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Flow Matching:
From Foundations to Frontiers

A Technical Survey of Five Key Papers (2023—-2025)

Theory - OT Coupling - Discrete Extension - Guidance - GM Velocity
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Discriminative vs. Generative

e Discriminative Models: Learning the Boundary

* Goal: Model the conditional probability P(Y|X)

* Function: Maps high-dimensional data X to a low-dimensional regressive/label Y
* Generative Models: Learning the Distribution

* Goal: model the joint probability P(X, Y) or the data distribution P(X)

* Function: Maps random noise z~N(O, Id) to valid data X in the target distribution

py|x) - PEPY)

P(X)


Presenter Notes
Presentation Notes
大家平时做的大多数任务，比如分类或者回归，本质上都是 Discriminative（判别式） 模型。在数学上，我们是在拟合条件概率 $P(Y|X)$。不管是多复杂的神经网络，它做的其实是‘画边界’或者‘特征压缩’。”��但 Generative（生成式） 模型面对的是一个难度高得多的逆问题。在数学上，我们要学的是数据本身的底层分布 $P(X)$，或者联合分布 $P(X, Y)$。这意味着，模型不能丢弃信息，它必须从一个完全随机的低维或无序状态（比如从标准高斯分布里抽样出来的一个噪声向量 $z$），反向映射出所有的高维细节。
正因为要学的是整个分布 $P(X)$ 而不是简单的映射，所以我们需要非常强大的工具来约束这个‘无中生有’的演化过程。



A generative model converts samples from a initial distribution (e.g
Gaussian) into samples from the data distribution:

Generative

L ~ Pinit Model Z ~ Pdata,

From: https://diffusion.csail.mit.edu/2025/index.html



Diffusion Model

The Forward Process (Known Physics):

» Gradually destroy data xq by injecting Gaussian noise € over T steps.

» Formula: xy — /arxry + /1 — Qe * xy: Original clean data.
* Result: 1 becomes pure noise N'(0, T). » €~ N(0,I): Sampled Gaussian noise.
The Reverse Process (Learned Denoising): » a; € (0,1): Adeterministic decaying schedule.

* Goal: Predict the exact noise € added at step £ to subtract it.
* A neural network (e.g., U-Net) ea(mf,t] acts as a step-by-step denoiser.
The Training Objective (Surprisingly Simple):

* Mean Squared Error between the actual noise added and the predicted noise:
* L = Etz,e [”f - Eﬂ(:‘:f--t)”z]

The Drawback:

» Simulating this reverse stochastic differential equation (SDE) requires hundreds of

tiny steps to avoid numerical errors.


Presenter Notes
Presentation Notes
第一步，前向加噪。这是一个纯物理、不需要训练的过程。我们拿一张清晰的图 $x_0$，在时间 $t$ 往里面注入已知的高斯噪声 $\epsilon$。上面这个公式其实就是一个简单的线性插值：随着时间 $t$ 变大，真实数据的权重越来越小，噪声的权重越来越大。走到最后一步 $T$，它就彻底变成了一张纯随机的噪声图。
�第二步，也是 Diffusion 的核心：反向去噪。既然我们是用公式把噪声加进去的，如果我们在倒退的时候，知道当前这一步加的噪声 $\epsilon$ 是什么，把它减掉，不就变回清晰的图了吗？
所以，我们训练一个神经网络 $\epsilon_\theta$（通常是 U-Net）。在训练时，我们随机挑一个时间步 $t$，把加了噪的图 $x_t$ 和时间标签 $t$ 喂给网络，对它说：‘你来猜猜，我刚才加进去的纯噪声 $\epsilon$ 长什么样？’
它的 Loss 函数极其简单，就是真实噪声和预测噪声的均方误差（MSE）。在这个过程中，网络实际上是在学习整个高维数据场的‘梯度’（Score）。每次预测出噪声，相当于找到了在这个多维空间里指向高概率数据流形的一个微小向量。



®
Enter Flow Matching

* The Core Intuition: Why simulate a "drunkard's walk" (curved, stochastic) when you can draw a
straight line?
* The Flow Matching Approach:
* Shift from predicting noise to learning a continuous Velocity Fieldv(x, t)...
» Governing ODE: dz /dt — wvg(x,1).
* The Straight Path (Optimal Transport intuition):
* Trajectory: @ — (1 — t)axg + ty.
* Velocity: 44y — a2y — @q.
* Advantages:
» Straight trajectories -> significantly fewer integration steps for generation.
* General framework: Diffusion models are mathematically just special cases.


Presenter Notes
Presentation Notes
既然 Diffusion 的痛点在于路径弯曲导致步长太碎，那我们能不能打破真实物理学随机扩散的束缚？这就是 Flow Matching（流匹配）的降维打击：既然起点（纯噪声）和终点（真实数据）都是已知的，为什么我们不直接在它们之间画一条直线？

怎么实现呢？Flow Matching 抛弃了‘预测噪声’的思路，转而向流体力学借了一个概念：它直接在数据空间上建立一个宏观的**‘速度场’（Velocity Field）** 。模型只需要学习常微分方程（ODE） $dx/dt = v_\theta(x,t)$ 。 

大家看这个公式：$x_t = (1-t)x_0 + t x_1$ 。这不就是最简单的线性插值吗？既然位置是时间 $t$ 的线性函数，那对时间求导，它的速度 $u_t$ 就是一个极其简单的常数向量：$x_1 - x_0$ ！这意味着粒子是匀速、走直线的！因为轨迹变直了，我们在反向求解 ODE 生成图像时，可以用极少的时间步长（哪怕几步）就能跨越过去，生成速度大幅提升 。



Flow - Example
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From: https://diffusion.csail.mit.edu/2025/index.html


Presenter Notes
Presentation Notes
Blue vector field, red is x(grids) moving


Roadmap: Five Papers, One Story

Flow Matching for Generative Modeling _
Foundation
Lipman et al. — ICLR 2023
Minibatch Optimal Transport CFM ,
OT Coupling
Tong et al. — TMLR 2024
Discrete Flow Matching .
Discrete
Gat et al. — NeurlPS 2024
On the Guidance of Flow Matching .
Guidance
Feng et al. — ICML 2025 Spotlight
Gaussian Mixture Flow Matching ,
GM Velocity
Chen et al. — ICML 2025



S
I Paper 1: Flow Matching for Generative Modeling

Lipman, Chen, Ben-Hamu, Nickel, Le (Meta FAIR) — ICLR 2023
* Background: Continuous Normalizing Flows(CNFs)
* CNFs are deterministic models defined by an ODE: £¢:(z) = v (x)).
* They can model arbitrary probability paths and encompass diffusion processes.
* Motivation:
 Diffusion models are highly successful but restricted to simple diffusion processes, leading
to confined probability paths and slow sampling.
 We want to train general CNFs with arbitrary probability paths.
* Problem Definition: The Intractability of CNFs
* Maximum likelihood training of CNFs requires expensive numerical ODE simulations during
training.
* Existing simulation-free methods suffer from intractable integrals or biased gradients.
* Goal: A scalable, simulation-free training algorithm for CNFs.


Presenter Notes
Presentation Notes
前面我们直观地聊了 Diffusion 的缺点，现在我们来看看这篇 ICLR 2023 的文章是怎么从数学上定义并解决这个问题的。

首先是背景。生成模型里有一个很强大的家族叫 Continuous Normalizing Flows (CNFs) 。它本质上是在学习一个常微分方程（ODE），用一个速度场来推动数据分布的演化 。在理论上，CNFs 是极其通用的，甚至我们熟知的 Diffusion 本质上只是 CNFs 可以表达的无数种路径中的一小部分 。

既然 CNF 这么厉害，为什么工业界以前不用它？这就是这篇 paper 要解决的核心痛点（Problem Definition）：算不动。传统 CNF 训练时，必须用 ODE Solver 一步步去模拟全局的轨迹，计算复杂度极高 。以前大家想了各种免模拟（simulation-free）的近似方法，但要么积分没法算，要么梯度是有偏差的 。这篇论文的目标，就是要找出一个能大规模训练 CNF，同时完全不需要跑 ODE 模拟的完美算法 。


)
I Proposed Solution (How and Why)

Lipman, Chen, Ben-Hamu, Nickel, Le (Meta FAIR) — ICLR 2023

* The Intractable Goal: Flow Matching(FM)
* Match a marginal probability path p:(z)regressing its marginal vector field u;(x).
* Lrm(0) = Eqpy o) ||ve(z) — ue(z)|]>.
* Issue: The marginal vector field is intractable to compute directly.

* The Solution: Conditional Flow Matching(CFM)
* Break the marginal path into simple conditional paths p:(xz|z1)based on a single target

sample x_1

 Construct a conditional vector field us(x|x:) that aenerates ps( x|z ).
* New Objective: Lorn(0) = By gy ey | [ve(x) — we(|y) ||,

* Why does this work(Thm 2):
* Optimizing the tractable CFM objective provides the exact same gradients as the

intractable FM objective ¢ ,£.,(8) = VLo (8).


Presenter Notes
Presentation Notes
作者是怎么破局的呢？他们提出了 Flow Matching (FM)。 如果我们直接去拟合全局的速度场 $u_t(x)$（也就是公式里的 $\mathcal{L}_{FM}$），这在数学上是不可能的，因为这个全局积分无解 。


作者给出的 Solution (解决方案) 是：既然算全局算不出，我们就把它拆成针对单一数据点 $x_1$ 的‘条件路径’ $p_t(x|x_1)$ 。因为起点是噪声，终点是单一的确定图片 $x_1$，这条单点轨迹的速度 $u_t(x|x_1)$ 我们是可以直接写出解析解的 ！

因此，新的 Loss 变成了拟合这个条件速度（也就是 $\mathcal{L}_{CFM}$）。 Why it works? 这是全文最精彩的一笔：定理 2 证明了‘梯度等价’ 。也就是说，你让神经网络去无脑拟合一个个简单的单粒子轨迹，它累加起来更新的梯度，在数学上绝对等于你去死磕那个无解的全局流场所产生的梯度 ！这就完美避开了 ODE 模拟，实现了 Simulation-free 。


B
I Technical Depth — Gaussian Paths & Optimal Transport

Lipman, Chen, Ben-Hamu, Nickel, Le (Meta FAIR) — ICLR 2023
* The Universal Gaussian Path:
* Any path from Noise (x0) to Data (x1) can be defined by a Mean and Variance
schedule over time t.
* Unifying Diffusion Models:
 Standard diffusion uses complex, non-linear schedules (e.g., z; = /a;zg + 1~ ae).
* Insight: Flow Matching mathematically perfectly replicates these curved paths.
Diffusion is just a special case!
* The Breakthrough: Optimal Transport(OT) Path
e Path:z: = (1 — )z + tay.
e Constant velocity: u: = x1 — xy
* Result: Particles move in absolute straight lines. ODE solvers can take massive step
sizes without errors.


Presenter Notes
Presentation Notes
作者在这篇论文里证明了：所有从噪声到数据的演化，都可以抽象成一条高斯路径。
以前我们用 Diffusion，它的加噪规则是复杂的、非线性的带有根号的公式。作者发现，如果把 Diffusion 的公式套进 Flow Matching 的框架里，算出来的流场和 Diffusion 一模一样！这意味着，大家极其推崇的 Diffusion，在数学上仅仅是 Flow Matching 能够表达的无数条路径中，比较‘弯曲’的一条特例而已。
既然主动权现在在我们手里，我们为什么非要走弯路？
这就是这篇 paper 最大的技术贡献：Optimal Transport (OT) 路径。
大家看这个公式：$x_t = (1-t)x_0 + tx_1$。对于在座各位做数值模拟的人来说，这不就是最简单的线性插值吗？
如果位置是时间的线性函数，那么对时间求导，它的速度 $u_t$ 就是一个常数 $x_1 - x_0$！这意味着什么？意味着在流场里，粒子是顺着两点之间的绝对直线、以匀速在运动！
因为轨迹变成了绝对的直线，没有了非线性的剧烈波动，我们在做反向 ODE 积分生成图像时，时间步长（step size）可以切得非常大。这就是为什么 Flow Matching 能在极少的步数下生成高质量图像的根本物理原因。”



B
I Key Contribution

Lipman, Chen, Ben-Hamu, Nickel, Le (Meta FAIR) — ICLR 2023
* A New Training Paradigm (simulation-free CNFs)
* Proved that learning simple "conditional” paths mathematically equals learning the
complex "global" fluid dynamics.
* Impact: We can finally train continuous normalizing flows on massive datasets
without expensive ODE solvers.
* The “Grand Unification”:
* Revealed that all existing Diffusion Models are just specific, sub-optimal instances of
Flow Matching with curved paths.
e Optimal Transport Paths:
* Replaced curved diffusion paths with straight-line, constant-speed trajectories.
* Results on ImageNet: Trains faster, achieves higher image quality (better FID), and
requires significantly fewer generation steps than top diffusion models.


Presenter Notes
Presentation Notes
好，现在我们来为这篇 ICLR 2023 的开山之作做一个总结。这篇文章到底为什么能在生成模型领域掀起这么大的波澜？它的核心贡献有三点：
第一，提出了一个全新的免模拟（Simulation-Free）训练范式。 作者从数学上严密证明了，只要你去让网络拟合无数个极其简单的单点直线轨迹，宏观上你就能直接得到那个极其复杂的全局动力系统。这彻底搬走了横亘在 CNF 面前‘计算成本太高’的这座大山。
第二，完成了大一统。 它扒下了 Diffusion 神秘的外衣，证明了大家天天在用的扩散方程，其实只是 Flow Matching 框架里的一条‘走弯路’的特例。
第三，给出了更优解：Optimal Transport (OT) 路径。 既然发现了 Diffusion 在走弯路，作者直接用最简单的线性插值取代了它，让粒子走绝对的直线。 反映在实验结果上就是全方位的降维打击：在 ImageNet 上，它的训练收敛速度比 Diffusion 快得多，生成的图像质量（FID）更好；而且最关键的是，因为走的是直线，它在采样生成时所需要的积分步数大幅减少。
这就是 Flow Matching 迈出的第一步。但就像我之前抛出的那个悬念一样——单看每一滴水，它确实在走直线

Flow Matching 解决的是 ‘算力’ 问题。它是一个顶层框架，只要你给定了一条轨迹，它就能用极低的代价把模型训出来。事实上，你可以用 Flow Matching 去拟合传统的 Diffusion 轨迹，效果甚至比传统方法更好。
而 Optimal Transport (OT) 解决的是 ‘效率’ 问题。既然 Flow Matching 允许我们自定义任何轨迹，我们干嘛还要用 Diffusion 那种弯曲的轨迹？所以作者选用了 OT 这种‘匀速直线’轨迹。
两者结合 (FM-OT)： 就是用最省算力的自动驾驶系统（FM），去跑最近、最直的高速公路（OT），最终实现了在极少步数下生成极高质量的图像。”



Paper 2: Improving CFM with Minibatch Optimal
Transport

Tong, Fatras, Malkin, Huguet et al. (Mila / Yoshua Bengio) — TMLR 2024

* Motivation: Paper 1 gave us perfect straight lines for individual particles. But what happens to the

global vector field?
* The Problem: “Independent Coupling”
* |f we randomly pair a noise sample (start) with a data sample (destination), their straight paths
will cross each other in space.
* The Physics Issue: At the intersection point, particles are supposed to go in different directions.
The velocity field becomes a tangled mess.
* The ML Issue: This causes extreme variance in the regression target. The neural network gets

confused, making training slow and unstable.


Presenter Notes
Presentation Notes
paper 1 告诉我们，单看一个粒子，它走的是极其漂亮的直线。但是大家想象一下这个物理画面：如果你有一万个随机散布的噪点（起点），和一万张真实的图片（终点）。
如果你像瞎子一样，随机给它们配对（这叫 Independent Coupling），会发生什么？ 这就像天空中有一万架飞机同时拉出笔直的航迹云，但它们的航线在空中疯狂交叉！
对于流体力学来说，在同一个时空点，流体的速度只能有一个唯一的方向。如果两条轨迹交叉，就意味着在交叉点，网络既要向左指又要向右指。
反映在机器学习的训练里，就是我们在算 MSE Loss 的时候，目标值（Target）的方差极大。神经网络会被这种自相矛盾的信号搞得极其困惑，导致训练收敛极慢。


D
I Proposed Solution(How and why)

Tong, Fatras, Malkin, Huguet et al. (Mila / Yoshua Bengio) — TMLR 2024

* The Goal: Untangle the trajectories. We want parallel, non-crossing streamlines.
* The Solution: OT Coupling
* |Instead of random pairing, we pair noise and data to minimize the total travel distance of all
particles.
* Why it works?
* By minimizing the total cost, Optimal Transport mathematically guarantees that trajectories will
not cross.


Presenter Notes
Presentation Notes
“怎么解决这个满天乱飞的交叉问题呢？直觉其实非常简单：我们需要一个聪明的‘调度员’。 这就是这篇文章的 Solution：引入最优传输（Optimal Transport, 简称 OT）的配对机制。 什么叫最优传输？
大家可以把它想象成滴滴或者 Uber 的全局派单系统。如果全城有一万辆空车（噪点）和一万个打车的人（真实图片），最蠢的办法就是随机派单，导致大家都在全城绕路、互相抢道。 而最优传输算法会统筹全局，确保所有人行驶的总距离最短。
在几何学上有一个非常优美的性质：当你让总距离最短时，这些连接起点和终点的直线，就绝对不会互相交叉！ 这样一来，我们整个物理系统的速度场，就变成了像层流（Laminar flow）一样极其平滑、互相平行的流场，神经网络学起来就非常轻松了。”



B
I Technical Depth(Minibatch Trick) and key contribution

Tong, Fatras, Malkin, Huguet et al. (Mila / Yoshua Bengio) — TMLR 2024

* Minibatch OT
* The global optimal transport requires O(N”3)
* Solve OT problem inside small training patch
* The impact
» Zero Variance: As noise approaches zero, the training variance mathematically drops to zero.
* Faster Generation: Because the learned vector field is so smooth and parallel, ODE solvers can
take massive steps.

* Results: OT-CFM consistently achieves better image quality (FID) while drastically reducing the
Number of Function Evaluations (NFE).


Presenter Notes
Presentation Notes
它在数学上证明了，使用了 OT 匹配之后，随着噪声变小，模型训练的方差会直接降到 0。 带来的实际好处极其明显：因为底层的流场变得前所未有的平滑和平行，ODE Solver 在反向积分生成图片时，几乎没有任何数值阻力。反映在实验结果上就是：OT-CFM 能用更少的步数（比如不到一半的 NFE），生成出比以前更清晰、更好的图像。


L

From Continuous to Discrete

Can the flow matching recipe work for text, DNA, and molecules?




I Paper 3: Discrete Flow Matching

Gat, Remez, Shaul, Kreuk et al. (Meta FAIR) — NeurlIPS 2024 Spotlight

e  Background: Flow Matching works beautifully for continuous data (images, audio)
e  The velocity field v(x,t) pushes continuous points along smooth trajectories
J But many critical domains are discrete: text tokens, DNA bases, molecular graphs

e The Core Challenge:
e  You cannot "add a velocity vector" to a categorical token — there's no continuous space to move in
e  Token"A" - Token "C" is a jump, not a smooth displacement
J Prior approaches: embed tokens in continuous space (loses structure) or ad-hoc CTMC formulations

e  The Question This Paper Asks:
J Can we build a rigorous discrete analog of the entire Flow Matching framework?
. Same elegance, same theorems, same training recipe — just for tokens instead of pixels?


Presenter Notes
Presentation Notes
到目前为止，我们讲的 Flow Matching 全都在处理连续数据——图像是连续的像素值，音频是连续的波形。但大家每天打交道的文本、代码、DNA序列、蛋白质序列，这些全都是离散的 token 序列。

离散数据有一个本质性的困难：你没法对一个 token "施加速度"。在连续空间里，我们说"把这个点往右移0.1"，这在数学上是良定义的。但在离散空间里，token "A" 变成 token "C"，这是一个跳跃，不是平滑的移动，中间没有"A和C之间的0.5"这种东西。

之前有人尝试过把离散 token 嵌入到连续空间里再做 Flow Matching，但这样做会丢失离散数据的组合结构。也有人用连续时间马尔可夫链（CTMC）来做离散扩散，但那些方法缺乏 Flow Matching 那种优美的统一框架。

所以这篇 NeurIPS 2024 Spotlight 的文章问了一个极其野心勃勃的问题：能不能在离散空间里，完整地复制 Flow Matching 的整套数学？同样的定理、同样的训练方式，只是把"像素"换成了"token"？


I Proposed Solution: "Probability Velocity"

Gat et al. — NeurlIPS 2024 Spotlight

e The Key Invention: Replace "spatial velocity" with "probability velocity"
J Continuous FM: velocity v(x,t) tells you where to move the point x
J Discrete FM: probability velocity u_t?i(x?i, z) tells you how fast the probability of token x?i is changing at
position i, given current state z . .
ul(z}, z) fora' € [d], z€ D=[d]"
e  Constraints (exact analog of CTMC transition rates):
. Y w2 =0 — probability is conserved (doesn't appear or vanish)

#'e[d]

. . .. — probability flows from current token to others
ui(z',z) >0 fora' #£ 2
e The Discrete Continuity Equation: dpi(x)
dp_t(x)/dt + div. x(p_t - ut) = 0@ dt
J Exact structural analog of the continuous 8

+ div, (prug) =0
ot + V- (prve) =0

e  Same Marginalization Theorem holds (Theorem 2):
e  Train on simple conditional velocities - get the correct marginal velocity for free!
e  Gradient equivalence carries over to discrete setting


Presenter Notes
Presentation Notes
这篇文章最核心的创造是"概率速度"（probability velocity）这个概念。

在连续 Flow Matching 里，速度场 v(x,t) 告诉你"把这个点 x 往哪个方向移"。但在离散空间里没有"方向"这个概念。作者换了一个视角：既然我们不能说"把 token A 移向 token C"，但我们可以说"token A 出现在这个位置的概率以某个速率在变化"。

这就是 probability velocity：它不是告诉粒子"怎么动"，而是告诉概率分布"怎么演化"。这恰好对应了连续时间马尔可夫链（CTMC）里的转移速率。

它有两个约束。第一，概率守恒：所有token值的概率变化加起来必须为零——概率不会凭空产生或消失。第二，非负转移率：概率只能从当前token流向其他token。

最关键的是，它满足和连续版本完全一样结构的连续性方程。而且——Paper 1 里的那个"条件速度的梯度等价于边际速度"的定理，在离散空间里同样成立！也就是说，我们可以用完全相同的"训练单条轨迹→得到全局流场"的方法。


I Technical Depth: The Structural Parallel

Gat et al. — NeurlPS 2024 Spotlight
CONDITIONAL PATH (MASK/UNMASK INTERPOLATION)

pi(z' | o, 21) = (1 — &t)éa,g(m"} + Ky 6$§(z")
e Attimet, each token independently: stays at source (prob 1-k_t) or jumps to target (prob k_t)
e  Thisis "linear interpolation"” but in probability space!

CONTINUOQOUS FLOW MATCHING (PAPER 1)

Ay

T [@1\:(3?:) = mt]

DISCRETE FLOW MATCHING — x1-PREDICTION (DENOISER FORM)

° uy () =

R
1-&1—

[pra’ | 2) - 64"

uti(mirz) =

e  Same prefactor k/(1-k).
J Point estimate X = probability distribution p.
e  Displacement (X - x) = probability shift (p - 5).

TRAINING LOSS (CROSS-ENTROPY)
N
5(6) = E Ei, (2g,ay )~m, m;~p,|ull|:]0gpl|l{m;_ ‘ Tty 9)j|
=1

e  Thisis just a masked language model with continuous time t instead of fixed mask ratio


Presenter Notes
Presentation Notes
现在来看这篇文章最漂亮的部分：连续和离散 Flow Matching 之间惊人的结构对应。

首先看条件路径。在连续版本里，我们做线性插值 x_t = (1-t)x_0 + tx_1。在离散版本里，作者定义了一个"概率空间里的线性插值"：每个 token 在时间 t，要么还停在源状态（概率 1-κ_t），要么已经跳到了目标状态（概率 κ_t）。κ从0到1，就像一个 mask 逐渐被揭开。

然后看速度公式，这是整篇文章最优美的地方。大家比较这两行。连续版本：用一个点估计 x̂ 减去当前位置 x_t，再乘上一个时间相关的系数 κ̇/(1-κ)。离散版本：用一个概率分布 p 减去当前 token 的 delta 函数，乘上完全相同的系数。结构一模一样！只是"点"变成了"分布"，"空间位移"变成了"概率偏移"。

最后看训练。连续版本是 MSE loss 拟合速度。离散版本是什么？就是 cross-entropy loss 拟合"在给定噪声序列的情况下，预测每个位置的真实 token"——这不就是 BERT 的 masked language modeling 吗！只是把固定的 mask 比例换成了连续的时间参数 t。所以本质上，Discrete Flow Matching 就是一个"连续时间版的 BERT"。


I Key Contributions

Gat et al. — NeurlIPS 2024 Spotlight

e  Contribution 1: A Rigorous Discrete FM Framework
J Complete mathematical parallel: probability velocity, continuity equation, marginalization theorem,
gradient equivalence — all carry over
J Unifies prior discrete methods (D3PM, MDLM, SEDD) as special cases

e  Contribution 2: Corrector Mechanism
e  Combine forward velocity (unmask) and backward velocity (re-mask) to allow already-decided tokens to
be corrected
J Like Langevin corrector steps in continuous diffusion — but for tokens

e  Contribution 3: Scheduler Design — Cubic k(t) = t® beats linear k(t) = t
e  Slow early evolution (see global structure first) - fast late refinement (fill in details)

e  Results:
J Language (1.7B params): perplexity 9.7 — approaching Llama-2 7B (8.3), far ahead of same-size AR
(22.3)
J Code (HumanEval): 6.7% Pass@1 — first non-autoregressive model with non-trivial coding ability
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Presenter Notes
Presentation Notes
总结一下这篇文章的三个核心贡献。

第一，它建立了一个完整的离散 Flow Matching 数学框架。不是近似，不是类比，而是严格地把连续版本的每一个定理——概率速度、连续性方程、边际化定理、梯度等价——都在离散空间里证明了一遍。而且它证明了之前的 D3PM、MDLM 等离散扩散方法都是这个框架的特例。

第二，它提出了一个 corrector 机制。想象一下：在生成文本的过程中，你在早期就把某个位置的 token 定下来了，但后来发现那个决定是错的。corrector 允许你"把已经揭开的 mask 重新盖上"，给模型一个纠错的机会。这对应连续 diffusion 里的 Langevin corrector steps。

第三，scheduler 的设计很重要。用三次方的 κ(t)=t³ 比线性的好很多。直觉是：三次方让早期演化更慢（让模型先看清全局结构再做决定），后期加速（快速细化细节）。

结果方面，最震撼的是：1.7B参数的非自回归模型，困惑度达到9.7，已经接近了4倍大的 Llama-2 7B（8.3）。在 HumanEval 代码生成上拿到了6.7%的 Pass@1——这是历史上第一个能写出正确代码的非自回归模型。这说明 Flow Matching 的范式不是只能做图像，它在语言领域也有巨大潜力。


Conditional Generation & Guidance

Diffusion guidance relies on score decomposition.

How does guidance work for general flow matching?




I Paper 4: On the Guidance of Flow Matching

Feng, Yu, Deng, Hu, Wu (Westlake University) — ICML 2025 Spotlight

e  Background: What is "Guidance" in generative models?

Unconditional generation: model learns p(x) — generates random samples
Conditional generation: we want p(x|y) — e.g. generate images matching a text description y
Guidance = steering the generation process toward desired properties

e  How Guidance Works in Diffusion Models (well-understood):

Score function decomposes additively:

Vlog p(x|y) = Vlog p(x) + Vlog p(y|x)

Classifier-Free Guidance (CFG): interpolate conditional & unconditional predictions
This works because score = gradient of log-density has nice additive properties

e  The Problem with Flow Matching:

FM uses velocity fields, NOT score functions

Velocity does NOT decompose additively: v(x,t|y) # v(x,t) + something

Prior FM guidance only worked for restricted settings (Gaussian source, affine paths)

For general FM (OT coupling, non-Gaussian sources from Paper 2) — no guidance theory existed!


Presenter Notes
Presentation Notes
到目前为止，我们讲的 Flow Matching 都是"无条件生成"——从噪声生成随机样本。但在实际应用中，我们几乎总是需要"条件生成"：给你一段文字描述，生成对应的图片；给你一张低分辨率图片，做超分辨率；给你一个分子骨架，生成满足特定性质的3D构型。

在 Diffusion 模型里，条件生成的理论非常成熟。核心原因是 score function（即 ∇log p）有一个非常好的性质：贝叶斯公式在对数空间里变成了加法。∇log p(x|y) = ∇log p(x) + ∇log p(y|x)。所以你只需要在无条件的 score 上"加上"一个跟条件 y 相关的修正项就行了。这就是 Classifier-Free Guidance 的数学基础。

但是！Flow Matching 用的是速度场 v(x,t)，不是 score function。速度场不满足这种加法分解！你不能简单地说 v(x,t|y) = v(x,t) + 什么东西。这意味着，整个 Diffusion 世界里已经非常成熟的 guidance 方法论，在一般的 Flow Matching 框架里是失效的。

之前有人做过 FM guidance，但都局限于非常特殊的设定——高斯源分布、线性路径。一旦你用了 Paper 2 里的 OT coupling 或者非高斯源分布，那些方法就不适用了。所以这篇 ICML 2025 Spotlight 要解决的就是：给出一个对任意 Flow Matching 模型都适用的通用 guidance 理论。


I Proposed Solution: A General Guidance Framework

Feng et al. — ICML 2025 Spotlight

e The Goal: Sample from an energy-tilted distribution
J Given pretrained FM generating p(x1), we want:
p'(x1) o p(x1) - exp(-I(X1))
e where J(x4) is an energy function encoding the desired condition

e Theorem 3.1 — The Core Result (Exact Guided Velocity):
v_t'(x) = E_{z~p(z[x)} [ er{-3(x2)} / Z_t(x) - u_t(x|z) ]

J Intuition: at each step, the model looks at all possible couplings z = (xo, X1),
J reweights them by the energy function — paths to "good destinations" get higher weight
e  The guided velocity is this importance-weighted average

e  Why This is Powerful:
J No Gaussian source assumption needed
J No affine path assumption needed
J No score function decomposition needed
e Works for ANY Flow Matching model — pure velocity-field-based guidance from first principles


Presenter Notes
Presentation Notes
作者提出的 solution 从数学上非常优美。他们的目标是：假设你已经有了一个训练好的无条件 FM 模型，能生成 p(x₁)。现在你想生成的不是 p(x₁)，而是一个"被条件调整过的"分布 p'(x₁) ∝ p(x₁) · exp(-J(x₁))，其中 J 是一个能量函数，编码了你想要的条件。比如说"图片要像猫"或者"这个分子的结合能要低于某个阈值"。

他们的核心定理（Theorem 3.1）给出了精确的 guided velocity 公式。直觉上理解：在每个时间步 t，模型会回顾所有可能的"这个粒子从哪来、要去哪"（这就是后验 coupling p(z|x)），然后用能量函数 J 对这些可能性做加权——"去好目的地"的路径权重高，"去差目的地"的路径权重低。最终的 guided velocity 就是这个加权平均。

最关键的是：这个定理不需要任何额外假设。不需要高斯源分布，不需要线性路径，不需要 score function 的加法分解。它对任意的 Flow Matching 模型都成立。这是文献中第一个达到这种通用性的 guidance 结果。


I Technical Depth: From General to Classical

Feng et al. — ICML 2025 Spotlight

e The paper derives a hierarchy of methods under progressive assumptions:

e Level 1 — Most General (paper's main contribution):
e g"MC (Monte Carlo guidance): sample z~p(z|x_t), compute importance-weighted velocity
e  Training-free, asymptotically exact, works for ANY FM model
. Cost: requires multiple posterior samples per step

e Level 2 — Affine paths assumed (x_t = a_t x; + B_t Xo):
e  Covariance-based guidance: uses Jacobian trick to avoid explicit posterior sampling
o Faster, but restricted to affine conditional paths

e Level 3 — Gaussian source + independent coupling (= Diffusion setting):
e  Gradient approximation: V_{x_t} J(X:(x_t))
J Exactly recovers Classifier-Free Guidance (CFG), DPS, and LGD!

e  The Unification Insight:
e  General FM - Affine paths - Gaussian uncoupled -» Classical Diffusion Guidance


Presenter Notes
Presentation Notes
这篇文章最精彩的地方不只是给出了一个通用定理，而是它展示了一个完整的"技术层次结构"。

在最一般的层面（Level 1），他们提出了 Monte Carlo guidance。做法是：在每一步，从后验 p(z|x_t) 里抽几个样本，然后用能量函数做重要性加权，求加权平均速度。这个方法不需要任何训练，在数学上随着样本数增加会收敛到精确解。它适用于任何 FM 模型——包括 Paper 2 里那种用了 OT coupling 的模型。代价是计算量较大，因为每一步都要抽样。

在 Level 2，如果你的条件路径是仿射的（也就是 x_t = α_t x_1 + β_t x_0），那后验的结构变得更可控。作者推导出一种基于协方差的 guidance 方法，用雅可比矩阵的 trick 避免了显式抽样，速度快很多。

到了 Level 3，如果你进一步假设源分布是高斯的、coupling 是独立的——这正好就是标准 Diffusion 模型的设定——那 guidance 公式进一步简化成对 x̂₁ 的梯度。而这个简化后的形式，恰好就是大家已经在用的 Classifier-Free Guidance、DPS、LGD！

这个层次结构揭示了一个深刻的洞察：Diffusion 世界里那些看似不相干的 guidance 技术，其实全都是同一个通用定理在不同假设下的特例。Flow Matching 的 guidance 理论是它们的"大统一"。


I Key Contributions

Feng et al. — ICML 2025 Spotlight

e  Contribution 1: First General Guidance Theory for Flow Matching
e Theorem 3.1 provides exact guided velocity for arbitrary FM models
J No restriction on source distribution, path type, or coupling strategy

e  Contribution 2: A Complete Taxonomy of Practical Methods
e  g"MC (Monte Carlo): exact, training-free, general purpose
e  g/train (Guidance Matching): train a network to predict guidance directly — amortized cost
J CEP (Contrastive Energy Prediction): contrastive learning approach
J Gradient approximation: fast, recovers all classical diffusion methods

e  Contribution 3: The "Grand Unification" of Guidance
e  CFG, DPS, classifier guidance, LGD — all proven to be special cases

e  Experimental Results:
e 2D synthetic: g"MC matches exact guided distributions (validates theory)
J CelebA-HQ 256x256 inverse problems: competitive with specialized diffusion methods
J MuloCo offline RL: FM guidance matches diffusion-based planners
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Presenter Notes
Presentation Notes
总结一下这篇文章。

第一个贡献是理论上的突破：给出了第一个对任意 Flow Matching 模型都适用的 guidance 定理。这不是一个渐近近似，而是精确结果。

第二个贡献是实用性：从一个定理出发，推导出了四种不同的实际可用的 guidance 方法，适用于不同的精度和速度需求。不像以前每个应用场景都要发明一个新方法。

第三个贡献是统一视角：证明了 Classifier-Free Guidance、DPS、classifier guidance 等等这些 diffusion 世界里看似不同的方法，其实全都是这一个定理在逐步加强假设后的退化形式。这对整个领域的理解有很深的意义。

实验方面，作者不只做了图像生成，还在逆问题（超分辨率、修复）和强化学习（MuJoCo 运动控制）上验证了方法。这说明 FM guidance 是一个真正通用的框架，而不只是"另一种做图像的 trick"。

最后从整个演讲的角度做个回顾：Paper 1 建立了 FM 的理论基础，Paper 2 解决了"路径不够直"的问题，Paper 3 把框架推广到了离散数据，而这篇 Paper 4 则补全了条件生成这块最后的拼图。至此，Flow Matching 从一个"训练 trick"发展成了一个完整的、通用的生成模型框架。
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