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摘　要: 遗址类建筑物作为历史文化的重要载体, 具有重要的研究与保护价值. 然而, 由于其数量稀少且持续消亡,
传统重建方法难以实现完整复原, 现有文生图技术虽可借助文本描述重现其外观, 但仍存在细节缺失、图像质量不

高等问题. 为此, 本文提出一种基于改进扩散模型的遗址类建筑物生成方法, 通过引入门控残差机制优化信息流

动、缓解梯度消失, 提升生成稳定性; 结合通道与空间双重注意力机制以增强局部细节与全局结构建模能力; 并利

用 VGG19作为判别网络, 提取多层次语义特征并引入感知损失以提升对关键视觉特征的建模效果. 实验结果表明,
相比同样基于扩散模型的 KNN-diffusion 与 Simple diffusion, 本文方法 FID 下降了 30.39%, CLIP-score、IS 和

SSIM 分别提升了 1.08%、9.01%和 2.35%. 本研究为高质量遗址类建筑图像生成提供了可行的技术路径, 有助于推

动数字文化遗产的可持续研究与智能化保护.
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Abstract: As important carriers of historical and cultural heritage, heritage buildings hold significant value for research
and conservation. However, their scarcity and ongoing deterioration make complete restoration through traditional
methods challenging. While existing text-to-image generation techniques can reconstruct their appearance from textual
descriptions, issues such as missing details and suboptimal image quality persist. To address these limitations, this study
proposes a method for generating heritage buildings based on an improved diffusion model. A gated residual mechanism
is introduced to optimize information flow, mitigate gradient vanishing, and enhance generation stability. A dual attention
network combining channel and spatial attention is incorporated to strengthen the modeling ability of both local details
and global structures. Furthermore, VGG19 is employed as a discriminant network to extract multi-level semantic
features, and perceptual loss is introduced to improve the modeling effect of key visual features. Experimental results
show that, compared with other diffusion-based models (KNN-diffusion and Simple diffusion), the proposed method
reduces FID by 30.39% and improves CLIP-score, IS, and SSIM by 1.08%, 9.01%, and 2.35%, respectively. This study
provides a feasible technical approach for generating high-quality images of heritage buildings, contributing to the
sustainable research and intelligent conservation of digital cultural heritage.
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 1   引言

遗址类建筑物作为人类文明演进的物质载体, 承
载着特定历史时期的社会形态、技术工艺与地域文化

特征, 是考古学、建筑史学、文化遗产保护等领域研

究的核心对象. 这类建筑不仅是历史的“活化石”, 更是

地域身份认同与文化记忆延续的重要媒介, 其科学复

原与数字化保存对揭示文明发展脉络、传承地域特色

文化具有不可替代的学术价值与社会意义.
然而, 受自然侵蚀、人为破坏等因素影响, 大量遗

址类建筑正面临不可逆的损毁甚至消失, 现存实体数

量稀少且分布零散; 加之部分遗址仅存残垣断壁或基

础轮廓, 传统依赖测绘图纸或局部遗存的物理重建方

法, 常因信息缺失难以还原其完整形态与精细结构.
近年来, 文生图技术的快速发展为这一难题提供

了新思路. 早期的文生图技术主要依赖生成对抗网络

(GAN)[1]和自回归模型 (auto regressive, AR)[2], 这些模

型虽然可以有效生成图像, 但会出现生成图像质量低[3]、

训练易崩溃[4]等问题. 相比传统的文生图技术, 扩散模

型通过迭代去噪生成高保真、语义贴合的图像. 2021
年, OpenAI团队摒弃传统的固定类别监督信号[5], 采用

图文对比学习 (CLIP) 作为预训练目标, 通过计算文本

特征和图像特征的相似性将其融合, 极大地推动了零

样本学习的发展. 2022 年, Saharia 等[6]提出了 Imagen,
使用级联扩散模型, 采用多阶段生成策略 (如 64×64→
256×256→1024×1024), 逐步提升分辨率, 解决高分辨

率图像生成的稳定性问题, 并引入预训练的 T5-XXL
编码文本提取深层文本语义, 有效增强了文本描述与

生成内容之间的语义一致性. 2022年, Rombach等[7]提

出了稳定扩散模型, 该模型将扩散和去噪过程从像素

空间转移到潜在空间中, 大幅降低了计算成本, 提高了

模型训练效率. 2023 年, Ruiz 等[8]提出了 DreamBooth
方法, 通过在预训练扩散模型中引入唯一文本标识符

绑定少量主题样本并进行微调, 解决了通用文生图模

型无法根据用户少量图像定制特定对象细节的问题,
实现了小样本驱动的高保真个性化图像生成.

尽管现有的方法已经取得了显著成果, 但仍然存

在一些关键问题: (1) 在训练过程中, 深层神经网络常

常面临梯度消失或梯度爆炸的问题 [ 9 ] ,  特别是在像

Stable diffusion 这样基于深层 U-Net 架构的扩散模型

中, 反向传播的梯度需经过多级下采样与上采样层, 容
易导致梯度在深层网络中过度衰减 (消失) 或放大 (爆
炸), 这种现象会使得模型参数更新不稳定, 影响训练

收敛性, 进而降低生成图像的质量与效率. (2) 传统的

扩散模型在生成复杂的建筑物图像时, 缺乏足够的能

力来捕捉图像的局部细节和全局结构[10]. 尤其是在处

理具有复杂细节的遗址类建筑物时, 模型无法充分理

解和表现这些细节, 使得生成图像在质量上有所欠缺.
(3) 传统的像素级损失函数 (如 L1 或 L2 损失) 通过直

接最小化生成图像与真实图像在像素值上的差异来优

化生成模型[11], 但其本质上是一种低层次的、局部对

比的监督信号, 无法有效捕捉图像的高层语义信息 (如
建筑物类别、场景结构、语义关系)和感知细节 (如纹

理、边缘清晰度、色彩协调性). 这导致生成图像虽然

在像素统计上可能与真实图像接近, 但在主观视觉质

量、整体结构合理性以及与文本描述的语义一致性上

往往存在明显差距, 生成结果模糊、细节缺失、色彩

失真, 与预期视觉效果不符.
针对上述问题, 本文设计了一种基于改进扩散模

型的遗址类建筑物生成方法, 该方法使用遗址类建筑

物的图像信息和对应的文本描述作为模型的输入信息,
通过在 U-Net 的残差块中引入门控机制, 提升模型的

稳定性和训练效果, 并通过加入双重注意力机制, 帮助

模型更好地理解图像局部细节和全部结构, 同时结合

VGG19 特征提取网络作为判别器, 引导模型调整生成

方向, 提升模型的泛化能力. 本研究采用对比学习法,
通过迁移学习将预训练的 Stable diffusion模型权重初

始化到遗址类建筑物生成任务中, 从而加速模型在该

任务上的学习过程, 然后使用少量数据对模型微调, 进
一步提升模型的泛化能力, 本文的主要贡献如下.

● 在 U-Net 的每个残差块中加入门控残差机制,
使网络自适应地调整每个残差块的贡献, 不仅能有效

避免梯度在深层网络中的过度衰减或放大, 提升训练

稳定性, 还能根据输入内容动态选择关键特征 (如细

节、全局结构或语义相关通道), 增强模型对重要信息
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的建模能力.
● 在噪声估计网络中嵌入双重注意力网络, 其中

空间注意力能够帮助模型聚焦于图像的关键区域, 增
强图像的局部细节. 通道注意力使模型能够更加关注

图像中的关键特征通道, 增强图像的全局语义表示能

力. 通过结合这两种注意力机制, 使模型能够更精准地

聚焦图像关键区域并捕捉不同通道间的关联关系, 进
一步提升图像的生成质量.

● 结合 VGG19特征提取网络作为判别器, 提取生

成图像与真实图像的深层语义特征, 并通过计算感知

损失引导模型不断调整生成结果, 提高模型的灵活性

和控制能力, 使得整个模型从多角度、多维度加深对

文本信息的理解.
结果表明, 与目前主流模型相比, 本文模型在定性

和定量指标上有着较大的提高, 在生成遗址类建筑物

时, 本文模型呈现出更好的视觉一致性.

 2   本文方法

如图 1 所示, 本文所提出的方法由跨模态语义对

齐模块、生成模块以及感知优化模块这 3部分构成.
 
 

GRM

GRM

DRM GRM DRM

Z

Image

×(T−1)

Generation module

Cross-modal semantic alignment module

Text encoder

Romanesque stone

church. rounded apse,

arched windows, red

brick and stone walls,

small conical tiled

roofs, medieval

architecture.

Image encoder

Perception optimization module

DAM

Skip connection

Switch

VGG19 diseriminant network

lossperception

Denoising U-Net

decoder

Z
T−1

Real image

Generated image

Z
T

Denoising step

Generated image

Dual attention mechanism

Gate residual mechanism

 
图 1    模型总体架构

 

在跨模态语义对齐模块中, 训练阶段使用大量真

实建筑图像及其对应的文本描述, 通过 CLIP 预训练模

型[12]实现图文语义空间对齐. CLIP 模型由文本编码器

与图像编码器组成, 前者将文本转换为固定维度的语义

向量, 后者提取建筑图像的视觉特征并映射为向量表

示. 通过对比学习, 模型最大化相关图文对之间的相似

度, 最小化无关图文对之间的相似度, 从而实现跨模态

特征在统一语义空间中的对齐. 所得图文语义向量作为

语义引导, 输入至 U-Net网络, 引导后续图像生成过程.
与此同时, 原始图像也以像素形式输入生成模块, 在其

训练阶段逐步加入高斯噪声, 构建正向扩散过程的马尔

可夫链路径, 为模型学习反向去噪重建提供监督.
生成模块在图像合成中发挥核心作用, 其主要机

制在于融合跨模态语义特征, 引导模型通过多轮反向

扩散迭代, 从随机噪声中逐步还原出与输入文本语义

一致的建筑图像. 该模块在 U-Net结构中嵌入门控残差

**** 年 第 ** 卷 第 * 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

3

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


机制 (GRM), 以增强网络对关键建筑特征的关注力并

抑制背景干扰, 从而稳定训练并提升生成图像在细节

及结构复杂性方面的表现[13,14]. 此外, 模块引入双重注

意力机制 (DAM): 通道注意力提升语义显著通道特征

的表达能力[15], 而空间注意力则引导模型聚焦于图像

中具有关键语义的区域[16], 二者协同作用, 使模型在生

成过程中兼顾建筑的局部构件与整体形态[17]. 图像生

成通过多步去噪过程逐渐提升图像质量, 最终生成结

构丰富、细节清晰且语义一致的高质量建筑图像.
在感知优化模块中, 所生成的图像与对应的真实

图像共同输入至作为辅助判别器的 VGG19 网络中,
VGG19 通过深层卷积网络提取图像的高级语义特征,
并基于感知损失计算生成图像与真实图像之间的语义

距离. 感知损失从高层语义角度评估图像相似性, 弥补

传统像素级损失对结构与内容把握的不足, 提升生成

质量评估的感知一致性. 基于 VGG19 的反馈, 模型不

断调整生成策略, 优化图像的自然度与细腻度, 从而提

升遗址类建筑物的整体生成质量.

 2.1   门控残差机制 GRM
在生成建筑物的过程中, 模型需要从噪声图像中

恢复出复杂的图像细节 ,  比如某些建筑物的雕刻花

纹、窗户的形状、门的设计等, 而传统残差网络在训

练过程中由于会遭遇梯度消失或爆炸问题, 导致模型

难以捕捉到细节信息, 因此本研究引入门控残差机制,
通过门控信号灵活调整每一层的激活信息, 防止信息

丢失, 确保网络能够有效训练并捕捉到建筑物图像中

的重要细节.

α β

门控残差机制通过在每个最小残差单元中引入可

学习的门控权重 和 , 来调整每一层的残差影响, 减小

网络加深时可能出现的数值误差. 图 2(a) 中展示了最

小残差堆叠单元, 在每一层中, 该单元通过残差连接和

可学习的门控参数来调整残差的贡献; 图 2(b) 中展示

了添加了门控残差机制的 U-Net 网络, 其中每一层都

应用门控残差机制, 修正传播误差, 并控制模型中的均

值和方差, 动态调整残差信号的贡献, 增强生成模型中

的去噪能力, 改善网络的稳定性和生成质量.
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图 2    门控残差机制

 

Fθi f (·)
Fθi

ẑ = fθ(z)

α̂

假设  表示第 i 个最小残差单元块 (图 2(a)), 

表示 中的任意特征映射器, 本文不再通过普通的神

经变化 传递信号 z, 而是引入一种基于门控的

残差连接来处理 z, 该连接依赖两个可学习的权重 和

β̂ Fθi (zi), 用于调节非平凡变换 , 具体如下:

ẑi = zi+ α̂i ·Fθi (zi)+ β̂i (1)

式 (2) 展示了 U-Net 添加门控残差机制后的工作

流程, 其中每个最小残差单元包含两个对称分支, 其中
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左侧分支接收前一个残差单元左分支的输出 zi 作为输

入, 称为读入分支, 而右分支则继续执行用于读出的非

线性变换, 称为读出分支, 便于在不同分支之间传递特

征信息, 这种结构使得网络能够在每一层处理来自不

同分支的信息, 增强了对不同特征的表达能力, 特别是

在图像生成任务中, 能够提高细节的恢复能力和图像

质量.

ẑi = α
l
i · fθ(l)i

(zi)+β
(l)
i

→ zi+α
(r)
i · fθ(r)

i
(z2L−2−i)+β

(r)
i

= zi+ α̂i ·Fθi (zi)+ β̂i (2)

α̂i β̂i

Fθi →
zi+1 z2L−2−i

其中,  和 共同表示来自左侧和右侧分支的门控权重,

是 U-Net 中第 i 个最小残差单元,  表示跳跃连接,

用于将 递归传递至 , 该连接通过递归计算得到.

 2.2   双重注意力机制 DAM
由于建筑物的生成要求高质量的视觉效果, 为了

进一步增强模型对建筑物细节的刻画, 优化图像的全

局和局部特征, 本研究引入双重注意力模块, 空间注意

力模块 (PAM) 和通道注意力模块 (CAM) 分别从空间

和通道维度对图像特征进行加权, 帮助模型更好地关

注图像中的关键区域和通道, 提升模型的特征建模能

力和生成图像质量. 如图 3所示.

BT

空间注意力模块旨在通过学习特征图上不同空间

位置的重要性权重, 对特征图进行空间维度的加权, 从
而突出关键区域、抑制次要区域, 增强模型对重要空

间信息的感知与表达能力. 如图 3(a)所示, 对于局部特

征 A∈RC×H×W 来说, 首先将其送入卷积层分别生成两个

新的特征映射 B 和 C, 其中{B, C}∈RC×H×W, 然后将这两

个特征重塑为 RC×N, 其中像素数 N=H×W, 之后对  和
C 做矩阵乘法, 并通过 Softmax 层计算空间注意力图

S∈RN×N.

sji =
exp(Bi ·C j)

N∑
i=1

exp(Bi ·C j)

(3)

 
 

Spatial attention Channel attention

Conv

Reshape

ReshapeReshape

Reshape

Reshape

Reshape

Softmax

Softmax
Conv

Conv

D

C

S

E

E

B
A

A

C×H×W

C×H×W C×H×W
C×C

X

C×H×W

Matrix multiplication Element-wise sum

(a) Spatial attention module

(b) Channel attention module

matrix

Reshape&transpose

Reshape&transpose

(H×W)×(H×W)

matrix
 

图 3    双重注意力机制
 

sji衡量第 i 个位置对第 j 个位置的影响, 两个位置

的特征表示越相似, 它们之间的相关性就越大. 同时将

原始特征 A 送入卷积层生成特征图 D∈RC×H×W 并将其

S T重塑为 RC×N, 然后对特征图 D 和  做矩阵乘法并将结

果重塑为 RC×H×W, 最后将其与尺度参数 α 相乘, 并与特

征 A 逐个元素相加得到最终输出, 如式 (4)所示:
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E j = α

N∑
i=1

(sjiDi)+A j (4)

α其中,  初始化为 0 并逐渐学习更多权重, 从式 (4) 可
以看出来, 最终得到的 E 特征是所有位置上的特征和

原始特征的加权和, 因此其融合了全局上下文感知能

力, 使模型能够更加关注图像中的重要空间区域, 提升

对关键视觉信息的建模能力.

AT

通道注意力模块通过学习输入特征图中各通道的

重要性权重, 对通道特征进行加权调整, 从而增强模型

对关键语义特征的响应能力, 提升特征的语义表达能

力. 具体过程与位置注意力模块相似, 如图 3(b) 所示,
不同的是通道注意力模块直接从原始特征 A∈RC×H×W

计算出通道注意力图 X∈RC×C. 具体来说, 首先将 A 重塑

为 RC×N, 然后将 A 与 做矩阵乘法, 最后通过 Softmax
层得到通道注意力图.

xji =
exp(Ai ·A j)

C∑
i=1

(xjiAi)+A j

(5)

xji

AT

其中,  衡量第 i 个通道对第 j 个通道的影响. 此外, 对
X 和 做矩阵乘法并将其结果重塑为 RC×H×W, 最后将

结果与比例参数 β 相乘并与 A 逐个元素相加得到最终

输出 E∈RC×H×W:

E j = β

C∑
i=1

(xjiAi)+A j (6)

β其中,  从 0开始逐渐学习权重, 式 (6)显示最终得到的

特征图 E 是原始特征图中每个通道特征与其对应通道

重要性权重的乘积, 使模型能够更加关注图像中的关

键特征通道, 增强图像的全局语义表示能力.

 2.3   判别网络 VGG19

为了使模型可以更好地理解建筑物图像的高层次

语义信息, 提升生成图像的视觉质量和细节表现, 本文

以 VGG19 网络的卷积层 (即特征提取模块) 作为判别

器, 利用其强大的特征提取能力, 指导扩散模型不断调

整生成结果, 使其更加符合真实建筑物的视觉特征.

VGG19 网络由 16 个卷积层、3 个全连接层以及

5 个池化层组成[18]. 本文在计算感知损失时, 仅使用其

卷积层部分. 如图 4 所示, VGG19 的特征提取模块包

含 5 个子模块, 每个子模块由若干卷积层 (通常为 2–3

个) 与 1 个最大池化层堆叠组成. 在特征提取过程中,

卷积操作通过滑动窗口计算[19] (通常采用 stride=1 和

padding=1 的配置), 从输入图像的多个空间位置提取

局部特征, 并将这些特征整合到同一张特征图中. 在

VGG19 的卷积层中, 为维持特征图的空间维度, 卷积

操作采用‘same’填充 (padding), 并将步幅 (stride) 设为

1, 使得输出特征图的高度和宽度与输入保持一致, 通

道数则与所使用的卷积核数量相等. 通过卷积提取的

特征包含从底层 (如边缘、纹理等基础视觉信息)到顶

层 (如物体部件、结构等高层语义信息)的多层次语义

内容. 每个子模块中的最大池化层通常采用 2×2 的窗

口和步长为 2 的设置 ,  将特征图的空间尺寸 (高和

宽)缩减为原始大小的一半, 在降低计算量的同时保留

关键特征信息, 从而逐步实现特征的多尺度抽象.
 
 

28×28×512

56×56×256

112×112×128

224×224×64

14×14×512

Max poolingInput image Convolution+ReLU

 
图 4    VGG19判别网络

 

选择 VGG19 进行图像深层语义特征提取的关键

原因在于, VGG19 相较于其他特征提取网络, 将原本

采用的 5×5和 7×7大尺寸卷积核替换为 3×3的小卷积

核[20]. 这一改进使得 VGG19 在保持与 5×5 或 7×7 大

卷积核相同感受野的前提下, 通过堆叠多个 3×3 小卷

积核 (而非直接使用大卷积核) 来增加网络深度. 小卷
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积核能更聚焦于图像局部区域的特征提取, 并通过分

层堆叠逐步捕捉从底层边缘/纹理到高层语义的复合特

征, 从而在提升网络特征提取能力的同时, 有效减少了

因大卷积核参数冗余或计算平滑效应导致的局部细节

信息损失.
 2.4   损失函数

对于该建筑物生成任务, 模型采用联合损失进行

训练, 包括去噪损失和感知损失, 以获得语义一致和视

觉逼真的结果.
去噪损失主要来自反向去噪过程, 通过训练 U-Net

模型来预测在不同的时间步骤下图像的噪声部分, 计
算预测噪声与真实噪声之间的误差. 具体来说, 在训练

时, 给定真实图像 x0, 首先通过 VAE 编码器将 x0 压缩

到潜在空间, 得到潜变量 z0, 之后按照前向扩散过程对

z0 逐步加噪, 得到噪声图像 xt, 再训练 U-Net 模型预测

噪声, 得到预测噪声与真实噪声之间的均方误差, 其定

义为:

Ldenosie = Eq[||ε̂θ(xt, t)−ε||2] (7)

xt ε̂θ(xt, t)

ε || · ||2
其中,  是第 t 步添加噪声后的图像,  是模型预

测的噪声,  是真实噪声,  是均方误差 (MSE) 损失,

用来衡量预测噪声和真实噪声之间的差异.

Iout Ireal

为了量化生成图像和真实图像在高层语义特征层

面的具体差异, 本文引入感知损失, 弥补了传统像素级

损失的局限性, 它表示在预训练的 VGG19模型上定义

的 和 之间的 L2范数, 其定义为:

Lperception =

P∑
i=1

||ϕi(Iout)−ϕi(Ireal)||22
Ni

(8)

ϕi Ni

ϕi(Ireal) Iout Ireal

其中,   表示 VGG19 第 i 层激活映射的特征图,  为

中的元素个数,  表示生成图像,  表示真实

图像.
综上所述, 模型总损失是上述所有损失的综合, 其

定义为:

Lloss = λ1Ldenoise+λ2Lperception (9)

λ1 = λ2 = 0.05在实验中, 根据经验设置 6,  , 以平衡

各个损失函数的贡献.

 3   实验和结果分析

 3.1   数据集与实验环境

为了保证更改后模型的有效性, 本研究先在 CUB-

bird 数据集上进行了实验, 之后在自有遗址类建筑物

数据集进行实验, 该数据集为经过筛选后的全球范围

内遗址类建筑物, 总共筛选出 5 000张符合遗址特征的

建筑物图像, 并按照 6:2:2的比例划分为训练集、验证

集和测试集, 每组数据均由建筑物图像和其对应的文

本描述构成.
本研究所使用的实验操作系统为 Ubuntu, 显卡型

号为 NVIDIA RTX 3090, 使用 Python 3.11.7, PyTorch
2.8.0 深度学习框架, CUDA 11.8 版本, 基干扩散模型

采用 stable-diffusion-v1.5.
 3.2   定性评价

为了验证本文提出算法生成图像的有效性, 本研

究选用了 4种有代表性的文生图算法在鸟类数据集和

建筑物数据集上进行对比实验, 包括基于扩散模型的

KNN-diffusion[21]、Simple diffusion[22], 基于自回归模

型的 CogView2[23]和基于生成对抗网络的 AttnGAN[24],
实验过程中, 所有模型的输入数据、文本条件都相同,
实验结果如图 5、图 6所示.

从图 5 中可以看出, KNN-diffusion 生成的鸟类整

体符合文本描述, 但对于鸟的脚这种细节方面生成模

糊, Simple diffusion模型没有生成鸟的尾巴, 并且没有

展现出来“站在树枝”这样的描述, CogView2生成图像

质量较低, 生成图中有斑影影响图像观感, AttnGAN生

成的图像整体较模糊, 不容易看出细节, 而使用本文模

型生成的图像在整体细节、图像质量上都表现较好.
从图 6 可以看出, KNN-diffusion 生成图像存在细

节问题, 如第 1行第 2列, 石头地面的亭子上长出了柳

树, 树根细小与实际明显不符, 并且细节处的光影做得

不好; 第 5行第 2列天坛的蓝色顶部没有展现出来, 且
生成的前景比例过大. Simple diffusion 生成的图像也

缺少细粒度控制, 如第 1行第 3列中的亭子怪异, 且天

空中没有展现出夕阳; 第 3 行第 3 列中教堂上花纹凌

乱, 且整体图像意境不符合文本描述. CogView2 生成

的图像普遍质量较低, 如第 1 行第 4 列生成的柱子明

显歪曲, 不符合常理; 第 4行第 4列图像整体颜色明显

过深, 与其他图像形成鲜明对比; 第 5行第 4列生成的

天坛过于平滑. AttnGAN生成图像质量不稳定, 可以明

显看出第 1 行第 5 列天空中出现了斑影, 第 5 行第 5
列天坛周围出现了没有提及的柱子. 而通过改进后的

扩散模型生成的图像在图像质量、细节处理、光影效

果和语义一致性方面都优于对比算法.
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A colorful bird with a

black head, yellow body，
black wings, and slightly

white tail, perched on a

tree branch.

A small bird with a

reddish-brown head,

brown and gray feathers,

perched on a tree branch.

A small bird with a

yellow belly, olive-brown

back, and a distinct

yellowish stripe on its

head, perched on a tree

branch.

(a) Ours (b) KNN-diffusion (d) CogView2(c) Simple diffusion (e) AttnGAN 
图 5    不同模型对鸟类生成结果对比

 
 

Traditional Chinese

bridge over a lake at

sunset, boats on the

water, viewed from

a pavilion.

traditional Chinese

architecture with blue

roofand red wall

(a) Ours (b) KNN-diffusion (d) CogView2(c) Simple diffusion (e) AttnGAN

Temple of heaven,

sunder a bright sky.

Ancient Roman
Colosseum with
stone arches under
a clear blue sky.

White church with
blue starry dome,
golden spire and
cross, under a calm
sunset sky.

Statue monument
in city square,
surrounded by tall
modern buildings.

 
图 6    不同模型对建筑物生成结果对比

 

 3.3   定量评价

为了进一步客观分析本研究中改进的扩散模型生

成图像的质量, 本文分别采用评价指标费雷彻特初始

距离 (Frechet inception distance, FID)、CLIP 分数 (CLIP-
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score)、初始分数 (inception score, IS)和结构性相似指

数 (structural similarity, SSIM) 来比较生成图像与真实

图像和文本描述的相似度.

FID 计算的是真实图像和生成图像特征分布之间

的距离, 使用预训练的 Inception V3网络从真实图像和

生成图像中提取特征, 分别计算它们在特征空间中的

均值和协方差矩阵, 进而通过比较分布差异来评估生

成质量. 通常情况下, FID 越低, 说明生成图像与真实

图像越接近, 生成图像质量越好, 其计算公式为:

FID =
∥∥∥µrµg

∥∥∥2+ tr(σr +σg−2(σrσg)
1
2 ) (10)

µr、σr

µr、σr

其中,   分别为真实图像特征的均值和协方差,

分别为生成图像特征的均值和协方差.

CLIP 分数用来评估图像和文本之间的相似度, 使

用 CLIP 模型将目标图像和文本描述转化为对应的特

征向量, 通过计算特征向量之间的余弦相似度衡量文

本和图像之间的匹配度. 通常, CLIP 值越大, 表示文本

和图像之间相似度越高, 数学表示为:

CLIP-score =max(cos(Ei,Et),0) (11)

Ei、Et其中,  分别表示图像和文本的特征向量.

IS 主要用于衡量生成模型中生成图像的质量和多

样性, 其核心思想是通过评估生成图像的分类置信度

和多样性衡量质量. 通常, IS 值越高, 生成图像的质量

越高, 图像多样性越好, 计算公式如下:

IS = exp(Ex∼Pg DKL(p(y|x)p(y))) (12)

SSIM 基于图像的亮度、对比度和结构来衡量生

成图像与真实图像的相似度, 更符合人类视觉的感知

特点. 通常, SSIM 值越大, 表示生成图像越接近真实图

像, 计算公式如下:

SSIM(x,y) =
(2µxµy+ c1)(2σxy+ c2)

(µ2
x +µ

2
y + c1)(σ2

x +σ
2
y + c2)

(13)

根据上述评价指标, 将本文模型与 KNN-diffusion、

CogView2、AttnGAN 及 Simple diffusion 模型进行对

比, 结果如表 1、2 所示. 本文表格中“↑”表示对应指标

数值越大, 模型性能越优 (如 CLIP-score 衡量图文语义

一致性, 值越高表示生成图像与文本描述匹配度越高);

“↓”表示对应指标数值越小, 模型性能越优 (如 FID 为

生成图像与真实图像分布的 Frechet距离, 值越小表示

两者分布越接近, 生成质量越高).
 

 

表 1    不同模型在 CUB-bird上的定量对比
 

Model FID (↓) CLIP-score (↑) IS (↑) SSIM (↑)
KNN-diffusion 11.27 0.341 3.81±0.02 0.945
CogView2 15.69 0.326 3.46±0.04 0.889
AttnGAN 18.31 0.284 3.39±0.03 0.854

Simple diffusion 10.94 0.396 3.93±0.05 0.953
Ours 7.96 0.490 4.41±0.05 0.973

 
 

表 2    不同模型在建筑物数据集上的定量对比
 

Model FID (↓) CLIP-score (↑) IS (↑) SSIM (↑)
KNN-diffusion 12.50 0.325 3.74±0.05 0.930
CogView2 17.05 0.319 3.27±0.04 0.872
AttnGAN 19.84 0.256 3.08±0.03 0.865

Simple diffusion 12.47 0.326 3.82±0.04 0.942
Ours 8.69 0.329 4.12±0.05 0.958

表 1 展现的是不同模型在 CUB-Bird 数据集上的

定量比较结果. 可以看出, 与目前主流模型相比, 本文

方法的 FID 平均下降了 40.60%, CLIP-score、IS、
SSIM 分别平均提升了 47.57%、21.38%、7.11%, 各项

指标均有显著改善, 证明了本文提出的方法在文本生

成图像任务中的有效性.
表 2展示的是不同模型在遗址类建筑物数据集上

的定量比较结果. 由表 2可知, 本文模型与同样基于扩

散模型的 KNN-diffusion和 Simple diffusion相比, FID
分别从 12.50 和 12.47 降低到 8.69, 平均降低 30.39%;
CLIP-score 分别从 0.325 和 0.326 上升到 0.329, 平均

提高 1.08%; IS 分别从 3.27 和 4.08 上升到 4.12, 平均

提高 9.01%; SSIM 分别从 0.930和 0.954上升到 0.958,
平均提高 1.72%, 这些结果表明, 本文方法在生成图像

质量、文本-图像对齐、多样性和结构保真度等方面

均取得了显著改进, 进一步证明了本文方法在遗址类

建筑物生成任务中的有效性.
 3.4   消融实验

为验证基础模型在加入残差块、双重注意力机制

和判别网络后的有效性, 本文设计并开展了一系列消

融实验. 实验设计为: (1)使用原始扩散模型 (SD)进行

生成图像实验; (2)使用仅添加门控残差机制的扩散模

型 (SD+GRM)进行实验; (3)使用仅添加双重注意力模

块的扩散模型 (SD+DAM)展开实验; (4)扩散模型仅结

合 VGG19 判别器 (SD+VGG19) 进行生成实验; (5) 使
用本文提出的方法 (Ours)进行实验.

实验结果如表 3 显示, 门控残差机制的主要优势

是改善信息流动和避免梯度消失, 提高训练稳定性, 但
从最终生成图像质量的角度来看, 尽管相比单一扩散
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模型来说其各项指标均有提升, 但提升幅度不大, 不如

双重注意力网络和 VGG19网络; 双重注意力网络通过

空间注意力机制和通道注意力机制能够在细节层面和

全局层面增强模型对图像内容的感知能力, 从表 3 中

可以看出它对生成图像质量和细节的提升作用最大,

各项指标也有 1.50%–4.94%的优化; VGG19帮助模型

在生成过程中更注重图像的长尾特征, 使得生成的图

像更接近真实图像, 但相比双重注意力网络来说, 其提

升效果略低, 改善范围在 1.28% 到 1.9% 之间; 同时添

加这 3 个模块后, 各项指标改善更显著. 其中, FID 降

低了 26.29%, CLIP-score、IS 和 SSIM 分别提高了

4.44%、7.01%、2.35%, 说明本文新增模块发挥了作

用, 有效提升了生成图像质量.
 
 

表 3    消融实验结果表
 

Model FID (↓) CLIP-score (↑) IS (↑) SSIM (↑)
SD 11.79 0.315 3.85±0.03 0.936

SD+GRM 11.20 0.318 3.88±0.05 0.943
SD+DAM 9.89 0.324 4.04±0.05 0.951
SD+VGG19 10.49 0.321 3.96±0.04 0.948

Ours 8.69 0.329 4.12±0.05 0.958
 

 4   结论

本文设计了一种基于改进扩散模型的遗址建筑物

生成模型, 针对现有文本生成图像模型在复杂建筑物

生成中的不足, 提出了新的解决方案. 通过引入门控残

差机制, 优化了信息流动, 减轻了梯度消失问题, 从而

提高了模型的生成稳定性和恢复能力; 结合双重注意

力网络, 增强了模型对图像局部和全局特征的关注, 显
著提升了生成图像的细节表现; 此外, 采用 VGG19

网络作为判别网络, 帮助模型更好地捕捉图像的长尾

特征并提升图像质量. 实验结果表明, 所提方法与传统

基于扩散模型的 KNN-diffusion 和 Simple diffusion
方法相比, FID 值平均降低了 30.39%, CLIP-score、
IS 和 SSIM 指标分别提高了 1.08%、9.01% 和 2.35%,

表明本方法在图像生成质量和细节还原方面具有显著

优势.

尽管如此, 生成图像与复杂文本描述之间的契合

度仍有提升空间. 当前, CLIP-score 和 SSIM 分别提高

了 1.08% 和 2.35%, 但模型在处理复杂文本时仍存在

理解局限, 导致生成图像未能完全捕捉文本中的细节.

为进一步提高生成图像与文本的匹配度, 未来考虑引

入自监督学习模块, 结合图像和文本的多维度信息进

行训练, 这将有助于模型更好地理解图像和文本之间

的关系, 提升生成图像的精度与质量.
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