
算例 ：《放弃显式推断，走向对抗博弈——生成对抗网络 》

在上一章的 中，我们看到了“摊销推断”的极致：通过一个全局编码器 φ 去近似复杂的真实后验

P (Z|X)，并通过最大化证据下界 来显式地对齐数据分布。然而，如果真实的数据分布 Pdata(X) 过

于复杂，导致哪怕是高斯似然（ 损失）都无法捕捉其尖锐的细节呢？

本章将引入一种完全不同的范式——生成对抗网络 。它彻底放弃了“从观测推断隐变量”的执

念 ，转而通过两个神经网络的博弈，隐式地实现全局分布的强力对齐。

生成对抗网络 的算例定义

为了与 形成完美的镜像对比，我们将 的核心组件进行重新梳理。在 中，我们不再拥

有推断网络（ ），取而代之的是一个负责“挑刺”的鉴赏家（ ）。

变量定义与逻辑对齐 对比

符号 描述 在 中的逻辑对应

Xreal 真实观测变量（来自 Pdata） 对应 的输入 X

Z 低维隐空间噪声（ ） 对应 的隐变量 Z

θ 生成器参数 Gθ 对应 的 参数 θ

φ 判别器参数 Dφ 取代了 的 参数 φ

概率模型设定：只有生成，没有推断

在 的框架下，概率结构被极度简化：

隐变量先验 ：与 完全一致，假设隐空间服从简单的标准先验：

Pz(Z) = N (Z|0, ) 或 (−1, 1)

观测似然 —— 无法进行似然估计的梯度计算：

回顾 ：在 中，给定隐变量 Z，观测值X的生成是一个包含噪声的采样过程：X ∼ N (fθ(Z), σ
2 )。

在 中，我们假设 Pθ(X|Z) 是高斯分布，从而导出了 损失（见 ）。或者假设其为

二值向量，则导出 损失（见 ）。

的变化：但在 中，生成器 Gθ(Z) 被视为一个确定性的狄拉克分布 映射。我

们不再显式计算似然 P (X |Z)，而是直接输出伪造数据：

Xfake = Gθ(Z)

在这里，生成器 Gθ(Z) 是一个确定性神经网络，这意味着一旦随机噪声 Z 给定，输出的假样本 Xfake

就被唯一确定，没有任何波动的余地。这被形象地称为从高斯似然到狄拉克分布 的坍缩。

（何谓“放弃推断”？——即不再关心对 P (Z|X) 因此也没有变分函数 q(Z) 也没有 中的推断图部分，也不会有

。还有哪些变分推断中常见的要素不再纳入考虑？请同学们思考。）



何谓“坍缩”？

狄拉克分布 δ(x) 是一个广义函数，可以将它直观地理解为方差趋近于 的高斯分布的极限：

δ(x− µ) =
σ→0

N (x;µ, σ2 )

它具有极其极端的性质：在 x = µ 处概率密度无穷大，在其他任何地方概率密度为 ，且全空间

的积分为 。昵称： 。 如果我们强行用概率密度函数 Pθ(X|Z) 来描述这种
“确定性映射”，那么这个条件分布就坍缩成了一个质量全集中在 Gθ(Z) 这一点的狄拉克分布：

Pθ(X |Z) = δ(X −Gθ(Z)).

坍塌“扼杀”了显式似然计算的可能

如果我们像 那样，试图将这个分布代入最大似然估计（ ），去计算对数似然 Pθ(X|Z)，
会发生什么？

当生成的样本哪怕与真实样本有一丁点微小的像素偏差（即 X �= Gθ(Z)）时，其概率密度

为 ，对数似然 (0)→ −∞。

只有当生成样本与真实样本做到在所有维度上绝对一致（即 X = Gθ(Z)）时，对数似然才

为 (∞)→∞。

这种处处不可导的极端概率使得我们彻底丧失了通过计算梯度来优化对数似然函数的可能性。这

就是 必须引入“对抗博弈”的底层数学原因：既然显式的似然公式已经不可导、不可算，

我们就只能被迫引入一个神经网络（判别器 Dφ），用它的梯度来充当引导生成器前进的“平滑替

代信号”。

判别器网络 ：由于我们无法计算显式似然，我们引入一个二分类网络

Dφ(X) ∈ (0, 1).

它的物理意义是：评估输入数据 X 来自真实数据分布 Pdata 而不是生成分布 Pfake 的概率。

概率图模型与计算流图模型的对比

为了更深刻地理解 这种“隐式生成模型”与 这种“显式似然模型”的区别，我们将逻辑分

解为两个层面： 生成概率图模型 ：描述我们假设的数据产生过程，即隐变量 Z 如何

驱动生成观测数据 X。注意， 的 仅包含生成路径，没有严谨的贝叶斯推断路径（X → Z）。

对抗计算流图 ：描述 算法的实际具体实现。它不再通过计算似然函数来优化，

而是通过生成器 G 与判别器 D 的博弈来隐式对齐分布。

这种对比清晰地展示了 核心的范式转移：从“最大化显式似然”转向“最小化分布散度（通过对

抗博弈实现）”。

图右展示了一种广义的 图绘制思路。在标准的概率图模型（ ）中，只有随机变量（如 Z 和 X）才用圆圈表示。但

是，在计算图中，引入虚线圆圈 Xfake 代表一个中间变量或派生节点——它并不是独立产生的，而是由 Z 经过 Gθ 映射后的“瞬

时状态”。计算图另外引入浅蓝色的圆圈 Dφ，代表的是动态的、正在运行的判别器实体——它接收 X 作为输入，进行复杂的非线

性变换，最后输出 。也与模型参数方框 φ 做区别。
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图 的概率图假设与对抗计算实现对比。 展示了理想化的生成概率图模型，描述 如何通过 θ

生成数据分布。在 中，我们优化该似然的下界。 展示了 的具体算法实现。由于确定性狄拉克

映射导致似然不可算，我们彻底放弃了推断路径（X → Z），引入神经网络判别器 Dφ，通过博弈（实线箭头

表示数据流，红色虚线箭头表示对抗梯度反馈）来隐式地对齐分布。

的目标函数： 博弈

在 中，我们的目标是最大化对数边缘似然的下界 。但在 中，我们的目标函数是一

个极小极大博弈 的值函数 V (D,G)。

函数 V (D,G) 的定义

G D
V (D,G) = EX∼Pdata [ Dφ(X)]) (' *

真实数据的 的期望

+EZ∼Pz [ (1−Dφ(Gθ(Z)))]) (' *
数据被识别出的概率期望

判别器 Dφ 的视角 判别器的任务是最大化 V (D,G)。

对于真实数据 Xreal，它希望输出概率 D(X)→ 1，使得 D(X)→ 0（最大值）。

对于生成数据 Xfake = G(Z)，它希望看穿伪造，输出概率 D(G(Z))→ 0，使得 (1− 0)→ 0（最大

值）。

这本质上是在训练一个标准的二元逻辑回归分类器 。

生成器 Gθ 的视角 生成器的任务是最小化 V (D,G)。

它无法控制真实数据项，只能努力让判别器对自己的伪造品打高分。当生成器成功欺骗了判别器（得

分很高）时，意味着 Pg 在判别器眼中已经和 Pdata 重合了 意味着模型具备了生成高质量样本的能力。

它希望 D(G(Z))→ 1，使得 (1− 1)→ −∞（最小值）。



鞍点优化（ ）

虽然 诞生于统计学习时代，而 是生成模型的巅峰，但它们在数学结构上确实有着千丝万

缕的联系。共同的数学形式表现为鞍点问题 。

在 的推导中，我们为了求解带约束的二次规划，引入了拉格朗日对偶性 。我

们可以发现它的目标函数形式与 如出一辙。

的对偶问题：

α ,b
L( , b, α)

这里我们通过优化权重 来最小化原始目标，同时通过拉格朗日乘子 α 来最大化约束惩罚。

的博弈问题：

G D
V (D,G)

它们都在寻找一个鞍点——即在某一个维度上是极小值，而在另一个维度上是极大值。这两者在设计

思路上都体现了某种“最坏情况下的稳健性”。

的逻辑：最佳分类面不是由所有点决定的，而是由那几个离边界最近的、最容易被分错的支持向

量（ ）决定的。 本质上是在说：“我要找到一个平面，使得它即使面对那些最难

分的点，也能保持最大的间隔（ ）。”

的逻辑：生成器 G 并不是在盲目学习，它是在针对那个最聪明的判别器 D。它在说：“我要学

会一种生成方式，使得它即使面对那个最挑剔的鉴赏家，也能瞒天过海。”判别器 D 在 中的角

色，其实非常像 中的那些支持向量——它们都代表了此时此刻最具有判别力的、最“硬”的信

息，是它们在拉扯着模型边界的演进

另外，两者在强对偶性和弱对偶性上有一个重大的区别。

（强对偶性）：因为 的原始问题是凸优化，满足 条件。所以对 来说：

α ,b
L =

,b α
L

这就是为什么我们在 中可以心安理得地先求导再最大化，或者反过来，结果是一样的。 （非

凸困境）：神经网络是非凸的。对于 ，这种对偶性不再成立（只有弱对偶性 ≥ ）。

因此，我们在 中必须严格遵守先 D 再 G 的博弈次序，否则模型就会因为找不到真正的

鞍点而迅速崩溃。

第一个 ：交替优化策略

在 中，φ 和 θ 是手牵手一起更新的（合作关系）。但在 中，两者是对抗

关系，直接同时梯度下降会导致模型崩溃。因此我们必须交替训练：

固定 G，将真实数据和生成数据喂给 D，用梯度上升法更新 φ，让 D 变聪明。

固定 D，通过 D 的网络将梯度传回给 G，用梯度下降法更新 θ，让 G 骗过 D。



第二个 ：非饱和损失

在训练初期，G 生成的图像极差，D 可以轻易以接近 的置信度将其识别（D(G(Z)) ≈ 0）。此时，

生成器的损失函数 (1−D(G(Z))) ≈ 0，其梯度几乎消失，导致生成器无法学习。为了解决这个著名的梯

度消失问题，在实际代码实现中，生成器的目标被替换为最大化 Dφ(Gθ(Z))。这改变了初期的梯度曲线，

提供了更强烈的学习信号。

对抗网络实现的两个

核心交替优化 的 实现

定义真假标签 真实数据标为 ，生成数据标为

训练判别器 最大化

真数据馈入

采样噪声 ，生成假数据

假数据馈入 注意使用 防止梯度传回

的总损失并反向传播

训练生成器 最大化

此时让判别器重新评估生成数据

生成器的目标是让 认为这是真数据 使用



总结： 与 的差异

本讲义前几章中涉及的混合推断模型与 是基于配方法、变分下界等概率计算来进行隐变量建模；

那么 则是通过引入巧妙的神经网络角色，绕开了繁琐的积分和解析推导。

丢失了推断能力：由于废弃了 qφ(Z|X)，标准 给定一张图像 X 后，无法逆向推导出它的隐变量

Z。这就阻碍了 在诸如“单细胞轨迹推断”等需要获得细胞表征的下游任务中的直接应用。

获得了极致的保真度： 受限于重构项（通常等价于 ），倾向于生成模糊、平均化的样本。而

的判别器强制要求生成样本在所有高频细节上与真实分布对齐，从而能生成极其锐利、逼真的数

据。

即便如此， 仍能从数学角度予以解读。如果说 的 是在优化 散度 DKL(q%P )，那么
的数学本质是在优化真实分布 Pdata 与生成分布 Pfake 之间的 散度 。这个散度

只需要通过采样即可获得，人们转而会想办法对神经网络的采样计算进行设计，如同我们前一节课在

中的讨论中所涉及到的——这里的更多讨论，离变分推断的主线逐渐远离，我需要回到更多的变分模型，相

关的细节补充就留给同学们课后思考吧。

当判别器 D 训练到最优状态 D∗(x) = Pdata(x)
Pdata(x)+Pfake(x)

时，代入价值函数可得：V (G,D∗) = 2 · JSD(Pdata%Pfake)− 2 2。

因此，生成器最小化 V，实际上就是在最小化两个分布之间的 散度。与 中受限于高斯假设的 散度相比， 散度不

需要显式写出概率密度函数，仅需通过采样即可计算。


