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1. はじめに 
 
拡散確率モデル (Diffusion Probability Models; DPMs) は現
在，非常に強力な生成モデルとされ，特に高品質で多様な

サンプルを生成する能力があるため，画像・音楽・ビデ

オ・分子・音声など様々な分野で広く応用されている．

DPMs は生成過程で一般的に 2 つのステップを行う．まず，
予測段階として離散化された確率微分方程式(Stochastic 
Differential Equation; SDE) を使用してサンプリングする．
次に修正段階として，周辺分布の勾配情報を利用して予測

段階で得られた結果を修正する．修正段階では，主に

Langevin Samplerが使用される． 
本報告では，DPMs の修正段階として BAOAB-Limit 

Samplerを使用することを提案する．具体的には，Langevin 
Sampler により高階誤差項を持つサンプラーを導入する．
提案手法は，CIFAR10 データに対して，定量的・定性的に
既存手法を凌駕したことを報告する． 

 

2. 拡散確率モデル 
 
ここでは，連続時間の状況でのDPMs [1] について簡潔に
説明する．DPMs は，拡散過程と生成過程で構成されてい
る．拡散過程について，𝑡 ∈ [0, 𝑇]で{𝒙!}!"#$  を考える．𝒙!は
𝐼𝑡𝑜-	𝑆𝐷𝐸 

 
𝑑𝒙 = 𝒇(𝑡)𝒙𝑑𝑡 + 𝒈(𝑡)𝑑𝒘	 (1) 

 
に従う．𝒘は標準 Wiener 過程であり，𝒇(𝑡): 𝑅% → 𝑅%はドリ
フト係数，𝒈(𝑡): 𝑅% → 𝑅%は拡散係数である．式(1)は拡散過
程を構築する．DPMs は拡散過程を利用して徐々に現実の
データ𝒙#にノイズを加えて，複雑な現実のデータ分布から
ガウス分布へと変化させる．ここで，拡散過程の時間点𝑡
における周辺分布として，𝒙!が従う𝑞!(𝒙)を定義する． 
式(1)に対して，一意に対応する逆SDEが存在し，両者は
同じ周辺確率分布を保持している．この逆 SDEは以下の式
によって記述することができる： 

 
𝑑𝒙 = [𝒇(𝑡)𝒙 − 𝒈(𝑡)&∇𝒙 log 𝑞!(𝒙)]𝑑𝑡 + 𝑔(𝑡)𝑑𝒘E (2) 

 
𝒘Eは逆標準ウィーナー過程である．式 (2) は，ガウス分布
に従う𝒙$が，元のデータ𝒙#までステップ毎に復元される過
程を記述しており，この過程は生成過程または逆拡散過程

と呼ばれる．しかし，一般的に，𝑞!(𝒙)は得ることが困難で
あるため，Score を用いた Score Matching [2]が必要である．
ここでは，以下の損失関数を使用して，∇𝒙 log 𝑞!(𝒙)を近似
する 𝑠((𝒙!, 𝑡)を得ることができる： 
 

𝔼!𝔼)!(𝐱!)𝔼)-𝐱!.𝐱#/∥∥𝐬𝜽(𝐱!, 𝑡) − ∇𝐱" log 𝑞( 𝐱! ∣∣ 𝐱# )∥∥&
& (3) 

 
ここで，𝑞( 𝐱! ∣∣ 𝐱# )は式 (1) によって定義される遷移確率分
布であり，一般に𝑞( 𝐱! ∣∣ 𝐱# )は条件付き正規分布である． 
実際のモデリングにおいては，まず拡散過程を定義し，次

に損失関数 (3)を用いてモデルを訓練し， 𝑠((𝒙!, 𝑡)を得る．
最後に， 𝑠((𝒙!, 𝑡)を使用して逆拡散過程を実行し，ガウス
変数からサンプルを取得する． 
同時に，𝑠((𝒙!, 𝑡)が周辺確率分布の勾配情報を持ってい
るため，生成過程にマルコフ連鎖モンテカルロ法（MCMC）
を導入することが可能である．そのため，まず予測段階と

してSDEを利用し，Euler-Maruyama法などの手法で 𝒙!から 
𝑥!12 への変換を行う．次に，MCMC を適用して 𝑥!12 の調

整を行い，最終的に修正された値𝑥!12∗  を取得する．この予
測段階と修正段階のサイクルを繰り返すことにより，最終

的に生成されたデータ 𝒙#∗となる． 
 

3. 提案手法 
 
DPMs の修正段階では，Langevin Sampler [3] が主に使わ

れている．サンプリングのステップサイズが𝛿の場合，

Langevin Sampler のサンプリング誤差は𝑂(𝛿)である．この
サンプリング誤差は拡散確率モデルの生成品質における大

きな制約となっている．スコアベースの DPMs の生成品質
をさらに向上させるために，修正段階でサンプリング誤差

が𝑂(𝛿&)のサンプラー，BAOAB-Limit Sampler [4] [5]を使用
することが考えられる．以下に BAOAB-Limit Samplerの簡
単な紹介を行う． 
まず，次の方程によってランジュバン動力学システムを

示す： 
 

d𝒙 = 𝑀12𝒗d𝑡, d𝒗 = [−∇𝑈(𝒙) − 𝛾𝒗]d𝑡 + 𝜎𝑀
2
&d𝒘 (4) 

 
ここで，𝛾は摩擦係数である．次に，確率ベクトル場を三

つの部分に分割する： 
 

𝑑 X𝒙𝒗Y = X𝑀
12𝒗
0

Y 𝑑𝑡Z[[\[[]
4

+ ^ 0
−∇𝑈(𝒙)_ 𝑑𝑡Z[[[\[[[]

5

+ `
0

−𝛾𝑝𝑑𝑡 + 𝜎𝑀
2
&𝑑𝑊

c
Z[[[[[\[[[[[]

6

(5) 

 
式 (5) では，複雑なベクトル場を A，B，Oの三つの簡単な

ベクトル場に変換し，それぞれが正確な解に対応している．
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Figure 1. DPMs の生成過程 
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特に O 部分はオルンスタイン・ウーレンベック (OU) SDE
に対応し，O 部分の正確な解は以下の式となる： 
 

𝒗! = e17!𝑣# + 𝜎g(1 − e1&7!)𝛽12𝑀2/&𝜖! 
 
ベクトル場を分割した後，Verlet 法 [6] [7] を実装すること

ができる．Verlet 方法を使用して，分割された確率ベクト

ル場から特定の順序とステップサイズでサンプリングを行

うと，得られるサンプルは依然として定常分布に従う．こ

こでは，以下のサンプリング順序に従う： 
 

⎩
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨

⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎧ 𝒗

!92&
= 𝒗! −

𝛿∇𝑈(𝒙!)
2
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𝛿𝑀12𝒗

!92&
2

𝒗n
!92&
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2
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!92&
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𝛿𝑀12𝒗n

!92&
2

𝒗!92 = 𝒗n
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ここで，𝑐2 = 𝑒17!, 𝑐& = 𝛾12(1 − 𝑐2), 𝑐: = g𝑘5𝑇(1 − 𝑐2&)．こ
の方程式群を使用してサンプリングを行うサンプリング方

法は，サンプリング順序からBAOABと呼ばれる．BAOAB
を用いて𝑥!  と𝑥!12  の関係を再整理し，𝛾 → ∞とすると，
BAOAB-Limit Sampler を得ることができる．生成されたサ
ンプルは同じ定常分布に従う．したがって，最後に，

BAOAB-Limit Samplerは以下の方程に従う： 
 

𝒙!92 = 𝒙! − 𝛿𝑡𝑀12∇𝑈(𝒙!) + t
𝑘B𝑇𝛿𝑡
2 𝑀12&(ϵ! + ϵ!92) (6) 

 

4. 数値実験 
 
実験では，CIFAR-10 データセットを使用した．ハイパ

ーパラメータについては，[8]と同じ設定を採用した．ベー

スラインモデルは SOTAモデルの NPR-DPM [9] と SN-DPM 
[9] である．評価指標は FID を使用した．NPR-DPM(B)と
SN-DPM(B) は，修正段階で BAOAB-Limit Samplerを使用す
ることを示している． 

Table 1と Table 2に FID 評価結果を示す．Table 1では，
CIFAR10 (LS) はベースラインモデルが CIFAR10 上で linear 
schedule を使用して訓練されたことを示している．同様に，

Table 2 では，CIFAR10 (CS) はベースラインモデルが

CIFAR10 上で cosine scheduleを使用して訓練されたことを
示している． 
以上の結果から，異なる訓練状況とベースラインの拡散

確率モデルの下で，提案方法は一貫してサンプル品質を改

善することができた． 
 
 
 

Timesteps 10 25 50 100 
NPR-DPM 32.35  10.55 6.18 4.52 
NPR-DPM (B) 31.32 9.26 4.92 3.49 
SN-DPM 24.06 6.91 4.63  3.67 
SN-DPM (B) 23.87 6.47 4.10 3.36 

Table 1.  CIFAR10 (LS)の FID 結果  
Timesteps 10 25 50 100 
NPR-DPM 19.74 7.88 5.20 4.42 
NPR-DPM (B) 19.36 7.73 4.91 4.26 
SN-DDPM 16.10 5.91 4.06 3.72 
SN-DPM (B) 16.01 5.87 4.01 3.65 

Table 2.  CIFAR10 (CS)の FID 結果 

5. まとめ 
 
本研究では，BAOAB-Limit Sampler に基づく新しい

DPMs の生成手法を提案した．これは，DPMs の生成過程
は高階誤差項を持つサンプラーを導入する．提案手法は実

験で生成された画像の品質において有効性が確認された．

手法や実験の詳細については，当日報告する． 
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