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2016 年 10 月，谷歌大脑的研究者们做了一个有趣的实验：使用三个并不复杂的神经网络

执行保密通信的任务，两个合法通信方共享的只有保密的密钥，而没有商定的加解密算法，

第三个神经网络则作为窃听者出现。

这种配置显然颠覆了密码学的常识：无论是公钥体制还是私钥体制，加解密的算法都是已知

的。如果合法通信双方不能统一加解密的方法，实现保密通信就是“巧妇难为无米之炊”。

可谷歌偏偏不信这个邪，他们就是要让神经网络实现双盲的加密与解密。

实验的结果同样令人惊讶：经过不断的试错与调整，接收方可以精确恢复出发送方的明文，

而窃听者的错误率稳定在 50% 左右，意味着她的破译只是随机的猜测。这个实验的意义在

于展示出神经网络的潜能：它们不仅能够在欠缺先验规则的条件下，通过对大量数据的无监
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督学习完成目标，甚至还能够在学习过程中根据实际条件的变化对完成目标的方式进行动态

调整。

这个实验的环境，就是在最近两年名声大噪的生成式对抗网络。生成式对抗网络

（generative adversarial network）由《深度学习》的第一作者伊安·古德菲洛提出，这是

一类在无监督学习中使用的人工智能算法，由两个在零和游戏框架下相互竞争的神经网络实

现。“零和游戏”（zero-sum game）这个术语来自于博弈论，意思是博弈双方的利益之

和为零。由于一方的收益必然意味着另一方的损失，因而双方不可能实现合作，属于非合作

博弈。

生成式对抗网络里的两个玩家一个叫生成器（generator），一个叫判别器

（discriminator），均可以采用深度神经网络实现，这两者之间的对抗就是网络训练的主

旋律。生成器像是白骨精，想方设法从随机噪声中模拟真实数据样本的潜在分布，以生成以

假乱真的数据样本；判别器则是孙悟空，凭一双火眼金睛来判断输入到底是人畜无害的真实

数据还是生成器假扮的伪装者。零和博弈中的竞争促使双方不断进化，直到“假作真时真亦

假”，真真假假不可区分为止。

两个玩家费这么大劲对抗的目的是什么呢？就是建立数据的生成模型，使生成器尽可能精确

估测出数据样本的分布。从学习方式上看，对抗性学习固然属于无监督学习，但对抗的引入

使学习可以利用来自判别器的反馈信息，因而又蕴含着某些监督学习的影子。

由于生成器和判别器处于零和博弈之中，因而对网络的训练就可以等效成对以下目标函数的

极大 - 极小问题

其中“极大”是让判别器区分真实数据和伪造数据的准确率最大化，“极小”则是让生成器

生成的数据被判别器发现的概率最小化。对整体极大 - 极小问题的优化可以通过交替迭代

训练的方式实现。

交替迭代训练通常从判别器开始，也就是在给定生成器的条件下来求解最优的判别器。由于

生成式对抗网络使用的是基于对数几率函数的二分类判别器，因而使用交叉熵作为损失函数

是合理的选择。
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由于判别器要将来自真实分布的真样本标注为 1，因而对数几率函数的输出需要越大越好；

反过来，对来自生成器的假样本要标注为 0，此时的输出就越小越好，也就是输出的相反数

越大越好。这样一来，对判别器的优化就转化为求解以下目标函数的最小值

式中的  表示数据的真实分布，  表示生成器的数据分布，  则表示判别

器对数据  的概率输出。在给定生成器的条件下可以求出，使以上函数取得最小值的最优

解是

这表明生成式对抗网络估计的实际是两个概率分布密度的比值。

优化完判别器，就该轮到生成器了。对生成器的优化意味着希望判别器对假样本的输出越大

越好，因而需要优化 ，以使前文目标函数中的第二项最小。当且仅当 

 时，整个网络的目标函数可以取得全局最优解。

这表明在算法收敛时，生成器学到的分布和数据的真实分布完全一致，而判别器对每个样本

的输出都等于 0.5。在生成式对抗网络的实际训练时，一般采用先更新多次判别器的参数，

再对生成器的参数执行一次更新的方法。

既然都是学习数据的分布，那生成式对抗网络和其他生成模型又有什么区别呢？

首先，传统的生成模型是定义了模型的分布，进而去求解参数。比如说在已知数据满足正态

分布的前提下，生成模型会通过最大似然估计等方法根据样本来求解正态的均值和方差。可

要是生成人脸呢？没人知道人脸满足什么样的先验分布，只能通过不断尝试来逐渐逼近，这

时传统的生成模型就无能为力了。生成式对抗网络好就好在摆脱了对模型分布的依赖，也不

限制生成的维度，因而大大拓宽了生成数据样本的范围。

其次，生成式对抗网络能够整合不同的损失函数，增加了设计的自由度。生成式对抗网络是

没有显式的损失函数的，之所以这么说是因为它训练的目标是生成器，判别器只是训练过程

中的副产品。对于生成器来说，因为判别器被用来度量生成分布和真实分布之间的偏差，所

以判别器其实就是它的损失函数。而作为损失函数的判别器又会随着真实分布的变化而变
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化。从这个角度看，生成式对抗网络可以自动学习潜在的损失函数，这是传统的生成模型没

法做到的。

除了优点之外，生成式对抗网络也有它的问题。最主要的一个问题就是缺乏理论基础。

回到文首那个密码学的例子：我们只是知道了合法通信方能够达成关于密码算法的共识，但

这个共识的达成过程还是个黑箱。关于生成器为什么能够从随机样本出发学习到真实的数据

分布也缺乏清晰的理论解释。凡此种种都让生成式对抗网络看起来更像是沙上之塔。没有坚

实的理论基础，对算法的推广自然存在困难。除了在图像生成等少数领域表现突出，生成式

对抗网络在大多数任务上还是乏善可陈。在算法的原理尚不清楚时，想要实现优化自然是空

中楼阁。

生成式对抗网络面临的另一个主要问题就是训练的难度。对抗网络的训练目标是在连续分布

的高维度参数下达到纳什均衡，也就是让生成器和判别器的损失函数同时取得最小值。但由

于待优化的问题可能是个非凸的问题，直接追求纳什均衡可能会让算法难以收敛，从而引发

模型的欠拟合，导致表示能力不足。生成式对抗网络的提出者古德菲洛针对训练难的问题也

提出了一系列改进措施，并应用在了半监督学习问题上，取得了不错的效果。

虽然优缺点都很明显，但生成式对抗网络的提出依然可以看成是深度学习的一次突破。给定

一只猫的图片，过往的神经网络算法只能区分出它到底是不是猫，还不一定分得准确。可生

成式神经网络却能模仿现有的图片画出一只类似的猫。不管这是简单的数据拟合，还是更加

高级的抽象特征重组，它都是由机器自己完成的再创作，这种行为方式无疑更加接近于真实

的人类。

关于生成式对抗网络还有一个有趣的事实。自 2014 年诞生以来，各种各样的对抗网络变体

层出不穷，其中有名有姓的就超过了 200 种，给这些变体命名让拉丁字母都不够用了。可

这些改进到底有多少效果呢？谷歌公司近期的一项研究表明：没有证据表明哪种变体能够带

来实质上的改进。换句话说，改来改去的结果是王小二过年，一年不如一年。

出现这种问题的原因就在于理论基础的缺失。没有理论基础就没有明确的改进方向，因而只

能像没头苍蝇一样，从应用问题出发盲目地摸索优化技巧。运气好的话，通过优化架构或是

损失函数可以在特定任务上获得性能的提升，但提升表现的适用范围往往狭窄，换一个场合

就不好用了。这其实不只是生成式对抗网络，更是整个深度学习所深陷的“炼金术”尴尬处

境的体现。



今天我和你分享了生成式对抗网络的原理与机制。其要点如下：

生成式对抗网络的一个重要的潜在应用就是让人工智能在没有明确指导的情况下学习，使算

法的学习方式向人类的学习方式转变。那么如何看待生成式对抗网络在通用人工智能研究中

的前景呢？

欢迎发表你的观点。

生成式对抗网络是一类运行在零和博弈框架下的无监督学习算法，由生成器和判别器构

成；

生成器的目的是精确模拟真实数据的分布，判别器的目的是精确区分真实数据和生成数

据；

生成式对抗网络的主要优点是超越了传统神经网络分类和特征提取的功能，能够按照真实

数据的特点生成新的数据；

生成式对抗网络的主要问题是理论基础的缺失。
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AlphaZero可以理解成一种特殊的生成对抗网络吗？
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作者回复: 不是，它不是对数据的联合分布来建模，自己下棋的作用是优化搜索。
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