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Word to Graph

Disco Diffusion: 强大的AI辅助作图工具



Prompt: A digital painting of cyberpunk city by beeple, mist, V-Ray.Prompt: A beautiful detailed landscape matte painting of blue ocean, 
by Caspar David Friedrich

Disco Diffusion: 强大的AI辅助作图工具



Prompt: 星空下的向日葵花海，Disco Diffusion 生成过程

生成过程：初始画面模糊 -> 逐渐清晰
相同的初始画面和prompt可能生成相似但风格迥异的多种画面

Disco Diffusion: 强大的AI辅助作图工具



Key Words
1.高质量图像生成
2.扩散概率模型
3.Langevin 采样

DDPM: Disco Diffusion 的理论基础



• 基于似然的模型，通过（近似）最大似然

直接学习分布的概率密度（或质量）函数。

典型的基于似然的模型包括自回归模型、

归一化流模型、基于能量的模型（EBM）

和变分自动编码器（VAE）。

• 隐式生成模型，其中概率分布由其采样过

程的模型隐式表示。最突出的例子是生成

对抗网络（GAN），其中通过将随机高斯

矢量转换为神经网络来合成数据分布中的

新样本。

Diffusion Model 属于隐式生成模型，但区别于GAN，
Diffusion 具有更好的解释性，可以转化成显式的
score matching 和 Langevin 采样

Background: Generative Models



Background: Diffusion Process

首次将热动力学扩散引入机器学习，性能表现不佳
Deep unsupervised learning using nonequilibrium thermodynamics. J. Sohl-Dickstein. ICML 15.

Score-based Model +注入噪音机制
Generative modeling by estimating gradients of the data distribution. Yang Song. NIPS 19.

基于以上两者，提出高斯噪音注入机制的扩散概率模型
Denoising Diffusion Probabilistic Models. Jonathan Ho. NIPS 20.



Background: Diffusion Process

Atkins物理化学｜扩散 Diffusion
https://www.bilibili.com/video/BV1t34y1s7uL?share_source=copy_web

统计

热力学



Forward Diffusion: Injecting Noise

问题：\sqrt{1-β}是否为构造 x_T 高斯分布的唯一解？
使用其他形式噪音是否可以？（可以，但高斯噪声包含信息量最大）

解决随机采样离散样本不能反传梯度问题

非学习参数，人为指定



Forward Diffusion: Injecting Noise
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𝑧!"#, 𝑧!"$, …同属于正态分布

初始复杂分布中采样的两个样本点(红/蓝)，在正向
注入噪音过程中的 diffusion trajectory



Forward Diffusion: Injecting Noise



通过多次重复单步操作“添加一个噪声”，将复杂的问题解耦为多个简单问题的堆叠，这是 diffusion 简洁有效的核心思想；

正向注入噪音的过程保证了无论什么样的初始输入 x_0 都可以通过这种机制来归一化到相同的最终结果 x_T ~ N(0,I)；

之后只需要将注入噪音过程的 reverse process 表示出来，即可从任意一个正态分布采样结果反向操作得到 x_0 ，即图片生成。

𝑞 𝑥! 𝑥" 𝑞 𝑥# 𝑥#$!



Reverse Diffusion: Denoising Process

即图像生成，只是初始状态并非白板而是随机采样高斯分布

学习目标：参数化 reverse Gaussian process 的 期望 和 方差



逆过程与正向扩散过程均为 Gaussian 分布



Reverse Diffusion: Denoising Process

𝑞 𝑥! 𝑥"
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正向 diffusion 过程: 不断注入噪音将原始图片转化为纯高斯分布噪音图片



Reverse Diffusion: Denoising Process

𝑞 𝑥! 𝑥"
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逆向 diffusion 过程: 不断去除注入的噪音，将纯高斯分布采样的样本恢复成原始图片，学习参数化的 p 来代替未知逆过程 𝑞(𝑥%$!|𝑥%)



SDE 视角下的完整扩散+去噪过程



前向扩散过程从初始分布添加噪声
得到纯高斯分布

逆向扩散过程从高斯分布去除
噪声恢复原图像

另一个例子

An example of training a diffusion model for modeling a 2D swiss roll data. 
(Image source: Sohl-Dickstein et al., 2015)

https://arxiv.org/abs/1503.03585


优化目标

即比较模型使用当前参数化操作逆向还原的生成图片结果 p(x_0) 与真实图片 q(x_0) 之间的差异



优化目标

Jensen 不等式



优化目标转为最小化交叉熵损失上界 𝑳𝑽𝑳𝑩

考虑到第一个步骤是从离散样本x_0
到连续分布x_1，单独拆分𝑞(𝑥#|𝑥%)

中间项两两相消

整合



另一种推导思路



优化目标: 交叉熵等价于参数化逆过程与真实未知逆过程的 KL 散度

𝑞 𝑥! 𝑥"𝑞 𝑥# 𝑥#$!

𝑞 𝑥#$! 𝑥# 未知 𝑞 𝑥%$! 𝑥% 未知 𝑞 𝑥" 𝑥! 未知

实际上就是将复杂的生成问题解耦为优化学习到的逆过程与真实逆过程之间的 KL 散度！
𝐿# 𝐿% 𝐿"



简化目标 𝑳𝒕



简化目标 𝑳𝒕





计算目标 𝑳𝟎



进一步简化 Loss



训练过程



GAN不稳定，缺少多样性，由于天然的
对抗训练性质

VAE 依赖于 surrogate loss

Flow model 需要使用特殊结构来构建可
逆的转换过程 f(x)

而diffusion使用多步添加噪音的扩散-逆
扩散过程，具有 fixed procedure，并且
latent variable 具有高 dimensionality，
same as origin data

Connections with Score-based Models



Score based Generative Models

Diffusion Model可以避免以上限制，关键想
法是建模 log probability 的梯度，也被称为
Stein score function，这类 score-based
model 不需要 tractable normalizing 
constant，并且可以直接通过 score
matching 学习。

并且score based model 与 normalized flow
models 相关，允许精确计算 likelihood 和特
征学习。同时建模和估计 score 可以促进
reverse 过程求解，在色彩填充，压缩感知，
医疗影像 MRI 重构上有很大应用。



假设我们有一个数据集 每个样本都是从底层分布中独立采样
生成模型的目标是拟合该数据分布模型，以此来生成新的服从该分布的数据点。
通常采用一个参数化函数
并进行归一化来表示 pdf

Score based Generative Models

函数 f 就是未归一化概率模型，或称为 energy-based model，通常最大化 log-likelihood 来训练 p

观察式子发现这里的 p 是归一化后的 pdf，想要计算 p 的话必须计算归一化常数 Z, 通常来讲是 intractable 的。
为此，likelihood方法必须限制模型的结构来实现 Z tractable（自回归模型的 causal convolutions，流模型的
可逆网络），或者花费大量计算逼近归一化常数（VAE里的 variational inference，contrastive divergence 的
MCMC采样）



那么如何绕开这个归一化常数（分母）呢？一个自然的想法是对分式取 log拆分 f 和 Z，然后对 Z 的无关变量
求偏导消去 Z。
因此，定义分布的 score function

Score based Generative Models

这样我们无需计算 Z ，极大地提高了可使用的模型种类，无需任何特定结构来满足归一化常数 tractable

然后我们最小化 Fisher-divergence，比较 squared l2距离，
由于 data score 未知无法计算，我们使用 score matching 最小化而无需知道 ground truth data
score



Langevin Dynamics

获得了 score-based model后，我们可以使用 iterative procedure 称为朗之万动力学 Langevin dynamics 进行采样
这是一个MCMC过程，只使用分数函数，初始化了一个从任意初始分布开始的 chain，迭代的采样

Z是高斯分布，当K无穷大而epsilon=0，x_K收敛到分布在某些 regularity conditions下的采样，

Using Langevin dynamics to sample from a mixture of two Gaussians

与标准SGD相比，随机梯度 Langevin 动力学将高斯噪声注入参数更新，以避免陷入局部最小值。



Naïve Score Based Model

那么图像生成问题就分解为两步，首先通过 score matching 估计出分布的 score manifold，然后利用 Langevin
dynamics 采样得到新的图像服从该分布。



Pitfall in Naïve Score Based Model

但是这里有个陷阱，score function model 通常不准，尤其是样本数据少的 low density regions，又因为计算
fisher divergence 时要与分布加权，低密度区域的估计误差被进一步忽略了，但是 Langevin dynamic 极度受到初
始采样正确性的影响，而初始采样大概率在低密度 inaccurate区域，反过来导致了低质量的图像生成。



Score-based Models with multiple noise perturbations

既然原始数据在低密度区样本少难以准确训练，一个自然的想法是：注入噪音人为增加样本，当噪音尺度足够大，
可以提升低密度区估计 scores 的准确性



Score-based Models with multiple noise perturbations

这很有效，但面临另一个问题：如何选择合适的噪声尺度？
• 大的噪声可以 cover低密度区获得更好的 score 估计，但是覆盖了数据的原始分布信息；
• 小的噪声带来更少的覆盖，但没有很有效的覆盖低密度区

一个自然的想法是：同时使用多个尺度噪音扰动，这就是 NSCN 19的核心想法。
假设我们总是使用 isotropic各向同性高斯噪声，设定 L档逐渐增加的高斯噪声方差
分别得到多个 noise-perturbed distribution

现在我们可以在噪音扰动的分布上训练一个 noise conditional score-based model s_theta(x,i)，也称为NCSC

Generative modeling by estimating gradients of the data distribution. Yang Song. NIPS 19.



因此训练目标是 fisher divergences 的加
权和，可以写作

在训练了 NCSC 得到更精确的 score
model后，我们可以按照从 L 到 1 的序列
来运行 Langevin dynamics，也称为
annealed Langevin dynamics，因为噪声尺
度随时间逐渐降低 anneal



与 NCSN 的异同



NCSN 是一种 score-based 生成模型，采样由 Langevin dynamics 生成，使用 score matching 估计的
数据分布的梯度，每个采样x的密度概率的 score 由其梯度定义，训练一个 score network 来估计。
为了使得在深度学习高维数据上 scalable，提出了 either denoising score matching（添加一个预先指
定的小噪音到数据中） or sliced score matching （使用随机算子projections）

然而，由于 manifold hypothesis，大多数数据集中于一个低维 manifold，即使观测到的数据可能看
起来任意高维，这带来一个 negative effect on score estimation，因为数据点不能覆盖整个空间。
在数据密度低的区域，score estimation更不可靠。

然而，通过添加小的 Gaussian 噪音来使得扰动的数据分布覆盖整个空间，训练的 score estimator
network 变得更稳定。

NCSN 通过使用不同等级的噪音扰动数据，并且训练一个 noise-conditioned score network 来联合估
计所有被不同噪声等级扰动的数据的 scores。

不断增加噪声等级类似于 forward diffusion

总结



可牵引性和灵活性是生成建模中两个相互冲突的目标。可追溯模型可以进行分析评估，并廉价地拟
合数据（例如通过高斯或拉普拉斯），但它们不容易描述丰富数据集中的结构。灵活的模型可以适
合数据中的任意结构，但从这些模型中评估、训练或取样通常很昂贵。扩散模型在分析上既易于处
理，又灵活

扩散模型依靠长的马尔可夫扩散步骤链来生成样本，因此在时间和计算方面可能相当昂贵。已经提
出了使该过程更快的新方法，但采样速度仍然比GAN慢。

总结



参数优化

加速采样: DDIM

条件生成

从离散到连续: 与SDE的关系

SDE的解析解: Analytic-DPM

SDE的高阶解析解: DPM-Solver

Following Works



论文中，随着扩散过程中噪音越来越多，因此可以增大扩散率，论文采用 0.0001 到 0.02 的插值，这
相对于归一化的像素仍然是较小的。Diffusion model展示了高质量的采样，但是无法实现可比的
model log-likelihood as other 生成模型

Nichol 21做了些改进获得更低的NLL，使用 cosine-based variance schedule，可以是任意的，只要
在训练中期提供了近线形的drop，并且在开始和结束 subtle changes

Following Works

Alex Nichol & Prafulla Dhariwal. “ Improved denoising diffusion probabilistic models” arxiv Preprint arxiv:2102.09672 (2021).

https://arxiv.org/abs/2102.09672


DDPM选择固定扩散率系数，不可学习，并设定

因为发现 diagonal variance会导致训练不稳定，以及更差的采样质量

同样在 Nichol 21文章中，提出学习方差作为一个插值，建模预测一个混合向量

然而简化的目标函数 L_simple 与方差无关，位了使得与方差有关，构造了一个混合目标函数

并且截断了 L_VLB 关于期望的梯度，只 guide方差，然而基于噪声梯度非常难以优化 L_VLB，因此提
出使用 time-averaging smoothed version L_VLB使用重要性采样。

逆过程方差的参数选择

Alex Nichol & Prafulla Dhariwal. “ Improved denoising diffusion probabilistic models” arxiv Preprint arxiv:2102.09672 (2021).

https://arxiv.org/abs/2102.09672


DDPM 扩散步骤上千，从逆过程 Markov Chain 采样十分耗时，大约是 GAN 的 1200 倍
一种简单方法是多步采样一次，在 nichol 21文章中提到

另一种方法是将逆过程重写为

加速采样: DDIM

这个方法称为DDIM，DDIM具有相同的边际噪声分布，但确定性地将噪声映射回原始数据样本。



加速采样: DDIM



条件生成
另一方面，图像生成通常需要基于标签分类，Dharial 21显式地训练了一个噪音图片x_t上的分类器，
并且使用分类器梯度来引导diffusion采样过程到目标分类，这种 ablated diffusion model (ADM) 
和 the one with additional classifier guidance (ADM-G)可以取得比sota更好的效果，如BigGAN

Prafula Dhariwal & Alex Nichol. “Diffusion Models Beat GANs on Image Synthesis." arxiv Preprint arxiv:2105.05233 (2021).

https://arxiv.org/abs/2105.05233


从离散到连续：DDPM 与 SDE 的关系
基于NCSN，添加多种尺度噪音对于score based生成模型至关重要，如果我们把噪声尺度扩展到 infinity，不仅
可以得到更高质量的采样，也可以得到 exact log-likelihood computation，以及 controllable generation for
inverse problem solving

当噪声尺度变为无限的，那么就得到了连续上升的噪音等级，这样噪音扰动就转化为了连续时间随机过程，可
以用SDE来描述，形式为

Score-Based Generative Modeling through Stochastic Differential Equations。Yang Song 21 ICLR



从离散到连续：DDPM 与 SDE 的关系

在之前使用有限数量噪声尺度时，可以通过 annealed Langevin dynamics 来生成逆扰动过程的采样，对于无限
噪声尺度，我们可以类似的逆采样，使用 reverse SDE



从离散到连续：DDPM 与 SDE 的关系

为了求解 reverse SDE，需要知道两点：最终分布p_T和 score function；前者可以指定 prior 分布，后者通过训
练一个 time-dependent score-based model 来估计，
等价于 NCSC中的 condition-score function

求解权重 Fisher divergences 可以使用高效求解方法，比如 denoising score matching 和 sliced score matching，

Sliced score matching: A scalable approach to density and score estimation. Yang Song 20 UAI
Maximum Likelihood Training of Score-Based Diffusion Models。Yang Song 21 NIPS

如果 ，那么和 KL 散度有一个重要的联系

因此称这个条件为 likelihood weighting function，可以用来训练 score based 生成模型实现高似然，接近自回归模型sota



而求解 reverse SDE 可以使用 Euler-Maruyama方法，离散了 SDE使用很小的 time steps 和 Gaussian
noise，与 Langevin 动力学十分相似。
同时，SDE可以转化为ODE求解，并且更为普适化和平滑

2019 开始，make score matching scalable for training deep energy-based models on 高维数据，
第一个工作是 sliced score matching，Sliced score matching: A scalable approach to density and score 
estimation 2020 UAI，实现了 scalable但是发现 Langevin 采样无法生成合理的样本，发现了三个可以显著
提升的方法：
I. 扰动数据，多尺度噪声，训练 score based model for each noise scale；
II. 使用 U-Net结构而不是 RefineNet结构
III. 应用 Langevin MCMC 到每个噪声尺度并且把他们 chain起来，因此得到了 Generative Modeling by 

Estimating Gradients of the Data Distribution 2019 nips 和改进版本 Improved Techniques for 
Training Score-Based Generative Models NIPS 20

然而添加噪音并非专属 score based 生成，在 2015扩散概率模型也有，但是 score方法从另一视角出发，
前者通过 evidence lower bound ELBO训练和学习到的 decoder 采样，而后者利用 score matching 训练并从
Langevin 采样。

DDPM首次显著提升了经验性能，并且解释了更深层次的联系与score based model， ELBO其实等价于权重
组合分数匹配目标，并且参数化 decoder 为一个 U-Net 网络下的序列 score-based model，同样可以生成
优于GAN的结果。

Summary of Yang Song’s Work



进一步在 Score-Based Generative Modeling through Stochastic Differential Equations ICLR 21
讨论了 diffusion model 和 score-based generative model之间的关系，diffusion probabilistic model
的采样方法可以被融合为 annealed Langevin dynamics in score-based models，来生成一个统一形
式的 Predictor-Corrector sampler.
通过生成无限尺度噪音，进一步证明两者都可以看做 score function决定的 SDE方程的离散化形式，
建立了统一形式框架，类似于波粒二象性的统一。

这个 score matching视角允许精确计算 log-likelihoods，直接与 energy-based models，
schrodinger bridges 和 最优传输问题相关

Diffusion Schrödinger Bridge with Applications to Score-Based Generative Modeling NIPS 21，



Analytic-DPM: SDE 离散化



DPM-Solver: 高阶解析解



Blog：Song Yang | Stanford USA | Generative Modeling by Estimating Gradients of the Data Distribution

https://yang-song.github.io/blog/2021/score/#concluding-remarks

Blog: Ayan Das | Surrey UK | An introduction to Diffusion Probabilistic Models

https://ayandas.me/blog-tut/2021/12/04/diffusion-prob-models.html

Blog: Lilian Weng | OpenAI USA | What are Diffusion Models?

https://lilianweng.github.io/posts/2021-07-11-diffusion-models/

Slides: Fan Bao | Tsinghua CN | Diffusion Probabilistic Models: Theory and Applications

Related Source

https://yang-song.github.io/blog/2021/score/
https://ayandas.me/blog-tut/2021/12/04/diffusion-prob-models.html
https://lilianweng.github.io/posts/2021-07-11-diffusion-models/
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Disco Diffusion Tutorial

https://blog.csdn.net/xiqiao_ce/article/details/125175930

https://zhuanlan.zhihu.com/p/526242977

Disco Diffusion v5.4 Google Colab

https://colab.research.google.com/github/alembics/disco-diffusion/blob/main/Disco_Diffusion.ipynb

Related Source

https://blog.csdn.net/xiqiao_ce/article/details/125175930
https://zhuanlan.zhihu.com/p/526242977
https://colab.research.google.com/github/alembics/disco-diffusion/blob/main/Disco_Diffusion.ipynb


Open Problem




