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1. はじめに
Discrete Flow Matching[1] (DFM)は，連続空間において常

微分方程式により生成過程を定義する Flow Matching[2] (FM)
を離散空間へと拡張した手法である．DFMは，連続時間マル
コフ過程における確率経路の回帰を通じて離散データを生成
する，非自己回帰型生成モデルの枠組みであり，言語生成や
画像生成といった高次元離散データの評価タスクにおいて高
い性能を示している．
生成モデルにおいて出力を制御することは，生成モデルの

応用範囲を広げるだけでなく，ユーザの意図に沿った出力を
得るために不可欠である．しかし，現行の DFM では，言語
翻訳のような状態初期値と出力の対応付けによる条件付け手
法は存在するが，クラス情報などの状態以外の入力によって
生成結果を誘導する手法が未確立である．
一方，Discrete Diffusion Models[3] (DDM)は，離散時間の

マルコフ過程を通じてノイズを付与した離散データの逆過程
を学習する手法であり，この手法の出力制御方法として，ク
ラス情報を用いる Classifier-Free Guidance[4] (CFDDM)が提
案されている．
本研究では，Classifier-Free Guidance を DFM に適用し，

DFM を用いたクラス情報による出力誘導の定式化について
検討する．また，提案手法の有効性を確認するために画像生
成実験を実施し，生成画像に含まれるクラス情報の妥当性を
Fréchet Inception Distance[5]（FID）およびクラス分類モデル
を用いたダイバージェンスによって評価した．

2. Discrete Flow Matching[1]
Discrete Flow Matching (DFM)は，連続空間の Flow Match-

ing (FM) の枠組みを離散データ生成に適応した手法であり，
離散空間上での非自己回帰型生成モデルフレームワークの一
種である．
ここでは，離散空間 D を 𝐾 通りの離散値を持つ 𝑑 次元の

データ空間 {𝐾}𝑑 とし，𝑋𝑡 ∈ D を時刻 𝑡 ∈ [0, 1] における確
率変数とする．DFMは，ソース分布 𝑝から得られるソースサ
ンプル 𝑋0 ∼ 𝑝から，ターゲット分布 𝑞に従うターゲットサン
プル 𝑋1 ∼ 𝑞 を生成することを目的とする．そのために，𝑝 と
𝑞 を結ぶ確率経路 𝑝𝑡 を定義し，その経路に沿った確率質量関
数の時間発展を連続時間マルコフ過程 (CTMC)の形式でモデ
ル化する．具体的には，時刻 𝑡 での確率変数 𝑋𝑡 が与えられた
とき，時刻 𝑡 + ℎの確率変数 𝑋𝑡+ℎ は 0から 𝑑 までの各トーク
ン次元 𝑖 ∈ {𝑑}ごとに独立に次のようにサンプリングされる．

𝑋 (𝑖)
𝑡+ℎ ∼ 𝛿

𝑋
(𝑖)
𝑡
(·) + ℎ𝑢 (𝑖)𝑡 (·, 𝑋𝑡 )
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ここで，𝑢 (𝑖)𝑡 (·, 𝑋𝑡 ) は時刻 𝑡 における状態 𝑋𝑡 が与えられたと
きの次元 𝑖 におけるベクトル場であり，𝛿𝑥 (·) は Diracのデル
タ関数である．
2.1 DFMの学習

DFMの学習は，各時刻 𝑡 における 𝑢 (𝑖)𝑡 (·, 𝑋𝑡 ) を回帰するこ
とで行われる．機械学習モデルの損失関数 L は，CTMC に
より決定される 𝑢 (𝑖)𝑡 (·, 𝑋𝑡 ) と，𝑋𝑡 が与えられたときのモデル
出力 𝑢𝑡

(𝑖) (·, 𝑋𝑡 ; 𝜃)との Bregmanダイバージェンス 𝐷 (·, ·)の，
次元 𝑖 ごとの和の期待値で表される [6]．

L(𝜃) = E𝑡 ,𝑋𝑡


∑
𝑖∈{𝑑}

𝐷𝑋𝑡

(
𝑢 (𝑖)𝑡 (·, 𝑋𝑡 ), 𝑢𝑡 (𝑖) (·, 𝑋𝑡 ; 𝜃)

) (1)

また，任意の状態空間 Z から得られる確率変数 𝑍 で条件
付けた条件付きベクトル場 𝑢 (𝑖)𝑡 (·, 𝑋𝑡 | 𝑍) とモデル出力との
Bregman ダイバージェンスで定義される損失関数と，式 (1)
の損失関数は，モデルパラメータ 𝜃 の勾配が一致することが
知られている [6]．

∇𝜃L(𝜃) = ∇𝜃E𝑡 ,𝑋𝑡 ,𝑍


∑
𝑖∈{𝑑}

𝐷𝑋𝑡

(
𝑢 (𝑖)𝑡 (·, 𝑋𝑡 | 𝑍), 𝑢𝑡 (𝑖) (·, 𝑋𝑡 ; 𝜃)

)
そのため，実装上では 𝑍 をソースデータ 𝑥0 とターゲットデー
タ 𝑥1 とした条件付きベクトル場 𝑢 (𝑖)𝑡 (·, 𝑋𝑡 | 𝑥0, 𝑥1) を用いて
損失関数を定義する．

3. Classifier-Free Discrete Diffusion Models[4]
Discrete Diffusion Models (DDM)[3] は，Diffusion Models

(DM)[7] を離散データに適用したモデルフレームワークであ
る．DFM と異なり，離散時間のマルコフ過程によるノイズ
データ汚染のデノイジングを学習することでデータ生成を
行う．
3.1 DDMにおける Classifier-Free Guidance

DDM では，クラス条件制御を行う手法として Classifier-
Free Guidance[4] が提案されている．𝑥𝑡 ∈ D = {𝐾}𝑑 を離散
時刻 𝑡 ∈ {𝑇} における状態変数とし，𝑐 ∈ C を状態空間 𝐶 内
の条件変数とする．DDMでの Classifier-Free Guidanceでは，
状態変数 𝑥𝑡+1 の事後分布を，条件付き事後分布 𝑝𝑡+1 | C,𝑡 (𝑥𝑡+1 |
𝑐, 𝑥𝑡 ) と非条件付き事後分布 𝑝𝑡+1 |𝑡 (𝑥𝑡+1 | 𝑥𝑡 ) を用いて，各次
元 𝑖 ∈ {𝑑}ごと独立に定義する．

𝑝𝛾,𝑡+1 | C,𝑡 (𝑥𝑡+1 | 𝑐, 𝑥𝑡 )

=
𝑑∏
𝑖=1

𝑝𝑡+1 | C,𝑡 (𝑥 (𝑖)𝑡+1 | 𝑐, 𝑥𝑡 )𝛾 𝑝𝑡+1 |𝑡 (𝑥 (𝑖)𝑡+1 | 𝑥𝑡 )1−𝛾∑
𝑥′
𝑡+1
𝑝𝑡+1 | C,𝑡 (𝑥′𝑡+1 | 𝑐, 𝑥𝑡 )𝛾 𝑝𝑡+1 |𝑡 (𝑥′𝑡+1 | 𝑥𝑡 )1−𝛾
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なお，𝛾 は 𝑥𝑡+1 の 𝑐 に対する尤度を調節する温度パラメータ
であり，出力分布の条件忠実性と多様性のトレードオフを調
節することができる．
ここで，マスクされた条件変数を入力としたモデル出力を

非条件付き生成とみなすことで，条件付き生成と非条件付き
生成において同一のモデルパラメータ 𝜃 を用いることができ
る．なお，一般的に学習時には，条件変数をバッチ単位で一
定の確率でマスクする．
また，DDM では離散時間間隔を 0 に近づける極限におい

て，データ汚染過程のマルコフ過程が CTMCに収束すること
が知られている．この点で，DFM と DDM は共通の枠組み
に属し，DDMで提案された Classifier-Free Guidanceの DFM
への適用が期待できる．

4. DFMにおける出力の条件付け
提案手法では，任意の状態空間 C 内の条件変数 𝑐 ∈ C で

DFM の条件付けを行う．具体的には，時刻 𝑡 ∈ [0, 1] で 𝑐

と状態変数 𝑥 ∈ D が与えられたとき，条件付き確率経路
𝑝𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 | 𝑥, 𝑐) を時刻 𝑡 + ℎで状態変数 𝑦 ∈ D に遷移する条
件付き確率経路とし，ベクトル場 𝑢𝑡 | C (𝑦, 𝑥 | 𝑐) を時刻 𝑡 + ℎで
𝑥 から 𝑦 への遷移を表す条件付きベクトル場とする．このと
き，条件付けられた DFM (CDFM)における 𝑝𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 | 𝑥, 𝑐)
は 𝑢𝑡 | C (𝑦, 𝑥 | 𝑐) を用いて次式で表される．

𝑝𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 | 𝑐, 𝑥) = 𝛿𝑥 (𝑦) + ℎ𝑢𝑡 | C (𝑦, 𝑥 | 𝑐) (2)

また，DFMと同様に各トークン次元 𝑖 ∈ {𝑑} ごとに独立にサ
ンプリングされると仮定する．

𝑋 (𝑖)
𝑡+ℎ ∼ 𝑝 (𝑖)

𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 | 𝑐, 𝑥)

= 𝛿
𝑋

(𝑖)
𝑡
(·) + ℎ𝑢 (𝑖)

𝑡 | C (·, 𝑋𝑡 | 𝑐)

また，損失関数は 𝑐 を用いて以下のように書き換えられる．

L(𝜃) = E𝑡 ,𝑋𝑡 ,𝑍,𝑐


∑
𝑖∈{𝑑}

𝐷𝑋𝑡

(
𝑢 (𝑖)
𝑡 | C (·, 𝑋𝑡 | 𝑍, 𝑐), 𝑢̂

(𝑖)
𝑡 | C (·, 𝑋𝑡 | 𝑐; 𝜃)

)
5. CDFMにおける Classifier-Free Guidance
提案手法として，DDM での Classifier-Free Guidance を

DFM に適用し，CDFM によるモデル出力が条件変数に対す
る尤度を高くするように誘導する手法を提案する．
5.1 CDFMにおける Classifier-Free Guidanceの導出

,式 (2)の条件付き確率経路 𝑝𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 | 𝑐, 𝑥) はベイズの定
理を用いて次のように表される．

𝑝𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 | 𝑐, 𝑥) =
𝑝C|𝑡+ℎ,𝑡 (𝑐 | 𝑦, 𝑥)𝑝𝑡+ℎ |𝑡 (𝑦 | 𝑥)

𝑝C|𝑡 (𝑐 | 𝑥)
(3)

式 (3)の変形を踏まえ，温度パラメータ 𝛾 ∈ Rを用いて誘導
補正した条件付き補正確率経路 𝑝𝛾,𝑡+ℎ | C,𝑡 を以下のように定
義する．

𝑝𝛾,𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 | 𝑐, 𝑥) =
𝑝C|𝑡+ℎ,𝑡 (𝑐 |𝑦,𝑥 )𝛾 𝑝𝑡+ℎ |𝑡 (𝑦 |𝑥 )

𝑝C|𝑡 (𝑐 |𝑥 )∑
𝑦′

𝑝C|𝑡+ℎ,𝑡 (𝑐 |𝑦′ ,𝑥 )𝛾 𝑝𝑡+ℎ |𝑡 (𝑦′ |𝑥 )
𝑝C|𝑡 (𝑐 |𝑥 )

(4)

式 (4)は，ベイズの定理を用いて次のように変形できる．

𝑝𝛾,𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 | 𝑐, 𝑥) =
𝑝𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 | 𝑐, 𝑥)𝛾 𝑝𝑡+ℎ |𝑡 (𝑦 | 𝑥)1−𝛾∑

𝑦′ 𝑝𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦′ | 𝑐, 𝑥)𝛾 𝑝𝑡+ℎ |𝑡 (𝑦′ | 𝑥)1−𝛾

(5)
式 (5)より，𝑝𝛾,𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 | 𝑐, 𝑥) は，DDMにおける Classifier-
Free Guidance と同様に，CDFM の条件付き確率経路
𝑝𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 | 𝑐, 𝑥) と DFMの非条件付き確率経路 𝑝𝑡+ℎ |𝑡 (𝑦 | 𝑥)
を組み合わせた形となる．また，𝛾 は DDM における
Classifier-Free Guidanceと同様に 𝑦 における 𝑐 の尤度を調節
するパラメータとして作用する．
また，𝑝𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 | 𝑐, 𝑥) と 𝑝𝑡+ℎ |𝑡 (𝑦 | 𝑥) はそれぞれ 𝑦のトー
クン次元 𝑖 ∈ {𝑑}ごとに独立であるため，式 (5)は各トークン
次元 𝑖 ごとに分解できる．

𝑝𝛾,𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 (𝑖) | 𝑐, 𝑥) =
𝑝𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 (𝑖) | 𝑐, 𝑥)𝛾 𝑝𝑡+ℎ |𝑡 (𝑦 (𝑖) | 𝑥)1−𝛾∑
𝑦 (𝑖) 𝑝𝑡+ℎ | C,𝑡 (𝑦 (𝑖) | 𝑐, 𝑥)𝛾 𝑝𝑡+ℎ |𝑡 (𝑦 (𝑖) | 𝑥)1−𝛾

5.2 サンプリング方法
サンプリング時には，学習済み CDFMと DFMを用いて十
分大きい時間ステップ数 𝑁 のオイラー近似によりサンプリン
グする．各サンプリング時刻 𝑡 ∈ {1/𝑁, 2/𝑁, ..., 1} において，
CDFMと DFMには同一の状態変数と条件変数を入力し，そ
れぞれのモデルから得られた出力から条件付き補正確率経路
を算出する．

𝑋𝑡+ℎ ∼ 𝑝𝛾,𝑡+ℎ | C,𝑡 (· | 𝑐, 𝑋𝑡 )

また，DDM での Classifier-Free Guidance と同様に，マス
クされた条件変数の入力に対応する出力を DFM の出力とす
ることで，DFMと CDFMは同一のモデルを使用できる．

6. 実験
提案手法のクラス情報による出力誘導効果を検証する
ため，時刻ステップ数を 1028 とし，温度パラメータ 𝛾 を
{0.0, 0.2, 0.5, 0.8, 1.0, 1.2, 1.5, 2.0, 3.0}の 9通りで画像生
成実験を行った．実験では，離散値を持つデータセットとし
て，図 1のように画素値を固定閾値 0.5で 0と 1に 2値化し
たMNISTデータセット (Binarized MNIST)を用いた．また，
CDFM と DFM 共通の機械学習モデルとして U-Net[8](パラ
メータ数約 113M) を実装した．モデルの学習には Binarized
MNISTの学習データセットを用い，クラス情報としては画像
ラベルと，画像ラベルとは異なる特定のカテゴリを割り当て
たマスクラベルを 7:3 の割合で入力して，100 エポックの学
習を行った．また，評価時には，Binarized MNIST の評価ラ
ベルデータを用い，CDFMと DFMのクラス情報としてそれ
ぞれ画像ラベルとマスクラベルを入力し，画像生成を行った．
6.1 生成画像の FID評価
6.1.1 実験方法
𝛾 の各値に対して，生成画像群と評価データセットとの間

で FID[5] (Fréchet Inception Distance) による評価を行った．
FIDは，クラスラベル別に計算したマクロ平均と，データセッ
ト全体の画像群に基づくマイクロ平均の 2 種類を算出した．
なお，FID は生成画像群と実画像群の分布の Fréchet 距離を
測る指標であり，値が小さいほど分布の類似度が高いことを
示す．
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図 1: 閾値 0.5の Binarized MNISTデータセット

6.1.2 実験結果
図 2に 𝛾 の各値に対するクラスごとの FIDを，図 3にクラ

スごとの FIDのマイクロ平均とデータセット全体のマクロ平
均を示す．
図 2から，全てのクラスにおいて 𝛾 = 1.2付近で FIDが最

小を取る凸状の傾向が見られた．
また，図 3から，0 ≤ 𝛾 ≤ 0.5の範囲では，𝛾 が小さいほど

FIDのマクロ平均は大きくなる一方，FIDのマイクロ平均は
マクロ平均ほどの増加は見られなかった．これは，クラス条
件付けのない DFM では全クラスの分布を再現するように学
習されるため，𝛾 によらず FIDのマイクロ平均は大幅な変化
は見られない一方，𝛾 が 0 に近いほどクラス誘導の影響が小
さくなり，生成画像と評価データセットのクラス分布が乖離
していることを示唆している．また，1.2 ≤ 𝛾 ≤ 3.0の範囲で
は，𝛾 の増加に伴い FIDのマクロ平均とマイクロ平均ともに
増加する傾向が見られた．これは，𝛾 が大きくなるほどクラ
ス情報の影響が強くなり，生成画像の分布がクラスに対して
尤もらしい分布に偏ったことを示唆していると考えられる．
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図 2: クラスラベル 0～9ごとの FID

6.2 クラス分類結果の KLダイバージェンス評価
6.2.1 実験方法

6.1章で生成した画像を事前学習したクラス分類モデルに入
力し，出力されたクラス尤度と正解ラベルの one-hotベクトル
間の KLダイバージェンスを，𝛾ごとに算出した．クラス分類
モデルには WideResNet-28-10[9] を用い，Binarized MNIST
の学習データセットを用いて 100 エポックの学習を行った．
また，クラス分類モデルの評価性能として，Binarized MNIST
評価データセットに対する分類精度 (%)および正解ラベルと
の KLダイバージェンスを表 1に示す．
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図 3: クラスごとの FIDのマイクロ平均とマクロ平均

表 1: ラベルごとの分類精度と KLダイバージェンス
Label Accuracy (%) KL Divergence

0 99.90 0.23 ×10−2

1 99.82 0.51 ×10−2

2 99.61 0.60 ×10−2

3 99.90 0.41 ×10−2

4 99.49 2.56 ×10−2

5 99.33 4.15 ×10−2

6 99.16 3.23 ×10−2

7 99.12 3.51 ×10−2

8 99.69 0.76 ×10−2

9 98.81 4.79 ×10−2

Average 99.48 2.08 ×10−2

6.2.2 実験結果

生成画像に対するクラス尤度と正解ラベルとの KL ダイ
バージェンスのマクロ平均，および表 1 に示す評価データ
セットに対するクラス尤度との KL ダイバージェンスのマク
ロ平均を，𝛾 ごとにプロットした結果を図 4に示す．図 4よ
り，𝛾 = 0 から 𝛾 = 3.0 にかけて KL ダイバージェンスのマ
クロ平均が単調に減少する様子が確認できた．これは，𝛾 の
増加によりクラス情報の寄与が強まり，生成画像のラベルに
対する尤度が高まることを示唆していると考えられる．また，
𝛾 ≥ 1.5 付近からは，生成画像のクラス分類による KL ダイ
バージェンスが，評価データセットのクラス分類による値を
下回ることが確認できた．
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図 4: 生成画像と評価データセットの KLダイバージェンス

FIT2025（第 24 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2025 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 235

第3分冊



Class Label

𝛾 = 0.0

𝛾 = 0.2

𝛾 = 0.5

𝛾 = 0.8

𝛾 = 1.0

𝛾 = 1.2

𝛾 = 1.5

𝛾 = 2.0

𝛾 = 3.0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

図 5: 𝛾 ごとの画像生成結果

6.3 定性評価
6.3.1 実験方法
𝛾 ごとに共通の初期状態とクラス情報を与えて画像生成を

行い，生成画像を定性的に比較した．なお，付与する初期状
態とクラス情報の組み合わせは，0 から 9 の各クラスラベル
ごとの 10通りで比較した．

6.3.2 実験結果
図 5 に 𝛾 ごとの生成画像を示す．DFM による非条件付き

生成である 𝛾 = 0.0 のときは，クラス情報に依存しない画像
が生成され，複数の画像において複数のラベルの特徴が混在
する様子が確認できた．𝛾 = 0.0から 1.0にかけては，生成画
像が次第にクラス情報に対応する数字の形状へと近づいてい
く様子が確認できた．一方，CDFMによる条件付き生成であ
る 𝛾 = 1.0において，ラベル 8やラベル 2の生成画像ように，
数字の形状が不明瞭であったりクラス情報と異なる数字が生
成される例が確認できた．しかし，𝛾 = 1.0から 3.0にかけて
は，全てのラベルの出力画像において，数字の形状がクラス
情報と整合的な形状に近づいていく様子が確認できた．

7. おわりに
本研究では，Discrete Flow Matching にクラス情報を付与

し，サンプリング時において，クラス情報が出力へ与える影
響を温度パラメータ 𝛾 を用いて調整する方法を定式化した．
評価データセットと生成画像の FIDの比較より，𝛾 の値によ
り出力画像の分布を誘導できることを確認した．また，生成
画像の分類器モデル出力とラベルとの KL ダイバージェンス
の比較と生成画像の定性評価より，生成画像のラベルに対す
る尤もらしさを制御できるとも明らかにした．
今後の展望として，言語ドメインを始めとした画像以外の

離散データでの評価や，より自由度の高い条件付けの手法検
討，Guided Discrete Diffusion Modelとの性能，特性比較調査
などが挙げられる．
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