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1 研究背景

⚫ 阴影覆盖背景物体降低质量；
⚫ 低光照图像对比度低噪声多；
⚫ 高光严重丢失纹理细节；
⚫ 雨雪遮挡和模糊背景物体；
⚫ 雾和运动模糊损失大量细节；
⚫ ……。

低光照 高光

雨 雪

雾 模糊

➢ 复杂光照/恶劣天气 阴影复杂光照

复杂环境严重影响高层视觉性能

如何构建统一光照处理和恢复模型，提高视觉系统鲁棒性？
2/24



2 研究现状

➢ 图像恢复方法研究现状

⚫ 技术思路：基于CNN、基于GAN、基于Transformer恢复退化图像

⚫ 存在问题：不同任务需设计不同的网络结构、损失函数和训练策略

⚫ 代表方法：

基于CNN[1] 基于GAN[2] 基于Transformer[3]

[1] Zhang K, Zuo W, Chen Y, et al. Beyond a gaussian denoiser: Residual learning of deep cnn for image denoising [J]. IEEE 

TIP, 2017, 26(7): 3142-3155.

[2] Zou Z, Lei S, Shi T, et al. Deep Adversarial Decomposition: A Unified Framework for Separating Superimposed Images 

[C/OL]//Proc. CVPR. 2020: 12803-12813.

[3] Wang Z, Cun X, Bao J, et al. Uformer: A general u-shaped transformer for image restoration [C]//Proc. CVPR. 2022: 

17683-17693.

✓ 哈尔滨工业大学
✓ 利用残差学习实现了对高

斯去噪、超分辨率和 

JPEG 去块等去噪任务

✓ 美国密歇根大学
✓ 使用对抗训练，将去雨、

去反光看成叠加图像分离
问题

✓ 中国科学技术大学
✓ 通过设计局部窗口增强

Transformer块捕获局部上
下文，可去除噪声和模糊
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3 去噪扩散模型

⚫ 将噪声添加到清晰图像中

➢ 前向过程
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前向过程

✓ 与VAE不同，扩散模型的前向过程是不可训练的、固定的马尔科夫链

目标： 噪声：

𝐼0 𝐼1 𝐼2 𝐼𝑇…

𝐼0 ∼ 𝑞(𝐼0) 𝒩(𝐼𝑇; 𝟎, 𝐈)

加噪：



3 去噪扩散模型

⚫ 去除在前向过程中添加的噪声，然后生成清晰图像

➢ 逆向过程

5/24

逆向过程

✓ 具可学习高斯转移概率的马尔可夫链（从高斯噪声开始）

𝐼𝑡−1 = 𝜇𝜃 𝐼𝑡 , 𝑡 + Σ𝑡 ∙ 𝜖𝑡

𝐼0 𝐼1 𝐼2 𝐼𝑇…

目标： 噪声：𝐼0 ∼ 𝑞(𝐼0) 𝒩(𝐼𝑇; 𝟎, 𝐈)

采样：

sampleadd 

noise流程：
Bayes

𝛼𝑡𝐼𝑡−1 + 1 − 𝛼𝑡𝜖𝑡−1 𝑝𝜃(𝐼𝑡−1|𝐼𝑡) 𝐼𝑡−1𝐼𝑡 𝜖𝜃(𝐼𝑡) 𝐼0
𝜃



4 残差去噪扩散模型

⚫ 现有基于去噪扩散模型的图像恢复方法缺乏解释性

➢ 统一可解释的图到图分布变换模型的设计动机

✓前向过程不能解释图像恢复，因为

不包含有关退化图像的任何信息

𝐼0

𝐼𝑖𝑛Conditions:

𝜖𝜃(𝐼𝑡 , 𝑡)

✓逆向过程没必要从纯噪声开始，因为

图像恢复中退化图像是已知的

✓ 逆向过程：去除噪声，生成清晰图像

✓ 前向过程：将噪声添加到清晰图像中

不可解释性基于去噪扩散的图像恢复方法
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𝐼0
𝜃

𝐼𝑡

𝐼0 𝐼1 𝐼2 𝐼𝑇…

𝑝𝜃(𝐼𝑡−1|𝐼𝑡)

𝑞(𝐼𝑡|𝐼𝑡−1)

𝒩(𝐼𝑇; 𝟎, 𝐈)

𝐼𝑡 = 𝛼𝑡𝐼𝑡−1 + 1 − 𝛼𝑡𝜖𝑡−1

= 𝛼𝑡 𝛼𝑡−1𝐼𝑡−2 + 1 − 𝛼𝑡−1𝜖𝑡−2 + 1 − 𝛼𝑡𝜖𝑡−1

= ⋯

= ത𝛼𝑡𝐼0 + 1 − ത𝛼𝑡𝜖



➢ 核心贡献：

4 残差去噪扩散模型

⚫ 提出了残差去噪扩散模型，可统一和解释图像生成和图像恢复；

⚫ 提出了部分路径无关的生成过程，残差控制定向偏移（确定性），而

噪声控制随机扰动（多样性）；

⚫ 设计了一种优化目标自动选择算法，对于未知新任务，可以自动地选

择残差预测还是噪声预测；

⚫ 适用不同确定性或多样性需求的任务，如生成、恢复、补全和翻译。
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➢ 重新定义新的前向过程：

➢ 逆向过程：受扰动生成(𝜼 = 𝟏)和确定采样(𝜼 = 𝟎)：

➢ 目标函数：残差预测和噪声预测

➢ 扩散系数时间表转化：

➢ 理论证明：扩散系数转化后，RDDM与DDPM/DDIM的采样一致

4 残差去噪扩散模型
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4 残差去噪扩散模型

⚫ 残差侧重确定性，因此残差预测适用图像恢复；

⚫ 噪声强调多样性，因此噪声预测适用图像生成；

⚫ 提出了一种优化目标自动选择算法，自动地选择残差预测还是噪声预测。

采样方法分析 优化目标自动选择算法

➢ 如何选择最佳采样方法？
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RDDM:

DDPM:

4 残差去噪扩散模型

≈ 1

DDIM:

RDDM:

DDPM:

定性比较

⚫ DDPM每一步的方差为1；DDIM方差为0；

⚫ RDDM是求和约束的方差，10步采样时每步方差=1/10，100步采样=1/100。

➢ 模型性质：求和约束的方差时间表
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4 残差去噪扩散模型

⚫ 𝛼𝑡控制残差扩散的速度； 𝛽𝑡控制噪声扩散的速度；

⚫ 更好的系数时间表： 𝛼𝑡线性递减，𝛽𝑡线性递增。

➢ 模型性质：解耦的前向扩散过程

扩散速度曲线
✓更清晰的物理解释

✓更灵活的系数时间表设计
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⚫ 在DDPM或DDIM中，当系数时间表𝜶𝑫𝑫𝑰𝑴
𝒕 改变时，扩散过程也发生改变，

因此需重新训练去噪网络。如(c-d)，直接改变𝛼𝐷𝐷𝐼𝑀
𝑡 导致去噪失败。

➢ 解耦的前向过程->生成过程是否解耦？

4 残差去噪扩散模型

重新调整系数时间表
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✓采样公式：



⚫ 使用两个网络分别估计𝐼𝑟𝑒𝑠
𝜃 和𝜖𝜃，避免互相表示

⚫ ത𝛼𝑡 ∙ 𝑇, ҧ𝛽𝑡 ∙ 𝑇作为时间条件

➢ 两点简单改进->部分路径独立的生成过程

4 残差去噪扩散模型

部分路径独立的生成过程
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⚫ 格林公式与路径独立：当扩散速度和路径在一定范围内变化时，生成

过程呈现出路径独立的性质，

➢ 模型性质：部分路径独立的生成过程

4 残差去噪扩散模型

不同路径对生成的影响 特殊路径的分析
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⚫ 格林公式与路径独立：当扩散速度和路径在一定范围内变化时，生成

过程呈现出路径独立的性质，

➢ 模型性质：部分路径独立的生成过程

4 残差去噪扩散模型

特殊路径的分析

✓ 先去除噪声后去噪残差：                                   ，由于对于图像生成任务
𝐼𝑖𝑛 = 0，从𝐼𝑖𝑛到𝐼(0)失败。
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统一建模：成对图像（恢复）、生成和补全、不成对图像（翻译）

4 残差去噪扩散模型
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➢ 实验结论：

4 残差去噪扩散模型

⚫ 图像生成：RDDM兼容DDPM/DDIM图像生成模型;

⚫ 图像恢复：RDDM在不超过5个采样步数下实现SOTA; 

⚫ 适用图像补全和图像翻译，且不用额外的条件编码。

定量实验结果

图像生成、低光照、阴影
去除、去雨、去模糊
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4 残差去噪扩散模型

➢ 消融实验分析：

⚫ 噪声控制生成图像的多样性，且利于恢复图像细节和增强感知质量；

⚫ 输入图像作为去残差和去噪网络条件时，确定性被增强，多样性减少。

噪声强度可视分析

适量噪声利于恢复图像

采样方法的消融
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➢ 运行效率消融分析：

4 残差去噪扩散模型

⚫ 由于采样步数较少，RDDM的推理时间可与CNN方法相竞争；

⚫ 与基于去噪扩散的SR3(TPAMI 2022) 相比，基于残差的RDDM训练次

数减少 10 倍，推理时间加快10 倍，参数减少10倍，性能提升10%；

⚫ 采用残差预测的RDDM仅需要 4.8G GPU 内存进行训练

运行效率结果

更快训练
更快推理
更少参数
更高性能

✓ J. Liu, Q. Wang, H. Fan, Y. Wang, Y. Tang, L. Qu. Residual Denoising Diffusion Models[C]. The IEEE/CVF 

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2024. (顶级学术会议|CCF-A|CVPR 2024) 19/24



5 未来展望

➢ 对于未知新任务，自适应学习噪声强度，采用可学习系数时间表减少采

样步骤，提高图像生成质量；

➢ 使用一组预训练参数处理多个不同的图像恢复任务(中山大学-CVPR24 

DiffUIR)；

➢ 将残差扩散模型用于文生图和文生视频，通过蒸馏获得残差预测网络；

➢ 构建统一多任务表征学习和多模态感知系统，利用高层语义指导图像恢

复，通过底高层视觉协同学习鲁棒特征表示（高/底层视觉协同）。

未来的研究思路
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多模态（文本语音）、多任务、大模型、统一、通用、mamba等



6 开源软件-MulimgViewer

多图像浏览器

1.1k+stars|6.9k+下载 创建并维护开源项目社区多张图像并行显示、放大、拼接

➢ 项目网站：https://github.com/nachifur/MulimgViewer

⚫ 并行放大比较、跨平台、中英文档

⚫ 1.1k+Star|6.9k+下载|200+人社区|7 人参与贡献

⚫ 已被国内外很多顶级大学、公司、研究机构的研究人员使用，如：中

科大、清北、南理、UC Berkeley、纽约大学石溪分校、南洋理工、帝

国理工、字节、腾讯、旷世、沈自所、光电所等
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6 开源软件-MulimgViewer

图像显示前端

✓ 支持用户任何定制的python图像
处理算法，如：使用CPU的传统
图像处理算法，或者使用GPU的
深度学习算法（检测、识别、分
割等）

多维数据的可视化

✓ 为欧洲海洋地质项目Geoswim
Project提供多维数据的可视化解
决方案（水上图像、水下图像、
经纬度、温度、压强等）。

✓ https://github.com/nachifur/MulimgViewer/issues/74

✓ https://github.com/nachifur/MulimgViewer/issues/57

✓ https://youtu.be/-3oI1gSRG3c 22/24



⚫ 福利：充足的GPU资源|专业论文写作指导|idea交流

⚫ 本科生：211/985保研->中国科学院大学-沈阳自动化研究所

⚫ 研究生：与东北大学、沈理工、沈工业、沈化工等高校联合培养

⚫ 实习生：有激情！6月以上|编程强|有论文发表和科研经历优先

7 保研、联培、实习生、论文合作等

研究小组集群软硬件

➢ SIA-IVG智能视觉研究小组

✓ 新购置3台8卡A6000服务器
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Residual Denoising Diffusion Models

汇报人：刘佳伟(liujiawei@sia.cn)

导师：唐延东 研究员

中国科学院沈阳自动化研究所
机器人学国家重点实验室

机器人视觉课题组

欢迎大家交流！

微信: nachifur
知乎


