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Bu derste nereye gidiyoruz?

Uc soruyu cevaplayacagiz:
1. Bir goruntlyd kontrollt bicimde
nasil bozariz?
2. Bu bozulmayi geri almayi bir sinir
agina nasil dégretiriz?

3. Ayni fikir, 512x 512 goruntulerde
naslil Stable Diffusion'a dénusur?

Her bolimin sonunda uygulama
notebook’undaki ilgili TODO numarasi verilir.

Teoriyi burada goriip kodu orada yazacaksiniz.

Boliim

Konu

NOoO b~ WN PR

ileri siirec (bozma)

Gurilta takvimleri

Gurdltd sékuci: U-Net

Egitim

Ornekleme: DDPM / DDIM
Kosullu tretim ve CFG

Latent diflizyon, Stable Diffusion
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Motivasyon



Uretken modeller manzarasi

GAN VAE Normalizing Flow Difilizyon
Egitim min-max, kirilgan kararli kararli cok kararli
Ornek kalitesi yiiksek bulanik orta cok yiiksek
Mod kapsamasi  zayif (mod ¢cokmesi) iyi iyi iyi
Uretim hizi 1 gecis 1 gecis 1 gegcis 10-1000 gegis
Olabilirlik yok alt sinir - tam alt sinir

GAN = Generative Adversarial Network (cekismeli Uretici ag) - VAE = Variational Autoencoder
(degisimsel otokodlayici) - mod ¢ékmesi (mode collapse) = modelin verinin yalnizca birkag
tipini Gretmesi - olabilirlik (likelihood) = modelin veriye atadidi olasilik

Difiizyonun takasi

Zor olan tek bir problemi (girdltiiden gorintlye tek adimda atlamak), kolay olan
ylizlerce probleme boler. Bedeli: Gretim yavastir.
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Temel fikir

Masanin Ustiinde kumla yapilmig bir resim

i ?
disunun. Masay! hafif¢ce sarsarsaniz resim biegonliFSVaIVOL

biraz bozulur. Sarsmaya devam ederseniz » Bozma siireci sabit ve

elinizde rastgele kum kalir. parametresiz: 6grenilecek bir
sey yok.

Difiizyonun tek cliimlelik 6zeti  Her adim kiiciik: agin isi kolay

Bozma isleminin matematigi tam olarak bir regresyon.

biliniyorsa, bir aga bu slrecin tersini « Hedef hep ayni dagilimdan:

Ogretebiliriz. Sonra rastgele kumdan e~ N(0,T).

baslayip geri sararak yeni bir resim

uretebiliriz.
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Bu ders notundaki tiim sonuglar 28 x28 gri tonlu, dort sinifli kliclk bir kiyafet
silueti kiimesi Uzerinde Uretildi. Kliglk olmasi kasitli: egitim birka¢ dakikada
bitiyor, dolayisiyla derste canli denenebiliyor.

Pantolon Ayakkabi Canta Canta Tisort Tisort Canta Canta

Nj=|ala]|wjalila

Gorlntuler [—1, 1] araligina dlgeklenir. Sebebi birazdan netlesecek: guriltimiz NV (0, 1)'den

geliyor, verinin de benzer dlgekte olmasi isi kolaylastiriyor.
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Boliim 1— ileri Siirec



Bozma siireci: tek adim

Her adimda goéruntiyu birazcik kligultup Uzerine birazcik Gauss guriiltiisu
(normal dagilimdan cekilen rastgele degerler) ekliyoruz:

(@ | @y ) = N(xtQ V1—=08x 4, /Bt:[)

e 3, € (0,1): guriiltii takvimi. ¢ blyldukce artar — sona dogru daha sert sarsariz.

» /1 — 3, carpani varyansin patlamasini engeller: z,_, birim varyansliysa x, de
oyle kalir.

e Bu bir Markov zinciri: her adim yalnizca bir 6ncekine baghdir. z; — x; — ... = .

Sorun

t = 200'deki gorlntuyU istiyorsak 200 adim tek tek mi uygulayacagiz? Egitimde bu
kabul edilemez.
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Kapali form: tek hamlede herhangi bir ¢'ye

iki bagimsiz Gauss'un toplami yine Gauss'tur ve varyanslari toplanir. Bunu

zincir boyunca uygularsak, a, =1 — 3, ve a, = Ht:1 a, tanimiyla:

lleri siirecin kapali formu

q(z, | ) = (xt, Ve, zg, (1—a,) ) = =/, 7o +

e ~ N (0,)

(veniden parametreleme hilesi, reparameterization trick)

e a,, 1'den O'a duser: resmin katsayisi soner, guraltindn katsayisi bayur.

 q, aslinda sinyal/giiriiltii oraninin (SNR, signal-to-noise ratio) kendisidir:
SNR(t) = a,/(1 — ay).

 Artik egitimde rastgele bir ¢ secip tek satirda xz, Uretebiliriz.

6/40
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Neden iki Gauss birlesince tek Gauss?

Ardisik iki adimi agalim (g, e, bagimsiz):
Ty =0T+ 1= 6

=V (\/0%71 Ty g+ 1—oyy 52) +vV1—ae

= Vo 1 2o + Voy(l—ay q)es+/1—a,e

varyansl oo, —a o +1l—oy = 1—ayo 4

Yani iki adimin bileskesi, o'larin carpimiyla tanimli tek bir adima esdeger.
Tumevarimla t adim i¢in a, =[], o, ¢ikar.

Ders
Difiizyonun pratik olmasinin sebebi tam olarak budur. Bu 6zellik olmasaydi
her egitim adimi O(T") maliyetli olurdu.
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Gozle gorelim

t=0 t=25 t=50 t=75 t=100
\‘E=1.00 va=0.96 Va=0.86 Va=0.72 Va=0.56

Va, (sinyal)

0 50 100 150 200 250 300
difizyon adimi t
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o ¢ kiiglik: goruntl neredeyse
temiz. Ama model, resmin
altina saklanmis ince gurultuyu
bulmak zorunda — aslinda zor.

« ¢ biiylik: elde zaten gurultu
var. "Girdinin kendisi” bile iyi
bir tahmin — kolay.

o Ortada: hem yapi hem guraltu
var. Ogrenmenin asil
gerceklestigi bolge.

Pratik sonuc

Egitim butcesini t'ler arasinda nasil
dagittiginiz énemlidir. Dz tekdiize
(uniform) 6rnekleme en basit secenektir;
literatirde 6nem orneklemesi
(importance sampling) ve min-SNR
agirliklandirma gibi iyilestirmeler vardir.
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Boliim 2 — Giirlltii Takvimleri



DDPM (Denoising Diffusion Probabilistic Models — girlilti gidermeli
olasiliksal diflizyon modeli) makalesinin orijinal secimi: 3,, 10~*'ten 0,02'ye
lineer (7" = 1000).

Kalan sinyal Adim basina eklenen gurilta
' 0.12 4
1.0 - '
:SUrecin yarisi (cosine sonda 1'e firlar, pksen kirpildi)
! 0.10 -
0.8 - | .
' cosine
| 0.08 -
0.6 } P
& ' & 0.06- inear
0.4 - i
inear 0.04 4
0.2-  cosine
0.02 5
T
0.0 - !
T T T | T T 0.00 - T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
t t

Surecin yarisinda (¢ = T'/2) lineer takvimde & =~ 0,08 kalmis — goriintli ¢coktan dlmus.

Egitim butgesinin yarisi gurultiden gurultt tahmin etmeye harcaniyor. 10/40



Kosiniis takvimi (Nichol & Dhariwal, 2021)

B,'yi dogrudan tanimlamak yerine «,'yi tanimlayip 3,"yi geri ¢ikariyorlar:
_ f®) S(t/T+s w a,
ap = 4, t) =cos®| —m - — |, =1-

s = 0,008 klculk bir kaydirmadir: ¢t ~ 0 civarinda B'nin sifira gcok yaklasip sayisal sorun

¢tkarmasini engeller. 3, pratikte 0,999 ile kirpilir.

- -~ t=50 e
N ]]-]-
N[l ]]]=
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Takvim secimi neden 6nemli?

Kosinlisiin kazanci Diger secenekler
Ayni egitim bltcesiyle daha ¢ok

i o . » sigmoid / karesel takvimler
bilgilendirici adim; dolayisiyla daha iyi

drnek kalitesi. Ozellikle diisiik e Zero terminal SNR: &'yi tam olarak

¢ozunurlikte fark belirgindir. 0 yapma duzeltmesi (sonda sinyalin
tamamen silinmesi) — aksi halde

Tuzak model asla tam siyah/tam beyaz

Farkl takvimlerin kayip degerleri goriantd Uretemez.

dogrudan karsilastirllamaz: farkl

) ) » v-parametrelemesi: ¢ yerine
takwm,'fark'l.l z"orlukta bir problem v=ae—VI=auw, tahmini; az
demekiir. Duguk kayip her zaman adimli Gretimde daha kararli.
daha iyi 6rnek anlamina gelmez.

Notebook: TODO-3 (kosinls takvimi) ve Bolim 8 deney laboratuvari.
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Boliim 3 — Glirtltii Soklicu




Modelden tam olarak ne isteyecegiz?

Uc esdeger secenek var. Model sunlardan birini tahmin edebilir:

Parametreleme Hedef Yorum

xo -tahmini temiz goruntd blyulk t'de hedef neredeyse 6ngorilemez
e-tahmini eklenen gurdltd  hedefin istatistigi her ¢t'de sabit

v-tahmini Vae—+1—ax, ikisinin melezi; az adimda kararli

Biz =-tahmini kullanacagiz. Birini bilirseniz digerini formulle ¢ikarabilirsiniz:

By = r, —/1— ?_‘t g(Ty,1)
vV
Neden =? Hedef her zaman 2V (0, I)'dan geldigi i¢in kayip 6l¢egi t'den bagimsizdir — bu,
egitimi kayda deger bigcimde stabilize eder.
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Zaman bilgisini aga nasil veri

Bir tamsayiyi aga oldugu gibi vermek koétl bir fikirdir: ag olgedi 6grenmekte
zorlanir. Transformer'lardaki siniizoidal konum kodlamasini 6dling aliyoruz:

t
emb(t);,q/0 = cos(—) , i=0,..,8-1

b(t), = si ,
em ( )z Sln( 100002¢/d

t
100002%/d ) ’
s 7FarkI| frekanslar

boyut 16

gdmme boyutu

Yakin t'ler benzer vektor alir, uzak t'ler farkli. Notebook: TODO-4. e



Mimari: neden U-Net?

atlama baglantilari (skip connections)

ResBlok

Xt
28%28x1

ENCODER (¢ozlndrlik L,

28x28xC

anal 1)
ResBlok

14x14x2C

ResBlok + Dikkat

Tx7x2C

£o(X¢, t)
28x28x1

ResBlok

28x28xC

ResBlok

14x14x2C

DECODER (¢ézlnurlik 1)

[ zaman gémmesi t + sinif gégmmesi y ]

U-Net adini yukaridaki semanin U harfine
benzeyen biciminden alir. Girdi ve ¢ikti ayni
boyutta: bu bir gériintiiden gériintliye problemi.
e Encoder: ¢ozunurlik |, kanal T — kiresel
yapl.
e Decoder: ¢ozlinurlik + — piksel diizeyinde
ciktl.

kosul HER bloga enjekte edilir

Atlama baglantilari: ince detay dogrudan
tasinir — ciktinin girdiyle piksel piksel hizali
olmasi gerekir.

Dikkat katmani: en diistik ¢ozinirlikte uzak
pikseller konusur.

Kosul (¢, sinif) her bloga kanal basina

kaydirma olarak girer. 15/40



Bollim 4 — Egitim




Kayip fonksiyonu nereden geliyor?

Model, veri olabilirliginin degisimsel alt sinirini (ELBO, evidence lower bound)
maksimize eder. Zincir boyunca acildiginda ELBO Ug¢ parcaya ayrilir:

Dy (q(zr|zo) | p(z1)) + ZDKL(q(xtflwt?xO) | po(x,_1lz,)) — logpy(zolzy)

sabit, parametresiz t>1 asll terim yeniden kurulum

Dy..: Kullback-Leibler iraksamasi — iki dagilimin ne kadar farkli oldugunu olger.
Burada iki dagihm da Gauss oldugundan KL kapal formdadir ve ortalamalarin
farkinin karesine iner. p,'nin ortalamasi uygun parametrelenirse geriye su kalir:

Egitim hedefi (DDPM'in basitlestirilmis kaybi)
= = 2
Lhasit = [Eaco, e~V (0,1), t~2U{1..T} [H5 —eo(vV g + /1 — aue, t)H ]
Bu, ortalama kare hatadan (MSE, mean squared error) baska bir sey dedildir.
Ho ve ark., terim agirliklarini atmanin pratikte daha iyi 6rnek verdigini gosterdi.
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Egitim algoritmasi

1. batch al _--"2.rastgele t 3. giirdltule 4. tahminet = e 5. MSE
X -7 seg xe=Vaxo+V1-ae €olxe, t) S~lle-el?
“(/’ \\\

geri yayilhm + optimizasyon adimi

for adim in range(N):

x0, y = batch() Dikkat edilecek iic nokta

t = randint(0, T, (B,))

eps = randn_like(x0)

xt = sqrt(ab[t])*x0 + sqrt(l-ab[t])*eps

kayip = mse(model(xt, t, y), eps)

kayip.backward(); opt.step() o Etiketlerin %10'u bos etiketle
degistirilir — sebebi Bolim 6'da.

o Batch (yigin) icindeki her 6rnek
farkh ¢ alir.

o Hedef gorintu degil, glirtltidiir.

Notebook: TODO-5. 17/40



Egitim sirasinda neye bakmal?

Kayip hizla diser, sonra uzun bir plato Zor olan adimlar: kicguk t

10° 5 -
] =3 -2 |
= %‘3x10
> 1 X b
= £
w -1 4
0 1071 EMA o
= 1] 8 1074
i
1 S ]
1 6x1073 -
1 4x1073 1
ham 3x10734
i i i i i i i i i O RSP S__Sym_mm_m
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

egitim adimi t araligi (%)

Adima gore kayip daha bilgilendiricidir:
kucuk t'de hata yuksektir, cUinkl ince
gurdltdyld gorintinin altindan ayiklamak

Kayip egrisi yanilticidir. ilk birkac yiiz
adimda sert diiser, sonra uzun bir plato gelir
— ama 0Ornek kalitesi bu platoda gelismeye
devam eder. Koyu cizgi EMA (exponential zordur.
moving average, Ustel hareketli ortalama) ile

yumusatiimistir. 18/40



Model gercekten 6greniyor mu? 7, testi

En durust ilerleme dlcusu: gurdltuli
bir girdiden modelin tahmin ettigi Modelin t = 120 girdisinden X, tahmini
temiz gorintlye bakmak.

s = /T-G e
0 ﬁc—vt

« ilk adimlarda gri bulamag: model
ortalama kiyafeti tahmin ediyor.

e Sonra sinif ayrisiyor, en sonda doku
geliyor.

adim 600

Bu gorsel, kayip egrisinin sdylemedigi seyi I

soyler.
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Boliim 5 — Ornekleme




Geri siire¢c: DDPM

Bayes kuraliyla ¢(z,_, | z,,z,) yine Gauss ¢ikar:

Vo Vo (1 —ay
tfl_/thO_l_ +( Bl 1>5”t
1—o 1—0o

x,'I bilmiyoruz; modelin tahmininden z,, ¢ikarip yerine koyuyoruz:

q(Ty_y | T4, 70) = N(xt—ﬁ (4, 7)), »3t1)7 fiy =

DDPM ornekleme adimi (pratikte kullanilan hali)

—J1—a 't
:EO = clip[_l,l] (wt at 89($t )

Ve ) L s = R@nd) +os 2~ NOD
t

o 0} =f; = $21B,; t = 0'da giriiltii eklenmez.

» I, yerine koyulursa bilinen kompakt bigim ¢ikar: z, ; = — ama orada

kirpma yapilamaz.

Notebook: TODO-6. 20/40
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iki ayrinti, iki ders

1. Kirpma neden sart? 2. Neden giirultii geri ekliyoruz?
Bilyik t'de \/a;, ¢ok klguktur (bizim Eklemezsek slre¢ her adimda kosullu
kurulumumuzda ~ 0,006). Bélme, modelin ortalamaya ¢oker; sonug tiim veri

kucuk hatasini ~30 kat buyutir. kimesinin bulanik ortalamasina yakinsar.
Kirpmazsaniz hata adimdan adima birikir Stokastiklik, ¢esitliligi tasiyan seydir.

ve sireg Iraksar — biz de test ettik: |z| 120

kat sisti. Orijinal DDPM kodundaki Buradan ¢ikan soru: bu gurdltiyd tamamen
clip_denoised =True bunun igindir. kaldirirsak ne olur? Cevap bir sonraki

slaytta — ve bizi DDIM'e goturuyor.
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DDIM: 300 adimi 25 adima indirmek

DDIM (Denoising Diffusion Implicit Models). Song ve ark. (2021): stirecten
rastgeleligi ¢cikarirsak (n = 0) adimlari atlayabiliriz. Iki asama:

T — /1 —apep(zy,t)
)

2. istedigin ara adima yeniden giiriiltillendir: =, = \/a, 2, + /1 — &, g4(z,,t)

1. Temiz goriintliyli tahminet: 7, = Clip(

DDPM: her adim tek tek, her adimda yeni girulti (T ileri gegis)

X) 00000 o0 0 o 0 0 o 0 o 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o o o s o o o o oo oo oo X

[ @ @ @ L L L @ @ @ L L]
DDIM: adimlari atlayarak, deterministik (=25 ileri gegis)

t’ bir dnceki adim olmak zorunda dedildir — 299'dan dogrudan 287'ye atlanabilir. Siirec
deterministiktir. Notebook: TODO-7. 22/40



Kalite - hiz takasi

R 1 [ T [ I

ornekleyiciler.
- adimina yakin kalite verir.
= 1]=]=]=]n]=]& |
e Az adimda bozulmanin sebebi:
E n = E - = u her atlamada ", tahminim
e dogru"” varsaylyoruz. Model ¢ok
n - = : . = u guriltiilii girdide kétdi tahmin

yapar; hatayi dlizeltecek firsat
kalmaz.

ileri okuma

DPM-Solver, UniPC (diflizyon denklemini

daha az adimda ¢ozen sayisal yontemler)

ayni kaliteyi 10 adimin altinda verir;

damitma (distillation) 1-4 adima indirir.  23/40



Deterministiklik ne ise yarar?

DDIM, gurulti uzayindan goéruntu
uzayina tersinir bir esleme kurar.
Bunun pratik sonuglari:

o Tohum (seed) kontrolii: ayni tohum =
ayni gorintd.

- interpolasyon: iki giiriiltii vektorii
arasinda yuriyerek goruntuler arasinda
yumusak gegis.

« inversiyon: gercek bir goriintiyi
gurdltiye geri cevirip diizenleme

yapmak (goruntu diizenlemenin temeli).

n parametresi
DDIM ile DDPM arasinda surekli bir gegis
vardir:

_ 1-ay g Oy
9¢ =M\ T1-a,

ap g
n = 0: DDIM (deterministik).
n = 1: DDPM (tam stokastik).

Arada: cesitlilik ile tekrarlanabilirlik
arasinda ayar.
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Boliim 6 — Kosullu Uretim




Ne liretecegini nasil soyleriz?

Altyapi zaten hazir: U-Net'e sinif etiketini y de veriyorduk. Ama egitimde
etiketlerin %10'unu rastgele bos etiketiyle degistirmistik. Boylece tek model
iki isi birden 6grendi:

eg(z,,t,y)  "bana bir canta goster” (kosullu)
gg(z,,t,0)  "neolursa” (kosulsuz)

Tarihce: classifier guidance

Dhariwal & Nichol (2021) 6nce ayri bir siniflandirici egitip onun gradyanini
drnekleme sirasinda kullandi. ise yariyordu ama giirtiltiilii gériintiiler
lizerinde ayri bir siniflandirici egitmek gerekiyordu. Ho & Salimans (2022)
bu ek modelden tamamen kurtuldu.
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Classifier-Free Guidance (CFG)

CFG = classifier-free guidance € (rehberl, s =2.5)
(siniflandiricisiz rehberlik). iki tahmin
arasindaki fark vektoru “gantaligi” gosteren
yonddr; o ydnde abartiyoruz:

CFG

E=¢ep(x4,t,0) + 5 (eg(x4, t,y) — €g(24,1,0))

e s =0:tamamen kosulsuz s = 1: duz kosullu
Uretim

e s=3...8: tipik tath nokta
e s> 1:asir doygun, bozuk goriintiler

Bu, arayizlerdeki CFG Scale kaydiricisinin ta kendisidir.
Notebook: TODO-8. Maliyet: adim basina iki ileri gegis. 26/40



CFG olceginin etkisi

Satirlar asadi indikce iki sey ayni anda

Hedef sinif: Canta — ayni baslangic glrultisa Oluyor:

Goruntuler gercekten daha ¢ok

1.
slalalala]als] = e

2. Sekiz gérunti birbirine
poo@ponR i
- IO EABRE s cosum
P T Uretken modellerin klasik takasi.

e u ﬂ n ] n E CFG, dadilimin ytksek olasilikli

bolgelerine dogru keskinlestirme
e m E yapar: 6rnekler tipiklesir, nadir ve
yaratici olanlar kaybolur. Cok yliksek
s'de kontrast da patlar.

CFG =0

CFG=1

CFG=8 §

27/40



Sinif kosullu liretim — sonuc¢

Sinif kosullu Gretim (DDIM 40 adim, CFG = 3)

wa] |l w]wlel=

TE x| 53 &3 o
- INODOND
-
-Ooonooon

Her satir farkli bir hedef sinif; DDIM 40 adim, CFG = 3. Model dort sinifi da ayirt edilebilir
bicimde Uretiyor — ve bu, 0,6 milyon parametreli, birkag dakika egitilmis bir modelden alinan

Tisort

sonug.
28/40



Bollim 7 — Latent Diflizyon ve
Stable Diffusion




Piksel uzayinin maliyeti

Ayni kodu 512x 512 renkli gorlntulere uygularsak ne olur?

Bizim O6rnegimiz 512x512 RGB
Boyut sayisi 28-28-1=784 512-512-3 =786432
Oran 1x ~ 1000 x
U-Net maliyeti (adim basina) milisaniyeler saniyeler
Toplam (50 adim x CFG) anlik dakikalar

Latent difiizyonun ¢6ziimii (Rombach ve ark., 2022)
Diflizyonu pikselde degil, sikistirilmis (latent: gizli/ortiik) uzayda yap.
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Stable Diffusion’in li¢c parcasi

diflizyonun tamami BURADA olur — 48 kat daha kii¢lik uzayda

Gérintii VAE Latent z o VAE Goriint
512x512x3 Encoder 64x64x4 sizin yazdiginiz Decoder 512x512x3

T capraz dikkat

|: CLIP metin kodlayici » 77x768 :|

Parca Gorevi Boyut Parametre
VAE encoder/decoder 8 kat sikistir / geri ag 5122x3 ¢ 642x4  ~84M
CLIP metin kodlayici metni vektdre gevir "acat" - 77 x 768 ~123 M
U-Net difliizyon — tam sizin yazdiginiz gibi 64 x 64 x 4 ~860 M

CLIP = Contrastive Language-Image Pre-training: metni ve gorintlyu ayni vektor uzayina

yerlestiren model. Kazang: 786 432 — 16 384 boyut, 48 kat az; matematik birebir ayni.
30/40



VAE ve unutulmamasi gereken sayi

VAE'nin ¢iktisi tek bir tensér degil, bir
dagiimdir (ortalama + varyans); ondan
ornek aliriz.

En sik yapilan hata
Bu tek sayi unutulursa model
tamamen ¢op Uretir. Stable

Ayrica ham latent'lerin standart sapmasi Diffusion’l elle kuranlarin klasik

~ 1 degil, ~ 4,8'dir. Diflzyon matematigi

o hatasidir.
N(0,1) varsayimi Uzerine kurulu
oldugundan bir dlcek katsayisi VAE'nin sinin
uygulanir: Gidis—donuste ince dokular (kliclk
yazilar, yuz detaylari) kaybolur. Stable
z = c- Enc(z), % = Dec(z/c) Diffusion’in kliglk metinleri neden

beceremediginin sebeplerinden biri
budur — U-Net kusursuz caligsa bile
c =0,18215 VAE o bilgiyi tastlyamaz.

Notebook: TODO-9. 31/40



Metin kosullandirma: capraz dikkat

Sinif gdmmesini zaman gdmmesine ekliyorduk. Metin igin bu yetmez: 77 jetonluk
(token: metnin pargalara ayriimis hali) diziyi tek vektore indirmek bilgi kaybidir.
Bunun yerine U-Net'in her blogunda ¢apraz dikkat (cross-attention) kullanilir:

Attn(Q, K, V) = softmax < Qf; ) \%

Q =Wg ¢(x,) (gbrintlden), K = Wy t(metin), V =W, 7(metin) (metinden)

e Sorgu (Q) gorintliden gelir: "bu bolgede

. Yan urriin
ne olmah?

Bu dikkat haritalari gorsellestirilebilir —
hangi kelimenin gériintindn hangi
bolgesini kontrol ettigini gosterir.
e softmax: vektoru toplami 1 olan Prompt-to-Prompt gibi diizenleme
olasiliklara gevirir. teknikleri tam olarak bu haritalari
degistirerek calisir. 32/40

o Anahtar/deger (K, V) metinden gelir:
her kelime bir cevap sunar.



Stable Diffusion liretim dongiisti

gomme = cat([kodla(""), kodla(istem)])

latent = randn(1,4,64,64) * sigma init Negatif istem nedir?

for t in zamanlayici.timesteps: Kosulsuz tahmin yerine negatif
girdi = cat([latent]*2) istemin kosullu tahminini koymaktan
cikti = unet(girdi, t, gomme) ibarettir:

e bos, e metin = cikti.chunk(2)
e = e bos + cfg*(e metin - e bos) € = Eneg + 5(Epoz — €neg)

latent = zamanlayici.step(e, t, latent) Yani “sundan uzaklas” y&nii

goruntu = vae.decode(latent / 0.18215) tanimlarsiniz. Bedava gelir — zaten
iki gegis yapiyorduk.
Dikkat: bu déngude yeni hi¢bir sey yok — Bdlim 5

ve 6'da yazdiginiz iki formulin latent uzaydaki hali.
Notebook: TODO-10.
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Neden SD az adimda iyi sonug veriyor?

Kendi modelimizde 5 adimli DDIM bozuk ¢ikti veriyordu; Stable Diffusion
(kisaca SD) 8 adimda gayet iyi sonug verir. U sebep:

1. Model kapasitesi: 860 M parametre, milyarlarca gortintlyle egitilmis. z,
tahminleri cok gurdlttlt girdide bile isabetli.

2. Latent uzay daha diizgiin: VAE ylksek frekansli detayi zaten atmis;
difizyonun 6grenmesi gereken fonksiyon daha yumusak.

3. Dahaiyi ¢oziiciiler: PNDM, DPM-Solver++ gibi sayisal yontemler diiz
DDIM'den daha az adimda ayni yorungeyi takip eder.

Sinirlar — derste konusulmasi gereken

Eller ve parmaklar, kiiciik metinler, uzamsal iligkiler (“solunda”, “Ustlinde"), sayma ("l¢
kedi"), kompozisyon. Bunlarin cogu CLIP metin kodlayicisinin sinirlarindan ve egitim
verisindeki etiket gurultiisiinden kaynaklanir — U-Net'in sucu degildir.
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Toparlama




Her sey alti denklemde

1. llerisiirec: =, = Ja,z,+/1—a,e
2. Egitim hedefi: < = E[|c —c,(z,, ¢)|?]

— 1 — &
3. Temiz gériintii tahmini: , = Tyl -Gieo

Vvay
R — L _ L
4. DDPMadimi: z, , — @(mt meg) +o,z

5. DDIMadimi: z,, = /o, T+ /1 — oy g
6. CFG: & =¢,(0) + s(ey(y) —ey(0))

Bu kadar

Stable Diffusion dahil, bugtin kullanilan gorintu ureticilerinin tamami bu alti denklemin
Uzerine kuruludur. Geri kalan her sey — mimari, élgek, veri, ¢dzlicliler — bu ¢ekirdegdin
etrafindaki muhendisliktir.
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Slayt — Notebook eslemesi

Bolim TODO Yazacaginiz sey

1 TODO-1 Garaltd takvimi, o, &,

1 TODO-2 q_sample: tek hamlede gurdltilendirme
2 TODO-3 Kosinus takvimi

3 TODO-4 Sinlizoidal zaman gémmesi

4 TODO-5 Egitim adimi: ¢ 6rnekleme + MSE hedefi
5] TODO-6 DDPM geri adimi

S TODO-7 DDIM adimi ve adim atlama

6 TODO-8 Classifier-free guidance

7 TODO-9 VAE kodlama/¢6zme ve 6lgek katsayisi
7 TODO-10 Stable Diffusion uretim dongusu

36/40



Degerlendirme: "iyi ornek" nasil ol¢uiliir?

Neden zor? Uyarilar
Kayip degeri ornek kalitesiyle zayif « FID 6rneklem sayisina cok duyarlidir;
iliskilidir. Uretken modellerde tek bir dogru 10k'dan az &rnekle raporlanan FID

cevap yoktur — bu yuzden standart hata
metrikleri ise yaramaz.

glvenilmezdir.

o CFG olcegi FID ile CLIP skorunu ters
Yaygin metrikler yonde etkiler — hangi noktay! sec¢tiginiz
bir tercihtir.
 FID (Fréchet Inception Distance):
Uretilen ve gercek gorintilerin 6zellik
dagihmlari arasindaki mesafe. Diisliik

iyidir.

» Higbir metrik insan degerlendirmesinin
yerini tutmuyor.

o CLIP skoru: metin-gorintl uyumu.

o Precision / Recall (kesinlik / duyarllk):

sadakat ve kapsama ayri dlculir. 3740



Kisaltmalar sozligi

DDPM

DDIM

CFG

ELBO

KL

MSE

SNR

Denoising Diffusion
Probabilistic Models —
olasiliksal diflizyon modeli
Denoising Diffusion Implicit
Models — deterministik,
adim atlayan strim
Classifier-Free Guidance —
siniflandiricisiz rehberlik
Evidence Lower Bound —
degisimsel alt sinir
Kullback-Leibler iraksamasi
— dagihm farki dlglsi
Mean Squared Error —
ortalama kare hata
Signal-to-Noise Ratio —
sinyal/guriltl orani

EMA

VAE

GAN

CLIP

FID

SD
U-Net

Exponential Moving Average
— Ustel hareketli ortalama
Variational Autoencoder —
degisimsel otokodlayici
Generative Adversarial
Network — ¢ekismeli Uretici
ag

Contrastive Language-Image
Pre-training — metin ve
gorlntuyd ayni uzaya koyan
model

Fréchet Inception Distance —
Uretim kalitesi metrigi

Stable Diffusion

U bicimli kodlayici—¢6ziict ag
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Terimler sozlugu

latent

jeton (token)
batch (yi1gin)
epoch (devir)
tohum (seed)
istem (prompt)
negatif istem
guriiltii takvimi

ornekleyici

sikistiriimis (gizli) uzaydaki
temsil

metnin modele verilen en
kiclk parcasi

ayni anda islenen 6rnek
kimesi

veri kiimesinin bir kez
bastan sona islenmesi
rastgeleligi tekrarlanabilir
kilan sayi

modele verilen metin
talimati

“"bundan uzak dur” diye
verilen metin

B.'nin t ile degisimi (noise
schedule)

geri sureci yuriten
algoritma (sampler)

atlama baglantisi

dikkat (attention)
capraz dikkat

softmax
artik blok

kirpma (clipping)
damitma
sadakat/cesitlilik

mod ¢okmesi

encoder'dan decoder’a
dogrudan bilgi (skip
connection)

her konumun digerlerine
agirhk vermesi

sorgu goruntiden,
anahtar/deger metinden
vektoru olasiliklara gevirir
girdisini ¢iktisina ekleyen
blok (residual)

degerleri gecerli araliga
sikistirma

bliylik modeli az adimliya
ogretme (distillation)
istene uygunluk ile Gretim
zenginligi takasi

modelin yalnizca birkag tip
Uretmesi
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Uygulama

Bu dersin notebook'u: difuzyon atolyesi_ogrenci.ipynb — 10 TODO, otomatik kontrol
hiicreleri ve canli egitim paneli ile.
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Sorular

Uygulama notebook'u ile devam: 10 TODO sizi bekliyor.



	Motivasyon
	Bölüm 1 — İleri Süreç
	Bölüm 2 — Gürültü Takvimleri
	Bölüm 3 — Gürültü Sökücü
	Bölüm 4 — Eğitim
	Bölüm 5 — Örnekleme
	Bölüm 6 — Koşullu Üretim
	Bölüm 7 — Latent Difüzyon ve Stable Diffusion
	Toparlama

