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摘    要   通过学习可观测数据的概率密度而随机生成样本的生成模型在近年来受到人们的广泛关注, 网络结构中包含多

个隐藏层的深度生成式模型以更出色的生成能力成为研究热点, 深度生成模型在计算机视觉、密度估计、自然语言和语音识

别、半监督学习等领域得到成功应用, 并给无监督学习提供了良好的范式. 本文根据深度生成模型处理似然函数的不同方法

将模型分为三类: 第一类方法是近似方法, 包括采用抽样方法近似计算似然函数的受限玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann
machine, RBM)和以受限玻尔兹曼机为基础模块的深度置信网络 (Deep belief network, DBN)、深度玻尔兹曼机 (Deep
Boltzmann machines, DBM)和亥姆霍兹机, 与之对应的另一种模型是直接优化似然函数变分下界的变分自编码器以及其

重要的改进模型, 包括重要性加权自编码和可用于半监督学习的深度辅助深度模型; 第二类方法是避开求极大似然过程的

隐式方法, 其代表模型是通过生成器和判别器之间的对抗行为来优化模型参数从而巧妙避开求解似然函数的生成对抗网络

以及重要的改进模型, 包括WGAN、深度卷积生成对抗网络和当前最顶级的深度生成模型 BigGAN; 第三类方法是对似然

函数进行适当变形的流模型和自回归模型, 流模型利用可逆函数构造似然函数后直接优化模型参数, 包括以 NICE为基础

的常规流模型、变分流模型和可逆残差网络 (i-ResNet), 自回归模型 (NADE)将目标函数分解为条件概率乘积的形式, 包
括神经自回归密度估计 (NADE)、像素循环神经网络 (PixelRNN)、掩码自编码器 (MADE)以及WaveNet等. 详细描述上

述模型的原理和结构以及模型变形后, 阐述各个模型的研究进展和应用, 最后对深度生成式模型进行展望和总结.
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Abstract   The generative model, which can generate samples randomly by learning the probability density of ob-
servable data, has been widely concerned for the past few years. It has been successfully applied in a wide range of
fields, such as image generation, image restoration, density estimation, natural language and speech recognition,
style transfer and super resolution, and so on. Deep generative model with multiple hidden layers in the network
structure becomes a research hotspot because of its better generation ability. Depending on the different methods of
calculating the maximum likelihood function, we divide the models into three types: the first kind of method is the
approximate method, which use the sampling method to calculate approximately the likelihood function, such as
Restricted Boltzmann machines (RBM) and Deep belief network (DBN), Deep Boltzmann machines (DBM), helm-
holtz machine based on RBM. The alternatives are to optimize directly the variational lower bound of likelihood
function, it is named as variational autoencoder. The important improvements to these variants include importance
weighted autoencoders and auxiliary deep generative models; the second kind is implicit methods, the representat-
ive model is generative adversarial nets (GAN), GAN＇s model parameters is optimized by the adversaring behavior
between the generator and the discriminator. The principal instantiations of GAN include Wasserstein GAN, deep
convolutional generative adversarial networks and BigGAN. The third kind involve flow and neural autoregressive
net, the main variations of the flow paradigm include normalizing flow based on nonlinear independent components
estimation, invertible residual networks and variational inference with flow. The successful improvements to the
neural autoregressive net include neural autoregressive distribution estimation, pixel recurrent neural network,
masked autoencoder for distribution estimation and WaveNet. We outline the principle and structure of these deep
generative models, and look forward to the future work.
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受益于当前计算机性能的快速提升, 学习可观

测样本的概率密度并随机生成新样本的生成模型成

为热点. 相比于需要学习条件概率分布的判别模型,
生成模型的训练难度大、模型结构复杂, 但除了能

够生成新样本外, 生成模型在图像重构、缺失数据

填充、密度估计、风格迁移和半监督学习等应用领

域也获得了巨大的成功. 当前可观测样本的数量和

维数都大幅度增加, 浅层的生成模型受到性能瓶颈

的限制而无法满足应用需求, 从而被含有多个隐藏

层的深度生成模型替代, 深度生成模型能够学习到

更好的隐表示, 模型性能更好. 本文对有重要意义

的深度生成模型进行全面的分析和讨论, 对各大类

模型的结构和基本原理进行梳理和分类. 本文第 1
节介绍深度生成模型的概念和分类; 第 2节介绍受

限玻尔兹曼机和以受限玻尔兹曼机为基础模块的几

种深度生成模型, 重点内容是各种模型的不同训练

算法; 第 3节介绍变分自编码器的基本结构、变分

下界的推理和重参数化方法; 第 4节介绍生成对抗

网络, 主要内容为模型原理、训练方法和稳定性研

究, 以及两种重要的模型结构; 第 5节总结了流模

型的结构, 详细介绍了流模型的技术特点; 第 6节
分析了自回归模型的模型结构以及几种重要分支的

研究进展; 第 7节将介绍生成模型中的两个小分支:
矩阵匹配模型和随机生成模型; 第 8节对深度生成

模型存在的问题进行分析讨论, 并对未来的研究方

向和发展趋势做出了展望. 

1    深度生成模型概述

深度生成模型的目标函数是数据分布与模型分

布之间的距离, 可以用极大似然法进行求解. 从处

理极大似然函数的方法的角度, 可将深度生成模型

分成如下三种, 分类内容如图 1所示. 具体分类方

式如下:
第一种方法是通过变分或抽样的方法求似然函

数的近似分布, 这种方法可称为近似方法, 主要包

括受限玻尔兹曼机[1] 和变分自编码器[2]. 用抽样方法

近似求解似然函数的受限玻尔兹曼机属于浅层模

型, 以该模型为基础模块的深度生成模型

包括深度玻尔兹曼机和深度置信网络两种; 变
分自编码器用似然函数的变分下界作为目标函数,
这种使用变分下界替代似然函数的近似方法的效率

比受限玻尔兹曼机的抽样方法高很多, 实际效果也

更好, 变分自编码器具有代表性的模型包括重要性

加权自编码、辅助深度生成模型等.
第二种方法是避开求极大似然过程的隐式方

法, 其代表模型是生成对抗网络[3]. 生成对抗网络利

用神经网络的学习能力来拟合两个分布之间的距

离, 巧妙地避开了求解似然函数的难题, 是目前最

成功、最有影响力的生成模型, 其具有代表性的模

型很多, 例如深度卷积生成对抗网络、WGAN和当

前生成能力最好的 BigGAN; 另外利用参数化马尔

科夫过程代替直接参数化似然函数的生成随机网络[4]

也属于此类方法.
第三类方法是对似然函数进行适当变形, 变形

的目的是为了简化计算, 此类方法包括流模型[5] 和

自回归模型[6] 两种模型. 流模型利用可逆网络构造

似然函数之后直接优化模型参数, 训练出的编码器

利用可逆结构的特点直接得到生成模型. 流模型包

括常规流模型、变分流模型和可逆残差网络三种;
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图 1    深度生成模型分类

Fig. 1    Deep generative models classification
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自回归模型将目标函数分解为条件概率乘积的形

式, 这类模型有很多, 具有代表性的包括像素循环

神经网络、掩码自编码器以及成功生成逼真的人类

语音样本的WaveNet等. 

2    受限玻尔兹曼机

玻尔兹曼机 (Boltzmann machines, BM)是由

能量函数定义的结构化无向图概率模型, 用于学习

二值向量上的任意概率分布, 广义上把基于能量的

模型都称作 BM. BM层内各单元之间和各层之间

均为全连接关系, 权值大小表示单元之间的相互作

用关系. BM变种的流行程度早已超过了该模型本

身, 其中最主要的衍生模型是属于生成模型的受限

玻尔兹曼机[1] (Restricted Boltzmann machines,
RBM) 和以 RBM 为基础模块的深度置信网络

(Deep belief network, DBN)和深度玻尔兹曼机

(Deep Boltzmann machines, DBM)等深度生成模

型, 是深度学习中的典型代表, 曾受到广泛研究, 国
内外均有关于该模型的综述文章[7−8]. 这类模型能够

学习高维特征和高阶概率依赖关系并成功应用在降

维、特征提取等领域, 是最早出现的深度生成模型.
本节将详细介绍训练过程中存在的问题以及解

决方法; 然后, 以该模型为基础分别介绍 DBN和

DBM的结构和相关算法; 最后, 总结近些年来重要

的相关模型和算法改进. 

2.1    受限玻尔兹曼机

RBM面世之初因其结构特点而命名为簧风琴,
曾是深度概率模型中的常见组件. RBM是 BM的

一种特殊拓扑结构, 能够描述变量之间的高阶相互

作用, 其模型结构具有完备的物理解释, 训练算法

有严谨的数理统计基础[7]. 

2.1.1    模型结构

RBM的单元被分成两组, 每个组称作一层, 层
之间的连接由权值矩阵描述. RBM与 BM均是包

含一层可见变量和一层隐藏变量的浅层模型, 两者

的区别是 RBM的层内神经元之间没有连接. RBM
的上层是不可观测的隐藏层, 下层是可观测的输入

层, 两层的所有神经元只取 1或 0, 这两个值分别对

应该神经元激活或未激活的两种状态, 模型结构如

图 2所示.
x

z a, b,W

图 2中  表示可见层神经元 (输入); 隐藏层神

经元  表示输入的映射;   分别表示可见层偏

置向量、隐藏层偏置向量和权重矩阵. RBM的能量

函数由下式给出:

E(xi, zj)=−
∑

aixi−
∑

bjzj−
∑∑

xiWijzj

(1)

E(xi, zj)式中,  表示能量函数, 这种形式使得模型中

任意变量的概率可以无限趋于 0, 但无法达到 0.
RBM的联合概率分布由能量函数指定:

P (xi, zj) =
1

Z
exp(−E(xi, zj)) (2)

Z其中,  是被称为配分函数的归一化常数:

Z =
∑∑

exp(−E(xi, zj)) (3)

P (zj |x) P (xi|z)
二分图结构特有的性质使 RBM 的条件分布

 和  是可因式分解的, 使条件分布的

计算和抽样都比 BM简单. 从联合分布中可以推导

出条件分布:

P (zj = 1|x) = 1

Z ′

∏
exp(bjzj + zjWjixi) (4)

根据条件分布因式相乘的原理可将可见变量的

联合概率写成单个神经元分布的乘积:

P (zj = 1|x) =

P (zj = 1|x)
P (zj = 0|x) + P (zj = 1|x)

=

∑(
bj +

∑
i

xiWij

)
(5)

训练 RBM模型使用极大似然法, 似然函数的

对数如下表示:

lnL (θ|x) = ln
∑
z

e−E(xi,zj) − ln
∑
x,z

e−E(xi,zj) (6)

 

2.1.2    配分函数

P (x)

训练 RBM时需要计算边缘概率分布, 而无向

图模型中未归一化的概率必须除以配分函数进行归

一化, 以获得有效的概率分布  :

P (x) =
1

Z
P̃ (x) (7)

P̃ (x) Z

P̃ (x)

其中,  表示未归一化的概率,   表示配分函数.
配分函数是   所有状态的积分, 理论上难以求
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图 2    受限玻尔兹曼机

Fig. 2    Restricted Boltzmann machines
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解. 配分函数的计算依赖于模型参数, 对数似然关

于模型参数的梯度可以分解为:

∇θ logP (x; θ) = ∇θ log P̃ (x; θ)−∇θ logZ(θ) (8)

式 (8) 中的前后两项分别对应训练的正相

(Positive phase)和负相 (Negative phase). 大部分

无向图模型都有计算简单的正相和难以计算的负

相, RBM的隐藏单元在给定可见单元时是条件独

立的, 属于典型的负相, 不容易计算. 对负相的进一

步分析可以推导出如下结果:

∇θ logZ = Ex∼P (x)∇θ log P̃ (x) (9)

式 (9)是使用各类蒙特卡洛方法近似最大化似

然的基础. 负相涉及从模型分布中抽样, 一般被认

为代表了模型不正确的信念, 类似人类做梦的过程:
大脑在清醒时经历的真实事件会按照训练数据分布

的梯度更新模型参数, 在睡觉时按照模型分布的负

梯度最小化配分函数, 然后更新模型参数. 但在

RBM学习中需要交替执行正相和负相的计算才能

完成参数更新. 

2.1.3    配分函数的估计方法

计算 RBM 的配分函数是训练模型的主要难

点, 主要体现为计算困难、计算量大, 主要计算方法

可以分为三类, 其中对比散度算法以计算量相对最

小、精度尚可而成为 RBM的主要算法, 三类算法具

体如下:
第一类算法是通过引入中间分布直接估计配分

函数的值, 中间分布的计算需要使用蒙特卡洛马尔

科夫链或重要性采样, 代表算法是退火重要性抽样

算法[9] (Annealed importance sampling, AIS). AIS
是无向图模型中直接估计配分函数的常用方法, 擅
长估计高位空间中复杂分布上的配分函数, 缺点是

用蒙特卡洛估计配分函数的方法效率较低.
退火重要性抽样. AIS通过引入中间分布来缩

小模型分布和数据分布之间的距离, 从而估计高维

空间上多峰分布的配分函数. 该方法先定义一个已

知配分函数的简单模型, 然后估计给定的简单模型

和需要估计模型的配分函数之间的比值, 例如在权

重为 0的 RBM和学习到的权重之间插值一组权重

不同的 RBM, 此时配分函数比值为:

Z1

Z0
=
Zη1

Z0

Zη2

Zη1

· · ·
Zηn−1

Zηn−2

Z1

Zηn−1

=

n−1∏
j=0

Zηj+1

Zηj

(10)

0 ≤ j ≤ n− 1 Pηj

Pηj+1

如果对于任意的  都能使分布 

和  足够接近, 则可以用重要性抽样估计每个

因子的值, 然后使用这些值计算配分函数比值的估

计值. 中间分布一般采用目标分布的加权几何平均:

Pηj ∝ P
ηj

1 P
1−ηj

0  , 考虑到重要性权重, 最终的配分函

数比值为:

Z1

Z0
≈ 1

K

K∑
k=1

W k (11)

W k k W k其中,  表示第  次抽样时的重要性权重,   的

值可从转移算子乘积得到.
第二类计算配分函数的算法是构造新目标函数

替代配分函数, 避免直接求解配分函数的过程, 主
要包括得分匹配[10] (Score matching, SM)和噪声对

比估计[11] (Noise contrastive estimation, NCE).
SM算法精度很高, 但缺点是计算量较大, 只稍低于

使用MCMC采样的 AIS算法; NCE算法的精度一

般且计算量也很大, 但该算法将无监督学习的似然

函数估计问题转化为学习概率的二值分类问题, 巧
妙的避开求解配分函数和估计数据分布的难题, 是
一个具有创造性的方法.

得分匹配. 得分表示对数概率密度关于模型参

数的导数, SM算法用模型分布和数据分布的对数

对输入求导后的差的平方代替边缘概率分布作为RBM
的新目标函数:

L(x) =
1

2
∥∇x logPg(x)−∇x logPr(x)∥22 (12)

SM算法的思路与 CD算法类似, 但该算法以

计算量为代价得到更精确的数据概率分布估计. 过
大的计算量使 SM算法通常只用于单层网络或者深

层网络的最下层, 另外算法中的求导过程说明该算

法只能应用在连续数据中, 比率匹配 (Ratio mat-
ching, RM)将该方法推广到离散数据中[12].

y

噪声对比估计. NCE[11] 在每个样例中引入类标

签  , 规定训练数据上的样本属于一类, 然后引入

噪声分布, 从噪声分布抽样得到的样本属于另一类,
噪声样本和训练样本以及类标签合在一起作为新的

训练样本, 在训练过程中指定类先验概率:

P (y = 1) =
1

2
(13)

其条件概率可以表示为:

P (x|y = 1) = Pg(x)

P (x|y = 0) = Pr(x) (14)

然后用相同方法构造其他类的联合分布. NCE
这种转换的技巧促使了后来生成对抗网络的诞生,
但因为训练困难使该算法更适合随机变量较少的问

题, 在给定单词上下文, 计算单词的条件概率分布

的任务上获得了很好的效果.
第三类算法是直接估计配分函数关于参数的近
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似梯度, 这种基于马尔科夫链的近似方法主要包括

对比散度[13] (Contrastive divergence, CD)、持续对

比散度[14] (Persistent contrastive divergen, PCD)
和快速持续对比散度 (Fast persistent contrastive
divergen, FPCD)[15] 三种. CD算法是一种计算量很

低的算法, 计算效率远高于其他两类方法, 缺点是

精度不高 ,  需要使用 MCMC 等算法精调模型 ;
PCD算法利用持续马尔科夫链提高 CD算法的精

度; FPCD用单独的混合机制改善 PCD的混合过

程, 提高算法的训练速度和稳定性.

n

wi,j

对比散度. CD算法在每个步骤用数据分布中

抽取的样本初始化马尔科夫链, 有效减少抽样次数、

提高计算效率. 该算法用估计的模型概率分布与数

据分布之间的距离作为度量函数, 首先从训练样本

抽样, 利用  步 Gibbs抽样达到平稳分布后再固定

概率分布的参数, 从该平稳分布中抽样, 用这些样

本计算权重  的梯度为:

1

l

∑
x∈S

∂ lnL(θ|x)
∂Wi,j

=(Pr − Pg) (15)

S = {x1, · · · , xl}其中,   表示训练集, r 表示数据参

数 , g 表示模型参数 . CD 算法是一种近似算法 ,
Carreira-Perpiñan等[16] 证明 CD算法最终会收敛

到与极大似然估计不同的点, 因此该算法更适合作

为一种计算代价低的参数初始化方法. Bengio等[17]

证明了 CD等价于去掉最小项的 MCMC算法, 解
释了算法中偏差的由来.

实验显示使用 1步 Gibbs抽样的 CD-1算法就

能得到不错的学习效果. 尽管 CD-1算法的偏差较

大, 但可以用于浅层模型的预训练, 再把浅层模型

堆叠起来形成深度模型, 这个优势也使得快速高效

的 CD算法成为目前训练 RBM的标准算法, 并用

于 DBN等深层模型的预训练.
持续对比散度. PCD算法在应用数学领域被称

为随机最大似然 (Stochastic maximum likelihood,
SML)算法, 是 CD的一种改进算法, 在每个步骤中

用先前梯度步骤的状态值初始化马尔科夫链, 有效

提高算法精度, 并弥补了 CD算法无法最大化似然

函数的缺陷.

t xt

PCD用持续马尔科夫链得到负相的近似梯度,
令  步的持续马尔科夫链状态为  , 则参数的梯度

可以近似为:

∂ lnP (x)
∂θ

≈ λ
(
E
[
xzT
]
− E

[
xt+kz

T
t+k

])
(16)

每个马尔科夫链在整个学习过程中都在不断更

新, 这种做法可以更容易找到模型的所有峰值. 除

k

了计算量比较大以外, PCD的另一个缺点是超参数

 的取值高度依赖于具体问题, 如果学习率或训练

时间不合适会使马尔科夫链的遍历性下降进而产生

不稳定的误差.

θ−

θ+

θ = θ+ + θ−

快速持续对比散度. FPCD引入了单独的混合

机制以改善 PCD持续马尔科夫链的混合过程, 使
算法性能不会因为训练时间过长等的影响而恶化.
FPCD使用一组额外的权值  提高样本的混合速

率, 原本的权值当作慢速权值  估计数据的期望

值, 然后使用混合参数  作为持续马尔科

夫链的更新样本. FPCD中的快速权重通常使用较

大的学习率并保持足够长的迭代次数, 马尔科夫链

改变峰值之后再对快速权重使用权重衰减, 促使学

习率收敛到较小的值, 从而提高混合速率. 

2.1.4    RBM 模型研究进展

基础 RBM的二值神经元很容易扩展到实值或

向量形式, 即高斯−伯努利受限玻尔兹曼机. 该模型

假设可见层数据是服从高斯分布的实数用以处理实

值数据, 其能量函数可以定义成如下形式[18]:

E(x, z) =

n∑
i=1

(zi − ai)2

2σ2
i

−

n∑
i=1

n∑
j=1

Wijzj
xi
σi
−

n∑
j=1

zjbj (17)

根据能量函数得到似然函数和条件概率分布的

过程与二值 RBM相同. Salakhutdinov等[9] 利用受

限玻尔兹曼机在高维数据中提取特征的功能, 从大

型文本中提取主题, 此时可见层神经元服从伯努利

分布. 在条件概率的计算中需要归一化指数函数

Softmax调整概率分布, 归一化概率分布并有效避

免数值溢出.
[0, 1]Montufar等[19] 从理论上证明了 RBM与 

之间的任意概率分布的相对熵上界. Sutskever等[20]

提出了循环回火 RBM, 通过让隐藏层神经元之间

的权重传递更多信息, 使模型能容易准确地推断和

更新梯度. Nair等[21] 提出用阶梯 S型神经元近似替

换 RBM的二值神经元, 这种神经元更加自然地学

习光照等自然界变化, 提高了模型学习特征的能力.
基于因式分解的三值 RBM[22] 将实值图像映射到因

式分解的输出, 令隐藏层神经元表示可见层神经元

的协方差和阈值, 提高模型对小图形数据集的识别

准确性. 

2.2    深度置信网络

深度置信网络[23] (Deep belief network, DBN)
的出现使深度学习再次受到人们的关注, 缓解了深
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度模型很难优化的缺陷, 在 MNIST数据集上的表

现超过当时占统治地位的支持向量机. 尽管 DBN
与后来出现的深度生成式模型相比已没有优势, 但
它以深度学习历史中里程碑式的重要模型而得到认

可和广泛研究. 

2.2.1    DBN 模型结构

置信网络一般是有向图模型, 而深度置信网络

的最低层具有无向连接边, 其他各层之间为有向连

接边. DBN具有多个隐藏层, 隐藏层神经元通常只

取 0和 1, 可见层单元取二值或实数, 除顶部两层之

间是无向连接外, 其余层是有向边连接的置信网络,
箭头指向可见层, 因此 DBN属于有向概率图模型,
其结构如图 3所示.

  

W 2

W 3

W 1

h1

h2

x

z

 

图 3   深度置信网络结构

Fig. 3    The structure of deep belief networks
 

h1 h2以 DBN的前两个隐藏层  和  为例说明模

型结构. 此时 DBN的联合概率分布定义为

(x, h1, h2; θ) = P (x|h1;W 1)P (h1, h2;W 2) (18)

θ = {W 1,W 2} P (x|h1;W 1)

P (h1, h2;W 2)

其中,  表示模型参数,   表

示有向的置信网络 .     可以用训练

RBM的方法预训练, 因为可见层和第一个隐藏层

的联合分布与 RBM的联合概率分布形式相同:

P (x, h1; θ) =
∑
h2

P (x, h1, h2; θ) (19)

因此 DBN在训练过程中可以将任意相邻两层

看作一个 RBM. 从 DBN生成样本时, 先在顶部隐

藏层内运行几步 Gibbs抽样, 然后按照条件概率由

上至下依次计算各层的值, 最后就能得到从 DBN

产生的样本. 

2.2.2    DBN 的目标函数

h1

Q(h1|x)

隐藏层  到可见层是有向网络, 无法直接得到

隐藏层条件概率, 因此假设条件概率的近似分布为

 . 利用 Jensen不等式可以得到 DBN的似

然函数:

logP (x) ≥
∑
h1

Q(h1|x) log P (x, h
1)

Q(h1|x)
=

∑
h1

Q(h1|x) logP (·) +H(Q(h1|x)) (20)

logP (·) = logP (h1) + logP (x|h1) H(·)其中 ,   ,     表示

熵函数. 该目标函数本质上是 RBM目标函数的变

分下界. 

2.2.3    贪婪逐层预训练算法

h1

W2 W1

W3 h2

h2 z

随机初始化参数下的 DBN很难训练, 需要使

用贪婪学习算法调整模型参数使模型有容易训练的

初始值. 贪婪学习算法采用逐层预训练的方式, 首
先训练 DBN的可见层和隐藏层  之间的参数, 固
定训练好的参数并使权重  等于  的转置. 在训

练权重  时, 从条件概率中抽样获得  , 训练方

法与 RBM的训练方式相同. 贪婪逐层预训练算法

提供了两种获得  和  的方法, 如图 4所示.
Q(h2|h1)

h2 Q(h2|x)
一种方法是从条件概率   中抽样获得

 , 另一种算法直接从条件概率  中抽样. 使
用贪婪算法训练有向概率图时通常使用第二种方法

抽样, 因为它在实际应用中表现更好[24]. 

2.2.4    亥姆霍兹机

DBN的出现是深度模型的巨大进步, 但从数

学的角度推导出变量之间的真实关系需要很大的计

算量, 降低了模型的训练速度. Dayan等提出的亥

 

x x

z z

Q (z|h2)

Q (h2|h1) Q (h2|x)

Q (h1|x) Q (h1|x)

Q (z|x)

h2 h2

h1 h1

 

图 4    两种贪恋逐层学习算法

Fig. 4    Two kinds of greedy layer-wise pre-training
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姆霍兹机 (Helmholtz machine, HM)[25] 可以看成是

另一种连接形式的 DBN. HM的基本思想是保持

DBN有向性的同时, 在层之间增加单独的权重, 使
最上层的隐变量可以和可见层进行通信, 能有效提

高模型训练速度, HM模型结构如图 5所示.

  

x

h

z

ax

ah

az

Q

P

 

图 5   亥姆霍兹机

Fig. 5    Helmholtz Machine
 

ax x ah az

h z Q

P

图 5展示了全连接网络 HM中的部分连接, 其

中  表示可见层  的偏置,   和  表示两个隐藏

层  和  的偏置, 指向向上的实线连接  表示认知

权重, 指向向下的虚线  连接表示生成权重. Hin-

ton等提出了用于训练 HM的醒睡算法[26]. 醒睡算

法将训练过程分为清醒和睡眠两个阶段: 清醒阶段

是认知过程, 通过真实数据和认知权重由下至上得

到神经元状态, 然后用梯度下降调整生成权重; 睡

眠阶段是生成过程, 通过顶层的特征表示和生成权

重生成底层状态, 然后用训练过的生成过程得到的

权值和偏置调节认知权重. 

2.2.5    DBN 研究进展

DBN模型的扩展研究可以归纳为两方面, 一
方面是研究如何高效处理大规模无标签数据, 更好

地进行无监督学习, 另一方面是利用基本的反向传

播等方法微调参数使其获得更好的性能, 改动模型

结构以适应更多的应用领域.

Mohamed等[27] 描述并分析了用连续判别训练

准则优化 DBN权值等参数的方法, 说明基于序列

训练准则学习的 DBN性能优于原始 DBN. Dahl

等[28] 提出 DBN-HMM系统用于语音元素识别, 是

一种基于 DBN的隐马尔科夫模型, 该模型利用最

小化语音元素误差率和极大似然改善预测精度, 模

型性能明显优于高斯混合的 HMM.
用贪心算法训练的 DBN提取结构复杂的无标

签高维数据的特征, 然后再用高斯核对特征进行分

类或回归, 这种方法的效果比使用原输入的核方法

好[29], 利用反向传播精调 DBN参数可以进一步提

高精度. Hinton等[30] 利用 DBN将高维数据转为维

数较低的数据, 用这种类似深度自编码器的功能对

数据降维, 效果比主成分分析和奇异值分析更好.
用 DBN直接处理高维图片很困难, Lee等[31]

提出在 DBN加入卷积层, 利用卷积神经网络缩小

真实图片的维数、提取初级特征, 作者还提出了概

率最大池化的池化层, 使带有卷积层的 DBN能够

正常训练, 从而具有高级视觉特征的学习能力. 卷
积 DBN可以用于处理序列图像, 从连续的高维图

像中提取有用特征, 并将在多层结构中提取的底层

动作特征用于动作识别. 

2.3    深度玻尔兹曼机

深度玻尔兹曼机 [ 32 ] (Deep Boltzmann ma-
chines, DBM)是以 RBM为基础模块的另一种深

度生成式模型, 与 DBN的区别是 DBM为无向概

率图模型, 属于马尔科夫随机场模型, 通过简单的

自下而上的传播就能快速初始化模型参数, 并结合

从上至下的反馈处理数据的不确定性问题, 缺点是

在生成样本时需要一定计算量. 

2.3.1    模型结构

二值 DBM的神经元只取 0和 1, 同样容易扩

展到实值, 层内每个神经元相互独立, 条件于相邻

层中的神经元, 包含三个隐藏层的 DBM结构如图 6
所示.

DBM是基于能量的模型, 因此模型的联合概

率分布由能量函数定义, DBM前三层的联合概率

分布为:

P (x, h1, h2) =
1

Zθ
e−E(x,h1,h2) (21)

为了简化表示, 省略了偏置参数的能量函数形

式如下:

E(x, h1, h2) = −xTW 1h1 − (h1)TW 2h2 (22)

h1

DBM的二分结构意味着可以用 RBM相同形

式的条件独立分布假设, 给定相邻层神经元值时,
层内单元彼此条件独立. 这里给出 DBM中可见层

和隐藏层  的条件概率公式:

P (xi = 1|h1) = sigm
(
W 1

i,:h
1
)

P (h1i = 1|x, h2) = sigm
(
xTW 1

:,i +W 2
i,:h

2
)

(23)

sigm(x)=
1

1 + e−x
其中, sigm表示 sigmoid激活函数  ,

早期的浅层生成模型中很常见. DBM在训练过程

中使用 Gibbs抽样更新参数, 每次以一层为一个模

块进行更新. 例如给定偶数层, 此时关于奇数层的

分布是独立的, 则可将该层相邻的奇数层作为条件
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进行抽样, 与 DBN相比这种训练方法的效率更高. 

2.3.2    DBM 的训练方法

深度玻尔兹曼机所有层之间均为无向传播, 因
此训练方法与 DBN有差异, 但用随机初始化马尔

科夫链近似似然函数梯度的过程很慢, 因此采用变

分的方法之后用平均推断估计数据期望、用

MCMC随机近似过程近似模型期望.

P (h1, h2|x) Q(h1, h2|x)

平均场近似是变分推断的一种简单形式, 该方

法假设 DBM后验分布的近似分布限制为完全因子

的, 通过一些简单分布族的乘积近似特定的目标分

布. 令   的近似分布为   , 则条

件概率的平均场分布意味着:

Q(h1, h2|x) =
∏
j

Q(h1j |x)
∏
k

Q(h2k|x) (24)

平均场推断是通过最小化近似分布和真实分布

的 KL散度以使两者尽量接近, 以求得模型参数和

状态的值:

DKL(Q||P ) =
∑
h

Q(h1, h2|x) log
(
Q(h1, h2|x)
P (h1, h2|x)

)
(25)

为了方便计算, MCMC方法假设真实后验概

率由隐藏层组成的全因式分解的均匀分布:

Q(h|x) =
∏∏∏

Q1(·)Q2(·)Q3(·) (26)

为了更好地提取有效特征, 减少精调时的计算

负担, DBM的预训练过程是必要的. DBM预训练

过程的使用方法与 DBN略有差异, 经过预训练的

DBM能够生成 MNIST数据集的样本, 在视觉目

标识别等任务上也有不错的效果, 但作为含有多个

隐藏层的深度网络, 频繁使用蒙特卡洛抽样会造成

参数的不确定性和计算负担, 因此在实际应用中最

多使用三层网络. 

2.3.3    DBM 研究进展

训练 DBM时需要用贪婪逐层预训练算法对模

型参数进行预训练, 这一过程的缺点是无法监督模

型参数的训练进度, 不同模块使用不同结构的算法

也使 DBM失去了很多优点. Montavon等[33]提出

中心化深度玻尔兹曼机, 通过重参数化模型使其在

开始学习过程时代价函数的 Hessian 矩阵具有更好

的条件数. 该模型不需要预训练就能直接训练, 并
生成高质量的新样本, 缺点是分类效果比较差.

Melchior等[34] 通过实验证实了 Hessian矩阵条

件数的改善, 并观察到中心化技巧等价于玻尔兹曼

机中的增强梯度. 即使在训练困难的情况下, 例如

训练多层的深度玻尔兹曼机, Hessian矩阵条件数

的改善也能使学习成功. Goodfellow等提出了另一

种训练方法: 多预测深度玻尔兹曼机[35], 该模型的

核心思想是使用反向传播并避免 MCMC抽样, 使
模型的分类能力比中心化 DBM更好, 且保持了良

好的推断能力, 但与基础 DBM相比该模型不能得

到更好的似然函数.
在给定可见单元时 DBM不能对隐单元进行高

效抽样, 因此另一类改善 DBM训练算法的方向是

用退火重要性抽样估计对数似然函数的下界. Salakh-
utdinov[36] 提出了基于回火变换MCMC因子的 T-
SAP算法和基于自适应MCMC算法的耦合自适应

模拟回火 (Coupled adaptive simulated tempering,
CAST)算法. T-SAP算法采用不同温度的多个链

抽样, 将样本在原始目标分布与高温分布之间移动,
并引入多个中间分布使模型能够产生合理的接受概

率. 用 CAST算法训练 DBM能有效改进参数估计,
使该模型能得到更好的多模态能量图, 论文中解释

了自适应MCMC算法和 FPCD算法的关系. 

2.4    应用、分析和小结

在 DBN出现之初, 受限玻尔兹曼机结构的模

型受到广泛的关注, 并应用于多个领域, 除了生成

新样本, 比较成功的应用还包括目标识别和人体运

动行为识别[24, 37]、语音识别系统[38−39]、机器翻译[40] 以

及协同过滤[41] 等. 随着 GAN和 VAE等效果更好、

训练效率更高的新型生成模型的出现, RBM类模

型的相关研究逐渐减少, 近两年的应用扩展包括数
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图 6    深度玻尔兹曼机

Fig. 6    Deep Boltzmann machines
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据流缺失识别[42] 和汇率预测[43].
表 1介绍了以 RBM为基础模块的重要改进模

型及训练算法, 并分别介绍了每个模型的改进目的

及核心方法. 其中最具有代表性的改进模型是与卷

积结构结合的卷积深度置信网络 CDBN[31], 该模型

利用卷积层提取空间信息, 提升模型处理图像样本

的能力, 是最早引入卷积结构的深度生成模型; 另
一个有较大影响力的是利用标签信息实现监督学习

的条件受限玻尔兹曼机 cRBM[44], 该模型在人体运

动系统中成功合成了多种不同的运动序列并实现在

线填充运动捕捉过程中丢失的数据. cRBM不仅是

该类模型中最成功的应用之一, 也为监督模型提供

了新的范式.
与后来出现的具有统治地位的深度生成模型

(如变分自编码器和生成对抗网络)相比, RBM类

模型训练效率低、理论复杂, 严重限制了 RBM的理

论发展和应用. 另外当前优秀的深度生成模型通常

都有几十个隐藏层甚至更多, 相比之下 RBM最多

只能有三层, 这使得模型的适用范围比较窄, 很容

易到达性能瓶颈, 各种训练算法和模型结构的改进

也无法解决这个问题.
从表 1 可以看出学者们对此类模型的研究以

RBM为主, 提出了很多种不同类型的训练方法、模

型结构和应用领域, 而针对 DBN和 DBM的后续

研究相对较少, 这也从侧面说明了 RBM对深度学

习复兴的贡献以及在后来的发展中因训练效率低下、

性能不佳等问题导致多层 RBM 逐渐失去人们的

关注. 

3    变分自编码器

变分自编码器[2] (Variational auto-encoder,
VAE)是以自编码器结构为基础的深度生成模型.
自编码器在降维和特征提取等领域应用广泛, 基本

结构是通过编码 (Encoder)过程将样本映射到低维

空间的隐变量, 然后通过解码 (Decoder)过程将隐

变量还原为重构样本. VAE模型的基本结构与自

编码器相似, 两者的区别可以总结为如下三点:
z1) 隐藏变量  是随机变量. 普通的自编码器没

 
表 1    基于 RBM的模型

Table 1    RBM based models

方法名称 改进方式 改进目的 核心方法

rtRBM 训练算法 提高模型性能 改进回火 RBM, 加入循环机制

ReLU-RBM 激活函数 改善训练效果 将线性修正单元引入到 RBM 中

3-Order RBM 模型结构 提高模型性能 将可见单元和隐单元分解成三元交互隐单元控制可见单元协方差和阈值

PGBM 模型结构 结构扩展 在 RBM 中使用门控单元用于特征选择

RBM-SVM 模型结构 提高模型性能 上层 RBM 用于特征提取下层 SVM 进行回归

RNN-RBM 模型结构 结构扩展 RBM 与循环网络结合

apRBM 模型结构 结构扩展 构造层权重之间的确定性函数

cRBM 模型结构 实现监督学习 将自回归结构和标签信息应用到 RBM

Factored- cRBM 模型结构 提高模型性能 将三元交互方法用在条件 RBM 中

Gaussian-Bernoulli RBM 数据类型 将 RBM 推广到实值 可见单元为参数化高斯分布, 隐藏单元为参数化伯努利分布

mcRBM 模型结构 捕获同层神经元之间的关系 在隐藏层中添加协方差单元对条件协方差结构建模

ssRBM 模型结构 捕获同层神经元之间的关系 使用辅助实值变量编码条件协方差

mPoT 模型结构 捕获同层神经元之间的关系 添加非零高斯均值的隐变量条件分布为条件独立的 Gamma 分布

fBMMI-DBN 训练算法 改进预训练算法 用梅尔频率倒谱系数训练 DBN 产生特征以预测 HMM 状态上的后验分布

CDBN 模型结构 结构扩展 DBN 与卷积结构结合

3-Order DBN 模型结构 提高模型性能 将三元交互方法用在 DBN 中

fsDBN 训练算法 提高模型性能 用连续判别训练准则优化权值、状态变换参数和语言模型分数

DBN-HMM 模型结构 提高模型性能 DBN 与隐马尔科夫模型结合

CAST 训练算法 改进训练算法 将自适应算法和 MCMC 结合训练 DBN

Trans-SAP 训练算法 改进训练算法 将回火算法和 MCMC 结合训练 DBN

aiDBM 训练算法 改进训练算法 提出一种近似推断算法, 用单独的识别模型加速 DBN 训练速度

Centered DBM 训练算法 改进训练算法 通过重参数化模型使开始学习时代价函数的 Hessian 具有更好的条件数

MP-DBM 训练算法 改进训练算法 允许反向传播算法, 避免 MCMC 估计梯度带来的训练问题

CDBM 模型结构 结构扩展 DBM 与卷积结构结合
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z

有生成能力, 为了使解码过程 (生成模型)具有生成

能力而不是唯一的映射过程, VAE假设隐藏变量 

为服从正态分布的随机变量.
2) 构造似然函数的变分下界. 变分自编码器的

目标函数是使输入样本的概率分布和重构样本的概

率分布尽量接近, 但输入样本的概率是未知的, 因
此引入建议分布, 用变分下界将数据概率分布的数

学期望转化为建议分布的数学期望.
3) 重参数化. 变分下界的计算需要在后验分布

中抽样, 但直接抽样得到的是离散变量, 无法进行

反向传播. VAE对编码器输出的均值和方差进行

线性变换, 解决了训练过程的最后一个障碍.
本节主要介绍 VAE 的模型结构和基本原理,

包括变分下界的不同推导方式、重参数化方法以及

模型的不足, 然后介绍几种有重要意义的扩展模型. 

3.1    VAE 的模型结构和基本原理
 

3.1.1    VAE 模型结构

P (z|x)
z,

P (z) ∼ N(0, I)

VAE 通过编码过程   将样本映射为隐

藏变量    并假设隐藏变量服从于多元正态分布

 , 从隐藏变量中抽取样本, 这种方法

可以将似然函数转化为隐藏变量分布下的数学期望:

P (x) =

∫
P (x|z)P (z)dz (27)

由隐藏变量产生样本的解码过程就是我们需要

的生成模型. 编码器和解码器可以采用多种结构,
现在通常使用 RNN或 CNN来处理序列样本或图

片样本.
VAE整体结构图如图 7所示. 为了将样本和

x̂

µ =

g1(x) logσ2 = g2(x).

重构后的样本进行一一对应, 每个样本 x都必须有

其单独对应的后验分布, 才能通过生成器将从该后

验分布中抽样出来的随机隐藏变量还原成对应的重

构样本  , 每个批次的 n组样本将由神经网络拟合

出 n组对应的参数以方便用生成器进行样本重构.
假设该分布是正态分布, 因此 VAE中存在两个编

码器, 分别产生样本在隐藏变量空间的均值  

 和方差  

3.1.2    变分下界的求法

P (x)

P (x̂)

VAE的目标函数是数据分布  和重构的样

本分布  之间距离的最小化, 一般用 KL散度来

衡量这两个分布之间的距离:

DKL (P (x)||P (x̂)) =
∫
P (x)

P (x)

P (x̂)
dx (28)

Q(x)

Q(z|x)

KL散度的值是非负的, 其值越大两个分布之

间的距离越远, 当且仅当值为 0时两分布相等. 但
数据分布的未知性使得 KL散度无法直接计算, 因
此 VAE引入建议分布  (近似分布)和近似后

验分布  , 用极大似然法优化目标函数可得到

对数似然函数为:

logP (x) = DKL(Q(z|x)||P (z|x)) + L(x) (29)

logP (x) ≥ L(x),
L(x)

根据 KL散度非负的性质可得 

因而称  为似然函数的变分下界. 变分下界可以

由如下公式推导得到:

DKL(Q(z|x) ∥P (z|x) ) =
EQ(z|x)(logQ(z|x)− logP (x|z)) =
EQ(z|x)(logQ(z|x)− logP (z, x)) + logP (x) (30)
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图 7    VAE结构图

Fig. 7    The structure of VAE
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将式 (26)代入似然函数中可以得到变分下界

的最终形式:

L(x) = EQ(z|x )(− logQ(z|x) + logP (x, z)) =

EQ(z|x )(− logQ(z|x) + logP (z) + logP (x|z)) = −

DKL(Q(z|x)||P (z)) + EQ(z|x)(logP (x|z)) (31)
 

3.1.3    变分下界的解析解

L(x)

DKL(Q(z |x )||P (z)) Q(z|x)
P (z)

似然函数的变分下界  可以分成两部分理

解, 第一项  是近似后验分布 

和先验分布  的 KL散度, 两个分布均为高斯分

布, 因此该项可以写成:

DKL(Q(z |x )||P (z)) =

DKL(N(µ, σ2)||N(0, 1)) =

1

2

(
− logσ2 + x2 + σ2 − 1

)
(32)

P (z)

Q(z|x)

式 (32)中的均值和方差分别为两个编码器的

输出值, 因此该项可以计算出解析解. 由于  是

标准正态分布, 该项可以看成是使  逼近标准

正态分布的正则化项, 这个正则化项代表 VAE和

普通自编码器的本质区别: 自编码器没有生成新样

本的能力, 为了使 VAE能够生成样本, 需要对编码

的结果添加高斯噪声, 因此 VAE假设后验分布为

高斯分布, 从而使生成器对噪声有鲁棒性; 用该项

做正则化项, 即使 VAE的第一个编码器得到的均

值趋于 0, 又能迫使第二个编码器算出带有强度为

1的噪声, 两者的共同作用使得 VAE的解码器拥

有生成能力.
P (x|z), z

Q(z|x).
变分下界的第二项是生成模型   其中 

服从   为了得到该部分的解析解, 需要定义

生成模型的分布, 针对二值样本和实值样本, VAE
分别采用了最简单的伯努利分布和正态分布:

P (x|z)
∏D

i=1 yi
xi(1− yi)1−xi , y = f(z)

logP (x|z)

伯努利分布. 当生成模型服从于伯努利分布,
 可以表示为      

表示生成模型的输出, 此时  为:

logP (x|z) =
D∑
i=1

xi log yi + (1− xi) log(1− yi) (33)

P (x|z)
N(µ, σ2I) σ2

logP (x|z)

正态分布. 当生成模型服从于正态分布时,  
可以表示成   ,  当方差固定为常数   时 ,

 可以表示成:

logP (x|z) ≈ − 1

2σ2
∥x− µ∥2 (34)

根据式 (33)和式 (34)可以看出, 当样本为二

值数据时, 用 sigmoid当作解码器最后一层的激活

函数, 则变分下界的第二项是交叉熵函数; 当样本

为实值数据时, 变分下界的第二项是均方误差. 

3.1.4    重参数化

Q(z|x)计算变分下界的第二项时需要从   中抽

样, 尽管知道该分布是正态分布且其参数已经由编

码器计算出来, 但直接使用 MCMC估计近似梯度

会产生很大的方差, 实际应用中是不可行的[45], 另
外抽样操作无法求导, 不能用反向传播优化参数,
因而 VAE提出了重参数化方法.

P (ε),

P (ε) ε

重参数化将该分布中抽样得到的不确定性样本

转化成确定性的样本, 从简单分布中抽样可以降低

抽样的计算复杂性: 选择相同概率分布族的 

对  抽样得到的样本  进行若干次线性变换就

能获得在原始分布抽样的等价结果.
P (ε) ∼ N(0, 1) P (ε) L εi,

zi = µ+ εi × σ
令   , 在   中抽取   个样本  

则  , 这种只涉及线性运算的重参数

化过程可以用蒙特卡洛方法估计, 避免了直接抽样,
此时变分下界第二项的估计式可以写成如下形式:

EQ(z|x)(logP (x|z)) ≃
1

L

L∑
l=1

F (µ+ εi × σ) (35)

ε ∼ N(0, 1) L = 1

L = 1

其中,   . 通常取   就足够精确, 这一

原理类似于受限玻尔兹曼机的训练方法: 每个运行

周期抽样出的隐变量都是随机生成的, 当运行周期

足够多时可以在一定程度上满足抽样的充分性, 因
此  就可以满足 VAE的训练目标.

VAE的结构可以分为三个阶段, 如图 8所示:
1) 第一个阶段是编码过程, 样本通过两个神经

网络分别获得正态分布的均值和方差;
2) 第二个阶段是重参数化, 以便从后验分布中

抽样并能够用反向传播训练模型参数;
3) 第三个阶段是解码过程, 将重参数化后的变

量通过生成模型生成新样本.
图像样本训练出的 VAE生成的样本不够清晰,

第一个原因是由 KL散度的固有性质造成的, 另一

个可能原因是后验分布过于简单, 不符合实际学习

场景. Theis等[46] 指出该问题并非 VAE特有, 在使

用优化 KL散度的深度生成式模型中均会发生类似

的问题. 

3.2    几种重要的 VAE 结构
 

3.2.1    重要性加权自编码

VAE假设后验分布是正态分布只是为了方便

计算, 并没有考虑这种假设的合理性, 必然会影响

模型的生成能力. 重要性加权自编码 [47] (Import-
ance weighted autoencoders, IWAE)是 VAE模型

50 自       动       化       学       报 48 卷



L(x)

最重要的改进方法之一, IWAE从变分下界的角度

出发, 通过弱化变分下界中编码器的作用, 一定程

度上缓解了后验分布的问题, 提高了生成模型的性

能. IWAE将变分下界  改写成:

L(x) =EQ(z|x)(− logQ(z|x) + logP (x, z)) =

EQ(z|x)

[
log

P (x, z)

Q(z|x)

]
(36)

Q(z|x) K此时需要在   中抽样, 当抽取   个点时

式 (36)可以写成:

L(x) = EQ(z|x)

[
log

1

K

K∑
i=1

Q(x|zi)P (zi)
Q(zi|x)

]
(37)

L = 1

Q(z|x)

当  时,上式刚好为 VAE的变分下界, 因
此可以将 VAE看成是 IWAE的一个特例. 文章中

证明了该式是一个比式 (35)更紧的下界, 当 L取较

大的值时, 模型对  形式的依赖会趋于弱化,
这相当于削弱了后验分布的作用, 变相地提高生成

模型部分的影响.
IWAE以降低编码器性能为代价提高生成模

型的能力, 生成能力明显提高, 后来的 VAE模型大

多以 IWAE为基准, 但如果需要同时训练出好的编

码器和生成器, IWAE将不再适用. 

3.2.2    监督结构的变分自编码器

VAE是无监督模型, 将标签信息融入到模型

中, 使 VAE能够处理监督问题或半监督问题的方

法有很多, 包括用于监督学习的条件变分自编码

器 [48−49] (Conditional variational auto-encoder,
CVAE) 和用于半监督学习的半监督变分自编码

器[50−51] (Semisupervised variational auto-encoder,

y

a a

Q(z, a|x) =
Q(z|a, x)Q(a|x)

SSVAE). 辅助深度生成模型 (Auxiliary deep gen-
erative models, ADGM)[52] 是效果最好且最有影响

力的条件变分自编码器, 并同时兼顾监督和半监督

学习. ADGM对标签信息  的处理方法与 Kingma
等[53] 提出的将深度生成模型应用于半监督学习的

方法类似, 都是分别构造有标签数据和无标签数据

的似然函数然后求和. ADGM在 VAE的基本结构

上使用了辅助变量  , 辅助变量  可以用条件概率

的形式增加近似后验分布的复杂度, 即 

 , 其结构如图 9所示.
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图 9   深度辅助生成模型

Fig. 9    Auxiliary deep generative models
 

ADGM的编码过程由三个神经网络构成, 分
别为:

a Q(a|x) = N
(
µ(x),

σ2(x)
)1) 生成辅助变量   的模型  

y Q(y|x, a) = Cat(x, a)2) 生成标签信息  的模型 

z Q(z|C) = N(µ(C),
σ2(C))

3) 生成隐藏变量   的模型  

Cat(·) C = x, a, y其中  表示多项分布,   表示模型

输入. 解码过程有两个神经网络, 分别为:
x P (x|z, y) = F (z, y)1) 重构样本  的模型 

a P (a|x, z, y) = F (x,
z, y)

2) 重构辅助变量   的模型  

处理无标签样本时, ADGM的变分下界为:

logP (x) = log
∫∫∫

P (x, y, a, z)dzdyda ≥

EQ(a,z|x,y)

[
log

P (x, y, a, z)

Q(a, y, z|x)

]
= −L(x) (38)

Q(a, y, z|x) = Q(z|a, y, x)Q(y|z, x)Q(a|x)其中 ,   .  处
理有标签样本时, 变分下界为:

logP (x, y) = log
∫∫

P (x, y, a, z)dzda ≥

EQ(a,z|x,y)

[
log

P (x, y, a, z)

Q(a, z|x, y)

]
= −L(x, y) (39)

Q(a, z|x, y) = Q(z|a, y, x)Q(a|x)其中,  . 因此 ADGM
的目标函数是无标签样本和有标签样本变分下界之
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图 8    VAE训练流程

Fig. 8    The training process of VAE
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L = L(x) + L(x, y)和:   .
ADGM可以用于监督学习或半监督学习, 该

模型和 IWAE用不同的方法解决后验分布过于简

单的问题, ADGM的优势是没有削弱编码器, 代价

是需要 5个神经网络, 计算量更大. 用 one-hot向量

表示标签信息可以使 VAE能够处理监督数据, 本
质上是在编码器中加入一个条件约束, 模型在学习

样本时加入标签因素, 使 VAE可以按照指定的标

签生成相应类型的样本.
Abbasnejad 等 [50] 提出用无限混合 (Infinite

mixture)模型处理半监督数据, 无限混合模型是指

一定数量的带有不同混合系数的 VAE的混合, 模
型数量可以由样本自动学习确定, 混合系数由狄利

克雷过程获得. 但这两种方法的效果都不如 ADGM. 

3.2.3    卷积变分自编码器

很多深度生成模型想要生成高分辨率的图片样

本都会与卷积网络结合. 将卷积层融入到 VAE的

模型被称为深度卷积逆图形网络[54] (Deep convolu-
tional inverse graphics network, DC-IGN). DC-
IGN的结构与 VAE相同, 只是将 VAE中的编码

器和解码器由原来的全连接网络替换成卷积网络和

逆卷积网络, 并对模型的部分结构和训练过程做出

针对性调整. DC-IGN确立了在 VAE结构中使用

卷积层的结构框架, 这种结构在三维图像生成领域

获得了不错的效果. 

3.2.4    对抗自编码器

对抗自编码器 (Adversarial autoencoders,
AAE)[55] 是将对抗的思想应用到 VAE训练过程的

生成模型, 两者的主要区别是 VAE用先验分布和

后验分布的 KL散度约束隐藏变量, AAE则构造了

一个聚合先验分布 (伪先验分布)来匹配可以是任

意分布的真实后验分布, 为了实现对两个分布的匹

配, AAE在隐变量处附加一个对抗网络, 其结构如

图 10所示.
AAE的生成器采用和编码器相同的神经网络,

用来伪造接近真实隐藏变量的分布, 判别器负责区

分真假分布中得到的样本.
生成器和判别器共同组成了附加的对抗网络,

对抗网络的目的是使生成器生成的任意复杂度的分

布可以足够接近真实隐藏变量, 该部分的目标函数

与生成对抗网络的目标函数相同, 在 AAE的整体

损失函数中相当于替换了 VAE中 KL散度的正则

化项. 图中展示的 AAE结构可以用于无监督学习,
以该结构为基础, AAE构造出适用于监督学习、半

监督学习和风格迁移等三种不同的模型结构, 并在

各自的领域内都获得了不错的实验效果, 大大增加

了 VAE模型的应用范围.
Zhao等[56] 从不同的角度得到了更一般的似然

函数, 该论文认为 VAE的解码器同样需要约束, 为
了适当的限制这种灵活性而在目标函数中引入互信

息, 即 InfoVAE. InfoVAE给出一个目标函数框架:

L(x) =EQ(z|x)[logP (x|z)] + αI(x, z)−

λDKL(Q(z|x)||P (z)) (40)

I(x, z) x z

λ, α

其中,   表示可见变量   和隐变量   之间的互

信息,   是模型参数, 不同参数可以得到不同 VAE
的目标函数:

λ = 1, α = 01)  时该目标函数等价于 VAE;
λ = 1, α = 12)  且使用 JS (Jensen Shannon)散

度, 得到对抗自编码 AAE的目标函数;
λ > 0 α+ λ = 1 β3)   且   时, 可以得到   -VAE 的

目标函数[57]. 

3.2.5    阶梯变分自编码器

采用阶梯结构的阶梯变分自编码器[58] (Ladder
variational autoencoders, LVAE)逐层、递归的修

正隐藏变量的分布, 利用多层网络构造更复杂的隐

藏变量分布, 并在变分下界中使用预热法, 这两种

方法使得 LVAE的损失比重要性加权自编码 IWAE
和辅助深度生成模型 ADGM 更低, 此后出现的

VAE论文经常用 LVAE的结果进行比较.
z

P (zL)

LVAE将隐藏变量  分割成 L层, 多层隐藏变

量的每一层的条件概率分布均为正态分布, 因此先

验分布可以表示为第一个隐藏层的分布  乘以

前面隐藏层与相邻层之间的条件概率之积, 条件概

率和第一个隐藏层的分布为

P (zi|zi+1) = N
(
µ(zi+1), σ

2(zi+1)
)

P (zL) = N(0, I) (41)

P (x|z)解码器的分布与 VAE相同, 使  为正态

分布或伯努利分布, 变分下界采用重要性加权下界
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图 10    对抗自编码器

Fig. 10    Adversarial autoencoders
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以获得更紧的变分下界, 并设计了一个可以逐渐改

变权重的目标函数:

L(x) =− βDKL(Q(z|x)||P (z))+

EQ(z|x)(logP (x|z)) (42)

β = [0→ 1]

β = 0

β

β = 1

其中, 权衡参数  在模型训练过程中逐渐

增加值的大小, 即预热法 (Warm-up, WU). WU是

处理变分函数的一种常用方法, 在模型训练的初始

阶段设置  , 使模型集中注意力去减少重构误

差, 然后在训练过程中逐渐增大  的值, 使目标函

数的权重平衡到惩罚项 KL散度上直到  , 此
时该目标函数与 VAE相同. 论文中指出, 将WU
算法直接应用在 VAE中也能得到损失更低的目标

函数.
Cai等[59] 提出了使用了双层解码器的多阶段变

分自编码器 (Multi-stage variational auto-en-
coders, multi-stage VAE): 用原始解码器作为第一

阶段生成粗略的样本, 然后在模型第二阶段使用超

分辨率模型将模糊样本作为输入生成高清样本, 使
用残差网络使多阶段模型更容易训练. 该模型的双

层解码器一定程度上克服了生成样本不够清晰的缺

点, 生成的样本尽管有所改进, 但依然比较模糊. 

3.2.6    向量量化变分自编码器

向量量化变分自编码器 (Vector quantised
variational auto-encoders, VQ-VAE)[60−61] 是首个

使用离散化隐藏变量的 VAE模型. 离散表示经常

是更高效的表示方式, 例如自然语言处理中文字的

隐表示通常是离散化形式, 图像编码过程的离散表

示也可以提高压缩效果, 因此 VQ-VAE意图训练

出表示能力更强大的离散变量的先验分布, 使模型

有能力生成有意义的样本以及扩展VAE的应用领域.

VQ-VAE受到向量量化 (Vector quantization,

VQ)方法的启发而提出了新的训练方法: 后验概率

分布和先验概率分布有明确分类, 从这些分类明确

的概率分布中提取样本, 利用嵌入表示进行索引,

得到的嵌入表示输入到解码器中. 这种训练方法和

有效的离散表达形式共同限制了解码器的学习过

程, 避免后验崩溃 (Posterior collapse)现象. 后验

崩溃是指当解码器的能力过强时, 会迫使编码器学

习到无用的隐表示, 是 VAE模型中经常出现的训

练问题.

VQ-VAE结构简单, 与适当的先验一起出现时

能够在图像、视频、音频样本上生成连续的高质量

样本, 证明了 VAE类模型可以应用于无监督对话

中, 为 VAE开创了新的应用范例. 

3.3    应用、分析和小结

在生成样本方面, VAE类模型可以生成高清

晰度的手写体数字[62]、自然图像[63] 和人脸[54, 64] 等基

础数据, 并成功生成静态图片的未来预测图片 [49],
其中最有影响力的应用是在 VAE的编码器和解码

器中使用循环神经网络 RNN 的 DRAW 网络 [63],
DRAW扩展了 VAE的结构, 并且生成了逼真的门

牌号码图片 (SVHN数据集), 是 2016年出现的效

果最好的生成模型之一. DRAW的作者随后在该

模型中加入卷积网络提取空间信息[65], 进一步提高

了模型的生成能力, 并生成了清晰的自然图像样本.
除了生成图片样本, VAE还可以在自然语言

处理领域生成文本[66−68]、在天文学中模拟对遥远星

系的观测[69]、在推荐系统中融合不同信息[70], 在图像

合成领域生成不同属性的图像样本[71] 以及在化工

领域中设计分子的结构[72] 等领域均有使用.
作为当前最常用的深度生成模型之一, VAE

由于自身结构的固有缺点使模型生成的图片样本带

有大量的噪声, 大部分 VAE结构很难生成高清的

图片样本, 在图像生成领域的效果不如基于 GAN
和 FLOW的生成模型, 所以在图像领域 VAE通常

被当作特征提取器. 但在自然语言处理领域, VAE
类模型生成的语言样本比生成对抗网络更合理, 只
需要简单的结构就能生成出较流畅的语言, 因此更

应该在自然语言处理领域寻找 VAE的优势之处.
VAE通过编码、重构和解码三个过程完成了由

输入样本到隐藏变量的编码过程和隐藏变量到新样

本的生成过程. 表 2列举了 VAE中有影响力的模

型并简略介绍了各种模型的核心方法, 从表中可以

看出, VAE模型的重要文献中, 大部分都是对变分

下界的改动, 所以学习 VAE模型的关键是充分理

解变分下界的意义. 

4    生成对抗网络

生成对抗网络 (Generative adversarial nets,
GANs)[3] 是当前机器学习领域最热门的研究方向,
在图像生成领域占有绝对优势. GAN本质上是将

难以求解的似然函数转化成神经网络, 让模型自己

训练出合适的参数拟合似然函数, 这个神经网络就

是 GAN中的判别器.
GAN内部对抗的结构可以看成是一个训练框

架, 原理上可以训练任意的生成模型, 通过两类模

型之间的对抗行为来优化模型参数, 巧妙地避开求

解似然函数的过程. 这个优势使 GAN具有很强的

适用性和可塑性, 可以根据不同的需求改变生成器
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和和判别器, 尽管模型本身具有很多训练上的难点,

但随着各种解决方法的出现, 逐渐解决了模型的训

练问题, 使 GAN受到很多关注, 几年内就出现数以

千计的相关论文.

GAN原理简单易理解, 生成的图片清晰度和

分辨率超过其他生成模型, 缺点是训练不稳定, 因

此人们最关注的是模型的生成效果和训练稳定性两

方面. 本节首先介绍 GAN的基本原理和模型结构,

然后介绍基于WGAN的稳定性研究和 GAN模型

框架的发展. 

4.1    GAN 模型
 

4.1.1    GAN 的基本原理

GAN中的博弈方是一个生成器和一个判别器,
生成器的目标是生成逼真的伪样本让判别器无法判

别出真伪, 判别器的目标是正确区分数据是真实样

 
表 2    重要的 VAE模型

Table 2    Important VAE models

方法名称 主要贡献 核心方法

CVAE 使 VAE 实现监督学习 在输入数据中加入 one-hot 向量用于表示标签信息

ADGM 提高 CVAE 处理标签信息的能力 在 VAE 中同时引入标签信息和辅助变量用 5 个神经网络构造各变

量之间的关系

kg-CVAE 提高生成样本的多样性 在 ADGM 上引入额外损失(Bag-of-words loss)使隐变量包含单词

出现概率的信息

hybrid-CVAE 用 CVAE 建立鲁棒的结构化预测算法
L(x) = αLCVAE + (1 − α)LGSNN

输入中加入噪声、使用随机前馈推断构造带有随机高斯网络的混合

变分下界:  

SSVAE 使 VAE 实现半监督学习 构造两个模型: M2 为半监督模型 M1 模型为 VAE 用于提升 M2
的能力

IMVAE 提高 SSVAE 处理混合信息的能力 用非参数贝叶斯方法构造无限混合模型混合系数由 Dirichlet 过程

获得

AAE 使模型可以学习出后验分布 构造聚合的伪先验分布匹配真实分布在隐变量处附加一个对抗网络

学习伪先验分布

ARAE 使 AAE 能够处理离散结构 编码器和解码器采用循环神经网络里变分下界中添加额外的正则项

IWAE 使后验分布的假设更符合真实后验分布 构造比 VAE 更紧的变分下界形式, 通过弱化变分下界中编码器的

作用提升变分推断的能力

DC-IGN 保留图片样本中的局部相关性 用卷积层和池化层替代原来的全连接网络

infoVAE
提高隐变量和可观测变量之间的互信息,
使近似后验更逼近真实后验分布 αIq(x)在变分下界中引入互信息:  

β-VAE 从原始数据中获取解开纠缠的可解释隐表示
L(x) = EQ(z|x)(logP (x|z)) − βDKL(Q(z|x)||P (z))

在变分下界中添加正则系数:
 

β-TCVAE 解释 β-VAE 能够解开纠缠的原因并提升模型性能 −Iq(z)
−DKL(Q(x)||P (x))
在  β-VAE  变分下界中引入互信息和额外正则项:    和

HFVAE 使 VAE 对离散变量解开纠缠总结主流 VAE 的变分下界 L(x) =EQ(z|x)[log (P (x|z)/P (x)) − log (Q(z|x)/Q(z))]−

DKL(Q(z)||P (z)) − DKL(Q(x)||P (z))

对变分下界分解成 4 项并逐一解释作用:

 

DRAM 处理时间序列样本 在 VAE 框架中引入注意力机制和长短时记忆网络结构

MMD-VAE 用最大平均差异替换KL散度 DMMD(Q(x)||P (x))将变分下界中的KL散度项替换成:  

HVI 使用精度更高的抽样法替代重参数方法 用 Hamiltonian Monte Carlo 抽样替换重参数化方法直接对后验分

布抽样以获得更精确的后验近似

VFAE 学习敏感或异常数据时使隐变量保留更多的信息 √
2/D cos(

√
2/rxW + b)

在变分下界中附加基于最大平均差异的惩罚项: 
 

LVAE 逐层、递归的修正隐变量的分布, 使变分下界更紧 利用多层的隐变量逐层构造更复杂的分布在变分下界中使用预热法

wd-VAE 解决输入缺失词情况下的语言生成
将输入文本转换成  UNK  格式并进行  dropout  操作使解码器的

RNN 更依赖隐变量表示

VLAE 用流模型学习出更准确的后验分布 用流模型学习的后验分布替代高斯分布, 根据循环网络学到的全局

表示抛弃无关信息

PixelVAE 捕获样本元素间的关系以生成更清晰锐利的图片样本
将隐变量转成卷积结构, 解码器使用PixelCNNCNN只需要很少几

层, 压缩了计算量

DCVAE 通过调整卷积核的宽度改善解码器理解编码器信息的能力 在解码器中使用扩张卷积加大感受野对上下文容量与有效的编码信

息进行权衡

MSVAE 用双层解码器提高模型生成高清图像的能力
第一层解码器生成粗略的样本第二层解码器使用残差方法和跳跃连

接的超分模型将模糊样本作为输入生成高清样本
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本还是来自生成器的伪样本, 在博弈的过程中, 两
个竞争者需要不断优化自身的生成能力和判别能

力, 而博弈的结果是找到两者之间的纳什均衡, 当
判别器的识别能力达到一定程度却无法正确判断数

据来源时, 就获得了一个学习到真实数据分布的生

成器, GAN的模型结构如图 11所示.

  
真/伪

生成器

判别器

▽θ

▽φ

x~P (x)

z~Noise

min
G

max
D

V (D, G)

 

图 11   GAN模型结构

Fig. 11    The structure of GANs
 

G(z; θ)

θ

D(x;φ)

φ

GAN中的生成器和判别器可以是任意可微函

数, 通常用多层的神经网络表示. 生成器  是

输入为随机噪声、输出伪样本、参数为  的网络, 判
别器  是输入为真实样本和伪样本、输出为 0
或 1 (分别对应伪样本和真实样本)、参数为  的二

分类网络. GAN根据生成器和判别器不同的损失

函数分别优化生成器和判别器的参数, 避免了计算

似然函数的过程. 

4.1.2    训练方法

GAN的训练机制由生成器优化和判别器优化

两部分构成, 下面分析两者的目标函数和优化过程.
G(z; θ)

D(x;φ)

优化判别器. 固定生成器  后优化判别器

 , 由于判别器是二分类模型, 目标函数选用

交叉熵函数:

max
D

V (D) =Ex∼Pr
[logD(x)]+

Ex∼Pg
[log(1−D(x))] (43)

Pr Pg其中,  是真实样本分布,   表示由生成器产生的

样本分布. 判别器的目标是正确分辨出所有样本的

真伪, 该目标函数由两部分组成:

D(x) Ex∼Pr

[logD(x)] :

1) 对于所有的真实样本, 判别器应该将其判定

为真样本使输出   趋近 1 ,  即最大化  

Ex∼Pg [log(1−D(x))]

2) 对于生成器伪造的所有假样本, 判别器应该

将其判定为假样本使输出尽量接近 0, 即最大化

 .
优化生成器. 固定训练好的判别器参数, 考虑

Ex∼Pg [log(D(x))]

优化生成器模型参数. 生成器希望学习到真实样本

分布, 因此优化目的是生成的样本可以让判别器误

判为 1, 即最大化  , 所有生成器的

目标函数为:

min
G
V (G)Ex∼Pg

[log(1−D(x))] (44)

后来又提出了一个改进的函数为:

min
G
V (G)Ex∼Pg

[− logD(x)] (45)

从该目标函数可以看出, 生成器的梯度更新信

息来自判别器的结果而不是来自数据样本, 相当于

用神经网络拟合出数据分布和模型分布之间的距

离, 从根本上回避了似然函数的难点, 这一思想对

深度学习领域产生了深远的影响, 也是 GAN模型

的优势.
固定生成器参数, 根据判别器目标函数可得到:

−Pr(x) logD(x)− Pg(x) log[1−D(x)] (46)

D(x)令式 (46)对  的导数为 0可以得到判别器

最优解的表达式:

D∗(x) =
Pr(x)

Pr(x) + Pg(x)
(47)

D∗

Pr(x) = Pg(x)

然后固定最优判别器  参数, 训练好的生成

器参数就是最优生成器. 此时  , 判别

器认为该样本是真样本还是假样本的概率均为 0.5,
说明此时的生成器可以生成足够逼真的样本. 

4.1.3    GAN 存在的问题

GAN模型刚提出时存在很多严重缺陷, 效果

也不突出, 从模型结构到稳定性、收敛性等都处于

探索阶段, 导致一段时间内没有展现出应有的能力.
GAN模型的不足之处可以总结为以下几点:

k

1) 模型难以训练, 经常出现梯度消失导致模型

无法继续训练; 生成器形式过于自由, 训练时梯度

波动极大造成训练不稳定; 需要小心地平衡生成器

和判别器的训练程度, 使用更新一次判别器后更新

 次生成器的交替训练法并不能很好地缓解训练

问题;
2) 出现模式崩溃 (Model collapse), 具体表现

为生成样本单一, 无法生成其他类别的样本;
3) 目标函数的形式导致模型在训练过程没有

任何可以指示训练进度的指标.
Arjovsky等在论文[73] 中用一系列的公式推导

证明了 GAN出现各种问题的原因并给出了初步的

解决方案. 论文分析了生成器目标函数的两种形式,
对式 (44)进行恒等变形使之成为如下形式:

Ex∼Pr
[logD(x)] + Ex∼Pg

[log(1−D(x))] (48)
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将其带入到最优判别器式 (47)中后得到的最

终结果为:

V (G) = 2DJS(Pr||Pg)− 2 log 2 (49)

log 2

根据 GAN定义的判别器目标函数的最优解,
可以将生成器等价为真实分布和生成分布的 JS散

度, 所以优化生成器时相当于最小化两个分布之间

的距离. 但 JS散度的定义导致当两个分布之间没

有任何重合部分时, JS散度的值将固定是常数  ,
这就会产生梯度消失的现象.

论文中指出, 当两个分布的支撑集是高维空间

中的低维流形时, 两者之间没有重叠部分的概率是

1. 如图片样本等高维数据, 其分布只是高维空间中

的一个低维流形, 两个不同分布之间几乎不存在重

叠, 导致生成器目标函数的导数为 0从而出现梯度

消失的现象.

D∗
根据 Huszar[74] 给出的推导可将两个分布之间

的 KL散度变换为含最优判别器  的形式:

DKL(Pg||Pr) =Ex∼Pg
log[1−D∗(x)]−

Ex∼Pg [logD
∗(x)] (50)

对式 (45)进行等价变换, 得到的最终结果表示为:

V (G) = DKL(Pg||Pr)− 2DJS(Pr||Pg) + c (51)

c = 2 log 2 + Ex∼Pr [logD∗(x)]其中,   是常数. 生成器

的改进目标函数可以变换为两个分布的 KL散度减

去两个分布的 JS散度, 说明该函数在优化过程中

一边拉近两者的 KL散度, 一边增大 JS散度, 优化

中的矛盾造成了梯度的不稳定.
KL散度的不对称性使生成的样本缺乏多样性

和准确性, 这种惩罚程度的巨大差别使生成器无限

趋向于生成准确样本而不去生成多样性的样本, 以
免产生巨大的惩罚, 所以生成器目标函数中的 KL
散度项是造成模型模式崩溃的原因. 

4.2    基于 WGAN 的稳定性研究

WGAN[75] (Wasserstein GAN)从理论上分析

了原始 GAN存在的缺陷, 提出用Wasserstein距

离替代 KL散度和 JS散度, 改变了生成器和判别

器的目标函数, 并对判别器施加 Lipschitz约束以

限制判别器的梯度, 后来对 GAN稳定性研究的很

多论文都以 Lipschitz约束为出发点. WGAN只用

几处微小的改动就解决了 GAN不稳定的问题, 基
本消除了简单数据集上的模型崩溃问题, 是 GAN
最重要的改进论文之一. 

4.2.1    Wasserstein 距离的优点

fGAN[76] 以局部变分法为理论基础证明了任何

Pr

Pg

散度都可以应用到 GAN的结构中, 并给出了用一

般化的 f散度构造 GAN的统一方法. GAN的缺点

源自KL散度和 JS散度本身性质的问题, 因此WGAN
提出用Wasserstein距离替代 KL散度和 JS散度,
解决两种散度造成的训练不稳定问题. Wasserstein
距离又被称为推土机距离 (Earth mover, EM), 最
初用于解决最优运输问题, 可以解释为将分布  沿

某个规划路径转移到分布  需要的最小消耗, 该问

题对应的最优化问题可以表示成如下形式:

DW(Pr||Pg) = inf
γ∼

∏
(Pr,Pg)

E(x,y)∼γ [c(x, y)] (52)

x, y Pr Pg

c(x, y)
∏
(Pr, Pg)

Pr Pg

∑
xγ(x, y) = Pr(y)

∑
y γ(x, y) =

Pg(x). γ(x, y),

x y,

E(x,y)∼γ [||x− y||],

其中 ,     分别表示付出分布     和     的样本 ,
 表示输运成本,   表示两个分布的所

有联合分布集合, 该集合中的任意分布的边缘分布

均为   和   , 即   、  

  对于任意一个可能的联合分布    从
分布中抽样得到真实样本   和生成样本    这两

个样本之间的距离在联合分布期望下的值为

  在所有联合分布中选取对该期望

值能够取到下界的分布, 该下界就定义为Wasser-
stein距离.

如果高维空间中的两个分布之间没有重叠 ,
KL散度和 JS散度无法正确反映出分布的距离, 也
就不能为模型提供梯度, 但Wasserstein距离可以

准确地反映这两个分布的距离, 从而提供更可靠的

梯度信息, 避免训练过程中出现梯度消失和不稳定

等现象. 

4.2.2    WGAN 的判别器形式

Wasserstein距离很难直接优化, 但可以将式

(52)变换成对偶问题:

K ·DW(Pr, Pg) = max
w:|F |L≤K

Ex∼Pr
[F (x)]−

Ex∼Pg [F (x)] (53)

F (·)
K x1

x2

式 (53)相当于在连续函数  上施加 Lipschitz
常数为  的约束, 使得定义域内任意两个元素  和

 满足:

|F (x1)− F (x2)| ≤ K |x1 − x2| (54)

这就将 Wasserstein 距离转化成求解满足

Lipschitz约束的所有函数条件下两个分布期望之

差的上界. WGAN对判别器施加 Lipschitz约束的

具体方法是限制网络中的权重, 控制所有权重的绝

对值不超过固定常数, 否则对参数进行截断, 这种

方法叫做权重裁剪 (Weight clipping). 判别器通过

权重裁剪后得到:

L = Ex∼Pg
[F (x)]− Ex∼Pr

[F (x)] (55)
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该式可以指示模型的训练进度, 真实分布与生

成分布的Wasserstein距离越小, 说明 GAN中生

成器的生成能力越好. 根据式 (55)可以得到WGAN
中生成器和判别器的目标函数分别为:

V (G) = min−Ex∼Pg
[F (x)]

V (D) = minEx∼Pg [F (x)]− Ex∼Pr [F (x)] (56)

通过对判别器参数设置阈值保证判别器对差别

微小的样本不会得到差别过大的值, 满足对距离基

本的稳定性要求, 避免判别器在训练时产生不稳定

现象. 判别器的输出是真实分布和生成分布之间的

Wasserstein距离的近似值而不再是 GAN的二分

类任务, 因此去掉判别器最后一层的激活函数. 

4.2.3    梯度惩罚

WGAN在训练过程中会出现收敛速度慢、梯

度消失或梯度爆炸等现象, 原因在于对判别器施加

Lipschitz约束的方式不合理. 实验发现权重裁剪会

使判别器所有参数趋于极端, 全部集中在阈值的最

大值和最小值这两个点上, 这使得判别器退化成一

个二值神经网络, 严重影响了判别器的能力; 阈值

的调参过程比较困难, 经常出现梯度爆炸或梯度消

失的现象.

K

WGAN-GP[77] 直接将判别器的梯度作为正则

项加入到判别器的损失函数中, 该正则项通过惩罚

梯度使判别器梯度在充分训练后达到 Lipschitz常
数  附近, 因此该正则项被称为梯度惩罚 (Gradi-
ent penalty). 加入梯度惩罚的判别器的目标函数为:

L =Ex∼Pg
[F (x)]− Ex∼Pr

[F (x)]+

λEx∼Px̂

[
(||∇xD(x)||2 − 1)

2
]

(57)

K Px̂

∥∇xD(x)∥2 ≤ 1,

其中, Lipschitz常数  取 1,   表示整个样本空间

的概率分布. 梯度惩罚要求梯度在整个样本空间内

都满足   这种约束条件难以做到, 所
以采用真假样本以及两者之间的随机插值的方法,
使该约束能近似地遍布真实样本和生成样本之间的

所有空间, 即:

L =Ex∼Pg
[F (x)]− Ex∼Pr

[F (x)]+

λ

N

N∑
i=1

(
||∇xD(x)||x=εixr+(1−εi)xg

− 1
)2

(58)

ε U[0, 1] xr xg其中,  是服从  的随机数,   和  分别表示

真实样本和生成样本. 梯度惩罚只对真假样本集中

区域以及两者之间的区域生效, 就能够很好地控制

梯度, 使WGAN-GP避免出现梯度消失或梯度爆

炸, 显著提高训练速度和收敛速度, 可以训练多种

不同种类的网络结构, 首次实现了 GAN模型的无

监督文本生成. 

4.2.4    谱归一化生成对抗网络

W →W/∥W∥2

|F |L ≤ K

梯度惩罚的缺点是惩罚只能在局部生效, 如果

样本类别较多, 随机插值方法会导致判别器的约束

失效. 谱归一化 (Spectral normalization)方法则将

判别器中的所有参数都替换为  , 如
果激活函数导数的绝对值都小于等于某个常数, 就
能保证判别器满足 Lipschitz约束. 用这种更精确

的方法实现  约束的模型叫谱归一化生成

对抗网络 [78] (Spectral normalization for GAN,
SNGAN), 该模型实现方法简单, 只需把谱范数的

平方作为正则化项, 填加到判别器的目标函数中,
此时该目标函数可以表示为:

L = V (D) + λ ∥W∥22 (59)

SNGAN的收敛速度比WGAN-GP更快, 且
效果更好, 是目前对模型施加 Lipschitz约束的最

好方法. 

4.3    GAN 框架结构发展
 

4.3.1    基于卷积层的结构

深度卷积生成对抗网络 (Deep convolutional
generative adversarial networks, DCGAN)[79] 是
GAN的第一个重要改进, 在多种结构中筛选出效

果最好的一组生成器和判别器, 使 GAN训练时的

稳定性明显提高, 至今仍然是常用的架构. 正因为

DCGAN的出现, 让人们不必过多纠结模型的结构,
而是把注意力放在综合性的任务上, 使 DCGAN迅

速应用到图像生成、风格迁移和监督任务等多个领域.
DCGAN的结构如图 12所示. 模型架构最主

要的特点是判别器和生成器采用卷积网络和反卷积

网络, 各层均使用批归一化. DCGAN训练速度很

快, 内存占用量小, 是快速实验最常用的结构, 缺点

是生成器中的反卷积结构存在固有的棋盘效应 (Che-
ckerboard artifacts), 具体表现为图片放大之后能

看到如象棋棋盘一样的交错纹理, 严重影响生成图

片的质量, 限制了 DCGAN结构的重构能力.
基于卷积层的最新生成对抗网络是针对单个自

然图像的 SinGAN[80], 该模型按照不同比例的下采

样将单个图像样本分割成多个不同尺度的子样本,
然后使用多个DCGAN组成金字塔结构, 各个DCGAN
负责学习不同子样本的数据概率分布, 这种结构使

模型能够生成给定图像中相同视觉内容的高质量且

具有任意大小和比例的新图像. 

4.3.2    基于残差网络的结构

生成器中的反卷积结构在图像上的映射区域大
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小有限, 使得 DCGAN难以生成高分辨率的图像样

本, 而渐进式增长生成对抗网络 [81] (Progressive
growing of GAN, PGGAN)等生成能力突出的新

一代结构均选用残差网络作为生成器和判别器, 其
基本结构如图 13所示. 基于 ResNet的 GAN模型

的主要特点为判别器使用了残差结构, 生成器用上

抽样替代反卷积层, 判别器和生成器的深度都大幅

度增加.

  

噪声

残差块

上采样

残差块

Tanh

卷积层

批归一化

样本

卷积层

批归一化

0/1

样本

生成器 判别器

批归一化

残差块

 

图 13   ResNet-GAN结构

Fig. 13    The structure of ResNet-GANs
 

基于残差结构框架的 BigGAN[82] 是当前图像

生成领域效果最好的模型, 生成高清样本的逼真程

512× 512

度大幅度领先其他生成模型. BigGAN对图像细节

处理的很好, 能生成非常逼真的  自然场景

图像, 实现了大规模和稳定性的较大提升与平衡,
论文后续将模型深度增加四倍得到 BigGAN-deep
模型, 改进了分层隐藏空间技术, 使模型性能进一

步提升.
BigGAN模型的缺陷是需要大量的标注数据才

能训练, 在 BigGAN的判别器中增加一个额外的无

监督任务的模型 S3GAN能够为无标签样本添加标

签, 从而增加大量的训练数据, 使 S3GAN用 10%
的标签数据就能够匹配 BigGAN生成的样本质量. 

4.3.3    监督结构和半监督结构

为了将样本与标签信息结合, 条件生成对抗网

络[83] (Condition GAN, CGAN)将标签信息作为附

加信息输入到生成器中, 再与生成样本一起输入到

判别器中: 生成器同时接收噪音和标签信息, 目的

是让生成的样本能尽量符合标签信息; 判别器输入

标签信息和真伪样本, 同时进行两次判断, 一是判

断输入样本的真伪, 二是该样本与标签信息是否匹

配, 最后输出样本真伪和标签信息预测值.
另一种常用结构是辅助分类器生成对抗网络[84]

(Auxiliary classifier GAN, ACGAN), ACGAN的

生成器同 CGAN相同, 但判别器只输入真伪样本,
输出样本真伪和标签信息预测值, 因此判别器的额

外输出需要设置关于标签信息的损失函数. 从实验

的结果来看, 两种结构处理监督数据的性能相似,
但 ACGAN的结构更适合处理半监督数据. 两种网

络结构如图 14所示.
为了充分利用无标签数据, 半监督条件生成对

抗网络 (Semi-supervised CGAN, SSGAN)[85] 在
CGAN结构基础上设计了两个不同功能的判别器:
第一个判别器将去除了标签信息的有标签数据和无

标签数据一同作为输入, 输出数据真伪概率的同时

将数据的中间变量传输给第二个判别器; 第二个判

别器根据中间变量及其相应的标签信息判断联合概

率分布的真伪.
StackGAN[86] 是基于 CGAN的改进模型, 解决

了无法生成高分辨率图片样本的缺点, 方法是搭建

两个生成器, 并将训练过程分为两个阶段: 第一阶

段采用标准的 CGAN, 输入噪声和对应的文本标注

信息, 然后生成一个低分辨率的样本; 第二阶段的

生成器将第一阶段生成的低分辨率图像与处理过的

标注信息连接起来作为输入, 以便生成高清样本.
StackGAN++[87] 在此基础上使用树状结构生成器,
引入颜色正则化约束图片的色彩信息, 进一步提高

训练稳定性和生成样本的质量. 
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图 12    DCGAN结构

Fig. 12    The structure of DCGANs
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4.4    应用、分析与总结
 

4.4.1    应用

1024 × 1024

GAN模型种类繁多, 应用广泛, 其中最成功的

应用是图像处理和计算机视觉, 并以人体合成和人

脸生成的发展尤为迅速: 解开纠缠的隐表示生成对

抗网络 [88] (Disentangled representation GAN,
DRGAN)可以根据任意角度的人脸样本输入, 输出

任意目标角度的合成人脸及身份信息; 双通道生成

对抗网络[89] (TPGAN)通过同时学习局部细节和全

局感知实现了写实主义风格的人脸合成; 姿态生成

网络[90] (PG2)根据人体图像和任意姿态合成该姿态

下的人体图像, 这一应用与变结构式生成对抗网络[91]

的效果类似; GAN还可以利用监督学习的方法实

现风格转换, 根据标签信息生成相应的风格图像样

本[92−93]; 相比上述需要多种类标签信息的监督模型,
应用于无监督的人脸生成上的 GAN结构更简单,
相关研究很多[94−96], 目前已经可以生成   

的逼真人脸图像.
SRGAN[97] 是第一个应用于图像超分辨率领域

的 GAN框架, 使 GAN能够提高自然场景图片的

分辨率, ESRGSN[98] 对该模型进行了改进, 增强了

模型性能; CycleGAN[99] 和其改进模型[100−101] 利用循

环损失函数和两组生成器—判别器将图像转化为另

一个风格 ;  GAN 可用于目标检测 ,  perceptual
GAN[102] 和 MTGAN[103] 分别适用于小目标检测和

多目标检测, SeGAN[104] 可以用于对图像的目标检测.
文献 [105]使用 GAN框架首次实现了视频生

成, 但视频的像素和清晰度都非常低, 连贯性也比

较差, 随后的相关研究逐渐的提升了生成视频的清

晰度和连贯性[106−107], 文献 [108]则用 GAN模型作

视频预测. GAN在音频领域也有广泛应用, 例如音

乐生成[109]、语音的合成[110] 和识别[111] 等; GAN在自

然语言处理领域也有应用, 例如信息检索[112]、文本

生成[113] 以及用文本生成图像[114] 等; 另外 GAN在

医学[115−117] 和数据科学[118−119] 等领域也在最近两年内

得到关注和大量应用. 

4.4.2    分析和小结

28× 28 512× 512

因为减少计算量等数学因素, GAN以外的其

他几种主流深度生成模型都假设隐藏变量服从高斯

分布或平均分布等基础分布, 这种不符合实际的假

设, 限制了模型的适用范围. 这一局限性正是 GAN
最大的优势, 因为 GAN模型不需要假设隐藏变量

服从的概率分布和数据的概率分布就能够生成清晰

度很高的样本, 使其在图像处理和计算机视觉等领

域占有绝对优势. 在图像生成领域, 模型的优劣主

要以能生成的最高分辨率为准, 如今的 GAN从最

早的  灰度手写体图像发展到  的自

然场景图像生成, 生成样本清晰度很高且富有多样

性, 用于评价生成样本逼真度的常用指标 Incep-
tion Score[120] 已经可以接近真实图片.

GAN模型是深度生成模型中最大的分支, 目
前已经有数千篇的研究论文, 表 3列举了部分改进

模型, 其中最有影响力的模型包括: InfoGAN[121] 将

生成器的输入噪声分解为一个噪声和表示真实数据

分布的结构化语义特征, 用于表示生成数据的不同

特征维度, 并使用基于互信息的正则化项用于约束

生成器, 使 GAN能够学习解开纠缠的引表示; PG-
GAN[81] 可以随着训练的进行逐渐增加层数, 在训练

好的浅层网络权重的基础上逐渐加深网络的深度,
使模型能够学习更高分辨率的图像; 自注意力生成

对抗网络[122] (Self-Attention generative adversari-
al, SAGAN)将注意力机制引入到 GAN结构中, 使
模型能够更好的处理图像中大范围、多层次的依赖

关系, 并在生成器中应用谱归一化方法作为正则项

约束生成器参数.
在可预见的未来, GAN模型必将是图像生成

领域内最具代表性、最成功的深度生成模型. 很多

与 GAN 结合的生成式模型应用在自然语言处理

中, 例如VAE与GAN的结合、利用强化学习的 Seq-
GAN[109] 等. 这些模型的提出不仅扩展了 GAN的
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图 14    CGAN和 ACGAN结构

Fig. 14    The structure of CGANs and ACGANs
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应用领域, 而且提高了 GAN理论上的完备程度. 

5    流模型

主流深度生成模型中, VAE推导出了似然函

数的变分下界, 但用容易求解的变分下界代替真实

的数据分布属于近似方法, 得到的近似模型无法得

到最好的生成效果; GAN虽然用模型对抗和交替

训练的方法避免了优化似然函数, 保留了模型的精

 
表 3    重要的 GAN模型

Table 3    Important GANs

模型名称 核心方法 生成图片类型 生成最高分辨率

CGAN 将标签信息作为附加信息输入到生成器中再与生成样本一起输入到判别器中 MNIST 28 × 28 

DCGAN 在多种结构中筛选出最优的一组生成器和判别器生成器和判别器均使用深度卷积网络

LSUN
FACES

ImageNet-1k
32 × 32 

VAE-GAN 在VAE结构外嵌套GAN的框架, 用GAN中的判别器学习VAE的两个分布间的相似程度
CelebA
LFW

64 × 64 

BiGAN
生成器是输入输出不相关的编码器和解码器判别器同时输入样本和隐变量判断两者来自编码

器还是解码器

MNIST
ImageNet

64 × 64 

CoGAN 在实现风格转换学习时, 为了让两个编码器的输出尽量接近, 共享两者的最后几层参数
MNIST
CelebA

64 × 64 

Info-GAN
z c z′ c

c

将噪声  拆分成子向量  和  子向量  用于调节输出的类别和形状等条件信息用额外的判别

器判定生成样本的子向量 
MNIST
SVHN

64 × 64 

LSGAN 使用最小二乘损失函数最小二乘可以将图像的分布尽可能接近决策边界
LSUN
HWDB

64 × 64 

WGAN 从理论上分析GAN训练不稳定的原因通过使用Wasserstein距离等方法提高了训练稳定性 LSUN 64 × 64 

f-GAN 证明了任意散度都适用于GAN框架
MNIST
LSUN

96 × 96 

LAPGAN 基于拉普拉斯金字塔结构逐层增加样本分辨率上层高分图像的生成以下层低分图像为条件

CIFAR10
LSUN
STL

96 × 96 

WGAN-GP 将判别器的梯度作为正则项加入到判别器的损失函数中

ImageNet
CIFAR10
LSUN

128 × 128 

SNGAN 使用谱归一化代替梯度惩罚

CIFAR10
STL10
ImageNet

128 × 128 

Improved-DCGAN使用多种方法对DCGAN的稳定性和生成效果进一步加强

MNIST
CIFAR10
SVHN
ImageNet

128 × 128 

EBGAN
将判别器的功能改为鉴别输入图像重构性的高低, 生成器可以在刚开始训练时获得较大的能力

驱动(Energy based)并在短期内获得效果不错的生成器

MNIST
LSUN
CelebA
ImageNet

128 × 128 

BEGAN 判别器为自编码结构, 用于估计分布之间的误差分布提出使用权衡样本多样性和质量的超参数 CelebA 128 × 128 

ACGAN 每个样本都有类标签类标签同时输入到生成器和判别器中
ImageNet
CIFAR10

128 × 128 

SAGAN 用自注意力机制代替卷积层进行特征提取 ImageNet 128 × 128 

SRGAN 生成器用低分图像生成高分图像判别器判断图像是生成器生成的还是真实图像

StackGAN
64 × 64第一阶段使用CGAN生成  的低分图像第二阶段以低分图像和文本为输入, 用另一个

GAN生成高分图像

CUB
Oxford-102
COCO

256 × 256 

StackGAN++
在StackGAN的基础上用多个生成器生成不同尺度的图像, 每个尺度有相应的判别器引入非条

件损失和色彩正则化项

CUB
Oxford-102
COCO

256 × 256 

Cycle-GAN 由两个对称的GAN构成的环形网络两个GAN共享两个生成器, 各自使用单独的判别器 Cityscapes label 256 × 256 

Star-GAN 为了实现多个领域的转换引入域的控制信息判别器需要额外判断真实样本来自哪个域
CelebA
RaFD

256 × 256 

BigGAN 训练时增加批次数量和通道数让权重矩阵为正交矩阵, 降低权重系数的相互干扰
ImageNet
JFT-300M

512 × 512 

PGGAN
网络结构可以随着训练进行逐渐加深使用浅层网络训练好低分图像后加深网络深度训练分辨

率更高的图像

CelebA
LSUN

1024 × 1024 

Style-GAN
在PGGAN的基础上增加映射网络、样式模块增加随机变换、样式混合等功能块使用新的权重

截断技巧
FHHQ 1024 × 1024 
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确性, 但在训练过程会出现各种问题, 因此研究一

种既能保证模型精度又容易训练的深度生成模型是

有意义的.
流模型的基本思想是: 真实数据分布一定可以

由转换函数映射到人为给定的简单分布, 如果该转

换函数是可逆的且可求出该转换函数的形式, 则这

个简单分布和转换函数的逆函数就能够构成一个深

度生成模型. 可逆函数的性质说明 Flow模型是一

个精确模型, 有希望生成质量足够好的样本.
Flow模型的相关论文较少, 重要的论文中存在

很多必须了解的基本结构, 因此本节首先介绍 Flow
的基础框架, 然后详细说明 NICE、Real NVP 和

Glow等常规流、i-ResNet以及变分流等模型的结构. 

5.1    流模型框架

P (x) G(x)

P (x)

数据分布  通过转换函数  将该分布映

射为指定的简单分布, 假设该分布是各分量独立的

高斯分布, 则  可以表示成带有转换函数和雅可

比行列式的如下形式:

P (x) =
1

(2π)
D
2

exp
(
−1

2
∥G(x)∥2

) ∣∣∣∣det [∂G∂x
]∣∣∣∣ (60)

det(·)
G(x) F (z)

G(x)

其中,  表示雅可比行列式. 根据该目标函数优

化能得到  中的参数, 进而得知逆函数  的

具体形式, 这样就能得到一个生成模型. 但雅可比

行列式的计算量很大, 转换函数的逆变换难以求解,
为了保证计算上的可行性,   必须满足如下条件:

1) 雅可比行列式容易计算;
2) 函数可逆, 求逆过程的计算量尽量小.

G(x)

雅可比行列式的维数与数据维数相关, 对于高

维数据而言, 雅可比行列式的计算量要比函数求逆

更大, 因此  首先要满足第一个条件. 流模型提

出将雅可比行列式设计为容易计算的三角阵行列

式, 其值等于对角线元素乘积从而简化求解雅可比

行列式的计算量:∣∣∣∣det [ dhi

dhi−1

]∣∣∣∣ = sum
∣∣∣∣diag [ dhi

dhi−1

]∣∣∣∣ (61)

三角阵行列式的上三角或下三角区域元素的值

为 0意味着每次转换都只有一部分元素参与了映

射, 另一部分元素只进行了恒等变换, 这种简单变

换产生的非线性较弱, 需要多个简单变换的复合形

式增强模型的拟合能力. 根据链式法则可得:

∂z

∂x
=
∂h1

∂x
· ∂h

2

∂h1
· · · ∂hk

∂hk−1
· ∂z
∂hk

(62)

流模型的转换函数用神经网络表示, 该神经网

络相当于一系列转换函数作用效果的累积, 这种简

单变换的叠加过程如同流水一般积少成多, 因此将

这样的过程称为 “流”, 大部分流模型都以这种模型

框架为基础. 此时流模型的对数似然函数可以写成:

logP (x) =− logP (z)−
k∑

i=1

log
∣∣∣∣det( dhi

dhi−1

)∣∣∣∣ = −
k∑

i=1

(
1

2

∥∥Gi(x)
∥∥2−log ∣∣∣∣det( dhi

dhi−1

)∣∣∣∣)+c
(63)

c = −D
2 log(2π)其中,  表示常数.

 

5.2    常规流

常规流 (Normalizing flow)是流模型中最主要

的模型 ,  包括一脉相承的 NICE、Real NVP 和

Glow三个模型. 这三个模型提出了流模型的概念、

确立了模型的基本框架以及转换函数的具体形式,
使模型性能逐步提高, 最新的 Glow已经可以生成

大分辨率的高清人脸图像. 

5.2.1    NICE

非线性独立成分估计 (Nonlinear independent
Components estimation, NICE)[5] 是第一个流模型,
此后出现的流模型大部分都是以 NICE的结构和理

论为基础. 除了流模型的基本框架外, NICE提出了

三个重要的模型结构: 加性耦合层、维数混合和维

数压缩层.

D

xD = [x1:d, xd+1,D] = [x1, x2]

加性耦合层. NICE提出将雅可比行列式构造

成三角阵形式, 并将这种结构称为耦合层 (Coup-
ling layer). 耦合层将  维输入变量分割成两部分

 , 然后取如下变换:

h1 = x1

h2 = x2 +M(x1) (64)

M Rd

h = [h1, h2]

其中,  表示定义在空间  上的任意函数, 下一个

隐藏层变量为  , 这种只含有加性算法的

耦合层被称为加性耦合层 (Additive coupling), 其
结构如图 15所示.

加性耦合层的雅可比行列式是上三角行列式且

对角线元素全部为 1, 用分块矩阵表示该行列式为:

∂h

∂x
=

 ∂h1
∂x1

∂h1
∂x2

∂h2
∂x1

∂h2
∂x2

=

 Id 0
∂h2
∂x1

ID−d

 = 1 (65)

该雅可比行列式的值为 1, 根据链式法则可以

得到:
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det
[
∂z

∂x

]
= det

[
∂h1

∂x

]
· · · det

[
∂z

∂hk

]
= 1 (66)

这使得该项在目标函数中的值为 1, 从而消除

了雅可比行列式的计算量. 该转换函数的逆函数也

很容易得到, 其逆变换的形式如下:

x1 = h1

x2 = h2 −M(h1) (67)

这种结构的转换函数即满足可逆性的要求, 且
逆函数和雅可比行列式都容易求解, 不需要额外的

计算量, 后来大部分的流模型都采用了这种结构.

h11 = h22 h12 = h21

维度混合. 转换函数不仅非线性能力较弱, 而
且每次转换过程都有一部分元素没有变化. 为了使

信息能充分混合, NICE采用在每次耦合层后直接

交换两部分元素的位置  ,   , 其结构

如图 16所示.
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图 16   维数混合结构

Fig. 16    The structure of hybrid dimensions
 

维数压缩层. Flow是以可逆变换结构为基础的

模型, 变换可逆性使得模型中各隐藏层的维数需要

与输入样本维数 D的大小相同, 这使得 Flow模型

存在严重的维数浪费问题, 因此 NICE提出在最后

一层和先验分布之间引入维数压缩层, 此时模型的

对数似然函数变为

logP (x) =− D

2
log(2π)−

k∑
i=1

(
1

2

∥∥Gi(x)
∥∥2)−

1

2
||s ·G(x)||2 +

D∑
i=1

log si (68)

s

s

其中,  表示维数压缩层中待优化的参数. 在压缩层

中引入  等价于将先验分布的方差也作为参数进行

优化. 如果某个方差接近 0, 说明其对应的维数所表

示的流形已经塌缩为点, 从而起到维数压缩的作用. 

5.2.2    Real NVP

Real-valued non-volume preserving (Real
NVP)[123] 直译为实值非体积保持, 非体积保持是指

该模型的雅可比行列式的值不为 1. Real NVP在

NICE的基本结构上, 提出了比加性耦合层非线性

能力更强的仿射耦合层和维数的随机打乱机制, 在
耦合层中引入卷积层使得 Flow模型可以更好地处

理图像问题, 并设计了多尺度结构以降低 NICE模

型的计算量和存储空间.
仿射耦合层. NICE性能较差与耦合层结构过

于简单有关, 因此 Real NVP提出在原有的加性耦

合层的基础上加入了乘性耦合, 两者组成的混合层

称为仿射耦合层 (Affine coupling layer), 其结构如

图 17所示.
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图 17   仿射耦合层结构

Fig. 17    The structure of affine coupling layer
 

该耦合层可以表示成如下形式:
h1 = x1

h2 = x2 ⊙M2(x1) +M1(x1) (69)

仿射耦合层的雅可比行列式是对角线不全为 1
的下三角阵, 用分块矩阵表示该行列式为:

∂h

∂x
=

 Id 0
∂h2
∂x1

M2(x1)

 (70)

log s

该行列式的值为对角线元素乘积, 为了保证可

逆性需要约束雅可比行列式对角线各元素均大于 0,
因此 Real NVP直接用神经网络输出  . 该转换

函数的逆函数很容易表示为:
x1 = h1

x2 =
h2 −M1(x1)

M2(x1)
(71)
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图 15    加性耦合层结构

Fig. 15    The structure of aditive couping
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随机混合机制. NICE性能较差的另一个原因

是交换两个分量的位置不能充分混合变量信息, 因
此 Real NVP采用随机混合机制, 对耦合层之间的

分量随机打乱, 再将打乱后的向量重新分割成两部

分并输送到下个耦合层中, 其结构如图 18所示.
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图 18   随机混合结构

Fig. 18    The structure of random mixing
 

掩码卷积层. 为了更好地处理图片样本, Real
NVP在流模型中引入了卷积层. 卷积方法可以捕

捉样本在空间上的局部相关性, 但是随机打乱机制

会使样本原有的局部相关性消失, 为此 Real NVP
提出先使用掩码增加样本通道数并降低空间维数,
棋盘掩码是一种固定间隔的空间轴上的交错掩码,
能够有效保留样本在空间的局部相关性:

h× w × c→ 1

n
h× 1

n
w × 2nc (72)

用棋盘掩码增加样本通道数的操作称为挤压

(Squeeze), 是流模型中使用卷积层的必须步骤, 然
后对样本的通道执行分割和打乱操作, 这种方式保

留了样本的局部相关性, 以便直接使用卷积网络,
大幅度提高模型的计算效率.

多尺度结构. NICE的加性耦合层和 real NVP
的仿射耦合层在每次执行时都有部分维数的向量没

有改变, 因此 real NVP提出在仿射耦合层中使用

如图 19所示的多尺度结构, 是仿射耦合层交替变

换的一种组合结构.
x = [x1, x2, x3, x4]

x1 x2 h1 h2

z1 z2

h13 h14
z3 h24
h24 z4

将样本分成 4部分  并输入到

耦合层中, 第一次转换将  和  转换成  和  后

当作多尺度结构的结果  和  , 然后将没有改变的

 和  输入到耦合层中继续转换, 得到转换后的

结果  和没有改变的  , 最后在第三次转换过程

中将  转换成  .
多尺度结构通过这种逐层转换的方式, 使数据

的全部元素都可以在一个复合耦合层内进行转换,
保留了原有方法中雅可比行列式容易计算的特点, 减
少模型复杂度和计算量的同时增加模型的生成能力. 

5.2.3    GLOW

GLOW[124] 是以 NICE和 real NVP为基础结

构的模型, 是当前流模型中效果最好的模型. GLOW
模型主要有两个贡献: 第一个贡献是修改流模型的

结构, 提出完整的模型结构, 引入 Actnorm层; 第
二个贡献是提出 1乘 1卷积和 LU矩阵分解方法并

将置换矩阵当作优化项.
模型结构修改. GLOW以 real NVP模型为基

础构造了性能更好的模型框架, 并针对 real NVP
的不足进行两处修改:

1) 仿射耦合层内部的乘性耦合使得其计算量

是加性耦合层的两倍, 但经过实验证明仿射耦合层

的性能提升很小, 因此 GLOW训练高维样本时为

了减少计算量只保留加性耦合层.
2) GLOW证明了棋盘掩码的复杂操作不能提

升模型的生成能力, 因此删除了该模块.
Actnorm 层. 由于内存限制, 流模型在训练较

大的图像时每个批次的样本数通常选 1, 因此提出

了类似于批归一化处理的 Actnorm层. Actnorm
用批次样本的均值和方差初始化参数 b和 s, 是对

先验分布的平移和缩放, 有助于提高模型的生成

能力.
置换矩阵. 相比于 NICE中的简单交换, real

NVP的随机打乱方法可以得到更低的损失, 因此

GLOW提出用 1乘 1卷积运算改变置换通道的排

列, 用置换矩阵替代随机打乱并放到损失函数中一

并优化以进一步提升模型效果.

h = xW,

detW.

具体方法是通过一个随机旋转矩阵W置换输

入轴通道的排列顺序使   为了保证转换函

数的可逆性, 方阵W初始化为随机正交矩阵, 因此

其雅可比行列式的值为 

为了更容易计算雅可比行列式的值, GLOW

 

z1 z2 z
3

z
4

h
3

h
1

x
1 x

2
x
3

x
4

h
2 h

3

1

h
4

2

h
4

1

f 3

f 2

f 1

 

图 19    仿射耦合层的组合策略

Fig. 19    Composition schemes for affine coupling layers
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W = PLU,利用 LU矩阵分解法分解正交矩阵W使 

其中 P是置换矩阵, L是对角线全为 1的下三角阵,
U是上三角阵, 此时可以容易得到雅可比行列式的

值为上三角阵 U的对角线乘积:

log | detW | =
∑

log|diag{U}| (73)

×

GLOW使用 LU分解法计算旋转矩阵W的雅

克比行列式的值, 几乎没有改变原模型的计算量,
且减少了待优化参数的数量. 实验证明了可逆 1  1
卷积可以得到比随机打乱机制更低的损失且具有很

好的稳定性.

K L x

K

L− 1

K

GLOW的单个转换结构包括 Actnorm层、可

逆 1乘 1卷积和耦合层, 其流程图如图 20所示. 图
中的超参数  和  表示循环次数. 样本  先进行 squ-
eeze操作后用单步转换结构迭代  次, 然后将转换

的结果进行维数分割, 分割后的两部分变量与多尺

度结构的结果意义相同, 将整个过程循环  次

后将未转换过的部分维数再次进行 squeeze操作和

 次单步转换, 以上构成了 GLOW的多尺度结构.
  

维度分割

单步转换结构

Squeeze

x

× K

× K

Squeeze

单步转换结构

zi

zl

× (L − 1)

 

图 20   GLOW的层结构

Fig. 20    The structure of layers in GLOW
 

256× 256

GLOW进一步提升了流模型的性能, 各个数

据集上的表现都超过了其他所有流模型, 可以生成

清晰度很高的人脸图像, 缺点是置换矩阵导致模型

的层数很多, 拥有生成式模型中最大的参数量级,
例如生成  的高清人脸图像需要 600多个

耦合层和 2亿多个参数, 训练成本很高, 因此改进

自身结构或使用非线性程度更高的转换函数以降低

训练成本和模型深度是提高流模型实用性的关键. 

5.3    可逆残差网络

以 GLOW为代表的常规流模型有两个严重的

问题: 第一个问题是流模型为了保证转换函数的雅

可比行列式在计算量上的可行性, 导致单层转换函

数的非线性变换能力很弱, 过多耦合层的累加使模

型的参数个数巨大; 第二个问题是为了有一个容易

求解的逆函数, 流模型的耦合层的存在, 导致模型

是不对称的.
可逆残差网络 (Invertible residual networks, i-

ResNet)[125] 是以残差网络为基础的生成模型, 利用

约束使残差块可逆, 然后用近似方法计算残差块的

雅可比行列式, 这使得 i-ResNet与其他流模型有本

质区别: 保留了 ResNet的基本结构和拟合能力, 使
残差块是对称的又有很强的非线性转换能力. 

5.3.1    残差块的可逆性条件

y = x+G(x) x+G(x)

y 1 + ∂G(x)/∂y

G(·)
Lip(G) < 1

G(·) = F (Wx+ b)

i-ResNet的基本模块与 ResNet相同, 可以表

示成  , 残差块用神经网络  拟

合  , 使得残差块的梯度  不会在深层

网络中出现梯度消失的问题, 以便训练更深层次的

网络. 将 i-ResNet构造成流模型, 首先要保证模型

的可逆性, 等同于保证单个残差块的可逆性. 残差

块可逆性的充分不必要条件是函数   的 Lips-
chitz范数小于 1即  . 因此神经网络拟合

的函数  使用普通激活函数时, 其
可逆性条件等价于权重矩阵W的谱范数小于 1:

Lip(G) < 1⇔ Lip(W ) < 1 (74)

G(·)因此只要对   内的所有权重矩阵进行谱归

一化后乘一个介于 0和 1之间的系数即可保证残差

块的可逆性:

W ← cW

||W ||2
(75)

 

5.3.2    i-ResNet 的求解方法

xn+1 = y−
G(xn) xn

Lip(G) > 0.5 xn

流模型需要直接计算出残差块的逆函数, 但残

差块的形式导致很难直接求出逆函数的解析形式,
为了简化计算 ,   i -Re sNe t 使用迭代  

 : 当  收敛到某个固定函数时表明得到了足

够近似的逆函数, 并给出限制  保证 

的收敛性.
i-ResNet的关键是如何求解残差块的雅可比行

列式的值, 雅可比行列式可以表示如下:

∂(x+G(x))

∂x
= I +

∂G

∂x
(76)

为了求解该式, i-ResNet先后使用级数展开、

截断和随机近似三种数学方法: 首先用恒等式将雅

可比行列式绝对值的对数转化为求迹, 并在使用级

数展开形式后在第 n项截断, 然后使用随机近似方

法得到近似值.
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i-ResNet使用多种手段直接且较高效的求解出

残差块的雅可比行列式, 尽管模型的生成能力与

GLOW 相差很大, 但摆脱了耦合层的弊端, 是对

FLOW模型的革新和大胆的尝试. 

5.4    变分推理流

如 VAE等使用变分推断的生成模型通常将近

似后验分布假设成高斯分布或高斯混合分布, 但高

斯分布只是众多可能的后验分布中的很小一部分,
如果真实的后验分布与假设分布相差较大, 则解码

器的拟合效果很差, 导致生成器只能生成模糊的图

像样本.
为了增加后验分布假设的丰富性, 变分推理流

模型 (Variational inference with flow)在流模型中

引入变分推断: 将编码器输出的均值和方差用转换

函数映射到更复杂的分布, 再由解码器根据后验分

布重构样本. 这种方法使变分流映射得到的后验分

布更接近真实的后验分布. 

5.4.1    归一化流的变分推断

P (z)

P (zK) G(z) = z + uF (z)

F (z) = F (wTz + b) u,w, b

ψ(z) = F ′(wTz + b)

在 VAE变分推断过程引入流模型结构的归一

化流变分推断 (Variational inference with normal-
izing flow, VINF)[126] 是变分流模型的一种, 对于编

码器得到的分布  , VINF用归一化流将该分布

映射为  , 映射函数为:   , 其
中  表示神经网络,   为模型

参数. 令  , 则转换函数的雅可比

行列式为:

det
∣∣∣∣∂F∂z

∣∣∣∣ = det
∣∣∣I + uψ(z)

T
∣∣∣ = ∣∣1 + uTψ(z)

∣∣ (77)

由此可以推导出的变分下界为:

L(x) =EQ(z|x )(− logQ(z |x ) + logP (z, x)) =

EP (z)[lnP (z)]− EP (z)[logP (x, zK)]−

EP (z)

[
K∑

n=1

ln
∣∣1 + uTnψzn−1

∣∣] (78)

P (z)

wTz + b = 0

VINF认为该转换函数相当于对初始密度 

在垂直于超平面  方向上进行的一系列

收缩和扩展, 因此称之为平面流 (Planar flow), 这
与 real NVP的命名方法相似, 此外还提出了沿固

定点径向收放的径向流 (Radial flow). 

5.4.2    可逆自回归流的变分推断

自回归结构是用当前时刻以前的观测序列预测

当前时刻的函数值, 将自回归结构的流模型应用在

VAE 变分推断中的模型称为可逆自回归流 (In-
verse autogressive flow, IAF)[127]. IAF的可逆自回

x

µ σ2 h′

归流可以分为两个部分, 第一个部分以数据  作为

编码器的输入, 输出的三个变量分别为高斯分布的

均值  、方差  和辅助变量  , 然后重参数化得到

后验变量 z, 其结构如图 21.

  
x 编码器 h

z

μσ

ε +×

 

图 21   IAF第一层结构

Fig. 21    The structure of the first layer in IAF
 

h′

µt σt
2

第二部分的输入为后验变量 z和辅助变量  ,
通过自回归网络输出  和  , 其结构如图 22所示.

  
自回归网络
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图 22   IAF其余层结构

Fig. 22    The structure of other layers in IAF
 

因此 IAF的转换结构可以表示为:

ht = µt + σt ⊙ ht−1 (79)

dzt/dzt−1 =

σtσt

该转换函数的雅可比行列式容易计算: 正向传

播的雅可比行列式是对角线为 0的下三角矩阵, 逆
向传播的雅可比行列式是对角线为  

 的下三角矩阵, 由此可以得到自回归流的近似

后验分布为:

logQ(z|x) =−1
2

D∑
i=1

(
ε2i +log(2π)+

T∑
t=0

logσt,i

)
(80)

[mt, st]

IAF在第二部分的自回归网络中采用长短时记

忆网络 (Long short term memory, LSTM), 此时

LSTM的输出为  , 然后根据如下公式计算后

验分布的均值和方差:

σt = sigm(st)

zt = σtzt−1 + (1− σt)mt (81)

掩码自回归流 (Masked autoregressive flow,
MAF)[128] 是 IAF的衍生模型, MAF将 real NVP
中的掩码卷积层引入到 IAF中, 使 IAF能够更好

地处理图像样本, 然后提出了条件掩码自回归流CMAF
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将MAF应用到监督模型中. 基于计算考虑, IAF和

MAF有互补性: MAF训练快生成样本慢, IFA训

练慢生成样本快. 对于生成模型来说, 训练过程的计

算量通常很大, 因此在生成任务中MAF更为适用. 

5.5    总结

Flow是一个非常精巧的模型, 也是在理论上没

有误差的模型. Flow设计了一个可逆的编码器, 只
要训练出编码器的参数就能直接得到完整的解码

器, 完成生成模型的构造. 为了保证编码器的可逆

性和计算上的可行性, 目前 Flow类模型只能使用

多个耦合层的堆叠来增加模型的拟合能力, 但耦合

层的拟合能力有限, 这种方法很大程度上限制了模

型的性能. Flow目前的应用范围集中在图像生成领

域中的人脸生成, 最优秀的模型为 GLOW.
相比于以 GAN 为首的其他深度生成模型 ,

Flow参数量更多、运算量更大, 且应用领域只局限

于图像生成, 这些弊端限制了 Flow的进一步发展,
作为无误差的生成模型, 潜力巨大的 Flow模型应

该在未来的研究中寻找更高效的可逆编码器结构或

者拟合能力更强的耦合层, 并扩展模型的应用范围. 

6    自回归网络

自回归是统计学中处理时间序列的方法, 用同

一变量之前各个时刻的观测值预测该变量当前时刻

的观测值. 用条件概率表示可见层数据相邻元素的

关系, 以条件概率乘积表示联合概率分布的模型都

可以称为自回归网络.
自回归网络中最有影响力的模型是神经自回归

分布估计, 该模型起源于受限玻尔兹曼机 RBM, 将
其中的权重共享和概率乘积准则与自回归方法结

合, 该模型的前向传播等同于假设隐藏变量服从平

均场分布的 RBM, 且更灵活、更容易推理, 模型性

能也更好. 

6.1    自回归网络的基本形式

自回归网络的基本形式有三种: 线性自回归网

络、神经自回归网络和 NADE. 线性自回归网络[129]

是自回归网络中最简单的形式, 没有隐藏单元、参

数和特征共享; 神经自回归网络[130] 的提出是为了用

条件概率分解似然函数, 避免如 DBN等传统概率

图模型中高维数据引发的维数灾难.
神经自回归网络是具有与线性自回归相同结构

的有向图模型, 该模型采用不同的条件分布参数,
能够根据实际需求增加容量, 并允许近似任意联合

分布. 另外神经自回归网络可以使用深度学习中常

见的参数共享和特征共享等方法增强泛化能力. 

6.2    NADE
 

6.2.1    NADE 模型结构

观测数据的有序排列起源于完全可见贝叶斯网

络 (Fully visible Bayes nets, FVBN)[131], 该算法最

早定义了将高维数据的概率通过链式法则分解为条

件概率乘积的方法. 神经自回归分布估计模型 (Neur-
al autoregressive distribution estimation,
NADE)[6] 根据这种方法进行建模:

P (x) =

D∏
d=1

P (xod |xo<d
) (82)

xo<d
D xod

i

其中,  表示观测  维观测数据中位于  左侧

的所有维数, 表明该定义中第  个维数的数值只与

其之前的维数有关, 与之后的维数无关.
RBM中输出层到隐藏层的权重是隐藏层到输

入层权重的转置, 而 NADE可以利用上述公式独立

参数化各层之间的权重. 另外, 模型中引入了附加

的参数共享, 将条件分布进行参数化并写成如下形式:

P (xd = 1|x<d) = sigm(Vd,· · hd + bd)

hd = sigm(W·,d · xd + c) (83)

V ∈ RD×H b ∈ RD W ∈ RH×D c ∈ RH

Vd,·,W·,d d

d c

O(HD)

其中,  ,   ,   ,   均

为模型参数.   分别表示两个矩阵的  行和

 列, 说明两个矩阵和偏置  是共享参数, 使 NADE
算法只需要  个数的参数, 且可以降低过拟合

的风险. 此外该算法容易递归计算:

h1 = sigm(a1), a1 = c

hd = sigm(ad)

ad =W·,<dxd + c =W·,d−1xd−1 + ad−1 (84)

h

O(h) P (x)

O(hd)

从公式可以看出每次计算隐藏变量  和条件概

率需要的计算量均为  , 因此计算  概率的

计算量为  , 共享参数的引入使得 NADE在正

向传播和均匀场推断中执行的计算大致相同. 

6.2.2    模型扩展

hd单元修正. Bengio[132] 指出  的多次累加会使

隐藏层单元越来越饱和, 因此添加权重衰减参数以

降低隐藏层单元的饱和现象:

hd = sigm(ρdad), ρd =
1

i
(85)

实验中发现使用修正线性单元作为激活函数可

以得到更好的生成效果.
NADE-k. 为了使 NADE模型能够更好的推断

数据中的缺失值, Raiko等[133] 根据 CD-k算法的思

想对可见层和隐藏层之间进行反复迭代, 替代原始

NADE 的单次迭代, 实验显示这种方法能有效提
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升 NADE模型推断缺失值的能力, 该模型可以称

为 NADE-k.

O(h) O(logh)

并行 NADE. 尽管 NADE的训练速度很快, 但
条件概率的有序性使得模型无法并行处理, 生成样

本的速度很慢. Reed等[134] 为了打破像素之间的弱

相关性, 提出允许对某些像素组建模使之条件独立,
只保留高度相关的临近像素, 从而使 NADE可以

并行地生成多个像素, 大大加快抽样速度, 使隐藏

变量和条件概率需要的计算量由  锐减到  ,
但是这个舍弃像素之间弱相关性的方式必然会一定

程度的影响模型的性能. 

6.2.3    深度 NADE
有多个隐藏层的深度 NADE模型在第一个隐

藏层和输出层的计算量和上述的单层模型相同, 文
中推导出了无序时损失函数的无偏估计, 并在输入

层引入掩码, 使用卷积神经网络处理高维数据. 此
外, NADE 能够通过随机抽样处理任意顺序的数

据, 将信息提供给指定用于观测某些输入的隐藏单

元并预测缺失信息, 这种形式可以使 NADE模型

能高效推断[135].

O(D!)

O(dh2l)
l

O(h2d2)

深度 NADE模型有两个问题. 第一个问题是

条件概率的值与数据的排列顺序是相关, 但模型接

收到的数据排列是随机的, 想找到最合适的排列顺

序需要  的计算量和存储空间, 而直接将单个

NADE堆叠, 非线性的计算将导致计算量 

过大, 其中  表示隐藏变量层数. 另一个缺点是随着

隐藏层层数增加, 其他隐藏层的计算量会大大增加

达到  , 巨大的计算量使得 NADE模型很难

扩展到多层. 实验证明 NADE模型的效果比 DBM
好, 但模型参数数量还是计算量都远大于 DBM. 

6.2.4    卷积 NADE

使用条件概率乘积表示联合概率的 NADE只

适用于低维数据, Uria等[136] 提出将 CNN与 NADE
结合的 ConvNADE模型, 该模型首先将图片输入

到 CNN网络中进行特征提取, 然后将特征输入到

NADE中, 此时 NADE输入层的条件概率公式可

以表示成:

P (xod |xo<d
) = sigm(vec(hl)od + b) (86)

hl l vec( · )其中,  表示卷积网络的第  层输出,   表示行

之间关系的函数, 在 CNN和 NADE之间的层使用

掩码作为辅助通道可以有效提高模型性能. 

6.3    像素循环神经网络

像素循环神经网络 (Pixel recurrent neural
network, PixelRNN)[137] 将图片的像素作为循环神

经网络的输入, 本质上是自回归神经网络在图片处

理上的应用, 国外很多文献把 PixelRNN模型称为

自回归网络. 该模型利用深度自回归网络预测图片

的像素值, 并提出三种不同结构的深度生成模型.

PixelCNN. 该模型直接利用卷积神经网络

(Convolutional neural network, CNN)处理像素,

然后用特殊结构的掩码避免生成样本时出现缺少像

素的问题. 这种方法结构简单、训练速度快且稳定,

而且能够直接以似然函数作为目标, 使 PixelCNN

的似然指标远超过其他的深度生成式模型, 但缺点

是生成的样本不理想, 原因可能是卷积核不够大.

Row LSTM. 这种模型结构能捕捉到更多邻近

像素的信息, 该模型对 LSTM的输出进行行卷积,

且三个门也由卷积产生, 这种方法可以捕捉到更大

范围的像素, 但问题是该模型的像素依赖区域是个

漏斗形状, 明显会遗漏很多重要的相关像素.
Diagonal BiLSTM. 为了捕捉到更多相关像素

信息, 作者提出了第三种模型. 该模型通过重新构

造像素位置的方法使 LSTM的输入不存在遗漏像素,
即双向长短时记忆网络 BiLSTM. BiLSTM利用特

征映射的翻转构造双向的 LSTM网络, 消除映射时

的像素盲点, 比 Row LSTM更好的捕捉像素信息.
这几种模型的本质都是捕捉当前元素周围的像

素信息, 用残差结构优化深度模型, 序列化的产生

像素样本, 但逐个像素生成的样本生成方式导致模

型生成速度很慢. 

6.4    掩码自编码器

掩码自编码器 (Masked autoencoder for dis-
tribution estimation, MADE)[138] 是将自回归的方

法应用到自编码器中, 提高自编码器估计密度的能

力, 实现方法主要是利用掩码修改权重矩阵使自编

码器的输出成为自回归形式的条件概率.
自编码器通常表示能力较差, 因此适合与表示

能力强的自回归模型结合. 根据自回归估计概率密

度的方法, MADE的输出应为条件概率, 当输入数

据为二值时, 模型的目标函数是交叉熵损失函数.
自编码器的权重矩阵部分连接行的值为 0, 构造这

种权重矩阵最容易的方法就是对权重矩阵进行掩码

处理, 阻断无关变量之间的连接通道, 实现自编码

器和自回归网络的结合.
MADE的另一个优势是很容易扩展到深层网

络, 只需要增加隐藏层的层数并添加对应的掩码.
作者给出了其他隐藏层掩码的设计方法和针对掩码

的不可知连接方法的训练算法. 从实验结果可以看

出 MADE的生成能力与 NADE基本持平并在部

分数据集上超过了 NADE. 
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6.5    应用和总结

自回归结构最大的优势是可以对序列数据进行

很好的密度估计, 可以与其他生成模型结合, 如将

自回归结构和自编码器结合用于生成段落和文本等

序列样本的自回归自编码器[128, 139], 和卷积网络结合

生成人类语音的生成模型WaveNet[140] 等.
自回归网络的缺点是表示目标函数的条件概率

乘积无法并行运算, 导致训练和生成样本所需要的

计算量远大于 VAE和 GAN等其他通用模型, 这
极大限制了自回归生成模型的发展和应用, 寻找合

理的并行运算方式是破解这个难题的关键. 

7    其他深度生成模型
 

7.1    矩阵匹配网络

P (x) Q(x)

F

最大平均差异 (Maximum mean discrepancy,
MMD)最早用于双样本检测[141], 从概率统计的角度

比较两个数据集的差异程度, 并根据两个数据集的

可观测数据判断这两个数据集的分布是否相同. 基
于两个分布  和  的样本, 通过寻找再生核

希尔伯特空间上的连续函数  使得两个分布的样

本在该函数上的函数值的均值差最小:

DMMD[F, P,Q]=sup(Ex∼P [F (x)]−Ex∼Q[F (x)]) (87)

当且仅当两个函数有相同分布时函数值等于 0.
在生成式模型的损失函数中用 MMD作为衡

量数据分布和模型分布差异的模型称为生成式矩阵

匹配网络 (Generative moment matching net-
works, GMMN)[142]. 两个分布的最大平均差异的平方为:

LMMD2 =

∥∥∥∥∥∥ 1

N

N∑
i=1

F (xi)−
1

M

M∑
j=1

F (xj)

∥∥∥∥∥∥
2

=

1

N2

N∑
i,i′=1

K(xi, xi′) +
1

M2

M∑
j,j′=1

K(xj , xj′)−

2

NM

N∑
i=1

M∑
j=1

K(xi, xj)

(88)

K(·)其中,  表示核函数. MMD可以使模型无需MCMC
抽样直接用批次随机梯度下降法训练, GMMN模

型原来简单, 在理论上有可行的解释, 但在生成模

型中单独使用双样本检验方法的效果不如 GAN和

VAE等模型, 且在训练过程中的批次需要较大样

本数量, 使该模型的计算量较大, 所以通常将MMD
方法应用到其他生成模型中.

将 MMD引入到 VAE模型中: 用贪婪算法预

训练自编码器, 然后固定自编码的参数并在隐藏层

加入先验为均匀分布的 GMMN, 最小化数据样本

和通过 GMMN与 VAE解码器共同生成的样本的

最大平均差异, 该模型称为 GMMN+AE, 实验表

明附加 GMMN的模型性能得到有效提升.
Li等[143]将MMD引入到GAN模型中, 把GAN

中的判别器替换成基于核的MMD双样本检验, 基
本思想是通过引入基于对抗核的学习方法替代原来

的高斯核, 提高了 GAN的生成能力和计算效率.
Ren等[144]提出了基于条件最大平均差异CMMD

的生成模型, 在MMD中引入条件分布来提高该模

型在某些任务上的性能. 该模型在保持原模型训练

过程简单性的同时扩展了模型性能, 提高模型的生

产能力和判别能力. 

7.2    生成式随机网络

生成随机网络 (Generative stochastic net-
work, GSN)[145] 是降噪自编码器的一般化形式, 可
以使用反向传播快速训练, 主要用于缺省值预测和

结构化输出. GSN可以看成是自编码器和 DBN的

结合[146], 但该模型直接将生成过程参数化, 利用参

数化马尔科夫过程代替直接参数化似然函数, 将无

监督密度估计问题转化成监督问题的近似. GSN在

马尔科夫链中加入隐藏变量, 然后利用指定的一步

马尔科夫链重复迭代预测可见变量.
P (x)

P (x̂|x)

P (x̂|x) P (x|x̂)
P (x)

对于来自分布  的样本, 降噪自编码器构造

分布  以得到带有噪声的样本, 利用自编码器

学习重构分布. GSN继承了这一思想, 根据上述得

到的分布  和重构分布  , 利用贝叶斯公

式可以求得  :

P (x|x̂) = 1

Z
P (x̂|x)P (x) (89)

z x

P (x)

其中,  表示与  不相关的归一化常数. 重构分布比

数据分布更容易学习, 因此利用降噪自编码器的方

法可以更容易的求出  的分布.

x̂t ∼ P (x̂|xt) xt+1 ∼ P (x|x̂t)

GSN的计算过程类似于 DBN中的 Gibbs抽
样, 但不需要进行预训练算法. 如果将降噪自编码

器的马尔科夫链定义为两个条件概率分布的参数化

形式:    和   , 则其一般形

式的 GSN指定马尔科夫链的一步:
ht+1 ∼ P (h|ht, xt)1)    表示在给定先前的隐藏

变量和可见变量时如何更新当前时刻的隐藏变量,
相当于降噪自编码器中的编码器.

xt+1 ∼ P (x|ht+1)2)   表示在给定潜在状态的当

前值后如何产生下一个可见变量, 相当于降噪自编

码器中的解码器.
logP (xk|hk)GSN的目标函数是  , 并使用重参

数化技巧和回退训练过程. 回退训练过程原本是加
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速降噪自编码器训练过程收敛速度的方法, 该过程

用多个随机编码解码步骤组成以初始化训练样本,
虽然从马尔科夫平稳分布的角度看多个步骤和单步

骤是等价的, 但实际应用中可以有效去除数据中的

伪信息. 回退训练过程同样可以改善GSN的收敛性.
用于无监督聚类的 GSN可以在监督学习中使

用[147], 通过在重构概率上添加监督数据的标签信息,
提出了混合目标函数, 将原本的生成目标函数和带

有标签信息的判别目标函数混合在一起并用系数权

衡两者的权重, 这种方法可以有效地在监督数据中

使用 GSN算法. 

8    未来趋势及发展方向

深度生成式模型试图把概率论与数理统计的知

识与强有力的深度神经网络的表示学习能力相结

合, 在最近几年取得了显著进步, 是当前主流的深

度学习方向. 本文对深度生成式模型的主要类型进

行了梳理, 给出了模型的构造过程、优缺点以及模

型存在的问题. 深度生成式模型虽然大有潜力, 但
也存在很多挑战:

1) 评估指标与评估系统. 和判别式模型、基于

矩阵与线性代数的模型、基于几何的模型相比, 深
度生成模型存在训练过程复杂、结构不易理解和使

用、训练速度慢等问题, 在大规模数据上学习模型

很困难, 在不同的应用领域应该有相应的有效评估

指标和实用的评估系统是急需研究的问题.
2) 不确定性. 深度生成模型的动机和构造过程

通常有严格的数学推导, 但在实际过程往往限于求

解的难度不得不进行近似和简化, 使模型偏离原来

的目标. 训练好的模型难以在理论上分析透彻, 只
能借助实验结果反向判断调整方法, 对生成模型的

训练造成很大困扰, 是限制模型进一步发展的重要

因素. 因此了解模型的近似和简化对模型性能、误

差和实际应用的影响是发展生产模型的重要方向

3) 样本多样性. 如何使深度生成模型生成的图

像、文本和语音等样本具有多样性是一个值得研究

的问题. 度量多样性最基本的标准是熵, 因而把生

成模型与最大互信息结合的 Info-VAE和 Info-GAN[121]

等模型既能限制生成模型的灵活性又能提升样本的

多样性; 把训练样本看作多个概率分布的噪声混合

后的随机变量, 提取不同噪声的特征表示, 得到不

同层次的特征表示, 在训练目标函数里显式地引入

不同的归纳偏置.
4) 泛化能力. 机器学习理论认为好的模型要具

有更好的泛化能力. 重新思考深度学习的泛化能力,
从模型复杂性、偏差-方差权衡等观点, 理论上讨论

各种深度生成模型的学习机制, 丰富模型的理论基

础, 从而真正确立深度生成模型在深度学习中的显

著地位是值得思考的问题.
5)更高效的模型结构和训练方法. 代表着最先

进的一批生成模型如 BigGAN、Glow和VQ-VAE[60−61]

等已经可以生成足够清晰的图片样本, 但这样的大

型模型背后是远超常规的计算量, 是所有大型生成

模型的弊端: 高昂的计算机硬件设备以及长时间的

训练让很多人难以进入该领域的前沿研究, 所以更

加高效的模型结构和训练方法是未来发展方向之一.
6) 应用领域扩展. 深度生产模型的应用范围相

对较小, 如何将其他深度生成模型的思想以及成果

运用在常见场景中、如何加速与这些领域的融合,
是未来进一步发展深度生成模型的关键方向, 如智

能家居物联网和自动驾驶等领域都有待深度生成模

型的使用. 目前生成模型通常用于传统机器学习和

人工智能专属领域, 对于工业生产等其他领域的应

用也有待进一步开发.
7) 生成离散数据. 如 GAN等深度生成模型的

训练依赖于参数的完全可微, 因此无法直接生成如

独热编码等离散数据. 这个问题限制了此类深度生

成模型在 NLP领域的应用, 目前已经有初步的解

决办法, 例如使用 Gumbel-softmax[148]、用连续函数

近似[149] 等, 但效果有待进一步提升. 因此研究深度

生成模型生成离散数据是提高文本生成能力的关键

问题, 是值得深入研究的领域.
8) 度量方法. 生成模型可以使用不同的度量方

法, 例如GAN使用的是KL散度和 JS散度, WGAN
使用Wasserstein距离替换了原来的散度, 可以提

升模型的生成能力和训练稳定性. 因此通过理论分

析, 使用新的度量方法可能会进一步提高模型性能. 

9    总结

近年来深度学习在多个领域取得了巨大成就而

受到人们的广泛关注, 作为深度学习中的一个重要

分支, 深度生成模型在计算机视觉、密度估计、自然

语言和语音识别、风格迁移、无监督问题和半监督

学习等领域得到成功应用. 本文对各类深度生成模

型和相关的改进模型进行了详细阐述, 重点介绍各

种改进模型的结构、算法, 然后根据模型的不同特

点对模型进行分类、梳理和总结. 本文根据深度生

成式模型处理似然函数的不同方法将模型分为三类:
第一类方法是近似方法, 其中包括采用抽样方

法近似计算似然函数的受限玻尔兹曼机以及以该模

型为基础模块的深度置信网络、深度玻尔兹曼机等,
这类模型开启了深度学习的潮流. 尽管因为模型结

构和计算方式等原因而逐渐被淡忘, 但其完备的理

论体系和各种算法对深度生成模型很大的启发和影
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响; 另一种模型直接优化似然函数变分下界的变分

自编码器, 通过编码、重构和解码三个过程完成了

由隐变量到样本的生成过程, 最重要的贡献是使用

了变分下界并提出了重构方法, 重要的改进模型包

括重要性加权自编码和深度辅助深度模型, 这类模

型是当前主流的深度生成模型之一.
第二类方法的代表是生成对抗网络. 生成对抗

网络本质上是将难以求解的似然函数转化成神经网

络, 让模型自己训练出合适的参数来拟合这个似然

函数, 即模型中的判别器, 避开了难以求解的似然

函数, 因为在多个领域中占有绝对优势而成为当前

机器学习领域最热门的研究方向之一.
第三类方法是对似然函数进行适当变形的流模

型和自回归模型. Flow利用可逆函数构造似然函数

后直接优化模型参数, 属于理论上没有误差的深度

生成模型, 但雅可比行列式的巨大计算量限制了生

成能力的提升, 可逆残差网络通过多种运算技巧消

除了这种限制, 却又带来了计算误差且模型的生成

能力较差; 自回归模型将目标函数分解为条件概率

乘积, 这类模型应用非常广泛, 包括神经自回归密

度估计、像素循环神经网络、掩码自编码器以及

WaveNet等, 主要缺点是条件概率乘积无法并行运

算, 导致训练和生成样本所需要的时间远大于其他

深度生成模型.
从上述各类模型的总结可以看出深度生成模型

的种类相当丰富且发展迅速, 尽管各类模型都存在

一定的问题和限制, 但不能否认的是, 随着理论研

究的进一步深入和应用领域的进一步扩展, 深度生

成模型必将成为未来人工智能领域的主流技术.
符号说明

a, b  --------------神经元偏置

c  --------------常数

D  --------------散度

E(·)   --------------能量函数

E(·)  --------------数学期望

F (·), G(·)  --------------神经网络构成的函数

h  --------------中间层神经元

H(·)  --------------熵函数

K(·)  --------------核函数

L(·)  --------------目标函数

M(·)  --------------空间上的任意函数

N(·)  --------------高斯分布

P (·)  --------------概率分布

P̃ (·)  --------------未归一化的分布

Q(·)  --------------近似分布

x  --------------可见层神经元

x̂  --------------重构样本

W--------------权重矩阵

z  --------------隐藏层神经元

Z  --------------配分函数

∇   --------------梯度

Pg(x)   --------------生成分布

Pr(x)  --------------数据分布

α, λ  --------------超参数

θ, φ  --------------模型参数

µ  --------------均值

σ2  --------------方差
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