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摘要:针对文本生成图像语义不一致、训练不稳定、生成图像单一等问题ꎬ在一种简单有效的文本生成图像基准模型上提出基

于空间注意力及条件增强的文本生成图像模型ꎮ 为提高训练过程的稳定性、增加生成图像的多样性ꎬ在原有模型基础上增加

条件增强模型ꎻ从文本分布出发拟合图像分布ꎬ增加视觉特征的多样性ꎬ扩大表现空间ꎬ在原有的 ＤＦ￣Ｂｌｏｃｋ 模块中增加一层

Ａｆｆｉｎｅ 仿射块ꎮ 在判别器中加入空间注意力模型ꎬ提高文本与合成图像的语义一致性ꎮ 试验结果表明ꎬ在 ＣＵＢ 和 Ｏｘｆｏｒｄ￣１０２
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研究提出的模型生成的图像更具多样性且更接近真实图像ꎮ
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０　 引言

近年来ꎬ生成对抗网络 ( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＡＮ)在图像修复、图像风格迁移、增强超

分辨率和文本图像生成等[１] 方面广泛应用ꎮ 其中ꎬ
文本图像生成是 ＧＡＮ 最重要的研究领域之一ꎮ 构

建一个由文本生成图像的模型ꎬ能够为大众提供极
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大的便利[２]ꎮ
虽然文本生成图像的相关技术有了显著的发

展ꎬ但是结合计算机视觉和自然语言处理[３] 两大

领域的任务一直都很具有挑战性[４] ꎮ 文本到图像

的生成依旧存在生成图像真实感缺失、无法保证

给定文本和生成图像语义的一致性等问题ꎮ 为了

解决这两个问题ꎬ许多优秀学者运用不同模型结

构取得了重大突破ꎮ 经典的堆叠式模型包括

ＳｔａｃｋＧＡＮ( ｓｔａｃｋｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)
模型[５] 、注意力生成对抗网络模型 ( ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ
ｔｅｘｔ ｔｏ ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＡｔｔｎＧＡＮ) [６] 等ꎻ单阶段模型

包括简单、有效的文本生成图像模型ꎬ深度融合生

成 对 抗 网 络 ( ｄｅｅｐ￣ｆｕｓｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＤＦ￣ＧＡＮ) [７]等ꎮ 由于堆叠式模型不同

生成器之间的纠缠ꎬ最终生成图像看起来像一个

简单模糊的组合图ꎮ 最重要的是ꎬ由于生成对抗

网络的不稳定性ꎬ采用堆叠式模型会导致训练

困难ꎮ
针对上述问题ꎬ文献[７]共同研究开发了一款

简单、有效的文本生成图像模型 ＤＦ￣ＧＡＮꎮ 该模型

是一种单阶段的文本生成图像模型ꎬ由一个生成

器、一个判别器以及一个文本编码器组成ꎬ避免了

不同生成器之间的纠缠ꎬ将 ＧＡＮ 稳定训练到直接

合成高分辨率图像ꎮ 针对语义不一致的问题ꎬＤＦ￣
ＧＡＮ 的判别器由匹配感知梯度惩罚 (ｍａｔｃｈｉｎｇ￣
ａｗａｒｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｅｎａｌｔｙꎬＭＡ￣ＧＰ) 和单向输出 ( ｏｎｅ￣
ｗａｙ ｏｕｔｐｕｔ)组成ꎬ主要作用是促使生成器合成更真

实更符合语义一致性的图像ꎮ
为了进一步稳定 ＤＦ￣ＧＡＮ 模型训练ꎬ提高生成

图片的质量ꎬ主要研究工作如下ꎮ
(１)增加条件增强模型ꎬ利用此模型提高训练

过程的稳定性、增加生成图像的多样性ꎮ
(２)为了从文本分布出发拟合图像分布ꎬ增加

视觉特征的多样性ꎬ扩大表现空间ꎬ在原有的 ＤＦ￣
Ｂｌｏｃｋ 模块中增加一层 Ａｆｆｉｎｅ 仿射块ꎮ

(３)为了提高文本与合成图像之间的语义一致

性ꎬ在判别器中加入空间注意力模型[８]ꎮ
本研究提出的改善模型方法能更加准确地捕

捉文本描述与生成图像的内在联系ꎬ在文本生成图

像的初始得分( ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅꎬ ＩＩＳ) [９] 和真实样本、
生成样本在特征空间之间的距离(Ｆｒéｃｈｒｔ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
ｄｉｓｔａｎｃｅꎬＦＦＩＤ) [１０]两项评价指标结果中取得了较大

的提升ꎮ

１　 相关研究

文本生成图像是指通过计算机程序生成自然

语言描述的图像ꎮ 这项技术的基本思想是将自然

语言文本转化为计算机可处理的表示形式ꎬ并利用

图像生成算法生成对应的图像ꎮ 在深度学习技术

出现之前ꎬ计算机视觉领域主要依赖传统方法生成

图像ꎬ包括基于规则的方法、基于纹理的方法和基

于统计的方法ꎮ 基于规则的方法通常是手动设计

的算法ꎬ通过对场景进行建模和分析生成图像ꎬ需
要领域专家的知识和大量的人工劳动ꎬ因此限制了

其应用范围ꎮ 基于纹理的方法通过对现有的图像

纹理进行分析ꎬ并在新的图像中重复使用这些纹理

生成新的图像ꎮ 这种方法通常能够产生逼真的图

像ꎬ但存在难以处理复杂纹理和图案的局限性ꎮ 基

于统计的方法通过对大量图像进行统计分析学习

图像的特征和分布ꎬ并利用这些信息生成新的图

像ꎮ 随着深度学习技术的发展ꎬ其应用范围和精度

得到了大幅提升ꎮ 文本生成图像技术的实现过程

可以分为自然语言处理和图像生成两个主要步骤ꎮ
自然语言处理的目标是将自然语言文本转换为计

算机可处理的表示形式ꎮ 目前常用的自然语言处

理方法包括词向量表示、循环神经网络和变换器模

型等ꎮ 图像生成的目标是根据自然语言描述生成

对应的图像ꎮ 图像生成的方法包括基于卷积神经

网络生成对抗网络、变分自编码器等ꎮ
文本描述生成相关图像跨模态任务最早是由

文献[１１]提出ꎬ采用 ＧＡＮ 方式ꎬ由一个生成器和一

个判别器构成ꎬ生成器负责生成相关的图像ꎬ判别

器负责判断所生成图像的真假性ꎬ再反馈至生成器

从而指导其工作ꎬ直到判别器判断不出生成图像的

真假ꎬ达到一种拟合状态ꎮ 利用生成对抗网络实现

文本生成图像的任务也开始出现ꎮ ２０１６ 年ꎬ文献

[１２]首次提出使用 ＧＡＮ￣ＩＮＴ￣ＣＬＳ 模型ꎬ分别在

Ｏｘｆｏｒｄ １０２ Ｆｌｏｗｅｒｓ[１３] 和 Ｃａｌｔｅｃｈ￣ＵＣＳＤ Ｂｉｒｄｓ￣２００￣
２０１１[１４]数据集上使用简单的文本描述生成分辨率

为 ６４ 像素×６４ 像素的图像ꎬ由于缺乏细节及生动

性且图像局部纹理不清晰ꎬＧＡＮ￣ＩＮＴ￣ＣＬＳ 模型比

较容易出现过拟合现象ꎬ且该模型无法合成更高

分辨率图像ꎮ 为了能够生成更高分辨率及更高质

量的图像ꎬ文献 [ ５] 提出了使用堆叠式的模型

ＳｔａｃｋＧＡＮ 分步实现并生成 ２５６ 像素×２５６ 像素的

高分辨率、高质量图像ꎮ 为了进一步提升生成图

像的质量ꎬ文献[１５]提出了 ＳｔａｃｋＧＡＮ＋ ＋ꎮ 该模
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型使用三级生成对抗网络ꎬ对生成器进行联合训

练ꎬ并且以交替的方式对生成器和判别器进行训

练ꎮ 为了使生成图像更加细致、逼真ꎬ文献[６]提

出 ＡｔｔｎＧＡＮꎬ可以通过关注文本描述中的相关词

语ꎬ合成图像不同子区域的细粒度细节ꎬ此外ꎬ文
献[６]还提出了一种深度注意多模态相似性模型ꎬ
用于计算细粒度文本图像匹配损失ꎬ有利于生成

更高质量图像ꎮ 但是由于之前的生成对抗网络具

有不可控性ꎬ如果改变句子中的某个单词ꎬ生成图

像就会与原始文本生成的图像有较大不同ꎮ 由

此ꎬ文献[１６]提出了既能有效生成高质量图像ꎬ又
能根 据 自 然 语 言 描 述 控 制 部 分 图 像 生 成 的

ＣｏｎｔｒｏｌＧＡＮ 模型ꎮ 每个单词在描述图像内容上都

有不同的等级ꎬ而之前的方法仅使用同义的单词

就能产生不同程度的影响ꎬ无法将单词与要生成

的图像不同内容密切关联ꎬ且生成图像结果很大

程度上取决于最初生成的图像质量ꎮ 因此ꎬ文献

[１７]提出了动态记忆生成对抗网络生成高质量图

像ꎬ该方法在初始生成图像质量不佳时ꎬ引入动态

存储模块细化模糊图像内容ꎮ 而现有能够生成高

质量图像的生成对抗网络都采用堆叠式结构ꎬ致
使生成的图像存在 ３ 个缺陷:(１)堆叠式的模型由

于不同生成器之间的纠缠ꎬ最终细化的图像看起

来像一个简单模糊的组合图ꎮ (２)现有研究通常

会牺牲额外网络的文本对齐部分性能ꎬ以达到图

像合成效果ꎮ (３)由于计算量大ꎬ跨模态注意力往

往只能在分辨率为 ６４ 像素×６４ 像素或 １２８ 像素×
１２８ 像素的尺度上应用ꎬ限制了文本与图像融合的

有效性ꎮ ＤＦ￣ＧＡＮ 只使用一个生成器、一个判别

器和一个预训练过的文本编码器ꎮ ＤＦ￣ＧＡＮ 只引

入了句子级的文本信息ꎬ限制了细粒度视觉特征

合成能力并且缺乏视觉特征的多样性ꎬ并且生成

对抗网络的训练普遍都具有不稳定性ꎬ而 ＤＦ￣
ＧＡＮ 也具有这样的特性ꎮ 此外ꎬＤＦ￣ＧＡＮ 模型忽

略所生成图像与文本描述之间的语义一致性ꎮ

２　 基于空间注意力及条件增强的文

本生成图像网络模型

　 　 针对 ＤＦ￣ＧＡＮ 的不足ꎬ本研究做出相应的改

进ꎬ以 ＤＦ￣ＧＡＮ 为基础ꎬ加入空间注意力机制和条

件增强网络ꎬ改进后的模型称之为基于空间注意力

及条件增强的文本生成图像模型( ｔｈｅ ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣ｉｍａｇｅ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ＡＣＤＦ￣ＧＡＮ )ꎬ ＡＣＤＦ￣
ＧＡＮ 模型结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＡＣＤＦ￣ＧＡＮ 模型结构
Ｆｉｇ.１　 ＡＣＤＦ￣ＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＡＣＤＦ￣ＧＡＮ 由文本编码器、条件增强模块、生
成器和一个具有空间注意力的匹配感知判别器组

成ꎮ 文本编码器是已经预训练好的且具有双向长

短期记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ) [１８] 的编

码器ꎮ 本研究使用 ＡｔｔｎＧＡＮ 作为预训练模型ꎮ
ＡＣＤＦ￣ＧＡＮ 的生成器有两个输入:一是经过编

码后的 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒꎻ二是经过文本编码器后的

文本描述通过条件增强模块ꎬ将文本描述转化为条

件向量 ｃꎬ加入从正态分布中产生的随机噪声 ｚꎮ 将

条件向量 ｃ 与随机噪声 ｚ 拼接后的组合向量 ｃ^ 送入

一个全连接层并重塑成所需要的尺寸ꎬ然后经过 ７
个 ＵＰＢｌｏｃｋ 层(上采样层、残差层[１９] 和 ＤＦ￣Ｂｌｏｃｋ
层)生成图像特征ꎬ最后经过卷积层将图像特征转

化为图像ꎮ 判别器经过 ５ 个 ＤｏｗｎＢｌｏｃｋ 层把图像
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转化为图像特征ꎬ将图像特征与文本特征扩张后经

过空间注意力模块生成一个全局特征ꎮ 运用 Ｏｎｅ
Ｗａｙ Ｏｕｔｐｕｔ 块计算对抗损失ꎬ最后判断生成的图像

是否为真ꎮ
２.１　 条件增强模型

堆叠式模型 ＳｔａｃｋＧＡＮ 是条件增强技术的首次

应用ꎮ 条件增强技术是通过文本编码器后的句子特

征 ｓꎬ由 ｓ 的高斯分布 Ν(μ(ｓ)ꎬ∑(ｓ))得到平均协方

差矩阵 μ(ｓ)和对角协方差矩阵σ(ｓ)ꎬ条件向量

ｃ＝μ(ｓ)＋σ(ｓ)εꎬ

式中ꎬε~Ｎ(０ꎬＩ)ꎬ其中 Ｎ(０ꎬＩ)为均值为 ０、协方差

矩阵为单位矩阵 Ｉ 的正态分布(或高斯分布)ꎮ
通过组合向量的方式不仅能在一定程度上缓

解图像文本匹配时数据的压力ꎬ且有助于增强对条

件流形上小扰动的鲁棒性ꎮ
２.２　 生成器模型

生成器由 ７ 个 ＵＰＢｌｏｃｋｓ 组成ꎮ ＤＦ￣Ｂｌｏｃｋ 是原

有模型 ＤＦ￣ＧＡＮ 的一种深度文本图像融合块ꎬＤＦ￣
Ｂｌｏｃｋ 叠 加 了 多 个 Ａｆｆｉｎｅ 仿 射 块 和 ＲｅＬＵ 层ꎮ
ＵＰＢｌｏｃｋ 结构及内部图如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＵＰＢｌｏｃｋ 结构及内部图
Ｆｉｇ.２　 ＵＰＢｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由图 ２ ( ａ) ( ｂ) 可知ꎬＵＰＢｌｏｃｋ 有两块 ＤＦ￣
Ｂｌｏｃｋꎮ ＤＦ￣Ｂｌｏｃｋ 由 ３ 个 Ａｆｆｉｎｅ 仿射块、３ 个 ＲｅＬｕ
激活层和一个卷积层构成ꎮ 这种方法受到了条件

批量规范化以及自适应实例规范化的启发ꎬ在两个

Ａｆｆｉｎｅ 仿射块中添加一个 ＲｅＬｕ 激活层ꎬ将非线性引

入融合过程ꎬ使文本和图像特征融合时能够更加充

分利用文本信息ꎬ扩大了融合模块的表示空间ꎬ有
利于从不同的文本描述中生成语义一致的图像ꎮ
图２(ｃ)是 Ａｆｆｉｎｅ 仿射块ꎬ由两个多层感知器组成ꎬ
多层感知器预测语言条件下的通道尺度参数 γ 和

预其移位参数 θꎬ其表达式为:
γ＝ＭＬＰ１(ｅ)ꎬ
θ＝ＭＬＰ２(ｅ)ꎬ

式中ꎬｅ 为句子向量ꎬＭＬＰ为多层感知器ꎮ
Ａｆｆｉｎｅ 仿射块使用 γ 进行通道方向的标度运

算ꎬ使用 θ 进行通道方向的移位运算ꎬ表达式为:
Ａｆｆｉｎｅ(ｘｉ ｜ ｅ)＝ γｉｘｉ＋θｉꎬ

式中ꎬｘｉ 为视觉特征图的第 ｉ 个通道信息ꎬγｉ 和 θｉ

分别是为视觉特征图第 ｉ 通道的缩放参数和位移

参数ꎮ
２.３　 具有空间注意力的匹配感知判别器

判别器由匹配感知梯度惩罚、单向输出和空间

注意力组成ꎮ 在判别器中加入空间注意力ꎬ可以促

进生成器生成更真实、更符合文本语义一致性的图

像ꎮ 如图 １ 所示ꎬ５ 个 ＤｏｗｎＢｌｏｃｋ 用于将图像转化

为图像特征ꎮ 结合图像特征映射 Ｐ 与句子特征 ｓ 中
的信息ꎬ空间注意力生成一个注意力映射 αꎬα 可以

抑制无关区域的句子向量ꎬ表达式为:
ｘｗꎬｈ ＝ＭＬＰ(Ｐｗꎬｈꎬｓ)ꎬ

αｗꎬｈ ＝
１

１＋ｅ－ｘｗꎬｈ ∑
ｗꎬｈ

ｗ ＝１ꎬｈ ＝１

１
１＋ｅ－ｘｗꎬｈ

ꎬ

Ｓｗꎬｈ ＝ ｓ×αｗꎬｈꎬ
式中: Ｐｗꎬｈ为图像的图像特征ꎬ在坐标轴的表示方式

为(ｗꎬｈ)ꎻαｗꎬｈ为注意力概率ꎬ是将计算出的 ｘｗꎬｈ通

过计算权重转换成注意概率ꎻＳｗꎬｈ为句子特征匹配

图像特征的权重ꎮ
为了稳定 ＧＡＮ 训练ꎬ在计算 αｗꎬｈ时使用软阈值

函数方法:

Ｐ(ｘｋ)＝
１

１＋ｅ－ｘｋ ∑
ｋ

ｊ－１

１
１＋ｅ－ｘｊ

ꎬ (１)

式(１)未采用当前流行的 ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎬ可以使最

大概率最大化ꎬ并且抑制其他概率接近 ０ꎮ 极小的

概率阻碍了梯度的反向传播ꎬ从而加剧 ＧＡＮ 训练

的不稳定性ꎮ 通过软阈值函数可以防止注意概率
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接近 ０ꎬ并且可以提高反向传播的效率ꎮ 空间注

意力模型将更多的文本特征分配给相关的图像

区域ꎬ这有助于判别器确定文本、图像是否相

匹配ꎮ
２.４　 损失函数

判别器的训练目标将生成器生成的不匹配图

像作为负样本ꎬ进而监督生成器生成关联性更强的

图像ꎮ 在给定文本和匹配文本上使用 ｈｉｎｇｅ ｌｏｓｓ[２０]

的匹配感知 梯 度 惩 罚 ( ｍａｓｔｃｈｉｎｇ￣ａｗａｒｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｐｅｎａｌｔｙꎬ ＭＡ￣ＧＰ)作为损失函数ꎮ 其判别器的损失

函数为:
ＬＤ

ａｄｖ ＝Εｘ~ ｐｄａｔａ[ｍａｘ(０ꎬ１－Ｄ(ｘꎬｔ))]＋
１
２
Εｘ~ ｐＧ[ｍａｘ(０ꎬ１－Ｄ( ｘ^ꎬｔ))]＋

１
２
Εｘ~ ｐｄａｔａ[ｍａｘ(０ꎬ１－Ｄ(ｘꎬｔ^))]ꎬ

式中ꎬｔ 为给定的文本描述ꎬ ｔ^ 为不匹配的文本描述ꎬ
ｘ 为真实的图像ꎬ ｘ^ 为生成的图像ꎬΕｘ~ ｐｄａｔａ为真实图

像样本平均值ꎬΕｘ~ ｐＧ为生成图像样本平均值ꎮ
生成器的损失函数为:

ＬＧ
ａｄｖ ＝Εｘ~ ｐｄａｔａ[ｍｉｎ(Ｄ(ｘꎬｔ))]ꎮ

３　 试验结果与分析

３.１　 试验环境及数据集

本研究采用硬件环境如下ꎮ
ＣＰＵ:Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(Ｍ) ｉ５￣１２４００ｆ、六核心、十

二线程ꎮ 最大睿频频率 ４.４ ＧＨｚꎮ
ＧＰＵ:ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０９０ꎬ 其 ＣＵＤＡ

核心数量为 １０ ４９６ 个ꎬ显存为 ２４ Ｇꎮ 操作系统为

６４ 位的 Ｕｂｕｎｔｕ１８. ０４、ＣＵＤＡ Ｔｏｏｌｋｉｔ１１. ３、 Ｐｙｔｈｏｎ
３.８ꎬ深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ１.９ꎬ该框架在 ＧＰＵ 上

运行ꎮ
本次试验所使用的数据集为公开 数 据 集

Ｃａｌｔｅｃｈ￣ＵＣＳＤ Ｂｉｒｄｓ￣２００￣２０１１ ( ＣＵＢ)、 Ｏｘｆｏｒｄ １０２
Ｆｌｏｗｅｒｓ 以及 ＣＯＣＯ[２１]数据集ꎮ
３.２　 试验设置

本次试验训练阶段网络优化器采用文献[２２]
提出的 Ａｄａｍꎮ 根据双时间刻度更新规则 ( ｔｗｏ
ｔｉｍｅｓｃａｌｅ ｕｐｄａｔｅ ｒｕｌｅꎬ ＴＴＵＲ)ꎬ生成器的学习率设置

为 ０.０００ １ꎬ判别器的学习率设置为 ０.０００ ４ꎬ训练中

的 Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ 设置为 １６ꎮ 为了更好地与 ＤＦ￣ＧＡＮ
做比较ꎬ需与 ＤＦ￣ＧＡＮ 保持相同的训练轮数ꎮ 根据

数据集的不同ꎬ训练轮数也不同ꎬＣＵＢ 数据集的训

练轮数设置为 ６００ 轮ꎬＯｘｆｏｒｄ １０２ Ｆｌｏｗｅｒｓ 数据集的

训练轮数设置为 ６００ 轮ꎬＣＯＣＯ 数据集训练轮数设

置为 １２０ 轮ꎮ
优化器 Ａｄａｍ 的 β１ 设置为 ０.０ꎬβ２ 设置为 ０.９ꎮ

β１ 和 β２ 为两个指数加权平均值的衰减系数ꎮ
３.３　 评价指标

为了量化本研究的试验结果ꎬ选择 ＩＩＳ和 ＦＦＩＤ作

为 ＡＣＤＦ￣ＧＡＮ 模型性能的评价指标ꎮ
ＩＩＳ是评价图像生成领域的一个重要指标ꎬ将清

晰度和多样性作为图像生成效果的评价指标ꎬ表
示为:

ＩＩＳ ＝ ｅｘｐ(ΕｘＫＬ(ｐ(ｙ ｜ ｋ)‖ｐ(ｙ)))ꎬ
式中: ｋ 为一个生成的样本ꎬ表示模型生成的图

像ꎻｙ 为预测的标签ꎬ表示这个图像包含的主要物

体ꎻｐ(ｙ ｜ ｘ)为条件概率ꎬ代表给出一个图像ꎬ预测

图像中包含的物体的概率ꎬ即有把握对图像进行

正确分类ꎻｐ( ｙ)为边缘概率ꎬ即标签的分布情况ꎻ
Εｘ 表示遍历所有的生成样本ꎬ求平均值ꎻＫＬ 表示

散度ꎮ
在一定的程度上ꎬｐ(ｙ ｜ ｘ)代表图像的质量ꎬ概

率越高越好ꎮ 这里我们希望标签分布均匀ꎬ而不希

望模型生成的都是某一类的图像ꎮ 因此ꎬｐ(ｙ)可以

代表模型生成图像的多样性ꎮ
ＫＬ 散度与这两者之间的关系为:条件概率

ｐ(ｙ ｜ ｘ)越小ꎬ边缘概率 ｐ( ｙ)越高ꎬ则 ＫＬ 散度相对

越大ꎬ所生成图像的多样性会增加ꎬ并且质量也

会越高ꎮ 由此可知ꎬＩＩＳ越大ꎬ生成图像的效果越好ꎬ
图像就会越清晰ꎬ质量就会越高ꎬ就更具多样性ꎮ

ＦＦＩＤ根据预训练网络提取特征ꎬ测量真实图像

分布与生成图像分布之间的距离ꎬ其表达式为:

ＦＦＩＤ ＝ ‖μ ｒ － μ ｇ‖２
２ ＋ Ｔｒ(∑

ｒ
＋∑

ｇ
－２(∑

ｒ
∑

ｇ
)

１
２ )ꎬ

式中ꎬ μ 为分布的均值ꎬ∑为协方差ꎬＴｒ 为迹(矩阵

对角线上的元素和)ꎬ μ ｒ 为真实样本特征均值ꎬμｇ

为生成样本特征均值ꎬ∑
ｒ

和∑
ｇ

为真实与生成图像

特征的协方差ꎮ
在最佳情况下ꎬＦＦＩＤ得分为 ０.０ꎬ表示两组图像

相同ꎬ因此 ＦＦＩＤ越小越好ꎮ
３.４　 定量与定性结果分析

３.４.１　 定量结果分析

本 研 究 在 ＣＵＢ、 Ｏｘｆｏｒｄ １０２ Ｆｌｏｗｅｒｓ 以 及

ＣＯＣＯ 数据集上进行了测试ꎬ随机产生了大约 ３０ ０００
张图像ꎬ分别计算了 ＩＩＳ和 ＦＦＩＤꎬ并且与当前主流的

ＳｔａｃｋＧＡＮ＋＋[１５]、 ＡｔｔｎＧＡＮ[６]、 ＭｉｒｒｏｒＧＡＮ[２３]、
ＤＭ￣ＧＡＮ[１７]和 ＤＦ￣ＧＡＮ 模型进行了比较ꎬ结果如表

１ 所示ꎮ
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表 １　 不同模型方法在 ＣＵＢ、ＣＯＣＯ、Ｏｘｆｏｒｄ １０２ Ｆｌｏｗｅｒｓ
数据集上 ＩＩＳ、 ＦＦＩＤ

Ｔａｂｌｅ １　 ＩＩＳꎬ ＦＦＩＤ ｏｎ ＣＵＢꎬ ＣＯＣＯꎬ Ｏｘｆｏｒｄ １０２
Ｆｌｏｗｅｒｓ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

模型方法
ＩＩＳ

ＣＵＢ Ｏｘｆｏｒｄ
ＦＦＩＤ

ＣＵＢ ＣＯＣＯ
ＳｔａｃｋＧＡＮ＋＋ ４.０４±０.０６ ３.２６ １５.３０ ８１.５９
ＡｔｔｎＧＡＮ ４.３６±０.０３ — １５.３８ ３５.４９
ＭｉｒｒｏｒＧＡＮ ４.５６±０.０５ — １８.３４ ３４.７１
ＤＭ￣ＧＡＮ ４.７５±０.０７ — １６.０９ ３２.６４
ＤＦ￣ＧＡＮ ４.８６±０.０４ ３.８０ １４.８１ ２１.６３
本研究 ４.９６±０.１０ ３.９０ １１.７４ １９.６３

　 　 由表 １ 可知ꎬ与之前的 ＤＦ￣ＧＡＮ 相比ꎬ在 ＣＵＢ
数据集上ꎬ本研究方法 ＩＩＳ提高了 ２.０５％ꎬ在 Ｏｘｆｏｒｄ
１０２ Ｆｌｏｗｅｒｓ 数据集上提高了 ２.６３％ꎮ 在 ＣＵＢ 数据

集与 ＣＯＣＯ 数据集上ꎬＦＦＩＤ 分别降低了 ２０. ７３％、
９.２５％ꎮ 本研究方法的 ＩＩＳ和 ＦＦＩＤ均优于目前其他主

流网络ꎮ
３.４.２　 定性结果分析

为了更直观对比不同模型以及数据集上结果ꎬ
本节从视觉结果角度观察生成图像的质量ꎮ ４ 种不

同 ＧＡＮ 模型在 ＣＵＢ 数据集及 ＣＯＣＯ 数据集的视

觉结果如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ４ 种不同的 ＧＡＮ 模型在 ＣＵＢ 数据集及 ＣＯＣＯ 数据集的视觉结果
Ｆｉｇ.３　 Ｖｉｓｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ４ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＧＡＮ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＣＵＢ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ＣＯＣＯ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 由图 ３(ａ)可知ꎬ与其他模型对比ꎬ本研究模型

在 ＣＵＢ 数据集上纹理特征和细节方面的表现更好ꎬ
比如羽毛、眼睛和爪子既丰富又生动ꎬ并且与文本

描述相符合ꎮ 本研究模型具有空间注意力ꎬ所以生

成图像的相关内容更多、扭曲部分更少ꎮ 由图 ３(ｂ)
可知ꎬ在更为复杂的 ＣＯＣＯ 数据集上ꎬ图像依然具

有清晰的纹理和丰富的色彩ꎮ 由此可以证明ꎬ本研

究生成图像相较其他 ３ 种模型在语义一致性和图像

质量方面都有极大提升ꎮ
３.５　 消融试验

为了能够验证条件增强模块与空间注意力模

块的有效性ꎬ分别设置 ＤＦ￣ＧＡＮ、ＤＦ￣ＧＡＮ￣ＣＡ、
ＤＦ￣ＧＡＮ￣ＳＴ 和 ＤＦ￣ＧＡＮ￣ＣＡ￣ＳＴ ４ 组对比试验ꎬ其
中 ＤＦ￣ＧＡＮ 为 基 础 网 络ꎬ ＣＡ ( ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ

ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ)为条件增强模块ꎬＳＴ 为空间注意力

模块ꎮ 在 ＣＵＢ 数据集试验结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 消融试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
　 　 模块 ＩＩＳ ＦＦＩＤ

ＤＦ￣ＧＡＮ ４.８６±０.０４ １４.８１

ＤＦ￣ＧＡＮ￣ＣＡ ４.９１±０.０８ １２.６０

ＤＦ￣ＧＡＮ￣ＳＴ ４.６９±０.０５ １１.５７

ＤＦ￣ＧＡＮ￣ＣＡ￣ＳＴ ４.９６±０.１０ １１.７４

　 　 由表 ２ 可知ꎬ条件增强模块与空间注意力模块

对图像的生成结果均有正向调节作用ꎬ将两个模块

相结合可达到本试验的最佳效果ꎮ 由此证明了本

研究方法的有效性ꎮ 空间注意力的可视化结果如

图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 空间注意力的可视化结果
Ｆｉｇ.４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 由图 ４ 可以直观看出空间注意力能识别与标题

相关的区域ꎬ从而使判别器能够在图像与标题之间

做出更好的比较ꎮ

４　 结束语

本研究对一种简单有效的文本生成图像基准

模型 ＤＦ￣ＧＡＮ 进行了改进ꎮ 通过引入条件增强模

型ꎬ提高了训练过程的稳定性ꎬ增加了生成图像的

多样性ꎮ 为了扩大表现空间ꎬ在原有的 ＤＦ￣Ｂｌｏｃｋ 模

块中增加一层 Ａｆｆｉｎｅ 仿射块ꎮ 为了提高语义一致

性ꎬ在判别器中加入了空间注意力模型ꎮ 试验结果

表明ꎬ本研究模型生成的图像在 ＩＩＳ和 ＦＦＩＤ都取得了

较好效果ꎮ 但是ꎬ由于本研究网络模型较大ꎬ导致

训练时间长ꎬ一些文本类别生成的图像扭曲ꎬ在一

些语义的细节上存在偏差ꎬ需要在之后的工作中继

续优化模型ꎬ完善模型结构ꎮ
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