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Modelos generativos profundos são uma classe de técnicas que

treinam redes neurais profundas para modelar a distribuição de

treinamento amostras.

A pesquisa se fragmentou em várias abordagens

interconectadas, cada uma das quais faz compensações,

incluindo tempo de execução, diversidade e restrições

arquitetônicas.



Em particular, este resumo / sintese cobre modelos baseados em

energia, autoencoders variacionais, redes adversárias generativas,

modelos autorregressivos, fluxos normalizadores, além de inúmeras

abordagens híbridas.

Esses técnicas são comparadas e contrastadas, explicando as

premissas por trás de cada uma e como elas estão inter-relacionadas,

enquanto revisam as técnicas atuais avanços e implementações de

última geração.



Comparar algumas técnicas e abordagens utilizadas
para criação e modelos Generativos Profundos (Deep
Generative Modelling).
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Modelos generativos profundos são uma classe de técnicas que treinam
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Aprender a gerar novos exemplos a partir de um conjunto de 
dados analisado e fazendo uso de redes neurais profundas.z

QUAL O OBJETIVO DOS MODELOS 
GENERATIVOS PROFUNDOS (DEEP 

GENERATIVE MODELLING)?



Ruthotto and Haber (2021)

Modelos generativos profundos (dgm) são redes neurais com

camadas ocultas treinadas para aproximar a distribuição de

probabilidade de alta dimensão complicada usando um grande

número de amostras. Quando treinados com sucesso, podemos usar

o dgm para estimar a probabilidade de cada observação e criar novas

amostras a partir da distribuição subjacente



As DGMs treinadas geram novas amostras com a mesma distribuição 
dos dados treinados. Assim, a probabilidade de x na distribuição 

resultante é aproximada à probabilidade de x na distribuição treinada.

Extraído de https://data-science-blog.com/blog/2022/02/19/deep-generative-modelling/ em 27 de junho de 2022.



Super resolução de imagens

APLICAÇÕES DE DGMS

Extraído de https://zentralwerkstatt.org/blog/pulse em 27 de Junho de 2022.



Impainting

APLICAÇÕES DE DGMS

Extraído de https://medium.com/jamieai/image-inpainting-with-deep-learning-dd8555e56a32 em 27 de Junho de 2022.



Impainting

APLICAÇÕES DE DGMS

Extraído de https://medium.com/jamieai/image-inpainting-with-deep-learning-dd8555e56a32 em 27 de Junho de 2022.



Síntese de drogas

APLICAÇÕES DE DGMS

Extraído de https://jcheminf.biomedcentral.com/articles/10.1186/s13321-021-00494-3 em 27 de Junho de 2022.



APLICAÇÕES DE DGMS

SÍNTESE DE VÍDEOSSÍNTESE DE VOZ E MÚSICA
SUMARIZAÇÃO E 

TRADUÇÃO DE TEXTOS

Outras aplicações:

E outras aplicações diversas…
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■ Energy-based models;

■ Variational autoencoders;

■ GANs;

■ Autoregressive models;

■ Normalizing Flows.

QUAIS TÉCNICAS FORAM AVALIADAS 
PELO ARTIGO?



COMPARAÇÃO ENTRE MODELOS DE DIVERSOS ARTIGOS AGRUPADOS PARA REVIEW
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ENERGY BASED MODELS

Um tipo de abordagem que teve origem na física estatística. A função utilizada no 
modelo - função energética - captura a probabilidade estatística do dado de entrada 

e gera novos dados extraindo amostras dos modelos aprendidos.



O aprendizado baseado em energia é uma estrutura unificada para todas 

essas abordagens probabilísticas e não probabilísticas. Especialmente para 

treinamento não probabilístico de modelos gráficos ou outros modelos 

estruturados. 



O que são modelos baseados em energia no aprendizado

de máquina?

Modelos baseados em energia (EBMs) descobrem

dependências de dados aplicando uma medida de

compatibilidade (energia escalar) a cada configuração das

variáveis.



Um modelo mede a compatibilidade entre as 
variáveis X observadas e as variáveis para ser 

previsto Y usando uma função de energia 
E(Y,X). 

Por exemplo, X poderia ser os pixels de uma 
imagem, e Y uma etiqueta discreta descrevendo 
o objeto na imagem. Dado X, o modelo produz a 

resposta Y que minimiza a energia E.



EXEMPLO

Rede Neural Generativa Baseada em Energia

Um bom exemplo do uso dos modelos

baseados em energias é utilizá-lo juntamente

com rede neural profunda e dinâmica de

Langevin, no qual, juntos, proporcionam uma

forma eficiente e poderosa de sintetizar dados

de alta dimensão com alta qualidade.



Extraído de https://jasonlee1980hk.medium.com/energy-based-model-meets-deep-learning-e3cfd681333b em 30 de junho de 2022.

Geração de imagens pela dinâmica Langevin a partir de modelos baseados em energia com ConvNets 

como funções energéticas potenciais em 2016 (pelo grupo Song-Chun Zhu's)

https://jasonlee1980hk.medium.com/energy-based-model-meets-deep-learning-e3cfd681333b


Extraído de https://jasonlee1980hk.medium.com/energy-based-model-meets-deep-learning-e3cfd681333b em 30 de junho de 2022.

Geração de imagens, vídeos, formas volumétricas 3D e nuvens de pontos pela 

dinâmica Langevin das Redes Neurais Generativas baseadas em energia 

aprendidas

https://jasonlee1980hk.medium.com/energy-based-model-meets-deep-learning-e3cfd681333b


VARIATIONAL 
AUTOENCODERS – VAES
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Um VAE é um autoencoder cuja distribuição de codificações é 
regularizada durante o treinamento, a fim de garantir que seu 

espaço latente tenha boas propriedades, o que nos permite gerar 
novos dados.

VAE - O QUE É?

Extraído de https://www.deeplearningbook.com.br/variational-autoencoders-vaes-definicao-reducao-de-dimensionalidade-espaco-latente-e-regularizacao/ em 28 de Junho de 2022.



VAMOS DAR ALGUNS PASSOS PARA TRÁS?

VAE AUTOENCODERS ENCODERS



ENCODERS x DECODERS

ENCODERS são estruturas 
criadas que permitem 
redução de 
dimensionalidade através 
de seleção ou extração de 
features explicativas.

DECODERS são 
estruturas que fazem o 

caminho inverso.





São redes neurais posicionadas como encoders e decoders que 
retropropaga a diferença entre x e d(e(x)) de forma a se auto 

otimizar.

AUTOENCODERS



Extraído de https://www.deeplearningbook.com.br/variational-autoencoders-vaes-definicao-reducao-de-dimensionalidade-espaco-latente-e-regularizacao/ em 28 de Junho de 2022



VAEs

VAEs são autoencoders cujo treino é regularizado para evitar o 
overfitting e garantir que seu espaço latente tenha boas 

propriedades generativas.





AUTOREGRESSIVE MODELS
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Generativa: Este é um tipo de aprendizado não supervisionado onde o

objetivo é aprender sobre um conjunto de dados de treinamento; e,

em seguida, gerar novas amostras.

CARACTERÍSTICAS



Probabilística: Eles se concentram na geração

de imagens modelando explicitamente uma

distribuição de probabilidade e, em seguida,

gerando amostras a partir dela.

CARACTERÍSTICAS



Autoregressiva: O modelo aprende a distribuição de probabilidade 
dos dados de treinamento explicitamente.

CARACTERÍSTICAS



Retirado de https://thomasjubb.blog/autoregressive-generative-models-in-depth-part-1/ em 30 de Junho de 2022.



Comum a utilização de: 

● Redes Neurais Recorrentes;

● Redes Neurais Convolucionais.

REDES UTILIZADAS



Comum a utilização de: 
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GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS
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Tradução Literal:   REDES ADVERSARIAIS GENERATIVAS



GERADOR

Aprendem a gerar amostras.

DISCRIMINADOR

Aprende a avaliar se uma 
amostra é fruto da base real 

ou do gerador.

Generative Adversarial Networks - GANs

Possui 2 partes:



Extraído de https://developers.google.com/machine-learning/gan/gan_structure em 28 de novembro de 2022.



ESTRUTURA DE UMA GAN - DISCRIMINADOR

Extraído de https://developers.google.com/machine-learning/gan/gan_structure em 28 de Junho de 2022.



ESTRUTURA DE UMA GAN - GERADOR

Extraído de https://developers.google.com/machine-learning/gan/generator em 28 de Junho de 2022.



Vanishing Gradients (Desaparecimento de gradientes): Se o 
discriminador for muito bom, o treinamento do gerador pode 
falhar por conta do desaparecimento de gradientes.

Collapse mode: Situação onde o gerador possui imagens muito 
similares pois está “viciado”.

PONTOS DE FALHA DAS GANs



● Outras funções de perda;

● Data augmentation;

● GANs without competition.

POSSÍVEIS CONTORNOS





NORMALIZING FLOWS
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O QUE É E COMO FUNCIONA

A normalização dos fluxos é um método de construção de

distribuições complexas que transforma uma densidade de

probabilidade através de uma série de mapeamentos invertíveis.

Essa técnica aplica repetidamente a regra de mudança de

variáveis, a densidade inicial flui através da sequência de

mapeamentos inversíveis. Ao final desta sequência, obtemos uma

distribuição de probabilidade válida e, portanto, este tipo de fluxo

é referido como um fluxo normalizante.



Extraído de https://towardsdatascience.com/introduction-to-normalizing-flows-d002af262a4b em 30 de Junho de 2022.

Nesta imagem, podemos ver que os fluxos normalizadores

transformam um ponto de dados complexo - como uma imagem - para

uma simples Distribuição Gaussiana ou vice-versa. Amostras

aleatórias são retiradas dessa distribuição gaussiana para obter

resultados do modelo durante os testes.



CONCLUSÕES
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Apesar das GANs liderarem em termos de qualidade durante muito tempo, outras abordagens
estão trazendo resultados satisfatórios com o passar do tempo.

Trabalhos recentes mostram que modelos híbridos oferecem um bom equilíbrio entre as
vantagens e desvantagens de cada modelo isolado.

Outro ponto, é que qualquer melhoria em uma técnica específica pode significar melhorias em
todos os modelos. Por exemplo, a aplicação de estratégias inovadores de aumento de dados
tem sido considerada muito benéfica em vários modelos de classes.

Concluindo, a chave para o futuro da generalização é usar modelos unificados, capazes de
modelar de forma contínua dados irregulares, de comprimento arbitrários e de diferentes
escalas.

CONCLUSÕES
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