
 

 

文本与关键点协同控制的人脸图像生成①
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摘　要: 人脸图像生成对生成人脸的真实度和可控性有较高要求. 本文提出了一种由文本和脸部关键点协同控制的

人脸图像生成算法. 其中文本主要是在语义层面对生成人脸进行约束; 脸部关键点使模型根据给定的脸部位置信

息, 控制生成人脸的脸型、表情和细节等属性. 本文算法在现有的扩散模型基础上加以改进, 并额外引入了文本处

理模块 (CM)、关键点控制网络 (KCN)和自编码网络 (ACN). 其中, 扩散模型是一种基于扩散理论的噪声推理算法;
CM基于注意力机制设计, 可以对文本信息进行编码和存储; KCN接收的是关键点的位置信息, 使生成人脸的可控

性得以增强; ACN缓解了扩散模型的生成压力, 减少生成样本所需的时间. 此外, 为了适配人脸图像这一生成任务,
我们构建一个包含 30 000张人脸图像的数据集. 本文算法实现了: 给定一段先决条件文本和一张人脸关键点图, 模
型可以提取出文本中的特征信息和关键点的位置信息, 生成高真实度和可控性强的目标人脸图像. 通过与目前主流

方法进行对比, 本文算法的 FID 指标提高了约 5%–23%, IS 指标提高了约 3%–14%, 证明了算法的先进性和优越性.
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Facial Image Generation Based on Collaborative Control of Text and Key Points
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Abstract: Face image generation requires high realism and controllability. This study proposes an algorithm for face
image generation that is jointly controlled by text and facial key points. The text constrains the generation of faces at a
semantic level, while facial key points enable the model to control the generation of facial features, expressions, and
details based on given facial information. The proposed algorithm improves the existing diffusion model and introduces
additional components: text processing models (CM), keypoint control networks (KCN), and autoencoder networks
(ACN). Specifically, the diffusion model is a noise inference algorithm based on the diffusion theory; CM is designed
based on an attention mechanism to encode and store text information; KCN receives the location information of key
points, enhancing the controllability of face generation; ACN alleviates the generation pressure of the diffusion model and
reduces the time required to generate samples. In addition, to adapt to generating face images, this research constructs a
dataset containing 30000 face images. In the proposed algorithm, given prerequisite text and a facial keypoint image, the
model extracts feature information and keypoint information from the text, generating a highly realistic and controllable
target face image. Compared with mainstream methods, the proposed algorithm improves the FID index by about
5%–23% and the IS index by about 3%–14%, which proves its superiority.
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人脸图像生成, 旨在给定先决条件 (如人脸特征的

文本描述、面部关键点、掩膜分割图等)的前提下, 生
成符合约束条件的人脸图像. 目前, 研究者在该领域追

求达到两个目标: 提高生成人脸的真实度和增强目标

人脸的可控性. 其中, 真实度可以解释为生成人脸的质

量和逼真感; 可控性体现在生成人脸对于条件的匹配

程度.
与人脸生成相关的算法很多. 早期的人脸生成是

基于 3D模型的方法, 通过人脸模板和变形技术生成新

的人脸图像. Blanz 等人提出了 3DMM 模型[1], 该模型

分解人脸为形状 S 和纹理 T, 再通过主成分分析法, 将
不同的人脸归纳到同一个脸部模型中, 求得协方差矩

阵, 最终可以通过修改插值参数来进行人脸的生成.
3D 模型的缺点在于生成的人脸真实度较低和多样性

差. 随着深度神经网络的产生, GAN[2]模型被提出并得

到不断改进, 基于 GAN的人脸生成图像的质量与精度

有了极大的提高. GAN 网络可以分为基于噪声输入的

传统 GAN网络和基于条件输入的 cGAN网络. Radford
等人提出了 DCGAN[3]网络, 将深度卷积神经网络与生

成对抗网络相结合, 输入随机噪声以生成人脸图像. 该
算法学习了随机噪声和人脸图像的映射关系, 但是生

成图像的质量较差. Isola等人在 2017年发表了 pix2pix
模型[4], 该模型基于 cGAN 的思想, 不同于使用随机向

量作为输入, 而是通过特定图像与随机噪声的结合映

射到向量中作为生成器的输入, 实现一种图到图的生

成算法. 这里的图到图可以实现跨领域生成, 例如从标

签图生成照片、边缘图重建以及物体上色任务. 虽然

pix2pix 网络应用广泛, 但在图像的生成精度以及效果

上较为欠缺, 尤其是在人脸生成这类细节突出的生成

领域不能适用. Zhu 等人提出了 CycleGAN[5]模型, 利
用循环生成网络学习如何将图像从源域转换到目标域,
实现了跨域人脸转换任务. Park 等人提出了 SPADE
(spatially-adaptive denormalization)[6]网络, 该网络使用

一种空间自适应规范化模块, 实现了从掩模图到真实

图像的转换, 将语义信息进行转换来调制标准化层的

特征, 并允许用户自主控制语义和风格. 总体来说, 基
于 GAN的方法目前已经能生成真实度较高的人脸, 但
是在对生成结果的可控性方面仍有待提高.

近年来, 在生成领域出现了一种新的框架, 即扩散

模型[7], 并且一经出现就成为生成领域的主流[8–10]. 与
3D 模型方法和基于 GAN 的方法相比, 扩散模型适用

于固定目标训练的前提条件, 没有需要优化复杂目标

损失 (例如, 对抗性损失) 或平衡多个目标 (例如, 码本

损失和重建损失). 扩散模型的重要特性是能接收各种

形式的数据为条件, 如文本[11–17], 分段掩码[18]以及草

图[19,20]. 以训练简单性为优点, 近年来, 基于扩散理论的

方法越来越流行. VQ-Diffusion[12]解决了以往的生成模

型存在的单项偏差问题, 并且使用掩蔽机制避免了推

理过程中误差的累计. DALLE-2[21]提出了一种两阶段

的图像生成方法, 第 1阶段是 CLIP[22]图像和文本条件

的嵌入先验模型, 第 2 阶段是基于扩散模型的解码器,
可以进行图像嵌入, 最终可以生成清晰度较高的图像.
Imagen模型[17]由一个用于文本序列的编码器和一个用

于生成高分辨率图像的级联扩散模型组成, 除了改进

扩散模型的输入外, 还改进了原有的 U-Net[23]来提高模

型的工作效率.
在本文中, 我们提出了一种由文本和关键点协同

控制的基于扩散模型的人脸图像生成算法. 该算法可

以接收多模态的条件激励, 在可驱动的模型之间建立

横向连接. 不同模态之间通过编码技术建立联系, 使用

动态扩散机制自适应预测空间影响函数. 我们的框架

具有的简单性和灵活性使其能使用很少的修改就能进

行模型内部结构的编辑和参数的优化. 在结果评价方

面, 我们选取了多种不同的评价指标进行定性分析, 充
分证明了本文算法的先进性和优越性. 

1   算法设计及理论

本文算法的总框架如图 1所示. 从图中可以看出,
算法的主干网络是一个多次迭代的 Diffusion过程. 在
初始阶段, 模型会接收脸部关键点和文本的多重条件

输入, 其中, 脸部关键点会通过关键点控制网络 (keypoint
control network, KCN), 该网络会通过位置编码和动态

扩散的方式提取关键点中的位置矢量信息; 而文本条

件会通过 CLIP模型 (CM)生成一段规律的编码序列;
为了加速扩散过程的拟合速度, 我们添加了自编码器

网络 (autoencoder network, ACN), 该模块的作用是将

高维特征信息映射到隐空间, 减少扩散运算的计算量.
最后, 三者结合共同生成一张采样图像, 经过 n 次的

迭代, 得到最终输出的人脸图像. 

1.1   扩散模型

扩散模型的灵感来源于非平衡热力学, 可以分为

两个阶段: 前向扩散加噪阶段和逆向去噪阶段. 此过程
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满足以下的马尔可夫条件:

q (xt |xt−1) = N
(
xt;

√
1−βt · xt−1,βt · I

)
(1)

t ∈ {1, ·,T } T

βt ∈ (0,1) I N (x;µ,δ)

t

其中,  ,  为总的扩散步骤, 噪声的增长水平

方差 服从高斯分布,  代表单位矩阵, 
代表正态分布. 根据马尔可夫过程的概率特性, 当 服

从均匀分布时, 可以得到公式:

q (xt |x0) = N
(
xt;

√
β̂ · x0,

(
1− β̂t

)
· I

)
(2)

β̂ =
∏t

i=1 (1−βt) q (xt |x0 )其中,  . 计算 时采用了一种被称

为重参数化技巧的方式.
 
 

文本

自编码器

位置编码器

动态Diffusion

文本编码模块

+

Diffusion过程

···

文本 T1 T2 T3 TN···

编码序列

生成图像

采样图像

Keypoint control network

CLIP model

Autoencoder network

 
图 1    算法总框架

 

x

µ σ

z xt

为了使服从正态分布的样本 标准化, 需要减去平

均值 并除以标准差 , 进而得到服从标准正态分布的

, 由此可以通过标准逆变换推出 的递推公式为:

xt =

√
β̂t · x0+

√
1− β̂t · zt (3)

zt ∼ N (0, I)其中, 噪声 .
逆向去噪阶段的关键在于训练一个神经网络, 不

断地调整网络的参数使反向过程的联合分布逐渐接近

正向过程. 这里使用的方法是 Sohl-Dickstein 等人[9]所

提出的最小化负对数似然的变分下界. 

1.2   关键点控制网络 (KCN)
我们的算法采用了一种 ControlNet[24]框架注入人

脸关键点信息. ControlNet是一种常见的为神经网络注

入附加条件的方式, 其原理通过锁定大型预训练模型

的参数并复制其解码层, 保留了原始模型的拟合能力.
其复制原理如图 2所示.

基于 ControlNet 的这种特性, 我们将原始模型视

为学习了各种条件控制的强大主干网络. 在 ControlNet

中, 可训练的副本和原始锁定的模型通过零卷积层连

接, 并且这些卷积层的权重初始值为 0, 在之后的训练

中修改参数. ControlNet能确保在训练开始时不会向大

型扩散模型的深层特征添加有害噪声, 并保护可训练

副本中的大型预训练主干网络免受此类噪声的破坏.
 
 

Neural network

block

(a) 修改前 (b) 修改后

Neural network

y

x

yc

x

Zero convolution

Zero convolution

Trainable copy

c

block (locked)

 
图 2    ControlNet原理
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本文使用的基于 stable diffusion 的 ControlNet 结
构如图 3所示.
  

Text encoder

(locked)

Time encoder

(locked)

SD encoder block A

64×64 (locked)

SD encoder block B

32×32 (locked)

SD encoder block C

16×16 (locked)

SD encoder block D

8×8 (locked)

SD middle block

8×8 (locked)

SD decoder block D

8×8 (locked)

SD decoder block C

16×16 (locked)

SD encoder block A

64×64 (trainable copy)

SD encoder block B

32×32 (trainable copy)

SD encoder block C

16×16 (trainable copy)

SD encoder block D

8×8 (trainable copy)

SD decoder block A

64×64 (locked)

SD decoder block B

32×32 (locked)

SD middle block

8×8 (trainable copy)

Zero convolution

Zero convolution

Zero convolution

Zero convolution

Zero convolution

Input(zt)

Condition (cf)

Zero convolution

Output (εθ(zt,t,ct,cf)) 
图 3    本文 ControlNet结构

 

由图 3 可知, 我们使用的是一个基于 stable diffu-
sion大模型训练的具有特定任务条件的 ControlNet. 模
型本质上是一个带有编解码器的 U-Net 结构. 在训练

ControlNet的过程中, 我们控制原始 U-Net的每个层级

块, 由于训练不会修改原始权重, 所以只需要用到原始

训练时间的 30% 左右就能训练好一个具有额外条件

控制能力的 ControlNet. 

1.3   文本处理模块 (CM)
本文算法使用的文本处理模块, 基于语言与图像

对比预训练模型 (contrastive language-image pre-training,
CLIP)设计, 该模型是 OpenAI团队建立的一个零映射

(zero-shot) 大规模自然语言和多模态理解任务预训练

模型, CLIP 模型的主要任务是计算文本与图像的特征

向量 (embedding)的缩放成对余弦相似度, 以对比图像

与文本的语义联系性. CLIP 的主要结构由一个用于编

码文本的 Text-Transformer 和一个用于处理图像信息

编码的 ViT (Vision-Transformer)组成, 如图 4所示.

 

文本条件 Text encoder

Image

encoder

T1

I1·T1 I1·T2 I1·T3 ··· I1·TN

I2·T1 I2·T2 I2·T3 ··· I2·TN

I3·T1 I3·T2 I3·T3 ··· I3·TN

··· ············

IN·T1 IN·T2 IN·T3 ··· IN·TN

T2 T3 T
N

···

······

···

I1

I2

I3

I
N

 
图 4    CLIP文本处理结构

 

si j

该结构首先将文本与图像的特征向量归一化, 然
后求缩放成对余弦相似度 , 如式 (6)所示:

si j = cosθi j =
Ii j ·T T

i j · et∣∣∣Ii j
∣∣∣ · ∣∣∣Ti j

∣∣∣ , i, j = 1,2,3, · · · ,n (4)

Ii j Ti j

t

n i j

其中,  表示图像的特征向量;  表示文本的特征向量;
表示可以学习的温度参数, 该参数能用来缩放余弦相

似度, 使 对匹配的文本图片对相似度最大;  ,  表示向

量编号.
CLIP中 ViT的结构如图 5所示. 由图 5可知, ViT

首先会将输入图像分成固定大小的 n×n 个子块, 然后

将每一个图像块通过位置编码转换为一维的特征向量,
这样就能得到一个包含 n×n 个模相等向量的向量组,
这里的每一个向量可以记为一个 token.
 
 

Path & position embedding

图像块转化为位置编码后的
特征向量嵌入

LayerNorm

层归一化

Multi-head attention

多头注意力模块

LayerNorm

层归一化

MLP

多层感知器

×N

 
图 5    ViT结构

  

1.4   自编码网络 (ACN)
由于扩散模型在推理过程中每一次采样都会生成
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一张完整分辨率的样本图像, 当需要生成较大分辨率

的人脸图像时, 推理时间会大大加长. 因此, 在扩散模

型中加入编码器-解码器的结构能一定程度上缓解生

成的压力. 在该条件下, 扩散模型只需要处理经过编码

器处理过后的图像的隐空间信息. 本文采用的编码器-
解码器模块结构如图 6所示.
 
 

Diffusion

model

Module block

ResNet block

ResNet block
Attention
Downsample

Conv2d

Module

Decoder Encoder

 
图 6    自编码器

 

由图 6 可知, 本文设计的编码器-解码器结构遵循

传统的对称结构. 其中, 编码器有 4 个模块, 每个模块

包含 2个残差层、2个注意力层和 1个下采样层; 解码

器也有 4个模块, 每个模块包含 3个残差层、2个注意

力层和 1个上采样层.
在每个模块中 ,  残差层会将输入的特征图经过

4 个卷积层, 然后与原始特征图相加. 经过若干个残差

层后, 神经网络的拟合能力能得到显著提高. 注意力层

的作用是使模型对人脸图像的细节特征关注度提高. 

2   实验结果与分析 

2.1   数据集

本实验所使用到的数据集基于 CelebA (celebrities
attributes)制作, 该数据集由香港中文大学制作, 共包含

超过 10 000 名社会知名人士的 20 万张以上的人脸图

像. 在这些图像中, 每张人脸都划分了属性标签, 不仅

包括脸部区域 (如胡须、眼镜), 也包括一些对于脸部

的文字描述 (如微笑着的、面无表情的). 为了适应本

文算法, 我们对原始的 CelebA 数据集进行了升级, 从
中选取 30 000 张人脸图像, 同时对选取的人脸图像进

行分辨率的统一, 均为 256×256. 之后, 人为地提取每一

张人脸图像的脸部关键点, 用于基础模型的训练, 部分

数据集样例如图 7所示.

 

Male, short

bearded, smiling,

inch head,···

Female, blue

eyes,

expressionless,···

Male, eyeglasses,

no beard, high

forehead,···

Female, big smile,

golden curly hair,

earring,···

 
图 7    数据集 (部分)

  

2.2   实验步骤

本文的实验步骤可以分为 3 个阶段: 包括模型训

练、人脸图像推理和生成图像质量评估.
(1) 模型训练阶段需要使用到的是图像数据集、

通过 CLIP 方式得到的标注特征以及和每一张人脸图

像的关键点信息, 然后运行训练脚本, 这里设置的超参

数选取如下: 为了既方便查看采样效果, 同时节省训练

时间, 设置样本分辨率 resolution为 256×256, 最大训练

步数 max_train_steps 为 15 000, 由于我们是在大模型

上进行微调, 故学习率不宜过高, 设置 learning_rate 为
1E–5, 根据训练经验, 设置混合精度 mix_precision 为

fp16, 训练结果保存为 ckpt检查点文件.
(2) 将训练的模型路径写入 inference文件, 由于推

理时需要对样本的质量进行分析和对比, 故此处增大

了图像的分辨率, 设置为 512×512, 推理步数初步设定

为 50, 在之后的实验中, 我们还针对推理步数的变化进

行了消融实验. 采样方法为 DDIM[25], 该采样方法极大

加快了采样速度; 为了便于之后对样本质量进行评估,
将样本批次设置为 1 250, 每批图像数量设置为 8, 即一

共生成 10 000张图像.
(3) 对生成图像进行定性分析, 选取合适的指标评

估其真实度和可控性. 

2.3   结果分析指标

为了检验本文算法在生成人脸图像的真实度和可

控性两方面的性能, 选取以下指标进行评估.
FID (Frechet inception distance): 是一项评价图像

真实度和逼真度的指标, 它计算的是生成图像与真实

图像之间的特征空间距离, 其值越小表示生成图像与

真实图像的特征相似度越高, FID 的计算公式如下:

FID =
∥∥∥µr −µg

∥∥∥2
+Tr(Tm) (5)
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µr µg

Tr(·)
其中,  表示真实图片的特征均值,  表示生成图片的

特征均值,  表示求迹操作.
IS (inception score): 用来衡量生成图像与真实图

像的质量差异, 其值越高表示生成图像的质量越高,
IS 的计算公式如下:

IS (G) = eEx∼pg DKL(p(y|x ))∥p(y) (6)

p(y |x ) p(y)

DKL

其中,  表示基于生成图像的条件分布,  是获

得特定分布的边缘分布,  表示相对熵. 

2.4   对比试验

我们选取了多种不同算法进行生成结果的比较,
包括: stable diffusion, 该框架是基于文字生成图像的典

范, 由文献[16]的成果逐渐演变而来; TediGAN, 源于文

献[26], 是一种文本与图像一起操作, 允许进行外观属

性编辑的一种 GAN网络; collaborative diffusion, 源于

文献[27], 是一种使不同扩散模型协同合作的架构, 该
架构能使生成人脸保持与控制条件的高度一致性; 以
及本文算法. 我们使不同算法生成 10 000张图片, 分别

计算其 FID 指标和 IS 指标, 得到的对比实验结果如表 1
所示.
 
 

表 1    对比试验结果
 

模型 FID IS
Stable diffusion 45.69 5.89±0.19

TediGAN 52.61 6.17±0.23
Collaborative diffusion 37.12 6.53±0.15

Ours 35.32 6.77±0.09
 

从表 1中可以看出: 对于 FID 指标, 我们算法的最

终得分为 35.32, 相较 stable diffusion 的 45.69, 提升了

约 30%; 对于得分比较接近的 collaborative diffusion
(其得分为 37.12), 我们算法也有 5%左右的提升. 说明

了本算法生成图像与真实图像的特征相似度较高. 从
IS 指标分析, TediGAN 的波动程度较高, 其他 3 种模

型的波动程度均较高, 分别为 0.19, 0.23, 0.15, 而本文

算法只有 0.09, 并且最终的 IS 值可达到 6.86, 说明本

算法的生成结果质量是较好的. 综合以上结果表明, 相
较于其余方法, 本文方法的 FID 指标和 IS 指标更加优

秀, 也就是本文模型生成的人脸图像真实度更强, 图像

内容更加丰富, 质量也有所提高.
图 8展现了不同模型的生成结果. 

2.5   真实度探究实验

为了对本模型生成图像的真实度进行进一步的探

究, 我们设置了如下实验: 以 FID 分数作为定性分析指

标, 从原始数据库中分别提取 10  000, 15  000, 20  000,
30 000 张人脸图像, 并标记每一张图像的文本标签和

关键点, 以该标签和关键点作为输入生成相同数量的

虚拟人脸, 部分选取的真实数据和虚拟数据的样本如

图 9所示.
 
 

协同控制条件

He is a young

adult. This man

has a rough growth

of stubble.

生成结果

This woman

looks extremely

young. There is

no beard. 

Stable

diffusion

TediGAN Collaborative

diffusion

Ours

 
图 8    不同模型的生成结果展示

 
 

真实图像数据 文本信息

This is a man who is smiling

and not wearing glasses. He

has medium length black

hair and a little stubble

关键点

虚拟图像数据

 
图 9    真实图像数据和虚拟图像数据

 

再分别计算真实图像数据和虚拟图像数据的 FID
指标, 由此评价生成人脸分布与真实分布的近似情况.
得到的实验数据记录如表 2.
 
 

表 2    可控性探究实验结果 (不同样本数)
 

数据量 FID (真实) FID (虚拟) 匹配度 (%)
10 000 57.91 61.52 94.13
15 000 54.32 57.13 95.08
20 000 62.17 64.52 96.35
30 000 49.85 50.34 99.02

 

对于数据量为 10 000, 15 000, 20 000, 30 000 的情

况, 可以看到虚拟数据分布与真实数据分布的匹配分

别达到了 94.13%, 95.08%, 96.35%, 99.02%, 这充分说

明了模型产生的虚拟人脸图像已经具有了很高的逼真

度和真实性, 进一步验证了本文算法的优越性. 
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2.6   可控性探究实验

为了探究本模型能否有效提取关键点条件的位置

信息, 我们绘制了生成人脸的关键点提取图像和条件

图像的融合图, 该过程如图 10所示. 首先, 将文本和关

键点输入算法模型, 生成一张人脸, 然后提取人脸的关

键点图像, 以原始关键点图像和虚拟人脸的关键点图

像作为条件, 可绘制一张融合图. 每张融合图中, 白色

区域表示两个对应的脸部关键点没有交集, 深色区域

表示关键点互相重合, 黑色区域是无关信息区域.
 
 

协同控制条件
(文本+关键点)

She looks very
young.

生成图像
从生成图像中
提取的关键点

融合图

 
图 10    条件图像和提取图像的融合

 

之后, 我们计算了分别生成 1 000、2 000、5 000以
及 10 000 张图像的关键点丢失率, 这里的关键点丢失

率定义为: 目标关键点相对于条件关键点的偏移程度.
计算公式如下:

Lk = 100%− Ik

Uk
(7)

Ik Uk其中,  表示关键点的重合区域,  表示两个点的并集

区域. 由于我们的条件图像提供了 70 个脸部关键点,
对于每一张生成人脸的融合图, 计算其关键点丢失率,
在此基础上进行打分并统计不同分数段关键点的个数,
然后计算出不同分数段的百分比. 得到的实验数据记

录如表 3所示.
 
 

表 3    可控性探究实验结果 (不同样本数)
 

样本数

关键点占比 (%)
丢失率

(0, 5%]
丢失率

(5%, 10%]
丢失率

(10%, 20%]
丢失率

(20%, 1]
1 000 95.37 3.71 0.78 0.14
2 000 94.98 2.53 1.37 1.12
5 000 94.32 2.73 0.58 2.37
10 000 94.29 3.01 2.08 0.62

 

分析表 3 可以得出, 在低样本数和高样本数的情

况下, 丢失率的差别并不大, 由于每一张人脸的生成具

有随机性, 这是可以预见的结果. 从丢失率指标上来讲,
处于 0–5% 丢失率的关键点占比大约保持在 95%, 说
明模型能较好地利用给出的关键点信息, 只有极少部

分的提取关键点与条件关键点重合度低于 3%, 这是一

个较为优秀的结果. 

2.7   消融实验

为了对算法性能进行进一步地探索和优化, 设计

了如下消融实验: 探究动态推理步数对实验结果的影

响, 设置推理步数分别为 30、40、50、60; 探究模块之

间的相互作用关系, 具体来说, 设置了扩散网络+CM,
扩散网络+CM+KCN, 扩散网络+CM+ACN, 扩散网络+
CM+KCN+ACN 的对比消融实验. 实验结果如表 4 和

表 5所示.
  

表 4    消融实验结果 (不同推理步数)
 

Step FID IS
30 38.62 6.2±0.12
40 37.13 6.33±0.11
50 35.64 6.73±0.09
60 36.98 6.49±0.10

  

表 5    消融实验结果 (不同模块组合)
 

模型 FID IS
Diffusion+CM 63.15 5.93±0.10

Diffusion+CM+ACN 53.17 6.15±0.09
Diffusion+CM+KCN 43.98 6.21±0.09

Diffusion+CM+KCN+ACN 35.64 6.73±0.09
 

根据表 4 可以看出, 在使用同样数据集的前提下,
采样步数对结果的影响较小, 比较 step 为 30, 40, 50,
60 时的 FID 指标 ,  大概在 50 步左右时能取得 FID
的最小值. 可以得出结论, 采样步数过小或者过大时均

会影响生成图片的质量.
根据表 5 的实验数据可以分析得出, 在原始扩散

模型中加入 ACN和 KCN结构能有效地提高生成图像

的质量. 在加入 ACN结构的情况下, FID 指标由 63.15
下降到了 53.17, 可见 ACN 能有效提取图像数据集的

概率分布信息; 在加入 KCN 结构的情况下, IS 指标从

5.93 上升到了 6.21, 并且波动幅度下降了 10%, 可见

KCN 结构对增强采样结果的稳定性具有较大优势, 同
时对维持生成的可控性提供帮助; 在同时加入 ACN结

构和 KCN结构的前提下, FID 指标相较原始模型下降

了 27.51, IS 指标上升了 0.80, 这比单独加入 ACN结构

或 KCN 结构的提升均要明显, 可见 ACN 和 KCN 具

有优势互补的影响, 二者结合能达到最优的效果. 

3   结论与展望

本文提出了一种由文本和脸部关键点协同控制的

人脸图像生成算法, 该算法以扩散模型为基础, 加入
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CM 结构对本文信息进行编码, KCN 结构提取关键点

位置信息, ACN 结构加快模型的采样速度. 在对比实

验中, 我们与 3种主流方法进行了对比, 通过结论证明

本算法生成的人脸图像具有较高的清晰度和逼真性;
我们还设计了真实度与可控性两方面的探究实验, 深
入探讨各模块与参数在算法框架中的潜在作用; 通过

消融实验可以得出结论: 推理步数一定程度上能影响

生成效果, 一般不宜设置过多与过少; KCN 结构可以

有效提取位置矢量信息, 大大加强了对生成人脸的可

控性, 同时 ACN 结构对图像的隐空间信息进行编解

码, 缓解了扩散过程的生产压力, 在生成同等分辨率图

像的条件下大大缩短了时间. 我们针对实验的不确定

性和潜在限制进行了进一步讨论, 也到本文算法在某

些方面具有的局限性, 例如, 由于数据集覆盖的不同年

龄范围的人群不是均衡的, 算法生成青年人脸的效果

普遍优于生成幼年人脸和老年人脸的效果, 在这一方

面, 我们也将会继续深入研究. 综上, 本文算法在提高

人脸生成模型的真实度和可控性方面, 具有一定的优

越性, 对于行业内其他的多模态生成任务来说, 具有一

定的借鉴意义.
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