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 Résumé de :→

ICML & JMLR 2015  



Soient  

• Une liste de scalaires   ayant des valeurs  

• Une observation  issue d’une distribution       (ex : image, embedding,  scalaires, …) 

Pour , on défini alors le processus de diffusion forward tel que : 

•          (densité de probabilité de  sachant ) 

•              (densité de probabilité des  sachant ) 

C’est ainsi une chaine de Markov qui ajoute progressivement du bruit à 

β1 ≤ β2 ≤ … ≤ βT ∈ ]0,1[

x0 q p

t = 1,2,…, T

q(xt |xt−1) = 𝒩(xt; 1 − βtxt−1, βtI ) xt xt−1

q(x1:T |x0) =
T

∏
i=1

q(xt |xt−1) {x1, …, xT} x0

xO

q(xt |xt−1) = 𝒩(xt; 1 − βt xt−1, βt I )
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Si  est suffisamment grand, on peut raisonnablement considérer que : 

 

On a en effet la propriété (très utile par la suite) : 

 

Avec  et       

T

p(xT) = 𝒩(xT; 0,I )

q(xt |x0) = 𝒩(xt ; ᾱt x0 , (1 − ᾱt)I ))

αt = 1 − βt ᾱt =
t

∏
s=1

αs

p(xT) = 𝒩(xT; 0,I )q(xt |xt−1) = 𝒩(xt; 1 − βt xt−1, βt I )

Lecture de [J. Ho, A. Jain, P. Abbeel ; NeurIPS 2020]  Partie 1 : Principes des modèles de diffusion→



On s’intéresse maintenant au processus de diffusion inverse (reverse process) qui est défini à partir de 

 

avec des transitions dépendant de paramètres   

      

p(xT) = 𝒩(xT; 0,I ) ,

θ

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

pθ(xt−1 |xt) = 𝒩 (xt−1 ; μθ(xt, t) , Σθ(xt, t))p(xT) = 𝒩(xT; 0,I )q(xt |xt−1) = 𝒩(xt; 1 − βt xt−1, βt I )
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On s’intéresse maintenant au processus de diffusion inverse (reverse process) qui est défini à partir de 

 

avec des transitions dépendant de paramètres   

      

On va plus tard optimiser une fonctionnelle qui dépend de , et de la densité de distribution 
jointe  : 

 

p(xT) = 𝒩(xT; 0,I ) ,

θ

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

q(x1:T |x0)
pθ(x0:T)

pθ(x0:T) = p(xT)
T

∏
i=1

pθ(xt−1 |xt) .

pθ(xt−1 |xt) = 𝒩 (xt−1 ; μθ(xt, t) , Σθ(xt, t))p(xT) = 𝒩(xT; 0,I )q(xt |xt−1) = 𝒩(xt; 1 − βt xt−1, βt I )
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On va alors considérer la moins log-vraisemblance de  en fonction du modèle reverse  et de 
l’hypothèse de bruit gaussien au temps  :   

 

On peut donner une borne variationelle à ce terme qui sera minimisée pour l’apprentissage des   

 

 

… estimation à l’aide de technique de Monte-Carlo de forte variance (cf article)

x0 pθ
T

𝔼[−log pθ(x0)]

θ

𝔼[−log pθ(x0)] ≤ L

L = 𝔼q [−log
pθ (x0:T)

q (x1:T |x0) ] = 𝔼q −log p(xT) − ∑
t≥1

log
pθ(xt−1 |xt)
q(xt |xt−1)

pθ(xt−1 |xt) = 𝒩 (xt−1 ; μθ(xt, t) , Σθ(xt, t))p(xT) = 𝒩(xT; 0,I )q(xt |xt−1) = 𝒩(xt; 1 − βt xt−1, βt I )
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pθ(xt−1 |xt) = 𝒩 (xt−1 ; μθ(xt, t) , Σθ(xt, t))p(xT) = 𝒩(xT; 0,I )q(xt |xt−1) = 𝒩(xt; 1 − βt xt−1, βt I )
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…

 avec  q(xt |x0) = 𝒩(xt ; ᾱt x0 , (1 − ᾱt)I )) ᾱt =
t

∏
s=1

(1 − βs)

Réécriture de la log-vraisemblance (cf Annexe A) : « all KL divergences are comparisons between 
Gaussians, so they can be calculated in a Rao-Blackwellized fashion with closed form expressions » 
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q(xt |x0) = 𝒩(xt ; ᾱt x0 , (1 − ᾱt)I ))
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q(xt |x0) = 𝒩(xt ; ᾱt x0 , (1 − ᾱt)I ))
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On utilise alors :et
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On utilise alors :et



Lecture de [Ho et al. ; NeurIPS 2020]  Partie 2 : Amélioration du modèle de 2015→

…

On utilise alors :et
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…

…
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Echantillonnage d’un  à partir 
de  suivant Eq. (4)

xt
x0

Estimation de  
à partir de  et 

ϵ
xt t

 utilisé dans μθ(xt, t)
pθ(xt−1 |xt) = 𝒩 (xt−1 ; μθ(xt, t) , σt I)



Lecture de [Ho et al. ; NeurIPS 2020]  Partie 3 : Ingénierie et résultats→

Salimans et al, ICLR 2017

Vaswani et al et al, NeurIPS 2017
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Recommendations pratiques de [Nichol et Dhariwal, PMLR 2021] :

…
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Extrait de [Ho et al. JMLR 2021] :
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Cours 6 et 7 du MVA sur les modèles génératifs (Bruno Galerne) : https://generativemodelingmva.github.io/

… and many many others since 2020 …

https://generativemodelingmva.github.io/

