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基于扩散模型的文本连续性插画生成
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 摘　要               基于扩散模型的生成能力，提出了一种基于扩散模型的文本连续性插画的生成方法。其目标是根据给定

的文本输入，生成连续的插画，以便更好地传达文本的意思。在扩散模型的基础上，加入了 LSTM 神

经网络模型，使扩散模型在原本只能根据一句或者一段文本来生成一张图片的基础上加以改进，之后可

以通过一段或多段文本，通过 LSTM 进行预处理，再生成一系列连续性的图片。所提方法主要是利用

LSTM 神经网络模型在序列建模方面的优势，它能很好地捕捉序列数据中的长期依赖关系，从而更好地

理解和建模序列中的上下文信息。将预处理好的源文本送入生成模型，通过生成模型的生成能力，最后

输出一系列连续的图片。   
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0  引言

插画是一种常常运用在书籍、杂志、漫画、广告等媒体

中的艺术形式。人们通常是通过手动作画、绘图软件作画或

者是通过其他数字工具来制作，目的是补充和解释文字内容，

方便读者加深理解。插画可以通过创造性的图像来传达信息、

故事和情感，在设计和传媒等领域有着广泛的应用。

然而，由于时间和精力等因素的制约，对于一些大篇幅

的文章或者书籍，一幅幅地去绘制插画显然是较为困难的，

即使通过一些单纯的生成对抗网络去实现，也很难达到预期

的效果。因此，本文所提出的连续性插画生成方法，是解决

这一问题的重要方式之一。

近年来，基于深度学习的生成式建模方法已经得到广泛

应用。主要的生成式建模方法有生成对抗网络（GAN）、变

分自编码器（VAE）、扩散模型（diff usion models）等 [1]。其中，

扩散模型得益于其自身生成样本的强大能力，已被广泛应用

于高质量图像生成 [2]、自然语言处理和生物信息学等多个领

域。Jascha Sohl-Dickstein 等人 [3] 第一次提出了扩散概率模型

（diff usion probabilistic model，简称扩散模型），其基本思

想是通过不断迭代来系统地、缓慢地破坏数据的分布结构，

再从逆向过程中恢复数据结构，从而构建一个灵活且易于处

理的数据生成模型。不仅如此，用于自然语言处理的 LSTM

神经网络，同样成为计算机视觉方面的研究热点，在“看图

说话”“文本情感分析”[4] 等领域得到广泛应用 [5-6]。

本文主要研究如何利用扩散模型的生成能力来实现文本

连续性插画生成。过去的生成模型研究主要注重文本到图像

的转换，使得文本的描述能够被转化为静态的图像呈现。然

而，这种呈现方式往往无法捕捉到文本的连续性和动态特点，

限制了信息传达的效果。为了解决这一问题，本文提出了基

于扩散模型的文本连续性插画生成。本文以扩散模型的生成

能力为基础，结合 LSTM 神经网络模型 [7]，实现连续性插画

生成。

1  模型构建

1.1  LSTM 神经网络模型

LSTM 神经网络模型也被称为长短期记忆网络。它能解

决 RNN（循环神经网络）模型中的梯度消失和梯度爆炸问题，

以及长期依赖关系的建模能力不足的问题，它在自然语言处

理（NLP）任务中得到广泛应用。RNN 是想把所有信息都记

住，不管是有用还是没有用的信息。而 LSTM 是通过设计一

个记忆细胞，让它具备选择性记忆的能力，可以选择记忆重

要的信息，过滤掉噪声信息，减轻记忆负担。

LSTM 单元主要由三个门控单元组成：遗忘门（forget 

gate）、输入门（input gate）以及输出门（output gate）。

每个门都包含了一个 Sigmoid 激活函数，用于控制门的打开

和关闭程度。此外，LSTM 单元还具有一个记忆单元（cell 

state），用于存储和传递历史信息。

遗忘门：对于某个时刻来说，之前的一些“信息”可能
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已经“过时”了。为了不让这些已经“过时”的信息影响到

现在的状态，人们会选择去“遗忘”掉这些“过时”的信息。

可通过一个 sigmoid 神经层来过滤掉这些“过时”的信息，

其公式为：

                                   （1）

记忆门：用来控制在 t 时刻的数据并入单元状态中的控

制单位。首先用 tanh 函数提取出向量中的有效信息，接着通

过 Sigmoid 函数来控制和筛选输入到单元状态中的信息，其

公式为：

                                       （2）

                                 （3）

输出门：LSTM 单元用于计算当前时刻的输出值的神经

层。将经过 tanh函数处理后的数据，再通过Sigmoid函数处理，

整合后通过向量点乘计算即可得到 LSTM 在 t 时刻的输出。

为了使 LSTM 神经网络模型更加直观和容易理解，图 1

展示了该神经网络模型的内部结构。

图 1  LSTM 网络结构图

1.2  LSTM 在图像生成中的应用

LSTM 是一种循环神经网络（RNN）的变体，主要应用

于序列数据的建模和预测。尽管 LSTM 最开始的初衷是用于

自然语言处理，但是随着不断地探索，它也逐渐被应用于其

他的领域，如图像描述生成、图像翻译生成等。

在图像生成中，LSTM 可以用于生成图像的描述或者从

给定的文本描述中生成图像。LSTM 可以将输入的文本序列

编码为一个固定长度的向量表示，然后使用解码器将该向量

输入到神经网络中，生成与文本描述相匹配的图像，它本身

并不直接生成图像像素级别的内容。LSTM 可以在图像生成

任务中参与与图像相关的自然语言描述部分，从而加强图像

的语义理解能力和应用场景的拓展。

1.3  扩散模型（Diff usion Models）

如图 2 所示，是扩散模型的基本结构。扩散模型可分为

扩散过程和逆扩散过程两部分 [8-9]，扩散过程就是不断对原始

数据加入高斯噪声，让原始数据的分布转换为一个简单的标

准高斯分布 [10]。逆扩散是一个去噪的过程，从标准高斯分布

中进行采样，每一步去除一个很小的高斯噪声，逐步贴近真

实数据分布，进而得到其真实数据分布中的样本，从而达到

生成数据的目的 [11-12]。扩散模型的特点是可以生成高质量的

图片，并能够对生成的图片进行控制。通过在生成过程中引

入不同的条件，可以实现多样性和个性化。它还被应用于数

据修复、降噪、图像增强等许多领域。

图 2  扩散模型的基本结构图

前向过程：它是加噪的过程 [13]。前向过程中，图像 xt 只

和上一个时刻的 xt-1 有关，这个过程可以视为马尔可夫过程，

它满足：

               （4）

                      （5）

式中：不同 t 的 βt 是预先定义好的逐渐衰减的，可以是

Linear、Cosine 等，满足：

                                       （6）

经过计算可得：

                                （7）
式中：zt-1 ～ N(0,I)，αt =1-βt。

经过推导，可以得到 xt 与 x0 的关系：

                         （8）

逆向过程：它是去噪的过程，使用神经网络

拟合逆过程 。可以通过：

                        （9）

 推导出：

      （10）

1.4  LSTM 与扩散模型的结合

LSTM（长短期记忆网络）和扩散模型是两种不同的神

经网络模型，它们分别适用于不同的任务和领域。然而，将

它们结合起来可以带来一些独特的优势，特别是在连续性插

画生成任务中。LSTM 在序列建模方面表现出色，它可以学

习到序列数据中的上下文信息和时间依赖关系。扩散模型

则在图像处理中具有擅长的特征提取和表示学习能力。将

LSTM 和扩散模型结合，可以通过 LSTM 学习到的上下文信

息指导扩散模型对图像特征进行更准确的提取和表示学习。

通过 LSTM 与扩散模型的结合，可以提高模型的生成能力、

长期依赖关系性建模能力以及对重要特征的关注能力。这种

结合可以应用于各种序列生成任务，例如自然语言处理、图

像生成等。

同样，LSTM 与扩散模型结合在插画的连续性生成任务

中也拥有出色的表现。LSTM 能够学习到插画序列的连贯性
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和结构性，而扩散模型则能够学习到插画中的局部特征和细

节。通过将两者结合，可以在生成插画时既保持整体的连贯

性，又注重局部的细节和质感，从而生成更加真实且富有表

现力的连续性插画。

1.5  网络结构设计

将 LSTM 和扩散模型结合，可以设计出一种新颖的网络

结构，实现更好的插画生成效果。如图 3 所示，本文通过使

用文本编码器和图像编码器，分别对输入的文本与图像进行

编码，得到文本与图像的特征表示。然后，将得到的文本特

征和图像特征进行连接，形成联合的特征表示。接着，将联

合特征输入到 LSTM 解码器中，解码器按照输入的特征生成

一系列的特征向量。最后，通过残差连接的方式将这些特征

向量输入到扩散模型中，由扩散模型来生成图像。

图 3  改进网络结构图

为了保持连续性和一致性，本文在扩散模型的特征输入

上应用残差连接，以获得更好的生成图像效果。之后，将生

成的图像作为下一个时间的输入，继续结合文本生成下一张

图像，直到所有插画都生成完毕。这个网络结构充分利用了

LSTM 在序列建模方面的优势以及扩散模型在生成方面的优

势，巧妙地将两种结构的优势互相结合，这使得模型能够更

好地表达文本的含义和情感，因此能够在连续性的插画生成

任务中达到更加理想的效果。

2  实验与结果与分析

2.1  数据集

本次实验所采用的数据集是 Flickr 数据集。Flickr 数据

集是一个公开可用并且被广泛使用的图像数据集，由雅虎公

司创建并维护。Flickr 数据集提供了丰富的图像信息和标签

信息，这些都可以用于训练和评估与图像相关的模型。该数

据集的多样性及其庞大的规模，使它成为许多研究工作的基

准数据集之一。因此，它也是计算机视觉研究和开发的重要

资源。研究人员和开发者可以利用该数据集来进行图像分类、

目标检测、图像生成、图像描述和视觉推理等任务的训练和

评估。

2.2  实验条件

实验在 Ubuntu、Window10 环境下进行，使用的编

程环境为 Pycharm，编程语言使用的是 Python3.7，深度

学习框架使用的是 Pytorch 和 CUDA。硬件设备采用 i7-

6700CPU+Tesla P40 显卡服务器，运行内存 16 GB（RAM）。

2.3  实验结果及分析

两组图片根据相同的 text 来生成：“Mike and Jon went 

to explore the forest together. They passed by a small stream and 

saw many small fish inside.Mike curiously crouched down and 

cautiously reached out to get into the water, trying to catch one of 

the small fi sh. However, the little fi sh was agile and could always 

quickly dodge before his fi ngers touched them, transforming into 

a lightning like fi gure.Jon couldn’t help but laugh as he watched 

Mike’s movements. Mike also laughed along, shaking his head 

and sitting on the big stone by the shore.”

如图 4 所示，是根据文本直接由扩散模型生成的图片。

而图 5 是由本文构建的后的网络架构生成的图片。每张图片

分别对应一句 text 文本，从左上到右下依次是第一张到最后

一张。通过对比两组图片，可以看出，扩散模型的生成能力

天马行空，它并未与其他图片的特征相关联，只和输入的文

本、关键词有关。它生成的每一张图片都有许多的可能性。

从图 4 中，也很难看出图片的连续性。而通过改进后的网络

结构生成的图片，如图 5 所示，可以更加明显地看出它们在

风格上相比于图 4 更加接近，人物以及背景的转换更加连贯

和一致。

图 4  扩散模型生成图

图 5  LSTM 与扩散模型结合生成图
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虽然实验生成的连续性插画达到预期效果，但是仔细

观察，插画的质量还有待提升。例如，插画中人物的着装、

表情、动作等一系列变换，还是不能根据文本的实际含义

完成平滑的转换。并且，插画生成的风格也需要根据需求

来训练不同的数据集，这会造成在不同的任务中，可能需

要重新去训练的问题。在实际应用中，可以根据具体问题

的特点选择合适的方法去解决，例如用不同的数据集训练、

改变网络结构等。

总体来说，改进后的网络结构，相比于直接使用扩散模

型，无疑是更适合用于连续性插画的生成。从生成的结果对

比来看，它在连续性生成领域具有明显的优势，并且也拥有

更加广泛的应用前景。

3  结语 

本文研究并探索了将 LSTM 神经网络和扩散模型结合并

用以生成连续性插画的方法。通过使用 Flickr 数据集进行训

练，目标是在图像生成任务中实现平滑的图像转换、语义一

致性和高逼真度。

从实验结果来看，LSTM 与扩散模型能够有效结合，从

而生成连续性插画。生成的连续性插画效果达到预期。这种

结合的方法为插画生成任务提供了一个较好的框架，可以在

许多领域中发挥重要作用，提升工作效率。

尽管本次实验取得了一些令人鼓舞的结果，但也存在局

限性。受到训练数据分布的限制，生成的某些复杂场景或对

象可能效果并不是很理想。对于不同的任务要求以及不同的

数据集，为了提高生成插画的效果，可以对结构进行进一步

的优化和调整。

总而言之，本文的研究为 LSTM 与扩散模型结合生成连

续性图片提供了一种有前景的方法，能为相关研究和应用提

供有价值的参考和启示，对于计算机视觉和图像生成领域的

进一步发展具有重要意义。
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