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Paper Presentation

 介绍一篇论文，可以是
 发表于知名会议/期刊、关于生成模型的论文（推荐会议/期刊列表见第 0 讲 PPT）
 自己的工作

 占 30% 总分
 共52位同学选课，分为四批作报告

 于第 14、15、16 周课上报告
 或提交录制视频（优先适用于非全日制同学）

 扫码，登记姓名、报告论文信息
 先到先得

 每人报告 10 分钟，讨论 2 分钟
 建议参阅顶会论文报告视频，了解如何在较短时间内介绍工作
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Course Project

 复现一个生成模型项目；如有余力，略作扩展
 一些项目参考

 可基于开源实现，例如：
 Stable Diffusion (v1) https://github.com/CompVis/stable-diffusion
 人像动画 https://github.com/KwaiVGI/LivePortrait
 人脸生成 https://github.com/Tencent/TFace/tree/master/generation/uiface

 可调用封装好的模块，例如：
 Flux.1 https://huggingface.co/black-forest-labs/FLUX.1-dev
 DeepSeek OCR https://huggingface.co/deepseek-ai/DeepSeek-OCR

 「我没有足够算力」：
 统计机器学习 https://github.com/fengdu78/lihang-code

 不可直接通过网页 Demo 或图形化界面生成内容
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Course Project

 占 10% 总分
 Project 验收

 提交（参考形式）：
 可执行代码
 模型输出样例
 一个README 文档（preferably markdown）

简洁介绍1. Project做了什么 2. 如何配置和运行环境 3. 期望输出

 提交方式：
 推荐：上传至 GitHub 仓库，提交链接
 或，提交一个 姓名_学号_项目名 的压缩包

 DDL：2026年1月3日
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Course Report

 占 40% 总分
 选题：

 对生成模型某一细分领域或应用的综述，例如：
 人脸识别训练数据生成综述
 Portrait Animation技术综述
 跨模态三维生成与重建技术综述
 对话系统与人格建模方法综述

 或，基于 Project 写一篇研究性论文
 推荐——如果你实现了一个较为复杂的 Project，或作了自己的扩展
 研究性论文——不应当是 README 文档的简单扩写

 或，阐述自己开展的生成模型研究

 中英文、篇幅不限；推荐使用LaTeX
 DDL：2026年1月3日
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目录

 马尔可夫链蒙特卡罗法（MCMC）
 能量模型
 受限玻尔兹曼机（RBM）
 深度信念网络（DBN）
 深度玻尔兹曼机（DBM）
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回顾：蒙特卡罗法 (Monte Carlo)

 思想：用独立同分布随机采样近似积分或期望

 例如：蒲丰投针
 前提：能从 𝑝𝑝 𝑥𝑥  随机采样
 很多时候无法直接生成样本，例如：

 贝叶斯推断 𝑝𝑝 𝑥𝑥 = ∫𝑝𝑝 𝑥𝑥 𝜃𝜃 𝑝𝑝 𝜃𝜃 𝑑𝑑𝑑𝑑

 玻尔兹曼机 𝑝𝑝 𝑥𝑥 = 1
𝑍𝑍
𝑒𝑒−𝐸𝐸 𝑥𝑥
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马尔可夫链蒙特卡罗法

 马尔可夫链蒙特卡罗法 (Markov Chain Monte Carlo，MCMC)
 以马尔可夫链为概率模型的随机抽样近似计算方法
 设：

 多元随机变量 𝑥𝑥 ∈ 𝒳𝒳，其概率密度函数为 𝑝𝑝 𝑥𝑥
 𝑓𝑓(𝑥𝑥) 为定义在 𝑥𝑥 ∈ 𝒳𝒳 上的函数

 目标：
 获得概率分布 𝑝𝑝(𝑥𝑥) 的样本集合
 求 𝑓𝑓(𝑥𝑥) 的数学期望 𝔼𝔼𝑝𝑝 𝑥𝑥 𝑓𝑓(𝑥𝑥)

 适用于多元随机变量、非标准形式密度函数、随机变量各分量不独立
等概率密度函数 𝑝𝑝 𝑥𝑥  复杂的情况 
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马尔可夫链蒙特卡罗法

 基本思想
 在随机变量𝑥𝑥的状态空间 𝑆𝑆 上定义一个满足遍历定理的马尔可夫链

𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑡𝑡 , …

 在该马尔可夫链上随机游走，每个时刻得到一个样本
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 根据遍历定理，当时间趋于
无穷时，样本的分布趋近平
稳分布，样本的函数均值趋
近函数的数学期望



马尔可夫链蒙特卡罗法

 基本思想
 当链的运行时间足够长（大于充分大整数 𝑚𝑚）时

 到时刻𝑚𝑚为止的时间段称为燃烧期
 随机游走的起始点并不影响得到的结果：

 从不同的起始点出发，都会收敛到同一平稳分布
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𝑥𝑥𝑚𝑚+1, 𝑥𝑥𝑚𝑚+2, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛 ~ 𝑝𝑝(𝑥𝑥)



马尔可夫链蒙特卡罗法

 可视化例子
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马尔可夫链蒙特卡罗法

 构造马尔可夫链
 定义状态转移概率

 如果𝑥𝑥是连续变量：转移核函数
 如果𝑥𝑥是离散变量：转移矩阵

 目标：使马尔可夫链的平稳分布为目标分布𝑝𝑝 𝑥𝑥
 最基本的MCMC：Metropolis-Hastings (MH) 算法
 更简单、使用更广泛的MCMC：Gibbs 抽样
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Metropolis-Hastings算法

 基本思想：逐步探索目标分布
 在时刻 𝑡𝑡 − 1，假设处于状态 𝑥𝑥

 用建议分布 (proposal distribution) 𝑞𝑞 𝑥𝑥, 𝑥𝑥′ ≜ 𝑞𝑞 𝑥𝑥′ 𝑥𝑥  抽样一个候选状态 𝑥𝑥′

 用接受概率 (acceptance probability)  𝛼𝛼 𝑥𝑥, 𝑥𝑥′  评估候选状态 𝑥𝑥′

 若候选状态 𝑥𝑥𝑥
 比当前状态更接近目标分布：在时刻 𝑡𝑡 转移到 𝑥𝑥𝑥
 否则：在时刻 𝑡𝑡 停留在原状态 𝑥𝑥
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Metropolis-Hastings算法

 转移核函数 𝑝𝑝(𝑥𝑥, 𝑥𝑥′)

 建议分布 𝑞𝑞 𝑥𝑥, 𝑥𝑥′
 对称分布：如多元正态分布𝒩𝒩(𝑥𝑥′|𝑥𝑥, Σ)
 独立抽样：假设 𝑞𝑞(𝑥𝑥, 𝑥𝑥′) 与当前状态 𝑥𝑥 无关：𝑞𝑞(𝑥𝑥, 𝑥𝑥′) = 𝑞𝑞(𝑥𝑥′)

 接受概率 𝛼𝛼(𝑥𝑥, 𝑥𝑥′)

 满足细致平衡条件：𝑝𝑝 𝑥𝑥 𝑝𝑝 𝑥𝑥, 𝑥𝑥′ = 𝑝𝑝 𝑥𝑥′ 𝑝𝑝(𝑥𝑥′, 𝑥𝑥)
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𝑝𝑝 𝑥𝑥, 𝑥𝑥′ = 𝑞𝑞 𝑥𝑥, 𝑥𝑥′ 𝛼𝛼(𝑥𝑥, 𝑥𝑥′)



Metropolis-Hastings算法
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Gibbs抽样

 MH算法的难点：选择合理的建议分布 𝑞𝑞 𝑥𝑥, 𝑥𝑥′

 Gibbs抽样：MH算法的「控制变量」版本
 可行性假设：能写出联合分布 𝑝𝑝 𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑑𝑑  的条件分布 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 𝑥𝑥−𝑖𝑖
 一次只更新一个维度

 该更新采样自真实条件概率：Gibbs抽样接受每次抽样结果
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Gibbs抽样
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目录

 马尔可夫链蒙特卡罗法（MCMC）
 能量模型
 受限玻尔兹曼机（RBM）
 深度信念网络（DBN）
 深度玻尔兹曼机（DBM）
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能量模型

2025/10/27 Generative Models: Fundamentals and Applications  19

Credit: Dall-E 3

「地形」：能量模型

「方向」：MCMC



能量函数

 最早来源于热力学：系统倾向于能量最低的稳定状态
 在机器学习中：
 用能量函数 𝐸𝐸(𝑥𝑥) 来衡量样本状态的好坏：

 能量低 → 样本更可能出现
 能量高 → 样本较少出现

 通过能量，定义分布：

 系统的「地形」由能量决定，能量谷底对应最稳定、最可能的状态
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能量函数

 能量函数 (Energy Function) ：
 评价输入 𝑋𝑋与输出 𝑌𝑌的匹配程度

 能量越低 → 组合更合理、概率更高
 模型的目标：寻找能量最小的状态
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能量函数：实例

 人脸识别
 人脸探测
 图像分割
 手写字符识别
 序列标注
 图像修复
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能量函数

 能量函数 𝐸𝐸(𝑥𝑥,𝑦𝑦)：度量 𝑥𝑥 和 𝑦𝑦 间的相容性
 低能量：𝑦𝑦 是好的预测结果，𝑝𝑝(𝑦𝑦|𝑥𝑥) 高

 例如：𝑝𝑝("cat"| )

 无条件能量函数 𝐸𝐸(𝑥𝑥)：度量 𝑥𝑥 各分量间的相容性
 低能量：𝑝𝑝(𝑥𝑥) 高

 例如： 𝑥𝑥 更像真实数据
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概率分布

 性质
 非负性：𝑝𝑝 𝑥𝑥 ≥ 0
 归一性：∑𝑥𝑥 𝑝𝑝 𝑥𝑥 = 1  或 ∫𝑥𝑥 𝑝𝑝 𝑥𝑥 𝑑𝑑𝑑𝑑 = 1

 概率空间的总容量固定
 例子：均匀分布，求𝑝𝑝 𝒟𝒟1 ？

2025/10/27 Generative Models: Fundamentals and Applications  24

𝒟𝒟1 𝒟𝒟2

𝑝𝑝 𝒟𝒟1 =
Volume(𝒟𝒟1)

Volume(𝒟𝒟1 + 𝒟𝒟2)



概率分布

 构造概率分布：
 定义任意非负函数𝑔𝑔𝜃𝜃(𝑥𝑥)，概率分布 𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥  为其归一化

 例如：
 定义
 Volume为

 𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥 = ∫ 1
2𝜋𝜋𝜎𝜎2

𝑒𝑒−
𝑥𝑥−𝜇𝜇 2

2𝜎𝜎2 ，即高斯分布
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概率分布 vs. 能量函数

 Gibbs分布

 定义温度 𝑇𝑇；配分函数 𝑍𝑍：

 概率分布是能量函数的特殊形式
 能量函数相当于未归一化的负对数概率
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𝑍𝑍 = � exp −
𝐸𝐸(𝑥𝑥)
𝑇𝑇

𝑑𝑑𝑑𝑑



能量模型

 能量模型 (Energy-Based Model, EBM)：参数化的能量函数

 其中，𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥 = −𝐸𝐸𝜃𝜃 𝑥𝑥
𝑇𝑇

 实现𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥 ：
深度网络，
例如卷积神经网络
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能量模型：讨论

 能量模型：模型参数 𝜃𝜃 下数据 𝑥𝑥 的概率

 注意到，它类似于 Softmax 概率：

 常关注有约束能量模型 𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑦𝑦 𝑥𝑥 = 1
𝑍𝑍(𝜃𝜃)

exp(−𝐸𝐸𝜃𝜃 𝑥𝑥,𝑦𝑦
𝑇𝑇

)
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能量模型：讨论

 为什么选择指数形式 exp 𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥 ？
 具有最自然的对数似然形式

 exp(𝑓𝑓𝜃𝜃(𝑥𝑥)) ： log𝑝𝑝𝜃𝜃(𝑥𝑥) = 𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥 − log𝑍𝑍(𝜃𝜃)
 而其它形式，例如 𝑓𝑓𝜃𝜃2(𝑥𝑥)： log𝑝𝑝𝜃𝜃(𝑥𝑥) = log 𝑓𝑓𝜃𝜃2(𝑥𝑥) − log𝑍𝑍(𝜃𝜃)

 延续了指数族分布框架
 良好的理论基础：充分统计量、最大熵原理、凸优化可解
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能量模型：讨论

 计算配分函数 𝑍𝑍(𝜃𝜃) = ∫ exp 𝑓𝑓𝜃𝜃(𝑥𝑥) 𝑑𝑑𝑑𝑑 往往很困难
 维度灾难，例如：

 𝑥𝑥 是 1002 的 8-bit 灰度图像；此时图像空间规模为 2561002

 解决方案：MCMC近似
 采样 �𝑛𝑛个样本 �𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑖𝑖 = 1, … , �𝑛𝑛
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𝑍𝑍(𝜃𝜃) = 1
�𝑛𝑛
∑𝑖𝑖=1
�𝑛𝑛 exp 𝑓𝑓𝜃𝜃( �𝑥𝑥𝑖𝑖)



能量模型

 实例：分类问题
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能量模型

 两个核心问题
 「学习能量地形」

如何估计能量函数 𝐸𝐸 𝜃𝜃  的模型参数 𝜃𝜃？
 极大似然估计

 「从能量地形中采样」
假设模型参数 𝜃𝜃 已经给定，如何从模型中生成数据？
 MCMC 近似
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KL散度：刻画模型分布

 从真实分布 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑥𝑥 独立同分布采样数据

 令模型 𝑝𝑝𝜃𝜃(𝑥𝑥) 近似真实分布
 KL散度提供「对接近的度量」
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𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛~𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥)



模型分布：极大似然估计

 模型分布的对数似然函数

 当样本量足够多时

最小化 KL 散度 = 最大化对数似然
 极大似然估计：等效于让模型分布向真实数据分布靠近
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𝐷𝐷𝐾𝐾𝐾𝐾 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑥𝑥 ∥ 𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥 = 𝔼𝔼𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 log 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥)
𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥

= 𝔼𝔼𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 log𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥) − 𝔼𝔼𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 log𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥

= constant − 𝐿𝐿(𝜃𝜃)



模型分布：变分近似

 给定能量模型形式的目标分布 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

 无法直接采样 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
 变分近似：希望找到另一容易采样的分布 𝑞𝑞𝜙𝜙，并使接近 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
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模型分布

 极大似然估计 vs. 变分近似
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max 𝐿𝐿 𝜃𝜃 = 𝔼𝔼𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 log𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥 min𝔼𝔼𝑞𝑞𝜙𝜙 log𝑞𝑞𝜙𝜙 𝑥𝑥 − 𝔼𝔼𝑞𝑞𝜙𝜙[𝑓𝑓 𝑥𝑥 ]

极大似然估计：在所有可能的 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 分布中寻找 𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥
变分近似： 𝑞𝑞𝜙𝜙倾向于关注 𝑝𝑝target 的主要模式，而忽略次要模式；容易模式坍塌



极大似然估计

 最大化对数似然函数

 对 log 𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑖𝑖  求偏导

 进而
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∇𝜃𝜃 log𝑝𝑝𝜃𝜃(𝑥𝑥) = ∇𝜃𝜃 log exp 𝑓𝑓𝜃𝜃(𝑥𝑥)
𝑍𝑍 𝜃𝜃

= ∇𝜃𝜃𝑓𝑓𝜃𝜃(𝑥𝑥) − ∇𝜃𝜃 log𝑍𝑍 𝜃𝜃

∇𝜃𝜃𝐿𝐿 𝜃𝜃 = ∇𝜃𝜃
1
𝑛𝑛
∑𝑖𝑖=1𝑛𝑛 log𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑖𝑖

= 1
𝑛𝑛
∑𝑖𝑖=1𝑛𝑛 ∇𝜃𝜃𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑖𝑖 − ∇𝜃𝜃 log𝑍𝑍 𝜃𝜃

max𝐿𝐿 𝜃𝜃 =
1
𝑛𝑛
�
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛

log𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑖𝑖



极大似然估计

 难点：求 ∇𝜃𝜃 log𝑍𝑍 𝜃𝜃
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通常是未知或计算困难的



极大似然估计

 计算 𝔼𝔼𝑝𝑝𝜃𝜃 ∇𝜃𝜃𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥
 维度灾难
 方法：Monte Carlo 近似

 采样 �𝑛𝑛 个样本 �𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑖𝑖 = 1, … , �𝑛𝑛
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𝔼𝔼𝑝𝑝𝜃𝜃 ∇𝜃𝜃𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥 ≈ 1
�𝑛𝑛
∑𝑖𝑖=1
�𝑛𝑛 ∇𝜃𝜃𝑓𝑓𝜃𝜃 �𝑥𝑥𝑖𝑖



极大似然估计

 对数似然函数求偏导
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∇𝜃𝜃𝐿𝐿 𝜃𝜃 = 1
𝑛𝑛
∑𝑖𝑖=1𝑛𝑛 ∇𝜃𝜃𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑖𝑖 − ∇𝜃𝜃 log𝑍𝑍 𝜃𝜃

= 1
𝑛𝑛
∑𝑖𝑖=1𝑛𝑛 ∇𝜃𝜃𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝔼𝔼𝑝𝑝𝜃𝜃 ∇𝜃𝜃𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥

≈ 1
𝑛𝑛
∑𝑖𝑖=1𝑛𝑛 ∇𝜃𝜃𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 1

�𝑛𝑛
∑𝑖𝑖=1
�𝑛𝑛 ∇𝜃𝜃𝑓𝑓𝜃𝜃 �𝑥𝑥𝑖𝑖

观测统计量 合成统计量：用MC近似



极大似然估计

 迭代算法
输入：训练样本 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛，初值 𝜃𝜃0
输出：模型参数 𝜃𝜃𝑇𝑇
For 𝑡𝑡 = 1 to 𝑇𝑇

生成数据 �𝑥𝑥1, �𝑥𝑥2, … , �𝑥𝑥 �𝑛𝑛
估计模型参数
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𝜃𝜃𝑡𝑡 = 𝜃𝜃𝑡𝑡−1 + 𝜂𝜂𝑡𝑡
1
𝑛𝑛
∑𝑖𝑖=1𝑛𝑛 ∇𝜃𝜃𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 1

�𝑛𝑛
∑𝑖𝑖=1
�𝑛𝑛 ∇𝜃𝜃𝑓𝑓𝜃𝜃 �𝑥𝑥𝑖𝑖



极大似然估计

 例子
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MCMC近似

 生成数据：
 给定模型参数 𝜃𝜃，从分布 𝑝𝑝𝜃𝜃(𝑥𝑥) 中 MCMC 生成数据

随机初始化 𝑥𝑥0，𝑡𝑡 = 1
For 𝑡𝑡 = 1: (𝑚𝑚 + �𝑛𝑛)

令 𝑥𝑥′ = 𝑥𝑥𝑡𝑡 + noise
如果 𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥′ > 𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑡𝑡

令 𝑥𝑥𝑡𝑡+1 = 𝑥𝑥′

            反之
令 𝑥𝑥𝑡𝑡+1 = 𝑥𝑥′，生成概率为 exp(𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥′ − 𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑡𝑡 )
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 朗之万动力学 (Langevin Dynamics)

 ∆𝑡𝑡：步长
 随着 ∆𝑡𝑡 → 0 和 𝑡𝑡 → ∞，𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑡𝑡) → 𝑝𝑝𝜃𝜃 (𝑥𝑥)
 𝑒𝑒𝜏𝜏~𝒩𝒩(0, 𝐼𝐼)

梯度MCMC
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梯度方向 布朗运动



梯度MCMC

 朗之万动力学

 略作修改：
 令初始化 𝑥𝑥0 为纯噪声
 明确建模时间步的噪声强度 Δ𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝑡𝑡
 梯度项写成对数概率梯度 ∇𝑥𝑥 log𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑡𝑡

 结果：Diffusion
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能量模型 vs. 判别模型

 判别模型
 设输入 𝑥𝑥，标签 𝑦𝑦 ∈ 𝐶𝐶
 则 softmax 分类器

 𝑓𝑓𝑐𝑐,𝜃𝜃表示深度网络
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判别分类器可以表示为某一
个有约束的能量模型



能量模型 vs. 判别模型

 能量模型：一般形式

 𝑞𝑞(𝑥𝑥)：关于 𝑥𝑥 的先验测度
 例如：均匀分布高斯白噪声分布

 将 𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥  视作正样本分布， 𝑞𝑞(𝑥𝑥) 视作负样本分布

 类别先验
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能量模型 vs. 判别模型

 能量模型等价于 logistic 分类器
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𝑃𝑃 𝑦𝑦 = 1 𝑥𝑥 = 𝑃𝑃 𝑦𝑦=1,𝑥𝑥
𝑃𝑃(𝑥𝑥)

= 𝑝𝑝 𝑦𝑦=1 𝑝𝑝(𝑥𝑥|𝑦𝑦=1)
𝑝𝑝 𝑦𝑦=1 𝑝𝑝 𝑥𝑥 𝑦𝑦 = 1 +𝑝𝑝 𝑦𝑦=0 𝑝𝑝(𝑥𝑥|𝑦𝑦=0)

= 𝜌𝜌 𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥
𝜌𝜌 𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥 +(1−𝜌𝜌) 𝑞𝑞 𝑥𝑥

=
𝜌𝜌
exp 𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥 𝑞𝑞(𝑥𝑥)

𝑍𝑍(𝜃𝜃)

𝜌𝜌
exp 𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥 𝑞𝑞(𝑥𝑥)

𝑍𝑍(𝜃𝜃) +(1−𝜌𝜌) 𝑞𝑞 𝑥𝑥

=
exp 𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥 +log 𝜌𝜌

1−𝜌𝜌 𝑍𝑍(𝜃𝜃)

exp 𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥 +log 𝜌𝜌
1−𝜌𝜌 𝑍𝑍(𝜃𝜃) +1

偏置项：
与模型参数和类别先
验有关，而与 𝑥𝑥 无关



能量模型 vs. 判别模型

 能量模型等价于 softmax 分类器
 二分类问题

 多分类问题
 概率密度函数

 分类器
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𝑃𝑃 𝑦𝑦 = 1 𝑥𝑥 = exp 𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥 +𝑏𝑏
exp 𝑓𝑓𝜃𝜃 𝑥𝑥 +𝑏𝑏 +1

𝑏𝑏 = log
𝜌𝜌

1 − 𝜌𝜌
− log𝑍𝑍(𝜃𝜃)



目录

 马尔可夫链蒙特卡罗法（MCMC）
 能量模型
 受限玻尔兹曼机（RBM）
 深度信念网络（DBN）
 深度玻尔兹曼机（DBM）
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受限玻尔兹曼机（RBM）

 受限玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann Machine)
 玻尔兹曼机：无向、成对相互作用的能量网络

 一层观测变量 𝒗𝒗
 一层隐变量：学习输入的表示 𝒉𝒉
 变量取值为0/1

 受限：观测变量之间、隐变量之间没有连接
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受限玻尔兹曼机（RBM）

 能量函数

 𝑊𝑊：模型参数的权重矩阵
 𝑏𝑏, 𝑐𝑐：偏置向量

 联合概率分布

 观测变量的边缘分布
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𝑝𝑝 𝑣𝑣,ℎ =
exp(−𝐸𝐸(𝑣𝑣,ℎ))

𝑍𝑍



受限玻尔兹曼机（RBM）

 观测变量分布

 RBM被认为是多专家模型的乘积
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专家模型：神经
网络



受限玻尔兹曼机（RBM）

 条件概率分布
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受限玻尔兹曼机（RBM）

 每个隐含单元的条件概率
 观测变量 𝑣𝑣 ∈ {0,1}𝑚𝑚

 隐含变量 ℎ ∈ {0,1}𝑛𝑛

 其中，𝜎𝜎(𝑥𝑥) = 1
1+exp(−𝑥𝑥)

 是 sigmoid 激活函数
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受限玻尔兹曼机（RBM）

 每个隐含单元的条件概率

 条件概率分布
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𝑃𝑃 ℎ𝑗𝑗 = 0 𝑣𝑣 =
�𝑃𝑃 ℎ𝑗𝑗 = 0 𝑣𝑣

�𝑃𝑃 ℎ𝑗𝑗 = 0 𝑣𝑣 + �𝑃𝑃 ℎ𝑗𝑗 = 1 𝑣𝑣
= exp{0}

exp{0}+exp{𝑐𝑐𝑗𝑗+𝑣𝑣𝑇𝑇𝑾𝑾:,𝑗𝑗}

= 𝜎𝜎(−𝑐𝑐𝑗𝑗 − 𝑣𝑣𝑇𝑇𝑾𝑾:,𝑗𝑗)



受限玻尔兹曼机（RBM）

 两个主要问题：
 模型参数估计 W, 𝑏𝑏, 𝑐𝑐

 极大似然估计
 从估计分布中采样

 块吉布斯采样 (Block Gibbs Sampling)
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受限玻尔兹曼机（RBM）

 极大似然估计

 直接求解？                                     无法算
 通过梯度上升数值逼近：
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权重衰减：参数
尺度的正则项

动量：平滑轨
迹、减少震荡

导数项：梯度上
升方向



受限玻尔兹曼机（RBM）

 极大似然估计
 单个观测数据的对数似然函数

 求偏导
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真实数据区域的能量 能量地形的整体水平

正项：数据期望 负项：模型期望



受限玻尔兹曼机（RBM）

 极大似然估计
 单个观测数据的对数似然函数

 第一项：数据期望，关于权重 𝑊𝑊 求偏导
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−

激活期望 × 当前输入



受限玻尔兹曼机（RBM）

 极大似然估计
 单个观测数据的整体对数似然，关于 𝑊𝑊 求偏导
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对所有 {𝑣𝑣,ℎ} 求和是困难的！



受限玻尔兹曼机（RBM）

 极大似然估计
 整个数据集的对数似然函数，关于 𝑊𝑊 求偏导

 给定训练集𝑆𝑆 = {𝒗𝒗1, … ,𝒗𝒗ℓ}和𝑞𝑞(𝒗𝒗)：经验分布
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受限玻尔兹曼机（RBM）

 极大似然估计
 单个数据的对数似然，关于 𝑏𝑏 求偏导

 单个数据的对数似然，关于 𝑐𝑐 求偏导

 “共同形式”：梯度 = 数据期望 – 模型期望

2025/10/27 Generative Models: Fundamentals and Applications  63



受限玻尔兹曼机（RBM）

 对比散度 (Contrastive Divergence, CD)
 从真实数据出发，进行有限步 Gibbs 采样

 给定𝑣𝑣(𝑡𝑡)，从分布𝑝𝑝(ℎ|𝑣𝑣(𝑡𝑡))采样ℎ(𝑡𝑡)

 给定ℎ(𝑡𝑡)，从分布𝑝𝑝(𝑣𝑣|ℎ(𝑡𝑡))采样𝑣𝑣(𝑡𝑡+1)
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真实数据分布 经过第 𝑘𝑘 步 Gibbs 采样的模型近似分布



受限玻尔兹曼机（RBM）

 块吉布斯采样 (Block Gibbs Sampling)
 给定所有隐藏单元，所有可见单元可以被并行采样

2025/10/27 Generative Models: Fundamentals and Applications  65



受限玻尔兹曼机（RBM）

 块吉布斯采样 (Block Gibbs Sampling)
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受限玻尔兹曼机（RBM）
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块吉布斯采样

CD-𝑘𝑘



受限玻尔兹曼机（RBM）

 对比散度的理论依据
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深度信念网络（DBN）

 深度信念网络 (Deep Belief Network)
 是具有若干隐变量层的生成模型

 可见单元：二值或实数
 隐变量：通常是二值的

 是第一批成功应用深度架构训练
的非卷积模型之一
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深度信念网络（DBN）

 有向和无向连接的混合图模型
 从 𝑣𝑣 层出发，以 RBM 建模 𝑝𝑝 𝑣𝑣 ℎ1 ，冻结为有向图
 迭代建模 𝑝𝑝 ℎ1 ℎ2 , 𝑝𝑝 ℎ2 ℎ3 …
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𝑝𝑝 𝑣𝑣, ℎ1,ℎ2,ℎ3 = 𝑝𝑝 𝑣𝑣 ℎ1,ℎ2,ℎ3 𝑝𝑝 ℎ1,ℎ2,ℎ3
= 𝑝𝑝 𝑣𝑣 ℎ1 𝑝𝑝 ℎ1|ℎ2 𝑝𝑝(ℎ2,ℎ3)



深度信念网络（DBN）

 概率分布：𝑙𝑙 个隐藏层
 𝑙𝑙 个权重矩阵 𝑊𝑊(1), … ,𝑊𝑊(𝑙𝑙)

 𝑙𝑙 + 1 个偏置向量 𝑏𝑏(0), 𝑏𝑏(1), … , 𝑏𝑏(𝑙𝑙)，其中 𝑏𝑏(0) 是可见层的偏置向量
 概率分布
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无向部分（顶层RBM）

有向部分



深度信念网络（DBN）

 概率分布：可见层
 如果可见层是二值

 如果可见层取实值
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深度信念网络（DBN）

 训练过程
 充分训练第一个 RBM——CD算法
 固定第一个 RBM 的 𝑊𝑊, 𝑏𝑏，使用其隐神经元的状态，作为第二个 

RBM 的输入向量

 充分训练第二个 RBM 后，将第二个 RBM 堆叠在第一个 RBM 的上
方

 重复以上三个步骤任意多次
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 训练过程
 如果训练数据有标签，那么在顶层的 RBM 训练时，这个 RBM 的显层中除

了显性神经元，还需要有代表分类标签的神经元，一起进行训练

深度信念网络（DBN）
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深度信念网络（DBN）

 调优过程：Contrastive Wake-Sleep 算法
 除了顶层RBM，其他层RBM的权重被分成向上的

认知权重和向下的生成权重；
 Wake阶段：认知过程，通过外界的特征和向上的

权重产生每一层的抽象表示 (结点状态) ，并且使
用梯度下降修改层间的下行权重 (生成权重) ；

 Sleep阶段：生成过程，通过顶层表示 (醒时学得
的概念) 和向下权重，生成底层的状态，同时修改
层间向上的权重。
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深度玻尔兹曼机（DBM）

 是具有若干隐变量层的生成模型
 可见单元：二值
 隐变量：二值
 完全无向图

 能量模型
 为简化表示，省略了偏置参数

 联合概率分布
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深度玻尔兹曼机（DBM）

 DBM的层可以组织成一个二分图，其中奇数层在一侧，偶数层
在另一侧
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深度玻尔兹曼机（DBM）

 具有 𝑙𝑙 个隐藏层的DBM只需要2步更新
 给定偶数层，关于奇数层的分布是因子的，因此可以作为块同时且独

立地采样
 给定奇数层，可以同时且独立地

将偶数层作为块进行采样
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深度玻尔兹曼机（DBM）

 训练方法
 2009年，提出了深度玻尔兹曼机的思想，并提出逐层预训练法的学习算法
 2010年，提出了耦合自适应模拟回火方法
 2012年，提出了一种变分思想，通过学习使真实后验分布和平均场变分推

断假定因子分布接近， 来估计依赖数据的期望值

Salakhutdinov, R.,  Hinton, G.E . Deep boltzmann machines.  Artificial Intelligence and Statistics (pp. 448-455).
Salakhutdinov, R. Learning deep Boltzmann machines using adaptive MCMC. ICML 2010
Salakhutdinov, R., Hinton, G. E. An efficient learning procedure for deep Boltzmann machines. Neural Computation.24(8)

2025/10/27 Generative Models: Fundamentals and Applications  81



深度玻尔兹曼机（DBM）

 难点：𝑃𝑃(ℎ 1 ,ℎ 2 |𝑣𝑣)不是因子结构的
 给定可见层 𝑣𝑣 后，隐层之间依然是相互依赖的
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𝑃𝑃 ℎ 1 ,ℎ 2 |𝑣𝑣 = 𝑃𝑃 ℎ 1 |ℎ 2 , 𝑣𝑣 𝑃𝑃(ℎ 2 |𝑣𝑣)



深度玻尔兹曼机（DBM）

 平均场推断：以两个隐藏层为例
 令𝑄𝑄(ℎ 1 ,ℎ 2 |𝑣𝑣)是𝑃𝑃(ℎ 1 ,ℎ 2 |𝑣𝑣)的近似

 后验分布
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深度玻尔兹曼机（DBM）

 平均场推断：以两个隐藏层为例
 最小化Q和P之间的距离
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深度玻尔兹曼机（DBM）

 平均场推断：以两个隐藏层为例
 参数学习：变分推断

 最大化证据下界ELBO
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深度玻尔兹曼机（DBM）

 算法伪代码
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Thanks!

Questions?
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