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统计学与机器学习的关系

Statistics
Computer 

Science



 感知器(Frank Rosenblatt, 1958)

生物神经元（神经细胞）结构：
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每个神经元由一个细胞体组成，其包含一个细胞核。
从细胞体分支扩展出许多为树突的神经纤维和一根
长的轴突。一个神经元与10到10万个其他神经元相

连，连接处称为突触。信号通过复杂的化学反应从
神经元传播到神经元。研究发现，大多数的信息处
理在大脑皮质，即大脑外层进行。

生物神经元结构
人工神经元结构

细胞体
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 感知器

第十章：神经网络与深度学习

362机器学习—神经网络与深度学习 张磊
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如何计算权重w和b呢？

✓ 感知器学习规则

采用类梯度下降方法：
1. 如果第j个神经元输出是正确的，则wij和偏差bj不变;
2. 如果第j个神经元输出是0，而期望值是1，则wij=wij+xi

bj=bj+1;
3.      如果第j个神经元输出是1，而期望值是0，则wij=wij-xi

bj=bj-1;

W和b的学习算法：
设第j个神经元输出为yj, 期望值为tj, 则学习规则为
wij=wij+(tj-yj)xi

bj=bj+(tj-yj)1;

Y=T 目标任务

Σ



 感知器
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单个神经元的感知器结构

✓ 感知器的局限性

1. 感知器的激活函数为阈值函数，输出只能是两个值，
因此只能用于简单的分类问题；
2. 感知器是一种线性分类方法，适用于线性可分问题；
3. 收敛速度较慢。

✓ 例：利用感知器，对4个二维样本进行分类：

𝑋 =
−2 − 1 1 0
−1 − 2 1 2

, 目标为𝑇 = 0 0 1 1 ；

初始权重为𝑤 = 0, 0 , 𝑏 = 0



 人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）

定义：ANN是对人脑或自然神经网络若干基本特性的抽象和模拟，是一种基于连

接学说构造的智能仿生模型，是由大量神经元组成的非线性动力系统。神经网络
可以看作是输入空间到输出空间的非线性映射，通过调整权重和阈值来“学习”
和发现变量间的关系，实现分类或回归任务。
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固有的并行结构和处理

容错性

自适应性

模式识别能力

神经网络的特点

有导师监督型

无导师监督型

半监督型

神经网络的分类



 BP神经网络（Back-propagation Neural Network）

定义：BP网络是一种多层前馈网络，采用最小均方误差为学习函数，梯度下降
算法为学习规则，是最广泛使用的网络。
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输入层 隐含层 输出层

I1

Im

H1

Hp

O1

Oq

单隐层的BP网络结构

Sigmoid linear

任意逼近



 BP神经网络（Back-propagation Neural Network）

BP训练算法（链式求导法则）：
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输入层 隐含层 输出层

I1

Im

H1

Hp

O1

Oq

单隐层的BP网络结构

Sigmoid linear
◆输入层到隐含层的权重更新

为隐含层第j个节点的偏差信号；

ijijij Itwtw +=+ )()1( ,,

j

◆隐含层到输出层的权重更新

为隐含层第j个节点的输出信号；
为输出层第k个节点的偏差信号；

jkjkjk Htwtw +=+ )()1( ,,

jH

k



 BP神经网络（Back-propagation Neural Network）

BP训练算法：
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输入层 隐含层 输出层

I1

Im

H1

Hp

O1

Oq

单隐层的BP网络结构

Sigmoid linear
◆隐含层每个节点阈值的更新

为隐含层第j个节点的偏差信号；j

◆输出层每个节点阈值的更新

为输出层第k个节点的偏差信号；k

jjj tbtb +=+ )()1(

kkk tbtb +=+ )()1(

 −=
k

jjjkkj HHw )1(,
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 深度学习（Deep learning）

自2012年开始，深度学习的突破性进展
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 深度学习（Deep learning）

神经网络是深度学习研究的一部分，典型的网络为卷积神经网络(CNN)。

主要应用领域：图像或视频 (局部感受野，端到端学习：End to End Learning)
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卷积神经网络

人类视觉

Softmax Probability: P(dog|input)

计算机视觉

100x100x3

卷积核
（滤波器模板）

卷积核
（滤波器模板）

非线性滤波模
板（下采样）

非线性滤波模
板（下采样）

Softmax



 卷积（Convolution）与相关（Correlation）
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卷积定义：𝑦 𝑡 = 𝑥 𝑡 ∗ ℎ 𝑡 = න

−∝

∝

𝑥 𝜏 ℎ 𝑡 − 𝜏 𝑑𝜏

y(𝑡)

𝑡1 2

∗

相关定义：𝑦 𝑡 = 𝑥 𝑡 ∗ ℎ 𝑡 = න

−∝

∝

𝑥 𝜏 ℎ 𝜏 − 𝑡 𝑑𝜏

注：深度学习框架中的“卷积”实际上是“相关”运算，并非真正的卷积。



 深度学习（Deep learning）

➢ 卷积操作：
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图像

卷积核1（3x3模板）

卷积核2（ 3x3模板）

先考虑卷积核1：
神经元1

神经元2

卷积核1

卷积核在图像上逐步滑动

Feature map



 深度学习（Deep learning）

➢ 下采样操作(Pooling池化层)：

常见方法：Average pooling(均值滤波)和Max pooling(类似非线性滤波)
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卷积核1

Feature map原图像

Max pooling

?

Pooling

注：每一层输出还需要非线性激活函数映射，通常为ReLU: max(0,z)激活函数

ReLU



 深度学习（Deep learning）

➢ 全连接层(串联平铺)：
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卷积核1

Feature map

原图像

Max pooling

Pooling

卷积核2

Pooling

平铺

新图像

全连接



 深度学习（Deep learning）

➢ 卷积神经网络完整结构：
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 深度学习（Deep learning）

➢ CNN的训练方法

1. 损失函数：

Softmax交叉熵损失：𝐿 = −σi=1
𝑚 log 𝑃𝑖 = −σ𝑖=1

𝑚 log
𝑒
𝑧𝑦𝑖

σ𝑗=1
𝐾 𝑒

𝑧𝑗

（交叉熵损失）

2. Mini-batch随机梯度下降

提高计算效率，增强网络泛化能力

3. 误差后向传播BP算法

包括三个部分的反传：卷积层、池化层、输出层

4.   深度学习开发程序

Pytorch, TensorFlow, Caffe, Jittor, MegEngine (Python, GPU)
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CNN优点：

局部连接

权重共享

时间/空间
次采样

Logistic Regression？



 关于交叉熵损失的基础概念回顾

➢ 信息量：信息消除不确定性的程度。

定义：信息量的大小与信息x发生的概率成反比，𝐼 𝑥 = − log𝑃 𝑥

➢ 信息熵：信息量的熵，即所有信息量的期望。

定义：𝐻 𝑋 = −σ𝑖=1
𝑁 𝑃 𝑥𝑖 log 𝑃 𝑥𝑖

➢ 相对熵：两个概率分布p(x)和q(x)之间的差异度量，一般采用KL散度

定义：𝐷𝐾𝐿 𝑝(𝑋) ∥ 𝑞(𝑋) = σ𝑖=1
𝑁 𝑝 𝑥𝑖 log

𝑝(𝑥𝑖)

𝑞(𝑥𝑖)
，KL散度越小，表示两个分布更接近

第十章：神经网络与深度学习
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 关于交叉熵损失的基础概念回顾

➢ 交叉熵：相对熵和信息熵的总和。

定义：对KL散度展开，𝐷𝐾𝐿 𝑝(𝑋) ∥ 𝑞(𝑋) = σ𝑖=1
𝑁 𝑝 𝑥𝑖 log

𝑝(𝑥𝑖)

𝑞(𝑥𝑖)
=

σ𝑖=1
𝑁 𝑝 𝑥𝑖 log 𝑝(𝑥𝑖) − σ𝑖=1

𝑁 𝑝 𝑥𝑖 log 𝑞 𝑥𝑖 = −𝐻 𝑋 + (−σ𝑖=1
𝑁 𝑝 𝑥𝑖 log 𝑞 𝑥𝑖 )

其中，p(x)为真实分布，q(x)为预测分布，H(X)可以看作常数。

交叉熵的公式定义为：

𝐻 𝑝, 𝑞 = −෍

𝑖=1

𝑁

𝑝 𝑥𝑖 log 𝑞 𝑥𝑖

= −෍

𝑖=1

𝑁

෍

𝑐=1

𝐶

𝑝𝑐 𝑥𝑖 log 𝑞𝑐 𝑥𝑖 = −෍

𝑖=1

𝑁

log 𝑞 𝑥𝑖
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狗 猫 鸟

0 1 0

0.2 0.7 0.1

真实

预测

此处，KL散度和交叉熵等价



 深度学习（Deep learning）

➢ CNN优点

启发于生物上的“感受野”机制，在视觉神经系统中，一个神经元的感受野是指
视网膜的特定区域，只有在该区域内的刺激，才能激活该神经元。
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CNN优点：

局部连接

权重共享

时间/空间
次采样

卷积神经网络具有一定程度上的平移、
缩放、扭曲不变性的特点
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 Transformer（变换器）

背景：2017年由谷歌团队首次提出，论文“Attention is All You Need”发表在机器
学习顶会NeurIPS，在自然语言处理的多个任务上取得惊艳的效果。其在结构上完
全抛弃了CNN和RNN，完全由注意力机制构成。

贡献：大语言模型均基于Transformer构建，如BERT、GPTs、ChatGPT (Chat 
Generative Pretraining Transformer)

延伸：视觉Transformer （ViT）的提出，开启了计算机视觉从CNN向Transformer的
技术转变，成为视觉大模型的核心技术。

大一统：视觉-语言多模态大模型，如Sora、GPT4o

第十章：神经网络与深度学习
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A. Vaswani, N. Shazeer, N. Parmar, J. Uszkoreit, et al. “Attention Is All You Need”, NeurIPS, 2017.



 Transformer（变换器）

Transformer是一个Encoder-Decoder结构。

输入：一段文本“ I am in CQ”

输出：一段文本“我在重庆”

Encoder (编码器)：将输入变换到编码空间

Decoder(解码器)：获得预测输出（翻译）
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Transformer基本结构 (1个encoder+1个decoder)

Encoder

Encoder

Encoder

Encoder

Encoder

Encoder

Decoder

Decoder

Decoder

Decoder

Decoder

Decoder

I am in CQ

我在重庆

Transformer网络



 Encoder的输入（embedding）

其中，n是单词的数量，d是嵌入维度
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“I”
“have”

“a”
“dog”

❷位置编码 (positional encoding)

将每个单词的位置进行编码，
形成512维的向量

“I”
“have”

“a”
“dog”

❶输入嵌入 (input embedding)
将每个单词进行word embedding，
形成512维的向量

Encoder的输入𝐗𝑛×𝑑=input embedding + positional encoding



 Attention（注意力机制）
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❷Multi-head attention (多头注意力)❶ Self-attention(自注意力)



 Attention（注意力机制）
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❶ Self-attention(自注意力) “I”
“have”

“a”
“dog”

×

𝐖𝑄

=“have”
“I”

“a”
“dog”

“I”
“have”

“a”
“dog”

×

𝐖𝐾

=“have”
“I”

“a”
“dog”

“I”
“have”

“a”
“dog”

×

𝐖𝑉

=“have”
“I”

“a”
“dog”

Q (查询)

K(键值)

V(值)

X

X

X



 Attention（注意力机制）
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❶ Self-attention(自注意力)

“have”
“I”

“a”
“dog”

Q KT

× =

QKT

“have”
“I”

“a”
“dog”

×

V

= “have”
“I”

“a”
“dog”

相关系数矩阵 自注意力输出



 Attention（注意力机制）
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❷Multi-head attention (多头注意力)
“have”

“I”

“a”
“dog”

×

V

= “have”
“I”

“a”
“dog”

注意力系数矩阵 自注意力输出

“have”
“I”

“a”
“dog”

×

V

= “have”
“I”

“a”
“dog”

注意力系数矩阵 自注意力输出

“have”
“I”

“a”
“dog”

×

V

= “have”
“I”

“a”
“dog”

注意力系数矩阵 自注意力输出



 Attention（注意力机制）
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❷Multi-head attention (多头注意力)

“have”
“I”

“a”
“dog”

将每个自注意力的输出Concat (串接)

×

Linear变换矩阵

=“have”

“dog”

“I”

“a”

多头注意力输出



 Add、Normalization、Feed Forward（残差连接、归一化和前馈网络）
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X=LayerNorm(X+MHA(X))

Encoder输出：Y=LayerNorm(X+FFN(X))



 Decoder
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与Encoder类似，区别在于：
1. 包括两个MHA和三个Add&Norm
2. 第一个MHA是masked MHA，即预测某个单词时，需

要对该单词之后的词汇掩盖。



《论语•述而》中有言：

“志于道，据于德，依于仁，游于艺”
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希望本课程可激发大家学习人工智能的兴趣、了解人工智能的知识、乐于
掌握人工智能的技能、形成人工智能伦理品行。
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