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Abstract
基于�散的文本到�像生成模型在�像�量和多�性方
面表�出色。然而，��仍然�以生成准�反映�入提示
中指定�量的�象的�像。已�提出了��方法，�些方
法依�于外部��模��行迭代�化，或依�于�已��
的��或�在特征中得出的�量表示。然而，��在准�
反映指定�象�量方面仍然存在局限性，�且忽略了一�
重要的��特性——生成�像中的�象�例�量在去�
�程的早期��步�大程度上已被�定。�了正�反映�
像生成的�象�量，早期��步中�象交叉注意力�的高
激活�域���入�象�量相匹配，同�每��域���
分�。�解�����，我�提出了CountCluster，一�
根据�入中指定的�象�量��象交叉注意力��行聚
�的方法，无需依�任何外部工具或�外的��。�方法
在推理�根据注意力分���象交叉注意力��分� k
�聚�，定�一�理想的分布，其中每�聚�在空�上良
好分�，��化�在��以�此目�分布��。��有方
法相比，我�的方法在�象��准�性上平均提高了18.5
% p，�在各�提示中展示了��的�量控制性能。代�
�在：https://github.com/JoohyeonL22/CountCluster
�布。

介�
生成模型在文本到�像生成�域取得了�著的�展，其
中���容完全�自然�言描述中合成。�管早期方法
基于GANs (Goodfellow et al. 2014; Radford, Metz, and
Chintala 2016; Karras, Laine, and Aila 2019) ，最近�散
模型 (Ho, Jain, and Abbeel 2020; Dhariwal and Nichol
2021; Rombach et al. 2022) 在�像�量和多�性方面表
�出更�越的性能。�着�散模型的�展，各��用包括
�像合成 (Gu et al. 2022; Saharia et al. 2022; Ramesh
et al. 2021) 、修� (Meng et al. 2022; Lugmayr et al.
2022; Nichol et al. 2022; Couairon et al. 2023) 和���
� (Kawar et al. 2023; Tumanyan et al. 2023; Cao et al.
2023)在���景中被越�越多地采用。�一��突�出
生成忠�反映用�意�的�像（包括指定的���量）的
日益增�的需求。然而，�散模型在生成准�反映�入文
本中描述的每��象的�切�量的�像方面仍然存在困
�（例如，“四���的照片” ）(Paiss et al. 2023; Hu
et al. 2023; Wen et al. 2023) 。

最近，已��行了一些�究�解�生成�像中反映物
��量的限制。�有的方法可以分���：基于迭代�化
的方法和基于�量表示引�的方法。基于迭代�化的方
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Figure 1: 使用 SDXL (Podell et al. 2024) 生成�像以�
�提示“照片中有四���”。左��示了去��程中�
�步 t = 50, 45, 40 的“��”交叉注意力�，而右��示
了��步 t = 0 的最�生成�像。(a)、(b)和(c)是在相同
�件下使用不同�子生成的�果。其中，(a)和(b)是�例
�量不正�的失�案例，而(c)是�例�量正�的成功案
例。可以�察到，�例的位置和�量大多在去��程的早
期��步中�定。

法 (Binyamin et al. 2024; Kang et al. 2025) 在�像生
成�程中��物��例的�量，�通�重新生成�像或
迭代�化�像�重新������行改�。基于�量表
示引�的方法 (Zafar, Wolf, and Schwartz 2024; Zhang,
Chen, and Lee 2023) 通�定�新符�����量表示
或提取控制�例�量的�在向量����量信息。然后，
他�利用�量表示�引�其他物���生成相同�量的
�例。�些方法�示出相�于一���的�定�散方法
(Rombach et al. 2022; Podell et al. 2024) 的改�，然而，
��仍然�以生成具有准��量物�的�像。重要的是，
��忽略了�量控制中最基本的因素，�生成�像中�
例�量主要是在�散�程的早期��步�中�定的。

�于�散模型��，在�象跨注意力�中高度激活的
�域——�些�域表明�相��象��的强烈�注—
—�生成�像中�象的位置密切相�，如 (Hertz et al.
2023)所示。如 fig. 1中的“lemons”��跨注意力�所示，
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生成�程的早期��步中，物�的位置和�量基本已�
定。�早期��步中�象跨注意力�的高度激活�域的
簇�超��入提示中指定的�象�量�，生成的�像往
往包含更多的�象，如 fig. 1 (a)所示。相反，�激活�域
之�的�界模糊且重��，在生成�程中可能�合�一
些�象，�致生成的�象�例�少，如 fig. 1 (b)所示。因
此，��保生成�像中的�象�量反映文本提示中指定
的�量，早期��步中�象跨注意力�中高度激活�域
的簇��准�地��期�象��相匹配，�且每��域
也�充分����，如 fig. 1 (c)所示。

此外，�有的方法 (Binyamin et al. 2024; Kang et al.
2025; Zafar, Wolf, and Schwartz 2024; Zhang, Chen,
and Lee 2023) 依�于物���和布局生成等外部工具，
或者需要���量表示����例��信息。因此，��
��生大量的�算成本和����，使�量控制技�的
��部署具有挑�性。因此，有必要在不需要�外模�和
��的情�下���量信息。

在本文中，我�提出了CountCluster，�是一�在生成
正��量的�象�例的同�，最大限度地�少推理成本
和��的方法，�方法不依�于任何外部工具或�外的
��。所提出的方法通�聚��象的交叉注意力��指
�去��程，以反映�期的�例�量。

����一目�，我�的方法旨在�保在去��程中，
物�交叉注意力�中高度激活的�域足�分�，�匹配
�入提示中指定的�例�量。�此，我�基于物�交叉
注意力�中的注意力得分形成 k �聚�，�定�一�目
�分布，�目�分布鼓��些聚�在空�上良好分�。然
后，我���一��失函�，引�每�聚�的分布�目�
分布��，�在推理�程中基于�目��用无��的�
在�化。最�，交叉注意力�中高度激活的�域�根据指
定�量��分�，�而生成具有正��例�量的�像。

��有方法相比，�方法在�例��准�率上平均提
高了18.5 % p。��展示了在各�提示下生成�量控制
正�的���景的能力。重要的是，��通�在去��程
中引��象的交叉注意力��操作，而不需要任何�外
的��或外部模�，�而比以前的方法具有更高的效率
和更容易的�用性。

�管最近取得了�展，文本到�像模型在准�反映提
示中明�指定的�象�量方面仍常常失�。�了解��
一局限性，人�提出了各�方法�提高生成�像中�象
�量的准�性。其中，迭代�化方法在�像生成�程中�
��象�例的�量，�基于��的�量反��化或再生
成�像。

�一��究路�定�了����以�式地��模型�
行�量控制 (Zafar, Wolf, and Schwartz 2024) ，或者利
用�量表示引�的方法 (Zhang, Chen, and Lee 2023) ，
�CLIP (Radford et al. 2021) 嵌入空�中提取����
信息的��表示向量。

�然���方法都增强了物��量控制，但��未能
解�一�根本的��性限制：在�像生成�程中交叉注
意力�中被激活�域的�量往往��期的物��量不匹
配。因此，�管在�量控制方面有所改�，生成的�像依
然常常无法忠�地表示指定�量的物�。

无���在�化已被��探索，以精准控制���文
字到�像生成模型的�出。特�是，利用交叉注意力�的
各�方法已被提出。

��方法的�点是能�在不修改����散模型的情
�下���象的存在性。然而，��主要�注的是二�制
的存在�否，因此在精�控制�如�象�量等定量�性

Algorithm 1: ��象交叉注意力�中��簇中心
Input : Cross-attention map of object token Ac , number
of object instances k , minimum distance d
Output : Cluster centers C = {c1, . . . , ck}
1: Initialize C ← {}
2: S ← argsort(x,y)Ac(x, y) in descending order
3: for each (x, y) ∈ S do
4: if ∀c ∈ C, ∥(x, y)− c∥2 ≥ d then
5: Add (x, y) to C
6: end if
7: if |C| = k then
8: break
9: end if

10: end for
11: return C

�面���性限制。
在�散模型中，�物�����的交叉注意力�在�

定生成�像中物�的�量和位置方面起着至�重要的作
用。�物�交叉注意力�未能形成足�明�的激活�域，
或者高度激活�域的�量��入提示中指定的物��量

（ k ）不匹配�，生成的�像往往�出�物�����。
�了解��些��，我�提出了一�无��方法

CountCluster，�方法�保�象跨注意力�中高度激活
�域的聚���入中指定的�象�量相匹配，同�鼓�
��分�的激活�域。�方法包括以下三�步�：（1）�
跨注意力�分割� k �簇，（2）定�一�理想的目�分
布，其中每�簇��一��特的激活�域，（3）�行�在
�化以使簇分布�定�的目���。

�了生成一�包含�入文本中指定�量的物��例的
�像，至�重要的是在物�交叉注意力�中�得 k �良
好分�的激活�域。�此，我��物�交叉注意力��行
�一化，�根据注意力得分�其�分� k �簇。

首先，�考�那些注意力分�大于或等于�定��� τ
的�丁�行聚�，而低于 τ 的�被排除。如 fig. 1 中的交
叉注意�可�化所示，只有在�准化交叉注意�中得分
足�高的�丁才��像中��物�的生成直接相�。此
�程防止了无�背景�域或��被包含在聚�中，��
保聚���注于�物�生成有��的有意�激活�域。

�后，��注意力得分最高的前 k ��丁作�聚�中
心。�了�保每�聚�代表一�不同的�象而不�其他
合�，�所�的聚�中心施加了最小距�限制。因此，我
�定�以下最小距��束 d：

∥ci − cj∥2 ≥ d =
H

k
for all i ̸= j (1)

�里，ci 和 cj 表示��不同聚�中心的位置，而 H 指
的是注意力�的高度（或�度）。由于本�究生成正方形
�像，我�假�一�交叉注意力� Ac ，其中 H = W 。
Algorithm 1�述了在�些�件下��聚�中心的�程。
一旦�定聚�中心后，交叉注意力�中的每��丁都�
被分配到其最近的中心。在�一化交叉注意力�中��着 k 激活�域形成簇之
后，我�定�了一�目�分布，以促�每�簇��于一�
�特且彼此分�良好的激活�域。

��地根据注意力分��分�域可能�致在��簇�
存在多�子簇，�可能�致���簇生成多��象。��
保每�簇只生成一��象，每�簇�必�只有一�主要
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密度�域。因此，我�定�了一�目�分布，其中特征分
��簇中心向�界逐��少，�鼓���的交叉注意力
分布遵循��形式。

我�使用二�高斯函�作�目�分布。高斯函�定�
�在聚�中心具有�1，�在聚��界衰�至在聚��程
中使用的�� τ 。����鼓�聚�中的所有片段保持
注意力得分高于 τ ，�是�生成�象做出��所需的最
低水平。����旨在�保每�聚��注于�一�象，同
�避免�原始交叉注意力�分布的�著失�。�了�建
��高斯分布，我�根据聚�中心和聚��界之�的距
� r �定 σ ，如下所示：�中，每�聚�的目�分布定�
如下：�里，x表示注意力�中每�片段的坐�，µ代表
聚�中心的位置。

一旦在交叉注意力�中定�了每�聚�及其��的目
�分布，我���了一��失函�，以鼓�每�聚�的
分布接近其目�分布。通�使用KL散度 (Kullback and
Leibler 1951) �量交叉注意力�中每�聚�的注意力分
布 Q(x) �其��目�分布 P (x) 的相似性。

�着聚��量的增加，�的KL�失增加，而每���
聚�占据的�像面��少，��向于�少每�聚�的KL
�失。�了考��一影�，�在聚��量�化�保持�
KL�失在一�可比的�模，我�通�

√
k ���失�行

�一化，�定�整��失如下：

LKL =
1√
k

k∑
i=1

DKL(Pi∥Qi)

=
1√
k

k∑
i=1

∑
x

Pi(x) log
Pi(x)

Qi(x)
(2)

��失鼓�交叉注意力�形成��入中的指定�象�
�相��的激活�域，�而有助于生成具有准��象�
量的�像。最后，��量 zt 在去��程中如下更新：

�了定量��模型反映物��量的能力，我�通�
整合先前物����究中的提示集��建一�基准
(Binyamin et al. 2024; Kang et al. 2025) 。每�提示的格
式�“a photo of [count] [object]”，其中[count]是一��
“two”到“ten”的�字��。此�置使得可以�不同物�
��和�量��行系���。

�管基准是用相���、注重�量的提示�建的，但提
出的方法不限于�一集合。如我�的分析所述，�可以有
效地�展到涉及任意�量、多�物��型和其他�性的
��提示。

基�方法。 我��我�提出的方法�以下五�基�方法
�行比�，包括����用于反映�象�量控制的方法。
每�基�都是使用SD2.1或SDXL��的，�果根据基�
模型架��行分�。

SD2.1 (Rombach et al. 2022) 和 SDXL (Podell et al.
2024) 是���的�散模型，���提示中生成�像，但
�有�式的�量控制。Counting Guidance (Kang et al.
2025) 使用RCC (Hobley and Prisacariu 2022) 在每��
�步��物��量，�根据�量差�更新�在表示以指
��像生成。CountGen (Binyamin et al. 2024) 在生成
期���物��量，如果���量�提示中指定的�量
不匹配，�重新生成�像。�此，�使用提出的ReLayout
模型生成�量�整的掩�，然后使用�掩�指�重新生
成。Zafar 等人 (Zafar, Wolf, and Schwartz 2024) 使用

Method Acc.( % ) ( ↑ ) MAE. ( ↓ ) RMSE ( ↓ )

SD2.1 23.45 2.235 3.898
Counting Guidance 23.57 2.256 4.522
Ours (SD2.1) 41.87 1.228 2.067
SDXL 27.25 4.350 9.656
Zafar et al. 26.90 1.722 2.675
CountGen 44.80 1.530 3.293
Ours (SDXL) 63.27 0.820 4.670

Table 1: 在�像生成中比�CountCluster（我�的方法）
��有方法的目���准�性。使用��模型�量生成
�像中的目��量，�使用准�率、MAE和RMSE指�
���果。

CLIP-Count (Jiang, Liu, and Chen 2023) ��生成�像
中的物��例，��一�����以反映提示中指定的
�量，�在推理�使用此��。

定性�果
Figure 2 展示了由所提出的方法和基准生成的�像的定
性比�，�明了每�方法在反映�象�量方面的��效
果。

�了��物��例�化��像生成的影�，我�生成
了�在物��量上有所不同的提示�像，如 fig. 2（a）
和（b）所示，同�保持初始��量不�。在����中，
CountCluster准�捕捉到了�提示��的狗的�量增
加，生成了一致的�果，而�有�著改��像的整���
或�格。相比之下，�有的方法在生成的�像中，�使狗
的�量增加，表�出的�化也�少甚至�有，通常�致�
像中的物��量�提示中描述的不匹配。�表明基�模
型在���量信息的��中，引入了�弱的交叉注意力，
而CountCluster�被明�������信息更敏感地做
出反�。

此外，�了��在不同�象����量控制的一致性，
我�生成了在提示中指定相同�象�量但�象�型不同
的�像，如 fig. 2 (c)和(d)所示，同�保持初始�在�量
不�。CountCluster始�能保持准�的�象�例而不依
�于�象��，而�有方法在�量准�性上展示出�著
的�化，�取�于�象�型。�表明之前的工作更依�于
�散模型的���先�，而不是明�的�量控制。相比之
下，CountCluster直接操�交叉注意力�，以反映提示中
指定的�量，�且不依�于�象��。

定量�果
目���准�性和�差。 Table 1 提供了 CountCluster 和�
有方法在基准�据集上的定量比�。我�的基于 SDXL
的方法（我�的 (SDXL)）在精度和最低 MAE 上都取得
了最高成�，比原始 SDXL 提高了 36 % p，比CountGen
高出 18.5 % p。�些�果表明CountCluster 通�交叉注
意力�的��分割有效地控制了�象��。�然 RMSE
因一些��模型高�了�象�量的�群情�而高于某些
基�，但��指���了我�的方法在反映指定�量方
面的准�性。

我�的（SD2.1）在准�性上也比原始SD2.1提高了18.4
% p。此外，�在所有基于SD2.1的方法中�到了最低的
MAE和RMSE，�一步��了所提出方法在不同模型架
�中通用性和可�展性。
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Figure 2: CountCluster在SDXL和其他基�方法上的定性�果。(a)和(b)展示了在相同��下，�改�文本提示中的�
象�量（“六�”→ “七�”）的�果。(c)和(d)展示了在相同��下，�改�目��象（“��圈”→ “橙子”）的�果。

Method Counting ( % ) Appearing ( % )

SD2.1 71.39 99.19
Counting Guidance 71.73 98.89
Ours (SD2.1) 77.95 99.56
SDXL 72.47 99.78
Zafar et al. 74.94 99.11
CountGen 77.01 98.08
Ours (SDXL) 83.16 98.67

Table 2: 使用TIFA�架的VQA���果。��通���
�分����和出��型��行。

基于VQA的�象�量��。 Table 2展示了使用TIFA �架
在生成�像上的物���和存在性���果，其中TIFA
�架�合了 GPT-4o mini 作����答模型。TIFA �
每幅�像�行���型的��：物���和物�存在，�
分��算其准�率作���得分和出�得分。

TIFA���果表明，CountCluster在��得分方面比
�有方法提高了6 % p，��了其在��上反映�量信
息的有效性。然而，��分�相��低，�可以�因于某
些情�下生成的�象���提示中指定的不一致。例如，
�察到一些情�，�然“�表”被���“��”或“手表”。

Method Time (s) Mem. (GB) Training External
SD2.1 5.89 7 7 7
Counting Guidance 21.27 14 7 3
Ours (SD2.1) 7.03 8 7 7

SDXL 13.32 15 7 7
Zafar et al. 9.07 16 (26 ∗ ) 3 7
CountGen 88.04 71 7 3
Ours (SDXL) 30.96 20 7 7

Table 3: 每�方法的推理��和�存需求，以及是否使
用了�外的��或外部模�。*表示在�外的���程中
所需的要求。

�些��表明，�管CountCluster在�量控制方面表�
出色，但在需要�格��一致性的��中可能�于劣�。

推理效率和�外�源需求。 Table 3 提出了一�在各�方
法中比�推理��、�存消耗、�外��需求以及推理�
外部模�依�的方法。所有�量均在使用四�NVIDIA
RTX 3090 GPU的基准上�行。

由于使用梯度下降更新�在表示，CountCluster比
SD2.1和SDXL需要更�的�像生成��。����在
SDXL中尤�明�，因�交叉注意�的�量增加，�致�
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Figure 3: 使用提示�“一�五��表的照片”生成的�
像。（左）CountCluster。（中）�有聚�中心之�的最小距
��束。（右）�用�失�放，使用 k 而不是

√
k 。

Method Acc.( % ) ( ↑ ) MAE. ( ↓ ) RMSE ( ↓ )

Ours (SDXL) 63.27 0.820 4.670
w/o min-distance 47.13 1.430 9.067
w/o

√
k scaling 44.33 1.249 3.212

Table 4: CountCluster���件的消融�究。

算和�存需求大幅增加，�且速度明�降低。相比之下，
由于�像再生，CountGen的推理速度比CountCluster慢
� 2.8×倍，而由于反�使用外部模�，Counting Guid-
ance�慢� 3×倍。CountGen��的推理���因于在
四�GPU上�行部署�出�的��，表明CountGen是
��高性能�GPU或�化的分布式�境��的。

此外，Zafar 等人提出的方法通�省略无分�器指�
(Ho and Salimans 2022) ���更快的生成速度；然而，
�需要��一�����，�大�需要 214 秒的���
�和 26 GB 的�存，�而限制了其�用性。

��底分析所提出方法的有效性，�行了消融�究以
��簇中心之�最小距��束的影�以及基于簇�量的
KL�失�放方法的影�。��利用了��模型�量，�
之前的��一致。

群集中心之�的最小距��束的影�。 所提出的方法�聚
�中心施加了最小距��束 d ，以防止���象跨越多
�聚�。���果表明，��用此最小距��束�，生成
的�像能�准�反映提示所��的�象�量，如在 fig. 3
中所示。�是因�每�聚���一��立的�象。

相比之下，如果�有最小距��束，一���的物�可
能�跨越多�簇，�致物��量少于��的簇�，�降低
物���的准�性。如 table 4 所示，��致准�率下降
了 16 %�

基于
√
k的�失�放效果。 CountCluster 通��KL散度

�失的�和除以
√
k �� k ��行�一化。���一化

��了�着�象�� k 的增加，每��占据的空��域
�小的��，�而�致�KL�失增加而每��的�失�
少。

��KL�失通�除以 k �行�一化�，�着聚��量
的增加，�失�度�少，�致�在表示的欠�化，�而�
生的�象�量少于�入中指定的�量，如 fig. 3 所示。此
外，table 4 �示相�于�用

√
k �放�，�量反射准�

Figure 4: 根据物��量�化比�生成�像中的�量准�
性。

性下降了19�百分点。�表明
√
k �放适�地平衡了KL

�失，有助于更�定和准�地反映�象�量。

分析
�象��的定量准�性分析。 Figure 4 展示了基于基准
�据集中指定�象�量的方法�的�量准�性比�。
��象�量����，CountCluster 的准�性略低于
CountGen，但在�象�量�三�或更多�，比所有�有
方法都表�出更高的准�性。�得注意的是，在�象�量
�四和九�的准�性特�高，�可以�因于在生成分辨
率�平方（512 × 512，1024 × 1024）的�像，�分�以2
× 2和3 × 3�格排列�，更容易分�激活�域。

�有的方法在物��量�九�也表�出相��高的准
�性，�表明����散模型可能�空�模式（例如3 ×
3�格）��熟悉。

�了��CountCluster在��提示上的有效性，我�
�行了�外的定性分析。??���上展示了CountClus-
ter 在�些��提示中的�量控制�果。

生成的�像表明，交叉注意力地�可以可�地控制，以
保持准�的�象�量，无�提示�成或�象�性的�化。
�表明CountCluster具有强大的�量控制能力，可以在
各�提示中�好地泛化。

在本文中，我�介�了CountCluster，�是一�无需�
�的方法，能�在基于�散的文本生成�像中��象�
量�行精�控制。由于在去��程的早期��步中生成
�像中的�象�量大多被�定，我�提出的方法引��
象的交叉注意力�形成��分�的簇，�指定的�象�
量相匹配。在不需要任何外部模�或�外��的情�下，
我�的方法在�象�量精度上取得了�著的改�，同�
保持了�低的推理成本。�些�果突出了注意力�干�
在生成模型中的�量控制方面的有效性和�用性。
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�充材料�
CountCluster：利用
交叉注意力�聚�的无���象�量引�用于文本到�像生成

����
在本�究中，我��施了自己方法��定了所有超��，
�考了Attend-and-Excite (Chefer et al. 2023) 的�散管
道代�。提出的�量控制方法基于���的SD2.1 (Rom-
bach et al. 2022) 和SDXL (Podell et al. 2024) 模型。利
用 inflect ��提示中自�提取�象��及其�量。

在�像生成�程中，�散模型的引�尺度(Ho and Sal-
imans 2022) 固定� 7.5。在所提出的方法中，高斯平滑使
用大小� 3 和 σ = 0.5 的核�用于�象交叉注意力�，
�后�行最小-最大�一化。在聚�步�中，我��定了
注意力分��� τ = 0.3 。

在去��程的前10���步（ t ∈ 50, . . . , 40 ）中，更
新了�像�在空�。�于我�的模型（SD2.1），比例因子
α被�置� 40，而�于我�的模型（SDXL），�被�置�
75, 000。此外，在 t50 �，�行了迭代�化，直到�失降到
低于 0.2 ，在 t40 �，�化���行，直到�失�到 0.15
或更低，以�一步�化�在空�。

�于�像生成，CountGen (Binyamin et al. 2024) 在
推理�使用了四�NVIDIA RTX 3090 GPU �行�行，
而所有其他��均在一� RTX 3090 GPU 上�行。此
外，�于 Zafar 等人的方法，����的��使用了��
RTX 3090 GPU。

�于我�的��，我�通�整合Counting Guidance
(Kang et al. 2025) 和CountGen (Binyamin et al. 2024)
中提出的提示�建了一�基准提示集，使用的提示格式
�“[�量]�[物�]的照片”。�里，[count]是一��二到
十的英文��，[object]� ?? 中列出的19��定���
中��。

��指�
�了��生成�像中物�的�量，我�使用了CountGD
(Amini-Naieni, Han, and Zisserman 2025) ，自��量
每幅�像中�提示中指定物�相��的�例�量。�
CountGD �得的���例�量�后�提示中提供的目
��量�行比�，以�算以下��指�：准�率(Acc)、平
均���差 (MAE) 和均方根�差 (RMSE)。每�指�的
公式如下：

Acc =
n∑

i=1

1[yi = ŷi]

n
(3)

MAE =

n∑
i=1

|yi − ŷi|
n

(4)

�里，yi 表示在第 i�提示中指定的目��象��，̂yi
是 CountGD ��的第 i �生成�像中相��象�例的

�量。n 代表生成�像的��。在我�的��中，我��
�了每�方法在�共 1,710 ��像上的表�，�些�像
是通�� 171 ���和�象�合�用 10 ��机�子 (0
到 9) 生成的。

此外，我�采用了TIFA�架 (Hu et al. 2023) ，�利用
GPT-4o mini (OpenAI et al. 2024) 作�VQA模型，�
合����得分和出�得分。TIFA得分�算�GPT-4o
mini基于生成的�像提供正�答案的VQA��比例：

TIFA Score =
n∑

i=1

1[Ai = Âi]

n
(5)

�里，Ai 表示 i -th��的��答案，Âi 代表GPT-4o
mini生成的答案，n 是�答�的��。

在TIFA�架中��使用的��答案�以 ?? 和 ?? �
例：

�了提供�外的定性比�，我��CountCluster��
���散模型SD2.1 (Rombach et al. 2022) 和SDXL
(Podell et al. 2024) �行比�，以及��有的�象�量
控制方法，包括Counting-guidance (Kang et al. 2025) 、
CountGen (Binyamin et al. 2024) 和Zafar等人的方法
(Zafar, Wolf, and Schwartz 2024) �行比�。

如 fig. 6 和 fig. 7 所示，�有方法生成的�像中的�例
�量常常�提示�格不符，或者���象�有明�分�。
相比之下，CountCluster 生成的�像不�能准�生成指
定�量的�例，而且每��例都能�楚�分。
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Figure 5: 在早期��步的�象交叉注意力�和�自
SDXL�CountCluster的生成�像

www.xueshuxiangzi.com



Figure 6: �CountCluster、SD2.1、SDXL、Counting Guidance、CountGen和Zafar等�行更多�性比�
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Figure 7: CountCluster和SD2.1、SDXL、Counting Guidance、CountGen以及Zafar等方法的更多定性比�。
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