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• 결국 생성 모델로부터 원하는 것은 매우 간단한 분포(�)를 특정한 패턴을 갖는 분포로 변환(mapping, transformation, sampling)하는 것

• 그렇기에 대부분의 생성모델이 주어진 입력 데이터로부터 latent variable(�)을 얻어내고, 이를 변환하는 역량을 학습하고자 함
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• 학습된 Decoder network를 통해 latent variable을 특정한 패턴의 분포로 mapping
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• Encoder를 모델 구조에 추가해, Latent variable / Encoder / Decoder를 모두 학습

�� � � ����, ��

���|�� � �� � � �����


���|�� �  !"# !ℎ%%&
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• 학습된 Generator를 통해 latent variable을 특정한 패턴의 분포로 mapping
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• Discriminator를 모델 구조에 추가해, Generator를 학습
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• 학습된 Flow model의 Inverse mapping을 통해 latent variable을 특정한 패턴의 분포로 mapping
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• 생성에 활용되는 Inverse mapping을 학습하기 위해 Invertible function을 학습
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• 학습된 Diffusion model의 조건부 확률 분포 ��   �� 를 통해 특정한 패턴의 분포 획득

��   ��
8(,92*�: 9����++
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;)��()*4� <(�=�4 �6(*�
�� �> �. ∘ �� �. �? ∘ ⋯ ∘ ����A�.|�A�

;)��()*4� <(�=�4 �6(*�
� . > ∘ q ? . ∘ ⋯ ∘ ��A � �|A�.�

Fixed noise schedule

• 생성에 활용되는 조건부 확률 분포 ��   �� 을 학습하기 위해 Diffusion process � �  � 를 활용
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• Markov 성질 이산 확률과정

 Markov 성질 : “특정 상태의 확률(t+1)은 오직 현재(t)의 상태에 의존한다”

 이산 확률과정 : 이산적인 시간(0초, 1초, 2초, ..) 속에서의 확률적 현상

� FMN� FMO � P FMN� F�, . . , FMO

��F�R� …I�� ��FS� ��FT� ��FU� ��FV� ��F��

 예 : “내일의 날씨는 오늘의 날씨만 보고 알 수 있다.” (내일의 날씨는 오로지 오늘의 날씨 만을 조건부로 하는 확률적 과정)
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• 심층 신경망 기반 확률적 생성 모형 중 하나

• 잠재 변수(�) 기반 확률적 생성모형으로서, 잠재 변수(�) 획득에 ’변수 변환’ 공식을 활용

 변수변환 공식 
W � � 
X � &�
&�  

��

����

…
�Y

�Y��

�Z

�Z��

�[

�[��
�� �Y

학습

추론
�8(,92*�:�
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• Diffusion model은 Generative model로서 학습된 데이터의 패턴을 생성해내는 역할을 함

• 패턴 생성 과정을 학습하기 위해 고의적으로 패턴을 무너트리고(Noising), 이를 다시 복원하는 조건부 PDF를 학습(Denoising)

\!��EF!%G 
L%J#FF ]#^#LF# 
L%J#FF

_M�� _M
	 _M  _M���

	 _M��  _M�

	 _M  _M���로 부터는 조건부가 바뀐 	 _M��  _M�는 Inference과정에서 활용할 수 없음

다만, 	 _M  _M���가 gaussian이면, 	 _M��  _M�도 gaussian이라는 점은 이미 증명됨 ( M̀가 매우 작을 때�
(Feller, W., 1949)
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• Diffusion model은 Generative model로서 학습된 데이터의 패턴을 생성해내는 역할을 함

• 패턴 생성 과정을 학습하기 위해 고의적으로 패턴을 무너트리고(Noising), 이를 다시 복원하는 조건부 PDF를 학습(Denoising)

_M�� _M
	 _M  _M���


� _M��  _M� a 	 _M��  _M�
∗학습 대상

 
� _M��  _M� 를 상정해 	 _M��  Xd� 를 approximation

	 _M��  _M�

 따라서 Diffusion model은 
� _M��  _M� a 	 _M��  _M� 되도록 학습

\!��EF!%G 
L%J#FF ]#^#LF# 
L%J#FF
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• Diffusion model은 Generative model로서 학습된 데이터의 패턴을 생성해내는 역할을 함

• 패턴 생성 과정을 학습하기 위해 고의적으로 패턴을 무너트리고(Noising), 이를 다시 복원하는 조건부 PDF를 학습(Denoising)

_M�� _M
	 _M  _M���

 하지만 이 변화(Noising, Denoising)를 하나의 단일 step transformation으로 학습하는 것은 매우 어려운 과제


� _M��  _M�
∗학습 대상

\!��EF!%G 
L%J#FF ]#^#LF# 
L%J#FF



25

• Diffusion model은 Generative model로서 학습된 데이터의 패턴을 생성해내는 역할을 함

• 패턴 생성 과정을 학습하기 위해 고의적으로 패턴을 무너트리고(Noising), 이를 다시 복원하는 조건부 PDF를 학습(Denoising)

_R _e
	 _M  _M���

…  …  

• 2개의 각 Process(Diffusion, Reverse) 내 변화 과정은 Markov Chain으로 매우 많은 단계로 쪼개져 구성됨

  
� _M��  _M� 의 학습은 결국 ”large number of small perturbations”를 추정(estimate)하는 것

f � 1,000


� _M��  _M�
∗학습 대상

\!��EF!%G 
L%J#FF ]#^#LF# 
L%J#FF
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� _M��  _M�
∗학습 대상

_R _e

 조건부 Gaussian 	 _M  _M��� 의 Markov chain으로 구성됨

	 _M  _M���
…  …  f � 1,000

• Diffusion process는 gaussian noise를 점진적으로 주입하는 과정
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_R _M�� _M _e…  …  _�
	 _M  _M���

	 _M  _M��� ∶� H�_M ; klmno , Σlmno� ≔ H _M ; 1 r M̀ _M��, M̀ · s

M̀ 
: H%!F# 주입 정도

 주입되는 gaussian noise 크기는 사전적으로 정의되고, 이를 M̀로 표기

• Diffusion process는 gaussian noise를 점진적으로 주입하는 과정
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• 주입되는 gaussian noise 크기는 사전적으로 정의되고, 이를 M̀로 표기

• M̀ 의 사전적 정의(scheduling)는 크게 3가지를 고려함

 Linear schedule

 Quad schedule

 Sigmoid schedule

o Code Example
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Linear 
scheduling

Sigmoid 
scheduling

Quadratic 
scheduling

• u) 의 사전적 정의(scheduling)는 크게 3가지를 고려함
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• Diffusion Process GIF

Swiss-roll MNIST CELEB A
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• Diffusion process는 gaussian noise를 점진적으로 주입하는 과정 ( = Conditional Gaussian distribution )

	 _M  _M��� ∶� H�_M ; klmno , Σlmno� ≔ H _M ; 1 r M̀ _M��, M̀ · s

= 1 r M̀ _M�� + M̀ vM�� ∗  v ~ H�0, s� (Reparameterization trick)

o Code Example
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• Diffusion process는 점진적으로 단계적 gaussian noise를 갖는 다수의 latent variable(_�, _Y, … , _e)를 획득

	 _�  _R� 	 _Y  _�� 	 _M  _M��� 	 _e   _e���
_R _M�� _M _e…  …  _�

• 다수의 latent variable(_�, _Y, … , _e)를 상정한다는 점에서 Hierarchical VAE와 유사한 접근

xL!y!DG  
\DKD
_R

Latent variables (_� � z�,  _Y � zY, … , _e �  ze)
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{> _M�� _M _e…  …  

• Diffusion process는 Contitioanl Gaussian의 joint-distribution으로서, {>를 조건부로 latent variables({.:A)를 생성해내는 과정

_�
	 _M  _M���

	 _�:e   {>� ≔  | 	 _M  _M���
e

M}�
, 	 _M  _M��� ∶� H�_M ;  klmno , Σlmno� ≔ H _M ; 1 r M̀ _M��,   M̀· s

 가장 마지막  DK#GK ^DL!D~ #�_e �  ze�로 
EL# !F%KL%
!J yDEFFD!G을 획득

u) 
: H%!F# 주입 정도
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• Reverse process는 Diffusion process의 역 과정(Denoising)을 학습

_R _e
	 _M  _M���

…  f � 1,000


� _M��  _M�
∗학습 대상

…  

• Diffusion model은 Generative model로서 학습된 데이터의 패턴을 생성해내는 역할을 함

• 패턴 생성 과정을 학습하기 위해 고의적으로 패턴을 무너트리고(Noising), 이를 다시 복원하는 조건부 pdf를 학습함(Denoising)

\!��EF!%G 
L%J#FF ]#^#LF# 
L%J#FF



• Reverse process는 Diffusion process의 역(reverse) 과정으로, gaussian noise를 제거해가며 특정한 패턴을 만들어가는 과정

_R _M�� _M _e…  …  _�


� _M��  _M�
∗학습 대상


��_R:e� ≔ 
�_e� | 
� _M��  _M�
e

M}�
, 
� _M��  _M� ∶� H�_M�� ; k� _M, K , Σ��_M , K��

학습 대상 
��#DG & ^DL!DGJ# �EGJK!%G�

41
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• Reverse process는 Diffusion process의 역(reverse) 과정으로, gaussian noise를 제거해가며 특정한 패턴을 만들어가는 과정


��_R:e� ≔ 
�_e� | 
� _M��  _M�
e

M}�
, 
� _M��  _M� ∶� H�_M�� ; k� _M, K , Σ��_M , K��

학습 대상 
��#DG & ^DL!DGJ# �EGJK!%G�

o Code example
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• Reverse process gif

Swiss-roll MNIST CELEB A
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�%FF��������[ ≔

• 자세한 도출 과정 참고 Blog “[논문공부] Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPM) 설명 (Blue collar Developer)”

• Diffusion의 Loss는 VAE와 비교 이해 가능

≔  H#yDK!^#  %y   !"# !ℎ%%& �� �W�~� �e �R rlog 
� �R �
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 VAE

 Diffusion

( +*�:2�  DK#GK ^DL!D~ #

{>

{>′
{. � �. {? � �?

…  …  

{A � �A

…  …  

…  …  

“,(�=�4 �6(*�” 
L%J#FF �%L ,72)*92�  DK#GK ^DL!D~ #F

{>

{>′
{. � �.

• VAE와 Diffusion의 구조 비교
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• VAE와 Diffusion의 구조 비교

 VAE

�����+)�7�)*��

{>

{>′
{. � �.

��:72(�*�()*��

�%FF��� � 
]#yE DL!�#L %G IGJ%&#L ]#J%GFKLEJK!%G %G \#J%&#L



47

• VAE와 Diffusion의 구조 비교

 Diffusion

{>

{>′
{. � �. {? � �?

…  …  

{A � �A

…  …  

�����+)�7�)*�� ��:72(�*�()*��


� �M��  �M� 
� �M��  �M� 
� �M��  �M�

�%FF��������[ � 
�

�����+)�7�)*����:72(�*�()*��

	 �M  �M��, �R� 	 �M  �M��, �R� 	 �M  �M��, �R�
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• VAE와 Diffusion의 구조 비교

 Diffusion

{>

{>′
{. � �. {? � �?

…  …  

{A � �A

…  …  

����*+*�: �����++

�%FF��������[ � 
�

����*+*�: �����++

	 �M  �M��, �R�


� �M��  �M� 
� �M��  �M� 
� �M��  �M�

	 �M  �M��, �R� 	 �M  �M��, �R�
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• Diffusion model의 denoising process 학습 : 
� _M��  _M� a 	 _M��  _M , _R�
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• VAE와 Diffusion의 구조 비교

 Diffusion

{>

{>′
{. � �. {? � �?

…  …  

{A � �A

…  …  

�����+)�7�)*�� ��:72(�*�()*������*+*�: �����++

�%FF��������[ � 
�

�����+)�7�)*����:72(�*�()*�� ����*+*�: �����++


� �M��  �M� 
� �M��  �M� 
� �M��  �M�

	 �M  �M��, �R� 	 �M  �M��, �R� 	 �M  �M��, �R�
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�%FF��� � 
��:72(�*��� �� ������� �����+)�7�)*�� �� �������

�%FF��������[ � 
�

�����+)�7�)*����:72(�*�()*�� ����*+*�: �����++
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�%FF��������[ � 
�

�����+)�7�)*�� �� ���������:72(�*��� �� ������� ����*+*�: �����++

�%FF���� � 

���<에서는 ��++가 굉장히 간단한 식으로 정의됨

• Choose the variances )̀ of the forward process and the model architecture and Gaussian distribution parameterization of the reverse 

process.

• Establish a new explicit connection between diffusion models and denoising score matching (Section 3.2) that leads to a simplified, 

weighted variational bound objective for diffusion models (Section 3.4). 

• Ultimately, our model design is justified by simplicity and empirical results (Section 4).
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1. 학습 목적식에서 ��:72(�*�()*�� ���� 제외

�%FF��������[ �
�����+)�7�)*����:72(�*�()*�� ����*+*�: �����++

 굳이 학습시키지 않아도 fixed noise scheduling으로 필요한 ‘isotropic gaussian’ 획득 가능하기 때문



54

 � �̀ �  10�� , … , `e � 0.02� 로 Noise를 Linear하게 증가시키는 ”Linear noise scheduling”을 설정할 경우

	 _e   _R� � H �_e  ;  0.00635 · �R, 0.99995 · s�
최종적인 latent variable (ze �  _e) 은 아래와 같은 분포를 갖게 됨

 충분한 isotropic gaussian을 확보할 수 있다고 주장함
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①

②
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�%FF��������[ �
��:72(�*�()*�� ����*+*�: �����++

2. ����*+*�: �����++ 의 목적식 재구성
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2. ����*+*�: �����++ 의 목적식 재구성

• Reverse process는 Diffusion process의 역(reverse) 과정으로, gaussian noise를 제거(Denoising)해가며 특정한 패턴을 만들어가는 과정

_R _M�� _M _e…  …  _�


� _M��  _M�
∗학습 대상


��_R:e� ≔ 
�_e� | 
� _M��  _M�
e

M}�
, 
� _M��  _M� ∶� H�_M�� ; k� _M, K , Σ��_M , K��

학습 대상 
��#DG & ^DL!DGJ# �EGJK!%G�
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2. ����*+*�: �����++ 의 목적식 재구성

 학습 대상 �#DG & ^DL!DGJ# �EGJK!%G  
(1) k� _M, K → k� _M, K
2  Σ� _M, K → ¥%GFKDGK K!�# &#
#G&#GK � ¦MY · s � §̀M · s � K시점까지의 누적된 G%!F#

1)  Σ��_M , K� 의 상수화 :  

• ¦MY �  §̀M �  � � ¨mno
� � ¨m M̀ � ©M ≔ | ©�

M

�}�
,   ©M � 1 r M̀ �
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2. ����*+*�: �����++ 의 목적식 재구성


��_R:e� ≔ 
�_e� | 
� _M��  _M�
e

M}�
, 
� _M��  _M� ∶� H�_M�� ; k� _M, K , Σ��_M , K��

학습 대상 ��#DG & ^DL!DGJ# �EGJK!%G�

1)  Σ��_M , K� 의 상수화 :  

• DDPM 이전

• DDPM 이후


��_R:e� ≔ 
�_e� | 
� _M��  _M�
e

M}�
, 
� _M��  _M� ∶� H�_M�� ; k� _M , K ,   ¦MY· s�

학습 대상 ��#DG �EGJK!%G�
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2. ����*+*�: �����++ 의 목적식 재구성

H��M�� ; k���M, K�,  §̀M· s�
� �M��  �M�   � 

� H��M�� ;  kMª �M, �R , §̀M· s�

����*+*�: �����++

2)   k� �M, K  을 새롭게 정의 : Denoising matching
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2. ����*+*�: �����++ 의 목적식 재구성

2)   k� �M, K  을 새롭게 정의 ∶ \#G%!F!Gy �DKJℎ!Gy

∵  	 �M   �M��� ∶� H �M�� ; 1 r M̀ �M��,   M̀· s ,
�M � 1 r M̀ �M�� + M̀  vM��

∗  v ~ H�0, s�

위에서 정의한 �M를 아래의 식 (1)에 대입하면, 식 (2)와 같이 정리된다.

1

2

� ©M ≔ | ©�
M

�}�
,   ©M � 1 r M̀ �
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2. ����*+*�: �����++ 의 목적식 재구성

2)   k� �M, K  을 새롭게 정의 ∶ \#G%!F!Gy �DKJℎ!Gy

2

식 (2)에 따르면, 학습할 mean function ¬� ), ) 는 주어진 K 시점에 를
예측해내야 한다.

�M �!G
EK�와 K는 주어지므로, ¬� ), ) 에게 남은 예측 대상은 )시점의 noise() 뿐이다.

따라서 아래 식 (3)과 같이 학습 모델 k� �M, K 을 새롭게 정의한다.

3
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2. ����*+*�: �����++ 의 목적식 재구성

2)   k� �M, K  을 새롭게 정의 ∶ \#G%!F!Gy �DKJℎ!Gy

2

3

식 (2)와 식 (3)을 조합하면 아래 식 (4)와 같은 새로운 목적식이 정의된다.

4
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2. ����*+*�: �����++ 의 목적식 재구성

2)   k� �M, K  을 새롭게 정의 ∶ \#G%!F!Gy �DKJℎ!Gy

4

결국 DDPM model(v�)이 학습해야 하는 것은 주어진 K 시점의 gaussian noise(v) 가 된다.

이처럼 각 시점의 다양한 scale의 gaussian noise를 예측해, denoising에 활용하고자 하는 것이 DDPM의 지
향점이다.

최종적으로는 계수 term을 제외한 아래 식 (5)의 Loss를 사용

5
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�%FF��������[ � 
�

�����+)�7�)*�� �� ���������:72(�*��� �� ������� ����*+*�: �����++

�%FF���� � 

���<에서는 ��++가 굉장히 간단한 식으로 정의됨

5
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• DDPM의 FID score는 3.17로서 Unconditional 생성모형 중 가장
높은 sample quality를 보임

• 계수 Term을 제외한 경우(xELF ∶ ���¯°±²)는 제외하지 않은 경우
(Ours ∶ �)에 비해 NLL이 높지만, Sample quality(FID score)는 월등
히 높음을 확인할 수 있음
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�1�

�2�

�3�

�4�

매우 불안정한 학습 및 성능이 매우 악화된 경우, “r” 로 표기

�1�
�2�

�3�
�4�

• k· 예측 목적식의 경우, Fixed variance를 사용했을 때, 성능이 향상됨. 다만, 
목적식의 간단화(simplification)에서는 성능이 매우 악화됨

• v 예측 목적식의 경우, Fixed variance를 사용할 경우 & 목적식의 간단화를
적용할 경우 성능이 크게 향상됨
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�3�
�4�

�3�

�4�

¥%#��!J!#GK K#L�

• 목적식 (3) : ¥%#��!J!#GK K#L� 은 K가 증가할 수록 그 값이 작아지는 경향을 갖게 됨

• 따라서 5��--*�*��) )��, 이 존재할 경우, large ) 시점(더 noisy)의 Loss가 상대적으로 down-weight 되는 효과가 발생

• 목적식 (4) : 5��--*�*��) )��, 을 제거함으로써, large ) 시점(더 noisy)의 Loss 비중을 더 높일 수 있음

• 이를 통해 모델이 noise가 심한 이미지(large ) 시점의 상태)의 denoising에 집중하도록 유도

�(�:� “)”8,(22 “)”
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• KEK%L!D  J%&# ¹�!G"O
 ]#�#L#GJ# ∶ https://github.com/acids-ircam/diffusion_models
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• s�
L%^#& f#JℎG!	E#F �%L fLD!G!Gy CºHF�f!� »D !�DGF, 2016�에서 제안된 generated image sample quality 평가 지표

• 2가지 특성을 통해 생성된 이미지의 품질을 평가. 아래 2가지를 만족할 수록 높은 score 획득

 Image quality : 생성된 이미지가 명확히 object를 표현하고 있는 지(realistic?)

 Image diversity : 다양한 object가 생성되는 지(‘dog’ class : {Bulldog, Poodle, …})

• Inception image classifier를 활용해 ’inception’이라는 명칭을 사용함

생성된 image들이 명확한 object를 갖는 다면, 
각각의 likelihood 분포의 summation은 균일한 분포를 가질 것

생성된 image들이 다양한 object를 가질 수 있다면,
각각의 likelihood 분포의 summation은 균일하지 않은 분포를 가질 것

둘 간의 KL divergence로
Inception Score 산출
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• Pre-trained Image classification model을 활용해 추출한 feature representation 간의 거리(distance)를 score로 활용

• 거리(distance)는 Frechet distance로 측정

o Frechet distance는 곡선을 이루는 points의 위치와 순서를 고려해 두 곡선 간 유사도를 측정하는 지표

예를 들어, 일변량 정규분포 간 Frechet distance는 아래와 같이 측정됨

• Feature 정보는 후반부 layer에서 추출한 high level representation을 활용

1. �L#KLD!G#& !�Dy# J DFF!�!JDK!%G �%&#  &#�!G#�#�:  !GJ#
K!%G �%&# �
2. ¥%�
EK# #�~#&&!Gy��#DKEL# L#
L#F#GKDK!%G�

2 r 1� I�~#&&!Gy %� L#D  !�Dy#
2 r 2� I�~#&&!Gy %� y#G#LDK#& !�Dy#

3. ¥D JE DK# ”¼L#Jℎ#K &!FKDGJ#” ~#K½##G 2 r 1� DG& 2 r 2�

• FID score의 계산은 아래와 같은 순서로 진행




