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Le probleme

vibrant portrait painting of Salvador Dali with a robotic half face a corgi’s head depicted as an explosion of a nebula

a teddy bear on a skateboard in times square

Générer une image a partir d’'un prompt en langage naturel
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Stable Diffusion

Le probleme

Un sujet qui suscite beaucoup d’intérét en 2022 —
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Motivations :
- De nombreuses applications (édition de photographies, art numérique, aide au design, etc.)
- Une tache difficile

- grand écart sémantique entre les domaines

- forte dimensionnalité de |'espace de sortie structuré

Un sujet qui va au-dela de la synthése d’images

Search.
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DALL-E 2 - Overview

A corgi playing a
flame throwing
trumpet
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DALL-E 2 - Overview
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CLIP — Contrastive Language-Image Pre-Training

Le coeur de I'approche : réaliser un apprentissage d’éléments de
‘perception’ supervisé par le langage naturel.

Les avantages :
- Pas besoin de réaliser une tache fastidieuse de labellisation

- 1l ne s’agit pas seulement d’apprendre une représentation mais _ Image | Text
de faire le lien entre deux sémantiques différentes, de Encoder Encoder
connecter des représentations d’images a des représentations
de textes.

@& OpenAl
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CLIP — Objectif contrastif

Avec un batch de N paires (image, texte), on

pepper the - peut fabriquer N2 paires (image, texte).
aispie pub ~ °  Encoder ] l 1 1

CLIP est entrainé a prédire lesquelles parmi ces

n R T N? paires sont des vraies paires (les N paires
initiales) et lesquelles sont des fausses paires
— I Ity Il Iply - Iyl (les N2 — N autres paires)
— I Iy, IpT, IpT; I Ty
Image Pour réaliser ceci, 2 encodeurs sont entrainés
S DEEEEE LTy IzTe [ I3ls I3y

conjointement a maximiser la similarité cosinus
d’embeddings de textes et d’'images des N
vraies paires et a minimiser celle des N> — N

\ o e o e e | paires incorrectes

=> Objectif contrastif




CLIP — Entralnement du modele
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2 encodeurs a entrainer + 2 projections
I; et T; projections normalisées sur un sous-espace de
dimension d, des représentations des images et des

textes issues des encodeurs.

pl! = softmax(e’l;. Ty, e"1;.T,, ...,e" ;. Ty)

N
exp(e®l;. Ty)
(vi); = o Z(Pf)k =1
k=1

N_1exp(e?l;. Ty)

£t = ~log ((p)),) ~ Zios log (1~ (o))
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CLIP — Entralnement du modele

pepp.er the Text
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p; = softmax(e’l;. Ty, e"1;. Ty, ..., e"1;. Ty)
pi = softmax(e*l;. Ty, e"15. Ty, ..., e"Iy. T})

L} =—log ((p{)i) - Xjlatog (1-(p)),))
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LT = —log ((pf)i) - Zjtatog (1- (1))
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L=3(L+LN)
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CLIP — Le corpus de données
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400 000 000 de paires (image, texte) :

Dont les textes contiennent au moins une
parmi 500 000 queries

Equilibré approximativement en incluant
au plus 20 000 paires (image, texte) par

query

Les 500 000 queries correspondent :

Tous les mots qui apparaissent au moins
100 fois dans Wikipedia anglais + des bi-
grammes (sur une base d’information
mutuelle).

Tous les titres d’articles Wikipedia qui
génerent un grand volume de recherche
Tous les synsets Wordnet
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Utilisation de CLIP pour des taches de classification zero-shot

(2) Create dataset classifier from label text

A photo of
a

>

(3) Use for zero-shot prediction

Y

Text

EncoderJ

aYahoo ImageNet SUN

Visual N-Grams 72.4  § I 23.0
CLIP 98.4 76.2 58.5

Table 1. Comparing CLIP to prior zero-shot transfer image classi-
fication results. CLIP improves performance on all three datasets
by a large amount. This improvement reflects many differences
in the 4 years since the development of Visual N-Grams (Li et al.,
2017).
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DALL-E 2 — Overview
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DALL-E 2 — Le prior

Le prior traduit la représentation z; en une représentation d’image z;
On souhaite que z; ait les ‘bonnes propriétés’ des représentations d’'images générées via I'encodeur d’images de CLIP
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DALL-E 2 — Génération d’'un embedding d’image (3)

https://huggingface.co/blog/annotated-diffusion

_ ()
71 = fo(xn, t,z;7) Ho, J., Jain, A., & Abbeel, P. (2020). Denoising
CTTTTTTTTTIT] diffusion probabilistic models. Neur/PS 2020.

T

Decoder-only Transformer () 2
: y . Lprior = ]Et~ (t) ||f9(xT,t ZI ) — ZI||
(diffusion prior)
Les auteurs choisissent de ne pas
T conditionner la génération de z;
(T T T T T [ e e (W [T T T e | Perer e |
(t) Pour un méme zy, 2 embeddings
Xr Zr Tt Z; EoS 1 2 o o
z; et zf sont générés et celui qui
Positional encoding Noised CLIP image ... T .
of the timestep ¢ embedding minimise la similarité cosinus

avec z7 est sélectionné.
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DALL-E 2 — Overview

CLIP

! Image ! Text
Encoder Encoder

XT

m ZT Z;

] _

B - 5
’L) corgl;’nlayn.vg “ 0 CLIP - _ N Syntheése
flame throwing ] text encoder [ Prior | d’image
trumpet H L u

| L] ]

[EEY
Ul



“=TALia-

DALL-E 2 — Synthese de |I'image

Le décodeur utilisé pour la synthese d’image est
conditionné par :

- Un encodage de la description en langage naturel
- L'embedding d’image calculé a l'aide du prior

En phase d’entrainement, 'embedding d’image est
dropped (mis a zéro) 5% du temps (classifier-free
guidance)

Decoder-only Transformer Le prior n’est pas ‘nécessaire’ au sens strict
- On peut utiliser uniguement I'encodage de la
description
- On peut utiliser 'embedding de texte issu de
I’'encodeur de CLIP comme embedding d’image

HNESE EEEEN EENEEEEEEEEEEE| |

XT Z] EoS

..ouonlemetaO
... ou on utilise zp
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DALL-E 2 — Importance du prior

Caption

Text embedding

Image embedding
F

“A group of baseball “an oil painting of a ” ’ “A motorcycle parked in a “This wire metal rack
ok . . a hedgehog using a LA - C g
players is crowded at corgi wearing a atbauliges parking space next to holds several pairs of
the mound.” party hat” another motoreycle.” shoes and sandals™
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DALL-E 2 — Text diffs

concept space de Word2vec :

” o~

“gqueen woman” + “king” - “man”

On peut tenter une operation similaire avec les representations
d’image de CLIP :

(image of victorian house) + “a modern house” - “a victorian house”

20 = fi(house..pg),
z0 = fi(“a photo of a victorian house™),

zn1 = fi(“a photo of a modern house”), and
za = (zn — z0) /|20 — 20,
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DALL-E 2 — Text diffs (exemples)

- IR -
a photo of a cat — an anime drawing of a super saiyan cat, artstation
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a photo of a victorian house — a photo of a modern house
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a photo of a Ial;dscapc in winter — a photo of a landscape in fall
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DALL-E 2 — Analyse en composantes principales
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DALL-E 2 — Typographic attacks
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Granny Smith: 100% Granny Smith: 0.02% Granny Smith: 94.33%
iPod: 0% iPod: 99.98% iPod: 0%
Pizza: 0% Pizza: 0% Pizza: 5.66%



Figure 15: Reconstructions from the decoder for difficult binding problems. We find that the reconstructions
(a) unCLIP mix up objects and attributes. In the first two examples, the model mixes up the color of two objects. In the
rightmost example, the model does not reliably reconstruct the relative size of two objects.

“a red cube on top of a blue cube”
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DALL-E 2 — Limites : reconstruction de texte dans les images

Figure 16: Samples from unCLIP for the prompt, “A sign that says deep learning.”
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