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基于扩散模型的图像编辑：一项调查 是
黄毅∗、黄建城∗、刘一凡∗、严明福∗、吕嘉熙∗、刘建庄∗、Senior Member, IEEE、熊伟、张赫、陈世峰、
曹亮亮，Senior Member, IEEE

摘要—去噪扩散模型已成为各种图像生成和编辑任务的强大工具，以无条件或输入条件的方式促进视觉内容的合成。它们背后的核心思
想是学习逆转逐渐向图像添加噪声的过程，从而使它们能够从复杂的分布中生成高质量的样本。在本调查中，我们详尽概述了使用扩散
模型进行图像编辑的现有方法，涵盖了该领域的理论和实践方面。我们从多个角度深入分析和分类这些作品，包括学习策略、用户输入
条件以及可以完成的一系列特定编辑任务。此外，我们特别关注图像修复和修复，并探索早期的传统上下文驱动方法和当前的多模态条
件方法，对它们的方法进行全面分析。为了进一步评估文本引导的图像编辑算法的性能，我们提出了一个系统基准 EditEval，它具有创
新的指标 LMM 分数。最后，我们解决了当前的局限性并展望了未来研究的一些潜在方向。随附的存储库发布于 https://github.com/SiatM

MLab/Awesome-Diffusion-Model-Based-Image-Editing-Methods。

索引词——扩散模型、图像编辑、AIGC
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1 引言
在人工智能生成内容 (AIGC) 领域，人工智能被用来创建和修改数字内容，
而图像编辑被视为一个重要的创新和实际应用领域。与通过最少的输入创建
新图像的图像生成不同，图像编辑涉及改变图像的外观、结构或内容，涵盖
从细微调整到重大转变的一系列变化。这类研究是数字媒体、广告和科学研
究等各个领域的基础，在这些领域，改变视觉内容至关重要。图像编辑的发
展反映了数字技术的进步，从手动、劳动密集型的过程发展到由基于学习的
算法驱动的先进数字技术。这一发展中的一个关键进步是生成对抗网络 (GA

N) [1]–[6] 的引入，它大大增强了创造性图像处理的可能性。

最近，AIGC [1]、[7]–[15] 中出现了扩散模型，这在视觉
生成任务中取得了显著突破。扩散模型受到非平衡热力学原
理的启发 [15]，其工作原理是逐渐向数据中添加噪声，然后
学习从随机噪声中逆转此过程，直到生成与源数据分布匹配
的所需数据。它们大致可分为基于去噪扩散的 [15]–[18] 和
基于得分匹配的 [19]–[23]。它们的适应性和有效性已在各种
领域得到广泛应用。
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图 1：基于扩散模型的图像编辑研究出版物的统计概览。顶
部：学习策略。中间：输入条件。底部：编辑任务。
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例如图像生成[24]–[38]、视频生成[39]–[56]、图像恢复[57]

–[71]和图像编辑等任务。
近年来，该领域的大量研究出版物表明，人们对扩散模型

在图像编辑中的应用兴趣激增。与以前的研究相比，这种日
益增长的关注凸显了扩散模型在提高图像编辑性能方面的潜
力和多功能性。鉴于这一重大进步，系统地回顾和总结这些
贡献至关重要。然而，现有的关于扩散模型的调查文献集中
于其他特定的视觉任务[72]–[75]，如视频应用[73]或图像恢
复和增强[74]，[75]。一些提到图像编辑的调查往往只提供粗
略的概述[76]–[83]，缺少对方法的详细和有针对性的探索。

为了弥补这一差距，我们进行了一项调查，以提供深入而
全面的分析，该分析明确侧重于图像编辑。我们深入研究了
该领域的方法、输入条件和扩散模型实现的广泛编辑任务。
该调查严格审查了 100 多篇研究论文，根据学习策略将它们
分为三个主要类别：training-based approaches、
testing-time fine-、tuning approaches 和 

training and finetuning free approaches。每个类根据其核心技
术进一步划分，并分别在第 4、5 和 6 节中介绍详细讨论。我
们还探讨了这些方法中使用的 10 种不同类型的输入条件，包
括文本、蒙版、参考 (Ref.) 图像、类、布局、姿势、草图、
分割 (Seg.) 图、音频和拖动点，以展示扩散模型在不同图像
编辑场景中的适应性。此外，我们的调查将图像编辑任务分
为三大类，semantic editing、stylistic editing 和 

structural editing，涵盖 12 种特定类型。图 1 直观地表示了 

learning strategies、input conditions 和 editing task categories 

中研究的统计分布。此外，我们特别关注修复和覆盖修复，
它们共同构成了一种独特的编辑类型。我们探讨了早期的传
统和当前的多模态条件方法，并在第 7 节中对它们的方法进
行了全面的分析。我们还介绍了 EditEval，这是一个旨在评
估文本引导图像编辑算法的基准，详见第 8 节。特别是，通
过利用大型多模态模型 (LMM) 的高级视觉语言理解能力，提
出了一种有效的评估指标 LMM 分数。最后，我们在第 9 节
中介绍了一些当前的挑战和潜在的未来趋势作为展望。

总之，本综述旨在系统地对基于扩散模型的图像编辑的大
量研究进行分类和批判性评估。我们的目标是提供全面的资
源，不仅综合当前的研究成果，而且还能指导这一快速发展
的领域的未来研究方向。

2 背景
2.1 扩散模型
扩散模型对生成式人工智能领域产生了深远的影响，催生了
大量属于该范畴的方法。本质上，这些模型基于一项称为扩
散的关键原理，该原理逐渐向某些分布的数据样本添加噪声
，将其转换为预定义的典型简单分布（例如高斯分布），然
后迭代地逆向执行此过程以生成与原始数据匹配的数据

分布。扩散模型与早期生成模型的区别在于，扩散模型可以
在迭代时间步骤中动态执行，涵盖时间上的向前和向后运动
。
对于每个时间步长 t，噪声潜变量 zt 描绘了当前状态。时

间步长 t 在正向扩散过程中逐渐增加，在反向扩散过程中趋
向于 0。值得注意的是，文献中没有对正向扩散的 zt 和反向
扩散的 zt 进行明显区分。在正向扩散中设 zt ∼ q (zt | zt−1)

，在反向扩散中设 zt−1 ∼ p (zt−1 | zt)。在此，我们将 T 表
示为 0 < t ≤ T，即有限情况下的最大时间步长。t = 0 处的
初始数据分布用 z0 ∼ q (z0) 表示，并慢慢被加性噪声污染
到 z0。扩散模型通过参数化模型 pθ (zt−1 | zt) 在反时间方向
上逐渐消除噪声。该模型近似于理想的（尽管无法实现的）
去噪分布 p (zt−1 | zt)。降噪扩散概率模型 (DDPM)，如 Ho 

et al. [16] 中所述，有效地利用马尔可夫链来促进有限时间步
骤中的前向和后向过程。前向扩散过程。此过程用于将数据
分布转换为预定义分布，例如高斯分布。转换表示为：

q(zt | zt−1) = N (zt |
√
1− βt zt−1, βtI), (1)

其中超参数集 0 < β1:T < 1 表示在每个连续步骤中引入的噪
声方差。此扩散过程可以通过单步方程简要表示：

q(zt | z0) = N (zt |
√
ᾱt z0, (1− ᾱt)I), (2)

其中 αt = 1 − βt 和 ᾱt =
∏t

i=1 αi，如 Sohl-Dickstein et al. [
15] 中所述。因此，无需考虑中间时间步骤，zt 可直接通过
以下方式采样：

zt =
√
ᾱt · z0 +

√
1− ᾱt · ϵ, ϵ ∼ N (0, I) . (3)

逆扩散过程。这里的主要目标是学习正向扩散过程的逆过程
，目的是生成与原始未改变的数据样本 z0 紧密一致的分布。
在图像编辑的背景下，z0 表示编辑后的图像。实际上，这是
通过使用 UNet 架构来学习 p 的参数化版本来实现的。假设
正向扩散过程近似于 q(zT ) ≈ N (0, I)，可学习转换的公式
表示为：

pθ (zt−1 | zt) = N (zt−1 | µθ(zt, ᾱt),Σθ(zt, ᾱt)) , (4)

其中函数µθ和Σθ是可学习的参数。此外，对于条件公式
pθ (zt−1 | zt, c)，其以图像编辑中的外部变量c (为条件，c

可以是源图像)，模型变为µθ(zt, c, ᾱt)和Σθ(zt, c, ᾱt)。

优化。在学习前向过程时，引导反向扩散的优化策略涉及最
小化正向和反向序列联合分布之间的 Kullback-Leibler (KL) 

散度。这些数学定义为：

pθ (z0, ..., zT ) = p (zT )
T∏

t=1

pθ (zt−1 | zt) , (5)

q (z0, ..., zT ) = q (z0)
T∏

t=1

q (zt | zt−1) , (6)
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leading to the minimization of:

KL(q (z0, ..., zT ) ∥pθ (z0, ..., zT )) (7)

≥ Eq(z0) [− log pθ (z0)] + c,

这在 Ho et al. [16] 中有详细说明，常数 c 与优化 θ 无关。等
式 7 中的 KL 散度表示数据对数似然的变分界限 (log pθ(z0))

。此 KL 散度用作损失，并在 DDPM 中最小化。实际上，Ho

et al. [16] 采用了此损失的重新加权版本作为更简单的去噪损
失：

Et∼U(1,T ),z0∼q(z0),ϵ∼N (0,I)

[
λ(t)∥ϵ− ϵθ(zt, t)∥2

]
, (8)

其中λ(t) > 0表示加权函数，zt利用公式3得到，ϵθ表示基于
zt和t预测噪声ϵ的网络。

DDIM 采样和反演。处理真实图像 z0 时，流行的编辑方法 [8

4]、[85] 首先利用特定的反演方案将 z0 反演为相应的 zT。随
后，从 zT 开始采样，采用某种编辑策略来生成编辑结果 z̃0
。在理想情况下，从 zT 直接采样（不进行任何编辑）应产生
与 z0 非常相似的 z̃0。z̃0 与 z0 的显著偏差（称为重建失败）
表示编辑后的图像无法保持 z0 中未改变区域的完整性。因此
，使用确保 z̃0 ≈ z0 的反演方法至关重要。

DDIM 采样方程[18]为：

zt−1 =
√
ᾱt−1

zt −
√
1− ᾱtϵθ(zt, t)√

ᾱt
+

√
1− ᾱt−1ϵθ(zt, t), (9)

也可以表达为：

zt =
√
ᾱt

zt−1 −
√
1− ᾱt−1ϵθ(zt, t)√
ᾱt−1

+
√
1− ᾱtϵθ(zt, t). (10)

尽管方程 10 似乎提供了从 zt−1 到 zt 的理想反演，但问题在
于 zt 的未知性质，它也用作网络 ϵθ(zt, t) 的输入。为了解决
这个问题，DDIM 反演 [18] 在 zt−1 ≈ zt 的假设下运行，并
将方程 10 右侧的 zt 替换为 zt−1，从而得到以下近似值：

zt =
√
ᾱt

zt−1 −
√
1− ᾱt−1ϵθ(zt−1, t)√

ᾱt−1
+

√
1− ᾱtϵθ(zt−1, t).

(11)
文本条件和无分类器指导。文本条件扩散模型旨在合成由文
本提示 P 引导的随机噪声 zT 的结果。在采样过程中的推理
过程中，噪声估计网络 ϵθ(zt, t, C) 用于预测噪声 ϵ，其中 

C = ψ(P ) 表示文本嵌入。此过程有条不紊地在 T 个步骤中
从 zt 中去除噪声，直到获得最终结果 z0。

在文本条件图像生成领域，确保对生成的输出具有实质性
的文本影响和控制至关重要。为此，Ho et al. [86] 引入了无
分类器指导的概念，这是一种融合条件预测和非条件预测的
技术。更具体地说，让 ∅ = ψ(“”)1 表示空文本嵌入。当与
指导尺度 w 结合时，无分类器指导预测形式化为：

ϵθ(zt, t, C,∅) = wϵθ(zt, t, C) + (1− w) ϵθ(zt, t,∅). (12)

1. 占位符 ∅ 通常用于负面提示，以防止某些属性在生成的图像中显现
。

在这个公式中，ϵθ(zt, t, C,∅) 取代了采样方程 9 中的 

ϵθ(zt, t)。w 的值通常在 [1, 7.5] 之间，如 [26]、[27] 中所述
，它决定了文本控制的程度。w 值越高，生成过程中文本驱
动的影响就越强。

2.2 相关任务

2.2.1 Conditional Image Generation

虽然我们主要关注的是图像编辑中的扩散模型，但了解条件
图像生成等相关领域也很重要。与涉及更改现有图像某些部
分的图像编辑不同，条件图像生成是在指定条件的指导下从
头创建新图像。早期的努力 [31]、[32]、[87]–[90] 通常涉及
类条件图像生成，通常在采样期间通过额外的预训练分类器
合并类诱导梯度。然而，Ho et al. [86] 引入了无分类器指导
，它不依赖于外部分类器，并且允许使用更通用的条件（例
如文本）作为指导。

文本到图像 (T2I) 生成。GLIDE [34] 是第一篇使用文本直接
从高维像素级别指导图像生成的论文，它取代了类条件扩散
模型中的标签。类似地，Imagen [27] 使用级联框架在像素空
间中更有效地生成高分辨率图像。另一条研究路线首先将图
像投影到低维空间，然后在该潜在空间中应用扩散模型。代
表性论文包括稳定扩散 (SD) [26]、VQ 扩散 [91] 和 DALL-E 2

[25]。在这些开创性研究之后，提出了大量论文 [37]、[92]–[

97]，在过去两年中推动了该领域的发展。

附加条件。除了文本之外，还使用更具体的条件来实现图像
合成中更高的保真度和更精确的控制。GLIGEN [98] 在预训
练的 T2I 扩散模型的每个块中，在原始自注意层和交叉注意
层之间插入一个门控自注意层，用于生成以接地框为条件的
图像。Make-A-Scene [99] 和 SpaText [100] 使用分割蒙版来指
导生成过程。除了分割图之外，ControlNet [101] 还可以合并
其他类型的输入，例如深度图、法线图、精明边缘、姿势和
草图作为条件。其他方法，如 UniControlNet [102]、UniContr

ol [103]、Composer [104] 和 T2I-Adapter [105] 集成了各种条
件输入并包含附加层，从而增强了由这些条件控制的生成过
程。

定制图像生成。在条件图像生成中，与图像编辑密切相关的
是创建个性化图像的任务。此任务侧重于生成保持一定身份
的图像，通常由同一主题的几张参考图引导。两种早期通过
少量图像解决这种定制生成的方法是文本反转 [106] 和 Drea

mBooth [107]。具体来说，文本反转学习一个唯一的标识符
词来表示一个新主题，并将这个词合并到文本编码器的词典
中。另一方面，DreamBooth 通过使用一些参考图像微调整个
Imagen [27] 模型，将一个新的、罕见的词与特定主题绑定在
一起。为了有效地组合多个新概念，CustomDiffusion [108] 仅
优化了稳定扩散 [26] 中的交叉注意参数，表示新概念并对多
概念组合进行联合训练。
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在这些基础工作之后，后续方法[109]–[117]对生成的图像提
供了更精细的控制，提高了输出的精度和准确度。

2.2.2 Image Restoration and Enhancement

图像恢复 (IR) 是低级视觉中的一项关键任务，旨在提高受各
种退化污染的图像的质量。扩散模型的最新进展促使研究人
员研究其在图像恢复中的潜力。先驱性的努力将扩散模型整
合到这项任务中，超越了以前基于 GAN 的方法。

输入图像作为条件。生成模型对各种图像恢复任务做出了重
大贡献，例如超分辨率 (SR) 和去模糊 [12]、[13]、[29]、[118

]、[119]。通过重复细化的超分辨率 (SR3) [57] 利用 DDPM 

通过随机迭代去噪过程进行条件图像生成。级联扩散模型 [31

] 按顺序采用多个扩散模型，每个模型都会生成分辨率不断提
高的图像。SRDiff [118] 遵循 SR3 的紧密实现。SRDiff 和 SR

3 之间的主要区别在于 SR3 直接预测目标图像，而 SRDiff 预
测输入和输出图像之间的差异。

非空间空间中的恢复。一些基于扩散模型的 IR 方法专注于其
他空间。例如，Refusion [63]、[120] 采用均值回归图像恢复 (

IR)-SDE 将目标图像转换为其退化对应图像。它们利用自动
编码器将输入图像压缩为其潜在表示，并使用跳过连接来访
问多尺度细节。Chen et al. [121] 采用类似的方法，提出了一
种称为分层集成扩散模型的两阶段策略。从空间域到小波域
的转换是无损的，并且具有显着的优势。例如，WaveDM [67

] 修改了低频带，而 WSGM [122] 或 ResDiff [60] 相对于低分
辨率图像调节高频带。BDCE [123] 在深度曲线空间中设计了
一个引导扩散模型，用于高分辨率低光图像增强。

T2I 先验使用。T2I 信息的结合被证明是有利的，因为它允许
使用预训练的 T2I 模型。这些模型可以通过添加针对 IR 任务
量身定制的特定层或编码器进行微调。Wang et al. 使用 Stabl

eSR [124] 将这一概念付诸实践。StableSR 的核心是一个时间
感知编码器，与冻结的稳定扩散模型 [26] 一起训练。此设置
无缝集成了可训练的空间特征变换层，从而能够根据输入图
像进行调节。DiffBIR [125] 使用预训练的 T2I 扩散模型进行
盲图像恢复，具有两级流水线和可控模块。CoSeR [126] 引入
了认知超分辨率，融合了图像外观和语言理解。SUPIR [127] 

利用生成先验、模型缩放和 2000 万张图像的数据集，在文本
提示的指导下进行高级恢复，具有负质量提示和恢复引导采
样方法。

基于投影的方法。这些方法旨在从输入图像中提取固有结构
或纹理，以补充每一步生成的图像并确保数据一致性。ILVR 

[65] 将输入图像中的低频信息投影到输出图像，确保数据一
致性并建立改进的条件。为了解决这个问题并增强数据一致
性，最近的一些研究 [70]、[71]、[128] 采取了

旨在利用贝叶斯定理来估计后验分布的不同方法。

基于分解的方法。这些方法将 IR 任务视为线性逆问题。去噪
扩散恢复模型 (DDRM) [66] 利用预训练的去噪扩散生成模型
来解决线性逆问题，展示了在不同测量噪声水平下在超分辨
率、去模糊、修复和着色方面的多功能性。去噪扩散零空间
模型 (DDNM) [68] 代表了另一种基于分解的零样本方法，适
用于图像 SR 以外的广泛线性 IR 问题，例如着色、修复和去
模糊。它利用范围零空间分解方法 [129]、[130] 来有效应对
各种 IR 挑战。

3 图像编辑的分类
扩散模型除了在图像生成、修复和增强方面取得了重大进展
外，在图像编辑方面也取得了显著突破，与之前占主导地位
的 GAN 相比，扩散模型具有更强的可控性。与专注于从头
创建新图像的图像生成和旨在修复和提高退化图像质量的图
像修复和增强不同，图像编辑涉及对现有图像的外观、结构
或内容进行修改，包括添加对象、替换背景和更改纹理等任
务。

在本调查中，我们根据学习策略将图像编辑论文分为三个
主要组：training-based approaches、
testing-time finetuning approaches 和 training and 

finetuning free approaches，分别在第 4、5 和 6 节中进行了详
细说明。此外，我们探讨了这些方法用于控制编辑过程的 10 

种输入条件，包括文本、蒙版、参考 (Ref.) 图像、类、布局
、姿势、草图、分割 (Seg.) 图、音频和拖动点。此外，我们
研究了这些方法可以完成的 12 种最常见的编辑类型，这些类
型分为以下定义的三大类。

• Semantic Editing：此类别包括对图像内容和叙事的更
改，影响所描绘场景的故事、背景或主题元素。此类
别中的任务包括添加对象 (Obj. Add.)、移除对象 (Obj. 

Remo.)、替换对象 (Obj. Repl.)、更改背景 (Bg. Chg.) 

和修改情绪表达 (Emo. Expr. Mod.)。

• Stylistic Editing：此类别侧重于增强或改变图像的视
觉风格和美学元素，而不改变其叙事内容。此类别中
的任务包括颜色变化（颜色变化）、纹理变化（文本
变化）和整体风格变化（风格变化），涵盖艺术风格
和现实风格。

• Structural Editing：此类别涉及图像中元素的空间排列
、定位、视点和特征的变化，强调场景中对象的组织
和呈现。此类别中的任务包括对象移动 (Obj. Move.)

、对象大小和形状变化 (Obj. Size. Chg.)、对象动作和
姿势变化 (Obj. Act. Chg.) 以及视角/视点变化 (Persp./V

iew. Chg.)。

表1对所调查论文的多视角分类进行了全面总结，方便快
速搜索。
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表 1：从多个角度对基于扩散模型的图像编辑方法进行全面分类。这些方法根据训练、测试时微调和训练与微调自由进行颜
色呈现。输入条件包括文本、类、参考 (Ref.) 图像、分割 (Seg.) 图、姿势、蒙版、布局、草图、拖动点和音频。根据源论文
中提供的实验结果，任务能力（语义、风格和结构）用复选标记 (✓) 标记。

Method Condition(s)

Semantic Editing Stylistic Editing Structural Editing

Obj.
Add.

Obj.
Remo.

Obj.
Repl.

Bg.
Chg.

Emo.
Expr.
Mod.

Color
Chg.

Style
Chg.

Text.
Chg.

Obj.
Move.

Obj.
Size.
Chg.

Obj.
Act.
Chg.

Persp.
/View.
Chg.

DiffusionCLIP [131] Text, Class ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Asyrp [132] Text, Class ✓ ✓ ✓
EffDiff [133] Class ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

DiffStyler [134] Text, Class ✓

StyleDiffusion [135] Ref. Image,
Class ✓

UNIT-DDPM [136] Class ✓ ✓
CycleNet [137] Class ✓ ✓

Diffusion Autoencoders [138] Class ✓ ✓ ✓
HDAE [139] Class ✓ ✓ ✓
EGSDE [140] Class ✓

Pixel-Guided Diffusion [141] Seg. Map, Class ✓ ✓ ✓
PbE [142] Ref. Image ✓ ✓

RIC [143] Ref. Image,
Sketch ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

ObjectStitch [144] Ref. Image ✓

PhD [145] Ref. Image,
Layout ✓ ✓ ✓

DreamInpainter [146] Ref. Image,
Mask, Text ✓ ✓ ✓ ✓

Anydoor [147] Ref. Image,
Mask ✓ ✓ ✓

FADING [148] Text ✓
PAIR Diffusion [149] Ref. Image, Text ✓ ✓ ✓ ✓

SmartBrush [150] Text, Mask ✓ ✓ ✓
IIR-Net [151] Text ✓ ✓ ✓

PowerPaint [152] Text, Mask ✓ ✓ ✓
Imagen Editor [153] Text, Mask ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

SmartMask [154] Text ✓

Uni-paint [155] Text, Mask, Ref.
Image ✓ ✓ ✓

InstructPix2Pix [156] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
MoEController [157] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

FoI [158] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
LOFIE [159] Text ✓ ✓ ✓ ✓

InstructDiffusion [160] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Emu Edit [161] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

DialogPaint [162] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Inst-Inpaint [163] Text ✓

HIVE [164] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

ImageBrush [165] Ref. Image,
Seg. Map, Pose ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

InstructAny2Pix [166] Ref. Image,
Audio, Text ✓ ✓ ✓ ✓

MGIE [167] Text ✓ ✓
SmartEdit [168] Text ✓ ✓ ✓

iEdit [169] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
TDIELR [170] Text ✓ ✓ ✓ ✓
ChatFace [171] Text ✓ ✓ ✓
UniTune [172] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Custom-Edit [173] Text, Ref. Image ✓ ✓
KV-Inversion [174] Text ✓

Null-Text Inversion [175] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
DPL [176] Text ✓

DiffusionDisentanglement [177] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Prompt Tuning Inversion [178] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

(下页继续)
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TABLE 1 (continued)

Method Condition(s)

Semantic Editing Stylistic Editing Structural Editing

Obj.
Add.

Obj.
Remo.

Obj.
Repl.

Bg.
Chg.

Emo.
Expr.
Mod.

Color
Chg.

Style
Chg.

Text.
Chg.

Obj.
Move.

Obj.
Size.
Chg.

Obj.
Act.
Chg.

Persp.
/View.
Chg.

StyleDiffusion [179] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
InST [180] Text ✓

DragonDiffusion [181] Dragging Points ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
DragDiffusion [182] Dragging Points ✓ ✓ ✓

DDS [183] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
DiffuseIT [184] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

CDS [185] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
MagicRemover [186] Text ✓ ✓

Imagic [187] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
LayerDiffusion [188] Mask, Text ✓ ✓ ✓ ✓

Forgedit [189] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
SINE [190] Text ✓ ✓ ✓ ✓

PRedItOR [191] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
ReDiffuser [192] Text ✓ ✓ ✓ ✓

Captioning and Injection [193] Text ✓ ✓
InstructEdit [194] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Direct Inversion [195] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
DDPM Inversion [196] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

SDE-Drag [197] Layout ✓ ✓
LEDITS++ [198] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

FEC [199] Text ✓ ✓ ✓ ✓
EMILIE [200] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Negative Inversion [201] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
ProxEdit [202] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Null-Text Guidance [203] Ref. Image, Text ✓
EDICT [204] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
AIDI [205] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

CycleDiffusion [206] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
InjectFusion [207] Ref. Image ✓ ✓ ✓

Fixed-point inversion [208] Text ✓ ✓ ✓ ✓
TIC [209] Text, Mask ✓

Diffusion Brush [210] Text, Mask ✓
Self-guidance [211] Layout ✓ ✓

P2P [212] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Pix2Pix-Zero [213] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

MasaCtrl [85] Text, Pose,
Sketch ✓

PnP [214] Text ✓ ✓

TF-ICON [215] Text, Ref.
Image, Mask ✓

Object-Shape Variations [216] Text ✓
Conditional Score Guidance

[217] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

EBMs [218] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Shape-Guided Diffusion [219] Text, Mask ✓

HD-Painter [220] Text, Mask ✓ ✓
FISEdit [221] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Blended Latent Diffusion [222] Text, Mask ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
PFB-Diff [223] Text, Mask ✓ ✓ ✓ ✓
DiffEdit [224] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

RDM [225] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
MFL [226] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Differential Diffusion [227] Text, Mask ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Watch Your Steps [228] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Blended Diffusion [229] Text, Mask ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

ZONE [230] Text, Mask ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Inpaint Anything [231] Text, Mask ✓
The Stable Artist [232] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

SEGA [233] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
LEDITS [234] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

OIR-Diffusion [235] Text ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
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Training-Based
Approaches

Domain-Specific Editing
with Weak Supervision

DiffusionCLIP [131], Asyrp [132], EffDiff [133], DiffStyler [134], StyleDiffusion [135],
UNIT-DDPM [136], CycleNet [137], Diffusion Autoencoders [138], HDAE [139],
EGSDE [140], Pixel-Guided Diffusion [141]

Reference and Attribute
Guidance via
Self-Supervision

PbE [142], RIC [143], ObjectStitch [144], PhD [145], DreamInpainter [146],
Anydoor [147], FADING [148], PAIR Diffusion [149], SmartBrush [150],
IIR-Net [151], PowerPaint [152], Imagen Editor [153], SmartMask [154],
Uni-paint [155]

Instructional Editing
via Full Supervision

InstructPix2Pix [156], MoEController [157], FoI [158], LOFIE [159],
InstructDiffusion [160], Emu Edit [161], DialogPaint [162], Inst-Inpaint [163],
HIVE [164], ImageBrush [165], InstructAny2Pix [166], MGIE [167], SmartEdit [168]

Pseudo-Target Retrieval
with Weak Supervision iEdit [169], TDIELR [170], ChatFace [171]

图 2：基于训练的图像编辑方法的分类。

4 基于培训的方法
在基于扩散模型的图像编辑领域，基于训练的方法已获得显
著的关注。这些方法不仅因其对扩散模型的稳定训练和对数
据分布的有效建模而引人注目，而且因其在各种编辑任务中
的可靠性能而引人注目。为了彻底研究这些方法，我们根据
它们的应用范围、训练所需的条件和监督类型将它们分为四
个主要组，如图 2 所示。此外，在每个主要组中，我们根据
它们的核心编辑方法将方法分为不同的类型。这种分类说明
了这些方法的范围，从有针对性的特定领域应用到更广泛的
开放世界用途。

4.1 弱监督领域特定编辑
过去几年中，生成对抗网络 (GAN) 因其生成高质量图像的能
力而在图像编辑领域得到了广泛探索。然而，扩散模型凭借
其先进的图像生成能力，成为该领域的新焦点。扩散模型面
临的一个挑战是在大型数据集上训练时需要大量的计算资源
。为了解决这个问题，早期研究通过较小的专门数据集上的
弱监督来训练这些模型。这些数据集高度集中在特定领域，
如用于人脸处理的 CelebA [236] 和 FFHQ [2]、用于动物面部
编辑和翻译的 AFHQ [237]、用于对象修改的 LSUN [238] 和
用于风格转换的 WikiArt [239]。为了彻底理解这些方法，我
们根据它们的弱监督类型对它们进行组织。

CLIP 指导。从基于 GAN 的方法 [240]、[241]（使用 CLIP [2

42] 指导带文本的图像编辑）中汲取灵感，一些研究将 CLIP 

纳入扩散模型。一个关键的例子是 DiffusionCLIP [131]，它
允许使用 CLIP 在训练域和新域中进行图像处理。具体来说
，它首先使用 DDIM 反转将真实图像转换为潜在噪声，然后
在反向扩散过程中微调预训练的扩散模型，以调整受源文本
提示和目标文本提示之间的 CLIP 损失约束的图像属性。Asyr

p [132] 不是对整个扩散模型进行微调，而是在内部关注一个
语义潜在空间，称为 h-space，其中它定义了一个由小型神经
网络参数化的附加隐式函数。然后，它在 CLIP 损失的指导
下训练网络，同时保持扩散模型冻结。简化流程的视觉比较

(a) Simplified training pipeline of DiffusionCLIP [131]

(b) Simplified training pipeline of Asyrp [132]

图 3：两种代表性 CLIP 引导方法的训练流程比较：Diffusion

CLIP [131] 和 Asyrp [132]。样本图像来自 AFHQ [237] 数据集
上的 DiffusionCLIP [131] 和 Asyrp [132]。

DiffusionCLIP 和 Asyrp 如图 3 所示。为了解决 DiffusionCLIP

中多步优化耗时的问题，EffDiff [133] 引入了一种单步训练、
高效处理的更快方法。

除了脸部编辑之外，上述方法主要关注的是 DiffStyler [13

4] 和 StyleDiffusion [135] 目标艺术风格迁移。DiffStyler 使用 

CLIP 指令损失来对齐目标文本描述和生成的图像，并使用 C

LIP 美学损失来增强视觉质量。另一方面，StyleDiffusion 引
入了基于 CLIP 的风格解缠损失来改善风格与内容的协调。

循环正则化。由于扩散模型能够进行域转换，因此循环框架
在
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其中还探索了 CycleGAN [5] 等方法。例如，UNIT-DDPM [13

6] 在扩散模型中定义了一个双域马尔可夫链，使用循环一致
性来规范非配对图像到图像转换的训练。类似地，CycleNet [

137] 采用 ControlNet [101] 和预训练的稳定扩散 [26] 作为文
本调节的主干。它还在整个图像转换周期中采用一致性正则
化，其中包括从源域到目标域的正向转换和反向的后向转换
。

投影和插值。GAN [243]、[244] 中经常使用的另一种技术是
将两幅真实图像投影到 GAN 潜在空间中，然后在它们之间
进行插值，以实现平滑的图像处理，一些用于图像编辑的扩
散模型也采用这种方法。例如，扩散自编码器 [138] 引入了
语义编码器，将输入图像映射到语义上有意义的嵌入，然后
将其作为扩散模型重建的条件。在训练语义编码器和条件扩
散模型后，任何图像都可以投影到这个语义空间中进行插值
。然而，HDAE [139] 指出，这种方法往往会错过丰富的低级
和中级特征。它通过增强框架来解决这个问题，以分层利用
语义编码器和基于扩散的解码器的由粗到细的特征，旨在实
现更全面的表示。

分类器引导。一些研究通过引入额外的预训练分类器进行引
导，提高了图像编辑性能。例如，EGSDE [140] 使用能量函
数来指导现实的非配对图像到图像转换的采样。该函数由两
个对数势函数组成，分别由时间相关的域特定分类器和低通
滤波器指定。对于细粒度图像编辑，像素引导扩散 [141] 训
练像素级分类器来估计分割图并用其梯度引导采样。

4.2 通过自我监督进行参考和属性指导

该类工作从单幅图像中提取属性或其他信息，作为自监督训
练基于扩散的图像编辑模型的条件，可分为基于参考的图像
合成和属性控制的图像编辑两类。

基于参考的图像合成。为了学习如何合成图像，PbE [142] 以
自监督的方式进行训练，使用图像中对象边界框内的内容作
为参考图像，使用边界框外的内容作为源图像。为了避免简
单的复制粘贴解决方案，它对参考图像应用了强增强，基于
边界框创建了任意形状的蒙版，并使用 CLIP 图像编码器压
缩参考图像的信息作为扩散模型的条件。

在此基础上，RIC [143] 将蒙版区域的草图作为训练的控
制条件，让用户通过草图精细调整参考图合成的效果。Objec

tStitch [144] 设计了一个内容适配器，以更好地保留参考图的
关键身份信息。同时，PhD [145] 在冻结的预训练扩散模型上
训练了一个修复和协调模块，以有效地指导蒙版区域的修复
。为了保留参考图的低级细节以供修复，DreamInpainter [146

] 利用

U-Net 的下采样网络提取图像特征，在训练过程中会给整幅
图像添加噪声，需要扩散模型学习如何在详细的文本描述的
指导下恢复清晰的图像。此外，Anydoor [147] 使用视频帧中
的图像对作为训练样本来增强图像合成质量，并引入了用于
捕获身份特征、保留纹理和学习外观变化的模块。

属性控制的图像编辑。这类论文通常涉及用特定的图像特征
作为控制条件来增强预训练的扩散模型，以学习相应图像的
生成。这种方法允许通过改变这些特定的控制条件来进行图
像编辑。在对年龄-文本-面部对进行训练后，FADING [148] 

通过空文本反转和注意力控制来编辑面部图像以进行年龄操
纵。PAIR Diffusion [149] 将图像视为对象的集合，学习调节
每个对象的属性，特别是结构和外观。SmartBrush [150] 使用
不同粒度的蒙版作为控制条件，使扩散模型能够根据文本和
蒙版的形状修复蒙版区域。为了更好地保留与编辑文本无关
的图像信息，IIR-Net [151] 在所需区域执行颜色和纹理擦除
。然后将擦除后的图像用作扩散模型的控制条件之一。

4.3 全程监督下的教学编辑
使用指令（例如“摘下帽子”）来驱动图像编辑过程，而不
是使用已编辑图像的描述（例如“一只戴着帽子和微笑的小
狗”）似乎更自然、更人性化，也更能满足用户的需求。Inst

ructPix2Pix [156] 是第一个学习按照人类指令编辑图像的研究
。后续研究在模型架构、数据集质量、多模态性等方面对其
进行了改进。因此，我们首先描述 InstructPix2Pix，然后根据
其最突出的贡献对后续研究进行分类和展示。相应地，这些
基于指令的方法的通用框架如图 4 所示。

InstructPix2Pix 框架。使扩散模型能够根据指令编辑图像的主
要挑战之一是构建指令-图像配对数据集。InstructPix2Pix 分
两步生成这些图像对。首先，给定一个图像标题（例如，“
骑马的女孩的照片”），它使用经过微调的 GPT-3 [245] 生
成指令（例如，“让她骑龙。”）和编辑后的图像标题（例
如，“骑龙的女孩的照片”）。其次，它采用稳定扩散和 Pr

ompt-to-Prompt 算法 [212] 来生成编辑后的图像，收集了超过 

450,000 个训练图像对。然后，它以完全监督的方式训练指令
图像编辑扩散模型，同时考虑输入图像和指令的条件。

模型架构增强。MoEController [157] 引入了混合专家 (MOE) 

架构，其中包括三位专门从事细粒度局部翻译、全局风格转
换和复杂局部编辑任务的专家。另一方面，FoI [158] 利用 Ins

tructPix2Pix 的隐式基础功能来识别和关注特定的编辑区域。
它还采用跨条件注意力调制来确保每条指令都针对其相应的
区域，从而减少多条指令之间的干扰。

数据质量增强。LOFIE [159] 利用分割领域的最新进展，提高
了训练数据集的质量
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图 4：教学图像编辑方法的通用框架。样本图像来自 InstructP

ix2Pix [156]、InstructAny2Pix [166] 和 MagicBrush [249]。

[246]、思维链提示 [247] 和视觉问答 (VQA) [248]。MagicBru

sh [249] 从 Amazon Mechanical Turk (AMT) 聘请众包工人，
使用 DALL-E 2 [25] 手动执行连续编辑。它包含 5,313 个编辑
会话和 10,388 个编辑轮次，从而为教学图像编辑建立了全面
的基准。InstructDiffusion [160] 是一个统一的框架，它将各种
视觉任务视为人类直观的图像处理过程，即关键点检测、分
割、图像增强和图像编辑。对于图像编辑，它不仅利用现有
数据集，还使用对象移除和替换工具生成的额外数据以及通
过从互联网上的真实 Photoshop 请求中收集图像编辑对来扩
充它们。Emu Edit [161] 也接受了图像编辑和识别数据的训练
，利用包含 16 个不同任务的数据集，其中包含 1000 万个示
例。该数据集使用 Llama 2 [250] 和上下文学习创建，以生成
多样化且富有创意的编辑指令。在训练过程中，该模型结合
其权重学习任务嵌入，仅使用少量示例即可高效适应新任务
。

DialogPaint [162] 旨在提取多轮对话过程中用户的编辑意
图并据此编辑图像。它采用 GPT-3 上的自指导技术 [251] 创
建多轮对话数据集，并结合四个图像编辑模型生成指导性图
像编辑数据集。此外，作者对 Blender 对话模型 [252] 进行了
微调，以根据对话数据生成相应的编辑指令，然后驱动经过
训练的指令编辑模型编辑图像。

Inst-Inpaint [163] 允许用户通过文本命令指定要从图像中
删除的对象，而无需二进制掩码。它构建了一个名为 GQA-

Inpaint，基于图像和场景图数据集 GQA [253]。它首先从场
景图中选择对象及其对应关系，然后使用 Detectron2 [254] 和 

Detic [255] 提取这些对象的分割蒙版。之后，它使用 CRFill [

256] 生成修复后的目标图像。编辑指令通过固定模板生成。
构建数据集后，训练 Inst-Inpaint 执行指导性图像修复。

人工反馈增强学习。为了提高编辑图像与人工指导之间的一
致性，HIVE [164] 在教学图像编辑中引入了人工反馈强化学
习 (RLHF)。在获得 [156] 的基础模型后，在人工排名数据集
上训练奖励模型。奖励模型的估计被整合到训练过程中，以
微调扩散模型，使其与人工反馈保持一致。

视觉指令。ImageBrush [165] 被提出用于从一对说明所需操作
的变换图像中学习视觉指令，并应用该指令来编辑新图像。
该方法将示例图像、源图像和空白图像连接成网格，使用扩
散模型根据示例图像提供的上下文信息迭代地对空白图像进
行去噪。此外，还提出了一种视觉提示编码器，用于从视觉
指令中提取特征以增强扩散过程。

利用多模态大规模模型。InstructAny2Pix [166] 使用户能够通
过集成音频、图像和文本的指令来编辑图像。它使用多模态
编码器 ImageBind [257] 将不同的输入转换为统一的潜在空间
表示。Vicuna-7b [258] 是一个大型语言模型 (LLM)，它对多
模态输入序列进行编码，以预测两个特殊标记作为将多模态
输入与扩散模型的编辑结果对齐的条件。

MGIE [167] 将图像和指令以及多个 [IMG] 标记输入到多
模态大型语言模型 (MLLM) LLaVA [259] 中。然后，它将倒
数第二层的 [IMG] 隐藏状态投影到稳定扩散中 UNet 的交叉
注意层。在训练过程中，LLaVA 和稳定扩散的权重会联合优
化。
类似地，SmartEdit [168] 采用 LLaVA，并另外引入了双向

交互模块 (BIM)，以便在复杂场景中执行图像编辑。它首先
使用 QFormer [248] 将 MLLM 的隐藏状态与 CLIP 文本编码
器对齐，然后通过 BIM 促进图像特征与 QFormer 输出之间的
融合。此外，它利用与感知相关的数据（例如分割数据）来
增强模型对空间和概念属性的理解。此外，它在复杂的理解
和推理场景中结合了合成编辑数据，以激活 MLLM 的推理能
力。

4.4 弱监督的伪目标检索
由于获取准确代表事实的编辑图像具有挑战性，此类方法旨
在检索伪目标图像或直接使用 CLIP 分数 [242] 作为优化模型
参数的目标。iEdit [169] 使用弱监督训练扩散模型，利用 CLI

P 检索和编辑与编辑文本最相似的数据集图像，作为伪目标
图像后编辑。此外，它将蒙版纳入图像编辑过程，以便通过 

CLIPSeg [260] 进行局部保存。为了有效解决基于区域的
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图 5：具有不同微调组件的测试时间微调框架。样本图像来
自 Custom-Edit [173]。

图像编辑，TDIELR [170] 首先使用 DINO [261] 处理输入图
像，以生成用于锚点初始化的注意图和特征。它学习区域生
成网络 (RGN) 来选择最合适的区域提案。然后将选定的区域
和文本描述输入到预训练的文本到图像模型中进行编辑。TD

IELR 使用 CLIP 计算分数，评估文本描述和编辑结果之间的
相似性，为 RGN 提供训练信号。此外，ChatFace [171] 也利
用 CLIP 分数作为指标来学习如何在真实面部图像上进行编
辑。

5 测试时间微调方法
在图像生成和编辑中，测试时微调代表着朝着精度和控制迈
出的重要一步。本节探讨了增强图像编辑功能的各种微调策
略（图 5）。如图 6 所示，这些方法包括微调整个去噪模型
，以及专注于特定层或嵌入。我们研究了微调整个模型、针
对特定参数和优化基于文本的嵌入的方法。此外，我们还讨
论了超网络和直接图像表示优化的集成。这些方法共同展示
了图像编辑中微调技术不断发展的复杂性和有效性，可满足
广泛的编辑要求和用户意图。

5.1 去噪模型微调
去噪模型是图像生成和编辑的核心组件。直接对其进行微调
是一种简单有效的方法。因此，许多编辑方法都基于此微调
过程。其中一些涉及微调整个去噪模型，而另一些则侧重于
微调模型中的特定层。

微调整个去噪模型。微调整个去噪模型可使模型更好地学习
图像的特定特征并更准确地解释文本提示，从而使编辑更符
合用户意图。UniTune [172] 在调整阶段对单个基础图像上的
扩散模型进行微调，鼓励模型生成与基础图像相似的图像。
在采样阶段，使用改进的采样过程来平衡对基础图像的保真
度和与编辑提示的对齐。这包括从基础图像的噪声版本开始
采样，并在采样过程中应用无分类器指导。Custom-Edit [173]

使用一小组参考图像来定制扩散模型，增强

编辑后的图像与参考图像的相似度，同时保持与源图像的相
似度。
去噪模型中的部分参数微调。一些方法专注于微调去噪模型
的特定部分，例如自注意层、交叉注意层、编码器或解码器
。这种类型的微调更精确，在很大程度上保留了预训练模型
的功能并以此为基础。KV Inversion [174] 通过学习键 (K) 和
值 (V)，设计了一种增强版的自注意，称为内容保留自注意 (

CP-attn)。这有效地解决了在真实图像上进行动作编辑的问题
，同时保留了原始图像的内容和结构。它为图像编辑提供了
一种高效而灵活的解决方案，无需对模型进行微调或在大规
模数据集上进行训练。

5.2 嵌入微调
许多微调方法选择以文本或空文本嵌入为目标进行细化，从
而允许嵌入与生成过程更好地集成，以实现增强的编辑结果
。

空文本嵌入微调。空文本嵌入微调的目的是解决 DDIM 反演 

[18] 中重建失败的问题，从而提高与原始图像的一致性。在
空文本反演 [175] 中，首先将 DDIM 反演应用于原始图像以
获得反演轨迹。然后，在采样过程中，对空文本嵌入进行微
调以减少采样轨迹和反演轨迹之间的距离，以便采样过程可
以重建原始图像。这种方法的优点是 U-Net 权重和文本嵌入
都不会改变，因此可以在不改变用户设置的目标提示的情况
下提高重建性能。类似地，DPL [176] 使用泄漏注视损失动态
更新文本提示中的名词，以解决交叉注意泄漏问题。对空文
本嵌入进行微调以确保高质量的交叉注意图和准确的图像重
建。

文本嵌入微调。对来自输入文本的嵌入进行微调可以增强图
像编辑，使编辑后的图像更符合条件特征。DiffusionDisentan

glement [177] 引入了一种简单的轻量级图像编辑算法，通过
优化两个文本嵌入的混合权重来实现风格匹配和内容保存。
这个过程涉及优化大约 50 个参数，优化后的权重在不同图像
中具有很好的泛化能力。Prompt Tuning Inversion [178] 设计
了一种基于文本的图像编辑的准确、快速的反演技术，包括
重建阶段和编辑阶段。在重建阶段，它将输入图像的信息编
码为可学习的文本嵌入。在编辑阶段，通过线性插值计算新
的文本嵌入，将目标嵌入与优化后的嵌入相结合，以实现有
效的编辑，同时保持高保真度。

5.3 超网络引导
除了传统的生成框架外，一些方法还结合了自定义网络，以
更好地与特定的编辑意图保持一致。StyleDiffusion [179] 引入
了一个映射网络，该网络将输入图像的特征映射到与文本提
示的嵌入空间对齐的嵌入空间，从而有效地生成提示嵌入。
交叉注意层是
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Testing-Time
Finetuning Approaches

Denosing Model
Finetuning UniTune [172], Custom-Edit [173], KV-Inversion [174]

Embedding
Finetuning

Null-Text Inversion [175], DPL [176], DiffusionDisentanglement [177],
Prompt Tuning Inversion [178]

Guidance with
a Hypernetwork StyleDiffusion [179], InST [180]

Latent Variable
Optimization

DragonDiffusion [181], DragDiffusion [182], DDS [183],
DiffuseIT [184], CDS [185], MagicRemover [186]

Hybrid
Finetuning Imagic [187], LayerDiffusion [188], Forgedit [189], SINE [190]

图 6：图像编辑的测试时间微调方法的分类。

用于将文本提示嵌入与图像特征表示相结合。这些层通过计
算键、值和查询的注意力图来实现文本与图像的交互。InST [

180] 在其文本反转部分集成了多层交叉注意力机制来处理图
像嵌入。学习到的关键信息被转化为文本嵌入，可以将其看
作是代表艺术品独特风格的“新词”，有效地表达了其独特
的风格。

5.4 隐变量优化
直接优化图像的潜在变量也是微调过程中采用的一项技术。
这种方法通过引入某些损失函数关系和某些中间层的特征来
直接优化噪声潜在变量，而不是优化生成器的参数或嵌入的
条件参数。利用预训练的扩散模型，大多数方法都获得了执
行图像转换的能力，而无需配对训练数据。

人为引导的潜在变量优化。这种方法允许用户参与图像编辑
过程，指导图像的生成。以 DragGAN [262] 为代表，这种交
互式编辑过程使用户能够指定图像中的特定点并将其移动到
新位置，同时保持图像的其余部分不变。DragGAN 通过优化
GAN 的潜在空间来实现这种编辑。随后，出现了基于扩散模
型的发展，例如 DragonDiffusion [181]，它在扩散模型的中间
特征中构建能量函数来指导编辑。这使得图像编辑指导可以
直接通过图像特征进行，而不受文本描述的影响。DragDiffus

ion [182] 专注于在特定时间步骤而不是跨多个时间步骤优化
扩散潜在表示。该设计基于以下观察：特定时间步骤的 U-Ne

t 特征图提供了充足的语义和几何信息，以促进拖放编辑。

利用网络层和输入优化隐变量。一些优化方法利用从输入条
件中得出的嵌入或网络特征来构建损失函数，从而能够直接
优化隐变量。DDS [183] 方法利用两个图像-文本对：一个包
含源图像及其描述性文本，另一个包含目标图像及其相应的
描述性文本。DDS 计算这两个图像-文本对之间的差异，并通
过这种比较得出损失。DiffuseIT [184] 中的损失函数还结合了
CLIP 模型的文本和图像编码器的使用

计算目标文本和源图像的相似度。CDS [185] 将对比学习损失
函数集成到 DDS 框架中，利用 LDM [26] 自注意层的空间丰
富特征，通过对比损失计算来指导图像编辑。

5.5 混合微调
有些研究将上述各种微调方法结合起来，这些方法可以是连
续的，即调整的各个阶段串联进行，也可以作为单个集成工
作流程的一部分同时进行。这种复合微调方法可以实现有针
对性且有效的图像编辑。

文本嵌入和去噪模型微调。Imagic [187] 分阶段实现其目标，
首先将目标文本转换为文本嵌入，然后通过最小化嵌入和图
像之间的差异来优化文本嵌入以重建输入图像。同时，对扩
散模型进行微调以实现更好的图像重建。通过在优化的文本
嵌入和目标文本之间进行线性插值找到中点，结合两者的特
征。然后，微调后的扩散模型使用该嵌入生成最终的编辑图
像。LayerDiffusion [188] 优化文本嵌入以匹配输入图像的背
景，并采用分层扩散策略对模型进行微调，增强其保持主体
和背景一致性的能力。Forgedit [189] 专注于快速图像重建和
寻找适合编辑的文本嵌入，分别利用扩散模型的编码器和解
码器来学习图像布局和纹理细节。

文本编码器和去噪模型微调。SINE [190] 最初对文本编码器
和去噪模型进行微调，以更好地理解单个图像的内容和几何
结构。它引入了一种基于块的微调策略，允许模型以任何分
辨率生成图像，而不仅仅是预训练模型的固定分辨率。通过
这种微调和块训练，SINE 能够处理单幅图像编辑任务，包括
但不限于风格转换、内容添加和对象操作。

6 种无需训练和微调的方法
在图像编辑领域，无需训练和微调的方法以快速和低成本为
前提，因为它们在整个编辑过程中不需要任何形式的训练（
对数据集）或微调（对源图像）。本节将它们分为五类
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Training and Finetuning
Free Approaches

Input Text
Refinement PRedItOR [191], ReDiffuser [192], Captioning and Injection [193], InstructEdit [194]

Inversion/Sampling
Modification

Direct Inversion [195], DDPM Inversion [196], SDE-Drag [197], LEDITS++ [198],
FEC [199], EMILIE [200], Negative Inversion [201], Proximal Inversion [202],
Null-Text Guidance [203], EDICT [204], AIDI [205], CycleDiffusion [206],
InjectFusion [207], Fixed-point inversion [208], TIC [209], Diffusion Brush [210],
Self-guidance [211]

Attention
Modification

P2P [212], Pix2Pix-Zero [213], MasaCtrl [85], PnP [214], TF-ICON [215],
Object-Shape Variations [216], Conditional Score Guidance [217], EBMs [218],
Shape-Guided Diffusion [219], HD-Painter [220]

Mask
Guidance

FISEdit [221], Blended Latent Diffusion [222], PFB-Diff [223], DiffEdit [224], RDM [225],
MFL [226], Differential Diffusion [227], Watch Your Steps [228], Blended Diffusion [229],
ZONE [230], Inpaint Anything [231]

Multi-Noise
Redirection The Stable Artist [232], SEGA [233], LEDITS [234], OIR-Diffusion [235]

图 7：用于图像编辑的无需训练和微调的方法的分类。

如图 7 和图 8 所示，他们巧妙地利用了扩散模型中固有的原
理来实现编辑目标。

6.1 输入文本细化
在图像编辑领域，输入文本细化标志着文本到图像转换机制
的改进取得了重大进展。这种方法强调增强文本嵌入和简化
用户输入，试图保证图像的修改既准确又符合给定文本的上
下文。它支持概念修改和直观的用户指令，摆脱了复杂模型
修改的必要性。

增强输入文本嵌入。这些方法专注于改进文本嵌入，以修改
文本到图像的转换。PRedItOR [191] 通过利用扩散先验模型
在 CLIP 图像嵌入空间中执行概念编辑来增强输入文本嵌入
，从而实现更细致入微且更具情境感知的图像编辑。ReDiffu

ser [192] 通过再生学习生成丰富的提示，然后将其融合以指
导编辑过程，确保在保持源图像结构的同时增强所需特征。
此外，Captioning and Injection [193] 通过使用字幕模型（如 B

LIP [263]）和提示注入技术 [193] 来增强输入文本嵌入，引入
了一种用户友好的图像编辑方法。该方法允许用户提供最少
的文本输入（例如单个名词），然后自动生成或优化详细提
示，有效指导编辑过程，从而实现更准确、更符合情境的图
像编辑。

基于指令的文本指导。此类别允许通过用户指令对图像编辑
过程进行细粒度控制。它代表了向前迈出的重要一步，因为
用户无需太多技术专业知识即可控制编辑过程。InstructEdit [

194] 引入了一个框架，该框架由语言处理器、类似 SAM [246

] 的分割模型和图像编辑模型组成。语言处理器将用户指令解
释为分割提示和标题，随后利用这些提示和标题创建蒙版并
指导图像编辑过程。这种方法展示了基于指令的文本指导在
实现详细而精确的图像编辑方面的能力。

6.2 反演/采样修改
修改反演和采样公式是训练和微调免方法的常用技术 [195]，
[196]，[201]。反演过程用于将真实图像反转到噪声潜在空间
，然后采样过程用于在给定目标提示的情况下生成编辑结果
。其中，DDIM 反演 [18] 是最常用的基线方法，尽管它经常
导致重建源图像的失败 [196]，[201]，[204]。直接反演 [195] 

开创了一种通过将源提示更改为目标提示来编辑真实图像的
范式，展示了其处理各种任务的能力。然而，它仍然面临重
建失败的问题。因此，一些方法 [196]，[201]，[204] 修改了
反演和采样公式，以提高重建能力。

重建信息记忆。DDPM 反演 [196]、SDE-Drag [197]、LEDIT

S++ [198]、FEC [199] 和 EMI-LIE [200] 都属于重建信息记忆
类别；它们保存反演阶段的信息，并在采样阶段使用它来确
保重建。DDPM 反演通过在反演阶段保留所有噪声潜变量来
探索 DDPM 的潜在噪声空间，从而实现用户友好的图像编辑
，同时确保重建性能。SDE-Drag 引入随机微分方程作为统一
和改进的编辑框架，并展示其在拖动条件下编辑方面的优势
。LEDITS++ 解决了 DDIM 反演中的低效率问题，提出了一
种 DPM-Solver [89] 反演方法。FEC 专注于一致性增强，提供
了三种在反演过程中保存信息的技术，以提高重建一致性。 

EMILIE 率先采用迭代多粒度编辑，提供迭代能力和多粒度
控制，以实现所需的更改。这些方法通过记忆某些反演信息
来确保重建性能，并在此基础上增强编辑操作的多样性。

在采样中使用空文本。负反转[201]、Prox-Edit[202]和空文本
指导[203]都探讨了空文本（也称为负提示）信息对图像编辑
的影响。负反转在采样过程中使用源提示作为负提示，实现
与基于优化的方法相当的重建质量。ProxEdit 使用更大的无
分类器指导尺度来解决 DDIM 反转重建中的退化问题，并提
出了一种有效的
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图 8：训练和微调自由方法的通用框架，其中指出了不同部分中描述的修改。示例图像来自 LEDITS++ [198]。

通过近端引导和相互自注意控制来解决问题。同时，零文本
引导 [203] 利用扰动方案将生成的图像转换为卡通，而无需
训练。尽管这些方法对零文本的用途不同，但它们都从不同
角度探索了零文本或负面提示设置在图像编辑中的作用。

单步多重噪声预测。EDICT[204]和AIDI[205]提出在单步采样
过程中预测多重噪声，以解决重建失败的问题。EDICT从仿
射耦合层[204]中汲取灵感，实现了真实图像的数学精确反演
。它保持耦合噪声向量，能够在没有局部线性化假设的情况
下实现精确的图像重建，其性能优于DDIM反演。另一方面
，AIDI引入了加速迭代扩散反演，并通过在单步反演过程中
预测多重噪声来提高重建精度。通过采用混合引导技术，AI

DI在各种图像编辑任务中展示了有效的结果，无分类器引导
等级较低，范围从1到3。

6.3 注意力机制修改
注意力修改方法增强了注意力层中的操作，这是最常见、最
直接的无需训练的图像编辑方式。在稳定扩散的 U-Net 中，
存在许多交叉注意力和自注意力层，这些层中的注意力图和
特征图包含大量语义信息。注意力修改的共同特点是需要辨
别注意力层中的内在原理，然后通过修改注意力操作来利用
它们。Prompt-to-Prompt (P2P) [212] 是注意力修改的先驱研究
。

注意力图替换。P2P 通过将交叉注意力层确定为控制图像布
局和提示词之间空间关系的关键，引入了一种直观的提示到
提示编辑框架，该框架仅依赖于文本输入。如图 8 所示，给
定重建和编辑路径，P2P 将编辑路径的注意力图替换为重建
路径的相应注意力图，从而使编辑结果与源图像保持一致。
与 P2P 不同，Pix2Pix-Zero [213] 消除了实际图像编辑中对用
户定义文本提示的需求。它自主发现文本嵌入空间中的编辑
方向，保留原始

内容结构。同时，它在 U-Net 中引入了交叉注意引导来保留
输入图像的特征。
注意特征替换。MasaCtrl [85] 和 PnP [214] 都强调替换注意特
征以实现一致性。MasaCtrl 将自注意力转换为相互自注意力
，它替换了自注意力层中的 Key 和 Value 特征以进行动作编
辑。mask 引导的相互自注意力策略通过解决前景和背景的混
淆进一步增强了一致性。PnP 通过空间特征操作和自注意力
实现对生成结构的细粒度控制，直接注入指导图像特征。虽
然两者都有助于特征替换，但 MasaCtrl 专注于自注意力层中
的 Key 和 Value，而 PnP 强调自注意力层中的 Query 和 Key

。

局部注意力图修改。TF-ICON [215] 框架和对象形状变化 [21

6] 共享局部注意力图修改的使用。TF-ICON 专注于跨域图像
引导合成，将用户提供的对象无缝集成到视觉环境中，无需
额外训练。它引入了对源图像自注意力的精确图像反转和变
形映射的特殊提示。同时，对象形状变化 [216] 旨在生成描
绘文本到图像工作流中特定对象形状变化的集合。它采用提
示混合进行形状选择，并提出了一种使用自注意力层的定位
技术。

注意分数指导。条件分数指导 [217] 和 EBM [218] 都致力于
使用不同的注意分数指导。条件分数指导通过引入条件分数
函数专注于图像到图像的翻译。该函数同时考虑源图像和文
本提示，以选择性地编辑区域并保留其他区域。混合技术增
强了未编辑区域和已编辑区域的融合，确保了高保真翻译。E

BM 解决了与目标提示的语义不一致的问题。它引入了一个
基于能量的自适应上下文控制框架，对上下文向量的后验进
行建模以增强语义对齐。

6.4 口罩佩戴指导
基于扩散的图像编辑中的蒙版引导代表了一种增强图像编辑
的技术。它包括通过选择性处理来提高去噪效率的技术、针
对性图像编辑的精确蒙版自动生成技术，以及
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掩模引导区域聚焦，以确保局部修改与特定感兴趣区域准确
对齐。这些方法利用掩模来引导和改进采样过程，从而提供
更高的精度、速度和灵活性。

掩模增强去噪效率。这些方法利用掩模来提高基于扩散的图
像编辑的效率。[221]–[223] 方法优先提高速度，同时确保高
质量的结果。通过掩模选择性地处理图像区域，它们有效地
减少了计算需求并提高了整体效率。FISEdit [221] 引入了一
种支持缓存的稀疏扩散模型，该模型利用输入文本上的微小
修改和输出图像上受影响区域之间的语义映射。它自动识别
受影响的图像区域，并利用缓存的未改变区域的特征图来加
速推理过程。混合潜在扩散 [222] 利用文本到图像的潜在扩
散模型 [26]，该模型通过在低维潜在空间内运行来加速扩散
过程，并有效地消除了在扩散模型的每个时间步长上对 CLIP

[242] 梯度计算的要求。 PFB-Diff [223] 通过多级特征混合将
文本条件生成的内容无缝集成到目标图像中，并在交叉注意
层引入注意掩蔽机制，将特定单词的影响限制在所需区域，
从而提高背景编辑的性能。

蒙版自动生成。这些方法通过自动生成蒙版实现了精确的图
像编辑。DiffEdit [224] 通过自动生成隔离相关区域以进行修
改的蒙版来简化语义编辑。这种选择性编辑方法可以保护未
编辑区域并保持其语义完整性。RDM [225] 引入了一种区域
感知扩散模型，该模型无缝集成了蒙版，可根据文本驱动的
指导自动精确定位和编辑感兴趣的区域。MFL [226] 提出了
一种两阶段无蒙版训练范式，专门用于文本引导的图像编辑
。在第一阶段，根据源提示获得统一的蒙版，然后基于扩散
模型，使用提供的蒙版和目标提示生成多个候选图像。

蒙版引导的区域聚焦。这一系列研究使用蒙版作为导航工具
，将采样过程引导至特定的感兴趣区域。这些方法 [227]、[2

28] 在定位编辑方面表现出色，确保修改与文本提示或编辑要
求中指定的指定区域精确对齐。差分扩散 [227] 开创了一种
区域感知编辑范式，其中使用蒙版来定制源图像每个区域内
变化的强度。这允许进行细粒度的控制，从而促进精致的细
节和艺术表现。“小心你的脚步”[228] 利用蒙版作为相关性
图来精确定位所需的编辑区域，确保只编辑最相关的区域，
同时保留原始图像的其他区域。

6.5 多噪声重定向
多噪声重定向是一次性预测多个不同方向的噪声，然后将它
们重定向为单个噪声的过程。这种重定向的优点是它能够使
单个噪声同时统一多个不同的编辑方向，从而更有效地满足
用户的编辑需求。

语义噪声控制。这些方法在语义上指导采样过程中的噪声重
定向，并增强细粒度

图 9：传统上下文驱动修复（上）与多模态条件修复（下）
的视觉比较。两行样本分别来自 Palette [58] 和 Imagen Editor 

[153]。

控制图像内容。Stable Artist [232] 和 SEGA [233] 展示了使用
语义指导来引导扩散过程的能力。它们通过控制噪声重定向
过程中的各种语义方向来促进图像合成的精细编辑。LEDITS

[234] 通过将 DDPM 反转 [196] 与 SEGA 相结合来应用语义噪
声控制，并促进了多种编辑方向，包括对象编辑和整体风格
变化。

对象感知噪声重定向。OIR-Diffusion [235] 引入了对象感知反
转和重组方法，通过确定每个样本的最佳反转步骤并将已编
辑区域与其他区域无缝集成，可以对图像中的特定对象进行
细粒度编辑。它显著保持了未编辑区域的保真度，并在编辑
各种对象属性方面取得了显著的效果，尤其是在复杂的多对
象场景中。

7 绘画与外绘
图像修复和图像修复通常被视为图像编辑的子任务，它们占
据着独特的地位，具有不同的目标和挑战。为了更好地解释
，我们将它们分为两种主要类型（见图 9），详见第 7.1 节和
第 7.2 节。

7.1 传统的上下文驱动修复
7.1.1 Supervised Training
基于监督训练的修复和修复方法通常使用成对的损坏图像和
完整图像从头开始训练扩散模型。Palette [58] 基于条件扩散
模型开发了一个统一的图像到图像转换框架，并在四个图像
到图像转换任务上分别训练该框架，即着色、修复、修复和 

JPEG 恢复。它利用低质量参考图和 t−1 步骤的去噪结果的
直接连接作为 t 步骤噪声预测的条件。SUD2 [264] 建立并扩
展了 SUD 框架 [265]，集成了其他策略，如相关性最小化、
噪声注入，特别是使用去噪扩散模型来解决半监督学习中配
对训练数据的稀缺问题。

7.1.2 Zero-Shot Learning
上下文优先集成。该方法旨在从图像的未损坏部分中提取固
有结构和纹理，作为
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在每个步骤中，它们互补地生成被遮蔽的损坏区域中的内容
，从而保持全局内容一致性。具有代表性的是，Repaint [266]

以预训练的无条件扩散模型为基础，通过在每个反向步骤中
从扩散模型中采样被遮蔽的区域并从给定图像中采样未遮蔽
的区域来修改标准去噪策略。GradPaint [267] 也利用预训练
的扩散模型来估计被遮蔽的图像区域的内容。然后，它使用
自定义损失函数来测量与未遮蔽部分的一致性，并根据损失
的梯度更新生成的内容以确保上下文一致性。

退化分解。图像修复可以看作是一般线性逆问题的一种特殊
应用，其表示为：

y = Hx+ n, (13)

其中 H 为退化算子（例如，由 0 和 1 组成的掩码矩阵，表示
修复过程中图像的损坏区域），n ∼ N (0, σ2I)。目标是从
损坏的图像 y 中恢复原始图像 x。一些工作通过对 H 进行分
解来实现它。DDRM [66] 利用预训练的去噪扩散模型和 H 的
奇异值分解 (SVD)，将这种恢复转换为 H 谱空间内高效的迭
代扩散过程。不同的是，DDNM [68] 通过应用范围零空间分
解来解决图像逆问题，其中图像通过退化矩阵 H† 的伪逆分
为两个不同的分量。

后验估计。为了解决公式 13 中提出的一般噪声线性逆问题，
一些研究 [70]、[268]–[272] 侧重于估计后验分布 p(x|y)，
利用基于贝叶斯定理的无条件扩散模型。它在逆扩散过程的
每一步计算条件后验 p(xt|y)。利用贝叶斯定理，可以推导出
：p(xt|y) = p(y|xt)p(xt)

p(y) 。然后计算对数似然的相应梯度：

∇xt
日志 pt(xt|y) = ∇xt

 日志 pt(y|xt) +∇xt
 日志 pt(xt),(14)

其中，得分函数 ∇xt log pt(xt) 可以使用预训练得分网络 

sθ(xt, t) 来估计。然后，对 ∇xt log pt(xt|y) 的估计简化为对
未知项 ∇xt log pt(y|xt) 的估计。两个具有代表性的早期研究
MCG [70] 和 DPS [268] 用 pt(y|x̂0) 近似后验 pt(y|xt)，其中 

x̂0 是 xt 的无噪声期望，使用 Tweedie 公式将其形式化为 

x̂0 = E[x̂0|xt]。因此，等式 14 变为：

∇xt
log pt(xt|y) = ∇xt

log pt(y|xt) +∇xt
log pt(xt)

≈ −ρ∇xt
∥y −Hx̂0∥22 + sθ(xt, t), (15)

其中 ρ = 1
σ2 是步长。MCG 进一步通过公式 15 在更新后将

投影添加到测量子空间，作为偏离理想数据一致性的纠正措
施。ΠGDM [269] 通过引入退化函数 H 的 Moore-Penrose 伪
逆 H†，扩展了公式 14 中的后验估计框架，以解决线性、非
线性和可微逆问题。GDP [270] 给出了不同的近似值，公式
如下：

∇xt log pt(y|xt) ≈ −s∇xtL(Hx̂0 + n,y)− λ∇xtQ(x̂0),
(16)

其中，L、Q、s 和 λ 分别是图像距离度量、质量损失、控制
引导幅度的比例因子和调整图像质量的比例因子。出于类似
的目标，CoPaint [271] 使用最终生成图像的一步估计来确定
性地预测 x̂0，以使在每个中间去噪步骤中修复误差的计算变
得易于处理。

7.2 多模态条件修复
7.2.1 Random Mask Training
传统的图像修复侧重于根据周围环境填充图像中的缺失区域
，通常缺乏对内容的精确控制。随着文本到图像扩散模型的
进步，通过注入用户提供的额外多模态条件（例如文本描述
、分割图和参考图作为指导），可以克服这一限制。这些模
型（例如 Stable Diffusion 和 Imagen）也可以适用于修复任务
，其中在反向扩散过程中将噪声背景替换为原始图像的噪声
版本。然而，由于采样期间全局上下文可见性有限，这种修
改有时会导致不令人满意的样本。为了解决这个问题，GLID

E [34] 和 Stable Inpainting（来自 Stable Diffusion [26] 的修复
专家 v1.5）等模型进一步微调了专门用于修复的预训练文本
到图像模型。他们使用随机生成的蒙版以及蒙版图像和完整
图像标题，使模型能够在训练期间利用未蒙版区域的信息。
作为开创性的工作，它们为后续研究提供了启发性的见解。

7.2.2 Precise Control Conditioning
随机掩码的一个基本问题是，它可能会覆盖与文本提示无关
的区域，导致模型忽略提示，尤其是当掩码区域较小或仅覆
盖物体的一部分时。为了对修复的内容提供更精确的控制，
已经提出了几种方法。SmartBrush [150] 引入了一个精度因子
，通过对精确的实例掩码应用高斯模糊来生成各种类型的掩
码，从精细到粗糙。它允许用户在粗蒙版（包括蒙版内的所
需物体）和详细蒙版（紧密勾勒出物体形状）之间进行选择
。

Imagen Editor [153] 通过微调扩展了 Imagen [27]，采用级
联扩散模型进行文本引导修复。它使用三个卷积下采样图像
编码器将图像和掩码上下文集成到每个扩散阶段。这里的掩
码是由物体检测器 SSD Mobilenet v2 [273] 即时生成的，而不
是随机生成的。

PbE [142] 和 PhD [145] 专注于使用参考图像进行用户自定
义修复。具体来说，PbE 会丢弃文本，而仅使用 CLIP [242] 

从参考图像中提取主题信息。参考图是从修复图像本身裁剪
出来的，并进行增强以支持自监督训练。相比之下，PhD 与 

PbE 一样，在训练流程中集成了文本和参考图像。

Uni-paint [155] 首先对输入图像中未遮罩区域上的空文本
进行稳定扩散微调，然后使用各种引导模式（包括无条件、
文本驱动、笔画驱动、样例驱动修复以及它们的组合）通过
不同的条件集成技术在推理过程中执行多模态修复。对于面
部修复，
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PVA [274] 通过 Transformer 模块对一些与蒙版图像具有相同
身份的参考图像进行编码，从而保留身份。输出图像嵌入与 

CLIP 文本嵌入相结合，然后通过并行视觉注意机制作为稳定
修复模型的额外条件。SmartMask [154] 利用语义非模态分割
数据为无蒙版对象插入创建高质量注释。它训练一个扩散模
型，从这些注释中预测实例图，包括语义图和场景上下文。
在推理过程中，它使用全景分割来创建语义图，从而指导对
象插入蒙版的预测。

7.2.3 Pretrained Diffusion Prior Exploiting
尽管基于训练的方法取得了重大进展，但仍然存在挑战，特
别是在收集大规模真实数据和模型训练所需的大量资源方面
。因此，一些研究将重点转向特定的修复任务，通过整合各
种技术来利用预训练的文本到图像扩散模型的生成能力。

混合扩散 [229] 使用 CLIP 计算预训练无条件扩散模型的
去噪图像嵌入与引导文本嵌入之间的差异，以优化屏蔽区域
内的生成。然后，在每个采样步骤中，它将噪声屏蔽区域与
输入图像未屏蔽部分的相应噪声版本进行空间混合。混合潜
伏扩散 [222] 通过将这项技术应用于 LDM [26] 中，进一步提
高了效率。

Inpaint Anything [231] 将 SAM [246] 和现有的修复模型（
如 LaMa [275] 和 Stable Inpainting [222]）结合为一个整体框
架，允许用户通过简单的点击移除、替换或填充图像的任何
部分，在图像编辑中提供了高度的用户友好性和灵活性。Ma

gicRemover [186] 从空文本反转 [175] 开始，将图像投影到嘈
杂的潜在代码中，然后在采样过程中优化后续代码。它引入
了基于注意的引导策略和分类器优化算法，以更少的步骤提
高修复过程的精度和稳定性。

HD-Painter [220] 专为高分辨率图像修复而设计，分为两
个阶段：图像修复和修复专用超分辨率。第一阶段在稳定扩
散的潜在空间中进行，其中提示感知的内向注意力机制取代
了原来的自我注意力，并采用了额外的重新加权注意力分数
指导。此修改可确保生成的内容与输入提示更好地对齐。第
二阶段使用稳定扩散超分辨率变体，对低分辨率修复图像进
行调节并混合蒙版。

7.3 修饰
图像外绘与修复类似但不完全相同，其目的是生成无缝扩展
图像边界的新像素。现有的 T2I 模型（如稳定扩散 [26] 和 D

ALL-E [25]）可以推广到解决此任务，因为它们在包括各种
大小和形状的图像的大量数据集上进行训练。它通常被认为
是具有类似实现的一种特殊形式的修复。例如，Palette [58] 

通过将裁剪图像与其原始版本以监督方式直接组合作为输入
来训练扩散模型。PowerPaint [152] 将修复和相关任务分为四
个特定类别，将外绘视为一种情境感知

图像修复。它通过可学习的任务特定提示和微调策略增强了
稳定扩散，从而精确地将模型引导至不同的目标。

8 基准与评估
8.1 基准测试构建
在前面的部分中，我们深入探讨了基于扩散模型的图像编辑
方法的方法论方面。除了这些分析之外，评估这些方法、检
查它们在各种编辑任务中的能力也至关重要。然而，现有的
图像编辑基准测试有限，不能完全满足我们调查中确定的需
求。例如，EditBench [153] 主要针对文本和蒙版引导的修复
，而忽略了涉及全局编辑（如风格迁移）的更广泛任务。Ted

Bench [187] 虽然扩大了任务范围，但缺乏详细的说明，而这
对于评估依赖文本说明而非描述的方法至关重要。此外，Edi

tVal 基准测试 [276] 虽然试图提供更全面的任务和方法覆盖
，但它受到 MS-COCO 数据集 [277] 中图像质量的限制，这
些图像通常分辨率较低且模糊。

为了解决这些问题，我们引入了 EditEval，这是一个旨在
评估基于一般扩散模型的图像编辑方法的基准。EditEval 包
含一个精心策划的数据集，其中包含 50 张高质量图像，每张
图像都附有文本提示。EditEval 评估从表 1 中选择的 7 个常
见编辑任务的性能。此外，我们提出了 LMM 分数，这是一
种定量评估指标，它利用大型多模态模型 (LMM) 的功能来评
估不同任务的编辑性能。除了 LMM 分数提供的客观评估外
，我们还进行了用户研究以纳入主观评估。EditEval 的构建
及其应用的细节如下所述。

8.1.1 Task Selection
在选择评估任务时，我们考虑了表 1 所示的能力。我们发现
，大多数方法能够处理语义和风格任务，但在结构编辑方面
却遇到了挑战。潜在的原因是，大多数编辑方法所依赖的许
多当前 T2I 扩散模型难以实现准确的空间感知 [278]。例如，
它们通常会生成不一致的图像，提示中包含“左边”、“下
面”或“后面”等词语。考虑到这些因素和实际应用，我们
选择了七个常见任务作为基准：添加对象、替换对象、移除
对象、替换背景、更改风格、更改纹理和更改动作，旨在对
从简单的对象编辑到复杂的场景变化的编辑方法性能进行全
面评估。

8.1.2 Dataset Construction
对于图片选择，我们从 Un-splash 的专业照片在线库中手动选
择了 50 张图片，确保主题和场景的多样性。这些图片被裁剪
成正方形格式，与大多数编辑模型的输入比例一致。然后，
我们将选定的图片分为 7 组，每组都与上述特定编辑任务之
一相关。
在为每个图像生成提示时，我们使用 LMM 创建描述图像

内容的源提示、概述编辑预期结果的目标提示，以及

https://unsplash.com/
https://unsplash.com/
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相应的指令来指导编辑过程。通过为最广泛使用的 LMM 之
一 GPT-4V 提供一个包含示例对和几条指令的详细模板，可
以简化此步骤。示例对由任务指示器（例如“移除对象”）
、源图像、源描述（例如“未整理的床上的一杯咖啡”）、
目标描述（例如“未整理的床”）和指令（例如“移走那杯
咖啡”）组成。除了这个例子，我们还向 GPT-4V 提供了明
确的指令，说明我们对生成源描述、目标描述以及我们上传
的新图像和任务指示器的指令的期望。这种方法确保 GPT-4

V 生成的提示和指令不仅与指定的编辑任务一致，而且还保
持场景和主题的多样性。在 GPT-4V 生成初始提示和指令后
，我们会进行细致的检查，以确保每个提示和指令集都是具
体的、清晰的，并且直接适用于相应的图像和任务。

最终数据集（包括所选图像、其源和目标提示以及编辑说
明）可在随附的 GitHub 存储库中找到。

8.1.3 Metric Design and Selection
图像编辑领域传统上依赖 CLIP-Score [279] 作为主要的定量
评估指标。尽管 CLIPScore 在评估图像与相应文本提示之间
的对齐方面很有效，但它在具有许多细节和特定空间关系的
复杂场景中可能会遇到困难 [276]。这一限制促使我们需要一
种更通用、更全面的指标，以应用于更广泛的图像编辑任务
。因此，我们提出了 LMM Score，这是一种新的指标，它利
用了大型多模态模型 (LMM) 的高级视觉语言理解能力。

为了制定该指标，我们首先指示 GPT-4 构思一个定量指
标并概述一个框架，该框架允许通过适当的用户提示对一般
图像编辑任务进行客观评估。根据 GPT-4 的建议，评估框架
包含以下元素：使用源图像 Isrc 及其文本描述 tsrc、由 N 方
法生成的编辑图像集合 Iitgt, i = 1, 2, ..., N、编辑提示 tedit、
编辑指令 tinst 和任务指示器 o。该标准整合了四个关键因素
：

• Editing Accuracy：评估编辑后的图像Iitgt与指定的编
辑提示tedit和指令tinst的遵循程度，衡量编辑的精度
。

• Contextual Preservation：评估编辑后的图像 Iitgt 对不
需要进行任何更改的源图像 Isrc 的上下文的保留程度
。

• Visual Quality：评估编辑后的图像 Iitgt 的整体质量，
包括分辨率、无伪影、色彩准确度、清晰度等因素。

• Logical Realism：评估编辑后的图像 Iitgt 在遵循自然
法则（例如光照一致性、纹理连续性等）方面的逻辑
真实感。

至于评估，每张编辑后的图像 Iitgt 都会根据这些因素进行评
估，得出四个子分数（范围从 1 到 10），分别表示为 Sacc、
Spre、Squa 和 Sreal。总分 SLMM 是这些子分数的加权平均
值，以反映整体编辑质量：

SLMM = 0.4Sacc + 0.3Spre + 0.2Squa + 0.1Sreal. (17)

GPT-4 提出的这种加权公式旨在平衡各个评估因素的相对重
要性。
按照所提出的框架，我们使用 LMM（本研究中具体为 G

PT-4V）来进行评估。GPT-4V 遵循用户预定义的说明来计算
每个编辑图像的四个评估因素的子分数，从而获得 SLMM 的
值（如公式 17 所示）。为了使 LMM 分数的应用更加方便用
户，我们提供了一个包含预定义说明和必要材料的模板，该
模板可在我们的 GitHub 存储库中访问，从而方便其在图像编
辑评估中的采用。

除了 LMM Score 提供的客观评价外，我们还进行了用户
研究以收集主观反馈。这项研究吸引了 50 名来自不同背景的
参与者，以确保观点的广泛性。每位参与者都会看到源图像
、其描述、编辑提示和说明以及一系列编辑后的图像。然后
，他们被要求根据 LMM Score 使用的相同四个评估因素对每
张编辑后的图像进行评分。每个因素的分数从 1 到 10。然后
汇总参与者的分数以计算每张图像的总体 User Score (SUser)
，计算方法与公式 17 中相同。这项用户研究的结果补充了 L

MM Score 评估，为不同编辑方法的性能提供了全面的评估。

8.2 评估
8.2.1 Method Selection
为了评估每项编辑任务，我们从表 1 中精心选择了 4 到 8 种
方法，涵盖了一系列方法，包括基于训练的方法、测试时微
调的方法以及无需训练和微调的方法。为了确保公平和一致
的比较，我们的选择标准如下：该方法必须只需要文本条件
、具有处理特定任务的能力，并且有可供实施的开源代码。
我们排除了特定领域的方法，以避免它们在不同领域中的适
用性有限所带来的限制。这些选定的方法将在后续小节中详
细说明。

8.2.2 Comparative Analysis
性能比较。为了对 7 个选定的编辑任务中选定的方法进行全
面评估，我们计算了所有评估样本的 SLMM 和 SUser 的平均
值和标准差，如图 10 所示。颜色条表示从最小到最大的分数
范围。从结果中，我们可以得到几个见解。首先，没有一种
方法可以在所有任务中胜过其他方法。例如，虽然 LEDITS

++ [198] 在物体移除方面表现出了值得称赞的性能（图 10（c

）），但在风格变化方面表现不佳（图 10（e））。其次，
大多数方法在每个任务中都表现出很大的分数波动范围，最
小值和最大值之间的跨度很大，SLMM 和 SUser 的标准差也
很大。这种多变性表明这些方法不稳健，表明方法的性能可
能依赖于样本，并且可能无法始终如一地满足各种场景的编
辑要求。第三，有些方法在某些任务上确实表现出稳定且令
人印象深刻的性能。例如，空文本反转（Null-Text）[175]在
对象替换、背景变化和纹理变化中始终表现出较高的得分分
布，表明其可靠性
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图 10：各种方法在 7 个选定的编辑任务中的定量表现。µ 和 

σ 分别表示分数的平均值和标准差。

图 11：LMM 分数和用户研究之间的皮尔逊相关系数。

图 12：LMM Score/CLIPScore 与用户研究的皮尔逊相关系数
比较。

编辑质量对于一些实际应用来说非常重要。最后，SLMM 和 

SUser 的平均值对于每个任务中的每个方法都非常接近，这
表明 LMM 分数很好地反映了用户的偏好。尽管方法的性能
会有所波动，但 LMM 分数与任务间用户感知之间的一致性
表明 LMM 分数是图像编辑的可靠指标。除了定量结果外，
我们还在图 13 中提供了几个用于定性比较的视觉示例。

LMM 分数与用户研究之间的相关性。为了检验 LMM 分数的
有效性，我们研究了它与用户研究之间的相关性。具体来说
，我们首先计算收集到的 4 个因素的用户数据的 4 个子分数
的平均值。然后，在每个编辑任务中，我们计算每个样本的 

LMM 子分数和用户研究子分数之间每个因素的皮尔逊相关
系数。最后，对这些系数在所有样本中取平均值，以获得每
个任务每个因素的总体相关性。如图 11 所示，结果显示在编
辑任务之间存在显著的一致性，表明客观的 LMM 分数评估
与主观的人为判断之间存在很强的一致性。

LMM 分数与 CLIPScore。为了进一步评估 LMM 分数的有效
性，我们计算了常用指标 CLIPScore [279] 与用户分数之间的
皮尔逊相关系数，以供比较。CLIPScore 是使用指定的
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Editing Type: Object Addition (“Add a glass of milk next to the cookies”)

Source InstructPix2Pix [156] Instruct-
Diffusion [160]

DiffusionDisen-
tanglement [178]

Imagic [187] DDPM
Inversion [196]

LEDITS++ [198] ProxEdit [202] AIDI [205]

Editing Type: Object Removal (“Remove the wooden house and dock”)

Source Inst-Paint [163] InstructDiffusion [160] LEDITS++ [198] ProxEdit [202] AIDI [205]

Editing Type: Object Replacement ( “Replace the llama toy with a floor lamp”)

Source InstructPix2Pix [156] Instruct-
Diffusion [160]

DiffusionDisen-
tanglement [178]

Null-Text [175] Imagic [187] LEDITS++ [198] ProxEdit [202] AIDI [205]

Editing Type: Background Change (“Change the city street to a dense jungle”)

Source InstructPix2Pix [156] DDS [183] Null-Text [175] SINE [190] EDICT [204] LEDITS++ [198] ProxEdit [202] AIDI [205]

Editing Type: Style Change (“Transform it to the Van Gogh style”)

Source Instruct
Pix2Pix [156]

Instruct-
Diffusion [160]

Null-Text [175] Imagic [187] DDPM
Inversion [196]

LEDITS++ [198] ProxEdit [202] AIDI [205]

Editing Type: Texture Change (“Turn the horse into a statue”)

Source InstructPix2Pix [156] Instruct-
Diffusion [160]

DiffusionDisen-
tanglement [178]

Null-Text [175] Imagic [187] PnP [214] EBMs [218] CycleDiffusion [206]

Editing Type: Action Change (“Let the bear raise its hand”)

Source Forgedit [189] Imagic [187] MasaCtrl [85] TIC [209]

图 13：7 种选定编辑类型的视觉比较。
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文本提示 tedit，针对源样本 Isrc 和在特定编辑任务中通过方
法 i 生成的相应编辑图像 Iitgt [279]。在 7 个选定任务中获取
所有样本的所有 CLIPScore 值后，我们将计算这些分数与所
有样本的总体用户分数之间的皮尔逊相关系数。与 LMM 分
数不同，CLIPScore 不考虑特定因素，因此直接与 SUser 进
行比较。然后对这些系数取平均值，以得出每个任务的总体
相关系数。同时，我们计算所有样本的总体 LMM 分数 

SLMM 和总体用户分数之间的皮尔逊相关系数，并对每个任
务取平均值。所有 SLMM 分数都归一化到 [0, 1] 以匹配 CLIP

Score 的范围。图 12 将这些比较可视化，并表明对于所有这
些编辑任务，LMM Score 都比 CLIPScore 与用户判断保持了
更密切的相关性，表明它更准确地反映了用户评价以及 LM

M Score 在评估各种图像编辑任务和方法方面的有效性。

9 挑战和未来方向
尽管使用扩散模型进行图像编辑取得了成功，但仍存在一些
需要在未来工作中解决的限制。

少步模型推理。大多数基于扩散的模型在推理过程中需要大
量步骤才能获得最终图像，这既耗时又耗计算，给模型部署
和用户体验带来了挑战。为了提高推理效率，人们研究了少
步或一步生成扩散模型 [90]、[280]、[281]。该领域的最新方
法通过从预训练的强扩散模型中提取知识来减少步骤数，从
而使少步模型可以模仿强模型的行为。一个更有趣但更具挑
战性的方向是直接开发少步模型而不依赖于预训练模型，例
如一致性模型 [282]、[283]。

高效模型。训练一个能够产生真实结果的扩散模型需要大量
计算，并且需要大量高质量的数据。这种复杂性使得开发用
于图像编辑的扩散模型非常具有挑战性。为了降低训练成本
，最近的研究设计了更高效的网络架构作为扩散模型的主干[

284]，[285]。此外，另一个重要方向是只训练一部分参数或
冻结原始参数并在预训练的扩散模型上添加一些新的层[113]

，[286]。

复杂对象结构编辑。现有作品可以在编辑图像时合成逼真的
颜色、样式或纹理。然而，在处理手指、徽标和场景文本等
复杂结构时，它们仍然会产生明显的伪影。人们已经尝试解
决这些问题。以前的方法通常使用负面提示，例如“六个手
指，腿不好等”，以使模型避免生成此类图像，这在某些情
况下是有效的，但不够稳健 [287]。最近的作品开始使用布局
、边缘或密集标签作为编辑图像全局或局部结构的指导 [101]

，[103]。

复杂的光照和阴影编辑。编辑物体的光照或阴影仍然具有挑
战性，这需要准确估计场景中的光照条件。以前的研究，如 

Total Relighting [288]，使用网络组合来估计前景物体的法线
、反照率和阴影，以获得逼真的重新照明效果。最近，基于
扩散的

提出了一些模型来编辑面部光照（DiFaReli [289]）。然而，
利用预训练扩散模型的强光先验来编辑肖像或一般物体仍然
是一个开放领域 [290]。同样，ShadowDiffusion [62] 探索了
基于扩散的阴影合成，可以生成视觉上令人愉悦的物体阴影
。然而，使用扩散模型在不同背景条件下准确编辑物体的阴
影仍然是一个尚未解决的问题。

图像编辑的不稳健性。现有的基于扩散的图像编辑模型可以
在给定的某些条件下合成逼真的视觉内容。然而，它们在许
多现实场景中仍然失败了[187]。这个问题的根本原因是模型
不能准确地对条件分布空间中的所有可能样本进行建模。如
何改进模型以始终如一地生成无伪影的内容仍然是一个挑战
。有几种方法可以缓解这个问题。首先，扩大模型训练的数
据以覆盖具有挑战性的场景。这是一种有效但成本高昂的方
法。在某些情况下，收集足够数量的数据甚至非常具有挑战
性，例如医学图像、视觉检查数据等。其次，调整模型以接
受更多条件，如结构指导[101]、3D 感知指导[291]和文本指
导，以实现更可控和确定的内容创建。第三，采用迭代细化
或多阶段训练，逐步改进模型的初始结果[57]、[266]、[292]

。

忠实评估指标。准确的评估对于图像编辑至关重要，以确保
编辑的内容与给定的条件很好地一致。然而，尽管一些定量
指标如 FID [293]、KID [294]、LPIPS [295]、CLIP 分数 [242]

、PSNR 和 SSIM 已被用于此任务作为参考，但大多数现有工
作仍然严重依赖用户研究来为视觉结果提供相对准确的感知
评估，这既不高效也不可扩展。忠实的定量评估指标仍然是
一个悬而未决的问题。最近，已经提出了更准确的量化物体
感知相似性的指标。DreamSim [296] 考虑布局、姿势和语义
内容来测量两幅图像的中级相似度，其表现优于 LPIPS。同
样，前景特征平均 (FFA) [297] 提供了一种简单而有效的方法
来测量物体的相似性，而不管其姿势、视点、光照条件或背
景如何。在本文中，我们还借助 LMM 提出了一种有效的图
像编辑指标 LMM Score。

10 结论
我们对基于扩散模型的图像编辑方法进行了广泛的概述，从
多个角度研究了该领域。我们的分析首先根据学习策略将 10

0 多种方法分为三大类：基于训练的方法、测试时微调的方
法以及无需训练和微调的方法。然后，我们将图像编辑任务
分为三个不同的类别：语义编辑、风格编辑和结构编辑，总
共包含 12 种特定类型。我们探索了这些方法及其对提高编辑
性能的贡献。在我们的图像编辑基准 EditEval 中对 7 项任务
以及最近的最先进方法进行了评估。此外，还引入了一个新
的指标 LMM 分数来对这些方法进行比较分析。在总结我们
的评论时，我们强调了图像编辑领域的广阔潜力并提出了未
来研究的方向。



21

参考

[1] I. Goodfellow、J. Pouget-Abadie、M. Mirza、B. Xu、D. Warde-Farley

、S. Ozair、A. Courville 和 Y. Bengio，“生成对抗网络”，载于 NeurIPS
，第 27 卷，2014 年。[2] T. Karras、S. Laine 和 T. Aila，“基于风格的
生成对抗网络生成器架构”，载于 CVPR，第 4401-4410 页，2019 年。[

3] M. Mirza 和 S. Osindero，“条件生成对抗网络”，
arXiv preprint arXiv:1411.1784，2014 年。[4] P. Isola、J.-Y. Zhu, T. Zhou, 

和 A. A. Efros, “Image-to-image Translation with Conditional Adversarial N

etworks,” in CVPR, pp. 1125–1134, 2017 年。[5] J.-Y. Zhu、T. Park、P. I

sola 和 A. A. Efros，“使用循环一致对抗网络进行非配对图像到图像转
换”，载于 ICCV，第 2223-2232 页，2017 年。[6] A. Brock、J. Donahue 

和 K. Simonyan，“用于高保真自然图像合成的大规模 GAN 训练”，载
于 ICLR，2019 年。[7] D. P. Kingma 和 M. Welling，“自动编码变分贝
叶斯”，arXiv preprint arXiv:1312.6114，2013 年。[8] A. Van Den Oord、
N. Kalchbrenner 和 K. Kavukcuoglu，“像素递归神经网络”，载于 ICML
，第 1747-1756 页，2016 年。[9] D. Rezende 和 S. Mohamed，“带正则
化的变分推理流”，载于 ICML，第 1530-1538 页，2015 年。[10] A. Van

Den Oord、O. Vinyals，“神经离散表征学习”，载于 NeurIPS，第 30 卷
，2017 年。[11] G. Papamakarios、T. Pavlakou 和 I. Murray，“用于密度
估计的掩蔽自回归流”，载于 NeurIPS，第 30 卷，2017 年。 30，2017 

年。[12] P. Esser、R. Rombach 和 B. Ommer，“Taming transformers for h

igh-resolution image synthesis”，载于 CVPR，第 12873-12883 页，2021 

年。[13] A. Ramesh、M. Pavlov、G. Goh、S. Gray、C. Voss、A. Radford

、M. Chen 和 I. Sutskever，“Zero-shot text-to-imagegeneration”，载于 

ICML，第 8821-8831 页，2021 年。[14] J. Zhao、M. Mathieu 和 Y. LeCun

，“基于能量的生成对抗网络”，arXiv preprint arXiv:1609.03126，2016 

年。[15] J. Sohl-Dickstein、E. Weiss、N. Maheswaranathan 和 S. Ganguli

， “使用非平衡热力学的深度无监督学习”，载于ICML，2015 年。[16]

J. Ho、A. Jain 和 P. Abbeel，“去噪扩散概率模型”，载于NeurIPS，第 3

3 卷，第 6840-6851 页，2020 年。[17] A. Q. Nichol 和 P. Dhariwal，“改
进的去噪扩散概率模型”，载于ICML，第 8162-8171 页，2021 年。[18] 

J. Song、C. Meng 和 S. Ermon，“去噪扩散隐式模型”，载于ICLR，202

1 年。[19] A. Hyvärinen 和 P. Dayan，“通过分数匹配估计非归一化统计
模型。”，载于JMLR，第6，第4期，2005年。[20] P. Vincent，“分数匹
配与去噪自动编码器之间的联系”，Neural computation，第 23 卷，第 7

期，第 1661-1674 页，2011 年。[21] Y. Song 和 S. Ermon，“通过估计数
据分布梯度进行生成建模”，载于NeurIPS，第 32 卷，2019 年。[22] Y. 

Song、J. Sohl-Dickstein、D. P. Kingma、A. Kumar、S. Ermon 和 B. Poole

，“通过随机微分方程进行基于分数的生成建模”，载于ICLR，2021 年
。[23] Y. Song 和 S. Ermon，“基于分数的生成模型的改进训练技术”，
载于NeurIPS，第33，第 12438-12448 页，2020 年。[24] J. Shi、C. Wu、
J. Liang、X. Liu 和 N. Duan，“Divae：使用去噪扩散解码器进行真实感
图像合成”，arXiv preprint arXiv:2206.00386，2022 年。[25] A. Ramesh

、P. Dhariwal、A. Nichol、C. Chu 和 M. Chen，“使用剪辑潜变量的分层
文本条件图像生成”，arXiv preprint arXiv:2204.06125，2022 年。[26] R

. Rombach、A. Blattmann、D. Lorenz、P. Esser 和 B. Ommer，“使用潜
在扩散模型进行高分辨率图像合成”，CVPR，2022 年。[27] C. Saharia

、W. Chan、S. Saxena、L. Li、J. Whang、E. Denton、S. K. S. Ghasemipo

ur、B. K. Ayan、S. S. Mahdavi、R. G. Lopes，et al.，“具有深度语言理
解的真实感文本到图像扩散模型”，NeurIPS，2022 年。[28] J. Ho 和 T. 

Salimans，“无分类器扩散指导”，arXiv preprint arXiv:2207.12598，202

2 年。[29] G. Batzolis、J. Stanczuk、C.-B. Schönlieb 和 C. Etmann，“基
于分数的扩散模型的条件图像生成”，arXiv preprint arXiv:2111.13606，
2021 年。[30] F. Bao、C. Li、J. Zhu 和 B. Zhang，“Analytic-dpm：扩散
概率模型中最优逆方差的分析估计”，ICLR，2022 年。

[31] J. Ho、C. Saharia、W. Chan、D. J. Fleet、M. Norouzi 和 T. Salimans

，“用于高保真图像生成的级联扩散模型”，JMLR，第 23 卷，第 1 期
，第 2249-2281 页，2022 年。[32] P. Dhariwal 和 A. Nichol，“扩散模型
在图像合成方面击败了 GAN”，NeurIPS，第 34 卷，第 8780-8794 页，
2021 年。[33] X. Liu、D. H. Park、S. Azadi、G. Zhang、A. Chopikyan、
Y. Hu、H. Shi、A. Rohrbach 和 T. Darrell，“免费获得更多控制！具有语
义扩散引导的图像合成”，载于WACV，第 289–299 页，2023 年。[34] 

A. Q. Nichol、P. Dhariwal、A. Ramesh、P. Shyam、P. Mishkin、B. Mc-gr

owe、I. Sutskever 和 M. Chen，“Glide：使用文本引导的扩散模型实现
照片级真实感图像生成和编辑”，载于ICML，第 16784–16804 页，202

2 年。[35] R. Rombach、A. Blattmann 和 B. Ommer，“使用检索增强扩
散模型进行文本引导的艺术图像合成”，arXiv preprint arXiv:2207.13038
，2022 年。[36] A. Bansal、E. Borgnia、H.-M. Chu、J. S. Li、H. Kazemi

、F. Huang、M. Goldblum、J. Geiping 和 T. Goldstein，“冷扩散：无噪
声反转任意图像变换”，arXiv preprint arXiv:2208.09392，2022 年。[37]

C. Meng、R. Rombach、R. Gao、D. Kingma、S. Ermon、J. Ho 和 T. Sali

mans，“论引导扩散模型的提炼”，CVPR，第 14297-14306 页，2023 

年。[38] H. Phung、Q. Dao 和 A. Tran，“小波扩散模型是快速且可扩展
的图像生成器”，CVPR，第 10199-10208 页，2023 年。[39] J. Ho、T. S

alimans、A. Gritsenko、W. Chan、M. Norouzi 和D.J.Fleet，“视频传播模
型”，载于NeurIPS，2022 年。[40] U.Singer、A.Polyak、T.Hayes、X.Yi

n、J.An、S.Zhang、Q.Hu、H.Yang、O.Ashual、O.Gafni，et al.，“制作
视频：无需文本视频数据的文本转视频生成”，载于ICLR，2023 年。[4

1] J.Ho、W.Chan、C.Saharia、J.Whang、R.Gao、A.Gritsenko、D.P.King

ma、B.Poole、M.Norouzi、D.J.Fleet，et al.，“Imagen 视频：使用传播
模型生成高清视频”，arXiv preprint arXiv:2210.02303，2022 年。[42] S.

Ge、S.Nah、G.Liu、T.Poon、A.Tao、B.Catanzaro， D.雅各布斯，J.-B。
黄，M.-Y。 Liu 和 Y. Balaji，“保留您自己的相关性：视频扩散模型的
噪声先验”，载于 ICCV，2023 年。[43] A. Blattmann、R. Rombach、H. 

Ling、T. Dockhorn、S. W. Kim、S. Fidler 和 K. Kreis，“对齐您的潜在
：使用潜在扩散模型进行高分辨率视频合成”，载于 CVPR，2023 年。[

44] D. Zhou、W. Wang、H. Yan、W. Lv、Y. Zhu 和 J. Feng，“Magicvid

eo：使用潜在扩散模型高效生成视频”，arXiv preprint arXiv:2211.11018
，2022 年。[45] S. Yin、C. Wu、H. Yang、J. Wang、X. Wang、M. Ni、
Z. Yang、L. Li、S. Liu、F. Yang，et al.，“Nuwa-xl：扩散优于扩散，用
于生成超长视频”， arXiv preprint arXiv:2303.12346，2023 年。[46] P. E

sser、J. Chiu、P. Atighehchian、J. Granskog 和 A. Germanidis，“具有扩
散模型的结构和内容引导的视频合成”，ICCV，2023 年。[47] J. An、S.

Zhang、H. Yang、S. Gupta、J.-B. Huang、J. Luo 和 X. Yin，“Latent-shif

t：具有时间移位的潜在扩散，可实现高效的文本到视频生成”，
arXiv preprint arXiv:2304.08477，2023 年。[48] J. Wang、H. Yuan、D. Ch

en、Y. Zhang、X. Wang 和 S. Zhang，“Modelscope 文本到视频技术报告
”，arXiv preprint arXiv:2308.06571，2023 年。[49] X. Li、W. Chu、Y. 

Wu、W. Yuan、F. Liu、Q. Zhang、F. Li、H. Feng、E. Ding 和 J. Wang，
“Videogen：一种用于高清文本到视频生成的参考引导潜在扩散方法”
，arXiv preprint arXiv:2309.00398，2023 年。[50] Y. He、T. Yang、Y. Zh

ang、Y. Shan 和 Q. Chen，“用于任意长度的高保真视频生成的潜在视频
扩散模型”，arXiv preprint arXiv:2211.13221， 2022。[51] Y. Wang、X. 

Chen、X. Ma、S. Zhou、Z. Huang、Y. Wang、C. Yang、Y. He、J. Yu、
P. Yang，et al.，“Lavie：使用级联潜在扩散模型生成高质量视频”，
arXiv preprint arXiv:2309.15103，2023 年。[52] J. Z. Wu、Y. Ge、X. Wa

ng、S. W. Lei、Y. Gu、Y. Shi、W. Hsu、Y. Shan、X. Qie 和 M. Z. Shou

，“Tune-a-video：用于文本到视频生成的图像扩散模型的一次性调整”
，ICCV，2023 年。[53] J. Lv、Y. Huang、M. Yan、J. Huang、J. Liu、Y. 

Liu、Y. Wen、X. Chen 和 S. Chen，“Gpt4motion：通过面向 blender 的
脚本编写文本到视频生成中的物理动作gpt 规划”，arXiv preprint 
arXiv:2311.12631，2023 年。[54] D.J. Zhang、J.Z. Wu、J.-W. Liu、R. Zh

ao、L. Ran、Y. Gu、D. Gao 和 M.Z. Shou，“Show-1：结合像素和潜在
扩散模型进行文本到视频生成”，arXiv preprint arXiv:2309.15818，2023 

年。[55] A. Blattmann、T. Dockhorn、S. Kulal、D. Mendelevitch、M. Kili

an、D. Lorenz、Y. Levi、Z. English、V. Voleti、A. Letts，et al.，“稳定
的视频



22

扩散：将潜在视频扩散模型扩展到大型数据集”，arXiv 

preprint arXiv:2311.15127，2023 年。[56] R. Girdhar、M. Singh、A. Brow

n、Q. Duval、S. Azadi、S. S. Rambhatla、A. Shah、X. Yin、D. Parikh 和 

I. Misra，“Emu 视频：通过显式图像条件分解文本到视频生成”，
arXiv preprint arXiv:2311.10709，2023 年。[57] C. Saharia、J. Ho、W. Ch

an、T. Salimans、D. J. Fleet 和 M. Norouzi，“通过迭代细化实现图像超
分辨率”，IEEE TPAMI，第 45 卷，第4，第 4713-4726 页，2022 年。[5

8] C. Saharia、W. Chan、H. Chang、C. Lee、J. Ho、T. Salimans、D. Fleet

和 M. Norouzi，“调色板：图像到图像的扩散模型”，载于ACM 

SIGGRAPH，第 1-10 页，2022 年。[59] O. Özdenizci 和 R. Legenstein，
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