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Flow Matching​

生成模型：从一个已知分布中采样，通过generator，变换为目标分​







JiT!​

当前的去噪扩散模型并不以传统意义上的‘去噪’方式运作，即它们并不直接生成清晰图像。相反，

神经网络预测的是噪声或某种跟噪声相关的量（比如速度）。

似乎在数学上这些无太大所谓，因为这些变量是可以互相转化的，

大家现在使用预测噪声/速度只是因为远古时期的DDPM消融：​



However：​

Tianhong&Kaiming: 干净图像与含噪量（包括噪声本身）的作用并非等同。​

原始数据（干净图像）往往处于低维子流形

假设存在一个低维流形嵌入高维观测空间中的场景。在此高维空间中预测噪声需要高容量：网络需保

留关于噪声的全部信息。相比之下，有限容量网络仍能预测纯净数据，因其仅需保留低维信息并滤除

噪

https://www.youtube.com/watch?v=u5yKZzTTEHo


• 低维流形： 自然图像实际上存在于超高维像素空间中一个非常低维的流形面上。​



• 高维噪声： 当我们向图像添加高斯噪声时，数据点会被抛出这个流形，进入广阔且无结构的空旷高

维空间。

• 预测难度的差异：

◦ 预测噪声： 噪声是高维且无结构的。为了完美预测它，神经网络需要巨大的容量来表示这些高

频信息。

◦ 预测图像： 网络只需要学习流形的结构，并将噪声数据投影回流形面上。（低频信息更利于神

经网络预测）

Toy EXP:​



架构
 低维效果相差不大 高维只有predict x才能work


增加噪声有利于高分辨率生成，但不足以修正predict v
 加入瓶颈层甚至有利于学习！







