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摘　要: 基于文本的图像编辑是多媒体领域的一个研究热点并具有重要的应用价值. 由于它是根据给定的文本编

辑源图像, 而文本和图像的跨模态差异很大, 因此它是一项很具有挑战的任务. 在对编辑过程的直接控制和修正上,
目前方法难以有效地实现, 但图像编辑是用户喜好导向的, 提高可控性可以绕过或强化某些编辑模块以获得用户

偏爱的结果. 针对该问题, 提出一种基于自动编码器的文本图像编辑模型. 为了提供便捷且直接的交互配置和编辑

接口, 该模型在多层级生成对抗网络中引入自动编码器, 该自动编码器统一多层级间高维特征空间为颜色空间, 从
而可以对该颜色空间下的中间编辑结果进行直接修正. 其次, 为了增强编辑图像细节及提高可控性, 构造了对称细

节修正模块, 它以源图像和编辑图像为对称可交换输入, 融合文本特征以对前面输入编辑图像进行修正. 在 MS-
COCO和 CUB200数据集上的实验表明, 该模型可以有效地基于语言描述自动编辑图像, 同时可以便捷且友好地

修正编辑效果.
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Abstract:  Text-based  image  editing  is  popular  in  multimedia  and  is  of  great  application  value,  which  is  also  a  challenging  task  as  the
source  image  is  edited  on  the  basis  of  a  given  text,  and  there  is  a  large  cross-modal  difference  between  the  image  and  text.  The  existing
methods  can  hardly  achieve  effective  direct  control  and  correction  of  the  editing  process,  but  image  editing  is  user  preference-oriented,  and
some  editing  modules  can  be  bypassed  or  enhanced  by  controllability  improvement  to  obtain  the  results  of  user  preference.  Therefore,  this
study  proposes  a  novel  autoencoder-based  image  editing  model  according  to  text  descriptions.  In  this  model,  an  autoencoder  is  first
introduced  in  stacked  generative  adversarial  networks  (SGANs)  to  provide  convenient  and  direct  interactive  configuration  and  editing
interfaces.  The  autoencoder  can  transform  high-dimension  feature  space  between  multiple  layers  into  color  space  and  directly  correct  the
intermediate  editing  results  under  the  color  space.  Then,  a  symmetrical  detail  correction  module  is  constructed  to  enhance  the  detail  of  the
edited  image  and  improve  controllability,  which  takes  the  source  image  and  the  edited  image  as  symmetrical  exchangeable  input  to  correct
the  previously  input  edited  image  by  the  fusion  of  text  features.  Experiments  on  the  MS-COCO  and  CUB200  datasets  demonstrate  that  the
proposed  model  can  effectively  and  automatically  edit  images  on  the  basis  of  linguistic  descriptions  while  providing  user-friendly  and
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convenient corrections to the editing.

Key words:  text-based image editing; generative adversarial networks (GANs); interactive editing
 

1   引　言

自动图像编辑 [1−6]是基于给定条件对源图像在语义层面和几何层面进行编辑, 该任务具有广泛的应用前景. 如
在融媒体分析下语言相关的图像处理, 可以提升大数据环境下融媒体热点信息采集处理效率, 此外, 也可以使用基

于语言的图像编辑给文本配对相关图像, 能够增强融媒体的传播效果. 使用主流图像编辑工具处理图像要求用户

有专业知识, 并且编辑图像需要非常繁琐且复杂细节操作, 这就给图像编辑带来较大的难度. 而自动图像编辑能够

降低该难度, 从而吸引了很多研究者的目光, 且随着条件生成对抗网 (GANs)[7−10]的发展, 该任务已经取得很大的

进步. 由于自然语言是一种用户友好的、便捷的、最自然的操作方式, 因此基于自然语言的自动图像编辑具有自

然且高效的特点, 特别适用于便携设备等手动输入不便的场合.
目前基于文本的图像编辑模型 (流程如图 1) 一般使用堆栈式多层级 GANs [3,11−14], 其中每个 GAN 以前一个

GAN输出的高维中间特征作为输入, 逐步编辑更高分辨率图像. 在该框架下, 很难对高维中间特征进行直接修改

以修正和增强自动编辑效果, 然而由于文本模态和图像模态的巨大差距, 自动编辑效果很难直接满足用户需求, 因
此在自动编辑模型中对中间编辑结果的直接修正具有非常重要的作用. 此外, 文本具有含义抽象且多义的特征, 因
此会有很多图像符合文本描述并接近于源图像, 这些图像都作为理想的编辑结果, 这就需要用户介入以选择更加

适合的结果. 同时, 由于跨模态编辑任务的复杂性, 自动编辑模型难以准确地根据文本语义编辑源图像, 这需要生

成文本相关的特征并保留文本无关的特征, 这也需要用户交互编辑配置以辅助自动编辑模型生成更好结果. 因此,
在自动编辑过程中引入直接且便利的控制途径有益于生成更加高质量的编辑图像.
  

The bird has a small curved bill and yellow breast.

(a) 原图像 (Source) (d) 跳过 Gs(b) ManiGAN w/o DCM (c) ManiGAN

(e) 完整流程 (h) 仅使用 Gs
(f) 跳过 G0 (g) 跳过 G0

 和 G1

(i) 重复 G1 (l) 多次重复(j) 重复 G2 (k) 重复 Gs

G0

G1

G2

GS

可配置的
编辑管线

图 1　基于文本的可配置图像编辑流程
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在图 1中, 目标文本没有涉及鸟的翅膀, 因此编辑后图像中鸟的翅膀应该和源图像 (a)一样, 具有清晰的灰暗

色调纹理. 在 (b)和 (c)中, ManiGAN[3]编辑图像的翅膀比较模糊, 这是由于ManiGAN中有些模块对该源图像编辑

性能不佳. 如图 1左侧, 借助于自动编码器, 本文模型中的生成器可以划分为 4个子生成器 G0、G1、G2 和 Gs, 因
此, 该模型可以重新配置处理流程, 根据模块对源图像的处理效果跳过或重复应用该模块, 其中, 圆圈表示输入图

像上的用户定义的操作符. 如图 (e)–(h)所示, 通过配置不同处理流程使编辑后的翅膀保留或增强其源图像的暗灰

色调. 此外, 在图 1示例中, 目标文本没有限定修改程度, 编辑结果 (d)–(o)都是合理的, 因为它们都具有黄色的胸

部和小嘴, 因此, 它们都可以提供给用户以选择其最喜欢的编辑结果.
为了提供高效的基于文本的自动图像编辑和直接修正该中间编辑结果的能力, 本文提出一种新颖的可配置图

像编辑流程, 在多层级堆叠 GANs上利用自动编码器统一其内部高维特征, 并隔离不同的生成阶段以支持重新执

行或跳过某编辑模块. 本文模型主要使用仿射组合模块 (ACM)构造生成器以根据文本特征修正视觉特征. 为了进

一步提高可控性, 本文提出一个对称细节修正模块 (SDCM), 它以源图像和编辑后图像为对称输入, 融合文本特征

对输入编辑图像进行修改及补充细节. 综上所述, 我们的工作贡献主要是提出了一个集成自动编码器的新型图像

编辑框架, 以支持在每个编辑阶段直接对中间编辑结果进行修正和增强, 并可以构造一个可配置的辅助编辑流程.
在MS-COCO和 CUB200数据集上的实验验证了本文模型能够有效地编辑图像, 并可以直接且友好地修正和增强

编辑效果. 

2   国内外研究现状

近年来, 条件生成对抗网络 [9]的研究推动了自动图像编辑的发展. 在本节中, 我们回顾最近相关工作, 并讨论

本文工作与这些工作间的区别. 在文本生成图像任务中, 由于高分辨率图像生成是一个复杂的任务, 为了降低该任

务的复杂度, 构造多层级堆叠 GANs[15,16]将该高分辨生成任务分解为几个相对容易的任务: 生成低分辨图像与逐

步细化以生成更高分辨图像. 在多模态细粒度特征关联上, 目前常用双线性注意力模型 [17−21]能够同时考虑两个模

态间的特征交互, 从而提高了多模态特征提取效果. 考虑到图像不同部分会和句子中不同词关联, Xu 等人 [11]和

Zhu 等人 [22]利用细粒度注意力模型来提高生成图像的质量. 为了加强对文本描述的理解, Chen 等人 [23]提出了

RiFeGAN来补充给定的文本描述的信息. Qiao等人 [24]通过使用生成图像重新生成文本描述, 引入MirrorGAN来

提高语义一致性.
在基于属性的编辑任务上, Collins等人 [25]提出基于 StyleGAN学习解耦对象特征的语义编辑方法以高质量地

修改图像. Liu等人 [1]提出了基于图像到图像转换的无监督方法以分开图像的内容与属性, 并通过命令式文本描述

改变属性, 进一步通过属性修改图像. Dorta 等人 [26]提出一种借助平滑场和非配对样本训练的语义图像编辑模型

来编辑高分辨率脸图像. Lang等人 [27]提出利用标记引导注意力和相似性约束机制来转换跨类别图像的 DesignGAN.
Li等人 [28]提出使用基于如自然语言等因素来控制图像转换图像的方法. Liang等人 [29]通过将对抗对比目标函数引

入对比 GAN 来支持在高层语义和低层语义上编辑图像. Chen 等人 [30]提出将人脸区域分割成多个语义组件来提

供有效的精细交互修改方法. Dhamo 等人 [4]通过改变其语义节点或边来编辑场景图, 从而编辑其对应的图像.
Tang等人 [31]提出基于 GAN的统一图像转换模型, 可以根据源图像和可控结构来转换编辑该图像.

在基于文本的图像编辑任务上, Nam等人 [13]提出基于文本自适应判别器的 TAGAN, 它在保留源图像中与文

本无关内容的同时根据文本对图像进行编辑. Chen等人 [32]介绍了一个通用的基于语言分割和着色的递归注意力

框架来融合源图像的视觉特征和语言特征. Zhang 等人 [33]提出基于双重多模态注意机制和图像文本匹配损失的

TDANet以补充基于文本描述的缺失部分. Li等人 [34]提出基于空间和通道注意力驱动的生成器和词级判别器构造

的 ControlGAN, 能够有效地编辑和控制图像合成. Zhou等人 [35]提出一个基于文本的姿势生成和外观特征迁移的

两阶段方法来编辑人物的姿势和属性. Cheng等人 [36]建立基于神经网络状态跟踪和顺序注意力机制 SeqAttnGAN
以对图像进行交互和多轮编辑. Liu等人 [2]使用词级和指令级的指令编码器和推理判别器来提高图像和语言之间

的一致性. Li等人 [3]提出基于文本图像仿射组合模块和细节修正模块的ManiGAN来根据给定文本编辑图像.
类似于ManiGAN[3], 本文模型也包含主编辑模块和细节修正模块以提升高层语义编辑能力. 考虑到难以对中
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间编辑效果的直接干预, 我们在编辑流程中引入自动编码器以统一不同层级间的中间高维特征, 可以构造可配置

的编辑流程以支持直接精细的交互式修正. 此外, 本文进一步提出对称细节修正模块 (SDCM)以提高可控性, 它融

合文本特征对前面修改图像进行进一步修正和细节增强. 

3   模　型

Î2

Î2

基于文本的图像编辑是根据目标文本描述 T 在语义和几何层面上编辑源图像 I. 在图 2 中, 我们构建了一个

基于自动编码器的主编辑模块, 能够根据 T 生成一个初步的编辑图像   , 其中灰色方框为上采样模块, 包含一个上

采样层、3×3卷积层和实例归一化层, 而黄色方框为残差网络层. 而后, 对称细节修正模块 (SDCM)进一步根据源

图像 I 和文本描述 T 来增强   的细节.
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图 2　基于文本的交互可配置图像编辑模型结构
  

3.1   基于自动编码器的主编辑模型

MI ∈ RN0×W×H CI ∈ RN0 N0

MT ∈ R256×|T | cT ∈ R256

hF0 ∈ RN0×64×64

在图 2中, 类似于 AttnGAN[11]、ControlGAN[34]和ManiGAN[3], 我们采用多层级堆栈 GANs. 给定源图像 I, 本
文利用 VGG 来提取区域特征    和总特征    ,     为内部特征维度. 对于目标文本描述 T, 采用

LSTM-RNN模型来获得词嵌入   和句子特征   . 在图 2中, 第一级生成器 F0 以 cT、cI 和 MI 为输

入, 经过一个线性层获得 4×4高维特征, 而后经过 2个由上采样层、3×3卷积层和实例归一化组成的上采样模块

获得 16×16高维特征, 再通过 FNAC 增强内部特征, 最后再经过 2个上采样模块生成内部高维特征   .
然后, 我们进一步利用 FNAC 来融合视觉特征 MI:

hi = FNAC (hFi,MI) , i = 0,1,2 (1)

其中, FNAC 是一个带噪声仿射组合模块,
FNAC (h,M) = h⊙Wrnd (M)+brnd (M) (2)

Wrnd (M) brnd (M) M ∈ RN0×W×H

⊙ Î0 Î0

h0 ∈ RN0×64×64

h0

ĥi ∈ RN0×Wi×Hi ĥi ·α α ∈ R|T |×Wi×Hi

其中, 函数   和   通过区域特征   借助线性网络计算权重和偏差, 并且额外在特征中加入

高斯噪声, 以使网络更多地关注文本模态,    是 Hadamard元素积. 初始编辑图像   是由 G0 生成的. 为了支持对 

的直接修改来改变最终的编辑结果, 我们利用编码器 E0 来恢复内部高维视觉特征   . 因此, E0 和 G0 为

一个自动编码器, 用于恢复   特征信息. 我们对每一层级都引入自动编码器 Gi 和 Ei, 其中 Gi 由 3×3 卷积层和

tanh 激活函数组成, Ei 包含 atanh 函数、3×3 卷积层、Leaky ReLU 层和实例规范化层. 此外, 在测试中, 由 Gi 和

Ei 组成的自动编码器将中间编辑后的图像带到主要生成流程中, 且隔离不同的生成阶段. 而后, 编码器 Ei 的输出

用注意力模块 FAtten 和 FNAC 来增强, 以融合文本和图像模态中的特征, 其中 FAtten 为ManiGAN[3]中定义的空间和

通道注意力模型. 编码器 Ei 生成的特征   , 其中通道注意力特征定义为   , 其中注意力 

算为:

αi, j = exp
(
α′i, j
)/∑|T |

i=1
exp
(
α′ i, j
)

(3)
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α′ = MT
T ·MW · ĥi ∈ RN0×Wi×Hi MW ∈ R256×N0其中,    ,    为变换矩阵, 将词特征变换到视觉特征空间. 类似地, 空间注意力 [11]

引导生成器在处理不同空间区域时注意不同的词特征.
本文在生成器的目标函数中引入了自动编码器的正则化项, 其计算为:

Lm
G = LG +λ0

1
N

∑N

i
lAE
i (4)

LG LAE
i其中,    是 ControlGAN[34]中定义的生成器目标函数, N 是多层级的级数.    为层间的自动编码器损失函数:

LAE
i = ∥Ei (Gi (hi))−hi∥2, i = 0,1 (5)

判别器 Dm 的损失函数为:

Lm
D = E Î∼PG (I,T )

(∑
i
log DU

i

(
Î
)
+ log DF

i

(
Î|TI

))
−EI∼Pdata

(∑
i
log DF

i (I|TI)+ log DU
i (I)
)

(6)

DF
i DU

i

GMain
0 Î0 GMain

1 Î0 Î1 GMain
2

Î0 Î1

其中,    包括判别器 Di∈Dm 的有条件和无条件的判别计算, 而   只包含无条件的计算. 在训练过程中, 图 2 中

主模块 GMain 可以分成 3部分:    , 包括   之前的网络层;    , 包括   和   之间的网络层;    , 其余层. 由

于这 3个模块被   和   隔离, 因此给定一个源图像 I, 它们可以通过替换成相应分辨率下的真实图像而被跳过:GMain
0 =GMain

2

(
GMain

1 (I0,C) ,C
)

GMain
I1
=GMain

2 (I1,C)
(7)

其中, C={cT, cI, MT, MI}, I0 和 I1 是从 I 缩放得来的低分辨率真实图像. 因此, 在训练中, 我们将随机选择一种生成

器, 用真实图像替换中间生成图像, 能够减轻错误传播并加速训练. 

3.2   对称细节修正模型

MI ∈ RN0×W×H MÎ2
∈ RN0×W×H

Î2 MI MÎ2

xI ∈ R64×W×H xÎ2
∈ R64×W×H

在图 3 中, 为了更好实现交互配置式编辑并提供额外的可控性, 细节修正模块对称和可交换地处理前面的

编辑图像和给定的源图像, 以支持交互配置式的交换或替换其中的输入图像.     和    是

VGG从   和 I 中提取的区域特征. 与 StyleGAN[37]类似, FNAC 通过利用这些区域特征   和   作为风格特征, 从
固定的随机噪声中合成视觉特征, 而 FWAtten 类似于 AttnGAN中的注意模型, 用词嵌入 MT 增强转换后的特征. 在
图 3中, 虚线框内的 FNAC 输出的两个特征   和   通过一个 multiplexer模块 Ffuse 融合:

Ffuse

(
xI , xÎ2

)
= Fresidual(

1
2

(
xi ⊙β1 + xÎ2

⊙β2

)
(8)

Î xI xÎ2

其中, Fresidual 是残差网络, β1 和 β2 是由 multiplexer函数 [38]计算的注意力权重, 最后生成器 GS 将融合后的特征转

化为最终的图像   . 从上式可以看到, 模块 Ffuse 可以通过计算 β1 和 β2 控制输入特征中   和   的比例, 因此该模

块主要是判断输出结果中需要保留基于主模块的进一步编辑结果还是基于真实图像的编辑结果, 当主模块编辑结

果较差时, 该模块能够赋予较低权重, 从而缓解编辑错误传递, 进而提升了编辑效果.
  

MI

MT

MI
2

xI

xI
2

I

T

I2

FNAC

FNAC

FNAC

FNAC FNAC

FWAtten

FWAtten

Fresidual

Fresidual

FTrans

FNAC GS ^

^

^^

I

Ffuse

FTrans

图 3　对称细节修正模块
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给定源图像 I、目标文本 T 和与图像 I 相匹配的文本 TI, 由于对应于 T 的编辑图像是未知的, 所以很难根据 T
来直接监督模型训练. 然而, 我们可以采用无条件的对抗性损失来引导编辑的合成, 要求编辑后图像尽可能逼真以

增强编辑效果. 因此, 生成器 GS 的损失为:

LGs = −E Î∼PGs(I,T )

(
log DU

S

(
Î
)
+ log DF

S

(
Î|TI

)
+Lconstrast

(
Î,T,TI

))
+LControlGAN +Lreg

(
Î, I
)

(9)

DF
S DU

S LControlGAN Lreg其中,     包括判别器 DS 的有条件和无条件的判别计算, 而    只包含无条件的计算,     和    类似于

ManiGAN中的损失函数为:

LControlGAN = LDAMSM −Lcorre

(
Î,T
)
+Lreg

(
Î, I
)

(10)

Lreg

(
Î, I
)

Î Lcorre

(
Î,T
)

其中, 函数   
[34]定义负的图像   和 I 的像素平均偏差; 关联函数    [34]定义为:

Lcorre

(
Î,T
)
=
∑

i

S igmoid

 (γibi)TMT,i

∥γibi∥
∥∥∥MT,i

∥∥∥
 (11)

bi ∈ R256×|T | M′
Î2
· exp
(
M′TÎ2
·MT

)/
Cnorm M′

Î2
∈ R256×W×H

MÎ2
Lconstrast

(
Î,T,TI

)
Î

Lconstrast

(
Î,T,TI

)
其中,    为第 i 个词对应的视觉特征, 通过注意力方式计算为   , 其中 

为   通过线性层投影到词特征空间中.    是语义对比函数, 目的是使合成的图像   相对于 T 更接近

于 TI.    定义为:

Lconstrast

(
Î,T,TI

)
=max

(
Lcorre

(
Î,T
)
−Lcorre

(
Î,TI

)
+ρc,0

)
(12)

ρc其中,    是对比度控制阈值. 同样地, 判别器 DS 的损失函数为:

LDs = E Î∼PGs(I,T )

(
log DU

S

(
Î
)
+ log DF

S

(
Î|TI

))
−Lcorre (I,TI)+Lcorre (I,T )−EI∼Pdata

(
log DF

S (I|TI)+ log DU
S (I)
)

(13)

Î其训练与主编辑模型的训练策略类似, 我们对模块 GSDCM 随机地用 I 替换   以加速训练. 

4   实验结果
 

4.1   数据集

本文采用包含复杂场景的 MS- COCO[39]和 Caltech-UCSD Birds-200-2011 (CUB200)[40]数据集进行评测. 在
MS-COCO数据集中, 我们采用 2014年评测的数据集划分方式, 该划分中训练部分包含大约 80 000张图片, 测试

部分则包含 40 000张图片. 该数据集包含 80种不同种类的物体, 且每张图片具有 5个文本描述. 而 CUB200数据

集包含 200个类别, 包含有 11 788张图片, 其中每张图片有 10个标题来描述其细粒度特征. 在 CUB200数据集中,
类似于 [3,11,16]工作, 我们使用类不交叉的数据划分方式. 

4.2   评价指标

尽管 Inception Score评分 (IS)[41]有些缺陷 [42], 但由于其倾向于有意义且多样化的图像, 因此可以较好地评估

合成图像的质量, 本文采用 Inception模型来评估模型性能. 除了 Inception Score, 类似于 Li等人 [3], 我们采用编辑

精度指标 (MP)来衡量编辑图像中包含的目标文本视觉特征质量和源图像中原始细节重建质量. 例如, 高的MP意

味着高的文本-图像相似度和低的编辑变化. 此外, 类似于 Xu等人 [11], 我们采用 R-precision精度来衡量目标文本

和相应编辑图像之间的文本-图像相似度, 用以验证编辑效果. 具体来说, 给定一个目标文本和随机选择的 99个不

匹配文本, 只有当目标文本特征和图像全局特征的余弦相似度高于其他文本时, 检索才是相关的, 而 R-precision
精度是所有检索标题中相关的比率. 

4.3   实验结果

DU
S本文构建了 3个模型: Ourmain 表示不包含 SDCM模块的模型; Ourw/oDU 表示没有借助无条件   训练的模型,

Ourall 则表示完整的模型. 基线模型是 TAGAN[13]和ManiGAN[3], 此外我们也添加 SISGAN模型 [3,43]评分. 表 1描
述了在 CUB200 和 MS-COCO 数据集中的 MP 和 IS, 其中, 为了公平地和基线进行比较, 我们在测试集中随机选

择了目标文本. 与 SISGAN, TAGAN和ManiGAN相比, 本文模型MP在 CUB200中增加了 7.53%, 在MS-COCO
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中增加了 35.36%. 在 CUB200中, Ourall 的 IS为 5.06, 比 TAGAN的 IS低 0.31, 这是由于编辑程度高后的鸟图像

类别可能会远离测试数据对应的类别, 而 CUB200的 IS指标评价模型于测试类型进行微调, 因此评分会相应偏低

些, 这也是比 TAGAN 效果好的模型 ManiGAN 在 IS 指标上偏低的原因. 然而, Ourall 的 IS 比 SISGAN 高, 且
Ourall 的MP比 TAGAN的MP高 11.60%. 此外, Ourall 的MP和 IS都高于ManiGAN, 这表明我们的模型可以更有

效地编辑图像, 同时保持其质量. 在 MS-COCO 中, Ourall 的 IS 高于基线, 并比 ManiGAN 增加了 2.07. Ourall 的
MP为 39.29%, 与基线相比增加了 35.36%, 这表明我们的模型也可以有效地处理复杂场景下的图像.
 

表 1    在 CUB200和MS-COCO数据集上的MP (%)/Inception Score评分

Dataset SISGAN TAGAN ManiGAN Ourmain Ourw/oDU Ourall
CUB200 2.2/2.24 15.86/5.37±0.06 20.95/4.36±0.37 26.77/4.70±0.23 28.49/4.88±0.20 27.46/5.06±0.22
MS-COCO 4.2/3.44 N/A 3.93/23.78±0.53 31.01/19.29±0.36 37.02/19.35±0.17 39.29/25.85±0.43

 

DU
S

在没有使用 SDCM 的情况下, 相对于 Ourall 和 Ourw/oDU, Ourmain 的 MP 在 CUB200 中下降了 0.69%, 在 MS-
COCO中下降了 8.28%, 然而, 得分仍然高于基线. Ourmain 的 IS在 CUB200中减少了 0.36, 在MS-COCO中减少

了 6.56. 因此, 结果表明 SDCM 可以提高合成和编辑的质量. 此外, 在没有无条件对抗   的情况下, Ourw/oDU 的

MP在 CUB200中比 Ourall 高 1.02%, 然而在MS-COCO中比 Ourall 低 2.27%. 此外, 与 Ourall 相比, Ourw/oDU 的 IS
减少了 6.5, 这表明了无条件对抗损失是有益于提升编辑质量.

DU
S

在表 2 中, 本文模型的 R-precision 精度高于基线模型. 相对于基线, Ourmain 的 R-precision 精度在 CUB200 和

MS-COCO中分别提高了 38.54%和 90.91%. 此外, 模块 SDCM可以在 CUB200中提高 R-precision精度 2.65%, 在
MS-COCO中提高 R-precision精度 19.93%. 此外, 在没有无条件对抗损失   的情况下, Ourw/oDU 的 R-precision精
度在 CUB200中下降了 0.63%, 在MS-COCO中下降了 17.73%. 因此, 结果表明本文模型具有较好的编辑能力.
 

表 2    在 CUB200和MS-COCO数据集上的 R-precision评分 (%)

Dataset TAGAN ManiGAN Ourmain Ourw/oDU Ourall
CUB200 9.57±0.52 57.04±0.51 92.93±0.38 94.95±0.38 95.58±0.36
MS-COCO N/A 0.18±0.2 71.17±0.56 73.37±0.49 91.10±0.46

  

4.4   实验分析

在图 4第 1行的例子中, 给定 Source源图像和其上的目标文本, 相对于基线, 本文模型 Ourall 编辑的图像包含

更清晰且符合“brown wings and crown”和“white belled”的鸟. 通过将在 64×64和 128×128分辨率下的中间编辑图

像替换为真实图像, Ourall, r0 和 Ourall, r1 提供更加细腻的编辑结果, 不过几何层面的修改将变弱; 而 Ourall, r2 是
256×256分辨率下的图像替换, 即跳过了主编辑模块, 可以看到该编辑结果保留了更多的源图像细节特征, 但编辑

效果变弱了些; Ourall, inv 交换 SDCM的对称输入, 其结果介于 Ourall, r2 和 Ourall, r1 之间, 提供了更多可选编辑结果.
因此, 该图像替换也验证了图 1中可配置流程的可行性和有效性. 在MS-COCO中, 给定目标文本“几个人站在森

林里的一辆灰色汽车旁边”, Ourall 也提供了比基线更符合语义的细节.
在图 5 中, 给定同一幅 Source 源图像, 我们给定不同的目标编辑文本, 可以看到本文模型可以根据目标文本

编辑图像同时保留文本无关细节. 如左上角蓝色的鸟, 可以根据目标文本“brown body”和“grey belly”等抽象特征生

成相应视觉特征的图像. 此外, 直接使用 SDCM模块, Ourall, r2 可以轻度编辑图像, 这也说明需要主编辑模块以进

一步根据目标文本修正源图像.
(1)编辑模块复用

GMain
1 GMain

2 GSDCM在图 6 中, 下标 G1、G2 和 Gs 分别表示重复   、   和   所得到的编辑结果; “more”表示重复模

块 GSDCM 两次; “rp2”表示重新应用 2次. 在图 6的 CUB200数据集中的鸟, 我们能够选择增强翅膀的细节, 并保留

翅膀在源图像中丰富和暗色调的细节. 如通过重新应用 GSDCM 模块, 鸟翅膀具有更加明显的细纹路, 而进一步重

复, Ourall, More 提供更加突出的特征. 对于MS-COCO数据集中的复杂场景也具有类似的情况, 且我们可以进一步

应用了背景掩码来约束编辑, 从而比较自然地保留钟楼的细节. 
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This white bellied and neck bird has brown wings and crown, the bill is orange.

This is a brown bird with black wings and a pointed beak.

This bird has a yellow breast and belly with a small and pointy beak.

A couple of people standing next to a gray car in a forest.

A plate of broccoli ham pasta and parmesan.

Two vases with intricate paintings on them on a wooden bench.

CUB200

MS-COCO

Source TAGAN ManiGAN Ourmain Ourw/oDU Ourall Ourall, r0 Ourall, r1 Ourall, r2 Ourall, inv

Source TAGAN ManiGAN Ourmain Ourw/oDU Ourall Ourall, r0 Ourall, r1 Ourall, r2 Ourall, inv

Source TAGAN ManiGAN Ourmain Ourw/oDU Ourall Ourall, r0 Ourall, r1 Ourall, r2 Ourall, inv

Source ManiGANmainManiGAN Ourmain Ourw/oDU Ourall Ourall, r0 Ourall, r1 Ourall, r2 Ourall, inv

Source ManiGANmainManiGAN Ourmain Ourw/oDU Ourall Ourall, r0 Ourall, r1 Ourall, r2 Ourall, inv

Source ManiGANmainManiGAN Ourmain Ourw/oDU Ourall Ourall, r0 Ourall, r1 Ourall, r2 Ourall, inv

图 4　编辑示例: 图像上面是目标编辑文本
  

A bird with a wide bill, black eyebrow, brown body, and bright red wing coverts.

Small white breasted bird with brown wings, crown, and tail feather, brown beak, orange eye.

A large tree and a tower with a clock.

A backyard garden with a fire pit in the middle.

MS-COCO

CUB200

Source ManiGANmain ManiGAN Ourmain Ourall Ourall, r0 Ourall, r1 Ourall, r2

Source ManiGANmain ManiGAN Ourmain Ourall Ourall, r0 Ourall, r1 Ourall, r2

Source ManiGANmain ManiGAN Ourmain Ourall Ourall, r0 Ourall, r1 Ourall, r2

Source ManiGANmain ManiGAN Ourmain Ourall Ourall, r0 Ourall, r1 Ourall, r2

图 5　使用不同目标编辑文本的编辑示例 
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A small brown bird with white eyebrow and malar stripe black throat.

A small mainly yellow bird with some of it's primaries tinged with it.

A close up of a sandwich and a cup.

A paper plate with coleslaw and a half sandwich with red onions.

Source ManiGAN ManiGANrp2 Ourall Ourall, Gs Ourall, G1Gs Ourall, G2Gs Ourall, more

Source ManiGAN ManiGANrp2 Ourall Ourall, Gs Ourall, G1Gs Ourall, G2Gs Ourall, more

Source ManiGAN ManiGANrp2 Ourall Ourall, Gs Ourall, G1Gs Ourall, G2Gs Ourall, more

Source ManiGAN ManiGANrp2 Ourall Ourall, Gs Ourall, G1Gs Ourall, G2Gs Ourall, more

MS-COCO

CUB200

图 6　重复和跳过编辑模块的编辑示例
 

GMain
0 GMain

1 GMain
2 GSDCM

通过图 5和图 6中跳过和重复编辑模块的示例可以看出, 中间编辑图像处于主要编辑流程中, 改变它们可以

影响最终编辑结果, 且该中间图像是在共同的 RGB空间中, 这意味着编辑流程可以像决策树中的方式一样, 将训

练过不同的模型   、   、   和   的不同模块结合起来, 以可交互方式获得更多的多样化和高质量

的图像, 下面我们将进一步验证模型的可配置性.
(2)配置编辑流程

为了进一步验证模型的可配置性, 不失一般性, 我们以对鸟翅膀和脚部的限定为例, 构造了如下的编辑流程以

自动控制不同的编辑效果.
在图 7中, 不同生成器配置代表不同的图像编辑处理流程. 其中, 噪声图像 Irandom 每次都重新生成, 点“·”表示

张量的元素乘积. 配置 (a)是原始设置; 配置 (b*)和 (c*)表示在不同的约束强度下保留脚、翅膀纹理和背景细节,
同时保持语义一致性; 配置 (d*)表示通过在中间编辑图像中简单地注入噪声来增强翅膀的细节.
  

G0

(a) (b0) (b1) (b2) (b3) (c0) (c1) (c2) (c3) (d0) (d1) (d2)

G0 G0 G0 G0 G0 G0 G0 G0 G0 G0 G0

用户定义的图像操作
x1

x1

x1

x1

x1

x1
x2=x1
x3=x1

x3=x1·Ifeet+x2·(1−Ifeet)

x3=x1·Ibird+x2·(1−Ibird)

x3=x1·Ibird+x2·(1−Ibird)
xt=x1·Ifeet+x2·(1−Ifeet)

xt=x1·Ifeet+x2·(1−Ifeet)
xt*=x1·Ibird+x2·(1−Ibird)
x3=xt*·Irandom·Iwing

x2

x2

x2

x2

x2

x3

x3

x3

x3

x3

x3

G1 G1 G1 G1 G1 G1 G1 G1 G1 G1 G1 G1

G2 G2 G2 G2 G2 G2 G2 G2 G2 G2 G2 G2

GS GS GS GS GS GS GS GS GS GS GS GS

Iwing Ifeet Ibird Irandom

图 7　不同配置和用户定义图像运算符的示例
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图 8是通过图 7中不同的生成器配置来自动编辑操作的示例, 其中, Ourall(a)表示在图 7的配置 (a)下, 通过

使用模型 Ourall 并根据给定的目标文本来编辑左边的源图像. 从编辑结果可以看到, Ourall(b2)右边列可以保留鸟

脚部及铁丝的细节, 而最终结果可以根据用户喜好来选择不同列相应的编辑图像. 因此, 类似图 7的配置流程可以

灵活地控制编辑过程, 并能够提供更加好的编辑效果.
  
This is a small bird with grey back and head and a white belly and breast and has a small pointed beak.

White bird with dark grev feathers with speckles of white and a black neck and an orange beak and red eve.
Source Ourall (a) Ourall (b0) Ourall (b1) Ourall (b2) Ourall (b3) Ourall (c0) Ourall (c1) Ourall (c2) Ourall (c3) Ourall (d0) Ourall (d1) Ourall (d2)

Source Ourall (a) Ourall (b0) Ourall (b1) Ourall (b2) Ourall (b3) Ourall (c0) Ourall (c1) Ourall (c2) Ourall (c3) Ourall (d0) Ourall (d1) Ourall (d2)

Source Ourall (a) Ourall (b0) Ourall (b1) Ourall (b2) Ourall (b3) Ourall (c0) Ourall (c1) Ourall (c2) Ourall (c3) Ourall (d0) Ourall (d1) Ourall (d2)

Source Ourall (a) Ourall (b0) Ourall (b1) Ourall (b2) Ourall (b3) Ourall (c0) Ourall (c1) Ourall (c2) Ourall (c3) Ourall (d0) Ourall (d1) Ourall (d2)

Source Ourall (a) Ourall (b0) Ourall (b1) Ourall (b2) Ourall (b3) Ourall (c0) Ourall (c1) Ourall (c2) Ourall (c3) Ourall (d0) Ourall (d1) Ourall (d2)

Source Ourall (a) Ourall (b0) Ourall (b1) Ourall (b2) Ourall (b3) Ourall (c0) Ourall (c1) Ourall (c2) Ourall (c3) Ourall (d0) Ourall (d1) Ourall (d2)

A small bird with a grey head and black eye with grey and black covering the rest of the body.

A bird with a gray throat that turns into yellow over the rest of its body.

This small bird has a yellow head with a brownish orange spot as well as a yellow body with black spots.

This black and white bird has a small beak and the head is small compared to the body.

图 8　使用图 7中配置流程的编辑示例
  

4.5   限制与讨论

本文构造了基于自动编码器的多层级 GANs以将中间编辑图像引入主要的编辑流程中, 从而能够直接编辑它

们以修正最终的编辑结果, 这提供了更强的和友好的编辑可控性. 在本文中, 我们利用纯自动编码器来保留输入特

征的潜在信息和标准的 GAN 框架来训练模型. 但是, 我们可以利用如超分辨率算法等更好的算法和结构以生成

更好的文本相关视觉特征, 从而进一步改善编辑结果. 此外, 如语义句子嵌入 [44]等更好的文本编码器能够提高语

义一致性, 因此, 我们可以利用这些复杂的编码器来提高编辑效果. 且如 BigGANs[45]等更复杂的模型能够提高合

成质量, 我们后面将进一步改进该模型. 

5   结　论

为了构造可配置且高效的基于文本图像编辑, 我们提出了一种新颖的交互配置式图像编辑模型, 该模型由基

于自动编码器的多层级堆叠 GANs构建的主要编辑模块和补充合成图像细节的对称细节修正模块组成. 通过统一

不同层级间的内部高维特征为图像空间, 能够直接编辑该中间图像以修正最终的编辑效果, 因此可以支持可配置

的编辑流程. 在 CUB200和MS-COCO数据集中的实验表明, 本文模型能够在语义层面和几何层面有效地编辑图

像, 并可支持用户友好及可配置的交互编辑修正.
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