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요 약 

본 논문에서는 latent diffusion model (LDM)의 학습과정을 잠재 공간 (latent space) 관점에서 상세히 탐구한다. LDM 은 

기존 이미지를 autoencoder 를 활용하여 저차원 공간인 잠재 공간으로 압축시키고 이를 denoising diffusion probabilistic 

model (DDPM)과 같이 학습시킴으로써 계산량을 줄이고 학습 시간, 샘플링 시간을 줄여 DDPM 대비 품질과 효율 면에서 

압도적인 성능을 이끌어냈다. 하지만, 픽셀 단위로 학습과 샘플링을 진행하는 DDPM과 달리 LDM은 학습 혹은 샘플링 과

정이 잠재 공간에서 진행되기 때문에 학습이나 샘플링이 어떻게 이루어지는지 제대로 확인할 수 없다. 따라서, 이를 확인

하고자 잠재 공간에서 점들이 어떠한 분포를 가지는지 파악한다. 구체적으로, 주성분 분석을 이용하여 잠재 공간에서 각 

벡터가 어떠한 분포를 가지는지 시각화하고, 샘플링 과정에서 현재 시간과 이전 시간 간 점들의 KL-divergence 를 측정

한다. 이를 통해 LDM 의 학습과 샘플링이 효율적으로 진행되었는지 확인한다. 
 

 

Ⅰ. 서 론  

Latent diffusion model (LDM)[1]은 DDPM [2]의 순

과정와 역과정을 Autoencoder 를 활용하여 저차원 공

간인 잠재 공간에서 진행함으로써 계산량을 줄여 학습

과 샘플링의 효율을 향상시켰다. 그러나 LDM 의 잠재 

공간에서는 학습이 효율적으로 일어나는지 확인할 수 

없다. 우리는 이를 확인하기 위해 잠재 공간에서 각 

시간 별 주성분 분석과 각 점의 분포를 비교하여 

LDM 의 샘플링 과정을 분석한다.  
 

Ⅱ. 제안 방법  

본 논문에서는 특정 이미지가 잠재 공간에서 DDIM 

[3]을 통해 샘플링되는 과정을 시간 별로 분석한다. 구

체적으로, 특정 시간의 latent vector 를 주성분 분석을 

통해 2 차원으로 차원을 축소하고 시각화하여 어떠한 

분포를 이루고 있는지 확인한다. 

또한, 샘플링 과정에서 U-Net을 통과하기 전과 후의 

latent vector 에 대한 KL-divergence 를 계산한다. 이 

값들을 토대로 LDM 의 샘플링이 효율적으로 진행되는

지 분석한다. 
 

Ⅲ. 실험 결과 및 토의 

제안 방법을 구현하기 위해 [1]의 사전 학습된 LDM

을 이용하여 이미지를 샘플링하는 과정 중 몇가지 시간 

단계에 대하여 주성분 분석을 하고, 이를 시각화한다. 

그림 1. 특정 시간 단계의 주성분 분석 시각화 
 

그림 1 에서 볼 수 있듯이, 초반 시간에서는 큰 변화

가 없다가 후반 시간에 다다를수록 점들이 특정 구간에 

집중되는 것을 확인할 수 있다. 

 
그림 2. 시간 단계 별 U-Net 통과 전후KL-divergence 

또한, 그림 2 에서 볼 수 있듯이, 샘플링 과정에서 초

반 시간 단계에서는 KL-divergence 의 값이 0 에 가깝

고 단계가 지남에 따라 급격히 커지는 것을 알 수 있다. 

이를 미루어 보아, LDM 은 초반 시간보다 후반 시간에 

집중적으로 학습이 이루어진 것을 확인할 수 있고, 이

는 전반적인 학습이 불균형을 이루고 있음을 추론할 수 

있다. 
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