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*https://www.linkedin.com/feed/update/urn:li:activity:7044233450295316480/
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2014 – 2017 : The VAE and GAN era

• VAE는 Generative AI의 발화를 촉발시킨 불씨

• 2014년 Generative Adversarial Network(GAN)의 등장 이후 

GAN 모델 아키텍처의 기본적인 변화가 주를 이룸

• GAN을 사용하여 새로운 도메인에 대응하는 연구 진행 (pix2pix 및 

Cycle GAN, MuseGAN 등)
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2018 – 2019 : The Transformer era

• Transformer는 GPT의 도입과 함께 빠르게 주목받음

• 이 후 점진적으로 더 큰 언어모델이 구축되었으며,

GPT-2 (15억  parameters) 와  T5(110 억  para-

meters)가 두드러진 예시로 꼽힘

2020 – 2022 : The Big Model era

• 서로 다른 생성 모델링의 아이디어가 합쳐짐

• 미래의 큰 이미지 생성 모델의 기초를 마련할 DDPM과 

DDIM이 소개

• GPT-3 출시 (1750억 parameters)

• 다양한 언어 모델 (딥마인드의 Gopher, Chinchilla,

구글의 LaMDA, PaLM, 메타의 OPT)

• Multimodal 트렌드로써 DALL.E2 출시

• Latent Diffusion, Stable Diffusion
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“A comprehensive survey and analysis of generative models in machine learning”

Computer Science (2020)

23년 11월 9일 기준 205회 인용
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Discriminative Model Generative Model

0

1

Y
(label)

X (feature) X (feature)

𝑝 𝑥, 𝑦 = 𝑝 𝑦 ∙ 𝑝(𝑥|𝑦)𝑝(𝑦|𝑥)
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contents
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Gaussian Mixture Models

• 여러 개의 가우시안 분포를 선형 결합을 통해 생성해 낸 분포

• 가우시안 분포는 실수 값을 가지는 연속 확률 변수에 대해 평균을 

중심으로 대칭인 정규 분포

Notation

• 𝜇𝑖  : 평균, 𝜌𝑖 : 표준편차, 𝜋𝑖 : 각 가우시안 분포의 가중치

• 0 ≤ 𝜋𝑖 ≤ 1, 왼쪽 그림에서 i ∈ 1, 2, 3

• σ𝑖=1
𝑁 𝜋𝑖 = 1

• 𝑁 𝑋 𝜇, Σ

=
1

2𝜋𝐷/2 Σ 1/2
exp −

1

2
𝑋 − 𝜇 𝑇Σ−1(𝑋 − 𝜇)
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𝑁 𝑋 =
1

2𝜋𝐷/2 Σ 1/2
exp −

1

2
𝑋 − 𝜇 𝑇Σ−1(𝑋 − 𝜇)𝜇, Σ

1 0
0 1

2 0
0 0.6

1 0.8
0.8 1

*https://ratsgo.github.io/speechbook/docs/am/gmm
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*https://ratsgo.github.io/speechbook/docs/am/gmm

𝐿 𝜃; 𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑁 = 𝑃 𝑥1,⋯ , 𝑥𝑁; 𝜃 = ෑ

𝑖=1

𝑁

𝑁(𝑥𝑖|𝜇, 𝜎
2)

𝑙𝑜𝑔𝐿 𝜃; 𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑁 = 

𝑖=1

𝑁

𝑙𝑜𝑔𝑁(𝑥𝑖|𝜇, 𝜎
2)

= −
1

2


𝑖=1

𝑁
𝑥𝑖 − 𝜇 2

𝜎2
−

𝑁

2
log(2𝜋𝜎2)

(1)

(2)

𝜕𝑙𝑜𝑔𝐿

𝜕𝜇
= 𝛾

𝑖=1

𝑁

𝑥𝑖 − 𝜇 = 0 𝜇 =
1

𝑁


𝑖=1

𝑁

𝑥𝑖→(3)

Σ =
1

𝑁


𝑖=1

𝑁

𝑥𝑖 − 𝜇 𝑥𝑖 − 𝜇 𝑇(4)
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*https://ratsgo.github.io/speechbook/docs/am/gmm

𝑓 𝑋|𝜆 = 

𝑗=1

𝑀

𝜋𝑗𝑁(𝑋|𝜇𝑗 , Σ𝑗)
Gaussian Mixture Model

𝜆 = 𝜋𝑗 , 𝜇𝑗 , Σ𝑗 , 𝑗 = 1,⋯ ,𝑀

Expectation-Maximization Algorithm

• E-Step : parameter들이 주어졌을 때, 조건부 확률을 계산

• M-Step : Likelihood를 최대화 하는 parameter로 업데이트



GMM
ML Based
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• GMM은 K-means 알고리즘을 일반화 한 것으로 간주됨

• 클러스터링에도 잘 작동하지만, 밀도 추정을 위한 알고리즘이라고 

부르는 것이 더 정확함

• GMM이 적용된 분포와 유사하게 분포된 새로운 데이터를 생성하

는 방법을 제공 → Generative probabilistic model

GMM이 사용되는 분야

• 언어 식별 시스템

• 음성 인식

• 악센트 인식



Hidden Markov Models (HMM)
ML Based
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Hidden Markov Model

• 통계적 markov 모델의 하나로, 시스템이 은닉된 상태와 관찰가능한 결과의 두 가지 요소로 이루어진 모델

• Markov Property : 과거와 현재 상태가 주어졌을 때의 미래 상태의 조건부 확률 분포가 과거 상태와는 무관하게 현재 상태에 의해서만 결정

Transition probability (전이 확률)

시간 t-1에서 은닉 상태가 주어졌을 때, 시간 t에서

의 은닉 상태가 선택될 확률분포

Emission probability (방출 확률)

주어진 상태 x(t)에서 특정한 결과값 y(t)가 관측될 

확률 분포

*https://bioinformaticsandme.tistory.com/53



Latent Dirichlet Allocation (LDA)
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LDA architecture
ML Based
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LDA architecture
ML Based
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𝑝 𝜙1:𝐾 , 𝜃1:𝐷, 𝑧1:𝐾 , 𝑤1:𝐾 = ෑ

𝑖=1

𝐾

𝑝 𝜙𝑖 𝛽 ෑ

𝑑=1

𝐷

𝑝 𝜃𝑑 𝛼 ෑ

𝑛=1

𝑁

𝑝 𝑧𝑑,𝑛 𝜃𝑑 𝑝(𝑤𝑑,𝑛|𝜙1:𝐾 , 𝑧𝑑,𝑛)

𝜙1:𝐾 : 모든 토픽에서의 단어 분포

𝜃1:𝐷 : 모든 문서에서 토픽의 비중

𝑧1:𝐾 : 모든 문서에서 어떤 단어가 

어느 토픽에서 왔는지 

𝑤1:𝐾 : 모든 문서에서의 단어

→ 모든 토픽과 문서에서의 

단어가 생성될 결합 확률 분포

*https://ratsgo.github.io/statistics/2017/05/31/gibbs/

Gibbs sampling

• 마코프 체인 몬테 카를로 (MCMC) 방법의 일종으로, 복

잡한 다변수 확률 분포로 부터 샘플을 추출하는 데 사용

• 다음 번 생성될 표본은 현재 샘플에 영향을 받음

• 다만 조건부 분포에 따라 순차적으로 샘플링

• 복잡한 확률 분포를 탐색할 수 있고, 특정 확률 변수의 기

대값을 추정할 수 있음
<몬테카를로 시뮬레이션>



Boltzmann Machines (BM)
DL Based
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• 볼츠만 머신의 일반적인 형태는 모든 신경망 노드들이 서로 빠짐없이 연결되어 있는 

완전 그래프 구조

• 볼츠만 머신의 neuron

𝑃 𝑣, ℎ =
exp(−𝐸 ℎ, 𝑣 )

𝑍

Visible unit : 기존에 주어진 (input) 특징 데이터를 나타냄

Hidden unit : 추정하고자 하는 확률 분포를 나타냄

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑍 = Σℎ′, 𝑣′ exp(−𝐸(ℎ
′, 𝑣′))

*https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/
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*https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/

Visible unit : 기존에 주어진 (input) 특징 데이터를 나타냄

Hidden unit : 추정하고자 하는 확률 분포를 나타냄

𝑝 𝑣, ℎ =
𝑒−𝐸(𝑣,ℎ)

𝑍

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝐸 𝑣, ℎ = −𝑏′𝑣 − 𝑐′ℎ − ℎ′𝑊𝑣

에너지의 정의

𝑝 ℎ 𝑣 =
𝑝(ℎ, 𝑣)

𝑝(𝑣)
=

1
𝑍
exp(−𝐸 ℎ, 𝑣 )

Σℎ𝑝(ℎ, 𝑣)

𝑝 ℎi = 1 𝑣 = 𝜎(𝑐𝑖 +𝑊𝑖𝑣)

𝑝 𝑣𝑗 = 1 ℎ = 𝜎(𝑏𝑗 +𝑊’𝑗ℎ)



RBM - Training
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* https://steemit.com/kr/@yoonheeseung/2-restricted-boltzmann-machines-rbms

Forward Backward Update
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*https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/

입력층과 은닉층으로 구성된 RBM을 블록처럼 여러 층으로 쌓은 형태로 연결된 신경망DBN 개념

개발 배경 Feed forward 신경망에서 신경망의 층 수가 늘어나면서 발생하는 gradient descent vanishing 문제 해결 필요

주요 특징 결과값 없이 입력 값으로만 학습 수행 → 비지도 학습

학습 데이터가 충분하지 않을 때 유용

사전 훈련된 RBM 을 층층이 쌓아 만듬 



DBN -특징및RBM과의차이
DL Based
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* https://www.analyticsvidhya.com/blog/2022/03/an-overview-of-deep-belief-network-dbn-in-deep-learning/

RBM

Sigmoid
Belief

Network

𝑃 𝑥, ℎ1, ⋯ , ℎ𝑙 = ς𝑘=1
𝑙−2 𝑃(ℎ𝑘0|ℎ𝑘−1 𝑃(ℎ𝑙−1, ℎ𝑙 )



Deep Boltzmann Machine (DBM)
DL Based
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DBM -구조
DL Based
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1

• 가장 아래쪽과 V 레이어를 두 배로 늘림

• RBM의 스택을 학습

2

• W1 을 고정하고 h1을 𝑃(ℎ1|𝑣, 2𝑊1)로 생성

• Weights vector 2W2를 가지는 중간 RBM 생성

• W2 를 고정하고 h2를 𝑃(ℎ2|𝑣, 2𝑊2)로 생성

• Weights vector 2W3를 가지는 중간 RBM 생성

3

• 최상위 RBM의 hidden vector h3 두 배로 늘림

• W3를 연결하고 W1, W2, W3를 사용하여 DMB 구성



Autoencoder
DL Based
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Autoencoder

• 일반적으로 Autoencoder는 3개의 계층으로 구성

• 입력 계층인 𝑋, 입력 데이터의 정보를 압축하고 있는 

Latent vector 𝑍, 출력 계층 ෨𝑋

• Label이 없는 데이터로부터 낮은 차원의 특성 표현을 

학습하는 비지도 학습



Variational Autoencoder (VAE)
DL Based

03

27

* https://taeu.github.io/paper/deeplearning-paper-vae/

Encoder Decoder

Latent Vector



Variational Autoencoder (VAE)
DL Based

03

28

* https://taeu.github.io/paper/deeplearning-paper-vae/



VAE - Loss function
DL Based
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Loss function = Reconstruction error + Regularization

−Σ𝑗=1
𝐷 𝑥𝑖,𝑗𝑙𝑜𝑔𝑝𝑖,𝑗 + 1 − 𝑥𝑖,𝑗 log(1 − 𝑝𝑖,𝑗)

Reconstruction error

차이를 최소화
• Bernoulli’s distribution 가정 → Cross entropy 형태 (기본 가정)

• Normal distribution 가정 → MSE 형태

1

2
Σ𝑗=1
𝐽

(𝜇𝑖,𝑗
2 + 𝜎𝑖,𝑗

2 − ln 𝜎𝑖,𝑗
2 − 1)

Regularization
KL Divergence

𝐾𝐿(𝑞𝜙(𝑧|𝑥𝑖)||𝑝 𝑧 )

Input 𝑥𝑖 가 encoder를 
통과 한 후 나온 확률 분포



Generative Adversarial Networks (GAN)
DL Based
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GAN
DL Based
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* https://baechu-story.tistory.com/12



Deep Convolutional GANs (DCGAN)
DL Based
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* https://velog.io/@a01152a/%EB%85%BC%EB%AC%B8-%EC%9D%BD%EA%B8%B0-%EB%B0%8F-%EA%B5%AC%ED%98%84-DCGAN

GAN의 문제점

샘플에 blur가 되거나, 이해할 수 없는 이미지 생성 등 
결과가 불안정

DCGAN의 목적과 구조

GAN에 CNN을 적용



Deep Convolutional GANs (DCGAN)
DL Based
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* https://velog.io/@a01152a/%EB%85%BC%EB%AC%B8-%EC%9D%BD%EA%B8%B0-%EB%B0%8F-%EA%B5%AC%ED%98%84-DCGAN

세부 특징

• 모든  max pooling layer 를  Convolutional

stride, fractionally-strided convolution 으

로 변환하여 feature-map의 크기를 조절

• Batch Normalization 적용

(Generator의 output layer와 Discriminator

의 input layer 제외)

• Fully connected layer 제거

• Generator의 ouput에는 Tanh를 사용하고, 나

머지는 ReLU를 사용

• Discriminator의 모든 layer에 LeakyReLU를 

사용

DCGAN의 목적과 구조

GAN에 CNN을 적용



Conditional GANs (CGAN)
DL Based
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Conditional GANs (CGAN)
DL Based
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핵심 아이디어

• G와 D가 동시에 condition인 class label y를 추가 입력으로 받음

*https://velog.io/@wilko97/Conditional-GAN

<Discriminator의 작동>
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Explicit density estimation

• 실제 확률 밀도 함수 𝑃𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙(𝑥)을 정의하고 최적화하여 문제 해결

• 확률 분포를 분석하고 이해하는데 유용

• 예측의 불확실성을 정량화 할 수 있음

• 다변량 가우시안 분포, VAE, BM 등

Implicit density estimation

• 실제 확률 밀도 함수 𝑃𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙(𝑥)을 명시적으로 정의하지 않고 𝑃𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙(𝑥) 

에서  샘플링할 수 있는 모델을 학습하는 것

• 복잡한 데이터 분포 모델링에 강점을 가지며, 종종 사실적 샘플 생성 가능

• GAN, GSN 등
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Model
Density

estimation
Advantages Disadvantages

GMM

Explicit

공분산 조건에 따라 다양한 클러스터 모양을 허용 Mixed Membership이 항상 최선의 선택은 아님

데이터가 여러 클러스터에 대한 Mixed Membership을 가짐 고차원 데이터에서 성능 발휘가 어려움

HMM 강력한 통계적 기반, 단순한 개념, 유연성 많은 수의 알려지지 않은 parameter와 시퀀스 간 상관관계를 이해하지 못함

LDA 확장 가능하며 새로운 데이터 포인트에 적용 가능
주제에 대한 사전지식 필요

짧은 텍스트엔 적합하지 않으며, 주제간 상관관계 파악하지 못함

RBM 고차원의 상관관계를 표현하는데 효과적 계산 비용이 많이 들고 수렴 시간이 불확실

DBN
패턴 인식을 위한 강력한 extractor가 됨 복잡한 훈련 절차가 필요함

소량의 label 데이터로도 fine-tuning 가능 Markov chain이 필요함

DBM 효율적 특징 추출과 높은 성능 Markov chain이 필요하고, 훈련 절차가 복잡함

VAE Likelihood가 높으며, 모델 평가의 객관적 기준이 존재 생성된 샘플들이 선명하지 못함

GANs Implicit 빠르고 샘플의 질이 높음 Nash equilibrium이 필요하며, 평가가 어려움
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Topic Modeling Pattern recognition



논문에서 생성한 이미지

Difficulty of analysing generated samples
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<MNIST dataset using VAE> <CIFAR-10 dataset using DCGAN>

“GAN이 이미지 생성에 항상 더 우수한 것은 아님”

→ 생성 관점에서 unbiasedly evaluating 한 방법이 필요

약한 확률 모델도 좋은 이미지를 얻을 수 있음

<Training data> <Generated data>

“고품질의 이미지가 생성되었다고 하더라도 올바르게 훈련되진 않음”
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각 생성모델 별 적합한 적용 분야

미래 연구 방향

• Generative modeling의 미래 방향은 두 개 이상의 modeling을 혼합 하는 것

▪ HMM과 LDA는 줄기 세포 연구, 주제 모델링, 그리고 음성 감정 인식이 공동으로 사용

▪ SGAN을 사용한 텍스트에서 이미지 생성

▪ 상황 인식 텍스트에서 이미지 생성을 위해 VAE와 GAN을 쌓음

Model Deployed in fields Model Deployed in fields Model Deployed in fields

GMM 클러스터링, 음향 분석 HMM DNA 시퀀스 분석, 음성 패턴 인식 LDA 차원 축소, 주제 모델링

RBM 차원 축수, 회귀/분류, 토픽 모델링, CF DBN 분류, 음성 인식, 정보 검색, 신약 개발 DBM 패턴 인식, 정보 검색, 회귀/분류

VAE 이미지 예측, CF, 음향, 분자 설계 모델링 GAN 신약 개발, 이상치 탐지, 이미지 분석 DCGAN 이미지 생성

FCCGAN 고품질 이미지 생성 CGAN 얼굴 생성, 노화 예측, 음성 정제, 언어 인식 SGAN Text-to-image 생성, Transformation

*CF : Collaborative filtering
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