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　　　分类重构堆栈生成对抗网络的

文本生成图像模型

陈鑫晶，陈锻生

（华侨大学 计算机科学与技术学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　利用堆栈生成对抗网络，提出分类重构堆栈生成对抗网络．第一阶段生成６４ｐｘ×６４ｐｘ的图像，第二

阶段生成２５６ｐｘ×２５６ｐｘ的图像．在每个阶段的文本生成图像中，加入图像类别信息、特征和像素重构信息

辅助训练，生成质量更好的图像．将图像模型分别在Ｏｘｆｏｒｄ?１０２、加利福尼亚理工学院鸟类数据库（ＣＵＢ）和微

软ＣＯＣＯ（ＭＳＣＯＣＯ）数据集上进行验证，使用ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ评估生成图像的质量和多样性．结果表明：提

出的模型具有一定的效果，在３个数据集上的ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ值分别是３．５４，４．１６和１１．４５，相应比堆栈生成

对抗网络提高１０．６％，１２．４％和３５．５％．
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文本生成图像是结合计算机视觉和自然语言处理两个领域的综合性任务，是一个跨学科、跨模态的

交叉性任务．其输入的是一句或一段文本，输出包含该文本语义信息的图像，具有很大的实用价值．例

如，为不同品种的花卉、鸟类配插图等．在文本生成图像任务中，不仅需要计算机理解文本语义信息，还

要将其转化为像素，是一项极具挑战性的工作，但是随着深度学习日渐火热，在跨模态应用取得了很大
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突破［１?３］．另外，生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）
［４］也为这项任务提供了可能．学

者对于文本生成图像的研究取得了一定的突破［５?１３］，但是生成图像的颜色和细节处理还有待提高．为了

进一步改善生成图像的质量，本文提出分类重构堆栈生成对抗网络文本生成图像模型（ＣＲＳｔａｃｋ?

ＧＡＮ）．

１　分类重构堆栈生成对抗网络

１．１　对抗网络模型结构

在图像生成中，很难直接生成高质量的图像，提出的分类重构堆栈生成对抗网络分两个阶段进行训

练，每个阶段的模型框架，如图１所示．图１中：（狋）为文本描述狋的特征向量；犔Ｄｓ为判别损失；犔Ｄｃ为分

类损失；^犮为条件变量；狕为随机噪声；犎 为交叉熵损失；犔ｆｅａｔｕｒｅ特征重构损失；犔ｉｍｇ为图像重构损失．

（ａ）第Ⅰ阶段

（ｂ）第Ⅱ阶段

图１　分类重构堆栈生成对抗网络模型结构图

Ｆｉｇ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＣＲＳｔａｃｋ?ＧＡＮ

由图１（ａ）可知：将文本通过条件增强模型后，对生成的向量和噪声向量进行拼接，通过生成器生成

６４ｐｘ×６４ｐｘ的图像，在判别器中，将６４ｐｘ×６４ｐｘ的图像（生成或真实图像）经过下采样后，对得到的

张量和文本特征向量进行拼接，经过两个平行的卷积层得到两个不同的概率分布，第一个概率分布判别

输入图像的真假，以及与文本是否匹配，第２个概率分布判别输入图像所属类别．

由图１（ｂ）可知：将文本特征向量经过条件增强模型后的张量与第一阶段生成的６４ｐｘ×６４ｐｘ的图

像经过下采样后得到的张量进行拼接，通过生成器生成２５６ｐｘ×２５６ｐｘ的图像，第Ⅱ阶段的判别器与

第Ⅰ阶段相同，只是将输入图像改为２５６ｐｘ×２５６ｐｘ．

图１与文献［９］中的模型图最大的不同点在于判别器的设置，图１在判别器的末尾增加了一个分类

器，用于判断输入图像的所属类别，并且在生成器的损失计算中引入像素重构损失犔ｉｍｇ和犔ｆｅａｔｕｒｅ，提高生

成图像的质量．

１．２　条件增强模型

首先，将文本描述表示为特征向量，采用文献［１４］预训练的字符级卷积循环神经网络（ｃｈａｒ?ＣＮＮ?
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ＲＮＮ）文本编码器，将文本描述表示为特征向量（狋），（狋）∈犚
犖狋，由于（狋）是一个高维向量（犖狋＞

１００），在数据量有限的情况下，导致潜在数据流不连续，不利于生成模型的学习．为了克服这个问题，采

用文献［９］提出的条件增强模型，将向量（狋）转化为低维的条件变量犮^，^犮∈犚
犖犮．

在条件增强模型中，将向量（狋）通过全连接层得到均值μ（ｔ）和协方差矩阵Σ（狋），然后，从单位高斯

分布犖（０，犐）中随机采样ε，则条件变量犮^为

犮^＝μ（狋）＋Σ（狋）⊙ε． （１）

式（１）中：⊙表示矩阵元素对应相乘．为了增强平滑度避免过拟合，生成器在训练的过程中增加以下损失

函数，即

犔ＫＬ ←犇ＫＬ（犖（μ（狋）；Σ）‖犖（０；犐））． （２）

式（２）中：犔ＫＬ为ＫＬ的重构损失；犇ＫＬ表示ＫＬ散度．

１．３　第Ⅰ阶段

在第Ⅰ阶段，将文本特征向量经过条件增强模型后得到的条件变量犮^和随机噪声狕进行拼接，狕∈

犚犖狕，通过生成器生成６４ｐｘ×６４ｐｘ图像犐ｆ０．在具体生成器中，将犮^和狕拼接后，通过全连接层将其变成

大小为４×４×犖ｇ的张量，然后，将其通过上采样（反卷积）操作生成６４ｐｘ×６４ｐｘ的图像，试验中，犖狋＝

１０２４，犖犮＝１２８，犖狕＝１２８．

在第Ⅰ阶段的判别网络中，输入６４ｐｘ×６４ｐｘ的图像和文本，得到图像源和图像文本匹配度的概

率分布犇ｓ０和图像类别标签的概率分布犇ｃ０．首先，将文本特征向量（狋）通过全连接层将其转化为潜在

变量犾ｒ０，犾ｒ０∈犚
犖犾，将犾ｒ０通过空间扩展后变成大小为４×４×犖犾的张量犖．然后，将６４ｐｘ×６４ｐｘ的图像

犐０ 通过下采样后变成大小为４×４×犉的张量犕．将犕 和犖 在Ｆ通道上进行拼接后，得到中间层特征张

量犙，其大小为４×４×（犉＋犖犾）．最后，将犙分别传入两个卷积核个数为１和犮的卷积层中．卷积核为１

的卷积层产生图像源和图像文本匹配度的概率分布犇ｓ０，卷积核为犮的卷积层产生图像类别标签的概率

分布犇ｃ０．

１．４　第Ⅱ阶段

在第Ⅱ阶段，输入文本和第Ⅰ阶段生成的６４ｐｘ×６４ｐｘ的图像犐ｆ０，输出２５６ｐｘ×２５６ｐｘ的图像

犐ｆ１．首先，将第Ⅰ阶段生成的６４ｐｘ×６４ｐｘ的图像犐ｆ０通过卷积下采样后变成大小为１６×１６×犎 的犜．

将文本特征向量（狋）通过条件增强模型转化为犖ｃ维的犮^，将犮^通过空间扩展变成大小为１６×１６×犖犮

的犘．将犜和犘在 Ｈ通道上进行拼接后，变成大小为１６×１６×（犎＋犖犮）的张量犅．最后，将拼接后张量

犅通过上采样生成２５６ｐｘ×２５６ｐｘ的图像犐ｆ１．

第Ⅱ阶段的判别器和第Ⅰ阶段类似，将文本特征向量（狋）通过全连接层转化为潜在变量犾ｒ１，犾ｒ１∈

犚Ｎｌ，将犾ｒ１通过空间扩展变成大小为４×４×犖犾的张量犖１，将２５６ｐｘ×２５６ｐｘ的图像犐１ 通过下采样变成

大小为４×４×犉的张量犕１，将犕１ 和犖１ 在Ｆ通道上进行拼接，得到中间层特征张量犙１．最后，将犙１ 分

别通过两个卷积层，得到图像源和图像文本匹配度的概率分布犇ｓ１，以及图像类别标签的概率分布犇犮１．

１．５　训练机制

第Ⅰ，Ⅱ阶段采用同样的训练方式，在每个阶段的训练中，分别将图像文本对｛（犐ｒ，犾ｒ），（犐ｆ，犾ｒ），（犐ｗ，

犾ｒ）｝传入判别器中，其中，犐ｒ为与文本犾ｒ相匹配的真实图像；犐ｆ为生成器生成的虚假图像；犐ｗ 为与文本犾ｒ

不匹配的错误图像，则判别损失犔Ｄｓ和分类损失犔Ｄｃ分别为

犔Ｄｓ←犎（Ｄｓ（犐ｒ，犾ｒ），１）＋（犎（Ｄｓ（犐ｆ，犾ｒ），０）＋犎（Ｄｓ（犐ｗ，犾ｒ），０））×０．５， （３）

犔Ｄｃ←犎（Ｄｃ（犐ｒ，犾ｒ），犆ｒ）＋（犎（Ｄｃ（犐ｆ，犾ｒ），犆ｒ）＋犎（Ｄｃ（犐ｗ，犾ｒ），犆ｗ））×０．５． （４）

式（３），（４）中：犎 表示交叉熵损失；犆ｒ和犆ｗ 分别为图像犾ｒ和犐ｗ 的类别标签．

判别器的损失函数为

犔Ｄ ＝犔Ｄｓ＋犔Ｄｃ． （５）

　　在生成器的训练中，犔Ｇｓ←犎（Ｄｓ（犐ｆ，犾ｒ），１），犔Ｇｃ←犎（Ｄｃ（犐ｆ，犾ｒ），犆ｒ），则生成器的损失函数为

犔Ｇ０ ＝犔Ｇｓ＋犔Ｇｃ＋λ０犔ｋｌ． （６）

式（６）中：犔Ｇ０为单纯地加入图像的分类损失；λ０ 为超参数．

为了使生成器更好地收敛，以及使生成模型不太偏离真实样本，在模型生成器的损失函数中，加入
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特征重构误差和像素重构误差．其中：特征重构误差犔ｆｅａｔｕｒｅ＝‖犳Ｄ（犐ｆ，犾ｒ）－犳Ｄ（犐ｒ，犾ｒ）‖
２
２．其中，犳Ｄ（犐ｆ，犾ｒ）

和犳Ｄ（犐ｒ），犾ｒ分别表示图像文本对｛（犐ｆ，犾ｒ），（犐ｒ，犾ｒ）｝在判别器中得到的中间层特征犙．像素重构误差为

犔ｉｍｇ＝‖犐ｆ－犾ｒ‖
２
２，则生成器的损失函数变为

犔Ｇ１ ＝犔Ｇｓ＋犔Ｇｃ＋λ０犔ｋｌ＋λ１犔ｆｅａｔｕｒｅ＋λ２犔ｉｍｇ． （７）

式（７）中：λ０＝２，λ１＝１，λ２＝１；犔Ｇ１表示加入图像的类别信息以及特征和像素的重构损失．

２　实验结果与分析

２．１　数据集及评价指标

为了验证模型的有效性，分别在Ｏｘｆｏｒｄ?１０２
［６］，ＣＵＢ

［７］和 ＭＳＣＯＣＯ
［８］数据集上进行实验，数据集

如表１所示．

表１　实验数据

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

数据集
Ｏｘｆｏｒｄ?１０２

［６］

训练集 测试集

ＣＵＢ
［７］

训练集 测试集

ＭＳＣＯＣＯ
［８］

训练集 测试集

图像数量 ７０３４ １１５５ ８８５５ ２９３３ ８００００ ４００００

图像描述数量 １０ １０ １０ １０ ５ ５

　　实验采用文献［９］中同样的评价指标ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ
［１５］，其计算公式为

犐＝ｅｘｐ（犈狓犇ＫＬ（狆（狔狘狓）‖狆（狔）））． （８）

式（８）中：狓为生成样本；狔为Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｍｏｄｅｌ预测的标签．

一个好的生成模型应该生成多样且有意义的图像，因此，边缘分布狆（狔）和条件分布狆（狔｜狓）的ＫＬ

散度应该越大越好．

２．２　模型的选择

为了验证节１．５提出的特征和像素重构损失的有效性，在Ｏｘｆｏｒｄ?１０２数据集上进行对比实验，生

成效果图，如图２所示．

图２　生成器的损失函数在Ｏｘｆｏｒｄ?１０２测试集上生成图像示例

Ｆｉｇ．２　ＥｘａｍｐｌｅｒｅｓｕｌｔｓｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄｏｎｔｅｘｔｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓｆｒｏｍＯｘｆｏｒｄ?１０２ｔｅｓｔｓｅｔ

　　由图２可知：在Ｓｔａｃｋ?ＧＡＮ的基础上，加入分类损失犔Ｇｃ后生成的图像颜色处理比Ｓｔａｃｋ?ＧＡＮ好，

但是随着训练的不断进行，容易远离真实图像．在加入了特征和像素重构损失后，生成的图像更加清晰，
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细节部分也更细腻真实．

生成器不同损失在Ｏｘｆｏｒｄ?１０２
［６］测试集上的ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ值，如表２所示．表２中：犔Ｇ＝犔Ｇｓ＋

λ０犔ｋｌ．

表２　生成器不同损失在Ｏｘｆｏｒｄ?１０２
［６］测试集上的ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ值

Ｔａｂ．２　ＩｎｃｅｐｔｉｏｎｓｃｏｒｅｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｅｎｅｒａｔｏｒｌｏｓｓｏｎＯｘｆｏｒｄ?１０２
［６］ｔｅｓｔｓｅｔｓ

模型 损失函数 犐（Ｏｘｆｏｒｄ?１０２）

Ｓｔａｃｋ?ＧＡＮ 犔Ｇ＝犔Ｇｓ＋λ０犔ｋｌ ３．２０±０．０１

ＣＲＳｔａｃｋ?ＧＡＮ
犔Ｇ０＝犔Ｇｓ＋犔Ｇｃ＋λ０犔ｋｌ ３．４４±０．０４

犔Ｇ１＝犔Ｇｓ＋犔Ｇｃ＋λ０犔ｋｌ＋λ１犔ｆｅａｔｕｒｅ＋λ２犔ｉｍｇ ３．５４±０．０３

２．３　模型对比

生成图像示例，如图２～４所示．由图２～４可知：提出的ＣＲＳｔａｃｋ?ＧＡＮ比ＳｔａｃｋＧＡＮ生成图像的

颜色及细节处理更加细腻，图像也更加清晰．

图３　在ＣＵＢ测试集上生成图像示例

Ｆｉｇ．３　ＥｘａｍｐｌｅｒｅｓｕｌｔｓｂｙｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄｏｎｔｅｘｔｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓｆｒｏｍＣＵＢｔｅｓｔｓｅｔ

图４　Ｓｔａｃｋ?ＧＡＮ
［９］和提出的ＣＲＳｔａｃｋ?ＧＡＮ在 ＭＳＣＯＣＯ测试集上生成图像示例

Ｆｉｇ．４　ＥｘａｍｐｌｅｒｅｓｕｌｔｓｂｙＳｔａｃｋ?ＧＡＮ
［９］ａｎｄｏｕｒＣＲＳｔａｃｋ?ＧＡＮｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄ

ｏｎｔｅｘｔｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓｆｒｏｍＭＳＣＯＣＯｔｅｓｔｓｅｔ

　　为了验证模型的有效性，实验在Ｏｘｆｏｒｄ?１０２
［６］，ＣＵＢ

［７］和 ＭＳＣＯＣＯ
［８］数据集上进行实验，同文献

［９］一样，分别在Ｏｘｆｏｒｄ?１０２，ＣＵＢ测试集上随机生成３０００张图像，使用文献［９］在这两个数据集上预

训练的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｍｏｄｅｌ进行评估，在ＭＳＣＯＣＯ测试集上生成４０００张图像，使用文献［１５］在ＩｍａｇｅＮ

ｅｔ数据集上预训练的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｍｏｄｅｌ进行评估．实验结果，如表３所示．由表３可知：提出的模型在３

３５５第４期　　　　　　　　　　陈鑫晶，等：分类重构堆栈生成对抗网络的文本生成图像模型
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个数据集上的ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ值分别为３．５４，４．１６和１１．４５，高于最近提出的很多模型
［１０?１３］，相应地比

Ｓｔａｃｋ?ＧＡＮ提高了１０．６％，１２．４％和３５．５％．

表３　各模型分别在Ｏｘｆｏｒｄ?１０２，ＣＵＢ和 ＭＳＣＯＣＯ测试集上的ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ值

Ｔａｂ．３　ＩｎｃｅｐｔｉｏｎｓｃｏｒｅｓｂｙｍｏｄｅｌｓｏｎＯｘｆｏｒｄ?１０２，ＣＵＢａｎｄＭＳＣＯＣＯｔｅｓｔｓｅｔｓ

数据集 犐（Ｓｔａｃｋ?ＧＡＮ）犐（Ｓｔａｃｋ?ＧＡＮ?Ｖ２） 犐（ＴＡＣ?ＧＡＮ） 犐（ＰＰＧＮ） 犐（ＣｈａｔＰａｉｎｔｅｒ） 犐（ＣＲＳｔａｃｋ?ＧＡＮ）

Ｏｘｆｏｒｄ?１０２ ３．２０±０．０１ － ３．４５±０．０５ － － ３．５４±０．０３

ＣＵＢ ３．７０±０．０４ ４．０４±０．０５ － － － ４．１６±０．０３

ＭＳＣＯＣＯ ８．４５±０．０３ － － ９．５８±０．２１ ９．７４±０．０２ １１．４５±０．１８

２．４　风格迁移

为了进一步测试输出图像对输入句子变化的敏感程度，在Ｏｘｆｏｒｄ?１０２测试集上通过改变文字描述

中最受关注的单词生成相应图像，如图５所示．分别改变句子图５（ａ）中的颜色词汇，生成相应图像，如

图５（ｂ），（ｃ）和（ｄ）所示．由图５可知：生成的图像根据输入句子的变化而变化，模型可以捕捉文本描述

中的细微语义差异．

（ａ）花瓣是粉红色的，中心是黄色的

（ｂ）花瓣是红色的，中心是黄色的

（ｃ）花瓣是蓝色的，中心是白色的

（ｄ）花瓣是白色的，中心是黄色的

图５　ＣＲＳｔａｃｋ?ＧＡＮ在Ｏｘｆｏｒｄ?１０２测试集上通过改变文本描述生成的图像示例

Ｆｉｇ．５　ＥｘａｍｐｌｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣＲＳｔａｃｋ?ＧＡＮｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｅｄｏｎＯｘｆｏｒｄ?１０２

ｗｈｉｌｅｃｈａｎｇｉｎｇｓｏｍｅｍｏｓｔａｔｔｅｎｄｅｄｗｏｒｄｓｉｎｔｅｘｔｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ

３　结论

针对文本生成图像任务，提出一种分类重构堆栈生成对抗网络文本生成图像模型，沿用堆栈生成对

抗网络的思想，在其基础上增加了图像类别信息、特征重构和像素重构信息辅助训练，提高了生成图像

的质量．

通过实验对比，提出的模型比堆栈生成对抗网络分别在Ｏｘｆｏｒｄ?１０２，ＣＵＢ和 ＭＳＣＯＣＯ数据集上

的ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ提高了１０．６％，１２．４％和３５．５％．生成的图像颜色和细节部分处理的更加细腻，也能

够很好地捕捉到文本描述中的细微语义差异．针对场景比较复杂的数据集，结合视觉对话语料
［１６］进一

步提高生成图像的效果是以后的研究工作．

４５５ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

参考文献：

［１］　ＸＵＫ，ＢＡＪ，ＫＩＲＯＳＲ，犲狋犪犾．Ｓｈｏｗ，ａｔｔｅｎｄａｎｄｔｅｌｌ：Ｎｅｕｒａｌｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｖｉｓｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｉｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｌｉｌｌｅ：［ｓ．ｎ．］，２０１５：２０４８?２０５７．

［２］　邹辉杜，吉祥翟，传敏，等．深度学习与一致性表示空间学习的跨媒体检索［Ｊ］．华侨大学学报（自然科学版），２０１８，

３９（１）：１２７?１３２．ＤＯＩ：１０．１１８３０／ＩＳＳＮ．１０００?５０１３．２０１５０８０４７．

［３］　ＷＥＩＹｕｎｃｈａｏ，ＺＨＡＯＹａｏ，ＬＵＣａｎｙｉ，犲狋犪犾．Ｃｒｏｓｓ?ｍｏｄａｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｗｉｔｈＣＮＮｖｉｓｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓ：Ａｎｅｗｂａｓｅｌｉｎｅ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１７，４７（２）：４４９?４６０．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＣＹＢ．２０１６．２５１９４４９．

［４］　ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷＩ，ＰＯＵＧＥＴ?ＡＢＡＤＩＥＪ，ＭＩＲＺＡＭ，犲狋犪犾．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｓ［Ｃ］∥ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＤｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ：［ｓ．ｎ．］，２０１４：２６７２?２６８０．

［５］　ＲＥＥＤＳ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｔｅｘｔｔｏｉｍａｇｅｓｙｎｔｈｅｓｉｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＳｏｃｉｅｔｙ，２０１６（４８）：１０６０?

１０６９．

［６］　ＮＩＬＳＢＡＣＫＭＥ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｆｌｏｗｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｖｅｒａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌａｓｓｅｓ［Ｃ］∥Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，ＧｒａｐｈｉｃｓａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００８：７２２?７２９．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＩＣＶ

ＧＩＰ．２００８．４７．

［７］　ＷＡＨＣ，ＢＲＡＮＳＯＮＳ，ＷＥＬＩＮＤＥＲＰ，犲狋犪犾．Ｃａｌｔｅｃｈ?ＵＣＳＤｂｉｒｄｓ２００［ＥＢ／ＯＬ］．［２０１１?１０?２６］［２０１８?０６?１５］．ｈｔ

ｔｐ：∥ｗｗｗ．ｖｉｓｉｏｎ．ｃａｌｔｅｃｈ．ｅｄｕ／ｖｉｓｉｐｅｄｉａ／ＣＵＢ?２００．ｈｔｍｌ．

［８］　ＬＩＮＴｓｕｎｇｙｉ，ＭＡＩＲＥＭ，ＢＥＬＯＮＧＩＥＳ，犲狋犪犾．ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＣＯＣＯ：Ｃｏｍｍｏｎｏｂｊｅｃｔｓｉｎｃｏｎｔｅｘｔ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｚｕｒｉｃｈ：［ｓ．ｎ．］，２０１４：７４０?７５５．

［９］　ＺＨＡＮＧＨａｎ，ＸＵＴａｏ，ＬＩＨｏｎｇｓｈｅｎｇ，犲狋犪犾．Ｓｔａｃｋｇａｎ：Ｔｅｘｔｔｏｐｈｏｔｏ?ｒｅａｌｉｓｔｉｃｉｍａｇｅｓｙｎｔｈｅｓｉｓｗｉｔｈｓｔａｃｋｅｄｇｅｎｅｒａ

ｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１７，２（３）：５９０８?５９１６．ＤＯＩ：１０．

１１０９／ＩＣＣＶ．２０１７．６２９．

［１０］　ＺＨＡＮＧＨａｎ，ＸＵＴａｏ，ＬＩＨｏｎｇｓｈｅｎｇ，犲狋犪犾．Ｓｔａｃｋｇａｎ＋＋：Ｒｅａｌｉｓｔｉｃｉｍａｇｅｓｙｎｔｈｅｓｉｓｗｉｔｈｓｔａｃｋｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄ

ｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７（９９）：１．ＤＯＩ：１０．

１１０９／ＴＰＡＭＩ．２０１８．２８５６２５６．

［１１］　ＡＹＵＳＨＭＡＮＤ．ＴＡＣ?ＧＡＮ?ｔｅｘｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄａｕｘｉｌｉａｒｙｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／ＯＬ］．［２０１７?０３?

２６］［２０１８?０７?１０］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７０３．０６４１２．

［１２］　ＮＧＵＹＥＮＡ．Ｐｌｕｇａｎｄｐｌａｙｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｉｔｅｒａｔｉｖｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｓｉｎｌａｔｅｎｔｓｐａｃｅ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１７（２１）：３５１０?３５２０．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１７．

３７４．

［１３］　ＳＨＩＫＨＡＲＳ．ＣｈａｔＰａｉｎｔｅｒ：Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｅｘｔｔｏｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｉａｌｏｇｕｅ［Ｊ／ＯＬ］．［２０１８?０２?２２］［２０１８?０６?１２］．

ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０２．０８２１６．

［１４］　ＲＥＥＤＳ，ＡＫＡＴＡＺ，ＬＥＥＨ，犲狋犪犾．Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｅｐｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｆｉｎｅ?ｇｒａｉｎｅｄｖｉｓｕａｌｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６：４９?５８．ＤＯＩ：１０．１１０９／

ＣＶＰＲ．２０１６．１３．

［１５］　ＳＡＬＩＭＡＮＳＴ，ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷＩ，ＺＡＲＥＭＢＡ Ｗ，犲狋犪犾．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇｇａｎｓ［Ｃ］∥Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ：［ｓ．ｎ．］，２０１６：２２３４?２２４２．

［１６］　ＤＡＳＡ，ＫＯＴＴＵＲＳ，ＧＵＰＴＡＫ，犲狋犪犾．Ｖｉｓｕａｌｄｉａｌｏｇ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ

ｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：１０８０?１０８９．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＰＡＭＩ．２０１８．２８２８４３７．

（责任编辑：陈志贤　　英文审校：吴逢铁）

５５５第４期　　　　　　　　　　陈鑫晶，等：分类重构堆栈生成对抗网络的文本生成图像模型


