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Generatív Modellezés
Motiváció

Richard P. Feynman (1918-1988)
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Generatív Modellezés
Motiváció

Amit eddig csináltunk: diszkriminatív modellezés
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Generatív Modellezés
Motiváció

Mostantól új célt tűzünk ki: generatív modellezés
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Generatív Modellezés
Praktikus Definíció

Generatív modell — cél: egy adathalmaz eloszlását modellezni  
és új mintákat generálni!
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Generatív Modellezés
Formális Definíció

Diszkriminatív modell: 
p(címke ∣ kép)

Generatív modell: 
p(címke, kép) = p(címke ∣ kép) ⋅ p(kép)

Generatív modell  
(felügyelet nélküli tanítás!): 

p(kép)
• “Nyers” adatokon lehet tanulni!

• Új mintákat lehet generálni!

felügyelt tanítás! 
(címkézett adatok kellenek!)
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Generatív Modellezés
Explicit vs. Implicit modellek

• Explicit generatív modell: explicit módon reprezentálja a  eloszlás 
sűrűségfüggvényét, amiből mintavételezéssel generál új mintákat


• Példák: VAE, auto-regresszió, diffúzió


• Implicit generatív modell: csak  mintákat tud generálni, az eloszlás 
sűrűségfüggvényét nem (vagy csak implicit módon) modellezi


• Példák: GAN

p(x)

x ∼ p(x)
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Generatív Modellezés
Látens változók

Generálás Inferencia

látens változók

adatok

adatok

látens változók

Forrás: M. Rosca (Google DeepMind)

8



Generatív Modellezés
Látens változók

 
generálás 
(dekódolás)

p(x ∣ z) 
inferencia 

(kódolás)

p(z ∣ x)

Manapság az 
“inferencia” már 
(gyakran) a  
generálást jelöli!

Látens változók

Adatok

(aka látens kód)
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Generatív Modellezés
Látens tér 
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Autoencoder

What does it represent? How is it implemented?

Geometriai értelmezés: dimenzió redukció — az (alacsonyabb dimenziójú)  
látens tér paraméterezi az adatsokaságot (data manifold)!
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Generatív Modellezés
Látens tér — Kívánalmak

Szemantikai szétválaszthatóság Linearitás (vektor aritmetika)
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11



Generatív Modellezés
Látens tér — Képekre

Képekre a látens gyakran maga is egy (kisebb méretű, sokcsatornás) kép (tenzor)!
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Generatív Modellezés
Elvárások

• A generatív modellekkel szemben támasztott 
elvárások:


• A generált adatok legyenek “valódiak”, 
“érdekesek”, általában “jó minőségűek”!


• A generált adatok legyenek sokszínűek, 
fedjék le a teljes adathalmazt, ne csak egy 
részhalmazát!


• A generálás folyamata legyen minél 
gyorsabb, minél kevésbé 
erőforrásigényes!


• Egyszerre nehéz teljesíteni — “Trilemma”!
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Képek Összehasonlítása 
Mean Squared Error (MSE), Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)

Átlagos négyzetes hiba Maximális jel-zaj arány [dB!]
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Képek Összehasonlítása 
Mean Squared Error (MSE), Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)

Melyik van közelebb MSE értelmében?
X Y1 Y2
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Képek Összehasonlítása 
Mean Squared Error (MSE), Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)

Melyik van közelebb MSE értelmében?

MSE(Y1, X) ≤ MSE(Y2, X)

X Y1 Y2
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Képek Összehasonlítása 
Structural Similarity Index Measure (SSIM)

luminancia kontraszt struktúra
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−1 ≤ SSIM ≤ 1 SSIM =
1 : perfect similarity
0 : no similarity
−1 : perfect anti-correlation



Képek Összehasonlítása 
Structural Similarity Index Measure (SSIM)
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Képek Összehasonlítása
Learned Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS)
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Generatív Modellek Minősítése
Inception Score (IS) 

Inception v31 képre: ImageNet címkék eloszlása legyen “csúcsos”

N képre: ImageNet címkék eloszlása legyen “egyenletes”

KL divergencia a címkék marginális 
& képenkénti feltételes eloszlása között:

Inception v3

Inception v3
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Generatív Modellek Minősítése
Frechet Inception Distance (FID)

Távolság az Inception v3 leírók normális 
eloszlása között (Wasserstein távolság)
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Autoenkóder
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Autoenkóder
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information bottleneck

(neural network) (neural network)

(mean squared error)

Autoencoder

What does it represent? How is it implemented?
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Autoenkóder
Lineáris autoenkóder — PCA

• Mely irányok mentén legnagyobb/legkisebb az adatok varianciája?


• Képezzük az adatpontok (empirikus) kovariancia-mátrixát:


• Számoljuk ki  sajátértékeit & sajátvektorokait (azaz  szinguláris 
érték felbontását (SVD))


• Kiválasztjuk a k db legnagyobb -hez tartozó vektort 
(főkomponenst) — Principal Component Analysis (PCA) 

• A PCA (aka “faktor analízis”) további értelmezései: 


• az adatok legjobb k-dim. lineáris modellje (távolság^2 szerint)


• az adatokra legjobb illeszkedő k-dim. ellipszoid (normális eloszlás)


• a mátrix közelítése a legjobb k-rangú mátrix-szal

Q X

σi

Q = UΣ2VT =
N

∑
i=1

σ2
i uvT

Q =
1

N − 1

N

∑
i=1

(xi − x̄)(xi − x̄)T = (X − x̄1)(X − x̄1)T
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Autoenkóder
Lineáris autoenkóder — PCA — Példa (MNIST ‘3’)

Kovarianciamátrix sajátértékei

Főkomponens vektorok

Rekonstrukció M főkomponenssel

24



Autoenkóder
Mély autoenkóder

• Lineáris enkóder + dekóder rétegek MSE rekonstrukciós 
hibára tanítva  PCA! (modulo bázis transzformáció)


• Általánosítás: több réteg + nemlinearitások a rétegek 
között — mély autoenkóder neurális háló!

≅

25

Lineáris Autoenkóder / PCA

Mély Autoenkóder



Autoenkóder
Mély autoenkóder
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Autoencoder

What does it represent? How is it implemented?
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Autoenkóder
Mély autoenkóder — miért nem elég?

Ha csak rekonstrukcióra optimalizáljuk, a mély autoenkóder látens teréből nem lehet bármit dekódolni! 
Valahogy regularizálni kell a látens tér eloszlását…

random látens kód CIFAR-10 autoenkóderrel dekódolva
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Variációs Autoenkóder (VAE)

https://xnought.github.io/vae-explainer/
28

https://xnought.github.io/vae-explainer/


Variációs Autoenkóder (VAE)
Maximum Likelihood

Cél: maximalizálni az adatpontok valószinűségét 
“maximum likelihood”

min
p(x)

KL(pmodel(x) | |ptrue(x)) ⇔ min ∑
i

ptrue(xi) ⋅ log pmodel(x) −
const!

∑ ptrue(xi) ⋅ log ptrue(x)

⇔ max 𝔼ptrue(x)[log pmodel(x)]
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Variációs Autoenkóder (VAE)
Látens változó modell

• Vezessünk be látens változót:  



• Probabilisztikus dekóder:  



• Log-likelihood = MSE rekonstrukció:


• Likelihood (marginalizálás):

z ∼ p(z) = 𝒩(0,I)

p(x ∣ z) ∼ 𝒩(μx∣z, σ)

log p(x) = log∫ p(x ∣ z) ⋅ p(z)dz

(Prior)

log p(x) = log(e− x−μ(z)
2

) = x−μ(z)
2

+ ⋯
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Variációs Autoenkóder (VAE)
Variációs Bayes inferencia

• Cél: 


• Probabilisztikus enkóder  — Bayes formula:


• Variációs Bayes — közelítő posterior eloszlás 
, minden bemenetre külön 

optimalizált paraméterekkel:

dekoder = enkoder−1

p(z ∣ x)

q(z ∣ x) ∼ 𝒩(μz∣x, Σz∣x)

p(z ∣ x) =
p(x ∣ z) ⋅ p(z)

p(x)

p(z ∣ x) ≈ argmin
q

KL(q(z ∣ x) | |p(z ∣ x))

PriorDekóder

Enkóder

(Posterior)
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Variációs Autoenkóder (VAE)
Evidence Lower Bound (ELBO)

• Egy kis favágás…


• Azaz:


• Evidence Lower Boundlog p(x) ≥ ELBO ⇒

KL(q(z ∣ z)||p(z ∣ x)) = 𝔼q(z∣x) [log q(z ∣ x)] − 𝔼q(z∣x)[log p(z ∣ x)
p(x ∣ z)p(z)

p(x)

]

= 𝔼q(z∣x) [log q(z ∣ x)] − 𝔼q(z∣x)[log p(x ∣ z)] − 𝔼q(z∣x)[log p(z)] + 𝔼q(z∣x)[log p(x)]
= − (𝔼q(z∣x)[log p(x ∣ z)] − KL(q(z ∣ x)||p(z))

ELBO

) + log p(x)

log p(x) = ELBO + KL(q(z ∣ x)||p(z ∣ x))

≥0!!“model evidence”

32

A végső célunk: max log p(x)

ELBO



Variációs Autoenkóder (VAE)
ELBO — Ekvivalens alakok

•  


• 


•

ELBO = log p(x) − KL(q(z ∣ x)||p(z ∣ x))

ELBO = 𝔼q(z∣x)[log p(x ∣ z)] + KL(q(z ∣ x)||p(z))

ELBO = 𝔼q(z∣x)[log p(x, z)] − H(q(z ∣ x))

rekonstrukciós hiba + regularizáció 

teljes energia — entrópia 
(variációs) szabad energia 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Variációs Autoenkóder (VAE)
VAE loss

• Variációs Autoenkóder (VAE) — ELBO loss (1 db  
adatpontra):


• Gauss eloszlásokra ( ):


• Több adatra (mini-batch-re) átlagoljuk:

xi

qΦ(z ∣ xi) = 𝒩(μΦ, diag(σΦ))

LVAE(xi, Θ, Φ) = 𝔼qΦ(z∣xi)[log pΘ(xi ∣ z)] − KL(qΦ(z ∣ xi)||p(z))

34

𝔼x[LVAE(x, Θ, Φ)] → min

rekonstrukciós hiba regularizáció

LVAE(xi, Θ, Φ) = 𝔼z∼qΦ(z∣xi)[ x − DΘ(z)
2
] −

|z|

∑
i=1

(μ2
i,Φ(x) + σ2

i,Φ(x) − 2 ln(σi,Φ))



Variációs Autoenkóder (VAE)
Tanítás

35

Dekóder optimalizálás Enkóder optimalizálás End-to-end optimalizálás



Variációs Autoenkóder (VAE)
Tanítás — Amortizált inferencia

• Minden -re külön optimalizáljuk a közelítő posterior  
paramétereit?


• Amortizált inferencia: az eloszlások paramétereit állítsa elő 
egy neurális háló!


• VAE tanítása  
Minden  minibatch-re:


1. Mintavétel (enkóder): 


2. Mintavétel (dekóder): 


3. Loss kiértékelés: 


4.  backprop + optimalizáció

x μz∣x, Σz∣x

x

z ∼ 𝒩(μz∣x, Σz∣x)

x′￼ ∼ 𝒩(μx∣z, Σx∣z)

𝔼x[LVAE(x, Θ, Φ)]

Θ, Φ
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Variációs Autoenkóder (VAE)
Tanítás, inferencia — Reparametrizációs trükk

• Hogyan optimalizálunk egy 
 eloszlásból 

mintavételezett random változón 
keresztül?


• Deriváljuk a mintavételezés műveletét?


• A kiskapu — reparametrizációs trükk: 


• Az optimalizált változók szerint 
determinisztikus függvény! 

z ∼ p(z ∣ x) = 𝒩(μ, Σ)

z = μ + σ ⋅ ϵ, ϵ ∼ 𝒩(0, I)

37



Variációs Autoenkóder (VAE)
Összefoglalás
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Variációs Autoenkóder (VAE)

Elsőre (meg másodikra, sít.) nem könnyű átlátni, de ne adjuk fel! 
Gondoljuk át a lépéseket alaposan és ha valami nem tiszta, kérdezzünk!

39

Egy tipikus állapot a VAE tanulása közben:



Variációs Autoenkóder (VAE)
AE vs. VAE — Látens tér

AE VAE
40



Variációs Autoenkóder (VAE)
Variációk — -VAEβ

41

𝔼qΦ(z∣xi)[log pΘ(xi ∣ z)]−βKL(qΦ(z ∣ xi)||p(z))

A regularizációs tagot súlyozva 
függetleníteni lehet a látens 
dimenziók hatását! 



Variációs Autoenkóder (VAE)
Variációk — VQVAE

• Ötlet: kvantáljuk a látens kódokat 
(diszkrét codebook)


• Vektor kvantálás (VQ), pl. 
Nearest Neighbor / K-Means


• “Tokenizálás” — lehetővé teszi pl.  
az autoregresszív generálást!


• Tömöríthető reprezentáció


• Egyfajta tanítható prior

42



Variációs Autoenkóder (VAE)
Videóajánló

VAE VQVAE -VAEβ

43

https://www.youtube.com/watch?v=HBYQvKlaE0A
https://www.youtube.com/watch?v=yQvELPjmyn0
https://www.youtube.com/watch?v=RNAZA7iytNQ
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Variációs Autoenkóder (VAE)
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Variációs Autoenkóder (VAE)
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Variációs Autoenkóder (VAE)
Autoenkóderek jelentősége

Sok generatív modell látens térben operál, külön tanított enkóderrel/dekóderrel!

https://sander.ai/2025/04/15/latents.html
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https://sander.ai/2025/04/15/latents.html


Variációs Autoenkóder (VAE)
Eredmények

Egy VAE által generált képek gyakran elmosódottak, csak “átlagos értelemben” jók!

45

Okosabb (hierarchikus) prior eloszlással



Generative Adversarial Networks (GAN)

De már 1990-ben(!!):

46



Generative Adversarial Networks (GAN)
GAN loss

• Két háló versenyez egymással (ld. játékelmélet):


• Generátor : a  látens kódból új  mintát 
generál.


• Diszkriminátor : osztályozza az  mintát 
(Valódi/Hamis).


• Versengő (adversarial) veszteségfüggvény:

G(z) z x

D(x) x

Egyensúlyi (nyereg) pontot keresünk!  

min
D

max
G

[𝔼x[log D(x)] + 𝔼z[1 − log D(G(z))]]

47



Generative Adversarial Networks (GAN)
Nash egyensúly

https://www.youtube.com/watch?v=Moe7EBeUjVc
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https://www.youtube.com/watch?v=Moe7EBeUjVc


Generative Adversarial Networks (GAN)
GAN tanítás

• GAN tanítás — egy ilyen loop vajon sikerre vezet?


1. Optimalizáljuk a Diszkriminátort


2. Optimalizáljuk a Generátort


• A GAN hálók tanítása sajnos legendásan nehéz…


• Egyik háló sem nyerheti meg a játékot!


• Ha a Diszkriminátor 100%-ra teljesít a tanító halmazon, 
a Generátor az egyik módusra tanul rá (mode collapse)


•
Rengeteg különböző  
módszer, loss variáció, stb…

49



Generative Adversarial Networks (GAN)
GAN Lab

https://poloclub.github.io/ganlab/
50

https://poloclub.github.io/ganlab/


Generative Adversarial Networks (GAN)
Fejlődés

Az első igazán “ütős” generatív modellek GAN-ok voltak!
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Generative Adversarial Networks (GAN)
Deep Convolutional GAN (DCGAN) [2016]

52



Generative Adversarial Networks (GAN)
DCGAN — Látens tér interpoláció

53



Generative Adversarial Networks (GAN)
DCGAN — Látens tér aritmetika

54



Generative Adversarial Networks (GAN)
Progresszív GAN [2017]

Ötlet: tanítsunk fokozatosan, növekvő felbontású képeken!
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Generative Adversarial Networks (GAN)
StyleGAN [2018]

Adaptív Instance Norm:

1. Minden felbontást  
modulál (AdaIN) egy 
stílusvektor alapján


2. Minden felbontáson 
zajt visz be (a la diffúzió!) 

56



Generative Adversarial Networks (GAN)
StyleGAN — Eredmények

Generálás nagy felbontáson (1024 x 1024)!
https://thispersondoesnotexist.com/

https://thisanimedoesnotexist.ai/

57

https://thispersondoesnotexist.com/
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Generative Adversarial Networks (GAN)
StyleGAN — Stílus átvitel

58



Generative Adversarial Networks (GAN)
StyleGAN — Variánsok*

StyleGAN2
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https://www.youtube.com/watch?v=c-NJtV9Jvp0


Generative Adversarial Networks (GAN)
StyleGAN — Variánsok*

StyleGAN2
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Generative Adversarial Networks (GAN)
Sic transit gloria mundi…

• 2020-tól beindult a diffúziós modellek fejlődése…


• A GAN alapú módszereket hanyagolni kezdték…


• Vannak ellenvélemények:

https://gwern.net/gan
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Generative Adversarial Networks (GAN)
R3GAN*

• Modernebb  
architektúrális 
elemek  
(ResNet)


• Új loss


• Transformer hálóktól 
kölcsönzött trükkök

GAN ?
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Generative Adversarial Networks (GAN)
VQGAN
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Generative Adversarial Networks (GAN)
GAN but not forgotten

A látens dekódereket / tokenizálókat manapság is GAN loss-szal tanítják!
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Következő előadás:
Diffúziós Generatív Modellek

• Zajcsökkentő autoenkóderek


• Diffúziós modellek alapjai


• Folyamillesztés
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