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摘  要 

随着深度学习在科学研究领域日益普及，它被用于解决越来越多的问题，也成为求解反问题的热门研究

方向。近年来，潜扩散模型已被证明能够生成高质量图像，而扩散模型在隐空间中的应用也比在像素空

间中更为高效。因此，我们对先前提出的重采样算法进行了进一步改进：将浅层空间中的迭代优化改为

“零空间投影”，并将优化步长调整为每5步执行一次。实验表明，我们的方法在原有基础上取得了进一

步的良好效果，且在一些细节上实现了更显著的提升。 
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Abstract 
As deep learning is becoming more and more popular in the field of scientific research, it is used to 
solve more and more problems, and it has also become a popular research field for solving anti-
problems. Recently, the latent diffusion model has been shown to generate high-quality images, and 
the application of the diffusion model in subconscious space is more efficient than that in pixel space. 
Therefore, we have made further modifications to the proposed resampling algorithm, we have 
changed the iterative optimization in shallow space to zero space projection, and we have changed 
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the number of optimized steps to every 5 steps, and our experiment has achieved further good re-
sults on the basis of the original. Moreover, our experimental results have seen greater improve-
ments in some details. 
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1. 引言 

反问题在许多领域有广泛的应用，包括但不限于图像去模糊和去噪、计算成像、医学成像以及遥感。

在解决这些逆问题时，其主要目的是从给定的由前向算子 A 产生的观测测量 my R∈ 中恢复未知的干净无

噪声数据 nx R∈  

( ) ( )2
* , ~ 0,y xΑ η η δ= +                               (1) 

其中 : m
nA R R→ 是前向算子(可以是线性或非线性)，η是相应的加性随机高斯噪声。一般来说，逆问题可

以分为适定问题和不适定问题，而我们更感兴趣的是研究当逆问题( m n< )不适定的情况，因为它与许多

现实世界的场景有关。为了得到有意义的解，需要某种正则化器(或先验)。在经典数理物理方程的确定解

问题中，适定问题是指需要满足以下三个要求来指定解的问题： 
1) 解存在； 
2) 解唯一； 
3) 解连续依赖于固定的解条件，即解是稳定的。 
只要这三个要求中的任意一个不满足，该问题就是不适当的。 
随着扩散模型的近期出现(Sohl-Dickstein et al., 2015, Song & Ermon, 2019, Ho et al., 2020, Dhariwal 

& Nichol, 2021, Rombach et al., 2022) [1]-[5]；以及基于流的模型(Lipman et al., 2022, Liu et al., 2022, 
Albergo et al., 2023, Ma et al., 2024) [6]-[9]将其应用于解决线性逆问题并取得了显著成果。Song et al. 
(2021) [10]为使用扩散模型解决非线性逆问题奠定了理论基础：将统一的扩散建模纳入 SDE 框架，并

提出了一种逆时间采样算法，该算法首次被证明可用于解决线性逆问题。Kawar et al. (2022) [11]提出了

一个 DDRM 框架：将贝叶斯推断与扩散模型相结合，以解决非线性观测算子(如部分傅里叶变换)的逆

问题，该方法可应用于超分辨率和磁共振重建。Chung et al. (2023) [12]提出了一种 DPS 算法，通过近

似后验分布处理非线性前向模型，支持病理方程的求解。对于 DPS 算法而言其在迭代过程不进行严格

投影，而是在每个扩散去噪步骤中，向模型的得分函数添加一个基于测量误差的梯度项作为引导。这

个梯度项近似于对数似然的梯度，使生成过程朝向与观测数据 y 更一致的方向进行。而我们的算法会

根据当前的迭代，在像素空间以投影的方式进行尝试在一定的步数之后将生成的量“拉回”符合当前

轨迹周围，防止过于偏离而造成严重的误差并且每 5 步进行一次优化；尽管方法上存在一些差异，但

所有方法的终极目标是一致的：在利用扩散模型强大生成先验的同时，使重建结果与观测数据 y 保持

一致。它们都在探索如何平衡“真实性”和“保真度”这两个核心指标。在文献中，使用手工设计先验

(例如稀疏性)的传统方法正在被丰富的、学习得到的先验(如深度生成模型)逐步取代。最近，由于在图

Open Access

https://doi.org/10.12677/pm.2026.164104
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


旷荣 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2026.164104 197 理论数学 
 

像生成中使用扩散模型(Dhariwal & Nichol, 2021, Karras et al., 2022, Song et al., 2023, Lou & Ermon, 2023) 
[13]-[16]，将扩散模型作为结构先验的做法受到了广泛关注。扩散模型通常比生成对抗网络(GAN)更容

易、更稳定地训练，使得它们成为更易获得的生成先验(Dhariwal & Nichol, 2021) [4]。使用扩散模型作

为先验的最常见方法是求助于后验采样。然而，尽管这些技术取得了显著成功，它们也存在一些局限

性。主要的挑战是，大多数现有工作直接在像素空间训练这些模型，这需要大量的计算资源和大量的

训练数据(Rombach et al., 2022) [5]。此外，在像素空间进行训练可能导致模型对高频细节过于敏感，从

而影响其在低分辨率或部分观测条件下的鲁棒性。为了解决这些问题，一些研究开始探索在潜在空间

训练扩散模型的可能性(Saharia et al., 2022) [17]。这种方法不仅降低了计算和数据的需求，还在保持生

成质量的同时增强了模型的泛化能力。不过，潜在空间的表达能力与压缩程度之间的权衡仍然是一个

关键问题，需要进一步研究以优化模型性能。 

2. 背景 

2.1. 去噪扩散概率模型(DDPM) 

扩散模型是一类生成模型，其核心思想是通过逐渐加入高斯噪声来扰动训练数据，然后学习逆转这

一过程，从纯噪声中恢复数据。去噪扩散概率模型(DDPM) (Ho et al., 2020) [3]通常分为两个阶段：前向

扩散和反向生成。在正向扩散阶段，随机高斯噪声逐步添加到图像 ( )0 data~x p x ，直到数据变为纯噪声

( )~ 0,Tx N I 。其正向过程的公式可以定义如下： 

( )11 , ~ 0,t t t t t tx x z z N Iβ β−= − +                           (2) 

其中， tx 是时刻 t 的噪声图像， tβ 是预定义的方差序列， tz 是在时刻 t 添加的随机高斯噪声。使用参数化

技术，该公式可以进一步修改为： 

( )0 1 , ~ 0,t t tx x N Iα α ε ε= + −                            (3) 

其中 ( )1 1t
t i iα β== ∏ − ， ε 是重新参数化的噪声。 

在逆向生成阶段，模型尝试从噪声中重建原始数据。这个过程依赖于马尔可夫链的构建，其中每一

步的状态转移由一个简单的高斯分布决定。扩散模型中的逆过程表示为： 

( ) 1
1

11 ,
11 1

t t
t t t t

tt t

x x x tθ
β αε β

αβ α
−

−

  −
= − +   −− − 

                     (4) 

其中 ( ),tx tθε 是一个经过训练的神经网络，用于预测时间步 t 上噪声图像 tx 的噪声 ε 。噪声近似模型

( ),tx tθε 可以通过最小化以下目标来训练，以近似前向过程的噪声： 

( )
0 0

2
~ ( ), ~ (0, ) 2

min ,x q x N I tx tε θε εΕ −                             (5) 

2.2. 基于分数的生成建模与 SDEs 

引入随机微分方程(SDE)方法，以更好地刻画扩散过程中的连续状态变化，从而构建由连续时间变量

t 索引的扩散过程{ }tx 。通过 SDEs，前向过程和逆向过程可以在单一框架下统一分析，同时能够使用数

值求解器高效模拟噪声图像演化路径。前向过程可以形式化地表示为： 

( ) ( )d , d dx f x t t g t w= +                                 (6) 

其中： 
• ( ),f x t 是漂移系数函数 
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• ( )g t 是扩散系数函数 
• w 是标准维纳过程 
当 t = 0 时，获得数据分布；当 t = T 时，获得高斯分布，即 ( )~ 0,Tx N I 。该扩散过程的目的是基于

SDE 方法逐步去噪噪声图像，并实现对原始数据分布的近似，即学习的反向过程。该过程可以形式化为： 
其中： 

• dx是状态变量微分 
• ( ),f x t 是漂移系数函数 
• ( )g t 是扩散系数函数 
• ( )log

tx tp x∇ 是得分函数 
• dw 是反向时间维纳过程微分 
在实践中，我们使用 sθ 来近似得分函数(由θ 参数化的神经网络)，它可以通过去噪评分匹配(Vincent, 

2011) [18]来训练： 

( ) ( ) 2

0 2
ˆ arg min ,

tt x ts x t p x xθ
θ

θ  = Ε −∇  
                          (8) 

t 从[0, T]均匀采样， ( )0~t tx p x x ， ( )0 data~x p x ，只要我们有得分函数 sθ 的近似值，就可以近似 SDE
的逆过程。逆过程描述了一个无条件过程，而解逆问题被描述为一个条件生成，其中数据从后验 ( )tp x y
中采样，并且根据贝叶斯规则，我们可以将条件得分写为： 

( ) ( ) ( )log log log
t t tx t x t x tp x y p x p y x∇ =∇ +∇                        (9) 

这给出了在求解逆问题时 SDE 的形式： 

( ) ( ) ( ) ( )( )2d , log log d d
t tx t x t tx f x t g t p x p y x t wβ = − ∇ +∇ +                  (10) 

通过数值求解该方程，可以在生成过程中精确控制噪声轨迹，从而提高图像生成的质量并加快采样

速度。通过对正向和逆向过程的联合分布建模，理论上可以提供对数据分布的更细粒度估计。这一特性

允许在图像生成任务中更准确地控制生成结果的细节，并提高模型对复杂数据结构的适应能力。这种方

法不仅拓展了扩散模型的理论基础，也为实际应用提供了更高的灵活性和稳定性。 

2.3. 潜空间优化 

由于图像 x0 在像素空间中的扩散模型计算强度很大，一个有效的替代方法是使用自编码器将高维像

素空间中的图像压缩到低维潜在空间，从而提高工作的效率。该方法表述如下： 

( )( ): , : , ~n d d nR R D R R x D xξ ξ 
 

其中ξ 和 D 分别表示编码器和解码器，并且 d << n。通过将图像编码到潜在空间 ( )z xξ= 中，可以在简化

的表示上训练扩散模型，显著降低计算成本，并使高分辨率图像建模成为可能。潜在空间。潜在扩散模

型主要分为三个模块： 
图像感知压缩：在感知图像压缩中，我们使用了训练好的 VQ-GAN。它包括一个编码器和一个解码

器。 
LDM：LDM 主要是在获得压缩图像潜变量后，添加噪声并去噪扩散过程中的噪声。因为 LDM 在潜

空间中作用，特征的大小远小于图像空间，所以 LDM 的推理速度要快得多。 
条件机制：类似于其他条件模型，我们可以在 LDM 中添加不同条件，让模型生成我们预设的内容。

具体来说，我们通过在 U-Net 中引入交叉注意力来引入条件。 
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3. 方法 

对方程(10)的后验抽样的问题在于似然项 ( )log
tx tp y x∇ 无法直接写出其解析表达式。为了解决这个

问题，现有的方法主要包括： 
使用交替投影到测量子空间，从而避免直接使用似然(Kawar et al., 2022; Chung et al., 2022; Wang et 

al., 2022) [11] [19] [20]； 
对于无法在假设下提出似然估计的情况，提出了相关假设(Chung et al., 2023; Song et al., 2023] [12] 

[21]。例如，Chung et al. (2023) [12]提出了后验采样(DPS)，使用了似然的拉普拉斯近似。 

( ) ( )2
11 0 1ˆ 1 ,tt t t t t tx x x s x tθα α ησ ησ ε−− −= + − − +                     (11) 

( )( ) 2

1 1 0 2
ˆ

tt t x tx x y A x xς− −′= − ∇ −                             (12) 

其中 ς 是可调节步长，η是随机扰动强度， tσ 是随机扰动。引入随机扰动是为了避免反向过程的确定性

行为，其中η控制随机扰动的比例，0 1η< < 。由于该公式在像素空间中的作用有限，它对应于将其应用

于潜在空间。 

( ) ( )2
1 1 0 1ˆ 1 ,t t t t t t tz z z s z tθα α ησ ησ ε− − −′ = + − − +                      (13) 

( )( )( ) 2

1 1 0 2
ˆ

tt t z tz z y A D z zς− −′= − ∇ −                            (14) 

这个公式可以被视为在像素空间中称为潜在 DPS 的 DPS 算法的推导。 
在重采样算法中[22]，数据一致性被集成到 LDM 的反采样过程中。重采样是一种新颖的算法，旨在

利用预训练的潜在扩散模型作为先验，来解决包括线性和非线性在内的通用逆问题(如图像超分辨率、去

模糊、修复、CT 重建等)。对于之前基于梯度更新的方法在潜在空间中，由于解码器 D 的高度非凸性，

容易陷入局部最优，导致重建结果模糊或与测量数据不一致。因此重采样摒弃了“软”的梯度约束，改

为在反向采样过程的某些关键步骤 t 上，直接求解一个严格的优化问题(公式 16)从而找到一个与观测测

量 y 严格一致的潜在变量 ( )0ẑ y ；并且与 Latent-DPS 展示的梯度更新不同的是重采样算法提出在 10 步内

解决一个优化问题；但在我们的工作中我们修改了优化步数使其从 10 步优化为 5 步。基于像素空间的扩

散模型的有限适用性可以通过交替使用更高效的 LDM 作为生成先验来解决，其公式如下： 

( ) ( ) 2
0 2

1ˆ arg min
2x

x y y A x∈ −                                (15) 

( ) ( )( ) 2

0 2

1ˆ arg min
2z

z y y A D z∈ −                               (16) 

( )0x̂ y 和 ( )0ẑ y 是与像素空间和浅层空间中数据 y 项一致的值。对于这个优化问题，可以通过在像素

空间和潜在空间中使用迭代求解器来解决。基于上述思想，我们改进了模型的性能思想，并在保持潜在

空间数据一致性收敛的硬特征的前提下，将像素空间中的优化公式替换为零空间投影： 

( ) ( )0 0| 0|ˆ ˆ t tx y x I H H x H y+ += = − +                             (17) 

其中 H + 是 H 的伪逆；H 为线性测量矩阵(或算子)，描述了原始信号 x 如何被观测为 y， 0|ˆ tx 是当前时间步

对精确值 0x 的估计， 0|tx 是使用 Tweedie 公式估计的； 

( ) ( )( )0| 0
1 1 logt t t t t

t

x x x x p xα
α

 = Ε = + − ∇                           (18) 
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投影公式(17)正是线性最小二乘问题(15)的一个特解。它通过正交投影，将当前估计 0|ˆ tx 分解为两个

正交分量；故在像素空间进行投影，被滤除的分量(位于 H 的零空间)正是需要由生成模型先验来填补和

细化的部分；在上述投影公式中，去噪像素表示 ( )0x̂ y 的估计由两个部分组成：第一项对应于时间步 t 投
影和反投影操作之间的残差修正，而第二项编码了从原始输入图像保留的关键信息。 

( ) ( )0 0|ˆ tHx y H I H H x H y y+ + ≡ − + ≡                          (19) 

该公式表明，在投影子空间的反投影部分 ( )0x̂ y 确实与输入测量图像完全相同。为了防止在工作过程

中从初始值使用该投影公式，我们选择从中间状态 1tx + 开始。为了提高计算效率，整个计算过程我们保留

原始算法中的三个阶段：第一阶段不对其使用任何优化方法，第二阶段主要优化潜在空间，最后阶段主

要在像素空间进行优化；由于采样过程中存在连续性，随后步骤在优化后会在一定程度上保持一定的信

息，因此我们仍然使用跳步机制进行优化，但是我们选择每 5 步使用一次优化时间步。 

4. 实验 

在本研究中，我们对来自 FFHQ 和 CelebA 数据集的自然图像进行了线性逆问题的实验。我们将提出

的改进算法与直接在像素空间中运行的扩散模型进行了比较，使用了多种定量评估指标，包括学习感知

图像块相似性(LPIPS)、峰值信噪比(PSNR)、结构相似性指数(SSIM)和 Fréchet Inception 距离(FID)。 
 
Table 1. Quantitative evaluation on the FFHQ datasets for various typical IR tasks 
表 1. 在 FFHQ 数据集上对各种典型 IR 任务的定量评估 

方法 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ 

Gausian-deblur  

Resample 28.61 0.790 0.269 

our 28.80 0.810 0.244 

inpainting  

Resample 32.64 0.928 0.109 

our 32.87 0.932 0.103 

Motion-deblur  

Resample 28.85 0.796 0.279 

our 30.23 0.845 0.221 

SR × 4  

Resample 28.93 0.801 0.220 

our 28.53 0.818 0.218 

 
实验使用 FFHQ 和 CelebA-HQ 数据集进行，分辨率为 256 × 256 × 3。对于这两个数据集，我们各自

提取了 100 张图像。对于 FFHQ 数据集和 CelebA-HQ 数据集，我们各选择了 100 张图像。在所有实验

中，我们添加了标准差为 0.01yδ = 的高斯测量噪声。我们使用了预训练的潜在扩散模型 LDMVQ4，该模

型通过基于自编码器的架构将图像压缩为大小为 64 × 64 × 3 的潜在表示，并在 FFHQ 和 CelebA-HQ 上进

行了训练(Rombach et al., 2022) [5]，其中表 1 和表 2 分别展示了我们在两个数据集上的实验结果对比，图

1 和图 2 为我们在两个数据上对噪声或模糊图像的恢复效果的直观展示。 
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Table 2. Quantitative evaluation on the CelebA-HQ datasets for various typical IR tasks 
表 2. 在 CelebA-HQ 数据集上对各种典型 IR 任务的定量评估 

方法 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ 

Gausian-deblur  

Resample 30.09 0.843 0.193 

our 30.19 0.847 0.181 

inpainting  

Resample 33.86 0.937 0.107 

our 33.94 0.940 0.103 

Motion-deblur  

Resample 30.65 0.849 0.207 

our 30.73 0.856 0.188 

SR × 4  

Resample 30.49 0.860 0.173 

our 30.10 0.852 0.179 

 
所考虑的线性逆问题包括：(1) 使用大小为 61 × 61、标准差为 3.0 的卷积核的高斯去模糊；(2) 使用

随机二值掩码的图像修复；以及(3) 基于双三次下采样的超分辨率。实验结果表明，在所有任务中，在

FFHQ 上评估的模型始终优于在 CelebA 上的模型。此外，在 4 倍超分辨率(SR × 4)任务中，与高斯去模

糊、运动去模糊和图像修复任务的结果相比，所有数据结果的表现均较差。 
 

 
Figure 1. In the motion-Deblur task on the FFHQ (top) and CelebA-HQ (bottom) datasets, the results of the proposed method 
are compared with the baseline methods. The results are grouped by task and dataset, and the methods are arranged in the order 
of Reference, Measure, ReSample, and ours 
图 1. 在 FFHQ (上)和 CelebA-HQ (下)数据集上的运动去模糊任务中，将所提出方法的结果与基线方法进行比较。结

果按任务和数据集分组，方法按参考、测量、重采样和我们的顺序排列 

https://doi.org/10.12677/pm.2026.164104


旷荣 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2026.164104 202 理论数学 
 

 
Figure 2. In the inpainting task on the FFHQ (top left) and CelebA-HQ (bottom left) datasets, and the gaussian-deblur task on 
the FFHQ (top right) and CelebA-HQ (bottom right) datasets, the results of the proposed method are compared with the base-
line methods. The results are grouped by task and dataset, and the methods are arranged in the order of Reference, Measure, 
ReSample, and ours 
图 2. 在 FFHQ (左上)和 CelebA-HQ (左下)数据集上的图像修复任务，以及在 FFHQ (右上)和 CelebA-HQ (右下)数据

集上的高斯去模糊任务中，提出的方法的结果与基线方法进行了比较。结果按任务和数据集进行分组，方法按 Ref-
erence、Measure、ReSample 和我们的顺序排列 
 

在对两个数据集进行的实验中，可以观察到，对于运动去模糊任务，我们的方法在 FFHQ 和 CelebA-
HQ 数据集上都显著优于基线方法。这在 FFHQ 上尤为明显，其 PSNR 以相当大的幅度更高。然而，对于

SR × 4 任务，我们的方法表现不太理想。特别是在 CelebA-HQ 数据集上，我们的结果始终不如 4×超分辨

率任务的结果，其存在的一定原因可能在于在我们设置的算法中超分辨率中的 H 是下采样， H + 是简单

的上采样， H H+ 是严重的低通滤波操作，会抹除 0|tx 中已生成的高频细节最终输出倾向于退化为 H y+ ，

而非基于扩散先验的高质量重建。 

5. 总结 

在本工作中，我们在 ReSample 的基础方法上进行构建，并引入了一种结合零空间分解的策略。为了

应对潜在空间和像素空间的不同特性，我们在潜在空间中保留原有方法，同时将像素空间的处理替换为

零空间分解。此外，采样步骤的数量从 10 步减少到 5 步。实验结果表明，4×超分辨率任务不适用于所提

出的方法，而所提出的方法在大多数情况下优于修改后的算法，取得了性能提升。需要注意的是，目前

的研究仅限于线性问题，尚未扩展到非线性场景。此外，由于扩散步骤数量的调整，每张图像的推理时

间比原始设置增加了约 10 到 20 分钟。 
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