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摘  要 

本文针对现有AR显示装置在图像质量提升领域的固有缺陷，以扩散生成模型为基础，改进设计了一种基

于稳定扩散模型的AR显示装置像质提升与智能交互方法。该像质提升方法将通用Diffusion扩散模型和

Encoder-Dedecoder的结构相结合，将场景图像输入经过训练的像质提升模型中，通过编码器将输入的

场景图像转换为隐变量特征，然后通过反向扩散模块中训练好的深度神经网络层按时间节点的逆向顺序

对隐变量特征进行反向迭代计算逐层生成降噪隐变量特征，直至得到最终的降噪隐变量特征，最后通过

解码器将最终的降噪隐变量特征转换为降噪处理后的像质提升图像。通过相关试验证明本文方法相较于

通用Diffusion扩散模型迭代速度更快，生成性能指标更好。在此基础上，本文还进一步设计了相应的智

能交互方法，能够通过稳定扩散模型实现场景图像的降噪增强以及场景图像与所需交互信息之间的智能

融合，且还能够将稳定扩散模型进行本地终端部署以避免不必要的数据远程传输消耗。 
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Abstract 
The invention specifically relates to a method for image quality improvement and intelligent inte-
raction of an AR display device based on a stable diffusion model. Image quality improvement 
methods include: The scene image is input into the trained image quality improvement model, and 
the input scene image is converted into hidden variable features through the encoder. Then, the 
trained deep neural network layer in the reverse diffusion module performs reverse iterative 
calculation on the hidden variable features according to the reverse order of time nodes to gener-
ate the noise reduction hidden variable features layer by layer until the final noise reduction hid-
den variable features are obtained. Finally, the final hidden variable features of noise reduction 
are converted into the image quality improvement image after noise reduction by decoder. The 
invention further discloses a corresponding intelligent interaction method. The invention can 
realize the noise reduction and enhancement of the scene image and the intelligent fusion be-
tween the scene image and the required interactive information through the stable diffusion mod-
el, and can also deploy the stable diffusion model to the local terminal to avoid unnecessary con-
sumption of remote data transmission. 
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1. 引言 

近年来随着人工智能领域[1]和 AR (Augmented Reality，增强现实)技术[2]的不断发展，各类 AR 眼镜

产品[3] (显示装置)逐渐开始民用化和商业化。AR 技术能够基于现实物理环境来构建虚拟景象，从而带

给使用者全新体验，因此应用 AR 技术的近眼显示装置日益受到关注 
AR 技术涉及多类技术领域，发展符合人眼视觉特性的近眼显示技术成为增强现实的技术制高点。近

眼显示技术以沉浸感提升与眩晕控制为主要发展趋势，而眩晕控制是其技术难点。从人眼视觉特性看，

业界公认的眩晕感主要源自三方面。一是显示画质[4]，二是视觉与其他感官通道的冲突[5]，三是辐辏调

节冲突[6]。 
显示画质是 AR 技术的研究重点。如公开号为 CN109068125A 的中国专利就公开了《一种 AR 系统》，

包括穿戴式显示器[7]及云端服务器[8]；穿戴式显示器与云端服务器相互通信；穿戴式显示器用于采集当

前图像信息并将采集到的当前图像信息发送至云端服务器；云端服务器用于将当前图像信息与云端服务

器的信息库中的预设信息进行匹配获取当前图像信息对应的目标匹配信息，并发送目标匹配信息至穿戴

式显示器；穿戴式显示器还用于显示目标匹配信息。 
上述现有方案需要将 AR 显示装置采集的图像信息发送至云端服务器处理，并由云端服务器将处理

后的图像信息回传至 AR 显示装置进行显示，以此实现 AR 显示装置的像质提升和智能交互。该方案需

建立 AR 显示装置和云端的网络通信，涉及数据采集、数据传输、数据处理和数据回传等过程。然而，
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数据传输和数据回传会耗费大量时间，这会导致 AR 显示装置像质提升和智能交互的效率偏低，延时较

大，在网络环境不好时甚至无法正常实施，从而大大影响这类方案的环境适应性和稳定性。因此，如何

设计一种能够高效、稳定地提高 AR 显示装置像质和实时交互性的新方法是目前亟需解决的技术问题。 
针对上述现有技术的不足，本文所要解决的技术问题是：如何提供一种基于稳定扩散模型[9]的 AR

显示装置像质提升与智能交互方法，使得该方法既能够实现对场景图像的降噪增强[10]，也能将场景图像

与所需交互信息进行智能融合，并且还能够将算法模型快速进行本地终端部署以避免不必要的数据远程

传输，从而提高 AR 显示装置在像质提升和智能交互过程中的效率和稳定性，保证用户丝滑、流畅的使

用体验。 

2. 设计思路 

本文设计的 AR 显示装置的逻辑框图如下图 1 所示，分别包含显示交互单元，视频采集单元，模式

选择单元，综合信息处理单元，每个单元的特征如下： 
显示交互单元，用于显示 AR 图像； 
视频采集单元[11]，用于采集用户视场内的场景图像； 
模式选择单元，用于供用户选择显示交互单元待执行的模式，包括像质提升模式和智能交互模式； 
综合信息处理单元，用于根据用户选择的显示交互单元待执行的模式。 

 

 
Figure 1. Logic block diagram of AR display device system 
图 1. AR 显示装置系统的逻辑框图 

 
本文设计的 AR 显示装置的工作流程图如下图 2 所示，所述 AR 显示装置的像质提升与智能交互方

法，具体包括以下 4 个步骤： 
1) 通过所述视频采集单元采集人眼视场内的场景图像； 
2) 通过所述模式选择单元对 AR 眼镜的功能模式进行选择或切换，所述功能模式具体包括像质提升

模式和智能交互模式。若选择所述像质提升模式，则进入 3)，若选择所述智能交互模式，则进入 4)； 
3) 所述像质提升模式通过综合信息处理单元集成的一种基于稳定扩散模型的深度神经网络生成算

法，利用该算法对视频采集单元获取的图像进行降噪增强处理，同时将处理后的图像输出到显示识别单

元与所述 AR 眼镜进行实时交互；  
4) 所述智能交互模式同样通过综合信息处理单元内置的深度神经网络生成算法，将人工选择的体验

场景作为文本附加条件输入到稳定扩散模型中从而生成智能化交互图像，并与视频采集单元获取的现实

图像场景进行融合，最后将融合后的图像输出到显示识别单元中实现与所述 AR 眼镜进行智能交互。 
基于稳定扩散模型的 AR 显示装置系统，其鲜明特征在于：综合信息处理单元，而综合信息处理单

元包括像质提升和智能交互两个模块。其中，像质提升模块，用于在显示交互单元待执行的模式为像质

提升模式时，通过本文的像质提升模型对场景图像进行图像去噪并生成对应的像质提升图像，进而将像
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质提升图像作为显示交互单元的输出图像进行显示；而对于智能交互模块，用于在显示交互单元待执行

的模式为智能交互模式时，通过本文的智能交互模型将当前场景图像与用户选择的交互体验模式对应的

文本描述信息融合并生成对应的重构交互图像，进而将重构交互图像作为显示交互单元的输出图像进行

显示。 
 

 
Figure 2. Workflow diagram of AR display de-
vice system 
图 2. AR 显示装置系统的工作流程图 

 
基于稳定扩散模型的 AR 显示装置像质提升与智能交互方法与现有技术相比，具有显著优势。训练

智能交互模型时，通过前向扩散的方式在纯净的样本图像上按时间节点的先后顺序依次添加标准高斯噪

声用作各层深度神经网络层的训练输入，同时将时间节点的编码特征向量以及交互体验模式的文本描述

信息作为深度神经网络层的训练输入，并将各层深度神经网络层输出的预测噪声(含有文本描述信息)和添

加的标准高斯噪声作为损失函数进行参数优化，训练后的每层深度神经网络层能够实现对应层级的特征

和文本描述信息融合，使得经过训练的智能交互模型能够通过训练好的各层深度神经网络层以反向扩散

的方式，按时间节点的逆向顺序对输入的隐变量特征进行反向迭代计算，逐层融合交互体验模式的文本

描述信息并生成重构隐变量特征，这种逐层信息融合的方式仅需在仿照上述像质提升模型对应的逐层降

噪过程基础上，每次多加入一个文本描述信息作为额外输入就能够实现交互体验模式下文本描述信息和

场景图像的智能融合，模型复用性强、可扩展性能好，因此能够有效提高 AR 显示装置智能交互的体验

效果。 

3. 稳定扩散模型的建立 

本文面向增强现实技术领域，具体设计的基于稳定扩散模型的 AR 显示装置像质提升与智能交互方

法。其逻辑框图和工作流程图分别如下图 3、图 4 所示。 
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Figure 3. Logic diagram of image quality improvement methods and intelligent interaction methods for AR display devices 
图 3. AR 显示装置像质提升方法和智能交互方法的逻辑框图 
 

 
Figure 4. Flow chart of image quality improvement and intelligent interaction methods for 
AR display devices 
图 4. AR 显示装置像质提升和智能交互方法的流程图 

 
本文基于稳定扩散模型的 AR 显示装置智能交互方法的主要控制器件和模块包括：编码器、前向扩

散模块、反向扩散模块和解码器，具体操作流程如下： 
(1)：获取场景图像和用户选择的交互体验模式，并将该交互体验模式转换为对应的文本描述信息； 
(2)：将场景图像和文本描述信息同时输入经过训练的智能交互模型中，输出融合了文本描述信息的

重构交互图像。 

其中在模型训练时：如图 5 所示，首先将训练样本图像和对应交互体验模式的文本描述信息作为智

能交互模型的输入，利用编码器将样本图像转换为对应的隐变量特征；之后在前向扩散模块中采样 T 个

离散的时间节点 { }( )~ 1, ,kt U T ，在每个时间节点处随机生成标准高斯噪声 ( )~ 0,k
t N Iε ，然后根据时

间节点的先后顺序依次将各节点处对应的标准高斯噪声逐层添加到隐变量特征上，最终生成 T 个带噪隐

变量特征；反向扩散模块包含 T 个与前向扩散模块各时间节点一一对应的深度神经网络层，各深度神经

网络层用于将反向扩散过程中各节点处的带噪隐变量特征、该时间节点对应的编码特征向量以及该交互

体验模式对应的文本描述信息作为输入，并输出对应的预测噪声，进而通过最小化约束神经网络输出的

预测噪声和在该时间节点上前向扩散过程添加的标准高斯噪声作为损失函数实现网络训练；最后重复训

练 T 个深度神经网络层直至网络收敛；在具体实施中，对时间节点进行嵌入编码转换为长度固定的时间

编码特征向量 k
et  (此处可调用 pytorch 深度学习库中的 torch.nn.Embedding 方法通过一个简单的正余弦编

码实现)，而深度神经网络可选用现有常见的 Denoising-Unet 网络来进行搭建。 
在模型训练后：首先将场景图像作为智能交互模型的输入；其次通过编码器将输入的场景图像转换

为对应的隐变量特征；然后通过反向扩散模块中训练好的 T 个深度神经网络层按时间节点的逆向顺序对

隐变量特征进行反向迭代计算，逐层生成融合了对应文本描述信息的重构隐变量特征，直至得到最终的

重构隐变量特征；最后通过解码器将最终的重构隐变量特征转换为融合了交互体验模式文本信息的重构
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交互图像并输出。 
(3)：将重构交互图像作为对应场景图像的 AR 处理图像。 
本文在训练和实际应用的过程中，先将原始图像转换为隐变量特征，然后对图像的隐变量特征进行

前向扩散和反向扩散，由于隐变量特征的信息量大小比原始图像小很多，这使得本文能够显著降低图像

前向扩散和反向扩散的计算量和处理难度，进而能够实现将智能交互模型(即稳定扩散模型)直接部署在

AR 显示装置所对应的本地边缘计算终端上，避免了数据通过网络传输造成的延迟和损耗，从而能够进一

步提高 AR 显示装置智能交互的数据同步效率，保证了用户更快更好的使用体验。 
 

 
Figure 5. Schematic diagram of the process of forward and backward 
diffusion of latent variable features 
图 5. 隐变量特征前向扩散和反向扩散的过程示意图 

 
基于稳定扩散模型的 AR 显示装置像质提升方法，在具体实施中首先通过如下公式将训练样本图像

转换为对应的隐变量特征： 

( )0 0
k kz Encode x=                                    (1) 

式中： 0
kz 表示第 k 个训练样本图像的隐变量特征；Encode 表示编码操作； 0

kx 表示第 k 个训练样本图像。 
基于稳定扩散模型的 AR 显示装置像质提升方法，通过如下公式生成带噪隐变量特征： 

0
k k k k k
t t t tz zα β ε= +                                     (2) 

其中： 

( ) ( )2 2
1k k

t tα β+ = ;                                   (3) 

1 1 1 1,k k k k k k k k
t t t t t tα α α α β β β β− −= × × × = × × ×  ; ( ) ( )2 2

1k k
t tα β+ = ;               (4) 

式中： k
tz 表示第 k 个训练样本图像在时间节点 t 处的带噪隐变量特征； k

tε 表示第 k 个训练样本图像在时

间节点 t 处对应的标准高斯噪声； 0
kz 表示第 k 个训练样本图像的隐变量特征； k

tα 和 k
tβ 表示第 k 个训练
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样本图像在时间节点 t 处的噪声强度关联参数。 
基于稳定扩散模型的 AR 显示装置像质提升方法，通过如下公式计算像质提升模型中各个深度神经

网络层的损失函数： 

( )
( )
( )

( )
2

2

2 ,
k
t k k k k

t t ek
t

L z tφ

β
φ ε ε

α
′ = − ;                             (5) 

式中： ( )L φ′ 表示像质提升模型中深度神经网络层的损失函数； ( ),k k k
t ez tφε 表示像质提升模型中与时间节

点 t 对应的深度神经网络层输出的预测噪声； k
tz 表示第 k 个训练样本图像在时间节点 t 处的带噪隐变量

特征； k
et 表示第 k 个训练样本图像在时间节点 t 处的时间编码特征向量； k

tε 表示第 k 个训练样本图像在

前向扩散过程中对应时间节点 t 处的标准高斯噪声；φ 表示深度神经网络层待优化的参数； k
tα 和 k

tβ 表示

第 k 个训练样本图像在时间节点 t 处的噪声强度关联参数 k
tα 和 k

tβ 中的中间系数。 
基于稳定扩散模型的 AR 显示装置像质提升方法，通过如下公式生成降噪隐变量特征： 

( )( )1
1 ,t t t t e t

t

z z z tφβ ε β ε
α− = − + ;                             (6) 

式中： 1tz − 表示时间节点 1t − 处的降噪隐变量特征； ( ),t ez tφε 表示与时间节点 t 对应的深度神经网络层输

出的预测噪声； tz 表示时间节点 t 处的带噪隐变量特征； tα 和 tβ 表示时间节点 t 处的噪声强度关联参数 tα
和 tβ 中的中间系数； ε 表示满足标准高斯分布的随机噪声； et 表示时间节点 t 处的时间编码特征向量。 

通过如下公式将最终的降噪隐变量特征转换为像质提升图像： 

( )0x Decode z′ = ;                                   (7) 

式中： x′表示像质提升图像； 0z 表示最终的降噪隐变量特征； Decode 表示解码操作。 
基于稳定扩散模型的 AR 显示装置智能交互方法，通过如下公式表示智能交互模型中深度神经网络

层的损失函数： 

( )
( )
( )

( )( )
2

2

2 , ,
k
t k k k k

t t ek
t

L z t yφ θ

β
φ ε ε τ

α
′′ = − ;                          (8) 

式中： ( )L φ′′ 表示智能交互模型中深度神经网络层的损失函数； ( )( ), ,k k k
t ez t yφ θε τ 表示智能交互模型中与时

间节点 t 对应的深度神经网络层输出的预测噪声； k
tz 表示第 k 个训练样本图像在时间节点 t 处的带噪隐

变量特征； k
et 表示第 k 个训练样本图像在时间节点 t 处的时间编码特征向量； ( )yθτ 表示文本描述信息的

词编码向量(可以通过调用 python 机器学习库中 tokenizer 库进行选择，从而将文本描述信息 y 转换为词

编码向量)； k
tε 表示第 k 个训练样本图像在时间节点 t 处的标准高斯噪声；φ 表示深度神经网络层待优化

的参数，用于判断深度神经网络层是否收敛。 

4. 试验与分析 

为了测试上述设计方法的效果，本文对基于稳定扩散模型的 AR 显示装置进行了测试，并在测试过

程中对稳定扩散模型的中间系数 k
tβ 进行了调整。在之前的公式(2)~(4)中，一般是将 k

tβ 设置为一个数值

从小到大的等差序列，如 [ ]1e 4,1e 2k
tβ ∈ − − ，然后通过上述公式计算前向扩散过程中的 k

tz 。这种方法虽

然简单，但容易造成在前向扩散时靠后的时间节点上添加的噪声过多，导致在反向生成采样的时候这部

分图像的贡献度较低，使得模型性能受限。因此本文采用一种改进的 k
tβ 生成策略，可以使得前向扩散过

程中各时刻添加的标准高斯噪声强度更加均匀合理，其公式为： 
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1

1k t
t

t

s
s

β
−

= −                                       (9) 

2

cos
1 2t

t T steps
step

 +
= ⋅ + 

π                                 (10) 

上式中 step 为设置步长，其值一般为 0.008。利用上式进行计算时限定 0 1k
tβ≤ ≤ 。利用本文提出的改进

的 k
tβ 生成方法，如下图 6 所示，可以看出该方法添加的高斯噪声(第二行)比原始扩散模型添加的高斯噪

声(第一行)在图像序列中的分布更加均匀，哪怕是序列中靠后时间间隔的带噪图像依然保留了原始图像中

的部分特征，因此有利于提高网络模型的训练速度。另一方面，从下图 7 所绘制的折线分布图中也可以

看到，相比于原始扩散模型的扩散策略(蓝色折线所示)，我们设计改进的扩散策略(黄色虚线所示)在同样

的采样次数下的生成性能指标 FID (Frechet Inception Distance score，表示计算真实图像与生成图像在特征

层上的距离，值越小代表生成质量越好)更低，由此证明该方法性能更好，效率更高。 
 

 
Figure 6. Intelligent generation strategy diagram for intermediate coefficients 
图 6. 中间系数智能生成策略图 
 

 
Figure 7. Comparison diagram of generation strategies 
图 7. 生成策略的对比示意图 

 
通过上述公式中的损失函数作为智能交互模型中各个深度神经网络层的损失函数，使得训练后的每

层深度神经网络层能够实现对应层级的特征和文本描述信息融合，进而使得经过训练的智能交互模型能

够通过训练好的各层深度神经网络层以反向扩散的方式，按时间节点的逆向顺序对输入的隐变量特征进
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行反向迭代计算，逐层融合交互体验模式的文本描述信息并生成重构隐变量特征，这种逐层融合信息的

方式能够更好的实现文本描述信息和场景图像的融合，进而能够有效实现场景图像的智能交互体验。最

终利用该模型训练完成后可以快速实现对 AR 显示装置获取的图像进行快速去雾、夜视增强等各项像质

优化功能，典型效果示例如下图 8 所示： 
 

 
Figure 8. Example of image quality improvement effect of AR display device 
图 8. AR 显示装置的像质提升效果示例 

5. 总结 

本文通过将稳定扩散模型与 AR 显示技术相结合，设计实现了一种基于稳定扩散模型的 AR 显示装

置像质提升与智能交互方法，各项试验结果显示本文方法的迭代速度更快，生成性能指标更好，从而表

明该方法既能够实现对场景图像的降噪增强，也能将场景图像与所需交互信息进行智能融合，并且还能

够将算法模型快速进行本地终端部署以避免不必要的数据远程传输，从而提高 AR 显示装置在像质提升

和智能交互过程中的效率和稳定性，保证用户丝滑、流畅的使用体验。 
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