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ͳسلیمان مهدیه مدرس:

عمیق یادگیری
۰۴ −۰۵ دوم نیم سال

تیر ۹ : تمرین ددلاین چهارم تمرین

۷ تمرین این برای مجاز) غیر و (مجاز تاخیر مهلت دارید. فرصت ددلاین روز ۲۳:۵۹ ساعت تا تمرین هر ارسال برای ●
است) تیر ۱۶ تمرین ارسال تاریخ حداکثر ͳیعن) است روز

هم دیΎر افراد با همفکری صورت در کنید. ذکر را آن باید کردەاید استفاده ͳخارج منابع از اگر سوالات، از کدام هر در ●
نمایید. ذکر نظر مورد سوال در را ایشان نام باید

ͳمصنوع هوش ابزارهای از استفاده موضوع، این رعایت صورت در باشد. شما خود دانستەهای ماحصل باید تمرین ΁پاس ●
است. بلامان΄ استفاده مصداق و نحوە ذکر با

شود. نمره دادن دست از به منجر است مم΋ن صورت این غیر در باشد. خوانا و ΀واض ͳارسال ΁پاس ●

΁پاس حتما و بپرهیزید دیΎری) شده تایپ نوع هر یا Worⅾ−Ⅼatex (فایل شده تایپ ش΋ل به نظری تمارین تحویل از ●
دهید. تحویل نویس دست

نمͳ گیرد. تعلق نمرەای دیΎر افراد ΁پاس یا منابع از اس΋رین شات به باشد. شده نوشته شما خود توسط باید ͳارسال ΁پاس ●

مشخص آپلود تاریخ باید حتما باشید، داده قرار را آن لینک و کرده آپلود دیΎری جای را سوال ها از ͳبخش که ͳصورت در ●
باشد. اتکا قابل و

Έی در تئوری تمارین ͳبایست بارگذاری منظور به بود. خواهد مجزا تمرین هر در ͳعمل و نظری سوالات بارگذاری محل ●
شوند. بارگذاری HW4_[First-Name]_[Last-Name]_[Student-Id].pdf نام با pdf فایل

دستیاران به مستقیم دادن پیغام از و کنید بیان را مش΋ل آن درس کوئرای در مش΋ل، یا ابهام هرگونه وجود صورت در ●
کنید. خودداری ͳآموزش

ایزدی امیرحسین ،ͳول مریم ،ͳشریف حسین  ،ͳدهقان مهشید تیموریان، مزدک ،ͳپولائ مبینا ،ͳقربان رضا : تمرین این طراحان ●

نمره) ۱۰۰) نظری بخش

نمره) ۲۰) Hierarⅽhiⅽaⅼ VAEs .۱ پرسش
مولد مدل های ͳیعن هستند، Hierarchical VAEs خانواده به متعلق Ladder Variational Autoencoders (LVAE)
در z = (z1, z2, . . . , zL) صورت به (stochastic latent variables) ͳتصادف نهان متغیرهای از پشتەای آن ها در که

مͳ شود: بیان زیر صورت به توأم توزیع شدەاند. چیده بالا ΀سط از Markov chain Έی

pθ(x, z) = pθ(x | z1) pθ(zL)
L−1∏
i=1

pθ(zi | zi+1).

Έی ،x داده از شروع با است: (bottom‑up) پایین بەبالا کاملا̈ (encoder) استنتاج مدل استاندارد، VAE Έی در
بالا⁃به⁃پایین استنتاج از آن جای به LVAE اما مͳ کند. تولید را qϕ(zi | zi−1) هر پارامترهای deterministic شب΋ۀ

مͳ نماید: ادغام منبع دو از را اطلاعات که مͳ کند استفاده (top‑down inference)

۱



بالا سمت به deterministic گذر Έی توسط که (µ̂q,i, σ̂
2
q,i) پایین⁃به⁃بالا approximate likelihood Έی ●

مͳ آید. دست به

مͳ آید. (generative model) مولد مدل سلسلەمراتبی ساختار از که (µp,i, σ
2
p,i) بالا⁃به⁃پایین prior ●

Έی و ͳگاوس likelihood Έی که همان طور دقیقاً مͳ شود، انجام precision‑weighted ترکیب Έی با تلفیق این
مͳ کند. مقایسه LVAE در و استاندارد VAE Έی در را اطلاعات جریان ۱ ش΋ل مͳ کنیم. ترکیب را ͳگاوس prior

(b) ⅬVAE و (a) VAE ساختار :۱ ش΋ل

کاملا̈ استنتاج VAE در هستند. deterministic متغیرهای لوزی ها ،stochastic متغیرهای دایرەها ،۱ ش΋ل در
prior به و مͳ کند استفاده مولد مدل مشابه top‑down ͳوابستگ همان از استنتاج LVAE در است؛ bottom‑up

شود. تصحیح داده به وابسته approximate likelihood Έی توسط ͳبازگشت صورت به تا مͳ دهد اجازه مولد

(الف)
hierarchical latent) سلسلەمراتبی نهان متغیر مدل برای را (evidence lower bound - ELBO) شواهد ͳپایین کران
صورت به شده factorised تقریبی posterior که کنید فرض بنویسید. شد، داده توضیح بالا در که (variable model

qϕ(z | x) =
L∏
i=1

qϕ(zi | zi+1, x)

منظم سازی عبارت های و (reconstruction term) بازسازی جملۀ مͳ شود). تعریف zL+1 ≡ ∅ آن در (که است
ارتباط خودکار تعیین منظم سازی، عبارت چΎونه کنید. مشخص را KL‑divergence بر ͳمبتن (regularisation)

مͳ کند؟ اعمال را نهان واحدهای (automatic relevance determination)

(ب)
به که مͳ شود ساخته σ2

q,i واریانس و µq,i میانگین با Gaussian Έی صورت به i لایه تقریبی posterior ،LVAE در
مͳ شود: داده زیر ش΋ل

۲



σq,i =
1

σ̂−2
q,i + σ−2

p,i

, µq,i =
µ̂q,i σ̂

−2
q,i + µp,i σ

−2
p,i

σ̂−2
q,i + σ−2

p,i

. (19)

N (zi | Gaussian prior Έی با N (zi | µ̂q,i, σ̂
2
q,i) Gaussian likelihood Έی صریح ترکیب با را فرمول ها این

کنید. استخراج Bayes قواعد طریق از µp,i, σ
2
p,i)

کرد؟ تفسیر approximate Gaussian likelihood Έی پارامترهای عنوان به را µ̂q,i, σ̂
2
q,i مͳ توان چرا

(ج)

چΎونه که دهید توضیح مͳ کند. استفاده مولد مدل مشابه top down ساختار همان از مجدداً LVAE استنتاج مدل
اشتراک این چرا و مͳ آیند دست به (generative path) مولد مسیر از (µp,i, σp,i خاص طور (به استنتاج پارامترهای
توزیع از ͳدانش هیچ که inference network purely bottom up Έی به نسبت را بهینەسازی مسئله صریح، پارامتر

مͳ کند. آسان تر ندارد، (generative distribution) مولد

(د)
است: زیر صورت به مͳ شود استفاده warm‑up طول در که (training objective) آموزش هدف

LT (θ, ϕ; x) = −β KL(qϕ(z | x)∥pθ(z)) + Eqϕ(z|x)[log pθ(x | z)], (20)

مͳ یابد. افزایش (epoch) دوره Nt ͳط ۱ به ۰ از ͳخط طور به β آن در که

تبدیل استاندارد (deterministic autoencoder) ͳقطع خودرمزگذار Έی به مدل β = 0 برای که دهید نشان (i)
مͳ شود.

جلوگیری آموزش اولیه مراحل در (latent units) نهان واحدهای collapse از β = 0 با شروع چرا دهید توضیح (ii)
مͳ کند.

مͳ افتد؟ ͳاتفاق چه شود داده قرار ۱ برابر ابتدا از β اگر (iii)

نمره) ۲۰) کیفیت  معیارهای و پایداری، واگرایی ها، مد: ͳفروپاش GANتا از .۲ پرسش

ایجاد عمیق یادگیری در انقلابی (۲۰۱۴) هم΋اران و گودفلو ͳمعرف با (GAN) ͳتخاصم مولد مدل های پیش زمینه:
نقص Έی دچار (JS) جنسن⁃شنون واگرایی بر ͳمبتن استاندارد GANهای که شد مشخص بەسرعت اما کردند.
مش΋لات این ریشەی پرسش، این در گرادیان. شدن ناپدید و (mode collapse) مد ͳفروپاش هستند: ساختاری
(precision/recall) مدرن ارزیابی معیارهای نهایت در و واترشتاین) (واگرایی راەحل ها سپس واگرایی، انتخاب در را

مͳ کنیم. ͳبررس

بهینەساز رفتار و f واگرایی های الف)
کران Έی Q و P توزیع دو بین f واگرایی هر که است این (۲۰۱۶ هم΋اران، و (نووزین f-GAN کلیدی ایدەی

دارد: f ∗ فنچل مزدوج طریق از ͳتغییرات پایین

Df (P∥Q) ≥ sup
T∈T

[
x∼P

[T (x)]−x∼Q [f ∗(T (x))]
]
.

۳



Df (P∥Q) = دهید نشان و کنید محاسبه را f ∗(v) فنچل مزدوج ،f(u) = u log u با KL واگرایی برای (آ)
کنید: ثابت Q = (µ2, σ

2I) و P = (µ1, σ
2I) هم واریانس ͳگاوس دو برای سپس .DKL(P∥Q)

DKL(P∥Q) =
∥µ1 − µ2∥2

2σ2
.

یا باشد (mean-seeking) «میانگین گرا» مدل مͳ کند تعیین f انتخاب که مͳ دهد نشان f-GAN چارچوب (ب)
Q = (µ, σ2I) و K⁃مدی مخلوط Έی P = 1

K

∑K
k=1(µk, σ

2I) کنید فرض .(mode-seeking) «مدگرا»
باشد. تک مدی ͳگاوس Έی

µ̄ = 1
K

∑
k µk میانگین در Q مͳ شود باعث DKL(Q∥P ) یا DKL(P∥Q) واگرایی های از Έی کدام (آ)

کنید. محاسبه را µ شود؟ متمرکز
ͳمیانگین که JS بر ͳمبتن) استاندارد GAN چرا فروبپاشد؟ µk مدهای از ͳ΋ی به Q مͳ شود باعث Έی کدام (ب)

دارد؟ مدگرا به تمایل بیشتر است) KL جهت دو از

از استفاده با است. شده اقتباس (۲ و ۱ جداول ،۲۰۱۶ هم΋اران، و (نووزین f-GAN مقالەی از زیر جدول (ج)
دهید: توضیح جدول این

f(u) از مشتق گیری با (راهنمایی: است؟ t < 0 به محدود f ∗ دامنەی GAN (JS) واگرایی برای چرا (الف)
این است.) ͳمنف همواره مقدار این چرا کنید استدلال و T ∗(x) = f ′(p/q) = log p

p+q
دهید نشان جدول، در

دارد؟ آموزش پایداری برای پیامدی چه محدودیت
چرا که دهید نشان T ∗(x) = f ′(p/q) از استفاده با ،(KL از (غیر جدول از ͳدلخواه واگرایی برای (ب)

است. سازگار «دامنه» ستون با جدول در f ′(u) مقادیر

dom(f ∗) دامنه f ∗(t) مزدوج f(u) مولد واگرایی
R exp(t− 1) u log u KL
R− −1− log(−t) − log u معکوس KL
R 1

4
t2 + t (u− 1)2 χ2 پیرسن

t < 0 − log(1− et) u log u− (u+ 1) log(u+ 1) GAN (JS)

واترشتاین واگرایی و ،JSاشباع بهینه، تفکیΈ گر ب)
دودویی: متقاط΄ آنتروپی خطای با استاندارد GAN برای نمره) ۳) (آ)

LD =x∼P [logD(x)] +x∼Q [log(1−D(x))],

با: است برابر ثابت) Q (برای بهینه تفکیΈ گر دهید نشان

D∗(x) =
p(x)

p(x) + q(x)
.

:ͳبهینگ در کنید ثابت سپس
L∗
D = − log 4 + 2DJS(P∥Q).

است؟ مهم (saturation) اشباع درک برای − log 4 جملەی چرا

باشند. دیراک دلتای دو x1 ̸= x2 با Q = δx2 و P = δx1 کنید فرض (ب)

.∥x1 − x2∥ از صرف نظر DJS(P∥Q) = log 2 دهید نشان (آ)
.W1(P,Q) = ∥x1 − x2∥ با است برابر واترشتاین⁃ ۱ فاصلەی دهید نشان (ب)

۴



W1 ͳول (اشباع) مͳ کند تولید صفر گرادیان DJS چرا ،supp(P ) ∩ supp(Q) = ∅ اگر دهید: تعمیم (ج)
دارد؟ معنادار گرادیان

مͳ زند: تقریب را W1 کانتوروویچ⁃روبینشتاین، دوگان از استفاده با WGAN (ج)

W1(P,Q) = sup
∥f∥L≤1

P [f(x)]−Q [f(x)].

و است T (x) = x + (µP − µQ) بهینه حمل نگاشت ،Q = (µQ, I) و P = (µP , I) برای دهید نشان
را WGAN آموزش ͳویژگ این چرا است. غیرصفر و ی΋سان فضا نقاط همەی در مولد ͳبەروزرسان گرادیان

مͳ کند؟ استاندارد GAN از پایدارتر

کردند GANغلبه بر انتشار مدل های چرا و پوشش، دقت، ج)
مدهای تنوع :recall) پوشش و نمونەها) کیفیت :precision) دقت معیارهای (۲۰۲۱) نی΋ول و دواریوال (آ)
کردید، ͳبررس ͳقبل بخش های در که JS واگرایی ویژگͳ های از استفاده با کردند. ͳمعرف را پوشش دادەشده)

دهید: توضیح

دارند. پایین پوشش ͳول بالا دقت معمولا˦ GANها چرا (آ)

مͳ دارند. نگه متعادل را دو هر معمولا˦ (Diffusion) انتشار مدل های چرا (ب)

بهینەسازی؟ مش΋ل Έی صرفاً یا است JS واگرایی ͳذات ͳویژگ Έی این آیا (ج)

golden retriever نژاد از ͳباکیفیت نمونەهای است مم΋ن ImageNet روی آموزش دیده GAN شب΋ەی Έی (ب)
اجتناب مش΋ل این از چΎونه پارامتر تعداد همان با انتشار مدل نکند. تولید basenji نژاد Ίس هرگز اما کند تولید

دهید: ارائه ساختاریافته سەمرحلەای استدلال Έی مͳ کند؟

اشباع ͳالΎکم چ ͳنواح در که طبقەبندی Έی — مͳ زنند تخمین را p(x)/q(x) ͳالΎچ نسبت GANها (آ)
مͳ شود.

رشد جهت فضا همەجای در که رگرسیون Έی — مͳ گیرند یاد را ∇ log pt(x) امتیاز تابع انتشار مدل های (ب)
مͳ دهد. نشان را ͳالΎچ

در مͳ دهد، هل داده مد سمت به را آن هنوز امتیاز مͳ دهد، دست از را مد Έی انتشار مدل ͳوقت بنابراین (ج)
مͳ شود. صفر GAN گرادیان که ͳحال

مناسب هدف تابع و معیار انتخاب :ͳطراح د)
دهید: انجام DJS و W بین ساختاری مقایسەی Έی تا بΎذارید هم کنار را ͳقبل سناریوی دو (آ)

که کردید محاسبه الف بخش در Qθ = (θ, σ2I) و P = (0, σ2I) هم پوشان ͳگاوس دو برای (الف)
«خوش رفتار» تابع دو هر چرا دهید توضیح و دقیقاً W 2

2 (P,Qθ) = ∥θ∥2 دهید نشان .DKL(P∥Qθ) =
∥θ∥2
2σ2

گرادیان و مͳ کنند رشد ∝ ∥θ∥2 صورت به W2 هم و DKL هم ͳیعن) دارند ͳهم پوشان توزیع ها ͳوقت هستند
دارند). θ ̸= 0 در غیرصفر

که کردید محاسبه ب بخش در x1 ̸= x2 با Q = δx2 و P = δx1 مجزا دیراک دلتای دو برای (ب)
توضیح معنادار). گرادیان ،ͳخط) W1(P,Q) = ∥x1−x2∥ و صفر) گرادیان (ثابت، DJS(P∥Q) = log 2

(low-dimensional manifold) کم بعد پشتیبان با دادەهای روی GAN آموزش برای تفاوت این چرا دهید
مͳ کند. حل را مش΋ل این WGAN چΎونه و است ͳحیات

دور ͳنواح در JS بر ͳمبتن GAN برای (loss landscape) خطا چشم انداز چرا بالا، مورد دو به توجه با (ج)
مͳ ماند؟ ͳباق شیب دار WGAN برای که ͳحال در است (flat) «΀مسط» ͳبهینگ از

۵



مدهای کامل پوشش و بالا کیفیت حال عین در باید که بسازید تصویر تولید سیستم Έی مͳ خواهید کنید فرض (ب)
آموختید: پرسش این در آنچه به توجه با باشد. داشته را داده

ͳفروپاش تا مͳ دهید پیشنهاد (واگرایی) هدف تابع در تغییری چه باشید، GAN از استفاده به مجبور اگر (آ)
یابد؟ کاهش مد

است؟ بهتری گزینەی انتشار مدل چرا باشید، نداشته محاسبه در ͳمحدودیت اگر (ب)
کرد؟ استفاده Precision/Recall از باید و نیست ͳکاف تنهایی به FID معیار چرا مدل، ارزیابی برای (ج)

نمره) ۲۰) ⅮⅮPⅯ هدف تابع و ۱ شواهدی پایین کران استخراج .۳ پرسش

اول بخش
اضافه نویز ورودی تصویر به بەتدریج که داریم ͳمارکوف زنجیره Έی ⅮⅮPⅯ (Forwarⅾ) روبەجلو فرآیند در مͳ دانیم

مͳ کند:

q(x1:T | x0) =
T∏
t=1

q(xt | xt−1) (۱)

مͳ گیریم: نظر در ͳگوس توزیع Έی را روبەجلو گام هر آن در که

q(xt | xt−1) = N (xt;
√
αtxt−1, (1− αt)I) (۲)

گفت ͳقطع بەطور نمͳ توان هستیم، q(xt−1|xt) توزیع تخمین دنبال به که (Reverse) معکوس فرآیند در اما الف)
کرد؟ فرض ͳگوس نیز را توزیع این مͳ توان ͳشرط چه گرفتن نظر در با چرا؟ است. ͳگوس نیز توزیع این که

این اما مͳ کند، پیروی ͳگوس توزیع Έی از نیز معکوس فرآیند کرد فرض مͳ توان خاص، شرایط تحت اینکه با ب)
توزیع کنید اثبات راهنمایی: چرا؟ نیست. ͳکاف آن از نمونەبرداری و توزیع این آوردن بدست برای تنهایی به شرط

است. Intraⅽtabⅼe q(xt−1|xt)

دهید. توضیح و نوشته را نیاز مورد روابط کرد؟ ایجاد traⅽktabⅼe توزیع Έی شود ͳم تغییری چه با ج)

دوم بخش
شود: ͳبازنویس زیر رابطه بەصورت باید ⅮⅮPⅯ معکوس فرآیند توزیع دیدید، قبل قسمت در که همانطور

q(xt−1 | xt, x0) (۳)

که است β̃tI کوواریانس ماتریس و µ̃t(xt, x0) میانگین بردار با ͳگاوس توزیع Έی عبارت این که دهید نشان الف)
مͳ شوند: تعریف زیر صورت به آن ها صریح روابط

β̃t =
1− ᾱt−1

1− ᾱt

βt

µ̃t(xt, x0) =

√
αt(1− ᾱt−1)

1− ᾱt

xt +

√
ᾱt−1βt

1− ᾱt

x0

Evidence Lower Bound (ELBO)۱

۶



آورید. بەدست را صریح روابط این به رسیدن مسیر گام بەگام و کامل بەصورت

به ۲ آموزش هدف تابع که دهید نشان و کنید شروع log pθ(x0) برای (EⅬBO) شواهدی پایین کران از ادامه در ب)
با برابر معکوس فرایند واریانس ͳوقت که کنید ثابت سپس مͳ شود. تجزیه ۳ KⅬ واگرایی جملەهای از ͳمجموع صورت
µθ(xt, t) بین ͳوزن میانگین مجذور خطای کردن کمینه با معادل KⅬ واگرایی این کردن کمینه شود، گرفته نظر در β̃t

آموزش هدف تابع در را آن نقش و کنید تحلیل را آمده بەدست عبارت جملات از Έی هر بود. خواهد µ̃t(xt, x0) و
دهید توضیح

است: شده پارامتریزه زیر ش΋ل به εθ(xt, t) صورت به noise preⅾiⅽtor Έی طریق از µθ کنید فرض ج)

µθ(xt, t) =
1

√
αt

(
xt −

βt√
1− ᾱt

εθ(xt, t)

)
درمͳ آیند: زیر بەصورت گام هر در KⅬ هدف تابع که دهید نشان

Ex0,ε,t

[
λt∥ε− εθ(xt, t)∥2

]
(۴)

کنید. استخراج را λt ͳزمان گام به وابسته ضریب دقیق بەطور

مͳ آید، دست به (EⅬBO) شواهدی پایین کران از که ͳاصل هدف تابع دادید، نشان قبل قسمت در که همان طور د)
Έی از استفاده که دادند نشان ⅮⅮPⅯ ͳاصل مقاله نویسندگان اما است. زمان به وابسته ͳوزن ده ضریب Έی دارای
همراه به بهتری نتایج ،(λt = 1) مͳ شود فرض ۱ معادل و شده گرفته نادیده آن در ضریب این که سادەشده هدف تابع

دارد:

Lsimple = Ex0,ε,t

[
∥ε− εθ(xt, t)∥2

]
(۵)

دهید: ΁پاس زیر سوالات به کردید، استخراج قبل قسمت در که λt ضریب ͳریاض رابطه به توجه با

نویز با (مراحل مختلف ͳزمان گام های در را هزینه تابع تمرکزِ چΎونه سادەشده، هدف تابع در λt = 1 دادن قرار .۱
مͳ دهد؟ تغییر (EⅬBO) ͳاصل هدف تابع به نسبت بزرگ) t یا زیاد نویز با مراحل برابر در Έکوچ t یا کم

تغییرِ و سادەسازی این چرا که دهید توضیح تصاویر، ش΋ل گیری در نویزگذاری مختلف مراحل مفهوم به توجه با .۲
مͳ شود؟ عصبی شب΋ه توسط بهتر کیفیت با نمونەهایی تولید به منجر عمل در تمرکز،

نمره) ۲۰) سریع نمونەبرداری و احتمال، شار رگرسیون، انتشار: تا امتیاز تابع از .۴ پرسش

چارچوب هستند. مد ͳفروپاش مستعد ͳتخاصم طبقەبندی دلیل به GANها که داد نشان پیشین پرسش پیش زمینه:
جای به رگرسیون از — (Diffusion) انتشار مدل های و (Score Matching) امتیاز تابع تطبیق — جایΎزین
حذف را مد ͳفروپاش مش΋ل ریشەی ساده، ظاهرا تغییر این چرا مͳ دهد نشان پرسش این مͳ کند. استفاده طبقەبندی

بخشید. تسریع را انتشار از نمونەبرداری مͳ توان چΎونه و مͳ کند،

Objective Function۲

Kullback–Leibler Divergence۳

۷



ͳالΎکم چ ͳنواح در پایداری و توییدی، فرمول امتیاز، تابع الف)
آموزش معادل (Denoising Score Matching) نویز با امتیاز تابع تطبیق که داد نشان (۲۰۱۱) وینسنت (آ)
فرمول از استفاده با .ϵ ∼ (0, I) و x0 ∼ p با x = x0 + σϵ کنید فرض است. نویز بازسازی کنندەی Έی

توییدی:
[x0 | x] = x+ σ2∇ log p(x),

با: است برابر بهینه امتیاز تابع دهید نشان

s∗(x) = ∇ log p(x) =
[x0 | x]− x

σ2
.

مͳ آید. دست به نویز بازسازی کنندەی از ͳمقیاس ده Έی و تفاضل Έی با تنها امتیاز تابع ͳیعن این

مقایسه است. رگرسیون مسئلەی Έی minθ x0,ϵ[∥Dθ(x0+σϵ)−x0∥2] نویز بازسازی کنندەی آموزش هدف (ب)
:GAN تفکیΈ گر هدف با کنید

max
D

P [logD(x)] +Q [log(1−D(x))],

طبقەبندی گرادیان مطمئن)، بسیار (تفکیΈ گر D∗(x) ≈ 1 که ͳزمان چرا است. طبقەبندی مسئلەی Έی که
همچنان رگرسیون گرادیان کند، بازسازی را داده کامل طور به بازسازی کننده اگر ͳحت که ͳحال در مͳ شود، ناپدید

است؟ معنادار

دهید نشان .(p(x) ≈ 0) ندارد وجود تقریباً ͳآموزش دادەی که دارد قرار فضا از ناحیەای در مولد کنید فرض (ج)
Έی مانند — مͳ دهد نشان را ͳالΎچ رشد جهت همچنان ∇ log p(x) ͳنواح این در ͳحت امتیاز، تابع برای که
«همەجا امتیاز تابع چرا مͳ کند. تولید صفر گرادیان ناحیه این در JS واگرایی مقابل، در داده. سمت به قطب نما

مͳ میرد»؟ بیابان «در GAN تفکیΈ گر ͳول است زنده»

ساختاریافته مشتق گیری نویز: ͳپیش بین ELBOتا از ب)
(حذف وارونه فرآیند و ثابت نویز) (افزودن پیشروی فرآیند که است سلسلەمراتبی پنهان متغیر مدل Έی انتشار مدل
ͳتغییرات پایین کران Έی طریق از که است pθ(x0) حاشیەای درست نمایی بیشینەسازی هدف، است. ͳآموزش دیدن نویز)

مͳ شود. بهینه (ELBO)

از استفاده با مͳ شود. تعریف q(xt | xt−1) = (xt;
√
1− βt xt−1, βtI) صورت به t گام در پیشروی فرآیند (آ)

با: است برابر x0 حسب بر ͳشرط حاشیەی ͳالΎچ دهید نشان ،ᾱt :=
∏t

s=1 αs و αt := 1− βt ͳبازنویس

q(xt | x0) =
(
xt;

√
ᾱt x0, (1− ᾱt)I

)
.

است: ͳگاوس نیز q(xt−1 | xt, x0) ͳشرط وارونەی ͳالΎچ بیز، قاعدەی از استفاده با (ب)

q(xt−1 | xt, x0) = (xt−1; µ̃t(xt, x0), β̃tI),

آن: در که

µ̃t(xt, x0) =

√
ᾱt−1βt

1− ᾱt

x0 +

√
αt(1− ᾱt−1)

1− ᾱt

xt, β̃t =
1− ᾱt−1

1− ᾱt

βt.

هزینەی دهید نشان بΎیرید. نظر در را pθ(xt−1 | xt) = (xt−1;µθ(xt, t), σ
2
t I) ͳآموزش دیدن وارونەی مدل

با: است معادل Lt−1 =q [DKL(q(xt−1 | xt, x0)∥pθ(xt−1 | xt))]

Lt−1 =x0,ϵ

[ 1

2σ2
t

∥∥µ̃t(xt(x0, ϵ), x0)− µθ(xt(x0, ϵ), t)
∥∥2
]
+ C.

۸



انتخاب: و xt =
√
ᾱtx0 +

√
1− ᾱt ϵ مجدد پارامتری سازی از استفاده با حال (ج)

µθ(xt, t) =
1

√
αt

(
xt −

βt√
1− ᾱt

ϵθ(xt, t)
)
,

درمͳ آید: زیر فرم به سادەشده ͳآموزش هدف دهید نشان

Lsimple =x0,ϵ,t

[∥∥ϵ− ϵθ(
√
ᾱt x0 +

√
1− ᾱt ϵ, t)

∥∥2
]
.

گرادیان پایداری و نویز مقیاس به (راهنمایی: است؟ µ̃t میانگین یا x0 مستقیم ͳپیش بین از سادەتر هدف این چرا
کنید.) فکر

سریع ͳغیرمارکف نمونەبرداری DDIMو ج)
با (۲۰۲۱) هم΋اران و سانگ است. نمونەبرداری برای ͳتصادف گام T = 1000 به نیاز DDPM بزرگ نقص Έی
برد. نمونه ͳقطع صورت به و کمتر بسیار گام های با را آموزش دیده مدل همان مͳ توان که دادند نشان DDIM ͳمعرف

استفاده مارکوف از تقریب برای نیز وارونه فرآیند و است ͳمارکف زنجیرەی Έی پیشروی فرآیند ،DDPM در (آ)
مͳ کند:

xt−1 = µθ(xt, t) + σtz, z ∼ (0, I).

حفظ را q(xt | x0) حاشیە های همان که مͳ کند تعریف ͳغیرمارکف فرآیندهای از خانواده Έی DDIM
از: است عبارت DDIM نمونەبرداری معادلەی مͳ کنند.

xt−1 =
√
ᾱt−1 x̂0(xt) +

√
1− ᾱt−1 − σ2

t ϵθ(xt, t) + σtz,

:σt = 0 خاص حالت برای .x̂0(xt) =
xt−

√
1−ᾱt ϵθ(xt,t)√

ᾱt
آن در که

مͳ شود. (deterministic) ͳقطع نمونەبرداری دهید نشان (آ)
Lsimple (راهنمایی: نمͳ کند. تغییر آموزش هدف تابع فرآیند، بودن ͳغیرمارکف وجود با چرا دهید توضیح (ب)

(.q(x1:T | x0) کامل ͳشرط به نه است، وابسته q(xt | x0) حاشیەی به فقط

نشان Score-Based Generative Modeling through SDEs چارچوب در (۲۰۲۱) هم΋اران و سانگ (ب)
نوشت: (SDE) ͳتصادف دیفرانسیل معادلەی Έی صورت به مͳ توان را انتشار پیشروی فرآیند که دادند

dx = f(x, t) dt+ g(t) dWt.

از: است عبارت SDE این ͳزمان وارون مͳ کند. صدق فوکر⁃پلانک معادلەی در pt(x) حاشیەای ͳالΎچ

dx =
[
f(x, t)− g(t)2∇x log pt(x)

]
dt+ g(t) dW̄t.

چΎونه کنیم، دنبال را (Probability Flow ODE) احتمال شار OⅮEی مسیر ،ͳتصادف نویز جای به اگر
ͳحال در است، مناسب تر درست نمایی محاسبەی برای است) ͳقطع (که ODE چرا مͳ شود؟ ساده بالا عبارت

است؟ انعطاف پذیرتر نمونەبرداری برای SDE که

۹



است بهتر طبقەبندی از رگرسیون چرا ́ بندی: جم د)
مͳ کنند: اجتناب مد ͳفروپاش از انتشار مدل های چرا که دهید ارائه ساختاریافته سەمرحلەای استدلال Έی (آ)

اشباع ͳالΎکم چ ͳنواح در که طبقەبندی Έی — مͳ زنند تخمین را p(x)/q(x) ͳالΎچ نسبت GANها (آ)
مͳ شود.

جهت فضا همەجای در که رگرسیون Έی — مͳ گیرند یاد را ∇ log pt(x) امتیاز تابع انتشار مدل های (ب)
مͳ دهد. نشان را ͳالΎچ رشد

در مͳ دهد، هل داده مد سمت به را آن هنوز امتیاز مͳ دهد، دست از را مد Έی انتشار مدل ͳوقت بنابراین (ج)
مͳ شود. صفر GAN گرادیان که ͳحال

Qθ = (θ, σ2) تک مدی مولد Έی و P = 1
2
(−µ, σ2)+ 1

2
(µ, σ2) ͳگاوس دو مخلوط مثال با را استدلال این

کنید. تشریح

سناریوهای از Έی هر برای کنید. استفاده تصویر تولید برای انتشار مدل Έی از مͳ خواهید کنید فرض :ͳطراح (ب)
مناسب گام تعداد چه و (ͳقطع DDIM مقابل در ͳتصادف DDPM) نمونەبرداری روش کدام دهید توضیح زیر

است:

augⅿentation). برای (مثلا̈ اول اولویت با بالا تنوع (آ)

نهایی). هنری اثر تولید (مثلا̈ نامحدود محاسبه زمان با بالا بسیار کیفیت (ب)
.(ͳتعامل نمونەبرداری (مثلا̈ کیفیت⁃سرعت تعادل (ج)

نمره) ۲۰) انتشار مدل های در کنترل و ،ͳشرط هدایت نمونەبرداری، .۵ پرسش
اما مͳ گیرند. یاد را ∇ log pt(x) امتیاز تابع نویز، ͳپیش بین با انتشار مدل های که داد نشان پیشین پرسش پیش زمینه:
کلاس (مثل ͳشرط اطلاعات مͳ توان چΎونه همچنین، کنیم؟ استفاده نمونەبرداری برای امتیاز تابع این از چΎونه
(۲) ،Langevin نمونەبرداری (۱) مͳ کند: ͳبررس را موضوع سه پرسش این کرد؟ کنترل داده تولید در را تصویر)

.(Classifier-Free Guidance) دستەبند بدون هدایت (۳) و ،(Classifier Guidance) دستەبند با هدایت

نویز متحرک میانگین نمونەبرداریLangevinو الف)
Stochastic Gradient Langevin از ،∇ log p(x) امتیاز تابع از استفاده با p(x) توزیع Έی از نمونەبرداری برای (آ)

مͳ کنیم: استفاده (SGLD) Dynamics

xk+1 = xk + η∇ log p(xk) +
√

2η zk, zk ∼ (0, I).

Έی این (راهنمایی: مͳ شود. همΎرا p(x) به xk توزیع ،ͳکاف گام تعداد با و η → 0 حد در که دهید نشان
مͳ شود.) توصیف فوکر⁃پلانک معادلەی با که است − log p(x) پتانسیل تابع با مارکوف فرآیند

یادگیری برای ͳکم دادەی ͳنواح این در چون — ندارد ͳکاف دقت کم ͳالΎچ با ͳنواح در امتیاز تابع عمل، در (ب)
و مͳ کنیم اضافه ϵ ∼ (0, σ2I) نویز کنید فرض مقیاس. چندین در ͳگاوس نویز افزودن راەحل: دارد. وجود

دهید: نشان .xσ = x0 + σϵ مͳ زنیم: تخمین نویزی دادەی روی را امتیاز تابع

∇xσ log pσ(xσ) ≈ −ϵθ(xσ)

σ
,

مͳ شود؟ داده پوشش فضا از بیشتری ناحیەی ،σ افزایش با چرا است. نویز ͳپیش بین شب΋ەی ϵθ که

۱۰



مͳ کنیم شروع زیاد نویز با ابتدا ،(Annealed Langevin Dynamics) متحرک میانگین Langevinبا در (ج)
باید چرا مͳ کند. کار ثابت نویز با Langevin از بهتر روش این چرا دهید توضیح مͳ کنیم. کم را نویز تدریج به و

برعکس)؟ نه (و کنیم حرکت کم نویز به زیاد نویز از

گرادیان طریق از کنترل دستەبند: با هدایت ب)
ͳشرط امتیاز تابع دهید نشان بیز، قاعدەی از استفاده با داریم. آموزش دیده p(c | x) دستەبند Έی کنید فرض (آ)

با: است برابر
∇x log p(x | c) = ∇x log p(x) +∇x log p(c | x).

∇x log p(c | و باشد تصویر» کیفیت «بهبود جهت ∇x log p(x) اگر دهید: توضیح ساده تصویر با را نتیجه این
مͳ دهد؟ ͳجهت چه آن ها ترکیب ،«c کلاس به شدن «شبیەتر جهت x)

امتیاز تابع به دستەبند گرادیان کردن اضافه با نمونەبرداری ،(Classifier Guidance) دستەبند با هدایت در (ب)
مͳ شود: انجام

∇̂ log p(xt | c) = ∇ log p(xt) + w · ∇xt log p(c | xt),

ͳبررس مͳ افتد؟ نمونەها تنوع و کیفیت برای ͳاتفاق چه مͳ یابد، افزایش w ͳوقت است. هدایت مقیاس w که
دارد؟ پیامدی چه w → ∞ کنید:

طول در ͳول دیده، آموزش تمیز تصاویر روی دستەبند (راهنمایی: چیست؟ دستەبند با هدایت ͳاصل مش΋ل (ج)
(adversarial) خصمانه نمونەهای باعث مͳ تواند ناسازگاری این چرا هستند.) نویزی تصاویر نمونەبرداری،

شود؟

ͳسادگ در هوشمندی دستەبند: بدون هدایت ج)
کنید فرض مͳ کنیم. استفاده (CFG) Classifier-Free Guidance از جداگانه، دستەبند به نیاز حذف برای (آ)
با (جایΎزین مͳ کند حذف را c شرط مواق΄ 10−20% که مͳ دهیم آموزش ϵθ(xt, t, c) ͳشرط انتشار مدل Έی

:ͳخط ترکیب از استفاده با که دهید نشان .(∅ ͳخال توکن Έی

ϵ̂(xt, t, c) = ϵθ(xt, t, ∅) + w ·
(
ϵθ(xt, t, c)− ϵθ(xt, t, ∅)

)
,

استفاده بیز رابطەی از (راهنمایی: هستیم. ∇xt log p(c | xt) جهت در حرکت معادل امتیاز تابع فضای در
کنید.) محاسبه را ∇ log p(xt | c)−∇ log p(xt) و کنید

.(ͳشرط توزیع از ͳتصادف نمونەبرداری (نه مͳ کند میل xtp(c | xt) به ϵ̂ نمونەبرداری ،w → ∞ ͳوقت دهید نشان (ب)
هستند کلاس شبیه تصاویر مͳ شود: (overcooked) حد از بیش ͳپختگ دچار بزرگ w با CFG ͳیعن این

کنید: بحث سپس است. کم تنوع ͳول

هم و ͳشرط هم مͳ کنیم مجبور را مولد مدل چون :΁پاس) است؟ هوشمندانه «Έه» Έی CFG چرا (آ)
بΎیرد.) یاد ͳغیرشرط

و ندارد، جداگانه دستەبند به نیاز دلیل: (دو مͳ کند؟ کار دستەبند با هدایت از بهتر عمل در CFG چرا (ب)
نمͳ کند.) تولید خصمانه گرادیان های

سیستم ͳطراح و هدایت روش های مقایسەی د)
دهید: توضیح جمله Έی ͳویژگ هر برای جدول ذیل و کنید تکمیل را زیر جدول (آ)
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Classifier-Free Guidance Classifier Guidance ͳویژگ
………… ………… جداگانه؟ دستەبند به نیاز
………… ………… ببیند؟ آموزش نویزی تصاویر روی باید دستەبند
………… ………… نیاز مورد مدل های تعداد
………… ………… خصمانه؟ گرادیان خطر

بسازید: ͳشرط کنترل با تصویر تولید سیستم Έی مͳ خواهید کنید فرض (ب)

چقدر را w کلاس)، Έی از دقیق تصویر تولید (مثل باشد مطلوب کم تنوع قیمت با بالا کیفیت اگر (آ)
چرا؟ و مͳ کنید انتخاب

را w augⅿentation)، برای متنوع تصاویر تولید (مثل باشد مطلوب متوسط کیفیت با بالا تنوع اگر (ب)
چرا؟ و مͳ کنید انتخاب چقدر

نمونەبرداری ترکیب به (راهنمایی: مͳ دهید؟ پیشنهاد راه΋اری چه باشد، مهم تنوع هم و کیفیت هم اگر (ج)
کنید.) فکر DDIM و DDPM
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