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生成式模型（Generative Models）

o 生成式模型概论
o 自回归生成模型
o 变分自编码器
o 扩散模型
o 生成对抗网络
o 条件生成式模型



扩散模型（Diffusion Models）

Sprouts in the shape of 
text 'Imagen' coming out 
of a fairytale book.

An astronaut riding a 
horse in photorealistic 
style.

Imagen
by Google

DALL!E
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Stable diffusion

a cute fluffy bunny 
grumpily working on her 
trip itinerary.

Midjourney



扩散模型

o 自回归生成的逆过程

o 前向扩散过程



扩散模型

o 逆向去噪过程：通过逐步去噪实现生成



扩散模型

argmin
f2F
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i=1

L(f(xt),xt�1)
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将生成建模转化为监督预测问题



扩散模型

o 马尔可夫链建模

前向过程：

逆向过程：

q(xt|xt�1) = N (
p
1� �txt�1,�t)
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p✓(xt�1|xt) = N (f✓(xt, t),�
2)
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扩散模型

o 训练过程
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18 Draft of Foundations of Computer Vision by Torralba, Isola, Freeman

likely) or a scene where the actual physical structure is full of chaotic, rough textures that
happen to look like noise (if t is small this is more likely, because for small t we haven’t
added much noise to the scene yet). Algorithm 1.2 presents these steps in more formal
detail.

Algorithm 1.2: Training a diffusion model.
Algorithm 1.2: Training a

diffusion model consists
of first producing training

pairs of the form {noisy
image, less noisy image}.

Then do supervised
learning on these pairs.

1 Input: training data {x(i)}N
i=1

2 Output: trained model f✓
3 Generate training sequences via diffusion:

4 for i = 1, . . . , N do

5 for t = 1, . . . , T do

6 ✏t⇠N (0, I)
7 x(i)

t  
p

(1 – �t)x(i)
t–1 +
p

�t✏t

8

9 Train denoiser f✓ to reverse these sequences:

10 ✓⇤ = arg min✓

PN
i=1

PT
t=1 L(f✓(x(i)

t , t), x(i)
t–1))

11 Return: f✓⇤

In algorithm 1.2 we train the denoiser using a loss L, which could be the L2 distance. In
many diffusion models, f✓ is instead trained to output the parameters (mean and variance)
as a Gaussian density model fit to the data. This formulation yields useful probabilistic
interpretations (in fact, such a diffusion model can be framed as a variational autoencoder,
which we will see in chapter ??). However, diffusion models can still work well without
these nice interpretations, instead using a wide variety of prediction models for f✓ [1].

One useful trick for training diffusion models is to reparameterize the learning problem
as predicting the noise rather than the signal [6]:

f✓(xt, t) = ✏t / first predict noise (1.47)

x̂t–1 = xt + ✏t / then remove this noise (1.48)

One way to look at diffusion models is that we want to learn a mapping from pure noise
(e.g., z⇠N (0, I)) to data. It is very hard to figure out how to create structured data out
of noise, but it is easy to do the reverse, turning data into noise. So diffusion models turn
images into noise in order to create the training sequences for a process that turns noise
into data.

1.9 Generative Adversarial Networks

Autoregressive models and diffusion models sample simple distributions step by step to
build up a complex distribution. Could we instead create a system that directly, in one step,

实际



扩散模型

o 去噪扩散概率模型 (DDPM)

Denoise
t

Noise 
predictort

???

实际 :
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扩散模型

o 去噪扩散概率模型 (DDPM)
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扩散模型

o 扩散模型 vs. VAE

o 扩散模型 vs. 自回归生成模型

Encoder DecoderVAE

Denoise
Add noise

×N ×N
Diffusion

PixelRNN/PixelCNN Diffusion



生成式模型（Generative Models）

o 生成式模型概论
o 自回归生成模型
o 变分自编码器
o 扩散模型
o 生成对抗网络
o 条件生成式模型



生成对抗网络（Generative Adversarial Networks）

n 生成对抗网络包含两个子网络：生成网络(G)和判别网络(D)
n 生成网络G的输入为均值为0，协方差矩阵为单位矩阵的高斯噪声，输出

为生成的“假”数据；判别网络D可以看作一个二分类器，用于分辨输入
的数据是“真”数据还是“假”数据。

#

$

%:'(), +)

)(-./0)
1(20.3)

1(20.3)

Discriminator	training
Generator	training



生成对抗网络

n GAN受博弈论启发，将生成问题视作生成器!和判别器"这两个网络的对
抗和博弈：前者试图产生更真实的数据，后者试图更准确地分辨真实数据
与生成数据。

n 由此，两个网络在对抗中进步，在进步后继续对抗，由生成式网络得的数
据也就越来越完美，越来越逼近真实数据，从而可以生成想要得到的数据。



生成对抗网络

n 设!为随机噪声，"为真实数据，判别器#可以看作一个二分类器，那么采
用交叉熵损失，GAN的优化目标可以写作：

n 其中第一项的#(")表示判别器对真实数据的判断，第二项# & ! 则表示
对生成数据的判断。

Ø 判别器#的目标是最大化这个公式，也就是甄别出哪些数据是来自真实数据分
布的。

Ø 生成器&的目标是最小化这个公式，也就是让自己生成的数据被判别器判断为
来自真实数据分布。

n 通过这样一个极大极小博弈，循环交替地分别优化&和#来训练所需要的
生成式网络与判别式网络，直到到达Nash均衡点。



生成对抗网络

o Minmax目标函数

o 交替优化
n 优化判别器（梯度上升）

n 优化生成器（梯度下降）

梯度消失



生成对抗网络

o Minmax目标函数

o 交替优化
n 优化判别器（梯度上升）

n 优化生成器（目标函数替换，梯度上升）



生成对抗网络的优缺点

o GAN的优点
n 模型的训练不需要对隐变量做推断

n 生成高质量图像

n 判别器作为可自主学习的度量函数，定义十分灵活，使得GAN
很容易与其他任务结合

o GAN的缺点
n 训练不稳定

n 模式丢失（mode collapse）问题

n 缺少对! " , !(%|")的建模和计算



生成式模型（Generative Models）

o 生成式模型概论
o 自回归生成模型
o 变分自编码器
o 扩散模型
o 生成对抗网络
o 条件生成式模型



条件生成式模型

o 条件自回归模型

o 条件变分自编码器（cVAE）
VAE likelihood model

cVAE likelihood model



o 条件扩散模型

o 条件生成对抗网络（cGAN）

条件生成式模型



应用举例

o 图像翻译（Image-to-image Translation）

• Isola, Phillip, et al. "Image-to-image translation with conditional adversarial networks”. In CVPR, 2017. 

PatchGAN



应用举例

o 非成对图像翻译



应用举例

o 非成对图像翻译

• J.Y. Zhu, et al. "Unpaired Image-to-Image Translation using Cycle-Consistent Adversarial Networks”. In ICCV, 2017. 


