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常见Diffusion Model建模  
这一节主要讲的是，从不同角度来理解生成模型的建模

此处参考了苏神的科学空间的内容，并在一些地方附加了其他的例子帮助理解

1. DDPM(直觉理解版本)  

让我们首先从直觉的角度上来理解下生图的过程，在生活中提到生成模型很容易看到这样的逐步去噪图：
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可以得到的信息是：

Caution

我们需要一个可以逐步预测从“脏图像”到“干净一点的脏图像”的模型

完成这个工作的模型不是白来的，我们需要对应的数据来让模型学会这个“去噪的过程”

一个天然的想法就是：如果我有一张干净的图片，我给他逆过来不断加噪，不就得到了足够训练这个模型的数据了吗。

现实里也是这样做的：

这里的 代表着比较干净的图， 代表着 时刻加噪一次后的图像。 是独立的随机噪声。

之后，我们递归的把等式右边的 都换掉，就可以得到纯噪声图片和干净图片的映射关系：

多个相互独立的正态噪声之和

式子的右边不太优雅，不如给他加个约束：

这个的好处是，因为上面的 都是独立的均值为0、方差为1的Gaussian。而独立的Gaussian可加，后面一堆东西就变成了均值为0，方差为
的标准高斯了

我们再把纯噪声图片和干净图片的映射关系重写一下：

记为
记为



其实这里就只有一个变量了

好了，现在我们得到了一个很简洁的建模方式来关联任意两张噪声图了。是时候让模型去学去噪过程了。

 

再梳理下我们模型的目标：

输入: 噪声图

输出: 比较干净的图

一个很直觉的想法是，最小化预测图片 和GT(Ground True)图片 的欧氏距离

我们不妨让：

带入Loss函数可以得到：

又因为 可以进一步化简：

带入(8)可得：

Tip

这里的带\bar的参数代表着从干净图到目前状态，而不带\bar的则代表是单步的

 

好了，理论上来说我们已经建模好这个问题，可以开始训模型了。但是实际上我们会发现，这个Loss里含有

1. 

2. 

3. t

4. 

四个随机数，训练起来会非常不稳定，所以还需要进一步的简化，看看能不能把随机变量进一步减少。

 

我们不妨换个视角，把( , )看作一组正交积。

 

这样，Eq. (10)里的  可以看成在这个二维空间里沿某个方向做投影，这个方向的系数向量是：

Gaussian的线性组合又一次帮了我们，还记得我们一开始为了让公式更简单设置的约束(3)吗， 它让v的模恰好是：

此时自然想到，我只要把这个二维空间的坐标系旋转到v的方向上，那就可以把 和 俩随机变量变成一个了！



让claude画的示意图，大致准确

既然已经理解了原理，具体计算就下略了，最后我们可以得到这样的化简结果：

ok，到这里为止，我们就从直觉观察到的现象出发，把DDPM（Denoising Diffusion Probabilistic Models）的训练目标推导出来了，更多
的细节可以去最后的Reference部分参考DDPM原文 :）

 

2. DDPM(概率推导版本)  

在直觉理解版本中，我们得到了 DDPM 的训练目标。这一节，我们将换用概率论的语言重新推导同一套框架——不是为了重复，而是因为这

套语言能让我们更清晰地看到 DDPM 背后的假设边界在哪里。正是这些假设，构成了后续 DDIM 改进的出发点。

让我们回溯到最开始的Eq.(1)

其实换一种角度看， 就是均值是 为均值， 为方差的Guassian

同理，Eq. (2)也可以递归的得到：

因为此时的求解目标是： 。我们自然可以想到用贝叶斯求解：

这里绿色是已知的，红色是未知的

离能求解还差一小步，可以想到虽然我们无法求解 的独立概率 ，但是我们可以求 的条件概率 ：
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这下等式的右侧都是已知的变量了。不过还是一样的问题，理论可解并不代表在实际推理上可行

虽然公式 (17) 给出了完美的后验分布，但它依赖于推理阶段不可知的 。我们的最终目标是仅凭当前的噪声观测值  来预测上一时刻的状
态 。

到现在为止，我们都尝试在用数学推导的方式得到优化目标，Diffusion Model中的"Model"还没发挥过作用，在这里，我们就用这个预测网
络来打上最后的补丁：

用 来估算 ，此时我们还是选择两者差的二范数作为损失函数

此时可得：

我们已经可以拿Eq.(18)来进行训练了，不过更多的做法是预测噪声而不是预测图片，所以一般会再往下走几步：

 

利用正向过程的重参数化公式 Eq. (1)，我们可以反解出原始图像的理论表达式：

这一线性关系启发我们将对  的预测转化为对噪声  的预测。因此，我们引入神经网络  来替代不可知的真实噪声 ，从而将  
的估计值参数化为：

将Eq. (20)带入Eq. (18)，化简得到：

这样，我们就从另一条路推导出了DDPM，也给我们下一个小章节介绍DDIM铺了点路。



DDPM生图的Case

3. DDIM：基于概率视角的 DDPM 延伸  

DDPM已经有了良好的生图质量，但实际用起来是有些小问题，比如说：

Important

推理的时候，去噪的步数必须和训练时候的去噪步数相同，不能做跳步

出现这个问题的原因我们可以从概率推导版本中窥见一二，但是 DDPM 的后验  是通过贝叶斯公式从  推出来的，这
个公式只能走相邻的一步，没办法直接跳。

回头看 DDPM 的推导，我们真的需要这个马尔可夫假设吗？

仔细看推导里实际用了什么：

 ← 用了

 ← 用了

 ← 只是为了通过贝叶斯公式推出后验，本身不出现在最终的采样公式里

换句话说，  是一个中间工具，不是目的。最终采样只需要知道后验  长什么样，而决定后验的其实只是两个边际
分布。

 

那让我们回到Eq. (15)，思考：

给定  和 ，哪些后验  是合法的？

边缘分布积分天然符合：

Eq. (18)中，我们推导出  其实是个Gaussian分布，我们不妨通过待定系数的方式来解Eq. (22)

第一项和第二项在之前就已经假设过了，Eq. (23)只是引入了 ， ，  这三个待定系数
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让我们把Eq. (22)和Eq. (23)联合求解，可以得到：

由于我们少了 的约束，所以我们不能像DDPM一样完整的解出这里的待定系数，我们不妨用  来表示 和 ：

或者写成

ok，观察这个式子，现在又遇到了和Eq. (17)一样的问题：它依赖于推理阶段不可知的 。那我们的做法也很简单：用 来估算 。把

之前那套重新搬过来就行了。

最后我们整理可以得到：

它和Eq. (21)的差别在于，多了一个可以调节的超参数 。也正是这个参数，解决了我们在这个小节最开始提到的跳步生成问题：

我们不妨来观察几个特殊的取值：

1. 

这个取值带入Eq. (27)计算一下，可以得到和Eq. (21)完全一致的结果，所以把DDPM当成DDIM的一种特例也不是不行

2. 

当  的时候，Eq. (27)的方差就变成0了，也就是说它变成了一个确定性采样。那就可以做到用较多的步数训练，较少的步数推
理了。

 

4. Score-Based Model：从离散到连续  

前两节我们一直在离散时间里做推导——  步加噪，  步去噪，步数是人为定好的。但真实的加噪过程并没有"第1步、第2步"这样的刻意划
分，它本质上是一个连续变化的过程。

如果我们把步数  推向无穷，让每一步变得无限小，离散的马尔可夫链就变成了一条连续的轨迹，可以用SDE来描述。这个视角的好处不只
是"更优雅"——它把 DDPM、DDIM 以及更多变体统一成了同一个方程的不同参数选择，并且严格推导出了逆向生成过程的形式。

我们不妨把前向过程（把干净图进行加噪）进行如下建模：

或者：

Note

这里离散化之后为啥变成 ，可以参考Wiener Processes — Econ 236 2016.03.28 documentation

将Eq. (29)写成概率形式，就可以得到：
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可能已经猜到为什么要写成概率形式了，就是和DDPM概率推导版本做的事情一样，使用贝叶斯：

泰勒展开并代入配方后：

当  时，  不起作用，因此：

即  近似一个均值为 、协方差为  的正态分布。取 
 的极限，那么对应于 SDE：

这个SDE就是从噪声图片慢慢变成干净图片（逆向过程）的描述。

不过，还是那个问题，理论成立不一定实际能训练，如果我们想得到这里 的score function，我们可能需要计算所有样本取平均，这是
不可接受的。所以，这里的方法是：

让模型去学一个

具体的损失函数很简单：

 

至此，我们又得到了一个很fancy的生成模型推导过程，但他对于前两者有啥优势呢：

1. DDPM 只是令  时的一个特例，这里的f和g的调整会更灵活。更重要的是，连续化之后步数不再是超参数。

2. DDPM和DDIM的网络学习目标都是真实图片 （或者噪声），而Score-Based Model则是score function，即当前噪声级别下概率密
度的梯度，这是一个有明确几何含义的量。这给后面的加速、rl等方向提供理论依据。



Tip

可能细心的可以发现为啥这个sde建模里没有像DDIM一样有一个可以调节的 ，生成扩散模型漫谈（六）：一般框架之ODE篇 - 科学空
间|Scientific Spaces这个博客里给出了比较详尽的讨论，篇幅限制就先不转述了。

5. Flow Matching：从离散到连续  

前几节我们从 DDPM 出发，经历了"离散 → 概率 → SDE"这条路。每一步都在试图更优雅地描述同一件事：

如何从噪声走到数据。

但如果跳出来看，扩散模型绕了一个弯——它先定义了一个随机过程，再从这个过程里反推出生成轨迹。Score-Based 的路径不是我们选
的，是 SDE 解出来的副产品。

这个"绕路"在小模型上看不出代价，但放到大规模训练里就有弊端：

1. 在  接近 1 时（几乎纯噪声），网络其实在学一个近乎不可能的去噪任务（从一张没有意义的噪声图预测另一张没有意义的噪声
图），但这部分对梯度的贡献偏偏很大。

2. 在高分辨率 latent 上，前向加噪的"有效 SNR"在不同  上偏移得很厉害。对一张  的图加同样比例的噪声，比对 
 要"破坏得更彻底"，因为高频信息多得多。

那能不能干脆不绕这个弯？既然我们想要的就是"从噪声到数据"的一条路径，能不能跳过 SDE，直接预测这条路径？

这就是 Flow Matching 的出发点，也是目前 SD3、Flux、Qwen Image 等主流模型采用的训练框架。

 

回到 Score-Based 给出的概率流 ODE：

它告诉我们：只要有了 score function，就可以通过这个 ODE 把噪声变成数据。Score-Based 的做法是先学 score、再代回这个 ODE。但 
ODE 本身的形式我们其实并不在乎——我们关心的只是它能做的事：把 （噪声）传输成 （数据）。

所以一个更直接的想法是：跳过了 SDE 这一层中间结构，直接设计概率路径  和对应的向量场。形式上，定义流  满足：

只要  能把  推成 ，生成任务就完成了。
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可以参考这个图简要理解这里的向量场是啥

 

那么如何训练模型拟合"真实向量场" 呢？比较容易想到的还是范数：

不过我们还缺少每个时刻的  ，要精确计算的话依赖整个数据分布 ，这个cost是无法接受的。

 

我们还是借用DDPM 概率推导版本的技巧：条件化。

这其实可以算一个数值上的小技巧:

我向一个正确的方向优化一步，等效于我向正确方向的所有分量优化一步

具体来说，不去想整体的概率路径，而是只考虑"从噪声走向某个特定数据点 "的条件路径：

数据集有多少张图，就有多少条条件路径，叠加起来就是等效的正确优化方向。

 

现在让我们形式化的推导Loss，因为已经规定了条件路径Eq. (39)，所有可以得到粒子的位置随时间的演化：

其中 是标准噪声。

那么速度就是对Eq. (40)求个导：

 

现在每一项都能算了。定义 Conditional Flow Matching (CFM) Loss：

到目前为止  都是设计自由度。

如果令 、 ，代入 Eq. (41) 推导出来的结果和 Score-Based 概率流 ODE 完全一致——所以Score-Based 是 FM 
的一个特例。这种选择在 FM 框架下训练比 Score Matching 更稳定，因为绕开了 score 在  时方差爆炸的问题。

但目前主流是更激进的OT 路径——均值方差都线性变化：

此时流映射就是仿射插值：

代入 Eq. (41) 化简，条件向量场变成：



进一步把这个值在采样点  上求值：

所以最终 CFM 训练目标变得极其简洁：

模型只需要预测一个常数方向，从  指向  的向量，这也是直觉上最快的方向

 

需要注意的一点是：FM 默认的求解过程是 ODE，是确定性的——同一个起点  一定生成同一个 。

这看起来是个限制，但实际不构成问题，可以把 ODE 升级回 SDE： 

零噪声那条是概率流 ODE，加噪声重新得到 SDE 框架。

一个Flow matching的大致总结

至此，整体的建模脉络就从 DDPM 走到了 FM。简单来说，这条路是：离散马尔可夫链 → 贝叶斯后验近似（DDPM）→ 去掉马尔可夫假设
（DDIM）→ 连续 SDE + score 函数（Score-Based）→ 直接设计概率路径 + 条件向量场（Flow Matching）。每一步都在放松某个限
制，而 FM 目前是这条路上限制最少、工程上最简洁的终点。

 

比较常见的问题：  

1. 如何生成一张text控制的图片  

到目前为止我们一直在做无条件生成"，但实际想要的是"画一只在月球上的猫"这样的精确控制。

原理上的改动只有一处：把网络从  改成 ，其中  是文本条件（一组从 CLIP/T5 等预训练 encoder 跑出来的 token 
embedding）。训练目标和 Eq. (47) 几乎一样：
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但是在实际模型训练中，这不是简单的多一种输入的事情，需要有特定的设计把文本特征融合进去，这里就简单介绍两种text feature注入的
方式：

Cross-Attention  

这个方法的出发点是，我能不能最小限度修改已有的模型，让它兼容文本的条件控制？

具体的做法就让整个网络的主干仍然处理图像，文本只作为"外部信息源"出现在 cross-attention 里：

这里的Q来自图像，KV来自文本

可以参考这张LDM的图片，最右边就是文本注入的方式。

不过这个方法有两个问题。

一是文本表征在去噪网络里是固定的：CLIP/T5 编完之后，文本 embedding 在整个 UNet 里就再也不变了，只能被图像反复查询，不会基于
当前  重新组织自己。SD3 论文把这一点总结为信息流动的"单向性"——图像可以查文本，但文本拿不到图像的反馈。

二是文本和图像的特征空间不对齐：文本住在 CLIP/T5 的语义空间，图像住在 VAE 的视觉空间，cross-attention 靠  把文本投到
图像空间凑合用，但这只是个线性投影，对齐很粗糙。

所以需要一个更好的融合文本和图像特征的方法，就不得不从整体的架构入手了。
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MMDiT  

MMDiT的出发点很简单：
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既然transformer在多模态和纯文本领域那么好用，我能不能把它也放到生成里来

具体来说，就是把文本 token 和图像 token 拼到同一个 sequence 里，走 self-attention。

可以看这个伪代码

可以浅显的理解成文本和视觉特征都走各自的transformer block，只有再attention层才聚合下信息，这解决cross attenion的两个问题：

1. 文本表征在去噪网络里不再固定: 视觉和文本的特征都会随着层数的加深不断改变

2. 文本和图像的特征空间对齐: 仔细看这个框架其实文本和图像的地位是对等的，这两者能做双向混合，自然特征空间对齐的就更好了

2. cfg是什么  

上的section讨论了如何从架构上加入文本指导，但单纯按 Eq. (49) 训出来的模型其实指令follow能力还不够好。让我们重新分析下公式：

Eq. (35) 让模型学的是条件 score （这里拿sde的那一套举例，换成FM是一样的，改成u就可以），这里的c代表的是所有训
练集的文本条件，自然是比较嘈杂的，有没有方法特别突出其中一条的文本条件呢？

先把条件概率拆开：

最后一项是常数项，求导之后可得：

条件 无条件 分类器导向

如果想加强分类器的引导，是不是只需要在 前面加个大于1的系数就好了：

# 输入：

#   x_img: 图像 token, shape [B, N_img, D]

#   x_txt: 文本 token, shape [B, N_txt, D]

#   y:     条件向量 (timestep + pooled text), shape [B, D]

def MMDiT_Block(x_img, x_txt, y):

    # 每个模态从 y 投出自己的一套 modulation 参数

    α_img, β_img, γ_img, α'_img, β'_img, γ'_img = MLP_img(y)

    α_txt, β_txt, γ_txt, α'_txt, β'_txt, γ'_txt = MLP_txt(y)

    # ---- Joint Attention ----

    # 每个模态先做自己的 LayerNorm + modulation

    h_img = (1 + α_img) * LN(x_img) + β_img

    h_txt = (1 + α_txt) * LN(x_txt) + β_txt

    # 每个模态有自己的 QKV 投影矩阵 (注意权重是分开的)

    q_img, k_img, v_img = QKV_img(h_img)

    q_txt, k_txt, v_txt = QKV_txt(h_txt)

    # 在 sequence 维度上拼起来，做一次联合 self-attention

    Q = concat([q_img, q_txt], dim=seq)

    K = concat([k_img, k_txt], dim=seq)

    V = concat([v_img, v_txt], dim=seq)

    attn = softmax(Q @ K.T / sqrt(d)) @ V       # ← MMDiT 的核心

    # 拆回两路

    attn_img, attn_txt = split(attn, [N_img, N_txt])

    # 残差 + 各自的 output projection (gated)

    x_img = x_img + γ_img * Proj_img(attn_img)

    x_txt = x_txt + γ_txt * Proj_txt(attn_txt)

    # ---- FFN（也是各自一套）----

    x_img = x_img + γ'_img * FFN_img((1 + α'_img) * LN(x_img) + β'_img)

    x_txt = x_txt + γ'_txt * FFN_txt((1 + α'_txt) * LN(x_txt) + β'_txt)

    return x_img, x_txt
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等价的目标分布表达

不过这里的 没有模型没有学过怎么办，其实Eq. (52)已经给出了等效的替换等式：

分类器梯度 牵引力 有条件 无条件

右边两项都是扩散模型自己能学的——前者是带条件的网络，后者是不带条件的网络。

再带入Eq. (53)

所以我们在推理的时候，只需要跑一遍带条件的网络，再跑一遍不带条件的网络就ok了，完全不用重新训练模型就能得到更好的instruction 
following能力。

Guidence不断强化之后的数据分布

 

其实cfg到这里还没结束：它有个小缺点，就是inference的时候需要跑两遍，这样cost也会翻倍，所以如果对inference cost很敏感的话，我
们完全可以训一个单次前向的学生模型 ，让它直接输出 CFG 之后的结果：

这样训练出来的模型就自动把 硬编码进了权重，或者：

把 当成一个超参，这样模型学到的是整条  轴上的映射，推理时  重新变回可调超参。

 

3. 为什么inference的步数和训练不一致  

这个问题其实在我们第一个Chapter里已经回答的差不多了，这里来汇总一下：

首先，为什么会有这个问题，因为我们在最开始推导DDPM的时候（概率版本），是通过贝叶斯推出来的。这个时候是不能跳步的。

而在DDIM的时候去掉了马尔可夫假设，整个过程只依赖两个边际分布  和 。Eq. (27) 里的  那个特例对应的就是
确定性少步采样。

在SDE/FM连续化之后，已经没有步数这个概念了，只需要控制采样的精度。推理时步数完全是 ODE/SDE solver 的选择。至于为什么是多步
训练少步推理，一般认为有两个原因：

1. 推理效率

2. 模型泛化能力

至于怎么把推理步数从几十步压到几步、甚至 1 步，那是另一个故事——见后面的"少步生成与加速"。
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研究方向  
前面两个chapter梳理生成模型的脉络，下面就对几个相关的比较有意思的方向做些简单介绍

因为每个方向的方法很多，很难一次说清，这里就挑些有代表性的工作介绍一下

1. 少步生成与加速  

Consistency Models  

如果我们直接使用flow matching那一套做少步甚至单步生成，会有什么问题呢？

回想一下 FM 学的是瞬时速度场 。生成时要解一个 ODE (Eq. 37)：

最朴素的解法是欧拉法，在0->1的时间范围内采样N次，根据每次的速度步进一小步。N 越大，每步走得越短，离散化误差越小，结果越
好。

那如果我们想 1 步搞定（ ）呢？

它变成了只依赖于初始位置的瞬时速度，直接拿这个方向乘以总时长  当位移用，相当于假设整条 ODE 是一条直线，必然会引入误差。

Caution

这里可能会有疑问，我们之前在推导FM的时候，不已经默认ODE和sde那一套相比，是一条最快的直线了吗。但其实OT 路径下边缘速
度场积分出来的实际轨迹也是弯的，可以参考：

[2209.03003] Flow Straight and Fast: Learning to Generate and Transfer Data with Rectified Flow

那如果我们让网络直接学全局信息呢？也就是说，不让它预测"现在该往哪走"，而是让它直接告诉你"最终会到哪里"：

这样每一步都consistent向同一个目标优化——最终的图片分布 。

最直觉的想法是直接监督，让  回归真实的 ，Loss就相应的变成了：

af://n382
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这会带来一个我们在Flow matching Section介绍过的问题:

 

在去噪过程的早期，  几乎是纯噪声，给定同一个 ，对应的  有无数种可能

 

这样训练在t较大的时候必定是无效的，所以Consistency Models的做法是把绝对回归目标换成局部相对约束:

 

要求同一条 ODE 轨迹上的相邻两点，经过  之后映射到同一个结果。

 

根据Eq. (58)，我们可以写出如下的局部相对约束Loss:

从 预测的 走一步后，从 预测的

其中 的推导服从Eq. (57)

Tip

在loss右边出现了一个没见过的 ，这其实是一个小trick，为了训练的稳定性。 不参与梯度更新，类似是通过EMA的形式维护了一
个旧policy，更新公式为：

如此，我们就训练出来一个从轨迹上任意一点直接预测 的网络，推理的时候只需要用Eq. (58)就能一步得到结果

CM论文中一步生图的case

 

MeanFlow  

尽管CM在少步生成上得到了成功，但训练上始终有一个说不清的地方：loss 的 target 来自 ，而  本身又是  的 EMA（网络在追一个
由自己衍生出来的目标）。接下来介绍的这篇MeanFlow则从v的拟合目标触发，给训练提供了一个有明确 ground-truth 的训练目标。

 

让我们重新回到Eq. (47)，我希望生成步数少，就是希望 的值大，但是反观我们训练的目标，一直是在优化瞬时速度 。这就导

致了我们一直在已有的框架上打补丁，让瞬时速度尽可能的能拟合跨步较大的真实速度。
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直观上理解在velocity field上瞬时和平均的区别

自然，从直觉上讲，更适合这个任务目标的是平均速度，我们就从这个motivation出发，尝试构建一个拟合到目标的平均速度的生成模型

 

从Eq. (47)出发，我们原本是需要解一个如下ODE：

把瞬时速度变成平均速度，其实只需要在两边都做下积分：

再化简下，左边就变成t到r的平均速度了：

现在要做的事情其实已经比较明显了，因为在原来的损失函数中，我们对 进行优化，只要我们把 用 进行替换，自然也就得到了针对平
均速度的优化目标。

既然如此，把Eq. (65)化简之后得到：

现在的式子右边，我们只剩下一个 不知道了，但好巧不巧这个其实相当于t时刻的瞬时速度，也就是t时刻到t时刻的平均速度
，带入Eq. (47)可得:

可能的疑问是为啥这里不直接换成 的格式，这样就不存在时间窗口长度不为零的情况了，模型也自然无法从

训练数据里学习到这种情况，所以这样只是形式上把他变成了平均速度，实际上和瞬时速度没有任何区别。

 

理论来说，我们完全可以用Eq. (67)来训练模型，不过实际上为了减少训练时候的运算量，会选择下面这种训练目标，会少一次forward的
cost （少算一次u）



meanflow 1-NFE（Number of Function Evaluations）的结果

Note

其实刚刚说的两个工作都可以划分为在 ODE 轨迹上施加自洽约束，常见的加速方法还包括但不限于：

1. 对ODE/SDE运算的加速

[2206.00927] DPM-Solver: A Fast ODE Solver for Diffusion Probabilistic Model Sampling in Around 10 Steps

2. 蒸馏加速

[2404.04057] Score identity Distillation: Exponentially Fast Distillation of Pretrained Diffusion Models for One-Step 
Generation

等方向，因为近期关注度并不那么高就不展开了。

2. 图像生成与强化学习  

这里就各选一个on-policy和off-policy的方法来做介绍

Diffusion DPO （off-policy）  

既然要讲Diffusion DPO，就不可避免的需要介绍经典DPO；所以在正式开始之前，先简单的把DPO算法过一遍

DPO (Direct Preference Optimization) 算法讲解哔哩哔哩bilibili（推导过程参考了这个视频，讲的很清晰）

为什么需要DPO：

在post training中，DPO可以算是比较“轻量级”的一种方法了，他不需要reward model、verifier、value model。只需要一好一坏的
pair data就能训起来。

 

他的具体公式是这样的：

得到尽可能多的奖励 新模型尽可能地和基准模型分布一致

其中：

奖励函数：  （其中  为 prompt，  为 response）

基准模型：

训练模型：

直观上理解，就是要做到两个事情：

1. 让模型的策略往生成更好结果的方向走（得到更多reward）

https://arxiv.org/abs/2206.00927
https://arxiv.org/abs/2206.00927
https://arxiv.org/abs/2206.00927
https://arxiv.org/abs/2404.04057
https://arxiv.org/abs/2404.04057
https://arxiv.org/abs/2404.04057
https://arxiv.org/abs/2404.04057
https://arxiv.org/abs/2404.04057
af://n471
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https://www.bilibili.com/video/BV1GF4m1L7Nt/?spm_id_from=333.337.search-card.all.click&vd_source=ebbcbab1a5c1144d80f0ac0be20efca9
https://www.bilibili.com/video/BV1GF4m1L7Nt/?spm_id_from=333.337.search-card.all.click&vd_source=ebbcbab1a5c1144d80f0ac0be20efca9
https://www.bilibili.com/video/BV1GF4m1L7Nt/?spm_id_from=333.337.search-card.all.click&vd_source=ebbcbab1a5c1144d80f0ac0be20efca9


2. 让模型不要变太多，导致崩溃和hacking（KL项）

可能会问，不是说没有reward model吗，这里的优化项为什么还有函数 （更好的结果会得到更高的分数），这是因为这个公式还没

完全化简，可以在后面慢慢解出 的表达形式

 

首先把KL散度展开一下

把求和变成期望：

整理一下可以得到：

再把后面一项放到log里面：

下面会用一个小trick，如果了解的话这在Soft Q-Learning里也出现过：

Reinforcement Learning with Deep Energy-Based Policies

这里添上的 做了两个事情：

1. 把log变成了两个概率分布的比值

2. 添加了一个和期望无关的，只和x有关的附加项

所以不那么准确的说，这一步把优化目标变成了：两个分布的KL散度+无关常数项

不妨令：

进一步化简就看到很清晰的：

众所周知KL散度当且仅当两个分布重合的时候取值最小，所以可以把最小化KL变成俩分布相等，化简可得 的表达式：

那么好策略和坏策略之间的差值就是：

https://proceedings.mlr.press/v70/haarnoja17a/haarnoja17a-supp.pdf


对战 胜 负

A 对 B 8 4

A 对 C 3 5

这也就是为啥我们需要Pair Data来训练模型。

现在离找到训练目标只差一步了：我如何让模型学会最大化这俩策略的差别。

 

Bradley-Terry(BT) 模型  

先看一个简单的例子：

假设 A、B、C 三个选手互相对战，结果如下：

我们想根据这些对战记录，估计每个选手的"实力"。BT 模型给出了一个非常简洁的假设：用一个正数  表示第  个元素的实力（必须大于 
0），那么  战胜  的概率为：

这个式子的直觉非常自然：两个人对战，谁实力占的比例大，谁赢的概率就大。

有了概率模型，就可以用对数最大似然估计来反推 。把上面的对战记录代入：

最大化这个似然，就能解出每个选手的相对实力。把它写成一般的 Loss 函数（取负号变成最小化，对数据分布取期望）：

现在把 BT 模型搬到 DPO 的语境里。回答的"好坏"（也就是上面 BT 模型里的"实力"）是靠 Reward 模型  来评估的。直接代入 BT 公
式：

但有个小问题：BT 模型要求"实力"是正数，而  是神经网络的输出，有可能返回负数。最简单的办法就是套一个指数函数，强行变成
正数：

### 

再回忆一下 sigmoid 函数的定义：

把Eq.  做几步化简，就可以得到一个十分优雅的形式：

这就是我们要的训练目标——它告诉模型：最大化两个策略之间的奖励差，差越大，sigmoid 越接近 1，  越接近 0，loss 越小。

于是DPO的最终Loss函数可以写成：
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从 DPO 到 Diffusion-DPO  

现在轮到 Diffusion-DPO 登场了。问题非常自然：上面这套东西能不能直接搬到扩散模型上？

在DDPM语境下，Eq. (87)的 是生成出来的干净图 ，条件 则是所有的训练集 ，那么我们的Loss就可以写成:

但是问题就出在我们这里引入的 这里，试想DDPM是怎么得到最终图片的：

它从纯噪声  开始，一步步去噪， ，假设需要 1000 步。每一步  都是个简单的高斯，所以整条路
径的联合概率是：

但我们要的是  的边际似然——也就是不管中间走的是哪条路径，最终生成  的概率。这需要把所有中间步骤积掉：

这个 1000 维的积分，没法解析算，也没法数值近似。

 

所以不妨转换下思路：每个策略最后采样出的不是一张干净的图，而是一条能最终变成干净图的轨迹

这样公式就变成了：

把ln里面的轨迹变成条件概率相乘，得到：

这个loss的问题是太不灵活了，我要得到一个loss，需要完整的计算出T个 ，这从计算效率上来说是不可行的。我们希望的是，
有任意一步 ，都能给出一个梯度信号来训练模型。

一个自然的想法就是把Eq. (92)的 变成 的形式，由于−logσ(⋅) 函数是凸函数，直接用Jensen不等式：

带入Eq. (92)，得到化简之后的损失函数：

式 (94) 虽然解决了"必须把 T 项全算出来才能给梯度"的问题,但新的瓶颈立刻冒出来——在内层期望上。

注意 (94) 里面的 :这个期望是相对于模型自己的反向过程  取的。要从这个分布拿到一个  样本,你仍

然得:

1. 从  出发,

2. 一步步跑反向链 ,

中间每一步都是一次网络前向。也就是说——Jensen 把损失"摊平"到了某个单一  上,但要拿到那个  处的  仍然需要  
次前向,平均下来还是 。采样开销并没被解决,只是从"求和"换了个地方藏到"内层期望"里。

所以 Step 3 的关键近似就呼之欲出了:把内层的  替换成 ——也就是用预定义的前向过程代替模型的反向过程作为采样分

布。

其实这样能work很重要的一个前提是DPO是post training方法，一个良好的起始ckpt的 是和 高度近似的。
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这里的q指的是前向过程

再回头看Eq. (17)，可以很清晰的看出前向过程可以直接计算出：

这样损失函数进一步变成了：

Important

这里有个很有意思的想法，可以思考下：既然我都用前向过程来近似反向过程了，为啥不直接彻底一点把Loss变成这个形式呢，这样就
彻底的可以直接计算出了：

再对Eq. (95)做个小trick，不等式右边的绿色部分可以化简：

又因为三个分布的方差完全相同，所以KL散度只和均值之差相关。

所以我们现在的目标就是求出这仨分布的均值就行: 

1. 反向过程

这个容易得到，直接参考Eq. (21):

2. 前向过程（包含 和 ）：

Eq. (17)可以得到：



把Eq. (19)，带入Eq. (99)，替换掉 并化简可得：

Note

化简的时候用到了这个约束

对比Eq. (98)和Eq. (100)，可以发现他们唯一的区别就是一个用真实噪声 ，一个用预测噪声 ，所以这两者的均值之差也只和噪声相关了，
既然如此，Eq. (94)可以等效变成：

这也就得到了实际Diffusion DPO的损失。

 

这个最终损失看起来吓人，但意思非常直白。

对 winner 图：  是"模型相对参考模型的去噪差距"。小于 0 意味着新模型在 winner 上去噪更准，大
于 0 意味着更差。

对 loser 图：我们希望反过来——新模型在 loser 上比参考模型更差。

两者一减，再套上 （单调递减），模型的训练方向就非常清楚了：

在 winner 图上比参考模型去噪得更准；在 loser 图上比参考模型去噪得更差。

写成代码也就是这几行：

比标准扩散训练多算的，就是参考模型的一次前向。代码上几乎没改，但优化目标已经从"拟合数据分布"变成了"对齐人类偏好"。

 

Flow GRPO（on-policy）  

和DPO相对的，我们举一个on-policy的方法作为例子。从大家的研究兴趣来看，这种XXPO的on-policy方法显然也更受关注。

这类方法虽然在训练的cost上大于DPO，但是他的好处是对训练数据没有那么严格的要求，只需要一句能生成图片的prompt就行了。

经典GRPO  

因为llm/vlm的相关工作太多了，这块就不多做赘述，这里放了一些相关链接，便于理解：

Building DeepSeek R1 from Scratch Using Python | by Fareed Khan | Level Up Coding

FareedKhan-dev/train-deepseek-r1: Building DeepSeek R1 from Scratch

t = randint(0, 1000)

noise = randn_like(x_w)              # 同一个噪声同时加到 winner 和 loser

x_t_w = add_noise(x_w, noise, t)

x_t_l = add_noise(x_l, noise, t)

# 四次前向：模型 × 参考，winner × loser

err_w_model = ||model(x_t_w, c, t) - noise||^2

err_l_model = ||model(x_t_l, c, t) - noise||^2

err_w_ref   = ||ref(x_t_w, c, t)   - noise||^2

err_l_ref   = ||ref(x_t_l, c, t)   - noise||^2

inside = -beta * ((err_w_model - err_w_ref) - (err_l_model - err_l_ref))

loss = -log(sigmoid(inside))

1

2
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4

5

6
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8
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13
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Eq. (102)就是通用形式的GRPO写法了，在生成的框架里，各个符号的含义可以这样解释：

1. :最新模型的参数（策略）

2. :这个gradient accumulate的batch中，最老的模型参数（策略）

3. :还没有开始训练的模型参数（这里是为了防止训完的模型和原始模型差太多）

4. ：每一个样本（生成图片）的评估分数，是一个常数

简单来说，Flow GRPO的整个训练流程就是:

1. 对于同一个prompt，生成好多张不一样的图片

2. 用一个Reward Function/Model来对这一组图片就行评分

3. 更新参数，让模型更容易生成评分高的图片

如此循环往复这三步。

 

其实从它的名字就可以看出，它是从flow matching那套理论框架往下做的，下面就细致的推导下他具体是怎么做的，比较核心的问题是:

我们如何根据同一个prompt，生成一组各不相同的图片。

其实这一点在Eq. (48)就已经给出了答案：

Flow Matching有两种decode方式，一种是ODE，其结果是固定的；另外一种就是在ODE的基础上引入一定噪声，变成SDE，这样去噪的结
果就自然带有了随机性。

但是直接拿Eq. (48)做ode->sde的转化，会带来两者并非在描述同一个velocity field：也就是说不能保证任意时刻，每一个位置的粒子密度都
一致，使用我们尝试对它进行更精确的建模：

于是我们的问题设置就变成了：

目标：解出一个合适的

约束：要和ode形式的velocity field任意时刻粒子密度都一致

 



我们不妨设：无数个粒子组成的概率分布为

对于ode:  

那么在任意一个区域 中，概率的变化率 = 流入的概率 - 流出的概率：

 是边界的外法向。

应用Gauss散度定理把面积分变成体积分：

又因为V是任意区域，所以积分可以丢掉：

其实就是流体力学里的连续性方程

对于sde:  

沿用Eq. (29)的trick，先把sde离散化：

所以给定 ，下一步  的条件分布是（变成概率好推导）：

再把条件概率积分成全概率，换元 ，即 ：：

当  时，  主要集中在  附近（很小），所以把  在  处展开：

代入积分：

所以 ，所以可以算出：

再带入Eq. (110)，可以得到：

此时右边完成了对x的泰勒展开，我们再对左边进行对于p的泰勒展开：

化简得到：

我们要找的SDE和原来的ODE共享同样的 ，所以它们的演化方程右边必须相等，联立Eq. (114) 和 Eq. (106)：
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af://n710


这个式子就可以接出来 了：

Eq. (103)的正向SDE就可以写成：

有了正向sde的推导，自然能想到把Eq. (34)用一下，直接得到反向sde（也就是去噪生成图片过程）的公式：

Eq. (118) 里出现了 ，但 Flow Matching 模型学的是 velocity field ，根本没训练过 score。要么再训一个 score 网络，要么
直接把 score 用 velocity 表达出来。

 

那用什么工具找这个关系？

只能从两者共同的根源出发——  的分布。具体说：

score 是 "  对  求梯度"

velocity 是 "粒子在  这一点的瞬时速度的期望"

两者都依赖 。所以我们的策略是：

把  写明白，然后从同一个分布出发，分别推出 score 的表达式和 velocity 的表达式，最后联立消去中间量。

 

在概率视角DDPM中，我们曾经有Eq. (15)这个等式

于是条件score可以用 ， 表示出来。

不过我们想要得到的是边际score而不是条件score，一个比较直觉的做法是，把所有可能的 做积分，那不就得到边际score了吗

这里只是从直觉上写出了Eq. (120)，具体证明不赘述

联立Eq. (119)与Eq. (120)可得：

现在我们已经找到了关联score和velocity的中介 ，下面就尝试一下把velocity的表达形式推导一下：

回忆 Flow Matching 里 velocity field 的定义，在线性插值  下，target velocity 是沿 ODE 轨迹的瞬时速度的条件期望：

Caution

为啥是条件期望？因为任何一个位置都可能在好几个samples的轨迹上，那么这个点的瞬时速度就应该是所有samples的gt速度加权平
均

不妨定义 ，同理 。

似乎Eq. (123)里出现了我们不希望看到的 ，不过根据Eq. (5)， 是可以被 和 联合表示出来的：



带入Eq. (123)整理之后得到：

接下来就可以联立Eq. (125)和Eq. (121)消元了，而且由于Flow Matching选择的是OT路径，还可以用Eq. (43)进一步化简：

同样的离散化技巧：

这就是我们sde采样的最终公式！可以通过调整 来控制生成图片batch之内的方差。

 

最后还有一个工程上的小优化，rollout的时间可以通过减少采样步骤来加速。

3. Diffusion OPD  

生成有个趋势是会把llm里验证过比较有用的东西搬过来再做一遍，大约半年前开始llm领域开始出现大量OPD相关文章，最近生成相
关的迁移工作也慢慢多起来了，不过基本都大同小异，这里以DiffusionOPD为例简单介绍一下

DiffusionOPD  

和之前的一样，可以先看一眼常规OPD的式子：
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直观上理解很简单，这里的 代表学生模型（能力强）， 代表教师模型（能力弱），如果我们在同一输入的情况下，让学生模型输出尽可

能的靠近教师模型，那自然就能提升学生模型的能力了，所以这里的 存在一个学生-教师之间的KL散度。

 

那换到生成的语境下，这里的策略 的实际涵义就变成了：

: 学生模型去噪到第t步的时候，接下来去噪图像的概率

: 教师模型拿到学生模型去噪到第t步的条件的时候，接下来去噪图像的概率

形式化一下，可以写成：

在上个section中，我们推导出的好多结论其实在这里可以直接用，这个损失函数的化简就会变得比较清晰：

首先，根据Eq. (107)可以知道方差只和我们选择的超参 ，也就是scheduler相关，不妨假设教师模型和学生模型共享同一个scheduler，那
么 和 就变成了同方差的两个分布。

计算同方差分布的KL散度的trick在Eq. (97)用过一次，之和其均值相关，那么就可以化简成：

可以直接用来训练了。

Tip

个人感觉这里假设教师模型和学生模型共享同一个scheduler的限制是可以通过进一步推导绕过去的，比如从flow grpo那块开始，让
student model的sde推导出的p和teacher model的ode推导出的p一致，可能是更本质的做法。

4. Diffusion Model 中的 Caching  

下面的两个section就不涉及形式化的推导了

teacache  

首先让我们观察下一次常规多步去噪过程中，这张噪声图是怎么一步步演化的：
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可以看到其实中间去噪步骤并不是"均匀"的，一个自然而然的想法是，我能不能在这些变化比较小的地方采样少一点，从而用更少的总步数
来得到得到质量相似的最终图片。

具体来说，就是用 的velocity space来代替 时刻的velocity space

 

现在唯一要解决的问题就是：

怎么判断哪些去噪步数是值得被跳过的呢

比较直觉的方法是对比第t步和第t+1步的距离：

如果这个误差累积到一定程度，那就说明我们不得不再进行一次前向传播了：

不过，想想 是怎么来的，他是上一次的latent经过一次完整forward得到的结果。如果真用这个做判断的话，实际上不会有任何跳步的加
速，因为我们必须做每一次中间step推导。

原文给了个simple yet effective的方案：

假设F是带有时序信息的input embedding，O是transformer 跑完后预测的速度场

1. 采样一堆prompts跑完整的原始推理

2. 在每一步 t，同时记录两个标量

   # 调制后输入的相对 L1 差异

   # 模型输出的相对 L1 差异

3. 用多项式函数 拟合：输入为F，输出为O的函数

这样在实际inference的时候，就可以用:



来判断是否要跳过这一步denoise了

5. 生成模型的通用视觉理解能力  

VisionBanana  

这篇没有架构的创新，但是指出了一个新方向，生成模型不单单能生成美学意义上的图片，他也能通过少量数据的微调做实力分割，空间理

解等下游任务。
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常用代码库与工具  

1. Diffusers  

Important

huggingface/diffusers: 🤗 Diffusers: State-of-the-art diffusion models for image, video, and audio generation in PyTorch.

常用的sft codebase，对多卡多节点训练支持的也不错
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2. G2RPO  

Important

[bcmi/Granular-GRPO: CVPR 2026] Fine-Grained GRPO for Precise Preference Alignment in Flow Models

做rl的学长推荐的rl相关codebase

3. 科学空间  

Important

科学空间|Scientific Spaces

af://n793
https://github.com/bcmi/Granular-GRPO
https://github.com/bcmi/Granular-GRPO
https://github.com/bcmi/Granular-GRPO
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https://spaces.ac.cn/


很不错的博客，写的时候也参考了很多。
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