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摘  要：近年来，基于生成对抗网络(Generative Adversarial Networks, GAN)的文本生成图像问题取得了很大的突破，它可以根据

文本的语义信息生成相应的图像。然而目前生成的图像结果通常缺乏具体的纹理细节，而且经常出现模式崩塌、缺乏多样性等问

题。本文针对以上问题，提出一种针对生成对抗网络的行列式点过程方法(Determinant Point Process for Generative Adversarial 

Networks, GAN-DPP)来提高模型生成样本的质量，并使用 StackGAN++、ControlGAN 两种基线模型对 GAN-DPP 进行实现。在训

练过程中，该方法使用行列式点过程核矩阵对真实数据和合成数据的多样性进行建模，并通过引入无监督惩罚损失来鼓励生成器

生成与真实数据相似的多样性数据，从而提高生成样本的清晰度及多样性，减轻模型崩塌等问题，并且无需增加额外的训练过程。

在 CUB 和 Oxford-102 数据集上，通过 Inception Score、Fréchet Inception Distance 分数、Human Rank 三种指标的定量评估，证明

了 GAN-DPP 对生成图像多样性与质量提升的有效性。同时通过定性的可视化比较，证明使用 GAN-DPP 的模型生成的图像纹理

细节更加丰富，多样性显著提高。 

关键词：生成对抗网络；文本生成图像；行列式点过程；模型崩塌；多样性 

 

近年来，深度学习技术迅速发展，并在模式识别

与分类[1]、图像修复[2]、图像生成[3]等领域得到广泛应

用，其中，文本图像生成任务是一个重要研究方向。

文本生成图像允许使用自然语言来描述视觉概念，在

图像生成领域提供了灵活的人机交互功能，具有极大

的应用潜力，例如图像编辑[4]、漫画生成[5]等。文本

生成图像问题，以自然语言文本作为输入，生成包含

文本信息的图像，并保证图像的视觉质量。这是一种

跨模态[6][7]问题，与计算机视觉和自然语言处理[8]两个

方向密切相关，计算机在对文本语义进行理解的同时

也需要生成与描述匹配的图像。 

实际生活中，针对同样的文本描述，人对图像的

设想都会有所不同，但都与文本描述的语义相匹配，

这就涉及到文本生成图像的一对多特性。比如给出句

子“一个女孩正在看书”，对于图像中女孩的发型、

衣着等细节，情况可以是多种多样的，因此符合文本

的图像结果不止有一种模式，这就是多样性问题。针

对有限文本发掘更多符合语义的图像模式，提升生成

样本的多样性，有利于充分发挥文本生成图像模型的

作用，提高文本生成图像任务的应用效果。 

2014 年，Goodfellow 等人提出了生成对抗网络 

(Generative Adversarial Networks, GAN) [9]，广泛应用

在计算机视觉的各个领域，尤其是图像生成问题。条

件生成对抗网络（Condition Generative Networks，

cGANs）[10]在 GAN 的基础上加入外部信息作为附加

输入，如：类标签[11]、文本[12]、图像[13]等，可以约束

生成过程，使 GAN 相关问题的解决有了很大突破[14]。

Reed 等人[12]于 2016 年提出了 GAN-CLS 模型，首次

利用 GAN 网络根据文本在 Oxford-102[15]和 CUB[16]

数据集上生成了 64*64 的图像，但生成图像像素较低

且缺乏细节，易出现过拟合现象。Zhang 等人[17]提出

了堆叠生成对抗网络（StackGAN）生成 256*256 的

高分辨率图像，但其两阶段的模型训练方式导致了模

型训练计算难度的增加；随后 Zhang 等人[18]提出了

StackGAN++，通过树状结构来解决多阶段训练的问

题。但方法仍存在一系列问题，例如生成图像的细节
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不够精细、多样性不足等。MSGAN[19]针对生成对抗网

络训练中的模式崩塌[20]现象，提出采用正则化项来进

行解决，改善图像结果多样性不足的现象，但是效果

有限，生成样本质量与多样性仍旧有待提升。 

Xu 等人提出的 AttnGAN[21]在生成对抗网络中引

入注意力机制，通过单词与图像子区域的相关性推动

模型生成图像不同子区域上的细粒度特征，通过多阶

段训练生成细粒度图像。Li等人提出了ControlGAN[22]，

在 AttnGAN 的空间注意力基础上引入通道注意力获得

单词和视觉特征中各通道的关联性，减少来自不相关

通道的影响，以此生成具有细粒度特征的高质量图像。

一些算法虽然生成的图像质量有了提高，但是受数据

集约束，生成样本仍然缺乏多样性。 

现有的大部分文本生成图像方法，仅注重图像真

实性而忽略文本生成图像所具有的一对多特性，导致

生成图像集中于少数几种模式而缺乏多样性。针对此

问题，本文从数据样本的多样性建模入手，通过行列

式点过程[23]采样实现建模过程。本文提出生成对抗网

络的行列式点过程方法(GAN-DPP)，采用分辨率逐级

提升的模型实现图像生成，并在训练中采用提出的行

列式点过程损失。采用 DPP 核矩阵实现对生成与真实

数据的建模，通过提出的无监督损失推动生成器生成

样本的多样性接近真实数据的多样性。 

本文通过定性与定量实验，对 Oxford-102 与 CUB

数据集上的生成结果进行评估与可视化比较。结果表

明，GAN-DPP 通过引入行列式点过程核矩阵与无监督

惩罚损失，使文本生成图像模型在保证高质量图像生

成的同时，在图像多样性生成方面的性能也得到有效

提升。GAN-DPP 模型更好地实现了从文本到图像的生

成，在跨模态图像生成领域具有较高的应用价值。 

1 基于 GAN-DPP 的生成对抗网络 

文本生成图像的研究大部分借助于生成对抗网

络，其中堆叠式生成对抗网络能够实现由低分辨率至

高分辨率的图像生成。而引入注意力机制能够将文本

单词与图像子区域对应，提高图像细节部分生成质量。 

1.1  堆叠生成对抗网络 

堆叠对抗网络结构具有不止一对的生成器与判别

器，在网络的树状结构中，每个分支都有一个生成器

生成相应分辨率的图像，并且在同一分支中有对应的

判别器对图像特征进行判别。 

图 1 为堆叠生成对抗网络结构，模型采用预训练

编码器（char-CNN-RNN）[24]对给出的文本 t 进行编码，

得到对应的特征向量 t 。由于文本特征向量维度较高，

进行简单的非线性转换可能会产生不连续数据流，因

此本文采用条件增强[18]方法来获得低维文本向量 t 。将

来自标准正态分布的噪声 ~ noisez P 和条件变量 t 拼接作

为输入，并且经过逐层网络生成隐藏特征 ih ： 

 0 0= ,h F z t ,  -1= ,i i ih F h t          (1) 

其中 ih 为网络结构第 i 个分支的输出隐藏特征，设

网络的分支数量为 a ，有 =12 -1i a，，…， 。将不同分支

的隐藏向量 ih 作为相应阶段生成器的输入，于是能够

得到第 i 个分支的生成图像结果  i i iS G h 。 

生成器 iG 生成图像后，将真实图像 ix 和生成图像

输入到判别器中。每个分支的判别器由两部分组成，

一部分判断输入的图像是否真实，另一部分判断图像

与文本描述是否匹配， iD 和 iG 交替训练，直到收敛。 

 
图 1  堆叠生成对抗网络结构图 

Fig.1  Stacked Generative Adversarial Network Structure Diagram 
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堆叠生成对抗网络通过生成器 0G 生成 64*64 分辨

率的图像，生成器 1G 、 2G 则生成 128*128 与 256*256

分辨率的图像。判别器主要由下采样层与卷积层构成，

将相应阶段的图像与文本条件作为输入，并转化为

4*4*512 的向量，并且根据损失函数进行计算。 

1.2  注意力生成对抗网络 

文本生成图像模型将整个文本句子编码为一个向

量，会导致文本细粒度信息缺失。由此注意力生成对

抗网络引入注意力模块，通过计算单词与图像子区域

的相关性，将与子区域最相关的单词作为约束条件，

以此提升图像细节质量，网络结构如图 2 所示。 

为获得文本编码，注意力生成对抗网络文本编码

器采用双向长短期记忆网络(Bi-LSTM)[25]从文本描述

中获得句子与单词向量。模型将噪声 ~ noisez P 与经过条

件增强方法得到句子向量 t 作为输入，e 为经过文本编

码器得到的单词向量， attn

iF 为注意力模块。 

对于网络的 a 个  0 1 1, , aG G G …, 生成器，除
0G 外，

各分支的生成器以注意力模块生成的隐藏特征向量 

 1 2 1, , ah h h …, 作为输入，生成分辨率从小到大的图像

 0 1 1, , as s s …, 。注意力模块将单词特征转换到图像特征

的公共语义空间得到向量 e，并计算图像各子区域的

词上下文向量 cj，即各单词与图像特征的相关性表示： 

1

,

0

T

j j i i

i

c e




 , 
 
 
,

, 1

,0

exp

exp

j i

j i T

j kk

s

s










    (2) 

有
,

T

j i j is h e  ，模块输出为    0 1 1, , , ,attn

NF e h c c c  ，

表示图像各个子区域与单词的相关性。注意力模块通

过计算文本内单词与图像各子区域的相关性，使模型

在生成图像细节时在相关语义上分配更多注意力，增

强细粒度信息在图像生成中的作用，提高了图像细粒

度特征的生成质量。 

 

图 2  注意力生成对抗网络结构图 

Fig.2  Attention Generative Adversarial Network Structure Diagram 

如图 2 所示，单词向量与图像特征经过注意力模

块所得到的表示  1,attn

i iF e h 
，与上一阶段的隐藏特征

1ih 
结合得到隐藏特征向量

ih ，作为下一阶段的输入。

网络通过生成器
0G ，

1G 和
2G 分别得到分辨率为

64*64、128*128 和 256*256 的生成图像，并送入各分

支判别器进行判别。 

1.3  行列式点过程 DPP 

行列式点过程 DPP[26]在量子物理领域被应用为概

率度量来模拟高斯-泊松和费米尔过程[27]，随后于随机

矩阵理论中得到较多研究。通过 DPP 能够较好地获取

负相关性[28][29]来实现对相似性的衡量，因此能够实现

对子集数据多样性的度量。由于 DPP 不了解一个分布

子集中数据的顺序，可用其来建模给定分布中随机抽

取的数据，例如对真实数据的训练集进行小批量采样。 

设有集合 y，行列式点过程 P 能够在集合的幂集 2
y

上进行概率测量，使用 P 进行采样，其得到的子集可

以是空集或全集。设通过 P 随机采样得到的子集为 Y，

则对任意 M Y ，有： 

   det
M

M Y LP            (3) 

DPP 的核矩阵是 N*N 的实对称方阵，将其表示为

L。设子集 M 的相似性内核矩阵为 ML ，并且将其行列

式值表示为  det ML 。核矩阵 L 中， ijL 表示的是集合
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y 中样本之间的相似性，即 ijL 越大，两个样本{i，j}的

相似度越高，二者被同时采样的概率越低。 

Kulesza 等人[30]提出将核矩阵 ML 分解为葛朗姆矩

阵(Gram-matrix)： 

        2det

i

T

i

e M

P M Y M M q e 



      (4) 

式中，   0iq e  为集合 y 中 ie 项的质量分数，

2
=1D

i i  ， 是 ie 项的 L2 正则化特征向量。有

    det =
T

i iM M   ， i 为核矩阵    
T

S S  的第 i

个特征值。 

想要采样所得样本更加丰富多样，可理解为采样

点之间的距离相对更远，此时则不希望多个样本点聚

集情况出现，此问题最简单的采样方式为均匀采样，

其结果如图 3 左图所示，能够观察到仍旧存在多个点

聚集，未达到足够均匀和全面的采样效果。图 3 右图

对应为 DPP 采样情况，可以看出采样点之间距离较远，

样本分布整体更加稀疏，进而多样性也得到了提升。 

 
图 3  DPP 采样和均匀采样效果对比 

Fig.3  Comparison of DPP Sampling and Uniform Sampling 

1.4  点行列式过程方法 

生成对抗网络判别器的损失如公式 5 所示，前两

项无条件损失判断图像真假；后两项条件损失判断图

像与文本语义是否匹配： 

     

       

~

~ ~

~

   

  log 1

log , log 1 ,

= log
i Gi

data i Gi i

i i datai

i

s P i i

x P i i s P i i

D x P i i D S

D x t D S t

L D x 





  

  

E

E

E

E
 (5) 

对于生成器，损失函数同样包括有条件与无条件

两项。前者用来训练网络生成更加真实的图像，后者

训练网络生成与给出的文本条件相匹配的图像： 

    ~ ~= - log - log ,
i i G i Gi i

G s P i i s P i iL D S D S t     Ε E  (6) 

本文提出的方法将网络中判别器 2D 生成结果之

前的隐藏层提取出，作为特征提取函数   。在训练

中加入行列式点过程损失，在减少冗余网络结构与计

算量的同时，鼓励生成器生成图像的多样性提升。因

此判别器 2D 共有 3 个任务，分别为鉴别图像是否为生

成图像、判断图像是否满足文本条件约束、以及计算

行列式点过程损失，其结构如图 4 所示。 

设生成模型 G 产生采样  1 2
, , ,

B B
S e e e …… ，

对输入噪声 Bz 和文本 t ，有  = ,B BS G z t 。对于每次 

 

图 4  判别器结构图 

Fig.4  Discriminator Structure Diagram 

迭代，假设真实分布为 dP ，且有一批采样为 ~B dD P 。

则对于 BD 采样真子集，其 DPP 核矩阵表示为
BDL 。

主要目标为核矩阵
BDL 生成概率采样的 BS 能够满足： 

   det
BB DP S Y L            (7) 

公式中 Y 是由点过程处理 P 生成的假子集的随机变量，

通过公式 4 能够构建得到 BS 与 BD 分别对应的核矩阵

BSL 和
BDL 。为合理控制变量，这里设真假子集采样的

质量分数均为   1iq e  ，于是可将公式简化为： 

   
B

T

S B B
L S S  ,    

B

T

D B B
L D D    (8) 

公式中  BS 、  BD 分别为生成特征与真实特征，均

由特征提取函数   获得。GAN-DPP 方法学习假子集

的 DPP 核矩阵
BSL ，使其能够靠近真子集的

BDL ，对

于矩阵的匹配，可用具有的矩阵特征值与特征向量实

现，即通过缩小匹配问题，实现矩阵特征值大小与特

征向量方向的回归。 

因此在 GAN-DPP 的损失函数包括多样性幅度损

失 mL 与多样性结构损失 sL 两项，损失函数为： 

 
2

ˆ cos ,

DPP m s

i i i i
real fake real real fake

i i

L L L

v v  

 

     (9) 

其中有
 

   

min
ˆ

max min

i i
real reali

real i i
real real

v v

v v







，且 i
real 和 i

fake 分别

对应为矩阵
BSL 和

BDL 的特征值，本文采用 ˆi
real 的最大

最小归一化版本来约束特征向量 i
realv 和 i

fakev 的余弦相

似性，以此减轻在实际分布中或训练过程中的噪声结

构干扰。网络生成器与判别器的损失构成为： 

iG G DPP

i

KLL L L L            (10) 

iD D

i

L L               (11) 

图 5 所示为生成器损失的组成结构，其中包括生
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成损失
iGL 与多样性损失 DPPL 。生成损失鼓励生成器

提升合成样本真实性，多样性损失鼓励生成器产生样

本的多样性靠近真实样本多样性。 

 

图 5  生成器损失组成图 

Fig.5  Composition Diagram of Generator Loss 

2 实验结果 

2.1  实验环境和数据集 

本实验过程中实验环境详细信息如下： 

硬 件 环 境 ： CPU ： Intel(R) Core(M) i7-9700 

@3.60GHZ；显卡：NVIDIA GeForce RTX2080Ti。 

软件配置：操作系统为64位的Ubuntu18.04，CUDA 

Toolkit10.2，Python3.7，深度学习框架为 Pytorch1.7。 

本实验中，生成器和判别器的学习率都设置为

0.0002，epoch 设置为 600，在 Oxford-102 数据集上批

次大小为 16，CUB-200-2011 数据集的批次为 8。 

本文采用的 CUB 数据集中包括 200 种鸟类，其中

训练集与测试集分别具有 8855 与 2933 张图片，每张

图片有 10 个文本描述。Oxford-102 数据集中包括 102

种类别的花，训练集与测试集分别具有 7035 与 1155

张图片，每张图片有 10 个文本描述。 

2.2  评价指标 

对于图像生成效果的评价，实验采用三种指标：

Inception Score(IS)[31], Fréchet Inception Distance (FID) 

[32]，Human Rank(HR)[18]。 

1) Inception Score 

在图像生成领域，Inception Score是一项常用指标，

能够定量评估图像的质量与多样性。指标的公式如下： 

     exp | ||
x KL

IS D P y x p y E    (12)  

式中 x 为生成样本，y 为通过 Inception 模型[33]获得的

预测标签。当模型生成的图像质量更优且多样性足够

高时，则会有边缘分布  p y 和条件分布  |p x y 的 KL

散度相对更大。因此 IS 值更高，则代表图像的质量与

多样性方面表现更优。 

2) Fréchet Inception Distance  

FID 的原理为通过 Inception 网络获取图像特征，

进而在样本分布方向计算生成样本和真实样本之间的

距离，通过参考真实数据对生成图像质量进行衡量评

估，且效果与人类感知评估一致。指标计算公式如下： 

 
1

2
2r g r r g r gFID T            

 
   (13) 

式中， r 和 g 为真实与生成图像特征的均值， r 和

g 为真实与生成图像特征的协方差。因此，FID 值越

低时，则代表生成数据与真实数据之间越接近。 

 3) Human Rank 

Human Rank 方法随机抽取图像与相应文本描述，

通过参与者根据要求对图像进行排名，计算所得平均

排名进行质量评估。指标包括两方向：整体质量等级

(global quality rank, GQR)与局部质量等级(local quality 

rank, LQR)。GQR 为图像整体清晰度与背景丰富度评

价，LQR 为图像与文本匹配程度评价。评价参与人员

为随机选择的 20 人（不包括作者），对于打乱的四种

模型生成图像，每人依据所指定方面对图像进行排名，

效果由好到差的排名依次为 1，2，3，4。 

2.3  实验结果 

通过将本文 GAN-DPP 应用于堆叠生成对抗网络

StackGAN++与注意力生成对抗网络 ControlGAN，将

模型分别命名为 GAN-DPP-S 与 GAN-DPP-C，并对引

入 GAN-DPP 的模型生成结果进行定性和定量的评估。

实验将采用了 GAN-DPP 方法的模型与文本生成图像

领域已有模型分别进行了比较，包括GAN-INT-CLS[12]、 

StackGAN[17] 、 StackGAN++[18] 、 AttnGAN[21] 、

HDGAN[34]、MSGAN[19]以及 ControlGAN[22]。 

文章采用 IS 与 FID 进行模型文本生成图像的定量

评估，通过在生成图像数据中随机抽取 30000 个样本

来实现相关分数的计算，表 1 和表 2 分别展示了 IS 与

FID 分数对比结果。通过使用 HR 分数与各模型生成结

果的可视化进行模型定性评估，表 3 为 HR 分数对比，

图 6、图 7 对比清晰度，图 8、图 9 对比多样性。 

表 1 为不同模型在 CUB、Oxford-102 数据集上的

IS 分数对比，分数越高代表生成图像质量越高。在

Oxford-102 数据集上，GAN-DPP-S 的 IS 分数相较于

StackGAN++由 3.26 提高到 3.36，提高了 3.1%。对于

CUB 数据集，GAN-DPP-S 模型与 StackGAN++相比，

IS 分数由 4.04 提高到 4.37，提高了 8.2%。针对注意力

模型，GAN-DPP-S 的 IS 分数表现优于 ControlGAN。

对于 Oxford-102 数据集，GAN-DPP-C 的分数由 3.81

提高到 3.94，提高了 3.4%。对于 CUB 数据集，

GAN-DPP-C 分数由 4.53 提高到 4.62，提高了 1.9%。 



6   

表 1 不同模型在 Oxford-102 和 CUB 数据集上的 Inception Score 分数 

Tab.1  Inception Score of Different Models on Oxford-102 and CUB Datasets 

表 2 不同模型在 Oxford-102 和 CUB 数据集上的 FID 分数 

Tab.2  FID Scores of Different Models on Oxford-102 and CUB Datasets 

评价标准 数据集 GAN-INT-CLS StackGAN StackGAN++ MSGAN GAN-DPP-S ControlGAN GAN-DPP-C 

FID  

Oxford-102 79.55 55.28 48.68 — 43.29 28.22 25.04 

CUB 68.79 35.11 25.99 25.53 24.33 18.49 17.90 

表 2 针对 CUB、Oxford-102 数据集展示了不同模

型的 FID 分数，FID 数值越小，则说明模型生成的样

本更加符合真实数据集表现，即图像质量越高。对于

堆叠生成对抗网络，与 StackGAN++相比，GAN-DPP-S

在 Oxford-102 数据集上的 FID 分数由 48.68 下降到

43.29，降低了 11.1%；在 CUB 数据集上，FID 分数由

25.99 降低到 24.33，降低了 6.4%。由此可观察到，

GAN-DPP-S模型在CUB与Oxford-102数据集上的FID

分数均有降低，即图像生成质量得到提高。对于引入

注意力机制的网络，GAN-DPP-C 与 ControlGAN 相比，

FID 分数得到了降低。其中对于 Oxford-102 数据集，

GAN-DPP-C 的 FID 分数由 28.22 下降到了 25.04，降低

了 11.2%，在 CUB 数据集上 GAN-DPP-C 的 FID 分数

由 18.49 下降到了 17.90，降低了 3.1%。 

表 3 不同模型在 Oxford-102 和 CUB 数据集上的 Human rank 分数 

Tab.3  Human Rank of Different Models on Oxford-102 and CUB Datasets 

数据集 评价指标 GAN-INT-CLS StackGAN StackGAN++ GAN-DPP-S 

Oxford-102 
GQR  3.80 2.50 2.05 1.65 

LQR  3.80 2.50 1.95 1.75 

CUB 
GQR  3.70 3.10 2.10 1.10 

LQR  3.95 3.00 2.05 1.05 

表 3 比较了不同模型的 HR 分数，分数值低则代表

排名更加靠前，即图像质量与语义一致性表现更优。

对于 Oxford-102 数据集，GAN-DPP-S 的 GOR 分数为

1.65，LQR 分数为 1.75，在两种分数中均为最低，证

明了在对比的所有模型中，GAN-DPP-S 能够达到更高

的图像质量与语义匹配度。对于 CUB 数据集，

GAN-DPP-S 的 GOR 分数为 1.10，LQR 分数为 1.05，

低于其它模型的所得分数，说明采用 GAN-DPP 的模型

在 CUB 数据集上依旧具有很好的表现，生成样本在图

像清晰度与语义一致性方面均获得了提升。 

图 6 为各模型在 Oxford-102 数据集上进行生成的

可视化对比，可以看出 GAN-INT-CLS 只能够生成符合 

 
图 6  不同模型在 Oxford-102 测试集上生成图像 

Fig.6  Generate Images on the Oxford-102 Test Set in Different Model

评价标准 数据集 GAN-INT-CLS StackGAN StackGAN++ GAN-DPP-S AttnGAN ControlGAN GAN-DPP-C 

IS  
Oxford-102 2.66 .03 3.20 .01 3.26 .01 3.36 .02 — 3.81 .07 3.94 .09 

CUB 2.88 .04 3.70 .04 4.04 .05 4.37 .04 4.36 ± .03 4.53 .03 4.62 .05 
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图 7  不同模型在 CUB 测试集上生成图像 

Fig.7  Generate Images on the CUB Test Set in Different Models 

文本约束的大致花朵颜色与形状，缺乏细节表现。可

以观察到 StackGAN 与 ControlGAN 能够生成一些细节

纹理，但图片模糊且有失真现象。相比之下 GAN-DPP

模型的图像在花朵颜色与细节表现上更加清晰真实。

通过观察第二、三个文本描述对应的图片，可以发现

GAN-DPP-C 生成的图片相比 ControlGAN 色彩更加柔

和自然，凭借人的主观感知也难以分辨图像真假。 

图 7 展示了各模型在 CUB 数据集上的生成图像对

比，通过观察可知，GAN-CLS-INT 模型的图像结果只

能够模糊地分辨出背景与对象。StackGAN++在图像分

辨率和对象细节表征方面有了提高，但是生成效果仍

存在一定缺陷，如图像局部模糊和细节的失真。可以

发现 GAN-DPP 模型生成的鸟类身体结构更加合理，并

能清楚分辨出嘴和眼睛等重要部分。GAN-DPP-S 相比

于 StackGAN++、GAN-DPP-C 相比于 ControlGAN，整

只鸟的整个鸟的体态生成真实性有较大提升，并且在

符合语义描述的同时，背景内容也更加清晰丰富。 

图 8 与图 9 将模型的生成结果进行多样性的对比，

针对指定文本观察模型所生成多个图像的表现效果。

图 8 为 Oxford-102 数据集上 GAN-DPP-C 模型的生成

结果。可以看出图像中花朵形状真实合理，并且对象

与背景分明，花瓣花蕊等细节清晰，在真实性方面有

很好的表现。图像在多样性方面同样有很大提升，不

再局限于一种模式。对于第三个文本，符合语义的同

时，生成图像不止存在仅有一朵花在图像中央的模式，

同时成功生成了多朵花在同一画面中的情况。对于第

四、五个文本所对应的图像，花瓣和花蕊形状、花朵

位置与明暗度等特征也呈现了多样的表现。能够观察

到，GAN-DPP 使生成模型针对有限文本挖掘出更丰富

的图像模式，生成符合约束且更多样的高质量图像。 

 

图 8  GAN-DPP-C 模型在 Oxford-102 数据集上的生成图像 

Fig.8  Generated Images of the GAN-DPP-C Model on the Oxford-102 Dataset
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图 9 为在 CUB 数据集上基于同一文本生成图像的

一些示例，将 GAN-DPP-S 模型与 StackGAN++、

MSGAN 模型进行对比，观察生成结果的多样性表现。

针对同样的文本，StackGAN++模型的生成结果聚集在

单一的模式下，图像中鸟类颜色与姿态几乎没有变化，

相比之下MSGAN与GAN-DPP-S生成的鸟类能够有更

多的表现形式。并且 GAN-DPP-S 与 MSGAN 相比能够

明显地看出，鸟的方向角度、颜色分布等特点表现更

加多样，同时图像背景内容也得到进一步丰富。由图 8

图 9 可以看出，GAN-DPP 的模型所生成的样本针对同

一文本呈现了变化更加丰富的表征，图像在多样性方

面有了明显的提高。

 

图 9  三种模型在 CUB 数据集上多样性对比 

Fig.9  Comparison of the Diversity of the Three Models on the CUB Dataset 

3  总 结 

本文针对文本生成图像任务，提出了一种提升模型

生成图像多样性的方法，即通过引入行列式点过程采样，

鼓励生成器生成表现模式更加丰富的图像。通过构建行

列式点过程核矩阵，对真实数据和合成数据的多样性进

行建模，增加了惩罚项，通过计算 DPP 核矩阵特征值与

特征向量之间的损失，训练生成器在生成图像的多样性

方面向真实数据分布的多样性靠近，使生成样本在满足

生成真实性与条件约束的同时，在多样性方面得到进一

步提升。经过定量与定性评估能够看出，对于引入行列

式点过程的模型，其生成结果在质量与多样性方面均有

更好的表现。但实验仍存在一些不足，对于一些类别的

生成样本，存在生成对象扭曲，细节语义有偏差，真实

度不够的情况。 
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Determinant Point Process Sampling Method for Text-to-Image Generation 

 

Li Xiaolin1,2  Li Gang1,2  Zhang Enqi1,2  Gu Guanghua1,2 

1. Department of Information Science and Engineering, Yanshan University, Qinhuangdao 066004 

2. Hebei Key Laboratory of Information Transmission and Signal Processing, Yanshan University, Qinhuangdao 066004 

 

Abstract: Objectives: In recent years, a great breakthrough has been made in the text generation image problem based on 

Generative Adversarial Networks (GAN). It can generate corresponding images based on the semantic information of the text, and 

has great application value. However, the current generated image results usually lack specific texture details, and often have 

problems such as collapsed modes and lack of diversity. Methods: This paper proposes a Determinant Point Process for Generative 

Adversarial Networks (GAN-DPP) to improve the quality of the generated samples, and uses two baseline models, StackGAN++ and 

ControlGAN, to implement GAN-DPP. During the training, it uses Determinantal Point Process kernel to model the diversity of real 

data and synthetic data and encourages the generator to generate diversity data similar to the real data through penalty loss. It 

improves the clarity and diversity of generated samples, and reduces problems such as mode collapse. No extra calculations were 

added during training. Results: This paper compares the generated results through indicators. For the Inception Score score, a high 

value indicates that the image clarity and diversity have improved. On the Oxford-102 dataset, the score of GAN-DPP-S is increased 

by 3.1% compared with StackGAN++, and the score of GAN-DPP-C is 3.4% higher than that of ControlGAN. For the CUB dataset, 

the score of GAN-DPP-S increased by 8.2%, and the score of GAN-DPP-C increased by 1.9%. For the Fréchet Inception Distance 

score, the lower the value, the better the quality of image generation. On the Oxford-102 dataset, the score of GAN-DPP-S is reduced 

by 11.1%, and the score of GAN-DPP-C is reduced by 11.2%. For the CUB dataset, the score of GAN-DPP-S is reduced by 6.4%, 

and the score of GAN-DPP-C is reduced by 3.1%. Conclusions: The qualitative and quantitative comparative experiments prove that 

the proposed GAN-DPP method improves the performance of the generative confrontation network model. The image texture details 

generated by the model are more abundant, and the diversity is significantly improved. 

Key words: Generative Adversarial Networks; Text-to-image Synthesis; Determinantal Point Process; Mode Collapse; Diversity 
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