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从感知到创造：图像视频生成式方法前沿探讨

林倞， 杨斌斌*

中山大学计算机学院，广东  广州  510006

摘要  随着计算机软硬件的迅速发展，人工智能（AI）模型在感知型任务中实现了接近或者超越人类能力的性能水平。

然而，为了开发能够全面理解世界的成熟 AI 系统，模型必须能够生成视觉概念，而非仅仅是识别它们。首先全面概述现

有的生成框架，其中包括对抗生成网络、变分自动编码器、流模型和扩散模型；然后，回顾最近在图像和视频生成方面的

最新进展，并讨论它们的局限性；最后，提出改进现有视觉生成模型的可行策略，并概述有前途的未来研究方向。这些讨

论和探究对推动视觉生成建模领域的发展和全面挖掘 AI系统在视觉概念生成领域的潜能具有重要的意义。
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1　引         言
人工智能（AI）［1-4］作为计算机科学技术领域的一

个分支，研究的是如何让计算机通过与环境交互［5-8］进

行经验性学习后，获得类似人类的智能并能够在特定

的任务中做出合理的推断与决策。由于飞速进步的计

算硬件［9-10］和软件［11-12］的加持，在人工智能领域很多的

子领域、子任务中，机器的推断水平已经可以接近甚至

超越人类能力的平均水平。然而，现有人工智能中的

重大突破大多是感知型的，例如对物体的识别［13-16］、检

测［17-21］、分割［22-24］等。这些感知型任务大多都可以转换

为机器学习［25］中的分类与回归问题［26-29］，进而利用深

度神经网络强大的拟合能力来拟合它们的复杂决策边

界。因此可以认为，随着深度学习的发展与进步，AI
已经具有了感知世界的能力。

但是，对于最终的 AI 形态，感知世界是远远不够

的，它需要真正地认识、理解整个世界的一切，并学会像

人类一样，能够创造性地生产符合自然规则、人类认知

的一些产物。在人类的发展中亦是如此：要让一个人学

会生产，则需要让他首先对当下的事物有足够深度的认

识与独到的理解，否则生产出来的产品会让大家产生不

适并感到违和。例如，一个厨师只有在对食物的原材

料、味道的搭配、厨具的使用原理、摆盘的讲究都非常熟

练、研究到位之后才能烹饪出一道符合大家口味、观感

上惊艳的美食。但凡以上几点的其中之一未能做到，都

会导致烹饪出来的食物在味道或者视觉效果上不佳。

因此，当下人工智能的挑战在于，如何让 AI将已经获得

的感知能力进一步演化为更深层次的生成能力。

从技术角度上来看，感知模型只需要利用神经网

络拟合现有的数据分布的决策边界，将一个分布划分

为多个子分布（对应于分类任务），而不需要考量数据

分布是如何产生的［30-31］。而对于生成式 AI［32-37］，则需

要站在一个更高的角度，全面地剖析真实数据分布的

各种数学特征，进而通过参数优化的方式来得到一个

逼近真实数据分布的分布。通过在这个逼近分布上进

行数据点的采样，便可以让 AI 生成不同模态、不同结

构 的 数 据 ，例 如 文 本 、图 像 、音 频 等 。 近 期 ，随 着

Masked Autoencoder 掩码自编码器（MAE）［38］等自监

督生成式模型的成功，进一步验证了，在无人工标注类

别的情况下（不需要人工指明数据的子分布规律），以

MAE 为代表的自监督生成式模型［39-46］能够对单一自

然图像的内在性质进行挖掘与理解，并且可以进一步

将其学习到的知识拿来作分类与判别［47-51］。

从应用层面来说，当 AI模型具备视觉理解与生成

的能力后，大大推动了业界各方各面的进步与发展。

例如：对古老黑白照片与电影进行彩色化［52-57］、高清化

修复与重制作［58-64］；通过多模态理解合成用于实时进

行手语翻译的虚拟主播［65-69］和 AI 数字人［70-76］；在短视

频平台中引入创意特效合成，以方便个人视频的定制

化拍摄；人物肖像、图片的风格化；电影特效的合成与

场景渲染［77-85］等。因此，视觉生成模型的原理与方法

的研究具有非常重要的理论意义与工业应用价值。

2　生成模型的原理与框架

所谓的视觉生成，即让 AI在已有的图像数据集上

进行训练学习，拟合真实图像数据中的潜在分布特征

收稿日期：2023-03-30；修回日期：2023-04-11；录用日期：2023-07-22；网络首发日期：2023-08-02
通信作者：*yangbb3@mail2. sysu. edu. cn

https://dx.doi.org/10.3788/AOS230758
mailto:E-mail:yangbb3@mail2.sysu.edu.cn
mailto:E-mail:yangbb3@mail2.sysu.edu.cn


1510002-2

特邀综述 第  43 卷  第  15 期/2023 年  8 月/光学学报

后，能够进行从无到有的采样、合成、创造、编辑。这个

生成的过程，也可以称作 AI 绘画或 AI 创作。通常来

说，研究人员会假定图像/视频从无到有的生成过程为

一个从标准高斯分布 N ( 0， I ) 到真实图像/视频分布

之间的映射 G '。当从标准高斯分布上随机采样一个

噪声 z后，经映射变换得到的结果 x= G' ( z )即对应所

生成的图像或视频。而对于生成模型，其考量的是如

何得到一个更好的映射 G '，使得合成数据的分布 P data

更加逼近真实数据的分布 P real。下面，根据这个生成

映射 G '的学习策略和表达形式的不同，分别介绍现有

的几种生成模型的原理与框架［86］，分别包括对抗生成

网络（generative adversarial network）、变分自动编码器

（variational auto-encoder） 、 流 模 型 （flow-based 
generative model）与扩散模型（diffusion model）。

如图 1 所示，对抗生成网络［87-88］作为一类大家最

为熟悉的生成式模型，基本原理是利用协同对抗的

方式，同时训练一个生成式网络 G与判别式网络 D。

其中希望判别器能够一直分辨出输入的样本是来自

真 实 分 布 还 是 模 型 生 成 的 分 布 ，其 目 标 函 数 为

max{Ex∼ P real[ logD ( x) ]+Ez∼ P ( )z {log{1-D [G ( z) ] }}}。
前一项可以看作是最大化判别器识别出真实样本的可

能性，后一项表达的是最大化判别器识别出生成器合

成的假样本 G ( z)的概率。而生成器能够不断生成近

似满足真实分布的样本来误导判别器作出错误的判

断 ，其 目 标 函 数 可 以 表 示 为 min E z∼ P ( )z {log{1 -

D [G ( z) ] }}。因此，对抗生成网络的优化目标可以看

成是在生成器与判别器之间进行最大最小化的博弈学

习，总的目标优化函数为 min
G

max
D

{Ex∼ P real[ logD ( x) ]+

Ez∼ P ( )z {log{1-D [G ( z) ] }}}。在对抗训练中，优化上

述这一损失函数，实际上等价于在保持判别器最优的

前提下，最小化真实样本分布与合成数据分布之间的

Jensen-Shannon （JS） 散 度 ，即 D JS (P real， P data)=
1
2
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê∫P real log P real( )x

P data( )x dx+∫P data log P data( )x
P real( )x dx

ù

û

ú
úú
ú
。利用

预定义好的分布距离的度量准则，生成器所生成的分

布则会在这个度量下不断地逼近真实数据分布。但是

通常会因为度量准则选择得不合适，或者两个网络的

协同训练参数调节得不匹配，这种对抗的方式会导致

训练不稳定，最终难以达到一个最优的平衡状态甚至

是崩塌。例如 JS 散度虽然满足分布度量的基本定义

与对称性准则（Kullback-Leiber（KL）散度则不满足两

个分布的对称性准则），但 Arjovsky 等［89］指出其会导致

GAN 的训练不稳定。这是因为两个分布 P real 和 P data 各

自处在高维表示空间的两个低维流形上，所以可以很

容易地找到一个分割超平面将这两个分布划分开来。

这也意味着通过简单的优化，便可以得到一个完美的

判 别 器 ，使 得 D ( )x = 1，∀x∈ P real，D ( )x = 0， 
∀x∈ P data，在这种情况下 GAN 的优化函数将一直近似

为 0，出现梯度消散的现象，导致对抗训练缓慢甚至停

滞不前。而当判别器不够好时，给予生成器的反馈则

不够准确，导致对抗博弈的过程中生成器无法学习到

足够的“欺骗”能力。既然传统 GAN 所使用的 JS 散度

或者 KL 散度在两个分布 P real 和 P data 不相交时无法提

供有意义的度量，那么 WGAN［90］提出了新的度量准

则，即 Wasserstein 距离，进行更加平滑的度量。所谓

的 Wasserstein 距离也称为运土距离（EM 距离），定义

是 将 分 布 1 变 换 为 分 布 2 所 需 要 的 成 本 。 在

Wasserstein 距离的定义下，分布 P real 和 P data 之间的距

离 计 算 公 式 为 W (P real，P data)=
inf

γ∼∏ ( )P real，Pdata

E ( )x，y ∼ γ ( x- y )，其中∏ ( )P real，P data 是 P real

图 1　对抗生成网络的原理示意图

Fig. 1　Overview of generative adversarial network (GAN) principle
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和 P data 的联合概率分布，γ∼∏ ( )P real，P data 指其中一个

传 输 策 略 。 为 了 计 算 的 方 便 性 ，通 过 Kantorovich-

Rubinstein 对 偶 性 可 以 得 到 在 Wasserstein 距 离 下

WGAN 的 目 标 优 化 函 数 ，即 LWGAN (P real，P data)=
max
ω ∈W

{E x∼ P real[ fω ( x ) ]- E z∼ P ( )z { fω[G ( z) ] }}。在这里，

WGAN 的判别器不再是一个直接分辨真实样本和合

成样本的分类器，而是通过学习一个 K-Lipschitz 连续

的函数来帮助 Wasserstein 距离计算的分类器。

另外，变分自动编码器［91］和流模型［92］也是较为常

见的两类生成式模型。如图 2 所示，变分自动编码器

由编码器和解码器两部分组成，其中编码器负责将输

入的图片压缩为一个低维的隐向量，而解码器负责将

隐向量重构为与输入近似的图片。编码器与解码器

通过利用变分推断进行参数优化得到训练，使得解码

得到的图像分布逼近真实图像的分布。经过优化后，

图像的生成过程可以通过随机采样隐向量并利用解

码器来实现。具体地说，在假定由参数 θ参数化的先

验分布 pθ ( z )、似然分布 pθ ( x|z ) 和后验分布 pθ ( z|x )
的情况下，变分自动编码器利用最大似然估计方式根

据真实样本 x i对参数 θ进行参数估计，表达式为 θ * =

arg max
θ

∑
i= 1

N

log pθ( )x i 。由于直接计算 pθ( x i)需要通过

pθ( x i) =∫ pθ( x i| z i ) pθ( )z i dz 对所有的 z i 进行遍历，

这是十分困难的，所以需要引入一个编码器 qϕ ( z | x )
来 逼 近 不 易 计 算 的 后 验 分 布 pθ( z | x )。 通 过 对

qϕ ( z | x )和 pθ( z | x )进行KL 散度的度量并重新整理后

可 以 得 到 log pθ( x ) - DKL[ qϕ ( z | x )，pθ( z | x ) ]=

E z∼ qϕ ( )z | x { pθ( x | z ) - DKL[ qϕ ( z | x )，pθ( z) ] }。 当 最 大

化等式左边的项后，即可以同时进行最大似然估计且

最小化两个后验分布间的 KL 散度。因此，变分自动

编 码 器 的 优 化 目 标 为 LVAE (ϕ，θ)=

-E z∼ qϕ ( )z | x {log pθ( x | z )+ DKL[ qϕ ( z | x )，pθ( z) ] }。

如图 3 所示，流模型则通过一系列的可逆映射 { fi }
和较为简单的先验分布 p0 来构建真实数据分布 pX 与
先验之间的可逆映射变换。但是往往因为不完美的逆

变换，流模型生成的图像会产生形状的扭曲与畸变。

与 GAN 和 VAE 不同的是，流模型通过显示的方式学

习分布 p ( x )，损失函数即为样本的负对数似然，即

L (D )= - 1
|| D ∑
x∈ D

log p ( x )。假设存在一个可逆的函

图 2　变分自动编码器的原理示意图

Fig. 2　Overview of variational auto-encoder (VAE)

图 3　流模型的原理示意图

Fig.  3　Overview of flow-based generative model



1510002-4

特邀综述 第  43 卷  第  15 期/2023 年  8 月/光学学报

数或映射 f，使得隐变量 z可以通过 f变化得到真实分

布 中 的 变 量 x，表 达 式 为 f：Rn →  Rn， s. t.  x=
f ( z)；z= f -1 ( x )， 便 可 以 得 到 pX ( x )=

pZ [ f -1 ( x ) ] | det ∂f
-1 ( x )
∂x |。其中

∂f -1 ( x )
∂x 为 n× n的

Jacobian 矩 阵 。 由 z= f -1 ( x )，可 以 得 到 pX ( x)=

pZ ( z)
|

|

|
||
| det ∂f ( )z

∂z
|

|

|
||
|
-1

。在流模型中，通常这个可逆映射

f都会用 θ进行参数化，所以变换的公式为 pX ( x；θ)=

pZ [ f -1
θ ( x ) ]

|

|

|
||
||

|

|
||
| det ∂f

-1
θ ( x )
∂x 。流模型具有以下特点：映

射变换的输入和输出的维度必须相同；映射变换 f需要

是可逆的；Jacobian 矩阵及行列式的计算需要是可微且

高效的。当 f由深度神经网络表示时，每一个神经层即

可以表达为一个映射过程。为了更清晰地解析流模

型 ，这 里 给 出 一 个 经 典 的 流 模 型 real-valued non-

volume preserving（RealNVP）［93］作为示例。RealNVP
是通过堆叠一系列的可逆双射变换函数来实现归一化

流的。对于每个双射变换 f：x→ y，也称之为仿射耦合

层，其输入数据被分为两个部分进行变换处理：输入的

前 d维特征保持不动；输入的第 d+1 到 D维特征经过

一个“缩放且移动”的仿射变换。其中缩放和移动的规

模均由前 d维特征的变换决定：y1：d = x 1：d，yd+ 1：D =
xd+ 1：D⨀ exp [ s ( x 1：d) ]+ t ( x 1：d )，其中 s ( ∙) 和 t ( ∙) 是缩

放和移动操作对应的变换函数，且它们均为Rd →  RD- d

空间上的函数。通过简单整理后可以得到 x 1：d = y1：d，

xd+ 1：D = [ ]yd+ 1：D - t ( y1：d ) ⨀ exp [ ]- s ( y1：d) ，对 应 的

Jacobian 矩 阵 为 下 三 角 矩 阵 ， 即 J=

 
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úId 0d× ( )D- d

∂yd+ 1：D

∂x 1：d
diag { exp [ s ( x 1：d ) ] }

。其行列式可以简单

地 表 达 为 对 角 线 上 的 乘 积 ，即 det ( J )= 

∏ j= 1
D- d exp [ s ( )x 1：d ]j = exp

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j= 1

D- d

s ( x 1：d) j 。 在 这 基 础

上，RealNVP 还可以使用多尺度架构，为高维度的样

本输入构建一个更加高效的流模型。

近期，扩散模型［94］一类新型的基于似然估计的生

成模型因为更为稳定的训练和生成图片惊人的高清程

度进入了人们的视野。扩散模型是受自然界中的扩散

现象启发而设计出来的生成模型，其正向加噪与反向

去噪的训练原理如图 4 所示。与液体或气体的扩散类

似，对于一幅图像，可以通过逐渐加入高斯噪声进行污

染，其最终成为完全没有语义信息的随机噪声。通过

在每个噪声扩散的步骤中进行变分推断，可以逼近这

个高斯转移过程的逆过程。对所有扩散步骤都进行逆

向估计后，便得到了扩散过程的生成流程：输入一张与

原图同尺寸的完全噪声图，按照每个时间步所估计的

逆向去噪过程对带噪图像进行去噪，迭代对应次数后，

便可以实现图像的生成了。具体地说，假设 x 0 为真实

分布 q ( x ) 中的一个数据样本 x 0 ∼ q ( x )，扩散模型的

前向扩散过程由 T步高斯转移定义，即 q ( x t |x t- 1 )=
N ( x t； 1 - βt x t- 1， βt I )，其 中 x 1，x 2，…， xT 为 不 断

被噪声污染的图片样本，{ βt ∈ (0，1) }T
t= 1

决定了每步添

加的噪声强度。通过连续 T步的噪声化干扰，原始图

像中具有辨识度的特征逐渐消失，并且当 T→ ∞ 时，

xT 将趋于一个各向同性的标准高斯分布。假设上述

的前向扩散过程可以逆转，那么便可以通过从标准高

斯分布中随机采样一个高斯噪声 xT ∼N ( 0，I )并输入

这个反向过程来生成一个近似满足真实图像分布的样

本 。 类 似 于 VAE 中 的 推 导 ，尽 管 已 知 正 向 转 移

q ( x t |x t- 1 )，无法直接得到其逆转过程 q ( x t- 1|x t )，但是

可以通过类似的变分推断用另一个参数化的分布

pθ( x t- 1|x t ) 来逼近 q ( x t- 1|x t )，表达式为 pθ( x t- 1|x t)=
 N [ x t- 1；μθ( x t， t )， Σ θ( x t， t ) ]， pθ( x 0：T)= p ( xT )×
∏ t= 1

T pθ ( x t- 1|x t )。其中，尽管 q ( x t- 1|x t ) 无法直接计

算，但当 x 0 已知时，q ( x t- 1|x t， x 0 ) 是可知的。由于扩

散模型需要在每步之间逼近 pθ( x t- 1|x t )和 q ( x t- 1|x t )，
并且这个逼近过程也是通过变分推断所估计的，所以

图 4　扩散模型的原理示意图

Fig.  4　Overview of diffusion model
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也可以认为扩散模型是一个渐进迭代的多步变分自动

编码器。但是不同的是，通过重参数化，可以推导出实

际上在优化扩散模型的变分下界时，等价于在每个时

间 t 处 估 计 一 个 噪 声 e t，表 达 式 为 Lt =

Et∼[ 1，T ]， x0， e t

é

ë

ê
êê
ê
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。由于

生成图片的真实度、样本的多样性、灵活的可控性，这

一类生成式模型进一步地革新了图像和视频生成领域

的研究。作为总结，图 5 给出了 4 种生成模型的原理对

比示意图，以便读者更好地理解与区分这几种模型的

差异性与相似性。

3　图像与视频生成的前沿方法

为了更全面、清晰地展示图像和视频生成领域的

最新进展，对其进行了流派分类，如图 6 所示。在图像

生成模型方面，分别介绍了几种文生图预训练模型和

基于提示文本的图像编辑模型。对于基于提示文本的

图像编辑模型，根据其利用的预训练的文生图模型将

输入图片转换为目标图片的方式，将现有工作分类为

基于微调权重的图片定制化、基于文本嵌入学习的图

片定制化、基于掩码区域控制的图像编辑、基于改变提

示文本的图像编辑、基于文本嵌入插值的图像编辑。在

视频生成方面，由于动态视频生成相对静态图片所涉及

图 5　各种生成模型的原理对比示意图

Fig. 5　Comparison of different generative models

图 6　图像与视频生成方法流派概览

Fig.  6　Overview of image and video generation models
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的问题更多且更复杂，目前的研究重点仍然集中在如何

训练生成一个高清、稳定、连贯的视频。根据视频生成

模型的训练方式，将现有工作划分为完全从头开始训练

的视频生成模型和基于扩展预训练文生图模型的视频

生成模型。其中，根据在训练过程中使用视频数据的方

式，基于扩展预训练文生图模型的视频生成模型又可以

分为基于无监督视频的训练、基于有监督视频（使用视

频对应的文本描述作为监督信号）的训练、基于单一视

频输入的生成训练（仅使用一个视频作为时序训练数

据，而非使用大规模视频数据集）。接下来，将按照上述

脉络框架，逐一介绍图像和视频生成领域的前沿进展，

并对各个方法的优缺点进行探讨分析。

2021 年 ，OpenAI 公 司 推 出 了 Ablated Diffusion 
Model（ADM）［95］，揭示了扩散模型正式在图像生成

（尤其是无条件、以类别为条件的图像生成）领域打破

了 GAN 在图像生成领域的统治地位，进而成为当下

最强有力的图像生成器。以类别为条件的图像生成

如图 7 所示，指给定某一类别标签，指定生成对应类别

的单一物体。ADM 证实现有 GAN 的成功大多依赖

于其优越的网络训练技巧和网络结构设计，而当将

GAN 训练的网络结构设计中的一些技巧，例如增加

网络的深度宽度比、增加注意力机制的头数、在多尺

度而不是单一尺寸的特征上使用注意力机制等，迁

移至扩散模型的噪声估计 U-Net 上后，扩散模型也能

够在大规模 ImageNet 数据集上实现比 GAN 更好的

无条件生成、以类别为条件的图像生成效果。除了

具有更高的保真度，扩散模型生成的图片也具有更

高的多样性和可控性，可以通过额外训练一个分类

器，对扩散模型的去噪阶段进行偏移量修正的引导，

使其生成出满足某一类别约束的图像。

由于 ADM 的训练是针对无条件或者以类别为条

件的图像生成的，对图像内容的可控性较差，因此

OpenAI 公司的 GLIDE［98］和 DALL·E2［96］及 Google 公

司的 Imagen［99］模型几乎同期提出了将大规模语言模

型与图像扩散生成模型结合的方法，实现基于文本提

示的可控图像生成（如图 8 所示，模型根据提示文本描

述的内容，生成对应的图像）。它们的成功证实了：在

强有力的大规模预训练语言模型的加持下，扩散模型

也具有非常惊人的从文本生成图像的能力。通过将跨

模态对比预训练模型 CLIP［100］或者在大规模语料数据

上预训练的语言模型输出的文本嵌入作为生成条件，

扩散模型便具备了文生图的能力，能够根据用户输入

的提示文本输出具有对应语义的图片。其中，GLIDE
与 Imagen 分别基于 CLIP 的文本编码器和语言模型

T5-XXL，使用 classifier-free guidance 方式来实现文本

控制的引导训练与图文对齐。而 DALL·E2 采用一种

层次化预测的方式：给定输入的文本提示 y，在生成图

像 x时，将其对应的 CLIP 图像嵌入 z i和文本嵌入 z t作
为中间介质，把生成过程 p ( x|y )分解为一个先验模型

p ( z i |y ) 和 解 码 模 型 p ( x|z i， y )， 即 p ( x|y)=
p ( x， z i |y )= p ( x|z i， y )× p ( z i |y )。 其 中 ，先 验 模 型

p ( z i |y ) 旨在根据输入的文本提示 y预测图像对应的

CLIP 图像嵌入 z i，解码模型 p ( x|z i， y )旨在根据 CLIP
的图像嵌入 z i和文本提示 y来生成最终的图像 x。相

比直接使用文本编码器的 GLIDE 和 Imagen，这种层

次化编码的方式可以在 CLIP 空间得到图像和文本的

紧致化表达，从而实现更加精准、灵活的控制，如对两

张图像的 CLIP 嵌入进行插值。从图 8 可以看出，在给

定一句文本提示的情况下，DALL·E2 利用跨模态的

CLIP 模型对文本语义与图像语义进行对齐，结合生成

扩散模型和超分辨率扩散模型，能够生成十分高清的、

符合文本描述的高分辨率图像。

尽管 DALL·E2 和 Imagen 等模型的成功证实了扩

散模型能够在大规模训练下获得强大的文生图能力，

图 7　以类别为条件的图像生成［95］

Fig. 7　Class-conditioned image generation[95]

但是由于它们均是直接在像素空间上进行扩散训练

的，并且隐变量多、维度高，无法高效地训练高分辨率、

支持多种模态控制的扩散模型。随着隐式扩散模型［97］

的横空出世，它通过将扩散模型的训练空间从高维像

素空间转变为在 VQ-VAE 映射［101］下的低维隐空间，

大大提高了扩散模型的计算效率，使高效训练多样化、

支持多种控制、可以生成高分辨率图片的扩散模型（如

class-condition、text-to-image、layout-to-image）成为了

可能。其中，跨模态交互与图文语义对齐是通过交叉

注意力机制（cross-attention）的方式实现的。基于隐式

扩散模型，StabilityAI 公司进一步推出了开源的稳定

扩 散 模 型（Stable Diffusion）［97］，图 9 展 示 了 Stable 
Diffusion 模型的文生图效果，将从文本生成图像的效

果提高到一个更高的高度，也迎来了 AI Generated 
Content（AIGC）的大爆发。

由于 Stable Diffusion 的推出，图像生成的可控性、

可定制性、可编辑性得到了大大提升。例如，Google
提 出 的 DreamBooth［102］ 、Nvidia 提 出 的 Textual 
Inversion［103］、Adobe 提出的 Custom Diffusion［104］方法，

各自以微调 Stable Diffusion 网络权重与文本嵌入学习

（embedding learning）的角度，使得预训练好的 Stable 
Diffusion 模型可以学习到用户输入图片中的概念，结

合用户输入的文本提示（prompt）进行图片定制化

创造。

图 10 展示了 DreamBooth 的生成结果，其根据用

户输入的少量几张图片以及图片所述的类别，以微调

网络权重的方式来使预训练好的 Stable Diffusion 网络

生成出用户期望得到的定制化图片。其中，在标定用

户输入图片中的主体时，需要通过其所属的类别结合

一个未使用过的标识符来指代用户期望指代的物体。

图 8　以文本为条件的图像生成［96］

Fig. 8　Text-conditioned image generation[96]
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但是由于它们均是直接在像素空间上进行扩散训练

的，并且隐变量多、维度高，无法高效地训练高分辨率、

支持多种模态控制的扩散模型。随着隐式扩散模型［97］

的横空出世，它通过将扩散模型的训练空间从高维像

素空间转变为在 VQ-VAE 映射［101］下的低维隐空间，

大大提高了扩散模型的计算效率，使高效训练多样化、

支持多种控制、可以生成高分辨率图片的扩散模型（如

class-condition、text-to-image、layout-to-image）成为了

可能。其中，跨模态交互与图文语义对齐是通过交叉

注意力机制（cross-attention）的方式实现的。基于隐式

扩散模型，StabilityAI 公司进一步推出了开源的稳定

扩 散 模 型（Stable Diffusion）［97］，图 9 展 示 了 Stable 
Diffusion 模型的文生图效果，将从文本生成图像的效

果提高到一个更高的高度，也迎来了 AI Generated 
Content（AIGC）的大爆发。

由于 Stable Diffusion 的推出，图像生成的可控性、

可定制性、可编辑性得到了大大提升。例如，Google
提 出 的 DreamBooth［102］ 、Nvidia 提 出 的 Textual 
Inversion［103］、Adobe 提出的 Custom Diffusion［104］方法，

各自以微调 Stable Diffusion 网络权重与文本嵌入学习

（embedding learning）的角度，使得预训练好的 Stable 
Diffusion 模型可以学习到用户输入图片中的概念，结

合用户输入的文本提示（prompt）进行图片定制化

创造。

图 10 展示了 DreamBooth 的生成结果，其根据用

户输入的少量几张图片以及图片所述的类别，以微调

网络权重的方式来使预训练好的 Stable Diffusion 网络

生成出用户期望得到的定制化图片。其中，在标定用

户输入图片中的主体时，需要通过其所属的类别结合

一个未使用过的标识符来指代用户期望指代的物体。

图 8　以文本为条件的图像生成［96］

Fig. 8　Text-conditioned image generation[96]
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另外，为了防止微调后的网络在当前用户输入的图片

上过拟合，语言模型失去解析同类其他物体的能力，

DreamBooth 中 具 有 class-specific prior preservation 
loss，即在微调时，利用原始的 Stable Diffusion 模型将

同类别物体的生成结果作为正则化，防止模型遗忘同

类其他物体。由于 DreamBooth 需要在用户输入的少

量样本中微调 U-Net 中的网络权重，模型容易在这些

输入中过拟合，图 11 所示的 Textual Inversion 则将网

络权重固定住，通过文本嵌入学习的方式，将用户输入

的图片转换为一个伪单词符号，利用标准噪声回归的

重建损失函数，令伪单词符号的语义与用户输入的图

片对应起来。通过这种嵌入学习的方式，用户可以将

模型学习到的这个嵌入符号任意地插入到其提示文本

中，从而生成用户所需要概念的定制化图片。从图 11
可以看到，学习到的伪单词符号包含了输入图片中物

体的姿态、风格、内容等信息，所以定制化的图片具有

高 度 的 可 控 性 和 可 编 辑 性 。 由 于 DreamBooth 和

Textual Inversion 只能支持单个物体概念的提取与定

制，使得用户在生成图片时无法对多种概念同时进行

定制并将它们整合到同一张新图片里。因此 Custom 
Diffusion 在它们的基础上进一步引入了多概念组合学

习的图片定制化生成框架。其中，Custom Diffusion 指

图 9　Stable Diffusion 的文本-图像生成效果［97］

Fig. 9　Text-to-image generation results of Stable Diffusion[97]

图 10　基于微调权重的定制化创造［102］

Fig. 10　Weight-tuning-based image customization[102]



1510002-9

特邀综述 第  43 卷  第  15 期/2023 年  8 月/光学学报

出在 DreamBooth 定制化概念的学习中，网络更多地是

在更新交叉注意力机制（cross-attention）中的 key 和

query 特征变换矩阵，因此为了实现高效、快速的多概

念学习，其在学习输入图片中的定制化概念时只微调

这两组特征变换矩阵。同时，在这种高效微调的基础

上，它通过引入约束优化的方式，进而支持同时学习多

个概念的合成，并能对这些概念同时在一张定制化图

片上进行组合展示，如图 12 所示。

除了定制化学习用户输入图像中的概念与风格之

外 ，Blended Diffusion［105］ 、Prompt-to-Prompt［106］ 、

Imagic［107］还支持各种形式的基于预训练 Diffusion 模型

的图片编辑。例如 Blended Diffusion 允许用户输入一

张图像、一个掩码区域、一句文本提示，通过利用混合

新文本引导的隐变量的方式实现对输入图像的自然编

辑。如图 13 所示，Blended Diffusion 基于用户输入的

提示文本，对掩码区域中的内容进行引导编辑，使得掩

码区域中生成用户期望的内容，达到图像编辑的效果。

具体来说，输入一张自然图像、待编辑的区域对应的掩

码、待编辑区域中的修改内容，Blended Diffusion 可以

通过 classifier-guidance 的方式，计算掩码区域图片与

提示文本的 CLIP 相似度，并基于这个 CLIP 相似度引

导生成一张掩码区域内满足提示文本的图片，并在去

噪生成的每个时间步对当前步引导生成的带噪图片与

同样噪声级别下的原始图片利用掩码进行融合，融合

的结果作为下一步去噪的输入。通过这样迭代融合与

去噪后，便能得到掩码区域内满足提示输入要求、掩码

区域外保持与原图一致的编辑后的图片。Prompt-to-

Prompt 利用对注意力注入的方式，可以只改变输入的

图 11　基于文本嵌入学习的定制化创造［103］

Fig.  11　Token-learning-based image customization[103]

图 12　支持多概念合成的定制化创造［104］

Fig. 12　Image customization with multi-concept composition[104]
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提示文本来实现对生成图像的编辑。如图 14 所示，

Prompt-to-Prompt 对初始提示进行形容词强度调整、

单词替换、图片风格指定、物体描述精炼化的修改，并

进行相应的语言符号所对应的注意力注入，便能够实

现无需掩码的灵活图像编辑。Imagic 通过对输入的图

像进行文本嵌入优化，寻找其在重建语义上最接近的

文本嵌入，然后对其与目标编辑的文本嵌入进行插值，

来实现对真实图像的编辑。在进行文本嵌入优化时，

Imagic 使用类似 Textual Inversion 中的方式，固定住预

训练的扩散模型的参数，然后利用标准的噪声重建损

失函数来优化输入的文本嵌入。在得到文本嵌入后，

通过同样的优化目标，固定学到的文本嵌入，并进一步

优化扩散模型的网络参数，使得模型具备重建源图像

的能力。最终，在源图像学到的文本嵌入和待修改的

目标文本嵌入之间进行线性插值，便可以得到修改后

的图像。如图 15 所示，输入一张自然图像时，Imagic
在优化得到图像所对应的文本嵌入后，对其与输入的

目标编辑的不同图像文本嵌入进行插值，便可以得到

对输入图像的不同编辑效果，同时不会失去图像的全

局和谐度与保真度。

在视频生成方面，Google 提出的 Video Diffusion 
Model［109］首次利用 3D U-Net［110］对时空噪声进行建模，

自然地将扩散模型应用到了视频上。如图 16 所示，

Imagen Video［108］进一步地通过级联扩散模型的方式，

实现了从文本到高清视频的生成。从这之后，便开启

了扩散模型在视频生成方面的研究。由于 3D U-Net
的计算量大、计算效率低，视频扩散模型难以在大规模

视频数据上进行训练。因此，如何更高效地在视频数

图 13　基于掩码区域的文本-图像编辑［105］

Fig. 13　Mask-region-based text-to-image editing[105]

图 14　基于改变提示文本的文本-图像编辑［106］

Fig.  14　Prompt-editing-based text-to-image editing[106]
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据上直接训练视频扩散模型也成为了视频生成需要攻

破的问题之一。如图 17 所示，VIDM［111］认为视频是由

内容和运动两种信息组成的，因此利用了两个扩散模

型来分别生成视频的第一帧，根据生成的第一帧来估

计后续帧。如图 18 所示，PVDM［112］沿用了隐式扩散

模型［97］的隐空间建模框架，用变分自动编码器将视频

图 16　Imagen Video 的视频生成［108］

Fig. 16　Generated videos of Imagen Video[108]

图 15　基于文本嵌入插值的文本-图像编辑［107］

Fig. 15　Embedding-interpolation-based text-to-image editing[107]
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的三维立体表示分解为 3 个二维的隐变量，从而可以

避免直接在三维隐空间上进行高复杂度的扩散计算，

提高模型训练的高效性。这一类视频生成模型只在视

频数据上同时学习每一帧内容信息与动态信息，但由

于帧间内容具有巨大冗余性，这种训练范式会影响视

频内容学习的效率。

直接在视频数据上从头开始训练的效率会受限于

视频在内容信息上的高度冗余性，因为模型需要同时

学习生成空间内容与捕获帧间的时序信息。一种更为

先进的视频生成框架是利用预训练好的文本 -图像生

成模型（如 Stable Diffusion）来提供内容先验，生成视

频的基础帧，然后在视频数据上只学习动态信息，从而

不需要在视频数据上直接学习提示文本 -视频的内容

对齐信息，同时又能继承现有图像生成模型的高清、多

样、跨模态对齐的优势。如图 19 所示，Meta AI 提出的

Make-A-Video［113］利用文本-图像扩散模型来生成视频

的基础帧，然后为文本-图像扩散模型中的卷积层与注

意力层扩展了时间维度，并在海量无监督的视频数据

上训练扩展的时序层，大大提升了视频扩散模型的训

练速度。

视频扩散模型训练的另一个问题是，现有模型均

假设所有帧生成时使用的噪声是独立采样的，这忽略

了建模帧间的关联性，也使得生成的视频帧间不够连

贯。为了解决这个问题，阿里巴巴达摩院提出的

VideoFusion［114］则在现有框架的基础上，进一步分析了

基础帧与视频其余帧的噪声关联性，将每一帧的噪声

分解为共享噪声（也即基础帧噪声）与独立的残差噪

声，如图 20 所示，其中共享的噪声对应了视频的内容，

残差噪声对应了当前帧的运动信息。基于这个分析，

基础帧（内容）使用预训练的文本 -图像生成模型来生

成，而其余帧则利用专门的残差扩散模型来生成对应

的残差噪声。但是这种在无监督的视频数据上的训练

会导致提示文本与视频之间的对齐效果较为有限，只

能生成结构简单、幅度不大的动作。

由于使用无监督的视频数据进行生成训练会导致

可控性较差，Gen-1［115］在使用文本监督的视频进行训

练之外，还引入了结构性控制，将提示文本和深度信息

分别作为视频的内容引导和几何结构引导。如图 21

图 17　利用两个扩散模型分别来生成视频的内容和动作信息的 VIDM 框架［111］

Fig. 17　VIDM framework using two diffusion model to generate video content and action information respectively[111]

图 18　将视频表示为 3 个二维隐变量，从而利用二维扩散模型进行训练的 PVDM 框架［112］

Fig.  18　 PVDM framework that represents the video as three two-dimensional hidden variables, and thus uses the two-dimensional 
diffusion model for training[112]
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所示，Gen-1 将提示文本和深度信息作为用户的提示

输入，并根据这些信息进行视频的生成与编辑。Gen-

1 通过在 Stable Diffusion 中插入时间序列层，并在图片

和视频上进行联合训练，可以使得生成的视频具有更

图 19　Make-A-Video 的文本-视频生成效果［113］

Fig. 19　Text-to-video generation results of Make-A-Video[113]
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高的结构一致性和时间内容一致性。针对文本信息，

Gen-1 使用交叉注意力机制进行融合，而针对结构信

息，Gen-1 采用了对深度图与图像进行通道堆叠的方

式进行对齐融合。从图 21 可以看到，Gen-1 不仅可以

根据用户的提示输入生成对应的视频，还可以基于用

户输入的文字或者图片对视频的内容、动作主体进行

引导、编辑，实现对动作与内容的高度可控。

前面提到的视频生成模型的训练均依赖大量的

视频数据（无论有无标签监督），训练的计算开销非

常大。因此，近期腾讯提出了另一种视频生成的范

式，即基于单个视频训练的视频生成，并推出了相应

的模型 Tune-A-Video［116］。Tune-A-Video 证实了，通

过 扩 展 已 经 训 练 好 的 从 文 本 到 图 像 的 扩 散 模 型

（Stable Diffusion），在其交叉注意力机制上增加跨帧

的时间维度注意力层，便可以从单一视频训练样本

中学会从提示文本中生成在时间上连贯的视频。图

22 展示了 Tune-A-Video 的单一视频微调效果，可以

看到尽管只有一个用于微调网络权重的训练视频，

模型也能很好地学习到动作姿态，并利用预训练好

的文本 -图像扩散生成模型学到的类别概念，对视频

中的动作主体进行替换，同时保持动作在时间维度

的连续一致性。

4　效果评价

由于生成模型的效果评价较为主观并且现有的评

价指标并不能反映人类肉眼的视觉效果，因此图像与

视频编辑、定制化生成的工作大多以可视化结合用户

测评的方式进行效果评价。故本文难以利用统一的定

量指标来总结现有工作生成效果的好坏。但是，对于

文生图预训练模型和基于直接训练的视频扩散模型，

可以给出它们在某些数据集下的定量评测结果。

对于文生图预训练模型，给出在 MS-COCO 测试

数据集［117］上按照提示文本生成的 256 × 256 的图片的

Fréchet inception distance（FID）指标［118］结果，如表 1
所示。

图 20　使用预训练的文本-图像扩散模型生成基础帧，并在视频数据上训练残差噪声生成器的 VideoFusion 框架［114］

Fig.  20　VideoFusion framework that uses pre-trained text-to-image diffusion model to generate base frame and uses video data to train 
a residual noise generator[114]

图 21　基于图像或者文本的视频编辑  ［115］

Fig. 21　Video editing based on input image or text prompt[115]

表 1　在 MS-COCO数据集上不同文生图预训练模型的 FID
比较

Table 1　FID comparison of different text-to-image pre-trained 
models on MS-COCO dataset

Method
LAFITE［119］

DALL·E［120］

LDM［100］

GLIDE［96］

DALL·E2［97］

Imagen［98］

FID↓
26. 94
17. 89
12. 63
12. 24
10. 39

7. 27

对于视频生成模型，由于不同的工作使用的训练

视频数据差异较大，且它们的结果评测以逐帧可视化

结合用户测评的方式为主，它们在 UCF-101 数据集［121］

和 Sky Time-lapse 数据集［122］上对基于类别生成的视频

的 FVD（Fréchet video distance）［123］ 、FID［118］ 、IS
（inception score）［124］指标如表 2 所示。

5　现有方法的局限性

尽管现有的图像和视频生成已经取得了一定的进

展，但它们依旧有一些局限性：1）尽管基于文本嵌入与

图像特征的交叉注意力机制可以实现跨模态的控制，

但是当输入的提示文本较为复杂时，现有方法依然没

办法生成精准的、满足人们期望的图像与视频，会产生

部分物体或者属性的丢失、物体与描述性属性的混淆

等问题；2）在进行定制化概念的学习与图像编辑时，没

办法实现连续的编辑，并且会出现忘记前面所学概念

的灾难性遗忘现象；3）当生成的结果不能使用户满意

时，模型无法得到反馈修正固有的缺陷，只能通过不断

地试探性修改提示输入来尝试得到更符合需求的结

果；4）当前视频生成相对图像生成取得的成功来说，依

然不够成熟稳定，主要体现在帧间抖动较大，无法生成

时间长、物体与场景动态变化较大、具有多阶段运动信

息的视频；5）与图像领域中的文生图预训练模型相比，

仍缺乏视频生成的大规模预训练模型，现有的视频生

成模型仍无法提取到解耦的内容表征与运动性信息，

以至于在做下游的视频编辑等任务时，无法针对性地

提取源视频的运动主体的相应信息，无法进行定制化

的视频生成。

6　未来改进的方向和展望

针对上述提到的局限性，本文提出一些未来可能

的研究方向：1）利用自监督生成式学习，使得模型能够

更好地捕获图像中上下文的信息，结合更强大的大规

模预训练语言模型和跨模态对齐策略，实现更为精准

图 22　基于单视频训练的文本-视频生成［116］

Fig. 22　One shot text-to-video generation[116]

表 2　在 UCF-101 数据集与 Sky Time-lapse 数据集上，基于类别输入的视频生成模型的性能对比

Table 2　Performance comparison of different class-to-video generation methods on UCF-101 dataset and Sky Time-lapse dataset
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对于视频生成模型，由于不同的工作使用的训练

视频数据差异较大，且它们的结果评测以逐帧可视化

结合用户测评的方式为主，它们在 UCF-101 数据集［121］

和 Sky Time-lapse 数据集［122］上对基于类别生成的视频

的 FVD（Fréchet video distance）［123］ 、FID［118］ 、IS
（inception score）［124］指标如表 2 所示。

5　现有方法的局限性

尽管现有的图像和视频生成已经取得了一定的进

展，但它们依旧有一些局限性：1）尽管基于文本嵌入与

图像特征的交叉注意力机制可以实现跨模态的控制，

但是当输入的提示文本较为复杂时，现有方法依然没

办法生成精准的、满足人们期望的图像与视频，会产生

部分物体或者属性的丢失、物体与描述性属性的混淆

等问题；2）在进行定制化概念的学习与图像编辑时，没

办法实现连续的编辑，并且会出现忘记前面所学概念

的灾难性遗忘现象；3）当生成的结果不能使用户满意

时，模型无法得到反馈修正固有的缺陷，只能通过不断

地试探性修改提示输入来尝试得到更符合需求的结

果；4）当前视频生成相对图像生成取得的成功来说，依

然不够成熟稳定，主要体现在帧间抖动较大，无法生成

时间长、物体与场景动态变化较大、具有多阶段运动信

息的视频；5）与图像领域中的文生图预训练模型相比，

仍缺乏视频生成的大规模预训练模型，现有的视频生

成模型仍无法提取到解耦的内容表征与运动性信息，

以至于在做下游的视频编辑等任务时，无法针对性地

提取源视频的运动主体的相应信息，无法进行定制化

的视频生成。

6　未来改进的方向和展望

针对上述提到的局限性，本文提出一些未来可能

的研究方向：1）利用自监督生成式学习，使得模型能够

更好地捕获图像中上下文的信息，结合更强大的大规

模预训练语言模型和跨模态对齐策略，实现更为精准

图 22　基于单视频训练的文本-视频生成［116］

Fig. 22　One shot text-to-video generation[116]

表 2　在 UCF-101 数据集与 Sky Time-lapse 数据集上，基于类别输入的视频生成模型的性能对比

Table 2　Performance comparison of different class-to-video generation methods on UCF-101 dataset and Sky Time-lapse dataset

Method

MoCoGAN［125］

VideoGPT［126］

MoCoGAN-HD［127］

DIGAN［128］

VIDM［111］

PVDM［112］

FVD↓
（Sky Time-lapse

 256 × 256）
206. 6
222. 7
164. 1
83. 1
57. 4
55. 4

FVD↓
（UCF-101
256 × 256）

1821. 4
2880. 6
1729. 6
471. 9
294. 7
343. 6

FID↓
（UCF-101
128×128）

838
655
306

IS↑
（UCF-101
128×128）

12. 42
24. 69
32. 36
29. 71
53. 34
74. 40
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的生成与编辑；2）引入可扩展式的生成式框架，通过混

合专家模型（Mixture of Expert）机制扩展扩散模型，使

模型可以不断地吸收新概念（针对新的概念增加新的

子专家模型），并同时保有已有的知识（固定已有的子

专家，并通过动态路由机制激活选择），实现可持续可

扩展的生成式学习；3）引入多轮交互机制，针对训练好

的视觉生成模型将 ChatGPT 等人机对话模型做提示

微调（prompt-tuning），使得模型能在多轮人机交互中

利用用户的反馈不断修正前几轮生成中不满意的地

方，同时基于新的需求对生成的图像或视频做进一步

的润色；4）进一步改进现有的视频生成模型中的时序

模块，将自回归式的稀疏时序注意力机制修改为双向

细粒度时序注意力机制，同时将提示文本的固定嵌入

表示改进为随着视频帧变化的动态文本嵌入，以在不

同时间戳上均可以进行动态对齐，突破当前视频生成

的短时长、小变化的瓶颈；5）采集高质量的大规模视频

数据，结合并扩展视频自监督与文生图预训练模型，训

练大规模的文生视频生成训练模型。

毋庸置疑，在扩散模型飞速演进之下，人工智能正

式地从感知走向了创造。无论是在图像还是在视频

上，AI 已经能够生成在感知上真实的、和谐的、高清的

视觉数据，甚至可以基于人类输入的某些视觉或者语

言概念进行定制化的创造、编辑、控制。在此，针对生

成式模型的发展与进步，本文也对 AI的未来形态做出

进一步的展望：在感知与认知的能力都具备时，AI 模
型便能够创造出属于自己的一个开放式世界，并允许

人们在这个开放式世界中进行自由发挥，实现“所想即

所得”，不再受到现实生活中许多条条框框的条件式约

束。在这个开放式环境中，AI 模型的训练也不再受限

于数据的收集，因此改变了许多现有的机器学习范式。

诸如迁移式的判别学习（领域自适应）、主动学习等可

能不再重要，AI 或许能够在自己所创造的开放世界中

实现自我交互、自我学习与自我进步，从而达到更高层

次的智能，真正意义上地改变人类的生活方式。
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From Perception to Creation: Exploring Frontier of Image and Video 
Generation Methods
Lin Liang, Yang Binbin*

School of Computer Science and Engineering, Sun Yat-Sen University, Guangzhou 510006, Guangdong, China

Abstract 

Significance　 In recent years, advancements in computing software and hardware have led to artificial intelligent (AI) 
models achieving performance levels approaching or surpassing human capabilities in perceptive tasks.  However, in order 
to develop mature AI systems that can comprehensively understand the world, models must be capable of generating visual 
concepts, rather than simply recognizing them because creation and customization require a thorough understanding of high-

level semantics and full details of each generated object.
From an applied perspective, when AI models obtain the capability of visual understanding and generation, they will 

significantly promote progress and development across diverse aspects of the industry.  For example, visual generative 
models can be applied to the following aspects: colorizing and restoring old black and white photos and films; enhancing and 
remastering old videos in high definition; synthesizing real-time virtual anchors, talking faces, and AI avatars; 
incorporating special effects into personalized video shooting on short video platforms; stylizing users' portraits and input 
images; compositing movie special effects and scene rendering, and so on.  Therefore, research on the theories and 
methods of image and video generation models holds significant theoretical significance and industrial application value.

Progress　 In this paper, we first provide a comprehensive overview of existing generative frameworks, including 
generative adversarial networks (GAN), variational autoencoders (VAE), flow models, and diffusion models, which can 
be summarized in Fig.  5.  GAN is trained in an adversarial manner to obtain an ideal generator, with the mutual 
competition of a generator and a discriminator.  VAE is composed of an encoder and a decoder, and it is trained via 
variational inference to make the decoded distribution approximate the real distribution.  The flow model uses a family of 
invertible mappings and simple priors to construct an invertible transformation between real data distribution and the prior 
distribution.  Different from GANs and VAEs, flow models are trained by the estimation of maximum likelihood.  
Recently, diffusion models emerge as a class of powerful visual generative models with state-of-the-art synthesis results on 
visual data.  The diffusion model decomposes the image generation process into a sequence of denoising processes from a 
Gaussian prior.  Its training procedure is more stable by avoiding the use of an adversarial training strategy and can be 
successfully deployed in a large-scale pre-trained generation system.

We then review recent state-of-the-art advances in image and video generation and discuss their merits and 
limitations.  Fig.  6 shows the overview of image and video generation models and their classifications.  Works on pre-

trained text-to-image generation models study how to pre-train a text-to-image foundation model on large-scale datasets.  
Among those T2I foundation models, stable diffusion becomes a widely-used backbone for the tasks of image/video 
customization and editing, due to its impressive performance and scalability.  Prompt-based image editing methods aim to 
use the pre-trained text-to-image foundation model, e. g. , stable diffusion, to edit a generated/natural image according to 
input text prompts.  Due to the difficulty of collecting large-scale and high-quality video datasets and the expensive 
computational cost, the research on video generation still lags behind image generation.  To learn from the success of text-
to-image diffusion models, some works, e. g. , video diffusion model, imagen video, VIDM, and PVDM, have tried to 
use enormous video data to train a video diffusion model from scratch and obtain a video generation foundation model 
similar to stable diffusion.  Another line of work aims to resort to pre-trained image generators, e. g. , stable diffusion, to 
provide content prior to video generation and only learn the temporal dynamics from video, which significantly improves 
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the training efficiency.
Finally, we discuss the drawbacks of existing image and video generative modeling methods, such as misalignment 

between input prompts and generated images/videos, further propose feasible strategies to improve those visual generative 
models, and outline potential and promising future research directions.  These contributions are crucial for advancing the 
field of visual generative modeling and realizing the full potential of AI systems in generating visual concepts.

Conclusions and Prospects　 Under the rapid evolution of diffusion models, artificial intelligence has undergone a 
significant transformation from perception to creation.  AI can now generate perceptually realistic and harmonious data, 
even allowing visual customization and editing based on input conditions.  In light of this progress in generative models, 
here we provide prospects for the potential future forms of AI: with both perception and cognitive abilities, AI models can 
establish their own open world, enabling people to realize the concept of "what they think is what they get" without being 
constrained by real-life conditions.  For example, in this open environment, the training of AI models is no longer 
restricted by data collection, leading to a reformation of many existing paradigms in machine learning.  Techniques like 
transfer learning (domain adaptation) and active learning may diminish in importance.  AI might be able to achieve self-
interaction, self-learning, and self-improvement within the open world it creates, ultimately attaining higher levels of 
intelligence and profoundly transforming humans' lifestyles.

Key words artificial intelligent model; visual generative modeling; diffusion model; image and video generation
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