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基于语义增强的单阶段文本生成图像方法
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 摘　要               文本到图像生成是一项极具挑战性的跨模态任务，目标是根据给定文本描述生成对应的图像。尽管现阶

段相关研究在视觉呈现方面效果优异，但仍存在细节表达不够精细、语义一致性欠佳等问题 。基于此，

文章提出了一种基于语义增强的生成对抗模型，将文本进行编码后送入条件增强模块进行处理，丰富文

本语义特征。在生成网络中，添加一个自适应块，在仿射变换前将上一层的输出和文本语义信息输入自

适应块进行进一步的信息增强。并通过引入对比损失，提高文本与生成图像之间的语义一致性。将这一

方法在 MSCOCO 和 CUB birds 200 两个数据集上进行训练测试，实验结果表明，与其他模型相比，性

能得到了较高提升。   
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0  引言

文本到图像生成任务是基于给定的文本描述生成语义一

致的、真实的图像。这是一项具有广泛应用前景的任务，如

艺术生成 [1]、计算机辅助设计 [2]、图像编辑 [3]。由于其广泛

的应用和挑战，文本到图像的生成已经成为计算机视觉和自

然语言处理中的活跃领域。

基于扩散和自回归模型的方法，如 DALL·E 2[4]、Parti[5]

等，已经显示出很强的生成能力，并且明显优于此前的条件

生成对抗网络 [6]。虽然这些模型已经取得了很大的进展，但

均依赖于迭代推理，模型规模巨大，需要极长的计算时间和

极高的硬件要求。与 CGAN 相比，后者只需一次正演即可生

成图像，且模型尺寸相对较小，具有计算速度快、计算量小

的优点，基于 CGAN 的方法 [7-8] 展现出了优秀的图像效果。

现有的基于 CGAN 的文本到图像生成模型大致可以分

为两类：单阶段模型和多阶段模型。多阶段模型 [9] 通过堆叠

一系列生成器和鉴别器，逐渐增加图像的细节和分辨率，最

终获得逼真的图像，从粗到细的方式生成图像；单级模型 [10]

仅引入一对生成器和鉴别器来生成与文本描述语义一致的图

像。与多阶段模型相比，单阶段模型更有利于模型的收敛和

稳定性，本文使用的是单阶段架构。

虽然最新的单阶段生成模型已经取得了优异的成果，但

是在语义一致性和细节描述方面还存在细节不足，导致生成

图片与文本的描述不够逼真和自然。针对语义不够丰富的问

题，本文引入条件增强模块，丰富文本向量的语义信息。针

对语义描述一致性不足的问题，在生成器阶段进行仿射变换

前设计了一个自适应块进行了再一次的信息增强，最后，引

入对比学习，加入了对比损失，减小相同语义图像对之间的

距离，增大不同语义图像对之间的距离，使生成的图像更加

真实。本文的贡献如下：

（1）在文本编码器后进行条件增强，在给定少量文本

图像数据对的情况下提供更多的增强数据。

（2）在生成器阶段，引入自适应模块，在仿射变换前将

文本信息和图像特征通过自适应块进行进一步的信息增强。

（3）优化损失函数，加入对比损失，提高生成图像与

文本的语义一致性。

1  相关工作

1.1  文本到图像生成

早期的 CGAN 方法通过一次前向传播即能生成图像，提

高生成效率。此外，研究人员根据生成器和鉴别器数量，将

基于 CGAN 的方法划分为两类：多阶段模型和单阶段模型。

随后，自回归模型和扩散模型的发展进一步推动了文本到图

像生成任务的突破。自回归模型通过逐步解码输入的文本特

征来生成相应的图像，如 Parti 将图像生成视为翻译任务，

Cogview2[11] 采用分层变换和并行自回归的方式生成图像，

DALL·E2 结合预训练的 CLIP 和扩散模型生成图像等。虽然

生成的图像质量明显提高，但这些方法需要耗时和资源密集
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的迭代过程。相比之下，CGAN 只需一次前向传播就能生成

图像，训练时间大幅缩短。

1.2  单阶段模型

Reed 等人 [12] 率先基于单级模型开展文本到图像生成任

务的研究。然而受限于该模型，其仅能依据文字描述合成低

分辨率图像。后来，Tao 等人提出 DF-GAN。该方法通过在

生成器上叠加多个 UpBlock，对图像特征进行上采样，从而

能够直接生成高分辨率且逼真的图像。DF-GAN 解决了当

时多阶段模型训练复杂、文本信息利用不足的问题，具有结

构简单、易于收敛的优点。由于单级模型的优越性，诸多后

续工作都围绕着这一结构展开。Zhang 等人 [13-14] 提出了 DT-

GAN 和 DiverGan 两种方法，并引入了条件归一化，设计了

两个新的注意模块，使得文本能够更有效地融入生成过程。

Ye 等人 [15] 通过开发 RAT-GAN，将递归神经网络与所有融合

块进行连接，模拟独立融合块之间的长期依赖关系，生成逼

真可信的图像。

1.3  多阶段模型

多阶段方法 StackGAN[16] 和 StackGAN++[17]，使用多个

条件生成对抗网络（CGAN）从粗到精的生成图像实例。为

进一步完善图像细节，Xu 等人 [18] 提出 AttnGAN 算法，利用

注意力机制细化与文字相关的图像区域，增强图像的视觉真

实感。Zhu 等人 [19] 提出的 DM-GAN 利用记忆网络存储丰富

的语义信息，使网络在处理复杂文本描述时能够更好地捕捉

图像的细节和语义。Ruan 等人 [20] 提出的 DAE-GAN，可以

准确捕捉文本的多个方面，生成多样化和高质量的图像。Tan

等人 [21] 提出的 DR-GAN 算法，引入分布正则化机制，通过

最小化真实图像和生成图像之间的分布差异，使生成图像的

分布更接近真实图像。上述工作均基于多阶段的方法，通过

引入注意力机制、记忆网络以及分布正则化等技术，进一步

提升了文本到图像生成的性能和效果。

2  网络结构

本文所提出的方法模型结构如图 1 所示，整个模型由 3

个部分组成，分别为文本编码器、生成器和鉴别器。模型整

体遵循 DF-GAN 基本架构。

2.1  条件增强模块

当文本特征的数量较少时，可以使用条件增强模块来增

强语义信息，生成更多样的图像特征。文本特征首先通过编

码器得到初始的文本特征 φt，然后条件增强模块引入一个新

的变量  作为约束。此前的文本生成方法均是直接固定编码

后的特征，未充分利用语义信息。本文将文本编码后的特征

φt 进行随机采样得到  。具体来说，就是从一个独立的高斯

分布 N(μ(φt),Σ(φt)) 进行随机采样，获取增强后的文本特征，

μ(φt) 表示平均值，Σ(φt) 表示对角协方差矩阵，条件增强模块

如图 2 所示，公式表示为：

                                                           （1）

图 2  条件增强模块

为防止生成器模型过拟合，本文在目标函数中引入了一

项额外约束项。使用 KL 散度来衡量生成器的采样分布与潜

在语义空间的相似程度。

                                （2）

式中：N(0,I ) 表示采样分布；N(μ(φt),Σ(φt)) 表示语义空间

分布。

2.2  自适应块

本文改进了基于单阶段的文本图像中的生成器结构，引

入自适应块，文本特征在进行仿射变换前将由自适应块更新，

再进行信息增强。图 3 显示了自适应块的体系结构。自适应

块有两个输入：当前层特征图

ht-1 和句子向量 s。卷积核大小与

特征图的维度相同。h't-1 为深度

卷积变换输出。语义条件 sc 是 h't-1
和 s 连接的结果，将传递到多层

感知器中。使用 Tanh 作为最终

的激活函数来计算值为 (-1,1) 的

注意图。后采用残差结构得到

s 的自适应信息增强型句子向量

s'，并利用其进行仿射变换。
图 1  整体模型图
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2.3  对比学习

本文采用 NT-Xent 作为对比学习损失，对比学习可以使

模型学习到同类实例之间的共同特征，以及不同实例之间的

差异，通过最小化相关实例间的距离，最大化不相关实例间

的距离，通过对比学习可以有效提高生成图像与输入文本描

述的语义一致性。为衡量两个向量的相似程度，本文使用了

余弦相似度作为度量指标：

                                            （3）

（1）文本与图像对比损失

对于一个图像 xi 和非其文本描述句子特征 s，Ltext 的公式

为：

          （4）

（2）生成图像与真实图像对比损失

对于一个合成图像  和具有相同文本描述的真实图像

xi，Limg 公式为：

         （5）

式中：ftext 和 fimg 为训练好的文本编码器和图像编码器；η 为

温度超参数，N 为批次大小。 

2.4  目标函数

生成器的目标函数为：

                 （6）    

                                （7）       

式中：λ1 为文本与图像之间的对比损失的权重；λ2 为真实图

像与生成图像对比损失的权重。

判别器的目标函数为：

    
（8）

3  实验

3.1  数据集

本文在常用的 T2I 数据集上进行了实验：

CUB-Bird[22] 和 MS-COCO[23]。 前 者 有 试 验 鸟

2933 只（50 类）和训练鸟 8855 只（150 类）。

每只鸟都有 10 条英语文本来描述细微的视觉场

景。后者由 82 783 个训练图像和 40 504 个测试图像组成，每

个图像都有 5 条文本注释。

3.2  实验环境

本文所提方法在 PyTorch 上实现，实验的硬件条件是

NVIDIA RTX 3090 GPU，训练时使用 Adam 优化器进行优化，

其中 β1=0.0、β2=0.9、batch=16。生成器的学习率被设置为

0.000 1，而鉴别器的学习率被设置为 0.000 4。

3.3  评价指标

为验证所提出方法的可行性，本文选择使用常见的评估

指标费雷歇距离 FID[24] 来衡量模型的性能，F ID 是用于衡量

生成的图像分布和真实图像分布之间的一致性。较低的 FID

意味着生成的图像更接近真实图像。

        （9）

式中：r、g 为真实图像表示和生成图像表示；μ 表示均值；

Σ 表示协方差；tr 为矩阵的迹。

3.4  定量评价

本文将测试结果与一些当前主流的 GAN 模型在 CUB

和 COCO 两个数据集上进行对比，对比结果如表 1 所示，

由于本模型是在 DF-GAN 的基础上进行的改进，与 DF-

GAN 相比，在 CUB 数据集上本模型将 FID 从 14.81 降到

13.56，在 COCO 数据集上将 FID 从 21.42 降到了 20.54，

从数据分析的角度来看，本文提出的方法具有一定的优势，

生成的图像质量得到提升，生成的图像与文本描述的语义性

更加一致。

表 1  不同模型 FID 结果对比表

模型 CUB-FID COCO-FID

DM-GAN 16.09 32.64

DF-GAN 14.81 21.42

AttnGAN 23.98 35.49 

DAE-GAN 15.19 28.12

Ours 13.56 20.54

图 3  自适应块 
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3.5  定性评价

将真实图像、本文方法生成的图像和 DF-GAN 模型生

成的图像作可视化对比，给定同一句文本，对比 3 张图片

效果。

在 CUB 数据集上的可视化效果如图 4 所示。在第 1 幅

图像中，本模型生成的图像生动描述了黄色的腹部和浅褐色

的头部，DF-GAN 生成的图像虽然和文本描述的大致符合，

但生成的图像不够自然。从其他多幅图像对比中，也可看出

本模型相对于 DF-GAN 生成的图像质量得到一定的提升，对

于文本描述的一些细节，在生成图像中都得到了较好描述，

总而言之，本文提出的方法能够更好地使生成图像符合文本

描述。

图 4  CUB-Bird 数据集实验

在 COCO 数据集上的生成图像对比如图 5 所示，

COCO 数据集图像中的种类丰富，场景较复杂，所以模型

的生成图像只能尽可能保证真实性。在第 3 幅图像中，生成

的食物较 DF-GAN 更加真实，图像更加清晰。第 4 幅生成

图像中较好的描述了比萨和丰富的食物。通过在两个数据集

上的可视化对比，证明改进的模型相较于 DF-GAN 具有一

定提升。

图 5  COCO 数据集实验

4  结论

本文设计了一种基于条件语义增强的文本生成图像方

法，在 DF-GAN 的基础上，引入条件增强模块，丰富文本

特征，通过在生成器中添加自适应块，进一步对语义信息进

行了增强，为了提高生成图像与文本的语义一致性，改进了

损失函数，引入了对比损失。通过实验证明了改进后模型的

有效性。下一步在生成器中引入更多的语义信息，如单词信

息融入生成器中，如何指导生成器生成更加细腻的图像。
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