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Lernziele

e Du kannst Diffusionsmodelle an einem Beispiel erklaren
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Einstieg

Heutzutage ist es moglich, innerhalb kiirzester Zeit mit der Hilfe von Textprompts
fotorealistische, hochauflésende Bilder zu erzeugen. Doch wie funktioniert das eigentlich?

In diesem Video nehmen wir einmal sogenannte Diffusionsmodelle unter die Lupe, deren
Prinzip 2015 vorgestellt wurden.

Quelle [1]

Angenommen, wir haben die folgenden Bilder.

)

Bilder aus dem Datensatz CelebA-HQ (Quelle [2])

Es handelt sich hier um Bilder von beriihmten Personen. Gucken wir uns doch mal an, wie
wir anhand dieser Bilder neue Bilder mithilfe von Diffusionsmodellen generieren kénnen.

Architektur

Ein Diffusionsmodell ist ein UNet. UNets werden auch in der Bildsegmentierung verwendet.
Dabei handelt es sich um ein neuronales Netz, genauer gesagt ein Convolutional Neural

Network (CNN), das Informationen (auch Kontext genannt) an héhere Schichten Gibergeben
kann.
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Quelle [3]

Der Name leitet sich von seiner Form ab: Wie hier im Bild zu sehen ist, ordnen sich die
Schichten U-férmig an.
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U-Net (Quelle [4])

Um so einem UNet beizubringen, Bilder zu generieren, gehen wir einen kleinen Umweg:

Wir trainieren das UNet darauf, in einem gegebenen Bild Rauschen zu identifizieren. Zur
Erinnerung: Unter Rauschen (engl. noise) bei Bildern verstehen wir Abweichungen bei den
Pixelwerten vom Originalbild. Im Folgenden verwenden wir GauRsches Rauschen, benannt
nach der Gaullschen Normalverteilung des deutschen Mathematikers Johann Carl Friedrich
Gaul3. Das Rauschen wird dabei so erzeugt, dass kleine Abweichungen vom Originalwert viel
wahrscheinlicher sind als gro3e Abweichungen. Das folgt dem Prinzip der Normalverteilung,
bei dem Ergebnisse um den Erwartungswert herum wahrscheinlicher sind als Ergebnisse, die
weiter entfernt liegen.

Wenn wir den Bildern aus unserem Datensatz Rauschen hinzufiigen, erhalten wir z. B. diese
Bilder.
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Ziel des UNets ist es, gegeben ein verrauschtes Bild, das vorhandene Rauschen zu
identifizieren. Dafiir gibt es ein Rauschen aus, das es fiir die richtige Antwort halt. Dieses
ausgegebene Rauschen wird daraufhin mit dem tatsachlichen Rauschen verglichen. Die
Hohe des Verlustes berechnet sich dann nach den Abweichungen zwischen beiden. Da das
Ziel beim Training ja ist, die Verluste zu minimieren, lernt das Machine Learning Modell
dadurch also, das Rauschen besser vorherzusagen.

Zusammengefasst funktioniert das Training folgendermaRen: In einem sogenannten
Vorwartsprozess fligen wir unseren Trainingsbildern schrittweise immer mehr Rauschen
hinzu, bis die Bilder am Ende nur noch aus reinem Rauschen bestehen. Im dazugehdorigen
Rickwartsprozess versucht unser Modell dann schrittweise, das Rauschen des jeweiligen
Schritts richtig zu identifizieren und zu entfernen, bis am Ende idealerweise das
ursprungliche Trainingsbild wiederhergestellt wurde.

Bildgenerierung

Ein Diffusionsmodell identifiziert also Rauschen in Bildern. Das hilft auf den ersten Blick noch
nicht dabei, neue Bilder zu generieren. Aber angenommen, wir nehmen ein zufallig
erstelltes Rauschen wie dieses hier und lassen das auf Berlihmtheiten trainierte Modell
damit den Rlckwartsprozess durchfiihren.
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Das Modell versucht jetzt schrittweise das Rauschen zu identifizieren, was dieses Bild von
einem Bild einer beriihmten Person unterscheidet — das ist immerhin das, was wir dem
Modell beim Training im Rickwartsprozess beigebracht haben. Dieses jeweils identifizierte
Rauschen wird in jedem Schritt entfernt und das Resultat als Ausgangsbild flir den nachsten
Schritt genommen. Je nachdem, welche Variante du genau verwendest, kann es schon mal
einige Schritte dauern, bis du eine Person erkennen kannst. In dem von mir benutzten
Modell erkennst du selbst nach 700 Schritten noch nichts.

Erstellt mit Code aus Quelle [4]

Nach 800 Schritten ist langsam ein Gesicht zu erkennen. Es kénnte eine Frau sein.

Nach 900 Schritten kann man eine junge, dunkelhaarige Frau erkennen,

und nach 1000 Schritten ist ein fertiges Bild entstanden und unser Eindruck hat sich
bestatigt.

Seite 5von 9

Projekt ai4all
HeiCAD — Heine Center for Artificial Intelligence and Data Science
BY



hhus: Qi“Qll

Nach diesem Prinzip kann das Modell also neue Bilder aus reinem Rauschen generieren, die
es vorher noch nicht gegeben hat.

Kontext hinzufligen

Beim Diffusionsmodell wird dem UNet ein zeitlicher Kontext (sprich die Nummer des
aktuellen Schritts) Gbergeben, weil je nach Schritt das hinzugefiigte Rauschen anders
berechnet wird. Es ist aber auch méglich, zusatzlich noch einen weiteren Kontext zu
Ubergeben.

Du kennst bereits im Zusammenhang mit Textreprasentation das Prinzip der Einbettung.
Noch einmal zur Erinnerung: Wir haben gezeigt, dass man Worter als Vektor darstellen
kann.

Vektoren geben einen Punkt im Raum an. Ahnliche Wérter haben auch einen dhnlichen
Vektor, sprich sie befinden sich auch im Raum nah beieinander. Die Einbettungen
berechnen sich sogar so, dass man am Ende mit ihnen sinnvoll rechnen kann: Mit der
sogenannten Vektorarithmetik berechnet sich zum Beispiel mithilfe der jeweiligen Vektoren
aus Berlin — Deutschland + Frankreich der Vektor fiir Paris.

Mit diesem Prinzip ist es moglich, als Kontext eine komplette Bildbeschreibung in
Vektorform an das UNet zu ibergeben. Dadurch lernt das Modell zuséatzlich noch den
Zusammenhang zwischen der Beschreibung und dem vorhandenen Rauschen. Und durch die
Vektorarithmetik kann das Modell auch mit Beschreibungen (sprich Vektoren) umgehen, die
es wahrend des Trainings noch nicht gesehen hat.

Stable Diffusion

Etwas bekannter als einfache Diffusionsmodelle ist dir vielleicht die Anwendung Stable
Diffusion, mit der du ebenfalls mit Textbeschreibungen Bilder generieren kannst. Stable
Diffusion manipuliert nicht die tatsachlichen Pixelwerte eines Bildes, sondern benutzt
stattdessen Bildeinbettungen. Dies funktioniert nach demselben Prinzip wie
Texteinbettungen: Bildern werden Vektoren zugewiesen, die ihren Platz im Raum angeben
(dem sogenannten Latenzraum, engl. Latent Space). Ahnliche Vektoren bedeuten dhnliche
Bilder. Der Diffusionsprozess wird dann nicht mehr auf die tatsachlichen Bilder, sondern
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stattdessen auf diese Bildvektoren angewendet. Dieser Vorgang spart nicht nur sehr viel Zeit
ein, sondern ermdoglicht auch die Erzeugung von Bildern mit viel hdherer Auflésung als
zuvor.

Doch wieso genau nennen sich diese Machine Learning Modelle jetzt eigentlich
Diffusionsmodelle? Unter Diffusion versteht man in der Biologie bzw. Physik ganz grob
gesagt die (selbststiandige) Vermischung zweier Stoffe, wie dieser Tropfen rote Tinte, der
sich selbststandig nach und nach mit dem Wasser mischt und sich die rote Farbe daher im
Wasser ausbreitet.

Video: Tropfen Wasser in Tinte (Quelle [5])

Genau dieses Prinzip findet sich auch bei den Diffusionsmodellen wieder: Es gibt die real
existierenden Bilder (Tropfen Tinte) und alle mdglichen Bilder, sprich alle Kombinationen
aus Pixeln, die moglich sind (Wasser). Durch Hinzufligen von Rauschen breiten sich die
existierenden Bilder immer weiter im Raum der moglichen Bilder aus.

Abschluss

Dieses Video behandelt das Thema Diffusionsmodelle natlrlich nur sehr oberflachlich. Fir
eine tiefere und genauere Erklarung von Diffusionsmodellen benétigst du neben
fortgeschrittenen Machine Learning Kenntnissen auch eine fundierte Kenntnis iber
Wahrscheinlichkeitstheorie.

Das Prinzip der Diffusionsmodelle funktioniert auch bei anderen Datenarten als Bildern. Ein
groRer Punkt ist dabei Audio und Video: Durch Diffusionsmodelle kénnen zum Beispiel aus
Textprompts kurze Clips wie dieser Teddy

Video: Teddy malt einen Teddy (Quelle [6])

oder auch Sprache generiert werden.

Audioclip: ,,This audio is generated by a text-to-speech model for Emma Watson.” (Quelle

[71)

In diesem Video hast du die Arbeitsweise von Diffusionsmodellen kennengelernt. Du hast
gesehen, wie Modelle mithilfe von Rauschen trainiert werden kdnnen und kannst den
Prozess anhand von Beispielen veranschaulichen.
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Weiterfihrendes Material

https://colab.research.google.com/github/huggingface/notebooks/blob/main/diffusers/diffusers intro.ipynb

https://huggingface.co/learn/diffusion-course

https://adityas03.medium.com/stable-diffusion-for-dummies-7a785e0edd9d
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Disclaimer

Transkript zu dem Video ,08 Generative Modelle: Diffusionsmodelle”, Ann-Kathrin Selker.
Dieses Transkript wurde im Rahmen des Projekts ai4all des Heine Center for Artificial
Intelligence and Data Science (HeiCAD) an der Heinrich-Heine-Universitat Dusseldorf unter
der Creative Commons Lizenz CC-BY 4.0 veréffentlicht. Ausgenommen von der Lizenz sind
die verwendeten Logos, alle in den Quellen ausgewiesenen Fremdmaterialien sowie alle als
Quellen gekennzeichneten Elemente.
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