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• 조한샘

✓ Data Mining & Quality Analytics Lab

✓ 석·박통합과정 (2020.09~ )

• 관심 연구 분야

✓ Diffusion Models

✓ Image Editing

• Contact

✓ chosam95@korea.ac.kr
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◆Consistency Models
➢ Consistency Models
➢ Latent Consistency Models

◆Hybrid Approach
➢ UFOGen
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“Michelangelo style statue of dog
reading news on a cell phone”

“A hamster driving a scooter”

https://ml.cs.tsinghua.edu.cn/prolificdreamer/
https://emu-video.metademolab.com/
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https://developer.nvidia.com/blog/improving-diffusion-models-as-an-alternative-to-gans-part-1/
Sauer, A., Lorenz, D., Blattmann, A., & Rombach, R. (2023). Adversarial Diffusion Distillation. arXiv preprint arXiv:2311.17042.
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Consistency Models
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• ICML 2023, OpenAI

• 2023년 12월 15일 기준 127회 인용

Song, Y., Dhariwal, P., Chen, M., & Sutskever, I. (2023). Consistency models. arXiv preprint arXiv:2303.01469.
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• Forward process: data → noise / 노이즈 스케줄에 따라 노이즈 추가

• Reverse process: noise → data / 모델을 통해 노이즈 제거

𝑥𝑇𝑥𝑡 𝑥𝑡+1𝑥𝑡−1𝑥0

𝑝0 𝑥 = 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑝𝑡−1(𝑥) 𝑝𝑇 𝑥 = 𝑁(0, 𝐼)𝑝𝑡(𝑥) 𝑝𝑡+1(𝑥)

Forward

⋯ ⋯

Reverse

Diffusion Model

Ho, J., Jain, A., & Abbeel, P. (2020). Denoising diffusion probabilistic models. Advances in neural information processing systems, 33, 6840-6851.
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• Forward SDE: data → noise

• Reverse SDE: noise → data 𝑑𝑥 = 𝜇 𝑥, 𝑡 𝑑𝑡 + 𝜎 𝑡 𝑑𝑤

𝑑𝑥 = [𝜇 𝑥, 𝑡 − 𝜎(𝑡)2∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡(𝑥)]𝑑𝑡 + 𝜎 𝑡 𝑑ഥ𝑤

𝑥𝑇𝑥𝑡 𝑥𝑡+1𝑥𝑡−1𝑥0

𝑝0 𝑥 = 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑝𝑡−1(𝑥) 𝑝𝑇 𝑥 = 𝑁(0, 𝐼)𝑝𝑡(𝑥) 𝑝𝑡+1(𝑥)

⋯ ⋯

Diffusion Model

Song, Y., Sohl-Dickstein, J., Kingma, D. P., Kumar, A., Ermon, S., & Poole, B. (2020, October). Score-Based Generative Modeling through Stochastic Differential Equations. In International Conference on Learning Representations.

Forward

Reverse
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• Probability Flow ODE (PF ODE): Forward SDE와 동일한 확률 분포를 갖는 ODE

𝑑𝑥 = 𝜇 𝑥, 𝑡 𝑑𝑡 + 𝜎 𝑡 𝑑𝑤 𝑑𝑥 = 𝜇 𝑥, 𝑡 −
1

2
𝜎(𝑡)2∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡(𝑥) 𝑑𝑡

PF ODEForward SDE

𝑥0

𝑑𝑥 = [𝜇 𝑥, 𝑡 − 𝜎(𝑡)2∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡(𝑥)]𝑑𝑡 + 𝜎 𝑡 𝑑ഥ𝑤 𝑑𝑥 = 𝜇 𝑥, 𝑡 −
1

2
𝜎(𝑡)2∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡(𝑥) 𝑑𝑡

Song, Y., Sohl-Dickstein, J., Kingma, D. P., Kumar, A., Ermon, S., & Poole, B. (2020, October). Score-Based Generative Modeling through Stochastic Differential Equations. In International Conference on Learning Representations.

Forward

Reverse

𝑥𝑇 𝑥0 𝑥𝑇
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• Consistency function: 동일한 PF ODE trajectory에 위치하는 𝑥𝑡 를 입력 받았을 때 𝑥0 를 return

• Self-consistency: 임의의 𝑥𝑡 에 대해서 동일한 출력값을 가져야함 (𝑓𝜃 𝑥𝑡 , 𝑡 = 𝑓𝜃(𝑥𝑡
′ , 𝑡′) for all 𝑡, 𝑡′ ∈ [0, 𝑇])

• Boundary condition: 𝑥0를 입력하면 identity function이 되어야 한다 (𝑓𝜃 𝑥0, 0 = 𝑥0)

Song, Y., Dhariwal, P., Chen, M., & Sutskever, I. (2023). Consistency models. arXiv preprint arXiv:2303.01469.

𝑓𝜃 𝑥𝑡 , 𝑡 = 𝑥0

Consistency function
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• 𝐹𝜃(𝑥𝑡 , 𝑡): deep neural network

• 𝑐𝑠𝑘𝑖𝑝(𝑡): 𝑐𝑠𝑘𝑖𝑝 0 = 1을 만족하는 미분 가능한 함수

• 𝑐𝑜𝑢𝑡(𝑡): 𝑐𝑜𝑢𝑡 0 = 0을 만족하는 미분 가능한 함수

𝑓𝜃 𝑥0, 𝑡 = 𝑐𝑠𝑘𝑖𝑝 0 𝑥0 + 𝑐𝑜𝑢𝑡 0 𝐹𝜃(𝑥𝑡 , 𝑡)

𝑓𝜃 𝑥𝑡, 𝑡 = 𝑐𝑠𝑘𝑖𝑝 𝑡 𝑥𝑡 + 𝑐𝑜𝑢𝑡 𝑡 𝐹𝜃(𝑥𝑡 , 𝑡)

Boundary condition

𝑡 = 0
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• 이미지에 forward diffusion을 통해 노이즈 추가

• 𝑥𝑡 로부터 동일한 PF ODE 상에 존재하는 𝑥𝑡−1획득

• Self consistency를 만족하기 위해 𝑓𝜃 𝑥𝑡 , 𝑡 와 𝑓𝜃 𝑥𝑡−1, 𝑡 − 1 차이 최소화

𝑥0 𝑥𝑡 𝑥𝑡−1

Diffusion Model

Forward
Diffusion

𝑑𝑥 = 𝜇 𝑥, 𝑡 −
1

2
𝜎(𝑡)2∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡(𝑥) 𝑑𝑡PF ODE

Consistency
Model

𝑥𝑡

𝑥𝑡−1

𝑓𝜃 𝑥𝑡, 𝑡

𝑓𝜃 𝑥𝑡−1, 𝑡 − 1

Diff↓
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• 사전에 학습된 diffusion model없이 consistency model 학습 가능

• 단독으로 학습이 가능하기 때문에 새로운 형태의 생성모델로 볼 수 있음

• CD과 CT의 loss가 동일함을 증명 (Theorem 2)

Consistency
Model

𝑥𝑡

𝑥𝑡−1

𝑥0

Forward
Diffusion

𝑓𝜃 𝑥𝑡, 𝑡

𝑓𝜃 𝑥𝑡−1, 𝑡 − 1

Diff↓
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• One-step sampling: xT를 f(x,t)에 넣으면 이미지 생성 가능

• Multistep Sampling: 노이즈를 추가한 이후 다시 x0 생성

Consistency
Model

𝑥0𝑥𝑇

Consistency
Model

𝑥𝑇 𝑥0

Forward
Diffusion

Consistency
Model

𝑥𝑡 𝑥0
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• 기존 diffusion model 대비 좋은 성능

EDM
(35step)

CT
(1step)

CT
(2step)
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• Zero-shot image editing도 가능
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• Arxiv 10월 6일 공개, Tsinghua Univ. 

• 2023년 12월 15일 기준 9회 인용

Luo, S., Tan, Y., Huang, L., Li, J., & Zhao, H. (2023). Latent consistency models: Synthesizing high-resolution images with few-step inference. arXiv preprint arXiv:2310.04378.
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• 고해상도 이미지를 생성하기 위해서 diffusion 과정을 latent space상에서 진행

• Text-to-image 모델로 확장

• Diffusion models → Latent diffusion models

Diffusion
Model

Diffusion
Model

Encoder Decoder512 512 512 64 64 512
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• 고해상도 이미지를 생성하기 위해서 diffusion 과정을 latent space상에서 진행

• Text-to-image 모델로 확장

• Consistency models → Latent consistency models

Diffusion
Model

Diffusion
Model

Encoder Decoder512 512 512 64 64 512

Consistency
Model

CD

Consistency
Model

CD
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• Classifier-free Guidance (CFG): condition이 들어간 output에 큰 가중치를 부여 이미지의 퀄리티를 향상하는 테크닉

• Augmented PF ODE: CFG가 포함된 diffusion model의 아웃풋을 활용하여 CD 진행

ǁ𝜖𝜃 𝑧𝑡, 𝑤, 𝑐, 𝑡 = 1 + 𝑤 𝜖θ 𝑧𝑡, 𝑐, 𝑡 − 𝑤𝜖θ 𝑧𝑡, ∅, 𝑡

Unconditional 
diffusion model

Conditional 
diffusion model

CFG

𝑑𝑥

𝑑𝑡
= 𝑓 𝑡 𝑧𝑡 +

𝑔2 𝑡

2𝜎𝑡
𝜖𝜃(𝑧𝑡, 𝑐, 𝑡)PF ODE

𝑑𝑥

𝑑𝑡
= 𝑓 𝑡 𝑧𝑡 +

𝑔2 𝑡

2𝜎𝑡
ǁ𝜖𝜃 𝑧𝑡, 𝑤, 𝑐, 𝑡Augmented PF ODE

CFG
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• 기존 diffusion model처럼 CFG scale에 따라 이미지 퀄리티가 높아지는 모습
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Hybrid Approach
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• Arxiv 11월 14일 공개, Google

• 2023년 12월 15일 기준 3회 인용

Xu, Y., Zhao, Y., Xiao, Z., & Hou, T. (2023). Ufogen: You forward once large scale text-to-image generation via diffusion gans. arXiv preprint arXiv:2311.09257.
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• Reverse process의 step이 커지면 Gaussian이라는 가정이 깨짐

• Adversarial loss를 활용해 step 사이즈가 커질 때의 분포를 추정

Xiao, Z., Kreis, K., & Vahdat, A. (2021, October). Tackling the Generative Learning Trilemma with Denoising Diffusion GANs. In International Conference on Learning Representations.

𝐷𝑎𝑑𝑣(𝑞(𝑥𝑡−1|𝑥𝑡)||𝑝𝜃 𝑥𝑡−1
′ 𝑥𝑡 )
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• 𝑥𝑡−1 : 데이터에서 얻어진 노이즈 이미지

• 𝑥𝑡−1
′ : Generator가 생성한 노이즈 이미지

• Discriminator 진짜 가짜 구분 → Generator(𝑝𝜃 𝑥𝑡−1
′ 𝑥𝑡 )가 𝑞(𝑥𝑡−1|𝑥𝑡)와 분포 학습

Xiao, Z., Kreis, K., & Vahdat, A. (2021, October). Tackling the Generative Learning Trilemma with Denoising Diffusion GANs. In International Conference on Learning Representations.

𝐷𝑎𝑑𝑣(𝑞(𝑥𝑡−1|𝑥𝑡)||𝑝𝜃 𝑥𝑡−1
′ 𝑥𝑡 )



27

• DDGAN의 학습 불안전성을 개선하기 위해서 새로운 loss function을 도입

𝐷𝑎𝑑𝑣(𝑞(𝑥𝑡−1|𝑥𝑡)||𝑝𝜃 𝑥𝑡−1
′ 𝑥𝑡 )

𝐷𝑎𝑑𝑣(𝑞(𝑥𝑡−1)| 𝑝𝜃 𝑥𝑡−1
′ + 𝜆𝐾𝐿𝐾𝐿(𝑝𝜃 𝑥𝑡 𝑥𝑡−1

′ ||𝑞(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1))

Xu, Y., Gong, M., Xie, S., Wei, W., Grundmann, M., & Hou, T. (2023). Semi-Implicit Denoising Diffusion Models (SIDDMs). arXiv preprint arXiv:2306.12511.

DDGAN

SIDDMs



28

• Term1: 𝑞(𝑥𝑡−1) 과 𝑝𝜃 𝑥𝑡−1
′ align → 𝑞 𝑥0 과 𝑝𝜃 𝑥0

′ align 하는것과 동일 (Appendix A.2.1.)

• Term2: 𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡−1
′ 차이를 줄이는 것은 𝑥0, 𝑥0

′ 차이를 줄이는것과 동일 (Appendix A.2.2.)

• 실험적으로 𝑥0, 𝑥0
′ 차이를 줄이는 것이 좋은 성능을 보임

𝐷𝑎𝑑𝑣(𝑞(𝑥𝑡−1)| 𝑝𝜃 𝑥𝑡−1
′ + 𝜆𝐾𝐿𝐾𝐿(𝑝𝜃 𝑥𝑡 𝑥𝑡−1

′ ||𝑞(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1))

Generator가 데이터 분포와 align

1 − 𝛽𝑡 ത𝛼𝑡−1 𝑥0
′ − 𝑥0

2

2𝛽𝑡

이미지 reconstruction
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• Generator와 discriminator는 사전 학습된 diffusion model에서부터 학습 시작

Generator

𝑥0
′𝑥𝑡−1 𝑥𝑡−1

′𝑥0

Forward
Diffusion

𝐷𝑎𝑑𝑣(𝑞(𝑥𝑡−1)| 𝑝𝜃 𝑥𝑡−1
′ + 𝜆𝐾𝐿𝐾𝐿(𝑝𝜃 𝑥𝑡 𝑥𝑡−1

′ ||𝑞(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1))

Generator가 데이터 분포와 align

1 − 𝛽𝑡 ത𝛼𝑡−1 𝑥0
′ − 𝑥0

2

2𝛽𝑡

이미지 reconstruction

Discriminator

Forward
Diffusion

Real / Fake



30

• 1step generation에서도 우수한 성능을 보임
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• Image-to-Image: input 이미지에 노이즈 추가 후 Generator를 통해 이미지 생성

• Controllable generation: T2I-adapter를 통해 추가 condition을 활용한 생성
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• Consistency Models

✓ Consistency Models

➢ 𝑥𝑡를 입력 받아 𝑥0 를 예측하는 consistency model 제안

➢ CD: diffusion model을 통해 학습 / CT: 사전정보 없이 학습

✓ Latent Consistency Models

➢ Consistency model을 latent space에서 진행함으로써 고해상도 이미지 생성

➢ Consistency model을 Text-to-image 모델로 확장

• Hybrid Approach

✓ UFOGen

• Reverse process의 step 사이즈가 커질 때 Gaussian 분포 가정이 깨짐 (DDGAN)

• Generator가 데이터 분포를 추정


