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摘要 近年来, 扩散模型备受瞩目, 在计算机视觉、自然语言处理和生物信息学等领域取得了显著成

果, 展现出广阔的应用前景. 本文旨在阐述扩散模型的概率学意义、扩散模型的发展过程并详细列举

其在生物信息学中的应用. 首先从随机微分方程的角度定义扩散模型的前向过程和反向过程, 结合得

分匹配的推导, 详细阐述去噪扩散概率模型等三种扩散模型的概率学原理. 由于其强大的生成能力,

扩散模型在生物信息学中得到了广泛的应用, 特别是在转录组和蛋白质研究领域. 扩散模型不仅在单

细胞转录组和空间转录组测序数据填补与去噪方面表现突出, 同时在蛋白质设计、结构预测以及小分

子和多肽药物设计中效果显著.
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1 引言

生成模型,尤其是大语言模型和扩散模型,彻底地改变了人工智能 (artificial intelligence, AI)领域.

扩散模型是一种生成模型, 它通过先加噪后去噪的方式来实现数据的生成. 作为扩散模型 (diffusion

probabilistic model, DPM) 领域的佼佼者, OpenAI 公司开发的 Sora 结合自然语言处理模块, 能够从

文本等提示中生成图片、视频等图像数据, 创造了图像生成领域的里程碑.

在扩散模型出现之前, 图像生成任务已经引起人们的广泛关注, 衍生出了众多模型. 变分自编码

器 (variational autoencoder, VAE) 由 Kingma 和 Welling [32] 在 2013 年提出, 通过拟合隐空间的分

布来生成样本, 拥有优越的理论性质. 2014 年, Goodfellow 等 [18] 提出了对抗生成式网络 (generative
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adversarial networks, GAN), 通过判别器和生成器对抗的方式使得生成器产出的样本和真实样本几乎

无差别. GAN 的效果很大程度上超越了 VAE, 迅速成为图像生成任务的主流模型.

最早的扩散模型由 Sohl-Dickstein 等 [59] 在 2015 年提出. 他们受到非平衡热力学的启发, 提出了

用三个步骤来生成新的数据. 第一步是将数据逐步加入噪声, 从而破坏原有的数据结构, 这一步骤称

为扩散过程 (diffusion process, forward process); 第二步是通过原数据和扩散过程生成的数据, 学习一

个包含原数据信息的反向扩散网络; 第三步是将加噪后的数据通过反向扩散网络逐步复原, 使得复原

后的数据和原数据分布接近, 这一步骤称为反向过程 (reverse process). 模型在 CIFAR-10 等实际数据

集上的生成效果并不卓越, 因此并没有引起足够的关注. 2020 年, Ho 等 [21] 提出了去噪扩散概率模型

(denoising diffusion probabilistic model, DDPM),在文献 [59]的基础上引入了新的损失函数, 并使用了

U-net 的网络架构拟合反向传播过程. 该模型在 CIFAR-10 和 LSUN 等数据集上生成的样本质量接近

于 GAN. 由于生成的样本种类更加丰富, 视觉体验更佳, 因此吸引了许多学者的关注. 随着扩散模型

的应用日益广泛, DDPM 训练成本和生成成本过高等问题也随之引起了人们的重视. 随后, 多种扩散

模型相继被提出 (参见文献 [41,55,60]), 旨在解决这些问题, 进一步推动了扩散模型在计算机视觉、自

然语言处理和生物信息学等领域的广泛应用.

扩散模型凭借其强大的生成能力和上下文理解能力, 在生物信息领域也展现出广泛的应用前景,

尤其是在转录组分析和蛋白质相关任务中 (参见文献 [20]). 在转录组数据分析中, 测得的基因表达数

据通常伴有噪声 (参见文献 [27]), 而扩散模型能够有效填补缺失值并生成高质量单细胞转录组数据

(参见文献 [43,56,68,81]). 此外, 扩散模型还可用于对空间转录组数据进行去噪和提升图像分辨率, 同

时利用离散切片进行组织的三维重构 (参见文献 [31, 35, 74]). 扩散模型在转录组数据分析中的广泛应

用, 不仅提高了转录组数据的精度和可靠性, 还为探索基因调控网络和疾病机制等方面提供了新的工

具, 推动了生物信息学和生物医学研究的发展. 在蛋白质分析领域, 扩散模型在无条件蛋白质设计、结

合剂设计、对称结构构建、酶活性位点优化等任务中展现出卓越的性能 (参见文献 [7, 34]). 扩散模型

促使了高效的蛋白质结构和序列设计算法的开发 (参见文献 [2, 70, 76, 77]), 从而生成符合生物物理规

律的创新型蛋白质, 并且在实验验证中表现出高度的准确性和可操作性. 此外, 扩散模型还显著提高

了蛋白质复合物结构预测的准确性, 并推动了小分子和多肽药物的设计 (参见文献 [9, 24, 25, 53, 78]).

这一系列进展显著加速了蛋白质工程以及新型药物分子的开发进程.

本文从算法层面和应用层面两方面对扩散模型进行总结. 在算法层面,本文主要从随机微分方程、

得分匹配方法和随机过程视角对扩散模型进行概率学阐述. 此外, 本文还从采样加速、架构改进、适

用范围扩展等多个维数概述扩散模型的发展和改进. 在应用层面, 本文主要从转录组和蛋白质两个维

数来概括扩散模型在生物信息学中的应用, 尤其是扩散模型在转录组数据插补、空间转录组图像分辨

率提升、蛋白质设计和药物设计等方面的应用.

2 随机微分方程和得分匹配简介

形如 dXt = f(Xt, t)dt+G(Xt, t)dBt 的微分方程称为随机微分方程 (stochastic differential equa-

tions, SDE), 其中 t ∈ [0, T ] 表示时间, f(·, t) : Rd → Rd 是 d 维漂移向量, G(·, t) : Rd → Rd×d 为扩散

张量, Bt 为 d 维标准 Brown 运动.

2.1 逆转时间方程

随机微分方程的边际分布 pt(Xt) 满足以下的微分方程:
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∂tpt(x) = −
d∑

i=1

∂xi [f
i(x, t)pt(x)] +

1

2

d∑
i,j=1

∂xi∂xj

[ d∑
k=1

Gik(x, t)Gjk(x, t)pt(x)

]
. (2.1)

1982年, Anderson [3] 根据正向随机过程的边际分布 pt(Xt)给出逆转时间过程 X̄t 的构造.如果 X̄t 满

足如下逆转时间随机微分方程 (reverse-time SDE):

dX̄t = {f(X̄t, t)−∇ · [G(X̄t, t)G(X̄t, t)
T]−G(X̄t, t)G(X̄t, t)

T∇ log pt(X̄t)}dt+G(X̄t, t)dBt, (2.2)

则对任意 t ∈ [0, T ] 有 X̄t ∼ Xt, 其中 Bt 是反向 Brown 运动. 值得注意的是, 随机过程 X̄ 与 X 并不

同分布, 仅是在任意时刻 t 它们的边际分布相同, 而扩散模型恰好只关注 t 时刻的边际分布.

除了利用逆转时间 SDE 构造逆转时间过程, 也可以利用 ODE (ordinary differential equation) 构

造逆转时间过程, 形式如下:

dX̄t =

{
f(X̄t, t)−

1

2
∇ · [G(X̄t, t)G(X̄t, t)

T]− 1

2
G(X̄t, t)G(X̄t, t)

T∇ log pt(X̄t)

}
dt. (2.3)

逆转时间方程的出现给人们带来了反向生成给定随机过程的可能.人们尝试通过正向过程从分布

p0 中抽样 (p0 是未知的, 但是可以从初始数据经验分布中抽样) 得到初始数据, 然后将样本通过正向

随机过程转变成某种与数据无关的分布 pT , 如标准正态分布和二项分布等. 接着再从分布 pT 中抽取

样本, 将样本通过逆转时间方程回到 t = 0 时刻, 此时这些样本服从 p0 分布, 可以视为从初始数据取

样. 假设正向随机过程、逆转时间过程的方程参数已知, 则通过这种方式生成样本的优势有以下两点.

(1) 可实现的: 上面的每一个步骤都由确定性方程给出, 不涉及对分布进行归一化等不确定操作;

(2) 灵活的: 生成的样本并不局限在初始数据, 或者由初始数据简单变换得到, 采用这种方式可以

生成各式各样的样本.

2.2 得分匹配方法

在实际问题中, f(Xt, t) 和 G(Xt, t) 往往是预先设定好的, 所以正向随机过程中不含有任何未知

参数. 反向过程包含的未知参数是 ∇ log pt,这一项是对数似然的导数,在统计学中被称为得分 (score).

得分不能直接由 f 和 G 的信息计算得到, 因为其包含了初始分布 p0 的信息. 计算某分布得分的过程

称作得分匹配 (score matching). 我们使用函数 sθ(X, t) 对 ∇ log pt(X) 进行估计, 使用的损失函数为

L(θ) =
∫ T

0

λ(t)EXt∼pt [∥sθ(Xt, t)−∇Xt log pt(Xt)∥2]dt. (2.4)

这里使用二范误差的平均作为误差估计, 其中 λ(t) 是已知的参数, 代表时间的权重. 由于得分本身是

未知的, 需要改变 L(θ) 右边项的形式. 目前有两种主流的方法可以解决这个问题.

第一种方法是去噪得分匹配 (denoising score matching), 其由 Vincent [72] 于 2011 年提出, 运用加

噪的方法将不好计算的得分转变为特定分布的得分. 设 pt|0(Xt |X0) 为给定 X0 下 Xt 的分布密度,

则可以最小化下面的损失函数对得分进行估计:

L(θ) =
T∑

t=0

λ(t)EX0 [EXt|X0
[sθ(Xt, t)−∇Xt log pt|0(Xt |X0)]

2 |X0] dt+ C. (2.5)

2020 年, Song 等 [63] 提出了一种新颖的得分匹配方法, 称为切片得分匹配. 相比于去噪得分匹配,

该方法适用性更广. 假设 v ∈ Rn, Eν [νiνj ] = δij , 则有

L(θ) =
∫ T

0

λ(t)EXt

{
∥sθ(Xt, t)∥2 + 2Eν

[
d

dh
νTsθ(Xt + hν, t)

∣∣∣∣
h=0

]}
dt+ C. (2.6)
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通常情况下, 切片得分匹配比去噪得分匹配更加通用, 因为后者需要 Xt | X0 具有较好的形式.

实际情况中, 如果去噪得分匹配可以使用, 则它的表现会优于前者. 有两类特殊的随机微分方程能让

Xt | X0 简洁, 分别是方差爆炸随机微分方程 (variance exploding SDE, VE SDE) 和方差保留随机微

分方程 (variance preserving SDE, VP SDE).

2.3 VE SDE 和 VP SDE

若 dXt = Σ(t)dBt, 其中 Σ(t) 是 d 阶正定矩阵, 则 Xt 满足

Xt = X0 +

∫ t

0

Σ(s)dBs. (2.7)

根据 Itô等距公式,可以计算得 Var(Xt) = Var(X0)+
∫ t

0
Σ(s)Σ(s)⊤ds. 通常情况下,

∫ t

0
Σ(s)Σ(s)⊤ds不

收敛, 因此这类 SDE 被称为 VE SDE. 这类 SDE 中 Xt | X0 ∼ N(X0,
∫ t

0
Σ(s)Σ(s)⊤ds), 服从保均值的

正态分布.

特别地, 若 Σ(t) =
√

dσ2(t)
dt I, 则

Xt | X0 ∼ N(X0, σ
2(t)). (2.8)

与 VE SDE相比, VP SDE的微分形式略有不同.若 dXt = − 1
2A(t)Xtdt+Σ(t)dBt, 其中 A(t)为

d 阶对称矩阵, Σ(t) 是 d 阶正定矩阵, 则 Xt 满足

Xt = exp

{
− 1

2

∫ t

0

A(w)dw

}
X0 + exp

{
− 1

2

∫ t

0

A(w)dw

}∫ t

0

exp

{
1

2

∫ s

0

A(w)dw

}
Σ(s)dBs. (2.9)

类似地, 可以计算 Xt 的方差

Var(Xt) = exp

{
− 1

2

∫ t

0

A(w)dw

}(
Var(X0) +

∫ t

0

exp

{∫ s

0

A(w)dw

}
Σ2(s)ds

)
× exp

{
− 1

2

∫ t

0

A(w)dw

}
. (2.10)

特别地, 若 A(t) = β(t)I, Σ(t) =
√
β(t), 则

Xt | X0 ∼ N

(
exp

{
− 1

2

∫ t

0

β(w)dw

}
X0,

(
1− exp

{
−
∫ t

0

β(w)dw

})
I

)
. (2.11)

3 随机过程视角下的扩散模型

以噪声条件得分网络 (noise conditional score networks, NCSN)、DDPM 和扩散隐式去噪模型

(denoising diffusion implicit models, DDIM)为代表的经典扩散模型在许多研究领域发挥着不可替代的

作用. 为了更好地理解这些扩散模型, Song等 [64] 对这些扩散模型作了分类与阐释. 本节依照 Song等

的思路, 以 SDE 和反向 SDE 得分匹配的视角对这三个模型作出概率学解释.
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3.1 NCSN

NCSN模型由 Song和 Ermon [62] 在 2019年提出.模型主要由去噪得分匹配部分和退火 Langevin

方法 (annealed Langevin dynamics) 两部分组成. Langevin 方法, 又称 SGLD (stochastic gradient

Langevin dynamics) 方法, 通过过阻尼 Langevin Itô 过程 dXt = 1
2∇ log p0(Xt)dt + dBt 采样出近

似 p0 分布的样本. 这其中需要用到初始数据分布的得分 ∇ log p0(X). 他们通过给初始数据逐步加噪,

再利用退火 Langevin 算法实现了 NCSN.

具体而言, 假设 0 < σ1 < σ2 < · · · < σT , 第 t 步数据加噪将 N(0, σ2
t ) 的噪声加入初始数据, 即

Xt | X0 ∼ N(0, σ2
t ), 生成新分布 pt. 接着通过退火 Langevin 算法, 第 i 步通过 L 次 Langevin Monte

Carlo 方法采样出近似由 pT−i 生成的样本. 第 i 步中只用到对 ∇ log pT−i(X) 的估计. 这可以通过去

噪得分匹配最小化损失函数得到. 其中损失函数为

L(θ) =
T∑

t=0

λ(t)EX0

[
EXt|X0

[
sθ(Xt, t) +

Xt −X0

σ2
t

]2 ∣∣∣∣X0

]
dt+ C. (3.1)

sθ(X, t) 为 ∇ log pt(X) 的估计, 这样规避了对初始分布得分 ∇ log p0(X) 的估计过程. 具体采样

方法见算法 1.

算法 1 NCSN 采样

1: 输入: {σi}Li=1, ϵ, T

2: 初始化 X̄0

3: 循环开始 t 从 T 到 1:

4: αt ← ϵ · σ2
t /σ

2
T (αt 表示步长)

5: 循环开始 i 从 1 到 L:

6: zi ∼ N (0, I)

7: X̄i ← X̄i−1 + αt
2
sθ(X̄i−1, t) +

√
αtzt

8: 循环结束

9: X̄0 ← X̄L

10: 循环结束

11: 返回 X̄0

从另一角度, NCSN 是以 VE SDE 为扩散过程的离散化扩散模型. 考虑扩散过程

dXt =

√
dσ2(t)

dt
IdBt,

由 (2.8) 可知 Xt|X0 ∼ N(X0, σ
2(t)). 将去噪得分匹配的损失函数离散化, 得到

L(θ) =
T∑

t=0

λ(t)EX0 [EXt|X0
[sθ(Xt, t)−∇Xt log pt|0(Xt |X0)]

2 |X0] dt+ C

=
T∑

t=0

λ(t)EX0

[
EXt|X0

[
sθ(Xt, t) +

Xt −X0

σ2
t

]2 ∣∣∣∣X0

]
dt+ C (3.2)

与 NCSN 的损失函数吻合. 不过在反向过程中, NCSN 用的是退火 Langevin 采样, 而不是直接利用逆

转时间方程. 如果采用后者, 则利用 sθ(Xt, t) 对 ∇ log pt(Xt) 的估计, 由逆转时间方程, 即可得到反向

过程为

dyt = {f(yt, t)−∇ · [G(yt, t)G(yt, t)
T]−G(yt, t)G(yt, t)

T∇ log pt(yt)}dt+G(yt, t)dBt
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= −dσ2(t)

dt
∇ log pt(yt)dt+

√
dσ2(t)

dt
dBt. (3.3)

离散化后反向过程的系数与 NCSN 有所差别.

3.2 DDPM

DDPM 是 Ho 等 [21] 2020 年提出的扩散模型, 是第一个拥有高质量图片生成能力的扩散模型, 也

是最泛用的扩散模型之一. DDPM 的扩散过程和反向过程分别定义为

q(X1:TX0) :=
T∏

t=1

q(Xt | Xt−1), (3.4)

q(Xt | Xt−1) := N (Xt;
√
1− βtXt−1, βtI), (3.5)

pθ(X0:T ) := p(XT )

T∏
t=1

pθ(Xt−1 | Xt), (3.6)

pθ(Xt−1 | Xt) := N (Xt−1;µθ(Xt, t),Σθ(Xt, t)). (3.7)

通过优化变分下界 (evidence lower bound) 的方法, DDPM 的损失函数为

L(θ) := Ex∼q

[
− log p(XT )−

∑
t>1

log
pθ(Xt−1 | Xt)

q(Xt | Xt−1)

]
= Ex∼q

[
− log

pθ(X0:T )

q(X1:T | X0)

]
> Ex0∼q(x0)[− log pθ(X0)]. (3.8)

将均值估计项 µθ(Xt, t)重参数化为误差估计项 ϵθ(Xt, t),方差估计项 Σθ(Xt, t)设计为常数 Σθ(Xt, t) =

γt :=
1−ᾱt−1

1−ᾱt
βt, αt := 1− βt, αt :=

∏t
s=1 αs, 损失函数化简为

L(θ) = Et,X0,ϵ

[
β2
t

2σ2
tαt(1− ᾱt)

∥ϵ− ϵθ(
√
ᾱtX0 +

√
1− ᾱtϵ, t)∥2

]
. (3.9)

DDPM 的算法分为训练 (见算法 2) 和采样 (见算法 3) 两部分.

算法 2 DDPM 训练

1: 重复以下过程:

2: 从数据分布采样 X0 ∼ q(X0)

3: 均匀采样时间步 t ∼ Uniform({1, 2, . . . , T})
4: 采样噪声 ϵ ∼ N (0, I)

5: 计算梯度并更新参数:

6: ∇θ∥ϵ− ϵθ(
√
ᾱtX0 +

√
1− ᾱtϵ, t)∥2

7: 直到收敛

注意到 DDPM是以 VP SDE为扩散过程的离散化扩散模型. 考虑扩散过程 dXt = −1
2β(t)Xtdt+√

β(t)dBt, 由 (2.11) 可得

Xt | X0 ∼ N

(
exp

{
− 1

2

∫ t

0

β(w)dw

}
X0, I − exp

{
−

∫ t

0

β(s)ds

}
I

)
. (3.10)

当 β(t) 光滑且取值较小时, 扩散过程步长取为 1, 对扩散过程离散化, 可以近似为

Xt+1 = Xt −
1

2
β(t)Xt +

√
β(t)ϵ(t) ≈

√
1− β(t)Xt +

√
β(t)ϵ(t),
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算法 3 DDPM 取样

X̄T ∼ N(0, I)

循环开始 t 从 T 到 1:

如果 t = 1, 则 z = 0, 否则 z ∼ N(0, I)

X̄t−1 = 1√
αt

(X̄t − 1−αt√
1−ᾱt

ϵθ(X̄t, t)) + γtz

循环结束

返回X̄0

其中 ϵ(t) ∼ N(0, I),这与DDPM的扩散过程吻合.进一步地, exp{−
∫ t

0
β(w)dw} ≈ exp{−

∑t
w=0 β(w)} ≈∏t

w=0(1− βw) = ᾱt, 进而 Xt | X0 ∼ N(
√
ᾱtX0, (1− ᾱt)I), 与 DDPM 扩散过程吻合.

定义 σt =
√
1− ᾱt, ϵθ(x, t) =

1
σt
sθ(x, t). 将去噪得分匹配的损失函数化简, 可得

L(θ) =
T∑

t=0

λ(t)EX0
[EXt|X0

[sθ(Xt, t)−∇Xt
log pt|0(Xt |X0)]

2 |X0] dt+ C

=

T∑
t=0

λ(t)EX0

[
EXt|X0

[
1

σt
ϵθ(Xt, t)−

Xt −
√
ᾱtX0

σ2
t

]2 ∣∣∣∣X0

]
dt+ C

=

T∑
t=0

λ(t)

σ2
t

EX0

[
EXt|X0

[
ϵθ(Xt, t)−

Xt −
√
ᾱtX0

σt

]2 ∣∣∣∣X0

]
dt+ C. (3.11)

利用重期望公式以及 Xt−
√
ᾱtX0

σt
∼ N(0, I) 且与 X0 独立, 进而上式可以化简为

L(θ) =
T∑

t=0

λ(t)

σ2
t

EX0,ϵ[ϵθ(
√
ᾱtX0 +

√
1− ᾱtϵ, t)− ϵ]2 dt+ C, (3.12)

其中 ϵ ∼ N(0, I). 可见 (3.12) 与 DDPM 的训练损失函数吻合, 同时 DDPM 的取样步骤可以由逆转

时间方程推导得到. 根据逆转时间方程, 可得

dX̄t =

(
− β(t)

σt
ϵθ(X̄t, t)−

β(t)

2
X̄t

)
dt+

√
β(t)dB̄t. (3.13)

以步长为 −1 离散化, 结合已有的近似项, 近似得到

X̄t−1 = X̄t +

(
β(t)√

1− exp(−
∫ t

0
β(s)ds)

ϵθ(X̄t, t) +
β(t)

2
X̄t

)
+

√
β(t)Zt

=

(
1 +

β(t)

2

)
X̄t +

β(t)√
1− exp(−

∫ t

0
β(s)ds)

ϵθ(X̄t, t) +
√

β(t)Zt

≈ 1√
1− βt

(
X̄t +

βt√
1− ᾱt

ϵθ(X̄t, t)

)
+ γtZt, (3.14)

其中 Zt ∼ N(0, I). 这与 DDPM 的逆向过程取样方法吻合.

3.3 DDIM

DDIM 由 Song 等 [60] 提出, 他们将 DDPM 扩散过程中的 Markov 假设摒弃, 换来更高效的训练

和取样效率. DDIM 的扩散过程定义如下:

q(X1, . . . ,XT | X0) = q(XT | X0)
T−1∏
t=1

q(Xt | Xt+1,X0), (3.15)
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并且,

q(XT | X0) = N (
√
ᾱTX0, (1− ᾱT )I), (3.16)

q(Xt | Xt+1,X0) = N
(√

ᾱtX0 +

√
1− ᾱt − ρ2t+1
√
1− ᾱt+1

(Xt+1 −
√
ᾱt+1X0), ρ

2
t+1I

)
, (3.17)

其中 ρ2t > 0 为参数. 尽管形式上与 DDPM 不一样, 但两者扩散过程的边际分布都满足 Xt | X0 ∼
N(

√
ᾱtX0, (1 − ᾱt)I). 这样的前向过程设计能够更好地匹配正反过程, DDIM 和 DDPM 拥有同样的

变分下界, 由变分下界推导得到的损失函数都是

L(θ) = Et,X0,ϵ

[
β2
t

2σ2
tαt(1− ᾱt)

∥ϵ− ϵθ(
√
ᾱtX0 +

√
1− ᾱtϵ, t)∥2

]
. (3.18)

因此, DDIM 的训练过程与 DDPM 相同. 但是由于 DDIM 扩散过程与 DDPM 的不同, 因此两者的反

向过程有本质的区别. DDIM 的反向过程见算法 4.

算法 4 DDIM 取样

X̄T ∼ N(0, I)

循环开始 t 从 T 到 1:

X̂0 = 1√
ᾱt

Xt −
√
1−ᾱt√
ᾱt

ϵθ(Xt, t)

如果 t = 1, 则 z = 0, 否则 z ∼ N(0, I)

Xt−1 =
√
ᾱt−1X̂0 +

√
1− ᾱt−1 − ρ2t ϵθ(Xt, t) + ρtz

循环结束

返回 X̄0

可以验证,当 ρt = γt 时, DDIM的取样过程与 DDPM一致.当 ρt = 0时, DDIM的取样过程不包

含随机项. 此时模型被称为确定性 DDIM (deterministic DDIM), 是最常用的 DDIM 模型. 与 DDPM

相比, 它的确定性采样能节约很多时间.

确定性 DDIM 可以视为以 VP SDE 为正向过程, 而且利用逆转时间 ODE 为反向过程的扩散模

型. 由逆转时间 ODE 方程, 可得

X̄t =

(
− β(t)

2σt
ϵθ(X̄t, t)−

β(t)

2
X̄t

)
dt. (3.19)

以步长为 −1 离散化, 近似得到

X̄t−1 = X̄t +

(
β(t)

2
√

1− exp(−
∫ t

0
β(s)ds)

ϵθ(X̄t, t) +
β(t)

2
X̄t

)

=

(
1 +

β(t)

2

)
X̄t +

β(t)

2
√

1− exp(−
∫ t

0
β(s)ds)

ϵθ(X̄t, t)

≈ 1√
1− βt

X̄t−1 +
βt

2
√
1− ᾱt

ϵθ(X̄t, t)

≈ 1√
1− βt

Xt −
(√

1− αt√
1− βt

−
√

1− αt

1− βt

)
ϵθ(Xt, t). (3.20)

这与确定性 DDIM 的取样过程吻合.

综上, 我们从 SDE 视角对 NCSN, DDPM 和 DDIM 三个经典的扩散模型作了概率学的解释.
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4 扩散模型的发展

自从 DDPM问世以来,扩散模型的潜力开始被广泛挖掘. 经典的扩散模型能生成高质量的、多种

类的样本. 我们以经典的 DDPM为例来理解扩散模型生成过程. 在生成任务中,我们希望能够生成接

近初始训练数据集的样本, 但又与这些样本有所区分. 例如, 在人脸生成任务中, 希望通过训练数据中

各种人脸的图像,形成对人脸特性的统一认知,进而生成出新的人脸图像.扩散模型给出的方法是将训

练样本视作来源于某一分布 q0 的抽样, 现在需要从训练样本估计 q0 并且从该分布采样.

从标准正态分布中采样是容易实现的, DDPM将分布 q0 抽样的每个独立样本 X0 分 T 步加入正

态噪声, 得到噪声逐步增大样本轨迹 X1, . . . ,XT , 直至 q0 相关的信息被抹除, 即 XT 视作从纯噪声

N(0, I) 中的采样.

接着可以统计在第 t 步由初始样本 X0 加噪得到的样本 Xt, 通过最小化损失函数 (3.9), 使得噪

声估计函数 ϵθ 准确涵盖了 Xt 分布的信息.最后通过从纯噪声 N(0, I)中采样 X̄T , 利用 ϵθ 逐步还原

为 X̄0.

OpenAI的 Dhariwal和 Nichol [12] 在不同数据集的图像生成任务中比较了扩散模型和经典的对抗

生成网络的效果, 表 1 展示了部分实验的结果. 可见, 扩散模型的生成效果十分突出. 然而, 扩散模型

的加噪和去噪过程需要的步数很高, 因此有训练时间长、生成时间长和内存占据大等诸多问题, 人们

在解决这些问题的过程中推动了扩散模型的发展.

目前的改进模型大致可以分为三类: 第一类是针对扩散模型推理时间较长问题的加速方案, 第二

类是通过修改模型架构以提升其性能, 第三类改进则是旨在扩展模型的应用范围.

4.1 采样加速

现有的采样加速方法主要分为两大类: 基于训练的加速方法和免于训练的加速方法. 基于训练的

加速方法包括知识蒸馏和训练策略的优化等, 虽然这些方法通常能够显著提升性能, 但需要重新训练

模型, 代价较高. 然而, 这类方法的效果通常也更加出色. 相比之下, 免于训练的加速方法无需重新训

练模型, 能够作为插件应用于任何已经训练完成的模型, 且同样能够达到较好的效果. 因此, 免于训练

的加速方法应用得更加广泛. 本文的重点也将放在免于训练的加速方法上.

免于训练的采样加速方法主要分为两类: SDE-solvers 和 ODE-solver. 相较于 SDE-solver, ODE-

solver 在加速效果上更为显著, 并且能够借助数值分析领域中已有的各种解算方法 (尽管由于 SDE-

solver 包含随机性, 生成的样本通常具有更好的多样性). 因此, 目前大部分的采样加速工作都基于

ODE-solver. 对于一个 SDE, 可以找到一个 ODE, 使其与 SDE 具有相同的边际概率分布, 这类 ODE

被称为概率流 ODE, 它定义了采样过程中从噪声到最终生成样本的轨迹.

DPM-solver [41] 的研究者发现, 扩散模型的概率流 ODE 具有半线性结构, 并基于此给出了扩散

常微分方程 (diffusion ODE) 的精确解. 通过对该精确解进行不同阶数的近似, 可以得到不同阶数的

表 1 文献 [12] 中对比扩散模型和对抗生成网络的部分结果. 扩散模型选取的是 ADM 模型, 在 LSUN 数据集中

对抗神经网络选取的是 StyleGAN, ImageNet 中则是 BigGAN. FID 评分是衡量生成样本质量的指标, 越低代

表样本多样性越高

数据集 LSUN Bedrooms 256× 256 LSUN Horses 256× 256 LSUN Cats 256× 256 ImageNet 64× 64

GANs FID 1.90 2.57 5.57 2.07

DPMs FID 2.35 3.84 7.25 4.06
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ODE-solver. 研究还表明, DDIM与 ODE-solver一文提出的一阶 ODE-solver等价. 高阶 ODE-solver可

以在 10至 20步内生成高质量的样本. 然而,包含 DPM-solver在内的采样方法依赖于特定的参数设置,

这些参数未必总是最优的. 为了解决这一问题, DPM-solver 的作者进一步提出了 DPM-solver-v3 [82],

该方法基于预训练模型计算出了最优参数值, 进一步将推理步数缩减到 5 至 10 步.

2024 年, 一种名为 AMED [83] 的更快速采样方法被提出, 它能够在约 5 步内生成高质量的样本.

通过大量实验, Zhou 等 [83] 发现一个令人惊讶的事实: 采样轨迹几乎位于一个二维子空间内. 基于这

一发现,并结合积分中值定理,他们提出了甚至可以在一步内生成样本的 ODE-solver. 尽管如此,实验

表明, 分为约 5 步的采样过程才能生成高质量的样本.

值得一提的是, 除了 ODE-solver 和 SDE-solver 之外, 近年来也有一些简洁有效的加速方法被提

出. 例如, Ma 等 [44] 提出的 Skip-Tuning 方法, 通过简单调整 Unet 网络中 Skip-Connection 的权重即

可实现进一步加速. 与此同时, 该方法还可以与 ODE-solver 或 SDE-solver 结合使用, 从而进一步提升

采样速度.

4.2 架构改进

为了应对扩散模型在训练速度慢、采样效率低和可扩展性差等方面的挑战, 一些新颖的扩散模型

架构被提出, 以改进这些问题. 针对训练时间较长的问题, Rombach 等 [55] 提出了隐扩散模型 (latent

diffusion model, LDM). LDM 的核心思路是, 首先通过编码器将输入数据映射到一个低维的潜在空间

中, 然后在潜在空间中执行扩散过程, 生成潜在特征图. 最后, 这些特征图通过解码器转换回原始数据

空间. 由于潜在空间的维数远小于原始数据空间, 模型在训练和推理时的计算成本大幅降低. 实验表

明, LDM 不仅能够显著加快训练过程, 还能生成与经典扩散模型相媲美的高质量图像. 这一方法增强

了扩散模型在图像生成、图像修复和图像翻译等任务中的表现.

2023 年, Song 等 [61] 提出了一致性模型, 进一步提升了扩散模型的采样效率. 在常规扩散模型的

基础上,他们设计了一种一致性函数,该函数依赖于样本和时间,并且满足轨迹上所有点都具有相同值

的约束条件. 在此约束下, 模型可以在采样过程中实现从任意点跳跃到另一个点, 从而支持一步生成.

除了 LDM和一致性模型, Diffusion Transformer [52] 在视频生成模型 Sora的推动下也得到了广泛

关注. 该模型将传统的 Unet网络替换为 Transformer架构,结合了扩散模型的生成优势与 Transformer

模型的可扩展性优势, 使得扩散模型在一定范围内也符合规模化法则 (scaling law). 这种架构改进为

扩散模型在大规模生成任务中的应用开辟了新的可能性.

4.3 使用范围的扩大

在实际应用中, 扩散模型往往需要应对一些特殊情况, 常见的有两类: 一是根据某种条件生成符

合特定要求的样本,即条件扩散模型; 二是处理非 Euclid空间的数据,如流形或图结构数据,这需要专

门的模型进行适配.

条件扩散模型可以分为两类: 基于分类器引导的和基于免分类器引导的. 基于分类器引导的条件

扩散模型是在无条件扩散模型基础上, 通过额外训练一个分类器引入条件信息, 从而生成符合特定条

件的样本. 这种方法成本较低, 迁移性强. 免分类器引导的模型则在训练时直接将条件融入模型中, 从

零开始训练, 虽然成本较高, 但通常效果更好. 以 GLIDE [50]、Imagen [57] 和 ControlNet [79] 为代表的

条件扩散模型, 通过引入额外的输入条件 (如文本、边缘图、深度图或语义标签), 使得生成的样本更
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加符合用户的需求. 这种方法极大增强了扩散模型的灵活性与定制性, 在图像生成、修复和转换等任

务中展现了出色的性能.

针对非 Euclid 空间的数据, 研究者提出了一系列扩散模型, 专门用于处理离散数据、流形数据和

图结构数据等复杂场景. 对于离散数据,如分类标签或文本序列,传统的扩散模型由于微小扰动难以迁

移到离散空间,表现受限.为此,出现了专门用于离散数据的扩散模型,如 D3PM (discrete denoising dif-

fusion probabilistic model) [5] 系列. 这些模型通过在离散状态空间中引入噪声扰动和扩散过程,成功地

将无条件扩散转化为适合离散数据的生成任务,如文本生成和分类标签建模. 类似地, VQ-Diffusion [19]

及其改进版 VQ-Diffusion+ [69] 通过引入向量量化机制 (vector quantization), 在处理离散数据的复杂

结构时表现优异. VQ-Diffusion 通过将输入数据编码为离散的向量索引, 并在此索引空间中进行扩散,

从而在文本生成和图像编码等任务中取得了显著成果.

在处理流形数据 (如 3D 点云和姿态数据) 方面, 研究者们开发了特定的扩散模型, 如 RGSM

(Riemannian generative stochastic model) [11] 和 PNDM (projected nonlinear diffusion model) [39]. 这些

模型特别设计了适用于嵌入流形空间的数据扩散过程, 充分考虑了流形数据的几何性质, 避免了传统

扩散模型在非 Euclid 空间中的不一致性问题. RGSM 能够生成具有流形结构的高维数据, 如 3D 点云

和动作姿态, 而 PNDM 通过投影技术将扩散过程限制在特定的流形几何结构上, 生成符合几何约束

的数据. Boomerang模型则进一步结合了流形几何和时间反向扩散的特性,通过精准的时间步长控制,

实现了高效的流形数据生成.

在图结构数据的生成任务中, 扩散模型也取得了显著进展. 图结构数据相比 Euclid 空间数据, 有

更复杂的节点和边之间的关系, 因此更难建模. EDP-GNN (edge denoising process graph neural net-

work) [51] 结合了图神经网络与扩散模型的优点, 能够有效去噪并生成图结构数据. GDSS (graph

diffusion-based stochastic sampling) [28] 模型则扩展了扩散模型的框架, 能够联合建模图中的节点和

边,使其在分子结构生成和社交网络建模等任务中表现优异.与传统图生成方法不同,这类扩散模型通

过逐步去噪的过程生成更加稳定的图结构, 且能够有效控制图的特性, 如节点度分布和连通性等.

通过引入这些处理非 Euclid 数据的扩散模型, 研究者们大大扩展了扩散模型在不同领域的应用

场景. 这些模型不仅能够处理传统的图像生成任务, 还能够在文本生成、图结构建模、三维点云和姿

态生成等任务中展现强大的能力. 随着研究的深入, 这些模型有望在药物发现、3D 建模、自然语言处

理等实际应用中发挥更大的作用.

5 扩散模型在转录组中的应用

扩散模型以其强大的生成能力和上下文理解能力, 在生物信息领域表现出广泛的应用前景. 其逐

步加噪与去噪的机制, 使模型能够有效学习数据中的噪声形式, 实现高效去噪, 在单细胞转录组测序

数据的缺失值填补、空间转录组表达数据的修复和去噪以及图像分辨率提升等生物信息领域的相关

任务中取得了显著效果. 此外, 扩散模型还支持自监督学习, 减少了对标签数据的依赖, 进一步增强了

其在复杂生物学数据处理中的应用潜力. 表 2 列举了几个具有代表性的扩散模型在转录组的应用. 在

下文中,我们将从单细胞转录组数据去噪、空间转录组表达数据填补以及图像分辨率提升等多个角度,

详细阐述这些扩散模型在转录组中的实际应用以及给该领域带来的突破.

5.1 单细胞 RNA 测序数据

随着单细胞转录组测序技术的快速发展,我们能够全面描绘单个细胞的基因表达图谱,从而对生物
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表 2 第 5 节提及的模型及其应用场景

模型 使用数据 功能 年份

scIDPMs 单细胞 RNA 测序数据 预测缺失值 2024

scDiffusion 单细胞 RNA 测序数据 提升数据集的密度 2024

scVAEDer 单细胞 RNA 测序数据 学习数据的低维表征 2023

RegDiffusion 单细胞 RNA 测序数据 推断基因调控网络 2023

SpaDiT 空间转录组数据 预测缺失值, 保持细胞布局结构 2024

SpatialScope 空间转录组数据 提升数据分辨率 2023

Diff-ST 空间转录组数据 提升转录组图像分辨率 2024

体的发育和功能有了更加系统和深入的理解 (参见文献 [17,29]). 然而, 由于生物学因素和测序技术的

局限性,所测得的基因表达数据往往伴有噪声,尤其是经常出现缺失值 (dropout)现象 (参见文献 [27]).

近年来,各种算法被用于数据去噪、数据插补、数据生成和批次效应校正等问题,主要分为基于统计模

型的方法和基于深度学习的方法. 基于统计模型的方法利用先验知识,如细胞 -细胞相互作用、基因 -

基因相互作用或两者的结合, 构建统计模型以估计缺失值, 并恢复在单细胞转录组数据中的基因表达

模式. 基于深度学习的方法通过各种生成模型, 如自编码器 (autoencoder, AE) [48]、VAE [32]、GAN [18]

和 DDPM [21], 学习隐空间中的基因表达数据的分布. 其中, 去噪扩散概率模型由于其强大的生成能力

在单细胞数据分析中得到了广泛的应用.

scIDPMs [81] 基于条件概率扩散模型对单细胞 RNA 测序数据进行填补, 它首先利用整体基因表

达数据识别缺失值位点, 然后利用上下文的表达数据对缺失值进行推断. 具体而言, scIDPMs 先使用

基于生物学的方法来识别缺失值位点, 认为同一标签的细胞有共同的非零表达基因, 再使用自监督学

习的方式训练一个 DDPM 模型, 目标是学习缺失值在未缺失值作为条件下的分布. DDPM 的训练过

程中需要已知初始值, 我们无法直接利用 DDPM 模型来还原缺失值. scIDPMs 采用自监督的方法克

服这一困难,将未缺失的基因表达值随机分为两部分,一部分作为已知表达值,另一部分作为需要被重

构的目标. 基于此训练一个扩散模型, 给重构目标添加随机 Gauss 噪声, 将已知表达值及它们在基因

表达矩阵中的坐标位置、细胞类型等作为已知信息加入到反向扩散学习所加噪声的网络中, 以还原出

重构目标为目的进行训练. scIDPMs 反向学习噪声的网络选用带注意力机制的多层残差网络, 最终可

以将完整的表达数据输入给训练好的 scIDPMs 模型, 使其预测所有缺失位点处的基因表达值.

除了应用于单细胞 RNA 测序数据的填补外, DDPM 还可用于学习单细胞数据的低维嵌入、生成

高质量的单细胞数据以提高数据集密度来辅助其他模型训练等任务. scVAEDer [56] 通过结合 VAE 和

DDPM 来学习单细胞数据的低维表征, 并且能够生成新的单细胞 RNA 测序数据, 预测不同细胞类型

在干扰下的反应,识别去分化过程中的基因表达变化,并检测生物过程中的主调控因子. scDiffusion [43]

结合扩散模型和基础模型的生成模型, 在受控条件下生成高质量的 scRNA-seq 数据. 通过将下游计算

任务统一为后验估计问题, scDiff [68] 提出了一个基于 DDPM 的通用单细胞分析框架, 可以实现细胞

标记、数据插补和知识迁移等多个下游任务.

5.2 空间转录组

空间转录组测序技术是一种新兴的生物技术,旨在在组织切片的特定空间位置上测量和分析基因

的表达情况. 与传统的单细胞或常规转录组技术不同, 空间转录组学不仅可以获取基因表达数据, 还

能保留细胞在组织中的空间位置信息. 目前空间转录组学的数据分析主要有三个挑战: 一是空间转录
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组表达数据的去噪、缺失值填补等整合工作; 二是提升空间转录组图像的分辨率; 三是空间异质性的

解析, 如识别不同空间域中的细胞类型等. 在处理第一个挑战和第二个挑战时扩散模型有着卓越的表

现, 并在 DDPM 模型的基础上已经诞生不少优秀的方法.

5.2.1 空间转录组数据的填补

SpaDiT [36] 是一种基于条件扩散的生成模型, 它的任务是利用单细胞 RNA 测序数据作为先验信

息来增强空间转录组学数据, 目标是准确预测缺失或未知基因的表达值. SpaDiT 的输入数据有两种:

来自空间转录组学的基因表达矩阵和来自单细胞 RNA 测序技术的另一个基因表达矩阵. 利用条件扩

散模型, SpaDiT 将单细胞 RNA 测序数据作为条件因子指导模型完成扩散过程, 最终为空间转录组生

成目标基因表达谱. SpaDiT架构包括三个模块: 用于预处理空间转录组数据的低维嵌入模块、用于处

理单细胞 RNA 测序数据的条件嵌入模块及用于去噪的核心网络. 核心网络以 DDPM 为主心骨, 在

正向扩散中往转录组的低维嵌入上添加标准 Gauss噪声,反向扩散中采用带自注意力机制的神经网络

学习正向扩散中加入的噪声. 由于单细胞 RNA 测序数据的辅助, SpaDiT 可以为单细胞 RNA 数据中

存在表达但空间转录组中却未测得表达的基因填补缺失的表达值.经过数十个空间转录组学和单细胞

RNA 测序数据集上的测试, SpaDiT 不仅保持了细胞布局固有的复杂拓扑结构, 还实现预测的基因表

达与真实数据准确对齐, 证明了其在重现转录组空间表达模式方面的稳健性.

SpatialScope [73] 利用已有单细胞 RNA 测序参考的数据集, 增强基于序列技术的空间转录组数据

以达到单细胞分辨率, 并推断基于图像技术的空间转录组数据表达水平. SpatialScope 包括三个步骤.

第一步是细胞核分割, 用已有的 StarDist [58] 和 Cellpose [66] 方法定位并计算一个测量格点中细胞的个

数. 第二步是细胞类型识别,结合单细胞 RNA参考数据集中不同细胞类型的基因表达,构建概率模型

给第一步中定位的细胞贴上类型标签. 作为核心的第三步是基因表达分解, 使用基于得分的生成模型

学习单细胞 RNA 参考数据集中不同细胞类型的基因表达分布, 再对目标空间转录组数据中每个测量

格点里相应类型标签的细胞预测其表达. SpatialScope 核心的第三步中基于得分的生成模型与 NCSN

本质上是同一思想方法, 而 NCSN 也是扩散模型的一种延伸, 因此 SpatialScope 方法也彰显了扩散模

型为空间转录组精确填补表达值的强大能力.

5.2.2 空间转录组图像的分辨率提升

传统为空间转录组图像作超分辨率提升的方法主要有两个局限. (1) 传统方法将多模态数据视为

多种扩散条件, 通过简单的拼接进行整合. 这种方法平等对待每种模态, 忽略跨模态之间的联系, 这可

能无法有效利用组织学图像和基因表达中的互补信息. (2) 传统模型主要用于生成单个基因的空间表

达图像, 即分别处理每个基因的空间转录组图像, 然而跨多个基因的内在表达关联可能产生不一致的

整体转录组景观, 对相关特征的有效学习构成挑战.

Diff-ST [74] 是一种跨模态的条件扩散生成模型, 它的任务是利用低分辨率的空间转录组学图像和

组织学图像提高空间转录组学图像的分辨率,目标是将输入的高分辨率空间转录组图像增强为超分辨

率图像. Diff-ST方法主要包括三个部分: 第一部分是低分辨的空间转录组图像和组织学图像的跨模态

整合,通过基于课程学习 (curriculum learning)的交叉注意力模型实现,该策略能够从组织图像中提取

分层的细胞到组织级信息, 以克服传统方法的第一个困难; 第二部分是提出一种基于共表达强度的基

因相关图网络来模拟多个基因的共表达关系,以克服传统方法的第二个困难;完成前两部分后,第三部

分先将高分辨率的空间转录组图像进行正向扩散, 再将前两部分得到的信息加入到注意力网络中, 学
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习正向扩散中加入的噪声值,完成反向扩散.在足够的训练后,反向扩散最终得到的便是超高分辨率的

空间转录组图像. 基于 Diff-ST 方法得到的超分辨率空间转录组学图像在三个公共数据集上进行了大

量实验, 结果表明 Diff-ST 方法得到的超分辨率图像在多项实验中表现优异, 能够良好提取组织级特

征并进行细胞级的图像修补.

DDPM还可以作为空间转录组学 3D视图构建、多模态数据整合等应用的模型基础. stDiff [35] 采

用条件扩散模型,通过两个 Markov过程捕获单细胞 RNA测序数据中的基因表达丰度关系,基于此实

现对空间转录组数据的增强. SpatialDiffusion [31] 基于 DDPM 模型生成多个组织的空间转录组切片,

通过在已有的有限近邻切片数据之间插值生成新的转录组切片,可以在提高数据集密度的同时为生物

体组织进行 3D 重构奠定基础. ACGDC [45] 在整合单细胞多组学数据后使用条件扩散模型生成新样

本, 在真实数据集中验证发现其可以显著改良星形胶质细胞亚型的分类与识别.

5.3 基因调控网络

基因调控网络对于阐明细胞机制和推进治疗干预至关重要.从大量表达数据推断基因调控网络的

原始方法常常会面临两大问题: 高维数据中的维数灾祸和数据本身的固有噪声. RegDiffusion [84] 是一

个基于去噪扩散概率模型推断基因调控网络的方法,其重点关注基因表达数据转化而成的特征之间的

调节效应. RegDiffusion 先使用编码和多层感知器将表达数据投影到低维空间中, 解决维数灾祸的问

题,再在低维空间上修复数据的固有噪声. 在正向扩散过程中, RegDiffusion反复将 Gauss噪声加入低

维编码, 在反向扩散过程中再使用具有参数化邻接矩阵的神经网络预测先前添加的噪声. 在基准实验

中, RegDiffusion于多个数据集中表现出比其他方法更优异的性能, RegDiffusion可以在不到 5分钟的

时间内从包含超过 15,000 个基因的真实单细胞数据集中推断出具有生物学意义的基因调控网络, 反

映出 DDPM 在应用于推断基因调控网络方面也有不俗表现.

6 扩散模型在蛋白质中的应用

扩散模型在图像生成任务中有着出色的表现 [10], 凭借其在处理高维离散数据和生成任务中的卓

越表现,迅速被应用于生物信息学领域 [20]. 该模型在无条件蛋白质设计、结合剂设计、对称结构构建、

酶活性位点优化等任务中展现出出色性能, 能够生成符合生物物理规律的创新型蛋白质. 通过扩散模

型, 还可以根据简单的分子输入精准设计出复杂的蛋白质结构, 并且在实验验证中表现出高度的准确

性和可操作性, 这显著加速了蛋白质工程以及新型生物分子的开发进程 [1, 33]. 在下文中, 我们将从蛋

白质设计、复合物结构预测、多肽药物设计等多个角度, 详细综述扩散模型在蛋白质领域中的实际应

用及其为该领域带来的突破性进展. 审视扩散模型如何在蛋白质设计中发挥作用, 包括其在生成具有

特定功能或性质的蛋白质方面的能力. 我们将探讨扩散模型如何通过高效的结构生成和优化算法, 推

动新型蛋白质的设计, 满足各种生物技术需求. 分析扩散模型在蛋白质 - 蛋白质和蛋白质 - 小分子复

合物结构预测中的应用, 探讨扩散模型如何提高复合物结构预测的准确性, 优化蛋白质与其他分子相

互作用的模拟, 从而促进药物开发和生物医学研究. 讨论扩散模型在多肽药物设计中的应用, 包括如

何利用其生成潜在的药物候选分子, 并预测其与靶标的结合能力. 表 3 给出本节提及的模型.

6.1 蛋白质设计

蛋白质通过与其他生物分子相互作用, 参与和调控多种生物过程. 随着长期对蛋白质生物化学和
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表 3 第 6 节提及的模型及其应用场景

模型 使用数据 功能 年份

Rfdiffusion 蛋白质序列和结构 蛋白质设计 2024

EvoDiff 蛋白质序列 蛋白质设计 2023

FoldingDiff 蛋白质结构 蛋白质设计 2024

Chroma 蛋白质序列和结构 蛋白质复合物结构预测 2023

RFAA 蛋白质序列和结构 蛋白质复合物结构预测 2024

Alphafold3 蛋白质序列和结构 蛋白质复合物结构预测 2024

AMP-diffusion 抗菌肽序列 多肽设计 2024

DiffLinker 小分子片段 小分子设计 2024

生物物理性质的知识积累, 蛋白质设计在技术上是可以实现的 (参见文献 [23]). 蛋白质设计的目标是

通过修饰天然蛋白质或者从头设计新的蛋白质,创造出具有特定性质和功能的生物分子 [80]. 由于蛋白

质具有功能多样性、纳米级大小和可生物降解等特性, 大量人类设计的蛋白质已经被广泛应用于生物

学、医学、农业和制造业等领域 (参见文献 [16]).

早期的蛋白质设计如定向进化以及后续的理性工程等, 主要关注的是模仿或加速自然进化过程.

通过多轮突变文库构建和高通量筛选, 这些方法能够偶然获得性能改善甚至具有新功能的蛋白质. 然

而, 这些方法始终面临实验精度与筛选通量之间的权衡, 更重要的是, 它们的探索仍然局限于最初的

天然蛋白质周围.随着计算设备和算法的发展,前述的不足逐渐被计算机辅助蛋白质工程克服,旨在生

成自然界中不存在的新蛋白质的从头设计受到了广泛的关注. 凭借众多有价值的成果, 蛋白质从头设

计在 2016年被《科学》杂志评为年度十大突破之一.蛋白质从头设计是指设计一个物理上合理的蛋白

质骨架及其对应序列, 而不依赖现有的天然蛋白质作为基础 (参见文献 [23]). 近年来, 随着深度学习

算法, 尤其是扩散模型的发展, 蛋白质领域发生了革命性的变化. 深度学习算法不仅显著提升了蛋白

质结构的精准预测能力 [1, 6], 还推动了具有特定性质和功能的蛋白质设计, 例如设计折叠成特定拓扑

结构的蛋白质 [34]、设计与特定靶标进行结合的蛋白质 [7] 等. 值得注意的是, 扩散模型具有输出高度

多样性, 可以基于特定目标进行逐步迭代生成, 并且能够在全局框架下对 3D结构进行建模, 因此在蛋

白设计领域得到了广泛的应用 (参见文献 [76]).

蛋白质设计算法包括基于结构的蛋白设计和基于序列的结构设计 (参见文献 [13]). 基于结构的蛋

白设计首先设计具有特定拓扑结构的骨架, 然后需要对一些可能的序列进行优化, 使其能更好地适应

这个结构并发挥功能. 基于序列的蛋白设计在隐空间学习序列表征分布, 并根据从该分布推导出的推

测性表示, 在实际空间中生成新的蛋白质序列. RFdiffusion [76] 通过微调 RoseTTAFold [6] 结构预测网

络用于蛋白质结构去噪任务, 能够得到一个蛋白质骨架生成模型. RFdiffusion 可以实现无条件和拓扑

约束的蛋白单体设计、蛋白质结合物设计、对称寡聚体设计、酶活性位点支架设计等多个蛋白设计任

务. 基于扩散模型的算法 SMCDiff [70] 和 FADiff [38] 用于解决基序 - 支架问题, 即设计一个给定蛋白质

基序的支架结构. SMCDiff 首先利用 ProtDiff 来预测蛋白质骨架, 然后以基序为指导生成带有基序的

蛋白质. FADiff 首次解决了相对位置未知的多基序问题, 它确保基序存在并且通过促进基序的刚性运

动自主设计基序位置. 受蛋白质自然折叠过程启发, FoldingDiff [77] 利用扩散模型生成稳定折叠的蛋白

质骨架结构. 它将蛋白质骨架结构描述为一个角度序列, 捕捉组成骨架原子的相对方向, 通过从随机

非折叠状态去噪, 逐步生成稳定的折叠结构.

蛋白质设计的主要任务是找到能够稳定地显示出期望性质并且执行预期功能的序列. 原则上, 直
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接映射蛋白质序列和功能的空间似乎比需要预先确定拓扑结构的设计具有一定的优势. 更重要的是,

测序技术的进步带来了比结构数据丰富得多的大量的蛋白质序列数据. 这些蛋白质序列的数据结合

深度学习算法强大的特征提取、模式识别和目标生成能力, 可以直接探索序列空间和改进蛋白质设计

范式. EvoDiff [2] 利用进化数据集和扩散模型, 仅使用序列信息进行可控的蛋白质设计. 在 EvoDiff 中,

离散扩散框架通过前向过程逐步扰乱蛋白质序列的氨基酸组成,而神经网络参数化的逆向过程预测每

一步的变化, 从而可以从随机噪声生成新的蛋白质序列. 与基于结构的蛋白设计方法相比, EvoDiff 还

能生成基于结构模型无法生成的蛋白质, 如具有无序区域的蛋白质, 同时保持设计功能性结构基序的

能力. TaxDiff [37] 是一种用于可控蛋白质序列生成的分类学引导扩散模型, 它结合生物物种信息和扩

散模型的生成能力在序列空间生成结构稳定的蛋白质.

扩散模型通过对随机噪声的去噪, 能够生成多样化的蛋白质结构和序列, 创造出与自然蛋白质不

同但满足设计目标的新的蛋白质. 扩散模型还允许在设计中加入控制变量, 从而在特定的需求下生成

特定的性质和功能的蛋白质. 扩散模型还能够处理蛋白质序列与结构之间的复杂关系, 通过考虑蛋白

质骨架的生物化学和生物物理特性, 从而高效地生成结构上折叠稳定、功能上满足需求的蛋白质. 总

之, 扩散模型在蛋白设计领域有诸多优势, 具有广泛的应用前景.

6.2 复合物结构预测

蛋白质复合物结构预测是计算生物学和结构生物学中的一项核心任务,旨在确定多种蛋白质如何

在细胞内相互作用并形成功能性复合物 (参见文献 [14]). 蛋白质复合物在细胞的各种生理过程中发挥

关键作用, 包括信号转导、代谢调控、基因表达调节和细胞结构维持等. 因此, 准确预测蛋白质复合物

的三维结构对于深入理解生物过程和疾病机制具有重要意义 (参见文献 [34]).

尽管 AlphaFold2 (AF2) 和 RoseTTAFold (RF) 通过高精度的蛋白质结构建模革新了结构生物学

(参见文献 [6,30]), 但它们无法模拟共价修饰或蛋白质与小分子及其他非蛋白质分子的相互作用, 而这

些共价修饰和相互作用在生物功能中起着至关重要的作用 (参见文献 [4]). 此时确定一个复合体的三

维结构仍然是一个挑战, 亟需研究者开发能高精度预测复合物结构的方法, 从而在三维结构预测上取

得新突破.

扩散模型作为一种通过对噪声数据的去噪学习的方法被引入了蛋白质研究领域,被用于预测蛋白

质复合物的结构. 作为一种创新的蛋白质研究方法, 结构生物学研究者也将其应用于蛋白质复合物预

测领域.在后 AlphaFold时代,扩散模型的加入极大程度地推动了复合物结构预测,并取得了预测精度

的突破.

6.2.1 蛋白质 - 蛋白质复合物结构预测

蛋白质 - 蛋白质复合物在细胞内执行多种重要功能, 如信号转导、基因表达调控和代谢过程 (参

见文献 [46]). 同时许多药物的作用机制是通过与特定的蛋白质 - 蛋白质复合物相互作用来实现的 (参

见文献 [65]). 准确预测复合物结构有助于识别潜在的药物靶点, 优化药物分子与靶点的结合能力, 从

而加速药物开发过程, 提高药物研发的效率和成功率. 预测这些复合物的结构, 可以揭示细胞内的生

物学机制和疾病的分子基础. 扩散模型在预测蛋白质 - 蛋白质复合物结构中有着显著优势: 擅长处理

高维数据, 能够有效地捕捉蛋白质 - 蛋白质相互作用中的复杂空间和结构特征.

Ingraham 等 [26] 2023 年发表在 Nature 上的 Chroma 是一种蛋白质 - 蛋白质复合物的生成模型.

它引入了一种可以维持聚合物整体构象统计的扩散过程、一种有效的分子系统神经结构以及一种用
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于扩散模型的通用低温采样算法. 该方法对 310 种蛋白质进行了实验验证, 结果表明 Chroma 采样得

到的蛋白质高度表达、折叠并具有良好的生物物理特性. 除了对蛋白以蛋白序列为输入, 还有方法如

DIFFMASIF [67] 提出了使用基于蛋白质分子表面的编码器 -解码器架构来有效地学习物理互补性. 因

此, 它在结构新颖的界面和低序列守恒上有着良好的性能. 在对主链构象取得较好预测突破后, 研究

者希望进一步探索扩散模型在蛋白侧链中的应用. SidechainDiff [40] 利用了未标记的实验蛋白质结构

结合 Riemann 扩散模型来学习侧链构象的生成过程, 同时, SidechainDiff 是第一个基于扩散的侧链生

成模型.

2024年,为了更好地模拟蛋白质与其他生物分子的相互作用,开发了 RoseTTAFold (RF)的 David

Baker组在 RF的基础上作了进一步的扩展,通过对扩散去噪任务进行微调,开发了 RoseTTAFold All-

Atom (RFAA)全原子模型 [33]. 它可以模拟包含蛋白质、核酸、小分子、金属以及共价修饰的完整生物

组件, 并基于聚合物的序列和小分子的原子键合几何形状及其共价修饰进行预测. 该模型利用 RFAA

设计并通过实验验证了与治疗心脏病的地高辛、酶辅因子血红素以及光学活性胆磷脂分子结合的蛋

白质, 将该方法应用于复杂生物分子系统的建模和设计. AF2 团队也在同时期推导出了 Alphafold3 [1],

能预测包含更广泛的生物分子, 包括配体、离子、核酸和修饰残基的复合物的结构. 它基于 AF2 的网

络架构作出了重要变革, 用扩散模型模块取代了作用于氨基酸特定框架和侧链扭转角的结构模块, 从

而实现直接预测原子坐标.

6.2.2 蛋白质小分子复合物结构预测

预测小分子配体与蛋白质的结合结构对于药物发现与优化、理解生物机制有着至关重要的作用

(参见文献 [15,49]). 传统的对接方法可以很好地完成复杂状态下已知蛋白质结合袋构象的再对接任务

(参见文献 [71]). 然而, 在不知道新配体的蛋白质结合构象的现实对接场景中, 由于灵活对接的计算成

本高且不准确, 准确建模结合复杂结构仍然具有挑战性. 将对接作为回归问题的深度学习方法减少了

运行时间, 但却在准确度上仍然没有明显提高 (参见文献 [47]). 随着扩散模型的兴起, 蛋白质小分子

结构预测的准确度得到了新的推动力. 扩散模型通过逐步生成和优化结构, 能够在复杂的结合场景中

提供更高的准确性.

DiffDock [9]作为一个基于配体姿态的非 Euclid流形的扩散生成模型,在 PDB-Bind上获得 38%的

top-1成功率 (均方根偏差 RMSD < 2A),显著优于之前的传统对接方法. GeoDiff [78]将每个原子视为一

个粒子, 并学习直接逆转扩散过程 (即从噪声分布转变为稳定构象)作为 Markov链. NeuralPLexer [53]

则是使用了原子级分辨率对结合复合物的三维结构及其构象变化进行采样,仅使用蛋白质序列和配体

分子图输入直接预测蛋白质 -配体复合物结构. 该模型基于扩散过程,该过程结合了基本的生物物理约

束和多尺度几何深度学习系统, 以分层方式迭代采样残余级接触图和所有重原子坐标. 与所有现有方

法相比, NeuralPLexer 在蛋白质 - 配体盲对接和灵活结合位点结构恢复方面都达到了优于 Alphafold2

的最先进的性能. NeuralPLexer 的预测与酶工程和药物发现中重要靶点的结构确定实验一致, 表明其

在蛋白质组级加速功能蛋白和小分子设计的潜力. DynamicBind [42] 使用等变几何扩散网络来构建平

滑的能量景观, 促进不同平衡状态之间的有效转换. 同时, DynamicBind 可以在看不见的蛋白质靶标

中识别隐藏的口袋. DiffBindFR [85] 是一种基于全原子扩散的柔性对接模型,可以在配体整体运动和柔

性以及口袋侧链扭转变化的产物空间上运行. 在 Apo 和 AlphaFold2 模型结构中, DiffBindFR 在准确

的配体结合姿态和蛋白质结合构象预测方面表现出优越的优势, 适用于基于 Apo 和 AlphaFold2 结构

的药物设计.
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综上所述, 通过对蛋白质结构的精确模拟, 扩散模型能够处理复杂的多蛋白质复合物, 并对其进

行精细建模. 同时, 扩散模型有潜力可以识别和优化潜在的结合位点. 通过预测小分子与蛋白质的结

合模式, 扩散模型可以加速药物筛选过程. 这使得模型在预测和优化多蛋白质复合物的结构和功能方

面表现出色, 对于研究复杂的生物过程和开发新的生物技术工具具有重要意义.

6.3 小分子和多肽药物设计

小分子药物设计在现代医学和药物研发中扮演着关键角色 (参见文献 [15]). 小分子药物设计是药

物研究和开发领域的关键组成部分. 小分子的设计和开发通常以其低分子量和结构简单为特征, 对广

泛疾病的治疗干预具有深远的意义. 扩散模型在该领域中除了直接预测蛋白质复合物结构, 还可以进

行有蛋白质约束的分子生成. 该类方法进一步提升了基于口袋的分子生成的有效性.

IPDiff [24] 的主要目标是用于蛋白质特异性的 3D 分子生成. 该方法结合亲和信号, 预训练一个

蛋白质 - 配体相互作用先验网络 (IPNet). 随后利用预训练的先验网络将目标蛋白与分子配体之间的

相互作用整合到适应分子扩散轨迹的正向过程中, 以及增强结合感知的分子采样过程. 2024 年发表

在Nature 上的 DiffLinker [25] 是一种基于片段黏合 (binder) 设计的方法, 利用了 E(3)- 等变三维条件

扩散模型, 用于黏合设计. 该模型不像以前的方法只能连接成对的分子片段, 该方法可以连接任意数

量的片段. PMDM 用于 3D 分子生成拟合指定目标. PMDM 由具有局部和全局分子动力学的条件等

变扩散模型组成, 使 PMDM 能够考虑条件蛋白质信息以有效地生成分子. 模型应用于实际药物设计

场景, 对 SARS-CoV-2 主蛋白酶 (Mpro) 和细胞周期蛋白依赖性激酶 2 (CDK2) 进行了先导化合物优

化, 更进一步地说明了扩散模型对药物设计的实用性 (参见文献 [22]).

治疗性肽设计是生物技术和人工智能的融合药物开发的新领域. 肽是一种短链氨基酸, 具有良好

的生物相容性和高选择性, 可用于开发新型的药物和治疗性分子. 与小分子药物相比, 具有靶向治疗

和最小副作用等优点. 多肽药物在治疗癌症、糖尿病、心血管疾病等方面展现了广泛的应用潜力.

AMP-diffusion [8] 是一种为抗菌肽 (antimicrobial peptide, AMP)设计量身定制的潜在空间扩散模

型, 利用最先进的 pLM ESM-2 的能力, 重新生成功能性 AMP, 用于下游实验应用. 该方法与众多方

法不同, 它并不基于结构、图或者离散序列, 而是基于蛋白质语言模型 (pLMs). 同样类似的方法还有

ProT-Diff [75],该方法将预训练的蛋白质语言模型与扩散模型结合起来,能够在数小时内快速生成具有

32种不同长度的数千个 AMP. HYDRA [54] 结合了扩散模型的分布建模能力与结合亲和力最大化算法,

使其能够从头设计针对各种靶受体的肽结合物. 在实际应用中, 该方法设计了针对恶性疟原虫红细胞

膜蛋白 1 (PfEMP1) 的治疗性肽, 这些肽针对 PfEMP1 基因表达的蛋白质进行设计.

综上所述, 扩散模型能够在蛋白结构或蛋白口袋的约束下生成新的小分子或多肽结构, 这些结构

可能具有潜在的生物活性和药物价值. 扩散模型能够高效生成和筛选大量药物候选分子, 显著加快药

物设计和开发的进程. 它的生成能力和优化算法减少了实验筛选的工作量, 缩短了药物研发的周期.

7 结论

扩散模型于 2015 年首次被提出, 并在 2020 年因 DDPM 模型生成的高质量样本而受到广泛关

注. 扩散模型以随机过程理论为基础, 具有强大的生成能力, 在计算机视觉、自然语言处理和生物信

息学等领域展现出广阔的应用前景. 本文重点关注扩散模型的概率学阐释, 以及三种经典的扩散模型

NCSN、DDPM 和 DDIM 的概率学原理和算法实现过程. 值得注意的是, 传统的扩散模型存在训练时
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间长、计算资源占用多等问题. 为了解决这些问题, 研究人员提出了许多改进模型, 这在一定程度上也

促进了扩散模型的蓬勃发展和广泛应用. 目前, 改进的模型大致可以分为三类: 针对扩散模型推理时

间长的加速方法、修改模型架构以提高其性能的方法以及扩展模型使用范围的方法.

扩散模型在生物信息学应用广泛, 本文重点关注扩散模型在转录组和蛋白质相关任务上的应用.

一方面, 扩散模型凭借其生成能力, 能有效学习转录组数据中噪声形式, 实现高效去噪, 在单细胞转录

组测序数据的缺失值填补、空间转录组数据去噪以及空间转录组图像分辨率提升等问题中取得了显

著的成绩. 另一方面, 扩散模型可以生成符合生物物理规律的蛋白质, 广泛应用于蛋白质设计方法. 与

此同时, 扩散模型可以提高蛋白质复合物结构预测的准确性, 优化蛋白质与其他分子的相互作用, 从

而促进结构预测和药物设计等方面的发展, 在蛋白质相关任务中有着广阔的应用前景.
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The diffusion model and its applications in bioinformatics

Zeyu Wu, Yiwei Fu, Jiaxiao Chen, Jianwen Ma, Wenrui Wu & Minghua Deng

Abstract In recent years, diffusion models have garnered significant attention, achieving remarkable success in
many fields such as computer vision, natural language processing, and bioinformatics, while also demonstrating
broad application prospects. In this survey paper, we elucidate the probabilistic significance of diffusion models,
outline their development processes, and provide a detailed account of their applications in bioinformatics. In the
beginning, we define the forward and backward processes of diffusion models from the perspective of stochastic
differential equations, and we elaborate on the probabilistic principles of three types of diffusion models: NCSN,
DDPM, and DDIM, in conjunction with the derivation of score matching. Due to their powerful generative
capabilities, diffusion models have found extensive applications in bioinformatics, particularly in the areas of
transcriptomics and protein research. Furthermore, these models not only excel in imputing and denoising single-
cell and spatial transcriptomic sequencing data but also demonstrate significant effectiveness in protein design,
structure prediction, and the design of small molecules and peptide drugs.

Keywords diffusion model, stochastic differential equation, transcriptome imputation, protein design, drug

design
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