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摘  要: 视觉生成在艺术、娱乐等创意领域, 以及医学影像和数字出版等关键领域起到越来越重要的作用, 生成式人

工智能在视觉生成方面的发展有望彻底改变人们与视觉数据的交互方式. 文中首先介绍深度学习时代下经典的生成

模型框架, 根据视觉生成输入条件的不同, 重点梳理了近年来几类重要的图像生成模型和方法, 包括无条件图像生

成、类别生成图像、文字生成图像和图像转换方法, 并介绍了它们在图像编辑方面的应用; 然后根据训练数据要求的

不同, 详细总结近年来以扩散模型为代表的视频生成和编辑模型及相应的优缺点; 再介绍目前经典的图像生成和视

频生成数据集和常用的评价标准; 最后总结现阶段视觉生成面临的数据获取、推理效率、长视频生成、视频可控生

成、安全等方面的挑战, 展望未来的研究方向. 
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AIGC-Based Image and Video Generation Method: A Review 

Zhang Luyao, Yang Shuai, Wang Wenjing, Gao Xiang, and Liu Jiaying* 

(Wangxuan Institute of Computer Technology, Peking University, Beijing  100871) 

Abstract: Visual generation plays an increasingly important role across diverse fields, from creative domains 

such as art and entertainment to critical areas such as medical imaging and digital publishing. The develop-

ment of AIGC in visual generation will potentially revolutionize our interactions with visual data. First, this 

paper introduces the classical generative models in the deep learning era. Then, based on different input 

conditions, several important image generation models developed in recent years including unconditional 

image generation, class-to-image generation, text-to-image generation and image-to-image translation are 

highlighted, along with their applications in image editing. Next, a detailed summary of video generation and 

editing models, especially video diffusion models, is provided. And their advantages and disadvantages 

based on the requirements of training data are outlined. Additionally, this paper reviews the classic datasets 

for image and video generation and the commonly used evaluation metrics. Finally, the paper summarizes 

the challenges faced in visual generation in terms of data collection, inference efficiency, long video genera-

tion, controllable video generation and security, and discusses potential future research directions. 
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1  视觉生成模型发展概览 

随着人工智能以空前的速度不断发展, 生成式

人工智能(artificial intelligence generated content, 

AIGC)重新定义了视觉内容的生成、制作和编辑过

程, 彻底改变了我们感知和创造视觉内容的方式. 

如图 1 所示, 早期算法通常使用图像匹配或人工设

计的生成规则合成简单的纹理或结构; 随后, 深度 

学习时代提出变分自编码器(variational auto-encoder, 

VAE)[1]和生成对抗网络 (generative adversarial net-

work, GAN)[2], 它们能够学习如人像、室内场景等典

型的图像分布; 当前, 涌现出了大型的扩散模型[3]来

生成图像和更具挑战性的视频, 其生成的质量之高

甚至是人也难以区分真假. 从传统算法到 VAE 和

GAN, 再到扩散模型, AIGC 正在向更高分辨率、更

丰富内容和更可控的生成方向演变. 
 

 
 

图 1  图像生成模型架构和图像生成数据集的发展概览 

 
近年来, AIGC 在视觉生成方面的快速发展主

要有 2 个因素: 

(1) 行业内训练数据资源不断丰富, 从分辨率

有限的 64×64 像素的 CelebA 数据集[4]的 20 万幅图

像, 到分辨率为 256×256 像素的 ImageNet[5]的 120

万幅图像, 再到拥有惊人的 58 亿幅不同分辨率图

像的 LAION-5B 数据集[6], 这些质量不断提高、规

模不断增加的数据 , 显著地增强了模型学习到的

表征能力.  

(2) 算力和模型架构及规模的发展也是提升

模型表征能力的另一个重要因素 . 早期的小模型

只能建模简单和典型的图像分布, 如人脸、汽车; 

之后, 设计精良的 BigGAN[7]支持 1 000 种不同的

类别; 当前, 扩散模型的参数规模是 BigGAN 的几

十到上百倍 . 随着模型本身架构的进步和参数量

的提升, 模型已经有能力学习更复杂的数据分布. 

生成模型已经从每个模型只能生成单一图像主题

进化为每个模型能生成任何主题 , 甚至是涌现出

真实世界不存在的全新视觉概念. 

高质量数据集的提出和模型设计的改进共同

促成了 AIGC 在视觉生成方面的跨越式发展, 新的

模型层出不穷 , 但目前尚缺乏对现有最新模型和

方法沿革的详细梳理工作. 本文聚焦近几年扩散模

型在图像和视频生成方面的前沿方法和应用 , 并

结合 VAE, GAN 和自回归模型[8]等经典模型架构, 总

结生成模型的发展脉络, 探讨视觉生成的研究趋势. 

本文从生成模型概览、图像生成模型、视频生

成模型、数据集和评价标准 4 个方面展开综述. 在

生成模型中, 介绍主流的 VAE, GAN, 自回归模型

和扩散模型 4 类生成模型; 在图像生成模型中, 以

输入条件为线索, 介绍无条件、标签引导、文字引

导和图像引导的图像生成模型和方法; 在视频生成

模型中, 按照训练时的数据需求, 介绍数据驱动、

单样本和零样本的视频生成与编辑模型.  

2  生成模型 

生成模型的范式为基于训练集中的真实观测

数据, 学习构建出由简单已知分布(如高斯分布)到

目标数据分布的转换映射 , 允许在推理阶段从已

知分布中采样并生成符合目标数据分布的新样本. 

当前, 主流的生成模型包括 VAE[1], GAN[2], 自回

归模型[8]和扩散模型[3]. 图 2 所示为这 4 类模型的

架构和生成流程的示意图. 
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图 2  主流生成模型示意图 
 

2.1  VAE 
VAE[1]由处理数据降维问题的自编码器演变

而来, 在其基础上, 通过对编码隐空间的分布进行

显式约束实现生成功能. 以 x 表示真实数据样本, 

VAE 引入隐变量 z 表示似然函数  log p x , 并推导

出最终表达形式为  

            KLlog , log |p z xp x D p z x p z E p z x   (1) 

其中,  KL 1 2,D p p 表示 1p 与 2p 这 2 个分布之间的

KL 散度(Kullback-Leibler divergence). VAE 用编码

器建模由数据样本 x 到隐变量 z 的映射, 即条件分

布 ( | )p z x ; 用解码器建模由隐变量 z 到生成样本 x̂

的映射, 即条件分布  |ˆp x z . 式(1)表明, 极大化似

然函数等价于最小化隐变量的后验分布 ( | )p x z 和

先验分布 ( )p z 之间的 KL 距离(第 1 项), 并最大化生

成样本 x̂ 与数据样本 x 的一致性(第 2 项). 进一步, 

VAE 假设 ( )p z 为标准高斯分布  0,  , ( | )p z x

为各项独立的高斯分布  2,   , 并通过编码器

预测出其均值  和标准差  . 为实现以可导的方

式从编码器输出的隐空间分布  2,   中采样

隐变量 z , VAE 使用了重参数化技巧  

 ,  0, .z         

将上述假设分布代入式(1), 可得出最终目标函数

VAEL , 其为 KL 散度损失 KLL 和重构损失 reconL 的

加权和, 即 VAE KL reconL L CL  . 其中,  

    
 

2
KL KL

2 2 2

, , 0,

1
    log 1 ;

2

L D  

  

 

   

   
 

recon 2 ;ˆL x x  

常数 C 表示加权系数. 经模型训练, 隐空间分布

 2,   不断趋近于标准高斯分布  0,  , 从

而允许推理阶段直接从标准高斯分布采样隐变量

z 解码出生成样本. 

继标准 VAE 之后, 一些相关变体对其做出了

改进 . 重要性加权自编码器 [9]消除了对后验分布

( | )p z x 服从高斯分布的假设的依赖, 提高了模型

的生成能力. 条件 VAE[10]和半监督 VAE[11]将 VAE 拓

展到有条件生成和半监督学习研究中. InfoVAE[12]

引入数据样本与隐变量之间的互信息, 提出了更一

般化的似然函数. 向量量化 VAE(vector quantized 

VAE, VQ-VAE)[13]将 VAE 推广为离散化的隐变量, 

为 VAE 建立了新的应用典范. 目前, VAE 类模型被

广泛用于生成自然图像[14]、人脸图像[15]和自然语

言文本[16]等. 

2.2  GAN 
与 VAE 显式地优化似然函数不同, GAN[2]通

过构建相互博弈的生成器和判别器隐式地学习真

实数据样本的分布. 其中, 判别器试图区分真实样

本和生成器伪造的假样本 , 生成器试图生成以假

乱真的假样本来迷惑判别器, 二者相互对抗、交替

优化、互为促进、协同进化, 最终使生成器生成数

据的分布不断地接近真实数据的分布. 

以  ; gzG  表示生成器 , 其中 , zz p 表示输

入的随机噪声, g 表示生成器参数; 以  ; dxD  表

示判别器, x 表示输入的真实数据样本或生成器伪

造的假样本, d 表示生成器参数. GAN 通过交替地

优化 G 与 D 来不断地提升生成器的生成能力和判

别器的鉴伪能力, 其过程可由优化问题描述为 

 
 

  
~

~

minmax ( , ) log ( )

    log 1 ( )

r

z

x p
G D

z p

V G D E D x

E D G z

 

  
 

(2)
 

其中, rp 表示真实数据的分布; zp 表示生成器生

成数据的分布. 优化判别器时, 固定生成器, 训练

判别器将真实数据 rx p 分类为 1(给出高得分)、

生成数据 ( ) gx G z p  分类为 0(给出低得分). 优

化生成器时, 固定判别器, 训练生成器提高生成样



364 计算机辅助设计与图形学学报 第 37 卷 

 

     
      

本的质量, 使判别器给出尽量高的得分.  

式(2)中, 对判别器的优化目标  max ,
D

V G D 关

于 ( )D x 求导, 并令导数为 0, 可以求得判别器的理

论最优解 

 
( )

( )
( ) ( )

r

r g

p x
D x

p x p x
 


 (3) 

而生成器的理论最优解应使生成数据的分布恰好

为真实数据的分布 , 即 g rp p . 此时 , 判别器恒

有 *( )D x =0.5, 即完全无法区分真伪数据样本 , 双

方达到纳什均衡.  

然而, GAN 的训练非常困难, 容易出现梯度消

失和模式崩溃问题. 将式(3)的最优判别器形式代

入式(2), 可以推导出 

 JS( , ) 2 ( , ) log 4r gV G D D p p    (4) 

其中, JS ( , )r gD p p 表示 rp 与 gp 这 2 个分布之间的

JS(Jensen-Shannon)散度 . 式(4)表明 , 判别器的优

化本质是度量真实数据分布与生成数据分布之间

的 JS 距离; 相应地, 生成器的优化过程则是最小

化该 JS 距离, 进而实现 gp 向 rp 的对齐. 然而, JS

散度的定义决定了当 2 个分布没有重叠部分时将恒

为常数 log2, 导致训练生成器出现梯度消失问题. 

针对上述 GAN 训练的不稳定问题, LSGAN 

(least square GANs)[17]用最小二乘损失替换交叉熵

损失, 规避了使用 Sigmoid 运算带来的梯度传递困

难问题; WGAN(Wasserstein GANs)[18]通过权重裁

剪技术对判别器施加 Lipschitz 约束, 将潜在优化目

标中的 JS 散度替换为 Wasserstein 距离, 缓解了梯度

消失和模式崩溃问题; WGAN-GP(WGAN with gra-

dient penalty)[19]通过在优化目标中对判别器的梯

度进行正则化实现 Lipschitz 约束, 进一步提升了

GAN 的 收 敛 性 能 ; SNGAN(spectral normalized 

GANs)[20]通过对判别器的参数进行谱归一化实现

Lipschitz 约束, 取得了更快的收敛速度. 

除了稳定性的改进, 大量方法对 GAN 在方法

论 上 进 行 了 完 善 . cGAN(conditional GANs)[21] 将

GAN 推广到条件引导的数据生成任务 ; SAGAN 

(self-attention GANs)[22]引入自注意力机制 , 提升

了 GAN 的生成能力; LAPGAN(Laplacian pyramid 

GANs)[23]采用多尺度的层次化生成器网络架构提

升图像生成质量; SinGAN[24]实现了基于单幅图像

训练 GAN. 除了图像生成, GAN 还被广泛用于各

类计算机视觉及数据挖掘任务 , 表现出极为广泛

的应用场景和巨大的应用潜力.  

2.3  自回归模型 

自回归模型以自回归的方式建模数据生成过

程 , 即根据时序序列中的历史数据预测生成当前

时刻的数据, 递归地生成出完整的序列数据 

1
( ) ( ).|

n

i i
i

p x p x x


  

自回归建模是自然语言生成模型、特别是大型语言

模型的重要组成部分 . 通过将图像转化为像素级

或图像块级的序列数据 , 自回归模型在图像生成

任务也取得了成功的应用.  

像素循环神经网络(pixel recurrent neural net-

work, PixelRNN)[25]基于长短记忆网络(long short-

term memory, LSTM)[26]以自回归的方式逐像素地

生成图像, 包含 Row LSTM 和 Diagonal BiLSTM 这

2 种特殊的 LSTM 层. 前者通过构建三角上下文实

现同行像素隐状态的并行计算, 降低了计算开销; 

后者弥补前者带来的上下文不全的问题 , 增强了

数据建模能力.  

考虑 LSTM 的复杂性和学习长期依赖的计算

成本问题, PixelRNN[25]使用卷积神经网络处理图

像数据的自回归生成或补全 , 为卷积核设计掩码

蒙版来保证对每个像素的生成只参考在其之前的

所有像素的信息. 进一步, Gated PixelCNN[27]解决

了 PixelRNN 存在的盲点问题, 并引入门控卷积层

提高模型的性能 . 受到在自然语言建模中大获成

功的 Transformer[28]的启发, CogView[29]将图像序

列化, 并用 Transformer 进行自回归图像生成, 实

现了高质量的文生图内容创作 . 由于自回归模型

固有的推理时间开销大的弊端 , 因此模型在视觉

生成中的应用相对有限. 为了解决这一问题, VAM 

(visual autoregressive modeling)[30]采用多尺度机制

模仿人感知图像的逻辑, 根据从整体到细节的多尺

度顺序逐渐生成序列, 并在自回归的每步并行地预

测当前尺度的信息, 在模型参数和图像尺寸相当的

情况下, 大大减少了自回归生成图像的时间开销. 

2.4  扩散模型 
扩散模型[3]是当下最受关注的生成模型, 由一

个逐级添加高斯噪声的前向扩散过程和一个逐级

预测并消除噪声的反向去噪过程组成 . 给定输入

图像 0 0~ ( )x q x , 前向扩散过程为一个 T 步马尔可

夫链, 按照状态转移条件分布 

 1 1( ) ; , (1 ) ,|t t t t t tq x x x x       

不断地向原始图像增添高斯噪声. 其中, (0,1),t   

1,2, ,t T  为预设的噪声控制参数, 且有 1t t  ≥ . 
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记
1

t

t i
i

 


 , 由高斯分布的性质可直接由 0x 计算

出 tx 为 

 0 0( ) ; , (1 ) .t t t tq x x x x  ∣    

通过重参数化技巧可得 

 0 1 ,  (0, )t t tx x          (5) 

当 0T  时, 0( ) (0, )|Tq x x    , 从而实现将原

始数据映射到标准高斯噪声空间.  

逆向去噪过程对应于按后验概率 1( )|t tq x x 逐

级去噪, 构建由高斯噪声空间到图像空间的逆向映

射. 由于 1( )|t tq x x 无法直接求解, 因此通过可求解

的条件后验概率 1 0 )|( ,t tq x x x 进行逆向去噪, 即 

  1 0 1 0( , ) ; ( ),| ,t t t t t tq x x x x x x      (6) 

其中, 

1 1
0 0 ,
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1 1
t t t t

t t t
t t
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   


 
 

 
 

  
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
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

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1t t   . 去噪扩散概率模型(denoising diffusion 

probabilistic model, DDPM)[3]将扩散模型应用于图

像生成并获得了良好的效果. 为了解决式(6)中 0x

在推理阶段不可知的问题, DDPM 在训练阶段构建

噪声估计网络  , 根据 tx 和时间步 t 预测用于时

间步 t 前向扩散的高斯噪声  , 即 

2
.( , )tL x t     

在推理阶段, DDPM 使用 ( , )tx t 代替  , 并通过

式(5)推得 0x 的近似为 

  1
( , ) 1 ( , ) ,t t t t

t

y x t x x t  


     

并用该近似值代替式(6)中的 0x 进行逆向推理.  

扩散模型以简洁的优化目标和稳定的训练过

程迅速获得大量关注. 分类器梯度引导技术[31]的提

出, 使扩散模型在图像生成质量上首次超越 GAN, 

成为生成模型家族中的主流范式; 随后提出的无分

类器引导技术[32], 在保证生成质量的同时极大地精

简了扩散模型的训练流程 ; 去噪扩散隐概率模型

(denoising diffusion implicit model, DDIM)[33], 

DPM-Solver[34]等采样优化器将原始 DDPM 的采样

步数减少到原来的十分之一, 大幅提升了扩散模型

的推理速度; Palette[35]构建条件扩散模型基本框架, 

弥补了扩散模型在有条件生成任务的空白. 这些工

作逐步完善扩散模型的方法论体系, 促进了其在多

种生成类视觉任务(如超分辨率[36]、图像修补[37]、

图像翻译[38]、图像着色[39])上的应用与突破. 随着图

文多模态技术的进步和 Transformer 的发展与成熟, 

涌现出以 DALL-E2[40], GLIDE[41]和 Imagen[42]为代

表的大规模文生图扩散模型, 它们允许用户通过自

然语言提示创作出高分辨率、高质量且富有创意的

图像, 将 AI 内容创作推向了全新的高度. 特别地, 

潜在扩散模型(latent diffusion model, LDM)[43]的提

出将扩散模型由像素空间迁移到低维特征空间, 大

幅提高了文生图大模型的训练效率和推理速度. 以

SDXL[44]和 DiT(diffusion transformer)[45]为代表的研

究工作改进扩散模型去噪网络的基础架构, 进一步

提高了图像生成的质量. 当前, 关于扩散模型基础

架构与应用推广的研究已成为计算机视觉领域的关

注焦点, 并不断引领 AIGC 方法与技术的快速迭代. 

2.5  发展脉络 
视觉生成模型的发展经历多个关键的技术突

破, 形成了从 VAE[1]到 GAN[2]再到扩散模型[3]的演

变过程. (1) VAE 作为早期的生成模型, 将图像生

成问题转化为概率建模问题 , 尽管在生成质量上

存在模糊的问题 , 但为后续的生成技术奠定了基

础. (2) 2014 年, GAN 通过生成器与判别器的对抗

训练提升图像的质量, 但其训练具有不稳定性, 给

高分辨率的图像生成带来挑战. VAE 和 GAN 都是

学习从高斯噪声分布到图像分布的映射关系并具

有一定的互补性 , 它们的思想常常被用于生成和

编辑模型的设计和训练中. (3) 自回归模型则是显

式地建模图像的概率分布, 逐像素生成图像. 通过

图像编解码技术降低自回归的搜索空间 , Trans-

former[28]架构的提出更好地建模像素点之间的上

下文关系 , 使得自回归模型的图像生成质量得到

有效的提升 , 但其生成速度较慢 , 限制了实际应

用. (4) 随着扩散模型的出现, 图像生成进入了一

个新的阶段. 2022 年迎来了扩散模型一个成功的

模型实践 LDM[43], 通过逐步去噪和文本引导生成

高质量图像; 2024 年是基于纯 Transformer 的 DiT[45]

大放异彩的一年. 与 LDM 相比, DiT 更善于捕捉图

像中的上下文关系, 同时具有更强的可伸缩性, 使

得大规模的数据和更多的参数能带来更高的生成

质量. 同时 DiT 能够更好地捕捉视频中的复杂时

序关系, 给视频生成应用带来新的机遇, 尤其在长

视频生成和细节一致性方面表现突出. 综上所述, 

视觉生成技术的演变从 VAE 的概率建模到 GAN 的

对抗训练, 再到扩散模型的去噪过程, 推动了图像
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视频生成质量的不断提升.  

3  图像生成 

本节以输入条件为线索, 介绍无条件图像生成、

标签引导的图像生成、文字引导的图像生成(文生图)

和图像引导图像生成(图像转换、图生图)的代表性

模型和方法. 图像生成与编辑模型分类如图 3 所示. 

3.1  无条件图像生成 
无条件图像生成任务不依赖于任何特定条件, 

通常仅通过随机噪声生成图像, 是后续条件图像生

成的基础. 从早期仅能生成简单数据, 到当前能够

生成高清图像, GAN 在无条件图像生成的发展中发

挥了至关重要的作用. 下面介绍 DCGAN(deep conv-

olutional GANs)[46], ProgressiveGAN[47]和 StyleGAN[48]

系列 3 个具有代表性的 GAN 模型, 它们分别从基

础网络结构、训练范式和模型设计的角度, 显著地

提升了图像生成效果. 

3.1.1  DCGAN 
与最早提出的 GAN 使用多层感知机构建生成

器和判别器[1]相比, DCGAN[46]将全卷积神经网络

结构应用到 GAN 中. DCGAN 的判别器由卷积层、

批标准化层和 LeakyReLU 激活层组成, 不使用池

化层; 生成器由转置卷积层、批标准化层和 ReLU

激活层组成. 与多层感知机相比, 卷积神经网络具

有更加强大的表征能力并且参数量更小 , 受益于

此, DCGAN 能在更高分辨率的图像上训练, 取得

更优的生成质量. 

 

 
 

图 3  图像生成与编辑模型分类 

 
3.1.2  ProgressiveGAN 

ProgressiveGAN[47]通过逐步加大用于训练生

成器和判别器的图像分辨率 , 得到更稳定的训练

过程和更多元的生成结果. ProgressiveGAN 从 4×4

分辨率的隐变量开始训练生成器和判别器 , 并逐

步提高分辨率和添加可学习模块 , 直到分辨率达

到 1 024×1 024 像素; 生成器和判别器采用同样的

结构并同时增加可学习模块 . 这种思路可以理解

为先让网络学习生成粗粒度特征的能力 , 再通过

逐步加大分辨率 , 使得网络逐步学习生成细粒度

细节的能力, 这种训练范式不仅能缩短训练时间, 

还可以提高训练稳定性. 

除此之外, ProgressiveGAN 还提出小批量标准

差技术 , 以提升生成质量和多元性 . 在训练过程

中, ProgressiveGAN 首先抽取一个训练批次中的小

批量数据并计算其平均标准差; 然后将该标准差

复制并派分到每一个小批量数据的位置上 , 形成

一个单通道的特征; 再通过将该特征与判别器最

后一个模块的起始层原始特征拼接起来 , 判别器

除了判断图像的质量外, 还判断图像之间的差异, 
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促使生成器生成多样化的图像. ProgressiveGAN 还

使用正则化抑制判别器和生成器的病态竞争问题.  

3.1.3  StyleGAN 系列 

继 ProgressiveGAN 之后, 2019 年提出的 Style-

GAN[48]进一步提升了图像生成质量. 在网络的每

层 , StyleGAN 通 过 自 适 应 实 例 归 一 化 (adaptive 

instance normalization, AdaIN)[49]将可学习的高层

视觉信息先验注入到生成器中 , 创建可解释的隐

变量空间, 提供了风格融合的交互式生成方式, 为

后续众多图像生成工作奠定了坚实的基础.  

StyleGAN 的生成器包含 4 个模块: (1) 可学

习的风格隐变量输入 ; (2) 将风格编码映射到可

注 入 的 高层视 觉 信息 先验 隐 变量 空间 的 映射 网

络; (3) AdaIN 风格融合模块; (4) 负责保持生成多

样性的随机噪声输入. StyleGAN 以 4×4 分辨率的

固定特征为第 1 层进行图像的生成, 每经过一个网

络模块会上采样一倍. 

传统的 GAN 训练生成器将隐变量空间直接映

射到图像空间 , 导致训练数据集的风格信息隐变

量只是全体风格信息隐变量空间的稀疏子集 , 在

此基础上, 难以拥有可融合、可调制的隐变量空间

供交互式生成. StyleGAN 采用一个由 8 层多层感知

机组成的映射网络 , 首先对固定分布的风格信息

隐变量进行变换 , 将其映射到可学习的分布稠密

的中间隐变量空间中; 中间隐变量空间的风格信

息可以通过线性融合的方式进行特征融合 , 不会

造成风格信息的损失 , 有效地促进了风格信息之

间的解耦合.  

受到风格迁移相关工作的启发, StyleGAN 使

用 AdaIN 进行风格信息的注入, 即利用上述中间

隐变量空间的风格信息作为输入 , 学习一个仿射

变换的参数, 并对生成器的中间特征进行变换, 对

生成结果进行显式的控制 . 负责保持生成结果多

样性的随机噪声通过额外的注入分支加入到生成

器中, 该随机噪声只会影响生成结果的高频细节, 

而大体风格信息则由上述中间隐变量空间的风格

信息确定. 

在 StyleGAN 问世 1 年之后, StyleGAN2[50]被提

出, 进一步解决了 StyleGAN 中由于使用 AdaIN 而

产生的伪影问题. AdaIN 在仿射变换前对特征进行

均值和方差的标准化 , 以减弱特征之间的相对差

异性, 而这种差异性度量了特征之间的语义信息. 

为了保持这些语义信息, StyeGAN 学习在局部区域

生成极值来保留均值之间的差异 , 但同时也会在

该区域生成伪影. 为了解决该问题, StyleGAN2 对

AdaIN 风格注入模块进行了如下修改: (1) 移除对

均值的标准化, 只对方差进行标准化; (2) 将随机

噪声的加入移动至风格注入之后.  

StyleGAN2 不仅改进网络结构 , 还提出创新

的生成高分辨率图像的方式, 并指出, 简单地逐级

增加生成图像分辨率的方式会造成细节纹理的局

部固化 , 降低视觉效果 ; 此外提出残差生成的方

式 , 即将不同的低分辨率生成图像经过上采样后

与高分辨率生成图像相加 , 逐级迭代以提高分辨

率, 这种做法不需要在训练过程中改变网络结构, 

即可逐步生成高分辨率的图像.  

2021 年被提出的 StyleGAN3[51], 进一步解决

了 StyleGAN 和 StyleGAN2 的生成结果中高频细节

不完善的问题. 由于 StyleGAN 和 StyleGAN2 在生

成人脸图像时生成的高频细节主要依据周边像素

信息而不是人脸表面信息 , 对于移动中的人脸生

成造成困难, 因此 StyleGAN3 进一步重新设计了

生成器中的上采样和 ReLU 激活部分, 以确保生成

结果的连续等变性.  

3.2  类别生成图像 
通常 , 随机生成图像在实际应用中缺少实用

性. cGAN[21]引入物体类别标签等额外条件控制生

成过程, 除增加可控性外, 引入附加信息还可以降

低训练难度, 显著地提高生成样本的质量. cGAN

向生成器 G 与判别器 D 中引入了条件 y , 即 

 

  ~
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ACGAN(auxiliary classifier GANs)[52]在判别器中也

考虑了条件 y , 其中, 损失函数分为无条件和有条

件 2 部分, 前者采用式(2); 后者衡量给定类别下的

概率分布 
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BigGAN[7]提出一个综合的 GAN 框架, 能够生成分

辨率为 256×256 像素的 1 000 类 ImageNet 图像. 

BigGAN 增大了训练批大小和模型通道数, 不仅向

输入层也向网络中间各层加入噪声和生成条件控

制; 此外, 在判别器中计算条件向量和最后一层特

征向量的内积, 显著地提升了条件生成质量.  

Transformer[28] 被 证 明 具 有 良 好 的 可 扩 展 性 . 

DiT[45]使用 Transformer 替换 U-Net. 由于 Transformer

需要标记(Token)作为输入, 因此 DiT 将输入映射

为块并应用位置编码 , 然后这些 Token 被一组

Transformer 模块处理, 重新由块解码回输入形状. 
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为了引入类别标签、扩散模型时间步等控制信息, 

DiT 中提出 自适应层归 一化 (adaptive layer nor-

malization, AdaLN)机制, 自适应地根据条件信息

预测层归一化中的均值和方差. 与交叉注意力机制

或直接将生成条件与输入合并相比, AdaLN 在计算

效 率 上 更 具 优 势 . 还 有 的 研 究 使 用 Mamba[53], 

RWKV[54]等架构替代 U-Net 和 Transformer, 构建

扩散模型的主干网络.  

扩散生成过程可以描述为基于流的插值过程 

* .t t tx a x     

其中, *x 表示数据,  表示噪声, ta 随 t 递减, t

随 t 递增.  

与扩散模型相比, 插值框架能够灵活地连接 2

个数据分布. SiT[55]通过深入研究时间步选取的离散

与连续策略、优化对象、插值参数选择, 以及采样采

用 常 微 分 方 程 (ordinary differential equations, 

ODE)[56] 还 是随 机 微 分方程 (stochastic differential 

equations, SDE)[57], 提出了线性插值的方案, 实现了

在相同模型架构条件下更优秀的生成效果.  

3.3  文字生成图像 
自然语言是人类最常用的表达方式, 利用文字

生成图像非常符合用户的使用习惯和需求. 如图 4

所示, 只需要输入一段英文描述, 模型就能生成对

应的图像, 并且最新的模型生成的内容细节和分辨

率都得到显著提升. 然而, 要实现这一技术, 需要

克服自然语言建模和图像生成 2 个方面的挑战.  

 

 
 

图 4  不同模型在文生图任务上的结果 

 
早期的文生图工作主要围绕 GAN 展开. 基于

cGAN, GAN-INT-CLS[58]根据文本描述生成分辨率

为 64×64 像素的鸟类和花卉图像. 后续工作引入

物体位置坐标作为额外的输入条件 , 能够生成分

辨率为 128×128 像素的图像. 为了无须额外输入

条件也能生成分辨率为 256×256 像素的高清图像, 

StackGAN[59]采用两阶段策略: 首先生成 64×64 像

素的低分辨率图像; 然后利用第 1 阶段的结果作为

第 2 阶段的输入条件, 生成分辨率为 256×256 像素

的图像. 在第 1 阶段, StackGAN 预处理文本, 利用

全连接层将文本映射为均值与方差 , 并根据此均

值和方差从正态分布中采样 . 这是因为训练集中

的文本数量较少, 如果直接将文本作为生成条件, 

文本隐变量会过于稀疏. 由于第 1 阶段已经引入随

机性, 第 2 阶段不需要使用随机噪声向量作为输

入. 在 StackGAN 的基础上, StackGAN++[60]进一步

采用多阶段框架 , 包含树状结构的多个生成器和

判别器, 分别对应不同尺度的图像; 同时进行了有

条件和无条件的生成训练.  

随着 Transformer 在自然语言处理领域取得巨

大成功 , 如何将这些模型应用于开放域的文生图

任务吸引了研究人员的广泛关注. DALL-E[61]是基

于 Transformer 的文生图自回归模型, 它将文本和

图像编码为统一的 Token 流进行处理; 为了降低计

算复杂度, 采用离散 VAE 将分辨率为 256×256 像

素的图像压缩为 32×32 像素的 Token 表示. Cog-

View[29]进一步构建了支持中文的文生图自回归模

型 . CogView2[62]中引入分层设计 , 提升了自回归

模型的生成速度. NÜWA[63]中提出一个通用的 3D 

Transformer 框架, 同时涵盖语言、图像和视频, 可

用于多种输入与条件组合的视觉生成任务.  

GLIDE[41]首次将扩散模型应用于文生图任务, 

其中比较了 2 种不同的文本引导策略: 基于文本编

码器的分类器梯度引导, 以及无分类器引导, 实验

结果表明 , 无分类器引导可以获得更加逼真并符

合文本描述的结果. GLIDE 在训练文生图的同时

联合训练文本编码器 , Imagen[42]则采用预训练且

参数冻结的大型语言模型作为文本编码器 , 减少

了训练代价, 并且文本编码器可以预先在图像-文

本数据或纯文本语料库上进行训练. 通常, 纯文本

语料库的规模远大于图像-文本对数据, 使得大型

语言模型能够接触到更加丰富和分布广泛的文本, 

获得更强的自然语言建模能力. 为了生成分辨率为

1 024×1 024 像素的高清图像, Imagen 采用级联的模

型架构, 首先生成 64×64 像素的图像, 然后将其上

采样至 256×256 像素和 1 024×1 024 像素分辨率.  

对齐文本与图像表征是文生图等跨模态应用

的 基 础 之 一 . 多 模 态 感 知 模 型 CLIP(contrastive 

language-image pre-training)[64]经过大量文本-图像

配对数据的训练 , 利用对比学习方法实现了文本

与图像在统一表征空间中的对齐 ; 在此基础上 , 

DALL-E2[40]提出一种逆向操作 CLIP 图像编码器

的方法, 首先依据 CLIP 的文本编码生成相应的图

像编码 , 然后通过图像解码器将图像编码还原为

实际图像. 其中, 生成图像编码的过程可借助自回
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归模型或扩散模型完成; 图像解码器则采用三阶

段的扩散模型, 首先将图像编码转换为 64×64 像

素的图像 , 然后逐步上采样至 256×256 像素和

1 024×1 024 像素分辨率.  

针对扩散模型在像素空间的训练与推理复杂

度极高的问题, LDM[43]采用编码器将 256×256×3

的图像由像素压缩为 32×32×4 隐变量, 并在隐空

间进行扩散模型的训练与推理 , 生成隐变量后通

过解码器恢复为图像 , 大幅降低了扩散模型的计

算开销; 此外, 引入交叉注意力作为将文本等控制

信息融入模型引导图像生成的方式.  

基于 LDM, 诞生了知名的开源文生图模型

Stable Diffusion 系列[43]. Stable Diffusion 1.x 版本能

够生成分辨率为 512×512 像素的图像, 而 Stable 

Diffusion 2.x 版本支持的分辨率上升到了 768×768

像素. SDXL[44]使用的参数量为 Stable Diffusion 1

和 Stable Diffusion 2 的 3 倍, 其针对模型训练时数

据随机裁切造成的画面主体偏移 , 以及图像不同

宽高比难以适配深度学习架构并行计算的问题 , 

提出将图像裁切位置与原宽高比作为生成条件提

供给模型. SDXL turbo[65]结合模型蒸馏与对抗学

习, 将大型生成模型的知识浓缩到更小的模型中. 

Stable Diffusion 3[66]采用多模态 DiT 架构, 通过 

AdaLN 和输入 Token 叠加 2 种方式引入控制条件, 

由于图像和文本特征是完全不同的, 对这 2 种模态

采用 2 组独立的权重, 即图像和文字有其独立的

Transformer 层, 但同时进行注意力操作互相感知.  

得益于 Transformer 在大规模视觉任务上更好

的扩展性, DiT 架构被广泛使用. PixArt-α[67]设计了

三阶段的训练, 依次进行像素依赖学习、文本-图

像对齐学习, 以及高分辨率与美学图像生成, 逐步

优化模型的生成能力; 在此基础上, PixArt-Σ[68]通

过整合更高质量的数据提升生成效果 , 并提出一

种压缩注意力层键和值 Token 的机制, 显著地提高

了效率; PixArt-δ[69]引入隐变量一致性模型(latent 

consistency model, LCM)提高推理速度; 面向细粒

度英语与中文理解, Hunyuan-DiT[70]构建多模态大

模型对图像标签进行精细调整; Flux.1①将模型的

参数量拓展到 12 字节, 并引入旋转位置嵌入和并

行注意力层提升模型性能. 其中, 非商用开源版本

Flux.1 dev 对引导进行蒸馏, 推理时不需要负向提

示词, 只使用正向提示词以及一个引导蒸馏超参, 

降低了推理代价; 可商用开源版本 Flux.1 schnell

进一步实施步数蒸馏 , 在小步数时也可以生成高

质量的结果, 显著地提升了图像的生成速度. 

一些工作侧重于优化图像生成的某一个方面. 

DALL-E 3[71]重点关注文本对图像内容的控制. 针

对在互联网上爬取的数据中 , 文本描述和图像数

据的噪声过多, 文本描述经常包括不完整或与图像

内容无关的信息的问题, DALL-E 3 构建了一个图像

描述模型, 对训练数据进行重新标注, 不仅生成描

述图像主体的短标签, 还生成描述图像背景、风格、

颜色、内嵌文字等信息的长标签 ; 此外 , 还能与

ChatGPT[72]结合, 将图像生成融入对话交互中.  

Playground v2.5[73]关注生成结果的美学质量, 

在训练时, 采用 EDM 噪声机制增强生成结果的色

彩与对比度 , 同时增加不同宽高比的数据并采用

更加平衡的宽高比采样机制; 此外, 还使用类似于

大型语言模型中的监督微调方法 , 增强对人像生

成的能力. LayerDiffuse[74]向 LDM 引入透明图层, 

能够根据文本创建多个独立图层 , 支持用户对生

成结果更加灵活的控制. 

除上述研究工作外, Midjourney②和 InvokeAI③

等应用产品为用户提供专业工具 , 进一步推动了

文生图研究的发展与 AIGC 社区的建设. 

3.4  图像转换问题 
图像转换问题以给定的图像作为限制条件 , 

将输入图像转换为输出图像. 在计算机视觉、图像

处理领域中 , 大量问题可以被建模为图像转换问

题, 如黑白照片上色修复问题、根据语义分割图生

成相应真实图像、根据低光照图生成正常光照图像

等问题. 图像转换问题分为监督和无监督 2 类: 监

督任务指训练集中输入图像和输出图像之间具有

逐像素对齐的性质 , 可以训练深度神经网络在大

规模数据下直接拟合出较为精确的映射关系; 无

监督任务的训练集中 , 输入图像域和输出图像域

之间没有像素级别的对应关系 . 随着深度学习的

发展 , 图像转换方法由最初的端到端网络演化至

使用 GAN, 到当前利用条件扩散模型进行可控生

成, 生成质量逐步提高. 

3.4.1  面向监督任务的 pix2pix 

2017 年, pix2pix[75]中提出创新性的网络结构 
 

                    
① https://blackforestlabs.ai/announcing-black-forest-labs 

② https://www.midjourney.com/home 

③ https://invoke-ai.github.io/InvokeAI 
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和损失函数处理监督的图像转换问题.  

在生成器结构方面 , 为了应对之前生成模型

基于编码器-解码器结构导致的模糊和细节缺失问

题, pix2pix 采用 U-Net 结构[76], 即在 n 层的编码器-

解码器结构中, 在第 i 层和第 1n i  层之间加入跨

层连接 , 直接将编码器的浅层特征加到解码器的

深层特征上, 便于保持原始输入图像的边缘、纹理

等底层信息. 在判别器结构方面, pix2pix 采用全卷

积网络作为判别器 , 不是将判别器的输出限制为

1×1 大小的分数, 而是 m×n 大小的分数, 则每个分

数对应原图中的一个图像块 , 使得生成器更加关

注图像局部细节的真实性 , 有效地避免了判别全

图真实性导致的模糊问题. 

针对图像转换问题, pix2pix 中提出兼顾图像真

实性和输入输出图像一致性的损失函数 

   
1

*
GANarg min max , .L

G D
G L G D L G   

其中, G 表示生成器, D 表示判别器; 第 1 项表示

对抗损失, 第 2 项表示重建损失;  表示超参数. 

除了 GAN 的对抗损失外, 为了使输出尽可能地接

近真实目标图像, pix2pix 还使用 1L 损失对输出结

果进行约束. 

虽然 pix2pix 在多个图像转换任务上都取得了不

错的结果, 但在实际应用中, 由于其训练需要大量

像素级别一一对应的数据, 而这些数据在现实场景

中往往难以获得, 如在黑夜白天转换问题中, 很难

采集到同一场景同一角度不同时间的图像. 因此, 

更进一步的研究范式是无监督的图像转换方法, 即

学习 2 类图像域而非 2 幅图像之间的映射关系. 

3.4.2  面向无监督迁移任务的 CycleGAN 

针对现实场景缺少像素级别一一对应的成对

训练数据的问题, CycleGAN[77]中提出解决无监督

的图像转换问题的关键思路——循环一致性 , 即

图像从一个领域转换到另一个领域之后 , 应该还

能再转换回初始的领域, 通过 2 次迁移, 就能得到

像素级别一一对应的结果 , 形成用于建立对应关

系的损失函数. 

对于 2 个不同领域的图像数据集 X 和 Y , Cy-

cleGAN 设计了 2 个对应的生成器 :G X Y 和

:F Y X , 分别将 X 中的图像映射到 Y 中和将 Y

中图像映射到 X 中. 此外, 还包含 2 个对应的判别

器 XD 和 YD , 用以判别生成的图像是否属于 X 或

Y . 循环一致性即是衡量  ( )F G X 与 X 的一致性

和  ( )G F Y 与 Y 的一致性.  

CycleGAN 中提出典型的 3 项损失函数 

 
   

* *
GAN

GAN cyc

, arg min , , ,

, , , , .

Y

X

G F L G D X Y

L F D X Y L G F

 


 

其中, 前 2 项为标准的对抗损失, 即 YD 判断生成

图像是否属于 Y , 促使 G 尽可能地生成真实逼真

且属于 Y 的图像; XD 判断生成图像是否属于 X , 

促使 F 尽可能地生成真实逼真且属于 X 的图像 . 

最后一项为循环一致性损失 , 可以保证图像被转

换到另一个领域后仍然与原图像具有紧密的联系, 

防止网络将任意输入图像转换到与输入无关但属

于目标领域的图像. CycleGAN 分别对训练数据 x

和 y 进行采样, 不需要像素级别成对训练数据即可

训练图像转换生成器及相应判别器 , 这也是无监

督图像迁移方法相对于监督方法的重要创新之处. 

3.4.3  基于扩散模型的 ControlNet 

自 2021 年基于扩散模型的 Stable Diffusion[43]

被提出后, 许多研究者开始研究利用 Stable Diffu-

sion 进行更可控的生成. ControlNet[78]能够根据用

户提供的条件图像(如边缘图、语义分割图)进行可

控生成, 完成多样化的图像转换任务. ControlNet

使用预训练好的 Stable Diffusion 的 U-Net 去噪网

络作为特征提取网络进行条件图像的特征提取 , 

并 通过 零 卷 积 层将 提 取 出 的条 件 图 像 特征 注 入

Stable Diffusion 原始的 U-Net 去噪网络中充当生成

时的引导 . 由于特征提取网络和去噪生成网络具

有相同的网络结构, 二者的特征差异较小, 因此更

容易起到引导和约束生成的作用.  

3.4.4  图像引导的图像生成模型 IP-Adapter 

Stable Diffusion 的强大之处除了在于其经过

大规模数据集的训练而达到高质量生成能力外 , 

更在于能够根据文本提示引导的可控生成能力 . 

为此, IP-Adapter[79]设计了解耦的交叉注意力机制, 

将条件图像按照原来文本提示的方式提供生成引

导, 利用可以对齐视觉和语言的 CLIP[64]模型提取

条件图像的特征 , 并训练线性映射器完成交叉注

意力的计算, 该方法的训练开销较低且兼容性强, 

可以与其他控制模块如 ControlNet 一起使用.  

然而, 由于 CLIP 模型不能提取丰富的局部细

节特征, 当条件图像较复杂时, 单独使用 IP-Adapter

往往捉襟见肘, 如结构约束或采样时, 一般会搭配

其他约束为条件联合进行条件生成.  

3.4.5  基于扩散模型的零样本图像转换方法 

2022 年, 基于 Stable Diffusion 强大的生成先

验, SDEdit[80]中设计了高效的图像转换方法. 其核

心思路是 2 个领域的图像在加噪到一定程度后分
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布会逐渐重合. 因此, 可以在输入的条件图像上加

入一定的噪声, 然后再次去噪, 带噪图像经历与加

噪步数相同的去噪步数 , 并在文本引导下逐步映

射到目标图像领域, 完成图像转换, 整个过程无需

任何训练 , 称为零样本方法. SDEdit 是将 Stable 

Diffusion 高效应用于下游任务的代表工作之一. 

Stable Diffusion 对文本的引导较为敏感, 难以

通过修改文本实现对生成图像的内容进行相应的

修改 , 因为少量的文本修改导致输出图像整体布

局和结构的巨大改变 . 为了实现更精细的图像编

辑 , Prompt-to-prompt[81]观察到 , 扩散网络中的交

叉注意力部分决定了生成结果的布局结构 , 进而

通过替换交叉注意力图进行细粒度的图像编辑 , 

只修改与修改的文本对应的内容区域而保留其他

区域; 此外, 通过给目标文本提示中的单词乘上系

数可以调整生成强度. 

Prompt-to-prompt 最初的设计是针对模型生成

的图像进行编辑. 为了编辑真实图像, 一般采用基

于 DDIM 反演的方法将真实图像映射为初始的高

斯噪声采样. 然而, DDIM 反演的初始噪声求解方

法或者无法得到准确的初始噪声结果以重建输入

图像 , 或者得到的初始噪声不够接近设定的高斯

噪声分布, 原因是 Stable Diffusion 设定的无分类

器引导技术会同时考虑目标文本去噪和空文本去

噪 2 部分的融合. 因为 DDIM 反演没有考虑基于目

标文本的去噪 , 所以最终得到的加噪结果与原始

噪声相差较大. 为了解决该问题, 2023 年被提出的

Null-Text Inversion 方法[82]可以找到输入图像在目

标文本提示下的初始噪声 , 进而完成定制化的生

成, 达到图像转换的目的. 该方法设计了可微调的

空文本机制, 即在反演过程中, 通过微调一个空文

本提示来接近生成过程中的去噪中间结果 . 利用

此方法得到的初始噪声和微调的空文本包含原输

入图像的更多信息 , 在原始的文本提示引导下能

更精确地重建输入图像 , 并在不同文本提示的引

导下将输入图像转换成不同的结果, 配合 Prompt- 

to-prompt 实现精准的图像编辑. 

上述代表性的基于扩散模型的零样本方法的

优势是不需要任何训练和微调 , 即可将预训练的

文生图扩散模型适配图像转换任务 , 该思路在其

他图像和视频编辑研究中展现出广阔的应用场景. 

4  视频生成 

视频生成模型可以分为基于 GAN、基于自回

归模型和基于扩散模型 3 类. 其中, 扩散模型由于

其强大的图像生成能力 , 又能进一步细分为依靠

大量视频数据训练的数据驱动模型 , 将预训练的

图像生成模型适配到视频任务的单样本和零样本

模型. 视频生成与编辑模型分类如图 5 所示. 
 

 
 

图 5  视频生成与编辑模型分类 

 
4.1  数据驱动的视频生成 
4.1.1  基于 GAN 的视频生成 

GAN[2] 是 图 像 生 成 研 究 中 经 典 的 模 型 架 构 . 

随着技术的发展, 研究者开始探索将 GAN 应用于

更具挑战性的视频生成任务. VideoGAN[83]是首个

将 GAN 应用于视频生成的工作, 其基于 DCGAN[46]
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构建双流生成器架构 , 用于分别采样视频的前景

和背景, 这 2 部分信息通过掩模加权的方式合并, 

最终生成完整的视频输出; 进一步, TGAN[84]中提

出时间生成器和图像生成器的设计, 其中, 时间生

成器负责生成一系列隐变量 , 而图像生成器则利

用这些隐变量生成视频.  

尽管上述方法取得了显著进展 , 但是当涉及

高分辨率和长视频的生成任务时, 基于 GAN 的架

构仍然面临着诸多挑战, 如 GAN 固有的训练不稳

定性限制了其在视频生成任务上的性能. 

4.1.2  基于 Transformer 的视频生成 

ViT(vision Transformer)[85] 面 世 之 后 , Trans-

former 架构[28]在图像生成任务得到了广泛的应用; 

VideoGPT[86] 利 用 类 GPT(generative pre-trained 

transformer)结构[87]建模经由 VQ-VAE[13]自编码器

压缩后的潜在特征, 再解码生成视频; GODIVA[88]

设计了三维稀疏注意力模型 , 在文本描述和经过

压缩编码的稀疏视频特征上进行训练 , 使得模型

具有根据文本提示生成视频的能力 ; CogVideo[89]

将模型参数规模扩大至 90 亿, 并采用多帧率分层

训练策略以更好地对齐文本和视频内容; NÜWA[63]

对不同模态的输入信息建立统一的三维表示 , 并

通过编码器-解码器架构依据输入信息指导视频生

成, 该模型支持通过文本、草图和图像信息指导视

频生成. 

为了使模型具备生成长视频的能力, TATS[90]

优化 VQ-GAN(vector quantized GAN)[91]编码器中

的时序标记, 并设计了分层时序 Transformer 架构, 

有效地提升了超过训练集视频长度的视频生成质

量; Phenaki[92]通过双向 Transformer 架构增了长视

频生成的可控程度 , 支持根据故事情节生成长视

频: 然而, 这些模型难以生成具有复杂运动场景和

丰富细节的视频. 

4.1.3  基于扩散模型的视频生成 

目前 , 扩散模型在图像和视频生成研究中均

取得了较为突出的成就. 如图 6 所示, 通过在大规

模视频-文本数据上训练, 扩散模型已经能生成符

合运动规律且细节丰富的视频内容 , 即使是复杂

的流体运动也能模拟出自然的结果 . 在早期工作

中, VDM(video diffusion models)[93]最早将扩散模

型应用于视频生成任务 , 通过加入时序注意力层

的方式将扩散模型中的二维 U-Net[76]扩展至三维, 

并在包含图像和视频的数据集上进行联合训练 , 

实现基于扩散模型的视频生成; Make-A-Video[94]

和 Imagen Video[95]在 VDM 的架构上进行优化, 应 

 
 

图 6  数据驱动的扩散模型的视频生成结果 
 

用级联式模型结构进行多阶段视频生成 , 生成基

础视频后 , 各阶段模块逐步对基础视频进行帧插

值和超分辨率, 最终输出流畅的高清晰度视频. 

然而, 随着模型复杂度的增加, 带来的训练与

推理的资源消耗是不容忽视的 . 为了解决这个问

题, MagicVideo[96]将 LDM[43]应用于视频生成任务, 

显著地降低了模型参数, 提升了训练与推理效率, 

其在 LDM 中加入帧适配器和定向时序注意力模

块, 并设计了 Video VAE, 在逐帧编解码视频时消

除抖动; LVDM(latent video diffusion models)[97]设

计隐空间上的分层扩散模型 , 并引入条件隐变量

扰 动 和 无 条 件 指 导 机 制 , 使 模 型 能 够 生 成 超 过

1 000 帧的高质量长视频; ModelScope[98]在预训练

图像生成模型中加入时空卷积和注意力机制 , 支

持生成多种帧数的视频 ; SVD(stable video diffu-

sion)[99]测试并分析视频生成模型的训练方式, 采

用文本到图像预训练、视频预训练和高质量视频微

调三阶段训练策略, 并验证了这种策略的有效性; 

VideoCrafter2[100]通过在时序与空间模块上进行分

布转移的方式 , 实现了低质量视频与高质量图像

相结合的训练方法 , 有效地解决了高质量视频训

练数据短缺的问题. 

虽然资源消耗较大 , 但具有级联式架构的多

阶段视频生成模型在早期工作中展现了较为理想

的效果. 因此, 部分工作将多阶段模型与 LDM 相

结合. Align your latents[101]将图像生成模型依据视

频 时 序 微 调 以 生 成 关 键 帧 , 之 后 依 次 通 过 多 个

LDM 提高视频帧率和分辨率; LAVIE[102]引入时间

注意力和旋转位置编码保持视频时域一致性 , 并

构建级联 LDM 以提高生成视频的质量; Show-1[103]

将级联 LDM 的视频生成、帧插值和部分超分辨率

模块替换为像素级扩散模型 , 更好地对齐生成视

频和提示文本, 并降低资源消耗. 



第 3 期 张璐瑶, 等: 基于生成式人工智能的图像视频生成方法综述及展望 373 

 

     
      

扩散模型生成图像或视频本质上是对初始噪

声的去噪过程 . 为了降低随机初始噪声对视频时

域一致性造成的影响, VideoFusion[104]使用统一的

基础噪声 , 并在分配初始噪声时为每帧对应噪声

加入残差; PYoCo(preserve your own correlation)[105]

针对视频生成任务设计噪声先验模型 , 并通过基

于图像生成模型构建的多阶段视频生成模型 , 验

证了该先验在视频生成任务的适用性. 

为了进一步提高视频生成的可控程度, Video-

Crafter1[106]支持用户以文本和图像相结合的方式

对生成视频进行引导 , 并严格根据给定图像内容

的空间结构生成视频 ; PixelDance[107]在文本引导

的基础上增加了第 1 帧与最后一帧的图像引导, 与

纯文本引导相比 , 这种引导方式更加直观地描述

了视频中物体运动的起止状态 , 便于模型生成具

有复杂动态场景的视频. 

经典的基于 U-Net 去噪网络的扩散模型受限

于 U-Net 模型本身有限的可伸缩性, 难以扩大训练

规模和参数规模. 在上文图像生成任务的介绍中, 

Stable Diffusion 3 已经证明了基于 Transformer 的

DiT 框架的有效性. Transformer 具有优秀的可伸缩

性, 随着训练数据的增多和参数规模的增大, 生成

质量能稳定提升. 最近, 基于 Transformer 的扩散

模型在图像生成的成功应用已逐步拓展到视频生

成任务 , 其中最具代表性的是 2024 年初发布的

Sora[108], 其颠覆性的视频生成效果在各界引发了

大量关注, Sora 将视频在空间和时间维度同时进行

压缩和 Token 化, 并基于 Dit 架构进行长时间依赖

建模、处理更复杂的时序信息, 提升了视频生成效

果; 在视频生成的基础上, 还支持包括视频扩展、

编辑、连接等一系列视频相关任务. 但是, Sora 尚未

开源, 其具体模型架构细节尚不可知. Latte[109]通过

大量的实验 , 探索了如何有效地对视频中的时间

和空间信息进行建模 , 以及如何将视频信息有效

地处理成 Tokens, 并提出一套基于 Dit 架构的文生

视 频 模 型 开 源 方 案 ; CogVideoX[110] 采 用 Stable 

Diffusion 3[66]中的多模态 DiT 架构, 文本和视频特

征具有独立的 Transformer 层, 仅在注意力层互相

感知; 为了缓解 DiT 架构带来的计算开销, PAD 

(pyramid attention broadcast)[111]中提出金字塔注意

力广播 , 利用注意力机制中的冗余计算加速视频

生成.  

2024 年, Sora[108]在各界引发大量关注, 也激

发了工业界对视频生成模型的探索. Colossal-AI 团

队提出 Sora 模型的复现方案, 并发布了开源视频

生成模型 Open-Sora[112], 其架构包括预训练 VAE

与 STDiT 扩散 Transformer 模型, 并依据 SVD 提出

的三阶段策略进行训练. 生数科技发布是 Vidu 视频

模型[113]基于 U-ViT[114]架构, 是国内首个在生成效

果上接近 Sora 的视频生成模型. 快手科技推出了视

频生成大模型 Kling[115], 具备与 Sora 同样强大的视

频生成能力, 并比 Sora 更早进行了开放测试. 此外, 

工业界还有大量开源 [116-118]与非开源 [119-123]方 案 , 

以满足用户视频生成任务的相关需求. 

4.2  单样本视频生成 
数据驱动的视频生成模型通常在大规模文本-

视频数据集上进行训练扩散模型 , 需要在大型硬

件加速器上进行大规模训练, 既昂贵又耗时. 为了

避免数据搜集和训练资源的要求 , 单样本和零样

本方法被提出.  

基于扩散模型的单样本视频生成任务中, 使用

单个视频微调预训练的图像生成扩散模型, 使之生

成相关包含运动的视频内容. Tune-A-Video[124]是这

类方法的代表性工作之一, 其只使用单个文本-视

频对微调图像生成扩散模型(下文中默认为 Stable 

Diffusion), 用户能够根据一段视频了解物体该如

何运动. 受此启发, 在单样本视频生成任务中, 扩

散模型能够从输入视频中捕捉到关键的运动信息, 

并合成满足文本提示的新视频. Tune-A-Video 在微

调阶段, 首先修改原有的扩散模型, 在 U-Net 每层

加入额外的时序注意力模块 , 并将空间注意力扩

展为时空注意力 , 然后扩展自注意力层为跨帧注

意力层, 使其支持多帧输入, 并依据当前帧与第 1

帧和前一帧的关系生成当前帧的内容; 微调时, 更

新原有注意力模块的 Query 部分和新增的时域注

意力模块 , 其余部分固定 ; 推理时 , 根据输入视

频, 使用 DDIM 反演后得到的噪声和指定的文本

提示生成新视频. 

这种方法虽然可以保留动作信息 , 但难以保

留原视频的具体细节信息. 为了解决这个问题, 在

Tune-A-Video 的基础上, Edit-A-Video[125]引入 Null- 

Text Inversion 进一步拟合输入视频, 并且在采样

过程中采用 Prompt-to-prompt 的混合遮罩保证非编

辑区域的不变性; 由于原有的遮罩计算方法没有

考虑到时域一致性导致抖动 , 因此提出时域一致

性的混合遮罩, 进一步提升了整体的稳定性. 

为了进一步改善视频生成质量, Video-P2P[126]

将 Prompt-to-prompt 应用到视频生成中, 提出一种

解耦指导策略改善注意力控制.在 Tune-A-Video 和

Null-Text Inversion 微调控文本的基础上, Video-P2P
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认为微调后空文本更适合重建原视频 , 而微调前

的空文本更适合编辑 , 考虑注意力更倾向于在早

期形成 , 因此在生成过程早期使用原本的空文本

和原始文本提示形成交叉注意力 , 后期使用微调

后的空文本和目标文本提示形成的交叉注意力 , 

以实现编辑和重建的平衡.  

4.3  零样本视频生成 
单样本视频生成可能存在对长视频训练效率

低和容易对单个视频过拟合的问题 , 与单样本视

频生成需要用一个文字-视频对来微调模型不同 , 

基于扩散模型的零样本视频生成无需对模型的微

调, 直接利用预训练的图像生成扩散模型(下文中

默认 Stable Diffusion)进行视频生成编辑. 如图 7

所示 , 零样本模型通过在图像模型的推理过程中

施加帧间一致性约束 , 能很好地提升视频编辑后

的时域一致性. 

 

 
 

图 7  零样本视频生成模型显著提升时域一致性 

 
Text2Video-Zero[127]是零样本视频生成的代表

性方法之一 , 其既可以在已有的扩散模型上直接

进行文本到视频的生成, 又可以结合 ControlNet 实

现有条件的视频生成编辑 . 为了保持视频生成的

一致性, Text2Video-Zero 在扩散模型的推理过程中

提出初始噪声的一致采样. 首先进行一次采样, 对

其进行少量步数的 DDIM 去噪; 然后在去噪结果

上 模 拟 运 动 得 到 一 系 列 帧 ; 再 进 行 相 应 步 数 的

DDPM 加噪, 得到一致采样的初始噪声. 此外, 为

了保证细节一致, 将自注意力替换为跨帧注意力, 

因为完全没有修改模型参数 , 该方法与基于预训

练扩散模型的其他支撑模型如 ControlNet 兼容, 所

以可以实现基于人体姿势的视频生成. 

在视频编辑方面, FateZero[128]将基于 DDIM 反

演和 Prompt-to-prompt 的图像编辑方法扩展到视频

领域, 对自注意力层提出注意力混合机制, 依据交

叉注意力特征计算带编辑区域的混合遮罩 , 将源

注意力和编辑后的注意力进行加权混合; 此外, 将

自注意力层修改为跨帧注意力层 , 对每帧按照自

身和视频中心帧 , 对其到该帧的信息一起进行注

意力计算. 

为了保持结构的连续性, Pix2Video[129]引入输

入视频的深度图作为额外引导; 同时, 在 DDIM 去

噪过程中引入隐变量优化机制 , 对于去噪的每一

步都预测一个去噪结果 , 根据每帧和前一帧相应

步数预测的去噪结果的梯度优化更新 , 要求每帧

和前一帧在前一定步数中预测的去噪结果一致. 

为了进一步提升视频时域一致性, Rerender A 

Video[130]中引入输入视频的光流场 , 使用前一帧

的渲染结果通过原视频光流对齐到当前帧作为参

考, 并将第 1 帧作为锚点防止逐步累积的外观改

变 , 将自注意力层扩展为跨帧注意力层提升整理

风格一致性 , 在隐空间和像素空间同时利用光流

程实施对齐融合, 以保证结构和纹理的一致性. 

TokenFlow[131]利用扩散模型特征空间的相似

性保持最终视频输出的时域一致性 . 首先对输入

视频进行 DDIM 反演提取其自注意力层的特征 , 

然后使用最近邻搜索的方法获得帧间特征对应关

系. 在去噪过程中, 根据预先建立的对应关系融合

编辑过的特征, 提升最终输出的一致性. 

ControlVideo[132]在 ControlNet 的基础上实现

视频生成, 其中引入交替帧平滑机制, 通过在选定

的时序步长上进行交替插帧提升平滑性. 

FRESCO[133]中提出视频帧时空域对应性 , 在

Rerender-A-Video 提出的基于光流场的时域一致性

基础上引入空域一致性约束 , 要求视频编辑前后

相似的区域仍然保持相似 , 约束编辑过程的稳定

性 , 能有效地处理视频中快速运动或遮挡导致光

流场难以估计的区域. 

5  数据集与评价标准 

5.1  图像生成数据集 
在图像生成任务中 , 图像生成数据集用于训

练和评估图像生成模型 . 本节从数据集包含的图

像数量、质量、内容和特点等方面简要介绍一些常

用的图像生成数据集. 表 1 所示为不同的开源图像

数据集对比. 
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表 1  不同开源图像数据集对比 

数据集 出版年 图像数量 分辨率/像素 图像内容 标注形式 

MNIST[134]  1998 70 000  28×28 手写数字 类标签 

CIFAR-10[135] 2009 60 000  32×32 开放 类标签 

CIFAR-100[135] 2009 60 000  32×32 开放 类标签 

ImageNet[5] 2009 14 197 122   开放 类标签 

LSUN[136] 2015 ~69 000 000   大规模场景 场景类别、图像坐标、对象边界框等 

CelebA[4] 2018 202 599  178×218 人脸 人脸特征 

CelebA-HQ[4] 2018 30 000  1 024×1 024 人脸 人脸特征 

FFHQ[48] 2019 70 000  1 024×1 024 人脸  

AFHQ[137] 2020 15 000  512×512 动物面部 类标签 

MetFaces[138] 2020 1 336 1 024×1 024 艺术作品人像  

LAION-5B[6] 2022 5 850 000 000    开放 文本标签、NSFW 检测分数 

 
(1) MNIST 数据集[134]. 一个手写数字图像数

据集, 包含 60 000 个示例的训练集和 10 000 个示

例的测试集 . 该数据集是美国人口普查局员工书

写数字的数据库和高中学生书写数字的数据库的

子集, 为手写数字的单色图像, 这些数字的大小已

标准化, 并置于 28×28 像素大小的图像中心. 

(2) CIFAR-10 数据集[135]. 经典的图像分类数

据集, 包含飞机、猫、轮船等 10 个类别共 60 000

幅带有分类标签的彩色图像 , 其中 , 每个类别由

5 000 幅图像的训练集和 1 000 幅图像的测试集组

成, 图像分辨率为 32×32 像素. 

(3) CIFAR-100 数据集[135]. 一组图像分类数据

集, 与 CIFAR-10 的图像质量相同. 与 CIFAR-10 数

据集的不同之处在于, CIFAR-100 数据集将图像分

为 100 个类别, 这些类别又被分为 20 个大类; 每个

类别有 600 幅图像, 包含 500 幅训练图像和 100 幅

测试图像, 分辨率为 32×32 像素; 每幅图像都有一

个精细标签(所属类别)和一个粗糙标签(所属大类). 

(4) ImageNet 数据集[5]. 一个根据 WordNet 层

次结构组织的大型分类图像数据集. 到目前为止, 

该数据集共包含 14 197 122 幅标定好类别的图像; 

依照训练任务的不同需要 , 通常将图像大小限制

在 64×64 像素、128×128 像素、256×256 像素等分

辨率, 并采用整个数据集的一个包含 1 000 个类别

的子集作为训练集.  

(5) LSUN 数据集[136]. 属于大规模场景理解数

据集, 提供了餐厅、卧室、户外教堂等多个场景类

别的高分辨率图像 , 每个图像都有相关的标注信

息, 如场景类别、图像坐标、对象边界框等; 每个

类别包含的图像数量大约为 12 000~3 000 000; 训

练时, 通常将图像剪裁成 256×256 像素分辨率.  

(6) CelebA/CelebA-HQ 数据集[4]. 名人人像数

据集, 每幅图像都有特征标记, 包含人像 bbox 标

注框、5 个人脸特征点坐标和 40 个属性标记(发色、

年龄等). 其中, CelebA 数据集包含 10 177 个名人身

份的 202 599 幅人像图像, 分辨率为 178×218 像素; 

CelebA-HQ 数据集是 CelebA 数据集的高分辨率版

本, 包含 30 000 幅图像, 分辨率为 1 024×1 024 像素.  

(7) FFHQ 数据集[48]. 一组高质量人像图像数

据集, 其中的图像从 Flickr 上抓取, 进行自动对齐

和裁剪, 在年龄、种族和图像背景方面具有多样性. 

该数据集包含 70 000 幅分辨率为 1 024×1 024 像素

的高质量人像图像 , 这些图像在人像属性上也有

丰富的变化, 如眼镜、帽子、发式等. 

(8) AFHQ 数据集[137]. 一个动物面部图像数据

集, 包含 15 000 幅 512×512 像素分辨率的高质量

图像. 该数据集包含猫、狗和野生动物 3 个大类, 

每大类有 5 000 幅图像, 同时包含多个细分品种; 

所有图像都经过了以眼睛为中心、在垂直和水平方

向上对齐的处理.  

(9) MetFaces 数据集[138]. 一组艺术作品人像图

像数据集, 由 1 336 幅艺术作品中的人像图像组成, 

分辨率均为 1 024×1 024 像素. 这些艺术作品全部从

大都会艺术博物馆收藏 API 下载, 经剪裁对齐而成.  

(10) LAION-5B 数据集[6]. 一个大规模图文对

数据集, 由 58.5 亿个经筛选的图像-文本对组成, 

其中, 23 亿个为英文文本, 每幅图像还提供一个

NSFW(not suitable for work)检测分数. 训练测试

时, 常将图像分辨率限定为固定值, 并使用整个数

据集的一个子集, 如 LAION-400M.  

5.2  视频生成数据集 
与图像生成数据集类似 , 视频生成数据集在

视频的训练和评估中有十分重要的作用 . 本节简

要介绍一些常用视频生成数据集的特点 , 并对其
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关键特性进行比较. 表 2 所示为不同的开源数据

集与文本-视频对对比 , 其中 , 标题是视频的优

质文本标签. 可以看出, 相比之下, 类标签往往

过于简单, 字幕不会与视频的视觉内容同步; 在

开源数据集中, HD-VG-130M 数据集的视频数量

最突出, 其标签满足了视频生成的要求. 
 

表 2  不同开源数据集与文本-视频对对比 

数据集 出版年 视频数量 分辨率/像素 视频内容 标注形式 视觉过滤 

UCF101[139]  2012 13 320  240 人类动作 类标签   

ActivityNet 200[140]  2015 28 000  人类动作 类标签   

ACAV100M[141]  2021 100 000 000  360 开放 字幕   

HD-VILA-100M[142]  2022 103 000 000  720 开放 字幕   

HowTo100M[143]  2019 136 000 000  240 教学视频 字幕   

YT-Temporal-180M[144] 2021 6 000 000  开放 字幕 运动 

MSVD[145] 2011 2 000  开放 摘要说明 视觉文本 

YouCook2[146] 2018 2 000  烹饪视频 摘要说明   

MSR-VTT[147] 2016 10 000  240 开放 摘要说明   

VaTeX[148] 2019 41 250  开放 摘要说明   

LSMDC[149] 2015 118 081  1 080 电影片段 摘要说明   

WebVid-10M[150]  2021 10 000 000  360 开放 摘要说明   

Panda-70M[151]  2024 70 000 000  720 开放 摘要说明   

HD-VG-130M[152] 2023 130 000 000  720 开放 摘要说明   

HD-VG-40M[152] 2023 40 000 000  720 开放 摘要说明 视觉文本、运动和美学 

 
(1) UCF101 数据集[139]. 收集自 YouTube 的人

体动作视频的动作识别数据集, 提供了来自 101 个

动作类别的 13 320 个视频, 分辨率为 240 像素; 视

频包括人与物体交互、单纯的肢体动作、人与人交

互、演奏乐器和体育运动 5 大类动作, 每个视频内

容包含标签标注. 

(2) ActivityNet 数据集[140]. 属于人体动作识别

数据集, 包含 200 个类别共 28 000 个视频, 涵盖了更

多(200 多种)人体动作, 每个视频内容有标签标注.  

(3) ACAV100M 数据集[141]. 一组开放内容视

频语言数据集, 是从 1.4 亿个完整视频中剪辑得出

1 亿个具有高度视听关系的视频数据集, 其中, 文

本信息以字幕的形式标注, 视频分辨率为 360 像素.  

(4) HD-VILA-100M 数据集 [142]. 一个大规模

多样化的视频语言数据集, 共包含 330 万个 720 像

素的视频, 被切分为 1.03 亿个视频片段, 均衡分布

在 15 个类别中. 该数据集不限定视频内容, 文本

信息以字幕的形式标注.  

(5) HowTo100M 数据集[143]. 属于视频语言数

据集, 其中的原始视频收集自 YouTube 的教学视频, 

依靠原有字幕对视频内容进行字幕式标注. 该数据

集共包含 1.36 亿个 240 像素分辨率的视频片段.  

(6) YT-Temporal-180M 数据集[144]. 一组开放

内容视频语言数据集, 包含 600 万个视频共 1.8 亿

帧. 该数据集视频的文本信息以字幕的形式标注, 

收集不同集合的视频, 内容多样.  

(7) MSVD 数据集[145]. 一组视频语言数据集, 

由 2 000 多个视频和 12 万个句子组成. 该数据集的

文本是人工观看视频后进行的描述、解释性的总

结, 因此数据中捕获了释义和双语交替, 文本信息

是概括性的说明, 其中的视频内容不限定.  

(8) YouCook2 数据集[146]. 任务导向的教学视

频数据集, 由涉及 89 个食谱的 2 000 个 YouTube

视频组成, 均为未经剪辑的长视频. 每个视频的程

序步骤都带有时间界限的标注 , 并带有说明性英

文句子描述.  

(9) MSR-VTT 数据集[147]. 一个包含视频和字幕

的大规模数据集, 包括来自 20 个类别的 10 000 个

240 像素分辨率的视频片段, 被分为训练、验证和

测试集 3 部分; 每个视频片段都被标注了大约 20

条说明性英文句子.  

(10) VaTeX 数据集[148]. 一个大型多语言视频

描述数据集, 包括 41 250 个视频和 825 000 组中英

文字幕; 字幕文本中, 有超过 206 000 组英汉对应

翻译. 该数据集不限定视频内容.  

(11) LSMDC 数据集[149]. 一组高质量电影视

频 文 字 数 据 集 , 包 含 从 202 部 电 影 中 提 取 的

118 081 个 1 080 像素分辨率的短视频片段, 每个视
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频都附有字幕, 并带有说明性英文句子描述.  

(12) WebVid-10M 数据集[150]. 一个大型短视

频数据集, 包含 1 000 万个从网络上获取的、内容

不限的带字幕视频片段, 分辨率为 360 像素, 但没

有经过去除水印的处理.  

(13) Panda-70M 数据集[151]. 一个高质量视频

字幕对数据集, 包含 7 000 万个 720 像素分辨率视

频及其高质量的文本字幕 , 描述文本为简短的摘

要性描述. 

(14) HD-VG-130M 数据集[152]. 一个高质量大

型文本视频数据集, 包含来自开放域的 1.3 亿对文

本视频, 分辨率为 720 像素, 具有高清、宽屏、无

水印的优势. 其高质量子集 HD-VG-40M 数据集

中, 增加了视觉文本、运动和美学特质, 适合更高

要求的专业训练. 

5.3  评价标准 
质量评价是视觉生成与重建任务的重要子课

题之一, 近年来出现了一些针对深度生成模型的质

量评价指标, 下面介绍最具代表性的 IS(inception 

score), FID(Fréchet inception distance), KID(kernel 
inception distance), FVD(Fréchet video distance)和

CLIP score.  
(1) IS[46]. 评估生成图像的质量和多样性, 首

先使用预训练的 Inception 网络提取图像特征, 然

后计算这些特征的标签的条件概率分布 , 得分越

高 , 表明图像质量越好 , 且类别间差异越大 . 但

是, IS 只考虑了边缘分布, 没有考虑真实图像和生

成图像之间的关系.  

(2) FID[153]. 衡量生成图像与真实图像在统计

特征上的接近程度 , 通过计算真实图像和生成图

像的特征的 Fréchet 距离评估它们的相似性. 因为

FID 直接考虑了生成图像与真实图像之间的距离, 

所以被广泛认为比 IS 更可靠.  

(3) KID[154]. 另一种评估生成图像与真实图像

相似度的方法, 使用核方法计算基于 Inception 网

络提取的特征的距离, 类似于 FID 但通常更稳定, 

尤其是在样本量较少时. KID 提供了一个无偏的估

计, 计算速度通常比 FID 快.  

(4) FVD[155]. 类似于 FID, 但专门针对视频数

据, 用于评估视频生成模型的性能, 通过计算生成

视频和真实视频在隐空间中的 Fréchet 距离衡量它

们的相似性. FVD 考虑了视频的时域连续性和视

觉质量, 是评估生成视频质量的重要指标.  

(5) CLIP score 基于多模态预训练模型 CLIP[64], 

可用于多种视觉任务. CLIP 通过联合训练图像和

文本数据来理解图像内容与自然语言描述之间的

关系 , 其特征提取能力使得它可以用于生成图像

的语义评估 , 判断生成图像与输入的文本提示之

间的一致性. 

6  结语与展望 

AIGC 是计算机视觉领域的热门研究课题, 具

有广泛的应用前景. 针对面向视觉生成的 AIGC 方

法与应用 , 本文首先介绍了主流的基于深度学习

的四类生成模型; 然后重点归纳现有的图像生成

模型, 按照输入条件的类型进行分类和综述; 再梳

理现有的视频生成模型 , 依据训练数据的要求进

行综述, 并总结了各类方法的优缺点; 最后介绍目

前图像生成和视频生成数据集以及评价指标. 

尽管当前扩散模型对生成高质量图像和视频

具有优异的性能, 但仍然在以下方面存在一些问

题和挑战. 

(1) 高质量数据集的获取 . 尽管业界出现了

LAION-5B[6]和 HD-VG-130M[152]等大规模图像视

频数据集 , 但现有数据集的获取方法以及高质量

的文本数据标注本身仍然流程烦琐、消耗巨大. 而

在深度方面 , 面向专业性任务的高质量数据集仍

然匮乏, 难以完成更专业化、更定制化的模型训练. 

未来 , 可以考虑结合用户反馈和自然语言大模型

驱动的数据搜集和标注方法 , 提升在指定任务上

的数据集搜集效率. 

(2) 大模型的推理效率. 虽然扩散模型在生成

质量上具有显著优势 , 但推理速度较慢是当前扩

散模型的主要瓶颈之一. 为此, 大模型的推理加速

是研究热点之一, 主要围绕以下方面展开. 首先是

优化去噪机制, 研究能够跨步生成的采样方法, 如

DDIM[33], DPM-Solver[34]. 其次研究模型蒸馏, 将

大模型的知识浓缩到更小的模型 , 或者将需要较

多采样步数的模型压缩为只需要较少采样步数的

模型 , 其中具有代表性的工作为 SDXL turbo[65]. 

在近期的热点工作 Rectified Flow[156]中, 同时考虑

扩散模型的优化策略和模型蒸馏 , 采用走直线的

方式实现图像和视频的快速生成 . 最后 , 通过优

化模型架构进行模型结构修剪 [157]和注意力稀疏

化 [158], 达到降低模型整体复杂度的目的. 尽管目

前已有一些基于加速推理和模型蒸馏的方法 , 但

是这类方法或降低了生成质量或加速效率不足 , 

难以在端侧部署 , 已经成为制约扩散模型大规模
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应用的关键因素之一 . 如何有效地提升扩散模型

的推理效率 , 或者结合传统快速推理的卷积神经

网络和 GAN 的框架, 或者提出全新的理论框架破

解扩散模型本身的瓶颈 , 是未来需要研究者关注

的方向. 

(3) 长视频生成 . 现阶段 , 视频扩散模型在

10 s 内的超短视频生成方面取得了显著的进展, 但

是面向超过 1 min 甚至更久的常规视频长度, 扩散

模型在保持长时视觉一致性和生成内容的连贯性

方面仍然有所欠缺: a. 长时间高质量的视频数据

集更难以搜集; b. 算力和显存本身也限制了模型

一次能够观察到的视频帧数量; c. 目前的模型架

构也难以建模超长时间跨度下的帧间逻辑关系 . 

未来可考虑从以下方面展开研究: 首先引入具有

强大关系、逻辑建模能力的视频理解神经网络, 如

采用图神经网络建模时序之间的逻辑关系; 然后

引入记忆机制 , 在模型生成过程中记录下已生成

的场景内容信息, 如动态更新的三维场景信息[159], 

避免长时生成出现的遗忘问题; 再采用由粗到精

的脚本生成、关键帧生成和非关键帧生成的多尺度

生成模式, 逐步提升长视频生成质量; 最后从推理

的角度出发, 研究基于自回归或先进先出[160]的视

频生成模型, 实现无限时长的生成. 

(4) 生成视频的可控性与用户定制. 在图像生

成任务中 , 已有很多可控和定制化生成方面的研

究, 包括额外的结构约束 [78], 图像信息的注入 [79], 

微调文本编码或去噪模型实现指定物体或风格的

定制化生成[161-163]. 在视频生成中, 也出现了一些

相关的可控性生成研究 , 如基于人体动作信息驱

动的视频生成 [164-165]和基于镜头或者轨迹的视频

生成[166-168], 但面对复杂场景和复杂动态, 如何精

确地控制生成视频中人物动作、场景变化等具体元

素, 仍是亟待解决的挑战性问题. 未来的研究可以

集中在更精细化地控制信号注入 , 基于微调或推

断时优化的局部动态控制机制设计 , 结合强化学

习引入用户反馈作为生成过程的控制信号 , 引入

外部的场景和动作专家库提供物理视觉先验知识

等方向.  

(5) 隐私安全问题 . 随着生成技术的快速发

展, 大模型生成的图像和视频已经能够以假乱真, 

随之而来的是虚假信息生成和版权保护等方面的

挑战. 早在 GAN 的时代, 研究者就开始关注 AI 换

脸等应用可能带来的安全问题 . 为此 , 2020 年 , 

Facebook 联手 Microsoft 举办了全球 DeepFake 检

测竞赛. 近年来, 人们发现扩散模型存在对训练数

据集的记忆能力 , 引发了公众对大模型版权保护

的担忧. 为此, 一些研究者采用定制化生成相反的

策略 , 研究对模型进行指定概念的混淆训练 [169], 

避免生成相关概念的图像. 针对 AIGC 的安全问

题, 在监管层面, 需要进一步探索如何建立有效的

监管机制, 对大模型的使用进行约束和引导, 防止

其被用于制造和传播虚假信息; 在模型生成之前, 

对模型输入条件进行意图分析 , 在生成初始阶段

阻止存在恶意的用户; 在模型生成过程中及结束

后, 研究数字水印等防伪技术, 对生成内容进行标

识和追踪, 支撑版权保护. 
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