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摘 要 
 
在本文中，我们专注于语义多模态图像合成（SMIS）任务，

即在语义级别生成多模态图像。先前的工作试图使用多个特

定类别的生成器，以限制其在少数类的数据集中的使用。相

反，我们提出了一种新颖的组减少网络（GroupDNet），

它利用生成器中的组卷积并逐步减少解码器中卷积的组数。

因此，GroupDNet 在将语义标签转换为自然图像方面具有

更大的可控性，并且对于具有多个类的数据集具有合理的高

质量效益。在几个具有挑战性的数据集上进行的实验证明了

GroupDNet 在执行 SMIS 任务方面的优越性。我们还表明

GroupDNet 能够执行各种有趣的合成应用程序。代码和模

型被分享在以下地址： 

 https://github.com/Seanseattle/SMIS。 

 
1. 介绍 
 

语义图像合成，即将语义标签转换为自然图像，具有许

多实际应用，并引起了社区的广泛关注。它本质上是一对多

映射问题，即无数可能的自然图像对应于一个语义标签。 

先前的工作针对该任务采用了不同的策略：采用变分自动编

码器[38、58、2、13]，在训练时引入噪声[21]，构建多个

子网络[12]和包括实例级特征编码[43]等。虽然这些方法在

改善图像质量和扩展更多应用方面取得了非凡的成就，但我

们还是采取了进一步的措施，特别专注于特定的多模态图像

合成任务，该任务增加了更大的灵活性来控制生成的结果。 

想象一下从人类构建草图创建内容的场景。借助语义到

图像的翻译模型，可以将草图转换为真实的 
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图 1：演示语义多模态图像合成（SMIS）任务。图像上方每列的文

本表示整个列中正在变化的语义区域。第一行代表输入标签，其余

行是通过我们的方法生成的图像。 

 
人的形象。总体上看起来不错，但是上衣不适合您的口味怎

么办？这就是随之而来的问题-这些模型不支持多模态合成，

或者当这些模特更换上衣时，其他部分也会相应变化。这些

都不符合您的期望。总而言之，我们可以将这种用户可控制

的内容创建场景理解为执行一项任务，该任务在语义级别上

产生多模态结果，而其他语义部分则保持不变。我们将此任

务总结为：语义多模态图像合成（SMIS）。如图 1 所示，

对于每种语义，我们都有其特定的控制器。通过调整特定类

别的控制器，仅相应的区域会发生相应地更改。 

该任务的直观解决方案是为不同的语义构建不同的生成

网络，然后通过融合不同网络的输出来生成最终图像。它与

[12]的总体方案非常相似，后者专注于肖像编辑。但是，在

越来越多的类别下，这类方法很快会遇到性能下降，且训练

时间线性增加和计算资源消耗大的问题。 

为了使网络更加优雅，我们将所有生成过程统一为 
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一种模型，采用组卷积创造性地替换生成器中的所有常规卷

积。当卷积的组数等于类的组数时，我们的策略在数学和函

数上均等效于[12]。但是，我们采用的另一策略则以不同的

方式设置路径-在前向传播过程中，我们减少了解码器卷积

中的组数。我们观察到不同的类别彼此之间具有内部相关性，

例如，草和树叶的颜色应该高度相似。在这种情况下，逐步

地合并组将为模型提供足够的能力，以建立不同类别之间的

相互关系，从而提高整体图像质量。此外，当数据集的类别

数量很大时（例如 ADE20K [55]），该策略还可以大大缓解

计算消耗问题。我们将配备了这两种策略的生成器称为组减

少网络（GroupDNet）。为了评估 GroupDNet 在 SMIS

任务上的绩效，我们提出了两个新的指标，分别称为平均特

定类多样性（mCSD）和平均其他类别多样性（mOCD）。

当某些语义部分发生巨大变化而其他部分保持不变时，

mCSD 指标往往会保持较高的值，而 mOCD 往往会较低。 

我 们 在 几 个 具 有 挑 战 性 的 数 据 集 上 进 行 了 实 验 ：

DeepFashion [32]，Cityscapes [5]和 ADE20K [55]。结果

表明，我们的 GroupDNet 在生成过程中引入了更多的可控

制 性 ， 从 而 生 成 了 语 义 上 的 多 模 态 图 像 。 此 外 ，

GroupDNet 在图像质量方面一直保持与以前最先进的方法

的 竞 争 力 ， 展 现 了 GroupDNet 的 优 越 性 。 此 外 ，

GroupDNet 在生成过程中引入了很多可控性，并且具有各

种有趣的应用程序，例如外观混合，语义操纵和样式变形。 

 

2. 相关工作 
 

生成模型。 生成对抗网络（GAN）[11]由生成器和判

别器组成，即使对于非常具有挑战性的数据集，也具有惊人

的生成清晰图像的能力[11、23、3、24]。变分自编码器

（VAE）[26]包含一个编码器和一个解码器，并要求编码器

的潜码产生量符合高斯分布。其合成结果通常表现出很大的

多样性。一些方法[2]在其模型中结合了 VAE 和 GAN，可生

成逼真而多样的图像。 

条件图像合成。 条件生成对抗网络[36]激发了广泛的条

件图像合成应用，例如图像到图像的转换[21，19，43，57，

29，31，17]，超分辨率[28， 22]，域适应[16、54]，单一

模型图像合成[56、39、35、40]，样式转换[18、7、22]，

人物 

 
图像生成[33，59，13]和从文本进行图像合成[50，51]等。

我们专注于将条件语义标签转换为自然图像，同时在语义级

别上为该任务增加更多多样性和可控性。 

多模态标签到图像合成。 在多模态标签到图像合成任

务中，已有许多工作[1、30、42]。陈等[4]避免使用 GAN 同

时利用级联细化网络生成高分辨率图像。王等[43]在编码器

的输出中添加了附加的实例级特征通道，从而可以对生成的

结果进行对象级控制。王等[42]使用图像的另一个来源作为

时尚的例子来指导生成过程。Park 等[38]将 VAE 纳入其网

络，该网络使生成器能够产生多模态图像。李等[30]采用隐

式最大似然估计框架来缓解 GAN 的模式崩溃问题，从而鼓

励多样化的产出。Bansal 等[1]使用经典的工具以指数方式

将画廊的形状，环境和零件与语义标签输入进行匹配，从而

产生不同的结果。与这些作品不同，我们专注于语义多模态

图像合成，它要求在语义级别而不是全局级别具有细粒度的

可控制性。顾等[12]为每个面部组件构建了几个自动编码器，

以提取不同的组件表示，然后将它们合并到人像编辑任务中

的下一个前景生成器中。我们的工作与这项工作高度相关，

因为这两种方法都通过处理具有不同参数的不同类来应对

SMIS 任务。但是，我们在解码器中逐渐减少组号的独特设

计使我们的网络能够处理可能无法使用其方法的许多类的数

据集。 

组卷积。先前的工作[27、46、53、34、45]指出组卷积

对于降低计算复杂度和模型参数是有利的，因此它们已被广

泛用于轻量级网络。马等[34]提到过度使用组卷积会导致较

大的内存访问成本（MAC）。尽管在网络中使用具有小的组

卷积甚至没有组卷积也是理想的，但我们在实验中表明，完

全避免解码器中的组卷积对于 SMIS 任务的性能存在问题。

此外，我们的减少组数策略充分缓解了巨大的 MAC 问题，

使其适用于实际应用。 

 

3. 语义多模态图像合成 
 

3.1. 问题定义 
 

令 M 表示语义分割掩码。假设数据集中有 C 个语义类。 

H 和 W 分别代表图像的高度和宽度。作为一个非常 
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直接的标签到图像的转换的方式，即生成器 G 需要 M 作为

条件输入来生成图像。但是，为了支持多模态生成，我们需

要另一个输入源来控制生成多样性。通常，受 VAE 的启发，

我们采用编码器提取潜在编码 Z 作为控制器[26]。接收到这

两个输入后，可以通过 O = G（Z，M）来产生图像输出 O。 

但是，在语义多模态图像合成（SMIS）任务中，我们的目

标是通过干扰特定类的潜在编码来产生语义上多样化的图像，

该类潜在编码独立地控制了其相应类的多样性。 

 

3.2. 挑战 
 

对于 SMIS 任务，关键是将潜在编码划分为一系列特定

于类别的潜在编码，每个潜在编码仅控制特定语义类的生成。 

传统的卷积编码器不是最佳选择，因为所有类的特征表示都

在潜在编码内部纠缠在一起。即使我们有特定于类的潜在编

码，在如何使用编码方面仍然存在问题。正如我们将在实验

部分中说明的那样，用特定于类的代码简单地替换 SPADE 

[38]中的原始潜在编码具有有限的处理 SMIS 任务的能力。 

这种现象激励我们，我们需要在编码器和解码器中都进行一

些体系架构修改，以更有效地完成任务。 

 

3.3. GroupDNet 
 

基于上面的分析，我们现在提供有关此任务的解决方案

-组减少网络（GroupDNet）的更多详细信息。考虑到其在

标签到图像生成任务中的卓越性能，GroupDNet 的主要体

系架构从 SPADE [38]中汲取了设计灵感。 GroupDNet 的

主要修改是将典型的卷积替换为组卷积[27]，以实现特定于

类别的可控性。在下面，我们将首先简要概述我们的网络体

系架构，然后描述我们对网络的不同组件所做的修改。 

概述。从图 2 可以看出，GroupDNet 包含一个编码器

和一个解码器。受到 VAE [26]和 SPADE [38]的启发，编码

器 E 产生潜码 Z，该潜码 Z 在训练过程中应遵循高斯分布 N

（0，1）。在测试期间，编码器 E 被丢弃。来自高斯分布

的随机采样编码替代了 Z。为了实现这一点，我们使用重参

数化技巧[26]在训练过程中启用了可微分的损失函数。具体

而言，编码器通过两个完全连接层预测平均矢量和方差矢量，

以表示编码后的分布。编码分布与高斯分布之间的差距 

 
可以通过施加 KL 散度损失来最小化： 

 
其中 代表 KL 散度。 

编码器。 令 表示 c 类的二进制掩码， 为

输入图像。 通过将 X 拆分为不同语义类别的不同图像，我

们有： 

 

此操作减少了对 E 进行特征解缠的依赖性，从而节省了

更多函数来对特征进行精确编码。编码器的输入是这些图像

的串联： 。 E 中的所有卷积具有相同的组数，即类

的总数 C。从输入端和体系架构侧，我们将不同的类解耦以

彼此独立。结果，被编码的潜码 Z 由所有特定于类的潜码

（Z 的离散部分）组成。 在即将到来的解码阶段中充

当 c 类的控制器。与产生两个向量作为高斯分布的均值和方

差预测的一般方案不同，我们的编码器通过卷积层产生均值

图和方差图，以将结构信息大量保留在潜码 Z 中。 

解码器。 接收到潜在编码 Z 后，解码器会在语义标签

的引导下将其转换为自然图像。问题是如何利用语义标签正

确地指导解码阶段。有几种方法可以实现此目的，例如将语

义标签连接到输入或在解码器的每个阶段进行调节。前一种

不适合我们的情况，因为解码器输入的空间大小非常有限，

这将严重丢失语义标签的许多结构信息。我们选择后者，并

选择一种典型的高级模型-SPADE 生成器[38]作为我们网络

的基础。如[38]所述，SPADE 是某些条件归一化层的更通

用形式[6，18]，并且在语义图像合成中显示出产生像素级

导航的卓越能力。遵循在生成器中使用所有组卷积的一般思

想，我们将 SPADE 模块中的卷积层替换为组卷积，并将此

新的条件模块称为条件组归一化（CG-Norm），如图 2 所

示。然后，通过动态合并 CG 范数和组卷积来组成称为条件

组块（CG-Block）的网络块。CG-Block 的体系架构也显示

在图 2 中。 

同样，令 表示解码器网络的第 i 层的特

征图， 表示第 i 层的组数。 而且，N， ，  
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图 2：我们的生成器（GroupDNet）的体系架构。 “ GConv”表示组卷积，“ Sync BN”表示同步批归一化。 是第 i 层的组数。 注意

对于 GroupDNet 的 i ≥ 1，通常  ≥ 。 
 

和 分别是批处理大小，通道数，特征图的高度和宽度。 

如图 2 所示，CG-Norm 内部的组卷积会将语义标签输入转

换为像素级调制参数 和 。 特

征输入 首先将通过批量归一化层[20]来归一化 ： 

 

在这里 是从数据中学到的仿射参数。 和

是通过每个特征通道的批处理大小和空间尺寸计算的： 

 

之后，输出 与先前预测的像素级 γ 和 β 进行交互，并

产生一个插入了语义信息的新特征图 。将公式 3 考虑进

来， 

 

当 i 变大时，组号最终减少为 1。在进行常规卷积后，特

征映射到三通道 RGB 图像 O。 
 

3.4. 其他解决方案 
 

除了 GroupDNet 之外，执行 SMIS 任务的简单解决方

案是构建一组编码器和解码器，每个 

  

重点放在特定的语义类上，如图 3（a）所示。基本思想是

独立对待每个类别，然后融合不同子网的结果。为简单起见，

我们将此类网络称为“多个网络（MulNet）”。具有类似

想法的另一种替代方法是在整个网络中使用组卷积[27]。如

图 3（b）所示，用组卷积[27]替换编码器和解码器中的所

有 卷 积 ， 并 将 组 号 设 置 为 等 于 类 号 ， 这 就 是 组 网 络

（GroupNet）。如果每个组中的通道号等于 MulNet 单个

网络中相应层的通道号，则在理论上与 MulNet 等效。图 3

（ c ） 说 明 了 我 们 的 GroupDNet 。 GroupDNet 和

GroupNet 之间的主要区别是解码器中组的数量单调减少。

尽管此修改看起来很简单，但它带来了一些明显的好处，主

要是在以下三个方面： 

类平衡。值得注意的是，不同的类具有不同数量的实例

[32、5、55]，并且需要不同的网络容量来对这些类进行建

模。 MulNet 和 GroupNet 很难找到合适的网络设计来平

衡所有类别。更重要的是，并非所有的类都出现在一张图像

中。在这种情况下，MulNet 和 GroupNet 不可避免地会浪

费大量的计算资源，因为它们必须在训练或测试期间激活所

有类别的所有子网或子组。但是，在 GroupDNet 中，不平

衡类与其相邻类共享参数，从而极大地减轻了类不平衡问题。 

类相关。在自然世界中，语义类别通常与其他类别具有

关联，例如，草的颜色和树叶的颜色相似，并且建筑物影响

附 近 道 路 的 日 照等 。 为 产 生合 理 的 结 果 ，  MulNet 和

GroupNet 都有一个融合模块（我们中的几个常规卷积 
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 Encoder    Decoder 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

(a) MulNet (b) GroupNet (c) GroupDNet 
 

图 3：MulNet（a），GroupNet（b）和 GroupDNet（c）的示意图。 请注意，MulNet 和 GroupNet 的最后一层是融合模块，该模块由

几个正常的卷积层组成，以融合不同类的结果。 

 

情况）在解码器的末尾将不同类的特征合并到一个图像输出

中。通常，融合模块大致考虑不同类别的相关性。但是，我

们认为这是不够的，因为不同类的相关性太复杂，以至于无

法通过使用具有受限制的感受野的简单组件来全面探索。一

种替代方法是使用一些网络模块（如自注意力模块）来捕获

图像的远程依赖性，但其过高的计算量会阻碍其在此类情况

下的使用[49]。但是，GroupDNet 将这些关系贯穿整个解

码器。因此，它可以更准确，更彻底地利用相关性。结果，

与其他两种方法生成的图像相比，GroupDNet 生成的图像

更好，更真实。 

GPU 内存。  为 了 确 保 MulNet 的 每 个 网 络 或

GroupNet 中每个类的分组参数具有足够的容量，总通道数

将随着类数的增加而显著增加。达到极限后，图形卡的最大

GPU 内存将不再能够容纳一个样本。正如我们在 ADE20K

数据集上粗略估计的那样[55]，即使将批大小设置为 1，一

张 Tesla V100 图形卡也无法容纳足够容量的模型。但是，

由于不同类共享参数，因此在 GroupDNet 中问题不那么严

重。不必为每个类别设置如此多的通道。 
 

3.5. 损失函数 
 

我们采用与 SPADE [38]相同的损失函数： 

 
是 GAN 损失的铰链版本， 是真实和合成

图像之间的特征匹配损失。具体来说，我们使用多层判别器

从真实和合成图像中提取特征，然后计算这些成对特征之间

的 L1 距离。 同样， 是为样式转换建议的感知损失[22]。 

使用预训练的 VGG 网络[41] 

 
 

以获得配对的中间特征图，然后计算这些配对图之间的 L1

距离。 是 KL 散度损失项，如等式 1。我们设置 λ1 = 

10; λ2 = 10; λ3 = 0.05，与 SPADE [38]相同。 
 

4. 实验 
 

4.1. 实现细节 
 

我们将谱归一化[37]应用于生成器和判别器中的所有层。 

遵循两个时间尺度更新规则（TTUR）[14]，将生成器和判

别器的学习率分别设置为 0.0001 和 0.0004。我们使用

Adam 优化器[25]并设置 β1 = 0; β2 = 0.9。 所有实验均在

至少 4 个 P40 GPU 上进行。 此外，我们使用同步批处理归

一化来跨多个 GPU 同步均值和方差统计信息。补充材料中

提供了更多详细信息，例如详细的网络设计和更多的超参数。 
 

4.2. 数据集 
 

我们对三个非常具有挑战性的数据集进行了实验，包括

DeepFashion [32]，Cityscapes [5]和 ADE20K [55]。之所

以选择 DeepFashion，是因为该数据集显示出所有语义类

别之间的差异，这自然适合于评估模型进行多模态合成的能

力。因此，我们在此数据集上比较了几个基线模型，以评估

我们的模型在 SMIS 任务上的强大功能。 Cityscapes 中图

像的尺寸非常大，因此测试模型在此数据集上生成高分辨率

图像的能力是适当的。 ADE20K 因其种类繁多而极具挑战

性，我们发现很难使用有限的 GPU 在 ADE20K 上训练

MulNet 和 GroupNet。 更多细节可以在补充材料中找到。 
 

4.3. 指标 
 

平均 SMIS 多样性。 为了评估为 SMIS 任务设计的模

型的性能，我们介绍 
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两个新指标名为：特定于类别的多样性（mCSD）和平均其

他类别的多样性（mOCD）。我们基于 LPIPS 指标[52]设计

新的指标，该指标用于通过计算图像对深层特征之间的加权

L2 距离来评估模型的生成多样性。对于相同的语义标签输

入，我们仅通过对语义类 c 的潜在编码 进行调制，就可以

为每个语义类生成 n 个图像。  因此，我们有一组图像

。最后，mCSD 和 mOCD 的计算公

式为： 

 

其中 是采样的 m 对之间的 c 类语义区域的平均 LPIPS 距

离[52]，而 表示相同对之间所有其他类别的区域中的平

均 LPIPS 距离[52]。在我们的设置中，我们设置 n=100， 

m=19，根据[58，19]。ImageNet 经过预训练的 AlexNet 

[27]被用作深度特征提取器。SMIS 任务的更高性能要求特

定语义区域的高度多样性（较高的 mCSD）以及所有其他区

域的较低多样性（较低的 mOCD）。此外，我们还通过针

对相同语义标签生成全局多样的结果来报告总体 LPIPS 距离。 

人工评估指标。 我们进一步介绍了人工评估，以评估

生成模型是否在 SMIS 任务中表现良好。我们招募了 20 位

在生成任务方面具有研究经验的志愿者。我们向他们展示了

一个输入蒙版以及仅从一个模型生成的两个图像。这两个图

像是多模态结果，仅在一个随机语义类别的区域中有所不同。

志愿者判断给定的两个图像是否仅在一个语义类别中有所不

同。仅在一个语义类中被判断为在语义上不同的对的百分比

表示对模型在 SMIS 任务上的性能的人工评估。我们将此度

量缩写为 SHE（SMIS 人类评估）。在每个阶段，为志愿者

提供 50 个无限制回答时间的问题。 

Frechet´初始距离。 我们使用 Frechet 初始距离（FID）

[15]计算合成结果的分布与实际图像的分布之间的距离。较

低的 FID 通常暗示所生成图像的保真度更高。 

细分效果。 如果生成的图像的预测标签看起来很逼真，

则它们与原始图像的标签高度相似是合理的。因此，我们采

用先前工作[4、43、38]中的评估协议来测量生成图像的分

割精度。我们在不考虑可以忽略的类别的情况下，报告了平

均交并比（mIoU）和像素精度（Acc）指标的结果。图片 

 

 

图 4：GroupDNet 与其他基准模型之间的定性比较。 前两行表示

通过更改其上衣潜在编码的不同模型的结果，而后两行则表示其在

更改裤子潜在编码时的结果。请注意，对于那些没有特定于类的控

制器（例如 VSPADE）的模型，我们会更改其整体潜在编码以生成

不同的图像。 

 

使用训练有素的分割模型 Uper-Net101[44]评估 ADE20K，

使用 DRN-D-105 [48]评估 Cityscapes，使用现成的人体

解析器 CIHP [9]评估 DeepFashion。 
 

4.4. 结果 
 

除了以下各节，我们还将在补充材料中更充分地说明模

型设计的合理性，以供感兴趣的读者参考。 
 

4.4.1 SMIS 上的比较 
 

对可能为 SMIS 任务修改的模型的基本要求是，它们应

具有进行多模态图像合成的能力。我们比较了几种支持多模

态图像合成的方法，以证明 GroupDNet 的优越性： 

 

- 变异 SPADE [38]（VSPADE）具有将实际图像处理为

均值和变异矢量的图像编码器，其中应用了 KL 散度损

失来支持多模态图像合成。详细的描述可以在他们的论

文中找到。 
 

- BicycleGAN [58]将给定的图像输入映射为潜在编码，

然后将其与标签输入组合以产生输出。由于潜在编码受

KL 散度损失的约束，因此可以用高斯分布中的随机样

本代替它。 
 

- DSCGAN [47]通过在生成器上引入显式正则化来补充

BicycleGAN，以减轻先前模型的模式坍塌问题。 
 

除了第二节中介绍的 MulNet 和 GroupNet 之外。 在

图 3.4 中，我们还通过替换 VSPADE 模型的编码器/解码器

中的卷积，对卷积进行分组，分别将卷积分组为等于数据集

类编号的组编号，分别表示为 GroupEnc / GroupDec。 注

意 MulNet，GroupNet，GroupEnc，GroupDec 
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和 VSPADE 使用与 GroupDNet 相同类型的多尺度判别器

[43]和训练设置进行训练。为了公平地比较性能，我们平衡

了这些模型的参数数量，以减轻对使用更多参数带来性能改

进的怀疑。对于 BicycleGAN 和 DSCGAN，我们采用其原

始的训练和测试协议。 

表中给出了定量和定性的结果。分别参见图 1 和图 11。

定 量 结 果 证 明 了 GroupDNet 的 整 体 优 势 。 通 常 ，

GroupDNet 具有最佳的图像质量（最低的 FID）和整体的

多样性（最高的 LPIPS）。就 SMIS 任务的性能而言，

MulNet 和 GroupNet 比 GroupDNet 稍好，因为有证据表

明 它 们 具 有 更 大 的 mCSD 或 更 低 的 mOCD 。 但 是 ，

MulNet 和 GroupNet 的图像质量不令人满意（FID 高），

MulNet 的 FPS 比 GroupDNet 低得多。在 SHE 指标方面，

GroupDNet 也比 MulNet 和 GroupNet 更具竞争力。尽管

VSPADE 具有相当大的 mCSD，但它的 mOCD 也非常大，

表明它在 SMIS 任务上的表现不尽人意。在 BicycleGAN 和

DSCGAN 中 也 观 察 到 相 同 的 现 象 ， 其 FID 相 对 高 于

VSPADE，这显示出 SPADE 体系架构的优势。从 VSPADE

和 GroupDec 的高 mOCD 值（它们的编码器由常规卷积组

成），我们得出结论，组编码器是实现 SMIS 任务高性能的

关键。但是，GroupDNet 的出色性能表明，与 GroupEnc

相比，解码器中的组递减修改也是有效的，并带来了进一步

的性能提升。考虑到速度，视觉质量和 SMIS 任务的性能，

GroupDNet 收集了这些信息，是一个很好的权衡模型。 

根 据 定 性 结 果 ， 很 明 显 ， MulNet ， GroupNet ，

GroupEnc 和 GroupDNet 能够生成语义上的多模态图像，

而其他则不能。但是，MulNet，GroupNet，BicycleGAN

和 DSCGAN 的图像质量远不能令人满意，因为它们的图像

在视觉上难以令人信以为真。GroupEnc 的图像质量更好，

但在 SMIS 任务中却下降了。从图 11 的前两行可以看出，

当将上装更改为另一种样式时，GroupEnc 也会略微改变牛

仔裤短裤的颜色。 
 

4.4.2 在标签到图像翻译上的比较 
 

在本节中，我们主要通过与 FID，mIoU 和 Accuracy

度量标准上的一些标签到图像方法进行比较，来评估我们方

法生成的图像质量。作为比较方法，我们选择了四个最新的

方法：BicycleGAN [58]，DSCGAN [47]，pix2pixHD [43]

和 SPADE [38]。 比较在 

 
 

 

表 1：与基准模型的定量比较结果。 “ SHE”是指对模型在 SMIS

任务上的绩效进行人工评估。 我们使用每秒帧数（FPS）表示模型

的“Speed”。 “＃Param”表示参数的数量，单位为“ M”，

表示百万。 对于 mCSD，越高越好。 对于 mOCD，越低越好。 
 

 

图 5：与 SOTA 标签到图像方法的定性比较。 图像从上至下分别代

表 DeepFashion，Cityscapes 和 ADE20K 上的实验。 

 

跨 DeepFashion，Cityscapes 和 ADE20K 数据集上执行。

如果有的话，我们会评估从他们的官方 GitHub 存储库下载

的已训练的模型的性能。对于原始论文中未包含的那些实验，

我们遵循他们的代码，并使用与 GroupDNet 相似的设置运

行实验。定量结果显示在表格 2 中。通常，由于我们的网络

是 基 于 SPADE 构 建 的 ， 因 此 在 DeepFashion 和

Cityscapes 数据集上，其性能几乎与 SPADE 相同。虽然在

ADE20K 数据集上，我们的方法不如 SPADE，但仍优于其

他方法。这种现象一方面显示了 SPADE 体系架构的优越性，

另一方面也暴露了 GroupDNet 仍在努力处理具有大量语义

类的数据集。 

图 5 显示了 DeepFashion，Cityscapes 和 ADE20K 的

定性比较。通常，GroupDNet 生成的图像比其他图像更真

实，更合理。这些视觉结果始终显示 GroupDNet 生成图像

的高质量图像，从而证明了其在各种数据集上的有效性。 
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图 6：所提出方法的示例应用。（a）演示语义多模态图像合成（SMIS）任务。（b）我们的 SMIS 模型在外观混合中的应用。我们的模型从

不同的来源提取不同语义类别的样式，并通过将这些语义样式与给定的语义蒙版组合来生成混合图像。（c）我们的 SMIS 模型在语义处理中

的应用。（d）我们的 SMIS 模型在图像插值中的应用。 放大以查看更好的细节。 

 

 
表 2：与标签到图像模型的定量比较。 pix2pixHD 和 SPADE 的数

值是通过在我们的机器上运行评估而不是在其论文上收集的。 

 

4.4.3 应用 
 

由于 GroupDNet 为生成过程贡献了更多的用户可控性，

因此，除了 SMIS 任务外，它还可以应用于许多激动人心的

应用程序，具体说明如下。补充材料中提供了更多结果。 

外观混合。 通过在推理过程中利用 GroupDNet 中的

编码器，我们可以收集人的不同身体部位的独特风格。给定

人体解析蒙版，这些样式的每种组合都会呈现出独特的人像。

通过这种方式，我们可以在给定人物图像库的情况下创建数

千个多样且逼真的人物图像。此应用程序在图 6（b）中进

行了演示。可以在我们的代码库中找到演示视频。 

语义操纵。 与大多数标签到图像方法[43、38、30]相

似，我们的网络也支持语义操纵。如图 6（c）所示，我们

可以在房间里插入一张床或用树木等代替建筑物。 

样式变换。将两个真实图像馈送到编码器会生成这些图

像的两个样式编码。通过在这两个编码之间进行渐变，我们

可以生成一系列图像，这些图像从图像 a 到图像 b 逐渐变化， 

 
 

在图 6（d）中示出。 

 

5. 结论和未来工作 
 

在本文中，我们提出了一种用于语义多模态合成任务的

新型网络，称为 GroupDNet。我们的网络非常规地采用所

有都是组卷积，并修改卷积的组数以在解码器中减少，从而

大大提高了与其他可能的解决方案（例如，多个生成器）相

比的训练效率。 

尽管 GroupDNet 在语义多模态合成任务上表现良好，

并且生成的质量相对较高，但仍有一些问题有待解决。首先，

与 pix2pixHD 和 SPADE 相比，它需要更多的计算资源进行

训 练 ， 尽 管 它 比 多 个 生 成 器 网 络 快 近 2 倍 。 其 次 ，

GroupDNet 仍然难以为多样性有限的数据集建模特定语义

类的不同布局，尽管它演示了一些低级变化，例如照明，颜

色和纹理等。 
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附 录 
 

A. 实现细节 
 

网络体系架构。 在本节中，我们将为每个数据集提供

详细的网络设计。我们在图 7 中演示了判别器的体系架构。

请注意，对于不同的数据集，判别器的体系架构保持相同。

在图 8 中，我们演示了不同数据集的编码器架构。图 9 描绘

了 DeepFashion 和 Cityscapes 解码器的体系架构，而图

10 展示了 ADE20K 的解码器的体系架构。由于 ADE20K 的

类别太多，我们降低每个组的通道数，以避免大量使用

GPU。在这种情况下，整体网络容量会减少，我们认为这对

结果没有帮助。因此，我们增加了一些卷积层以扩大网络容

量。因此，这使得 ADE20K 解码器的体系架构与其他两个

数据集的体系架构不同。 

训练细节。 我们在 DeepFashion 上训练了所有实验，

共进行了 100 个迭代，其中在前 60 个迭代中，生成器和判

别器的学习率保持不变，而在最后 40 个迭代中线性下降至

0。对于 Cityscapes 和 ADE20K 数据集，我们遵循 SPADE 

[38]的训练设置来训练 200 个时期，其中学习率从 100 到

200 个时期线性衰减至 0。图像大小为 256×256，但

Cityscapes 除 外 ， 为 512 × 256 。 DeepFashion 和

Cityscapes 的批处理大小为 32，而 ADE20K 的批处理大小

为 16，这是因为大的通道数量可以满足 150 个类的足够容

量的要求。在 SPADE [38]之后，使用 Glorot 初始化[8]初

始化网络权重。 

组号选择策略。 实际上，在 GPU 内存容量，批处理大

小和参数数量等的限制下，很难设计出一种编程策略来决定

数量的减少。但是，我们仍然遵循两个规则来设计组号： 1）

在解码器的前几层中，数字急剧减少，从而大大降低了计算

成本； 2）上一层的组号等于或是下一层的 2 倍。 
 

B. 数据集 
 

DeepFashion [32]。 DeepFashion（店内衣服检索

基准）包含 52,712 人穿着时尚服装的图像。我们选择了大

约 29,000 个训练图像和 2,500 个验证图像。之后，我们使

用在 LIP 数据集[10]上预先训练的现成的人体解析器[9]来获

得分割图。具体来说，给定输入图像，我们首先获取其分割

图，然后将图重新组织为八类：头发，脸，皮肤（包括手和

腿），上衣，下衣，袜子，鞋子和背景 。 

  

同时，我们会滤除具有一些稀有属性（例如手套等）的图像。 

我们之所以选择 DeepFashion，是因为该数据集显示出所

有语义类的多样性，这自然适合评估模型进行多模态合成的

能力。 

Cityscapes [5]。 Cityscapes 数据集[5]从德国城市收

集了 3,000 个训练图像和 500 个验证图像。 Cityscapes 中

图像的尺寸很大，因此测试模型在此数据集上生成高分辨率

图像的能力是适当的。 

ADE20K [55]。 ADE20K 数据集[55]包含 20,210 个

训练图像和 2000 个验证图像。该数据集包含多达 150 个语

义类，因此对许多任务而言极具挑战性。ADE20K 因其种类

繁多而极具挑战性，我们发现很难使用有限的 GPU 在

ADE20K 上训练 MulNet 和 GroupNet。 

 

C. 补充结果 
 

在图 11 中，我们在 DeepFashion 上显示了更多的消融

定性结果。结论与我们在主要意见中提出的基本相同。要注

意的一件事是，与 MulNet，GroupNet 和 GroupEnc 相比，

我们的 GroupDNet 具有更好的颜色，样式和照明一致性，

这是因为其设计考虑了不同类别之间的相关性。同样，

GroupDec 和 VSAPDE 似乎也可以像 GroupDNet 一样考

虑类关联，因为它们的解码器中的常规卷积有助于发现关联

关系。但是，它们却失去了与 GroupDNet 不同的强大的

SMIS 可控性。这些结果坚定地证明了 GroupDNet 的有效

性，并显示了其在 SMIS 可控制性和图像质量之间的平衡取

舍。 

在图 12，图 13 和图 14 中，我们在 pix2pixHD [43]和

SPADE [38]的 DeepFashion，Cityscapes 和 ADE20K 数

据集上显示了所提出方法的其他比较结果。这些结果表明，

GroupDNet 的图像质量比其他两种方法稍好，尤其是在

Cityscapes 数据集中保持对象结构有序且规则的方面（请

参见这些图片中的建筑物和汽车）。 

在随附于我们的代码库（见底部 1）的随附视频中，我们

在所有数据集中展示了该模型的更多结果。此外，我们对示

例应用程序进行了更直接的演示。该视频在主要提交内容中

显示了更多示例性应用的结果和详细说明。从这些视频中，

我们展示了 GroupDNet 在所有三个数据集上的 SMIS 性能

以及为 SMIS 任务设计的模型的潜在应用。但是，我们在

Cityscapes 数据集上训练的模型似乎失去了语义可控性。

例如，当 
 
 

1 https://github.com/Seanseattle/SMIS 
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表 3：在 DeepFashion 数据集上的消融实验的定量结果。 

 

更改架构的潜在编码后，其他部分也会随之更改。我们不愿

意将此现象视为重大缺陷。在某些情况下，我们确实希望整

个图像可以随类特定的潜在编码的变化而变化，因为它可以

增强生成的图像的保真度。例如，整体照明与某些物体上的

照明之间的差异会使图像不真实且不自然。另一个问题是，

在 Cityscapes 上生成的结果的多样性似乎非常有限。这是

因为此数据集最初仅限于德国城市的场景。此外，数据集内

的图像是在短时间间隔内拍摄的。因此，从白天到黑暗，它

们都没有照明的多样性。看到这些结果，我们坚信语义多模

态图像合成具有更多的应用和内在的科学价值，值得探索给

定合适的数据集。将来，我们将对 GroupDNet 进行更多调

查，并尝试改善其在 SMIS 中的性能。 

 

D. 额外消融研究 
 

为了支持 SMIS 任务并提高生成的图像的质量，我们对

GroupDNet 进行了一些较小的修改，包括：1）如原始文

本中所述，将原始输入图像拆分为不同语义类别的不同图像； 

2）强制编码器生成均值图和方差图，而不是 SPADE 中使

用的均值向量和方差向量。为了验证这些策略的效果，我们

通过不在网络中使用消融组件来进行消融实验，因此我们得

到了不分割原始图像（含/不含分割图像）的模型结果，并

且不产生均值和方差的模型特征图（含/不含模型特征图）。

对于后一种情况，请注意，我们在编码器的最后使用添加全

局平均池化将映射压缩为向量，而不是使用常规的完全连接

层来生成向量，这可能会削弱每个类的独立性。正如在表 3

中的结果所显示：分割输入图像或生成均值和方差图是

SMIS 任务的必要策略，否则模型将遭受 FID，mCSD 和

mOCD 性能下降的困扰。 

此外，考虑到 GroupDNet 中组卷积的广泛使用，非常

有趣的是，如果我们将组归一化作为模型中的主要非归一化

层，将会产生什么影响，因为组归一化 

  

还可以在不同组的函数通道上单独运行。因此，我们通过更

改原始模型中的所有归一化层以对归一化层进行分组并设置

其组号等于其先前的卷积层（→GN）来进行另一项实验。

我们还进行了实验，以通过丢弃模型中的几个归一化层的使

用来调查它们的影响。基本上，我们有了模型，而没有使用

同步批处理归一化（含/不含 SyncBN），也没有使用谱归

一化[37]（含/不含 SpecNorm）。结果在表 3 中报告。更

改归一化层以进行归一化或删除同步的批处理归一化已在大

多数指标上稍微降低了性能。但是，删除 GroupDNet 中的

谱归一化层将大大增加 mOCD，这表明谱归一化有助于

SMIS 任务。没有谱归一化的模型的 LPIPS 和 mCSD 度量

甚至比 GroupDNet 高，这表明谱归一化可能会对模型生成

的图像的多样性产生负面影响。 

 

E. 讨论和未来工作 
 

如前所述，GroupDNet 的局限性在于在 Cityscapes 数

据集中捕获图像的类别多模态的能力有限。尽管数据集本身

显示的对象外观变化很小，但我们认为仍然存在许多方法和

体系架构上的修改，可以使 GroupDNet 或其他模型处理此

类困难情况。 

此外，我们还认为有必要设计一种干净有效的策略来决

定如何为每个卷积或可能的归一化层设置组号。尽管我们没

有给出明确的实验证据，但我们认为不同的组号配置可能会

对效果产生一些影响。该结论很自然，因为不同的组号配置

会确定不同的网络结构，并且不同的网络结构通常会影响网

络性能。 

此外，考虑到现在我们按照数据集提供者设置的顺序或

我们随机设置的顺序将分割后的输入图像馈送到编码器，发

现改变不同类别的输入顺序是否会对性能产生影响也很有趣。

自然地讲，将相似的类放在一起可以使相应的区域和谐一致

地变化，从而生成具有更高保真度的图像。 
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表 4：我们的编码器和解码器的不同数据集的预定义超参数。 注意，在图 8，图 9 和图 10 中，“ C{i}”代表 C 括号内的第 i 个数字，“ G{i}”

代表 G 括号内的第 i 个数字。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 7：所有三个数据集的判别器架构。 注意“Conv”是指卷积层。 

“-c”，“-s”和“-g”之后的数字表示对应卷积的通道号，步幅

和组号。 如果未指定，则卷积层的默认内核大小，步幅，填充和组

号分别为 4、2、2、1。“IN”表示实例归一化层，“LReLU”表

示 Leaky ReLU 层。 “Downsample（·）”表示一个平均池化层，

其内核大小设置为括号内的数字。 

 
 
 
 
 
 

 

图 8：三个数据集的编码器架构。 注意“Conv”是指卷积层。 “-

c”，“-s”和“-g”之后的数字代表相应卷积的通道号，步幅和组

号。 如果未指定，则卷积层的默认内核大小，步幅，填充和组号分

别为 3、2、1、1。“IN”表示实例归一化层，“LReLU”表示

Leaky ReLU 层。 在此，“C”和“G”是每个数据集的预定义数字，

在表 4 中给出。 
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图 9：DeepFashion 和 Cityscapes 数据集的解码器架构。 注意“ CGB”是指我们的条件分组块（CG-Block）。 “-c”，“-s”和“-g”

之后的数字表示相应卷积的通道号，步幅和组号。如果未指定，则卷积层的默认内核大小，步幅，填充和组号分别为 3、1、1、1。 在 CG

块中的每个 CG 归一化之后，都有一个 ReLu 层。 “ Upsample（·）”表示内核大小设置为括号内数字的最近邻居的上采样层。 在此，

“C”和“G”是每个数据集的预定义数字，在表 4 中给出。  

 

 
图 10：用于 ADE20K 数据集的解码器架构。 注意“ CGB”是指我们的条件分组块（CG-Block）。 “-c”，“-s”和“-g”之后的数字表

示相应卷积的通道号，步幅和组号。 如果未指定，则卷积层的默认内核大小，步幅，填充和组号分别为 3、1、1、1。 在 CG 块中的每个

CG 归一化之后，都有一个 ReLu 层。 “ Upsample（·）”表示内核大小设置为括号内数字的最近邻居向上采样层。 在此，“C”和“G”

是每个数据集的预定义数字，在表 4 中给出。 
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Label Ground truth MulNet GroupNet GroupEnc GroupDec VSPADE BicycleGAN DSGAN Ours  

 
 
 
 
 
 
 
 

 
Change upper clothes  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Change pants  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Change hair  

 
 
 
 
 

图 11：GroupDNet 与其他基准模型之间的定性比较。 前三行通过更改其上衣潜在编码表示不同模型的结果。 中间的三行表示通过更改其裤

子潜在编码的不同模型的结果，而最后三行表示其更改头发潜在编码的结果。 请注意，对于那些没有特定于类别的潜在编码的模型（例如

VSPADE），我们会更改其整体潜在编码以生成不同的图像。 

www.gwylab.com
https://arxiv.org/pdf/2003.12697.pdf


 

 
 

翻译：www.gwylab.com            原文来源：https://arxiv.org/pdf/2003.12697.pdf 

 
 

 

Mask Ground truth BicycleGAN DSCGAN pix2pixHD SPADE GroupDNet  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 12：我们的模型与 DeepFashion 数据集上几种从标签到图像的方法的定性比较。 

 
 
 
 
 
 

 
Mask Ground truth BicycleGAN DSCGAN pix2pixHD SPADE GroupDNet  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 13：我们的模型与 Cityscapes 数据集上几种从标签到图像方法的定性比较。 
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Mask Ground truth BicycleGAN DSCGAN pix2pixHD SPADE GroupDNet  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 14：我们的模型与 ADE20K 数据集上几种从标签到图像方法的定性比较。 
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