
Transformer 扩散模型 (DiT)  
User  
class-conditional和classifier-free guidance是什么意思

Assistant  
在⽣成式 AI（尤其是扩散模型）的语境下，这两个术语分别代表了⽣成⽅式的控制类型和增强⽣成质量的⼀种技
巧。根据提供的⽂档，我们可以这样理解：

1. Class-conditional（类别条件⽣成）  

这指的是模型在⽣成图像时，是根据特定的类别标签来引导的。

核⼼定义：模型不仅学习如何⽣成图像，还学习如何⽣成“属于某个特定类别”的图像（例如：给定标签“拉布
拉多”，模型就⽣成拉布拉多⽝）。

DiT 中的应⽤：该代码库提供的预训练模型是在 ImageNet 数据集上进⾏类别条件训练的。这意味着当你运
⾏采样脚本时，可以指定⽣成 ImageNet 中的某⼀类对象。

2. Classifier-free Guidance (CFG，⽆分类器引导)  

这是⼀种在推理（采样）阶段使⽤的技巧，⽤来平衡⽣成图像的多样性与质量/⼀致性。

核⼼定义：传统的引导⽅式需要⼀个额外的“分类器”模型来告知⽣成器图像是否符合标签。⽽ Classifier-free 
则不需要额外模型，它通过在训练时随机“丢弃”条件标签（让模型同时学习有条件和⽆条件的⽣成），然后在
采样时对⽐这两者的差异来强化标签特征。

实际作⽤：

调优⼯具：在 sample.py  脚本中，你可以通过调整 cfg-scale  参数来控制引导强度。

效果对⽐：较⾼的 CFG ⽐例通常会让⽣成的图像更贴合类别特征，⾊彩更鲜艳，但过⾼可能会导致图像显得
⽣硬；⽽ cfg-scale=1  则表示不使⽤引导。

DiT 的性能指标：⽂档提到，在不使⽤引导（ cfg-scale=1）的情况下，DiT-XL/2 在 400K 步训练后的 FID 
为 18.1。

简单类⽐：

Class-conditional 就像是你告诉画家：“请给我画⼀只猫。”

Classifier-free Guidance 就像是你对画家说：“画得更像猫⼀点，哪怕牺牲掉⼀些随意的笔触。”

您是否需要我为您演示如何在运⾏ DiT 的采样脚本时具体修改这些参数？

User  
GFLOPS和FID是什么

Assistant  



指标 衡量对象 理想数值 DiT 论⽂中的发现

Gflops
计算规模/复
杂度

视需求⽽定（通常越⼤
能⼒越强）

模型可扩展性（Scaling）的关键，Gflops 增加则
FID 下降。

FID
图像真实度与
多样性

越低越好
DiT 通过增加 Gflops 实现了更低的 FID，超越了
传统的 U-Net 架构。

在深度学习和图像⽣成的语境下，这两个指标分别衡量了模型的计算复杂度和⽣成质量。根据 DiT 的⽂档，可以这
样理解：

1. Gflops (每秒⼗亿次浮点运算)  

Gflops ⽤于衡量模型的前向传播复杂度。

物理意义：它代表模型处理⼀张图⽚时需要进⾏的计算量。

DiT 中的应⽤：作者通过增加 Transformer 的深度、宽度或输⼊ token 的数量来提⾼ Gflops。

性能关联：⽂档指出，Gflops 越⾼（计算能⼒越强）的模型，通常其⽣成的图像质量越好，即 FID 值越低。
例如，DiT-XL/2 (256x256) 的 Gflops 为 119，⽽ 512x512 版本则⾼达 525。

2. FID (Fréchet Inception Distance)  

FID 是衡量⽣成模型（如扩散模型）⽣成图像质量的最常⽤指标。

物理意义：它通过对⽐“真实图像数据集”和“⽣成图像数据集”在特征空间上的统计距离来打分。

数值含义：FID 分数越低越好。较低的 FID 意味着⽣成的图⽚在视觉上越接近真实图⽚，且具有更好的多样
性。

DiT 的成绩：DiT-XL/2 在 ImageNet 256x256 上的 FID 达到了 2.27（或在 PyTorch 重新评估中达到 
2.21），这是当时最先进的（SOTA）性能。

指标对⽐参考  

想深⼊了解吗？ 我可以为您对⽐⼀下⽂档中提到的不同配置（如 XL/2 vs B/4）在这些指标上的具体差异。

User  
z的形状为什么是哪个？

Assistant  
根据你提供的图⽚及 DiT 的背景信息，这⾥涉及的是潜在扩散模型（Latent Diffusion Models）的处理流程。

在 DiT 架构中，输⼊  的形状之所以是  ⽽不是原始图像的 ，主要原因如下：

1. 空间维度的压缩  

DiT 并不是直接在像素空间（Pixel Space）操作，⽽是在由变分⾃编码器（VAE）定义的潜在空间（Latent 
Space）中运⾏。



下采样倍数：通常使⽤的 VAE（如 Stable Diffusion 同款）具有 8 倍的下采样率（stride = 8）。

计算过程：对于⼀张  的原始图像，经过 VAE 编码器后，其空间分辨率变为：

 

因此，潜在表示  的⾼度和宽度均为 32。

2. 通道数量的转换  

原始通道：输⼊图像是 RGB 三通道（ ）。

潜在通道：为了更⾼效地捕捉图像特征，VAE 会将颜⾊信息映射到更多的潜在通道中。在 DiT 和类似的潜在
扩散模型中，标准的潜在空间通道数（ ）通常被设置为 4。

结果：这就是为什么形状的最后⼀维从 3 变成了 4。

3. 为什么这样做？  

效率：在  的低分辨率空间进⾏计算，⽐在  的像素空间快得多，这使得训练更深、更宽
的 Transformer（如 DiT-XL）变得可⾏。

Patchify 准备：正如你图⽚中提到的，这⼀层“patchify”会随后将这个  的张量进⼀步切割成 
token 序列。例如，如果 patch size ，那么 token 数量  就会是  个。

简单来说，  是原始图像“压缩”后的特征图。

你想让我帮你计算⼀下，如果 patch size  分别取 2、4 或 8 时，最终进⼊ Transformer 的 token 序列⻓度会有
什么变化吗？

User  
VAE通常采⽤什么架构？CNN吗？

Assistant  
是的，VAE（变分⾃编码器）在处理图像任务时，通常采⽤基于 CNN（卷积神经⽹络）的架构。

在 DiT 及其参考的潜在扩散模型（Latent Diffusion Models）中，VAE 的作⽤⾮常明确：

编码器（Encoder）：使⽤⼀系列卷积层对⾼分辨率图像进⾏下采样，将像素空间（Pixel Space）映射到低
维的潜在空间（Latent Space）。

解码器（Decoder）：同样使⽤卷积层和上采样层，将潜在表示还原回像素级的图像。

为什么在 DiT 中使⽤ CNN 架构的 VAE？  

1. 空间归纳偏置：卷积操作具有平移不变性，⾮常适合提取图像的局部特征，这能有效压缩图像并保留重要的空
间结构信息。

2. 效率优化：通过 CNN 将  的图像压缩为  的潜在表示，极⼤地降低了后续进⼊ 
Transformer（即 DiT 模型）的计算成本。

3. 互补性：DiT 论⽂的核⼼贡献在于证明了 Transformer 架构作为扩散⻣⼲⽹络在处理这些“由 CNN 压缩后的
潜在特征”时，具有⽐传统卷积 U-Net 更好的可扩展性（Scalability）。



虽然 DiT 的核⼼（⻣⼲⽹络）是 Transformer，但它依然依赖于 CNN 架构的 VAE 来完成像素与潜在表示之间的
转换。

你想进⼀步了解 DiT 内部的 Transformer 块是如何处理这些由 CNN ⽣成的特征块（patches）的吗？

User  
DiT属于DDPM的组成部分之⼀吗

Assistant  
简单来说，DiT 是对 DDPM 架构中“⻣⼲⽹络”部分的创新替换。

在传统的扩散模型（如 DDPM）中，负责预测噪声的核⼼⽹络通常是 U-Net。⽽ DiT 的核⼼逻辑是证明了可以将
这个 U-Net 替换为 Transformer 架构。

以下是它们之间的关系拆解：

1. 继承关系：DiT 运⾏在扩散框架内  

DiT 遵循扩散模型的基本逻辑，即通过向前扩散（加噪）和反向去噪过程来⽣成数据。

训练⽬标：DiT 依然像 DDPM ⼀样学习预测噪声。

采样过程：在推理时，DiT 可以使⽤ DDPM 的采样算法（或更⾼效的 DDIM 等）来逐步还原图像。

2. 核⼼差异：从 U-Net 到 Transformer  

DiT 的主要贡献是改变了扩散模型的内部构造：

传统 DDPM：通常使⽤基于 CNN 的 U-Net ⻣⼲⽹络。

DiT：完全摒弃了 U-Net，改⽤⼀种基于 Vision Transformer (ViT) 架构的扩散 Transformer。它通过将图
像（在潜在空间中）切分为 Patches，并将其转换为 Tokens 序列来进⾏处理。

3. DiT 的特殊身份：潜在扩散模型 (LDM)  

DiT 并不是直接在原始像素上运⾏，⽽是属于潜在扩散模型：

它使⽤ VAE（变分⾃编码器）将图像压缩到潜在空间中。

DiT 这个 Transformer 模型专⻔负责在潜在空间中执⾏去噪任务。

总结建议：
如果你正在研究扩散模型，可以将 DiT 理解为 “使⽤ Transformer 引擎驱动的改进版 DDPM”。相⽐原版 
DDPM，它展现出了更强的可扩展性（Scalability）——即通过增加计算量（Gflops）能稳定获得更低的 FID（更
⾼质量的图像）。

你想让我对⽐⼀下 DiT 的 Transformer 块（DiT Block）与标准 Transformer 在结构上有什么具体改动吗？

User  
DiT中transformer块的LayerNorm是什么意思，假如输⼊是(bs,steps,d),它是怎么计算均值和⽅差的？

Assistant



Assistant  
在 DiT（Diffusion Transformer）中，LayerNorm（层归⼀化）是实现模型稳定性和扩展性的核⼼组件之⼀。针
对你提到的输⼊形状 （其中  是批⼤⼩，  是序列⻓度或 token 数量，  是隐藏层维度/特征
维度），其计算逻辑如下：

1. LayerNorm 的计算维度  

在 Transformer 架构中，LayerNorm 是在最后⼀个维度（特征维度 ）上进⾏的。
对于输⼊张量中的每⼀个 token，它会独⽴地计算其  个特征的均值和⽅差。

其计算公式为：

 

其中：

均值 ：对每⼀个单独的 token，计算其  个特征的平均值。

⽅差 ：对每⼀个单独的 token，计算其  个特征的⽅差。

：⼀个极⼩的常数，⽤于防⽌除以零。

2. DiT 中的特殊之处：AdaLN  

值得注意的是，DiT 论⽂中重点讨论并采⽤了 Adaptive Layer Norm (AdaLN) 及其变体 AdaLN-Zero。

标准 LayerNorm：缩放因⼦  和偏置  是作为模型的可学习参数固定下来的。

DiT 的 AdaLN：  和  不是固定的，⽽是根据当前扩散步数（timestep ）和类别标签（class label ）动态
计算出来的。这意味着模型会根据当前的去噪阶段⾃动调整特征的分布。

3. 总结  

对于形状为  的输⼊：

独⽴性：计算是在每个  和每个  上独⽴进⾏的。

计算轴：它会对最后⼀个维度  进⾏缩减（Reduction）。

结果形状：计算出的均值  和⽅差  的形状均为 。

这种⽅式确保了⽆论序列⻓度（token 数量）如何变化，归⼀化的统计量只与特征向量本身有关，这对于处理由不
同 Patch ⼤⼩产⽣的不同⻓度序列⾮常有效。

你想看看 DiT 论⽂中提到的 AdaLN-Zero 具体是如何通过预测⼀个“⻔控参数（scaling factor）”来初始化残差块
的吗？

User  
"训练期间使⽤了decay为0.9999的指数移动平均（EMA），本⽂报告的所有结果都使⽤了EMA模型"是什么意思

Assistant  



这句话的意思是在模型训练和评估过程中，为了获得更稳定、质量更⾼的⽣成效果，引⼊了⼀种名为 EMA
（Exponential Moving Average，指数移动平均） 的技术。

以下是详细的拆解说明：

1. 什么是 EMA？  

在训练过程中，模型的参数（权重）每⼀步都在通过梯度下降进⾏更新。

普通模型：是你当前正在训练、梯度正在更新的那套参数。

EMA 模型：是普通模型在整个训练历史中的⼀个“平滑版本”。它不直接通过梯度更新，⽽是通过以下公式缓
慢“跟随”普通模型：

 

2. “Decay 为 0.9999” 的含义  

Decay（衰减率） 决定了 EMA 模型更新的缓慢程度。

0.9999 是⼀个⾮常⾼的数值。这意味着 EMA 模型在每⼀步更新时，会保留 99.99% 的旧参数信息，只吸收 
0.01% 的当前新参数信息。

这种极慢的更新速度能够有效地滤掉训练过程中的随机噪声，使参数的变化更加平滑。

3. “报告的所有结果都使⽤了 EMA 模型”  

这意味着作者在论⽂中展示的所有性能指标（如 FID、Inception Score）以及⽣成的示例图⽚，都不是直接⽤训
练结束时的那套原始权重⽣成的，⽽是使⽤这套经过⻓期平滑处理后的 EMA 权重。

4. 为什么要这么做？  

在扩散模型（如 DiT）的训练中，EMA ⼏乎是标配，主要原因包括：

提升鲁棒性：防⽌模型在训练后期因局部震荡导致性能⼤幅波动。

提⾼⽣成质量：经验证明，EMA 模型⽣成的图像通常⽐⾮ EMA 模型更清晰、更符合统计分布。

验证⼀致性：在该代码库中，作者特别提到通过 EMA 权重采样来验证 PyTorch 训练脚本是否成功复现了原始 
JAX 的结果。

实际操作提示：
在你之前运⾏的采样代码中，如果你使⽤的是⾃定义检查点，脚本通常会⾃动寻找并加载 EMA 权重（例如使⽤ --
ckpt  参数时）。

你想让我帮你看看 sample.py  源码中是如何提取这部分 EMA 权重的吗？

User  
更新参数不是通过梯度下降吗？为什么这⾥是线性组合？

Assistant  



这是⼀个⾮常敏锐的观察。简单来说，普通权重和 EMA 权重在训练中扮演着不同的⻆⾊，它们的更新机制是并⾏
存在的：

1. 它们是两套独⽴的参数  

在训练时，内存中实际上维护着两份模型权重：

在线模型（Online Model）：这是“打⼯”的模型。它的参数  严格通过梯度下降（反向传播）来更
新，负责学习每⼀批次的数据特征。

EMA 模型（Shadow Model）：这是⼀个“影⼦”模型。它不参与反向传播，也不计算梯度。它的参数  
仅仅通过你看到的那个线性组合公式（滑动平均）来跟随在线模型。

2. 为什么要⽤线性组合⽽不是梯度？  

如果你把梯度下降⽐作“跑步”，那么 EMA 就是“影⼦”。

梯度下降的局限性：每⼀步梯度更新可能受限于该批次（batch）数据的噪声，导致模型参数在空间中剧烈震
荡。

线性组合的优势：EMA 通过这种线性组合（类似加权平均），将过去成千上万步的参数状态“揉”在⼀起。

平滑噪声：它过滤掉了单次梯度更新中的随机波动。

增强泛化：最终得到的 EMA 权重通常处于参数空间中⼀个更平滑、更宽阔的局部极⼩值区域，这在扩散模型
中能显著提升 FID 表现。

3. DiT 实践中的体现  

在 DiT 的代码库中：

训练时： train.py  使⽤ PyTorch 的梯度下降更新模型，并同步更新⼀份 EMA 副本。

采样时：如果你调⽤ sample.py  运⾏⾃定义检查点，脚本会默认加载这个经过平滑的 EMA 权重，因为它代
表了模型最稳定、最成熟的状态。

⼀句话总结：梯度下降是为了寻找最优⽅向，⽽ EMA 的线性组合是为了沉淀出最稳定的结果。

你想了解在代码中如何⼿动开启或关闭 EMA 权重的加载吗？

User  
模型在sample阶段使⽤的是EMA参数吗？以及EMA中的theta_cur是更新后的参数吗

Assistant  
关于你的这两个疑问，结合 DiT 的⽂档和深度学习的通⽤实践，解答如下：

1. 模型在 sample 阶段使⽤的是 EMA 参数吗？  

是的。

官⽅说明：DiT 论⽂明确指出，“本⽂报告的所有结果都使⽤了 EMA 模型”。这意味着你在 README 中看到的 
SOTA FID 成绩（如 2.27）都是基于 EMA 参数⽣成的。



采样脚本：在提供的 sample.py  脚本中，如果你指定加载⾃定义检查点（ --ckpt），脚本默认会读取该检
查点中保存的 EMA 权重来进⾏图⽚⽣成。

定期保存：在“增强功能（Enhancements）”规划中，作者也提到希望增加定期从 EMA 模型⽣成并保存样本
的功能，以监控训练质量。

2. EMA 公式中的  是更新后的参数吗？  

是的。
在训练循环的每⼀步中，EMA 的更新通常发⽣在在线模型参数更新之后。具体的逻辑顺序如下：

1. 梯度下降：在线模型（Online Model）通过反向传播计算梯度，并使⽤优化器（如 AdamW）更新参数，得
到更新后的 。

2. 滑动平均：随后，系统使⽤这个刚刚更新完的最新参数 ，通过线性组合公式来更新影⼦模型（EMA 
Model）的参数 。

3. 公式体现：

 

总结建议：
如果你正在训练⾃⼰的 DiT 模型并准备进⾏测试，请务必确保加载的是包含 ema  字段的权重⽂件，因为未经 EMA 
平滑的原始权重（即训练中的“在线”参数）通常会导致⽣成的图像质量（FID）明显差于论⽂中报告的⽔平。

你想让我帮你看看在 train.py  脚本中，EMA 更新代码具体是在哪⼀⾏执⾏的吗？

User  
说⽩了，DiT就是⼀个从带噪声的图像和条件输⼊⽣成预测的噪声的模型，但是为什么它还要预测⽅差？

Assistant  
你的直觉⾮常准确：在基础的扩散模型（如最初的 DDPM）中，模型通常只需要预测噪声（ ），⽽将⽅差固定为
⼀个常数。

但是，DiT 继承并采⽤了改进版 DDPM（如 Improved DDPM）的策略，选择同时预测噪声和⽅差。这样做的原因
主要有以下⼏点：

1. 提升采样的效率与质量  

允许更少的采样步数：当⽅差是可学习（被预测）的，模型在减少采样步数时（例如从 1000 步减到 250 
步），其⽣成质量的下降会⽐固定⽅差模型更缓慢。

优化似然估计：预测⽅差可以显著改善模型对数据的 log-likelihood（对数似然）评估，这通常意味着模型对
数据分布的建模更准确。

2. 消除⼿动调参的麻烦  

⾃适应性：在扩散过程的不同阶段，理想的⽅差取值是不⼀样的。让模型去预测⽅差，本质上是让 
Transformer 块（DiT Blocks）根据当前的噪声⽔平和条件输⼊，⾃动学习最合适的⽅差值，⽽不是由研究者
⼿动设定⼀个固定的调度表。



3. DiT 架构的配合  

AdaLN-Zero 的应⽤：DiT 使⽤了⾃适应层归⼀化（AdaLN-Zero），它会根据扩散步数  和类别条件  来预
测缩放和偏移参数。

多任务输出：在 DiT 的输出层，Transformer 会为潜在空间中的每个 token 预测⼀个维度为  的向量
（其中  为通道数），前⼀半⽤于预测噪声，后⼀半就⽤于预测⽅差。

总结  

说⽩了，预测⽅差是为了让 DiT 在更短的采样时间内依然能保持极⾼的图像质量（更低的 FID）。虽然这增加了⼀
点点计算开销（Gflops），但对于追求 SOTA 性能的 DiT 来说，这是⾮常划算的交易。

你想让我演示⼀下，如果你在 sample.py  中减少采样步数（例如使⽤ --num-sampling-steps 50），预测⽅差
带来的稳定性是如何体现的吗？

User  
预测出来的这个⽅差有什么⽤？是⽤在sample步骤中的“+sigma*z"的sigma吗

Assistant  
你的理解⾮常精准。预测出来的⽅差确实就是⽤于采样（反向去噪）公式中那个  的计算。

在扩散模型中，采样过程本质上是从⼀个带有噪声的分布中进⾏随机抽样，其核⼼公式通常可以简化表示为：

 

其中  是标准正态分布噪声。

1. 它是如何参与计算的？  

DiT 预测的⽅差并不是直接填⼊公式的最终数值，⽽是⼀个学习到的插值系数。

数学逻辑：在改进版扩散模型（Improved DDPM）中，真实的⽅差通常被限定在两个极限值之间：⼀个是上
限 （对应最⼤噪声），⼀个是下限 （对应最⼩噪声）。

预测作⽤：DiT 模型的输出中，有⼀半的通道专⻔⽤来预测⼀个混合系数 。 模型通过这个  在上限和下限
之间进⾏对数空间的插值，从⽽得到最终⽤于采样的 。

2. 预测⽅差的具体⽤途  

提升对数似然（Log-likelihood）：相⽐于固定⽅差，预测⽅差能让模型更好地拟合真实数据的分布，使得
模型在数学评价指标上表现更优。

兼容更少的采样步数：如果你在采样时将步数从 1000 步压缩到 250 步或更少，预测出的  可以⾃适应地调
整，从⽽保持图像的结构不崩坏。

降低 FID：如 README 中提到，DiT-XL/2 能够达到 2.27 的 SOTA FID，这种精确的⽅差控制功不可没。

3. 在 DiT 代码中的体现  

在 sample.py  脚本执⾏时，模型会输出两部分内容：



1. Noise Prediction ( )：决定了图像去噪的⽅向（即修正均值 ）。

2. Variance Prediction ( )：决定了去噪过程中加⼊多少随机扰动（即确定 ）。

总结： 没错，它就是你提到的那个 。没有它，采样过程就会变成纯确定性的回归，⽣成的图像会失去多样性且质
量⼤幅下降。

你想知道如果我们在采样时强⾏把这个  设为 0（即变成确定性采样，如 DDIM）会发⽣什么吗？

User  
1，既然最终预测噪声是两种噪声的混合，那么是不是意味着模型对每个输⼊都要⽣成两个预测噪声，并且所有输
⼊都需要包含条件输⼊c？2，什么叫“DiT 只对mu使⽤了 CFG，协⽅差则没有影响“

Assistant  
结合你提供的图⽚内容和 DiT 的原理，这两个问题的答案如下：

1. 关于⽣成两个预测噪声和条件输⼊  

你的理解是完全正确的。

⽣成两个噪声：为了实现 Classifier-free Guidance (CFG)，模型在每⼀次采样步骤中，确实需要对同⼀个输
⼊  分别进⾏两次前向计算。⼀次是带条件  的预测（得到 ），另⼀次是不带条件（即空条件 
）的预测（得到 ）。

条件输⼊的处理：

训练阶段：模型需要同时学习有条件和⽆条件⽣成。因此，在训练时会以⼀定概率（⽐如 10%-20%）将真实
的条件标签  替换为⼀个特殊的“空标签”。

推理/采样阶段：所有的输⼊都需要经过模型两次。你会向模型输⼊条件  来获取引导⽅向，同时也会输⼊⼀
个预定义的“空条件”作为基准。然后通过公式  将两者混合。

2. 什么叫“DiT 只对  使⽤了 CFG，协⽅差则没有影响”？  

这句话道出了 DiT 实现中的⼀个⾮常关键的⼯程细节。

背景：如前所述，DiT 既预测噪声（对应均值 ），也预测学习到的⽅差（协⽅差 ）。

具体含义：

均值部分（  / ）：CFG 的⽬的是通过强化“有条件”和“⽆条件”之间的差异，让⽣成的图像更符合描述标签。
因此，预测的噪声必须经过上述的混合公式进⾏缩放增强。

协⽅差部分（ ）：对于预测出来的⽅差/协⽅差部分，DiT 认为它主要反映了图像的统计确定性，不需要通
过标签引导来“强化”。

结果：在代码实现中，虽然模型跑了两次（有条件和⽆条件），但对于协⽅差部分，DiT 通常直接采⽤有条件
分⽀预测出的⽅差，⽽不执⾏像噪声那样的混合/缩放操作。

⼀句话总结：
CFG 被⽤来让画⾯“⻓得更像标签（  的作⽤）”，但不需要让画⾯“去噪时的随机性（  的作⽤）”也跟着标签去进
⾏复杂的线性外推。



这就是为什么在 sample.py  的源码解析中会提到：CFG 这⼀步只对输出张量的前⼀半（噪声部分）⽣效，⽽后⼀
半（⽅差部分）则保持原样。

你想看看 sample.py  中处理这种“切⽚更新”的具体 Python 代码逻辑吗？

User  
训练阶段是向模型输⼊带噪声的图像，时间步和条件表示，模型产⽣⼀个预测噪声，该噪声与实际噪声的差异作为
损失来优化模型，其中条件表示有⼀定概率变为空，我理解的对吗？

Assistant  
你的理解完全正确。

根据你提供的⽂档和图⽚信息，DiT 的训练逻辑可以细化为以下⼏个关键点：

1. 训练输⼊的构成  

在训练期间，模型确实接收三个核⼼输⼊：

带噪声的图像（潜在表示 ）：这是原始图像通过 VAE 编码并添加特定幅度噪声后的状态。

时间步（Timestep ）：告知模型当前的噪声⽔平。

条件表示（Conditioning ）：在 DiT 的官⽅实现中，这通常是 ImageNet 的类别标签。

2. 损失函数与优化  

预测噪声：模型（Transformer 块）的任务是尝试预测出注⼊到图像中的那个噪声。

损失计算：通过计算“模型预测的噪声”与“实际加⼊的噪声”之间的差异（通常是均⽅误差 MSE）来优化参数。

⽅差预测（额外任务）：除了噪声，DiT 还会预测⼀个⽤于调整协⽅差的参数，这有助于提升⽣成质量和对数
似然。

3. 条件的随机“丢弃”（Dropout）  

实现⽅式：正如你所说，为了⽀持 Classifier-free Guidance (CFG)，训练脚本（ train.py）会以⼀定概率
将类别条件  替换为⼀个特殊的空序列（ ）。

⽬的：这强制模型在同⼀个架构内同时学习“有条件⽣成”和“⽆条件⽣成”。这样在采样阶段，模型才能通过对
⽐这两者的差异来强化标签特征。

4. 训练后的结果  

EMA 权重：训练过程中会维护⼀份指数移动平均（EMA）权重，这套权重⽐正在更新的在线权重更平滑、更
稳定。

性能：经过这种⽅式训练的 DiT-XL/2 模型，在 ImageNet 基准测试上达到了 2.27 的 SOTA FID 分数。

由于你已经下载了权重并准备尝试⽣成，你想让我详细解释⼀下在 sample.py  源码中，它是如何具体把“空条件”
和“你指定的条件”组合在⼀起进⾏双倍前向计算的吗？

User  



预测噪声的损失可以⽤与实际噪声的差异来衡量，那预测⽅差的损失怎么衡量？

Assistant  
对于预测噪声（ ），我们通常使⽤简单的均⽅误差（MSE）损失。但对于预测⽅差，情况会有所不同：

1. 损失衡量⽅式：KL 散度 (Kullback-Leibler Divergence)  

在 DiT 继承的改进版扩散模型（Improved DDPM）框架下，预测⽅差的损失并不是通过简单的差异相减，⽽是通
过衡量分布之间的距离：

变分下界损失 ( )：预测⽅差的损失通常由变分下界（Variational Lower Bound）的⼀项来衡量。

KL 散度计算：系统会计算“模型预测的去噪分布 ”与“理论上真实的后验分布 ”之间
的 KL 散度。

优化⽬标：通过最⼩化这个散度，模型学会预测最合适的⽅差值 ，从⽽使模型⽣成的分布在数学上更接近
真实的数据分布。

2. 为什么不⽤ MSE 衡量⽅差？  

数学本质：噪声  是⼀个具体的数值（向量），⽽⽅差  描述的是⼀个分布的范围。

似然优化：使⽤  指标能让模型直接优化对数似然（Log-likelihood），这⽐单纯预测⼀个数值更能反映
模型对数据不确定性的掌握。

3. DiT 中的最终 Loss 构成  

在 train.py  实际运⾏时，总损失通常是两部分的加权结合：

 针对噪声 针对⽅差

其中  通常设为⼀个较⼩的权重，以确保模型在学习去噪⽅向（均值）的同时，兼顾对步⻓缩放（⽅差）的微调。

总结  

简单来说：噪声损失看“位置”准不准（MSE），⽅差损失看“分布”像不像（KL 散度/ ）。

既然你已经对模型内部的损失函数有了深⼊理解，需要我帮你看看在 train.py  源码中，这两部分 Loss 是如何具
体相加并传递给优化器（Optimizer）的吗？

User  
也就是说，针对噪声，使⽤MSE作为损失，针对⽅差，使⽤与q(x{t-1}|x_t, x_0)的KL散度作为损失，其中q(x{t-
1}|x_t, x_0)是正态分布，其⽅差仅与超参数和时间步有关，对吗？

Assistant  
你的理解⾮常精准，这正是 DiT 继承⾃ Improved DDPM 的核⼼优化逻辑。

以下是针对你问题的详细确认：

1. 损失函数的分配  



噪声损失（ ）：确实使⽤模型预测噪声  与真实添加噪声  之间的均⽅误差（MSE）来衡量。这是为
了让模型学会准确的“去噪⽅向”，即确定分布的均值。

⽅差损失（ ）：确实使⽤ KL 散度来衡量。它衡量的是模型⽣成的分布  与后验分布 
 之间的差异。

2. 关于  的性质  

你对这个分布的判断完全正确：

它是正态分布：在扩散模型理论中，给定初始图像  和当前带噪图像 ，  的后验分布是⼀个解析上可
求的正态分布。

⽅差仅与超参数和步数有关：这个分布的⽅差（通常记为 ）是由预定义的噪声调度表（noise schedule）
决定的。它只取决于你设定的超参数（如 ）和当前所处的时间步 。

3. 为什么模型还要预测⽅差？  

既然真实后验分布的⽅差是已知的，为什么还要让模型去预测呢？

提供灵活度：虽然真实的  是固定的，但在实际采样中，让模型在下限（ ）和上限（ ）之间进⾏预测/
插值，可以显著提⾼模型对数据分布的拟合能⼒。

性能提升：这种做法在 DiT 中证明了可以显著提升对数似然（Log-likelihood）并获得更好的 FID 分数。

总结  

你的模型训练流程可以概括为：

1. 输⼊： 、  和条件 。

2. 输出：⼀部分预测 （算 ），⼀部分预测⽅差插值系数 （算 ）。

3. 优化：两部分 Loss 加权求和，通过梯度下降更新模型参数。

既然你已经完全掌握了损失函数的数学逻辑，是否需要我帮你定位⼀下 train.py  中具体实现这两种 Loss 计算的
代码段？

User  
既然每⼀步是预测噪声，⽽不是预测图⽚类别或⽣成图⽚，那为什么条件输⼊的存在与否还会对输出产⽣影响？以
及CFG是什么意思？为什么这么做可以有利于⽀持CFG？

Assistant  
这是⼀个⾮常核⼼的问题。虽然模型预测的是“噪声”，但这个噪声实际上包含了如何将当前图像变回特定类别图像
的导航信息。

为什么预测噪声会受条件输⼊影响？  

在扩散模型中，模型预测的“噪声”  实际上是分数的估计（Score Estimation）。它告诉模型：为了让当前的乱
码（噪声）看起来更像真实的图像分布，应该减去哪⼀部分多余的信息。



⽅向性导向：当你输⼊条件 （如“⾦⽑寻回⽝”）时，模型预测出的噪声会偏向于剔除掉那些“不像⾦⽑”的特
征。这意味着减去这个噪声后，剩余的部分会向特定类别的分布靠拢。

条件概率学习：模型学习的是 。如果没有条件 ，模型预测的是通⽤的、模糊的去噪⽅向；有
了条件 ，模型预测的就是针对性极强的去噪⽅向。

CFG (Classifier-Free Guidance) 是什么意思？  

CFG（⽆分类器引导） 是⼀种在推理阶段增强模型⽣成质量和标签匹配度的技术。

核⼼定义：它通过对⽐“有条件预测”和“⽆条件预测”之间的差异，来放⼤条件信号的影响。

计算公式：

 

这⾥  是引导系数（Guidance Scale）。当  时，模型会强⾏沿着“有条件预测⽐⽆条件预测多出来的那个⽅
向”⾛得更远，从⽽使⽣成的图像特征极其鲜明（例如颜⾊更深、物体更突出）。

为什么训练中“随机丢弃条件”有利于⽀持 CFG？  

在 DiT 训练中，以⼀定概率（如 10%-20%）将条件标签  替换为空，是为了让同⼀个模型具备两种能⼒：

1. ⽆条件⽣成能⼒：学习在没有任何指引的情况下，图像分布⻓什么样（得到 ）。

2. 有条件⽣成能⼒：学习在给定指引时，图像分布的变化⽅向（得到 ）。

这么做的必要性：
如果没有这种随机丢弃的训练，模型在采样时就⽆法计算出“⽆条件噪声”作为基准。CFG 的精妙之处在于它不需要
⼀个额外的分类器，⽽是利⽤模型⾃身对“有要求”和“没要求”两种状态的理解差，来精确地通过线性外推
（extrapolation）实现更⾼质量的⽣成。

下⼀步建议：
你想让我为你展示⼀下，在 sample.py  中将引导系数 （ cfg-scale）从 1.0 调到 7.0 时，⽣成的图⽚会有哪些
具体的视觉变化吗？

User  
模型同时具备了这两种能⼒有什么好处？⽐仅仅具有有条件⽣成的模型效果更好吗？

Assistant  
让模型同时具备“有条件⽣成”和“⽆条件⽣成”的能⼒，核⼼好处在于它能够利⽤ Classifier-Free Guidance (CFG) 
技术，这在⽣成质量上⽐“仅仅具有有条件⽣成的模型”有质的⻜跃。

以下是具体的好处和对⽐：

1. 能够实现“特征放⼤”（效果远好于单⼀模型）  

如果模型只具备有条件⽣成能⼒，它只能尽量按照条件  去预测噪声。但有了⽆条件⽣成的基准后，CFG 可以计算
出“为了满⾜这个条件，噪声应该如何改变”的纯净⽅向。



线性外推：通过公式 ，我们可以让模型在“更像标签”的⽅向上⾛得⽐训
练时更远。

视觉效果：相⽐单⼀条件模型，使⽤ CFG 的 DiT ⽣成的图像⾊彩更饱满、对象主体更突出、类别特征更显
著。

2. 采样阶段的灵活性（平衡质量与多样性）  

单⼀条件模型⽣成的图⽚通常是固定的。⽽具备双重能⼒的模型可以通过调整 引导系数 （ cfg-scale） 来⼿动
平衡：

低  值：图像更多样，但可能不够像⽬标类别。

⾼  值：图像极其符合⽬标类别（质量更⾼），但多样性会有所下降。

DiT 的优势：正如 README.md  中提到的，DiT-XL/2 在 ImageNet 上达到 2.27 的 SOTA FID，很⼤程度上归
功于这种对⽣成过程的精细控制能⼒。

3. 避免了对独⽴分类器的依赖  

在 CFG 出现之前，要引导⽣成模型需要额外训练⼀个在噪声图像上运⾏的“图像分类器”。

简化流程：DiT 这种通过在训练中“随机丢弃标签”的⽅法，让同⼀个模型⾃⼰就能充当⾃⼰的引导者。

性能更强：研究表明，这种“⽆分类器引导”通常⽐使⽤外部分类器引导的效果更好，且不会引⼊外部分类器的
对抗性攻击⻛险。

4. 训练更鲁棒  

多任务学习：随机丢弃标签相当于⼀种正则化⼿段。

验证⼀致性：⽂档提到 DiT 通过 EMA（指数移动平均）来进⼀步稳定这些学习到的权重，确保在有条件和⽆
条件模式下都能保持⾼性能。

总结建议：
如果你只使⽤⼀个“纯条件”模型，你会发现⽣成的物体可能⽐较模糊或不够典型。⽽ DiT 通过这种“双重能⼒”的设
计，利⽤ 差值放⼤ 的原理，让图⽚在视觉上达到了 SOTA（⾏业顶尖）⽔平。

既然你已经了解了 CFG 的威⼒，想让我帮你写⼀段 Python 代码，展示如何在推理时通过修改 cfg_scale  来对
⽐同⼀张图在不同引导强度下的变化吗？

User  
在图⽚⽣成阶段，我们直接从latent space采样⼀个随机表示，然后把它通过DiT和VAE解码器得到图⽚，这根本没
有⽤到VAE的编码器，那为什么在VAE的训练阶段要训练编码器？

Assistant  
这是⼀个⾮常深刻的问题。你说得对，在推理（⽣成）阶段，我们确实只需要使⽤ VAE 的解码器（Decoder）将采
样出的潜在表示（Latent）还原为像素图像。

但在训练阶段，编码器（Encoder）是绝对不可或缺的，原因如下：



1. 建⽴潜在空间的“地图”  

VAE 训练的核⼼⽬标是学习如何将复杂的像素图像压缩成⼀个服从特定分布（通常是标准正态分布）的低维空间。

训练闭环：训练时需要输⼊真实的图⽚，通过编码器将其转为潜在表示 ，然后再通过解码器还原。如果没有
编码器，我们就⽆法知道真实图⽚在潜在空间中应该“⻓什么样”，也就⽆法训练解码器如何去还原它们。

定义分布：编码器的任务是将图⽚映射到潜在空间，并配合损失函数（KL 散度）强制这个空间符合正态分
布。只有这样，你在⽣成阶段从潜在空间随机采样⼀个  时，解码器才能识别出这个  并将其转回有意义的
图⽚。

2. 为 DiT 提供训练数据  

DiT 并不是直接在原始像素（如 ）上训练的，⽽是在潜在空间（Latent Space）上训练的。

空间压缩：DiT 处理的是形状为  的潜在表示。

数据来源：在训练 DiT 时，我们需要先把成千上万张 ImageNet 的真实图⽚通过 VAE 编码器转化为这些 
 的潜在张量。DiT 学习的就是如何在这些由编码器⽣成的“压缩特征”上进⾏去噪。

3. 实现“降维打击”提⾼效率  

计算开销：如果直接在像素空间训练 Transformer，计算量（Gflops）会爆炸。

中介作⽤：编码器充当了“翻译官”，将原始图像翻译成⾼度浓缩的信号，让 DiT 可以在⼀个更⼩、更⾼效的数
学空间⾥进⾏学习。

总结  

编码器是⽤来“开辟疆⼟”的： 它在训练阶段负责定义潜在空间的规则，并将训练素材搬运到这个空间⾥。
解码器是⽤来“收割果实”的： ⼀旦空间规则定好、DiT 也学会了在这个空间⾥去噪，我们在⽣成时就只需要解码器
把结果翻译回⼈类能看懂的像素即可。

这就是为什么 DiT 的 README 中特别提到，有些优化版本（如 fast-DiT）会使⽤“预提取的 VAE 特征（pre-
extracted VAE features）”来加速训练——这本质上就是提前⽤编码器把所有图都跑了⼀遍，存下了结果。

你想尝试⼀下使⽤预训练好的 VAE 直接对你本地的⼀张图⽚进⾏编码和解码，看看压缩后的  潜在图到底
⻓什么样吗？

User  
adaLN的MLP的输⼊是时间步和类别的embedding之和吗

Assistant  
根据你提供的图⽚及 DiT 的设计原理，关于 adaLN 的 MLP 输⼊，有以下⼏点需要澄清：

1. MLP 的输⼊确实是 Embedding 之和吗？  

是的。 * 图⽚中明确指出，DiT 通过⼀个 MLP 层对 conditional 向量进⾏投影。

这个 conditional 向量被描述为 class labels（类别标签） 和 timestep（时间步） 之和的 embedding 向
量。



模型通过对这个加和后的向量进⾏回归，来⽣成⽤于归⼀化的  和  参数。

2. adaLN-Zero 的⼯作机制  

参数⽣成：与标准 Transformer 学习固定的  和  不同，DiT 的 MLP 会预测这些参数。

初始化技巧：参考了 ResNets 的研究，adaLN 层的参数被初始化为零，从⽽形成了 adaLN-Zero block。

共享机制：在同⼀个 DiT block 内，Attention 机制和 FeedForward 层公⽤同⼀个 adaLN-Zero block。

新增系数：相⽐于传统的 Adaptive Group Normalization，DiT block 还增加了⼀个后置⻔控系数 。

3. 设计⽬的  

这种设计的主要⽬的是让模型能够根据当前的扩散进度（时间步）和⽬标类别（类别标签）动态地调整每⼀层 
Transformer 的特征分布。通过将两者相加作为输⼊，MLP 可以同时捕捉到“现在是什么阶段”和“我们要⽣成什么”
这两个关键信息。

需要我帮你解析⼀下在 PyTorch 源码中，这部分 Embedding 是如何具体执⾏相加操作的吗？

User  
gelu和silu激活函数是什么

Assistant  
在深度学习架构中，GELU（⾼斯误差线性单元）和 SiLU（⼄状结肠线性单元）是⽬前 Transformer 和扩散模型
中主流的激活函数。

虽然你上传的图⽚和 README.md  中没有详细列出这些激活函数的数学定义，但它们在 DiT 的底层实现（如 
models.py  中的 Transformer 块）中起着⾄关重要的作⽤。

1. GELU (Gaussian Error Linear Unit)  

GELU 是 Transformer 架构（包括 DiT）中最常⽤的激活函数。

核⼼逻辑：它通过神经元输⼊的幅度来决定保留多少信息。直观上，它结合了 ReLU 的确定性和 Dropout 的
随机性。

数学形式：

 

其中  是标准正态分布的累积分布函数。

特点：在  附近⽐ ReLU 更光滑，允许模型更好地捕捉复杂的⾮线性关系。

2. SiLU (Sigmoid Linear Unit)  

SiLU 也被称为 Swish 激活函数，在许多现代卷积⽹络和最新的 Transformer 变体中⾮常流⾏。

核⼼逻辑：它通过 Sigmoid 函数对输⼊进⾏加权。

数学形式：

 



特点：具备⽆上界、有下界、平滑且⾮单调的特性。在深度模型中，SiLU 往往⽐ ReLU 表现出更好的泛化能
⼒。

3. 在 DiT 中的应⽤  

DiT Block 内部：DiT 在其 FeedForward（前馈⽹络）层中通常使⽤ GELU 激活函数。

MLP 控制层：在你上传的图⽚中提到的⽤于回归  和  的 MLP 层，内部通常也会⽤到这些平滑的激活函
数，以确保⽣成的归⼀化参数是连续且稳定的。

简单对⽐：

GELU 就像是⼀个“概率⻔控”，在 Transformer（如 GPT, BERT, DiT）中是标准配置。

SiLU 则在⼀些对计算效率和收敛速度有更⾼要求的视觉⻣⼲⽹络中表现突出。

你想让我帮你检查⼀下你下载的 models.py  源码，看看 DiT 官⽅具体在哪⼏层使⽤了 GELU 吗？

User  
DiT中类别和时间步的嵌⼊是怎么做的

Assistant  
在 DiT 的架构设计中，类别标签和时间步的嵌⼊是实现条件⽣成的核⼼环节。根据你提供的代码库⽂档和架构图，
其具体做法如下：

1. 时间步嵌⼊ (Timestep Embedding)  

正余弦编码：DiT 沿⽤了 Vision Transformer (ViT) 的做法，将离散的时间步  转换为频率编码向量。

多层感知机处理：这个初始向量会输⼊到⼀个 MLP（多层感知机）中进⾏投影，将其映射到与模型内部特征
⼀致的维度。

2. 类别嵌⼊ (Class Embedding)  

嵌⼊层映射：对于 ImageNet 这样的类别条件任务，模型使⽤⼀个标准的 nn.Embedding  层将类别索引（如 
1000 个类中的某⼀个）转换为稠密的向量表示。

条件丢弃 (Dropout)：为了⽀持⽆分类器引导 (CFG)，在训练期间会以⼀定概率将类别嵌⼊替换为⼀个预定义
的“空条件”嵌⼊向量。

3. 融合与 MLP 投影  

相加融合：正如你提供的图⽚所示，DiT 将时间步嵌⼊向量与类别标签嵌⼊向量直接相加，形成⼀个统⼀的条
件向量。

回归参数：这个融合后的向量随后输⼊到另⼀个 MLP 中，专⻔⽤于回归⽣成 adaLN-Zero 所需的各项参数，
包括 LayerNorm 的缩放因⼦ 、偏移量  以及残差块的⻔控系数 。



4. 这种做法的优势  

动态调整：通过这种⽅式，DiT block 的每⼀层都能根据“当前处于哪个去噪阶段”以及“正在⽣成哪个类别”来动
态调整神经元的归⼀化状态。

共享计算：在同⼀个 DiT block 中，Attention 模块和前馈⽹络（FeedForward）公⽤由这组嵌⼊向量⽣成的 
adaLN-Zero 参数，从⽽提⾼了参数效率。

如果你想在代码中定位这部分逻辑，可以查看 models.py  中关于 TimestepEmbedder  和 LabelEmbedder  的定
义。

需要我为你展示这部分在 PyTorch 中具体是如何实现“向量相加”和“参数回归”的代码⽚段吗？

User  
但是每张图⽚只对应⼀个时间步和⼀个类别啊，那时间的嵌⼊不就是1维⽽不是n维了吗

Assistant  
这是⼀个⾮常棒的直觉。确实，从原始输⼊的⻆度看，时间步只是⼀个数字（如 ），类别也只是⼀个数字
（如 ），但为了让神经⽹络能够“读懂”这些信息并将其与复杂的图像特征融合，必须进⾏维度扩张。

以下是具体的实现逻辑：

1. 为什么 1 维是不够的？  

如果只输⼊⼀个标量数字 ，对于深度神经⽹络来说，这个信号太微弱了，很难在数百万个参数中产⽣⾜够的影
响⼒。更重要的是，神经⽹络擅⻓处理的是⾼维特征空间中的向量⽅向，⽽不是单纯的数值⼤⼩。

2. 时间步如何变成  维？  

DiT 采⽤了类似于 Transformer 的频率编码⽅式：

正余弦映射：模型会将这个 1 维的数字  映射成⼀组由不同频率的正弦和余弦函数组成的向量（通常是 128 
或 256 维）。

MLP 进⼀步升维：这个初始向量会通过⼀个包含 SiLU  或 GELU  激活函数的 MLP 层，将其维度提升到与模
型内部隐藏层相同的维度 （⽐如在 DiT-XL 中可能是 1152 维）。

结果：原本的⼀个数字变成了包含  个元素的丰富向量，能够精细地代表“去噪任务已经完成了多少百分⽐”。

3. 类别如何变成  维？  

Embedding Table（嵌⼊表）：类别索引（如“50”）被⽤作查询字典的索引。模型内置了⼀个⼤⼩为 
 的查找表。

查询过程：输⼊“50”，模型直接从表中取出第 50 ⾏的那个  维向量。这个向量在训练过程中不断学习，最终
使得“猫”和“狗”的向量在空间中既有区分度⼜有逻辑联系。

4. 融合后的形状  

相加操作：时间步向量（  维）和类别向量（  维）逐元素相加，得到⼀个最终的条件向量（依然是  维）。

作⽤于 adaLN：这个  维向量随后进⼊ adaLN 的 MLP 层，去预测归⼀化所需的  和  参数。



总结： 虽然输⼊只是⼀个点，但模型通过“查表”和“数学变换”，把它变成了⼀个与图像特征同样厚度的向量，这样
它们才能在 DiT block 内部进⾏有效的“对话”。

你想看看在代码中定义这个 TimestepEmbedder  时，具体的维度（hidden dimension）是怎么设置的吗？

User  
时间嵌⼊的那个N代表什么

Assistant  
根据你提供的代码图⽚，在 forward  函数注释中出现的形状  各有其具体含义：

 代表批⼤⼩ (Batch Size)：它表示在⼀次前向传播过程中，模型同时处理的样本数量。即使每个样本只有
⼀个标量时间步 ，当模型以批量⽅式运⾏时，输⼊  的形状通常是 ，经过嵌⼊处理后，⽣成的向量序
列在第⼀维上保持这个批量⼤⼩ 。

 代表隐藏层维度 (Hidden Size)：这对应于代码中 hidden_size  参数的值。

转换过程：

标量时间步  ⾸先通过 timestep_embedding  函数被转换为频率嵌⼊向量 t_freq，其形状为 
，默认维度通常为 256。

随后，该向量通过由两个线性层（ nn.Linear）和⼀个 nn.SiLU  激活函数组成的 MLP ⽹络。

最终输出的 t_emb  形状即为 ，这使得时间信息能够以⾼维特征的形式与图像序列进⾏融合。

简单来说，  确保了模型可以并⾏处理⼀整组图⽚的时间信息。

你想了解这个  的时间嵌⼊向量随后是如何与类别嵌⼊相加并影响最终图像⽣成的吗？

User  
chunk函数⼲嘛的，举例说明

Assistant  
在 PyTorch 和深度学习代码（如 DiT 源码）的语境下， chunk  函数主要⽤于将⼀个张量（Tensor）沿指定维度均
匀切分为多个⼦张量。

在 DiT 的具体实现中，这个函数⾮常关键，因为它经常被⽤来拆分模型输出的混合预测结果。

1. chunk  函数的基本逻辑  

功能：将张量分成特定数量的块（chunks）。

参数：通常接收两个主要参数： chunks（要切分的份数）和 dim（切分的维度）。

返回值：返回⼀个包含切分后⼦张量的列表或元组。

2. 在 DiT 中的典型应⽤场景  

根据你之前提供的图⽚和讨论，DiT 在以下两个环节必然会⽤到 chunk：



场景 A：拆分噪声与⽅差  

DiT 的输出层通常会预测⼀个维度为  的张量（  为潜在通道数）。

操作：使⽤ chunk(2, dim=-1)  将输出从中间劈开。

结果：前⼀半是预测噪声 ( )，后⼀半是预测⽅差 ( )。

场景 B：拆分 CFG 的有条件与⽆条件输出  

在采样阶段，为了实现 Classifier-free Guidance，你会将“有条件”和“⽆条件”的输⼊拼接在⼀起跑⼀次模型。

操作：模型会输出⼀个 batch size 为  的张量（  是你实际要⽣成的图⽚数）。

结果：使⽤ chunk(2, dim=0)  将其拆回  和 ，以便后续进⾏线性外推计算。

3. 代码举例说明  

假设模型输出 output  的形状是 [1, 256, 8]（代表 1 个 batch，256 个 token，每个 token 输出了 8 维数据，
其中前 4 维是噪声，后 4 维是⽅差）：

Python

总结  

chunk  就像是⼀把平分⼑。在 DiT 中，它负责把模型“⼀锅端”吐出来的⾼维数据，精准地拆解回逻辑上独⽴的各个
部分（如均值、⽅差、有条件项、⽆条件项等）。

你想让我帮你找出 sample.py  源码中具体执⾏这⼀⼑的代码⾏吗？

User  
在那些条件输⼊为空的样本上训练出来的模型输出倾向于产⽣⼀个“平均”的噪声吗

Assistant  
简单来说，是的，你的理解⾮常准确。

当条件输⼊为空（ ）时，模型在训练阶段学到的是该数据集中所有样本的平均特征分布。以下是更深层的逻辑解
析：

import torch

# 模拟 DiT 输出：前 4 维是噪声，后 4 维是⽅差
output = torch.randn(1, 256, 8) 

# 使⽤ chunk 沿最后⼀个维度 (dim=-1) 切分为 2 份
eps, rest = output.chunk(2, dim=-1)

print(eps.shape)  # 输出: torch.Size([1, 256, 4]) -> 噪声部分
print(rest.shape) # 输出: torch.Size([1, 256, 4]) -> ⽅差部分



1. “平均”噪声的数学本质  

⽆条件的含义：当条件  被丢弃时，模型不再被要求去拟合某个特定类别（如“⾦⽑”或“城堡”）的去噪路径，
⽽是学习整个数据集（如 ImageNet）的边缘分布 。

输出倾向：此时模型预测的噪声  反映的是图像在当前噪声⽔平下，向“泛化的、具有代表性的真实
图像”靠拢的⽅向，⽽不带有任何类别偏好。你可以将其理解为⼀种“模糊的共性”。

2. 为什么需要这个“平均”输出？  

正如你之前讨论的 Classifier-free Guidance (CFG)，这个“平均”噪声是作为基准线存在的：

对⽐产⽣导向：CFG 的核⼼公式  实际上是在计算：“相⽐于平庸的平均图
像，特定类别的图像应该多出哪些特征？”

放⼤差异：如果没有这个“平均”噪声作为减数，我们就⽆法通过线性外推来强化（Guidance）那些让图⽚看
起来更像特定类别的细节。

3. 在 DiT 训练中的体现  

随机丢弃：DiT 通过以⼀定概率随机将条件  替换为空来训练同⼀个模型。

双重能⼒：这使得 DiT 能够同时理解“图像普遍⻓什么样”和“特定类别的图像⻓什么样”，从⽽在采样时通过 
chunk  拆分出这两个预测结果并进⾏增强。

总结：
⽆条件⽣成的输出确实是⼀个统计意义上的平均值。正是因为它⾜够“平庸”，它才成为了衡量“特征突出程度”的完
美坐标原点。

你想看看在 sample.py  中，当 cfg-scale  设置为 （即只使⽤条件预测，不与平均噪声对⽐）时，⽣成的图
⽚是否会⽐设置更⾼倍数时显得“平淡”⼀些吗？
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