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Abstract

基于扩散模型的基石模型在文本到图像生成方面取得了进步，但大多数努力
都局限于低分辨率设置。随着高分辨率图像合成在各种应用中变得越来越重
要，特别是在医学成像领域，微调作为一项关键机制，对于将这些强大的预
训练模型适应特定任务需求和数据分布至关重要。在这项工作中，我们进行
了一项系统性研究，探讨了不同的微调技术对扩展到高分辨率（512 × 512

像素）图像生成质量的影响。我们评估了一系列多样化的微调方法，包括全
面的微调策略和参数高效的微调（PEFT）。我们分析了不同微调方法如何影
响关键的质量指标，包括 Fréchet Inception Distance (FID)、Vendi分数以及提
示-图像对齐度。我们还评估了在数据稀缺条件下生成的图像在下游分类任
务中的实用性，展示了特定的微调策略可以提高合成图像用于分类器训练
和真实图像评价时的生成保真度和下游性能。我们的代码可通过项目网站 1

获得。

1 介绍

文本到图像的基础模型在各种计算机视觉任务中表现出显著的成功，在标准基准上持续取得
强劲的表现 [12, 4]。这些模型通过大量自然图像语料库的训练，获得了诸如纹理、形状和复
杂的空间模式等视觉表示，这些往往能有效地转移到医学成像领域。这种可转移性在临床环
境中特别有价值，因为有标签或配对文本-图像医疗数据的可用性稀缺。鉴于使用小规模专
业数据集从零开始训练大规模模型所面临的挑战，微调作为适应基础模型到医疗应用的实际
且有效策略已经浮现 [23, 14, 18] 。微调利用预训练期间学到的丰富的视觉先验知识，使模
型能够通过针对性更新而非全面重新训练来适应特定领域的任务 [25, 1]。在这项工作中，我
们关注的是 Stable Diffusion [17] v1.5，一个在大规模自然图像-文本配对上预训练的显著潜
在扩散模型。尽管其潜在空间架构相比像素空间替代方案能实现更高效的高分辨率合成，但
在高分辨率医疗图像上微调 Stable Diffusion仍面临重大的计算挑战。扩展到高分辨率会迅速

1https://tehraninasab.github.io/PixelUPressure/MICCAI Workshop (ELAMI) Proceedings 2025
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图 1: 概述我们的架构。Stable Diffusion v1.5模型被改编用于通过不同的微调策略生成高分辨
率的胸部 X光图像。展示在 U-Net中的 PEFT模块仅在参数高效的微调配置（例如，LoRA,
DoRA, BitFit）中使用；在完全微调设置下，直接对 U-Net（以及可选地 VAE和文本编码器）
进行微调而不使用 PEFT模块。

增加内存和计算成本，特别是对于基于注意力的架构来说，这给部署带来了重大障碍 [25]。
这些挑战在模型容量与计算可行性之间引入了权衡，通常导致生成质量和诊断可靠性上的妥
协。解决这一紧张关系对于实现文本到图像基础模型在实际医疗成像工作流程中的实用和可
扩展使用至关重要 [5]。

最近在参数高效微调（PEFT）方法，如低秩适应（LoRA）[8]、解耦秩适应（DoRA）[15]、
BitFit [24]和扩散特定 PEFT（DiffFit）[22]方面的发展，通过选择性地更新模型组件而不是
整个参数空间 [5]，为解决这些计算扩展挑战提供了有前景的解决方案。

适配器模块 [13, 2]提供了一种替代方法，通过在冻结的预训练组件之间插入小型、可训练
层，从而在不修改原始模型权重的情况下实现特定领域的适应性调整。

尽管在标准分辨率任务中展示了这些方法论上的进展及其有效性，但在高分辨率医学成像环
境（512× 512）中，这些参数高效方法的表现特征和扩展行为仍很大程度上未被探索，特别
是关于它们在输入维度大幅增加时保持关键诊断信息的能力的同时维持计算效率方面。Dutt
等人之前的工作 [5]分析了不同策略对在 224 × 224分辨率下微调的影响，但并未关注在更
高分辨率下的图像生成质量受微调影响的情况。近期，Davila等人的工作 [3]对医学成像中
的图像分类进行了微调策略的比较，但这些图像同样处于低分辨率为 320×320像素的状态。

本文介绍了使用预训练的基于扩散的文本到图像基础模型 Stable Diffusion 进行高分辨率图
像生成微调范式的综合研究。我们的工作主要贡献如下：

• 细调策略的系统性比较—包括全细调和参数高效方法如 LoRA [8]，DoRA [15]，Bit-
Fit [24]和 DiffFit [22]—用于 512× 512图像合成。

• 这些微调策略如何影响生成质量的深入分析，包括视觉保真度（通过 Fr’echet Incep-
tion Distance, FID [7]测量），多样性（通过 Vendi Score [6]评估）以及提示-图像一致
性（使用基于分类器的指标进行评估）。

• 在下游评估中，分类器在合成图像上进行训练并在真实数据上进行测试，评估生成
图像对现实世界诊断任务的实用性。
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2 方法论

2.1 微调策略

我们评估了多种微调配置（图 1）用于高分辨率图像生成，通过一系列实验涵盖了VAE、U-Net
和文本编码器的组合使用完整和参数高效的微调（PEFT）；参见表 1。按照 [11, 21]，我们使
用模板从表格数据中生成图文对 -带有 [disease(s)2]的受试者的胸部 X光片。

表 1: 微调策略总结。7：冻结，3：可训练

#模型 变分自编码器 文本编码器 U-Net 描述 /可训练

A.完整的微调策略
1 7 7 3 U-Net only
2 7 3 7 Text Encoder only
3 3 7 7 VAE only
4 7 3 3 Text encoder + U-Net
5 3 7 3 VAE + U-Net
6 3 3 7 VAE + Text Encoder
7 3 3 3 U-Net + VAE + Text Encoder

B.参数高效的 U-Net微调
8 7 7 3 LoRA [8]
9 7 7 3 DoRA [15]
10 7 7 3 BitFit: Only bias terms updated [24]
11 7 7 3 DiffFit: Diffusion-specific method [22]

全组件微调对于完整组件微调实验（模型 1 – 7），我们探讨了选择性训练 VAE、文本编码
器和 U-Net模块的不同组合的效果。这种方法使我们能够孤立每个组件对扩散模型整体性能
的贡献。一些模型专注于单独调整一个组件，同时冻结其他组件以评估其独立影响。例如，
模型 1仅微调 U-Net，而模型 2和 3分别只关注文本编码器和 VAE。其他模型则涉及两个组
件（模型 4 – 6）或所有三个组件（模型 7）的组合。

参数高效微调为了提高效率和部署灵活性，我们探索了四种显著的参数高效微调策略：

• 低秩适应（LoRA）[8]: 使用低秩适应将可训练的低秩矩阵插入到网络层中，显著减
少可训练参数的同时保持其适应性。

• 解耦秩适应（DoRA）[15]: 扩展了 LoRA框架，通过将低秩适应分解为独立的方向
和缩放组件，从而允许更灵活地控制特征调制。这种方法增强了表达能力同时保持
参数效率，在计算预算受限的情况下提高了性能。

• 模型 10（位适配）[24]：将训练仅限制在每一层的偏置项上，极端地减少了参数数
量。该模型强调了极小调整的惊人有效性。

• 模型 11（差拟合）[22]：采用特定于扩散的 PEFT策略，利用针对生成扩散模型量身
定制的架构见解。

我们评估合成的医学图像的视觉质量和其在下游临床应用中的实际效用。
2这些疾病包括：未发现异常,扩大的心胸腺区,心脏扩大,肺不透明,肺部病变,水肿,巩固,肺炎,肺

不张,气胸,胸腔积液,胸膜 其他,断裂和支持设备。
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2.2 评估合成图像

图像生成质量类似于先前的工作 [19, 16]，我们使用涵盖视觉保真度和分布相似性的标准指
标来评估图像质量。我们采用 Fréchet Inception Distance (FID) [7]来评估合成图像集与真实图
像集之间的分布相似性。Vendi Score [6]用于衡量生成样本的多样性，补充了以逼真度为导
向的 FID评价。

此外，使用预训练的胸部 X光多头 Efficient-Net [20]分类器在类别级别上评估图像提示对齐
情况，以评估合成图像是否准确反映了其预期诊断标签。对于每种疾病状况，生成一组 5000
张基于相应文本提示的图像，并通过预训练分类器进行处理。通过对正确分类到各自提示类
别的生成图像比例进行测量来量化对齐程度，作为语义忠实度的一个代理指标。这种基于分
类器的评估方法通过明确测试是否在生成输出中保留和正确表达了特定疾病的视觉特征，补
充了分布度量，并提供了有针对性的临床相关性和提示遵循性的评估。

合成图像的实用性 我们通过仅使用合成医学数据训练分类器，并在多个疾病类别的真实临
床数据集上进行测试，来评估这些图像的实际效用。这提供了临床相关性的直接证据，其通
过准确性等标准分类指标来衡量。

3 实验与结果

3.1 数据集和实现细节

我们在公开可用的 CheXpert数据集上进行了实验 [10]。表 1中的所有策略都在表 2中提到
的训练集上进行微调。需要注意的是，保留的测试集有意设置得比训练集大，以便更严格地
评估基于合成图像训练的分类器的泛化性能。为了确保公平比较，所有方法都在四块 80GB
H100 GPU上进行了微调。

3.1.1 指标计算

为了计算 FID，我们使用了一个在胸部 X光片上预训练的 DenseNet-121 [9]特征提取器（通
过 TorchXRayVision），应用于调整大小后的 224× 224灰度图像。对于 Vendi评分，从相同的
DenseNet-121模型中提取了 1024维的潜在特征。评估是在一个固定的子集上进行的，每个条
件最多包含 5,000个真实样本和 5,000个合成样本。当给定条件下可用的真实样本少于 5,000
时，相应地匹配合成样本的数量。这导致总共使用了 25,133个真实图像和 25,133个合成图
像来计算全局 FID和 Vendi评分，这些图像是从保留的测试集中的六个目标条件中抽取的。

表 2: 观察的六种疾病在 CheXpert中的训练和测试分割总结。注意：单个图像可以反映多种
并发疾病的出现。

类 训练 验证 测试
Cardiomegaly 3173 1195 4515
Lung Opacity 10269 4075 14658

Edema 6447 2584 9210
No Finding 1801 722 2591

Pneumothorax 2196 827 3027
Pleural Effusion 9001 3505 12972
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表 3: 评估合成图像的质量和一致性。Ca: 心脏扩大, Lo: 肺部不透明, Ed: 水肿, Nf: 无异常发
现, Pn: 气胸, Pe: 胸腔积液

模型 FID↓ 卖出 ↑ 类一致性 ↑
Trainable Component 钙 Lo Ed Nf Pn Pe

U-Net 3.42 5.65 24.1 10.7 25.7 91.6 15.7 21.6
U-Net + Text Encoder 6.57 2.79 11.0 3.1 8.2 96.9 9.99 5.8

U-Net + VAE 7.46 2.59 12.1 1.0 0.7 98.1 48.0 2.0
LoRA [8] 5.65 2.64 5.0 0.5 0.5 98.9 1.0 1.8

DoRA [15] 5.72 3.18 8.3 0.8 0.7 98.8 0.9 1.3
BitFit [24] 5.05 5.89 4.8 12.6 9.8 86.4 13.4 5.0

表 4: 不同模型配置在各类疾病中的准确性。注意：所有模型均使用合成数据进行训练和验
证，并在真实图像上进行测试。

模型 钙 丢失 编辑 Nf Pn 肽

U-Net 37.4 48.8 67.8 90.9 89.4 51.5
U-Net + Text Encoder 77.9 54.0 67.8 81.0 89.4 55.3
U-Net + Vae 15.7 48.8 67.5 90.9 89.4 54.7
LoRA [8] 35.3 47.6 60.2 75.8 86.4 53.6
DoRA [15] 80.6 47.4 52.9 75.8 89.3 52.7
BitFit [24] 77.3 50.9 67.8 90.9 76.4 54.5

3.2 结果

我们注意到，某些微调配置，例如仅涉及 VAE或仅文本编码器的配置，以及 DiffFit（具体
来说，来自表 1的模型 # 3、5、6、7和 11），由于始终产生质量较差的图像，而被排除在详
细分析之外。这些模型通常会产生不真实或非医学图像输出，限制了它们的解释性和下游评
估的实用性。

3.2.1 定性评估

我们在图 2中对各种微调策略生成的胸部 X 射线图像进行定性比较。结果强调了完全微调
的效果，特别是 Stable Diffusion架构中 U-Net组件的微调，它作为核心生成模块负责去噪和
图像合成。如果不更新 U-Net，该模型难以内化和准确再现医学特征。因此，图 2排除了一
些省略 U-Net微调的模型，例如仅更新 VAE或文本编码器的模型，因为它们倾向于产生与
原始未调整的 Stable Diffusion模型相似的不真实输出。几种参数高效微调 (PEFT)方法产生
了视觉上具有竞争力的结果。LoRA和 DoRA都可以以高视觉保真度再现关键的病理标记，
尽管它们仅训练了模型参数的一小部分。这证明了它们在以降低计算成本的方式将大型生成
模型适应于医学领域的有效性。相反，BitFit虽然极其轻量级，但通常会产生更模糊、结构
上不太连贯的输出，尤其是在需要精细解剖细节的区域。此外，在某些情况下，BitFit会产
生类似 RGB的图像而不是灰度 X射线照片，表明适应性差，并表明该方法可能不足以用于
医疗成像等高风险环境中的特定领域微调。这些定性发现表明，虽然全组件微调产生最高的
视觉保真度，但 PEFT策略在效率和图像质量之间提供了一个引人注目的权衡，尤其是在可
扩展或资源受限的部署中。
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图 2:不同微调策略下生成的胸部X光片在三个疾病类别（胸腔积液、心脏增大和健康）之间
的定性比较。每一行展示了一种不同的微调方法（每个疾病类别两个样本）。该比较突出了
各种策略之间在解剖学合理性、疾病特定特征和生成保真度方面的差异。注意：仅涉及 VAE
或仅文本编码器和 DiffFit微调的配置因图像质量不佳而被排除。

定量评估表 3显示了不同微调策略在保真度、多样性和下游效用之间的权衡。U-Net的完全
微调达到了最佳的 FID值 3.42和强大的类别一致性得分，特别是对于未发现异常 (91.6)和肺
不透明区域 (25.7)，这确认了更新核心生成模块的重要性。在 PEFT方法中，LoRA和 DoRA
实现了具有竞争力的 FID分数（分别为 5.65和 5.18），并在诸如未发现和气胸等主要类别中
保持了高分类一致性。

在合成数据训练后对真实测试图像进行评估（表 4），基于 U-Net和文本编码器微调的模型几
乎在所有疾病类别中都达到了最高精度（例如，心脏扩大为 77.9%，无发现为 94.8%），这突
显了其强大的泛化能力。BitFit在这项评估中也表现出色，表明尽管它可能在生成质量上表
现不佳，但其生成的图像仍保留足够的语义结构以供下游分类使用。LoRA和 DoRA也在跨
域转移方面展示了稳健性，特别是在高信号类别如气胸和未发现异常中，强调了它们作为高
效且有效的微调替代方案的实用性。

PEFT方法显示出计算优势，LoRA仅需 159万个可训练参数，而完整的 U-Net训练方法则需
要 8370万到 9830万个参数。尽管如此，训练时间仍然相当，PEFT方法每个周期需要 61-70
秒，相比之下完整训练需要 77-177秒。
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4 结论

在这项工作中，我们系统评估了微调策略，以将文本到图像的基础模型 Stable Diffusion 适
应于高分辨率的医学成像任务。我们将参数高效的方法（LoRA、DoRA、BitFit 和 DiffFit）
与全 U-Net训练进行了比较，使用了一个全面的评价框架来评估图像质量指标和下游任务性
能。我们的结果显示，全 U-Net训练在所有评价指标上都优于所有参数高效方法，确立了其
作为高分辨率医学成像合成的最佳方法，前提是计算资源允许。虽然参数高效的方法成功解
决了医学成像领域中的数据稀缺问题，但观察到的显著性能差距表明，从业者应优先考虑全
U-Net训练以实现最大诊断准确性。开发的评估方法提供了一个稳健框架，确保技术改进转
化为临床实用性。这些发现为在医学成像环境中部署基础模型提供了明确指导，并建立了未
来参数高效方法的性能基准。这项工作使人们能够在资源受限的情况下明智地做出计算权衡
决策，同时展示了全面网络优化对于关键医疗应用的持续优越性。
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