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Generatív Modellezés
Korábbi módszerek

Autóenkóder: 
Változatos, de homályos/“átlagos” képek 

GAN: 
Részletes, de egyhangú képek (“mode collapse”) 

Nehéz tanítani

Nem várunk túl sokat egy neurális hálótól?
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Diffúziós Modellek

Mi lenne, ha a képet nem egy lépésben generálnánk, hanem fokozatosan?

Diffúzió Autoregresszió
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Diffúziós Modellek
Denoizer hálók

• Tekintsünk egy  képet, adjunk hozzá Gaussi 
zajt  szórással:


• Tanítsunk hálót a tiszta kép MSE rekonstrukciójára:


• MSE szerint legjobb becslés a tiszta képre (MMSE):


• Formulával:


x ∼ p(x)
σt

y = x + ϵ, ϵ ∼ pσ(y ∣ x) = 𝒩(0,σ)

min
x̃ ∑

i

x̃(yi) − xi
2

x̃(y) = ∫ x ⋅ p(x ∣ y)
p(y ∣ x) ⋅ p(x)

p(y)

dx =
1

p(y) ∫ x ⋅ p(y ∣ x)p(x)dx

x̃(y) = ∑
i

e
(xi − y)2

2σ2 ⋅ xi

∑j e
(xj − y)2

2σ2

Sok adatpontra: 
A hálóval csak 
közelítjük…
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Diffúziós Modellek
Denoizer hálók

• Tekintsünk egy zajos és eredeti  
pontok közötti különbségvektort (becsült zajt): 


• Ideális denoizer = zajos eloszlás score-függvénye!

x̃(y, σ) − y = ∫ x ⋅ pσ(x ∣ y)dx − y ⋅ ∫ pσ(x ∣ y)dx

1

= ∫ (x − y) ⋅ pσ(x ∣ y)dx

=
1

pσ(y) ∫ (x − y)pσ(y ∣ x)p(x)dx = σ2 ∇pσ(y)
pσ(y)

= σ2 ∇log pσ(y) Tweedie  
formula

M. Tweedie 
(1919–1996)

∇pσ(y) =
1
σ2 ∫ (x − y)pσ(y ∣ x)p(x)

Score  
függvény!

“Gaussian blur” (az eloszlásra!!)

DEMÓ!
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Zajos adatpontok eloszlásfüggvénye és gradiense: 

pσ(y) = ∫ pσ(y ∣ x)p(x)dx ∝ ∫ e−
− y − x 2

2σ2 p(x)dx

https://the-principles-of-diffusion-models.github.io/#/blog


Diffúziós Modellek
Denoizer hálók

• Több lehetséges paraméterezés a denoizer hálókra

• Tiszta kép becslése:


• Zaj becslése:


• Score matching:

Elméletileg ekvivalensek, de mindig ellenőrizzük az implementáció melyiket használja!

x̃θ(y, σ) ≈ x

ϵ̃θ(y, σ) ≈ y − x

s̃θ(y, σ) ≈ ∇log pσ(y)

−ϵ ≈ − log∇p(y)

(a leggyakoribb!)
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Diffúziós Modellek
Score matching — Langevin mintavételezés

• Hogyan kapunk denoizer modellből generatív modellt?


• A denoizer becslést ad a score függvényről (score 
matching) — alkalmazzunk Langevin mintavételezést!

xk+1 = xk + σ2 ⋅ ∇log pσ(xk) + 2σ ⋅ ϵk

ϵk ∈ 𝒩(0,I)
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Diffúziós Modellek
Score matching — Zajszint megválasztása

Score függvény különböző zajszintekre — DEMO
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https://the-principles-of-diffusion-models.github.io/#/blog:~:text=Score-Based%20Methods:%20Predict%20the%20Score


Diffúziós Modellek
Score matching — Zajszint megválasztása

• Mennyi zajt adjunk az adatokhoz?


• Túl kevés zaj: pontatlanul becsüljük az 
eloszlást


• Túl sok zaj: a denoizer homályos/
“átlagos” mintákat generál
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Diffúziós Modellek
Score matching

• Ötlet: fokozatosan növeljük a zaj szintjét 
valamilyen  ütemezés szerint és 
fokozatosan távolítsuk el!


• Tanítsunk egy közös denoizer hálót a 
különböző zajszintekre!


• Mintavételezés: “lágyított” Langevin 
módszerrel


• Induláskor , aztán minden lépésben 
fokozatosan kisebb zajszint szerint lépünk


• Diffúziós modellek egy példája 

σ(t), t ∈ [0,1]

σ(t) ≈ 1

min
θ

𝔼σ𝔼x,ϵ∼𝒩(0,I) [ ϵθ(x + σ ⋅ ϵ, σ) − ϵ
2]
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Diffúziós Modellek
Neurális architektúra

A diffúziós modellek architektúráira (U-Net, Transformer) még visszatérünk…
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Diffúziós Modellek

Diffúziós modellek: iteratív generatív modellek egy általános családja
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Diffúziós Modellek

Diffúziós modellek: iteratív generatív modellek egy általános családja
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Diffúziós Modellek

A score matching a diffúziós modellek egy lehetséges felfogása… 
De nem az egyetlen, számos különböző perspektíva létezik!
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Diffúziós Modellek
Forward folyamat

• Forward diffúziós folyamat (fix!):


• Mintavétel:

q(xt ∣ x0) ∼ 𝒩( ᾱt ⋅ x0, (1 − ᾱt) ⋅ I)

ᾱt =
t

∏
s=1

(1 − βs)   
zaj ütemezés 
(interpoláció az adat ( ) és  

 zaj ( ) között)  

βt ∈ (0,1), t ∈ [1,T − 1] :

T = 0
𝒩(0,I) T = 1

q(xt ∣ x0) = ᾱt ⋅ x0 + 1 − ᾱt ⋅ ϵ ϵ ∼ 𝒩(0,I)

Emlékezzünk: 
Var(A ⋅ x + B ⋅ y) = A2 ⋅ Var(x) + B2 ⋅ Var(y) + 2AB ⋅ Cov(A, B)
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Diffúziós Modellek
Reverse folyamat

• Reverse diffúziós folyamat: 

• Kis lépésre közelíthető normális eloszlással!

p(xt−1 ∣ xt) ∝
Bayes

p(xt ∣ xt−1) ⋅ p(xt−1)

15



Diffúziós Modellek
Reverse folyamat

• Reverse diffúziós folyamat: 

• Kis lépésre közelíthető normális eloszlással!

p(xt−1 ∣ xt) ∝
Bayes

p(xt ∣ xt−1) ⋅ p(xt−1)

15



Diffúziós Modellek
Reverse folyamat

• Reverse posterior eloszlása 
kezelhetőbb, ha ismerjük a 
zajmentes képet:


• Közelítsük neurális hálóval:

q(xt−1 ∣ xt, x0) ∝ q(xt ∣ xt−1, x0)

q(xt∣xt−1)

⋅ q(xt−1 ∣ x0)

pθ(xt−1 ∣ xt) = 𝒩(μθ(xt, t), βt ⋅ I)

Minden normális eloszlású!

Azonos háló minden lépésre!
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Diffúziós Modellek
Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM)

• Tanítás log-likelihood alapján — 
közelítő ELBO (a la VAE)  

  
Gauss eloszlásokra szimpla 
négyzetes hiba!


• DDPM  score matching!


• A legtöbb diffúziós modell hasonló 
loss-t minimalizál, csak a generálás 
(mintavételezés) módszerében 
különbözik!

⇓

≈
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Diffúziós Modellek
Zaj ütemezési stratégiák

• A zajos kép paraméterezése:


• Variance-Preserving (VP):


• Variance-Exploding:


• Sub-VP (folyamillesztés):

xt = αt ⋅ x0 + σt ⋅ ϵ
Tiszta kép Gaussi zaj ∼ 𝒩(0,I)

α(t) = 1 − σ2(t)

DDPM:  — ma már kevésbé használatosσ(t) = 1 − ∏ (1 − βi)

Cosine scheduling:  — zajos képekre 

gyorsabb, tisztábbakra lassabb, gyakran használt!

σ(t) = sin ( t/T + s
s

⋅
π
2 )

α(t) = 1
σ(t) = t ("EDM")

α(t) = t
σ(t) = 1 − t https://sander.ai/2024/06/14/noise-schedules.htmlAkár különbözhet tanítás és  

mintavételezés közben!

DEMO!
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Ami valójában számít: SNRt =
α2

t

σ2
t

https://sander.ai/2024/06/14/noise-schedules.html
https://the-principles-of-diffusion-models.github.io/#/blog:~:text=same%20forward%20construction.-,Forward%20Process,-It%20helps%20to


Diffúziós Modellek
!FIGYELEM!

A diffúziós szakirodalom (ezen fóliákat beleértve)  
nem következetes a jelölések tekintetében. 

Legyünk óvatosak!
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Diffúziós Modellek
A DDPM-en túl?

A DDPM mintavételezés eléggé lassú (1000+ lépés is szükséges lehet) 
Minden lépéssel a tiszta képre adott jelenlegi becslést “követjük”. 

A sok kicsi lépés folytonos pályát ír le — Be tudjuk futni másként is? 
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Diffúziós Modellek
Denoising Diffusion Implicit Model (DDIM)

• Minden denoizer lépés becslést ad a tiszta képre:


• DDIM mintavételezés — általános lineáris 
kombináció:


• Lehet  — determinisztikus mintavételezés!


• DDPM-nél sokkal gyorsabb mintavétel: 20-100 
lépés a több 1000 helyett!


• A modern ODE és folyam-alapú mintavételezés 
speciális esete

C = 0

x0,k =
xk − ϵθ(xk)

αk

xk−1 = A ⋅ x0,k + B ⋅ xk + C ⋅ ϵ
 (egyenes interpoláció zaj és kép között) 

 (forward folyamat megőrzése) 
 közül egy szabadon választható!

A + B = 1
A2 ⋅ σk + C2 = σk−1
A, B, C
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Diffúziós Modellek
A folyam-alapú modellek felé…

Új nézőpont: egy diffúziós modell folytonos átmenetet képez eloszlások között
22



Diffúziós Modellek
A folyam-alapú modellek felé…
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Diffúziós Modellek
SDE értelmezés

• Végtelen finom zajskálákra a forward folyamat megfelel egy sztochasztikus 
differenciálegyenletnek (SDE): 

dx = σ(t)dWt : zaj ütemezésσ(t)
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Diffúziós Modellek
SDE értelmezés

• A reverse folyamat is megfelel egy SDE-nek:
dx = − σ(t) ·σ(t)∇log pσ(t)(x)dt + σ(t)dWt

Score-függvény!

24



Diffúziós Modellek
SDE értelmezés

• A reverse folyamat is megfelel egy SDE-nek:
dx = − σ(t) ·σ(t)∇log pσ(t)(x)dt + σ(t)dWt

Score-függvény!

24



Diffúziós Modellek
SDE értelmezés
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Diffúziós Modellek
ODE értelmezés

• Vehetjük az SDE-nek megfelelő (Neural) ODE-t:


• Numerikus integrálás — determinisztikus 
generálás!


• Sok lehetséges ODE solver /  kombináció:σ(t)

dx
dt

= − σ(t) ·σ(t)∇log pσ(t)(x)
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Diffúziós Modellek
ODE értelmezés
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Diffúziós Modellek
Általánosító képesség

Rossz általánosító képesség (memorizálás) Jó általánosító képesség
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Diffúziós Modellek
Általánosító képesség

Kevés adatra a determinisztikus mintavétel memorizálja az adathalmazt! 
Több adatpontra javul az általánosító képesség…
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Diffúziós Modellek
Általánosító képesség

Ideális denoizer Közelítő (neurális) denoizer

Az általánosítás kulcsa(?): a tökéletlen közelítés elsimítja az adateloszlást!
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Diffúziós Modellek
Geometriai értelmezés

Score függvény  simított távolság(négyzet)  
az adatsokaságtól

≈ Diffúziós generálás (pl. DDIM)   
gradient descent a simított távolságfüggvényre

≈

https://www.chenyang.co/diffusion.html

30

https://www.chenyang.co/diffusion.html


Folyamillesztés

Diffúzió (SDE) Folyam (ODE)
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Folyamillesztés

A diffúziós modellek valójában egy ODE/folyam, azaz egy vektormező alapján generálnak 
Ötlet: definiáljuk a feladatot egy vektormező illesztéseként!

https://alechelbling.com/Diffusion-Explorer/
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https://alechelbling.com/Diffusion-Explorer/


Folyamillesztés
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https://alechelbling.com/Diffusion-Explorer/


Folyamillesztés
Valószínűségi folyam

• Cél: interpolálni a  Gaussi eloszlás (zaj) és a  adat 
eloszlás között —  eloszlás-család ( )


• Adott  mintákra:


 


• Tegyük fel, hogy egyetlen  adatpontunk van — haladjon 
minden  pont egyenletes sebességgel  irányába 
(feltételes vektormező):


p0 p1
pt 0 ≤ t ≤ 1

x0 ∼ p0, x1 ∼ p1

x1
xt x1

(1 − t)x0 + tx1 ∼ pt

v(xt ∣ x1) =
dxt

dt
= x1 − x0
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Folyamillesztés
Marginális és feltételes folyamillesztés

• Komplexebb  adateloszlásra a marginális folyamot kapjuk:


• Közelítése neurális hálóval — folyamillesztés (flow matching):


• A marginális folyam helyettesíthető a feltételes folyammal!


• A két loss lényegében ekvivalens: 

p1

LCFM = LFM + const .

v(xt) = ∫ v(xt ∣ x) ⋅ p1(x)dx

LFM(θ) = 𝔼x0∼p0,x1∼p1,t∼U(0,1)[ vθ(xt, t)−v(xt)
2
]

LCFM(θ) = 𝔼x0∼p0,x1∼p1,t∼U(0,1)[ vθ(xt, t)−v(xt ∣ x1)
2
]

= 𝔼x0∼p0,x1∼p1,t∼U(0,1)[ vθ((1 − t)x0 + tx1, t) − (x1 − x0)
2
]
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Folyamillesztés
Tanítás

• Folyamillesztés (flow 
matching) előnyei:


• Nagyon egyszerű 
tanítás (regresszió)! 

• Determinisztikus 
generálás (ODE)!


• Rugalmasság! 
(Tetszőleges 
összerendelés, cél/
forrás eloszlás, 
interpoláció, stb. )

Igazi Pytorch, nem pszeudokód!
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Folyamillesztés
Generálás

• Folyamillesztés (flow 
matching) előnyei:


• Nagyon egyszerű 
tanítás (regresszió)!


• Determinisztikus 
generálás (ODE)! 

• Rugalmasság! 
(Tetszőleges 
összerendelés, cél/
forrás eloszlás, 
interpoláció, stb. )

Bármilyen ODE solver (integrátor) használható!
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Folyamillesztés
Rugalmasság

• Folyamillesztés (flow 
matching) előnyei:


• Nagyon egyszerű 
tanítás (regresszió)!


• Determinisztikus 
generálás (ODE)!


• Rugalmasság! 
(Tetszőleges 
összerendelés, cél/
forrás eloszlás, 
interpoláció, stb. ) Tetszőleges eloszlások között interpolálhatunk!
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Folyamillesztés
Adatok összerendelése

Független összerendelés

Párosított adatok (Mini-Batch) Optimal Transport 
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Folyamillesztés
Kapcsolódó formalizmusok

Sztochasztikus Interpolánsok Rektifikált folyamok
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https://arxiv.org/abs/2303.08797
https://rectifiedflow.github.io/
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Diffúziós Modellek
Történelem

2015: még csak egy generatív módszer a sok közül…
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Diffúziós Modellek
Történelem

2019-2020: a diffúziós modellek újjáéledése
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Diffúziós Modellek
Történelem

2021-22: növekvő felbontás és modell méretek
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Diffúziós Modellek
Történelem

2022-: a diffúziós modelleket az ébredő nagy nyelvi modellekkel vezérelve  
megszületnek az első igazán általános képgenerátorok!
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Diffúziós Modellek
Történelem

2022-: SDE/ODE értelmezések,  
fokozatos áttérés hatékonyabb determinisztikus generálási módszerekre
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Diffúziós Modellek
Történelem

2022-23: ODE központú megközelítések, folyamillesztés
45



Diffúziós Modellek
Történelem

2022-23: ODE központú megközelítések, folyamillesztés
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Diffúziós Modellek
Történelem

A jelenlegi trend: folyamillesztés mindenhol, mindenre!
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Diffúziós Modellek
Történelem

Napjainkra már komoly ökoszisztéma épült a diffúziós modellek köré!
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Diffúziós Modellek
Jegyzetajánló

https://arxiv.org/abs/2510.21890
https://the-principles-of-diffusion-models.github.io/#/blog

https://yang-song.net/blog/2021/score/

https://arxiv.org/abs/2406.08929
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Következő előadás:
Autoregresszív Generálás

• Transformer architektúra / figyelem


• Nagy nyelvi modellek alapjai


• Multimodalitás
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