
조한샘
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◆Deep Generative Models

◆Score-based Generative Models (NCSN)

◆Diffusion Models (DDPM)

◆Score-based Generative Modeling Through SDEs
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• 조한샘

✓ Data Mining & Quality Analytics Lab

✓ 석사과정 (2020.09~ )

• 관심 연구 분야

✓ Deep Generative Models

• Contact

✓ chosam95@korea.ac.kr
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https://paperswithcode.com/sota/image-generation-on-cifar-10



5

• Discriminative models: P(Y|X)를 모델링, decision boundary를 찾는 것이 목적 / classification

• Generative models: P(X)를 모델링, 데이터의 분포를 찾는 것이 목적 / data generation

https://betterprogramming.pub/generative-vs-discriminative-models-d26def8fd64a
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• GAN: 학습의 불안전성

• VAE: 직접 Likelihood를 최대화 하지 못함

• Flow-based: 역함수가 존재하는 구조에서만 사용가능

https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/10/13/flow-based-deep-generative-models.html
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• NeurIPS 2019

• 2022년 02월 10일 기준: 235회 인용
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• 데이터는 모집단에서 샘플링

• 샘플링 된 데이터는 데이터 분포에서 높은 확률값을 갖는 데이터들

모집단
(MNIST)
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• 데이터 공간상에서 임의의 데이터 생성 (랜덤 노이즈)

• 확률밀도함수의 기울기를 계산 후 확률 값이 높아지는 방향으로 데이터 업데이트

• 확률값이 높은 곳에 도달하면 샘플링된 데이터와 유사한 데이터 생성 가능
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• Score: 확률밀도함수의 미분

• 입력 데이터 𝑥에 대한 미분이다!

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝(𝑥)

𝜇 =
0
0
, Σ =

1 0
0 1

, 𝑥 =
0
0.5

∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝 𝑥 =
0

−0.5

Example

𝑝 𝑥 =
1

(2𝜋)𝑑 Σ

exp −
1

2
𝑥 − 𝜇 𝑇Σ−1(𝑥 − 𝜇)

∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝 𝑥 = −Σ−1(𝑥 − 𝜇)

Multivariate Normal
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• 데이터의 분포를 모르지만 Score만 알면 데이터 생성 가능

• Score를 데이터로부터 추정 (Score matching) / Training

• 추정된 score를 바탕으로 새로운 데이터 sampling (Langevin dynamics) / Testing

https://yang-song.github.io/blog/2021/score/
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• 데이터 𝑥 에 대해 score값을 계산해주는 모델(Score Network) 만들자!

Score Matching
(2005)

𝐿𝑜𝑠𝑠 =
1

2
𝐸𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[ ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝 𝑥 − 𝑠𝜃(𝑥) 2

2]

True score Score Network

𝐸𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑡𝑟 ∇𝑥𝑠𝜃 𝑥 +
1

2
𝑠𝜃(𝑥) 2

2

Hyvärinen, A., & Dayan, P. (2005). Estimation of non-normalized statistical models by score matching. Journal of Machine Learning Research, 6(4).
Vincent, P. (2011).A connection between score matching and denoising autoencoders. Neural computation, 23(7), 1661-1674.

Denoising Score Matching
(2011)1

2
𝐸𝑞𝜎( ෤𝑥|𝑥)𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑠𝜃 ෤𝑥 − ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑞𝜎( ෤𝑥|𝑥) 2

2

Jacobian Matrix (d*d)
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• 𝑞𝜎( ෤𝑥|𝑥) : 가우시안 노이즈

• ෤𝑥: 입력 데이터 𝑥에 노이즈 추가

• 노이즈가 추가된 데이터의 score 예측

• 노이즈가 충분히 작으면 원래 데이터의 score 예측 가능

1

2
𝐸𝑞𝜎( ෤𝑥|𝑥)𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑠𝜃 ෤𝑥 − ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑞𝜎( ෤𝑥|𝑥) 2

2

𝑠𝜃∗ 𝑥 = ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑞𝜎(𝑥) ≈ ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)

Small noise
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• Denoising score matching을 통해 score network 학습

• Input: 데이터( ෤𝑥) / Output: 데이터의 score

• Score network: 𝑅𝑑 → 𝑅𝑑

• 논문에서는 U-net 구조 사용

Score Network

1

2
𝐸𝑞𝜎( ෤𝑥|𝑥)𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑠𝜃 ෤𝑥 − ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑞𝜎( ෤𝑥|𝑥) 2

2𝑠𝜃 ෤𝑥

𝑞𝜎( ෤𝑥|𝑥)

Add noise −Σ−1( ෤𝑥 − 𝜇)

Score
Network 
Output
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• Score network 잘 학습되었다면 모든 데이터 공간상에서 score 계산할 수 있다

• 임의의 데이터(랜덤 노이즈)에서 시작

• 현재 시점에서 추정된 score를 기반으로 데이터 업데이트

• Score 타고 올라가다 보면 높은 확률값(샘플링 데이터와 유사한)의 데이터 생성 가능

෤𝑥𝑡 = ෤𝑥𝑡−1 +
𝜖

2
∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝 ෤𝑥𝑡−1 + 𝜖𝑧𝑡

Score이전시점
data

Random 
Noise

https://yang-song.github.io/blog/2021/score/
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• 데이터는 확률값이 높은 부분에서 샘플링

• 확률값이 낮은 공간에서 score 정보가 부정확

Data distribution Sampling
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• Problem: 확률값이 낮은 공간에서 score 추정이 부정확

• Solution: 데이터에 노이즈를 추가한 후 score를 추정하자

• 노이즈가 추가된 데이터가 확률값이 낮은 공간을 채워서 score 추정 가능

https://yang-song.github.io/blog/2021/score/
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• Input: 데이터( ෤𝑥) + 노이즈(𝜎) / Output: score

• 𝑞𝜎 ෤𝑥 𝑥 = 𝑁(෤𝑥|𝑥, 𝜎2𝐼)

• 사전에 정의된 다양한 크기의 𝜎2사용

Noise Conditional Score Network
(NCSN)

෤𝑥1

𝜎

෤𝑥2

෤𝑥3

1

2
𝐸𝑞𝜎( ෤𝑥|𝑥)𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑠𝜃 ෤𝑥 − ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑞𝜎( ෤𝑥|𝑥) 2

2

1

2
𝐸𝑞𝜎( ෤𝑥|𝑥)𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑠𝜃 ෤𝑥, 𝜎 −

෤𝑥 − 𝑥

𝜎2
2

2

𝑠𝜃 ෤𝑥, 𝜎
Add noise 
condition

Gaussian distribution
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• Noise schedule: 노이즈 크기를 감소시키며 샘플링 진행

• Gradient ascent: T step만큼 데이터 업데이트

𝜎1

Noise schedule(1 → L)

Gradient ascent step(1 → T)

𝜎2 𝜎3> >
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• Score matching: Noise Conditional Score Networks(NCSN)

• Generation: Annealed Langevin dynamics

https://yang-song.github.io/blog/2021/score/
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• NeurIPS 2020

• 2022년 02월 10일 기준: 180회 인용
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• PDF: 데이터가 해당 분포로 부터 샘플링 될 확률

• Likelihood: 주어진 파라미터를 이용한 분포가 모집단의 분포일 확률

• 주어진 데이터를 바탕으로 모집단의 분포와 유사할 확률이 가장 높은 파라미터 찾기

?
Data

-1

-0.5

1

Data

pdf

𝜇 = 1
𝜎 = 1

𝜇 = 0
𝜎 = 1

-1 0.0540 0.2420

-0.5 0.1295 0.3521

1 0.3989 0.2418

𝜇 = 0, 𝜎 = 1

Normal
Distribution

Likelihood

𝜇 = 1
𝜎 = 1

𝜇 = 0
𝜎 = 1

0.0028 0.0206

𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 =ෑ𝑝𝜇,𝜎(𝑥)

<
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• Likelihood를 파라미터로 미분 후 0값이 되는 지점

𝜕𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑

𝜕𝜇
= 0

𝜕𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑

𝜕𝜎
= 0

𝜇𝑀𝐿𝐸 =
1

𝑛
෍

𝑖=1

𝑛

𝑥𝑖

𝜎𝑀𝐿𝐸 =
1

𝑛
෍

𝑖=1

𝑛

𝑥𝑖 − 𝜇 2
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• Latent variable(z): 데이터를 설명해주는 특징값

• 직접 𝑝𝜃(𝑥)를 계산하기 어려움 → latent variable을 데이터 x에서부터 생성

• 𝑝𝜃 𝑧|𝑥 : True distribution 

• 𝑞𝜙 𝑧|𝑥 : Model (Encoder)

𝑝𝜃 𝑥 = න𝑝𝜃 𝑥|𝑧 𝑝𝜃 𝑧 𝑑𝑧

𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 =ෑ𝑝𝜃 𝑥 𝐷𝐾𝐿 𝑞𝜙 𝑧|𝑥 ∥ 𝑝𝜃 𝑧|𝑥

= 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑥 + 𝐷𝐾𝐿 𝑞𝜙 𝑧|𝑥 ∥ 𝑝𝜃 𝑧 − 𝐸𝑧~𝑞𝜙 𝑧|𝑥 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑧|𝑥

Appendix 1
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• ①: KL Divergence 최소화

• ②: Likelihood 최대화

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑉𝐴𝐸

= 𝐷𝐾𝐿 𝑞𝜙 𝑧|𝑥 ∥ 𝑝𝜃 𝑧|𝑥 − 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑥

= 𝐷𝐾𝐿 𝑞𝜙 𝑧|𝑥 ∥ 𝑝𝜃 𝑧 − 𝐸𝑧~𝑞𝜙 𝑧|𝑥 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑧|𝑥

①

Reconstruction 
Loss

z가 사전에 정의된
분포와 거리↓

𝐷𝐾𝐿 𝑞𝜙 𝑧|𝑥 ∥ 𝑝𝜃 𝑧

𝐸𝑧~𝑞𝜙 𝑧|𝑥 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑧|𝑥

②
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• Forward process: 데이터(𝑥0) + 노이즈 → 랜덤 노이즈(𝑥𝑇)

• Reverse process: 랜덤 노이즈 (𝑥𝑇) + 노이즈 제거 → 데이터(𝑥0)

• 노이즈를 제거하는 reverse process를 학습할 수 있다면 랜덤 노이즈로부터 데이터 생성 가능
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• VAE: Latent variable(z)

• Diffusion Models: Latent variable이 Markov chain (𝑥1 ~ 𝑥𝑇)

• Random process: 확률 변수들의 나열

• Markov chain: 이전 시점의 변수에만 영향을 받은 random process (P 𝑋𝑛+1|𝑋𝑛 = P 𝑋𝑛+1|𝑋𝑛 , 𝑋𝑛−1, … , 𝑋0 )

Latent 
Variable

Latent Variable

Data

Data

VAE DDPM



28

• Data: 𝑥 → 𝑥0

• Latent variable: z → 𝑥1~𝑥𝑇(𝑥1:𝑇)

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑉𝐴𝐸

= 𝐷𝐾𝐿 𝑞𝜙 𝑧|𝑥 ∥ 𝑝𝜃 𝑧|𝑥 − 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑥

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐷𝐷𝑃𝑀

= 𝐷𝐾𝐿 𝑞𝜙 𝑥1:𝑇|𝑥0 ∥ 𝑝𝜃 𝑥1:𝑇|𝑥0 − 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑥0
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• DDPM Loss 유도

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐷𝐷𝑃𝑀

= 𝐷𝐾𝐿 𝑞𝜙 𝑥1:𝑇|𝑥0 ∥ 𝑝𝜃 𝑥1:𝑇|𝑥0 − 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑥0

= 𝐸𝑞𝜙 𝑥0:𝑇 𝑙𝑜𝑔
𝑞𝜙 𝑥1:𝑇|𝑥0

𝑝𝜃 𝑥0:𝑇

= 𝐸𝑞𝜙 𝑥0:𝑇 𝐷𝐾𝐿 𝑞 𝑥𝑇|𝑥0 ∥ 𝑝𝜃 𝑥𝑇 + σ𝑡=2
𝑇 𝐷𝐾𝐿 𝑞 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡, 𝑥0 ∥ 𝑝𝜃 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡 − 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑥0|𝑥1

Appendix 2
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• Forward process: 𝑞 𝑥𝑡|𝑥𝑡−1 → 𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛

• Reverse process: 𝑞 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡 → 𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛

• 𝑞 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡 , 𝑥0 = N 𝑥𝑡−1; ෤𝜇 𝑥𝑡 , 𝑥0 , ෨𝛽𝑡𝐼 → 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑅𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒 𝑃𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠

• 𝑝𝜃 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡 → 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐷𝐷𝑃𝑀
= 𝐸𝑞𝜙 𝑥0:𝑇 𝐷𝐾𝐿 𝑞 𝑥𝑇|𝑥0 ∥ 𝑝𝜃 𝑥𝑇 + σ𝑡=2

𝑇 𝐷𝐾𝐿 𝑞 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡, 𝑥0 ∥ 𝑝𝜃 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡 − 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃 𝑥0|𝑥1

𝐿𝑇 𝐿1~𝑇−1 𝐿0

Small noise
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• 𝑞 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡 , 𝑥0 = N 𝑥𝑡−1; ෤𝜇 𝑥𝑡 , 𝑥0 , ෨𝛽𝑡𝐼 → 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑅𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒 𝑃𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠

• Model: 𝜇𝜃 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡

• 논문에서는 U-net 기반의 Pixel CNN++ 사용

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐷𝐷𝑃𝑀

= 𝐸𝑥0,𝑧 ෤𝜇 𝑥𝑡, 𝑥0 − 𝜇𝜃 𝑥𝑡, 𝑡
2

= 𝐸𝑥0,𝑧 𝑧𝑡 − 𝑧𝜃(𝑥𝑡, 𝑡)
2

෨𝛽𝑡 =
1 − ത𝛼𝑡−1
1 − ത𝛼𝑡

𝛽𝑡

Forward process noise

Appendix 3

𝑧𝑡~𝑁 0,1

𝑥𝑡 = ത𝛼𝑡𝑥0 + 1 − ത𝛼𝑡𝑧𝑡
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Model
𝑥𝑡

𝑧𝜃(𝑥𝑡, 𝑡) 𝐸𝑥0,𝑧 𝑧𝑡 − 𝑧𝜃(𝑥𝑡, 𝑡)
2

𝑡𝑥0 𝑥𝑡

• Training

Model output

𝑥𝑡 = ത𝛼𝑡𝑥0 + 1 − ത𝛼𝑡𝑧𝑡

t 시점 데이터 생성

𝑧𝑡~𝑁 0,1

랜덤 노이즈 생성
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Model
𝑥𝑇

𝑇𝑥𝑇

• Testing: 𝑥𝑇에서 𝑥𝑇−1 생성

𝑧𝜃(𝑥𝑡, 𝑡)

𝑧𝑡~𝑁 0,1

T 시점 데이터 생성

𝑥𝑡−1 =
1

𝛼𝑡
𝑥𝑡 −

1 − 𝛼𝑡

1 − ത𝛼𝑡
𝑧𝜃(𝑥𝑡 , 𝑡) + 𝜎𝑧

T-1 시점 데이터 생성

𝑥𝑇−1

𝑡 = 𝑇
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Model
𝑥𝑇

𝑇
𝑥𝑇

• Testing: 𝑥𝑇에서 𝑥0 생성

𝑧𝜃(𝑥𝑇 , 𝑇)

𝑥𝑇−1

𝑡 = 𝑇

Model

𝑥𝑇−1

𝑇 − 1
𝑥𝑇−1

𝑧𝜃(𝑥𝑇−1, 𝑇 − 1)

𝑥𝑇−2

𝑡 = 𝑇 − 1

Model

𝑥1

1
𝑥1

𝑧𝜃(𝑥1, 1)

𝑥0

𝑡 = 1

… …
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• Training: 목적식이 유사

NCSN

DDPM
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• Testing: 데이터를 생성하는 식이 유사

NCSN DDPM
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• ICLR 2021 (Outstanding Paper Award)

• 2022년 02월 10일 기준: 121회 인용
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• 방정식 → Solve → 해

• Ordinary Differential Equation(ODE) → Solve → x(t)

𝑑𝑥 = 𝑓 𝑥, 𝑡 𝑑𝑡

①
𝑑𝑥

𝑑𝑡
= 𝑡

② ׬
𝑑𝑥

𝑑𝑡
𝑑𝑡 = 𝑡׬ 𝑑𝑡

③ 𝑥 𝑡 =
1

2
𝑡2 + 𝐶

Example
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• Stochastic Differential Equation(SDE) → Solve → {𝑋𝑡} (Random process)

𝑑𝑥 = 𝑓 𝑥, 𝑡 𝑑𝑡 + 𝑔 𝑡 𝑑𝑤
ODE Randomness

Solve
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• NCSN/DDPM의 continuous 버전

• Forward SDE: 노이즈를 추가하는 과정

• Reverse SDE: 노이즈를 제거하는 과정

• Reverse SDE에 score function이 존재

DDPM

DDPM cont
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• Forward SDE의 정의에 따라서 NCSN과 DDPM

• NCSN → Variance Exploding SDE (VE-SDE)

• DDPM → Variance Preserving SDE (VP-SDE)

𝑑𝑥 =
𝑑 𝜎2(𝑡)

𝑑𝑡
𝑑𝑤

𝑑𝑥 = −
1

2
𝛽 𝑡 𝑥 𝑑𝑡 + 𝛽 𝑡 𝑑𝑤

𝑥𝑖 = 𝑥𝑖−1 + 𝜎𝑖
2 − 𝜎𝑖−1

2 𝑧𝑖−1

𝑥𝑖 = 1 − 𝛽𝑖𝑥𝑖−1 + 𝛽𝑖𝑧𝑖−1

NCSN

DDPM

VE-SDE

VP-SDE
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• Training: Score network 학습

• 네트워크 깊이 ↑ (NCSN++ cont, DDPM++ cont)

NCSN++

𝑥(𝑡)1

𝑡

𝑠𝜃 𝑥(𝑡), 𝑡𝑥(𝑡)2

𝑥(𝑡)3

1

2
𝐸𝑝(𝑥(𝑡)|𝑥(0))𝑝(𝑥(0) 𝑠𝜃 𝑥 𝑡 , 𝑡 − ∇𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝(𝑥(𝑡)|𝑥(0)) 2

2

ScoreNetwork Output
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• Testing: Solve Reverse SDE

• SDE를 풀 수 있는 다양한 solver들 적용 가능 (Euler-Maruyama, Runge-Kutta …)

• Predictor: Reverse SDE를 풀어서 데이터 생성

• Corrector: Predictor에서 생성된 데이터에 Annealed Langevin dynamics 적용

https://yang-song.github.io/blog/2021/score/
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• Score-based Generative Models (NCSN)

랜덤 노이즈에서 시작해 score값을 따라 높은 확률값이 있는 공간에서 데이터 생성

• Diffusion Models (DDPM)

노이즈를 제거하는 과정을 학습해 랜덤 노이즈로부터 데이터 생성

• Score-based Generative Modeling with SDEs

SDE라는 구조 내에서 NCSN과 DDPM을 통합
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https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/08/12/from-autoencoder-to-beta-vae.html#vae-variational-autoencoder
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https://lilianweng.github.io/lil-log/2021/07/11/diffusion-models.html#what-are-diffusion-models
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https://lilianweng.github.io/lil-log/2021/07/11/diffusion-models.html#what-are-diffusion-models


