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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

基本思想概览

Diffusion Probabilistic Models（DPM）是一种基于非平衡热力学的生成
模型，其基本思想如下：

• 将一个复杂的数据分布，通过一个逐步加噪的马尔可夫过程，扰动
成简单的高斯分布。(变分逼近后验分布，qϕ(z|x) → pθ(z|x))

• 然后学习一个反向的马尔可夫过程，从高斯分布逐步还原出原始数
据，实现抽样生成。(似然函数参数学习，pθ(x))

• 正向过程类似一个热力学扩散过程，不可逆；反向过程则是学习的
近似可逆过程。

该模型为后来的 Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPM) 提供
了理论基础。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

正向过程（Forward Process）

正向过程通过 T 步将数据 x0 逐步扰动为噪声：

q(x1:T |x0) =
T∏

t=1
q(xt|xt−1)

• 每步是一个高斯转移：q(xt|xt−1) = N (xt;
√

1 − βtxt−1, βtI)

• βt：预先定义的噪声调度参数（通常 0 < βt < 1）

利用重参数化技巧，单步采样可表示为：

xt =
√

1 − βtxt−1 +
√

βtϵ, ϵ ∼ N (0, I)

递归展开可得到从 x0 直接到 xt 的闭合形式。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

定义 αt = 1 − βt，ᾱt =
∏t

s=1 αs，通过递归展开：

xt =
√

αtxt−1 +
√

1 − αtϵt−1

= √
αtαt−1xt−2 +

√
αt(1 − αt−1)ϵt−2 +

√
1 − αtϵt−1

= · · ·
=

√
ᾱtx0 +

√
1 − ᾱtϵ

其中 ϵ ∼ N (0, I)。因此：

q(xt|x0) = N (xt;
√

ᾱtx0, (1 − ᾱt)I)
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

这样定义的正向过程有两个非常重要的优势：

• 有 x0 到 xt 的直接表达式。

• 这个正向过程的逆分布容易表示，即 q(xt−1 | xt, x0)，算 ELBO 的
时候可对应分解。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

反向过程（Reverse Process）

反向过程定义了一个学习的马尔可夫链，用于从高斯分布逐步还原出数
据：

pθ(x0:T ) = p(xT )
T∏

t=1
pθ(xt−1|xt)

初始状态为：
p(xT ) = N (0, I)

每一步的反向转移分布也建模为高斯：

pθ(xt−1|xt) = N (xt−1;µθ(xt, t), Σθ(xt, t))

其中 µθ 和 Σθ 是通过神经网络预测的参数。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

统计语言叙述

回顾之前统计模型定义，我们有观测数据 x，隐变量 z，待估计的模型
参数 θ。对应 DPM 模型的反向过程，

pθ(x0:T ) = p(xT )
T∏

t=1
pθ(xt−1|xt)

其实是在建模 pθ(x, z)，此时 x 是观测数据 x0，z 是隐变量
x1, x2, ..., xT。由于 pθ(x1, x2, ..., xT |x0) 难以求得，故我们使用变分推
断，即 DPM 的正向过程：

q(x1:T |x0) =
T∏

t=1
q(xt|xt−1)

相当于定义了 qϕ(z | x)。特别的是，这里跟 VAE 不同，变分分布是固定
的，不含参数。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

其中 diffusion 中的前向变分过程也可以是可学习的。

Kingma, D., Salimans, T., Poole, B., & Ho, J. (2021). Variational
diffusion models. Neurips, 34, 21696-21707.

Bartosh, G., Vetrov, D. P., & Andersson Naesseth, C. (2024). Neural flow
diffusion models: Learnable forward process for improved diffusion
modelling. Neurips, 37, 73952-73985.

这是针对普通 diffusion 的弊端：
• 对所有数据统一加噪，不够灵活；

• 对某些复杂的数据分布（如多模态、高维）建模能力受限；

• 没有考虑数据的结构或语义信息。

但其实可能 latent diffusion model，即先针对 data 做 embedding 再扩散
就够了。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

训练目标：变分下界（ELBO）

参考 VEM，我们训练目标为 ELBO：

L(θ, ϕ; x) = Eqϕ(z|x) [log pθ(x, z) − log qϕ(z | x)]

代入 DPM 中，我们有

log pθ(x0) ≥ Eq(x1:T |x0)

[
log pθ(x0:T )

q(x1:T |x0)

]
记为：

LELBO = Eq

[
log pθ(x0:T )

q(x1:T |x0)

]
我们将逐步展开并推导该表达式。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

首先，生成分布为：（黑板推导）

pθ(x0:T ) = p(xT )
T∏

t=1
pθ(xt−1|xt)

正向变分分布为：

q(x1:T |x0) =
T∏

t=1
q(xt|xt−1)

代入 ELBO：

LELBO = Eq

[
log p(xT )

∏T
t=1 pθ(xt−1|xt)∏T

t=1 q(xt|xt−1)

]

拆分后得到：

LELBO = Eq

[
log p(xT ) +

T∑
t=1

log pθ(xt−1|xt)
q(xt|xt−1)

]

© 2025 Ran Liu Statistical Computing April 22, 2025 10 / 42



Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

为了更好地训练模型（凑 KL 散度。正态的 KL 散度有解析表达式），我
们推导正向过程的逆分布：

q(xt−1|xt, x0) = q(xt|xt−1)q(xt−1|x0)
q(xt|x0)

, t > 1,

我们有

q(xt|xt−1) = q(xt−1|xt, x0)q(xt|x0)
q(xt−1|x0)

提问：为什么不是 q(xt−1 | xt)？
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

代入到 ELBO 公式里，我们有

LELBO = Eq

[
log p(xT ) +

T∑
t=1

log pθ(xt−1|xt)
q(xt|xt−1)

]

= Eq

[
log p(xT ) +

T∑
t=2

log pθ(xt−1|xt)
q(xt|xt−1)

+ log pθ(x0|x1)
q(x1|x0)

]

= Eq

[
log p(xT ) +

T∑
t=2

log pθ(xt−1|xt)
q(xt−1|xt, x0)

q(xt−1|x0)
q(xt|x0)

+ log pθ(x0|x1)
q(x1|x0)

]

= Eq

[
log p(xT ) +

T∑
t=2

log pθ(xt−1|xt)
q(xt−1|xt, x0)

+ log q(x1|x0)
q(xT |x0)

+ log pθ(x0|x1)
q(x1|x0)

]

= Eq

[
log p(xT )

q(xT |x0)
+

T∑
t=2

log pθ(xt−1|xt)
q(xt−1|xt, x0)

+ log pθ(x0|x1)

]

其中 Eq 指的是 Eq(x1,x2,...,xT |x0).
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

又因为期望的边际化定理

Eq(x1,...,xT |x0)[f(xt, xt−1)] = Eq(xt,xt−1|x0)[f(xt, xt−1)]

= Eq(xt|x0)
[
Eq(xt−1|xt,x0)[f(xt, xt−1)]

]
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

将上述表达式重写为 KL 散度项的和：

LELBO

= Eq(xT |x0)

[
log p(xT )

q(xT |x0)

]
+ Eq(xt,xt−1|x0)

[
T∑

t=2
log pθ(xt−1|xt)

q(xt−1|xt, x0)

]
+ Eq(x1|x0) [log pθ(x0|x1)]

= −KL(q(xT |x0)∥p(xT )) − Eq(xt|x0)

T∑
t=2

KL(q(xt−1|xt, x0)∥pθ(xt−1|xt))

+ Eq(x1|x0) [log pθ(x0|x1)]

= Eq

[
− KL(q(xT |x0)∥p(xT )) −

T∑
t=2

KL(q(xt−1|xt, x0)∥pθ(xt−1|xt))

+ log pθ(x0|x1)

]

因此，训练目标可以分为三个部分，前面两项都是高斯之间的 KL 散
度，可以继续化简。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

训练扩散模型的目标是最小化负的 ELBO：

Ltrain = LT +
T∑

t=2
Lt−1 + L0

其中：

LT = KL(q(xT |x0)∥p(xT ))

Lt−1 = KL(q(xt−1|xt, x0)∥pθ(xt−1|xt))

L0 = − log pθ(x0|x1)

要注意的是，若 diffusion 模型没有变分参数，其实有一部分可以看作常
数。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

训练目标中的 KL 项推导

我们重点关注中间 KL 项，这一项通常在主导地位：

Lt−1 = KL(q(xt−1|xt, x0) ∥ pθ(xt−1|xt))

两者都是高斯分布：

q(xt−1|xt, x0) = N (xt−1; µ̃t(xt, x0), β̃tI)
pθ(xt−1|xt) = N (xt−1;µθ(xt, t), Σθ)

由于分布都是高斯，我们可以通过联合分布计算出后验 q(xt−1|xt, x0)
的参数。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

我们知道：

q(xt|x0) = N (xt;
√

ᾱtx0, (1 − ᾱt)I)

q(xt−1|x0) = N (xt−1;
√

ᾱt−1x0, (1 − ᾱt−1)I)

q(xt|xt−1) = N (xt;
√

1 − βtxt−1, βtI)

根据 Bayes 规则：

q(xt−1|xt, x0) ∝ q(xt|xt−1)q(xt−1|x0)

两个高斯分布的乘积仍然是高斯分布，可得条件分布的均值和方差。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

最终得到：
q(xt−1|xt, x0) = N (xt−1; µ̃t, β̃tI)

其中均值为：

µ̃t(x0, xt) =
√

ᾱt−1βt

1 − ᾱt
x0 +

√
αt(1 − ᾱt−1)

1 − ᾱt
xt

方差为：

β̃t = 1 − ᾱt−1
1 − ᾱt

βt
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

中间项 KL 散度的具体表达形式则为：

Lt−1 = KL
(
N (µ̃t, β̃tI) ∥ N (µθ, Σθ)

)
训练时，常设定 Σθ = σ2

θI，那么 KL 散度具有以下解析形式：

Lt−1 = 1
2

[
β̃t

σ2
θ

d + ∥µ̃t − µθ∥2

σ2
θ

− d + d log σ2
θ

β̃t

]

其中 d 是数据维度（如图像像素数）。在训练中，常将模型预测方差固
定为后验方差 σ2

θ = β̃t，此时，KL 简化为：

Lt−1 = 1
2β̃t

∥µ̃t − µθ∥2
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

训练目标简化

我们用 xt 表示 x0：

xt =
√

ᾱtx0 +
√

1 − ᾱtϵ, ϵ ∼ N (0, I)

x0 = 1√
ᾱt

(
xt −

√
1 − ᾱtϵ

)
前向过程逆分布 q(xt−1 | xt, x0) 的均值为：

µ̃t(xt, x0) =
√

ᾱt−1βt

1 − ᾱt
x0 +

√
αt(1 − ᾱt−1)

1 − ᾱt
xt

= 1
√

αt

(
xt − βt√

1 − ᾱt
ϵ

)
将 µ̃t 的表达式代入之后：

Lt−1 = Ext,ϵ

 1
2β̃t

∥∥∥∥∥ 1
√

αt

(
xt − βt√

1 − ᾱt
ϵ

)
− µθ(xt, t)

∥∥∥∥∥
2

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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

我们令模型预测噪声 ϵ（式子对应），从而构造如下参数化：

µθ(xt, t) = 1
√

αt

(
xt − βt√

1 − ᾱt
ϵθ(xt, t)

)
其中 ϵθ(xt, t) 是神经网络预测的噪声。将其代入前式，有：

Lt−1 = Ext,ϵ

[
β2

t

2β̃tαt(1 − ᾱt)
∥ϵ − ϵθ(xt, t)∥2

]

提问：有没有可能不是用 xt 代替 x0，而是用 x0 代替 xt，然后用
µθ(x0, t)？
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

令 xt =
√

ᾱtx0 +
√

1 − ᾱtϵ，最终训练损失为 (随机梯度下降，所以没用
所有 x0 的损失)：

Ex0,ϵ,t

[
wt ·

∥∥∥ϵ − ϵθ

(√
ᾱtx0 +

√
1 − ᾱtϵ, t

)∥∥∥2
]

其中权重：

wt = β2
t

2β̃tαt(1 − ᾱt)

在实际实现中 (DDPM, Ho et al. (2020))，常将所有时间步等权处理，
简化为 MSE 损失：

Ex0,ϵ,t

[
∥ϵ − ϵθ(xt, t)∥2

]
其中 ϵ 是正向过程中真实加入的高斯噪声，ϵθ(xt, t) 是神经网络的输出，
xt 是通过公式构造的：

xt =
√

ᾱt x0 +
√

1 − ᾱt ϵ

© 2025 Ran Liu Statistical Computing April 22, 2025 22 / 42



Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

Training

Algorithm 1 *
Algorithm 1 Training

1: repeat
2: x0 ∼ p(x0)
3: t ∼ Uniform({1, . . . , T})
4: ϵ ∼ N (0, I)
5: Take gradient descent step on

∇θ

∥∥∥ϵ − ϵθ

(√
ᾱtx0 +

√
1 − ᾱtϵ, t

)∥∥∥2

6: until converged
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

Sampling

Algorithm 2 *
Algorithm 2 Sampling

1: xT ∼ N (0, I)
2: for t = T, . . . , 1 do
3: z ∼ N (0, I) if t > 1, else z = 0
4:

xt−1 = 1
√

αt

(
xt − 1 − αt√

1 − ᾱt
ϵθ(xt, t)

)
+ σtz

5: end for
6: return x0
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

NLL

训练时我们最大化 ELBO，用于学习模型参数。评估时，我们希望直接
衡量模型对数据的拟合能力。

负对数似然（NLL）是标准的评估指标：

NLL(x) = − log pθ(x)

NLL 越小，表示模型对观测数据的解释能力越强。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

NLL 与 ELBO 的关系
ELBO 是对数边际似然的下界：

log pθ(x) ≥ LELBO(θ)

因此：
NLL(x) = − log pθ(x) ≤ −LELBO(θ)

训练中最大化 ELBO，相当于最小化 NLL 的上界。在扩散模型中，我们
有：

−LELBO(θ) = KL(q(xT |x0)∥p(xT ))

+
T∑

t=2
KL(q(xt−1|xt, x0)∥pθ(xt−1|xt)) − log pθ(x0|x1)

其中前两项 KL 散度因为是正态，都可以解析求得，而第三项
log pθ(x0|x1)，我们做近似计算：
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

• 图像数据 x0 原本是 {0, . . . , 255} 的整数，为了扩散线性缩放到了
[−1, 1] 区间。

• DDPM 用高斯分布来近似离散像素的概率：

pθ(x0|x1) =
D∏

i=1

∫ δ+(xi
0)

δ−(xi
0)

N (x; µi
θ(x1), σ2

1)dx

• 每个像素值对应一个高斯分布积分区间（即一个量化 bin）。对于像
素值 x，其积分上下界为：

δ+(x) =
{

∞ x = 1
x + 1

255 x < 1
, δ−(x) =

{
−∞ x = −1
x − 1

255 x > −1
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

bits per dimension（bpd）

为了比较不同模型或数据集上的性能，我们通常将 NLL 标准化为 bits
per dimension（bpd）：

bpd = − log2 pθ(x0)
D

其中 D 是图像的维度（像素数 × 通道数）。bpd 是图像生成模型中常用
的评估指标。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

Inception Score (IS)

• 衡量生成图像的质量，定义如下：

IS = exp
(
Ex∼pg(x) [DKL (p(y|x) ∥ p(y))]

)
• 其中：

x ∼ pg(x) 表示从生成模型采样得到的图像；

p(y|x) 是 Inception v3 网络对图像 x 的预测类别分布；

p(y) = Ex∼pg(x)[p(y|x)] 为所有生成图像的平均预测分布。

• 分数越高表示图像更清晰且更具多样性。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

为什么 IS 能衡量生成模型好坏？

• 图像清晰度：

如果 p(y|x) 非常集中（低熵），说明图像易分类，图像清晰。

• 图像多样性：

如果 p(y)分布接近均匀（高熵），说明生成图像覆盖了多种语义类别。

• KL 散度的作用：
DKL(p(y|x)∥p(y)) 在 p(y|x) 低熵且 p(y) 高熵时取得较大值。

平均后取指数，IS 越高，说明图像既清晰又多样。
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

IS 具体计算流程
1 使用训练好的生成模型（如扩散模型）生成大量图像 x（例如

50,000 张）；
2 将每张图像输入 Inception v3 网络，获得预测类别分布 p(y|x)；

3 计算所有图像的平均预测类别分布：

p(y) = 1
N

N∑
i=1

p(y|xi)

4 对每张图像计算 KL 散度：
DKL (p(y|xi) ∥ p(y))

5 求所有图像的 KL 平均并取指数，得到最终 IS 分数：

IS = exp
(

1
N

N∑
i=1

DKL (p(y|xi) ∥ p(y))
)
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Diffusion Probabilistic Models（DPM） Stable Diffusion

Fréchet Inception Distance (FID)

• 衡量生成图像与真实图像在特征空间中的分布差异；

• 将图像通过 Inception 网络提取特征（如 pool3 层），假设这些特征
服从多维高斯分布；

• 定义如下：

FID = ∥µr − µg∥2 + Tr(Σr + Σg − 2(ΣrΣg)1/2)

• 其中：

µr, Σr：真实图像特征的均值和协方差矩阵；

µg, Σg：生成图像特征的均值和协方差矩阵；

(ΣrΣg)1/2 表示协方差矩阵乘积的矩阵平方根。

• 分数越低表示生成图像分布越接近真实图像，更贴近人类感知。
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为什么 FID 能反映生成质量？

• FID 比较的是生成图像和真实图像在语义特征空间中的分布差异；
• 使用 Inception 网络提取的特征具有一定的语义信息；
• 假设这些特征服从高斯分布，FID 实际计算的是两个高斯分布之间
的 Fréchet 距离（也称 Wasserstein-2 距离）；

• FID 兼顾：
均值差异：衡量图像整体风格是否一致；

协方差差异：衡量图像多样性是否一致。

• 具有更强的鲁棒性，能检测到 mode collapse。
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FID 的具体计算流程
1 使用生成模型（如扩散模型）生成 N 张图像（通常 N = 50,000）；

2 从真实数据集中选取 N 张图像作为参考（要跟生成模型是同一类
数据集）；

3 使用 Inception v3 网络提取两组图像的特征（通常为 pool3 层，
2048 维）；

4 分别计算两组特征的均值和协方差：

µr, Σr 和 µg, Σg

5 代入 Fréchet 距离公式计算：

FID = ∥µr − µg∥2 + Tr(Σr + Σg − 2(ΣrΣg)1/2)

说明：FID 越低，表示生成图像的特征分布越接近真实图像，生成效果
越好。
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指标 趋势 意义 特点
IS 越高越好 图像清晰 + 多样性高 简单但敏感
FID 越低越好 分布接近真实 鲁棒，贴近人类感知
NLL 越低越好 拟合真实概率分布 有理论解释
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Stable Diffusion 的动机

• 传统的扩散模型在像素空间进行建模，计算开销大，推理速度慢

• 高分辨率图像生成效率低，资源占用高

• Stable Diffusion 的核心思想是在潜空间中进行扩散过程
• 利用预训练 encoder 将图像压缩到低维潜空间，减少计算量
• 原始的 DDPM 最后一层是简单的独立高斯解码器 pθ(x0 | x1)，最
终采样是用的这一层高斯的均值，而 Stable Diffuison 这里是 VAE
的 decoder 了。
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模型结构

• 整体结构包含三个主要模块：
1 已经训练好的 VAE：将图像映射到潜空间
2 潜空间 U-Net：在潜空间中进行扩散建模
3 文本编码器（如 CLIP）：为图像生成提供文本条件

• 潜空间比原始图像空间小得多，效率更高
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潜空间中的扩散过程

• 设图像经过训练好的编码器得到潜向量 z = Encoder(x)（其实是用
的输出的均值 µ）

• 在潜空间中添加高斯噪声，构造扩散过程 zt

• 使用 U-Net 预测噪声 ϵθ(zt, t, c)，c 是条件
• 最终通过解码器还原图像 x̂ = Decoder(z0)

Lsimple = Ez,t,ϵ

[
∥ϵ − ϵθ(zt, t, c)∥2

]
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文本引导机制

• 使用预训练的文本编码器将文本转换为条件向量 c

• 训练时有部分样本使用空条件（类似 dropout），支持无条件建模
(Classifier-free Guidance)

• 推理采样时引入引导策略提升文本一致性：

ϵguidance = (1 + w) · ϵθ(zt, t, c) − w · ϵθ(zt, t,∅)

• w 为引导强度，调节生成图像与文本的匹配程度
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模型优势

• 潜空间建模显著降低计算成本

• 支持高质量图像生成，速度快，内存占用小

• 结合强大的文本编码器，提升语义控制能力
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Ref: https://jalammar.github.io/illustrated-stable-diffusion/
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