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概要
拡散モデルは，ランダムノイズに対して「ノイズ

除去」を繰り返し行うことで徐々に良いサンプルを
出力する，生成モデルの一種である．テキスト生成
に応用する際の課題として，生成の過程において，
ある回数以降のノイズ除去でサンプルの改善に失敗
し，生成結果を崩壊させていく現象がある．本研究
は，この現象に関して，これまで注目の薄かった時
刻の埋め込みに焦点を当て，その影響を調査した．
結果として，時刻の埋め込みがこの「崩壊問題」の
一因であることを示し，崩壊を抑制する正則化を提
案する．

1 はじめに
デノイジング拡散確率モデル（Denoising Diffusion

Probabilistic Models; DDPMs）[1]は，画像をはじめと
した連続データにおいて成功を収めた生成モデル
で，埋め込み表現を介して離散データを生成する研
究も盛んに行われている．DDPMは，まず時刻 𝑇 で
ランダムノイズをサンプリングし，以降時刻 0に向
けて「ノイズ除去」を段階的に行うことで，徐々に
美しいサンプルを出力する．テキストを対象とする
拡散言語モデル（Diffusion Language Models; DLMs）
においては，一段階のノイズ除去を「ノイズを完全
に除去し，小さいノイズを改めて付加する」ことで
表現することが一般的である [2]．
現在の DLMは品質に難があり実用レベルに至っ
ていない．原因の一つとして，生成中，ある時刻を
超えると「完全なノイズ除去」タスクに躓き始め，
却ってサンプルを崩壊させていく現象が存在する
[3]．本稿ではこれを 崩壊問題 と呼ぶ．「改めて付
加するノイズ」は徐々に小さくするため，ノイズ
除去タスクは生成の過程が進むのに伴って易しく
なっていくべきであり，この振る舞いは期待に反し

ている．先行研究では生成を複数回行い Minimum
Bayes-Risk decoding [4]等を用いて比較的良いサンプ
ルを選定する試みが行われている [2] [5] [6]が，拡
散モデルの長所である生成結果の多様性とのトレー
ドオフがある．生成時にデータに付加するノイズの
大きさをアドホックに調整することで崩壊を回避す
るような試み [3]は，DLMの可能性を示唆しつつも
DDPMの枠組みから外れるため汎用性に乏しく，根
本的な解決が待たれている．
生成の各ステップにおいてモデルにはノイズ付き
単語埋め込みとともに現在時刻を表す時刻埋め込み
を入力する．単語埋め込みに正則化を加えると一定
の改善が見られるという報告 [3]はあるが，時刻埋
め込みがモデルに与える影響は未だ明らかでない．
本研究は，拡散モデル本来の「徐々に美しいデー
タを生成する」挙動をテキスト生成において実現す
ることを目的として時刻埋め込みに着目し，単語埋
め込みとの関係を調査した．まず，時刻埋め込みが
単語埋め込みを損壊する度合いを定義し，実際に情
報を失わせていることを明らかにする．加えて，崩
壊問題の解決策として両埋め込みに相互に作用する
正則化を提案し，その有効性を示す．

2 準備
2.1 デノイジング拡散確率モデル

DDPMは以下の 2種類の過程に基づく [1]．
拡散過程 訓練データ z0 ∼ 𝑞(z0) に対し，次の

Markov過程でノイズ付加を行う．

𝑞(z𝑡 | z𝑡−1) = N
(
z𝑡 ;

√
𝛼𝑡z𝑡−1, 𝛽𝑡 𝐼

)
0 < 𝛽1 < · · · < 𝛽𝑇 < 1, 𝛼𝑡 = 1 − 𝛽𝑡 はノイズの大きさ
を決めるハイパーパラメータで，ノイズスケジュー
ルという．�̄�𝑡 =

∏𝑡
𝑠=1 𝛼𝑠 , 𝛽𝑡 = 1 − �̄�𝑡 とおくと

𝑞(z𝑡 | z0) = N
(
z𝑡 ;

√
�̄�𝑡z0, 𝛽𝑡 𝐼

)
(1)
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図 1 時刻 0.2𝑇 および 0.8𝑇 におけるノイズ付加の様子．
円はサンプリングされる主なベクトルの領域を表す（時
刻が進むにつれ，原点方向に近づき，半径は大きくなる）．

図 2 時刻埋め込みによる平行移動が分離を損なわせる
様子．時刻 𝑡 においてノイズを付した “write”と時刻 𝑡′ に
おいてノイズを付した “watch”, “look”が混同される．

が成り立つ．z𝑡 が含む z0の情報は次第に減少し，十
分大きな 𝑇 に対して z𝑇 は N(0, 𝐼) に従うと見做せ
る．サンプリングした {z𝑡 }𝑇𝑡=0 を用いてノイズを除
去するモデル 𝑝𝜃 (z𝑡−1 | z𝑡 ) を訓練する．
生成過程 ランダムノイズ z𝑇 ∼ N(0, 𝐼) をサンプ
リングし，モデル 𝑝𝜃 (z𝑡−1 | z𝑡 ) を用いてノイズ除去
を時刻 𝑡 = 𝑇, ..., 1において順に行うことで，新たな
データ z0 を出力する．

2.2 拡散言語モデル
DLMは，まず単語埋め込みの系列 z0 = [z0𝑖]𝐿𝑖=1 を

DDPMによって生成し，それを離散化することで単
語列 y = [𝑦𝑖]𝐿𝑖=1を得る [2]．生成過程において，時刻
𝑡 ではノイズを完全に除去した後 𝑡 − 1回分のノイズ
付加を行うことで一段階のノイズ除去を行う．

𝑝𝜃 (z𝑡−1 | z𝑡 ) = 𝑞(z𝑡−1 | z0 = z𝜃 (z𝑡 , 𝑡))

z𝜃 (z𝑡 , 𝑡) = Transformer(u𝜙 (z𝑡 , 𝑡))

z𝜃 は任意の時刻 𝑡のノイズ付き単語埋め込み列 z𝑡 か
ら z0 を予測するモデルで，Transformer [7]を利用す
る．u𝜙 は z𝑡 に時刻の情報を付加するモデルで，典
型的には各 z𝑡𝑖 に時刻埋め込み u𝑡 を足し合わせる．

u𝜙 (z𝑡 , 𝑡) = [z𝑡𝑖 + u𝑡 ]𝐿𝑖=1

ノイズ除去に関する損失 Ldenoise は DDPM から導
出される．単語列の生成モデルとしての DLMにお
いて，DDPMで生成する z0 は最終的な生成データ
である単語列 yに対する隠れ変数の役割を果たす．
Ldenoise は主に z0 と z𝜃 (z𝑡 , 𝑡) の 2乗誤差からなるの
で，Ldenoiseのみを小さくする方向に単語埋め込みを
調整したとすると，全ての単語埋め込みが 1点に集
まるような無意味な配置が好まれると考えられる．

したがって，隠れ変数 z0𝑖 と単語 𝑦𝑖 の適切な対応付
けを学習するための信号として，ノイズ除去損失と
は別に単語埋め込みが適切に分離されていることを
促進するような損失を考える必要がある．そこで，
単語埋め込み w𝑘 を単語 𝑘 ∈ {1, ..., 𝑉}に丸める確率
分布を，すべての単語埋め込みとの内積の Softmax

𝑝𝜙 (𝑘 | w𝑘) =
exp ⟨w𝑘 ,w𝑘⟩∑𝑉
ℓ=1 exp ⟨w𝑘 ,wℓ⟩

で定義し，訓練は Ldenoise と 𝑝𝜙 の負の対数尤度
Lround との和Ltotal を最小化する：

Ltotal = Ldenoise +Lround

Lround = 𝔼y,z0

[
−

𝐿∑
𝑖=1

log 𝑝𝜙 (𝑦𝑖 | z0𝑖)
]
.

3 手法
モデルは丸め損失によって隠れ変数 z0𝑖 と単語 𝑦𝑖

の対応付けを学習するが，特にノイズが小さい時刻
において，ノイズ除去の直接の対象となる u𝜙 (z𝑡 , 𝑡)
の各要素（以降入力ベクトルと呼ぶ）が表す単語
も正しく分離できなければならない．本節では，ノ
イズ除去のヒントとなるべき時刻埋め込みが実際に
はノイズ付き単語埋め込みをさらに破壊してしまう
ことで Transformerがノイズ除去に失敗するという
仮説を立て，検証方法および崩壊を抑制するための
新しい正則化を説明する．

3.1 曖昧性スコア
ノイズ付加は単語埋め込みを原点方向に縮めガウ
シアンノイズを足すことで行われる（図 1）．モデル
はその逆操作を学習するので，生成過程が進むにつ
れて入力 z𝑡𝑖 に対して出力される z0𝑖 の分散が小さく
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なっていき，次第に生成結果が確定する．しかし，
Transformerに入力する際に時刻埋め込みによる平行
移動が行われるため，実際の入力ベクトル z𝑡𝑖 + u𝑡 が
異なる時刻における無関係な単語と混同される可能
性がある（図 2）．ノイズ除去にあたって Transformer
はすべての入力ベクトル z𝑡1 + u𝑡 , ..., z𝑡𝐿 + u𝑡 から時
刻 𝑡 を暗黙的に推定していると考えられることか
ら，本研究では，時刻 𝑡 における混同を u𝑡 を中心と
して調査する．混同の度合いを式 (2)で定義し，以
降これを曖昧性スコアと呼ぶ．

Ambig (𝑡, 𝑡′) = 1
𝑉2

𝑉∑
𝑘=1

𝑉∑
ℓ=1

��� cos(w𝑘 ,wℓ)

− cos
(√

�̄�𝑡w𝑘 ,
√
�̄�𝑡 ′wℓ + u𝑡 ′ − u𝑡

) ��� (2)

cos は単語埋め込みの cos 類似度である．式 (1) よ
り √

�̄�𝑡w𝑘 は 𝑞(z𝑡𝑖 | z0𝑖 = w𝑘) の期待値であるから，√
�̄�𝑡w𝑘 + u𝑡 は時刻 𝑡 において単語 𝑘 を表す入力ベ
クトルの期待値にあたる．第 2 項の cos を，u𝑡 を
中心とした √

�̄�𝑡w𝑘 + u𝑡 と
√
�̄�𝑡 ′wℓ + u𝑡 ′ の類似度と解

釈すると，Ambig (𝑡, 𝑡′) は時刻 𝑡 から見たときに時
刻 𝑡′ の各単語が表す言語的な意味が本来の意味か
ら平均的にどの程度変化するかを表す．単語埋め
込み空間と時刻埋め込み空間が直交しているとき
Ambig (𝑡, 𝑡′) = 0となる．

3.2 分離を強調する正則化
入力ベクトルの分離を強く促進する正則化を

𝑝𝜃 (𝑘 | w𝑘)の尤度に倣い式 (3)で定義する．
ldisambig (𝑘,w𝑘 , 𝑡, 𝑡

′)

=
exp

〈√
�̄�𝑡w𝑘 + u𝑡 ,

√
�̄�𝑡 ′w𝑘 + u𝑡 ′

〉∑𝑉
ℓ=1 exp

〈√
�̄�𝑡w𝑘 + u𝑡 ,

√
�̄�𝑡 ′wℓ + u𝑡 ′

〉 (3)

式 (1)より √
�̄�𝑡w𝑘 は 𝑞(z𝑡𝑖 | z0𝑖 = w𝑘) の期待値であ

るから，ldisambig を大きくすることは時刻 𝑡 におい
て単語 𝑘 を表す入力ベクトルが時刻 𝑡′ における
入力ベクトルと平均的に分離されることを促す．
�̄�0 = 1, u0 = 0と定めると 𝑡 = 𝑡′ = 0のとき 𝑝𝜃 (𝑘 | w𝑘)
の尤度に一致するので，丸めに関する従来の損失の
一般化になっている．本稿では，ノイズが多い時刻
では混同をしてもよく，生成が進んだ時刻での混同
を特に抑えたいという直感をもとに，𝑡′ = 0に固定
して実験を行う．したがって

Ldisambig = 𝔼y,z0 ,𝑡

[
−

𝐿∑
𝑖=1

log ldisambig (𝑦𝑖 , z0𝑖 , 𝑡, 0)
]

を最小化する．

4 実験
4.1 実験設定
ノイズ除去モデル z𝜃 として 12層 Encoder-Decoder
型 Transformer を用いた．Encoder には言い換えあ
るいは平易化の元文を入力する．一般的な設定に
従い，最大時刻 𝑇 = 2000，ノイズスケジュールは
sqrt [2]とした（詳細は付録 A）．
データセット 言い換え（Paraphrasing）タスクに

Quora Question Pairs [8]を，平易化（Text Simplification）
タスクにWiki-Auto [9]を利用する．
評価指標 BLEU [10]および BERTScore [11]でタ
スクに対する精度を，Self-BLEU [12]で生成結果の
多様性を評価する．
ベースライン 参考として標準的な DLMである

DiffuSeq [5]と比較する．著者らが公開している生
成例を評価した．本研究におけるLdisambig を導入し
なかった場合のモデルは DiffuSeqと類似のアーキテ
クチャであり同程度の性能が見込まれる．

4.2 結果と考察
最終的な生成結果の評価を表 1に，生成過程にお
ける途中経過の評価，すなわち各 𝑡 = 𝑇, ..., 1に対す
る z𝜃 (z𝑡 , 𝑡) の評価を図 3に示す．標準的な DLMで
は，生成品質を表す BLEU, BERTScoreが悪化してい
く崩壊問題が起きていること（実例は付録 B），提
案手法によってそれを抑制できていることが確認
できる．特に Quora Question Pairsでは崩壊を抑制す
る以上にサンプルの品質を向上させる様子が見ら
れる．
曖昧性スコアを図 4に示す．𝑡 = 𝑡′ に近づくほど
曖昧性スコアは小さくなるが，これは近い時刻の埋
め込み同士は近くなるよう自然に学習されるためと
考えられる．いずれの場合も 𝑡 = 𝑡′ から離れるほど
混同が強まるが，Ldisambig の導入によって特にノイ
ズが小さい時刻ほど曖昧性を解消できていることが
認められる．

Self-BLEU は提案手法によって悪化し，一般に
拡散モデルに期待される生成結果の多様性を損な
う結果となった．しかし，図 3によれば Self-BLEU
の向上は Ldisambig の有無に関わらず崩壊（BLEU,
BERTScoreの悪化）に伴っており，これまで DLM
に報告されてきた多様さはサンプルを破損させるこ
とによる見かけのものであることが示唆される．崩
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表 1 最終ステップの出力の評価．括弧内は生成中の最良の値との差．
Quora Question Pairs Wiki-Auto

BLEU BERTScore Self-BLEU BLEU BERTScore Self-BLEU
DiffuSeq 22.95 79.30 32.90 38.46 77.81 56.79
正則化なし 23.61 (−1.77) 79.59 (−1.90) 48.20 (+0.00) 36.67 (−7.24) 75.83 (−5.79) 63.18 (+0.00)

正則化あり 26.45 (−0.47) 82.44 (−1.03) 69.31 (+9.19) 40.49 (−1.57) 79.87 (−1.28) 87.75 (+9.87)

図 3 生成中の z𝜃 (z𝑡 , 𝑡) の評価（Quora Question Pairs）

図 4 曖昧性スコア（Quora Question Pairs）

壊を許容したとしても，Self-BLEUは BLEUと同程
度の値になることが理想的と考えられ，テキストを
多様に生成するには拡散モデルにおいても一層の工
夫が必要である．

BLEU, BERTScoreに関しては生成過程の早い段階
で最良のサンプルが現れ，半分以上の時刻が崩壊に
費やされている．生成速度の向上を目的として時刻
をスキップする試み 1）が広く行われているが，左記
の事実は，代わりに生成過程を中断することが有効
に働く可能性を示している 2）．ただし，最良のサン
プルをランタイムに特定することは容易ではなく，
崩壊問題の解決は依然として喫緊の課題である．

5 おわりに
本研究は，DLMの課題の一つである崩壊問題の
解決を目指し，時刻埋め込みがその一因であること
を指摘した．さらに，単語・時刻埋め込みの双方に
及ぶ包括的な正則化を提案し，改善を確認した．今
後の展望としては，さらに効果的な損失の設計や，
平行移動以外の方法による時刻埋め込みの使用が挙
げられる．

1） ノイズ除去を 𝑝𝜃 (z𝑡−𝑐 | z𝑡 ) = 𝑞 (z𝑡−𝑐 | z0 = z𝜃 (z𝑡 , 𝑡 ) ) で定
め，𝑇/𝑐ステップかけて生成する．

2） 類似の結果として，等間隔ではなくノイズが大きい時刻を
多めに経由するようなスキップを行うと通常の生成過程より
も高品質なサンプルが得られるという報告 [13]がある．
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表 2 ハイパーパラメータ
単語・時刻埋め込みの次元 128
Transformerの入出力の次元 768
Transformerのフィードフォワード層の次元 3072
入力の長さ 64
出力の長さ 64

表 3 崩壊問題が生じた生成過程の z𝜃 (z𝑡 , 𝑡) と最終的な
出力（Wiki-Auto）．特殊トークンは省略．
入力 Unicode is a computing industry standard for the

consistent encoding, representation, and handling of
text expressed in most of the world’s writing systems.

正解 Unicode is a standard for encoding computer text in
most of the internationally used writing systems into
bytes.

𝑡 = 2000 Unicode is a the in the for the and....
1800 Unicode is a computing industry standard for the

consistent encoding,..
1600 Unicode is a computing industry standard for world’s

writing systems.
1400 Unicode is a computing industry of the world’s writ-

ing systems.
1200 Unicode is a computing industry standard for the’s

writing systems.
1000 Unicode is one of the for some of the writing systems.
800 Unicode is one of the for in of the writing century.
600 Unicode is one at school for the of the is.
400 Unicode is one at school for local in the consistent

Roman.
200 Unicode is one at school for the in the consistent the.
出力 Unicode is one at school for rain in one a Roman.

入力 The North London line (NLL) is a railway line which
passes through the inner suburbs of west, north-west
and north London, England between Richmond in
the south-west and Stratford in the east, avoiding
central London.

正解 The North London line is a railway line of the Lon-
don Overground.

𝑡 = 2000 The North London line (NLL) is a the,.....
1800 The North London line is aLL, is a railway line.
1600 The North London line (NLL) is a railway line.
1400 The North London line (NLL) is a railway line.
1200 The North London line is anLL, north- railway line.
1000 The North London line (NLL) is a railway line.
800 The North London line is an a railway line in railway

line.
600 The North London line is an important railway used

in railway line.
400 The North London line is an, railway London in

railway line.
200 The North London line is an R central London in

Prime simple.
出力 The North London line is an of central London in

theinson.

A 実験詳細
ハイパーパラメータは表 2の通りである．単語埋

め込み，時刻埋め込みはともに学習する．トークナ
イザには facebook/bart-base 3）を利用した．<pad>

の埋め込みも学習し，出力の長さは <pad>の生成に
よって調整される．

BERTScoreは microsoft/deberta-xlarge-mnliを
用いて計算した．Self-BLEUの計算の際には生成を
3回行った．曖昧性スコアはデータセットに含まれ
る単語の 1/10から算出した．

B 崩壊の例
崩壊問題が生じた生成過程の実例を表 3に示す．

3） ここで挙げるモデルはすべて Hugging Face
https://huggingface.co/で公開されているものを指す．

― 1831 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


