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Diffuzios Modellek

Generativ Al es Inverz Modszerek a Képszintézisben
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Generativ Modellezes

Korabbi moédszerek

Autoenkoder: GAN:

Valtozatos, de homalyos/“atlagos” képek Részletes, de egyhangu képek (“mode collapse”)
Nehéz tanitani

Nem varunk tul sokat egy neuralis halotol?
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Diffuzios Modellek

Mi lenne, ha a képet nem egy lépesben generalnank, hanem fokozatosan?
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Diffuzios Modellek

Denoizer halok

 Tekintslink egy x ~ p(x) képet, adjunk hozza Gaussi
zajt o, szorassal:

=

corrupted data point

y=x+e€, e€~py|x)=N0,0)

, , . , L. . - 2 4
» Tanitsunk halot a tiszta kep MSE rekonstrukciojara: min 2 H xX(y;) — X l
 MSE szerint legjobb becslés a tiszta kepre (MMSE): | 7(y) 4~ x
~ 1 original
= Pl ydr=—— |20 1 0P et

ply | x) - p(x)
p(y)

(xi—Y)z
) 5 e 2> -x;  Sok adatpontra: g
« Formulaval: %(y) = Z > Ahalovalcsak

kozelitjik. ..

data manifold



DiffljZiéS MOdel Iek Zajos adatpontok eloszlasfliiggvénye és gradiense:

- ry s “Gaussian blur” (az eloszlasra!!
Denoizer haldk aussian blur” (az eloszlasra’y

2
— =

Ps(y) = Jpg(y | X)p(x)dx Je_ 22 p(x)dx

» Tekintslink egy zajos és eredeti

pontok kdzbtti killénbségvektort (becsilt zajt): Vp,(y) = — J(x - p,(y [ vpx)  DEMO!

X(y,0) —y = [x - Pox | y)dx =y - [pg(x | y)dx = [(x —y) - py(x | y)dx

-~

1

1 J' Vp,(y) Tweedie
= (x — y)p,(y | X)p(x)dx = o> = 6”Vlog p,(y)]
Ps(y) p.(y) formula

'3

Score M. Tweedie

fiiggvény! (1919-1996)

« |dealis denoizer = zajos eloszlas score-fiiggvenye!


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

Diffuzios Modellek

Denoizer halok

corrupted data point

 TObb lehetséges paraméterezés a denoizer halokra e
» Tiszta kep becslése: Xy(y,0) ~ x —en -

original
data point

» Zaj becslese: €g(y,0) X Yy — X (aleggyakoribbl)

e Score matching: $/(y,0) = Vlogp (y)

data manifold

Eiméletileg ekvivalensek, de mindig ellenérizzik az implementacio melyiket hasznalja!



Diffuzios Modellek

Score matching — Langevin mintavetelezes

 Hogyan kapunk denoizer modellbdl generativ modellt?

* A denoizer becslést ad a score fliggvenyrdl (score ST T e e
matching) — alkalmazzunk Langevin mintavételezést! SRR
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E. n s s N
Data samples Scores New samples
(X1, %2, ,xn5} = p(x) se(x) ~ V logp(x)
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Diffuzios Modellek

Score matching — Zajszint megvalasztasa

oc=0.1
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1.0 A
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Score fuggveény kulonb6zd zajszintekre — DEMO
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https://the-principles-of-diffusion-models.github.io/#/blog:~:text=Score-Based%20Methods:%20Predict%20the%20Score

Data scores Estimated scores

Data density

Diffuzios Modellek

Score matching — Zajszint megvalasztasa
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 Mennyi zajt adjunk az adatokhoz?
Tul kev
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Diffuzios Modellek

Score matching

o Otlet: fokozatosan néveljik a zaj szintjét
valamilyen o(?), t € [0,1] Utemezés szerint és

fokozatosan tavolitsuk el!

* Tanitsunk egy k6z6s denoizer halot a
ktlonb6z6 zajszintekre!

min I ; —x,e~N(0,1)

0

H €fx+o0-€,0)—¢€

* Mintavételezés: “lagyitott” Langevin

modszerrel

* Indulaskor o(¢) ~ 1, aztan minden Iépésben
fokozatosan kisebb zajszint szerint leplnk

« Diffuzios modellek egy peldaja

”-

Generative Modeling by Estimating Gradients of the
Data Distribution

Yang Song Stefano Ermon
Stanford Universily Stanford University
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Diffuzios Modellek
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Diffuzios Modellek

euralis architektura

- €p (X1,

R i
R ——

|

|

|

|
Femm———————
|

|

|
A ———

S || §
[ime Representation

Fully-connected
Layers

A diffuzids modellek architekturaira (U-Net, Transformer) meég visszaterink...
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Diffuzios Modellek

For T timesteps

Diffusion
Model

Diffuzios modellek: iterativ generativ modellek egy altalanos csaladja

12



Diffuzios Modellek

For T timesteps

Diffusion
Model

Diffuzios modellek: iterativ generativ modellek egy altalanos csaladja
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Diffuzios Modellek

2
™)
i Variational View Score-Based View Flow-Based View
5
Q.
= ‘ariati
& variational Energy-Based Model Normalizing Flows
& Autoencoder
[ | o | T
b - S
@ & @
B IS 2
£ £ =
O O O
———————v—— v
Denoising Diffusion Noise Conditional Caussian
Probabilistic Model Score Network Flow T\T';l(‘hinf"
e (DDPM) | (NCSN) | ' ' ’
2
=
c
g
wnl
= | v ,
o Continuous-Time Formulation
(e.g., Score SDE)
Chapter 4

Unifying Principles

A score matching a diffuziéos modellek egy lehetseges felfogasa...
De nem az egyetlen, szamos kilénb6z6 perspektiva létezik!

13



Diffuzios Modellek

Forward folyamat = Emiékezziink:

Var(A x+ B-y)=A?-Var(x) + B* - Var(y) + 2AB - Cov(A, B)

Forward diffuzios folyamat (fix!):

G0 | X) ~ N/, - %0 (1 = &) - 1)

t
v =1a-8) peon renr-11;
s=1 zaj utemezeés
(interpolacio az adat (1" = 0) és
N (0,1) zaj (T = 1) kozott)

* Mintavétel:
q(xt\x()):\ﬁt-xo+\/1—07t-€ e ~ N0,

14



Diffuzios Modellek

Reverse folyamat

* Reverse diffuzios folyamat: Data Noise
p_1 1 x) o« px |x_1) - plx_1) %
Bayes
o Kis lepésre kdzelithetd normalis eloszlassal! .
Reverse Diffusion: p(x_{t-1} | x t)vs o x x x x X
- High o: Reverse conditicnal = Prior distributian == Plx_{t-1}) Ipnor]
. : m— nx (Tt} |xt),0o=2.00
p(x_{t-1} | x_t=0.2) = N(x_{t-1}; 0.3, 2.00)

L
[
L

Probability Density
o =

0.5

0.25 1
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Diffuzios Modellek

Reverse folyamat

* Reverse diffuzios folyamat: Data Noise
p_1 1 x) o« px |x_1) - plx_1) %
Bayes
o Kis lepésre kdzelithetd normalis eloszlassal! .
Reverse Diffusion: p(x_{t-1} | x t)vs o x x x x X
- High o: Reverse conditicnal = Prior distributian == Plx_{t-1}) Ipnor]
. : m— nx (Tt} |xt),0o=2.00
p(x_{t-1} | x_t=0.2) = N(x_{t-1}; 0.3, 2.00)

L
[
L

Probability Density
o =

0.5

0.25 1

15



Diffuzios Modellek

Reverse folyamat

* Reverse posterior eloszlasa
ezelhetobb, ha ismerjuk a Data
ajmentes kepet:

q(x,_q | X, x0) o< q(x, | x,_1, %) - q(x,_1 | Xp)

~

Q(xtlxt—l)

Noise

Minden normalis eloszlasu!

g |x0) = N y/@xi-, (1= @)I)

Bayes Theocrem

o« Kozelitsiik neuralis haloval:
(xt—l ‘ xt) — ‘/V(lué’(xta@a ﬁt ) I)

Azonos halé minden lepésre!

% Posterior

Minimize KL = Divergence

BERERARIR T AR SRR R L LR LR P LR T SRR

Po(X-y lx,) = Nlx,_p: ;{0(_3,,’}), Yo, 0)

CEEEREERR RIS
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Diffuzios Modellek

Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM)

» Tanitas log-likelihood alapjan — -
koézelité ELBO (a la VAE) &
U ]
Gauss eloszlasokra szimpla
négyzetes hiba!

« DDPM ~ score matching!

P
ay Xe
>
L {

* A legtdbb diffuzios modell hasonld

loss-t minimalizal, csak a generalas Algorithm 1 Training Algorithm 2 Sampling
(mintavetelezés) modszerében T 1: x7 ~ N(0,1)
kulonbozik! 3 i~ Uil(iforl)n({l, gins 5001 ) g fﬂzrij\/'?o I), LG9
4. e~ N(0,1 ’ C
5: Take gradient descent step on 4 Xt-1 = \/L—: (xt - ﬁt‘a (xtat)) t 0tz
Vo | € — €s(y/axo + /1 — aze t)”2 5: end for
6: until converged 6: return x,
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Diffuzios Modellek

Zaj Uitemezesi strategiak

* A zajos kép paraméterezese:

X, = Q;* Xy -+ O, € DDPM: 5(¢r) = \/1 — H(l — [5) — ma mar kevésbé hasznélatos
Tiszta kép Gaussi zaj ~ A4(0,1) UT+s
: : Cosine scheduling: 5(¢) = sin : — zajos képekre
e Variance-Preserving (VP): g: o(1) s 2 o5 TP

gyorsabb, tisztabbakra lassabb, gyakran hasznalt!

a(f) = \/ 1 — 1)

D E M O' Variance-preserving (cosine) Variance-exploding (EDM) Sub-VP (rectified flow)
. 1.0 - 5 - 1.0 4
* Variance-Exploding: . . o] g
O((t) =1 0.6 - 34 0.6 -
G(t) =1 ("EDM") 0.4 - 2 1 0.4
: ’ 0.2 - 1 - 0.2 -
* Sub-VP (folyamillesztes):
0.0 - 01 0.0 -
a(t) =1 000 025 050 075 1.00 0 2 4 000 025 050 075 1.00

o(t)=1—1 fnﬁggablg,%?g;ézshﬁé;%g;?s = https://sander.ai/2024/06/14/noise-schedules.html

18


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

Diffuzios Modellek

'FIGYELEM!

SPECIALIS ALKALMAKRA
TARTOGATOTT JELZOTABLA

A diffuzios szakirodalom (ezen foliakat beleértve)
nem kovetkezetes a jel6lések tekintetében.
Legyiink ovatosak!

19



Diffuzios Modellek

A DDPM-en tul?

A DDPM mintavételezés elégge lassu (1000+ lépés is sziikséges lehet)
Minden lépéssel a tiszta képre adott jelenlegi becslest “koévetjik”.
A sok kicsi lepés folytonos palyat ir le — Be tudjuk futni masként is?

20



Diffuzios Modellek

Denoising Diffusion Implicit Model (DDIM)

* Minden denoizer lepés becslést ad a tiszta képre: DENOISING DIFFUSION IMPLICIT MODELS
X — €9(Xz) . .
X p— Jiaming Song, Chenlin Meng & Stefano Ermon
0.k ak Stanford University
 DDIM mintavetelezes — altalanos linearis
kombinacio:

A + B = 1 (egyenes interpolacid zaj és kép kozott)

Xp_1 = A - X0 & + B - Xy, +(C € AZ. o) + C? = 0,_1 (forward Tolyamat ,megc’irzése)
’ A. B, C kozil egy szabadon valaszthatd!

e Lehet C = 0 — determinisztikus mintavételezés!

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

* A modern ODE és folyam-alapu mintavételezeés
specialis esete

21
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Diffuzios Modellek

A folyam-alapu modellek fele...

pixel value x

Uj néz8pont: egy diffiizids modell folytonos atmenetet képez eloszlasok kdzott
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Diffuzios Modellek

SDE értelmezeés

kra a forward folyamat megfelel egy sztochasztikus
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SCORE-BASED GENERATIVE MODELING THROUGH

STOCHASTIC DIFFERENTIAL EQUATIONS

Diederik P. Kingma

Jascha Sohl-Dickstein

Google Brain

Yang Song*

Diffuzios Modellek

SDE értelmezeés
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nek:

* A reverse folyamat is megfelel egy SDE
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Diffuzios Modellek

SDE értelmezeés

Data Forward SDE Prior Reverse SDE Data

dz = f(z,t)dt + g(t)dw —}@— dz = [f(z,t) — ¢*(t)V, log py(z)] dt + g(t)dw
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D I I I u Z I o S M o d e I I e k Elucidating the Design Space of Diffusion-Based
Generative Models

ODE ertelmezes T

NVIDIA NVIDIA NVIDIA NVIDIA

* Vehetjuk az SDE-nek megfeleld (Neural) ODE-t:

pixel value x

dx .
—~ = = 0(0)5(1) V1og py(x)

* Numerikus integralas — determinisztikus
generalas!

» Sok lehetséges ODE solver / o(t) kombinacio:

VP [49] VE [49] iDDPM [37] + DDIM [47] Ours (“EDM”)
Sampling (Section 3) ;
ODE solver Euler Euler - Euler 2" order Heun E
Time steps ticv 14 5o5(e—1) o2 (02020 " u jot M=1zsa 1\, where (Tmax? + 2
: - N-d 2 ,
Upr =0' Ni_l‘amin” o'max”')p
Uy—1= \/m (a +/]a Cy) 1
Schedule o(t) VeihP+bmt_1 |/ t t
Scaling s(t) 1/ eiBat+8mnt 1 1 1

time t
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Diffuzios Modellek

Altalanosité képesség

@ Training samples @ Training samples

Rossz altalanosito képesség (memorizalas) JO altalanosito kepesséeg
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Diffuzios Modellek

Altalanosité képesség

N =10 ' . N=20 - T+ N=40
3 :' ," >_‘{’ / § r v —b»
O = i;* = A =e
4y c,-/ — — A ".'_’.‘ i
il S L AN

Keveés adatra a determinisztikus mintavétel memorizalja az adathalmazt!
T6bb adatpontra javul az altalanosito képesseg...
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Diffuzios Modellek

Altalanosité képesség

. f 4 //"\\

|dealis denoizer Kdzelitd (neuralis) denoizer

Az altalanositas kulcsa(?): a tokéletlen kodzelites elsimitja az adateloszlast!

29



= y 4 m 7
D I I I u ZI o S M o d e I I e k Interpreting and Improving Diffusion Models from an Optimization Perspective

Geometriai ertelmezes e remenr Chema s

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

(0e—1 — 04 )eo(x¢)

In Surface
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¥
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Score fliggveny = simitott tavolsag(négyzet) Diffuzios generalas (pl. DDIM) ~
az adatsokasagtol gradient descent a simitott tavolsagfliggvényre
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Folyamillesztés

Flow Matching

" Initial Copdition

@ .

Diffusion

initial andition
-

e

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

A diffuzios modellek valojaban egy ODE/folyam, azaz egy vektormezd alapjan generalnak
Otlet: definialjuk a feladatot egy vektormezd illesztésekent!

32
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Folyamillesztés
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Folyamillesztés

Valoszintisegi folyam

« Cél: interpolalni a py Gaussi eloszlas (zaj) és a p; adat
eloszlas kézétt — p, eloszlas-csalad (0 < 7 < 1)

 Adott Xy ~ pgy, X; ~ p; mintakra:
(1 = Dxy+ tx; ~ p,

» Tegyuk fel, hogy egyetlen x; adatpontunk van — haladjon

minden x, pont egyenletes sebességgel x; iranyaba
(felteteles vektormezo6):

dx,
v(x, | X)) = — = x; — X,

dt

33




Folyamillesztés

Marginalis es felteteles folyamillesztés

« Komplexebb p, adateloszlasra a marginalis folyamot kapjuk:

v(x,) = [v(xt | x) - py(x)dx

o Kozelitése neuralis haldval — folyamillesztés (flow matching):

e

2
LFM(Q) = _XONPOaxlelJNU(O»D[ H Ve(xt’ t)_v(xt) H ] %

* A marginalis folyam helyettesithetd a feltételes folyammal!

2
Lepy(0) = _xONpO,xlrvpl,tNU(O,l)[ V(X —v(x, | x) ” |

2
=Ey ~poxi~pri~v.nl || Volll = D)X +1x1, 1) — () — Xp) H ]

« A két loss lényegében ekvivalens: L-ry; = Lg;, + const.
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Folyamillesztés

Tanitas

* Folyamillesztés (flow
matching) elonyei:

° mon eg-yszerl,j for _ in range(10000):

o 4 = 7 x_1 = Tensor(make_moons(256, noise=0.05)[0])
tanitas (regresszio)! ©0 = torch. andn_like(s.D
t = torch.rand(len(x_1), 1)
xt = (0 t) *x 0+t * x_1
dx_t = x_1 - x_0

® Determ i n iSZti ku S cl)z::il;lz\:;lz:r(.i:gfag) dx_t) .backward()
generalas (ODE)! e ses —

i Igazi Pytorch, nem pszeudokod!
 Rugalmassag!

(TetszOleges
Osszerendeles, cel/
forras eloszlas,
interpolacio, stb. )

35
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Folyamillesztés

Generalas

* Folyamillesztés (flow
matching) elonyei:

 Nagyon egyszeru
tanitas (regresszid)!

e Determinisztikus
generalas (ODE)!

* Rugalmassag!
(TetszOleges
Osszerendeles, cel/
forras eloszlas,
interpolacio, stb. )

Barmilyen ODE solver (integrator) hasznalhato!
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Folyamillesztés

Rugalmassag

* Folyamillesztés (flow
matching) elonyei:

 Nagyon egyszeru
tanitas (regresszid)!

e Determinisztikus
generalas (ODE)!

 Rugalmassag!
(Tetszoleges
oOsszerendelés, cel/
forras eloszlas,
interpolacio, stb. )

Bridging arbitrary
distributions - Example

N

Videos without audio — videos
with audio

Low resolution images — high
resolution images

Unperturbed cells — perturbed
cells

etc.

Fiqure credit: Michael Albergo

Tetszlleges eloszlasok k6zott interpolalhatunk!
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Folyamillesztés

Adatok osszerendelese

gcpm(g) = [Ef‘lexl "ut(Xt | Xl) - uto(X!)"z

(Xo» X1) ~ ip1 = p(Xpq(X;)

Filiggetlen 6sszerendelés

#* = argmin, ., E IIX)" — X"II” Sample (X, X\"), (i,)) ~ '

) A

p q

p

Parositott adatok (Mini-Batch) Optimal Transport

38



Folyamillesztés

Kapcsolodo formalizmusok

Sztochasztikus Interpolansok

39

Rektifikalt folyamok



https://arxiv.org/abs/2303.08797
https://rectifiedflow.github.io/

Folyamillesztés

Kapcsolodo formalizmusok

Sztochasztikus Interpolansok

39

Rektifikalt folyamok
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Diffuzios Modellek

Tortenelem

Deep Unsupervised Learning using
Nonequilibrium Thermodynamics

Jascha Sohl-Dickstein

t=0 t=1 t=T .
2 2 2 2 Stanford University
P | | : :
The forward trajectory } y. LR | Eric A. Weiss
q(Xo.7) . - 55: ohe ot Y University of California, Berkeley
n . " @ > .,v', .
¢ . | Niru Maheswaranathan
-2 5 ) -2 2 ) -2 : ! Stanford University
2 2 2 .
; | Surya Ganguli
The reverse trajectory 1 %2 | Stanford University
Po(Xo.1) 0 O o 0 Tk
& y . ‘
|
= : S e s S - e

2015: még csak egy generativ mddszer a sok kdzdl...
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Diffuzios Modellek

Tortenelem

Generative Modeling by Estimating Gradients of the Denoising Diffusion Probabilistic Models
Data Distribution

Pieter Abbeel

Yang Song Stefano Ermon
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Diffuzios Modellek

Tortenelem

Diffusion Models Beat GANs on Image Synthesis High-Resolution Image Synthesis with Latent Diffusion Models

Robin Rombach! *  Andreas Blattmann' *  Dominik Lorenz' Patrick Esser® Bjorn Ommer!
i *Ludwig Maximilian University of Munich & TWR, Heidelberg University, Germany BRunway ML
Prafulla Dhariwal”™ Alex Nichol” ) , ) , i
OpenAl OpenAl https://github.com/CompVis/latent-diffusion
prafulla@cpenai.com alex®openai.com

LSUN-Churches LSUN-Beds ImageNet

2021-22: nbvekvo felbontas es modell méretek
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Diffuzios Modellek

Tortenelem

i&..._____. _.-‘

Sproats o the shape af text Tagen” coming out of 2 A photo of & Shiba Tou cog with 2 hackpadck ricing @ A high contras: potiait of a very happy fuizy pasda
Lanoy ale Lok, bose T os wesningg sumg lasses am] o beosh hal Uressed as 4 chel o ligh end tchen mekmy doueh.
Ihere s a paisting of Hoaers cothe wall ediod e

2L =spurss0 nhuoe Ll iakes coflee Troun 2o $ 005 & Fion Pandv inod scheorist kg skl g cosp s, ansiyiog 2 000gR’s 220d Sephooed o ot exploson of ¢ astde

Teddy bears swimming @t the Olympics 300m Boner- A cute corgi lives im a house made owi ¢ Acuies xhn ld:ngn-mulllm sure chess, A brghe
fly avemt. woldun g!u' armng from the Chet.

OGL
DALLE 2 IMAGEN Al

2022-: a diffuzios modelleket az ébredd nagy nyelvi modellekkel vezérelve
megsziletnek az elsd igazan altalanos képgeneratorok!
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Diffuzios Modellek

Tortenelem

SCORE-BASED GENERATIVE MODELING THROUGH

STOCHASTIC DIFFERENTIAL EQUATIONS Elucidating the Design Space of Diffusion-Based
Generative Models

Yang Song* Jascha Sohl-Dickstein Diederik P. Kingma

Stanford University Google Brain Google Brain

yvangscngl@cs.stanford. edu jaschasdlgcogle.com durk@google.com

Abhishek Kumar Stefano Ermon Ben Poole Tero Karras Miika Aittala Timo Aila Samuli Laine
Google Brain Stanford University Google Brain

abhishk@google.com ermoncs.stanford.edu pecolebfgoogle.com NVIDIA NVIDIA NVIDIA NVIDIA

—— Reverse stochastic process

pixel value x

SRR
o

?." o, L‘.f(\

time t

2022-: SDE/ODE értelmezések,
fokozatos attéres hatékonyabb determinisztikus generalasi modszerekre
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2022-: SDE/ODE értelmezések,
fokozatos attéres hatékonyabb determinisztikus generalasi modszerekre
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Diffuzios Modellek

Tortenelem

FLOW MATCHING FOR GENERATIVE MODELING

Yaron Lipman'“ Ricky T. Q. Chen' Heli Ben-Hamu? Maximilian Nickel’ Matt Le!

'Meta Al (FAIR) 2Weizmann Institute of Science

0

Stochastic Interpolants:

A Unifying Framework for Flows and Diffusions

Michael S. Albergo*

Center for Cosmoloay end Particle Physics
New York Umversity

New York, NY 10012, USA

Nichclas M. Bofli*
Courant Iestitute of Mothematicol Sciences
New York Umversity

New York, NY 10012, USA
Eric Vanden-Eijnden

Courant Institute of Mathematicol Sciences

New York Uninersity

New York, NY 10012, [JSA

ALBERGOYINYU EDU

BOFFIQCIMS.NYU. EDU

EVE2ZQICIMS . NYU.EDU

Flow Straight and Fast:
I.carning to Generate and Transfer Data with Rectified Flow

Xingehao Lw” Chengyue Gong®
[Iniversity of Texas at Austin [niversity of Texas at Austin
xcliudutexas.edu cvygonglcs.utexas.edu
Qiang Liv

University of Texas at Austin
lg_cngldces.uteras.edu

2022-23: ODE k6zpontu megkodzelitések, folyamillesztés
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Diffuzios Modellek

Tortenelem

(o) MR T-Video

f{ﬁgﬁ | o - -
éj“ lsaac GROOT Hunyuan3D 2:0

«

7o A Vision-Language-Action Flow Model for ) . o
General Robot Control SimpleFold: Folding Proteins is
Simpler than You Think

Yuyang Wang, Jiarui Lu*, Navdeep Jaitly, Josh Susskind, Miguel Angel Bautista

slenl Intelligence

A jelenlegi trend: folyamillesztés mindenhol, mindenre!
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Diffuzios Modellek

Torténelem
\) Stable Diffusion XB%
Midjourney
Black o o )
ELUX1 Forest Labs - D "\,ffusers

Napjainkra mar komoly 6koszisztéema epiilt a diffuzios modellek koéré!
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Diffuzios Modellek

Jegyzetajanlo

The Principles of Diffusion Models An Introduction to Flow Matching and Diffusion Models

. . Peter Holderrieth and Ezra Erives
From Origins to Advances

Website: https://diffusion.csail.mit.edu/

Chieh‘HSs:r'\yL:: STEP-BY-STEP DIFFUSION: AN ELEMENTARY TUTORIAL
Preetum Nakkiran®, Arwen Bradley®, Hattie Zhou?, Madhu Advani’
Yang Song
OpenAl 'Apple, *Mila, Université de Montréal
Dongjun Kim https.//arxiv.org/abs/2406.08929
Stanford University '
Yuki Mitsufuji
Sony Corporation, Sony Al
Stefano Ermon Generative Modeling by
Stanford Universi . . .
raniord Tniversity Estimating Gradients of the

Data Distribution Vang Song
https://yang-song.net/blog/2021/score/

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

Autoregressziv Generalas

* Transformer architektura / figyelem
 Nagy nyelvi modellek alapjali

 Multimodalitas

1 2 3 4 5 6 2048

Input Recite the first law of robotics

Output:
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