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DIVE: 用于判别任务的条件扩散模型
的反转

Yinqi Li, Hong Chang, Member, IEEE, Ruibing Hou, Member, IEEE,
Shiguang Shan, Fellow, IEEE, and Xilin Chen, Fellow, IEEE

Abstract—扩散模型在图像和视频生成等各种生成任务中表
现出显著的进步。本文研究了利用预训练的扩散模型来执行判别
任务的问题。具体而言，我们通过“反转”一个预训练的布局到
图像的扩散模型，将预训练的冻结生成扩散模型的判别能力从分
类任务 [1], [2] 扩展到更复杂的目标检测任务。为此，分别提出
了一种基于梯度的离散优化方法来替换繁重的预测枚举过程，以
及一种先验分布模型来更准确地利用贝叶斯定理。实验证明，该
方法在 COCO 数据集上的表现与基本的判别目标检测基线相
当。此外，我们的方法可以在不牺牲准确性的情况下，大大加快
之前基于扩散的方法 [1], [2] 进行分类的速度。代码和模型可
在 https://github.com/LiYinqi/DIVE 获得。

Index Terms—Diffusion model, generative modeling,
discriminative Task, object detection, visual recogni-
tion.

I. 引言

R 最近 ，生成模型如扩散模型 [3]–[8] 、自回归模型
[9]–[12] 和生成对抗网络（GAN） [13]–[15] ，由于

它们能够合成照片般逼真的图像，在研究界获得了越来越
多的关注。这种卓越的生成能力表明这些方法能够准确地
建模数据分布并学习有效的图像表示。
利用预训练的生成模型，一些工作 [16]–[22] 合成了一

组训练样本，然后使用这些合成的训练集来训练相应的模
型以进行判别任务。其他一些工作 [23]–[29] 则使用训练
好的生成模型来提取特征，并在此基础上学习判别头。值
得注意的是，这两类方法仍然依赖并训练判别模型以执行
判别任务。而在这项工作中，我们研究纯粹的预训练生成
模型是否可以完成判别任务。也就是说，我们专注于直接
将预训练的生成模型转变为“判别模型”，而不微调模型参
数或训练额外的判别头。我们相信，这样的研究可以更本
质地揭示预训练生成模型的判别能力。
这种生成到判别的传统转换方法是通过贝叶斯定理来实

现的，该方法通过计算 arg maxy p(x|y)p(y) 来完成判别任
务 arg maxy p(y|x) ，其中 y 是任务标签，x 是输入图像
[30] 。基于这一方法，最近，[1], [2] 将预训练的类（和文
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(c) Our proposed optimization-based prior-integrated framework.
Fig. 1: 重新利用预训练的条件扩散模型用于判别任务而无需调
整模型参数。Ldiffusion 和 Lprior 表示扩散模型 [4] 的训练损失，
即所建模数据分布 p(x|y) 和 p(y) 的下界。

本）条件扩散模型，一类基于似然的生成模型，转换为生
成分类器。对于在均匀先验 p(y) 假设下的 C 分类任务，
他们的解决方案是查询模型 C 次以获得每个类别的似然，
然后选择最高的一种，如 Figure 1 (a) 中所示。在本文中，
我们探讨如何将这种反向方法应用于更复杂的判别任务，
例如对象检测，如 Figure 1 (b) 中所示。我们认为这一思
路是有趣的，因为它为复杂的对象检测任务提供了一种纯
粹的基于生成的解决方案，帮助研究人员从判别能力的角
度理解预训练的扩散模型，并附带地为扩散模型提供了一
种新的评价指标。同时，由于以下挑战，以往基于扩散的
分类方法 [1], [2] 不能直接扩展：(1) 检测数据集的先验标
签分布，即对象布局，不是均匀的，因此不能忽略；(2) 更
为关键的是，不可能为测试图像枚举所有潜在的检测标签，
因为对象及其位置的组合十分庞大，几乎是无数的。
为了解决第一个问题，我们训练一个扩散模型来建模先
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验 p(y) 。结合预训练的条件扩散模型 p(x|y) ，我们通过
后验最大化获得辨别预测 p(y|x) 。对于第二个问题，我们
提出不再像之前的工作那样测试每个潜在标签 y ，而是将
y 视为待优化的结果，通过最大化后验目标来找到它。具
体来说，我们冻结训练好的扩散模型的参数，同时允许条
件输入成为可学习的嵌入，并使用梯度方法来优化它。整
体框架在 Figure 1 (c) 中有所展示，并在 Section III 中详
细描述。我们称这种方法为扩散模型反转（DIVE），因为
它将一个 y -to- x 模型反转为 x -to- y 。
我们主要在标准目标检测任务的背景下介绍和评估我们

的方法。COCO 上的实验 [31] 显示，使用我们的方法逆
转扩散模型在与基本判别检测器如 Faster R-CNN [32] 的
对比中取得了具有竞争力的结果。此外，我们将基于优化
的方法应用于图像分类任务。与之前基于枚举的方法 [1]
相比，我们的方法显著提高了速度，同时保持了准确性。
虽然我们的方法与判别模型之间仍存在性能和效率差距，
但我们希望这项工作能够帮助研究人员进一步认识预训练
生成模型的判别能力，并可能作为复杂判别任务的一种新
颖解决方案。
我们的贡献可以总结如下：

• 我们将反转扩散模型用于判别任务的范式从分类扩展到
目标检测。据我们所知，这是首次将图像生成模型反转
用于目标检测任务的研究工作。

• 我们提出学习模块，使反演范式在理论上更精确，在实
现上更可行，以应对更复杂的检测任务。

• 我们通过实验证明，我们的方法不仅能达到与基本判别
检测器相媲美的结果，并且比基于枚举的生成分类器运
行得更快。

II. 相关工作
扩散模型是一种生成模型，通过在前向过程中逐渐向数

据中添加噪声并通过马尔可夫链学习逆转此过程来逼近数
据分布，从而生成新数据 [3], [4] 。扩散模型由于其合成
高保真内容的能力，在各种生成任务中获得了极大的关注，
包括图像生成 [6]–[8], [33], [34] 、图像编辑 [35]–[37] 和
视频生成 [38]–[40] 等。
由于内容生成能力的优越性，最近使用生成模型来辅助

或执行区分性任务的趋势有所增加。典型的工作可以分类
为：
生成图像以训练辨别模型 [16]–[22], [41]–[47] ;
(2) 从预训练生成模型中提取表示，然后通过可学习的

判别头部进行处理 [23]–[29], [48]–[51] ;
(3) 使用架构修改和额外的训练 [52]–[59] 根据图像生成

任务标签；
(4) 利用来自模型的注意力图 [60] 完成与分割相关的任

务 [19], [61]–[64] ，这些任务主要基于文本到图像扩散模
型 [7], [8] 。
在这些工作中，（4）仅适用于特定架构，（1）至（3）需

要额外训练，并且其中一些甚至包含判别模型。总之，它
们没有从根本上揭示预训练图像生成模型的判别能力。
与所有这些工作不同的是，一些最新方法使用贝叶斯法

则直接将图像生成扩散模型转换为执行辨别任务。[1], [2]
通过转换类别 [65] （或文本 [7], [8] ）的条件扩散模型
来构建标准（或零样本）图像分类器，[66]–[68] 专注于构
建鲁棒的扩散分类器。另一方面，[69], [70] 将这种范式扩
展到图像-文本匹配任务，并利用其评估文本到图像生成
模型。在这项工作中，我们进一步探索是否可以在模型反

演范式下完成其他更复杂的辨别任务，比如对象检测，即
对于测试图像没有一组预定义可能的类别 [1], [2] 或文本
[69], [70] 标签。

A. 生成模型逆转
生成模型反演通常指的是寻找给定图像的初始噪声表
示，通过这个表示可以使用生成模型重建图像 [71], [72]
。这通常用于通过操纵反演的噪声表示来编辑真实图像
[71]–[74] 。对于 GANs，反演可以通过基于优化的方法实
现，这种方法通过最小化重建损失来优化初始噪声 [75]–
[77] ；基于编码器的方法，通过学习一个将图像映射到潜
在噪声的编码器实现 [78]–[81] ；或结合这两种方法 [71],
[82] 。对于扩散模型，反演可以通过在 DDIM 中提出的广
义确定性前向扩散过程来完成 [83] 。随后的一些改进工
作包括更精确更快速的反演 [84], [85] 以及扩展到文本条
件模型 [86], [87] 。
虽然这些工作将图像反转到噪声空间以实现精确重建，
本工作则是将扩散模型反转到条件输入空间以生成分类预
测。最近，[88]–[90] 将扩散模型反转到条件输入空间，但
他们的目标是将给定图像的概念 [88] 或完整内容 [89],
[90] 反转为文本，并使用反转的文本生成新图像，即仍朝
向重建目标，这与我们进行判别任务的目标不同。

III. 方法
在本节中，我们首先回顾条件扩散模型的背景，然后介
绍我们将这些模型重新用于在目标检测背景下执行辨别任
务的方法。

A. 条件扩散模型基础
1) 扩散模型 : 扩散模型 [3]–[5] 是基于似然的生成模型，
经过训练以逆转扩散过程。正向过程被定义为一个马尔可
夫链结构，逐步在干净图像 x0 上添加噪声，持续若干时
间步长 t = 1 · · ·T [3] 。在逆向过程中，模型学习预测添
加到图像上的噪声量 ϵ ，即 ϵθ(xt, t) ，或对于条件扩散模
型为 ϵθ(xt, t, vθ(y)) ，其中 xt 是带噪图像，y 是条件输入
例如类别标签，vθ(·) 将 y 映射到嵌入。具体来说，模型可
以通过优化条件对数似然的变分界限进行训练 [4] ：
max

θ
log pθ(x|y) ≈ min

θ
Eϵ∼N(0,1),t

[
||ϵ− ϵθ(xt, t, vθ(y))||22

]
,

(1)
，其中 x, y 来自训练数据（我们使用 x 代表 x0 以简化）
并且 t 从 {1 · · ·T} 中均匀采样。
条件分支将输入 y 编码到去噪网络中，实现可控的图像
合成，例如类别到图像、文本到图像和布局到图像的生成。
类别标签的编码可以很容易地通过一个可学习的嵌入层来
实现，该层将整数类别索引映射到嵌入向量，就像部分工
作所做的一样 [6], [7], [14], [65], [91] 。
潜在扩散模型（LDM）[7]能够处理各种条件输入，包括图
像布局如检测标签。基于这一能力，我们在本文中提出了一
种模型反演方法。如 Figure 2所示（左），类似于类标签的编
码过程，每个图像中的边界框 (mmin, nmin,mmax, nmax)
与相应的类别 c 首先通过可学习的词汇映射到嵌入向量
中。这些框和类别的嵌入形成一个序列。由于不同图像通
常包含不同数量的对象，因此序列使用 [none] 嵌入进行
填充以实现固定长度。然后，这个序列由一个 transformer
编码器 [60] 处理，并通过交叉注意力层 [60] 整合到主要的
去噪网络中。词汇和 transformer 编码器作为整体扩散模
型的组成部分进行训练。
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Fig. 2: 版面条件图像生成模型（左）和先验版面模型（右）的训练框架图示。图像 x 中的边界框仅用于可视化。
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Fig. 3: 使用训练好的布局条件图像生成模型和先验布局模型进行物体检测。

B. 用于判别任务的条件扩散模型反演
给定预训练的条件扩散模型 pθ(x|y) ，继 [1], [2] 之后，

我们使用它们通过贝叶斯规则执行判别任务：

arg max
y

pθ(y|x) = arg max
y

pθ(x|y)p(y). (2)

一个理论问题出现了：条件扩散模型只捕捉了条件似然
pθ(x|y) ，而没有考虑先验 p(y) 。在训练于平衡分类数据
集如 ImageNet-1k [92] 上的类别条件扩散模型中，当通过
计算每个类别的后验 [1] 将模型转换为“扩散分类器”时，
忽略公式 (2) 中的 p(y) 是合理的，因为先验是均匀分布
的（即，对每个可能的类别来说都是相同的）。不幸的是，
对于目标检测任务而言，这样的均匀先验分布根本不成立。
例如，稀有布局（如人的上方有一辆自行车）或者具有不
寻常宽高比的事物，应该具有相对较低的先验概率。因此，
在使用公式 (2) 获得扩散检测器时，p(y) 不能被忽略。
为了解决上述问题，我们建议对训练数据集中标签的底

层先验分布进行建模。理想情况下，学习到的模型可以为

任何检测布局 y 提供一个合理的 p(y) 值。我们构建了一
个扩散模型 pϕ(y) 来建模先验标签分布。与条件图像生成
模型不同，这个先验模型是在标签空间中运行的标签生成
模型。具体到目标检测，输入是噪声布局嵌入的序列，模
型训练用于预测加入的噪声序列：如 Figure 2 （右）所示。
先验模型的嵌入映射过程使用布局条件模型中冻结的预训
练词汇，这里的去噪网络架构是一个 transformer [60] ，
与布局条件模型中的布局编码器相似。
通过学习到的先验知识和预训练的条件模型，从理论上
讲，我们可以根据方程 (2) 精确计算贝叶斯后验概率的最
大值，从而创建一个目标检测器。另一个挑战是，对于给
定的测试图像，有无数潜在的检测标签。一方面，物体的
数量是不确定的。此外，即使对于单个物体，随着其尺寸
的增加，图像上可能的边界框数量呈二次增长。因此，需
要一种非枚举的方法。

1) 基于优化的扩散模型反演 : 我们并不是尝试无数种
可能的预测然后选择具有最高后验值的那个，而是建议通

www.xueshuxiangzi.com
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过最大化后验目标直接优化预测 y 。通过将方程 (1) 和
(??) 代入方程 (2) ，我们得到

y∗ = arg min
y

{
Eϵ∼N(0,1),t

[
||ϵ− ϵθ(xt, t, vθ(y))||22

]
+ Eϵ∼N(0,1),t

[
||ϵ− ϵϕ(vθ(y)t, t)||22

]}
, (3)

，其中我们只是简单地添加了两个扩散模型的损失。
一个实际的问题是嵌入映射（词汇查找）操作 vθ(·) 不

可微。因此，我们转向嵌入空间来部署我们的可学习参数
v ，并通过使用相应词汇中的最近嵌入 NNvalue(v) 来替
换这些可学习参数 v ，从而将它们限制在 vθ(·) 的离散输
出空间中。此外，在反向传播过程中，我们将梯度从替换
NNvalue(v) 复制到原始的可学习参数 v 。这种离散优化技
巧使得梯度可以流回到我们的可学习参数，类似于离散自
编码器的训练 [9]–[12] 。
形式上，方程 (3) 实现为：

v∗ = arg min
v

{
Eϵ∼N(0,1),t

[
||ϵ− ϵθ(xt, t, v

′)||22
]

+ Eϵ∼N(0,1),t

[
||ϵ− ϵϕ(v

′
t, t)||22

]}
, (4)

v′ := sg [NNvalue(v)− v] + v, (5)

，其中 sg 是停止梯度运算符，NN 表示最近邻，默认使
用余弦距离作为度量标准。整个框架在 Figure 3 中进行了
说明。
优化后，最终的预测 y∗ 可以通过在预训练词汇中找到

v∗ 最近嵌入的索引来获得：

y∗ = NNindex(v
∗). (6)

当使用方程 (4) 在每一步学习 v 时，噪声和时间步总是
从相应的分布中采样，类似于扩散模型的训练过程。我们
对 v 进行若干次优化步骤的更新。为了获得 v∗ ，我们不
能直接比较每次更新的损失值，因为它们的噪声和时间步
值不同。因此，我们预先保存了一组固定的噪声和时间步，
并使用它们定期评估优化过程中的损失值。这些值作为选
择 v∗ 的监控器。Section IV 中报告的所有结果都是以这
种方式获得的。
我们在初步实验中经验发现，用冻结词汇中的 [none] 嵌

入来初始化可学习的嵌入 v ，在分类和检测任务上效果
都很好。因此，我们保留了这一设计不变。在目标检测任
务中，从优化后的序列获取检测对象时，我们去掉了不
包含数值的对象和非法对象（即那些 mmax ≤ mmin 或
nmax ≤ nmin 的对象）。Algorithm 1 总结了对象检测任务
优化过程的伪代码。

IV. 实验

我们在本节中进行实验，以从以下三个方面评估所提出
的扩散模型反演（DIVE）方法的有效性：
• 仅通过使用扩散模型进行对象检测（Section IV-A ）。
• 加速之前的扩散分类器方法 [1] 应用于图像分类任务
（Section IV-B ）。
• 为条件扩散模型提供一个独立的评估指标 ( Sec-

tion IV-C )。

Algorithm 1: DIVE 算法用于目标检测
Input: pretrained layout-to-image model

ϵθ(xt, t, v) with embedding vocabularies
vθ : y → v , pretrained prior layout model
ϵϕ(vt, t) , a set of timesteps T used for
inversion (same between the two models),
test image x , maximum optimization steps
K , monitoring frequency

Output: prediction y of the given image x

1 预先保存两组固定噪声以进行评估
2 Eforθ = {ϵforθ ∼ N(0, 1)}range(T )

3 Eforϕ = {ϵforϕ ∼ N(0, 1)}range(T )

4 # 优化循环
5 y = [none, none, · · · , none] ; v = vθ(y)
6 monitor_values = [] , corresponding_embs = []
7 for k in range (K) do
8 词汇内离散优化
9 v = stop_gradient (NNvalue(v)− v) + v

10 t ∼ T , ϵforθ ∼ N(0, 1) , ϵforϕ ∼ N(0, 1)
11 xt = addn(x, t, ϵforθ) , vt = addn(v, t, ϵforϕ)
12 L = ||ϵforθ − ϵθ(xt, t, v)||22 + ||ϵforϕ − ϵϕ(vt, t)||22
13 Update v to minimize L
14 定期评估优化的 v
15 if k % monitoring frequency == 0 then
16 monitor_values.append(eval(v))
17 corresponding_embs.append(v)
18 Function eval( v):
19 v = NNvalue(v) , drop none and illegal boxes
20 Calculate val_losses over {T} like line10-12

but uses saved fixed noises in Eforθ, Eforϕ
21 return averaged val_losses
22 # 得到最终结果
23 v∗ = corresponding_embs[argmin(monitor_values)]
24 return y = NNindex(v

∗) , drop none and illegal
boxes

A. 用于目标检测的 DIVE
在本小节中，我们旨在回答以下问题，以评估我们的方
法在标准目标检测任务中的表现：
• 我们的扩散模型反演方法与其他基于扩散模型的方法和
纯判别方法相比如何？

• 所提出的两个组件，即先验建模和离散优化，如何影响
最终结果？
1) 设置 :

a) 数据集和评估协议 : 我们使用目标检测数据集
COCO 2017 [31] 进行实验，该数据集包含 118k 个训练图
像和 5k 个验证图像。尽管我们基于优化的方法已经使检
测可实现，但由于生成方法的计算成本依然很高，我们在
一个包含 500 张图像的子集上评估 DIVE。我们报告平均
精度 (AP)，这是一个在多个交并比 (IoU) 阈值上进行平
均的指标，被认为是在 COCO 上评估性能时最重要的单
一指标。我们还根据 [31] 中的定义，提供了其他指标（单
一阈值 0.5和 0.75的 AP以及小、中、大尺寸物体的 AP），
以彻底分析我们的方法。
由于在 COCO 目标检测数据集上没有公开可用的预训
练布局到图像扩散模型，我们使用 LDM 的官方代码重新
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TABLE I: 优化步骤对 DIVE 的影响。在 Nvidia 3090 GPU 上
评估速度。我们观察到，如果切换到更先进的 A100 GPU，速度
可以提高 ∼ 1.8 倍，如 ?? 所总结。

Optimization step 400 1000 2000 4000
Time per image 18min 45min 1.5h 3h

AP 5.7 6.4 7.1 7.2

172 steps

924 steps 928 steps

1208 steps

260 steps

1052 steps

1592 steps

Fig. 4: 将 DIVE 检测结果可视化，并在下方显示相应的收敛优
化步骤，这些结果来源于 ??中介绍的监控器。为了简单起见，所
有图像的最大优化步骤设置为一个固定的数字（2000）。测试集的
平均收敛步骤大约为 960。输入到网络的图像分辨率为 256×256
，这里以它们原始的纵横比显示，以便于更好的可视化。

训练了一个模型。去噪网络采用 UNet 架构，布局编码器
是一个 transformer。按照其实现，我们在具有 8 倍下采样
因子的 VQGAN 潜空间中训练模型（名为 LDM-8）。模型
在图像分辨率为 256 × 256 的情况下进行训练，输入布局
序列具有固定的 100 个对象填充长度。对象坐标保持整数
精度，这意味着在边界框词汇表中存储有 256 + 1 个嵌入。
我们为嵌入的布局（框和类别）序列添加了序列长度可学
习的位置编码。训练期间，图像中的对象在不同迭代中随
机打乱，因为它们不应该有固定顺序，即对象在序列中位
置相等。这种模型，其他设计不变，具有 363M 参数。我
们在 200k 次迭代（即 220 个 epoch）上训练模型，使用 8
个 Nvidia A100 GPU 大约需要 5 天时间。
英寸

b) 先验布局扩散模型 : 先前的布局扩散模型与布
局到图像模型中的布局编码器具有相似的架构。两者都
是 transformers，我们简单地继承了其实现，形成了一个
58M 大小的模型。区别在于它们的功能——在先前模型
中，transformer 作为去噪网络，而在布局到图像模型中，
它则作为条件编码分支。我们在 50 万次迭代（∼ 270 个
epochs）中训练了先前模型，大约需要 3 天时间，并使用
4 个 Nvidia 3090 的 GPU。
英寸

c) 潜水细节 : 在使用训练过的 LDM 优化我们的嵌
入时，我们继承了原始 LDM 代码中的超参数选择，除非
另有说明。根据 [1]，我们使用均匀分布的时间步来提高学

习和监控效率。均等间隔为 5，因此我们有 200 个不同的
时间步 {2, 7, · · · , 997} 。监控器在这些不同的时间步循环
后激活。由于 GPU 内存限制，我们进行批量大小为 50 的
实验，由 5 步的梯度累积组成。学习率设置为 0.01，使用
AdamW 优化器 [100] 。我们使用单个 Nvidia 3090 GPU
对每个图像进行逆转。关于 DIVE 的优化步骤的计算成本
将在下一段中讨论。

d) DIVE 优化步骤和计算成本 : 我们测试了一组优
化步骤以评估其影响。Table I 显示了定量结果，其中所有
图像在每次试验中使用相同的优化步骤。我们没有观察到
步骤超过 2000 时的显著 AP 增益。我们注意到计算成本
相对较高于常见的判别检测器，因为 DIVE 需要通过整个
网络进行多次反向传播来优化结果。虽然检测任务的计算
成本目前不是这项工作的主要关注点，它是为了使检测任
务可通过预训练冻结的图像生成模型实现并检查其判别能
力，DIVE 的高成本推动我们探索是否存在潜在的减少成
本而不损害检测性能的可能性。
为了达到这个目的，我们检查了一些图像的收敛步骤，
并在 Figure 4 中展示了它们与检测可视化结果一起。可以
看到，对于一些具有更大和更少物体的“简单”测试图像，
优化过程收敛得更快。而对于“困难”的图像，DIVE 需
要更多的步骤才能收敛。基于这一观察，我们可以得出结
论，使用自适应优化步长策略是一种在保持检测性能的同
时减少总体计算成本的可行方法。例如，如果监控值（损
失）在若干步内没有减少，我们可以使用提前停止策略来
终止优化过程。我们进一步检查了测试集的平均收敛步骤，
大约为 960，这表明提前停止方法总体上可以达到速度提
升的 ∼ 2× 倍。目前，为了简单起见，以下实验中报告的
DIVE 结果均使用固定的 2000 步优化来处理所有图像。
英寸
2) 与判别检测器的比较 :

a) 基线 : 我们首先将我们纯生成的方法与生成-判别
混合方法进行比较，这些方法也利用了预训练的图像生成
扩散模型。Synthetic Data 使用从布局到图像模型生成的
合成训练数据训练判别检测模型。Diffusion Feature 使用
预训练的扩散模型来提取特征，作为判别对象检测器的骨
干。这些基线本质上是判别方法，我们使用 Faster R-CNN
[32] 作为它们的后端。对于 Diffusion Feature 方法，除了
LDM-8，我们还使用文本到图像模型 Stable Diffusion [7]
(SD v1.5)作为特征提取模块来进行测试，它是在比 COCO
数据集大得多的网络规模数据集上训练的，按照 [27] 的
方法。
我们进一步与广泛认可的纯判别对象检测器 Faster R-

CNN [32] 和 DETR [101] 进行比较，以及一种较新的
方法 DiffusionDet [54]（DiffDet S @ Neval ），该方法
在基于判别图像特征的提议框空间中部署扩散过程，其中
S 和 Neval 是本文 [54] 中引入的两个超参数。我们为这
些检测器采用了各种骨干网络（ResNet-50 和 ResNet-101
[102] ）和优化的架构（特征金字塔网络（FPN） [103] 和
膨胀的最后阶段（DC5） [104] ）。我们使用 detectron2
[105] 来实现 Faster R-CNN 和 DiffDet 基线，并使用官方
代码实现 DETR 基线。Faster R-CNN 和 DiffDet 模型使
用 3 ×计划（∼ 37个 epoch）进行训练，这是 detectron2
中的典型设置。由于基于 Transformer 的架构通常需要更
长的训练计划，DETR 模型训练超过 200 个 epoch。这些
判别检测器在分辨率为 256 × 256 的条件下训练，使用随
机裁剪和水平翻转增强，并从头开始训练，与布局到图像
扩散模型的设置一致。虽然由于架构和训练成本的差异，
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TABLE II: 在 COCO 验证集上的目标检测。我们与同样使用图
像生成扩散模型的生成-判别混合方法进行了比较。我们还与先
进的纯判别方法进行了比较。T 代表每张图像的处理时间，其是
在 Nvidia 3090 GPU 上评估的。

Method Backbone T AP AP50 AP75 APS APM APL

Generative + discriminative methods:
Synthetic Data R50 90ms 4.7 8.7 4.5 0.0 3.1 9.8
Diffusion Feature LDM-8 47ms 6.9 13.4 5.9 0.0 3.5 15.8
Diffusion Feature SD 41ms 7.9 15.7 7.3 0.0 1.2 18.9
Generative methods:
DIVE (ours) LDM-8 1.5h 7.1 11.0 7.1 0.0 1.2 16.4
Discriminative methods:
Faster R-CNN R50 90ms 6.8 12.7 5.7 0.3 5.0 13.2
Faster R-CNN R101-FPN 29ms 9.6 17.3 9.5 2.2 9.0 17.2
DETR R50 38ms 9.3 16.9 8.7 1.3 6.4 18.3
DETR R101-DC5 47ms 14.7 24.9 13.9 2.6 11.6 27.6
DiffDet ( 1 @ 300 ) R101-FPN 37ms 14.6 24.4 14.6 2.9 13.8 25.9
DiffDet ( 4 @ 500 ) R101-FPN 41ms 15.2 25.7 14.8 3.4 14.4 26.9

很难进行真正公平的比较，但我们的比较旨在彻底评估反
向扩散模型的优势和劣势。
英寸

b) 结果 : Table II 显示了对比结果 1 。与使用相同预
训练扩散模型的其他生成-判别-混合方法相比，DIVE 优
于合成数据，并具有与扩散特征（LDM-8）相当的竞争力。
这些方法的相应可视化结果显示在 Figure 5 的左侧。配
备了 SD 主干的扩散特征基线比我们的 DIVE 和其他基于
LDM-8 的方法表现更好。这是因为文本到图像的 SD 在比
LDM-8 的 COCO 更大的数据集上进行了预训练，将更丰
富的先验知识融入到网络中。
与纯粹的判别检测器相比，DIVE 在与基础判别检测器

Faster R-CNN R50 的比较中达到了竞争力的结果，但落
后于使用更深骨干网或现代架构的更强检测器。值得注意
的是，据我们所知，我们是首次展示使用冻结的预训练图
像生成模型可以成功解决具有挑战性的目标检测任务，并
与判别方法取得竞争性表现。
此外，我们通过与 Faster R-CNN R50 进行比较，对

DIVE 进行了更深入的分析。Faster R-CNN R50 在整体
性能上表现出色。一个有趣的现象是，尽管在 AP50 上落
后于 Faster R-CNN R50，但 DIVE 在 AP75 上表现更佳，
并在总体 AP 上略胜一筹。这一现象表明，DIVE 在正确
预测真阳性边界框时具有更高的精确度，同时未检测到一
些对象。这些未检测到的对象通常是小型和中型对象，这
在较差的 APS 和 APM 值中有所体现。不巧的是，句法数
据和扩散特征基线也遭遇了这一问题。我们推测，这可能
是因为 LDM 和 SD 在潜在空间中训练，该空间具有一个
8 的降采样因素。在压缩建模空间中，较小的对象被调整
为更小的尺寸。
英寸
3) 消融研究 : 在这一小节中，我们研究了我们方法中

提出组件的影响。除了对先验模型进行消融外，我们还研
究了如果不使用离散优化技巧的影响，即使用公式 (4) 作
为目标，而不使用来源于公式 (5) 的词汇内离散优化技巧
（在这种情况下，v′ 是 v ）。我们在 100 张图像的较小子集
上进行了消融研究。可以从 ?? 看出，定量上，这两个组
件对于整体表现都很重要。Figure 5 中的定性结果则更多
地揭示了原因，下面我们进行分析。

1判别检测器的重现结果相对较低，是因为我们使用了较小的 256×256
图像尺寸，这是针对生成模型做公平比较时常用的方法。

从 Figure 5 可以看出，如果我们不将先验模型整合到反
演过程中，反演后的序列（预测）将包含许多冗余物体和
非法框。合成图像说明了原因。这些冗余物体不会影响条
件模型的生成过程（例如，前两行），这是一个有趣的现象，
类似于文本到图像扩散模型攻击文献中的发现 [106]–[108]
。然而，这些冗余会对检测性能产生负面影响，导致许多
误报。只有先验模型告诉优化过程哪种布局类型更常见时，
我们才能获得更好的检测结果（DIVE 默认）。
在嵌入空间的连续优化情况下（即，不使用方程 (5) ），
优化过程只需要重构（学习内容的）给定图像。这个情况
可以类比于 Textual Inversion [88] ，它学习如何将给定
图像的新词注入预训练的文本到图像模型中，而不考虑新
词的语义。对于我们的情况，如果我们试图解码以查看这
些“新词”是什么（通过在词汇表中寻找最近的邻居），如
Figure 5 最右侧所示，有时候，我们可以得到正确的类别
（例如，第一行的“person”），但在许多其他情况下，类别
难以解释（例如，最后一行的“cow”），即使在先验模型的
帮助下，边框也很难完成。这是因为重构目的主导了优化
（Figure 5 中的最佳重构性能），而单词的可解释性则未得
到关注。
英寸

a) 解耦类别和边界框 : 鉴于训练的先验模型可能会
过拟合训练数据分布，此消融将序列中的类别和边界框解
耦。具体而言，我们分别训练两个先验分布模型，一个用
于类别，另一个用于边框，并在逆变期间将它们结合使用。
然而，请注意，此策略可能不是对先验布局分布进行建模
的自然且适当的方式，因为它分离了类别和边框之间的关
系。例如，它不能区分“一个人在自行车上”和“自行车
上的一个人”，因为它们具有相同的边框布局。尽管如此，
与不使用任何先验模型相比，它仍然可以学习哪些边框是
合法的。?? 的最后一行展示了结果。结果介于默认（未解
耦）方法和“无先验模型”方法之间，这与上述假设一致。

B. 用于图像分类的 DIVE
在本小节中，我们将我们的基于优化的方法与之前的基
于枚举的方法 Diffusion Classifier [1] 在图像分类任务中
的准确性和速度进行比较。
继 [1] 中的设定之后，我们使用预训练的扩散 Trans-

former（DiT） [65] 作为需要反转的条件扩散模型，它是
在 ImageNet-1k [92] 上训练的类别条件模型。与 [1] 中的
设定相同，为了公平比较，我们使用 DiT-XL/2 在分辨率
256 × 256 下进行，并在由 2000 张图像（每类 2 张图像）
组成的子集上进行评估。鉴于 ImageNet-1k 的标签分布是
均匀的，在这种情况下无需先验建模模型。此处 DIVE 的
不同时间步数设置为 250，以与扩散分类器保持一致。我
们对 embeddings 进行 200 步的优化，批量大小为 25，在
单个 A100 GPU 上反转一张图像大约需要 80 秒。

1) 结果 : Table III 显示了比较结果。我们与 Diffusion
Classifier [1] 、判别式分类器 [102], [109] [110]–[112] 和
生成-判别式混合方法 Synthetic Data和 Diffusion Feature
进行比较。Synthetic Data 使用 DiT-XL/2 生成的训练数
据集训练一个标准的 ResNet-50。Diffusion Feature 根据
[1]的基线设计，使用预训练的 DiT-XL/2网络作为特征提
取器，并在这些特征基础上使用 ImageNet 真实数据集训
练一个修改版的 ResNet-18。从 Table III可以看出，DIVE
几乎达到了与 Diffusion Classifier 相同的准确度。该结果
验证了所提出的基于优化的方法在纯生成的图像分类方面
的有效性，代表了枚举型方法的理想替代。
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w/o In-voc. Opt.

None boxes: (none, 57, 
175, 197, person), (none, 
36, 208, 175, laptop), ...

w/o Prior ModelDIVEGround Truth Synthetic Data

Illegal boxes: (254, 165, 
209, 75, person), (256, 
165, 2, 254, cup), ...

None boxes: (0, 142, 
none, 256, person), ...

Diffusion Feat.

Prediction

w/o In-voc. Opt.w/o Prior ModelDIVE

Generated Image Using The Full Inverted Sequence

None boxes: (181, none, 
none, 252, train), (none, 168, 
none, none, microwave), ...

Illegal boxes: (242, 68, 
3, 2, bicycle), (215, 170, 
178, 152, none), ...

None boxes: (none, none, 
205, none, none), ...

None boxes: (162, 111, none, 
197, cow), (none, none, 
none, none, airplane), ...

Illegal boxes: (171, 102, 
43, 207, kite), (116, 155, 
69, 74, person), ...

None boxes: (none, 109, 
none, none, none), ...

Fig. 5: 物体检测结果的可视化。除了将 DIVE 与使用相同预训练扩散模型的其他生成基线进行比较外，我们还展示了先验模型和
词汇内离散优化方法的影响。对于这些消融实验，我们在底部展示了一些额外的丢弃对象（不含值的和非法的框）在反向序列中的
可视化，以更清楚地展示不同方法的行为。在右侧，我们展示了通过将完整反向序列输入到预训练的布局到图像模型所生成的图像。
放大以获得更好的可视化效果。

TABLE III: ImageNet-1k 上的图像分类。速度在 A100 GPU 上
进行测试。Diffusion Classifier 的准确率来自 [1] ，其速度使用
官方代码进行测试。

Method Time per image Accuracy
Generative + discriminative methods:
Synthetic Data 9 ms 67.1
Diffusion Feature 31 ms 69.2
Generative methods:
Diffusion Classifier ∼ 1100 s 77.3
DIVE (ours) 80 s 77.2
Discriminative methods:
AlexNet 8 ms 57.5
ResNet-18 8 ms 70.6
ResNet-50 9 ms 77.6
ResNeXt101 15 ms 79.7
ViT-L/32 12 ms 78.0
ViT-B/16 9 ms 81.5
Swin-B 21 ms 83.7

值得注意的是，我们的基于优化的方法在保持准确性的
同时，实现了对枚举方法的 ∼ 14× 倍加速。这是因为枚举
方法需要尝试测试数据集的所有可能预测，这会导致显著
的计算成本。与将测试图像直接映射到预测标签的判别模
型相比，由于探索可能标签的成本，生成方法在效率上仍
然落后。进一步加速这些生成方法的潜在方向包括减少探
索步骤或预训练模型的参数。

为了确定通过使用提前停止策略来停止 DIVE 优化过程
所能实现的最大加速比，我们在此检查测试图像的收敛步
骤，就像在之前的检测部分 IV-A1d 中所做的那样。我们
发现，这里的测试集的平均收敛步骤大约是 106（最大值
是 200），这表明减少探索步骤总体上最多可以实现 ∼ 2×
的加速。

我们在这里再次对词汇内优化方法进行消融，以验证其
有效性。没有这个优化组件，我们的准确率为 60.3，表明
其在基于优化的方法中的重要性。
读者可能注意到我们在前面的检测和分类实验中使用了
不同的 GPU。这只是为了更有效地调度我们有限的资源
而没有其他原因。具体来说，我们在进行正式实验之前测
试了使用不同 GPU 进行不同任务的速度。正如 Table IV
总结的那样，我们观察到从 3090 切换到 A100 在分类任
务上实现了比检测任务更大的加速比，导致了之前的选择。
在这里，我们进行了重复实验以评估受 GPU 切换影响的
任务性能。

Table IV 展示了结果，其中检测实验是在消融研究的实
验规模下进行的（参见 ?? ）。可以看到，检测 AP 和分类
准确率略有波动。

C. 用于条件扩散模型评估的 DIVE
根据 [69], [70] ，我们使用我们提出的 DIVE 从判别能
力的角度评估不同的条件扩散模型。虽然使用 DIVE 作
为生成模型的一般评估指标可能存在争议 - 不适用于像
GAN 这样的非似然基础模型 - 但它具有不依赖于外部
模型的优点，例如计算 [114] 的常用的 ImageNet 预训练
的 InceptionV3 [113] 。然而，本小节的主要目的是观察
DIVE 的判别能力是否与评估生成模型的其他广泛使用的
指标一致。
英寸我们评估了前面提到的两种条件扩散模型。对于类
别条件模型，我们比较了 DiT-XL/2 [65] 与 LDM-4 [7] ，
前者基于前一个小节中使用的 transformer 架构 [60] ，而
后者基于卷积 UNet 架构 [99] 。对于布局条件模型，我们
比较了在 Section IV-A 中使用的模型 (LDM-8) 与我们自
己训练的另一个较小的 LDM (LDM-8-S)。对于其他评价
指标的比较，我们使用了 Fréchet Inception 距离（FID）
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TABLE IV: GPU 对不同任务的影响。

Task GPU Time per image AP / Acc

Detection 3090 90 min 10.3
A100 50 min 10.6

Classification 3090 240 s 76.6
A100 80 s 77.2

TABLE V: 比较具有不同评估指标的条件扩散模型。分别使用
准确率和 AP 作为 DIVE 指标。表 (a) 中的其他数字来自 [65] 。
Prec. 代表精度。

(a) Comparing class-conditional models

Model # Params FID ↓ IS ↑ Prec. ↑ Recall ↑ DIVE ↑

LDM-4 400M 3.60 247.67 0.87 0.48 62.7
DiT-XL/2 675M 2.27 278.24 0.83 0.57 77.2

(b) Comparing layout-conditional models

Model # Params FID ↓ Prec. ↑ Recall ↑ DIVE ↑

LDM-8-S 65M 24.90 0.45 0.62 4.5
LDM-8 363M 18.36 0.53 0.63 7.1

[114] 、Inception 分数（IS） [115] 、以及精度/召回 [116]
。

1) 结果 : 结果显示在 Table V 中。可以观察到，我们
的判别指标结果与大多数其他指标一致，例如 FID，它评
估真实图像与生成图像之间的分布相似性。在 Table V (a)
中，DIVE 与 Precision 之间的差异是个例外。这表明一个
具有更高生成多样性（高 Recall）而非更好图像真实性（高
Precision）的模型可能具有更强的判别能力（高 DIVE）。

V. 结论
在本文中，我们提出了一种基于优化的方法，用于反转

条件扩散模型，以在贝叶斯规则框架下生成判别性标签。
我们通过实验证明，所提出的基于优化的方法在图像分类
任务中比以前的枚举法快得多，并使得仅使用预训练生成
模型来完成更复杂的目标检测任务成为可能。我们希望本
文的结论能够帮助识别预训练图像生成模型的内部判别能
力。未来的研究可以进一步加速所提出的基于优化的方法，
或者将其扩展到更复杂的密集任务，例如语义分割。然而，
需要注意的是，简单地将所提出的方法扩展到密集任务将
会创建一个较大的优化空间，并且单个条件像素对最终目
标的贡献相对较小，这可能会带来问题，需要解决。添加
一些正则化项可能会提供一个可行的解决方案。
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