
Generative Models: Fundamentals and Applications

Lecture 6: 
Auto-Regressive Networks

Shuigeng Zhou, Yuxi Mi
College of CSAI

November 3, 2025

2025/11/17 Generative Models: Fundamentals and Applications  1



目录

 线性自回归网络
 神经自回归网络
 循环神经网络
 Transformer

2025/11/17 Generative Models: Fundamentals and Applications  2



自回归

 自回归 (Auto-Regressive)
 一种处理时间序列的统计学方法

 用变量之前各个时刻的观测值预测当前时刻的观测值
 线性自回归模型：假设它们为线性关系

其中，𝜀𝜀𝑡𝑡表示t时刻的随机误差
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观测数据的有序排列

 链式法则

 观测数据往往是有序的
 “顺序”可以是时间，也可以被人为定义

 例如：对于图像，定义——左侧的像素位于右侧的像素之前，或顶部的像素在底部的
像素之前
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𝑝𝑝 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝐷𝐷 = 𝑝𝑝 𝑥𝑥1 𝑝𝑝 𝑥𝑥2|𝑥𝑥1 … 𝑝𝑝(𝑥𝑥𝐷𝐷|𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝐷𝐷−1)

𝒙𝒙𝟏𝟏 𝒙𝒙𝟐𝟐 𝒙𝒙𝟑𝟑 𝒙𝒙𝟒𝟒
𝒙𝒙𝟓𝟓 𝒙𝒙𝟔𝟔

𝒙𝒙𝟏𝟏 𝒙𝒙𝟓𝟓
𝒙𝒙𝟐𝟐 𝒙𝒙𝟔𝟔
𝒙𝒙𝟑𝟑
𝒙𝒙𝟒𝟒

按行排序 按列排序



观测数据的有序排列

 概率图模型
 E.g. 4维数据
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𝑝𝑝 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3, 𝑥𝑥4
= 𝑝𝑝 𝑥𝑥1 𝑝𝑝 𝑥𝑥2|𝑥𝑥1 𝑝𝑝(𝑥𝑥3|𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2)𝑝𝑝(𝑥𝑥4|𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3)



自回归网络

 自回归网络：没有潜在随机变量的有向概率模型
 用条件概率 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖  表示可见层相邻元素的关系
 用条件概率乘积表示联合概率分布

 𝑥𝑥<𝑖𝑖 = 𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑖𝑖−1
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𝑝𝑝 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝐷𝐷 = �
𝑖𝑖=1

𝐷𝐷
𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖

𝒙𝒙𝟏𝟏 𝒙𝒙𝟐𝟐 𝒙𝒙𝟑𝟑 𝒙𝒙𝟒𝟒
𝒙𝒙𝟓𝟓 𝒙𝒙𝟔𝟔



自回归网络

 关键：求 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖
 构造神经网络来逼近条件概率𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖
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线性自回归网络

 每个条件概率𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖 均被定义为线性模型
 𝑥𝑥𝑖𝑖是实值数据

 线性回归
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𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖 = 𝑏𝑏 + 𝑤𝑤1𝑥𝑥1 + ⋯+ 𝑤𝑤𝑖𝑖−1𝑥𝑥𝑖𝑖−1

𝑥𝑥1

𝑥𝑥𝑖𝑖−1

𝑥𝑥2

𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖
𝑤𝑤1

𝑤𝑤2

𝑤𝑤𝑖𝑖−1
⋮



线性自回归网络

 每个条件概率𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖 均被定义为线性模型
 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 0,1

 Logistic 回归
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𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 1|𝑥𝑥<𝑖𝑖 = 𝜎𝜎 (𝑏𝑏 + 𝑤𝑤1𝑥𝑥1 + ⋯+ 𝑤𝑤𝑖𝑖−1𝑥𝑥𝑖𝑖−1)

𝑥𝑥1

𝑥𝑥𝑖𝑖−1

𝑥𝑥2

𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 1|𝑥𝑥<𝑖𝑖
𝑤𝑤1

𝑤𝑤2

𝑤𝑤𝑖𝑖−1
⋮



线性自回归网络

 每个条件概率 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖  均被定义为线性模型
 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 1,2, … ,𝐾𝐾

 Softmax 回归
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𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 𝑘𝑘|𝑥𝑥<𝑖𝑖 = exp{𝑏𝑏𝑘𝑘+𝑤𝑤𝑘𝑘,1𝑥𝑥1+⋯+𝑤𝑤𝑘𝑘,𝑖𝑖−1𝑥𝑥𝑖𝑖−1}
∑𝑘𝑘′=1
𝐾𝐾 exp{𝑏𝑏𝑘𝑘′+𝑤𝑤𝑘𝑘′,1𝑥𝑥1+⋯+𝑤𝑤𝑘𝑘′,𝑖𝑖−1𝑥𝑥𝑖𝑖−1}

𝑥𝑥1

𝑥𝑥𝑖𝑖−1

𝑥𝑥2

𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 1|𝑥𝑥<𝑖𝑖

⋮
𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 2|𝑥𝑥<𝑖𝑖

𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 𝐾𝐾|𝑥𝑥<𝑖𝑖

⋮



实例：MNIST数据集

 每张图片维度D=28×28=784
 每个像素点值为𝑥𝑥𝑖𝑖 = {0,1}
 如何计算𝑝𝑝 𝑥𝑥 = 𝑝𝑝 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝐷𝐷 ？
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𝑝𝑝 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝐷𝐷 = �
𝑖𝑖=1

𝐷𝐷
𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖



实例：MNIST数据集

 计算 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖
 令�𝑥𝑥1 = 𝑝𝑝 𝑥𝑥1 = 1 = 𝑤𝑤1

 令�𝑥𝑥𝑖𝑖 = 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 1|𝑥𝑥<𝑖𝑖 = 𝜎𝜎(𝑤𝑤0𝑖𝑖 + ∑𝑗𝑗=1𝑖𝑖−1 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑖𝑖 𝑥𝑥𝑗𝑗)
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伯努利分布

Logistic回归



实例：MNIST数据集

 计算 𝑝𝑝 𝑥𝑥 = 𝑝𝑝 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝐷𝐷
 E.g.: 计算𝑝𝑝 𝑥𝑥1 = 0, 𝑥𝑥2 = 1, 𝑥𝑥3 = 1, 𝑥𝑥4 = 0

 E.g.: 计算𝑝𝑝 𝑥𝑥1 = 1, 𝑥𝑥2 = 1, 𝑥𝑥3 = 0, 𝑥𝑥4 = 0

 只有神经网络参数未知
 通过极大似然估计来评估模型参数
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𝑝𝑝 𝑥𝑥1 = 0, 𝑥𝑥2 = 1, 𝑥𝑥3 = 1, 𝑥𝑥4 = 0 = (1 − �𝑥𝑥1) × �𝑥𝑥2 × �𝑥𝑥3 × (1 − �𝑥𝑥4)
= (1 − �𝑥𝑥1) × �𝑥𝑥2(𝑥𝑥1 = 0) × �𝑥𝑥3(𝑥𝑥1 = 0, 𝑥𝑥2 = 1) × (1 − �𝑥𝑥4)(𝑥𝑥1 = 0, 𝑥𝑥2 = 1, 𝑥𝑥3 = 1)

𝑝𝑝 𝑥𝑥1 = 1, 𝑥𝑥2 = 1, 𝑥𝑥3 = 1, 𝑥𝑥4 = 0 = �𝑥𝑥1 × �𝑥𝑥2 × (1 − �𝑥𝑥3) × (1 − �𝑥𝑥4)
= �𝑥𝑥1 × �𝑥𝑥2(𝑥𝑥1 = 1) × (1 − �𝑥𝑥3)(𝑥𝑥1 = 1, 𝑥𝑥2 = 1) × (1 − �𝑥𝑥4)(𝑥𝑥1 = 1, 𝑥𝑥2 = 1, 𝑥𝑥3 = 1)



实例：MNIST数据集

 如何从 𝑝𝑝 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝐷𝐷  采样新数据？
 采样𝑥̅𝑥1~𝑝𝑝(𝑥𝑥1) 随机采样[1,0]，p=[ �𝑥𝑥1, 1 − �𝑥𝑥1]
 采样𝑥̅𝑥2~𝑝𝑝(𝑥𝑥2|𝑥𝑥1 = 𝑥̅𝑥1)
 采样𝑥̅𝑥3~𝑝𝑝(𝑥𝑥3|𝑥𝑥1 = 𝑥̅𝑥1, 𝑥𝑥2 = 𝑥̅𝑥2)
        ⋮
 采样𝑥̅𝑥𝐷𝐷~𝑝𝑝(𝑥𝑥𝐷𝐷|𝑥𝑥1 = 𝑥̅𝑥1, 𝑥𝑥2 = 𝑥̅𝑥2, … , 𝑥𝑥𝐷𝐷−1 = 𝑥̅𝑥𝐷𝐷−1)

 注意：采样顺序不可交换
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线性自回归网络

 参数个数 𝑂𝑂(𝐷𝐷2)
 𝑥𝑥𝑖𝑖是实值数据

 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 𝑥𝑥<𝑖𝑖 = 𝑏𝑏 + 𝑤𝑤1𝑥𝑥1 + ⋯+ 𝑤𝑤𝑖𝑖−1𝑥𝑥𝑖𝑖−1
 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 0,1

 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 𝑥𝑥<𝑖𝑖 = 𝜎𝜎 (𝑏𝑏 + 𝑤𝑤1𝑥𝑥1 + ⋯+ 𝑤𝑤𝑖𝑖−1𝑥𝑥𝑖𝑖−1)
 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 1,2, … ,𝐾𝐾

 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 𝑘𝑘|𝑥𝑥<𝑖𝑖 = exp{𝑏𝑏𝑘𝑘+𝑤𝑤𝑘𝑘,1𝑥𝑥1+⋯+𝑤𝑤𝑘𝑘,𝑖𝑖−1𝑥𝑥𝑖𝑖−1}
∑𝑘𝑘′=1
𝐾𝐾 exp{𝑏𝑏𝑘𝑘′+𝑤𝑤𝑘𝑘′,1𝑥𝑥1+⋯+𝑤𝑤𝑘𝑘′,𝑖𝑖−1𝑥𝑥𝑖𝑖−1}

 缺点：
 线性模型容量有限，拟合函数的能力不足
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目录

 线性自回归网络
 神经自回归网络
 循环神经网络
 Transformer
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神经自回归网络

 神经自回归网络：用神经网络建模 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖
 可以任意增加容量，理论上可以拟合任意联合分布
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隐藏层



神经自回归网络

 关键：求 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖
 假设 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 1,2, … ,𝐾𝐾
 神经网络具有 (𝑖𝑖 − 1) 个输入和 𝐾𝐾 个输出
 网络的前向计算可以共享

 不需要对每个 𝑥𝑥𝑖𝑖 使用不同的神经网络
 意味着预测𝑥𝑥𝑖𝑖所计算的隐藏层特征可以

复用于预测𝑥𝑥𝑗𝑗 (𝑗𝑗 > 𝑖𝑖)
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神经自回归分布估计(NADE)

 不同组 𝑗𝑗 的隐藏单元：参数共享
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神经自回归分布估计(NADE)

 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 0,1
 计算隐藏层

 计算 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖  
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模型参数



神经自回归分布估计(NADE)

 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 0,1
 参数共享
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神经自回归分布估计(NADE)

 参数共享

 减少了模型参数，加快模型计算

 计算𝐡𝐡𝑖𝑖+1 ∈ ℝ𝐻𝐻的时间复杂度为𝑂𝑂(𝐻𝐻)
 计算𝑝𝑝 𝑥𝑥 的时间复杂度为𝑂𝑂(𝐷𝐷𝐷𝐷)
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(𝑊𝑊:,<𝑖𝑖+1𝑥𝑥<𝑖𝑖+1 + 𝒄𝒄) − (𝑊𝑊:,<𝑖𝑖𝑥𝑥<𝑖𝑖 + 𝒄𝒄)

= 𝑊𝑊:,1 ⋯ 𝑊𝑊:,𝑖𝑖−1 𝑊𝑊:,𝑖𝑖

𝑥𝑥1
⋮

𝑥𝑥𝑖𝑖−1
𝑥𝑥𝑖𝑖

− 𝑊𝑊:,1 ⋯ 𝑊𝑊:,𝑖𝑖−1

𝑥𝑥1
⋮

𝑥𝑥𝑖𝑖−1
= 𝑊𝑊:,𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖



神经自回归分布估计(NADE)

 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 1,2, . . ,𝐾𝐾
 参数共享

 类别分布

 𝑋𝑋𝑖𝑖 ∈ 𝐾𝐾 × 𝐻𝐻：系数矩阵

2025/11/17 Generative Models: Fundamentals and Applications  23



实值神经自回归密度估计(RNADE)

 𝑥𝑥𝑖𝑖 ∈ ℝ
 概率密度函数

 关键：𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑑𝑑|𝑥𝑥<𝑑𝑑)
 高斯混合模型
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实值神经自回归密度估计(RNADE)

 参数共享

 激活函数
 例如，Sigmoid

 例如，ReLU

 𝜌𝜌𝑑𝑑：缩放系数
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实值神经自回归密度估计(RNADE)

 条件概率密度函数

 𝛼𝛼𝑑𝑑：各个单高斯分布的混合权重——归一化

 𝜇𝜇𝑑𝑑：混合高斯分布的均值

 𝜎𝜎𝑑𝑑：混合高斯分布的标准差——确保为正
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𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑑𝑑|𝑥𝑥<𝑑𝑑 = ∑𝑗𝑗=1𝐾𝐾 𝛼𝛼𝑑𝑑,𝑗𝑗 𝒩𝒩(𝑥𝑥𝑑𝑑; 𝜇𝜇𝑑𝑑,𝑗𝑗 ,𝜎𝜎𝑑𝑑,𝑗𝑗)



模型估计

 给定n个独立同分布的数据

 令𝑝𝑝𝜃𝜃(𝑥𝑥)是估计出得概率模型
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𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛~𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥)



模型估计

 最小化两个分布间的距离

 等价于极大似然估计
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min 𝐷𝐷𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑥𝑥 ∥ 𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥 ) = 𝔼𝔼𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 log 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥)
𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥

= 𝔼𝔼𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 log 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥) − 𝔼𝔼𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥

= 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 − 𝐿𝐿(𝜃𝜃)



模型估计

 最小化负对数似然函数

 求解：随机梯度下降法 (SGD)
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min
1
𝑛𝑛
�
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛

− log 𝑝𝑝(𝐱𝐱𝑖𝑖) =
1
𝑛𝑛
�
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛

�
𝑑𝑑=1

𝐷𝐷

− log 𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑑𝑑|𝑥𝑥𝑖𝑖,<𝑑𝑑)

𝜃𝜃(𝑡𝑡+1) = 𝜃𝜃(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂∇𝜃𝜃�
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛

log 𝑝𝑝𝜃𝜃(𝐱𝐱𝑖𝑖)



模型估计

 离散NADE算法：伪代码
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前向计算

反向传播



NADE：扩展

 NADE-k
 推断数据中的缺失数据

 因式化条件分布

 自回归模型

 训练时，不再遵循固定的索引顺序
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NADE：扩展

 NADE-k
 条件模型

 深度前馈神经网络：nk层
 可见层和隐藏层间反复迭代
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缺失部分 观测部分

更新后的可见层



NADE：扩展

 NADE-k
 MNIST上的实验结果
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NADE：扩展

 深度NADE
 多个隐藏层
 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
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目录

 线性自回归网络
 神经自回归网络
 循环神经网络
 Transformer
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循环神经网络(RNN)

 循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）
 一类具有短期记忆能力的神经网络
 网络会记忆和传递前一时刻隐藏状态
 在网络结构上

 隐藏层间节点间相互连接
 隐藏层接收当前输入的结果、上一时刻隐藏层的输出
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循环神经网络(RNN)

 RNN网络结构
 具有短期记忆网络的结构
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循环神经网络(RNN)

 定长输入和输出  (e.g. 图像分类)
 输入定长向量，输出序列  (e.g.图像生成字幕)
 输入序列，输出定长向量  (e.g. 情感分类)
 异步的序列输入和输出  (e.g.文本翻译)
 同步的序列输入和输出  (e.g. 语音识别、视频逐帧标注)
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循环神经网络(RNN)

 同步的序列输入和输出
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循环神经网络(RNN)

 如何计算 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖
 隐藏层

 参数𝑊𝑊ℎℎ ,𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥 , 𝑏𝑏共享
 说明RNN每一步都在做相同的事，只不过是输入不同

大大降低了网络中需要学习的参数，从而提高效率
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ℎ0 = 𝑏𝑏0

ℎ𝑖𝑖 = tanh(𝑊𝑊ℎℎℎ𝑖𝑖−1 + 𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏)



循环神经网络(RNN)

 如何计算 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖
 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 1,2, … ,𝐾𝐾
 输出
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𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖 = softmax(𝑊𝑊ℎ𝑦𝑦ℎ𝑖𝑖 + 𝑐𝑐)



循环神经网络(RNN)

 实例
 假设𝑥𝑥𝑖𝑖 ∈ {h, e, l, o}
 求生成单词“hello”的概率
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𝑝𝑝 𝑥𝑥 = ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒
= 𝑝𝑝 𝑥𝑥1 = ℎ
∗ 𝑝𝑝 𝑥𝑥2 = 𝑒𝑒|𝑥𝑥1 = ℎ
∗ 𝑝𝑝 𝑥𝑥3 = 𝑙𝑙|𝑥𝑥1 = ℎ, 𝑥𝑥2 = 𝑒𝑒
∗ 𝑝𝑝 𝑥𝑥4 = 𝑙𝑙|𝑥𝑥1 = ℎ, 𝑥𝑥2 = 𝑒𝑒, 𝑥𝑥3 = 𝑙𝑙
∗ 𝑝𝑝 𝑥𝑥5 = 𝑜𝑜|𝑥𝑥1 = ℎ, 𝑥𝑥2 = 𝑒𝑒, 𝑥𝑥3 = 𝑙𝑙, 𝑥𝑥4 = 𝑙𝑙



循环神经网络(RNN)

 缺点：

 梯度消失：如果𝑊𝑊ℎℎ < 1, 𝜕𝜕ℎ𝑖𝑖𝜕𝜕ℎ1
→ 0

 梯度爆炸：如果𝑊𝑊ℎℎ > 1, 𝜕𝜕ℎ𝑖𝑖𝜕𝜕ℎ1
→ ∞
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ℎ𝑖𝑖 = tanh(𝑊𝑊ℎℎℎ𝑖𝑖−1 + 𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏)
𝜕𝜕ℎ𝑖𝑖
𝜕𝜕ℎ𝑖𝑖−1

= tanh′(𝑊𝑊ℎℎℎ𝑖𝑖−1 + 𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏)𝑊𝑊ℎℎ

= 1 − tanh2 𝑊𝑊ℎℎℎ𝑖𝑖−1 + 𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏 𝑊𝑊ℎℎ

𝜕𝜕ℎ𝑖𝑖
𝜕𝜕ℎ1

= 𝑊𝑊ℎℎ
𝑖𝑖−1 Λ



长短时记忆网络 (LSTM)

 长短时记忆网络 LSTM
 Hochreiter & Schmidhuber 于 1997 年发表
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长短时记忆网络 (LSTM)

 第一步：选择忘记过去某些信息
 遗忘门 𝑓𝑓𝑡𝑡
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长短时记忆网络 (LSTM)

 第二步：记忆现在的某些信息
 输入门 𝑖𝑖𝑡𝑡

 可能候选记忆细胞
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长短时记忆网络 (LSTM)

 第三步：将过去与现在的记忆合并

 如果遗忘门一直近似1且输入门一直近似0，过去的记忆细胞将一直通
过时间保存并传递至当前时间步

 线性和：避免梯度消失和梯度爆炸
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长短时记忆网络 (LSTM)

 第四步：输出
 当输出门近似1时，记忆细胞信息将传递到隐藏状态供输出层使用
 当输出门近似0时，记忆细胞信息只自己保留
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Gated Recurrent Unit (GRU)

 对LSTM优化
 把遗忘门和输入门合并成为“更新门” 
 把细胞状态和隐含状态合并
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像素循环神经网络 (Pixel RNN)

 生成概率
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像素循环神经网络 (Pixel RNN)

 顺序提取像素特征
 每个像素点有三个特征通道
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像素循环神经网络 (Pixel RNN)

 像素值的建模
 看成离散变量
 条件概率 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖  是一个多项分布

 局限
 只捕捉一维序列
 改进

 Row LSTM
 Diagonal BiLSTM
 PixelCNN
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像素循环神经网络 (Pixel RNN)

 Row LSTM
 按行处理、逐行扫描图像：LSTM
 跨行扫描： k× 1 (k≥3) 卷积
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像素循环神经网络 (Pixel RNN)

 4个门
 𝑓𝑓：遗忘门
 𝑖𝑖： 输入门
 𝑜𝑜：输出门
 𝑔𝑔：上下文门
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像素循环神经网络 (Pixel RNN)

 Diagonal BiLSTM
 并行计算和捕获任何图像大小的整个可用上下文
 首先将输入图倾斜映射到另一个空间，使它很容易沿对角线应用卷积
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像素循环神经网络 (Pixel RNN)

 PixelCNN
 Row LSTM 和 Diagonal BiLSTM 具有理论上无限的感受野
 PixelCNN 以卷积代替循环，获得局部感受野

 如何保证因果依赖？遮罩卷积

2025/11/17 Generative Models: Fundamentals and Applications  56



像素循环神经网络 (Pixel RNN)

 PixelCNN
 利用了卷积的并行性，提升训练效率
 但，生成时仍需逐像素采样
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仅训练时有



像素递归神经网络 (Pixel RNN)

 PixelCNN
 Mask机制：使模型只能访问符合顺序约束的像素
 Mask A

 应用于第一卷积层；屏蔽当前像素和下文
 Mask B

 应用于所有后续卷积层；屏蔽下文
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像素循环神经网络 (Pixel RNN)

 PixelCNN
 模型结构
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像素循环神经网络 (Pixel RNN)

 PixelCNN
 生成过程

 创建一个与输入图像相同形状的空张量，用 1 填充，获得 𝑝𝑝(𝑥𝑥1)
 从 𝑝𝑝(𝑥𝑥1) 采样，将采样值分配给像素 𝑥𝑥1
 再次将输入提供给网络，对下一个像素进行采样，并将采样值分配给该像素
 重复上一步，直到生成整张图片
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其他一些经典模型

 GraphRNN
 从像素到图

 Gated PixelCNN
 增强非线性表达能力
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PixelCNN

Gated PixelCNN



目录

 线性自回归网络
 神经自回归网络
 递归神经网络
 Transformer
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Transformer

 RNN
 效率低、难以并行

 Transformer
 采用注意力机制 (Attention)

易于并行计算
 自注意力、交叉注意力

 Encoder-Decoder 结构
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Transformer

 Encoder-Decoder 
 编码器：多层堆叠的编码器模块
 解码器：数量相同的解码器模块
 交互：

 每一层解码器通过交叉注意力机制
利用编码器最后一层的输出
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Transformer

 编码器模块
 自注意力机制 (Self-Attention)

 信息聚合：在处理输入序列中某个位置时
聚合序列中其它位置的特征信息

 逐点前馈网络 (Feed Forward)
 特征变换

 每个编码器层结构相同
但权重独立

2025/11/17 Generative Models: Fundamentals and Applications  65



Transformer

 解码器模块
 带掩码的自注意力机制
 交叉注意力机制

 在生成每个位置的表示时，以编码器输出为键和值
以解码器当前隐状态为查询，计算注意力得分，融合输入序列的信息

 逐点前馈网络
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Transformer

 整体结构
 编码器、解码器
 词向量嵌入 (Input Embedding)
 位置编码 (Positional Encoding)
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Transformer

 注意力机制
 人类：认知注意力
 模型

 在处理序列时，不是所有位置的
信息都同样重要

 在处理某个位置时，有选择地关
注序列中与它最相关的位置

2025/11/17 Generative Models: Fundamentals and Applications  68



Transformer

 缩放点积注意力 (Scaled Dot-Product Attention)
 注意力机制的基本计算单元
 输入 𝑋𝑋 经权重矩阵得到词向量 𝑄𝑄,𝐾𝐾,𝑉𝑉

 𝑄𝑄：希望更新的查询向量
 𝐾𝐾：键向量，候选信息的特征，提供相关性权重
 𝑉𝑉：值向量，候选信息的内容，提供信息
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Transformer

 缩放点积注意力 (Scaled Dot-Product Attention)
 计算注意力得分 𝑄𝑄𝐾𝐾𝑇𝑇：查询向量 𝑄𝑄 与 键向量 𝐾𝐾 的相关性

 转换为概率分布 softmax 𝑄𝑄𝐾𝐾𝑇𝑇

𝑑𝑑𝑘𝑘

 用概率分布加权值向量 𝑉𝑉，输出： softmax 𝑄𝑄𝐾𝐾𝑇𝑇

𝑑𝑑𝑘𝑘
𝑉𝑉
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Transformer

 缩放点积注意力：以自注意力为例
 输入：我 喜欢 吃 苹果

 查询向量 Query: [喜欢]
 键向量 Key: [我, 喜欢, 吃, 苹果] 
 值向量 Value: [我, 喜欢, 吃, 苹果]

 计算：
 注意力得分 𝑄𝑄𝐾𝐾𝑇𝑇：喜欢 * 我 = 0.6；喜欢 * 喜欢 = 1.0；喜欢 * 吃 = 0.8；喜欢 * 苹果 = 0.3

 归一化为概率分布 softmax 𝑄𝑄𝐾𝐾𝑇𝑇

𝑑𝑑𝑘𝑘
：0.22, 0.37, 0.30, 0.11

 加权聚合 softmax 𝑄𝑄𝐾𝐾𝑇𝑇

𝑑𝑑𝑘𝑘
𝑉𝑉：喜欢’ = 0.22 × 我 + 0.37 × 喜欢 + 0.30 × 吃 + 0.11 × 苹果

 效果：
 新的“喜欢” 融合了整个上下文的信息
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Transformer

 多头注意力 (Multi-Head Attention)
 单个注意力机制

 在一次计算中，只能学到一种相关性
 词与词间可能有多种相关性关系（如语法、语义、情感）

 多头注意力
 每个“头”独立关注一种相关性
 对 𝑄𝑄,𝐾𝐾,𝑉𝑉 做不同线性映射，得到多个注意力头
 各自计算缩放点积注意力，再拼接
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Transformer

 Encoder
 理解输入序列的语义

 每个位置都关注整个序列，形成“上下文感知表示”
 实现：多头注意力机制

 Encoder只处理序列本身，𝑄𝑄 = 𝐾𝐾 = 𝑉𝑉 来自上一层输出
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Transformer

 Decoder
 在理解输入的基础上生成输出序列
 掩码多头注意力机制

 掩码：遵循顺序性——当前位置只依赖已生成的位置
 多头注意力：

 𝑄𝑄 来自上一 decoder 层输出
𝐾𝐾,𝑉𝑉 来自于 encoder 最终输出

 Decoder 的每个位置都能获取
输入序列的所有位置信息
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Transformer

 逐点前馈网络
 加工聚合的信息：

 对每个位置进行单独进行非线性变换
 结构：

 映射到高维空间：线性变换
 提供非线性语义：ReLU 激活输出
 投影至原维度：第二个线性变换
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Transformer

 位置编码
 Transformer 默认无法捕捉序列顺序信息

 例如，将 𝐾𝐾,𝑉𝑉 按行打乱，不会改变 Attention 结果

 改进：编码显式位置信息
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Transformer

 基于Transformer的自回归：以语音识别为例
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Transformer

 代表性变体
 GPT
 BERT
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Thanks!

Questions?
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