
 

基于条件语义增强的文本到图像生成
*

余    凯 1,2,    宾    燚 1,    郑自强 1,    杨    阳 1

1(电子科技大学 计算机科学与工程学院, 四川 成都 611731)
2(电子科技大学 (深圳)高等研究院, 广东 深圳 518110)

通信作者: 杨阳, E-mail: yang.yang@uestc.edu.cn

摘　要: 文本到图像生成取得了视觉上的优异效果, 但存在细节表达不足的问题. 于是提出基于条件语义增强的生

成对抗模型 (conditional semantic augmentation generative adversarial network, CSA-GAN). 所提模型首先将文本进

行编码, 使用条件语义增强对其进行处理. 之后, 提取生成器的中间特征进行上采样, 再通过两层 CNN生成图像的

掩码. 最后将文本编码送入两个感知器处理后和掩码进行融合, 充分融合图像空间特征和文本语义, 以提高细节表

达. 为了验证所提模型的生成图像的质量, 在不同的数据集上进行定量分析、定性分析. 使用 IS (inception score)、

FID (Frechet inception distance)指标对图像清晰度, 多样性和图像的自然真实程度进行定量评估. 定性分析包括可

视化生成的图像, 消融实验分析具体模块等. 结果表明: 所提模型均优于近年来同类最优工作. 这充分验证所提出

的方法具有更优性能, 同时能够优化图像生成过程中一些主体特征细节的表达.
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Abstract:  Text-to-image  generation  achieves  excellent  visual  results  but  suffers  from  the  problem  of  insufficient  detail  representation.  This
study  proposes  the  conditional  semantic  augmentation  generative  adversarial  network  (CSA-GAN).  The  model  first  encodes  the  text  and
processes  it  using  conditional  semantic  augmentation.  It  then  extracts  the  intermediate  features  of  the  generator  for  up-sampling  and
generates  the  image  mask  through  a  two-layer  convolutional  neural  network  (CNN).  Finally,  the  text  coding  is  sent  to  two  perceptrons  for
processing  and  fusing  with  the  mask,  so  as  to  fully  integrate  the  image  spatial  and  text  semantics  features  to  improve  the  detail
representation.  In  order  to  verify  the  quality  of  the  generated  images  of  this  model,  quantitative  and  qualitative  analyses  are  conducted  on
different  datasets.  This  study  employs  inception  score  (IS)  and  Frechet  inception  distance  (FID)  metrics  to  quantitatively  evaluate  the  image
clarity,  diversity,  and  natural  realism  of  the  images.  The  qualitative  analyses  include  the  visualization  of  the  generated  images  and  the
analysis  of  specific  modules  of  the  ablation  experiment.  The  results  show  that  the  proposed  model  is  superior  to  the  state-of-the-art  works
in  recent  years.  This  fully  verifies  that  the  proposed  method  has  better  performance  and  can  optimize  the  expression  of  main  feature  details
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in the image generation process.
Key words:  text-to-image generation; conditional semantic augmentation (CSA); spatial-semantic fusion

随着社会进步和科技发展, 人工智能技术的研究和应用日益增加. 国务院于 2017年发布的 《新一代人工智能

发展规划》 明确指出, 人工智能的快速发展将对人类社会生活和全球格局产生深远而广泛的影响, 因此将其确定

为国家发展战略之一, 以充分把握人工智能发展带来的重要战略机遇. 计算机视觉作为人工智能领域的重要的一

个分支, 在推动人工智能发展过程中扮演着至关重要的角色. 计算机视觉作为当前的研究热点, 也受到了广泛关

注. 通过推动计算机视觉技术的研究和应用, 国家可以提高自身的竞争力, 改善民众的生活质量, 促进社会进步和

可持续发展. 如在国家安全与防务中发挥关键作用, 提升边境安全和恐怖主义威胁检测能力. 在经济发展中有广泛

应用, 提高生产效率、产品质量, 促进数字经济发展. 在健康医疗领域帮助医生进行准确诊断和治疗. 在支持社会

安全和公共服务, 如交通管理、城市规划和公共安全管理, 提高社会整体安全和应急响应能力. 此外, 社会科学研

究机构腾讯研究院发布的 《AI 生成内容发展报告 2020》 中指出, 合成技术具有潜力在影视、娱乐、教育、艺术

等多个领域引发变革性影响的重大潜力.
自 Goodfellow等人 [1]提出生成对抗网络后, 图像到图像生成 [2,3]、图像风格迁移 [4−7]、文本到图像生成 [8−10]、

图像修复 [11]等图像合成技术得到了快速发展. 其中, 由于文本到图像生成拥有强大的合成能力和良好的交互性,
所以备受研究人员的关注, 从而涌现了许多优秀的工作. 但文本到图像生成仍然面临一些重要挑战, 例如, 如何准

确地理解文本描述并生成与之匹配且细节清晰的图像仍然是一个难点. 近年来, 为了准确捕捉文本描述与图像内

容之间的语义和空间联系, 一些模型 [12−14]旨在建立文本语义和图像空间之间的联系. 然而, 当前文本到图像生成技

术在生成图像得细节表达方面仍存在一些问题. 例如, 在某些细节场景中生成的图像可能显得和整体图像不和谐,
并且生成的对象缺乏必要的文本语义特征 (如图 1所示, 红色框标出的是生成鸟爪和生成背景的交界处. 其他方法

生成的图像存在目标主体与其他物体不匹配的问题, 如鸟爪细节表达不足、边缘模糊, 而本文方法能有效缓解该

问题, 生成的鸟爪细节特征表达充分, 轮廓清晰).
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图 1　文本到图像生成示例图
 

为了解决上述问题, 本文提出了基于条件语义增强的生成方法, 在文本编码时, 进行了条件语义增强, 此外还

设计了空间-语义融合模块以充分融合图像的空间特征和文本语义特征, 并设计使用残差生成器 G0 对生成的细节

进行补充. 实验结果表明在图像的质量和细节方面, 本文方法都表现出更优越的性能. 本文的主要贡献如下.
(1) 本文在文本编码后进行条件语义增强, 以在给定少量的文本图像数据对的情况下能提供更多的增强数据,
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提高小扰动在语义空间的鲁棒性以达到更准确的图像生成效果并为后续的细节场景提供潜在信息.
(2) 本文通过对中间层特征进行上采样生成图像掩码, 并与增强后的条件语义进行空间-语义融合, 以更好地

适配生成符合文本描述的内容, 从而生成具有更丰富、准确细节的图像.
(3) 针对细节表达问题, 本文使用残差生成器 G0 对其中细节进行补充.
本文第 1节介绍文本到图像生成相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文所需的基础知识, 包括生成对抗网络

和深层注意力多模态相似模型损失. 第 3节介绍本文构建的基于条件语义增强的文本到图像生成模型. 第 4节通

过对比实验验证了所提模型的有效性. 最后总结全文. 

1   相关工作

自从 Reed 等人 [15]通过条件生成对抗网络框架首次实现了文本到图像生成以来, 该方向得到了长足的进步.
以 StackGAN[16]为代表的堆叠式生成对抗网络在一定程度上解决了难以生成高分辨率图像的问题, 其第 1阶段根

据文字描述草绘出一张简单形状和基本颜色符合的低分辨率图像, 第 2阶段把第 1阶段的输出结果和文字条件作

为输入, 生成具有照片真实感的高分辨率的图片. 但该类方法训练需要较大的计算资源, 同时生成图像的过程更加

复杂抽象, 存在可解释性较差的问题. 以 DM-GAN[14]为代表的将生成对抗网络与动态记忆组件相结合, 以端到端

生成高质量图像为目的, 解决以往方法中很大程度上依赖初始图像的质量的问题. 但该种方法生成过程涉及复杂

的动态记忆机制, 导致生成图像的过程中仍存在可解释性问题, 同时训练过程相对复杂且需要消耗大量的计算资

源. 以 textStyleGAN[17]为代表的适应无条件模型通过引入额外的风格向量, 可以根据输入风格向量来生成具有不

同视觉特征和风格的图像, 这使得用户可以以更精细的方式控制生成图像的外观. 但生成的图像可能受到训练数

据的限制, 并且在处理复杂的文本描述时仍然存在难以理解复杂文本和准确生成的困难. 为了使得生成模型具有

良好的可解释性和生成图像语义更符合文本描述, 一些细粒度的语义编辑方法 [18–20]相继提出. 注意力生成网络

(attentional generative adversarial networks, AttnGAN)[18]使用注意力机制使得本文嵌入的过程中能够实现更加细粒

度文本潜入的效果. 该类方法主要使用了多模态相似模型损失函数, 能够利用句子和单词信息计算生成图像与输

入文本之间的相似性, 即在神经网络生成全局语义向量的基础上通过加权使得网络关注图像每个区域下最相关的

单词. 但模型性能在很大程度上过度依赖于训练数据的质量和多样性. 为了改进模型性能, Huang等人 [19]通过辅助

边界框重新定义了目标网格 (object-grid), 并在目标网格和单词词组之间建立额外的关系, 从而将注意力扩展到了

网格上. 上述方法虽然生成了较高质量的图像, 但在视觉属性和文本描述的匹配关系存上仍在些许瑕疵. 为了解决

这一问题, 可控文本到图像生成 (controllable text-to-image generation, ControlGAN)[21]通过提出一个单词级别和通

道注意力驱动生成器以生成文本描述对应的图像. 与之前论文的空间注意力相比, ControlGAN 更加关注颜色信

息, 其提出的通道注意力将语义上有意义的区域与相应的单词关联, 同时完成了图像生成任务和属性 (类别, 纹理,
种类等)编辑. 单词级别的鉴别器为生成器提供了训练信息, 并通过解耦单词与单词之间的相关性以提供生成相应

区域的视觉信息. 传统的文本到图像生成方法往往会产生一些语义不连贯或不准确的图像, 如将一只鸟放在水中,
或将一只斑马放在天空中等. 为了解决语义的不连贯或不准确, 基于语义分解的生成对抗网络 (semantics disen-
tangling generative adversarial network, SD-GAN)[22]定义了语义解耦的文本到图像生成方法, 试图将文本和图像中

的语义信息分解和控制, 以生成更准确和多样化的图像. 模型充分有效地利用了输入文本的语义, 采用了孪生网络

结构从语言描述中提取语义, 进行共享, 但其框架需要消耗大量的计算资源, 而且该模型的生成器是不止一个, 相
互之间影响非常大. 虽然 SD-GAN中提出了单词级别和句子级别条件批量归一化 (conditional batch normalization,
CBN), 在图像特征图中注入文本信息, 在图像生成过程中, CBN 只应用了几次, 导致文本特征和图像特征没有充

分融合, 生成的图像也会出现模糊, 语义不匹配的问题.
为了解决上述的问题, DF-GAN[12]将框架设计为一阶段的训练模式, 并结合铰链损失 (hinge loss)和残差结构,

增加了模型训练的稳定性, 可以直接生成高分辨率的图像. 这样做, 一方面节省了大量的计算资源, 另一方面由于

设计的网络框架中只有一个生成器, 避免了不同生成器潜在的耦合. 此外, DF-GAN还设计了一个深度文本图像融
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合块模块和目标感知鉴别器 (包括匹配-感知梯度惩罚和单向输出), 前者通过仿射变换将文本信息有效地融入到

图像特征中. 后者用于增强语义一致性. 虽然, 这样仿射变换在图像的空间特征上同样有效. 但理想情况下, 文本信

息应该只添加到与文本相关的子区域. 此外, 该模型只引入了句子级别的信息, 欠缺细粒度视觉特征合成的能力,
使得图像的细节部分出现不匹配或者细节场景生成质量不佳的情况. 为了解决该问题, Liao等人 [13]提出语义空间

感知网络 (semantic-spatial aware GAN, SSA-GAN), 其核心模块为 SSCBN (语义-空间批量归一化)、一个残差块和

一个掩码预测器. 其中语义-空间批量归一化主要基于提取的文本特征向量学习语义-空间感知仿射的参数, 之后

通过当前的文本图像融合的结果预测掩码映射. 这种仿射变换融合了文本和图像特征, 并在图像特征在语义上与

文本保持一致. 然而, 在细节上还是存在一些问题, 如生成的图像在某些细节场景上出现突兀和生成的主体缺少必

要的特征. 如图 1中, 其他方法生成的图像, 存在目标主体与其他物体不匹配、边缘模糊等问题.
与先前的工作 [13,15,18]直接将文本进行编码嵌入得到特征表示不同, 本文将编码后的文本特征进行条件增强,

缓解了前者因为维度 (通常是大于 100 的) 过高造成文本语义空间稀疏的问题 (导致生成的图像在某些细节场景

上出现突兀和生成的主体缺少必要的特征). 本文通过提供更多的增强训练数据, 提高小扰动在语义空间流形上的

鲁棒性以达到更准确的图像生成效果, 并对其中细节进行补充. 另外, 本文提出一个新颖的残差生成器 G0 对生成

图像的细节部分进行补充从而获得更好的细节表征效果. 

2   基础知识

本文所提方法主要基于生成对抗网络和深层注意力多模态相似模型损失, 下面就相关概念和基本知识予以

介绍. 

2.1   生成对抗网络

G D G

D D

生成对抗网络 (generative adversarial network, GAN)[1]是由谷歌研究员 Goodfellow等人于 2014年基于零和博

弈理论 [23,24]提出的模型. 模型包括生成器   和鉴别器   , 两者相互对抗训练, 其中生成器   生成看起来真实的图

像以欺骗鉴别器   , 而鉴别器   则用于判断图像是真实的还是生成的, 其训练架构如图 2 所示, 从高斯分布中随

机采样一个噪声信号 z, 经过生成器生成相应的生成数据, 与真实数据同时输入到鉴别器中, 并由判别器对其进行

真假判定. 该训练过程可以表示为: 

min
G

max
D

V(D,G) = Ex∼p(x)[log D(x)]+Ez∼p(z)[log(1−D(G(z)))] (1)

x z G(z) D(x)

D(G(z)))
其中,    代表用于训练的真实图像,    代表随机生成的噪声向量,    代表模型生成的图像,    代表对真实图像

的鉴别器输出,    代表对生成图像的鉴别器输出. 鉴别器旨在最大化目标函数, 而生成器旨在最小化目标函

数. 两者相互对抗, 达到一个纳什均衡点, 从而实现对抗训练.
 
 

随机噪声

生成器

真实图像 真实特征

生成图像 生成特征

提取

提取

鉴别器 损失
Y

N

图 2　生成对抗网络框架
 

然而, 在 GAN模型训练中, 模式崩溃是一个常见问题 [25]. 这种现象可能出现在生成器生成的数据分布变化有

限, 导致生成的图像出现重复的视觉特征. 不合理的生成器结构设计、或与生成器不匹配的鉴别器以及不平衡的

训练过程都可能导致此现象. 此外, 由于生成器和鉴别器之间的博弈, 训练过程往往难以稳定. 可能会出现生成器

过度拟合鉴别器, 或者鉴别器过于强大导致生成的图像缺乏视觉语义. 此外, 鉴别器对生成器的梯度过大或过小也
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会导致训练不稳定. 为了解决这些问题, Arjovsky等人 [25]提出了使用Wasserstein距离作为生成器和鉴别器之间的

度量函数. Wasserstein距离定义如下: 

W(Pr,Pg) = inf
γ∈Π(Pr ,Pg)

E(x,y)∼γ
[|x− y|] (2)

Pr Pg Π(Pr,Pg) (x,y) ∼ γ
γ |x− y|

其中,    和   分别代表真实数据分布和生成数据分布,    表示两个分布之间的转移概率矩阵,    表

示    中的一个样本,    表示它们的距离. 相对而言, 使用Wasserstein避免了使用传统 JS散度和 KL散度存在

的问题, 即两个数据分布较远时梯度为 0, 而且, Wasserstein是一种计算真实数据分布与生成数据之间距离的一种

方式, 具有更加平滑的梯度, 使模型具有更佳的收敛性.
在图像生成中, 使用 GAN框架时同时为避免训练时出现问题, LSGAN[26]是一种较为通用的方法. LSGAN采

用最小二乘损失函数, 更容易收敛到最优解, 与传统 GAN模型所采用的交叉熵损失函数相比, 避免了饱和效应和

梯度消失的问题, 于是提高了模型的稳定性, 进而能够生成更加优异的图像. 同时, 最小二乘损失函数更具有解释

性, 因为它是基于真实图像和生成图像之间计算的直接差异, 而不是计算两个分布之间的距离. 其数学表达式为: 

min
G

max
D

V(D,G) =
1
2
Ex∼pdata(x)[(D(x)−1)2]+

1
2
Ez∼pz(z)[(D(G(z)))2] (3)

D(x) D(G(z))其中,    和   分别代表对真实数据的鉴别值和生成数据的鉴别值. 这种损失函数的使用改善了生成器的

稳定性, 提高了鉴别器的训练速度. 

2.2   深层注意力多模态相似模型损失

f ∈ Rm×n m

n f̄ ∈ R2048

深层注意力多模态相似模型 (deep attentional multi-modal similarity model, DAMSM)[13]损失是一种用于生成多

模态结果的 GAN损失函数. 它针对图像生成任务中的多模态性质进行了设计, 目的是提高生成的多样性. 该模型

将图像子区域和文本单词映射到同一个语义空间, 以度量单词级别的文本图像相似度. 其中, 图像编码器是基于

在 ImageNet数据集上预训练的 Inception V3模型进行构建的. 利用中间层学习局部特征    (   是局部特征向

量的维数,    是图像子区域数量)和全局特征   . 然后, 通过一个感知器层, 将图像语义特征转换为文本特征

语义空间: 

v =W f , v̄ =W f̄ (4)

v ∈ RD×289 vi i v̄ ∈ RD D

e ∈ RD×T ei i D T

ē ∈ RD

其中,    ,    是图像对应第   个区域的视觉语义特征,    是图像全局语义特征,    是图像-文本特征空间

维度. 文本编码器模型中, 单词特征   , 其中   表示第   个单词的特征向量,    是单词向量的维度,    是单词

向量数量, 全局文本语义特征记为   . 首先计算图像子区域和单词之间的相似度: 

s = eTv (5)

s ∈ RT×289 si, j i j其中,    ,    是文本中第   个单词和图像中第   个子区域之间的内积相似性, 并进行归一化: 

s̄i, j =
exp(si, j)

T−1∑
k=0

exp(sk, j)

(6)

ci i之后, 基于注意力机制建立一个模型, 查询每个单词区域上下文及其特征向量   是文本中第   个单词对应的

图像子区域表示, 为所有视觉区域向量的加权和: 

ci =

n−1∑
j=0

α jv j, 其中, α j =
exp(γ1 s̄i, j)

n−1∑
k=0

exp(γ1 s̄i,k)

(7)

γ1 ci ei R(ci,ei) =
cT

i ei

∥ci∥∥ei∥

其中,     是在计算单词上下文时对相关区域语义特征关注程度. 最终, 用余弦相似性度量    与    , 即  

 , 描述整图区域与文本之间的匹配分数为:
 

R(Q,D) = log

 T−1∑
i=1

exp(γ2R(ci,ei))


1
γ2

(8)
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γ2 γ2→∞ maxT−1
i=1 R(ci, ei)

{(Qi, Di)}Mi=1

Di Qi

其中,    决定相关单词与对应区域的重要程度. 特别地, 当   时, 原式便趋近于   . 基于半监督

的学习注意力模型 DAMSM, 其中半监督体现在整图对整文本之间的匹配. 对于图像文本对   , 文本中的

句子   和图像   之间的后验概率: 

P(Di|Qi) =
exp(γ3R(Qi,Di))∑M

j=1
exp(γ3R(Qi,Di))

(9)

γ3 Di Qi其中, 超参数   是由实验决定的平滑因子. 在图像-文本对中, 只有   和   配对, 将剩余下的均视为不匹配, 进而,
定义损失函数为: 

Lw
1 = −

M∑
i=1

logP(Di|Qi) (10)

相对地, 

Lw
2 = −

M∑
i=1

logP(Qi|Di) (11)

s R(Q,D) =
v̄Tē
∥v̄∥∥ē∥

ē v̄ Ls
1 Ls

2

其中,    为文本中语句中的单词. 重新定义公式 (8) 为   , 替换公式 (9)–公式 (11). 并且使用全局文

本特征   和全局图像特征   , 得到句子的损失函数   和   . 那么就将得到 DAMSM损失: 

LDAMSM =Lw
1 +Lw

2 +Ls
1+Ls

2 (12)
 

3   基于条件语义增强的文本到图像生成

文本到图像生成是基于生成对抗网络框架, 根据给定的文本描述自动生成相应的图像. 近年来, 一些同期工

作 (如 DF-GAN[12]、SD-GAN[22]、SSA-GAN[13]、Text2Shape[27])都基于细粒度上做了一些改进, 取得了质量优秀

的生成图像. 然而, 这些工作生成的图像在细节上还是存在一些问题, 如目标主体与其他物体不匹配、边缘模糊

等. 为了研究这些问题, 本文将生成的掩码可视化后, 实验结果显示这些掩码存在不完整、不准确等问题, 甚至存

在部分生成的问题, 经过实验分析, 本文推测可能的原因是由于语义样本稀疏造成的, 语义空间不连续, 从而导致

生成的图像在某些细节场景上存在表现与背景信息不协调的问题. 如前文图 1所示, 根据描述“This is a gray bird
with black wings and white wingbars light yellow sides and yellow eyebrows”生成的图像中, 主体与其他物体轮廓的

颜色与描述不匹配. 此外, 图 1中第 3列生成图像的主体缺少必要的特征, 如即其他方法生成鸟爪与其他物体兼容

性差、边缘模糊等问题. 本文针对上述问题, 提出基于条件语义增强的生成对抗网络 (conditional semantic
augmentation generative adversarial network, CSA-GAN). 在文本编码时, CSA-GAN进行了条件语义增强, 以在给定

少量的文本图像数据对的情况下能提供更多的增强数据, 从而使得语义空间连续, 提高了生成器在条件数据空间

上对小扰动的鲁棒性. 此外, 本文在生成掩码的基础上设计了空间-语义融合模块, 以充分融合图像的空间特征和

文本语义特征. 针对细节表达问题, 本文采用残差生成器 G0 对其进行细节补充. 具体而言, 本文设计了一个残差结

构, 将 G0 和空间-语义融合的输出结果进行叠加, 自适应地将两部分输出融合从而得到细节更丰富、更准确的图

像. 整个模型框架图如后文图 3所示. 

3.1   文本编码

本文首先将文本进行嵌入, 使用双向 LSTM模型对其进行编码得到相应的特征表示. 双向 LSTM模型由两个

单向 LSTM 模型组成, 分别称为前向 LSTM 和后向 LSTM. 通过这两个模型的正向和反向处理, 可以更好地捕捉

序列中的上下文信息. 在文本语义表示任务中, 双向 LSTM输出按时间步进行拼接, 以得到更丰富的单词表示, 从
而提高文本信息的表达能力. 双向 LSTM将输入序列按时间步展开, 每个时间步将输入的单词转换为一个向量表

示. 在正向 LSTM中, 每个时间步的输入是当前单词的向量表示和前一时间步的隐状态, 在反向 LSTM中, 每个时

间步的输入是当前单词的向量表示和后一时间步的隐状态. 在每个时间步, LSTM单元根据当前输入和前一时间

步的状态计算新的隐状态和核状态. 最终, 得到编码后文本信息.
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图 3　本文模型框架图
 

t = (t1, t2, . . . , tL) ht给定一个序列   , 双向 LSTM网络最终得到   , 其具体为: 

ht =
−→
ht ⊕
←−
ht (13)

−→
ht

←−
ht ⊕

(h1,h2, . . . ,hT )

it ft ot C̃t

其中,    和   分别表示从左往右和从右往左的 LSTM计算得到的隐藏状态,    表示连接操作. 由于正向 LSTM和

反向 LSTM的计算方式一致, 故此处只介绍正向 LSTM. 正向 LSTM得到隐藏状态序列   . 首先, 需要

计算输入门的激活值   、遗忘门的激活值   、输出门的激活值   和细胞状态的更新值   , 计算方式如下:  
i j =σ(Wt j+Uih j−1+bi)
f j =σ(W f tt +U f h j−1+b f )
o j =σ(Wot j+Uoh j−1+bo)
C̃ j =tanh(Wct j+Uch j−1+bc)

(14)

t j j ht−1 W∗,U∗,b∗ σ

tanh C j h j

其中,    是输入序列中的   个元素,    是上一个时间步的隐状态,    是可训练的参数,    是 Sigmoid函数,
 是双曲正切函数. 接下来, 需要根据输入门、遗忘门和细胞状态的更新值, 计算新的细胞状态   和输出   , 计

算方式如下:  C j = f j⊙C j−1+ i j⊙ C̃ j

h j = o j⊙ tanh(C j)
(15)

⊙其中,    表示哈达玛积 (Hadamard product).

ē ∈ R256 e ∈ R265×18 e i

ei i

本文的文本编码器模型参数具体设置为: 隐藏状态特征数量为 256 (句子的文本编码维度数为 256), 单词的特

征长度为 18, 参数 drop_prob设置为 0.5. 最终输出的句子特征与单词特征, 分别记为   和   .    的第 

列   是第   个词的特征向量. 

3.2   条件语义增强

在第 3节提及到, 本文发现生成的中间掩码不完整, 甚至与文本描述不符合. 通过大量的研究发现, 文本嵌入

是以非线性的形式转换为生成条件的潜在变量, 但嵌入特征表示是高维的 (通常其维度都是大于 100). 造成潜在

的语义空间不连续, 从而生成器生成的图像效果并不理想. 受 StackGAN++[28]中文本特征多次采样的条件增强思

想启发, 为了使得语义空间分布更加稠密, 本文提出了条件语义增强 (conditional semantic augmentation, CSA).
t ϕt

ĉ

具体说来, 文本描述   首先经过文本编码, 得到文本稠密的特征表示   . 在传统的批量归一化的基础上引入了

一个新的变量   作为条件约束. 一些工作, 诸如在文本引导图像修复 [11,27]和文本到图像生成任务 [16,20], 都采用了将
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ϕt ĉ N(µ(ϕt),
∑

(ϕt))

µ(ϕt) ϕt

文本编码后直接固定特征, 并没有充分利用信息. 与这些工作处理文本编码的方式不同, 本文将文本嵌入得到相应

的特征表示   后进行随机采样得到   . 具体体现为从一个独立的高斯分布   进行随机采样, 其中平

均值   和对角协方差矩阵均是在文本嵌入表示   上计算得到的.
上述的条件语义增强在给定少量的文本图像数据对的情况下能提供更多的增强数据, 从而提高生成器对于语

义空间流形上小扰动的鲁棒性, 提高了模型的性能. 为了进一步增强语义空间流形的连续性, 同时为了避免模型过

拟合的情况发生, 在目标函数中增加了一项在模型训练时针对生成器的正则化. 具体说来, 本文采用 KL 散度

(Kullback-Leibler divergence)衡量采样分布和语义空间的相似性: 

DKL

(
N(µ(ϕt),

∑
(ϕt))||N(0, I)

)
(16)

N(0, I) N(µ(ϕt),
∑

(ϕt)其中,    为采样分布,    为语义空间分布. 条件语义增强引入细微语义扰动, 从而学习更加稳健

鲁棒, 语义更加丰富, 能够生成不同外观和姿态的图像, 而不是仅重复生成同一种图像. 

3.3   掩码生成

mi mi mi,(h,w)

为了更好地适配文本语义和生成图像的空间, 本文将条件语义增强后的文本和生成的掩码进行融合. 本模块

将图像空间特征粗略生成轮廓, 即掩码, 用以指导后续语义理解和精细生成, 如语义颜色, 主体边缘分布等. 本文设

计了一个简单的两层 CNN 结构 (主要包括了卷积层, 批量归一化层, 激活层等), 生成所需要的语义掩码. 具体说

来, 获得中间语义特征后, 使用上采样, 得到与最终生成图像相同尺寸的掩码. 将粗略的掩码映射到图像特征空间

得到掩码图   , 其中   的每个元素   的取值范围在 [0, 1]之间. 掩码图是基于当前生成的语义特征图进行预

测的, 因此直观地引导了当前图像特征图中哪些部分仍需要用文本信息加强. 掩码预测器与整个网络一起训练, 没
有特定的损失函数来指导其学习过程, 也没有额外的掩码引导, 因此该模块并不需要额外的计算资源. 

3.4   空间-语义融合

为了更加充分融合图像空间特征和文本语义, 提高模型的细节表达能力, 本文提出了空间-语义融合 (spatial-
semantic fusion, SSF)模块. 受 CBN引入条件的思想启发, 本文将图像空间特征作为条件, 融合图像空间特征和文

本语义. 下面将予以具体介绍.

x = x1, x2, . . . , xm

批量归一化是一种常用的神经网络优化技术, 其作用是对神经网络的输入进行标准化, 以减少内部协变量移

位 (internal covariate shift)并加快网络训练. 在深度神经网络中, 不同层之间的输入分布随着网络的训练而不断变

化, 导致神经网络学习速度变慢、难以收敛. 批量归一化 (batch normalization, BN)可以通过在每个 mini-batch的
数据上进行标准化, 使得不同层之间的输入分布更加稳定, 从而加快神经网络的训练速度. 具体来说, 对于每个

mini-batch的输入   , BN通过以下方式标准化: 

x̂i =
xi−µB√
σ2

B+ ϵ
(17)

µB σB ϵ其中,    和   分别是输入的均值和标准差,    是非常小的数. 接着, BN对标准化后的输入进行线性变换: 

x̃i = γx̂i+β (18)

γ β γ β

γ β

γ β

其中,    和   是可学习的缩放因子和平移因子, 分别用来恢复数据的原始分布. 在测试时, 这两个参数   和   是固

定的. 除了通过训练数据获得固定的   和   , Dumoulin等人 [20]提出了条件批量归一化: 在 BN的基础上, 引入了条

件信息, 以实现对不同类别或不同样式的数据进行更好的归一化处理. 在传统的 BN中, 对于每个批次的数据, 都
会将其归一化为均值为 0, 方差为 1的标准正态分布. CBN的实现方式可以是将条件向量 c 和 BN的输出拼接在

一起, 然后通过一个全连接层来学习条件对归一化的影响从而更加灵活地控制归一化的过程. CBN 的优点在于,
它可以更好地适应不同类别或不同样式的数据, 从而提高模型的泛化能力和鲁棒性. 具体说来, CBN是通过学习

模态参数得到   和   , 并根据给定条件进行自适应仿射变换. CBN可以表示为: 

x̃i = γmlp x̂i+βmlp (19)

γmlp βmlp其中,    和   都是在文本特征上通过多层感知器学习而得到的: 
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γmlp = MLPγ(ē), βmlp = MLPβ(ē) (20)

第 3.3节介绍了本模型提取的预测掩码. 如果没有信息引导, 网络将无差别地对待所有像素, 从而在某些生成

细节上效果不好. 于是本文引入了条件语义增强以生成更多的图像文本对: 

x̃i = m(x,y)(MLPγ(ē)+MLPβ(ē)), (x,y) ∈ (h,w) (21)

m(x,y) (x,y)其中,    表示预测掩码   对应的值. 这种方法决定了在哪些区域添加文本信息, 以及需要进行文本于语义

信息加强的强度, 模型采样更多, 使得图像的文本语义空间数据流形更连续, 分布更加稠密. 从而生成的特征图和

条件文本更加符合要求, 获得更好的生成图像效果. 针对细节表达不足的问题, 在最终生成时用了残差结构 (图 3
中 G0), 以补充生成图像的细节. 具体说来, 在进行语义-空间融合后, 为了使模型更加注重语义细节的表达, 本文将

条件语义增强后进行生成并与空间语义融合后的生成进行加权连接, 以使注重生成细节的表达. 

3.5   目标函数

为了使得生成的图像与真实图像更加相似, 本文使用了匹配感知的零中心梯度惩罚 (matching-aware gradient
penalty, MA-GP). 该方法旨在提高模型的稳定性和生成质量. 其主要惩罚生成器网络的梯度, 并使用了特殊的距离

度量方式以度量真实图像和生成图像的特征分. 具体为: 

GPc = Ex̂∼Px̂ [(||∇x̂Dc(x̂)||2−1)2] (22)

Dc c x̂ c Px̂ GPc c

c

其中,    是针对条件   的鉴别器,    是条件   下的随机插值,    是插值的概率分布,    表示对应于条件   的梯度

惩罚. 通过对所有条件   的梯度惩罚求和, 得到 MA-GP: 

LMA-GP =
∑

c

wcGPc (23)

wc c其中,    是条件   的权重, 根据条件的重要性进行调整.
此外, 模型将从生成图像和编码文本向量中提取的特征连接起来, 通过两个卷积层计算对抗损失, 鉴别器采用

了单向模式 [17], 将二者结合提高文本图像语义一致性. 对于鉴别器来说其损失函数如下: 

LD
adv = Ex∼pdata [max(0,1−D(x, t))]+0.5Ex∼pG [max(0,1+D(x̂, t))]+0.5Ex∼pdata

[
max(0,1+D(x, t̂))

]
+λ1LMA-GP+λ2DKL (24)

x t t̂ x̂

λ1 λ2 D(·, ·)
其中,    为真实图像,    为其对应的文本描述,    为对应描述之外的描述即不匹配的文本描述,    为模型生成的图像,

 和   为需要学习的超参数,    判定文本和图像是否匹配. 具体做法为, 将文本和图像特征映射到同一语义空

间, 通过感知器得到最终输出.
LDAMSM为了使得模型生成的文本特征具有视觉辨析力, 本文使用了深层注意力多模态相似模型损失   . 则生成

器的损失函数为: 

L = −Ex∼pG [D(x̂, t)]+λ3LDAMSM (25)

LDAMSM m n λ3其中,    为公式 (12)描述的损失函数 (其中   设置为 768,    设置为 289),    为超参数. 

4   实验分析
 

4.1   实验数据及相关参数介绍

本文的实验选择了 CUB birds数据集和 COCO数据集. CUB birds (lltech-UCSD Birds-200-2011) 数据集是专

门为鸟类图像识别和检测研究而设计的数据集 [29]. 由美国加州理工学院 (Caltech) 和加州大学圣地亚哥分校

(UCSD)联合创建. 该数据集涵盖了 200个不同鸟类的 11 788张图像, 每张图像都有丰富的注释信息, 如鸟类名称、

外貌特征和生态习性等. 该数据集适用于各种鸟类图像识别和检测任务, 如图像分类、图像检索、图像生成等. 其
优势在于鸟类种类多样, 且每种鸟类的图像都有细致的注释信息, 这为研究者提供了更多的可能性和空间来探索

和研究图像识别和检测任务. COCO数据集中的每张图像都有对应的文本描述, 用于图像描述和文本到图像生成

任务. 对于文本到图像生成任务, COCO数据集提供了每张图像的 5个不同描述. 因此, 可以根据这些描述生成不

同的图像, 实现多样化的图像生成.
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(β1,β2)→ (0.00,0.09)

(lrG, lrD)→ (0.0002,0.0004) lrG lrD (λ1,λ2,λ3)→ (2,0.01,0.05)

本文的实验基于 PyTorch框架完成. 模型选择优化器为 Adam, 参数设置为   , 学习率设置为

 , 其中,    和   分别表示生成器和鉴别器的学习率. 超参数   .
批量大小设置为 40, 在 4块 NVIDIA RTX 3090上进行试验. 同时, 针对两个不同的数据集, 本文设置了不同的训

练批次, CUB birds设置为 400, COCO数据集设置为 200. 

4.2   定量分析

对于实验分析的定量指标, 本文选择了 IS (inception score) 和 FID, 并选择 DF-GAN [12], AttnGAN [18],
StackGAN++[28], SD-GAN[22], DM-GAN[14], ControlGAN[21], SSA-GAN[13]作为基准模型. IS指标是基于在 ImageNet
数据集上预训练的 Inception模型的输出概率分布, 用于衡量生成图像真实度, 而 FID指标则是通过计算生成图像

与真实图像在特征空间中的距离, 来评估生成图像与真实图像之间的差异性. FID指标越小表示生成的图像质量

越好. 相关工作 [30]指出, FID指标考虑了生成图像的多样性和生成质量, IS则注重于生成质量. IS计算如下: 

ScoreIS = exp(Ex∼pG

[
DKL(p(y|x)||p(y))

]
) (26)

x y x p(y|x) x

p(y) DKL

x

其中,    代表生成模型生成的图像,    代表图像   的类别标签,    表示给定   时, 真实数据集上的类别分布, 通
常使用预训练的分类器来估计,    表示真实数据集上的类别分布, 通常直接从训练数据中统计计算,    为 KL
散度, 表示   生成的类别分布与真实数据集上的类别分布之间的差异. FID计算如下: 

ScoreFID = ||µx−µy||2+Tr(Σx+Σy−2(ΣxΣy)1/2)) (27)

µx µy Σx Σy

Tr

其中,    和   分别表示真实数据集和生成数据集在 Inception V3特征空间上的均值向量   ,    分别表示真实数

据集和生成数据集在 Inception V3特征空间上的协方差矩阵.    表示矩阵的迹.
对于 CUB birds数据集在划分测试集时选取了 2 932张图片以及对应的文本描述, 本节计算了本文模型与其

他模型的 IS和 FID 指标 (详情见表 1). 从表中可以看出, 本文的模型在 IS指标上取得了 5.44, 在 FID指标上取得

了 17.04. 即本文提出的模型比基线模型生成质量更佳, 多样性更优秀.
同样地, 得益于 COCO相对大量的数据, 在划分测试集时选取了 40 469张图以及对应的文本描述. 本节也对

比了本文模型与其他模型的 FID 指标 (具体数值可参见表 2). 根据先前工作 [12,13]的实验分析, IS分数并不能严格

对应图像合成质量. 值得注意的是, 较高的 IS分数通常并不意味着在某些包含许多物体概念的多样数据集 (例如

COCO 数据集) 上具有更好的图像合成质量. 本文将这归因于 IS 分数对物体概念表达能力较差. 因此, 本文不在

COCO数据集上计算 IS分数. 从表 2可以看到, 本文模型在 FID指标上仍然是最优秀的. 综合表 1和表 2来分析:
本文提出的模型在 COCO数据集上和 CUB birds数据集上得到的指标均优于其他基线模型/方法. 

4.3   定性分析

生成任务除了第 4.2节进行的定量指标的计算外, 可视化分析也是生成类分析的一个重要方面. 为此, 本文选

取了近年来的几个最优模型 (DF-GAN[12]、SSA-GAN[13]) 可视化结果后作为对比, 并分别在 COCO 数据集上和

CUB birds数据集上训练这些模型和本文模型, 得到了图 4和图 5的可视化结果.

 

表 1　本文模型与同类工作在 CUB birds数据集上

定量指标对比
 

Methods IS↑ FID↓

StackGAN++[28] 4.04 23.09
AttnGAN[18] 4.36 22.98

ControlGAN[21] 4.58 21.76
SD-GAN[22] 4.67 19.24
DM-GAN[14] 4.75 18.86
DF-GAN[12] 4.86 19.24
SSA-GAN[13] 5.17 17 59

CSA-GAN (本文方法) 5.44 17.04

 

表 2　本文模型与同类工作在 COCO数据集上

定量指标对比
 

Methods FID↓

StackGAN++[28] 37.59
AttnGAN[18] 35.49
SD-GAN[22] 38.12
DM-GAN[14] 32.64
DF-GAN[12] 28.92
SSA-GAN[13] 19.37

CSA-GAN (本文方法) 13.59
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DF-GAN[12]

(CVPR 2022)

SSA-GAN[13]

(CVPR 2022)

CSA-GAN

(本文方法)

This bird has wings that

are black and has a

white belly

This bird has wings that

are black and has a red

belly

This bird is white with red

and has a very short beak

图 4　本文在 CUB birds数据集生成结果与同类工作对比
 
 

DF-GAN[12]

(CVPR 2022)

SSA-GAN[13]

(CVPR 2022)

CSA-GAN

(本文方法)

A person riding

skis across a

snow covered

hillside

This giraffe is

walking by dry

grass and trees

The sightseeing

boat streams

along the river

A black and

white photo

shows a large

clock

图 5　本文在 COCO数据集生成结果与同类工作对比
 

本文模型是为了解决现有模型不能很好地处理前景和背景交界处的视觉上不协调的问题. 该问题是生成类任

务一个普遍且常见的问题. 为了解决该问题, 本文模型引入了条件语义增强这一模块更好地适配文本编码特征和

生成结果之间的关系. 本文模型所展示的可视化的生成图像也能证实这一点. 图 1所示的根据文本生成相应图像

中, 第 1行为本文模型测试的结果, 第 2行为其他模型的测试结果. 图像中用红色的框较为明显地指出了本文模型
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在细节处的表现, 即在前景和背景的交界处细节体现更为清晰. 本文模型生成的鸟爪更具体, 而其他模型存在诸多

问题. 如第 2行第 1列鸟爪附近区域显得很突兀, 还有难以描述的视觉特征. 第 2行第 2列图像中鸟爪和所站立的

树枝颜色视觉特征几乎没有差别. 第 2行第 3列图像中鸟爪几乎没有鸟爪的特征. 这些说明其他模型在这些细节

之处是存在问题的. 同样地, 在图 5中本文模型生成的图像除了在颜色特征上表现优异外, 细节特征优势也是非常

明显. 如第 4列所示 DF-GAN和 SSA-GAN生成的钟表均具有较大的形变, 甚至视觉扭曲. 同样地, 相对而言第 2
列中 CSA-GAN生成长颈鹿具有完整的主体特征.

相对 DF-GAN和 SSA-GAN, 本文的模型产生的可视化图结果的细节表现得更好. 主要体现在主体和背景交

融处显得更加自然和谐, 图 4是在 CUB birds上训练的模型, 图 4中第 1行是文本描述, 第 2行、第 3行分别是 DF-
GAN 和 SSA-GAN 根据文本描述而生成的图像结果, 第 4行为本文模型产生的结果. 文本的形式一般为“A/An/This +
object + has/with + 颜色形容词 + 身体的具体某一部分”, 生成的图像是否符合要求的一个重要视觉特征就是符合

对应的主体某一部分的颜色特征. 相对而言, 本文模型更加符合文本描述的特征, 例如第 3列, 生成颜色为白色和

红色有非常短的喙的鸟. SSA-GAN生成的颜色更偏白色和橙色而不是白色和红色. 从颜色这一特征需求而言, 本
文所提出的模型更加符合要求, 不难发现本文模型细节特征表现更优.

总体而言, 本节对本文所提出的模型和最近优秀模型在 COCO和 CUB birds数据集上的可视化结果进行了对

比. 与 DF-GAN和 SSA-GAN相比, 本文提出的模型在细节表现方面更优秀, 更加符合文本描述的特征. 本文模型

在设计时引入了条件语义增强这一模块更好地适配文本编码特征和生成结果之间的关系, 解决了前景和背景交界

处视觉上不和谐问题. 通过生成的图像可以证实, 本文模型在细节处的表现更佳, 生成图像更加真实自然. 

4.4   消融实验

为了充分探讨不同模块在本文模型中的贡献, 本文分别针对几个模块做了消融实验, 包括文本使用的 CSA,
上文介绍的 DAMSM和 SSF. 首先是定量分析, CSA-GAN是本文模型所提出的完整模型, CSA 是条件语义增强,
DAMSM 是用来提高生成图像的质量和多样性的模块. 本文分别针对网络架构中的几个重要模块在 COCO 和

CUB birds 数据集上进行了实验. 具体结果如表 3 所示, 选取了与定量实验分析一样的指标. 从表 3 中数据分析,
CSA在 FID和 IS上有着贡献.

表 3从定量的指标分析了不同的模块在模型中的贡献. 其中, 在 COCO数据集上 FID提升较为明显, 为了探

索 CSA为了模型提供的更多的特征信息, 同时为了验证 CSA在给定少量的文本图像数据对的情况下能提供更多

的训练数据对, 本文将生成的掩码进行了可视化, 同时使用了 CAM算法可视化了更加关注的区域. 在 CUB birds
数据集和 COCO 数据集上可视化结果如图 6 所示, 从左到右依次为文本描述、生成的掩码图、注意力显著图、

生成结果图, 从中可以看出本文模型可视化结果关注的更多的部分以区域的形式出现, 其关注的区域相比 SSA-
GAN[18]更多, 此外, 生成的掩码的场景更加完善, 由此, 生成的效果更加优秀.

为了进一步验证 CSA在模型中的作用, 以及 CSA所对应的生成器 G0 的作用. 本节设计将本文模型生成的掩

码输入到同类工作模型 SSA-GAN, 并进行了定量指标的计算, 其结果如表 4所示. 在使用本文模型生成的掩码输

入到 SSA-GAN得到的结果与本文差异异常小, 侧面印证了本文生成的中间掩码会正向引导最终的生成图像.

从表 4中可以得出: 本文所使用条件语义增强能够提供更多的信息特征, 生成图像的效果更好. 从表 4中第 3,
4 行得到的数据表明, 生成 mask 接入到相关工作中, 生成的结果也比原模型的结果指标高很多, 其中 SSA-GAN

 

表 3　不同模块对模型的贡献
 

方法
CUB birds COCO

IS↑ FID↓ FID↓
CSA-GAN w/o SSF 4.21 17.72 16.26

CSA-GAN w/o DAMSM 4.97 18.61 14.79
CSA-GAN w/o CSA 5.07 18.02 19.65
CSA-GAN (本文方法) 5.44 17.04 13.59

 

表 4　针对 CSA的消融实验
 

方法
CUB birds COCO

IS↑ FID↓ FID↓
SSA-GAN w/ fixed mask 5.37 17.48 13.64

SSA-GAN 5.17 17.59 19.37
CSA-GAN w/o G0 5.19 17.32 13.62

CSA-GAN 5.44 17.04 13.59
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w/ fixed mask代表将本文生成的掩码放入到 SSA-GAN用于生成新的图像. 图 6可以直观地观察到生成的掩码更

加完整, 模型关注的区域更多, 说明条件语义空间分布更稠密, 数据流形更连续. 图 6和表 4证明, 本文模型 CSA-GAN
生成更完整的掩码, 引导后续语义的学习, 进行更精细的生成, 从而最终的生成图像质量更加优秀, 主体细节表达

更充分.
 
 

SSA-

GAN

SSA-

GAN

本文
方法

本文
方法

SSA-

GAN

SSA-

GAN

本文
方法

本文
方法A colorful blue bird has

wings with dark stripes

and small eyes

This bird has wings that

are black and has a

white belly

A lawn chair on a snowy

sidewalk in the rain

A close up of a cat

laying in a bed

(b) COCO数据集(a) CUB birds数据集

图 6　本文模型生成掩码与 SSA-GAN对比
  

5   总　结

为了解决文本到图像生成中细节特征表达不足的问题, 诸如生成的图像在某些细节场景上表现突兀, 本文提

出了 CSA-GAN, 通过在文本编码基础上, 对其进行条件语义增强, 并结合残差结构的语义空间融合进行图像生成.

实验结果表明, 本文模型与近年来的几个最优模型相比, 在生成图像的质量和细节处理方面均表现最优. 在定量分

析中本文模型的指标 FID和 IS均高于同类工作, 定性分析的细节表达也更充分. 此外, 本文还进行了消融实验, 从

定量和定性两个方面对模块的有效性进行了论证. 其中定量方面主要计算了评价指标, 定性方面主要包括模型在

细节特征 (主要体现在颜色方面) 表达和生成图像在主体特征上的优化 (对比了和同类工作的细节, 如鸟爪的特

征). 结果表明: 本文的模型在这两个方面均表现更优, 生成的图像质量更高.
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