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IGG：由变形空间中的测地动力学指导的图像生成
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摘要 生成模型最近在图像生成和编辑任务中获得了越来越多的关注。然
而，它们通常缺乏与对象几何的直接联系，在计算解剖学、生物学和机器
人技术等敏感领域这至关重要。本文提出了一种基于测地线动力学（IGG）
的图像生成新框架。我们的 IGG模型包括两个关键组件：(i) 一个高效的
自动编码器，明确学习图像变换在潜在空间中的测地线路径；以及 (ii) 一
个潜在的测地线扩散模型，捕捉文本指令条件下的测地线变形的潜在表示
分布。通过利用测地线路径，我们的方法确保平滑、保持拓扑结构且可解
释的变形，在保持几何一致性的同时捕获图像结构中的复杂变化。我们在
植物生长数据和脑磁共振成像（MRI）上验证了提出的 IGG模型。实验结
果表明，与最先进的图像生成/编辑模型相比，IGG在生成具有保留对象
拓扑结构和减少伪影的真实、高质量图像方面表现出色。我们的代码可以
在 https://github.com/nellie689/IGG公开获取。

1 介绍

生成扩散模型近年来因其能够捕捉复杂的数据分布并产生高质量和
逼真的样本而受到了广泛关注 [7,29] 。在这些模型中，语言-图像生成模
型 [34,36] 利用文本提示来引导扩散过程，使用户可以对图像进行高度定制
化且具有语境意识的编辑。在医学成像中，这类模型被广泛用于创建多样化
的数据集，改进下游任务如图像分类 [45,18] 、分割 [1,10] 和对象识别 [12] 。
此外，它们在图像到图像翻译方面表现出色，解决了从低质量数据合成高质
量医学扫描的关键挑战 [9,25] 以及模拟缺失模态的问题 [50,31] 。凭借潜在
提高疾病诊断准确性并支持个性化治疗计划的能力，生成扩散模型在推动医
疗保健中的实际临床应用方面具有巨大潜力。
尽管取得了一定的成功，现有的扩散模型主要集中在操纵从图像中提取

的强度和纹理特征上，通常忽略了在编辑或生成过程中与对象几何结构的直
接联系 [30,24,13,20] 。这种限制可能导致不现实或生物学上不可信的样本，
对需要准确保留几何结构的下游任务构成风险 [4] 。最近的研究进展引入了
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简单的几何约束条件，如形状定位 [32,11] 、边界条件 [26] 和 3D形状先验
知识 [48,17] 到建模过程中。然而，这些方法缺乏精细的结构保护，在计算
解剖学、机器人技术以及医学成像等敏感领域中这是非常需要的。当前扩散
模型的另一个重要但尚未充分研究的限制是它们无法提供解释性指标或图
像对象拓扑完整性的定量度量。常用的评估指标包括用于评估真实数据和
生成数据之间分布相似性的 Fréchet Inception Distance (FID) [14], 用于衡
量多样性和质量的 Inception Score (IS) [37], 以及用于评估像素级保真度的
Structural Similarity Index (SSIM) [41]。虽然这些指标能有效地评估视觉质
量，但它们没有考虑到物体几何形状和拓扑结构的保存问题，在结构敏感的
应用中引发了关于其可靠性和可信度的问题。
为了克服这些限制，我们引入了一个新的框架，基于测地线动力学的图

像生成（IGG），首次通过沿着变形空间中的随机测地线在给定模板上进行
形变来根据文本指令生成图像。与当前的方法 [8,16,21]不同，我们的 IGG
通过学习微分同胚变换（即一对一、平滑且可逆的映射）将每个生成的图像
视为模板或参考图像的变形变异，从而确保拓扑一致性。在扩散过程中将明
确学习到一条动态测地线，产生自然变化并提供解释性的度量来量化拓扑变
化。我们提出的 IGG 模型包含两个关键组件：一个由测地线动力学指导的
微分同胚变换潜在表示学习框架，以及一个基于用户定义文本指令条件化的
潜在几何扩散模型。总结来说，IGG 的贡献有三点：

(i) 开发一种新型图像生成模型，通过图像变形的测地线学习与强大的条件
扩散过程相结合来融入几何原理。

(ii) 启用量化指标来评估和确保生成样本的拓扑一致性。
(iii) 建立一个全新的范式，用于生成解剖结构完整且逼真的图像样本，这可

能推动需要结构保真度和精度领域的应用发展。

我们展示了 IGG在一系列真实世界数据集上的有效性，包括 [38]芜菁
生长数据和 [23]脑部 MRI。我们将模型的性能与最先进的文本引导生成模
型进行了比较。实验结果表明，IGG在生成具有良好保存拓扑结构的图像样
本方面取得了显著改进。

2 背景：变形空间中的测地线

在本节中，我们简要回顾了变形空间中测地线的基本概念，这提供了
一种原则性的方式来建模图像之间平滑自然的变形，同时保持结构完整
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性 [28] 。假设一个通用类别的对象（例如，人类的大脑、心脏或肺）可以被
描述为给定模板的变形变体，在这种情况下，该类别的描述符可以通过沿着
测地线— 具有最小能量变换的最短路径 [3,19] 将模板变形到其他图像中自
然产生。理论上，通过强制产生的变换为微分同胚（即可微、双射映射且逆
映射也是可微的）[5,2,28] ，可以保持变形模板的所有拓扑性质。违反这些约
束会导致图像伪影，例如撕裂、交叉或自我穿透。

令 Diff∞(Ω)表示在 d维环面域 Ω = Rd/Zd上的光滑微分同胚空间。微
分同胚的空间的切空间是 Ω 上的光滑向量场空间 V = X∞(TΩ)。考虑一个
时变速度场 {vt} : [0, τ ]→ V，我们可以通过求解

dφt

dt
= vt(φt), t ∈ [0, 1], (1)

来生成成对图像之间的微分同胚 {φt}，其中 φ0是恒等映射，φ1是目标变换。

测地线最小化泛函
∫ 1

0 (Lvt, vt) dt [5]，其中 L : V → V ∗ 是一个对称正定
的微分算子，将切向量 v(t) ∈ V 映射到其对偶空间作为动量向量m(t) ∈ V ∗。
我们通常写为 m(t) = Lv(t)，或 v(t) = Km(t)，其中 K是 L的逆算子。在
本文中，我们采用常用的拉普拉斯算子 L = (−α∆ + Id)3，其中 α是一个控
制变换场平滑度的加权参数，而 Id是单位矩阵。(·, ·)是一个对偶配对，类似
于向量之间的内积。根据一个著名的测地线射程算法 [40]，上述泛函的最小
值通过求解带有给定初始条件的欧拉-庞加莱微分（EPDiff）方程 [40,47]唯
一确定。也就是说，对于 ∀v0 ∈ V，可以通过向前射击 EPDiff 方程来计算
形变映射空间中的测地线路径 t 7→ φt

∂vt

∂t
= −K

[
(Dvt)T mt + Dmt vt + mt div vt

]
, (2)

其中 D表示雅可比矩阵，div是散度算子。

从图像中推导测地线。考虑源图像S和目标图像T，它们在域Ω（S(x), T (x) :
Ω → R）中定义。测地变换的优化可以表述为在初始速度上最小化一个能量
函数，且满足 EPDiff方程，即

E(v0) = (Lv0, v0) + λDist(S(φ1), T ) s.t. Eq. (1) & (2).

这里，Dist(·,·)是一个度量图像间差异的距离函数，而 λ是一个正的加权
参数。本文中，我们将使用常用的强度平方和差 [5,42,49]。
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3 我们的方法：IGG

本节介绍了我们提出的模型 IGG，该模型首次在变形空间中根据文本
指令生成图像。动态测地线将在扩散过程中被显式学习，产生自然变换并
提供可解释的度量以量化拓扑变化。我们的 IGG模型由两个主要组件组成：
(i) 基于自编码器的可变形注册网络，该网络学习受测地动力学启发的微分
同胚变换的潜在表示；以及 (ii) 一个潜歧行波扩散模型，该模型捕获基于用
户定义文本输入条件下的连续变形特征的潜在分布。我们的模型概述如图 1
所示。

3.1 网络架构

学习变形空间中测地线的潜在表示。对于与文本指令 {sn, fn, Λn}N
n=1 关联

的 N 模板和目标图像，我们采用基于自编码器的可变形配准网络来学习由
速度场 {vt}参数化的测地变换的潜在表示，即在模板 sn和目标 fn之间的变
换。该网络的编码器，Eθv

，将输入数据映射到速度场序列的潜在表示，{zvt
}。

受最近的工作 NeurEPDiff [43]启发，该工作开发了一种神经算子用于学习
EPDiff方程的映射函数，我们在模型 IGG中集成了 NeurEPDiff模块，Gθr

，
以在潜在变形空间中学习测地线。更具体地说，从一个潜在初始速度 zv0 开

图 1. 提出的 IGG模型概述。
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始，操作符 Gθr
沿着测地路径迭代传播它，zv0 7−→ · · · zvt

7−→ · · · zv1。在每
个时间点 t，采用多层神经网络来模拟从 zvt

到 zvt+1 的测地线映射函数。每
隐藏层结合局部线性变换W j 和全局卷积核 Hj 来提取全局和局部表示。此
外，使用一个平滑非线性激活函数 σ(·)来鼓励测地路径的平滑演化。该过程
定义为

zvt+1 := σ(W J ,HJ) ◦ · · · ◦ σ(W 2,H2) ◦ σ(W 1,H1, zvt
),

其中 ◦表示网络操作的组合。解码器 Dθv
然后将这些潜在表示投影回全维图

像空间，以生成速度场的测地线流 v0 7−→ · · · vt 7−→ · · · v1，并根据方程 1所
述将其积分以生成相应的变形 φ0 7−→ · · ·φt 7−→ · · ·φ1。
网络损失结合了无监督配准损失和由 EPDiff方程的数值解通过欧拉积

分引导的测地线损失的贡献。这些解表示为 {v̂n
t }, t ∈ (0, 1]，同时学习初始

速度 v̂n
0。为了简化符号，我们在公式化损失函数之前定义 v̂n , {v̂n

t }为

L(θv, θr) =
N∑

n=1
λ ‖(sn(φn

1 (θv))− fn‖2
2 + 1

2(Lvn
0 (θv), vn

0 (θv))

+ η ‖Dθv
(Gθr

(zv0))− v̂n‖2
2 + Reg(θr, θv), s.t. Eq. (1), (3)

其中 λ和 η 是正权重参数，用于平衡图像匹配项和测地线损失之间的关系，
而 Reg(·)是一个网络正则化项。

潜在测地线扩散模型。预训练了测地线学习网络之后，我们现在准备引入一
个潜在几何扩散模块来模拟图像变换的潜在测地流分布，{zn

vt
}。为了简化表

示，我们定义 zn := {zn
vt
}1

t=0为第 n个主题，其中所有时间相关的成分 {zn
vt
}

都被连接起来形成一个统一的表示。与之前在图像空间 [8,16,21]中执行扩
散过程的方法不同，我们的潜在几何扩散是在变形空间中进行操作。具体来
说，我们的扩散过程直接采样保持拓扑同胚变换的测地线，然后将这些测地
线应用于输入模板以生成最终输出。

几何条件在潜在测地线空间中的应用。遵循视频扩散模型的原则 [16]，我们
通过逐步添加噪声 ε ∼ N (0, I)到初始的潜在表示 zn

0 ∼ p(zn
0 ), zn

0 ← zn 来
进行前向扩散过程，这一过程共进行 T 步。前向扩散过程导致了一个分布
q(zn

τ |zn
0 )，其中 τ ∈ [1, · · · , T ] [16]。
在反向扩散过程中，我们首先在潜在测地线空间中引入了一种新颖的几

何条件。这使得我们的模型能够更有效地适应特定上下文；因此根据观察
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到的模板图像和提供的文本指令来提高其预测性能。更具体地说，我们的
几何条件是通过拼接三个组件实现的：图像嵌入 - 下采样的模板图像梯度
{∇sn}；文本嵌入，使用 CLIP文本编码器 [33]编码，{Λn}；以及测地线变
形嵌入，由潜在速度场表示，{zn

τ }。反向扩散过程随后涉及采样去噪的潜在
测地线流的速度场 ẑn

0，从第 τ 个时间步长的噪声状态 zn
τ 开始，并逐步去除

噪声以重构原始潜在表示。该过程用数学表达式表示为

pθ(zn
τ−1|zn

τ ,∇sn, Λn, τ) = N (zn
τ−1; µθ(zn

τ ,∇sn, Λn, τ), Σθ(zn
τ ,∇sn, Λn, τ)),

(4)
其中 µθ [16] 和Σθ分别表示逆扩散过程中每一步高斯分布的均值和方差。参
数 µθ [16] 和 Σθ 是学习函数，逆过程实际上使用了一个去噪网络 Zθ 实现。
在我们的实验中，我们采用了一个 3D UNet架构 [35]作为 Zθ 的主干网络，
该网络预测要从 zn

τ 中移除的噪声成分以重构 zn
τ−1。

我们提出的潜在测地线扩散模块的网络损失被定义为

Lθ = 1
N

N∑
n=1
||εn

τ −Zθ(zn
τ ,∇sn, Λn, τ)||22 + reg(θ), τ ∈ U[1, T ], (5)

其中 reg(·)是网络参数 θ的正则化，U表示均匀分布。
为了在训练后的潜在空间中平衡样本质量和速度场多样性之间的权衡，

我们优化了条件扩散模型和无条件扩散模型的组合。这是通过利用尺度为 δI

的图像条件引导、尺度为 δT 的文本条件引导以及零条件 ∅来实现的。遵循
分类器自由引导方法 [15]中的类似原则，我们首先联合训练一个条件和无条
件的 IGG模型。然后将这些模型得出的分数估计结合起来预测噪声 Ẑ。

Ẑθ(zn
τ ,∇sn, Λn, τ) = Zθ(zn

τ ,∅,∅, τ) + δI · [Zθ(zn
τ ,∇sn,∅, τ)−Zθ(zn

τ ,∅,∅, τ)]

+ δT · [Zθ(zn
τ ,∇sn, Λn, τ)−Zθ(zn

τ ,∇sn,∅, τ)]

= (1− δI) ·Zθ(zn
τ ,∅,∅, τ) + (δI − δT) ·Zθ(zn

τ ,∇sn,∅, τ)

+ δT ·Zθ(zn
τ ,∇sn, Λn, τ). (6)

3.2 网络优化

我们首先优化测地变换表示学习的损失（公式 (3)），然后是潜在测地扩
散模型（公式 (5)）。IGG 的训练过程总结在算法 1中。在测试过程中，给
定模板图像和文本指令条件下采样潜在速度场的测地线的过程概述在算法
2中。
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Algorithm 1 IGG培训
1: 输入：数据 {sn, fn, Λn}Ntrain

n=1

2: 预训练 Eθv , Eθr ,Dθv 通过公式 3。
3: repeat
4: zn

0 ← Gθr (Eθv (sn, fn))
5: 样本 τ ∼ U(1, T),ε ∼ N (0, I)
6: zn

τ ← q(zn
τ |zn

0 )
7: 对等式取梯度下降步)5
8: until converge

Algorithm 2 IGG 采样
1: 输入: 数据 {sn, Λn}Ntest

n=1

2: 初始化 zn
T ∼ N (0, I)

3: for τ = T, ..., 1 do
4: ẑn

τ−1 ← pθ(zn
τ−1|zn

τ ,∇sn, Λn, τ)
5: end for
6: {v̂n} = Dθv (ẑn

0 )
7: {φn} ← {v̂n} 通过式. 1
8: return {φn}

4 实验评估

我们使用一套多样化的现实世界图像数据集来评估所提出的 IGG框架，
这些数据集捕捉了随时间变化的可变形形状变化。我们首先通过将学习到的
测地线潜在表示与通过欧拉积分获得的 EPDiff方程数值解进行比较，来评
估其质量。
接下来，我们评估由采样测地线引导的给定文本指令变形生成图像的质

量。这些结果与合成图像序列/视频的状态-of-艺术生成模型进行了比较，这
些模型使用公开提供的训练代码或微调选项进行训练，包括视频扩散模型
（VDM）[16]，CogVideoX [46]和 DynamiCrafter [44]。请注意，所有基线都
是使用沿 EPDiff方程数值解导出的测地变换生成的变形图像序列进行训练
的。这种方法确保了结果独立于 IGG框架第一模块预测的学习测地线，提
供了稳定且无偏的评估。

4.1 数据集

芜菁甘蓝植物。我们包含了来自公开数据存储库 [38]的 300帧 RGB-D 标签
图，代表五株芝麻菜植物。这些标签图涵盖了从芽中长出并随时间增长的不
同叶子，其中植物的生长情况在 228-236小时之间进行了监测。所有数据帧
均重采样至 1282 并通过仿射变换进行预对齐。

纵向脑部MRI。我们共包括了来自公开影像研究系列（OASIS-3）数据集的
2618个 T1加权纵向（时间序列）脑部MRI图像 [23]。本实验旨在使用包含
不同时间间隔扫描的纵向数据来验证我们的方法，这些数据涵盖了健康受试
者和阿尔茨海默病 (AD)患者，年龄范围为 60-90岁。鉴于许多现有的带有
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文本指令的图像生成/编辑方法主要关注 2D自然图像 [8,27]，我们特别利用
从该 3D脑数据中提取的 2D扫描图与最先进的基线进行比较。所有MRI均
经过预处理，包括调整大小至 1282，具有各向同性的体素为 1mm2，去除颅
骨、强度归一化、偏置场校正以及使用仿射变换进行预对齐。

文本指令。我们的文本条件包括模板图像的描述，随后是对其应用的具体编
辑或进展的细节。对于脑部MRI，这包括年龄、性别和性别的生物变量。相
比之下，对于植物，它主要关注生长时间线。所有信息均直接来源于数据存
储库中的原始数据集。

4.2 实验设计与实现细节

评估学习到的测地线潜在表示。我们通过将学习到的测地线与使用欧拉积分
求解 EPDiff方程得到的数值解进行比较，评估模型预测测地线动力学的能
力。评估侧重于两种方法之间速度场、变换和变形图像中的误差。在每个时
间积分步骤中计算定量指标，如速度场的平均绝对误差。

评估生成的样本。我们将由 IGG生成的样本质量与三个基线模型进行比较：
VDM [16]，CogVideoX [46] 和 DynamiCrafter [44]。特别地，我们首先使
用标准图像合成指标评估每个时间步长的单独合成图像，包括 Fréchet In-
ception Distance（FID）[14]和 Kernel Inception Distance（KID）[6]来测
量生成图像和真实图像之间的分布相似性。此外，我们使用结构相似性指数
（SSIM）[41] 来评估结构、对比度和亮度的相似性。然后，通过计算 Fréchet
视频距离（FVD）[39] 并提供定性的视觉比较来评估生成的视频序列的连续
性和平滑度。最后，我们使用 Inception分数（IS）[37] 来评估生成样本的感
知质量。

评估对象的几何和拓扑保真度。为了展示我们的 IGG模型在保持精细几何
结构和拓扑方面的效率，我们首先通过使用 IGG产生的采样测地流变形来
变形一个模板图像生成图像序列，并将这些结果与所有基准模型进行比较。
其次，我们展示了变形对应的雅可比行列式（DetJac）图。DetJac值揭示了
体积变化的重要模式：1的值表示没有体积变化，DetJac< 1反映体积收缩，
而 DetJac> 1意味着体积膨胀。DetJac值低于零表明变换场中的伪影或奇
点，突出显示未能保持拓扑完整性。请注意，只有我们的 IGG模型能够使这
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种度量量化生成样本中的拓扑变化。

评估模型预测的可靠性。我们评估了 IGG在学习几何形状随时间变化的测
地线变形时的可靠性和置信度，通过计算单个采样图像序列沿测地路径的像
素级均值和标准差。我们将置信区间可视化以突出显示生长模式中 95%确定
性的区域。这些区间由生成样本的均值定义，1000的像素级边界为均值上下
两个标准差。

参数设置。我们将所有数据集分为 80%、10%和 10%，用于训练、验证和测
试。所有实验均在 NVIDIA A100 GPU 上进行。对于地测学习的自编码器
训练，我们交替更新编码器-解码器和潜在的地测神经算子，并最终在每个
阶段联合训练两个组件 2000轮。我们将权重衰减设置为 1e−4，批量大小设
置为 64，学习率设置为 5e−4。对于训练潜在测地线扩散模型，我们将学习
率设置为 1e−4，epochs数量设置为 6000，批量大小设置为 36，扩散步数设
置为 500。所有模型均使用 Adam优化器进行训练 [22]。

4.3 实验结果

图 2的左面板可视化了 IGG自编码器预测的变换、速度场和变形图像，
并与 EPDiff方程的数值解进行了比较。这些方法显示出高度的相似性。图 2
的右面板展示了真实数值解与 IGG的潜在表示学习模块在每个时间步长之
间差异的定量结果。这些结果共同突出了 IGG有效学习类似于真实数值解
的测地映射函数的能力。

图 3比较了我们的模型 IGG生成的图像（连同变形相关的DetJac地图）
与基线生成模型。可视化图像和 IGG的 DetJac值表明，我们的模型有效地
保持了生成图像中对象的拓扑结构，并且很好地捕捉了几何形状随时间的变
化过程。相比之下，基线生成的样本无法维持各种结构的几何完整性。例如，
在植物生长的图像中，叶子似乎不自然地合并或重叠，破坏了它们的生物拓
扑结构。同样，基线模型对海马体的部分预测不准确，导致生成的区域与原
始脑部结构不符。

表 1报告了我们模型 IGG和基线生成的图像的质量和多样性评估指标。
虽然所有模型都实现了相似的 IS，但 IGG显示出显著较低的 FVD、FID和
KID分数以及较高的 SSIM分数。这表明尽管所有模型都能生成多样化的
图像（从而获得良好的 IS），基线模型缺乏现实特征或与真实图像适当分布
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图 2. IGG预测的测地线与 EPDiff方程实际数值解的比较。左：时间线上预测变形图像、
变形和速度的可视化。右：预测速度随时间的平均绝对误差与 EPDiff的数值积分比较。

对齐的能力。观察到 IGG得分大约高出 10倍，证明了其生成更逼真图像的
能力。
图 4可视化了由 IGG生成的植物生长和大脑进展图像的示例置信度图。

这表明我们的模型能够有效地捕捉植物随时间的增长模式，主要关注叶片的
边界。大脑图像的置信度图突出了脑室中扩张的模式，展示了该模型捕捉动
态变化的能力。

5 结论与讨论

本文介绍了 IGG，一种新颖的图像生成方法，它通过在变形空间中学习
到的随机测地线来变形给定的模板，受到文本指令的引导。与当前专注于操
纵图像强度和纹理的生成模型不同，IGG 在扩散过程中明确学习图像变换
的动态测地线。这使得自然、可解释的转换成为可能，并提供了评估生成样
本中的拓扑变化的数量化指标。我们的主要贡献包括一个受测地线启发的网
络，用于学习时间依赖的微分同胚变换的潜在表示，以及一个潜几何扩散模
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  Cog
VideoX
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Crafter

Text :given is a plant at 200 hours. What would the plant look like at 208 hours?

Image of a 70 years old male who is cognitively normal. How will it be at the age of 77 years?

DetJac 
of IGG

DetJac 
of IGG

图 3. IGG（带有相应的DetJac）生成的图像与所有基线模型在不同时间点上的比较。给
定输入模板图像和文本指令，所有模型都会生成目标图像样本。真实的“目标”以及输入
模板图像提供在面板左侧以供参考。
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表 1. 各种数据集上所有方法的性能指标对比。

Dataset Model FVD ↓ FID ↓ KID ↓ SSIM ↑ IS ↑

Plant

IGG 48.29 9.23 0.007± 0.02 0.98± 0.02 1.06± 1.2%
VDM [16] 357.56 71.79 0.23± 0.03 0.23± 0.10 1.05± 1.0%

CogVideoX [46] 471.49 153.93 0.63± 0.07 0.69± 0.19 1.05± 0.6%
DynamiCrafter [44] 466.70 80.78 0.41± 0.04 0.89± 0.04 1.03± 0.3%

Brain

IGG 26.39 6.23 0.006± 0.008 0.97± 0.03 1.02± 0.08%
VDM [16] 247.84 69.23 0.46± 0.03 0.89± 0.02 1.02± 0.07%

CogVideoX [46] 302.20 114.50 0.46± 0.04 0.69± 0.27 1.06± 2.8%
DynamiCrafter [44] 288.62 142.40 1.05± 0.03 0.88± 0.03 1.03± 0.20%

1.0

0.0

Template Text Instrcution

UB

LB 

CI 

UB

LB 

CI 

given is a plant 
at 164 hours. 
What would the 
plant look like 
at 172 hours?

Image of a 77 years 
old female who is 
cognitively normal. 
How will it be at the 
age of 84 years?

UB

LB 

CI 

UB

LB 

CI 

Image of a 77 years 
old female who is 
cognitively normal. 
How will it be at the 
age of 84 years?

Image of a 72 years 
old female who is 
cognitively normal. 
How will it be at the 
age of 83 years?

1.0

t

0

图 4. 从左到右：带有文本指令的输入模板图像，随后是展示下限（LB）、上限（UB）和
置信区间（CI）的信心图，这些代表了基于我们的 IGG模型生成的约 1000个样本在不
同时间范围内的理想生长模式的 95%区域。

型，该模型根据文本输入条件捕捉序列变形特征。实验结果表明，与最先进
的方法相比，IGG 在样本保真度和多样性方面有显著提高。
我们的 IGG模型通过整合几何原理，提供了拓扑评估工具，并建立了一

个生成解剖学一致图像样本的框架。未来的研究将进一步（i）利用 IGG的
输出来惠及下游任务，如医学领域的图像分类、分割和对象识别；以及（ii）
彻底验证并扩展其在各种应用中的实用性。
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