
 

基于多域 VQGAN 的文本生成国画方法研究
*

孙泽龙 1,    杨国兴 1,    温静远 1,    费楠益 2,    卢志武 1,    文继荣 1

1(中国人民大学 高瓴人工智能学院, 北京 100872)
2(中国人民大学 信息学院, 北京 100872)

通信作者: 卢志武, E-mail: luzhiwu@ruc.edu.cn

摘　要: 随着生成式对抗网络的出现, 从文本描述合成图像最近成为一个活跃的研究领域. 然而, 目前文本描述往

往使用英文, 生成的对象也大多是人脸和花鸟等, 专门针对中文和中国画的研究较少. 同时, 文本生成图像任务往

往需要大量标注好的图像文本对, 制作数据集的代价昂贵. 随着多模态预训练的出现与推进, 使得能够以一种优化

的方式来指导生成对抗网络的生成过程, 大大减少了对数据集和计算资源的需求. 提出一种多域 VQGAN模型来

同时生成多种域的中国画, 并利用多模态预训练模型 WenLan 来计算生成图像和文本描述之间的距离损失, 通过

优化输入多域 VQGAN的隐空间变量来达到图片与文本语义一致的效果. 对模型进行了消融实验, 详细比较了不

同结构的多域 VQGAN 的 FID 及 R-precisoin 指标, 并进行了用户调查研究. 结果表示, 使用完整的多域 VQGAN
模型在图像质量和文本图像语义一致性上均超过原 VQGAN模型的生成结果.
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Abstract:  With  the  development  of  generative  adversarial  networks  (GANs),  synthesizing  images  from  textual  descriptions  has  become  an
active  research  area.  However,  textual  descriptions  used  for  image  generation  are  often  in  English,  and  the  generated  objects  are  mostly
faces,  flowers,  birds,  etc.  Few  studies  have  been  conducted  on  the  generation  of  Chinese  paintings  with  Chinese  descriptions.  The  text-to-
image  generation  often  requires  an  enormous  number  of  labeled  image-text  pairs,  and  the  cost  of  dataset  production  is  high.  With  the
advance  in  multimodal  pre-training,  the  GAN  generation  process  can  be  guided  in  an  optimized  way,  which  significantly  reduces  the
demand  for  datasets  and  computational  resources.  In  this  study,  a  multi-domain  vector  quatization  generative  adversarial  network
(VQGAN)  model  is  proposed  to  simultaneously  generate  Chinese  paintings  in  multiple  domains.  Furthermore,  a  multimodal  pre-trained
model  WenLan  is  used  to  calculate  the  distance  loss  between  generated  images  and  textual  descriptions.  The  semantic  consistency  between
images  and  texts  is  achieved  by  optimization  of  the  hidden  space  variables  input  into  multi-domain  VQGAN.  Finally,  an  ablation
experiment  is  conducted  to  compare  different  variants  of  multi-domain  VQGAN  in  terms  of  the  FID  and  R-precision  metrics,  and  a  user
investigation  is  carried  out.  The  results  demonstrate  that  the  complete  multi-domain  VQGAN  model  outperforms  the  original  VQGAN
model in terms of image quality and text-image semantic consistency.
Key words:  text-to-image generation; multi-domain generation; Chinese painting generation
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当人们听到或者读到一段故事时, 会不由自主地在脑海中浮现出相应的画面. 将视觉世界和语言世界结合起

来对人类来说是非常自然的一件事, 以至于我们时常意识不到这其实是个非常复杂的过程. 其实, 人类视觉心理意

象能力在许多认知过程中都发挥着重要的作用, 如记忆、空间想象和推理等 [1]. 受到人类如何可视化文字场景的

启发, 建立一个能够理解视觉和语言之间关系的系统, 并能够生成出反映文字描述的高质量画面, 是人工智能发展

的一个重要里程碑.
基于深度神经网络的文本生成图像模型已经非常多, 它们之间的区别主要体现在如何去表示文本和图像的语

义空间 ,  以及使用什么样的模型或方法来连接这两种语义空间 .  早期的方法 ,  如 StackGAN [2 ] ,  DMGAN [3 ] ,
AttnGAN[4]等, 尝试训练一个卷积生成器, 直接从给定文本的特征向量中预测图片的像素. 然而, 这些模型的泛化

能力不强, 当应用于通用图像生成时, 在图像质量和文本图像匹配方面的效果较差.
最近, DALL-E[5]和 CogView[6]在文生成图领域的表现较好. 为了使得图像能够像自然语言一样进行表示, 这两

个模型都采用 Transformer[7], 通过类似于 VQVAE (vector quantised-variational autoencoder)[8]和 VQGAN (vector
quatization generative adversarial network)[9]的矢量量化模型, 将图像的隐空间特征向量进行离散化表示, 之后将文

字和图像的隐空间特征表示拼接在一起输入到 Transformer中, 即可在统一的框架内对跨模态文本图像数据进行

训练. 然而, 虽然这种方式的生成效果较好, 但是训练这样的大规模模型需要数以亿计的成对文本图像数据, 构建

这样的数据集代价十分昂贵.
目前的文生成图模型大多是针对某一特定的域 (如人脸、花、鸟等), 难以做到用同一个模型同时生成多域的

图像. 且目前文本生成图像使用的文本主要是英文, 在中文和中国画的领域研究较少. 因此, 针对上述问题, 本文提

出了基于中文多模态预训练模型WenLan[10,11]和生成模型 VQGAN的多域中国画生成方法, 能够使用少量的无文

字标注的数据, 按域的不同, 从诗句中生成中国山水画. 我们提出模型的整体框架如图 1所示, 展示了生成过程的

两个阶段. 第 1阶段, 我们设计了多域 VQGAN的网络结构, 能够同时接收不同域的图片输入, 并能够生成不同域

的图片. 第 2 阶段, 将训练好的多域 VQGAN 模型的编码器去除, 利用随机噪声生成图片, 作为 WenLan 的输入;
而WenLan会对文本和图片进行编码提取特征, 将得到的特征进行相似度计算作为损失函数, 不断更新随机噪声,
使得生成的图像能够越来越靠近文本的描述.
  

最终生成图片

中间图片

黄河远上白云间 WenLan

生成图片训练数据集

随机特征图

阶段 1 :

阶段 2 :

多域 VQGAN

多域 VQGAN

图 1　基于多域 VQGAN的文本生成国画模型框架
 

本文的主要贡献有: (1) 提出了一种多域文生成图模型, 能够用一个模型生成多个域的图像. 且在训练过程中

无需文字标注的数据集, 规避了目前模型难以获取大规模标注好的文本图像对的问题. (2) 提出的模型接收中文描
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述来作为文本输入, 并能够使用中国古代诗句生成高清的中国画.
本文第 1节介绍文生成图模型的相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文所需的基础知识, 包括编码字典、生

成对抗网络和多模态预训练模型. 第 3节和第 4节介绍本文构建的基于多域 VQGAN和WenLan的多域中国画生

成模型. 第 5节通过消融实验、用户调查实验, 将本文提出的模型与最新模型生成的图像进行对比, 证明了模型的

有效性. 第 6节是全文的总结.

 1   相关工作

 1.1   文本生成图像

通过文本描述生成图像的方法, 最早可以追溯到深度生成模型的早期, 当时 Mansimov 等人将文本信息添加

到 DRAW[12]中. 之后, 由于生成对抗网络在图像合成技术上展现出的出色性能 [13], 基于生成对抗网络的方法开始

主导文本生成图像的任务.
2016年, Reed等人 [14]首次尝试用 GAN来进行文本生成图像的任务, 模型将文本信息作为条件输入生成器来

进行约束的图像生成, 而判别器需要判断两种情况, 分别是真实数据、生成图像和文本描述不匹配的情况, 最终生

成了分辨率为 64×64的图像. 为了进一步提高生成图像的质量, Reed等人在同年提出了 GAWWN模型 [15], 在之前

模型的基础上, 通过指定关键点约束了图像中对象的不同部分, 使文本能够与图像细节相对应, 最终生成了分辨率

为 128×128的图像. 胡涛等人提出的基于单阶段 GANs的文本生成图像网络 [16], 在生成器中加入了通道-像素注意

力模块, 并利用全局文本表示和局部词嵌入技术提供细粒度的判别信息, 能够使用单个生成器和判别器生成高质

量的图像. 而堆叠式生成对抗网络 StackGAN[2], 则将生成过程看作为概略图细化的过程, 将传统方法中使用一对

生成器判别器扩展成了使用两对生成器判别器. StackGAN 的生成过程分为两个阶段: 第 1 阶段在给定随机噪声

向量和文本向量的情况下生成分辨率为 64×64的粗略图像; 第 2阶段将该初始图像和文本向量输入到第 2个生成

器, 最终输出分辨率为 256×256的图像. 在这两个阶段, 每个判别器都被训练来区分匹配和不匹配的图像文本对.
StackGAN++[17]通过端到端框架进一步改进了该体系结构, 其在 StackGAN的基础上将堆叠结构改进为树状结构,
联合训练了 3对生成器判别器; 模型还使用了一种色彩一致性正则化的方法, 旨在最小化不同尺度之间像素的均

值和协方差之间的差异. FusedGAN[18]借鉴了同时训练有条件和无条件分布的想法, 由两个生成器组成, 一个用于

有条件图像生成, 一个用于无条件图像生成, 两个生成器部分共享一个公共的潜在隐空间. 为了克服模型包含多个

生成器的问题, HDGAN[19]提出了一种称为伴随层次嵌套对抗性目标, 通过规范在不同的中间层生成的低分辨率

图像来使得生成器可以捕获复杂的图像信息, 在生成过程中的每个中间层都嵌套了一个对应的判别器, 用于区分

生成图像的真假和与描述文本的语义相关性. 类似地, PPAN模型 [20]只使用 1个生成器和 3个不同的判别器, 其生

成器采用金字塔框架 [21], 通过自下而上的横向连接路径, 将低分辨率、语义强的特征与高分辨率、语义弱的特征

相结合. AttnGAN[4]以 StackGAN++为基础, 将注意力机制融入到多阶段的生成过程中, 注意力机制允许网络根据

相关单词和全局句子向量合成细粒度细节, 从而更好地对齐图像和文本. MirrorGAN[22]利用了“文本到图像的重新

描述学习生成”的思想, 提出了 text-to-image-to-text架构. 生成图像后, 反向生成与之匹配的文本, 并计算反向生成

的文本与源文本之间的损失, 能够更好地学习生成图像和文本的语义一致性. DMGAN[3]使用动态记忆模型替换

了 AttnGAN中的注意力机制, 使得模型能够生成更加生动的图像. CAE-GAN[23]通过交叉注意力编码器, 将文本信

息与视觉信息进行翻译和对齐, 以捕捉文本与图像信息之间的跨模态映射关系, 从而提升生成图像的逼真度和与

输入文本描述的匹配度.
除了上述基于 GAN的文生成图模型, 最新两个代表性工作 DALL-E[5]和 CogView[6]采用 Transformer生成结

构, 该 Transformer结构具有至少几十亿参数, 并且需要利用海量的高质量文本-图像对来预训练该 Transformer. 在
模型预训练时, 它们使用带有 VQVAE[8]的 tokenizer将图像序列化, 并与序列化的文本拼接在一起输入 Transformer
模型中生成图像. 最后在处理文本图像生成类任务时, 模型会计算一个 Caption Score对生成图像进行排序, 从而

选择与文本最为匹配的图像作为结果. 虽然这种方式的生成效果较好, 但是训练这样的大规模模型需要数以亿计

的成对文本图像数据, 构建这样的数据集代价非常昂贵, 同时训练模型占用的计算资源也是非常可观的, 不是一般
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研究机构能够承受的.

 1.2   基于优化的 GAN 反演方法

x z∗

z∗ x

对于一个已经预训练好的无条件 GAN模型, GAN反演 (GAN inversion)试图将原图   编码成隐空间表示   ,
使得由   生成的图片能够在视觉上与原图   相似. GAN的反演主要有 3种方式: 基于学习、基于优化或者基于混

合方式. 其中基于优化的方法与本文使用方法较为相似, 因此在本节主要介绍该方式的相关内容. 图 2展示了该方

法的一般流程.
  

xreal

Gz

xrec

图 2　基于优化方法的 GAN反演一般流程
 

现有的基于优化的 GAN反演方法通常是通过优化隐向量来重建目标图像. 即:
z∗ = argmin

z
L(G(z), x) (1)

L G

z z
其中,    为某种距离度量函数,    为已预训练好的生成器. 而基于优化的 GAN 反演方法主要有 3 个问题: 如何优

化   向量, 如何解决局部最小问题及如何初始化   向量.
z在以往的工作中, Creswell等人 [24]选择通过梯度下降的方法来优化隐向量   , 并且在优化过程中, 一次性对一

批图像样本进行反演, 这种方法不仅能抵消反演过程中批归一化带来的影响, 同时也能允许多个图片样本并行反

演. Image2StyleGAN[25]中也使用了梯度下降的方法, 将给定图像映射到预训练好的 StyleGAN[26]的扩展潜空间

W+中, 并且通过线性插值, 交叉以及添加向量和比例差向量 3 种基本运算来对潜在空间的结构进行更深入的解

释. Image2StyleGAN++[27]在其基础上创新性地加入了噪声, 以提高嵌入质量, 生成更高质量的嵌入图片, 并且通过

先优化嵌入, 再优化噪声的方法得到了比同时优化两者更高的峰值信噪比. 而 Voynov等人 [28]则利用了雅可比矩

阵分解 (Jacobian decomposition)来分析预训练 GAN模型的潜在空间, 并且还介绍了一种可以同时标识一批方向

的轻量级方法来减轻计算大量雅可比矩阵带来的昂贵开销.
针对局部最小的问题, 一般通过使用两种类型的优化器来解决: 基于梯度的, 如 ADAM[29]和 L-BFGS[30], 以及

无梯度的, 如协方差矩阵适应 (CMA)[31]. 如 Image2StyleGAN[25]使用了 ADAM优化器, 而 Zhu等人 [32]的工作中则

使用了 L-BFGS方案. Huh等人 [33]使用了默认的优化超参数实验了各种无梯度优化的方法, 并发现将比较有挑战

性的数据集中的图片反演到 StyleGAN的隐空间时, 使用 CMA及其变体 BasinCMA的表现最好.
z由于公式 (1)通常是非凸的, 重建质量通常强烈依赖于   的初始化. Image2StyleGAN[25]中分析了两种初始化方

式: 随机初始化和平均隐向量方式, 并且发现使用随机初始化方式得到的结果较好. 然而, 为了获得稳定的重建 [32],
可能需要大量的随机初始化, 这使得实时处理无法实现. 因此, 一些工作 [32,34]提出了使用编码器来获得更好的初始

化向量.
基于优化的 GAN反演方法与本文都是通过优化隐空间向量或特征图来影响最终的生成图片, 在优化方法上

都是使用迭代的算法, 因此两者之间有一定的相似性. 然而, 需要注意的是, 传统的 GAN 反演方法没有引入文本

信息, 而本文重点在于通过文本优化隐空间特征图, 以得到与文本语义相似的生成图片.

 2   基础知识

 2.1   编码字典

在没有监督的情况下学习图像的有效表示一直是机器学习的一个关键挑战. 自编码器是一个强大的生成模
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x z z = encoder(x) x

z x′ = decoder(z)

型, 其原理是通过编码器将数据   进行编码, 映射到隐空间向量   , 即   . 之后通过解码器将数据   从隐

空间中的隐向量   重建成图像, 即   . 若原图像和重建图像的重建损失较小, 即可认为该网络学习到

了图像的有效隐空间表示.
z

z

变分自编码器 [35]则在自编码器的基础上增加了一个限制, 即让   满足各向同性高斯分布, 称之为先验分布. 如
此, 在变分自编码器训练结束后, 就可以在这个先验分布中随机采样, 得到一个随机的隐空间噪声, 再由解码器进

行解码就能得到一张随机的图片. 可以看到, 变分自编码器的隐变量   的每一维都是一个连续的值.

z z
z′

zq

而 Oord等人 [8]提出了一种称为矢量量化变分自动编码器 (VQVAE)的方法, 用于学习图像的离散表示, 并使

用卷积结构对其分布进行自回归建模. 而 VQGAN[9]引入了对抗性训练损失, 以加强对感知丰富的编码字典的学

习. VQVAE的隐变量   的每一维都为一个离散的整数, 这样可以有效地利用潜在空间. 而将   离散化的关键, 是学

习一个编码字典. 假设编码字典由 K 个 D 维向量组成, 图片经过编码器后, 可以得到一个 H×W×D 的特征图   . 则
将这 H×W 个 D 维向量分别去编码字典里找到距离最近的向量, 用从编码字典得到的向量来代替自己, 最终得到

量化后的   , 输入解码器得到图片.

 2.2   生成对抗网络

G(z) z
xg D(x) xr xg

Goodfellow等人 [36]于 2014年首次提出生成对抗网络 (GAN). 学习 GAN的初衷, 即生成不存在于真实世界的

数据. 相比于传统的神经网络模型, GAN 是一种全新的非监督式架构. 其包括了两套独立的网络: 生成器和判别

器, 两者作为互相对抗的目标. 如图 3 所示, 生成器   接收从先验噪声分布中随机采样得到的噪声   为输入, 输
出为生成图像   . 判别器   的输入为真实图片   或者   , 输出是输入图片为真实图片的概率.
  

生成图片

真实图片

判别器
D

生成器
G

Z Ladv

随机噪音

图 3　生成对抗网络结构
 

V(D,G) D(x)

log(1−D(G(z)))

其训练过程可以看作两个网络在互相对抗的过程: 判别器被训练来区分真实的和生成的图像, 而生成器则被

训练来捕捉真实的数据分布并生成尽可能真实的图像来骗过判别器. 具体来讲, 如 Goodfellow等人生成对抗网络

的训练过程可以定义为两个网络关于损失函数   的极大极小博弈过程. 判别器   的训练目标是最大化其

分配给正确类别的可能性, 而生成器的训练目标是最小化其生成的图片被判别器判定为假的概率   .
其损失函数如下所示:

min
G

max
D

V(G,D) = Ex∼Pdata [log D(x | y)]+Ex∼Pz [log(1−D(G(z | y)))] (2)

 2.3   多模态预训练模型

近年来, 人工智能在计算机视觉和自然语言处理方向均取得了很大的进展. 而融合二者的多模态深度学习也

越来越受到关注. 多模态预训练的目标是将来自不同模态的数据进行对齐, 并能够将所学的知识迁移到各种下游

任务. 多模态预训练模型根据其框架可分为两类: 单塔和双塔.
单塔网络模型将图片、文本等不同模态的输入一视同仁, 在同一个模型进行融合. 其代表有 UNITER[37]、

Oscar[38]、M6[39]、VisualBERT[40]、Unicoder-VL[41]、VL-BERT[42]等模型. 它们利用一个特征融合模块 (例如

Transformer[7])来得到图像-文本对的嵌入. 其中, 一些单塔模型还使用对象检测器来检测图像区域, 并将这些区域

与相应的单词进行匹配. 作为单塔模型的代表, UNITER对 560万图文对进行遮挡语言建模 (MLM)、遮挡区域建

模 (MRM) 和图像文本匹配 (ITM) 的联合训练, 从而学习到通用的图像文本表示. Oscar[38]则使用 Fast R-CNN[43],
将检测到的对象标签与文本中的单词建立关联. 然而, 现有单塔结构通常通过假设文本和图像模态之间存在很强

的语义相关性, 需要确定地模拟了图像-文本对之间的跨模态交互, 然而这一假设在现实场景中往往是无效的 [10].
此外, 单塔模型在推理阶段需要巨大的计算成本.
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相比之下, 采用双塔结构的多模态预训练模型将不同模态的输入分别处理之后再进行交叉融合. 其使用单独

的文本和图像编码器, 分别对文本和图像进行编码, 然后进行图文对匹配. 这种模式的检索效率更高, 但由于缺乏

更深层次的图像-文本交互, 通常只能达到次优性能. 在最近的工作中, 如 LigntningDOT[44], 通过重新设计目标检测

过程来应对这一挑战; 而 CLIP[45]、ALIGN[46]、WenLan 1.0[10]和WenLan 2.0[11]则放弃了计算代价昂贵的对象检测

器, 利用跨模态对比学习任务来进行模型训练.

 3   基于多域 VQGAN 的国画生成

多模态预训练模型拥有强大的文字和图像语义理解能力, 可以很好地在文字和图像之间搭建起桥梁. 而
GAN模型则能够根据随机的低维噪声生成效果逼真的图像. 因此, 本文将多模态预训练和 GAN模型进行结合, 使
用多模态预训练模型来指导 GAN模型的图像生成过程. 具体地, 这种方法主要分为两个阶段: 使用多域 VQGAN
重构图像, 以及通过 WenLan 使用文字引导图像生成. 本文将分两节分别介绍这两个过程, 而在本节则主要介绍

第 1阶段多域 VQGAN的设计及实现.
在以往的文生成图工作中, 许多模型都面临着如下的问题: (1) 需要收集大量成对的图像文本数据作为数据

集, 代价昂贵. (2) 模型只能在特定的有限的域中生效, 面对多域生成时比较无力, 且难以生成高分辨率的图像. 因
此, 在本文的工作中, 我们使用改进的多域 VQGAN来进行图像的生成工作. 这样做的好处是, 我们在训练过程中,
无需配对的图文对, 只需要单独的图像即可, 大大减轻了数据集的构建压力. 经过改进的多域 VQGAN能够接收多

个域的训练数据集, 并生成多个域的图像, 且图像的质量及分辨率都会有提升.
生成对抗网络的目的是通过生成器和判别器的相互对抗训练, 使得生成样本的数据分布可以拟合真实样本

的数据分布, 以此获得可以以假乱真的数据 [47]. 与 VQVAE[8]类似, VQGAN 能够学习出一个有效的编码字典

(codebook). 在生成图片时, 先随机生成特征图, 并在编码字典中进行量化, 再通过解码器解码就能得到效果比较真

实的生成图像. 然而, 即使是同一类艺术形式, 也有很多不同的分类和风格, 比如国画又可分为水墨画, 设色画和白

描画等, 本文将此定义为“域”. 如果将同属一种艺术形式, 但是不同域的图像混在一起训练生成模型, 那么最终生

成的图像将无法区分其所属的域. 如果将不同域的图像分别作为不同模型的数据集, 那么不仅会有最终得到的模

型数量太多的问题, 还可能会面临数据集较小导致模型过拟合的问题. 因此, 受到 StarGAN v2[48]的启发, 我们采用

与其类似的分支方法, 将 VQGAN的 3个重要部分: 编码器, 编码字典和解码器进行了不同程度的共享和分支, 以
便使用同一模型生成不同域的国画.

具体地, VQGAN 的模型结构分为 4 部分: 编码器、编码字典、解码器及判别器. 本文提出的多域 VQGAN
由 k 域编码器、k 域编码字典, k 域解码器及判别器组成. 当 k=1 时, 多域 VQGAN 与原 VQGAN 模型相同. 当
k>1时: 对于 k 域编码器, 下采样的网络会被多个域共享, 而其余部分会作为每个域独有的输出分支; 似于编码器,
解码器将会共享上采样网络, 其余部分作为每个域独有的输入分支; 编码字典则作为一个整体, 被每个域独立拥

有. 我们发现, 在多域训练时适当共享一定量的网络能够互相提高图片的质量、多样性和与文字的相关性, 在第 5
节我们对 3个组件的不同组合情况的生成效果进行了详细比较.

多域 VQGAN的网络结构及训练过程, 如图 4所示. 以域数为 2为例, 在构建图片数据集时将图片通过简单的

打标签的方式来进行区分其所属的不同的域, 之后将两个域的数据混合在一起. 在训练过程中, 同一批量数据可能

含有两个域的数据, 它们通过共享的上采样网络后, 就按照域的编号选择进入的分支, 最后再统一经过上采样过

程, 得到最终的高分辨率重建图片.

 4   WenLan 引导的文本生成国画

虽然多域 VQGAN模型在训练结束后, 能够生成不同风格的图像, 但是其接收的输入是随机的低维噪声, 生成

的结果也是完全随机的图像. 因此, 本文引入了中文多模态预训练模型WenLan来接收中文文本输入, 以达到用文

本信息指导图像生成的目的. 
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图 4　多域 VQGAN的网络结构
 

WenLan作为目前最大的中文多模态通用预训练模型, 在图文互检的任务上准确率和检索速度均取得出色的

表现, 拥有很强的多模态语义理解能力, 能够很好地在中文文本和图像之间搭建起桥梁. 其提出的 BriVL模型采用

了双塔结构作为其模型架构, 将对比学习引入到了 BriVL的双塔结构中. 其使用了独立的语言和视觉编码器来分

别提取语言和视觉输入的特征向量, 在对比学习模块中将两种向量进行训练对齐. 这样的双塔结构允许我们将编

码器模块替换为最新的单模态预训练模型, 从而加强模型的表达能力. 对于给定的某一对图文数据, BriVL同时使

用了视觉模态和语言模态去构建该图文数据的负样本, 并且基于MoCo的思想扩大了负样本数目, 从而进一步提

高神经网络的表达能力. 而得益于WenLan的双塔结构, 预训练好的WenLan模型能够对图像和文本分别提取特

征, 方便实际部署使用. 此外, WenLan 模型放松了对多模态间的强数据关联假设, 可以利用较为抽象、灵活的语

义关联. 这种“弱相关”的假设在现实生活中更为普遍, 使得其模型的泛化能力变强, 也使得本文使用更加写意抽象

的诗句来生成图片变得可能.
目前为止, WenLan共发布了两个版本. 相比较于WenLan 1.0[10]使用 3 000万个图像文本对构成的数据集进行

训练, WenLan 2.0[11]使用了 6.5亿个来自互联网的弱相关图像文本对作为其数据集, 具有更加强大的泛化能力. 且
WenLan 2.0移除了WenLan 1.0中的目标检测器, 是不依赖于物体检测结果的图文匹配模型, 减少了计算开销, 使
得该工作更适合于实际工业界中的应用. 在实际应用中发现, WenLan 2.0 对于一些抽象概念, 具备着很符合人类

直觉的理解能力, 比如“自然”, 其理解为大量的植被等; 对于“时间”, 其具象化理解为了一个钟表; 对于一些谚语和

短语的理解也比较恰当. 因此, 本文使用WenLan 2.0来指导 VQGAN的生成过程, 如图 5所示. WenLan 2.0由图

像编码器和文本编码器组成, 其中图像编码器使用 EfficientNet[49]作为视觉主干网络, 文本编码器使用 RoBERTa-
Large[50]作为文本主干网络. 在上述主干模型的输出后, BriVL又堆叠了 4个 Transformer[7]层, 以获得 2 560维的视

觉和文本特征, 并应用 InfoNCE损失函数 [51]将文本的特征与图像的特征对齐.
在进行图像生成时, 首先随机生成特征图, 并根据输入的域标签, 使用对应域的编码字典进行量化, 得到量化

后的特征图, 并将其通过对应域的解码器生成随机的图像. 之后将生成的图像输入WenLan模型的图像编码器得

到图像特征. 同时, 将输入的文本输入到WenLan模型的文字编码器得到文字特征. 最后计算图片特征和文字特征

之间的相似性作为损失函数, 并通过梯度反传不断更新输入 VQGAN的随机低维噪声来不断最小化该损失, 以达

到生成图像的语义跟文本语义逐渐一致的效果. 如图 5所示, 以某个域为例, 用WenLan 2.0指导 VQGAN生成时

的正向传播过程为: (1) 随机产生一个隐空间特征图, 将其使用对应域的编码字典进行量化, 得到量化后的隐空间

特征图. (2) 将量化后的隐空间特征通过对应域的解码器生成图片. (3) 将生成的图片通过WenLan 2.0的图像编码
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器得到图片的特征向量, 同时将输入的文本通过WenLan 2.0的文字编码器得到文本特征向量. (4) 计算图片特征

向量和文本特征向量的余弦相似度, 衡量两者的距离作为损失函数. 而在反向传播过程 (虚线箭头) 中, 梯度经过

WenLan 2.0和 VQGAN, 一直传播到随机隐空间特征图, 并通过梯度下降法更新随机隐空间特征图, 使得生成的图

像语义越来越靠近输入文本描述的语义.
  

黄河远上白云间

输入文本

余弦
损失

输入域标签

WenLan 2.0

中间图片

k 域
解码器

图像
编码器

文字
编码器

域 k-编码字典

最终图片

选择分支 域 k

多域 VQGAN

0
1

n-1
n

随机隐特征 量化隐特征

……

图 5　WenLan指导的多域 VQGAN生成过程
 

 5   实验分析

 5.1   实验数据

我们在本文中使用的图片数据集主要分为两部分: 水墨画和设色画.
● 设色画. 设色画数据集为我们自己构建的数据集. 我们通过各种渠道, 包括互联网、微信订阅号收集了 7 000

余张原始数据. 我们花费了大量的时间来收集和整理这些数据: 第一, 人工过滤掉非风景以及低质量的画作. 第二,
人工裁剪出画心, 去除题跋. 第三, 针对画心又进行了裁剪, 去除提款等文字信息. 第四, 将每幅画作根据其最短边

裁剪成多张正方形的画作, 并将其分辨率调整为 512×512. 总之, 最终得到的设色画数据共 2 925张. 图 6展示了本

文构建的设色画数据集.
  

图 6　设色画数据集采样示例
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● 水墨画. 水墨画数据集包含 2 811张 512×512的图片. 其来源主要分为两部分: 一部分来自 Xue[52]公开的数

据集, 其数据来源于开放访问的博物馆画廊: 史密森·弗里尔画廊、大都会艺术博物馆、普林斯顿大学艺术博物馆

和哈佛大学艺术博物馆. 该数据集已经过该作者的手动过滤及裁剪, 我们在使用时又经过一次过滤, 最终共得到 1 979
张分辨率为 512×512的图片. 水墨画数据集的另一部分为本文搜集的来源于互联网上的高分辨画作, 画作的年代

主要分布于唐、明、清等, 经过人工过滤、去除文字信息以及裁剪等预处理工作后, 得到共计 832 张分辨率为

512×512的图片. 图 7采样展示了本文使用的水墨画数据集, 其中第 1行为公开数据集, 第 2行为本文构建的数据集.
  

图 7　水墨画数据集采样示例
 

 5.2   评价指标

在本文中, 我们对于图像质量和图像文本对齐度进行了定量分析. 此外, 我们对用户主观评价进行了调研, 得
到用户对于生成结果的评价结果作为定性分析.

(
µr,
∑

r
) (

µg,
∑

g
)

● 图像质量分析. 我们采用 FID 指标 [53]来评价图像质量. FID 是一种基于 Inception 网络的得分计算方法.
Inception网络是基于 ImageNet数据集进行训练的图片分类器, 在计算 FID 指标时, 去掉了预训练 Inception-v3[54]

的最后一个池化层, 来提取图片的特征, 之后测量真实图像分布和生成图像分布之间的距离. 为了计算 FID, 假设

得到的图片特征遵循多维高斯分布, 那么就可以用均值和协方差矩阵来计算两个分布之间的距离. 公式 (3) 给出

了真实数据和生成数据之间的 FID, 其中   为对真实图像提取的特征分布的均值和协方差,    为生

成图片特征分布的均值和协方差.
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FID 表示的是生成图像的特征向量与真实图像的特征向量之间的距离, 该距离越近, FID 越小, 说明生成模型

的效果越好, 即图像的清晰度高, 且多样性丰富.
● 图像文本对齐度. 能否生成真实的图像只是评价文生成图模型的一个方面, 另一个重要方面是评估文本描

述与生成的图像之间的语义对齐度. 因此本文采用了 R-precision指标 [4], 其原理是通过对生成图像的特征和文本

特征之间的检索结果进行排序, 来衡量文本描述和生成的图像之间的视觉语义相似性. 对于每张生成图片特征. 计
算其与文本集合中每个文本特征的余弦相似度, 并按照相似性递减的顺序对文本进行排序. 如果生成该图片使用

的真实文本出现在前 R 名中, 则视为成功.
● 用户主观评价. FID 指标能够对图像质量和图像多样性做出定量评价, R-precision指标能够很好地评价图像

和文本相似性. 然而, FID 和 R-precision在评价维度上还不够全面. 为此, 我们引入了用户主观评价, 能够在对象保

真度、图像可解释性、人类常识等多维度方面对实验结果进行定性评价 [55]. 在进行用户主观评价时, 首先使用生

成模型从一定数量的随机抽样文本中生成一定数量的图片, 之后向用户提供文本和对应的生成图像, 由用户来选
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出最优图像或进行排序.

 5.3   消融实验

为了充分探讨 k 域编码器、k 域编码字典及 k 域解码器对于最终生成效果的影响, 我们设计了多种组合方式,
并在两个数据集上使用相同的参数进行训练, 并通过测试得到 FID 和 R-precision指标.

● 实验设计. 本节共设计了 8种网络结构: 原 VQGAN结构, 即编码器、编码字典和解码器均为 1域; 只将编

码器、编码字典和解码器其中一个替换为两域结构, 其余均为 1域结构; 将编码器、编码字典和解码器其中两个

替换为两域结构, 其余为保持原 VQGAN 的结构; 编码器、编码字典和解码器均替换为两域结构. 模型具体部署

情况见表 1.
我们以水墨画和设色画两个域作为训练模型的数据集, 以下所有的指标都是在两个域上各自进行计算得到

的. 我们搜集了 200句诗句, 从中随机挑选出了 100句用于生成图片, 每句诗对应生成了 5张图片, 共得到 500张
图片, 构成了我们生成图片的测试集. 其中, 诗句集的抽样示例如表 2所示.

● FID 的计算. 在计算 FID 指标时, 真实图像集使用了训练集, 生成图像集使用了生成得到的 500张图片. 将
两个数据集合分别使用 Inception-v3 网络提取特征, 每张图片得到一个 2 048 维的向量, 之后利用公式 (3) 计算

FID.
● 检索召回实验. 在计算 R-precision指标时, 我们使用生成的图像来召回他们对应的文字描述. 具体来说, 我

们使用了生成的 500张图像来对 200句诗句做检索. 首先我们分别利用WenLan 1.0和WenLan 2.0提取出所有生

成图像和所有文本的特征. 然后我们计算每一张生成图片的特征向量与全部文本特征的余弦相似度. 最后, 我们对

每幅图片的候选文本描述按照相似性递减进行排序, 并使用最相似的文本来计算 R-precision指标. 即, 只有图像对

应的真实文本在相似度排名中排名第一时, 才会认为是文本召回成功.
本文的模型均在相同的超参数设置下运行了 300轮. 模型每个部分的参数量如表 3所示. 可以看出, 在使用两

域的完整模型时, 较使用两个原 VQGAN模型时, 节省了约 24M的模型参数量. 而当域数增多时, 模型参数量的节

省效果将会更加明显, 大大降低了对硬件的需求, 提高了训练效率.

两域的编码器、编码字典和解码器按照表 1所示的 8种组合情况各自训练, 并计算 FID 和 R-precision指标.

具体实验结果见表 4. 可以看到, 在使用两个域的数据集分别去训练原 VQGAN模型时, FID 值较低, 说明生成图

像的质量较好. 但是无论用WenLan 1.0或者WenLan 2.0, 其 R-precision指标几乎是所有模型中最低的; 而当加入

两域编码器或两域解码器后 (表 4第 2、4行), R-precision指标有了明显提升. 说明将两个域的数据集联合起来训

练时, 得益于使用两域编码器或两域解码器时的共享网络部分, 能够使得两个域的数据集互相帮助, 丰富各自的图

片对象. 比如, 当输入文本是黄河时, 若设色画数据集中没有河流, 若使用原 VQGAN模型是无法生成黄河的. 但是

表 1    模型的 8种组合方式
 

模型
编码器是否为

两域结构

编码字典是否

为两域结构

解码器是否为

两域结构

原VQGAN模型 × × ×
两域编码器 √ × ×
两域编码字典 × √ ×
两域解码器 × × √

两域

(编码器+解码器) √ × √

两域 (编码器

+编码字典) √ √ ×

两域 (编码字典

+解码器) × √ √

完整模型 √ √ √

表 2    生成图像所用诗句示例
 

编号 诗句

文字0 白日依山尽, 黄河入海流.
文字1 不知香积寺, 数里入云峰.
文字2 轮台东门送君去, 去时雪满天山路.
文字3 恰似一江春水向东流.

表 3    模型各部分参数量
 

域 编码器 (M) 编码字典 (k) 解码器 (M)
一域 29.3 262 42.4
两域 41.1 524 54.3
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使用部分共享网络, 将两个数据集联合起来训练时, 便可以借鉴到水墨画中的黄河或者河流信息, 以此可以提升两

个域的生成图像与输入文本的语义一致性. 然而, 单独使用两域编码器或两域解码器时, 因为共享网络部分过多, (如
单独使用两域编码器时, 编码器的下采样网络、编码字典和解码器会被共享), 两个数据集的分布也会互相影响,
导致 FID 指标较大; 而在单独使用两域编码字典时 (表 4第 3行), FID 值在 8个模型最大, R-precision指标在 7个
使用了两域组件的模型中也最低. 说明单独使用两域编码字典难以使得两个数据集互相帮助, 反而会每个域的分

布混乱; 当只缺少两域解码器时 (表 4第 6行), FID 值较大, 说明生成图片时, 解码器在区分不同域的分布上起着

较为重要的作用. 在表 4第 2–4行中, 只使用两域解码器时, FID 值也较只使用两域编码器或两域解码器要低也说

明这个问题; 而表 4第 5行中, 即只缺少两域编码字典时, R-precision指标较低, 说明在生成图片时, 每个域拥有自

己独立的编码字典对于提升文本图像的语义一致性有较大帮助; 而当我们使用完整模型, 即图 4所示的网络结构

时, 无论是 FID 值还是 R-precision指标都取得了最好的效果, 说明两个域的数据集能够很好地联合起来训练, 提
高每个域的生成质量和效果.
  

表 4    模型在不同组合情况下的实验结果比较 

模型
水墨画 设色画

FID R-precision W2 R-precision W1 FID R-precision W2 R-precision W1
原VQGAN模型 138.845 0.656 0.162 88.226 0.450 0.104
两域编码器 160.277 0.812 0.202 93.120 0.788 0.202
两域编码字典 164.789 0.660 0.168 105.573 0.684 0.158
两域解码器 154.890 0.780 0.168 89.793 0.768 0.194

两域 (编码器+解码器) 139.007 0.668 0.158 90.368 0.754 0.178
两域 (编码器+编码字典) 160.540 0.758 0.230 96.323 0.796 0.220
两域 (编码字典+解码器) 145.027 0.778 0.210 90.946 0.778 0.178

完整模型 136.032 0.872 0.236 87.780 0.818 0.238
 

为了更直观的比较两域编码器、编码字典和解码器的不同的组合方式对生成结果的影响, 以设色画为例, 图 8
给出了在不同模型下, 使用表 2 中的诗句生成的结果. 可以看出, 使用原 VQGAN 模型生成的图片 (图 8 第 1 列)
质量已经较好了, 但是使用完整的多域 VQGAN 模型生成的图片, 在颜色和对象丰富度上更胜一筹. 如使用文字

0: “白日依山尽, 黄河入海流”和文字 3: “恰似一江春水向东流”时, 完整 VQGAN模型生成的图像中“春水”“黄河”
的意象更加明确, 更能感受到黄河的澎湃汹涌和春水东流时的气势磅礴, 对于波浪、水纹的刻画也更加明显细致.
在使用文字 0和文字 2时, 完整 VQGAN模型对于“依山尽”和“天山”的刻画也更细致, 而在原模型生成的图片中

(图 8 第 1 列的第 1、3 行), 基本看不出山的形状. 而在只使用部分两域组件的模型 (图 8 第 2–7 列) 生成图像中,
只使用两域编码字典时 (图 8第 3列)的生成效果最差, 而使用两域编码器和两域解码器时 (图 8第 5列)生成效

果有了较大改善, 比较符合上述由表 4得到的结论.
  

图 8　不同分支情况下多域 VQGAN的生成结果 
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原模型 两域
编码器

两域
编码字典

两域
解码器

两域
(编码器+
解码器)

两域
(编码器+
编码字典)

两域
(解码器+
编码字典)

完整模型

图 8　不同分支情况下多域 VQGAN的生成结果 (续)
 

 5.4   用户主观评价

为了更好地对我们模型使用诗句生成多域国画的效果进行评价, 在本节引入了用户主观评价. 我们针对水墨

画和设色画两个域, 每个域随机选取了 60句诗句. 针对每句诗句分别使用表 1中的 8种模型各生成一张图片. 为
了确保实验的公平性, 生成图片的序号均被打乱. 我们召集了 7 位志愿者, 每位志愿者将从 8 张生成图片中选择

出: (1) 最接近真实画作的图像. (2) 与文本描述最相关的图像. 用户评价的实验结果如表 5所示. 可以看出, 使用完

整模型时的生成效果要优于其他模型; 使用原 VQGAN模型和只使用两域解码器时的效果较好; 而只使用两域编

码字典 (表 5第 3行)和使用两域编码器+两域编码字典 (表 5第 6行)时的效果最差. 总之, 这些结论基本符合第

5.3节中得到的结论.
  

表 5    用户主观评价研究结果 (%) 

模型
水墨画 设色画

真实性 语义相关性 平均 真实性 语义相关性 平均

原VQGAN模型 20.34 17.97 19.15 19.66 19.32 19.49
两域编码器 7.12 10.84 9.98 4.40 7.45 8.12

两域编码字典 4.06 5.08 4.57 3.72 4.73 4.22
两域解码器 13.22 13.90 13.56 14.57 14.23 14.40

两域 (编码器+解码器) 12.20 10.84 11.52 14.23 11.18 12.71
两域 (编码器+编码字典) 4.41 8.14 6.27 3.38 7.45 5.41
两域 (编码字典+解码器) 12.20 10.17 11.19 11.52 10.16 10.84

完整模型 26.44 23.05 24.75 28.47 25.42 26.95
 

 5.5   生成实例

为了更加直观地展示我们模型的生成效果, 我们给出了完整多域 VQGAN模型结合WenLan 2.0生成的水墨

画及设色画 (迭代 1 000次), 同时给出了 CogView (在线 demo)生成的水墨画图像, 对比结果如后文图 9–图 11所
示. 可以看出, CogView生成的结果较为简单, 在色彩, 对象丰富程度, 刻画细节及语义相关性上均不如本文所提模

型的生成结果. 总之, 我们的生成结果具有更强的视觉冲击度和更好的文本图像语义一致性.
本文所提方法, 在使用一张 Tesla V100-PCIE-32GB 的 GPU, 迭代次数设置为 1 000 次, 生成图片分辨率为

256×256时, 生成每张图片的平均耗时约为 213.206 s, 在相同的硬件条件下, 我们复现了 DALL-E[5]中所述的方法,
模型参数的设置也与论文中的描述相同, 其平均生成一张 256×256的图片的耗时为 569.482 s. 由此可见本文提出

的模型在生成效率方面也较优.

 6   总　结

利用文本描述生成图像是一项非常具有挑战性的任务. 本文提出了一种基于多域 VQGAN的文本生成国画方

法. 针对现有文本生成图像任务大多基于英文、生成图像的域比较有限以及训练需要大量标注的图像文本对等问

题, 本文提出基于多域 VQGAN 来生成多域图像, 并结合 WenLan 使用文本指导多域 VQGAN 的生成过程, 使得

能够使用中文诗句生成多域的中国画. 通过消融实验、用户主观评价以及将使用本文方法生成的图像与使用

CogView中国水墨风格生成的图像进行对比等, 充分验证了本文所提出的方法能够较好地按照文本语义生成高分

辨率的中国画. 
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文本 多域 VQGAN: 水墨画 多域 VQGAN: 设色画 CogView: 水墨画

白日依山尽,

黄河入海流.

除却巫山不是云.

雪景寒岭

黄河远上白云间

数峰无语立斜阳

图 9　多域 VQGAN与 CogView生成结果对比 1 
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文本 多域 VQGAN: 水墨画 多域 VQGAN: 设色画 CogView: 水墨画

黄河之水天上来,

奔流到海不复回.

两岸猿声啼不住,

轻舟已过万重山.

轮台东门送君去,

去时雪满天山路.

平芜尽处是春山

遥看瀑布挂前川

图 10　多域 VQGAN与 CogView生成结果对比 2 
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文本 多域 VQGAN: 水墨画 多域 VQGAN: 设色画 CogView: 水墨画

云中阁楼

水何澹澹,

山岛竦峙.

朝辞白帝彩云间,

千里江陵一日还.

十里青山远,

潮平路带沙.

图 11　多域 VQGAN与 CogView生成结果对比 3
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