
Do Deep Generative Models Know 

What They Don’t Know ?



内容提要：

1、一般的神经网络用来做识别很容易被“Out of distribution(OoD)”攻击。（网络给出很高的

置信度，但却是错误的）

2、生成网络通常被认为对于此类情况具有很强的鲁棒性，因为模型学习的是输入特征的概率

密度。

3、这篇文章主要挑战了上述观点。本文在三个主流的生成模型flow，VAEs，PixelCNNs上发现，

不能将门牌号和狗，卡车，马等图片区分开来。

4、论文基于flow模型在FashionMNIST vs MNIST, CelebA vs SVHN, ImageNet vs CIFAR-10 / 

CIFAR-100 / SVHN 等数据集对上进行了测试。

5、为了便于分析，论文采用了“constant-volume flow”

6、最后文章提醒，在“Ood”行为被更好的理解前应该慎重使用生成模型来做识别。

















When another distribution might have higher likelihood than the one used for training?













内容提要：

1、概率生成模型通常被用于：压缩、去噪、图像补全、文本合成、半监督学习、非监督特征

学习等任务

2、不同的应用往往需要不同的训练和评估方法：文章主要对比了三种评价方法， average log-

likelihood, Parzen window estimates, and visual fidelity of samples

3、结果表明当数据维度较高的时候这些评价方法往往是高度相互独立的，也就是说在一个标

准上表现良好，并不一定意味着其在其它标准上也表现良好。



MMD： has been used with generative moment matching networks

JSD： has connections to the objective function optimized by GAN

Minimizing MMD or JSD yields a Gaussian which fits one mode well, but which ignores other parts of the data.

On the other hand, maximizing average log-likelihood or equivalently minimizing Kullback-Leibler

divergence (KLD) avoids assigning extremely small probability to any data point but assigns a lot

of probability mass to non-data regions.









总结：

• 1、不同的模型需要不同的评估手段。在一个应用下表现良好，
不一定在其它应用上也有好的表现。

• 2、一个基于“samples”的模型更倾向于过拟合，模型更倾向于
大熵？

• 3、高likelihood并不能保证样本视觉上的真实。



内容提要：

1、在部署机器学习系统时，异常输入的检测非常重要。在深度学习中越大和与复杂的输入数

据将会放大异常数据和正常数据的识别难度。

与此同时，存在大量训练集外的数据。文章提出利用这些数据来提升深度异常检测，方法是通

过这些异常值作为辅助数据集来训练检测器。称为“Outlier Exposure(OE)”













内容提要：

 1、对于OoD数据，通常是利用似然估计来训练一个数据分布，然后用这个模型

来排除不可能的输入。

 2、但是基于自然数据的似然模型本身就容易出现OoD误差，经常会给OoD数据

分配很大的似然值。

 3、文章提出了一个方式“Generative Ensembles”,这种方式是通过“estimating 

epistemic uncertainty of the likelihood model”
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