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基于粗糙集的去噪扩散概率方法
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摘要:基于非 Markov链去噪扩散隐式模型(DDIM),提出一种粗糙集的去噪扩散概率方法,
用粗糙集理论对采样的原序列等价划分,在原序列上构建子序列的上下近似集和粗糙度,当

粗糙度最小时获取非 Markov链去噪扩散隐式模型的有效子序列.利用去噪扩散概率模型

(DDPM)和DDIM进行对比实验,实验结果表明,该方法获取的序列是有效子序列,且在该

序列上的采样效率优于DDPM.
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Abstract:Basedonnon Markovchaindenoisingdiffusionimplicitmodel(DDIM),weproposed
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扩散模型[1]在计算机视觉、自然语言处理、时间数据建模等领域应用广泛.从高水平的细节到生

成例子的多样性,其展现了强大的生成能力.目前,扩散模型已被广泛应用于各种生成建模任务,如

图像生成[2]、图像超分辨率[3-4]、图像插入绘画[5]、图像编辑[6]和图像到图像转换[7]等.此外,通过扩



散模型学习到的潜在表示也被应用在鉴别任务中,如图像分割[8-9]、分类[10]和异常检测[11],从而证实

了扩散模型的广泛适用性.
目前,扩散模型中的去噪扩散概率模型[12](DDPM)在生成领域备受关注.DDPM具有不需要变分

自编码器(VAE)[13]对准后验分布、能量模型(EBM)[14]难以解决的分区函数、对抗神经网络

(GAN)[15]训练额外的判别器以及归一化流[16]施加网络约束等优点.该模型提供了可操作的描述模型

的概率参数,有足够理论支持稳定训练程序.统一的损失函数设计具有高度的简单性.模型旨在将先

验数据分布转化为随机噪声,进而逐步加噪扩散.先得到全高斯噪声的分布,然后再逐步去噪扩散,
从而重建具有相同分布的全新样本.但 DDPM 与生成对抗网络[17](GAN)和变异自动编码器[18]

(VAE)等模型相比有一个缺点,即采样步骤多,导致采样时间长.
针对上述问题,Nichol等[19]提出了非 Markov链的去噪扩散隐式模型(DDIM),该模型主要证明

了扩散过程是非 Markov链的过程.DDIM在原序列上随机选取子序列进行采样,虽提高了采样效率,
但因该子序列是随机选取导致无法有效保证每次采样效果都比DDPM优.针对该问题,本文在DDIM
的基础上提出了基于粗糙集的去噪概率扩散方法,解决选取较佳采样子列的问题.

1 预备知识

1.1 粗糙度

给定知识库K=(U,R),对于每个子集X⊆U 和一个等价关系R,定义两个子集:

RX =∪ {Y ∈U/R Y⊆X}, (1)
췍RX =∪ {Y ∈U/R Y∩X≠Ø}, (2)

分别称为X 的R 下近似集和R 上近似集.由等价关系R 定义的集合X 近似粗糙度为

ρR(X)=1- RX /췍RX . (3)

1.2 粒子群

粒子群优化算法(PSO)是通过个体最优解搜索全局最优解,粒子群优化算法带有权重的速度和位

置更新公式如下:

vk+1
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i +c1rand1(pbestki -xk
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i), (4)

xk+1
i =xk

i +vk
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1.3 去噪概率扩散模型

去噪扩散概率模型主要包括前扩散和逆扩散过程,如图1所示.

图1 DDPM扩散过程

Fig.1 DDPMdiffusionprocess

扩散过程中给定初始数据分布X0~q(X0),从t=0时刻到t=T 时刻不断向对应的t添加高斯噪

声,该噪声的标准差是以固定值βt 且{βt∈(0,1)}Tt=1确定的,均值是以固定值βt 和当前t时刻的数据

Xt 确定的.且当T→∞时β1<β2…<βt<…<βT-1<βT,整个扩散模型是一个 Markov链过程.
文献[12]给出了某一时刻前扩散的条件概率分布:

q(Xt Xt-1)=N(Xt;1-βtXt-1,βtI),  q(X1∶T X0)=∏
T

t=1
q(Xt Xt-1), (6)

其中I是标准正态分布.文献[12]令αt=1-βt 且αt =∏
T

i=1
αi,给出了通过 X0 和αt 表示任意时刻的

q(Xt),而不需要迭代,推导得出如下结果:

Xt= αtX0+ 1-αtZ. (7)

根据参数重整化得q(Xt X0)=N(Xt;αtX0,(1-αt)I).

043   吉 林 大 学 学 报 (理 学 版)   第62卷 



逆扩散过程是从高斯噪声中回复原始数据,该过程假设也是一个高斯分布,但无法逐步拟合分

布,所以需要构建一个参数为θ的分布做估计.该过程仍然是一个Markov链过程.文献[12]给出了逆

扩散过程如下:

pθ(X0∶T)=p(XT)∏
T

t=1
pθ(Xt-1 Xt),

pθ(Xt-1 Xt)=N Xt-1;μθ(Xt,t),∑
θ

(Xt,t( )).

文献[12]假设pθ(Xt-1 Xt)的均值和方差分别为μθ(Xt,t),∑
θ

(Xt,t),方差设置为与β相同的常数.

对于μθ(Xt,t)用深度学习网络去预测,而深度学习网络最重要的是损失函数(Loss)的推导.
推导损失函数前必须已知前扩散过程的后验扩散条件概率q(Xt-1 Xt,X0)分布,设该分布为

q(Xt-1 Xt,X0)=N(Xt-1;～μ(Xt,X0),～βtI),
由Bayes公式、式(6)、式(7)和概率密度函数推导均值和方差:
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则

～βt=1-αt-1
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βt, (8)

该方差是常数:
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αt
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  用最大似然函数推导深度学习网络的损失函数,主要思想是在负对数似然函数的基础上加一个

KL散度,构建了负对数似然函数的上界,上界越小,负对数似然越小,则对数似然越大.推导过

程如下:
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则深度学习网络的损失函数为

Loss=Eq(X0:T)log
q(X1:T X0)
pθ(X0:T

é
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根据式(8)、式(9)及两个单一变量的高斯分布p和q的KL散度

KL(p,q)=logσ2σ1 +σ21+(μ1-μ2)2
2σ22 -12

,

代入式(10)可得
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Loss=‖ε-εθ(αtX0+ 1-αtε,t)‖2, (11)
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其中:ε为前向扩散的随机高斯噪声,从标准正态分布中获取;εθ(Xt,t)为逆向扩散含参的随机高斯噪

声,需深度学习网络预测.
由于DDPM扩散过程依赖 Markov链导致采样过程效率低,因此文献[19]提出了非 Markov链的

DDIM,并在该模型中证明了DDPM的扩散过程不依赖 Markov链,损失函数与DDPM相同.

2 方法描述

DDIM是在原采样序列上随机选取一子序列进行采样,虽提高了采样效率,但因该子序列是随机

选取,导致无法有效保证每次采样效果都比DDPM优.针对该问题,本文在DDIM的基础上提出了粗

糙集的去噪扩散概率方法,解决选取子列的问题.
本文方法在逆扩散过程中的损失函数与DDPM和DDIM 相同,只是扩散过程不依赖 Markov链,

通过粗糙集理论获取较佳的采样子序列.在扩散过程中每一时刻t对应一个Xt,因此t从T 到1时刻

对应的Xt,在粗糙集上构成一个论域U={XT,XT-1,XT-2,…,Xt,…,X2,X1},U 中元素下标表示某

一时刻t的分布.扩散过程是非 Markov链,每一时刻t对应的Xt 的分布都是独立分布,可以把一个

时间段∇t作为等价关系R.最终确定知识库[20]K=(U,∇t),∇t与T 的规模相关.利用等价关系∇t
对论域U 进行等价划分得到的等价类记作U/∇t.

根据1.1节中的定义确定任意采样子列Q(Q⊆U)在论域U 上的下上近似集及粗糙度:

∇tQ=∪ {Y ∈U/∇tY⊆Q},

∇tQ=∪ {Y ∈U/∇tY∩Q≠Ø},

ρ∇t(Q)=1- ∇tQ / ∇tQ .

(12)

  根据粗糙集理论知识,集合不精确性是由边界域的存在导致,边界域越小,其粗糙度越小,该知

识越确定.在论域U 上当子集Q 的粗糙度最小时,此时子集Q 中每个元素下标构成的序列是较佳的

采样子序列.因论域U 规模大,其子集较多,为解决在论域U 上获取较佳采样子序列时效率低的问

题,采用粗糙度为目标函数的粒子群优化算法解决.本文方法流程如下.
用Loss函数训练U-net深度学习网络:
步骤1)X0 的概率分布q(X0);
步骤2)t∈{1,2,…,T-1,T};
步骤3)ε是从标准正态分布N(0,I)中随机获取;

步骤4)深度学习网络训练,Loss=‖ε-εθ(αtX0+ 1-αtε,t)‖2;
步骤5)训练完毕.
采样:
步骤1) XT~N(0,I);
步骤2) 初始化式(4)中粒子位置,且c1=c2=2,rand1 和rand2 取[0,1]中随机数,惯性权

值ω=0.6;
步骤3) fori=1,2,…,2 U

步骤4)  Qi⊆U,ρ∇t(Qi);
步骤5)  if(ρ∇t(Qi)<pbesti)
步骤6)    pbesti=ρ∇t(Qi);
步骤7)  if(pbesti<gbest)
步骤8)    gbest=pbesti;
步骤9)  进化式(4),(5)中的粒子位置和速度;
步骤10)  break
步骤11) endfor
步骤12)获取ρ∇t(Qi)最小时 Qi 集合元素的下标序列{ti,ti+1,…ti+j}即为采样的最佳子序
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列 j= Qi ;
步骤13) fort=ti,ti+1,…,ti+j

步骤14)  Z~(0,I);
步骤15)  if(t>ti+j);

步骤16)    Xt-1= 1
αt

(Xt- βt

1-αt
εθ(Xt,t))+σtZ;

步骤17) endfor
步骤18)returnX0.

3 实验分析

图2 epoch与损失函数值的对应关系

Fig.2 Correspondencebetweenepochand
lossfunctionvalues

  本文实验在数据集FFHQ上进行对比分析,
采用 Pytorch(GPU 版 本)深 度 学 习 框 架,RTX
A6000 显 卡.根 据 选 取 的 数 据 集 和 超 参 数

βt({βt∈(0,1)}Tt=1)确定T=100,其中,c1=c2=2,

rand1=rand2=0.5,ω=0.6.利用 U-net网络对

Loss=‖ε-εθ(αtX0+ 1-αtε,t)‖2 的模型进行

训练,训练该模型有800个epoch,每个epoch对

应的损失函数值列于表1,对应关系如图2所示.
在表1中每10个epoch取一个损失值.由图2可

见,当epoch逐渐增大时,损失值逐渐减小.一直

达到指定的误差范围,该模型训练完毕.U-net网

络在数据集FFHQ上训练本文模型的部分过程如图3所示.
表1 epoch对应的损失函数值

Table1 Lossfunctionvaluescorrespondingtoepoch

epoch 10 20 30 40 50 … 400 … 760 770 780 790 800
损失函数值 0.054 0.049 0.047 0.045 0.045 … 0.04 … 0.034 0.032 0.031 0.030 0.030

图3 训练过程

Fig.3 Trainingprocess

  当T=100时,论域U={X100,X99,X98,…,Xt,…,X2,X1},该论域有2100个子集,以粗糙度

ρ∇t(Q)=1- ∇tQ / ∇tQ 为目标函数,利用粒子群优化算法求解最小粗糙度时对应的论域子集下

标序列为较佳采样子序列.迭代次数对应的粗糙度值列于表2,对应关系如图4所示.
如果不用粒子群优化算法优化本文方法需要迭代2100次,迭代规模庞大.由图4可见,利用粒子群

优化本文方法时,当迭代到15000次时粗糙度达最小值,效率明显提高.当粗糙度最小值为0.071时

对应的子集Q43={X75,X74,X73,…,X35,X34,X33},该子集下标对应序列{t75,t74,t73,…,t35,t34,t33}为
获取的采样子列,且t75>t74>t73>…>t35>t34>t33.
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表2 迭代次数对应的粗糙度

Table2 Roughnesscorrespondingtonumberofiterations

迭代次数 50 100 150 200 250 300 … 7500 … 1485014900 1495015000
粗糙度 0.764 0.729 0.696 0.702 0.624 0.599 … 0.103 … 0.072 0.071 0.071 0.071

图4 迭代次数与粗糙度的对应关系

Fig.4 Correspondencebetweennumber
ofiterationsandroughness

  在相同损失值下将DDPM,DDIM 和本文方法

利用 U-net网 络 训 练 模 型.DDPM 在{t100,t99,

t98,…,t2,t1}序列上的采样结果与DDIM 和本文方

法在{t75,t74,t73,…,t35,t34,t33}序列上的采样结果

对比如图5所示.DDPM,DDIM和本文方法的FID
(Fréchetinceptiondistance)值列于表3.

图5为DDPM在原序列上采样得到的3张人

脸图像,DDIM和本文算法在获取的子序列上采样

得到3张人脸图像.由图5可见,通过直观的对

3种算法采样得到图像对比,DDIM 和本文算法在

获取子序列上采样效果与DDPM 在原序列上的采

样效果相当.说明本文算法获取的子序列是有效子序列,且采样效果相似.表3为通过FID量化评估

3种算法采样生成图像的质量,FID越小生成的图像质量越好.由表3可见,3种算法FID值都相对较

小,说明3种算法采样生成的图像质量较好.本文算法生成图像的FID值与DDIM 和DDPM 的FID
值接近,进一步说明本文算法获取的子列是有效子列,且采样效果相似.

表3 3种算法的FID值

Table3 FIDvaluesofthreealgorithms

算法 FID 算法 FID
DDPM 22.71 21.36 20.24 本文 22.06 22.67 21.39
DDIM 21.98 22.52 21.02

图5 3种算法采样结果对比

Fig.5 Comparisonofsamplingresultsofthreealgorithms

  验证本文算法获取子列是较佳的采样子序列.DDIM分别在随机选取3个子序列和本文获取的子

序列上采样结果与本文算法采样结果对比如图6所示.图6采样结果的FID值列于表4.
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图6 不同子列采样结果对比

Fig.6 Comparisonofsamplingresultsofdifferentsubcolumns

表4 图6采样结果的FID值

Table4 FIDvaluesofsamplingresultsinFigure6

子列 FID 子列 FID
DDIM子列1 329.99 338.51 309.16 DDIM本文子列 21.98 22.52 21.02
DDIM子列2 227.23 221.69 219.91 本文算法 22.06 22.67 21.39
DDIM子列3 105.79 107.25 90.67

  为说明本文算法获取子序列采样的优越性,图6中的3个随机子序列都是等长的.从DDIM 在

3个随机子序列采样效果与DDIM和本文算法在本文获取的子序列采样结果对比,在本文获取的子序

列上采样效果明显优于3个随机子序列上的采样效果.说明本文获取的采样子序列不但采样有效,且

采样效果较佳.对表4中不同子序列生成图像的FID对比分析,DDIM和本文方法在获取子序列上生

成图像的FID明显低于DDIM在其他随机子序列上的FID.进一步说明本文方法获取的子序列是较佳

采样子序列.
由图5和表3可见,虽然DDPM在原序列上采样效果与本文方法在获取子序列上的采样结果相

似,但在理论上DDPM 比本文方法的采样效率低.原因是DDPM 在原序列上采样,而本文方法在子

序列上采样.DDPM的采样时间分别为103,104,102s,本文方法的采样时间分别为21,22,20s.实验

结果表明,本文方法在获取的子序列上采样效率是DDPM在原序列上采样效率的4倍多,说明本文方

法采样效率明显高于DDPM的采样效率.
综上所述,本文在DDIM的基础上通过粗糙集和粒子群优化算法相结合获取较佳采样子序列.实

验验证结果表明,本文方法获取的采样子序列上生成图像效果与DDPM采样效果相似,说明本文获取

的子列是有效子列;DDIM和本文方法在获取子序列上的采样效果明显优于DDIM在多个随机子序列

上的采样结果,说明本文获取的有效子序列是较佳子序列,进一步说明DDIM在随机子序列上的采样

结果不稳定;最后通过本文方法和DDPM分别在获取的子序列和原序列上的采样时间对比,表明本文

方法采样效率明显高于DDPM的采样效率.
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