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目录

 无似然学习（Likelihood-Free Learning）
 生成对抗网络
 经典模型
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回顾

 生成模型：极大似然估计MLE（近似）
 朴素贝叶斯

 主题模型

 高斯混合模型

 隐马尔科夫模型
 给定观测序列𝐱𝐱1:𝑇𝑇，学习模型参数𝜃𝜃，使得生成该观测序列的概率最大max𝑝𝑝(𝐱𝐱1:𝑇𝑇|𝜃𝜃)
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𝑝𝑝 𝑥𝑥 𝜃𝜃 = ∑𝑘𝑘=1𝐾𝐾 𝜋𝜋𝑘𝑘 𝒩𝒩(𝑥𝑥|𝜇𝜇𝑘𝑘 ,Σ𝑘𝑘)

𝑝𝑝 𝑥𝑥,𝑦𝑦 𝜃𝜃 = 𝑝𝑝 𝑦𝑦 𝜋𝜋 ∑𝑖𝑖=1𝐷𝐷 𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 𝑦𝑦,𝜃𝜃𝑖𝑖

𝑝𝑝 𝜃𝜃,𝜑𝜑, 𝒛𝒛|𝒘𝒘,𝛼𝛼,𝛽𝛽 =
𝑝𝑝 𝒘𝒘, 𝒛𝒛,𝜃𝜃,𝜑𝜑|𝛼𝛼,𝛽𝛽

𝑝𝑝 𝒘𝒘|𝛼𝛼,𝛽𝛽



回顾

 生成模型：极大似然估计MLE（近似）
 自回归模型

 能量模型
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𝑝𝑝 𝑥𝑥|𝜃𝜃 = ∏𝑖𝑖=1
𝐷𝐷 𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖



回顾

 给定n个独立同分布的数据

 令𝑝𝑝𝜃𝜃(𝑥𝑥)是估计的概率模型
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𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛~𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥)



回顾

 最小化两个分布间的距离

 等价于极大似然估计
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min 𝐷𝐷𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑥𝑥 ∥ 𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥 ) = 𝔼𝔼𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 log 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥)
𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥

= 𝔼𝔼𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 log 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥) − 𝔼𝔼𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑝𝑝𝜃𝜃 𝑥𝑥

= 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 − 𝐿𝐿(𝜃𝜃)



为什么需要无似然学习？

 问：高似然函数值=高质量生成样本 ？
 高似然函数值，低质量生成样本

 E.g., 离散噪声混合模型

 对数似然函数下界
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低质量噪声样本



为什么需要无似然学习？

 问：高似然函数值=高质量生成样本 ？
 高似然函数值，低质量生成样本

 期望对数似然函数下界

 期望对数似然函数上界（𝐾𝐾𝐾𝐾 𝑝𝑝data,𝑝𝑝𝜃𝜃 ≥ 0）

 当x的维度增加时，| log𝑝𝑝data(x) |逐渐增大
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高维时非常大
导致上下界差距小



为什么需要无似然学习？

 问：高似然函数值=高质量生成样本 ？
 低似然函数值，高质量生成样本

 E.g., 记忆训练集（Memorizing training set）

 生成样本和训练样本看起来一模一样
 𝜀𝜀 → 0，在训练样本点取得高概率密度，在未见样本上概率几乎为0

此时对数似然很低

 结论：生成样本质量 ⇎ 似然函数值
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无似然学习学习

 研究不直接依赖于似然函数的目标函数
 双样本检验

 给定两个样本集合𝑆𝑆1 = {𝑥𝑥~𝑃𝑃}和𝑆𝑆2 = {𝑥𝑥~𝑄𝑄}，判断这些样本是否服从
同一个分布（i.e. 𝑃𝑃 = 𝑄𝑄）
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双样本检验

 双样本检验
 考虑以下两个假设

 原假设 𝐻𝐻0： 𝑃𝑃 = 𝑄𝑄
 备择假设 𝐻𝐻1： 𝑃𝑃 ≠ 𝑄𝑄

 检验统计量 𝑇𝑇，例如
 均值的差：𝜇𝜇1 − 𝜇𝜇2；标准差的差： 𝜎𝜎1 − 𝜎𝜎2

 如果 𝑇𝑇 < 𝛼𝛼，那么接受𝐻𝐻0 ，否则拒绝𝐻𝐻0
 双样本检验天然是无似然的：

 检验统计量 𝑇𝑇 只和给定样本有关
 不需要知道概率密度函数的形式，与似然函数无关
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双样本检验 vs. 生成模型

 选择𝑆𝑆1 = 𝒟𝒟 = {𝑥𝑥~𝑝𝑝data}
 选择𝑆𝑆2 = {𝑥𝑥~𝑝𝑝𝜃𝜃}
 目标函数：最小化双样本检验的检验统计量 𝑑𝑑 𝑝𝑝data,𝑝𝑝𝜃𝜃

min
𝜃𝜃
𝑑𝑑 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑝𝑝𝜃𝜃
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双样本检验 via 判别模型

 检验统计量 𝑑𝑑 𝑝𝑝data,𝑝𝑝𝜃𝜃  怎么求？
 判别器

 等价于学习一个能最大化样本集 𝑆𝑆1, 𝑆𝑆2间的距离的最优检验统计量
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𝑦𝑦 = �1, if 𝑥𝑥 ∈ 𝑆𝑆1
0, if 𝑥𝑥 ∈ 𝑆𝑆2



目录

 无似然学习（Likelihood-Free Learning）
 生成对抗网络
 经典模型
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生成对抗网络

 生成对抗网络 (Generative Adversarial Network, GAN)
 整体：两层 minmax 博弈结构
 生成器

 生成样本，使其和真实样本尽可能接近
 判别器

 区分真实样本和生成样本
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生成对抗网络

 生成器
 有向、隐变量模型

 从简单隐变量 𝑧𝑧 出发
 通过网络 𝐺𝐺𝜃𝜃 映射生成样本 𝑥𝑥

 目标：最小化双样本检验的统计量
 支持原假设 𝑝𝑝data = 𝑝𝑝𝜃𝜃  
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生成对抗网络

 判别器
 有向、可测变量模型

 接收样本 𝑥𝑥，输出可观测的分数或概率 𝑦𝑦
 目标：最大化双样本检验的统计量

 支持备择假设 𝑝𝑝data ≠ 𝑝𝑝𝜃𝜃  
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生成对抗网络

 整体流程
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生成对抗网络

 目标函数：min-max 优化问题

 𝐷𝐷(𝑥𝑥)：𝑥𝑥 是真实样本的概率
 对真实样本 𝑥𝑥~𝑝𝑝data，𝐷𝐷(𝑥𝑥) = 1；对生成样本 𝑥𝑥~𝑝𝑝𝐺𝐺，𝐷𝐷(𝑥𝑥) = 0

 生成器/判别器的目标是最小/最大化：
 真实样本被正确识别为真的概率
 和，生成样本被正确识别为假的概率

 等价于二分类交叉熵损失的负值
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生成对抗网络：判别器

 判别器的学习
 固定生成器 𝐺𝐺，判别器 𝐷𝐷 的目标函数为

 最大化负交叉熵损失
 最大化训练样本被标记为正类的对数似然函数
 最大化生成样本被标记为负类的对数似然函数
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生成对抗网络：判别器

 最优判别器

 𝑝𝑝data 𝑥𝑥 + 𝑝𝑝𝐺𝐺(𝑥𝑥) 是归一化因子
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∇𝐷𝐷𝑉𝑉 𝐺𝐺,𝐷𝐷 = ∇𝐷𝐷 ∫𝑥𝑥 𝑝𝑝data 𝑥𝑥 log𝐷𝐷(𝑥𝑥) 𝑑𝑑𝑑𝑑 + ∇𝐷𝐷 ∫𝑧𝑧 𝑝𝑝z 𝑧𝑧 log(1 − 𝐷𝐷 𝐺𝐺(𝑧𝑧) ) 𝑑𝑑𝑑𝑑

= ∇𝐷𝐷 ∫𝑥𝑥 𝑝𝑝data 𝑥𝑥 log𝐷𝐷(𝑥𝑥) 𝑑𝑑𝑑𝑑 + ∇𝐷𝐷 ∫𝑥𝑥 𝑝𝑝G 𝑥𝑥 log(1 − 𝐷𝐷 𝑥𝑥 ) 𝑑𝑑𝑑𝑑

= ∫𝑥𝑥 ∇𝐷𝐷 𝑝𝑝data 𝑥𝑥 log𝐷𝐷 𝑥𝑥 + 𝑝𝑝G 𝑥𝑥 log(1 − 𝐷𝐷(𝑥𝑥)) 𝑑𝑑𝑑𝑑

= ∫𝑥𝑥
𝑝𝑝data 𝑥𝑥
𝐷𝐷(𝑥𝑥)

− 𝑝𝑝G 𝑥𝑥
1−𝐷𝐷(𝑥𝑥)

𝑑𝑑𝑑𝑑 = 0

真实样本的偏导项 生成样本的偏导项

真实、生成样本具有相同的“判断强度”



 生成器的学习
 固定判别器 D，生成器 G 的目标函数为

 最小化负交叉熵损失
 最小化生成样本被标记为负类的对数似然函数

生成对抗网络：生成器
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生成对抗网络：生成器

 将最优判别器𝐷𝐷𝐺𝐺∗带入目标函数
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两个KL散度的平均



Jenson-Shannon散度 

 Jenson-Shannon (JS) 散度：亦称为对称KL散度

 性质
 𝐷𝐷𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 𝑝𝑝, 𝑞𝑞 ≥ 0
 𝐷𝐷𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 𝑝𝑝, 𝑞𝑞 = 0 当且仅当 p=q
 𝐷𝐷𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 𝑝𝑝, 𝑞𝑞 = 𝐷𝐷𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 𝑞𝑞,𝑝𝑝
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KL散度方向的影响
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Jenson-Shannon散度 
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生成对抗网络

 将最优判别器𝐷𝐷𝐺𝐺∗带入目标函数

 最优生成器：𝑝𝑝data = 𝑝𝑝𝐺𝐺
 对于最优生成器𝐺𝐺∗和最优判别器𝐷𝐷𝐺𝐺∗
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算法
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多次更新判别器

更新生成器



算法

 迭代计算G和D的模型参数

 （理论）收敛点：𝑝𝑝data = 𝑝𝑝𝐺𝐺
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𝐷𝐷𝐺𝐺∗ 𝑥𝑥 =
𝑝𝑝data(𝑥𝑥)

𝑝𝑝data 𝑥𝑥 + 𝑝𝑝𝐺𝐺(𝑥𝑥)
=

1
2



算法
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黑色：数据真实分布            绿色：生成数据分布              蓝色：判别器



损失函数

 判别损失：交叉熵损失

 生成损失
 Min-max博弈：

 启发式算法：实际使用
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损失函数

 生成损失
 Minmax博弈

 生成器：生成数据尽可能近似真实数据
 判别器正确分类的概率达到最低
 判别损失最大

 启发式算法：
 生成器：生成数据尽可能近似真实数据
 生成数据被判别为正类的概率尽可能大
 负对数似然函数最小
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损失函数
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优化迭代

 优化过程不稳定，没有鲁棒的迭代停止点
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生成器梯度消失

 判别器越好，生成器梯度消失越严重
 最优判别器

 生成器损失

 如果判别器足够强：最小化生成器损失，等价于最小化真实、生成分
布间的JS散度
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生成器梯度消失

 判别器越好，生成器梯度消失越严重
 如果真实分布和生成分布完全没有重叠，或者重叠部分可忽略

 四种可能情况

 𝐷𝐷𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑝𝑝𝐺𝐺 = log 2
 生成器面临梯度消失的问题
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模式崩溃

 生成器产生单个或有限的模式
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模式崩溃

 生成器产生单个或有限的模式
 Eg：真实分布为混合高斯模型
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模式崩溃

 Eg: 真实分布为混合高斯模型
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理想生成数据 第t步生成数据

第t+1步判别器第t+1步生成数据



模式崩溃

 针对目标函数的改进方法
 Unrolled GAN 
 EBGAN

 针对网络结构的改进方法
 Multi agent diverse GAN(MAD-GAN)

 采用多个生成器，一个判别器以保障样本生成的多样性
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模式崩溃

 Unrolled GAN
 修正生成器的优化目标

 不仅仅考虑当前生成器的状态，还会额外考虑以当前状态为起始点，判别器更
新K次后的状态，综合两个信息做出最优解
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模式崩溃

 Unrolled GAN
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标准GAN Unrolled GAN



模型评估

 生成对抗网络是Likelihood-free学习，不能直接估计密度函数

 核密度估计（Parzen窗）
 高斯核函数

 对不同模型的密度估计值进行排序比较
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模型评估

 模型性能
 生成数据的质量
 生成数据的多样性

 评价指标
 Inception Score
 Fréchet Inception Distance
 Maximum Mean Discrepancy
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Inception Score

 生成数据的质量
 𝑝𝑝(𝑦𝑦|𝑥𝑥) 的熵尽可能小

 对于一张高质量图片，它属于某一类的概率应该非常大，而属于其它类的概率
应该很小

 生成数据的多样性
 𝑝𝑝(𝑦𝑦) 的熵尽可能大

 希望标签分布均匀，而不希望
模型生成的都是某一类图片
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Inception Score

 Inception Score公式

 Inception score (IS) 越大越好
 缺点：

 没有对真实数据和生成数据的统计量（如均值和方差）进行比较
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Fréchet Inception Distance

 计算真实样本和生成样本在特征空间的距离
 假设该抽象特征符合多元高斯分布
 定义两个高斯分布间的Fréchet距离
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Fréchet Inception Distance

 目标：FID 越小越好，表明生成图像的统计量与真实图像非常
接近

 优点：
 对噪声具有比较好的鲁棒性，能够对生成图像的质量有比较好的评价

，其给出的分数与人类的视觉判断比较一致
 FID的计算复杂度并不高

 缺点：
 高斯分布的简化假设在实际中并不成立
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Maximum Mean Discrepancy

 在希尔伯特空间中度量两个分布的差异
 度量真实分布𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑和生成分布𝑝𝑝𝑔𝑔的距离

 度量真实数据集𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛和生成数据集𝑦𝑦1, …𝑦𝑦𝑛𝑛的距离
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GAN实际使用技巧

 输入归一化
 把输入数据归一化到-1 到1
 生成器的最后一层输出用tanh

 使用修饰过后的损失函数
 生成损失

 采样z
 不从均匀分布中采样，是从高斯分布中采样
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GAN实际使用技巧

 特征标准化
 为真实数据和生成数据构造不同的mini batch，即每个mini batch仅

需要包含所有真实图像或所有生成的图像
 若不使用batch norm，则使用实例标准化
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GAN实际使用技巧

 梯度计算
 判别器：随机梯度下降SGD
 生成器：Adam优化

 目标函数中加入权衡参数𝜆𝜆
 𝜆𝜆 < 1，防止判别器向生成器提供过大的梯度信号
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GAN实际使用技巧

 避免使用ReLU, MaxPool等操作引入稀疏梯度
 GAN的稳定性会因为引入稀疏梯度受到很大影响
 在判别器和生成器中使用LeakyReLU激活函数
 下采样使用Average Pooling或者卷积+stride
 上采样使用PixelShuffle或者转置卷积+stride
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目录

 无似然学习（Likelihood-free learning）
 生成对抗网络模型
 最新进展
 条件生成对抗网络（ CGAN ）
 基于f散度的生成对抗网络（f-GAN）
 深度卷积生成对抗网络（ DCGAN ）
 Wasserstein GAN （WGAN）
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CGAN

 目标函数

 𝑦𝑦: 额外信息，如tag
 把传统的无监督GAN

改成了有监督的GAN
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CGAN

 生成样本多样性
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CGAN

 自动标注
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f-GAN

 f-散度

 函数f是任意凸的、下半连续函数
 𝑓𝑓(1) = 0
 Eg: KL散度

 令𝑓𝑓 𝑢𝑢 = 𝑢𝑢 log𝑢𝑢，取 𝑢𝑢 = 𝑝𝑝 𝑥𝑥
𝑞𝑞 𝑥𝑥
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f-GAN
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f-GAN

 f-散度：写成可学习下界
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f-GAN

 令𝑃𝑃 = 𝑝𝑝data,𝑄𝑄 = 𝑝𝑝𝐺𝐺
 目标函数

 判别器的目标是关于𝜙𝜙最大化
 f-散度的紧致下界尽可能大

 生成器的目标是关于𝜃𝜃最小化
 f-散度的紧致下界尽可能减小
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f-GAN

 f-GAN是一个生产GAN模型的“工厂”
 LSGAN：Pearson 𝜒𝜒2 散度
 EBGAN：total variation 距离
 WGAN：Wasserstein 距离
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DCGAN

 判别器和生成器都使用了卷积神经网络来替代GAN 中的多层
感知机
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DCGAN

 与GAN比较
 使用跨步卷积（判别器）和反卷积（生成器）代替池化层，使整个网

络可微
 在生成器和判别器中都添加了批归一化操作，预防模式崩溃
 去掉了全连接层，减少计算量
 生成器的输出层使用Tanh 激活函数，其它层使用RELU
 判别器都使用LeakyReLU 激活函数
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DCGAN

 矢量算法
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DCGAN

 矢量算法
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Wasserstein GAN

 原始GAN
 关键：衡量两个分布之间的距离

 缺点：
 等价优化的距离衡量（JS散度）不合理
 生成器随机初始化后的生成分布很难与真实分布有不可 忽略的重叠
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Wasserstein GAN

 Wasserstein距离，亦称为推土机距离

 即便两个分布没有重叠，Wasserstein距离仍然能够反映它们的远近
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Wasserstein GAN

 Wasserstein距离

 Wasserstein距离是平滑的，可以提供有意义的梯度
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Wasserstein GAN

 目标函数
 把𝑓𝑓用一个带参数的神经网络来表示

 判别器的目标是关于𝜔𝜔最大化
 生成器的目标是关于𝜃𝜃最小化

 限制神经网络的所有参数𝑤𝑤不超过某个范围[−𝑐𝑐, 𝑐𝑐]
 满足Lipschitz连续条件： 𝑓𝑓 𝐿𝐿 ≤ 1

 判别器网络𝑓𝑓𝑤𝑤最后一层不是非线性激活层
 判别器做的是近似拟合Wasserstein距离，属于回归任务，所以要把最后一层的

sigmoid拿掉
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Wasserstein GAN

 GAN比较
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Wasserstein GAN

 GAN比较
 判别器最后一层去掉sigmoid
 每次更新判别器的参数之后把它们的绝对值截断到不超过一个固定常

数c
 生成器和判别器的loss不取log
 不使用基于动量的优化算法（包括momentum和Adam），推荐

RMSProp，SGD也行
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Wasserstein GAN
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Wasserstein GAN

 具有解释性：判别器所近似的Wasserstein距离与生成器的生
成图片质量高度相关
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Wasserstein GAN

 WGAN未观察到collapse mode
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EBGAN

 将判别器视作一个能量函数，函数值越小代表生成数据越真实
 能量：自编码器AE的重构损失
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EBGAN

 判别损失

 生成损失
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EBGAN

 比原始GAN网络更好，图像更稳定同时分辨率更高，对于整体
起到了优化的作用
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Thanks!

Questions?
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