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生成扩散模型研究综述
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中国地质大学(北京)信息工程学院　北京１０００８３
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摘　要　扩散模型在生成模型领域具有高质量的样本生成能力,一经推出就不断地刷新图像生成评价指标 FID 分数的记录,

成为了该领域的研究热点,而此类相关综述在国内还鲜有介绍.因此,文中对相关扩散生成模型的研究进行汇总与分析.首

先,对去噪扩散概率模型、基于分数的扩散生成模型和随机微分方程的扩散生成模型这３类通用模型的特点和原理进行了论

述,就每一类基本扩散模型中以优化模型内部算法、高效采样为改进目标的相关衍生模型进行分析.其次,对当下扩散模型在

计算机视觉、自然语言处理、时间序列、多模态和跨学科领域等方面的应用进行总结.最后,基于上述论述,分别就目前扩散生成

模型存在的采样步骤多、采样时间长等局限性提出了相关建议,并结合前述研究对未来扩散生成模型的发展方向进行了研判.
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SurveyonGenerativeDiffusionModel
YANZhihao,ZHOUZhangbingandLIXiaocui
SchoolofInformationEngineering,ChinaUniversityofGeosciences(Beijing),Beijing１０００８３,China

　

Abstract　DiffusionmodelshaveshownhighＧqualitysamplegenerationabilityinthefieldofgenerativemodels,andconstantlyset

newrecordsforimagegenerationevaluationindicatorFIDscoressincetheirintroduction,andhasbecomearesearchhotspotin

thisfield．However,relatedreviewsofthiskindarescarceinChina．Therefore,thispaperaimstosummarizeandanalyzethereＧ

searchonrelateddiffusiongenerativemodels．Firstly,itanalyzestherelatedderivativemodelsineachbasicdiffusionmodel,which

focusonoptimizinginternalalgorithmsandefficientsampling,bydiscussingthecharacteristicsandprinciplesofthreecommon

models:denoisingdiffusionprobabilisticmodel,scoreＧbaseddiffusiongenerativemodel,anddiffusiongenerativemodelbasedon

randomdifferentialequations．Secondly,itsummarizesthecurrentapplicationsofdiffusionmodelsincomputervision,naturallanＧ

guageprocessing,timeseries,multimodal,andinterdisciplinaryfields．Finally,basedontheabovediscussion,relevantsuggestions

fortheexistinglimitationsofdiffusiongenerativemodelsareproposed,suchaslongsamplingtimesandmultiplesamplingsteps,

andaresearchdirectionforthefuturedevelopmentofdiffusiongenerativemodelsisprovidedbasedonpreviousstudies．

Keywords　Deeplearning,Generativemodels,Denoisingdiffusionprobabilisticmodels,ScoreＧbaseddiffusionmodels,Stochastic

differentialequations,Imagegeneration

　

１　引言

近年来,行业间的交流愈加便利,信息量也随之激增,这
对计算机硬件方面的发展提出了更高的要求.随着计算机运

算能力的提升,各个领域与人工智能的结合也愈加紧密.其

中机器学习作为人工智能的核心,学术界给予了其充分关注.

机器学习分为有监督学习和无监督学习,其中的有监督学习

需要繁琐的数据收集和标注,耗时且费力.而在无监督学习

方面,为了提高模型的泛化能力、降低泛化误差,会在模型训

练之前进行简单的变换处理操作来对数据进行扩充,从而得

出更优秀的特征提取模型.现有的最有效的数据扩充方式是

通过生成模型生成目标样本.

根据分布中提供的样本,生成模型可以对其真实的数据

分布进行建模,进而训练出模型来生成新的样本.生成模型

通常基于马尔可夫链、最大似然估计以及近似推理.早期的

生成模型受限于玻尔兹曼机[１]、深度信念网络[２]以及深度玻

尔兹曼机[３],泛化能力较差,后期的改进生成模型如生成对抗

网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)[４]、变分自编

码器 (Variational Autoencoder,VAE)[５]、基 于 流 的 模 型

(FlowＧbased Models)[６Ｇ７]、基 于 能 量 的 模 型 (EnergyBased
Model,EBM)[８]、自回归模型[９]等在生成高质量样本方面取

得了巨大的成功.基于以上工作,Ho等[１０]引入了生成模型



领域的一个新的概念,即扩散概率模型(DenoisingDiffusion

ProbabilisticModels,DDPM),该模型在前向阶段对数据逐步

施加噪声,直至数据被破坏变成完全的高斯噪声,然后在逆向

阶段学习,从高斯噪声将其还原为原始数据.该模型的出现

成为了近年来生成模型的热门话题之一(见图１),打破了

GAN在具有挑战性的图像合成任务中的长期主导地位,并且

在计算机视觉[１１Ｇ２１]、自然语言处理[２２Ｇ２７]、时间序列[２８Ｇ３０]、多模

态[３１Ｇ３７]以及与传统科目[３８Ｇ４６]的结合等领域都有着不俗的表现.

图１　PapersWithCode网站上近年来 Diffusion相关论文占比

的变化

Fig．１　ChangesinthepercentageofdiffusionＧrelatedpaperson

thePapersWithCodewebsiteinrecentyears

目前,系 统 地 总 结 扩 散 模 型 最 新 进 展 的 英 文 综 述 较

少[４７Ｇ４９],中文综述更是极度缺乏.因此,学术界迫切需要对扩

散模型的最新文献及进展进行系统的总结、归纳,并分析当下

所存在的问题,以及对未来发展趋势的预测.本文系统梳理

了扩散模型从被提出至今的技术演进,并总结了该方向代表

性的算法和技术.

２　生成扩散模型的介绍

扩散模型是一类概率生成模型,此模型主要分为正向

扩散阶段与反向扩散阶段.如图２所示,在正向扩散阶段输

入数据,通过逐渐添加高斯噪声的方式来对原始数据进行破

坏.在反向扩散阶段,生成模型的任务是通过学习逆转扩散

过程,进而从噪声数据中恢复原始输入数据.

图２　扩散模型的处理流程

Fig．２　Processofdiffusionmodel

目前 较 为 主 流 的 生 成 模 型 主 要 有 生 成 对 抗 网 络

(GAN)[４]、变分自编码器 (VAE)[５]、基 于 流 的 模 型 (FlowＧ

basedModels)[６Ｇ７]和基于能量的模型(EBM)[８],这４种生成

模型的基本框架如图３所示.GAN 在训练过程中容易出现

模式崩溃,导致训练失败.相比之下,扩散模型是一种基于似

然的模型,它的训练过程较为稳定且具有多样性,但其在推理

过程中需要进行多次网络评估,效率较低.VAE的潜在表征

空间包含原始图像的压缩信息,但其维度会相对减少.扩散

模型虽然在前向过程的最后一步完全破坏了数据,但其具有

与原始数据相同的维度.FlowＧbasedModels与扩散模型都

是将数据分布映射到高斯噪声,然而FlowＧbasedModels是通

过学习一个可逆和可微的函数,以一种确定的方式进行映射,

导致了对网格结构的额外约束.而扩散模型由于具有可学习

的正反向过程,相对而言可扩展性较好.EBM 侧重于提供密

度函数非归一化形式的估计值,因此相比其他模型而言更为

灵活,从而导致较难进行训练.而扩散模型基于高斯模型进

行训练,结果更加稳定.

图３　４种主流生成模型的框架图

Fig．３　Frameworkoffourmainstreamgenerativemodels

　　目前的扩散模型主要分为 ３ 类:去噪扩散 概 率 模 型

(DDPM)[１０,５０Ｇ５１]、基于分数的生成模型[５２Ｇ５４]以及基于随机

微 分 方 程 的 生 成 模 型 (Stochastic DifferentialEquations,

SDEs)[５５].本文对这３种模型的区别进行了详细的介绍.

４７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１,Jan．２０２４



２．１　去噪扩散概率模型

去噪扩散概率模型的灵感来自非平衡热力学[７],训练

过程包括两个阶段:正向扩散加噪过程和逆向去噪过程.去

噪扩散概率模型的处理过程如图４所示.

图４　去噪扩散模型的处理过程

Fig．４　Processofdenoisingdiffusionprobabilisticmodels

　　由图４可以看出,前向扩散过程是通过给定一个从真实

数据分布中采样的未损坏的数据样本x０~q(x０),来产生一系

列服从高斯分布的噪声样本x０,􀆺,xT,并将其缓慢地添加到

输入样本中,即可得到以下的马尔可夫过程.

q(xt|xt－１)＝N(xt; １－βt􀅰xt－１,βt􀅰Ι),

∀t∈{１,􀆺,T} (１)

其中,T 为总的扩散步骤,噪声的增长水平方差βt∈(０,１)为

服从高斯分布的超参数,I代表与输入样本x０具有相同维数

的单位矩阵,N(x;μ,δ)代表生成x的均值μ 和协方差δ的正

态分布.且每一步的样本都只和t－１时刻的样本有关.因

此,当t服从均匀分布时,就可以最终可以得到式(２):

q(xt|x０)＝N(xt;β
∧
t􀅰x０,(１－β

∧
t)􀅰I) (２)

其中,β
∧
t＝∏

t

i＝１
(１－βt),因为q(xt|x０)是通过重参数化技巧[５６]

生成的,为了使服从正态分布的样本x标准化,需要减去平均

值μ并除以标准差σ,从而得到服从标准正态分布的z,由此

可通过标准逆变换推出xt的递推公式为:

xt＝ β
∧
t􀅰x０＋ １－β

∧
t􀅰zt (３)

其中,噪声zt~N(０,I).通过上述处理原始数据就会被破坏,

产生纯高斯噪声样本xT.

根据上述情况,逆向传播过程起始于样本xT ~N(０,I),

并通过相反的步骤来进行去噪p(xt－１|xt)＝N(xt－１;μ(xt,

t),∑(xt,t)).但由于p(xt－１|xt)需要整条传播途中的数据,

因此比较难以估计,故需要训练一个神经网络pθ(xt－１|xt)＝

N(xt－１;μθ(xt,t),∑θ(xt,t)),其中xt为每一步的噪声图像,θ
为模型参数,t为时间 步 长,μθ (xt,t)为 可 学 习 的 平 均 值,

∑θ(xt,t)为可学习的协方差.

为了使反向马尔可夫链尽可能地匹配正向过程,需要不

断地调整θ,使反向过程的联合分布逐渐接近正向过程.这

里使用到了SohlＧDickstein等[５７]提出的最小化负对数似然的

变分下界的解决方法,具体如式(４)所示:

∑
t＞１

KL(q(xt－１|xt,x０)‖pθ(xt－１|xt))＋KL(q(xT|x０)‖

p(xT))－logpθ(x０|x１) (４)

其中,KL表示两个概率分布之间的相对熵,也称为 KullbackＧ

Leibler(KL)散度;p(xT)代表反向过程的开始状态,服从 N
(xT;０,Ι)分布.由于KL(q(xT|x０)‖p(xT))不依赖于θ,可将

其删除,最终可得出需要进行计算的公式为∑
t＞１

KL(q(xt－１|xt,

x０)‖pθ(xt－１|xt)).其目的是在每个t时刻,要使pθ(xt－１|xt)

尽可能地接近正向过程中的真实后验概率.对于pθ 中的

∑θ(xt,t),本文将其设置为常数,可训练的μθ(xt,t)如下:

μθ(xt,t)＝ １
αt

xt－
１－αt

１－β
∧
t

􀅰zθ(xt,t)æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

其中,zθ(xt,t)是需要预测的噪声参数,具体对应的损失函数

如下:

Et~[１,T]Ex０~p(x０)Ezt~N(０,I)‖zt－zθ(xt,t)‖２ (６)

其中,E为期望值,xt通过式(３)计算得到,x０为从训练集随机

抽取的图像.Ronneberger等[１０]使用 UＧNet[５８]卷积神经网络

进行此噪声参数的训练.

２．２　基于分数的生成扩散模型

最初的分数生成模型[５４]的主要思想是用一组不同水平

的高斯噪声序列对数据进行干扰,并通过训练一个以噪声为

条件的深度神经网络模型,来计算出噪声数据分布的分数函

数.其中的样本是通过Langevin动力学[５９]生成的,每个样本

{xi∈RD}独立同分布,分布函数为p(x),概率密度函数为

Ñxlogp(x),而此密度函数是未知的,因此需要训练一个方程

sθ(x)来进行估计.其中方程sθ(x):RD → RD 是由θ参数化的

神经网络,通过最小化以下目标函数来进行训练.

Ep(x)‖sθ(x)－Ñxlogp(x)‖２
２ (７)

但是,此方法的局限性就是在数据密度较低的区域估计

不会十分准确,从而不能有效地获得高质量样本,因此在改进

后的 NCSN[５２]算法中提出在低密度区域添加噪声的方案,这

样噪声就可以填满原数据分布中概率密度较低的区域(见

５７２闫志浩,等:生成扩散模型研究综述



图５),并提供给数据密度小的区域如何抵达密度高区域的信

息.其中噪声使用多尺度的噪声来进行数据干扰,例如当有

N 个噪声信号时,按标准差从小到大σ１＜σ２＜􀆺＜σN 进行排

列,添加扰动之后的数据pσi
(x)≈p(x０)符合标准正态分布,

之后训练一个深度神经网络sθ(x,σt)去估计分数方程Ñxlog

pσt
(x),∀t∈{１,􀆺,T},其中Ñxlogpσt

(x)通过计算后为:

Ñxtlogpσt
(xt∣x)＝－xt－x

σ２
t

(８)

并通过最小化以下目标 函 数 来 训 练sθ (xt,σt),其 中 ∀t∈
{１,􀆺,T}.

１
T ∑

T

t＝１
λ(σt)Ep(x)Ext~pσt

(xt∣x) sθ(xt,σt)＋
xt－x
σ２

t

２

２
(９)

其中,λ(σt)为 权 重 参 数,Song等[５２]将 它 设 置 为σt
２.得 到

sθ(xt,σt)之后,Song等使用退火 LangevinDynamics[５２]算法

完成样本的生成工作.

图５　低维加噪过程图

Fig．５　DiagramoflowＧdimensionalnoisyprocess

２．３　基于随机微分方程的扩散生成模型

由于噪声数量的增加会伴随样本生成质量的提高,因此

Song等[５５]提出了一个可以无穷随机生成噪声的方法,用于

提高样本的生成质量.其随机方程为:

dx＝f(x,t)dt＋g(t)dw (１０)

其中,f(x,t)和g(t)为随机微分方程的飘移系数和扩散

系数,漂移系数主要是需要逐渐将原始样本数据进行无效化

处理,而扩散系数主要是对噪声量增加量的控制;w 表示标准

的布朗运动;dw 可以视为无穷小的白噪声.对于式(１０)的正

向加噪过程,其对应的生成样本的逆过程为:

dx ＝ [f(x,t)－g２(t)Ñxlogpt(x)]dt＋g(t)dw (１１)

其中,dt为负无穷小的时间步长,dw 表示反向过程中的布朗

运动,当g２(t)Ñxlogpt(x)无限趋向于f(x,t)时,就可实现逆

向求解,而其中的Ñxlogpt(x)如同上一节基于分数的生成模

型一样,需要训练一个sθ(xt,t)来进行估计,其训练的目标函

数为:

Et[λ(t)Ep(x０)Ept(xt|x０)‖sθ(xt,t)－Ñxtlogpt(xt|x０)‖２
２]

(１２)

其中,λ为一个加权函数,t为０到T 的均匀分布,通过使此目

标函数最小化,估算出Ñxlogpt(x)的值来进行逆向去噪,且

当漂移系数为仿射生成时可以使用 denoisingscorematcＧ

hing[６０],其他情况下可以用slicedscorematching[６１]方法进行

样本生成工作.

３　扩散模型的发展及其衍生模型

由前述内容可知,由于当前扩散模型本身对马尔可夫链

生成的样本依赖性较强,在计算方面会花费大量的时间,并且

随着扩散步长的增多,估算得分函数也会逐渐变得困难,因此

当下研究者们也采用了多种方法去改进或解决这些问题.

表１列出了基于前述扩散模型所改进的其他模型.由表１可

知,目前的主要研究还是根据第２章所述的３种扩散模型基

础理念来开展的.因此,本章将结合其衍生模型及其相关应

用领域来展开对当前研究现状的论述工作.

表１　扩散模型与其相关衍生模型分类

Table１　Classificationofdiffusionmodelsandtheirrelatedderivativemodels

模式 改进目标 论文 改进点 架构名称 数据集

概率去噪

扩散模型

噪声优化

改进马尔

可夫链

多模型结合

针对特殊

数据

优化采样

效率

Nichol等[６２] 正向过程添加余弦噪声 － LSUN,ImageNet
Kingma等[６３] 网络添加傅里叶特征 － CIFARＧ１０,ImageNet

SanＧRoman等[６４] 动态调整噪声参数 － CelebA,LSUN
Wang等[６５] 去噪过程中加入净化机制 GDMP CIFARＧ１０,ImageNet
Song等[６６] 使用非马尔可夫正向过程 DDIM CIFAR１０
Zhang等[６７] 使用分数近似值进行快速抽样 gDDIM CIFAR１０
Sinha等[６８] 加入对比表示方法 D２C CIFARＧ１０,fMoW,FFHQ
Peebles等[６９] 结合 Transformers模型 － ImageNet
Giannone等[５１] 解决少样本生成问题 FSDM CIFAR１００,MinImageNet,CelebA
Sehwag等[７０] 在低密度数据中采样 ADM CIFARＧ１０,ImageNet

Kim等[７１] 提出深度感知模型 DAG LSUN
Austin等[７２] 使用离散状态空间生成模型 D３PM CIFARＧ１０
Watson等[７３] 重参数化和重复梯度计算 － LSUN
Watson等[７４] 反向过程加入动态规划 － ImageNet
Xiao等[７５] 最小化 KL散度 － CIFARＧ１０
Lam等[５０] 使用双边去噪扩散模型 BDDM CIFARＧ１０,CelebA
Bao等[７６] 优化协方差设计 － CIFAR１０,CelebA,ImageNet

Chung等[７７] 减少采样步骤 CCDF FFHQ,AFHQ

基于分数的

生成模型

改进采样

算法

基础框架

改进

Song等[５２] 引入退火采样法 — CelebA,FFHQ,LSUN
Song等[５３] 使用近似最大似然训练 — CIFARＧ１０,ImageNet
JolicoeurＧ

Martineau等[１２] 改进一致性退火采样方案 — CIFARＧ１０

Vahdat等[７８] 提出可变自动编码器框架 LSGM CIFARＧ１０,CelebAＧHQＧ２５６,OMNIGLOT
Zhang等[７９] 加入矩阵、进行预处理 PDS MNIST,LSUN
Du等[８０] 提出参数化扩散模型通用框架 FPＧDiffusion MINIST,CIFAR１０
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　　(续表)

模式 改进目标 论文 改进点 架构名称 数据集

基于随机微分

方程的

生成模型

多模型结合

改进采样

算法

Ho等[８１] 使用无分类器引导生成 — ImageNet
Zhang等[８２] 提出扩散归一化流方法 DiffFlow MNIST,CIFARＧ１０
Kim等[８３] 提出非线性扩散模型 INDM CelebA

Dockhorn等[８４] 加入临界阻尼 Langevin CLD MINIST,CIFAR１０
Bortoli等[８５] 优化迭代比例拟合过程 DSB MINIST,CelebA
Liu等[８６] 使用伪数值方法进行去噪 PNDM CIFARＧ１０,CelebA,LSUN
JolicoeurＧ

Martineau等[８７] 提出自适应步长解决方案 — CIFARＧ１０

３．１　基于概率去噪扩散模型的优化

目前概率去噪扩散模型内部有丰富的参数,导致模型的

性能严重依赖于模型参数的选择,因此以优化各项参数为目

标的相关衍生模型也逐渐被提出.

３．１．１　噪声优化

在噪声优化方面,基于概率扩散模型[１０]的研究,Nichol
等[６２]发现通过在正向加噪过程中添加一定的余弦噪声可以

获得更好的对数似然性,并且在反向去噪过程中添加了可学

习的方差,以减少采样步骤.Kingma等[６３]将傅里叶特征添

加到网络的输入中来预测噪声,并分析扩散模型的变分下限

(VLB),通过分析发现扩散损失只会受到信噪比函数极值的

影响.还有 一 种 动 态 调 整 噪 声 参 数[６４]的 新 方 法,其 使 用

VGGＧ１１卷积神经网络来训练出最合适的噪声参数,生成的

图像样本也具有更高的FID值.在样本生成的过程中,不可

避免地会伴有对抗性攻击来扰乱样本的生成,提纯噪音框架

GDMP[６５],通过将净化过程加入到去噪概率模型的去噪过程

中,其可以选择合适的扩散时间步长让高斯噪声淹没对抗性

扰动,并同时保留输入图像中的主要内容,从而提高分类的正

确性.

３．１．２　改进马尔可夫链

对于传 统 的 正 向 马 尔 可 夫 过 程,去 噪 扩 散 隐 式 模 型

(DDIM)[６６]证明了使用非马尔可夫过程也能够获得不错的生

成结果.在去噪过程中首先预测正常样本,然后将它用到下

一步的估计中,这种改变使得模型的采样速度变得更快,并且

对生成样本质量的影响也较小.在 DDIM 模型被提出之后,

Zhang等[６７]提出了gDDIM 模型,将注意力转移到数值角度

后发现,在求解相应的随机微分方程时,可以使用分数的特定

近似值来获得 DDIM,并解释了使用确定性的抽样方案相比

随机的方案会更加快速地进行采样.

３．１．３　多模型结合

在扩散模型与经典模型结合方面,Sinha等[６８]提出了具

有对比表示学习思想的扩散解码模型,他们通过学习扩散先

验分布来改进生成,再使用对比自监督学习来提高表示的质

量.在生成任务上优于当时的 VAE[５]模型.Peebles等[６９]结

合 Transformers[８８]模型将反向生成图像中常用的 UＧNet网

络替换为了 Transformers网络,并发现当提高网络的深度广

度或者增加token时,可以获得更好的训练效果.GAN[４]模

型与扩散模型相结合[８９]弥补了 GAN在生成样本时不稳定的

缺陷,它通过扩散模型将噪声注入到自适应噪声生成计划鉴

别器中,来弥补由输入数据和生成数据的分布不重叠造成的

生成样本不稳定问题.

３．１．４　针对特殊数据

对于样本量较少且主要特征集中在低密度区域的非常规

数据,Sehwag等[７０]改进了扩散模型的采样过程.他们在每

一个时间步骤中使用两个额外的分类器来优化采样,一个是

将扩散关注度从高密度区域转向低密度区域,另一个是能保

证生成关注度停留在低样本的数据流形上,使其可以在数据

密度较低的区域生成高质量样本.

对于少样本的数据,FSDM[５１]就是一个利用条件 DDPM
进行少样本生成的框架,其使用 VIT[９０]框架来聚合图像块信

息,从而训练FSDM 去学习已有类别的小规模图像的生成过

程,并将已学习到的各种条件分布生成为更加丰富而复杂的

样本,用于弥补样本少的缺点.DAG[７１]将关注点聚焦在具有

几何性质的图像上,其提出了一种有效利用内部表示来对扩

散模型生成图像并进行深度感知的方法.

对于离散的数据处理,Austin等[７２]提出了用离散扩散模

型来进行样本生成,在正向过程中加入多个过渡矩阵,并提出

了将变分下限与辅助交叉熵损失集合起来的新的损失函数,
其解决方案在图像生成的对数似然性方面超过了连续扩散模

型的性能.

３．１．５　超参数优化

由于扩散模型对马尔可夫链的依赖较强,在正反向的过

程中模 型 处 理 效 率 会 相 对 较 低.针 对 这 个 问 题,Watson
等[７３]使用重参数化和重复梯度计算的方法来优化扩散模型

的快速采样器,并将 KID差异指标作为损失函数,使用随机

梯度下降来对其进行优化,并且通过一种特别的抽样参数化

组来减少抽样步骤,进而获得更好的效果.Lam 等[５０]提出了

双边去噪扩散模型,该模型使用调度网络和评分网络对正向

和反向过程进行参数化训练处理,此模型的样本生成步骤相

比之前明显变少.

３．１．６　降低 KL散度

Watson等[７４]在反向去噪过程中将动态规划算法融入到

模型中,该算法利用了证据下界(ELBO)可以被分为单独的

相对熵(KL散度)项的情况,通过最小化 KL散度来最大化

ELBO,从而 找 到 最 佳 的 推 理 路 径 来 提 高 推 理 效 率.Xiao
等[７５]在反向去噪过程中整合 GAN来区分真实样本和去噪后

的样本的区别,从而最小化 KL散度来提高推理效率.

３．１．７　减少采样步骤

由于扩散模型在整个时间步长的迭代生成过程中的效率

较低,Bao等[７６]使用对角和完全协方差来优化时间步长,提

高了 DDPM 的生成效率.Chung等[７７]使用随机差分方程的

收缩理论发现,对正向过程中初始化的图像进行优化,能够明

显减少反向去噪过程中的步骤,从而提高生成效率.

３．２　基于分数的生成扩散模型优化

３．２．１　改进采样算法

在前述分数模型[５４]的基础上,为了改进当下训练模型仅
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限于低分辨率图像且生成图像不稳定的情况,Song等[５２]使

用了新的策略来决定噪声生成尺度.在采样方面,他们建议

将指数移动平均应用于参数,并为 Langevin动力学选择超参

数.而且他们还将分数与损失匹配的加权组合最小化,用于

分数扩散模型的近似最大似然训练[５３].对于采样过程中所

用到的退火采样法,JolicoeurＧMartineau等[１２]使用了一种更

加稳定的一致性退火采样方案,并提出了一个由去噪分数和

对抗目标组成的混合训练公式.

３．２．２　训练梯度优化

由于分数的生成模型需要多次迭代的顺序计算,这使得

它们的推断变得非常缓慢.针对这个问题,LSGM[７８]提出了

一个可变自动编码器框架在潜在空间中训练分数生成模型的

方法,其主要是将分数生成模型应用于非连续数据,并在更小

的空间中学习更平滑的模型,从而减少网络评估并进行更快

的采样.预条件扩散采样(PDS)[７９]模型在保持其目标分布

的同时,通过矩阵预处理重新表述扩散过程,从而避免原来存

在的病态曲率,提升模型效率.

３．２．３　其他改进方面

当前分数的生成模型,在正向过程中大部分还是通过人

工来进行设计,Du等[８０]通过结合黎曼几何和蒙特卡罗方法

的理念,来分析其模型之间的深层联系,据此提出了基于正向

过程的参数化扩散模型的通用框架,并通过在标准数据集上

的测试,证明了此方法的有效性.

３．３　基于随机微分方程的生成扩散模型的优化

３．３．１　多模型结合

在基础模型的改进方面,Zhang等[８２]在微分方程的基础

上,引入了一种将标准化流[６]与随机微分方程(SDE)[５５]相结

合的建模方法,主要是通过联合训练正反SDE神经网络,使
两者之间差异的共同成本函数最小化,后向SDE扩散过程以

高斯分布开始,以期望的数据分布结束.同样使用此方法的

还有 Kim等[８３],他们提出的模型主要基于SDE模型原有的

线性扩散模式,提出了一种非线性扩散模型,其主要使用可训

练的标准化流与扩散过程相结合的模型,通过流网络在潜在

空间中进行线性扩散来学习噪声分布,再将其用在数据空间

上进行非线性扩散.对于当前模型使用分类器引导导致采样

结果严重受限于该分布的局部领域,Ho等[８１]介绍了一种无

分类器的引导方法,其思想基于从贝叶斯规则衍生出来的隐

式分类器,它只需要一个条件扩散模型和一个无条件扩散模

型,就能生成极高保真度的样本.

３．３．２　改进采样算法

对于当前数值SDE求解器需要大量的分数网络来进行

评估这一问题,JolicoeurＧMartineau等[８７]设计了一个优化后

的SDE求解器,其具有自适应步长,并可以逐个为基于分数

的生成模型量身定制,且只需要进行两次评分函数评估.基

于随机微分方程的生成模型在前向过程中必须花费大量时间

才能使最终噪声分布服从高斯分布,基于此 问 题,Bortoli
等[８５]通过解决路径空间上的熵正则化最优传输问题,也叫薛

定谔桥问题,来提高前向(后项)生成效率.

Dockhorn等[８４]将扩散模型与统计力学相关联,提出了

一种新的临界阻尼Langevin扩散模型(CLD),其主要通过在

数据中添加另一个需要学习的速度变量,学习给定数据的

速度条件分布函数,会比直接学习数据的分数更加容易,且更

容易生成高分辨率图像.

Liu等[８６]把扩散模型过程看作是求解流形中的微分方

程,并在计算中发现使用常规数值方法求解反向过程所返回

的样本质量较差,伪数值方法的效率反而很高.他们将数值

方法分为两部分,即梯度部分和传递部分,目的是最终使传递

部分尽可能地接近目标流形.

３．３．３　其他改进方面

针对高维的数据,Deasy等[９１]提出将噪声引入高斯去噪

分数匹配,以实现扩散强度的可控性,并通过添加重尾分布来

改进分数估计、可控采样收敛以及无条件不平衡数据集的生

成性能,从而改进原SDE模型在高维数据生成上的表现.

对于当下的扩散模型步骤单元之间的黑盒问题,Karras
等[９２]提出将模型分离成相互独立的单元,并且这种拆分对单

个单元的改变不会影响到其他单元的状态.Karras等在这

方面主要有两个贡献,一是使用 Heun的方法作为常微分方

程求解器的采样过程,另一个是通过对神经网络的输入及其

对应的标签进行预处理,从而训练基于分数的模型.

４　扩散模型的应用

随着扩散模型的发展,可以发现扩散生成模型在表示能

力、泛化能力、灵活性方面都有不错的优势,这些优势特征使

得扩散模型的身影遍布诸多领域.本章将讨论扩散生成模型

在计算机视觉、自然语言处理、时间序列、多模态、跨学科方面

的应用.

４．１　计算机视觉

４．１．１　提高图像分辨率

对于当下单图像超分辨率(SISR)所存在的过度平滑、模

式崩溃和内存占用问题,SRDiff[９３]结合扩散生成模型,利用

马尔可夫链将高分辨率图像(HR)转换为潜在的简单分布,然
后在反向过程中生成对超高分辨率图像(SR)的预测.在此

过程中使用以低分辨率图像(LR)编码器编码的 LR 信息作

为条件噪声,逐步对高分辨率图像进行去噪处理.

SR３[１８]模型使用迭代细化来提高图像分辨率,解决了图

像分辨率提升单程化的缺陷,其主要通过结合 DDPM 模型的

随机去噪过程来实现超高分辨率图像的生成.原始噪声图像

从纯高斯噪声开始,使用不同的噪声水平去训练 UＧNet模

型,从而实现去噪过程的迭代优化.CDM[９４]模型将多个扩散

模型组成一条流水线,此种级联的方式在不同的空间分辨率

上采用不同的生成模型,一种是生成低分辨率数据的基础扩

散模型,另一种是生成超高分辨率的 SR３模型,将图像提高

到超高分辨率.

４．１．２　图像合成领域

目前图像合成领域主要是使用 GAN 模型进行训练生

成,对于 GAN所具有的训练不稳定且数据覆盖不全等问题,

UNITＧDDPM[９５]模型结合 DDPM 模型基于非配对的图到图

的任务,引入了元数据域与目标数据域,通过将其中一个域的

去噪分数匹配最小化来形成联合分布,并将其分布作为马尔

可夫链进行更新,最终通过马尔可夫链蒙特卡洛方法去噪生

成最终的样本.Wang等[９６]也将 DDPM 模型应用于语义图

像合成领域,他们将噪声图像提供给 UＧNet结构的编码器,
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而语义布局则通过多层空间自适应归一化算子提供给解码

器,并通过引入无分类器引导的采样策略,进一步提高了采样

质量以及语义可解释性.
受到自然语言领域BART[９７]模型的影响,当前图像生成

任务的 主 要 问 题 是 在 单 一 尺 度 上 处 理 整 个 图 像,ImageＧ
BART[１９]模型通过学习反转多项式扩散过程来解决自回归图

像合成问题,通过引入情景信息来减小自回归模型的曝光误

差,解决自由形式的图像修复而无需特定掩模训练.

４．１．３　多维图像领域

对于３D图像的生成领域的研究,Zhou等[９８]提出了一个

形状生成补全的统一框架(PVD),它能够合成高保真形状,补
全部分点云,并从真实物体的单视角深度扫描中生成多个完

成结果.Luo等[９９]提出了一个用于点云生成的概率模型,他
们将点云的生成看作学习将噪声分布转换为所需形状分布的

反向扩散过程,其模型可以用在点云形状补全、上采样、合成

和数据增强等方面(见图６).

图６　３D模型噪声扩散过程[９９]

Fig．６　３Dmodelnoisediffusionprocess[９９]

对于同时生成多个３D图像方面,Lee等[１００]使用离散扩

散模型来学习场景尺度类别分布,并使用得出的类别分布来

表示场景,从而将多个对象分配到对应的语义类别中.

４．２　自然语言处理

扩散模型在计算机视觉领域的广泛应用,使自然语言处

理领域的研究者们开始考虑是否可以将去噪扩散模型应用到

本领域.但相比图像的连续空间,文本序列之间是离散的.
因此,基于此问题,研究者们提出了两种解决思路.

４．２．１　将离散文本映射到连续的表征空间

Difformer[２２]将 Transformer模型与扩散模型相结合,其
中包括额外的锚点损失函数、嵌入层的归一化模块以及额外

的高斯噪声因子,以保证将离散数据转为连续数据进行训练.

DiffusionＧLM[２５]提出了一种新的基于连续扩散的非自回归语

言模型,它将高斯噪声向量迭代去噪为单词向量,从而使向量

之间产生层次连续的潜在关系.DiffuSeq[２３]提出添加一个

embedding层,将离散文本映射到连续的表征空间,在反向过

程中通过训练模型来寻找近似的文本分布序列.

４．２．２　泛化扩散模型

相比上述将离散文本向连续空间改造的方式,DiffusＧ
ER[２４]模型将重点放在泛化扩散模型上,它的正向加噪过程

没有使用原来的高斯噪声,而是将文本的删除、添加、修改视

为加噪处理过程,在反向去噪建模过程中,需要学习文本的逆

变换来完成目标文本的生成(见图７).DiffusionBERT[２６]结

合BERT[１０１]模型在训练过程提出了一种新的时间步长和根

据每个token的信息来控制每一步需要添加噪声程度的调度

方案.

图７　DiffusER文本生成过程[２４]

Fig．７　DiffusER’stextgenerationprocess[２４]

４．３　时间序列

对于时间序列原本使用自回归模型进行插补的模式,

CSDI[２８]提出使用基于条件分数的扩散模型替换自回归模型

来学习条件分布,它将观察数据作为扩散模型的条件输入,使
模型利用观察值中的信息进行去噪处理.并在之后的训练过

程中使用了一种自监督的方法,使观察值分离为条件信息和

插补目标来弥补真值缺少的情况.SSSD[２９]集成了条件扩散

模型和结构化状态空间模型[１０２],其模型善于捕捉时间序列

中的长期依赖关系,在时间序列归并和预测任务中都有很好

的表现.

在多元概率时间序列预测方面,TimeGrad[３０]基于能量

生成模型,利用 RNN[１０３]与扩散模型相结合的方式捕获时间

序列特征.在此过程中通过优化数据似然的变分界来学习梯

度,并在推理时使用 Langevin采样,通过马尔可夫链将白噪

声转换为感兴趣分布的样本.

４．４　多模态

４．４．１　文本转图像

对于文本转图像领域,使用扩散模型可以将输入的描述

性文本生成相互之间毫无关系的物体和形状(见图８).VQＧ
Diffusion[３１]解决了之前生成模型的单项偏差,使用掩蔽机制

来避免推理过程中误差的累计.DALLEＧ２[３２]提出了一种两

阶段方法,第一阶段是用 CLIP[１０４]图像和文本为条件的嵌入

９７２闫志浩,等:生成扩散模型研究综述



先验模型,第二阶段是基于扩散模型的解码器,该解码器可以

完成图像嵌入工作,进而生成最终图像.Imagen[３３]模型由一

个用于文本序列的编码器和一个用于生成高分辨率图像的级

联扩 散 模 型 组 成,并 且 改 进 了 原 有 的 UＧNet模 型 来 提 升

效率.

图８　通过Imagen生成“舞者在月亮上跳舞”的图片

Fig．８　ImageofadancerdancingonthemoongeneratedbyImagen

对于文本到３D 图像的生成领域,OpenAi公司提出了

PointＧE模型[３４].该模型首先使用文本到图像的扩散模型生

成单个合成视图,然后使用第二个扩散模型生成３D 点云并

对生成的图像进行调节.

４．４．２　文本转语音

在文本转语音领域中,GradＧTTS[３５]提出了一种新颖的

文本到语音模型,即带有分数的解码器,通过逐渐转换编码器

预测的噪声并通过单调对齐搜索与文本输入对齐来生成梅尔

频谱图.DiffＧTTS[３６]通过用噪声增量填充中间表示来解决

由双射约束对模型宽度限制所导致的有效容量不足的问题.

轻量级扩散模型 ResGrad[３７]使用残差作为生成目标来改进

原来需要从头到尾合成语音的过程,并将现有的 TTS模型的

推理过程变为即插即用的方式.

４．４．３　文本转视频

Dreamix[１０５]在推理时使用扩散模型,根据所提供的文本

信息,将低分辨率信息与高分辨率信息相结合来进行视频编

辑,并通过微调模型的初步阶段,来提高编辑视频的保真度.

TuneＧAＧVideo[１０６]将文本生成视频问题看作生成一些列连续

图像的问题,通过提出一种稀疏因果注意力机制将原本的图

像生成中的空间自注意力扩展到时空域中,进而完成视频的

生成工作.

４．５跨学科领域

４．５．１　医学图像领域

在医学领域的图像生成任务上,对于从测量数据重建图

像的逆问题,有学者[４２Ｇ４３]利用分数的生成模型来重建与先验

数据一致的图像.Kim 等[３８]提出了由扩散模块和变形模块

所组成的模型(DDM),此模型可以学习源体积和目标体积之

间的空间变形信息,并通过生成变化过程的图像来生成４D
(３D图像加时间)的心脏数据.

在进行医学缺陷检测任务时,可以使用 DDPM 模型来代

替原始的自编码器模型[３９Ｇ４１],以训练健康的图像.并且在推

理时,可通过减去原始图像中生成的健康图像样本来检测

异常.

４．５．２　分子建模领域

在蛋白质分子建模方面,Anand等[４６]使用扩散生成模型

来学习蛋白质旋转和平移等动态的结构信息,进而生成蛋白

质的基础结构与序列.ProteinSGM[４５]将蛋白质的建模过程

表述为图像修复问题,并基于条件扩散的生成方法对蛋白质

结构进行精确建模.DiffFolding[４４]将蛋白质骨架结构看作一

系列连续的角度,用来捕捉组成氨基酸残基的相对方向,结合

扩散生成模型由随机未折叠的结构来生成新的稳定折叠

结构.

结束语　基于以上论述可以发现,扩散模型相对于传统

的生成模型具有一定的优势,并在生成领域有着巨大的潜力,

但是还是存在一些问题亟待解决.

１)在正向过程中,扩散模型还是以将原始图像转为全高

斯噪声图为目标,这种方式在推理过程中存在多个采样步骤

和采样时间长的问题,导致了推理过程的时间成本过高,限制

了其应用范围和效果.如何正确且合理地停止前向加噪过

程[１０７],并在预期时间内收敛到特定的先验分布[８５]以及加入

自适应机制[８７]是当前需要解决的关键问题.

２)扩散模型的生成过程使用了很长的马尔可夫链,从而

使得整个生成过程变得相当黑盒化.这种黑盒化的特性使得

扩散模型存在着难以捕捉的依赖关系,进而难以直观地理解

整个生成过程,从而导致扩散模型的改进和优化受到了很大

的限制.针对这一问题,是否可以将整个扩散模型分解为相

互独立的单元[９２],从而方便进行白盒化处理,以便更好地理

解和优化模型;以及能否优化默认的马尔可夫链[６６Ｇ６７],使用

相对易捕捉易训练的模型加以替代,是当前亟需研究的方向.

３)基于扩散模型改进的衍生模型还是以 DDPM[１０]的原

始设定来开展工作? 在这种情况下,是否可以将扩散模型视

为一种广义的模型类型来开展研究.例如,仅基于其采样算

法、扩散方案以及构建先验分布等思想进行模型改进工作,而
不依赖于 DDPM 的整体思想.这样一来,扩散模型就更容易

与其他现有模型相结合,其应用范围也会变得更加广泛,研究

意义也将更大.

４)对于扩散模型生成样本的评估指标主要基于 FID 分

数,但是此分数无法有效地评价样本使用模型之后的恢复效

果,对模型生成样本的多样性也无法评判.因此,是否可以新

建一种评估指标来评估上述标准也是未来值得思考的问题.

５)在训练扩散模型时,通常会将证据下界(ELBO)作为

训练目标,从而最小化后验分布与先验分布之间的 KL散度,

进而最 大 化 数 据 对 数 似 然.然 而,ELBO 和 负 对 数 似 然

(NLL)能否同时优化的理论研究尚未得到证实,这就导致真

实样本和生成后的目标样本之间存在着潜在不匹配的问题.

此问题会使训练出的模型在实际应用中表现不佳,从而影响

其可靠性和实用性.

综上所述,扩散生成模型未来的研究方向还是优化采样

算法、降低模型复杂度、提高采样效率等.对此可以考虑将原

本的马尔可夫链蒙特卡洛逐步采样算法转化为其他更有效的

算法,如使用哈密顿蒙特卡罗方法(HMC);并引入预训练模

型来初始化模型参数,减少训练步骤,使用更优的超参数来开

展模型的训练加快训练过程.以上几个优化方面都值得引起

更多的关注与研究.

参 考 文 献

[１] SMOLENSKYP．Informationprocessingindynamicalsystems:

Foundationsofharmonytheory[R]．ColoradoUniv．atBoulder

Dept．ofComputerScience,１９８６．

０８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１,Jan．２０２４



[２] HINTONGE,OSINDEROS,TEH Y W．AFastLearningAlＧ

gorithmforDeepBeliefNets[J]．NeuralComputation,２００６,

１８(７):１５２７Ｇ１５５４．
[３] HINTONGE,SALAKHUTDINOVRR．ABetterWaytoPreＧ

trainDeepBoltzmann Machines[C]∥Proceedingsofthe２５th

InternationalConferenceonNeuralInformationProcessingSysＧ

tems．２０１２:２４４７Ｇ２４５５．
[４] GOODFELLOWI,POUGETＧABADIEJ,MIRZA M,etal．GeＧ

nerativeadversarialnetworks[J]．CommunicationsoftheACM,

２０２０,６３(１１):１３９Ｇ１４４
[５] KINGMADP,WELLING M．AutoＧEncodingVariationalBayes

[J]．arXiv:１３１２．６１１４,２０２２．
[６] ZHANG M,SUNY,MCDONAGHS,etal．FlowBasedModels

ForManifoldData[J]．arXiv:２１０９．１４２１６,２０２３．
[７] REZENDED,MOHAMEDS．VariationalInferencewith NorＧ

malizingFlows[C]∥Proceedingsofthe３２ndInternationalConＧ

ferenceonMachineLearning．２０１５:１５３０Ｇ１５３８．
[８] LECUN Y,CHOPRA S,HADSELL R,etal．A Tutorialon

EnergyＧBasedLearning[M]//PredictingStructuredData．２００６．
[９] VAN DEN OORD A,VINYALS O,KALCHBRENNER N,

etal．ConditionalImageGeneration withPixelCNN Decoders
[C]∥Advancesin NeuralInformation Processing Systems．

２０１６:４７９７Ｇ４８０５．
[１０]HO J,JAIN A,ABBEEL P．Denoising Diffusion Probabilistic

Models[C]∥AdvancesinNeuralInformationProcessingSysＧ

tems．２０２０:６８４０Ｇ６８５１．
[１１]CHENGSI,CHENYJ,CHIU W C,etal．AdaptivelyＧRealistic

Image Generation From Stroke and Sketch With Diffusion

Model[C]∥２０２３IEEE/CVF WinterConferenceon ApplicaＧ

tionsofComputerVision(WACV)．２０２３:４０４３Ｇ４０５１．
[１２]JOLICOEURＧMARTINEAU A,PICHÉＧTAILLEFER R,COMＧ

BESR T DES,etal．Adversarialscorematchingandimproved

samplingforimagegeneration[J]．arXiv:２００９．０５４７５,２０２０．
[１３]CHEN T,ZHANG R,HINTON G．Analog Bits:Generating

Discrete Datausing Diffusion Models with SelfＧConditioning
[J]．arXiv２２０８．０４２０２,２０２２．

[１４]GUZ,CHEN H,XUZ,etal．DiffusionInst:DiffusionModelfor

InstanceSegmentation[J]．arXiv:２２１２．０２７７３,２０２２．
[１５]XUJ,WANGX,CHENG W,etal．Dream３D:ZeroＧShotTextＧ

toＧ３DSynthesisUsing３DShapePriorandTextＧtoＧImageDiffuＧ

sionModels[J]．arXiv:２２１２．１４７０４,２０２２．
[１６]YE M,WUL,LIU Q．FirstHittingDiffusionModelsforGeneＧ

ratingManifold,GraphandCategoricalData[J]．arXiv:２２０９．

０１１７０,２０２２．
[１７]FURUSAWAC,KITAOKAS,LIM,etal．GenerativeProbabiＧ

listicImageColorization[J]．arXiv:２１０９．１４５１８,２０２１．
[１８]SAHARIAC,HOJ,CHAN W,etal．ImageSuperＧResolution

ViaIterativeRefinement[J]．IEEE TransactionsonPattern

AnalysisandMachineIntelligence,２０２２,４５(４):４７１３Ｇ４７２６．
[１９]ESSER P,ROMBACH R,BLATTMANN A,et al．ImageＧ

BART:BidirectionalContext with MultinomialDiffusionfor

AutoregressiveImageSynthesis[C]∥AdvancesinNeuralInforＧ

mationProcessingSystems．２０２１:３５１８Ｇ３５３２．
[２０]BATZOLIS G,STANCZUK J,SCHÖNLIEB C B,etal．NonＧ

UniformDiffusionModels[J]．arXiv:２２０７．０９７８６,２０２２．

[２１]LEES,CHUNGH,KIMJ,etal．ProgressiveDeblurringofDifＧ

fusion ModelsforCoarseＧtoＧFineImageSynthesis[J]．arXiv:

２２０７．１１１９２,２０２２．
[２２]GAOZ,GUOJ,TANX,etal．Difformer:EmpoweringDiffusion

ModelsontheEmbeddingSpaceforTextGeneration[J]．arXiv:

２２１２．０９４１２,２０２３．
[２３]GONGS,LIM,FENGJ,etal．DiffuSeq:SequencetoSequence

TextGenerationwithDiffusionModels[J]．arXiv:２２１０．０８９３３,

２０２２．
[２４]REID M,HELLENDOORN V J,NEUBIG G．DiffusER:DisＧ

creteDiffusionviaEditＧbasedReconstruction[J]．arXiv:２２１０．

１６８８６,２０２２．
[２５]LIX L,THICKSTUN J,GULRAJANII,etal．DiffusionＧLM

ImprovesControllableTextGeneration[J]．arXiv:２２０５．１４２１７,

２０２２．
[２６]HEZ,SUN T,WANG K,etal．DiffusionBERT:ImprovingGeＧ

nerativeMaskedLanguageModelswithDiffusion Models[J]．

arXiv:２２１１．１５０２９,２０２２．
[２７]LINZ,GONGY,SHEN Y,etal．GENIE:LargeScalePreＧtraiＧ

ningforTextGenerationwithDiffusionModel[J]．arXiv:２２１２．

１１６８５,２０２２．
[２８]TASHIROY,SONGJ,SONGY,etal．CSDI:ConditionalScoreＧ

basedDiffusionModelsforProbabilisticTimeSeriesImputation
[C]∥ Advancesin NeuralInformation ProcessingSystems．

２０２１:２４８０４Ｇ２４８１６．
[２９]ALCARAZJML,STRODTHOFFN．DiffusionＧbasedTimeSeＧ

riesImputationandForecasting withStructuredStateSpace

Models[J]．arXiv:２２０８．０９３９９,２０２２．
[３０]RASUL K,SEWARD C,SCHUSTER I,etal．Autoregressive

DenoisingDiffusion ModelsforMultivariateProbabilisticTime

SeriesForecasting[C]∥Proceedingsofthe３８thInternational

ConferenceonMachineLearning．２０２１:８８５７Ｇ８８６８．
[３１]GUS,CHEND,BAOJ,etal．VectorQuantizedDiffusionModel

forTextＧtoＧImageSynthesis[C]∥２０２２IEEE/CVFConference

onComputerVisionandPattern Recognition(CVPR)．２０２２:

１０６８６Ｇ１０６９６．
[３２]RAMESH A,DHARIWAL P,NICHOL A,etal．Hierarchical

TextＧConditionalImageGenerationwithCLIPLatents[J]．arＧ

Xiv:２２０４．０６１２５,２０２２．
[３３]SAHARIAC,CHAN W,SAXENAS,etal．PhotorealisticTextＧ

toＧImageDiffusion ModelswithDeepLanguageUnderstanding
[J]．arXiv:２２０５．１１４８７,２０２２．

[３４]NICHOLA,JUN H,DHARIWALP,etal．PointＧE:ASystem

forGenerating３DPointCloudsfromComplexPrompts[J]．arＧ

Xiv:２２１２．０８７５１,２０２２．
[３５]POPOV V,VOVKI,GOGORYAN V,etal．GradＧTTS:ADifＧ

fusionProbabilisticModelforTextＧtoＧSpeech[C]∥Proceedings

ofthe３８thInternationalConferenceon Machine Learning．

２０２１:８５９９Ｇ８６０８．
[３６]JEONG M,KIM H,KIM H,etal．DiffＧTTS:ADenoisingDiffuＧ

sionModelforTextＧtoＧSpeech[J]．arXiv:２０１４．０１４０９,２０２１．
[３７]CHENZ,WU Y,LENG Y,etal．ResGrad:ResidualDenoising

DiffusionProbabilistic ModelsforTexttoSpeech[J]．arXiv:

２２１２．１４５１８,２０２２．
[３８]KIM B,YEJC．DiffusionDeformableModelfor４DTemporal

１８２闫志浩,等:生成扩散模型研究综述



MedicalImageGeneration[J]．arXiv:２２０６．１３２９５,２０２２．
[３９]WOLLEB J,BIEDER F,SANDKÜHLER R,et al．Diffusion

ModelsforMedicalAnomalyDetection[J]．arXiv:２２０３．０４３０６,

２０２２．
[４０]SANCHEZP,KASCENASA,LIU X,elal．WhatisHealthy?

Generative Counterfactual Diffusion for Lesion Localization
[C]∥DeepGenerativeModels．Cham:SpringerNatureSwitzerＧ

land．２０２２:３４Ｇ４４．
[４１]WYATT J,LEACH A,SCHMON S M,et al．AnoDDPM:

AnomalyDetectionwithDenoisingDiffusionProbabilisticMoＧ

delsusingSimplexNoise[C]∥２０２２IEEE/CVFConferenceon

Computer Vision and Pattern Recognition Workshops
(CVPRW)．２０２２:６４９Ｇ６５５．

[４２]SONGY,SHENL,XINGL,etal．SolvingInverseProblemsin

MedicalImagingwithScoreＧBasedGenerative Models[J]．arＧ

Xiv:２１１１．０８００５,２０２１．
[４３]CHUNG H,YEJC．ScoreＧbaseddiffusion modelsforacceleＧ

ratedMRI[J]．arXiv:２１１０．０５２４３,２０２２．
[４４]WUKE,YANGKK,BERGRVANDEN,etal．ProteinstrucＧ

turegenerationviafoldingdiffusion[J]．arXiv:２２０９．１５６１１,

２０２２．
[４５]LEEJS,KIMPM．ProteinSGM:ScoreＧbasedgenerativemodeＧ

lingforde novo protein design[J]．Nature Computational

Science,２０２３,３(５):３８２Ｇ３９２．
[４６]ANANDN,ACHIMT．ProteinStructureandSequenceGeneraＧ

tionwithEquivariantDenoisingDiffusionProbabilisticModels
[J]．arXiv:２２０５．１５０１９,２０２２．

[４７]CROITORUFA,HONDRUV,IONESCURT,etal．Diffusion

ModelsinVision:ASurvey[J]．arXiv:２２０９．０４７４７,２０２２．
[４８]YANGL,ZHANGZ,SONGY,etal．DiffusionModels:AComＧ

prehensiveSurveyofMethodsandApplications[J]．arXiv:２２０９．

００７９６,２０２２．
[４９]CAO H,TANC,GAOZ,etal．ASurveyonGenerativeDiffuＧ

sionModel[J]．arXiv:２２０９．０２６４６,２０２２．
[５０]LAM M W Y,LAM M W Y,WANGJ,etal．BilateralDenoising

DiffusionModels．[J]．arXiv:２１０８．１１５１４,２０２１．
[５１]GIANNONEG,NIELSEN D,WINTHER O．FewＧShotDiffuＧ

sionModels[J]．arXiv:２２０５．１５４６３,２０２２．
[５２]SONGY,ERMONS．ImprovedTechniquesforTrainingScoreＧ

BasedGenerativeModels[C]∥AdvancesinNeuralInformation

ProcessingSystems．２０２０:１２４３８Ｇ１２４４８．
[５３]SONGY,DURKANC,MURRAYI,etal．MaximumLikelihood

TrainingofScoreＧBasedDiffusion Models[C]∥Advancesin

NeuralInformationProcessingSystems．２０２１:１４１５Ｇ１４２８．
[５４]SONG Y,ERMONS．GenerativeModelingbyEstimatingGraＧ

dientsoftheDataDistribution[C]∥AdvancesinNeuralInforＧ

mationProcessingSystems．２０１９．
[５５]SONG Y,SOHLＧDICKSTEIN J,KINGMA D P,etal．ScoreＧ

Based Generative Modeling through Stochastic Differential

Equations[J]．arXiv:２０１１．１３４５６,２０２１．
[５６]WILSONJT,MORICONIR,HUTTERF,etal．ThereparameＧ

terizationtrickforacquisitionfunctions[J]．arXiv:１７１２．００４２４,

２０１７．
[５７]SOHLＧDICKSTEIN J,WEISS E,MAHESWARANATHAN

N,etal．Deep Unsupervised Learning using Nonequilibrium

Thermodynamics[C]∥Proceedingsofthe３２ndInternational

ConferenceonMachineLearning．PMLR．２０１５:２２５６Ｇ２２６５．
[５８]RONNEBERGER O,FISCHER P,BROX T．UＧNet:ConvoluＧ

tionalNetworksforBiomedicalImageSegmentation[J]．arXiv:

１５０５．０４５９７,２０１５．
[５９]WELLING M,TEH Y W．Bayesian Learning via Stochastic

GradientLangevinDynamics[C]∥Proceedingsofthe２８thInＧ

ternationalConferenceonMachineLearning(ICMLＧ１１)．２０１１:

６８１Ｇ６８８．
[６０]VINCENT P．A ConnectionBetweenScore MatchingandDeＧ

noisingAutoencoders[J]．NeuralComputation,２０１１,２３(７):

１６６１Ｇ１６７４．
[６１]SONGY,GARGS,SHIJ,etal．SlicedScoreMatching:AScalaＧ

bleApproachtoDensityandScoreEstimation[C]∥Proceedings

ofThe３５th UncertaintyinArtificialIntelligenceConference．

２０２０:５７４Ｇ５８４．
[６２]NICHOL A Q,DHARIWALP．ImprovedDenoisingDiffusion

ProbabilisticModels[C]∥Proceedingsofthe３８thInternational

ConferenceonMachineLearning．２０２１:８１６２Ｇ８１７１．
[６３]KINGMAD,SALIMANST,POOLEB,etal．VariationalDiffuＧ

sionModels[C]∥AdvancesinNeuralInformationProcessing

Systems．２０２１:２１６９６Ｇ２１７０７．
[６４]SANＧROMANR,NACHMANIE,WOLFL．NoiseEstimation

forGenerativeDiffusionModels[J]．arXiv:２１０４．０２６００,２０２１．
[６５]WANGJ,LYUZ,LIND,etal．GuidedDiffusionModelforAdＧ

versarialPurification[J]．arXiv:２２０５．１４９６９,２０２２．
[６６]SONG J,MENG C,ERMON S．Denoising DiffusionImplicit

Models[J]．arXiv:２０１０．０２５０２,２０２０．
[６７]ZHANG Q,TAO M,CHEN Y．gDDIM:Generalizeddenoising

diffusionimplicitmodels[J]．arXiv:２２０６．０５５６４,２０２２．
[６８]SINHA A,SONGJ,MENGC,etal．D２C:DiffusionＧDenoising

ModelsforFewＧshotConditionalGeneration．[J]．arXiv:２１０６．

０６８１９,２０２１．
[６９]PEEBLES W,XIE S．Scalable Diffusion Models with TransＧ

formers[J]．arXiv:２２１２．０９７４８,２０２２．
[７０]SEHWAGV,HAZIRBASC,GORDOA,etal．GeneratingHigh

FidelityDataFrom LowＧDensityRegionsUsingDiffusion MoＧ

dels[C]∥２０２２IEEE/CVFConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition(CVPR)．２０２２:１１４９２Ｇ１１５０１．
[７１]KIM G,JANG W,LEEG,etal．DAG:DepthＧAwareGuidance

withDenoisingDiffusionProbabilisticModels[J]．arXiv:２２１２．

０８８６１,２０２３．
[７２]AUSTINJ,JOHNSONDD,HOJ,etal．StructuredDenoising

Diffusion Modelsin DiscreteStateＧSpaces[C]∥Advancesin

NeuralInformationProcessingSystems．２０２１:１７９８１Ｇ１７９９３．
[７３]WATSOND,CHANW,HOJ,etal．LearningFastSamplersfor

Diffusion Modelsby Differentiating ThroughSample Quality
[J]．arXiv:２２０２．０５８３０,２０２２．

[７４]WATSOND,HOJ,NOROUZIM,etal．Learningtoefficiently

samplefrom diffusionprobabilistic models[J]．arXiv:２１０６．

０３８０２,２０２１．
[７５]XIAOZ,KREISK,VAHDATA．TacklingthegenerativelearＧ

ningtrilemmawithdenoisingdiffusionGANs[J]．arXiv:２１１２．

０７８０４,２０２１．

２８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１,Jan．２０２４



[７６]BAOF,LIC,SUNJ,etal．EstimatingtheOptimalCovariance

withImperfectMeaninDiffusionProbabilisticModels[J]．arＧ

Xiv:２２１２．０８８６１,２０２２．
[７７]CHUNG H,SIM B,YEJC．ComeＧCloserＧDiffuseＧFaster:AcceＧ

lerating Conditional Diffusion ModelsforInverse Problems

ThroughStochasticContraction[C]∥２０２２IEEE/CVFConfeＧ

renceonComputerVisionandPatternRecognition(CVPR)．

２０２２:１２４１３Ｇ１２４２２．
[７８]VAHDAT A,KREIS K,KAUTZ J．ScoreＧbased Generative

ModelinginLatentSpace[C]∥AdvancesinNeuralInformation

ProcessingSystems．２０２１:１１２８７Ｇ１１３０２．
[７９]ZHANGL,ZHUX,FENGJ．AcceleratingScoreＧbasedGeneraＧ

tiveModelswithPreconditionedDiffusionSampling[J]．arXiv:

２２０７．０２１９６,２０２２．
[８０]DU W,YANGT,ZHANGH,etal．AFlexibleDiffusionModel

[J]．arXiv:２２０６．１０３６５,２０２２．
[８１]HOJ,SALIMANST．ClassifierＧFreeDiffusionGuidance[J]．

arXiv:２２０７．１２５９８,２０２２．
[８２]ZHANG Q,CHEN Y．DiffusionNormalizingFlow [J]．arXiv:

２１１０．０７５７９,２０２１．
[８３]KIM D,NAB,KWONSJ,etal．MaximumLikelihoodTraining

ofImplicitNonlinearDiffusionModels[J]．arXiv:２２０５．１３６９９,

２０２２．
[８４]DOCKHORNT,VAHDAT A,KREISK．ScoreＧBasedGeneraＧ

tiveModelingwithCriticallyＧDampedLangevinDiffusion[J]．

arXiv:２１１２．０７０６８,２０２２．
[８５]BORTOLI V D,THORNTON J,HENG J,et al．Diffusion

SchrödingerBridgewithApplicationstoScoreＧBasedGenerative

Modeling[J]．arXiv:２１０６．０１３５７,２０２１．
[８６]LIUL,RENY,LINZ,etal．PseudoNumericalMethodsforDifＧ

fusionModelsonManifolds[J]．arXiv:２２０２．０９７７８,２０２２．
[８７]JOLICOEURＧMARTINEAU A,LI K．Gotta Go Fast When

GeneratingData with ScoreＧBased Models[J]．arXiv:２１０５．

１４０８０,２０２１．
[８８]VASWANIA,SHAZEER N,PARMAR N,etal．Attentionis

AllyouNeed[C]∥AdvancesinNeuralInformationProcessing

Systems．２０１７．
[８９]WANG Z,ZHENG H,HE P,etal．DiffusionＧGAN:Training

GANswithDiffusion[J]．arXiv:２２０６．０２２６２,２０２２．
[９０]DOSOVITSKIY A,BEYER L,KOLESNIKOV A,et al．An

ImageisWorth１６x１６Words:TransformersforImageRecogniＧ

tionatScale[J]．arXiv:２０１０．１１９２９,２０２１．
[９１]DEASY J,SIMIDJIEVSKI N,LIÒ P．HeavyＧtailed denoising

scorematching[J]．arXiv:２１１２．０９７８８,２０２２．
[９２]KARRAST,AITTALA M,AILAT,etal．ElucidatingtheDeＧ

signSpaceofDiffusionＧBased Generative Models[J]．arXiv:

２２０６．００３６４,２０２２．
[９３]LIH,YIFANY,CHANG M,etal．SRDiff:SingleImageSuperＧ

ResolutionwithDiffusionProbabilisticModels[J]．arXiv:２１０４．

１４９５１,２０２１．
[９４]HOJ,SAHARIAC,CHANW,etal．CascadedDiffusionModels

forHighFidelityImageGeneration[J]．arXiv:２１０６．１５２８２,

２０２１．
[９５]SASAKIH,WILLCOCKSCG,BRECKONTP．UNITＧDDPM:

UNpairedImageTranslationwithDenoisingDiffusionProbabiＧ

listicModels[J]．arXiv:２１０４．０５３５８,２０２１．
[９６]WANG W,BAOJ,ZHOU W,etal．SemanticImageSynthesis

viaDiffusionModels[J]．arXiv:２２０７．０００５０,２０２２．
[９７]LEWIS M,LIU Y,GOYAL N,et al．BART:Denoising SeＧ

quenceＧtoＧSequencePreＧtrainingforNaturalLanguageGeneraＧ

tion,Translation,andComprehension[C]∥Proceedingsofthe

５８thAnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinＧ

guistics．２０２０:７８７１Ｇ７８８０．
[９８]ZHOULQ,DU YL,WUJJ,etal．３DShapeGenerationand

CompletionthroughPointＧVoxelDiffusion[J]．arXiv::２１０４．

０３６７０,２０２１．
[９９]LUOST,HU W．DiffusionProbabilisticModelsfor３DPoint

CloudGeneration[J]．arXiv:２１０３．０１４５８,２０２１．
[１００]LEEJ,IM W,LEES,etal．DiffusionProbabilisticModelsfor

SceneＧScale３DCategoricalData[J]．arXiv:２３０１．００５２７,２０２３．
[１０１]DEVLINJ,CHANG MW,LEEK,etal．BERT:PreＧtrainingof

DeepBidirectionalTransformersforLanguage Understanding
[C]∥Proceedingsofthe２０１９ConferenceoftheNorthAmeriＧ

canChapteroftheAssociationforComputationalLinguistics:

HumanLanguageTechnologies．Minneapolis,Minnesota:AssoＧ

ciationforComputationalLinguistics,２０１９:４１７１Ｇ４１８６．
[１０２]GU A,GOEL K,RÉC．Efficiently ModelingLongSequences

withStructuredStateSpaces[J]．arXiv:２１１１．００３９６,２０２２．
[１０３]SCHMIDTR M．RecurrentNeuralNetworks(RNNs):Agentle

IntroductionandOverview[J]．arXiv:１９１２．０５９１１,２０１９．
[１０４]RADFORDA,KIMJW,HALLACYC,etal．LearningTransＧ

ferableVisualModelsFromNaturalLanguageSupervision[J]．

arXiv:２１０３．０００２０,２０２１．
[１０５]MOLAD E,HORWITZ E,VALEVSKI D,etal．Dreamix:ViＧ

deoDiffusion ModelsareGeneralVideoEditors [J]．arXiv:

２３０２．０１３２９,２０２３．
[１０６]WUJZ,GE Y,WANG X,etal．TuneＧAＧVideo:OneＧShotTuＧ

ningofImageDiffusion ModelsforTextＧtoＧVideoGeneration
[J]．arXiv:２２１２．１１５６５,２０２２．

[１０７]FRANZESE G,ROSSI S,YANG L,et al．How Much is

Enough? AStudyonDiffusionTimesinScoreＧbasedGenerative

Models[J]．arXiv:２２０６．０５１７３,２０２２．

YAN Zhihao,bornin １９９５,postgraＧ

duate．His main researchinterestis

deeplearning．

ZHOUZhangbing,bornin１９７４,Ph．D,

professor,isa memberofCCF(No．

２８４７５M)．His mainresearchinterests

include wirelesssensornetworks,serＧ

vicescomputingandbusinessprocess

management．

(责任编辑:喻藜)

３８２闫志浩,等:生成扩散模型研究综述


