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[Table_Summary] 
投资要点 

◼ 生成模型的核心目标，是学习数据背后的整体分布，并据此生成此前不
存在的新样本。与判别模型负责识别和分类不同，生成模型回答的是如
何从噪声、潜变量或条件输入中生成图像、视频、声音和动作。GAN

与 Diffusion 是过去十余年最具代表性的两条路线，前者以生成器和判
别器的对抗博弈为核心，后者以加噪和去噪过程为核心。 

◼ 生成模型演进可分为五条脉络：VAE 代表显式概率和潜变量建模，GAN

点燃高真实感图像生成，自回归路线把图像当作 token 序列逐步预测，
DDPM 重塑扩散范式，得分匹配与流匹配进一步把扩散、得分模型和连
续生成路径纳入统一视角。2022 年后，扩散与 Transformer 结合的 DiT

证明生成路线也可接入规模化骨干，并支撑图像、视频和世界模型方向
发展。 

◼ GAN 与 Diffusion 的路线差异集中在四个维度：采样速度、训练稳定性、
样本多样性和可控性。GAN 可一步生成、图像锐利，在实时生成和特
定垂类中仍有价值，但训练不稳定、模式崩溃和规模化难度较高；
Diffusion 通过多步去噪把生成问题转化为更稳定的回归学习，分布覆盖
更全、条件控制更强，但推理慢、算力开销大。 

◼ 当前图像和视频生成的通用主线已转向 Diffusion 及其流匹配变体，
Stable Diffusion、DALL-E2、Sora、Veo、可灵等均体现这一趋势。但路
线迁移并不意味着 GAN 完全退出：GAN 思想仍在对抗蒸馏、一步生成
和扩散提速中回流；一致性模型、整流流、流匹配等方法也在持续改善
采样效率。 

◼ 产业落地上，数字 AI 侧形成“扩散/流匹配+Transformer/DiT”的统一
技术栈，竞争焦点从单纯架构转向数据、工程化、成本和产品体验；物
理 AI 侧，生成式世界模型用于合成长尾驾驶场景、仿真训练和机器人
动作生成，但若进入安全闭环，还必须补足动作条件化、长时域一致性
和可靠评估。生成模型由内容生产走向物理世界，约束显著变硬。 

◼ 我们认为,数字 AI 底座模型发展路径已逐渐清晰、价值在于确定性，但
其难以实现物理世界的建模闭环；我们认为物理 AI 将成为物理世界的
AI 解决方案，从而在 AI 的当前发展阶段成为增量更大的方向，智能驾
驶作为最先跑通闭环的代表场景，我们认为应重点关注。 

◼ 风险提示：技术迭代不及预期的风险，大模型厂商 ARR 增速放缓的风
险，云服务商资本开支不及预期的风险，智能驾驶及机器人商业化落地
不及预期的风险。  
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1.   生成模型：从识别世界到生成世界 

生成模型是表征体系从编码走向解码的重要环节。相较于 CNN/ViT 、

RNN/Transformer 等模型回答如何读取数据并形成表征，生成模型则进一步回答如何基

于噪声、潜变量或条件输入生成新数据。GAN 以生成器和判别器的对抗博弈为核心，

Diffusion 以加噪和去噪过程为核心。当前图像和视频生成的通用主线已转向 Diffusion

及其流匹配变体，Stable Diffusion、DALL-E2、Sora 均属于这一方向；主要原因在于 GAN

训练不稳定、易模式崩溃且规模化难度较高，而 Diffusion 在训练稳定性、分布覆盖和

条件控制上优势更突出。但 GAN 并未退出，仍在实时生成、特定垂类和扩散提速中发

挥作用。 

判别式模型回答“这是什么”，生成式模型回答“如何生成一个符合分布的新样本”。

从文生图、文生视频到自动驾驶场景仿真、机器人动作生成，底层均涉及生成模型。需

要强调的是，视频生成可以成为世界模型的技术前置，但并不天然等同于可被安全闭环

依赖的数据工厂。理解 GAN 与 Diffusion 之争，需要先明确生成模型解决的问题和评估

标准。 

1.1.   判别与生成：从识别到生成 

判别式模型的核心是学习类别边界。给定图像、文本或传感器输入，模型判断其属

于哪一类或对应何种标签。CNN/ViT 在分类、检测、分割中的大量应用，均属于判别式

建模范畴，其重点在于识别差异，而不是完整刻画数据分布。 

生成式模型的核心是还原数据分布。它不仅需要区分类别，还需要学习某类图像、

文本或视频样本的整体结构，并从该分布中采样生成训练集中未出现的新样本。GAN

和 Diffusion 都属于生成式模型。 

判别模型关心类别边界，生成模型关心数据分布。前者只需识别样本差异，后者需

要学习样本整体结构并据此生成新数据。GAN 与扩散模型都属于后者。 

1.2.   生成模型要学的东西：对数据分布建模 

数据分布可以理解为高维空间中真实样本的概率结构。每张图像都是一个高维点，

海量真实图像构成具有特定形态的点云；真实人脸只占像素空间中极小区域，随机噪点

几乎不会落入该区域。生成模型的任务，是学习这一概率结构并从中采样新样本。 

围绕如何建模分布，学界大致形成三条取向：1）显式建模似然，直接写出概率密

度并最大化，代表为 VAE 与自回归模型；2）隐式建模，不显式写出密度，而是直接学

习采样过程，GAN 是典型路线；3）建模得分，即对数概率密度的梯度，并通过逐步去

噪完成采样，扩散模型属于此类。2021 年后，流匹配等框架进一步统一多条生成路径。 

1.3.   生成质量评价：保真度、多样性与可控性 
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生成质量通常同时考察保真度与多样性。保真度关注单张样本是否清晰、真实，多

样性关注模型能否覆盖数据分布的不同模式，而不是反复生成相似样本。二者存在权衡，

因此需要多个指标交叉验证。 

主流指标包括 Inception Score（IS）和 Fréchet Inception Distance（FID）。IS 用预训

练分类网络衡量生成样本类别是否明确且丰富，但不直接反映生成分布与真实分布的差

距；FID 在特征空间比较生成分布和真实分布距离，数值越低通常代表质量越好。文本

到图像任务还常用 CLIP Score 衡量图文匹配度，但自动指标仍需与人工评测结合。 

 

2.   生成模型演进：从 VAE、GAN 到 Diffusion 与流匹配 

生成式建模并非只有 GAN 与扩散两条路。回看十余年，大致可归纳为五条相互交

织的脉络，每条以一项标志性工作为代表，最终在 2022 年后走向“扩散＋Transformer”

的主导格局。 

2.1.   显式概率时代：VAE 

VAE：训练稳定但生成保真度有限。变分自编码器（VAE）用编码器把图像压成潜

变量、再用解码器还原，并通过最大化证据下界来训练。它训练稳定、有清晰的概率解

释，但生成图像往往偏模糊，保真度不及后来的 GAN 与扩散。VAE 的潜空间思想后来

被潜空间扩散（Latent Diffusion）继承。 

2.2.   对抗时代：GAN 点燃图像生成 

GAN：以对抗训练替代显式似然。生成对抗网络（GAN）放弃显式写出概率密度，

改由判别器持续区分真实样本与生成样本，生成器则学习提升生成样本的真实度。2015

年的 DCGAN 将卷积网络引入 GAN 后，图像生成质量快速跃升，GAN 在 2015-2020 年

间成为图像生成主流路线。 

2.3.   自回归路线：图像 token 序列建模 

自回归生成，如 PixelRNN/PixelCNN，将图像视为有序元素序列，逐像素或逐图块

预测下一个元素，与语言模型预测下一个词的机制相近。该路线似然清晰、训练稳定，

但逐元素生成速度较慢；在图像离散 token 与文本统一建模后，自回归路线在多模态大

模型中重新受到关注。 

2.4.   扩散登场：DDPM 重塑范式 

DDPM：加噪再去噪。去噪扩散概率模型（DDPM）确立了“先把图像逐步加噪成纯

噪声、再训练网络逐步去噪还原”的范式，在 CIFAR-10 等基准上达到当时领先水平。它

训练稳定、覆盖全面，自 2021 年起迅速成为图像生成的新主流。其思想最早可追溯到

Sohl-Dickstein 等 2015 年受非平衡热力学启发的工作。 
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2.5.   统一视角：得分匹配与流匹配 

统一多条路径。Song 与 Ermon 在 2019 年的得分匹配、Song 等在 2021 年的随机微

分方程框架，将扩散模型和得分模型纳入统一数学语言；Lipman 等在 2022 年的流匹配

和 Liu 等在 2022 年的整流则以常微分方程描述更直接的生成路径。到 2022 年，扩散与

Transformer 结合的 DiT 证明了该路线的可扩展性，奠定今天图像与视频生成的主导架

构。 

 

表1：生成式建模的五条脉络 

脉络 代表工作与年份 核心思想 主要局限 

变分自编码器 VAE 在 2013 年 
潜变量＋证据下界，

编码再解码 

生成偏模糊、保真度有

限 

生成对抗网络 
GAN 在 2014 年、

DCGAN 在 2015年 

生成器与判别器对抗

博弈 

训练不稳定、易模式崩

溃 

自回归生成 
PixelCNN 在 2016

年 

把图像当 token 逐个

预测 
逐元素生成、采样慢 

数据来源：东吴证券研究所整理 

 

3.   GAN 机制：对抗博弈如何逼近数据分布 

GAN 能够在不显式写出概率密度的情况下生成高真实度图像，核心在于将评估过

程交给同步训练的判别网络。判别器不断提高真假样本区分能力，生成器则据此提升样

本质量。本章拆解 GAN 的核心机制、训练难点与经典演进。 

3.1.   核心机制：生成器与判别器的博弈 

GAN 由两个网络组成：生成器负责将随机噪声映射为图像，判别器负责判断样本

来自真实数据还是生成器。两者在训练中形成对抗关系，判别器提升识别能力，生成器

则提升生成样本的真实度。 

极小极大博弈。用 Goodfellow 等在 2014 年的表述，训练目标是一个二人零和的极

小极大博弈：判别器尽量提高识别真假的准确率，生成器尽量降低被识破的概率。理论

上，当生成分布与真实分布完全重合、判别器无法区分时，博弈达到均衡。 

3.2.   训练难点：不稳定与模式崩溃 

模式崩溃是 GAN 的典型失败形态。生成器可能只生成少数几类容易通过判别器的

样本，导致多样性不足。例如，在手写数字任务中，模型本应覆盖 0-9 各类数字，却可

能长期集中生成个别数字。这与生成模型覆盖完整分布的目标相悖。 

训练不稳定是 GAN 规模化应用的核心约束。对抗训练要求生成器和判别器保持相
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对平衡，任一方过强都可能导致梯度信号失效、训练震荡或停滞；同时，GAN 缺乏清

晰的似然收敛指标，往往需要通过生成样本质量进行辅助判断，因此调参和复现难度较

高。 

3.3.   经典演进：从 DCGAN 到 StyleGAN 

DCGAN 确立较稳定的卷积 GAN 结构；BigGAN 借助大规模训练提升 ImageNet 条

件生成保真度；StyleGAN 与 StyleGAN2 通过风格化生成器实现人脸属性细粒度控制，

成为高质量人脸合成代表。图像翻译方向则有 Pix2Pix 和 CycleGAN 等方法。 

3.4.   优势与局限 

优势：GAN 一次前向即可生成图像，采样极快，可支撑实时与交互式应用；在人

脸等特定领域生成质量锐利、细节丰富。 

局限：GAN 训练脆弱、对超参敏感、易模式崩溃，分布覆盖不全；缺乏稳定的似

然评估，跨数据集迁移与可控编辑能力弱于扩散。这些局限正是 2022 年后扩散模型快

速成为通用生成主线的主要原因。 

 

4.   Diffusion 机制：以去噪学习重塑生成范式 

扩散模型将生成过程拆分为连续的去噪步骤：先在前向过程中逐步向图像加入噪声，

直至接近纯噪声；再训练网络学习反向去噪，从噪声逐步恢复样本。该路径虽然推理步

骤更多，但换来比 GAN 更稳定的训练过程和更完整的分布覆盖。 

4.1.   前向过程：逐步加噪至标准噪声 

前向过程（forward/diffusion process）按固定方差表，在数百到上千步中向图像持

续加入高斯噪声，最终将任何图像转化为近似标准噪声的随机点。该过程不包含可学习

参数，本质上是确定的结构破坏过程。 

4.2.   反向过程：学习逐步去噪 

反向过程需要模型学习每一步的去噪方向。给定某一步带噪图像，网络预测噪声成

分或等价变量，并据此还原上一阶段状态；重复该过程后，即可从随机噪声生成清晰样

本。DDPM 验证了预测噪声这一训练目标的有效性。 

扩散与 GAN 的根本差异在于训练目标。GAN 依赖对抗博弈，扩散则将生成问题转

化为稳定的去噪回归任务，因此更不易出现模式崩溃，分布覆盖更充分，训练也更易复

现。其代价是采样需要多步迭代，推理速度显著慢于一步式 GAN。训练稳定性是扩散

成为通用生成主线的关键原因。 

4.3.   关键技术：提升采样效率与条件控制 
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DDIM：加速采样。DDIM 把采样改写为确定性过程，可跳步采样，在基本不损质

量的前提下把步数压缩到原来的几十分之一。 

Latent Diffusion：转向潜空间。潜空间扩散先通过自编码器将图像压缩为低维潜变

量，在该空间中执行扩散过程，再还原为图像。该方法显著降低计算开销，是 Stable 

Diffusion 能够以较低算力运行的重要基础。 

CFG：无分类器引导。无分类器引导在训练时随机丢弃条件，采样时对比“有条件”

与“无条件”的预测来增强对文本等条件的遵循，是文生图可控性的关键技术。 

4.4.   优势与局限 

优势：扩散训练稳定、分布覆盖全、样本多样性好，并通过 CFG、图像修复、ControlNet

等手段实现强可控与可编辑，易于扩展到新数据与新任务。 

局限：采样需多步迭代，推理速度相比一步式的 GAN 慢若干数量级，训练与部署

算力开销大。如何在保证质量的前提下减少步数，是扩散研究与工程的核心命题。 

 

5.   GAN 与 Diffusion：速度、稳定性、多样性与可控性 

GAN 与扩散的差异，可归结为四组相互关联的分歧。其背后是速度、稳定性、分

布覆盖与可控性之间的权衡：GAN 以一步生成换取低延迟，扩散以多步去噪换取训练

稳定和分布覆盖。 

5.1.   采样速度：一步 vs 多步 

GAN：一步前向生成。GAN 生成只需一次前向传播，速度快、延迟低，天然适合

实时与交互场景。 

Diffusion：多步迭代。扩散需数十至上千步去噪，原生推理较慢；DDIM、蒸馏、

流匹配等技术正不断压缩步数，但“多步”仍是其原生特征。 

5.2.   训练稳定性：对抗 vs 去噪回归 

GAN：博弈难稳。对抗训练需两网络保持平衡，易震荡、崩溃，缺乏清晰收敛判据。 

Diffusion：目标清晰。扩散的去噪是稳定的回归任务，训练过程平滑、易复现、易

调参，这是它快速普及的重要原因。 

5.3.   样本多样性与分布覆盖 

GAN：易丢模式。模式崩溃使 GAN 可能只覆盖数据分布的一部分，多样性受限。 

Diffusion：覆盖更全。逐步去噪的机制使扩散更易覆盖完整分布，在 FID 等多样性

敏感指标上通常优于同期 GAN。 
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5.4.   可控性与编辑能力 

GAN：控制偏弱。原生 GAN 的条件控制与编辑相对有限，多依赖潜空间反演等额

外技巧。 

Diffusion：可控更强。CFG、inpainting、ControlNet、DDIM 反演等让扩散在文本控

制、局部重绘、风格与结构约束上具备丰富手段。 

 

表2：GAN 与 Diffusion 四组路线分歧对照 

对比维度 GAN Diffusion 

采样速度 一步前向，快 多步迭代，较慢 

训练稳定性 对抗博弈，易不稳 去噪回归，稳定易复现 

样本多样性 易模式崩溃、覆盖不全 覆盖更全、多样性好 

可控性与编辑 原生较弱、需额外技巧 CFG/inpainting/ControlNet，手段丰富 

典型强项场景 实时生成、人脸合成 文生图/视频、可控编辑 

数据来源：东吴证券研究所整理 

 

6.   核心争议：主线转移、采样效率与路线分工 

GAN 与扩散的对比，核心不在于简单判断谁取代谁，而在于识别各自适用边界。

本章回应三个常见问题：扩散是否成为通用主线、慢采样是否构成根本缺陷，以及扩散、

自回归与流匹配之间如何分工。 

6.1.   扩散是否已成为通用生成主线 

主线转移已较为明确。文生图和文生视频的主流技术栈已转向扩散及流匹配，GAN

在通用生成中的相对份额明显下降，学术研究与产业应用的重心已完成迁移。 

GAN 仍具备应用价值。在实时生成、人脸合成、超分辨率、图像翻译等对延迟或

特定风格要求较高的场景，GAN 仍可发挥作用；GigaGAN 等大规模 GAN 也证明该路

线仍可通过工程优化获得较好质量。但这更多意味着 GAN 在特定场景补位，而非重新

成为通用生成主线。 

6.2.   慢采样是否构成扩散的根本缺陷 

短板仍然存在。一步式 GAN 与多步扩散在推理速度上差距明显，限制了扩散在实

时交互和端侧部署中的应用。 

但采样效率正被工程方法快速改善。一致性模型（Consistency Models），潜一致性

模型（LCM）、对抗蒸馏和流匹配/整流等方法，已经将高质量生成压缩到一步或少数几

步。我们认为，慢采样更接近正在被持续缓解的工程约束，而不是扩散路线的原理性缺
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陷。 

6.3.   扩散、自回归与流匹配：路线分工逐步清晰 

路线分工逐步清晰。语言生成仍以自回归建模为主，图像与视频生成以扩散为主，

流匹配和整流则凭借更简洁的理论路径和相近生成质量加速渗透，Stable Diffusion 3 已

采用整流路线。 

三类路线相互借鉴，但分工逐步明确。扩散与自回归在多模态任务中存在结合空间；

就图像与视频生成而言，扩散和流匹配仍是当前及中期可见的主力方向。 

 

7.   Diffusion 成为主流之后：三个演进方向 

Diffusion 成为主流后，生成模型继续沿着更直接的路径、更少的采样步数和更强的

可扩展性演进。GAN 的对抗思想也被用于扩散蒸馏和提速，成为主线框架中的补充工

具。本章梳理几条主要方向。 

7.1.   流匹配与整流：更直接的生成路径 

流匹配与整流通过更直接的生成路径降低采样成本。Flow Matching 和 Rectified 

Flow 使用 ODE 学习从噪声到数据的近似直线路径，从而减少采样步数并提升稳定性。

Stable Diffusion 3 以整流和多模态 DiT（MMDiT）为架构基础，是该趋势的代表。 

7.2.   一致性模型与蒸馏：多步生成压缩为少步生成 

一致性模型让模型直接从轨迹任一点回到数据端，支持一步生成；潜一致性模型与

LCM-LoRA 进一步将高质量生成压缩到 2-4 步，显著降低推理成本，并已广泛用于加速

Stable Diffusion。 

 

7.3.   扩散与 Transformer：DiT 与可扩展性 

DiT 证明将扩散主干替换为 Transformer 后，模型质量可随算力和参数规模提升而

持续改善，体现出 scaling 规律，并直接启发 Sora 等视频生成大模型设计。扩散由此获

得与大语言模型相似的规模化路径。 

7.4.   对抗思想回流：GAN 用于扩散提速 

对抗蒸馏将 GAN 的对抗损失用于扩散模型压缩。ADD，SDXL-Lightning 等方法将

多步扩散蒸馏为一步或少步生成器，使 GAN 思想更多作为扩散提速工具或特定场景方

案发挥作用，而非与扩散并列构成通用生成主线。 
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8.   风险提示 

技术迭代不及预期的风险：数字 AI、物理 AI 技术进展低于预期，任务或应用场

景拓宽速度低于预期。 

大模型厂商 ARR 增速放缓的风险：若客户增长、续费率或客单价不及预期，模型

厂商 ARR 增速可能放缓。 

云服务商资本开支不及预期的风险：若自由现金流承压，或 AI 算力需求及投资回

报低于预期，云服务商可能下调资本开支。 

智能驾驶及机器人商业化落地不及预期的风险：若产品可靠性、成本下降或用户需

求低于预期，相关产品商业化进程可能放缓。 
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