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摘　要　通过生成对抗网络进行段落生成序列图像的任务已经可以生成质量较高的图像.然而当输入的文本涉及多个对象和

关系时,文本序列的上下文信息难以提取,生成图像的对象布局容易产生混乱,生成的对象细节不足.针对该问题,文中在StoＧ
ryGAN的基础上,提出了一种基于场景图的段落生成序列图像方法.首先,通过图卷积将段落转换为多个场景图,每个场景图

包含对应文本的对象和关系信息;然后,预测对象的边界框和分割掩膜来计算生成场景布局;最后,根据场景布局和上下文信息

生成更符合对象及其关系的序列图像.在 CLEVRＧSV和 CoDrawＧSV数据集上进行测试,该方法可以生成包含多个对象及其

关系的６４×６４像素的序列图像.实验结果表明,在 CLEVRＧSV 数据集上,所提方法的SSIM 和FID 比StoryGAN 分别提升

了１．３４％和９．４９％;在 CoDrawＧSV数据集上,所提方法的ACC比StoryGAN 提高了７．４０％.所提方法提高了生成场景的布

局合理性,不仅可以生成包含多个对象和关系的图像序列,而且生成的图像质量更高,细节更清晰.

关键词:生成对抗网络;图卷积神经网络;场景布局;文本生成图像
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Abstract　Thetaskofgeneratingsequenceimagesfromparagraphsbygeneratingconfrontationnetworkscanalreadygenerate

higherqualityimages．However,whentheinputtextinvolvesmultipleobjectsandrelationships,thecontextinformationofthe

textsequenceisdifficulttoextract,theobjectlayoutofthegeneratedimageispronetoconfusion,andthegeneratedobjectdetails

areinsufficient．Tosolvethisproblem,thispaperproposesamethodofgeneratingsequenceimagesbasedonscenegraphsbased

onStoryGAN．First,theparagraphisconvertedintomultiplescenegraphsthroughgraphconvolution,eachscenegraphcontains
theobjectandrelationshipinformationofthecorrespondingtext．Then,theboundingboxandsegmentationmaskoftheobjectare

predictedtocalculatethescenelayout．Finally,accordingtothescenelayoutandthecontextinformation,asequenceofimages

moreinlinewiththeobjectanditsrelationshipisgenerated．TestsonCLEVRＧSVandCoDrawＧSVdatasetsshowthatthemeＧ

thodinthispapercangenerate６４×６４Ｇpixelsequenceimagescontainingmultipleobjectsandtheirrelationships．ExperimentalreＧ

sultsshowthatontheCLEVRＧSVdataset,theSSIMandFIDofthismethodareimprovedby１．３４％and９．４９％respectively
thanStoryGAN．OntheCoDrawＧSVdataset,theACCofthismethodis７．４０％ higherthanthatofStoryGAN．Theproposed

methodimprovestherationalityofthelayoutofthegeneratedscene,notonlycangenerateanimagesequencecontainingmultiple



objectsandrelationships,butalsothegeneratedimagehashigherqualityandclearerdetails．

Keywords　Generativeadversarialnetworks,Graphconvolutionalnetwork,Scenelayout,TextＧtoＧimagesynthesis

　

１　引言

文本生成图像在近几年受到越来越多的关注,并且一直

是计算机视觉中的一个热门研究领域.它已广泛应用于图像

处理、文本分析、信息安全、人机交互等领域.随着深度学习

的发展,文本生成图像方法取得了显著进展.但由于文本和

图像之间结构差异较大、复杂场景建模困难、所需数据集种类

单一等因素,它仍被认为是一项具有挑战性的任务.

文本生成图像模型主要分为 VAE(VariationalAutoEnＧ

coder)模型[１]、DRAW(DeepRecurrentAttention Writer)模

型[２]和 生 成 对 抗 网 络 (Generative Adversarial Network,

GAN)模型[３].近年来,基于 GAN的文本生成图像方法取得

了显著进步.Reed等[４]提出了 GANＧINTＧCLS模型,首次利

用 GAN有效地生成以文本描述为条件的６４×６４图像.Xu
等[５]提出的 AttnGAN 模型引入了注意力机制来生成２５６×

２５６图像,实验结果表明,层级条件生成对抗网络(layered

conditionalGAN)能够自动选择单词级别的条件来生成图像

的不同部分.Li等[６]提出了对象驱动的生成对抗网络(ObjＧ

GANs),通过关注文本描述中最相关的词和预先生成的语义

布局来合成显著对象.Li等[７]首次提出了段落生成图像序

列的任务StoryGAN,学习从自然语言故事中生成有意义且

连贯的图像序列.

最近,基于场景图的生成模型[８]因为可以更明确地表示

出复杂句子所传达的信息而受到极大关注.场景图生成是图

像和语言强有力的结构化表示,目前已经提出了将句子转换

成场景图的方法[９]和通过场景图转换成图像的方法[１０Ｇ１３].

但是当输入的段落包含多个对象和关系的复杂场景时,生成

序列图像的连贯性仍是一个具有挑战性的任务,当前从段落

生成序列图像的方法与包含多个对象的输入文本相冲突.

针对上述问题,本文在StoryGAN[７]的基础上,提出了一

种基于场景图的段落生成序列图像方法(SceneGraphGeneＧ

rativeadversarialnetworks,SGGAN).本文通过在生成模型

中引入图卷积网络,加强特征之间信息的关联;将生成模型和

场景图相结合,准确推理对象间的位置关系,解决了对象布局

混乱的问题,生成具有多个对象的序列图像;同时,为了验证

本文方法,利用现有的 CLEVR[１４]数据集和 CoDraw[１５]数据

集创建了两个新的数据集,分别称为 CLEVRＧSV和 CoDrawＧ

SV.与现有的算法相比,本文方法能更有效地捕捉故事描述

中的对象与对象间的关系.

２　相关工作

２．１　生成对抗网络

生成对抗网络是一种深度学习模型,与传统机器学习方

法不同,其最大的特点是引入了对抗机制.对抗的双方由生成

器网络(Generator)和鉴别器网络(Discriminator)组成,如图１
所示.生成器网络学习真实的数据分布Pdata(x),鉴别器网络

判断输入数据是来自真实数据还是生成器网络生成的数据.

图１　GAN模型

Fig．１　ModelofGAN

在训练中,生成器网络G输入服从先验分布的随机噪声

z,生成一个类似真实训练样本的数据;鉴别器网络D 是一个

二分类器,用于估计样本来自训练数据而非生成数据的概率,
根据输出的概率值区分输入对象是真实图像还是生成图像.
生成器网络G和鉴别器网络D 的训练是一个极大极小博弈,
定义为:

max
G
　min

D
　V(D,G)＝Ex~Pdata

[logD(x)]＋Ex~Pz
[log(１－

D(G(z)))] (１)
其中,G表示生成器网络,D 表示鉴别器网络,E [􀅰]表示数

学期望,V 表示目标函数,x表示样本,Pdata表示真实样本的概

率分布,Pz表示生成样本的概率分布.

２．２　StoryGAN
StoryGAN首次提出了故事可视化任务[７],即给定一个

多句子的段落,通过生成一系列图像来可视化故事,每个句子

都是一个图像.它更关注动态场景和角色之间的全局一致

性,这是任何单个图像或视频生成方法都无法解决的问题.

StoryGAN包括一个动态跟踪故事流的深度上下文编码

器,以及两个故事和图像鉴别器,以提高图像质量和生成序列

的一 致 性. 其 中 上 下 文 编 码 器 又 包 含 GRU 单 元 和

Text２Gist单元两部分.如果每个图像在语义上都能匹配其

对应的句子,那么图像序列就是局部一致的.如果所有图像

都和可视化的故事S一样是全局一致的,那么图像序列就是

全局一致的.首先,将段落编码和随机采样;然后编码的向量

被提供给基于 RNN 的上下文编码器,以在连续图像生成期

间捕获上下文信息,如图２所示.

图２　上下文编码器的框架

Fig．２　Frameworkofcontextencoder

上下文编码器将当前句子和故事编码向量转换成高维特

征向量Gist,用于进一步的图像生成.随着故事的进行,Gist
会动态 更 新,以 反 映 故 事 流 程 中 对 象 和 场 景 的 变 化.在

Text２Gist组件中,句子描述被转换成一个过滤器,并根据故

事进行调整,这样就可以通过调整过滤器来优化混合过程.类

似的想法也被用于动态卷积[１６]、注意力模型[５]和元学习[１７].
在时间步长t时刻,GRU 层输入句子向量st和高斯噪声

et,然后输出向量it.Text２Gist单元将 GRU 的输出it与故事

４３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



上下文向量ht(由故事编码器初始化)相结合,以生成ot,ot对

在时间t生成图像所需的所有信息进行编码.ht由Text２Gist
单元更新,以反映潜在的上下文信息变化.

３　基于场景图的段落生成序列图像方法

３．１　方法框架

基于场景图的段落生成序列图像的生成对抗网络旨在创

建一系列图像来描述输入的段落S.其流程如图３所示.

　　　注:每个句子都用一个图像形象化表示

图３　输入段落描述生成序列图像

Fig．３　Inputparagraphdescriptiontogeneratesequenceimages

该网络主要由３部分组成:１)场景图引导的图像生成器,
它以文本经过处理的场景图为输入,生成与该图相对应的真

实图像序列;２)基于序列条件的图像生成器,它把段落S 编

码成一个低维向量h０,并将输入的句子及其上下文信息编码

为每个时间点t的向量,引导生成局部和全局一致的图像序

列;３)鉴别器(图像鉴别器、对象鉴别器和故事鉴别器),其引

导图像生成过程,以确保图像生成的局部一致性和全局一

致性.

SGGAN的整体架构如图４所示.给定一个多句子的段

落,SGGAN通过两个生成器分别生成图像.段落S 由一系

列句子s＝[s１,s２,􀆺,sT]组成,其中长度T 可以变化.在场

景图引导的图像生成器网络中,每个句子通过场景图生成的

图像被命名为[x∧１,x∧２,􀆺,x∧T].在基于序列条件的图像生成

模型中,每个句子生成的图像被命名为[y
∧
１,y

∧
２,􀆺,y

∧
T].两

个生成器生成的图像合并后的图像被称为[I１,I２,􀆺,IT].
训练时,真实图像表示为P＝[p１,p２,􀆺,pT].本文通过对３
个鉴别器网络Dimg,Dobj和Dstr进行对抗训练来生成图像,使得

生成的图像既逼真又包含可识别的对象,如图３所示.

３．２　场景图引导的图像生成器

如图４所示,场景图引导的图像生成器包括文本预处理

模型、场景图网络、场景布局和级联细化网络.

　　　　　　　注:给定一段文字,生成符合对象之间关系且局部和全局一致的图像序列,CRN为级联细化网络

图４　SGGAN的框架

Fig．４　FrameworkofSGGAN

　　本模型使用图像生成网络将场景图转换为图像,段落S
通过文本预处理模型后,生成每个句子的场景图Gi.该网络

输入场景图Gi和噪声z,并输出图像x∧i＝(G,z).场景图Gi由

图卷积网络处理,该网络给出每个对象的嵌入向量,图卷积的

每一层沿着图形的边缘混合信息.本文通过使用来自图卷积

网络的对象嵌入向量来预测每个对象的边界框和分割掩膜,

从而获得来自Gi的对象和关系;这些边界框和分割掩膜结合

起来形成一个场景布局,它充当了图形和图像域之间的中间

点.输出图像x∧i是使用级联细化网络(CascadedRefinement

Network,CRN)[１８]处理场景布局而生成的,CRN 的每个模块

都以不断增加的空间比例处理布局,最终生成图像x∧i.

３．２．１　多个场景图转换

本文通过文本预处理把段落S 中的每个句子都转换为

对应的场景图.从文本生成场景图是一个广泛研究的问

题[９],相当于将图像描述解析为场景图.本文使用先进的方

法进行场景图预测,由场景图引导的图像生成器建立在文本

预处理模型的输出上.将图像描述解析为场景图的任务定义

如下.给定一组对象类C、一组关系类型R、一组属性类型A
和一个句子s,要将句子s解析为场景图G＝(O,E).O＝
{o１,􀆺,on}是s中提到的一组对象,每个oi都是一对(ci,Ai),
其中ci∈C是oi的类,Ai⊆A 是oi的属性.E⊆O×R×O 是图

中两个对象之间的关系集.例如,给定句子:

s＝Theboyisplayinghisblackfootball (２)
需要提 取 两 个 对 象o１ ＝ (boy,Ø)和o２ ＝ (football,

{black}),以及关系

e１＝(o１,playing,o２)

e２＝(o１,his,o２)
(３)

５３２张玮琪,等:基于场景图的段落生成序列图像方法



集合C,R和A 由训练数据中存在的所有类和类型组成.

最终得到符合文本描述的多个场景图.

３．２．２　场景布局的生成

以端到端的方式处理场景图,需要一个能够对图进行本

地操作的神经网络模块.为此,本文使用由几个图形卷积层

组成的图卷积网络.

传统的２D卷积层将特征向量的空间网格作为输入,并

产生新的向量空间网格作为输出,其中每个输出向量都是其

相应输入向量的局部邻域的函数,这样,卷积便聚集了输入的

局部邻域的信息.单个卷积层可以通过使用输入中所有邻域

的权值共享对任意形状的输入进行操作.

本文的图形卷积层执行类似的功能:给定一个场景图,每

个节点和边都有维数Din的向量,它为每个节点和边计算新的

维数Dout的向量.输出向量是其相应输入向量的邻域的函

数,因此每个图卷积层沿着图形的边缘传播信息.图卷积层

对图形的所有边应用相同的函数,允许单个层对任意形状的

图形进行操作.本文用一系列图形卷积层处理输入场景图,

给出每个对象的嵌入向量,该向量聚合图形中所有对象和关

系的信息.

为了生成图像,模型必须从图形域移动到图像域,因此本

文使用对象嵌入向量来计算场景布局.该场景布局给出了要

生成的图像的粗略２D结构,通过使用对象布局网络预测每

个对象的分割掩膜和边界框来计算场景布局.

对象布局网络输入一个D 维的嵌入向量vi,将其传递给

掩膜回归网络和边界框回归网络,分别预测 M×M 的权重矩

阵和边界框b
∧

i＝(x０,y０,x１,y１).掩膜回归网络包含了在非

线性sigmoid函数上的几个转置卷积,故生成掩膜的值在(０,

１)范 围 内,边 界 框 回 归 网 络 是 MLP(MultiＧLayerPercepＧ

tron).

将嵌入向量vi与掩膜m∧i相乘,得到一个 D×M×M 形状

的掩膜嵌入,然后使用双线性插值将其放到边界框的位置,生

成对象布局.计算所有对象布局的和即可得到场景布局.在

训练期间使用 GroundTruth的边界框bi来计算场景布局;在

测试时改用预测的边界框b
∧

i来计算场景布局.

３．２．３　CRN(级联细化网络)生成序列图像

给定场景布局,必须合成一个符合布局中给定的对象位

置的 图 像.在 这 个 任 务 中,本 文 使 用 了 级 联 细 化 网 络

(CRN)[１８].如图５所示,CRN由一系列卷积细化模块组成,

模块之间的空间分辨率加倍,这允许CRN以从粗到细的方式

生成图像.

图５　级联细化网络的框架

Fig．５　Frameworkofcascadedrefinementnetwork

每个模块接收场景布局和前一个模块的输出Fi作为输

入.这些输入通过通道连接,并传递给一个３×３卷积层,然

后在传递到下一个模块之前,使用最近邻插值对输出进行上

采样.第一个模块接收高斯噪声z~pz作为输入,最后一个

模块的输出被传递到两个最终卷积层以产生输出图像[x∧１,

x∧２,􀆺,x∧T].

３．３　基于序列条件的图像生成器网络

整个基于序列条件的图像生成器网络可以看作是一个序

列化的条件生成对抗网络框架,该网络包含故事编码器(StoＧ

ryEncoder)、上下文编码器(ContextEncoder)和图像生成器

(ImageGenerator).

在该网络中,段落S的每个句子在输入到故事编码器之

前都已经使用预先训练的句子编码器编码成嵌入向量,每个

句子都是通过向量st∈R１２８编码的.本文假设st和S 都是编

码的特征向量,而不是原始文本.

３．３．１　故事编码器

故事编码器在图４的序列条件图像生成器中给出.根据

StackGAN[１９]中的调节机制,故事编码器E(􀅰)学习从故事S
到低维嵌入向量h０的随机映射.它通过使用随机采样处理原

始故事空间中特征空间不连续的问题.为了避免过拟合和生

成模式坍塌到单个生成点上,引入了正则化项,即计算生成分

布和标准正态分布之间的 KL(KullbackＧLeibler)散度[１９]:

LKL＝KL(N(μ(S),diag(σ２(S)))‖N(０,I)) (４)

３．３．２　上下文编码器

视频生成与故事可视化密切相关,它通常假设静态背景

具有平滑 的 运 动 过 渡,需 要 静 态 和 动 态 特 征 的 不 相 交 嵌

入[２０Ｇ２２].在本模块的图像生成任务中,两个挑战的不同之处

在于角色、动作经常在图像之间变化,如图３所示.这需要解

决两个问题:１)如何更新背景信息以有效捕捉背景变化;２)当

生成每幅图像时,如何组合新的输入和随机噪声,以可视化可

能发生显著变化的字符变化.

本文运用了一个基于深度 RNN的上下文编码器来解决

上述问题,以在连续图像生成期间捕获上下文信息.上下文

可以定义为故事中对当下生成有用的任何相关信息.经过图

像生成器可得到该网络的序列图像[y
∧
１,y

∧
２,􀆺,y

∧
T].

两个生成器网络生成的图像融合后最终生成的结果

如下:

Ii＝Conv(Concat(x∧i,y
∧
i)) (５)

其中,Concat(􀅰)和 Conv(􀅰)分 别 表 示 信 道 级 联 和 卷 积

运算.

３．４　鉴别器

SGGAN使用３个鉴别器:图像鉴别器Dimg、对象鉴别器

Dobj和故事鉴别器Dstr,用于确保图像生成的局部一致性和全

局一致性.

给定以h０编码的初始上下文信息,图像鉴别器判别生成

的图像It是否与句子st匹配.它通过将生成的三元组{st,h０,

It}与真实的三元组{st,h０,It}进行比较来实现.与以往的文

本生成图像方法不同,图像生成器网络根据上下文和相同的
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句子可以生成显著不同的图像,因此将编码的上下文信息提

供给鉴别器是很重要的.例如,输入文本“绿色橡胶球体位于

左下角.然后在它的上边添加一个黄色金属的立方体.”第二

个图像在没有上下文(即第一句话)的情况下会有很大不同.

对象鉴别器Dobj确保图像中的每个对象看起来都是真实

的,它的输入是对象的像素,使用双线性插值法将对象裁剪并

重新缩放到固定大小.Dobj除了将每个物体分类为真或假之

外,还使用辅助分类器[２３](auxiliaryclassifier)来预测物体的

类别,从而确保每个物体都是可识别的.对象鉴别器Dobj和

场景图引导的图像生成器网络都试图将Dobj正确分类对象的

概率最大化.

在故事鉴别器中,段落里图像和句子的特征向量被连

接起来.图像和文本特征的乘积被输入到具有sigmoid非

线性的完全 连 接 层,以 预 测 生 成 结 果 是 假 的 还 是 真 实 的

故事.

故事鉴别器有助于增强给定故事的生成图像序列的全局

一致性.故事鉴别器的整体架构如图６所示.其左侧是图像

编码器,它将图像序列编码成特征向量Eimg(I)＝[Eimg(I１),􀆺,

Eimg(It)]的序列,其中I是真实的或生成的图像.这些向量

被连接成单个向量,如图６中的蓝色矩形所示.图６的右侧

是文本编码器,它将段落S编码成一系列特征向量:

Etxt(S)＝[Etxt(s１),􀆺,Etxt(sT)] (６)

这些向量被连接成一个大向量,如图６中的灰色矩形所

示.图像编码器是一个深度卷积网络,文本编码器是一个多

层感知器.两者输出相同的维度向量.

图６　故事鉴别器Dstr(电子版为彩色)

Fig．６　FrameworkofstorydiscriminatorDstr

全局一致性分数的计算如下:

Dstr＝σ(ωTEimg(I)☉Etxt(S))＋b (７)

其中,☉表示对应元素相乘.权重ω和偏置b的值在输出层

学习得到.σ是一个sigmoid函数,它将分数归一化为[０,１]

的值.通过将每个句子和图像配对,故事鉴别器可以同时考

虑局部匹配和全局一致性.图像和故事鉴别器都是在正负对

上训练的.

４　实验结果及分析

４．１　实验环境和数据集

本文算法采用深度学习框架PyTorch,实验环境为ubanＧ

tu１４．０４操作系统,使用４块 NVIDIA１０８０Ti图形处理器

(GPU)加速运算,最终得到训练完成的模型.本文在数据集

CLEVRＧSV 和 CoDrawＧSV 上 训 练 模 型 并 生 成 ６４×６４ 的

图像.

CLEVR(CompositionalLanguageandElementaryVisual

Reasoning)数据集[１４]是最初用于研究 VQA系统执行视觉推

理能力的诊断数据集,称为组合式语言和初级视觉推理诊断

数据集.CLEVR包含１０万张经过渲染的图像和大约１００万

个自动生成的问题,其中有８５．３万个问题是互不相同的.本

文通过从随机分配的对象布局中生成图像,为生成序列的

图像修改了这些数据(如图７顶行的例子,每４张图像组

成一组序列,每张图依次添加一个图形).在本文中将该

数据集 命 名 为 CLEVRＧSV,以 区 别 于 现 有 的 CLEVR 数

据集.

CoDraw[１５]数据集是基于抽象场景构成的数据集.通过

Zitnick等[２４]的方法,将原始数据生成了１００２组抽象场景和

描述,每组包含语义相似的１０个场景,大多数场景包含６个

对象(平均值６．６７).CoDraw数据集收集了由人类玩家之间

交换的１３８０００条信息组成的１００００个对话.本文修改了

CoDraw数据集,以３个连续的图像形成一个故事,以使其适

应段落生成图像序列的任务.最后,本文以１４５３６个描述故

事对作为数据集,其中１２０００对用于训练,剩下的２５３６对用

于测试.本文称该数据集为 CoDrawＧSV,以区别于最初的

CoDraw数据集.

图７　不同方法在CLEVRＧSV数据集上的比较(电子版为彩色)

Fig．７　ComparisonofdifferentmethodsonCLEVRＧSVdataset

４．２　评价标准

４．２．１　CLEVRＧSV数据集评价标准

本文在 CLEVRＧSV 数据集中主要使用SSIM(Structural

SimilarityIndexMeasure)和FID(FrechetInceptionDistance)

两种评价标准,对生成的图像与 GroundTruth之间的质量和

相似性进行评价.
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(１)SSIM[２５]指标

SSIM 是一种衡量两幅图片相似度的指标,用于得到两

幅图像的相似性,进而确定生成的图像是否与输入的文本相

符.其定义为:

SSIM(x,y)＝[l(x,y)]α[c(x,y)]β[s(x,y)]γ (８)

其中,l(x,y)是亮度比较,定义为:

l(x,y)＝ ２μxμy＋c１

μx
２＋μy

２＋c１
(９)

c(x,y)是对比度比较,定义为:

c(x,y)＝ ２σxy＋c２

σx
２＋σy

２＋c２
(１０)

s(x,y)是结构比较,定义为:

s(x,y)＝σxy＋c３

σxσy＋c３
(１１)

其中,μx和μy分别代表x,y的平均值,σx和σy分别代表x,y的

标准差,σxy代表x,y的协方差,c１,c２,c３为常数,避免分母为０
带来的系统错误.

(２)FID[２６]指标

FID是用来计算真实图像与生成图像的特征向量间距离

的一种度量,这里的特征向量是由Inceptionv３Network得到

的.FID定义为:

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

其中,μr代表真实图片的特征的均值,μg代表生成图片的特征

均值,Σr代表真实图片的特征的协方差矩阵,Σg代表生成图

片的特征的协方差矩阵,Tr代表矩阵的迹.

４．２．２　CoDrawＧSV数据集评价标准

在CoDrawＧSV数据集中主要使用定量评估和定性评估

对生成图像的质量和语义一致性进行评价.

(１)Accuracy(ACC)指标

ACC进行定量评估,用来预测正确字符数量占总数量的

比例.为了比较分类准确率,选择 ８ 个字符:“boy”“girl”

“tree”“cat”“dog”“sun”“sandbox”“table”.

(２)HumanRank

HumanRank用于定性评估.在测试集中随机选择３０
组文本描述,对于每个段落,生成模型生成３个图像序列.将

３个图像序列和对应的文本描述分给不同的人按不同的方法

进行图像质量的排名,最后计算平均排名来评价生成图像的

文本匹配度和角色一致性.

在先前 的 工 作 中,StoryGAN 已 提 出 段 落 生 成 序 列 图

像[７]的 任 务.本 文 对 比 了 修 改 后 的 ImageGAN 和 StoryＧ

GAN,旨在展示本文方法生成的复杂场景的图像符合输入场

景图的对象及其关系.ImageGAN 遵循文献[４,２６]的工作,

不使用故事鉴别器、故事编码器和上下文编码器,每个图像都

是独立生成的.然而,为了进行合理的比较,本文将st、编码

的故事S和一个噪声项连接起来作为输入,否则,模型无法

完成任务.与ImageGAN 相比,StoryGAN 包含了额外的上

下文编码器和故事鉴别器[７],缺少本文的场景图引导的图像

生成器网络.

４．３　实验结果

４．３．１　CLEVRＧSV数据集实验结果

表１给出了CLEVRＧSV测试集中SGGAN,ImageＧGAN和

StoryGAN模型的SSIM 和FID 评分.与ImageGAN 相比,

SGGAN的SSIM 提高了１５．０３％,FID 降低了３４．７６％;与

StoryGAN相比,SGGAN 的SSIM 提高了１．３４％,FID 降低

了９．４９％.

表１　CLEVRＧSV中不同方法生成６４×６４图像的评分

Table１　Scoringof６４×６４imagesgeneratedbydifferentmethods

inCLEVRＧSV

模型 SSIM FID

ImageGAN ０．５９２ ５１．２

StoryGAN ０．６７２ ３６．９

SGGAN ０．６８１ ３３．４

图７给出了不同方法在 CLEVRＧSV 数据集上的比较结

果.文本输入信息是当前对象的属性和相对位置,由两个表

示其坐标的实数给出.例如,图７左栏的第一幅图像是从描

述“blue,small,metal,cylinder,(－２．３,２．６)”中生成的.所有

对象的描述都以相同的方式.给定描述,生成的对象的外观

应该与 GroundTruth相差很小,并且它们的相对位置应该

相似.

通过对比可以看出,ImageGAN[４]无法保持输入文本的

一致性,当对象数量增加时,会混淆属性,如第二组序列图像

中生成了错误的橡胶属性的球体.StoryGAN 可以通过故事

编码器来解决段落一致性的问题,然而在判断对象之间的关

系 和 对 象 的 相 对 位 置 时,图 像 无 法 正 确 生 成.与 ImageＧ

GAN和StoryGAN模型相比,本文SGGAN模型生成的图像

更加平滑,与参考图像的差异更小,对象之间的关系更准确.

图８为图７局部放大后文本生成图像的不同方法对比.可以

看出,与 GroundTruth相比,ImageGAN 难以准确生成连贯

图像,银色球体由输入条件的“金属”变为了“橡胶”,紫色圆柱

体与蓝色正方体的位置相差过大,黄色正方体大小不准确;

StoryGAN中能够生成较连贯的图像,但当生成多个对象时,

可以看出紫色圆柱体更靠近右侧,对象布局较混乱.这表明

在这项任务中,本文方法明显优于其他方法,本文模型生成的

序列图像质量更高.与使用文本描述作为输入的方法相比,

使用场景图作为输入的方法更有利于生成包含多个对象和关

系的复杂图像.

图８　不同方法差异的比较(电子版为彩色)

Fig．８　Comparisonofdifferencesamongdifferentmethods

４．３．２　CoDrawＧSV数据上的实验结果

表２列出了CoDrawＧSV测试集中SGGAN,ImageGAN和

StoryGAN模型的准确性和 HumanRank评分.其中 Upper

Bound是测试集中真实图像的分类准确性.可以看出,本文
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方法与ImageGAN相比,准确性提高了３１．８１％;与StoryGAN
相比,准确性提高了７．４０％.

表２　CoDrawＧSV数据集中不同方法生成６４×６４图像的评分

Table２　Scoringof６４×６４imagesgeneratedbydifferentmethodsin

CoDrawＧSV

模型 准确率 HumanRank
UpperBound ０．８８ －
ImageGAN ０．２２ １．８７±０．０３
StoryGAN ０．２７ １．１３±０．０３
SGGAN ０．２９ １．０８±０．０２

图９给出了段落生成序列图像模型的样本图像,输入文

本在左侧给出.训练一个新的文本编码器几乎不会带来性能

提升,因此上下文编码器使用带有固定预训练参数的通用编

码.由图９可以看出,使用场景图作为输入的方法更有利于

生成包含多个对象和关系的复杂图像.ImageGAN无法生成

一致的图像序列,且角色的外观在图像序列中是不一致的.

相比之下,SGGAN生成的图像质量更高,在具有多个对象及

关系的图像生成中能更好地把握其关系.

图９　SGGAN在CoDrawＧSV数据集上的生成结果

Fig．９　SGGANgeneratedresultsinCoDrawＧSVdataset

结束语　针对现有的段落到序列图像生成模型无法准确

生成包含多个对象和关系的图像的问题,本文提出了一种基

于场景图的段落生成序列图像模型,它可以基于多个对象生

成具有一致性的序列图像.该模型利用图卷积网络对场景图

进行特征提取,并引入级联细化网络,不仅提高了生成模型的

信息预测能力,还增强了序列图像的连贯性.最终的定量和

定性实验结果表明,SGGAN 方法在SSIM,FID和 ACC评价

指标中均表现优异,本文模型生成的序列图像中对象之间的

关系更符合事实,图像质量更高.但本文依赖大量图像标注

信息的数据集,对于训练中未出现的对象及其关系的生成效

果较差.未来我们将进一步探索在无标签数据集上生成图像

的方法.
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