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    摘 要 

 
概率模型的无监督学习是机器学习中的一个核心但具有挑战性的问题。 具体而

言，设计具有易学习，采样，推理和评估的模型对于解决此任务至关重要。 我们

使用实值非体积保持（Real NVP）变换——一组强大，稳定，可逆和可学习的变

换来扩展此类模型的空间，从而产生具有精确对数似然计算的无监督学习算法，精

确且有效的采样，潜在变量的精确和有效推断，以及可解释的潜在空间。 我们展

示了它通过采样，对数似然评估和潜变量操作在四个数据集上建模自然图像的能

力。 

 

1 介绍 

 

由于改进的监督学习技术，表示学习领域经历了巨大的进步。然而，无监督学习有可能利用大量

未标记数据，并将这些进展扩展到其他方式不切实际或不可能的地方。 

无监督学习的一种原则性方法是生成概率建模。生成概率模型不仅具有创造新内容的能力，它们

还具有广泛的重建相关应用，包括修复[61,46,59]，去噪[3]，着色[71]和超分辨率[9] ]。 

由于感兴趣的数据通常是高维度和高度结构化的，因此该领域的挑战是建立足够强大的模型来捕

捉其复杂特征并且模型仍然可训练。我们通过引入实值非体积保持（Real NVP）变换来解决这一挑

战，这是一种易于处理且富有表现力的高维数据建模方法。 

该模型可以执行数据点的有效且精确的推断，采样和对数密度估计。此外，本文介绍的体系结构

可以从该模型提取的分层特征中精确有效地重建输入图像。 

 

2 相关工作 

 

关于概率生成模型的大量工作侧重于使用最大似然训练模型。 一类最大似然模型是由概率无向

图描述的模型，例如受限玻尔兹曼机器[58]和深玻波兹曼机器[53]。 通过利用其二分结构的条件独立

性来训练这些模型，以允许对潜在变量进行有效的精确或近似后验推断。 然而，由于相关边际分布

对潜在变量的难以处理，其训练，评估和采样程序需要使用近似值，如平均场推理和马尔可夫链蒙特

卡罗，这些复杂模型的收敛时间 
  

当作者在 Google Brain 时，工作已经完成. 
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图 1：Real NVP 学习数据分布 和潜在分布 Pz（通常是高斯分布）之间的可逆，稳定映射。 在这里，我们展

示了在玩具 2-d 数据集上学习的映射。 函数 f（x）将样本 x 从左上方的数据分布映射到右上方的潜在分布的近

似样本 z。 这对应于给定数据的潜在状态的精确推断。 反函数 将样本 z 从右下方的潜在分布映射到左下

方数据分布的近似样本 x。 这对应于从模型中精确生成样本。 对于 f（x）和 ，图中还示出了 X 和 Z 空间

中的网格线的变换。 

 

仍未确定，通常导致产生高度相关的样品。此外，这些近似值通常会妨碍它们的性能[7]。 

相反，定向图形模型是根据原始抽样程序定义的，这对于其概念和计算简单性都具有吸引力。然

而，它们缺乏无向模型的条件独立结构，使潜在变量的精确和近似后验推断变得繁琐[56]。随机变分

推理[27]和摊销推理[13,43,35,49]的最新进展，通过最大化对数似然的变分下界，允许有效的近似推

理和深度定向图形模型的学习[45]。特别地，变自动编码算法[35，49]同时学习一个生成网络，映射

Z 到样本 x 高斯潜变量，并且通过利用重新参数化匹配的近似推理网络技巧[68]，将样本 x 映射到一

个语义上有意义的潜表示 Z，。它成功地利用了深度神经网络中反向传播的最新进展[51,39]，从而将

其应用于从语音合成[12]到语言建模[8]的多种应用。尽管如此，推理过程中的近似限制了其学习高维

深度表示的能力，激发了近期改进近似推理的工作[42,48,55,63,10,59,34]。 

通过避免使用潜在变量可以完全避免这种近似。自回归模型[18,6,37,20]可以实现这一策略，同

时通常保留很大的灵活性。这类算法通过根据维度上的固定排序使用概率链规则将其分解为条件的乘

积，从而简化对数似然评估和采样，从而可行地模拟联合分布。最近在这一系列研究中的工作利用了

复发网络[51]的最新进展，特别是长期短期记忆[26]和剩余网络[25,24]，以便学习最新技术生成图像

模型[61,46]和语言模型[32]。尺寸的排序虽然经常是任意的，但对模型的训练至关重要[66]。该模型

的顺序性质限制了其计算效率，例如，它的采样过程是顺序的和不可并行化的，这在语音和音乐合成

或实时渲染等应用中会变得很麻烦。此外，没有与自回归模型相关的自然潜在表示，它们还没有被证

明对半监督学习很有用。 
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另一方面，生成性对抗网络（GAN）[21]可以通过完全避免最大似然原则来训练任何可微分的生

成网络。相反，生成网络与鉴别器网络相关联，鉴别器网络的任务是区分样本和真实数据。该鉴别器

网络不是使用难以处理的对数似然，而是以对抗的方式提供训练信号。成功训练的 GAN 模型

[21,15,47]可以始终如一地生成清晰逼真的样本[38]。然而，衡量生成样本多样性的指标目前难以处

理[62,22,30]。此外，他们的训练过程中的不稳定性[47]需要仔细的超参数调整以避免不同的问题。 

训练将潜在变量 z ∼ Pz 映射到样本 x ∼ Px 的生成网络 g 理论上不需要像 GAN 那样的鉴别器网

络，或者如变分自动编码器中的近似推断。实际上，如果 g 是双射的，则可以使用变量公式的变化

通过最大似然来训练它: 

这个公式已经在几篇论文中讨论过，包括独立成分分析的最大似然公式（ICA）[4,28]，高斯化

[14,11]和深度密度模型[5,50,17,3]。 由于非线性 ICA 解的存在性证明[29]表明，自回归模型可以被视

为最大似然非线性 ICA 的易处理实例，其中残差对应于独立分量。 然而，变量公式的变化的不成熟

应用产生了计算上昂贵且条件差的模型，因此这种类型的大规模模型尚未进入一般用途。 
 

 

3 模型定义 

 

在本文中，我们将通过最大似然性来解决在高维连续空间中学习高度非线性模型的问题。 为了

优化对数似然，我们引入了一类更灵活的体系结构，可以使用变量公式的变化计算连续数据的对数似

然。 基于我们之前在[17]中的工作，我们定义了一类强大的双射函数，可以进行精确和易处理的密度

评估以及精确和易处理的推理。 此外，所得的成本函数不依赖于诸如平方误差[38,47]的固定形式的

重建成本，并且能因此产生更清晰的样本。 此外，这种灵活性有助于我们利用批量归一化[31]和残差

网络[24,25]的最新进展来定义具有多个抽象级别的非常深入的多尺度架构。 

 

3.1 变量公式的变化 

给 定 观 测 数 据 变 量 ， 潜 在 变 量 上 的 简 单 先 验 概 率 分 布 Pz 和 双 射

，变量公式的变化定义 X 乘以的模型分布 

 

       其中 是 x 的雅可比行列式。 

可以使用逆变换采样规则[16]生成来自结果分布的精确样本。 在潜在空间中绘制样本 z ∼ Pz，

并且其反像 在原始空间中生成样本。 计算点 x 上的密度是通过计算其图像的密

度 f（x）并乘以相关的雅可比行列式 来实现的。另请参见图 1。精确有效的推理可以准确，快

速地评估模型。 
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图 2：正向和反向传播的计算图。 耦合层应用简单的可逆变换，该变换包括缩放，然后向输入向量 X1 的剩余部

分上调节的输入向量的一部分 X2 添加恒定偏移。 由于其简单的性质，这种转变既易于翻转，又具有易处理的行

列式。 然而，由函数 s 和 t 捕获的这种变换的条件性质显著地增加了这种其他弱函数的灵活性。 前向和反向传播

操作具有相同的计算成本。 
  

3.2 耦合层 
 

计算具有高维域和密码域的函数的雅可比行列式以及大矩阵的行列式通常在计算上非常昂贵。这

与对双射函数的限制结合起来，使得等式 2 看起来对于任意分布的建模是不切实际的。 

如[17]中所示，通过仔细设计函数 f，可以学习一种既易于处理又极其灵活的双射模型。正如计

算变换的雅可比行列式对于应用该原理去有效地训练是至关重要的，这项工作利用了一个简单的观

察，即三角矩阵的行列式可以作为其对角项的乘积有效地计算。 

我们将通过堆叠一系列简单的双射来构建灵活且易处理的双射函数。在每个简单的双射中，输入

矢量的一部分使用易于反转的函数来更新，但是它以复杂的方式依赖于输入矢量的剩余部分。我们将

这些简单的双射中的每一个称为仿射耦合层。给定 D 维输入 x 和 d <D，仿射耦合层的输出 y 遵循等

式 

 

其中 s 和 t 代表规模和翻译，函数是从 的， 是 Hadamard 乘积或按元素乘积

（见图 2（a）） 

 

3.3 属性 

雅可比行列的这种转换是 

 

其中 是对角矩阵，其对角元素对应于向量 。 鉴于观察到雅

可比是三角形，我们可以有效地计算其决定式 。因为计算耦合的雅可比行列式层操作

不涉及计算 s 或 t 的雅可比行列式，这些函数可以任意复杂。我们将使它们成为深度卷积神经网络。

请注意，s 和 t 的隐藏层可以具有比其输入和输出层更多的功能。 

在定义概率模型的背景下，这些耦合层的另一个有趣特性是它们的可逆性。 实际上，计算逆不

比前向传播复杂 
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图 3：仿射耦合层的掩蔽方案。 左侧是空间棋盘图案蒙版。 在右边，一个通道扩大的掩蔽。 挤压操作将 4×4×1

张量（左侧）减小为 2×2×4 张量（右侧）。 在挤压操作之前，棋盘图案用于耦合层，而之后使用通道方式的掩

模图案. (见图 2(b)), 

 

 

意味着采样与该模型的推断一样有效。 再次注意，计算耦合层的倒数不需要计算 s 或 t 的倒数，因

此这些函数可能是任意复杂的并且难以反转。 

 

3.4 掩码卷积 

 
可以使用二进制掩码 b 并使用 y 的函数形式来实现分区, 

 

我们使用两个分区来利用图像的局部相关结构：空间棋盘图案和通道屏蔽（参见图 3）。 空间

棋盘图案掩模具有值 1，其中空间坐标的总和是奇数，否则为 0。 通道尺寸掩模 b 对于通道尺寸的

前半部分是 1 而对于后半部分是 0。 对于此处提供的模型，s（.）和 t（.）都是经过整流的卷积网络. 

 

3.5 结合耦合层 

 
尽管耦合层可以很强大，但它们的正向变换使一些组件保持不变。 通过以交替模式组成耦合层

可以克服这种困难，使得在一个耦合层中保持不变的组件在下一个中更新（参见图 4（a））。 

由此产生的函数的雅可比行列式仍然易于处理，考虑到 

         
类似地，它的逆可以很容易地计算 
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（a）在这种交替模式中，在一个变换中保持相同的单元在下一个中被修改          （b）将变量分解。在每一步中， 

一半变量直接建模为高斯，而另  

一半则进一步变换。   

图 4：仿射耦合层的组成方案 

 

3.6 多尺度架构 

 

我们使用压缩操作实现多尺度架构：对于每个通道，它将图像划分为形状为 2×2×c 的子方形，

然后将它们重新整形为形状为 1×1×4c 的子方形。压缩操作将 s×s×c 张量转换为 s/2×s/2×4c 张量

（见图 3），有效地交换通道数量的空间大小。 

在每个尺度上，我们将几个操作组合成一个序列：我们首先应用三个具有交替棋盘面板的耦合

层，然后执行挤压操作，最后应用三个具有交替通道屏蔽的耦合层。选择通道屏蔽以使得所得到的分

区与先前的棋盘屏蔽不是多余的（参见图 3）。对于最终比例，我们仅应用具有交替棋盘面罩的四个

耦合层。 

在计算和存储器成本方面以及需要训练的参数数量方面，将 D 维向量传播通过所有耦合层是麻

烦的。出于这个原因，我们遵循[57]的设计选择，并以规则的间隔分解出一半的尺寸（见公式

14）。我们可以递归地定义这个操作（见图 4（b））， 

 

 

在我们的实验中，我们对 i <L 使用该操作。当计算 f（i）时，每层执行上述耦合 - 压缩 - 耦合

操作的序列（等式 14）。在每一层，随着空间分辨率的降低，s 和 t 中隐藏层特征的数量加倍。将在

不同尺度上分解的所有变量连接起来以获得最终的变换输出（等式 16）。 

因此，该模型必须对在较粗的尺度（在后面的层中）中分解出的那些单元进行高斯化，这些单元

在更精细的尺度（在较早的层中）被分解出来。这导致了中间层次的表示[53,59]的定义，对应于附

录 D 中所示的更局部，细粒度的特征。 

此外，早期层中的高斯化和分解单元具有在整个网络中分配损失函数的实际益处，遵循类似于使

用中间分类器引导中间层的原理[40]。它还显著减少了模型使用的计算量和内存量，使我们能够训练

更大的模型。 
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3.7 批量归一化 
 

为了进一步改善训练信号的传播，我们在 s 和 t 中使用深度残差网络[24,25]和批量归一化[31]和

权重归一化[2,54]。 如附录 E 中所述，我们引入并使用了一种新的批量归一化变体，它基于最近的

minibatches 中的运行平均值，因此在使用非常小的 minibatches 进行训练时更加稳健。 

我们还对整个耦合层输出使用批量归一化。 批量归一化的效果很容易包含在雅可比计算中，因

为它在每个维度上充当线性重新缩放。 也就是说，给定估计的批次统计量 和 ，重新缩放函数 

 

有一个雅可比行列式 

             

这种形式的批量归一化可以被视为类似于深度强化学习中的奖励标准化[44,45]。 

我们发现这种技术的使用不仅允许训练更深层次的耦合层，而且还减轻了训练者在通过基于梯度

的方法训练条件分布时通常遇到的不稳定性问题. 

 

4 实验 

 

4.1 过程 

公式 2 中描述的算法显示了如何学习无界空间上的分布。一般而言，感兴趣的数据具有有限的

幅度。例如，图像的像素值通常位于 在应用推荐的抖动程序后[64,62]。为了减少边界效应的

影响，我们改为模拟 logit 的密度 ，其中α在这里选择.05。我们在计算对数似然和

每维度位时考虑了这种转换。我们还在训练期间增加了 CIFAR-10，CelebA 和 LSUN 数据集，还包

括训练样例的水平翻转。 

我们在四个自然图像数据集上训练我们的模型：CIFAR-10 [36]，Imagenet [52]，大规模场景

理解（LSUN）[70]，CelebFaces 属性（CelebA）[41]。更具体地说，我们训练下采样到 32×32 和

64×64 版本的 Imagenet [46]。对于 LSUN 数据集，我们在卧室，塔楼和教堂户外类别上进行训

练。 LSUN 的程序与[47]中的相同：我们对图像进行下采样，使最小边为 96 像素，随机作物为 64×

64。对于 CelebA，我们使用与[38]中相同的程序：我们采用大约 148×148 的中央作物然后将其调

整为 64×64。 

我们使用第 3.6 节中描述的多尺度架构，并在耦合层中使用深度卷积残差网络，如[46]所建议的

整流器非线性和跳跃连接。为了计算缩放函数 s，我们使用双曲正切函数乘以学习尺度，而平移函数

t 具有仿射输出。我们的多尺度架构以递归方式重复，直到最后一次递归的输入为 4×4×c 张量。对

于大小为 32×32 的图像的数据集，我们使用具有 32 个隐藏特征映射的 4 个残余块用于具有棋盘掩

蔽的第一耦合层。只有 2 个剩余块用于 64×64 的图像。我们使用 64 的批量大小。对于 CIFAR-

10，我们只使用 8 个残差块，64 个特征映射和仅缩减一次。我们使用默认的超参数 ADAM [33]进

行优化，并在系数为 5*10-5 的体重秤参数上使用 L2 正则化。 

我们将先前的 Pz 设置为各向同性单位范数高斯。但是，任何分布都可以用于 Pz，包括在训练期

间也学习的分布，例如来自自回归模型，或者（稍微修改训练目标）变分自动编码器。 
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Dataset PixelRNN [46] Real NVP Conv DRAW [22] IAF-VAE [34] 
CIFAR-10 3.00 3.49 < 3.59 < 3.28 
Imagenet (32  32) 3.86 (3.83) 4.28 (4.26) < 4.40 (4.35) 

 

 

Imagenet (64  64) 3.63 (3.57) 3.98 (3.75) < 4.10 (4.04) 
 

 

LSUN (bedroom)  2.72 (2.70)   

LSUN (tower) 
 

2.81 (2.78) 
  

   

LSUN (church outdoor)  3.08 (2.94)   

CelebA  3.02 (2.97)   
 

表 1：CIFAR-10，Imagenet，LSUN 数据集和 CelebA 的比特/暗淡结果。 CIFAR-10 的测试结果和

Imagenet，LSUN 和 CelebA 的验证结果（训练结果在括号中供参考）。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 5：左侧列中的数据集示例。 在右栏中，来自模型的样本在数据集上训练。 此图中显示的数据集按顺序排列：

CIFAR-10，Imagenet（32×32），Imagenet（64×64），CelebA，LSUN（卧室）。 

 

4.2 结果 

我们在表 1 中显示，每个维度的比特数虽然没有超过 Pixel RNN [46]基线，但与其他生成方法

相比具有竞争力。 我们注意到我们的性能随着参数的数量而增加，更大的模型可能会进一步提高性

能。 对于 CelebA 和 LSUN，验证集的每维度位数在整个训练期间都在减少，因此预计几乎不会过

度拟合。 

我们在图 5 中显示了从模型生成的样本，其中来自数据集的训练样例用于比较。 如[62,22]所

述，最大似然是一种重视多样性的原则 
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图 6：从数据集中的四个示例生成的流形。 从左上方顺时针方向：CelebA，Imagenet（64×64），LSUN

（塔），LSUN（卧室）。 

 

在有限的容量设置中超过样品质量。因此，我们的模型输出有时非常不可能的样本，我们可以特别注

意到 CelebA。与变分自动编码器相反，从我们的模型生成的样本不仅看起来全局相干而且看起来很

清晰。我们的假设是，与这些模型相反，Real NVP 不依赖于固定形式重建成本，如 L2 规范，它倾

向于比高频分量更看重奖励捕获低频分量。与自回归模型不同，我们的模型采样非常有效，因为它在

输入维度上并行化。在 Imagenet 和 LSUN 上，我们的模型似乎很好地捕捉了背景/前景和光照相互

作用的概念，例如光度和反射和阴影的一致光源方向。 

我们还说明了潜在变量的平滑语义一致意义。在潜在空间中，我们基于四个验证示例 z（1），z

（2），z（3），z（4）定义了一个流形，并通过两个参数 φ 和 来参数化。 

 

我们通过计算 g（z）将得到的流形投影回数据空间。 结果显示在图 6 中。我们观察到模型似乎

已经组织了潜在空间，其意义概念远远超出了像素空间插值。 更多可视化显示在附录中。 为了进一

步测试潜在空间是否具有一致的语义解释，我们在 CelebA 上训练了一个类条件模型，并发现学习表

示在类标签上具有一致的语义（见附录 F）。 

 

5 讨论和结论 

 

在本文中，我们已经定义了一类具有易处理的雅可比行列式的可逆函数，能够进行精确且易处理

的对数似然评估，推理和抽样。我们已经证明，这类生成模型在样本质量和对数似然方面都达到了竞

争性。存在许多途径来进一步改进变换的功能形式，例如通过利用扩张卷积[69]和残差网络架构[60]

的最新进展。 

本文介绍了一种弥合自回归模型，变分自动编码器和生成对抗网络之间差距的技术。与自回归模

型一样，它允许对训练进行易处理且精确的对数似然评估。然而，它允许更灵活的功能形式，类似于

变分自动编码器的生成模型。这允许从模型分布中快速且精确地采样。与 GAN 一样，与变分自动编

码器不同，我们的技术不需要使用固定形式的重建成本，而是根据更高级别的特征定义成本，从而生

成更清晰的图像。最后，不同于变数 
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自动编码器和 GAN，我们的技术能够学习一个语义上有意义的潜在空间，它与输入空间一样高。这

可能使算法特别适合半监督学习任务，因为我们希望在未来的工作中探索。 

Real NVP 生成模型还可以以附加变量（例如类标签）为条件来创建结构化输出算法。更重要的

是，由于所得到的可逆变换类可以被视为模块化方式的概率分布，它还可以用于改进其他概率模型，

如自回归模型和变分自动编码器。对于变分自动编码器，这些变换既可用于实现更灵活的重建成本

[38]，也可用于更灵活的随机推理分布[48]。概率模型通常也可以受益于本文中应用的批量归一化技

术。 

强大和可训练的可逆函数的定义也可以使生成无监督学习以外的领域受益。例如，在强化学习

中，这些可逆函数可以帮助扩展 argmax 操作易于连续 Q 学习的函数集[23]或找到局部线性高斯近

似更合适的表示[67]。 
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A 样本 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 7：来自 Imagenet 训练模型的样本（64×64）。 
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图 8：来自 CelebA 训练模型的样本。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
14 

http://www.gwylab.com/
https://arxiv.org/pdf/1605.08803.pdf


 

翻译：www.gwylab.com                   原文来源：https://arxiv.org/pdf/1605.08803.pdf 

Published as a conference paper at ICLR 2017  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 9：来自 LSUN（卧室类别）训练模型的样本。 
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图 10：来自 LSUN（教堂室外类别）训练模型的样本。 
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图 11：来自在 LSUN（塔类别）上训练的模型的样本。 
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B 流形 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 12：来自 Imagenet 训练模型的流形（64×64）。 带有红色边框的图像从验证集中获取，并定义流形。 如等

式 19 中所述计算流形，其中 x 轴对应于φ，并且 y 轴对应于 ，并且其中 。 
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图 13：来自 CelebA 训练模型的流形。 带有红色边框的图像取自训练集，并定义流形。如等式 19 中所述计算流

形，其中 x 轴对应于φ，并且 y 轴对应于 ，并且其中 。 
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图 14：在 LSUN（卧室类别）上训练的模型的流形。 具有红色边界的图像从验证集中获取，并定义流形。 如等

式 19 中所述计算流形，其中 x 轴对应于φ，并且 y 轴对应于 ，并且其中 。 
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图 15：在 LSUN（教堂室外类别）训练的模型中的流形。 带有红色边框的图像从验证集中获取，并定义流形。 

如等式 19 中所述计算流形，其中 x 轴对应于φ，并且 y 轴对应于 ，并且其中 。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
21 

http://www.gwylab.com/
https://arxiv.org/pdf/1605.08803.pdf


 

翻译：www.gwylab.com                   原文来源：https://arxiv.org/pdf/1605.08803.pdf 

Published as a conference paper at ICLR 2017  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 16：来自在 LSUN（塔类别）上训练的模型的流形。 具有红色边界的图像从验证集中获取，并定义流形。 如

等式 19 中所述计算流形，其中 x 轴对应于φ，并且 y 轴对应于 ，并且其中 。 
 
 

C 外推 
 

受[19,61]的纹理生成工作和 DCGAN 外推测试[47]的启发，我们还通过生成数据集中存在的图

像的两倍或十倍来评估我们的模型捕获的统计数据。 正如我们在下图中所观察到的，我们的模型似

乎成功地创建了数据集的“纹理”表示，同时保持了图像的空间平滑度。 我们的卷积结构只能通过

卷积中的边缘效应知道所考虑像素的位置，因此我们的模型类似于静止过程。 这也解释了为什么这

些样本在 LSUN 中更加一致，其中训练数据是使用随机作物获得的。 
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(a) 2  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

(b) 10 

 

图 17：我们在 Imagenet 上生成比训练集图像大小更大的样本（64×64）。 
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(a) 2  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

(b) 10 

 

图 18：我们在 CelebA 上生成的样本大于训练集图像大小。 
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(a) 2  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

(b) 10 

 

图 19：我们在 LSUN（卧室类别）上生成比训练集图像大小更大的样本。 
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(a) 2  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

(b) 10 

 

图 20：我们在 LSUN（教堂室外类别）上生成比训练集图像大小更大的样本。 
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(a) 2  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

(b) 10 

 

图 21：我们在 LSUN（塔类别）上生成比训练集图像大小更大的样本。 
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D 潜在变量语义 
 
 

 

如[22]所述，我们进一步尝试通过消融测试来掌握学习层潜在变量的语义。 我们推断潜在变量

并从标准高斯重新采样潜在变量的最低水平，增加受此重采样影响的最高水平。 正如我们在下面的

图中所看到的，我们潜在空间的语义似乎更多地是在图形层面而不是更高层次的概念。 虽然卷积的

大量使用通过利用图像先验知识来改善学习，但也可能是造成这种限制的原因。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 22：在 Imagenet 上训练的模型的概念压缩（64×64）。 最左边的列代表原始图像，随后的列是通过存储更

高级别的潜在变量并重新采样其他列来获得的，随着我们的正确存储越来越少。 从左到右：保留潜在变量的

100％，50％，25％，12.5％和 6.25％。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 23：来自 CelebA 训练模型的概念压缩。 最左边的列代表原始图像，随后的列是通过存储更高级别的潜在变

量并重新采样其他列来获得的，随着我们的正确存储越来越少。 从左到右：保留潜在变量的 100％，50％，

25％，12.5％和 6.25％。 
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图 24：来自在 LSUN（卧室类别）上训练的模型的概念压缩。 最左边的列代表原始图像，随后的列是通过存储

更高级别的潜在变量并重新采样其他列来获得的，随着我们的正确存储越来越少。 从左到右：保留潜在变量的

100％，50％，25％，12.5％和 6.25％。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 25：在 LSUN（教堂室外类别）上训练的模型的概念压缩。 最左边的列代表原始图像，随后的列是通过存储

更高级别的潜在变量并重新采样其他列来获得的，随着我们的正确存储越来越少。 从左到右：保留潜在变量的

100％，50％，25％，12.5％和 6.25％。 
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图 26：来自在 LSUN（塔类别）上训练的模型的概念压缩。 最左边的列代表原始图像，随后的列是通过存储更

高级别的潜在变量并重新采样其他列来获得的，随着我们的正确存储越来越少。 从左到右：保留潜在变量的

100％，50％，25％，12.5％和 6.25％。 

 

 

E 批量归一化 

 

我们通过使用层统计量的移动平均值的加权平均值来进一步试验批量归一化 和当前批量统

计 , 

 

其中 ρ 是动量。 使用 时，我们只通过当前批量统计传播梯度 。 我们观察到使用

这种滞后有助于模型训练具有非常小的 minibatches。 

我们在 CIFAR-10 上使用了具有移动平均值的批量标准化。 

 
 
 

F 属性改变 

 

另外，我们利用 CelebA 中的属性信息 y 来构建条件模型，即从图像到潜变量的可逆函数 f 使用

y 中的标签来定义其参数。 为了观察存在于潜在变量中的信息，我们选择使用其原始属性 y 对一批

图像 x 进行编码，并使用一组新的属性 y0 对它们进行解码，通过对批次内的原始属性进行混洗来构

建。 我们得到新的图像 。 

我们观察到，虽然面部被改变以贴合新属性，但是几个属性保持不变，如位置和背景。 
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图 27：CelebA 数据集中的示例 x。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
31 

http://www.gwylab.com/
https://arxiv.org/pdf/1605.08803.pdf


 

翻译：www.gwylab.com                   原文来源：https://arxiv.org/pdf/1605.08803.pdf 

Published as a conference paper at ICLR 2017  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 28：从使用 CelebA 数据集的图像和属性训练的模型中，我们使用一组新属性对一组图像进行原始属性编码。 

我们注意到新图像通常与图 27 中的图像具有相似的特征，包括位置和背景。 
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