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1 Background



Background

Markov Chain

• 시간에 따라서 상태가 변하는 시스템을 모델링하는 방법

• Markov Property : 특정 시점 t+1 에서의 상태는 오직 바로 직전시점 t 상태에만 의존하고 이전 시점과는 독립적이다.

𝑷 𝑿𝒕+𝟏 = 𝒙𝒕+𝟏 𝑿𝒕 = 𝒙𝒕, 𝑿𝒕−𝟏 = 𝒙𝒕−𝟏 = 𝑷 𝑿𝒕+𝟏 = 𝒙𝒕+𝟏 𝑿𝒕 = 𝒙𝒕)

KL-Divergence

• 두 확률분포 P, Q가 얼마나 다른지를 측정하는 척도

MLE(Maximum Likelihood Estimation)

• Likelihood :  주어진 데이터 X가 특정 확률분포로부터 나왔을 가능성을 나타내는 값

• MLE : 관측된 데이터 X를 가장 잘 설명하는(Likelihood를 최대로 만드는) 𝜽를 찾는 방법

𝑲𝑳(𝑷| 𝑸 = 𝑬𝒑[𝒍𝒐𝒑
𝑷 𝒙

𝑸 𝒙
] = −෍𝑷 𝒙 𝒍𝒐𝒈

𝑷(𝒙)

𝑸(𝒙)
= 𝑯 𝑷,𝑸 − 𝑯(𝑷)

P, Q의 Cross-Entropy



Background

Bayes Rule

• Bayes Rule : 주어진 정보를 바탕으로 사전 확률을 업데이트하여 사후 확률을 얻는 방법

𝑷 𝑨 𝑩 =
𝑷 𝑩 𝑨 𝑷(𝑨)

𝑷(𝑩)

• 𝑷 𝑨 ∶ 사전확률 (사건 B에 대한 정보 없이 사건 A가 발생할 확률)

• 𝑷 𝑩 : 사건 B가 발생할 확률

• 𝑷 𝑩|𝑨 : likelihood

• 𝑷 𝑨|𝑩 : 사후 확률

순방향 과정을 바탕으로 역방향을 추론한다.

확률의 연쇄법칙

𝑷 𝑿𝟏, 𝑿𝟐, … . , 𝑿𝒏 = 𝑷 𝑿𝟏 ∗ 𝑷 𝑿𝟐 𝑿𝟏 ∗ 𝑷 𝑿𝟑 𝑿𝟏, 𝑿𝟐 ∗ ⋯∗ 𝑷(𝑿𝒏|𝑿𝟏,….𝑿𝒏−𝟏)

• 확률의 변수가 여러 개일때 확률을 조건부 확률의 곱으로 분해하는 방법



2 Diffusion 



Diffusion

Overview

• 잉크 분자들은 시간이 지남에 따라서 물 전체에 고르게 퍼져(diffusion) 나감 (Uniform 분포)

• 잉크 분자들이 움직이는 단계를 확대해서 보면 움직임의 확률 분포는 Gaussian 분포를 따르는것으로 근사할 수 있음

• 잉크 분자들의 움직임의 확률분포를 알 수 있다면 다시 되돌리는것도 가능함

• 따라서 움직임의 확률분포를 Neural Net으로 근사하여 해당 확률분포를 학습하는것이 Diffusion의 목표



Diffusion

Overview

• 패턴을 학습하기 위해 고의적으로 패턴을 붕괴 (Nosing), 이를 다시 복원하도록(reverse) Neurl Network를 학습

• Nosing 과정: Forward(Diffusion) Process (가우시안 노이즈를 추가)

• Denosing 과정 : Reverse Process

• Forward process : 𝒒 𝑿𝟏:𝑻 𝑿𝒐 ≔ ς𝒕=𝟏
𝑻 𝒒(𝑿𝒕|𝑿𝒕−𝟏)

• Reverse process : 𝑷𝜽(𝑿𝟎:𝑻) ≔ 𝑷(𝑿𝑻)ς𝒕=𝟏
𝑻 𝑷𝜽(𝑿𝒕−𝟏|𝑿𝒕)

가우시안 노이즈를
추가하는 과정

노이즈를 제거하여 원
본을 복원하는 과정

Goal : 확률 분포 𝒒에서 관측한 값으로 𝑷𝜽의 likelihood를 구했을때 그 likelihood가 최대가 되도록 하는 𝜽를 찾는것
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3 Diffusion Process



Diffusion Process

…
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• Forward process : 𝒒 𝑿𝟏:𝑻 𝑿𝒐 ≔ ς𝒕=𝟏
𝑻 𝒒(𝑿𝒕|𝑿𝒕−𝟏)

• Reverse process : 𝑷𝜽(𝑿𝟎:𝑻) ≔ 𝑷(𝑿𝑻)ς𝒕=𝟏
𝑻 𝑷𝜽(𝑿𝒕−𝟏|𝑿𝒕)

가우시안 노이즈를
추가하는 과정

노이즈를 제거하여 원
본을 복원하는 과정

노이즈를 제거하는 과정(Reverse Process)을 Neurl Net으로 모델링하여 학습을 진행

노이즈를 추가하는 과정(Forward Process)은 모델 X 따라서 학습을 진행하지 않는다.
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Forward Process

Forward Process

• 원본 이미지 𝑿𝒐에 아주 조금씩 여러단계(T) 에 걸쳐 가우시안 노이즈를 추가하여 완전한 가우시안 노이즈 (𝑿𝑻)로 만드는 과정

• 해당 과정은 Markov Chain에 정의되며, 각 단계의 상태 𝑿𝑻 는 오직 𝑿𝑻−𝟏 단계에만 의존한다

• 𝒒 𝑿𝟏:𝑻 𝑿𝟎 = ς𝒕=𝟏
𝑻 𝒒(𝑿𝒕|𝑿𝒕−𝟏)

• 네트워크 정의 X -> 훈련 파라미터가 존재하지 않는다.

수식 표현

𝑞 𝑋𝑡 𝑋𝑡−1 ≔ 𝑁(𝑥𝑡; 1 − 𝐵𝑡𝑋𝑡−1, 𝐵𝑡𝐼)

• 𝑵(𝒙𝒕; 𝟏 − 𝑩𝒕𝑿𝒕−𝟏, 𝑩𝒕𝑰) : 평균이 𝟏 − 𝑩𝒕𝑿𝒕−𝟏, 분산이 𝑩𝒕𝑰 인 정규분포

• 𝑩𝒕 : 분산 스케줄 (t 단계에서 얼마나 많은 노이즈를 추가할지 결정하는 파라미터, 보통 t가 클수록 𝑩𝒕 도 커지게 설정)

• 𝑩𝒕𝑰 : 추가되는 노이즈의 분산

𝑋𝑡 = 1 − 𝐵𝑡𝑋𝑡−1 + 𝐵𝑡𝑧𝑡−1

• 이전 시점 (t-1) 에서 현재 시점(t) 이미지(노이즈를 섞은) 를 만드는 과정

• 𝒛𝒕−𝟏 : 𝑵(𝟎, 𝑰)에서 샘플링 된 가우시안 노이즈



Forward Process

Forward Process

𝑋𝑡 = 1 − 𝐵𝑡𝑋𝑡−1 + 𝐵𝑡𝑧𝑡−1

• 이전 시점 (t-1) 에서 현재 시점(t) 이미지(노이즈를 섞은) 를 만드는 과정

• 𝒛𝒕−𝟏 : 𝑵(𝟎, 𝑰)에서 샘플링 된 노이즈

• 이렇게 진행할 시 0부터 T 까지 모든 스텝을 진행해야하므로 샘플링 시간이 매우 오래걸림

• 따라서 DDPM은 중간 단계를 거치지 않고 원본이미지 𝑿𝟎로부터 임의의 시점 t의 𝑿𝒕를 한 번에 샘플링 할 수 있게 함(학습의 효율)

(𝛼𝑡 ≔ 1 − 𝐵𝑡)𝑋𝑡 = 𝛼𝑡𝑋𝑡−1 + 1 − 𝛼𝑡𝑧𝑡−1



Forward Process

증명

1. 𝛼𝑡 ≔ 1 − 𝐵𝑡 (0 < 𝐵𝑡 < 1) , ഥ𝑎𝑡 ≔ ς𝑠=1
𝑡 𝛼𝑠

2. 𝑋𝑡 = 𝛼𝑡𝑋𝑡−1 + 1 − 𝛼𝑡𝑧𝑡−1

3. 𝑋1 = 𝛼1𝑋0 + 1 − 𝛼1𝑧0

4. 𝑋2 = 𝛼2𝑋1 + 1 − 𝛼2𝑧1

5. 𝑋1를 𝑋2에 대입 : 𝑋2 = 𝛼2𝛼1𝑋0 + 𝛼2(1 − 𝛼0)𝑧0 + 1 − 𝛼2𝑧1

6. 𝑋2 = 𝛼2𝛼1𝑋0 + 1 − ത𝑎2 ഥ𝑧1

7. 𝑋𝑡 = ഥ𝑎𝑡𝑋0 + 1 − ത𝑎𝑡 ഥ𝑧𝑡

각 가우시안 분포 𝒛𝟎, 𝒛𝟏에서 샘플링된 노이즈

두 가우시안 분포 합치기

𝑧0~ 𝑁 0, 𝐼 𝑧1~ 𝑁 0, 𝐼,

-> 𝒂𝟎𝒛𝟎 + 𝒃𝟎𝒛𝟏은 평균이 0 이고 분산이
𝒂𝟐 + 𝒃𝟐 𝑰 인 가우시안 분포를 따른다.

𝑎2 + 𝑏2 = 𝛼2 1 − 𝛼0 + 1 − 𝛼2
= 𝛼2 − 𝛼2𝛼1 + 1 − 𝛼2
= 1 − 𝛼2𝛼1
= 1 − 𝛼2

• 𝑿𝟎에서 바로 𝑿𝒕 를 샘플링 가능 (샘플링 시간 단축)

• 𝒕가 커질수록 점점 원본 이미지 𝑿𝟎는 0에 가까워져 노이즈만 남는다



Forward Process

실제 모델내부 동작과정

𝑋𝑡 = ഥ𝑎𝑡𝑋0 + 1− ത𝑎𝑡 ഥ𝑧𝑡

T = 1 T = 10T = 3 T = 20 T = t-1 T = t-2 T = T

1. 1~T 까지의 다양한 t 값을 랜덤하게 뽑아 𝑋𝑡 를 만든다

2. 만들어진 𝑋𝑡 로 신경망은 노이즈를 제거하는 패턴을 학습한다 (Reverse process)



Reverse Process

Reverse Process

• 노이즈 𝑿𝒕 를 이미지(𝑿𝟎) 로 만드는 과정 (Denosing)

𝒒 𝑿𝟏:𝑻 𝑿𝒐

…

T = 0 T = 1 T = 2 T = T-2 T = T-1 T = T
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𝒒 𝑿𝒕−𝟏|𝑿𝒕

“Intractable”

𝑷𝜽 𝑿𝒕−𝟏|𝑿𝒕 ≔ 𝑵(𝑿𝒕−𝟏; 𝝁𝜽 𝒙𝒕, 𝒕 , σ𝜽(𝒙𝒕, 𝒕))

Neural Net으로 모델링하여 디노이징 과정을 학습한다

원본 데이터의 분포를 알 수 없음

Goal : 확률 분포 𝒒에서 관측한 값으로 𝑷𝜽의 likelihood를 구했을때 그 likelihood가 최대가 되도록 하는 𝜽를 찾는것



Reverse Process

Reverse Process

• 노이즈 𝑿𝒕 를 이미지(𝑿𝟎) 로 만드는 과정 (Denosing)

• Gaussian Markov chain의 모수인 𝝁𝜽 를 학습하고자 함

DDPM Loss

𝐸𝑞(𝑋𝑡|𝑋0)[− log 𝑝𝜃 𝑋0 = න(−log𝑝𝜃 𝑋0 ) ∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 𝑑𝑋𝑇

න(−log
𝑝𝜃(𝑋0, 𝑋𝑡)

𝑝𝜃(𝑋𝑡|𝑋0)
) ∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 𝑑𝑋𝑇

=

න(− log
𝑝𝜃 𝑋0, 𝑋𝑡
𝑝𝜃 𝑋𝑡 𝑋0

∗
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0

) ∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 𝑑𝑋𝑇=

න(− log
𝑝𝜃 𝑋0, 𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0

∗
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0
𝑝𝜃 𝑋𝑡 𝑋0

) ∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 𝑑𝑋𝑇

=

=න(−[log
𝑝𝜃 𝑋0, 𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0

∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 + 𝑙𝑜𝑔
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0
𝑝𝜃 𝑋𝑡 𝑋0

) ∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 ]𝑑𝑋𝑇

=න(− log
𝑝𝜃 𝑋0, 𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0

) ∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 𝑑𝑋𝑇 − 𝐷𝐾𝐿[𝑞||𝑝]

≤න(− log
𝑝𝜃 𝑋0, 𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0

) ∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 )𝑑𝑋𝑇

=න(− log
𝑝𝜃 𝑋0|𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0

∗ 𝑝𝜃(𝑋𝑡)) ∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 )𝑑𝑋𝑇

=න(− log
𝑝𝜃 𝑋0|𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0

) ∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 𝑑𝑋𝑇 + න(−𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑋𝑡 ) 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 )𝑑𝑋𝑇 = 𝐸𝑞(𝑋𝑡|𝑋0) −𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑋𝑡 + 𝐸𝑞(𝑋𝑡|𝑋0)[−𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋0|𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0

]



Reverse Process

DDPM Loss

𝐸𝑞(𝑋𝑡|𝑋0)[− log 𝑝𝜃 𝑋0

=න(− log
𝑝𝜃 𝑋0|𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0

∗ 𝑝𝜃(𝑋𝑡)) ∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 )𝑑𝑋𝑇

=න(− log
𝑝𝜃 𝑋0|𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0

) ∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 𝑑𝑋𝑇 + න(−𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑋𝑡 ) 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 )𝑑𝑋𝑇

≤න(− log
𝑝𝜃 𝑋0, 𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0

) ∗ 𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 )𝑑𝑋𝑇

= 𝐸𝑞(𝑋𝑡|𝑋0) −𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑋𝑡 + 𝐸𝑞(𝑋𝑡|𝑋0)[−𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋0|𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋0

]

이대로 학습을 진행하면 𝑷𝜽 는 𝒒에 따라서 노이즈를 추가하
는 방향으로 학습이 진행된다.

따라서 𝒒(𝑿𝒕|𝑿𝟎) 를 𝒒(𝑿𝟎|𝑿 𝒕) 로 바꾸어 학습을 진행해야함



Reverse Process

DDPM Loss

𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0)[− log 𝑝𝜃 𝑋0 𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0)[− log
𝑝𝜃 𝑋0, 𝑋1, … , 𝑋𝑇

𝑝𝜃 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑇 𝑋0
]=

𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0)[− log
𝑝𝜃 𝑋0, 𝑋1, … , 𝑋𝑇

𝑝𝜃 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑇 𝑋0
∗
𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0)

𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0)
]=

𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0)[− log
𝑝𝜃 𝑋0, 𝑋1, … , 𝑋𝑇

𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0)
∗

𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0)

𝑝𝜃 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑇 𝑋0
]=

𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0) − log
𝑝𝜃 𝑋0, 𝑋1, … ,𝑋𝑇

𝑞 𝑋1:𝑇 𝑋0
− 𝐷𝐾𝐿((𝑞𝑋1:𝑇|𝑋0)||𝑝𝜃 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑡 𝑋0)=

≤ 𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0) − log
𝑝𝜃 𝑋0, 𝑋1, … , 𝑋𝑇

𝑞 𝑋1:𝑇 𝑋0

= 𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0) − log
𝑝𝜃 𝑋𝑇 ς𝑡=1

𝑇 𝑝𝜃(𝑋𝑡−1|𝑋𝑡)

𝑞 𝑋1:𝑇 𝑋0

Markov chain & Baye`s

= 𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0) −𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑋𝑇 −෍

𝑡=1

𝑇

𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃(𝑋𝑡−1|𝑋𝑡)

𝑞(𝑋𝑡|𝑋𝑡−1)

= 𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0) −𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑋𝑇 −෍

𝑡=2

𝑇

𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋𝑡−1

− 𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃(𝑋0|𝑋1)

𝑞(𝑋1|𝑋0)

t = 1 항을 분리하기



Reverse Process

DDPM Loss

𝐸𝑞(𝑋𝑇|𝑋0)[− log 𝑝𝜃 𝑋0 ≤ 𝐸𝑞(𝑋𝑇|𝑋0) − log
𝑝𝜃 𝑋0, 𝑋1, … , 𝑋𝑇

𝑞 𝑋1:𝑇 𝑋0

= 𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0) − log
𝑝𝜃 𝑋𝑇 ς𝑡=1

𝑇 𝑝𝜃(𝑋𝑡−1|𝑋𝑡)

𝑞 𝑋1:𝑇 𝑋0

Markov chain

= 𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0) −𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑋𝑇 −෍

𝑡=1

𝑇

𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃(𝑋𝑡−1|𝑋𝑡)

𝑞(𝑋𝑡|𝑋𝑡−1)

= 𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0) −𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑋𝑇 −෍

𝑡=2

𝑇

𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡 𝑋𝑡−1

− 𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃(𝑋0|𝑋1)

𝑞(𝑋1|𝑋0)
t = 1 항을 분리하기

= 𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0)[−𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋𝑇
𝑞 𝑋𝑇 𝑋0

−෍

𝑡=2

𝑇

𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡, 𝑋0

− 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑋0 𝑋1 ]

…
. 이전에 유도했던 Loss와 다르게 reverse process 방향으로

진행

최종 디퓨전 Loss



Reverse Process

DDPM Loss

𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0)[−𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋𝑇
𝑞 𝑋𝑇 𝑋0

−෍

𝑡=2

𝑇

𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡, 𝑋0

− 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑋0 𝑋1 ]

① ② ③

① −𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋𝑇
𝑞 𝑋𝑇 𝑋0

② ෍

𝑡=2

𝑇

𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡, 𝑋0

: 학습을 진행하는 파라미터 𝜽에 대해서 무관하기때문에 무시

: 주된 학습 목표 (reverse process)

③ 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑋0 𝑋1 : 수많은 T(Time-step)에서 극히 일부분이므로 값이 매우 작음(학습과정에서 무시)

결국 를 minimize 하는 문제②



Reverse Process

DDPM Loss

②𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0) ෍

𝑡=2

𝑇

−𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡
𝑞 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡, 𝑋0

: 주된 학습 목표 (reverse process)

𝐷𝐾𝐿(𝑝| 𝑞 = න𝑝 𝑥 𝑙𝑜𝑔𝑝 𝑥 𝑑𝑥 −න𝑝 𝑥 𝑙𝑜𝑔𝑞 𝑥 𝑑𝑥

= −
1

2
+ log

𝜎2
𝜎1

+
𝜎1
2 + 𝜇1 − 𝜇2

2

2𝜎2
2

= 𝐸𝑞
1

2𝜎𝑡
2 𝜇1 − 𝜇2

2
+ 𝐶

DDPM에서는 분산이 고정값이므로
𝜎2

𝜎1
= 1

න𝑝 𝑥 𝑙𝑜𝑔𝑝 𝑥 𝑑𝑥 = −
1

2
(1 + log(2𝜋𝜎1

2))

න𝑝 𝑥 𝑙𝑜𝑔𝑞 𝑥 𝑑𝑥 = −
1

2
log 2𝜋𝜎2

2 − (
𝜎1
2 + 𝜇1 − 𝜇2

2

2𝜎2
2 )

분포가 가우시안(p,q)



Reverse Process

DDPM Loss

②𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0) ෍
𝑡=2

𝑇

−𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡

𝑞 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡 , 𝑋0
: 주된 학습 목표 (reverse process) 𝐷𝐾𝐿(𝑝| 𝑞 = 𝐸𝑞

1

2𝜎𝑡
2 𝜇1 − 𝜇2

2
+ 𝐶

= 𝐸𝑞
1

2𝜎𝑡
2 ෥𝜇𝑡 𝑋𝑡, 𝑋0 − 𝜇𝜃 𝑋𝑡, 𝑡

2
+ 𝐶

q p

𝒒, 𝒑분포의 평균값(෦𝝁𝒕, 𝝁𝜽)만 구하면 로스 계산이 가능



Reverse Process

DDPM Loss

𝐸𝑞
1

2𝜎𝑡
2 ෥𝜇𝑡 𝑋𝑡, 𝑋0 − 𝜇𝜃 𝑋𝑡, 𝑡

2
+ 𝐶

q p

𝑞 𝑋𝑡 𝑋𝑡−1 = 𝑁(𝑋𝑡; 𝐴 = 1 − 𝛽𝑡𝑋𝑡−1, 𝛽𝑡𝐼)

Goal : q, p 의 평균값을 구하기

1. 𝑞(𝑋𝑡|𝑋0)

𝛼𝑡 ≔ 1 − 𝛽𝑡 𝑎𝑛𝑑 ത𝑎𝑡 ≔ෑ

𝑠=1

𝑡

𝛼𝑠

Reparameterization trick 사용하여 표현

𝑋~𝑁 𝜇, 𝜎2 → 𝑥 = 𝜇 + 𝜎𝜖,
𝜖~𝑁(0, 𝐼)

𝑿𝒕 = 𝜶𝒕𝑿𝒕−𝟏 + 𝟏 − 𝜶𝒕𝝐

𝑞 𝑋𝑡 𝑋𝑡−1 = 𝑁(𝑋𝑡; 𝐴 = 1 − 𝛽𝑡𝑋𝑡−1, 𝛽𝑡𝐼)

1. 𝛼𝑡 ≔ 1 − 𝐵𝑡 (0 < 𝐵𝑡 < 1) , ഥ𝑎𝑡 ≔ ς𝑠=1
𝑡 𝛼𝑠

2. 𝑋𝑡 = 𝛼𝑡𝑋𝑡−1 + 1 − 𝛼𝑡𝑧𝑡−1

3. 𝑋1 = 𝛼1𝑋0 + 1 − 𝛼1𝑧0

4. 𝑋2 = 𝛼2𝑋1 + 1− 𝛼2𝑧1

5. 𝑋1를 𝑋2에 대입 : 𝑋2 = 𝛼2𝛼1𝑋0 + 𝛼2(1 − 𝛼0)𝑧0 + 1− 𝛼2𝑧1

6. 𝑋2 = 𝛼2𝛼1𝑋0 + 1 − ത𝑎2 ഥ𝑧1

7. 𝑋𝑡 = ഥ𝑎𝑡𝑋0 + 1 − ത𝑎𝑡 ഥ𝑧𝑡…
.

𝑿𝒕 = ഥ𝜶𝒕𝑿𝟎 + 𝟏 − ഥ𝜶𝒕𝝐

𝑿𝒕−𝟏을 같은 방식으로 구하여 대입 후 정리

즉 𝐪(𝑿𝒕|𝑿𝟎) 는 평균이 ഥ𝜶𝒕 , 표준편차가 𝟏 − ഥ𝜶𝒕 인 분포



Reverse Process

DDPM Loss

1. 𝑞 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡, 𝑋0

② 𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0) ෍
𝑡=2

𝑇

−𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡

𝑞 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡 , 𝑋0
= 𝐸𝑞

1

2𝜎𝑡
2 ෥𝜇𝑡 𝑋𝑡, 𝑋0 − 𝜇𝜃 𝑋𝑡, 𝑡

2
+ 𝐶

𝑞 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡, 𝑋0 = 𝑞(𝑋𝑡|𝑋𝑡−1, 𝑋0)
𝑞(𝑋𝑡−1|𝑋0)

𝑞(𝑋𝑡|𝑋0)

𝑞 𝑋𝑡 𝑋0 = 𝑁(𝑋𝑡; ത𝛼𝑡𝑋0, 1 − ത𝛼𝑡 𝐼) 대입

…
.

෤𝜇𝑡 =
1

𝛼𝑡
(𝑋𝑡 −

1− 𝛼𝑡

1 − 𝛼𝑡
𝜖𝑡)

𝑓 𝑥 =
1

√2𝜋𝜎2
𝑒
−

𝑥−𝜇 2

2𝜎2 에 대입 후 계산

2.  𝑝𝜃 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡

근본적으로 q에 근사를 해야한다. 
다만, 𝜃 (학습 가능한 파라미터) 를 도입하여 학습 가능하도록 설
정한다

𝜇𝜃(𝑋𝑡, 𝑡) =
1

𝛼𝑡
𝑋𝑡 −

1 − 𝛼𝑡

1 − 𝛼𝑡
𝜖𝜃 𝑋𝑡, 𝑡

෤𝑢𝑡 𝑥𝑡, 𝑥0 ≔
ധ𝛼𝑡−1𝛽𝑡
1 − ത𝛼𝑡

𝑋0 +
ത𝛼𝑡 1 − ത𝛼𝑡−1
1 − ത𝛼𝑡

𝑋𝑡 , ෨𝛽𝑡 ≔
1 − ത𝛼𝑡−1
1 − ത𝛼𝑡

𝛽𝑡

…
. 𝑋𝑇에대해서정리
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② 𝐸𝑞(𝑋1:𝑇|𝑋0) ෍
𝑡=2

𝑇

−𝑙𝑜𝑔
𝑝𝜃 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡

𝑞 𝑋𝑡−1 𝑋𝑡 , 𝑋0
= 𝐸𝑞

1

2𝜎𝑡
2 ෥𝜇𝑡 𝑋𝑡, 𝑋0 − 𝜇𝜃 𝑋𝑡, 𝑡

2
+ 𝐶

෥𝝁𝒕 =
𝟏

𝜶𝒕
(𝑿𝒕 −

𝟏 − 𝜶𝒕

𝟏 − 𝜶𝒕
𝝐𝒕) 𝝁𝜽(𝑿𝒕, 𝒕) =

𝟏

𝜶𝒕
𝑿𝒕 −

𝟏 − 𝜶𝒕

𝟏 − 𝜶𝒕
𝝐𝜽 𝑿𝒕, 𝒕

…
. 위 두 식을 대입하여 정리

최종 𝑫𝒊𝒇𝒇𝒖𝒔𝒊𝒐𝒏 𝑳𝒐𝒔𝒔 = 𝑬𝒕,𝑿𝟎,𝝐[ 𝝐 − 𝝐𝜽 ഥ𝜶𝒕𝑿𝟎 + 𝟏− ഥ𝜶𝒕𝝐, 𝒕
𝟐

Neural Network는 원본 노이즈 𝝐 과 시점 t에서 모델이 예측한 노이즈의
L2 Norm을 최소화 하는 방향으로 학습하게 된다(노이즈 패턴의 학습)



4 Result & Summary



Result & Summary

평가지표 : FID score, IS score

FID Score :  실제 이미지와 생성된 이미지를 Pre-trained 된
InceptionNet 을 이용하여 피처맵을 추출한 뒤 추출된 두개의
피처맵의 분포 차이로 계산

IS Score:  실제 이미지와 생성된 이미지를 Pre-trained 된
InceptionNet 을 이용하여 분류한 뒤 분류 확률값을 이용하
여 KL-divergence 를 계산

NLL Test: 모델이 데이터의 분포를 얼마나 효율적으로 학습
했는지를 보여주는 지표, 한 픽셀을 표현할때 얼마나 많은 비
트가 사용되는지



Result & Summary

생성 샘플

LSUN(Church) , FID : 7.89 LSUN(Bedroom) , FID : 4.90



Result & Summary

서로 다른 두 이미지 보간

보간 비율



Result & Summary

Summary

• Diffusion은 Forward Process와 Reverse Process로 나뉜다.

• Forward Process는 원본 이미지에 Gaussian noise를 주입하여 완전한 Gaussian noise로 만든다

• Reverse Process는 Denoise 방향으로 학습이 진행된다.



5 Code



Expreiment

Simple diffusion process code

Noise 강도 𝜷 선택

𝒙𝒕를 샘플링 하기 위해서 𝜶, ഥ𝜶 계산

𝒙𝒕를 샘플링 하기 위해서 𝜶, 𝟏 − ഥ𝜶 계산

𝒙𝒕 = 𝜶𝒙𝟎 + 𝟏− ഥ𝜶ത𝒛 계산

𝑬𝒕,𝑿𝟎,𝝐[ 𝝐 − 𝝐𝜽 ഥ𝜶𝒕𝑿𝟎 + 𝟏− ഥ𝜶𝒕𝝐, 𝒕
𝟐
계산


