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Abstract
视觉生成 AI 模型经常遇到与文本图像对齐和
推理能力限制相关的挑战。本文提出了一种
新颖的方法，用于在关键去噪步骤中选择性地
增强信号，根据输入语义优化图像生成。我们
的方法解决了早期信号修改的不足之处，证明
在后期阶段进行调整可以产生更好的结果。我
们进行了广泛的实验，以验证我们的方法在扩
散和流匹配模型上生成语义对齐图像的有效
性，达到了最新的性能。我们的结果强调了明
智选择采样阶段以提高性能和整体图像对齐
的重要性。这项工作是最初在 OpenReview 上
发布的预印本的更新和扩展版本。代码可在
https://github.com/grimalPaul/gsn-factory获取。

1 介绍
视觉生成式人工智能模型通常依赖于去噪过程，如扩散
模型 [Ho et al., 2020] 或流动匹配 [Lipman et al., 2023] 。
它们可以通过文本提示进行条件化，以引导推断，生成
视觉上令人愉悦的图像 [Rombach et al., 2022; Podell et al.,
2023; Ramesh et al., 2022; Saharia et al., 2022]。尽管这些
模型展示了令人印象深刻的语义和组合能力，但即使是
最好的模型仍然存在文本-图像对齐和推理的局限性（例
如 空间，计数）。一些工作通过改进训练数据集中噪声
较大的字幕 [Chen et al., 2023; Chen et al., 2024a; Segalis
et al., 2023] 或改进架构 [Peebles and Xie, 2022] 来解决
这些问题，而另一些工作则采用基于注意力的生成语义
护理（GSN）方法 [Chefer et al., 2023; Rassin et al., 2023;
Guo et al., 2024]，该方法通过在推理时进行校正或添加
条件来更好地引导生成，避免重新训练整个模型。
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Figure 1: 由 Stable Diffusion生成的样本与我们的样本对比。

早期的研究已经识别出几种文本-图像对齐问题
[Ramesh et al., 2022; Saharia et al., 2022; Chefer et al., 2023;

Feng et al., 2023]。这些问题包括灾难性忽视，即提示中
的一个或多个元素未能被生成；主体混合，即不同元素
被不当组合；属性绑定，即属性（例如 颜色）被错误地
分配给实体；以及属性泄漏，即属性正确地绑定到指定
元素，但被错误地应用于场景中额外的、非预期的元素
（Figure 1）。
为了改进生成，出现了无训练方法 [Chefer et al., 2023;

Rassin et al., 2023; Li et al., 2023b; Guo et al., 2024; Agarwal
et al., 2023]。这些方法利用模型中扩散特征的文本-图像
关系来优化扩散模型正在去噪的潜在图像以进行调整。
然而，这些方法需要测试并仔细选择多个敏感的超参数
（如选择各种扩散步来执行优化或设置不同的损失阈值以
达到每个扩散步），这可能导致优化过程中的潜在失败。
此外，尽管通常沿着扩散路径采用多个细化步骤，但对
于其重复使用的必要性以及其位置的原因，主要是通过
实验结果确定的，没有明确的解释。我们认为，更仔细
地检查细化步骤的位置不仅可以改善性能，还可以更好
地理解这些步骤的最佳位置。为减轻欠优化或过度优化
的风险，InitNO [Guo et al., 2024] 在第一次扩散步骤中
仅优化多个初始潜在图像，此时潜在图像是纯高斯噪声。
然而，扩散模型的逆向过程在图像生成过程中逐步重建
信号，使得早期阶段的优化因信号较弱而效果不佳。随
着信号在后来的扩散步骤中变得更强，提供了更多有用
的信息来细化潜在图像。对信号退化动态的更深入理解
可用于提高生成能力。在这项工作中，我们研究了基于
语义内容选择最佳步骤以增强信号的影响，展示了仔细
选择这些步骤带来了文本与图像对齐的显著改进。
本文的主要贡献包括：（1）将生成语义护理扩展到最

新的流匹配模型 Stable Diffusion 3的架构，以及（2）一种
在扩散或流匹配过程中选择性增强关键信号的方法，以
优化基于输入语义的图像生成。我们展示了早期阶段信
号修改效果较差，并表明后期调整可以获得更好的结果。
我们通过大量实验验证了我们的方法，展示了其在生成
语义一致的图像和达到最新成果中的有效性，同时还研
究了细化步骤的位置。

2 相关工作
新的控制 Li et al. [2023a] 和 Mou et al. [2023] 引入
了可训练模块，以便向冻结模型添加新的条件。类似地，
Zhang et al. [2023] 引入了可训练的模型副本，可以在
各种控制输入（例如图画、边界框或深度图）的条件下
使用。最近的研究重点是通过处理噪声潜在图像来调节
模型。SDEdit [Meng et al., 2022]向图像添加不同级别的
噪声，在原始图像的保真度和创造性变化之间取得平衡。
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Figure 2: 扩散过程在一个关键步骤（通过验证子集确定）被暂停，以增强潜在图像中的信号。通过在这个关键点放大信号，我们
确保模型能够正确构建图像的主要组成部分，从而获得更准确的最终结果。

Sun et al. [2024]通过在背景上放置物体、添加噪声，然
后在生成过程中去噪来创建伪引导图像，从而保持物体
的放置。Choi et al. [2021]在扩散过程中注入降采样的
引导图像，以创建引导图像的变化。

FreeDoM [Yu et al., 2023]在各种采样步骤中对潜在图
像进行多次更新，并依赖外部模型进行指导。与之相反，
我们的方法使用模型的固有知识进行单步优化。这确保
了生成过程中的更好对齐和连续性。外部模型在优化模
糊图像时，可能无法像去噪模型那样理解信号，导致结
果不够精确。例如，三个不同实体的模糊图像使得它们
难以区分，而在模型的语义空间中，对应每个实体的信
号部分可能更为明确。
高斯噪声 GSN 由 Attend & Excite [Chefer et al., 2023]
引入，旨在在推理过程中优化潜在图像，以更好地考虑
语义信息，而无需重新训练模型。在步骤 t中，通过对模
型在输入 xt 提取的特征应用关于损失 L 的梯度下降步
骤来修改潜在图像 xt：xt′ ← xt−αt ·∇xt

L（αt学习率）。
因此，它调整潜在图像以实现由损失函数概念化的目标。
Attend & Excite考虑交叉注意特征，这建立了图像和文本
特征之间的链接，以确保模型能够充分生成提示中的主
体。在这种方法的基础上，Syngen [Rassin et al., 2023]、
Divide and Bind [Li et al., 2023b]、InitNO [Guo et al., 2024]
和 A-Star [Agarwal et al., 2023]设计了其他损失函数，以
更好地增强提示的对齐，而其他工作则将布局信息与文
本信息结合起来，以强制对象定位 [Chen et al., 2024b;
Xie et al., 2023]。与我们的工作最接近的是 InitNO，它对
初始潜在图像（初始噪声）执行一个预热的多轮优化。也
就是说，他们试图调整初始潜在图像以达到期望的损失
分数，旨在找到在生成过程中表现更好的初始噪声。“多
轮”这一术语适用是因为如果未达到目标损失分数，这
一过程最多可以进行五轮，每次都会重新采样和优化新
的初始潜在图像。相比之下，我们认为在后期步骤优化
潜在图像比在初始步骤更为有效。随着潜在图像的部分
信息逐渐变得更准确，在较远的步骤中优化信息是有益
的，此时潜在图像更容易与噪声区分开来，而扩散对潜
在图像中的信号有更准确的理解。此外，我们的方法在
不使用多轮优化的情况下更为高效。
扩散模型中的信号泄漏 Lin et al. [2024]揭示出 Stable
Diffusion 1.4 和其他一些扩散模型存在信号泄漏，这意
味着即使在前向过程的最后步骤中信号也未完全消失。
Everaert et al. [2024]利用这种信号泄漏来控制生成的图

像，使生成偏向于期望的风格，增强图像的多样性，并
影响颜色和亮度。Grimal et al. [2024]证明，某些在推理
过程中使用的噪声在生成多个对象方面表现得更好。我
们假设这种表现来自初始噪声中的某个信号，这种信号
在使多个对象出现时更加一致。基于去噪过程中信号的
构建，我们识别出可以改善信号并将其与文本对齐的扩
散步骤。

3 方法论
3.1 初步：扩散与流动匹配
稳定扩散 1.4 ( 标准差 1.4 ) [Rombach et al., 2022]和稳定
扩散 3 ( SD 3 ) [Esser et al., 2024]分别基于扩散模型 [Ho
et al., 2020]和流匹配 [Lipman et al., 2023]。二者都依赖
于一个逐渐使图像腐蚀的前向过程和一个逐步去除噪声
的反向过程。尽管这些框架相近，但它们在核心机制上
有所不同。两者都学习从一个分布 psource 到 ptarget ，在我
们的情况下，这就是图像的流形。
扩散模型 在扩散模型中，采样过程是随机的。它涉及
不同时间步的噪声样本之间的联合分布 t和 t′ 。在每一
步 t′ ，模型估计前一步样本 E[xt′ |xt]的期望值，并从这
个估计的分布中重新采样 xt′ 。这个过程重复进行，直到
达到最终目标分布。同样地，模型可以被训练来预测每
一步添加的噪声，这通过以下损失函数来表达，其中 ϵθ
是模型：

L = E
x,ϵ∼N (0,I),t

[
∥ϵ− ϵθ(xt, t)∥2

]
. (1)

流动匹配 采样过程是确定的。这个方法定义了从
源分布到目标分布的路径。模型学习一个速度场
v
[source,target]
t (xt) ，该速度场将数据从 psource 传输到 ptarget

。学习这个场涉及在每个步骤预测 E[v[source,target]
t (xt)|xt]

。在训练期间，速度场是已知的；例如，我们可以选择线
性流并让 v

[source,target]
t = x0 − ϵ和 ϵ ∼ psource与 x0 ∼ ptarget

，线性地将 ϵ传输到 x0。通过最小化以下内容来学习模
型 vθ(xt, t)：

L = E
x,ϵ∼N (0,I),t

[
∥v[source,target]

t (xt)− vθ(xt, t)∥2
]

(2)

在此，我们考虑了 标准差 1.4 的扩散设置和 SD 3 的
线性流匹配。在这两种情况下，初始分布是高斯分布，目
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标分布是一组图像。在时间步 t，上述数据 xt 是通过添
加具有预定义计划的噪声得到的：

xt = atx0 + btϵ, ϵ ∼ N (0, I), (3)

，其中 at和 bt由噪声调度器确定。这可以被看作是在原
始信号 x0 和噪声 ϵ之间进行插值。增大 bt 使得信号更
难与噪声区分，从而控制退化水平。
为了用文本来调节生成过程，几位作者采用了交叉注

意机制，该机制包括使用一个冻结的文本编码器（如 T5
或 CLIP）生成的提示 p的嵌入。文本编码器生成 N 个
标记的嵌入，模型在不同的交叉注意层中利用这些嵌入。
在这些层中，对中间特征 Q和文本嵌入 K 进行线性投
影。然后计算注意图 A = softmax(QKT /

√
d)。这些注意

图可以重塑为 Rh×w×N ，其中 h和 w表示交叉注意层中
注意图的维度，N 表示提示嵌入的序列长度。如 [Hertz
et al., 2022; Tang et al., 2023]所示，交叉注意图揭示了空
间布局和相应词语之间有意义的语义关系，可以用于可
视化和控制。因此，模型被 (xt, t, τ(p))调节。
为降低扩散的计算成本，Rombach et al. [2022] 开

发了一种在较小感知潜在空间中操作的潜在扩散模型
（LDM）。该模型生成初始潜在噪声 zT ，并通过迭代去噪
获得 z0，然后将潜在图像投射到像素空间以生成最终图
像 x0 。虽然我们的实验使用了 LDM，但我们的方法同
样适用于像素空间。为清晰起见，我们将使用 xt描述该
方法，即使我们的实验是在潜在空间中进行的。在推断
过程中，我们可以通过使用一个将去噪过程离散化为较
少步骤的采样调度器，在不遵循完整训练步骤的情况下
生成图像。例如，使用带有 标准差 1.4 和 50个采样步
骤的 DDPM调度器时，第一个采样步骤 0对应于初始扩
散过程的第 981步，在保持生成质量的同时显著减少所
需步骤的数量。
为了改进这个过程，最近的方法采用了两个可以结合

但目的不同的过程。首先，他们采用了 GSN引导（GSNg
），使得步骤 t处的潜在图像 xt 通过应用关于损失 L的
（独特）梯度下降步骤进行偏移，以促进与提示的对齐，
因此 xt ：xt′ ← xt − αt · ∇xtL，其中 αt 是学习率。其
次，该过程可以在一些预定义的采样步骤 t1 . . . tk 处重
复，直到 L达到足够的阈值或已进行的偏移次数达到指
定的最大数量。这个过程被称为迭代优化（迭代参考 ）
步骤。我们认为仔细选择在哪个步骤执行 迭代参考 可
以使我们只需执行一次，而无需与阈值进行比较，从而
减少设置的超参数数量，同时获得更好的结果。

3.2 选择适合的 迭代参考 步骤来增强内容
我们的方法侧重于选择适当的去噪步骤，以在噪声中增
强信号，从而生成更为真实的最终图像。先前的研究已
经展示了扩散模型从粗到细的行为 [Park et al., 2023]。在
下文中，我们讨论了信号如何被退化然后通过扩散模型
恢复。对于流匹配也可以得出相同的结论，因为信号退
化遵循了 Equation 3中描述的相同过程。
在反向过程过程中，模型首先重建图像的低频结构，然

后逐步完善末端的细节。这种行为可以从 Equation 3中
的插值理解，在正向过程中，信号 x0逐渐减弱，而噪声
ϵ增加。重要的是，在每一个扩散步骤，我们都可以估计
最终图像，并获得底层信号的近似。
给定在特定扩散步骤中的任意 xt ，最终图像 x0 可以

估计为：
x̂0 = (xt − btϵθ(xt))/at (4)

在图 3中，我们展示了扩散过程中的信号估计值以及
at 的值。随着过程的推进，信号变得更加明晰，使得最
终图像的总体结构即便在早期阶段也能显现出来。信号
x0 的降解和重构由噪声调度器控制。之前的研究 [Choi
et al., 2022; Chen, 2023]已经强调过需仔细选择噪声调度，
以为模型提供足够的时间构建图像的主要内容。这确保
了模型有充分的机会准确地构建场景。在语义图像生成
的背景下，这解释了为什么在图像的核心元素仍在形成
的早期噪声水平时，对文本提示的关注较强 [Balaji et al.,
2023; Park et al., 2023]。在后期阶段，文本输入的影响较
小，模型专注于细节的完善，而总体空间结构保持不变。
我们的方法通过增强关键时间步的信号来利用这种理

解：既不在信号较弱的情况下过早，也不在场景已经定
义时过晚。这确保了信号在反向过程中始终保持足够强
大，引导模型准确地语义构造最终图像。通过仔细选择
步骤，我们可以放大潜在图像中的信号，从而更好地与
文本提示进行语义对齐。为了自动选择表现最佳的步骤，
我们提出了一种验证方法，通过评估指标（见 4.1）测试
多个步骤。我们的方法总结在 Figure 2中。
由于扩散模型的潜在空间本质上缺乏语义意义 [Kwon

et al., 2023; Park et al., 2023]，导致其不适合直接操作来
控制生成结果，我们依赖于模型对潜在表示的解释能力
来赋予语义关联，并使用单一 迭代参考 步骤来增强信
号，确保文本和图像之间的准确对齐。换句话说，我们
修改模型解释的信号以提高其质量，确保模型接收到适
当的信号进行正确的生成。此外，我们的仅需一次 迭代
参考 步骤的方法具有多样性，可以与像 GSNg 这样的
方法集成，以进一步改善图像生成。

3.3 根据文本到图像对齐任务增强信号
考虑一个包含主题标记列表 S = {s1, . . . , sk}的提示 p，
我们为每个主题提取注意力特征。对于 标准差 1.4 ，我
们遵循 [Chefer et al., 2023] 为每个主题 s 获得一个注意
力图 As 。对于 SD 3 ，架构集成了称为 MM-DiT的转
换器模块，其中潜在图像 xt被分块化并通过注意力机制
与 T5和 CLIP嵌入一起处理。该机制可以被视为自注意
力和交叉注意力的结合，使得提取有意义的注意力图变
得具有挑战性。为了解决这个问题，我们隔离和优化对
应于 CLIP和 T5的注意力图，在实体之间进行平均，并
应用 GSN标准进行对齐。更多细节见 补充材料 。为了
确保每个主题标记的注意力，我们考虑

LCN = max
s∈S

(1−max
i,j

(As
i,j)) (5)

，由 Chefer et al. [2023]提出，其中 As
i,j 代表在位置 i, j

上的主题标记 s的交叉注意力值。它鼓励激活最小的标
记变得更活跃。此外，我们实现了已在 [Agarwal et al.,
2023]中使用的交并比 (IoU)损失，通过促进主题分离来
缓解灾难性混合。对于所有主题标记对 C 的组合，损失
定义为

LIoU =
1

|C|
∑

∀(m,n)∈C


∑
i,j

min(Am
i,j , A

n
i,j)∑

i,j

(Am
i,j +An

i,j)

 (6)

，其中 As
i,j 表示主题标记 s在位置 i, j 上的交叉注意力

值。最后，我们的损失定义为 L = LCN +LIoU，在潜在
图像 xt 的 50 次位移步骤中通过 Adam 优化器 [Kingma
and Ba, 2017]和学习率 1 × 10−2 进行最小化。根据以前
的研究，这些超参数被固定以进行公平比较。
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Figure 3: at的值是时间步长 t的函数（目标分布的 t = 0和高斯分布的 t = 1000）。在生成“老虎坐船抵达纽约的照片”的不同步
骤中估计的 x̂_0被显示。观察到从粗略到细致的生成；随着去噪过程的进行，场景变得越来越容易辨认。使用 Stable Diffusion 1.4
生成。

Methods 迭代参考 迭代参考 迭代参考 GSNg Max Gradient
Which Step Reach Threshold Max Shift Updates of xt

Syngen ø ø ø 25 first steps 25

Attend & Excite 0 10 20 3 20 25 first steps 85

Divide & Bind 0 10 20 3 50 25 first steps 175

InitNO 0 3 up to 4 restart if it fails 50 ø 90

InitNO+ 0 3 up to 4 restart if it fails 50 25 first steps 31510 20 3 20

Ours 8 ø 50 ø 50

Ours+ 2 ø 50 from 3 to 25 73

Table 1: 方法概述。步骤是根据采样调度器给出的。最大移位
表示如果没有满足阈值或没有使用阈值时所应用的最大预定义
移位。最大梯度更新指的是生成过程中更新潜在图像的最大次
数。

4 实证分析与结果
4.1 实验设置
实现 我们使用 标准差 1.4 ，因为所有超参数方法都
是基于这个模型。图像是在 Nvidia A100 80GB中以 Float
32精度使用 DDPM调度器和 50个推理步骤生成的，并
具有 7.5的无分类器指导 [Ho and Salimans, 2022]。我们
将我们的方法与其他仅依赖于模型内部知识的推理方法
进行比较，包括标准的稳定扩散推理、Attend & Excite、
Divide & Bind [Li et al., 2023b] 、InitNO 和 Syngen。我
们排除 A-Star，因为缺乏官方实现，并且 InitNO报告了
更优的结果。InitNO的作者建议将他们的方法与 GSNg
和 迭代参考 步骤结合使用，我们称之为 InitNO+。我们
的方法称为 Ours，其变体结合了 Syngen的 GSNg 称为
Ours+，其中 GSNg 在迭代细化步骤之后应用。我们还
比较了有无我们方法的情况下 SD 3 的结果。方法的总
结见 Table 1，进一步细节见 补充材料 。

评估指标 继之前的GSN方法之后，我们采用了 [Chefer
et al., 2023]提出的基于 CLIP的指标，本文中称为相似
度评分，包括完整提示相似度、最小对象相似度和文
本-文本相似度。与之前的方法不同，我们还计算了 CLIP
评分 [Radford et al., 2021] 以衡量文本和图像嵌入之间
的平均对齐程度。然而，使用这些基于 CLIP 的指标时
需要谨慎，因为它们通常难以理解关系，可能会错误地
将对象与其属性关联，并表现出显著的顺序敏感性缺
乏 [Yuksekgonul et al., 2023]。因此，我们报告了 TIAM
评分 [Grimal et al., 2024]，这是一种与人类判断密切相
关、反映正确生成图像比例的指标。对于每个提示，我

们生成了多张图像，并自动进行评估以确保请求实体正
确呈现，并在适用时，包括颜色等属性。我们还报告了
LAION的美学预测器 [Schuhmann et al., 2022]，评分范
围为 1 到 10。最后，我们进行了用户研究以补充评估。
关于指标的更多详情，请见 补充材料 。

数据集 根据 TIAM [Grimal et al., 2024] 推荐的采样方
法，我们利用 24个 COCO标签 [Lin et al., 2014]以及可
能的颜色，为所有可能的两个和三个主题实体组合生成
了提示。对于每个数据集，采样了 300个提示，并使用
相同的 16个种子为每个提示生成 16张图像，以创建测
试集。此外，我们通过采样与 300个测试提示不同的 10
个提示，创建了四个验证数据集，以确定最佳的 迭代参
考 步骤。四个数据集包括两个实体、两个有色实体、三
个实体和三个有色实体。

最优 迭代参考 步骤选择 我们评估了 即 中 50 个采
样步骤中的 11个采样步，每两个步骤间隔一个（0, 2, 4,
. . . , 24）。我们重点关注前 25步，因为之前的研究表明
在这之后的益处有限 [Chefer et al., 2023] 。对于每个验
证数据集，我们使用相同的 16个随机种子为每个提示生
成 16张图像，并计算 TIAM得分。我们使用每个数据集
的最小-最大标准化方法对得分进行标准化，并在 迭代
参考 步中展示 Ours和 Ours+的累积标准化 TIAM得分
Figure 4。根据得分，我们发现不使用 GSNg 时第 821
步（采样步骤 8）是最佳的，而在使用 GSNg 时，第 941
步（采样步骤 2）产生更好的结果。这种差异可以通过需
要在没有 GSNg 的情况下在过程后期发生改变来解释，
以确保调整后的信号足够强大，可以通过随机采样持续
存在。相比之下，GSNg 使信号能够连续优化，即使在后
期阶段也允许进行修正。此外，我们计算审美得分，观
察到无论选择何种 迭代参考 步骤都没有退化，确认了
选择（值可在 补充材料 中找到）。我们将在后续实验
中使用这些选定的步骤。我们的验证方法在计算上是高
效的，仅需 10个提示和有限的样本数量即可确定最佳的
迭代参考 步骤。我们采用相同的方法选择 SD 3 的最佳
步骤（详情见 补充材料 ）。

4.2 定量结果
TIAM 我们在 Table 2中展示了我们的方法以及其他方
法的 TIAM、CLIP 和美学评分。凭借 标准差 1.4 ，我
们的方法在所有配置中都在 TIAM 和 CLIP 评分上优于
InitNO，仅用一个 迭代参考 步，没有使用 GSNg 。这表
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Figure 4: 累积的 TIAM分数在没有（左）和有（右）GSNg 的情况下。左侧排除了具有三种颜色实体的数据集，因为其得分很低。
步骤 821和 941被识别为最佳。

迭代参考 GSNg Methods w/o colors with colors
2 entities 3 entities 2 entities 3 entities

SD
1.

4

0 7 Stable Diffusion 45.432.2/5.5 8.433.5/5.5 3.934.6/5.4 0.134.5/5.4

1 7
InitNO 62.133.1/5.5 14.234.3/5.4 7.235.7/5.4 0.235.5/5.3
Ours 65.833.7/5.5 23.135.4/5.5 8.736.4/5.4 0.436.3/5.4

3 3
Divide & Bind 69.933.7/5.5 33.635.9/5.4 11.336.1/5.4 0.536.1/5.3
Attend & Excite 71.434.0/5.5 32.035.9/5.4 10.536.9/5.4 0.636.9/5.3
InitNO+ 75.034.1/5.5 34.236.0/5.4 11.937.1/5.4 1.037.3/5.3

0 3 Syngen 78.534.1/5.4 39.236.5/5.4 20.437.1/5.3 2.436.8/5.3

1 3
Syngen+ 75.833.8/5.3 36.236.2/5.4 20.137.1/5.3 1.936.9/5.3
Ours+ 81.134.2/5.4 45.836.7/5.4 20.537.1/5.3 2.837.1/5.3

SD
3 0 7 Stable Diffusion 82.834.8/5.5 63.437.9/5.5 27.338.2/5.4 9.6939.4/5.3

1 7 Ours 84.534.9/5.6 70.738.2/5.6 24.238.1/5.4 9.7139.6/5.4

Table 2: TIAM在包含两个或三个实体的提示中的表现，有和
没有颜色说明项。下标指的是 CLIP/美学分数。最优值用粗体
显示，对于 标准差 1.4 ，次优值用下划线标出。对于 SD 3 ，
只有最优值用粗体显示。

迭代参考 GSNg Methods Full Prompt Minimum Object Text-Text

SD
1.

4

0 7 Stable Diffusion 0.3313 0.2400 0.7682

1 7
InitNo 0.3411 0.2512 0.7901
Ours 0.3470 0.2564 0.7979

3 3
Divide & Bind 0.3468 0.2597 0.8065
Attend & Excite 0.3509 0.2634 0.8032
InitNO+ 0.3520 0.2638 0.8076

0 3 Syngen 0.3518 0.2640 0.8122

1 3 Ours+ 0.3522 0.2643 0.8133

SD
3 0 7 Stable Diffusion 0.3529 0.2616 0.8181

1 7 Ours 0.3535 0.2619 0.8190

Table 3: 基于[Chefer et al., 2023] 的两个实体之间的相似度分
数。最佳值用粗体显示，次佳值对于 标准差 1.4 用下划线表
示。对于 SD 3 ，只有最佳值用粗体显示。

明，当信号强于初始扩散步骤时，一个单一的 迭代参考
步骤更有效，这与我们的方法预期一致。当与 GSNg 结
合时，我们在 TIAM评分方面超过了所有其他方法，表
明 GSNg 在我们精心选择的 迭代参考 步骤中引导到更
好的结果。在所有配置中，我们都实现了更高的 CLIP评
分，除非是三种颜色实体，在所有方法中 TIAM对齐评
分普遍非常低。为了公平比较，我们尝试为 Syngen方法
添加一个 迭代参考 步骤，称为 Syngen+，但获得了更低
的分数。更多细节在 补充材料 中。通过 SD 3 ，我们
的方法减轻了灾难性忽视，显示出对两种和三种实体的
TIAM和 CLIP评分的改善。我们注意到两个颜色实体的
性能略有下降，但对于三个颜色实体，TIAM 评分几乎
相同，而 CLIP评分更好。

相似度分数 我们在 Table 3中呈现了包含两个实体的数
据集的评分结果。对于 标准差 1.4 ，没有 GSNg 的情况
下，我们的方法始终优于 InitNO，这证实了谨慎选择扩
散步骤以执行 迭代参考 步骤的重要性。使用 GSNg 时，
我们超越了所有竞争方法。虽然在包含两个和三个实体
的数据集上我们取得了稍好一点的表现，但对于包括颜
色指定的数据集，Ours+略低。这可能是由于 CLIP-based
指标在捕捉精确的句法关系方面的限制导致的。Ours在
所有数据集上都优于 SD 3 ，只是在两个有颜色的实体
的一个指标上略有下降。其他数据集的结果以及关于这
个评分限制的进一步讨论在 补充材料 中。

用户研究 我们进行了一个主观用户研究，通过各个方
法在 标准差 1.4 上的比较来评估人类偏好，包括 37个
候选项。每次比较中，我们展示了每个方法使用相同随
机选择的提示和种子生成的图像，参与者被要求选择最
佳匹配或者如果适用则选择“无”。研究包括两个阶段。

w/o GSNg w GSNg
Ours InitNO Ours+ Syngen InitNO+

% 43.1 % 36.9 % 57.4 % 51.9 % 43.3 %

Table 4: 用户研究的结果：左边（没有 GSNg ）和右边（有
GSNg ）。百分比表示每种方法被选择的频率。

在第一阶段，我们比较了 InitNO与 Ours，随后在第二阶
段我们评估了 Syngen、InitNO+和 Ours+。我们在 Table 4
中展示了结果。我们的方法在单步 迭代参考 设置中比
InitNO显示出显著的改进，进一步验证了我们方法的有
效性。此外，通过引导，参与者选择 Ours+的频率高于
其他选项，表明其与文本提示具有更好的一致性。更详
细的信息可以在 补充材料 中找到。

4.3 定性比较
我们针对没有在 Figure 5和 Figure 6中应用 GSNg 的方
法，使用相同的两个种子和不同的提示词对图像生成进
行了定性比较。我们的方法更好地缓解了灾难性忽视问
题，例如 InitNO在提示词中“长椅”和“大象”的照片难
以清晰地代表这两个实体。即使在包含三个实体的复杂
提示下，我们的方法仍能产生优越的结果，因为后面的
迭代参考 步骤有助于更有效地区分实体。在 Figure 7中，
我们展示了使用 GSNg 的方法的结果。我们的方法显著
增强了三个对象的分离。例如，Syngen和 InitNO+有时
无法生成某些实体（例如 Syngen：在第一个提示中未生
成车，在第三个提示中未生成鸟；InitNO+：在第一个提
示中未生成冰箱，在最后一个提示中未生成胡萝卜）。此
外，我们的方法更好地区分了这些实体（例如 Syngen：
在第二个提示中羊不能区分，而 InitNO+在第二个提示
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Figure 5: 不带 GSNg ( 标准差 1.4 ;相同的种子)生成的图像
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Figure 6: 使用 SD 3 生成的图像（两者使用相同的种子）
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Figure 7: 使用 GSNg 生成的图像 ( 标准差 1.4 ;相同的种子)

的第二张图像中将羊和斑马混在一起，并在第三个提示
的第一张图像中将鸟和熊混在一起）。与现有方法相比，
我们的方法在有效生成和区分实体方面表现出卓越的性
能。我们为 标准差 1.4 /3在 补充材料 中提供了更多示
例。

4.4 迭代参考 布局研究
我们对进行 迭代参考 步（Figure 8）的最佳扩散步骤进
行了详尽研究。subsection 4.1中确定的候选步骤与结果
高度一致，因为它们在所有数据集中始终表现出良好性
能。这进一步证实了我们用于确定 迭代参考 步候选的
验证方法的有效性：过早优化的效果不如在后期阶段进
行调整。然而，如果过多地延迟修正也是有害的，这表

7

www.xueshuxiangzi.com



6007008009001000
Steps refinement xt

20

40

60

80
TI

AM
Without color

6007008009001000
Steps refinement xt

0

5

10

15

20

TI
AM

With color
Dataset
2 entities
3 entities
Method
Ours+
Ours
Selected Step
GSNg
ø GSNg

Figure 8: 根据 迭代参考 步骤评估有颜色（右）和无颜色（左）
实体的 TIAM分数。

明在修改信号时需要谨慎权衡时间点。我们注意到，使
用 GSNg 遵循类似的趋势，但通过促进对信号的微小、
持续调整，始终产生更好的结果。我们还发现，对于彩
色数据集，通过设置不同的 迭代参考 步可以获得更好
的结果。这一结论源于理解：颜色修改应在扩散过程的
早期实施，因为颜色似乎在一开始就被确定。稍后进行
调整可能会阻碍有效的集成。相比之下，在后期修改实
体的信号更有利，这允许更精确地区分不同的实体。

5 局限性
尽管我们可以通过精心设计的 GSN 损失来整合外部信
息，GSN方法仍然受到模型固有知识的限制。这一限制
影响了我们有效优化的能力，因为在稀有概念、对象混
淆、推理、计数的情况下仍存在挑战。因此，由于模型的
分布外行为，我们可能会遇到失败。我们的工作已证明，
深入理解扩散过程中的信号构建，可以选择优化步骤来
增强图像生成，同时限制超参数和 迭代参考 步骤的数
量，例如根据扩散步骤设置优化阈值。然而，我们相信，
尽管与测试众多阈值和超参数相关的挑战，这种利用精
心设计的优化阈值的方法可以提高性能，特别是在考虑
信号构建时。最后，和其他 GSN方法一样，我们的方法
需要通过模型进行反向传播，这在计算上是密集的。

6 结论
在本研究中，我们通过探索信号在去噪过程中的演变来
改进 GSN标准的应用。我们提出了一种识别和验证最佳
优化步骤的方法。我们的研究结果表明，虽然早期的信
号修改效果较差，但及时的调整可以显著提高性能，能
够生成语义对齐的图像并实现最先进的成果，这在广泛
的实验中得到了证明。此外，与一些最先进的方法 例
如 InitNO相比，该方法减少了超参数和 迭代参考 的数
量，从而简化了模型设置并提高了整体效率。我们观察
到，迭代参考 步骤的位置取决于我们希望纠正的具体元
素。例如，颜色修改应在过程中较早进行，而实体的调
整可以稍晚一点进行。GSN方法的未来发展可以基于这
些见解，选择针对特定需要调整方面的优化步骤。此外，
结合一个提醒损失 [Agarwal et al., 2023]，可以通过为模
型提供跨采样步骤的信号记忆来进一步增强该方法。
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A 附录
附录总结如下：

• 第 A.1节：实施和方法的详细描述，
• 第 ??节：描述 GSN在稳定扩散 3上的适配以及在
验证数据集上的实验结果，

• 第 ??节：TIAM评估过程概述，
• 第 ??节：Attend & Excite的评估框架总结及附加结
果，

• 第 ??节：关于用户研究的详细信息，
• 第 ??节：额外的比较示例输出，
• 第 ??节：主文件中的图形值和补充结果，包括用于
验证集的第 ??节和用于测试集的第 ??节。
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A.1 文本到图像方法的设置以实现稳定扩散 1.4
在此我们提供一些关于稳定扩散 1.4的实现细节和使用
的方法。

稳定扩散版本 1.4 (SD 1.4) 我们使用托管在 Hugging-
Face上的模型 1 ，与 DDPM Scheduler 2 和 50个采样步
骤。所有方法都在 Classifier Free Guidance [Ho and Sali-
mans, 2022]为 7.5的情况下进行。

参加&激励 我们使用了 Diffusers库提供的实现 3 。迭
代优化发生在采样步骤 0、10和 20时，其中损失必须分
别达到指定的阈值 0.05、0.5和 0.8。最多执行 20次迭代
优化步骤。学习率随着每个采样步骤逐步降低，初始值
为 20。在前 25个采样步骤中，他们进行了 GSN指导。

分而结合 我们使用官方实现 4 。我们遵循作者的建议，
对于无颜色的提示使用 tv loss，对于有颜色的提示使用
tv bind loss。迭代优化发生在采样步骤 0、10和 20，在这
些步骤中，损失必须分别达到 0.05、0.2和 0.3的指定阈
值。最多进行 50次迭代优化步骤。学习率随着每个采样
步骤逐渐降低，起始值为 20。在前 25个采样步骤中，他
们进行 GSN引导。

初始化 NO 我们利用了在代码库 5 中提供的官方实现。
作者设计了一个包含三个成分的损失函数：自注意力损
失、交叉注意力损失和 KL散度损失。在多轮步骤中，会
进行迭代优化。如果未达到交叉注意力和自注意力损失
的定义阈值，则通过采样新的初始潜变量重复优化，最
多可尝试五次。如果目标仍然难以达成，则使用实现相
对于目标最佳得分的优化初始潜变量进行推断。KL散度
损失仅在提升步骤中应用，在对注意力损失进行每次反
向传播后进行优化，以确保初始潜变量图像保持在适当
的区间内。迭代优化步骤也在采样步骤 10和 20进行。对
于提升步骤和迭代优化，损失必须满足指定的阈值：交
叉注意力损失为 0.2，自注意力损失为 0.3。学习率随着
每次采样步骤逐步下降，初始值为 20。此外，GSN引导
在前 25步采样中被应用。
此外，我们在代码中发现实现包括一个干净的跨注意

力损失，该损失在多轮步骤和 GSNg 期间使用大津阈值
处理注意力图。代码还为 GSNg 加入了跨注意力对齐损
失，似乎旨在鼓励扩散步骤中标记激活区的一致性。据
我们所知，这些细节在主论文中没有提到。

Syngen 我们使用官方实现 6 。他们仅在前 25个采样
步骤中应用 GSN指导。他们使用的学习率为 20。

Syngen 被设计用于接受仅包含具有属性的实体的提
示。例如，当提示为“猫和狗的照片”时，会利用与“照
片”对应的交叉注意图。为了增强结果，我们移除了与
初始标记相关的交叉注意图。这一调整在实验中使性能
提高了大约 1。论文中报告的 Syngen的得分反映了这些
有益的修改。
我们尝试为 Syngen引入一个细化步骤。具体来说，我

们在首次采样步骤应用了一个细化步骤，类似于 InitNO，
并使用 Syngen 的损失函数进行了 20 次和 50 次优化迭

1https://huggingface.co/CompVis/stable-diffusion-v1-4
2https://huggingface.co/docs/diffusers/api/schedulers/ddpm
3https://huggingface.co/docs/diffusers/api/pipelines/attend_

and_excite
4https://github.com/boschresearch/Divide-and-Bind
5https://github.com/xiefan-guo/initno
6https://github.com/RoyiRa/Linguistic-Binding-in-Diffusion-Models

代。采用学习率为 1 × 10−2 的 Adam优化器。TIAM分
数在 ??中报告。然而，与没有细化步骤的配置相比，我
们没有取得更好的结果。虽然可能存在改进空间，但需
要进一步研究以确定最佳超参数。

我们的 根据 Attend & Excite框架，我们对注意力图应
用高斯平滑，使用核大小为 3和标准差为 0.5。在迭代优
化步骤中，我们进行了 50次潜在图像偏移，而没有试图
达到特定阈值。对于使用 GSN指导的配置，在迭代优化
步骤后，我们加入了 Syngen GSN指导。
我们使用 Hugging Face 7 中可用的、具有默认调度器

FlowMatchEulerDiscreteScheduler 8的实现，配置为 28个
采样步骤，使用无分类器引导 [Ho and Salimans, 2022]为
7.0，以及 bfloat16精度用于图像生成。对于 迭代参考 ，
我们应用 Adam优化器，学习率为 1× 10−2，并进行 50
步的优化。
稳定扩散 3（SD 3）是一个流匹配模型，旨在在两个

分布 p0 和 p1 之间构建一个概率路径，其中 p0 是目标分
布，p1 ∼ N (0, I)。该模型学习将点从一个分布运输到
另一个分布。潜在图像运输路径可以被解释为一个去噪
过程，其中噪声以类似于图像破坏的方式逐步去除。具
体而言，潜在图像 xt 是使用重参数化技巧进行采样的，
涉及图像和噪声的插值。正如 Rissanen et al. [2023] 所
展示的，各向同性噪声抑制数据中功率谱密度比噪声方
差更低的频率分量。因此，模型最初重建较低频率，然
后进一步精细化较高频率，类似于扩散模型中观察到的
过程。在去噪过程中，信号可以通过 GSN方法精细化以
确保与期望的输出对齐。此外，我们的方法可以用于选
择去噪过程中的最佳步骤。虽然在稳定扩散模型 1.4和
1.5中的特征提取已被广泛记录，据我们所知，对使用基
于 transformer架构的稳定扩散 3的研究还不深入。在这
种架构中，T5和 CLIP作为两个不同的编码器提供指导。
模型结合了两个独立的 transformer，每个在自己的模态
空间（图像片段和文本）内工作，同时在处理注意力时
考虑其他模态。我们首先描述如何处理和提取注意力图，
然后说明如何选择潜在图像精细化的一个潜在优良步骤。

提取注意力图 稳定扩散 3 包含 24 个转换器块。潜在
图像表示为 xt ∈ RH×W×c ，其中 c 是潜在空间中的通
道数，H,W 为高度和宽度，被分块以生成一系列标记
z ∈ Rhw×d，其中 hw = 1

2H ×
1
2W ，d是标记嵌入维度。

文本嵌入 t 是通过将来自 CLIP 和 T5 的嵌入连接起
来并将它们投射到相同的维度 d 来形成的。这产生了
t ∈ R(nCLIP+nT5)×d，其中 nCLIP和 nT5分别代表来自 CLIP
和 T5的标记数。
在处理注意力时，得到的注意力图 A 的大小为 A ∈

R(hw+nCLIP+nT5)
2×nhead ，其中 nhead是注意力头的数量。我

们提取注意力图，并专注于子集，其中图像块作为查询，
文本嵌入作为键。这个子集至关重要，因为它捕捉了图
像潜在特征与文本概念之间的关系，确保潜在图像内的
信号与标记的语义含义一致。
为了简化注意力图，我们在注意力头和 transformer块

之间进行平均，得到 A ∈ Rhw×(nCLIP+nT5) 。我们进一步
改进这些图，通过排除特殊标记（例如，起始标记和终
止标记）来处理 CLIP和 T5，因为这些标记往往主导注

7https://huggingface.co/stabilityai/
stable-diffusion-3-medium-diffusers

8https://huggingface.co/docs/diffusers/api/schedulers/flow_
match_euler_discrete
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