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一、实验目的  

了解 GANs 的基本原理，用 pytorch 实现生成式对抗网络模型。 

二、实验原理 

此次实验是在笔记本电脑的对应环境下，运行 python 代码以产生一个典型的生成对抗

网络，来体会 pytorch 库在机器学习领域的应用。 

生成式对抗网络（Generative Adversarial Networks，GANs） 

【概述】 

GANs 中包含了两个模型，一个是生成模型 G，另一个是判别模型 D。 

 生成模型：对联合概率进行建模，从统计的角度表示数据的分布情况，刻画数据是

如何生成的，收敛速度快，如朴素贝叶斯，GDA，HMM 等； 

 判别模型：对条件概率 P(Y|X)进行建模，不关心数据如何生成，主要是寻找不同类

别之间的最优分类面，例如 LR，SVM 等。 

在 GANs 中，生成模型 G 不断地从训练集中学习真实数据的概率分布，根据误差通过

链式求导并更新自己的参数，最终目标是使得 G 生成的图片（即“假”的）通过 D 后最大

可能被判为是真的，达到以假乱真的效果。而判别模型 D 则不断地判断来自训练集和 G 的

图片是否为真实的，最终目的是准确地分辨“真”图片和“假”图片。可以看出，这两个模

型在训练的过程中是对抗的，相互竞争的，故得名生成式对抗网络。具体的过程如下图所示。 

 

生成对抗模型图示 

迭代博弈的过程可以概括为：生成模型生成一些图片—>判别模型学习区分生成的图片

和真实图片—>生成模型根据判别模型改进自己，生成新的图片—>判别模型再学习区分生



成的图片和真实图片…如此循环，直到判别模型和生成模型都无法再改进自己，也就达到了

双方相互制约的目的，形成比较完美的对抗网络。这时，由生成模型生成的图片被判别模型

正确识别的概率为 0.5，而原本真实的图片被判别模型正确识别的概率也为 0.5。 

【数学表示&代码讲解】 

参考 Ian 论文《Generative Adversarial Nets》中给出的结论如下， 

 

其中，生成模型 G 的输入是随机噪声 z，输出是“假”的图片 G(z)，判别模型 D 的输

入不区分是“真”图片 x 和“假”图片 G(z)，输出均是对每张图片的判定结果 outputs。 

 



 

然后，对于判别模型，将“真”图片的 outputs 和 1 输入 criterition，得到对“真”图片

的分辨误差 d_loss_real，同时也把“假”图片的 outputs 和 0 输入得到 d_loss_fake，两者之

和作为总误差，经过 backprop 反向传播和优化器更新网络模型的参数。对于生成模型，只

考虑“假”图片的 outputs 和 1 之间的 g_loss，用相同方法改进该网络模型参数。每更新一

次参数记为一步 step，每遍历完一遍训练集数据即为一个周期 epoch，实验设置为 epoch=200，

进行 200 次遍历。 

 

Criterition 是一个交叉熵损失函数，在判别模型中，  

 

优化器以最大化“真”图片的 outputs 和最小化“假”图片的 outputs 为目标，在生成模型中，  

 

优化器以最大化“假”图片的 outputs 为目标。 

三、实验数据 

torchvision 库中的 MNIST 数据集，是一个包含 60,000 个用于训练的示例和 10,000 个

用于测试的示例的手写数字数据集。这些数字已经过尺寸标准化并位于图像中心，图像是固

定大小(28x28 像素)，其值为 0 到 1。为简单起见，每个图像都被平展并转换为 784(28 * 28)

个特征的一维 numpy 数组。 



四、实验步骤 

1、 首先准备好硬件（一台笔记本电脑） 

2、 配置好进行实验所需的环境，选择为 vscode+anaconda3 

最开始选择的是 Pycharm+anaconda3，后由于内存不够，便用更轻便的 vscode 替代

了 pycharm，且经过实验感受到 vscode 的显著优点，体验感佳） 

3、 安装 pytorch 机器学习专用库 

这一部分和上一部分花费时间较长，主要原因是对使用命令行下载不太熟练 

4、 从 GitHub 上下载程序的代码并导入 vscode，进行程序的调试，此时还未运行代码 

出现的问题和解决办法如下： 

 

 

5、 根据自己掌握的部分 python 基础和学习机器学习课程所获知识，看懂理解代码 

6、 运行代码，等待大约 2 小时，观察实验结果 

五、实验结果 

运行代码后，在终端一栏显示如下内容。首先从本地资源库里下载用于训练的 MNIST

数据包，原始路径为国外的官网，但下载速度很慢且总是中断，多次尝试却出现“远程主机

强迫关闭了一个现有的连接”的情况，所以选择先将数据下载到本地，再更改获取链接。 

 

接着，就可以看到网络开始训练了。每完成 200 次参数更新就会显示一条进度，说明训

练在正常进行中，一段时间过后，随着训练周期次数增加，得到的结果也有所变化。 

D(x)的值表明了判别器将真图片判为真的概率，D(G(z))表明了判别器把假图片判为真



的概率，经过和最开始时候的值对比，可以发现前者有所下降 0.99—>0.70 左右，后者有所

上升 0.04—>0.30 左右。因此，可以推测，如果延长训练时间，增加训练的周期数，那么两

个概率会逐渐向中间 0.50 靠拢，最终基本不变，形成相互制约的局面。当然，要到达这样

结果不仅需要更长的时间，训练数据的要求也可能会更多，这对于此次基于 CPU 运算的实

验来说，计算机的任务负载会很大，所以还需要更强大的硬件设备来支持这样的机器学习任

务。 

六、实验体会 

这次实验，我不仅学习到了 GAN 的基本原理和核心思想，也体会到了如何借助强大的

pytorch 库完成看上去具有如此复杂数学表达式的网络构建，真的就像是为了让计算机做这

些学习工作而为它量身定制的一样，不同的函数都能灵活使用，不仅加快了编程人员开发程

序的速度，也为读者提供了更高效和更方便的阅读体验，确实很不错，很值得学习。 

（附）实验代码 

本实验所用代码参考以下链接： 

https://github.com/yunjey/pytorch-tutorial/blob/master/tutorials/03-

advanced/generative_adversarial_network/main.py#L41-L57 

 


