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Анотація 

Показано актуальність проблеми забезпечення консистентності генерування зображень за допомогою ди-

фузійних моделей глибокого навчання та наведено приклади існуючих підходів забезпечення консистентності, 

їх переваги та недоліки. 
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Abstract 

There has been shown the relevance of the problem of ensuring the consistency of image generation using deep 

learning diffusion models and provided examples of existing approaches with their pros and cons. 
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За останнє десятиріччя глибоке навчання стало одним з найбільш активно зростаючих напрямків 

не лише в межах розвитку штучного інтелекту, але й у світі сучасних технологій загалом. А букваль-

но за останній рік на перший план вийшли так звані генеративні дифузійні моделі глибокого навчан-

ня, які демонструють вражаючу ефективність генерації у багатьох областях [1, 2]. Однак, при роботі з 

такими моделями виникають проблеми, пов'язані з консистентністю генерації, тобто здатністю забез-

печити стабільні, змістовні та очікувані результати генерування, наприклад: 

1) створене за допомогою дифузійної моделі зображення може бути розмитим або мати недостат-

ню деталізацію (як всього зображення, так і окремих його частин), що може бути спричинено бага-

тьма факторами, у тому числі параметрами шуму, використаного для ініціалізації моделі, якістю нав-

чальних даних тощо; 

2) моделі можуть генерувати недостатню кількість деталей та об’єктів (або не всі бажані чи вказа-

ні у підказці/prompt’і) на результуючих зображеннях або демонструвати значну чутливість навіть до 

відносно малих змін вхідних даних; 

3) актуальна також проблема стабільності тренування генеративних моделей, коли навчання моде-

лі може бути невідтворюваним при повторному запуску, що також може впливати на розвиток та 

покращення такої моделі в рамках створення системи генерування консистентних зображень; 

4) складність або неможливість забезпечення консистентності об’єктів на різних згенерованих зо-

браженнях із взаємопов’язаними сценами. 

Серед існуючих методів контролю над стилем та змістом згенерованих зображень, варто згадати 

перспективні моделі та підходи, такі як DreamBooth [3] та Textual Inversion [4]. Окрему увагу заслу-

говує популярна система ControlNet [5], яка дозволяє враховувати пози людей, глибину об’єктів та 

сцен, сегментаційні маски та інше. Однак, всі ці підходи також мають свої недоліки, зокрема недо-

статній рівень автоматизації, оскільки, незважаючи на додаткові можливості, вони перекладають по-

будову структури зображення чи окремих об’єктів з дифузійної моделі на користувача, тобто ство-

рення сцени виконується в ручному режимі. 

З метою забезпечення консистентності можна застосувати корегування моделі під час процесу ге-

нерування з метою наближення результатів роботи моделі до бажаних. Корегування може здійснюва-

тися, наприклад, шляхом «ін’єкції» корегувальних ваг у спеціальну дотреновану LLM (Large 

Language Model) [6], яка відповідає за формування сцени. Декомпозиція задачі генерації на форму-

вання сцени та її наповнення дозволяє зберегти зв’язок між різними елементами вже створеної сцени. 



  

Висновки 

Показано, що проблема забезпечення консистентності генерування зображень за допомогою дифу-

зійних моделей глибокого навчання є вкрай актуальною для галузі штучного інтелекту (та глибокого 

навчання зокрема). Наведено приклади найбільш ефективних та перспективних підходів забезпечен-

ня консистентності, їх переваги та недоліки. 
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