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基于微调扩散模型的智能化衬衫款式图生成

朱伟明，　于家蓓
（浙江理工大学 服装学院，杭州 ３１００１８）

摘 要：为提高服装设计产业的效率并降低成本，基于人工智能图像生成技术，通过低秩自适应微

调ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ大模型，实现端到端的款式图快速生成。以衬衫为例，通过分析扩散模型，构建

衬衫款式图数据集并进行模型训练，同时采用结构相似性算法和峰值信噪比对生成效果进行量化

评估。实验结果表明，微调后的模型在结构相似性算法和峰值信噪比指标上分别提升了２２．６９％

和６８．５９％，且生成的款式图在结构、构图、风格、细节及线条质量上均显著优于微调前。该方法为

服装智能设计提供了高效、低成本的新思路，具备实际推广潜力。
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人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）推动服装行
业的数字化发展，改变了传统服装设计范式。行业

变化产生智能化的新需求，也催生很多新的理论、

模式、产品、方法、业态，引发设计思维方式及方法



体系的变革［１］。人工智能生成内容（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｃｏｎｔｅｎｔ，ＡＩＧＣ）是一种新型的内容创
作方式，它继承专业生产内容（ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｃｏｎｔｅｎｔ，ＰＧＣ）和用户生成内容（ｕｓｅｒｇｅｎｅｒａｔｅｄｃｏｎ
ｔｅｎｔ，ＵＧＣ）的优点，并充分发挥技术优势，打造全新
的数字内容生成与交互形态，人工智能生成内容的

高速发展推动着虚实融生趋势下内容创作范式的

转化［２］。人工智能辅助设计能够显著提升平面设

计的思维活跃度，从而增强设计的流畅度和设计风

格的独特性［３］。相较于传统的服装款式设计流程，

ＡＩ能够快速根据提示词条生成设计内容，但也存在
生成内容相对随机或是模型无法理解指令语义的

问题。

２０１４年 ＡＩＧＣ开始在设计领域有所应用，以生
成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）为
代表的深度学习算法的出现，标志着人工智能从决

策式向生成式的重大转变。这一突破使 ＡＩ首次具
备了创作设计内容的能力，开启了智能设计的新纪

元。在技术发展初期，相关应用主要集中在产品设

计和工业设计领域。例如，ＷＵＪＪ等［４］利用 ＧＡＮ
模型成功生成了具有特定色彩方案和几何形态的

三维椅子设计方案。随着生成算法的持续演进，

２０１７年提出的循环生成对抗网络（ＣｙｃｌｅＧＡＮ）实现
了技术突破［５］。该网络通过捕捉图像域特征并建

立跨域转换机制，相比传统风格迁移方法具有显著

优势：①实现了无监督学习的风格转换；②为服装
设计师提供了更广阔的创意探索空间。在这一技

术推动下，ＡＩＧＣ在服装设计领域的应用范围不断
扩大，目前主要应用于服装图案创新设计［６］、智能

纹样配色系统［７］以及高精度纺织品图像修复技

术［８］。２０２０年，扩散模型（ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｄｉｆｆｕｓｉｏｎｐｒｏｂａ
ｂｉｌｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌ，ＤＤＰＭ）问世，该模型通过给图像增
加高斯噪声破坏原始训练数据，随后通过逆向学习

噪声去除过程，实现从随机噪声输入到高质量图像

生成的转变［９］，该方法在生成对抗网络的基础上提

高了图像生成样本的多样性与真实性。ＫＡＲＡＧＯＺ
ＨＦ等［１０］运用扩散模型生成纺织图案并取得了优

于基础模型的效果。目前，在国内基于 ＤＤＰＭ的服
饰设计技术正快速发展，其产业应用已领先于相关

学术研究，基于ＤＤＰＭ模型应用场景主要聚焦于柔
性制造中的个性化定制环节，形成了一批具有示范

效应的商业应用案例，如微软小冰联合中国纺织信

息中心、国家纺织产品开发中心共同研发的人工智

能纺织服装图案设计平台。该平台能够实现大规

模、多样化、质量稳定的图案按需设计。

综上所述，目前 ＡＩＧＣ赋能下的图案生成研究
成果较为丰富，但作为服装３要素之一的款式设计
生成却并未出现成熟的内容应用场景。因此，文中

通过ＬｏＲＡ微调ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ模型实现款式设计
图的快速、批量生成。

１　技术背景

１．１　ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ模型
ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ是由 ＣｏｍｐＶｉｓ、ＳｔａｂｉｌｉｔｙＡＩ和

ＬＡＩＯＮ共同开发的一个文本转图像模型，只要简单
输入一段文本，ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ就可以迅速将其转
换为图像。ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ的训练基于 ＬＡＩＯＮ－５Ｂ
子集，即一个包含大量像素为５１２×５１２的图文模型
数据集。该数据集用于潜空间中的模型预训练，使

其学习文本与图像之间的语义关系，并能够准确生

成与输入文本相匹配的图像。作为可本地部署的

开源项目，ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ有着集成度高、社区活跃
度高、项目易用性高等诸多优势：①ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ
整合了先进的人工智能算法和技术，并集成了多种

功能和插件，能够实现各类风格图像的生成和细节

调整，且支持自行输入数据集并训练对应风格模

型，相较于其他 ＡＩ生成软件具有较高的可控
性；②ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ社区活跃度较高，意味着不断
有新的创新、漏洞修复和功能改进的可能性；

③ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ项目提供了一个用户友好的界面
及详细的文档和示例，方便用户进行模型训练和

部署。

ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ模型的训练可以被描述为一种
先加噪后降噪的过程，具体如图１［１１］所示。由图１
可知，原始训练素材图文经过变分自编码器（ｖａｒｉａ
ｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）进行编码成为隐含向量 ｚ，
对图像进行加噪扩散后获得随机高斯噪声 ｚＴ。在
生成图像的过程中，ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ首先会将输入
的文本或图像信息经过编码器转化为向量并结合

随机噪声ｚＴ进入 Ｕ网络（Ｕ－Ｎｅｔ）。随后在潜空间
中通过循环迭代的方式采样，并逐步更新像素值，

直到生成最终图像。每次迭代，ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ会
根据当前的像素值和附加的文本信息，进行像素值

的微调和更新，这种更新基于计算图像梯度和最小

化像素值与目标值之间的差距来进行。反复迭代

更新后图像像素的排列和分布会被逐渐优化，使得

图像与输入的文本信息相匹配并呈现出所期望的

内容，即 ｚ０需要与向量 ｚ尽可能相似，从而使得解
码后生成的图片能够接近原始图片。
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图１　ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ模型
Ｆｉｇ．１　ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

１．２　ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ文生图
ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ通过文本编码器解析输入描述，

利用深度学习在潜空间中逐步优化图像特征，经过

多次迭代更新像素值，最终生成与文本内容高度匹

配的视觉图像。用户输入的目标图像单词经过文

本编码器处理转化为机器可理解的 ｔｏｋｅｎ编码。编
码过程中产生的向量被视为生成图像的条件，生成

模型首先在潜空间中引入随机噪声，随后，通过深

度学习算法结合采样器进行迭代优化，最终生成的

图像通过解码器进行解码并输出，直观呈现目标文

本所描述的信息。然而在图像生成过程中，无法在

原有模型的基础上直接生成较为符合预期效果的

款式图，具体如图２所示。
根据图２推测，可能是由于模型原始训练集和

款式图存在较大视觉认知层面的偏差，或模型无法

正确理解款式图的单词定义，因此，需要对原有的

模型进行调整，更新部分参数从而改变图像的生成

效果。

图２　ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ文生图
Ｆｉｇ．２　ＴｅｘｔｔｏｉｍａｇｅｄｉａｇｒａｍｏｆＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ

１．３　ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ微调模型的ＬｏＲＡ技术
大模型低阶适应（ｌｏｗｒａｎｋａｄａｐｔａｔｉｏｎｏｆｍｏｄｅｌｓ，

ＬｏＲＡ）最早是微软研究人员为了解决大语言模型微
调而开发的一项技术，后被引入图像生成领域。在

此领域，ＬｏＲＡ技术通过低秩近似方法对预训练网
络进行优化调整，使其更好地适应特定图像生成任

务。ＬｏＲＡ对于微调图像生成模型的优势在于以更
少的额外参数学习实现对预训练权重的增量更

新［１２］。该方法采用参数约束策略，通过冻结部分参

数或降低参数维度来减少计算量，以达到减少计算

复杂度、控制模型容量、保留模型表达能力以及抑

制噪声和不稳定性效果，即在保证生成质量的同时

显著提升训练效率。微调的过程就是通过反向传

播更新网络参数的过程，具体原理如图３［１３］所示。
由图３可知，蓝色部分为预训练完成ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ
的模型，ＬｏＲＡ不直接改动原本模型参数，而是通过
增加旁路的方法微调模型，增加了 Ａ和 Ｂ两个矩
阵，对于这两种构造，它们的参数是以正态分布和０
为初值的，即训练刚开始时附加的参数就是０。

在训练阶段，Ｗ０的参数固定不动，Ｂ和 Ａ的权
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重是可训练参数，Ｗ０输入ｘ，同时分配到Ｂ和Ａ，公
式为

ｈ＝Ｗ１·ｘ＋ΔＷ·ｘ＝Ｗ０·ｘ＋Ｂ·Ａ·ｘ。（１）
式中：ｈ为模型的输出，可理解为经过计算后得到的
特征表示或结果向量；Ｗ为模型原始的预训练权重
矩阵，是模型在大规模数据上预先训练好的参数，Ａ
为ＬｏＲＡ低秩分解里的一个矩阵；Ｂ为ＬｏＲＡ低秩分
解里的另一个矩阵；ｘ为输入到模型的数据向量，是
模型进行计算的输入依据。

注：Ｗ∈Ｒｄ×ｄ为参数矩阵，ｄ为维度，Ｒｄ×ｄ为 ｄ行 ｄ列的
实数矩阵；Ｂ＝０是初始化为０的升维矩阵；ｒ为噪声向

量的维度；Ａ＝Ｎ（０，σ２）为 Ａ矩阵元素从均值为０、方差

为σ２的正态分布中采样；ｘ为输入向量；ｈ为模型运算
后的输出向量。

图３　ＬｏＲＡ原理
Ｆｉｇ．３　ＬｏＲＡｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ

ＬｏＲＡ技术只需在预训练模型基础上学习 Ｂ和
Ａ的权重，即可使预训练模型适配不同任务，从而显
著提升 ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ模型微调的计算效率，同时
确保在特定数据集或任务上获得最优性能。

２　实验设计
文中基于ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ模型，结合ＬｏＲＡ微调

技术实现服装款式图的生成。通过 Ｐｙｔｈｏｎ编程构
建完整的模型架构，确保实验流程的有效进行，具

体实验流程如图４所示。具体流程如下：
１）环境部署：本地部署，下载预训练模型及外

挂模型，根据特定的绘画任务，适应性地更改和调

整选定模型的结构和参数。

２）数据准备：为微调模型准备特定任务的数据
集，需要收集与款式图相关的图像数据并进行标记

和清理。

３）微调模型训练：导入准备完毕的数据集，加
载参数对微调模型进行训练，此过程中通常会使用

较小的学习率，以平衡预训练模型的知识和新任务

数据的影响。

４）评估和调整：对微调模型进行评估，并根据
需要进一步调整和优化模型权重。

５）嵌入与生成：将训练成功的模型嵌入 Ｓｔａｂｌｅ
Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ进行结果验收。

图４　实验流程设计
Ｆｉｇ．４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｒｏｃｅｓｓｄｅｓｉｇｎ
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３　智能衬衫款式生成训练
３．１　训练前准备
３．１．１　搭建环境　为确保实验顺利开展，需预先配
置算法运行的基础环境。实验采用基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ
１０专业版系统的硬件平台，配置 Ｉｎｔｅｌｉ７－９７００处理
器、ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ２０６０（８ＧＢ显存）显卡及 １６ＧＢ内
存。软件环境搭建采用 Ｐｙｔｈｏｎ３．１０．８作为基础编
程语言，结合 ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架，并集成
ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄＸ等可视化工具，构建完整的深度学习训
练平台。

３．１．２　本地环境部署与参数预设　首先完成Ｓｔａｂｌｅ
Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ的本地环境部署，随后进行预训练模型的
选择。文中采用ａｎｙｔｈｉｎｇ－ｖ５－ＰｒｔＲＥ作为基础模型，
并搭配ａｎｉｍｅｖａｅ．ｐｔ作为外接ＶＡＥ模型。这些模型
已在大规模图像数据集上完成预训练，通过图像分

类、目标检测等多类视觉任务的优化，具备优异的

特征表征能力。

３．１．３　实验数据集　如同设计专业学生通过临摹
掌握款式图绘制技法，ＡＩ模型同样需要基于专业的
款式图数据集进行学习训练。文中采用 ＬｏＲＡ微调
技术，仅需少量的训练样本即可取得理想效果［１４］。

实验样本来源包括服装设计专业学生手绘的款式

图作品，以及行业主流商用平台的开放图片资源。

选择衬衫作为样本的原因在于衬衫是服装设计中

最基础且变化多样的品类之一，它包含了众多设计

元素（如领型、袖型和纽扣等），可以为模型提供丰

富的学习案例；此外衬衫的设计风格广泛，从休闲

到正式场合都有应用，有助于增强模型对不同风格

和用途的理解与生成能力。高质量的衬衫款式图

需满足以下条件：①在结构准确性方面，款式图需
要准确呈现出衬衫的立体剪裁结构，并标注各设计

细节的尺寸比例与空间关系；②在制图规范性上，
严格遵循行业标准，符合人体工学比例要求，采用

标准化绘图符号与标注方式，以确保款式图的准确

性和可操作性；③在细节完整性方面，要求包含领
型、袖型、门襟等关键部件，清晰表现缝线、省道等

工艺细节，并准确绘制纽扣、口袋等装饰元素；④在
美观性方面，款式图需构图均衡、线条流畅，符合当

下市场需求。

部分款式图数据集如图５所示。文中构建的衬
衫款式图数据集严格遵循上述专业标准，如多样化

领型设计，包括标准领、翻领、立领等典型结构；完

整袖型系列，含长袖、短袖及三分袖等季节性款式；

多元化剪裁版型，如修身、宽松及收腰等不同廓形

设计［见图５（ａ）］。该数据集共收录１００张专业级
衬衫款式图，全面覆盖衬衫产品的核心设计要素，

为模型训练提供了丰富的特征样本。对无法直接

使用的素材进行图像分类和数据预处理，包括人工

筛选（删除低像素图片）、清洁数据（背景处理成白

色只保留具有合适构图的图像）、裁剪后的图片像

素为５１２×５１２。最后采用 ＷＤ１．４标签器（ｔａｇｇｅｒ）
反推标签，对反推出的标签进行人工干预修改，获

得最终的图文数据集［见图５（ｂ）］。通过以上数据
清理和标记步骤，能让模型更精准理解并学习任务

所需的特定绘画特征。

图５　部分款式图数据集
Ｆｉｇ．５　Ｇａｒｍｅｎｔｓｔｙｌｅｄｉａｇｒａｍｓａｍｐｌｅｓ

３．２　训练参数调整
３．２．１　微调模型训练　将原始预训练模型的参数
加载到微调模型中，并根据任务和数据集对相关参

数进行初始化，选择初始模型的底模路径（即预训

练模型权重文件的存储位置）。将预处理完成的训

练图集和标签文本数据存放于训练目录文件夹中，

并对文中数据模型进行生成训练，设置参数并在主
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函数下运行程序，具体如图６所示。

图６　训练参数预览
Ｆｉｇ．６　Ｐｒｅｖｉｅｗｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

３．２．２　调整模型权重　完成微调模型训练后，将微
调后的模型参数整合至底模型，并根据需要进行调

整和优化，包括对微调模型 ＬｏＲＡ适配权重的系统
评估，具体见表１。

表１　不同ＬｏＲＡ权重对生成结果的影响
Ｔａｂ．１　ＩｍｐａｃｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＬｏＲＡｗｅｉｇｈｔｓｏｎｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ

当权重值在００．５时，ＬｏＲＡ对原始模型的影响
相对较弱，模型在生成图像时无法充分利用原始模

型所学到的知识，且生成结果受随机噪音的干扰，

无法保持原始模型的稳定性。当权重值在０．９１．０
范围时，新增权重会过度强化，在生成图像时可能

和原始模型的知识发生冲突，部分生成结果偏离原

始模型。当权重值在０．６０．８范围时，原始模型和新
增权重之间的关系更加平衡，且对服装款式图像的

风格特征把握更加精准。

３．３　实验结果评估
将微调前后生成图像集进行对比，如图７所示。

在保持相同基础模型（ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ模型为
ａｎｙｔｈｉｎｇ－ｖ５－ＰｒｔＲＥ）、参数设置（ＣＬＩＰ终止层数为
２，迭代步数为２０，采样方法为 Ｅｕｌｅｒａ）和输入关键
词（ａｌｏｇ－ｓｌｅｅｖｅｄｓｈｉｒｔ，Ｐｕｔｆｅｄｓｌｅｅｖｅｓ等）的条件下，
原始底模生成的图像缺乏专业款式图的特征表现；

而嵌入微调 ＬｏＲＡ模型后，生成图像的专业性与完
成度显著提升，其细节表现与设计师手绘款式图具有

更高的相似度。为全面评估模型性能，文中采用主客

观相结合的评价方法对模型生成效果进行系统分析。

图７　微调前后生成图像集对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｇｅｎｅｒａｔｅｄｉｍａｇｅｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆ

ｔｅｒｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ

在客观评价方面，实验选择结构相似性算法
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（ｓｔｒｕｃｔｒｕａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｎｄｅｘｍｅｔｒｉｃ，ＳＳＩＭ）和峰值信噪
比（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏｎ，ＰＳＮＲ）对生成图像进
行评价［１５１６］。其中，ＳＳＩＭ算法主要从亮度、对比度、
结构等方面来评估两幅图片间结构的差异性；ＳＳＩＭ
的范围为０１，其得分越接近１表示生成图像与原有
图像差异性越小。ＰＳＮＲ是用来评价噪声水平或图
像失真的客观评价指标，ＰＳＮＲ越大说明失真越少，
生成图像的质量越好。将１００张原始底膜生成图像
与１００张原始数据集编组为样本１，将１００张微调
后的数据集和原始数据集编组为样本２输入算法，
具体见表 ２。由表 ２可以看出，微调后的模型在
ＳＳＩＭ和 ＰＳＮＲ指标上分别提升了 ２２．６９％ 和
６８．５９％。由此可知，微调训练后的图像与原数据差
异更小，生成的图像质量更高。

表２　实验结果客观评价
Ｔａｂ．２　Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

样本编号 平均ＳＳＩＭ 平均ＰＳＮＲ

１＃ ０．７３６ ６．６３９

２＃ ０．９０３ １１．１９３

在主观评价方面，采取小组讨论结合专家访谈

进行实验评价。并采用相同模型、参数和关键词进

行对比测试，发现嵌入ＬｏＲＡ模型和未嵌入ＬｏＲＡ模
型的图像会产生不同效果，具体而言，使用 ＬｏＲＡ模
型优化后，模型生成的图像在细节表现和风格一致

性上有显著提升，而未使用ＬｏＲＡ优化时，生成的图
像在某些细节上可能不够精准或风格不够统一，由

此进一步验证了使用 ＬｏＲＡ模型可生成高质量图
像。组织服装设计专业的学生进行智能生成图像

结果讨论，深入分析生成图像的质量特征；通过深

度访谈收集资深设计师的专业评价，从结构、构图、

风格、细节、线条５个指标对生成的图像进行对比评
定（见表３），从而分析图像的整体质量、视觉吸引力
和内容的准确性。在结构方面，ＬｏＲＡ微调后的模
型有效改善了基础模型常见的比例失调和布局紊

乱问题，使物体空间关系更加合理。构图指标方

面，ＬｏＲＡ改进后的模型有效纠正了原始模型产生
的倾斜构图现象，使生成的图像在物体排布和整体

布局上更符合视觉美学准则。风格指标方面，ＬｏＲＡ
增强后的模型能更好地保留源数据集的风格特征。

细节指标方面，ＬｏＲＡ微调后的模型在线条清晰度
和细节丰富度上均有显著提升，证明其具备稳定的

风格输出能力，可满足工业化批量生成的需求。

表３　原始生成图像与微调后生成图像对比评估
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ
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４　结 语

服装款式图作为服饰设计的关键载体，在传达

设计理念、指导样衣制作和生产流程中发挥着不可

替代的作用。文中以衬衫设计为切入点，基于Ｓｔａｂｌｅ
Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ框架，采用ＬｏＲＡ微调技术实现了 ＡＩ辅助
的快速图像生成。实验结果表明，优化后模型的

ＳＳＩＭ和ＰＳＮＲ指标分别提升了２２．６９％和６８．５９％，
验证了该方法的有效性。同时，通过结构、构图、风

格等维度的系统评估，证实微调模型在生成稳定性

与服装设计适配性方面均有显著提升。

目前，由于受技术限制，主流服装款式图多为

矢量格式，而 ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ目前仅支持 ＪＰＧ位图
生成。因此，在未来研究工作中，笔者将持续扩充

训练数据集，逐步实现多品类服装图像的精准可控

生成。值得关注的是，随着 ＡＩ绘画工具如 Ｍｉｄｊｏｕ
ｒｎｅｙ已成功集成矢量图生成插件，这一技术障碍有
望在ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ平台得到突破。
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