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Sazetak: U ovom radu éemo objasniti na¢in funkcioniranja tezt-to-image modela i poka-
zati primjer kontrole Stable Diffusion modela pomoéu ControlNet modela. Prije opisa rada
spomenutih modela, proé¢i ¢emo kroz njihovu povijest. Nakon toga ¢emo opisati nacin rada
i matematicku pozadinu modela Stable Diffusion. Na kraju ¢emo u grafickom sucelju Com-
fyUTI pokazati nekoliko primjera generiranja i poboljsanja kvalitete slike i kontrole Stable
Diffusion modela predprocesorima kako bi preciznije upravljali njegovim rezultatom.

Kljucne rijeci: Text-to-image model, predprocesor, Stable Diffusion, ControlNet, ComfyUI



Text-to-image models and style transfer

Abstract: In this paper, we will explain how the text-to-image models work and show an
example of controlling such a model using ControlNet models. Before describing how these
models function, we will go through the history and mathematical background of Stable
Diffusion. Finally, in the ComfyUI graphical interface, we will show several examples of
generating and improving image quality, as well as controlling the Stable Diffusion model
with preprocessors in order to more precisely manage its result.

Keywords: Text-to-image model, preprocessor, Stable Diffusion, ControlNet, ComfyUI
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1. Uvod

Generiranje slike iz prirodnog ljudskog jezika slozen je proces. Proces koji se dijeli na ra-
zumijevanje teksta i samo generiranje slika. Razumijevanje teksta kod veé¢ine modela radi
pomocu Transformer modela, dok generiranje slika koristi neke od algoritama od kojih su
najkoristeniji GAN i Diffusion algoritam.

U ovom radu ideja je pokazati kako je doslo do takvih modela, kako rade te kako ih koristiti
i kontrolirati njihov rezultat bez pisanja koda.

Temelji modela za generiarnje slika potjecu jos od kasnih 90-ih i ranih 2000-ih pojavom ne-
uralnih mreza. Pomoc¢u njih su nastali prvi modeli koji su sluzili za prepoznavanje rukom
pisanih znakova od kojih je najpoznatiji LeNet-5, nastao 1998. godine.

Napretkom neuralnih mreza nastala je potreba za velikim skupovima podataka koji bi sluzili
za treniranje. 2009. godine izasao je ImageNet, tadasnji najvec¢i skup od 14 milijuna rucno
opisanih slika. Konvolcijska neuralna mreza trenirana na tom skupu, koja je ujedno ¢inila
prvi klasifikator slika, izasla je 2012. godine pod imenom AlexNet.

Prvi generativni model GAN (Generative Adversarial Network) nastao je 2014. godine.
GAN se sastoji od dvije neuralne mreze koje se natjecu u obliku igre nultog zbroja sto pod-
sje¢a na mimikriju u evolucijskoj biologiji.

Nadogradnja na generativne modele nastaje u obliku text-to-image modela. Prvi takav nas-
tao je 2015. godine pod imenom AlignDRAW. Tako su generirane slike bile malih dimenzija
i nisu bile realisticne, model je mogao generirati dosad nevidene zahtjeve. AlignDRAW je
prvi model koji koristi varijacijski autoenkoder (VAE) pomocu kojega reprezentacija slike
nije morala biti u prostoru piksela nego u latentnom prostoru.

Slika 1: Slike koje AutoDRAW generira iz upita ” A stop sign is flying in blue skies.” [3]

Prvi modeli koji su mogli generirati realisticne slike iz nespecijaliziranih skupova podataka
su DALL-E (2021.) i Stable Diffusion (2022.). Oba modela koriste CLIP (Contrastive
Language-Image Pre-training) neuralnu mrezu koja je trenirana na relacijama izmedu teksta
i slike, ali se razlikuju u nacinu generiranja slike. DALL-E koristi GAN, dok Stable Diffusion
koristi Diffusion model.



Slika 3: Slike generirane modelom Stable Diffusion



2. Stable Diffusion

Stable Diffusion je open-source i moze se pokretati lokalno na osobnom rac¢unalu i zbog toga
je odabran kao fokus ovoga rada. U nastavku ¢emo objasniti njegov nac¢in rada i matematicku
pozadinu.

2.1. Nacin rada text-to-image modela

Text-to-image modele mozemo podijeliti na tri dijela:
1. Kodiranje teksta
2. Generiranje slike
3. Evaluacija

Za kodiranje teksta cesto se koriste LSTM neuralne mreze, ali Transformer modeli postaju
sve popularniji radi brzeg procesa treniranja.

Za generiranje slika koriste se ve¢ spomenuti GAN i u zadnje vrijeme popularniji Diffusion
modeli.

GAN: Adversarial ' Discriminator Generator ,
P X X VA x
training D(x) G(z)

VAE: maximize x Encoder Sz @ ot
variational lower bound q¢(z|x) po(x|z)
Flow-based models: x Flow Z Inl/;arse x'
Invertible transform of f(x) [ (2)

distributions
Diffusion models:_ X0 X1 Xo - z

Gradually add Gaussian = == == o Eosyssoy
noise and then reverse

Slika 4: Razlicite metode generiranja slika [6]

Za evaluaciju se najcesce koristi Inception score (IS) kojeg racuna Inceptionv3 klasifikacijski
model. Sto obiljezje u slici ima vecu vjerojatnost, koju predvida evaluacijski model, to je
slika tocnije generirana i skor se povecava.



2.2. Nacin rada Stable Diffusion modela

Stable Diffusion je slican ostalim modelima baziranim na principu difuzije, ali razlikuje se
u tome sto koristi latentni prostor koji je 48 puta manji sto ¢ini model znatno brzim. Ta-
kav model zovemo latentni difuzijski model. Dodatno Stable Diffusion je treniran na daleko
veéem skupu podataka, koristi CLIP model koji manipulira prediktorom suma i U-Net kao

prediktor.

é ) Latent Space ") Conditioning)
E Diffusion Process Eemanth
Ma

Text

Repres
entations
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—

> ( Denoising U-Net €y

D
Pixel Space

denoising step crossattention  switch  skip connection concat

Slika 5: Arhitektura modela Stable Diffusion [4]



2.3. Difuzijski model

Difuzijski modeli [1] baziraju se na dva procesa, difuzija prema naprijed (dodavanje suma) i
difuzija prema natrag (uklanjanje Suma). Formuliraju se kao Markovljev lanac od T koraka,
sto znaéi da svaki korak ovisi samo o prethodnom.

Proces difuzije prema naprijed odvija se na na¢in da podatku xq iz distribucije postojecih
podataka ¢(z) dodamo malu koli¢inu Gaussovog suma u T koraka. U svakom koraku Mar-
kovljevog lanca dodajemo Gaussov sum s varijancom [; podatku z;_ i, ¢ime dobijemo novu
latentnu varijablu x; s distribucijom g(z;|x;_1). Taj proces mozemo formulirati na sljedeéi
nacin:

Q(xtlxt—l) = N(l't CHE =/ 1—Biryq,2 = 5t1)7

gdje je I jedini¢na matrica Sto znaci da je standardna devijacija [; neovisno o dimenziji.

Q(wt|$t71)

mo —y  ees > mt—l — mt (R S — $T

Slika 6: Difuzija prema naprijed [1]

Buduéi da g(x4|z,_1) dolazi iz normalne distribucije definirane s u; i X;, mozemo doéi od
ulaza zy do x; matematicki definirano na sljedeé¢i nacin:

T

CI(3?1:T|I0) = H Q($t|$t—1)7

=]

gdje q(z1.7|z0) oznacava da primijenimo ¢ T puta. To stvara problem kada je T velik, kojeg
mozemo rijesiti trikom reparametrizacije koji kaze da mozemo ocekivanje zapisati u obliku
takvom da distribucija bude neovisna o parametru. To nam omogucava da ako definiramo
ap=1— B, 0% = HST:() Qs €0y - - -5 €42, 61 ~ N (0, I) mozemo rekurzivno pokazati:

Y By
= Vouri_o+ V1 — aey

= Vagw + V1 — dieg

i definirati z; na sljedec¢i nacin:
2y ~ q(zlzo) = N (2 1 Varzo, (1 — @)I)

Buduéi da je S hiperparametar, mozemo unprijed izracunati a; i oy za svaki korak, sto nam
omogucuje uzorkovanje latentnte varijable x; u svakom koraku.
U procesu difuzije prema natrag cilj nam je rekreirati uzorak zy ~ ¢(x) iz Gaussovog Suma
xzp ~ N(0,1). Ovaj proces aproksimiramo neuralnom mrezom.



q(z¢_1|7;) nam nije poznat i njega aproksimiramo parametriziranim modelom py. Buduéi
da je ¢(x;_1|z;) iz normalne distribucije, za dovoljno mali 8; mozemo odabrati py takoder iz
normalne distribucije i parametrizirati srednju vrijednost i varijancu na naéin:

pe(xt—1|$t) — N(Jﬂt—l; ,UG(It, t)a Eo(mt, t))

= (I(wt ’$t—1) =

mo [ — mt—l > mt L o —— wT

Slika 7: Difuzija prema natrag [1]

Ako primijenimo obrnutu formulu na svakom koraku mozemo iz x; doéi do distribucije:

T

p9($0:T) = PG(UUT) Hpe(ﬂﬁt—ﬂl't)

Dodatnim uvjetovanjem modela na korak t, on ¢e nauciti predvidati Gaussove parametre za
svaki korak.



2.4. CLIP

Stable Diffusion korsti CLIP tokenizator koji omoguéava vezu izmedu teksta i slike. To-
kenizator prvo pretvori rijeci u racunalu razumljiv oblik (uglavnom brojeve) te ih podijeli
na tokene. Jedna rijec se ne pretvara nuzno u jedan token jer tokenizator moze pretvoriti
samo one rijeci na kojima je treniran. Tako da ¢e na primjer rije¢ ”plavipas” podijeliti u dva
tokena "plavi” i "pas”.

Nakon sto se cijeli prompt podijeli na tokene, oni se salju u transformator teksta koji dalje

manipulira prediktorom Suma, u nasem slucaju U-Net.
*& /

P N -
Text prompt Tokenizer Embedding Text transformer Noise
1 predictor \
e e n — o \
Photo 50 Q

of 24
a 59
cat 239

768-value vector
for each token

Slika 8: Prikaz obrade teksta prije U-Net-a [2]



2.5. U-Net arhitektura

Svrha U-Net arhitekture je sum pretvoriti u informacije iz kojih se mogu izvudéi slikovni
podaci koje kasnije dekoder koristi kako bi konstruirao gotovu sliku. Prvobitna svrha U-Net
arhitekture bila je biomedicniska segmentacija slike, ali se u zadnje vrijeme pocela koristiti
i u generativnim modelima.

64 64
128 64 64 2
input
i output
image i
g4 1*1* e segmentation
tile Sl S o 8
Sl A & & map
ol of @ af o o @
LB E all o o8
SN E N
[Te) Te] WTe]
'128 128
256 128
COf CO
N N '
512 256
3 W "I =»conv 3x3, ReLU
Ao
SRR - copy and crop
1024 512
8 . . ¥ max pool 2x2
1024 ds 5 4 up-conv 2x2
?m =» conv 1x1
o~

Slika 9: U-Net arhitektura [5]

Arhitektura je simetri¢na i ima oblik slova ”U”. Prvi dio postepeno smanjuje ulaz (originalnu
sliku) 1 izvlaci znacajke (eng. features), a drugi dio prosiruje medurezultate sve dok izlaz nije
iste dimenzije kao i ulaz. Tim procesom smo dobili semanticku segmentaciju koja svakom
pikselu slike odredi klasu kojoj pripada.

Slika 10: Semanticka segmentacija [5]



Konkretno u Stable Diffusion modelu U-Net koristimo za predvidanje suma i na temelju
njega konstruiramo jednu iteraciju slike.

<« Text prompt

LN

Input in
latent
space

Predicted
noise in
latent
space

Slika 11: Predikcija $uma uvjetovana tekstom [2]

Nova iteracija slike se racuna na nacin da od prijasnje iteracije oduzmemo sum koji je
predvidio U-Net.

New latent Latent image Predicted
image noise

Slika 12: Konstrukcija nove iteracije slike [2]



3. Generiranje slike iz teksta

U ovom dijelu rada ¢emo ukratko objasniti alate koje ¢emo koristiti i napraviti nekoliko
primjera generiranja i manipularanja slikama kako bismo dobili sto bolji rezultat.

3.1. ControlNet
ControlNet je skup modela koji omoguéuju precizniju kontrolu Stable Diffusion modela.
Do sada smo koristili samo tekst za kondicioniranje Stable Diffusion modela. ControlNet

modeli dodaju nekoliko novih na¢ina za kondicioniranje kao sto su detekcija rubova, detekcija
ljudskih poza, detekcija dubine, kontrola pomocu skice, itd.

(4 Image 2% <

Prompt

medieval fantasy castle

Slika 13: Primjer kontrole modela s detekcijom rubova
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3.2. ComfyUI

Primjeri u nastavku ¢e biti dizajnirani u programu ComfyUI grafickom sucelju u obliku
grafa/dijagrama toka sa ¢vorovima, bez pisanja koda. Ovaj program omoguéuje kreiranje
kompleksnih procesa koji ukljucuju razne modele i alate za generiranje i obradu slike.

© Load Checkpoint © CLIP Text Encode (Prompt)
@ clip CONDITIONING @ ‘

© Empty Latent Image

- VAE Decode

® samples
® vae

Slika 14: ComfyUT sucelje
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3.3. Generiranje slike

Kako bismo na najjednostavniji nacin generirali sliku potrebno nam je nekoliko stvari. Prvo
moramo ucitati Stable Diffusion model. U ovom radu ¢emo koristiti Stable Diffusion XL 1.0
model.

Za ucitavanje koristimo ¢vor Load Checkpoint koji za izlaze ima Model koji predstavlja mo-
del za predikciju Suma, CLIP jezicni model i VAE koji pretvara sliku iz prostora piksela u
latentni prostor.

Iduci évor koji koristimo je CLIP Text Encode koji prompt transformira u uvjete za predik-
tor suma pomoc¢u CLIP modela. Koristimo dva takva ¢vora. Jedan predstavlja ”pozitivan
prompt”, a drugi "negativan prompt”. Model ¢e pokusati sto blize izgenerirati ono sto se
nalazi u pozitivhom prompt-u i izbjegavati ono sto se nalazi u negativhom prompt-u.

Empty latent image ¢vor predstavlja pocetnu sliku u latentnom prostoru koju prosljedujemo
u KSampler.

Glavni dio samog generiranja slike je KSampler ¢vor, on uklanja Sum iz pocetne latentne
slike uvjetovan tekstom. U ovom ¢voru imamo nekoliko parametara, a najbitniji su:

1. steps - broj koraka uklanjanja suma

2. sampler name - algoritam koji koristimo

w

scheduler - kontrolira na koji nacin se u svakom koraku uklanja Sum

fhe

. denoise - broj koji predstavlja koliko suma se uklanja u svakom koraku

CLIP Text Encode (Prompt)
CONDITIONING @

clip
” super modern skyscraper in  swiss mountain environsent, realistic, KSampler VAE Decode Save Image

® model LATENT © @ @ samples IMAGE @ @ ® images

cuP e
VAE @

shotography
Load Checkpoint
MODEL ®
dckpt_name  sd_xl_base_10safetensors P k

\\ CLIP Text Encode (Prompt)

ciip

text, watermark

® positive

® negative

® latent_image
«seed 925467597265304
< control_after_generate randomize
steps 40
<y 80
<«sampler_name euler
scheduler normal
denoise 1.00

= o vae

YYVYVYVYVY

S

Empty Latent Image

LATENT @ )

<width 512
<height 512
batch_size 1

>
>
>

Slika 15: Workflow za jednostavno generiranje slike
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Slika 16: Rezultat generiranja slike

3.4. Usporedba baznog i refiner modela

Stable Diffusion XL dolazi u dva oblika, base i refiner. Cesto bazni model generira slike losije
kvalitete zbog Cega je nastao Refiner model. Refiner je odgovoran za uklanjanje zadnjih 15
do 20 posto Suma sto poboljsava kvalitetu slike jer je specificno treniran za to.

g, .- \ ) -, .- Y
! Base ! Latent ! Refiner X Image
128 1024
Prompt — X X
128 1024
—s

Slika 17: Stable Diffusion XL Refiner arhitektura
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CLIP Text Encode (Prompt) KSampler VAE Decode Save Image

clip CONDITIONING @ g ® model LATENT ® B @ samples IMAGE © B ® images
a close up protrait of a beautiful woman in nature Posie O vae A ,ﬁenamejmﬁx Comfyul )
® negative
® latent_image
Load Checkpoint seed
MODEL ® «steps o »)
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VAE © \ -  sampler_name euler B
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text, watersark
-
Empty Latent Image
vt o)
< width 512 »)
Primitive <ot s2 »)
INT © <« batch_size 1)
(4 valu801024504048079 )
(control_aflerranderaize B CLIP Text Encode (Prompt) KSampler VAE Decode Save Image
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a close up protrait of a beautiful woman in nature ® positive ® vae (_filename_prefix  Comfyul )
® negative
® iatent_image
seed
Load Checkpoint (dsteps 4 »
oiie (acty 30 »
cuP© - (4 sampler_name euler B
VAE © L‘ CLIP Text Encode (Prompt) (< scheduler normal >
ckpt_name sd_x|_refiner_1.0.safetensors B ) clip CONDITIONING @ ¥ ( denoise 100 »
text, watermark
-~
Empty Latent Image
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(width 52 »
(4 height 512 »
baich_size e

Slika 18: Workflow baznog i refiner modela

(a) bazni model (b) refiner model

Slika 19: Usporedba baznog i refiner modela
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3.5. Embeddings

Embeddings omoguc¢uju dodatnu kontrolu modela pomocu kljucnih rijeci. Rezultat je slican
podesavanju (eng. fine-tuning) modela, ali prednost je to $to nove kljuéne rijec¢i ne mije-
njaju model nego se tokeniziraju (pretvore u broj) i u embedding vektor. Tehnika tekstualne
inverzije (eng. textual inversion) nakon toga pronade embedding vektor koji najbolje opisuje

novu klju¢nu rije¢ ¢ime je omogucena dodatna kontrola.

Sada ¢emo usporediti rezultat sa i bez embedding-a. Za ovaj primjer ¢emo koristiti Stable
Diffusion XL 1.0 i embedding pod imenom Bad Hands. To je negativni embedding sto znaci

da pokusava model odmaknuti od generiranja ”losih ruku”.

Load Checkpoint

<« chpiraalisticVisionV51_v51VAE safetensors B

Primitive

4 valu@80519776634499 »
< control_afler rapderaize B

Load Checkpoint

CLIP Text Encode (Prompt)

a photograph of an old man holding a pen in an old smoky room

CLIP Text Encode (Prompt)

A e

CLIP Text Encode (Prompt)
CONDITIONING ® R

3 photograph of an old man holding a pen in an old smoky room

VAE @ L CLIP Text Encode (Prompt)
Q
<« ckpirealisticVisionV51_v51VAE safetensors B

CONDITIONING @

KSampler
~ ® model
® positive
® negative
® latent_image
seed
steps
«cig
4 sampler_name

CONDITIONING @

<« scheduler

<« denoise

Empty Latent Image

A width
< height
< batch_size

KSampler

model
® positive
negative
Iatent_image

seed
steps

«cig
<«sampler_name

< scheduler

CONDITIONING ® < denoise

Empty Latent Image

4 width
<heignt

< bach_size

VAE Decode

LATENT ® B ® samples
B vae

40

80
euler
normal
1.00

WSS\ NI S

-

Larent @
512 »
512 »

1 »

VAE Decode

LATENT @ 8 ® samples
B e vae

80
euler
normal
1.00

ALS AL A18 418 4

~

LATENT ® )

512 »

512 »
1>

Save Image

IMAGE © B ® images
filename_prefix  ComfyUl )

Save Image

IMAGE © @ ® images

filename_prefix  ComfyUl

Slika 20: Usporedba specijaliziranog modela i embedding-a s baznim modelom
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g7 .

(a) bazni model bez embedding-a

(b) specijalizirani model s embedding-om

Slika 21: Usporedba rezultata embedding-a i modela

Mozemo primijetiti da su ruke na drugoj slici daleko bolje izgenerirane.

Jos ¢emo pokazati koliko se moze poboljsati kvaliteta slike kombinacijom specijaliziranog
modela i embedding-a. Koristimo embedding pod imenom Fast Negative Embedding koji je
napravljen za model Realistic Vision. Ova kombinacija bi trebala dati daleko realisticnije
slike.
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Slika 22: Usporedba specijaliziranog modela i embedding-a s baznim modelom
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(a) bazni model bez embedding-a (b) specijalizirani model s embedding-om

Slika 23: Usporedba rezultata embedding-a i modela

3.6. ControlNet Canny

ControlNet Canny je model koji na temelju detektiranih rubova u pocetnoj slici kondicionira
Stable Diffusion.

Kako bismo mogli koristiti ControlNet modele moramo instalirati ControlNet dodatak. U
tom dodatku dobijemo nove ¢vorove od kojih su najbitniji ¢vorovi za predprocesuiranje slike
kao sto su detekcija rubova, dubine, poza, itd., ¢vor Load ControlNet Model koji ucitava
ControlNet model kojeg zelimo koristiti i Apply ControlNet koji iz dobivene predprocesu-
irane slike i prompt-a stvara uvjete za Stable Diffusion.
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Preview Image

® images

Load Image Canny Edge
IMAGE @ | ® image IMAGE @
MASK O («low_threshoid 100 >
«image fiestajpg D 4 high_threshoid 200 »
choose fle 1o uplond <resolution 512 p

Load ControlNet Model

Apply ControlNet
CONTROL_NET @
- = ® conditioning CONDITIONING o’
< — E ® control_net
® image
strength 100 »
CLIP Text Encode (Prompt)
clip CONDITIONING @ !
wheals, red pinstripes
KSampler
i VAE Decode Save Image
i ® mode! LATENT ®
Load Checkpoint 1 % '“"te B ¢ samples IMAGE © @ ® images
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MODEL @ =e
| . vae flename_prefix  ComfyUl
cuP © e
atent_image
VAE o; Lo
seed 1015977054349093  »
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U CLIP Text Encode (Prompt) < steps 40 >
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Slika 24: ControlNet Canny workflow
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(a) pocetna slika (b) rezultat

Slika 25: Stable Diffusion kondicioniran s ControlNet Canny

18



3.7. ControlNet Depth

ControlNet Depth radi na slican nacin kao i ControlNet Canny, ali za razliku od detekcije
rubova, detektira dubinu objekata u slici.

Preview Image

® images

Load Image MiDas - Depth Map . »
IMAGE © 1 ® image IMAGE @
MASK © =1 628 »)

(dimage  20160705_185102(0) (1)jpg > “Qby_threshold 010 »)

[ crossefletoupoad 2 “aresolution 512 »)

Load ControlNet Model

Apply ControiNet
______________CONTROLNETOQY ¢ i1 jitoning CONDITIONING @ |
i 1 depth_foll » ® control_net
® image
(Qstength 100 »
\ =
CLIP Text Encode (Prompt) KSampler VAE Decode Save Image
 clip CONDITIONING @ B ® model LATENT @ 8 @ samples IMAGE @ # ® images
e iti i x  ComfyUl |
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( ) denoise 100 »)
kol fotne T s X Heh 1.0 sshtensors ND clip conomonnc o (4
~
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Empty Latent Image
Larent o)
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(neight 504 »
(«vatch_size 1

Slika 26: ControlNet Depth workflow

(a) pocetna slika (b) rezultat

Slika 27: Stable Diffusion kondicioniran s ControlNet Depth
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3.8. ControlNet OpenPose
Koncept je isti kao i kod prijasnjih modela, ali ovdje se koristi detekcija ljudskih poza.

Preview Image

® images
DWPreprocessor
® image IMAGE @
== / < detect_hand enable B
IMAGE © <« detect_body enable B
MASK © «detect_face disable B
S T il i e ik i “aresolution 512 »
choose file to upload
Apply ControlNet
S G AR ® condiioning CONDITIONING ® )
CONTROL_NET © ® control_net
- tiebteohar11p_sd15_C o > ® image
<strength 100 »
CLIP Text Encode (Prompt) / VAE Decode ‘Save Image
T
clip CONDITIONING ® KSample sles IMAGE © # ® images
.
: pmm—® 0de] LATENT ® filename_prefix  ComfyU!
= ® positive
® negative
® iatent_image
seed 777080569508082 B
« control_after_generate randomize  p
Load Checkpoint
< steps 0 »
MODEL ® <y 80 »
are « sampler_name euler  p
VAE o% CLIP Text Encode (Prompt) Sompter}
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<« ckpt_name sdvi-4-ful-emackpt B
clip CONDITIONING ® T T
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Empty Latent Image
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< height 504 >
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Slika 28: ControlNet OpenPose workflow

(a) pocetna slika (b) rezultat

Slika 29: Stable Diffusion kondicioniran s ControlNet OpenPose
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3.9. Modeli za poboljsanje ostrine

Modeli za poboljsanje ostrine mogu daleko poboljsati izgled slike, kao i ubrzati proces gene-
riranja zato Sto model ne mora generirati sliku u velikoj rezoluciji. Ujedno, sto su slike blize
rezoluciji na kojoj je model treniran, to su bolje. ComfyUI dolazi sa nekoliko ¢vorova koji
omogucuju ucitavanje modela za poboljsavanje oStrine slike. Za jednostavan primjer ¢emo
koristiti Lollipop model koji ¢emo primijeniti samo jednom na generiranu sliku.

Load Upscale Model Upscale Image (using Model)
CLIP Text Encode (Prompt) UPSCALE_MODEL © B & ypscale_model IMAGE ®
cip CONDITIONING ® e e ENUHSIED § @ image
- -
beautiful scenery cyberpunk environment KSampler VAE Decode Save Image Save Image
® model LATENT @ | ® samples IMAGE @ § @ images ® images
Load Checkpoint ® positive 1o vae filename_prefix  ComfyUl flename_prefic  ComfyUl

® negative

MODEL ®

J ® latent_image
CLP ©

aseed 525548570508343 B>
VAE @ b
T e e O CLIP Text Encode (Prompt) < control_after_generate randomize B
cip coniioninG @ ! (iR AP
<y 80 »
reatisticvision-negative-entedcing
<sampler_name euer >
< scheduler nomal >
<cenoise 100 »
Empty Latent Image
vt o)
<widn 1920 »
<heignt 1080 >
batch sz 1

Queuesize: 0 ¢

Slika 30: Upscale workflow
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Slika 31: 8K rezultat
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(a) 1080p slika (b) 8K slika

Slika 32: Usporedba normalne i povecane slike

22



Za kraj ¢emo pokazati jedan kompliciraniji workflow za poboljsanje kvalitete slike. Workflow
se nakon svakog modela grana na jos dva. Prvi model primi tekst i vrati sliku, zatim se ta slika
uvec¢a Lollypop modelom, pretvori natrag u latentni prostor manje dimenzije i prosljeduje
se u iduc¢a dva modela. Time dobijemo slike visoke kvalitete i malih varijacija.

Slika 34: Blizi prikaz razgranatog upscale workflow-a

23



Slika 35: Razgranati upscale slika 1

Slika 36: Razgranati upscale slika 2
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Slika 37: Razgranati upscale slika 3

Slika 38: Razgranati upscale slika 4
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Slika 39: Razgranati upscale slika 5

Slika 40: Razgranati upscale slika 6
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4. Zakljucak

U ovom radu smo opisali text-to-image modele i objasnili na koji nacin je doslo do njih.
Nakon toga smo preciznije opisali na¢in rada i matematicku pozadinu Stable Diffusion mo-
dela i pomoéu ComfyUI grafickog sucelja pokazali samu arhitekturu modela i generiranje
slike pomocu njega. Nakon jednostavnog primjera prosli smo kroz neke od najpopularnijih
obrada slika, prije i poslije samog generiranja, kako bismo maksimizirali kvalitetu rezultata.
Mozemo zakljuciti da podijela na razne modele koji upravljaju slikom i samim modelom
pozitivno utjecu na kvalitetu i brzinu generiranja slika.
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