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“Replace the fruits with cake”

“Make his jacket out of leather”

“Add fireworks to the sky”

“Turn it into a still from a western”

“Swap sunflowers with roses”

“What would it look like if it were snowing?”

图 1. 给定一张图像 和编辑指令，我们的模型执行相应的编辑操作。模型无需为输入或输出图像提供完整描述，可在前向传播
中编辑图像，无需逐样本反演或微调。

摘要
我们提出一种基于人类指令的图像编辑方法。给定

输入图像和编辑指令，我们的模型遵循指令对图像进

行编辑。

为获取训练数据，我们结合两个大型预训练模型的

知识——语言模型（GPT-3）和文本到图像模型（Stable
Diffusion）——来生成大规模图像编辑示例数据集。
我们的条件扩散模型 InstructPix2Pix 在生成的数据

上训练，可泛化到真实图像和用户指令。模型在前向

传播中执行编辑，无需逐样本微调或反演，可在数秒内

完成图像编辑。

我们展示了对多样化输入图像和用户指令的显著编

辑效果。

1. 引言
我们提出一种方法，教导生成模型遵循人类指令进

行图像编辑。由于此类任务的配对训练数据难以大规
模获取，我们提出一种方法：结合在不同模态上预训练
的多个大型模型——大型语言模型（GPT-3 [7]）和文本
到图像模型（Stable Diffusion [52]）——来生成配对数
据集。这两个模型各自捕捉语言和图像的互补知识，相
结合可为跨越两个模态的任务创建配对训练数据。
利用生成的配对数据，我们训练条件扩散模型。给
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定输入图像和编辑指令，模型生成编辑后的图像。模型
在前向传播中直接执行编辑，无需额外示例图像、完
整的输入/输出描述或逐样本微调。尽管仅在合成数据
（生成的指令和生成的图像）上训练，模型可泛化到任
意真实图像和自然用户指令。模型支持直观的图像编
辑：替换物体、改变风格、改变场景、改变艺术风格等。
示例见图 1。

2. 相关工作
组合大型预训练模型 最近的研究表明，大型预训练模
型可以结合起来解决单个模型无法完成的多模态任务，
如图像描述和视觉问答（需要大型语言模型和文本-图
像模型的知识）。结合预训练模型的技术包括在新任务
上联合微调 [4, 34, 41, 68]、通过提示进行通信 [63, 70]、
组合基于能量的模型的概率分布 [11, 38]、用另一模型
的反馈引导某个模型 [62] 以及迭代优化 [35]。我们的
方法与之前工作相似，都利用两个预训练模型的互补
能力——GPT-3 [7] 和 Stable Diffusion [52]——但不同
之处在于，我们用这些模型生成配对的多模态训练数
据。

基于扩散的生成模型 扩散模型的最近进展 [60] 实
现了最先进的图像合成 [10, 18, 19, 54, 56, 61]，以及
视频 [21, 59]、音频 [31]、文本 [36] 和网络参数 [46]
等其他模态的生成模型。最近的文本到图像扩散模
型 [42, 49,52,55] 可从任意文本描述生成真实感图像。
图像编辑的生成模型 图像编辑模型传统上针对单
一编辑任务，如风格迁移 [15, 16] 或图像域之间的转
换 [22,24,37,43,72]。许多编辑方法将图像反演 [1–3,12]
或编码 [8,51,64]到潜在空间（如 StyleGAN [26,27]），在
此空间中可通过操纵潜在向量进行编辑。最近的模型利
用 CLIP [48]嵌入来指导文本-引导的图像编辑 [5,9,14,
29,32,42,45,71]。我们与其中一种方法（Text2Live [6]）
进行了比较，该方法通过优化加法图像层来最大化
CLIP 相似性目标。
最近的工作使用预训练的文本到图像扩散模型进行

图像编辑 [5, 17, 28, 39, 49]。虽然一些文本到图像模型
本身具有编辑图像的能力（例如 DALLE-2 可生成图像
变化、修复区域及操纵 CLIP 嵌入 [49]），但用于针对
性编辑并非平凡，因为它们通常无法保证相似文本提
示会产生相似图像。Hertz 等人 [17] 的最近工作通过
Prompt-to-Prompt 方法解决此问题，该方法使相似文
本提示生成的图像相一致，允许对生成的图像进行孤

立编辑。我们在生成训练数据时采用了该方法。对于
真实图像编辑，SDEdit [39] 使用预训练模型对输入图
像加噪和去噪，以符合新目标提示。我们以 SDEdit 作
为基线进行比较。其他最近的工作在给定描述文本和
用户绘制掩膜的条件下进行局部补全 [5,49]、从小图像
集学习特定物体或概念随后生成新图像 [13, 53]，或通
过反演和微调单个图像、随后用新文本描述重新生成
来编辑 [28]。相比之下，我们的模型仅需输入图像和编
辑指令（而非任何图像的完整描述），可在前向传播中
直接执行编辑，无需用户掩膜、额外图像或逐样本反
演/微调。

学习遵循指令 我们的方法与现有基于文本的图像编
辑工作 [6, 13,17,28,39,53] 的不同之处在于，它允许从
指令进行编辑，这些指令告诉模型要执行什么操作，而
不是文本标签、描述文本或输入/输出图像的描述。
遵循编辑指令的关键优势是用户可以用自然书面文

本准确告诉模型要做什么。用户无需提供额外信息，如
示例图像或描述输入和输出图像之间保持不变的视觉
内容的描述。指令具有表现力、精确性且易于书写，允
许用户轻松隔离特定物体或视觉属性进行修改。
让模型遵循书面编辑指令，这一目标受到近期研究

的启发：这些研究教大型语言模型更好地遵循语言任
务中的人类指令 [40, 44,69]。

使用生成模型生成训练数据 深度模型通常需要大量
训练数据。互联网数据集通常适用，但可能不以监督所
需的形式存在，例如特定模态的配对数据。随着生成模
型的持续改进，人们日益对其作为下游任务的廉价丰
富训练数据源的使用感兴趣 [33,47,50,58,65,66]。本文
中，我们使用两个不同的现成生成模型（语言模型、文
本到图像模型）来生成我们编辑模型的训练数据。

3. 方法
我们将基于指令的图像编辑视为监督学习问题：（1）

首先生成成对的训练数据集，包含文本编辑指令与编
辑前后的图像（第 3.1 节，图 2a-c）；（2）在此数据集
上训练图像编辑扩散模型（第 3.2 节，图 2d）。尽管采
用生成的图像和指令进行训练，我们的模型能够泛化
到使用任意人工编写的指令编辑真实图像。图 2 展示
了方法的整体概览。
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Stable Diffusion
+ Prompt2Prompt

Input Caption: “photograph of a girl riding a horse”
Instruction: “have her ride a dragon”
Edited Caption: “photograph of a girl riding a dragon”

GPT-3

Input Caption: “photograph of a girl riding a horse”
Edited Caption: “photograph of a girl riding a dragon”

(b) Generate paired images:

(a) Generate text edits:

InstructPix2Pix

“turn her into a snake lady”

Training Data Generation Instruction-following Diffusion Model

“have her ride a dragon”“Color the cars pink” “Make it lit by fireworks”“convert to brick”

…

(c) Generated training examples:

(d) Inference on real images:

图 2. 我们的方法分为两部分：生成图像编辑数据集，以及在该数据集上训练扩散模型。(a) 首先利用微调的 GPT-3 生成指
令和编辑后的描述文本。(b) 然后使用 Stable Diffusion [52] 结合 Prompt-to-Prompt [17] 从成对的描述文本生成成对的图像。
利用这一过程生成包含超过 45 万个训练样例的数据集 (c)。(d) 最后，我们的 InstructPix2Pix 扩散模型在生成的数据上训练，
用于从指令编辑图像。推理时，模型可泛化到编辑真实图像和用户指令。

3.1.生成多模态训练数据集
我们结合两个大规模预训练模型——分别在语言和

图像模态上运作的语言模型 [7] 和文本到图像模型 [52]
——生成包含文本编辑指令和编辑前后图像的多模态训
练数据集。在随后两小节中，我们详细描述此过程的两
个步骤。第 3.1.1 节描述微调 GPT-3 [7] 的过程，生成
一组文本编辑：给定描述图像的文本提示，生成描述所
需修改的指令和描述修改后图像的文本提示（图 2a）。
第 3.1.2 节则描述将这两个文本提示（编辑前后）转换
为配对图像的过程，使用文本到图像模型 [52]（图 2b）。

3.1.1 生成指令与配对描述文本

我们首先完全在文本域中操作，利用大型语言模型将图
像描述文本转化为编辑指令和修改后的描述文本。例
如，图 2a 所示，给定输入描述文本 “照片：女孩骑马”，
我们的语言模型可生成合理的编辑指令 “让她骑龙” 和
相应修改的输出描述文本 “照片：女孩骑龙”。在文本
域操作使我们能生成大规模、多样化的编辑集合，同时
保持图像变化与文本指令间的对应性。
我们通过在相对较小的人工标注编辑三元组数据集

上微调 GPT-3 来训练模型，数据包括：（1）输入描述
文本、（2）编辑指令、（3）输出描述文本。为生成微
调数据集，我们从 LAION-Aesthetics V2 6.5+ [57] 数
据集中采样 700 个输入描述文本，并手工编写指令和
输出描述文本。表 1a 展示了我们编写的指令和输出描
述文本的示例。基于此数据，我们使用默认训练参数对
GPT-3 Davinci 模型进行了一轮微调。

Benefiting from GPT-3’s immense knowledge and
ability to generalize, our finetuned model is able to
generate creative yet sensible instructions and captions.
See Table 1b for example GPT-3 generated data. Our
dataset is created by generating a large number of
edits and output captions using this trained model,
where the input captions are real image captions from
LAION-Aesthetics (excluding samples with duplicate
captions or duplicate image URLs). We chose the
LAION dataset due to its large size, diversity of con-
tent (including references to proper nouns and popular
culture), and variety of mediums (photographs, paint-
ings, digital artwork). A potential drawback of LAION
is that it is quite noisy and contains a number of non-
sensical or undescriptive captions—however, we found
that dataset noise is mitigated through a combination
of dataset filtering (Section 3.1.2) and classifier-free
guidance (Section 3.2.1). Our final corpus of generated
instructions and captions consists of 454, 445 examples.

3.1.2 从配对描述文本生成配对图像

接下来，我们使用预训练的文本到图像模型将一对描
述文本（分别代表编辑前后的图像）转换为一对图像。
将一对描述文本转换为一对对应图像的难点在于，文
本到图像模型不保证图像一致性，即使在极小的条件
文本修改下也是如此。例如，两个非常相似的文本提示
“猫的图片” 和 “黑猫的图片” 可能产生截然不同的猫
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输入 LAION 描述文本 编辑指令 编辑后描述文本

人工编写
（700 条编辑）

Yefim Volkov, Misty Morning make it afternoon Yefim Volkov, Misty Afternoon
girl with horse at sunset change the background to a city girl with horse at sunset in front of city
painting-of-forest-and-pond Without the water. painting-of-forest
... ... ...

GPT-3 生成
（>450,000 条编
辑）

Alex Hill, Original oil painting on
canvas, Moonlight Bay

in the style of a coloring book Alex Hill, Original coloring book illus-
tration, Moonlight Bay

The great elf city of Rivendell, sit-
ting atop a waterfall as cascades of
water spill around it

Add a giant red dragon The great elf city of Rivendell, sitting
atop a waterfall as cascades of water
spill around it with a giant red dragon
flying overhead

Kate Hudson arriving at the Golden
Globes 2015

make her look like a zombie Zombie Kate Hudson arriving at the
Golden Globes 2015

... ... ...

表 1. 我们标注小规模文本数据集、微调 GPT-3，并使用微调后的模型生成大规模文本三元组数据集。对于标注和生成的样例，
我们均使用 LAION 中真实的图像描述文本作为输入。 高亮文本 由 GPT-3 生成。

(a) 不使用 Prompt-to-Prompt。 (b) 使用 Prompt-to-Prompt。

图 3. 使用 StableDiffusion [52] 分别在有和无 Prompt-to-
Prompt [17] 条件下生成的配对图像。对两者，相应的描述文
本均为 “照片：女孩骑马” 和 “照片：女孩骑龙”。

图。这对我们的目标不适用，我们希望将这些配对数据
作为监督信号来训练图像编辑模型（而非生成不同的
随机图像）。因此我们使用 Prompt-to-Prompt [17]，一
种旨在使文本到图像扩散模型的多个生成结果相似的
最近方法。这通过借用部分去噪步骤中的交叉注意力
权重来实现。图 3展示了有无 Prompt-to-Prompt方法
的图像比较。
虽然这促进了图像对齐，但不同的编辑需要不同

程度的图像变化。例如，大幅修改（如改变大尺度结
构或替换物体）需要较低的相似度约束。幸运的是，
Prompt-to-Prompt 有一个参数可控制两个图像间的相
似度：具有共享注意力权重的去噪步骤比例 p。不幸
的是，仅从描述文本和编辑文本中识别最优 p 值很困
难。因此，我们为每对描述文本生成 100 对图像样本，
每个样本使用随机采样的 p ∼ U(0.1, 0.9)，并使用基

于 CLIP 的指标进行筛选：使用 Gal 等人 [14] 引入的
CLIP 空间中的方向相似度。该指标度量两个图像间变
化的一致性（在 CLIP 空间中）与两个图像描述文本间
变化的一致性。此筛选不仅最大化了图像对的多样性
和质量，还使我们的数据生成对 Prompt-to-Prompt 和
Stable Diffusion 故障更加鲁棒。

3.2. InstructPix2Pix

我们使用生成的训练数据来训练一个条件扩散模型，
该模型根据文本指令进行图像编辑。我们的模型基于
Stable Diffusion，一个大规模的文本到图像潜在扩散模
型。
扩散模型 [60] 通过一系列去噪自编码器学习生成数

据样本，这些自编码器估计数据分布的分数 [23]（指向
更高密度数据的方向）。潜在扩散 [52] 通过在预训练
变分自编码器 [30] 的潜在空间中操作来提高扩散模型
的效率和质量，该自编码器具有编码器 E 和解码器 D。
对于图像 x，扩散过程向编码后的潜在变量 z = E(x)
中加入噪声，生成带噪潜在变量 zt，其噪声水平随时
间步 t ∈ T 增加。我们学习一个网络 ϵθ，给定图像条
件 cI 和文本指令条件 cT，预测加入到带噪潜在变量
zt 中的噪声。我们最小化以下潜在扩散目标：

L = EE(x),E(cI),cT ,ϵ∼N (0,1),t

[
∥ϵ− ϵθ(zt, t, E(cI), cT ))∥22

]
(1)
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sT = 3 sT = 7.5 sT = 15

sI =

1.0

sI =

1.2

sI =

1.6

编辑指令：“Turn him into a cyborg!”

图 4. 两个条件输入上的无分类器引导权重。sI 控制与输入
图像的相似度，sT 控制与编辑指令的一致性。

Wang 等人 [67] 证明，在配对训练数据有限的情
况下，对大型图像扩散模型进行微调优于从头训练图
像翻译任务的模型。因此，我们使用预训练的 Stable
Diffusion 检查点初始化模型权重，利用其强大的文本
到图像生成能力。为支持图像条件，我们向第一卷积层
添加额外的输入通道，连接 zt 和 E(cI)。扩散模型的所
有可用权重从预训练检查点初始化，对新添加输入通
道操作的权重初始化为零。我们复用原本为描述文本
设计的文本条件机制，改为接受文本编辑指令 cT 作为
输入。更多训练细节见附加材料。

3.2.1 面向两个条件的无分类器引导

无分类器扩散引导 [20] 是一种在扩散模型生成样本的
质量和多样性之间进行权衡的方法。它通常用于类条
件和文本条件图像生成，以改进生成图像的视觉质量，
使采样图像更好地对应其条件。无分类器引导有效地
将概率质量转移到隐式分类器 pθ(c|zt) 给条件 c 分配
高似然的数据。无分类器引导的实现涉及联合训练扩
散模型以进行条件和无条件去噪，并在推理时结合两
个分数估计。通过在训练期间以某个频率简单地将条
件设置为固定空值 c=∅ 来进行无条件去噪训练。在推
理时，使用引导尺度 s ≥ 1，修改的分数估计 ẽθ(zt, c)

沿着指向条件 eθ(zt, c) 方向、远离无条件 eθ(zt,∅) 方

向进行外推。

ẽθ(zt, c) = eθ(zt,∅) + s · (eθ(zt, c)− eθ(zt,∅)) (2)

对于我们的任务，分数网络 eθ(zt, cI , cT ) 有两个条
件：输入图像 cI 和文本指令 cT。我们发现利用相对于
两个条件的无分类器引导是有益的。Liu等人 [38]证明
条件扩散模型可以从多个不同条件值组合分数估计。我
们对模型应用相同的概念，具有两个独立的条件输入。
在训练期间，我们随机仅为 5% 的示例设置 cI =∅I，
仅为 5% 的示例设置 cT =∅T，为 5% 的示例同时设置
cI=∅I 和 cT =∅T。因此，我们的模型能够对所有、其
中一个或两个条件输入进行条件或无条件去噪。我们
引入两个引导尺度 sI 和 sT，可调整以权衡生成样本
与输入图像的对应强度和与编辑指令的对应强度。我
们修改的分数估计如下：

ẽθ(zt, cI , cT ) = eθ(zt,∅,∅)

+ sI · (eθ(zt, cI ,∅)− eθ(zt,∅,∅))

+ sT · (eθ(zt, cI , cT )− eθ(zt, cI ,∅))

(3)

在图 4 中，我们展示了这两个参数对生成样本的影
响。详见附录 B 了解我们的无分类器引导公式的详细
信息。

4. 结果
我 们 在 真 实 照 片 与 艺 术 作 品 的 多 样 集

合 上 展 示 了 指 令 指 导 的 图 像 编 辑 成 果。 见
图 1, 5, 6, 7, 11, 12, 15, 16, 17, 18, 和 19 的示例结
果。我们的模型成功完成了多种复杂编辑，包括对象替
换、季节天气变更、背景替换、材质属性修改和艺术风
格转换等。
我们定性地将方法与两项最近的工作 SDEdit [39]

和 Text2Live [6] 进行比较。我们的模型遵循编辑图像
的指令，而先前的方法（包括这些基线方法）需要图像
的描述（或编辑图层）。因此，我们向它们提供编辑后
的文本标题，而不是编辑指令。我们还定量地将方法与
SDEdit 进行比较，使用两个衡量图像一致性和编辑质
量的指标，在第 4.1 节中进一步说明。最后，我们在第
4.2 节展示了生成的训练数据的大小和质量如何影响模
型性能的消融实验。
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输入 “Make it a Modigliani painting” “Make it a Miro painting” “Make it an Egyptian sculpture” “Make it a marble roman sculpture”

图 5. Mona Lisa 在多种艺术风格中的变换。

输入 “Put them in outer space” “Turn the humans into robots”

图 6. The Creation of Adam 的新背景和主题（768 分辨率生成）。

“Make it Paris” “Make it Hong Kong” “Make it Manhattan” “Make it Prague”

“Make it evening” “Put them on roller skates” “Turn this into 1900s” “Make it underwater”

“Make it Minecraft” “Turn this into the space age” “Make them into Alexander Calder sculptures” “Make it a Claymation”

图 7. 披头士标志性专辑 Abbey Road 的各种变换。
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图 8. 我们绘制了与输入图像一致性（Y 轴）和与编辑一致
性（X 轴）之间的权衡。对于两个指标，越高越好。对于两
种方法，我们将文本引导固定为 7.5，改变 sI ∈ [1.0, 2.2] 和
SDEdit 的强度（去噪量）在 [0.3, 0.9] 之间。

Input SDEdit-OC [39] T2L [6] SDEdit-E [39] Ours

“Dali Painting of Nimbus Cloud...” “make it look like a Dali Painting”

“Crowned alias Grace. (Photo by [...]/Netflix)” “add a crown”

“The Road Leads to the Ocean by Ben Heine” “have the road lead to the ocean”

“Industrial design bedroom furniture...” “add a bedroom”

图 9. 与其他编辑方法的对比。输入通过编辑字符串（最后两
列）或真值输出图像标题（中间两列）进行变换。我们将方法
与两项最近的工作 SDEdit [39] 和 Text2Live [6] 进行比较。
我们展示了两种 SDEdit 配置：以输出标题为条件（OC）和
以编辑字符串为条件（E）。

4.1.基线对比
我们提供了与 SDEdit [39] 和 Text2Live [6] 的定性

比较，以及与 SDEdit 的定量比较。SDEdit [39] 是一
种使用预训练扩散模型编辑图像的技术，其中将部分
加噪的图像作为输入并去噪以生成新的编辑图像。我
们与 SDEdit 的公开 Stable Diffusion 实现进行比较。
Text2Live [6] 是一种通过生成颜色 + 不透明度增强图
层来编辑图像的技术，条件是文本提示。我们与作者公
开发布的实现进行比较。
我们在图 9 中定性地与两种方法进行比较。我们注

意到，SDEdit 在内容保持近似恒定且风格改变的情况
下效果相当好，但在保持身份和隔离单个对象方面存
在困难，特别是当需要较大改变时。此外，它需要所需
图像的完整输出描述，而不是编辑指令。另一方面，虽
然 Text2Live 能够为涉及加法图层的编辑产生令人信
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图 10. 我们通过固定 sT 并改变 sI ∈ [1.0, 2.2] 的值来比较模
型的消融变体（较小的训练数据集、无 CLIP 过滤）。我们提
议的配置性能最佳。

服的结果，但其配置限制了它能处理的编辑类别。
与 SDEdit 的定量比较如图 8 所示。我们绘制了两

个指标之间的权衡：CLIP 图像嵌入的余弦相似度（编
辑后图像与输入图像的一致程度）和 [14] 引入的方向
性 CLIP 相似度（文本标题的变化与图像变化的一致
程度）。这些是竞争指标——增加输出图像与所需编辑
的对应程度会降低它们与输入图像的相似性（一致性）。
尽管如此，我们发现在将方法与 SDEdit 进行比较时，
在相同的方向性相似度值下，我们的结果具有明显更
高的图像一致性（CLIP 图像相似度）。
4.2.消融实验
在图 10 中，我们提供了数据集大小选择和数据集过

滤方法（在第 3.1 节中描述）的定量消融。我们发现减
小数据集大小通常会降低执行较大（即更显著）图像编
辑的能力，而仅执行细微或风格化的图像调整（这样虽
然保持高图像相似度，但方向相似度低）。从数据集生
成中删除 CLIP 过滤有不同的效果：整体图像与输入
图像的一致性会降低。
我们还在图 4 中提供了两个无分类器引导尺度效果

的分析。增加 sT 会对图像进行更强的编辑（即输出更
符合指令），增加 sI 可以帮助保持输入图像的空间结
构（即输出更符合输入图像）。我们发现 sT 在 5−10

范围内的值和 sI 在 1−1.5 范围内的值通常产生最佳结
果。在实践中，对于论文中所示的结果，我们发现对每
个示例调整引导权重以获得一致性和编辑强度之间的
最佳平衡是有益的。

5. 讨论
我们展示了一种方法，将两个大型预训练模型——语

言模型和文本到图像模型——结合起来，生成数据集以
训练扩散模型遵循书面图像编辑指令。虽然我们的方
法能够对图像进行广泛的令人信服的编辑，包括风格、
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“Add an eerie 
thunderstorm”

“Turn into an oil 
pastel drawing”“Insert a train” “Give it a dark

creepy vibe”

图 11. 使用不同指令递归应用模型会产生叠加编辑。

Input Edit instruction: “in a race car video game”

图 12. 通过改变潜在噪声，模型可以为相同的输入图像和指令生成许多可能的图像编辑。

“Zoom into the image” “Move it to Mars” “Color the tie blue” “Have the people swap places”

图 13. 失败案例。从左到右：模型无法执行视角变化，可能对图像进行不希望的过度改变，有时无法隔离指定对象，并且在重
新组织或交换对象方面存在困难。

媒介和其他上下文改变，但仍存在许多局限性。
模型受到生成数据集视觉质量的限制，因此受到用于

生成图像的扩散模型（在本例中为 Stable Diffusion [52]）
的限制。此外，方法推广到新编辑并在视觉变化和文本
指令之间进行正确关联的能力受限于用于微调 GPT-
3 [7] 的人工编写指令、GPT-3 创建指令和修改标题
的能力，以及 Prompt-to-Prompt [17] 修改生成图像的
能力。特别是，模型在计数对象数量和空间推理方面
存在困难（例如，“move it to the left of the image”、
“swap their positions” 或 “put two cups on the table
and one on the chair”），就像在 Stable Diffusion 和
Prompt-to-Prompt 中一样。故障示例可在图 13 中找
到。此外，方法所基于的数据和预训练模型中存在文档
记录的偏见，因此方法生成的编辑图像可能继承这些
偏见或引入其他偏见（图 14）。
除了缓解上述局限性外，我们的工作还提出了问题，

如：如何遵循空间推理的指令、如何将指令与其他条件

模态（如用户交互）结合，以及如何评估指令指导的图
像编辑。结合人类反馈来改进模型是未来工作的另一
个重要领域，可采用人类在环强化学习等策略改进模
型与人类意图的对齐。
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Input “Make them look like flight attendants” “Make them look like doctors”
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A. 实现细节
A.1.指令与描述文本生成
我们对 GPT3 进行微调以生成编辑指令和编辑后

的描述文本。微调期间使用的文本提示是输入描述文
本，后跟 "\n##\n" 作为分隔符 token。文本完成是指
令和编辑后描述文本的连接，中间以 "\n%%\n" 作为
分隔符 token，末尾追加 "\nEND" 作为停止符 token。
推理时，对新的输入描述文本采样文本完成，使用
temperature=0.7 和 frequency_penalty=0.1。我们
排除输入和输出描述文本相同的生成结果。

A.2.配对图像生成
我们使用 Stable Diffusion [52] 结合 Prompt-to-

Prompt [17]，从配对的编辑前后描述文本生成配对
的编辑前后训练图像。我们使用 Stable Diffusion v1.5
检查点的指数移动平均（EMA）权重和改进的 ft-MSE
自编码器权重。我们使用 Euler ancestral 采样器生成
图像，共进行 100 个去噪步，去噪方差调度由 Kerras
et al. [25] 提出。我们确保每个生成的配对中两张图像
使用相同的潜在噪声（包括初始噪声和随机采样期间
引入的噪声）。

Prompt-to-Prompt 根据具体的编辑类型不同地替
换第二张生成图像中的交叉注意力权重：词替换、添加
短语、增加或减少词的权重。我们改为在前 p 比例的
步数中替换第二张图像的自注意力权重，并对所有编
辑使用相同的注意力权重替换策略。
我们为每对描述文本生成 100 个图像对。我们使用

图像-图像 CLIP 阈值 0.75 对训练数据进行过滤，以确
保图像差异不过大；图像-描述 CLIP 阈值 0.2，以确保
图像与其描述文本对应；方向性 CLIP 相似度 0.2，以
确保编辑前后描述文本的变化与编辑前后图像的变化
相对应。对于每对描述文本，我们按方向性 CLIP 相似
度排序通过所有过滤器的图像对，并保留最多 4 个示
例。

A.3.训练 InstructPix2Pix

我们在 8 张 40GB NVIDIA A100 GPU 上训练图
像编辑模型，共 10000 步，耗时 25.5 小时。我们以
256× 256 分辨率训练，总批大小为 1024。我们应用随
机水平翻转增强和裁剪增强，其中图像首先被随机调
整为 256 到 288 像素之间，然后裁剪到 256。我们使用
学习率 10−4（无学习率预热）。我们从 Stable Diffusion

v1.5 检查点的 EMA 权重初始化模型，并采用公开
Stable Diffusion 代码库中的其他训练设置。
虽然我们的模型以 256 × 256 分辨率训练，但我们

发现它在推理时能很好地泛化到 512× 512 分辨率。本
文以 512 分辨率生成结果，使用 100 个去噪步，采用
Euler ancestral 采样器和由 Kerras et al. [25] 提出的去
噪方差调度。在 A100 GPU 上编辑一张图像大约需要
9 秒。

B. 无分类器引导细节
如第 3.2.1 节所讨论的，我们相对于两个条件进行无

分类器引导：输入图像 cI 和文本指令 cT。我们引入单
独的引导尺度 sI 和 sT，使得能够分别权衡每个条件
的强度。以下是我们模型应用无分类器引导的修改后
的分数估计（复制自方程 3）：

ẽθ(zt, cI , cT ) = eθ(zt,∅,∅)

+ sI · (eθ(zt, cI ,∅)− eθ(zt,∅,∅))

+ sT · (eθ(zt, cI , cT )− eθ(zt, cI ,∅))

我们的生成模型学习 P (z|cI , cT )，即以输入图像 cI

和文本指令 cT 为条件的图像潜在变量 z = E(x) 的概
率分布。我们通过如下方式表达条件概率来得到特定
的无分类器引导公式：

P (z|cT , cI) =
P (z, cT , cI)

P (cT , cI)
=

P (cT |cI , z)P (cI |z)P (z)

P (cT , cI)

扩散模型估计数据分布的分数 [23]，即对数概率的
导数。取对数得到如下表达式：

log(P (z|cT , cI)) = log(P (cT |cI , z)) + log(P (cI |z))

+ log(P (z))− log(P (cT , cI))

对导数进行求解和重新排列，我们得到：

∇z log(P (z|cT , cI)) =∇z log(P (z))

+∇z log(P (cI |z))

+∇z log(P (cT |cI , z))

这与方程 3 中无分类器引导公式的项相对应。我们
的引导尺度 sI 有效地将概率质量转移到隐式分类器
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pθ(cI |zt) 为图像条件 cI 分配高似然度的数据；我们
的引导尺度 sT 有效地将概率质量转移到隐式分类器
pθ(cT |cI , zt) 为文本指令条件 cT 分配高似然度的数据。
我们的模型通过计算有无各自条件输入的估计之间的
差异来学习这些隐式分类器。注意存在多种可能的公
式表达，例如交换 cT 和 cI 变量的位置。我们发现在
实践中，我们特定的分解对我们的用例效果更好。
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