
 

 

基于生成对抗网络的文本生成图像算法①
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摘　要: 文本生成图像算法对生成图像的质量和文本匹配度有很高的要求. 为了提高生成图像的清晰度, 在现有算

法的基础上改进生成对抗网络模型. 加入动态记忆网络、细节校正模块 (DCM)、文本图像仿射组合模块 (ACM)
来提高生成图片的质量. 其中动态记忆网络可以细化模糊图像并选择重要的文本信息存储, 以提高下一阶段生成图

像的质量. DCM纠正细节, 完成合成图像中缺失部分. ACM编码原始图像特征, 重建与文本描述无关的部分. 改进

后的模型实现了两个目标, 一是根据给定文本生成高质量的图片, 同时保留与文本无关的内容. 二是使生成图像不

再较大程度依赖于初始图像的生成质量. 通过在 CUB-200-2011鸟类数据集进行研究实验, 结果表明相较之前的算

法模型, FID (Frechet inception)有了显著的改善, 结果由 16.09变为 10.40. 证明了算法的可行性和先进性.
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Abstract: Text-to-image algorithm requires high image quality and text matching. In order to improve the clarity of
generated images, a generative adversarial network model is improved based on existing algorithms. Dynamic memory
network, detail correction module (DCM), and text image affine combination module (ACM) are added to improve the
quality of generated images. Specifically, the dynamic memory network can refine fuzzy images and select important text
information storage to improve the quality of images generated in the next stage. DCM corrects details and repairs
missing parts of composite images. ACM encodes original image features and reconstructs parts irrelevant to the text
description. The improved model achieves two goals. On the one hand, high-quality images are generated according to
given texts, with contents that are irrelevant to the texts preserved. Second, generated images do not greatly rely on the
quality of initial images. Through experiments on the CUB-200-2011 bird data set, the results show that compared with
previous algorithm models, the Frechet inception (FID) has been significantly improved, and the result has changed from
16.09 to 10.40, which proves that the algorithm is feasible and advanced.
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文本到图像的生成是近年来非常热门的研究. 其

主要任务就是根据文本描述生成相应图像. 主要研究

方法有变分自编码器 (variational auto-encoder, VAE)

以及生成对抗网络 (generative adversarial network,
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GAN) 等. 其中 GAN 由于其独特的优势成为现在比较

受欢迎的研究方法.
文本到图像合成要求合成的图像在逼真的基础上

还要在语义层面符合文本描述. 所以训练模型之前要

进行自然语言处理[1–5] 得到指示图像生成的文本特征.
之后通过 GAN网络不断优化结果, 生成与文本匹配的

图像. 文本生成图像的任务相较于其他图像合成任务,
例如图像到图像的风格转换[6]、文本问答[7]、标签的

生成[8] 等挑战性更大. 一是文本描述包含更多的信息,
比标签的语义更复杂, 对合成的图像要求更高; 另外文

本到图像的转换是跨模态的, 这要比图到图的风格迁

移任务[9] 更复杂. 从另一个角度说, 文本生成图像其实

就是文本分析和图像生成[10] 问题的结合.
为了解决上述难题相关学者不断改进 GAN 模型,

使文本到图像的生成任务取得了巨大的进展. 在多阶

段的堆叠结构提出之前, GAN 模型可以根据文本生成

粗略的分辨率不高的图像, 缺少必要细节. 2017 年在

StackGAN中 Zhang等人[11] 使用多个生成器和判别器

结合, 分阶段生成图像, 提高了图像的清晰度. 在此基

础上, 出现了很多改进模型提高生成图像的分辨率.
2018年 Xu等人提出的 AttnGAN模型[12], 增加了跨模

态的注意力机制, 首次证明可以根据词级别信息从句

子中提取内容来生成图像的不同部分. 2019年 Li等人

提出的 ControlGAN模型[13], 加入空间注意力和通道注

意力机制分辨不同属性, 实现通过操纵文本描述控制

图像对应部分生成的目的. 虽然这些方法推动了文本

图像生成领域的进步, 但依然存在着不可忽视的问题.
一是在分阶段生成图像时, 第 2 阶段生成的图像的质

量会受到第 1阶段的影响. 另外, 输入句子的每个单词

都表明不同的重要信息, 这些模型在不同的图像细化

过程中使用相同的单词表示, 没有考虑每个词对细化

的重要性. 所以 2020年 Chen等人提出了 DM-GAN模

型[14], 加入动态内存模块存储重要信息, 在初始图像生

成不佳时提高模糊图像的质量, 还利用一个响应门来

自适应地融合从记忆和图像特征中读取的信息. 上述

方法都并没有考虑生成图像的与文本无关的部分, 不
能有效地识别其内容. 2020年 Li等人针对这个问题提

出了ManiGAN模型[15], 加入了对原始图像进行编码重

建与文本无关的内容的文本图像仿射组合模块 (ACM
结构), 以及可以纠正文本-图像不匹配信息, 完成缺失

内容的细节校正模块 (DCM结构). 但是此模型生成的

图片清晰度不是很高, 生成图片的质量不尽如人意. 为
了解决上述问题, 本文提出 DM-ManiGAN 模型. DM-
ManiGAN模型产生的图片如图 1所示.
 

这是一种独特
的鸟，翼展长

这只鸟有黄色的
腹部和黑色的眼睛

鸟的头部浅褐
棕色腹部黄色 

图 1    DM-ManiGAN模型产生的图片
 

 1   相关任务

 1.1   生成对抗网络

生成对抗网络 (GAN) [16] 对于生成模型的发展有

重大的意义. GAN 网络结构灵活, 对生成数据的维度

没有限制, 基于这些优点其模型结构被广泛应用. GAN
采用对抗的方式训练, 两个神经网络通过反向传播不

断优化各自训练结果. 训练过程简单, 生成过程自由,
生成图片效率高. 而且 GAN 采样步骤简单, 可以直接

对新样本采样, 减少了生成样本的时间.
GAN 具有一个生成器网络和一个判别器网络[17],

其训练可以被表述为一个双人游戏, 互相博弈. 生成器

生成的图像与真实图像一起被判别器判断, 使判别器

产生能区分“真假图像”的能力, 同时生成器也要优化

提升, 生成更趋近真实样本的图像. 最后二者在理想状

态下可以到达一个平衡——纳什平衡, 表明这个网络

已经训练成功, 此时生成器的结果最优. 其模型结构如

图 2所示.
 

真实样本

Ladv生成器 G
生成
样本

判别器 D噪声 z

 
图 2    GAN基本模型架构

 

生成器网络输入随机变量 z, 输出生成样本, 其训

练的目标是生成与真实的图像更为相似的结果. 判别

器网络输入真实样本和生成样本, 目标是分辨出其输

入样本是生成的还是真实的. 判别器的结果用于计算
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损失函数, 之后通过梯度更新, 不断优化生成结果.
Ladv损失函数 如下所示:

min
G

max
D

V(D,G) =Ex∼pdata[log D(x)]

+Ez∼pz [log(1−D(G(z)))] (1)

G D

D

D (x)

D (G (z)) D

G

在生成器 保持不变时, 最大化判别器 的判别结

果, 使其能辨别出真实样本与生成样本, 即, 使得 对真

实图片样本的概率  趋近于 1, 对生成的图片样本

概率预测 趋近于 0. 之后, 保持判别器 不变,
让生成器 能最小化目标函数, 使其产生的样本与真实

D D (G (z))

图像之间的差异最小化, 由式 (1)可知加号之前的部分

与生成器无关, 那么只考虑加号之后的部分, 让判别器

预测生成器产生的样本 的概率趋近于 1. 通
过上述训练, 在理想的情况下, 生成的数据分布无限接

近于真实的数据.
 1.2   有条件的生成对抗网络模型

有条件的生成对抗网络模型[18] 通过输入文本描述

来生成图像. 就其原理来说是在上述 GAN的基础上进

行改进, 其基本模型结构如图 3所示.
 

这只鸟有一个短
的黄色喙，一个
全白的头部和腹
部，以及下面白
色和顶部灰色的
翅膀。

这只鸟有一个短
的黄色喙，一个
全白的头部和腹
部，以及下面白
色和顶部灰色的
翅膀。
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D(x, φ(t))^

 

图 3    条件生成对抗网络模型
 

φ φ (t)

z
图 3 中文本编码器 对文本编码得到的 经过

全连接层压缩后与随机向量 连接, 输入生成网络. 判
别器接收生成器生成的图片和文本向量 , 输出判别

结果.
 1.3   文本特征的提取

z

Radford等人首次证明了条件生成网络 (DC-GAN)[18]

可以根据文本描述生成接近真实的图像. Zhang等人[11]

提出的 StackGAN 堆叠了几个 GAN, 利用不同阶段生

成不同分辨率的图像. 上述模型都是使用全局句子向

量与噪声向量 拼接后经卷积神经网络上采样来生成

图像. 这种对整句文本进行编码生成的图像中的细粒

度信息会被忽略. 这些细粒度信息由词层面的语义信

息决定, 如颜色. Xu等人[12] 在 AttnGAN中提出了一种

新的文本特征提取结构—注意力模型 (DAMSM). 这个

结构可以把单词内容与绘制样本的区域进行高度匹配.
DAMSM通过同时训练不同的神经网络来计算图像生

成的细粒度损失. 首先使用双向 LSTM 编码提取文本

的词特征向量和句子特征向量; 其次使用图像编码器

衡量词语与图像是否匹配. 本文对文本特征的提取将

会使用同样的方式. 同时还加入了动态记忆网络模型,
通过动态记忆网络[19] 之间的重要转换来生成高质量的

图像.

 2   DM-ManiGAN模型

s w

I0

z, R0 =G0 (z, s) R0

Ii

Ii,Ri =Gi (Ri−1,w) Ri−1

本文模型在初始图像生成阶段, 通过一个文本编

码器将输入的文本描述转换为句向量 和单词向量 .
然后 , 根据句子向量和随机噪声向量预测具有大致

形状比较粗糙的初始图像 . 其中, 随机噪声服从正

态分布 ,  是图像特征. 第 2个阶段, 在
初始图像中添加更细致的特征 , 生成逼真的图像 :

, 其中 是上一阶段的图像特征 .
细化阶段可以重复多次, 以检索更相关的信息, 并生

成具有细粒度更细节的高分辨率图像. 模型结构如图 4
所示. 
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图 4    DM-ManiGAN模型架构
 

2.1   动态记忆网络

w Ri−1输入单词特征 和图像特征 :{
W = {w1,w2,w3, · · · ,wT } , wi ∈ RNw

Ri = {r1,r2,r3, · · · ,rN} , ri ∈ RNr
(2)

T Nw N

Nr

其中,  为单词的数量,  是单词特征向量的维度;  是

图片的像素数, 其向量维度是 . 此过程的目的是使用

更有效的方法融合图像和文本信息. 基于动态内存的

图像细化阶段由 4 个部分组成: 内存写入、键寻址、

值读取、响应.

算法 1. 初始图像生成算法

输入: 原始图片和文本信息

输出: 粗糙图像

s

w

步骤 1. 通过一个文本编码器将输入的文本描述转换为句向量 和单

词向量 .
步骤 2. 单词特征将会成为下一阶段的输入. 句子向量经过条件增强

与随机噪声向量拼接.

R0

步骤 3. 拼接结果经过全连接层与句子特征一起输入文本图像仿射

组合模块 (ACM), 得到图片特征 .
R0步骤 4.  经过 3×3的卷积网络生成粗糙图像.

算法 2. 图像细化算法

输入: 上一阶段生成的粗糙图像

输出: 细化之后的图像

步骤 1. 经过动态记忆网络, 融合图像文本信息.
(1) 内存写入: 选择相关单词优化细节. 得到单词特征与图像子区域

之间的相关概率.
o j(2) 键寻址、值读取: 通过 (1)得到的相关概率计算每个子区域占的权重 .

o j

Rnew

(3) 自适应门根据 利用自适应门控制图像特征的更新, 得到新的图

像特征 .
Ri步骤 2. 新的图像特征经过上采样和两个残差模块得到最终图像特征 .

上述步骤 1和步骤 2可以多次执行.
Ri步骤 3.  经过 3×3的卷积网络后输入 DCM网络增强合成图像中的

细节, 补充缺失内容. 最终输出细化之后的图像.

 2.2   门控记忆写入

gw
i Ri w

记忆写入门细化初始图像, 筛选重要单词优化细

节.  结合上一阶段的图像特征 和单词特征 计算每

个单词的重要性:

gw
i (R,wi) = Sigmoid

A×wi+B× 1
N

N∑
i=1

ri

 (3)

1×Nw 1×Nr其中, A 是 的矩阵, B 是 的矩阵.

mi = Mw (wi)×gw
i +Mr

 1
N

N∑
i=1

ri

× (1−gw
i

)
(4)

Mw(·) Mr(·)

mi w ri

其中,  和 表示 1×1 的卷积, 作用是进行维度

转换, 使单词特征和图像特征嵌入到相同特征空间.

表示记忆特征空间, 是单词特征 与图像子区域 之

间的相关性.

 2.3   键寻址、值读取

i j根据式 (5) 计算得到第 个记忆空间和第 个子区

域间的相似概率:

αi j =
exp(ϕk(mi)T r j)∑T

l=1
exp(ϕk(ml)T r j)

(5)

r j根据式 (6)计算每一个图像子区域 的注意力权重.

o j =
∑T

i=1
αi jϕv(mi) (6)

ϕk ϕv式 (5)和式 (6)的 、 都是 1×1的卷积.
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 2.4   自适应门

o j利用上述得到的权重 , 更新图像特征:g
r
i = Sigmoid(W[o j,r j]+b)

rnew
i = o j×gr

i + ri× (1−gr
i )

(7)

gr
i [·, ·] W b其中,  为信息融合的响应门,  是连接操作,  和 分

别为参数矩阵和偏置项.
 2.5   文本图像仿射组合模块 (ACM)

h

h r

ACM作用是融合文本图像跨模态表示. 如图 5所
示, 文本特征经卷积层后得到隐藏特征 . ACM进一步

将 与原始区域图像特征 有效结合, 选定图像样本中

与文本相关区域, 这部分将会与文本信息关联. 另外ACM
还对原始图像表示进行编码, 以进行稳定重建. 模型结

构如图 5所示.
 

卷积 卷积

卷
积

r

h h′

W(r)

b(r)

图像特征

隐藏特征

 
图 5    ACM模型

 

公式如下:

h′ = h⊙W (r)+b (r) (8)

⊙

h h ∈ RC×H×D C

H D v

v ∈ R256×17×17 b (r)

W (r) b (r) v

W (r)

b (r)

其中,  表示对应元素相乘, 作用是使文本特征重新对

图像特征进行加权, 在选择子区域时, 帮助模型精确识

别与给定文本匹配的属性, 同时建立子区域与语义词

之间的相关性;  表示隐藏特征,  , 其中 、

、 分别代表通道数、特征图的高度和宽度;  是图

像特征,  ;  记录与文本无关特征, 为图

像的完整生成提供帮助.  和 是 经过上采样之

后用 3×3 的卷积进一步处理得到. 总而言之,  和

将输入图像编码为具有语义信息的特征.
 2.6   细节校正模块 (DCM)

该模块利用了单词级别特征与图像信息结合. 如
图 6所示.

hlast Ri图 6 中 是图像特征 经过卷积网络的输出. 空

s ∈ RC′×H′×D′ c ∈ RC′×H′×D′

hlast a a

VGG v′ v′

a ã

ã v′

间和通道注意力特征 和 , 分别

与 连接产生中间特征 ,  有助于细化与文本有关的

视觉属性. 为了从输入样本引入详细的视觉特征利用

预训练的 网络提取图像特征 ,  经过上采样之后

与特征 通过 ACM 模块融合为 . 最后, 用两个残差模

块对 进行细化, 并再一次将图像特征 与细化结果通

过 ACM 模块, 添加文本描述缺失部分的图像, 生成最

终的图像.
 

词级文本
特征

图像特征

hlast

空间和
通道注
意力机
制

s, c

a a
~

v
~ ′

v
~ ′

v′

Concat.

VGG-16

上采样 ACM

ACM 残差块

I

G

I′

 
图 6    DCM模型

 

DCM 模型中的空间注意力机制和通道注意力

机制介绍如下.
空间注意力的本质就是定位目标并进行一些变换

或者获取权重在文献 [12]中有详细说明.
Hk,

Wk hlast w

Fk hlast w̃k

Fk ∈ R(Hk×Wk)×D w̃k

hlast mk ∈ RC×L mk =

w̃khlast mk

mk

αk

通道注意力机制计算过程如图 7 所示. 其中, 
是 的高度和宽度. 单词特征 首先通过感知层

映射到与视觉特征 相同的特征空间, 产生 , 其
中 .  转换后的单词特征 与视觉特征

相乘, 计算出通道注意力矩阵 , 表示为

. 因此,  是所有空间位置的通道和单词之间的

相关性值. 接下来, 将 通过 Softmax函数进行归一化,
生成归一化的通道注意矩阵 :

αk
i, j =

exp(mk
i, j)∑L−1

l=0
exp(mk

i,l)
(9)

αk
i, j hlast

αk f αk ∈ R
C×(Hk×Wk)

f αk = α
k(w̃k)T f αk

注意力权重 表示视觉特征 中的第 i 个通道与

第 j 个单词之间的相关性, 值越高表示相关性越大. 利用

注意矩阵 , 得到最终的通道注意特征 ,

记为 .  中的每个通道都由单词和视觉特

征中相应通道之间的相关性加权. 因此, 相关值高的通

道被增强, 可以对相应单词产生高响应. 通过产生较低

的相关性来减少不相关内容的影响.
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w

D×L

Fk

Fk
L×(Hk×Wk)

C×(Hk×Wk)

MatMul MatMul

C×(Hk×Wk)

mk: C×L

αk: C×L

hlast

wk: (Hk×Wk)×L
~

MatMul

Trans.

Trans.

感知层

矩阵乘法

转置

Softmax

fk
α

 
图 7    通道注意力机制计算流程图

 

 2.7   目标函数

生成网络的目标函数定义为:

L =
∑

i

LGi +λ1LCA+λ2LDAMSM+λ3Lp (10)

λ1 λ2 λ3

G0

Gi i

其中,  、 和 分别为条件反射增强损失、DAMSM
损失和感知损失的相应权值.  为初始阶段的生成器.

表示图像细化阶段的迭代 次的生成器.
 2.7.1    对抗性损失

Gi的对抗损失定义如下:

LGi = −
1
2

[
Ex∼PGi

log Di (x)+Ex∼PGi
log Di (x, s)

]
(11)

Di

其中, 第 1项是无条件损失, 使生成的图像尽可能真实,
第 2 项是使图像与输入句子匹配所产生的条件损失.
或对每个鉴别器 的对抗性损失也可以定义为:

LDi = −
1
2

[
LDi1 +Li2

]
(12)

LDi1其中,  为无条件损失, 计算公式为:

LDi1 = Ex∼Pdata
log Di (x)+Ex∼PGi

log(1−Di (x)) (13)

LDi2其中,  为条件损失, 计算公式为:

LDi2 = Ex∼Pdata log Di (x, s)+Ex∼PGi
log(1−Di (x, s)) (14)

无条件损失被用来区分生成的图像和真实的图像,
条件损失决定了图像和输入句子的匹配度.
 2.7.2    条件增强损失

(KL)

通过从一个独立的高斯分布中重新采样输入句子

向量来增强训练数据, 避免过拟合. 因此, 条件增强损

失表示的是 Kullback-Leibler  散度:

LCA = DKL
(
N
(
µ (s) ,

∑
(s)
)
||N (0, I)

)
(15)

µ (s)
∑

(s)

µ (s)
∑

(s) N
(
µ (s) ,

∑
(s)
)

N (0, I)

其中,  和 为句子特征的均值和对角线协方差

矩阵.  和 由全连接层计算.  是

条件高斯分布,  是标准高斯分布.
 2.7.3    DAMSM损失和感知损失

DAMSM损失可以衡量文本与生成图像间的相关

性, 促使生成的图像更接近于文本描述. 计算方式与

文献 [12]一致.

I′ I

感知损失在一定程度限制了生成结果. 如果不对

与文本无关的区域 (如背景) 添加任何约束, 生成的结

果可能是高度随机的, 也可能无法与语义上的其他内

容一致. 为了减轻这种不可靠性, 使用 VGG 预训练网

络提取图像特征信息. 训练此网络的数据集是 ImageNet
数据集. 从生成图像 和真实图像 中分别提取语义向

量定义其损失为:

Lp
(
I′, I
)
=

1
CiHiWi

∥ φi
(
I′
)−φi (I) ∥22 (16)

Hi Wi φi (I)其中,  是特征向量的高度,  是宽度,  为 VGG网

络第 i 层的激活值.
λ1 λ2 λ3目标函数 (10) 中的 、 和 是控制不同损失的

超参数.

 3   实验与结果分析

Nw

Nr Nm

λ1=1 λ2 = 5 λ3=1

GAMMA1 GAMMA2

GAMMA3 LAMBDA batch_size
epochs

文中初始图像生成阶段首先合成分辨率为 64×64
的图像. 然后, 图像细化阶段将图像细化到 128×128和
256×256的分辨率. 由于 GPU内存的限制, 实验只对动态

内存模块重复细化过程两次. 对低分辨率图像 (即 16×16、
32×32) 引入动态内存并不能进一步提高性能. 为了提

高文本生成图像的质量每次在判别器卷积之后都会使

用谱归一化, 用来避免梯度异常. 默认情况下, 将 =
256、 =64 和 =128 分别设置为文本、图像和记忆

特征向量的维数. 实验中超参数的设置参考了基础模

型 DMGAN, 损失函数的超参数 、 、 .
生成网络和对抗网络的学习率都设置为 0.000 2. 上述

模型所有的网络结构都是 ADAM优化器. 分阶段合成

图像的平滑指数分别为 =4.0,  =5.0,
=10.0,  =5.0. 训练模型的 =

10,  = 800. DCM 模块与主模块分开进行训练.
DCM模块训练时的参数设置与主模块一致.

本文在 CUB-200-2011鸟类数据集进行研究实验,
验证方法的可行性与优越性. CUB-200-2011鸟类数据

集包含了 11 788 张 200 种鸟类的图片. 其中 8 855 张
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图片用于训练, 2 933张图片用于测试. 每张图片形态各异,
并且每一个都有相应的 10个文本描述. 数据使用之前

会对进行预处理. 最终有 3 万张生成图像来进行评估.
FID

IS

本文的评估方式采用了  (Frechet inception) 和
 (inception score)[20].

FID度量的是真实样本与生成样本的特征向量的

距离. 根据 Inception v3 图像分类模型进行计算. 分数

越低则表明生成样本越接近真实图像.
IS使用预先训练的 Inception v3网络来计算条件分

布和边缘分布之间的散度. 直接针对生成图像, 指标值

越大说明生成的图像越接近真实图像.
 3.1   实验步骤

本文实验步骤分为 3 步, 即预训练、图片生成以

及测试生成图像质量.
(1) 预训练阶段是本文的重点内容, 通过分阶段训

练不同的子任务. 获取子任务中文本与图像之间的关系.
阶段 1. 使用双向 LSTM 文本编码器对文本进行

编码, 每个单词的特征都对应着两个方向的隐藏状态.
句子向量是根据词向量生成. 由于训练过程与文献 [12]
相同所以直接使用其预训练好的模型进行实验. 必须

首先对文本编码, 因为这是之后模型训练的基础.
阶段 2. 运行 main.py 函数训练 DM-ManiGAN 的

主模型. 运行的 batch_size=10, max_epoch= 800. 训练

完成将模型保存. 这部分训练结果就是没有加 DCM模

块的模型该模型也可以用来生成图片, 但是效果不太

好, 将会在第 3.3节进行对比.
阶段 3. 运行 DCM.py函数训练 DCM模型. batch_

size=10, max_epoch= 500. 其余参数设置与主模型一致.
运行模型保存.

(2) 图片生成: 训练的全部模型路径写入 eval_
bird.yml文件, 此文件记录了代码运行所需要的全部参

数. 在 main.py 中加载 eval_bird.yml 模型参数, 生成

图像.
(3) 测试生成图像质量: 将生成的图片与原始图片

输入 fid_score.py和 IS.py中分别得到生成图片的 FID
和 IS值.

算法 3. 训练 DM-ManiGAN的主模型部分参数设置

TRAIN:
　　BATCH_SIZE: 10
　　MAX_EPOCH: 800
SNAPSHOT_INTERVAL: 10

DISCRIMINATOR_LR: 0.000 2
GENERATOR_LR: 0.000 2
NET_E: 'text_encoder200.pth'
SMOOTH:
GAMMA1: 4.0
GAMMA2: 5.0
GAMMA3: 10.0
LAMBDA: 5.0
GAN:
DF_DIM: 32
GF_DIM: 64
Z_DIM: 100
R_NUM: 2
TEXT:
EMBEDDING_DIM: 256
CAPTIONS_PER_IMAGE: 10

 3.2   实验结果

本文利用此数据集对其他模型进行复现, 产生的

结果与 DM-ManiGAN模型的结果进行比较. 由表 1可
知, 本文方法在 CUB 数据集上的评价指标 IS 由 4.75
提高到 5.37, FID由 16.09下降到 10.40. 结果表明相较

于其余方法本文的方法的确要更优. 也就是本文模型

相对于基础模型 DMGAN 生成的图像更接近真实图

像, 图像内容更加丰富, 质量也有所提高.
  

表 1     不同模型生成图片的评价指标结果
 

模型 ↓FID ↑IS
AttnGAN 23.98 4.36±0.3

ControlGAN 30.72 4.58±0.09
DMGAN 16.09 4.75±0.7
ManiGAN 24.29 4.79±0.7

本文 10.40 5.37±0.2
 
 

 3.3   消融试验

只有动态记忆网络, 动态记忆网络+ACM, 与动态

记忆网络+ACM+DCM 实验得出结果进行比较, 结果

如表 2 所示, 可以看出加入 DCM、ACM 模型的确是

可以提高生成图像的质量. 并且加入 DCM 的网络结

构 IS 更高也就是图片更加清晰, 因为其纠正了细节部

分使得生成图片展现的内容质量更高; 加入 ACM的模

型 FID 更高也就是与原始图片更为相似, 因为重建了

与文本无关内容.
记忆网络+ACM 产生的图片进行比较如图 8 所

示, 可以看出来大多数情况下加入 ACM的网络即使对

于文本描述的鸟类的生成结果不理想也可以生成无关

的背景图.
记忆网络+DCM 产生图片结果如图 9 所示. 对于
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文本描述的部分可以生成以外还看到细节部分也得到

了很好的纠正, 各种鸟类的花纹可以清晰的生成. 但是

生成图像的完整性不足, 也就是对于背景图大多数情

况不能很好地实现.
  

表 2     消融试验结果对比图
 

模型 ↓FID ↑IS
动态记忆网络 35.72 3.27±0.09

动态记忆网络+DCM 30.71 5.27±0.3
动态记忆网络+ACM 15.46 4.24±0.7

动态记忆网络+ACM+DCM 10.40 5.37±0.2
 

这是一只棕色的
小鸟，眉毛白，
嘴短。

一种色彩斑斓的

小鸟，红色喙，

身体其余部分有

灰白棕的羽毛。

一只小鸟，背部

深棕色胸口白色

站在树枝上。

这只鸟有黄黑灰

三种颜色，黑色

的短喙和白色的

眼环。

原图 记忆网络
+ACM

本文

 
图 8    消融试验, 记忆网络+ACM可视化图

图 10显示了 AttnGAN、ControlGAN、DMGAN、
ManiGAN以及本文模型 DM-ManiGAN之间的可视化

比较. 由图 10 可知, 本文的方法的确在文本生成图像

时有一定优越性, 生成结果质量有一定的提高. 在合成

图像和文本描述之间保持高度的语义一致性, 同时也

保留了与文本无关的区域, 例如背景, 站立姿势等. 并
且图片中的鸟类清晰度更高, 不论是站在树枝上还是

铁丝上, 不论是转头还是正面各种动作都可以生成, 具
有更好的视觉效果.
 

这只鸟的胸部
和腹部肿胀，
背部有条纹。

这只鸟的翅膀
是棕色的，腹
部是白色的

一种浅棕色的
小鸟，有白色
的冠和尖尖的
小喙

一种非常小的
鸟，它的整个
外面都覆盖着
深浅不一的绿
色。

原图 记忆网络
+DCM

本文

 
图 9    消融试验, 记忆网络+DCM可视化图

 

这是一只全黑的鸟，嘴巴很
宽，喙又高又尖。

一种有黄色下腹和黑色头
部以及翅膀的鸟。

这只灰色的鸟的翅膀上有
明显的白色和黑色斑纹，
还有一根很长的尾羽，从
它的后部以直角伸出。

这种鸟的翅膀在翼周围大多
是深棕色的，羽毛上有浅棕
色到棕褐色的闪光。

一种五颜六色的小鸟，身体
呈黄色和黑色，眼睛周围
是黄色和橙色。

鸟的头部蓝色，侧翼蓝
色，颈部和身体是白色

原始图片 AttnGAN ControlGAN DMGAN ManiGAN 本文 

图 10    AttnGAN、ControlGAN、DMGAN、ManiGAN以及本文 DM-ManiGAN模型的可视化
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 4   结束语

针对文本生成图像存在的无关区域不能很好的

重建, 生成样本受第 1 阶段生成样本质量影响以及生

成图像质量不高的问题, 本文提出了新的模型 DM-
ManiGAN. DM-ManiGAN大多数情况下生成的图片都

具有较高的清晰度和更生动的动作. 通过动态记忆模

块弥补了视觉内容与自然语言处理之间的差距; 通过

ACM, DCM 结构重建了文本描述缺失的内容. 实验结

果表明了本文方法在图像生成方面的有效性和产生高

质量图像的优越性. 虽然本文的方式产生了比较清晰

的图片, 但是还是有一些问题存在, 比如生成图片的多

样性不足; 产生重影等, 以后的研究任务将会沿着这个

方向展开.

算法 4. DM-ManiGAN算法

for epoch in range(start_epoch, max_epoch) do:
　while (step < num_batches) do:
　　(1) 准备训练数据并计算单词向量值

　　(2) 生成图像

z,R0←G0(z,s)　　　　阶段 1生成图像 : 
Ii,Ri←Gi(Ri−1,w)　　　　阶段 2生成图像 : 

　　(3)更新判别器网络

　　　　for i in range(len(netsD)) do: // len(netsD)←3
LDi←−

1
2

[
LDi1+Li2

]
　　　　　　errD(判别器损失) 

LDi1=Ex∼Pdata
log Di(x)+Ex∼PGi

log(1−Di(x))　　　　

LDi2=Ex∼Pdata log Di(x,s)+Ex∼PGi
log(1−Di(x,s))　　　　

　　　　(4) 更新生成器网络: maximize log(D(G(z)))
　　　　　　计算训练 G 的总损失

step←step+1　　　　　　

gen_iterations←gen_iterations+1　　　　　　

errG_total,G_ log s←
(
− 1

2

[
Ex∼PGi

log Di(x)+Ex∼PGi
log Di(x,s)

])
　　　　  

kl_loss←DKL(N(µ(s),
∑

(s))||N(0,I))　　　　　　

perceptual_loss← 1
CiHiWi

∥φi(I′)−φi(I)∥22　　　　　　

errG_total += (kl_loss+perceptual_loss)　　　　　　

　　　　(5)反向传播更新参数

　　　　　　if epoch % 20 == 0: //20个 epoch保存一次生成的模型

　　　　　　　　save_model(netG, avg_param_G, netsD, epoch)
　　　　　　End if
　　　　save_model(netG, avg_param_G, netsD, smax_epoch)
　End while
End for
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