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Vezeérelt Generalas

Diffuzios modell (feltétel nélkdiil):

Becsult zaj\
69}3% T<
Zajos kép Zajszint

X Diffizios modell (széveges feltétellel):

GH(XTa Ta C)

¢ = "A stained glass window of a panda eating bamboo.”
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Instrukciok kovetése
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Vezeérelt Generalas

Instrukciok kovetése

“A stained glass window of a panda eating bamboo.”

- ‘.".
_;~ : 1V .
D Tudunk jobbat?
Igen!
“Guidance”
Kritikus eleme
minden

kepgeneratornak!!!
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Classifier Guidance

¢ = “A stained glass window of a panda eating bamboo.”
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Vezeérelt Generalas

Classifier Guidance

¢ = “A stained glass window of a panda eating bamboo.”

Is this a panda?
classifier pg (¢ [x¢)

Classifier Guidance — mindsitsiik a zajos kép prompthoz valo igazodasat — p¢(c | x,)
Bayes tételbsl: V logp(x, | ¢) = V logp(c | x,) + V logp(x,) — V logp(c)
Skalazzuk fel a klasszifikacio erejét: V. log p(x)+s, - V _logp(c | x,)

Ehhez kiilon klasszifikatort kell tanitani, méghozza zajos képeken!
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veZérelt Generélés CLASSIFIER-FREE DIFFUSION GUIDANCE

Classifier-Free Guidance (CFG) Google Research, Brsn team

« Szabaduljunk meg a klasszifikaciotol (Bayes ujbol):
V. logp(x) +s,- V,logp(y | x,)
=V, log(p(x)) +s,- (V, Jogp(x; | y) + V. Jogp(y) — V, log p(x))
= (1 =) V,logp(x) +s,- V,logp(x, | y)

Denoizer Denoizer
feltetel nelkul feltetellel

» Classifier-Free Guidance (CFG) — a denoizert 2x
értekeljuk ki: feltétellel és anelkil (“null” feltétel),
majd kombinaljuk!

o Cimkézett képekkel valo tanitas soran valamilyen
valoszinlséggel elhagyjuk a feltételt (“null”-al
helyettesitjlk), hogy a halo feltétel nelkll is
megtanuljon generalni!
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Classifier-Free Guidance (CFG) Google Research, Brsn team

| s | — © X@
4 amplify difference

DDPM + CFG — Forras: LINK
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veZérelt Generélés CLASSIFIER-FREE DIFFUSION GUIDANCE

Classifier-Free Guidance (CFGQG) Googe Rescarch, Brain team -

» Tapasztalati tény: er6sebb CFG skalafaktorral
(s, > 1) jobb eredményeket kapunk!!!

» Gyakorlatban akar s, = 5 — 8!!!

* Minden “rendes” képgenerator er6s CFG-t
hasznal!

s, = 0

-




Vezeérelt Generalas
Classifier-Free Guidance (CFG)
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CLASSIFIER-FREE DIFFUSION GUIDANCE

Jonathan Ho & Tim Salimans

Google Research, Brain team
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CFG skalazas hatasa: jobb igazodas a prompthoz, de kisebb variancia és “szaturalt” szinek!
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CLASSIFIER-FREE DIFFUSION GUIDANCE

Vezeérelt Generalas

Classifier-Free Guidance (CFGQG) Googe Rescarch, Brain team -
t=T T—1 T—2
. . ) ) oA B A B e o
€g(X¢, C) s. ‘\ . } 4 4 4 4 4 4 |

(a) Diffusion sampling without CI'G
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(b) Diffusion sampling with CFG

A CFG hamarabb a promptnak megfeleld iranyba “huzza” a generalast!
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Self-Rectifying Diffusion Sampling
with Perturbed-Attention Guidance

Donghoon Ahn**@, Hyoungwon Cho*!'®, Jaewon Min'®, Wooseck Jang'®,

-4 sy ”
Vezerelt Generalas i
Perturbed-Attention Guidance (PAG) R S

Korea University
¢ Samsung Electronics

hitpe://su-cvlab.github.ic/Perturbed-Attenticn- Guidance

* Megfigyelés: a generalas korai (zajosabb)

szakaszaban neha “rossz” strukturaju '/Qt—’A
V4 7/ . V4 t

kepek fele indulunk, amit nehez K,—

korrigalni... LV,

o Self-Attention
e A strukturat a self-attention (query-key

szorzat) matrixok hatarozzak meg!

* Perturbed-Attention Guidance (PAG):
CFG-hez hasonlo, csak feltetel nelkuli
kiértékelés helyett a self-attention
matrixokat “perturbaljuk" (egységmatrixra

cseréljik) és kombinaljuk a normal Loy v, y
attention eredmenyevel! X Perturbed Self-Attentio
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Self-Rectifying Diffusion Sampling
with Perturbed-Attention Guidance

Donghoon Ahn**©, Hyoungwon Cho*!®, Jaewon Min'®, Wooseok Jang! ™,

-4 ry ry
Vezerelt Generalas s
Perturbed-Attention Guidance (PAG) TR e

! Korea University
2 Samsung Electronics

hitpe://su-cvlab.github. ic/Perturbed-Attent icn-Guidance

Baseline

PAG (Ours)

A PAG a feltéetel nélkll generalt képeken is sokat javit!
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Self-Rectifying Diffusion Sampling
with Perturbed-Attention Guidance

Donghoon Ahn**©, Hyoungwon Cho*!®, Jaewon Min'®, Wooseok Jang! ™,

-4 sy ”
Vezerelt Generalas
Perturbed-Attention Guidance (PAG) s o o

! Korea University
2 Samsung Electronics

hitpe://su-cvlab.github.ic/Perturbed-Attenticn-Guidance

t=T T—-1 T—2 t=10

€ ()

€g(x¢t)

€g(x()

(b) Sampling process with PAG
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Vezeérelt Generalas

Promptolas kéeppel

Képi promptok

Hogyan
kodoljunk be

képi feltételeket?
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Képek Kodolasa

VAE, ViT

CCCCCC

Konvolucios (V)AE

Class

Robert

MLP
Head

Transformer

Patch + Position Embedding —» 0] [1] |

I"‘ 9 |

-

ar Projeclion of Flattened Patches

1

) '
¢

T

@M@ﬁ@%#ﬂ@ﬁ

S

Vision Transformer (ViT)

(pl. CLIP / MAE / DINO)
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Finomhangolas

Képi kondiciok figyelembe vétele

* Hogyan tanitsunk meg egy diffuzidos modellt
korabban nem latott kondiciokra — pl.
képekre?

* Adjuk hozza az uj kondiciot a korabbiakhoz,
aztan finomhangoljuk példak alapjan?

Rengeteg paramétert kene hangolni (pl.
SD 3.5: 8B))

Kevés lesz az adat (az eredeti halot akar
tébb milliard kepen tanitottak...)

Minden ujabb kondicié komoly idd és
compute raforditast igényelne

Osszezavarhatjuk vele az eredeti hal6t
(katasztrofalis felejtés)

Sketch Normal map Depth map

16

Canny[! /] edge M-LSD[?4] line

HED["Y 1] edge ADE20k["V6] seg. Human pose

r'

Denoiser A

\ “en

Denoiser B

\

’~

Denoiser C
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Finomhangolas
Adapterek

o QOtlet: az eredeti nagy diffuizids
halot “fagyasszuk be”, csak

egy (joval kisebb) adapter halo
paraméteit tanitsunk!

* Népszerl adapterek:
 LoRA
* ControlNet
o |P-Adapter
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Finomhangolas
Adapterek — LoRA

* Medfigyelés: finomhangolas soran a
haldparameéterek (pl. QKV matrixok) alacsony
dimenzios alterben valtoznak!

« Parameéterezzilk a mddositasokat alacsony rangu
matrixként (kllsé szorzatként) — Low-Rank
Adaptation (LoRA)

* A LoRA matrixok kis méretliek, gyorsan tanithatéak
és tobb LoRA akar kombinalhato is!

* Nagyon népszerd mddszer — féleg LLM-ek és
képgeneratorok attention rétegeinek hangolasara

* Nagy modellek finomhangolasa (pl. A t6bbi
adapter implementacioja is) altalaban LoRA-val
torténik!
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Finomhangolas
Adapterek — LoRA — Videodajanlo

LORA

Explained by the inventor

h |
F B

Pretrained
Weights

W € Raxd
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https://www.youtube.com/watch?v=DhRoTONcyZE
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Finomhangolas
Adapterek — ControlNet

[ — S—

zero convolution

* Finomhangoljuk a halé masolatat, és X x I
adjuk hozza az eredetihez — e " neural network ‘ ‘" trainable copy \"|
ControlNet _ block _ block (locked) | | | | ) |
| | zero convolution
, y (+) « J |
* Kezdetben a masolatnak ne legyen y o
hatasa — nullara inicializalt konvolucios o "
(Zero-Conv) rétegekkel adjuk 6ssze! @ Beore b) After
) - (r NN Layer n r—\ layern+l A
§ é b | A S | Features o Features
Control O Q A N Zero-Conv \__/ | Zero-Conv p
. (N ) '\w
. % ; g , qE) _lLayern jc_ Layer n+1 —
sl 3|l & @ | Features > | Features
i\ NP WP i =) )
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Finomhangolas
Adapterek — ControlNet

Sketch Normal map Depth map Canny[' 'Jedge M-LSD[ ]Jhne  HED[ 'Jedge ADE20k[ ']seg. Human pose
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Finomhangolas
Adapterek — ControlNet

Sketch Normal map Depth map Canny[' 'Jedge M-LSD[ ]Jhne  HED[ 'Jedge ADE20k[ ']seg. Human pose
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Finomhangolas
ControlNet

Adapterek —

auijaseg

(sanQ) ovd

_‘,w.

a‘rri!
@F WK« ;

t nélkil) + PAG

szOveges promp

ControlNet (

auj|aseg (s4anQ) ovd
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Finomhangolas
Adapterek — IP-Adapter

r - 4" —(Image Encoder )—(_'j’. 00
\ Image Tokens\

5 =
Image Prompt *é i ’Cross-Att, Cross-Att.
S 2 | Features Features
% /
O = M ) |
5 =l = |l & <
L S|l < '31) Cross-Att. o Cross-Att. N .
ad I 2 |~ Features T " Features O
2 o Jf v S fr © frtt
\ LI\ WP "/ J

Xt

- Text Tokens
“A sports car”—( Text Encoder '-———». 00
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Finomhangolas
Adapterek — IP-Adapter

IP-Adapter Only IP-Adapter + ControlNet IP-Adapter + ControlNet
input generated Input (IP-A.) Input (C.Net) generated Input (IP-A.) Input (C.Net) generated
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DreamBooth: Fine Tuning Text-to-Image Diffusion Models
for Subject-Driven Generation

Fi h |3
Nataniel Ruiz*!+? Yuanzhen Li* Varun Jampani*

D re a m B O Ot h Yael Pritch* Michael R'ubinste:in1 - Kifir Aberman*

! Google Research 2 Boston University

| Fine-Tuning Inference
_ i nput Output
 DreamBooth: finomhangolas Sug;gggscgga;e i o
keves (3-5) peldakép alapjan! ‘ = g D A V] doy in
s "vV]” the beach”
« Eredmény: finomhangolt N
modell + specializalt g .
. 003
szoveges token wolling on o P
Reconstruction Loss k COWL carpet”
................................. Pretraind Personalized
Text-to-Image Text-to-Image
model model

Input images (~3-5)

- i&h—.-a pic - :
Class-Specific Prior Preservation Loss Input imagcs wn the Acropohs n o doghousz w a bucket. getf/;.ng o hatreut
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An Image is Worth One Word: Personalizing
Text-to-Image Generation using Textual
Inversion

, Yuval Al.aluf‘, Yuval Atzmoné4, Or F"aet.as:::"w'}il‘:‘, Amit H. E-z'fr'm‘-_m:_:‘, Gal Chechik2,
]

Finomhangolas

Szoveges inverzio

Rinon Gall2
Daniel Cohen-Or

Tel Aviv University, 2NVIDIA

» Szoveges Inverzio — a példaképek
optimalizalunk egy egyedi szbveges tokent!

* A képgeneratort nem finomhangoljuk, csak a el

tO k en t ! Tokenizer ;,’ 1;».0 | | \ \_
1 1 1 l ‘ 73 — v;a | — @
si)e 7i1 713 (i) | s08— ,,5:08 m —
Embedding Lookup | [ V7.() ; a8 —’
ki 1 v v l 5]

Vsog V701 Va3 VU,

P

Text Transformer

« g 5 “ : ~ o “Elmo sitting in « y 9
An oil painting of S, App icon of 5,7 A Crochet S,
> the same pose as S,

Text Encoder

“Painting of two S.
fishing on a boat™

“A 5. backpack™ “A 5. themed lunchbox™

“Béenksy art of 5,

inverd: &
Input samples ——— 5.
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https://www.youtube.com/watch?v=dVjMiJsuR5o

Kovetkezo eloadas:

Diffuzios Generalas a Gyakorlatban

o Latens diffuzio

e Esettanulmanyok:
* Dall-E, Imagen
» Stable Diffusion 1-3
» Stb.

( Caption j

IA‘\
1‘_1 | \\L
O cup-Gna  ( cLPLid ) TSXXL )
\ / /
_,ﬁ\;--— - ‘-'7;,* 7:‘:“*""" I/" ( Noised Latent )
T N T v/ : e
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Tiweswp

Al
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1 Modulation \)

( Linear |

(" Urpatching |

( Output

"

(a) Overview of all components.
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