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Quel est l'intérét des modeles de diffusion ?

» Meilleurs méthodes actuelles pour la génération d’images synthétiques
» Permets de générer des images sous formes conditionnées
» Beaucoup de solutions logiciels, comme Midjourney, dall-E

/An Asian girl in ancient coarse Iinen\

clothes rides a giant panda and
carries a wooden cage. A chubby
little girl with two buns walks on
the snow. High-precision clothing
texture, real tactile skin, foggy
white tone, low saturation, retro
film texture, tranquil atmosphere,
minimalism, long-range view,

\ telephoto lens /




Quel est l'intérét des modeles de diffusion ?

» Meilleurs méthodes actuelles pour la génération d’images synthétiques
» Permets de générer des images sous formes conditionnées
» Beaucoup de solutions logiciels, comme Midjourney, dall-E

/A digital artwork depicting the\

Buddha's head, intricately designed
with green trees growing from it
and vines surrounding its face. The
background is an enchanted forest
filled with ancient ruins, creating a
mystical atmosphere. In front of the
Buddha's head lies a tranquil river
that reflects his serene expression.
This scene embodies peace amidst
chaos in nature




Quel est l'intérét des modeles de diffusion ?

P Extensions récentes pour la synthese de vidéo

https://lumiere-video.github.io/#section image to video

Text-to-Video

* Hover over the video to see the input prompt.



https://lumiere-video.github.io/#section_image_to_video

Quel est l'intérét des modeles de diffusion ?

P Extensions récentes pour la synthese de vidéo

https://lumiere-video.github.io/#section image to video

Image-to-Video

* Hover over the video to see the input image and prompt.



https://lumiere-video.github.io/#section_image_to_video

Quel est l'intérét des modeles de diffusion ?

P Famille des réseaux de diffusions

Modeles de
diffusions

Modeéles basés
sur des scores

Modeles de type

flux normalisant




Modeles de diffusion probabiliste
avec débruitage

DDPM

L’ensemble des mathématiques sont décrites dans le blog suivant

https://creatis-myriad.github.io/tutorials/2023-11-30-tutorial-ddpm.html



https://creatis-myriad.github.io/tutorials/2023-11-30-tutorial-ddpm.html

DDPM

P Principales caractéristiques

=» Appartient a la famille des modeéles génératifs (comme les VAE)

3 K a
o)

Generator

G(z)

Encoder

VAE: maximize X
24(2[x)

variational lower bound

Discriminator

D(x)

GAN: Adversarial / X
training

Diffusion models:- X0 X1 Xo
Gradually add Gaussian =iz jeee e o SEoEEERas
noise and then reverse

=» Basé sur la notion de chaine de Markov

Modele mathématique utilisé pour décrire un systeme qui évolue de maniere
aléatoire entre différents états, selon certaines regles de probabilité




DDPM

» Principales caractéristiques

=» Définis une chaine de Markov d'étapes de diffusion pour ajouter lentement un
bruit aléatoire aux données

=>» Le modéle apprend ensuite a inverser le processus de diffusion pour
construire des échantillons de données a partir du bruit.

A 4

3%
B Forward process
e
a2

\ Reverse proceSS/

Latent space
Target distribution |

Sampling distribution
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T ~ N(O,I)




Outils mathématiques utilisés

» Théoreme de Bayes

o) = )
o gz | 2¢1) g2 1)
Q(xt—l | mt) —
Q(ﬂit)
» Théoreme marginal
q(mﬂa Ly amT) - Q(xﬁzT)

g(zo) = /Q($O:$1a“‘:mT) dz; --- dzp

q(zo) = /Q(-’EO:T) dzy.p

» Théoreme des probabilités conditionnelles

q(zi_1,%¢) = (s | 4—1)q(z4-1)

q(ml:T | 3)0) — Q(wT | mO:T—l)Q(mT—l | wU:T—2) 2o C Q(-’El | :E[))
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Propriété des chaines de Markov

La probabilité de chaque événement ne dépend que de |'état
atteint lors de I'événement précédent

» Théoreme des probabilités conditionnelles

CI(«?UT \ 930:T—1) = Q(CBT \ «’ET—l)

T

q(z1r | z0) = H q(z: | ©1-1)

t=1
» Théoreme de Bayes

Q(«"Jt—l \ mtaﬂi‘(})Q(«"}t | -’L‘(})
q(zi—1 | zo)

gz | xi1) = gz | 2421, 20) =

» Distribution conjointe

po(zo.r) = po(xT) | | Po(i1 | 2¢)

et
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DDPM

Processus de diffusion vers |'avant
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Processus de diffusion vers I'avant (forward diffusion process)

4 )
Procédure dans laquelle une petite quantité de bruit gaussien est

ajoutée a I'échantillon ponctuel x,, produisant une séquence
d'échantillons bruités x4, -+, xr

(iﬂt | Ty— 1

ﬂo - Q@ —@ - —@ @

zo ~ q(Xo) . . . zr ~ N (0,I)

P x, est un échantillon issu d'une distribution de données réelles xy~q(X,)

» q(x;|x;—1) modélise la probabilité d’avoir I'état x; sachant I'état x;_4
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Processus de diffusion vers I'avant (forward diffusion process)

[ Le processus de propagation avant d’'un DDPM est une chaine de Markov ]

» La prédiction a I'étape t ne dépend que de I'état a I'étape t — 1, qui ajoute
progressivement un bruit gaussien aux données xn

qﬂi’t|$t1

E"'&

» Le processus complet est modélisé par:  q(z1.7 | x¢)
t—1

» La probabilité conditionnelle peut étre modélisée efficacement par

[ a(ze| 2 1) =N (V1= B) 2o 1,8 1) J

g e [wpq) N(vl—ﬁtwt 1, Bt )

QWO ol o

(o] o] Oo
e o —_— —_— . o

o] (o] o oo

o (XO) . . O, I)




Processus de diffusion vers I'avant (forward diffusion process)

» Comment définir la variance f; ?

4 {,81& S (0, 1) thl séquence de constantes linéairement croissantes

2> (3, = clip (1 — _at ,0.999) séquence de constantes de type cosinus
a1
t 2
t =+ s
avec C_tt = & et f(t) = coS T . E
f(0) 1+s 2

=» Dans ce cas

Si B =0, alors Q(:Et | ﬂf’t—l) = Tt-1
Si By =1, alors gq(z;|z-1) =N(0,I)
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Processus de diffusion vers I'avant (forward diffusion process)

» Probabilité conditionnelle: relation importante

=>» En utilisant I'astuce de reparamétrisation

gz | ze1) =N (\/ 1 —Brai1, Pt I)
Ty = /11— Pzt 1+ \/zB_tEt—l avec

=>» On peut démontrer la relation suivante

mt:\/&tm0+ 1—C_l€tEt

avec a;=1—0;

ap = Hi:zl O

e1=N (01 I)
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Processus de diffusion vers I'avant (forward diffusion process)

» Pour résumer
q(mt | -730) =N (\/CTtiBOa (1 - C_!t)I)

m @l o
% o

. ﬂ ‘ ’ ﬁ... ﬁ ’ ‘
o )

o o

Q(mt | wt— V 1—Bixs_1, Pt I)
zo ~ q(Xo) zr ~ N (0,I)

Si B;=0, alors gq(z; |z 1)=z1
Si By=1, alors gq(z;|z;1)=N(0,1)

17




DDPM

Processus inverse
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Processus inverse

-

q(x¢—1|x¢), alors on pourra générer un échantillon x a partir d'un bruit

N
Si on est capable d'inverser le processus de diffusion a partir de

gaussien xp~N(0,I)
& ’ )
ow (I(mt | £:—1) is known
§ @- -0 —0- -0 &
ow | g x_/ ) ,© oOo
q(mt_1 l :vt) is unknown
xrr NN(O,I)

» Grace au théoreme de Bayes

q(mt | Tt 1)‘1(% 1)
Q(fﬂt)

q(zi_1 | ) =

» Comme q(x;) n’est non connu, q(x;_;|x;) estinsoluble
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Processus inverse

q(z¢ | -’Bt—l) is known

b SR L g

q(z41 | @) is unknown
po (xi—1 | ) isthe
approximation

» Hypothése gaussienne po(zi_1 | ) = N(po(xe,t), Xy (24, 1))

» Modélisation de I'ensemble du processus inverse

20



Processus inverse

» Pour résumer

SonRPAERAeAA

EEa@sEEsaE Forward process

EREAARELER R
HeZRACBRTER >
EFBEADEE YD

HEARARRLER

PACSAR sHE268

EFPUEESRABM $\\~\§§-_¥Rmmmemmmwg_—___,—,,/
AYBALNASEE

AaraappRna

Latent space
Target distribution i

Sampling distribution

Q(zt | Ty 1) is known

m 0l o
° . ‘ ‘ oﬁo
cee — —— > )
o oo
[ x/ o %

q(z1 | xt) is unknown
i Po (41 | z¢) is the zr ~ N (0,I)
po (Xo) is the approximation

approximation

=» Modeéle a apprendre =» Ensemble du processus inverse




DDPM

Stratégie d’apprentissage
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Stratégie d’apprentissage

» Minimiser 'entropie croisée entre q(x,) et pg(x,) aboutit a ce que les
deux distributions soient aussi proches que possible

» Réécriture de cette expression via le théoréeme marginal

H(qapf?) — _Emgwq

— _Eﬂ?(}“q

— _Eﬂ?(}"vq

:log ( / po(zo.7) dml::r)]

_log (/ g(z17 | wo)q(zfl(:]ﬂ;o) dml;T)]

P@(-TU:T)

_Og( rea(mneriz) lq(xlzT | :1?0))”
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Stratégie d’apprentissage

P Inégalité de Jensen

¢(E[X]) < E[s(X)]
Pe(«"f»'o:T)

2> H 4, Do < _E:cw E:cl. ~q(xi.7|T [log(
( ) o~q 1~q(x1.7|T0) Q(ml:T | 390)

< —E:m}:TNQ(wo:T) |:10g( = (mO:T) ):|

Q($1:T | 1130)

q(z1.7 | z0)
= Lozg.p~q(zo.7) log( pg(-’B(}:T) )]

< Lyus

» Limite supérieure variationnelle

)
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Stratégie d’apprentissage

Comme H(q, pg) est positif, minimiser L revient a minimiser H(q, pg)

» Minimisation de Lyyp

EVUB — ExO;qu llog( (xT | 4o )

Pe fBT

( i1 \wtwo)) — log(pe (o | :cl))]

Pe Tt—1 |iUt)

= D1, (g(zr | 20) || pol CUT

ET ﬁt-1 Lo

q(zi1 | x4, 20) || Po (211 |5L‘t)) log(ps (o | 1))

-

f;

L'obtention de cette expression est décrit dans le blog suivant

https://creatis-myriad.github.io/tutorials/2023-11-30-tutorial-ddpm.html
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Stratégie d’apprentissage

» Minimisation de Ly yp

» Remarque n°1: étant donné que la séquence {,Bt}te[lﬂ est choisie en amont,

q(xt|xy) est déterministe et L1 est un terme constant dont on ne tiendra pas
compte dans le processus de minimisation

» Remarque n°2: L, peut étre modélisé par un décodeur particulier, ou étre
omis dans un but de simplification

» Remargue n°3: en utilisant I'astuce de reparamétrisation, q(x;_q|xs, xo) peut
étre reformulé comme

[ q(zi-1 | T4, m0) = N (fie(2¢, o), Be - I) J

) = el = —— 2
avec T+, I = ry — —— €
Hi\ Tty T \/Of—t t \/1_—6_% ¢
~ 1 —0ay g _
bi=7—FF  a=llau  a=1-8

26



Stratégie d’apprentissage

» Minimisation de Ly yp

=» La minimisation de Ly, revient donc a minimiser
D (q(xp—qlxt, x0) || po(x¢—1]x¢)) pour tout instant t

avec Q(fb“tfl \ th,fEO) = N(ﬁt(% 330),3:5 ' I)

po(zi-1 | ) = N (po(xt,t), Zo(ze,t))

=> On souhaite rendre les deux distributions gaussiennes q(x;_1|x;, xo) et
po (xt_1|x¢) les plus proches possible

=> Dans un soucis de simplification, on choisit Xg(x:,t) = o I = Bt I

-

\

L'idée est donc de se focaliser sur les moyennes des deux distributions et

) . 7 \ 7 . ~ 1 1_at
d’entrainer un réseau de neurones ug a prédire fi; = — | xy — —

€
Nz Ji—a t

~
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Stratégie d’apprentissage

(1 — O!t)z

— |

Et_l - E$0”Q3€NN
2(1’5(1 — d!t),Bt

=>» Cette expression peut étre simplifiée en ignorant le terme de pondération,
ce qui donne la fonction de perte a minimiser finale suivante:

28



DDPM

Architecture
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Architecture

» Points clés

=> Le but est d’estimer la probabilité conditionnelle pg (x;—1|x¢)

=» Méme si la modélisation clé des modeles de diffusion est la chaine de Markov,
il est possible d'exprimer directement x; en fonction de x

TR T NS IR
&t:Hi::lak

=>» La seule inconnue est le bruit €9 (x¢,t) que nous estimerons par un réseau de
neurone via la minimisation de la fonction de perte suivante

30



Architecture
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Architecture

U-Net standard avec des couches d’attention et un encodage de position pour
intégrer I'information temporelle

=» Intégration de t est nécessaire car le bruit ajouté varie au cours du temps

Tt 32 32 i3}

64 64 64
> || = L=
122 64 3
32 32 3 Predicted noise Ground truth noise

_ =041
=V oy 64 158 123

4
+v1—aye 16 16 (16

Ground truth noise

€y ~ N(O, I)

Input image ' / \

- . Positional E
0 ' embedding @ @ @
- Set of matrices of E
te {1, 1000}----‘---' dimensions R1*P  eeceademmmmmmnitomanaaaidanaa,

where D is the
number of the
feature maps at the

targeted level
A\ J

: i 128 256 256
: . 20 20
a ; 5 b 8 o B

€ N(O, I)

. GG(wtat)
256 64 64
16 16 16

512 128 128
-

Attention layer

........................

32



Architecture

=» Couches d’attention

Attention layer

token
te R(l x1)xD

Feature map
Fy, € ]R(HXW)xD

SRR S s » H
\@ , g Self-Attention matrix g _@

: j H, € REXW)V
..... > i

Ac R(HxW)x(HxW)

Ve ]R(HxW)x\'
J @
T

Self attention part

CONCATENATION

Output map

Fwt € ]R(HXW)XD

Linear projection
Simple matrix
multiplication of

- dimensions

R(EV)xD
Concatenated heads
H,, € RHXW)xkV

= L J
T

Multi-head part
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Architecture

» En résumer

=» En entrainement

Algorithm 1 Training

6:

1
2:
3:
4:
5

: repeat

xo ~ q(Xo)
t ~ Uniform({1,...,T})
e ~ N(0,I)
Take gradient descent step on
Vo ||e — eo(v/@exo + VI — aze, t)||”

until converged

=» En inférence / génération de nouvelle image synthétique

Algorithm 2 Sampling

ol I

x7 ~ N(0,I)
fort="TT;...;1do
z~N(0,I)ift > 1,elsez=0

Xe_1 = \/——15_: (xt - %ea(xt,t)) + 01z
end for
return xg
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Application pratique

Modeles de diffusion latente
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Modeles de diffusion latente (LDM)

P Projection des images dans un espace dédié avant traitement

=» Utilisation d’un VAE en entrée/sortie du DDPM afin de réduire la complexité
des images traitées et I'empreinte mémoire

=» Introduction d’une fonction de perte perceptuelle pour améliorer la qualité des
images reconstruites

: i Multiply i
___________ _.| Normalize |_,| |---_]|-] 5
r F ||| Subtract ! L2 norm I-| Avg [
| |_ ______ _| |_ ____________ ____.[._. Spatial Average |, doy
| -1 |- > e »{]
X Xo w

x et x, sont deux patchs « image » donnés en entrée
F est un réseau pré-entrainer, tel que VGG50
36



Modeles de diffusion latente (LDM)

P Projection des images dans un espace dédié avant traitement

=» Implémentation d’une approche adversaire

flr|f|Tr

Discriminator o S| A

o

r f r f

] [ P (L

Real / Fake

_ ,//
Decoder
©

e
B

=» Fonction de perte finale

[ L= E'r'econs + )Bl ['KLD + 52 Epe'r'ceptual + 53 Eadversa'mial ]
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Modeles de diffusion latente (LDM)

» Le VAE est appris indépendamment du DDPM et son architecture est figée

» Minimisation de la fonction de perte suivante

[ Lipm = Emqu,CNN,tN[]-:T] [”‘Et - Eo(xt’t)llz] ]

» Architecture LDM

i N\ (@ Latent Space ") (Conditioning)
- . Diffusion Process emanti
Map '
Z

Denoising U-Net €y Text

Repres
entations

Pixel Space

denoising step crossattention  switch skip connection concat ~——
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Modeles de diffusion latente (LDM)

P Caractéristiques

z-shape 64 X 64 %3
Diffusion steps 1000
Noise scheduler linear

Number of parameters 274 Million

Channels 224

Channel multiplier 1,2,3,4
Attention resolutions 32,16,8
Number of head 1
Batch size 48
Iterations 410 k
Learning rate 9.6 e
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Modeles de diffusion latente (LDM)

» Génération aléatoire d’images synthétiques sans conditionnement appris a
partir de la base de données CelebA-HQ

Random samples on the CelebA-HQ dataset
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Modeles de diffusion latente (LDM)

» Génération aléatoire d’images synthétiques avec conditionnement sur la
classe appris a partir de la base de données ImageNet

Random class conditional samples on the ImageNet dataset
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Modeles de diffusion latente (LDM)

P Génération aléatoire d’'images synthétiques avec conditionnement sur des
masques appris a partir de la base de données Flickr-landscapes
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Modeles de diffusion latente (LDM)

P Génération aléatoire d’images synthétiques avec conditionnement sur le
texte appris a partir de la base de données LAION-400M

=» Utilisation du tokenizer BERT
=» Ce modele possede plus de 1.45 Milliards de parametres !

'A painting of the last supper by Picasso.’
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That’s all folks
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