
视觉中的扩散模型：综述 

摘要：降噪扩散模型代表了计算机视觉最近的一个新兴主题，展示了在生成式建

模领域的显著成果。扩散模型是基于两个阶段的深度生成式模型，一个前向扩散阶段和一

个反向扩散阶段。在前向扩散阶段，通过添加高斯噪声，输入数据在几个步骤中逐渐被扰

动。在反向阶段，模型的任务是通过学习逐步反演扩散过程来恢复原始输入数据。尽管扩

散模型具有已知的计算负担，即由于采样过程中涉及的大量步骤而导致的速度较低，但由

于生成的样本的质量和多样性而被广泛认可。在本次调查中，我们对视觉中应用的降噪扩

散模型的文章进行了全面的审查，包括该领域的理论和实践贡献。首先，我们确定并提出

了三个通用的扩散建模框架，它们基于去噪扩散概率模型，噪声条件评分网络和随机微分

方程。我们进一步讨论了扩散模型与其他深度生成式模型之间的关系，包括变分自动编码

器、生成型预测网络、基于能量的模型、自回归模型和正则化流。然后，我们介绍了应用

于计算机视觉的扩散模型的多视角分类。最后，我们阐述了扩散模型目前的局限性，并为

未来的研究设想了一些有趣的方向。    

1.简介 

扩散模型构成了一类深度生成式模型，最近在计算机视觉成为了最热门话题之一（图1

），展示了令人印象深刻的生成能力，从高水平的细节到生成实例的多样性，我们甚至可

以说这些生成式模型将生成式建模领域的标准提高到了一个新的水平，特别是Imagen和潜

在扩散模型(LDM)等模型。图2所示的图像样本证实了这一说法，该图像样本由Stable 

Diffusion生成，这是基于文本提示生成图像的LDM版本。生成的图像伪影很少，且与文本

提示相当一致。值得注意的是，我们特意选择了表示非现实场景（在训练时从未见过）的

文本提示，从而展示了扩散模型的高泛化能力。到目前为止，扩散模型已经应用于各种生

成式建模。 

到目前为止，扩散模型已经应用于各种各样的生成式建模任务，例如图像生成、图像

超分辨、图像修复、图像编辑和图像-图像翻译等。此外，研究发现通过扩散模型学习的潜

在表征能应用在区分任务中，例如即时分割、分类和异常检测。这证实了去噪扩散模型的

广泛适用性，表明其进一步的应用尚待发现。此外，学习强潜在表征的能力创建了与表征

学习的联系，这是一个研究学习强大数据表示方式的综合领域，涵盖了多种方法，从设计

新的神经架构到学习策略的发展。 



 

图1.每年关于扩散模型的论文的大致数量 

根据图1所示的图表，关于扩散模型的论文数量正在以非常快的速度增长。为了勾画这

个快速发展的主题的过去和现在的成就的轮廓，我们提出了一个在计算机视觉去噪扩散模

型的全面的文章综述。更准确地说，我们调研了属于下面定义的生成式模型类别的文章。

扩散模型代表一类深度生成式模型，其基于（i）正向扩散阶段，其中输入数据通过添加高

斯噪声在几个步骤上逐渐扰动，以及（ii）反向（后向）扩散阶段，其中生成式模型的任

务是通过学习逐步反演扩散过程，逐步从扩散（噪声）数据中恢复原始输入数据。我们强

调，至少有三个子类别的扩散模型符合上述定义。第一个子类别包括去噪扩散概率模型

(DDPMs)，其灵感来自非平衡热力学理论。DDPM是使用潜在变量来估计概率分布的潜在

变量模型。从这个角度来看，DDPM可以被看作是一种特殊的变分自动编码器(VAE)，其

中正向扩散阶段对应于AE内部的编码过程，而反向扩散阶段对应于解码过程。第二个子类

别由噪声条件得分网络(NCSNs)表示，其基于通过分数匹配训练共享神经网络来估计不同

噪声水平下的扰动数据分布的评分函数（定义为对数密度的梯度）。随机微分方程(SDEs)

代表了模拟扩散的另一种方法，形成了扩散模型的第三子类。通过正向和反向SDE对扩散

进行建模，可以得出有效的生成策略以及强大的理论结果。后一种形式(基于SDEs)可以被

视为对DDPM和NCSN的推广。 
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图2.Stable Diffusion基于各种文本提示生成的图像，通过

https://beta.dreamstudio.ai/dream平台 

我们确定了几种定义的设计选择，并将它们合成为对应上述三个子类别的三个通用扩

散建模框架。为了将通用扩散建模框架置于上下文中，我们进一步讨论了扩散模型与其他

深度生成式模型之间的关系。更具体地说，我们描述了与变分自动编码器(VAE)、生成对

抗网络(GAN)、基于能量的模型(EBM)、自回归的关系模型和标准化流。然后，我们介绍

了一种应用于计算机视觉的扩散模型的多视角分类，基于多种标准对现有模型进行分类，

例如底层框架，目标任务或降噪条件。最后，我们阐述了扩散模型目前的局限性，并为未

来的研究设想了一些有趣的方向。例如，也许最可能的限制之一是推理过程中的时间效率

低下，这是由于生成一个样本的评估步骤非常多，例如数千个。当然，在不影响生成样品

质量的情况下克服这一限制是未来研究的重要方向。 

总的来说，我们的贡献有两点： 

· 由于最近在视觉领域出现了许多基于扩散模型的贡献，我们提供了一个全面而及时

​ 的文献综述，以应用于计算机视觉的去噪扩散模型，旨在为我们的读者提供对通用

扩散​ 模型框架的快速理解。 

· 我们设计了一个基于扩散模型的多视角分类旨在帮助其他研究应用于特定领域的扩

​ 散模型的研究人员快速找到相应领域的相关工作。 

2.通用框架 

扩散模型是一类概率生成模型，它是一个学习逐渐削弱训练数据的过程的逆过程。因

此，训练过程涉及两个阶段：前向扩散过程和后向去噪过程。前一个阶段由多个步骤组成

，其中低水平噪声被添加到每个输入图像，其中噪声的比例在每个步骤上都不同。训练数
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据逐渐被破坏，直到产生纯高斯噪声。后一阶段通过反演正向扩散过程来表示。使用相同

的迭代过程，但相反：噪声被逐渐去除，因此，原始图像被重新创建。因此，在推理时，

图像是通过从随机白噪声开始逐渐重建来生成的。在每个时间步长减去的噪声通过一个神

经网络估计，通常基于U-NET架构，允许保留它的维度。 

在接下来的三个小节中，我们提出了三种扩散模型的形式，即去噪扩散概率模型，噪

声条件得分网络，以及基于随机微分方程的方法，该方法是前两种方法的通用。对于每个

公式，我们描述了向数据添加噪声的过程，学习反演该过程的方法，以及如何在推理时生

成新样本。在图3中，所有三个公式都作为一个通用框架进行了说明。我们将在最后一个小

节讨论与其他深生成式模型的联系。 

 

图3.3种算法的图像表示 

去噪扩散概率模型（DDPMs) 
DDPMs的前向过程，使用高斯噪声缓慢破坏训练数据。P(x0)表示数据密度，其中下

标0表示数据未被破坏。给定一个未损坏的训练样本 ,噪声版本 , ... 在如下𝑥
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其中 T 是扩散步骤数， , ..., ∈[0; 1) 是表示跨扩散步骤的变量规划的超参数，Iβ
1

β
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是与输入图像 具有相同维度的单位矩阵，N(x;μ,σ) 表示产生x的正态分布的均值和协方𝑥
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本质上，式(2) 表明，如果我们有原始图像 并固定方差规划 ，我们可以通过单个𝑥

0
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𝑡

步骤对任何噪声版本 进行采样。 𝑥
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的采样是通过重新参数化技巧执行的。一般来说，为了标准化正态分布的样本 𝑃 𝑥
𝑡
|𝑥

0( )
x，我们减去均值并除以标准差获得正态分布 z~N(0 , I)。重新参数化技巧执行此操作的

逆操作，从z开始并通过将z与标准差相乘并加上均值来生成样本 x。如果我们将这个过程

转化为我们的案例，那么 是从 中采样的，如下所示： 𝑥
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近观察到 的区域，这使我们能够使用高斯分布对该区域建模。为了符合上述特性，Ho等𝑥
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对于逆过程。通过利用上述属性，我们可以从 生成新样本，如果我们从样本 𝑃 𝑥
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在理想情况下，我们将使用最大似然目标训练神经网络，以便模型p分配给每个样本的

x的概率尽可能的大。但是，p( )难以处理，这是因为我们必须边缘化所有可能的反向轨𝑥
0

迹。这个问题的解决方案是最小化负对数似然的变分下界。其中KL表示两个概率分布之间

的Kullback-Leibler散度。表示两个概率分布之间的Kullback-Leibler散度。该目标的完整推

导在附录A中给出。分析每个组件后，我们可以看到第二项可以删除，因为它不依赖于θ。 
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这些简化（附录B中有更多详细信息）解锁了目标 的新公式，它针对前向过程的随𝐿
𝑣𝑖𝑏

机时间步t，测量真实噪声 与噪声估计 ( ,t)之间的距离： 𝑧
𝑡

𝑧
θ

𝑥
𝑡

其中E是期望值， ( ,t)是预测 中噪声的网络。我们强调 是通过等式(3)采样的，𝑧
θ

𝑥
𝑡

𝑥
𝑡

𝑥
𝑡

其中，我们使用训练集中的随机图象。​

    生成过程仍然由 定义，但神经网络并不直接预测均值和协方差。相反，它𝑝
θ
(𝑥

𝑡−1
|𝑥

𝑡
)

被训练来预测图像中的噪声，并根据等式(5)确定平均值，而协方差固定为常数。算法1形

式化了整个生成过程。 

 

图2   算法1的基本流程 

2.2 噪声条件评分网络（NCSNs） 

某些数据密度p(x)的得分函数定义为相对于输入x的对数密度梯度 。∇
𝑥

log 𝑙𝑜𝑔 𝑃 𝑥( ) 

Langevin dynamics算法使用这些梯度给出的方向从随机样本( )移动到高密度区域中的样𝑥
0

本。Langevin dynamics算法是一种受物理学启发的迭代方法，可用于数据采样。在物理学

中，此方法用于确定分子系统中粒子的轨迹，该分子系统允许粒子与其他分子之间的相互

作用。粒子的轨迹受系统的拖曳力和分子间快速相互作用激发的随机力的影响。在我们的

例子中，我们可以将对数密度的梯度视为将随机样本通过数据空间拖到具有高数据密度

p(x)的区域的力。另一个术语 在物理学中代表随机力，但对我们来说，它有助于逃避局ω
𝑖

部最小值。最后，γ的值加权了两种力的影响，因为它代表了粒子所在环境的摩擦系数。从

采样的角度来看，控制更新的幅度。综上所述，Langevin dynamics算法的迭代更新如下： 
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                       (7) 𝑥
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log 𝑙𝑜𝑔 𝑃 𝑥( ) + γ𝑤
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其中，i∈{1, ..., N}，γ控制分数方向上更新的幅度， 是从先验分布中采样的，𝑥
0

噪声 N(0,I)解决了陷入局部最小值的问题，并且该方法递归地应用N趋于∞的步骤。因𝑤
𝑖
~

此，生成模型可以在用神经网络 估计分数后，采用上述方法从p(x)中采样。𝑠
θ

𝑥( ) ≈ ∇
𝑥

𝑥( ) 

该网络可以通过分数匹配进行训练，该方法需要优化以下目标： 

                   (8) 𝐿
𝑠

= 𝐸
𝑥
~𝑃 𝑥( )‖𝑆

θ
𝑥( ) − ∇× 𝑥( ) ‖
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2

尽管所描述的方法可用于数据生成，但Song等人强调了将该方法应用于实际数据时的

几个问题。大多数问题都与流形假设有关。例如，当数据驻留在低维流形上时，分数估计

(x)不一致，并且除其他影响外，这可能导致Langevin dynamics永远不会收敛到高密度 𝑠
θ

区域。在同一工作中[3]，作者证明这些问题可以通过在不同尺度上用高斯噪声扰动数据来

解决。此外，他们建议通过单个噪声条件得分网络（NCSN）学习所得噪声分布的得分估

计。关于抽样，他们采用了等式(7)中的策略，并使用与每个噪声等级相关的分数估计。​

形式上，给定一系列高斯噪声尺度 < <..< 使得 。我们可σ
1

σ
2

σ
𝑇

𝑃
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以通过去噪分数匹配来训练NCSN (x, )，使得对于任意t∈{1, ..., T}，有 𝑠
θ

σ
𝑡

其中 是x的噪声版本。因此，把等𝑠
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式(8)泛化到所有的高斯噪声尺度。并用等式（9）的形式替换所有梯度，则对于所有的

t∈{1, ..., T}，训练 ( , )可通过最小化如下目标来实现：  𝑠
θ

 𝑥
𝑡
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𝑡
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其中，λ( )是加权函数。训练后，神经网络 ( , )将返回以噪声图像 和相应的σ
𝑡

 𝑠
θ

 𝑥
𝑡

σ
𝑡

 𝑥
𝑡

时间步t作为输入的分数估计。 

在推理时，Song等人介绍了算法2中正式描述的退火Langevin dynamics。他们的方法从

白噪声开始，并应用等式（7）固定迭代次数。所需的梯度（分数）由以时间步T为条件的

经过训练的神经网络给出。该过程继续执行以下时间步，将一个步骤的输出作为输入传播

到下一步骤。 最终样本是t=0时返回的输出。 
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图3  算法2的基本流程 

2.3 随机微分方程（SDE) 
与前两种方法类似，中提出的方法逐渐将数据分布p( )转换为噪声。然而，它概括了𝑥

0

前两种方法，因为在这种情况下，扩散过程被认为是连续的，从而成为随机微分方程（

SDE）的解。这种扩散的逆过程可以用逆时间SDE来建模，它需要每个时间步的密度得分

函数。因此，Song等人的生成模型使用神经网络来估计得分函数，并使用数值SDE求解器

从p( )生成样本。与NCSN的情况一样，神经网络接收扰动数据和时间步长作为输入，并𝑥
0

生成分数函数的估计。前向扩散过程的SDE 

                                   (10) 𝑥
𝑡( )

𝑡

𝑇 = 0

其中，t∈[0,T]，具有以下形式： 

                           (11) 
∂𝑥
∂𝑡 = 𝑓 𝑥, 𝑡( ) + σ 𝑡( ) · 𝑤

𝑡

其中w_t是高斯噪声，f是x和t的函数，用于计算漂移系数，σ是计算扩散系数的时间相

关函数。为了将扩散过程作为该SDE的解决方案，应设计漂移系数，使其逐渐使数据x_0无

效，而扩散系数控制添加多少高斯噪声。相关的逆时SDE定义如下： 

             (12) ∂𝑥 = 𝑓 𝑥, 𝑡( ) − σ2 𝑡( ) · ∇
𝑥

log 𝑙𝑜𝑔 𝑝
𝑡

𝑥( ) ⎡⎢⎣
⎤⎥⎦ · ∂𝑡 + σ 𝑡| | · ∂𝑤

^

其中，^w表示时间反转时的布朗运动，从T到0。逆时间SDE表明，如果我们从纯噪声开始

，我们可以通过消除导致数据破坏的漂移来恢复数据。消除是通过减去 

                             (13) σ2 𝑡( ) · ∇
𝑥

𝑥( ) 
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我们可以通过优化与等式11中相同的目标来训练神经网络，其中是权重函数，

t∈U[0,T]。我们强调，当漂移系数f是仿射时， ( | )是高斯分布。当f不符合这个属性𝑝
𝑡

𝑥
𝑡

𝑥
0

时，我们不能使用去噪分数匹配，但我们可以回退到切片分数匹配。 

 

图4   算法3的基本流程 

这种方法的采样可以使用应用于等13中定义的SDE的任何数值方法来执行。实际上，

求解器不适用于连续公式。例如，Euler-Maruyama方法固定一个微小的负步长△t并执行算

法3，直到初始时间步长t=T变为t=0。在第3步，布朗运动由下式给出，其中z~N(0,I)。这

种方法的采样可以使用应用于等式(13)中定义的SDE的任何数值方法来执行。实际上，求

解器不适用于连续公式。例如，Euler-Maruyama方法固定一个微小的负步长△t并执行算法

3，直到初始时间步长t=T变为t=0。布朗运动由下式给出，其中z~N(0,I)。 

Song等人提出了采样技术方面的一些贡献。他们引入了预测器-校正器 采样器，可

以生成更好的示例。该算法首先采用数值方法从反时SDE中进行采样，然                                

后使用基于分数的方法作为校正器， 例如上一小节中描述的退火Langevin dynamics。此

外，他们表明常微分方程（ODE）也可以用来模拟逆过程。因此，SDE解释解锁的另一种

采样策略是基于应用于ODE的数值方法。后一种策略的主要优点是其效率。 

2.4与其他生成模型之间的关系 

我们下面讨论扩散模型和其他类型的生成模型之间的联系。 我们从基于似然的方法

开始，以生成对抗网络结束。​

扩散模型与VAE有更多共同点。​

1.例如，在这两种情况下，数据都被映射到潜在空间，并且生成过程学习将潜在表示转换

为数据。​
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2.此外，在这两种情况下，目标函数都可以作为数据似然的下限导出。​

3.然而，这两种方法之间存在本质区别。​

4.VAE的潜在表示包含有关原始图像的压缩信息，而扩散模型在前向过程的最后一步后完

全破坏了数据。​

5.扩散模型的潜在表示与原始数据具有相同的维度，而VAE在维度减小时效果更好。​

6.最终，到VAE潜在空间的映射是可训练的，这对于扩散模型的前向过程来说是不正确的

，因为如前所述，潜在空间是通过向原始图像逐渐添加高斯噪声来获得的。​

7.上述相似点和不同点可能是这两种方法未来发展的关键。例如，已经存在一些通过将扩

散模型应用于VAE的潜在空间来构建更有效的扩散模型的工作。 

自回归模型 

1.他们的生成过程通过以先前生成的像素为条件逐像素生成图像来生成新样本。​

2.这种方法意味着单向偏差，清楚地代表了此类生成模型的局限性。​

3.Esser等人将扩散模型和自回归模型视为互补并解决了上述问题。他们的方法学习通过马

尔可夫链反转多项式扩散过程，其中每个转移都作为自回归模型实现。提供给自回归模型

的全局信息由马尔可夫链的前一步给出。 

归一化流 

1.该变换是通过一组可逆函数完成的，这些函数具有易于计算的雅可比行列式。这些条件

在实践中转化为架构限制。​

2.此类模型的一个重要特征是易于处理的似然。因此，训练的目标是负对数似然。​

3.与扩散模型相比，两种模型的共同点是数据分布到高斯噪声的映射。然而，这两种方法

之间的相似之处到此为止，因为归一化流通过学习可逆且可微的函数以确定性方式执行映

射。与扩散模型相比，这些属性意味着对网络架构的额外约束以及可学习的前向过程。​

4.连接这两种生成算法的方法是DiffFlow，DiffFlow扩展了扩散模型和归一化流，使得反向

和正向过程都是可训练的和随机的。 

基于能量的模型​

1.由于这一特性，并且与之前基于似然的方法相比，这种类型的模型可以用任何回归神经

网络来表示。​

2.然而，由于这种灵活性，EBM的训练很困难。​

3.实践中使用的一种流行的训练策略是分数匹配。​

4.关于采样，除其他策略外，还有基于得分函数的马尔可夫链蒙特卡罗（MCMC）方法。​

5.因此，扩散模型第2.2小节的公式可以被认为是基于能量的框架的特殊情况，正是训练和

采样仅需要得分函数时的情况。​

在扩散模型最近兴起之前，GAN就生成样本的质量而言被许多人认为是最先进的生成模
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型。​

1.GAN因其对抗性目标而难以训练，并且经常遭受模式崩溃。相比之下，扩散模型具有稳

定的训练过程，并提供更多的多样性，因为它们是基于似然的。尽管有这些优点，但与

GAN相比，扩散模型仍然效率低下，在推理过程中需要进行多次网络评估。​

GAN和扩散模型之间比较的一个关键方面是它们的潜在空间。虽然GAN具有低维潜在空间

，但扩散模型保留了图像的原始大小。此外，扩散模型的潜在空间通常被建模为随机高斯

分布，类似于VAE。​

3.在语义属性方面，人们发现GAN的潜在空间包含与视觉属性相关的子空间。由于这个属

性，可以通过潜在空间的变化来操纵属性。相反，当扩散模型需要这种变换时，首选过程

是引导技术，它不利用潜在空间的任何语义属性。然而，Song等人证明扩散模型的潜在空

间具有明确定义的结构，说明该空间中的插值导致图像空间中的插值。​

4.综上所述，从语义的角度来看，扩散模型的潜在空间的探索比GAN的情况要少得多，但

这可能是社区未来遵循的研究方向之一。 

3.扩散模型的分类 
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考虑到不同的分离标准，我们使用多视角分类法对扩散模型分类。也许分离模型的最

重要标准是由（i）它们所应用的任务和（ii）它们所需的输入信号定义的。此外，由于制

定扩散模型有多种方法，（iii）底层框架是扩散模型分类的另一个关键因素。最后，训练

和评估过程中使用的(iv)数据集也非常重要，因为它们提供了在同一任务上比较不同模型

的方法。我们根据上面列举的标准对扩散模型进行分类，如表1所示。​

在本节的其余部分中，我们提出了对扩散模型的一些贡献，选择目标任务作为分离方法的

主要标准。我们选择这种分类标准是因为它对于扩散模型的研究来说相当平衡且具有代表

性，有助于从事特定任务的读者快速掌握相关作品。虽然主要任务通常与图像生成相关，

但已经进行了大量工作来匹配甚至超越GAN在其他主题上的性能，例如超分辨率、修复、

图像编辑、图像到图像翻译或分割。 
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3.1无条件图像生成 

下面介绍的扩散模型用于在无条件设置下生成样本。这种模型不需要监督信号，完全

不受监督。我们认为这是图像生成的最基本和通用的设置。​

3.1.1 去噪扩散概率模型​

    Sohl-Dickstein等人的工作将扩散模型形式化，如第2.1节所述。所提出的神经网络基

于包含多尺度卷积的卷积架构。​

     Austin等人扩展了Sohl-Dickstein等人的方法，针对离散扩散模型，研究前向过程中使

用的转移矩阵的不同选择。他们的结果与之前用于图像生成任务的连续扩散模型具有竞争

力。​

     Ho等人扩展了中提出的工作，提出通过估计每一步图像中的噪声来学习逆过程。这

一变化导致了一个应用的去噪分数匹配的标。为了预测图像中的噪声，作者使用了中介绍

的Pixel-CNN++架构。​

    在Ho等人提出的工作之上。Nichol等人介绍了一些改进，观察到线性噪声表对于低分

辨率来说不是最佳的。他们提出了一种新的选择，可以避免在转发过程结束时快速破坏信

息。此外，他们表明需要学习方差才能提高扩散模型在对数似然方面的性能最后一项更改

允许更快的采样，大约需要50个步骤。 

Song等人用非马尔可夫过程替换。生成过程发生变化，模型首先预测正常样本，然后

用于估计链中的下一步。这一变化导致采样过程更快，对生成样本的质量影响很小。由此

产生的框架称为去噪扩散隐式模型(DDIM)。​

    Sinha等人的工作提出了具有对比表示的扩散解码模型（D2C），这是一种在编码器产

生的潜在表示上训练扩散模型的生成方法。该框架提出的DDPM架构，通过将潜在表示映

射到图像来生成图像。​

    作者提出了一种在推理时给定当前输入的情况下估计噪声参数的方法。他们的改变提

高了FID同时需要更少的步骤。作者用VGG-11来估计噪声参数，并使用DDPM来生成图

像。​

    Nachmani等的工作建议用另外两个分布（两个高斯分和Gamma分布的混合）替换扩散

过程的高斯噪声分布。由于Gamma分布具有更高的建模能力，结果显示出更好的FID值和

更快的收敛速度。​

    Lam等人学习采样的噪声计划。训练的噪声计划与以前一样保性。训练得分网络后，

他们假设它接近最优值，以便将其用于噪声计划训练。推理由两个步骤组成。首先，通过

固定两个初始超参数来确定计划。第二步是按照确定的计划进行通常的逆过程。 

Bond-Taylor等人提出了一个两阶段的过程，其中他们将矢量量化（

vector quantization）应用于图像以获得离散表示。transformer来反转离散扩散过程，其中
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元素在每一步被随机掩蔽。 采样过程更快，因为扩散应用于高度压缩的表示，从而允许

更少的去噪步骤(50-256)。​

    Watson等人提出了一种动态编程算法，可以找到最佳推理计划，时间复杂度为O(T)，

其中T是步骤数。他们使用DDPM架构在CIFAR-10和ImageNet上进行图像生成实验。​

     在另一项工作中，Watson等人[8]首先介绍如何将重参数化技巧集成到扩散模型的后

向过程中，以优化一系列快速采样器。 他使用内核初始距离（

Kernel Inception Distance）作为损失函数，展示了如何使用随机梯度下降来完成优化。

接下来，他们提出了一个特殊的参数化采样器系列，该采样器使用与以前相同的过程，可

以通过更少的采样步骤获得有竞争力的结果。使用FID和初始分数(IS)作为指标，该方法似

乎优于某些扩散模型基线。​

类似于Bond-Taylor等人和Watson等人，肖等人尝试提高采样速度，同时也保持样本的质

量、覆盖度和多样性。他们的方法是将GAN集成到去噪过程中，以区分真实样本（前向过

程）和假样本（来自生成器的去噪样本），目标是最小化软化反向KL散度。然而，可通过

直接生成干净的（完全去噪的）样本并在其上调节假样本来修改模型。使用具有适用于

GAN生成器的自适应组归一化的NCSN++架构，它们在图像合成和基于笔画的图像生成中

实现了类似的FID值，采样率比其他扩散模型快约20至2000倍。 

Kingma等人引入了一类扩散模型，可以获得图像密度估计的最先进的可能性。他们将

傅里叶特征添加到网络的输入中以预测噪声，并调查观察到的改进是否特定于此类模型。

他们的结果证实了这一假设，即以前最先进的模型并没有从这一变化中受益。作为理论贡

献，他们表明扩散损耗仅在其极端情况下受到信噪比函数的影响。​

​ Bao等人提出了一种不需要使用非马尔可夫扩散过程进行训练的推理框架。通过首

先导出关于评分函数的最佳均值和方差的分析估计，并使用预训练的基于评分的模型来获

取评分值，它们显示出更好的结果，同时时间效率提高了20到40倍。该分数通过蒙特卡罗

采样近似得出。然而，为了减少预训练DDPM模型的任何偏差，分数被限制在一些预先计

算的范围内。​

    Zheng等人建议在任意步骤截断该过程，并提出一种通过放宽将高斯随机噪声作为前

向扩散的最终输出的约束来反转该分布的扩散的方法。为了解决从不可处理分布开始逆向

过程的问题，使用隐式生成分布来匹配扩散数据的分布。代理分布通过GAN或条件转移进

行拟合。我们注意到生成器使用与扩散模型的采样器相同的U-Net模型，因此没有添加额

外的参数进行训练。​

    Deja等人首先分析扩散模型的后向过程，并假设它由两个模型组成：生成器和降噪器

因此，他们建议明确地将过程分为两个部分：通过自动编码器的降噪器和通过扩散模型的

生成器。两种模型都使用相同的U-Net架构。 

Wang 等人从 Arjovsky 等人和 Sønderby 等人提出的想法开始，通过添加噪声来增强
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鉴别器的输入数据。这是通过从高斯混合分布注入噪声来实现的，该高斯混合分布由不同

时间步长的干净图像的加权扩散样本组成。 噪声注入机制适用于真实图像和假图像。 这

些实验是在涵盖多种分辨率和高多样性的广泛数据集上进行的。 

3.1.2 基于分数的生成模型 

从之前的工作开始,Song 等人提出了一些基于理论和实证分析的改进。它们涉及训练

和采样阶段.对于训练，作者展示了选择噪声尺度以及如何将噪声调节纳入NCSN 的新策

略。对于采样，他们建议对参数应用指数移动平均值（EMA）,并为 Langevin dynamics 

选择超参数，以便步长验证某个方程. 拟议的更改解锁了 NCSN 在高分辨率图像上的应

用。 

Jolicoeur-Martineau 等人引入对抗性目标和去噪分数匹配来训练基于分数的模型。 此

外，他们提出了一种称为一致退火采样（Consistent Annealed Sampling）的新采样程序，

并证明它比annealed Langevin方法更稳定。 他们的图像生成实验表明，新的目标会返回更

高质量的示例，而不会影响多样性。 

Song 等人提高基于分数的扩散模型的可能性。 他们通过结合分数匹配损失的新加权

函数来实现这一目标。 对于图像生成实验，他们使用DDPM++ 架构。 

作者提出了一种基于分数的生成模型作为迭代比例拟合（IPF）的实现，这是一种用于

解决薛定谔桥（Schr¨odinger bridge）问题的技术。这种新颖的方法在图像生成以及数据

集插值上进行了测试，这是可能的，因为先验可以是任何分布。 

Vahdat 特等人训练潜在表征的扩散模型。 他们使用 VAE 对潜在空间进行编码和解

码。 这项工作实现了高达56倍的采样速度。 对于图像生成实验，作者采用NCSN++ 架

构。 

3.1.3 随机微分方程 

DiffFlow 作为一种新的生成建模方法被引入，它结合了归一化流和扩散概率模型。从

扩散模型的角度来看，由于可学习的前向过程跳过了不需要的噪声区域，该方法的采样过

程效率提高了20倍。 

Jolicoeur-Martineau 等人引入了一种新的 SDE 求解器，它比 Euler-Maruyama 快2到

5倍,并且不影响生成图像的质量。该求解器在一组图像生成实验中使用预训练模型进行评

估。 

Wang 等人提出了一种基于薛定谔桥的新深度生成模型. 这是一个两阶段方法，其中

第一阶段学习目标分布的平滑版本，第二阶段导出实际目标。 

Dockhorn 等人专注于基于评分的模型，通过向数据添加另一个变量（速度）来利用临

界阻尼朗之万（Langevin）扩散过程，这是该过程中唯一的噪声源.考虑到新的扩散空间，

所得到的得分函数被证明更容易学习。作者扩展了他们的工作，开发了一种更合适的评分
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目标（称为混合评分匹配），以及一种采样方法，通过积分求解 SDE。 作者采用 

NCSN++ 和 DDPM++ 架构来接受数据和速度，在无条件图像生成上进行评估，并优于类

似的基于分数的扩散模型。 

受高斯噪声分布导致的基于高维分数的扩散模型的限制的启发，Deasy 等人扩展去噪

分数匹配以推广到正态噪声分布。通过添加更重的尾部分布，他们在多个数据集上的实验

显示了有希望的结果，因为在某些情况下（取决于分布的形状）生成性能得到了提高。该

方法擅长的一个重要场景是具有不平衡类的数据集。 

Jing 等人尝试通过减少实现扩散的空间来缩短扩散模型采样过程的持续时间，即扩散

过程中的时间步长越大，子空间越小。 数据在特定时间被投影到一组有限的子空间上，每

个子空间都与一个分数模型相关联。这会降低计算成本，同时提高性能。这项工作仅限于

自然图像合成。在评估无条件图像生成中的方法时，作者与最先进的模型相比获得了相似

或更好的性能，同时推理时间更短。该方法被证明也适用于修复任务。 

Kim 等人建议将扩散过程改为非线性过程。这是通过使用可训练的归一化流模型来实

现的，该模型对潜在空间中的图像进行编码，现在可以将图像线性扩散到噪声分布。然后

将类似的逻辑应用于去噪过程。 该方法应用于NCSN++和DDPM++框架，而归一化流模型

基于ResNet。 

Ma 等人旨在使后向扩散过程更加省时，同时保持合成性能。 在基于分数的扩散模型

系列中，他们开始分析频域中的反向扩散，随后将空频滤波器应用于采样过程，旨在将有

关目标分布的信息集成到初始噪声采样中。 作者使用 NCSN和 NCSN++进行了实验，其

中所提出的方法清楚地显示了图像合成的速度改进（采样步骤减少了20倍），同时对于低

图像和高图像保持了相同令人满意的生成质量。 分辨率图像。 

3.2 条件图像生成 

接下来我们展示应用于条件图像合成的扩散模型。该条件通常基于各种源信号，在大

多数情况下使用一些类标签。 有些方法同时执行无条件和条件生成，这也在此处讨论。 

3.2.1 去噪扩散概率模型 

Dhariwal 等人引入了一些架构更改来改进扩散模型的 FID。 他们还提出了分类器指

导，这是一种使用分类器的梯度来指导采样过程中的扩散的策略。他们进行了无条件和条

件图像生成实验。 

Bordes 等人通过可视化并将其与原始图像进行比较来检查自我监督任务产生的表示。 

他们还比较了不同来源生成的表示。 因此，扩散模型用于生成以这些表示为条件的样本。 

作者对 Dhariwal 等人提出的 U-Net 架构进行了一些修改，例如添加条件批量归一化层，

并通过全连接层映射向量表示。 

中提出的方法允许扩散模型从数据流形的低密度区域生成图像。他们使用两个新的损
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失来指导相反的过程。 第一个损失将扩散引导至低密度区域，而第二个损失则强制扩散停

留在流形上。 此外，他们证明他们的扩散模型不会记住低密度邻域的示例，从而生成新颖

的图像。 作者采用了类似于 Dhariwal 等人的架构。 

Kong 等人定义了连续扩散步骤和噪声水平之间的双射。通过定义的双射，他们能够

构建一个需要更少步骤的近似扩散过程。该方法使用之前的DDIM和DDPM架构在图像生

成上进行了测试。 

Pandey 等构建了一个生成器-精炼器框架，其中生成器是VAE，精炼器是由VAE输出

调节的DDPM。VAE的潜在空间可用于控制生成图像的内容，因为DDPM仅添加细节。训

练框架后，生成的 DDPM 能够泛化到不同的噪声类型。 更具体地说，如果逆过程不以 

VAE 的输出为条件，而是以不同的噪声类型为条件，则 DDPM 能够重建初始图像。 

Ho 等人介绍了级联扩散模型（CDM），一种以ImageNet类为条件生成高分辨率图像

的方法。 他们的框架包含多个扩散模型，其中流程中的第一个模型生成以图像类为条件的

低分辨率图像。 随后的模型负责生成分辨率越来越高的图像。这些模型以类别和低分辨率

图像为条件。 

Benny 等人研究了逆向过程中预测图像而不是噪声的优点和缺点。他们的结论是，一

些发现的问题可以通过插入两种类型的输出来解决。他们修改了以前的架构以返回噪声和

图像，以及在执行插值时控制噪声重要性的值。该策略是在 DDPM 和 DDIM 架构之上

进行评估的。 

Choi 等人研究噪声水平对扩散模型学习的视觉概念的影响。 他们将目标函数的传统

加权方案修改为一种新的加权方案，强制扩散模型学习丰富的视觉概念。该方法根据信噪

比将噪声水平分为三类（粗略、内容和清理）(coarse, content and clean-up)，即小SNR为

粗略，中SNR为内容，大SNR为清理。加权函数为最后一组分配较低的权重。 

Singh 等人提出了一种用于条件图像生成的新方法。 他们没有在整个采样过程中调节

信号，而是提出了一种调节噪声信号（从采样开始的地方）的方法。 使用反转梯度，噪声

被注入有关条件类的定位和方向的信息，同时保持相同的随机高斯分布。 

Liu 等人描述了扩散模型和基于能量的模型的相似功能，并利用了后者模型的组成结

构。 建议结合多个扩散模型进行条件图像合成。 在逆过程中，多个扩散模型的组合，每

个模型与不同的条件相关，可以通过合并或求反来实现。 

3.2.2 基于分数的生成模型 

Song 等人和 Dhariwal 等人的作品基于分类器指导的基于评分的条件扩散模型启发了 

Chao 等人开发一个新的训练目标，减少分数模型和真实分数之间的潜在差异。 分类器的

损失被修改为缩放交叉熵，并添加到修改后的分数匹配损失中。 

3.2.3 随机微分方程 
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Ho 等人引入了一种不需要分类器的指导方法。 它只需要一个条件扩散模型和一个无

条件版本，但他们使用相同的模型来学习这两种情况。 无条件模型是在类标识符等于 0 

的情况下进行训练的。这个想法基于从贝叶斯规则导出的隐式分类器。 

Liu 等人研究了使用传统数值方法来求解逆过程的ODE公式。 他们发现与以前的方法

相比，这些方法返回的样本质量较低。 因此，他们引入了扩散模型的伪数值方法。 他们

的想法将数值方法分为两部分：梯度部分和迁移部分。迁移部分（标准方法具有线性迁移

部分）被替换，使得结果尽可能接近目标流形。 最后一步，他们展示了这种变化如何解决

使用传统方法时发现的问题。Tachibana 等人解决了DDPM的缓慢采样问题。他们建议通过

增加随机微分方程求解器（去噪部分）的阶数（从一阶到二阶）来减少采样步骤数。 在保

留网络架构和分数匹配功能的同时，他们对采样器采用 Itˆo-Taylor 展开方案，并替换一

些导数项以简化计算。 它们减少了逆步骤的数量，同时保留了性能。 除此之外，另一个

贡献是新的噪声计划。 

Karras等人尝试将基于扩散评分的模型分成彼此独立的各个组件。 这种分离允许修改

单个部分而不影响其他单元，从而促进扩散模型的改进。利用这个框架，作者首先提出了

一个使用 Heun的方法作为ODE求解器的采样过程，在保持FID分数的同时减少了神经功能

评估。 他们进一步表明，随机采样过程带来了巨大的性能优势。 第二个贡献与通过对神

经网络的输入和相应目标进行预处理以及使用图像增强来训练基于分数的模型有关。 

在无条件和类条件图像生成的背景下，Salimans 等人提出了一种减少采样步骤数量的

技术。他们将由确定性 DDIM 表示的训练有素的教师模型的知识提炼成具有相同架构的

学生模型，但采样步骤数减半。换句话说，学生的目标是连续走老师的两步。此外，可以

重复该过程，直到达到所需的采样步骤数，同时保持相同的图像合成质量。 最后，探索了

模型的三个版本和两个损失函数，以促进蒸馏过程并减少采样步骤数（从8192到4）。 

Campbell 等人展示了能够处理离散数据的去噪扩散模型的连续时间公式。 该工作通

过转移率矩阵对前向连续时间马尔可夫链扩散过程进行建模，并通过逆转移率矩阵的参数

近似对后向去噪过程进行建模。进一步的贡献与训练目标、矩阵构造和优化采样器有关。 

Song 等人提出将扩散模型解释为ODE，Lu等人将其重新表述为可以使用指数积分器

求解的形式。Lu等人的其他贡献是一个ODE求解器，它使用泰勒展开（一阶到三阶）来近

似新公式的积分项，以及一个适应时间步安排的算法，速度快了4到16倍。 

3.3 图像到图像的转换 

Saharia 等人提出了一个使用扩散模型进行图像到图像转换的框架，重点关注四个任务

：着色、修复、取消裁剪和JPEG恢复。所提出的框架在所有四个任务中都是相同的，这意

味着它不会对每个任务进行自定义更改。 作者首先比较了 L1 和 L2 损失，表明 L2 是

首选，因为它会带来更高的样本多样性。最后，他们再次确认了自注意力层在条件图像合
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成中的重要性。 

为了转换一组未配对的图像，Sasaki 等人提出了一种涉及两个联合训练的扩散模型的

方法。在反向去噪过程中，每个模型的每一步都以另一个模型的中间样本为条件。 此外，

扩散模型的损失函数使用循环一致性损失进行正则化。 

Zhao等人的目标是通过利用来自具有同等重要性的源域的数据来改进当前基于图像到

图像转换分数的扩散模型。采用在源域和目标域上训练的基于能量的函数来指导 SDE 求

解器。 这导致保留了与域无关的特征的图像的生成，同时将特定于源域的特征转换为目标

域。 能量函数基于两个特征提取器，每个特征提取器特定于一个域。 

Wang 等人利用预训练的力量，采用 GLIDE 模型并对其进行训练以获得丰富的语义

潜在空间。从预训练版本开始，替换头部以适应任何条件输入，该模型在一些特定的图像

生成下游任务上进行了微调。这是分两步完成的，第一步是冻结解码器并仅训练新的编码

器，第二步是同时训练它们。最后，作者采用对抗性训练并对无分类器指导进行标准化，

以提高生成质量。 

Li 等人引入了一种基于布朗桥（Brownian bridges）和GAN的图像到图像转换的扩散

模型。 所提出的过程首先使用 VQ-GAN 对图像进行编码。在生成的量化潜在空间中，

扩散过程（公式化为布朗桥）在源域和目标域的潜在表示之间进行映射。 最后，另一个 

VQGAN 对量化向量进行解码，以便在新域中合成图像。 这两个 GAN 模型在各自的特

定领域独立训练。 

Wolleb 等人继续他们的先前工作， 通过用特定于任务的另一个模型替换分类器来扩

展扩散模型。 因此，在采样过程的每一步中，都会注入特定于任务的网络的梯度。 该方

法通过回归器（基于编码器）或分割模型（使用 U-Net 架构）进行演示，而扩散模型则

基于现有框架。此设置的优点是无需重新训练整个扩散模型（特定于任务的模型除外）。 

3.4 文本到图像的合成 

也许扩散模型最令人印象深刻的结果是在文本到图像的合成上获得的，其中组合不相

关的概念（例如对象、形状和纹理）以生成不寻常的示例的能力得到了体现。 为了证实这

一说法，我们使用稳定扩散根据各种文本提示生成图像，结果如图5所示。 
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图5 文本生成图像的结果 

Imagen 被介绍为一种文本到图像合成的方法。 它由一个用于文本序列的编码器和一

系列用于生成高分辨率图像的扩散模型组成。 这些模型还以编码器返回的文本嵌入为条

件。 此外，作者还引入了一组新的标题（captions） (DrawBench)，用于文本到图像的评

估。 在架构方面，作者开发了 Efficient U-Net 来提高效率，并将该架构应用到他们的文

本到图像生成实验中。 

Gu 等人引入了 VQ-Diffusion 模型，这是一种文本到图像合成的方法，它不存在先前

方法的单向偏差。通过其掩蔽机制，该方法避免了推理过程中错误的累积。 该模型有两个

阶段，第一阶段基于 VQ-VAE，它学习通过离散 tokens 表示图像，第二阶段是在 

VQ-VAE 的离散潜在空间上运行的离散扩散模型。 扩散模型的训练以标题（captions）嵌

入为条件。 受掩码语言模型的启发，一些标记被替换为[mask]token。 

Avrahami 等人提出了一种以 CLIP图像和文本嵌入为条件的文本条件扩散模型。 这

是一种两阶段方法，其中第一阶段生成图像嵌入，第二阶段（解码器）根据图像嵌入和文

本标题生成最终图像。 为了生成图像嵌入，作者在潜在空间中使用了扩散模型。 他们进

行主观的人类评估来评估他们的生成结果。 

为了解决扩散模型缓慢采样的不便，Zhang 等人他们的工作重点是一种新的离散化方

案，该方案可以减少误差并允许更大的步长，即更少的采样步骤数。 通过在得分函数中使

用高阶多项式外推以及用于求解反向 SDE 的指数积分器，网络评估的数量大大减少，同

时保持生成能力。 

Shi 等人结合VQ-VAE和扩散模型来生成图像。从VQ-VAE开始，编码功能被保留，

而解码器被扩散模型取代。 作者使用中的U-Net 架构，将图像标记注入到中间块中。 

Rombach 等人引入了使用相同过程创建艺术图像的修改：从数据库中提取图像的CLIP 

潜在空间中的 k 近邻，然后通过使用这些嵌 入指导反向去噪过程来生成新图像 。 由于
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CLIP潜在空间由文本和图像共享，因此也可以通过文本提示来引导扩散。 然而，在推理

时，数据库被替换为另一个包含艺术图像的数据库。 因此，该模型会生成新数据库风格的

图像。 

Jiang 等人提出了一个框架，可以在给定三个输入的情况下生成具有丰富服装表示的

全身人体图像：人体姿势、衣服形状的文本描述以及服装纹理的另一个文本。 该方法的第

一阶段将前文本提示编码为嵌入向量，并将其注入到生成表单地图的模块（基于编码器-解

码器）中。 在第二阶段，基于扩散的转换器从多个多级码本（每个特定于纹理）对后一个

文本提示的嵌入表示进行采样，这是 VQ-VAE中建议的机制。 最初，对较粗级别的码本

索引进行采样，然后使用前馈网络预测较精细级别的索引。 文本使用 Sentence-BERT进

行编码。 

3.5 图像超分辨率 

Saharia 等人将扩散模型应用于超分辨率。 他们的逆过程学习生成以低分辨率版本为

条件的高质量图像。 这项工作采用架构以及以下数据集：CelebA-HQ、FFHQ 和 

ImageNet。Daniels 等人使用基于分数的模型从两个分布的 Sinkhorn 耦合中进行采样。 

他们的方法用神经网络对双变量进行建模，然后解决最优转移问题。 训练神经网络后，可

以通过 Langevin dynamics 和基于分数的模型进行采样。 他们使用 U-Net 架构进行图像

超分辨率实验。 

3.6图像编辑 

Meng 等人在各种引导图像生成任务中利用扩散模型，即笔划绘画或基于笔划的编辑

和图像合成。 从包含某种形式的引导的图像开始，其属性（例如形状和颜色）被保留，同

时通过逐渐添加噪声（扩散模型的前向过程）来平滑变形。 然后，对结果进行去噪（逆过

程），以根据指导创建逼真的图像。 通过求解反向 SDE，使用通用扩散模型合成图像，

无需任何自定义数据集或修改训练。 

文章中介绍了基于自然语言描述编辑图像特定区域的第一种方法。 要修改的区域由用

户通过掩码指定。 该方法依靠 CLIP 指导根据文本输入生成图像，但作者观察到，最后

将输出与原始图像相结合并不能产生全局连贯的图像。 因此，他们修改了去噪过程来解决

这个问题。 更准确地说，在每一步之后，作者都会在潜在图像上应用掩模，同时还添加原

始图像的噪声版本。 

扩展了中提出的工作，Avrahami 等人应用潜在扩散模型使用文本在本地编辑图像。 

VAE 将图像和自适应时间掩模（要编辑的区域）编码到发生扩散过程的潜在空间中。 每

个样本都经过迭代去噪，同时受到感兴趣区域内文本的指导。 然而，受混合扩散的启发，

图像与当前时间步长的潜在空间中的屏蔽区域相结合。 最后，使用 VAE 对样本进行解码

以生成新图像。该方法表现出卓越的性能，同时速度相对更快。 
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3.7 图像修复 

Nichol 等人训练一个以文本描述为条件的扩散模型，并研究无分类器和基于 CLIP 指

导的有效性。 他们通过第一种选择获得了更好的结果。 此外，他们还微调图像修复模型

，解锁基于文本输入的图像修改。 

Lugmay 等人提出了一种与掩模形式无关的修复方法。 他们为此使用了无条件扩散模

型，但修改了其逆过程。 他们通过从掩模图像中采样已知区域来生成步骤 t - 1 的图像

，并通过对步骤 t 获得的图像应用去噪来生成未知区域。 通过这个过程，作者观察到未

知区域具有正确的结构，但在语义上也是不正确的。 此外，他们通过多次重复所提出的步

骤来解决该问题，并且在每次迭代时，他们用从步骤 t - 1 生成的去噪版本获得的新样本

替换步骤 t 中的先前图像。 

3.8 图像分割 

Baranchuk 等人演示了如何在语义分割中使用扩散模型。 从 U-Net 的解码器（用于

去噪过程）获取不同尺度的特征图（中间块）并将它们连接起来（对特征图进行上采样以

获得相同的维度），它们可用于对每个特征图进行分类 通过进一步附加多层感知器的集合

来实现像素。 作者表明，这些在去噪过程的后续步骤中提取的特征图包含丰富的表示。 

实验表明，基于扩散模型的分割优于大多数基线。 

Amit 等人提出通过扩展 U-Net 编码器的架构，使用扩散概率模型进行图像分割。 

输入图像和当前估计图像通过两个不同的编码器并通过求和组合在一起。 然后将结果提供

给 U-Net 的编码器-解码器。 由于每个时间步长注入随机噪声，因此会生成单个输入图

像的多个样本并用于计算平均分割图。 U-Net 架构基于之前的工作，而输入图像生成器

是使用 Residual Dense Blocks构建的。 去噪样本生成器是一个简单的 2D 卷积层。 

3.9 多任务方法 

一系列扩散模型已应用于多个任务，表现出良好的跨任务泛化能力。 我们将在下

面讨论此类贡献。 

Song 等人提出了噪声条件评分网络（NCSN），这是一种估计不同噪声尺度下的评分

函数的方法。 为了进行采样，他们引入了 Langevin dynamics 的退火版本，并用它来报

告图像生成和修复的结果。 NCSN 架构主要基于提出的工作，进行了一些小的更改，例

如用实例规范化替换批量规范化。 

Kadkhodaie 等人训练神经网络来恢复被高斯噪声损坏的图像，这些图像是使用限制在

特定范围内的随机标准差生成的。 训练后，神经网络的输出与作为输入接收的噪声图像之

间的差异与噪声数据的对数密度的梯度成正比。 该属性基于中先前完成的工作。 对于图

像生成，作者使用上述差异作为梯度（分数）估计，并通过采用类似的退火Langevin 

dynamics 的迭代方法，从网络的隐式数据先验中进行采样。 然而，这两种采样方法有一

​  



些不同之处，例如迭代更新中注入的噪声遵循不同的策略。 注入的噪声根据网络的估计进

行调整，它是固定的。 此外，梯度估计是通过分数匹配学习的，而 Kadkhodaie 等人依靠

前面提到的属性来计算梯度。 Kadkhodaie 等人的贡献通过使算法适应线性逆问题（例如

去模糊和超分辨率）而进一步发展。 

扩散模型的 SDE 公式概括了之前的几种方法。Song 等人提出了正向和反向扩散过程

作为SDE的解决方案。 该技术解锁了新的采样方法，例如预测-校正采样器或基于ODE的

确定性采样器。 作者进行了图像生成、修复和着色方面的实验。 

Batzolis 等人在扩散模型中引入了一种新的前向过程，称为非均匀扩散。 这是由使用

不同的 SDE 扩散的每个像素决定的。 这个过程中使用了多个网络，每个网络对应不同的

扩散尺度。 该论文进一步演示了一种新颖的条件采样器，可以在两种基于去噪分数的采样

方法之间进行插值。该模型在无条件合成、超分辨率、修复和边缘到图像转换方面进行了

评估。 

Esser 等人提出了 ImageBART，一种生成模型，它学习在紧凑图像表示上恢复多项式

扩散过程。Transformer 用于对反向步骤进行自回归建模，其中编码器的表示是使用上一步

的输出获得的。 ImageBART 在无条件、类条件和文本条件图像生成以及本地编辑方面进

行评估。 

Gao 等人引入扩散恢复可能性，这是一种基于能量的模型的新训练程序。 他们学习

一系列基于能量的扩散过程边缘分布模型。 因此，他们不是用正态分布来近似逆过程，而

是从基于边际能量的模型中得出条件分布。 作者对图像生成和修复进行了实验。 

Batzolis 等人分析了先前基于分数的条件图像生成扩散模型。 此外，他们提出了一种

称为条件多速扩散估计器（conditional multi-speed diffusive estimator，CMDE）的条件图

像生成新方法。 该方法基于以下观察：以相同速率扩散目标图像和条件图像可能不是最佳

的。 因此，他们建议使用 SDE 来扩散具有相同漂移和不同扩散速率的两个图像。 该方

法在修复、超分辨率和边缘到图像合成方面进行了评估。 

Liu 等人引入了一个框架，允许根据参考图像进行文本、内容和风格指导。 核心思想

是使用最大化图像和文本所学习的表示之间的相似性的方向。 图像和文本嵌入由 CLIP 

模型生成。 为了满足在噪声图像上训练 CLIP 的需求，作者提出了一种不需要文本标题

的自我监督程序。 该过程使用成对的正常图像和噪声图像来最大化正对之间的相似性并最

小化负对之间的相似性（对比目标）。 

Choi 等人提出了一种不需要进一步训练的新方法，使用无条件扩散模型进行条件图像

合成。 给定参考图像（即条件），通过消除低频内容并将其替换为参考图像中的内容，每

个样本都更接近它。 低通滤波器由下采样操作表示，其后是相同因子的上采样滤波器。 

作者展示了如何将该方法应用于各种图像到图像的翻译任务，例如，绘画到图像，并使用

涂鸦进行编辑。 
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Hu 等人建议将扩散模型应用于离散 VAE 给出的离散表示。 他们考虑了 

CelebA-HQ 和 LSUN Church 数据集，评估了图像生成和修复实验中的想法。 

Rombach 等人引入潜在扩散模型，其中正向和反向过程发生在自动编码器学习的潜在

空间上。 它们还在架构中包含了交叉注意力，这进一步改进了条件图像合成。 该方法在

超分辨率、图像生成和修复方面进行了测试。 

Preechakul 等人介绍的方法包含一个学习描述性潜在空间的语义编码器。 该编码器的

输出用于调节 DDIM 实例。 所提出的方法允许 DDPM 在插值或属性操作等任务上表现

良好。 

Chung 等人引入了一种采样算法，该算法减少了条件情况所需的步骤数。 与标准情

况相比，逆向过程从高斯噪声开始，他们的方法首先执行一个前向步骤以获得中间噪声图

像，并从此时开始恢复采样。 该方法在修复、超分辨率和磁共振成像 (MRI) 重建方面进

行了测试。 

作者微调了预训练的 DDIM 以根据文本描述生成图像。 他们提出了一种局部定向 

CLIP 损失，基本上强制生成图像和原始图像之间的方向尽可能接近参考（原始域）和目

标文本（目标域）之间的方向。评估中考虑的任务是未见过的域之间的图像转换和多属性

迁移。 

从 Meng 等人将扩散模型表述为 SDE 开始，Khrulkov 等人研究潜在空间和生成的

编码器图。 根据 Monge 公式，结果表明这些编码器图是最佳传输图，但这仅针对多元正

态分布进行了证明。 作者使用 Dhariwal 等人的模型实现，通过数值实验和实际实验进一

步支持了这一点。 

Shi 等人首先观察如何将基于无条件分数的扩散模型表示为薛定谔桥，该模型可以使

用迭代比例拟合（Iterative Proportional Fitting）的修改版本来求解。 先前的方法被重新表

述为接受条件，从而使条件合成成为可能。 对迭代算法进行进一步调整，以优化收敛所需

的时间。 该方法首先使用 Kovachki 等人的合成数据进行了验证，显示出估计真实情况的

能力有所提高。 作者还进行了超分辨率、修复和生化需氧量的实验，后一项任务受到 

Marzouk 等人的启发。 

受 Retrieval Transformer的启发，Blattmann 等人提出了一种训练扩散模型的新方法。

首先，使用最近邻算法从数据库中获取一组相似图像。 图像由具有固定参数的编码器进一

步编码，并投影到 CLIP特征空间中。 最后，扩散模型的逆过程以该潜在空间为条件。 

该方法可以进一步扩展以使用其他条件信号，例如，文本，通过简单地使用信号的编码表

示来增强潜在空间。 

Lyu 等人引入了一种新技术来减少扩散模型的采样步骤数，同时提高了性能。 这个

想法是在更早的步骤中停止扩散过程。 由于采样不能从随机高斯噪声开始，因此使用 

GAN 或 VAE 模型将最后的扩散图像编码到高斯潜在空间中。 然后将结果解码为图像，
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该图像可以扩散到后向过程的起点。 

Graikos 等人的目标是将扩散模型分成两个独立的部分，先验（基础部分）和约束

（条件）。 这使得模型无需进一步训练即可应用于各种任务。 考虑到约束变得可鉴别（

differentiable），从更改 DDPM 方程可以独立训练模型并在条件设置中使用它。 作者进

行了条件图像合成和图像分割的实验。 

3.10 医学图像生成和转换 

Wolleb 等人介绍了一种基于扩散模型的脑肿瘤分割背景下的图像分割方法。 训练包

括扩散分割图，然后对其进行去噪以获得原始图像。 在后向过程中，大脑 MR 图像被连

接到中间去噪步骤中，以便通过 U-Net 模型，从而调节其去噪过程。 此外，对于每个输

入，作者建议生成多个样本，由于随机性，这些样本会有所不同。 因此，集成可以生成平

均分割图及其方差（与图的不确定性相关）。 

Song 等人引入了一种基于评分的模型方法，该方法能够解决医学成像中的逆问题，

即根据测量重建图像。 首先，训练无条件评分模型。 然后，导出测量的随机过程，该过

程可用于通过近端优化步骤将条件信息注入模型中。 最后，将信号映射到测量的矩阵被分

解，以允许以封闭形式进行采样。 作者对不同的医学图像类型进行了多项实验，包括计算

机断层扫描 (CT)、低剂量 CT 和 MRI。 

Chung 等人在医学成像领域内，但专注于通过加速 MRI 扫描重建图像，建议使用基

于分数的扩散模型来解决逆问题。 评分模型仅在无条件设置下的幅度图像上进行预训练。 

然后，在采样过程中采用方差爆炸 SDE 求解器。通过采用与数据一致性映射交织的预测

校正算法，分割图像（实部和虚部）被馈送，从而能够根据测量来调节模型。 此外，作者

还提出了该方法的扩展，可以对多个线圈变化的测量进行调节。 

O¨ zbey 等人提出了一种具有对抗性推理的扩散模型。 为了增加每个扩散步骤，从

而减少步骤，作者在反向过程中采用了 GAN 模型来估计每个步骤的去噪图像。 他们使

用与类似的方法，引入了循环一致的架构，以允许对不成对的数据集进行训练。 

Hu 等人的目标的目的是消除光学相干断层扫描（OCT）b 扫描中的散斑噪声。 第一

阶段由一种称为自融合的方法表示，其中选择接近输入 OCT 体积的给定 2D 切片的附加 

b 扫描。 第二阶段由扩散模型组成，其起点是原始 b 扫描及其邻居的加权平均值。 因此

，可以通过对干净的扫描进行采样来消除噪声。 

3.11 医学图像中的异常检测 

自动编码器广泛用于异常检测。 由于扩散模型可以被视为一种特定类型的 VAE，因

此采用扩散模型来完成与 VAE 相同的任务似乎很自然。 到目前为止，扩散模型在检测医

学图像异常方面显示出了有希望的结果，如下文进一步讨论的。 

Wyatt 等人在健康医学图像上训练 DDPM。 通过从原始图像中减去生成的图像，在
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推理时检测异常。 这项工作还证明，使用单纯形噪声代替高斯噪声可以为此类任务带来更

好的结果。 

Wolleb 等人提出了一种基于扩散模型的弱监督方法，用于医学图像中的异常检测。 

给定两张未配对的图像，一张是健康的，一张是有病变的，前者会被模型扩散。 然后，由

二元分类器的梯度引导去噪过程，以生成健康图像。 最后，将采样的健康图像与包含病变

的图像相减，得到异常图。 

Pinaya 等人提出了一种基于扩散的方法来检测大脑扫描中的异常，并对这些区域进行

分割。 图像由 VQ-VAE进行编码，并从码本中获得量化的潜在表示。 扩散模型在这个潜

在空间中运行。 对来自后向过程的中值步骤的中间样本进行平均，然后应用预先计算的阈

值图，创建暗示异常位置的二进制掩码。 从中间开始后向过程，使用二值掩模对异常区域

进行去噪，同时保持其余区域。 最后，对最后一步的样本进行解码，产生健康的图像。 

通过输入图像和合成图像相减得到异常的分割图。 

Sanchez 等人遵循相同的原理来检测和分割医学图像中的异常：扩散模型生成健康样

本，然后从原始图像中减去这些样本。 使用模型对输入图像进行扩散，反转去噪方程并使

条件无效，然后应用后向条件过程。 利用无分类器模型，通过 U-Net 中集成的注意力机

制实现引导。训练使用了健康和不健康的例子。 

3.12 视频生成 

最近在提高扩散模型效率方面取得的进展使其能够在视频领域得到应用。 接下来我们

将展示将扩散模型应用于视频生成的作品。 

Ho 等人将扩散模型引入视频生成任务。 与 2D 情况相比，更改仅应用于架构。 作

者采用中的3D U-Net，展示了无条件和文本条件视频生成的结果。 较长的视频以自回归

方式生成，其中后面的视频块以前面的视频块为条件。 

Yang 等人使用扩散模型逐帧生成视频。 相反的过程完全以卷积循环神经网络提供的

上下文向量为条件。 作者进行了一项消融研究，以确定预测下一帧的残差是否比预测实际

帧的情况返回更好的结果。 结论是前一种选择效果更好。 

H¨oppe 等人提出了随机掩模视频扩散（RaMViD），一种可用于视频生成和填充的

方法。 他们工作的主要贡献是一种新颖的训练策略，该策略将帧随机分为屏蔽帧和未屏蔽

帧。 未屏蔽的帧用于调节扩散，而屏蔽的帧则通过前向过程进行扩散。 

Harvey 等人的工作引入了灵活的扩散模型，这是一种可以与多种采样方案一起使用来

生成长视频的扩散模型。作者通过随机选择扩散中使用的帧和用于调节过程的帧来训练扩

散模型。 训练模型后，他们研究了多种采样方案的有效性，得出的结论是采样选择取决于

数据集。 

3.13 其他任务 
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有一些开创性的工作将扩散模型应用于新任务，而这些任务很少通过扩散模型进行探

索。 我们在下面收集并讨论这些贡献。 

Luo 等人将扩散模型应用于3D点云生成、自动编码和无监督表示学习。 他们从以潜

在形状为条件的点云可能性的变分下界导出目标函数。 实验是使用 PointNet作为底层架

构进行的。 

Zhou 等人介绍了点体素扩散（PVD），这是一种在点体素表示上应用扩散的形状生

成的新方法。 该方法解决了 ShapeNet 和 PartNet 数据集上的形状生成和完成（

completion）。 

Zimmermann 等人展示了一种应用基于分数的模型进行分类的策略。 他们将图像标签

作为条件变量添加到评分函数中，并且借助 ODE 公式，可以在推理时计算条件似然。 

因此，预测是具有最大似然性的标签。 此外，考虑到常见的图像损坏和对抗性扰动，他们

研究了这种类型的分类器对分布外场景的影响。 

Kim 等人建议使用扩散模型来解决图像配准任务。 这是通过两个网络实现的，一个

是扩散网络，另一个是基于 U-Net 的变形网络。 给定两张图像（一张静态，一张移动）

，前一个网络的作用是评估两个图像之间的变形，并将结果输入到后一个网络，后者预测

变形场（deformation fields），从而生成样本。 该方法还能够合成整个过渡过程中的变

形。 作者针对不同的任务进行了实验，一项针对 2D 面部表情，一项针对 3D 大脑图

像。 结果证实该模型能够产生定性且准确的配准字段。 

Jeanneret 等人应用扩散模型进行反事实解释。 该方法从带噪声的查询图像开始，并

生成具有无条件 DDPM 的样本。 利用生成的样本，计算引导所需的梯度。 然后，应用

反向引导过程的一个步骤。 输出进一步用于接下来的反向步骤。 

Sanchez 等人改编 Dhariwal 等人的工作用于反事实图像生成。 去噪过程由分类器梯

度引导，以从所需的反事实类中生成样本。 关键贡献是用于检索原始图像的潜在表示的算

法，从降噪过程开始。 他们的算法反转了的确定性采样过程，并将每个原始图像映射到唯

一的潜在表示。 

Nie 等人演示了如何使用扩散模型作为对抗性攻击的防御机制。 给定一个对抗性图像

，它会被扩散，直到达到最佳计算的时间步长。 然后模型将结果反转，最终产生纯化的样

品。 为了优化求解反时 SDE 的计算，Li 等人的伴随（adjoint）灵敏度方法被用于梯度

分数计算。 

在少样本学习的背景下，Giannone 等人提出了一种基于扩散模型的图像生成器。 给

定一小组调节合成的图像，视觉 transformer 对这些图像进行编码，并将生成的上下文表

示（通过两种不同的技术）集成到去噪过程中使用的 U-Net 模型中。 

Wang 等人提出了一种基于扩散模型的语义图像合成框架。 利用扩散模型的 

U-Net 架构，将输入噪声提供给编码器，同时使用多层空间自适应归一化算子将语义标签
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图传递给解码器。为了进一步提高采样质量和语义标签图上的条件，还向采样方法提供空

图以生成无条件噪声。 然后，最终噪声使用两个估计值。 

关于恢复受各种天气条件（例如雪、雨）负面影响的图像的任务，Ozdenizci 等人演

示了如何使用扩散模型。 他们通过在每个时间步将降级图像按通道连接到去噪样本来调节

降级图像的去噪过程。 为了处理不同的图像尺寸，在每一步中，样本都被分成重叠的块，

并行地通过模型，并通过对重叠像素进行平均来组合回来。 所采用的扩散模型基于 

U-Net 架构，但经过修改以接受两个串联图像作为输入。 

Kawar 等人将图像恢复任务表述为线性逆问题，建议使用扩散模型。 受到卡瓦尔等

人的启发 ，使用奇异值分解对线性退化矩阵进行分解，使得输入和输出都可以映射到进行

扩散过程的矩阵的谱空间上。 对各种任务进行评估：超分辨率、去模糊、着色和修复。 

3.14 理论贡献 

Huang等人演示了Song等人提出的方法如何与最大化反向 SDE 边际似然下限相关。 

此外，他们通过CIFAR-10和MNIST上的图像生成实验验证了他们的理论贡献。 

4. 结束语和未来方向 

在本文中，我们回顾了研究界在开发扩散模型并将其应用于各种计算机视觉任务方面

取得的进展。 我们基于 DDPM、NCSN 和 SDE 确定了扩散模型的三种主要公式。 每个

公式在图像生成方面都取得了显着的效果，超越了GAN，同时增加了生成样本的多样性。 

扩散模型在研究仍处于早期阶段时就取得了突出的成果。 尽管我们观察到主要焦点是条件

和无条件图像生成，但仍有许多任务需要探索并需要实现进一步的改进。 

局限性 

扩散模型最显着的缺点仍然是需要在推理时执行多个步骤才能生成一个样本。 尽管在

这个方向上进行了大量研究，但 GAN 生成图像的速度仍然更快。 

扩散模型的其他问题可以与采用 CLIP 嵌入进行文本到图像生成的常用策略相关联。 

例如，Ramesh 等人强调他们的模型很难在图像中生成可读文本，并通过声明 CLIP 嵌入

不包含有关拼写的信息来激发该行为。 因此，当这种嵌入用于调节去噪过程时，模型会继

承此类问题。 

未来发展方向 

为了降低不确定性水平，扩散模型通常避免在采样过程中采取大步长。 事实上，采取

小步骤可以确保每一步生成的数据样本都能由学习到的高斯分布来解释。 当应用梯度下降

来优化神经网络时，会观察到类似的行为。 事实上，在梯度的负方向上迈出一大步，即使

用非常大的学习率，可能会导致模型更新到具有高不确定性的区域，无法控制损失值。 在

未来的工作中，将从高效优化器借用的更新规则转移到扩散模型可能会导致更有效的采样
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（生成）过程。 

除了当前研究更有效的扩散模型的趋势之外，未来的工作还可以研究应用于其他计算

机视觉任务的扩散模型，例如图像去雾、视频异常检测或视觉问答。 即使我们发现了一些

研究医学图像中异常检测的作品，这项任务也可以在其他领域进行探索，例如视频监控或

工业检查。 

一个有趣的研究方向是评估判别任务中扩散模型学习到的表示空间的质量和效用。 这

可以至少以两种不同的方式进行。 

以直接的方式，通过在去噪模型提供的潜在表示之上学习一些判别模型，来解决某些

分类或回归任务。 

以间接的方式，通过使用扩散模型生成的真实样本来增强训练集。 

后一个方向可能更适合对象检测等任务，其中修复扩散模型可以很好地混合图像中的

新对象。 

未来的另一个工作方向是采用条件扩散模型来模拟视频中可能的未来。 生成的视频可

以进一步作为强化学习模型的输入。 

与之前的最先进技术相比，最近的扩散模型显示出令人印象深刻的文本到视频合成能

力，显着减少了伪影的数量并达到了前所未有的生成性能。 然而，我们认为这个方向在未

来的工作中需要更多的关注，因为生成的视频相当短。 因此，对对象之间的长期时间关系

和交互进行建模仍然是一个开放的挑战。 

未来，扩散模型的研究还可以扩展到学习同时解决多个任务的多用途模型。 创建扩散

模型以生成多种类型的输出，同时以各种类型的数据为条件，例如，文本、类别标签或图

像，可能会让我们更进一步了解开发通用人工智能 (AGI) 的必要步骤。 
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