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基于扩散模型的图像编辑研究现状

毛琪*，方镇，陈澜，陈浩坤
（中国传媒大学信息与通信工程学院，北京 100024）

摘要：随着扩散模型的提出与迅速发展，依托其高度可解释的数学特性及高质量和多样性的结果，扩散模型逐渐打破对抗生成

网络在图像生成和图像编辑领域的垄断地位，基于扩散模型的图像编辑逐渐成为计算机视觉领域的研究热点。本文首先介绍

了图像编辑的任务定义和扩散模型的基本原理；其次重点分类依次介绍了基于扩散模型的图像编辑技术的发展历程；然后总结

了图像编辑领域常用的评价指标和数据集，同时定性和定量比较了经典方法在不同数据集上的效果；最后对基于扩散模型的图

像编辑现状进行总结和展望。
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An overview of image editing based on diffusion models

MAO Qi *, FANG Zhen , CHEN Lan , CHEN Haokun

( School of Information and Communication Engineering, Communication University of China,

Beijing 100024, China）

Abstract: With the introduction and rapid development of diffusion models, these frameworks have

begun to challenge the dominance of generative adversarial networks (GANs) in the realms of image

generation and editing, thanks to their highly interpretable mathematical properties and the high quality

and diversity of their outputs. Image editing based on diffusion models is emerging as a research hotspot

in the field of computer vision. In this paper the task definition of image editing and the basic principles

of diffusion models were first introduced. Then the developmental trajectory of image editing techniques

based on diffusion models was categorized and detailed. Furthermore, common evaluation metrics and

datasets used in the image editing domain were reviewed, and both qualitative and quantitative

comparisons of classical methods across various datasets were provided. Finally, the current state and

prospects of image editing based on diffusion models were summarized.
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1 引言

你是否曾幻想过现实生活中有这样一支神奇的

画笔，只需肆意一抹便有：光色流转，视角腾挪，生灵

变换，斗转星移……得益于计算机视觉的不断发展，

这种“神奇画笔”已经慢慢由幻想照进现实----图像编
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辑技术应运而生并不断发展成熟。图像编辑指的是

给定一张图像与一些额外的条件如编辑指令、参考图

像、掩码、点拖动操作等，期望得到一张图像在原图的

基础上又体现出额外条件中的信息。而随着扩散模

型（diffusion models）的提出与迅速发展[1-3]，图像编辑

又迎来一波研究热潮，涌现出许多不同的图像编辑技

术[4-6]。如图 1所示，这些图像编辑技术极大丰富了人

们的日常生活，并有巨大的应用潜力：从简单的颜色、

纹理编辑到更为复杂的形状、非刚性编辑、风格编辑、

物体移除等。

图 1 图像编辑应用举例
图1 图像编辑应用举例

除了将图像编辑技术如上述根据应用进行分类

外，还可以根据输入的不同将图像编辑技术分为基于

文本（指令和提示）的方法、基于图像（掩码和参考图

像）的方法、基于点拖动操作的方法、基于布局的方法

等。这些输入并不是完全独立的，很多方法支持组合

输入，这可以帮助实现更精确复杂的图像编辑操作。

由于扩散模型本身的特性，主流使用的扩散模型是预

训练大模型，生成图像只需进行推理。根据这一过

程，可以将这些方法分为需要额外训练网络、需要微

调模型和无需训练（微调）的方法。

尽管当前研究在图像编辑领域已取得显著进

展，但作为人工智能生成内容（AIGC,artificial intelli‐

gence generated content）领域的一个新兴议题，图像

编辑仍面临众多尚未解决的挑战[7]。这些挑战包括

如何在更低的计算资源消耗下，缩短处理时间，同时

实现更优的编辑效果；如何扩展图像编辑的应用范

围，利用多种模态的输入执行更精确、更复杂的编辑

操作；如何建立一个统一和规范的图像编辑量化评

价框架。目前，针对这些问题的研究仍处于持续探

索阶段。

为了深入挖掘模型的潜力并探索未来可能的改

进方向，本文对基于扩散模型的图像编辑方法的研究

历程及现状进行综述。首先在第 2 节对扩散模型的

原理进行简要介绍；其次在第 3节根据需要额外训练

的方法以及无需训练的方法，依次地介绍基于扩散模

型的图像编辑算法研究现状；然后在第 4节介绍了在

图像编辑任务中常用的数据集和评价指标；接下来在

第 5 节对一些经典模型进行了定量和定性的对比评

估；最后在第 6 节总结了这一领域模型的发展历程，

并对未来的研究方向提出了深入的思考和展望。

2 扩散模型简介

扩散模型是实现从噪声到数据样本的转换的模

型，其基本思想是先通过正向扩散过程来系统地扰动

数据中的分布，然后通过学习反向扩散过程恢复数据

的分布。扩散模型彻底改变了图像生成的格局，打破

了 对 抗 生 成 网 络（GAN, generative adversarial net‐

work）[8]对于图像生成和编辑领域的垄断地位。

扩散模型提出，存在一系列的噪声将输入图片变

为纯高斯噪声，而模型能够借助已知的添加噪声过

程，去逆向学习去除噪声生成图片的过程。扩散模型

包含两个过程：前向过程及反向过程，两者都是一个

参数化的马尔可夫链。前向过程又称为扩散过程，即

对真实图片通过数次添加噪声的过程，最终得到纯高

斯噪声图片，如图 2所示。

图 1 扩散过程示意图图2 扩散过程示意图

扩散过程是对数据逐渐增加高斯噪声直至数据

变成随机噪声的过程。由 t - 1时刻的结果计算 t时刻

的结果，随着 t的增大，图片将会越来越接近纯噪声。
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对原始数据，扩散过程的每一步都是对上一步得到的

数据按式（1）、式（2）方式增加高斯噪声：

q ( x1:T|x0 ) =∏
t = 1

T

q ( xt|xt - 1 ) （1）

q ( xt|xt - 1 ) = N ( xt ; 1 - β t xt - 1, β t I ) （2）

其中，xt表示时间步数 t的数据，x1:T 表示从时间步

数 1到时间步数T的数据序列，β t 表示时间步数 t的噪

声系数，控制噪声的大小。而反向过程是一个去噪过

程，即扩散过程的逆过程，通过近似后验分布从高斯

噪声中恢复图像。在此过程中，训练一个神经网络来

拟合这个分布，这里采用 U-net网络结构。将反向过

程定义为一个马尔可夫链，且由一系列用神经网络参

数化的高斯分布组成，如式（3）、式（4）所示：

pθ ( x0:T ) = p ( xT )∏
t = 1

T

pθ ( xt - 1|xt ) （3）

pθ ( xt - 1|xt ) = N ( xt - 1 ; μθ ( xt,t ) ,∑
θ

( xt,t ) ) （4）

其中，μθ表示均值。由此可明确，Diffusion 模型的训

练过程可以视为：获取输入图片，从 1至T时间中采样

一个 t；从标准高斯分布中采样一个噪声；最终最小化

该噪声与高斯噪声构成的损失函数。

DDIM（denoising diffusion implicit models）[3] 在

DDPM（denoising diffusion probabilistic models）的基

础上不再限制扩散过程必须是马尔可夫链，这使得模

型可以使用更少的采样步骤来加速生成过程。DDIM

的这一特点使其在处理大规模图像数据时具有显著

的速度优势。Dhariwal和 Nichol[9]在其研究中通过实

验和架构优化，展示了扩散模型在样本质量和生成速

度方面超越生成对抗网络，证明了扩散模型在图像生

成领域的适配性。LDM（latent diffusion models）[1]通

过将扩散过程应用于预训练的自编码器的潜在空间，

而不是直接在像素空间中进行，从而提高训练效率和

推理效率。同时，LDM 通过引入交叉注意力机制

（CA,cross attention），使得扩散模型能够处理文本或

边界框等一般条件输入，并以卷积方式进行高分辨率

合成。

SDM（stable diffusion）[1]是一种基于 Laion-5B[10]

数据集训练的潜在扩散模型（LDMs），在基于文本生

成图像（T2I, text-to-image）领域取得了显著成就。

SDM 通 过 冻 结 的 CLIP（contrastive language-image

pre-training model）[11]ViT-L/14文本编码器处理文本输

入，能够根据简短的文本描述生成高质量、逼真的图

像，极大地简化和优化了图像创作流程。Laion-5B数

据集有 58亿对图像-文本配对，覆盖多种语言和高分

辨率图像，为模型提供了丰富的训练素材，从而显著

提升了图像生成的质量和准确性。

SDM的高效设计使其能在较低的硬件要求下运

行，如仅需 10GB 显存的 GPU，使其成为广受欢迎的

开源文生图模型。该模型已广泛应用于艺术创作、广

告设计及游戏开发等领域，展示了其在多个创意行业

中的广泛适用性和强大潜力。

如图3（a）所示，SDM包含三个模块：自编码器、条

件编码器和去噪U-net。SDM首先使用自编码器对图

像进行编码操作，将图像映射到潜在空间中，变成 64*

64分辨率的潜在噪声特征 z0。接着对 z0 进行前向扩散

过程得到 zt。然后使用去噪U-net对 zt 进行采样操作。

这里的 zt 是经过编码的潜在噪声特征，前文中的 xt 是未

经过编码的噪声图像，后文使用 zt 统一指代噪声图像

和潜在噪声特征。在每一个采样步中，条件信息通过

条件编码器被传输到U-net中，结合交叉注意力引导去

噪。对于文本条件，使用CLIP的预训练模型作为文本

编码器。在采样过程结束后使用解码器将图像从潜在

空间映射回像素空间。将扩散过程从像素空间映射到

潜在空间的过程称为感知压缩，它加速了扩散模型并

降低对计算资源的要求。其中交叉注意力涉及到条件

信息的注入，是一系列编辑方法的关键。

图3 SDM[1]框架结构图与交叉注意力机制示意图

交叉注意力来源于Transformer，是指编码器和解

码器之间的注意力层。图 3（b）所示查询矩阵来自编

码器，键矩阵和值矩阵来自解码器。在扩散模型中，

查询矩阵来自潜在噪声特征经过下采样后的深层空

间特征，键矩阵和值矩阵来自文本嵌入。通过可学习

的线性投影函数 lQ、lK 和 lV，将潜在噪声特征 ϕ ( zt )的

深层空间特征映射到查询矩阵Q = lQ (ϕ ( zt ) )，将文本

嵌入被映射到键矩阵 K = l
K
(ϕ ( P ) ) 和值矩阵 V =

lV (ϕ ( P ) )。接着使用式（5）计算交叉注意力图：

A = Soft max (
QK T

d
) （5）

其中 d 是键矩阵和查询矩阵的潜在投影维度。

最后将上一步得到的交叉注意力图A与值矩阵V相乘

得到交叉注意力图的输出。自注意力机制的过程与

其类似，不同的是自注意力的键矩阵和值矩阵都来自

潜在噪声特征的深层空间特征。

3 基于扩散模型的图像编辑算法研究现状

回顾扩散模型的发展历程，其快速发展完善离

不开富有创造性的社区环境。基于扩散模型的图像

编辑是扩散模型的一个子任务，在电影、游戏、绘画

和虚拟现实等领域都有重大应用潜力。图像编辑任

务涉及在给定一张原始图像及相关的编辑指令、参

考图像或交互式操作（如点拖动）的情况下，生成一

张既符合编辑要求又保留原图特征的目标图像。这

一任务的核心挑战在于如何有效地平衡编辑效果与

对原始内容的忠实度。在实施图像编辑时，必须细

致地调整和优化处理流程，以确保最终图像既满足

用户的具体编辑需求，同时又不损害原图的核心视

觉属性。如图 1（a）中将长椅颜色编辑为红色的关键

在于确保编辑内容的充分准确性和稳定性，以避免

编辑失效。此外，必须精确地保留长椅的原始特征，

并确保背景及其他不需编辑的部分与原图保持高度

一致性。这种操作不仅要求对颜色的精确调整，还

需要维护图像的整体视觉和结构完整性。本文将图

像编辑任务细分为纹理编辑、形状改变、风格变化、

物体消除、非刚性编辑以及物体添加等六类。表 1

依据不同方法所需的输入类型及其实现的具体编辑

任务，对基于扩散模型的经典图像编辑技术进行了

系统的归纳与总结。

在明确了图像编辑的定义之后，本文将根据是否

需要对网络进行额外训练，系统地概述各种图像编辑

技术。

3.1 需要额外训练的方法

需要额外训练的方法指的是通过大规模数据集

重新训练扩散模型，这种方法在数据分布建模上更

为全面，从而在一些编辑任务中表现出更稳定的效

果。基于算法所能够成功编辑的图像域数量，可以

将这些方法划分为特殊域方法和通用场景两大类 ,

如图 4 所示。从特殊域到通用场景的演变过程中，

这些前期探索充分展示了基于扩散模型的图像编辑

方法所蕴含的巨大潜力，并为后续研究提供了宝贵

的经验借鉴。

图4 需要额外训练的方法的发展脉络

3.1.1 特殊域方法

特殊域方法关注于解决某一特定类别的编辑任

务，例如将狗转化为猫、将人的表情编辑为笑脸等，这

类方法与传统的计算机视觉图像翻译任务相似。在

SDM中，CLIP预训练模型被用作文本编码器，以确保

编辑后的图像在CLIP空间中与目标编辑文本的向量

表示具有较高相似性。受 GAN Inversion 方法的启

发，DiffusionCLIP[12]提出了一个新的损失函数，如式

（6）所示，该函数旨在确保文本编辑方向与图像编辑

方向的一致性:

Ldirection ( xgen, y tar ; x ref, y ref ): = 1 -
ΔI,ΔT

‖ΔI‖‖ΔT‖ （6）

其中，xgen 为生成的图像，y tar 为目标文本描述，x ref

为 参 考 图 像 ，y ref 为 参 考 文 本 描 述 。 其 中 ΔT =

ET ( y tar ) - ET ( y ref ), ΔI = EI ( xgen ) - EI ( xref ) , ET 是 CLIP

模型的文本编码器，将文本描述转换为 CLIP 空间中

的向量表示。EI 是 CLIP 模型的图像编码器，将图像

转换为 CLIP 空间中的向量表示。ΔT 即为目标文本

描述和参考文本描述在 CLIP 空间中的向量差异。

ΔI 即为生成图像和参考图像在 CLIP 空间中的向量

差异。

为了实现这一点，该方法首先利用DDIM反演获

取潜在的噪声特征，然后利用上述损失函数重新训练

扩散模型。训练流程与框架设计如图 5 所示。尽管

DiffusionCLIP在人脸相关任务上取得了显著成效，但

每种编辑任务都需要单独训练，这增加了计算和时间

成本。
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的线性投影函数 lQ、lK 和 lV，将潜在噪声特征 ϕ ( zt )的

深层空间特征映射到查询矩阵Q = lQ (ϕ ( zt ) )，将文本

嵌入被映射到键矩阵 K = l
K
(ϕ ( P ) ) 和值矩阵 V =

lV (ϕ ( P ) )。接着使用式（5）计算交叉注意力图：

A = Soft max (
QK T

d
) （5）

其中 d 是键矩阵和查询矩阵的潜在投影维度。

最后将上一步得到的交叉注意力图A与值矩阵V相乘

得到交叉注意力图的输出。自注意力机制的过程与

其类似，不同的是自注意力的键矩阵和值矩阵都来自

潜在噪声特征的深层空间特征。

3 基于扩散模型的图像编辑算法研究现状

回顾扩散模型的发展历程，其快速发展完善离

不开富有创造性的社区环境。基于扩散模型的图像

编辑是扩散模型的一个子任务，在电影、游戏、绘画

和虚拟现实等领域都有重大应用潜力。图像编辑任

务涉及在给定一张原始图像及相关的编辑指令、参

考图像或交互式操作（如点拖动）的情况下，生成一

张既符合编辑要求又保留原图特征的目标图像。这

一任务的核心挑战在于如何有效地平衡编辑效果与

对原始内容的忠实度。在实施图像编辑时，必须细

致地调整和优化处理流程，以确保最终图像既满足

用户的具体编辑需求，同时又不损害原图的核心视

觉属性。如图 1（a）中将长椅颜色编辑为红色的关键

在于确保编辑内容的充分准确性和稳定性，以避免

编辑失效。此外，必须精确地保留长椅的原始特征，

并确保背景及其他不需编辑的部分与原图保持高度

一致性。这种操作不仅要求对颜色的精确调整，还

需要维护图像的整体视觉和结构完整性。本文将图

像编辑任务细分为纹理编辑、形状改变、风格变化、

物体消除、非刚性编辑以及物体添加等六类。表 1

依据不同方法所需的输入类型及其实现的具体编辑

任务，对基于扩散模型的经典图像编辑技术进行了

系统的归纳与总结。

在明确了图像编辑的定义之后，本文将根据是否

需要对网络进行额外训练，系统地概述各种图像编辑

技术。

3.1 需要额外训练的方法

需要额外训练的方法指的是通过大规模数据集

重新训练扩散模型，这种方法在数据分布建模上更

为全面，从而在一些编辑任务中表现出更稳定的效

果。基于算法所能够成功编辑的图像域数量，可以

将这些方法划分为特殊域方法和通用场景两大类 ,

如图 4 所示。从特殊域到通用场景的演变过程中，

这些前期探索充分展示了基于扩散模型的图像编辑

方法所蕴含的巨大潜力，并为后续研究提供了宝贵

的经验借鉴。

图4 需要额外训练的方法的发展脉络

3.1.1 特殊域方法

特殊域方法关注于解决某一特定类别的编辑任

务，例如将狗转化为猫、将人的表情编辑为笑脸等，这

类方法与传统的计算机视觉图像翻译任务相似。在

SDM中，CLIP预训练模型被用作文本编码器，以确保

编辑后的图像在CLIP空间中与目标编辑文本的向量

表示具有较高相似性。受 GAN Inversion 方法的启

发，DiffusionCLIP[12]提出了一个新的损失函数，如式

（6）所示，该函数旨在确保文本编辑方向与图像编辑

方向的一致性:

Ldirection ( xgen, y tar ; x ref, y ref ): = 1 -
ΔI,ΔT

‖ΔI‖‖ΔT‖ （6）

其中，xgen 为生成的图像，y tar 为目标文本描述，x ref

为 参 考 图 像 ，y ref 为 参 考 文 本 描 述 。 其 中 ΔT =

ET ( y tar ) - ET ( y ref ), ΔI = EI ( xgen ) - EI ( xref ) , ET 是 CLIP

模型的文本编码器，将文本描述转换为 CLIP 空间中

的向量表示。EI 是 CLIP 模型的图像编码器，将图像

转换为 CLIP 空间中的向量表示。ΔT 即为目标文本

描述和参考文本描述在 CLIP 空间中的向量差异。

ΔI 即为生成图像和参考图像在 CLIP 空间中的向量

差异。

为了实现这一点，该方法首先利用DDIM反演获

取潜在的噪声特征，然后利用上述损失函数重新训练

扩散模型。训练流程与框架设计如图 5 所示。尽管

DiffusionCLIP在人脸相关任务上取得了显著成效，但

每种编辑任务都需要单独训练，这增加了计算和时间

成本。
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表1 基于扩散模型的图像编辑经典方法概览

分类

需要
额外训练

需要微调

无需微调

模型

DiffusionCLIP[12]
PBE[13]

DreamInpainter[14]
InstructPix2Pix[5]
MoEController[15]
MagicBrush[16]
HIVE[17]

Null-text Inversion[18]
DPL[19]
DDS[20]
Imagic[6]
SINE[21]

StyleDiffusion[22]
DragDiffusion[23]
MasaCtrl[24]
DragNoise[25]

Prompt-to-Prompt[4]
Plug-and-Play[26]
TIC-inversion[27]
BARET[28]

TI-Guided-Edit[29]

TF-ICON[30]
MAG[31]
CDS[32]

KV Inversion[33]
PnP Inversion[34]

Edit Friendly DDPM[35]

Disentanglement
Diffusion[36]

Null-Text Guidance[37]
Negative Inversion[38]

ProxEdit[39]
BD[40]
BLD[41]

PFB-Diff[42]
DiffEdit[43]

Watch Your Step[44]
MFL[45]

Instruct-Edit[46]
Inpaint Anything[47]

输入

文本，类别

参考图像

参考图像，
掩码，文本

文本

文本

文本

文本

文本

文本

文本

文本

文本

参考图像，
文本

点拖动操作

文本，布局
草图

点拖动操作

文本

文本

文本，掩码

文本

文本，参考图
像

文本，参考图
像，掩码

文本，掩码

文本

文本

文本

文本

文本

参考图像，文
本

文本

文本

文本，掩码

文本，掩码

文本，掩码

文本

文本

文本

文本

文本，掩码

纹理编辑

√

√
√
√
√
√

√
√
√

√

√
√

√
√

√
√
√

√
√
√
√
√
√
√
√

形状改变

√

√

√

√

√
√

√

√
√

风格变化

√

√
√
√
√
√

√

√
√

√
√

√

√

√
√
√

√
√
√

√
√

√

物体消除

√

√
√

√

√
√
√

√

√

非刚性编辑

√
√

√

√
√

√
√
√

√
√
√

√

√
√
√

物体添加

√
√
√
√
√
√

√
√
√
√

√

√
√
√

√

√
√
√
√
√
√
√

√

图5 DiffusionCLIP[12]模型示意图

然而，DiffusionCLIP主要局限于基于文本的编辑

任务，而实际应用中，基于参考图像的编辑、消除物体

编辑等需求同样重要。为此，PBE（paint by example）[13]

进一步扩展了图像编辑的范围，它不仅限于基于文本

的编辑。PBE利用参考图像边界框内的内容作为参考，

以自监督的方式进行训练，同时将边界框外的内容作

为原图像。为了避免简单的图像复制粘贴，并增强模

型对上下文的理解，PBE基于边界框创建了一个任意

形状的掩码，并使用CLIP图像编码器将参考图像的信

息压缩为扩散模型的条件。

为了保留更多的低级细节，DreamInpainter[14]则关

注于 U-net的下采样网络特征提取。在训练过程中，

它向整个图像添加噪声，要求扩散模型在详细的文本

描述指导下恢复清晰的图像。这些创新方法不仅丰

富了图像编辑的多样性，也为后续研究提供了更广阔

的探索空间。

3.1.2 通用场景方法

通用场景方法通过单次训练能够实现通用场景

下的多类编辑任务，如更改动物种类、更改衬衫颜色

或调整碗的形状等。相较于特殊域方法，通用场景方

法显著减少了计算资源和时间的消耗，实现了更高效

的任务处理。其中，IP2P（InstructPix2Pix）[5]是一个代

表性方法，它结合了先进 GPT3（generative pre-trained

transformer 3）[48]的自然语言大模型，构建了一个大型

图像编辑示例数据集。在此基础上，训练出了一个条

件扩散模型，只需输入图像和编辑指令，即可生成相

应的编辑后图像。这种方法避免了重复训练，实现了

在统一框架内完成多样化编辑任务的目标。

IP2P的特点在于其编辑指令的简洁性和高效性。

用户只需输入如“让它变成黑色”这样的指令，即可实

现编辑，无需输入与编辑对象无关的文本信息，降低

了使用门槛。如图 6（a）所示，其训练过程分为两个阶

段：生成数据集和训练扩散模型。GPT（generative

pre-trained transformer）[49]生成的编辑文本对与 SDM

结合 P2P（prompt-to-prompt）[4]生成的图像对相匹配，

形成训练数据。在 U-net 网络中进行完全监督的训

练，确保了模型对输入图像和编辑指令的准确响应。

然而这样的指令编辑也带来了一系列问题，如图 6（b）

所示，编辑指令的轻微区别会给编辑结果带来显著

影响。

图6 InstructPix2Pix[5]框架结构图与结果对比图

在 IP2P的基础上，后续方法进行了进一步改进。

MoEController[15]引入了 MOE（mixture of expert con‐

trollers）架构，包含三个专家网络，分别负责细粒度局

部翻译、全局风格迁移和复杂局部编辑任务，从而提

升了编辑效果。MagicBrush[16]则通过聘请 Amazon

Mechanical Turk（AMT, https://www.mturk.com/）的工

人手动执行编辑，构建全新数据集，并基于此数据集

重新训练 IP2P，增强了模型的实用性。HIVE（har‐

nessing human feedback for instructional visual edit‐

ing）[17]则为了与人类偏好相一致，引入了强化学习，在

提出的新数据集上训练了奖励模型，确保了编辑结果

与人类审美的一致性。这些思路在评价指标中也得

到了体现，为图像编辑领域的发展提供新方向。
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图5 DiffusionCLIP[12]模型示意图

然而，DiffusionCLIP主要局限于基于文本的编辑

任务，而实际应用中，基于参考图像的编辑、消除物体

编辑等需求同样重要。为此，PBE（paint by example）[13]

进一步扩展了图像编辑的范围，它不仅限于基于文本

的编辑。PBE利用参考图像边界框内的内容作为参考，

以自监督的方式进行训练，同时将边界框外的内容作

为原图像。为了避免简单的图像复制粘贴，并增强模

型对上下文的理解，PBE基于边界框创建了一个任意

形状的掩码，并使用CLIP图像编码器将参考图像的信

息压缩为扩散模型的条件。

为了保留更多的低级细节，DreamInpainter[14]则关

注于 U-net的下采样网络特征提取。在训练过程中，

它向整个图像添加噪声，要求扩散模型在详细的文本

描述指导下恢复清晰的图像。这些创新方法不仅丰

富了图像编辑的多样性，也为后续研究提供了更广阔

的探索空间。

3.1.2 通用场景方法

通用场景方法通过单次训练能够实现通用场景

下的多类编辑任务，如更改动物种类、更改衬衫颜色

或调整碗的形状等。相较于特殊域方法，通用场景方

法显著减少了计算资源和时间的消耗，实现了更高效

的任务处理。其中，IP2P（InstructPix2Pix）[5]是一个代

表性方法，它结合了先进 GPT3（generative pre-trained

transformer 3）[48]的自然语言大模型，构建了一个大型

图像编辑示例数据集。在此基础上，训练出了一个条

件扩散模型，只需输入图像和编辑指令，即可生成相

应的编辑后图像。这种方法避免了重复训练，实现了

在统一框架内完成多样化编辑任务的目标。

IP2P的特点在于其编辑指令的简洁性和高效性。

用户只需输入如“让它变成黑色”这样的指令，即可实

现编辑，无需输入与编辑对象无关的文本信息，降低

了使用门槛。如图 6（a）所示，其训练过程分为两个阶

段：生成数据集和训练扩散模型。GPT（generative

pre-trained transformer）[49]生成的编辑文本对与 SDM

结合 P2P（prompt-to-prompt）[4]生成的图像对相匹配，

形成训练数据。在 U-net 网络中进行完全监督的训

练，确保了模型对输入图像和编辑指令的准确响应。

然而这样的指令编辑也带来了一系列问题，如图 6（b）

所示，编辑指令的轻微区别会给编辑结果带来显著

影响。

图6 InstructPix2Pix[5]框架结构图与结果对比图

在 IP2P的基础上，后续方法进行了进一步改进。

MoEController[15]引入了 MOE（mixture of expert con‐

trollers）架构，包含三个专家网络，分别负责细粒度局

部翻译、全局风格迁移和复杂局部编辑任务，从而提

升了编辑效果。MagicBrush[16]则通过聘请 Amazon

Mechanical Turk（AMT, https://www.mturk.com/）的工

人手动执行编辑，构建全新数据集，并基于此数据集

重新训练 IP2P，增强了模型的实用性。HIVE（har‐

nessing human feedback for instructional visual edit‐

ing）[17]则为了与人类偏好相一致，引入了强化学习，在

提出的新数据集上训练了奖励模型，确保了编辑结果

与人类审美的一致性。这些思路在评价指标中也得

到了体现，为图像编辑领域的发展提供新方向。
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3.2 无需训练的方法

需要额外训练网络的方法往往伴随着巨大的时间

和计算资源消耗。然而，扩散模型本身具备丰富的信息

表示能力，包括交叉注意力、自注意力和潜在噪声特征

等。一些方法巧妙地利用了这些特性进行模型微调或

其他操作，从而在编辑效果和计算成本之间达到更理想

的平衡。根据是否需要对扩散模型进行微调，本节将这

些方法分为两类：需要微调的方法和无需微调的方法。

3.2.1 需要微调模型的方法

需要微调的方法通常涉及利用SDM模型的丰富

内部表达能力，或者通过引入外部网络，构建特定的

损失函数来对扩散模型的U-net部分进行微调。值得

注意的是，也有一些方法专注于优化噪声、潜在噪声

特征或文本嵌入。在本文中，将那些需要对扩散模型

的 U-net 部分进行微调的方法定义为需要微调的方

法，而将其他方法统称为无需微调的方法。如图 7所

示，根据是否引入外部的网络参与模型的微调，本节

将需要微调模型的方法分为基于扩散模型的微调和

基于外部网络的微调。

图7 需要微调的方法的发展脉络

基于扩散模型的微调基于扩散模型的微调 基于扩散模型的微调尝试

根据 U-net网络中的特定输出，如自注意力和交叉注

意力等构建损失函数，从而微调去噪 U-net网络以调

整潜在噪声特征。DDS（delta denoising score）[20]利用

分数蒸馏采样 SDS（score distillation sampling）[50]机制

进行图像编辑，利用两个图像-文本对：一个原图像和

原文本，另一个目标对象和目标文本。DDS计算这两

个图像-文本对之间的差异，通过这种比较得出损失，

通过这个损失优化潜在噪声特征。Imagic[6]使用文本

嵌入优化和扩散模型微调两种策略共同完成图像编

辑任务。首先最小化重建图像和原始图像之间的距

离来优化目标文本嵌入。同时，对扩散模型进行微

调，以便更好地进行上一步得到的优化文本嵌入引导

图像重建。最后将原始文本嵌入和优化后的文本嵌

入进行插值，利用该插值引导微调后的扩散模型生成

编辑图像。 SINE（single image editing with text-to-

image diffusion models）[21]对文本编码器和扩散模型

进行微调。它提出了一种基于补丁的微调策略，可以

有效地帮助模型生成任意分辨率的图像，这使得基于

扩散模型的图像编辑在实际生活中的应用潜力更进

一步加强。

基于外部网络的微调基于外部网络的微调 基于外部网络的微调通过

引入新的网络构建损失函数来微调扩散模型或微调网

络参数，从而引导编辑。这部分方法借鉴了先前研究

的经验和成果，取得了良好的编辑效果。StyleDiffusion[22]

使用映射网络将输入图像的特征映射到与文本提示嵌

入空间对齐的嵌入空间，结合SDM本身的交叉注意力

机制有效地生成提示嵌入，并根据反演和重建过程中

对应的潜在噪声特征和注意力构建损失函数，优化这

个映射网络的参数，进而通过简单的文本描述即可实

现良好的重建和有效、无溢出的编辑操作。

在基于外部网络的微调方法中有一类十分有趣

的方法，即基于点拖动操作的方法。这类方法的代表

性工作是 DragGAN[51]。它使用点拖动操作代替文本

在非刚性编辑任务中作为一种条件信息输入。它不

仅使得精确定量的图像编辑成为可能，同时大大降低

了图像编辑的使用门槛。

DragDiffusion[23]受到DragGAN的启发，如图 8所

示，首先使用 LORA（low-rank adaptation of large lan‐

guage models）[52]微调扩散模型保留身体特征，接着基

于用户提供的点拖动操作信息提出了运动监督和点

偏移损失优化潜在噪声特征，最后借鉴 MasaCtrl[24]中

的相互自注意力进行身份特征的进一步保留，提升编

辑质量。DragDiffusion 在一些非刚性编辑任务中展

现出了良好的性能，并且由于点拖动操作降低了普通

用户的使用门槛，有很强大的应用潜力。但是 Drag‐

Diffusion 直接更新整个潜在噪声特征容易造成非忠

实的编辑和梯度消失，导致编辑失败。针对这一问

题，DragNoise[25]将优化的对象从潜在噪声特征转向

U-net 的特定层，从而控制单步去噪 U-net 的噪声，减

少了优化时间的同时增强了编辑的稳定性和效果。

图 1 DragDiffusion[23]模型框架图8 DragDiffusion[23]模型框架

3.2.2 无需微调模型的方法

需要微调的方法虽然在一些任务上可以达到较

好的效果，但是由于其对计算资源的占用和微调模型

可能产生的过拟合，无需微调的方法应运而生。无需

微调模型的方法指的是在每一张图像的推理过程中

对模型部分进行优化的方法，区别与需要微调模型的

方法，该类方法无需微调扩散模型并且耗时更短，同

时该类方法包含对潜在噪音特征、注意力等中间特征

进行优化而不涉及对U-net进行直接微调的方法。如

图 9 所示，本节将围绕基于注意力注入的方法、基于

反演的方法、基于掩码的方法对该类无需微调模型的

图像编辑方法展开介绍。

图9 无需微调模型方法的发展脉络

基于注意力的方法基于注意力的方法 基于注意力的方法重点分析

了去噪 U-net中注意力机制对输出图像的重要作用，

并通过对注意力层进行各种操作来实现图像编辑功

能。这些方法利用注意力机制的细节调整，从而精确

地控制图像生成过程中的特定区域和细节。具体而

言，这些方法可以根据操作注意力的方式不同分为注

意力注入和注意力引导两大类。接下来，本文将详细

介绍这两类基于注意力的方法，探讨它们如何通过调

整或引导注意力层来优化图像编辑的效果。

P2P开创性地提出了一种只需要编辑文本的图像

编辑方法。具体来说，它使用重建分支和编辑分支共

同完成图像编辑任务，根据编辑文本相较原文本的不

同操作（换词、细化和调整权重）将重建分支的交叉注

意力图和自注意力图替换、插入编辑分支对应的注意

力图或将编辑分支的交叉注意力图乘以不同的权重。

P2P启迪了许多基于注意力注入的方法。不同于P2P

替换的是注意力图，PnP（plug-and-play）[26]通过直接将

重建分支的空间特征和自注意力的查询矩阵和键矩

阵插入到编辑分支实现更细粒度的编辑效果，而Mas‐

aCtrl提出了相互自注意力，即替换自注意力的键矩阵

和值矩阵，同时，掩码引导的相互自注意力策略通过

解决前景和背景混淆进一步增强了一致性 ,这使得

MasaCtrl的非刚性编辑能力相较于 P2P得到加强，如

动作改变、数量改变、视角变换等，拓宽了图像编辑的

潜能。实践证明 MasaCtrl 提出的相互自注意力策略

可以作为一种增强编辑忠实性的手段，广泛应用于其

他编辑方法中。相似地，TIC-Inversion[27]直接使用

DDIM 反演分支的自注意力的键矩阵和值矩阵而不

是来自重建分支，从而更好直接利用原图的信息，在

非刚性编辑中更好地平衡了保真度和编辑性。而

BARET（balanced attention based real image editing

driven by target-text inversion）[28]提出了注意力平衡模

块，重新组合重建分支、DDIM 采样分支和过度分支

的交叉注意力和自注意力，更好地平衡了编辑效果和

内容保留。

前文所述的方法直观且有效，但对于一些复杂的

任务如提供参考图像，使得原图像的某部分的纹理风

格和参考图像相似等任务则束手无策。TI-Guided-

Edit[29]提出了一种既可以完成上述使用参考图像进行

编辑任务，又可以完成常见刚性编辑和非刚性编辑任

务的框架，该框架通过组合原图像和参考图像的自注

意力的查询、键和值，并进一步借鉴工作[53]中的注意

力对比方法来强化编辑过程中的结构匹配，同时消除

伪影。TF ICON[30]则专注于跨域图像的合成，通过重

组自注意力使得参考图像更自然协调地融入原图像。

它引入额外提示词确保图像自注意力的精确反演，以

此来提升编辑效果。

总体而言，注意力注入方法通过更加深入地挖掘

扩散模型固有的信息，增强了模型的信息处理能力。

然而，这种方法的复杂性相应提高，且可能会对模型

的泛化能力带来一定的限制。

不同于注意力注入类直接改变图像注意力的方

法，注意力引导方法通常会根据注意力构造一个损失

函数，从而更新噪声或潜在噪声特征。MAG[31]聚焦于

交叉注意力，根据需要编辑的词元和提供的掩码构造

了两个损失函数，分别从词元维度和空间维度提高了

需要编辑词元的交叉注意力图的比重，并且可以迭代

更新潜在噪声特征，从而解决了复杂场景编辑错误定

位或效果微弱的问题。CDS（contrastive denoising

score) [32] 在 DDS 的基础上结合了 CUT（contrastive

learning for unpaired image-to-image translation）[54] 的

工作，使用 U-net中的丰富自注意力表示来构建损失

函数，增强了 DDS 的编辑性能。KV Inversion[33]则构
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3.2.2 无需微调模型的方法
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好的效果，但是由于其对计算资源的占用和微调模型

可能产生的过拟合，无需微调的方法应运而生。无需

微调模型的方法指的是在每一张图像的推理过程中

对模型部分进行优化的方法，区别与需要微调模型的

方法，该类方法无需微调扩散模型并且耗时更短，同

时该类方法包含对潜在噪音特征、注意力等中间特征

进行优化而不涉及对U-net进行直接微调的方法。如

图 9 所示，本节将围绕基于注意力注入的方法、基于

反演的方法、基于掩码的方法对该类无需微调模型的

图像编辑方法展开介绍。

图9 无需微调模型方法的发展脉络
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并通过对注意力层进行各种操作来实现图像编辑功

能。这些方法利用注意力机制的细节调整，从而精确

地控制图像生成过程中的特定区域和细节。具体而

言，这些方法可以根据操作注意力的方式不同分为注

意力注入和注意力引导两大类。接下来，本文将详细

介绍这两类基于注意力的方法，探讨它们如何通过调

整或引导注意力层来优化图像编辑的效果。

P2P开创性地提出了一种只需要编辑文本的图像

编辑方法。具体来说，它使用重建分支和编辑分支共

同完成图像编辑任务，根据编辑文本相较原文本的不

同操作（换词、细化和调整权重）将重建分支的交叉注

意力图和自注意力图替换、插入编辑分支对应的注意

力图或将编辑分支的交叉注意力图乘以不同的权重。

P2P启迪了许多基于注意力注入的方法。不同于P2P

替换的是注意力图，PnP（plug-and-play）[26]通过直接将

重建分支的空间特征和自注意力的查询矩阵和键矩

阵插入到编辑分支实现更细粒度的编辑效果，而Mas‐

aCtrl提出了相互自注意力，即替换自注意力的键矩阵

和值矩阵，同时，掩码引导的相互自注意力策略通过

解决前景和背景混淆进一步增强了一致性 ,这使得

MasaCtrl的非刚性编辑能力相较于 P2P得到加强，如

动作改变、数量改变、视角变换等，拓宽了图像编辑的

潜能。实践证明 MasaCtrl 提出的相互自注意力策略

可以作为一种增强编辑忠实性的手段，广泛应用于其

他编辑方法中。相似地，TIC-Inversion[27]直接使用

DDIM 反演分支的自注意力的键矩阵和值矩阵而不

是来自重建分支，从而更好直接利用原图的信息，在

非刚性编辑中更好地平衡了保真度和编辑性。而

BARET（balanced attention based real image editing

driven by target-text inversion）[28]提出了注意力平衡模

块，重新组合重建分支、DDIM 采样分支和过度分支

的交叉注意力和自注意力，更好地平衡了编辑效果和

内容保留。

前文所述的方法直观且有效，但对于一些复杂的

任务如提供参考图像，使得原图像的某部分的纹理风

格和参考图像相似等任务则束手无策。TI-Guided-

Edit[29]提出了一种既可以完成上述使用参考图像进行

编辑任务，又可以完成常见刚性编辑和非刚性编辑任

务的框架，该框架通过组合原图像和参考图像的自注

意力的查询、键和值，并进一步借鉴工作[53]中的注意

力对比方法来强化编辑过程中的结构匹配，同时消除

伪影。TF ICON[30]则专注于跨域图像的合成，通过重

组自注意力使得参考图像更自然协调地融入原图像。

它引入额外提示词确保图像自注意力的精确反演，以

此来提升编辑效果。

总体而言，注意力注入方法通过更加深入地挖掘

扩散模型固有的信息，增强了模型的信息处理能力。

然而，这种方法的复杂性相应提高，且可能会对模型

的泛化能力带来一定的限制。

不同于注意力注入类直接改变图像注意力的方

法，注意力引导方法通常会根据注意力构造一个损失

函数，从而更新噪声或潜在噪声特征。MAG[31]聚焦于

交叉注意力，根据需要编辑的词元和提供的掩码构造

了两个损失函数，分别从词元维度和空间维度提高了

需要编辑词元的交叉注意力图的比重，并且可以迭代

更新潜在噪声特征，从而解决了复杂场景编辑错误定

位或效果微弱的问题。CDS（contrastive denoising

score) [32] 在 DDS 的基础上结合了 CUT（contrastive

learning for unpaired image-to-image translation）[54] 的

工作，使用 U-net中的丰富自注意力表示来构建损失

函数，增强了 DDS 的编辑性能。KV Inversion[33]则构
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造重建损失函数学习交叉注意力中的键和值，称为内

容保存自注意力，它在实现真实图像动作编辑的有效

性和忠实性之间实现了更好的平衡。

此类方法的侧重点在于如何根据注意力等特征构

造有效合理的损失函数从而引导采样，依托于损失函数

的多样性，此类方法通常十分灵活，应用广泛，但是由于

需要计算梯度并更新，计算需求相对较大，同时超参数

的存在会导致该类方法编辑性能的不稳定性。

基于反演的方法基于反演的方法 基于反演的方法将视角从去噪

U-net 转向初始的反演过程上，如何根据一张图像获

取其对应不同时间步上的潜在图像特征。如图 10所

示，许多编辑方法使用反演将一张真实图像映射到潜

在噪声空间中，接着使用重建和编辑双分支完成编辑

任务，这是常用的编辑框架。而反演完成了其中的第

一步，因此反演的质量直接影响了编辑结果。由于其

加速采样的策略和确定采样的过程使得 DDIM 反演

成为很多工作的基准，它根据式（7）：

zt - 1

α t - 1

=
zt

α t

+ ( )1
α t - 1

- 1 -
1
α t

- 1 ⋅ ϵ t （7）

对初始潜在图像特征进行加噪。

而根据式（7）延伸出 DDIM 采样的公式如式（8）

所示：

z ∗t
α t

=
z ∗t - 1

α t - 1

+ ( )1
α t

- 1 -
1
α t - 1

- 1 ⋅ ϵ ∗t - 1 （8）

将相同时刻的上两式作差可得式（9）：

zt - 1 - z ∗t - 1

α t - 1

= ( )1
α t - 1

- 1 -
1
α t

- 1 ⋅ (ϵ t - ϵ ∗t - 1 )（9）

其中，zt 表示时间步数 t的潜在图像特征，z ∗t 表示

经过不同处理或不同路径计算得到的 zt；α t 表示时间

步数 t的缩放系数，用于控制噪声水平；ϵ t表示时间步 t

的噪声项，ϵ ∗t 表示通过不同方法计算得到的 ϵ t。可以

观察到反演和重建过程中潜在噪声特征的差别来源

于噪声项的不同。因此本文将基于反演的方法分为

对齐噪声项和对齐潜在噪声特征项，并根据该分类依

次介绍各方法。

对齐噪声项的方法观察到潜在噪声特征产生差

别的根本原因，通过多种手段使得重建过程中的噪声

和反演过程对应的噪声逼近。TIC-Inversion将DDIM

反演过程中自注意力的键和值替换到编辑过程中，通

过注意力机制使得重建的噪声靠近反演的噪声。

对应噪声项的不同导致了潜在噪声特征的不同，

直接使得重建过程和反演过程中的潜在噪声特征相

一致。其中具有代表性的方法是 PnP Inversion[34]，它

在DDIM反演的基础上提出了一种新颖的架构，将常

用的重建-编辑双分支解耦，直接利用反演分支的潜

在噪声特征，噪声项的差几乎为零，将重建分支加回

到原始 DDIM 反演分支，而保持编辑分支不被影响，

从而增强重要信息保留并进一步提升编辑效果。而

Edit Friendly DDPM[35]在重建中利用了反演过程的一

系列潜在噪声特征，相较于一般的 DDPM 反演不仅

保证了重建的良好性能，而且允许更多的编辑可能。

尝试利用DDIM反演噪声信息的同时，也有方法

关注到文本嵌入对于噪声的影响。其中空文本微调

作为一种代表性的方法，在图像编辑领域取得了显著

成效，尤其是空文本反演NTI（null-text inversion）[18]的

出现，更是推动了反演方法的发展，使其达到了当前

的最优水平。NTI针对DDIM反演过程中经常出现的

重建失败问题，通过在单次 DDIM 反演的基础上，为

空文本嵌入构建一个损失函数，旨在减少采样与

DDIM 反演之间的距离。这种方法在保留用户输入

的编辑文本嵌入的同时，有效缩短了采样与反演之间

的距离，实现了出色的重建效果。然而，这种优化过

程通常需要较长的时间。

图 10 图像编辑流程图图10 图像编辑流程图

此外，NTI 在实际应用中有时会面临名词交叉

注意力错误定位的问题。为了解决这一问题，DPL

（dynamic prompt learning）[19]方法应运而生。DPL 在

DDIM反演后，结合掩码技术，提出了三种损失函数，

以动态地微调空文本嵌入。这种方法不仅缓解了交

叉注意力的泄露问题，还进一步提升了交叉注意力的

质量和图像重建的准确性。综合应用这些方法可以

更好地利用基于扩散模型的图像编辑技术，实现更精

确、更高效的图像编辑操作。除了对文本嵌入直接进

行优化，Disentanglement Diffusion[36]则提出了一种不

同的策略。观察到 SDM 本身具备解纠缠能力，并据

此设计了一种简单轻量的解缠算法。该算法通过优

化两个文本嵌入的混合权重，实现样式匹配和内容保

持，而无需微调扩散模型，仅需优化大约 50 个参数。

BARET则将NTI的优化对象从空文本转移到条件文

本以实现仅由文本引导的快速反演，从而进一步完成

包括非刚性编辑在内的多种编辑任务。

然而上述方法均涉及到对文本嵌入或其权重的

优化，对于时间效率和计算资源有一定要求。Null-

Text Guidance[37]证明了扰动无分类器引导的空文本可

以实现图像的动画化并进一步提出回滚扰动和图像

扰动策略。Negative Inversion[38]同样体现了无分类器

引导的思想，用原文本替换编辑分支的空文本，借由

无分类器引导的公式从反向增强编辑效果，在重建效

果和 NTI 的重建效果相近的同时大大加快了反演速

度。在此基础上，ProxEdit[39]为了解决负文本反演可

能的伪影问题，同时也针对具有较大无分类器引导权

重的 DDIM 反演缺乏理想的重建效果，提出近端指

导，通过正则化项和反转引导增强负文本反演的效

果，并结合相互自注意力控制以拓展编辑潜能。

无论是对齐噪声项的方法还是对齐潜在噪声特

征的方法，基于反演的方法是基于扩散模型的图像编

辑算法的基础，直接关系到重建和编辑的结果。通常

基于反演的方法可以和其他编辑方法一起使用，从而

提升编辑效果。

基于掩码的方法基于掩码的方法 在许多图像编辑场景中，通常

只需修改原图像的特定部分，而保持其他区域不变。

基于掩码的方法通过在潜在空间使用掩码来重新组

合编辑后的图像和原始图像，有效地实现这一目标。

这种方法能够精确地保留原图中不需要编辑的重要

信息，同时提供更细致的编辑控制。由于其能够支持

细粒度的编辑操作，基于掩码的方法在各种实际应用

场景中显示出广泛的应用潜力和实用价值。

基于掩码的混合编辑方法通常来说将掩码视为

需要编辑和需要保留区域的分界，从反演或者重建过

程中提取需要保留区域的信息，从编辑分支中提取需

要编辑的信息。其中BD（blended diffusion）[40]就是其

中非常经典的一种方法，它通过使用预训练的 CLIP

模型来引导编辑分支中图像的生成，通过掩码将重建

分支的噪声特征和编辑分支的噪声特征混合。特别

地，它还将噪声经过若干线性变化求得的 CLIP 梯度

相加代替直接求 CLIP 梯度，使用该拓展增强优化了

编辑效果。在此基础上，BLD（blended latent diffu‐

sion）[41]通过使用文本到图像的潜在扩散模型，将混合

操作的维度从噪声特征转向更低纬度的潜在噪声特

征，大大提升编辑速度的同时也避免了每个时间步对

CLIP 梯度的求解。上述两种方法殊途同归，都是在

每一步去噪之后的结果上进行混合操作，虽然已经可

以实现许多编辑任务，如物体消除、替换、添加等，但

是仍有许多更细粒度的任务完成效果欠佳，如改变人

的发型等。上述方法掩码内的编辑物体缺少约束，会

出现物体形状和掩码不匹配、无缝性差的问题，从而

进一步导致编辑后图像和文本一致性差、编辑图像质

量低下。而PFB-Diff [42]在U-net的采样过程中对更细

粒度的特征进行渐进多层次的混合操作，并在交叉注

意力的编辑词上通过掩码进行混合，能够实现更细粒

度编辑的同时也控制了编辑效果不会溢出。

上述方法将掩码作为用户提供的输入之一，在提升

了编辑精确度的同时也带来一个问题，即如何获取能够

高效引导编辑的掩码。有一些方法将掩码获取模块划

分到编辑框架内部。DiffEdit[43]提出了一种方法，以空文

本（或原文本）和目标文本作为条件进行去噪，计算潜在

噪声特征上的差异并进行二值化以得到掩码，接着以

DDIM反演结果作为双分支编辑的起点，在编辑分支中

将目标文本作为交叉注意力的查询矩阵，最后利用先前

计算的掩码进行混合操作。虽然这种方法在前后景的

拓展性上有所欠缺，但是它利用掩码简化语义编辑，保

留了重要信息。类似地，Watch Your Step[44]在 IP2P的基

础上，将空文本和编辑指令分别作为 IP2P的输入以此获

得噪声差异并进一步获得相关图和掩码。编辑过程中

和在 IP2P作为编辑分支的基础上在噪声上进行混合操

作。DiffEdit和Watch Your Step通过对不同文本嵌入或

编辑指令的噪声进行差异处理得到掩码，而Masactrl则

将获取掩码信息的源头转向去噪过程中的交叉注意力。

它从交叉注意力中结合编辑的词元自动提取掩码，用掩

码来区分前后景并用编辑前后的词元的对应掩码在交
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造重建损失函数学习交叉注意力中的键和值，称为内

容保存自注意力，它在实现真实图像动作编辑的有效

性和忠实性之间实现了更好的平衡。

此类方法的侧重点在于如何根据注意力等特征构

造有效合理的损失函数从而引导采样，依托于损失函数

的多样性，此类方法通常十分灵活，应用广泛，但是由于

需要计算梯度并更新，计算需求相对较大，同时超参数

的存在会导致该类方法编辑性能的不稳定性。

基于反演的方法基于反演的方法 基于反演的方法将视角从去噪

U-net 转向初始的反演过程上，如何根据一张图像获

取其对应不同时间步上的潜在图像特征。如图 10所

示，许多编辑方法使用反演将一张真实图像映射到潜

在噪声空间中，接着使用重建和编辑双分支完成编辑

任务，这是常用的编辑框架。而反演完成了其中的第

一步，因此反演的质量直接影响了编辑结果。由于其

加速采样的策略和确定采样的过程使得 DDIM 反演

成为很多工作的基准，它根据式（7）：

zt - 1

α t - 1

=
zt

α t

+ ( )1
α t - 1

- 1 -
1
α t

- 1 ⋅ ϵ t （7）

对初始潜在图像特征进行加噪。

而根据式（7）延伸出 DDIM 采样的公式如式（8）

所示：

z ∗t
α t

=
z ∗t - 1

α t - 1

+ ( )1
α t

- 1 -
1
α t - 1

- 1 ⋅ ϵ ∗t - 1 （8）

将相同时刻的上两式作差可得式（9）：

zt - 1 - z ∗t - 1

α t - 1

= ( )1
α t - 1

- 1 -
1
α t

- 1 ⋅ (ϵ t - ϵ ∗t - 1 )（9）

其中，zt 表示时间步数 t的潜在图像特征，z ∗t 表示

经过不同处理或不同路径计算得到的 zt；α t 表示时间

步数 t的缩放系数，用于控制噪声水平；ϵ t表示时间步 t

的噪声项，ϵ ∗t 表示通过不同方法计算得到的 ϵ t。可以

观察到反演和重建过程中潜在噪声特征的差别来源

于噪声项的不同。因此本文将基于反演的方法分为

对齐噪声项和对齐潜在噪声特征项，并根据该分类依

次介绍各方法。

对齐噪声项的方法观察到潜在噪声特征产生差

别的根本原因，通过多种手段使得重建过程中的噪声

和反演过程对应的噪声逼近。TIC-Inversion将DDIM

反演过程中自注意力的键和值替换到编辑过程中，通

过注意力机制使得重建的噪声靠近反演的噪声。

对应噪声项的不同导致了潜在噪声特征的不同，

直接使得重建过程和反演过程中的潜在噪声特征相

一致。其中具有代表性的方法是 PnP Inversion[34]，它

在DDIM反演的基础上提出了一种新颖的架构，将常

用的重建-编辑双分支解耦，直接利用反演分支的潜

在噪声特征，噪声项的差几乎为零，将重建分支加回

到原始 DDIM 反演分支，而保持编辑分支不被影响，

从而增强重要信息保留并进一步提升编辑效果。而

Edit Friendly DDPM[35]在重建中利用了反演过程的一

系列潜在噪声特征，相较于一般的 DDPM 反演不仅

保证了重建的良好性能，而且允许更多的编辑可能。

尝试利用DDIM反演噪声信息的同时，也有方法

关注到文本嵌入对于噪声的影响。其中空文本微调

作为一种代表性的方法，在图像编辑领域取得了显著

成效，尤其是空文本反演NTI（null-text inversion）[18]的

出现，更是推动了反演方法的发展，使其达到了当前

的最优水平。NTI针对DDIM反演过程中经常出现的

重建失败问题，通过在单次 DDIM 反演的基础上，为

空文本嵌入构建一个损失函数，旨在减少采样与

DDIM 反演之间的距离。这种方法在保留用户输入

的编辑文本嵌入的同时，有效缩短了采样与反演之间

的距离，实现了出色的重建效果。然而，这种优化过

程通常需要较长的时间。

此外，NTI 在实际应用中有时会面临名词交叉

注意力错误定位的问题。为了解决这一问题，DPL

（dynamic prompt learning）[19]方法应运而生。DPL 在

DDIM反演后，结合掩码技术，提出了三种损失函数，

以动态地微调空文本嵌入。这种方法不仅缓解了交

叉注意力的泄露问题，还进一步提升了交叉注意力的

质量和图像重建的准确性。综合应用这些方法可以

更好地利用基于扩散模型的图像编辑技术，实现更精

确、更高效的图像编辑操作。除了对文本嵌入直接进

行优化，Disentanglement Diffusion[36]则提出了一种不

同的策略。观察到 SDM 本身具备解纠缠能力，并据

此设计了一种简单轻量的解缠算法。该算法通过优

化两个文本嵌入的混合权重，实现样式匹配和内容保

持，而无需微调扩散模型，仅需优化大约 50 个参数。

BARET则将NTI的优化对象从空文本转移到条件文

本以实现仅由文本引导的快速反演，从而进一步完成

包括非刚性编辑在内的多种编辑任务。

然而上述方法均涉及到对文本嵌入或其权重的

优化，对于时间效率和计算资源有一定要求。Null-

Text Guidance[37]证明了扰动无分类器引导的空文本可

以实现图像的动画化并进一步提出回滚扰动和图像

扰动策略。Negative Inversion[38]同样体现了无分类器

引导的思想，用原文本替换编辑分支的空文本，借由

无分类器引导的公式从反向增强编辑效果，在重建效

果和 NTI 的重建效果相近的同时大大加快了反演速

度。在此基础上，ProxEdit[39]为了解决负文本反演可

能的伪影问题，同时也针对具有较大无分类器引导权

重的 DDIM 反演缺乏理想的重建效果，提出近端指

导，通过正则化项和反转引导增强负文本反演的效

果，并结合相互自注意力控制以拓展编辑潜能。

无论是对齐噪声项的方法还是对齐潜在噪声特

征的方法，基于反演的方法是基于扩散模型的图像编

辑算法的基础，直接关系到重建和编辑的结果。通常

基于反演的方法可以和其他编辑方法一起使用，从而

提升编辑效果。

基于掩码的方法基于掩码的方法 在许多图像编辑场景中，通常

只需修改原图像的特定部分，而保持其他区域不变。

基于掩码的方法通过在潜在空间使用掩码来重新组

合编辑后的图像和原始图像，有效地实现这一目标。

这种方法能够精确地保留原图中不需要编辑的重要

信息，同时提供更细致的编辑控制。由于其能够支持

细粒度的编辑操作，基于掩码的方法在各种实际应用

场景中显示出广泛的应用潜力和实用价值。

基于掩码的混合编辑方法通常来说将掩码视为

需要编辑和需要保留区域的分界，从反演或者重建过

程中提取需要保留区域的信息，从编辑分支中提取需

要编辑的信息。其中BD（blended diffusion）[40]就是其

中非常经典的一种方法，它通过使用预训练的 CLIP

模型来引导编辑分支中图像的生成，通过掩码将重建

分支的噪声特征和编辑分支的噪声特征混合。特别

地，它还将噪声经过若干线性变化求得的 CLIP 梯度

相加代替直接求 CLIP 梯度，使用该拓展增强优化了

编辑效果。在此基础上，BLD（blended latent diffu‐

sion）[41]通过使用文本到图像的潜在扩散模型，将混合

操作的维度从噪声特征转向更低纬度的潜在噪声特

征，大大提升编辑速度的同时也避免了每个时间步对

CLIP 梯度的求解。上述两种方法殊途同归，都是在

每一步去噪之后的结果上进行混合操作，虽然已经可

以实现许多编辑任务，如物体消除、替换、添加等，但

是仍有许多更细粒度的任务完成效果欠佳，如改变人

的发型等。上述方法掩码内的编辑物体缺少约束，会

出现物体形状和掩码不匹配、无缝性差的问题，从而

进一步导致编辑后图像和文本一致性差、编辑图像质

量低下。而PFB-Diff [42]在U-net的采样过程中对更细

粒度的特征进行渐进多层次的混合操作，并在交叉注

意力的编辑词上通过掩码进行混合，能够实现更细粒

度编辑的同时也控制了编辑效果不会溢出。

上述方法将掩码作为用户提供的输入之一，在提升

了编辑精确度的同时也带来一个问题，即如何获取能够

高效引导编辑的掩码。有一些方法将掩码获取模块划

分到编辑框架内部。DiffEdit[43]提出了一种方法，以空文

本（或原文本）和目标文本作为条件进行去噪，计算潜在

噪声特征上的差异并进行二值化以得到掩码，接着以

DDIM反演结果作为双分支编辑的起点，在编辑分支中

将目标文本作为交叉注意力的查询矩阵，最后利用先前

计算的掩码进行混合操作。虽然这种方法在前后景的

拓展性上有所欠缺，但是它利用掩码简化语义编辑，保

留了重要信息。类似地，Watch Your Step[44]在 IP2P的基

础上，将空文本和编辑指令分别作为 IP2P的输入以此获

得噪声差异并进一步获得相关图和掩码。编辑过程中

和在 IP2P作为编辑分支的基础上在噪声上进行混合操

作。DiffEdit和Watch Your Step通过对不同文本嵌入或

编辑指令的噪声进行差异处理得到掩码，而Masactrl则

将获取掩码信息的源头转向去噪过程中的交叉注意力。

它从交叉注意力中结合编辑的词元自动提取掩码，用掩

码来区分前后景并用编辑前后的词元的对应掩码在交
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叉注意力的层面上进行混合操作。除了在扩散模型内

部使用噪声图或中间特征自动生成掩码，也有方法利用

任务迁移的思想进行掩码自动生成。MFL[45]作为一种

为文本引导图像编辑量身定制的无掩码方案，就借鉴利

用了文献[55]中的操作，根据原文本提取图像掩码，接着

使用该掩码和基于文本条件的扩散模型生成一系列图

像，通过多模态质量评估选出编辑效果最好的图像。而

Instruct-Edit[46]则通过BLIP2[56]和GPT根据编辑指令获

得的编辑前后的文本，将进一步结合Grounded Segment

Anything[57]获得定位更准确的掩码从而提升了编辑效果。

而 Inpaint Anything[47] 利 用 SAM（segment anything

model）[58]进行掩码生成，利用LaMa[59]等进行物体移除，

最后利用SDM进行物体的填充或替换。

目前使用掩码的思路较为单一，如何更简单获取

更精细的掩码并充分利用掩码信息仍然是基于掩码

的编辑方法的未来研究方向。

4 数据集和评价指标

4.1 数据集

数据集的选择是评价模型性能的基础，根据数

据集元素和目的的区别，数据集可划分为以下两类：

（1）通用图像数据集。此类数据集仅包含图像，不包

含编辑相关的信息。根据域间差异，该类数据集可

进一步划分为两类，即场景类和真实对象类，场景类

的域间差异小，代表的有 Stanford Car[60]，数据集规模

也相对较小，而真实场景域间差异较大，数据集规模

也相对较大，代表的有 COCO[61]和 ImageNet[62]。此类

数据集由于缺乏编辑所需要的额外信息如文本描

述、编辑指令等，并不是单独为图像编辑任务服务，

更多被用于定量比较。（2）针对图像编辑的数据集。

此类数据集图像大多取自（1）类，并在（1）类的基础

上针对图像编辑任务增加了信息，代表性的数据集

是 MagicBrush 和 PIE-Bench[34]。 MagicBrush 是第一

个大规模的、手动注释的数据集，用于指令引导的真

实图像编辑，涵盖多种场景，包含超过 10,000个手动

注释的三元组（原图像、指令、目标图像），支持训练

大规模文本引导图像编辑模型。如图 11 所示，PIE-

Bench 覆盖 10 类编辑任务、共 700 张图像，为每一张

图像提供了原文本、编辑文本、编辑指令和高质量掩

码。此类数据集的规模较小，更多被用于定量评估

模型。

图11 PIE-Bench[34]数据集示意图

4.2 评价指标

图像编辑的评价指标从图像质量、编辑效果以及图

像在内容上的保持程度这三个方面来衡量模型的性能。

以下介绍3种在图像编辑任务中常用的单一评价指标。

FID FID（fréchet inception distance）[63]以在 Ima‐

geNet 数据集上训练的 Inception-V3[64]模型作为特征

提取器，计算真实图片和生成图片的特征向量的距

离。计算公式如式（10）所示：

FID ( g,r ) =‖μg - μr‖2
2 + Tr ( )∑

g

+∑
r

−2 (∑
g
∑

r

)
1
2 （10）

其中，g表示生成图像，r表示真实图像，μ和∑分

别表示均值和协方差。当生成图像和真实图像特征

的均值和协方差相近时，生成图像的分布接近真实图

像的分布，即FID越小，生成的图像质量越好。

CLIP Score CLIP 是一种多模态视觉和语言模

型。它可用于图像文本相似性和零样本图像分类。

文本和视觉特征都被投影到具有相同维度的CLIP潜

在空间。将投影图像和文本特征之间的点积称为

CLIP 余弦相似度，其值的一百倍定义为 CLIP Score。

CLIP余弦相似度和 CLIP Score通常被用于衡量编辑

图像和编辑文本的匹配程度，分数越高匹配程度越

高。除了使用 CLIP 来刻画图像和文本的关系，也可

以使用它来刻画两张图像之间的差异程度,它通过将

两张图像投射到潜在CLIP空间并计算余弦相似度来

评估编辑前后图像的一致性。

SSIM SSIM（structural similarity）[65]，即结构相似

性，用于评估两幅图像相似度的指标，常用于衡量图

像失真前与失真后的相似性，也用于衡量模型生成图

像的真实性。

此外，图像编辑是一个较为复杂的任务，不仅需

要考虑到编辑的效果，还需要考虑到结构的保持、伪

影的严重程度、编辑的方向、编辑任务的种类等指标

的协调，因此单一的评价指标往往无法客观公正地评

价模型。有一些研究针对图像编辑，期望对各种图像

编辑方法进行更客观更综合的定量评价。

以下介绍具有代表性的 2 种综合的定量评价指

标：EditVal[66]和HPS（human preference score）[67]。

EditVal EditVal并不是单一的一种指标，而是一

种自动评估框架。它包含一系列图像数据集，并从

13 种可能的编辑类型中提取的每个图像的一组可编

辑属性，使用预先训练的视觉语言模型来评估每个方

法每种编辑类型的生成图像的保真度。

HPS 上述评价指标有时会和人类的偏好相冲

突 ，而 依 赖 于 Midjourney (https://www. midjourney.

com/)等平台提供的基于扩散模型的图像生成社区，

研究者可以从此收集海量的数据并分发问卷，通过模

拟人类的偏好对生成的图像与文本的匹配程度进行

评 分 。 从 Stable Foundation Discord（https://discord.

com/）频道收集的数据集揭示了人类在图像生成中的

选择偏好。实验表明，目前生成模型的评估指标与人

类的选择不太相关。因此，它用收集到的数据集训练

一个人类偏好分类器，并基于该分类器得出人类偏好

评分HPS（human preference score）。

5 模型比较

为了比较基于扩散模型的图像编辑模型，本小节

在 PIE-Bench、Ted-Bench[6]和 MagicBrush 数据集上进

行定量和定性比较。

5.1 定性比较

考虑到不同模型的侧重点，本文根据编辑任务的

种类不同将编辑任务分为纹理编辑、形状变化、风格

变化、物体消除、非刚性编辑、物体添加和点拖动操作

编辑。每一种方法使用相同且固定的种子。所有实

验均在单张显存为 40GB 的 NVIDIA A100 显卡上

进行。

图 12 定性地比较了不同模型在各类任务上的

表现。得益于庞大的训练数据，IP2P 在多种编辑任

务上都有良好的编辑效果，然而存在效果溢出、特征

丢失问题。针对非刚性编辑提出的 MasaCtrl 在形状

变化和非刚性编辑任务上都取得了比较好的效果并

保留了编辑物体的原始身份特征。基于注意力注入

的方法，如 P2P、PnP，在纹理和风格上都有较好的编

辑效果，但 PnP 有时面临编辑效果不明显的问题，而

P2P 也存在效果溢出和身份特征丢失的问题 。

LEDITS++[68]虽然可以很好完成纹理编辑且没有编

辑效果的溢出，但是在风格编辑任务上遭遇了特征

的完全丢失。Imagic 在多个任务上都没有表现出令

人满意的效果。

基于点编辑的方法面临编辑效果和输入不一致

的问题，对于输入的点是复制物体还是移动物体的方

法没有明确的区分。

5.2 定量比较

本节从PIE-Bench的十个任务中每个随机抽取十张

图像作为测试集。本节选择FID、SSIM、CLIP、HPS分别

衡量编辑图像的生成质量、结构保留、编辑效果和整体

效果，其中较低的FID和较高的SSIM、CLIP和HPS值标

志着更优越的编辑性能。定量比较结果如表 2所示。

表2 各模型定量比较评价结果

在图像生成质量上 IP2P取得了最好的效果，而微
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叉注意力的层面上进行混合操作。除了在扩散模型内

部使用噪声图或中间特征自动生成掩码，也有方法利用

任务迁移的思想进行掩码自动生成。MFL[45]作为一种

为文本引导图像编辑量身定制的无掩码方案，就借鉴利

用了文献[55]中的操作，根据原文本提取图像掩码，接着

使用该掩码和基于文本条件的扩散模型生成一系列图

像，通过多模态质量评估选出编辑效果最好的图像。而

Instruct-Edit[46]则通过BLIP2[56]和GPT根据编辑指令获

得的编辑前后的文本，将进一步结合Grounded Segment

Anything[57]获得定位更准确的掩码从而提升了编辑效果。

而 Inpaint Anything[47] 利 用 SAM（segment anything

model）[58]进行掩码生成，利用LaMa[59]等进行物体移除，

最后利用SDM进行物体的填充或替换。

目前使用掩码的思路较为单一，如何更简单获取

更精细的掩码并充分利用掩码信息仍然是基于掩码

的编辑方法的未来研究方向。

4 数据集和评价指标

4.1 数据集

数据集的选择是评价模型性能的基础，根据数

据集元素和目的的区别，数据集可划分为以下两类：

（1）通用图像数据集。此类数据集仅包含图像，不包

含编辑相关的信息。根据域间差异，该类数据集可

进一步划分为两类，即场景类和真实对象类，场景类

的域间差异小，代表的有 Stanford Car[60]，数据集规模

也相对较小，而真实场景域间差异较大，数据集规模

也相对较大，代表的有 COCO[61]和 ImageNet[62]。此类

数据集由于缺乏编辑所需要的额外信息如文本描

述、编辑指令等，并不是单独为图像编辑任务服务，

更多被用于定量比较。（2）针对图像编辑的数据集。

此类数据集图像大多取自（1）类，并在（1）类的基础

上针对图像编辑任务增加了信息，代表性的数据集

是 MagicBrush 和 PIE-Bench[34]。 MagicBrush 是第一

个大规模的、手动注释的数据集，用于指令引导的真

实图像编辑，涵盖多种场景，包含超过 10,000个手动

注释的三元组（原图像、指令、目标图像），支持训练

大规模文本引导图像编辑模型。如图 11 所示，PIE-

Bench 覆盖 10 类编辑任务、共 700 张图像，为每一张

图像提供了原文本、编辑文本、编辑指令和高质量掩

码。此类数据集的规模较小，更多被用于定量评估

模型。

图11 PIE-Bench[34]数据集示意图

4.2 评价指标
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其中，g表示生成图像，r表示真实图像，μ和∑分

别表示均值和协方差。当生成图像和真实图像特征
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的协调，因此单一的评价指标往往无法客观公正地评
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评 分 。 从 Stable Foundation Discord（https://discord.

com/）频道收集的数据集揭示了人类在图像生成中的

选择偏好。实验表明，目前生成模型的评估指标与人

类的选择不太相关。因此，它用收集到的数据集训练

一个人类偏好分类器，并基于该分类器得出人类偏好

评分HPS（human preference score）。

5 模型比较

为了比较基于扩散模型的图像编辑模型，本小节

在 PIE-Bench、Ted-Bench[6]和 MagicBrush 数据集上进

行定量和定性比较。

5.1 定性比较

考虑到不同模型的侧重点，本文根据编辑任务的

种类不同将编辑任务分为纹理编辑、形状变化、风格

变化、物体消除、非刚性编辑、物体添加和点拖动操作

编辑。每一种方法使用相同且固定的种子。所有实

验均在单张显存为 40GB 的 NVIDIA A100 显卡上

进行。

图 12 定性地比较了不同模型在各类任务上的

表现。得益于庞大的训练数据，IP2P 在多种编辑任

务上都有良好的编辑效果，然而存在效果溢出、特征

丢失问题。针对非刚性编辑提出的 MasaCtrl 在形状

变化和非刚性编辑任务上都取得了比较好的效果并

保留了编辑物体的原始身份特征。基于注意力注入

的方法，如 P2P、PnP，在纹理和风格上都有较好的编

辑效果，但 PnP 有时面临编辑效果不明显的问题，而

P2P 也存在效果溢出和身份特征丢失的问题 。

LEDITS++[68]虽然可以很好完成纹理编辑且没有编

辑效果的溢出，但是在风格编辑任务上遭遇了特征

的完全丢失。Imagic 在多个任务上都没有表现出令

人满意的效果。

基于点编辑的方法面临编辑效果和输入不一致

的问题，对于输入的点是复制物体还是移动物体的方

法没有明确的区分。

5.2 定量比较

本节从PIE-Bench的十个任务中每个随机抽取十张

图像作为测试集。本节选择FID、SSIM、CLIP、HPS分别

衡量编辑图像的生成质量、结构保留、编辑效果和整体

效果，其中较低的FID和较高的SSIM、CLIP和HPS值标

志着更优越的编辑性能。定量比较结果如表 2所示。

表2 各模型定量比较评价结果

模
型

评价
指标

I-P2P
SINE
Imagic
P2P
PnP

MasaCtrl

FID

74.23

164.30
152.75
82.11
99.23
118.02

SSIM

0.61
0.51
0.45
0.64

0.47
0.51

CLIP

25.86
25.32
24.54
26.43

26.27
24.19

HPS

22.28

20.93
20.41
22.17
21.73
21.19

在图像生成质量上 IP2P取得了最好的效果，而微
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图12 经典模型分类定性比较结果

调的方法图像生成质量普遍较差，反映出模型可能出

现过拟合的问题。

在结构保留上P2P表现较好，Imagic在结构保留上

也存在问题。除了模型本身的问题外，该测试集中包含

部分动作变化，这会降低模型在SSIM指标上的得分。

在编辑效果上，所有方法都取得了相对不错的效果。

MasaCtrl取得了较低的得分，因为MasaCtrl是针对非刚

性编辑提出的模型，在纹理、风格等任务上表现较差，而

测试数据集中包含较多的纹理、风格等编辑任务。

此外，本节还使用 EditVal进行模型的定量比较，

结果如图 13所示。定量和定性结果表明不同的方法

各有侧重。

◿ 1 ⌅㤢⚌㜺㉯ 澹濘濝濨濊濕濠
濮濉濉濰

廜坍⪛惐嫅᷸嫅ḱ㫕庄䷔㚝
图13 各模型根据EditVal[66]进行定量评价评估比较结果

6 总结和展望

基于扩散模型的图像编辑技术已成为图像编辑

领域的重要组成部分，其在生成图像质量和编辑效果

方面均取得了显著进展。本文首先对图像编辑进行

了简要介绍，并系统梳理了基于扩散模型的图像编辑

研究历程。同时，本文整理了常见的数据集和评价指

标，并对经典模型进行了定量和定性的对比分析。

扩散模型凭借其高质量的条件生成能力、逐步去

噪的噪声模型以及逆向过程，展现了出色的可编辑性

和可控性，为图像编辑提供了独特的优势。未来，该

领域的研究可围绕以下方向展开：

（1）开发用户友好的通用编辑工具至关重要。当

前图像编辑领域面临的一大挑战是如何降低编辑工

具的使用门槛。尽管基于文本和基于图像、布局的部

分编辑方法已经取得了一定进展，但这些方法往往依

赖于高质量的输入信息。而随着大语言模型的发展，

也有研究者尝试在编辑过程中加入大语言模型的协

助以更好的平衡编辑效果和用户友好性。相比之下，

基于点拖动操作的方法通过直观的点拖动操作方式

替代了模糊的文本描述，显著提升了用户友好

性[23, 25, 51]。然而，这种方法目前主要侧重于非刚性编

辑。因此，开发兼具易用性和通用性的编辑工具仍具

有巨大的研究价值和应用前景。

（2）简化模型结构同样值得探索。现有模型往往

结构复杂，训练和微调时间长，且受限于巨大的计算

开销，通常只能处理分辨率较低的潜空间表示。如何

在保持模型性能的同时简化其结构，是一个亟待解决

的问题。这有望推动模型在更高分辨率的图像上实

现更高效的编辑操作。

（3）实现更富想象力的编辑也是未来研究的重

要方向。当前编辑内容主要集中在以纹理颜色为

主的刚性编辑和以形状视角动作为主的非刚性编

辑上。然而，实际应用中许多编辑任务需要更丰

富的想象力和创造力，如将闭嘴的老虎编辑为张

嘴的老虎等。这类编辑不仅涉及动作和形状的变

化，还需生成原图中不存在的信息。已有研究工

作开始关注这类更具想象力和实际应用价值的编

辑操作 [70]，预示着未来该领域将涌现出更多富有创

意的编辑实现。
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嘴的老虎等。这类编辑不仅涉及动作和形状的变

化，还需生成原图中不存在的信息。已有研究工

作开始关注这类更具想象力和实际应用价值的编

辑操作 [70]，预示着未来该领域将涌现出更多富有创

意的编辑实现。
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