
论文分享：时空扩散点过程



扩散模型解决什么问题？

学习训练数据的分布，生成尽可能符合训练数据分布的真实图片

�� � ：模型所产生的图片的分布

����� � ：训练数据图片的分布

优化目标：��������� �����||�� = �������∏�� �� 

输入：隐向量 �

输出：对应的一个样本



无条件生成vs有条件生成



前向过程，扩散过程，q过程

�� ��−1 �

�0：原图像。

不断向图像加入 �� 的高斯噪声

��：标准正态分布



反向过程，去噪过程，p过程

��：从高斯分布采样

不断根据 �� 预测（采样） ��−1
�� ��−1|�� ：使用神经网络预测均值



继续推导

经过一些数学推导，优化的目标由 ��������� �����||��  转化为

�� ��|�0  �� � ��−1|��,  �0 ||�� ��−1|��  
� ��−1|��,  �0 ：高斯分布，均值和方差已知

�� ��−1|�� ：高斯分布，�� ��−1|�� ~� �� ��,  � ,  ��� 

�0 � ��−1|��,  �0 
�� ��−1|�� 

��



预测均值  →  预测噪声

接上页

� ��−1|��,  �0 = � 
��−1���0 + �� 1 − ��−1 ��

1 − ��
, ��� 

由正态分布可加性，可以直接从 �0 得出，所以不再一步步加噪。

将 �� 表示为 �0 加噪声 � 的形式

�� = �� �0 + 1 − �� �，�~� 0, �  

带入上式

� ��−1|�,  �� = � 
1
��
 �� −

1 − ��
1 − ��

� , ��� 

预测均值 �� ��,  �  → 预测噪声 �� ��,  � 



Ø 从原始数据中采样 �0
Ø 采样时间步 �，噪声 �

Ø 优化 ||� − �� ��,  � ||2

Ø 其中 �� = �� �0 + 1 − �� �

Training



Ø 从噪声中采样 ��
Ø ��� � = T,  …,  1 ��

Ø 采样噪声 �

Ø ��−1 =
1
��
 �� −

1−��
1− ��

�� ��,  �  + ���

Inference(Sampling)



时空点过程

Ø 第 � 个时空事件：�� =  ��,  �� 

Ø 时空点过程：� =  �1, �2, …, �� 

Ø 过去已发生事件：�� =  ��|�� < �, �� ∈ � 

Ø 使用扩散模型建模时空点过程为 � �,  �|�� 

Ø e.g. 地震、大脑神经元活动、人类活动



Overview

Ø 两个模块

Ø 时空Encoder（建模 ��）：学习事件历史的有效表示，

充当条件以支持时空去噪扩散过程。

Ø 扩散模型与噪声预测网络（建模 � �,  �|�� ）：基于��

预测下一事件。

Ø 类比序列模型：

Ø 时空Encoder ↔ RNN

Ø 扩散模型 ↔ 分类头



时空Encoder

Ø 学习事件历史的有效表示，充当条件以支持时空去噪扩

散过程。

Ø 时间 Embedding，��：

Ø 空间 Embedding，��：线性投影

Ø 联合 Embedding，��� = �� + ��
Ø 将上述三个 Embedding 经过多头自注意力机制，得到隐

状态（扩散模型的条件）： ℎ�、ℎ�、ℎ��



扩散模型与噪声预测网络

Ø ���,  ���，待去噪的空间与时间差 ↔ 3 像素图像

Ø ��� = �� ���,  ℎ�−1, � ,  ��� = �� ���, ℎ�−1, � ，预测的噪声

Ø �：正弦位置编码

Ø 条件： ℎ� =  ℎ�,   ℎ�,   ℎ�� 



可视化

Ø 与图像的扩散模型不同，这里的每张图片都是多次采样的结果综合出来的。

Ø 在预测下一事件时，采样300次，得到300个事件 （事件，位置）

Ø 然后用这300个位置绘制等密度曲线图。
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