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线上学习管理

 中国大学MOOC，《模式识别与机器学习》，于元隆教授

 SPOC模式——我的学校云

 课程实践——华为云+Harmony OS系统



基础理论+科研创新：

 期末笔试

 文献阅读+科研实训

 雨课堂、上机实践



HarmonyOS体系架构与
AI开发接口

机器学习算法 昇腾全栈AI技术

MindSpore框架
训练模型

HAIWEI DevEco Studio工具
OpenHarmony软件

移植部署工具

小目标检测 异常检测 目标跟踪 虚拟现实 机器人



棋谱，九段数据
五段水平

九段水平
2016年战胜李世石



两个九段互下，基于谷歌公司的TPU的计算能力，战胜柯洁



3天战胜1.0版（1.0打败李世石），21天战胜2.0（2.0打败柯洁）。
但Zero调用了谷歌公司所有的算力。



人工智能发展中的主流方法（1）
符号主义人工智能（Symbolic AI）为核心的逻辑推理



人工智能发展中的主流方法（2）
数据驱动（Data-Driven）为核心的机器学习



https://www.tesla.cn/videos/autopilot-self-driving-hardware-neighborhood-long

特斯拉无人驾驶视频



人工智能发展中的主流方法（3）
探索与利用（Exploration and exploitation）为核心的强化学习



人工智能三种主流方法区别

学习模式 优势 不足

用规则教
与人类逻辑推理相似，

解释性强
难以构建完备的知识规则库

用数据学 直接从数据中学
以深度学习为例：依赖于数据、

解释性不强

用问题引导
从经验中进行能力的

持续学习
非穷举式搜索而需更好策略

从数据到知识与能力，能力增强是最终目标

三种学习方法的综合利用值得关注！







第一讲 模式识别基本概念



 1.1.1 模式识别的概念

 1.1.2 模式识别的发展简史

 1.1.3 模式识别的应用



 模式识别 – 直观，无所不在

 人的识别：张三、李四

 周围物体的认知：符号、标志、桌子、椅子

 声音的辨别：人语、狗叫、汽车、火车

 气味的分辨：煎、炸、闷、炒、卤、炖

 人和动物的模式识别能力是极其平常的，但对计算机来说却是
非常困难的。



 1929年 G. Tauschek发明阅读机 ，能够阅读0-9的数字。

 30年代 Fisher提出统计分类理论，奠定了统计模式识别的基础。

 50年代 Noam Chemsky 提出形式语言理论——傅京荪 提出句法结构模

式识别。

 60年代 L.A.Zadeh提出了模糊集理论，模糊模式识别方法得以发展和应用。

 80年代以Hopfield网、BP网为代表的神经网络模型导致人工神经元网络复

活，并在模式识别得到较广泛的应用。

 90年代小样本学习理论，支持向量机也受到了很大的重视。



 手写体字符识别：OCR

 任务类型：多类分类

 输入：单个或者多个字符的图像

 输出：该字符的类别（字符语义）

2

64

模式识别
系统



 交通标志识别：辅助/无人驾驶

 输入：交通标志的图像

 输出：该标志的类别（标志语义）

 任务类型：多类分类

限速20公里/小时
模式识别

系统



 动作识别

 任务类型：多类分类（时序数据）

 输入：一段视频（连续多帧图像）

 输出：动作所属的类型（动作语义）



 语音识别

 任务类型：多类分类（音频时序数据）

 输入：一段语音

 输出：语音中的词语语义

Hi, Siri
模式识别

系统







 心跳异位搏动识别

 任务类型：二类分类（心电图时序信号）

 输入：心电图(ECG)信号

 输出：心跳正常/有异位搏动（心跳状态语义）

异位
搏动

模式识别
系统



 应用程序识别（基于TCP/IP流量）

 任务类型：多类分类

 输入：流量数据

 输出：应用程序/协议类别

qq.exe
模式识别

系统



 银行信贷识别

 任务类型：二类分类（数值数据）

 输入：用户信息（个人的收入、存款、

年龄、职业、过去的还贷款记录等）

 输出：贷款（低风险）/不贷 （高风险）

收入=5000
存款=1000 高风险

模式识别
系统



 股票价格预测
 任务类型：回归（预测）

 输入：股票历史数据（开盘价、收盘
价、最高价、交易量等）

 输出：（明日）股价

4.98
模式识别

系统



 机械手目标抓取点位姿

 功能：回归（决定怎么抓）

 输入：一幅图像（待抓取目标）

 输出：每个机械手指抓取点的位置

坐标

模式识别
系统



 无人驾驶

 功能：回归（决定车辆当前的控制量）

 输入：图像、激光雷达等

 输出：车体速度和方向控制量

模式识别
系统



1.2 模式识别



分类(Classification)

 根据任务，模式识别可以划分为“分类”和“回归”两种形式。

 输出量是离散的类别表达，即输出待识别模式所属的类别。

 二类/多类分类

回归(Regression)

 输出量是连续的信号表达（回归值）

 输出量维度：单个/多个维度

 回归是分类的基础：离散的类别值是由回归值做判别决策得到的。



 模式识别：根据已有知识的表达，针对待识别模式，判别决策其所属

的类别或者预测其对应的回归值。

 由此可见，模式识别本质上是一种推理（inference）过程。

模式识别

所
属
类
别

待
识
别
模
式已有知识

的表达

回
归
值



 数学解释：模式识别可以看做一种函数映射𝑓(𝒙)，将待识别模式𝒙

从输入空间映射到输出空间。函数𝑓(𝒙)是关于已有知识的表达。

 函数𝑓(𝒙)的形式：可解析表达的、难以解析表达的。

 函数𝑓(𝒙)的输出：确定值、概率值。

模式识别

输
出
类
别

输
入
模
式已有知识的表达

输
出
回
归
值



 输入空间：原始输入数据𝒙所在的空间。

 空间维度：输入数据的维度。

 输出空间：输出的类别/回归值𝒚所在的空间。

 空间维度：1维、类别的个数（>2）、回归值的维度。

输入与输出空间

输
出
空
间

输
入
空
间

已有知识的表达



模型：

特征提取回归器

模型

特征提取回归器判别函数

分类器

用于回归

用于分类



 使用sign函数：判断回归值大于0还是小于0。

判别器：二类分类

 使用max函数：取最大的回归值所在维度对应的类别。

判别器：多类分类

判别函数使用一些特定的非线性函数来实现，记作函数 。

可见，由于判别函数通常固定已知，所以不把它当做模型的一部分。



判别公式

决策边界

>0<0

决策
边界

以二类分类为例：



1.3 特征与特征空间



特征（Feature）

 可以用于区分不同类别模式的、可测量的量。

 例子：针对橙子和苹果两个类，形状or颜色？

 输入数据也可以看做是一种原始特征表达。



特征的特性

 具有辨别能力：提升不同类别之间的识别性能。

 基于统计学规律、而非个例。

 例子：三文鱼和海鲈鱼。

三文鱼 海鲈鱼 三文鱼 海鲈鱼



特征的特性

 鲁棒性：针对不同的观测条件，仍能够有效表达类别之间的差异性。

 以交通标志识别为例：噪声、光照变化、视角变化（尺度、形状、

旋转等）、遮挡……



 如何得到特征？特征提取技术

 手动设计

 自动学习

 以图像信号为例：

 边缘特征

 点特征

 纹理特征

 形状特征



 特征向量（feature vector): 多个特征构成的（列）向量

 特征向量的长度（模）：

 特征向量的方向（单位向量）：

 特征向量还可以表达为：模长（标量）×方向（单位向量）

特征向量的定义&性质
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 每个坐标轴代表一维特征

 空间中的每个点代表一个模式（样本）

 从坐标原点到任意一点（模式）之间的向量即为该模式的特征向量。

特征空间



1.4 特征的相似度度量



 由于每个特征向量代表一个模式，所以度量特征向量两两之间

的相关性是识别模式之间是否相似的基础。

 点积结果是一个标量表达。

 点积具备对称性。

 点积是一个线性变换。

点积（dot product）的代数定义



 证明：



点积的几何定义

 可见，点积可以表征两个特征向量的共线性，即方向上的相似程度。

 点积为0，说明两个向量是正交的(orthogonal)。

 两个向量的夹角：反映两个向量在方向上的差异性。



 向量𝒙到𝒚的投影（projection）：将向量𝒙垂直投射到向量𝒚方向上的

长度（标量）。

投影



 投影的含义：向量𝒙分解到向量𝒚方向上的程度。能够分解的

越多，说明两个向量方向上越相似。

 当𝜃 = 0°时，完全等同

 当𝜃 = 90°时，分解量为0

投影的含义

 向量投影不具备对称性。

 投影向量：



 向量点积还可以通过投影来表达：

 向量𝒙和𝒚的点积=向量𝒙 → 𝒚的投影×向量𝒚的模长。



 残差向量（residual vector）：向量𝒙分解到向量𝒚方向上得到的投影向量

与原向量𝒙的误差。

残差向量



 两个特征向量之间的欧式距离：表征两个向量之间的相似程度

（综合考虑方向和模长）。

欧式距离



1.5.1 分类决策

1.5.2 回归问题

1.5.3 描述问题



 考虑采用颜色和形状作为特征，

建立二维的特征空间，即：

x=[x1 x2]
T=[颜色 形状]T

分类决策





产生错分的原因

 使用的特征不恰当或者不充分

 用来训练分类器的样本不够全面和具有代表性

 类别之间存在交集

 分类器的效率不够高



回归问题





 实例：

19名男女同学进行体检，测量了身高和体重，但事后发现其中有4人

忘记填写性别，试问（在最小错误的条件下）这4人是男是女？体检

数值如下：



 分析：

 待识别的模式：性别（男或女）

 测量的特征：身高和体重

 训练样本：15名已知性别的样本特征

 目标：希望借助于训练样本的特征建立判别函数（即数学模型）



 解：

 第一步：由训练样本得到的特征空间分布图



第二步：训练过程

从图中训练样本的分布情况，找出男、女两类特征各自的聚类特点，

从而求取一个判别函数（直线或曲线）。

第三步：识别过程

只要给出待分类的模式特征的数值，看它在特征平面上落在判别函

数的哪一侧，就可以判别是男还是女了。



1.6 机器学习



使用机器学习技术！

模型如何得到？



训练样本

 一组训练样本（数据），记作

 每个训练样本𝒙𝑛 ∈ 𝑅𝑝，都是通过采样得到的一个模式，即输入特

征空间中的一个向量；通常是高维度（即 𝑝 很大），例如一幅图像。

 训练样本可以认为是尚未加工的原始知识，模型则是经过学习（即

加工整理归纳等）后的真正知识表达。

 所有训练样本假设满足independent and identical distribution (iid) 。

 如果想学得好，这组训练样本要覆盖模型所有可能的分布空间。

拿什么学



模型的参数和结构

 模型的参数：

 模型的结构：函数𝑓的形式。

 可见，模型结构决定了模型有哪些参数。

 通常情况下，模型的结构是设计人员事先给定的。

 如何学习模型结构是当前和未来机器学习领域的研究内容之一。

学什么



线性模型



 模型结构是线性的（直线、面、超平面）：

其中，𝐰,𝑤0就是模型参数。

 适用于数据是线性可分/线性表达的数据。





非线性模型

（1,1）
（0,1）

（0,0）

（1,0）





y

xx1 x2

y1

y2

y=ax+b

y

x

y

xx1

y1

y=a1x+b1

y=a2x+b2

 训练样本个数=模型参数个数（𝑁 = 𝑀）：参数有唯一的解。

 训练样本个数≫模型参数个数（𝑁 ≫ 𝑀，Over-determined）：没有准确的解。

 训练样本个数 ≤ 模型参数个数（ 𝑁 ≪ 𝑀 , Under-determined）：无数个解/无解。

样本量vs模型参数量



目标函数

 对于over-determined的情况，需要额外添加一个标准，通过优化该标准

来确定一个近似解。该标准就叫目标函数（Objective function），也称

作代价函数（cost function）或损失函数（loss function）。

 目标函数以待学习的模型参数作为自变量、以训练样本作为给定量：

 对于under-determined的情况，还需要在目标函数中加入能够体现对于

参数解的约束条件，据此从无数个解中选出最优的一个解。



优化算法

 优化算法：最小化或最大化目标函数的技术。

 通过优化算法，最终得到模型参数 𝜃1, … , 𝜃𝑀 的最优解：



训练样本
优化算法

目标函数

模型

模式识别阶段
（测试阶段）

机器学习阶段
（训练阶段）



真值（标签）& 标注

 真值（ground truth）：针对每个训练样本𝒙𝑛，其对应的真实正确的输出

值，记作𝒕𝑛。

 标签（label）：对于分类任务，真值又称作标签。

 通常，每个真值是一个向量𝒕𝑛 。二类分类：真值是一个标量𝑡𝑛 （比如大

于或小于0，正负1）。

 标注（labeling）：给每个训练样本标出真值的过程。目前，主要由人工

完成。

 标注的样本（labeled samples）：有提供真值的样本。

 未标注的样本（unlabeled samples）：没有提供真值的样本。



 监督学习：依靠已知所属类别的的训练样本集，按它们特征向量的分布来确定

判别函数。只有在判别函数确定之后才能用它对未知的模式进行分类。

监督式学习(Supervised Learning)

 定义：训练样本及其输出真值都给定情况下的机器学习算法。

 问题描述：

 监督式学习是机器学习中最常见的学习方式。

 通常使用最小化训练误差作为目标函数进行优化。



无监督式学习（Unsupervised Learning）

 定义：只给定训练样本、没有给输出真值情况下的机器学习算法。

 问题描述：

 无监督式学习算法的难度远高于监督式算法。

 根据训练样本之间的相似程度来进行决策。

 如何衡量模式（样本）之间的相似程度

 如何设计目标函数

 无监督学习：在没有先验知识的情况下，通常采用聚类方法。

 基于“物以类聚”的观点，用数学方法分析各特征向量之间的距离及分散情况。

 如果特征向量集合聚集若干个群，可按群间距离远近把它们划分成类。这种按各类
之间的亲疏程度的划分，若事先能知道应划分成几类，则可获得更好的分类结果。









半监督式学习

 定义：既有标注的训练样本、又有未标注的训练样本情况下的学习

算法。

 问题描述：

 看做有约束条件的无监督式学习问题：标注过的训练样本用作约束

条件。

 典型应用：网络流数据。



 有些任务需要先后累积多次决策动作才能知道最终结果好坏，很难

针对单次决策给出对应的真值，例如，棋类游戏。

 强化学习：机器自行探索决策、真值滞后反馈的过程。

 定义从输入状态到动作决策为一个策略（policy）

 使用该策略进行决策探索时，给予每次决策一个奖励(reward）

 累积多次奖励获得回报值(return)

 回报的期望值作为该策略的价值函数（value function）

 通过最大化回报的期望值，解出策略的参数。

强化学习（Reinforcement Learning）



Value network: CNN

输入：棋局
输出：value

Given and                          , solve 



1.7 模型的泛化能力



模型到底学的如何？

泛化能力：

学习算法对新模式的决策能力



训练集&测试集

 训练集(training set）：模型训练所用的样本数据。集合中的每个样本

称作训练样本。

 测试集（test set）：测试模型性能所用的样本数据。集合中的每个样

本称作测试样本。

 测试样本也是假设从样本真实分布中独立同分布(iid）采样得到的。

 测试集和训练集是互斥的，但假设是同分布的。



 误差（error）：模型（机器）给出的预测/决策输出与真值输出之间的差

异。

 训练误差(training error）：模型在训练集上的误差。

 测试误差（test error）：模型在测试集上的误差。它反映了模型的泛化能

力，也称作泛化误差。

训练误差&测试误差



泛化能力（Generalization）

 训练样本存在的问题：

 训练样本稀疏：给定的训练样本数量是有限的（即有限采样），

很难完整表达样本真实分布。

 训练样本采样过程可能不均匀：有些区域采样密一些，有些区域

采样稀疏一些。

 一些训练样本可能带有噪声。

 泛化能力：训练得到的模型不仅要对训练样本具有决策能力，也要对

新的（训练过程中未看见）的模式具有决策能力。



 过拟合（over-fitting）：
 模型训练阶段表现很好，但是在测试阶段表现很差。

 模型过于拟合训练数据。

泛化能力低的表现

过拟合



 思路：不要过度训练。

 方法：
 选择复杂度适合的模型（tradeoff）：模型选择。

 正则化（regularization） ：在目标函数中加入正则项。

如何提高泛化能力



 多项式拟合，求解参数𝐰的最优值

 目标函数：

多项式拟合与超参数

 超参数（super-parameters）：

 超参数1：𝑀，即多项式的阶数，决定了模型的复杂度。

 超参数2：𝑁，训练样本的个数。



 多项式拟合，求解参数𝐰的最优值

 目标函数：

多项式拟合与超参数

 超参数（super-parameters）：

 超参数1：𝑀，即多项式的阶数，决定了模型的复杂度。

 超参数2：𝑁，训练样本的个数。



超参数

 超参数（super-parameters）：

 在机器学习的上下文中，超参数是在开始学习过程之前

设置值的参数，而不是通过训练得到的参数数据。

 通常情况下，需要对超参数进行优化。

 给模型选择一组最优超参数，以提高学习的性能和效果。



 固定训练样本个数： 𝑁 = 15

 模型选择：选择合适的的多项式阶数𝑀

提高泛化能力：模型选择



 固定多项式的阶数𝑀 = 9 及训练样本个数𝑁 = 15

 在目标函数中加入关于参数的正则项

 超参数：正则系数𝜆

提高泛化能力：正则化



 通过调节正则系数，降低过拟合的程度

𝑙𝑜𝑔2𝜆 = −23 𝑙𝑜𝑔2𝜆 = −8

提高泛化能力：正则化



 通过调节正则系数，降低过拟合的程度

提高泛化能力：正则化

𝑙𝑜𝑔2𝜆



 几乎每个机器学习算法都有超参数。

 涉及到泛化能力、可调整的超参数主要有：𝑀， 𝜆。

 如何选取合适的超参数？

 需要依据泛化误差，但又不能基于测试集。

 所以，从训练集中划分出一个验证集（validation set），

基于验证集调整选择超参数。

调参



1.8 评估方法与性能指标



测试集训练集

所有数据

 随机划分：将数据集随机分为两组：训练集和测试集。利用训练集训

练模型，然后利用测试集评估模型的量化指标。

 取统计值：为了克服单次随机划分带来的偏差，将上述随机划分进行

若干次，取量化指标的平均值（以及方差、最大值等）作为最终的性能

量化评估结果。

留出法（Hold-out）



 将数据集分割成𝐾个子集，从其中选取单个子集作为测试集，其他

𝐾 − 1个子集作为训练集。

 交叉验证重复𝐾次，使得每个子集都被测试一次；将𝐾次的评估值

取平均，作为最终的量化评估结果。

K折交叉验证（ K-Folds Cross Validation ）



 每次只取数据集中的一个样本做测试集，剩余的做训练集。

 每个样本测试一次，取所有评估值的平均值作为最终评估结果。

 等同于K折交叉验证，K为数据集样本总数。

留一验证（ leave-one-out cross-validation）

所有数据样本

…



预测为正/阳性 预测为负/阴性

真值为正/

阳性
True Positive(TP) False Negative(FN)

真值为负/

阴性
False Positive(FP) True Negative(TN)

 对于回归任务：测试误差。

 二类分类：真阳性（TP），假阳性（FP），真阴性（TN），假阴性（FN）

 多类分类：依次以单个类作为正类，其余为负类。



预测为正/阳性 预测为负/阴性

真值为正/

阳性
True Positive(TP) False Negative(FN)

真值为负/

阴性
False Positive(FP) True Negative(TN)

Accuracy= 
TP+TN

TP+TN+FP+FN

 准确度（Accuracy）：将阳性和阴性综合起来度量识别正确的程度。

 如果阳性和阴性样本数量比例失衡，该指标很难度量识别性能。

 例子：阳性/阴性=5/95，模型把所有样本都判断为阴性。



预测为正/阳性 预测为负/阴性 指标

真值为正/

阳性
True Positive(TP) False Negative(FN) Recall= 

TP

TP+FN

真值为负/

阴性
False Positive(FP) True Negative(TN) Specificity= 

TN

TN+FP

Accuracy= 
TP+TN

TP+TN+FP+FN

Precision= 
TP

TP+FP

F1 Score

=
2∗Reca𝑙𝑙∗Precision

Recal+Precision

 精度（Precision）：预测为阳性样本的准确程度。在信息检索领域，

也称作查准率。

 召回率（Recall）：也称作敏感度（sensitivity），全部阳性样本中被

预测为阳性的比例。在信息检索领域也称作查全率。



预测为正/阳性 预测为负/阴性 指标

真值为正/

阳性
True Positive(TP) False Negative(FN) Recall= 

TP

TP+FN

真值为负/

阴性
False Positive(FP) True Negative(TN) Specificity= 

TN

TN+FP

Accuracy= 
TP+TN

TP+TN+FP+FN

Precision= 
TP

TP+FP

F1 Score

=
2∗Reca𝑙𝑙∗Precision

Recal+Precision

 精度高、同时召回率也高，说明模型性能越好。

 但是，在有些情况下，精度和召回率是矛盾的。

 例子：阳性/阴性=50/50，模型只识别出来一个样本为阳性，其余被

识别为阴性。此时，precision=1/(1+0)=100%，recall=1/(1+49)=2%.



 通过加权平均，综合precision和recall：

F-Score

 设置𝑎 = 1，得到F1-score：



 矩阵的列代表预测值，行代表真值。

 矩阵中每个元素的值是根据每个测试样本

的预测值和真值得到的计数统计值。

 对角线元素的值越大，表示模型性能越好。

定义



样本序号 真值
分类器输出

结果

1 C1 C2

2 C1 C1

3 C1 C1

4 C1 C1

5 C1 C1

6 C1 C1

7 C1 C1

8 C1 C1

9 C1 C1

10 C1 C1

11 C2 C1

12 C2 C3

13 C2 C1

14 C2 C3

15 C2 C3

16 C2 C2

17 C2 C3

18 C2 C3

19 C2 C3

20 C2 C2

样本序号 真值
分类器输出

结果

21 C3 C1

22 C3 C1

23 C3 C3

24 C3 C3

25 C3 C3

26 C3 C3

27 C3 C3

28 C3 C1

29 C3 C3

30 C3 C3

31 C4 C1

32 C4 C2

33 C4 C2

34 C4 C1

35 C4 C3

36 C4 C2

37 C4 C1

38 C4 C2

39 C4 C3

40 C4 C2







 上述性能指标都是基于分类器输出，是一个确定的离散标签。

 因此，在指标空间，性能评估只是一个点。

 有些分类器在输出端会以数值形式表达：概率值、score值。

 因此，可以设置若干个关于输出值的阈值，不同的阈值可以代表不同

的应用任务，得到多个评估值，从而可以在指标空间画出一条曲线，

从而得到评估指标的期望表征。

曲线度量



 横轴：召回率（recall）

 纵轴：精度（precision）

 理想性能：右上角（1,1）处。

 PR（Precision-Recall Curve）曲线越

往右上凸，说明模型的性能越好。

PR曲线定义



 根据模型的预测数值，对样本进行从

高到低排序，排在前面的样本是正例

的可能性更高。

 按此顺序逐个样本作为正例进行预测

（或设置阈值截断正例和负例），则

每次可以计算一个召回率和精度。

 将这些值连成（拟合）一条曲线。

PR曲线绘制方法



真值为负/

阴性
False Positive(FP) True Negative(TN) Specificity= 

TN

TN+FP

 横轴：False positive rate (FPR)，度量所有阴性样本中被错误识别为阳性

的比率。FPR=1-specificity。

 纵轴：True positive rate (TPR)，即recall。度量所有阳性样本被识别为阳

性的比例。

ROC曲线（Receiver-operating-characteristic curve）



 理想性能：左上角(0,1)处。

 ROC曲线越往左上凸，说明模型的性能越好。

 对角线：随机识别的ROC曲线。

 绘制方法：与PR曲线相似。

ROC曲线



ROC曲线 PR曲线

 ROC曲线：对于各类别之间样本

分布比例不敏感，因为FPR和TPR

各自只跟真值为负或真值为正的

样本相关。

 PR曲线：对于各类别样本分布比

例敏感，因为precision同时和真值

正负的样本都相关。

PR与ROC曲线



 曲线下方面积(Area under the Curve, AUC)：将曲线度量所表达的信息

浓缩到一个标量表达。

 AUC = 1：是完美分类器，

 0.5 < AUC < 1：优于随机猜测。这个模型妥善设定阈值的话，能

有预测价值。

 AUC = 0.5：跟随机猜测一样，模型没有预测价值。

 AUC < 0.5：比随机猜测还差。

AUC曲线定义与特性



AUC曲线


