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问 题 背 景 解 读



小组新见解 论文总结 参考文献

1.1 研究背景

First

随着图像和视频成为新的信息载体并在

许多实际应用中使用，视觉合成成为了

越来越热门的研究课题，其目的是为各

种视觉场景建立能够生成新的或操作现

有视觉数据(即图像和视频)的模型。

问题背景解读 解决方案与联系
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1.1 研究背景

Second

与生成对抗网络模型相比，自

回归模型由于其明确的密度建

模和稳定的训练优势，在视觉

合成任务中扮演着重要的角色。

问题背景解读

PixelCNN，PixelRNN、Image Transformer、iGPT和
Video Transformer

早期自回归模型：

存在的缺陷：

都是以“逐个像素”的方式进行视觉合成的

只能应用于低分辨率的图像或视频，
并且很难放大

在高维视觉数据上的计算
代价很高

解决方案与联系
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1.1 研究背景

Third

与此前以“逐个像素”的方式进行视觉合成的自

回归模型相比，VQ-VAE模型的提出让视觉生成

任务变得更加高效。虽然取得了巨大的成功，但

这样的解决方案仍然有局限性：它们将图像和视

频分开处理

问题背景解读

SOTA：
女娲算法

(Visual Synthesis Pre-

training for Neural 

visUal World creAtion)



问题背景解读 论文总结 参考文献

1.2 研究意义

A.

B.

C.

视觉合成可以为计算机视觉任务提供大量的数据，并保证

其标注质量和多样性

视觉合成可以生成难以在现实世界捕获的数据如交通冲突

区的视觉内容

视觉合成还可以减少对手工搜集和标注数据的依赖

小组新见解解决方案与联系



论文总结 参考文献

1.3 研究现状

国
内
外
现
状
分
析

主 要 研 究 热 点

研 究 应 用 领 域

1. 利用视觉自回归模型如DALL-E、CogView等，

生成高分辨率的图像和视频。

2. 利用稀疏自注意力机制处理图像生成的问题。

1. 在视觉设计、图像/ 视频制作、艺术创作和电商

广告等众多领域有广泛应用。

2. 在医疗图像分析领域中有着至关重要的作用，

可以用于医疗图像的生成、 分割 、重构、检测

等。

3. 用于人工智能领域中数据集的扩充，解决数据

集类别不均衡等问题。

问题背景解读 小组新见解解决方案与联系



论文总结 参考文献

1.4 主要创新点

提出了一个能统一表示文字、图像、视频和素描的标记规范。1

定义了一个统一的3D Nearby Self-Attention(3DNA)模块，能

够支持自注意力和交叉注意力。
2

基于3DNA引入了3D Encoder-Decoder，实现了文本、图像

和视频生成的大一统。
3

问题背景解读 小组新见解解决方案与联系



论文总结 参考文献

1.5 解读的具体过程

问题背景解读 小组新见解

随着Web的普及，图像和视频

成为新的信息载体并在许多实

际应用中使用

视觉合成成为了越来

越热门的研究课题

生成对抗网络 传统自回归模
型

一种离散视觉
标记化方法

一种统一的多模态预训练模型

旨在同时支持图像和视频
的视觉合成任务

NÜWA：NÜWA：

VQ-VAE：

解决方案与联系
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深度生
成模型
概述

第一类方法是通过变分或抽样的方法求似然函数的近似分布

包括受限玻尔兹曼机，变分自编码器。变分自编码器用似然函数的变分
下界作为目标函数。

第二类方法是避开求极大似然过程的隐式方法

代表模型是生成对抗网络。生成对抗网络利用神经网络的学习能力来拟
合两个分布之间的距离，巧妙地避开了求解似然函数的难题。

第三种方法是对似然函数进行适当变形

包括自回归模型等。自回归模型将目标函数分解为条件概率乘积的形式

解决方案与联系

深度生成模型的目标函数是数据分布与模型分布之间的距离，可以用极大似然法进行求解。
从处理极大似然函数的方法的角度，可将传统深度生成模型分成如下三种，



问题背景解读 小组新见解 论文总结 参考文献解决方案与联系
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变分自编码器是 Kingma 和

Welling(2014)基于编码器(encoder)

和解码器( decoder)结构提出的一种

经典深度视觉生成模型。

2.1 变分自编码器（VAE）

2.1.1 VAE简介



问题背景解读 解决方案与联系 小组新见解 论文总结 参考文献

2.1 变分自编码器（VAE）

2.1.2 VAE结构



1.

2.

3

第一个阶段是编码过程，样本通过两个
神经网络分别获得正态分布的均值和方
差。

第二个阶段是重参数化，以便从后验分
布中抽样并能够用反向传播训练模型参
数。

第三个阶段是解码过程，将重参数化后
的变量通过生成模型生成新样本。

2.1 变分自编码器（VAE）

2.1.3 VAE训练过程

问题背景解读 解决方案与联系 小组新见解 论文总结 参考文献



VAE广泛应用于数据降维和数据生成( Zhu

等,2020a;Zhu等,2020b) 等方面,具有训练

快、稳定等优势。

1

VAE 由于自身结构的固有缺点使模型生成的图片

样本带有大量的噪声，大部分 VAE 结构很难生成

高清的图片样本。

2

2.1 变分自编码器（VAE）

2.1.4 VAE的优劣

问题背景解读 解决方案与联系 小组新见解 论文总结 参考文献



2.1 变分自编码器（VAE）

2.1.5 向量量化变分自编码器(VQ-VAE)

VQ-VAE是首个使用离散化隐藏变量
的 VAE 模型。

VQ-VAE 受到向量量化，方法的启发而提出了新的训练方法：后验概率分布和先验
概率分布有明确分类，从这些分类明确的概率分布中提取样本，利用嵌入表示进行
索引，得到的嵌入表示输入到解码器中。这种训练方法和有效的离散表达形式共同
限制了解码器的学习过程，避免后验崩溃（posterior collapse）现象。

问题背景解读 解决方案与联系 小组新见解 论文总结 参考文献
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生成对抗网络（Generative Adversarial Nets,

GANs）在图像生成领域占有绝对优势。GAN 本

质上是将难以求解的似然函数转化成神经网络，

让模型自己训练出合适的参数拟合似然函数。

2.2 生成对抗网络（GAN）

2.2.1 GAN简介

GAN 及其变体的本质是解决一个分布匹配问题

(distribution matching problem)。 模型对已有

数据进行学习,获得匹配已有数据分布(该分布通

常很难直接描述)的能力,进而生成符合目标分布

的图像或视频。



2.2 生成对抗网络（GAN）

2.2.2 GAN模型结构

问题背景解读 解决方案与联系 小组新见解 论文总结 参考文献

博弈方：一个生成器+一个判别器，

生成器的目标：是生成逼真的伪样本让判别器无法
判别出真伪；
判别器的目标：是正确区分数据是真实样本还是来
自生成器的伪样本。

在博弈的过程中，两个竞争者需要不断优化自身的
生成能力和判别能力，而博弈的结果是找到两者之
间的纳什均衡。

当判别器的识别能力达到一定程度却无法正确判
断数据来源时，就获得了一个学习到真实数据分布
的生成器。



问题背景解读 解决方案与联系 小组新见解 论文总结 参考文献

GAN 的训练机制由生成器优化和判别器优化两部分构成，

2.2 生成对抗网络（GAN）

2.2.3 GAN训练算法

优化判别器：固定生成器后 ，优化判别器 ，由于判别器是二分
类模型，目标函数选用交叉熵函数：

优化生成器：固定训练好的判别器参数，考虑优化生成器模型参数。生成器希望
学习到真实样本分布，因此优化目的是生成的样本可以让判别器误判为 1，即最
大化 ，所有生成器的目标函数为：

后又提出改进函数：



论文总结 参考文献

模型难以训练，经常出现梯度消失导致模型无法继续

训练；生成器形式过于自由，训练时梯度波动极大造

成训练不稳定；需要小心地平衡生成器和判别器的训

练程度，使用更新一次判别器后更新k 次生成器的交

替训练法并不能很好的缓解训练问题；

1

出现模式崩溃（model collapse），具体表现

为生成样本单一，无法生成其它类别的样本；
2

小组新见解

2.2 生成对抗网络（GAN）

2.2.4 初代GAN算法的缺陷

目标函数的形式导致模型在训练过程没有

任何可以指示训练进度的指标。3

问题背景解读 解决方案与联系



2.2 生成对抗网络（GAN）

2.2.5 GAN发展历程

论文总结 参考文献小组新见解问题背景解读 解决方案与联系



2.3 自回归模型（AR）

2.3.1 AR简介

论文总结 参考文献小组新见解

自回归是统计学中处理时间序列的方法，用同一变量之前各个时刻的观测值预测该变量当前时刻的观测值。用

条件概率表示可见层数据相邻元素的关系，以条件概率乘积表示联合概率分布的模型都可以称为自回归网络。

步

步骤 1 对序列作白噪声检验，若经检验判定序列为白噪声，建模结束；否则转步骤 2.1

步骤 2 对序列作平稳性检验，若经检验判定为非平稳，则进行序列的平稳化处理，转步骤 1；否

则转步骤 3.

2

步骤 3 对模型进行识别，估计其参数，转步骤 4.3

步骤 4 检验模型的适用性，若检验通过，则得到拟合模型并可对序列做预测；否则转步骤 3.4

AR序列

建模过程

问题背景解读 解决方案与联系



2.3 自回归模型（AR）

2.3.2 AR的基本形式

论文总结 参考文献小组新见解

三种
基本形式

线性自回归网络

线性自回归网络是自回归网络中最简单的形式，没有隐藏单
元、参数和特征共享。

神经自回归网络

神经自回归网络的提出是为了用条件概率分解似然函数，避免
如 DBN 等传统概率图模型中高维数据引发的维数灾难。

NADE

问题背景解读 解决方案与联系



2.3 自回归模型（AR）

2.3.3 NADE

论文总结 参考文献小组新见解

观测数据的有序排列起源于完全可见贝叶斯网络（Fully Visible Bayes Nets, 

FVBN），该算法最早定义了将高维数据的概率通过链式法则分解为条件概率乘积

的方法。神经自回归分布估计模型（Neural Autoregressive Distribution 

Estimation，NADE)根据这种方法进行建模：

其中 表示观测 D 维观测数据中位于 左侧的所有维数，表明该定义中第 i

个维数的数值只与其之前的维数有关，与之后的维数无关。

问题背景解读 解决方案与联系



2.3 自回归模型（AR）

2.3.4 PixelRNN

论文总结 参考文献小组新见解

像素循环神经网络（Pixel Recurrent NeuralNetwork, PixelRNN）将图片的像素
作为循环神经网络的输入，本质上是自回归神经网络在图片处理上的应用，该模型
利用深度自回归网络预测图片的像素值，并提出三种不同结构的深度生成模型。

PixelCNN

该模型直接利用卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）处理像素
，然后用特殊结构的掩码避免生成样本时出现缺少像素的问题。

Row LSTM

这种模型结构能捕捉到更多邻近像素的信息，该模型对 LSTM 
的输出进行行卷积，且三个门也由卷积产生。

Diagonal BiLSTM 

该模型通过重新构造像素位置的方法使 LSTM 的输入不存在遗
漏像素，即双向长短时记忆网络 BiLSTM。

问题背景解读 解决方案与联系
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2.4 NÜWA算法

解决方案与联系

NÜWA包含一个
支持不同条件的
自适应编码器和
一个受益于图像
和视频数据的预
训练解码器。

对于图像完成、
视频预测、图像
处理和视频处理
任务，输入的部
分图像或视频都
能直接输入到解
码器中。

2.4.1 NÜWA概述



问题背景解读 解决方案与联系 论文总结 参考文献

2.4.2 关键技术

⚫ 3D Data Representation

用 统一表示文本、图像、视频和素描数据。 其中h和w分别表示height和weight，

s表示时间轴上token的数量，d表示每个token的维度。

Texts

Images

Videos

Sketches

仿照transformer编码，用小写字节对编码(BPE)的方法将文本用 表示，其中占
位符1是为了表示它不具空间维度。

通过输入图片，训练VQ-GAN，将最终得到的 来表示图片，其中占位
符1是为了表示它在时间轴上不具token。

视频可以看成是许多图片在时间轴上变化的数据，本文使用2D VQ-GAN编码视频的每
一帧，将得到的结果 用来表示视频，其中s用来表示视频的帧数。

素描可以看成是具有特殊通道的图片。用上述方法，可用 表示素描图片，用
表示素描视频。

小组新见解



2.4.2 关键技术

⚫ 3D Data Representation中的VQ-GAN

问题背景解读 解决方案与联系 论文总结 参考文献小组新见解



问题背景解读 解决方案与联系 论文总结 参考文献

2.4.2 关键技术

⚫ 3D Nearby Self-Attention

基于3D Data Representation，定义3D Nearby Self-Attention为 。

其中X和C均为上述基于3D Data Representation得到的数据，W为可学习的权重。

当X=C时，Y表示目标X的自注意力；当X≠C时，Y表示目标X以C为条件的的交叉注意力。

小组新见解



问题背景解读 解决方案与联系 论文总结 参考文献

2.4.2 关键技术

⚫ 3D Encoder-Decoder

基于3D Data Representation 和 3D Nearby Self-Attention，为了在 的条件下生成

目标 ，C和Y的位置编码可由下面的公式进行迭代更新。

小组新见解



问题背景解读 解决方案与联系 论文总结 参考文献

2.4.2 关键技术

⚫ 3D Encoder-Decoder

随后，将条件C输入到具有 层的3DNA编码器以模拟自注意力交互，第 层计算公式如下：

类似地，解码器由一叠 层的3DNA构成，同时计算生成结果的自注意力和生成结果与
条件的交叉注意力，第 层计算公式如下：

小组新见解



问题背景解读 小组新见解 论文总结 参考文献

2.4.3 实验步骤

04030201

设置3D大小表示：

文本，三维表示的大小:1×1×77×1280
图像，三维表示的大小:21×21×1×1280
视频，三维表示的大小:21×21×10×1280

图像与视频的VQ-GAN模型

设置:

网格特征的大小441×256，
码本的大小为12288

稀疏范围设置：

训练参数设置：

在64个A100 GPU上进行为
期两周的预训练图层设置为
24，使用Adam优化器，学
习率为1e-3，批量大小为
128，预热总步骤为50M的
5%

解决方案与联系

视频和视频草图设置为

图像和图像草图设置为
文本设置为



2.5 结果展示与对比

NÜWA是一个统一的多模态预训练模型，可以生成新的或处理现有的视觉数据（即图像和视频），用于以下8
个视觉合成任务。

问题背景解读 小组新见解 论文总结 参考文献解决方案与联系



2.5 结果展示与对比

文本 - 图像 (T2I) ：
通过比较NÜWA在 MSCOCO 数据集上的性能
可以发现，NÜWA明显优于 CogView，其中
FID-0 为 12.9，CLIPSIM 为 0.3429 。尽管
XMC-GAN 的 FID-0 为 9.3，优于NÜWA，但
NÜWA能生成更逼真的图像，如下图所示。
NÜWA生成的男孩脸更清晰，并且男孩旁边的
气球也很逼真。

问题背景解读 小组新见解 论文总结 参考文献解决方案与联系



2.5 结果展示与对比

草图 - 图像 (S2I)：
NÜWA算法在草图向图像的转换在
MSCOCO stuff 上进行。如下图 所示，
NÜWA算法与 Taming-Transformers 
和 SPADE 相比，NÜWA算法生成了种
类繁多的逼真汽车， 甚至巴士车窗的反
射也清晰可见。

问题背景解读 小组新见解 论文总结 参考文献解决方案与联系



2.5 结果展示与对比

图像补全 (I2I) 零样本评估：
给定塔楼的上部，与 Taming
Transformers 模型进行比较，NÜWA算
法可以生成对塔楼下半部分更丰富的想
象，包括生成周围建筑物、湖泊、花草
、树木、山脉等。

问题背景解读 小组新见解 论文总结 参考文献解决方案与联系



2.5 结果展示与对比

文本 - 指导图像处理 (TI2I) 零样本评估：
NÜWA算法显示了其强大的处理能力，可以生
成高质量的文本一致性结果，而不会改变图像
的其他部分。

问题背景解读 小组新见解 论文总结 参考文献解决方案与联系



2.5 结果展示与对比

文本 - 视频 (T2V) ：
在 Kinetics 数据集上评估NÜWA算法的结果如图
所示，NÜWA算法在所有指标上实现了最好的性
能。
另外在右图还展示了NÜWA算法强大的零样本生
成能力，可以生成没见过的图像，例如：在游泳
池里打高尔夫球，在海里奔跑等。

问题背景解读 小组新见解 论文总结 参考文献解决方案与联系



2.5 结果展示与对比

草图 - 视频(S2V):
在 VSPW 数据集上评估NÜWA算
法的结果如图所示，NÜWA算法在
所有指标上实现了最好的性能。
另外在右图还展示了NÜWA算法强
大生成能力，可以生成逼真的视频
片段。

问题背景解读 小组新见解 论文总结 参考文献解决方案与联系



2.5 结果展示与对比

视频预测 (V2V)：
该研究在 BAIR Robot Pushing 数据
集上对NÜWA和其他模型进行了比较
，结果如下表所示。为了进行公平比
较，所有模型都使用 64×64 分辨率。
虽然只给出了一帧作为条件（Cond.
），但NÜWA仍然将 SOTA FVD 得分
从 94±2 降到 86.9 。
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2.5 结果展示与对比

文本指导视频处理(TV2V)：
第一张显示了原始视频帧，潜水员在潜水；第二张为潜水员正在向水面游；第三张显示可以让潜水员游到海底，
另外NÜWA还可以实现生成让潜水员飞向天空的图片，从第四张图中可以看出，潜水员像火箭一样飞向天空。

问题背景解读 小组新见解 论文总结 参考文献解决方案与联系
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3.1 发展趋势

NLP和CV的趋势是统一的 多模态AI成为创新的前沿阵地 AI将应用于视觉内容创作

-相似的主干（转化器）
-相似的表示格式
（文本标记和离散的视觉标记）
-相似的预训练任务
（自动回归解码、

指代自动编码、
对比性学习）

-建立通用的视觉-语言表征
（预训练）
-从文本中生成图像/视频
-为多模态Al任务设计新的基准
和衡量标准
-设计新的模型可视化和解释机
制

-多模态搜索引擎/问题搜索/对
话系统
-视觉广告/ppt/新闻创作
-Al辅助的图像/视频编辑
-AR/VR/Metaverse等

解决方案与联系
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3.2 实践难点

如何使深度生成模型生成的图像、文本和语音等样本具有多样性是一个值得研
究的问题。度量多样性最基本的标准是熵，把训练样本看作多个概率分布的噪
声混合后的随机变量，提取不同噪声的特征表示，得到不同层次的特征表示，
在训练目标函数里显式地引入不同的归纳偏置。

机器学习理论认为好的模型要具有更好的泛化能力。重新思考深度学习的泛化能
力，从模型复杂性、偏差-方差权衡等观点，理论上讨论各种深度生成模型的学
习机制，丰富模型的理论基础

代表着最先进的一批生成模型如 BigGAN 、 Glow 和VQ-VAE等已经可以生成
足够清晰的图片样本，但这样的大型模型背后是远超常规的计算量，是所有大
型生成模型的弊端

解决方案与联系
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3.3 解决方法

进行数据增强算法

的研究

优化模型的同时，提高

数据集的规模与难度

通过一些条件独立性来

简化模型

解决方案与联系
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4.1 NÜWA算法总结

解决方案与联系

NÜWA是一个统一多模态预训练模型，该模型可以
为各种视觉合成任务生成新的或操作现有的视觉数
据（即图像和视频）。

为了在不同场景下同时覆盖语言、图像和视频，
NÜWA设计了一个3D transformer编解码框架，该
框架不仅可以将视频作为3D数据处理，还可以分别
将文本和图像作为一维和二维数据处理。

NÜWA提出了一种3D邻近注意力（3DDNA）机制
来考虑视觉数据的性质，从而达到降低计算复杂度
的效果。

与其他同类算法相比，NÜWA在8项下游任务中均
获得了非常优秀的性能。
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4.2 NÜWA获得的成就

对图像与视频具有强大的处理能力，可以生成高质量的与文本
一致性结果，而不会改变图像或视频的其他部分。

01

提出的3D邻近注意(3DNA)机制不仅降低了计算复杂度，而且

提高了生成结果的视觉质量。
02

在多个领域都取得了SOTA的结果，例如文本生成图片、文本生

成视频、视频预测等领域。
03

解决方案与联系 参考文献
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4.3 亮点与不足

⚫ 虽然该模型能实现热门的8个任务，

但是不能实现逆转化，例如从

images到texts和videos到texts的

转化。

⚫ 作为预训练模型，其鲁棒性还有待

提高。

⚫ 生成的图像或视频仍无法与人类的

视觉认知达成高度一致。

亮点之处 不足之处

解决方案与联系

⚫ 提出了一个大一统的、涵盖了

文本、图像、视频的3D编码

解码器；

⚫ 提出了一个结合了空间和时间

特征的近邻稀疏注意力机制；

⚫ 进行了全面的实验，包括视觉

合成最主要的8个任务。

参考文献
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4.4 面临的挑战

由于训练过程复杂、结构不易理解和使用、训练速
度慢等问题，在大规模数据上学习模型很困难，在
不同的应用领域应该有相应的有效评估指标和实用
的评估系统。

实际过程限于求解的难度不得不进行近似和简化，
使模型偏离原来的目标。训练好的模型难以在理论
上分析透彻，只能借助实验结果反向判断调整方法，
对生成模型的训练造成很大困扰

深度生产模型的应用范围相对较小，如何将其他深
度生成模型的思想以及成果运用在常见场景中、如
何加速与这些领域的融合，是未来进一步发展深度
生成模型的关键方向

01

02

03

评估指标

不确定性

应用领域扩展

解决方案与联系 参考文献
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