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摘  要 

随着计算机视觉和生成模型的迅猛发展，布局到图像生成(Layout-to-Image Generation)已成为一个重

要的研究方向。该任务通过提供物体的空间布局信息，如边界框位置和类别标签，生成符合该布局要求

的真实图像。近年来，扩散模型作为一种新兴的生成技术，凭借其在图像生成中的独特优势，逐渐成为

布局到图像生成的主流方法之一。与生成对抗网络(GAN)相比，扩散模型在图像质量、稳定性和多样性

方面表现出更好的性能。本文综述了近年来扩散模型在布局到图像生成中的研究进展，详细介绍了扩散

模型的基本原理，并将现有的研究成果归纳为三类：1) 专用扩散模型方法；2) 基于预训练扩散模型的

适配方法；3) 推理阶段的组合控制方法。本文还分析了不同布局生成方法的优缺点，并对未来可能的研

究方向进行了展望。 
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Abstract 
With the rapid development of computer vision and generative models, Layout-to-Image Genera-
tion has become an important research direction. This task involves generating realistic images that 
conform to the given spatial layout of objects, such as bounding box positions and class labels. In 
recent years, diffusion models, as an emerging generative technique, have gradually become one of 
the main methods for Layout-to-Image Generation due to their unique advantages in image 
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generation. Compared to Generative Adversarial Networks (GANs), diffusion models perform better 
in terms of image quality, stability, and diversity. This paper reviews the recent advancements of 
diffusion models in Layout-to-Image Generation, provides a detailed introduction to the fundamen-
tal principles of diffusion models, and categorizes the existing research into three types: 1) Dedi-
cated diffusion model methods; 2) Adaptation methods based on pre-trained diffusion models; 3) 
Combination control methods during the inference stage. The paper also analyzes the advantages 
and disadvantages of different layout generation methods and discusses potential future research 
directions. 
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1. 引言 

在计算机视觉生成领域，从布局(layout)出发生成图像是一个重要而具有挑战性的任务。所谓布局到

图像(Layout-to-Image)生成，指的是给定图像中各物体的空间布局(例如，每个物体的边界框位置及类别标

签)，让模型合成符合该布局要求的真实图像。这一任务允许用户在生成图像时精确控制物体的种类及其

在图中的位置，因此在内容创作、交互式设计等应用中具有巨大潜力。例如，设计师可以先用粗略的矩

形布局指定场景中主要物体的位置，然后让生成模型填充出逼真的图像[1]。相比仅根据文本描述生成图

像，基于布局的控制可以避免文字描述中的歧义，更直接地指定空间结构，从而在多物体复杂场景下提

供更高的控制精度[2]。 
然而，从布局生成图像也面临多方面挑战。首先，模型需要确保生成图像的感知质量足够高，即图

像清晰逼真，这对复杂场景尤为困难[3]。其次，模型必须严格遵循布局约束，确保每个物体出现在指定

的位置和大小，并且不同物体之间不相互重叠冲突。布局中的物体往往存在类别多样性和尺度变化，模

型既要保持布局控制，又要生成各异且合理的物体外观，这需要在多样性与一致性之间取得平衡。传统

的生成对抗网络(GAN) [4]-[8]方法在此任务上取得了一定进展，但由于训练不稳定[9]和模式坍塌[10]等问

题，难以兼顾图像质量和布局精确度。近年来，新兴的扩散模型(Diffusion Models, DMs) [11]为多物体图

像生成带来了突破性的进步，大量研究将扩散模型引入布局到图像生成领域，取得了远超以往 GAN 方法

的性能[12]。本文将对近年来扩散模型在布局到图像(Layout-to-Image)生成领域的研究进展进行全面综述。

本文将首先介绍扩散模型和布局到图像任务的背景知识，然后系统归纳该领域的方法，按照其策略分为

三类进行梳理，包括专用扩散模型方法、基于预训练扩散模型的适配方法、以及推理阶段的组合与控制

方法。接着，我们将比较不同方法的性能与优缺点。最后，我们讨论当前存在的挑战并对其未来发展进

行了展望。 

2. 相关技术背景 

2.1. 布局到图像任务的早期方法 

布局到图像生成要求模型从抽象布局信息合成完整图像，其输入通常表示为一组带有类别标签的边

界框(bounding boxes)或像素级语义分割掩码。这一任务代表性工作是“Layout2Im”模型[13]，Layout2Im
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将布局定义为若干目标对象的类别和位置，采用了 VAE [14] + GAN 架构：通过 VAE 编码物体外观、

LSTM 融合布局顺序、以及图像解码器重构图像，并使用全局和对象级对抗损失来提高生成效果。该模

型证明了直接从布局生成图像的可行性，比之前将布局仅作为中间表示的方法生成结果更加准确且多样。

随后，多种 GAN 框架被应用于该任务：例如 LostGAN 系列引入了可重构布局的概念，提出了 LostGAN-
v1 [15]并改进为 LostGAN-v2 [16]。LostGAN 通过在生成过程中灵活调整布局和风格编码，实现对各对象

外观和位置的更好控制。OC-GAN (Object-Centric GAN) [17]强调对场景中对象及其关系的理解，采用场

景图相似性模块和改进的条件机制来缓解 GAN 生成中的常见错误，如虚假物体或重叠物体。另一项工作

PLGAN (Panoptic Layout GAN) [7]将“东西(stuff)”和“实例(instance)”分割概念引入布局生成，通过双

分支网络分别处理非物体背景和具体物体，并设计实例/背景感知的归一化融合为全景布局，从而提升多

物体场景的真实性。总体而言，这一时期的 GAN 方法在布局遵循性上有所进步，但仍存在生成质量欠

佳、模式坍塌[10]和训练不稳定[9]等局限。例如，GAN 模型在复杂布局下容易生成失真或合并的物体[2]。
随着扩散模型的兴起，研究者开始尝试用扩散模型替代 GAN 来解决布局到图像任务中的难点。 

2.2. 扩散模型原理简述 

扩散模型是一类基于概率扩散过程的生成模型。它包含一个正向扩散过程，将训练数据逐步添加噪

声直至接近各向同性高斯分布，以及一个学习得到的逆向去噪过程，用于从纯噪声逐步还原数据分布。

以图像生成为例，正向过程定义为：在时间步 t 中，从真实图像 0x 出发逐步生成带噪图像 tx ，常用线性

调度的噪声增量 tβ 控制每步扰动强度。公式表示为： 

( ) ( )1 1;  1 ,  , 1, ,t t t t t tq x x x x t Tβ β− −= − =I                        (1) 

其中 T 是总扩散步数。当 t T= 足够大时， Tx 近似服从各向同性高斯噪声。扩散模型的学习目标是训练一

个参数化模型 pθ 去逼近逆过程 ( )1t tp x x− 。Ho 等人提出了等价的简化训练目标，即让模型 ( )θ , ,tx t c 去预

测加入噪声时的噪声分量 。对于有条件生成(条件 c 可以是标签、文本或布局等)的情形，常用的损失函

数形式为： 

( )0simple
2

, , ,x t tE x t cL θ
− = 

                                 (2) 

其中 ( )0, I∼  ， 0α 1 αt t tx x= + − ，( αt 为噪声超参数的累积)表示由真实图像加噪得到的训练样本。

通过最小化上述均方误差，UNet 结构的去噪网络 θ 学会了在给定条件 c 和含噪图像 tx 时，逐步去除噪声

复原图像。由于扩散模型采用对数似然训练，不存在 GAN 的模式坍塌问题，并且在捕获数据分布多样性

和语义一致性方面表现更佳。 
在采样时，模型从高斯噪声 ( )0,Tx ∼  I 出发，通过迭代去噪将高斯噪声逐步转化为目标图像。在每

一步 1t t→ − ，根据当前带噪图像 tx 预测去噪输出

1tx − 。常用的 PNDM [18]、DDIM [19]等加速采样方法

可以在保持图像质量的同时显著减少步数，例如 LayoutDiffusion [2]利用高阶 ODE 求解器将采样步数减

至 25 步仍能取得优异效果。此外，无分类器引导(classifier-free guidance) [20]是扩散模型常用的条件采样

增强技术。其做法是同时训练有条件和无条件两个网络分支，然后在采样时将两者输出线性组合，从而

放大条件信息的影响力： 

( ) ( ) ( ) ( )ˆ | 1t t tx c w x c w xθ θ θ= ⋅ + − ⋅ ∅                             (3) 

其中 ( )θ tx ∅ 表示忽略条件时预测的噪声， 1w > 为引导系数。当 w 增大时，生成结果对条件 c 的符合度

提高，但也可能牺牲一定写实度。该技术已成功用于条件扩散模型的提升，如 Imagen、Stable Diffusion 等

皆采用了 7.5w = 左右的引导配置来获得更符合文本/标签条件的图像。总的来说，扩散模型为布局到图像

生成带来了稳健的训练和高保真多样的样本质量。本章着重介绍了布局到图像生成的早期方法和扩散模
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型的基本原理，接下来本文将深入探讨近年基于扩散模型的布局到图像方法，并分析其核心思想。 

3. 基于扩散模型的布局到图像生成方法 

近年来的研究可大致分为以下几类：一类是专门为布局生成设计并从零训练的扩散模型，强调针对

多物体布局的结构建模；第二类是利用预训练扩散模型并进行适配微调的方法，通过引入额外模块将大

规模预训练的扩散模型应用于布局条件生成；第三类是推理阶段的组合与控制方法，不需要大量重新训

练，通过巧妙的推理算法实现布局控制，包括注意力引导、迭代生成和噪声拼接等。下面我们按类别介

绍主要方法，每类中按时间顺序或方法关联进行组织，并重点比较它们的关系和差异。 

3.1. 专用扩散模型方法 

LayoutDiffusion [2]是这一方向的代表性工作之一。该模型由 Zheng 等人提出，旨在以扩散模型实

现对复杂多物体布局的高保真图像生成和精细控制。LayoutDiffusion 采用了条件 DDPM 框架，从随机

噪声迭代生成图像，并针对布局条件设计了两大关键组件：布局融合模块(LFM)和物体感知交叉注意力

(Object-aware Cross-Attention, OaCA)。整体思路是将输入布局和图像表示转化为统一空间下的信息融

合，增强多物体之间的关系建模。具体而言，对于输入的 n 个物体布局 1, , no o ，每个物体包含边界框

( ),  ,  ,  i i i i ib x y w h= 位置和类别 ic 。LayoutDiffusion 首先通过可学习映射将每个边界框坐标编码为向量 ,L iB ，

将类别标签编码为向量 ,L iC ，并将二者相加得到物体的初始嵌入 , ,i L i L iO B C= + 。公式表示整个布局序列

嵌入为： 

{ }1 2, , , ,  n i B i C iL O O O O W b W c= = +                             (4) 

其中 ,  B CW W 分别为边界框和类别的嵌入矩阵。通过这样的$L$向量序列表示，模型获得了同时包含物体

类别(内容)和位置(坐标)信息的布局表示。接下来，布局融合模块 LFM 对 L 应用多层 Transformer 自注意

力，使布局序列内部的信息充分交互，得到融合后的布局表示 L′。这一步类似于构建一个“布局图”的

过程，让模型理解布局中各对象之间的相对关系(如遮挡、邻近)。然后，在实际的图像生成 UNet 中，作

者将扩散模型中中间层的特征图划分为若干图像 patch，并视每个 patch 为特殊的“对象”。这些图像 patch
也被赋予与其空间位置对应的嵌入表示，与布局嵌入映射到统一坐标系下。通过这样设计，布局和图像

特征可以在相同空间中进行融合。物体感知交叉注意力 OaCA 模块就是在这一阶段作用：扩散 UNet 某
层以图像 patch 特征为查询(query)、布局融合表示 L′为键(key)和值(value)，执行 Cross-Attention 计算。这

一机制使生成网络在每个位置关注对应的布局对象信息，从而精细地将特定物体特征注入图像。特别地，

由于 key、value 中包含物体类别和位置嵌入，注意力能够引导 UNet 在正确的位置生成具有正确类别的

内容。OaCA 被称为“物体感知”，因为相比常规跨模态注意力，它专门针对布局中每个对象进行局部强

化。此外，LayoutDiffusion 在训练中采用分类器自由指导来增强布局条件效果，并对采样过程进行优化，

在 25 步采样内即可明显优于 GAN 基准。可以说，LayoutDiffusion 证明了专门设计的扩散模型在多物体

布局生成上的巨大潜力。其优点是从架构上针对布局融合进行了优化，生成结果在复杂场景下依然质量

高且布局精确。但其局限在于仍需要在特定数据集上从头训练大规模模型，模型认知范围受限于训练语

料(例如 COCO 的 80 类物体)。对于训练集中未出现的新类别或新场景，模型难以胜任，这引出了下一节

所述的利用预训练扩散模型的方法。 

3.2. 基于预训练扩散模型的适配方法 

与从零训练模型不同，另一类思路是利用预训练的扩散模型(通常是在大规模数据上训练的文本到图

像扩散模型或图像扩散模型)，通过增加少量参数或调整网络，使其能够接受布局条件输入。这类方法的

动机是：大规模预训练模型已经掌握了丰富的视觉概念和生成能力，如果能在不遗忘的前提下接入布局
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控制，将同时实现开放世界概念和精细布局控制。这一思想借鉴了识别领域的“迁移学习”范式，即从

基础模型出发适应下游任务。 
LayoutDiffuse [1]由 Cheng 等人提出，旨在高效地将预训练扩散模型适配为布局到图像生成器。作者

提出，直接将布局信息拼接成类似文本序列输入预训练模型会遇到分布不匹配的问题。为此，

LayoutDiffuse 采用在模型内部加入轻量适配器(adapter)的策略。具体做法是在预训练扩散 UNet 的中间各

层插入小的残差模块，这些模块接收布局作为额外输入，并学习调整原模型的中间特征。为了高效融合

布局，LayoutDiffuse 引入了布局注意力(layout attention)和任务自适应提示(task-aware prompt)两个机制。

布局注意力类似前述 OaCA 思想，将自注意力限制在每个实例内部，强化模型对同一物体区域像素的关

联建模，同时引入全局类别嵌入捕捉不同物体间的关联。任务自适应提示则是在模型输入中加入可学习

向量，作为引导预训练模型切换到“布局生成模式”的开关。这些提示向量在微调中被调整，使模型逐

步适应仅有布局而无文本时也能正常生成。通过这两部分的适配模块，LayoutDiffuse 只需要冻结原有扩

散模型权重，训练少量参数，就实现了模型的快速收敛和对布局的准确条件控制。其优势在于训练高效、

数据高效，充分利用了已有模型的知识。相较从头训练，适配方法避免了重复训练庞大网络的代价。然

而，该方法目前仍局限于已有模型的知识范围，对于非常规布局可能存在一定偏差，因为基础扩散模型

在预训练时并未见过大量极端布局配置(例如物体密集堆叠等)。 
另一项具有影响力的工作是微软提出的 GLIGEN (Grounded-Language-to-Image Generation) [21]。

GLIGEN 关注开放集场景下的布局控制，即不局限于固定类别标签，而允许用自然语言描述任意物体并指

定其位置。GLIGEN 基于预训练的 Stable Diffusion 模型，采取的方法是添加门控的 Transformer 层以融合新

输入(如边界框和文字)。具体而言，GLIGEN 在 Stable Diffusion 原有 UNet 的多层交叉注意力模块中插入新

的注意力层，这些层以区域坐标等作为附加输入，通过可训练的门控单元与原模型输出融合。训练时，原

Stable Diffusion 权重保持冻结，仅训练新加的门控 Transformer 层。这种设计确保了原模型对大规模图像–

文本知识的保留，避免了“灾难性遗忘”问题。GLIGEN 的输入包括文本描述和对应边界框坐标，模型能

够在采样早期融合文本和布局信息，在采样后期逐渐仅依靠原模型保证图像质量。这种两阶段的采样策略

(前半段使用全模型含门控层，后半段仅用冻结的原模型层)巧妙地实现了控制与质量的兼顾。在不额外监督

的情况下，预训练扩散模型经过适配可以零样本地完成布局控制任务，并且效果显著超过以往有监督训练

的专用模型。GLIGEN 的优势是能处理开放物体集和更加自由的描述，但相应地，它需要文本描述和布局

同时作为条件。这意味着在使用 GLIGEN 时，用户需要为每个定位框提供文本标签。这在开放世界场景是

合理的(因为类别可能不限于封闭集合)，但在封闭场景下则增加了额外的信息需求。 
ControlNet [22]也是需要提及的相关进展。ControlNet 并非专为布局生成而提出，但作为一种通用条件

控制扩散模型的方法，对比很有意义。ControlNet 核心思想是在不改动原有扩散模型权重的前提下，复制

一份 UNet 结构并将其作为“条件分支”进行训练。该条件分支接收各种外部条件(如边缘图、姿态骨架、

分割图等)，通过在各 UNet 层注入与原模型相同尺寸的特征来影响采样过程。训练时冻结原模型，只训

练条件分支，使其输出作为条件引导融入到原扩散网络，从而实现对最终生成的额外可控。对于布局到

图像任务，ControlNet 可以接受语义分割掩码作为控制(相当于一种像素级布局)。ControlNet 的优点在于通

用性强、可扩展：可以针对不同条件训练不同的分支而不影响主模型，并且一个预训练模型可以配备多个

ControlNet 以组合多种条件。它的效果同样依赖预训练模型的知识，并通过条件网络实现精细控制。 
除了上述工作外，InstanceDiffusion [23]通过学习可调节的 UniFusion 模块，通过动态分割掩码增强

模型对重叠物体的建模能力。MS-Diffusion [24]设计了多尺度噪声预测网络，在低分辨率阶段学习全局布

局约束，高分辨率阶段细化局部细节，显著提升了复杂场景的生成一致性。它们共同的优势是借助大规
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模预训练模型的知识，实现了比从头训练方法更强的生成能力和概念泛化能力。不足之处在于仍需一定

的微调开销，并且如果布局要求超出预训练模型经验(如非常规的物体排列)，可能出现一定偏差或需要特

殊处理(如 GLIGEN 通过文字提醒模型注意新场景)。 

3.3. 推理与组合控制方法 

除了修改模型结构和训练方式外，还有一类研究聚焦于推理阶段的算法设计，以实现对布局的控制

和优化，而不需要大规模模型改动。这类方法通常利用预训练扩散模型，通过多次推理、迭代调整或直

接操纵扩散过程来满足布局约束。其好处是无需(或只需很少)额外训练，灵活性高，特别适合处理训练分

布之外的布局情形。典型的方法包括迭代生成/局部重绘、注意力引导以及噪声合成等。 
Iterative Inpainting (迭代填充) [3]思路是由 Cho 等人在 2023 年提出的，该方法针对模型在分布外布

局(OOD)上性能下降的问题，提出逐步生成图像：先生成背景，再一个一个地将布局中的物体叠加到图像

中，每次生成一个物体区域并进行图像局部填充。具体而言，对于给定布局，IterInpaint 按照某种顺序选

择一个物体，将除该物体区域外的其它区域掩膜，然后利用扩散模型的图像修复(inpainting)能力在该空白

区域生成该物体。生成完一个物体后，更新图像，再继续下一个物体，直至所有物体都被绘制出来。这

样，模型每次只需关注当前一个物体及其局部环境，降低了单次生成的复杂度。实验表明，相比一步到

位地同时生成所有物体，此逐次生成策略在训练未见过的极端布局上具有更强的泛化性。例如，当物体

数量远超训练集或位置分布很不寻常时，传统模型可能失败，而 IterInpaint 仍能逐个正确绘制。其原因

为：一步生成的模型只能学习训练分布的统计，而逐步生成可以自适应每个物体的条件，不易受整体布

局异常的干扰。当然，迭代方法也有代价，即生成速度变慢(需要多次扩散采样)且过程设计较复杂(如决

定生成顺序、物体间遮挡处理等)。Cho 等人对生成顺序等因素进行了消融研究，发现合理的顺序和区域

处理对结果影响很大。IterInpaint 反映出将扩散模型的全局生成任务分解为一系列局部子任务可以提高控

制准确性，但需要权衡效率。 
注意力引导方法是另一种无需改动模型就能控制布局的技术。其代表是英伟达提出的“Paint-With-

Words”方法。该方法最早在 2022 年的 eDiff-I 模型[25]中被提出。思想是利用扩散模型中的跨注意力

(cross-attention)机制：在文本到图像扩散模型中，文字提示经过 Transformer 编码生成 embedding，扩散

UNet 通过跨注意力将文本嵌入映射到图像特征上，从而将语义注入图像生成。如果我们希望某个单词对

应的物体出现在图像特定位置，可以人为干预注意力图。具体操作是在扩散采样过程中，对于用户指定

的“单词–图像位置”对应关系，提高该单词对相应图像区域像素的注意力权重。实现上，用户提供一

张与布局类似的分割掩码：例如一个掩膜区域标注为“cat”，另一个区域标注为“tree”。在每次扩散迭

代计算 cross-attention 时，检测对应于“cat”这个 token 的注意力矩阵，并将其在掩膜所指示的像素位置

的权重调高(或在其它位置调低)，从而强制模型将“cat”相关的形状内容放入该区域。这种方法相当于引

导模型注意去“在指定位置画出某物体”。由于不需要改模型，仅在推理时操作，它可以用于任何预训

练文本扩散模型如 Stable Diffusion。实践证明，Paint-With-Words 能够纠正纯文本生成中物体错位或缺失

的问题，使诸如“天空中一只鸟，旁边一棵高树”这类描述能够得到在正确位置包含这些元素的图像。

这实际上是一种人为控制的布局引导，与我们本文讨论的自动布局到图像任务略有不同。但它启发了后

续一些研究：例如最近有工作提出让扩散模型接受多段文本分别控制图像不同区域(称为多提示扩散)，以

及多扩散 MultiDiffusion 方法通过在同一次采样中融合多个扩散条件输出来满足多个区域约束。总体而

言，注意力操纵法的优点是无须训练、精度高，但需要用户输入更丰富的信息(例如区域掩膜)。在自动场

景下，如果掩膜由算法预生成，也可用于提升布局控制，但预生成准确性会直接影响最终效果。 
还有一种新颖的推理方法是由 Shirakawa 等人提出的 NoiseCollage(噪声拼接)方法[26]，将扩散模型
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的噪声空间作为直接操纵对象，以实现布局控制。核心想法是：在扩散采样的初始阶段，为布局中的每

个物体单独生成一片高斯噪声，然后根据物体的边界框将这些噪声片段裁剪并嵌入到全局噪声图的对应

位置。之后，用这个“拼贴”而成的噪声图作为扩散采样的起点进行去噪。由于初始噪声已经在目标位

置埋下了各物体的独立噪声模式，扩散过程自然会在这些区域生成相应物体，而不同区域的噪声互不影

响，从而达到直接的布局控制。这种方法等价于将整体生成拆分成独立的局部生成再合并，但与迭代方

法不同的是它在一个扩散过程内完成了这一合并，避免了多次连续采样。NoiseCollage 被称为“培训开销

为零”，因为它完全利用了预训练扩散模型本身，无需训练额外网络即可使用。NoiseCollage 的提出印证

了“噪声是良好的直接布局控制媒介”这一观点。它的优势在于不需要模型改动或训练，且能够避免一

些注意力操纵方法可能引入的长程依赖干扰，相当于提供了一种简单直观的“用噪声表达布局”的范式。

不过，该方法目前仍属新兴思路，其在高度复杂场景(如大量重叠或交互的物体)下的效果还有待深入研究。 
除了上述工作外，Mixture of Diffusers [27]通过加权融合多个扩散路径的中间特征实现区域解耦控制；

MultiDiffusion [28]提出时空联合的噪声调度策略，支持多提示条件在单一采样过程中的协同优化；RPG 
[29]采用分阶段递归生成，先构建场景拓扑骨架再逐步细化实例；DenseDiffusion [30]引入密集像素级条

件反射机制，通过隐空间插值实现布局微调；Omost [25]则训练了专用大语言模型，根据提示词自动生成

复杂的布局和详细的提示，最后在推理过程中动态调整注意力权重以满足复杂布局约束。综上所述，推

理阶段的方法提供了灵活高效的替代手段，尤其在模型零样本泛化和用户交互方面具有优势。当我们无

法为每种新布局都重新训练模型时，像迭代填充或噪声拼接这样的技术依然能够产出合理结果。它们的

缺点主要在效率和使用便利性上：迭代方法比一次生成更慢，注意力操纵需要额外信息，噪声拼接需要

一定先验假设。但随着计算加速和算法改进，这些方法完全可以与前述模型训练方法结合使用，为实际

应用提供更强的控制能力。 

4. 方法比较与分析 

在方法优缺点对比上，我们可以归纳如下：专用扩散模型针对布局任务量身定制，因而在封闭集上

的布局精度和图像质量最为卓越，其劣势是训练成本高且难以涵盖开放场景；基于预训练模型的方法充

分利用大模型知识，取得了概念泛化和训练高效的优势，但需要权衡如何不损伤原模型性能，如 GLIGEN
采用冻结策略，LayoutDiffuse 引入残差适配。相较专用模型，它们对数据量依赖更低，但在极端布局下

可能不如专用模型稳健，需要辅以推理技巧。推理控制方法灵活且训练成本为零，能按需应用于任意预

训练扩散模型，特别适合用户交互式场景。然而，迭代方法在物体间关系复杂的情况下可能出现次序依

赖问题(如先生成的物体可能影响后生成部分的背景连续性)，注意力引导则需要精细调节参数避免引入

伪影，而噪声拼接目前主要支持矩形区域，对更复杂形状的物体布局支持有限。尽管如此，这些推理方

法可以与模型改进方法互为补充：例如，将 GLIGEN 生成的初步图像再用 Paint-With-Words 细调局部，

或在 LayoutDiffuse 基础上加入 NoiseCollage 的噪声初始化，以进一步强化布局满足程度。总结后的主流

方法特性对比分析如表 1 所示。 
 
Table 1. Comparative analysis of mainstream methods for layout-to-image generation 
表 1. 主流方法特性对比分析 

方法类型 核心优势 主要局限性 

任务专用扩散模型 布局精度高，质量优 训练成本高，场景封闭 

预训练适配方法 泛化性强，数据高效 依赖预训练知识迁移 

零样本推理控制 零训练成本，高灵活性 计算效率低，需人工干预 
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5. 未来研究展望 

与早期的生成对抗网络(GAN)方法相比，扩散模型在提升图像清晰度和逼真度的同时，也显著增强

了对复杂场景中多物体布局的控制能力，其核心突破在于构建了多模态空间对齐的噪声预测范式。现有

方法通过布局编码器、预训练适配器及推理引导策略，实现了从封闭场景到开放概念的可控生成，但仍

然存在一些不足：目前大多数方法依赖于对空间逻辑的被动拟合，对动态交互、物理规律以及开放语义

的建模尚未触及生成式人工智能的认知本质。最新研究表明，扩散模型正从“数据驱动生成”向“知识

引导创造”演进。未来研究可聚焦于以下几个方向：1) 开放世界的因果生成架构：结合视觉语言大模型

(VLMs)的开放语义理解与神经符号系统的逻辑推理能力，构建可解释的布局表征空间。借鉴 Lavin-DIT 
[31]的多模态联合编码框架，将边界框坐标扩展为包含物理属性(材质、运动轨迹)的语义张量，通过 IDM
可逆网络[32]实现视觉概念与空间参数的解耦控制。这不仅能支持“未见物体 + 未知位置”的零样本生

成，还可通过 AF-LDM [33]的等变损失约束，确保生成结果符合刚体运动等物理规律。2) 动态场景的时

空一致性建模：基于 Sora [34]模型的时空 patch 表征机制，将布局控制从静态平面延伸至四维时空(3D 空

间 + 时序演化)。通过 MagicAnimate [35]的分段重叠帧预测技术，在扩散过程中同步优化物体运动轨迹

与外观连续性，解决传统方法在动态场景中的闪烁伪影问题。可融合 DREAM-Talk [36]的表情驱动策略，

构建基于注意力重定向的时序传播模块，实现跨帧布局的因果关联。3) 人机协同的闭环优化系统：设计

“生成–评估–迭代”的交互范式，将 DesignGPT [37]的强化学习反馈机制与 VA-VAE 的潜在空间对齐

技术结合。用户可通过自然语言指令实时调整布局参数(如“将树木向右移动并增加光影效果”)，系统利

用 Attentive Eraser [38]的注意力抑制技术定位修改区域，结合 AF-LDM 的带限特征重构实现局部精细化

编辑。这种交互范式将重构创作生产关系，使 AI 从执行工具进化为创意伙伴。 
可以得出的结论是，扩散模型正在突破传统生成技术的工具属性，向具备空间认知能力的智能创造

媒介转变。以 Lavin-DIT 展现的上下文学习能力为例，其已初步实现从简单的布局输入到复杂空间关系

推理的跨越。展望未来，通过融合神经微分方程与符号逻辑系统，布局生成有望发展出类似人类的空间

想象能力——不仅能够精确定位和放置物体，还能自主推理诸如“桌子应支撑花瓶”、“交通标志应立

于路口”等隐性约束。这种从“坐标映射式工具生成”向“空间智能认知创造”范式的跃迁，或将重新定

义 AIGC 的技术边界，使机器创造力迈向融入物理常识与价值判断的新阶段。 
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