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1. 引言
扩散模型已成为解决逆问题的强大工具，而无需针对
特定任务的重新训练。像扩散后验采样（DPS） [4] 和
FreeDoM [17] 这样的方法通过使用外部定义的目标来
引导生成过程，从而实现灵活且模块化的推理。相关的
多调用方法 [1, 7, 11] 通过迭代引导扩展了这些理念，
但通常需要重新训练、复杂的调度或特定领域的调优。
流形保持引导扩散（MPGD） [6] 最近被提出作为

一种无需训练的替代方法，它将引导限制在学习的图
像流形的切空间，从而在恢复过程中提高稳定性和真
实性。然而，MPGD 和类似方法通常每次去噪步骤仅
应用单次梯度更新，尚未探索更深层次的多步条件。此
外，MPGD 主要是在以人脸为中心的数据集上开发和
评估的，这对其在更多样化或不在分布内的内容上的
鲁棒性提出了疑问。
在这项工作中，我们通过多步优化的视角重新审视

了 MPGD：在每个去噪时间步中应用若干次梯度下降
更新。受 RePaint [1] 和 LGD [11] 中先前观察到的
重复更新可以提高保真度的启发，我们进行了一项实
证研究，以探讨质量、多样性和推理成本之间的权衡。
我们发现，增加指导步骤的数量显著提升了感知质量
（LPIPS）和像素级准确度（PSNR），同时增强了对退
化或分布外输入的鲁棒性。值得注意的是，我们展示
了，虽然 MPGD 是在面部数据集上训练的，但通过多
步条件化，它可以有效地恢复通用的非面部自然图像。
我们的实验专注于两个经典的逆问题：4× 超分辨率

和高斯去模糊。我们使用 Jetson Orin Nano 一款紧凑
的边缘 GPU 平台，在实际受限的具身 AI 系统中进行
了各种优化深度的评估。ImageNet 和 UAV123 航拍图
像上的结果表明，MPGD 结合多步优化是一个可行的
轻量解决方案，适用于机器人和移动 AI 代理在无限制
环境中进行实时视觉恢复。

2. 方法和实验设置
我们考虑 4× 超分辨率（双三次下采样）和高斯去模糊
（核大小 61，强度 3.0），两者都带有加性噪声 σ = 0.05
，按照 [6, 16] 。我们使用像素空间 MPGD 实现与
DDIM采样 [10]和预训练的 FFHQ自动编码器 [12]。
我们为 1000 张 ImageNet [5] 测试图像生成输出，遍历
步骤 ∈ {1, 3, 7, 15, 20} ，时间步 ∈ {20, 50, 100} 和指导

尺度 ∈ {4, 7.5, 17.5}。对于评估，我们考虑 LPIPS [18]
，SSIM [13] ，推理时间和 PSNR。所有实验在单个
NVIDIA Jetson Orin Nano（8 GB VRAM）上运行。

应用案例：无人机 123 的空中检查 为了在实体人工
智能环境中评估其实际可行性，我们在来自 UAV123
数据集的降质航拍视频中评估 MPGD [9] 。该数据集
包含无人机在建筑物、公路和工业场所上空的视频序
列，代表了视觉检查场景。
我们提取了 300 个横跨多个场景的不同帧。这些帧

使用与主要 ImageNet 基准相同的 MPGD 配置进行
处理，无需进一步训练或调整。输出结果在 LPIPS、
PSNR、SSIM 和推理时间上进行比较。

3. 结果与讨论
在这两个任务中，我们观察到性能随着优化步骤的增
加和适度的指导尺度而提高，在大约 15步时趋于饱和。
重建结果（图 1 ）从 1 步时的通用人脸形状演变到 15
步时的结构良好的输出，即使对于分布外的图像也是
如此。在 Jetson Orin Nano 上，每张图像的推理延迟
在 50–100 毫秒之间（表 1 ），验证了 MPGD 在实时
嵌入式感知中的适用性。
在 UAV123 图像上，MPGD 实现了较强的感知和

像素级性能，尽管场景变化多端且存在噪声。表 2 显
示，MPGD（15 步）在 LPIPS 和 PSNR 方面超越了
NAFNet [2]和 Uformer [14]，同时在 Jetson Orin Nano
上保持实时吞吐量。这表明 MPGD 作为轻量级插件模
块在航空基础设施检查中进行实时图像增强的实用性。

Method LPIPS ↓ SSIM ↑ PSNR ↑ Time (ms) ↓

MPGD (15 steps) 0.32 0.90 20.91 80
NAFNet [2] 0.36 0.86 20.13 35
Uformer [14] 0.34 0.87 19.65 58

Table 1. MPGD 与基线模型的比较（ImageNet）。

跨越两个任务，我们观察到性能随着更多的优化步
骤和适度的引导比例而提高，在大约 15步时趋于饱和。
定性分析表明，即使对于超出分布的图像，重构结果也
从 1 步时的通用面部样式演变为 15 步时的结构良好的
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Figure 1. 在 1、7 和 15 步时的 SR 和去模糊结果比较。

Method LPIPS ↓ SSIM ↑ PSNR ↑ Time (ms) ↓

MPGD (15 steps) 0.35 0.88 21.20 90
NAFNet 0.38 0.84 20.10 42
Uformer 0.37 0.85 19.90 65

Table 2. 在退化的 UAV123 帧（300 个样本）上的性能。

输出。推理延迟每张图像在 50–100 毫秒之间，这验证
了 MPGD 在实时嵌入式感知中的适用性。

4.

结论和正在进行/未来的工作
我们提出了一种多步骤流形保持引导扩散（MPGD）

方法，用于无需训练的图像修复，目标是在如 Jetson
Orin Nano这样的边缘设备上进行部署。我们在标准基
准和 UAV123 数据集上的实验表明，MPGD 作为一种
轻量级的、无需重新训练的视觉模块，对于如无人机和
移动机器人等具体现智能体，在严格的电力和计算限
制下进行操作是有用的。关键的是，我们展示了多步骤
优化使得在面部数据上训练的模型能够令人惊讶地很
好地泛化到自然的、非面部图像——这表明任务驱动
的优化可以在实践中补偿不匹配的训练域。

这项工作是正在进行的努力的一部分，旨在将
MPGD 扩展到更广泛的具身感知挑战，包括弱光导
航、基础设施检查和领域迁移下的视觉定位。近期在基
于扩散的决策制定 [3, 8]方面的进展表明，生成性先验
可以在多样化的环境中支持稳健的视觉模块。在此基
础上，我们计划探索推理期间的自适应优化深度 [11]
，以及针对资源有限的边缘部署量身定制的轻量级测
试时适应策略 [15] 。我们还在研究 MPGD 在多模态
和非线性逆问题上的扩展，包括在空间提示或语言线
索上进行条件化。这些方向旨在将 MPGD 定位为具身
AI 系统中实时感知的可部署和适应性强的骨干。
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