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摘　要: 以物体为中心的学习方法旨在以组成式的方式对场景进行解析与建模, 并提取场景中物体的表示. 早期以

物体为中心的学习方法通常使用简单的像素混合解码器来建模场景. 然而, 这些方法在处理复杂的合成数据集和真

实世界数据集时通常表现不佳. 相比之下, 最近的一些以物体为中心的学习方法已经开始尝试使用结构更为复杂的

解码器 (例如自回归 Transformer 和扩散模型) 来更有效地提取物体表示并建模场景. 尽管这些近期的方法相比于

早期的方法具有更好的效果, 但这些方法采用的非组成式建模方法与人类的直觉相悖, 且它们无法根据物体的表示

生成对应的物体图像. 为了解决这个问题, 本文提出了以物体为中心的扩散 (object-centric diffusion, OCD) 模型,
OCD使用一种改进的扩散模型作为解码器, 在重构场景的过程中分别生成物体的外观和掩码, 从而在保证模型效

果的同时实现图像的组成式建模. 大量的实验证明, OCD在多种数据集 (包括两个合成数据集和两个真实世界数据

集) 上的图像分割和生成任务中表现出色, 证明了其普适性和有效性.
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Abstract: Object-centric learning methods aim to parse and model scenes in a compositional way while extracting
representations of objects within those scenes. Early object-centric approaches typically employ simple pixel-mixing
decoders for scene modeling. However, these methods often perform poorly when handling complex synthetic datasets
and real-world datasets. In contrast, recent object-centric learning methods have begun experimenting with more complex
decoders, such as autoregressive Transformers and diffusion models, to extract object representations and model scenes
more effectively. Despite the improved performance of these newer methods over earlier ones, their non-compositional
modeling approaches contradict human intuition and fail to generate corresponding object images given object
representations. To address this issue, the proposed object-centric diffusion (OCD) model employs an improved diffusion
model as a decoder. OCD generates the appearance and masks of objects separately during the scene reconstruction
process, achieving true compositional modeling while maintaining model performance. Extensive experiments
demonstrate that OCD excels in image segmentation and generation tasks across various datasets, including two synthetic
and two real-world datasets, proving its versatility and effectiveness.
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近年来, 随着算力的大幅度提升与大量先进的人

工智能算法的提出, 计算机视觉技术在各类工业生产

与日常生活场景中都得到了广泛的应用. 例如: SAM[1]

等分割大模型能够准确地对各类真实场景图像进行分

割, 并且允许用户与系统进行交互来进一步提高分割

的准确性; 一系列生成式人工智能系统[2–4]可以基于各

类条件生成逼真的图片, 并且被广泛应用于各类插画

绘制、游戏制作等内容创作领域中.
然而, 现有的这些最先进的方法大部分在训练的

时候都需要海量的标注数据: SAM从各个国家和地区

的互联网中提取了数千万张图像以及十几亿掩码标注

来作为训练数据集, 而在训练各类图像生成模型则需

要各类文本或者图像标注来进行训练, 在绝大部分有

标注互联网数据已经被用于模型训练的当下, 这无疑

限制了人工智能的进一步发展. 相比之下, 人类在获得

相似的场景解析或者场景构建的能力时则不需要如此

大量的标注数据, 甚至对于没有语言能力的婴幼儿而

言, 他们也不需要任何的外界提示信息即可对所处的

环境进行初步的理解. 这种能力的一个关键因素在于

人类以组成式的方式理解并构建场景: 人类在解析或

者构建场景的时候, 并不会直接处理整个场景, 而是会

以组成式的方式处理场景中的各个物体. 在理解或者

构建完毕场景中的所有物体后, 实际上也就完成了对

整个场景的理解或者构建. 相比直接处理整个场景, 以
组成式的方式处理场景中的各个物体会在效率上会更

有优势, 并且能够很好地应对由于物体不同所导致的

组合爆炸问题.
为了使机器能够获得与人类类似的以组成式的方

式处理场景的能力, 计算机视觉研究中发展出了以物

体为中心的表示学习 (object-centric learning, OCL)[5]

这一研究领域. 这一领域的方法大多使用组成式的自

编码器, 从场景中提取各个物体的表示, 并以重构损失

作为监督信号. 由于模型的训练通常是在弱监督或者

无监督条件下进行的, 这一研究领域能够很大程度上

缓解现有大模型过度依赖有标注数据的问题.
得益于 OCL 方法能够在无监督条件下提取物体

表示的同时还能够得到场景中物体的形状、大小、外

观等信息, 它们已经在诸如无监督目标跟踪[6]、组成式

图像生成[7,8]、机器人环境感知[9]等多个计算机视觉相

关的下游任务中得到了广泛的应用. 在具体应用过程

中, 部分下游模型直接以预训练的 OCL方法提取的物

体表示作为模型的输入在指定任务中训练, 另一些模

型下游则在网络中引入 OCL组成式建模的结构, 从而

直接在指定任务上进行端到端训练.
早期的 OCL方法 (例如槽注意力 (slot attention)[10]

模型和改进版生成式场景推断与采样网络 (GENESIS-
V2)[11]), 通常采用像素混合解码器, 该解码器分别生成

物体的掩码以及外观, 并使用掩码作为混合权重来组

合外观以进行图像重构. 由于这种简单的解码器在复

杂场景中表现不佳[12,13], 最近的 OCL 方法专注于探索

更强大的解码器结构, 以提高模型处理复杂自然数据

集的能力. 在这些方法中, 槽注意力变换器模型 (slot
attention Transformer, SLATE)[12]和面向视频的槽注意

力变换器模型 (slot attention Transformer for videos,
STEVE)[14]使用自回归变换器 (auto-regressive Transfor-
mer) 作为解码器, 而潜在插槽扩散模型 (latent slot
diffusion, LSD)[7]和基于扩散模型的以物体为中心的生

成模型 (SlotDiffusion)[8]则使用扩散模型 (diffusion
model, DM)[15,16]作为解码器. 这些方法在分割和生成性

能上相较于早期方法取得了更好的效果. 然而, 这些近

期的模型在生成过程中并未明确建模物体的掩码, 而
是将所有的物体表示一起输入进解码器中, 这与人们

想象或创造场景的方式相悖. 实验发现, 这类方法无法

根据物体的表示生成与之对应的单个物体的图像. 以
LSD为例, 如图 1所示, 第 1行展示了完整的输入图像

以及使用在编码过程中通过 LSD 获取的注意力掩码

进行覆盖后的输入图像, 第 2 行展示了重构图像以及

使用与注意力掩码相对应的单个物体表示生成的图像.
尽管 LSD 在分割和重构整个图像方面具有相对合理

的能力, 但它会从单一物体表示中生成许多预料之外

的物体, 这限制了模型的泛化能力, 并且违背了 OCL
的初衷. 一种可行的解决方案是将混合解码器模块与

扩散模型结合起来, 从而使模型能够像人类一样想象

或重构复杂的自然场景.
 
 

 
图 1    对比方法 LSD的单物体生成性能

2025 年 第 34 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 81

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


本文提出一种以物体为中心的扩散 (object-centric
diffusion, OCD) 模型, 以解决最近方法所面临的问题.
受到 GENESIS-V2的启发, OCD使用实例染色折棍过

程编码器来提取物体表示, 而不是广泛使用的 Slot Atten-
tion 编码器, 这是因为 GENESIS-V2 提取物体表示的

方式更加简单直接, 能够在一定程度上解决不同物体

表示之间的耦合问题, 并且符合本文组成式建模的初

衷. 在 OCD 的解码器方面, 本文提出了一种混合扩散

解码器, 该解码器在解码过程中专门建模了物体的掩

码, 并以组成式的方式重构图像潜在空间. 这种设计增

强了模型的鲁棒性, 并且更符合人类与世界交互的方

式. 在两个合成数据集和两个真实世界数据集上进行

了一系列的实验表明, OCD 在无监督分割和图像生成

方面能够得到与类似的以物体为中心的学习方法相比

更好或者相近的结果. 此外, 本文还展示了 OCD 可以

通过在生成过程中选择物体表示来编辑图像. 值得注

意的是, OCD 还能够根据物体的表示生成单个物体的

图像, 而这是其他类似方法难以实现的. 

1   相关工作 

1.1   以物体为中心的表示学习

大多数的早期模型都基于以变分自编码器 (varia-
tional autoenoder, VAE)[17]为代表的生成模型进行改进,
并以最大化证据似然下界 (evidence lower bound, ELBO)
为目标, 其中物体的表示被建模为隐变量. 一些方法并

行推断所有物体的表示: 神经期望最大化算法 (neural
expectation maximization, N-EM)[18]通过空间混合模型

建模场景, 并提取物体的表示. 可学习深度先验模型

(learnable deep prior, LDP)[19]首次提出学习掩码的先验

分布, 并在 LDP 中专门建模遮挡, 以便模型能够学习

物体的完整形状. 迭代物体分解推断网络 (iterative
object decomposition inference network, IODINE)[20]

通过摊销变分推断并行推断表示. 基于空间并行注意

力的成分提取 (spatially parallel attention and component
extraction, SPACE)[21]模型专门建模了背景, 并且并行

推断前景物体.
提取物体表示的另一种方式是顺序推断: 注意力-

推断-循环 (attend-infer-repeat, AIR)[22]网络通过循环神

经网络 (repeat neural network, RNN) 模块迭代推断物

体的表示, 每个物体的表示又可以被解耦为 3 个部分:
存在性、位置以及外观. 针对无穷数量遮挡物体的生

成式模型 (generative modeling of infinite occluded
objects)[23]通过摊销变分推断方法来推断物体的表示,
并通过长短神经记忆网络 (long short-term memory,
LSTM) 模块迭代生成整个场景. 空间一致的注意力-推
断-循环 (spatially invariant attend-infer-repreat, SPAIR)[24]

网络, 如 AIR 一样推断表示, 但与 AIR 的不同之处在

于, 它将整个场景分为几个部分, 每个部分仅检测其中

心位于该部分内的物体 .  多物体网络 (multi-object
network, MONet)[25]提取物体的注意力掩码并以此推断

物体的表示. 生成式场景推断与采样 (generative scene
inference and sampling, GENESIS)[26]网络分别建模物

体的形状和外观表示, 并且这些形状表示相互依赖.
GENESIS-V2[11]通过实例折棍染色过程提取物体的形

状, 而不是像 GENESIS那样通过一个解码器对形状表

示进行解码来提取形状.
最近的方法更注重将物体表示提取为嵌入, 而不

是隐变量. 尽管这些方法不是生成模型, 但它们在更复

杂的数据集上取得了令人印象深刻的结果. 与早期方

法相比, 最近的方法通常使用注意力机制提取物体表

示. 槽注意力 (slot attention)[10]通过图像与物体表示之

间的交叉注意力提取物体表示, 并迭代更新这些表示.
然后, 这些表示被用于像素混合解码器来重构整个场

景. 双层优化查询槽注意力 (bi-level optimized query
slot attention, BO-QSA)[27]模型学习物体的初始表示, 并
根据双层优化策略优化槽注意力模型. SLATE[12]将图

像编码为潜在表示, 并在潜在表示空间应用槽注意力,
但与槽注意力不同的是, SLATE 使用自回归变换器解

码器. LSD[7]使用了预训练的图像编解码器, 将输入图

像转换为潜在表示并添加噪声. 然后以槽注意力提取

的表示作为去噪特征图的输入. 基于无标签知识蒸馏

的真实场景槽注意力 (DINO and slot attention using
real-world data, DINOSAUR)[13]模型采用预训练的视觉

变换器 (vision Transformer, ViT) 模型提取图像潜在表

示, 并使用槽注意力模型重构这些图像潜在表示. 

1.2   扩散模型

扩散模型[15,16]可以被视为一种层次化的 VAE[28].
它首先逐渐向图像中添加噪声, 直到其与标准高斯噪

声相似, 然后训练模型根据这些含有噪声的图像来预

测其中添加的噪声. 在生成过程中, 通过反复使用训练

好的模型对从标准高斯分布种采样的噪声样本进行逐

步去噪来生成图像. 自从去噪扩散概率模型 (denoising
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diffusion probabilistic model, DDPM)[15]提出以来, 扩散

模型在图像生成[2]和图像修复[29]等领域一直表现出色.
如 LDM[30]这样的模型也尝试通过自然语言、分割图

和物体位置等多种条件来控制图像的生成过程. LSD
和 SlotDiffusion 借鉴 LDM 将图像转换到潜在空间的

思想, 以物体表示为条件训练条件扩散模型, 首次成功

地将扩散模型应用到 OCL这一领域中.
一些近期图像生成的研究[31,32]致力于通过组成式

扩散模型生成完整的图像. 需要明确的是, 这些方法只

能以组成式的方式生成图像, 而无法从图像中提取物

体表示. 与 OCL 不同, 这些模型学习到的表示可能代

表的是颜色和光等抽象的概念. 此外, 与大多数 OCL
方法不同, 这些方法无法生成或推断物体的掩码. 

2   基于以物体为中心扩散的组成式场景建模

算法

本节中将首先介绍每个部分的结构, 然后介绍训

练过程中所使用的损失函数. OCD 主要由 3 个模块组

成: 用于推断物体表示的实例折棍染色过程编码器、

用于提取图像潜在表示和添加噪声的加噪模块, 以及

利用物体表示进行去噪的组成式解码器, 完整的模型

zt

gU-Net
θ

mgen
i ẑ0,i

mgen
i m̂gen

i

m̂gen
i ẑ0,i

ẑ

m̂gen
i

结构如图 2 所示. 实例折棍染色过程编码器接收输入

图像, 并提取图像中的物体表示. 加噪模块提取图像特

征并对特征图进行加噪, 得到带噪声特征图. 混合扩散

解码器以物体表示为条件, 对带噪声特征图进行去噪,
得到预测的无噪声特征图, 并将其与真实的无噪声特

征图计算重构损失. 另外, 混合扩散解码器输出的图像

分割结果还将被用于评价 OCD的图像分割性能. 给定

一张图像 x, OCD 首先使用实例折棍染色过程编码器

提取 K 个物体表示 si. 这些物体表示将被当作混合扩

散解码器中的去噪条件. 在加噪模块中, 图像 x将被输

入到预训练的图像编码器中以获取图像潜在表示 si,
然后添加噪声以得到含有噪声的图像潜在表示 . 在
混合扩散解码器中, OCD 以一个 U-Net 网络 作

为去噪网络. 该网络以物体表示作为输入的条件, 通过

物体与图像表示之间的交叉注意机制生成物体掩码

和预测的无噪声的图像潜在表示 . 然后, 解码

器通过 Softmax操作对掩码 进行归一化得到 .

最后, 解码器以 为权重对 进行加权求和, 以获

得无噪声图像潜在表示的最终重构 . 另外, 我们将生

成的物体掩码 作为 OCD 对输入图像的分割结果,

并以该分割结果作为衡量模型性能的一个关键指标.
 
 

输入图像

实例折棍染色
过程编码器

··· ···

物体表示
m1
genˆ

m
K

genˆ

带噪声特征图

混合扩散解码器

重构的无噪声特征图

图像分割结果加噪模块

s1

sK

 
图 2    OCD的主要结构

 
 

2.1   实例折棍染色过程编码器

x ∈ RC×H×W

fU-Net
θ xfeat ∈ RCfeat×Hfeat×Wfeat

OCD 的编码器主要基于 GENESIS-V2 中的实例

折棍染色过程编码器[11]进行改进. 如图 3所示, 给定一

个输入图像 , 它首先通过一个 U-Net 主干

网络 转换为特征图 , 以得到

不同尺度的原始图像信息. 接着, 编码器通过一个折棍

染色过程对特征图中不同位置的特征进行聚类 (具体

minf
i ∈ [0,1]1×Hfeat×Wfeat (i = 1, · · · ,K)

si ∈ RDobj

的算法如算法 1所示) , 并从特征图中获得 K 个推断掩

码 . 这里 K 表示物体

的数量, 并被设定为超参数. 为了简洁起见, 后续讨论

中将省略物体索引 i 的范围. 然后, 对于每个物体, 实例

折棍染色过程编码器以它们对应的推断掩码作为权重,

对特征图 xfeat 进行加权平均, 以获得每个推断掩码的

物体表示 .
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fθ
feat
实力折棍
染色过程

···

···

m
inf
1

U-Net
x

s
1

x

sK

m
inf
K

 
图 3    实例折棍染色过程编码器

 

算法 1. 实例折棍染色过程算法

minf=∅

d=1Hfeat×Wfeat c∼U(0,1)∈[0,1]Hfeat×Wfeat

1) 输入特征图 xfeat 以及物体数量 K, 初始化推断掩码 , 掩码区

域 ,  随机种子 ,  初始掩码编号

k=1.
2) 将当前掩码区域 d 与随机种子相乘, 并选取相乘值最大的位置为

聚类中心 (i, j) .
3) 计算特征图所有位置的特征到该聚类中心的距离并归一化, 得到

距离 d.
α minf

k4) 将该距离 与掩码区域 d相乘, 得到第 k 个物体推断掩码 .
d=d⊙(1−α)5) 更新剩下的掩码区域 , 更新掩码编号 k=k+1, 返回第

2) 步.

原始 GENESIS-V2中的实例折棍染色过程编码器

将 si 视为物体隐变量后验分布的参数, 并从该后验分

布中进行采样以获取物体表示. 而 OCD则将 si 本身视

为物体表示, 不进行采样, 以增强其稳定性. 与槽注意

力编码器[10]相比, OCD 的编码器采用更简单的方式直

接提取物体表示, 而无需竞争性注意力机制以及 RNN
的循环更新机制, 这种结构使其更适合与第 2.3节中描

述的混合扩散解码器以及第 2.4 节中描述的掩码损失

结合使用. 

2.2   加噪模块

在传统的以物体为中心的学习方法中, 解码器尝

试使用物体表示作为输入来重构输入图像. 相比之下,
在最近的方法中, 解码器可能用于重构潜在表示 (如
SLATE[12]和 DINOSAUR[13]), 甚至预测在潜在表示中

添加的噪声 (如 LSD[7]或 SlotDiffusion[8]). OCD与这些

最近的方法紧密相关. 与 LSD 和 LDM[30]类似, 如图 4
所示, OCD 首先将输入图像转换为潜在表示, 并在潜

在表示空间上训练一个扩散去噪模型. OCD与 LSD之

间的主要区别在于模型采用物体来表示去噪的方式.
 
 

N(0, 1)

图像
编码器

x
t0

ε

+

 
图 4    加噪模块

(1) 图像编解码器

x ∈ RC×H×W

z0 ∈
RCAE×HAE×WAE

z′0 ∈ RCAE×HAE×WAE

x̂ ∈ RC×H×W

由于在隐式空间中的操作更高效且更可能提取图

像特征, OCD主要遵循 LSD和 LDM的方式将图像转

换为潜在表示. 给定一个图像 , OCD 首先

通过预训练的图像编码器将其转换为潜在表示

. 在生成过程中, 当 OCD 获得潜在表示

的重构 后, 会将其输入到预训练的图

像解码器中, 以获得重构图像 .
(2) 隐式条件扩散模型

z0

OCD主要遵循标准的 LDM来构建隐式条件扩散

模型. 给定作为条件的物体表示集合 S={s1, …, sK}, 图
像潜在表示 的分布可以描述为:

p(z0 | S ) =
∫

p(z0:T | S )dz1:T (1)

p(z0:T | S )其中, 联合分布 被建模为一个马尔可夫链, 如
下所示:

p(z0:T | S ) = p (zT )
∏

t=T , ···, 1

p(zt−1 | zt,S ) (2)

p (zT ) = N (0, I) (3)

p(zt−1 | zt,S ) = N (µθ (zt, t,S ) ,βt I) (4)

βt I

µθ

z0

其中, 正态分布的方差 是一个随时间 t 递增的方差

序列. 为了预测正态分布的均值 , OCD 直接预测不

含噪声的图像潜在表示 , 而不是像 DDPM 那样预测

噪声, 这样可以提高训练的稳定性, 即:

µθ(zt, t,S ) =
√
ᾱt−1βt

1− ᾱt
ẑ0+

√
αt(1− ᾱt−1)

1− ᾱt
zt (5)

αt = 1−βt ᾱt =
∏t

i=1
αi ẑ0 = gθ(zt, t,S )其中,  ,  , 而 是 OCD

混合扩散解码器的输出.

z′T p(zt−1 | zt,S )

z′T−1,z
′
T−2, · · · z′0

z′0
ẑ0

在生成过程中, OCD 首先从标准高斯分布中采样

得到噪声 , 然后从条件分布 中逐步采样

得到 , 并最终得到 , 这可以看作是图像

潜在表示的重构. 值得一提的是, 这里采样得到的 与

混合扩散解码器输出的 是不同的. 后者仅用于去噪

的中间步骤, 不能视为最终的重构结果.

ε

zt

在训练过程中, OCD主要遵循 LDM的方式. 其首

先从{1, …, T}中采样一个时间步 t, 并采样一个标准的

高斯噪声 , 然后通过以下公式得到带噪声的图像潜在

表示 :

zt =
√
ᾱtz0+

√
1− ᾱtε (6)
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相应的损失函数可以描述为:

LDiff = ||z0−gθ(zt, t,S )||2 (7)
 

2.3   混合扩散解码器

gθ(zt, t,S ) z0

由于编码器提取的物体表示包含图像潜在信息,
OCD 可以方便地以这些物体表示为条件, 利用其中的

信息在 中预测 . 当前常用的条件去噪网络

通常采用单个 U-Net. 这种网络将所有条件和带噪声的

图像潜在表示一起输入进单个 U-Net 中, 而其中所有

条件通过在特定 U-Net层中的交叉注意力模块引导去

噪过程. 这种设计适用于自然语言和复数个物体表示

等条件, 在这些情况下, 条件之间存在竞争机制. 然而,
当使用单个条件进行去噪时, 单个 U-Net 可能会失效.
这是因为当条件数量为 1时, U-Net中的交叉注意力机

制中没有条件之间的竞争, 并且会忽略图像的信息, 而
这与训练期间的条件数量大于 1时的计算过程显著不

同, 从而限制了模型的泛化能力, 并最终使得 LSD 无

法充分利用单个物体槽中的信息进行生成.

gU-Net
θ

zt

z0 ε

相比之下, 为了充分提取每个物体表示 si 的信息,
本文提出了一种改进的混合扩散解码器. 如图 5 所示,
OCD 采用一个共享的 U-Net 网络  , 该 U-Net 网

络仅接收单个物体表示 si, 带噪声的图像潜在表示 ,
以及时间步 t. 与 LSD一样, OCD在 U-Net的不同层之

间使用单个物体表示与图像特征图之间的交叉注意力

机制, 由于 OCD 只使用单个物体表示作为条件, 因此

这种交叉注意力机制其实最终会退化为一个以物体表

示为输入的简单的线性层. 尽管这种设计在某些层会

忽略图像信息, 但由于 OCD的预测目标是预测无噪声

的 , 而不是像 LSD那样预测噪声 , 因此图像信息的

重要性会在一定程度上被削弱, 而这反而迫使物体表

示包含更多的图像信息, 从而提高了它们的质量. 另一

方面, 这种设计能够使得物体表示的数量对输出结果

质量的影响相对较小, 这是因为无论物体表示数量为

多少, 交叉注意力机制都会退化为线性层, 因此生成过

程与训练过程中 OCD的计算过程是类似的.
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·
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图 5    混合扩散解码器

 

gU-Net
θ

mgen
i ∈

[0,1]1×HAE×WAE ẑ0,i ∈
RCAE×HAE×WAE

m̂gen
i ẑ0,i

ẑ0

为了整合每个物体表示对应的预测结果, 

需要计算一个额外的、未归一化的生成掩码

, 还要计算每个物体外观的预测值

.  最后 ,  OCD 以归一化后的生成掩码

为权重对预测的物体外观 进行加权求和, 最终

得到不含噪声的图像潜在表示 :

[mgen
i , ẑ0,i] = gU-Net

θ (zt,condition =si, t) (8)

m̂gen
i = Softmax

i=1,··· ,K
(mgen

i ) (9)

ẑ0 =

K∑
i=1

m̂gen
i ẑ0,i (10)

gU-Net
θ值得一提的是, U-Net 网络 的结构几乎与经

mgen
i

典的用于条件图像生成的 U-Net 相同, 唯一的区别在

于它输出一个带有额外通道的特征图, 用于表示生成

掩码 .
 

2.4   损失函数

由于 OCD实际上仍然是一种扩散模型, 因此在损

失函数的设计上, 仍然遵循与 LDM 类似的设置, 期望

OCD 能够在给定物体表示的情况下对带噪声图像潜

在表示进行去噪. 然而, 正如第 2.2节所提到的那样, 在

实验中, 我们发现直接预测噪声可能会导致训练的不

稳定, 因而使用式 (7)预测不含噪声的图像潜在表示.
由于专门建模了生成掩码, 因此 OCD 紧密遵循

GENESIS-V2, 并添加了额外的掩码损失函数, 以鼓励

生成掩码与推断掩码相似, 从而进一步提高物体表示
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的质量. 总的损失函数可以描述为:

L = LDiff+ηKL(minf||nograd(m̂gen_s)) (11)

m̂gen_s

m̂gen_s m̂gen

m̂gen_s

minf = [minf
1,1, · · · ,minf

1,K , · · · ,minf
N,1, · · · ,

minf
N,K] m̂gen_s = [m̂gen_s

1,1 , · · · , m̂
gen_s
1,K , · · · , m̂

gen_s
N,1 , · · · , m̂

gen_s
N,K ]

K∑
j=1

minf
i, j =

K∑
j=1

m̂gen_s
i, j = 1, ∀i ∈ {1, · · · ,N}

其中, LDiff 的计算公式如式 (7)所示, η 是一个在训练过

程中变化的超参数, KL 函数用于计算两个多项分布之

间的 KL 散度, 这两个多项分布分别以minf 和 作为

权重.  由 上采样而来, 这是为了确保用于计

算 KL 散度的两个分布具有相同的维度. “nograd()”表
示我们将切断 KL 散度损失经由 的反向传播以提

高训练的稳定性. 假设

,  ,

其中 K 代表场景中物体的数量, N 代表图像中总的像

素个数, 并且 , 即生

成与推断掩码中每一个位置上各个物体的权重加和为

1, 则 KL 散度项的表达式为:

KL(minf||nograd(m̂gen_s)) =
N∑

i=1

K∑
j=1

minf
i, j log

 minf
i, j

m̂gen_s
i, j

 (12)

即这一项可以被解析地计算与求导, 这样, 我们即

可根据式 (11)通过反向传播来对 OCD进行训练. 

3   实验分析 

3.1   实验环境

本文实验环境为 Ubuntu 20.04 操作系统; GPU 为
GeForce GTX 4090, 11 GB; CPU 为 Intel Xeon Gold
6133 2.50 GHz; 深度学习框架为 PyTorch 1.13.1框架. 

3.2   数据集

本文采用 4 个数据集来评估 OCD 的性能. 在这

4个数据集中, ClevrTex[33]和MOVi-C[34]为合成数据集,
而 OCTScenes-A 和 OCTScenes-B[35]则为真实世界数

据集. 所有数据集的图像大小均被设置为 128×128.
在两个合成数据集中, ClevrTex 包含由多个具有

简单形状 (如球体和立方体) 和复杂纹理的物体组成的

单视角场景, 并且具有纹理复杂的背景. MOVi-C 是一

个视频数据集, 不过在本文的实验中则被当作单视角

图像来处理. 与 ClevrTex相比, MOVi-C具有更复杂的

物体和更为自然的背景. 两个以物体为中心的真实世

界数据集 OCTScenes-A (OCT-A) 和 OCTScenes-B
(OCT-B) 都包含多视角场景数据, 其中物体是静态的,
并被放置在桌子上. 这两个数据集中的场景也将被视

为单视角图片. OCT-A包含简单的单色物体, 而 OCT-B
则具有更复杂的物体, 且桌子具有不同的复杂纹理. 相
比 OCT-A, OCT-B还包含更多的物体. 

3.3   对比方法

本文主要将 OCD 与 3 个方法进行比较: LSD[7]、

GENESIS-V2[11]和 SLATE[12]. LSD 是唯一具有扩散模

型框架的单视角 OCL模型, 并且是目前具备生成能力

的最先进的模型, 和 OCD 相比, LSD 并没有使用组成

式的扩散解码器. 选择 GENESIS-V2, 是因为 OCD 主

要采用了与其相似的实例染色折棍过程编码器 ,  但
GENESIS-V2 并没有使用扩散模型作为解码器, 而是

使用了简单的空间广播解码器. 选择 SLATE则是为了

比较扩散模型解码器和自回归 Transformer 解码器的

表现, 和 OCD 相比, SLATE 使用槽注意力编码器, 并
使用自回归 Transformer 解码器. 在评价过程中, 我们

对于所有模型都预先设置相同的物体数量, 在 Clevr-
Tex、MOVi-C、OCT-A和 OCT-B上的物体数量分别

设置为 11、11、8和 15. 

3.4   评价指标

在评估无监督分割性能时, 本文主要根据前景物

体的调整兰德指数 (adjusted Rand index-foreground,
ARI-FG) 和平均交并比 (mean intersection over union,
mIoU) 对不同的模型进行比较. 在衡量模型生成能力

时, 本文主要使用感知分数 (inception score, IS).
(1) 前景物体的调整兰德指数 (ARI-FG): 该指标主

要用于衡量聚类结果与真实类别的相似程度. 该指标

的计算公式如下: 

ARI-FG =

∑
i j

C(ni j,2)−

∑
i

C(ai,2)
∑

j

C(b j,2)

/C(n,2)

1
2

∑
i

C(ai,2)+
∑

j

C(b j,2)

−
∑

i

C(ai,2)
∑

j

C(b j,2)

/C(n,2)

(13)

其中, nij 表示模型预测属于第 i 个物体而实际属于第

j 个物体的像素数量. aj 表示模型预测第 i 个物体的像

素数量, bj 表示实际第 j 个物体的像素数量. n 表示图

片中所有的像素数量, C 表示组合数运算. 本文仅对前
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景像素计算该指标, 而不考虑背景. 在对测试集中的所

有图像计算 ARI-FG 指标之后, 我们对其进行平均, 得
到结果.

(2) 平均交并比 (mIoU): 和 ARI-FG 指标不同 ,
mIoU 考虑图片中所有的物体以及背景, mIoU 的计算

方式如下:

mIoU =

∑
i

Ai∩Bi∑
i

Ai∪Bi

(14)

其中, Ai 与 Bi 表示模型预测第 i 个物体的区域以及与

预测的第 i 个物体区域最相似的实际的物体区域. 和
ARI-FG 的计算类似, 我们对所有图片上的结果进行平

均后得到比较结果.
(3) 感知分数 (IS): 感知分数同时衡量模型生成图

片的真实性和多样性, IS 的计算公式如下:

IS = exp(Ex∼p(x)(KL(P(y|x)||P(y)))) (15)

其中 ,  KL 表示两个分布之间的 KL 散度 .  P(y |x) 与
P(y)分别表示单个图像属于各个类别的多项分布以及

所有图像中所有类别形成的多项分布. 为了得到 P(y|x)
与 P(y), 我们将模型生成的图像输入进一个预训练的

分类器模型来得到对单个图像属于各个类别的多项分

布 P(y|x) 的估计. 随后, 我们对每 10 张图片进行平均

来得到对图像中所有类别形成的多项分布 P(y) 的估

计. 为了充分衡量模型的生成能力, 我们对所有方法都

采样了 1 000 张图像, 并以 10 张图片为一个单位计算

IS 指标, 最后对所有的 IS 指标结果进行平均来得到表

格中的结果. 

3.5   无监督图像分割

由于 LSD和 SLATE重构的是图像潜在表示而非

图像, 因此在测试时, 本文将这两个模型的注意力掩码

上采样到图像大小. 对于 OCD, 本文使用在去噪过程

中计算得到的生成掩码, 然后将其上采样到图像大小.
对于 GENESIS-V2 (GEN-V2), 本文简单使用其原始大

小的生成掩码. 数值结果和可视化结果见表 1和图 6.
  

表 1    无监督分割与生成的对比结果
 

数据集 方法 ARI-FG (%) mIoU (%) IS

ClevrTex

OCD 77.9 40.5 3.26
LSD[7] 64.2 29.0 4.56

GEN-V2[11] 25.3 15.4 2.42
SLATE[12] 38.9 21.5 2.09

MOVi-C

OCD 51.2 24.6 4.29
LSD[7] 51.7 24.7 4.20

GEN-V2[11] 17.6 8.3 1.45
SLATE[12] 43.2 16.5 3.03

OCT-A

OCD 84.6 34.7 2.94
LSD[7] 29.9 12.8 1.94

GEN-V2[11] 90.9 62.6 2.51
SLATE[12] 46.6 22.2 2.33

OCT-B

OCD 75.6 35.0 3.19
LSD[7] 65.4 28.2 2.46

GEN-V2[11] 64.1 27.7 2.64
SLATE[12] 41.3 22.4 2.68

 
 

数据集图像

OCD

LSD

GENESIS-V2

SLATE

MOVi-C OCT-A OCT-BClevrTex
 

图 6    OCD、LSD、GENESIS-V2以及 SLATE的分割结果
 

ARI-FG 与 mIoU 的数值结果显示, 相比于最近的

方法 LSD 和 SLATE, OCD 在除 MOVi-C 外的所有数

据集中, 都实现了最佳的分割性能. 而在 MOVi-C 中,

OCD 与 LSD 的性能相当. 这证明了 OCD 有效性与普

遍适用性. 对于 GENESIS-V2, 可以看到在简单数据集

OCT-A中, 其分割性能最强, 但在其他更复杂的数据集
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中表现不佳, 这表明在处理更复杂的数据集时, 扩散去

噪解码器相比于原始像素混合解码器更具优势. 

3.6   无监督图像生成

为了衡量各个方法的图像生成能力, 我们首先需

要使用各个方法生成若干张图片. GENESIS-V2 可以

通过解码从其高斯先验中采样的物体表示来生成图像.
然而, 本文发现从 GENESIS-V2 的先验中采样会导致

较差的图像生成结果. 为了获得更好的生成结果和公

平性, 本文对所有方法采用相同的采样策略: 首先从测

试数据集图像中收集编码的物体表示, 以获取物体表

示集合 Stest, 然后随机选择 K 个物体表示并将其输入

进解码器以生成完整图像. 与 LSD 不同, 本文省略了

在获得 Stest 后的所有后处理步骤, 包括聚类. 这是因为

相似的表示无法同时从同一聚类中采样, 从而可能会

降低生成图像的多样性. IS 的数值结果和样本见表 1
和图 7.

 
 

OCD

LSD

GENESIS-V2

SLATE

MOVi-C OCT-A OCT-BClevrTex 
图 7    OCD、LSD、GENESIS-V2以及 SLATE的生成结果

 

结果显示, 除了 ClevrTex 之外, OCD 在所有数据

集上达到了最佳的生成结果. OCD在 ClevrTex数据集

上的生成效果不如 LSD 的原因在于, 如果生成过程中

没有采样到背景的表示 (由于一张图片中会有多个物

体, 而仅有一个背景, 因此这种情况是很可能发生的),
通过交叉注意力机制, LSD 可能会将一些物体的表示

解码为背景, 而生成的背景则会与这些物体具有相同

的纹理, 从而在保持图像真实性的同时增加了图像的

多样性. 相比之下, OCD 如果没有提供背景表示, 生成

的图片中背景则是普通的灰色背景 (见第 3.8节), 而这

实际上与人类的直觉更为一致. 因此, 在处理背景和物

体纹理明显不同的数据集 (如 MOVi-C、OCT-A 和

OCT-B) 时, LSD 在 ClevrTex 数据集上的这一特性不

复存在, 最终使得 OCD的生成能力优于 LSD. 

3.7   可控组成式生成

为了展示 OCD组成式生成的能力, 本文遵循 LSD
的方式, 使用来自不同图像的表示来生成完整图像. 实
验首先随机选择两张测试数据集中的图像, 并提取物

体或背景的表示, 将具有最大生成掩码的表示视为背

景表示, 其余的表示视为前景物体表示. 在生成过程中,
OCD 会交换两张图像的背景表示或随机选择的物体

表示. 本文还尝试了其他的编辑方式, 包括背景提取、

物体提取、单物体提取、物体删除等. 如图 8 所示,
OCD 主要在 OCT-A 和 OCT-B 这两个数据集上进行

了评估, 其中被交换的物体分别用红色或者绿色的箭

头所指示. 结果表明 OCD提取的物体表示可以被重复

使用以生成不同的图像. 这证明了其在组合生成任务

中的灵活性和有效性. 另外, 根据调查, 本文是首个在

真实的以物体为中心的数据集中衡量可控生成能力的

工作. 

3.8   单个物体生成

另一项生成实验是使用单个物体表示生成完整的

图像. 本文在 OCT-A 和 OCT-B 上评估 OCD 及 LSD.
如图 9 所示, 即使未提供背景表示, OCD 也能使用单

个物体表示生成完整图像. 如第 2.3 节所述, 这是因为

物体表示的数量对 OCD 中混合扩散解码器的影响较

小, 相比之下, LSD的解码器在处理单个物体表示时会

展现出与训练时完全不同的行为.
一个有趣的结果是, 对于某些表示, 即使 OCD 的

生成掩码几乎为空, 它们仍然可以生成有意义的图像,
这意味着它们的掩码之所以为空, 仅是因为在重构过程

中生成结果可能无效. 相比之下, 如果 LSD的单个物体

表示不对应于背景, 它在无法正常生成与表示相对应的

图像. 即使只提供一个物体表示, 它也可能生成多个物

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 8 期

88 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


体. 特别是在 OCT-A 中, 尽管 LSD 未能对整个场景进

行分割, 但在给定其学习到的槽时, 仍能生成有意义的

图像. 本文将这一现象归因于 LSD 在去噪阶段强迫物

体表示与背景表示在交叉注意力中竞争. 因此, 当背景

表示被省略时, LSD 无法确定单个物体表示在整个图

像中的位置, 并导致其生成多个不相关的物体.
 
 

输入
图像

图像
重构

背景
提取

物体
提取

背景
交换

单物体
提取

物体
删除

物体
交换

输入
图像

图像
重构

背景
提取

物体
提取

背景
交换

单物体
提取

物体
删除

物体
交换

(a) OCT-A (b) OCT-B 
图 8    OCD的可控组成式生成效果

 
 

OCD

OCD LSD

LSD

(a) OCT-A

(b) OCT-B 
图 9    OCD和对比方法 LSD的单物体生成结果

 
 

3.9   消融实验

本文通过将每个模块和训练策略替换为其他模块

和策略或直接省略它们来展示 OCD 中每个部分的重

要性. 结果见表 2, 其中“SA编码器”表示将实例染色折

棍过程编码器更改为 Slot Attention编码器; “LSD解码

器”表示将混合扩散解码器更改为 LSD 解码器, 此时

所有物体表示将输入到单个 U-Net 中, 并通过交叉注

意力机制来对图像进行去噪; “无掩码 KL”表示在训练

过程中省略了损失函数中推断掩码与生成掩码之间的

KL 散度.
结果表明, 本文的模型设计和损失函数是合理的, 并

且能够提高分割性能. Slot Attention 编码器在复杂数

KL(minf||nograd(m̂gen_s))

据集MOVi-C和 OCT-B的训练初期出现了崩溃情况, 这
表明 Slot Attention编码器不适合 OCD. 本文认为这很

大程度上是由掩码一致性损失

导致的. 在 Slot Attention编码器中, 由于物体的表示是

随机初始化并根据推断掩码进行多轮更新的, 因此推

断掩码与最终编码得到的物体表示之间并没有显式关

系. 如果 OCD 使用掩码一致性损失, 则可能会导致在

梯度回传时产生包括训练崩溃在内的不可预见的结果.
相比之下, 实例染色折棍过程编码器中推断掩码与物

体表示之间的关系是更为显式的, 因而该损失项可以

以一种更加直接的方式对物体表示的提取过程产生

影响.
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在 ClevrTex 中, 训练时不使用掩码 KL 散度可能

导致模型学习到较差的分割效果, 而这可能反而会增

加生成图像的多样性, 原因与第 3.8 节中描述的类似.

另外, LSD 解码器通过当前主流的图像生成模型中的

交叉注意力模块来捕获物体之间的关系, 这种方式可

能更有助于图像生成.
 
 

表 2    消融实验结果
 

数据集 模型 ARI-FG (%) mIoU (%) IS

ClevrTex

完整OCD 77.9 40.5 3.26
SA编码器 22.1 12.6 3.72
LSD解码器 28.2 22.0 3.79
无掩码KL 67.7 34.0 3.97

MOVi-C

完整OCD 51.2 24.6 4.29
SA编码器 — — —
LSD解码器 43.1 15.6 4.19
无掩码KL 48.7 18.6 3.69

OCT-A

完整OCD 84.6 34.7 2.94
SA编码器 17.1 8.4 2.61
LSD解码器 46.1 11.3 2.83
无掩码KL 83.3 31.1 2.93

OCT-B

完整OCD 75.6 35.0 3.19
SA编码器 — — —
LSD解码器 40.7 16.5 3.44
无掩码KL 71.1 32.3 2.81

  

4   总结与展望

本文介绍了一种全新的以物体为中心的扩散模型

OCD, 并设计了一种新型的混合扩散解码器, 该解码器

能够在生成过程中生成物体掩码, 并以组成式的方式

预测图像潜在表示. 在 4个数据集上的实验表明, OCD
在分割和生成方面能够得到优于或与最先进方法相当

的结果. 本文还证明了 OCD能够以组成式的方式生成

图像. 特别地, OCD 还能够根据单个物体表示生成包

含该物体的图像, 而这一点是同类的对比方法所无法

做到的.
本文未来的研究方向主要包含以下两个方面.

(1) 本文尚未探究 OCD在面对更复杂的真实世界

数据集 (如 COCO[36]) 时的效果, 因为这些数据集中几

乎没有像以物体为中心的数据集那样的重复物体特征.
与当前主流目标检测方法所处的情况类似, OCL 在这

类开放世界数据集中分割与生成的潜力仍然有待发

掘[37]. 另外, 本文尚未探索在更复杂的真实世界数据集

中进行可控组合生成的能力, 而这在监督学习领域仍

然是一个具有挑战性的问题. 本文工作的下一步可能

是探索在更自然的数据集中进行组成式建模. 尽管目

前一些方法尝试在自然数据集中学习物体表示, 但它

们可能没有生成能力, 或者没有以组合方式生成图像.
探索在无监督情况下提取物体表示的可能性, 并利用

这些表示以组合方式生成图像, 仍然是一个具有挑战

性但有意义的研究领域.
(2) 本文目前仅在单视角图片数据集上验证了 OCD.

而多视角数据集或者视频数据集与单视角数据集相比,
包含更多不同物体之间的关系信息以及同一物体的一

致性信息, 可能能够进一步挖掘 OCD 的能力. 参考近

期的一些多视角姿态估计方法[38]以及深度估计方法[39],
将来的工作可以进一步尝试整合这些不同帧的信息,
以及进一步使用深度图, 分割图等辅助信息, 来提高

OCD的效果.
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