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基于多文本描述的图像生成方法
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摘 要：针对单条文本描述生成的图像质量不高且存在结构错误的问题进行研究，采用多阶段生成对抗网络

模型，并提出对不同文本序列进行插值操作，从多条文本描述中提取特征，以丰富给定的文本描述，使生成

图像具有更多细节。为了生成与文本更为相关的图像，引入了多文本深度注意多模态相似度模型以得到注意

力特征，并与上一层视觉特征联合作为下一层的输入，从而提升生成图像的真实程度和文本描述之间的语义

一致性。为了能够让模型学会协调每个位置的细节，引入了自注意力机制，让生成器生成更加符合真实场景

的图像。优化后的模型在CUB和MS-COCO数据集上进行验证，生成的图像不仅结构完整，语义一致性更

强，视觉上的效果更加丰富多样。
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Abstract: Aiming at the challenges associates with the low quality and structural errors existed in the images gener‐

ated by a single text description, a multi-stage generative adversarial network model was used to study, and it was pro‐

posed to interpolate different text sequences to enrich the given text descriptions by extracting features from multiple 

text descriptions and imparting greater detail to the generated images. In order to enhance the correlation between the 

generated images and the corresponding text, a multi-captions deep attentional multi-modal similarity model that cap‐

tured attention features was introduced. These features were subsequently integrated with visual features from the pre‐

ceding layer, serving as input for the subsequent layer. This integration improved the realism of the generated images 

and enhanced their semantic consistency with the text descriptions. In addition, a self-attention mechanism to enable 

the model to effectively coordinate the details at each position was incorporated, resulting in images that were more 

aligned with real-world scenarios. The optimized model was verified on the CUB and MS-COCO datasets, demon‐

strating the generation of images with intact structures, stronger semantic consistency, and richer visual diversity.
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0　引言

基于文本描述的图像生成是图像生成领域的

一个重要研究方向，涵盖了计算机视觉和自然语

言处理两方面内容，是一个多模态方向任务[1-2]。

文本生成图像任务是使用描述性文本作为后续生

成图像的控制参量，利用模型反复训练，最终生

成与描述内容相符合、高分辨率和高真实性的图

像。该任务具有相当广泛的应用前景，可在工业

设计、计算机辅助设计、幼儿教育以及医疗领域

发挥极大的作用。

近些年来，随着深度学习技术的快速发展，

文本描述生成图像的研究取得了可观的进展。常

用方法为深度循环注意力书写器（deep recurrent 

attention writer，DRAW）[3]、变分自动编码器

（variational auto-encoder，VAE）[4]和生成对抗网

络（generative adversarial network，GAN）[5]等。

目前文本生成图像的方法[6-10]大多建立在GAN及

其变体的基础上，主要分为两大类。一类是利

用卷积神经网络模型提取出文本描述特征，再

结合上采样模块直接生成目标分辨率图像，这

种方法所利用的网络结构大多较简单，生成图

像细节模糊、质量不佳；另一类是通过多阶段

生成器生成不同分辨率的图像，再通过不同阶

段判别器对各阶段生成图像进行优化，逐步提

高生成图像的分辨率，最终生成高质量图像。

然而，该类方法仍然存在生成图像与输入文本

语义不对应的问题。

文本生成图像是一个较为复杂的过程，自然

语言与视觉图像是两种不同的模态信息，在这两

者之间建立联系是一个关键步骤。由于自然语言

具有多种含义，表达方式也较为抽象，单条文本

描述中缺乏对象的细节信息。当文本描述中的某

些特征信息发生改变时，生成图像就只包含每条

文本中的部分特征，利用同一幅图像的若干条文

本描述进行训练可以补充更多的细节信息，使得

生成图像更接近于真实图像。另一方面，多阶段

GAN可用于解决生成图像分辨率低的问题，在每

个生成阶段计算出单词特征与图像局部特征之间

的相似度，提高生成图像与文本描述之间的语义

一致性。

综上所述，为了同时获取多条文本中的丰富

信息，本文对不同文本描述采用流形插值操作，

丰富生成图像的细节信息；与此同时，在生成器

的初始阶段引入自注意力机制，让模型自主协调

生成图像中各个位置的细节，改善原模型生成不

符合常态的图像；并在图像的各个生成阶段计算

文本局部特征和图像全局特征之间的相似度，采

用多文本深度注意多模态相似度模型提升生成图

像与文本描述之间的内容一致性，从而提高生成

图像的质量。

1　相关工作

最初文本生成图像任务是通过计算文本描述

关键词与图像之间的相关性来确定对应文本图

像，也就是跨模态监督学习任务，该方法局限性

很大。直到 2016 年，Reed 等[11]提出了集成分

类器的生成对抗网络（generative adversarial net‐

work with integrated classifiers， GAN-INT-CLS）

模型，生成了分辨率为 64×64（单位为像素，下

文不再标出）的图像，自此GAN成为文本生成

图像的主流发展方向，GAN及其后续改进模型都

在图像生成领域发展迅速。GAN-INT-CLS 模型

生成的图像缺乏对物体细节的描述，而且生成图

像的分辨率很低。后来，Reed等[12]又提出了生成

对抗何处何物网络（generative adversarial what 

and where network，GAWWN）模型，添加辅助

条件可以控制图像特定目标的位置，从而进一步

提高图像的精确度。

Zhang等[13]提出堆叠生成对抗网络（stacked 

generative adversarial network，StackGAN）模型，

解决了GAN模型无法产生高清图像的问题。该
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模型生成器由两个阶段组成，分别在两个阶段生

成分辨率不同的图像，并且在两个生成阶段均利

用判别器对图像进行优化处理。其中，第一阶段

是将噪声和文本信息作为输入，捕获形状、背景

和颜色等大致信息，生成分辨率为 64×64 的图

像；第二阶段再一次输入文本描述获取更加丰富

的细节，对第一阶段的输出进行细化，生成细致

精确的高分辨率图像。在后来的工作中又提出了

堆叠生成对抗网络加强版（stacked generative ad‐

versarial network plus plus， StackGAN++ ） 模

型[14]，3个阶段生成器依次得到了分辨率为 64×

64、128×128、256×256的图像，进一步提升了生

成图像质量。同时训练多阶段生成器解决了生成

图像分辨率低的问题，但依旧存在生成图像与文

本描述之间关联性较低的缺陷。因此Xu等[15]提

出了注意力生成对抗网络（attentional generative 

adversarial network，AttnGAN）模型，该模型在

StackGAN++模型的基础上引入了注意力机制，

利用单词级别与句子级别的文本特征向量作为输

入，引入全局注意力机制和深度注意多模态相似

机制，使得生成图像相应部位能够精确对应部分

文本。AttnGAN模型提高了生成图像与文本描述

间的语义一致性，然而在复杂文本和多文本描述

中生成的图像效果一般。

2　网络模型

本文提出的模型以AttnGAN为基础框架，加

上了流形插值操作，并整合了自注意力模块和多

文本深度注意多模态相似度模型。网络模型结构

如图1所示。

公共数据集中的每幅图像都对应多条文本描

述，在给定了一条文本描述之后，随机检索出其

他相容项，并采用插值操作来丰富其语义特征。

多文本注意力生成对抗网络由 3组生成器与判别

器共同构成，分别处理分辨率为 64×64、128×

128、256×256的图像。多文本深度注意多模态相

似度模型包含文本编码器与图像编码器2个部分，

分别用于提取文本特征和视觉图像特征，此模块

生成的损失也被纳入生成器损失函数中。在生成

器的初始阶段引入自注意力模块，让模型学习协

调生成图像中各个位置的细节，改善原模型生成

异常图像。

图1　网络模型结构
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2.1　流形插值

根据文本描述生成图像效果不佳的其中一个

重要因素就是文本描述缺乏细节信息合成[16-25]。

为了提高生成图像的质量，可以对不同文本向量

进行流形插值操作[26-27]，融合文本的丰富特征，

使模型能够生成更加细致精确的图像。由于插值

后的文本向量是合成的，判别器没有对应的图像

来进行训练，但判别器可以学习预测图像和文本

向量是否匹配。因此，在插值后的文本向量上满

足判别器，使得生成器也可以学习在训练样本之

间填补数据流形上的空白。

深度学习网络在学习文本向量之间的线性插

值趋近于数据流形，即代表经过插值的文本向量

含义比较接近两者分别编码得到的文本向量的中

间含义。该过程可以看作在生成器目标函数上增

加一项来进行最小化。

Et1t2~Pdata[ log (1 -D(G(z(1 - β)t1 + βt2 )))] （1）

其中，z是从正态分布中提取的噪声，Pdata 表示

真实样本数据分布，β是文本 t1与 t2融合的比例，

D、G分别是GAN模型的判别器和生成器。t1和

t2 在向量空间中的位置与关系不存在任何约束，

可能对应于不同图像，甚至不同类别对象的

描述。

2.2　多文本注意力生成对抗网络

当前基于GAN的文本生成图像模型通常对

单条文本描述进行编码生成文本向量，直接将其

作为生成图像的条件信息放入模型中，该方法生

成的图像缺乏单词级别的细粒度信息。由于Attn‐

GAN框架可利用部分单词绘制图像不同的子区

域，达到图文一致的效果，因此本文在其基础上

结合了自注意力机制[28-29]多文本深度注意多模态

相似度模型，构建了多文本注意力生成对抗网络

模型。

初始阶段，利用条件增强模块F ca将句向量 e

转化为低维度文本条件向量 c，具体做法是从句

向量的高斯分布中得到均方差矩阵和协方差矩

阵，经过计算可得到条件向量 c。随后将其与符

合标准正态分布的噪声向量 z拼接得到联合向量，

经过上采样模块F0 得到隐藏向量 h'0，此时 h'0 中
已经包含目标合成对象的大致信息。再利用自注

意力模块F SA，使得到的最终向量h0中包含更多

的空间与位置信息。第一阶段生成器G0 合成图

像特征 x̂0的生成过程为：

h'0 =F0( zF ca(e) ) （2）

h0 =F SA(h'0 ) （3）

x̂0 =G0(h0 ) （4）

其中，h0是自注意力模块的输出结果。

首先，将 h'0 转换到特征空间 f 和 g，通过

1 ´ 1 的卷积计算得到注意力系数矩阵 β，如

式（5）、式（6）所示。

f (h'0 ) =Wf(h'0 ) （5）

g (h'0 ) =Wg(h'0 ) （6）

其中，Wf、Wg是感知层。

βji 用来表示合成图像第 j个区域时的第 i个

位置的关注程度，N为隐藏向量的特征位置数，

计算过程为：

βji =
exp ( )αij

∑
i = 1

N ( )αij

（7）

αij = f (h'0 )T
g (h'0 ) （8）

通过自监督机制学习特征图中的空间与位置

信息，为图像中重要的细节信息赋予了更大的权

重值，有利于初始阶段生成更有意义的图像，接

着将 h'0 转换到第三个特征空间 u，如式（9）

所示。

u (h'0 ) =Wu(h'0 ) （9）

其中，Wu是特征空间u的感知层，用于改变特征

的维度大小。随后将权重信息βji与 u(h'0 )相乘得

到带有注意力机制的图像特征矩阵mj。
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mj =∑
i = 1

N

βjiu(h'0 ) （10）

最后，通过1 ´ 1的卷积计算将得到的图像特

征矩阵mj转换到特征空间 v，从而使得到的图像

特征尺寸与输入的图像特征尺寸大小相同。

v (mj ) =Wvmj （11）

后续生成图像过程如式（12）、式（13）所

示，其中F attn
i 是第 i个阶段的注意力模型，用于

生成图像子区域的上下文矢量。

F attn
i 的输入分为两部分，分别是单词特征向

量w和前一阶段得到的隐藏特征向量hi - 1，经过

第 i阶段的上采样模块Fi后得到隐藏向量hi。

hi =Fi(hi - 1F
attn
i (whi - 1 ) ) （12）

x̂i =Gi(hi ) （13）

hi 中的每一列分别对应图像的所有子区域，

且每一个子区域都可以利用单词向量加权和的形

式来动态表示，得到的结果称为上下文矢量，计

算过程为：

cj =∑
i = 0

T - 1

βjiw'i （14）

其中，βji表示图像子区域中某个单词所获得的关

注程度，cj用来表示图像子区域的上下文矢量。

为了使生成图像包含句子级别和单词级别特

征，最终将多文本注意力生成网络的目标函数表

达为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

L = LG + λLMDAMSM

LG = ∑
i = 0

m - 1

LGi

（15）

式（15）中的超参数 λ决定了多文本深度注意力

多模态相似度模块对生成器损失函数L的影响程

度。LG包含各阶段的生成器损失，LMDAMSM为第

2.2.1节介绍的语义一致性网络损失。

LGi
包含各个生成阶段的联合近似无条件分

布损失和条件分布损失。无条件损失用于判定是

真实图像还是生成图像，条件损失用于判定生成

图像与句子向量是否匹配。Gi的损失函数为：

LGi
=-

1
2

Ex̂i~PGi
[ log (Di( x̂i ) ) ] -

1
2

Ex̂i~PGi
[ log (Di( x̂ie) ) ] （16）

各阶段判别器的损失函数 LDi
与生成器损失

函数 LGi
类似，分为条件损失 Lcon

1 和非条件损失

Lun - con
2 这两部分。不同于生成器，判别器Di通过

最小化定义的交叉熵损失函数进行分类判定，表

示为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

LD = ∑
i = 0

m - 1

LDi

LDi
= Lcon

1 + Lun - con
2

（17）

Lcon
1 用于判断生成图像与文本描述内容是否

一致，Lun - con
2 用于区分真实图像与生成图像，计

算式为：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Lcon
1 =-

1
2

Exi~Pdatai
[ ]log ( )Di( )xie -

1
2

Ex̂i~PGi
[ ]log ( )1 -Di( )x̂ie

Lun - con
2 =-

1
2

Exi~Pdatai
[ ]log ( )Di( )xi -

1
2

Ex̂i~PGi
[ ]log ( )1 -Di( )x̂i

（18）

其中，xi是来自第 i个阶段的真实图像分布Pdatai
，

x̂i是来自第 i个阶段生成器模型分布PGi
的生成图

像分布。

2.2.1　多文本深度注意力多模态相似度模型

多文本深度注意力多模态相似模型是一个半

监督学习模型，用于学习多文本注意力模型，并

对整个图像与整个文本序列之间的匹配概率进行

监督。多文本深度注意多模态相似度模型通过学

习2个神经网络（文本编码器和图像编码器），将

文本词向量与图像子区域映射到相同语义空间，

从而实现单词级别上图像—文本语义一致性，用

于优化降低图像生成过程中产生的细粒度损失。

本文采用基于 ImageNet 预训练的 Inception-

V3模型作为图像编码器，用于将图像映射到语
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义向量。Inception-V3的中间层网络可获取到输

入图像子区域的局部特征，再经过后面的层可得

到图像全局特征。首先利用上采样层up_sample，

将输入图像分辨率重新调整为 299×299，经过

Mixed_6e层后得到图像局部向量 f，最后由平均

池化层得到图像全局向量 f̄。为了保证生成图像

与文本描述的语义一致性，需要通过感知器层

W，将图像特征与文本特征映射到相同语义空

间，该过程如式（19）、式（20）所示。

v =Wf （19）

v̄ =Wf̄ （20）

采用双向长短期记忆（Bi-directional long 

short-term memory，Bi-LSTM）网络作为文本编

码器，用于获取文本描述对应的语义向量。在

Bi-LSTM中，每个单词都具有 2个隐藏状态，每

个方向分别对应一个，通过串联 2个隐藏状态可

用于表示一个单词的语义。此外，全局句子向量

是将Bi-LSTM的最后一个隐藏状态连接形成的。

为了提升训练效果，计算出单词向量w与图

像子区域向量 v之间的相似度矩阵 s之后，再对

其进行归一化处理，得到句子的每个单词与图像

各个子区域之间的点积相似度 s̄j.i。

s =wTv （21）

s̄j.i =
exp ( )sij

∑
k = 0

T - 1( )skj

（22）

然后利用建立好的注意力模型来计算每个单

词所对应的区域上下文向量 ci，使用与句子的第

i个单词相关的图像子区域来进行动态表示。

ci =∑
j = 0

288

αjvj （23）

αj =
exp ( )γ1 s̄ij

∑
i = 0

288

( )γ1 s̄ik

（24）

其中，vj表示第 j个图像子区域特征，γ1是决定关

注度大小的一个影响因素，它决定了计算一个单

词的区域上下文向量时对其相关图像子区域特征

所需要的注意力，该注意力构成了注意力矩阵α，

αj为第 j个图像子区域的注意力权重。

最后，第 i个单词和图像之间的相关性由上下

文矢量ci和单词特征向量w之间的余弦相似度来定

义，整个图像Q和整个文本描述D的相似度为：

R (ciwi ) = cT
i wi

 ci  wi
（25）

R (QD) = log (∑i = 1

T - 1

exp ( )γ2 R ( )ciwi )
1
γ2

（26）

其中，γ2是一个影响因子，它决定了在多大程度

上放大最相关的单词和区域上下文对的重要性。

图 2为多文本深度注意力多模态相似度模型

结构，文中使用该模型来引导生成器合成与标题

相关的图像，因此损失函数表达为：

L̂MDAMSM(Imgtxt ) =∑
k = 0

Ntxt

LMDAMSM( )Imgtxtk （27）

LMDAMSM(Imgtxt ) = Lw
1 ( f part

img (Img) f txt
word( txtk ) ) +

Lw
2 ( f part

img (Img) f txt
word( txtk ) ) +

Ls
1( f full

img (Img) f txt
sent( txtk ) ) +

Ls
2( f full

img (Img) f txt
sent( txtk ) ) （28）

其中，f part
img 和 f full

img 是利用基于 Inception-V3模型的

图像编码器提取的局部特征和全局特征，f txt
word和

f txt
sent 是文本编码器提取的单词向量和句子向量，

图像 Img 和文本描述 txt之间的相似度是从图像

Img中提取到的特征向量与其对应的注意力表示

之间计算所得的余弦相似度；Lw
1 和 Lw

2 是图像局

部向量与其对应描述词向量相似性的交叉熵损失

函数，Ls
1和Ls

2是描述图像全局向量与其对应描述

句向量相似性的交叉熵损失函数。

2.2.2　联合训练目标函数

多文本合成的图像也应该保证图文语义一致

性。在多条文本约束的条件下训练，总目标函数

应该改为：
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F ( )G1Gk|TXTD1Dk = λExi ~PGk( )TXT [ ]L̂MDAMSM( )x̂TXT +

∑
i = 1

K

{ }Ex~Pdata( )TXT [ ]logDi( )x|TXT +Ex̂~PGi( )TXT [ ]log ( )1 -Di( )x̂|TXT
（29）

其中， x̂~PGi(TXT)是给定文本 TXT，由生成器

Gi合成的图像；λ为决定多文本深度注意力多模

态相似度模型对生成器损失函数影响程度的超参

数；k为生成器的级数。

3　实验与分析

3.1　实验环境与数据集

本文实验环境为 Ubuntu18.04， Cuda11.4，

Python版本为 3.8，实验代码采用 Pytorch学习框

架，在GPU上运行。

本文使用的数据集为 CUB-200-2011[30] 和

MS-COCO[31]，其中CUB数据集是目前用于细粒

度分类研究的基准图像数据集。该数据集共包含

200个鸟类子类，11 788张图像，其中训练集和

测试集分别有8 522张图像和2 933张图像。数据

集中的每张图像都有10条对应的文本描述，描述

内容包含鸟类的颜色、头部、翅膀等属性信息。

MS-COCO数据集包含200个种类，约有12万张图

像，每张图像还有 5句人工生成的高质量英文描

述，每个图像的注释包括对象边界框、对象分割

掩码和图像描述等可用于图像描述生成和理解任

务。训练次数设置为600，batch_size大小设置为

20，生成器与判别器的学习率均为0.000 2，优化

器采用Adam。

3.2　评价指标

本文采用 IS（inception score）和 FID（fre‐

chet inception distance）分数来量化本文实验

结果。

IS通常用来评价GAN生成图像的清晰度和

多样性。本文实验用到的 IS指标是Xu等[32]提出

的一套完整的评价算法。算法原理为：

IS (G ) = exp (Ex~Pg
é
ëDKL( p ( y|x) |( )p ( )y ] )（30）

其中，p(y) 表示模型预测标签 y 的条件概率，

p(y|x)表示生成图像样本 x经过图像编码器得到的

边缘概率，通过计算这两者之间的KL散度来衡

量 2个分布间的相似度。IS值越大，说明生成图

像质量越高，细节越丰富。

FID分数是另一种常用指标，用于计算真实

图像和生成图像在特征空间上的距离。FID分数

越低，则表明生成图像与真实图像越接近，也就

第一条文本描述对应的损失函数

单词向量

全局句向量

深度注意力多模态
相似度模型损失函数

句向量损失

词向量损失

第二条文本描述对应的损失函数

单词向量

全局句向量

深度注意力多模态
相似度模型损失函数

句向量损失

词向量损失

图像全局向量

图像局部向量

多文本深度注意力
多模态相似度模型的

损失函数

图2　多文本深度注意力多模态相似度模型结构
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意味着生成图像越真实。算法原理为：

FID =  μr - μg

2
+ tr(Σx +Σg2 (ΣxΣg )

1
2 )（31）

其中，μr、μg为真实图像和生成图像均值，Σx和

Σg分别代表真实图像和生成图像特征协方差。

3.3　结果分析

本文将从评价指标与视觉效果 2个角度来分

析实验效果。首先是利用评价指标 IS和FID进行

量化分析，将本文方法与原始AttnGAN生成图像

在CUB数据集和MS-COCO数据集上进行对比；

紧接着将本文方法和原始AttnGAN生成图像形成

视觉对比，从而验证本文方法的有效性。

3.3.1　评价指标对比

本文提出的多文本注意力生成对抗网络模型

在 24 GB 内存的显卡上进行训练，并在 CUB、

MS-COCO数据集上进行指标对比，不同方法在

CUB数据集上的 IS和FID见表1。最终在CUB数

据集上的 IS 指标分数为 4.19，FID 指标分数为

32.78，在MS-COCO数据集上的 IS指标和FID指

标分数分别为19.78和39.26。

对比表 1 中的实验数据发现，本文方法在

CUB和MS-COCO数据集上的实验结果与多种单

文本生成图像的方法相比，IS 指标有一定的提

升，FID指标降低明显。本文方法生成图像所得

IS、FID指标与单文本AttnGAN方法相比有所差

距，但同样是处理多文本的情况下，AttnGAN方

法的效果反而不如本文方法理想。实验结果表

明，本文方法生成的图像质量良好，且图像的细

节信息以及图像清晰度均有提高，图像内容更加

接近真实图像。

3.3.2　合成图像对比

在视觉效果方面，CUB数据集上的生成图像

对比如图 3所示，图 3的每一列都是在相同文本

条件下合成的图像。其中，StackGAN、Stack‐

GAN++和 AttnGAN 方法均采用官方实现模型，

在同一实验环境下进行实验。

可以看出，图 3的第 1、2、3列中，本文方

法生成图像比较完整，且各个部位细节丰富合

理，不同部位间的过渡十分自然。而其他模型生

成的图像细节部分缺失明显，且结构上存在明显

错误，整体看上去十分突兀。在图 3的第 4、5、

6列中，可以明显看出本文方法生成的图像具有

完整结构，目标对象结构与背景衔接自然。而

StackGAN提出了堆叠生成对抗网络模型，侧重

于提高生成图像的分辨率，但是忽略部分鸟类属

性，以至于生成的鸟类缺少细粒度信息，例如生

成鸟类的结构不完整，缺少爪子、喙等部位；

StackGAN++进一步提升了生成图像的分辨率，

其他问题却没能解决；AttnGAN增加了注意力机

制，能够增强文本到图像的语义一致性，但是没

有很好地学习到鸟类的重要属性特征，导致生成

图像缺乏部分细节信息，容易出现结构性错误问

题，背景混乱，甚至会出现2个头等情况。

除CUB数据集外，本文方法也在更有挑战性

的MS-COCO数据集上进行了实验，并与其他几

个具有代表性的方法进行了视觉性比较，3种方

法均在同一文本下生成图像，MS-COCO数据集

上的生成图像对比如图4所示。可以看出，Stack‐

GAN和StackGAN++模型无法生成现实图像，只

具有部分目标对象的大致形状。AttnGAN模型引

入了局部注意力机制来获取生成器在图像生成过

程中不同子区域的权重信息，最终生成图像效果

表1　不同方法在CUB数据集上的 IS和FID

方法

GAN-INT-CLS[11]

GAWWN[12]

StackGAN[13]

StackGAN++[14]

AttnGAN[15]

多文本AttnGAN

本文方法

CUB

IS

2.8±0.04

3.62±0.07

3.70±0.04

4.04±0.05

4.36±0.03

3.54±0.09

4.19±0.09

FID

68.79

—

51.89

15.30

27.86

35.14

32.78

MS-COCO

IS

7.88±0.07

—

8.41±0.03

8.30±0.08

25.89±0.47

8.74±0.06

19.78±0.05

FID

60.62

—

74.05

81.59

35.49

69.54

39.26
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虽然也有提升，但是与本文方法相比，仍缺少许

多局部细节信息。尽管MS-COCO数据集文本中包

含的场景内容更加复杂，但本文方法在该数据集

上生成图像的语义一致性依旧很好，目标对象的

轮廓和布局也更加合理，如第2列文本提到的“堆

满了盘子”，第5列文本中的“海滩”。

3.3.3　消融实验

为了验证本文提出的流行插值操作、多文本

图3　CUB数据集上的生成图像对比

图4　MS-COCO数据集上的生成图像对比
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深度注意力多模态相似度模型与自注意力模块的

有效性，在CUB数据集上设置了4组对比试验。

本文的基础网络为 AttnGAN，MI 表示流形

插值操作，MC-DAMSM表示多文本深度注意多

模态相似度模型，SA表示自注意力模块，3个模

块结合多文本注意力生成对抗网络模型可得到

CUB数据集上的消融实验结果，见表 2。结果表

明，流形插值操作、多文本深度注意多模态相似

度模型和自注意力模块都在一定程度上提高了生

成图像质量，证明了本文方法的有效性。

本文方法采用流形插值来结合多文本语义特

征，一定程度上丰富了文本特征，使得生成图像具

有更多的细节。接着引入多文本深度注意多模态相

似度模块，增强图像与文本的语义一致性，不仅生

成了高分辨率图像，生成的鸟类具备了丰富的细

节，鸟类的形态也更加接近真实图像。自注意力模

块的加入不仅让模型学习到图像中重要的位置和空

间信息，改善了生成图像中目标对象结构错误的情

况，还提升了文本生成图像模型的稳定性。CUB

数据集上消融实验结果对比如图5所示。

在实验过程中，多文本AttnGAN会合成一些

失败的图像，鸟类生成失败情况对比如图6所示，

每一行都是在相同文本条件下合成的图像。如

图 6 （a）中多文本 AttnGAN 方法生成了 2 个

鸟嘴，图 6（b）列举了生成 2 个鸟头的情况，

表2　CUB数据集上的消融实验结果

多文本

AttnGAN（BS）

MI

√
√
√

MC-DAMSM

√
√

SA

√

IS

3.54±0.09

3.87±0.11

4.05±0.11

4.19±0.09

FID

35.14

37.43

35.75

32.78

图5　CUB数据集上消融实验结果对比
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图6（c）中多文本AttnGAN方法生成的图像根本

看不出是鸟类，不符合现实生活中正常鸟类形

态。与上述情况不同的是，本文方法生成的鸟类

图像具有正确的鸟类结构，能够正确形成鸟头、

鸟嘴的个数信息，明显改善了多文本AttnGAN方

法生成图像与文本条件特征不符的问题。通过对

比可以看出，本文方法生成图像不仅能够准确捕

捉到鸟类信息，还能对生成对象与背景进行区

分，而多文本AttnGAN方法生成图像则会产生一

定程度上的失真。

4　结束语

本文针对生成图像细节不足以及存在结构性

错误的问题，提出了一种以AttnGAN为基础框架

的文本生成图像模型。通过在文本描述间进行流

形插值操作，丰富给定文本描述的属性特征，解

决生成图像细节不足的问题。接着引入多文本深

度注意多模态相似度模块，优化生成图像与文本

描述之间的相似度，生成贴合语义特征的图像。

最后在生成器的初始阶段引进自注意力模块，在

优化生成图像质量的同时，也提升了模型的稳定

性。在CUB和MS-COCO数据集上进行实验，IS

指标与FID指标均有明显的提升。实验结果表明，

本文提出的方法能够充分提取利用文本描述中的

属性特征，生成细节丰富、清晰多样的图像，并

且模型也具有一定的泛化性。但是还存在一些问

题，未来可以从以下几个方向进行探索。

（1）扩充文本生成图像数据集。对于本文提

出的模型，目前仅利用CUB数据集和MS-COCO

数据集对模型进行训练，还未对中文数据集进行

应用。未来将继续探索与制作相关数据集，将文

本生成图像的研究成果应用于实际，进一步优化

模型的稳定性与应用前景。

（2）加强对复杂场景图像生成的研究。现有

模型在一般简单的花鸟数据集上生成图像质量较

好，然而在 VisualGenome 和 ImageNet 这种包含

复杂场景和多目标对象的数据集上，生成图像效

果不尽如人意。因此，下一阶段的主要任务就是

加强在复杂场景图像生成方面的研究。
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