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结合场景描述的文本生成图像方法
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摘要 研究基于场景描述文本生成对应图像的方法,针对生成图像常常出现的对象重叠和缺失问题,提出了一种

结合场景描述的生成对抗网络模型。首先,利用掩模生成网络对数据集进行预处理,为数据集中的对象提供分割

掩模向量。然后,将生成的对象分割掩模向量作为约束,通过描述文本训练布局预测网络,得到各个对象在场景布

局中的具体位置和大小,并将结果送入到级联细化网络模型,完成图像的生成。最后,将场景布局与图像共同引入

到布局鉴别器中,弥合场景布局与图像之间的差距,得到更加真实的场景布局。实验结果表明,所提模型能够生成

与文本描述更匹配的图像,图像更加自然,同时有效地提高了生成图像的真实性和多样性。
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Abstract In
 

this
 

paper 
 

a
 

method
 

of
 

generating
 

corresponding
 

images
 

based
 

on
 

scene
 

description
 

text
 

is
 

studied 
 

and
 

a
 

generative
 

adversarial
 

network
 

model
 

combined
 

with
 

scene
 

description
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

object
 

overlapping
 

and
 

missing
 

problems
 

in
 

the
 

generated
 

images 
 

Initially 
 

a
 

mask
 

generation
 

network
 

is
 

used
 

to
 

preprocess
 

the
 

dataset
 

to
 

provide
 

objects
 

in
 

the
 

dataset
 

with
 

segmentation
 

mask
 

vectors 
 

These
 

vectors
 

are
 

used
 

as
 

constraints
 

to
 

train
 

a
 

layout
 

prediction
 

network
 

by
 

text
 

description
 

to
 

obtain
 

the
 

specific
 

location
 

and
 

size
 

of
 

each
 

object
 

in
 

the
 

scene
 

layout 
 

Then 
 

the
 

results
 

are
 

sent
 

to
 

the
 

cascaded
 

refinement
 

network
 

model
 

to
 

complete
 

image
 

generation 
 

Finally 
 

the
 

scene
 

layout
 

and
 

images
 

are
 

introduced
 

to
 

a
 

layout
 

discriminator
 

to
 

bridge
 

the
 

gap
 

between
 

them
 

for
 

obtaining
 

a
 

more
 

realistic
 

scene
 

layout 
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

generate
 

more
 

natural
 

images
 

that
 

better
 

match
 

the
 

text
 

description 
 

effectively
 

improving
 

the
 

authenticity
 

and
 

diversity
 

of
 

generated
 

images 
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1 引  言

计算机视觉应用于图像生成、语义分割[1-2]、目
标检测[3]等诸多领域。其中通过自然语言描述引导

图像生成一直都是图像生成领域的挑战性任务,在
实际应用中有广泛的需求,例如广告设计、帮助警察

追寻嫌疑犯、漫画生成等。近年来,深度学习的出现

促进了自然语言描述引导图像生成的发展,并且已

经得到了很大的进展。
现阶段,生成对抗网络(GAN)[4]在图像生成领

域已经得到了广泛应用[5]。文本描述引导图像生成

是近几年的热门研究领域之一,其主要的任务就是
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通过一段文本描述生成一张与描述内容相互对应的

图片。文本描述引导图像生成方法主要利用GAN
的原理来完成图像的生成工作。

起初,Reed等[6]提 出 GAN-INT-CLS 网 络,

GAN-INT-CLS以条件生成对抗网络(CGAN)[7]为
模型主干,将文本描述编码为全局向量,并将其作为

生成器和鉴别器的约束。GAN-INT-CLS有效地生

成了分辨率为64×64的可信赖图像,但是图像缺少

生动的对象细节。随后,Zhang等[8]为了生成高分

辨率的图像,提出了分阶段的堆栈生成对抗网络

(StackGAN)模型,StackGAN的训练策略是先通过

文本描述生成包含基本形状、颜色的64×64低分辨

率图像,再利用生成的低分辨率图像和文本描述修补

丢失的细节信息,最后生成256×256高分辨率图像。
在后续工作中,Zhang等[9]提出了一种端到端的堆栈

生成对抗网络(StackGAN-v2),StackGAN-v2将GAN
扩展成树状结构,利用多个生成器和多个鉴别器进行

并行训练,稳定地完成不同分辨率(如64×64、128×
128、256×256)图像的生成。继StackGAN-v2之后,

Xu等[10]又在此基础上提出了注意生成对抗网络

(AttnGAN),AttnGAN在StackGAN-v2的基础上增

加了注意力机制,着重关注文本描述中的相关单词,
并将其编码为单词向量输入到网络模型中,生成器和

鉴别器对最相关的单词向量进行精准优化,有效地生

成了256×256高质量图像。然而,AttnGAN在处理

有多个交互对象的复杂场景时,就会显得十分困难。
而后,Johnson等[11]提出了一种利用场景图生成图像

的模型(Sg2im)。Sg2im通过场景图推断出对象及其

关系,对所获得的对象及其关系预测出对象的边界框

和分割掩模,得到一个关于文本描述的场景布局,接
着将场景布局输入到后续的生成网络中生成相互对

应的图像。在复杂场景下,Sg2im生成的图像更能反

映文本描述内容,但是,结果中存在伪影、对象重叠、
对象缺失等问题。

为了进一步解决生成图像中伪影、对象重叠、对
象缺失的问题,本文在从场景图生成图像的网络模

型的基础上提出了一种结合场景描述的 GAN 模

型。该模型引入了布局鉴别器[12],重点关注场景布

局与图像之间的差距,弥合此差距,预测出更真实的

场景布局,缓解生成图像中出现的伪影、对象缺失现

象;同时引入掩模生成网络对数据集进行预处理,生
成对象分割掩模向量,将对象分割掩模向量作为约

束,通过描述文本训练布局预测网络,从而能更精确

地预测出各个对象在场景布局中的具体位置和大

小,改善生成图像中出现的多个对象相互重叠现象,
提高生成图像的质量。

2 结合场景描述的生成对抗网络

2.1 生成对抗网络

GAN 启发自博弈论中的二人零和博弈[13]。

GAN模型的两位博弈方由生成器G 和鉴别器D 充

当。生成器G 的目的是生成看起来真实、与真实样

本相似的图像,鉴别器D 的目的在于尽量分辨输入

图像是真实的还是由生成器生成的。在训练过程

中,对于优化生成器G、固定鉴别器D,生成器G 捕

捉先验分布噪声样本z,生成类似真实训练样本数

据Pdata。对于优化鉴别器D、固定生成器G,其中

鉴别器D 为一个二分类器,鉴别器D 尽可能准确

区分出真实样本数据x 和生成样本数据Pdata。生

成器G 和鉴别器D 互相对抗训练的表达式为

min
G
max

D
 
V(D,G)=Ex~pdata(x)

[log
 

D(x)]+

Ez~pz(z)log
 

1-D G(z)      , (1)
式中:V(·)为价值函数。

2.2 结合场景描述的生成对抗网络

为了进一步解决生成图像中伪影、对象重叠、对
象缺失等问题,从文本描述中准确地生成相对应的

图像,提高生成图像的质量。因此,提出了一种结合

场景描述的GAN模型,通过图像生成网络f,将场

景图g 转换为图像,具体如图1所示。
首先,场景图g 由图卷积网络Ggraph 处理,图卷

积网络Ggraph 为每个对象提供嵌入向量,在预处理

过程中,由掩模生成网络Gmask 处理真实图像I',并
为每个对象提供分割掩模向量。其次,将每个对象

的嵌入向量输入到布局预测网络Glayout,其中Glayout

采用文献[11]中的网络结构,包含box回归网络和

mask回归网络。box回归网络由多层感知器构成,

mask回归网络由若干个以Sigmoid为激活函数的

转置卷积构成。接着,将预处理中每个对象的分割

掩模向量作为约束训练Glayout,得到对象的预测边界

框和分割掩模,以形成图像的预测场景布局。最后,
将预测场景布局输入到级联细化网络Grefine

[14],完
成图像I的生成。

2.3 掩模生成网络

对象掩模信息能够用于场景布局的训练,提高

布局准确性。然而,标注对象信息时需要耗费大量

的人力物力,因而常用的训练数据集,如 Visual
 

Genome[15]等就没有对象分割掩模信息。为了获取

此信息,文献[11]中的生成模型通过一个mask回
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图1 生成网络模型

Fig 
 

1 Generation
 

network
 

model

归网络预测图像中每个对象的分割掩模向量,利用

布局预测网络预测场景布局。此方法的网络结构简

单,没有直接的对象分割信息对网络结构进行约束

训练,导致预测的场景布局不够准确,生成图像容易

出现对象重叠的现象。基于上述问题,引入图2所

示的基于 Maskx
  

R-CNN[16]的掩模生成模型对数据

集进行预处理,为数据集中的对象提供分割掩模向

量,并将其作为约束训练布局预测网络,从而更精准

地预测场景布局,同时免去了费时费力的人工标注

过程。

图2 掩模生成网络

Fig 
 

2 Mask
 

generation
 

network

  该掩模生成网络模型Gmask 包含2个部分,如
图2所示,即 Maskx

  

R-CNN和IOU(交并比)筛选

单元。
掩模生成网络模型Gmask 的具体过程如图2所

示。首先,给出真实图像I',I'为维度为H×W×3
的矩阵向量,将 Maskx

  

R-CNN作用于图像矩阵向

量I'。 其中,Maskx
  

R-CNN是由Hu等[16]在Mask
 

R-CNN[17]基础上提出的一种新型半监督实例分割

方法。该方法使用两个数据集,一个包含掩模标注

和框标注,另一个只包含框标注。具体过程是先对

图像I'进行特征提取,得到图像I'的特征图;紧接

着通过卷积网络对得到的特征图提取感兴趣区域,
并将其传入box

 

head网络和 mask
 

head网络中生

成边界框向量和掩模向量,通过权重进行调节,以此

得到每个对象的边界框bi 和分割掩模向量mi,该

分割掩模向量mi的维度为 M×M,其元素在(0,1)
之间;最后,将 Maskx

  

R-CNN预测的边界框bi、分
割掩模向量mi及真实边界框b'i传入IOU筛选单

元。在IOU筛选单元中,对bi 与b'i 进行筛选,表
达式为
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fIOU=
x1-x0  · y1-y0  ∩ x3-x2  · y3-y2  
x1-x0  · y1-y0  ∪ x3-x2  · y3-y2  

, (2)

式中:(x0,
 

y0)、(x1,
 

y1)为预测边界框bi 的坐标

值;(x2,
 

y2)、(x3,
 

y3)为真实边界框b'i的坐标值。
若bi与b'i计算得到的fIOU 大于阈值t,就输出对

象的边界框bi对应的分割掩模向量mi。

2.4 鉴别器

所提模型中的鉴别网络模型架构如图3所示,
包含3个鉴别器,即布局鉴别器Dlayout、图像鉴别器

Dimg、对象鉴别器Dobj。通过对鉴别器网络Dlayout、

Dimg 及Dobj进行联合训练,图像I 看起来既逼真、
清晰,又包含可识别的对象。

图3 鉴别网络模型

Fig 
 

3 Discrimination
 

network
 

model

图像鉴别器Dimg 和对象鉴别器Dobj 都是采用

文献[11]中的网络结构,其中图像鉴别器Dimg 的目

的是保证生成的图像具有真实的整体外观,对象鉴

别 器Dobj的目的是保证生成图像中的每个对象看

起来都是真实的。布局鉴别器Dlayout 的任务是判断

场景布局是真实还是伪造的。文献[11]中的网络模

型所生成的图像会出现伪影、对象缺失现象,因此,
所提鉴别网络模型引入了布局鉴别器 Dlayout,其输

入是间隔规则的场景布局块与图像块。
将生成网络与布局鉴别器 Dlayout 联合进行训

练,重点关注并弥合场景布局与图像之间的差距,引
导生成网络预测出更加真实的场景布局,有效地缓

解生成图像中的伪影、对象缺失现象,从而生成更加

清晰且一致的图像。
所提模型中的布局鉴别器由一个带有实例归一

化(IN)的多尺度鉴别器[12,18]构成。这个多尺度鉴

别器包含全尺度鉴别器和半尺度鉴别器。若仅使用

全尺度鉴别器,能够改善伪影现象,但生成的图像缺

少更加精细的细节;反之,仅使用半尺度鉴别器,能
够缓解对象缺失现象,但生成的图像往往缺失全局

一致感。因此,将全尺度鉴别器与半尺度鉴别器组

合对生成器进行约束,能够得到更高质量的图像。
全尺度鉴别器与半尺度鉴别器具有图4所示的

相同网络结构,不同之处在于采用具有不同分辨率

的输入,即在两个不同的尺度下工作。首先,将场景

布局和图像共同输入到全尺度鉴别器中;其次,同时

对场景布局和图像进行下采样,下采样系数为2;将
采样后的场景布局和图像引入到半尺度鉴别器中,
从而使布局鉴别器Dlayout在两个不同尺度下能区分

场景布局与真实图像。

图4 布局鉴别器

Fig 
 

4 Layout
 

discriminator
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  总的说来,生成网络通过鉴别器网络进行对抗

性训练,以缓解模型所生成图像出现伪影、对象缺失

现象,生成更加清晰并且视觉效果好的图像。因此,
布局鉴别器的损失是复合损失,复合损失函数为

LD-layout=Lreal-Lfake-img-Lfake-layout, (3)
式中:Lreal 为真布局对抗损失;Lfake-img 为假图像对

抗损失;Lfake-layout 为假布局对抗损失。具体的损失

函数为

Lreal=log
 

Dlayoutt',I'  , (4)

Lfake-img=log1-Dlayoutt',I    , (5)

Lfake-layout=log1-Dlayoutt,I'    , (6)
式中:t'为根据图像中每个对象的真实边界框与预

处理的分割掩模得到的场景布局;t为根据图像中

每个对象的预测边界框与预测分割掩模生成的场景

布局。

3 实验及结果分析

实验平台的配置为Intel
 

Xeon
 

3104处理器、

16GB内存、GTX2080Ti显卡,并使用64位操作系

统Ubuntu
 

18.04和Pytorch深度学习框架。

3.1 数据集

实验采用 Visual
 

Genome数据集1.4版[15]对

所提网络模型进行评估。Visual
 

Genome数据集包

含了108077张带有场景图注释的图像,其中80%
的图像数据作为训练集、10%的图像数据作为验证

集、10%的图像数据作为测试集。
对 Visual

 

Genome数据集[15]进行预处理,第
一,为了使网络充分学习到对象类别和关系类型的

特征,只保留训练集中至少出现500次的对象类别

和至少出现2000次的关系类型;第二,将掩模生成

网络得到的对象掩模边界框与真实边界框之间的

IOU作为筛选标准,设定阈值t,只保留IOU大于t
的对象。显然,阈值t越大,掩模信息越准确,对模

型的约束效果也越好,但是阈值t过大会导致保留

的对象太少,对应的对象类别和关系类型也越少。
采用不同阈值对数据集进行预处理的结果如表1
所示。

表1 不同阈值下的预处理结果

Table
 

1 Preprocessing
 

results
 

under
 

different
threshold

 

values

t 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

Number
 

of
 

objects 156 151 146 127 103

Number
 

of
 

relationship
 

types 38 38 37 30 24

  从表1中可以看出:相较于t为0.3、0.4的预

处理结果,当阈值t为0.5时,对象类别数量仅分别

减少了10个、5个,关系类型都仅减少了1种,这表

明阈值为0.5时的图像多样性并无太大差别,但掩

模信息的准确度提升较大;当阈值t为0.6、0.7时,
虽然掩模信息的准确度获得提升,但是对象类别数

量却分别减少了19个和43个,关系类型分别减少

了7种和13种,这表明t为0.6、0.7时,图像的多

样性较差。因此,选取阈值t为0.5的网络模型,保
留146个对象类别和37种关系类型。

与此同时,数据集中保留至少有一个关系类型

的图像并剔除过小的对象,经过筛选后,训练集剩余

55776张图像、验证集剩余4324张图像、测试集剩

余436张图像,其中每个图像平均有10个物体和5
种关系类型。

3.2 实验评估指标及结果

为了证明所增加组件的有效性,在对象数量基

本相同的情况下,对所提模型、文献[11]中的网络模

型Sg2im、StackGAN[8]及AttnGAN[10]进行实验对

比。采用IS(inception
 

score)[19]和 FID(Fréchet
 

inception
 

distance)[20]为定量评估指标,结果如表2
所示。其中IS评估指标主要是衡量模型生成图像

的多样性,IS值越大,生成图像的多样性越好;FID
评估指标主要衡量模型生成图像的质量,FID值越

小,生成图像的质量越好。
表2 IS和FID指标值的对比结果

Table
 

2 Comparison
 

results
 

of
 

IS
 

and
 

FID
 

values

Model IS FID

Real
 

image(64×64)
 

13.90±0.50 0

Proposed
 

model(no
 

Dlayout) 6.72±0.24 57.48

Proposed
 

model(no
 

Gmask) 6.69±0.14 61.34

Proposed
 

model(full
 

model) 7.11±0.14 42.20

Sg2im[11]
 

6.30±0.20 73.39

StackGAN[8] 6.35±0.16
 

108.68

AttnGAN[10] 6.38±0.22 96.40

  表2中,no
 

Dlayout 表示所提模型中去除布局鉴

别器Dlayout,no
 

Gmask 表示所提模型中去除掩模生成

网络Gmask,full
 

model表示所提完整模型。从表2
可 以 看 出,相 较 于 Sg2im[11]、StackGAN[8]、

AttnGAN[10],所提模型的IS值分别提高了0.81、

0.76、0.73,FID 值 分 别 降 低 了 31.19、66.48、
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54.20。同样地,相较于Sg2im,所提模型分别在去

除布局鉴别器 Dlayout 和掩模生成网络Gmask 时,IS
值分 别 提 高 了 0.42、0.39,FID 值 分 别 降 低 了

15.91、12.05。结果进一步说明,布局鉴别器Dlayout

与掩模生成网络Gmask 对提升图像的生成质量和多

样性产生了积极作用。
在前述实验平台下对各模型的图像生成时间进

行对比分析,结果如表3所示。
表3 图像生成时间的对比结果

Table3 Comparison
 

results
 

of
 

image
 

generation
 

time

Model Proposed
 

model(full
 

model) Sg2im[11] StackGAN[8] AttnGAN[10]

Time/s 0.0278 0.0216 0.0634 0.
 

0302

  从表3可以看出:所提模型与AttnGAN模型、

Sg2im模型的图像生成时间相差不大;相比采用两

阶段训练的StackGAN模型,采用端到端训练的所

提模型的图像生成时间更短。这表明,与采用两阶

段方式训练的模型相比,采用端到端方式训练的模

型运行速度更快。
采用相同文本描述生成了对应的图像,对表2

中的模型进行定性比较,结果如图5所示。

图5 相同描述的结果对比

Fig 5 Comparison
 

results
 

of
 

same
 

description

  所提模型和Sg2im 生成的图像的最终输出分

辨率都为64×64,StackGAN和 AttnGAN生成的

都是分辨率为256×256图像,利用下采样得到分辨

率为64×64的图像。从图5可以看出:StackGAN
和AttnGAN生成的结果与文本描述差别较大,表

明这两种模型都难以处理多个对象之间的关系。与

Sg2im生成的结果相比,所提模型在对象关系的处

理方面更强,能够更加精确地预测出各个对象的具

体位置和大小,改善了对象重叠现象。例如,在
图5(a)中,文本描述为“斑马在草地上”,Sg2im 中
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的斑马位置出现错误;在图5(b)中,相较于Sg2im
模型,所提模型得到的图像中,人和木板的位置和大

小较为精确;图5(d)主要表现对象重叠现象,相较于

Sg2im模型,所提模型中两辆公共汽车未发生重叠,
更加接近文本描述。从图5还能够看出,所提模型在

缓解伪影、对象缺失现象方面的能力要强于Sg2im。
例如,图5(c)中文本描述所提到的山和图5(h)中所

提到的杯子和玻璃,在所提模型生成的图像中较为

完整,没有发生缺失现象;从图5(e)~(g)可以看

出,所提模型缓解了伪影现象,生成的结果较为完

整,对象一致并且图像更加清晰。
接着,在逐步增加对象时,对所提模型与Sg2im

生成的图像进行比较,结果如图6所示。

图6 增加对象后的结果对比

Fig 6
 

Comparison
 

results
 

after
 

adding
 

objects

  从图6可以看出,当文本描述中出现较多对象

时,所提模型生成的图像更加真实且一致,没有出现

对象缺失或重叠现象。例如,在图6(b)~(d)中,相
较于Sg2im模型,所提模型结果中的两只绵羊都未

发生重叠,并且图6(c)、(d)中水的位置和大小更加

精确;图6(g)、(h)中文本描述所提到的汽车,在所

提模型生成的图像中较为完整,没有发生缺失现象。
另外,在输入相同的图 像 时,对 所 提 模 型 和

Sg2im模型生成的预测掩模结果进行了比较,结果

如图7所示。
从图7可以看出,本文引入 Maskx

  

R-CNN对

数据进行预处理后,训练布局预测网络,用该网络最

终生成的掩模位置和大小更加精确。例如,在图7
(a)中,相较于Sg2im模型,所提模型结果中的人和

飞机掩模都预测准确,并且飞机的位置和大小更加

精确;同时,图7(b)~(f)中文本描述所提到的对

象,所提模型生成的预测掩模更为完整和准确。

4 结  论

现有的基于场景图的图像生成模型常常会出现

伪影、对象重叠、对象缺失等问题,导致生成的图像

质量不高,因此,提出了一种结合场景描述的生成对

抗网络模型。该模型引入掩模生成网络对数据集进

行预处理,并引入布局鉴别器,改善了生成图像的质

量,使生成的图像更接近真实图像。实验结果表明,
在相同的数据集上,所提模型提高了文本描述中各

个对象位置的准确度,预测出了更加真实的场景布

局,可以有效地改善生成图像中出现多个对象是相

互重叠、对象缺失的问题,缓解了伪影问题,生成更

加逼真的图像。
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图7 预测掩模的结果对比

Fig 7 Comparison
 

results
 

of
 

predicted
 

mask
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