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Koszonetnyilvanitas

Ezen sorokkal szeretnék koszonetet mondani mindazoknak, akik hozzajarul-
tak ahhoz, hogy a szakdolgozatom elkésziilhessen. ElsGsorban koszonettel
tartozom Lukéacs Andras Tanar Urnak, aki elkotelezetten segitett és tamoga-
tott engem a folyamat minden szakaszaban. Az iranymutatésai nélkiil nem
sikeriilt volna belevetnem magam a mélytanulés és a diffuzié izgalmas vila-
gaba. Kiilon koszonettel tartozom a csaladomnak és a barataimnak, akik a
tamogatasukkal és biztatasukkal mindig a segitségemre voltak, amikor sziik-
ségem volt ra.
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1. Bevezetés

A szakdolgozat kozéppontjaban a diffizios modellek allnak, melyek erede-
ti értelmezései alapvetd fizikai és matematikai folyamatok. A diffizioé sordn
egy anyag, informéacié vagy jelenség terjed egy térbeli vagy idébeli gradiens
mentén, az anyagrészecskék vagy informéciorészletek véletlenszerd mozgasa
réveén.

A diffazioés folyamatok modellezése az Gsrobbanas elméletével indult, amikor
a korai univerzum anyagainak terjedését és eloszlasat vizsgalta, és ezen ke-
resztiil felmeriilt a diffazio jelenségével kapcsolatos els6 gondolatok a kozmo-
logiaban. A 20. szazad elején kiilonb6zé tudomanyteriileteken matematikai
modellek kezdtek kialakulni, amelyek leirtak a diffuziot, ezzel lehetGséget te-
remtve a tudomanyéigak kozotti kiterjesztésre. A kémia teriiletén az 1930-as
évektdl kezdve novekvs érdekldés ovezte a diffuziot, kiilonosen a kémiai re-
akciok és gazok kozotti anyagtranszport terén. A bioldgiai kutatasok soran a
diffuzidés modellek hozzajarultak a megértéshez, hogy kiilonb6zé molekulék
miként terjednek el sejtekben és szovetekben. Az utébbi évtizedek fejlett
matematikai modszerei és a szamitastechnika fejlédése révén lehetGség nyilt
bonyolultabb diffiziés modellek felfedezésére, amelyek nagyobb pontossagot
és alkalmazhatosagot biztositanak a kiilonb6z6 tudomanyteriileteken.

A diffuzié matematikai alapjai néhény alapvetd elvben Gsszpontosulnak. Az
els6 alapelv a részecskék véletlenszert mozgasa. A diffuziés folyamat so-
ran a részecskék véletlenszeriien mozognak a térben. Ezen ugrasok sorédn a
részecskék olyan iranyokba és sebességekkel mozognak, amelyek nem jelezhe-
t6k elére. A méasodik alapelv, amely szerint a részecskék a diffuziés folyamat
6ju teriiletekre mozognak. Ezen mozgésok kovetkeztében a koncentréacios
kiilonbségek fokozatosan csokkennek, ami hosszabb tavon az anyagok egyen-
letes eloszlasdhoz vezet a rendszerben. A harmadik alapelv a Fick-torvény,
koncentraciogradienssel van Osszefliggésben, és meghatarozza, hogy az anyag
milyen gyorsan terjed el a térben.

J=-D-VC (1)

A Fick-torvény [I] egyenletében a J jeloli a difftuzios fluxust, vagyis az anyag-
részecskék strtségvaltozasanak sebességét egy adott teriileten, a D az anyag
diffuzios egyiitthatoja, amely az anyag jellegétdl fligg és a VC' a koncentracio-



gradienset fejezi ki, vagyis azt, hogy hogyan valtozik az anyag koncentracioja
egy adott térben. A Fick-torvény azt mutatja be, hogy az anyag részecskéi
azonos iranyban mozognak a koncentracidgradiens iranyaban, és a diffizios
sebesség nagysaga a gradiens erdsségével és az anyag diffuzios tulajdonsaga-
ival ardanyos. Az egyszeri Fick-torvény kozvetleniil alkalmazhaté homogén
kozegben, de Osszetett koriilmények esetén modosithato.

A mély tanulas fejlédése 1j lehetGségeket nyitott meg a diffizio alkalmaza-
séban, mint a DALL-E és a MidJourney, amelyek tovabb bévitik a diffa-
zi6s modellek alkalmazéasénak teriiletét. Ezek a rendszerek kreativ mtivészi
alkotasok terén és tartalomgeneralasban hasznaljak ki a difftuziés modellek
elényeit.

A szakdolgozat célkittizése, hogy részletes és alapos bemutatast nyujtson
a diffuzidos modellek vilagarol a gépi tanulasban, feltarva ezek matematikai
alapelveit és alkalmazésait a generativ képalkotd folyamatok teriiletén. A
generativ diffuzios modellek célja nem csupan az adathalmaz djraalkotéasa,
hanem annak olyan mély megértése, amely lehet6vé teszi 1j, eddig nem la-
tott adatok létrehozasat. Ebben az 6sszefiiggésben a modellnek olyan részle-
tességgel kell megismernie az adathalmazt, hogy képes legyen a benne rejlé
struktarak, mintdzatok és Osszefliggések altalanositott értelmezésére. A gene-
rativ modellezés nem csupén technologiai fejlédést hozott, hanem lehetGséget
teremt a kreativ alkotasra, az innovéciora, és elGsegiti az ismeretek tovabb-
fejlesztését.

A dolgozat struktirdja harom {6 részbdl all. A masodik fejezet részletesen be-
mutatja az Autoencoder és az U-Net miikodését kiemelve ezek kulcsszerepét
a generativ modellezésben, mikozben egyuttal elmélyiil a valoszintiségszami-
tas és a kapcsolodd fogalmak iranti megértés kialakitasdban. A harmadik
fejezet a difftizios modellek koncepcidjat és matematikai alapelveit részletezi,
teremtve egy kozvetlen kapcsolatot a generativ folyamatok és a matemati-
ka logikaja kozott. Ez a rész kiterjed a DDPM, ARDM, DDIM modellekre
és a Score-Based modszerre, melyek nagy elérelépéseket hoztak a generativ
modellezés terén. A negyedik fejezetben a gyakorlatba dgyazva bemutatésra
keriil a DDPM modellek alkalmazasa valosagos adathalmazokon, program-
kodok segitségével MNIST és CIFAR-10 adathalmazon. A programkodok és
az azokhoz kapcsolodé eredmények megtalalhatok a kovetkezd GitHub olda-
lon https://github.com/SzemanDavid. A két alkalmazas segit megvilagitani,
hogy hogyan miikodnek a difftzios modellek valosagos kornyezetben.


https://github.com/SzemanDavid

Ez a szakdolgozat egy atfogo képet nyujt a generativ modellezés egyes kulcs-
fontossagu aspektusair6l és alkalmazasair6l. A diffaziés modellek vilaga
osszefonddik a tudomany, a matematika és a gyakorlati alkalmazéasok széles
skalajéval, és ezen dolgozat kifejezett szandéka, hogy ezt a sokszind teriiletet
megkozelithet6vé tegye.



2. Mély tanulas alapjai

A mély tanulas alapelvei a mesterséges neurélis hal6zatokon alapulnak. Ezek
a halozatok inspirdciot meritenek az emberi agy miikodésébdl. Olyan mate-
matikai elveken nyugszanak, amelyek lehetévé teszik a tanulast és a kovet-
keztetéseket. A mesterséges neurélis halozatok szamitasi egységekbdl dllnak,
amelyeket neuronoknak neveziink. A neuronok kapcsolatokon keresztiil kom-
munikalnak egymassal, hasonléan az emberi agyban talalhato idegsejtekhez.
Egy neurélis hal6zatban a neuronok sulyozott bemeneteket kapnak és a su-
lyok hatarozzak meg, hogy mennyire fontos egy adott bemenet az adott ne-
uron szamara. A tanulasi folyamat sordn a haldézatoknak be kell allitnunk
a silyokat az optimalis eredmény eléréséhez. Ehhez a gradiens szamitéas se-
gitségével meghatarozzak, hogy milyen iranyba kell modositani a silyokat a
veszteség fliggvény minimalizalasa érdekében.

A Gauss-eloszlas hasznélata zajositas céljabol optimalis a mély tanulé mo-
dellek tanitasaban. Matematikailag jol leirhato, mivel a valodi vilagban sok
természetes és emberi folyamat soran elGfordulo kisebb valtozasokat szimulal.
Egyik jol ismert jellemzGje, hogy a zaj értékei kozotti eloszlas megkozelitSleg
szimmetrikus, ami azt jelenti, hogy a pozitiv és negativ zajértékek egyarant
el6fordulhatnak. Emellett a Gauss-eloszlas variancidja, intenzitasa vagy ter-
jedése ellendrizhets, igy alkalmazésa rugalmas és szabalyozhato. A mély
tanulasban a Gaussi-eloszlasbol szarmazé zajt gyakran hasznaljék a tanitasi
folyamat soran a halozatok regularizélasara és a taltanulés elleni védekezés-
re. A bemeneti adatokhoz vagy a rejtett rétegekhez hozzaadott zaj segithet
abban, hogy a modellek altaldnosabban alkalmazhatok legyenek, nem csu-
pan a tanité adathalmazokra, hanem més, zajosabb adatokra is. Ezenkiviil
a Gauss-eloszlas segithet a halozatok konvergencidjanak elGsegitésében a ta-
nitasi folyamat soran. A Gauss-eloszlas strtségfiiggvénye a kovetkezd képlet
szerint irhato le. Legyen

1 _(z-p)?

pa) = 5y e T ®

ahol:
e 1 a normalis eloszlas kozépértéke,

e o a szoras.



Az alkalmazéasokban a zaj generalasdhoz rendszerint véletlen generatorokat
hasznalhatok amelyek alapjan a fenti képlet paramétereit véletlenszertien ge-
neralodnak. Az igy generalt zaj hozzaadhato bemeneti adatokhoz vagy alkal-
mazhato kiilonbozo statisztikai feladatokban a valoszintiségek modellezésére.

A Markov-lanc egy valdszintiségi modell, amely a jovébeli események va-
loszintiségét az el6z6 események alapjan josolja meg. Az elnevezés az orosz
matematikus, Andrei Markov nevéhez kéthetd, aki a 20. szazad elején foglal-
kozott ezzel a témaval. A Markov-lancnak nincs memoriaja, azaz a jovbeli
allapot csak az aktualis allapottol fiigg, ez a Markov-tulajdonsag. Ez azt
jelenti, hogy a miltbeli események nincsenek kozvetlen hatassal a jovére,
csak az aktuélis allapot szamit. A Markov-lancot allapotok és allapotvaltozo
valoszintiségek jellemzik. Az allapotok folytonos vagy diszkrét értékeket ve-
hetnek fel, és az allapotvaltozo valoszintiségek meghatarozzék, hogy az adott
allapot milyen valoszintiséggel valtozik egy mésik allapotba az id6 milaséaval.
A folytonos allapotterti Markov-lanc egy olyan modell, amely a rendszer &l-
lapotat folytonos véltozoként kezeli, példaul ids, tér vagy egyéb kontinualis
skala mentén.

Nagy szerepiik van a mélytanulasban. A Markov-lanc alkalmazéasa lehetGvé
teszi a zajos adatok folyamatosan torténd tisztitasat és az informaciok szép
lassan torténd rekonstrukcidjat. Ez a folyamat segit a generativ modelleknek
az adatok pontosabb reprodukélasdban és az el6rejelzési feladatokban.

0.40

0.25

1. abra. Egy Markov-lanc, amely 2 allapotbol all A és B. A két allapot ko-
z0tt vektorok vannak a példdban, amelyek az allapotvaltozo valoszintiségeket
jelolik. Erteékiik azt fejezi ki, hogy mennyi a valészintsége annak, hogy az
adott allapotbol a mésikba vagy onmagukba lépnek a kovetkezs idGpillanat-
ban. |abra forrasal

A Kullback-Leibler (KL) divergencia egy mérdszam vagy tavolsagmet-
rika, amelyet a valoszintiségi eloszlasok kozotti kiillonbség vagy hasonlosag


https://www.researchgate.net/figure/Example-of-a-two-state-Markov-chain_fig1_341352149

mérésére hasznélnak. A Dy divergencia azt mutatja meg, mennyire tér el
egy valoszintiségi eloszlas egy referencia eloszlastol. Matematikailag két va-
loszintiségi eloszlas P(x) és Q(X) KL-divergencidja a kiovetkez6képpen szé-
mithato ki folytonos esetben

o0

P(z) - log (%) dz, (3)

ahol P(z) az adatokat vagy meért valoszintségi eloszlast jelképezi és Q(x)
eloszlas egy elméletet, modellt vagy P-nek egy kozelitését, ebben az esetben
a KL-divergencia azt méri, hogy mennyire tér el Q(x) a P(z)-t6l. Gyak-
ran hasznaljak generativ modellek értékelésére, ahol a cél az, hogy megha-
tarozzuk, mennyire felel meg egy modell a valés eloszlasnak. Az alacsony
KL-divergencia azt jelzi, hogy a generalt eloszlas kozel van a valésagos el-
oszlashoz, vagyis a generativ modell jol teljesit. Magasabb KL-divergencia
esetén a generalt eloszlés és a valosagos eloszlas kozotti kiilonbség nagy, ami
arra utal, hogy a modellnek tovabbi fejlesztésre van sziiksége.

Dic(PlIQ) = |

—00

2.1. Autoencoder

Az Autoencoderek, melyeket Geoffrey Hinton vezetett be elészor 1986-ban,
kulcsfontossagt mély tanulasi architekturak, amelyek megszerezték helytiket
a gépi tanuléds vilagaban.

A kovetkezs fejezetben a [6] forras szolgalt alapul. Az Autoencoderek olyan
halozatok amelyek hatékony eszkézok az adatok rejtett szerkezetének és fon-
tos jellemzGinek automatikus megtanulésara anélkiil, hogy sziikség lenne fel-
igyelt tanitasra vagy az adatok cimkéinek elGzetes ismeretére. AlapvetGen
két részbdl allnak: az encoderbdl, amely az adatokat egy alacsony dimenzioju
vektorban reprezentélja, és a decoderbdl, amely visszaalakitja ezt a kodolt
reprezentaciot az eredeti adatok formajaba. Ez a szerkezet lehetévé teszi az
autoencoderek szaméra, hogy sajat magukat képezzék tanitas sorén, és az
adatokban rejlé mintazatokat, jellemzdket és informéciokat automatikusan
feltarjak. Szamos alkalmazasi teriileten bizonyultak sikeresnek. Az adatto-
morités terén példaul az Autoencoderek hatékonyan csokkentik az adatok
dimenzi6it, minimalizélva ezzel az adatok tarolasdhoz vagy tovabbitasdhoz
sziikséges erdforrasokat. A generativ Autoencoderek és a varidcidés Autoen-
coderek lehetévé teszik 1j adatok generédlasat, amelyek hasonloak az eredeti



adatokhoz. Széles korben felhasznalhatok a képek, hangok vagy mas tar-
talmak generaldsira. Emellett a zajsztir6 Autoencoderek hatékonyak zajos
adatok tisztitdsara, mivel a tanitas soran megtanuljak a zajt az adatokbdl
eltavolitani. Az Autoencoderek sokféle adattipussal is kompatibilisek. A
konvolicios Autoencoderek példaul kivaloan alkalmazhatok képadatok ese-
tén, mivel képesek megérizni a képek térbeli szerkezetét és részleteit. Az
Autoencoderek tehat nemcsak a mélytanulas alapjait képezik, hanem szamos
alkalmazéasi teriileten hatalmas lehetGségeket kinalnak az adatfeldolgozas és
a gépi tanulés terén is.

Encoder —>E—> Decoder [~ .2

Compressed
representation

Moisiy input

Denocised image

2. abra. Zajszlir6 Autoencoder: az abréan szemléltetve lathato, ahogy az au-
toencoder rekonstruélja az eredeti adatokat, minimalizalva a zajokat és ki-
emelve az eredeti kép fontos jellemzéit. |abra forrasal

A zajsziir6 Autoencoder olyan megkozelités, amely alkalmazhato a zajos ada-
tok megtisztitasara és az informéciok kiemelésére. Ebben az architektiraban
az encoder fontos szerepet jatszik, mivel a zajos bemeneti adatokat kap meg.
Az encodernek a feladata, hogy ezen zajos adatokat tgy alakitsa at, hogy
egy olyan rejtett, latens reprezentaciot hozzon létre, amely kevésbé zajos és
tartalmazza az adatok valodi, lényeges jellemzsit. Ez a kod tehat magaban
foglalja azokat a mintazatokat és informéaciokat, amelyek valoban fontosak
a bemeneti adatok szempontjabol, mikozben minimalizalja a zaj jelenlétét.
A decoder rész ezutdn a kodot visszaalakitja az eredeti adatok formajaba.
Ennek eredményeképpen a zajok eltavolitasra keriilnek, és a kimeneti ada-
tok tisztabbak és kozelebb allnak az eredeti zajmentes valtozathoz. Az ilyen
architekttura széles kérben alkalmazhatd példaul képfeldolgozasban, ahol a
zajsziré Autoencoder segithet az életlen vagy zajos képek javitasaban. Az
eljaras alkalmazhato tovabba hangfelismerésben és mas szenzoros adatok tisz-
titdsaban is. A modszer hozzéjarulhat az adatok jobb mingségl és megbiz-
hatébb elemzéséhez és feldolgozasahoz, ami kiilondsen fontos az olyan alkal-
mazasokban, ahol az adatok mingsége kritikus szerepet jatszik.


https://medium.com/@sudhanshu.dpandey/autoencoders-4258e2f19b63

A felépitése a kovetkezSképpen néz ki a [7] forras alapjan. Legyen P(X) az
adat altal generalt eloszlas, véletlen X mintabol. Legyen C' egy meghatéro-
zott _corruption folyamat, amely sztochasztikusan egy X-t X-re képez le a
C(X|X) feltételes eloszlas segitségével. Ez a folyamatot zajként hasznalhato
a bemeneti adatok zajositasdra a tanuldsi folyamat soran. A zajsztir6 Auto-
encoder tanitési adata olyan (X,X) parok halmaza, ahol X ~ P(X) és X ~
C ()? |X). Az Autoencoder tgy van tanitva, hogy X-t josolja meg X alapjan
egy megtanult Py(X ])? ) feltételes eloszlas segitségével, egy 0 &ltal indexelt
eloszlascsaladbol valasztva. A tanitasi folyamat tgy fogalmazhat6 meg, hogy
az X becslését tanulja meg adott X alapjan, regularizalt maximum likelihood
alapjan, azaz az altalanos teljesitmény amit a tanitas minimalizalni probal a

L(0) = —E[log Py(X|X)], (4)
ahol a varhato érték a kozos adatgenerald eloszlason van szamolva

P(X,X)=P(X)C(X|X). (5)

2.2. U-Net

Az U-Net hélozatot elgszor Olaf Ronneberger, Philipp Fischer és Thomas
Brox mutatta be 2015-ben egy cikkben [§], amely alapjan a kovetkezd fejezet
irodott.

Az U-Net egy hatékony konvolicios neuralis halozat (CNN) architektura,
amelynek a felfedezése jelentGs attorést hozott a szegmentacios feladatok te-
rén a gépi tanulasban.

A konvolicios rétegek matematikai miikodése a kovetkezdképpen irhato le

Yiyr = fViY: + ), (6)

ahol Y; a bemeneti jellemzé tér, W; a konvolucids sztirématrix, b; a torzitas,
azaz a réteg eltolasa és f az aktivacios fliggvény, ami az egyes neuronok
kimeneti aktivitasat szabéalyozzak a neuralis hal6zatkban.

A dekodold részében gyakran talalunk transzponalt konvolucios rétegeket,
amelyek a kovetkezSképpen miikodnek

Vi = fWY; +by), (7)

ahol W a transzponalt szirématrix.
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3. abra. Konvolucios neuralis halozat (CNN): Az eredeti képet a modell beme-
netként (input) fogadja el. A konvolucios rétegek (convolution) kis sztir6kkel
dolgoznak, amelyeket az egész képen mozgatnak, felismerve alacsony szintid
jellemzdGket, mint példaul élek vagy szogek. A pooling rétegek csokkentik a
térbeli dimenzidkat, maximumkivalasztassal kis ablakokon beliil, csokkentve
a paraméterek szamat és névelve a hatékonysagot. A teljesen Gsszekapcsolt
rétegek (fully connected layers) magasabb szinti jellemzoket dolgoznak fel.
A kimeneti (output) rétegek adjék a végss eredményt, mint példaul oszté-
lyozas vagy regresszio eredménye. |abra forrasal

Az U-Net hélozatban az U alaku elrendezését az architekturajaban két rész
jellemzi: a kddolo és a dekddolo szoros egylittmiikodése, valamint a reziduélis
kapcsolatok a két rész kozott. Az U-Net architektira kodold része elsGsorban
a kép absztrakt reprezentacidinak kinyerésére szolgal. Az elGszor érkezd be-
meneti képet a konvolucios rétegek sorozatan keresztiil fokozatosan mélyebb
szintl absztrakt reprezentaciova alakitja. Ennek soran a térbeli informécio
részben elveszhet, azonban a tartalmi absztrakcié folyamatosan novekszik. A
kodolo rész végeredménye az tigynevezett latens tér, amely a bemenet mé-
lyebb, gazdagabb reprezentacidjat tartalmazza. A dekodold rész a mélyebb
jellemzGket alakitja vissza eredeti térbeli dimenzi6jukba a transzponalt kon-
volucios rétegek segitségével. Ez a rész nagymértékben hozzajarul a szeg-
mentacios feladatokhoz, mivel rekonstruélja a mélyebb rétegekben elvesztett
térbeli informaciot. Emellett a rezidualis 0sszekotés is segit az informacio
tovabbitasaban a kodolo és dekddolod kozott, igy a haldzat konnyebben képes
Osszekapcsolni a finom részleteket a kodolasi folyamatbol a dekodolasi folya-
matba.

Az U-Net forradalmi megkozelitése az, hogy egyesiti az erételjes szegmen-
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tacios képességeket a konvolucios halozatok mélységével és az djrakapcsolod
rétegekkel, amelyek lehet6vé teszik az adatok helyreallitasat a reprezentaciok
soran elveszett részletekkel egytitt. Ez az architektira nemcsak a biomedici-
néalis képfeldolgozasban talalt széles korii alkalmazast, hanem olyan teriilete-
ken is, mint az onvezetd jarmiivek kornyezetfelismerése, objektumdetektélas,
orvosi képfeldolgozés és sok mas teriilet a gépi tanuldsban. Az U-Net egyike
azon architekturaknak, amelyek megnyitottdk az utat a mély tanulas alkal-
mazasainak széles koréhez a gyakorlatban.

input
image ||
tile

o Output
~| segmentation
3 map

=» conv 3x3, ReLU
copy and crop

¥ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= conv 1x1

4. abra. U-Net: az abra bemutatja az U alaki szerkezetet, amely maga-
ban foglalja a bal oldali k6dol6 és a jobb oldali dek6dé részeket. A kodold
rész progressziven csokkenti a bemeneti képek méretét és noveli a jellemzsk
szaméat. A dekodo rész a kodolo részhez hasonldan 1épcsézetesen noveli a
latenstér méretét, mikdzben visszaallitja az eredeti kép méreteket. [abra for-
rasa|

A mély neuralis halozatok hatékony tanitasdhoz elengedhetetlen az adatnove-
lés alkalmazasa, kiilonosen akkor, amikor a rendelkezésre allo tanité mintéak
szama korlatozott. A mikroszkopos képek elemzése soran kiilonésen fon-
tos az eltolas- és forgasinvariancia, valamint a deforméciok és sziirkeérték-
valtozasok ellenallosédga. A rugalmas deformaciok alkalmazasa a tanité min-
takra kulcsfontossagu a szegmentéald hélézat hatékony kiképzéséhez, kiillono-
sen akkor, amikor csak néhany kép all rendelkezésre. Ezeket a deformaciokat
olyan médon hozzuk 1étre, hogy véletlenszerti eltolasi vektorokat alkalmazunk
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egy 3x3-as racsban, és a vektorok eltolésait egy Gauss-eloszlasbol mintavé-
telezziik. Ez a modszer lehet6vé teszi a halézat szamaéra, hogy megtanulja
az invariancia tulajdonsagokat és a robosztussagot, anélkiil, hogy sok képre
lenne sziikség. A kiképzés soran alkalmazott kihagyasi rétegek tovabb novelik
az adatok valtozatossagat és az altalanosithatosagot. Az igy tanitott halozat
képes lesz hatékonyan szegmentalni és elemezni képeket.
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3. Difftuzi6s modellek

A diffazio és a mély tanulas kapcsolata egyre novekvé figyelmet kap a gépi
tanulas vilagaban. A difftiziés alapi mély tanuldsi modszerek olyan techni-
kakka véaltak, amelyek a gépi latas szamos teriiletén kiemelkednek, beleértve
a képgeneralast, szegmenetaciot, objektumfelismerést és képinterpolaciot. A
diffuzié lényege a kép zajositésa, és segit a bonyolult eloszlasokat 1épésrdl
lépésre egyszeriibb eloszlassa alakitani. Ezt kdvetGen megprobaljuk vissza-
forditani ezt a folyamatot, de sajnos a forditott folyamat eredménye az eredeti
adateloszlastol fligg, igy a visszaforditott folyamatot becsiilniink kell. Ennek
eredményeképpen a difftiziés modellek képesek magas mingségi, valosaght
adatok generaladsara. Ezek a modellek kiilonbozé alkalmazésokban bizonyi-
tottak hatékonysagukat. A képgeneraléds terén a diffazios modellek lehetéveé
teszik valosaght fotok és képek generalasat, amelyek gyakorlatilag megkiilon-
boztethetetlenek az ember altal készitett képektsl. Emellett alkalmazhatok
hanggenerédlasban, ahol magas mingségi zenei darabok vagy beszédhangok
létrehozésat teszik lehetévé.

A diffaziés modellek latens modellek. A latens elnevezés a modell altal
kodolt rejtett informéaciokra utal, amelyek nem kozvetleniil megfigyelhetdk,
de az adatok generalasiahoz vagy értelmezéséhez kulcsfontossaguak. Legye-
nek 1, ...,z latensek, ugyanolyan dimenzioval mint az adatok xy ~ q(xo).
Ekkor a modell

Py = /pe(l‘o:T)dILT (8)

alakban adhato meg. Az zg.p egy id6tartoméanyra vonatkozd valtozot jelol,
ahol 0 a kezdeti id6pontot, T' pedig a végpontot reprezentalja. Tehat a
po(zo.r) azt fejezi ki, hogy a valészintiségi eloszlas a T iddpillanatig terjeds
Osszes x valtozot tartalmazza a modellparaméterek szerint.

3.1. Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM)

A DDPM egy olyan keretrendszer, amelynek célja a kezdeti, zajos adatok
fokozatosan torténd tisztitasa, mindezt egy valoszintiségi modell segitségével.
Ez azt jelenti, hogy a modell nem csak a zajtalanitasra 0sszpontosit, hanem
a zajok fokozatos kikiiszobolése soran felépiti az adatok valoszintiségi eloszla-
sat. A DDPM ezen tulajdonsaga lehetévé teszi szamara, hogy nagy mértéki
adaptaciot és rugalmassagot nytujtson kiilénb6zé adattipusok és alkalmaza-
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sok esetén, beleértve a képfeldolgozast, generativ modellezést és zajtalanitast
is. A modell leirasahoz a [I] forras szolgélt alapul.

Az elére folyamat egy olyan Markov-lanc, amely 1épésrél 1épésre hozzaad
Gauss-eloszlasbol szarmazo zajt az adathoz. Ez a folyamat az xy bemene-
ti adaton kezddédik, és fokozatosan adja hozzé a zajt a modell paraméterei
altal meghatéarozott rendben. A zaj hozzdadasi temterv legyen [, ..., ;.
Az egyes lépések soran a zajszint altalaban nd, vagyis a kezdeti 1épésekben
a zaj kisebb, majd fokozatosan novekszik. Ez azért fontos, mert lehetévé
teszi az adatok fokozatos felszabaditasat, hogy az eredeti informaciok egyre
jobban el@keriiljenek a zajbol. Az iitemterv egy masik fontos szerepet is be-
tolt, ugy kell beéllitani, hogy az eloszlasa megkozelitéleg normaélis legyen. Ez
fontos szerepet jatszik a difftizios folyamatban, biztositva, hogy a zajositott
adatok végiil egy megkozelitGen normalis eloszlashoz konvergéljanak, ezaltal
elGsegitve az eredeti informéaciok hatékonyabb visszanyerését. Az elére folya-
mat célja az adatok diffuzios alapu transzformacioja, melynek végpontja az
eredeti adateloszlas. Ezt kovetGen lehetGség van arra, hogy a zajjal terhelt
adatokbol visszafelé jarjuk vissza a diffuzios folyamatot, és elérjiik az eredeti,
zajmentes adatokat. A difftiizios modelleket més latens modellektdl az kiilon-
bozteti meg, hogy az elére folyamatuk vagy méas néven difftzios folyamatuk
(q(z1.7|m0)) egy Markov-lanc.

T

g(zrrlzo) = | [ alwidaiy), (9)

t=1

ahol
Q($t|$t—1) = N(%; VA Be - Tp—1, Py - I)' (10>

A q(z1.7|70) allitas szerint a ¢ folyamatot ismételten alkalmazzuk az idslépé-
sek soran 1-t6l T-ig.

Az adatokat elGszor zajositjuk a g¢-val, mikézben a [-kat ugy allitjuk be,
hogy T lépés utan megkozelitGleg normalis eloszlast érjiink el. A reprezen-
tacio folyamén lehetdség van zart formatum hasznélatara a mintavételezés
soran barmely idépillanatban. A reprezentacié soran hasznélhatunk egy zart
forméat a mintavételezéshez barmely idépillanatban. Definidljuk oy = 1 — 5,
ar = [['y as és €0, ... e11 ~ N(0,1). Ekkor
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v =/1— B, 1+\/_5t1

—\/_«'Et 2+ V1 —ouei o (11)

=V + V1 — aey.
Az z; adat elGallitasahoz a kovetkezs eloszlast hasznéalhatjuk: xy ~ q(x|xg) =

N = (24 Vo, (1 — a)l).

Q($t|3¢t—1)

Ty — > T ———————> X —> o —> T

5. abra. Az elére diffuzios folyamat abrajan lathato, hogy a rendszer idébeli
fejlédése soran zaj hozzaadodik a diffuzios folyamathoz Markov-lanc segitsé-
gével. |abra forrasal

A vissza folyamat (py(zo.r)) a diffiziés modellek alkalmazasaban fontos
szerepet jatszik a zajjal terhelt adatok visszaalakitdsdban az eredeti, zaj-
tol mentes véltozatokka. Ebben a kontextusban a vissza folyamat célja az,
hogy olyan modelleket hozzunk létre, amelyek megtalaljak az eredeti adato-
kat a zajjal terhelt valtozatokbol. A kifejezés egy olyan modellhez kothetd,
amelyben 0Osszefiiggd adatokat generalunk Markov-lanc segitségével. Az at-
menetek valoszintiségeit tanitott modell paraméterek irdnyitjak, és ezek a
valoszintiségek Gauss-eloszlasiak. Az elgrefelé folyamat és a visszafelé fo-
lyamat egyiitt alkotja a diffuzios modellt. A vissza folyamat kezdSpontja
p(zr) = N(27;0,1). Legyen

p@(xOT SL’t 1|.Tt (12)

||:ﬂ

ahol
po(xi1|ze) = N(zi1; (x4, 1), Bo(4,1)). (13)

16


https://chironbang.medium.com/data-augmentation-using-diffusion-models-case-of-medical-imaging-94df9c2b2298

Q($t|$t—1)

ey ———— @ — - —{ 27

6. 4bra. Az abran szemléltetve lathato, hogy a kezdeti allapotbol kiindulva a
rendszer idGbeli fejlédése soran a difftzios folyamatok révén a bemenet egyre
inkabb zajos lesz. A DDPM ezt kovetSen vissza diffazioval dolgozik, azaz a
zajositott allapotokbol visszavezeti a rendszert a kezdeti allapot felé Markov-
lanc segitségével. [abra forrasal

A tanitési folyamat az altalanos gyakorlat alapjan zajlik. A modell a nega-
tiv log-likelihood fiiggvény optimalizalasaval tanul. Ez segit a modellnek
alkalmazkodni az adatokhoz, valamint a generativ folyamat paramétereinek
megtanulasahoz. Az optimalis negativ log-likelihood korlat célja a modell al-
tal adott és a valés adatok kozotti kiillonbség minimalizélasa, ezaltal lehetévé
téve a modell szamara, hogy pontosabb generativ folyamatot modellezzen.

E[— log po(20)] < E, {_ log M} _

Q($1~T|xo)
po(@i—1|2e) (14)
=E, |—logp(zr) Zlo 2R = L,
t>1 xt|xt 1)
ahol
log p(x Zlogp (welz<r) (15)

Az effektiv tanitéas kulcsa a varlanmamlmmahzalas és a SGD kombinalasaban
rejlik. A varianciaminimalizalas lényege, hogy olyan modszereket alkalma-
zunk, amelyek minimalizaljdk a negativ log-likelihoodot, ehhez a Variation
Upper Bound-t hasznaljuk. FEzzel csokkentve a zajt és a valtozatossagot a
tanulasi folyamatban. Ennek eredményeképpen a tanitéas stabilabba és haté-
konyabbé valik, mivel az optimalizacié sordn a gradiensek meghizhatébbak
lesznek. A sztochasztikus gradiens csokkentés pedig lehetévé teszi, hogy a
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modellt az algoritmusban batchek felhasznalasaval tobb adatponttal tanitsuk
anélkiil, hogy az 6sszes adatpontot egyszerre feldolgoznénk, ami nagymérték-
ben gyorsitja a tanulési folyamatot. Ezen mddszerek kombinaciojaval a gépi
tanulasban alkalmazott difftzidés modellek hatékonyan képesek optimalizal-
ni a negativ log-likelihood-et, és igy megtanulni a valoszintségi eloszlasokat,
amelyek alapjan az adatok generalodnak. Ezek alapjan a [14] egyenletet 1j-
rairva a kovetkezd modellt kapjuk

E, L7+ Li—1 + Lo, (16)
ahol

Lt = Dgr(q(xr|zo)||p(27))
Liy =Y Dir(g(eilzs, z0)|[po(ze-i|z:)

t=2
Ly=— 10gp9(xg|x1)

3.2. Latens diffaziés modell (LDM)

Az alébbi szakasz a [5]-0s forrasbol szarmazé elméletek és adatok alapjan
készilt.

A latens modellek egy egyforma sulyu Autoencoderként vannak reprezentalva,
ep(xy, 1), amik arra vannak tanitva, hogy elérejelezzék a bemenet zajmentes
valtozatat.

Lpam = Eqey [Ile — o(s,1)|[5] (17)

ahol e ~ N(0,1) ést = {1,...,T}. Fontos megjegyezni, hogy az ¢4 egy elére
tanitott encoder és decoder parost foglal magaban, amelyek felelGsek az € zaj
hozzaadasi folyamat modelljéért és az inverz folyamatért, mely a zajmentes
bemenet elbrejelzéséért felel.

A latens reprezentaciok generativ modellezése kozben kifejlesztett tomorits
modell gy épiil fel, hogy egy £ (Encoder) egy D (Decoder), valamint egy
U-Net részekbdl all. Ezek a modellek 4j szintre emelik a latens tér fogalmat,
létrehozva egy hatékony, alacsony dimenzi6ja teret, ahol a magas frekvenci-
aju, néha észrevehetetlen részletek keriilnek megfigyelésre. Ennek koszonhe-
téen, Osszehasonlitva a hagyomanyosan magas dimenzioju térrel, a latens tér
egy olyan kornyezetet teremt, amely kiilonosen alkalmas a valoszintiség alapta

18



/ \ Latent Space 6onditionina
aul | Diffusion Process ————» Eemaﬂtiq
Ma
> Denoising U-Net €g \ar Text
' Repres |
\_entations.
27
Pixel Space
J— Tg
S oA an

denoising step crossattention  switch  skip connection concat ~——

7. abra. A latens difftiziés modell abrajarol lathato, hogy a bemeneti kép
elszor athalad egy encoderen, majd elindul a difftzios folyamat, amely ki-
alakitja a latens tér strukturajat. A kovetkezs 1épésben egy zajsziirg U-Net
keriil alkalmazéasra a latens térbeli reprezentacion, amely eltavolitja a za-
jokat, ami a difftzié soran felmeriilhet. Az U-Net utan a latens térben a
conditioning szakaszban egy olyan folyamat térténik, amikor a tanités soran
egy adott informaciot vagy jellemz&t hozzarendeliink a modell bemenetéhez
annak érdekében, hogy tanuljon az adott kornyezeti vagy kontextuélis felté-
telekrsl. Utolso 1épésben a feldolgozott latens tér a decoderre iranyul, ahol
a kimeneti kép kialakul. |abra forrasal

generativ modellek szamara. Ebben a térben a generativ modellek képesek
finomhangolni, kiemelve az adatok 1ényeges részeit. Emellett az alacsony di-
menzioju latens tér lehetévé teszi a modellek szamara, hogy hatékonyabban
tanuljanak, mikézben csokkentik a szamitasigényt, ami az informatikai erd-
forrasok hatékonyabb felhasznélasat eredményezi. Ezaltal a generativ model-
lek pontosabban modellezhetik és reprodukalhatjak az adatokat, figyelembe
véve azok rejtett tartalmét, és mindezt alacsonyabb dimenzi6ja térben tehe-
tik meg. Ez a fejlett modszer nemcsak a latens reprezentéciok terén hoz létre
1j lehetGségeket, hanem elGsegiti a hatékonyabb és tartalmasabb generativ
modellek fejlddését, amelyek széles kérben alkalmazhatok.

A modell fejlesztésének soran kiemelked6 hangsulyt helyeziink az alapvetd
U-Net strukturajanak kialakitasara, amelyet elssorban két dimenziés kon-
volicios rétegek alkotnak. Ezen épitGelemek kifinomult alkalmazasa lehetéve
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teszi, hogy a modell a képek szempontjabol relevans részletek felismerésére
Osszpontositson. A két dimenzids konvolucios rétegekkel és a silyozott kotés-
sel tamogatott modelliink igy jobban megfelel a gyakorlati alkalmazasoknak,
kiilonosen a képalkotas és észlelés terén, ahol a hangsily a latens térben rejlé
lényeges részletekre helyezddik.

Lipyv = Eewy e [|le — co(2, )| ]3] (18)

A modell gerince az g4(o,t), ami egy id6 egyiittes U-Net. Ez a kialakitas le-
het6vé teszi a modell szamara, hogy id6ben valtozo informéciokat integréaljon
a latens reprezentaciokba. Az elére folyamat allando, ami azt jelenti, hogy a
2z latens valtozo elGallithatd az e alkalmazaséaval a tanitasi folyamat és a dif-
fazios lépések soran. A latens térben 1évG z; értékei olyan rejtett jellemzdéket
és mintakat kodolnak, amelyek alapjan a modell képes a generativ folyama-
tokat idgbeli kontextusban értelmezni. A p(z) eloszlasbol szarmazo mintak
dekodolésa soran a D modell egyetlen athaladassal képes visszafejteni ezeket
a latens reprezentaciokat a képtérbe. Ez a megkozelités nemcsak hatékony,
hanem lehetévé teszi a modell szamara, hogy id6fliges informaciokat tanuljon
meg és hasznositson a generativ folyamat soran.

3.3. Denoising Diffusion Implicit Model (DDIM)

A Denoising Diffusion Implicit Model, azaz Zajsztir§ Diffuzios Implicit Mo-
dell és a Denoising Diffusion Probabilistic Model szoros kapcsolatban all-
nak, a két modell tanitasa folyamata megegyezik és mindketts kozvetleniil
hozzajarul a Latens Difftzios Modellhez. Mindhdrom modell azon alapul,
hogy a diffuzios folyamatokat alkalmazzak képek latens térbeli reprezenta-
cidjanak kialakitasdhoz, de eltéré modszereket alkalmaznak. A DDIM és a
DDPM kozotti kiilonbség az alkalmazott generativ struktiraban és a zaj-
modell megkozelitésében rejlik. A DDPM explicit médon modellezi a zajos
képek valoszintiségi eloszlasat és hasznalja a difftzios folyamatokat a zajos
valtozatok generdlasahoz. Ezzel szemben a DDIM implicit médon alkalmaz-
za a diffazios folyamatokat egy generativ hélozaton keresztiil, ami segit zajos
képek elgallitasaban. A LDM a diffiazios folyamatokat hasznalja a latens tér
struktarajanak kialakitasahoz, és mindkét modszer strukturdjat integralja a
modelljébe.

A tovabbiakban a bekezdés soran a [2] forrasban taldlhato koncepciokat és
eredményeket veszem alapul.
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A modell 1ényege az implicit tanulas, ahol a zajsztirés folyamatét egy latszo-
lag véletlen zajjal végezziik, és a modell tanulja meg, hogy az adatok hogyan
néznek majd ki a zaj hozzdadasa el6tt és utan. Az implicit tanulas azt je-
lenti, hogy a modell valojaban nem general explicit valoszintiségi eloszlast
az adatokra, hanem kozvetett modon tanulja meg azokat. A DDIM tehat
az elérefelé diffuzios folyamat és a vissza folyamat hasznalataval képezi le
az adatokat a zajjal terhelt és zajtol mentes allapotok kozott, ami lehetévé
teszi a zaj eltavolitasat a generalt adatokbol. Az x;, | mintat generédljuk az
z; adat alapjan a[12] egyeneletbdl. Legyen

. Ty — \/1 — ()ét&fg(xt)
Ti—1 = /OQ4—1 Ja +
vt x4 irdnya

elérejelzett xg ( 1 9)

1 — 01 _Ut 89(1})"‘

-~

+  oier
~—

véletlen zaj

ahol ¢; ~ N(0,1) standard Gauss-eloszlasbol szarmazo zaj és ap := 1. Ami-
kor oy ,/lla;tl 1= ot minden t-re, akkor az el6re folyamat Markov-

tulajdonsagu és a generativ folyamat DDPM lesz. Egy specialis esete amikor
oy = 0 minden t-re akkor az el6re folyamat determinisztikus lesz adott x;
és zo-ra, kivéve t = 1-t és ¢, véletlen zaj egytitthatoja 0 lesz. Ez a modell
egy implicit valoszintiségi modell, ahol a mintak latens valtozokbol vannak
generalva, ezt nevezziik zajsziirg diffaziés implicit modellnek.

A DDIM elényei szamos teriileten megnyilvanulnak. A DDIM alkalmazha-
t6 képjavitasi feladatokban, példaul zajos képek zajmentesitésére. A modell
képes a zajos képek restauralaséra, javitva a képek minGségét és részleteit.
Ennek gyakorlati alkalmazasai sokfélék lehetnek, ideértve az orvosi képalko-
téast, a fotoretusalast és az eszkozellendrzést. A DDIM segitségével javithato
a diagnosztikai pontossag és az eszkozok hatékonysaga. A generativ model-
lek teriiletén is kiemelkedGen teljesit. A DDIM segitségével lehetGség nyilik
olyan tartalmak létrehozésira, amelyek htien tiikrozik a valésagot, mikoz-
ben kreativak és tjszertiek. Ez a tulajdonsag kiillonosen fontos azoknak, akik
miivészetben, tervezésben és tartalomgeneralasban tevékenykednek, mivel le-
hetévé tesz valodi, inspiralod és kreativ tartalmak elGallitasat.
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3.4. Score Based Generative Model (SBGM)

A Denoising Diffusion Probabilistic Model és a Denoising Diffusion Implicit
Model diffizios folyamatot alkalmaznak az adatok generalasahoz. A DDPM
expliciten modellezi a zajositott adatok valoszintiségi eloszlasat, mig a DDIM
impliciten generalja a zajositott adatokat. A Latens Difftuziés Modell hason-
loképpen diffizios folyamatot hasznal, de a latens térben. A Score Based
Generativ Modellekkel valoé kapcsolat abban rejlik, hogy minden megkdozeli-
tésben diffazios folyamatot alkalmaz a generativ folyamatok iranyitasahoz.
A SBGM iéltal szamolt gradiensek hatékonyan hasznalhatoak az adatok ge-
neralasanak finomhangolésara, mig a difftzios folyamat segit a latens térbeli
reprezentaciok és az eredeti adatok kozotti kapcsolat megteremtésében.

A [9)] forras altal nyujtott nézépontokat és kutatasi eredményeket hasznalva
késziilt el ez a bekezdés.

A Score Based Generative Model olyan generativ modell kategoriaja, amelyek
djfajta megkozelitést alkalmaznak az adatgeneralasban. Ezek a modellek a
generalasi folyamat soran nem kozvetleniil az adatokat hozzék létre, hanem
egy adott adathoz szdmolnak ki egy pontszdmot vagy gradienst. Ezen pont-
szamok alapjan hozzéak létre az 0j adatokat, figyelembe véve a gradienseket a
generalas folyamataban. Egyik érdekessége az, hogy ezek a modellek tanulés
utjan képesek finomhangolni magukat. Ez azt jelenti, hogy a modellek a gra-
diensekbdl folyamatosan javitjak a generélt tartalmak mingségét, és képesek
az adathalmazuk sajatossagaihoz alkalmazkodni. A modellek nem fiiggnek
el6zetesen rogzitett mintaktol vagy sablonoktol, ezért képesek valosaghti és
valtozatos adatok generalasara. Szamos teriileten alkalmazhato, példaul kép-
generalasban, nyelvi modellalkotasban és zenegeneralasban.

de = f(z,t)dt + g(t) dw (20)

A 20| egyenlet leirja, hogy az elére folyamatban 1épésrél 1épésre viszi at az x
adatok eloszlasat egy normalis eloszlésra zaj segitségével, egy sztochasztikus
differencial egyenlettel. Az adatok egy olyan z; folyamatot alkotnak ahol a
wy a Brown-mozgas és xy a kezdeti bemeneti adateloszlas amihez iterativan
adja hozza a zajt. Az id6beli valtozas egy linearis csokkenési és egy vélet-
len zaj novekedési komponensbdl all. A differencial egyenlet megoldésa egy
Ornstein-Uhlenbeck folyamat, amelyet a kovetkezéképpen lehet reprezentalni

zy = e 'wg+ V1 —e 2z ahol 2 ~ N(0,1). (21)
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Forward SDE (data — noise)
dx = f(x, t)dt + g(t)dw —)@

' score function
dx = [f(x,t) — ¢*(t)Vx logp: (x)] dt + g(t)dw @

Reverse SDE (noise — data)

8. dbra. Az abran lathato Score-Based Generative Model folyamat szemlél-
tetése. A kezdeti értékbdl kiindulva az eldrefelé haladé diffazios folyamat
generalja a zajos képet, mig a visszafelé halad6 diffuziés folyamat a zajos
képbdl visszaallitja az eredeti kezdeti értéket. Mindkét iranyu folyamatot a
Stein Score alapjan van iranyitva. |abra forrasal

A vissza folyamatban az utols6é iddépillanatban generalt xp adatot allitja
vissza az eredeti xy eloszlasba. A modell meghatarozza az xp_; idépont-
ban az xr visszafejtéséhez sziikséges derivaltat és a folyamat inverz modon
végrehajthato

d.’I?T,t = {fot + 2V long,t(xT,t)}dt -+ \/idwt, (22)

ahol p; az x; valoszintségi strtsége, V logpi(x) a Stein score fliggvény, ami
azt mutatja meg, hogy a log-likelihood hogyan valtozik, amikor a modell pa-
ramétereit modositjuk, vagyis az adott idGpillanatban az adat valoszintiségi
strtiségfiiggvényének gradiense.

A mintavételezés soran egy numerikus sztochasztikus differencialegyenlet meg-
oldojat alkalmazzuk. A folyamatban, amikor az xp-t visszafele idében néz-
ziik, és megfelelGen becsiiljitk meg az V log p; fiiggvényt minden idépillanat-
ban, akkor képesek vagyunk az x( kezdeti adatokat generalni. Ezt a folyama-
tot egy id6ben visszafelé mené sztochasztikus differencialegyelten keresztiil
végezziik, amely 0sszekoti a két id6pontot. Ez a médszer lehetévé teszi a la-
tens valtozok értékeinek kovetkezd idGpontbeli becslését a megfigyelt adatok
és gradienseik segitségével, igy egyiittesen modellezve az idébeli folyamatot.
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3.5. Mixture Gaussian Denoising Diffusion Model (MG-
DDM)

A Mixture Gaussian Denoising Diffusion Model egy olyan modell, amely az
elébb emlitett DDPM, DDIM, LDM és SBGM fontos elemeit integralja, to-
vabbfejlesztve azt. FEz a modell kiterjeszti a zajsz(iré diffuziés folyamatot
azzal, hogy tobb Gaus-fliggvényt alkalmaz a zajosité folyamatokra. Ezéltal
a MG-DDM egyfajta keverékmodell, amely lehet&vé teszi a bemeneti ada-
tok komplex zajainak modellezését. Otvozi a diffazios modellek altalanos
szerkezetét a zajszlir§ folyamatokkal, mikozben bevezeti a Gauss-fiiggvények
keverékét a zajositasok variabilitdsanak és Osszetettségének modellezésére.
Ennek eredményeként a modell képes kezelni olyan adatokat, amelyek eseté-
ben a zaj nem feltétleniil kovet egyetlen determinisztikus folyamatot, hanem
tobb kiilonb6z6 variansbol szarmaszik.

A tovabbiakban talalhaté informéciokat a [II]-es forrasbol meritettem. A
Vegyes Gaussi Zajsziirg Difftizios Modell egy olyan komplex adatmodellezési
eszkoz, amely a statisztikai véaltozok eloszlasat a Gauss-fiiggvények kombi-
nacidjaval irja le, mikozben zajsziirést is végez. Ezek a modellek az adatok
sokféle tulajdonsagat képesek reprezentélni, olyan véltozatos adathalmazok-
nal, ahol t6bb kiilonb6zd eloszlas és zaj is szerepet jatszik. A Gauss-gorbék
keverékével ezek a modellek rugalmasan leképezik az adatok valoszintiségi el-
oszlasat, kiillonbo6z6 varianciaja és eltolasu gorbékkel, mikozben a zajt is csok-
kentik. Ezaltal a modellek segitenek a kiilonféle statisztikai tulajdonsagokkal
rendelkezé adatok komplex reprezentacidjaban, ami széles kord alkalmazast
tesz lehetévé, kiillonosen az olyan teriileteken, ahol az adatok Osszetettek és
sokrétiek.

A [10] egyenlet atirhato a kovetkezs alakra

T =1—= B+ \/Eﬁ?t, (23)

ahol ¢; a Gauss-eloszlabol szarmazo zaj. Ha ehhez minden ¢ 1épésben hozza-
adunk egy vegyes zaj eloszlast akkor altaldanosithato a kovetkezSképpen

C
rp=/1- Biwi—1 + \/E(Z Zigi)a (24)
i=0

ahol z; véletlen binéris valtozo és C' a valtozok szama. Legyen p; egy valo-
szintiség, hogy mekkora az esélye annak, hogy z; = 1 az i-edik Gauss valtozo
esetén.
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C = 2 esetet vizsgalva olyan vegyes eloszlasokat kapunk, amelyeknek a varha-
t6 értekiik 0 és két Gauss-eloszlasbol dllnak, ugyanazzal a variancidval (¢;)?
és valoszintséggel p = 0.5. Legyen

21 = \/1 = Buxi1 + /By (bel + (1 — b)e), (25)

ahol g} ~ N (m}, (¢1)?),e? ~ N(m2, (¢¢)?) és b ~ Bernoulli(p).

1 1 —(¢1)?
my = 3 2
p(l—p)+ {5 +2p (26)
p

A hozzédadott zajt minden ¢ lépésben tjraparaméterezziik a kivetkezGképpen
VB:X; ahol X; = be} + (1 — b)e?. Mivel X; varhato értéke 0 és variancidja
1 (E[X;] = 0,V[X;] = 1) ezért minden lépésben a hozzdadott érték /3, X,
varhato értéke 0 lesz és varianciaja [S;.

Adott zy kezdeti mintdbol x; zart forméja a kovetkezSképpen néz ki

Ty = \/OéTtl’(] + 1-— dtNt, (27)

ahol N; ~ M((¢;)?) és ¢, egy hiperparaméter, amely a modell varianciajat
jeloli minden ¢ id6pontban a folyamat soran.

Ez a modell kiilonosen hasznos lehet az adatok zajositasanak szimulalésara,
valamint annak feltérképezésére, hogy az eredeti adatok hogyan transzforméa-
lodnak a difftzios folyamat sordn. Az MG-DDM hasznalata lehet6vé teszi az
adatok vizsgalatat és a kiilonb6z6 zajok hatésainak szimulélasat, ami fontos
lehet bizonyos folyamatok modellezése soran, példaul a rendszerhibéak, hibak
becslése vagy a jel-zaj arany elemzése soran.

3.6. Autoregressive Denoising Diffusion Model (ARDM)

Az Autoéregresszios Zajsziiré Diffuzios Modell és mas generativ modellek,
példaul a DDPM vagy a LDM, kozotti kapcsolatok megértéséhez érdemes a
generativ modellezés néhany alapvets aspektusat és az egyes modellek jel-
lemz6it szemiigyre venni.

Az autoregresszios difftiziés modell egy olyan eljaras, amely az autoregresszio
és a diffuzio koncepcidit kombinalja. Az autoregresszié azt jelenti, hogy a mo-
dell képes a jovébeli allapotait a jelenlegi allapotok alapjan becsiilni és elére
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jelezni. Ezzel szemben a diffuziés folyamatok olyan matematikai modelle-
ket jelolnek, amelyek leirjak egy rendszer véletlenszeri valtozasait az idében.
Az Osszekapcsolaslényege az, hogy az ARDM felhasznalja a DDPM és az
LDM altal kifejlesztett diffuzios folyamatokat a zajositas és zaj eltavolitas
soran. Az autoregresszios difftziés modellek ez a két elv kombinacidjaval
rendkiviil hatékonyan képesek modellezni és elére jelezni olyan folyamato-
kat, amelyeknél az idébeli fiiggbségek és a véletlenszert valtozésok egyarant
fontosak. A modellek tovabbi elénye, hogy lehetGséget nytijtanak a rendszer
komplexitasanak és a folyamatok bonyolultsaganak kezelésére. A modellek
finomhangolhatok és alkalmazhatok olyan kihivo feladatokra is, ahol a ha-
gyomanyos statisztikai modellek vagy mas gépi tanulasi moédszerek kevésbé
lehetnek hatékonyak.

Ezaltal az autoéregresszios diffizios modellek széles kort alkalmazasi lehet6-
ségekkel rendelkeznek, példaul pénziigyi piacokon, ahol az arak és a kereslet
naprol napra valtoznak, a modellek segithetnek a trendek azonositasaban
és a jovebeli fejlemények becslésében. Emellett az egészségiigyi teriileten is
hasznosak lehetnek, példaul a jarvanyterjedés modellezésében, ahol az idébe-
li valtozasok és a véletlenszeri események befolyasoljak a betegség terjedését
és dinamikajat.

A kovetkezs bekezdés tartalmat a [12]-es forras alapjan dolgoztam ki.

A log-likelihood egyenlet atirhaté a kovetkezd forméaba, ahol a random
sorrendet jeldlje o € Sy, St jeloli az Gsszes permutaciot {1, ..., T} kozott és
U(o) az uniform, azaz egyenletes eloszlést.

T
log p(z) > Eonti(sy) Z log p(7o(t) | To(<p))
t=1
=Eortsr)T - Evers1,.., 1) 108 (T (1) [T (<t))
=T Euq,.1) - L, (28)
ahol L reprezentélja a likelihood komponenst:
1

Ly = T——ME“NU(ST) Z log p(wk|o(<s))-
keo(>t)

A modell eloszlas logaritmusanak paraméterezése azon célbol torténik, hogy
minden k € o(> t) esetén, tetszbleges o permutacio és t idépont mellett
pontosan meghatarozzuk a valoszintiségi eloszlast. Az egyenként alkalma-
zott, kiilonall6 neuralis halézatok hasznalata minden o és t esetén rendkiviil
koltséges lenne egy nagy méretti modell esetén. Ennek megkeriilése érdekében
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egyetlen neuralis hélozatot alkalmazunk, amelyet megosztunk. Ezt a meg-
osztast a bemeneten alkalmazott maszkolassal érjiik el, ahol a valtozokat egy
Boole-fiiggvénnyel maszkoljuk, ami az adott o és ¢ permutacié és idépillanat
alapjan hatarozza meg, hogy mely valtozokat kell figyelembe venni.
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4. Alkalmazas

Ebben a fejezetben a diffizios modellek alkalmazasainak bemutatasara ossz-
pontositok, kiemelve a Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM) al-
kalmazéasat a MNIST és CIFAR-10 adathalmazon. A DDPM egy olyan ge-
nerativ modell, amely diffiziés folyamatokat alkalmaz a zajositott adatok
elgéallitasara és ezekbdl a zajos adatokbol vald visszaallitdsra. A fejezetben
kitérek arra, hogyan alkalmaztam a DDPM-t a feladatokra, hogyan ért el
eredményeket a zajos és zajmentes képek generaldsaban, és milyen elényoket
nyudjtott az MNIST és CIFAR-10 adathalmazokon torténd alkalmazéas so-
ran. Emellett bemutatom a modellezés soran felmeriil§ kihivasokat és azokra
nyujtott megoldasokat, valamint értékelem a modell teljesitményét az adott
alkalmazasi teriileteken.

A programkodok és a mérések eredményei a |GitHub oldalamon| talalhatoak.

4.1. MNIST DDPM

A programkod elkészitéséhez az implementacioé soran a GitHubon talalhato
https://github.com/TeaPearce /ConditionalDiffusion MNIST /tree/main prog
ramkodot vettem alapul.

MNIST kod GitHub oldala

A program kod egy PyTorch-alapti implementéciot mutat be a DDPM tani-
tasara és mintavételezésére. A programot a Google éaltal szolgéltatott Cola-
boratory interaktiv kornyezetben, NVIDIA Tesla T4 GPU grafikus kartyaval
futtattam. A modell az MNIST képek tanitasara van beallitva és a generalt
képek Osszehasonlitasara az eredetihez képest FID metrikaval.

Ez a kod egy mély generativ modellt definiél, amely a U-Net architekturat
és egy diffizios zajszlirg valdszintiségi modellt kombinal. A modell célja va-
l6saghti képek generaldsa. Nézziik meg a kodot kiilénb6z6 komponensekre
bontva.

Az U-Net halo a kodban implementélva van, kiegészitve rezidualis konvolici-
6s blokkokkal ResidualConvBlock, amelyek segitenek a hélozat mélyitésében
és az informéaci6 hatékonyabb atvitelében. A lefelé mintavételezd rétegek Un-
etDown a képek jelentss részét szikitik, mig a felfelé mintavételezs rétegek
UnetUp segitik a részletes informaciok visszaallitasat.

A ContextUnet modell a f§ architekturaja, amely figyelembe veszi a kontex-
tuélis informaciokat a képek generalasdhoz. Ez azt jelenti, hogy a modell
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nem csupan a jelenlegi képet veszi figyelembe, hanem kornyezeti jellemzd-
ket, Osszefiiggéseket is bevon a folyamatba. Ennek eredményeként a gene-
ralt képek tartalmazhatnak olyan informaciokat, amelyek a kornyezetiikbdl
erednek, lehetGséget teremtve igy a valosdghiibb és kontextusban gazdagabb
képek elgallitasara. A ContextUnet igy a kontextus fontossagat hangsilyozza
a generativ folyamat soran.

A koédban DDPM egy olyan valoszintiségi generativ modell, amely a U-Net
architekturat alkalmazza a generativ folyamat soran. A DDPM osztaly a
modell két £6 funkcionalitasat kezeli: tanitast és mintavételezést. A tanitasi
részben a modellt egy rekonstrukcios veszteség alapjan tanul, ahol az atlagos
négyzetes hiba mértékét minimalizaljak, ez a loss fiiggvény. A rekonstrukci-
0s veszteség azt mutatja, mennyire tér el a modell altal generalt kimenet az
eredeti bemenettdl.

Loss fliggvény alakulasa

0.040 A

0.038 1

0.036 1

0.034

0.032

Loss értéke

0.030

0.028 1

0.026 1

0.024

T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch

9. abra. MNIST esetén a loss fliggvény értékei

Ezen kiviil a tanitas soran alkalmazza a difftiziés folyamatot idében elhal-
vanyito iitemezési tervet is a tanulasi folyamat finomhangolasara. A ddpm
schedules fiiggvény altal elére kiszamolt iitemezési terv segitségével a mo-
dell finomhangolja az idébeli elhalvanyitast, ami javithatja a generélt képek
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mindségét és diverzitasat. A DDPM modell egyesiti a difftuzios folyamatot
és az U-Net architekturat, és a két paradigma kombinécidja lehetévé teszi a
modellnek, hogy hatékonyan generaljon képeket a tanulési folyamat soran. A
kodban talalhato w egy valtozo, amely a generativ irdnyitas erdsségét jeloli a
mintavételezés soran. Azt szabélyozza, hogy mennyire irdnyitsa a generativ
modell a mintavételezést. Ha a w értéke 0, akkor nincs irdnyitas, ha 0.5 akkor
a tanulas soran a modell részben tdmaszkodik a generativ iranyitasra a zajos
adatok javitasa érdekében, ha w = 2 akkor a modell nagyobb mértékben
tamaszkodik az irdnyitasra.

le21 Pozitiv FID értékek alakulasa

Pozitiv FID érték

10. abra. MNIST esetén a FID alakulasa

A Frechet Inception Distance (FID) az egyik elterjedt metrika, amelyet a
generalt képek mindségének és sokszintiségének értékelésére alkalmaznak, és
Osszehasonlitja ezeket a valos képek mindségével. A Frechet-tavolsag ebben
az értelmezésben a térbeli eloszlasok kozotti hasonlosdgot méri. Ez a tavol-
sag kiterjeszti a klasszikus euklideszi tévolsag definicidjat, kifejezetten két
valoszintségi eloszlés kozotti Osszehasonlitasra alkalmazva. Legyen

FID(PvQ):||ﬂp_ﬂq||g+TT(2p+Eq_2' \/szq)7 (29)
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ahol a p a perceptron kimeneteinek atlagai, a > a perceptron kimeneteinek
kovarianciai és a T'r a matrix nyomat jeloli. Ebben a kontextusban az ak-
tivaciok eloszlasait a kimeneti rétegben az ImageNeten elGtanitott Inception
modell utolsé el6tti rétegének aktivacidinak eloszlasaval van 6sszehasonlitva.
Az utolso el6tti réteg aktivacioi a modell bemeneti képekre adott valaszainak
statisztikai tulajdonsagait reprezentaljak

Az eredeti kddban nem szerepelt a FID metrika mérése, azonban azt észrevet-
tem, hogy ez a metrika jelentés mértékben hozzajarulhat a generativ folyamat
teljesitményének objektiv értékeléséhez. Ezért dontottem tgy, hogy imple-
mentalom a metrikidt a kodba, annak érdekében, hogy tovabbi mélységben
elemezhessem és pontosan meghatarozhassam a generalt képek mindgségét.
A mérést a generativ folyamat mindegyik epoch-jaban végrehajtottam, le-
het6vé téve a FID metrika idébeli alakulasanak nyomon kovetését. Ezaltal
a fejlesztések, valtozésok és finomhangolasok hatasait értékelhettem, ami se-
gitett a generativ modell teljesitményének folyamatos optimalizédlasaban és
fejlesztésében.

A calculate fid fiiggvény a generélt képek eloszlasat és a valos képek eloszlasat
veszi alapul. ElGszor szamol egy diszkriminativ modellt mindkét eloszlasra,
majd a Frechet-tavolsdgot szdmolja ki a két eloszlas perceptron kimenetei
alapjan. Minél kisebb a FID értéke, annal hasonlobbak a generalt és valos
képek eloszlasai, és igy a generativ modell mingsége magasabb. A kédom &l-
tal kapott eredmények koziil van ahol a modell FID szamitas kozben hibazott
és negativ szamot adott, ezeket az eredményeket nem vettem figyelembe.

A kovetkez dbrakon bemutatasra keriil ketté kiragadott kép a generativ
folyamatrol. A megjelenitett képek mind w = 0 értékkel lettek generélva.
Képenként 8 sorbol allo szamok jelennek meg, amelyek koziil a fels6 4 sor a
modell altal generalt, az alsé 4 sor pedig a valodi képek.

A modell altal generalt képek fejlédése jol lathatd szemmel is, ahogy az id6
elére haladtéaval egyre kifinomultabba valnak. Az inicializédlast kévetGen a
generativ folyamat elindul, és a kimeneti képek fokozatosan javulnak és ko-
zelitik a valosagos mintakat. Az egyes iteraciok soran megfigyelhets, ahogy a
model tanul az adathalmaz struktturajarol, és ennek eredményeként a generalt
tartalom egyre élethtibb formakat 6lt. Az idébeli fejlédés nyoméan a modell
képes finomitani a részleteket és texturakat, igy a generalt képek egyre inkabb
hasonlitanak a valosagos elemekhez. Ezen folyamatok észrevehetGen tiikrozik
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11. abra. Epoch 0, w=0.0 12. abra. Epoch 19, w=0.0

a modell tanulésat és alkalmazkodéséat az adott adathalmaz sajatossagaihoz,
létrehozva ezzel egy dinamikus és progressziv generativ folyamatot.

4.1.1. Fejlesztés

A 2. mérés GitHub oldala

A masodik mérésre azért volt sziikség, mert ahogy emlitettem az el6z6ben a
FID metrikat hasznélva valamilyen szamitasi probléma lépett fel. Az Gssze-
hasonlit6 metrikat tovabbfejlesztettem a Wasserstein tavolsaggal.

A Wasserstein tavolsdg vagy p-norméju tavolsag, egy metrika, amely méri
a két valoszintiségi eloszlas kozotti kiilonbséget vagy tavolsdgot egy adott
norma alapjan. Gyakran alkalmazhato két eloszlas kozotti hasonlosig vagy
kiilonbség szamszeri kifejezésére. A szamitas az eloszlasok kozotti optima-
lis atemelési terv alapjan torténik, ahol az atemelési koltségek a két eloszlas
pontjainak tavolsagat jelentik. A két eloszlas kozotti optimalis atemelési
terv meghatarozza, hogy milyen mértékben és médon kell atmozgatni a va-
l6szintiségi tomeget az egyik eloszlasrol a maésikra annak érdekében, hogy
minimalizaljuk az atemelési koltséget. A tavolsidg kiszamitasdhoz a 2 elosz-
lasnak egyforma hosszusaginak kell lennie. Ezt a kddomban tugy oldottam
meg, hogy mindkét eloszlast leroviditettem azonosra. A tavolsag szamitasara
a scipy stats beépitett moduljat hasznéaltam.

A fejlesztett modell loss fiiggvénye illetve a FID metrika eredményei az alabbi
diagramokon lathatoak.

Az abrak elemzése alapjan megfigyelhets, hogy a veszteségfiiggvény értékei
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az id6 elérehaladtaval egyenletesen csokkennek 0.045-r6l 0.025-re. Az elsd
péar epoch soran magasabb értékeket mutat, ami arra utal, hogy a modell
ezen idGszak alatt tanul és alkalmazkodik az adathalmazhoz. A FID érték
is atlagos csokkenést mutat, kezdeti 0.05-r61 végiil 0.015 ala siillyed. Ez azt
sugallja, hogy a generalt képek egyre jobban illeszkednek a valos képekhez.
Bar a 10. és 13. epoch kozotti idgszakban megfigyelhets egy kis ingadozas az
FID értékben amig a loss tovabbra is csokken, ami a taltanulas egyik jele le-
hetne, azonban ezutan a modell tanulési folyamata helyreallt, és tovabbra is
hatékonyan javult. Ezaltal a modell tanulési folyamata stabilnak bizonyult,
és a generalt képek mindgsége folyamatosan fejlddott, igéretes eredményeket
hozva el6 a tovabbi fejlesztések szempontjabol.

4.2. CIFAR-10 DDPM

A programkod elkészitéséhez az implementécio soran a GitHubon talédlhato
https://github.com/pjborowiecki/ COMP3547-Deep-Learning /tree /main ko-
dot vettem alapul.

A CIFAR-10 adathalmaz, amelyet hasznéalok a modell felépitése sorén, széles
koérben alkalmazott adatkészlet, amelyet azért terveztek, hogy teszteljék és
értékeljék a mély tanulasi modellek teljesitményét. Az adathalmaz tartalmaz
60 000 szines képet tiz kiilonboz6 kategoriabol, ahol minden kategoéridban
6000 kép taldlhato. A tiz osztaly kozé tartoznak olyan objektumok, mint re-
piil6gépek, autok, madarak, macskak, szarvasok, kutyak, békak, lovak, hajok
és kamionok. A CIFAR-10 egy kihivast jelenté adathalmaz, mivel a képek
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alacsony 32x32 pixel felbontéstak és gyakran zajosak. Az ilyen alacsony
felbontas ellenére az adathalmazban szerepld képek valtozatosak és részlete-
sek. Emellett a képek valos kornyezetben, természetes helyzetekben torténd
rogzitését szimulalva a CIFAR-10 idealis alapot kinal az olyan mély tanulé-
si algoritmusok és modellek fejlesztéséhez, amelyek valosaght koriilmények
kozott tudnak eredményesen mikodni. A zaj és a valtozatossidg a képeken
tovabb noveli a kihivasokat, hozzajarulva a modellek robosztussaganak fej-
lesztéséhez.

A koéd egy DDPM implementéaciét tartalmaz PyTorch keretrendszerben. A
mérés célja a generativ modellezés teriiletén vald alkalmazas. Az eljaras
zajszirésen keresztiil torténd tanitéssal probalja reprodukalni a bemeneti
adathalmaz valoszintiségi eloszlasat, lehetévé téve a valésaghtibb mintédk ge-
neralasat. Az implementaci6 a DDPM strukturajat koveti, amely maga-
ban foglalja az Attention, Residual, DownBlock, UpBlock osztalyokat. Az
EpsilonTheta osztaly az DDPM {6 architektirajat valositja meg, mely a hi-
perparaméterekre és a modell rétegeire épiil. A DenoisingDiffusion osztaly
a zajszlrést végzG algoritmusokat, példaul a forward diffusion és reverse dif-
fuston fliggvényeket tartalmazza.

Az epoch-okon keresztiil figyelemmel kisérem a loss fliggvényeket és a gene-
ralt képek mingségét. Az eredeti kodban nem szerepelt metrika a generalt
képek mingségének objektiv értékelésére. Ennek hianyaban tgy dontottem,
hogy a Frechet Inception Distance (FID) metrikat implementalom a gene-
rativ folyamat soran keletkezd képek mindségének értékelése érdekében. Ez
lehet6vé tette szamomra, hogy objektiv és mérhets eredményeket kapjak a
generalt tartalom mingségeérsl, hozzaadva ezzel tovabbi mélységet az értéke-
léshez.

A DDPM hatékonyan képes generalni valosaght képeket a zajsziirés segit-
ségével. Azonban az optimalizacié és a tanulasi folyamat finomhangolasa
tovabbi kutatast és kisérletezést igényelhet. Az esetleges tovabbfejlesztési
lehetGségek kozé tartozik a héaldzat mélységének novelése vagy a hiperpara-
méterek finomhangolasa.

4.2.1. 1. mérés

Az 1. mérés GitHub oldala.
Az els6 mérést a Google altal szolgéltatott Colaboratory interaktiv kornye-
zetben, NVIDIA Tesla T4 GPU grafikus kartyaval futattam, a kévetkezd
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hiperparaméterekkel. A Batch size paraméter meghatérozza, hény képet
dolgoz fel a modell egyszerre a tanitas soran. A Image size és a Channels
beallitasok meghatarozzak a bemeneti képek méretét és a szincsatornék sza-
méat. A Beta initial és Beta final értékek a DDPM modellben hasznalt beta
paraméterek kezdeti és végss értékeit hatarozzék meg. Ezek a paraméterek
befolyasoljak az exponencialisan csokkend diffaziot a DDPM-ben, és fontos
szerepet jatszanak a modell tanitasaban. A Feature map size paraméter a
halozat belst rétegeiben alkalmazott karakterisztikus térképek szdmat szaba-
lyozza, mig a Groups number, a Heads number, és a Blocks number a GAU
blokkok felépitését és szamat befolyasoljak. A Learning rate meghatarozza,
milyen mértékben modositja a tanulasi folyamat a halozat silyait. Az Epochs
szam a teljes adathalmazon valo atfutasok szaméat hatérozza meg a tanulés
soran. Végiil a T értéke az idépillanatok szaméat jelenti a DDPM diffazios
folyamatéaban, ami meghatarozza, hany idélépésen keresztiil terjed ki a dif-
fuzié a képek generalasa soran.

Loss fliggvény alakulasa FID érték alakuldsa
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Az els6 futtatas soran elvégzett 20 epochot kovetGen részletesen elemeztem
a loss és a FID értékek alakulasat. A loss fiiggvény értékei az epochok soréan
stabilan csokkentek, jelezve a modell hatékony tanulési folyamatéat és az al-
kalmazkodasat az adathalmazhoz. A magasabb értékek a tanitasi folyamat
kezdeti szakaszaban megfigyelhetéek, és azt mutatjak, hogy a modell tanul és
alkalmazkodik az adathalmaz sajatossagaihoz. A FID értékek alakulasa szin-
tén figyelemre mélto volt. Kezdetben magasabb értékek jellemzik a FID-t,
ami a generalt képek és a valos képek kozotti kiilonbségeket tiikrézi. Ahogy

35



az epochok el6rehaladtak, a FID értékek szisztematikusan csokkentek, ami
azt sugallja, hogy a modell képes volt olyan generalt képeket elGallitani, ame-
lyek strukturalisan és tartalmilag kézelebb allnak a valosagbeli képekhez.

A FID értékek kiemelkedS csokkenése a 10. epochot kivetGen igen igéretes
eredményt mutat. A kezdeti 8000-s értékrsl a 10. epochra mér 1 ala ke-
riilt. Ez a jelenség azt jelzi, hogy a modell tanulasi folyamata a 10. epoch
utan valt igazédn hatékonnyé és eredményessé a generalt képek mindségének
javitasa terén. Ez a szakasz arra utal, hogy a modell képes volt megragadni
az Osszetettebb és magasabb szint jellemzdket a tanitéadatokban, és ezeket
sikeresen visszaadni a generalt tartalomban.

FID érték alakulasa a 10. epochtal
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17. abra. FID érték

Az alabbiakban bemutatasra keriilnek 1-1 epochban generélt képek. A be-
mutatott képek tiikrozik a generativ modell tanulasi folyamatanak halada-
sat. Az els§ epochokban lathatok a kezdeti 1épések, ahol a generalt képek
még zajosak és kevésbé strukturaltak. Azonban az id6 elérehaladtaval meg-
figyelhetd, hogy a modell egyre inkdbb rogziti és reprodukalja az adathalmaz
jellemzGit. A képek részletei fokozatosan tisztulnak, és a zajszint csokken,
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ami a tanulasi folyamat hatékonysagat és a modell megbizhatdsagat jelzi.
A kés6bbi epochokban megfigyelhetd, hogy a generalt tartalom struktiraja
és Osszetettsége fokozatosan javul, és a képek élesebbé vélnak, idGvel egyre
kevésbé zajosak és hiien kezdik tiikrozik az eredeti adathalmazt.

18. dbra. Epoch 1 19. 4bra. Epoch 10 20. abra. Epoch 20

4.2.2. 2. mérés

A 2. mérés GitHub oldala.

A masodik mérést szintén a Google altal szolgéltatott Colaboratory inter-
aktiv kornyezetben futtattam. Ebben a kornyezetben egy NVIDIA altal fej-
lesztett V100 GPU-t hasznaltam, amely nagy teljesitményének koszonhetGen
idealis valasztas volt a magasabb szamitési igényt feladathoz. Az el6z6 mé-
réssorozatban Osszesen 20 epochot futtattam le, mig ebben a feladatban 100
epochig terjedt a tanitas. A magasabb epoch szdm jelentds javulést eredmé-
nyezett mind a képek zajtalanitdsa, mind pedig a FID értékek tekintetében.
Az emelkedett epoch szam lehet6vé tette a modell mélyebb tanulésat, ami-
nek kovetkeztében a képminGség szignifikansan javult. Az iteraciok szaméanak
jelent&s novelésével parhuzamosan megfigyelhetd, hogy a loss értékek is sza-
mottevéen csokkentek a tanitasi folyamat soran. Ez az indikator tovabbi
bepillantast nyujt abba, hogy a modell mennyire hatékonyan tanult az id6
elérehaladtaval. A csokkend loss értékek azt jelzik, hogy a modell jobban
illeszkedik a tanit6 adathalmazhoz, és egyre jobban reprodukalja az eredeti
képeket. A fokozott teljesitmény eredményeképpen az alacsonyabb loss érté-
kek 6sszhangban vannak a képek magasabb mindségével és az alacsonyabb
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FID értékekkel. Ezaltal az elért eredmények nemcsak a vizualis eredményes-
séget, hanem a modell stabilitdsat és konvergenciajat is tiikrozik.

A kovetkezSkben bemutatom tanitasi folyamat soran kialakult loss és FID ér-
tékeket diagramokon keresztiil. A diagram segitségével nyomon kévethetjiik
a tanulasi folyamat alatt a modell pontossigat és hatékonységét, valamint
észrevehetjlik az iterdciok szaménak noévekedésével jaro javulasokat mind a
loss, mind pedig a FID értékek tekintetében.

Loss fiiggvény alakulasa FID érték alakulasa
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21. 4bra. Loss 22. 4bra. FID

Az abrakrol megfigyelhetd, hogy a FID és a loss értékek egyarant szignifikdns
csOkkenést mutattak a tanitasi folyamat soran. A 20. iteraciotol kezd6do-
en egyértelmien észrevehets a csokkenés ugrésa, jelezve, hogy az ezt kovets
tanulasi szakaszokban bevezetett valtoztatasok és finomhangolasok jelentds
mértékben befolyasoltdk a modell teljesitményét. A FID értékek cstkkenése
arra utal, hogy a generalt képek egyre kozelebb keriiltek az eredeti, valosag-
bol szarmazo6 képek eloszlasahoz, mérve ezzel a generalt képek és a valosagos
képek kozotti hasonlosagot. A loss értékek csokkenése pedig azt jelzi, hogy a
modell egyre jobban illeszkedik a tanit6 adathalmazhoz, minimalizélva a két
eloszlas kozotti kiilonbséget.

A 20. epochtol kezdve jol megfigyelhets, hogy a folyamatosan csokkend loss
érték kifejezetten pozitiv dinamikéat tiikroz a tanitasi folyamatban. Ez az
értékrendszer arra utal, hogy a modell egyre hatékonyabban illeszkedik a ta-
nit6 adathalmazhoz. A folyamatos csokkenés azt jelezheti, hogy a modell
fokozatosan megtanulja a képekben rejlé komplex Gsszefiiggéseket, struktu-
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rakat és jellegzetességeket. A FID értékek stagnalasa egy kiemelked6 értéken,
kiegésziilve idénkénti kiugro értékekkel, érdekes jelenséget mutat a tanulési
folyamatban. A FID értékek stabilizalodéasa azt jelzi, hogy a generélt képek
és a valosagbol szarmazo képek kozotti hasonlosagok vagy kiilonbségek egy
adott szinten stagnalnak. Ugyanakkor az idénkénti kiugro értékek arra utal-
hatnak, hogy a modell bizonyos iteraciok soran nehezen tudja reprodukalni
vagy kozeliteni a valosagos képek jellegzetességeit. Ez a jelenség szamos le-
hetséges magyarazattal rendelkezhet. A FID értékek stagnalésa esetleg azt
jelezheti, hogy a modell valamely ponton elért egy olyan képességi szintet,
ahol tovabbi fejlédés lassu és nehezen észlelhets. Az idénkénti kiugro érté-
kek pedig lehetnek kovetkezményei azoknak a helyzeteknek, amikor a modell
nehezen kezeli vagy nem teljesen érti a tanit6 adathalmazt. Ez a jelenség
lehetGséget nytjt arra, hogy tovabbi mélyrehato elemzéseket végezziink a ta-
nulasi folyamat dinamikajarol, és sziikség esetén azonositsuk azokat a konkrét
eseteket, ahol a modell nehezen boldogul.

A FID atlaganak vizsgalata az egész tanulasi folyamat alatt és a 20. epochtol
kezdve kiilonosen érdekes perspektivat nyijt a modell fejlédésérsl. Ebben a
modellben a FID érték az egész tanulasi folyamat alatt 15.44 volt. Az atlagos
FID érték teljes tartomanyanak attekintése alapjan megfigyelhets, hogy az
értékek alapvetGen egy tendenciat kdvetnek az id6 el6rehaladtaval. Azonban
a 20. epochtol kezdédden az atlag 0.0102-re csokkent. Ez a jelenség azt su-
gallja, hogy a tanulési folyamat a 20. epochtoél kezdve hatékonyan iranyitott
volt és ez a csokkenés kézzelfoghatéan mutatja, hogy a tanitasi stratégiak,
finomhangolasok és egyéb fejlesztések a 20. epochtol kezdve jelentds elGre-
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lépést eredményeztek a generédlt képek mingségében. A FID atlaganak ilyen
mértékd csokkenése arra utal, hogy a modell olyan szintre emelte a képal-
kotéas képességeit, ahol a generalt képek mér kozelitik vagy meghaladjak a
valosaghol szarmazo képek jellegzetességeit.

e | e n__
CuEiE 2 Elu

28. abra. Epoch 75 29. abra. Epoch 90 30. abra. Epoch 100
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A kovetkezd abrakon repiil6gépek generalt képei lathatoak az adathalmaz-
bol, és jol szemléltetik a difftizios folyamatot, amely a zajos kezdeti allapotrol
fokozatosan egyre tisztabb és behatarolhatobb képeket general. Az elsd képe-
ken lathatoak a diffazio kiindulopontjaként szolgald zajos képek, amelyeken
a repiilégépek alakja még nem kivehets. Ahogy a diffuzios folyamat halad
elére az idében, a képek fokozatosan tisztulnak, és a repiilégépek részletei
egyre élesebben véalnak lathatova. Az utols6é képen mar jol kivehetSek a re-
piil6gép részletei, és az eredmények olyan képek, amelyek kevésbé zajosak
és részletgazdagabb reprezentaciot nyujtanak, természetesen a korlétozott
32x32 pixeles tartoméanyon beliil, ahol a nagyon részletes és szép képek 1ét-
rehozéasa kihivast jelent.

31. abra. Epoch 1 32. abra. Epoch 30 33. abra. Epoch 74
| I o
"

34. abra. Epoch 81 35. dbra. Epoch 95 36. abra. Epoch 100
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5. (")sszegzés

Szakdolgozatom témaja rendkiviil izgalmas és korszerd, hiszen a difftzios
modellek generativ modellezési teriileten valé névekvs népszertiségével fog-
lalkozik.

Az elején a mély tanuldas matematikai alapjait és a sziikséges valoszintiség-
szamitasi hatteret attekintettem. Ezt kovetGen részletesen kifejtettem tobb
diffuzios modell elméletét és felépitését, valamint a koztiik 1év6 viszonyokat.
A kutatés soran atfogdan vizsgaltam a difftziés modellek alkalmazasat a ge-
nerativ modellezés terén, kiilonos tekintettel a Denoising Diffusion Probabi-
listic Model-re. Az eredmények egyértelmiien alatdmasztjak, hogy a DDPM
nem csupan elméleti értelemben érdekes, hanem gyakorlati alkalmazasaiban
is kiemelkedd teljesitményt nytjt a valésaght generativ folyamatokban. Ki-
emelhetd, hogy a tovabbi kutatas és modellek fejlesztése nagy igérettel bir a
valosaghtibb és részletesebb generativ folyamatok terén.

A dolgozatom célja az volt, hogy hozzajaruljon a generativ modellezés terii-
letéhez, bemutatva a diffazios modellek széleskort és hatékony felhasznalasat
a valosagos adathalmazokon.
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