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基于特征融合的文本到图像的生成
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摘　要　近年来,基于生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)从文本描述中合成图像这一具有挑战性的任务已

经取得了令人鼓舞的结果.这些方法虽然可以生成具有一般形状和颜色的图像,但通常也会生成具有不自然的局部细节且扭

曲的全局图像.这是因为卷积神经网络在捕获用于像素级别图像合成的高级语义信息时效率低下,以及处于粗略状态的生成

器Ｇ鉴别器由于缺少详细信息生成了有缺陷的结果,而这个结果会作为输入促使最终结果的生成.因此,提出了一种基于特征

融合的生成对抗网络.该网络通过嵌入残差块特征金字塔结构来引入多尺度特征融合,并通过自适应融合这些特征直接生成

最后的精细图像,仅使用一个鉴别器就可以生成２５６px×２５６px的逼真图像.将所提方法在花类数据集 OxfordＧ１０２和加利福

尼亚理工学院鸟类数据库 CUB上进行验证,使用InceptionScore和FID评估生成图像的质量,结果表明,生成图像的质量明显

优于以往若干经典的方法.
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Abstract　Recentchallengingtaskofsynthesizingimagesfromtextdescriptionsbasedonthegenerativeadversarialnetwork
(GAN)hasshownencouragingresults．Thesemethodscanproduceimageswithgeneralshapesandcolors,butoftenproduce

globalimageswithunnaturallocaldetailsanddistortions．Thisisduetotheinefficiencyoftheconvolutionalneuralnetworkin

capturinghighＧlevelsemanticinformationforpixelＧlevelimagesynthesisandthefactthatthegeneratorＧdiscriminatorinarough

stategeneratesflawedresultsforlackofdetail,whichthenservesasinputtothefinalresult．Weproposeagenerativeadversarial

networkbasedonfeaturefusion,whichintroducesmultiＧscalefeaturefusionbyembeddingresidualblockfeaturepyramidstrucＧ

ture,generatesthefinalfineimagedirectlybyadaptivefusionofthesefeatures,andproducesa２５６px×２５６pxrealisticimagewith

onlyonediscriminator．TheproposedmethodisverifiedontheflowerdatasetOxfordＧ１０２andCaltechbirddatabaseCUB,and

thequalityofgeneratedimagesisevaluatedbyusingInceptionScoreandFID．Theresultsshowthatthequalityofthegenerated

imagesproducedbytheproposedmethodisbetterthanimagesproducedbysomeclassicalmethods．

Keywords　Featurefusion,Discriminator,Residualblockfeaturepyramid,Generativeadversarialnetwork

　

１　引言

从文本中生成逼真图像是计算机视觉中的一个重要问

题,即输入一段文本描述以输出包含该文本语义信息的图像,

具有广泛的应用.例如,为不同品种的鸟类配插图,帮助警察

搜寻嫌犯等.生成对抗网络被广泛应用于文本到图像的合

成.Reed等[１]最先提出了基于生成对抗网络的文本到图像

合成,但是他们的生成图像很小(６４px×６４px)并且缺乏细

节.Zhang等[２]提出了堆叠生成对抗网络(StackGAN),该网

络附加一个额外的 GAN,以生成由低到高分辨率的图像.这

种方法虽能够生成更加细致的图像,但需要训练两个单独的

GAN.后来,Zhang等将StackGAN 进一步扩展为使用树状

结构逐步生成３种尺寸的图像(６４px×６４px,１２８px×１２８px,

２５６px×２５６px)的StackGAN＋＋[３].在StackGAN＋＋的基

础上,Xu等[４]提出了深度注意力生成对抗网络(AttnGAN),

该网络充分利用了生成对抗网络中的单词层级信息以生成细

粒度图像.无论是 StackGAN＋＋还是 AttnGAN 都需要训

练多个生成器和鉴别器,例如,生成２５６px×２５６px的图像需

要与３个生成阶段相对应的３个鉴别器,这导致计算效率低

下,且容易产生伪像.这是因为处于粗略状态的生成器Ｇ鉴别



器因缺少详细信息而生成了有缺陷的结果,这个结果会作为

输入促使最终结果的生成,从而导致生成了具有不自然的局

部细节且扭曲的全局图像.

针对上述问题,我们提出了新型的端到端的框架,该框架

是基于特征融合的生成对抗网络(FfＧGAN),该网络通过嵌入

残差块特征金字塔结构来引入多尺度特征融合,并通过融合

这些特征直接生成最后的精细图像,使生成的图像更加逼真

且具有更高的语义一致性.

我们在CUB鸟类[５]和 OxfordＧ１０２花朵[６]这两个数据集

上验证了所提方法.实验结果和分析证明,与现有技术水平

相比,我们的方法是有效的,并且性能有很大的提高.

２　背景

过去几年中,基于深度生成网络的方法极大地推进了图

像合成领域的发展.Kingma等[７]使用随机反向传播来训练

变分 自 动 编 码 器 (VariationalAutomaticEncoder,VAE).

Gregor等[８]的 DRAW 模型通过具有卷积神经网络(ConvoluＧ

tionalNeuralNetwork,CNN)的注意力机制生成图像.此外,

生成对抗网络[９]及其变体在图像建模(如图像合成、图像到图

像[１０]的转换)中取得了令人印象深刻的结果.最近,基于文

本描述的高分辨率图像合成已成为 GAN 的一个有趣主题.

Noh等首先提出了结构化联合嵌入,接着Reed等[１]通过使用

深度神经编码器生成的内部特征对其进行了改进.这些方法

在生成图像时将整个编码的句子向量作为条件,采用 GAN
从文本描述中生成尺寸为６４×６４的令人印象深刻的图像.

LAPGAN[１１]专注于通过堆叠多个 GAN 来迭代细化图像.

Zhang等又通过共同训练多个生成器和鉴别器,进一步将

StackGAN[２]升级为StackGAN＋＋[３].这种方法可以生成３
种尺寸的引人注目的图像,并且比StackGAN更稳定.Zhang
等[１２]又提出了分层嵌套的结构,以更好地适应多层次的鉴别

器.为了生成详细的图像,这些高级模型都包含多个鉴别器

以迭代优化图像,但是它们的计算效率不高,并且这些网络的

不一致容易导致图像崩溃.

本文提出的FfＧGAN基于不同阶段进行特征融合可以很

好地解决上述问题.我们采用 AttnGAN[４]中深度注意力多

模态相似模型设计的文本编码器,将文本描述转换为句子条

件和两个单词条件.我们在生成对抗网络的基础上引入了残

差块特征金字塔注意模型,通过挖掘特征语义信息来准确定

位每个特征区域对应的文本描述,进一步提高了目标图像细

节合成的能力.

３　相关理论

３．１　生成对抗网络

Salimans等[１３]于２０１４年首次引入 GAN.基本 GAN 由

两个网络组成:生成器和鉴别器,生成器接受随机噪声矢量

z,并学习数据分布以生成图像G(z),而鉴别器区分G(z)是否

为“真实”.在训练过程中,当生成器试图生成“真实”图像时,

鉴别器旨在误导生成器.因此,这两个网络在 minmax游戏

中竞争,即:

min
G
　max

D
V(DG)＝Et~pdata(t)[logD(t)]＋Et~pz(z)[log(１－

D(G(z)))] (１)

其中,D(t)计算出t为“真”的概率,该概率应接近１.生成的

样本t的概率分布Pg收敛到训练输入的概率分布Pdata.鉴别

器被训练用于最大化V,而生成器的目的是最小化V.

３．２　深度注意力文本条件

文本嵌入是为了学习文本和图像之间的对应关系,AttnＧ

GAN[４]提出了单词级注意力模型,该模型突出了更多细节.

我们采用与 Xu等类似的方法:预训练用于生成句子和单词

向量的文本编码器,然后通过注意力模型将单词向量转换为

文本条件,即:

H０＝G０(z,E)

Hj＝Gj(Fj－１,Aattn
j (e,Fj－１))

(２)

其中,z是噪声矢量,E表示从全局句子特征转换而成的条件

向量.

３．３　空间金字塔

传统的图像金字塔任务从不同尺度的图像中提取特征,

但这种方法增加了计算复杂度.空间金字塔网络已在许多研

究中得到应用,但卷积展开可能导致局部信息丢失,造成特征

图的局部不一致.例如,LDＧNet[１４]中提出的空间金字塔池化

模块在不同尺度的池化操作中丢失像素定位,其网络模型如

图１所示.

图１　空间金字塔池化

Fig．１　Spacepyramidpooling

受空间金字塔和注意力机制的启发,我们的目标是从

CNN提取的高级特征中准确提取像素级信息.

４　方法实现

４．１　特征金字塔注意模型(FeaturePyramidAttentionModel,

FPAM)

　　基于空间金字塔池化操作可以提高合成精度,我们在特

征融合生成对抗网络的基础上引入了残差块特征金字塔注意

模型(如图２所示).通过多特征融合提高目标图像细节合成

能力,同时实现高水平特征语义信息的挖掘,准确定位每个特

征区域对应的句子信息.

图２　残差块特征金字塔模型

Fig．２　Residualblockfeaturepyramidmodel

两次向上采样后将文本描述输入到残差块中以合成低维
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特征图,残差块特征金字塔模型可以通过 U 形网络结构将

４个不同过滤器下的特征图融合在一起.为了获得较高的上

下文信息质量,我们在残差块特征金字塔模型中引入了一种

关注机制,以对更高级别的特征图产生更好的像素级别关注.

该方法避免了使用像 LDＧNet[１４]这样的信道级注意向量,避

免了引入过多的计算.金字塔结构可以整合来自４个不同尺

度的信息.此外,我们还引入了全局池化分支来捕获全局信

息,使用１×１卷积核的目的是将残差网络的原始特征与金字

塔注意特征相结合.

４．２　生成对抗网络

为了提高计算效率以生成高质量的图片,本文提出了一

种基于端到端的架构,如图３所示.

图３　特征融合生成对抗网络

Fig．３　Featurefusiongenerativeadversarialnetwork

　　通过自下而上的特征融合方法将低分辨率空间中的特征

与高分辨率空间中的特征进行合并,所提出的特征融合生成

对抗网络包含３个重要阶段,每个阶段具有多个输入和输

出,即:

si,ei＝φ(di)

Ii
s＝Fca(si)

Ii,j
w ＝Aattn

j (ei,Fi
j)

t∧i,(Fi
１,,Fi

j＋１)＝G(Ii
s,Ii,j

w ,z),j∈{１,２} (３)

其中,φ()是 Xu等在 AttnGAN[４]中设计的文本编码器;Fca

代表条件增强,它将句子向量si转化为全局条件句子向量Ii
s;

Ii,j
w 是由注意力模型计算得到的条件单词向量,它有两个输

入:单词向量ei和图像特征Fi
j.我们的方法中,一个图像文本

对(ti,di)就是一个训练样本.生成器生成相对应的合成图像

t
∧
i.全局条件句子向量Ii

s首先与噪声向量zi结合以提取初始

浅层特征,然后在接下来的两个阶段与条件单词向量Ii,j
w 连接

以用于更高级别的特征合成,最后,Fi
１,,Fi

j＋１是由生成网络

在不同阶段生成的特征图,每一个特征图Fj都与下一个特征

图Fj＋１合并以进行全局特征融合.

判别器D 有两个训练目标:１)评估输入图像是真实的还

是伪造的;２)判断图像文本条件对是否匹配.我们的鉴别损

失函数是条件损失和无条件损失的组合,其中,无条件损失用

于确定图像是真实的还是伪造的;条件损失用于确定图像和

句子是否匹配.我们为鉴别器提供了５种类型的输入形式.

(１)ti:第i个真实图像.

(２)t
∧
i:第i个生成图像.

(３)(ti|Ii
s):第i个真实图像与相对应的匹配文本.

(４)(t
∧
i|Ii

s):第i个生成图像与匹配文本.

(５)(ti|I
∧
i
s):第i个真实图像与不匹配文本.

鉴别器的损失函数为:

LD＝－１
２Eti~pdata(ti)－１

２Et
∧
i~pg(t

∧
i)
[log(１－D(t

∧
i))]－

１
３Eti~pdata(ti)－１

３Et
∧
i~pg(t

∧
i)
[log(１－D(t

∧

i|Ii
s))]－

１
３Eti~pdata(ti)[log(１－D(ti|I

∧
i
s))] (４)

其中,前两项为非条件损失,后三项为条件损失.

生成器的损失函数为:

LG＝－１
２Et

∧
i~pg(ti)

[log(D(G(Ii
s,Ii,j

w ,zi)))]－

１
２Et

∧
i~pg(ti)

[log(D(G(Ii
s,Ii,j

w ,zi),Ii
s))] (５)

其中,前一项为非条件损失,后一项为条件损失.

４．３　特征融合

较低分辨率的特征图虽然在空间上较粗糙,但在语义上

更为准确.它们反映了图像的整体结构和颜色分布.本文在

横向路径中对这些特征进行采样,并将其与通过主路径生成

的特征图合并,这有助于收集不同的特征.加法和串联是两

种常用的特征融合方法,在每个密集块中,每一层都与后续层

相联以保留局部特征信息.当前密集块的输入和输出通过身

份映射融合在一起,因为它们具有相同的尺寸大小,所以跨不

同等级阶段的每个残差学习均被视为加权全局融合.每个阶

段的输出特征图附加一个上采样层和１×１卷积以匹配其他

阶段中的特征图的尺寸,从而形成多特征附加融合层,进而支

持连续的状态转换.

如图４所示,我们提出的生成对抗网络大致可以分为３
个阶段.阶段１用于从句子矢量Is和随机噪声z的串联中提

取浅层特征图F１,即:

F１＝H１(z,Is)

Fd,１＝[F１,Is,I１
w]

(６)

其中,Fd,１表示文本条件和特征图的F１串联,其被应用于深层

次的特征融合,即:

F２＝H２(Hdense(Fd,１)＋Fd,１)

F２,f＝F２＋F１′

Fd,２＝[F２,f,Is,I２
w]

(７)

７２１徐　泽,等:基于特征融合的文本到图像的生成



图４　特征融合示意图

Fig．４　Featurefusiondiagram

　　根据 Huang等[１５]的研究,我们在接下来的两个阶段采

用了密集层,这样做的优势在于不仅能在一定程度上解决梯

度消失问题,还能更好地利用不同层的特征信息.F２,f 是通

过全局残差学习实现的全局融合特征图之一,Fd,２是文本条

件和融合特征图F２,f串联的结果.

阶段３和阶段２有相同的结构,因此我们可以采用相同

的方式获得F３,即:

F３＝H３(Hdense(Fd,２)＋Fd,２) (８)

为了以全局方式利用各阶段特征,我们的生成器还在最

后阶段的末尾采用全局特征融合,以自适应地融合来自不同

层次的特征,即:

F３,f＝F３＋F２′＋F１″ (９)

其中,

F１″＝HL２(HL１(F１))

F２′＝HL２(F２)
(１０)

通过残差学习以加权相加的方式直接融合特征,该方法

与连接方式相比,可以减少一半的参数和计算成本.

５　实验结果及分析

５．１　实验环境

本文的实验环境为Python３．６,处理器为i７Ｇ６８００K,内存

为３２GB,Linux操作系统,同时配备 GTX１０８０Ti显卡,研究

方案主要基于开源的深度学习框架 Tensorflow.

５．２　数据集及评估指标

数据集:为了验证模型的有效性,分别在CUB和 OxfordＧ

１０２数据集上进行了实验,数据集如表１所列.我们使用文

献[４]提供的预训练文本编码器将每个句子编码为句子嵌入

向量和词嵌入向量.

表１　实验数据

Table１　Experimentaldata

图像数量

CUB[７]

训练集 测试集

８８５５ ２９３３

OxfordＧ１０２[６]

训练集 测试集

７０３４ １１５５
图像描述数量 １０ １０ １０ １０

评价指标:

(１)我 们 使 用 InceptionScore[１４]来 评 估 我 们 的 方 法,

StackＧGAN为CUB和 OxfordＧ１０２提供了预训练的初始模

型,其计算公式为:

I＝exp(ExDKL(p(y|x)‖p(y))) (１１)

其中,x为生成样本;y为Inceptionmodel预测的标签.好的

生成模型应该生成多样且有意义的图像,因此,边缘分布

p(y)和条件分布p(y|x)的 KL散度越大越好.
(２)InceptionScore的缺点是输出样本不能与真实图像

进行比较.它不能反映生成的图像是否更接近真实图像.因

此,我们引入了另一个评估指标 FrechetInceptionDistance
(FID),它是一个更加基于规则的、全面的度量标准,在评估

生成样本的真实性和可变性方面,已经被证明与人类的评估

更一致.众所周知,经过预处理的神经网络的顶层可以提取

图像的高级信息,因此,这在一定程度上可以反映图像的本

质.FID的计算公式如下所示:

FID＝ μr－μg
２＋Tr(Σr－Σg－２(ΣrΣg)１/２) (１２)

其中,μr和μg分别是真实和合成图像特征的均值,Σr和Σg分别

是真实和合成图像特征的协方差矩阵.FID值越低,合成数

据分布与实际数据分布之间的距离越近.

５．３　结果与比较

图５给出了在CUB数据集上通过输入文本描述生成的

精细图像,以及中间层融合特征图的可视化结果.因此,我们

的方法产生了与输入文本一致的逼真的结果.

图５　在CUB数据集上训练的模型合成的结果

Fig．５　ModelsynthesisresultstrainedonCUBdatasets

将所提方法与最新的基于输入文本的 ResFPAＧGAN[５]

在CUB测试集上进行对比(见图６),本文方法生成的图像在

颜色和细节上处理得更加细腻,也更加清晰.相比之下,ResＧ
FPAＧGAN[５]生成的鸟类外形过胖(如图６(a)所示),身材比

例不协调(如图６(b)所示),眼睛和喙(如图６(c)所示)等细节

部位比较模糊,尾巴与文本不符以及出现头部伪像(如图

６(d)所示).
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(a) (b) (c) (d)

图６　在CUB测试集上生成的图像示例

Fig．６　Generatedimageexampleonthetestset

　　图７给出了我们的方法与StackGAN＋＋[４]在 OxfordＧ

１０２花类测试集上的实验对比.由图７可知,我们的方法生

成的花朵的形状和颜色更加真实,StackGAN＋＋生成的花朵

很模糊,花瓣之间没有鲜明的层次感,花蕊部分存在形状不清

晰、颜色错误等问题,不能充分展示文本描述中花瓣以及花蕊

的特点.

图７　在 OxfordＧ１０２测试集上生成的图像示例

Fig．７　Generatedimageexampleontheflowerclasstestset

　　使用文献[２]在ImageNet数据集上预训练的Inception

model进行评估,得到InceptionScore(IS)值.表２列出了不

同方法之间的IS值与FID值的比较,我们提出的方法在两个

数据集上的IS值分别为４．０６和４．４８,高于以往文献中提出

的很多模型.FID值的不断减小也说明了基于我们的方法所

生成的样本更接近于真实图像.

表２　各模型分别在 OxfordＧ１０２和CUB测试集上的IS值

和FID值

Table２　ISandFIDvaluesofeachmodelonthe

oxfordＧ１０２andCUBtestsets

Method
Datasdet

OxfordＧ１０２
IS FID

CUB
IS FID

GANＧINTＧCLS ２．６６±０．０３ － ２．８８±０．０４ －

StackGAN ３．２０±０．０１ ５５．２８ ３．７０±０．０４ ３２．１２

StackGAN＋＋ ３．２６±０．０１ ４８．６８ ３．８４±０．０６ １８．３５

ResFPAＧGAN ３．７５±０．０２ ４３．１７ ４．１５±０．０３ １６．４８

OurFfＧGAN ４．０６±０．０１ ３８．７６ ４．４８±０．０４ １３．０４

结束语　本文提出了一种基于特征融合的生成对抗网

络,并将它成功地应用于文本合成图像这一任务中.FfＧGAN
的生成网络通过嵌入残差块特征金字塔结构来引入多尺度特

征融合,与之前的模型相比,我们的 FfＧGAN 在生成一致的、

高质量的图像方面做得更好,这是因为层次特征图的融合能

够充分提取和利用局部和全局特征.此外,我们的端到端路

径生成与专用鉴别器可以有效地解决以前方法中存在的网络

不一致的问题.实验结果表明,我们的模型生成的图像不仅

在色彩方面表现得更加丰富和细腻,在一些局部细微处也表

现更出色.对于场景比较复杂的数据集,结合视觉对话语义

以进一步提高生成图像的质量会是以后的研究工作.
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