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◆Introduction

◆Diffusion Models
➢ Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM)

◆Improving Sampling Speed of Diffusion Models 
➢ Denoising Diffusion Implicit Model (DDIM)
➢ Denoising Diffusion GAN (DDGAN)
➢ Progressive Distillation
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• 조한샘

✓ Data Mining & Quality Analytics Lab

✓ 석·박통합과정 (2020.09~ )

• 관심 연구 분야

✓ Deep Generative Models

• Contact

✓ chosam95@korea.ac.kr
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https://m.khan.co.kr/economy/economy-general/article/202209100800001#c2b
https://www.youtube.com/watch?v=Q38vjk9uZkM
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https://developer.nvidia.com/blog/improving-diffusion-models-as-an-alternative-to-gans-part-1/

• High-quality sampling: 모델이 좋은 퀄리티의 이미지를 생성

• Mode coverage / Diversity: 다양한 이미지를 생성

• Fast sampling: 이미지를 빠르게 생성
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• Forward Process: Data (𝑥0) → Noise (𝑥𝑇) / Fixed

• Reverse Process: Noise (𝑥𝑇) → Data (𝑥0) / Learning

• 노이즈를 제거하는 reverse process를 학습 → 랜덤 노이즈로부터 데이터 생성 가능

Reverse Process

Forward Process

𝑥0
(Data)

𝑥𝑇
(Noise)

𝑥𝑇~𝑁(0,1)

https://developer.nvidia.com/blog/improving-diffusion-models-as-an-alternative-to-gans-part-1/
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• Training: 각 시점에서 제거할 노이즈에 대해 학습

• Sampling: 각 시점 마다 노이즈 제거하며 데이터 생성



𝐸𝑥0,𝜖 𝜖 − 𝜖𝜃(𝑥𝑡, 𝑡)
2
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• Training: 각 시점에서 제거할 노이즈에 대해 학습

• Forward process는 모든 시점을 거치지 않음 → 효율적으로 학습 가능

Model 𝜖𝜃(𝑥𝑡, 𝑡)

𝑥0 𝑥𝑡
Model output

𝑥𝑡 = ത𝛼𝑡𝑥0 + 1 − ത𝛼𝑡𝜖 𝜖~𝑁 0,1
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• Sampling: 각 시점 마다 노이즈 제거하며 데이터 생성

• Reverse process는 모든 timestep을 거침 → sampling speed 느림

Model

𝑥𝑡

𝜖𝜃(𝑥𝑡, 𝑡)

𝑥𝑡−1

Model

𝑥𝑇 𝑥𝑇−1

… Model

𝑥1 𝑥0
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• Sampling step 중간을 뛰어 넘자 (Respacing)

• 기존: 1000 → 999 → 998 → … → 1 → 0 (T=1000)

• Speed↑: 1000 → 998 → 996 → … → 2 → 0 (T=500)

<T=1000> <T=500>
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• DDPM은 forward와 reverse process를 Markov chain으로 정의됨

• Markov chain: 이전 시점의 변수에만 영향을 받는 random process

➢ 𝑃 𝑋𝑛+1 𝑋𝑛 = 𝑃 𝑋𝑛+1 𝑋𝑛 , 𝑋𝑛−1, … , 𝑋0

• Random process: 확률 변수들의 나열
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• 기존: 1000 → 999 → 998 → … → 1 → 0 (T=1000) / Markov chain O

• Speed↑: 1000 → 998 → 996 → … → 2 → 0 (T=500) / Markov chain X
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• ICLR 2021

• 2023년 02월 10일 기준: 325회 인용
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• Non-Markovian으로 forward, reverse process 정의

• Forward: 𝑞𝜎 𝑥𝑡 𝑥𝑡−1, 𝑥0 =
𝑞𝜎(𝑥𝑡−1|𝑥𝑡,𝑥0)𝑞𝜎(𝑥𝑡|𝑥0)

𝑞𝜎(𝑥𝑡−1|𝑥𝑡,𝑥0)

• Reverse: 𝑞𝜎 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡 , 𝑓𝜃
𝑡(𝑥𝑡)

• 𝑥0와 𝑓𝜃
𝑡(𝑥𝑡)가 조건으로 주어짐 → Non-Markovian

• 새롭게 정의한 reverse process를 활용해 loss function을 유도 (DDIM Appendix B.)

➢ DDPM의 loss function과 동일

➢ DDPM으로 학습된 모델 활용 가능

➢ Non-Markovian reverse process를 통해 sampling 속도 향상
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• Reverse: 𝑞𝜎 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡 , 𝑓𝜃
𝑡(𝑥𝑡)

• 𝑓𝜃
𝑡(𝑥𝑡): 노이즈 이미지𝑥𝑡를 기반으로 깨끗한 이미지 𝑥0예측

• 𝑥0와 𝑥𝑡를 기반으로 𝑥𝑡−1을 예측

→ non-Markovian이기 때문에 sampling 속도 향상

• 𝜎𝑡를 0으로 설정함으로써 deterministic한 sampling 진행

𝑥𝑡−1 = ത𝛼𝑡−1
𝑥𝑡 − 1 − ത𝛼𝑡 ∙ 𝜖𝜃

𝑡 (𝑥𝑡)

ത𝛼𝑡
+ 1 − ത𝛼𝑡−1 − 𝜎𝑡

2 ∙ 𝜖𝜃
𝑡 𝑥𝑡 + 𝜎𝑡𝜖𝑡

𝑓𝜃
𝑡(𝑥𝑡) : 𝑥𝑡 → 𝑥0 예측

Reverse Process
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• Speed↑: 1000 → 990 → 980 → … → 10 → 0 (T=100)

• DDIM은 step수가 줄어들어도 좋은 성능을 유지

DDPM
(1000 step)

DDIM
(1000 step)

DDIM
(100 step)
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• ICLR 2022

• 2023년 02월 10일 기준: 82회 인용
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• DDPM의 reverse process는 Gaussian으로 정의

• Reverse process의 step이 커지려면 reverse process는 non-Gaussian multimodal

• Gaussian이라는 가정이 깨져야 한다
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• DDPM: Markov chain, Gaussian

• DDIM: Non-Markovian, Gaussian

DDPM

DDIM 𝑝𝜃 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡 = 𝑞𝜎 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡, 𝑓𝜃
𝑡(𝑥𝑡) = 𝑁 ത𝛼𝑡−1𝑓𝜃

𝑡 𝑥𝑡 + 1 − ത𝛼𝑡−1 − 𝜎𝑡
2 ∙ 𝜖𝜃

𝑡 𝑥𝑡 , 𝜎𝑡𝐼

𝑝𝜃 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡 = 𝑁 𝜇𝜃 𝑥𝑡, 𝑡 , 𝜎𝑡𝐼 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝜇𝜃 𝑥𝑡, 𝑡 =
1

ത𝛼𝑡
𝑥𝑡 −

𝛽𝑡

1 − ത𝛼𝑡
𝜖𝜃(𝑥𝑡, 𝑡)



𝑝𝜃 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡 = 𝑞𝜎 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡, 𝐺𝜃(𝑥𝑡, 𝑧, 𝑡) = 𝑁 ത𝛼𝑡−1𝐺𝜃(𝑥𝑡, 𝑧, 𝑡) + 1 − ത𝛼𝑡−1 − 𝜎𝑡
2 ∙ 𝜖𝜃

𝑡 𝑥𝑡 , 𝜎𝑡𝐼
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• DDGAN은 Generator를 통해서 𝑥0를 예측

• 동일한 𝑥𝑡를 입력 받아도 서로 다른 𝑥0를 예측하도록 모델에 랜덤성 부여

• DDIM : 𝑥𝑡 → 𝑥0 예측이 deterministic / reverse process 고정 → Gaussian

• DDGAN : 𝑥𝑡 → 𝑥0 예측이 stochastic / reverse process 고정X → Non-Gaussian

DDIM

DDGAN

𝑝𝜃 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡 = 𝑞𝜎 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡, 𝑓𝜃
𝑡(𝑥𝑡) = 𝑁 ത𝛼𝑡−1𝑓𝜃

𝑡 𝑥𝑡 + 1 − ത𝛼𝑡−1 − 𝜎𝑡
2 ∙ 𝜖𝜃

𝑡 𝑥𝑡 , 𝜎𝑡𝐼
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큰 step size 

→ non-Gaussian reverse process 

→ Generator를 통해 𝑥𝑡 → 𝑥0 stochastic하게 예측 후 𝑥𝑡−1 샘플링

𝑝𝜃 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡 = 𝑞𝜎 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡, 𝐺𝜃(𝑥𝑡, 𝑧, 𝑡) = 𝑁 ത𝛼𝑡−1𝐺𝜃(𝑥𝑡, 𝑧, 𝑡) + 1 − ത𝛼𝑡−1 − 𝜎𝑡
2 ∙ 𝜖𝜃

𝑡 𝑥𝑡 , 𝜎𝑡𝐼
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• 𝑥𝑡−1 : 데이터에서 얻어진 노이즈 이미지

• 𝑥𝑡−1
′ : Generator가 생성한 노이즈 이미지

• Discriminator 진짜 가짜 구분 → Generator가 𝑥𝑡 → 𝑥𝑡−1로 가는 reverse process 분포 학습



24

• Experiments
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• Experiments
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• ICLR 2022

• 2023년 02월 10일 기준: 87회 인용
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• Teacher model: 파라미터 수가 많고 task에 대해서 높은 성능을 내는 모델

• Student model: 파라미터 수가 적고 teacher model의 지식을 전달받는 모델

• Student model의 출력이 teacher model의 출력과 유사해지면서 task를 수행하도록 학습 진행

https://intellabs.github.io/distiller/knowledge_distillation.html
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• Teacher model: 학습된 diffusion model

• Student model: Teacher 모델로 부터 출발해서 학습되는 모델

• Teacher model의 2step reverse process를 student 모델이 예측

𝑥0 𝑥𝑡

Teacher
Model

(freeze)

Student
Model
(Train)

𝑥𝑡−1
Teacher
Model

(freeze)

𝑥𝑡−2𝑥𝑡
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• 한번의 distillation을 통해 reverse process의 timestep 절반으로 감소

• 여러 번의 distillation을 통해 원하는 timestep까지 감소 가능
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• 작은 timestep으로 좋은 sample quality 유지
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• NeurIPS 2022 Workshop

• 2023년 02월 10일 기준: 8회 인용

• Progressive distillation + Classifier-free guidance
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• DDPM의 timestep을 continuous 하게 확장

• 학습된 unconditional diffusion model과 classifier가 있으면 conditional generation 가능

Unconditional 
Model
output

𝑝𝑡 𝑥 𝑦 =
𝑝𝑡 𝑦 𝑥 𝑝𝑡 𝑥

𝑝𝑡(𝑦)

𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑥 𝑦 = 𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑦 𝑥 + 𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑥 − 𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑦

∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑥 𝑦 = ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑦 𝑥 + ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡(𝑥)

Classifier
gradient
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• Classifier guidance: 생성되는 이미지의 diversity과 sample quality 사이 trade-off 관계를 조절 (truncation trick in GANs)

• Condition 쪽에 큰 가중치를 주면 좋은 퀄리티의 sample 생성 가능

• ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑥 𝑦 = ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑥 + ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑦 𝑥

• ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑥 𝑦 = ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑥 + 𝑠 ∙ ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑦 𝑥
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• Classifier-free guidance: Classifier 없이 guidance를 적용하자

• Conditional 모델과 unconditional 모델을 활용해 classifier guidance 근사

• ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑥 𝑦 = 1 + 𝑤 ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡 𝑥|𝑦 − 𝑤 ∙ ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑡(𝑥|𝜙)

• W=0 → conditional model

• W↑ → diversity↓, fidelity↑

• W↓ → diversity↑, fidelity↓
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• Classifier-free guidance를 적용하기

→ Conditional model과 unconditional model 모두에 대해서 forward 필요

→ Sampling time*2

• Progressive distillation을 적용해 classifier-free guidance의 sampling speed 개선
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• Step1: Classifier-free guidance의 output에 대한 distillation 진행

→ 하나의 모델로 classifier-free guidance output 예측

Classifier-free guidance
(teacher)

Student
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• Step2: Progressive distillation 진행 → sampling step 줄이기

Step1 student model
(teacher)

Student
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• Samples
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• Samples
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• DDIM

DDPM의 reverse process는 Markovian → step size를 키우기 어려움

Non-Markovian forward, reverse process를 활용해 sampling 속도 개선

• DDGAN

Reverse process에서 step 사이즈가 커지기 위해서는 non-Gaussian 분포를 따라야 한다

GAN을 활용해 𝑥𝑡 → 𝑥𝑡−1로 가는 non-Gaussian reverse process 분포 학습

• Progressive Distillation

Teacher model: 학습된 diffusion model

Student model: timestep이 절반으로 감소한 diffusion model

지속적인 distillation을 통해 timestep 감소 가능


