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扩散模型：从高效数据拟合到高质量个性化生成
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变分自编码器VAE
学习潜变量表示，训练稳定

生图易过平滑，细节不足

生成对抗网络GAN
通过判别器提升真实感

训练不稳定，易模式坍塌

归一化流模型NF
似然可计算，采样可逆

结构约束强，灵活性受限

扩散模型拟合分布

训练稳定
生成质量高
模式覆盖好

DDPM / Score SDE
建立稳定扩散生成范式

LDM / Stable Diffusion
潜空间扩散，大规模应用

DDIM / DPM-Solver
少步采样与高效求解

CLIP / ALIGN / SigLIP
大规模文本图像对齐

DALL·E 3 / Imagen 4 / Stable 
Diffusion 3 文本到图像生成

DreamBooth / ControlNet / IP-
Adapter主体个性化与结构控制
SDEdit / InstructPix2Pix / FLUX.1 
Kontext 图像编辑与指令编辑

个性化生成

指令丰富：标签、文本、样例
任务多元：文生图、特定编辑



扩散生成模型的核心问题
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如何高效拟合 如何有效迁移 如何高质量生成

数据

理论极限1

架构

理论极限2

速度

理论极限4

遵循

理论极限5

微调

理论极限3



理论极限1: 扩散模型拟合何种数据结构

数据结构假设 得分函数结构 拟合准确度 参数量

低秩高斯模型 VAE+Linear Score MNIST 8%
CIFAR 25%
ImageNet 0.254

64

1025

低秩子空间 VAE+UNet MNIST 96%
CIFAR 86%
ImageNet 0.304

272K

641K

低秩混合高斯模型 VAE+MOE MNIST 89%
CIFAR 85%
ImageNet 0.293
96.4%

6.5K
2.4%
41K
6.4%
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•理论可以证明 •理论暂时无法证明

• 扩散模型拟合的核心数
据具有什么结构？

• 准确率 VS 参数量
• 如果可以牺牲5%的准

确率，最多可以节省多
少参数量？

• 如果希望保留最多10%
的参数量，准确率最高
可以到多少？

• YLJCL, Multi-Subspace Multi-Modal Modeling for Diffusion Models: Estimation, Convergence and Mixture of Experts (ICLR 2026)



理论极限2: Transformer为何在扩散模型中有效

• 定理.存在Transformer可以实现
• Linear->Any Function Regression任务
• Linear->Any Function Classification任务

• Algorithm Selection
• 下的in-context learning
• ⟹几乎所有的连续型任务
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score function

• 得分函数学习了扩散过程如何去噪

• 为何适应Auto-regresive的Transformer也能使扩散
模型表现良好（DiT）？

• Transformer架构具体学习了去噪过程中的何种关
键性质？

•理论可以证明 •理论暂时无法证明
• Transformer在自回归任务中的有效性

• WJL, In-Context Learning on Function Classes Unveiled for Transformers. ICML 2024.



理论极限3: 微调学习中的概念迁移
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•理论可以证明 •理论暂时无法证明

• 低秩混合高斯建模
需要假设共享概念与独立性
可基本对齐实际中需要的少量样本数

• LYL, Your Few-shot Diffusion Models Secretly Localize to a Small Subspace: An Explanatory Framework in the Latent Space (In submission).

• 相关性的概念如何迁移？

• 概念/Score Function的迁移和domain 
adaptation的关联性

• 在一般的迁移下，扩散模型的few-shot
（极少量样本）为何有效？



理论极限4: 渐近采样生成与有限采样生成

•理论可以证明
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• 在得分函数充分准确的前提下
• 多步确定性采样器 +朗之万校正器

• 单步流模型复杂度：首次给出多项式离散化复
杂度，并超越VP/VE模型一步结果

RF单步生成复杂度 𝑶 𝑳𝒇/𝝐𝑾𝟐
𝟑+𝟏/𝒂

VE单步生成复杂度 𝑂 𝐿(/𝜖)"
*+,/-

VP单步生成复杂度 𝑂 𝐿(/𝜖)"
.

RF（修正流模型） 𝑶 𝟏/𝛜𝐓𝐕𝛜𝐖𝟐
𝟔

VP（方差保守模型） 𝑂 1/𝜖345 𝜖)"
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VE（方差爆炸模型） 𝑂 1/𝜖34, 𝜖)"
.

•理论暂时无法证明

• 得分函数有较大误差时不同模型的生
成效率比较

• 有限采样步数下，RF模型有效性的理
论支撑

• 理论上单步生成复杂度，RF比VE好
63%，实际表现约好27%，gap来自哪
里

• 生成过程中的步长调度等操作如何找
到理论支撑和指导？

• YZJCL, Elucidating Rectified Flow with Deterministic Sampler: Polynomial Discretization Complexity for Multi and One-step Models. Arxiv.



理论极限5: 条件生成的指令遵循能力
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•理论可以证明 •理论暂时无法证明
• 理想条件采样：精确条件得分函数足以驱

动反向过程从条件分布中采样
∇ log 𝑞7 𝑥|𝑐 = ∇ log 𝑞7 𝑥 + ∇ log 𝑞7 𝑐|𝑥

• 独立数据：分类置信度随𝑤增加收敛
VE&RF: 𝒫 𝑥8, 𝑐 ≥ 1 − 𝑂 𝑤95 log𝑤 ,

VP: 𝒫 𝑥8, 𝑐 ≥ 1 − 𝑂 𝑤9:#$ log𝑤 ,:#$

• 相关数据：𝑤过大容易产生曝光，需要控制

𝑤 𝑘 上界

• 需要放大Guidance方向
𝑠;<= = 𝑠>?@A?B + 𝑤 ∗ 𝑠@A?B − 𝑠>?@A?B

• YCJCL, Elucidating Guidance in Variance Exploding Diffusion Models: Fast Convergence and Better Diversity (ICLR 2026 DeLTa Workshop)
• CYJCL, Three-Phase Dynamics of Classifier-Free Guidance: Rigorous Analysis and Design Principle via Gaussian Mixture Models (In submission)

• 在ImageNet的实验中，VE的指令遵循
能力比VP好约40.5%，而其理论对应的
提升约好59.4%

• gap出现在哪里

• 引导过大会过爆，引导过小无法对齐
• 如何通过理论思想设计自适应的引导

过程？



扩散模型的未来发展
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一、理解并建模真实的物理世界

二、多模态下的高效实时推理

• 语言逻辑与视觉逻辑如何统一
• 高维数据如何高效训练
• 物理规律如何融入视频生成中

• 理解物理世界数据结构特性（极限1）
• 何种神经网络架构更适用于表示真实
的物理世界（极限2）

• 核心物理概念的表达与迁移（极限3）
方案

潜在

• 低延时可控的高效推理挑战
• 已有的指令遵循能力无法适应
复杂的多模态

• 有限采样步骤的理论极限（极限4）
• 引导权重的动态设计以自适应指令遵
循效果和多样性需求（极限5）方案

潜在



致谢！
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李帅
• 上海交通大学 副教授
• 研究方向：强化学习/机器

学习理论
• https://shuaili8.github.io/ Questions?

杨若峰 李永灿王至捷 朱兆煜

江波 陈程王趵翔 金睿楠

学生：

合作者：

仇翊羽


