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摘要:图像自动生成一直以来都是计算机视觉领域的一项重要挑战,其中的文本到图像的生成

更是图像生成领域的重要分支。随着深度学习技术迅猛发展,生成对抗网络的出现使得图像生成

领域焕发生机,借助生成对抗网络能够生成较为生动且多样的图像。本文将自注意力机制引入生

成对抗网络,提出GAN-SelfAtt以提升生成图像的质量。同时,使用 WGAN、WGAN-GP2种生成

对抗网络框架对GAN-SelfAtt进行实现。实验结果表明,自注意力机制的引入能够提高生成图像的

清晰度,这归功于自注意力机制弥补了卷积运算中只能计算局部像素区域内的相关性的缺陷。除此

之外,GAN-SelfAtt在训练时有着更好的稳定性,避免了原始生成对抗网络中的模式坍塌问题。
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Abstract:Automaticimagegenerationisachallengingproblemincomputervisionforalongtime.Asa
branchofthisarea,therearealsochallengesintext-to-imagegeneration.Withthefastdevelopmentofdeep
learning,generativeadversarialnetworks(GANs)giveanewinspirationtotheimagegenerationbecauseit
cangeneratehighlycompellingimagesofvariouscategories.Inthispaper,weintroducetheself-attention
mechanismtoGANandproposeGAN-SelfAtttoimprovethequalityofimages.Meanwhile,weimplement
GAN-SelfAttusingtwodifferentGANframeworks,i.e.,WGANand WGAN-GP.Theexperimental
resultsshowthatself-attentionmechanismimprovestheresolutionofgeneratedimages.Thereasonofthis
improvementisthattheself-attentionmechanismfixesthedefectofconvolutioncomputationwhichonly
calculatesthecorrelationinthelocalpixelregion.Inaddition,ourresultsshowthatthestabilityofGAN-
SelfAttduringthetrainingprocessisimproved.Thisfixestheproblemofmodecollapsewhichappearsin
theoriginalGANs.
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deeplearning



近年来,深度学习技术在计算机视觉领域发展迅猛,一些计算机视觉中的基本问题,诸如图像识别与分

类、图像的文本描述以及图像分割等问题都取得了突破性进展。文本生成图像依赖于图像生成中的模型。
相较于对图像进行识别与分类的判别模型,生成模型往往有着较高的计算复杂度,因而其研究进展也比较缓

慢。早期生成模型往往基于概率图模型,涉及最大似然估计、马尔科夫链、近似法等方法。其中变分自编码

器(VAE,variationalauto-encoder)[1]采用近似法,将生成图像的建模问题转换为概率图模型来解决问题,模
型效果受限于所假设的近似分布好坏。PixelRNN方法[2]则通过为对像素序列的条件分布进行预测来进行

图像生成,并假设每个像素的取值只依赖于像素序列中位于之前的像素取值。而上述方法及后续改进只适

用于生成结构简单、主体单一的图像,诸如 MNIST和CIFAR-10等数据集中的图像,因为这些方法对于真实

世界的数据需要大量的先验知识,同时方法本身也需要庞大的计算量。于是Goodfellow等[3]提出了生成对

抗网络(GAN,generativeadversarialnetwork),其简单而有效的特点在图像生成等领域受到了广泛关注。
生成对抗网络通常基于神经网络,由生成器和判别器2个神经网络构成。在训练优化的过程中,判别器

的目标是尽可能最优地判断输入图像是否来自于真实图像分布,即是否是真实图像;生成器的目标则是生成

更加逼近真实图像分布的伪图像,即尽可能地欺骗判别器,将其伪图像判定为来自真实图像分布。当生成器

与判别器在对抗训练过程中达到纳什均衡时,认定模型中的生成器具备了生成较为真实图像的能力。原始

生成对抗网络由于其生成内容不可控制,Mirza等[4]提出了基于条件生成对抗网络(CGAN,conditional
gan),将条件变量作为附加信息输入生成器中以约束生成过程。同时生成对抗网络存在模式坍塌(mode
collapse)问题[13],即生成图像的模式集中于少数几个而缺乏多样性。后续研究提出了DeepConvolutional
GAN(DCGAN)[5]、WassersteinGAN(WGAN)[6]、WassersteinGAN-GradientPenalty(WGAN-GP)[7]

等方法解决模式坍塌问题,其中DCGAN从模型架构上入手改进,而 WGAN和 WGAN-GP则通过改进真实

分布与模型分布之间的评估标准解决问题,均取得了较为优秀的结果。
文本生成图像的研究通常需要将文本内容转换为向量以作为附加信息,约束训练过程中图像的生成,这

一阶段通常采用文本描述向量化技术[8]来完成。文献[9]提出GAN-CLS架构将文本嵌套与生成对抗网络

相结合通过文本生成图像。GAN-CLS使用DCGAN框架来实现文本到图像的生成,但其结果清晰度较低

且缺乏多样性。研究提出了文本到图像的生成对抗网络GAN-SelfAtt,将自注意力机制与 WGAN、WGAN-
GP2种生成对抗网络架构相结合,达到图像生成效果提升。实验结果表明,自注意力机制的引入使得模型

GAN-SelfAtt相对于之前的方法 GAN-CLS明显提高了生成图像的清晰度,同时还提高了生成图像的多

样性。

1 文本到图像生成对抗网络的构建

1.1 生成对抗网络

文本生成图像的一项挑战在于基于文本描述的图像分布是高度模态化的,基于条件的多模态正是生成

对抗网络最擅长的应用方式。在生成对抗网络中,生成器G 为反卷积神经网络,判别器D 为卷积神经网络。

G 的原始输入,z为服从正态分布的随机噪音,即z~Ν(0,1),输出为伪图像G(z);D 的输入分别为来自真

实数据集的图像,x 与生成器生成的图像G(z),输出可以看作判别器给出的这张图像真实度的分值D(x)与

D(G(z)),取值在0到1之间。生成对抗网络的训练过程是生成器与判别器对抗博弈的过程,其中判别器的

目标是给图像标注真实度分数,尽可能给较为真实的图像标注高分而来自生成器生成的伪图像尽量标注低

分;生成器的目标则是生成更加真实的图像,以混淆判别器的判断,尽可能让判别器为其生成的图像标注高

分,即让判别器认定其更可能来自于真实的数据分布。根据这样对抗训练的思想,生成对抗网络的损失函数

可以用以下公式表示

min
G
max

D
V(G,D)=Εx~px[logD(x)]+Εz~pz[log[1-D(G(z))]], (1)

其中:Px 为真实图像的数据分布;Pz 为输入噪声的数据分布。训练过程中,判别器与生成器并不是同时训

练的。训练判别器时,生成器参数固定,训练过程只更新判别器中的参数,训练生成器时同理。因此,判别器

与生成器损失函数分别定义如下

LD =-Εx~px[logD(x)]+Εz~pz[log[1-D(G(z))]], (2)
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LG =-Εz~pz[log[1-D(G(z))]], (3)
其中,LD 与LG 为原始GAN的目标函数。但是原始GAN存在模式坍塌问题,样本模式单一缺乏多样性。
后续的研究中,WGAN从根本原因出发改进这一问题。WGAN的设计者指出原始GAN使用交叉熵损失即

JS散度衡量真实分布与模型生成图像分布之间的差异,当两者分布在训练初期不存在相交时,采用JS散度

的训练结果较差,不能够为生成器的训练提供有效的梯度从而导致模式坍塌。而 WGAN采用 Wasserstein
距离衡量真实分布与模型分布之间的差异,从根本上解决了模式坍塌的问题。WGAN的损失函数由如下公

式定义

min
G
max
D∈L

V(G,D)=Εx~px[D(x)]+

Εz~pz[1-D(G(z))], (4)
式中,D∈L,L 是1-Lipschitz函数,为了满足1-Lipschitz条件,需要对判别器中的权重加以约束,WGAN
中采用权重裁剪的方法以满足约束。最终 WGAN从根本上解决原始GAN中的问题,但其进行权重裁剪的

方法过于直接,在特定情况下会产生梯度消失于梯度爆炸等问题导致训练困难,因此后续提出了 WGAN-GP
方法进行了改进。WGAN-GP舍弃了权重裁剪的方法,使用梯度惩罚来约束判别器权重,其判别器的损失函

数变更为

LD =-Εx~px[D(x)]+Ez~pz[1-D(G(z))]+
Εc~Pc[(‖ ÑcD(c)‖2-1)2], (5)

其中,c为真实图像x 与伪图像G(z)连线上的随机差值采样。最终,WGAN-GP同样从根本原因出发,解决

了原始GAN中训练困难导致模式坍塌的问题,在后续的研究中广泛应用。

1.2 文本描述的向量化

为了在训练模型的过程中引入文本描述与图像之间的关联,借鉴Reed等人[8]提出的方法,使用深度卷

积网络与递归神经网络学习文本描述与图像的对应函数,首先文本分类器通过最小结构化损失函数获得

1
N􀰐

N

i=1
Δ(yi,fv(vn))+Δ(yi,ft(ti)), (6)

其中:{(vi,ti,yi):i=1,…,N}为训练数据集;Δ为0-1损失;vi 为图像样本;ti 为相应的文本描述;yi 则

为类别标签。分类器fv 与ft 的参数化表示如下

fv(v)=argmax
y∈Y

Εt~T(y)[φ(v)Tφ(t)], (7)

ft(v)=argmax
y∈Y

Εv~V(y)[φ(v)Tφ(t)], (8)

式中:φ(v)为图像编码器,一般为一个深度卷积神经网络;φ(t)则是字符级的文本编码器,一般是字符级别

的CNN或者LSTM结构。T(y)代表类别为y 的文本描述的集合,V(y)代表类别为y 的图像样本的集合。
参照Akata等人[11]提出的方法,需将上述模型结果梯度反向传播至φ(t)中得到一个有区分能力的文本编码

器,工作采取CNN与LSTM相结合的编码器架构。

2 基于自注意力机制的GAN-SelfAtt

2.1 模型框架

当前文本到图像的生成研究大部分借助生成对抗网络架构。例如最早被提出的GAN-CLS能够初步生

成与文本描述匹配的图像,但其架构基于DCGAN,在生成架构中仅使用多层卷积层难易生成图像清晰度较

高的图像。因此,以提高生成图像的清晰度为目标,提出基于自注意力机制的文本到图像生成对抗网络

GAN-SelfAtt。
笔者提出的文本到图像生成对抗网络GAN-SelfAtt结合了自注意力机制以提高生成图像的质量,其中

生成器的架构如图1所示。生成器为反卷积神经网络,判别器为卷积神经网络,并且判别器在相同位置引入

了自注意力机制。生成器的输入为服从正态分布的随机噪音向量z与文本描述t的文本描述向量φ(t)的结

合,输出为生成的伪图像G(z,φ(t)),其中z~Ν(0,1)。判别器的作用不仅要判别图像是否真实,同时还要

判断文本内容与图像是否匹配。因此,判别器的输入为来自真实数据集的图像x 与生成的伪图像G(z,
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图1 基于自注意力机制的文本到图像生成对抗网络GAN-SelfAtt

Fig.1 Text-to-ImageGANwithSelf-Attentionmechanism,GAN-SelfAtt

φ(t)),同时在判别器网络的中间部分辅以相应的文本向量φ(t),以此判别图像是否与文本内容相符。由此

得模型训练的对抗损失函数如下

LD =-Εx~Pdata,t~Pdata[min(0,-1+D(x,φ(t)))]-
Εz~pz,t~Pdata[min(0,-1-D(G(z,φ(t))))], (9)

LG =-Εz~Pz,t~PdataD(G(z,φ(t)))。 (10)

  GAN-SelfAtt的生成器与判别器轮番训练,训练生成器时判别器参数固定,训练判别器时生成器参数固

定。模型使用LeakyReLU作为激活函数。框架优化方法的选择对于DCGAN与 WGAN-GP的实现选取

Adam[14]优化方法,WGAN的实现尽量不使用基于动量的优化方法,因此选取RMSprop[15]优化方法。

2.2 自注意力机制

大多数进行图像生成的生成对抗网络都依赖卷积神经网络中的卷积层构建网络。经过多个卷积层后,
模型处理图像的长距离像素区域之间相关性(long-rangedependenciesinpixels)计算效率较低,不能考虑长

距离像素区域之间的相关性。借助Goodfellow等[10]提出基于自注意力机制的生成对抗网络(SAGAN,self-
attentiongan)中的自注意力机制。架构在生成对抗网络的卷积框架中引入了非局部模块,即自注意力模块,
在原有的卷积层中间计算局部像素区域之间的注意力值,以弥补模型对于长相关性与局部相关性计算的

不足。
自注意力模块位于卷积层中部,输入为上一层卷积层输出的特征图,输出则与原特征图相加得到下一层

输入。来自上一隐层的特征图x∈RC×N 首先被转换到2个特定的特征空间f 与g 中以计算注意力值,其中

f(x)=Wfx,g(x)=Wgx,

βj,i=
exp(sij)

􀰐
N

i=1exp(sij)
,且sij =f(xi)Tg(xj), (11)

oj =􀰐
N

i=1
βj,ih(xi),且h(xi)=Whxi, (12)

其值代表生成区域第j 个区域时,模型关注第i 个区域的注意程度。注意力模块的输出为o=(o1,o2,

o3,…,oN)∈RC×N。最后,将注意力模块的输出加权与原特征图相加得到最终结果,以此作为下一隐层的

输入。

yi=γoi+xi, (13)

其中:y 为自注意力层的最终输出;γ 初始化为0。上述计算中,Wg∈RC
-
×C,Wf∈RC

-
×C,Wh∈RC×C均为可学

习的权重矩阵,通过1X1的卷积运算实现,其中C
-

=
C
8
。对于整个基于自注意力机制的生成对抗网络,同

样是对生成器与判别器的损失函数进行交替训练,通过训练如下对抗损失函数以优化整个网络
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LG =-Εz~PzD(G(z)), (14)

LD = -Εx~Px[min(0,-1+D(x))]-
Εz~Pz[min(0,-1-D(G(z)))]。 (15)

3 实验与结果

3.1 实验数据集与参数设置

实验部分,选取Oxford-102花朵数据集[12],共包含8189张花朵图片,包含102个不同种类。输入图像

的尺寸为64×64×3,嵌套后的文本描述向量尺寸为1024维。在生成器和判别器中使用线性映射至128维

以方便链接后续的卷积层。实验结果依次使用 WGAN、WGAN-GP2种生成对抗网络框架实现 GAN-
SelfAtt并与文本到图像生成的原始方案GAN-CLS对比结果。其中GAN-SelfAtt的 WGAN-GP实现使用

Adam优化器训练,判别器与生成器使用不同学习率,其中判别器学习率设置为0.0004,生成器学习率为

0.0001,超参数beta1和beta2分别取值0.0和0.9。GAN-SelfAtt的 WGAN实现则使用RMSprop优化器

训练,判别器与生成器学习率统一,均设置为0.0002以取得较优的结果。实验选取显卡NvidiaGTX1070ti
于windows10平台进行各类生成对抗模型的训练。

3.2 实验结果与分析

实验阶段对原始的文本到图像生成方案GAN-CLS进行文本到图像的生成进行了复现,同时实现了提

出的基于自注意力机制 GAN-SelfAtt的 WGAN 和 WGAN-GP实现,并与 GAN-CLS进行对比。对于

GAN-SelfAtt的2种实现,分别命名为 WGAN-SelfAtt与 WGAN-GP-SelfAtt以方便区分。图2展示了实

现3种生成对抗网络在Oxford-102花朵数据集上的生成效果,为了使得结果更为直观,分别筛选出3种模型

结果中生成质量较优的图像进行对比。由于生成对抗网络结果的评估标准较少,首先使用人工观察鉴别方

式来评估模型的生成效果。可以看出最先提出的GAN-CLS方法虽然能生成较完整的图像,但图像细节处

理不足,清晰度较低。这是由于GAN-CLS基于DCGAN的框架实现,在生成图像时仅有卷积层的操作不能

获得图像区域之间的依赖,导致无法还原图像细节。而GAN-SelfAtt方法能够更好的还原图像细节,这归功

于自注意力机制的引入。但是由于 WGAN-SelfAtt基于框架 WGAN,使用权重裁剪方法来满足Lipschitz
约束的方法太过勉强,导致梯度过于集中在权值裁剪的边缘,个别图像效果较差。而基于 WGAN-GP实现

的 WGAN-GP-SelfAtt同样能够生成清晰度更高的图像,同时使用梯度惩罚的方法满足Lipschitz约束,保证

了训练过程稳定,从而其整体生成图像的效果较好。

图2 GAN-CLS、WGAN-SelfAtt、WGAN-GP-SelfAtt生成图像效果对比

Fig.2 ComparisonofgeneratedflowersusingGAN-CLS,WGAN-SelfAtt,andWGAN-GP-SelfAtt.

上述结果直观对比了3种框架下生成图像的效果。研究还对生成图像与文本描述的匹配程度以及不同

框架下生成图像的多样性进行了对比。图3的结果列出了3种框架下部分文本描述生成的相应图像。可看

出3种框架均能生成与文本描述相匹配的图像。但是3种框架的不同之处在于GAN-CLS框架生成的图像
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较为单一,而 WGAN-SelfAtt与 WGAN-GP-SelfAtt方法对同一种描述能够生成多种类别的图像。可以看

出 WGAN-SelfAtt与 WGAN-GP-SelfAtt生 成 的 图 像 具 有 多 样 性,这 正 是 因 为 上 述 2 种 方 法 使 用

Wasserstein距离来衡量真实数据分布与模型分布之间的距离,从根本原因上解决原始GAN中的模式坍塌

问题。而基于DCGAN的GAN-CLS是在神经网络架构上进行改进,使用JS散度来衡量模型分布与真实数

据分布之间的距离,没能从根本上解决模式坍塌问题,因此对于部分结果同样不具有多样性且生成图像效果

较差(如图3所示)。

图3 基于真实图像文本描述,GAN-CLS、WGAN-SelfAtt、WGAN-GP-Self-Att的生成图像结果对比

Fig.3 Basedonthegroundtruthtextdescription,thecomparisonofgeneratedimagesfromGAN-CLS,

WGAN-SelfAtt,andWGAN-GP-SelfAttrespectively.

综合图2与图3中的结果,可以验证工作提出的基于自注意力机制的文本到图像的生成对抗网络GAN-
SelfAtt在一定程度上提高了生成图像的清晰度,使得生成的图像结果更为逼真。除此之外,在实验中使用

了 WGAN与 WGAN-GP2种生成对抗网络框架实现GAN-SelfAtt。通过实验结果对比得出,基于DCGAN
的文本到图像生成的解决方案GAN-CLS依旧会发生原始GAN中固有的模式坍塌问题,即部分生成结果效

果较差,且多样性不足,生成图像结果较为单一;而基于 WGAN与其改进方案 WGAN-GP的GAN-SelfAtt
能够从根本克服模式坍塌问题,生成的图像结果质量较高,且具有一定多样性。
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4 结 论

实现了基于自注意力机制的文本到图像的生成对抗网络GAN-SelfAtt,提升了生成图像的清晰度。同

时还使用了2种生成对抗网络 WGAN与 WGAN-GP对GAN-SelfAtt进行实现,并与GAN-CLS方案进行

了效果的对比。其中基于DCGAN实现文本到图像生成的原始方法GAN-CLS清晰度不高,缺乏多样性。
WGAN与 WGAN-GP的引入解决了生成效果多样性不足的问题,同时借助GAN-SelfAtt中的自注意力机

制提高了生成图像的清晰度。其中,生成对抗网络中的自注意力机制在原本的卷积层中间计算了不同局部

像素区域之间的关系,主要解决了卷积操作只能处理局部像素间相关性,而不能计算局部区域之间长距离、
多层的相关性缺陷,从而借助自注意力机制生成的图像质量更高。除此之外,当下由多个生成器与判别器组

合的生成对抗网络框架是研究趋势,因此在未来的研究中,将致力于引入多个生成器与判别器的生成对抗网

络以提高生成图像的质量与效果。
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