 

4.2. 可控风格迁移任务 

在二维图片风格迁移的基础上，可以对三维物体进行可控的风格迁移。给定一个相机视图的渲染图

像 rI ，可以使用任何二维分割算法，如 LSeg [5]，得到具有 M 个类的分割掩码 rM ，其中每个像素

( ) { }, 0,1, ,rM x y M∈  。定义三维模型的优化损失为： 

( ) ( ) tv tv
,

1 , ,m
r

x y m
L M x y m L x y l

N
λ

 
= = +   
 

⋅∑∑ I                      (11) 

其中 mL 表示类别 m对应像素的损失函数， ( )⋅I 为示性函数。这个损失函数是基于单视角图片优化三维物

体的，在三维模型优化中引入 LSeg 模型有很多好处，本研究选择 LSeg 模型进行语义分割，主要基于以

下几个原因：  
1) 精度和鲁棒性 
LSeg 模型在处理复杂图像时，能够有效地捕捉图像的语义信息，并在多种场景中展现出较高的精度

和鲁棒性。其通过端到端训练，能够从大规模数据中学习到更为细粒度的语义特征，有效提升分割精度，

尤其是在高复杂度的场景中。 
2) 适应性强 
LSeg 模型具有较强的适应性，能够根据输入图像的特征自动调整网络结构。尤其在多视角图像训练

中，LSeg 模型能够对每个视角中的物体进行精确分割，确保不同视角下的语义一致性。这对于保持三维

模型的结构和风格一致性至关重要，因为每个视角的语义信息都能够被准确提取并应用于风格迁移。 
3) 跨视图训练的优势 
在多视角图像训练中，LSeg 模型通过对多视角的语义信息进行综合分析，能够有效克服单一视角下
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的分割精度低和不一致性问题。由于三维场景往往包含多个视角，LSeg 模型能够通过从不同角度获得的

信息，减少视角间的误差，提升整体的分割精度。特别是当处理具有复杂几何结构和遮挡的三维场景时，

使用 LSeg 可以更好地理解各个物体的语义边界，保证在风格迁移过程中，结构信息得到有效的保留。 
4) 与风格迁移的结合 
通过语义分割，LSeg 能够为后续的风格迁移过程提供精确的区域划分。这样一来，我们可以基于不

同的语义区域进行风格迁移，从而提高风格的细腻度和一致性。多视角的训练不仅加强了语义分割的精

度，也保证了在不同视角下风格的迁移具有一致性，避免了风格转化过程中出现的割裂感。 
在不同的任务中，

mL 可以有不同选择，接下来我们将介绍三个可控风格迁移任务的具体实现。 

4.2.1. 选择性风格迁移  
为了在三维场景中选择物体进行单独的风格迁移，可以对多视角图片进行 0-1 掩码，其中 1 表示需

要进行风格迁移的物体，0 表示保留原样的部分，则损失函数为： 

( )
imag

2

e 2

0
,

1
m l m

L x y
L l mλ

==  + ⋅ =
                              (12) 

其中 imageL 为 4.1.3 节里提到的风格迁移损失， 2l 损失则控制渲染图片和参考图像的一致性。 

4.2.2. 组合式风格迁移 
对于不同的物体类别，可以输入不同的风格图像进行迁移，属于类别 m的区域的损失函数定义为： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )image output outpu2 t, , , , , ,m m
s cL x y L F x y F l F x y F x yλ= + ⋅                 (13) 

其中 m
sF 表示从类别 m对应的风格图片中提取的特征图。 

4.2.3. 语义感知风格迁移 
VGG 网络编码的大多是纹理、结构与颜色信息，而非语义信息，在此基础上我们使用与文本编码器

一起训练的 LSeg 算法，提取内容图像与风格图像的语义信息，并进行语义匹配，然后就可以针对语义相

近的区域进行特征匹配和风格迁移。如图 3 所示，可以将风格图像中的白马的特征转移到内容图像中马

的雕像上。具体的损失函数与公式(13)相同，但 m
sF 表示的是风格图片里与类别 m进行语义匹配区域的特

征图。 

4.3. 创新点及对比分析 

在本研究中，我们提出了一种基于三维高斯模型的可控语义风格迁移方法，旨在解决现有风格迁移

方法在三维场景中的应用问题。与传统的风格迁移方法不同，本研究不仅关注图像的风格变化，还强调

了在三维高斯模型的框架下如何保持三维结构的完整性与一致性。下面将介绍具体的创新点，并与现有

方法进行了对比分析。 

4.3.1. 创新点 
1、三维高斯模型与风格迁移的结合 
现有的风格迁移方法大多数集中于二维图像的处理，尤其是在 VGG、AdaIN 和 WCT 等方法中，风

格迁移仅限于平面图像。尽管这些方法在平面图像风格化上取得了显著成效，但它们未能有效解决三维

场景中复杂的几何结构和多视角一致性问题。我们的方法通过将三维高斯模型与风格迁移技术相结合，

提出了一种全新的思路来处理三维场景的风格迁移。 
具体而言，我们首先通过多视角图像训练三维高斯模型，将其作为三维场景的表示方式。通过将风
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格迁移过程直接嵌入到三维高斯点云的特征空间中，我们能够在保持三维结构的同时实现风格迁移。相

比于传统的基于网格(Mesh)或点云(Point Cloud)的方法，三维高斯模型不仅具有更高的灵活性和计算效

率，还能够在保证高质量渲染效果的同时，生成逼真的新视角图像。 
2、语义分割与风格迁移的结合 
在传统的风格迁移方法中，风格的融合通常是在图像的像素层面进行的，缺乏对内容和风格之间语

义的深入理解。为了提升风格迁移的精度和效果，我们在本研究中引入 LSeg 模型来处理内容图像和风格

图像，将 LSeg 语义分割与自适应 K 均值聚类和匹配算法相结合，以提高三维高斯模型中的风格迁移精

度和一致性。 
首先，我们通过 LSeg 模型对内容图像和风格图像进行语义分割，提取出具有语义意义的区域。这一

分割结果帮助我们明确了图像中的不同语义区域，从而能够对不同区域进行精细化处理。接下来，在这

些分割区域的基础上，我们应用自适应 K 均值聚类进行颜色空间的划分。与传统的 K 均值聚类不同，我

们的方法能够根据图像的复杂度自适应地确定聚类数目，确保在处理不同风格的图像时，能够有效地划

分出有意义的风格区域。聚类后，我们进一步使用自动化匹配算法来精确对齐内容图像与风格图像中对

应的语义区域，从而保证风格迁移过程中语义区域的一致性和结构保持性。 
通过这种方式，不仅使风格迁移在细节层面更加精确，也有效避免了传统方法中风格区域不一致的

问题，提升了多视角风格迁移的整体质量。 

4.3.2. 对比分析 
传统的风格迁移方法，如基于 VGG 网络的风格提取和 AdaIN 等方法，通常只能处理二维图像，且

风格迁移过程中容易失去结构信息，特别是在多视角的情况下，可能会产生风格不一致的问题。对于三

维场景，现有方法难以有效地保留三维结构的完整性，风格迁移效果往往偏向于平面图像的效果，导致

渲染结果的层次感和真实感不足。 
三维点云和网格方法能够较好地保留三维结构信息，但它们在风格迁移方面的处理仍然有限。点云

方法虽然可以表示三维场景，但缺乏对细节和局部结构的精确建模，难以进行高质量的风格迁移。而网

格方法虽然能够在局部区域进行风格转换，但往往存在模型重建精度不高、渲染效果不一致的问题。 
本文方法使用的白化和着色过程来源于 WCT，它在传统的风格迁移中已经取得了广泛的应用，其核

心思想是通过对内容图像进行白化和着色变换，将图像的特征空间与风格图像进行匹配，从而实现风格

迁移。在二维图像中，WCT 方法能够较为有效地将风格信息传递到内容图像中，且在一些简单的场景中，

能够达到较好的视觉效果。然而，将 WCT 方法应用于 三维高斯模型 中时，面临着一些特有的挑战和局

限性。 
首先，WCT 方法通常基于图像的特征空间进行变换，而在三维场景的表示中，三维高斯模型以点云

或体素的形式表示三维结构信息，这就要求我们在风格迁移时，不仅需要考虑图像的颜色和纹理信息，

还需要保持三维结构的一致性。然而，WCT 方法的线性变换并未专门考虑三维结构信息，尤其是在处理

复杂的三维形状时，可能导致在三维场景中风格迁移时出现结构损失或失真。 
其次，WCT 方法在风格迁移过程中会将图像的颜色特征进行线性变换，这使得其在处理具有强烈几

何结构的三维场景时，容易忽略三维物体的空间关系，导致不同视角下的风格不一致或结构错位。而我

们提出的方法通过 LSeg 语义分割和自适应 K 均值聚类，在分割出图像的语义区域后，基于这些区域进

行风格迁移，有效避免了 WCT 方法在结构保持上的局限性。 
最后，WCT 方法在多视角场景中应用时，由于特征变换的方式较为统一，可能无法处理不同视角之

间的风格一致性问题。不同于 WCT 的单一特征变换，我们的方法通过自动化匹配算法精确地对齐不同

https://doi.org/10.12677/pm.2025.154106


焦傲 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2025.154106 41 理论数学 
 

视角中的语义区域，确保了多视角下的风格迁移一致性。具体而言，在多视角下，我们的方法能够根据

每个视角的图像特征和语义分割结果，自动调整风格迁移的参数，保证了风格的统一性和结构的完整性。

与 WCT 的具体对比结果在第五章里有所展示。 
因此，尽管 WCT 方法在某些简单的二维场景中表现优秀，但在应用于三维高斯模型时，其线性变换

的局限性使得其难以有效处理三维结构的保持和多视角的一致性问题。相比之下，我们的方法通过结合 
语义分割、自适应聚类和匹配，能够更好地解决三维场景中的风格迁移挑战，保持更高的风格一致性和

结构精度。 

4.4. 实施细节 

在自适应聚类算法中，我们将超参数设置为最大聚类数 5N = 、最大比例 max 0.7p = 、最小比例

min 0.1p = 。在自动化匹配算法，设置最小距离阈值 0.25β = 。对于二维图片风格迁移损失函数 imageL ，设

置 content style 1λ λ= = ， 0.1tvλ = 。对于三维高斯模型的优化过程，设置内容损失权重 0.005λ = 。我们使用预

训练的 VGG 编码器与 LSeg 模型，然后使用来自 MS‑COCO [36]和 WikiArt [37]的数据分别作为内容图像

和风格图像来训练解码器。在学习过程中，内容图像和风格图像的分辨率大小均调整为 512 512× ，每批

次输入四张图片进行训练，使用 Adam [38]学习器，学习率设置为 510− 。 

5. 实验 

我们进行实验来评估 4.2 节里的三个任务：选择性风格迁移、组合式风格迁移和语义感知风格迁移

任务，与本文方法相近的 WCT 和 MST 进行对比从而验证自适应聚类和匹配算法模块的有效性。使用的

数据集来自[20]和[39]。 

5.1. 选择性风格迁移 

我们选择物体进行风格迁移，如图 2(a)所示。针对三维场景的多视角图片，我们使用 LSeg 得到多视

角掩模，对选择的物体进行自适应聚类并与风格图像进行匹配，从而进行局部风格化。如结果所示，我

们的方法可以正确地将样式转换应用于所选区域，而其他区域则保持不变。 
 

 
Figure 2. Illustration of selective style transfer and compositional style transfer 
图 2. 选择性风格迁移与组合式风格迁移示意图 
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5.2. 组合式风格迁移 

由于使用 LSeg 模型对多视角图片进行语义分割，就可以针对不对分割区域，将其与不同的风格图像

进行匹配，从而可以将多种风格组合在一起，进行组合式风格迁移，结果如图 2(b)所示。我们将场景中

的花与背景分离，分别与两张不同的风格图像进行匹配，生成组合样式场景。 
由于本文方法是基于对三维场景的优化，因此可以进一步推广到其他的三维场景表示方法(如神经辐

射场等)，以提高渲染质量或加快风格化收敛。 

5.3. 语义感知风格迁移 

在图 3 中，我们展示了语义感知风格迁移的效果，并将其与现有的 WCT 和 MST 方法进行了对比。

从结果中可以明显看出，由于采用了自适应聚类和自动化匹配算法，我们的方法在三维场景的结构化保

持方面表现得更加出色。与 WCT 方法相比，我们的方法能够更精确地保持三维场景中的几何结构，生成

的风格迁移图像更具清晰度和细节。此外，得益于自适应聚类的特性，我们能够在风格迁移过程中有效

避免了结构失真和风格不一致的问题，从而提供了更自然的风格过渡效果。 
 

 
Figure 3. Comparison of 3D semantic-aware style transfer 
图 3. 三维语义感知风格迁移对比图 
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与 MST 方法的对比进一步突显了我们方法在语义信息匹配上的优势。以图 3 中的第二列卡车场景为

例，采用我们的方法后，风格图像中的车身颜色和纹理得以准确地转移到三维卡车模型上，并且背景的

颜色成功地转移到了后方街道中。相反，MST 方法的风格迁移结果存在颜色转换不准确和部分区域风格

丢失的情况。例如，MST 在处理卡车的纹理时，未能有效地将纹理特征转移到三维场景中，导致风格化

效果明显缺乏一致性。 
这种差异的根本原因在于我们引入了 LSeg 模型进行语义分割，该模型能够精确地捕捉到图像中的

语义特征，如物体的边界、形状和语义标签。通过这种方式，我们能够在风格迁移时根据语义区域进行

精细化控制，从而实现更高精度的风格匹配。而 MST 方法仅依赖于 VGG 特征编码，它主要关注图像的

颜色和纹理信息，缺乏对语义信息的深入理解和处理，这使得其在复杂场景中的风格迁移效果有所限制。 
综上所述，本文提出的语义感知风格迁移方法，在保持三维结构的同时，能够更准确地匹配和迁移

语义信息，解决了传统方法在多视角和复杂场景中的不足，提供了更加自然和一致的风格迁移效果。 

6. 总结 

本文提出了针对三维场景的可控式风格迁移方法，包括选择风格迁移、组合式风格转换和语义感知

风格迁移。我们引入多视图掩码，并对不懂区域施加不同的损失函数进行优化。本文的方法也可以推广

到其他的三维表示方法上，如 CLIPNeRF [40]，以实现用户定义的可控性。实验表明，我们的方法不仅具

有更好的效果和鲁棒性，并且可以根据任务不同，进行更好的语义感知把控。 
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