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VAE

• VAE的空洞问题：没采样到的样本很难生成

Demystifying Variational Diffusion Models



建模条件分布

VAE的空洞问题：
• 表征缺少相关性
• 难以建模没采样到的点

真实 采样



建模条件分布

自回归模型：
• 基于时间建模
• 条件依赖，顺序建模

扩散模型：
• 基于空间建模
• 迭代去噪，精炼相关性

VAE的空洞问题：
• 表征缺少相关性
• 难以建模没采样到的点

真实 采样
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扩散模型

• 扩散模型通过构造，将聚合后验定义为等于先验来解决空洞问题

• 但因为后验都遵循加噪过程，其牺牲了学习有意义表征的能力
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前向过程

• 基于马尔可夫链的加入高斯噪声
• 为了保证图像可控，一般噪声会遵循Variance Preserving (VP)



前向过程

• 高斯分布再生性：多个独立高斯随机变量的和仍然是高斯分布
• 所以可以训练的时候随机取一步



前向过程

• 噪声在干净步骤均值最接近1，方差最小
• 噪声在噪声步骤均值最接近0，方差最大



反向过程

• 在同时观察到 𝑥! 和知道 𝑥" 的情况下，对 𝑥!#$ 的估计



反向过程

• 在同时观察到 𝑥! 和知道 𝑥" 的情况下，对 𝑥!#$ 的估计

𝑞 𝑥!"# 𝑥! , 𝑥$ = 𝑞 𝑥! 𝑥!"#, 𝑥$
𝑞 𝑥!"# 𝑥$
𝑞 𝑥! 𝑥$

马尔可夫性⟹

𝑞 𝑥!"# 𝑥! , 𝑥$ = 𝒒 𝒙𝒕 𝒙𝒕"𝟏
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代入高斯分布，忽略与𝑥!"#无关常数⟹
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反向过程

• 在𝑥"已知时，反向转移也是已知的高斯分布



反向过程

• 将𝑥"到 𝑥!的过程整理成统一的噪声𝜖

注意，这里的噪声是加在𝑥!上，用于得到𝑥"的



反向过程

• 最小化KL散度



反向过程

• KL散度简化成噪声预测



反向过程

• 噪声预测的L2损失
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训练目标

• 所有时间步加和，通过引入近似后验分布来逼近真实后验
• 是一种ELBO衍生的损失

只是为了完整，不需要训练

学习如何一步步去噪（核心学习任务）

最终的重构质量，被隐式忽略



训练目标

• 可以直接简化成去噪任务



训练目标

• 理论上𝑤! =
8!"

9:!";!($#=;!)
在信噪比变化最快时间步权重高，高噪声水平权重小

• 理论最优 ≠ 实践最佳，实际上发现𝑤! = 1表现更好



目录

1 扩散模型简介

2 前向和反向过程

3 训练目标

22

4 多种参数化形式



噪声条件网络

• 利用同一个网络来预测所有时间步噪声 𝑝? 𝑥!#$ 𝑥!



噪声条件网络

• 基础扩散模型的训练和采样过程



扩散模型的设计空间

• 扩散模型的成功很大程度归功于大规模的工程实践与集体技术攻坚

Elucidating the Design Space of Diffusion-Based Generative Models



多种参数化方法

• 不一定预测噪声，可以不同成分建模
• 去噪过程略有不同

注意，这里的定义与之前稍有不同 q 𝑧" 𝑥 = 𝒩(𝑧"|𝛼"𝑥, 𝜎"#𝐈)

Demystifying Variational Diffusion Models

预测原图

预测噪声

预测速度



得分匹配

• 得分函数：概率的对数梯度
• 得分指向能量下降最快的方向



得分匹配

• 建模真实分布难，直接对得分函数进行建模



得分匹配

• 若数据是加噪的形式

• 如果是高斯噪声，其等价于预测噪声



得分匹配

• 学习到得分函数之后，可以对样本进行迭代采样
• 提供理论解释：预测噪声 ⇨ 学习得分函数 ⇨ 近似真实数据分布的对数梯度
• 基于得分函数的朗之万动力学：采样时能量最小



流匹配

• 直接学习两个分布之间插值的速度场
• 学习到的是最近路径，并且采样更快



多种参数化方法

• 不同参数化方法，是可以相互转换的

Demystifying Variational Diffusion Models



多种参数化方法

• 不同损失参数化之间本质是样本加权方式不同

Demystifying Variational Diffusion Models



未来研究方向

• 可解释性表征：让表征更加有意义

• 可解释性过程：确定性前向过程建模的因果表征，e.g. 概率流



小结

• 扩散模型自回归模型殊途同归，最终都为了在 latent space 中创造出符合
真实数据分布的、内部高度相关的、有意义的结构

• 相比自回归模型，扩散模型灵活性高，易于通过引导控制

• 扩散模型的前向和反向过程为对称的加噪和去噪

• 扩散模型的训练目标也是一种ELBO的变体

• 受益于高斯再生性，不同的扩散模型参数化是可以进行转换的


