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The effectiveness of diffusion models in multimedia creation
Peter Prochazkal

Abstrakt

Tento vyskum sa zameriava na analyzu efektivity generativnych difiznych modelov v kontexte
multimedialnej tvorby. Skimame vztah medzi nastavenim parametrov tychto modelov,
kvalitou generovaného obsahu a vypoctovou narocnostou. Prostrednictvom série experimentov
hodnotime vplyv réznych hyperparametrov na kvalitu vystupu a analyzujeme kompromis
medzi kvalitou a vypoctovou efektivitou. NasSe zistenia poskytuji cenné poznatky pre
optimalizaciu vyuzitia difuznych modelov v redlnych aplikaciach a naznacuju smer pre budici
vyskum v oblasti generativnych modelov pre multimedidlnu tvorbu.
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Abstract

This research focuses on analyzing the effectiveness of generative diffusion models in the
context of multimedia content creation. We examine the relationship between the parameter
settings of these models, the quality of generated content, and computational complexity.
Through a series of experiments, we evaluate the impact of various hyperparameters on output
quality and analyze the trade-off between quality and computational efficiency. Our findings
provide valuable insights for optimizing the use of diffusion models in real-world applications
and suggest directions for future research in the field of generative models for multimedia
content creation.
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1 Uvod

V poslednych rokoch sme svedkami revolucie v oblasti umelej inteligencie, pricom
generativne modely zaloZené na difiznych procesoch zaujali popredné miesto v generovani
multimedidlneho obsahu. Tieto modely prind$aji nové moznosti v oblasti pocitatového
videnia, spracovania prirodzeného jazyka a tvorby multimedidlneho obsahu (Dhariwal a
Nichol, 2021). Ich schopnost’ vytvarat’ realistické a vysoko kvalitné vystupy otvorila nové
horizonty v r6znych odvetviach, od umenia a dizajnu az po vedecky vyskum a vyvoj produktov.

Difazne modely, ktoré boli pévodne predstavené Sohlem-Dicksteinom et al. (2015),
fungujl na principe postupného priddvania Sumu do dat a nasledného ucenia sa tento proces
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zvratit'. Tento pristup sa ukézal byt mimoriadne efektivny pri generovani réznych typov
multimedidlneho obsahu, vratane obrazov, zvukov a videi (Ho et al., 2020). Napriek ich
nepopieratelnému potencidlu vSak zostdva mnoho otazok ohl'adom optimdlneho nastavenia
parametrov tychto modelov, ich vypoctovej efektivity a kvality generovaného obsahu.

V kontexte multimedidlnych aplikacii st generativhe modely zalozené na diftiznych
procesoch obzvlast’ zaujimavé vd’aka ich schopnosti zachytit komplexné Statistické vzory
v datach. Ramesh et al. (2022) demonstrovali ich potencidl v oblasti generovania obrazov
na zaklade textovych popisov, ¢o otvorilo nové moznosti pre interaktivnu tvorbu obsahu.
Zaroven vsak Song et al. (2021) poukazali na vyzvy spojené s kontrolou a interpretaciou
vystupov tychto modelov, ¢o zdoraziuje potrebu d’alSieho vyskumu v tejto oblasti.

V tomto ¢lanku sa zameriavame na analyzu pouzitia generativnych modelov zalozenych
na difznych procesoch v multimedialnych aplikaciach. Nasim ciel'om je preskimat’, ako r6zne
parametre tychto modelov ovplyviiuju kvalitu generovaného obsahu a aky je vztah medzi
vypoctovou naro¢nostou a kvalitou vystupu. Taktiez sa zameriame na porovnanie tychto
modelov s existujucimi pristupmi v oblasti generovania multimedidlneho obsahu.

2 Ciele vyskumu

Hlavnym cielom nasej Stadie je vyhodnotit’ efektivitu generativnych difuznych modelov
v multimedialnej tvorbe so zameranim na kvalitu vystupu a vypoctovu narocnost’. Tento ciel’
sledujeme v kontexte rasticeho vyznamu automatizovanej tvorby multimedidlneho obsahu a
potreby efektivnych nastrojov v tejto oblasti (Rombach et al., 2022).
Na dosiahnutie nasho hlavného ciel'a sme formulovali nasledujuce Specifické vyskumné
otazky:
1. Ako ovplyviiuji rézne parametre difuznych modelov kvalitu generovaného
multimedidlneho obsahu?
2. Aky je vztah medzi vypoctovou naro¢nost’'ou a kvalitou vystupu pri pouziti tychto
modelov?
3. Aké su hlavné rozdiely medzi navrhovanou metédou a sticasnymi postupmi
pri tvorbe multimedialneho obsahu?
Prostrednictvom tychto vyskumnych otdzok sa snazime nielen prispiet’ k teoretickému
pochopeniu difuznych modelov, ale aj poskytnut’ praktické poznatky pre ich efektivne vyuZitie
v multimedidlnych aplikaciach.

3 Teoretické zaklady a suvisiace prace

Generativne modely predstavuja kl'a¢ovu oblast’ strojového ucenia, ktora sa zameriava
na vytvaranie novych dat na zadklade naucenych vzorov. V ramci tohto SirSieho kontextu,
difizne modely ponutkaju inovativny pristup zaloZeny na principoch postupnej transformacie
dat. Tieto modely vyuZivaji koncepty z tedrie Markovovych retazcov a stochastickych
diferencialnych rovnic na modelovanie komplexnych distribtcii dat. KI'i¢ovym aspektom je
tzv. score-based generovanie, ktoré umoznuje efektivne vzorkovanie z tychto distribucii.

3.1 Generativne modely

Oblast’ generativnych modelov v strojovom uceni zaznamenala v poslednych rokoch
vyrazny pokrok. Tieto modely sa snazia zachytit’ podstatné charakteristiky trénovacich dat a
vyuzit’ ich na tvorbu nového, syntetického obsahu. Na rozdiel od diskriminacnych modelov,
ktoré sa zameriavaju na klasifikaciu alebo predikciu, generativne modely sa ucia reprezentovat’
samotnu distribuciu dat. Tieto modely sa v poslednych rokoch stali predmetom intenzivneho
vyskumu vd’aka ich schopnosti generovat’ realisticky obsah v réznych doménach, vratane
obrazov, textu a zvuku (Goodfellow et al., 2014).
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Medzi popularne pristupy v oblasti generativnych modelov patria variatné autoenkodéry
(VAE), generativne adversaridlne siete (GAN) a v poslednej dobe aj autoregresivne modely.
Kazdy z tychto pristupov ma svoje Specifické vyhody a obmedzenia. Napriklad, GAN-y
su zname schopnost’ou produkovat’ vysoko kvalitné vystupy, ale Casto trpia nestabilitou pri
trénovani a médovym kolapsom.

V tomto kontexte predstavuju difizne modely novy a sl'ubny pristup, ktory sa snazi
prekonat’ niektoré z limitacii existujucich metdéd. Ich unikatny pristup k modelovaniu
distribicie dat ponuka potencial pre stabilnejSie trénovanie a lepSiu kontrolu nad procesom
generovania.

3.2 Diflzne procesy v generativnych modeloch

Diftzne modely predstavuji inovativny pristup v oblasti generativnych modelov.
Ich zakladny princip spociva v postupnom pridavani Sumu do dat a naslednom uceni sa tento
proces zvratit. Sohl-Dickstein et al. (2015) predstavili tento koncept ako alternativu
k tradiénym generativnym modelom, pri€om poukazali na jeho potencial pre vytvaranie vysoko
kvalitnych vystupov.

Kla¢ovym aspektom difiznych modelov je ich schopnost modelovat komplexné
distribucie dat prostrednictvom série jednoduchsich transformacii. Tento pristup umoziuje
efektivne uCenie a generovanie v priestoroch s vysokou dimenzionalitou, ¢o je obzvlast
vyhodné pre multimedialne aplikécie (Ho et al., 2020).

3.3 Aplikacie v multimedialnej oblasti

Diftizne modely nasli $iroké uplatnenie v multimedidlnej oblasti. Ramesh et al. (2022)
demonstrovali ich potencial v generovani obrazov na zaklade textovych popisov, ¢im otvorili
nové moznosti pre interaktivnu tvorbu vizualneho obsahu. Okrem uz spomenutého generovania
obrazov na zdklade textovych popisov, tieto modely preukéazali schopnost’” vykonavat
komplexné upravy existujiicich obrazov. Napriklad, Meng et al. (2021) predstavili metodu
SDEdit, ktorda umoZiluje sémanticki manipulaciu s obrazmi prostrednictvom difiznych
modelov. Tato technika dovol'uje uZivatelom vykonavat’ sofistikované tpravy, ako je zmena
Stylu obrazu alebo pridavanie ¢i odstrafiovanie objektov, priCom zachovava vysokl troven
realizmu.

V oblasti spracovania zvuku difizne modely otvorili nové moznosti pre syntézu a
konverziu re¢i. Kong et al. (2021) vo svojej praci o DiffWave ukdzali, ze tieto modely dokdzu
generovat’ vysoko kvalitné zvukové viny s vynimoc¢nou vernostou. Tento pristup ma potencial
revolucionizovat oblasti ako je syntéza re¢i pre asistencné technologie alebo vytvéaranie
realistickych zvukovych efektov pre filmovy a herny priemysel.

Zaujimavou aplikaciou difuznych modelov je aj oblast’ umeleckej tvorby. Briot et al.
(2022) vo svojej stadii skiimali vyuzitie tychto modelov pre generovanie hudobnych
kompozicii. Zistili, Ze difizne modely dokaZu zachytit’ komplexné Strukturalne vztahy v hudbe,
¢o vedie k tvorbe koherentnych a esteticky prijemnych skladieb. Tento vyskum otvara nové
moznosti pre poc¢itatom asistovanu hudobnui kompoziciu a interaktivne hudobné nastroje.

V oblasti video produkcie Ho et al. (2022) predstavili Video Diffusion Models (VDM),
ktoré rozSiruju koncept difiznych modelov na generovanie video sekvencii. Tento pristup
umoziuje nielen vytvaranie kratkych videi na zaklade textovych popisov, ale aj interpolaciu
medzi kI"i¢ovymi snimkami, ¢o mé potencialne aplikacie vo filmovej produkcii a vizualnych
efektoch.

Diftizne modely nasli uplatnenie aj v oblasti rozsirenej a virtudlnej reality (AR/VR). Saito
et al. (2023) vo svojom vyskume vyuzili tieto modely pre generovanie realistickych 3D textur
a materidlov. Tento pristup vyznamne zlepSuje vizualnu kvalitu AR/VR prostredi a zaroven
zniZuje naroky na manudlnu pracu pri tvorbe 3D obsahov.
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V neposlednom rade, difizne modely prispievaju k pokroku v oblasti multimedialne;j
analyzy a porozumenia. Napriklad, Rombach et al. (2022) ukézali, Ze tieto modely moézu byt’
pouzité pre ulohy ako je sémantickéd segmentacia obrazov alebo detekcia objektov, o rozsiruje
ich potencialne vyuzitie nad ramec ¢isto generativnych tloh.

Tieto rozmanité aplikacie ilustruju flexibilitu a potencidl difiznych modelov
v multimedialnej oblasti. S pokracujiicim vyskumom a vyvojom oCakavame, Ze sa spektrum
aplikécii tychto modelov bude d’alej rozsirovat’, ¢o povedie k novym inovativnym nastrojom a
technikam v oblasti multimedidlnej tvorby a spracovania.

3.4 Prehlad existujucich pristupov a ich limitacii

Napriek znaénému pokroku v oblasti difiznych modelov existuju stale vyzvy, ktoré je
potrebné riesit. Song et al. (2021) poukazali na problémy spojené s kontrolou a interpretaciou
vystupov tychto modelov, ¢o mdze limitovat’ ich praktické vyuzitie v niektorych aplikaciach.
Nichol a Dhariwal (2021) zdoraznili délezitost’ spravneho nastavenia hyperparametrov pre
dosiahnutie optimalnych vysledkov, ¢o motivuje nasu prvi vyskumni otdzku.

4 Metodologia

Nasa metodoldgia pre skiimanie efektivity difuznych modelov v multimediélnej tvorbe
zahfna komplexny pristup k navrhu experimentov, vyberu datasetov, implementécii modelov a
hodnoteniu vysledkov. Zameriavame sa na analyzu vplyvu roznych parametrov na kvalitu
generovaného obsahu a vypoc¢tovu narocnost. Tento pristup nam umoziuje systematicky
skimat’ vykonnost’ difuznych modelov v r6znych podmienkach a porovnévat’ ich s existujicimi
metodami.

4.1 Navrh experimentov

Na zodpovedanie naSich vyskumnych otdzok sme navrhli sériu experimentov
zameranych na analyzu vplyvu rdéznych parametrov difiznych modelov na kvalitu
generovaného obsahu a vypoctovu narocnost’. Nase experimenty zahfiiaju:

1. Analyzu vplyvu poctu krokov difuzie na kvalitu vystupu

2. Skumanie vztahu medzi velkostou modelu a kvalitou generovaného obsahu

3. Hodnotenie roznych stratégii vzorkovania z hladiska vypoctovej efektivity a
kvality vystupu.

4.2 Vyber a priprava datasetov

Pre naSe experimenty sme vyuzili dva Siroko pouzivané datasety:
1. CIFAR-10 (Krizhevsky, 2009) pre generovanie obrazov s nizkou rozliSovacou
schopnost'ou
2. CelebA-HQ (Karras et al., 2018) pre generovanie vysoko kvalitnych portrétov
Tieto datasety sme zvolili pre ich rozmanitost a Siroké vyuZitie v oblasti vyskumu
generativnych modelov, ¢o umoZiiuje porovnanie naSich vysledkov s existujucimi pracami.

4.3 Implementicia modelov

Implementovali sme difizny model zalozeny na architektiire U-Net, ktora sa ukazala ako
efektivna v r6znych ulohach generovania obrazu (Ronneberger et al., 2015). Na§ model sme
trénovali s roznymi konfiguraciami hyperparametrov, vratane poctu krokov difuzie (T = 100,
500, 1000) a velkosti modelu (pocet parametrov = 5M, 20M, 50M).
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4.4 Metriky hodnotenia kvality a efektivity

Pre hodnotenie kvality generovaného obsahu sme pouzili nasledujuce metriky:
1. Fréchetova inception distance (FID) (Heusel et al., 2017) pre meranie kvality a
diverzity generovanych obrazov.
2. Inception Score (IS) (Salimans et al., 2016) pre hodnotenie realistickosti a
variability generovanych obrazov.
Pre hodnotenie vypoctovej efektivity sme merali:
1. Cas potrebny na generovanie jedného obrazu.
2. Vyuzitie pamdte pocas generovania.
3. Pocet FLOPS (floating point operations per second) potrebnych na generovanie
obrazu.

5 Experimenty a vysledky

Nase experimenty su navrhnuté tak, aby poskytli komplexny pohlad na vykonnost’
difuznych modelov v kontexte multimedialnej tvorby. Zameriavame sa na tri kI'ic¢ové aspekty:
vplyv parametrov modelu na kvalitu vystupu, analyzu vypoctovej naro¢nosti a porovnanie
s existujicimi pristupmi. Na hodnotenie kvality generovan¢ho obsahu vyuzivame kombinaciu
Standardnych metrik a novych pristupov, ktoré zohl'adituju aj aspekty 'udského vnimania.

5.1 Experiment 1: Vplyv parametrov na kvalitu vystupu

V prvom experimente sme skumali vplyv poctu krokov difuzie (T) na kvalitu
generovaného obsahu. Zistili sme, Ze zvySovanie T viedlo k zlepSeniu kvality vystupu,
ale s klesajicim prinosom pri vyssich hodnotach. Konkrétne (model s 50M parametrami):

e T=100:FID=285,1S=6.8
e T=500:FID=247,1S=17.3
e T=1000:FID=229,I1S=7.6

Tieto vysledky naznacujl, Ze existuje bod, za ktorym dalSie zvySovanie T prinasa

len marginalne zlepSenie kvality.

5.2 Experiment 2: Analyza vypoc¢tovej naro¢nosti

V druhom experimente sme analyzovali vzt'ah medzi velkostou modelu a vypoctovou
narocnostou. Zistili sme, Ze zatial’ ¢o vicSie modely produkovali kvalitnejSie vystupy, narast
vypoctovej nadroc¢nosti bol znacny:

e 5M parametrov: Cas generovania = 0.8s, Vyuzitie paméte = 1.5GB, FLOPS = 2B
e 20M parametrov: Cas generovania = 2.5s, VyuZitie pamite = 4GB, FLOPS = 8B
e 50M parametrov: Cas generovania = 5.7s, VyuZitie pamite = 7GB, FLOPS = 20B

Tieto vysledky zdoraznuju dolezZitost’ najdenia optimalneho kompromisu medzi kvalitou
vystupu a vypoctovou efektivitou, najma pri praci na hardvéri s obmedzenymi zdrojmi, ako bol
ten nas.

5.3 Experiment 3: Porovnanie s existujicimi pristupmi

V trefom experimente sme porovnali na§ optimalizovany difazny model so state-of-the-
art GAN modelom (StyleGANZ2, Karras et al., 2020) na datasete CelebA-HQ. Zistili sme, Ze:
e Nas difizny model (50M parametrov, T = 1000): FID =22.9, IS = 7.6
e StyleGAN2 (adaptovany na podobnl vel'kost’ znizenim poctu kanalov a Gpravou
hibky siete): FID = 19.5, IS = 8.1
Hoci StyleGAN2 dosiahol lepsie vysledky v metrikdch kvality, na§ difuzny model
preukézal viaceré vyhody: vykazoval lepSiu stabilitu trénovania, mensiu nachylnost’ na mod
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kolaps, umoznoval lepSiu kontrolu nad procesom generovania a potencidlne ponuka lepSiu
Skalovatel'nost’ a adaptabilitu na rozne ulohy. Je ddlezité poznamenat’, ze tieto vysledky boli
dosiahnuté na zmenSenej verzii datasetu a s menSimi modelmi, aby sme sa prisposobili
obmedzeniam nasho hardvéru. Napriek tymto obmedzeniam sme stale schopni demonstrovat’
kl'aicové charakteristiky a vyhody difuznych modelov v porovnani s inymi pristupmi.

6 Analyza a diskusia

Nase experimenty poskytli niekol’ko klucovych poznatkov o efektivite difiznych
modelov v multimedialnej tvorbe:

1. Vplyv parametrov: Zistili sme, Ze zvySovanie poc¢tu krokov difuzie ma pozitivny
vplyv na kvalitu vystupu, ale s klesajucim prinosom. Toto zistenie naznacuje, ze
existuje optimalny bod, za ktorym dalSie zvySovanie T neprindSa vyznamné
zlepsenie kvality, ale zvySuje vypoctova narocnost’.

2. Kompromis medzi kvalitou a efektivitou: Nase vysledky jasne ukazuju, ze existuje
trade-off medzi kvalitou generovaného obsahu a vypoctovou naro¢nost'ou. Vacsie
modely produkuju kvalitnejSie vystupy, ale za cenu znaéne vysSej vypoctovej
narocnosti. Toto zistenie zddraziuje dolezitost’ ndjdenia optimalneho kompromisu
pre konkrétne aplikacie.

3. Porovnanie s existujiicimi pristupmi: NaSe porovnanie s GAN modelmi ukazalo,
ze difizne modely st konkurencieschopné v oblasti kvality generovaného obsahu.
Navyse, difizne modely vykazuju lepSiu stabilitu trénovania, mens$iu nachylnost’
na madd kolaps, atd’., ¢o ich robi atraktivnymi pre SirSie spektrum aplikacii.

Tieto zistenia maji vyznamné implikécie pre dizajn a nasadenie generativnych modelov
v multimedialnych aplikaciach. Naznacujt, ze optimalna konfiguracia difizneho modelu zavisi
od konkrétnych poziadaviek aplikacie, pricom je potrebné vyvazit’ kvalitu vystupu, vypoctovi
narocnost’ a stabilitu trénovania.

6.1 Interpretacia vysledkov

NaSe vysledky naznacuji, Ze difizne modely pontkaju flexibilny framework
pre generovanie multimedidlneho obsahu. Schopnost’ tychto modelov produkovat’ vysoko
kvalitné vystupy pri roznych konfiguraciach ich robi vhodnymi pre Sirok Skéalu aplikacii,
od rychlej produkcie nartov az po generovanie vysoko detailnych obrazov.

Zistenie, Ze zvySovanie poctu krokov diflizie ma klesajuci prinos, je v sulade
s teoretickymi predpokladmi o konvergencii difuzneho procesu. Toto zistenie mdze viest’
k vyvoju adaptivnych stratégii pre urenie optimalneho poctu krokov difuzie v zavislosti
od poZadovanej kvality vystupu a dostupnych vypoctovych zdrojov.

Vyznamnou technickou vyzvou je aj optimalizdcia ndkladov na prevadzku tychto
modelov. NaSe experimenty ukazujl, ze zvySenie poctu krokov difuzie z T=500 na T=1000
prinieslo len 7.3% zlepSenie v FID skore. Tento poznatok naznacuje, Ze pri implementécii
difaznych modelov je ddlezit¢ hl'adat’ optimalny pomer medzi kvalitou vystupov a vypoctovou
naro¢nostou, ked’Ze vyrazné navySenie vypoctovych zdrojov nemusi priniest proporcionalne
zlepsenie kvality. Pri vybere implementa¢ného rieSenia existuji r6zne mozZnosti. Kym vel'ké
spolo¢nosti si mézu dovolit’ budovat’ vlastni vypoctovu infraStruktiru, pre mensie organizacie
moze byt’ vyhodnejsie vyuzivat’ cloudové sluzby, kde platia len za realne vyuzité zdroje.

6.2 Implikacie pre dizajn generativnych modelov

Nase zistenia maju niekol’ko dolezitych implikacii pre budici dizajn a implementaciu
generativnych modelov:
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1. Adaptivne stratégie: Vyvoj metdd pre dynamické prisposobovanie poctu krokov
difazie poCas generovania moéze viest k optimdlnemu vyuzitiu vypoctovych
zdrojov.

2. Hierarchické modely: Vyuzitie hierarchickych architektur, ktoré¢ umoziuja
generovanie obsahu v roznych urovniach detailu, moze poskytovat’ flexibilitu
pri vyvazovani kvality a vypoctovej naro¢nosti.

3. Hybridné pristupy: Kombinécia silnych stranok difuznych modelov a inych
generativnych pristupov, ako st GANy, moze viest k vyvoju robustnejSich
a efektivnejSich modelov.

6.3 Limitacie Stidie
Napriek nasim snahdm o komplexnt analyzu ma nasa Studia niekol’ko limitacii:

1. Obmedzeny rozsah datasetov: Hoci sme pouzili Siroko uznavané datasety, naSe
zistenia nemusia byt plne generalizovatené na vsetky typy multimedidlneho
obsahu.

2. Hardvérové obmedzenia: Nase experimenty boli limitované dostupnym
vypoétovym hardvérom, ¢o ovplyvnilo rozsah testovanych konfiguracii.

3. Zameranie na obrazové data: NaSa Studia sa primarne zamerala na generovanie

obrazov, a preto naSe zistenia nemusia byt plne aplikovateI'né na iné typy
multimedialneho obsahu, ako je zvuk alebo video.

7 Vyzvy a budiice smery vyskumu

Napriek zna¢nému pokroku v oblasti difuznych modelov zostdva niekol'ko kIic¢ovych
vyziev, ktoré je potrebné riesit’ pre ich efektivne vyuzitie v redlnych aplikaciach. Tieto vyzvy
zahfnaju technické aspekty, ako je Skalovatelnost a kontrola nad procesom generovania,
ale aj SirSie etické a socialne implikacie. Zaroven sa otvaraji nové smery vyskumu, ktoré mézu
viest' k vyznamnym vylepSeniam tychto modelov a rozsireniu ich aplikaéného potencialu.

Z ekonomického hladiska predstavuje nasadenie difuznych modelov vyznamné
prileZitosti aj vyzvy. NaSe experimenty s modelmi réznych velkosti (5SM, 20M a 50M
parametrov) ukazuju, Ze s rastiicou vel'’kost'ou modelu sa zvySuje kvalita vystupov, ale zaroveil
vyznamne rastie vypoctova nadro¢nost’. Pre organizacie je preto kI'i¢oveé najst’ rovnovahu medzi
kvalitou vystupov a nakladmi na prevadzku tychto modelov. Nasadenie difiznych modelov
ponuka na jednej strane potencial pre automatizaciu a optimalizaciu kreativnych procesov,
¢o moze viest’ k znacnym usporam v oblastiach ako marketingova produkcia, dizajn produktov
¢1 vyvoj digitdlneho obsahu. Na druhej strane je potrebné zvazit' vysoké pociatocné naklady
na implementéciu a prevadzku tychto systémov. Pre organizacie je kI'iCové najst’ rovnovahu
medzi investiciami do tejto technoldgie a o¢akavanym prinosom pre ich podnikanie. Vznikaju
tiez nové obchodné modely zaloZené na poskytovani generativnych sluzieb ako sluzby (GaasS -
Generation as a Service), ktoré spristupfiuju tieto technoldgie aj mensim subjektom na trhu.

7.1 Technické vyzvy

Napriek sl'ubnym vysledkom zostavaju v oblasti difuznych modelov viaceré technické
vyzvy:

1. Skélovatelnost: S rastiicou komplexnostou generovaného obsahu rastic aj
vypoctova narocnost’. Vyskum efektivnych metod Skalovania difuznych modelov
na vicsie a komplexnejSie datasety je vel'mi nutny pre ich $irSie nasadenie.

2. Kontrola generovania: ZlepSenie metdd pre presni kontrolu procesu generovania,
napriklad prostrednictvom pokrocilych technik podmieneného generovania,
zostava ddlezitou vyzvou.

55



Peter Prochazka Efektivita difiznych modelov v multimedialnej tvorbe

3. Interpretovatelnost HIbSie pochopenie vnutornych mechanizmov difiznych
modelov méze viest’ k vyvoju interpretovatelnejsich modelov a lepSej kontrole nad
procesom generovania.

7.2 Etické a socialne implikacie

S rastucou schopnostou generativnych modelov produkovat realisticky obsah
prichadzaju aj vyznamné etické a socialne otazky:

1. Dezinformécie: Schopnost’ generovat’ realistické, ale falosné multimedialne
obsahy méze prispiet’ k Sireniu dezinformacii. Je potrebny vyskum metod pre
detekciu generovaného obsahu a zvySovanie povedomia o tejto problematike.

2. Autorské prava: Generovanie obsahu zalozeného na existujucich dielach vyvolava
otazky o autorskych pravach a vlastnictve generovaného obsahu.

3. Bias (systematickd predpojatost’ alebo zaujatost v generovanom obsahu) a
reprezentacia: Je dolezité skamat’ a rieSit potencidlne biasy v generovanom
obsahu, ktoré m6zu pramenit’ z trénovacich dat alebo dizajnu modelu.

7.3 Navrhované budice smery vyskumu

Na zéklade naSich zisteni a identifikovanych vyziev navrhujeme nasledujuce smery
pre buduci vyskum:

1. Vyvoj adaptivnych difiznych procesov, ktoré dynamicky prisposobuji pocet
krokov a parametre modelu poc¢as generovania.

2. Vyskum hybridnych architektar, ktoré kombinuji silné stranky difaznych
modelov s inymi generativnymi pristupmi.

3. Vyvoj metdd pre zlepSenie interpretovatelnosti a kontrolovatelnosti difiznych
modelov.

4. Vyskum etickych implikacii a vyvo} metéd pre zodpovedné nasadenie
generativnych modelov v realnych aplikacidch.

8 Zaver

V tejto Stadii sme sa zamerali na analyzu efektivity difiznych modelov v kontexte
multimedidlnej tvorby, s osobitnym dorazom na vzt'ah medzi kvalitou generovaného obsahu a
vypoctovou naro¢nostou. NasSe experimenty odhalili komplexnu siet vztahov medzi
parametrami modelu, kvalitou vystupu a vypoctovou efektivitou, poskytujuc cenné poznatky
pre budice nasadenie tychto modelov v redlnych aplikaciach.

Zistili sme, ze difuzne modely ponutkaju konkurencieschopni kvalitu generovania
v porovnani s existujucimi pristupmi, pricom vykazuju lepsiu stabilitu trénovania a robustnost’.
Tieto vlastnosti robia difizne modely sI'ubnou technologiou pre Siroku Skalu multimedidlnych
aplikacii. Avsak, nase vysledky tieZ poukazuju na potrebu d’alSieho vyskumu v niekolkych
kl'aicovych oblastiach.

Jednou z tychto oblasti je vyvoj adaptivnych stratégii pre optimalizaciu procesu difuzie.
NaSe experimenty naznacuju, Ze existuje potencial pre dynamické prisposobovanie poctu
krokov difizie v zavislosti od konkrétnej vstupnej vzorky a pozadovanej kvality vystupu.
Takyto pristup by mohol viest k vyznamnym zlepSeniam v efektivite bez kompromisov
v kvalite generovaného obsahu.

Dal$ou s'ubnou oblast'ou vyskumu je integracia difuznych modelov s inymi technikami
strojového ucenia. Napriklad, kombinacia difuznych modelov s metédami aktivneho ucenia
by mohla viest’ k efektivnejSim stratégiam pre vyber a spracovanie trénovacich dat. Podobne,
vyuzitie technik transferového ucenia v kontexte difuznych modelov by mohlo umozZnit
rychlejSiu adaptéciu na nové domény a ulohy.
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Nase vysledky tiez zdoraznuju potrebu vyvoja sofistikovanejSich metrik pre hodnotenie
kvality generovaného obsahu. Zatial' ¢o metriky ako FID a IS poskytuju cenné informacie,
nepokryvaju vsetky aspekty vnimanej kvality a uzitocnosti generovaného obsahu. Vyvoj
novych metrik, ktoré lepSie zachytadvaji sémanticki koherenciu, Stylistickli konzistenciu a
kontextudlnu vhodnost generovaného obsahu, by mohol vyznamne prispiet k dalSiemu
pokroku v oblasti generativnych modelov.

V kontexte etickych implikéacii nasej prace je dolezit¢ zddraznit’ potrebu dalSiecho
vyskumu v oblasti interpretovatel'nosti a kontrolovatel'nosti difiznych modelov. Schopnost’
pochopit’ a vysvetlit' rozhodovaci proces tychto modelov je kl'icova pre ich zodpovedné
nasadenie v citlivych aplikaciach. Hoci techniky ako LoRA (Low-Rank Adaptation)
uz umoznuju uréiti mieru kontroly nad procesom generovania, stale existuje priestor pre vyvoj
pokrocilejiich metdéd jemnej kontroly. Dalsi vyskum v tejto oblasti by mohol viest k este
presnejSiemu a intuitivnejSiemu ovladaniu generativneho procesu, ¢im by sa otvorili nové
moznosti pre tvorivé a interaktivne vyuzitie tychto modelov. Integracia tychto pokrocilych
kontrolnych mechanizmov s uZzivatel'sky priatel'skymi rozhraniami by mohla demokratizovat’
pristup k sofistikovanej multimedidlnej tvorbe pre SirSie spektrum uzivatel'ov..

Z praktického hladiska naSe zistenia poukazuji na doélezitost vyvazenia vypoctovej
efektivity a kvality vystupu pri nasadzovani difiznych modelov v redlnych aplikaciach. Toto je
obzvlast’ relevantné v kontexte mobilnych a edge computing scendrov, kde st vypoctové zdroje
¢asto obmedzené. Vyskum optimaliza¢nych technik Specifickych pre difizne modely, ako aj
vyvoj hardvérovych akceleratorov prisposobenych pre tieto modely, predstavuji sl'ubné smery
pre budtci vyskum a vyvoj.

Nakoniec, nasa praca otvara nové otazky tykajuce sa Skalovatel'nosti difiznych modelov.
Zatial’ ¢o naSe experimenty sa zamerali na modely strednej vel'kosti, buduci vyskum by mohol
skimat’ spravanie tychto modelov pri extrémnom Skéalovani, podobne ako v pripade velkych
jazykovych modelov. Takyto vyskum by mohol odhalit nové emergentné vlastnosti a
schopnosti difiznych modelov, potencidlne vedic k prelomovym objavom v oblasti
generativneho modelovania.

Zaverom mozno konStatovat, Ze difuzne modely predstavuju vyznamny krok vpred
v oblasti generativnych modelov pre multimedidlne aplikacie. S pokracujucim vyskumom a
vyvojom oCakavame, ze tieto modely budu hrat’ oraz dodlezitejSiu ulohu v automatizovane;j
tvorbe obsahu, umeleckej expresii a dalSich inovativnych aplikdciach. Ich potencial
pre vytvéaranie vysoko kvalitného, diverzifikovaného a kontrolovate'ného obsahu ich stavia
do popredia suc¢asného vyskumu v oblasti umelej inteligencie a multimediélnej tvorby.

Z ekonomicke] perspektivy naSe zistenia naznauju, Ze difizne modely predstavuji
slubnt investicnu prilezitost pre organizacie roznych velkosti. Zatial ¢o implementacia
vlastnej infrastruktury moZze byt ndkladovo efektivna pre vicSie organizacie, rozvoj
cloudovych sluzieb a novych obchodnych modelov v tejto oblasti umoziiuje aj mensim
subjektom profitovat’ z tychto technologii. KI'icovym faktorom uspechu bude schopnost’
organizacii spravne vyhodnotit’ pomer medzi investiciami do tychto technologii a ich prinosom
pre konkrétne podnikatel'ské pripady pouzitia.

Tato praca predstavuje krok k lepSiemu pochopeniu a vyuzitiu difuznych modelov,
ale zaroven odhal'uje mnoZzstvo novych vyziev a prilezitosti pre buduci vyskum.
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