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摘要

视频到视频合成（vid2vid）旨在将输入的语义视频（例如人体姿势或分割蒙版的

视频）转换成输出为具有真实感的视频。尽管 vid2vid 的最新技术已经取得了显著

进步，但现有方法共有两个主要局限性。首先，它们需要大量数据。训练需要目标

人体或场景的大量图像。第二，学习的模型具有有限的泛化能力。姿势到人的

vid2vid 模型只能合成训练集中单人的姿势，它不能推广到不在训练集中的其他

人。为了解决这些局限性，我们提出了一个简单的 vid2vid 框架，该框架通过在测

试时利用目标的少量示例图像来学习合成以前没见过的主题或场景的视频。我们的

模型通过利用注意力机制的新型网络权重生成模块实现了这种快速的泛化能力。我

们进行了广泛的实验验证，并使用几个大型视频数据集（包括人类跳舞视频，头部

说话视频和街头现场视频）与强基准进行了比较。实验结果验证了所提出框架在解

决现有 vid2vid 方法的两个局限性方面的有效性。代码可在我们的网站获得。

1 介绍

视频到视频合成（vid2vid）是指将输入语义视频转换为输出具有真实感视频的任务。它具有广

泛的应用，包括使用人体姿势序列[7、12、57、67]生成人类舞蹈视频，或使用分段蒙版序列[57]生

成驾驶视频。通常，要获得这样的模型，首先要收集目标任务的训练数据集。它可以是目标人执行各

种动作的一组视频，也可以是通过使用安装在城市中行驶的汽车上的摄像头捕获的一组街头现场视

频。然后，该数据集用于训练一个模型，该模型在测试时将全新的输入语义视频转换为相应的真实感

视频。换句话说，我们希望针对人类的 vid2vid 模型可以生成同一个人执行某种行为的视频，而这些

视频不在训练集中，而街头场景 vid2vid 模型可以依据新型视频的视频场景提供与训练场景相同的视

频。随着生成对抗网络（GAN）框架[13]及其图像条件扩展[22，58]的发展，现有的 vid2vid 方法

已显示出令人鼓舞的结果。

我们认为，推广到新颖的输入语义视频是不够的。还应该针对一种可以推广到未见过的领域的模

型，例如生成训练数据集中未包含的人类主题的视频。更为理想的是，vid2vid 模型应该能够通过仅

利用测试时给出的一些示例图像来合成未见过域的视频。如果 vid2vid 模型无法推广到未见过的人或

场景样式，则我们必须为每种新的主题或场景样式训练一个模型。此外，如果 vid2vid 模型仅使用少

数几个示例图像就无法实现这一领域的泛化能力，则必须为每种新主题或场景样式收集许多图像。这

将使模型难以扩展。不幸的是，由于现有的 vid2vid 方法不考虑这种拓展，因此存在这些缺点。

第 33 届神经信息处理系统会议（NeurIPS 2019），加拿大温哥华。

https://nvlabs.github.io/few-shot-vid2vid
http://www.gwylab.com
https://arxiv.org/pdf/1910.12713.pdf


翻译：www.gwylab.com 原文来源：https://arxiv.org/pdf/1910.12713.pdf

图 1：vid2vid（左）与提出的少样本 vid2vid（右）之间的比较。 现有的 vid2vid 方法[7，12，57]不考虑泛化

到未见过的域。经过训练的模型只能用于合成与训练集中的视频相似的视频。例如，vid2vid 模型只能用于生成训

练集中人的视频。 为了合成一个新人，需要收集新人的数据集，并使用它来训练新的 vid2vid 模型。 另一方面，

我们的少样本 vid2vid 模型没有局限性。 我们的模型可以利用测试时提供的少量示例图像来合成新人的视频。

为了解决这些局限性，我们提出了少样本的 vid2vid 框架。少样本的 vid2vid 框架需要两个输入

来生成视频，如图 1 所示。在测试阶段，除了 vid2vid 中的输入语义视频外，它还需要第二个输入，

其中包括一些可用的目标域示例图像。注意，在现有的 vid2vid 方法中[7、12、57、67]不存在这种

情况。我们的模型使用这几个示例图像通过新颖的网络权重生成机制动态配置视频合成机制。具体来

说，我们训练一个模块来依据示例图像生成网络权重。我们精心设计了学习的目标函数，以方便学习

网络权重生成模块。

我们使用几个大型视频数据集（包括舞蹈视频，头部说话视频和街头现场视频），与各种基线方

法进行比较，进行了广泛的实验验证。实验结果表明，该方法有效地解决了现有 vid2vid 框架的局限

性。此外，我们证明了我们模型的性能与训练数据集中视频的多样性以及在测试时可用的示例图像的

数量呈正相关。当模型在训练时间内看到更多不同的域时，可以更好地推广处理未见到的域（图 7

（a））。当在测试时为模型提供更多示例图像时，合成视频的质量会提高（图 7（b））。

2 相关工作

GANs。提出的少样本 vid2vid 模型基于 GAN [13]。具体来说，我们使用条件 GAN 框架。我

们不是通过转换来自某些噪声分布的样本来生成输出[13、42、32、14、25]，而是根据用户输入数

据生成输出，从而可以更灵活地控制输出。用户输入数据可以采用各种形式，包括图像[22、68、

30、41]，类别标签[39、35、65、4]，文本描述[43、66、62]和视频[7、12， 57，67]。我们的模

型属于最后一个。但是，与以视频为唯一数据输入的现有视频条件 GAN 不同，我们的模型还采用了

一组示例图像。这些示例图像在测试时提供，我们使用它们通过新颖的网络权重生成模块动态确定视

频合成模型的网络权重。这有助于网络生成未见过的域的视频。

图像到图像合成，将输入图像从一个域转移到另一个域中的对应图像[22、50、3、46、68、

30、21、69、58、8、41、31、2]，是 vid2vid 的基础。对于视频而言，新的挑战在于生成基于帧

的序列图，这些帧序列不仅要具有真实感，而且总体上要与时间保持吻合。最近，提出的 FUNIT [31]

通过自适应实例规一化技术[19]生成未见过的域的图像。我们的工作有所不同，我们的目标是视频合

成，并通过网络权重生成方案将其推广到未见过的域。我们在实验部分比较这些技术。

视频生成模型可分为三大类，包括 1）无条件视频合成模型[54、45、51]，该模型将随机噪声

样本转换为视频片段； 2）未来视频预测模型[48、24、11、34， 33、63、55、56、10、53、

29、27、18、28、16、40]，它们基于观察到的视频帧生成未来的视频帧，以及 3）vid2vid 模型

[57、7、12、67] ，它将语义输入视频转换为具有真实感的视频。我们的工作属于最后一类，但是
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与先前的作品相比，我们的目标是一个 vid2vid 模型，该模型可以通过利用测试时提供的少量示例图

像来合成未见过域的视频。

自适应网络是指根据输入数据动态计算部分权重的网络。此类网络与常规网络具有不同的归纳偏

置，并已用于多种任务中，包括序列建模[15]，图像过滤[23、59、49]，帧插值[38、37]和神经结

构搜索[64]。在这里，我们将其应用于 vid2vid 任务。

人体姿势转移通过利用处于不同姿势的人的图像来合成处于未见过的姿势的人。为了获得高质量

的生成结果，现有的人体姿势转移方法在很大程度上利用了人体先验技术，例如人体部位建模[1]或

基于人体表面的坐标映射[36]。我们的工作与这些工作的不同之处在于我们的方法更为通用。除了输

入的语义视频外，我们不使用特定的人体先验。结果，相同的模型可以直接用于其他 vid2vid 任务，

例如街景视频合成，如图 5 所示。此外，我们的模型是为视频合成而设计的，而现有的人体姿势转

移方法主要是为静止图像设计的，合成时不考虑时间方面的问题。结果，我们的方法呈现了时间上更

一致的结果（图 4）。

3 少样本的视频到视频合成

视频到视频合成旨在学习可以转换语义图像序列的映射功能（见底部 1）：例如输入图像序列

，到输出图像序列 ，在给定 时 的条件分布类似于给定
时 完 全 真 实 图 像 序 列 的 条 件 分 布 。 换 句 话 说 ， 它 旨 在 实 现

，其中 D 是分布散度度量，例如 Jensen-Shannon 散度或 Wasserstein
距离。为了对条件分布进行建模，现有工作做了一个简化的马尔可夫假设，从而得出了序列生成模
型：

换句话说，它基于观察到的τ+1 个输入语义图像 和过去τ生成的图像 来生成输出图像
。 可以用几种不同的方式对序列生成器 F 进行建模[7、12、57、67]。 一个流行的选择是使用

其中符号 1 是所有图像，⊙是逐元素乘积运算符， 是柔和遮挡图， 是从 t - 1 到 t 的光

流， 是合成的中间图像。
图 2（a）展示了 vid2vid 架构和消光功能，该图显示了输出图像 是通过光流扭曲方式组合最

后生成的图像， ，以及合成的中间图像 所生成的。柔和遮挡图 指示这两个图像在
每个像素位置如何组合。直观地，如果在先前生成的帧中观察到像素，则将有利于从变形图像中复制
像素值。 实际上，这些变量是通过神经网络的参数化函数 M，W 和 H 生成的：

其中 M，W 和 H 是可学习的参数。 训练完成后，它们将保持固定。

少样本的 vid2vid。 虽然训练了（1）中的序列生成器用于转换新颖的输入语义视频，但并未训

练其用于合成未见过域的视频。例如，针对特定人员训练的模型只能用于生成同一人员的视频。为了

使 F 适用于未见过的域，我们让 F 依赖于额外的输入。具体来说，我们让 F 接受另外两个输入参

数：一个是一组 K 个来自目标域的示例图像 ；另一个是一组它们对应的关联语义图

像 。也就是

[1] 例如，分割蒙版或表示人的姿势的图像。
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图 2：（a）vid2vid 框架的体系结构[57]。 （b）提议的少样本 vid2vid 框架的体系结构。它由网络权重生成模

块 E 组成，该模块将示例图像映射到网络权重的一部分以进行视频合成。模块 E 由三个子网组成： ， 和

（当 K> 1 时使用）。子网 从示例图像中提取特征 q。当存在多个示例图像（K> 1）时， 通过估计柔

和注意力图α并平均加权不同的特征来组合提取出的特征。然后将最终表示输入到网络 中，以生成图像合成网
络 H 的权重 。

这种建模允许 F 利用测试时提供的示例图像来提取一些有用的模式，以合成未见过的域的视
频。我们提出了一种网络权重生成模块 E，用于提取模式。具体来说，E 设计为从提供的示例图像中
提取模式，并使用它们来计算中间图像合成网络 H 的网络权重 ：

注意，网络 E 不生成权重 或 ，因为光流预测网络 W 和柔和遮挡图预测网络 W 被设计用

于使最后生成的图像变形，并且变形是在域之间自然共享的机制。

我们基于 Wang 等人[57]构建了少样本 vid2vid 框架，这是 vid2vid 任务的最新技术。具体而言，
我们重用了他们提出的光流预测网络 W 和柔和遮挡图预测网络 M。中间图像合成网络 H 是条件图像
生成器。我们没有采用 Wang 等人提出的架构[57]，而是采用了 SPADE 生成器[41]，它是当前最先
进的语义图像合成模型。

SPADE 生成器包含几个空间调制分支和一个主图像合成分支。我们的网络权重生成模块 E 仅生
成空间调制分支的权重。这有两个主要优点。首先，它大大减少了 E 必须生成的参数数量，从而避免
了过拟合问题。其次，它避免了从示例图像到输出图像的快捷通道，因为所生成的权重仅在空间调制
模块中使用，空间调制模块会为主图像合成分支生成调制值。接下来，我们讨论网络 E 的设计细节和
学习目标。

网络权重生成模块。如上所述，网络权重生成模块 E 的目标是学习通过控制权重来提取可注入视
频合成分支的外观模式。我们首先考虑只有一个示例图像可用的情况（K = 1）。然后，我们扩展讨
论以处理多个示例图像的情况。

我们将 E 分解为两个子网：一个示例特征提取器 和一个多层感知器 。网络 由几个卷积
层组成，并应用于示例图像 上以提取外观表示 q。然后将表示 q 馈入 ，以在中间图像合成网络
H 中生成权重 。

设置图像合成网络 H 具有 L 层，每层记为 ，其中 。我们将权重生成网络 E 设计为

也具有 L 层，每个 生成对应的 的权重。具体地，为了产生层 的权重 ，我们首先获取 中

第 l 层的输出 。
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然后，我们将 平均池化（因为 可能仍然是具有空间维度的特征图），然后应用多层感知器 生

成权重 。从数学上讲，如果我们定义 ，则 ，并且 。然后，将这

些生成的权重用于卷积当前输入的语义图 ，以生成 SPADE 中使用的规范化参数（图 2（c））。

对于主 SPADE 生成器中的每一层，我们使用 去规范化参数 和 对输入特征计算去规范

化。我们注意到，在原始 SPADE 模块中，比例图 和偏差图 是由对输入语义图 进行操作的固

定权重生成的。在我们的设置中，这些映射是由动态权重 生成的。此外， 包含三组权重： 、

和 。 充当共享层以提取公共特征，而 和 则采用 的输出分别生成 和 图。对于

中的每个 BatchNorm 层，我们根据归一化特征 计算非归一化特征 ：

其中 代表卷积，σ是非线性函数。

基于注意力的聚合（K > 1）。另外，我们希望 E 能够从任意数量的示例图像中提取图案。由于

不同的示例图像可能带有不同的外观模式，并且它们与不同的输入图像具有不同的相关性，因此我们

设计了一种注意力机制[61，52]来聚合提取的外观模式 。

为此，我们构建了一个新的注意力网络 ，它由几个完全卷积层组成。 应用于示例图像

的每个语义图像。这产生关键向量 ，其中 C 是通道数， 是特征图的空间

尺寸。我们还将 应用于当前输入的语义图像 ，以提取其关键向量 。然后，我们通过

采用矩阵乘积 来计算注意力权重 。然后，将注意力权重用于计算外观

表示 ，然后将其馈送到多层感知器 中以生成网络权重（图 2（b））。当不同

的示例图像包含主题的不同部分时，此聚合机制很有用。例如，当示例图像同时包含目标人物的正面

和背面时，注意力图可以帮助捕获合成过程中相应的身体部位（图 7（c））。

变换示例图像。为了减轻图像合成网络的负担，我们还可以（可选）变换给定的示例图像，并将

其与中间的合成输出 合并。具体来说，我们使模型估计额外的流 和遮罩 ，它们用于将示

例图像 变换为当前输入语义，类似于我们变换并与先前的帧结合的方式。然后，新的中间图像变

为

在多个示例图像的情况下，通过查看注意力权重，我们选择 作为与当前帧具有最大相似度得

分的图像。在实践中，当示例图像和目标图像在大多数区域类似（例如合成背景保持静态的姿势）

时，我们发现这很有用。

训练。我们使用与 vid2vid 框架[57]中相同的学习目标。但是，我们不是使用来自一个域的数据

来训练 vid2vid 模型，而是使用来自多个域的数据。在图 7（a）中，我们显示了少样本 vid2vid 模

型的性能与训练数据集中包含的域数量成正相关。这表明我们的模型可以从增加的视觉内容中受益。

我们的框架在有配对 和 可用的监督环境下进行了训练。我们使用从 x 随机采样的 K 个示例图像

训练模型，将 转换为 。我们采用渐进式训练技术，这会逐渐增加训练序列的长度。最初，我们

将 T 设置为 1，这意味着网络仅生成单个帧。之后，我们每隔几个迭代周期将序列长度（T）加倍。
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推理。在测试时，我们的模型可以采用任意数量的示例图像。在图 7（b）中，我们表明我们的

性能与示例图像的数量呈正相关。此外，我们还可以（可选）使用给定的示例图像微调网络以提高性

能。注意，我们仅微调权重生成模块 E 和中间图像合成网络 H，并且使与光流估计（ ， ）有

关的所有参数保持不变。 我们发现这可以更好地保留示例图像中的人员身份。

4 实验

实验细节。 我们的训练过程遵循 vid2vid 的工作[57]。我们使用 ADAM 优化器[26]，其中 lr =

0.0004 并且 。 训练是使用带有 8 个 32GB V100 GPU 的 NVIDIA DGX-1 机

器进行的。

数据集。 我们采用三个视频数据集来验证我们的方法。

· YouTube 舞蹈视频。 它由 1,500 个来自 YouTube 的跳舞视频组成。 我们将它们分为没有重叠

主题的训练集和测试集。 每个视频进一步分为连续运动的短片。 这产生约 15,000 个剪辑片段用

于训练。 在每次迭代中，我们随机选择一个剪辑片段，并在同一片段中选择一个或多个帧作为示

例图像。 在测试时，在训练过程中都看不到示例图像和输入的人体姿势。

· 街头现场视频。 我们使用来自三个不同地理区域的街道现场视频：1）德国，来自 Cityscapes

数据集[9]，2）波士顿，使用行车记录仪收集，3）纽约市，通过不同的行车记录仪收集。 我们

应用预训练的分割网络[60]来获得分割图。同样，在训练期间，我们随机选择与示例图像相同区

域的一帧。在测试时，除了来自这三个区域的测试集图像外，我们还对 ApolloScape [20]和

CamVid [5]数据集进行了测试，这些数据集均未包含在训练集中。

· 脸部说话视频。 我们使用 FaceForensics 数据集[44]中的真实视频，其中包含 854 个来自不同

记者的新闻发布会视频。 我们将数据集分为 704 个视频进行训练和 150 个视频进行验证。 我们

从类似于 vid2vid 的输入视频中提取草图，然后选择同一视频的一帧作为示例图像，以将草图转

换为面部视频。

基线。由于现有的 vid2vid 方法无法使用很少的示例图像来适应未见过的领域，因此我们构建了

3 个强大的基线，这些基线考虑了实现目标泛化能力的不同方法。对于以下所有比较和图片展示，所

有方法均使用 1 个示例图像。

· 编码器。 在这种基线方法中，我们将示例图像编码为样式矢量，然后使用 H 中的图像合成分支

对特征进行解码以生成 。

· ConcatStyle。 在这种基线方法中，我们还将示例图像编码为样式矢量。 但是，不是使用 H 中

的图像合成分支直接解码样式矢量，而是将矢量与每个输入语义图像连接起来以生成增强的语义

输入图像。 然后将该图像用作我们 H 中空间调制分支的输入，以生成中间图像 。

· AdaIN。在此基线中，我们在 H 的图像合成分支中的每个空间调制层之后插入一个 AdaIN 归

一化层。我们通过将示例图像馈送到编码器来生成 AdaIN 归一化参数，类似于 FUNIT[31]。

除了这些基线，对于人工合成任务，我们还使用作者提供的预训练模型将我们的方法与以下方法

进行了比较。

· PoseWarp [1]使用示例图像以未见过的姿势合成人。这个想法是假设每个肢体都经历相似性变

换。通过将所有变换后的肢体组合在一起，可以获得最终的输出图像。

· MonkeyNet [47]被提议用于将运动从序列传输到静止图像。它首先检测图像中的关键点，然

后预测它们的变形以使静止图像变形。

评估指标。 我们使用以下指标进行定量评估。

· Fréchet 初始距离（FID）[17]测量实际数据的分布与生成的数据之间的距离。它通常用于量化

合成图像的保真度。

· 姿势错误。我们使用 OpenPose [6]估计合成对象的姿势。 这为每个视频帧渲染了一组联合位

置。 然后我们计算像素的绝对误差在
6
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表 1：我们的方法优于现有的姿势转移方法，以及跳舞和街头场景视频合成任务的基准。对于姿势错误和 FID，
值越低越好。对于像素精度和 mIoU，值越高越好。人类的偏爱分数表示受测者偏爱通过我们的方法合成的结果
的比例。

图 3：人类视频合成结果的可视化。在给定相同姿势视频但示例图像不同的情况下，我们的方法将合成对象的逼

真视频，这些视频在训练期间不会出现。单击图像以在浏览器中播放视频剪辑。

估计的姿势和输入到模型中的原始姿势之间。该度量标准背后的想法是，如果图像合成良好，则

训练有素的人体姿势估计网络应该能够恢复用于合成图像的原始姿势。我们注意到在一些先前的

工作中[22、58、57]也使用了类似的思想来评估图像合成性能。

· 细分精度。为了评估街道场景视频的性能，我们对所有竞争方法生成的结果视频运行了最新的

街道场景分割网络。然后，我们报告像素精度和平均交并比（IoU）比率。 如上所述，将分割精

度用作性能度量的想法遵循了关于使用姿势误差的讨论。

· 人类主观评分。最后，我们使用 Amazon Mechanical Turk（AMT）评估生成的视频的质量。

我们执行 AB 测试，其中我们提供的用户视频来自
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图 4：针对人类运动合成的不同基准进行比较。请注意，竞争方法要么具有许多可见的伪像，要么完全无法传递

运动。单击图像以在浏览器中播放视频剪辑。

图 5：街道场景视频合成结果的可视化。即使训练集中未包含的样式，我们的方法也能够合成能够真实反映示例

图像样式的视频。 单击图像以在浏览器中播放视频剪辑。

两种不同的方法，请测试员们选择质量更好的一种。对于每对比较，我们都会生成 100 个剪辑片

段，每个片段都由 60 名工作人员查看。顺序是随机的。

主要结果。在图 3 中，我们显示了在合成人类时使用不同示例图像的结果。可以看出，我们的

方法可以成功地将运动传递到所有示例图像。图 4 显示了我们的方法与其他方法的比较。可以看

出，其他方法要么生成明显的伪像，要么无法如实地传递运动。

图 5 显示了使用不同示例图像合成街道场景视频的结果。可以看出，即使使用相同的输入分割

图，我们的方法也可以使用不同的示例图像获得不同的视觉效果。

表 1 显示了这两种任务与其他方法的定量比较。可以看出，在所有性能指标上，我们的方法始

终比其他方法取得更好的结果。

在图 6 中，我们显示了在合成人脸时使用不同示例图像的结果。我们的方法可以在捕获输入视

频中的动作时忠实地保留人的身份。

最后，为了验证我们的假设，即更大的训练数据集有助于提高合成视频的质量，我们进行了一项

实验，其中在训练过程中保留了部分数据集。我们改变训练集中的视频数量，并在图 7（a）中绘制

结果。我们发现结果支持我们的假设。我们还将评估是否可以访问更多示例图像
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图 6：人脸视频合成结果的可视化。 在给定相同的输入视频但示例图像不同的情况下，我们的方法将合成对象的

逼真的视频，这些视频在训练期间不会出现。 单击图像以在浏览器中播放视频剪辑。

图 7：（a）该图显示了使用较大的数据集训练合成视频时，其质量会提高。种类更多有助于学习更通用的网络权

重生成模块，从而提高适应能力。（b）该图显示了我们合成视频的质量与测试时提供的示例图像的数量相关。

提出的注意力机制可以利用更大的示例集更好地生成网络权重。（c）当给出多个示例图像时，注意图的可视

化。 请注意，在合成目标的前部时，注意图指示网络使用了更多的前部示例图像，反之亦然。

在测试时有助于视频合成性能。 如图 7（b）所示，结果证实了我们的假设。

局限性。尽管我们的网络原则上可以泛化到未见过的域，但是当测试域与训练域相差太大时，它

将无法正常运行。例如，当测试看上去与现实世界中的人大不相同的 CG 角色时，网络将陷入困境。

另外，由于我们的网络基于语义估计作为输入，例如姿势图或分割图，因此当这些估计失败时，我们

的网络也很可能会失败。

5 结论

我们提供了一种视频到视频合成框架，可以在测试时合成未见过的主题或街道场景样式的视频。

这是通过我们新颖的自适应网络权重生成方案实现的，该方案根据示例图像动态确定权重。实验结果

表明，我们的方法优于竞争方法。
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A. 与街景基线比较

图 8 显示了与我们的方法与场景序列基线方法的比较。同样，我们的方法是唯一可以在示例图

像中真实再现样式的方法，而其他方法会生成伪影以致无法捕获样式。

B. 我们的基准方法的细节

在“实验”部分中，我们介绍了少样本 vid-to-vid 合成任务的三个基准。在这里，我们提供了其

体系结构的其他详细信息。请注意，这些基线仅设计用于处理一个示例图像，并且我们在一个示例图

像设置上将提出的方法与这些基线的性能进行了比较。

编码器基线。如主要论文中所述，编码器基线由一个图像编码器组成，该图像编码器将示例图像

编码为样式潜码，然后将其直接馈入 SPADE 生成器中的主图像合成分支的头部。我们在图 9（a）中

可视化编码器基线的体系结构。

ConcatStyle 基线。如图 9（b）所示，在 ConcatStyle 基线中，我们还使用图像编码器将示例

图像编码为样式潜码。现在，我们不是通过将样式潜码输入到主图像合成分支的头部中，而是通过广

播操作将样式潜码与输入的语义图像连接在一起。连接采用 SPADE 模块的新输入语义图像。

AdaIN 基准。在此基准中，我们使用 AdaIN [19]进行自适应视频到视频合成。具体来说，我们

使用图像编码器将示例图像编码为潜在矢量，并使用多层感知器将潜在矢量转换为 AdaIN 运算的均

值和方差矢量。AdaIN 参数被馈送到主图像合成分支的每一层。具体来说，我们在 SPADE 规范化层

之后添加 AdaIN 规一化层，如图 9（c）所示。

C. 与 AdaIN 的讨论

在 AdaIN 中，来自示例图像的信息表示为缩放矢量和偏置矢量。可以将此操作视为 1x1 卷积，

其组大小等于通道大小。从这个角度来看，AdaIN 是所提出的权重生成方案的约束情况，因为我们

的方案可以生成组大小等于 1 且内核大小大于 1x1 的卷积内核。而且，所提出的方案可以容易地与

SPADE 模块结合。具体来说，我们使用提出的生成方案来生成 SPADE 层的权重，而权重又会生成空

间自适应解调参数。为了证明生成权重的重要性，我们使用加权平均值和注意力模块将其与 AdaIN

进行比较（图 10（a））。

图 8：针对街景综合任务基于不同基线方法的比较。请注意，所提出的方法是唯一可以将样式从示例图像转换为

输出视频的方法。 单击图像以在浏览器中播放视频剪辑。

13

http://www.gwylab.com
https://arxiv.org/pdf/1910.12713.pdf


翻译：www.gwylab.com 原文来源：https://arxiv.org/pdf/1910.12713.pdf

图 9：基线的详细信息。（a）编码器基线尝试通过将样式潜码馈入 SPADE 生成器中的主图像合成分支的头部来

尝试输入未见过域的样式信息。（b）ConcatStyle 基线尝试通过将样式潜码与输入的语义图像进行连接来输入

未见过域的样式信息，然后将其输入到 SPADE 模块中。（c）AdaIN 基线试图通过使用 AdaIN 调制来输入未见

过域的样式信息。

图 10：与 AdaIN 和 vid2vid 的比较。 （a）我们的注意力机制和权重生成方案都有助于获得更好的图像质量。

（b）随着我们在测试时使用更多示例，性能得以提高。 如果允许我们微调模型，我们实际上可以实现与 vid2vid

相当的性能。（c）当数据集较小时，AdaIN 能够获得良好的性能。但是，由于网络的容量有限，因此它将难以处

理更大的数据集。

当使用不同的数据集大小时，我们还将与 AdaIN 进行比较。假设当数据集较小时，两种方法都

能够捕获数据集中的多样性。但是，随着数据集大小的增大，由于可表达性受到限制，AdaIN 开始

失败，如图 10（c）所示。

D. 与 vid2vid 的比较

正如主要论文所讨论的那样，vid2vid 的缺点是针对不同的人或城市需要不同的模型。 例如，他

们通常需要几分钟的训练数据和几天的训练时间，而我们的方法只需要一张图像和可忽略的时间即可

产生权重。

为了比较我们与 vid2vid 的性能，我们在图 10（b）中显示了用于合成特定人的定量比较。我们

发现，即使 K = 1，我们的模型也可以提供可比较的结果。此外，如果根据示例图像进一步微调模

型，则可以实现可比甚至更好的性能。
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