
从DDPM、IDDPM到SD；
从VAE到DALL·E、DALL·E2
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Forward Diffusion Process
加噪过程

其中

给定图片和时间t，
前向扩散是一个确定的过程。



Reverse Diffusion Process



DDPM
三个限制：

✓ 数据x和所有隐变量zt的维度相同。

✓ 所有的encoder q(zt|zt−1)都不需要学习，而是

预定义好的高斯分布模型，就是zt状态为以zt−1为

均值的高斯分布。

✓ 最终T状态的分布zT为标准高斯分布



IDDPM



DALL-E
DALL-E沿用VQ-VAE两阶段训练模型范式。

Stage 1：训练Encoder，Decoder，得到图像codebook(size：512 -> 8192)
Stage 2：训练Prior(PixelCNN -> 12B 基于transformer的自回归模型(GPT))

Prior改进：图像单模态 -> 文本图像多模态

Text Tokens:256x16384      Image Tokens:1024x8192

Predicted tokens

Predicting token
DALL-E

Reranking：同1个text生成多张图片，根据CLIP-score筛
选好的生成结果。

Scale：2.5亿图片文本对，12B参数，使用16GB V100显卡
Mixed-Precision Training， Distributed Optimization



DALL-E 2
• 沿用DALL-E的两阶段prior+decoder架构

• Prior：自回归模型 - > 扩散模型，从文本特征得到图像特征，p(zi|y)

• Decoder：VQVAE的decoder - > 扩散模型，从图像特征得到图像p(x |zi, y) 借用CLIP模

型作为监督信号训练prior



CLIP
模型训练： 模型推理：



DALL-E 2

• Prior：
• AR：文本embedding作为已知，逐个预测

image embedding的每个位置的feature（同

DALL-E）

• Diffusion：通过一个transformer-based的模

型预测未加噪的 image embedding

• Diffusion vs AR： Diffusion效果更优，且训练

更高效

z t zi

• Decoder：
• 一个以prior输出的image embedding作为

condition，生成64x64分辨率的普通扩散生成

模型

• 两个级联的升采样扩散模型，分别将分辨率升

成256x256,1024x1024，每一级都以前一级

的输出作为condition



DALL-E 2
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CLIP image encoder和text encoder的存在，他们将文本和图像映射到同一个隐空间zt, zi。我们拿到
文本和图片之后，就可以对他们在隐空间上的特征进行多种操作。



DALL-E 2
模型不足：

• 特征混淆

• 文字无法准确生成

• 复杂场景细节缺失严重



LDM（ Stable Diffusion）
和之前一些模型比，两个关键改动： 

• 通过VAE将像素空间映射到隐空间，隐空间上进行扩散和去噪，实现高分辨率生成 

• Cross attention实现不同类型的condition对模型的引导

2022年8月stability AI公司

发布并开源Stable 

Diffusion模型。

相关模型井喷式出现，例如 

controlnet，IP-adaptor， 

等等，反过来进一步提升了 

SD的流行程度。



DiTs（ Diffusion Transformers）
主要贡献：

• 将去噪模型从U-Net结构换成transformer
结构。

• 实验证明了基于Transformer的去噪模型也
有很好的可扩展性scalability。

• 基于DiTs的模型性能达到SOTA。

• DiTs逐渐取代U-net的趋势已显，例如
SD3、Sora等。



整体梳理



感谢观看
张心悦


	幻灯片 1: 从DDPM、IDDPM到SD； 从VAE到DALL·E、DALL·E2
	幻灯片 2: 生成模型
	幻灯片 3: DDPM
	幻灯片 4: Forward Diffusion Process
	幻灯片 5: Reverse Diffusion Process
	幻灯片 6: DDPM
	幻灯片 7: IDDPM
	幻灯片 8: DALL-E
	幻灯片 9: DALL-E 2
	幻灯片 10: CLIP
	幻灯片 11: DALL-E 2
	幻灯片 12: DALL-E 2
	幻灯片 13: DALL-E 2
	幻灯片 14: LDM（ Stable Diffusion）
	幻灯片 15: DiTs（ Diffusion Transformers）
	幻灯片 16: 整体梳理
	幻灯片 17: 感谢观看

