
算例 ：《拉长推断路径——去噪扩散概率模型 》

在前面的章节中，我们看到了 通过一个单步的推断网络 φ 将观测 X 压缩到隐空间 Z。然而，单

步的压缩与重构往往导致信息丢失，生成的图像偏向模糊。如果我们把 的这一步推断“拉长”，拆分成

成百上千个极其微小的步骤，并且放弃让神经网络去学习这个推断过程，而是用确定的物理热力学定律（扩

散）来代替它呢？

本章将探讨生成模型的当前王者——去噪扩散概率模型（ ）。我们将证明，扩散模型在数学本质

上就是一个极深层级的、推断路径被物理学锁死的特殊 。

扩散模型的算例定义

为了透彻理解扩散模型，我们将其核心组件与标准 进行完全对齐。在扩散模型中，隐变量不再是

一个孤立的 Z，而是一条马尔可夫链 X1, X2, . . . , XT。

变量定义与逻辑对齐 对比

符号 描述 在 中的逻辑对应

X0 真实观测变量（干净数据） 对应 的输入 X

X1:T 逐渐加噪的隐变量序列 对应 的隐变量 Z

βt 前向加噪的方差表（超参数，固定值） 取代了 的 变分参数 φ

θ 去噪神经网络参数 对应 的 参数 θ

概率模型设定：固定的推断与参数化的生成

在扩散模型的马尔可夫框架下，概率结构定义如下：

前向推断过程 q ：这对应于 的 qφ(Z|X)。但极其关键的是，这

里没有可学习的参数 φ。推断过程被硬编码为一个逐步添加高斯噪声的物理过程：

q(Xt|Xt−1) = N (Xt;
&

1− βtXt−1, βt )

整个前向链的联合分布为 q(X1:T |X0) =
�T

t=1 q(Xt|Xt−1)。当 T →∞ 时，XT 趋近于标准正态分布。

隐变量先验 ：与 一致，终点隐空间的先验是标准正态分布：

P (XT ) = N (XT |0, )

反向生成过程 pθ ：这对应于 的解码器 Pθ(X|Z)。由于逆转一
个微小的高斯加噪步骤，其真实后验在数学上依然是高斯分布，因此我们用神经网络 θ 来拟合这个逐

步去噪的过程：

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

整个反向链的联合分布为 pθ(X0:T ) = P (XT )
�T

t=1 pθ(Xt−1|Xt)。



概率图模型

扩散模型的概率图是一条展开的马尔可夫链。它清晰地展示了“确定性推断”与“参数化生成”的对立

统一。
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图 扩散模型的 表示。蓝色虚线表示无需学习、硬编码的前向扩散推断链 q；黑色实线表示由参数 θ

控制的马尔可夫反向生成链 pθ。神经网络 θ 共享于所有时间步 t。
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图 反向生成过程 pθ(X0:T ) 采样并去噪 →
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图 前向扩散过程 q(X1:T |X0) 注入高斯噪声 →

扩散模型的目标函数：分层

既然扩散模型也是隐变量模型，我们同样要最大化数据的对数边缘似然 p(X0)。我们将 的

公式直接平移过来，并将其在时间步上展开。

的基本展开

代入扩散模型的所有序列变量 X1:T，根据 不等式，变分下界定义为：

p(X0) ≥ Eq(X1:T |X0)

�
pθ(X0:T )

q(X1:T |X0)



LELBO(θ)

利用马尔可夫链的性质以及贝叶斯定理，可以将这极其复杂的一长串分式，完美地分解解耦为三部分可

计算的项（过程类似于算例 中的分解）：



LELBO(θ) = Eq



 pθ(X0|X1)) (' *
L0

−DKL(q(XT |X0) % p(XT ))) (' *
LT

−
T!

t=2

DKL(q(Xt−1|Xt,X0) % pθ(Xt−1|Xt))) (' *
Lt−1





证明：

对于 L = Eq(X1:T |X0)

$
pθ(X0:T )
q(X1:T |X0)

%
利用马尔可夫链的性质，分别展开分母（前向加噪）和分子（反

向生成） 有 �
q(X1:T |X0) =

�T
t=1 q(Xt|Xt−1)

pθ(X0:T ) = p(XT )
�T

t=1 pθ(Xt−1|Xt)

代入原式得：

L = Eq

�
p(XT )

�T
t=1 pθ(Xt−1|Xt)�T

t=1 q(Xt|Xt−1)

�

利用恒等式 q(Xt|Xt−1) =
q(Xt−1|Xt,X0)q(Xt|X0)

q(Xt−1|X0)
替换分母项。当连乘时，由于 q(Xt|X0) 项产生对数抵消：

T"

t=1

q(Xt|Xt−1) = q(X1|X0) ·
q(X1|X2,X0)q(X2|X0)

q(X1|X0)
. . .
q(XT−1|XT ,X0)q(XT |X0)

q(XT−1|X0)

化简后分母仅剩：
T"

t=1

q(Xt|Xt−1) = q(XT |X0)
T"

t=2

q(Xt−1|Xt,X0)

将化简后的分母代回对数式，并利用对数性质拆分为三项：

L =Eq[ pθ(X0|X1)]) (' *
重建项L0

−D (q(XT |X0) % p(XT ))) (' *
先验匹配LT

−
T!

t=2

Eq [D (q(Xt−1|Xt,X0) % pθ(Xt−1|Xt))]) (' *
去噪匹配Lt−1

各项的物理意义对齐

这三项在 体系中都能找到对应：

LT 终点先验匹配 要求前向加噪的终点 q(XT |X0) 匹配标准正态先验 p(XT )。这完全对应 的隐

空间约束项。由于在扩散模型中，βt 是人为设计好的，当 T 足够大时，XT 必然坍缩为纯噪声。因此这一项

是个常数（常为 ），在训练中可以直接丢弃，没有参数需要优化。

L0 底层观测重构 给定仅剩一丝噪声的 X1，生成干净数据 X0 的对数似然。这完全对应 的重建

损失 。

Lt−1 反向去噪匹配——核心优化项 这是扩散模型独有的分层结构。在已知终点 Xt 和原始起点 X0

的上帝视角下，真实的后验“撤销一步噪声”的分布 q(Xt−1|Xt,X0) 是可以通过贝叶斯公式推导出解析解的

（且它是一个高斯分布）。这一项要求我们的神经网络 pθ(Xt−1|Xt) 去尽力模仿这个真实的高斯后验分布。



扩散模型实现 的两个终极

用重参数化解决了推断的求导问题。扩散模型用两个大 将复杂的 简化成了一行代码。

第一个 ：任意时间步的直接采样 再升级

如果每次训练都要跑完 T = 1000 步的马尔可夫链，计算代价不可接受。利用高斯分布独立可加的性质

（重参数化的连续应用），我们可以直接从 X0 跳跃到任意时间步 Xt。定义 αt = 1− βt，以及 ᾱt =
�t

i=1 αi，

我们有：

q(Xt|X0) = N (Xt;
√
ᾱtX0, (1− ᾱt) )

Xt =
√
ᾱtX0 +

√
1− ᾱt�, � ∼ N (0, )

这意味着在训练时，我们可以随机抽取一个时间步 t，直接一步生成加噪数据 Xt，而不需要一步步递推。

这使得训练可以完全并行化。

第二个 ：从匹配“均值”到预测“噪声”

在计算核心项 Lt−1 时，我们需要计算两个高斯分布之间的 散度：真实的后验 q 与网络预测的 pθ。

正如我们在算例 中证明的，两个等方差高斯分布的 散度等价于它们均值之间的均方误差 。经

过代数展开发现，真实的后验均值 µ̃t 是由 Xt 和注入的噪声 � 决定的。如果我们让神经网络 θ 去预测这个

�，整个复杂的 散度公式奇迹般地化简为了一个极其朴素的 损失：

与其让网络预测高斯均值： Lt−1 ∝ E
�
%µ̃t(Xt,X0)− µθ(Xt, t)%2

�

不如让网络直接预测注入的噪声： Lsimple(θ) = Et,X0,�

�
%�− �θ(Xt, t)%2

�

在这里，网络 �θ 的输入是加噪后的图像 Xt 和时间步 t，它的任务是输出“这一步到底加了什么噪声 �”。



核心 的 实现

核心训练逻辑的 实现

真实的干净数据
预测噪声的 模型

预计算好的 列表

随机均匀采样时间步

提取对应的

任意时间步的一步加噪采样
采样真实的纯高斯噪声

噪声预测与极其简单的 损失 简化版
让 根据此时的加噪图像 和时间步 去预测噪声

真实噪声与预测噪声的 损失

总结：扩散是终极的 ？

通过对比 ，扩散模型有如下特点：

舍弃推断的优化： 使用复杂的神经网络 φ 去努力学习数据的隐空间结构 qφ(Z|X)。扩散模型认为

这太吃力不讨好，直接用暴力的高斯物理扩散摧毁数据结构。虽然它因此丢失了像 那样清晰的可

解释低维流形（ ），但由于去噪网络只需要完成极小的高斯步撤销，大大降低了单步学习

难度，从而获得了更好的生成质量。

相痛的贝叶斯框架：无论是 的重参数化（Z = µ+σ�），还是扩散模型的一步加噪（Xt =
√
ᾱtX0+√

1− ᾱt�）；无论是 的 ，还是扩散模型的 LELBO(θ)。它们在底层由同一套变分贝叶斯推断
的思想。

在未来自主设计的模型中，如果我们的目标是提取用于聚类、分型或寻找数据关联的“特征（

）”，我们坚守 混合 模型；如果我们的核心需求是毫无瑕疵地“生成”逼真的数据以进行

数据增强，我们考虑 或者扩散模型。


