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Figure 1: 使用 TweezeEdit编辑的图像示例，这是一种使用预训练一致性模型进行文本驱动编辑的无调优和反
转框架。它有效地保留了源图像语义，同时与目标提示对齐。

ABSTRACT

大规模预训练扩散模型使用户能够通过文本指导编辑图像。然而，现有方法往往过分对齐目
标提示，而不能充分保留源图像语义。这些方法通过将目标图像显式或隐式地产生自源图像
的逆过程噪声，称为逆锚定。我们认为这种策略在语义保留方面是不理想的，并且由于编辑
路径过长而效率低下。我们提出了一种称为 TweezeEdit的调整和无需逆转的框架，以实现
一致且高效的图像编辑。我们的方法通过规范化整个去噪路径，而不是仅依赖逆锚定，解决
了这些限制，保证了源语义的保留并缩短了编辑路径。在梯度驱动的正则化指导下，我们利
用一致性模型沿直接路径高效地注入目标提示语义。大量实验表明，TweezeEdit在语义保留
和目标对齐方面表现优于现有方法。值得注意的是，它仅需 12步（每次编辑 1.6秒），彰显
了其在实时应用中的潜力。

1 介绍

最近，在大规模扩散模型方面的进展 (Rombach et al., 2022; Luo et al., 2023; Labs, 2024)已经使得文本驱动的
图像编辑成为可能 (Xu et al., 2024; Rout et al., 2024; Kulikov et al., 2024; Hertz et al., 2022)，在这种方法中，输
入一张源图像和目标提示，生成一个编辑后的图像。然而，现有的方法往往无法保持源图像的语义内容，过
于贴合目标提示并需要大量附加控制来进行修正 (Shuai et al., 2024)。当前的方法通常采用确定性反向过程
来提取反演锚点（源图像的反演噪声）。虽然从理论上讲，反演锚点可以包含源图像的信息，但它们在实践中
往往无法产生预期的类似去噪路径，这在编辑过程中导致过度对齐 (Mokady et al., 2023; Miyake et al., 2023)。

这一挑战主要由两个问题引起：(1)反演中的数值误差导致信息丢失，阻止反演锚点完全重构源图像；(2)对
扩散模型输出缺乏约束，导致从反演锚点到源图像和目标图像去噪路径的不受控偏离，引发意外变化。尽管
最近的努力 (Kulikov et al., 2024)通过使用采样的反演锚点插值源图像和目标图像之间的直接路径来缓解反
演误差，但它们仍然受到估计不准确和反演模式固有过度对齐的影响。此外， (Cao et al., 2023; Hertz et al.,
2022) 强加路径约束的技术通常需要入侵性修改，依赖于特定模型的设计并增加资源需求。基于微调的方
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法 (Mokady et al., 2023; Zhang et al., 2023)通过调整文本嵌入或参数来将输出与源图像对齐，然而它们需要大
量计算并可能导致过拟合，从而损害一般生成能力。

为了解决这些局限性，我们提出了 TweezeEdit，这是一种无须调整和反演的高效且语义一致的图像编辑框架。
不同于仅依赖反演锚点的方法，我们的方法规范了源图像和目标图像之间的整个去噪路径差异。这种策略类
似于收紧镊子的手臂，限制扩散模型的输出，仅限于提示相关区域进行编辑。我们的方法不仅增强了源图像
的保留，还缩短了直接路径。此外，我们采用基于梯度的正则化来引导沿该路径的更新，消除了对结构修改
的需求。使用一致性模型作为骨干，TweezeEdit减少了采样步骤和累积错误，实现了高效编辑，同时通过与
一致性模型的连接，自然扩展到噪声和速度预测模型。

通过大量实验，我们证明了 TweezeEdit在提示对齐和语义保留方面优于当前最先进的方法。作为一种与架构
无关的解决方案，TweezeEdit无缝集成了注意力控制来进行优化。定量和定性评估突出了它在一致性关键任
务和感知质量方面的优越性。利用一致性模型，TweezeEdit在大约 12个采样步骤中实现编辑，在保持质量
的前提下减少了延迟。

我们的贡献有三个方面：

1. 我们通过对整个去噪路径进行正则化来扩展反转锚定范式，从而增强源语义的保留并缩短编辑路径。
2. 我们提出了 TweezeEdit，这是一种通过梯度引导的编辑算法，它避免了反演和架构变更，并且通过
一致性模型加速。

3. 我们通过实验证明了 TweezeEdit在编辑任务中的有效性和效率。

在基于扩散的图像编辑中，从源图像及其描述（源提示）开始，中心挑战在于根据目标提示修改图像，同时
保持与源图像的一致性。

基于微调的方法 (Ruiz et al., 2023; Dong et al., 2023; Zhang et al., 2023; Mokady et al., 2023)通过优化文本嵌入
或模型参数来强制模型根据源提示重构源图像。虽然这些方法在保持一致性方面有效，但计算量很大，并且
由于过拟合可能会损害模型的生成能力。

无调节方法利用预训练的扩散模型进行图像编辑，无需微调。这些方法依赖反转锚点（即来源图像的反转噪
声）以保持结构和语义一致性，但由于反转误差，它们在重构保真度方面面临挑战。例如，在估计初始噪声
时，DDIM (Song et al., 2020a)在其反向去噪过程中存在误差累积 (Mokady et al., 2023; Miyake et al., 2023)。
RF-inversion (Rout et al., 2024)通过整合基于源图像的条件向量场提高一致性，但仍受到反转不准确的限制。
此外，对这些向量场的直接修改可能会降低生成质量或引入语义失真。FlowEdit (Kulikov et al., 2024)使用基
于采样的反转噪声近似来避免显式反转，但仍然在锚点精度上存在困难。Virtual Inversion (Xu et al., 2024)为
源和目标图像生成随机路径，并利用源路径的重构误差校准目标路径。然而，由于路径的随机性，这种方法
需要额外的约束。

基于注意力的方法，无需调整的一类方法，使用扩散模型的注意力机制来指导图像编辑。在基于 U-Net的模
型中 (Rombach et al., 2022)，有些方法 (Hertz et al., 2022; Cao et al., 2023)在生成过程中通过利用源图像重建
的注意力图来优化注意力。StableFlow (Avrahami et al., 2024)将这些方法扩展到基于变压器的模型 (Peebles
& Xie, 2023)，提高了源目标的一致性。然而，这些方法需要进行架构更改并且计算量更大，降低了可扩展
性和效率。

2 预备知识

2.1 扩散模型

扩散模型 (Ho et al., 2020)是生成模型，学习逆转逐渐增加的噪声过程来生成图像。在实践中，扩散模型通
常在一个潜在空间 (Rombach et al., 2022)中运行，通过一个编码器-解码器架构对图像进行编码而获得。为了
符号的简单性，我们将扩散过程表述为直接作用于图像 z0 上。

在前向扩散（t = 0→ +∞，在实际操作中离散化为 t ∈ {0, 1, · · · , T}）中，干净的图像 z0 逐渐被破坏成高
斯噪声。在时间步 t的噪声图像 zt 如下：

zt =
√
ᾱtz0 +

√
1− ᾱtϵ, ϵ ∼ N (0, I), (1)

其中 α1:T 和 ᾱt =
∏t

s=1 αs 是调度参数。当 T →∞时，ᾱT → 0确保 zT → N (0, I)。

根据 DDIM (Song et al., 2020a)，重建过程通过迭代去噪来逆转前向扩散，具体如下：从 zT ∼ N (0, I)开始

zt−1=
√
ᾱt−1(

zt−
√
1−ᾱtϵθ(zt, t)√

ᾱt
)+

√
1−ᾱt−1ϵθ(zt, t), (2)
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， 其 中 ϵθ(zt, t) 是 经 过 训 练 的 噪 声 预 测 网 络 输 出。 该 离 散 更 新
对 应 于 确 定 性 常 微 分 方 程 的 数 值 求 解 器 (Song et al., 2020b) 。
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Figure 2: Comparison of inversion anchor-based method
(a) and TweezeEdit (b). The inversion anchor-based
method follows either the inversion-denoising path
(ÜuÜ) or equivalent direct path (Ü), frequently over-
aligning with the target prompt due to inadequate reten-
tion of source semantics. TweezeEdit navigates the di-
rect path via a consistency model, implicitly calibrating
the anchor through the gradient (Ü) of denoising path
regularization. Our method tightens subsequent denois-
ing paths (shown as dashed lines), producing target im-
ages that better preserve source content.

一致性模型 (Song et al., 2023; Luo et al., 2023)，这是一
类扩散模型，通过在时间步长中强制自洽来提高采样
效率。这些模型学习一个映射 f(zt, t)，从噪声输入 zt
直接预测出清晰图像 z0 。实际上，它们采用多步一致
性采样间接优化 z0 ：

ẑt−k =
√
ᾱtfθ(ẑt, t) + σtϵ, (3)

，其中 ϵ ∼ N (0, I)，并且 σt表示时间步长 t的噪声尺
度。通过允许更大的步长 k ，一致性模型能够在较少
的采样步骤中生成图像。

基于扩散模型的无调谐图像编辑方法涉及两个步骤的
过程：反演，然后去噪。在反演过程中，源图像 zsrc0
被反演为噪声（反演锚点），可以通过 DDIM 反演显
式地实现，也可以通过采样 (Kulikov et al., 2024)（即，
zsrc0 → zT ）隐式地实现。在随后的去噪阶段，在目标
提示的指导下，对 zT 进行去噪，以生成目标图像 ztar0
，旨在在与源图像保持一致的同时使输出与目标提示
对齐。

一些方法～(Kulikov et al., 2024) 构建一个更新目标
zmix
t = zsrc0 + ztart − zsrct ，在更新过程中整合 zsrct
的语义以增强一致性，而不是仅仅依赖于 zT 。这在数
学上对应于 zsrc0 和 ztar0 之间的一条直接路径。其他方
法～(Tumanyan et al., 2023; Cao et al., 2023; Hertz et al.,
2022)通过扩散模型的注意力控制来强制一致性。

3 TweezeEdit

当前的方法依赖于反演锚点来保持与源图像的一致性。
然而，这些锚点的不准确估计往往导致糟糕的一致性
保持。为了解决在保持源图像语义的同时实现与目标
提示对齐的双重挑战，我们提出了 TweezeEdit，一个一
致且高效的图像编辑框架。我们的方法基于在 Figure 2
中展示的一个关键直觉（相应元素在括号中标记）：

Key Intuition :
v Desired edited image : The desired edited image (l) in the target prompt’s distribution stays close to the
source image (l), ensuring both semantic consistency and prompt alignment.
v Desired anchor : Source and desired edited images derive from an identical noise (regularized anchor, H)
with a tightened denoising path (ÜHÜ) instead of source image’s DDIM-inverted noise (inversion anchor, u).

基于这一原则，TweezeEdit集成了两个核心组件。首先，我们利用一致性模型沿直接路径（Section 3.1）逐
步整合目标语义。通过减少采样步骤和结合校准技巧，该模型减轻了累积误差并增强了对齐。其次，我们引
入去噪路径正则化（Section 3.2），通过约束整个去噪路径而不是仅依赖反演锚定来增强语义保留。这一方法
还缩短了直接路径——类似于镊子收紧机械臂，使得正则化在保持原始信息完整性的同时增强编辑聚焦。

3.1 具有一致性模型的直接路径

直接路径插值。为了将目标提示注入源图像，我们使用一致性模型在它们之间构建一个插值路径。我们首先
将源图像和目标图像之间的理想直接路径定义为：

zmix
t = zsrc0 +

√
ᾱt(z

tar
0 − zsrc0 ), (4)

其中 ᾱt是扩散噪声调度器（具有 ᾱ0 = 1和 ᾱT = 0），zmix
t (t = 1, · · · , T )表示满足 zmix

T = zsrc0 和 zmix
0 = ztar0

的插值。
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由于 ztar0 不可用，我们使用以下方法近似 zmix
t ：

值得注意的是，zsrct 和 ztart 都是从具有共享噪声 ϵ的扩散过程中得出的，即 z
src/tar
t =

√
ᾱtz

src/tar
0 +

√
1− ᾱtϵ

。理论上，共享噪声最小化了 zsrct 和 ztart 之间距离的上界，而在经验上它可以防止噪声伪影（详情请参
见附录 A.1 ）。为了符号简洁，src/tar 表示该方程适用于两种情况。这种共享噪声公式产生了关键关系√
ᾱt(z

tar
0 − zsrc0 ) = ztart − zsrct ，因此 zmix

t 可以等效地表示为：

zmix
t = zsrc0 + ztart − zsrct . (5)

zsrct 和 ztart 的演化使一致性模型能够迭代地完善 f(ztart , t)，不断产生对 ztar0 直接路径模拟的更好近似。

基于一致性模型的编辑。一个直接的方法是从给定的 zsrc0 中采样 zsrct ，并使用 Eq 5将 ztart 表示为 zmix
t −

zsrc0 + zsrct 。然后从一致性模型中获得去噪的 f(zsrct , t)和 f(ztart , t)，并根据 Eq ??更新 zmix
t−1 ，迭代直到

zmix
0 = ztar0 。

然而，这种方法面临两个挑战：(1)采样的 zsrct 可能不符合预期的锚点。我们通过噪声路径正则化进行即时
噪声校正来解决这个问题，详见 Section 3.2。(2) f(ztart , t)中的更新错误可能会降低与目标提示的对齐度。
TweezeEdit通过采用一致性模型作为去噪算法来解决此问题，有效减少累积错误，并启用校准技巧以改善目
标对齐度。

当已知 z0 时，可以准确推导出 f(zsrct , t)的预测误差。在此基础上，我们通过应用来自 (Ju et al., 2023)的校
准技巧，提高 f(ztart , t)的精确度，调整预测为：

f̂(ztart , t) = f(ztart , t) + zsrc0 − f(zsrct , t), (6)

，通过利用源和目标之间的去噪路径相似性来校准 f(ztart , t)。然后，zmix
t−1 的预测 ẑmix

t−1 变为：

ẑmix
t−1 = zsrc0 +

√
ᾱt−1(f̂(z

tar
t , t)− zsrc0 )

= zsrc0 +
√
ᾱt−1(f(z

tar
t , t)− f(zsrct , t)).

(7)

利用 Eq 7，我们可以通过一致性模型逐步将 zmix
t 从 zsrc0 编辑为 ztar0 。与其他扩散模型相比，一致性模型提

供了两个优势：(1)更少的采样步骤和自洽约束有助于减轻潜在的累积误差，同时不会受到在 DDIM反演中
引入的累积误差的影响 (Mokady et al., 2023; Miyake et al., 2023)。一致性模型的稳定性允许使用更大的步长
( t→ t− k )和更少的迭代次数，从而提高编辑效率。(2)不同于预测噪音或速度的扩散模型，一致性模型本
质上对噪音具有鲁棒性，允许其在各种噪音水平下进行去噪 (Song et al., 2023)。此特性自然符合我们即兴噪
音正则化框架。

3.2 去噪路径正则化

反转锚点的作用。反转锚点用于保持编辑图像与源图像之间的一致性。然而，它们在保持源语义方面的有效
性依赖于两个在实践中常常不成立的假设：

1. 反演锚定点完全保留了来自源图像的信息。虽然在理论上有效，但在实际中，反演锚定点的估计会
受到离散化和逼近误差的影响，从而导致信息丢失。

2. 扩散模型更新（t → t − 1）仅修改与提示差异对应的区域，以确保 zsrct 和 ztart 之间的语义一致性。
实际上，更新会不受控制地修改现有元素，例如在 Figure 2（a）中引入不需要的举止或体型变化。

总之，反转锚点在配对的 (zsrcT , ztarT ) · · · (zsrct , ztart ) · · · (zsrc0 , ztar0 )中期待语义一致性，这本质上是去噪路径
zsrcT · · · zsrc0 与 ztarT · · · ztar0 之间的相似性。因此，与其仅依赖不准确的反转锚点，规范整个去噪路径的相似
性更为有效。

去噪路径正则化。在 Eq 7中更新 zmix
t 的过程中，我们将连续去噪路径的距离作为正则化项加入，定义为

Rt = γt

∫ t

t−1

∥zsrcτ − ztarτ ∥22 dτ, (8)

，其中 γt 表示在步骤 t时预定义的正则化强度。

为了逼近连续时间积分，我们使用积分中值定理结合泰勒展开，推导出 zmix
t 的梯度正则化项（详细信息请

参见附录 A.2）：

∇zmix
t

Rt ≈ γ̂t

[
zsrct − ztart −

˙̄αt

4
√
ᾱt

(f(zsrct , t)− f(ztart , t))

]
, (9)
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Algorithm 1:夹取编辑
Input : Source image zsrc0 , source prompt P src , target prompt P tar , regularization scheduler γ̂t and

consistency model f
Output: Edited image ztar0
zmix
T = zsrc0 //初始化 ;

for t← T to 1 do
在去噪路径中获取样本
Sample ϵ ∼ N (0, I) ;
zsrct =

√
ᾱtz

src
0 +

√
1− ᾱtϵ ;

ztart = zmix
t − zsrc0 + zsrct ;

一致性模型的预测
ẑsrc0 = f(zsrct , t, P src) ;
ẑtar0 = f(ztart , t, P tar) ;
直接路径中的编辑方向
vt = zsrc0 +

√
ᾱt−1(ẑ

tar
0 − ẑsrc0 ) // Eq 7 ;

路径正则化的梯度
∇zmix

t
Rt = γ̂t

[
zsrct − ztart − ˙̄αt

4
√
ᾱt
(ẑsrc0 − ẑtar0 )

]
// Eq 9 ;

更新步骤
zmix
t = vt −∇zmix

t
Rt // Eq 10 ;

end
return Edited image ztar0 = zmix

0

这里我们设置 ∆t ≈ 1
2 并定义 γ̂t := 2γt

(
− 1 +

˙̄αt

4ᾱt

)
以简化处理。关于选择 γ̂t 的更多细节可以在附录 A.3中

找到。

最后，Eq 10中显示的 zmix
t 更新可以分为两个部分：朝向目标提示的编辑方向和保持源图像语义的方向。我

们的算法在 Algorithm 1中进行了总结。出于阐述清晰的目的，我们将更新间隔设置为 1。我们的方法自然可
以扩展到更大的间隔。在实践中，我们只在 {1, · · · , T}中选择 12-15个时间步长，这大大减少了计算步骤，
同时保持了性能。

ẑmix
t−1 = zsrc0 +

√
ᾱt−1(f(z

tar
t , t)− f(zsrct , t))︸ ︷︷ ︸

target editing

−∇zmix
t

Rt︸ ︷︷ ︸
source preserving

. (10)

通过在每次更新步骤中加入正则化项 Rt，我们在整个去噪路径上执行一致性，如
∑T

t=1 Rt =
∫ T

t=0
γτ∥zsrcτ −

ztarτ ∥22dτ 。这要求 ztart 保留源图像的语义，仅引入与目标提示相关的变化以避免梯度惩罚。与反转锚点不
同，我们的方法在整个去噪路径上扩展正则化，并动态校准正则化的锚点，增强语义一致性。

此外，我们的方法不需显式地计算锚点。相反，梯度驱动的更新引导 zmix
t 沿直接路径，从而规避了两个限

制：（1）减少编辑路径长度。传统的反演锚点需要计算强度大且不精确的 DDIM反演，限制了效率。即使通
过采样 (Kulikov et al., 2024)来估计锚点，不一致的去噪路径也会导致更长的直接路径。通过正则化去噪路
径，我们缩短了直接路径。（2）架构无关的更新。先前的方法通常通过特定架构的干预（例如，注意力注入）
来弥补语义损失。我们的梯度驱动正则化在不干涉模型的情况下进行，确保了跨各种架构的兼容性并减少了
计算开销。

尽管我们的方法基于一致性模型，具有自一致性和更少降噪步骤等优势，但由于干净图像预测与其输出之间
的固有关系，它仍可以应用于其他噪声或速度预测模型（详细信息见 A.4）。同时，连续一致性模型 (Lu &
Song, 2024)允许将这些模型转化为一致性模型。

4 实验

我们在 PIE-Bench (Ju et al., 2023)上评估我们的方法，该基准包含来自 4个类别（动物、人物、室内场景、室
外场景）的 700张图像，并涵盖 10种类型的编辑任务，如对象添加、修改和风格转移。每个实例提供源提
示、目标提示以及指示编辑区域的掩码。详细的实验设置在附录 B.1中描述。

我们通过多项指标评估编辑的保真度：用结构距离评估全局一致性 (Tumanyan et al., 2023)，MSE、PSNR、
SSIM (Wang et al., 2004)，LPIPS (Zhang et al., 2018)用于评估未编辑区域的保留情况，以及用 CLIPScore (Hes-
sel et al., 2021)衡量目标提示与编辑结果之间的对齐程度。
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Method Structure Unedited Region Preservation Editing Alignment Efficiency
Distance 103 ↓ PSNR ↑ LPIPS 103 ↓ MSE 104 ↓ SSIM 102 ↑ Whole ↑ Edited ↑ Inv-Free Steps ↓

DDIM (SD1.5) 79.54 17.36 220.13 243.13 70.52 27.08 23.90 8 50
DDIM (SD1.5) + P2P 69.99 17.87 208.90 219.56 71.63 25.28 22.57 8 50
FlowEdit (Flux) 22.77 23.08 100.96 74.31 86.29 25.19 22.29 4 28
RF-inversion (Flux) 55.08 19.27 227.59 164.21 66.78 25.22 22.49 8 28
Stable-flow (Flux) 16.44 24.24 76.10 64.41 89.43 23.98 20.96 8 50
VI (LCM: SD1.5) 113.83 13.93 292.99 518.98 59.37 27.68 24.37 4 15
VI (LCM: SD1.5) + P2P 27.86 21.82 86.62 124.45 80.89 24.76 21.71 4 15

TweezeEdit (SD1.5) 23.96 22.30 82.62 83.61 82.11 25.87 22.45 4 25
TweezeEdit (Flux) 20.92 23.49 82.72 72.87 87.70 25.23 22.30 4 28
TweezeEdit (LCM: SD1.5) 17.36 24.62 81.90 54.42 80.40 25.54 22.30 4 12
TweezeEdit (LCM: SD1.5)+P2P 13.63 25.59 67.36 43.71 82.65 24.75 21.61 4 12
TweezeEdit (LCM: SDXL1.0) 22.42 24.13 98.45 57.33 83.43 26.01 22.79 4 15

Table 1: PIE-Bench的定量结果。Inv-Free表示是否避免了显式求逆。Whole和 Edited分别指整个图像和编辑
区域的 CLIPScore。↑：值越高越好，↓：值越低越好。加粗：最佳结果。我们的方法 TweezeEdit以更少的步
骤实现了具有竞争力的编辑，并在未编辑区域保持高度的一致性。

Real  Image

“a [cat → dog] sitting on a wooden chair”

weak  strong

Figure 3: TweezeEdit在路径正则化强度上的表现。从左到右：正则化强度的增加提升了源的一致性，其中适
当的强度在一致性和目标对齐之间达到平衡。

我们将 TweezeEdit 与代表性的无调优方法进行比较：DDIM (Song et al., 2020a) , VI (Xu et al., 2024) ,
FlowEdit (Kulikov et al., 2024)和 RF-inversion (Rout et al., 2024)。DDIM使用 SD1.5 (Rombach et al., 2022)
实现，而 VI采用 SD1.5的潜在一致性模型（LCM） (Luo et al., 2023)变体。FlowEdit和 RF-inversion使用
Flux (Labs, 2024)。TweezeEdit利用 SD1.5、Flux以及来自 SD1.5和 SDXL1.0 (Podell et al., 2023)的 LCM。此
外，我们评估了 DDIM和 VI的 P2P增强 (Hertz et al., 2022)版本，其中 P2P是一种基于 Unet (Rombach et al.,
2022)的注意力控制方法。我们还包括使用 Flux的 StableFlow，这是一种基于 DiT (Peebles & Xie, 2022)的注
意力控制方法。实现细节在附录 B.2中提供。

我们评估了 TweezeEdit 在保持一致性和生成高质量编辑方面的有效性和效率。定量结果。Table 1 表明，
TweezeEdit在多种范式下表现出强劲的鲁棒性，包括噪声（SD1.5）、速度（Flux）和纯净图像预测（LCM），在
保持一致性方面表现出色，同时保持了编辑性能。指标比较基于均值，p值使用Wilcoxon符号秩检验计算。在
SD1.5上，TweezeEdit在 LPIPS上比 DDIM表现得更好，超过了−137.51（p < 0.01）。在 Flux上，TweezeEdit
在所有一致性指标上均优于 RF-inversion和 FlowEdit，同时获得更高的整体 CLIPScore。Stable-flow为了保持
一致性牺牲了可编辑性，在整体和编辑的 CLIPScore中远低于 TweezeEdit（分别为−1.25、p < 0.01和−1.34
、p < 0.01）。在 LCM上，即使 VI使用 P2P进行了增强以提高一致性，TweezeEdit（不含 P2P）在一致性和
对齐上都超过了它（PSNR: +2.8 , p < 0.01；编辑的 CLIPScore: +0.59 , p < 0.01）。我们的方法在仅有 12步
推理和自一致性情况下，在 LCM上表现显著优于在 Flux上的表现。与 SD1.5相比，它在保持一致性方面取
得了显著的改进（MSE: −29.19 , p < 0.01），编辑成本极小（编辑的 CLIPScore: −0.15 , n.s.）。整合 P2P进一
步提高了我们方法的一致性，代价是对齐略有下降。除此之外，TweezeEdit与架构无关的设计使得其能够轻
松适配 SDXL1.0以实现更好的对齐。

如 Figure ?? 所示，我们的方法在编辑图像时有效地保留了源保真度。例如，(1) 它将鹿的姿势从向后改为
向前，同时保留其身份特征（Figure ?? (a-1)）；(2)它在不改变背景的情况下将水果替换为比萨（Figure ??
(a-2)）；(3)它给猫添加了帽子，同时保持其原始姿势和视觉属性（Figure ?? (a-3)）。相比之下，DDIM在错
误累积和过度对齐目标提示方面存在困难。VI+P2P在一致性保留方面效果突出，但在编辑任务中失败，例
如在 Figure ??中遗漏了帽子。FlowEdit和 RF-Inversion会引入不必要的伪影，修改背景（Figure ?? (a-2, a-3)）
或改变角色属性（Figure ?? (a-1, a-3)）。更多视觉比较可在附录 ??中找到。
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Metrics Path Regularization Steps ( # )
0 2 4 6 8

SD ↑ 82.1 57.96 34.25 17.36 9.71
PSNR ↑ 15.84 17.82 21.03 24.62 27.19
LPIPS 103↓ 231.04 183.33 125.30 81.90 60.23
MSE104↓ 345.00 222.09 113.37 54.42 32.42
SSIM 102 ↑ 64.96 69.99 75.69 80.40 82.89

Whole ↑ 27.08 26.78 26.43 25.54 24.22
Edited ↑ 23.76 23.77 23.27 22.30 21.15

Table 2: 在路径正则化中不同早期步骤的表现（总步骤数：12；粗体值表示最佳结果）。增加步骤可以提高一
致性，但会降低目标对齐度，最佳折中点在 6步。

4.1 路径正则化分析

路径正则化对于 TweezeEdit至关重要，它在保持图像一致性的同时实现灵活编辑。我们通过三个方面分析
其影响：早期步骤正则化、与基于注意力的方法的集成，以及在一致性与目标对齐之间的平衡。另外，附
录 C.3的实验确认路径正则化对随机起点和轻微梯度强度扰动保持了鲁棒性。

早期步骤正则化。在扩散模型中，早期生成步骤在塑造图像结构方面起着至关重要的作用。因此，我们将路
径正则化限制为 12步过程中的前m步。正如 Table 2所示，增加m可以增强未编辑区域的一致性，但逐渐
降低编辑能力。为了找到最佳平衡，将路径正则化应用于一半的步骤（12步中的 6步）可以在保留源图像的
真实性的同时，避免对后期步骤的过度编辑限制。

与注意力方法的协同作用。路径正则化与注意力控制框架兼容。Figure ?? (b)表明，路径正则化与 P2P的结
合在显著提高输出一致性的同时减少了独立 P2P中的伪影。

平衡一致性与对齐。路径正则化使用户能够校准一致性和文本对齐之间的权衡。如 Figure 3所示，增加正则
化强度会使输出从严格的文本对齐转向结构保留（例如，在将猫转换为狗时保留背景）。这种可调性支持多
样化的定制需求而无需架构修改，使得 TweezeEdit能够适应以一致性为重点和以创造性为驱动的编辑场景。

我们使用 IR (Xu et al., 2023)、HPSv2 (Wu et al., 2023)、PickScore (Kirstain et al., 2023)和 AES (Schuhmann
et al., 2022)评估编辑图像的视觉质量。我们的比较包括 TweezeEdit、FlowEdit、RF-Inversion和基于 Flux的
Stable Flow。我们的方法 TweezeEdit在所有指标上都取得了最佳表现。例如，它的 IR得分比第二好的方法
高出 3.81。详细结果可以在附录 C.1中找到。

4.2 基于文本的翻译编辑

Real  Image

“[realistic → watercolor]”

TweezeEdit Real Image TweezeEdit

St
yl

e
C

o
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gr
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d

“[realistic → stained glass window ]”

“[red → yellow]” “[white and black → colorful]”

“[sun → moon]” “[mountains → sea]”

Figure 4: TweezeEdit在一致性关键翻译任务中的表
现。

基于文本的翻译编辑任务需要极强的一致性维护，尤
其是在进行大量视觉修改时。正如在 Figure 4中所展
示的，TweezeEdit能够有效地在翻译任务中保持语义
一致性。

在这项工作中，我们解决了扩散模型中文本驱动图像
编辑中语义忠实度损失的关键挑战，其中现有方法过
度对齐目标提示，并由于反演不准确和无约束的去噪
而无法保留源内容。我们的框架 TweezeEdit引入了一
种无反演范式，它对源图像和目标图像之间的去噪轨
迹进行正则化，从而通过一致性模型实现高效编辑。
通过限制与提示相关区域的偏差，并使用梯度引导更
新，TweezeEdit在不改变架构的情况下实现了与源一
致、与目标对齐的编辑。广泛的评估表明其在各种任
务中的卓越效果和效率，凸显了路径正则化在弥合创
作意图与生成模型限制之间差距的潜力。
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5

附录

A 方法

A.1 共享噪声假设

在主文的 Section 3.1中，我们假设 zsrct 和 ztart 具有相同的噪声。从理论上讲，这一假设通过消除 Eq 5中的
随机项，使 zsrct 和 ztart 之间的距离的上界最小化。从经验上看，它减少了由随机性引起的差异，否则这些
差异会产生如 Figure 5中所示的噪声结果。

A.2 路径正则化梯度

Real Image With Without

“a slanted [+ rusty] mountain bicycle”

“a [cat → dog] sitting on a wooden chair”

Figure 5: 编辑结果在有共享噪声和无共享噪声情况
下的比较

为了近似连续时间上的积分，我们应用积分中值定理，
并在 t处展开泰勒级数：对于某些 ∆t ∈ [0, 1]，

Rt = γt∥zsrct−∆t
− ztart−∆t

∥22
≈ γt∥zsrct − ztart −∆t(ż

src
t − żtart )∥22.

(11)

虽然定理在高维中并不严格成立，但对于几乎是直线
的扩散模型轨迹 (Zhou et al., 2024)，它仍然近似有效，
而一致性模型的自相容性进一步降低了这种近似的影
响。

从关系 zsrct − ztart =
√
ᾱt(z

src
0 − ztar0 ) ，我们推导出

żsrct − żtart =
˙̄αt

2
√
ᾱt
(zsrc0 − ztar0 ),，其中 z

src/tar
0 可以通

过 f(z
src/tar
t , t)来近似。代入此结果得

Rt ≈ γt∥zsrct − ztart − ∆t ˙̄αt

2
√
ᾱt

(
f(zsrct , t)− f(ztart , t)

)
∥22.

(12)

随着 zmix
t 沿直接路径更新，我们使用相对于 zmix

t 的
Rt 的梯度对其更新进行正则化。请注意，zsrct （来自
zsrc0 的噪声）与 zmix

t 独立，从而得到 ∂zsrc
t

∂zmix
t

= 0。从
ztart = zmix

t − zsrc0 + zsrct 和近似 ztart ≈
√
ᾱtf(z

tar
t , t)+

√
1− ᾱtε，我们得到

∂ztar
t

∂zmix
t

= I 和 ∂f(ztar
t ,t)

∂zmix
t

= I√
ᾱt
。

因此，Rt 的梯度表示为：

∇zmix
t

Rt ≈ γ̂t

[
zsrct − ztart −

˙̄αt

4
√
ᾱt

(f(zsrct , t)− f(ztart , t))

]
, (13)

A.3 γt 的选择

。在实际操作中，我们提前简化了主文本中的 Eq 13。从 zsrct − ztart =
√
ᾱt(z

src
0 − ztar0 )出发，并再次使用

Eq 6近似 ztar0 。我们有：
∇zmix

t
Rt ≈ γ̂t

[
(f(zsrct , t)− f(ztart , t))

]
, (14)

，其中我们设置∆t ≈ 1
2 并定义 γ̂t := −2γt

(
− 1+

˙̄αt

4
√
ᾱt

)(
− 1+

˙̄αt

4ᾱt

)
以简化说明。请注意，这个 γ̂t的定义与

主文本中的定义不同，但是为了在这个推导中保持清晰，我们重复使用了这个符号。为了确保语义的注入，
我们限制 |ztart − zsrct | ≥ |ztart−1 − zsrct−1|，因此我们在 [−(

√
ᾱt −

√
ᾱt−1), 0]范围内选择 γ̂t。当 γ̂t = 1时，我们

有
|ztart − zsrct | = |ztart−1 − zsrct−1|,

，在这种情况下实现了最大程度的图像一致性保持。或者，我们可以直接使用 ztart − zsrct = ztart−1 − zsrct−1来绕
过扩散模型的预测，从而节省计算开销。相反，γ̂t = 0实现了最大的编辑效果。更新后的算法在 Algorithm 2
中总结。
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Algorithm 2: TweezeEdit
Input : Source image zsrc0 , source prompt P src , target prompt P tar , regularization scheduler γ̂t and

consistency model f
Output: Edited image ztar0
zmix
T = zsrc0 // initialization ;

for t← T to 1 do
//Obtain samples in denoising path
Sample ϵ ∼ N (0, I) ;
zsrct =

√
ᾱtz

src
0 +

√
1− ᾱtϵ ;

ztart = zmix
t − zsrc0 + zsrct ;

//Consistency model’s prediction
ẑsrc0 = f(zsrct , t, P src) ;
ẑtar0 = f(ztart , t, P tar) ;
//Editing direction in direct path
vt = zsrc0 +

√
ᾱt−1(ẑ

tar
0 − ẑsrc0 ) ;

//Gradient of denoising path regularization
∇zmix

t
Rt = γ̂t [(ẑ

src
0 − ẑtar0 )] ;

//Update step
zmix
t = vt −∇zmix

t
Rt ;

end
return Edited image ztar0 = zmix

0

A.4 将 TweezeEdit应用于噪声和速度预测器

噪声/速度（线性路径）预测器与清晰图像预测器之间的关系可以表示为：

fθ(zt, t) ≈
zt −

√
1− ᾱtϵθ(zt, t)√

ᾱt

fθ(zt, t) ≈ zt − t · vθ(zt, t)

基于这种关系，我们可以利用上述公式预测 ˆzsrc0 和 ˆztar0 来更新 Eq 10。

对于噪声预测器，

ˆzsrc0 =
zt −

√
1− ᾱtϵθ(zt, t, P

src)√
ᾱt

ˆztar0 =
zt −

√
1− ᾱtϵθ(zt, t, P

tar)√
ᾱt

对于速度预测器，

ẑsrc0 = zt − t · vθ(zt, t, P src)

ẑtar0 = zt − t · vθ(zt, t, P tar)

B 实验细节

B.1 度量标准

在本节中，我们具体说明所用的指标。使用了五个指标来量化一致性。

• 结构距离 (Tumanyan et al., 2023)是一种相似度度量，通过 DINO-ViT模型 (Kwon & Ye, 2022)的自
相似距离来量化两幅图像之间的结构相似性。DINO-ViT模型通过自监督学习提取出稳健且语义上
有意义的特征。

• 峰值信噪比（PSNR）量化最大可能信号功率与失真噪声功率的比率，以测量重建图像与原始图像的
质量。
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Method IR AES HPSv2 PS

FLowEdit (Flux) 73.11 28.02 22.16 6.75
RF-inversion (Flux) 69.88 27.74 21.99 6.43
Stable Flow (Flux) 30.43 27.26 21.37 6.51
TweezeEdit (Flux) 76.92 28.05 22.22 6.76

Table 3: 感知质量评估结果

• 学习感知图像块相似性（LPIPS） (Zhang et al., 2018)是一种感知质量度量，通过比较从深度神经网
络中提取的特征激活来衡量两幅图像之间的相似性。

• 均方误差（MSE）通过测量两幅图像之间平均平方差来评估其相似性。

• 结构相似性指数（SSIM） (Wang et al., 2004)通过比较亮度、对比度和结构信息来评估两幅图像之间
的相似性。

一个指标用于量化对齐。

• CLIPScore (Hessel et al., 2021)通过计算图像和文本之间的 CLIP嵌入的余弦相似性来评估图像和字
幕的对齐程度。整体 CLIPScore评估整个图像与文本的匹配程度，而编辑 CLIPScore则侧重于图像
的编辑区域与文本进行比较。

四个指标用于量化图像感知质量。

• 美学评分 (AES) (Schuhmann et al., 2022)基于美学预测器评估图像的美学质量，该预测器在 LAION-
5B数据集中的 CLIP图像嵌入上进行训练，预测从 1到 10的美学分数，反映人类的主观偏好。

• ImageReward (IR) (Xu et al., 2023)基于一个通用的文本到图像人类偏好奖励模型（RM）来量化人类
偏好，该模型在 137k对专家比较数据上训练得到。

• 人类偏好评分 v2 (HPSv2) (Wu et al., 2023)使用一个评分模型预测人类对生成图像的偏好，该模型
是一个在 HPD v2上微调的 CLIP模型，HPD v2是一个由 433,760对图像中 798,090个有人类偏好选
择的数据集。

• PickScore (PS) (Kirstain et al., 2023)使用基于 CLIP的评分函数预测人类对生成图像的偏好，该评分
函数是在 Pick-a-Pic上训练的，这是一个大型开放的数据集，其中包含通过网络应用收集的文本到
图像提示与真实用户偏好配对的信息。

B.2 实现细节

对于所有其他方法，我们维持了它们的官方超参数设置。实验配置如下：DDIM (SD1.5)使用 50个生成步
骤，源和目标提示的分类器自由引导（CFG）尺度为 7.5。DDIM(SD1.5)+P2P遵循与 DDIM相同的基础参数，
同时加入 P2P特定的设置，自我替换步骤为 0.6，交叉替换步骤为 0.4。Flowedit (Flux)设置为 28个步骤和
n-max值为 24，使用源提示的 CDF尺度为 1.5，目标提示的为 5.5。虚拟反向（VI）（LCM: SD1.5）使用 12个
步骤（与 P2P结合时扩展到 15个），源提示的 CFG尺度设置为 1.0，目标提示的为 2.3。VI(LCM: SD1.5)+P2P
配置继承了 VI的基础参数，同时加入自我替换步骤 1.0和交叉替换步骤 0.7的设置。

对于 TweezeEdit，我们实现了以下配置。TweezeEdit (SD1.5)使用 25步，CFG比例为 3.5（源）和 7.5（目标），
在第一个步骤中用 γ = −(

√
ᾱt−
√
ᾱt−1)正则化。TweezedEdit (LCM: SD1.5)使用 12步，对于两个提示均使用

1.5的 CFG比例，在前 6个步骤中用 γ = −(
√
ᾱt −

√
ᾱt−1)进行路径正则化。TweezedEdit (LCM: SD1.5+P2P)

维持与 TweezedEdit (LCM: SD1.5)相同的 CFG和总步数，并在前三个步骤中应用 γ = −(
√
ᾱt −

√
ᾱt−1)进行

路径正则化，同时使用自替换步骤 0.6和交替换步骤 0.4的 P2P配置。TweezeEdit (Flux)运行 28步，源提示
CFG为 1.5，目标提示 CFG为 5.5，在前 4个步骤中用 γ = −0.8(

√
ᾱt −

√
ᾱt−1)正则化。最后，TweezeEdit

(LCM: SDXL1.0)运行 15步，对两个提示使用相同的 CFG值，并在前三个步骤中用 γ = −(
√
ᾱt −

√
ᾱt−1)正

则化。

所有实验均在一台配置 Ubuntu 22.04.5 LTS操作系统的单个 NVIDIA RTX A6000 GPU（48GB）上进行。每个
编辑任务都通过算法的一次运行来执行，并记录结果以供评估。
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Method Steps path regularization time (s)

TweezeEdit(SD1.5) 12 6 1.63 ±0.01
TweezeEdit(SD1.5)+P2P 12 3 2.49 ±0.01

TweezeEdit(SDXL) 15 3 2.27 ±0.01
Table 4: 微操编辑的效率

Exp Distance ( 103 ) PSNR LPIPS ( 103 ) MSE ( 104 ) SSIM ( 102 ) Whole Edited
SV 17.62± 0.24 24.59± 0.08 82.50± 0.59 54.42± 0.69 80.34± 0.10 25.43± 0.10 22.30± 0.05
GP 17.81± 0.05 24.77± 0.40 83.33± 0.14 55.36± 0.15 80.24± 0.01 25.48± 0.01 22.36± 0.01

Table 5: 敏感性实验结果

C 定量结果

C.1 感知质量评估结果

我们评估了基于 Flux 的 TweezeEdit、FlowEdit、RF-Inversion 和 Stable Flow 的感知质量。如 Table 3 所示，
我们的方法在多个指标上实现了最佳视觉质量，包括 IR (Xu et al., 2023) 、AES (Schuhmann et al., 2022) 、
HPSv2 (Wu et al., 2023)和 PS (Kirstain et al., 2023)。这表明，我们的编辑方法通过有效平衡一致性和对齐性
来确保高质量的输出。

C.2 TweezeEdit的运行时效率

如 Table 4所示，TweezeEdit高效地处理图像，展示了其适合实时应用的能力。这里，我们使用附录 A.2中
的绕过技巧来节省计算开销。

C.3 路径正则化的鲁棒性分析

我们通过两个关键实验（Table 5）实验证实了路径正则化的稳健性：（1）种子变化（SV）：当改变随机初始
化时，结果几乎没有波动，这表明我们的方法（公式 11）在不同的起始条件下保持了稳定的锚点。（2）梯度
扰动（GP）：在梯度中引入高斯噪声导致的性能变化很小，确认了对小优化扰动的不敏感性。总体而言，这
些结果强调了我们的方法在随机初始化和梯度噪声下保持稳定。

在本节中，我们展示了编辑结果的视觉比较，以评估 TweezeEdit（LCM：SD1.5 无 P2P）相对于 FlowEdit
（Flux）、RF-Inversion（Flux）和 StableFlow（Flux）。在此实验中，TweezeEdit在其 15步生成过程的前 10步
中应用路径正则化。定性结果显示，与使用先进基础模型 Flux的基线方法相比，TweezeEdit在更好地保留原
始内容的同时，保持了文本对齐的编辑。
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