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 拡散確率モデル (DDPM) [1]は高品質・多様な画像の生成に成功
 ノイズ画像から繰り返しデノイズを行うことで画像を生成

高解像度の画像を生成する場合に大きなメモリを要求する問題

DDPM[1]による生成画像

我々の研究では画像の『パッチ分割』を行うことで
空間的に小さいパッチ上でネットワークの推論を行う

COCO-GAN[2]

Patch Diffusion[3]

パッチ分割法

位置の条件付け全体画像情報の条件付け

サンプリング手法

CelebA[4]

実験設定

LSUN bedroom[5]
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位置埋め込み

 ベースライン: DDPM[1]

 CelebA[4]とLSUN bedroom[5]データセットを用いて学習
 全体画像サイズは128（パッチサイズ:  𝟏𝟐𝟖/𝑵）
 𝑁 = 1, 2, 4, 8のそれぞれで学習
 最大メモリ消費量はネットワークの計算部だけで測定

 GANを用いたパッチ単位の画像生成
 生成品質が改善
 メモリ効率/並列性に優れる

識別器によりシームレスなパッチ間の特徴を学習

 ランダムな位置で切り抜いたパッチを用いて拡散確率モデルを学習
 位置による条件付けを追加
 メモリ効率/損失の収束性が向上

学習時のみに有効（推論時はフルサイズ画像を用いる）

 全体画像を縦横に𝑵分割
⇒計𝑁ଶ枚のパッチへ分割

 オーバーラップなし

入力テンソルサイズを
𝒪 1/𝑁ଶ で小さくする

💡課題: 全体画像の情報とパッチの位置

 パッチ間で全体画像の情報を共有
 Global Content Conditioning (GCC)

平均
プーリング

ノイズ付き
全体画像 𝑥௧

全体画像情報

各パッチへ
連結

 パッチの位置をネットワークへ伝える
 インデックス𝑠 = 𝑖 × 𝑁 + 𝑗を定義
 𝑠をone-hot表現に変換しMLPへ入力

 𝑁 = 2, 4の場合はいずれのデータセットでも自然な画像を生成
 𝑁 = 8の場合にパッチ間の境界線が目立つ（特にLSUN bedroom）
 𝑁 = 8の場合に、LSUN bedroomでのFIDが急激に悪化した

LSUN bedroomには様々な構図の画像が含まれており
学習が困難であることが要因か

 推論時におけるメモリ消費量を削減するパッチ単位画像生成
 Global Content Conditioningと位置の条件付け手法の提案
 ベースラインのDDPMと比較し、生成品質を維持しながら

最大メモリ消費量を半分以上抑える

最大メモリ消費量 [GB]
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今後の展望

結論

 任意解像度の画像を生成するために
ランダムな位置/大きさのパッチで学習


