
Diffusion Model (DDPM, DDIM) 

 

Forward process(q)는 입력 영상에 노이즈를 서서히 추가하고, Reverse process(p_theta)는 

노이즈를 서서히 제거하여 다시 원본 영상을 만드는 생성 모델이다. VAE와 같은 기존의 생성 

모델과는 다르게 여러 step을 거쳐 이미지를 생성하는 것이 특징이다.  

Diffusion Model은 마르코프 성질을 가정한다. 마르코프 성질은 미래 상태의 확률은 현재 상태에 

의해서만 결정된다는 것으로 과거 상태와는 독립적임을 나타낸다. 즉 forward과정에서 t번째 

step의 분포는 q(xt|x0,x1,x2,…,xt-1)로 나타낼 필요가 없고, q(xt|xt-1)만으로 표현할 수 있다.  

 

위 수식은 Conditional gaussian distribution 으로, 어떤 분포(Xt-1)에 표준 가우시안 분포를 더한 

분포를 의미한다. Bt는 가우시안 노이즈를 부여하는 정도로, 0.0001과 같은 매우 작은 수라고 

생각하면 되고 실제로 노이즈를 더하는 과정은 아래의 수식과 같다. 선형보간법을 이용하여 원본 

영상은 감쇠하고, 감쇠된 만큼 노이즈를 더하는 것이다. 이 때, sqrt(Bt)는 매우 작은 수부터 

시작되므로 이미지는 매우 서서히 노이즈가 되어간다.  

Xt = sqrt(1-Bt)*Xt-1+ sqrt(Bt)*gaussian noise (=) 

 

근데 위 수식을 자세히 보면, noise에 forward 분포에 대한 표준편차를 곱하고 평균을 더하는 

과정이다. 이것은 VAE에 나왔던 Reparameterization trick 과 동일하다. VAE에서는 

표준정규분포에서 샘플링한 값을 통해 정규분포에서 샘플링한 값을 계산하는 용도였다면, 

DDPM에서는 노이즈가 부여된 영상을 만드는 용도로 이용될 수 있다.  

즉 Conditional gaussian distribution 은 (노이즈, 평균, 표준편차)를 알면 해당 분포에 해당하는 

이미지를 만들 수 있다.  

다음은 실제 코드이다.  



 

 

노이즈가 추가될수록(t step이 증가할수록) 분포는 점점 표준 가우시안으로 되어간다. 

 

 

노이즈를 추가할 때 t step을 0부터 1000까지 차례대로 줄 수도 있겠지만 원본 이미지를 통해 

한 번에 노이즈를 추가할 수도 있다. 해당 방식은 아래의 수식과 같은데, q(Xt|Xt-1)에서 평균과 

분산을 a로 표현하고 a위에 bar붙인 형태로 정리된다고 한다. 이 때, 노이즈 이미지는 

Reparameterization trick을 이용하였다.  

 



 

 

위의 내용은 아래의 코드를 통해 구현할 수 있다. 

 

 

 

학습은 Forward process의 분포를 이용하여, Reverse process 에서 t번째 이미지가 주어졌을 때 t-

1번째 이미지를 예측하는 것을 목표로 한다. 이것은 p(xt-1|xt)의 이미지 분포를 q(xt-1|xt)의 이미지 

분포에 근사하는 과정으로 해결할 수 있다. 이 때, Forward process에서 x0는 항상 알고 있기 

때문에 condition을 준 식인 q(xt-1|xt,x0)로 표현해도 무방하다. 이후 q(xt-1|xt,x0)와 p(xt-1|xt)의 분포가 

유사해지도록 KLD를 통해 최적화하였다.  

 

논문의 저자들은 q의 분포를 컨디셔널 가우시안으로 정의하였고, 가우시안 분포는 평균과 분산이 

가장 중요하다. (평균과 분산만으로 분포를 표현할 수 있기 때문) 그리고 앞에서 언급했듯이, 

평균과 분산을 통해 Reparameterization trick 을 이용해서 이미지로의 변환도 가능하다.  

그래서 저자들은 먼저 q(xt-1|xt,x0)의 평균과 분산을 베이지안 룰로 계산하였다. 변환된 식의 

평균과 분산은 모두 계산할 수 있기 때문에 정규분포의 PDF에 대입하여 식을 정리할 수 있다.  

 

 



 

식을 정리하면 PDF 공식에 따라 다음과 같이 q(xt-1|xt,x0)의 평균(a)과 분산(b)을 알 수 있다.  

 

지금까지의 내용을 정리하면 forward 분포<q(xt-1|xt, x0)>는 다음과 같이 x0의 식으로 표현할 수 

있다. 

 

forward 의 분포를 알았으니 이제 KLD를 계산해보겠다. 두 분포가 정규분포일 때 KLD의 공식은 

다음과 같다. 

 

위 수식대로 식을 정리해보면 q(xt-1|xt,x0)와 p(xt-1|xt)의 KLD는 다음처럼 변경된다. 

 

 

결국 아래의 muq의 값을 예측하는 네트워크 mutheta를 학습하면 된다.  

 

그런데 여기서 저자는 한 단계 더 아이디어를 생각해냈다. 



mu를 한 번에 예측할 필요가 없이 x0를 예측해서 mu를 계산할 수도 있다는 것이다. 다음과 

같이 말이다. 

 

X0로 표현된 muq와 mutheta를 정리된 KLD식에 적용해보니 결국 x0에 대한 L2 loss가 나왔다.  

 

근데 여기서 한 발 더 나아갈 수도 있다. 

X0는 epsilon, Xt, a의 조합으로 다음과 같이 표현할 수 있다.  

 

그럼 muq과 mu_theta를 epsilon으로도 표현할 수도 있다. 

 

 

그렇다면 같은 이치로 epsilon을 예측하면 되는 것이 아닐까? 하고 정리된 KLD식에 적용해보니 

아래와 같은 수식이 나왔다고 한다.  

 

그래서 결론은 mu(q(xt-1|xt, x0)의 평균)를 예측할 수도 있고, x0를 예측할 수도 있고, epsilon을 

예측할 수도 있다. 셋 다 forward<q(xt-1|xt,x0)>와 reverse<p(xt-1|xt)>의 분포가 유사하게 만드는 

것과 동치라는 의미이다.  

지금까지의 내용을 정리하면 다음과 같다.  

1. reverse의 t-1시점 이미지를 알기 위해 reverse 분포<p(xt-1|xt)>를 forward 분포<q(xt-1|xt, x0)>에 

근사하려고 한다. 이것은 KLD로 학습이 가능하다.  

2. forward분포의 평균과 분산은 베이지안 룰로 계산할 수 있다. 

3. 계산된 평균 수식에 위치한 x0를 epsilon 으로 다시 표현할 수 있다. 

4. forward와 reverse 분포의 KLD는 forward 평균에 대한 L2 loss로 정리된다. 



5. L2 loss에 epsilon으로 정리된 평균 식(muq와 mutheta)을 대입하니 epsilon 을 예측하는 꼴로 

변경된다. 

 

 

 

저자들은 세 가지 방법들 중 epsilon을 이용하는 방법을 채택했다고 한다. 그 때가 가장 성능이 

높다고 논문에 나와 있었다. 

그래서 다시 수식을 써보면 아래와 같다.  

 

마지막으로 저자들은 L2 distance 앞의 상수를 simple하게 1로 간주하여 다음과 같이 loss를 

정리했다고 한다. 

 

다음은 Training 알고리즘에 대한 설명이다.  

X0로부터 Uniform 한 t를 추출하고, 표준 가우시안 분포에서 노이즈(epsilon)를 추출한다. 이후 

노이즈가 추가된 t step 에서의 이미지를 만들고, 이 이미지를 만들 때 사용한 t step에서의 

노이즈가 무엇인지 예측하기 위해 실제 추가된 노이즈(e)와의 L2 loss로 학습한다.  

(모든 step 에서 노이즈 예측하지 않고, t step에서만 예측하는 구조) 



 

네트워크 구조는 다음과 같이 생겼다. Time step을 컨디션 더하는 것처럼 모델에 더해주는 

방식이다. 

 

다음은 샘플링에 대한 설명이다. 샘플링 과정에서는 모든 t step에 대하여 reverse process 를 

진행한다. t step 이미지(Xt)와 t step에서 예측된 노이즈(epsilon)를 알고 있을 때, Xt-1을 계산할 수 

있다. 그 이유는 모델이 노이즈를 예측하면 forward 분포<q(xt-1|xt,x0)>의 평균을 (근사해서) 

계산할 수 있고, 이렇게 계산된 값을 reverse 분포<p(xt-1|xt)>의 평균으로 간주하기 때문에 Xt-1는 

reparameterization trick으로 계산할 수 있다. 

만일 노이즈를 예측하지 않고 x0를 예측하였다면, 평균에 대한 수식이 바뀔 테니 그 수식에만 잘 

적용하면 된다. 그리고 표준편차 같은 경우, 분산이 Bt나 마찬가지이므로 z에 Bt를 곱해도 된다고 

한다.  

 

 

 



마지막으로 DDPM을 정리하면 다음 그림과 같이 세 식으로 나타낼 수 있다. 

1. Forward 과정은 alpha 와 noise를 이용한 선형보간법으로 계산한다. (=)Reparameterization trick  

2. Loss는 x0가 xt가 되기 위해 사용된 noise를 예측하는 방식이다. 

3. Reverse 과정은 모든 t step에 대해 noise를 예측하고 forward분포의 평균<q(xt-1|xt, x0)>을 

계산한 다음, reparameteriazation trick으로 t-1시점의 이미지를 제작한다. 

 

DDIM의 간단한 이해 

 

DDIM은 DDPM에서 Reverse process 를 T번만큼 수행하는 이유가 마르코프 체인의 성질 

때문이라고 설명하고, non-Markov하게 forward diffusion process 를 진행한다. 

그래서 DDPM과는 달리 x3에 대한 분포를 계산할 때 x2만 필요한 것이 아니라, x0도 필요하다고 

주장한다. 정리하면 DDIM 은 Xt가 바로 이전 step 값인 Xt-1과 X0에 의해 결정되는 Non-

markovian chain개념을 이용한다.  

따라서 forward의 분포<q(xt-1|xt)>가 DDPM 에서는 X0를 이용하지 않고도 표현을 할 수 있었는데, 

DDIM<qσ(xt-1|xt)>에서는 항상 X0를 이용해서 표현하는 방식을 이용한다고 한다.  

 

 



수식을 비교하면 DDPM(q)는 평균을 xt에 대한 식으로 표현했지만,  

DDIM(qσ)는 평균을 Xt와 X0으로 표현하였다.  

참고로 위의 수식은 DDPM에서 [x0와 epsilon을 이용해서 xt-1를 표현하는 수식]을 아래와 같이 

전개해서 구했다고 한다.  

 

이 때, 위 그림의 두 번째 식에서 x0와 epsilon을 (epsilon를 예측하는) Neural Network를 통해 

계산하여 바꿔 쓴다면 다음과 같이 표현할 수도 있다. (epsilon의 아래 첨자는 무시하고 

생각하자) 

 

 

따라서 기존 DDPM 과는 달리 network 에서 [예측된 epsilon 를 통해 구한 x0, xt]를 모두 이용해서 

Reverse process를 진행한다고 생각하면 된다. 또한 논문에서 학습 과정은 DDPM과 같다고 나와 

있으므로, DDIM 을 정리하면 아래와 같이 표현할 수 있다.  

 

추정된 x0까지 이용하여 Xt-1를 계산한다면, 처음의 시작점(x0)을 알기 때문에(힌트가 주어지므로) 

몇 step 정도는 뛰어 넘고 다음 이미지를 만들 수 있다고 논문에서 주장한다. (단, sigma를 0으로 

두어야 한다고 논문에서 제시됨) 

 

  


