
深層学習の
生成モデル
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本物らしいデータを生成したい
2

深層学習が生成した画像

[zi2zi: Master Chinese Calligraphy with 
Conditional Adversarial Networks]

訓練データ生成データ



生成モデル
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目標：本物らしい画像を生成したい．

Generator:

• GAN (Generative Adversarial Network)

Discriminator:
𝑥𝑥 = 𝐺𝐺(𝑧𝑧)
𝐷𝐷(𝑥𝑥) = 𝑃𝑃(𝑥𝑥が本物)

G: 画像の素z (乱数) から画像xを生成．Dを騙そうとする．
D: 画像xが本物か偽物か判別．Gに騙されないようにする．

2つの構成要素

最適化問題

本当の画像を
本物と判別する確率

偽物の画像を
偽物と判別する確率

※GANの他にもVAE (Variational Auto-Encoder)と呼ばれる方法もよく用いられている．

（変数変換）
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Radford, Metz & Chintala. “Unsupervised representation learning with deep 
convolutional generative adversarial networks.” ICLR2016.

DCGAN (Deep Convolutional GAN)
畳み込みネットを用いたGAN

DCGANのGenerator

画像の素z

(100次元一様乱数)

生成される画像x

• 入力zは画像の低次元ベクトル表現にもなっている．

• Discriminatorも畳み込みネットを用いる．

変数変換
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生成されたベッドルーム画像
入力zの凸結合で中間的画像が
得られる．

入力zを足し引きすることで意味の
足し引きが実現されている．
cf. word2vec.

ピクセルごとに足し引きした場合

入力の空間で足し引きした場合

生成されたベッドルーム画像

Radford, Metz & Chintala. “Unsupervised representation learning with deep convolutional generative adversarial networks.” 
ICLR2016.

潜在空間 画像の空間



最近のＧＡＮ
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StackGAN [Zhang+etal.2016] 荒い画像を生成してからそれを高精細に修正（超解像）

入力文章

荒い画像
を生成

さらに
こうなる

既存手法

StackGAN



• 𝑧𝑧: 乱数（一様分布など）

• 𝑥𝑥 = 𝐺𝐺𝜃𝜃(𝑧𝑧) （変数変換 by ニューラルネット）

• GANのやっていること：
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Xの分布𝑝𝑝𝜃𝜃 真の分布𝑞𝑞

𝑝𝑝𝜃𝜃 + 𝑞𝑞
2

KL-divergence KL-divergence

分布間のKL-divergenceを最小化



動画の生成
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input output input output

Vondrick, Pirsiavash, Torralba: Generating Videos with Scene Dynamics
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