
Xo~q ( x0 )

①正向扩散 : q ( x+| xt-1 ) = N (xt ; Fβtxt-+ , βtI ]
Xt = BeXt-1 + BtE
Bet[e. 1 I: 有差

variancelnoise scheduleB , = … ,Br= … - ….
BT = … }

BICB2 L …B
xt = Xt-1 + noise ⇒ 与 xt-2 . Xt -3 … 无关⇒ markOV

② 令 αt = 1- βt .
义
t

= 式 αi
则 Xt = aeXo +F2tt

q ( x+ / x0 ) = N 1 xt; 」±X 0, ( 1 - αt 1 I )
③ 反向去噪:

markev ; Po 1 Xo:T) = Pπx)Hθ(Xt-1 | *e )
P0 ( Xt- 1 |xt )= N (λt 1;µ 0(xt,t ) ,Ʃ 0(xt. t 1
PiX+) = N (O .

I )
④ q ( xt1 | Xt) 无法得到

,

但 q ( xt- 1 |xt,X0
)

可得到 :
←q 1 xt1 | xt , X0) = N(Xt-1 iuixt . X40 ) .BEI

why ?
其中 βt =

- α

我庭 βtqlxt - 1 |xt
= q (xtlxe ,) ) µ(xt.X0 )=tlxx

+「 ×。

布 q (xt 1 = ] q (xt 1×0/ q (x-1d终级目标是得到好的P θ (xt + 1 x+ )
↓

未知有公式
∴
. 91 xt1 . q (xe- 1)推不出来!



⑤ KL . MLE
,
VLBIELBO :

想要minimizekb ( φ (x) 11 Pθ Lx 1 ]

而 KL(911 P 0 )
=Eqx[bgdlogPo

"x ]

与 θ无关 !

等价于 minimize Eqcxx [- logPodx' ]
或 maximize Eqix [ bgPθ ( x1 ]

也可以从MLE角度理解 ; logLikelihod= Equx [ logPO
141]

而 logPo (x0) = lg / P01x0 :+ )dX1 :
= leg ] Polxo: r

)qtX:r*
1 :T 1 x.)

dX 1 :T

≥Eq 1× 1 : T 1 xo/ [ log:+ **
—

1↓Jensen不式

LVLBIELBO
2 则maximizeEqux ,[logPocx) ]= )maxiize ELBO
⇒ Less = - ELBO = Eq ( x1 :T | xe| [byPO

:

+1 ×0)] I
经过推导

,
toss≈區 Lty = 谄 Eq (x+1x0) [Dkc / q (xt- +|x±

,X 0 )11Pθ(xt +|x
+

) ) ]
minimizeLoss等统丁minimizeEq(xtlx0, [

Dk< /q(xt+|x±. X. 111 PO (xty | xt]

这也解释了为什么前面要假设 Pθ 、 xt+| xt) 服从 Gaussian
因为 qcxt- +|xt.×01 就是 Gaussiau !

o

panxrlxul
)my响r为它试0 i[ 1 - 1P

和

sel号,
实际上对应上/下限

由于 q (xt1 | x± .

×0) 的方美是 βt ,
这里取主活见 IDDPM )

,

① 推导得 Ly = Eq (xt 1 x0) [☆ill±(xt.X
0)- µθ (xt. t) 112]



代入Xtlxe ,. G1XetFDt :

) -µ0 (xe ( xe.
ε)

,
t ,]— ←

Le- 1 =Exe ,trle,IE11xe(xecxeo) -
Be

Fe ~
一

为了匹配第一项—的形状 ,对µe重参数化让神经网络预测 E :

µOLXt( xe ,
t) , t) =e(xt( xe,52-

βt
— εoLXe, t , )' ↓

所以 Ltf
非xt~Me[32iα er义11 ← - ε 0l死 ×0—城

简化为 Ltf =Exo
,
trhe.

T,[UE- tolkeXot FitG, t 11 /
^]⑲⑧ 训练 : 通过 minimize上述 bty 优社网络

推理: 每一步都从 Pθ (xt- 1 |×e
)
采样得到 Xt- 1

其中均吻


