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La perspectiva de usuario

generative artificial intelligence
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Plan para hoy

AGeneracion de imagenes
AGeneracion de video
AUna vision critica



Plan para hoy

AGeneracion de imagenes



e n e raC | (,) n d e | m ég e n eﬁ todas las posibles imagenes nos interesan!

_ . . iDe hecho, la inmensa mayoria de posibles
Imagen: matriz de valoresoN [Tip imagenes no nos interesan |

Imagen a color (RGB): tensor de valores™ [1ip]
iVamos agenerarimagenesal azar!
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Espacio de
posibles imagenes
l.e. combinaciones

de valores de
pixeles) que nos
interesan




Generacion de imagenes
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Guiandda generacion mediante texto




Guiandda generacion mediante texto

N abeagleo




Guiandda generacion mediante texto

Na cute beagle smiling while jumping 0




Guiandda generacion mediante texto

Ait's snowing, everything is covered in snow 0
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Guiandda generacion mediante texto

Ayou are at the entrance of a building and it's snowing, everything is covered in snow 0
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Guiandda generacion mediante textoneagenes

: + Nit's snowing, everything is covered in snow. Keep the
building in the original image 0




Guiandda generacion mediante textoneagenes

Nit's snowing, everything is covered in snow and there is a
cute beagle smiling while jJumping . Keep the
building in the original image 0
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Modelos generativos de imagenes:
modelado y muestreo de distribuciones

Datos de entrenamiento Muestreo
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Diferentes métodos

- Estimacion de densidad - Generative adversarial networks (GANSs)
- Variational autoencoders (VAES) - Modelos de difusién

- Modelos autorregresivos

.. 15
- Normalizing flows



Modeladoy muestreoindirecto

Aprender y muestrear de una distribucion tan compleja directamente is muy dificlil

Idea: muestrear de una distribucion sencilla (e.g. gausiana )y aprender una
transformacion  de esa muestra .-

z~N (k =0, I =1)

T 7

7=-0.5423 [ f.(2)
Representacion
latente
(a.k.a. ruido)

¢Como aprendemos
los parametros § ?




Variational autoencoders (VAES)

Entrenamiento (objetivo : reconstruir la imagen de entrada)
e > LMSE T T T T |
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I—KL
(objetivo : mantener la gausiana proxima a N(x|0 , 1))

Inferencia (tras entrenar el modelo)

e S
Decod.
z~N (x|0 , 1) 0O
(representacion
latente)

Kingma and Welling, "AutBncoding Variational Bayes" ICLR 2014



https://arxiv.org/abs/1312.6114
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Generative Adversarial Networks (GANS)

Discriminador : Clasifica imagenes
en reales y falsas

)

Discriminator

Training set

R Real
noise \ /
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representacion . - - -
latente) Generator \/Fake 'MAage _ ~ = "Backpropagation
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Generador : genera imagenes falsaslo mas
realistas possible para engafar al discriminador
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Figure fromhttps://deeplearning4j.org/generativ@dversarianetwork



https://arxiv.org/abs/1406.2661
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Arguitecturas basadas en modulacion de estilo
(StyleGANS sy e S

La informacion se introduce progresivamente en diferentes capas b

como modulaciones de estilo (en lugar de solo al principio)
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(a) Traditional (b) Style-based generator
Karras et al., "A StylBased Generator Architecture for Generative Adversarial Networks", CVPR 2019



https://arxiv.org/abs/1812.04948
https://arxiv.org/abs/1812.04948
https://arxiv.org/abs/1812.04948

Evolumon GANsy VAES
| B '

StyleGAN  (2018) NVAE (2020)



Modelos de difusiondenoisingdiffusionmodels

Forward diffusion process (fixed)

Procesdhaciadelante:
afadir ruidoprogresivamente
hasta destruir toda la estructura
(i.e. que solo quede ruido)

X7

i .. S, >, 9 S Mo
Aqui no hay parametros a aprender
(anade ruido gausiano siguiendo un plan predeterminado )

_ Reverse denoising process (generative)

4

Procesdaciaatras.
partiendo de ruido,
quitar ruido (denoising
progresivamente hasta obtener
una imagen con estructura

X7

X1 X, | N X3 | | Xy |
SohiDickstein et al., "Deep Unsupervised Learning using
Nonequilibrium Thermodynamics", ICML 2015

Song and Ermon, "Generative Modeling by Estimating Gradients of _
the Data Distribution"NeurlP2019 Red neuronal  entrenada Xt- 1_gE(Xt 19

Ho et al., "Denoising Diffusion Probabilistic Model#urlPS020 (UNet o transformer)



https://arxiv.org/abs/2006.11239
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Modelos de difusiondenoisingdifftusionmodelg

Forward diffusion process (fixed)

SohiDickstein et al., "Deep Unsupervised Learning using Nonequilibrium Thermodynamics", ICML 2015
Song and Ermon, "Generative Modeling by Estimating Gradients of the Data DistribNeomPS019
Ho et al., "Denoising Diffusion Probabilistic ModeiurlP2020
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Generacion condicional de imagenes

ldea: utlI|zemnaentradau)(cond|0|or) paracontrolarel procesogenerativo

OD N, i.e.,aD” (ME)RD O (&) W
Ejemplo modelocondicionadcen clases "
c=dormitorio |:_ll>
c=cocina |j>
c=iglesia |:f!>

Generador
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Ventajas z~N (k =0, Il =1)

\ NGy ECIAOEA
II l \ N

A Proporciona mas control sobre la generacion

A El entrenamiento  es mas sencillo y efectivo

(la condicion da informacion adicional para guiar el aprendizaje )




Conditionalmagegeneration

Idea: use an input conditiowto control the generative process
oD ey, ie.,aD (B Qo

Example: classonditional GAN

Training data

Conditional GAN ( cGAN)

real/ fake ?

» Discriminator

Latent vectorz —» f(c,z)

\

Mirza andOsinderg "Conditional Generative Adversarial NetstXiv2014



https://arxiv.org/abs/1411.1784
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Tiposde condicionamientos

Masallade etiquetasde clase texto, otrasimagenesmapas(e.g.segmentaciomprofundidad pose)
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