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摘　要　图像翻译任务是计算机视觉领域一个重要的研究方向,在图像风格化、超分辨率图像生成等视觉领域都有着广泛的应

用.针对图像翻译任务中语义信息标注成本高、数据集通常标注困难的问题,提出了一种基于原型修正的小样本语义图像翻译

算法,该算法主要包含StyleGAN、语义相似度回归器、pSp编码器模块.首先,为了降低模型对标签图像的依赖,该算法使用

StyleGAN预训练模型充当生成器,增加小样本场景下的训练样本数和提升模型生成的多样性.其次,考虑到样本语义类内差

异,该算法设计语义相似度回归器对原型进行修正,提升伪标签的准确率,增强模型优化效果.然后,结合标签图像和合成图像

的特征图以及原型向量,实现语义信息的循环合成,构建出自监督损失函数以避免语义相似度回归器训练的标签信息需求,并

利用伪标签图像对pSp编码器继续进行训练,实现语义图像翻译任务.最后,实验结果验证了所提算法在泛化性能和合成图像

的多样性方面均优于经典算法.
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Abstract　Imagetranslationplaysavitalroleincomputervisionandhasextensiveapplicationsinvisualfields,suchasimagestyＧ

lizationandimagesuperＧresolutiongeneration．Datasetsarefrequentlychallengingtolabel,andsemanticlabelinghassubstantial

costs．ThispaperproposesafewＧshotsemanticimagetranslationframeworkbasedonprototypecorrection,mainlyencompassing
theStyleGANmodule,semanticsimilarityregressormodule,andpSpencodermodule．First,todecreasethedependenceofthe

modelonthelabeledimage,ourframeworkutilizestheStyleGANpreＧtrainedmodelasagenerator,whichexpandsthenumberof

trainingsamplesinfewＧshotandthediversityofimagegeneration．Second,consideringthevariationswithinthesamplesemantic

class,ourframeworkdesignsasemanticsimilarityregressortocorrecttheprototype,improvingtheaccuracyofthepseudoＧlabel

andenhancingthemodeloptimizationeffect．Third,thecyclicsynthesisofsemanticinformationisrealizedbycombininglabelfeaＧ

turemaps,syntheticfeaturemapsandprototypevectors．Meanwhile,aselfＧsupervisedlossfunctionisconstructedtoavoidthelaＧ

belinformationrequirementsofsemanticsimilarityregressortraining．ThenthepSpencoderistrainedwithpseudoＧtagimages,

andthetaskofsemanticimagesynthesisisachieved．ExperimentalresultsshowthattheproposedframeworkissuperiortoclasＧ

sicalframeworksintermsofexcellentgeneralizationperformanceanddiversityofsynthesizedimages．

Keywords　Imagetranslation,Prototypecorrection,FewＧshotlearning,Generativeadversarialnetwork

　

１　引言

随着人工智能的发展,图像任务的应用日益广泛.图像

翻译是其中一个重要的应用领域,它可以将一幅图像转换为

另一幅图像.这项技术可应用于图像风格化转换、超分辨率

图像生成、颜色填充、四季变换等视觉任务.然而,传统的图

像翻译技术往往只能处理简单的语言和图像,无法很好地应

对复杂的语义和视觉场景.因此,近年来语义图像翻译受到

广泛关注.语义图像翻译指基于语义分割的结果来生成真实

图片.完成语义图像翻译任务需提取图像样本的语义标签



进行训练,语义标签是图像生成领域最常用的条件信息,利用

语义合成图像易于实现且可靠性高.

在语义图像翻译领域,条件对抗生成网络是最常见和有效

的手段.Wang等改进pix２pix基线算法[１]得到pix２pixHD＋＋
算法[２],输出具有逼真纹理的高分辨率图像,但原始的语义输

入经过常规归一化层时丢掉了一些细节信息.Park等提出

了SPADE算法[３],通过加入新的“空间自适应归一化”正则

化层,能在不同场景中合成更逼真的图像.然而,现实生活

中,语义信息标注复杂且成本高,模型训练所需数据规模不

足,训练常存在过拟合的问题.因此,此类算法难以应用于现

实小样本场景.为了缓解该问题,基于小样本场景的语义图

像翻译成为新的研究热点并取得了一定的研究成果.Endo
等提出了使用StyleGAN[４]先验的小样本语义图像翻译[５]算

法.同时,在小样本场景下,基于StyleGAN模型预训练的跨

域一致性技术也得到广泛研究[６Ｇ８],但此类方法在原型构建过

程中策略单一,利用标签数据回归伪标签时效率低下,合成的

图像与语义信息匹配度低,结果较为粗糙.

针对上述问题,本文提出了一种基于原型修正的小样本

半监 督 语 义 图 像 翻 译 (FewＧshotSemiＧsupervisedSemantic

ImageTranslationAlgorithmBasedonPrototypeCorrection,

FSISPR)算法.考虑到模型对标签图像的依赖问题,舍弃了

主流框架选择的对抗生成网络中的判别器,转而选择预训练

的StyleGAN生成器以降低训练复杂度,进一步降低对数据

的依赖;同时利用StyleGAN 生成器提取标签图像的通用表

示,减少了训练生成器时要求的数据规模.此外,为了提升合

成的图像与语义信息间的匹配度,设计了语义相似度回归器

来估计标签图像与随机生成图像间的语义相似度,进而修正

原型向量以合成伪标签.本文算法通过标签图像和合成图像

各自的特征图以及原型向量实现语义信息的循环合成,进而

构建出自监督损失函数以避免语义相似度回归器训练的标签

信息需求.最后利用 CelebAMask人脸数据集[９]、LSUN 数

据集中的church图像子集[１０]、FFHQ 人脸数据集[４]进行实

验,通过可视化和具体的量化指标[１１Ｇ１２]验证了所提算法性

能;同时可视化了修正原型向量的作用和效果,对该算法的创

新点进行检验.

２　相关工作

２．１　语义图像翻译

近年来在图像翻译领域,对抗生成网络作为一种在数据

量不足的情况下提高算法性能的重要技术,得到了广泛应用,

其核心思想是通过密度匹配训练数据集密度来生成示例.当

前有很多经典的结合对抗生成网络进行图像翻译的方法,这

些方法通过训练生成器和鉴别器,从而实现高质量图像的合

成.pix２pix方法[１]是经典的用于图像到图像翻译的条件

GAN框架.该方法将语义标签图和对应图像的通道级联作

为判别器,生成图像的分辨率可达５１２×５１２.但在对应用

pix２pix框架生成的高分辨率图像进行测试时,训练不稳定,

生成图像的质量不理想.因此,Wang等在２０２０年提出了

pix２pixHD＋＋算法[２],该框架扩展到具有两个额外特征的

交互式视觉操作,并纳入了对象实例分割信息,可以生成高达

１０２４×１０２４的高分辨率图像.然而,该方法会造成语义信息

损失.

为应对该问题,条件归一化层被用于控制神经网络中的

特征表达和参数更新,防止信息损失.在图像翻译的相关工

作中,有一些新的正则化层创新方法被提出.激活图层归一

化将激活函数层与归一化层统一为一个计算图,利用层搜索

算法建立了一组全新的归一化激活层 EvoNorms,实验结果

表明该方法效果十分优秀[１３];注意力归一化的语义信息编辑

结合了语义布局学习和局部归一化操作,以更好地增强图像

翻译的语义内容的相关性[１４];为解决稀疏标签的语义信息提

取问题,双重引导归一化(DGNorm)被提出,其通过加入具有

大感受野的全局特征来区分同一语义区域内的激活函数,结

合局部和 全 局 特 征 指 导 图 像 生 成[１５];自 适 应 实 例 归 一 化

(AdaIN)在进行归一化时,使用了来自另一个输入的均值和

标准差来调整输入的特征图,将输入的特征映射与不同的风

格信息结合,从而实现更好的图像翻译效果[１６].AdaIN 正则

化层也被广泛运用于SPADE,StyleGAN[４]和StyleGAN２[１７]

等图像翻译方法中.另外,GauGAN 方法使用了 SPADE的

变体正则化层,它通过额外的条件网络来计算归一化参数,提

升了性能[１８].这些创新方法不仅可以提高图像翻译的质量

和效率,也为其他视觉任务提供了更好的模型设计和训练思

路.但条件归一化层的性能通常依赖大量的训练数据来计算

其统计量和模型参数,在小样本场景中,由于缺乏足够的训练

数据,因此条件归一化层可能无法发挥其正则化的作用.

２．２　小样本

近年来,考虑现实场景需求在小样本图像生成领域已经

成为新的研究热点并取得了一定的研究成果,Liu等提出了

一个小样本无监督图像翻译框架FUNIT,实现了小样本场景

下从源类别图像到目标图像的翻译[１９].但当目标类别与源

图像有显著差异时,存在仅变更源图像的颜色的一些失败样

本,且很难保留输入图像的结构.为了解决该问题,Saito等

提出了 COCOＧFUNIT 之前的图像到图像变换模型,尝试从

输入图像的不可见域条件化的示例图像中提取样式代码,并

使用恒定的样式偏置设计[２０].同样,Li等使用通道注意力双

线性度量网络(CABMN)增强了模型对图片局部重要区域的

关注度,并利用双线性哈达玛积操作挖掘重要区域的深层次

二阶特征信息,捕捉图像的局部特征和细微差别,对保留图像

结构具有重要意义[２１].此外,Ojha等还考虑到小样本学习容

易导致过拟合的问题,先用大规模的源图像域进行预训练,再

将结果迁移到目标集上,此外还通过跨域距离一致性损失保

留在源域中学到的物体之间的相似性和区分性[６].但小样本

学习还存在着过于依赖大规模数据集的风格内容的问题,除

了获取大量图像的成本太高,某些场景也是罕见的或危险的.

在这种情况下,Pizzati等提出了 ManiFest,使用加权流形插

值和局部Ｇ全局少镜头损失特征一致性,同时引入了新的残差

校正机制,用于实现通用翻译和示例翻译[２２].该方法对高度

非结构化的转换具有鲁棒性,包括恶劣天气生成或夜间渲染,

同时也提升了性能,但对潜在空间的限制会影响该方法对图

像翻译的效果,导致其难以运用于具有复杂或多样化的潜在

空间的图像翻译任务中.一些研究者还将扩散模型与对抗

５２２何知霖,等:基于原型修正的小样本半监督语义图像翻译算法



生成网络相结合,Wang等以不同方式处理语义布局和噪声

图像,分别输入提供给解码器和 UＧNet结构的编码器,极大

地提高了语义图像合成中的生成质量和语义可解释性[２３];

Careil等则提出类亲和迁移(ClassAffinityTransfer),利用源

数据集和目标数据集中类之间的相似性进行迁移学习,将源

类大数据集上训练的模型应用于目标类小数据集上,以提高

其学习能力[２４].

总体来说,基于小样本的图像翻译方法应用仍然有限,

模型的泛化能力和稳定性仍有待提升.

３　算法

３．１　总体框架

本文提出的基于原型修正的小样本半监督语义图像翻译

(FSISPR)算法主要使用了StyleGAN[４]、pSp编码器[２５]和语

义相似度回归器网络模型,结合自监督训练方式,实现图像翻

译任务.该框架结构如图１所示.

图１　FSISPR算法总体框架图

Fig．１　OverallframeworkofFSISPRalgorithm

　　首先,该框架借助StyleGAN模型[４]实现半监督学习,提

取标签图像的特征图后,结合语义标签提取各语义的原型向

量.其次,该框架使用语义相似度回归器对标签图像特征图

与生成图像特征图的相似度进行计算,并修正提取的原型向

量.接着,对修正原型向量与生成图像特征图进行逐像素比

对,以余弦相似度为指标进行分类,合成伪标签,并将其作为

训练数据以扩大规模.最后,生成图像和其对应的伪标签用

于训练pSp编码器[２５],以实现语义标签到浅编码的映射,完

成语义图像翻译任务.该过程中,提取原型向量和伪标签的

合成是本文算法设计的关键.

本文算法修正了原型向量,增强了伪标签质量,使pSp编

码器[２５]得到了更好的训练,从而优化了整个框架的性能,

详细过程将在下文中介绍.

３．２　语义相似度回归器网络模型

为了提升鲁棒性,原型向量在合成时尽可能地考虑到每

个像素的贡献.但是在小样本场景中特征所能覆盖的范围有

限,当同类语义的颜色、光照等场景变化时,原型向量区分各

语义类别的效果明显下降.

为了使原型向量可根据伪标签图像的特征有效合成伪标

签,本文算法设计了一个语义相似度回归器网络模型,如图２
所示,以生成图像和真实图像的特征图为输入,输出生成图像

与真实图像的相似度;根据图像在每个语义上的相似度对标

签图像在原型向量中的占比进行调整,以修正提取的原型

向量.

图２　语义相似度回归器示意图

Fig．２　Schematicdiagramofsemanticsimilarityregressor

６２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



　　该语义相似度回归器网络由全卷积层组成,共包含７个

卷积层,其中前五层是步长为２的３×３卷积层,最后一层为

步长为１的１×１卷积输出层.各特征图的通道数较多,故首

先将它们输入第一层卷积层进行降维并进行拼接操作:

H１,i＝conv１(Fi) (１)

H１＝cat(H１,１,H１,２,􀆺,H１,Nl
,H１,Nl＋１) (２)

其中,H 为语义相似度回归器卷积层输出的特征图.

送入后面的卷积层挖掘相似度信息:

H６＝conv２Ｇ６(H１) (３)

接着,输出层对特征进行降维:

H７＝reshape(conv７(H６)) (４)

其中,reshape(􀅰)表示将特征图尺寸调整为B×C×Nl,B 代

表batchＧsize大小,C代表语义类别数.

最后,为了得到真实图像与生成图像在不同语义上的相

似度,在通道维度上进行softmax操作,得到各语义原型向量

的占比A:

A＝softmax(H７),A∈RB×C×Nl (５)

该占比A在原型向量修正操作中具有较大的作用.

３．３　FSISPR算法

本节对FSISPR算法的细节进行介绍,包括原型向量提

取与修正、伪标签的合成过程.

FSISPR算法采用oneＧhot类别标注形式对每个像素进

行语义分类,标签图像对Dl 可表示为:

Dl＝{xi,yi}Nl
i＝１,x∈{０,１}C×W×H (６)

其中,x为语义标签,W×H＝ ∑
C×W×H

c,x,y
xi,c,x,y,W 和H 分别为图

像的宽和高,yi 代表真实图像.

首先提取标签数据原型向量,其中标签图像的特征图是

提取的关键.为了获得相应标签图像的特征图,本文算法尝

试借助StyleGAN模型[４]对标签图像y进行反演,获得标签

图映射到浅层空间的编码.该过程主要采用反推方式实现,

向StyleGAN模型[４]输入随机噪声,生成对应图像.通过梯

度向前传播和优化,该随机噪声逐渐收敛,生成与标签图像近

似的图像.同时,优化后的浅层编码与标签图像形成一一对

应.最后,利用这些浅层编码获取标签图像的特征图F.

接着,相应的语义标签利用迭代得到的特征图F 对像素

级特征进行分类.为使各类别的特征表示具有良好的鲁棒

性,各语 义 的 原 型 向 量 表 示 为 该 语 义 所 有 特 征 向 量 的 均

值[２６],表达式如下:

vc＝１
Nl

∑
Nl

i＝１

∑
x,y
Fx,y

i １[x(c,x,y)
i ＝１]

∑
x,y
１[x(c,x,y)i＝１] (７)

其中,图像被看作二维平面,x 和y 表示像素的横纵坐标;

１[􀅰]是０Ｇ１函数,当满足条件时输出为１,否则为０.

为了使原型向量可根据伪标签图像的特征有效合成伪标

签,设计了语义相似度回归器以评估生成图像与各标签图像

的相似度,并以此修正原型向量以及增加相似场景所占比重.

因此,算法结合语义相似度回归器输出的各语义原型向量的

占比A,对生成原型向量的公式进行改进,得到如下公式:

v
∧
c＝∑

Nl

i＝１

ai,c∑
x,y
Fx,y

i １[x(c,x,y)
i ＝１]

∑
x,y
１[x(c,x,y)

i ＝１] (８)

其中,ai,c∈A.

FSISPR算法利用得到的各语义场景的相似度评估对原

型向量进行修正,使得到的原型向量可根据生成图像的特征

有效合成伪标签,对当前生成图像所在场景有明显倾向.

下面利用修正后的语义原型向量对生成图像的特征图上

的像素级特征进行分类.分类方法采用最近邻匹配方式,将

余弦相似度作为分类指标,选取余弦相似度最大的类别为该

像素的语义类别,进行整体语义伪标签的合成.具体计算方

式如下:

C(x,y)＝argmax
c∈C

　cos(v
∧
c,F′(x,y)) (９)

其中,C表示像素分类结果,F′表示生成图像特征图,cos(􀅰)

表示余弦相似度计算操作.

FSISPR框架训练过程如算法１所示.

算法１　FSISPR框架训练过程

输入:一个标签集Dl

输出:浅层编码ω
∧

１．使用Dl预训练StyleGAN,计算出原型向量vc 和真实图像特征图F

２．foreachtrainingiterationdo

３．由N(０,I)得到样本浅层编码ω
∧

４．将浅层编码反馈给生成器并得到伪标签图像特征图F′

５．估计F与F′的相似度A

６．修正原型向量,v
∧
c←vc

７．反馈伪标签语义编码给pSp编码器

８．计算损失函数Lproto和Lcode,计算公式见式(１０)和式(１１)

９．计算梯度并优化框架

１０．Endfor

３．４　损失函数

为了更好地实现语义图像翻译任务,本文的损失函数由

原型一致性损失 Lproto和浅层编码一致性损失 Lcode两部分

组成.

在小样本场景下,标签图像的数量有限,为了充分训练语

义相似度回归器,本文设计了一种自监督损失,即原型一致性

损失,以提升合成伪标签的可靠性.根据原型一致性假设,采

用余弦相似度对修正过程进行约束,即伪标签 C结合特征图

F′生成的伪原型向量vu,c与已修正的原型向量v
∧
c,数学式表

示如下:

Lproto＝１－cos(v
∧
c,vu,c) (１０)

由于pSp编码器的有效性直接决定任务的性能,故利用

浅层编码一致性损失训练pSp编码器,将合成的伪标签回归

出浅编码ω
∧,与ω的对比形成损失函数:

Lcode＝|ω
∧
－ω| (１１)

４　实验

４．１　数据集

实验共选取３个公开数据集进行对比和分析:CelebAMＧ

ask人脸数据集[９]、LSUN数据集中的church子集[１０]、FFHQ
数据集[４].后两个数据集用于StyleGAN 模型[４]的预训练,

以对应本框架后续训练所需的随机图像翻译.

７２２何知霖,等:基于原型修正的小样本半监督语义图像翻译算法



４．２　实验细节

实验采用 Pytorch框架,在 RTX２０８０Ti计算平台上实

现.为了合理分析算法性能的优越性,实验共选择６种对比

算 法:pix２pixHD ＋ ＋[２],SPADE[３],INADE[２７],pSp[２５],

SMIS[２８]和SDM[２２].其中,pix２pixHD＋＋[２]和SPADE[３]是

近年来语义图像翻译领域的顶级算法,INADE[２７]是该领域生

成图像多样性高的代表性算法,pSp[２５]和 SMIS[２８]是当前性

能最突出的算法,SDM[２３]是结合扩散模型与对抗生成网络的

进行语义图像合成的最新方法.这６种算法和FSISPR算法

将利用上述数据集进行性能比较.需要说明的是,尽管各数

据集可获得大规模的训练数据,但为了在小样本场景展开研

究,实验采用fiveＧshot和 oneＧshot学习方式对框架进行训

练.在训练中,本框架将学习率定为０．０００１并选择 Ranger

优化器进行优化学习,batchＧsize以及训练最大次数分别被设

置为２和１０００００,其余各算法的参数均参考其对应文献中的

定义,保证一致性.

４．３　可视化结果与分析

在图像翻译任务中,合成图像的可视化效果是性能差异

最直观的体现,可准确地反映算法优劣.实验分别在fiveＧ

shot和oneＧshot学习模式下进行训练并测试.

首先对fiveＧshot模式进行性能评估.图像翻译任务难

度会随着语义类别数量的增加而增大,使各语义对应关系更

难获得.本实验除了使用 CelebAMask数据集,还选取了语

义类别数较多的Lsunchurch数据集进行算法性能验证,以保

证算法评估的准确性和全面性.两个数据集上的训练、测试

图像以及各算法测试结果如图３所示.

(a)CelebAMask

(b)Lsunchurch

图３　FiveＧshot学习模式的CelebAMask数据集、Lsunchurch数据集图像翻译测试结果

Fig．３　ImagetranslationtestresultsofCelebAMaskandLsunchurchdatasetsinfiveＧshotlearningmode

　　由图３(a)可知,FSISPR框架性能明显优于其他对比算

法,图 像 生 成 质 量 和 语 义 对 齐 程 度 均 有 一 定 提 升.

pix２pixHD＋＋算法[２]和SPADE算法[３]虽然语义对齐精度

高,但这两者生成的图像质量较差,而INADE算法[２７]在小样

本场景下语义对齐度和图像质量都较差.相比之下,pSp算

法[２５]在完成任务的过程中借助预训练的StyleGAN 模型[４],

可有效地生成高质量人脸图像,但pSp编码器仅靠５张图像

无法可靠地学习到语义到浅编码的映射,其合成的人脸相似,

出现过拟合现象.与 FSISPR 框架类似,SMIS算法[２８]借助

预训练的StyleGAN合成了大量伪标签图像对,扩充了训练

数据的规模并有效提升了算法的性能,但该算法提取的原型

向量差,这 相 当 于 在 训 练 过 程 中 引 入 了 噪 声,导 致 SMIS

算法[２８]合成的图像粗糙.SDM 算法[２３]在小样本场景下通过

扩散模型也难以学习到有效的信息,加之引入了大量的噪声,

导致在其反演机制下无法有效地合成可识别的图像.本文设

计的原型修正方式有效地调节原型向量形成时的线性组合,

使其更倾向于语义相似度更高的图像原型,从而提升了伪标

签的准确性.从图３(a)也可看出,FSISPR 框架测试结果语

义对齐程度有明显改善.如图３(b)所示,各算法在 LsunＧ

church数据集上的图像翻译性能均存在不同程度的下降.但

相比之下,FSISPR框架依然获得了最优性能,大致恢复出了

对应语义的物体.其中,pix２pixHD＋＋算法[２]和SPADE算

法[３]仅能大致合成各物体的形状,无法细分出不同语义,图像

质量差;INADE算法[２７]仅靠少量图像训练无法提取到准确
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的语义信息,导致图像质量差;pSp算法[２５]合成了质量良好

的图像,但语义匹配度较低,生成图像的特征过于相似;性能

较为出色的SMIS算法[２８]则性能下降较多,因为该算法语义

类别数量过多,但可用信息较少,以至于一些类别的原型向量

十分相似;与合成人脸相似,在合成建筑时,SDM 算法[２３]仍

然存在噪声过大、合成图像质量差的问题.FSISPR框架在语

义类别较大时,由于伪标签的合成引入了大量的噪声,加上语

义相似度回归器的训练难度增大,训练效果下降,训练集扩充

效果不佳,但语义相似度回归器仍在一定程度上有助于提升

伪标签合成的可靠性,进而帮助框架完成语义图像翻译,因此

FSISPR框架的性能依然较为出色.

相较于fiveＧshot学习模式,各模型在oneＧshot学习模式中

能提取到的有效语义信息则更少,甚至缺乏部分语义信息的表

达.所以该模式作为典型的小样本学习场景,可测试出极端条

件下模型的性能.因此,本文选取CelebAMask人脸数据集进行

oneＧshot学习模型训练和测试,以借助准确标签实现精确评估.

由于SDM 算法[２３]在fiveＧshot上表现极差,因此这里不再进行

oneＧshot实验对比,其余５种算法的实验结果如图４所示.

图４　OneＧshot模式下CelebAMask数据集图像翻译结果

Fig．４　ImagetranslationresultsofCelebAMaskdatasetinoneＧshotlearningmode

　　由图４可观察到,FSISPR框架依旧能够有效地完成训练

并获得可靠性能.pix２pixHD＋＋算法[２]在合成人脸头发部

分时,均带有标签图像中的头饰信息.这表明该模型在学习

过程中将标签图像特有的信息当作了通用特征,因此合成的

结果较为单一,多样性不足.SPADE算法[３]和pSp算法[２５]

也在很大程度上受到该问题的影响,两者合成结果的同语义

区域特点类似,多样性不足.INADE算法[２７]仅能区分人脸

五官边缘和颜色深浅,无法捕捉到更多细节,说明该模型在极

端小样本场景下性能较差.不同于前几种算法,SMIS 算

法[２８]和FSISPR算法借助StyleGAN预训练模型逐步实现了

图像规模扩充,模型学习到了更多的可用特征,弥补了特征不

足的问题.相比之下,FSISPR算法经过修正后的原型向量与

各场景匹配度更高,因此在合成细节上取得了比 SMIS算

法[２８]更好的效果,例如人脸图像中头发的区域匹配度更高,

鼻孔的大小和角度也十分吻合.

总体来说,FSISPR 框架在fiveＧshot和oneＧshot模式下

的生成结果都优于其他算法,但当语义类别增多时,合成伪标

签引入的大量噪声影响了训练结果的可靠性.如何避免噪声

的影响是未来值得研究的工作.在oneＧshot学习模式上,本

文算法的原型向量经过修正,得到的结果与场景匹配度更高,

合成细节更优.但是本文方法在语义信息有效性低和场景标

注准确率低的场景下,存在图像语义匹配度不足的情况.

４．４　数值结果与分析

除了可视化合成图像以进行直观对比外,量化指标也是

进行算法性能对比的重要方式.由于 CelebAMask人脸数据

集包含两种形式的语义标签且标签准确可靠,因此实验选择

CelebAMask人脸数 据 集 进 行 量 化 指 标 计 算.同 时,选 取

了３种不同的指标分别在两种标签形式上对算法性能进行

评估:平均交并比(mIoU)[１１]、像素精度(PA)[１１]、弗氏分布距

离(FID)[１２].其中 pix２pixHD＋＋[２]和 SPADE[３]两种算法

在oneＧshot学习模式下效果较差,故实验未计算该模式下的

指标,但补充了它们在图像扩充场景下的结果;SDM 算法[２３]

在小样本场景的可视化结果太差,这里不再做数值结果对比.

各算法在小样本场景中的实验指标计算结果如表１所列.

表１　小样本学习机制下的语义合成图像量化结果

Table１　Quantitativeresultsofsemanticsynthesisimagesin

fewＧshotlearningmode

Methods Nl
CelebAMask

mIoU↑ PA↑ FID↓

pix２pixHD＋＋[２] ５ ６２．２ ９２．７ ８２．７

pix２pixHD＋＋∗[２] ５ ３８．７ ８７．６ ９８．０
SPADE[３] ５ ６４．８ ９２．４ ７９．３
SPADE∗[３] ５ ４０．１ ８８．８ ８８．５
INADE[２７] １ ５２．８ ６９．８ １１９．８
INADE[２７] ５ ５７．３ ７２．６ ９７．８

pSp[２４] １ ２４．８ ６１．７ ９３．４

pSp[２４] ５ ２８．４ ６７．６ ９６．９
SMIS[２８] １ ３８．３ ８１．７ ５９．１
SMIS[２８] ５ ４１．５ ８２．５ ５３．９
FSISPR １ ４０．２ ８３．５ ５４．３
FSISPR ５ ４３．６ ８５．９ ４８．７

　　　　　注:∗代表应用于图像扩充场景的算法性能.

结合３种量化指标的结果可得:对比合成的图像与真实

图像的分布相似度,FSISPR算法最高,合成图像的质量也最

高;对 比 语 义 匹 配 度 的 性 能,相 较 于 SPADE 算 法[３] 和

pix２pixHD＋＋算法[２],FSISPR 算法的语义匹配效果较差.

但在所有使用了图像规模扩充技术的框架中,FSISPR 框架

性能最佳,这也揭示了该框架原型修正的有效性.

具体而言,pix２pixHD＋＋算法[２]和SPADE算法[３]的语

义匹配度最高,但是它们合成的图像过于模糊,与真实图像相

差较大,无法有效完成任务.在进行图像扩充后,这两种算法

并未获得图像质量上的提升,语义匹配度反而出现了下降,这

说明伪标签的生成包含大量噪声,以致于影响了训练效果.

同样,INADE算法[２７]和pSp算法[２５]所合成的图像与语义标

签差距较大,而且pSp算法[２５]的合成图往往过拟合,与标签

９２２何知霖,等:基于原型修正的小样本半监督语义图像翻译算法



图像过于相似,导致其分布无法匹配真实图像的分布.在该

问题上,SMIS算法[２８]借助伪标签的合成有效地扩充了训练

集,获取了更多可用信息,从而提升了合成图像的质量,FID
指标明显下降.但是SMIS算法合成伪标签时准确率低,造

成了合成图像的语义匹配度过于粗糙.此外,FSISPR算法在

oneＧshot学习模式下取得的语义相似度量化指标优于SMIS
算法[２８]在oneＧshot学习模式中的结果,这突显出 FSISPR框

架原型修正带来的模型鲁棒性,降低了对场景的依赖性.

总体来说,FSISPR 算法利用原型修正算法提升了伪标

签的效果,进而使得语义匹配度得到提升,同时保证了图像分

布的准确性.实验结果也证实FSISPR算法有效地提升了语

义匹配指标.

４．５　原型向量修正性能评估

本文还通过实验验证了所提出的原型向量修正算法的有

效性.在该实验中,通过记录多个数据集在训练过程中伪标

签合成的变化,以展示修正的效果.如图５所示,在 CelebAＧ

Mask数据集上进行了训练,训练过程中,定义每６０００次迭代

为一个间隔,并展示了训练集和训练过程中的中间结果.本

文的原始伪标签合成方法与SMIS算法相同.从训练结果可

以看出,本文提出的算法的语义图像翻译效果逐渐逼近于随

机采样合成的图像.当训练迭代次数达到３６０００次时,两幅

图像已经十分接近,这证明了扩充图像规模的有效性.仔细

观察训练中伪标签的细节可以发现,原始的伪标签合成受到

标签图像场景控制,特别是当标签图像同语义区域场景多有

不同时,所得到的原型向量很难准确地对特征进行分类,这给

编码器的训练带来了很大的影响.为了解决该问题,本文引

入了语义相似度回归器.从训练过程中可以看出,在最开始

时,语义相似度回归器没有得到训练,两组伪标签几乎是一

致的.但是随着训练的进行,语义相似度回归器逐渐起到

了调整原型构成的作用,两组伪标签逐渐区分开来,并且

修正后的伪标签逐渐得到了优化,准确率提升.例如,在

修正之前,额头和头发部分的伪标签很难准确判断分类,

但是在修正之后,各部分语义的分类效果都在一定程度上

获得了提升.

图５　fiveＧshot学习模式下CelebAMask数据集原型修正性能可视化结果

Fig．５　VisualizationresultsofprototypecorrectionperformanceonCelebAMaskdatasetinfiveＧshotlearningmode

　　结束语　针对小样本场景中语义图像翻译任务所存在的

问题与不足,本文借鉴半监督学习的思想,设计了一种基于原

型修正的小样本语义图像翻译(FSISPR)算法.该算法首先

借助StyleGAN预训练模型获取标签图像的语义原型向量以

及特征图;其次引入新型的语义相似度回归器对比标签图像

与随机合成图像的语义相似度,并利用该相似度对原型进行

修正,获取更准确的通用表示;然后通过已修正的原型向

量对随机合成图像进行语义标注,合成伪标签用于训练集

扩充;最后利用伪标签图像对编码器进行继续训练,并实

现语义图像翻译任务.相较于当前已有方法,本文算法修

正了原型向量并提升了伪标签的质量,使得半监督的训练

可以更好地完成.

但是本文算法仍有一些不足.首先,图像语义匹配度依

旧不足,其原因在于图像规模提供的有效信息少,一些场景缺

乏准确标注,甚至出现部分语义信息表达缺失的情况.其次,

本文的语义合成网络可以进一步调整以提高鲁棒性.未来将

针对以上问题继续展开研究.
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