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Аннотация. В последние годы одним из перспективных направлений 

является интеграция диффузионных моделей с архитектурами Vision Transformer 

(ViT), что позволяет эффективно учитывать глобальные зависимости в 

изображениях и значительно улучшать качество генерируемых данных. В данной 

статье рассматривается применение диффузионных моделей в сочетании с ViT для 

решения задач генерации высококачественных изображений. Мы анализируем 

ключевые особенности этих моделей, их преимущества и недостатки, а также 

успешные примеры применения в различных областях. Также представлен обзор 

существующих исследований, демонстрирующих возможности и перспективы 

синергии этих подходов. 
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Актуальность 

Генерация изображений высокого качества — одна из наиболее актуальных 

задач в области искусственного интеллекта и компьютерного зрения. 

Традиционные методы, такие как генеративно-состязательные сети (GAN) и 

вариационные автокодировщики (VAE), несмотря на успешные результаты, 

сталкиваются с проблемами нестабильности обучения и трудностью 



моделирования глобальных зависимостей в изображениях. В отличие от них, 

диффузионные модели (DM) предлагают более стабильный и эффективный 

подход для генерации изображений. В последние годы особое внимание уделяется 

применению архитектур трансформеров, таких как Vision Transformer (ViT), 

которые превосходят традиционные сверточные нейронные сети в ряде задач 

компьютерного зрения благодаря своей способности эффективно обрабатывать 

глобальные зависимости. Комбинирование этих двух подходов открывает новые 

горизонты для создания изображений более высокого качества. 

Целью данной работы является исследование применения диффузионных 

моделей с использованием Vision Transformer для генерации изображений 

высокого качества. В рамках работы рассматриваются основные принципы 

взаимодействия диффузионных моделей и ViT, а также их использование в 

различных задачах компьютерного зрения, включая генерацию и восстановление 

изображений. 

 

Основные концепции 

Диффузионные модели (Diffusion Models, DM) — это вероятностные 

генеративные модели, которые создают данные через процесс добавления шума и 

его последующего удаления. [3] Процесс состоит из двух основных этапов: 

прямого и обратного. Прямой процесс заключается в поэтапном добавлении шума 

к данным, пока они не превращаются в случайный шум. Обратный процесс 

включает восстановление исходных данных из шума с помощью обученной 

модели. В последние годы диффузионные модели показали выдающиеся 

результаты в генерации изображений, обеспечивая стабильность обучения и 

высокое качество выходных данных. [4]  Исследования показали, что они могут 

успешно конкурировать с другими методами генерации, такими как GAN, при 

этом избегая их основных недостатков. 



Vision Transformer (ViT) — это архитектура нейронной сети, которая 

использует принципы трансформеров, разработанных для обработки 

последовательностей в задачах обработки естественного языка, для работы с 

изображениями. ViT разбивает изображения на небольшие патчи, которые затем 

обрабатываются как последовательности. [1]  Механизм самовнимания в 

трансформерах позволяет модели эффективно захватывать глобальные 

зависимости и учитывать контекст на высоком уровне, что является ключевым 

преимуществом при решении задач компьютерного зрения, таких как 

классификация, сегментация и, в контексте данной работы, генерация 

изображений. Исследования показали, что ViT превосходит традиционные 

сверточные нейронные сети в ряде задач благодаря способности учитывать 

контекст и более эффективно обрабатывать сложные структуры изображений. 

 

Комбинирование ViT и диффузионных моделей 

Исследования, посвященные комбинированному использованию Vision 

Transformer и диффузионных моделей, показывают, что эта интеграция может 

значительно улучшить качество генерируемых изображений. ViT помогает 

моделям эффективно работать с глобальными зависимостями и контекстом 

изображения, что крайне важно для генерации сложных и высококачественных 

данных. [2] Применение ViT в качестве основы для диффузионных моделей 

позволяет улучшить точность генерации и повысить качество восстанавливаемых 

текстур и деталей изображения. 

В рамках данного исследования модель была обучена на больших наборах 

данных изображений, таких как, ImageNet,  COCO (Common Objects in Context) и 

CelebA (Large-scale Celeb Faces Attributes Dataset). COCO предоставляет 

разнообразные изображения с аннотациями для объектов, что делает его 

идеальным для задач генерации изображений, в том числе для изображений с 

контекстом. CelebA, в свою очередь, содержит большое количество лицевых 



изображений, что позволяет модели генерировать и восстанавливать изображения 

с высокой детализацией, особенно в задачах, связанных с лицами. Модель 

используется для генерации новых изображений, а также для восстановления 

поврежденных данных, демонстрируя свою гибкость в различных областях 

компьютерного зрения. Обучение проводилось с использованием стандартных 

методов оптимизации, таких как Adam, что обеспечило стабильность и 

эффективность. В качестве метрик оценки качества генерируемых изображений 

использовались FID (Fréchet Inception Distance) и IS (Inception Score), которые 

позволяют объективно измерять схожесть с реальными изображениями и качество 

текстур, а также оценивать разнообразие и реалистичность сгенерированных 

данных. 

Применение Vision Transformer в качестве основы для диффузионных 

моделей значительно улучшает качество генерируемых изображений. 

Трансформеры эффективно захватывают глобальные зависимости, что 

способствует более высокой точности в генерации деталей и текстур. [5] 

Эксперименты, проведенные на датасетах ImageNet, COCO и CelebA, показали, 

что модели, использующие ViT, способны создавать изображения, которые по 

качеству и деталям приближаются к реальным, с меньшими артефактами по 

сравнению с традиционными методами. Это особенно важно для задач, где 

требуется высокая степень детализации и реализм. 

Модели, основанные на ViT и диффузионных подходах, также 

продемонстрировали хорошие результаты в задаче восстановления изображений. 

Механизм самовнимания в трансформерах позволяет более точно восстанавливать 

утраченные детали, что особенно важно для задач восстановления изображений, 

где требуется высокая точность. Эксперименты показали, что такие модели 

эффективно восстанавливают как текстуры, так и мелкие детали, которые могли 

быть утрачены при искажении. Это делает их особенно полезными в области 



восстановления изображений, например, в медицинской визуализации или в 

задачах восстановления старых фотографий. 

Интеграция диффузионных моделей с архитектурой Vision Transformer 

представляет собой перспективный подход для генерации изображений высокого 

качества. Эти модели показали превосходные результаты в ряде задач, включая 

генерацию и восстановление изображений, благодаря способности ViT 

эффективно работать с глобальными зависимостями в изображениях. В будущем 

дальнейшее улучшение этих моделей может привести к созданию более мощных 

инструментов для генерации и редактирования изображений, которые будут 

использоваться в различных областях, таких как искусственный интеллект, 

компьютерное зрение, цифровое искусство и развлечения. 

 

Заключение  

В ходе проведенного исследования было показано, что интеграция Vision 

Transformer (ViT) с диффузионными моделями представляет собой мощный и 

перспективный подход для генерации высококачественных изображений. 

Использование ViT позволяет эффективно учитывать глобальные зависимости в 

изображениях, что существенно улучшает качество генерируемых данных, делая 

их более реалистичными и детализированными. Результаты экспериментов на 

различных датасетах, таких как ImageNet, COCO и CelebA, подтвердили 

превосходство этих моделей в решении задач генерации и восстановления 

изображений, с минимизацией артефактов и высокой точностью восстановления 

утраченных деталей.  

Кроме того, применение механизмов самовнимания, встроенных в 

трансформеры, продемонстрировало эффективность в восстановлении 

изображений, что открывает новые возможности для их использования в 

различных областях, включая медицинскую визуализацию, восстановление 

исторических изображений и улучшение качества данных в цифровом искусстве.  



Таким образом, дальнейшее развитие методов, сочетающих диффузионные 

модели и Vision Transformer, имеет значительный потенциал для создания более 

мощных инструментов в области компьютерного зрения. Эти технологии могут 

найти широкое применение не только в области искусственного интеллекта, но и в 

таких областях, как обработка и редактирование изображений, искусство и 

развлечения. В перспективе, улучшение этих методов позволит создавать еще 

более качественные и разнообразные изображения, что откроет новые горизонты 

для их применения в различных отраслях.  
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