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Generative network
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Input: complex Output: simpleClassifiers

Input: simple Output: complexGenerative networks



๏ 任务举例：随机生成若干张小狗的图片（图片大小16×16)
• 每张图片都可以将所有像素点的RGB数值或灰度值构成的向量表示
• 所有图片构成向量所在的一个空间，空间中的每个点可以唯一地表示一张图片
• （假设：）内容相似的图片具有较小的距离，内容无关图片具有较大的距离
• 因此，如果能在“小狗”区域内随机采集若干个点，即可生成若干张不同的小狗图片

๏ 构造一个生成模型，使得：

• 输入为：高维高斯随机采样的点（高斯也可以改为均匀）
• 输出为：16×16维的灰度值，经过重新排列得到图片

Generative networks
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Generative
Network



Generative network可以做什么
๏ 生成数据

• 随机生成图片、视频，Sora
• 聊天机器人，chatGPT
• 生成稀缺的数据样本（如医学影像、少见物理过程），为监督学习提供数据支撑

๏ 重建与去噪
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技术路线
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๏ VAE

๏ GAN

๏ Normalising flow

๏ Diffusion model



Generative Adversarial Network
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(A network = a function)
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๏ Generator和discriminator的架构可以自己设计，random vector的维度
和分布也可以自行定义



Basic idea of "adversarial"
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Basic idea of "adversarial"
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๏ Initialise generator and discriminator
๏ In each training iteration:

• Fix generator G, and update discriminator D

Algorithm of GAN
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๏ Initialise generator and discriminator
๏ In each training iteration:

• Fix generator G, and update discriminator D

Algorithm of GAN
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๏ Initialise generator and discriminator
๏ In each training iteration:

• Fix generator G, and update discriminator D
• Fix discriminator D, and update generator G (G learns to "fool" D)

Algorithm of GAN
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Math behind GAN

๏ 寻找到一个G（或一组G对应的神经元参数），使得divergence越小越好
๏ 困难：  and 未知，divergence难以计算PG Pdata
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真实小狗图片
“training sample”

G
越接近越好

G* = arg min
G

Div(PG, Pdata)
Divergence between distributions  and PG Pdata

Divergence: a measure of distance



G* = arg min
G

Div(PG, Pdata)

Math behind GAN
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: data sampled from  PG
: data sampled from  Pdata

D
Train

D* = arg max
D

V(D, G)

V(D, G) = Ey∼Pdata
[log D(y)] + Ey∼PG

[1 − log D(y)]

训练完之后得到的 就是对Div的一个估计max
D

V(D, G)

๏ GAN allows to calculate divergence with sampling from  and PG Pdata



G* = arg min
G

Div(PG, Pdata)

Math behind GAN

๏ GAN allows to calculate divergence with sampling from  and PG Pdata
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: data sampled from  PG
: data sampled from  Pdata

D
Train

训练完之后得到的 就是对Div的一个估计max
D

V(D, G)

D* = arg max
D

V(D, G)

V(D, G) = Ey∼Pdata
[log D(y)] + Ey∼PG

[1 − log D(y)]

G* = arg min
G

max
D

Ey∼Pdata
[log D(y)] + Ey∼PG

[1 − log D(y)]



MinMax problem

๏ GAN的训练过程可以看作是在马鞍形曲面上寻找平衡点：
• 生成器的优化方向是“向下滑坡”（寻找最小值）
• 判别器的优化方向是“向上爬坡”（寻找最大值）

๏ GAN是很难训练的，许多研究工作致力于优化其训练过程
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G* = arg min
G

max
D

Ey∼Pdata
[log D(y)] + Ey∼PG

[1 − log D(y)]



GAN的改进
๏ 当D足够强大时，可以完美地区分  and ，此时无法为G提供正确
的梯度

๏ 但我们希望右图D的loss小于左图，因为两个分布的距离变近了

๏ 为解决该问题，Wasserstein GAN（WGAN）对原始的GAN的loss函数
做了改进，提出了使用Wasserstein distance（也称为Earth Mover's 
Distance）作为距离的测度

PG Pdata
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PG PdataPG Pdata



WGAN的改进

๏ Wasserstein距离的优势在于，即使两个分布没有重叠，它仍然能够提供有意
义的梯度，从而缓解模式崩溃和梯度消失问题。

๏ 为了实现Wasserstein距离，WGAN要求discriminator满足Lipschitz连续性，
即D的梯度范数必须被限制在一个常数范围内。

๏ Gradient Penalty的loss函数形式为 ，通

过 调节相对大小

๏ 将这一项加到WGAN的loss函数中，能够使得WGAN更好地收敛
• WGAN-GP

| |ΔxD(x) | | ≤ K
LGP = λEx∼Px

[( | |ΔxD(x) | |2 − 1)2]
λ
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Tutorial notebook
๏ https://gitlab.cern.ch/zhangruiPhysics/tutorials
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https://gitlab.cern.ch/zhangruiPhysics/tutorials
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COMPUT SOFTW BIG SCI 6, 7 (2022)

应用

๏ 2022年，ATLAS率先在量能器快速模拟中使用了机器学习算法
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https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/s41781-021-00079-7.pdf


๏ 2024年，FastCaloGAN性能进一步优化，在探测器中应用的范围更广

arXiv:2404.06335

应用
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https://atlas.web.cern.ch/Atlas/GROUPS/PHYSICS/PAPERS/SOFT-2022-02/


FastCaloGAN模型
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In the tutorial, less number of layers are used.



从prototype到production
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Source

能量修正

量能器几何修正

能量分配

拓展到全空间

时间和内存挑战

软件嵌入

https://agenda.infn.it/event/34036/contributions/200887/


ATLAS几何结构
๏ 几何结构极其复杂，最大限度地提高探测器的覆盖范围和性能

๏ 导致在η方向物质分布不均匀
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对撞点

量能器晶体块



ATLAS策略
๏ 当前ATLAS策略是将探测器在|η|方向划分为100等份，每份训练一个

GAN模型
• 由于一些特殊区域的响应差异显著，以|η|做条件输入的方式不足以捕捉这些差异

๏ 不同粒子的簇射差异显著，针对不同粒子分别训练一个GAN模型
• e, γ 主要通过电磁相互作用产生簇射
• K, π , p 既涉及电磁相互作用，又包括强相互作用

๏
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๏ 针对不同能量的粒子，
将能量作为GAN的条件
输入进行训练，以更好
地捕捉能量依赖的簇射
特性。



总结

๏ 自从2014年提出后，GAN迅速称为业界标杆

๏ 最大的特点是训练困难

๏ GAN可能是第一个变种特别多的出圈模型，因此有个戏称是“GAN动物
园”https://github.com/hindupuravinash/the-gan-zoo
• 今天只涉及到GAN的基本知识以及最有名的WGAN+GP

๏ GAN没有过时，但生成模型的新宠是Diffusion model
• DALL·E 2、Stable Diffusion以及Imagen等业界产品均采用了扩散模型技术
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真实小狗图片
“training sample”

G
Loss

Prior z ～ 
Gaussian/Uniform Gθ(z) = x PG(x|θ) Pdata(x)

D

https://github.com/hindupuravinash/the-gan-zoo
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深度学习异常值检测

๏ 高能物理实验的主要目标之一是探
索“超出标准模型”的新物理现象

๏ 相较于标准模型的过程，这些超标
准模型现象可能表现出不同的动力
学特征

• 可以尝试利用“异常值检测”技术来识别
这些潜在的信号
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异常值检测的分类
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点异常

寻找“独特”的对撞事例 

例如某个运动学变量“尾巴”附近的事例

密度异常

寻找特定区域的“聚集”效应

[1807.10261, 1808.08979, 1808.08992, 1811.10276, 1903.02032, 1912.10625, 2004.09360, 2006.05432, 2007.01850, 2007.15830, 
2010.07940, 2102.08390, 2104.09051, 2105.07988, 2105.10427, 2105.09274, 2106.10164, 2108,03986, 2109.10919, 2110.06948, 
2112.04958, 2203.01343,2206.14225, 2303.14134, 2304.03836, 2306.03637, 2308.02671, 2309.10157, 2309.13111, ... ]

[1805.02664, 1806.02350, 1902.02634, 1912.12155, 2001.05001, 2001.04990, 2012.11638, 2106.10164, 2109.00546, 2202.00686, 2203.09470, 
2208.05484, 2210.14924, 2212.11285, 2305.04646, 2305.15179, 2306.03933, 2307.11157, 2309.12918, 2310.06897, 2310.13057,  ....]

论文只统计到2023年



异常值检测应用思路
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不变质量

事
例
数

Reconstructed 
LHC data

"Bad 
reconstruction"

点异常检测模型
LHC data

密度异常检测模型
Predict background 

in signal region



ATLAS实验上“点异常”的应用
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Phys. Rev. Lett. 132 (2024) 081801

https://cds.cern.ch/record/2861647/files/ATL-PHYS-SLIDE-2023-224.pdf


ATLAS实验上“密度异常”的应用
๏ 神经网络学习 Prob(本底)和Prob(信号+本底)的差别
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Phys. Rev. Lett. 125 (2020) 131801

https://cds.cern.ch/record/2724057/files/ATL-PHYS-SLIDE-2020-235.pdf


Backup
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ML is not a magic
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It’s built upon linear algebra and information theory

σ Σ

x11 x12 ⋯ x1n
x21 x22 ⋯ x2n
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

xm1 xm2 ⋯ xmn

w1
w2
⋮
wn

= y

y

y = fW(x)

Neural network is a function that maps input 
to output; “universal approximation theorem” 

Learning procedure is to compress the 
input to output.

y1 = f1(x)
y2 = f2(x)

⋮
yn = fn(x)

Which function is close to 
truth?

Need to quantify “similarity” between  and 
.

• Both are distributions (PDF)

• Also known as “loss” => min(Loss( , ))

yi
ytruth

yi ytruth
Information theory offers measures for 

quantifying similarity
• Entropy: disorder of 1 PDF
• Divergence: disorder between 2 PDFs



ML is not a magic: capacity and regularisation
• fW has too few free parameters ➜ underfit
• fW has too many free parameters ➜ overfit
• Avoid underfit/overfit? ➜ check on the test sample (generalisation error)

36

y = fW(x) • Model’s effective capacity can be affected 
by some factors:
• Optimisation is very difficult and may 

not find the global optimum
• Adding regularisation can limit the 

capacity

• An example regularisation: L2-norm
           

          

• Large weight are suppressed

J(w) = MeanSquaredError + λ | |w | |2
2

| |w | |2 =
n

∑
k=1

|wk |2


