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摘  要 

文生图模型的相关研究发展迅速，使用扩散模型的Transformer架构更是其中的主流。面对当今文生图模

型在复杂图像处理和提高推理速度的瓶颈时，本文参考扩散Transformer提出了一种基于图像空间复杂度

的自适应生成策略。本文设计了一种结合纹理和结构信息的图像空间复杂度计算方法，并将其作为生成模

型的输入，动态分析生成图像的复杂结构。基于该复杂度指标，进一步提出了分块自适应生成策略，依据

子图像空间复杂度的高低来调节推理模型深度的深浅，从而在保证图像质量的同时，显著提升生成效率。

我们的模型在ImageNet 256 × 256和MSCOCO 2017数据集上进行了实验验证，其在FID、sFID和IS指标上

均优于主流图像生成模型，同时推理速度明显加快。生成的结果显示，其不仅能复原各种潜在的细节信息，

也能有效提高模型迭代速度，证明了该方法在复杂图像生成与加速推理上的有效性和可行性。 
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Abstract 
Research on image-generating models has advanced rapidly, with the Transformer architecture using 
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diffusion models becoming the mainstream. Addressing the bottlenecks faced by current image-gen-
erating models in processing complex images and improving inference speed, this paper proposes an 
adaptive generation strategy based on image spatial complexity, drawing inspiration from the diffusion 
Transformer. We devise a method to calculate image spatial complexity by incorporating texture and 
structural information, using this as input to a generative model to dynamically analyze the complex 
structure of the generated image. Based on this complexity metric, we further propose a block-wise 
adaptive generation strategy that adjusts the depth of the inference model based on the spatial complex-
ity of the sub-images, significantly improving generation efficiency while maintaining image quality. 
Our model is experimentally validated on the ImageNet 256 × 256 and MSCOCO 2017 datasets, out-
performing mainstream image generation models in terms of FID, sFID, and IS metrics, while signif-
icantly accelerating inference speed. The generated results demonstrate that it not only recovers a 
wide range of underlying details, but also effectively improves model iteration speed, demonstrat-
ing the effectiveness and feasibility of this approach for complex image generation and accelerated 
inference. 
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1. 引言 

文生图是当今生成式人工智能的重要研究和应用方向，其从文本到图像的过程，作为人类语言与生

成模型之间的桥梁，该技术可以运用到包括数字人[1]、图像编辑[2]和计算机辅助设计[3]-[8]等的诸多方

面。但是现有的模型训练存在进退维谷的困难，一方面多样化的场景要求更多小样本的数据集，另一方

面小样本数据集难以支撑模型训练出好的结果。面对这样的难题，潜在扩散模型(LDM)，如稳定扩散[7]，
在高分辨率文本生成图像任务中表现突出。究其原理，核心在于通过迭代的反向采样过程逐步去噪，逐

步生成符合文本条件的高质量图像。但是这种迭代过程带来了明显的缺点：生成速度较慢，这限制了模

型实时应用的可能性。针对这种问题，研究者提出了多种加速方法。例如改进 ODE 求解器，缩减采样步

骤至 10~20 步[9]-[11]；另一种方法从模型本身下手，通过提炼将预训练的扩散模型压缩为仅需少量推理

步骤的形式[12] [13]，Meng 等人[13]提出的两阶段提炼方法在提升无分类器引导模型采样效率方面效果

显著。更进一步地，Song 等人[14]提出一致性模型作为替代方案，通过学习 ODE 轨迹上的一致性映射实

现单步生成来避免计算密集的迭代过程。但这种方法仍局限于固定的像素空间图像生成，不适用于高分

辨率任务；同时，条件扩散模型与无分类器指导的方法并没有完全被开发，相关的方法很难直接应用于

文生图过程。LaVin-DiT 模型[15]通过引入一个时空变分自编码器和联合扩散变换器有效提升了模型的性

能，但是大量增加了模型的计算量；Jia 等人[16]的研究使用创新的两阶段框架来提升生成质量，Fang 等

人[17]的工作使用剪枝来优化参数量。 
另一方面，文生图最重要的一步就是图像生成，为此评估图像的质量尤为重要。图像质量评估(IQA)

旨在量化人类对图像质量的感知，是视觉研究中的一项基本课题，该任务在图像的恢复、压缩和渲染等

应用中有很强的实用性。均方误差(MSE)一直是信号保真度和质量的标准参考指标，在算法开发中发挥了

基础性作用[18] [19]。在此基础上，IQA 方法能够更准确地反映人类感知[20]-[23]，其核心的结构相似性

(SSIM)指数[18]成为事实上的标准。但是这类方法依赖于图像的精确配准，对相同纹理图像的局部差异高
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度敏感，具体体现在同一种纹理的不同切片对于人和机器的感受是不相同的。由于纹理表面在摄影图像

中十分常见，因此开发能够与人类感知保持一致的 IQA 指标尤为重要。比如说设计一种能够统计合成纹

理区域、而非逐像素重建的压缩引擎[24] [25]。这类度量方法不仅能更好地评估图像质量，还能反过来推

进图像处理技术的进一步发展。 
针对于当前的文字转图像生成模型，模型推理速度慢和复杂图像生成质量不高的问题，我们设计将

图像质量评估以计算图像空间复杂度的方式作为图像生成模型的一个输入，自适应调整图像生成模型的

深度，从而加快模型的推理，提高模型生成图像的质量。本文的主要贡献如下： 
1) 本文设计了一种用于评估图像空间复杂度的方法，该方法的计算过程综合考虑了一张图像本身的

纹理和结构关系，从而定量表示一张图像具体的复杂度，耦合进入图像生成模型当中，动态调控模型的

生成过程； 
2) 本文设计了一种根据图像复杂度从而自适应调整模型推理过程深度的生成策略，该策略在不过多

更改原始模型结构的情况下，通过减少部分模型推理过程的层数，进而达到加快模型推理的效果； 
3) 本文将多个主流的图像生成模型在 ImageNet 256 × 256 和 MSCOCO 2017 数据集上的 FID 成绩进

行测定与横向比较，客观反映了模型的真实表现。 

2. 改进复杂图像生成扩散 Transformer 模型 

本文在原本 DiT 模型[26]的基础上修改了原有的注意力结构，设计了一种根据图像空间复杂度自适

应更改模型深度的图像生成方法，引入针对于图像复杂部分判断标准，指导模型的图像生成过程，在 DiT
模型复杂图像生成过程中取得更好的结果。 

2.1. 图像生成模型内部结构 

 
Figure 1. Schematic diagram of the denoising process of the image generation model 
图 1. 图像生成模型去噪过程的结构示意图 

 
图 1 中所展示的是大量扩散 Transformer 降噪步骤中一步的全部过程，通常降噪步长(steps)为 1000。

对于上一层的输入，也就是含噪声的潜在层(noised latent)，首先将图像统一不同的通道进行分块(patchify)，
分块之后的图像序列(sequence)作为变体Transformer模型的图像输入，提示词(caption)序列作为条件输入，

分块化之后的图像序列进行放缩等一系列图像操作，期间通过计算子图像的空间复杂度而自适应调整

模型的深度。最后输出的去噪潜在层(denoised latent)作为下一步的输入，另外输出对角协方差预测来计

算损失。 
需要指出的是，模型在一些结构上依然参考 DiT 模型的设计，比如说分块尺寸 p，在本次实验中依
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然选择 2,4,8p = 的情况，图像序列的长度为 2p 。模型的尺寸和深度分为 S、B、L 和 XL，模型的深度依

次为 12、12、24、28，我们之后为模型处理不同的子图也采用这样的深度关系。 
在模型的一些其他细节如上下文条件，我们只需将条件输入向量 t 和 c 嵌入，作为两个额外的令牌

(tokens)附加到输入序列中，用图像令牌相同的处理方式进行处理，就可以取得不错的效果。类似于 ViT
中的 CLS 令牌，用于模型的分类过程，它允许我们使用标准 ViT 模块而无需修改。在模块的设计中可以

在最后一个模块之后删除条件令牌，然而这种方法为模型隐性的性能开销几乎可以忽略不计。 
自适应层范数(adaLN)模块沿用 DiT 的选择方案，鉴于自适应归一化层[27]在 GAN[28] [29]和以 U 型

网络为骨干的扩散模型[30]中的广泛应用，我们探索用自适应层范数(adaLN)替换 Transformer 模块中的标

准层范数层。我们不是直接学习维度上的缩放和平移参数和，而是根据 t 和 c 的嵌入向量之和对它们进行

回归。adaLN 对于模型性能的影响是其他多种方案中最小的，因此计算效率最高。它也是唯一一种被限

制为对所有令牌都应用相同函数的条件机制。 

2.2. 图像纹理复杂度 

Zhang 等人[31]的研究提出一种计算图像纹理复杂度的方法，该方法是一个基于深度神经网络的图像

相似度度量方法，将图像输入到一个预训练神经网络，提取多层的中间特征，然后计算这些特征图之间

的“距离”来衡量图像感知差异。 
设两幅图像为 x 和 0x ，它们通过某个预训练神经网络φ 的第 l 层提取出的特征图为 ( ) l l lH W Cl x Rφ × ×∈ ，

其中 l l lH W C× × 分别是特征图的高、宽和通道数。 
对于每一层输入的图像作通道归一化处理： 

 

( )
( )

( )
2

, l l

l
H Wl l

l

x
y x R

x
φ

φ
φ

×= ∈
+ 

  (1) 

其中， ( )
2

l xφ 表示 ( )l xφ 的 L2 范数，对于 lC 个不同的通道分别计算。为一微量正值，保证计算的稳定

并且避免出现除 0 的情况。归一化后，LPIPS 计算的不是原始特征的欧几里得距离，而是单位向量之间

的加权 L2 差异。 
对于原始图 x 和比对图 0x 分别计算出的归一化特征图

ly 和


0
ly ，计算逐点的 L2 差异，并用通道权重

lClw R∈ 进行加权求和： 

 ( )  ( )2

0 0,
1 1 1

1,
l l lH W C

l l l l
c hwc hwc

h w cl l

d x x w y y
H W = = =

= −∑∑∑   (2) 

其中，
l

hwcy 和0,
l

hwcy 分别表示原始图和对比图在某一个具体像素点的特征值，加权求和后的 ( )0,ld x x 表示

第 l 个特征层上原始图和对比图的距离，将所有特征层叠加得到 LPIPS 距离： 

 ( ) ( )0 0LPIPS , ,l

l
x x d x x=∑   (3) 

其中，层 l 通常取神经网络中多层模型，在这里我们选用 VGG 和 AlexNet 模型。 

2.3. 图像空间复杂度 

Ding 等人[32]在研究过程中注意到了计算复杂度需要同时关注结构相似度和纹理相似度的感知图像

质量评估指标，使得计算结果不仅可以反映全局结构的一致性，还可以反映局部细节和纹理模式的差异。

我们在此基础上设计图像空间复杂度的计算方案。 
同样是原始图 x 和比对图 0x ，有 ( ) ( )0, l l lH W Cl lx x Rφ φ × ×∈ ，对于每个位置 ( ),h w 的特征向量上，先做

L2 归一化： 
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使用余弦相似度衡量两个向量之间的结构相似度： 

  ( )( )0,
,

1_ l l l
hw hw

h wl l

struct sim y y
H W

= ×∑   (5) 

和先前过程中的推导类似，
l

hwy 和0,
l

hwy 分别表示原始图 x 和比对图 0x 在具体位置 ( ),h w 的通道向量，

_ lstruct sim 为第 l 层的结构相似度矩阵。 
使用第 l 层特征图在空间上的均值和标准差来计算图像的纹理相似度，具体定义为： 

 ( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )( )2

, ,
1 1 ,

1 1,
H Wl l

H W
l l l l l

h w h w
h w h w R

x x x x x
HW HW

µ φ σ φ µ
×= = ∈

= = −∑∑ ∑   (6) 

给定具体的位置 ( ),h w 分别计算该位置特征图的均值和标准差得到 ( )l xµ 和 ( )l xσ ，原始图和对比图

各自算一次，就得到 ( ) ( ) ( ) ( )0 0, , ,l l l lx x x xµ σ µ σ 共 4 个矩阵。接下来，根据计算的均值和标准差计算通

道级的亮度/对比度相似度项，具体定义为： 

 
( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )
( ) ( )

0 1 0 2

0 1 0 2

2 2
,

l l l l
l l

l l l l

x x C x x C
L C

x x C x x C
µ µ σ σ
µ µ σ σ

⋅ + ⋅ +
= =

+ + + +
  (7) 

其中， 1 2,C C 是两个大于 0 的小常数，其作用在于避免分母为零的情况并控制灵敏度，与特征的激活尺度

匹配，在实验中值为 1e−6， lL 和 lC 的计算类似于调和平均数。纹理相似度的定义为亮度和对比度相似度

的乘积： 

 _ l l ltext sim L C= ⋅   (8) 

这一步计算的作用在于融合结构相似度和纹理相似度，计算得出的对比图像距离为： 

 ( ) ( ) ( )0, 1 _ 1 _l l
l l

l
DISTS x x struct sim text simα β= ⋅ − + ⋅ −∑   (9) 

该距离为所有模型所有层的加权和，其中 ,l lα β 是可学习参数。 

2.4. 描述图像的复杂度 

值得注意的是，上述的图像算法本质上是计算两张图像 x 和 0x 的相似性，为了描述一张图像本身的

复杂度，我们需要对对比图 0x 做一些操作。最直接的方法是我们使用一张特定的图像作为基准，比如说

令 0 0H W Cx × ×= ，即一张 H W C× × 尺寸的纯黑图像，对于所有要参与复杂度计算的输入 x 都能得到一个稳

定唯一的复杂度计算结果。但是这样会导致一些纹理复杂度不高的图像，比如说 1H W Cx × ×= 的纯白图像的

计算结果失真。针对这种情况，我们选用高斯模糊的方案，对于图像的每个通道，有如下操作 

 ( ) ( )0, , ,
k k

c c
u k v k

x x G x h u w v G u v
=− =−

= ∗ = − −∑ ∑   (10) 

 0 0,,c c
C C

x x x x= =∑ ∑   (11) 

其中，G 为卷积核，k 是卷积核半径，在本次实验中我们取 15k = 。经过高斯核模糊后的图像与原始图像

进行对比，计算得出高斯模糊下的图像复杂度： 

 ( ) ( )( ) ( )( )0 0 0_ , 1 _ , 1 _ ,l l
l l

l
Gau Complexity x x struct sim x x text sim x xα β= −⋅ + −⋅∑   (12) 
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该公式表明所计算的图像复杂度是由原始图像与高斯核进行处理的图像，对比图像距离计算而得出

的唯一指标。高斯核处理过的图像失去了一些细节和边缘信息，图像信息量减少。处理前后的图像对比，

可以量化失去的信息量，从而衡量原本图像的空间复杂度。 

2.5. 自适应分块生成 

图 1 所示的架构中，一张噪声图需要经过分块转化成 2p 个子图像，子图像整体作为图像序列送入

Transformer 模型之中。为了减少模型推理的计算过程、加快模型推理速度，我们设计通过计算子图像的

空间复杂度而调整图像生成模型的推理深度的自适应策略。首先根据数据集的训练图像，将目标生成分

为低、中、高三个档次的图像复杂度，对于低复杂度的子图像，使用最少的推理模型深度，即 12depth = ，

反之亦然，depth 分别设置为 24 和 28，延续 DiT 模型的设计方案。 
值得一提的是，针对于目标图像的划分标准与图像数据集本身相关，在计算的过程中需要对训练数

据的空间复杂度计算结果进行统计，进而形成划分标准。其次，分块的结果与 depth 的设定无关，每个分

块所完成的操作相同，p 的不同设置可能会导致模型的不同深度，同一张图像的相同 p 设定则会出现相

同的模型深度。 

3. 模型训练 

3.1. 数据集 

我们在实验中选取了 ImageNet 256 × 256 [33]作为训练数据集，并使用 MSCOCO 2017 [34]进行模型

验证。ImageNet 包含约 128 万张图像，覆盖 1000 个类别。由于该数据集内容简单、结构精巧并且有众多

类别，最常用来进行图像生成模型的训练。MSCOCO 数据集涵盖 80 类常见物体，并提供了物体检测框、

分割掩码及文本描述信息。该数据集一张图像的目标物体较多、内容复杂，通常不直接用于图像生成模

型的研究工作，但其包含丰富的提示词，在这里我们将这个数据集作为模型的技术验证。 
为了验证本研究对于复杂图像的模型训练与推理工作，我们人为地将数据集分割成三个部分：高复

杂度、中复杂度、低复杂度。三种图像的比例设定为 0.25、0.5、0.25，因此每个数据集将空间复杂度排

名 0.25、0.75 的计算数值作为划分点。 
 

 
Figure 2. Frequency histograms of spatial complexity scores for ImageNet 256 × 256 and MSCOCO 2017. Each block repre-
sents the frequency of images in that score range 
图 2. ImageNet 256 × 256 和 MSCOCO 2017 两个数据集的空间复杂度分数频率直方图。每一个分块代表在该分数区

间下的图像频次 
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从图 2 可以看出，两个数据集的训练集经过上述空间复杂度算法的计算，结果分布都呈现正态分

布：其分布平均值分别为 0.3481 和 0.2885，标准差分别为 0.0332 和 0.0387。根据 0.25、0.75 的分布

线进行划分，ImageNet 数据集下的分数线为 0.3260 和 0.3704，MSCOCO 数据集下的分数线为 0.2642
和 0.3125。 

从两个数据集的分布来看，分布的标准差基本相同，ImageNet 的分布比 MSCOCO 的分布均值更大，

原因在于 ImageNet 的图像针对于目标物特意进行裁剪和缩放，图像内容单一，而 MSCOCO 的每张图像

有更多的目标，图像内容更为多样。在本次实验中，MSCOCO 数据集仅作为模型的验证及性能测试。 

3.2. 训练设定 

在主模型框架上，我们沿用 DiT 的设计，包括模块数 1 2N N+ 、令牌数(token)和通道数(channel)。由

于 DiT 在使用较小块尺寸时展现出更强的合成性能，我们也默认使用块尺寸 2p = ，与 LatentDiffusion 和

DiT 相同，默认采用稳定扩散提供的固定 VAE1 对图像/潜在令牌进行编码/解码。VAE 编码器的下采样率

为 1/8，特征通道维度为 4，例如，大小为 256 × 256 × 3 的图像被编码为大小为 32 × 32 × 4 的潜在嵌入。 
依照前人的工作，所有模型均使用学习率为 3e−4 的 AdamW [35]优化器进行训练，批量大小为 256，

且在 ImageNet 上训练时不进行权重衰减，图像分辨率为 256 × 256。我们将掩码比率设置为 0.3， 2 2N = 。

遵循 DiT 中的训练设置，我们将训练中的最大步数设置为 1000，并使用范围在 10−4 到 2 × 10−2 之间的线

性方差调度。其他设置区域也与 DiT 对齐。 

3.3. 测试基线 

本次实验使用到基线标准为 ImageNet 256 × 256 的 FID、sFID 和 IS 指标，以及 MSCOCO 2017 的

FID 指标。其中，FID 是利用 Inception v3 网络提取生成图像和真实图像在某一层的特征，把它们分别视

作高斯分布，然后计算两个高斯分布的 Fréchet 距离，其结果越低，说明模型生成图像的性能越好，该指

标兼顾了图像质量和多样性；sFID 是为了解决 FID 算法复杂度较高、样本数不足时不稳定的问题，把高

维特征投影到多个一维方向，再计算一维分布之间的 Wasserstein 距离，数值越小，说明模型的性能越好；

IS 同样基于 Inception v3，直接评估生成图像的类别分布而不是比较真实和生成分布，数值越大，说明模

型生成的丰富度越大。 

4. 实验结果 

4.1. 模型对比实验 

Table 1. Experimental results of mainstream image generation models on the ImageNet 256 × 256 and MSCOCO 2017 datasets, 
including FID, sFID, and IS metrics. Some FID results are calculated during this experiment 
表 1. 主流图像生成模型在 ImageNet 256 × 256 和 MSCOCO 2017 两个数据集上的实验结果，包括 FID、sFID 和 IS 指

标。部分 FID 结果为本次实验过程中计算的结果 

方法 
ImageNet 256 × 256 MSCOCO 2017 

FID ↓ sFID ↓ IS ↑ FID ↓ 

VQVAE 31.11 - - 39.17 

VQGAN 15.78 78.3 - 30.01 

BigGAN-deep 6.95 7.36 171.4 9.94 

DAE-GAN 21.32 - - 28.12 

DM-GAN 19.40 - - 32.64 
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续表 

DiT-XL/2 9.62 6.85 121.50 22.08 

U-ViT 3.40 - - 5.48 

D^2iT-L 5.74 - 156.29 9.54 

TinyDiT-D7 5.87 5.43 166.91 6.77 

Ours 2.48 3.93 143.02 5.05 

 
表 1 所展示的实验结果表明，我们所提出的复杂图像生成策略在 ImageNet 256 × 256 和 MSCOCO 

2017 数据集上都有着优异的表现，包括在 ImageNet 256 × 256 常用的 FID、sFID 和 IS 指标，以及 MS-
COCO 2017 常用的 FID 指标。我们的生成模型方案在两个数据集上的 FID 结果分别是 2.48 和 5.05，均

优于现在的主流生成模型，在 ImageNet 256 × 256 数据集上的 sFID 成绩是 3.93，同样是优于主流的图像

生成模型，该数据集上的 IS 得分为 143.02，大致相当于主流的中等规模参数量的模型，与各个模型最大

参数量的最好结果仍有差距，其原因在于我们所设计的方案参考了 DiT 模型的中等规模参数量的设计方

案，并没有完全发挥模型的全部生成性能，另一方面，我们的方案以加速推理为主，更大的模型深度和

更少的分块策略会阻碍加速推理的效果实现。尽管如此，我们的模型还是在大量的实验中证明了其有效

性和可靠性，在不同的数据集上的结果证明了该模型的泛化能力。 
 

 
Figure 3. Results generated by some models, the image size is 256 × 256 
图 3. 部分模型所生成的结果展示，图像尺寸均为 256 × 256 
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图 3 展示了我们的生成模型在 ImageNet 256 × 256 数据集上训练的部分推理结果。可以看到，推理

结果图像有很高的生成质量，比如说钢琴、手机和桥梁的图像，物体的边缘非常锐利，同时物体的阴影

有带有一定的模糊化，说明模型具备锐化主要物体变化的能力；一些动物的毛发、水面的波纹以及细碎

的草地，表明模型具备复杂细节的生成能力，很好地学习到原有物体的特征。这些生成结果进一步验证

了我们的模型具有很强的复杂图像的推理和生成能力。 

4.2. 分块生成策略研究 

在本次实验中，我们对图像生成模型使用分块生成的策略，通过计算不同分块的空间复杂度来自适

应调整生成模型的层数，以达到优化生成图像质量和加快模型推理速度的目的。 
 

 
Figure 4. Comparison of image inference iteration speeds of the DiT architecture model and the model using a complex image 
acceleration inference strategy under the same test environment 
图 4. 同一测试环境下 DiT 架构模型和采用复杂图像加速推理策略的模型在图像推理的迭代速度对比图 

 
如图 4所示，我们在两个数据集上分别用DiT-L模型和采用分块生成策略的图像生成模型进行对比，

两个模型在相同的实验设备和计算环境下，测定推理同类别的一张图像的时间，生成图像的尺寸统一为

256 × 256。可以观察到，在分块较多的时候模型可以有效减少一张图像的推理时间，原因在于经过比较

细致的分割的子图像多数空间复杂度较低，根据分块生成策略该部分的模型深度和潜空间(LDM)的尺

寸也较小，而空间复杂度较高的部分和原始模型的结构大致相当，总体上来说，推理一张图像所需要

的计算资源减少，推理速度加快。分块较少的情况下，子图像所承载的信息量较多，推理速度的提升并

不明显。 

4.3. 未来研究 

本文围绕图像空间复杂度计算和自适应推理模型的深度生成策略展开，探讨了复杂图像加速计算生

成的可能性。在空间复杂度的计算上我们仅考虑了一张图像和其高斯模糊后的图像相对比而量化产生

的图像复杂度结果，而忽视了图像生成模型的一部分条件输入——提示词或者是类别标签，比如说生

成一支笔的图像复杂度一定不及生成人物面部的图像复杂度，我们将在之后的研究中进一步探索这样的

可能性。 
此外，对于复杂度档次的划分和推理模型深度的设定，我们过多地依赖人为的设定，没有有效地探

索更多的设定可能性对于实验结果的影响，这些内容我们将在之后的研究中跟进。 

5. 总结 

本文针对文本到图像生成领域中普遍存在的推理效率低下及复杂场景生成质量不足的问题，提出了
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一种基于图像空间复杂度的自适应生成策略。该方法通过综合纹理与结构特征计算图像复杂度，并将图

像分块处理，动态调整生成模型的推理深度，实现了在保持图像质量的同时，显著提升生成速度。实验

结果表明，在 ImageNet 256 × 256 和 MSCOCO 2017 数据集上，所提方法在 FID、sFID 及 IS 指标上均优

于现有主流模型，生成图像的主要物体边缘清晰、细节丰富，验证了该方法在复杂图像生成任务中的有

效性。进一步分析了分块策略、复杂度划分及深度调整对生成性能的影响，为自适应生成模型的优化提

供了实践依据。 
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