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基于多模态融合的文本生成图像
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（四川大学 电子信息学院， 成都 ６１００６５）

摘　 要： 生成对抗网络在近几年发展迅速，文本语义和视觉语义之间的联系是文本生成图像的关键，使用生成对抗网络能够

生成和文本相匹配的逼真图片。 如今，传统的方法是只使用文本编码的方式预训练来对文本进行编码，但是这种算法并没有

考虑到与相对应的图像进行语义匹配，而是将输入的文字单独编码，这就导致文本和图像存在语义上的差异性。 因此，本文

提出了一种基于多模态融合的文本生成图像网络（ＭＬＴ－ＧＡＮ）。 通过对齐文字信息和视觉信息，来实现图像和文本之间的交

互，提高了生成图像的逼真性以及和输入文本的匹配性。 实验结果，在 Ｃｏｃｏ 数据集和 ＣＵＢ 数据集上，相较于 ＤＭ－ＧＡＮ 模

型，本文提出的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型的 ＦＩＤ 分数降低了 ４．６６％和 ５．１６％， ＩＳ 指标提高了 １．４１％和 １．６８％，证明了此方法的有效性。
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０　 引　 言

文本生成图像［１］ 属于自然语言处理和计算机

视觉的融合任务，是图像生成技术的热点研究课题

之一。 文本生成图像指从给定的自然语言描述中生

成真实的和文本一致的图像。 文本生成图像可应用

于图像描述生成［２－３］、视觉推理［４］、视觉问答［５］、医
疗图像生成［６］等多个领域。

近年来，随着深度学习的快速发展，文本生成图

像的主流方法采用生成对抗网络。 早期，Ｍｉｒｚａ 等

人［７］提出 ＣＧＡＮ，Ｒｅｅｄ 等人［８］ 提出 ＧＡＮ－ＩＮＴ－ＣＬＳ，
但是使用这些方法生成的图像的质量和分辨率都较

低。 为了解决生成的图像分辨率的问题，Ｚｈａｎｇ 等

人［９］提出了 Ｓｔａｃｋ－ＧＡＮ，主要是将生成高分辨率的图

像过程分成 ２ 个阶段。 低分辨率的图像是在第一阶

段生成，第一阶段主要关注图像的整体结构；第二阶

段生成高分辨率的图像，这个阶段主要关注图像的一

些细节信息以及纠正第一阶段生成图像的一些错误。
多阶段图像生成的方法虽然解决了生成图像分

辨率低的问题，但是生成的图像和输入文本依然存在

语义匹配较低的问题。 ＡｔｔｎＧＡＮ［１０］引入注意力机制，
通过注意力把生成图像和句子特征向量中最密切的

部分联系起来。 ＤＭ－ＧＡＮ［１１］通过引入动态记忆化机

制来使得初始图像自适应地选择重要的文本信息，但
是依然存在生成图像缺失、生成图像质量不高、低分

辨率阶段生成图像与文本描述不相符的问题。
针对上述问题，本文提出了一种基于多模态融

合的文本生成图像方法，在图像特征提取和文本描



述提取时采用通道注意力来突出重要信息，同时将

提取出的文本特征和图像特征用双线性池化［１２］ 进

行融合，从而得到文本信息和对应图像信息之间的

映射关系。

１　 相关工作

１．１　 通道注意力机制

近年来，通道注意力在视觉处理［１３］ 等任务得到

广泛应用，其基本原理是通过对每个特征通道进行加

权，来突出关键信息、抑制无效信息，从而达到提高特

征表示能力的目的。 Ｈｕ 等人提出了 ＳＥＮｅｔ［１４］，ＳＥＮｅｔ
使用全局损失函数来自适应地调整每个通道的权重，
ＳＥＮｅｔ 在图像分类方面效果显著。
１．２　 多模态融合注意力机制

ＡｔｔｎＧＡＮ 中加入了注意力来提升文本生成图像

的质量，但是，文本信息和图像信息之间的交互对于

文本生成图像是至关重要的，特别是文本特征和图

像特征之间的联系以及对齐。 最近，双线性池化

（ＭＦＢ）在视觉问答方面表现出很好的效果，视觉问

答需要做的是同时理解图像内容和文本内容，文本生

成图像同样也需要理解图像内容和文本内容，因此，
采用 ＭＦＢ 将文本信息和图像信息进行融合编码，这
种多模态融合编码能够有效提升生成图像的质量。
１．３　 文本生成图像方法

文本生成图像主流的方法是使用堆叠式网络来

生 成 高 质 量 的 图 像。 Ｚｈａｎｇ 等 人［９］ 提 出 了

ＳｔａｃｋＧＡＮ，采用了 ２ 个堆叠的生成器，第一阶段关

注图像的背景、轮廓等基本信息，生成低分辨率的

６４∗６４ 像素的图片，第二阶段弥补之前缺失的细节

和纹理等高级特征，生成 ２５６∗２５６ 高分辨率的图

像。 Ｘｕ 等人［１０］ 提出了 ＡｔｔｎＧＡＮ 模型，该模型在生

成网络中引入了自注意力机制，ＡｔｔｎＧＡＮ 实现了单

词与图片中的某个子区域的对应，自动选择字级条

件以生成图像不同子区域。 ２０１９ 年，Ｑｉａｏ 等人［１５］

提出了 ＭｉｒｒｏｒＧＡＮ 来实现图像到文本，文本到图像

的双重映射。 Ｚｈｕ 等人［１１］提出的 ＤＭＧＡＮ 通过引入

动态记忆化机制来使得初始图像自适应地选择重要

的文本信息。 然而现有的对文本编码的方式，没有

考虑到文本信息与对应图像之间的映射关系，导致

第一阶段生成的图像和输入文本的不匹配，也会导

致后面两级图像的优化受到影响。 因此，本文基于

ＤＭ－ＧＡＮ 网络进行改进，在图像特征提取和文本描

述提取时采用通道注意力来突出重要信息，在预训

练文本编码器时引入了双线性池化，将文本特征和

图像特征进行联合编码后，输出一个新的融合后的

特征向量，新的特征向量学习到图像和文本之间的

关系，因此可以生成更加真实的图像。

２　 基于多模态融合的生成对抗网络

ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型框架如图 １ 所示。 由图 １ 可

知，本文设计的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 由预训练编码器、生成对

抗网络和动态存储三个模块构成。 多模态融合注意

力机制用于预训练编码器，是将文本特征输入到多

模态融合编码器中，多模态融合编码器将输出特征

向量 ｆｃ 和单词特征矩阵 Ｗ。 随机噪声和多模态融

合注意力向量相结合，输入到生成对抗网络中，三级

生成器逐级生成高分辨率的图像。 单词特征矩阵

Ｗ 主要是用来在动态存储模块中和初级图像特征

进行融合来生成下一级的图像特征。 上述过程的数

学方法公式分别如下：
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图 １　 ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型框架图

Ｆｉｇ． １　 ＭＬＴ－ＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ
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ｆｃ， Ｗ ＝ ＣＥ（ｓ，ＦＲ） （１）
Ｆ０ ＝ Ｇ０（ ｆｃ ＋ ｚ） （２）

Ｆ１ ＝ Ｇ１（ＤＭ（Ｆ０，Ｗ）） （３）
Ｆ２ ＝ Ｇ２（ＤＭ（Ｆ１，Ｗ）） （４）

　 　 其中， ＣＥ 是多模态融合编码器； ＤＭ 是动态存

储模块；原始图像特征是 ＦＲ；Ｇ０，Ｇ１，Ｇ２ 表示三级生

成器； ｓ 是从文本描述中提取的全局句子向量；Ｆ０，
Ｆ１，Ｆ２ 是 Ｇ０，Ｇ１，Ｇ２ 生成的图像特征；ｚ 是随机高斯

噪声。
２．１　 多模态融合注意力编码

本文设计了一种多模态融合编码器来将图像信

息和文本信息进行联合编码和对齐。
多模态融合编码器框架如图 ２ 所示。 由图 ２ 可

看到，多模态融合编码器由 ４ 部分组成，包括文本特

征提取、图像特征提取、通道注意力编码和多模态融

合注意力编码。 对此拟展开研究分述如下。

多模态融合注意力

图
像
特
征
提
取

图像
通道
注意
力

文
本
描
述
特
征
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取

文本
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图 ２　 多模态融合编码器框架图

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｅｎｃｏｄｅｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 （１）文本特征提取。 提取文本特征用的是双向

长短时网络［ １２］（ＬＳＴＭ），双向长短时网络是将文本

描述进行编码，输出一个单词特征矩阵 Ｗｄ∗ｔ 和全局

句子特征向量 ｓ。 推得的数学公式为：
Ｗｄ∗ｔ， ｓ ＝ ＴＥ（Ｔ ｔｅｘｔ） （５）

　 　 其中， ｔ 表示单词的个数；ｄ 表示词向量的维度；
Ｔ ｔｅｘｔ 表示原文本描述；ＴＥ 表示双向 ＬＳＴＭ 网络。

（２ ） 图 像 特 征 提 取。 图 像 特 征 提 取 采 用

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 模型［１３］。 此处需用到的公式为：
ｆｖ ＝ ＩｎＣ（Ｉｉｍｇ） （６）

　 　 （３）通道注意力编码。 为了突出图像特征和文

本描述特征中的重要信息，引入通道注意力，将特征

提取后的图像特征图和文本特征向量输入到通道注

意力中，采用通道注意力对图像特征图和文本特征向

量进行加权，使得生成的图像多样性更加丰富。 图像

通道注意力和文本通道注意力如图 ３、图 ４ 所示。

H?W?C 1?1?C 1?1?C 1?1?C H?W?C

R~

k=3

GAP

R

σ

图 ３　 图像通道注意力模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍａｇｅ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

1?W?C 1?1?C 1?1?C 1?1?C

k=3 R

GAP

1?W?C

σ

~R

图 ４　 文本通道注意力模块

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｅｘｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 在通道注意力模块中，权重 ｗ 的计算如下：
ｗ ＝ σ（Ｑｙ） （７）

　 　 其中， ｙ ＝ ＧＧＡＰ（Ｒ） ，是通过对输入的特征图经过

平均池化后得到； σ 是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数；Ｑ 是权重矩阵。
　 　 假定接受的特征图 Ｒ ∈ ＲＷ×Ｈ×Ｃ，Ｗ、Ｈ、Ｃ 分别表

示特征图的宽度、高度和通道维度。 全局平均池化

的计算公式如下：

ＧＧＡＰ（Ｒ） ＝ １
ＷＨ ∑

Ｗ，Ｈ

ｉ ＝ １， ｊ ＝ １
Ｒ ｉ， ｊ （８）

　 　 权重矩阵 Ｑ 的尺寸是 ｋ × Ｃ， 针对每一个通道

ｙｉ， 对应的权重 ｗ ｉ，仅需考虑相邻的 ｋ 个通道的相应

加权（本文设置的是 ３），如下式所示：

ｗ ｉ ＝ σ（∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｙ ｊ

ｉ）　 ｙ ｊ
ｉ ∈ Ωｋ

ｉ （９）

　 　 其中， Ωｋ
ｉ 表示通道 ｙｉ 相邻接的 ｋ 个通道的集

合， ｗ ｊ 表示 ｙｉ 的第 ｊ 个相邻通道 ｙ ｊ
ｉ 的权重。 这里给

出的数学计算公式具体如下：
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ｓ′ ＝ ｓ × ｗ ｉ （１０）
ｆｖ ′ ＝ ｆｖ × ｗ ｉ （１１）

　 　 其中， ｓ′ 和 ｆｖ ′ 分别是通过通道注意力的全局句

子特征向量和图像特征。
（４）多模态融合注意力编码。 多模态融合注意

力编码主要是将文本特征和图像特征的内部联系搭

建起来，实现两者的联合编码。 经过通道注意力的

图像特征 ｆｖ ′ 和全局句子特征 ｓ′ 通过多模态融合注

意力编码后，融合成一个新的特征 ｆｃ， 本文采用的

多模态融合注意力编码方法是双线性池化（Ｂｉｌｉｎｅａｒ
Ｐｏｏｌｉｎｇ）。 数学函数形式见如下：

ｆｃ ＝ Ｂｉｌｉｎｅａｒ Ｐｏｏｌｉｎｇ（ｓ′， ｆｖ ′） （１２）
　 　 双线性池化具体细节如图 ５ 所示。 由图 ５ 可看

到，双线性池化可以分解为 ２ 个阶段，首先，不同模

态的特征被扩展到高维空间，然后进行元素相乘，接
着经过总和池化获取向量的全局特征，再通过归一

化层来将高维特征进行压缩输出。

L2Normalization

PowerNormalization

SumPooling

Dropout

EltWiseMultipulication

FC

s′ fv′

FC

SqueezeStage

ExpandStage

fc

图 ５　 双线性池化

Ｆｉｇ． ５　 Ｂｉｌｉｎｅａｒ ｐｏｏｌｉｎｇ

２．２　 经典三级生成对抗网络

由图 １ 可知，ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型采用了和 ＳｔａｃｋＧＡＮ、
ＳｔａｃｋＧＡＮ＋＋、ＡｔｔｎＧＡＮ、ＤＭ－ＧＡＮ 相类似的三级对

抗生成网络，分别为 Ｇ０ ／ Ｄ０，Ｇ１ ／ Ｄ１，Ｇ２ ／ Ｄ２。 Ｇ０ 由一

个大小为 ３∗３ 的卷积层、３ 个上采样层和一个全连

接层组成，第一阶段生成 ６４×６４ 分辨率的图像；第
二阶段 Ｇ１ 和 Ｇ２ 在 Ｇ０ 的基础上进行优化，分别生成

１２８∗１２８ 分辨率的图像和 ２５６∗２５６ 分辨率的图

像，两者的结构一致，由 ２ 个深度残差网络层、１ 个

上采样层和 １ 个大小为 ３∗３ 的卷积网络层组成。
２．３　 动态存储记忆模块

动态存储模块存在于生成器 Ｇ０ 与 Ｇ１，生成器 Ｇ１

与生成器 Ｇ２ 之间，该模块的作用是在初始图像的生

成上，基于动态内存将图像质量进行进一步的细化。
动态存储模块框图如图 ６ 所示。 图 ６ 中，动态存储记

忆模块由 ４ 部分组成，分别为：内存写入、键寻址、值
读取、响应。 研究对此将给出探讨论述如下。
　 　 （１）模块的输入是：

Ｗ ＝ ｛ｗ１，ｗ２，．．．，ｗＴ｝， ｗ ｉ ∈ ＲＮｗ （１３）
Ｒ ｉ ＝ ｛ ｒ１，ｒ２，．．．，ｒＮ｝， ｒｉ ∈ ＲＮｒ （１４）

　 　 其中，Ｗ表示单词特征矩阵； Ｒ ｉ 表示图像特征；
Ｒ０ 表示初始图像特征； Ｒ１ 表示第二级图像特征； Ｒ２

表示第三级图像特征； Ｔ 表示单词个数； Ｎｗ 表示单

词特征维数； Ｎ 表示图像像素个数； Ｎｒ 表示图像像

素特征矩阵的维度。
（２）内存写入门。 主要通过内存写门来实现，通

过选择相关单词来细化初始化图像，对此可表示为：

　 　 ｇｗ
ｉ （Ｒ，ｗ ｉ

） ＝ σ（Ａ∗ｗ ｉ ＋ Ｂ∗ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｒｉ） （１５）

单词特征矩阵W

上采样

深度残差

3?3卷积

图像特征FK-1 存储写门
MemoryWritingGate

键寻址
KeyAddressing

响应门
ResponseGate

动态记忆模块 DMM

F
W

Mw(W)

动
态

存
储

D
yn
am

ic
m
em

or
y

�v(m)

value

weights

�K(m)

F

O

O

1-
gf

Fnew

gr

m

gw

1-
gw

gw

gf

Mr(F)

图 ６　 动态存储模块框图

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｓｔｏｒａｇｅ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ
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ｍｉ ＝ Ｍｗ（ｗ ｉ）∗ｇｗ
ｉ ＋ Ｍｒ（

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｒｉ）∗（１ － ｇｗ

ｉ ） （１６）

　 　 其中， σ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数； Ａ 为 １∗Ｎｗ 维矩

阵； Ｂ 为 １∗Ｎｒ 维矩阵； Ｍｗ（·） 和 Ｍｒ（·） 表示 １∗１
的卷积操作， Ｍｗ（·） 和 Ｍｒ（·） 是以 Ｎｍ 维度把文字

特征和图像特征嵌入到同一个特征空间中。
（３）键寻址过程。 在这一步中，使用密钥存储

器检索相关的存储器，计算每个内存槽的权重，作为

内存槽 ｍｉ 与图像特征 ｒ ｊ 的相似概率，可由如下公式

来求值：

ａｉ， ｊ ＝
ｅｘｐ（ϕＫ （ｍｉ） Ｔｒｊ）

∑
Ｔ

ｌ ＝ １
ｅｘｐ（ϕＫ （ｍｌ） Ｔｒｊ）

（１７）

　 　 其中， ａｉ， ｊ 表示第 ｉ 个内存和第 ｊ 个图像特征的

相似度， ϕＫ（） 是 １∗１ 的卷积网络，目的是将内存

特征映射到 Ｎｒ 维度。
（４）值读取过程。 输出记忆表示定义为根据相

似概率的记忆加权求和，数学定义公式具体如下：

ｏ ｊ ＝ ∑
Ｔ

ｉ ＝ １
ａｉ， ｊϕＶ（ｍｉ） （１８）

　 　 其中， ϕＶ（） 为值内存访问进程，将内存特性映

射到 Ｎｒ 维数， ϕＶ（） 实现 １∗１ 的卷积操作。
（５）响应门。 是用来完成响应步骤的，响应门

是通过利用门控机制来及时控制信息以及图像信息

的更新。 可由如下公式进行描述：
ｇｒ
ｉ ＝ σ（Ｗ［ｏｉ，ｒｉ］ ＋ ｂ） （１９）

ｒｎｅｗｉ ＝ ｏｉ∗ｇｒ
ｉ ＋ ｒｉ∗（１ － ｇｒ

ｉ） （２０）
　 　 其中， ｇｒ

ｉ 为信息融合的响应门； σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ函

数；Ｗ 是参数矩阵；ｂ 是偏置项。
２．４　 损失函数

ＭＬＴ－ＧＡＮ 的损失函数由 ２ 部分组成，分别为

生成器损失函数和判别器损失函数。 文中对此可做

阐释解析如下。
（１）生成器损失函数 Ｌ。 由 ３ 部分组成：分别

为条件损失函数 ＬＣＡ 、生成损失函数 ＬＧｉ
和深度多模

态相似模型损失函数（ＤＡＭＳＭ） ＬＤＡＭＳＭ 。 即可由下

式来计算：

Ｌ ＝ ∑
ｉ
ＬＧｉ

＋ λ１ＬＣＡ ＋ λ２ＬＤＡＭＳＭ （２１）

　 　 其中， λ １ 和 λ ２ 分别为条件损失 ＬＣＡ 和深度多模

态相似模型损失函数 ＬＤＡＭＳＭ 的权重。
① ＬＧｉ

和 ＬＣＡ。 推导得到的公式分别为：

ＬＧｉ
＝ － １

２
［Ｅｘ ～ ｐＧｉ

ｌｏｇＤｉ（ｘ） ＋ Ｅｘ ～ ｐＧｉ
ｌｏｇＤｉ（ｘ，ｓ）］

（２２）

ＬＣＡ ＝ ＤＫＬ（Ｎ（ｕ（ｓ）， ∑（ｓ））‖Ｎ（０，Ｉ）） （２３）

其中， ｕ（ ｓ） 是句子特征的均值，∑（ｓ） 是句子

对角协方差矩阵。 ｕ（ｓ） 和∑（ｓ） 由全连接层计算，

式（２２）中，第一项是无条件损失，目的是使得生成

的图像尽可能真实，第二项是条件损失，目的是使得

图像与输入的句子相符合。 条件损失 ＬＣＡ 用来防止

过拟合。
② ＬＤＡＭＳＭ。 ＤＡＭＳＭ 损失函数用来衡量图像和

文本描述的匹配程度，ＤＡＭＳＭ 损失函数使生成的

图像更好地适应文本描述。
（２）判别器损失函数。 由条件损失 ＬＣＤ 和非条

件损失 ＬＤ 组成，具体公式如下：

ＬＤｉ
＝ － １

２
［ＬＤ ＋ ＬＣＤ］ （２４）

　 　 其中，
ＬＤ ＝ Ｅｘ ～ Ｐｄａｔａ ｌｏｇＤｉ（ｘ） ＋ Ｅｘ ～ ＰＧｉ

ｌｏｇ（１ － Ｄｉ（ｘ））

（２５）
ＬＣＤ ＝ Ｅｘ ～ Ｐｄａｔａ ｌｏｇＤｉ（ｘ，ｓ） ＋ Ｅｘ ～ ＰＧｉ

ｌｏｇ（１ － Ｄｉ（ｘ，ｓ））

（２６）
　 　 其中，无条件损失 ＬＤ 是用来区分生成的图像和

真实图像，条件损失 ＬＣＤ 是用来判断输入的句子和

图像是否符合。

３　 实验

３．１　 实验数据集

本文在 Ｃｏｃｏ［１６］和 ＣＵＢ［１７］两个数据集上分别进

行了训练和测试。 其中，ＣＵＢ 数据集是专门针对鸟

类图像的数据集，ＣＵＢ 数据集收录了 ２００ 种鸟类，
数据集包括鸟类图片和对应的文本描述。 Ｃｏｃｏ 数

据集包含了复杂场景、丰富的类别，共有 ８０ 个类别，
数据集的具体情况见表 １。

表 １　 数据集

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 训练集 测试集

ＣＵＢ ８ ８５５ ２ ９３３

Ｃｏｃｏ ８２ ７８３ ４０ ４７０

３．２　 实验过程

本文在公开数据集 Ｃｏｃｏ 和 ＣＵＢ 数据集上训练

和测试了 ＭＬＴ－ＧＡＮ。
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实验共由 ３ 步组成，第一步预训练多模态融合

编码器，第二步训练整个模型，第三步测试整体模型

的性能效果。 对此内容可做重点论述如下。
（１）预测训练多模态融合编码器。 通过不同的

任务预训练多模态融合编码器，来得到每个任务中

文本信息与图像信息之间的关系，可以得到对应此

任务的文本与对应的图像的融合编码，运行的结果

是保存训练好的编码器模型。
（２）训练整个模型。 在整个模型训练过程中，

首先加载已经过训练并保存了的编码器模型，接着

单独训练 ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型的剩余部分。
（３）测试整个模型的性能效果。 分别在 Ｃｏｃｏ

数据集和 ＣＵＢ 数据集上进行测试，本文的 ＭＬＴ－
ＧＡＮ 均生成了３０ ０００张逼真图像，通过计算相应的

ＩＳ 分数和 ＦＩＤ 分数， 来衡量本文提出的 ＭＬＴ－ＧＡＮ
模型的性能好坏。
３．３　 评价指标

本文采用 ＦＩＤ［１８］ （ Ｆｒｅｃｈｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ）
和 ＩＳ ［１９］（Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｓｃｏｒｅ）分数来衡量 ＭＬＴ－ＧＡＮ 的

性能。 对此，文中将进行研究表述见如下。
（１） ＩＳ。 ＩＳ 值越高，表示生成图片的多样性和

品质就越好， ＩＳ 的公式如下：

ＩＳ ＝ ｅＥｘ ～ ｐＧＤＫＬ（ｐ（ｙ｜ ｘ）‖ｐ（ｙ）） （２７）

　 　 其中， ｐ（ｙ ｜ ｘ） 是预训练图像编码器预测的对

应标签 ｙ 的条件概率，ｐ（ｙ） 则是预训练图像编码器

预测的对应标签 ｙ 的边缘概率。
（２） ＦＩＤ 得分。 是指真实图像与虚假图像之间

在特征方面的距离，当真实图像与虚假图像特征越

近时，ＦＩＤ 值就越小。 其计算方法为：

　 ＦＩＤ ＝ ‖ｕｒ － ｕｇ‖２ ＋ ｔｒ（∑
ｒ

＋ ∑
ｇ

－

２（∑
ｒ
∑

ｇ
）

１
２ ） （２８）

其中， ｕｒ 是真实图像的均值；∑
ｒ

是真实图像的

特征协方差； ｕｇ 是生成图像的均值； ∑
ｇ

是生成图

像的特征协方差。
３．４　 实验结果

３．４．１　 定量评价

本文从定量评价和定性评价两个方面来评估

ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型的性能。 本文使用在 Ｃｏｃｏ 数据集

和 ＣＵＢ 数据集的测试集中生成的 ３０ ０００ 张图像来

计算 ＦＩＤ 分数和 ＩＳ 分数，并与一些主流的对抗生成

网络进行了对比，实验结果见表 ２、表 ３。

表 ２　 不同模型在 ＣＵＢ 数据集上的 ＦＩＤ 和 ＩＳ 分数

Ｔａｂ． ２　 ＦＩＤ ａｎｄ ＩＳ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＵＢ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｏｄｅｌｓ ＩＳ↑ ＦＩＤ↓

ＳｔａｃｋＧＡＮ ３．７０（±０．０４） ３５．１１

ＡｔｔｎＧＡＮ ４．３６（±０．０３） ２３．９８

ＤＭ－ＧＡＮ ４．７５（±０．０７） １６．０９

ＳｅｇＡｔｔｎＧＡＮ［２０］ ４．８２（±０．０５） －

ＭＡ－ＧＡＮ［ ２１］ ４．７６（±０．０９） ２１．６６

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＭＬＴ－ＧＡＮ ４．８３（±０．０７） １５．２６

表 ３　 不同模型在 Ｃｏｃｏ 数据集上的 ＦＩＤ 和 ＩＳ 分数

Ｔａｂ． ３　 ＦＩＤ ａｎｄ ＩＳ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｏｃｏ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｏｄｅｌｓ ＩＳ ↑ ＦＩＤ ↓

ＡｔｔｎＧＡＮ ２５．８３（±０．４７） ３５．４９

ＤＭ－ＧＡＮ ３０．４９（±０．５７） ３２．６４

ＯｂｊＧＡＮ［２２］ ３０．２９（±０．３３） －

ＯＰ－ＧＡＮ［２３］ ２８．５７（±０．１７） －

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＭＬＴ－ＧＡＮ ３０．９２（±０．３２） ３１．１２

　 　 表 ２ 列出了 ＭＬＴ－ＧＡＮ 与部分主流的对抗生成

网络在 ＣＵＢ 数据集上的 ＦＩＤ 和 ＩＳ 分数。 与本文的

基础网络 ＤＭ－ＧＡＮ 模型相比，本文设计的 ＭＬＴ－
ＧＡＮ 网络的 ＩＳ 分数从 ４．７５ 提高到 ４．８３，可知提升

了２．１１％，ＤＭ－ＧＡＮ 模型的 ＦＩＤ 分数为 １６．０９，而本

文提出的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型的分数为 １５．２６，显然有所

下降，说明本文提出的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型生成的鸟类

图像在图像质量和清晰度上有了明显的改善。
表 ３ 列出了 ＭＬＴ－ＧＡＮ 与部分主流的对抗生成

网络在 ＣＵＢ 数据集上的 ＦＩＤ 和 ＩＳ 分数。 与本文的

基础网络 ＤＭ－ＧＡＮ 模型相比，本文设计的 ＭＬＴ－
ＧＡＮ 网络的 ＩＳ 分数从 ３０． ４９ 提高到 ３０． ９２，ＤＭ－
ＧＡＮ 模型的 ＦＩＤ 分数为 ３２．６４，而本文提出的 ＭＬＴ－
ＧＡＮ 模型的分数为 ３１．１２，已出现明显的下降，说明

本文提出的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型生成的鸟类图像在图像

质量和多样性上有了一定的改善。
通过上述实验的定量的分析可得，本文提出的

ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型所生成的图像质量和清晰度比其他

方法生成的图像质量和图像清晰度有了一定的提

升，生成图像的内容也更加接近真实的图像，证明了

本文提出的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型在文本生成图像任务中

具有良好的效果。
为了进一步检验本文所述的通道注意力机制和

多模态融合注意力机制在提高模型性能方面的作

用，本文将基础网络 ＤＭ－ＧＡＮ 上加入通道注意力模

４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



块，将其命名为 ＴＤＭ－ＧＡＮ，将基础网络 ＤＭ－ＧＡＮ
上加入多模态融合注意力模块，将其命名为 ＭＤＭ－
ＧＡＮ，将本文提出的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 同其进行对比，实验

结果见表 ４、表 ５。

表 ４　 不同模型在 ＣＵＢ 数据集上的消融实验

Ｔａｂ． ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＣＵＢ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｍｏｄｅｌｓ ＩＳ ↑ ＦＩＤ ↓

ＤＭ－ＧＡＮ ４．７５（±０．０７） １６．０９

ＴＤＭ－ＧＡＮ ４．７７（±０．０８） １６．０２

ＭＤＭ－ＧＡＮ ４．８０（±０．０６） １５．９４

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＭＬＴ－ＧＡＮ ４．８３（±０．０７） １５．２６

表 ５　 不同模型在 Ｃｏｃｏ 数据集上的消融实验

Ｔａｂ． ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ Ｃｏｃｏ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｍｏｄｅｌｓ ＩＳ ↑ ＦＩＤ ↓

ＤＭ－ＧＡＮ ３０．４９（±０．５７） ３２．６４

ＴＤＭ－ＧＡＮ ３０．５３（±０．６２） ３２．２６

ＭＤＭ－ＧＡＮ ３０．６８（±０．６７） ３１．７２

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＭＬＴ－ＧＡＮ ３０．９２（±０．３２） ３１．１２

　 　 根据表 ４、表 ５ 给出的实验结果可以得到，本文

提出的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 比去除了通道注意力和多模态融

合注意力模块的网络效果更好。
３．４．２　 定性评价

为了更加直观评价 ＭＬＴ－ＧＡＮ 的性能，本文以

示例的形式将 ＭＬＴ － ＧＡＮ 模型生成的图像和

ＡｔｔｎＧＡＮ 网络模型、ＤＭ－ＧＡＮ 网络模型生成的图像

进行对比，对比结果如图 ７、图 ８ 所示。
　 　 图 ７ 是 ＣＵＢ 数据集上 ３ 种模型生成的部分图

像。 从图 ７ 中可以看出，ＡｔｔｎＧＡＮ 和 ＤＭ－ＧＡＮ 生成

的图像实物和背景的边界不清晰，存在模糊区域，忽
略了鸟类图像的一些细节特征，图像的分辨率不高，
而本文提出的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 生成的鸟类图像背景与实

物背景分明，生成的图像分辨率高且具有更多的细

节特征。
　 　 图 ８ 是 ３ 种模型在 Ｃｏｃｏ 数据集上生成的部分

图像。 从图 ８ 中可以看出，ＡｔｔｎＧＡＮ 模型生成的图

像轮廓不完整，图片中具体的场景很难识别，ＤＭ－
ＧＡＮ 模型生成的图像质量相较于 ＡｔｔｎＧＡＮ 有了一

定的提升，但是生成的图像内容残缺，捕捉到的细节

特征不够明显，图片的质量有待提高。 而本文提出

的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型生成的图像存在较少失真，图像

内容结构完整，轮廓清晰，文本描述中的细节和纹理

的重点得以突出，图像质量得到显著提高。
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图 ７　 ＡｔｔｎＧＡＮ、ＤＭ－ＧＡＮ、ＭＬＴ－ＧＡＮ 在 ＣＵＢ 数据集上生成的图像

Ｆｉｇ． ７　 Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡｔｔｎＧＡＮ ｍｏｄｅｌ、ＤＭ－ＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＭＬＴ－ＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ＣＵＢ ｄａｔａｓｅｔ
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图 ８　 ＡｔｔｎＧＡＮ、ＤＭ－ＧＡＮ、ＭＬＴ－ＧＡＮ 在 Ｃｏｃｏ 数据集上生成的图像

Ｆｉｇ． ８　 Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡｔｔｎＧＡＮ ｍｏｄｅｌ、ＤＭ－ＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＭＬＴ－ＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｏｃｏ ｄａｔａｓｅｔ

４　 结束语

本文提出了一种基于多模态融合的文本生成图

像方法（ＭＬＴ－ＧＡＮ），通过在预训练编码阶段引入

通道注意力和多模态融合注意力来对文本信息和图

像信息进行融合编码，从而捕捉到文本特征和视觉

特征之间的内在联系，提升了图像的质量。 实验结

果表明，在 Ｃｏｃｏ 数据集和 ＣＵＢ 数据集上，相较于

ＤＭ－ＧＡＮ 模型，本文提出的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 模型的 ＦＩＤ
分数降低了 ４．６６％和 ５．１６％， ＩＳ 指标提高了 １．４１％
和 １．６８％。 本文提出的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 在 ＣＵＢ 数据集

和 Ｃｏｃｏ 数据集，相较于基础网络 ＤＭ－ＧＡＮ 和单独

添加了通道注意力的 ＴＤＭ－ＧＡＮ 以及单独添加了多

模态融合注意力的 ＭＤＭ－ＧＡＮ 都有一定的提高，因
此，本文提出的 ＭＬＴ－ＧＡＮ 在文本生成图像任务中

具有良好的效果，生成图片的质量得到显著提高。
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ＡｔｔｎＧＡＮ： Ｆｉｎｅ－ｇｒａｉｎｅｄ ｔｅｘｔ ｔｏ ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ
Ｃｉｔｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ， ２０１８： １３１６－１３２４．

［ １１］ ＺＨＵ Ｍｉｎｆｅｎｇ， ＰＡＮ Ｐｉｎｇｂｏ， ＣＨＥＮ Ｗｅｉ， ｅｔ ａｌ． ＤＭ －ＧＡＮ：
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Ｄｙｎａｍｉｃ ｍｅｍｏｒｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｅｘｔ － ｔｏ －
ｉｍａｇｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ， ＣＡ ：
ＩＥＥＥ， ２０１９： ５８０２－５８１０．

［１２］ＹＵ Ｚｈｏｕ， ＹＵ Ｊｕｎ， ＦＡＮ Ｊｉａｎｐｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌ ｆａｃｔｏｒｉｚｅｄ
ｂｉｌｉｎｅａｒ ｐｏｏｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏ － ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｑｕｅｓｔｉｏｎ
ａｎｓｗｅｒｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｖｅｎｉｃｅ， Ｉｔａｌｙ：ＩＥＥＥ，２０１７： １８２１－１８３０．

［１３］ＷＡＮＧ Ｇｕ， ＭＡＮＨＡＲＤＴ Ｆ， ＴＯＭＢＡＲＩ Ｆ， ｅｔ ａｌ． ＧＤＲ－ ｎｅｔ：
Ｇｅｏｍｅｔｒｙ － ｇｕｉｄｅｄ ｄｉｒｅｃｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ６Ｄ
ｏｂｊｅｃｔ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｋｕａｌａ
Ｌｕｍｐｕｒ：ＩＥＥＥ，２０２１： １６６１１－１６６２１．

［１４］ ＳＡＬＬＯＵＭ Ｒ， ＲＥＮ Ｙｕｚｈｕｏ， ＫＵＯ Ｃ Ｃ Ｊ． Ｉｍａｇｅ ｓｐｌｉｃｉｎｇ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｍｕｌｔｉ － ｔａｓｋ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＭＦＣＮ ） ［ Ｊ ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｓｕａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ， ２０１８， ５１： ２０１－２０９．

［１５］ＱＩＡＯ Ｔｉｎｇｔｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｊｉｎｇ， ＸＵ Ｄｕａｎｑｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍｉｒｒｏｒｇａｎ：
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｘｔ － ｔｏ － ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｂｙ ｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ， ２０１９： １５０５－１５１４．

［１６］ＤÖＨＮＥＲ Ｈ， ＥＳＴＥＹ Ｅ Ｈ， ＡＭＡＤＯＲＩ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ａｃｕｔｅ ｍｙｅｌｏｉｄ ｌｅｕｋｅｍｉａ ｉｎ ａｄｕｌｔｓ：
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ａｎ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｒｔ ｐａｎｅｌ， ｏｎ ｂｅｈａｌｆ ｏｆ
ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ＬｅｕｋｅｍｉａＮｅｔ［Ｊ］ ． Ｂｌｏｏｄ， ２０１０， １１５（３）： ４５３－４７４．

［１７］ＷＡＨ Ｃ， ＢＲＡＮＳＯＮ Ｓ， ＷＥＬＩＮＤＥＲ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｃａｌｔｅｃｈ－ｕｃｓｄ
ｂｉｒｄｓ－ ２００ － ２０１１ ｄａｔａｓｅｔ ［ Ｒ ］ ． ＵＳＡ： Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１．
［１８］ＨＥＵＳＥＬ Ｍ， ＲＡＭＳＡＵＥＲ Ｈ， ＵＮＴＥＲＴＨＩＮＥＲ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｇａｎｓ

ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ａ ｔｗｏ ｔｉｍｅ－ｓｃａｌｅ ｕｐｄａｔｅ ｒｕｌｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ａ ｌｏｃａｌ ｎａｓｈ
ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ［Ｃ］ ／ ／ ＮＩＰＳ ＇１７： Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． ＮＹ， ＵＳＡ：
ＮＩＰＳ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ， ２０１７：６６２９－６６４０．

［１９ ］ ＳＡＬＩＭＡＮＳ Ｔ， ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ Ｉ， ＺＡＲＥＭＢＡ Ｗ， ｅｔ ａｌ．
Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ＧＡＮｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
３０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｂａｒｃｅｌｏｎａ： Ｃｕｒｒａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ Ｉｎｃ．， ２０１６： ２２３４－２２４２．

［ ２０ ］ ＧＯＵ Ｙｕｃｈｕａｎ， ＷＵ Ｑｉａｎｃｈｅｎｇ， ＬＩ Ｍｉｎｇｈａｏ， ｅｔ ａｌ．
ＳｅｇａｔｔｎＧＡＮ： Ｔｅｘｔ ｔｏ ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：２００５．１２４４４， ２０２０．

［２１］ ＹＡＮＧ Ｙａｎｈｕａ， ＷＡＮＧ Ｌｅｉ， ＸＩＥ Ｄｅ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ － ｓｅｎｔｅｎｃｅ
ａｕｘｉｌｉａｒｙ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｆｉｎｅ － ｇｒａｉｎｅｄ ｔｅｘｔ － ｔｏ － ｉｍａｇｅ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０２１， ３０：
２７９８－２８０９．

［２２］ ＬＩ Ｗｅｎｂｏ， ＺＨＡＮＧ Ｐｅｎｇｃｈｕａｎ， ＺＨＡＮＧ Ｌｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｏｂｊｅｃｔ －
ｄｒｉｖｅｎ ｔｅｘｔ － ｔｏ － ｉｍａｇｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｖｉａ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ［ Ｃ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０１９： １２１７４ －
１２１８２．

［２３］ＨＩＮＺ Ｔ， ＨＥＩＮＲＩＣＨ Ｓ， ＷＥＲＭＴＥＲ Ｓ． Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｏｂｊｅｃｔ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｔｅｘｔ－ｔｏ－ｉｍａｇｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２２，４４（ ３）：１５５２ －
１５６５．

（上接第 ８ 页）
［１１］ＬＩＵ Ｊｉｘｉｎ， ＸＩＡ Ｙｉｎｙｕｎ， ＴＡＮＧ Ｚｈｅｎｇ． Ｐｒｉｖａｃｙ－ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｖｉｄｅｏ

ｆａｌｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ｓｈｉｅｌｄｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｖｉｓｕａｌ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ， ２０２１， ３７： ３５９－３７０．

［１２］ＬＩＵ Ｊｉｘｉｎ， ＴＡＮ Ｒｏｎｇ， ＨＡＮ Ｇｕａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｉｖａｃｙ－ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
ｉｎ－ｈｏｍｅ ｆａｌｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ｓｈｉｅｌｄｉｎｇ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｉｖａｔｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，
２０２１， ２３： ３６８４－３６９９．

［１３］王春峰， 李军． 基于面部检测和深度神经网络的面部情绪自动

识别算法［Ｊ］ ． 光电子·激光， ２０２０， ３１（１１）： １１９７－１２０３．
［１４］ＬＩＵ Ｘｉａｏ， ＣＨＥＮＧ Ｘｉａｎｇｙｉ， ＬＥＥ Ｋ． ＧＡ － ＳＶＭ － ｂａｓｅｄ ｆａｃｉａｌ

ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｆａｃｉａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ
Ｓｅｎｓｏｒｓ， ２０２１， ２１（１０）： １１５３２－１１５４２．

［１５］ＳＡＸＥＮＡ Ｓ， ＴＲＩＰＡＴＨＩ Ｓ， ＳＵＤＡＲＳＨＡＮ Ｔ Ｓ Ｂ． Ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０２２， ７４： ３９－５２．

［１６］ＹＡＮＧ Ｙｉ， ＧＡＯ Ｑｉａｎｇ， ＳＯＮＧ Ｙｕ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｏｆ ｄｅａｆ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｂｙ ＥＥＧ ａｎｄ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２２， ２６（２）： ５８９－５９９．

［１７］ ＶＩＯＬＡ Ｐ， ＪＯＮＥＳ Ｍ． Ｒａｐｉｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｂｏｏｓｔｅｄ
ｃａｓｃａｄｅ ｏｆ ｓｉｍｐｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２００１ ＩＥＥＥ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ） ． Ｋａｕａｉ， ＨＩ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２００１： ８０７２．

［１８］ ＣＡＩ Ｚｈａｏｗｅｉ， ＶＡＳＣＯＮＣＥＬＯＳ Ｎ． Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ － ＣＮＮ： Ｈｉｇｈ
ｑｕａｌｉｔｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２１，
４３（５）： １４８３－１４９８．

［１９］ＯＪＡＬＡ Ｔ， ＰＩＥＴＩＫäＩＮＥＮ Ｍ， ＭäＥＮＰää Ｔ． Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｇｒａｙ－

ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｔｅｘｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ
ｐａｔｔｅｒｎｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２００２， ２４（７）： ９７１－９８７．

［２０ ］ ＷＲＩＧＨＴ Ｊ， ＹＡＮＧ Ａ Ｙ， ＧＡＮＥＳＨ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｒｏｂｕｓｔ ｆａｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｖｉａ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２００９， ３１（ ２）： ２１０－
２２７．

［２１］ ＬＩＵ Ｊｉｘｉｎ， ＳＵＮ Ｑｕａｎｓｅｎ． Ｓｐａｒｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｖｉａ ｉｎｔｒａ － ｃｌａｓｓ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ．
Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１６， １９６： ７０－８１．

［２２］刘佶鑫， 魏嫚． 可见光－近红外 ＨＳＶ 图像融合的场景类字典稀

疏识别方法 ［ Ｊ］ ． 计算机应用， ２０１８， ３８ （ １２）： ３３５５ － ３３５９，
３３６６．

［ ２３ ］ ＬＩＵ Ｊｉｘｉｎ， ＨＡＮ Ｇｕａｎｇ， ＳＵＮ Ｎｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ ｗｉｔｈ ＱＲ－ｂａｓｅｄ ｖｉｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｆａｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｎａｔｕｒａｌ ｓｃｅｎｅｓ ［ Ｊ］ ． Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ： Ｉｍａｇｅ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ， ２０１９， ７７： １１－１９．

［ ２４ ］ ＫＡＭＡＴＨ Ａ， ＢＩＳＷＡＳ Ａ， ＢＡＬＡＳＵＢＲＡＭＡＮＩＡＮ Ｖ． Ａ
ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｔｕｄｅｎｔ ｅｎｇａｇｅｍｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｅ －
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１６： １－９．

［２５］ＳＨＥＩＫＨ Ｈ Ｒ， ＳＡＢＩＲ Ｍ Ｆ， ＢＯＶＩＫ Ａ Ｃ． Ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆ ｒｅｃｅｎｔ ｆｕｌｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［ Ｊ］ ．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２００６， １５（１１）： ３４４０－
３４５１．

［２６］ＨＵＡＮＧ Ｇ Ｂ， ＭＡＴＴＡＲ Ｍ， ＢＥＲＧ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｂｅｌｅｄ ｆａｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｗｉｌｄ： Ａ ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒｓｔｕｄｙｉｎｇ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｒ］ ． ＴＡｍｈｅｒｓｔ： Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ， ２００７．

７１第 １１ 期 叶龙， 等： 基于多模态融合的文本生成图像


