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摘　要　近年来,以生成对抗网络为基础的从文本生成图像方法的研究取得了一定的进展.文本生成图像技术的关键在于构

建文本信息和视觉信息间的桥梁,促进网络模型生成与对应文本描述一致的逼真图像.目前,主流的方法是通过预训练文本编

码器来完成对输入文本描述的编码,但这些方法在文本编码器中未考虑与对应图像的语义对齐问题,独立对输入文本进行编

码,忽略了语言空间与图像空间之间的语义鸿沟问题.为解决这一问题,文中设计了一种基于交叉注意力编码器的对抗生成网

络(CAEＧGAN),该网络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.实验结果表明,在 CUB和coco数据集上,与当前主流的

方法DMＧGAN模型相比,CAEＧGAN模型的IS(InceptionScore)分数分别提升了２．５３％和１．５４％,FID(FréchetInceptionDisＧ

tance)分数分别降低了１５．１０％和５．５４％,由此可知,CAEＧGAN模型生成图像的细节更加完整、质量更高.
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Abstract　Inrecentyears,theresearchonthemethodsoftexttoimagebasedongenerativeadversarialnetwork(GAN)continues

togrowinpopularityandhavemadesomeprogress．ThekeyoftextＧtoＧimagegenerationtechnologyistobuildabridgebetween

thetextinformationandthevisualinformation,andpromotethemodeltogeneraterealisticimagesconsistentwiththecorreＧ

spondingtextdescription．Atpresent,themainstreammethodistocompletetheencodingofthedescriptionsoftheinputtextby

preＧtrainingthetextencoder,butthesemethodsdonotconsiderthesemanticalignmentwiththecorrespondingimageinthetext

encoder,andadopttheindependentencodingoftheinputtext,ignoringthesemanticgapbetweenthelanguagespaceandthe

imagespace．Toaddresstheproblem,inthispaper,agenerativeadversarialnetworkbasedonthecrossＧattentionencoder(CAEＧ

GAN)isproposed．ThenetworkusesacrossＧattentionencodertotranslateandaligntextinformationwithvisualinformation,

andcapturesthecrossＧmodalmappingrelationshipbetweentextandimageinformation,soastoimprovethefidelityofthegeneＧ

ratedimagesandthematchingdegreewithinputtextdescription．Theexperimentalresultsshowthat,comparedwiththeDMＧ

GANmodel,theinceptionscore(IS)ofCAEＧGANmodelincreasesby２．５３％and１．５４％onCUBandcocodatasets,respectiveＧ

ly．Thefréchetinceptiondistancescoredecreasesby１５．１０％and５．５４％,respectively,indicatingthatthedetailsandthequality

oftheimagesgeneratedbytheCAEＧGANmodelaremoreperfect．

Keywords　TextＧtoＧImagegeneration,Generativeadversarialnetworks,CrossＧattentionencoding,Imagegeneration,Computer

vision

　



１　引言

近年来,基于文本和图像跨模态融合的研究吸引了计算

机视觉和自然语言处理领域学者的广泛关注,尤其是在图像

描述生成[１Ｇ２]、视觉问答[３]、视觉推理[４]以及从文本生成图

像[５]等方面,例如,Xu等引入了一个基于注意力的模型,通过

自动学习图像内容描述[６],实现了基于卷积神经网络视觉特

征的跨模态检索;Wei等提出了一种深度语义匹配的方法[７]

用于解决一个或多个标签标注的样本图片跨模态检索问题;

Bi等[８]提出了一种以谓语动词为结构中心的句法分析方法,

用来解决图像描述生成中图像内容分析与生成文本的过程缺

乏结构信息的问题;Chen等[９]提出了一个关于目标像素点非

对称的区域作为目标图像块的非对称非局部变分模型,进一

步提升图像的复原效果;Xu等[１０]提出了一种基于跨模态生

成对抗网络的甲状腺超声图像与文本报告互检的方法,将图

像文本跨模态研究应用在医疗领域,同时这些研究在军事、农

业、安防、教育等领域也都具有广泛的应用价值.本文聚焦于

文本图像跨模态融合领域中热度较高的子任务,即从文本描

述生成图像.

目前,对从文本生成图像的方法的研究取得了很大的进

步和成果,经典模型包括 GANＧINTＧCLS模型[１１]、StackGAN

模型[１２]和 AttnGAN 模型[１３]等,在这些经典模型的基础上,

研究者们针对生成图像结构局部扭曲和纹理不清晰的问题,

提出了 MLGAN模型[１４]、MPRGAN模型[１５]和结合互信息最

大化的文本生成图像模型[１６]等.Huang等[１７]还针对生成图

像局部对象重叠和缺失的问题,提出了一种基于场景描述的

文本生成图像网络模型,然而现有的方法仍然存在一些可待

优化的地方.由于文本语言和视觉图像是两种不同模态的信

息,如何在两种模态信息之间建立起正确的沟通桥梁是文本

生成图像任务的关键,生成图像的质量也取决于该沟通机制

和相应算法的优劣.当前主流的方法是采用多级生成对抗网

络,该方法生成图像的质量高度依赖于初始级生成图像的质

量,而初始级生成图像的质量又与文本描述的语义息息相关.

目前的网络模型在文本编码阶段未考虑文本信息和图像信息

的对应相关性,初始级生成图像与文本语义的匹配度不高,同

时细节表现也较差,导致后续优化、精炼图像细节的难度较大

而影响到生成的图像质量.针对上述问题,本文提出了一种

基于交叉注意力编码的从文本生成图像的方法,其特点是,在

编码阶段将文本表达和视觉表达进行对应关系的构建,从而

提升生成图像与文本描述的匹配度,并提高生成图像的质量

和多样性.

本文的主要贡献如下:

(１)在编码阶段,引入了一种基于Transformer的交叉注意

力机制,将文本表示与图像表示进行对齐和翻译,挖掘文本与

图像之间跨模态的映射关系,并针对不同的任务进行预训练,

将视觉信息和语言信息有效联系,从而改善生成图片的质量.

(２)设计了一种基于 Transformer交叉注意力编码的生

成对抗 网 络 (GenerativeAdversarialNetworkBasedonthe

CrossＧAttentionEncoder,CAEＧGAN),该网络能够有效地捕

捉图像与文本之间的内在联系,在文本描述生成图像的任务

上,定量和定性的评价结果都取得了较大提升.

在CUB[１８]和coco[１９]这两个数据集上对本文设计的网络

模型CAEＧGAN进行训练和验证,实验结果表明,CAEＧGAN

模型的性能得到了显著提升,评价指标IS和FID 上也得到了

显著提升.

２　相关工作

２．１　从文本生成图像

文本生成图像属于计算机视觉和自然语言处理交叉领

域,对其进行研究具有较大的挑战性.文本生成图像,即根据

文本描述生成符合文本内容和涵盖丰富细节的高质量逼真图

像.由于同一段描述性文本所生成的图像可能不完全一致,

因此此任务生成的图像也具备多样性.

随着深度学习尤其是生成对抗网络(GenerativeAdverＧ

sarialNetworks,GANs)[２０]的发展,其在解决跨模态任务上展

示出了可观的效果.近年来,生成对抗网络用于图像和视频

生成的应用率显著提升,常被用于文本生成图像任务,且展现

出了广阔的应用前景,为人工智能的发展作出了进一步的

贡献.

生成对抗网络(GANs)[２０]是由蒙特利尔大学的 GoodfelＧ

low等于２０１４年提出的一个深度学习新框架.生成对抗网

络模型由两个重要组件构成:生成器G 和判别器D,两者是

独立的网络,互相竞争和对抗.在训练过程中,生成器的目标

是尽可能地生成逼真图像用于“欺骗”鉴别器,直到鉴别器无

法辨认出生成的图像是假图像时达到一种拟合状态,即生成

器和判别器的训练实际是一个动态的“博弈”过程.由于生成

对抗网络具有一定的随机性,因此,为了使生成过程受到一定

条件约束,条件生成对抗网络(ConditionGenerativeAdverＧ

sarialNetworks,cGANs)[２１]被提出.其原理是在 GAN 的基

础上添加了附加条件作为输入,从而使生成对抗网络能够获

取外部信息,生成过程受到附加条件的约束.

大多数研究文本生成图像方法的原理是将文本描述作为

生成器的附加条件信息,采用单阶段或多阶段的方式生成逼

真图像.前者使用单个生成器和判别器生成图像,后者使用

多级生成器和判别器分阶段地逐级生成有更高分辨率且细节

更丰富的图像.Reed等于２０１６年提出了 GANＧINTＧCLS模

型[１１],在OxfordＧ１０２[２２]和CUB数据集上,该模型使用单级生

成对抗网络生成了分辨率为６４∗６４的图像.文献[２３]提出

的 GAWWN模型在 GANＧINTＧCLS模型的基础上增加了边

界限定和关键点,由此生成了分辨率为１２８∗１２８的图像.

Zhang等提出的 StackGAN 模型[１２]使用两级生成对抗网络

分步生成了分辨率为２５６∗２５６的图像.此后,为了进一步提
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升图像精度和改善图像细节,Zhang等提出了StackGAN＋＋

模型[２４].该模型采用三级生成对抗网络逐级生成分辨率为

６４∗６４,１２８∗１２８,２５６∗２５６的图像,实现了图像从低分辨率

到高分辨率的分步生成,减少了信息残缺的问题,从而改善了

图像细 节,提 升 了 图 像 质 量.在 后 续 研 究 中,模 型 AttＧ

nGAN[１３]添加了注意力机制,将注意力精确到了单词级别,将

提取的文本句子信息和单词信息作为局部约束输入到生成器

中,从而优化了图像的细节.同 时,还 新 增 了 DAMSM[１３]

(DeepAttentionalMultimodalSimilarityModel)模块,通过改

进训练过程中计算损失函数的方式,使生成图像的质量得到

了进一步的提升.为了解决生成图像质量过度依赖于初始生

成图像的问题,Zhu等提出了一个动态记忆生成对抗网络

(Dynamic Memory Generative Adversarial Networks,DMＧ

GAN)[２５],该模型提出了一种动态存储模块,通过动态更新各

级生成图像的特征,在一定程度上降低了最终生成图像质量

对初始生成图像质量的依赖度,且丰富了图像细节.但是,目

前的方法在对文本描述进行编码时,并未考虑与对应图像的

映射关系,导致初始阶段生成图像与文本语义的匹配度仍然

较低,且图像质量也受到了影响.为此本文在训练文本编码

器时引入交叉注意力编码的模式,让文本编码器学习语言空

间与图像空间的映射关系,从而更准确地对文本描述进行编

码,促进生成网络生成更逼真的图像.

２．２　交叉注意力

为提升生成图片的质量,文献[２６]将自注意力机制引入

生成对抗网络,在一定程度上提升了生成图像的清晰度.Ju

等[２７]也在 AttnGAN的基础上,将自注意力机制应用到初始

图像生成阶段,并将文本特征细化成句子特征和单词特征,从

而提升了模型的稳定性.然而,文本生成图像是视觉语言推

理跨模态研究的子问题,对于视觉和语言推理问题而言,理解

视觉概念和语言语义是十分重要的,尤其是学习这两者之间

的联系和对齐.最近,基于 Transformer[２８]来学习跨模态的

编码表示的研究取得了重大进展,这种跨模态的交叉注意力

机制能有效提升视觉和语言相关任务的模型性能.Li等提

出了 UnicoderＧVL模型[２９],即以预训练的方式学习视觉和语

言联合表示的通用编码器,该模型在图像文本检索和视觉常

识推理任务中都取得了显著的成 果.Wang等 于 ２０１９ 年

提出了CAMP(CrossＧmodalAdaptive MessagePassingfor

TextＧimageRetrieval)模型[３０],该模型可以自适应地控制跨

模态消息传递的信息流,在文本图像跨模态检索任务中得到

了明显的改善.一些广泛用于建模视觉和语言任务的模型框

架,如 VisualBERT[３１],ViLBERT[３２]和 LXMERT[３３]等,均旨

在捕捉语言和视觉的内在联系,通过有效地搭建视觉信息和

语言信息的沟通桥梁,来解决常见的视觉语言交叉子任务.

就文本合成图像任务而言,文本描述和原图像分别代表了

语言语义信息和图像视觉信息,分别提取文本描述和原图

像的特征,若在编码阶段将他们通过类似的交叉注意力机

制联系起来,捕捉文本描述信息与图像信息之间的映射关

系,则可能会优化生成图像的细节,提高图像质量.受此

启发,本文提 出 了 基 于 交 叉 注 意 力 编 码 的 生 成 对 抗 网 络

(CAEＧGAN).

３　基于Transformer交叉注意力的生成对抗网络

如图１所示,本文设计的基于 Transformer交叉注意力

的生成对抗网络(CAEＧGAN)的整体架构由３部分构成,即预

训练编码器、动态存储模块和三级对抗生成网络.其中,预训

练编码器是本文引入的交叉注意力机制中用于训练文本的编

码器,其原理是将文本描述输入到交叉注意力编码器(cross

attentionencoder)中,该编码器会输出一个与图像特征进行

对齐和翻译后的交叉注意力特征向量fc,以及一个单词特征

矩阵W.交叉注意力特征向量fc 与随机采样的高斯噪声相

结合,作为经典三级生成对抗网络的输入,由三级生成器逐级

生成与文本描述相符合的高质量图像.单词特征矩阵W 输

入到动态存储模块[２５]与初级图像特征进行融合,得到融合后

的新图像特征.上述过程如下:

fc,W＝CE(s,FR) (１)

F０＝G０(fc＋z) (２)

F１＝G１(DM(F０,W)) (３)

F２＝G２(DM(F１,W)) (４)

其中,CE 表示交叉注意力编码器,DM 表示动态存储模块,

G０,G１,G２ 分别表示三级生成器,FR 表示原图像特征,s是从

文本描述中提取出的全局句子向量,z表示随机噪声,F０,F１,

F２ 分别表示G０,G１,G２ 生成图像的特征.

图１　CAEＧGAN模型框架图

Fig．１　CAEＧGANmodelframediagram
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３．１　交叉注意力编码

根据文本描述生成图像需要理解描述语句和图像之间的

对应关系,其关键在于解决图像空间和文本空间的语义鸿沟.

本文设计了一种交叉注意力编码器,对语言信息和视觉信息

进行联合交叉编码和对齐.

如图２所示,交叉注意力编码器由４部分组成,包括

文本特征提取、图像特征提取、交叉注意力编码和自注意

力编码.

图２　交叉注意力编码器框架图

Fig．２　Crossattentionencoderdiagram

　(１)文本特征提取.文本特征提取部分以双向长短时记忆

(LSTM)[３４]网络为基础,其目的是将原始的文本描述编码,输

出单词特征矩阵Wd×t和一个全局句子特征向量s,s包含了文

本描述的语义信息.在双向LSTM 中,每一个单词特征对应

了每一个隐藏层,包括了两个方向;而全局的句子特征是由最

后一个隐藏层的两个方向连接得出,包含了整个句子描述的

语言语义信息.

Wd×t,s＝TE(Ttext) (５)

其中,d表示词向量的维度;t表示单词的个数;TE 表示一个

双向LSTM 网络,用于提取文本特征;Ttext表示原文本描述.

(２)图像特征提取.图像特征提取部分使用InceptionV３
模型[３５]来提取原图像的特征.InceptionV３网络的本质为卷

积神经网络(CNN),卷积神经网络的中间层学习图像不同子

区域的局部特征,深层学习图像的全局特征.

fv＝InC(Iimg) (６)

(３)交叉注意力编码.交叉注意力编码部分主要用于交

换信息,并构建语言特征与图像特征的内部联系,实现两者的

联合编码.全局句子特征s和图像特征fv 经交叉注意力编

码后,融合成一个新的特征lc,lc 是语言信息和视觉信息的联

合编码.文本特征s和图像特征fv 经过线性层映射到两个

特征空间,分别是qs,ks,vs 和qv,kv,vv.

qs,ks,vs＝Linear(s) (７)

qv,kv,vv＝Linear(fv) (８)

利用qs,ks,vs 和qv,kv,vv 计算交叉注意力分数,且利用

Softmax函数和 Dropout函数进行归一化和防止过拟合处

理,整个计算过程如下:

score＝λcqvkT
s (９)

score′＝Softm(score) (１０)

sc＝dropout(score′) (１１)

l＝sc􀅰vs (１２)

其中,λc 为自定义常数,Softm 表示softmax函数.

将l经过全连接层和规范化处理,得到lc.

lc＝Normalization(A１l＋B１) (１３)

其中,A１,B１ 是待学习的参数.

(４)自注意力编码.为了进一步检索上下文信息,将交叉

注意力编码部分的输出lc 输入到自注意力编码部分.首先,

lc 通过线性层映射到一个特征空间ql,kl,vl,并通过ql,kl,vl

来计算自注意力权重;然后,lc 经自注意力部分处理得到交叉

注意力编码特征向量fc,fc 会与高斯噪声加性结合后送入生

成对抗网络;最后,由三级生成器逐级生成与文本描述对应的

逼真图像.上述过程可表示为:

ql,kl,vl＝Linear(lc) (１４)

ss＝Dropout(softm(λsqlkT
l )) (１５)

lcs＝ss􀅰vl (１６)

fc＝Normalization(A２lcs＋B２) (１７)

其中,A２,B２ 为需要学习的参数,fc 为最终输出的交叉注意

力特征向量.

３．２　经典三级生成对抗网络

如图１所示,CAEＧGAN 模型利用了与 StackGAN[１２],

AttnGAN[１３],DMＧGAN[２５]相似的经典三级对抗生成网络结

构,由G０,G１ 和 G２ 逐级生成分辨率为６４×６４,１２８×１２８,

２５６×２５６的图片.G０ 在第一阶段生成低分辨率的初始图像,

包含了１个全连接层、３个上采样层以及１个大小为３∗３的

卷积网络层;G１ 和G２ 在第二阶段进一步细化初始图像,它们

具有相同的结构,包括１个上采样层、２个深度残差网络层以

及１个大小为３∗３的卷积网络层.

３．３　动态存储模块

生成器G０ 与生成器G１、生成器G１ 与生成器G２ 之间均

通过动态存储模块[２５]连接,该模块在细化图像阶段进一步融

合了图像特征和文本特征.如图３所示,动态存储模块由内

存写入、键寻址、值读取、响应这４步来实现.
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图３　动态存储模块框图

Fig．３　Dynamicmemorymodulediagram

　　该模块的输入为:

W＝{w１,w２,􀆺,wT},wi∈ℝNW (１８)

Fi＝{f１,f２,􀆺,fN},fi∈ℝNf ,i＝０,１ (１９)

其中,W 为单词特征矩阵;Fi 表示图像特征,如:F０ 为初始生

成图像特征,F１ 为第二级生成图像特征等;T 代表单词个数;

NW 为每个单词特征向量的维度;N 表示图像像素数目;Nf

为图像像素特征向量的维度.

内存写入步骤通过存储写门实现,选择相关单词信息优

化图像细节:

gw
i (F,wi)＝σ A∗wi＋B∗１

N ∑
N

i＝１
fi( ) (２０)

mi＝Mw(wi)∗gw
i ＋Mf

１
N ∑

N

i＝１
fi( ) ∗(１－gw

i ) (２１)

其中,σ表示sigmoid函数,A和B 分别表示维度为１×Nw 和

１×Nf 的矩阵,Mw(􀅰)和 Mf(􀅰)均为１×１卷积操作,目的

是将单词特征和图像特征映射到 Nm 维度的特征空间.

在键寻址步骤中,该模块计算每个图像特征和每个存储

单元特征之间的权重:

αi,j＝
exp(ΦK(mi)Tfj)

∑
T

i＝１
exp(ΦK(mi)Tfj)

(２２)

其中,αi,j表示第i个存储单元与第j个图像特征之间的相似

概率,ΦK(􀅰)表示１×１卷积网络,其目的是映射特征到 Nf

维度.

在值读取步骤中,该模块输出相应的存储表示向量如下.

oj＝∑
T

i＝１
αi,jΦV(mi) (２３)

响应步骤通过响应门实现,响应门可动态控制信息流动

和及时更新图像特征.

gf
i ＝σ(W[oi,fi]＋b) (２４)

fnew
i ＝oi∗gf

i ＋fi∗(１－gf
i) (２５)

其中,gf
i 表示融合信息的响应门,σ表示sigmoid函数,W 和b

是参数矩阵和偏置项.

３．４　损失函数

CAEＧGAN模型的损失函数由生成器损失函数和判别器

损失函数两部分构成.

生成器损失函数L 分为以下３部分:即条件损失函数

LCA 、生成损 失 函 数 LG１
以 及 深 度 注 意 力 多 模 态 相 似 模 型

(DAMSM)损失函数LDAMSM
[１３].

L＝∑
i
　LGi ＋τ１LCA ＋τ２LDAMSM (２６)

其中,τ１ 和τ２ 分别是LCA 和LDAMSM 的权重,LGi 和LCA 分别为:

LGi ＝－１
２

[Εx~pGilogDi(x)＋Εx~pGilogDi(x,s)] (２７)

LCA ＝DKL(N(μ(s))‖N(０,I)) (２８)

式(２)中,前一项为非条件损失,用于使生成图像更加逼

真;后一项为条件损失,用于使生成图像和文本描述相符合.

LCA 则通过源于独立高斯分布的输入句子向量来进行重采样,

以避免过拟合,同时也具备了增强训练数据的作用.

DAMSM[１３]损失函数用来测量文本描述与生成图像之

间的匹配程度,该损失函数计算了生成图像和整个句子描述

匹配的后验概率.通过优化该损失函数来提升生成图像与文

本描述的符合程度,并提高图像质量.

判别器损失函数分为条件损失LCD 和非条件损失LD 两

部分:

LDi ＝－１
２

[LD＋LCD ] (２９)

LD＝Ex~PdatalogDi(x)＋Ex~pGilog(１－Di(x)) (３０)

LCD ＝Ex~PdatalogDi(x,s)＋Ex~pGilog(１－Di(x,s)) (３１)

其中,非条件损失LD 用于区别生成图像和真实图像,条件损

失LCD 用于判别生成图像和文本是否相符.

４　实验

４．１　实验数据集

本文从定量和定性的两个方面来评估 CAEＧGAN 模型

性能.在CUB和coco两个数据集上进行了训练和测试,数

据集的具体情况如表１所列.

表１　数据集

Table１　Datasets

Datasets
Numberoftraining

setimages
Numberoftest

setimages

CUB ８８５５ ２９３３
coco ８２７８３ ４０４７０
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４．２　实验过程

本文实验选取了两个子任务,分别使用 CUB和coco数

据集对其进行训练和测试.

实验步骤分为３步,即预训练编码器、训练整个模型以及

测试整个模型性能.

预训练编码器是本文实验的重心和关键部分,通过不同

的子任务来预训练本文设计的交叉注意力编码器,以捕捉不

同子任务中文本信息与图像信息的映射关系,从而得到针对

该子任务的文本描述并与对应图像信息的联合编码相结合.

将预训练编码器这一步骤独立出来,能够使交叉注意力编码

器的应用更加灵活,其结果是得到并保存已训练好的编码器

模型.

在训练整个模型时,首先需要加载已保存的编码器模型,

然后独立训练CAEＧGAN模型的其他部分.

在测试整个模型阶段,对于 CUB数据集和coco数据集

的测试集,本文的CAEＧGAN模型均生成了３００００张逼真图

片,分别计算其IS分数和 FID分数,并通过这两个指标来定

量评价本文提出的CAEＧGAN模型的性能.

４．３　评价指标

本文用IS[３６]和 FID分数[３７]来衡量 CAEＧGAN 的性能.

AttnGAN模型[１３]和 DMＧGAN模型[２５]也利用 RＧprecision指

标来衡量生成图像和文本的匹配程度,其原理是计算文本描

述句子向量和全局图像向量的距离.但由于交叉注意力编码

器在预训练编码阶段已将全局句子向量和全局图像特征进行

了对齐,因此在本实验中此指标不具备衡量的价值.

IS是评价 GAN 网络性能的一个重要指标,IS的计算

式为:

IS＝eEx∈pDKL(p(y|x)‖p(y)) (３２)

其中,p(y|x)和p(y)分别表示由预训练图像编码器模型预

测的标签y的条件概率和边缘概率,KL散度与这两者之间

的关系为:若条件概率越低,边缘概率越高,则 KL散度越大.

而 KL散度值越高,代表图像质量越高,更具多样性.因此,

IS指标越大,说明生成图像质量越高且具有更加丰富的多

样性.

FID分数是用于计算生成图像特征和真实图像特征之间

距离的一种度量.FID值越低意味着两者的特征更加接近,

说明生成图像更加接近真实图像,即生成图像更加生动形象.

通过图像编码器提取生成图像和真实图像的特征,并根据它

们的特征均值和特征协方差得出FID分数,其计算式如下:

FID＝‖μγ－μg‖＋Tγ(∑
γ

＋∑
g

－２(∑
γ

∑
g
)

１
２ ) (３３)

其中,μγ,μg,∑
γ

,∑
g

分别代表了真实图像均值、生成图像均值、

真实图像特征协方差以及生成图像特征协方差.

４．４　实验结果

４．４．１　定量评价

本文从定量和定性两个方面来评估 CAEＧGAN 模型的

性能.本文在CUB数据集和coco数据集的测试集中随机生

成了３００００张图片来计算IS分数和FID分数,并与当前主流

的StackGAN[１２],AttnGAN[１３],DMＧGAN[２５]进行比较,定量

对比实验的结果如表２、表３所列.

表２　不同模型在CUB数据集上的IS和FID分数

Table２　ISandFIDscoresofdifferentmodelsonCUBdataset

Models IS FID

StackGAN[１２] ３．７０±０．０４ ３５．１１

AttnGAN[１３] ４．３６±０．０３ ２３．９８

DMＧGAN[２５] ４．７５±０．０７ １６．０９

SegAttnGAN[３８] ４．８２±０．０５ －
OurCAEＧGAN ４．８７±０．０６ １３．６６

表３　不同模型在coco数据集上的IS和FID分数

Table３　ISandFIDscoresofdifferentmodelsoncocodataset

Models IS FID

StackGAN[１２] ８．４５±０．０３ －

AttnGAN[１３] ２５．８３±０．４７ ３５．４９

DMＧGAN[２５] ３０．４９±０．５７ ３２．６４

objGAN[３９] ３０．２９±０．３３ －

OPＧGAN[４０] ２８．５７±０．１７ －
OurCAEＧGAN ３０．９６±０．５６ ３０．８３

表２列出了多个模型和本文的 CAEＧGAN 模型在 CUB
数据集上的IS分数和 FID 分数.表２中,在 CUBＧ２００Ｇ２０１１
鸟类数据集上,与经典的 DMＧGAN 模型相比,本文设计的

CAEＧGAN模型的IS分数从４．７５左右增长到了４．８７左右,

提升了２．５３％左右,与２０２０年 Gou等提出的 SegAttnGAN
模型相比,本文模型的IS分数也提升了１．０４％左右,说明

CAEＧGAN模型生成的鸟类图片的清晰度有了明显改善.

CAEＧGAN模型在 CUB数据集上的 FID分数为１３．６６,

DMＧGAN的FID 分数为１６．０９,即 CAEＧGAN 模型在 DMＧ

GAN模型的基础上 FID 分数得到明显下降,而 FID 分值越

低表示生成图像与真实图像更加接近.因此可以得出,CAEＧ

GAN模型相比其他方法生成的图片更加接近真实图片,图片

内容更加生动形象,图像质量也显著提升.

表３列出了StackGAN模型[１２]、AttnGAN模型[１３]、DMＧ

GAN模型[２５]、objGAN[３９]、OPＧGAN[４０]和本文的 CAEＧGAN
模型在coco数据集上的IS分数和FID分数.表３中,在coＧ

co数据集上,CAEＧGAN 模型的IS分数为３０．９６左右,DMＧ

GAN模型的IS分数为３０．４９左右,CAEＧGAN 模型在 DMＧ

GAN模型的基础上IS分数略有提升,表明 CAEＧGAN 模型

在coco数据集上的生成图片的清晰度和多样性都有了一定

提升.

CAEＧGAN模型在coco数据集上的 FID分数为３０．８３,

DMＧGAN模型在coco数据集上的FID分数为３２．６４,由此可

以说明,相比DMＧGAN模型,CAEＧGAN模型的FID分数下降

了５．５４％左右,表明本文的 CAEＧGAN模型在coco数据集上

的生成图像与真实图像更加接近,提升了生成图片的逼真度.

通过对上述实验进行定量分析可以得出,文本的 CAEＧ

GAN模型生成的图片质量比其他方法生成的图片质量更好,

且图片的清晰度、逼真度以及细粒度都有提升,图片的内容也

更加逼近真实图像,由此验证了本文设计的 CAEＧGAN 网络

模型在从文本描述生成图像任务中展现了较好的性能.

为了进一步说明本文的交叉注意力机制对模型性能提升

的有效性,本文不采用添加了交叉注意力编码机制的编码器,

而采用去掉了交叉注意力编码模块的文本编码器,即预训练

仅对文本描述进行直接编码的编码器.然后将其作为 CAEＧ
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GAN生成对抗网络的预训练编码器进行加载,将该模型命名

为 NＧCAEGAN,实验结果如表４、表５所列.

表４　不同模型在CUB数据集上的消融实验

Table４　AblationexperimentofdifferentmodelsontheCUBdataset

Models IS FID
StackGAN[１２] ３．７０±０．０４ ３５．１１
AttnGAN[１３] ４．３６±０．０３ ２３．９８
DMＧGAN[２５] ４．７５±０．０７ １６．０９

SegAttnGAN[３８] ４．８２±０．０５ －
NＧCAEGAN ４．７０±０．０５ １５．６０

OurCAEＧGAN ４．８７±０．０６ １３．６６

表５　不同模型在coco数据集上的消融实验

Table５　Ablationexperimentofdifferentmodelsonthecocodataset

Models IS FID
StackGAN[１２] ８．４５±０．０３ －
AttnGAN[１３] ２５．８３±０．４７ ３５．４９
DMＧGAN[２５] ３０．４９±０．５７ ３２．６４
objGAN[３９] ３０．２９±０．３３ －
OPＧGAN[４０] ２８．５７±０．１７ －
NＧCAEGAN ３０．４６±０．５４ ３２．５８

OurCAEＧGAN ３０．９６±０．５６ ３０．８３

从表４、表５所列的实验结果可知,将去掉交叉注意力编

码的文本编码器作为整个文本生成图像网络的预训练编码器

加载后,NＧCAEGAN模型在CUB数据集和coco数据集上的

IS分数相比本文的CAEＧGAN模型而言明显下降,而 FID分

数明显升高,说明去除交叉注意力机制在一定程度上会降低

生成图片的质量,即充分说明了交叉注意力编码的有效性.

４．４．２　定性评价

为了直观地感受 CAEＧGAN 的性能,本文以示例的方式

将CAEＧGAN模型生成的图片同 AttnGAN 模型[１３]和 DMＧ

GAN模型[２５]生成的图片进行可视化对比,对比结果如图４、

图５所示.

图４为CUB数据集上３种不同模型生成的图片示例,可

以看出,AttnGAN模型生成的图片虽然轮廓比较清晰,但细

节和纹理比较粗糙,图片的分辨率不高,且背景和实物分界不

够明晰,忽略了某些鸟类的丰富细节,如鸟类的脚和羽毛颜色

等,生成的图片有些模糊.DMＧGAN模型生成的图片在 AttＧ

nGAN模型的基础上提升了纹理细节,但背景和实物依旧模

糊,图片的分辨率有待提高.本文的 CAEＧGAN 模型不仅生

成了高分辨率的图像,而且图像的轮廓和结构清晰,实物与背

景的边界明晰,同时也具备了丰富的细节和细腻的纹理,生成

的鸟类的形态也更加具有真实性.

图５为３种不同模型在coco数据集上生成的图片示例,

可以看出,AttnGAN模型生成的图片只有大致的轮廓,图片

中场景内容识别困难,生成图片的并没有很好地捕捉到文本

描述中提到的图片细节特征,并且图片的分辨率不高,图像比

较模糊.DMＧGAN模型生成的图片比 AttnGAN模型生成的

图片轮廓更清晰,能够大致识别场景内容,图片的分辨率较

高,但生成图片内容不够完整;生成图片虽然能够捕捉到一些

文本描述细节特征,但细节纹理不够突出,细粒度不足,图片

的真实性还有待提高.本文的CAEＧGAN模型生成图像的轮

廓清晰,相比前两个模型生成的图片结构更加完整,同时图片

的清晰度有了明显的改善,突出了文本描述中提到的细节特

征和纹理,质量也得到了显著提升.

图４　AttnGAN模型[１３]、DMＧGAN模型[２５]和CAEＧGAN模型在CUB数据集上的生成图像

Fig．４　GeneratedimagesofAttnGANmodel,DMＧGANmodelandCAEＧGANmodelonCUBdataset

图５　AttnGAN模型[１３]、DMＧGAN模型[２５]和CAEＧGAN模型在coco数据集上的生成图像

Fig．５　GeneratedimagesofAttnGANmodel,DMＧGANmodelandCAEＧGANmodeloncocodataset
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　　从图４、图５中可以看出,本文的 CAEＧGAN模型生成的

图片内容基本符合文本描述,与 DMＧGAN 模型和 AttnGAN
模型相比,CAEＧGAN模型生成的图片捕捉到了文本描述中

的细节描写特征,生成图片的细节特点更加突出,细节纹理更

加丰富,且细粒度有所提升,生成图像的内容更加生动、形象,

由此可以看出,CAEＧGAN 模型生成图像的质量明显高于另

外两种模型.

结束语　本文设计了一种以交叉注意力编码为基础的从

文本生成图像的方法(CAEＧGAN),通过引入交叉注意力编

码器,在预训练编码器阶段对文本信息和图像信息进行交叉

联合编码,得到一个全新的交叉注意力编码特征向量,将此向

量作为生成对抗网络的输入,经三级生成器逐级生成逼真图

像.在预训练编码阶段,传统编码器仅对文本描述进行编码,

忽略了文本空间和图像空间之间的语义鸿沟,而本文的交叉

联合编码能够捕捉到文本特征和视觉特征之间的内在联系,

改善了生成图像的细节,提升了生成图像的质量.由实验结

果可知,本文的 CAEＧGAN 模型能够有效地生成高质量的图

像.然而,在此基础上如何进一步提升生成图像的多样性仍

然是一个有待研究的问题.
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