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1. 緒   言 

近年、大手 IT企業が提供する深層学習モデルは急速に

巨大化しており、学習パラメータ数や必要な学習データ

量、そして計算時間が増大している。このような深層学

習モデルの学習においては、データ拡張技術などを用い

て限られた学習データを増強し、汎化能力の向上を図る

試みが行われている。 

一方で、敵対的生成ネットワーク(Generative Adversarial 
Networks：GAN)1,2 ）やオートエンコーダ(Auto Encoder: 
AE)3,4)といった既存の学習データから新たなデータを生

成する生成モデルが数多く開発されている。これらのモ

デルでは、学習データを生成モデル内の潜在変数空間に

クラスタリングし、この潜在変数空間の特定の座標を指

定することにより新しいデータを生成することが可能で

ある。この生成されたデータは潜在変数空間座標が示す

クラスタの特徴を反映している。 

本稿では、このような状況を踏まえ、データ拡張に生

成モデルの利用を検討するため、ノイズ除去拡散確率モ

デル(Denoising Diffusion Probabilistic Model: DDPM)5)を実

際に実装し、新しい画像の生成について評価を行った結

果を報告する。初期画像に対してノイズ拡散を行った場

合、拡散の度合いに応じてモデルから生成される画像の

特性を評価した。評価結果に基づき、ノイズの拡散の度

合いを調整することにより、ノイズ拡散画像から全く異

なる画像や類似性の高い画像を生成する方法を示す。 

2.生成モデル 

2.1 データ拡張と生成モデル 

異常検知を目的とする教師あり深層学習モデルにおい

ては，学習に必要な異常データが正常データに対して極

めて少なく、学習が困難な場合が多い。また、運用時に

は教師データに存在しない未知の異常データが発生する

可能性があり、モデルの精度の低下を招く一因となる。 

深層学習モデルの汎化能力の向上を目的としたデータ

拡張 6)が数多く提案されているが、実世界では発生し得

ないようなデータを合成し学習させることもあり、非現

実的な学習が行われる可能性もある。 

一方、生成モデルを活用することで学習した正常デー

タから異常データを同数程度生成することができれば、

それを異常検知の学習データに利用することが可能と思

われる。またデータ拡張にこの手法を応用した場合、実

在するデータの類似データが利用可能となるため、深層

学習の分類精度が向上することが予想される。本稿では

このような、データ拡張や異常検知のためのデータ生成

を目的として、DDPMを選択し、その有効性を評価する。 

2.2 Denoising Diffusion Probabilistic Model: DDPM 

DDPM による画像のノイズ化は、わずかなガウシアン

ノイズを加える過程を繰り返すことで行なわれる。図 1

にその過程を示す。今画像を𝑋とし、初期画像𝑋!にガウシ
アンノイズを繰り返し加えながら、最終的に𝑋"画像が得

られる場合を考える。この時、𝑋#$%から𝑋#への画像生成

は次式により与えられる。 

 

𝑋# = #1 − 𝛽#𝑋#$% +#𝛽#𝜀 (1) 
∵ 𝜀 = 𝑁(0, 𝐼) 
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ガウシアンノイズ𝜀は#𝛽#だけ減衰され、𝑋#$%に加算され

る。また、𝑋#$%も加算されるガウシアンノイズを考慮し

て#1 − 𝛽#だけ減衰させる。さらに、（1）式を用いること

で、初期画像𝑋!から直接𝑋#を計算することが可能である。 

 

𝑋# = 𝑋#$%𝑋#$&⋯𝑋! = #𝛼2#𝑋! +#(1 − 𝛼2#)𝜀 (2) 

∵ 𝛼2# =4(1 − 𝛽')
#

'(%

 

 

これにより、𝑋#の生成には、初期画像𝑋!にガウシアンノ

イズを直接加えることで計算できるため，逐次的な計算

を必要とせず、DDPM の学習速度を向上させている。 

DDPM では、加えられるガウシアンノイズを推定可能

な状態まで学習を行う。この推定により、ノイズが加え

られた画像から少しずつノイズを除去し、画像を復元す

る過程を実現する。𝑋#の画像生成は(2)式により与えられ、

加えられたノイズを𝜀と DDPM が推定したノイズを𝜀)と
の差を学習誤差∇)として次式により定義する。この誤差

を最小化するよう学習が進められる。 
 

∇)= 6𝜀 − 𝜀) 7#𝛼2#𝑋! +#(1 − 𝛼2#)𝜀, 𝑡96
&

(3) 

 

学習が進むと、DDPM では与えられた画像𝑋#から𝑋#$%へ
加えられたノイズを推定し、ノイズを除去することで逆

変換が可能となる。生成過程では、次式によりノイズ除

去を行い、逆拡散過程をたどる。 

 

𝑋#$% =
1
#𝛼#

;𝑋# −
1 − 𝛼#
#1 − 𝛼#

𝜀!(𝑋#, 𝑡)<+𝜎#𝑧 (4) 

∵ 𝑧 = @𝑁(0, 𝐼), 𝑡 > 1
0, 𝑒𝑙𝑠𝑒  

𝜎#& = 𝛽ｔ 𝑜𝑟
1 − 𝛼2#$%
1 − 𝛼2#

𝛽ｔ 

 

このノイズ除去を最終画像𝑋"から初期画像𝑋!まで連続的

に繰り返すことによりDDPMでは新しい画像データが生

成する。 

2.3 DDPM の構造とノイズ拡散位置情報 

ガウシアンノイズを学習する DDPM には、画像とノイ

ズ拡散過程の位置情報を入力に持つ U-Net7)が実装され

ている。この U-Net はノイズ拡散過程の全ての位置で同

じものを繰り返し使用しながら学習を行う。図2にDDPM
に実装した U-Net の構造を示す。DDPM の U-Net はセマ

ンテックセグメンテーションのものと比較して、レイヤ

ー数は少ない構造となっている。また、ノイズ拡散過程

の位置情報を各レイヤーの畳み込み１層目に加算し、位

置情報を学習する。拡散過程の位置𝑡に対する情報は d次
元のベクトルデータとして与えられる 8)。 
 

𝑃𝐸(𝑡, 2𝑖) = sin M
𝑡

10000
&*
+
N

𝑃𝐸(𝑡, 2𝑖 + 1) = cosM
𝑡

10000
&*
+
N

(5) 

 

3.DDPM の実装 

3.1 画像データ 

本研究では、白黒画像データとして MNIST：Modified 
National Institute of Standards and Technology のデータベー

スによる手書き数字を 9)、カラー画像には Celeb Faces At-
tributes (CelebA) Dataset10)による顔画像を用いた。MNIST
は 28 ピクセル☓28 ピクセル、CelebA は 64ピクセル☓64

ピクセルで、それぞれ学習を行った。 

3.2 DDPM の実装 

DDPM に実装した U-Net のソースコードを次に示す。

この U-Net では拡散位置の情報を各レイヤーに加えて学

習した。CelebA の実験では、エンコードとデコードに各

1 層を追加した構造を採用した。 
class UNET(nn.Module): 
    def __init__(self): 
        super().__init__() 
        self.layer1 = DownConv(classter1, classter2) 
        self.layer2 = DownConv(classter2, classter3) 
        self.layer3 = UpConv(classter3, classter4,                 

classter5, flag=0) 
        self.layer4 = UpConv(classter3 + classter5,                 

classter5, classter6, flag=0) 
        self.layer5 = UpConv(classter2 + classter6,                 

classter6, channel_num, flag=1) 
    def forward(self, img, position): 
        org1, down1 = self.layer1(img, position) 

 

図 1 画像のノイズ拡散過程と学習 

+

U-Net

ガウシアンノイズ

ノイズ拡散過程+++

𝑋0𝑋𝑡𝑋𝑇 𝑋𝑡−1
1 − 𝛽𝑡

𝛽𝑡

推定したノイズ

誤差学習

𝜀

𝜀𝜃

 

図 2 DDPM の構造 
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        org2, down2 = self.layer2(down1, position) 
        up3 = self.layer3(down2, down2, 0, position) 
        up4 = self.layer4(up3, org2, Layer3size, position) 
        img = self.layer5(up4, org1, Layer4size, position) 
        return img 

（5）式の拡散位置情報の以下のように行った。次元数は

100程度設定した。 
def position_embedding(time, pos_dim): 
    PE = torch.zeros((time, pos_dim)) 
    n = torch.tensor(10000) 
    for t in range(time): 
        for i in range(pos_dim // 2): 
            co = t / torch.pow(n, 2 * i / pos_dim) 
            PE[t, 2 * i] = torch.sin(co) 
            PE[t, 2 * i + 1] = torch.cos(co) 
    return PE 

拡散位置情報は全結合層のニューラネットワーク使っ

て出力数を U-Net のクラスタ数に一致させる。畳み込み

層ではU-Netの各クラスタにその拡散位置情報を加える。 
class Convolution(nn.Module): 
    def __init__(self, L1, L2): 
        super().__init__() 
        self.position = PositionEncoder(position_dim, L1) 
        self.conv1 = nn.Conv2d(L1, L2,  

kernel_size=3, padding=1) 
        self.conv2 = nn.Conv2d(L2, L2,  

kernel_size=3, padding=1) 
        self.bn1 = nn.BatchNorm2d(L2) 
        self.bn2 = nn.BatchNorm2d(L2) 
        self.relu = nn.GELU) 
    def forward(self, img, positions): 
        positions = self.position(positions) 
        positions = positions.view(img.size(0),               

img.size(1), 1, 1) 
        h = self.conv1(img + positions) 
        h = self.relu(self.bn1(h)) 
        h = self.conv2(h) 
        h = self.relu(self.bn2(h)) 
        return h 

CelebA データの実験では BatchNorm2d の代わりに

GroupNorm を用いた。 
class PositionEncoder(nn.Module): 
    def __init__(self, time_dim, ch): 
        super().__init__() 
        self.fc1 = nn.Linear(time_dim, ch) 
        self.relu = nn.ReLU() 
        self.fc2 = nn.Linear(ch, ch) 
    def forward(self, x): 
        x = self.fc1(x) 
        x = self.relu(x) 
        x = self.fc2(x) 
        return x 

オリジナル画像のノイズ付加は(2)式に従って全ての拡

散位置に対する𝛼2#を計算後、要求された拡散位置の画像

のみを求める。 
def noise(x, eps, beta, t): 
    alpha = 1 - beta 
    alpha_av = torch.cumprod(alpha, dim=0) 
    alpha_avt = alpha_av[t].view(x.size(0), 1, 1, 1) 
    x_t = torch.sqrt(alpha_avt) * x  

+ torch.sqrt(1 - alpha_avt) * eps 
    return x_t 

ノイズ除去も同様に全ての𝛼2#を計算後、拡散位置の画

像のみのノイズを(4)式に従い除去する。 
def denoise(x, out, t, beta): 
    alpha = 1 - beta 
    alpha_av = torch.cumprod(alpha, dim=0) 
    alpha_t = alpha[t].view(x.size(0), 1, 1, 1) 
    alpha_avt = alpha_av[t].view(x.size(0), 1, 1, 1) 
    a = 1 / torch.sqrt(alpha_t) 
    b = (1 - alpha_t) / torch.sqrt(1 - alpha_avt) 
    x_t = a * (x - b * out) 
    if t[0] == 0: 

        return x_t 
    alpha_avt_pre = alpha_av[t - 1].view(x.size(0), 1, 1, 
1) 
    sigma = torch.sqrt((1 - alpha_t)  

* (1 - alpha_avt_pre) / (1 - alpha_avt)) 
    noise = torch.randn_like(x) 
    x_t = x_t + sigma * noise 
    return x_t 

メインプログラムでは、拡散位置をランダムに設定

し、ノイズ画像から付加されたガウシアンノイズを推定

するようモデルを学習させた。 
        base_noise = torch.randn_like(images)  
        select_time = torch.randint( low=0, high=TIME,                   

size=(batch_size,))  
        pe = time_position[select_time, :]  
        x = noise(images, base_noise, BETA_t, select_time)   
         
        output = model(x, pe) 
        loss = criterion(output, base_noise) 
        loss.backward() 
        optimizer.step() 

4.実験結果  

4.1 実験パラメータ 

DDPM におけるノイズ拡散のステップ回数は T=1000
と設定した。減衰係数は𝛽% = 0.0001から𝛽" = 0.02まで線

形的に増加させた。また、画像の値は、-1〜1の範囲に規

格化した。MNIST 画像の学習では、各レイヤーのクラス

ター数は図 2の設定とした。 
4.2 MNISTの実験結果 

まず、DDPM に 6000枚の MNIST 画像を用いて 1000
エポックの学習を行った。最適化関数には Adam を用い

た。学習後、未学習の画像からノイズ拡散画像を生成し、

ノイズ除去過程を経て画像データを生成した画像を図 3

に示す。DDPM では、学習に用いたデータの特徴を持つ

持ちながら、ノイズ拡散に用いた未学習データとは異な

るデータが生成される。比較画像として DCGAN による

生成画像データを図４に示す。DCGAN との比較でも

DDPMは同等の品質の画像を生成できることが確認され

た。 
4.3 CelebAの実験結果 

次に CelebA 画像の実験結果について示す。CelebA の

学習には図 2の U-Net にレイヤーをエンコード、デコー

ドとも１層加えた構造を用いた。CelebA の約 20万人の

画像から 15000人をランダムに選び学習を行った。学習

後、評価用の画像より生成したノイズ拡散画像から画像

を生成したものを図 5 に示す。実験結果は MNIST 画像

の実験と同様に、初期画像とは異なる人物画像が生成さ

れた。Deep Convolutional GAN: DCGAN による比較画像

を図 6に示す。CelebA 画像の画像についても DDPM の

画像生成能力は DCGAN と同等の結果が得られた。 
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さらに、ノイズ拡散画像から複数の画像を生成する実験

を行った。1枚のノイズ拡散画像を複製し、それぞれにノ

イズ除去を適用した結果、全く異なる人物の画像が生成

された（図 7）。生成された画像間に相関関係は無いと考

えられる。一方図 8の、ノイズ拡散位置 t=300 から生成

された画像では，ノイズ拡散前の初期画像に似た特徴を

持つ画像が生成された。ただし細部が少しずつ異なる。

これにより、DDPM ではノイズ拡散位置を調整すること

で、初期画像との類似性を調整することが可能であるこ

とが示された。 

図 9 は Cutmix6)の手法を用いて２枚の画像を合成し，

t=300までノイズ拡散させた後、ノイズ除去により画像を

生成した結果を示す。初期画像では、それぞれの画像の

境界が鮮明であるが、生成画像では滑らかに調整された

境界を持つ画像が得られた。この結果から、DDPM を用

いることで学習画像の中から、初期画像の一部を他の画

像に置換したデータ拡張が可能であることが分かった。 

5. 結   言 

本研究では、データ拡張に生成モデルを利用するため、

ノイズ除去拡散確率モデル(DDPM)を実際に実装し生成さ

れた画像について評価を行った。実験の結果、初期画像

からノイズ拡散を最終ステップまで行った場合、1枚の拡

散画像から、生成された複数の画像には、相互に全く相

関が見られないことが確認された。また、ノイズ拡散の

途中段階から生成された画像には細部の異なる類似した

画像が複数枚得られた。さらに、画像の一部に他の画像

を貼り付けた合成画像から生成された場合、それぞれの

画像の特徴を保持しつつ、それぞれの画像の境界が滑ら

かに調整された画像が生成されることを確認した。 

 
図 3 DDPM による MNIST の画像生成 

a)未学習画像，b)ノイズ拡散画像 

c)生成画像 

a)

b)

c)

 
図 5  DDPM による CelebA の画像生成 

a)初期画像，b)ノイズ拡散画像 

c)生成画像 

a)

b)

c) 
図 4 DCGAN による MNIST の画像生成 

 
図 6 DCGAN による CelebA の画像生成 

 
図 6 DCGAN による CelebA の画像生成 
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このようにノイズ除去拡散確率モデルを用いた画像生成

では、ノイズ拡散の割合や画像の貼り付けなどにより、

実在するような多様な画像を生成することができ、深層

学習モデルのデータ拡張に応用できる可能性が示された。

特に、異常検知などの学習では少ない異常データから、

ノイズ除去拡散確率モデルを利用することにより、現実

に発生する可能性がある異常データを多数発生する手法

として期待される。 
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図 7 ノイズ拡散画像からの画像生成(t=1000) 

a)初期画像，b)ノイズ拡散画像 

c)生成画像 

b)

c)

a)

 

図 8 ノイズ拡散画像からの画像生成(t=300) 

a)初期画像，b)ノイズ拡散画像 

c)生成画像 

b)

c)

a)

 
図 9 Cutmix による画像生成(t=300) 

a)初期画像，b)ノイズ拡散画像 

c)生成画像 

a)

b)

c)
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