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Visao Geral

1. Modelos Geradores — Revisdo
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Modelos Geradores

® O objetivo de um modelo gerador é aprender uma distribuicao de
probabilidade sobre uma varidvel aleatéria X usando um conjunto de dados
observados {x®}¥ .

e A densidade px(x) é parametrizada por 6.

® Dois usos fundamentais de um modelo gerador:

® Amostrar: obter novos exemplos a partir do modelo.
® Avaliar: calcular px(x) para uma instancia dada.

Observacao

Diferentes familias de modelos geradores sdo fortes em um ou outro desses aspectos;
poucos fazem os dois bem.
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Modelos Geradores — Voltando aos GANs

Discriminator loss, L[¢]

® GANS:

¢ Amostrar Ppx: conseguimos Real Generated samples x* should have low probability
(passagem pelo gerador) . examples Real examples x should have high probability
¢ Avaliar py: invidvel, ndo ha

densidade explicita. {xl}]_y - ‘
. conerea et | = |SIBIFL® DI = |cerernee | e
e Isso motiva a busca por z;—».—%xﬂ il (1A

Discriminator

[ -3, log [1-siglflx;, @lI] — 3, log [sig[f[x:, ¢]]]

modelos que também v Dita Bos
permitam avaliar px. Latent N Generated Probability
variable samples is real

Generator loss, L[0]
22, log [1-siglflg[z;, 0], o]
Generated samples x* = g|z, 0]

should be assigned high
probability by discriminator
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Visao Geral

2. Visao Geral de Normalizing Flows
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Normalizing Flows'

e Normalizing Flows sao modelos geradores probabilisticos que permitem tanto
amostrar quanto avaliar py(x).

® Consistem em transformar uma distribuicao tratavel base (e.g. z ~ N(0,1)) em
uma outra distribuicdo usando func¢oes inversiveis.

Inverse

(2

!

e
(@]

x Z
\

[N

hd

I1van Kobyzev, Simon J. D. Prince e Marcus A. Brubaker. “Normalizing Flows: An Introduction and Review of Current Methods”. Em: IEEE TPAMI 43.11
(2020), pp. 3964-3979.
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Normalizing Flows — O marco de 2018: Glow?

Faces sintetizadas pelo Glow (2018), um Normalizing Flow com convolugdes invertiveis 1x1.

Por muito tempo, a referéncia visual

O Glow foi durante anos o melhor resultado de imagem de um flow, firmando a
percepcao de que NFs ficavam atrds de GANs e modelos difusores. Como veremos a

seguir, isso mudou.

2Durk . Kingma e Prafulla Dhariwal. “Glow: Generative Flow with Invertible 1x1 Convolutions”. Em: NeurIPS. vol. 31. 2018.
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O renascimento dos Normalizing Flows (2024-2025)

Trabalhos recentes mostram NFs competindo com modelos difusores:

2018 2024 ST124(})?§'150W 2025
Glow TarFlow e em — STARFlow-V

faces sintéticas SOTA em likelihood alta resolugiio geracdo de video

¢ TarFlow?: flow autorregressivo baseado em Transformer. Bate o estado da arte em
verossimilhanca de imagens e gera amostras comparaveis as de difusao.

® STARFlow*: escala a ideia para sintese em alta resolucio no espaco latente.

3Shuangfei Zhai et al. “Normalizing Flows are Capable Generative Models”. Em: ICML. 2025.
4Jiatao Gu et al. “STARFlow: Scaling Latent Normalizing Flows for High-resolution Image Synthesis”. Em: arXiv preprint arXiv:2506.06276 (2025).
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Normalizing Flows — Transformacao 1D

Gaussiana base — distribui¢do bimodal via flow:
Base density Model density

Inverse f~1(z)

A

Forward f(x)

® Forward f: leva os dados p(x) para a base p(z) (avaliacdo via mudanca de
variavel).

e Inverse f~!: faz o caminho oposto, de p(z) para p(x) (amostragem).
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Visao Geral

3. Mudanca de Variavel

11/59



Mudanca de Variavel — Caso discreto

Mudanca de varidvel no caso discreto ¢ trivial. Considere o lancamento de um dado:

px(x=1) =%

e Aplicando uma funcéo inversivel, por exemplo f(x) = x2, o espaco amostral do
experimento muda:

{1,2,3,4,5,6} — {1,4,9,16, 25,36}

e Para calcularmos pz(z = 9), basta perceber que z =9 = x = 3: as probabilidades
sdo iguais.

No discreto, cada evento mantém sua massa de probabilidade: sé mudam os rétulos.

12/59



Mudanca de Variavel — Caso continuo

* No continuo, a nocdao fundamental p(y)
passa a ser intervalo de
probabilidade, ndo evento pontual.

¢ Ao aplicar uma fungéo inversivel e

derivavel, a densidade sofre uma
deformacio. flx) =2x+1
* A massa em um volume pode ser p(x) =

achatada ou alongada ao passar pela
transformacao.

e A altura da densidade é inversamente
proporcional ao alargamento: drea
Uniforme p(x) transformada em p(y) mais larga e menos alta por
total sempre = 1. y=2x+1

> X
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Mudanca de Variavel — Equacao base

A conservagao de probabilidade exige que infinitesimais de probabilidade se
preservem:

p(x)dx = p(z)dz

® [sso é a lei fundamental da mudancga de variavel em densidades.

¢ Intuitivamente: a drea sob a curva em um intervalo transformado deve ser igual a
area no intervalo original.
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Mudanca de Variavel — Férmula explicita

Reorganizando, expressamos p(x) em fungao de p(z):

dz
dx

p(x)dx =p(z)dz = p(x) =p(2)

Por que o médulo?

Garante que:
¢ o resultado seja positivo (densidades sdo ndo negativas);
® ndo precisamos nos preocupar com direcdes de integracdo/derivacdo.
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Mudanca de Variavel — Exemplo: log-normal

Setup: X ~ N(0,1) e Z = exp(X). Qual é a densidade pz(z)?

pz(z): log-normal

2 N(O,1) 2 '
14 1+
= 0 H-=-=-=-=-=-=-=-=- 0 ——I
-1 -1
o | _o | z = exp(x)
0.1 0.3 05 2 4 6 8 10 12
px (x) z
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Mudanca de Variavel — Solucao log-normal

Passos

1. Densidade de X: px(x) = exp(——z).

2. Como z = exp(x), a inversa é x = In(z).
3. P(Z £ 3) =P(X <1ng), logo CDFz(z) = CDFx(In 2).
a(ln z)

4. Derivando: pz(z) = px(Inz)

5. Substituindo px(lnz) e —— 3(nz) z) = 1
0z b4

_ In il
p(s) = mexp(- 050 ) - 1 = exp(-050).
e e
px(Inz) d(Inz)/az

6. Essa é a densidade log-normal.
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Mudanca de Variavel — Caso multidimensional

Em mais de uma dimenséo, a derivada |4| vira 0 médulo do determinante da
matriz Jacobiana:

px(X) = pz(z) |det Z| = pz(z) |det s x)

, o z=f(x).

® O caso 1D ja visto é um caso particular (determinante de uma matriz 1x1).

* Em logaritmo (forma que aparece na loss a seguir):
log px(x) = log pz(f(x)) +log |det U E;‘;‘”\ :

® Treinar = empurrar os dados por f até z e acumular o log-determinante.
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Visao Geral

4. Loss
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Loss — Maximum Likelihood

Para treinar, seguimos o framework de maximizar a verossimilhanca dos dados:

[T 10)

i=1

A

0 = argmax
0

¢ O produto vem da suposicdo de independéncia das amostras.

¢ Usualmente trabalhamos com a log-verossimilhang¢a (soma, ndo produto) e a
minimizamos com sinal trocado.
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Loss — NLL passo a passo (1/2)

Passo 1: trocamos produto por soma negativa (NLL):

ﬂpum | 6)

A

0 = argmax
6

Produtos de muitas probabilidades pequenas sofrem underflow numérico. Aplicando o

logaritmo, o produto vira soma e a otimizacdo fica estavel.
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Loss — NLL passo a passo (1/2)

Passo 1: trocamos produto por soma negativa (NLL):

HP(x(i) | 6)
N

= arg;nin [le -~ logP(x(i) | 9)

A

0 = argmax
0

Mudanca de variavel do flow

px(x) = pz(2) |det L&D = f(x,0)

Vamos substituir P(x? | 8) na expressdo acima.
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Loss — NLL passo a passo (2/2)

Passo 2: substituir px pela mudanca de variavel:

i —log(P(z(i)) |det %D]

i=1

A

6 = argmin
0
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Loss — NLL passo a passo (2/2)

Passo 2: substituir px pela mudanca de variavel:

6 = argmin

T
0 ax

- log(P(z(l)) ’det 2f(x'".6) D]

= argmin

(1)
0 0.

iM= IPM=

~
Il
—_

[—log’detaf(x .5) logP(z(i))]]

Dois termos, dois papéis

* —log |det | depende de 0 via a rede. Mede a deformacéo local de volume
induzida pelo flow.

* —JogP(z): a distribuicao base é fixa (gaussiana), com densidade em forma
fechada. 0 entra apenas através de z = f(x, 0).
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Visao Geral

5. O que sao Flows
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Flows

Um flow é uma fungdo f(x) com quatro propriedades essenciais:

e Paramétrica: queremos definir parametros aprendiveis.

e Inversivel: queremos calcular o flow nos dois sentidos (amostragem e avaliacdo).

Diferenciavel: queremos otimizar via backprop.

Jacobiana tratavel: conseguimos computar a inversa e o determinante da
Jacobiana de maneira eficiente.

Desafio de engenharia

Satisfazer os quatro requisitos simultaneamente é o que define um flows.
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Flows — Composicao

A classe de fungdes diferencidveis e inversiveis é fechada em composicéo:

f=ftoficio--ofaofy

® Isso nos possibilita projetar camadas que computam um flow e empilha-las em
redes profundas.

e A expressividade vem da composicdo: cada camada pode ser simples desde que a
composicdo seja rica.
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Flows — Caminho direto e inverso

f—l :f]—l Of2—1 Of3_1 of4—1

~

fi! f3! fy! it
— — —
base p(z) p(x)
— — — —

AN

f=faofsofrofi

® Normalizacdo (f = f4 o f3 o fo o f1): leva os dados p(x) a base p(z) (verde).
* Geragdo (f! =f;to fylo f1 o £;1): 0 caminho inverso, da base p(z) aos dados
p(x) (cinza).
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Flows — Jacobiana da composicao

Pela regra da cadeia, o determinante da Jacobiana de uma composicédo é o produto
dos determinantes:

0z dfk-1 0z

’8)‘[2, 0] ‘ _ ‘3fk[fk—1, 0]
dfr—2

. ‘5fk—1[fk—2;9k—1]

_”‘Gfl[Z, 61]

® Por isso, basta que cada camada tenha Jacobiana facil de calcular para que a rede
inteira também tenha.

e Esse € o principio que guia o design de arquiteturas de flows.
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Linear Flow

Uma transformacéo linear pode ser um Linear Flow se a matriz admitir inversa:

f(x)=6x+b  fl(zy=6"1(z-b)

Problemas
® Pouco expressiva: composicio de transformacdes lineares continua linear.
¢ Determinante e inversa de matriz densa: custo O(d®).
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Linear Flow — Custo por estrutura

Impondo estrutura na matriz 0, reduzimos drasticamente o custo de inverter e de
calcular o determinante. Diagonal é barata mas muito restritiva; LU factorized e 1x1
convolution (Glow) sdo os melhores compromissos na pratica.

Estrutura Inversa Determinante
Full 0(d3) 0(d®)
Diagonal o(d) O(d)
Triangular 0(d?) 0(d)
Block Diagonal 0(c3d) 0(c3d)
LU Factorized 0((12) o(d)
Spatial Convolution O(dlogd) 0(d)
1x1 Convolution O(c3 + czd) ()(c3)

LU factorized e spatial/1x1 convolution: Kingma & Dhariwal (2018); Hoogeboom et al. (2019). d: dimens&o; c: canais.
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Visao Geral

6. Coupling Flows
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Coupling Flows>

Dividir a entrada em duas metades e transformar apenas uma delas, condicionando na

outra:
XA

S = [f(xB | 6(x%)

cépia x4

A
X
Lo g
/ Coupling
Network 6(x*) Concat.

\) s, t

h
Coupling
Transform

XB

5Laurent Dinh, Jascha Sohl-Dickstein e Samy Bengio. “Density Estimation using Real NVP”. Em: ICLR. 2017.
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Coupling Flows — Inversa

Como x* é copiado direto, temos z* = x. Para inverter basta aplicar f~! em z?

usando a mesma coupling network que produziu os parametros:

ZA

7@ = o)

o) A
ZA copla z

S
I Network 6(z*) Concat.

Inverse
Transform
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Coupling Flows — Combinando com permutacoes

Um unico coupling layer s6 transforma metade das dimensoes. Alternando
permutacoes (ou linear flows) entre as camadas, todas as dimensdes sdo afetadas

XA
X Split /\%ﬂm
e Permu- ®=

s| tation / \ Network

Linear s, t

| ~-
] >3‘ Coupling
Transform
<P

Cada camada: permutacdo — split — coupling transform — concat.

33/59



Coupling Flows — Jacobiana por blocos

Por que essa arquitetura? Porque a Jacobiana € triangular por blocos:

Lembrete: como ler a Jacobiana

A linha i retine as derivadas parciais da i-ésima componente da saida, e a coluna j retine as derivadas em relacdo a j-ésima componente da entrada. Em
simbolos, [Df];j = af;/dx;.

x4 x5
xA ﬁ ﬁ I 0
pi = |9 5F |=|af of
F\od wE) lad o8

e 9x*/ox* =1I: bloco superior-esquerdo (identidade).
e 9x*/ox® = 0: bloco superior-direito (pois x* é s6 copiado, ndo depende de x2).
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Coupling Flows — Exemplo concreto em 4D

Seja X = (x1,X2,Xx3,X4) com X4 = (x1,x2) € f(xP) = (g1(x1,x2) - x3, g2 (1, x2) - X4).
Rotulamos as colunas pela entrada x; e as linhas pela saida f;(x):

X1 X2 X3 X4
A 1 0O 0 0
f21 O 1 0 0

Df:fs Blyy Blys g 0

ax1 )

982 982
fa ax, X4 axy X4 0 g

Determinante via triangularidade

detDf =1-1-g1-g2=g1"82

Basta o produto dos elementos diagonais do bloco inferior-direito. Os termos da
linha inferior a esquerda nao importam para o determinante.
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Coupling Flows — Determinante geral

Generalizando, o determinante da Jacobiana é:

_ af (xP19(x1))
|det Df| = |det 2B

® S6 depende do bloco inferior-direito.

e Se f for aplicada elemento a elemento, esse bloco é diagonal e o determinante é
trivial.

® Consequéncia: todos os modelos modernos de flow para imagens (RealNVP, Glow,
Flow++) usam alguma variante dessa ideia.
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Affine Coupling Flows® — Forward

A escolha mais comum de f é uma transformacao afim elemento a elemento:

Forward pass

y? =x% @ exp(s(x?)) + t(x?), y'=x"

* A coupling network 8(x*) produz dois vetores: s (log-escala) e t (translacdo).

® exp(-) garante escala positiva e permite expressar alongamento (s > 0) e
compressao (s < 0).

¢ Jacobiana diagonal: det = []; exp(s;), logo log|det| = 3;s; (barato).

6Laurent Dinh, Jascha Sohl-Dickstein e Samy Bengio. “Density Estimation using Real NVP”. Em: ICLR. 2017.
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Affine Coupling Flows — Inverse

A inversa é quase de graga: note que a coupling network usa apenas x#, que é
copiado para y”. Entdo podemos reaplica-la na direcio inversa:

Inverse pass
1. x* = y# (cbpia direta).
2. Calcule s = s(x%), t = t(x) usando a mesma rede.
3. xB = (y® -t) o exp(-s).

Crucial
A coupling network pode ser qualquer rede neural (néo precisa ser inversivel!) —
porque ela nunca ¢é invertida, sé reavaliada no lado correto.
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Exemplo Numérico: Forward (1/2)

Vetor de features 4D x = (1,2, 3,4). O split separa xA = (1,2), que é copiado, de xB = (3,4), que é transformado. A coupling network devolve
s=(0.3, -0.2) et = (-0.5, 0.5).

A cépia x4

X Split " /\ f(x)
L 1
2 / 2 Coupling 2
Network 6(x4)
3 \ B st 3.55
4 \ 4 Coupling 3.77
Transform
«B

Affine transform, elemento a elemento (cada le = xlB eSi +t;):

¥y =393 -05~355  yF=4e02+05~3.77, log|detJ]| =51 +s3=0.1.
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Exemplo Numérico: Inverse (2/2)

A inversa parte de f(x) = (1,2,3.55,3.77). Como x# = yA ja est4 disponivel, a coupling network é reavaliada (nunca invertida) para recuperar s, t e
desfazer a transformaciio em x5.

yA
fx) Split
P
1
2
2
3.55
- ———[ 355
3.77
{377
yB

Desfazendo a transform, elemento a elemento (cada xf.a = (yiB —t;) e7Si):

xB = (3.55+0.5) ™03 ~ 3.00,

Coupling
Network 6 (y*)

ARlw ||| K

Inverse
Transform

xB=(3.77-05) %2 ~ 4.00. v
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Affine Coupling Flows — PyTorch

O OOV A WN -

Ideias-chave: split em A/B

class AffineCoupling(nn.Module):
def __init__(self, d, hidden=128):

super (). __init__()
self.half =d // 2
self.net = nn.Sequential(

nn.Linear(self.half, hidden), nn.RelLU(),
nn.Linear (hidden, 2 * self.half),
)

def forward(self, x):
x_a, x_b = x[:, :self.half], x[:, self.half:]
s, t = self.net(x_a).chunk(2, dim=-1)
s = torch.tanh(s)
y_b = x_b * torch.exp(s) + t
log_det = s.sum(dim=-1)
return torch.cat([x_a, y_bl, dim=-1), log_det

# inverse: swap + / - and exp(s) / exp(-s)

; rede prediz (s, t) a partir de A; tanh em s estabiliza; log_det acumulado é a soma dos s.
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Limitacoes dos Normalizing Flows

A exigéncia de inversibilidade imp0e restricoes aos NFs:

¢ Dimensao preservada: a bijecdo obriga dim(z) = dim(x), logo ndo hé gargalo de
compressao como no VAE. A consequéncia é um custo alto de memoria e de
compute em imagens, o que motiva arquiteturas multi-scale (operacao squeeze)
em RealNVP e Glow.

¢ Tensao expressividade x tratabilidade: cada camada precisa manter a
Jacobiana barata, entdo a expressividade vem de empilhar muitas camadas
simples, ndo de camadas individualmente poderosas.

Para onde isso aponta

Custo e escala sdo exatamente o que os flows continuos (flow matching) e as
arquiteturas de 2024-2025 atacam, como veremos a seguir.
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Visao Geral

7. Discreto vs. Continuo
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Discreto vs. Continuo — Dequantization

e Como imagens sdao quantizadas
(pixels inteiros 0-255), podemos ter
problemas de singularidades ao ajustar

| \ \
7 7

uma densidade continua. o 1 2 o 1 2
® Solugdo: adicionar ruido, usualmente gt Dequantized

uniforme em [0, 1), a distribui¢do

modelada.

e [sso transforma picos discretos em uma
densidade continua passivel de
modelagem.
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Visao Geral

8. De NFs a Flow Matching
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Flows continuos®

E se, em vez de empilhar um nimero finito de camadas, deixassemos a profundidade
tender ao continuo? O flow passa a ser indexado por um tempo ¢ e definido por uma
equacao diferencial:

dz(t)
= f(z(t),t,0
" = £(2(0,6,0)
e Amostrar e avaliar viram integrar a ODE (Neural ODE, FFJORD”).
* A mudanca de varidvel também vira continua: o log-determinante se transforma
em um traco integrado no tempo:

9108 p(z() :_tr( of )

at dz(t)

® Vantagem: ndo precisamos mais projetar cada camada para ter Jacobiana

tratavel. A desvantagem é o custo de integrar a ODE durante o treino.

7Will Grathwohl et al. “FFJORD: Free-form Continuous Dynamics for Scalable Reversible Generative Models”. Em: ICLR. 2019.
8Ricky T. Q. Chen et al. “Neural Ordinary Differential Equations”. Em: NeurIPS. 2018.
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Flow Matching — Caminho de probabilidade’

Integrar a ODE a cada passo de treino é caro. A ideia que destravou os flows continuos
foi treinar sem simular a ODE (simulation-free). Para isso, partimos de um caminho
de probabilidade p,(x), t € [0, 1], ligando a base aos dados:

po =N(0,I) (ruido), P1 = DPdados-
tempo t

VY22 VAWVA

t=1/3 t=2/3 t=1: py

v

t=0: po

® O modelo aprende a transportar amostras ao longo desse caminho, de pg até p;.

e Resta definir como se faz esse transporte.
9Yaron Lipman et al. “Flow Matching for Generative Modeling”. Em: ICLR. 2023.
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Flow Matching — Campo vetorial alvo

O transporte € descrito por um campo vetorial u,(x) que gera o caminho p, via uma
ODE:
dx;
T ur(Xe), X0 ~ Ppo-
® Pense em u; como o vento que carrega cada particula x,. Integrando det =0 a
t = 1, a particula sai de pg e chega em pj.
e Se aprendermos uma rede vg (X, t) ~ u.(X), basta integrar x, = vg(x,,t) para
amostrar.

Objetivo natural: Flow Matching

Lim(0) = Eex~p, lvo(Xe, t) —ue(x)117 .

Problema
N&o conhecemos u; em forma fechada para um caminho marginal arbitrério, entdo
essa loss ndo é usavel diretamente.
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Conditional Flow Matching

Truque: fixe uma amostra x; dos dados e defina:

e um caminho condicional p,(x | Xx1) (por exemplo, uma gaussiana centrada em x;
que encolhe com t);
e um campo condicional u.(X | X1) que o gera.
Os dois tém forma fechada e sdo faceis de amostrar. Os marginais se recuperam
integrando sobre X1 ~ pdados- A loss condicional substitui o alvo desconhecido pelo

condicional: )
Lcrm(0) = [Et,xl,xt~pt(-|x1) [lve(Xe, t) — ue(Xe | X1)[]“.

Teorema (Lipman et al., 2023)

Vo Lcrm = Vo Lrm: 0s dois objetivos tém o mesmo gradiente. Treinamos com o alvo
condicional e, no étimo, vg aproxima o campo marginal u,.
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Rectified Flow — Caminhos retos!®

Escolha mais simples possivel para o caminho condicional: interpolagéo linear entre
ruido xg ~ po € dado X7 ~ Pdados:

X, =(1-1t)Xo +tX1.

. dx; . .
e Derivando no tempo, — = X; — X, constante na trajetoria.

e O alvo condicional é o proprio vetor de deslocamento:
ur (X | Xo,X1) = X1 — Xo.
® A loss colapsa em uma regressao simples:
Lrr(0) = E¢ xo,x, lvo(Xe,t) — (x1 —X0)|1% .

Por que retas importam

Trajetdrias retas sdo o transporte de menor comprimento, entdo a ODE de amostragem
precisa de poucos passos (Euler com K pequeno ja gera boas amostras).

10xingchao Liu, Chengyue Gong e Qiang Liu. “Flow Straight and Fast: Learning to Generate and Transfer Data with Rectified Flow”. Em: ICLR. 2023. 50/59



Rectified Flow — Treino e amostragem

Treino (por minibatch) Amostragem (Euler, K passos)

1. amostre Xg ~ N(0,I), X1 ~ pgados, t ~ U[0,1]; 1. X« Xg ~ N(0,I);
2. compute X¢ = (1 —t) Xg + tX7; 2. parak=0,1,..., K-1:
3. prediga V = vg (X, t);
4

. minimize ||V — (X1 - Xo) [I. x<_x+%,,9(x, %);
3. retorne X como amostra de py.

¢ Difusao classica costuma usar K ~ 1000. Com rectified flow, K € [4, 25] ja produz
amostras competitivas.

¢ Nenhuma simulagido de ODE durante o treino, simulation-free.
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A ideia de flow no estado da arte: SD3 e Flux

® Rectified flow é o objetivo de treino por trds de modelos como Stable Diffusion
31! e Flux.

* A mesma intuicdo dos NFs, transformar uma distribuicdo base simples em dados
por uma aplicagdo aprendida, estd no nucleo dos geradores de imagem mais
capazes de hoje.

* A fronteira entre normalizing flows e modelos difusores ficou difusa: ambos
podem ser vistos como transporte de probabilidade ao longo de uma trajetéria.

M patrick Esser et al. “Scaling Rectified Flow Transformers for High-Resolution Image Synthesis”. Em: ICML. 2024.
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Visao Geral

9. Panorama Geral
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Normalizing Flows — Aplicacoes

NFs brilham onde a densidade tratavel importa e, desde 2024, voltaram a ser
competitivos também em geracao:

Onde a densidade tratavel importa Geracao de imagem e video

¢ Deteccdo de anomalias: dados TarFlow, STARFlow e STARFlow-V
anomalos tém log px (x) baixo (2024-2025) aproximam os NFs da
(industria, seguranca de redes). qualidade dos modelos difusores.

¢ Inferéncia variacional: substituem
q(z | x) do VAE por uma distribuicao
expressiva. A formulacdo continua (rectified flow)

e Fisica e quimica: Boltzmann treina geradores de ponta como Stable
Generators amostram conformacdes Diffusion 3 e Flux.

moleculares em equilibrio.
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Onde NFs ficam no trilema?

¢ Amostragem rapida: v (1 forward).
e Cobertura / densidade: v (treino por
MLE cobre toda a distribuicao).

¢ Qualidade visual: historicamente X,
mas NFs recentes (TarFlow, STARFlow)
melhoraram nesse quesito.
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TL;:DR

® Normalizing Flows sao modelos geradores capazes de amostragem e avaliacao
da probabilidade.

e Sdo construidos com base em uma série de transformacodes invertiveis, com
Jacobianas tratéveis.

e Em 2024-2025, NFs auténomos (TarFlow, STARFlow) passaram a igualar modelos
difusores em varios benchmarks de imagem.

® Sua versdo continua, o flow matching / rectified flow, esta no nucleo de geradores
SOTA como SD3 e Flux.

Quando usar NF

Quando precisar de densidade tratavel: deteccdo de anomalias, compressao,
inferéncia variacional, fisica computacional.
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Resumo

® Normalizing Flows: transformacoes inversiveis e diferencidveis de uma
distribuicao base em uma modelada.

* Treinados por maxima verossimilhanca, usando a férmula de mudanca de
variavel com o log-determinante da Jacobiana.

® Linear flows sdo limitados; estruturas como LU, 1x1 convolucdo reduzem custo.
® Coupling flows (RealNVP, Glow) dao expressividade com Jacobiana triangular.
® Dequantization € necessaria para dados discretos (imagens).

¢ Desde 2024, NFs voltaram a ser competitivos em geracdo (TarFlow, STARFlow), e
sua versao continua (flow matching) treina modelos SOTA como SD3 e Flux.
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Leituras Recomendadas

e Capitulo 16: Simon J. D. Prince. Understanding Deep Learning. MIT Press, 2023

¢ Tvan Kobyzev, Simon J. D. Prince e Marcus A. Brubaker. “Normalizing Flows: An
Introduction and Review of Current Methods”. Em: IEEE TPAMI 43.11 (2020),
pp. 3964-3979
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