
信息网络专题研究大作业之机器学习

一、线性回归（Linear Regression）：“回归分析”是确定两种或两种以上变量间相互

依赖的定量关系的一种统计分析方法。线性回归是由一个神经元组成的神经网络，结构比较

简单。编程的核心思想可以概括为以下四部分：

① Prepare data set——确定数据集 x_data和 y_data。

② Design model using Class——建立模型并根据权重求解 y_hat（预测结果）。

③ Construct loss and optimizer——建立损失和优化函数。

④ Training cycle——训练迭代（前馈+反馈+更新）。

【核心代码解析】：

1. 构造模型：计算图当中的线性单元主要完成 y_hat=w*x+b的计算。需要提前知

道 x、y的维度（数据矩阵列数）以便于进行 torch张量运算。直接调用 nn.Linear

构造出线性模型。

图 1 计算图

2. 损失函数与优化器：损失函数用于前馈，优化器用于调整权重控制收敛。

 Loss：损失函数的构造是基于MSE（平均误差函数）。
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 Optimizer：基于随机梯度下降算法 SGD，以单一权重 w为例讲解：

权重调整：ω = ω − α ∂Cost
∂ω

SGD的前身是梯度下降算法，随机选取权重起点，通过计算梯度得到上升方向，



取负梯度方向进行权重 w的优化调整，逐步逼近最优权重，但仅能做到局部收敛。学

习率α控制每次权重调整的幅度，通常取小一点易于收敛。

梯度下降算法主要受“鞍点”（梯度为 0）的限制。SGD主要利用单个数据受到

的噪声扰动，在训练中可以顺利划过“鞍点”，以克服此瓶颈，达到收敛。
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3. 训练：每一轮对所有训练数据的迭代（Epoch）包括，一次 Forward前馈来计算

出 y_predict和损失 Loss；一次 Backward反向传播，利用 Loss输出进行梯度

优化，对model中所有成员的权重进行自动更新（每次迭代）。重复训练 60轮。

【代码运行结果】： 在源码中添加了权重值打印和损失曲线的绘制。可以看到随着对数据

集(Original data）的训练迭代轮次的增加，Loss逐渐趋于收敛（每 5轮打印），训练模

型输出的预测值 y_hat-x形成线性 Fitted line；且在每一次模型训练完成后，权重 w、b

都会被不断自动调整，在最后一轮输出的权重(w,b)最接近最优解(w*,b*)。

图 2 Linear Regression 代码运行结果



二、卷积神经元网络（CNN）：是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈神经网络。CNN

具有表征学习能力，能够按其阶层结构对输入信息进行平移不变分类。此代码主要是利用

CNN实现MNIST手写数字识别。

【基本原理解析】：

1.MNIST数据集：简单来说，它就是一个手写体数据集（如图 3所示）。这个数据集主要

由四部分组成（训练图片集 x_train、训练标签集 y_label，测试图片集、测试标签集）.

一共包含 0-9这 10个 label类别，需要通过 CNN对其进行特征提取和分类识别。

图 3 MINIST

2.CNN网络结构：由卷积层（Convolution）和池化层（下采样 Sub-sampling）组成特

征提取器，全连接层（Fully Connected）作为分类器。

例如（下图所示），对于 3×H×W 的栅格图像 RGB，每次取一个 3×H’×W’的小图像

块（Patch），对其进行卷积得到 C’’×H’’×W’’。在迭代的过程中，使 Patch滑动遍历整个

图像，对每个 Patch都进行 Convolution，把每次的卷积结果进行拼接作为 Output送进

下一个卷积器重复上述步骤。CNN对图片进行识别，是通过观察图片局部的信息来进行分

类的，只要权重选取得当，就可以实现对图像中某种特征的扫描。



【核心代码解析】：

1.Prepare Data set

 MNIST data set的构建：构建 MINIST实例得到训练数据集和测试数据集，这

里用到了对图像的原始处理 transforms.ToTensor（如图 4）。

 Data loader形成 Batch：主要是将抽象化的 Data set加载为 Mini-Batch（如

图 5示意，Batch_size=2），能够在计算性能和速度上取得折中效果。

2. Design Model

 初始化对象：代码中一共定义了 5层（卷积层两层、池化层两层、全连接层一层），

其中 ReLU为激活函数。代码实现的 CNN结构如图 6所示。对卷积计算、下采样

的实现及 Padding、Stride初始化参数的功能用图示做简要说明。



 前馈计算：将输入数据通过卷积层和池化层，然后进行 reshape形状变换得到

（batch，1568）并送入全连接层。（batch，10），即为最终特征提取器输出

的 10维向量 y_predict（模型预测标签结果）。

3.Loss Construct and Optimizer

 损失函数：这里用到的损失函数是 Cross Entropy（交叉熵），它描述了两个概

率分布之间的距离，当交叉熵越小说明二者之间越接近。尽管交叉熵刻画的是两个

概率分布之间的距离，但是神经网络的输出却不一定是一个概率分布。为此我们常

用 Softmax回归将神经网络前向传播得到的结果变成概率分布，然后再将其通过

交叉熵计算损失。

Softmax常用于多分类问题中，它将多个神经元的输出，归一化到( 0, 1) 区间内：
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Cross Entropy计算损失公式如下：
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 优化器：这里使用了比 SGD性能更优越的优化算法 Adam。它相当于 RMSprop

+ Momentum。利用梯度的一阶矩估计和二阶矩估计来动态调整每个权重的学习

率。优点在于经过偏置校正后，每一次迭代学习率都有一个确定范围，使得参数比

较平稳。



4.Training cycle

因为 CNN中使用了Mini-Batch来提升计算速度，所以训练进行了两层循环嵌套。

外层是对 Epoch的训练轮次，内层的迭代是对一个 Batch_size的数据而言且内层循

环的次数为 Iteration。

每次迭代都先进行一次前向传播，利用model计算得到 y_predict预测标签，并

根据 y_predict和 y_labels计算损失 loss；然后进行一次后向传播，利用 Adam优

化器自动更新权重大小以接近最优解。

5.Test the model

最后就是利用 MINIST测试数据集对该模型分类的准确度进行检测，该过程无需

进行梯度优化。定义预测正确数为 correct，测试集总数为 total。对模型的 outputs

进行 torch.max处理，输出样本矩阵每行的最大值及最大值对应的下标（其对应该样

本的预测分类标签）。利用条件判断，更新 correct值即可。

【代码运行结果】：结果如下，每 100次 Iteration对 Loss进行打印，在源码中补充了损

失曲线的绘制。我们可以看到随着训练迭代的进行，Loss逐渐趋于收敛；测试数据集输出

的 Accuracy=100* (correct／total)，准确率高达 99.03%，说明训练得到的模型性能

很好，MINIST手写数字识别功能成功实现。



三、实验总结与感想：

本次大作业中主要实现了线性回归和卷积神经元网络的 MNIST数字识别。

回归问题和分类问题是监督学习的两大种类。可以概括为，回归解决的是对具体数值的

预测。比如股票预测、销量预测等。这些问题需要预测的不是一个事先定义好的类别，而是

一个任意实数。与回归问题相比，分类问题的输出则不再是连续值，而是离散值，用来指定

其属于哪个类别。其应用包括垃圾邮件识别、人脸识别、语音识别等。它们的神经网络模型

的效果及优化的目标都是通过损失函数 Loss来定义的。

然后，对学习和实验过程中的心路历程做一个总结。因为我原先对于 Python接触很少，

处于一个“小白”的状态，对于比较复杂的机器学习神经元网络的领会还是有一定的困难。

所以我选取了 GitHub上面一个比较经典的 Pytorch tutorial进行学习，跑了机器学习中

一些经典模型的代码实例。因为对于 Machine Learning的了解还是太少，所以我找了很

多相关的课程视频进行理论知识的填充，比如 B站上面的莫烦 python还有 CNN上面的代

码解读。真的接触下来，对模型理解以后，感觉机器学习还是相当有趣的！在以后的学习当

中，我也非常有热情去继续了解其中更深层次的、更 advanced的机器学习模型，学会利

用好开源平台上面的资源，拓宽自己的知识面、提升自己的综合学习能力！


