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Visao Geral

1. Modelos Geradores — Revisdo
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Modelos Geradores

¢ O objetivo de um modelo gerador é aprender uma distribuicdo de probabilidade
sobre uma varidvel X usando dados observados {xV}¥ .
® A densidade px(x) é parametrizada por 6.
e Ja vimos:
® GANs (jogo min-max),
* Normalizing Flows (transformacdes invertiveis),
¢ VAEs (encoder/decoder + ELBO).
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A proxima ideia: Diffusion Models'

® Definir um encoder sem parametros treinaveis que degrada uma imagem
adicionando ruido gaussiano de maneira sequencial.

e Treinar um decoder para retirar o ruido adicionado.

Intuicao

Aprender a remover ruido um pequeno passo de cada vez € mais facil que aprender a
gerar uma imagem inteira do zero. Empilhando muitos passos pequenos, conseguimos
transformar ruido puro em uma amostra realista.

1Jjonathan Ho, Ajay Jain e Pieter Abbeel. “Denoising Diffusion Probabilistic Models”. Em: NeurIPS. vol. 33. 2020, pp. 6840-6851.
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Visao Geral

2. Encoder: Processo de Difusao
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Visao Geral — Difusao

® No processo de difusdo (forward) adicionamos ruido a cada passo até a imagem
ficar indistinguivel do ruido.

® No processo de denoising (decoder) treinamos uma rede neural para remover um
passo de ruido.

® Apds o treinamento podemos gerar novas instancias partindo de zr ~ N(0,I).
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Difusao — Definicao

O processo de difusdo (forward) mapeia um exemplo x por uma série de etapas
intermedidrias 21, 22, . . ., 2r via adi¢do de ruido:

z21=V1-B1-x++B1-e
z2e=V1-PBe-z1+Be-&  Vee{2,3,...,T}

® ¢ ~ N(0,I): ruido amostrado da normal padrao.

e Hiperparametros 3; € [0, 1] sdo o noise schedule (controlam a velocidade da
difusio).
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Difusao — Forma probabilistica (Markov)

Equivalentemente, podemos escrever:

4z 1 %) = oy [VT=B1 -, B -1

q(zt |zt—l) =Nzt[\/1_,8t'zt—1, ,Btl] Ve > 2

Cadeia de Markov

z. depende apenas de z,_1. Por isso, a distribuicdo conjunta fatoriza:

T
q(zr.r | %) =q(z1 | %) | [z | 20),
t=2
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Difusao — Trajetorias 1D

® Partimos de trés instancias xM x®
x1, %2 %3 (1D). * -
® Conforme os passos de difusdo sdo 220 - % = .
aplicados, as instancias sdo ===
combinadas com ruido e vao aos %40 1 =
poucos perdendo identidade. 6o | 7 ‘
® Apds muitos passos, a distribuicao =
converge para a distribuicao do 280 - <.
ruido N(0,1). 100 ==
-7 T NOD)
-3 0 3

Trajetdrias simuladas do forward process com  =0.04 e T = 100.
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Kernel de Difusao — Motivacao

® Como o processo de difusdo é probabilistico, para uma mesma instancia x
obtemos varias amostras z; em cada instante.

e O processo definido até aqui é sequencial: para chegar em z, precisamos passar
por zi,...,%t-1.

® Para acelerar, vamos derivar uma forma fechada para amostrar diretamente z, a
partir de x.
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Kernel de Difusao — Substituindo z; em 25

Partindo das definicoes:

21=\/1——[31'X+\/.3_1'€1, 22=M'21+\/ﬁ_2‘€2-

Substituindo z;:

52 = V1= P2(VI=B1-x+ VB 1) + VB2 - 2.
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Kernel de Difusao — Manipulacao algébrica

Reescrevendo \/,8_1 =4/1-(1-p1):
% :\/1—ﬁ2(\/1—,81x+\/1—(1—,81)61) + B2 e

Distribuindo:

22 = (1= B2) (1= B1)x + V(1 = B2) — (1 - B2)(1 - B1) e1 + VB2 ea.
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Kernel de Difusao — Soma de gaussianas

Lembrete
A soma de duas gaussianas independentes com médias nulas e desvios o,, 0, € uma

gaussiana com média zero e variéncia o2 + o7.

Os dois ultimos termos viram um tnico ruido gaussiano:

20 =V(1-B2)(1-P1) - x+y1-(1-B2)(1-PB1) -

Observacao
Podemos repetir esse processo para todos os z,, sempre acumulando os fatores (1 — f3;).
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Kernel de Difusao — Forma geral

Definindo a; = [1{_;(1 — B;), temos:

Ze=Vor - x+V1l—a-€ e~ N(,I)

Em forma probabilistica:

alz | X) = N [V -x, (1-ay) -1].

Vantagem pratica

Podemos amostrar z, diretamente a partir de x sem simular toda a cadeia. Isso
permite treinamento por minibatch eficiente.
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Exemplo Numérico: Schedule B e Sinal vs Ruido

Pense em x como uma imagem limpa (e.g., um pixel ou um vetor latente). 3; é a variancia de ruido adicionada no passo t do forward process; a; é o quanto
sobrou de x apds t passos. Aqui usamos T = 4 para visualiza¢do, DDPM real tem T = 1000 e 8 na faixa 1074 2 0.02, mas a curva é a mesma.

Schedule linear com T = 4: B = (0.1, 0.2, 0.3, 0.4). Acumulamos a; = [:_;(1 - B;):

t| o« |+ (sinal) | VI=a (ruido) Para x =1:
1] 0.900 0.949 0.316 ge=Vo - T+y1—-a;-€
21 0.720 0.849 0.529 . 3 al d
mt = 3 o sinal e o ruido se
3 1 0.504 0.710 0.704 cruzam; em t =T grande, ar — O e
4 | 0.302 0.550 0.836

zr ~ N(0,I) por construcao, € o
Ex.: a3 =0.9- 0.8 - 0.7 = 0.504. que permite o decoder comecar a
amostragem de ruido puro.
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Kernel de Difusao — Visualizacao

q(z15 | x*) ’
le -1 4

q(z55 | x*) p
255 ¥

2100 - '

O mesmo x™* gera vérias trajetérias (em cinza). O kernel resume onde
elas podem estar no instante t:

q(zc | %) :Nzt[\/"Tt'X’ (1—-ar) 'IJ

y/a; x (linha tracejada): a média. O sinal original encolhe
geometricamente rumo a zero.

Curvas sélidas: o kernel q(z¢ | x*) em t = 15,55, 100.
Amostrar dele dispensa simular a cadeia passo a passo.

Em t = 100: a; ~ 0, entdo o kernel ja é aproximadamente

-3 0

Mesmas condi¢des do slide de trajetérias (8 = 0.04, T = 100), agora com todas

as trajetorias partindo de x* = 2.

1 — «; (faixa): a varidncia. A incerteza acumulada pelo ruido
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Visao Geral

3. Decoder
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Distribuicao condicional g(z;-1 | 2, x)

Para o decoder vamos precisar de uma expressio para a difusio revertida no tempo,
condicionada em x:

q(z | 2e-1,%) q(2ze-1 | x)
q(z | x)

q(ze-1 | 26,x) =

Por regra de Bayes. Vamos manipular essa expressao.
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Distribuicao condicional — Simplificacao Markov

® Como difusdo é Markov: q(z; | 2c-1,x) = q(2¢ | 2c-1).
¢ Tirando o denominador, a igualdade vira proporcionalidade:

q(ze-1 | 26,x) o< q(2¢ | 2e-1) q(2e-1 | x).
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Distribuicao condicional — Produto de gaussianas

Substituindo cada termo pela sua respectiva normal:

ot Nog [NT= B 21, BI| - Ny [V, (1= )T

Mudanca de variavel
O primeiro fator é uma gaussiana em z;, mas pode ser reescrito como uma gaussiana

em z;_1:
Nzt[ [1 _ﬁt *Zt-1, :BtI:| & Zt1|:\/11_ﬂzt’ 1‘;1;‘31]

O produto de duas gaussianas em z,_; € proporcional a uma gaussiana em z,_1; cCOmo
o lado esquerdo é uma distribuicao, a normalizacdo é automatica:

~
|

N, -a1) g "Bz + x/_clxt_-;tﬁt ﬁtu A-1) I]

q(ze-1 | 2e,x) = T-a, T-a,
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Decoder (Reverse Process)

O aprendizado esta todo no decoder:

r — 2r-1 —™ - — 21 — X.

® A distribuicdo reversa real q(z;-1 | z;) € complexa e potencialmente multimodal,
depende dos dados.
* Na prdtica, aproximamos essa reversa por uma normal:

p(zr) = Ny, [0,1], p(ze-1 | 2, 6) = Ny, [ft[zt’gt]’ UtZ I] ,
p(x | 21,61) = Ne[fi[21,01], o71].

Quando essa aproximacdo é razoavel

Se o numero de passos T for grande e j3, for proximo de 0, cada passo da reversa é
quase deterministico e a aproximacdo gaussiana € boa.
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Treinamento — O problema

Maximizar a log-verossimilhanca dos dados é o objetivo:

N
61..r = argmax [Z log p(x"” | 91...T)]
1.1 i=1

p(x | O1.1) = / p(e,z1r | O1.1) dz1r

Inviavel

Essa integral é intratavel. Vamos usar o ELBO como substituto.
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Treinamento — Distribuicées conjuntas

Conjunta do modelo (decoder)

T
p(x, 217 | 01.1) =plx | 21,01) [ | P(2e-1 | 2,60 - p(ar)
t=2

Conjunta da difusdo (encoder)
T
a(z1.r 1 %) =q(z1 1 %) [ [alz | 2-1)
t=2

Tudo gaussiano = tudo tratavel passo a passo.
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Evidence Lower Bound (ELBO)

Multiplicamos e dividimos por q(z1..r | x), e aplicamos a desigualdade de Jensen:

log p(x | 61..+) = log / P21 | O1.7) dz

~tog]| [ ater.r | PEELT O] g,
q(z1..1 | x)

. / q(z1..7 | x) 10g[p(x’zl'"T | 91"'T)] dz (Jensen)
q(z1..1 | x)

Vamos trabalhar nesse termo (o ELBO).
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ELBO — Substituindo as conjuntas

Substituindo as definicoes do encoder e decoder:

o | P12, 00 T (2112, 00) - p(zT)]
og T
q(z1lx) T1,25 a(z¢lze-1)

T
_1l2:, 0
1o [p(x|z1,91)] +loglnt:2p(zt 1l2¢, 6¢) +log p(zr).

q(z1x) [Ti=s a(zc|2e-1)
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ELBO - Aplicando Bayes em q(2;|z;-1)

Pela regra de Bayes (e Markov):

_q(ze-1 | 2,0) q(z | x)
q(z¢ | 2e-1) =
q(ze-1 | x)

Aplicando isso na razdo dentro do produtério, varios termos se cancelam, sobrando
apenas q(z1 | x) no numerador e q(zr | x) no denominador:

ﬁ 1 1—[ q(z-1] %)
q(z¢ | 2e-1) q(ze-1 | 26,%) q(2¢ | x)'

t=2 t=2
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ELBO - O cancelamento em detalhe

Separamos o produtdrio em uma parte que permanece e outra cujos termos se
cancelam:

fT q(ze-1 | %) :rﬁ 1 774Gelx
q(ze-1 | 26, %) q(3¢ | x) q(z-1 [ 20) L5 92| x)

t=2 t=2

permanece cancela

Ao expandir essa segunda parte, cada denominador cancela o numerador seguinte,

sobrando apenas os extremos:

IﬁquHX):dmlﬂ_g@ﬁff”gﬁkrﬁfzq@HX)
a0 gt a0 qGrlo aGr o)

t=2
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ELBO - Simplificacao

Ap06s o cancelamento, a expressao fica:

T
1 P(X|Z1,91)Q(Z1|X)} 1 r=o P(2t-112¢, 01) | [p(zT)]
i TP T T aGelzox) | elaGero

HLZ p(2e-1l2¢, 0;)

= log p(x|z1,61) +log| —=
t=2 q(2e-1]2¢, %)

p(z ~0
%(’ 2Car ) |

O tultimo termo € desprezivel: q(zr|x) ~ p(zr) para T grande.
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ELBO - Formulacao final

Tomando esperanca em q(z1..7 | x):

T
ELBO[01..1] = Eqs x| log p(x|21,01)] - Z Eq(zo)| Dxe|q(2e-1126, %) || p(2e-112¢, 6r)] |
t=2

° : log p(x|21,01) é uma normal = MSE.
e Termos KL: ambas distribui¢des sdo normais = forma fechada!
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ELBO - KL entre normais

A KL entre duas gaussianas tem expressao fechada. Aplicando-a:

KL desenvolvida

2
1—o / B il X — ftl2 6
- ttl 1 tZt+ 1 ;tt t[ ts t]

Substituindo na expressdo do ELBO obtemos a Diffusion Loss Function.

Eq(z1x) [Pre(qll p)] = 2%2
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Diffusion Loss Function

N T

LI601.r] = ) (- log Ne[filz1, 0], 0310) + ) 51
t=2

i=1

et T+ LB f[s 0,

erro quadratico no timestep t

® Forma de MSE em vez de log-verossimilhanca intratavel.
® Cada termo t pede a rede f; a prever a média da reversa em z,_1.
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Porém... um detalhe empirico

Observacao experimental

Apbs treinar diversos modelos difusores que tentavam descobrir diretamente a
imagem, percebeu-se empiricamente que os resultados eram melhores ao usar a rede
para estimar o ruido ¢ adicionado, e ndo a imagem.

Vamos reparametrizar a funcdo de custo para que a rede prediga ¢ em vez de z;_1.
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Reparametrizando a loss — Isolar x

Do kernel de difusdo z; = \a;x + V1 —a; €:

Zt 1 — Ot
X =——-
var - Va

Substituimos essa expressdo de x dentro da loss e simplificamos.
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Reparametrizando a loss — Agrupando z;

O argumento dentro do quadrado (termo KL) era:

X = felz:, 6¢].

Beze +

Substituimos x = % \/\1/? € e usamos \a; = /1 — B \a,_1.

Coeficiente de z;

=1-a;

(1-a)VT-Fc Be _(Q-a)(1-B)+B _ 1
1-a (1-a)y/1- B (1-a)y1-B VI8

pOiS Olt_1(1 — ,Bt) = ¢.
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Reparametrizando a loss — Resultado

Coeficiente de €

Vo1 Be VI—ap B VT N |
— 1_at o \/a_t _—\/1__%\/1__&, pOlSW—l—_ﬁt.
Logo, o argumento se reduz a:
1
\/1——ﬂt \/——O(t\/l—— = ftl2e, 0¢].

|

Reparametrizacdo da rede

Definimos f; na mesma forma, trocando ¢ pela nova rede g; que prediz o ruido:

1 ¢
fil2:,0¢] = 2t — b 826, 0:].

V1 - B V1 — a1 - B;
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Reparametrizando a rede — Cancelamento

Como f; tem a mesma forma do argumento, ao substitui-la os termos em z;
(coeficiente idéntico) se cancelam:
\/1 Be

L Zt — B gt[zt 0;].

Sobra apenas a diferenca entre ruido predito e real, escalada por um fator:

B

I — t t)‘)t - .
Vl——%\/l——,gt(g [Z ] 6)
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Reparametrizando a rede — Loss final

Substituindo, o termo do quadrado vira simplesmente |g [z, 6;] — ¢,|> a menos de uma

constante multiplicativa, que podemos absorver durante a otimizacao:

d 2
Z‘gt 2¢, 0] — t|

t=2

N
L[61.1] =
=)

L

Funcdo de custo do modelo difusor

E um erro quadratico médio entre o ruido real ¢ adicionado em cada passo e a
estimativa g, da rede. Surpreendentemente simples.

O termo de reconstrucéo (t = 1) tem a mesma forma de MSE em €; na pratica o somatério rodadet =1aT.
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Reparametrizando a rede — O que a rede prevé?

A rede pode ser treinada para prever alvos equivalentes; a escolha afeta a
estabilidade e a qualidade:

¢ ¢-prediction (DDPM, usado aqui): estima o ruido e. Loss MSE simples e estavel; é
o default.

® xp-prediction: estima diretamente a imagem limpa x. Equivalente pela dlgebra
do kernel, mas empiricamente pior em timesteps de ruido alto.

¢ y-prediction (Salimans & Ho, 2022): estima v = y/a; € — V1 — a; x, combinacdo de
ruido e sinal. Estdavel em todo o schedule; comum em gerac¢éo de video e em
distillation.

Resumo

As trés sdo equivalentes via o kernel z, = v/a; x + V1 — a; €; diferem na escala efetiva da
loss por timestep.
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Visao Geral

4. Treinamento e Amostragem
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Algoritmo de Treinamento

Entrada: dados de treino x
Saida: parametros do modelo 6,

repeat
foric B do » para cada exemplo do minibatch
t ~ Uniform[1,...,T] - sorteia o passo
e~ N(0,I) + sorteia o ruido
¢ = ||gt[\/0(_txi + V1 — o€, Gt] - e||2
end for

Acumule as losses do batch e dé um passo de gradiente
until convergir

Monta-se z; pelo kernel (\/ar x; + V1 — a; €) e treina-se g; para prever o ruido €.

41/51



Algoritmo de Amostragem

Entrada: modelo g -, 6;]
Sal'da: amostra x

N(O I » tltima varidvel latente
for t= 2 do
ét_l ) \/1——ﬁ[ V — \/1—— e[z, O] > prediz o latente anterior
e~ N(0,I) > niovo ruido
Zi-1 =21+ 0c€ > adiciona ruido
end for1

X = gl z1, 91] > gera x sem ruido

p1
1—[31 V —a1y1-p1
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Visao Geral

5. Implementacao e Extensdes
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Modelo para estimar ¢, — U-Net

p— o
Res. block o n‘a% (fo *X Concatenate

o
Res. block + /[L 7 /
self-attention 1

9B
erb*‘\ Concatenate
N
wﬂff’ Concatenate
S
A
& o Concatenate
o (9@@
@Q %*“’X
e o

////// oo

time embedding

® Arquitetura padrdo: U-Net com blocos residuais e auto-atengao.

® Recebe z; + um time embedding de t, devolve uma estimativa de e com a mesma
forma de z,.

e Skip connections preservam alta-frequéncia entre escalas.
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Classifier-Free Diffusion Guidance?

E comum adicionar uma informacao condicionante no processo de geracéo.

® Pode parecer contraintuitivo, contudo informagdes sobre a classe que queremos
gerar auxiliam o processo e geram imagens com maior qualidade.

¢ O treinamento condicionado é feito adicionando algum tipo de embedding da
classe a U-Net.

® Por exemplo, embeddings do BERT sobre a descricdo da imagem
(texto-para-imagem).

e (Classifier-Free: durante o treino, esporadicamente “descondicionamos” a rede; na
geracdo, interpolamos entre versdes condicionada e incondicional para controlar
a forca da condic@o.

2Jonathan Ho e Tim Salimans. “Classifier-Free Diffusion Guidance”. Em: arXiv preprint arXiv:2207.12598 (2022).
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Latent Diffusion Models®

f ) Latent Space 60nditionina
ermani
Ma
'z Denoising U-Net €g 2r Text

Repres
entations
|

Pixel Space

=l
b 2 i j
Ne=m——

denoising step crossattention  switch  skip connection concat

¢ Aplique a difusdo no espaco latente de um VAE, ndo em pixels.

¢ Reduz drasticamente o custo computacional (latente é ~ 64x64 em vez de
1024x1024).

® Base de Stable Diffusion.

3Robin Rombach et al. “High-Resolution Image Synthesis with Latent Diffusion Models”. Em: CVPR. 2022, pp. 10684-10695.
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Visao Geral

6. Panorama
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Onde modelos difusores ficam no trilema?

e Qualidade visual: v (estado-da-arte
em imagens).

e Cobertura / diversidade: v (treino por
NLL / ELBO cobre a distribuicao toda).

* Amostragem rapida: x (tipicamente
T = 1000 passos pela U-Net; técnicas
como DDIM e consistency models
atacam esse problema).

Posicionamento

Modelos difusores ocupam o canto
qualidade + cobertura do trilema. Para
baixa laténcia, Latent Diffusion e
amostradores rdpidos sdo o padrao.

Denoising
Diffusion
Models
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Resumo

¢ Difusdo (encoder, sem parametros): cadeia de Markov gaussiana que destroi
gradualmente a estrutura de x.

¢ Kernel: forma fechada para amostrar z, diretamente de x.
® Reverse process (decoder): rede neural aprende a reverter um passo da difuséo.

e ELBO: termo de reconstrucao + soma de KLs entre normais (todas com forma
fechada).

® Reparametrizacdo: prever ruido ¢ em vez da imagem leva a uma loss MSE
simples.

® Arquitetura: U-Net com time embedding.
* Extensoes: classifier-free guidance, latent diffusion (Stable Diffusion).
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