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面向图像处理逆问题的扩散模型研究综述

王泽龙，吴宇航，李　健，杨　轩
（国防科技大学 理学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：扩散模型是一种新型生成式人工智能模型，相比生成对抗网络、变分自编码网络、流模型等传统网
络，具有训练稳健、生成保真性与多样性高、数学可解释性强等特点，在计算机视觉、信号处理、多模态学习等领

域应用广泛。扩散模型能够充分学习挖掘训练图像的深度生成先验，为解决图像处理逆问题提供了一类全新解

决范式。为了系统性梳理扩散模型发展现状，特别是其解决图像处理逆问题的最新进展，对面向图像处理逆问

题的扩散模型研究进行了综述，阐述了扩散模型的基本原理及其发展现状，重点介绍了利用扩散模型解决图像
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处理逆问题的主要技术路线，以及在该方向的具体应用成果，并展望了未来研究方向。
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　　生成式人工智能模型（简称生成模型）是一
种利用人工智能技术生成文本、图像、视频等内容

的深度学习网络，其通过对训练数据的统计分布

进行建模，能够生成符合该统计分布的新样本。

早期的生成模型主要有玻耳兹曼机［１］、深度信念

网络［２］以及深度玻耳兹曼机［３］，泛化能力较差；

之后的生成模型如生成对抗网络［４］（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）、变分自编码器［５］

（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）、流模型［６－７］（ｆｌｏｗ
ｍｏｄｅｌｓ）、基于能量的模型［８］（ｅｎｅｒｇｙｂａｓｅｄｍｏｄｅｌ，
ＥＢＭ）、自回归模型［９］等，在生成高质量样本方面

取得了显著进步。然而这些传统的生成模型存在

着训练过程不稳定、生成样本的保真性和多样性

不足等问题。在此背景下，扩散模型应运而生，特

别是随着ＯｐｅｎＡＩ发布的基于扩散模型的文生图
模型ＧＬＩＤＥ［１０］以及 ＳｔａｂｉｌｉｔｙＡＩ发布的开源文生

图扩散模型 ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ［１１］，扩散模型持续引
领生成模型的研究热潮。从数学上讲，扩散模型

包括两个马尔可夫链，对应着正向加噪过程与反

向去噪过程，前者通过网络训练学习训练图像的

统计分布信息，后者通过迭代推理生成新的图像
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数据，因此扩散模型具有很强的数学可解释性。

此外，相比传统生成模型，扩散模型还具有训练稳

健、生成内容可控、保真度与多样性高等优点。因

此，扩散模型一经提出便在计算机视觉［１２－１７］、自

然语言处理［１８－２１］、时间序列分析［２２－２４］、多模态转

换［２５－２７］等领域以及诸多实际应用［２８－３１］中展示出

了显著优势。

图像处理逆问题主要源于航天侦察、遥感监

测、医学成像、安全监控、智能驾驶等应用领域，包

括图像去噪、图像超分辨、图像修复、图像解模糊、

图像去雨、图像去雾、图像去马赛克等具体方

向［３２－３７］。事实上，相位恢复、计算成像、光谱解

混、压缩感知等问题也可视为广义图像处理逆问

题［３８－４１］，其都是从观测到的（图像）数据反演推

断原始场景信息，都需要有效克服逆问题的病态

性才有望获得稳定唯一解。解决图像处理逆问题

的传统方法主要有以小波分析为代表的计算调和

分析法［４２］、偏微分方程方法［４３］、基于统计的方

法［４４］和变分推断方法［４５］。这些传统方法主要依

赖模型驱动的先验信息，表征能力有限，深度学习

为提取数据驱动的先验信息提供了方法途径。扩

散模型作为深度学习中新型的生成模型，在解决

图像处理逆问题时极具应用潜力［４６］。扩散模型

能够充分学习挖掘训练图像中的深度生成先验，

可为解决图像处理逆问题提供更加有效的先验约

束，进而克服图像处理逆问题的病态性、显著提升

图像处理质量。

目前，国内外只有较少的综述［４７－５１］总结了扩

散模型的起源进展，尚未检索到专门面向图像处

理逆问题的扩散模型综述。因此，本文从扩散模

型的基本原理出发，系统梳理总结了扩散模型的

发展历程和最新进展，详细探讨了利用扩散模型

解决图像处理逆问题的主要技术途径，并介绍了

本团队基于扩散模型解决几类典型图像处理逆问

题的基本思路和具体成果，最后探讨了扩散模型

在图像处理逆问题领域中亟须解决的问题和未来

研究方向。

１　扩散模型

１．１　扩散模型的基本原理

尽管早在２０１５年已经提出了扩散模型的理
论构想，但目前学术界普遍将２０２０年 Ｈｏ等提出
的去噪扩散概率模型［５２］（ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｄｉｆｆｕｓｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓ，ＤＤＰＭ）视为扩散模型的起
点，其灵感来自非平衡热力学［７］，核心思想是模

拟热力学中的扩散过程，将结构化的数据逐步转

换成无结构的噪声数据，从而学习数据分布特性，

然后通过逆向推理将噪声数据再转化生成为服从

原数据分布的新数据。扩散模型最早是以离散形

式提出来的，后由Ｓｏｎｇ等［５３］推广到了连续形式，

这些都是无条件生成扩散模型，难以对生成内容

进行控制，学者们随即提出了用于可控生成的条

件扩散模型。下面针对上述几类典型形式的扩散

模型分别进行阐述。

１．１．１　离散形式扩散模型
扩散模型的离散形式同样包括正向扩散与反

向去噪两个过程。正向扩散过程首先产生一系列

服从高斯分布的噪声数据，并将其逐步地添加到

图像数据中，进而得到一个马尔可夫链：

　ｘｔ＝ α槡 ｔｘｔ－１＋ １－α槡 ｔεｔ　ｔ＝１，２，…，Ｔ （１）
式中：εｔ～Ｎ（０，Ｉ）为服从标准高斯分布的噪声数
据；αｔ∈（０，１）为添加噪声强度相关的超参数，满
足０＜αＴ＜αＴ－１＜… ＜α１＜１；ｘ０为初始图像数
据；Ｔ为正向过程总步数。据此可知，

　ｑ（ｘｔｘｔ－１）＝Ｎ（ｘｔ； α槡 ｔｘｔ－１，（１－αｔ）Ｉ） （２）
表明任意ｔ时刻的图像数据 ｘｔ只依赖于 ｔ－１时
刻的图像数据 ｘｔ－１。进一步利用重参数化技
巧［５４］可以将式（１）与式（２）分别重写为：

ｘｔ＝ 珔α槡 ｔｘ０＋ １－珔α槡 ｔε　ｔ＝１，２，…，Ｔ （３）

ｑ（ｘｔｘ０）＝Ｎ（ｘｔ； 珔α槡 ｔｘ０，（１－珔αｔ）Ｉ） （４）

其中，珔αｔ＝∏
ｔ

ｉ＝１
αｔ，ε～Ｎ（０，Ｉ）。由上式可知，当

ｔ→Ｔ时，ｑ（ｘｔｘ０）→Ｎ（０，Ｉ），即正向加噪过程将
图像数据逐步退化成噪声数据。

反向去噪过程从服从高斯分布的噪声数据

ｘＴ～Ｎ（０，Ｉ）出发，通过
ｐ（ｘｔ－１ ｘｔ）＝Ｎ（ｘｔ－１；μ（ｘｔ，ｔ），Σ（ｘｔ，ｔ））（５）

逐步 实 现 对 图 像 数 据 的 去 噪。其 中，对

ｐ（ｘｔ－１ ｘｔ）的估计采用深度神经网络
ｐθ（ｘｔ－１ ｘｔ）＝Ｎ（ｘｔ－１；μθ（ｘｔ，ｔ），Σθ（ｘｔ，ｔ））

（６）
实现，θ为网络参数，其训练过程采用的损失函数
是ＳｏｈｌＤｉｃｋｓｔｅｉｎ等［５５］基于变分推断得到的证据

下界（ｅｖｉｄｅｎｃｅｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ，ＥＬＢＯ），等价于优化

ｌｏｓｓ＝∑
ｔ＞１
ＫＬ（ｑ（ｘｔ－１ ｘｔ，ｘ０）ｐθ（ｘｔ－１ ｘｔ））

（７）
其中，ＫＬ（·）表示 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ散度（ＫＬ散
度）。损失函数的直观解释是在每个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ｑ（ｘｔ－１ ｘｔ，ｘ０）。考虑到 ｑ（ｘｔ－１ ｘｔ，ｘ０）的方

·２９·
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差是一个仅与正向扩散过程参数有关的常数，因

此ｐθ（ｘｔ－１ ｘｔ）的协方差 Σθ（ｘｔ，ｔ）也可设置为与
正向扩散过程参数有关的常数。此时损失函数可

转化为关于均值μθ（ｘｔ，ｔ）的函数，而由贝叶斯公
式可知，均值可进一步表示成

μθ（ｘｔ，ｔ）＝
１
α槡 ｔ

ｘｔ－
１－αｔ
１－珔α槡 ｔ

εθ（ｘｔ，ｔ( )） （８）

因此，训练损失函数进一步转化为关于噪声网络

εθ（ｘｔ，ｔ）的函数，即
ＥＥｔ～Ｕ（１，Ｔ），ｘ０～ｐ（ｘ０），εｔ～Ｎ（０，Ｉ）（εｔ－εθ（ｘｔ，ｔ）

２
２）

（９）
式中，ＥＥ为期望算子，Ｕ（０，１）为均匀分布，噪声
网络经常选择ＵＮｅｔ［５６］网络。网络参数经上述损
失函数训练好后，可由式（６）迭代生成新数据。
１．１．２　连续形式扩散模型

ＤＤＰＭ的正向扩散与反向去噪过程都设定成
具有固定步数的离散过程，事实上其可以视为连

续过程的离散采样，连续过程可用随机微分方程

（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｑｕａｔｉｏｎ，ＳＤＥ）来描述［５３］，

其正向扩散过程可以表示为

ｄｘ＝ｆ（ｘ，ｔ）ｄｔ＋ｇ（ｔ）ｄｗ （１０）
式中，随机微分方程的飘移系数 ｆ（ｘ，ｔ）和扩散系
数ｇ（ｔ）分别决定了确定性变化过程与不确定性
变化过程，ｗ表示标准的布朗运动，ｄｗ可以视为
无穷小的高斯白噪声。与式（１０）相对应的反向
去噪过程为

ｄｘ＝［ｆ（ｘ，ｔ）－ｇ２（ｔ）
"ｘｌｏｇｐｔ（ｘ）］ｄｔ＋ｇ（ｔ）ｄ珚ｗ

（１１）
式中：ｄｔ为负无穷小的时间步长，ｄ珚ｗ表示时间反
向的布朗运动；

"ｘｌｏｇｐｔ（ｘ）为评分函数，可由一个
神经网络ｓθ（ｘｔ，ｔ）进行估计，训练的损失函数为
ＥＥｔ，ｐ（ｘ０），ｐｔ（ｘｔ ｘ０）（λ（ｔ）ｓθ（ｘｔ，ｔ）－"ｘｔｌｏｇｐｔ（ｘｔｘ０）

２
２）

（１２）
λ（ｔ）为加权函数，ｔ服从０到Ｔ的均匀分布。

类似地，在正向扩散过程中通过优化式（１２）
中的损失函数，可以训练ｓθ（ｘｔ，ｔ）的网络参数；在
反向去噪过程中，通过 ｓθ（ｘｔ，ｔ）估计评分函数
"ｘｌｏｇｐｔ（ｘ），进而利用式（１０）生成新数据。连续
形式扩散模型的意义在于为扩散模型提供了一个

数学上的统一视角，可以借助 ＳＤＥ相关的数学工
具分析扩散模型性质，据此可进一步对扩散模型

进行改进和优化。

１．１．３　条件扩散模型
扩散模型无论是离散形式还是连续形式，在

生成图片时都是从高斯噪声数据出发，利用反向

去噪过程逐步生成与训练图像数据统计分布一致

的新图片数据。由于初始噪声数据具有随机性，

且反向去噪过程中每步都施加随机噪声，因此扩

散模型每次生成的图像内容大概率是不同的，即

生成的图像具有高多样性。该特性适用于数据增

强等实际任务，但解决图像处理逆问题需要生成

的图像逼近原始图像，显然扩散模型的不可控生

成难以胜任该任务。

针对扩散模型的可控生成，专家学者提出

了条件扩散模型。假设引入条件 ｙ来控制扩散
模型的生成过程，则反向去噪过程的迭代估计

依赖条件概率分布ｐθ（ｘｔ－１ ｘｔ，ｙ）。Ｄｈａｒｉｗａｌ
等［５７］证明了增加条件 ｙ对正向扩散过程没有影
响，即条件扩散模型的正向扩散过程与（无条

件）扩散模型的正向去噪过程完全一样，引入条

件只影响反向去噪过程。据此，Ｄｈａｒｉｗａｌ等提出
了一种利用图片类别标签引导图像生成的方

法，即 ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＧｕｉｄａｎｃｅ，这大幅度提升了扩散
模型生成相应类别图像的质量，并在评价生成

图像质量的启发式分数［５８］（ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｓｃｏｒｅ，ＩＳ）
和弗雷歇距离［５９］（Ｆｒéｃｈｅｔｉｎｃｅｐｔｉｏｎｄｉｓｔａｎｃｅ，
ＦＩＤ）两个指标上优于传统生成模型。具体而言，
上述方法从连续形式扩散模型出发，引入条件 ｙ
后，反向去噪过程（１１）中评分函数

"ｘｌｏｇｐｔ（ｘ）变
为条件评分函数

"ｘｌｏｇｐｔ（ｘｙ），而后者依据贝叶
斯公式可写为

"ｘｌｏｇｐｔ（ｘｙ）＝"ｘｌｏｇｐｔ（ｘ）＋"ｘｌｏｇｐｔ（ｙｘ）

（１３）
式中，第一项

"ｘｌｏｇｐｔ（ｘ）称为先验评分函数，就是
无条件扩散模型本身的评分函数；第二项

"ｘｌｏｇｐｔ（ｙｘ）称为似然评分函数，其中 ｐｔ（ｙｘ）可
代表一个分类器，ｘ与 ｙ分别是分类器的输入与
类别标签。分类器 ｐｔ（ｙｘ）经独立训练后，在可
控生成时对

"ｘｌｏｇｐｔ（ｘｙ）的估计可表示为
ｓθ（ｘｔ，ｔ，ｙ）＝ｓθ（ｘｔ，ｔ）＋"ｘｔｌｏｇｐｔ（ｙｘ）（１４）

即条件扩散模型可视为由无条件扩散模型经过分

类器引导修正后得到。

相比 ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＧｕｉｄａｎｃｅ方法需要独立训练
分类器实现条件引导，谷歌团队在２０２２年提出了
基于ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＦｒｅｅ［６０］的条件扩散模型，其特点是
避免使用分类器，而是直接训练 ｓθ（ｘｔ，ｔ，ｙ）来估
计条件评分函数

"ｘｌｏｇｐｔ（ｘｙ）。ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＦｒｅｅ方
法对于生成结果的控制更精确，生成质量更好，但

对于任给的不同条件都需要重新训练神经网络，

故训练成本太高。

上述条件扩散模型是探索条件引导下的可控

·３９·
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扩散模型的先驱，为后续应用扩散模型解决图像

处理逆问题提供了参考借鉴。

１．２　扩散模型的优化提升

尽管扩散模型一经提出便引起了广泛关注，

但在实际应用中仍面临着瓶颈问题，例如经典扩

散模型ＤＤＰＭ是基于马尔可夫链的，正反过程都
需要大量迭代，训练成本和推理复杂度高，同时生

成质量以及适用条件距离实际应用还有一定差

距，因此需要在生成质量与生成效率两个方面探

索扩散模型的优化提升方法。目前图像质量评价

主流指标有：ＩＳ［５８］、ＦＩＤ［５９］、Ｒｅｃａｌｌ（召回率）［６１］、
负对数似然（ｎｅｇａｔｉｖｅｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＮＬＬ）、核心初
始距离［６２］（ｋｅｒｎｅｌｉｎｃｅｐｔｉｏｎｄｉｓｔａｎｃｅ，ＫＩＤ），以及
用于表征正确分类的对抗样本数量与对抗样本总

数的Ｒｏｂｕｓｔ指标等。
１．２．１　噪声优化

高斯噪声是扩散模型涉及的主要噪声类型，

优化噪声可以提升扩散模型效能，使得生成结果

质量提升。针对 ＤＤＰＭ，Ｎｉｃｈｏｌ等［６３］在正向扩散

过程中添加余弦噪声，获得了更好的对数似然性，

并且通过为反向去噪过程添加可学习的方差实现

了对生成步骤的优化。而Ｋｉｎｇｍａ等［６４］在预测噪

声时使用了傅里叶特征，并通过分析扩散模型的

变分下限发现扩散损失只受信噪比函数极值的影

响。ＳａｎＲｏｍａｎ等［６５］使用 ＶＧＧ１１卷积神经网络
实现对噪声参数的动态调整，生成最优的噪声参

数，可生成具有更低 ＦＩＤ的图像样本。此外，
Ｗａｎｇ等提出的提纯导向扩散模型［６６］（ｇｕｉｄｅｄ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｐｕｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＧＤＭＰ）将提纯过
程嵌入反向去噪过程，通过选择合适的扩散时间

步长，使高斯噪声在抵消对抗性扰动的同时能够

保留图像的主要内容。

上述噪声优化方法的主要性能评估如表１所
示，噪声优化方法主要目的在于降低生成图像的

ＦＩＤ指标，同时有助于提升后续目标检测分类等
任务，例如ＧＤＭＰ方法重点在于保证模型在面对
对抗样本时仍然能够做出正确的预测。

１．２．２　马尔可夫链优化
去噪扩散隐式模型［６７］（ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｄｉｆｆｕｓｉｏｎ

ｉｍｐｌｉｃｉｔｍｏｄｅｌｓ，ＤＤＩＭ）是一种基于非马尔可夫过
程的扩散模型，能够在保持训练损失函数不变的

前提下实现生成推理的加速。ＤＤＩＭ可以使用具
有任意步骤的正向扩散过程来训练神经网络，但

在反向去噪过程中只从其中某些步骤进行迭代推

理（采样），这便通过减少采样步数加速了扩散模

表１　噪声优化性能评估
Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｎｏｉｓｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

方法 数据集 指标

Ｎｉｃｈｏｌ等［６３］ ＩｍａｇｅＮｅｔ６４×６４
ＦＩＤ：２．９２
Ｒｅｃａｌｌ：０．７１

Ｋｉｎｇｍａ等［６４］ ＩｍａｇｅＮｅｔ６４×６４ ＦＩＤ：３．４０

ＳａｎＲｏｍａｎ等［６５］ＬＳＵＮＣｈｕｒｃｈ２５６×２５６ ＦＩＤ：５４．０９

Ｗａｎｇ等［６６］ ＩｍａｇｅＮｅｔ２５６×２５６ Ｒｏｂｕｓｔ：７０．９４

型的反向去噪过程，且通过对采样步骤和方差的

控制优化显著降低了对生成图像质量的影响。基

于ＤＤＩＭ，Ｚｈａｎｇ等提出了广义去噪扩散隐式模
型［６８］ （ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｉｍｐｌｉｃｉｔ
ｍｏｄｅｌｓ，ｇＤＤＩＭ），其从数值计算的角度出发，在求
解随机微分方程时使用评分函数的特定近似值来

获得ＤＤＩＭ，并证明了使用确定性的采样方案相
比随机采样方案会更快地实现生成推理。

上述马尔可夫链优化方法的主要性能评估如

表２所示，其中Ｓｔｅｐｓ指标表示采样步数。马尔可
夫链优化主要目的是在有效缩减采样步数的同

时，保持甚至提高图像生成质量。

表２　马尔可夫链优化性能评估
Ｔａｂ．２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

方法 数据集 指标

Ｓｏｎｇ等［６７］ ＣｅｌｅｂＡ６４×６４
Ｓｔｅｐｓ：１０
ＦＩＤ：１７．３３

Ｚｈａｎｇ等［６８］ ＣＩＦＡＲ－１０６４×６４
Ｓｔｅｐｓ：１０
ＦＩＤ：２．２５

１．２．３　采样算法优化
采样算法优化可以提升扩散模型的生成质量

以及效率。在提升生成质量方面，Ｓｏｎｇ等［６９］通过

使用依赖噪声生成尺度的采样策略，提高了扩散

模型在高分辨率图像生成的稳定性；Ｊｏｌｉｃｏｅｕｒ
Ｍａｒｔｉｎｅａｕ等［１３］提出了一致性采样方案，结合由

评分函数和对抗式目标函数组成的混合目标函

数，提升了扩散模型的生成图像质量；Ｌｉｕ等［７０］从

求解流形中的微分方程视角出发，通过计算发现

使用伪数值方法生成的样本质量高于常规数值方

法。在提升生成效率方面，ＪｏｌｉｃｏｅｕｒＭａｒｔｉｎｅａｕ等
提出了一种具有自适应步长的高效 ＳＤＥ求解
器［７１］，其仅需要进行两次评分函数的评估，不依

赖于负样本，比传统ＥｕｌｅｒＭａｒｕｙａｍａ求解器快２～
１０倍；Ｂｏｒｔｏｌｉ等［７２］通过解决路径空间上的熵正则

·４９·



　第４期 王泽龙，等：面向图像处理逆问题的扩散模型研究综述

化最优传输问题，提高扩散模型的生成效率。

Ｄｏｃｋｈｏｒｎ等将扩散模型与统计力学相关联，提出
了一种临界阻尼 Ｌａｎｇｅｖｉｎ扩散模型［７３］（ｃｒｉｔｉｃａｌｌｙ
ｄａｍｐｅｄＬａｎｇｅｖｉｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎ，ＣＬＤ），其在模型中添
加一个需要学习的速度变量，进而从训练数据

中学习以该速度为条件的条件评分函数，相较

于直接学习训练数据的评分函数，在降低学习

成本的同时提升了扩散模型生成高分辨率图像

的能力。

上述采样算法优化方法的主要性能评估如

表３所示。采样算法优化使得扩散模型的求解效
率有所提高，同时较为显著地提升了图像的生成

质量。

表３　采样算法优化性能评估
Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓａｍｐｌｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

方法 数据集 指标

Ｓｏｎｇ等［６９］ ＣｅｌｅｂＡ６４×６４ ＦＩＤ：１０．２３

Ｌｉｕ等［７０］ ＣｅｌｅｂＡ６４×６４
Ｓｔｅｐｓ：１０
ＦＩＤ：１７．３

Ｊｏｌｉｃｏｅｕｒ

Ｍａｒｔｉｎｅａｕ等［７１］ ＦＦＨＱ２５６×２５６ ＦＩＤ：１５．６８

Ｂｏｒｔｏｌｉ等［７２］ ＣｅｌｅｂＡ３２×３２
Ｓｔｅｐｓ：４０
ＦＩＤ：５．０

Ｄｏｃｋｈｏｒｎ等［７３］ ＣＩＦＡＲ－１０６４×６４ ＦＩＤ：２．２５

１．２．４　多模型结合
在扩散模型与传统生成模型结合方面，Ｓｉｎｈａ

等［７４］提出了具备对比表征的扩散解码模型，通过

学习扩散先验分布来改进生成质量，再使用对比

自监督学习来提高表征质量，最终实现少快拍条

件图像生成；Ｐｅｅｂｌｅｓ等［７５］结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ模
型［７６］将反向去噪过程中的神经网络由传统的 Ｕ
Ｎｅｔ网络替换为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ网络，并发现当提高
网络深度广度或者增加字符时，可以获得更好的

训练效果；Ｗａｎｇ等将 ＧＡＮ模型与扩散模型相结
合［７７］，提高了生成样本的稳定性。此外，Ｚｈａｎｇ
等［７８］在微分方程的基础上，将标准化流［６］与ＳＤＥ
相结合，通过联合训练正向与反向神经网络，最小

化关于二者差异的共同成本函数，生成效果得到

显著提升；Ｋｉｍ等［７９］也采用了类似的思路，在

ＳＤＥ模型基础上提出了一种非线性扩散模型，融
合了可训练的标准化流与扩散过程，通过流网络

在隐空间中进行线性扩散来学习噪声分布，再回

到原空间实现非线性扩散。

上述多模型结合方法的主要性能评估如表４
所示，可以看出，多模型结合方法通过扩散模型与

传统生成模型的结合，实现了在多种数据集上的

生成图像视觉质量的提升。

表４　多模型结合性能评估
Ｔａｂ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｍｏｄｅｌｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

方法 数据集 指标

Ｓｉｎｈａ等［７４］ ＦＦＨＱ２５６×２５６ ＦＩＤ：１３．０４

Ｐｅｅｂｌｅｓ等［７５］ ＩｍａｇｅＮｅｔ２５６×２５６
ＦＩＤ：２．２７
ＩＳ：２７８．２４

Ｗａｎｇ等［７７］ ＦＦＨＱ１０２４×１０２４
ＦＩＤ：２．８３
Ｒｅｃａｌｌ：０．４９

Ｚｈａｎｇ等［７８］ ＣＩＦＡＲ－１０６４×６４
ＮＬＬ：３．０４
ＦＩＤ：１４．１４

Ｋｉｍ等［７９］ ＣＩＦＡＲ－１０６４×６４
ＮＬＬ：３．０１
ＦＩＤ：３．２５

１．２．５　其他方面优化
Ｗａｔｓｏｎ等［８０］在反向去噪过程中融入了动态

规划算法，将ＥＬＢＯ分解为单独的 ＫＬ散度项，通
过最小化ＫＬ散度来最大化ＥＬＢＯ，优化传统的推
理路径，提高了推理效率。Ｘｉａｏ等［８１］在反向去噪

过程中利用ＧＡＮ区分真实样本和生成样本，从而
提高了最小化ＫＬ散度的推理效率。Ｂａｏ等［８２］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［８３］认为从高斯噪声

开始反向去噪完全没有必要，其使用随机差分方

程的收缩理论优化了反向去噪过程中的初始化图

像，显著减少了反向去噪过程中的步数，提高了生

成效率。针对高维数据，Ｄｅａｓｙ等［８４］提出将广义

高斯噪声引入扩散模型，以提升评分函数估计

精度、可控生成的收敛性以及在不平衡数据集

上的生成性能，从而改进传统扩散模型在高维

数据生成上的表现。Ｋａｒｒａｓ等［８５］认为基于扩散

模型的理论和实践目前过于复杂，提出了一个

清晰分离具体设计选择的设计空间来解决这个

问题，据此改进了训练过程和采样过程中网络

架构、训练求解器、参数选择等，实现了生成性

能的显著提升。

上述其他方面优化方法的主要性能评估如

表５所示，可以看出其他方面的优化方法同样实
现了扩散模型在各类数据集上的生成质量提升，

但是大部分方法在高维数据生成上并未展示出实

际效果。
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表５　其他方面优化性能评估
Ｔａｂ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｏｔｈｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

方法 数据集 指标

Ｗａｔｓｏｎ等［８０］ ＩｍａｇｅＮｅｔ６４×６４ ＮＬＬ：３．５５

Ｘｉａｏ等［８１］ ＣＩＦＡＲ－１０６４×６４
ＩＳ：９．６３
ＦＩＤ：３．７５
Ｒｅｃａｌｌ：０．５７

Ｂａｏ等［８２］ ＣｅｌｅｂＡ６４×６４ ＦＩＤ：５．９６

Ｃｈｕｎｇ等［８３］ ＡＦＨＱ－２５６ ＦＩＤ：１５．５３

Ｄｅａｓｙ等［８４］ ＣｅｌｅｂＡ６４×６４
ＩＳ：２．１１１
ＫＩＤ：０．１２９

Ｋａｒｒａｓ等［８５］ ＡＦＨＱｖ２６４×６４ ＦＩＤ：１．９６

　　最后梳理总结扩散模型的优化提升方法。首
先，上述优化提升方法不论是去噪过程、采样算

法，还是改变神经网络构型、优化损失函数，都是

在扩散模型基本框架下实施的，都未突破扩散模

型的基本原理，这便于在保持扩散模型固有优势

前提下提升模型性能。其次，上述优化改进确实

能够提升模型性能，主要表现于生成质量与生成

效率两个方面。生成质量的提升主要表现在 ＩＳ、
ＦＩＤ等指标及视觉效果上，生成效率的提升表现
在采样过程的步数更精简、用时更少。目前，改进

的扩散模型已在多种实际应用中取得实效，例如

ＤＤＩＭ已经被广泛应用于加速模型生成过程。上
述优化提升方法的主要创新点、优势及不足在

表６中列出，可供读者参考。

表６　扩散模型优化提升典型方法综述

Ｔａｂ．６　Ｒｅｖｉｅｗｏｎｔｙｐｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

优化方向 方法 创新点及优势 不足

噪声优化

Ｎｉｃｈｏｌ等［６３］ 正向过程添加余弦噪声，获得更优对数

似然

训练数据集分辨率低，高维数据

生成能力未经验证

Ｋｉｎｇｍａ等［６４］ 网络添加傅里叶特征，实现方差最小化
训练数据集分辨率低，高维数据

生成能力未经验证

ＳａｎＲｏｍａｎ等［６５］ 自适应动态调整噪声参数，无须手动调

整即可获得最优结果
调整步骤耗时较长

Ｗａｎｇ等［６６］ 去噪过程中加入净化机制，同时去除扰

动噪声和高斯噪声
额外的净化过程导致耗时较长

马尔可夫链优化

Ｓｏｎｇ等［６７］ 使用非马尔可夫正向过程，减少了抽样

步骤，实现采样加速
生成质量有损失

Ｚｈａｎｇ等［６８］ 使用分数近似值进行快速抽样，扩展了

ＤＤＩＭ的应用范围
生成质量有损失

采样算法优化

Ｓｏｎｇ等［６９］ 使用近似最大似然，增强了生成高维数

据的能力
训练集有偏差

Ｊｏｌｉｃｏｅｕｒ
Ｍａｒｔｉｎｅａｕ等［１３］

提出一致性采样方案和混合训练方案，

提高生成样本的质量

训练数据集分辨率低，高维数据

生成能力未经验证

Ｄｏｃｋｈｏｒｎ等［７３］ 引入速度变量，实现更高质量的采样，

且可拓展至高维数据
训练成本高

多模型结合

Ｓｉｎｈａ等［７４］ 引入对比自监督方法，适用于小样本

条件
计算效率较低

Ｐｅｅｂｌｅｓ等［７５］ 引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ学习噪声，具有良好
的可扩展性

训练成本高，ＧＦＬＯＰＳ越高效果
越好

Ｗａｎｇ等［７７］ 基于ＧＡＮ的架构结合扩散模型，实现
更逼真的生成结果

本质上是一类新型ＧＡＮ框架，对
扩散探索不足

Ｚｈａｎｇ等［７８］ 结合标准化流模型，减少离散化步骤，

采样效率更高

需额外学习正向过程，训练效

率低

Ｋｉｍ等［７９］ 提出非线性扩散模型，生成结果更接近

最大似然估计

需要额外训练流网络构建非线

性扩散模型，训练评估耗时更长
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续表

优化方向 方法 创新点及优势 不足

其他方面

Ｗａｔｓｏｎ等［８０］ 引入动态规划算法，自适应地为不同扩

散模型提供最佳采样步数

提供的采样步数在 ＥＬＢＯ上最
佳，但不一定能获得最优的生成

质量

Ｘｉａｏ等［８１］ 使用ＧＡＮ辅助最小化ＫＬ散度，减少去
噪步数，提高生成效率

由于ＧＡＮ模型的固有问题，鲁棒
性不足

Ｂａｏ等［８２］ 优化协方差以提高计算效率，给出了协

方差的解析形式

训练数据集分辨率低，高维数据

生成能力未经验证

Ｃｈｕｎｇ等［８３］ 提出更优的正向过程初始化，显著减少

采样步数

初始化选择缺乏明确标准，鲁棒

性不足

Ｄｅａｓｙ等［８４］ 引入广义高斯噪声，有效提升了评分函

数估计精度、可控生成的收敛性等

训练数据集分辨率低，高维数据

生成能力未经验证

Ｋａｒｒａｓ等［８５］
提供一个明确区分具体设计选择的设

计空间，改进训练与采样过程，降低模

型复杂度

训练数据集分辨率低，高维数据

生成能力未经验证，同时训练成

本较高

２　基于扩散模型求解图像处理逆问题的
主要技术路线

　　图像处理逆问题一般都对应明确的正过程模
型，用于描述原始图像与观测图像之间的关系，该

正过程模型可表示为

ｙ＝ｆ（ｘ）＋ｎ （１５）
其中ｙ为观测图像，ｆ（·）为图像退化函数，ｘ为
原始图像，ｎ为观测噪声。当退化函数为线性函
数ｆ（ｘ）＝Ａｘ时，式（１４）可重写为

ｙ＝Ａｘ＋ｎ （１６）
后续若无特殊说明，主要考虑线性模型（１６）。求
解图像处理逆问题即从观测图像中恢复重构原始

图像，目前应用扩散模型求解该逆问题的主流技

术路线有空间分解、后验采样、隐式扩散模型和知

识蒸馏等，其中空间分解与后验采样主要考虑如

何以观测图像为条件实现对扩散模型的可控生

成，隐式扩散模型和知识蒸馏主要考虑如何加快

可控生成的速度。

除１２节中所涉及的评价图像生成质量的指
标外，针对图像处理逆问题的主流评价指标还有：

峰值信噪比［８６］（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）、
结构相似度［８７］（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）、学习
感知图像块相似度［８８］（ｌｅａｒｎｅｄｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｉｍａｇｅ
ｐａｔｃｈｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＬＰＩＰＳ）、融合视觉信息保真度［８９］

（ｖｉｓｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｉｄｅｌｉｔｙｆｏｒｆｕｓｉｏｎ，ＶＩＦＦ）、互信
息量［９０］（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）和交叉熵［９１］

（ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ，ＣＥ）［９１］等。

２．１　空间分解

空间分解（又称空间投影）是第一个利用扩

散模型解决图像处理线性逆问题的重要思

路［９２－９６］，其从几何的视角审查了扩散模型与图像

处理逆问题的关系，其中较为典型的模型有去噪

扩散零空间模型［９３］（ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｄｉｆｆｕｓｉｏｎｎｕｌｌｓｐａｃｅ
ｍｏｄｅｌ，ＤＤＮＭ）、去噪扩散复原模型［９４］（ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ，ＤＤＲＭ）与流形约束梯
度［９５］（ｍａｎｉｆｏｌｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，ＭＣＧ）等。
２．１．１　ＤＤＮＭ

ＤＤＮＭ的基本原理是利用线性代数中的零域
值域分解（ｒａｎｇｅｎｕｌｌｓｐａｃｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＲＮＳＤ）
将图像空间分解为零域与值域两部分，其中值域

部分可以通过退化算子和观测图像直接得到，而

零域部分则是通过训练好的扩散模型来重建，即

ｘ^０ ｔ＝Ａ
ｙ＋（Ｉ－ＡＡ）ｘ０ ｔ （１７）

式中，Ａ为图像退化算子，Ａ为其伪逆，ｘ０ ｔ为扩

散模型对原始图像的估计。ＤＤＮＭ基本原理如
图１所示。ＤＤＮＭ确保了重构图像与原始图像的
数据一致性，同时通过扩散模型的去噪能力，有效

地处理了图像中的噪声问题。

图１　ＤＤＮＭ结构图［９３］

Ｆｉｇ．１　ＤＤＮＭｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ［９３］

此外该方法还具有以下两个优势：一是该方

·７９·
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法只需要一个训练好的扩散模型，通过数学上的

零域值域分解，就能够实现多种图像处理任务，因

此在内存和时间消耗上与原扩散模型基本相同；

二是该方法无须针对特定任务进行训练或优化，

极大地简化了解决图像处理逆问题的过程，例如

其能够处理从２倍到２５６倍的超分辨率任务、采
样率从１００％到０．１％的压缩感知问题，以及任意
形状的图像修复任务。

２．１．２　ＤＤＲＭ
ＤＤＲＭ利用扩散模型和流形约束，以无监督

的方式高效地解决多种线性逆问题，基本原理如

图２所示。ＤＤＲＭ的基本思想是将逆问题建模为
从观测图像的后验分布中进行采样的问题，继而

采用了一种不同于变分推断的方法来学习该后验

分布。此外，ＤＤＲＭ引入了由数据逼近项的梯度
构成的校正项，通过投影到数据流形的切空间实

现流形约束。这样可以有效平衡逆问题的数据逼

近项与先验约束项，从而提高图像重构的准确性

和稳定性。

图２　ＤＤＲＭ结构图［９４］

Ｆｉｇ．２　ＤＤＲＭｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ［９４］

ＤＤＲＭ的优势在于以下几点：①可以用于解决
多种线性逆问题，而不需要针对特定问题进行额外

训练；②可以无监督地学习后验分布，无须使用额
外的训练数据；③流形约束可以提高重建的准确性
和稳定性，减少噪声的影响。ＤＤＲＭ的主要不足在
于迭代过程需要进行奇异值分解（ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ），对算力要求较高。
２．１．３　ＭＣＧ

传统扩散模型在解决图像处理逆问题时，通

常采用递归迭代的方式进行反向去噪和投影，容

易导致样本路径偏离数据流形，从而累积重构误

差，影响重构质量。为解决该问题，Ｃｈｕｎｇ等［９５］

从几何视角解释了扩散模型和数据流形之间的关

系，提出了基于 ＭＣＧ的图像处理逆问题求解方
法，显著提高了图像重构的准确性和稳定性。

ＭＣＧ的核心思想是通过引入流形约束来引导扩
散过程，使其更接近数据流形，从而提高图像重构

性能。ＭＣＧ用于图像修复的流程如图３所示，实
验结果表明，ＭＣＧ在图像修复、图像着色和计算
机断层扫描重构等任务中取得了优异性能。

图３　ＭＣＧ用于图像修复示意图［９５］

Ｆｉｇ．３　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＭＣＧｕｓｅｄｆｏｒ

ｉｍａｇｅｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ［９５］

２．２　后验采样

后验采样是利用扩散模型解决图像处理逆问题

的另一重要思路，其从统计的视角出发，通过估计条

件评分函数实现条件扩散模型的反向去噪生成。依

据不同的估计方法，后验采样又包括多种具体实现

形式，例如扩散后验采样［９７］（ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｐｏｓｔｅｒｉｏｒ
ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＤＰＳ）、变 分 扩 散 采 样［９８］（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｓａｍｐｌｉｎｇ，ＶＤＳ）及其多种改进［９７－１０１］。

图４　ＤＰＳ几何概念图［９７］

Ｆｉｇ．４　ＣｏｎｃｅｐｔｕａｌｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｇｅｏｍｅｔｒｉｅｓｏｆＤＰＳ［９７］

２．２．１　ＤＰＳ
ＤＰＳ由Ｃｈｕｎｇ等于２０２３年提出，该工作从条

件扩散模型出发，通过观测图像的控制，引导反向

去噪过程朝着符合数据一致性的方向演化，其基

本原理如图４所示。具体而言，条件扩散模型的
条件引导主要依赖于式（１３），其中先验评分函数
可以由无条件扩散模型获得，而似然评分函数依

赖对ｐｔ（ｙｘ）的估计。利用 Ｔｗｅｅｄｉｅ公式，由反向
去噪过程中的噪声图像可以估计原始图像的后验

均值，即

)ｘ０ＥＥ［ｘ０ ｘｔ］

＝ １
珔α槡 ｔ

［ｘｔ＋（１－珔αｔ）"ｘｔｌｏｇｐｔ（ｘｔ）］ （１８）

因此近似成立 ｐｔ（ｙｘ）＝ｐ（ｙ

)ｘ０）；再结合正
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过程模型（１５）便可求得 ｐｔ（ｙｘ）的解析表达式。
可以发现，似然评分函数融合了扩散模型与逆问

题的正过程模型，实现了先验信息与观测数据的

有机结合。

ＤＰＳ针对逆问题的正过程模型中的高斯噪声
与泊松噪声，都给出了具体的似然评分函数形式，

拓展了扩散模型在不同噪声类型下的线性图像处

理逆问题中的应用；同时 ＤＰＳ还可以处理非线性
逆问题，只要其退化函数能够通过自动微分获得

梯度，ＤＰＳ就可以在同一框架下有效求解非线性
图像处理逆问题。此外，ＤＰＳ避免了ＤＤＲＭ涉及
的奇异值分解，计算复杂度相对较低，一定程度上

提高了计算效率。

２．２．２　ＶＤＳ
ＤＰＳ在似然评分函数计算中需要利用后验均

值实现对原始图像的估计，这导致在反向去噪过

程中容易累计估计误差。为了解决该问题，

Ｍａｒｄａｎｉ等提出了 ＶＤＳ，其基本原理如图５所示。
该方法由扩散模型引出原始图像的先验分布，并

将观测图像表示为原始图像的似然函数，进而使

用变分推理来估计给定观测图像后原始图像的后

验分布。具体实现上，ＶＤＳ通过极小化 ＫＬ散度
实现对原始图像后验分布的估计，进而在变分分

布的方差接近于零的条件下，将 ＫＬ散度极小化
转化为优化问题：

ｍｉｎ
μ
ｙ－ｆ（μ）２

２＋ＥＥｔ，ε（λ（ｔ）εθ（ｘｔ；ｔ）－ε
２
２）

（１９）
式中，μ为待估原始图像，λ（ｔ）为关于时间的系数
函数，εθ为噪声估计网络。可以看出，相比 ＤＰＳ
从后验近似角度的优化步骤，ＶＤＳ使用变分优
化，不再受扩散模型需要按时间倒序反向去噪的

约束，能够加速推理生成。

图５　ＶＤＳ结构图［９８］

Ｆｉｇ．５　ＶＤＳｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ［９８］

　　ＶＤＳ在扩散模型的框架下为解决图像处理
逆问题提供了一个新的变分视角，将迭代采样过

程转化为随机优化模型，便于应用轻量级迭代实

现逆问题解算，在多种线性和非线性图像处理逆

问题上的实验结果验证了ＶＤＳ的优越性。
空间分解及后验采样方法性能评估如表７所

示，该两类技术路线着重于提升扩散模型求解图

像处理逆问题的求解质量，在多种评估指标上都

有较为显著的提升，但是在求解速度方面难以满

足实际需求，部分限制了其实际应用价值。后续

要介绍的两类技术路线，即隐式扩散模型和知识

蒸馏，则着重于在保证求解质量的前提下，提高扩

散模型的计算效率，实现更快速的求解，以提升其

实际的应用价值。

２．３　隐式扩散模型

传统的扩散模型大多是直接在图像域上进行

正向扩散和反向去噪的，在迭代步骤不变的前提

下，若图像域维度较大，则每一步的迭代时间会显

著变长，直接降低图像生成的效率。为此，２０２２年

表７　空间分解及后验采样方法性能评估

Ｔａｂ．７　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｐａｔｉａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄ

ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

方法 数据集及逆问题 指标

ＤＤＮＭ［９３］
ＩｍａｇｅＮｅｔ２５６×２５６

图像去噪

ＰＳＮＲ：３２．０６
ＳＳＩＭ：０．９６８
ＦＩＤ：３．８９

ＤＤＲＭ［９４］
ＩｍａｇｅＮｅｔ２５６×２５６

图像去噪

ＰＳＮＲ：３５．６５
ＳＳＩＭ：０．９６
ＫＩＤ：０．７０

ＭＣＧ［９５］
ＩｍａｇｅＮｅｔ２５６×２５６

图像重建

ＦＩＤ：３４．８
ＬＰＩＰＳ：０．３０８

ＤＰＳ［９７］
ＩｍａｇｅＮｅｔ２５６×２５６
图像动态模糊去除

ＦＩＤ：５６．０８
ＬＰＩＰＳ：０．３８９

ＶＤＳ［９８］
ＩｍａｇｅＮｅｔ２５６×２５６

图像重建

ＰＳＮＲ：２３．２９
ＳＳＩＭ：０．８７
ＫＩＤ：０．８６

·９９·
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４月Ｒｏｍｂａｃｈ等提出了隐式扩散模型［１１］（ｌａｔｅｎｔ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＬＤＭ），其通过编码解码网络建立
了图像域与隐空间之间的映射，进而在隐空间实

现扩散模型的正向扩散与反向去噪过程，模型结

构如图６所示。由于隐空间的维度一般远小于图
像域的维度，则隐空间上的扩散模型相比在图像

域具有更低的计算复杂度。

图６　隐式扩散模型结构图［１１］

Ｆｉｇ．６　ＬＤＭｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ［１１］

具体实现上，ＬＤＭ使用了预训练的感知压缩
模型作为编码解码器，在预训练过程中损失函数

不仅使用了感知损失和基于片的对抗损失，还为

了进一步提高编码解码重构精度考虑了两种正则

化，即ＫＬ正则化与矢量量化（ｖｅｃｔｏｒｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，
ＶＱ）正则化。实验结果表明 ＬＤＭ在多个无条件
任务（例如图像合成、修复、随机超分辨率等）和

数据集上具有优异性能，并为处理百万级维度图

像提供了计算思路和条件。针对有条件任务，

ＬＤＭ在神经网络中引入交叉注意机制来融合多
模态条件，并增强底层ＵＮｅｔ主干网络，可实现文
生图、图生图等有条件任务。ＬＤＭ是扩散模型发
展历史上里程碑式节点，在很多有影响力的软件

中得到广泛使用，如 图 像 生 成 软 件 Ｓｔａｂｌｅ
Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ、Ｄａｌｌｅ２、Ｉｍａｇｅｎ等。

由于编码解码器的非线性映射，利用扩散模

型解决图像处理逆问题的传统方法并不能简单直

接地推广到ＬＤＭ。Ｒｏｕｔ等［１０２］第一个提出了利用

预训练的ＬＤＭ解决线性逆问题的框架，即基于隐
式扩散模型的后验采样（ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｓａｍｐｌｉｎｇｗｉｔｈ
ｌａｔｅｎｔｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ，ＰＳＬＤ），在随机遮挡修复、
去噪、解模糊等领域显著加快了处理速度。Ｈｅ
等［１０３］针对从稀疏测量重建ＣＴ图像的问题，提出
了隐式扩散迭代重建 （ｉｔｅｒａｔｉｖｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｌａｔｅｎｔｄｉｆｆｕｓｉｏｎ，ＬＤＩＲ），它是一种零样本
学习方法，通过预训练的ＬＤＭ提取深度生成先验
辅助迭代重建。Ｓｏｎｇ等［１０４］提出了基于预训练的

隐式扩散模型的一般逆问题求解算法 ＲｅＳａｍｐｌｅ，
通过解决反向采样过程中的优化问题来实现硬数

据一致性（ｈａｒｄｄａｔａｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ），进而提出了新
的重采样方案，将数据一致的样本映射到噪声数

据流形上，并从理论上证明了其优势。

２．４　知识蒸馏

知识蒸馏是加速扩散模型采样的一种深度学

习技术，最早由 Ｈｉｎｔｏｎ等［１０５］在２０１５年提出，其
核心思想是将一个大型、复杂的模型（通常称为

教师模型）的知识转移到一个小型、更简单的模

型（称为学生模型）。知识蒸馏的主要目的是提

高学生模型的效率和可部署性，同时保持或接近

教师模型的性能。知识蒸馏引入了软标签的概

念，区别于传统的硬标签（即类别标签），软标签

包含了对每个类别的概率分布信息，通常由教师

模型的输出构成。学生模型的训练损失函数通常

包括针对硬标签的传统损失（如交叉熵损失）与

针对软标签的损失（如ＫＬ散度）。
知识蒸馏应用于扩散模型有多种方式。

Ｓａｌｉｍａｎｓ等［１０６］在２０２２年提出的渐进式蒸馏扩散
模型（模型结构如图７所示）以及 Ｓｏｎｇ等［１０７］在

２０２３年提出的一致蒸馏，其学生模型训练结束后
仍然是无条件引导的，生成结果不可控。

图７　渐进式蒸馏扩散模型结构图［１０６］

Ｆｉｇ．７　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ

ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ［１０６］

Ｍｅｎｇ等［１０８］在２０２３年提出了一种将无分类
器引导扩散模型蒸馏成快速采样模型的方法，即

给定一个预训练的无分类器引导模型，首先学习

一个单一模型来匹配组合条件和无条件模型的输

出，然后逐步将该模型提炼成需要更少采样步骤

的扩散模型。Ｌｉ等［１０９］通过引入高效的网络结构

和改进渐进蒸馏的方式提出了一种高效的文生图

扩散模型 ＳｎａｐＦｕｓｉｏｎ，其通过识别原始模型的冗
余和数据蒸馏减少图像解码器的计算，并通过新

的训练策略和引入无分类器引导的正则化来增强

渐进蒸馏。Ｇｕ等［１１０］提出了 ＢＯＯＴ新技术，通过
无数据蒸馏算法克服了现有蒸馏方法对大量训练

数据的依赖。Ｓａｕｅｒ等［１１１］提出了一种对抗扩散

蒸馏（ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｄｉｆｆｕｓｉｏｎｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ，ＡＤＤ），用于

·００１·
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解决渐进式蒸馏在少步推理中产生模糊结果的问

题。Ｌｉｎ等［１１２］也提出了一种将渐进式蒸馏和对

抗式蒸馏相结合的方法 ＳＤＸＬＬｉｇｈｔｎｉｎｇ。此外，
Ｆｅｎｇ等［１１３－１１４］专门针对计算成像问题设计了基

于评分先验的训练损失函数，同时提升了成像速

度与质量。Ｍａｍｍａｄｏｖ等［１１５］与 Ｌｅｅ等［１１６］在分期

变分推理（ａｍｏｒｔｉｚｅｄｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ）框架下
提出了新的扩散模型知识蒸馏损失函数，用于提

升知识蒸馏的稳健性，两者的不同在于前者学生

模型使用的是流模型，而后者参考了一致模型，使

用的是扩散模型本身的ＵＮｅｔ。
隐式扩散模型及知识蒸馏典型方法性能评

估如表８所示，可以发现，根据逆问题种类和数
据集分辨率的不同，传统的基于扩散模型的方

法求解逆问题通常需要几分钟至十几分钟不

等，而隐式扩散模型与知识蒸馏两类技术路线

大大提升了求解速度，已将求解速度提升到了

秒级，同时保证了求解质量与传统方法相近。

在扩散模型处理图像逆问题展现了较强的优势

后，研究者们就致力于实现处理质量和计算效

率的平衡，随着对网络结构、采样过程等步骤的

不断优化调整，能够实现在更低的 ＦＬＯＰＳ下生

成质量相近甚至更优的处理结果。上述各类方

法的主要创新点、优势及不足在表９中列出，可
供读者参考。

表８　隐式扩散模型及知识蒸馏典型方法性能评估
Ｔａｂ．８　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｙｐｉｃａｌｉｍｐｌｉｃｉｔｄｉｆｆｕｓｉｏｎ

ｍｏｄｅｌａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

方法 数据集及逆问题 指标

Ｒｏｍｂａｃｈ等［１１］ ＩｍａｇｅＮｅｔ２５６×２５６
４倍图像超分辨

ＦＩＤ：２．４
ＩＳ：１７４．９
Ｔｉｍｅ：４．５ｓ

Ｓｏｎｇ等［１０４］

ＣｅｌｅｂＡＨＱ
图像高斯模糊

去除

ＬＰＩＰＳ：０．１４８
ＰＳＮＲ：３０．６９
ＳＳＩＭ：０．８３２

Ｍｅｍｏｒｙ：５００９ＭＢ

Ｍａｍｍａｄｏｖ等［１１５］

ＣｅｌｅｂＡ６４×６４
图像高斯模糊

去除

ＦＩＤ：８６．２３
ＰＳＮＲ：２３．８１
ＳＳＩＭ：０．８６０
Ｔｉｍｅ：０．０３５ｓ

Ｌｅｅ等［１１６］ ＦＦＨＱ２５６×２５６
４倍图像超分辨

ＦＩＤ：２３．９６
Ｔｉｍｅ：０．０４ｓ

表９　扩散模型求解图像处理逆问题典型方法综述
Ｔａｂ．９　Ｒｅｖｉｅｗｏｎｔｙｐｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓｏｆｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

技术路线 方法 创新点及优势 不足

空间分解

ＤＤＮＭ［９３］
分解图像空间为零域与值域，可使用

预训练模型求解逆问题

仅适用于线性逆问题，且退化算子的

获取在部分极端条件下较为困难

ＤＤＲＭ［９４］
利用扩散模型和流形约束，以无监督

的方式高效地解决多种线性逆问题

仅适用于线性逆问题，且迭代过程需

要进行ＳＶＤ，对算力要求较高

ＭＣＧ［９５］
引入流形约束引导扩散过程，显著提

高了图像重构的准确性和稳定性

在训练数据集较为复杂且多样化时

表现较差

后验采样

ＤＰＳ［９７］
给出了具体的似然评分函数形式，在

不同噪声类型下均有良好表现

给出的近似解较为宽松，在强干扰条

件下重构准确性有待加强

ＶＤＳ［９８］
引入变分推理方法估计后验分布，能

够加快推理生成速度

对迭代步数等超参数较为敏感，需要

针对不同任务手工调整

隐式扩散模型

Ｒｏｍｂａｃｈ等［１１］ 通过编码解码网络，在隐空间实现扩

散过程，降低计算复杂度

只能在四倍缩放取得较好效果，使用

更低的缩放倍数效果不佳

ＰＳＬＤ［１０２］
第一个提出利用预训练 ＬＤＭ解决逆
问题，提升了求解速度

训练数据集质量较差，且并未在非线

性逆问题上展现性能

ＬＤＩＲ［１０３］
使用预训练的 ＬＤＭ辅助迭代重建，
可实现零样本学习

仅适用于线性逆问题，在非线性逆问

题上的应用前景不明朗

Ｓｏｎｇ等［１０４］ 解决了反向采样过程中的优化问题，

实现硬数据一致性

需要对解码器进行反向传播，计算量

大，且对超参数较为敏感

·１０１·
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续表

技术路线 方法 创新点及优势 不足

知识蒸馏

Ｓａｌｉｍａｎｓ等［１０６］ 通过迭代，每次将扩散模型采样器采

样步数减半，显著提高采样速度

泛化性较差，且针对随机性采样器蒸

馏的效果不佳

Ｓｏｎｇ等［１０７］ 通过学习一致性函数，能够实现单步

生成，大大提高生成效率

一致性模型训练和推理成本较高，且

受边界条件限制，泛化能力差

Ｍｅｎｇ等［１０８］ 将无分类器引导扩散模型蒸馏为单

模型，显著提高了采样效率

在四步和八步采样能获得较好性能，

但是两步和一步采样性能不佳

Ｌｉ等［１０９］ 引入全新的训练策略，并使用无分类

器引导的正则化增强渐进蒸馏

模型规模较大，训练成本高，且在两

步和一步采样上性能不足

ＢＯＯＴ［１１０］
无需数据，只需学习时间条件模型，

即可预测教师模型的输出

生成质量严重受限于教师模型，且在

训练数据易于获得的任务中性能与

传统模型存在差距

ＡＤＤ［１１１］
结合了对抗损失和分数蒸馏损失，同

在单步条件下优于现有的方法

模型规模较大，训练成本较高，且生

成样本多样性较低

ＳＤＸＬＬｉｇｈｔｎｉｎｇ［１１２］
结合渐进式蒸馏和对抗式蒸馏的优

点，既保证生成图像的质量，又保证

模式的覆盖范围

需要为每个推理步数设置生成单独

的检查点，不够灵活，且ＵＮｅｔ不是一
步生成的最佳架构

Ｆｅｎｇ等［１１３－１１４］

设计了全新的代理函数替代原有的

训练损失函数，同时提升了成像速度

与质量

代理函数精确度相较于原损失函数

有所不足，在需要高精度求解的任务

上可能表现不佳

Ｍａｍｍａｄｏｖ等［１１５］

基于流模型提出了新的扩散模型知

识蒸馏损失函数，用于提升知识蒸馏

的稳健性

为保持简单性，网络架构缺乏对空间

信息的归纳偏置，导致重建结果存在

轻微的背景噪声

Ｌｅｅ等［１１６］

将测量值直接映射到对应干净数据

的隐式后验分布，实现高效的单一后

验采样

需要额外训练隐式分布的神经网络，

相比基准方法，需要更高的训练成

本，同时泛化能力较弱

３　基于扩散模型求解图像处理逆问题的
典型应用案例

　　针对图像处理逆问题，本团队对扩散模型进
行了较为深入的研究与探索，在图像解模糊、图像

乘性噪声（相干斑）抑制、图像融合与图像去雨等

方面取得了系列成果，在此一并进行介绍。

３．１　图像解模糊

图像解模糊旨在从模糊图像中恢复清晰的原

始图像。本团队针对带模糊核误差的图像解模糊

问题，在扩散模型框架下提出了一种基于即插即

用的图像解模糊方法，其基本原理是利用分离变

量技术将优化问题分解为逼近项子问题和去噪子

问题进行交替迭代，进而可以将任何学习到的去

噪器作为先验插入上述迭代中。我们尝试将扩散

模型作为生成去噪器集成到传统的即插即用方法

中，充分发挥扩散模型对深度生成先验的表征能

力，使恢复的图像具有更好的视觉效果。

具体实现上，首先建立带核误差约束项 ｈ２
２

的优化模型：

ｍｉｎ
ｘ，ｈ

１
２σ２ｎ

（Ｋ＋ｈ）ｘ－ｙ２
２＋λΦ（ｘ）＋

νｈ
２ ｈ

２
２

（２０）
式中，Ｋ与ｈ分别为已知的模糊核与未知的核误
差；Φ（ｘ）为图像 ｘ的先验约束项，即去噪器；σ２ｎ、
λ与νｈ分别为决定优化模型权重系数的相关参
数。然后借助半二次分裂方法将扩散模型作为去

噪器引入到即插即用方法，再结合扩散模型的采

样步骤实现对模型的迭代求解，迭代步骤如

式（２１）所示，其中，第一个与第四个迭代更新涉
及扩散模型的反向去噪过程，而第二个与三个迭

代更新主要针对核误差与观测图像的引导修正，

·２０１·



　第４期 王泽龙，等：面向图像处理逆问题的扩散模型研究综述

所提方法如图８所示。
ｘ（ｔ）０ ＝ａｒｇｍｉｎｚγｚ－ｘｔ

２
２＋λΦ（ｚ）

ｈ（ｔ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｈ

１
２σ２ｎ

（Ｋ＋ｈ）ｘ（ｔ）０ －ｙ
２
２＋
νｈ
２ ｈ

２
２

ｘ^（ｔ）０ ＝ａｒｇｍｉｎｘ ｙ－（Ｋ＋ｈ（ｔ））ｘ２
２＋２γσ

２
ｎ ｘ－ｘ

（ｔ）
０

２
２

ｘｔ－１←ｘ^
（ｔ）













０

（２１）
其中，γ与ｚ分别为算法引入的拉格朗日乘子与
增广变量。

图８　图像解模糊示意图
Ｆｉｇ．８　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ

实验结果如图９和表１０所示。从视觉效果
上看，所提方法视觉质量最好；从定量评价上看，

所提方法在 ＳＳＩＭ与 ＬＰＩＰＳ上与对比方法的最优
结果相当，但在 ＰＳＮＲ上优于对比方法。正是由
于扩散模型能够挖掘图像的深度生成先验，才使

得所提方法能够在重构质量上取得较大优势。

（ａ）模糊图像
（ａ）Ｂｌｕｒｒｅｄｉｍａｇｅ

　 （ｂ）真值图像
（ｂ）Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ

　 （ｃ）ＩＲＣＮＮ
（ｃ）ＩＲＣＮＮ

　

（ｄ）ＲＤＢ
（ｄ）ＲＤＢ

　　　　（ｅ）ＤｉｆｆＰＩＲ
（ｅ）ＤｉｆｆＰＩＲ

　　　（ｆ）本团队方法
（ｆ）Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

图９　图像解模糊重构结果（运动模糊）
Ｆｉｇ．９　Ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ（ｍｏｔｉｏｎｂｌｕｒ）

表１０　图像解模糊定量化评估

Ｔａｂ．１０　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ

运动

长度

对比方法最优结果 本团队方法

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＬＰＩＰＳ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＬＰＩＰＳ

１０ ２３．４７ ０．８１ ０．４９ ２３．８１ ０．８２ ０．５０

２０ ２２．８１ ０．８３ ０．５３ ２２．９７ ０．８７ ０．５２

３０ ２０．９５ ０．８０ ０．５５ ２１．６２ ０．７９ ０．５１

３．２　相干斑抑制

合成孔径雷达（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ，ＳＡＲ）
的相干成像机理导致 ＳＡＲ图像总会伴随相干斑
噪声，这是一种乘性噪声，满足

ｙ＝ｘ⊙ｎ （２２）
式中：ｘ和ｙ分别为干净ＳＡＲ图像和散斑 ＳＡＲ图
像；ｎ为相干斑噪声，通常可假设其满足伽马分
布；⊙为向量逐元素相乘。相干斑抑制可视为图
像处理逆问题，对此本团队提出了一种基于扩散

后验采样的相干斑抑制方法，即 ＳＡＲＤＰＳ［１１７］，如
图１０所示。具体而言，该方法在式（２２）提供的
正过程模型基础上，对扩散模型中的似然得分函

数进行了重新估计：

"ｘｔｌｏｇｐ（ｙｘｔ）＝
)ｘ０
ｘｔ
Ｒ
)ｘ０

（２３）

式中，
)ｘ０ 的定义同式（１８），Ｒ＝ｌｏｇｐ（ｙｘｔ）。

式（２３）中的两项导数可通过下式计算得到：
Ｒ
)ｘ０
＝ Ｌ

)ｘ０⊙
)ｘ０

⊙（ｙ－ )ｘ０）

)ｘ０
ｘｔ
＝ １
珔α槡 ｔ

Ｉ＋（１－珔αｔ）Ｊ（ｓθ（ｘｔ，ｔ[ ]









 ））

（２４）

其中，Ｉ表示单位矩阵，Ｊ（·）表示对向量函数求
雅可比矩阵，Ｌ为 ＳＡＲ图像视数。进一步将
式（２４）代入式（２３）可得似然得分函数的估计式。

图１０　ＳＡＲ图像的相干斑抑制示意图
Ｆｉｇ．１０　ＤｅｓｐｅｃｋｌｉｎｇｄｉａｇｒａｍｏｆｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌＳＡＲｉｍａｇｅｓ

ＳＡＲＤＰＳ在合成 ＳＡＲ图像上的实验结果如
图１１与表１１所示，表明ＳＡＲＤＰＳ在视觉效果和
定量评价方面都取得了较好性能。ＳＡＲＤＰＳ可
以作为基于扩散模型的 ＳＡＲ相干斑抑制的一般
框架，可以探索网络结构优化、改进采样方法等多

种技术，进一步提高其性能。

３．３　图像融合

与传统图像处理逆问题不同，图像融合没

有原始图像真值可参考，故难以建立其正过程

模型。针对这一问题，本团队针对光学与雷达

图像融合问题，从传统优化模型出发，利用扩散

模型挖掘的图像深度生成先验，提升图像融合质

·３０１·
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（ａ）模糊图像
（ａ）Ｓｐｅｃｋｌｅｄｉｍａｇｅ

　　　　　 （ｂ）真值图像
（ｂ）Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ

（ｃ）ＳＡＲＣＡＭ
（ｃ）ＳＡＲＣＡＭ

　　　　　　（ｄ）ＴｒａｎｓＳＡＲ
（ｄ）ＴｒａｎｓＳＡＲ

（ｅ）ＳＡＲＤＤＰＭ
（ｅ）ＳＡＲＤＤＰＭ

　　　　　　（ｆ）本团队方法
（ｆ）Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

图１１　合成ＳＡＲ图像的相干斑抑制结果
Ｆｉｇ．１１　ＤｅｓｐｅｃｋｌｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌＳＡＲｉｍａｇｅｓ

表１１　合成ＳＡＲ图像的相干斑抑制定量评价

Ｔａｂ．１１　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｅｓｐｅｃｋｌｉｎｇｆｏｒ

ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌＳＡＲｉｍａｇｅｓ

方法 ＳＡＲＣＡＭ ＴｒａｎｓＳＡＲ ＳＡＲＤＤＰＭ ＳＡＲＤＰＳ

ＰＳＮＲ ２５．７１ ２４．６０ ２５．９９ ２７．６７

ＳＳＩＭ ０．８２ ０．７９ ０．８４ ０．８８

量。基本思路如下：首先建立结合稀疏先验和

总变分先验设计图像融合的优化模型，该模型

可转化为对融合图像拉普拉斯分布的极大似然

估计问题，进而在扩散后验采样框架下推导出

由光学图像与雷达图像引导的扩散模型反向去

噪过程，并设计了基于扩散后验采样的图像融

合算法［１１８］。

具体而言，将光学图、雷达图像和融合图像分

别记为ｏ∈ＲＨ×Ｗ、ｒ∈ＲＨ×Ｗ和 ｆ∈ＲＨ×Ｗ，以融合图
像ｆ为扩散目标，扩散模型的反向去噪过程可以
写作：

ｄｆ＝ －β（ｔ）２ｆ－β（ｔ）"ｆｔｌｏｇｐｔ（ｆｔｏ，ｒ[ ]）ｄｔ＋ β（ｔ槡 ）ｄ珔ｗ

（２５）
其中，扩散模型的漂移系数和扩散系数分别为

－β（ｔ）／２与 β（ｔ槡 ）。

对条件评分函数的估计，可转化为对估计量

)ｆ０的引导修正，在此利用结合稀疏约束与总变分
约束的优化模型实现引导修正，即

)ｆ＝ａｒｇｍｉｎ
ｆ
［ｆ－ )ｆ０ １＋ａｆ－ｏ１＋ｂｆ－ｒ１＋

ｃ
"

（ｆ－ｏ）１＋ｄ"

（ｆ－ｒ）１］ （２６）

式中，

)ｆ０为依据式（１８）利用 ｆｔ对融合图像的估
计，ａ、ｂ、ｃ、ｄ为非负正则化参数。已经证明，
式（２６）中最小化 １范数等价于对拉普拉斯分
布的极大似然估计，进而式（２６）等价于对融合
图像的后验分布估计。具体图像融合流程如

图１２所示。

图１２　图像融合示意图
Ｆｉｇ．１２　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ

在实测数据上对上述方法进行验证，实验结

果如图１３与表１２所示。表１２展示的定量评价
结果表明本团队方法在 ＭＩ、ＣＥ、ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ指
标上达到了最优，在 ＶＩＦＦ指标上达到了次优，总
体表现较好，与图１３所示的视觉效果一致。

（ａ）光学图像
（ａ）Ｏｐｔｉｃａｌｉｍａｇｅ

　　　　　　（ｂ）ＳＡＲ图像
（ｂ）ＳＡＲｉｍａｇｅ

·４０１·
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（ｃ）ＣＦＮｅｔ
（ｃ）ＣＦＮｅｔ

　　　　　　　（ｄ）ＤＤｃＧＡＮ
（ｄ）ＤＤｃＧＡＮ

（ｅ）ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ
（ｅ）ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ

　　　　　　（ｆ）本团队方法
（ｆ）Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

图１３　图像融合结果
Ｆｉｇ．１３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ

表１２　图像融合定量评价
Ｔａｂ．１２　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ

方法 ＶＩＦＦ ＭＩ ＣＥ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＣＦＮｅｔ ０．２２ １．５２ ０．１９ １４．２１ ０．４８

ＤＤｃＧＡＮ ０．１５ １．１７ ０．３９ １１．１７ ０．１１

ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ ０．３６ ２．０１ ０．５１ １４．５９ ０．５１

本团队方法 ０．３０ ２．３２ ０．５３ １４．９４ ０．５５

３．４　图像去雨

图像去雨面向的问题是成像时因降雨环境导

致的图像中成像场景与雨条纹的混合现象，图像去

雨旨在解耦图像中的成像场景与雨条纹，恢复清晰

图像。?ｚｄｅｎｉｚｃｉ等［１１９］在２０２３年尝试利用扩散模
型实现图像去雨，采用无分类器方案，即直接将清

晰图像与对应的雨合成图像成对输入扩散模型进

行训练，训练成本较高，且训练好的模型难以适用

其他数据集，因此方法应用具有较大局限性。

本团队基于后验采样的扩散模型提出了一种

针对传统去雨方法的精炼模型［１２０］，实现了去雨

效果的增强，同时仅需使用预训练模型而无需额

外的训练。该方法从传统去雨结果出发，重点解

决雨条纹的残留问题，基本思路是将残留雨条纹

的图像视为待修复的图像，残留雨条纹的位置即

为图像需要修复的像素，因此可将其转化为图像

修复问题，具体流程如图１４所示。该方法的关键
在于检测定位残留雨条纹，用于生成图像修复问

题的掩码，这里考虑使用传统去雨模型输出雨条

纹Ｒ的估计掩码Ｋ，即

Ｋｉｊ＝
０ Ｒｉｊ＜Ｔ

１ Ｒｉｊ≥{ Ｔ
（２７）

其中，下标表示像素位置，Ｔ为阈值参数。上式表
示在雨条纹强度较大的位置容易出现雨残留，因

此需要在该位置修复图像。进一步利用掩码对传

统去雨模型输出的残留雨条纹图像进行挖取（即

点乘），得到图像修复的观测图像，进而在图像处

理逆问题框架下利用扩散模型实现清晰图像的高

质量重构。

图１４　图像去雨流程
Ｆｉｇ．１４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｍａｇｅｄｅｒａｉｎｉｎｇ

图像去雨实验结果如图１５与表１３所示，表明
所提方法有效去除了对比方法无法去除的雨条纹

（红框中所示），并恢复了背景图像。从指标上看，所

提方法总体与对比方法相当，但ＦＩＤ指标提升明显。

（ａ）真值图像
（ａ）Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ

　　　　　（ｂ）雨退化图像
（ｂ）Ｒａｉｎｙｉｍａｇｅ

　 　 （ｃ）ＲＣＤＮｅｔ
（ｃ）ＲＣＤＮｅｔ

　　　（ｄ）ＲＲＤＰＳ（本团队方法）
（ｄ）ＲＲＤＰＳ（Ｏｕｒｓ）

图１５　图像去雨实验结果
Ｆｉｇ．１５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅｄｅｒａｉｎｉｎｇ
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表１３　图像去雨定量评价
Ｔａｂ．１３　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｄｅｒａｉｎｉｎｇ

方法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＦＩＤ ＬＰＩＰＳ

ＲＣＤＮｅｔ ２９．７３ ０．９６８８ ７．６１ ０．０１５

ＲＲＤＰＳ ２９．９２ ０．９６９７ ６．５７ ０．０１３

４　总结与展望

扩散模型在图像处理逆问题领域展现出了显

著优势，能够为多种图像处理逆问题提供全新的

解决视角和思路。然而，由于图像处理逆问题本

身的复杂性（非线性、强噪声、高病态等），以及扩

散模型相关理论与方法尚在发展之中，目前面向

图像处理逆问题的扩散模型还面临以下几个

问题：

１）计算复杂度高。由于扩散模型的反向去
噪过程需要逐步进行推理，每次推理需要执行一

次深度学习网络前向传播过程，因此计算复杂度

较高。尽管研究者们提出了很多加速策略，如隐

式扩散模型、知识蒸馏等，相较于传统神经网络的

一次前向传播，扩散模型仍然耗时较长，这限制了

扩散模型在实时解决图像处理逆问题中的应用。

２）扩散模型提供的深度生成先验与观测图
像提供的测量数据间的平衡问题。利用扩散模型

解决图像处理逆问题时，扩散模型提供了深度生

成先验，而测量图像时提供测量数据用来实现条

件引导，两者的权重如何平衡尚缺少理论依据。

若先验权重过大，容易生成虚假内容，与观测图像

不一致；若测量数据权重过大，则缺少先验约束从

而难以克服逆问题的病态性。

３）非线性图像处理逆问题的扩散模型稳健
求解问题。图像处理逆问题包括相位恢复、非线

性混合条件下的图像去雨、带空变模糊核的图像

解模糊等非线性问题，利用扩散模型解决此类问

题尽管可采用类似处理线性模型的方法，但考虑

到非线性逆问题通常存在多个局部最优解，因此

扩散模型求解的收敛性以及唯一性难以保证。

４）扩散模型解决极端条件下图像处理逆问
题的性能问题。随着扩散模型在图像处理逆问题

中的应用越来越广，其面临的处理条件越来越复

杂，包括训练样本数量少、观测图像质量差、噪声

类型多样等，需要进一步提升扩散模型在解决极

端条件下的图像处理逆问题的性能。

５）图像处理逆问题的扩散模型多模态信息
联合引导问题。智能时代产生了大量除图像外的

文本、音频、视频等多模态信息，利用多模态信息

可以提升扩散模型对图像处理逆问题的求解能

力，增强鲁棒性和可靠性。如何更有效地理解、融

合和利用这些多模态信息、实现扩散模型的联合

引导，将成为解决图像处理逆问题值得关注的研

究方向。

综上所述，扩散模型是生成式人工智能的最

具潜力的发展方向，已经成为解决图像处理逆问

题的有效途径，未来迫切需要针对上述方向开展

深入研究，并积极探索扩散模型在图像处理逆问

题领域中的应用方式与应用场景，显著提升其处

理效能。
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｙｓｉｃｓ：ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＳｅｒｉｅｓ，２０１８，１０６９：０１２１４５．

［３８］　ＬＥＥＳＹ，ＣＨＯＤＨ，ＪＵＮＧＣ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｌｏｗｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｄｉｆｆｒａｃｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓｕｓｉｎｇｋｓｐａｃｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏ
ｐｈａｓｅｒｅｃｏｖｅｒｙ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２１，３（４）：
０４３０６６．

［３９］　ＤＵＮ Ｘ，ＩＫＯＭＡ Ｈ，ＷＥＴＺＳＴＥＩＮ Ｇ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｅｄ
ｒｏｔａｔｉｏｎａｌｌｙｓｙｍｍｅｔｒｉｃｄｉｆｆｒａｃｔｉｖｅａｃｈｒｏｍａｔｆｏｒｆｕｌｌｓｐｅｃｔｒｕｍ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．Ｏｐｔｉｃａ，２０２０，７（８）：９１３－９２２．

［４０］　ＮＥＺＨＡＤＺＨ，ＫＡＲＡＭＩＡ，ＨＥＹＬＥＮＲ，ｅｔａｌ．Ｆｕｓｉｏｎｏｆ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌａｎｄｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｓｐｅｃｔｒａｌｕｎｍｉｘｉｎｇ
ａｎｄｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎ
ＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１６，
９（６）：２３７７－２３８９．
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［４１］　ＸＩＥＺＨ，ＬＩＵＬＪ，ＣＨＥＮＺＨ．Ｉｍａｇｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ：
ｆｒｏｍｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｏａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２４，２９３：１１１６５９．

［４２］　ＭＯＣＪ，ＴＩＡＮＪＲ，ＷＵＦＧ，ｅｔａｌ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ
ｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄｗａｖｅｌｅｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０１８，５６（３）：
６１７－６２４．

［４３］　ＷＡＮＧＰ，ＳＵＬＡＩＭＡＮＩＨ Ｊ，ＣＨＡ ＪＣ．Ｄｉｇｉｔａｌｍｏｄｅｌ
ｃｒｅａｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ｐａｒｔｉａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｑｕａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓａｎｄ
ＮｏｎｌｉｎｅａｒＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０２２，７（２）：４６７－４７６．

［４４］　ＢＩＯＵＣＡＳＤＩＡＳＪＭ，ＰＬＡＺＡＡ，ＤＯＢＩＧＥＯＮＮ，ｅｔａｌ．
Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｕｎｍｉｘｉｎｇｏｖｅｒｖｉｅｗ：ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌ，ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ，
ａｎｄｓｐａｒｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１２，５（２）：３５４－３７９．

［４５］　ＷＡＩＮＷＲＩＧＨＴＭ Ｊ，ＪＯＲＤＡＮ Ｍ Ｉ．Ｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ，
ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｆａｍｉｌｉｅｓ， ａｎｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｊ］．
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓａｎｄＴｒｅｎｄｓｉｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００８，１（１／２）：
１－３０５．

［４６］　ＣＨＵＮＧＨ，ＮＡＭＨ，ＹＥＪＣ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ：
ｔｈｅｏｒｙａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＫｏｒｅａｎＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒ
ＩｎｄｕｓｔｒｉａｌａｎｄＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２０２４，２８（１）：１－２１．

［４７］　ＣＲＯＩＴＯＲＵＦＡ，ＨＯＮＤＲＵＶ，ＩＯＮＥＳＣＵＲＴ，ｅｔａｌ．
Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｉｎｖｉｓｉｏｎ：ａｓｕｒｖｅｙ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２２－０９－
１０）［２０２４－１２－１１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２２０９．０４７４７．

［４８］　ＹＡＮＧＬ，ＺＨＡＮＧＺＬ，ＳＯＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ：ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｕｒｖｅｙｏｆｍｅｔｈｏｄｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．２０２３，
５６（４）：１－３９．

［４９］　ＣＡＯＨＱ，ＴＡＮＣ，ＧＡＯＺＹ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ［Ｊ］．２０２４，３６（７）：２８１４－２８３０．

［５０］　ＡＲＥＬＬＡＮＯ Ｓ，ＯＴＥＲＯ Ｂ，ＴＯＵＳＲ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｉｍａｇｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ：ａｓｕｒｖｅｙｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｃｏｄｅ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ａｎｄＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅ：９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２３：１９－３３．

［５１］　闫志浩，周长兵，李小翠．生成扩散模型研究综述［Ｊ］．
计算机科学，２０２４，５１（１）：２７３－２８３．
ＹＡＮＺＨ，ＺＨＯＵＺＢ，ＬＩＸＣ．Ｓｕｒｖｅｙｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０２４，５１（１）：
２７３－２８３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５２］　ＨＯＪ，ＪＡＩＮＡ，ＡＢＢＥＥＬＰ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｄｉｆｆｕｓｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３４ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２０，５７４：６８４０－６８５１．

［５３］　ＳＯＮＧＹ，ＳＯＨＬＧＤＩＣＫＳＴＥＩＮＪ，ＫＩＮＧＭＡＤＰ，ｅｔａｌ．
Ｓｃｏｒｅｂａｓｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｉｎｇｔｈｒｏｕｇｈｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｅｑｕａｔｉｏｎｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２０－１１－２６）［２０２４－１２－１１］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２０１１．１３４５６．

［５４］　ＷＩＬＳＯＮ ＪＴ，ＭＯＲＩＣＯＮＩＲ，ＨＵＴＴＥＲ Ｆ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ
ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｔｒｉｃｋｆｏｒａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０１７－１２－０１）［２０２４－１２－１１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａ
ｂｓ／１７１２．００４２４．

［５５］　ＳＯＨＬＤＩＣＫＳＴＥＩＮＪ，ＷＥＩＳＳＥＡ，ＭＡＨＥＳＷＡＲＡＮＡＴＨＡＮ
Ｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇｎｏｎｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ
ｔｈｅｒｍｏｄｙｎａｍｉｃｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０１５：２２５６－２２６５．

［５６］　ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲ Ｏ， ＦＩＳＣＨＥＲ Ｐ， ＢＲＯＸ Ｔ． ＵＮｅｔ：
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎＭＩＣＣＡＩ２０１５，２０１５：２３４－２４１．
［５７］　ＤＨＡＲＩＷＡＬＰ，ＮＩＣＨＯＬＡ．ＤｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｂｅａｔＧＡＮｓｏｎ

ｉｍａｇｅｓｙｎｔｈｅｓｉｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２１：
８７８０－８７９４．

［５８］　ＳＡＬＩＭＡＮＳＴ，ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ Ｉ，ＺＡＲＥＭＢＡＷ，ｅｔａｌ．
ＩｍｐｒｏｖｅｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇＧＡＮｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ３０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１６：２２３４－２２４２．

［５９］　ＨＥＵＳＥＬＭ，ＲＡＭＳＡＵＥＲＨ，ＵＮＴＥＲＴＨＩＮＥＲＴ，ｅｔａｌ．
ＧＡＮｓｔｒａｉｎｅｄｂｙａｔｗｏｔｉｍｅｓｃａｌｅｕｐｄａｔｅｒｕｌｅｃｏｎｖｅｒｇｅｔｏａ
ｌｏｃａｌＮａｓｈ ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１７：６６２９－６６４０．

［６０］　ＨＯ Ｊ， ＳＡＬＩＭＭＡＮＳ Ｔ． ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＦｒｅｅ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ
ｇｕｉｄａｎｃｅ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２２－０７－２６）［２０２４－１２－１１］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２２０７．１２５９８．

［６１］　ＫＹＮＫ??ＮＮＩＥＭＩＴ， ＫＡＲＲＡＳ Ｔ， ＬＡＩＮＥ Ｓ， ｅｔａｌ．
Ｉｍｐｒｏｖｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｒｅｃａｌｌｍｅｔｒｉｃｆｏｒａｓｓｅｓｓｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，２０１９，３５３：３９２７－３９３６．

［６２］　ＢＩＮ＇ＫＯＷＳＫＩＭ，ＳＵＴＨＥＲＬＡＮＤＤＪ，ＡＲＢＥＬＭ，ｅｔａｌ．
ＤｅｍｙｓｔｉｆｙｉｎｇＭＭＤＧＡＮｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８－０１－０４）
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［１１２］　ＬＩＮ Ｓ Ｃ， ＷＡＮＧ Ａ， ＹＡＮＧ Ｘ． ＳＤＸＬＬｉｇｈｔｎｉｎｇ：
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２４－０２－２１）［２０２４－１２－１１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／

ａｂｓ／２４０２．１３９２９．
［１１３］　ＦＥＮＧＢ，ＢＯＵＭＡＮＫ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＢａｙｅｓｉａｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｉｍａｇｉｎｇｗｉｔｈａｓｕｒｒｏｇａｔｅｓｃｏｒｅｂａｓｅｄｐｒｉｏｒ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ １１ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ（ＩＣＬＲ），２０２３．

［１１４］　ＦＥＮＧＢＴ，ＳＭＩＴＨＪ，ＲＵＢＩＮＳＴＥＩＮＭ，ｅｔａｌ．Ｓｃｏｒｅｂａｓｅｄ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ａｓ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｄ ｐｒｉｏｒｓ ｆｏｒ ｉｎｖｅｒｓｅ
ｉｍａｇｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２３ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），
２０２３：１０４８６－１０４９７．

［１１５］　ＭＡＭＭＡＤＯＶＡ，ＣＨＵＮＧＨ，ＹＥＪＣ．Ａｍｏｒｔｉｚｅｄｐｏｓｔｅｒｉｏｒ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｐｒｉｏｒｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２４－０７－２５）［２０２４－１２－１１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａ
ｂｓ／２４０７．１７９０７．

［１１６］　ＬＥＥＳ，ＰＡＲＫＤ，ＫＯＮＧＩ，ｅｔａｌ．Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｐｒｉｏｒｂａｓｅｄ
ａｍｏｒｔｉｚｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｎｏｉｓｙ ｉｎｖｅｒｓｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＥＣＣＶ
２０２４：１８ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２４：２８８－３０４．

［１１７］　ＷＡＮＧＺＬ，ＨＡＮＪＬ，ＺＨＡＮＧＣＬ．Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｐｏｓｔｅｒｉｏｒ
ｓａｍｐｌｉｎｇｆｏｒＳＡＲｄｅｓｐｅｃｋｌｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２５，６３：１－１９．

［１１８］　ＺＨＡＮＧＣＬ，ＷＡＮＧＺＬ，ＨＡＮＪＬ．Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｐｏｓｔｅｒｉｏｒ
ｓａｍｐｌｉｎｇｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｉｓｉｏｎ，Ｉｍａｇｅａｎｄ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２３：２８－３３．

［１１９］　?ＺＤＥＮＩＺＣＩＯ，ＬＥＧＥＮＳＴＥＩＮ Ｒ．Ｒｅｓｔｏｒｉｎｇｖｉｓｉｏｎｉｎ
ａｄｖｅｒｓｅｗｅａｔｈｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｗｉｔｈ ｐａｔｃｈｂａｓｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２３，４５（８）：１０３４６－１０３５７．

［１２０］　ＷＵＹＨ，ＺＨＡＮＧＣＬ，ＣＨＡＮＧＹＪ，ｅｔａｌ．Ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｆｏｒ
ｉｍａｇｅｒａｉｎ ｒｅｍｏｖａｌｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ
ａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＧＩＰ２０２４），２０２５：７５５－７６３．

·０１１·


