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基于多尺度 Scale-Unet 的单样本图像翻译
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摘摇 要:随着生成对抗网络(GAN)的发展,基于单样本的无监督图像到图像翻译(UI2I)取得了重大进展。 然而,以前方法

无法捕获图像中的复杂纹理并保留原始内容信息。 为解决这个问题,提出了一种基于尺度可变 U-Net 结构(Scale—Unet)
的新型单样本图像翻译结构 SUGAN。 所提出的 SUGAN 使用 Scale—Unet 作为生成器,利用多尺度结构和渐进方法不断改

进网络结构,以从粗到细地学习图像特征。 同时,提出了尺度像素损失 scale-pixel 来更好地约束保留原始内容信息,防止

信息丢失。 实验表明,与 SinGAN、TuiGAN、TSIT、StyTR2 等公共数据集 Summer圮Winter、Horse圮Zebra 上的方法相比,该方

法生成图像的 SIFID 值平均降低了 30% 。 所提方法可更好地保留图像内容信息,同时生成详细逼真的高质量图像。
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Single-sample Image Translation Based on Multi-scale Scale-Unet

ZHOU Peng-bo1,FENG Long2*,KOU Yu-fan2

(1. School of Art and Media,Beijing Normal University,Beijing 100032,China;
2. School of Information Science and Technology,Northwest University,Xi爷an 710127,China)

Abstract:Single-sample unsupervised image - to - image translation (UI2I) has made significant progress with the development of
generative adversarial networks (GANs) . However,previous methods cannot capture complex textures in images and preserve original
content information. We propose a novel one - shot image translation structure SUGAN based on a scale - variable U -Net structure
(Scale—Unet) . The proposed SUGAN uses Scale—Unet as a generator to continuously improve the network structure using multi-scale
structures and progressive methods to learn image features from coarse to fine. Meanwhile,we propose the scale-pixel loss to better
constrain the preservation of original content information and prevent information loss. Experiments show that compared with SinGAN,
TuiGAN,TSIT,StyTR2 and another methods on public datasets Summer圮Winter,Horse圮Zebra,the SIFID value of the generated image
is reduced by 30% . The proposed method can better preserve the content information of the image while generating detailed and realistic
high-quality images.
Key words:single-sample image translation;Scale-Unet;multi-scale structure;progressive approach;scale-pixel loss

0摇 引摇 言
无监督图像到图像的翻译(UI2I)旨在将图像从

源域映射到目标域。 Ul2I 在保留源域图像内容的同

时,将源域图像翻译成目标域风格。 已有的 UI2I 方法

极度依赖海量的成对训练数据,而海量的成对标注数

据常常难于获取。 因此,利用少样本数据甚至是单样

本数据来实现无监督图像到图像翻译,日益成为一个

热点。

针对单样本的无监督图像翻译问题,SinGAN[1]首

次提出了一个无条件生成模型的方法,实现了无监督

图像到图像的翻译任务,取得了不错的效果。 但是,
SinGAN 是一个串行的多阶段模型结构,它的阶段 N
以上一阶段 N -1 的生成图像作为模型输入,所以训练

速度非常缓慢,并且图像生成结果与源图像之间缺少

内容和目标风格的一致性约束,导致生成图像发生扭

曲和模糊。 与 SinGAN 不同,InGAN[2] 使用单层生成
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对抗网络学习单一图像的内部结构,生成新的不同大

小、形状、比例甚至矩形的图像,但不能用于图像翻译

工作。 Shuffle-SinGAN[3]将随机像素洗牌添加到多尺

度训练过程中,从而生成略微精细的翻译图像,因此翻

译后的图像仍然模糊不清。 虽然 ConSinGAN[4] 通过

并行的方式,提高了模型训练的速度,但是它也存在

SinGAN 相同的问题,即模型中没有风格约束,所以翻

译图像模糊的问题仍然存在。 结合 SinGAN 的思想,
Lin J 等人提出了 TuiGAN[5]方法。 它也是一个多阶段

的图像翻译模型,通过循环一致性损失[6] 来约束源图

像、图像翻译结果和重建的图像,解决了翻译图像模糊

的问题。 但是,和 SinGAN 一样,受限于模型的串行结

构,TuiGAN 的模型训练成本也非常高。
已有的图像多尺度[7] 研究表明,低尺度图像包含

的细节特征内容较少,而高尺度图像包含的图像纹理

和结构信息更完整。 除此之外,TransferI2I[8]也表明低

维特征对于保持图像全局结构贡献较大,高维特征对

于保持局部信息(比如图像纹理和颜色)非常重要,换
句话说,图像分辨率较低的训练阶段对全局结构很重

要,而分辨率较高的训练阶段对最终图像的纹理和颜

色很重要。 为得到更好的图像翻译结果,TuiGAN 模

型需要更多卷积层去学习高尺度的图像特征。 而

TuiGAN 多阶段训练中,每个阶段的尺度都需要重新

初始化卷积参数,这也导致高尺度图像的特征学习时

间复杂度很高。
Unet[9]结构是一个图像分割的标准方法,它可以

对单样本图像进行语义分割,同时可以保留图像内容

特征和防止图像语义信息丢失。 受此启发,该文提出

了一个随图像尺度变化的 Unet 结构( Scale-Unet)。
它以 Unet 结构和注意力结合作为生成器,通过不断增

加卷积块来学习更高尺度图像的特征。
总而言之,该文的主要贡献如下:
(1)引入单次图像翻译网络 SUGAN,它引入了渐

进式增长生成器和多尺度训练方法,能有效捕捉源域

和目标域中两种不同分布之间的关系,从全局信息中

学习图像目标风格。
(2)设计了 Scale-Unet 结构作为生成器,以充分

提取不同尺度图像的全局和局部特征,防止信息丢失。
(3)设计了一种尺度像素损失,以确保源图像的

图像内容特征和经过 Scale 图像的图像内容特征和

Scale-Unet 后的图像转换结果是一致的。

1摇 文中方法
1. 1摇 SUGAN 网络结构

SUGAN 整体框架如图 1 所示。 SUGAN 由金字

塔( GAB 和 GBA )及判别器金字塔( DA 和 DB )组成。 生

成器 GAB 用于将 IA 翻译成 IB (图 1(a)),生成器 GBA 用

于将 IB 翻译成 IA (图 1(b)), DA 用于区分输入图像来

自真实图像 IA 还是生成图像 IAB , DB 用于区分输入图

像来自真实图像 IB 还是生成图像 IBA 。 生成器 Gn
AB 和

Gn
BA 的网络结构相同,都是由 Scale-Unet 网络和硬注

意力机制 HA 组成, 在具有不同权值参数的网络中形

成对称结构,以便更好地提取图像内容特征 Scale -
Unet 模块对源图像提取图像分割特征,硬注意机制

HA 获取图像重要信息。

图 1摇 SUGAN 网络结构

摇 摇 该文在阶段 n 从源图像 IA 到目标图像 IB 的图像

翻译过程如图 2 所示。 InA 的图像分割特征、 ISUAn
用 Gn

AB

中的 Scale -Unet 提取, n -1 阶段上采样后的图像翻

译结果 In-1AB ,与当前阶段源图像 InA 通过硬注意机制得
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到当前翻译结果 InAB 。 图像分割特征 ISUABn
的图像翻译

结果在对称 Gn
BA 的 Scale-Unet 中提取,前一阶段(stage

n -1)图像重建结果 In-1ABA 上采样后,与当前阶段 stage n

图像翻译结果 InAB 通过硬注意机制 HA 重建图像翻译

结果 InABA 。 判别器 Dn
B 用于鉴别 InAB 是否与目标图像 IB

相似。

图 2摇 文中方法在阶段 n 上源图像 IA 到目标图像 IB 的图像翻译示意图 (0 臆 n 臆 N)
摇 摇 整个网络分为 N 个阶段,即 Stage 0,Stage 1,…,
Stage N ,如图 1 所示。 利用尺度可变 Unet 结构(Scale-
Unet)来充分提取图像分割特征,以减少迭代次数。

ISUAn
= SUn( I

n
A) (1)

其中, SUn 代表第 n 阶段 (0 臆 n 臆 N) 的 Scale-Unetn
网络, InA 为输入的源图像, ISUAn

为图像分割后的结果。
利用硬注意机制获取图像重要信息。
In-1尹AB = HA( InAB,I

SU
An
,In-1尹AB ) (2)

In-1尹ABA = HA( InAB,I
SU
ABn

,In-1尹ABA ) (3)
其中,HA 代表一种硬注意机制, InA 为输入源图像, ISUAn

为源图像 InA 通过当前阶段 n 的图像分割特征, In-1尹AB 为

前阶段 n -1 的图像翻译结果, InAB 为当前阶段 n 的图

像翻译结果, ISUABn
为当前阶段图像翻译分割特征, In-1ABA

为前一阶段图像重构结果,尹为上采样过程。
随着级数的增加,生成器的尺寸和图像的尺寸也

随之增加。 对于任意阶段 n ,SUGAN 有两个生成器

Gn
AB 、 Gn

BA 和两个判别器 Dn
A 、 Dn

B 。 Dn
A 和 Dn

B 确保转换后

的图像属于正确的图像域, Gn
AB 将图像域 IA 映射得到

图像域 IB 并得到翻译后的图像 InBA , Gn
BA 通过反向映射

得到翻译后的图像 InBA 。
InAB = Gn

AB( I
n
A),I

n
BA = Gn

BA( I
n
B) (4)

重复这个过程 N 次,直到达到想要的输出尺度。
1. 2摇 Scale-Unetn 网络结构

图 3 是 Scale - Unetn 的网络结构。 网络由三个模

块(下采样、硬注意力机制和上采样)组成,下采样和

上采样呈对称结构,下采样模块连续地对源图像进行

下采样,并将残差连接起来,得到最小尺度 100伊100 的

分割特征 ISUd

An
。 为了更好地学习局部信息,Scale-Unet

中的硬注意机制模块 HA 采用最低尺度的 100伊100 图

像 I0An
和高斯噪声通过级联作为输入,输出 ISUcat

An
, ISUcat

An
将

被上采样以使上采样模块能够学习图像更精细的特

征。 上采样模块获取 ISUcat

An
并连续上采样,残差跳跃连

接是为了获得当前阶段 n 的图像分割特征,以便学习

更精细的图像内容特征。

图 3摇 Scale - Unetn 的网络结构
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摇 摇 该文采用了残差连接防止梯度消失使图像特征信

息更加完善。

ISUd

An
=

T1(d(B0(H1( I
0
A)))),n = 0

T1(d(cat(d(B0(H1( I
0
A))),B1))),n 逸{ 1

(5)
其中, ISUd

An
为下采样图像分割特征提取结果, T1 是 Tail

层, d 代表下采样, n 代表当前训练阶段, H1 是

Head 块。
为了更好地提取图像内容特征,增强图像尺度

信息。
Icat = cat( ISUd

An
,I0A,noise) (6)

IcatAn
= T2(B22(H2( Icat))) (7)

ISUcut

An
= ( ISUd

An
茚 IcatAn

) 茌 ( I0A 茚 (1 - IcatAn
)) (8)

利用 cat 作为硬注意机制模块 HA 的输入,高斯噪

声, ISUd

An
和 I0A 信道连接,生成图像合并区域代码 ICatAn

。
输出的 ICatAn

是由 ISUd

An
和 I0A 线性结合得到。

在 Scale-Unet 的上采样过程中,采用跳跃连接和

残差块获取图像局部信息,以保持图像内容特征。
1. 3摇 损失函数

该文设计了一个尺度像素损失来保持源图像的内

容信息。 此外,结合对抗性损失、循环一致性损失、身
份损失、总变差损失,形成新的损失函数,用于实现单

样本图像翻译,防止信息丢失。
对于 坌n 沂 {0,1,···,N} ,第 n 个阶段的总损失

定义如下:
Ln

ALL = 姿ADVL
n
ADV + 姿CYCL

n
CYC +

姿SEGL
n
SEG + 姿IDTL

n
IDT + 姿TVL

n
TV (9)

其中, Ln
ALL 是总损失, Ln

ADV 是对抗性损失, Ln
CYC 是循环

一致性损失, Ln
SEG 是尺度-像素损失, Ln

IDT 是身份损失,
Ln

TV 是总变差损失, 姿ADV , 姿CYC , 姿SEG , 姿IDT , 姿TV 是平

衡各项损失函数的超参数。
尺度-像素损失:基于循环一致性损失在迭代次

数少的情况下约束强度不够,该文通过尺度-像素损

失约束模型,以保留图像翻译后输入图像的内容特征

( n 表示训练阶段数)。
Ln

SEG = 椰ISUABn
- ISUAn

椰1 + 椰ISUBAn
- ISUBn

椰1 (10)
其中,

ISUAn
= Scale - Unetn( I

n
A)

ISUBn
= Scale - Unetn( I

n
B)

ISUABn
= Scale - Unetn( I

n
AB)

ISUBAn
= Scale - Unetn( I

n
BA)

对抗性损失:使用对抗性损失来支持生成器生成

视觉上与目标域图像相似的图像。 有两个判别器 Dn
A

和 Dn
B ,分别以 InBA 和 InAB 作为输入,选择 WGAN-GP 损

失,其中可以通过权值裁剪和梯度惩罚有效增加训练

的稳定性:
Ln

ADV = Dn
B( I

n
B) - Dn

B(G
n
AB( I

n
A)) +

Dn
A( I

n
A) - Dn

A(G
n
BA( I

n
B)) -

姿 PEN(椰 ÑI
^
n
B
Dn

B( I
^
n
B)椰2 - 1) 2 -

姿 PEN(椰 ÑI
^
n
A
Dn

A( I
^
n
A)椰2 - 1) 2 (11)

其中, I
^
n
B = 琢InB + (1 - 琢) InAB , I

^
n
A = 琢InA + (1 - 琢) InBA ,

琢 ~ U(0,1),姿 PEN 为惩罚系数。
循环一致性损失:为了缓解模型模式崩溃问题,在

生成器上加了循环一致性损失,这可以约束模型保留

固有的输入图像翻译后的属性:
Ln

CYC = 椰InA - InABA椰1 + 椰InB - InBAB椰1 (12)
其中, InABA = Fn

BA( I
n
AB),I

n
BAB = Gn

AB( I
n
BA) 。

身份损失:为保证输入图像和输出图像的颜色分

布相似,该文对生成器施加身份一致性约束[4]。 例如,
给定图像 InA 沂 A ,经过生成器 Gn 翻译后,图像的颜色

和纹理不应发生变化:
Ln

IDT = 椰InA - InAA椰1 + 椰InB - InBB椰1 (13)
其中, InAA = Fn( InA),I

n
BB = Gn( InB) 。

总变差损失:为了避免噪声对图像的影响,引入总

变差(TV)损耗[5],有助于去除翻译图像中的粗糙纹

理。 设 x[ i,j] 表示图像 x 位于第 i 行、第 j 列的像素,
第 n 级 TV 损失计算如下:

Ln
TV = L tv( I

n
AB) + L tv( I

n
BA) (14)

其中,
L tv(x) =

移
i,j

(x[ i,j + 1] - x[ i,j]) 2 + (x[ i + 1,j] - x[ i,j]) 2

x 沂 { InAB,I
n
BA}

2摇 实验结果与分析
训练细节、数据集、评估指标、所有基线以及实验

结果描述如下。
2. 1摇 实施细节

训练设定:使用 Adam 训练网络,其中 茁1 = 0. 5,

茁2 =0. 999。 初始学习率为 0. 000 5,默认训练 6 个阶

段,每阶段有 100 个 epochs。 此外,使用基于 Resnet 的
生成器和 PatchGAN 判别器,批处理大小为 1,图像最

大分辨率为 250伊250,最小分辨率为 100伊100。 所有实

验的权重参数设置为: 姿 CYC = 1, 姿 SEG = 0. 5, 姿 IDT = 1,
姿 TV =0. 1, 姿 PEN = 0. 1,No_pos = 3。 文中模型在单个

2080-Ti GPU 上训练 15 ~ 30 分钟。
2. 2摇 基线模型

将文中方法与最新的 UI2I 方法进行了定性和定

量比较,并选择了以下基线:SinGAN[1] 是一个金字塔

式无条件生成模型,只对目标域的一幅图像进行训练。
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TuiGAN[5]采用多级训练结构,使用两幅未配对的图像

进行图像转换。 CycleGAN[6]引入了周期一致性损失,
以学习从目标域到源域的反向映射。 TSIT[10] 为图像

翻译 提 供 了 一 个 精 心 设 计 的 双 流 生 成 模 型。
StyTR2[11]是一个使用变压器作为编码器的风格转换

模型。 Qs-Attn[12] 设计了一个查询选择注意模块,确
保源图像在图像转换的相应位置学习目标图像特征。
2. 3摇 数据集

Summer圮Winter 包含 1 540 幅夏季图片和 1 200
幅冬季图片。 Van Gogh圮Photo 包含 400 幅梵高画作

和 6 287 张照片。 Ukiyoe圮Photo 包含 562 幅浮世绘和

来自 Flick 的 6 287 张照片。 Cezanne圮Photo 包含塞尚

画作和来自 Flickr 的 6 287 张照片。 Monet圮Photo 包

含 1 072 幅莫奈的画作和来自 Flickr 的 6 287 张照片。
Horse圮 zebra 是 CycleGAN 已发布的数据集,包含

1 067幅马图像和 1 334 幅斑马图像。
2. 4摇 实验分析

2. 4. 1摇 定性分析

与基 线 模 型 进 行 对 比, 结 果 如 图 4 所 示。
SinGAN[1]在翻译结果中都改变了源图像的全局颜色,

但没有传递高层语义结构,在图像补丁块差异较大时

无法学习到较好的图像分布,容易导致生成不真实的

图像。 CycleGAN[6]无法学习目标图像的纹理和颜色

(例如,图 4 中 Zebra寅Horse 翻译生成的斑马纹理不

完整)。 TSIT[10]是一种风格转移方法,能较好地保留

源图像的内容特征,但会丢失目标样本的风格(例如,
图 4 中 Zebra 寅 Horse 中生成的马的纹理丢失)。
StyTR2[11]在 Summer寅Winter 中的传输效果更好,因
为它使用变换器结构保留了图像的全局信息,但在

Zebra寅Horse 中无法传输彼此的纹理。 Qs-Attn[12] 在

Zebra寅Horse 的图像翻译过程中会丢失目标图像的样

式信息。 与上述方法相比,TuiGAN[5]使用两个不配对

的数据进行训练取得了更真实的结果,但翻译后的图

像通常不清晰,质量较差,存在噪声、失真等与人类视

觉不相符的部分(例如,图 4 中的 Winter寅Summer 生
成的图像源内容信息丢失)。 文中方法通过增加

Scale—Unet 模块和尺度像素损失,有利于学习低尺度

图像和高尺度图像中的全局信息和局部信息,在保留

源图像的同时提高图像质量[13]。

图 4摇 文中方法与不同基线在 Summer圮Winter 和 Horse圮Zebra 的翻译结果

2. 4. 2摇 定量分析

SIFID 指标:使用 Single Image Fr佴chet Inception
Distance (SIFID) [14] 评估翻译图像的质量。 SIFID 通

过计算两幅图像的深度特征之间的 Fr佴chet Inception
Distance (FID) [15] 来捕捉两幅图像内部分布的差异。
FID 与人类感知高度对应,它基于 Inception Score
( IS)。 FID 越低,表示真实图像和生成图像之间

Fr佴chet 距离越小。 也就是说,较低的 FID 意味着翻译

图像更真实。
PIPS 指 标: 使 用 学 习 感 知 相 似 度 Learned

Perceptual Image Patch Similarity(LPIPS) [16]。 该度量

标准学习生成图像到 Ground Truth 的反向映射强制生

成器学习从假图像中重构真实图像的反向映射,并优

先处理它们之间的感知相似度。 LPIPS 的值越低表示

两张图像越相似。
表 1 显示了不同方法在 Summer圮Winter、Horse圮

Zebra 上 SIFID 值和 LPIPS 值。 可以发现,文中方法的

LPIPS 值最小,说明可以在学习目标样式的同时保留

内容特征,这是因为该方法使用了缩放像素损失,可以

更好地保留源图像的语义信息;SIFID 值最小说明文

中方法生成的图像更符合真实分布。 在单样本图像翻

译中,SinGAN 生成图像的图像学习分布不符合真实

分布,TuiGAN 使用两幅图像学习图像内部分布,生成

的图像更真实,学习目标风格也会更相似,但不能更好
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地保留源图像内容信息。 在多样本图像翻译中,
CycleGAN、TSIT、StyTR2、Qs-Attn 能较好地保留内容

信息,但与目标样本风格差距较远。

表 1摇 Summer圮Winter 和 Horse圮Zebra 不同方法的 SIFID 值和 LPIPS 值

Method
摇 摇 摇 摇 Summer圮Winter摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Horse圮Zebra摇 摇 摇 摇

SIFID LPIPS SIFID LPIPS

SinGAN 1. 817 0. 761 0 0. 768 0. 577 4

TuiGAN 0. 768 0. 744 3 2. 211 0. 575 9

CRPGAN 0. 733 0. 744 3 1. 057 0. 575 9

CycleGAN 0. 991 0. 795 9 1. 164 0. 670 7

TSIT 0. 905 0. 590 1 5. 833 0. 682 5

StyTR2 2. 564 0. 623 5 3. 803 0. 716 3

Qs-Attn 1. 582 0. 851 2 1. 183 0. 601 2

SUGAN(ours) 0. 650 0. 586 7 0. 622 0. 561 0

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 注:最好的分数用黑体字表示。

2. 4. 3摇 消融实验

为了评估各个损失函数以及 Scale-Unet 层中注

意力对图像翻译结果的影响,基于 Photo圮Van Gogh
设计了两组消融实验,如图 5 所示。

(1)固定 N = 6,去除内容分割损失(SUGAN w / o
LSEG),循环一致性损失(SUGAN w / o LCYC),身份损失

(SUGAN w / o LIDT),总变差损失(SUGAN w / o LTV)
并比较不同。

(2)固定 N =6,去掉 Scale-Unet 中的硬注意力机

制 HA 结构,来验证这个结构的作用。
定性结果如图 5 示。 如果没有尺度像素损失

LSEG,生成的结果没有正确的颜色和纹理(例如,第 1

列中的图像翻译和图像重建后的 Van Gogh 上的灰

色)。 如果没有循环一致性损失 LCYC,该模型将无法

保证物体形状的完整性和重建的准确性(第 2 列中重

建后 Van Gogh 和 Photo 都与源图像差距较远)。 如果

没有 LTV,模型生成的结果会出现伪影(第 3 列中图像

翻译后的 Photo 的周边会出现空洞)。 如果没有 LIDT,
模型生成的结果会出现错误的图像内容结构(第 4 列

图像翻译后结果周边会无缘无故出现黑色区域)。 如

果 Scale-Unet 中没有硬注意力机制 HA 结构,生成的

结果会虚化,与真实结果有些差距(第 5 列图像翻译后

的 Photo 会有些虚化)。 文中模型可以在保存源图像

的内容特征的同时,迁移目标图像的风格特征。

图 5摇 消融实验定性结果
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3摇 结束语
该文提出了一种新的单样本图像到图像翻译网络

SUGAN,利用两个不配对的图像进行图像翻译。
SUGAN 采用多尺度多阶段的训练方式,利用渐进式

生成器不断优化网络,并提出尺度可变的 Unet 结构

(Scale-Unet)作为生成器,从粗到细学习图像的全局

和局部结构(纹理和风格特征)。 并提出了尺度像素

损失来保留图像的原始特征防止内容信息丢失。 实验

结果表明,在数据极其有限的图像翻译任务中,该方法

仅需 15 ~ 30 分钟即可训练,能够更好地利用图像信息

生成详细、真实的图像翻译结果,该框架可广泛应用于

图像领域翻译任务。 通过消融实验验证了不同损失函

数对该方法的影响和不同尺度对该方法的影响,验证

了参数的合理性。 该方法的 SIFID 在多个数据集上相

较于 TuiGAN、SinGAN 等平均下降了 30% 。
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