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内容提要

• 预期收获
– 1.了解扩散模型在数据生成中的实际应用

– 2.理解扩散模型的加速采样原理

– 3.学会运用加速采样进行生成优化

– 4.了解扩散模型在实际应用中的优化与发展
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背景简介

• 扩散模型 —— 文本生成图像
– 2021 年 1 月，OpenAI 公布首个文本生成图像模型 DALL-E

– 2021 年 12 月底，OpenAI 提出 GLIDE，能够生成比 DALL-E 更复杂、更

丰富的图像
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背景简介

• 扩散模型 —— 文本生成图像
– 2022 年 4 月，OpenAI 提出 DALL-E 2，能够生成真实或者艺术的图像

– 2022 年 5 月，Google 发表 Imagen，在写实性上击败 DALL-E 2
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背景简介 DDPM

• 扩散过程
– 从真实数据中取样数据点 𝐱𝐱0~𝑞𝑞(𝐱𝐱)，连续添加 𝑇𝑇 次高斯噪声（方差为{𝛽𝛽1, … ,𝛽𝛽𝑇𝑇}），

产生噪声样本 𝐱𝐱1, … , 𝐱𝐱𝑇𝑇

– 数据样本 𝐱𝐱0 随 𝑡𝑡 增大而逐渐失去可辨别特征。当 𝑇𝑇 → ∞ 时， 𝐱𝐱𝑇𝑇 为各向同性的

高斯分布
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𝑞𝑞 𝐱𝐱𝑡𝑡 𝐱𝐱𝑡𝑡−1 = 𝑁𝑁 𝐱𝐱𝑡𝑡; 1 − 𝛽𝛽𝑡𝑡𝐱𝐱𝑡𝑡−1,𝛽𝛽𝑡𝑡𝐈𝐈 𝑞𝑞 𝐱𝐱1:𝑇𝑇 𝐱𝐱0 = �
𝑡𝑡=1

𝑇𝑇

𝑞𝑞(𝐱𝐱𝑡𝑡|𝐱𝐱𝑡𝑡−1)

𝑞𝑞 𝐱𝐱𝑡𝑡 𝐱𝐱0 = 𝑁𝑁(𝐱𝐱𝑡𝑡; �𝛼𝛼𝑡𝑡𝐱𝐱0, 1 − �𝛼𝛼𝑡𝑡 𝐈𝐈)

• 可以在任意阶段 𝑡𝑡 采样获得 𝐱𝐱𝑡𝑡



背景简介 DDPM

• 逆扩散过程
– 当 𝛽𝛽𝑡𝑡 足够小的时候， 𝑞𝑞(𝐱𝐱𝑡𝑡−1|𝐱𝐱𝑡𝑡) 可以近似为高斯过程

– 使用深度模型预测噪声 𝜖𝜖𝜃𝜃，可从逆向分布中进行采样，获取前一步的数据

– 循环采样所有时间步，得到合成图像
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𝑝𝑝𝜃𝜃 𝐱𝐱𝑡𝑡−1 𝐱𝐱𝑡𝑡 = 𝑁𝑁 𝐱𝐱𝑡𝑡−1;𝝁𝝁𝜃𝜃 𝐱𝐱𝑡𝑡, 𝑡𝑡 ,𝚺𝚺𝜃𝜃 𝐱𝐱𝑡𝑡, 𝑡𝑡



背景简介

• 采样缓慢？
– 为了达到较好的数据生成效果，通常需要几千次的加噪和采样，成本较高，在实

际应用的过程中困难重重
• DDPM 对大小为 32 x 32 的 50 KB 图像采样，CPU 需要约 20 小时，GPU 

2080 Ti 需要一分钟
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研究历史 加速采样

• 扩散模型 加速采样
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2020 2021 2022

DDPM
(Ho et al.)

NIPS

DDIM
(Song et al.)

ICLR

FastDPM
(Kong et al.)

iDDPM
(Nichol et al.)

ICML

DPM-Solver
(Lu et al.)

NIPS

PNDM
(Liu et al.)

ICLR

DiffGAN
(Liu et al.)

DDSS
(Daniel et al.)

ICLR

2023

Consistency
model

(Song et al.)

……
……



加速采样
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T 目标 生成高质量合成图像

I 输入 原始输入图像

P 处理
1.对输入图像进行加噪
2.解噪器根据条件预测噪声
3.根据预测噪声快速采样，生成高质量图片

O 输出 高质量合成图片

P 问题 扩散模型采样步长大，采样时间长

C 条件 输入图片的大小一致

D 难点 如何在保证数据生成质量的情况下，提升扩散模型的采样速度

L 水平 ICLR 2021 2022



算法原理 DDIM

• DDIM (ICLR 2021) ：无随机项迭代法
– 通过定义子序列跳步骤采样

– 将图像的采样过程定义为非马尔可夫链：

– 定义采样过程：

𝐱𝐱𝑡𝑡−1 = �𝛼𝛼𝑡𝑡−1𝐱𝐱0 + 1 − �𝛼𝛼𝑡𝑡−1 − 𝜎𝜎𝑡𝑡2𝝐𝝐𝜃𝜃 + 𝜎𝜎𝑡𝑡𝒛𝒛𝑡𝑡, 𝜎𝜎𝑡𝑡 = 0

– 当 𝜎𝜎𝑡𝑡 = 1−�𝛼𝛼𝑡𝑡−1
1−�𝛼𝛼𝑡𝑡

× 1 − �𝛼𝛼𝑡𝑡
�𝛼𝛼𝑡𝑡−1

时，为 DDPM 采样过程
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算法原理 DDIM

• 从 DDPM 到 DDIM：去除随机项

• Diffusion SDE：从扩散模型到随机微分方程
– 扩散随机微分方程：扩散模型的迭代可以关于 𝑡𝑡 取极限后转化为随机微分方程

d 𝐱𝐱𝑡𝑡 = 𝑓𝑓 𝑡𝑡 𝐱𝐱𝑡𝑡 +
𝑔𝑔2 𝑡𝑡
𝜎𝜎𝑡𝑡

𝜖𝜖𝜃𝜃 𝐱𝐱𝑡𝑡, 𝑡𝑡 d𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝑡𝑡𝒛𝒛𝑡𝑡

• Diffusion ODE：从扩散模型到常微分方程
– 扩散常微分方程：

d 𝐱𝐱𝑡𝑡
d𝑡𝑡

= 𝑓𝑓 𝑡𝑡 𝐱𝐱𝑡𝑡 +
𝑔𝑔2 𝑡𝑡
𝜎𝜎𝑡𝑡

𝝐𝝐𝜃𝜃 𝐱𝐱𝑡𝑡, 𝑡𝑡

– DDPM 是对 SDE 的一阶离散化，DDIM 是对 ODE 的一阶离散化

– 将采样优化过程转化为常微分方程的快速求解
12



评价指标

• FID（Fréchet Inception Distance）
– FID 是从原始图像的计算机视觉特征的统计方面，来衡量两组图像的相似度

– 使用 Inception 网络，去除最后的全连接层，得到 2048 维特征

– 计算两个特征的 Fréchet 距离

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑥𝑥,𝑔𝑔 = 𝜇𝜇𝑥𝑥 − 𝜇𝜇𝑔𝑔
2

2
+ 𝑇𝑇𝑇𝑇 Σ𝑥𝑥 + Σ𝑔𝑔 − 2 Σ𝑥𝑥Σ𝑔𝑔

0.5

– 较低的分数与较高质量的图像有很高的相关性

• FID变体
– 适应时序数据：Context-FID

– 将 Inception 转换为 MTS 编码器
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实验结果 DDIM

• 加速采样效果
– 𝜂𝜂 为随机系数， 𝜂𝜂 = 1 为 DDPM， 𝜂𝜂 = 0 为 DDIM

– 降低随机系数，可以提升低采样步数下的生成效果

– 可以进行有损采样，在牺牲一定生成图像质量的情况下提升采样速度
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实验结果 DDIM

• DDIM (ICLR 2021)
– 代码实现
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根据压缩步长，重新生成噪声链
{𝛽𝛽1,𝛽𝛽2, … ,𝛽𝛽𝑡𝑡}

计算 𝑥𝑥𝑡𝑡−1

计算随机项



算法发展 加速采样

• 优势
– 将随机微分方程的采样过程转化为常微分方程，提供了加速采样的可能性

– 可以在保持一定生成质量的情况下，减少采样步数，加速采样

• 局限性
– 一阶离散化方法收敛速度缓慢，为提升采样速度，往往通过对 Diffusion ODE 

使用高阶求解器进行加速

– 传统高阶求解器将原本离散的扩散模型迭代先连续化为微分方程，再反过来通过

数值方法离散化求解

– 如何权衡生成质量和速度性能

• 发展：PNDM (ICLR 2022)，DPM-Solver (NIPS 2022)
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算法原理 PNDM

• PNDM (ICLR 2022)
– 融合高阶数值方法和 DDIM 的优点

– 在原始 DDIM 的方法上，对其中的 𝜖𝜖 项使用 线性多步法 PLMS 做四阶修正

– 无法自启动，使用 Runge-Kutta 方法 (PRK) 计算前三步采样

– 𝑒𝑒𝑡𝑡 当前时间步的预测值，𝑥𝑥𝑡𝑡+𝛿𝛿 下一步采样值
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算法原理 PNDM

• PNDM (ICLR 2022)
– 融合高阶数值方法和 DDIM 的优点

– 在原始 DDIM 的方法上，对其中的 𝜖𝜖 项使用 线性多步法 PLMS 做四阶修正

– 无法自启动，使用 Runge-Kutta 方法 (PRK) 计算前三步采样

– 𝑒𝑒𝑡𝑡 当前时间步的预测值，𝑥𝑥𝑡𝑡+𝛿𝛿 下一步采样值
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实验结果 PNDM

• 图像生成效果
– S-PNDM：二阶修正

– F-PNDM：四阶修正

– 可以在保证生成图像效果

的情况下，将采样步长降

低到 50

• time：每步采样的平均计

算成本，单位：秒
– RTX 3090
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实验结果 PNDM

• 代码实现
– Hugging face 提供接口：diffusers
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直接调用 PNDM 进行加速采样

设置采样步长

循环采样

Presenter
Presentation Notes
https://huggingface.co/docs/diffusers/v0.12.0/en/api/schedulers/overview



Stable Diffusion



Stable Diffusion
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T 目标 根据输入文本生成高质量图片（Text-to-Image）

I 输入 提示文本，输入图像

P 处理

1.使用自编码器将图像编码到隐空间，并进行加噪
2.使用文本编码器对提示文本编码
3.解噪器根据文本编码预测噪声
4.根据预测噪声快速采样，生成高质量图片

O 输出 高质量合成图片

P 问题 合成大型图片存在大量的算力开销

C 条件 输入图片的大小一致

D 难点 如何在保证数据生成质量的情况下，减小模型的资源开销

L 水平 CVPR 2022



Stable Diffusion

• Stable Diffusion
– StabilityAI 公司于 2022 年开源的 AI 图像生成算法

– 在 Stable Diffusion Online 官网上可以体验文本生成图像
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算法原理 Stable Diffusion

• Stable Diffusion
– 使用自编码器对原始图像进行压缩

– 使用潜在扩散模型对潜空间进行采样生成图像的隐式表达

– 条件信息：融合不同模态的信息作为条件输入
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算法原理 Stable Diffusion

• 图片感知压缩
– 对高分辨率图片（高维），需要高维的潜空间训练

– 使用自编码模型对原图片进行处理，忽略图片中的高频信息
• 添加两种正则化项：KL-reg，VQ-reg。将潜空间拟合到正态分布，避免高方

差的潜空间，防止搜索空间过大

• 使用基于 patch 的判别器，辅助提升图片压缩效果
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算法原理 Stable Diffusion

• 感知压缩权衡

– 下采样因子 𝑓𝑓 = 𝐻𝐻
ℎ

= 𝑊𝑊
𝑤𝑤

，

如果 𝑓𝑓 越大，信息压缩

越严重，丢失信息更多

– 𝑓𝑓 = {4~16} 可以较好平

衡压缩效率和视觉感知

效果

• 推荐 LDM-4，LDM-8
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算法原理 Stable Diffusion

• LDM 潜在扩散模型
– 模型训练

• 前向扩散：对图像的隐式表达进行前向扩散过程

• 逆向解噪：UNetModel 接收图像的隐式表达以及提示文本编码，在训练时以文

本编码作为条件，使用注意力机制学习文本和图像的匹配关系

– 采样生成
• 三种高速采样模式：

– PNDM （默认）

– DDIM

– K-LMS

• 采样 1 张/秒

27



实验效果
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• LDM 生成效果



总结



应用总结

• 算法的应用领域
– 广泛应用于 DDPM 类型的所有算法，兼容 DDPM 的训练过程

– 模型无关的架构特性，使得算法的可扩展性和应用前景十分广泛

• 优势
– 相比于 DDPM，有效地缓解了采样步数大，时间过长的问题

– 加速采样的过程有明确的数学原理，解释性强

• 劣势
– 削减采样步数会降低生成样本的质量，需要权衡生成质量和采样速度
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前沿发展

• Consistency models
– 支持 one-step 生成，同时允许

few-step 采样，以权衡计算量和

样本质量

– 支持零样本（zero-shot）数据编

辑，例如图像修复、着色和超分辨率，

而无需针对这些任务进行具体训练

– 3.5 秒生成 64 张 256×256 的图

片，平均 18 张 / 秒
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知人者智，自知者明。胜人者有

力，自胜者强。知足者富。强行

者有志。不失其所者久。死而不

亡者，寿。

道德经
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