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Ces images sont-elles réelles ou générées par une |1A?

Source: black forest labs, 2024. 2/27



—— Stochastic process

Un processus de diffusion est un processus stochastique x; qui détériore
progressivement un signal  en lui ajoutant du bruit.

Credits: Song, 2021. 3/27



Credits: Song, 2021.

—— Reverse stochastic process

En simulant le processus de diffusion a I'envers, on peut
retirer progressivement le bruit et retrouver un signal x.
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Mathématiquement, la diffusion inverse peut s'approximer par un réseau de
neurones dy(x;,t) entrainé a retirer le bruit d'un signal perturbé ;.
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La génération par diffusion inverse peut étre télécommandeée par
un signal auxiliaire y pour produire des données conditionnelles.
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Prompt: Cinematic photography, close up, a banana Prompt: Cinematic photography, close up, grapes Prompt: Cinematic photography, close up, mango laying
laying on a table, slanted shadows wash across it, laying on a table, slanted shadows wash across it, soft, on atable, slanted shadows wash across it, soft, diffused
soft, diffused lighting. diffused lighting. lighting.

Text-to-image generation
(x = image, y = texte)

Source: stability.ai, 2024.



Input : 64x64 SR3 Output : 1024x1024

Image-to-image generation
(x = image haute résolution, y = image basse résolution)

Credits: Saharia et al, 2021. 8/27
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Text-to-video generation
(x = vidéo, y = texte)

Source: OpenAl, 2024. 9/927



L'IA générative, un réel progres?
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Artists release silent album in protest
against Al using their work
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L'IA est capable de résoudre des problemes scientifiques
que personne ne peut réesoudre.
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Physical model Observation model







Weather forecast modeling

Timestep 5-10 minutes
Grid spacing 10-20 k ) = RN
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Variables at = Variables in the
the surface: atmospheric column:
Temperature Wind vectors
Humidity Humidity
Pressure Clouds
Moisture fluxes Temperature
Heat fluxes Height
Radiation fluxes Precipitation
Aerosols

x = état météorologique



Gencast (Google Deepmind) est un
modele de diffusion de type image-to-
image pour la prévision
meteorologique du prochain état x; ¢
a partir de l'etat actuel ;.

GenCast

Diffusion solver steps
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Comment les conditions initiales xy sont-elles connues?
Seules des observations partielles y sont disponibles!
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Transition . Transition

model model

Observation Observation

Observation
model model

model

Yi—1 Yi Yi+1

| 'estimation de trajectoires plausibles x1.7, a partir dobservations bruitées y est un
probleme d'assimilation de données.



Forward SDE (data — noise)
dz(t) = f(t)z(t)dt + g(t)dw(t) ———— z1.1(¢)
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Reverse SDE (noise — data)
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Notre approche (SDA):

e Construire un modele de diffusion pour générer des trajectoires x.r,.

e Conditionner la génération a des observations bruitées y.



Exemple de trajectoires x1.7, générées a partir d'observations bruitées y.



Exemple de trajectoires x1.7, générées a partir d'observations bruitées y.
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Credits: Manshausen et al, 2024.
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SDA peut assimiler des observations méteorologiques bruitées.
x = etat meétéorologique régional, y = observations ponctuelles
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A l'échelle de la Terre (pour une résolution de 0.25°), une trajectoire z;.;, contient
trop de variables.

e 1440 x 720 x 6 x 37 x 24 x 14 = 77 x 10? variables pour 14 jours.

e Un modele de diffusion pour la Terre nécessiterait des ressources colossales.
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Notre approche (en cours):

e Un autoencoder pour encoder et décoder des trajectoires .7, vers un espace
latent de dimension réduite.

» Un video diffusion model (basé sur une variante spatiotemporelle du DiT)
produisant des trajectoires z1.y, latentes.

24/ 27



25/27



Conclusions

e Les modeles de diffusion sont pas que des générateurs dimages.

e |ls sont un outil pour traiter des problemes inverses de haute dimension en
science.
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