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扩散模型在计算机视觉领域的研究现状

管凤旭，张涵宇，路斯棋，赖海涛，杜雪，郑岩
（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘     要：扩散模型是受分子热力学启发而来的一类新的生成模型，具有训练稳定、对模型设置依赖性弱等优

点。近年来，扩散模型被广泛应用于各项任务，并且取得了相比于以往生成模型更多样、更高质量的结果。目

前，扩散模型已成为计算机视觉领域热门的基准方法。为更好地促进扩散模型在计算机视觉领域的发展，对扩

散模型进行综述：首先对比了扩散模型与其他生成模型的优劣，介绍了扩散模型的数学原理；随后，从扩散模

型存在的普遍问题出发，介绍了相关学者近年来所做的改进工作，以及扩散模型在多种视觉任务上的应用实

例；最后，探讨了扩散模型存在的问题，并提出了一些未来可能的发展趋势。
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Research status of diffusion models in computer vision

GUAN Fengxu，ZHANG Hanyu，LU Siqi，LAI Haitao，DU Xue，ZHENG Yan
(College of Intelligent Systems Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: The  diffusion  model  is  a  new  generative  model  inspired  by  molecular  thermodynamics.  This  model  offers
stable  training  and  low  dependence  on  model  settings,  making  it  a  popular  benchmark  in  computer  vision.  In  recent
years, the diffusion model has been widely applied to various tasks, yielding diverse and high-quality results compared
to traditional generative models. At present, the diffusion model is a prominent method in the field of computer vision.
This paper provides a comprehensive overview of the diffusion model to further stimulate its  development in this do-
main. First, the paper compares the advantages and disadvantages of diffusion models with other generative models and
introduces the underlying mathematical principles. Then, the study presents recent efforts by researchers to improve dif-
fusion models, starting with common challenges and highlighting application examples in various visual tasks. Finally,
the study discusses existing issues with diffusion models and outlines potential future development trends.
Keywords: diffusion model; denoising diffusion probabilistic model; score-based generative model; deep learning; com-
puter vision; image generation; generative model; generative adversarial network

生成模型是一种能够根据观测数据随机生成

新样本的概率模型。在机器学习中，通过学习数

据的概率分布，生成模型可以捕捉数据中的特征

和结构，从而生成类似于训练数据的新样本。早

期的生成模型 [1-3] 主要是通过对图像像素和特征

进行处理，将其作为图像生成任务中的最小单

元。然而，由于存在计算机性能和建模条件复杂

等限制，这些传统方法在复杂场景条件下存在性

能受限的情况。

近年来，人工神经网络等技术的不断发展，推

动了生成模型与深度学习方法的结合。相比于传
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统方法，流模型 (flow-based models, Flow)[4]、变分

自编码器 (variational auto-encoders, VAE)[5]、生成

对抗网络 (generative adversarial networks, GANs)[6]

等基于深度学习的生成模型，不仅可以降低数据

获取和分布建模的难度、同时学习多个输出、完

成更多类型的任务，还能获得更好的似然，从而

提升数据质量。

2020 年，去噪扩散概率模型 (denoising diffu-
sion probabilistic model, DDPM)[7] 的提出成为生成

模型研究的重要进展。研究人员从分子热力学中

获得启发，人为将输入分布以噪声扩散的方式逐

步模糊，并利用神经网络进行分布重建，在图像

生成任务上突破了新的技术水准。作为一类新的

生成范式，扩散模型容易训练，生成质量高，在图

像任务中取得了极为优秀的效果[8-10]，并迅速成为

了计算机视觉领域的研究热点。

然而，相较于其他生成模型，扩散模型在该领

域的综述性研究却相当匮乏 [11-12]。为促进学者对

扩散模型的深入理解，本文专注于扩散模型与计

算机视觉的交叉领域，旨在为该领域的相关学者

提供更深入的见解和更加充分的研究视角。综述

内容从以下几个方面展开：

第 1 节从原理出发，介绍并对比了扩散模型

与其他流行的生成模型之间的优缺点。

第 2 节从去噪扩散概率模型和基于分数的扩

散模型 2 个重要分支出发，分别介绍二者的理论

基础、模型训练与推理、目标函数训练等关键

内容。

第 3 节从采样加速、似然优化和数据类型多

样化 3 个维度，深入阐述了近年来扩散模型的

改进。

第 4 节则聚焦于扩散模型在计算机视觉领域

的应用，并呈现了近期工作的对比。

第 5 节总结了扩散模型目前仍然面临的问

题，并从不同角度针对其未来的发展趋势提出了

一定见解，旨在促进扩散模型在应用和技术层面

的进一步发展。 

1   多种生成模型的对比

从原理角度上看，生成模型的核心在于将先

验分布的样本映射到数据分布的样本，不同生成

模型的实现方式各有差异。

生成对抗网络[13-14] 采用对抗损失的方式进行

分布映射，得益于无需对复杂数据分布进行建

模，生成对抗网络被广泛应用于各类任务 [15-18]。

但损失函数的鞍点处理较为复杂，同时存在额外

的判别器，导致模型训练困难，需要精心设计的

正则化和优化技巧来避免这些问题的发生。变分

自编码器[19-22] 通过对比真实样本与生成样本训练

模型，但选择变分后验时，难以平衡模型的计算

量和表达能力，导致生成图像的清晰度不足，质

量较低。归一化流 [23] 与变分自编码器类似，但该

过程是通过一系列可逆变换来构建的，也因此使

得流模型的推理能力受到限制，在高分辨率图像

生成任务上，数据量激增的问题难以解决。

相较于其他生成模型，扩散模型 (diffusion
models, DMs)[24] 不依赖对抗训练，不需要额外训

练判别器，因此训练目标函数简单，不容易出现

GAN 训练时模式崩溃等问题；扩散模型具有良好

的可解释性，并且经过坚实的数学推理证明，后

验分布的似然值也明显高于 VAE 方法；此外，在

高分辨率生成任务中，模型参数量不会成倍增

长，训练成本明显低于 Flow 方法。然而，标准的

扩散模型仍存在一些局限性，如推理速度慢、似

然有待提高等。为了更直观地对比不同的生成模

型，图 1 对比了模型间生成方式的差异、表 1 总结

了不同模型的优缺点。
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图 1    不同生成模型的流程图对比

Fig. 1    Comparison diagram of different generation models 

 

表 1   不同生成模型的优劣对比
Table 1    Comparison of the advantages and disadvantages of different generative models

 

模型 年份 优势 劣势

变分自编码(VAE) 2013
可学习潜变量；是一种无监督学习方式；

可处理离散及连续数据

难以选取合适的目标后验分布和先验分布，需

要大量计算；生成结果不够精确
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2   扩散模型的理论基础

本章节对去噪扩散概率模型 (DDPM) 和基于

分数的扩散模型 (score-based generative models,
SGM) 进行说明，简要介绍它们的数学基础、模型

的训练和推理、目标函数训练。 

2.1    扩散模型介绍

扩散模型是一种利用噪声扰动和神经网络建

模来学习目标数据分布的方法。总的来说，扩散

模型包括扩散过程和逆扩散过程 2 个阶段。在扩

散过程中，通过对初始数据分布施加若干次不同

尺度的高斯噪声（为方便叙述，本章节提及噪声

均为高斯噪声），使数据逼近高斯分布，通常来

说，该过程可控且不包含未知量。在逆扩散过程

中，从服从标准高斯分布的随机噪声出发，使用

神经网络预测并迭代计算后验分布，并最终生成

符合初始数据分布的样本。扩散模型流程如图 2
所示。
 
 

扩散过程 (图像→噪声)x(0)

逆扩散过程 (噪声→图像)

x(T)

x(0) x(T)
 

图 2    扩散模型的流程
Fig. 2    Process of diffusion model

 

下文介绍的去噪扩散概率模型和基于分数的

扩散模型的流程均满足图 2，不同的是它们的扩

散与逆扩散过程所采用的处理方式存在差异。 

2.2    去噪扩散概率模型

去噪扩散概率模型 (DDPM) 的流程如图 3 所

示。简要来说，去噪扩散概率模型可以被看作具

有固定编码器的分层马尔可夫变分自编码器。具

体而言，去噪扩散概率模型的前向过程充当编码

器，并且该过程被构造为线性高斯模型。另一方

面，去噪扩散概率模型的反向过程对应于变分自

编码器 (VAE) 的解码器，该“解码器”在多个解码

步骤之间共享 [7]，其内在潜变量的大小都与样本

数据的大小相同。

 

扩散过程 (图像→噪声)

x(0)

逆扩散过程 (噪声→图像)

x(T)

x(0) x(T)

q(xt|xt–1)~N(xt| αt xt–1, (1–αt)I)

pθ(xt–1|xt)~N(xt–1|μθ(xt, t), Σθ(xt, t))

 
图 3    去噪扩散概率模型的流程

Fig. 3    Process of DDPM
  

2.2.1   去噪扩散概率模型的扩散过程

x0

xT

x0

xt

去噪扩散概率模型的扩散过程是一个迭代过

程：从初始数据分布中上采样出的图像 ，经过

T次迭代计算后得到噪声图像 。去噪扩散概率

模型的扩散过程满足马尔可夫链，因此该过程后

一时刻的结果仅与前一时刻有关，在迭代过程

中，任意时刻的加噪结果可以由输入分布 直接

计算得出。同时，基于参数重整化技巧 [19]，经过

迭代计算，最终得到 的递推公式为

xt =
√
ᾱt x0+

√
1− ᾱt z, z ∼ N(0, I) (1)

去噪扩散概率模型的扩散过程公式为

q(xt|x0)∼(xt;
√
ᾱx0, (1− ᾱ)I) (2)

xt x0 t ∈ [1,2, · · · ,T ]
αt

ᾱt =

t∏
i=1

αi q(·)

式中： 是对 加噪 t 次后的结果， ；

是用于控制所加高斯噪声标准差的超参数，

；I是单位矩阵， 表示其数据分布。

x0

从式 (2) 可以看出，去噪扩散概率模型的扩散

过程是一个不包含可学习参数的过程，扩散过程

中每一步骤的加噪结果均可由已知信息直接计算

得出。随着迭代次数的增加，初始的输入数据

逐步失去它的特征，并最终趋向于符合式 (2) 的
先验高斯分布。该分布在概率上表现为完全无序

的噪声分布；在图像上表现为一张纯高斯噪声的

图片。 

2.2.2   去噪扩散概率模型的逆扩散过程

q(xt−1|xt) q(x0|x1)
θ pθ(xt−1|xt)

逆扩散过程可以视为是扩散过程的反转，仍

然满足马尔可夫链的假设，并且在每一时刻服从

高斯分布 [24]。然而，由于无法通过迭代后验分布

得到初始输入分布 ，Ho 等 [7] 选择

构建一个参数 的网络 ，对条件概率进行

续表 1

模型 年份 优势 劣势

生成对抗网络

(GAN) 2014
无需对复杂数据分布建模；生成结果更清晰、

真实；模型推理速度快

不适合处理离散数据；模型参数难以收敛，需要

精心设计正则化；存在训练不稳定、梯度消失、

模式崩溃的问题

流模型(Flow) 2014 直接面对生成模型的概率计算；转换可逆
输入输出需在同一维度，高分辨率下模型参数

量会激增；无法根据特定需求生成图像

扩散模型(DMs) 2020 训练稳定；参数成本低；数学推理证明坚实 推理速度慢；似然性低；数据类型单一
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pθ(xt−1|xt)∼
N(xt−1;µθ(xt, t),Σθ(xt, t))
估计，通过迭代最终得到近似分布为

。

xt x0 xt - 1

pθ(xt−1|xt)
在给定 和 求取 时，根据式 (1) 和贝叶

斯公式，可以得到 的均值和方差：

µθ(xt, t) =
1
√
αt

xt −
βt√

αt(1− ᾱt)
z (3)

Σθ(xt, t) =
(1− ᾱt−1)(1−αt)

1− ᾱt
(4)

βt = 1−αt ᾱt =

t∏
i=1

αi z∼N(0, I)式中： ， ， 。

由于式 (4) 是一个不含未知量的常数，因此通

过预测随机噪声 z 进而计算后验分布中的均值便

可以计算出近似的后验分布[7]。 

2.2.3   去噪扩散概率模型的训练

pθ(xt−1|xt)
q(xt−1|xt)

LVLB

采样成功的关键是训练 与正向马尔

可夫链的实际时间反转 相匹配。Ho 等 [7]

通过构造 KL 散度 (Kullback-Leibler divergence) 并
优化负似然函数的变分上界 ，从而等价地最

小化损失函数，完成上述 2 个分布的拟合。经过

化简，可以得到损失函数：

L = Et,x0 ,ϵ

∥∥∥ϵ − ϵθ ( √αt x0+
√

1−αtϵ, t
)∥∥∥2

(5)

因此，式 (3) 可以改写为

µθ(xt, t) =
1
√
αt

xt −
βt√

αt(1−αt)
ϵθ(xt, t) (6)

t ∈ [1,T ] x0 ∼ p(x0) ϵ ∼ N(0, I)
ϵθ(xt, t)

式中：E 为期望值， ， ，

为噪声， 是预测噪声的神经网络。

从式 (5)、(6) 中可以看出，Ho 等 [7] 选择将网

络建模为预测噪声，再代入计算均值，以此减小

误差，从而实现更符合初始输入分布的样本生成。

综上所述，有关去噪扩散概率模型训练过程

的算法步骤如下。

χ = {xi}Ni=1 αt首先，输入数据分布 和超参数 ；

其次，设置迭代轮次并循环执行以下操作：

χ x01）从输入数据集 中采样 ；

t2）从均匀分布 U(1,T) 中采样时间 ；

ϵ3）从标准高斯 N(0, I) 分布中采样 ；

4）执行梯度下降算法：

∇θ
∥∥∥ϵ − ϵθ ( √αt x0+

√
1−αtϵ, t

)∥∥∥2

直至收敛，停止。

有关去噪扩散概率模型推理过程的算法步骤

如下：

αt首先，输入 ；

xT其次，从标准高斯分布 N(0,I) 中采样得到 ；

再次，设置时间步骤数 t从 T到 1 递减，并依

次循环执行以下操作：

t > 11）如果 ，从标准高斯 N(0,I) 分布中采样

z z = 0噪声 ，否则，令 ；

xt−12）对 参数重整化，得

xt−1 =
1√
αt

xt −
1−αt√
1−αt

ϵθ(xt, t)

+ √
(1−αt)z

x0直至循环结束，输出 。 

2.3    基于分数的扩散模型

作为扩散模型的另一重要分支，分数扩散模

型[25] 仍然遵循扩散模型的流程示意（图 2）。与去

噪扩散概率模型不同的是，分数扩散模型的扩散

过程利用随机微分方程 (stochastic differential
equations, SDEs)，设计一个随时间演变的连续

过程。

在逆扩散过程，分数扩散模型利用噪声条

件分数网络 (noise conditional score network,
NCSN) [ 2 6 ] 估计与数据分布相关的梯度（分数

score）。该方法使用一组不同级别的噪声扰动数

据，并训练单个网络同时估计所有噪声级别下的

分数，以解决分数估计不准确、生成分布与实际

偏差较大等问题。

在推理采样阶段，采用退火朗之万动力学的

采样策略：将当前噪声级别下的采样结果作为下

一噪声级别的初始样本，从而提高生成的样本质

量。分数扩散模型的流程如图 4 所示。
 
 

扩散过程 (图像→噪声)

x(0)

逆扩散过程 (噪声→图像)

x(T)

x(0) x(T)dx=[f(x, t)–g(t)2∇
x
ln pt(x)]dt+g(t)dw

dx=f(x, t)dt+g(t)dw

 
图 4    分数扩散模型的流程

Fig. 4    Process of SGM
  

2.3.1   分数扩散模型的扩散过程

分数扩散模型从随机微分方程的视角来设计

扩散与逆扩散过程。与 DDPM 相似的是，分数扩

散模型的扩散过程仍然是一个不依赖数据、也不

包含可训练参数的过程：

dx = f (x, t)dt+g (t)dw
w

f (x, t) g(t) x(t)

pT p0

N(0,σ2)

式中： 是个标准的维纳过程（又称布朗运动），具

有增量独立性； 和 是 的漂移系数和扩

散系数。随着扩散过程中噪声扰动的增加，先验

分布 逐渐丧失了原始数据分布 的信息，最终

导致分布趋向于 。 

2.3.2   分数扩散模型的逆扩散过程

分数扩散模型的逆扩散过程，通过求解仅与

分数相关的反向时间 SDE[27-28] 来进行样本生成：
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dx = [ f (x, t)−g(t)2∇x ln pt(x)]dt+g(t)dw (7)
dw̄ dt

pt(x) x(t)
x(t)∼pt, t ∈ [0,T ]

式中： 是逆时间方向的标准维纳过程； 是一

个非常小的负时间步长； 表示 的分布，即

。

∇x ln pt(x)

sθ(x, t)

在式 (7) 中，未知参数仅有分数 ，因

此，文献 [25-26] 建议训练一个噪声条件分数网络

来 准 确 估 计 分 数 ， 以 此 求 解 反 向 时 间

SDE 并进行采样工作。

分数扩散模型使用预测–校正框架求解反向

时间 SDE，预测器采用离散化反向扩散采样器[25]；

校正器使用退火朗之万动力学方法 [26]，分数扩散

模型推理过程的算法步骤如下。

首先，输入反向时间 SDE 的离散化步骤数

N和校正器步骤数 M；

pT (x) xN其次，初始化参数，从 中采样得到 ；

再次，设置步骤数 i从 N−1 到 0 递减，并依次

循环执行以下操作：

xi+1 xi1）向预测器中输入 ，输出 ；

2）设置步骤数 j 从 1 到 M 递增，并依次循环

执行以下操作：

x j x j3）向校正器中输入 ，输出矫正后的 ；

x0循环执行上述操作，直至结束，返回 。 

2.3.3   分数扩散模型的训练

sθ(x, t) ∇x ln pt(x)
文献 [25-26] 建议训练一个依赖时间的基于

分数的模型 来准确估计分数 。模

型的目标函数 L可以表示为

L = Et

{
λ(t)Ex(0)Ex(t)|x(0)[∥∥∥sθ(x(t), t)−∇x(t) ln p0|t(x(t)|x(0))

∥∥∥2

2

]} (8)

λ(·) ∈ [0,T ] t∼U(0,T )
x(0)∼p0(x) x(t)∼p0|t(x(t)|x(0))
式中： 是一个正加权函数， ，

， 。

sθ
(x(t), t)

sθ ∇x ln pt(x)

值得注意的是，式 (8) 中运用了去噪分数匹

配 (denoising score matching, DSM) 策略[29]， 的输

入量是 。因此，当数据和模型容量足够时，

便可以精准预测 。

综上所述，去噪扩散概率模型和分数扩散模

型都是扩散模型的重要分支，但它们在具体实现

上存在一些差异：DDPM 直接利用网络预测噪

声，通过 T次迭代的方法进行“显式”去噪，而分数

扩散模型则采用去噪分数匹配的方法，通过预测

分数实现了“隐式”去噪。2 种模型的共同点在

于，它们都可以被视为基于噪声生成样本：通过

选择式 (8) 中的正加权函数，可以得到与去噪扩

散概率模型相等价的目标函数。因此，从广义上

来说，DDPM 可以被视为分数扩散模型的一种

特例[25]。 

3   扩散模型的改进

根据前文的理论基础可知，标准的扩散模型

具有生成过程缓慢、数据类型单一等问题，并且

生成结果与输入分布的似然仍有进一步提升的空

间。本章从推理加速、似然优化、数据结构多样

化 3 个方面总结了近年来代表性的改进工作，并

将相关改进策略进行汇总。 

3.1    推理加速

由于逆扩散过程需要若干次迭代计算，导致

扩散模型的推理速度较慢。对此，研究人员从多

个角度进行改进，包括改进采样方式、知识蒸馏、

与其他模型结合等。

一部分学者通过改进采样方式来提高模型的

生成速度。去噪扩散隐式模型 (denoising diffu-
sion implicit models, DDIM)[30] 是最先提出扩散模

型采样加速方法的研究之一。该方法将去噪扩散

概率模型扩展到非马尔可夫情况下，可以表示为
qσ(x1:T |x0) = qσ(xT |x0)

T∏
t=2

qσ(xt−1|xt, x0), t > 1

qσ(xT |x0)∼N(
√
ᾱT x0, (1− ᾱT )I)

qσ(xt−1|xt, x0)∼N(µt,σ
2
t I)

其中，

µt =
√
ᾱt−1x0+

√
1− ᾱt−1−σ2

t ·
xt −
√
ᾱt x0√

1− ᾱt

σ2
t式中 用于控制随机噪声的比率。

DDIM 通过学习一个马尔可夫链来逆转这个

非马尔可夫扰动过程，其采样过程相当于一个特

殊离散化的概率流常微分方程 [25]。DDIM 的采样

是确定性的，这也降低不同样本之间的差异。同

时，DDIM 在采样时可以只针对其中一些步骤跳

跃采样，在保证样本质量的同时，显著提高模型

的生成速度。

对于分数扩散模型，标准的数值随机微分方

程求解器需要大量的分数网络评估，导致这些模

型生成数据的速度缓慢。对此，Jolicoeur-Mar-
tineau 等 [28] 提出了一种更有效的求解器，可以随

时间动态地调整采样步长，在保证生成质量的同

时，提高了分数模型的生成速度。Liu 等 [31] 提出

扩散模型的伪数值方法 (pseudo numerical methods
for diffusion models, PNDM)，采用具备非线性部分

的常微分方程 (ordinary differential equations,
ODE) 求解器来生成样本，在多数情况下表现出

优秀的质量和速度性能。Song 等 [32] 提出的一致

性模型支持快速单步生成以及高质量迭代生成，

并且可以用于零样本 (zero-shot) 数据编辑任务。
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(xT ,T ) (xϵ ,ϵ)
该模型最显著的特性是：在同一轨道上，任意时

刻的点 都能映射到初始时刻 上，映射

方程为

fθ (x, t) = cskip (t) x+ cout (t) Fθ (x, t)
cskip(ϵ) = 1 cout(ϵ) = 0 Fθ(·, ·)式中： ， ， 为输出维度与

x相同的深度神经网络。

知识蒸馏是一种加速扩散模型采样的有效策

略，一些学者利用这一技术来改善模型的推理时

间。渐进式快速扩散模型 (progressive fast diffu-
sion model, ProDiff)[33] 对初始数据添加噪声，使用

N步 DDIM 教师模型生成的梅尔频谱作为采样目

标，并将其提炼为N/2 步的新模型，减少了采样时间。

xη1
(zt,ω)

xη1
(zt,ω)

xη2
(zt,ω)

Meng 等 [34] 提出了一种双阶段的蒸馏方法来

解决无分类器指导模型采样效率低的问题。第一

阶段利用 2 个教师模型指导学生模型 的

优化；第二阶段将 转化为采样步数仅为

N/2 的模型 。通过修改指导权重，模型能

够参照 DDIM 的采样规则[30] 生成不同质量的图像。

Shang 等 [35] 首次从无训练网络压缩角度研究

扩散模型加速的工作。他们将预训练量化 (pre-
training quantization, PTQ) 技术引入到扩散模型的

加速中，提出即插即用的 PTQ4DM，可以在无需

复杂处理的情况下应用到其他的扩散模型中，提

高它们的采样速度。在 PTQ4DM 中，他们在最小

化量化误差的基础上为预训练模型选择每层网络

的量化参数，达到性能提升的目的。

SnapFusion[36] 是一种基于 Stable-Diffusion[10]

的文本到图像生成模型，通过改进 Efficient U-
Net 网络、结合无分类器指导蒸馏与原始知识蒸

馏的方法，成功将移动端设备上生成 512 像素×
512 像素的高质量图像的时间压缩到 2 s 内。

扩散模型与其他生成模型结合，同样是重要

的研究方向。与生成网络[37]、变分自编码器[38] 相

结合，能够减少采样步数，提高扩散模型的生成

速度；与归一化流 (normalizing flow)[23] 模型相结

合，能够提高扩散模型的表达能力、节省计算成

本、实现加速。

去噪扩散生成对抗网络 (denoising diffusion
GAN)[37] 是首个将扩散模型与其他生成模型相结

合的工作。它使用多模态 cGAN 对每个去噪步骤

建模。该方法结合扩散模型和对抗生成网络的优

点，处理速度更快，且样本多样性表现更好。

Pandey 等 [38] 将变分自编码器整合到扩散模型中，

提出的 DiffuseVAE 利用 VAE 设计新的条件参数

化方法，使模型能够从低维隐空间中进行高效、

可控、高保真的生成。DiffFlow[23] 是基于 SDE 的

扩散归一化流模型，它通过同时训练前向和逆向

神经随机微分方程使它们的分布尽可能相似。

Score-Flow[39] 生成去量化样本，并将数据投射到

利用归一化流转化的去量化场上。不仅提高了模

型的速度，而且解决了离散数据和连续密度之间

的匹配问题，提高了模型的表达能力。 

3.2    似然优化

从本质上说，无论是去噪扩散概率模型还是

分数扩散模型，都是一种基于似然的生成模型，

似然优化的目的在于使生成的伪分布与参考分布

更加接近，从而使生成的样本具有更高的质量。

优化证据下界 (evidence lower bound, ELBO)[40-42]、

精确似然计算 [25,40]、变分差优化 [41] 等方法，都是

提高扩散模型的生成效果和似然性的有效手段。

β

在去噪扩散概率模型中，逆扩散过程的方差

是与 相关的常数，并且扩散过程施加的噪声是

只与时间相关的线性参数，这大大限制了模型的

似然能力。相关学者提出多种改进证据下界的方

法，如：参数化方差、可学习噪声、重新设计训练

目标等。Nichol 等 [43] 提出一种线性插值的方法，

将 DDPM 逆扩散过程中的方差参数化为∑
θ

(xt, t) = exp(θ · ln βt + (1− θ) · ln β̃t)

β̃t =
1− ᾱt−1

1− ᾱt
·βt βt = 1−αt式中： ， 。

β̃t θ和 共同训练，以实现更高的似然和更快的

采样速度。同时，他们还针对扩散过程设计了一

种余弦噪声：

ᾱt =
h(t)
h(0)
,h(t) = cos

(
t/T +m
1+m

· π
2

)2

m t = 0式中 是一个超参数，用于控制 时的噪声规

模。结果表明以上方法使模型具备了更良好的对

数似然性和样本生成能力。

Austin 等[42] 介绍了一种离散去噪扩散概率模

型 (denoising diffusion models in discrete state-
spaces, D3PM)，其与 Improved DDPM[43] 都引入了

一个新的混合损失函数，该函数将变分下界与交

叉熵损失加权融合。损失函数的形式为

Lhybrid = Lsimple+λLVLB

Lsimple

LVLB λ

式中： 是标准去噪扩散概率模型的损失函

数， 是变分下界损失， 为权重。

MSNR (t) = α2
t /σ

2
t

变分扩散模型 (variational diffusion models,
VDM)[44] 通过重新设计噪声规模和相关参数的方

法来优化证据下界。文献 [44] 证明了除端点外的

变分下界 (variational lower bound, VLB)，都可以被

简化为只取决于信号噪声比 的形
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式。因此，VDM 提出了一个新的训练目标：

LDiffusion =
1
2

Ex0 ,ϵ∼N(0,I)

w Mmax

Mmin

∥x0− x̃θ(xυ,υ)∥22dυ

Mmin = MSNR(T ) Mmax = MSNR(1) xυ =
αυx0+συϵ x0 υ = MSNR(t)

x̃θ

式中：上下界 ， ；

表示扩散过程 在 时刻的噪

声数据点； 表示模型预测的去噪数据点。

MSNR(t)
σ2

t

因此，变分下界仅受端点处 函数的影

响，通常情况下，噪声时间表 只会影响变分

下界的蒙特卡罗估计器的方差，从而提高优化

速度。

对于分数网络，它们能够定义基于分数的常

微分方程，从而进行精确的似然计算。Lu 等 [40]

提出了一种精确似然的计算方法，通过一阶、二

阶和三阶的分数匹配误差来联合约束分数 ODE
的负似然。基于此约束，他们提出一种最小化损

失的高阶去噪分数匹配方法，提高了模型的似然

能力。

最小化变分差异也是最大化对数似然的一种

方法。隐式非线性扩散模型 (implicit nonlinear dif-
fusion model, INDM)[41] 结合了扩散过程与归一化

流的优化目标，由网络决定漂移和扩散系数。通

过将原始数据编码到隐空间中，该方法改善了模

型的学习曲线，有效提高了模型似然性。 

3.3    数据类型多样化

扩散模型的生成方式决定了它主要适用于对

连续型数据进行建模，难以直接处理离散变量或

非数值型数据。为了解决这一问题，研究人员在

改进模型和处理数据 2 个主要方向上进行了大量

工作，目标是能够处理不同类型的数据，如离散、

不变结构、流形结构的数据等。

早期针对扩散模型的研究大都面向连续的数

据域，针对难以处理离散数据的问题，D3PM[42] 提

出通过离散化高斯核或构建具有吸收状态核的扩

散过程，使扩散模型能够处理离散数据。与

D3PM 类似，自回归扩散模型 (autoregressive diffu-
sion model, ARDM)[45] 将分类扩散模型扩展到高

维离散数据，能够很好地应用于生成语言文本、

分割图以及无损压缩。Campbell 等 [46] 首先提出

用于处理离散数据的连续时间框架。该方法将扩

散和逆扩散过程统一表述为连续时间马尔可夫

链，其性能超越离散数据的离散时间方法。

Gu 等 [47] 首次将扩散技术引入到矢量量化数

据的处理中，提出一种用于文本到图像生成的矢

量量化扩散模型 (vector quantized diffusion model,
VQ-Diffusion)。该方法利用掩码或随机替换操作

代替扩散模型中前向过程的高斯噪声，消除了单

向偏差和误差积累问题。其前向过程的过渡核的

形式为

q (xt |xt−1) = vT (xt)Qtv (xt−1)
vT Qt

xt Qtv(xt−1)
式中： 是一个独热码 (one-hot) 列向量， 被称为

概率过渡矩阵， 的分类分布由向量 确

定。在此基础上，Improved VQ-Diffusion[48] 提出

了一种更普遍、更有效的无分类指导实现，和一

种更高质量的采样策略。在文本到图像的生成任

务中，进一步提高了 VQ-Diffusion 的生成质量。

在计算机视觉任务中，特征提取和匹配是基

础步骤。对于具有不变结构的数据，如图 (graph)
和点云 (point cloud) 等，考虑其特征不变性是任务

的关键。因此，在利用扩散模型完成上述任务

时，赋予模型处理数据特征不变性的能力至关

重要。

置换不变 (permutation-invariant) 图的生成是

深度学习领域的研究重点。Niu 等[49] 首先提出利

用分数扩散模型生成置换不变图，设计了边向密

集预测图神经网络 (edgewise dense prediction graph
neural network, EDP-GNN) 来替代分数网络以学习

分数函数。Jo 等 [50] 提出了一种利用 SDE 系统的

图扩散过程 (graph diffusion via the system of stocha-
stic differential equations, GDSS)，该方法对节点和

邻接边的联合分布进行建模，保证了图的置换不

变性。

点云生成任务同样受到学者们的广泛关注。

Luo 等[51] 率先提出将扩散模型应用于点云生成任

务。他们将点云的点视为热力学系统中的粒子进

行扩散，点云的生成过程被视为逆扩散过程，在

隐空间转换点云数据，从而生成所需要的点云

形状。

Xu 等 [52] 提出一种用于分子构象预测的模型

(geometric diffusion model, GeoDiff)。GeoDiff 利用

等变马尔可夫核演化的马尔可夫链，诱导生成了

一个旋转–平移不变的分布。Xu 等表明，具备不

变性的先验核和过渡核，可以生成保持特性不变

的分子构象。

流形结构数据是地球和气候科学、蛋白质建

模等学科常见的数据形式，其分布通常由黎曼流

形所描述 [53]。黎曼扩散模型 (riemannian diffusion
model, RDM)[54] 和黎曼分数生成模型 (riemannian
score-based generative model, RSGM)[53] 分别将连续

时间的扩散模型和分数扩散模型推广到黎曼流形

的生成模型上。RDM 提出了一种变分框架，通过

最小化黎曼分数匹配，来等同优化对数似然的变

分下界。RSGM 在黎曼流形上直接定义扩散过
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程，推导出流形值的反向过程，将数据的几何结

构纳入模型中，使 RSGM 可以适应多种学科的流

形数据。

将数据处理为较低维度的流形，并将扩散模

型引入低维潜在空间中训练，可以有效地处理流

形。潜在扩散模型 ( la ten t  d i f fus ion  models ,
LDM)[10] 和基于分数的潜在生成模型 (score-based
generative modeling in latent space, LSGM)[55] 都是

将扩散模型引入 VAE 产生的隐空间中进行训

练。不同的是，LDM 分别训练 VAE 和扩散模型，

而 LSGM 提出一种新的联合分数匹配目标，用于

扩散模型和 VAE 的联合训练，推导出新的对数似

然下界。Liu 等[31] 将 DDPM 视为一种流形上的微

分方程，提出了扩散模型的伪数值方法 PNDM，

从而在特定流形上生成样本。

扩散模型性能的量化指标可以按照采样加

速、似然优化、可处理数据类型多样性等方面来

分类：在采样加速方面的改进工作中，评价指标

包括采样步骤数 (number of function evaluations,

NFE) 和 FID(fréchet inception distance)，用以衡量

加速效果和生成图像的质量及多样性，旨在展示

改进工作在减少计算成本的同时，如何保持或提

升图像生成的质量。在似然优化方面，评价指标

为负对数似然 (negative log-likelihood, NLL)，等价

于模型的训练目标，该指标衡量了模型在预测数

据分布时的性能。在数据类型多样化方面，改进

效果的评价指标同样包括负对数似然 (NLL) 以及

可处理的数据类型范围，表明了模型的性能水平

和适用范围。

为了直观地呈现典型改进工作的效果，图 5
对比了改进工作的生成效果，表 2～5 出了统一标

准下基础扩散模型与典型改进工作的效果对比。

表 2 给出了 3 种代表性的扩散模型基础框架的性

能，表 3～5 则给出了相应改进工作的效果对比。

由于部分模型无法处理图像数据或实验数据较

少，未列出相关指标结果。所有改进及生成效果

均基于 CIFAR-10 图像数据集，并根据改进内容

选择了适当的评价指标。
 
 

飞机

汽车

鸟

猫

鹿

狗

青蛙

马

船

卡车

(a) CD (b) VDM (c) DDPM (d) PNDM (e) LSGM (f) iDDPM (g) 文献[37] 

图 5    在 CIFAR-10 数据集下的生成效果对比

Fig. 5    Comparison of generation effects on CIFAR-10
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表 2    基础扩散模型的性能
Table 2    Performance of diffusion models

 

基础框架 NFE↓ FID↓ NLL↓ 处理数据类型 年份

DDPM[7] 1 000 3.17 3.72 图像 2020
SDE[25] 2 000 2.41 3.13 图像 2020
ODE[25] 2 000 3.17 3.75 图像 2020

注：粗体表示每一列指标最优值。
 

表 3    采样加速改进效果对比
Table 3    Comparison of improvement effects of sampling acceleration

 

具体手段 基础框架 改进工作 NFE FID 年份

改进采样方式

DDPM DDIM[30] 100 4.16 2021
SDE Gotta Go Fast[28] 1 000 2.94 2021

ODE
PNDM[31] 125 3.46 2022

CD[32] 2 2.93 2023

改进训练方式 DDPM

ProDiff[33] 16 — 2022
PTQ4DM[35] 250 11.66 2023
文献[34] 16 2.78 2023

SnapFusion[36] 8 — 2023

与其他模型结合

SDE
DiffFlow[23] 100 14.14 2021

Score-Flow[39] 1 000 2.86 2021

DDPM
DiffuseVAE[38] 100 11.71 2022

文献[37] 4 3.75 2022
注：粗体表示每一列指标最优值。
 
 

表 4    似然优化改进效果对比
Table 4    Comparison of improvement effects of likelihood optimization

 

具体手段 基础框架 相关工作 NLL 年份

优化证据下界

SDE Score-Flow[39] 2.83 2021

DDPM
Improved DDPM[43] 2.94 2021

D3PM[42] 3.44 2023
VDM[44] 2.65 2023

精确似然计算
SDE Score SDE[25] 2.99 2020
ODE 文献[40] 3.27 2022

变分差优化 SDE INDM[41] 3.09 2022
注：粗体表示每一列指标最优值。
 

表 5    数据类型多样化改进效果对比
Table 5    Comparison of improvement effects of data generalization

 

具体手段 基础框架 相关工作 NLL 处理数据类型 年份

离散数据 DDPM

ARDM[45] 2.68 文本、图像 2022
文献[46] 3.44 音频、图像 2022

VQ-Diffusion[47] — 矢量量化数据 2022
Improved VQ-Diff[48] — 矢量量化数据 2023

D3PM[42] 3.44 文本、图像 2023

具有不变结构的数据
DDPM

文献[51] — 点云数据 2021
GeoDiff[52] — 分子构象 2022

SDE GDSS[50] — 图结构数据 2022

流型结构数据

SDE
RSGM[53] — 黎曼流形 2022
RDM[54] — 黎曼流形 2022

DDPM LSGM[55] 2.87 隐空间编码 2022

ODE PNDM[31] — 流形、图像 2022
注：粗体表示每一列指标最优值。
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从图 5 和表 2～5 中可以看出，在采样速度层

面的对比中，多种改进策略维持了基础框架的生

成质量，并将采样步骤减少了 2～3 个数量级，极

大地提升了模型的可用性；在似然优化层面的对

比中，研究人员的改进工作均提高了模型的生成

能力；从可处理数据类型多样性层面来看，多种

改进工作在优化似然能力的同时，成功将扩散模

型推广到其他领域，拓展了模型的应用范围。

综上所述，研究人员们运用知识蒸馏、数据

处理等通用方法，流形结构、结合其他模型等交

叉方法，以及变分差优化、构建转换核、采样加速

等改进模型的方法，解决了原始扩散模型存在的

推理速度慢、似然性低、泛化能力差等问题，使模

型的应用价值得以增强，为后续的相关研究工作

提供了更可信的基础。 

4   扩散模型与计算机视觉

自扩散模型提出以来，它在计算机视觉 (com-
puter vision, CV) 领域迅速发展，利用过程的随

机性，扩散模型能够在多种视觉任务上实现比

VAE 模型和 GAN 模型更为精确和细致的结果。

为更好地介绍扩散模型在计算机视觉领域上的

应用，本章分别从图像生成、视频生成等多种视

觉任务的角度出发，介绍扩散模型的相关工作和

成果。 

4.1    基于扩散模型的图像生成

由于扩散过程和逆扩散过程的特殊性，模型

最先被应用于图像生成任务上，相比于大规模生

成对抗网络，扩散模型及其变体在图像生成方面

表现出更好的质量和多样性[56-57]。Nichol 等[43] 和

Dhariwal 等 [57] 发现，在使用相同的架构和训练算

法时，扩散模型的生成结果比生成对抗网络更加

清晰和真实。近期的优秀工作，如 DG(discrimin-
ator guidance)[58]、MDT(masked diffusion trans-
former)[59]，进一步提升了生成样本的质量。

此外，嵌入 (embedding) 技术与扩散模型的结

合，使扩散模型在基于文本引导的图像生成任务

中取得了重要进展。通过将输入的文本信息作为

先验嵌入到逆扩散过程中，扩散模型能够生成符

合条件的图像。

Batzolis 等 [60] 证明了扩散模型在条件图像生

成领域的可行性，完成了条件去噪估计器的原

理性验证，为后续的理论研究提供了有效支

撑。Nichol 等 [61] 提出的无分类器引导策略，在评

价指标和视觉效果上均超越了当时领先的 CLIP
(contrastive language-image pretraining) 模型。

Imagen[62] 改进了 U-Net 结构和采样方法，生成的

图像更真实、细节更加丰富，取得了与 LDM[10]、

VQGAN(vector quantized generative adversarial net-
works)-CLIP[63] 和 DALL-E2[64] 具有竞争力的效

果。Imagic[65] 利用一个文本到图像的预训练扩散

模型生成与输入图像和目标文本相一致的文本嵌

入。通过微调扩散模型，可以改变图像中一个或

多个物体的姿势和组成，并保留其原始特征[33]。

然而在上述任务中，模型在处理复杂对象和

关系方面仍然存在挑战，并且需要更精细地设

置引导词，这表明模型的语义理解能力仍有待

提升。

除文本嵌入外，从场景图生成图像也是一项

重要且具有挑战性的任务。传统方法主要是通过

预测类似图像的布局来生成图像。场景图扩散模

型 (diffusion-based scene graph model, SGDiff)[66] 是

首个专门用于从场景图生成图像的扩散模型，它

通过学习连续的场景图像嵌入来调节潜在扩散模

型。相比非扩散方法，SGDiff 生成的图像能更好

地表达场景图像中密集和复杂关系。此外，还有

许多其他生成方法取得了最新的 SOTA(state of
the arts) 效果，如： CADS(diffusion models with con-
dition-annealed sampling)[67]、DiffiT(diffusion vision
transformers)[68] 等。为了验证扩散模型的先进性，

图 6 对比了不同方法的生成质量及多样性，图 7
呈现了多种模型在图像生成任务中不同评价指标

下的表现，其中蓝色为 VAE 模型变体、绿色为

GAN 模型变体、黑色为扩散模型变体。
 
 

(a) VQ-VAE-2[21] (b) BigGAN-deep[7]
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(c) MaskGIT[22] (d) StyleGAN-XL[14]

(e) ADM-G-U[57] (f) CDM[56]

(g) DG/2-G++[58] (h) MDT-G[59]

(i) DiffiT[68] (j)  CADS[67] 

图 6    图像生成工作效果对比

Fig. 6    Comparison of image generation works effect
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图 7    图像生成工作评价指标对比

Fig. 7    Comparison of evaluation indicators for image generation works
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图 6 给出了基于不同基准模型的 10 种生成

方法在 ImageNet 数据集 256 像素×256 像素规模

下的生成效果图。可以看出，生成式 VAE 的变体

模型如 VQ(vector quantized)-VAE-2[21]、MaskGIT
(masked generative image transformer)[22] 所生成的

样本，在生成质量和多样性方面都仍需提升。此

外，当目标图像具有人脸时，GAN 方法 (BigGAN[7]、

StyleGAN[14]) 生成的样本质量较差。当样本具有

近似的视觉感知质量时，Diffusion 模型比 GAN 模

型包含更多的生成模式，例如放大的鸵鸟头部、

站在水面上的鹰、更多的热气球等。

此外，根据图 7 的对比结果，使用扩散模型变

体的生成方法在 FID、IS(inception score) 和准确

率 (precision) 这 3 个指标上表现最优，并在召回

率 (recall) 上达到次优水平。

综合而言，由于扩散模型本身的随机性和强

大的拟合能力，其生成过程更加稳定，画面偏差

较少，生成的样本也更符合现实世界的客观规律。 

4.2    基于扩散模型的视频生成

在视频生成任务中，存在数据维度高和时间

动态复杂性大等挑战，因此生成高质量和时间连

贯的视频仍然是一个挑战。

Ho 等 [69] 首次将扩散模型应用到视频生成领

域。基于改进的 U-Net 架构，提出了一种应用于

无条件视频生成的梯度条件生成法，并联合训练

图像和视频以实现更好的帧数和分辨率。Ni
等 [70] 提出了一种从图像到视频生成的潜流扩散

模型 (latent flow diffusion models, LFDM)，通过在

潜流空间中生成光流序列扭曲图像，生成的视频

具备更好的时间动态和空间细节。Luo 等[71] 提出

了一种分解扩散模型 VideoFusion。该模型将每

一帧的噪声分解为基础噪声（在所有帧之间共

享）和残余噪声（沿时间轴变化），并联合训练

2 个网络实现去噪。Yu 等 [72] 提出一种视频扩散

模型 (video probabilistic diffusion models, PVDM)。
可以将视频投影为潜空间中的二维向量，从而减

少生成高分辨率视频所需的资源。

然而，在视频生成任务中，扩散模型对生成帧

之间的背景信息关注较少，因此常会出现帧间背

景不连续的情况。 

4.3    扩散模型与低级视觉任务

低级视觉任务关注从视网膜图像中提取特征

并进行处理[73]。常见的任务包括：图像编辑 (edit-
ing)、翻译 (translation)、修复 (inpainting)、超分辨率

重建 (super-resolution) 等。

SDEdit[8] 以风格化的图像为条件，利用扩散

模型进行图像转换，并通过 SDE 先验对图像去噪。

Palette[74] 是一种基于条件扩散的统一框架。

在图像修复、着色、扩充、去噪的任务上超越 GANs
模型，其生成结果具备更好的多样性和生成质量。

SynDiff[75] 是一种基于对抗性扩散模型的新

方法，该方法设计了一个扩散和非扩散模块循环

一致的架构，利用对抗性投影加大了采样间隔，

有效地提高了医学图像转换的性能。

在图像超分辨率和增强任务中，基于扩散模

型的方法表现出色。Li 等 [9] 提出的 SRDiff(super-
resolution with diffusion probabilistic model) 方法避

免了包含 GAN 在内的标准方法的缺陷，在图像

超分辨率任务中取得了优秀的视觉效果。Saharia
等 [76] 提出的 SR3(image super-resolution via iterat-
ive refinement) 与朗之万动力学类似，通过一系列

细化步骤将标准正态分布转换为经验分布。结合

针对性改进的 U-Net 网络，使扩散模型取得了比

GAN 等方法更具真实感的生成结果。SR3+[77] 在此

基础上改进，提出了一种能够利用退化自监督训练

的盲超分辨率模型，并在训练和测试时进行噪声

补偿增强，使得 SR3+在性能上有了更进一步的提升。

Gao 等[78] 提出的隐性扩散模型 (implicit diffu-
sion models, IDM) 整合了隐性神经表征和去噪扩

散模型，用于高保真连续图像超分辨率。在解码

过程中，IDM 采用隐性神经表征学习连续分辨率

表征，并引入调节网络和缩放因子的调节机制，

实现了对于不同分辨率需求的平滑过渡。Rom-
bach 等 [10] 采用预训练 VAE 产生的低维潜在空间

训练扩散模型，保留了模型的灵活性和生成质

量，并大大降低了模型的计算要求。

在图像修复和重建任务中，扩散模型可以在

保留细节信息的同时提升图像的质量，有效地去

除图像中的噪声和掩码。RePaint 方法 [79] 通过调

节生成过程进行图像修复工作。该方法适用于任

何掩码，在极端遮蔽的情况下仍然表现良好。

Xie 等[80] 提出了一个基于文本和形状引导的对象

修复扩散模型，通过学习局部文本描述，该模型

能根据不同精度的对象掩码修复图像并保留背景

信息。Wang 等 [81] 提出了一种基于扩散的鲁棒性

退化模型 (diffusion-based robust degradation re-
mover, DR2)，使用预训练的扩散模型来消除退

化，提高了对复杂退化的鲁棒性。结合增强模

块，在双阶段的盲面部修复任务上超越了 SOTA
工作的修复质量。Fei 等 [82] 提出的 GDP(generat-
ive diffusion prior) 是一种适用于多种图像任务的

无监督方法。该方法在每个采样步骤下直接预测
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最终样本，并利用预测结果引导下一步采样。在

图像修复和低照度增强等任务上，GDP 超过领先

的无监督方法。

然而，在低级视觉任务中，扩散模型仍具有一

定的局限性，如采样速度慢、无法实时应用。特

别是在图像修复和重建任务中，模型的泛化能力

以及适应不同类型掩码的能力需要进一步加强。 

4.4    扩散模型与高级视觉任务

高级视觉任务主要关注的是知觉组织的日常

功能[73]。常见的高级视觉任务有：检测 (detection)、
分割 (segmentation) 等任务。

分割任务的目的是将图像中的每个像素分配

给其所属的对象类别。Baranchuk 等 [83] 成功地利

用扩散模型完成了语义分割任务。Brempong 等[84]

提出了基于去噪的预训练方法 DDeP(denoising
pretraining for semantic segmentation)，将扩散模型

与自编码器相结合，在标签有效的语义分割任务

上取得了出色的表现。Amit 等 [85] 提出一种无需

预训练的图像分割方法 SegDiff，将输入图像编码

后的特征图与条件图像的特征图相加合并，形成

最终的分割图像。

检测任务的目的是识别图像中的指定物体并

给出标记或边界。Chen 人 [86] 提出的 DiffusionDet
首次将扩散模型应用到目标检测任务。该方法将

目标检测过程表述为从噪声到目标的逆扩散过程，

将随机生成的目标范围细化为准确的输出结果。 

4.5    扩散模型与其他视觉任务

近年来扩散模型在视觉领域的应用日益广

泛，除了在自然图像处理中的成功应用外，扩散

模型还在点云生成、医学成像、3D 模型生成等任

务中展示了巨大潜力。

点云生成任务旨在从给定的输入空间中生成

一组三维点。利用扩散模型能够推断点云的缺失

部分，提高点云的完整性。Luo 等 [51] 将点云的点

视为热力学系统中的粒子，PVD(point-voxel diffu-

sion) [87] 将去噪扩散模型与三维的点–体素相结

合，二者都将点云的生成过程视为逆扩散过程，

实现了从随机点云生成所需的点云形状。此外，

PDR(point diffusion-refinement)[88] 是一种点扩散细

化方法，结合再融合网络细化条件 DDPM 的粗略

生成，从而提高了点云质量，并且实现了生成点

云和真实数据的逐点映射。

完整的点云信息对三维重建等任务也有着积

极作用。三维重建是从二维图像或其他数据中构

建出三维结构信息的过程。Wang 等 [89] 提出了三

维生成模型 Rodin，该方法将三维空间特征转化

为在隐空间中的连续二维特征向量。Rodin 可以

利用文本或图片生成 3D 头像，极大地提高了生

成效率。Lyu 等[90] 提出了一种用于网格生成的稀

疏潜点扩散模型。该方法将点云编码为具备语义

特征的稀疏潜点，并分别学习潜点的位置和特

征，该方法实现了采样速度、建模质量和可控性

的全面提高。

扩散模型在医学领域也展现出了卓越的成

果。GeoDiff[52] 利用扩散模型生成具有旋转–平移

不变特性的分布，并用其成功预测分子构象。

Chung 等 [91] 结合迭代重建思想，使用二维 CT 图

像预训练模型。该方法成功降低了数据需求量

级，并在数据部分缺失的情况下也能重建出高质

量的 3D 医学图像。另外，Song 等 [92] 针对预训练

的分数扩散模型提出了无监督采样方法，很好地

解决了医学成像中逆向生成的问题。在从部分测

量值重建医学图像时，比其他监督学习方法的性

能更好。

总的来说，扩散模型能够适应多种类型的视

觉任务，并展现出了独特的优势。它在图像生成

任务上取得了最新的 SOTA 结果，在图像修复、

超分辨率以及医学领域 [52,75,91-92] 等实际任务中同

样具备出色的表现。本章介绍了扩散模型在计算

机视觉领域的发展，并将相关工作汇总在表 6。
 
 

表 6    扩散模型在不同视觉任务上的应用
Table 6    Application of diffusion models to various vision tasks

 

具体任务 相关工作 年份

图像生成
CDM[56]、Imagen[62]、SGDiff[66]、GLIDE[61]、SR3[76] 2022

ADM[57]、DG[58]、MDT[59]、Imagic[65]、CADS[67]、DiffiT[68] 2023

视频生成
文献[69] 2022

LFDM[70]、VideoFusion[71]、PVDM[72] 2023

低级视觉任务

(图像编辑、修复、翻译等)

SDEdit[8] 2021
SRDiff[9]、LDM[10]、Palette[74]、RePaint[79]、SR3[76] 2022

SynDiff[75]、SR3+[77]、IDM[78]、DR2[81]、GDP[82]、文献[80] 2023
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续表 6
具体任务 相关工作 年份

高级视觉任务(检测、分割等) 文献[83]、DDeP[84]、SegDiff[85]、DiffusionDet[86] 2022

其他视觉任务

(点云、医学、3D模型生成等)

文献[51]、PVD[87]、文献[92] 2021
PDR[88] 2022

Rodin[89]、文献[90]、文献[91] 2023
 
 

5   扩散模型存在的问题与展望

尽管近年来，得益于强大的分布拟合能力和

模型随机性，扩散模型在相关领域得到了充分的

发展，但由于其生成方式特殊，在现阶段的发展

中，扩散模型仍然存在一些问题：

1) 推理速度慢 [12]。与其他生成模型相比，扩

散模型的生成过程需要进行多次迭代计算，推理

的时间成本较高。如在自然语言处理任务中，相

较于其他生成模型，扩散模型在处理大规模数据

时表现欠佳，这也是扩散模型与其他任务相结合

时亟待解决的问题。

2) 似然性低。扩散模型的采样过程从高斯噪

声出发最终到达目标样本，在此过程中产生的信

息损失和误差累积等问题，使得生成样本的质量

下降，且不同样本之间存在较大的差异。应用噪

声调度优化、改进 ELBO、反向方差学习、变分差

优化等方法，可以提高扩散模型的生成效果和似

然性。

3) 缺乏统一扩散框架。目前，扩散模型在许

多独立的任务上取得了优秀的研究进展。但是，

文献 [74] 指出，提出统一的扩散模型框架来解决

更丰富的、相似的下游任务，是扩散模型在应用

层面需要研究的问题。

4) 泛化能力有限。原始的扩散模型在训练过

程中不断从高斯噪声进行采样，可能会导致模型

泛化能力降低，过度适应噪声。同时，扩散模型

的训练较为依赖数据集，如果数据不够充分，模

型的泛化性可能会进一步变差。

除上述问题需要关注之外，在未来的研究中，

或许会从以下方向改进和发展扩散模型：

1) 在更多复杂领域上的应用。尽管相关学者

已经成功利用扩散模型解决诸多领域的实际问

题，如金融风险预测、人工智能对话、医学图像分

析等，但是在更多复杂领域的应用仍有待探索。

如：自动驾驶、卫星图像处理、目标跟踪、工业应

用等。

2) 学术价值与工程价值的统一。目前，针对

扩散模型所做的大量的研究仅停留在理论研究阶

段，这些理论成果亟待在工程上落地，体现它们

的工程价值。

3) 深入理解扩散模型思想。目前，扩散模型

在许多任务上取得了优秀的研究进展。然而，部

分扩散模型变体要么严格遵循原始扩散模型的假

设，要么尝试引入深度学习领域中广泛使用的改

进技术，使其发展为另一个生成对抗网络。深入

理解模型背后的物理学和统计学思想，可能有助

于克服模型发展中的局限性。

4) 聚焦于扩散模型本身的研究。例如，在扩

散过程中，扩散模型并不总是需要抹除数据的全

部信息，且该方法生成的分布可能并不始终等效

于先验分布。研究并改进扩散模型本身，可能会

进一步提升模型的泛化能力和推理速度。

5) 与其他模型的结合应用。近年来，世界各

国纷纷致力于发展通用人工智能 (artificial general
intelligence, AGI)，其中以 ChatGPT 为代表的许多

大规模语言模型在推动该领域的进步方面起到了

积极的作用，国内外的高科技组织也已经结合扩

散模型推出 AI 产品。因此，将扩散模型与其他模

型相结合，或许能够更好地为人类社会做出贡献。

不可否认的是，扩散模型是一类优秀的生成

模型。随着研究人员的持续改进，其在学术和工

业领域的发展空间和应用前景将进一步被拓宽。 

6   结束语

作为一类新的生成模型范式，扩散模型为图

像生成任务及其相关领域提供了一种全新的研究

思路。它通过可控的扩散过程和合理的逆扩散

过程，对随机噪声进行建模，并生成具有更高质

量和更强泛化能力的建模结果。不仅如此，由于

其出色的性能指标，扩散模型在学术端和应用端

备受关注。其多种变体不仅对广大用户和创作者

产生了重要影响，也为人工智能产业带来了全新

的商业化机会，推动了深度学习研究的可持续性

发展。

为帮助学者更好地了解扩散模型，对扩散模

型进行了综述。首先对比了多种生成模型的优

劣，介绍了去噪扩散概率模型和基于分数的扩散

模型的数学原理。随后，从扩散模型面临的挑战
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出发，介绍了近年来学者在这些方面的工作，同

时也介绍了扩散模型在计算机视觉领域上的应

用。最后，探讨了扩散模型所存在的问题，并提

出了未来可能的发展趋势，旨在促进扩散模型在

应用和技术发展中的进一步提升。
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