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Abstract

高精度可控的遥感图像生成既有意义又具有挑战性。现
有的扩散模型由于无法充分捕捉形态细节，通常产生低
保真度的图像，这可能影响目标检测模型的鲁棒性和可
靠性。为了提高遥感中生成目标的准确性和保真度，本
文提出了对象保真度扩散（OF-Diff），有效地提高了生
成目标的保真度。具体来说，我们首次基于布局在遥感
中为扩散模型提取目标的先验形状。然后，我们引入一
个具有扩散一致性损失的双分支扩散模型，该模型可以
在采样阶段不提供真实图像的情况下生成高保真的遥感
图像。此外，我们介绍了 DDPO 来微调扩散过程，使
生成的遥感图像更加多样化且语义一致。综合实验表明，
OF-Diff 在遥感领域的关键质量指标上优于最先进的方
法。值得注意的是，几类多态和小目标的性能显示出显
著提升。例如，飞机、船舶和车辆的 mAP 分别增加了
8.3 %、7.7 % 和 4.0 %。

介绍
合成高保真、空间可控的遥感 (RS) 图像是克服数据限
制的关键前沿，这些限制阻碍了诸如物体检测 (Yang
et al. 2021; Zhang et al. 2020; Yang et al. 2019) 等后续
感知任务。然而，当前的 RS生成方法通常依赖于模糊的
文本提示 (Khanna et al. 2023; Sebaq and ElHelw 2024)
或辅助条件，如语义地图 (Sebaq and ElHelw 2024; Tang
et al. 2024; Gong et al. 2024; Hu et al. 2025; Jia et al.
2025) 。虽然在视觉上似乎合理，但这种指导基本上与
实例级地面真相脱节，未能提供有效数据增强所需的精
确控制。
相比之下，基于对象边界框的布局到图像（L2I）生

成在精确空间控制方面提供了一种更为稳健的解决方
案。尽管这种方法在自然图像领域得到了广泛的发展，
例如将其视为一种多模态融合任务的 LayoutDiffusion
(Zheng et al. 2023) 、通过额外控制实现开放世界生成
的 GLIGEN (Li et al. 2023) ，以及通过解耦对象来提
高可控性的 ODGen (Zhu et al. 2024) ，其在遥感（RS）
中的直接应用并非易事。这是由于 RS图像的独特挑战，
例如广阔的背景、任意的目标方向和密集的场景。
在 RS 布局到图像生成中，现有的方法如 AeroGen

(Tang et al. 2025) 和 CC-Diff (Zhang et al. 2024) 采取
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Figure 1: 在最先进的 (SOTA) 方法 (CC-Diff) 中存在
四种关键故障模式：(a) 控制泄露：内容超出指定的布
局；(b) 结构变形：导致畸形的对象形态；(c) 密集生成
崩溃：在人群场景中失去控制；以及 (d)特征级不匹配：
从实际数据中发生的分布漂移，用 t-SNE 可视化。我
们的 OF-Diff(第二行) 有效地解决了这些问题。

不同的方法。AeroGen 是一种粗略的布局条件模型，空
间和形状控制能力有限。相比之下，像 CC-Diff 这样的
实例级方法通过引用真实实例实现更高的可控性和逼
真度，但这导致对真实数据的质量和数量的严重依赖，
限制了泛化和灵活性。我们总结了一些常见的失败模式
（见图 1 ），包括控制泄漏、结构扭曲、密集生成崩溃和
特征级不匹配。
这些缺陷显著降低了物体检测任务的性能，限制了

它们在智能遥感（RS）解释中的实际应用。在本文中，
我们引入了对象保真扩散模型（OF-Diff）。其旨在提
高 RS 图像中对象生成的形状保真度和布局一致性。如
图 2 所示，现有的 L2I 方法主要分为两类。第一类是
布局条件的基准，如图 2 (a) 所示，比如 Aerogen 和
LayoutDiffusion。第二类是具有基于实例模块的方法，
如图 2 (b) 所示，比如 CC-Diff。然而，这些方法在采
样阶段需要真实的实例和图像作为参考，以生成高质量
的合成图像。相比之下，OF-Diff 只需要提取前景的形
状就能生成高保真的 RS 图像，如图 2 (c) 所示。此外，
它通过 DDPO 微调扩散，有效地提升了生成图像对下
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Figure 2: 与主流 L2I 方法相比，OF-Diff. FG/BG 代表前景/背景。(a) 布局条件基线。(b) 添加基于实例的模块，受
限于来自真实数据的图块质量/数量。(c) OF-Diff 通过形状提取和 DDPO 增强真实度，而不依赖于图块。(d) 结果
表明其优越性。

游任务的性能。图 2 (d) 的结果展示了 OF-Diff 相较于
其他方法的优越性。我们的贡献总结如下：
• 我们引入了 OF-Diff，这是一种具有先验形状提取功
能的双分支可控扩散模型，它在提高生成保真度的
同时减少了对真实图像的依赖，提高了实际应用性。

• 我们提出了一种可控生成流程，使用 DDPO 微调扩
散模型以处理遥感图像，进一步提高保真度和多样
性。

• 大量实验表明，OF-Diff 能够生成高保真、布局和形
状一致的密集物体图像，并作为物体检测任务的有
效增强工具。

相关工作
图像生成的进展
扩散模型 (Dhariwal and Nichol 2021; Ho, Jain, and
Abbeel 2020; Kingma et al. 2021) 在图像合成任务中
越来越多地取代了生成对抗网络（GANs）(Goodfellow
et al. 2014; Karras et al. 2021)和变分自编码器（VAEs）
(Kingma, Welling et al. 2013; Rezende, Mohamed, and
Wierstra 2014) ，因为它们具有训练稳定性和优质的
输出质量。最近在高效采样器方面的进展，如 DDIM
(Song, Meng, and Ermon 2021) ，Euler (Karras et al.
2022) 和 DPM-Solver (Lu et al. 2022) ，进一步提高了
实用性。潜在扩散模型（LDMs）(Rombach et al. 2022a)
在低维潜在空间中运行，显著降低了计算成本，同时保
持视觉逼真度。像 DALL · E2 (Ramesh et al. 2022) 和
Imagen (Saharia et al. 2022) 这样的模型的成功展示了
这种范式如何支持在庞大的互联网规模数据集上进行
训练。因此，基于扩散的方法现在为高质量图像生成提
供了坚实的基础。

布局到图像生成
可控图像合成主要包括文本到图像（T2I）和布局到图像
（L2I）生成。虽然 T2I模型 (Nichol et al. 2022; Ramesh

et al. 2022) 通过文本提示实现语义对齐，L2I 方法提
供更好的空间控制。最近的工作通过布局作为模态设计
(Zheng et al. 2023) 、门控注意力 (Li et al. 2023) 和实
例生成 (Wang et al. 2024; Zhou et al. 2024) 增强布局

条件。然而，这些方法仅依赖于粗略的布局输入（例如
边界框），缺乏对于合成形态复杂物体至关重要的精细
形状信息。合成高保真训练数据对于推进遥感（RS）目
标检测至关重要，该领域对于众多应用至关重要，但通
常受到广泛注释数据集稀缺的阻碍。尽管其必要性，RS
图像的大多数生成模型，如 DiffusionSat和 RSDiff，仍
然依赖于粗略的语义指导。而其他方法利用多样化的控
制信号，如 OpenStreetMaps ，但它们通常未针对目标
检测中心的边界框格式进行优化。这自然而然地推动了
包括 AeroGen 和 CC-Diff 在内的 L2I 方法，这些方法
通过布局掩码注意力和 FG/BG 双重重采样器提高了
空间精度和上下文一致性。但它们仍然存在可控性有限
和对真实数据高度依赖的问题。

方法
初步
扩散模型 (Song, Meng, and Ermon 2021) 的目标是通
过从初始标准正态分布中采样得到的噪声表示中迭代
重建数据，从而捕捉基础数据分布 p(x) 。
去噪扩散概率模型 (Ho, Jain, and Abbeel 2020) 将模

型参数化为函数 ϵθ(xt, t) ，以在任何时间步 t 预测样本
xt 的噪声成分。训练目标是最小化实际噪声 ϵ 与预测
噪声 ϵθ(xt, t) 之间的均方误差（MSE）损失：

L = Ext,t,ϵ∼N (0,I)

[
∥ϵθ (xt, t)− ϵ∥2

]
. (1)

稳定扩散 (Rombach et al. 2022a; Qiu et al. 2025)
利用预训练的 VQ-VAE (Van Den Oord, Vinyals et al.
2017)将图像编码到低维的潜在空间，在潜在表示 z0 上
进行训练。在条件生成的背景下，给定文本提示 ct 和
任务特定条件 cf ，在时间步长 t 时的扩散训练损失可
以表示为：

L = Ezt,t,ct,cf ,ϵ∼N (0,I)

[
∥ϵ− ϵθ (zt, t, ct, cf )∥2

]
. (2)

其中，L 代表完整扩散模型的整体学习目标。这个
目标函数在与 ControlNet (Zhang, Rao, and Agrawala
2023) 结合微调扩散模型时显式应用。
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Figure 3: OF-Diff 的整体架构。(a) 在训练阶段，通过 ESGM 和图像获得的对象形状特征由 Control 进行特征提取，
参数更新到双分支稳定扩散。在潜在空间中的噪声图像 Zt 通过形状特征稳定扩散和混合特征稳定扩散处理，生成噪
声预测 εsθ 和 εmθ 。扩散一致性损失通过 εsθ 和 εmθ 计算，去噪损失由 εsθ 和 ε 计算。(b) 在采样阶段，仅使用标签和
形状特征稳定扩散生成合成图像。(c) OF-Diff 的流程。如果期望生成的数据更符合特定数据集的分布，DDPO 是可
选的。

OF-Diff 的架构

如图 XAMATHX_1_0 (a) 所示，在 OF-Diff 的训练
阶段，扩散训练需要真实图像及其对应的标签。首先，
它们被输入到增强形状生成模块 (ESGM) 进行形状
提取，从而生成对象掩码。随后，真实图像及其对象
掩码被输入到 ControlNet 进行特征提取，得到图像
特征 XAMATHX_0 和标签特征 XAMATHX_1。第
二，输入图像首先通过预训练的 VQ-VAE 压缩成潜在
空间特征 XAMATHX_2。然后，它与随机高斯噪声
XAMATHX_3 连接形成 XAMATHX_4。在注入稳定
扩散编码器块之后，特征 XAMATHX_5被输入到双分
支解码器架构。该架构的两个组成部分分别被指定为形
状特征稳定扩散解码器和混合特征稳定扩散解码器。第
三，对 XAMATHX_6 和停止梯度 XAMATHX_7 进
行加权求和，得到 XAMATHX_8。XAMATHX_9 定
义为：

cm =
n

N
· ci + sg [cl] , (3)

，其中 n 表示当前迭代次数，N 表示总迭代次数。为
了使混合特征稳定扩散的预测能够作为锚点，引导形状
稳定扩散的收敛轨迹，从而提高图像的形态保真度，我
们在计算 cm 时采用对 cl 的显著梯度停止策略 (Chen
and He 2021)。形状特征稳定扩散和混合特征稳定扩散
的损失 Ls 和 Lm 被定义为：

Ls = E
[
∥ϵsθ − ϵ∥2

]
, ϵsθ = ϵθ (zt, t, ct, cs) , (4)

Lm = E
[
∥ϵmθ − ϵ∥2

]
, ϵmθ = ϵθ (zt, t, ct, cm) , (5)

为了帮助形状特征的稳定扩散摆脱低保真度的局部
极小值，并迁移到参数空间中高保真度的区域，我们引
入了一种扩散一致性损失：

Lc = E
[∥∥ϵmθ − sg

[
ϵmix
θ′

]∥∥2] , (6)

由于额外的图像先验控制，混合特征稳定扩散的预测
噪声 ϵmθ 比形状特征稳定扩散预测的 ϵsθ 更为准确。然
而，在采样过程中，我们并未使用包含真实图像的输入。
因此，我们使用停止梯度操作，使得更为准确的 ϵmθ 可
以作为锚点，引导被遮掩扩散的收敛轨迹朝向参数空间
中的高保真局部最小值。最终，用于训练 OF-Diff 的损
失定义为：

L = Ls + Lm + Lc, (7)
在采样阶段，如图 3 (b) 所示，仅使用冻结的 Con-

trolNet 和形状特征稳定扩散与任意标签先验控制来合
成 RS 图像。
在自然图像中，透视和比例的变化使得大多数对象没

有唯一的几何模型。相反，遥感对象显示出准不变的形
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Figure 4: 增强形状生成模块（ESGM）的架构。

状。例如，球场是矩形的，烟囱和油罐是圆形的，飞机
是双边对称的，具有明显的机头和机尾。这种形状的一
致性使得可以使用掩码在遥感图像合成中实现强可控
性。为了更好地利用类别标签进行对象形状提取，我们
引入了增强形状生成模块（ESGM，参见图 4 ）。在训
练阶段，ESGM 使用配对图像和标签生成精确的对象
掩码。在采样时，它利用学习到的形状先验合成具有多
样化对象形状的掩码。
对于给定的图像 xi 及其对应于类别 j (j ∈ [1, N ])

的边界框 yji ，我们首先利用 RemoteCLIP (Liu et al.
2024) 来生成边界框内对象的文本描述。利用这个描述
和原始图像 xi ，RemoteSAM (Yao et al. 2025) 随后生
成相应的形状掩码 xj

i 。
在形状增强阶段，我们使用其边界框 yji 裁剪 xj

i ，以
提取仅包含目标对象的形状遮罩 xj

i 。随后，我们对 xj
i

应用随机旋转，并使用原始边界框坐标 yji 将旋转后的
遮罩重新定位到空白画布上，从而生成形状增强的遮
罩。在训练阶段，ESGM 可以直接获得真实图像的形
状。在采样时，ESGM从训练期间或以后收集的遮罩池
中选择增强形状，这是常见的数据高效实践，其中分割
遮罩被重复使用或合成，对泛化影响最小。在我们的设
置中，我们使用训练期间生成的遮罩。
为了增强微调模型生成的数据分布的多样性，并更

好地与真实图像的分布保持一致，消噪扩散策略优化
（DDPO）应用于 OF-Diff 的后期训练中。DDPO 将
扩散模型的消噪过程视为一个多步马尔可夫决策过程
（MDP）。映射关系定义如下：

π(at | st) ≜ pθ(xt−1 | xt, c) (8)

P (st+1 | st, at) ≜ (δc, δt−1, δxt−1
) (9)

ρ0(s0) ≜
(
p(c), δT , N (0, I)

)
(10)

R(st, at) ≜
{
r(x0, c), if t = 0,

0, otherwise. (11)

其中 δz 表示狄拉克 �分布，其概率密度在除 z 以外的任
何地方为零。符号 st 和 at 分别表示时间 t 的状态和动
作。具体来说，st 被定义为由条件 c、时间步长 t以及该
时间点的噪声图像 xt 组成的元组，而 at 被定义为前一
个时间步长的噪声图像 xt−1 。策略用 π(at | st) 表示，
转移核用 P (st+1 | st, at) 表示，初始状态分布用 ρ0(s0)
表示，奖励函数用 R(st, at)表示。为了使策略 π(at | st)
最优化以最大化累积奖励 Eτ∼p(,·|π)!

[∑T
t=0 R(st,at)

]
，

梯度 ĝ 被计算如下：

ĝ =E
[ T∑
t=0

pθ(xt−1 | c, t, xt)

pθ′(xt−1 | c, t, xt)

· r(x0, c) · ∇θ log pθ(xt−1 | c, t, xt)

] (12)

r(x0, c) =
(
KNN(x0,x0)− ωKL(x0,x

′
0)
)

(13)
分别引入了基于 K-最近邻（KNN）和 KL 散度的奖

励函数，以优化生成数据的多样性以及生成数据和真实
数据之间的分布一致性。ω 是权重参数，x′

0 是数据集
中的真实图像。
数据集。

实施细节。我们基于 Stable Diffusion 1.5 (Rombach
et al. 2022b)预训练模型，在每个数据集（DIOR/DOTA）
上单独训练 OF-Diff。仅对 ControlNet 和形状特征 SD
解码器进行微调，而所有其他模块保持冻结状态。训练
使用 AdamW 优化器，在配备 4 个 H100 GPU 的节点
上进行，学习率为 1e-5。全局批量大小设置为 64，训练
运行 100 个周期。
基准方法。我们将我们的方法与遥感领域（AeroGen
(Tang et al. 2025)，CC-Diff (Zhang et al. 2024)）和自
然图像（LayoutDiffusion (Zheng et al. 2023)，GLIGEN
(Li et al. 2023) ）的最新 L2I 生成模型进行比较。为
了公平比较，所有模型都使用我们的数据集设置重新训
练，并分别遵循其官方的训练细节。
评估指标。为了更全面地评估 OF-Diff 的效果，我们采
用了涵盖 4 个不同评估方面的 13 项指标。
• 生成保真度。我们使用 FID (Heusel et al. 2017) 和

KID (Bińkowski et al. 2018) 来评估感知质量，并使
用 CMMD (Jayasumana et al. 2024) 来测量生成图
像与真实图像之间的 CLIP 特征距离，以评估布局
对齐。

• 布局一致性。我们使用预训练的分类器报告 CAS
(Ravuri and Vinyals 2019) ，以评估对象的可识别
性，并通过应用训练过的 Oriented R-CNN (Xie et al.
2021) (与 Swin Transformer 主干 (Liu et al. 2021) ,
MMRotate) 来生成图像以实现实例级别的一致性。

• 形状保真度。为了评估生成实例的几何质量，我们与
真实形状进行成对比较。每对实例被裁剪，调整为 64
× 64大小，并转换为边缘图。我们计算五个指标：交
并比 (IoU)、Dice 系数、切割距离 (CD)、Hausdorff
距离 (HD) 和结构相似性指数 (SSIM) (Wang et al.
2004) 。

• 下游效用。我们在混合的真实和生成图像上训练检
测器，并使用 Oriented R-CNN（Swin骨干网络）在
8 个 × NVIDIA 4090 GPU 上以 24 批量大小报告真
实测试数据上的 mAP 50 、mAP 75 及总体 mAP。
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GLIGEN OF-Diff (ours) RealAeroGen CC-DiffLabel LayoutDiffusion

Figure 5: DIOR 和 DOTA 的定性结果。与其他方法相比，OF-Diff 更具现实性和保真度。

定性结果
比较结果。图 5将 OF-Diff的生成结果与其他方法进行
了对比。OF-Diff 不仅生成了更逼真的图像，还具有最
佳的可控性。例如，在前两个案例中，OF-Diff 成功控
制了生成对象的数量和布局信息。第三和第四个案例展
示了 OF-Diff 在生成小目标时的准确性，这是其他算法
未能准确做到的。最后一个案例展示了 OF-Diff 在生成
具有复杂形状的物体（如飞机）方面相对其他算法的优
越性。
多样性结果。图 6显示 OF-Diff生成的图像持续呈现出
合理的纹理和逼真的物体形状。例如，在不同方向渲染
的飞机与其周围环境保持连贯的语义关系。即使在小物
体场景中（其中一些是来自 DOTA 数据集的灰度遥感
图像），OF-Diff 仍能生成视觉上真实且几何上准确的
结果。

量化结果
生成保真度与一致性。我们将 OF-Diff 与遥感领域的最
新生成方法进行了比较，包括 layoutDiffusion (Zheng
et al. 2023)、GLIGEN (Li et al. 2023)、AeroGen (Tang
et al. 2025) 和 CC-Diff (Zhang et al. 2024) 。这些方法

label Result 1 Result 2 Real Image

Figure 6: 同一 OF-Diff 模型产生的不同结果的多样性。

的性能如表 ??所示。OF-Diff在生成保真度指标（FID、
KID、CMMD）和布局一致性指标方面几乎达到了最佳
性能，特别是在 DOTA 数据集上。
目标检测的可训练性。根据 (Chen et al. 2023) 中的数
据增强协议，我们使用 OF-Diff 增加一倍的训练样本，
并使用扩展的数据集评估检测结果。如表 ??所示，OF-
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Method Dataset IoU ↑ Dice ↑ CD ↓ HD ↓ SSIM ↑
LayoutDiff 0.0497 0.0908 12.037 25.962 0.1667
GLIGEN 0.055 0.1002 12.257 25.850 0.1652
AeroGen DIOR 0.0855 0.153 8.209 20.314 0.2142
CC-Diff 0.0891 0.1582 8.0909 20.066 0.1963
Ours 0.1009 0.1763 7.6579 19.459 0.2691
LayoutDiff 0.0402 0.0748 15.229 30.202 0.2194
GLIGEN 0.0645 0.1182 10.432 23.196 0.1967
AeroGen DOTA 0.0863 0.1536 8.1386 20.687 0.2261
CC-Diff 0.0692 0.1255 9.6226 21.247 0.2171
Ours 0.1205 0.2045 6.6317 17.311 0.2938

Table 1: Canny 边缘图上的对象形状保真度。我们通过
计算 IoU、DICE、Chamfer 距离（CD）、Hausdorff 距
离（HD）和 SSIM 来衡量生成实例与真实实例之间的
形态相似性。

Method
Unknown Layout during Training

FID ↓ KID ↓ CMMD ↓ CAS ↑ YOLO
Score ↑ mAP 50 ↑

LayoutDiff 44.58 0.018 0.539 29.34 10.37 53.07
GLIGEN 39.56 0.013 0.444 66.36 2.13 52.68
AeroGen 28.62 0.013 0.276 80.78 46.36 55.11
CC-Diff 49.92 0.024 0.513 78.01 51.74 53.72
Ours 24.18 0.012 0.271 83.34 49.59 56.65

Table 2: 在训练过程中对未知布局数据集进行定量比较
（DIOR Val）。

Diff在 DIOR和 DOTA上的表现最佳。具体来说，与基
线相比，OF-Diff在 DIOR上提高了 2.2 %的 mAP，在
DOTA 上提高了 1.94 %。值得注意的是，几个多形态
和小物体类别的性能有了显著提升。根据图 7 ，DIOR
上的飞机、船和车辆的 AP 50 分别增加了 8.3 %、7.7
% 和 4.0 %，而在 DOTA 上的游泳池、小车辆和大车
辆的 AP 50 分别增加了 7.1 %、5.9 % 和 4.4 %。
物体-形状保真度。我们通过计算基于 Canny 边缘检测
图的交并比（IoU）、DICE 系数、Chamfer 距离（CD）、
Hausdorff 距离（HD）和结构相似性指数（SSIM）来测
量生成实例与真实情况之间的形态相似性。如表 1 所
示，结果表明 OF-Diff 在所有物体-形状保真度的评价
指标中都达到了最先进的性能。具体来说，我们首先将
旋转的边界框（R-Box）转换为水平边界框（H-Box），
并使用 20 % 的边距裁剪实例，以确保完整捕捉到物
体。然后将裁剪的图块调整到 64 × 64 像素，并使用
cv2.Canny 提取其形状。为了详细的定性比较，图 8 可
视化了实例图块及其来自不同方法的对应边缘图。每组
图像按以下顺序排列：真实情况、OF-Diff、AeroGen、
CC-Diff、GLIGEN 和 LayoutDiff，展示了我们的方法
在遵循物体形状上的优越能力。
未知布局的适应性。为了更好地展示这些方法的可扩
展性，我们还在训练阶段生成基于未知布局的图像。根
据表 2 ，对于未知布局来说，OF-Diff 在生成保真度、
布局一致性和可训练性方面表现良好。在下游任务中，
OF-Diff 仍然比第二好的方法提升了 1.54 % mAP。
下游的详细结果。表格 3 和 4 报告了在下游任务中竞

    

    

    

    
    

    

    

    

    
    

        

    

    

    

    

    

    
    

    

    

    

    
    

    
    

    

    

    

    

    

    
    

    
    

    

    

    

    
    

    
    

    
    

    

    
    

    

    

    
    

        

    

    

    
    

    

    
    

    
    

        

        

    

    

    

    

                                                            

Figure 7: 在 DIOR 和 DOTA 上的 AP 50 。

争的生成方法在多个类别中获得的平均准确率（AP）。
从表中 3 可以观察到，OF-Diff（我们的）在几个类别
中取得了明显的优势。例如，OF-Diff在飞机（71.3 %）、
高尔夫球场（75.4 %）和船舶（70.5 %）上表现出色，相
较于第二名方法有大约 5 % 到 10 % 的提升。在其他
一些类别中，虽然 OF-Diff 未能达到最高 AP，但与最
佳结果的差距依然很小。表格 4 显示，在 DOTA 数据
集上，OF-Diff 在大约一半的类别中获得了最高的 AP，
并且在小型车辆（68.3 %）、船舶（84.4 %）和游泳池
（67.9 %）等类别中仍取得了显著的提升。
我们在表格 ?? 中通过 OF-Diff 评估了不同模块对图

像生成语义一致性和下游可训练性的影响。我们发现字
幕的输入会影响图像生成的逼真度。带有字幕生成的图
像更符合语义一致性和人类审美，但这些图像的逼真度
降低。这相当于数据分布偏离真实数据集，更倾向于预
训练期间的数据分布。因此，每个模块的消融实验都是
在没有字幕输入的基础上进行的。通过在具有双分支的
扩散模型中加入额外的组件来评估每个模块对提高图
像生成逼真度的贡献。DDPO 表示是否通过强化学习
对训练的扩散模型进行微调。结果显示，增强形状生成
模块（ESGM）、扩散一致性损失（DCLoss）以及基于
KNN 和 KL 散度的 DDPO 有效提高了性能指标。值
得注意的是，ESGM可以将 YOLOScore大幅提高超过
10 %。
如图 ?? 所示，作为输入的额外标题的加入对图像生

成的结果产生了显著影响。具体来说，合并标题提高了
生成图像的美感，导致颜色构成更丰富、更具视觉吸引
力。然而，这种改进是有代价的：类似于 CC-Diff，它
导致生成的数据分布偏离原始真实数据的分布。相比之
下，当没有作为输入提供额外标题时，尽管生成的图像
在美学上可能不那么精致，但其数据分布更接近真实图
像。此外，实验结果表明，这种方法在图像质量指标和
下游任务有效性方面表现出更优的性能。
根据当前的实验结果，添加 DDPO 策略并不能在所

有指标上同时优于先前的结果。使用强化学习策略确实
可以改善下游任务的性能，但这并不意味着同时提高图
像生成的质量。换句话说，强化学习策略也可以有目的
地提高图像生成质量，但这可能会以不改善下游任务性
能为代价。

局限性
提出的 OF-Diff 将从图像布局中提取的物体形状掩膜
作为可控条件注入到扩散模型中，这有效地增强了物体
的保真性并改善了小物体的生成。然而，这也使模型严
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重依赖于提取的形状掩膜的质量。如果获得的掩膜已经
失真，生成的图像同样会无法达到令人满意的质量。

结论
现有的图像生成方法在精确生成密集的小物体以及那
些具有复杂形状的物体方面存在困难，例如遥感图像中
的大量小型车辆和飞机。为了解决这个问题，我们引入
了 OF-Diff，这是一种双分支可控扩散模型，具有先验
形状提取和 DDPO。在训练阶段，我们提取物体的先
验形状以增强可控性，并使用带有参数共享的双分支扩
散来提高模型对真实图像的学习能力。因此，在采样阶
段，OF-Diff 可以生成具有高保真度的图像，而无需真
实图像作为参考。最后，我们通过结合 KNN 和 KL 散
度的 DDPO 微调扩散，以使合成图像更加真实和一致。
大量实验表明，OF-Diff 在生成复杂结构和密集场景中
的小而难的物体方面的有效性和优越性。
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Figure 8: 针对 DIOR 和 DOTA 数据集在相同的 bbox 上生成实例补丁及其 Canny 边缘图的比较。每组图像的顺序
如下：Ground Truth, OF-Diff, AeroGen, CC-Diff, GLIGEN, 和 LayoutDiff。
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Method
DIOR Dataset

Expressway
Service-area

Expressway
toll-station Airplane Airport Baseball

field
Basketball

court Bridge Chimney Dam Golf
Field

LayoutDiff 53.1 44.8 62.8 29.4 63.2 79.6 25.9 72.6 22.4 69.3

GLIGEN 52.7 44.8 62.6 26.7 63.0 79.6 25.2 72.6 19.5 67.4

AeroGen 58.1 45.2 63.1 32.7 63.4 81.0 29.5 72.6 21.1 69.1

CC-Diff 53.5 45.1 62.9 38.4 63.3 79.9 29.3 72.7 27.6 70.5

Ours 58.0 44.9 71.3 37.0 63.2 80.2 30.1 72.5 24.9 75.4

Method
DIOR Dataset

Ground
Track-field Harbor Overpass Ship Stadium Storage

Tank
Tennis
Court Trainstation Vehicle Windmill

LayoutDiff 71.2 32.8 43.9 62.9 59.0 52.5 72.4 52.1 26.9 46.0

GLIGEN 70.1 30.3 45.8 62.8 56.8 52.0 72.5 49.0 26.9 45.3

AeroGen 71.0 42.7 50.7 62.9 56.6 44.5 72.5 52.6 31.4 46.7

CC-Diff 64.6 43.1 49.0 63.0 61.7 44.7 72.4 54.4 27.0 46.5

Ours 66.3 43.9 49.4 70.5 52.7 44.4 72.4 54.1 31.0 46.7

Table 3: 在 DIOR 数据集上的详细下游可训练性结果（通过平均精度测量）。

Method
DOTA Dataset

Plane Baseball-diamond Bridge Ground
Track-field Small-vehicle Large-vehicle Ship Tennis-court

LayoutDiff 80.4 74.2 48.8 59.9 62.9 72.7 82.5 89.6

GLIGEN 87.0 72.9 47.3 56.4 63.7 73.1 82.7 90.1

AeroGen 86.1 77.3 48.6 58.6 64.5 78.1 82.5 83.3

CC-Diff 87.2 73.4 47.1 57.8 64.3 73.9 82.6 89.2

Ours 85.2 75.3 46.5 60.4 68.3 77.2 84.4 90.4

Method
DOTA Dataset

Basketball-court Storage-tank Soccer-ball-field Roundabout Harbor Swimming-pool Helicopter

LayoutDiff 78.9 76.3 46.3 47.6 60.9 62.1 57.9

GLIGEN 79.6 76.5 42.2 43.1 60.7 62.3 53.8

AeroGen 77.3 79.9 44.8 46.6 59.4 62.6 56.4

CC-Diff 79.0 82.7 42.7 43.1 58.9 62.7 52.9

Ours 83.3 77.1 42.1 44.7 62.1 67.9 53.3

Table 4: 在 DOTA 数据集上的详细下游可训练性结果（通过平均精度衡量）。
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Figure 9: DIOR 和 DOTA 上的其他定性结果。结果表明，OF-Diff 在生成小物体方面具有一定的优越性和准确性，
并且在生成物体形状方面也具有优势。例如，第三行中的飞机目标由 OF-Diff 生成得更为准确，结构更为逼真。第
四行和第五行的小型车辆以及第六行的大型车辆也生成得更加准确。此外，第七行中的小型船只生成得更为精确。
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