








程式設計師的AI書從程式碼開始

張力柯　潘　暉　編著



內容簡介

隨著AI技術的普及，如何快速理解、掌握並應用AI技術，成為絕
大多數程式設計師亟需解決的問題。本書基於Keras框架並以程式碼實
現為核心，詳細解答程式設計師學習AI演算法時的常見問題，對機器
學習、深度神經網路等概念在實際專案中的應用建立清晰的邏輯體
系。

本書分為上下兩篇，上篇（第1～4章）可幫助讀者理解並獨立開
發較簡單的機器學習應用，下篇（第5～9章）則聚焦於AI技術的三大
熱點領域：推薦系統、自然語言處理（NLP）及影像處理。其中，第1
章透過具體例項對Keras的機器學習實現進行快速介紹並給出整體概
念；第2章從簡單的神經元開始，以實際問題和程式碼實現為引導，逐
步過渡到多層神經網路的具體實現上，從程式碼層面講解神經網路的
工作模式；第3章講解Keras的核心概念和使用方法，幫助讀者快速入
門Keras；第4章講解機器學習中的常見概念、定義及演算法；第5章介
紹推薦系統的常見方案，包括協同過濾的不同實現及Wide＆Deep模型
等；第6章講解迴圈神經網路（RNN）的原理及Seq2Seq、Attention等
技術在自然語言處理中的應用；第7～8章針對影像處理的分類及目標
識別進行深度討論，從程式碼層面分析Faster RCNN及YOLO v3這兩種
典型識別演算法；第9章針對AI模型的工程部署問題，引入TensorFlow
Serving並進行介紹。

本書主要面向希望學習AI開發或者轉型演算法的程式設計師，也
可以作為Keras教材，幫助讀者學習Keras在不同領域的具體應用。
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推薦序一

認識力柯兄多年，一直認為他是一員虎將——能用程式碼說話，
便絕不打無謂的嘴仗；能用技術與產品直接證明，便絕不空談「形
式」和「主義」。這次，透過力柯兄寫的這本書，一如既往地看到他
「心有猛虎」的一面：直截了當、大開大合。

在機器學習或者說工業界AI火起來的這幾年，程式設計師這一受
眾群體一直缺少優秀的教程。有些教程過於淺顯，很難稱其為「入門
教程」，只能稱其為科普書；有些教程則過於貼近理論推導，對夯實
讀者的數理基礎大有裨益，也能給研究生提供參考，但對程式設計師

來說，則理論有餘而實踐不足，常常令注重工程實踐的他們一頭霧
水：畢竟不是每個程式設計師都有耐心、有必要一門一門地撿回微積
分、機率統計、偏微分方程、線性代數和數值計算等基礎學科的知
識，再真正實現一個屬於自己的模型。如何在數學理論和工程實踐之
間找到一個平衡點，讓具有工程背景的廣大讀者從中獲得實際的價
值，而非進行簡單的腦力或數學訓練，這一直是我評價機器學習教程
時最為看重的要素。現在，我有幸從力柯兄的成書中找到了這些要
素，實乃幸事！

這是一本寫給程式設計師看的機器學習指南。它有針對性地從程
式設計師的視角切入（而非像市面上的大多數機器學習教程一樣，從
數學的角度切入），介紹了工業界流行的若干模型及應用場景，同時
涵蓋了神經網路的原理和基礎實現、Keras庫的使用方法和TensorFlow
的部署方案，可謂有的放矢。另外，本書章節不多，卻簡短有力。這
不是一本科普讀物，不存在淺嘗輒止；也不是一本百科全書，不存在

天書符號。這是一本有程式碼的書，是一本談工程實現的書。我認
為，這正是機器學習領域所缺少的那一類教程。

本書的上篇，讓我不由得想起多年前力柯兄剛從矽谷回國高就
時，與我圍繞「怎樣的面試題對於機器學習程式設計師是合適的」這
一話題展開的討論。那時AI正在升溫，無數有著各種背景、能力和水
平的人都在嘗試接觸AI方面的內容，但對於人才的選拔和錄用，卻似



乎沒有一個行業內的公認標準和規範。力柯兄的面試題十分簡單粗
暴，要求面試者僅使用一些基礎的Python庫去實現一個深度神經網
路。這聽起來有點讓人匪夷所思，但事後細想，卻是大道至簡。這可
以讓人拋去繁雜的模型，迴歸神經網路最本質的前向傳播和反向傳
播，將一切都落實在程式碼層面。雖然需要運用的數學知識不過是一
點高等數學的皮毛，卻可以同時從工程和數學兩個角度考察候選人的
基本功。這幾年間，機器學習和深度學習教程及相關公開課越來越
多，我閱課無數，竟發現很少有一門課能夠沉下心來，仔仔細細地告
訴讀者和學員，搭建和實現這些神經網路的基礎元素從何而來，又為
何如此。而本書的上篇，尤其是在第2章中，一絲不苟地介紹了神經
元、啟用函式和損失函式，從偏微分方程層面嚴謹地推導反向傳播，
又從程式碼層面給出了那道面試題的答案。這都讓我不由得敬佩力柯
兄在工程上的執著。本書的下篇，則是標準的深度學習入門。

至此，我不再「劇透」，因為當你從實戰角度閱讀這些章節時，
會有一種不斷髮現珍寶的驚喜感，而我更願意把這些「珍寶」留給本
書的讀者。

周竟舸，Pinterest機器學習平臺技術負責人

2019年12月



推薦序二

近十餘年，計算機領域中令人矚目的亮點就是以深度學習為代表
的一系列突破。無論是人臉檢測還是影像識別，抑或文字翻譯或無人
駕駛，這些在過去幾十年裡讓電腦科學家苦苦思索卻不能解的種種難
題，在深度學習的幫助下，竟被一一攻克，這不能不說是人類科技史
上一顆耀眼的明星。

AI技術的突飛猛進，卻使傳統程式設計師產生不少困惑：過去常
用的資料結構、排序搜尋、連結串列陣列等，現在變成了模型、卷
積、權重和啟用函式……無論是要開發AI應用，還是和演算法研究人
員共同工作，他們都存在同一個問題：如何學習AI技術？如何理解AI
演算法人員常用的名詞和概念？更重要的是，如何把AI相關的程式碼
和自己的軟體開發經驗聯絡起來？

現在市面上已經有很多深度學習和機器學習教程了，其中也不乏
從例項入手、以程式碼實現為重點的書籍，但並沒有一本書真正地從
程式設計師的視角來看待深度學習技術。或者，我們也可以這麼說，
大部分相關書籍的重點是講解深度學習理論，所用的例項是解釋深度
學習理論的實際應用。儘管有不少書籍在講解理論和程式碼時詳盡而
深入，卻沒有涉及核心問題：要解決這個問題，為什麼非用深度學習
或機器學習不可？沒有這些方法就不能做嗎？用深度學習處理該問題
的優勢是什麼？是十全十美，還是存在問題？

開啟本書，我驚喜地發現它並非像市面上的其他書籍那樣，直接
把各種新鮮概念放到讀者面前並強迫他們接受。它一開始就沒有在機

器學習概念上過多糾纏，而是先快速展示了簡短的AI實現程式碼的結
構和流程，然後帶出一些常常讓初學者疑惑的問題，針對這些問題再
帶出新的內容。我們可以看到，本書每一章都用到了類似的形式：闡
述一個領域中的實際問題，提出不同的解決方法，簡要探討不同的方
法，找到人們難以解決的問題，然後解釋機器學習或深度學習處理這
些問題的原理。讀者瞭解到的並非單純的機器學習理論，而是不同領



域的具體技術挑戰和相關演算法的解決方案，從而理解機器學習的真
正意義。

必須要說的是，作者在美國工作多年，養成了求真務實和獨立思
考的習慣，我們從書中能感受到他獨特的風格，並有愉悅的閱讀體
驗。本書在理論講解方面也沒有概念堆砌的枯燥無味，作者常常加入
一些對技術的調侃和個人見解，以供讀者思考。在程式碼解析階段，
作者著眼於整體框架與流程，把重點放在理論中的網路結構如何在實
際程式碼中實現，而不會浪費篇幅在程式碼的語言細節上。

閱讀本書，不但是對不同領域AI開發的學習，也是一次以資深程
式設計師的視角去審視相關程式碼實現的體驗。本書無論是對於應用
開發程式設計師，還是對於演算法研究人員，都相當有價值，非常值
得閱讀。

喻傑博士，華為智慧車雲技術長

2019年12月



推薦序三

隨著AlphaGo在人機大戰中一舉成名，關於機器學習的研究開始
備受人們關注。機器學習和神經網路已經被廣泛應用於網際網路的各
個方面，例如搜尋、廣告、無人駕駛、智慧家居，等等。AI井噴式發
展的主要動力如下。

其一，資料的積累。各大IT公司都擁有了自己的資料平臺，資料
積累的速度越來越快。各大高校針對不同的機器學習任務，積累了多
樣化的資料集。

其二，計算機效能指數級的增長。從當初的CPU到GPU，再從
GPU到專門為AI設計的晶片，都提供了強大而高效的平行計算能力，
大大推動了AI演算法的進步。

其三，AI理論及模型的突破，例如卷積網路、長短期記憶等。

其四，深度學習開源框架日趨完善。TensorFlow是當前領先的深
度學習開源框架，越來越多的人在使用它從事計算機視覺、自然語言
處理、語音識別和一般性的預測分析工作。TensorFlow整合的Keras是
為人類而非機器設計的API，易於學習和使用。

這是一本非常適合程式設計師入門和實踐深度學習的書，理論和
實踐並重，使用Keras作為機器學習框架，側重於AI 演算法實現。

本書以從程式碼出發，再回歸AI相關原理為宗旨，深入淺出、循
序漸進地講解了Keras及常見的深度學習網路，還講解了深度學習在不
同領域的應用及模型的部署與服務。讀者在一步步探索AI演算法奧秘
的同時，也在享受解決問題的喜悅和成就感，並開啟深度學習之旅。

衷心地希望有志於AI學習的讀者抓住機會，早做準備，成為AI時
代的弄潮兒。

王昀績，Google AI高階研究員

2019年12月



上篇



第1章　機器學習的Hello World

機器學習作為近年來的熱點技術，不但是彙集傳統統計學、資料
探勘、平行計算、大資料等多個領域的交叉學科，也對傳統的程式設
計開發方式形成了一定衝擊，整個開發的模式、過程及思考角度與傳
統的程式碼實現有相當大的差別。從某個角度來說，很多軟體工程師
在接觸機器學習時，所面臨的最大困難並不是對其概念和原理無法理
解，而是難以轉換自己的程式設計思維方式，從傳統的面向具體邏輯
流程的實現，變為面向資料和結果擬合的實現。因此，我們在這裡改
變傳統的機器學習入門方式，先從機器學習程式碼的開發和使用入
手，讓讀者對如何用機器學習的方式解決問題有直觀的瞭解。

本章作為入門級的內容，內容精簡。讀者應備好電腦，嘗試執行自己的第1
個機器學習程式。

1.1　機器學習簡介

機器學習主要有三大類別：監督學習（Supervised Learning）、無
監督學習（ Unsupervised Learning）、增強學習（ Reinforcement
Learning），下面對這三大類別進行簡要介紹。

1.監督學習

監督學習是機器學習中應用最廣泛也最可靠的技術。簡單來說，
監督學習的目的就是透過標註好的資料進行模型訓練，從而期望利用

訓練好的模型對新的資料進行預測或分類。在這裡，「監督」
（Supervised）這個詞意味著我們已經有標註好的已知資料集。

監督學習的應用場景非常廣泛，常見的垃圾郵件過濾、房價預
測、圖片分類等都是適合它的領域，但其最大弱點就是需要大量標註
資料，前期投入成本極高。

2.無監督學習



相對於需要大量標註資料的監督學習，無監督學習無須標註資料
就能達到某個目標。注意，並不是所有場景都適合採用無監督學習，
無監督學習經常被用於以下兩方面。

◎　聚類（Clustering）：在聚類場景下使用無監督學習的頻率可
能是最高的。例如給出一堆圖片，把相似的圖片劃分在一起。我們既
可以預設一個類別總數進行自動劃分（即半監督學習， Semi-
supervised）；也可以預設一個差異閾值，然後對所有圖片進行自動聚
類。

◎　降維（Dimensionality Reduction）：在資料特徵過多、維度過
高時，我們通常需要把高維資料降到合理的低維空間處理，並期望保
留最重要的特徵資料。主成分分析（Principal Component Analysis，
PCA）就是其中最為常見的演算法應用。

3.增強學習

無論是監督學習還是無監督學習，其訓練基礎都來源於資料本
身。而增強學習最大的特點就是需要與環境有某種互動關係，這也促
使人們在增強學習的研究中利用類似電子遊戲的環境來模擬互動並進
行AI訓練。例如，DeepMind在2015年提出的利用DQN學習ATARI遊戲
的操作，以及OpenAI的Gym等。

增強學習的實現和應用場景比較特殊，儘管某些大型公司已經在
推薦系統、動態定價等場景中嘗試應用增強學習，但仍只限於實驗性
質，有興趣的讀者可以自行閱讀其他資料進行學習，在本書中不對增
強學習進行講解。

1.2　機器學習應用的核心開發流程

我們經常聽到機器學習的研究人員開口「特徵」，閉口「模
型」，也聽過他們調侃自己是「調參」師，然而，他們口中的這些術
語到底指什麼呢？若想了解這些術語，就先要清楚機器學習應用開發
的核心流程。



圖1-1把機器學習應用的核心開發流程劃分為4個階段，實際上，
基本上所有機器學習專案的開發流程都是按照這4個階段來劃分和實施
的。

圖1-1　機器學習的基本流程

下面對圖1-1所示的4個階段進行解釋。

1.資料預處理（Preprocessing）

機器學習的第1階段就是處理原始資料。從圖1-1可以看出，我們
需要處理帶有標籤的原始資料，形成用於模型訓練的訓練資料集和用
於驗證模型效果的測試資料集，包含如下兩項核心工作。

（1）特徵提取。我們要處理的原始資料往往是以多種形式存在
的，可以是來自MySQL 資料庫的不同欄位，也可以是原始的文字檔案
或影像、影片、音訊等多媒體檔案。然而，絕大部分機器學習演算法
的輸入通常是某種浮點數矩陣形式或者向量形式的。把這些多樣化的
原始資料轉化為符合演算法資料的資料格式，是工作的第1步，我們通



常可以把這一步稱為「特徵提取」。而從原始資料中挑選出來進行轉
換，並最終用於機器學習的數值就被稱為「特徵值」。例如，我們要
識別花的種類，從花的圖片中將花瓣顏色、花瓣形狀、花瓣長度、花
瓣寬度、葉片長度、葉片形狀等屬性數值化，這些數值就被定義為花
的「特徵」。注意，我們在這裡是透過經驗去選取我們覺得重要且有

用的特徵值的，因為在現實場景下可能會有成百上千種資料型別（例
如一個業務中所有資料表的欄位）備選，我們不太可能將它們全部用
於機器學習，必須有所取捨，這就是特徵工程的目的。然而，依賴經
驗選擇並不是100%可靠的。在實際工作中，我們需要和業務專家一起
不斷討論和嘗試驗證，直到確認我們選取的特徵值的確能達到業務要
求。

（2）資料清洗。有時，我們哪怕是把資料轉化為符合演算法輸入
的形式，也會出現很多問題，例如，需要輸入的某些特徵可能不存
在、不同特徵的數值區間差別太大、某些特徵可能是文字形式等，這
時我們需要根據情況處理這些不規範的特徵值。例如，將不存在的特
徵設為0或取平均值，對文字形式的特徵進行編碼，或者對數值區間較
大的特徵進行歸一化（Normalization）等。資料清洗的目的是讓演算
法訓練所用的資料集儘量理想化，不包含不必要的幹擾數值，從而提
高模型訓練的精度。

在資料集處理完成後，我們通常需要把資料集劃分為訓練資料集
和測試資料集，這樣的劃分通常是隨機的，隨機挑選 80%的資料用於
訓練，將剩下的 20%用於測試驗證。資料集其實在不同的機器學習框
架中均有對應的API進行快速劃分，這裡不做詳述。

2.學習（Learning）

這個階段也是我們常說的訓練階段。我們已經在資料預處理階段
構建了合適的資料集，在這個階段就需要根據自己的最終目標選擇合
適的演算法模型，並根據我們的資料集進行合理的引數設定，開始模
型訓練。

什麼是模型訓練？我們在中學都學過多元函式，例如：



其中，y 就是標籤，在資料集中已經標註好；x1、x2、x3就是前面

提到的特徵值。我們可以這樣描述：

花的類別=a×花蕊顏色+ b×花瓣顏色 + c×葉片顏色

這裡，y就是花的類別，x1、x2、x3就分別是花蕊顏色、花瓣顏色

和葉片顏色。

假設這個公式正確，我們接下來需要做的就是透過訓練集中的資
料輸入，把a、b、c反推出來。當然，一般來說我們不可能找到100%
完美的a、b、c，使以上演算法得到的結果和訓練集中所有的輸入都一
致，所以我們只能讓結果儘量接近原始資料，並設定損失函式（Loss
Function），設法使整體誤差最小。在實際場景中，我們通常使用
MSE（Mean Squared Error，均方誤差）作為損失函式的誤差計算。

當然，上面的例子非常簡單，所要推導的引數也不多。在實際的
深度學習模型中，我們需要推導的引數是以萬甚至百萬為單位的，這
些引數通常被稱為「權重」（Weight）並被存為特定格式的檔案（不
同框架所存的權重檔案格式各不相同）。我們將在第2章深入接觸深度
學習並瞭解其訓練過程。

3.評價（Evaluation）

我們在學習階段將誤差降到足夠小之後，就可以停止訓練，將訓
練好的模型用在資料預處理階段生成的測試資料集上驗證效果。因為
測試資料集的所有資料都沒有在訓練階段出現過，所以我們可以把測
試資料視為「新」資料，用來模擬真實環境的輸入，從而預估模型被
部署到真實環境後的效果。

4.預測（Prediction）

我們在評價階段確認模型達到了預期的準確率和覆蓋率（召回
率）之後，就可以將模型部署上線。注意，在小規模研究中，我們可
以直接使用訓練後的模型；但在真正大流量的產品環境中，我們往往

需要使用專門的模型服務框架（如TensorFlow Serving[4]）將模型轉換

為專有的格式，並在該框架下進行高效服務。我們將在第9章學習如何
在TensorFlow Serving上進行模型的部署與驗證。



1.3　從程式碼開始

「Talk is cheap, show me the code」這句話無論是對於程式開發還
是對於機器學習都是適用的。對於一個軟體工程師來說，原理、分析
和推導都比不上一段真實的程式碼更容易讓人理解，下面就讓我們直
接嘗試用程式碼來解決問題吧。

1.3.1　搭建環境

本節希望讓讀者儘快接觸真實開發環境下的程式碼，因此將使用
TensorFlow中的Keras作為開發框架（現在Keras已是TensorFlow的一部
分）。此外，我們需要一些額外的Python包作為支援。我們選用了
Python 3.7以上版本，並假設讀者已經安裝好Python 3.7。下面執行安
裝本章程式碼執行所需依賴庫的命令：

1.3.2　一段簡單的程式碼

考慮一個簡單的問題：對正負數分類，對正數返回1，對負數返回
0。

這用傳統的程式碼實現起來非常簡單，如下所示：

但用機器學習該如何實現呢？

下面用TensorFlow自帶的Keras實現對正負數分類：



我們看看這18行程式碼都做了什麼。

第1～3行：引入依賴庫TensorFlow和其自帶的Keras相關庫。

第5～8行：這4行建立了一個簡單的兩層神經網路模型。在第5行
定義了一個Sequential型別的網路，顧名思義是按順序層疊的網路。在
第6行加入第1層網路，輸入input_dim為1，意味著只有1個輸入（因為



我們只判斷一個數字是否為正數）；但是定義了8個輸出（units=8），
這個數字其實是隨意定的，可以視為其中神經元的個數（我們將在第2
章解釋什麼是神經元），一般神經元的個數越多，效果越好（訓練時
間也越長）。演算法科研人員會耗費大量的時間來確定這些數字，以
找到最佳的個數。第7行再疊加一層，接收前面的輸出（8個），但作
為最後一層，這次只定義一個輸出（units=1），這個輸出決定了最後
的 分 類 結 果 。 第 8 行 對 整 個 模 型 進 行 最 後 的 配 置 ， 選 擇
mean_squared_error（平均方差）作為損失函式計算，選擇隨機梯度下
降（Stochastic Gradient Descent，SGD）作為梯度最佳化方式。這裡將
不從理論角度解釋隨機梯度下降的原理，但在第2章中將透過程式碼來
手工實現隨機梯度下降。

第10～12行：設定了兩組資料x和y作為訓練集，其中，x包括10個
正數，y包括對應的10個分類結果。可以看到，對於x中的每個正數，y
中對應的值都是1.0，負數x[i]所對應的y[i]則是0。然後我們呼叫
model.fit函式進行訓練，設定epochs為10（訓練10次），batch_size為4
（每次都隨機挑選4組資料）。

第14～18行：這裡構建了4個輸入資料進行測試並列印結果。我們
構建了陣列test_x，該陣列包含4個整數，然後呼叫model.predict方法對
test_x進行預測。在第17～18行將列印每個輸入所對應的預測結果。

以上18行程式碼的執行結果如下：





可以看到，在最後的預測結果中，所有正數的預測值都非常接近
1，所有負數的預測值都小於0.01。前面解釋過，機器學習是一種機率
預測，不可能完全精確，以上結果對正負數做了較為明確的劃分，是
可以接受的。

經過上面的程式碼實現，讀者可能仍然對其中涉及的一些內容有
些茫然，比如什麼是梯度下降，神經元又是什麼，什麼叫加一層、減
一層，具體的引數又是怎樣訓練的，等等，在第2～4章會詳細解釋這
些內容。

上述程式碼是基於Keras實現的，Keras是機器學習研究主流的開
發框架，封裝了很多常見的演算法和模型。第2章將拋開這些框架，用
最基本的Python程式碼從最簡單的神經網路開始，嘗試實現上面的功
能。

1.4　本章小結

本章簡明扼要地解釋了機器學習的大致概念和主要實施流程，然
後迅速進入實際程式碼階段，說明瞭開發環境所需的工具，並透過一



個簡單的數字分類例項引入了簡明的Keras程式碼實現，對其進行詳細
解釋，讓讀者對機器學習的開發有一個初步的感性認識。

但是本章並沒有解釋任何原理如神經元、梯度下降、損失函式、
啟用函式等概念。第2章將手工進行程式碼實現，讓讀者對這些概念從
軟體工程師的角度去學習和思考。

1.5　本章參考文獻

[1] 　 HBO 「 Silicon Valley 」 ,
https://en.wikipedia.org/wiki/Silicon_Valley_(TV_series)

[2] 　 Google Deepmind, 「 Human Level control through deep
reinforcement learning」, Nature, 2015

[3]　OpenAI Gym, https://gym.openai.com/

[4]　https://github.com /tensorflow/serving



第2章　手工實現神經網路

第1章快速介紹了機器學習的基本概念和開發流程，並透過一段程
式碼展示瞭如何用Keras機器學習框架實現簡單的數字分類。

本章將拋開機器學習框架，用純粹的Python程式碼實現簡單的神
經網路，並復現第1章中Keras程式碼的結果。

本章以程式碼為主，理論為輔。讀者一定要自行執行書中的程式碼，如果

對部分內容不理解，則也不用擔心，本章最後一個程式碼示例會解答所有問

題。

2.1　感知器

2.1.1　從神經元到感知器

我們首先要了解神經網路的歷史。

1943年，W.McCullock和W.Pitts發表了一篇討論簡單的人類大腦細
胞的論文A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity
[1]，在該論文中將Neuron定義為大腦中相互連線的神經細胞，用於處
理和傳遞各種化學訊號和生物電訊號。在該論文中，這樣的神經元被
定義為一個簡單的邏輯閘，該邏輯閘接收多個訊號輸入並將其整合到
一起，如果訊號疊加值超過某個閾值，該神經元就會輸出訊號到下一
個神經元。

1957 年 ， F.Rosenblatt 在 The Perceptron, a Perceiving and
Recognizing Automaton [2]一文中提出了感知器（Perceptron）的概念及
對應的演算法，該演算法能夠自動學習權重，使得其與輸入的乘積能
夠決定一個神經元是否產生輸出。更嚴謹地說，我們可以把這個問題
描述為一個二分類問題，把類別定義為1（輸出）和0（不輸出）。然
後，我們可以把輸入和權重的乘積進行疊加，最終產生輸出，在輸出



值上可以定義某種轉換函式（Transfer Function）來將結果轉換到我們
需要的分類上，這個轉換函式通常又被稱為啟用函式（Activation
Function）。整個流程如下所示：

其中，我們把w稱為權重，把x稱為輸入特徵，把z稱為網路輸入
（NetworkInput）， 是決定輸出的啟用函式。

由此，我們應該能夠理解為什麼要把φ稱為啟用函式。這是因為
對於早期的腦神經研究來說，要麼輸出（1），要麼不輸出（0），如
果輸出的話，我們就認為該神經元被啟用了，所以就有了啟用函式的
概念。

同時，在w、x、z、φ這幾組資料中可以看到：

◎　在監督訓練階段，w不可知，是需要訓練和學習的目標。我
們透過訓練集中已知的x和φ輸出值來反推w的值，這個反推的過程被
稱為反向傳播，通常使用梯度下降（Gradient Descent）演算法，這在
後面會進行詳細講解。這個過程需要反覆迴圈多次，計算量通常較
大，需要大量的計算資源和時間。

◎　在實際執行和預測階段，我們用訓練好的w權重和實時輸入
來計算最後的φ輸出值，因為基本上只進行少數幾次矩陣運算，所以



複雜度比反向傳播要低很多。

我們在圖 2-1中可以看到基本的感知器工作流程：神經元
（Neuron）收到輸入x，輸入x和權重w相乘後疊加合併形成網路輸
入；網路輸入被傳送到啟用函式，生成輸出（Output，1或0）。如果
在訓練階段，則輸出將被用於和真實輸出進行誤差計算，並依此更新
權重w。

圖2-1　感知器

這裡還沒談到神經網路。到目前為止，我們只需知道神經網路由
神經元構成，而感知器指的是神經元的工作方式。要了解神經網路，
則首先要了解單個神經元是如何工作的。



2.1.2　實現簡單的感知器

我們現在按照圖2-1的思路來實現一個簡單的感知器。為了展示基
本的感知器思路，這段程式碼不涉及任何第三方庫，甚至不使用
Numpy。這裡只設一個權重 w，並設定一個 bias引數。因此
network_input為wx+bias（注意，bias也可被視為權重w0，對應一個輸

入為1的常數。把bias視為權重引數之一有利於統一計算），同時，我
們使用上面定義的 作為啟用函式，根據網路輸入的值來輸出

1或0，這就是最簡單的感知器模型實現。

我們的訓練集和測試資料與第1章的示例相同，用10組資料作為訓
練集，用4組陣列作為測試集，整體的程式碼（Simple_perceptron.py）
實現如下：





我們來看看這些程式碼都做了什麼。

第1～6行：設定初始化引數 lr（用於調整訓練時的步長，即
learning rate學習率）、iterations（迭代次數）、權重w與bias。

第9～29行：這是模型訓練的核心程式碼。根據iterations的設定，
我們用同樣的訓練資料反覆訓練給定的次數，在每一次訓練中都根據
每一對資料對引數進行調整，即模型訓練。在訓練集中有真實標籤y，
註明當前輸入x的真實類別，然後就可以根據我們設定的y』(預測
值)=φ(wx+bias)來獲得y』的預測值。這個預測是透過第23～24行的
predict函式實現的，它實際上是根據第19～20行的network_input輸入
做出的判斷。

在第14行，我們首先獲得真實值y與預測值y'的偏差，卻並不直接
用這個偏差來計算和調整w、bias，而是乘以一個較小的引數lr。我們
希望每次都對w和bias進行微調，透過多次迭代和調整後讓w和bias接
近最優解（Optimized Value），所以我們希望每次調整的幅度都不要
太大。這是一個較難兩全的事情：lr值過小可能會導致訓練時間過
長，難以在實際實驗中判斷是否收斂；lr值過大則容易造成步長過大
而無法收斂。在第14行獲得需要更新的update值之後，我們可以按照
在本章參考文獻[2]中給出的感知器的學習率來計算如何調整w和bias
（這裡暫時不去仔細分析這兩個公式是怎麼得來的，因為不同演算法
的實現各不相同，我們會在2.2.2節講解梯度下降時再去分析）：

第15～16行：僅僅是每次都把w和bias根據上面的誤差更新進行調
整。

那麼，這樣一個簡單模型的執行效果如何呢？我們在第28～39行
引入了在第1章中使用的訓練資料和測試資料，看看訓練效果如何。執
行該程式碼，我們可以看到以下輸出：



可以看到，對於輸入的4組資料，執行結果完全正確。

最後兩行輸出的是w和bias的數值。

以上便是神經網路的最初起源及用Python進行的具體實現。當
然，這個例子是非常簡單的：①我們只處理單個輸入；②分類也僅僅
是很簡單的二分；③我們的啟用函式是一個非常直接的二分輸出，在
實際情況下基本不可能這麼設定。但是，這基本解釋了神經網路執行
的基本原理和模式。

本章後面幾節將仔細講解基於梯度下降的演算法實現（即如何基
於梯度下降來調整權重）和相關的一些概念。當然，正如本書反覆強
調的，我們將透過Python程式碼來實現所有這些概念，而不會停留在
名詞解析層面。

2.2　線性迴歸、梯度下降及實現

2.2.1　分類的原理

在2.1節中，我們用程式碼實現了簡單的感知器，學習了基本的神
經網路原理實現。然而，在其中的程式碼實現裡，我們提到感知器在
修正權重w和偏移值bias時的修改規則如下：



這是整個訓練過程中的核心，又是怎麼得來的呢？本節將解釋這
個問題。

首先，我們要理解為什麼要定義網路輸入為wx +b。

實際上，我們做了一個假設：預測資料是線性可分的，因此我們
希望用一個簡單的斜線來判斷所輸入的資料落在哪個區間（類別）。

什麼叫線性可分呢？請看圖2-2。

圖2-2　線性可分

由圖2-2可以看到，實心圓和空心圓能夠被一條直線分開。如果我
們的資料能被一條直線分為兩類（或多個類），我們便稱其為線性可
分。圖2-2實際上是二維座標的資料劃分，我們將在2.4節透過實現一
個神經網路來處理。對於在2.1節中所舉的正負數分類問題，這時解決



起來就更簡單了，可以將其視為對x軸上的點進行劃分，如圖2-3所
示。

圖2-3　正負數分類

所以，現在我們知道了為什麼要定義y』(預測值)=φ(wx+b)，那麼
我們來看真正的關鍵問題：怎麼得到w和b？

這實際上是一個線性迴歸（Linear Regression）問題，線性迴歸可
以處理多於一個輸入的形式，例如y'=φ(w1·x1+w2·x2+w3·x3)。在這個例
子 中 ， 我 們 實 際 上 預 設 了 x0=1 、 w0=bias ， 即

y'=φ(w0·x0+w1·x1)=φ(w0+w1·x1)=φ(w·x+b)。注意，這是一個常見的技
巧，給輸入引數增加一個固定為1的常量，可以讓我們不用單獨處理
bias引數，而能將它作為權重值統一計算，2.4節會講解如何計算。

2.2.2　損失函式與梯度下降

在2.1節中假設：



這是在參考文獻[2]中感知器的啟用函式中設定的，但這在實際應
用中幾乎不可能這麼簡單判定。在感知器之後，人們提出了Adaptive
Linear Neuron（簡稱Adaline）的概念，即其啟用函式和輸入一致：

這樣，在Adaline中，啟用函式的輸出就是一個連續值，而不是如
前面感知器那樣的簡單二分，這樣的變化可以讓我們定義兩個重要的
概念：損失函式和梯度下降。

損失函式即如何計算圖2-1中的Error值。我們通常使用MSE來計
算，即

其中， 為真實值， 為預測值。

用程式碼實現如下：



在獲得了損失函式之後，我們便要應用梯度下降來調整w和bias
（記為b）。怎麼調整？其實思路很簡單，計算出損失函式針對w和
bias的梯度變化 和 ，然後從w和bias中分別減去 w和

即可，如此反覆，直到最後的損失函式值足夠小。

根據上面的MSE公式，我們假設f為MSE，分別對w和b求導可以
得到：

以上即梯度Δw和Δb，然後我們只需要更新w（w Δw）、b（b
Δb）即可。其程式碼實現如下：



在上面的程式碼中要注意的是，我們並沒有直接從w和bias中減去
梯度值，而是將梯度值乘以learning rate，以調整訓練步長。

在我們完整實現一個基於線性函式的神經網路之前，還有一點要
處理，即資料歸一化。

在前面的感知器的實現中並沒有這一步，因為感知器的「啟用函
式」實際上是一個單位階躍函式（Unit Step Function），它能夠把任
何輸入值都對映為0或1這兩個值。然而，對於Adaline，因為啟用函式
就是網路輸入本身，而x的值遠超過[0,1]區間，因此我們需要處理輸入
值的範圍，讓最終的輸出能夠落在[0,1]區間（另一種做法是直接改變
啟用函式，使其能把任意輸入都對映到 [0,1]區間，這會在後面解
釋）。我們通常會把輸入值對映到[0,1]區間，輸入則變為



2.2.3　神經元的線性迴歸實現

現在我們就能來完整實現應用了梯度下降的單神經元網路了（不
包括隱藏層）：







透過前面的討論，我們可以很容易理解上面這段程式碼了。

第8～27行是損失函式和利用梯度調整w和bias的計算。

在第30～39行的fit實現中，我們實際上並沒有用cost function所得
到的cost來控制訓練次數，而是簡化為訓練固定次數，即反覆呼叫
update_weight調整w和bias。

第47～49行負責使用w和bias進行預測分類。其中，第1步先將輸
入值x歸一化，因為我們從輸入數值可以看到最小值為-100，最大值為
200。然後根據我們對啟用函式的設定，將wx+bias直接作為輸出返
回。

第52～59行是訓練過程。可以看到，我們使用了比之前的例子更
多的資料以期獲得可接受的結果，在第57行對所有訓練資料都進行了
資料歸一化，使其落在[0,1]區間，然後呼叫fit函式訓練500次（每次都
使用所有資料）。

第65行呼叫predict方法，使用訓練得到的w和bias對在第61行中所
定義的輸入x進行預測。

程式碼執行結果如下：





在上面的執行結果中，我們可以看到訓練損失的確在收斂、下
降，但在超過300之後已經沒有太大變化了。

對於所有測試資料，我們可以看到閾值基本上在0.58左右，正數
越大越趨近於1，負數越小越趨近於0，符合我們的預期。

關於線性迴歸的內容，會在第4章深入討論。

2.3　隨機梯度下降及實現

在2.2.3節線性迴歸的實現中，我們看到在update_weights（更新權
重）方法中，實際上每一次的更新都將所有輸入資料處理了一次，將
所有輸入都作為一輪訓練：

因為上例的訓練資料很少，所以每次都載入所有資料進行訓練並
沒有什麼關係。然而，在實際的生產環境中訓練資料可達到千萬級
別，要每次都載入這些資料進行訓練是很不現實的。但我們可以換一
種方式，每次只用一條隨機資料來訓練，這便是隨機梯度下降的原
理。

當然，這樣會讓訓練時間變長，所以人們在實際環境中通常會採
用mini batch方法，也就是每次更新權重時既不使用所有資料，也不隨
機挑選一條資料，而是隨機挑選一個子集來訓練。例如，如果有1000
條資料，那麼每次都可以隨機挑選16條或者64條資料進行訓練。對
mini batch的大小設定是個很有趣的研究課題，和模型本身、資料特點
等都有關係，這裡不必細究。下面修改2.2節的線性迴歸實現，看看採
用mini batch方法是如何進行訓練的。



如上所示，我們只需要修改update_weights方法即可。在第6行設
定了一個陣列用於儲存訓練資料的索引下標；在第7行將有序索引陣列
隨機打亂；在第8行設定每次訓練都取4條資料。於是在第10～11行，
我們只需從已經隨機打亂的資料索引表中取前4條進行訓練即可。

訓練結果如下：





把這組結果和在2.2節中用全批次資料訓練的結果相比，可以看到
預測效果差別不大，這也證明瞭mini batch方法的有效性。至於隨機梯
度下降，它只是batch_size為1時的特殊情況而已。

2.4　單層神經網路的Python實現

機器學習演算法隨著硬體算力的提升而演化。早期的機器學習以
神經元為切入點，產生了簡單的引數調整和擬合演算法。然而要模擬
較為複雜的計算，顯然不是單個神經元能做到的。我們也看到，神經
元的提出是為了模擬人類大腦的神經突觸工作模式，那麼在理解單個
神經元的工作原理後，下一步自然就是模擬多個神經元了，即神經網
路的演算法。

2.4.1　從神經元到神經網路

前面實現的都是基於圖2-1的感知器結構，利用不同的演算法來實
現對權重的訓練，重點是如何用梯度下降來修正權重，達到不斷逼近
最優解的目的。

但並不能說這是一個真正的神經網路。一般來說，神經網路包含
輸入層、隱藏層和輸出層，而前面講解的內容，只是隱藏層中一個神
經元的權重調整方法而已。

如圖2-4所示，其中的左圖是圖2-1所示的感知器神經元，右圖是
一個完整的單層神經網路。神經元實際上只是神經網路中的一小部分
而已（用粗線標識）。神經網路的輸出不再由單個神經元決定，而由
多個神經元的輸出共同決定。

在圖2-4中只設計了一組神經元，我們把這組神經元稱為神經網路
的隱藏層（Hidden Layer）。早期的神經網路基本上只包括一個隱藏
層，少數包括多個隱藏層，如多層感知器（Multilayer Perceptron，
MLP)，如圖2-5所示。



圖2-4　從神經元到神經網路



圖2-5　多層感知器，包括多個隱藏層

如果我們在圖2-5的基礎上再增加層數，則這樣形成的網路往往被
稱為深度網路（Deep Network），這也是深度學習的由來。我們通常
把隱藏層的數量稱為網路的深度（Depth），把每一層的神經元個數稱
為寬度（Width）。於是我們在研究中有一個有趣的問題：對於同樣數
量的神經元，是使用更大的寬度、減少深度，還是增加深度、減少寬
度？如何達到最佳平衡？這是機器學習中仍然引人深思的問題，目前
並沒有標準答案。在實際應用中，我們更多地結合網路的寬度和深



度，透過實驗達到最佳效果，如在Wide ＆  Deep Learning for
Recommendation Systems[3]一文中所提及的方式。

2.4.2　單層神經網路：初始化

和單個神經元的訓練相比，神經網路確實要複雜許多，但實際上
也只是計算次數和引數變得更多，其原理和訓練方式實質上是一樣
的。我們下面親手實現一個類似圖2-4的單層神經網路，看看在引入隱
藏層之後，到底是如何進行訓練和預測的。

首先，定義問題。這次不再對正負數進行分類，而是對平面座標
點進行分類，如圖2-6所示。



圖2-6　平面座標點分類

在圖2-6中，斜線y=x將平面座標點分為兩類，線上方為0，線下方
為1。我們希望設計一個神經網路來對任意座標點(x,y)進行自動分類。
仿照圖 2-4，這裡的輸入層包括x、y兩個輸入，輸出則包括0和1這兩個
類別，因此網路結構如圖2-7所示。



圖2-7　待實現的單層神經網路，其中隱藏層的神經元個數可設定

可以看到，圖 2-7 中神經網路的輸出是由隱藏層的多個神經元的
輸出確定的。同時，因為我們的輸出不再只依靠一個神經元（雖然可
以設定隱藏層只用一個神經元），因此除了隱藏層中每個神經元對應
的輸入權重都需要計算（Whidden），輸出層中的每個輸出對於每個隱藏

層的神經元的輸入也有對應的權重需要計算（Woutput）。

下面看看具體如何實現以上網路。

因為該分類的資料特點比較明顯，所以我們可以先手工建立兩組
資料分別用於訓練與測試：



然後定義輸入和輸出的個數。因為輸入包括x和y兩個座標，輸出
包括1和0兩個類別，因此各自都為2。

接著我們就要開始定義神經網路了，可以透過建立一個
initialize_network函式來實現：



在上面的程式碼中，我們將網路模型定義為一個包含兩個陣列的
list，兩個陣列分別對應圖2-7中的兩組權重：Whidden和Woutput。

對於隱藏層的權重，參考圖2-7，我們可以看到隱藏層的每個神經
元（總數由n_hidden定義）都接收了所有輸入，其數量為n_inputs+1個
（其中比輸入多出來的一項為bias，也可將其理解為大多數線性迴歸
所 定 義 的

中的 。這裡一個全連線層（每個輸出都和所有輸入直接相

關）的權重引數總數為(n_inputs+1)·n_hidden。

同樣，對output的權重採用同樣的處理，注意，output層的權重引
數總數是(n_hidden+1)·n_output。

2.4.3　單層神經網路：核心概念

我們接下來開始訓練網路。怎麼訓練呢？其實和前面的流程非常
相似。在前面的兩段程式碼示例simple_perceptron和linear_regression
中，因為程式碼過於簡單，所以在訓練過程中沒有明確分離出一些概



念的實現。例如在simple_perceptron程式碼示例中並沒有定義損失函式
和更新權重的單獨方法，而是單獨實現了net_input和predict（實際上
相當於啟用函式）。而在linear_regression的程式碼中強調了損失函式
和更新權重update_weight的概念，用於解釋梯度下降最佳化，卻沒有
提及網路輸入和啟用函式。

所以實際上，對於任何模型訓練，其關鍵都是實現如下4個核心函
式。

◎　net_input：計算神經元的網路輸入。

◎　activation：啟用函式，將神經元的網路輸入對映到下一層的
輸入空間。

◎　cost_function：計算誤差損失。

◎　update_weights：更新權重。

這裡還需要引入兩個概念：前向傳播（Forward Propagation）和反
向傳播（Back Propagation）。

◎　前向傳播：指將資料輸入神經網路中，每個隱藏層的神經元
都接收網路輸入，透過啟用函式進行處理，然後進入下一層或者輸出
的過程。在前面linear_regression的例子中，predict方法實際上就是一
個簡單的前向傳播方法。

◎　反向傳播：指對網路中的所有權重都計算損失函式的梯度，
這個梯度會在最佳化演算法中用來更新權值以最小化損失函式。實際
上，它指代所有基於梯度下降利用鏈式法則（Chain Rule）來訓練神經
網路的演算法，以幫助實現可遞迴迴圈的形式來有效地計算每一層的
權重更新，直到獲得期望的效果。在前面的linear_regression例子中，
我們把反向傳播計算梯度的內容和更新權重放在了一起。

瞭解了以上概念，可以知道實際上我們在前面已經實現過相關內
容，只是沒有清晰地對每個環節都進行模組化。而這裡因為不再是單
個神經元，所以計算環節更加複雜，對每個關鍵環節都進行模組化是
非常必要的。我們來看看每一步是怎麼實現的。

2.4.4　單層神經網路：前向傳播



首先是每個神經元的網路輸入：

注意，weights實際上包含了一個類似bias的額外引數，即weights
的個數比輸入（inputs）要多一個。因此我們首先使用weights[-1]對
total_input賦值，然後新增每個輸入和對應權重的乘積，其形式為
total_input = weights[:-2]·inputs + weights[-1]。

然後是啟用函式activation：

這裡使用了sigmoid啟用函式，用於將網路輸入對映到(-1,1)區間。
啟用函式有多種形式和演算法，在第3章會做詳細解釋，這裡不再贅
述，只需把它當作一個區間對映的函式即可。

定義完上述兩個函式後，我們便可以定義前向傳播的實現：



可以看到，前向傳播其實就是對於每一層，都把上一層的輸出作
為下一層的輸入，進行迴圈計算。因為這是全連線網路，所以每個神
經元都接收所有 inputs，進行相同的 net_input處理，將獲得的
total_input結果再輸入啟用函式activation中，獲得該神經元的最終結
果，然後把結果新增到該層的輸出中。我們把當前層的輸出
（outputs）作為下一層的輸入（inputs），持續迭代下去，直到最後把
輸出返回。

2.4.5　單層神經網路：反向傳播

可以看到，每個神經元所進行的計算過程都是一樣的，唯一影響
結果的就是其中的權重引數（neuron[′weights′]）。下面就要進行反向
傳播和權重更新的實現，幫助每個神經元都調整自己的相關引數。

這裡和前面最大的差別在於，啟用函式不再是直接的線性方程，
而是使用了 sigmoid啟用函式，那麼我們在計算梯度變化時的求導就需
要有所變化。簡單看一下sigmoid啟用函式的形式和求導結果：



結合 forward_propagation函式的實現，我們可以看到，這裡
中的輸入z其實就是前一層的輸出（每一層的輸入都是上一

層的輸出）。

在 本 章 第 1 個 簡 單 神 經 元 simple_perceptron 及 後 面 的
linear_regression實現中，我們看到對權重的調整是這樣的：

當感知器只有一個神經元時，對權重的調整很簡單：

對於沒有隱藏層的單個神經元感知器來說，是有明確的結果（y）
和預測結果（ ）的，誤差結果由cost_function（MSE）確定。根據
前面Linear Regression中的推導，在將MSE對w求導後，可得到

，因此可以進一步概括為

那麼問題就變為如何計算 。



回到要在圖2-7中實現的單層神經網路，對於其中的輸出層，其處
理方式和單神經元感知器類似，因為輸出的也是最終預測值y』，用
MSE作為損失函式計算即可。注意，輸出層的輸入並不是原始輸入值
x、y，而是上一層（隱藏層）的輸出。而對於隱藏層來說，我們並不
能直接計算它的輸出誤差，因為並不存在輸出層的真實值y，只能透過
鏈式法則來間接推導。換句話說，假設隱藏層有一個權重w，我們希
望對其進行修正，那麼只能從最後輸出的損失函式計算出的誤差倒推
（反向傳播），如圖2-8所示。



圖2-8　鏈式法則示意圖

根據圖2-8的示意，如果要計算最終output_total的誤差和w1的關

係，則可以得到這樣一個公式：

其中：

這樣最終可以得到：

隱藏層可以繼續迭代下去，例如對圖2-8中的 ，可用類似的

做法。我們記



則

實際上，我們沒有必要單獨計算每個 ，只需沿用前面的運

算結果 ，再和當前神經元的屬性相乘即可。那麼我們在迴

圈迭代時，只需儲存 就可以大幅度提高運算效率，不必從

頭計算。這就是反向傳播的核心要點。

這樣就理順了反向傳播中更新權重的全過程，下面看看它是怎麼
具體實現的。

同樣，首先定義cost_function函式：



需要指出一點：在反向傳播計算中，cost_function函式並不是必需
的，根據 cost_function函式進行求導才是必需的。但清晰地定義
cost_function函式有助於我們理解整個實現。

然後是sigmoid啟用函式的導數實現：

二者完成後，便可以完成最重要的反向傳播實現。先來看看下面
的實現：



讓我們看看以上程式碼都做了什麼。



第1行：引入兩個引數，一個是需要更新的網路模型network（記
住，network實際上是一個list，每個item都是一組引數，其中包含了權
重和其他屬性）；另一個是期望值expected，包含結果的真實分類。

第2～4行：從網路的最後一層（輸出層）開始計算，獲得當前層
（layer）並設定變數errors為一個list，errors將儲存當前層中每個神經
元的預測值的誤差。注意，這個誤差是從輸出層開始不斷迭代累積形
成的，而不是和真實目標值y的絕對誤差。

第6行：做了一個判斷，對輸出層和隱藏層做了不同的處理。

第7～10行：對最後一層（輸出層）進行處理。對輸出層中的每個
神 經 元 （ neuron ） ， 根 據 前 面 定 義 的 公 式

，將第1部分 存入errors中。

第18～20行：在這3行裡，如果當前是輸出層，則在當前層的神經
元 中 儲 存 了

，其中， 是sigmoid啟用函式
對輸入值的導數。然後進入倒數第2層（隱藏層）。這樣，邏輯過程就
很簡明瞭，實際上在每個神經元的delta屬性中都會儲存前面所計算的

。

再回到第12～16行，根據前面推導的公式，我們在這裡計算的是
前一層的 ，注意，這裡需要將前一層和當前神

經元相關的所有輸出誤差全部累加（因為這是全連線網路，所以意味
著當前層的每個神經元的輸出都會作用於下一層的每個神經元的輸
入）。

於是，當再次進入第18～20行時，隱藏層乘上了對應sigmoid的導
數 ， 這 時 在 neuron[′delta′] 中 最 後 儲 存 的 是

要獲得最終的 ，則只需最後再乘以當前神經元的inputs即可（即



前一層的output屬性），我們將在更新權重時實現這最後一步，請看
下面的程式碼：

在update_weights函式中，我們看到，首先仍然是在第2行遍歷網
路的所有層。和前面back_propagate函式不一樣的是，這裡不是倒序遍
歷，而是順序遍歷（因為初始輸入值在第1層）。

另外，update_weight函式需要在back_propagate函式之後呼叫。因
為在back_propagate函式中，我們在每一層所有神經元的delta屬性裡都
儲 存 了

，需要乘以該神經元的net_inputs（即前一層的output屬性所存數值，
上一部分已經做了詳盡推導，這裡不再贅述）。

因此在第3～5行中，初始化inputs為輸入資料row（實際上是一組
訓練資料），如果不是輸入層（即第1層輸入），則將輸入換為前一組
的輸出。

從第6行開始，對該層的所有神經元都進行遍歷，對該神經元的每
一個輸入inputs[j]所對應的權重neuron[′weights′][j]都減去 ，其



中， 為在back_propagate函式中計算的neuron[′delta′]·inputs[j]，
於是就有了第8行的計算：

最後，我們對額外的權重引數bias進行處理，因為其輸入被設定
為1，所以在第10行設定最後一個權重為learning_rate·neuron['delta']。

2.4.6　網路訓練及調整

現在，我們已經定義了所有核心的反向傳播權重調整中所需要的
函式，可以來實現具體的訓練程式碼了：

在定義好前面的函式後，真正的模型訓練只有短短12行，而且淺
顯易懂，如下所述。



第1行：在訓練函式的定義中，我們需要指定網路模型物件、訓練
資料、學習率、訓練次數和輸出型別的數量。

第2行：根據給定的訓練次數n_epoch進行迴圈訓練。

第3行：sum_error是當前訓練週期（每個週期都使用全部訓練集
來訓練）的誤差，這實際上對訓練本身沒有影響，只是檢查一下損失
（Loss）。

第4行：遍歷所有訓練資料，取其中一組開始訓練。

第5行：進行前饋計算（前向傳播），獲得最終輸出。注意，這個
輸出包括在n_outputs中定義的類別個數，對每個類別都生成一個機
率。在本例中輸出的是一個長度為2的一維陣列，代表0、1兩個分類。
這還不算是最終的預測結果，需要在這兩個分類中選擇機率最大的一
個作為預測結果。

第6～7行：做了一個小的技巧性實現，我們需要對每組輸入資料
都建立對應的期望輸出（expected）。第6行首先對期望輸出置0；第7
行根據輸入資料的最後一個數值（也就是ground truth標籤，表示具體
是哪個類別）將期望輸出中的對應位置置1。

第8行：透過cost_function計算誤差。

第9～10行：首先呼叫back_propagate設定每個神經元的delta屬
性，再透過update_weights調整權重。

第11～12行：按照習慣，我們在每個訓練週期結束時都需要顯示
一些必要的引數，供檢視進度。

那麼模型到底是怎麼預測的呢？其實和前面的forward_propagate
類似，只是最後要把機率最大的分類選出來，其實現如下：

最後，可以執行其程式碼：



在上面的程式碼中首先呼叫了initialize_network對網路模型進行初
始化，這裡對隱藏層只設了一個神經元；然後呼叫train_network訓練
網路模型；在訓練完成後，我們用測試資料test_data中的每一組進行
驗證，呼叫predict函式並把預測結果和測試資料的標籤列進行對比。

因為network權重的初始值是隨機的，所以我們執行3次程式碼看
看結果：



可以看到，前兩次均有一組資料預測錯誤，最後一組資料預測全
部正確。怎麼提高正確率呢？我們首先可以嘗試增加神經網路的寬
度，在原有的僅有一個神經元的基礎上再加一個，變為兩個神經元，
也就是在呼叫initialize_network時，將n_hidden引數設為2：

這時再連續執行三次，可以看到三次的測試結果都完全正確（結
果完全一致，這裡省略執行結果展示）。

另一種思路是增加深度，在原有的單層隱藏層上再加一層，這涉
及initialize_network的改動，我們來試試：



在上面新改動的 initialize_network中，我們把之前的單個
hidden_layer改為了hidden_layer1和hidden_layer2，這兩個新的隱藏層
的神經元個數一致，都由n_hidden指定。

我們保持n_hidden=1，執行後發現，增加層數後的預測效果反而
不如以前：



為什麼增加深度後反而效果不好呢？增加深度後，訓練的引數個
數和梯度迭代的次數也增加了，是不是需要更多的訓練和調整呢？我
們嘗試把n_epoch的次數從20提高到200後看看：



可以看到，訓練次數從20提高到200後效果略好，那麼我們再提高
到2000呢？

訓練次數提高到2000後，我們發現測試正確率為100%（不再重複
展示結果）。

因此我們看到，對於本章例子中的簡單數字分類，增加網路深度
雖然也能提高預測準確率，但同時對計算能力的要求大幅度增加。相
對而言，保持一個隱藏層，簡單增加神經元的做法見效更快，而且避
免過多增加計算能力需求。



在很長一段時間裡，機器學習都停留在強調寬度、增加神經元階
段。關於增加深度，沒有太多考慮，向深度神經網路（Deep Neural
Network，DNN）方向發展即可。這是因為演算法本身沒有找到合適
的突破場景，沒有找到深度神經網路能夠真正發揮作用的地方；另
外，硬體和軟體都沒有提供足夠的計算能力來滿足深度神經網路在實
踐中的需要。

但隨著卷積神經網路（Convolutional Neural Network，CNN）在
影像分類上的突破，基於深度學習（Deep Learning）的深度神經網路
已經成為當前的主流方案，因此相應誕生了各種開發框架，充分發揮
硬體和軟體的作用可幫助深度神經網路的構建、訓練和應用。第3章將
介紹Keras開發框架，方便大家系統瞭解深度神經網路開發框架的基本
使用方法，為後續進行推薦系統、自然語言處理、影像識別等方面的
學習和應用做好準備。

2.5　本章小結

本章希望讀者能夠在無須瞭解任何機器學習框架和相關數學背景
的前提下，從程式碼入手，直接用最基本的Python程式碼來實現簡單
的單層網路，完成機器學習的分類和預測。

本章從最簡單的感知器原理講起，用Python實現了感知器分類，
然後迅速進入對線性分類的概念介紹中，用圖示闡述基於機器學習分
類的基本原理，並引入了兩個關鍵概念：損失函式與梯度下降；隨後
用實際的Python程式碼實現線性迴歸演算法，展示了梯度下降的具體
實現過程，並引入隨機梯度下降和mini batch的概念，透過程式碼表現
瞭如何對全量資料訓練進行最佳化；最後從單神經元感知器的實現進
化到完整神經網路的設計和開發，透過實現包含一個隱藏層的完整神
經網路程式碼，將本章的概念結合起來，以座標點的分類為例，使用
純Python程式碼實現了包括前向傳播、反向傳播、鏈式法則和權重更
新，並可自定義隱藏層的神經元個數的一個靈活的全連線神經網路。
在此之上，我們透過實驗對比了增加網路寬度和深度的實際效果，並
做了簡單的分析和對比，引出了深度神經網路的概念。
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第3章　上手Keras

前兩章介紹了機器學習的基本概念，並透過Python程式碼手動實
現了簡單的梯度下降神經網路。可以看到，儘管神經網路的程式碼實
現並不是特別複雜，但當我們的層數增多並需要定義不同的引數和演
算法實現時，就不能再靠原生的Python程式碼去實現了。無論是對於
學術研究還是對於工業級開發，都需要一個封裝了不同的網路結構、
引數配置、演算法實現的機器學習開發框架，才能在這基礎上進行真
正的工作。

截至 2019年 10月，比較流行的機器學習開發框架包括
TensorFlow、Keras、PyTorch、MXNet等。本書主要介紹基於Keras的
機器學習開發，因此在本章首先介紹Keras，方便大家在後續的章節中
進行學習和實戰。

本章儘管程式碼不少，但基本上是作為對圖表及概念的補充和說明，不要

求讀者必須執行。

3.1　Keras簡介

如前面所提到的，機器學習開發框架有很多產品，並且都在不斷
改進和演化。從某種角度而言，現在的機器學習開發框架，很像多年
前Windows平臺上開發工具之間的競爭，我們很難說清楚未來哪個框
架會成為業界標準，甚至不知道會不會有這樣一個標準。

就2019年來說，在易用性上，PyTorch和Keras當仁不讓，而
PyTorch在自定義網路結構方面更靈活一些。從正式的工程開發角度來
說，TensorFlow可以說是目前業界的首選。如果我們在GitHub上搜尋
一下Keras、PyTorch、TensorFlow，則可以看到引用Keras的程式碼遠
超過PyTorch，當然，在生產環境中應用TensorFlow的數量更是遠遠超
過Keras。



然而大家公認的是，TensorFlow的開發介面並不友好，它的API介
面和基於靜態圖（Graph）的設計思想對需要靈活、方便地除錯的演算
法研究來說不太方便，更適合作為演算法確定後的具體最佳化和實
現。實際上，Google近期在TensorFlow的推薦活動中，也是反覆建議
用Keras做模型研究和實現，用TensorFlow做生產環境開發和部署[1]。

因此在本書中，我們選擇Keras作為演算法框架。要注意一點，
Keras本身並不能算是一個完全的機器學習框架，實際上它可以被視為
某種底層的機器學習演算法庫的高階「封裝」，對使用者來說是一個
更簡單、方便的介面。在原生的Keras中，它實際上需要使用者自行指
定並設定對應的機器學習演算法庫（Theano或者TensorFlow）。而在
Google現在的TensorFlow 2.0及1.1x版本中都已經自帶了Keras，使用者
無須自行配置。TensorFlow自帶的Keras可以作為社群版Keras的「超
集」，然而，讀者需要注意：二者在一些微小細節上並非完全相容。
如果是自定義網路層這樣的較複雜的實現，則二者的程式碼往往並不
能直接遷移。為了簡化大家的配置及方便學習，這裡直接使用
TensorFlow自帶的Keras。

3.2　Keras開發入門

在第2章的神經網路實現程式碼中，我們看到，要自行實現一個神
經網路，需要完成前向傳播、反向傳播、權重更新、梯度計算等一系
列工作，不但反覆易錯，而且實驗新的演算法需要較多改動。Keras則
提供了良好、易用的介面，讓我們能夠快速搭建一個較為複雜的網路
模型。

在Keras中構建和訓練一個神經網路和我們在前面用Python自行實
現的步驟類似，但具有更友好的介面定義。

3.2.1　構建模型

我們可以透過如下程式碼直接構建一個網路模型：



以上程式碼定義瞭如圖3-1所示的網路。



圖3-1　用Keras中的Sequential Model構建簡單的單層神經網路

首先，我們用Dense(4,input_shape=(2,))定義一個全連線層（Dense
Layer），其中包含4個神經元，輸入的是一個長度為2的一維陣列。這
樣實際上我們就定義了輸入層為兩個輸入，隱藏層的每個神經元的輸
入（net_input）都為全連線形式。



然後，我們定義該全連線層的啟用函式（輸出）為sigmoid，這樣
就完成了對整個隱藏層的定義。

最後，我們定義輸出層也為全連線形式，輸出包括一個sigmoid啟
用函式的結果。因為Sequential Model是一個順序疊加的網路結構，每
一層的輸入都是前一層的輸出，所以這裡不必再重複定義輸出層和全
連線層的輸入格式，網路會根據前面層的資訊來自動生成。

注意，為了更形象、清晰地表示網路結構，Keras提供了方便的
plot_model函式以供呼叫：

執行上述程式碼，在程式碼目錄中可以看到生成了一個新的圖片
training_model.png，這是Keras生成的網路結構圖，如圖3-2所示。





圖3-2　Keras生成的網路結構圖

現在只是完成了對網路模型的定義，參考我們在第2章實現的簡單
網路，要真正構建模型還缺乏如learning rate、loss等定義。在Keras
中，這些可以透過呼叫compile函式指定：

這裡指定了learning rate為0.001，loss（即損失函式，最終結果和
真實結果之間的誤差計算方式）為MSE，將預測準確率作為評價標
準。

3.2.2　訓練與測試

我們在上面定義了一個簡單模型：接收兩個輸入，產生一個(0,1)
區間的輸出。那麼，我們怎麼使用它呢？

我們很自然地想到繼續用它來實現座標分類：給定一個座標
(x,y)，將x小於y的作為一類，將x不小於y的作為一類。上面這個模型
能否完成呢？程式碼如下：



上面這段程式碼是對該模型的完整訓練和測試。

第1～2行：定義了訓練資料為100條，然後利用NumPy的random
函式生成一個隨機的形狀為(100,2)的隨機數向量，即100條訓練資料，
其中的每條資料都包括兩個隨機數。

第3行：對訓練資料生成了對應的標籤，對於每條訓練資料，如果
第1個數小於第2個數，則標籤為1，否則為0。



第4行：開始訓練，這裡選擇訓練次數為20，batch_size為32
（mini batch的概念在第2章講到隨機梯度下降時已經進行了解釋）。

從第6行開始：對訓練好的模型進行測試。首先也定義100條測試
資料，第6～8行的程式碼和前面建立訓練資料及標籤的程式碼相同。

第9行：初始化錯誤次數為0。

第10行：開始對測試集中的每條資料都進行測試。因為模型接收
的是一個shape為(2,)的向量（類似[[x1, x2]]的形式，而不能只是[x1,
x2]）。

第11行：對原始資料進行轉置。

第12行：呼叫模型的predict方法並對輸出進行調整。因為模型的
輸出經過sigmoid啟用函式對映到(0,1)區間後是類似0.91234、0.25768
的機率值，所以我們需要把它再轉換為1、0兩個值。

第14～17行：計算預測值（prediction）和期望值不符的錯誤數，
最後列印結果。

執行一次會發現，錯誤率其實挺高：

如何改進？在不修改網路的前提下，無非是要麼增加訓練次數，
要麼增加訓練資料。即對第4行model.fit中的epochs引數進行修改，或
者對test_number引數進行修改。

實驗結果如表3-1所示。

表3-1　實驗結果



很快就可以看到，提高訓練次數和增加訓練樣本都很有效。在訓
練次數從原本的20次增加到1000次後，在100個測試樣本中只有1個錯
誤，準確率達到99%。而在訓練樣本從100條增加到10000條後，準確
率更是達到了驚人的100%。

3.3　Keras的概念說明

從上面的例項介紹中，我們認識到Keras使用起來非常簡捷，它就
是圍繞著模型和層來構建的，並對其提供了各種可配置的引數，包括
啟用函式、梯度下降、損失函式等方面的不同實現策略。那麼，Keras
到底為我們提供了多少可選擇的內容呢？讓我們來看看其中的主要內
容。

3.3.1　Model

Keras中的Model實際上只包括兩種：Sequential Model及利用input
tensor、output tensor建立的Model。

我們在前面的例子中已經展示了Sequential Model的用法。顧名思
義，Sequential Model很適合建立層層疊加的神經網路，尤其是如卷積
神經網路這樣純粹增加深度的神經網路（在第7章介紹）。然而，對於



更復雜的由多種網路組合而成的如LSTM（在第6章會介紹）和類似
Faster RCNN（在第8章介紹）這樣的網路，我們無法透過在前面的網
路上直接增加新的隱藏層來實現，往往需要把不同網路的輸入進行組
合後，再輸出到新的網路結構，這時就不能再使用Sequential Model
了，而需要用Model類來建立。

先來看一組程式碼：

在上面的程式碼中，model1透過Sequential方式建立，model2透過
自定義Model的inputs和outputs引數建立，然而我們在檢視輸出的模型
結構圖時會看到二者其實是一樣的，如圖3-3所示。



圖3-3　上面的程式碼所生成的兩個模型

然而，如果我們希望有兩個輸入input1和input2，其中，input1需
要經過一次全連線層運算後輸出一個數值，再和input2一起輸入新的
網路層，該怎麼辦呢？也就是說，我們希望實現一個類似圖3-4的網
路。



圖3-4　多個不同輸入的神經網路

對如圖3-4所示的網路，我們可以這樣實現：



我們看看以上程式碼都做了什麼。

第1～3行：實現從input1到output1的流程。

第5～9行：定義新的輸入 input2，並透過concatenate函式拼接
output1和input2，形成新的輸入new_input，然後是實現隱藏層和輸入
層output2的工作。

第10行：繪製網路結構圖，可以看到所生成的網路（見圖3-5）與
圖3-4一致。





圖3-5　Keras自定義模型生成的圖3-4結構的網路圖

我們也可以同時輸出output1的結果，只需將最後model3的定義修
改如下：

除了基本的Sequential和Model型別，使用者也可以在Python中透
過繼承Model類的形式實現自定義模型。在Keras官方網站[2]給出如下
一個例子：





可以看到，首先在新的SimpleMLP類的__init__方法中，我們可以
直接自定義新的層，並透過構建引數來做一些控制。但是在定義層之
後，我們並不會直接將其拼接，比如並沒有在__init__方法中做類似
dense2(dense1(x))的運算，僅僅完成了對層的定義。

真正的運算其實被放到了 call()方法裡。我們可以將 call()方法看
作模型的前向傳播實現，這裡和前面的例子類似，僅僅是把層之間的
資料處理封裝在call方法中而已。

對該自定義模型的處理也很簡單，用下面的偽程式碼即可：

Keras的Model還包括一些通用的屬性和介面，例如 inputs、
outputs、layers、get_weights()、save_weights()、compile()、fit()等，可
以查閱Keras官方網站，在此不再贅述。

3.3.2　Layer

在前面的Keras例子中我們看到，Keras中的深度學習模型實際上
就是各種不同層的疊加和拼接。在前面的例子中已經出現過最常見的
Dense、Activation等基本的層型別，那麼Keras還支援哪些層型別呢？

下面講解Keras中核心的層型別。若想了解每個層的構建引數，則
可以參考Keras官方網站中的詳細說明。

1．Dense

Dense為最常見的全連線層，實現了output=activation(dot(input,
kernel) + bias)的基本操作。該層的構造引數較多，最常見的引數如
下。

◎　units：神經元的個數。



◎　activation：選擇啟用函式，預設為None。如果不設定的話，
則輸出將不使用任何啟用函式，輸出等於輸入，即activation(x) = x。

◎　use_bias：決定是否使用bias，預設為True，表示會使用bias引
數。

對該層的使用，我們在前面的例子裡已經見過多次，這裡對其輸
入資料再說明一下。在全連線層（及其他層）的建構函式中並沒有指
定輸入資料的結構，這是在建立模型時定義的，例如我們在3.3.1節的
程式碼中所看到的：

可以看到，model1透過add方法接收了一個額外引數input_shape作
為輸入資料的格式定義。也可以透過function call形式專門定義一個輸
入層，作為計算中的引數傳給全連線層。無論採用哪種形式，其實都
是定義了形狀為(*, 32)或(*, 2)的輸入資料作為模型的接收引數。對於
模型而言，實際上傳入的是(batch_size, input_dimension)這樣的形式。
例如在前面的keras_sample程式碼中，我們在呼叫model.fit函式訓練
時，傳入的資料是(1000,2)這樣的形式，其中的輸入層實際上是一個
(2,)的向量。讓我們再回顧一下：



2．Activation

在上面的程式碼中，我們看到Activation（啟用函式）有以下兩種
形式：

這兩種形式其實是等價的。

另外，如果Activation層作為網路的第 1層，那麼必須指定
input_shape引數。

Keras中的主要Activation如下。

（1）softmax(x, axis=-1)。和sigmoid函式類似，softmax函式也是
一種把輸入對映在[0,1]區間的運算。但sigmoid function是處理單個輸
入，而softmax函式是處理一組輸入（多分類）。對於k個輸入[x0, x1,
…, xk-1]，我們可以定義xi對映為



其程式碼實現也很直接：

（2）elu(x, alpha=1.0)。其中，x是輸入向量，alpha是下面公式中
的對應值：

程式碼實現：

對應的曲線圖如圖3-6所示。



圖3-6　elu函式對應的曲線圖

（3）selu(x, alpha=1.0)。selu函式又被稱為scaled elu函式，其實現
和elu函式非常相似，只是新增了一個scale引數，通常設其為1.0507。

程式碼實現：

對應的曲線圖如圖3-7所示。



圖3-7　selu函式對應的曲線圖

（4）relu(x, alpha=0.0, max_value=None, threshold=0.0)。relu函式
的工作原理非常簡單：relu(x) = max(0, x)。Keras中的relu函式做了一些
擴充，額外增加了一些引數，但整體思路未變。

程式碼實現：

對應的曲線圖如圖3-8所示。



圖3-8　relu函式對應的曲線圖

（5）softplus(x)。

程式碼實現：

對應的曲線圖如圖3-9所示。



圖3-9　softplus函式對應的曲線圖

（6）softsign(x)。

程式碼實現：

對應的曲線圖如圖3-10所示。



圖3-10　softsign函式對應的曲線圖

（7）tanh(x)。tanh函式的數學表示式為

函式實現：

對應的曲線圖如圖3-11所示。



圖3-11　tanh函式對應的曲線圖

（8）sigmoid(x)。這是我們熟悉的sigmoid函式，其數學表示式為

程式碼實現：

對應的曲線圖如圖3-12所示。



圖3-12　sigmoid函式對應的曲線圖

（9）hard_sigmoid(x)。hard_sigmoid函式是逼近sigmoid函式但是
速度快很多的近似實現，其曲線圖和sigmoid函式相當接近。

程式碼實現：

對應的曲線圖如圖3-13所示。



圖3-13　hard_sigmoid函式對應的曲線圖

（10）exponential (x)。它是正常的指數函式。

程式碼實現：

對應的曲線圖如圖3-14所示。



圖3-14　exponential函式對應的曲線圖

（11）linear(x)。我們在前面提到，如果在層中不指定啟用函式，
那麼會按照線性輸出，也就是直接將輸入作為輸出。

程式碼實現：

對應的曲線圖如圖3-15所示。



圖3-15　linear函式對應的曲線圖

以上就是Keras中常見的啟用函式，更復雜的如leakyRelu等函式可
以參考Keras官方網站。

3．Dropout

Dropout層和全連線層的差別在於：Dropout層在訓練過程中不會
選擇所有輸入，而是按照一個比例來隨機選擇輸入，這樣能夠防止過
擬合。

在 Keras 中 Dropout 的 定 義 很 簡 單 ， 即 Dropout(rate,
noise_shape=None, seed=None)。其中，rate為[0,1]區間的浮點數，決定
需要忽略的輸入比例；noise_shape是個多維向量，用於控制每次要
drop（忽略）的輸入；seed為隨機數種子，為整數。

舉例來說，假如我們的輸入是（batch_size, timesteps, features）：



而noise_shape的定義為

那麼訓練時Dropout層接收的輸入將是

4．Flatten

Flatten層將前面的輸入轉變為一維形式，只接收一個引數
data_format，即Flatten(data_format=None)。其中，data_format為string
型別，"channels_last"或"channels_first"。其作用是保持輸入中各維度
的順序，這樣在進行不同格式的資料轉換時可以方便地處理資料的順
序，特別是影像資料的處理。該層預設使用"channels_last"，意味著輸
入資料為 (batch_size, …, channels)，如果是 "channels_first"，就是
(batch_size, channels, …)。

下面是Keras官網上的一個小例子：

上面的程式碼將輸出：



我們可以看到，總的輸出數量不變，但在新增Fatten層之前，輸出
為一個3×32×64的向量，在新增Flatten之後則成為6144大小的一個一維
向量。

5．Input

根據Keras官網的說明，Input方法用於建立Keras中的一個張量
（ tensor）。我們知道，Keras是執行在其他機器學習框架如
TensorFlow、Theano、CNTK等之上的，並在這些框架自身的tensor物
件上新增了Keras獨有的屬性如_Keras_shape、_Keras_history等，以便
建立Keras自身的模型。

輸入層的引數如下。

◎　shape：這裡舉個例子說明，shape=(32,)意味著我們期待的輸
入是一個32維的向量。

◎　batch_shape：一個tuple變數，例如batch_shape=(10,32)表示10
個32維的向量，而batch_shape=(None, 32)表示任意數量的32維向量。

◎　name：當前模型中唯一的string命名。

◎ 　 dtype ： string 格 式 的 資 料 型 別 ，
如"float32""float64""int32"等。

◎　sparse：表示是否是稀疏型別的bool變數。

◎　 tensor：如果設定了 tensor，則該層不會建立一個臨時的
placeholder等待輸入。

該層在前面的例子中已經多次使用，這裡不再贅述。

6．Reshape

顧名思義，Reshape方法的作用是把輸出轉變為給定的目標形狀，
其引數只有target_shape，為整數型別的tuple變數。

我們看看它是如何工作的：



執行上面的程式碼，可以看到輸出將一維向量變為一個3×4的矩
陣：

注意，如果給出不正確的目標大小，例如在上面的例子中定義目
標大小為6×7，則程式碼會在呼叫model.predict()時報錯。

7．Permute

Permute(dims)中的dims是一個類似(3,2,1)的tuple定義，將輸入資
料向量根據dims定義的順序重新進行排序變形。例如：



以上這段程式碼的執行效果如下：

再例如：



以上這段程式碼的執行效果如下：

8．RepeatVector



重複輸入n次。例如：

以上程式碼將輸出：

9．Lambda

Lambda層可以直接把一個表示式作為引數傳入，定義該層的功
能：

該層的引數如下。

◎　function：接收輸入tensor作為第1個引數並隨後執行。

◎　output_shape：只對Theano框架有用，這裡不做描述。

◎　mask：遮蔽Embedding的輸入。

◎　arguments：需要傳入function的額外引數。

示例如下：



以上程式碼將輸出：

我們也可以定義較複雜的function傳入，下面是一個略微複雜的例
子：



以上程式碼將輸出：

在這個例子中，我們首先定義了函式calculation，對輸入的tensor
list做了簡單的運算，並返回3個結果。



然後定義了兩個輸入層input1和input2，並定義了Lambda層layer，
把上面定義的calculation函式直接作為Lambda function傳入。這裡我們
用Keras的function call形式建立了模型，方便定義多個輸入和多個輸
出，而不是用Sequential型別（只支援單個輸出）。

最後進行測試，利用x1和x2作為資料輸入，可以看到最後的執行
結果符合calculation函式的期望值。

10．ActivityRegularization

其形式為ActivityRegularization(l1=0.0, l2=0.0)，其中的引數如下。

◎　l1：L1正則化引數，浮點正數。

◎　l2：L2正則化引數，浮點正數。

該層在輸出中加上L1或L2正則化引數，不影響輸出資料格式。

11．Masking

其形式為Masking(mask_value=0.0)。

對於其中的引數mask_value，如果是None則忽略，否則，如果在
輸入資料中某個 timestep的所有 feature都等於mask_value，則將該
timestep的值全部置0。

舉例如下：



在這個例子中，我們將輸入視為時間序列資料，在timestep等於1
時為 [1,2,3]，在 timestep等於2時為 [1,1,1]，以此類推。我們在建立
Masking層時設定mask_value為1，即當某個timestep的所有feature都是1
時，忽略該次輸入，因此上面這段程式碼的輸出如下：

可以看到，feature 為[1,1,1]的部分已經全部被置為[0,0,0]。同樣，
我們修改輸入和引數後再看看：

因為[11,11,11]和這次的mask_value=11匹配，因此輸出如下：



12．SpatialDropout

Keras的核心層還包括 SpatialDropout1D、 SpatialDropout2D、
SpatialDropout3D，其中，SpatialDropout1D和Dropout的作用是一樣
的，而SpatialDropout2D和SpatialDropout3D是面向輸入特徵feature map
為2D和3D時的拓展，在此不做過多描述。

13．其他擴充套件層

前面介紹了Keras的核心層型別，在實際應用中，我們會遇到更多
的層型別。在這裡就不一一講解了，只把其他擴充套件型別做一個大
致介紹，如表3-2所示，具體細節和使用方式請參考Keras官方網站。

表3-2　對其他擴充套件型別的大致介紹





續表





14．自定義層

Keras作為機器學習演算法研究人員最常用的開發框架之一，自然
需要能夠讓研究人員自定義自己所需實現的神經網路結構，例如對自
定義層的支援。在本書參考文獻[2]中描述了自定義層的必要實現：



我們看到，要定製（繼承）Keras層，就需要實現以下幾個方法。

◎　__init__：類初始化，定義輸出。

◎　build(input_shape)：在這個方法中定義權重，如在上面的例
子中使用add_weight函式來新增一個可訓練的權重變數。

◎　call(x)：這其實是Forward Pass前向計算的實現。

◎　compute_output_shape(input_shape)：這個實現不是一定被需
要的，但是通常會在這裡定義，以便Keras自動推導輸入向量的形狀。

下面簡單實現了一個自定義層，將輸入向量乘以2：



輸出如下：

3.3.3　Loss



我們在前面的例子中主要使用的是MSE作為代價函式（Cost
Function）。在很多場合下，我們說的代價函式就是損失函式。更嚴
格地說，損失函式指單個訓練樣本的預測誤差，而代價函式指所有訓
練樣本的誤差平均值。

需要補充說明的是，損失函式和將要介紹的最佳化函式optimizer
是編譯模型時需要指定的必需引數。我們在前面講到如何在模型中新
增層之後，只是搭建了模型的基本結構，能夠完成前向傳播（因此我
們在前面的例子中可以新增層後直接呼叫predict方法）。但要完成模
型訓練，就一定要指定損失函式計算誤差，以及最佳化函式optimizer
指定權重最佳化的方法，例如：

上面這行程式碼就指定了MSE的損失函式和利用 sgd（指
Stochastic Gradient Descent，隨機梯度下降）做隨機梯度下降最佳化。

我們常常會聽到L1 Loss和L2 Loss的說法。其實這些概念很簡單，
L1 Loss是計算真實值和預測值之間的絕對誤差之和，而L2 Loss是計算
兩者間誤差的平方和。我們在後面的內容中可以看到這兩類損失函式
有各種不同的實現。一般來說，我們傾向於使用L2 Loss型別，但如果
在資料集中存在一些較大的誤差，則也會考慮使用L2 Loss。

在Keras中提供了多種損失函式供我們使用。這裡對常見的類別做
一些介紹，如表3-3所示。

表3-3　常見的類別介紹



續表





續表

我們還可以根據主要用途（分類和迴歸）對損失函式分類，如表
3-4所示。

表3-4　根據主要用途對損失函式分類



1．optimizer

前面提到在模型訓練時一則需要定義損失函式，二則需要定義最
佳化函式optimizer。

為什麼我們要說最佳化函式而不是直接說梯度下降呢？因為其實
我們要做的是最佳化網路權重並擬合目標值，梯度下降只是其中一種
最基本的方法而已，在Keras中有很多其他最佳化方法可供選擇。對於
其他最佳化方法，我們在這裡做一個簡單介紹，如表3-5所示。注意，
相對於損失函式，optimizer數學公式的含義難以用一兩行文字描述，
其中涉及的數學概念也較多，這裡就不再列舉公式了，感興趣的讀者
可以自己查閱。

表3-5　其他最佳化方法





2．Dataset

最後，我們談談Keras中自帶的一些資料集，如表3-6所示。這些
資料集被廣泛用於各種研究領域及教學使用，是方便快速驗證演算法
的有效工具。在安裝Keras時並不會帶上這些資料集，在引用它們時會
自動下載。

表3-6　Keras中自帶的一些資料集





續表





3.4　再次程式碼實戰

3.4.1　XOR運算

透過前面幾節的介紹，我們應該已經瞭解如何用Keras來構建機器
學習模型了。這裡再次以一個簡單的數學問題為例，從設計模型的角
度來考慮如何用Keras實現。

問題：如何用機器學習實現對XOR運算的預測？

我們知道，XOR是一個基本的邏輯運算，如表3-7所示。

表3-7　XOR運算示例

在二維座標系中如圖3-16所示。



圖3-16　XOR輸入座標圖，黑點表示結果為0，白點表示結果為1

我們首先考慮建立對應的訓練集：



然後看到我們的輸入為兩個，輸出為一個結果，那麼我們直接建
立這樣一個感知器：

透過3.3節的學習，我們知道這是個很簡單的感知器網路，實際上
並沒有隱藏層，只是一個sigmoid啟用函式的輸出，使用MSE作為損失
函式，利用adam進行最佳化。我們來看看它的效果如何：

因為訓練資料只有4組，所以我們選擇batch_size為1，同時用了較
多的epochs訓練次數。Model.predict_proba可以接收多個輸入並返回預
測結果如下：

我們的真實預測值實際上只有兩個，即0和1，並期望預測返回的
結果儘量接近真實值。然而可以看到這次預測的結果幾乎是無效的，
因為全部位於[0,1]的中間點附近，沒有起到任何預測作用。

實際上這就是線性不可分問題，因為圖3-16中(x1,x2)在座標上的兩
組點（黑點和白點）並不能用一條直線劃分開，這是圖3-17(a)圖中沒



有隱藏層的感知器網路無法克服的。因此我們決定引入隱藏層，把模
型的構建修改一下：

現在在模型中第1層不再是直接輸出，而是一個有4個神經元的隱
藏層，然後進入輸出層，即如圖3-17(b)圖所示的結構。

圖3-17　從感知器網路到神經網路



效果如何呢？我們不改其他引數，再跑一次看看：

可以看到，效果有了很大的提升，對[0,0]和[1,1]的輸入，預測結
果都相當接近0，而對[0,1]和[1,0]的輸入，預測結果都大於0.97，非常
接近真實值1。如果我們再增加神經元的個數（例如增加到16或者
32），則效果還有提升，但不再那麼明顯了。

3.4.2　房屋價格預測

前面的所有例子都是使用簡單的數字計算或者分類來體現機器學
習的作用，一則方便讀者理解，二則通常透過不多的訓練迭代就可以
達到較好的效果，方便讀者體驗程式碼。在本節中，我們將嘗試用真
實的資料集來實驗。

在3.3節的最後提到，Keras提供了一些方便、實用的資料集，其
中有一個美國波士頓地區在20世紀70年代末的房屋價格中位數的資料
集，可以滿足我們用真實資料實驗的需要，這次我們將用它來預測當
時該地區其他地點的房屋價格。

首先，我們引入需要的依賴庫和資料集：

然後，建立一個函式來構建模型（方便後續調整）：



這裡維持了類似前一節的網路結構，只用一個隱藏層，神經元個
數為32；然後引入訓練程式碼並利用測試資料完成模型評估。注意，
這裡並不能用accuracy這樣的數值去評估，因為我們在做預測而不是
分類，並不存在完全匹配的預測值，所以只能去檢視loss的輸出結
果：

我們看看以上程式碼都做了什麼。

第1行：直接讀入了Keras的boston_housing資料集資料。注意，因
為利用了Keras自帶的資料集，所以能方便地匯入訓練資料（x_train、
y_train）和測試資料（x_test、y_test），但在實際工作中我們往往需
要從.csv檔案或者某個目錄中自行處理原始輸入。

第2～3行：建立模型並訓練。



第5～6行：列印模型評價引數名稱，並利用測試集(x_test,y_test)
進行評估，將結果輸出。

其執行結果如下：

因為測試集資料為102條，其MSE為27，所以結果還算可以讓人
接受。如果增加層數呢？我們試著增加一個隱藏層：

這次新增了一層，再看看結果：



這次MSE減少到了20.19，效果不錯，我們來看看測試集中前10項
的預測結果：

輸出如下：

可以看到，預測值儘管和實際值存在差異，但絕大部分的差距都
比較小，對於只有13 個特徵來源的模型來說，已經足夠了。如果我們
希望再提高準確率，則除了增加網路的複雜度，更重要的是增加資料
的特徵和資料量。實際上，人們在工作中越來越發現增加訓練資料
（包括特徵和資料總數）比增加網路複雜度（包括深度和廣度）更直
接、更準確。



3.5　本章小結

在本章中，我們首先快速介紹了Keras的概念，然後透過3.2節的
示例描述了Keras在深度學習中的基本使用流程。在3.3節中，我們針
對Keras核心的Model、Layer、Loss和optimizer這4個概念，以圖表、程
式碼、公式及概念描述等多種形式進行了介紹。在3.4節中，我們先透
過一個普通感知器無法解決的預測問題，快速用Keras建立了對應的神
經網路模型並獲得理想結果，隨後使用真實的資料集實現了一個房價
預測模型，並透過結果證明瞭其有效程度。

Keras是一個複雜而靈活的機器學習框架，這裡並不期望讀者靠短
短幾節就完全熟悉Keras的使用方法，但相信透過本章的實戰和概念講
解，讀者對Keras的使用流程已經有了一個大致的理解。實際上，讀完
本章後，讀者已經具備了用Keras實現大量的簡單資料分類和預測工作
的技術基礎。

從第4章開始，我們將針對機器學習在不同領域的應用分別進行深
入講解：第4、5章講解資料處理和推薦系統；第6章講解NLP；第7、8
章講解影像分類及識別；第9章講解模型轉換和部署。讀者可以根據自
身需要挑選感興趣的章節閱讀，也可以按序通讀。

3.6　本章參考文獻

[1]　https://www.tensorflow.org/guide/Keras

[2]　https://www.Keras.io



第4章　預測與分類：簡單的機器學
習應用

在前面的章節中，我們開始接觸深度神經網路方面的知識，用
Keras實現深度神經網路並解決一些簡單的問題。在這個過程中，我們
也學習了神經網路的一些主要概念和基本原理，但對其中的一些細節
並沒有進行討論，例如分類的評價方式、邏輯迴歸的具體原理、梯度
下降的深入分析，等等。要對這些概念和原理進行討論，我們的學習
範圍就不單是深度神經網路了，還涉及機器學習的基本概念。

這裡並不想完全採用數學推導形式來解釋機器學習的各種概念，

而是採用原理簡述與程式碼描述相結合的形式。

本章的理論及概念較多，讀者不必死記硬背，可以將本章作為對機器學習

理論的深入學習，暫時不理解部分概念也不會影響後續的學習。

4.1　機器學習框架之sklearn簡介

工欲善其事，必先利其器。在工程應用中，我們用Python手敲程
式碼從頭實現一個演算法的可能性非常低，這樣做不僅耗時耗力，還
不一定能夠寫出架構清晰、穩定性強的模型。在更多情況下，我們一
般分析採集到的資料，根據資料的特徵選擇合適的演算法，在工具包
中呼叫演算法並調整演算法的引數以獲取需要的資訊，從而實現演算
法使用的方便程度、執行效率和計算效果之間的平衡。前面介紹過的

Keras框架更適合面向複雜問題的深度神經網路開發，並不適合機器學
習應用（例如Keras並不包括SVM、Decision Tree等機器學習中的常見
演算法）。而scikit-learn（後簡稱sklearn）正是一個可以幫助我們高效
實現演算法應用的工具包。

sklearn是一個Python第三方提供的非常強大的機器學習庫，包含
了從資料預處理到訓練模型的各個方面。在實際應用中使用sklearn可
以幫我們大大減少程式碼編寫時間及程式碼量，讓我們有更多的精力



去分析資料分佈、調整模型和修改模型設定中的各種超參（如batch
size、epoch次數、learning rate等）。sklearn還提供了強大的開源資料
[1]，我們可以直接下載和使用這些開源資料。

4.1.1　安裝sklearn

確認系統中已安裝Python（2.6或3.3以上版本）、Numpy（1.6.1以
上版本）、Scipy（0.9以上版本）。注意，sklearn 0.20是支援Python
2.7和Python 3.4的最後一個版本，sklearn 0.21只支援Python 3.5以上版
本。

如果已經安裝了Numpy和Scipy，那麼安裝sklearn的最簡單方法就
是使用pip或者conda命令：

4.1.2　sklearn中的常用模組

sklearn中的常用模組有分類、迴歸、聚類、降維、模型選擇和預
處理。

◎　分類：識別某個物件屬於哪個類別，常用的演算法有SVM
（基於支援向量機的分類器）、Nearest Neighbors（最近鄰）和
Random Forest（隨機森林），常見的應用有垃圾郵件識別和影像識
別。

◎　迴歸：預測與物件相關聯的連續值屬性，常用的演算法有
SVR（基於支援向量的迴歸演算法，Support Vector Regressor）、
Ridge Regression（嶺迴歸）和Lasso，常見的應用有藥物反應和預測股
價。

◎　聚類：將相似的物件自動分組，常用的演算法有k-means、
Spectral Clustering和Mean-Shift，常見的應用有客戶細分和分組實驗結



果。

◎　降維：減少要考慮的隨機變數的數量，常用的演算法有PCA
（主成分分析）、Feature Selection（特徵選擇）和Non-negative Matrix
Factorization（非負矩陣分解），常見的應用有視覺化。

◎　模型選擇：比較、驗證，以及選擇引數和模型，目的是透過
調整引數提高精度。常用的模組有Grid Search（網格搜尋）、Cross
Validation（交叉驗證）和Metrics（度量）。

◎　預處理：特徵提取和歸一化，常用的模組有Preprocessing和
Feature Extraction，常見的應用有將輸入的資料（如文字）轉換為機器
學習演算法可用的資料。

4.1.3　對演算法和模型的選擇

sklearn實現了很多演算法，面對這麼多演算法，我們該如何選擇
呢？其實，主要考慮需要解決的問題及資料量的大小即可。sklearn官
方提供了機器學習演算法引導圖，將其翻譯後如圖4-1所示。



圖4-1　機器學習演算法引導圖

通常來說，我們可以按照圖4-1選擇一個比較合適的解決方法或者
模型，但對模型的選擇並不是絕對的。事實上，在很多情況下，我們
會實驗很多模型，才能比較出適合該問題的模型。



4.1.4　對資料集的劃分

有時對模型單獨進行一次實驗，其實驗結果會有一定的偶然性，
並不能代表模型的平均效能。為此，我們可以使用交叉驗證或劃分資
料集的其他方法對資料集進行多次劃分，以得出模型的平均效能。
sklearn有很多劃分資料集的方法，在model_selection裡面可以找到，常
用的方法如下。

（1）K折交叉驗證。

◎　KFold：普通K折交叉驗證。

◎　StratifiedKFold：保證每一類的比例相等。

（2）留一法。

◎　LeaveOneOut：留一。

◎　LeavePOut：留P驗證，當P為1時變成LeaveOneOut。

（3）隨機劃分法。

◎　ShuffleSplit：隨機打亂後劃分資料集。

◎　StratifiedShuffleSplit：隨機打亂後劃分資料集，每個劃分類
的比例與樣本的原始比例一致；同時， StratifiedShuffleSplit和
ShuffleSplit不同，它並不保證每組劃分出的資料是不同的。

以上只是對sklearn做了一些簡單介紹，在本章參考文獻[2]中可以
找到更詳細的使用方法及引數介紹。

4.2　初識分類演算法

本節將正式結合實際案例，介紹機器學習的知識和程式碼細節。

分類演算法作為常見的機器學習演算法，應用非常廣泛，並且非
常適合作為演算法入門選材。根據訓練資料是否擁有標記資訊，學習
任務可大致分為監督學習和非監督學習兩類，分類演算法和迴歸演算
法是前者的代表，聚類演算法是後者的代表。



詳細地說，監督學習其實就是對輸入的樣本經過模型訓練後有明
確的輸出預期，而非監督學習是對輸入的樣本經過模型訓練後得到什
麼輸出完全沒有預期。對於分類演算法，輸入的訓練資料有特徵
（Feature）和標籤（Label），訓練的過程在本質上就是找到特徵和標
籤間的關係。這樣，當有特徵而無標籤的未知資料被輸入時，我們就
可以透過已有的關係得到其標籤。

本節主要以分類演算法中常見的幾種模型為切入點，詳細介紹我
們在工作中可能會用到的分類模型，並結合具體的例子和程式碼，對
機器學習尤其是分類演算法有更加直觀、深刻的理解。

4.2.1　分類演算法的效能度量指標

常見的分類演算法有樸素貝葉斯、決策樹、支援向量機、邏輯迴
歸等，這些演算法也會因為自身的特點在不同大小的資料集上有不同
的表現。本節主要介紹分類演算法中的一些常見度量指標如正確率、
召回率、特意度、ROC曲線和AUC等。有了這些指標，我們就可以對
每個演算法都做一個定量的結論，從而比較這些演算法在同一資料集
上的不同表現。

1.混淆矩陣

混淆矩陣是資料科學、資料分析和機器學習中總結分類模型預測
結果的情形分析表，以矩陣形式將資料集中的記錄按照真實的類別
（Ground Truth）與分類結果進行彙總。以二元分類問題為例，資料集
將例項分為正類（Positive）和負類（Negative）兩種類別，而對分類
模型的預測可能做出陽性判斷（預測屬於正類）或陰性判斷（預測屬
於負類）兩種判斷。混淆矩陣是一個2 × 2的情形分析表，根據實際結
果和不同的預測結果總共有4種可能性。

◎　真陽性（True Positive，TP）：實際是正類，預測也是正類。

◎　假陽性（False Positive，FP）：實際是負類，預測是正類。

◎　真陰性（True Negative，TN）：實際是負類，預測也是負
類。

◎　假陰性（False Negative，FN）：實際是正類，預測是負類。



表4-1給出了混淆矩陣的結果。

表4-1　混淆矩陣的結果

圍繞混淆矩陣，分類演算法的主要指標如下。

（1）正確率（Precision）：衡量預測是正類，有多少預測結果是
準確的。

（2）靈敏度（Sensitivity）或召回率（Recall）：衡量所有正類有
多少被準確檢索出來。

（3）特異度（Specificity）：衡量所有負類有多少被準確檢索出
來。



在某些資料集上，Precision和Recall可能會有矛盾，即Precision、
Recall呈現一高一低的情況。例如，某個班級有80個男生，20個女
生，共計100個人，我們訓練一個模型來找出所有的女生。現在，某人
挑選出50個人，其中有20個女生，有30個男生被誤判為女生，作為評
估者的我們需要評估（Evaluation）這個人的挑選結果。當然，我們的
評估結果是：正確率是40%，即20個女生/(20個女生+30個被誤判為女
生的男生)；召回率是100%，即20個女生/(20個女生+ 0個被誤判為男
生的女生)。

一般來說，想要覆蓋更多的樣本（Sample），該模型就有可能出
錯。在這種情況下，模型會有很高的召回率，但是正確率較低（我們
稱之為Overfit，即過擬合）。如果模型很保守，只對它很確定的取樣
樣本做出預測，其正確率就會很高，但是召回率會相對低一些（我們
稱之為Underfit，即欠擬合）。

為了克服這種問題，F1-Measure應運而生：

F1-Measure：

調整一下就是：

所以在上一個例子中，挑選女生的F1分數為



2.ROC曲線

ROC（Receiver Operating Characteristic，接收者操作特徵）曲線
上的每個點都反映了對同一訊號刺激的感受性。簡單地說，ROC是以
FPR（False Positive Rate）為橫軸，以True Positive Rate（TPR）為縱
軸，透過不同的閾值點繪製而成的。

假設我們採用邏輯迴歸分類器，並計算出每個例項為正類的機
率，設定一個閾值如0.6，使機率大於等於0.6的為正類，小於0.6的為
負類，就可以對應地算出一組(FPR,TPR)，在平面中得到對應的座標
點。隨著閾值的逐漸減小，越來越多的例項被劃分為正類，但是在這
些正類中同樣摻雜著真正的負類，即TPR和FPR會同時增大，閾值最
大時，對應的座標點為(0,0)；閾值最小時，對應的座標點為(1,1)。如
圖4-2所示的實線為ROC曲線，線上的每個點都對應一個閾值。

◎　橫軸（FPR）：FPR= 1-TNR，FPR越大，預測結果為正類，
但實際的負類越多。

◎　縱軸（TPR ）：TPR=Sensitivity（正類覆蓋率），TPR越
大，預測結果為正類並且實際的正類越多。

◎　理想目標：TPR=1，FPR=0，即圖中的(0,1)點，故ROC曲線
越靠近(0,1)點、越偏離45°對角線、Sensitivity及Specificity越大，效果
越好。



圖4-2　ROC曲線

3．AUC



AUC（Area Under Curve）被定義為ROC曲線下的面積，它的意
義是什麼？假設我們有一個分類器，輸出的是樣本為正類的機率，則
所有樣本都會有一個相應的機率，這樣就可以得到圖4-3，其中，橫軸
表示預測為正類的機率，縱軸表示樣本數。所以，灰色區域表示所有
負類的機率分佈，黑色區域表示所有正類的機率分佈。顯然，如果我
們希望分類效果最好的話，那麼黑色區域越接近1越好，灰色區域越接
近0越好。

圖4-3　AUC

為了驗證分類器的效果，需要選擇一個閾值，使比這個閾值大的
預測為正類，比這個閾值小的預測為負類，如圖4-4所示。



圖4-4　閾值選擇0.5

在圖4-4中閾值為0.5，於是左邊的樣本都被認為是負類，右邊的
樣本都被認為是正類。可以看到，灰色區域與黑色區域是有重疊的，
所以當閾值為0.5時，我們可以計算出準確率為90%。

現在引入ROC曲線。如圖4-5所示的左上角就是ROC曲線，其中的
橫軸就是FPR，縱軸就是TPR。



圖4-5　ROC+AUC

我們在AUC座標系中選擇不同的閾值，就可以對應ROC座標系中
曲線上的一個點，如圖4-6所示。當閾值為0.8時，對應圖4-6左圖箭頭
所指的點；當閾值為0.5時，對應圖4-6右圖箭頭所指的點。這樣，不



同的閾值就對應不同的點，最後，所有的點就可以連成一條曲線，就
是ROC曲線。

圖4-6　不同閾值的比較

現在我們來看看，如果灰色區域與黑色區域發生變化，那麼ROC
曲線會怎麼變化呢？如圖4-7所示，在其左圖中，灰色區域與黑色區域
重疊的部分不多，ROC曲線距離該圖左上角很近；在其右圖中，灰色
區域與黑色區域基本重疊，ROC曲線就接近y=x這條線了。



圖4-7　區域重疊後的變化

所以，如果我們想要用ROC曲線來評估分類器的分類質量，就可
以透過計算AUC來評估了，這就是AUC的意義所在。其實，AUC表示
的是正類排在負類前面的機率。

如圖4-8所示，第1個座標系的AUC值表示所有正類都排在負類前
面；第2個AUC值表示有80%的正類排在負類前面；第3個AUC值表示
有50%的機率正類排在負類前面。我們知道，閾值可以取不同的值，
也就是說，分類的結果會受到閾值的影響，如果使用AUC，則因為考
慮到了閾值變動的情況，所以評估效果更好。



圖4-8　AUC的變化

4.2.2　樸素貝葉斯分類及案例實現

樸素貝葉斯分類是基於貝葉斯定理與特徵條件獨立假設的分類方
法，源於古典數學理論，有穩定的數學基礎和分類效率，它是一種十
分簡單的分類演算法。當然，簡單並不代表不好用。樸素貝葉斯的思
想基礎是這樣的：對於給出的待分類項，求解在此待分類項出現的條
件（特徵）下各個類別出現的機率，哪個類別出現的機率最大，就認
為此待分類項屬於哪個類別。比如，你在一個屋子裡面看到一個渾身
溼漉漉的人走進來，你大機率會猜測現在可能下雨了。當然，也有可
能是這個人在外面正好被潑了水或者是因為灑水車經過而被淋溼了。
但在沒有其他可用資訊的情況下，我們會選擇條件機率最大的類別，
這就是樸素貝葉斯的思想基礎。

樸素貝葉斯分類演算法的實質就是計算條件機率的公式。在事件
B發生的條件下，事件A發生的機率用P(A|B)來表示：



讓我們換個形式來表達：

而正式的樸素貝葉斯演算法的定義步驟如下。

（1）設 為一個未

知分類的集合，其中，xn為集合中每一個訓練資料的一個特徵屬性。

（2）有已知的類別集合 。

（ 3 ） 計 算

，即不同

訓練資料下標籤y的分佈機率。

（4）在預測未知標籤的資料時，我們選取機率最大的一個標籤作
為 這 個 訓 練 資 料 的 標 籤 ， 即 ，

。

在上面第3步中各個 的條件機率可以透過下面的

步驟得到。

（1）找到一個已知分類的待分類項集合，這個集合叫作訓練樣本
集S。

（2）透過統計得到各類別下各個特徵屬性的條件機率估計，即



（3）如果各個特徵屬性是條件獨立的，則根據貝葉斯定理有如下
推導：

因為分母對於所有類別為常數，所以只需將分子最大化即可。又
因為各特徵的屬性是條件獨立的，所以有：

透過上面這個過程，就可以計算每個x對應不同標籤的機率，然後
將x歸屬到機率最大的那個標籤中即可。

下面透過一個具體的例子來更清晰地瞭解整個演算法。假設有以
下一組訓練集，其中的天氣和溫度為特徵，而標籤為「是否出去
玩」，如表4-2所示。

表4-2　一組訓練集例子





這裡以計算當天氣是陰天、氣溫是適中的情況下，「是否出去
玩 」 的 值 分 別 為 Yes 、 No 的 機 率 為 例 ：

= Yes)P(Play = Yes)。

按 照 上 面 的 第 3 步 ，

|Play = Yes)P(Play = Yes)，因為  = 0.64，

，

， 所 以

同理，P(Play=No|天氣=陰天,氣溫=適中) =P(天氣=陰天, 氣溫=適
中|Play =No)P(Play=No)=P(天氣=陰天, 氣溫=適中)P(Play=No) =P(天氣
=陰天 |Play=No) P(氣溫 =適中 |Play=No)P(Play=No)，所以 P(No)
=5/14=0.36。

因為P(天氣 =陰天 |Play=No) =0/9=0，P(氣溫 = 適中 |Play=No)
=2/5=0.4，所以P(Play=No|天氣=陰天, 氣溫=適中) =P(天氣=陰天, 氣溫
=適中|Play =No)=0×0.4×0.36=0。。

案例實現如下：





可以看到預測的結果是1。

透過這個例子，我們可以看到樸素貝葉斯分類的整個演算法計算
簡單，並且易於理解和實現，但只能被運用於小資料集，對大資料集
則表現欠佳。同時，其演算法認為各特徵之間相互獨立、沒有影響，
因此在處理相關性較大的特徵時表現不好。

4.3　決策樹

決策樹（Decision Tree）屬於機器學習有監督學習分類演算法，
是根據資料的屬性採用樹狀結構建立的一種決策模型，表示物件屬性
和物件值之間的一種對映。樹中的每一個節點都表示物件屬性的判斷



條件，其分支表示符合節點條件的物件，樹的葉子節點表示物件所屬
的預測結果。

4.3.1　演算法介紹

決策樹常常用來解決分類和迴歸問題，常見的演算法包括CART
（Classification And Regression Tree）、ID（3）、C4.5等。如圖4-9所
示是一個簡單的決策樹，用於預測使用者某一天是否出去玩網球。是
否出去玩網球主要依據三個屬性：天氣、溼度及是否有風。每一個非
葉子節點都表示一個屬性條件判斷，表示使用者這一天是否會出去玩
網球。例如：今天天氣是晴天，透過決策樹的根節點判斷，符合左邊
分支（天氣為「晴天」）；再判斷溼度情況，今天溼度是60，符合左
邊分支（溼度≤70，為『是』）；最後的結果落在「玩」的葉子節點
上，所以預測使用者今天出去玩網球。

圖4-9　一個簡單的決策樹



4.3.2　決策樹的原理

決策樹是一個樹結構（可以是二叉樹或非二叉樹），每個非葉子
節點都表示一個特徵屬性上的測試，每個分支都代表這個特徵屬性在
某個值域上的輸出（比如在圖4-9中，溼度左邊的分支代表溼度這一特
徵中值不大於70的所有資料，右邊的分支則是溼度大於70的所有資
料）。而每個葉子節點都存放了一個類別。使用決策樹進行決策是從
根節點開始的，會測試待分類項中相應的特徵屬性，並按照其值選擇
輸出分支，直到到達葉子節點，最後將葉子節點存放的類別作為決策
結果。決策樹演算法的核心思想是選擇一個合適的特徵作為判斷節
點，可以快速地對資料集進行分類，減少決策樹的深度。在上面的例
子中，天氣、溼度、是否有風是這個資料集的三個特徵。選擇特徵的
目的是使分類後的資料集純度較高。純度其實是用來度量資訊中含有
資訊量多少的。常用的三種基本的資訊度量方法有資訊增益、增益比
率、基尼指數。在瞭解這三種基本的資訊度量方法之前，先介紹一些
基本概念。

1.資訊量

資訊量是對資訊的度量，就跟時間的度量是秒一樣，資訊的多少
是透過資訊量來衡量的，也與具體發生的事件有關。發生機率越小的
事件發生後產生的資訊量越大，比如買彩票中獎了；發生機率越大的
事件發生後產生的資訊量越小，比如在交通高峰期被堵在路上。因
此，一個具體事件的資訊量應該隨著其發生機率的增加而遞減，且不
能為負。

資訊量的公式如下：

p(x)為x發生的機率，資訊量的展現形式如圖4-10所示。



圖4-10　資訊量的展現形式

2.資訊熵

資訊量是一個具體事件發生所帶來的資訊，熵（Entropy）則是在
結果出來之前對可能產生的資訊量的期望，它考慮到了該隨機變數所
有的可能值，即所有可能發生的事件所帶來的資訊量的期望，公式如
下：



即

其中，X表示樣本的集合，|K|表示該樣本中的類別數量，pxi表示
第k種分類發生的機率。Ent(X)的值越小，X的純度越高。比如有A和B
兩個同學，A同學的成績非常好，每次都考100分；B同學的成績比較
一般，10次考試中會有5次不及格。那麼，A、B同學考試及格的資訊
熵分別為

可以看出，Ent(x)越小，資訊的純度越高。

3.條件熵

設有隨機變數(X,Y)，其聯合機率分佈為

條件熵H（Y|X）表示在已知隨機變數X的條件下隨機變數Y的不確
定性，其推導公式為



4.資訊增益

資訊增益 = 資訊熵 條件熵，即資訊增益代表某一條件下資訊複
雜度減少的程度。換句話說，資訊增益就是在決策樹演算法中，使用
某一個屬性a進行劃分後純度提高的程度。如果在選擇一個特徵後資訊
增益最大（資訊不確定性減少的程度最大），我們就選擇這個特徵。
下面透過如表4-3所示的例子來更好地理解資訊增益。

表4-3　理解資訊增益的例子



可以求得隨機變數X（是否買房子）的資訊熵為

假設我們選取收入作為下一個特徵，則收入的可能取值有低、
中、高。在資料集中，低收入對應買房的個數為0，不買房的個數為
2。中收入對應買房的個數為1，不買房的個數為1。高收入對應不買房
的個數為0，買房的個數為2。可以得出條件熵為



最終的資訊增益為

資訊增益的定義如下：



簡單來說，資訊增益就是指劃分前後資訊熵的變化。

5.資訊增益率

在資訊增益中，Gain越大，劃分的效果越好，因為決策樹演算法
在本質上就是找出每一列的最佳劃分及不同列劃分的先後順序。但資
訊增益也有其侷限性，通常來說，資訊增益在面對類別較少的離散資
料時效果較好，上例中的收入、公積金等資料都是離散資料，而且每
個類別都有一定數量的樣本，在這種情況下使用資訊增益與增益率的
區別並不大。但如果面對連續的資料（如體重、身高、年齡、距離
等），或者每列資料都沒有明顯的類別之分（最極端的例子是該列所
有的資料都獨一無二）的情況，資訊增益的效果會怎麼樣呢？我們知
道資訊增益的公式為

因為Ent(S)為初始label列的資訊熵，所以Gain(D,a)的大小取決於
Ent(A)的大小，Ent(A)越小，Gain(D,a)越大。而資訊增益偏向選擇那些
取值較多的特徵。主要原因是當特徵的取值較多時，根據此特徵劃分
更容易得到純度更高的子集，因此資訊增益更大。在極端情況下

，

這樣Ent(A)最小，Gain(D,a)最大。但事實上，這樣劃分的效果較差。

為瞭解決該問題，這裡引入了資訊增益率（Gain-ratio），首先計
算某個行為帶來的資訊：



接著計算該行為下的資訊增益率：

這樣就減小了劃分行為本身的影響。同樣以買房的例子為例，首
先計算收入行為帶來的資訊：

接著計算買房帶來的資訊增益率：

6.基尼值

基尼值Gini(D)反映了從資料集中隨機抽取兩個樣本，其類別標記
不一致的機率。資料集的純度越高，每次抽到不同類別標記的機率越
小。打個比方，在一個袋子裡裝100個乒乓球，其中有99個白球、1個
黃球，則隨機從中抽取兩個球時，有很大機率抽到兩個白球。



所以，資料集D的純度可以用基尼值來度量，其定義如下：

7.基尼指數

基尼指數是針對屬性定義的，反映的是使用屬性a劃分後，所有分
支中（使用基尼值度量的）純度的加權和。

屬性a的基尼指數定義如下：

我們在屬性集合A中選擇劃分屬性時，就選擇使得劃分後基尼指
數最小的屬性作為最優劃分屬性。CART就是用基尼指數來選擇劃分
屬性的。

4.3.3　例項演練

本節會使用加州大學爾灣分校（University of California at Irvine）
提供的隱形眼鏡資料，資料的下載地址見本章參考文獻[3]。這組資料
主要根據4個特徵（年齡、近視還是遠視、是否散光、是否經常流淚）
將病人分為3類：不適合佩戴隱形眼鏡、適合佩戴軟隱形眼鏡、適合佩
戴硬隱形眼鏡。

程式碼部分如下：









以上程式碼實現了透過ID3演算法選擇最佳特徵的決策樹，並透
過Graphviz將決策樹視覺化。但在實際業務中使用該方法生成的決策
樹往往發生過擬合，也就是說，將該決策樹運用到訓練資料上可以得



到很小的錯誤率，運用到測試資料上卻得到非常大的錯誤率，其主要
原因如下。

◎　在訓練資料中存在噪聲資料，決策樹的某些節點將噪聲資料
作為分割標準，導致決策樹無法代表真實資料。

◎　建模樣本抽取錯誤，包括樣本數量太少、抽樣方法錯誤等。

◎　決策樹的生長沒有得到合理限制，導致每個葉子都只包含單
純的事件資料。

所以，為了避免過擬合的發生，我們通常會採用決策樹剪枝和隨
機森林這兩種最佳化方案，4.3.4節會詳細講解這兩種最佳化方案。

4.3.4　決策樹最佳化

1.決策樹剪枝

在分類模型建立的過程中很容易發生過擬合。對決策樹的過擬合
可以透過剪枝（Pruning）進行一定的修復。剪枝分為預先剪枝和後剪
枝兩種，如下所述。

（1）預先剪枝指在決策樹生長的過程中使用一定的條件進行限
制，使得決策樹在過擬合前就停止生長。預先剪枝的判斷方法也有很
多，比如資訊增益在小於一定的閾值時透過剪枝使決策樹停止生長。
但如何確定一個合適的閾值也需要一定的依據，閾值太高會導致模型
擬合不足，閾值太低又會導致模型過擬合。

（2）後剪枝指在決策樹生長完成之後，按照自底向上的方式修剪
決策樹。後剪枝有兩種方式：一種方式是用新的葉子節點替換子樹，
該節點的預測類由子樹資料集中的多數類決定；另一種方式是用子樹
中最常用到的分支代替子樹。因為預先剪枝可能會因為過早終止決策
樹的生長導致模型的擬合能力不足，所以後剪枝對於大多數資料集能
夠有更好的效果。

2.隨機森林

隨機森林（Random Forest）顧名思義就是用隨機的方式建立一個
由很多決策樹組成的森林。隨機森林的每一棵決策樹之間是沒有關聯



的。在得到隨機森林之後，當有一個新的輸入樣本進入時，就讓隨機
森林中的每一棵決策樹分別進行判斷，看看這個樣本應該屬於哪一類
（對於分類演算法），然後看看哪一類被選擇得最多，就預測這個樣
本為哪一類。隨機森林既可以處理屬性為離散值的量如ID3演算法，
也可以處理屬性為連續值的量如C4.5演算法，還可以用來進行無監督
學習聚類和異常點檢測。

假設在原始樣本集中共有N個樣本，每個樣本都有M個特徵，則隨
機森林的構建過程如下。

（1）從原始的N個樣本集中抽取n個訓練樣本（n < N）（在訓練
集中，有些樣本可能被多次抽取，有些樣本可能一次都沒被抽取），
這n個訓練樣本被作為一個子集訓練一個新的決策樹。

（2）當新的決策樹的每個節點都需要分裂時，則隨機從原始的M
個特徵中抽取m個特徵（m << M），然後從這m個特徵中採用某種策
略（比如說資訊增益）來選擇1個特徵作為該節點的分裂特徵。

（3）重複第2步，一直到新的決策樹不能再分裂為止。

（4）重複第1步到第3步k次（k通常取決於資料量的大小），這樣
就構成了隨機森林。

相較於普通的決策樹，隨機森林有以下優點。

◎　由於兩個隨機性（隨機選取n個資料集和m個特徵集）的引
入，使得隨機森林不容易過擬合。

◎　在當前的很多資料集上，由於兩個隨機性的引入，使得隨機
森林具有很好的抗噪聲能力。

◎　能夠處理很高維度特徵的資料，並且不用進行特徵選擇，對
資料集的適應能力強：既能處理離散型資料，也能處理連續型資料，
資料集無須規範化。

◎　訓練速度快，可以得到變數的重要性排序。

◎　整個過程容易並行化。

◎　實現簡單。



4.4　線性迴歸

4.4.1　演算法介紹

1.線性模型的基本形式

線性模型形式簡單、易於建模。許多功能強大的非線性模型可線
上性模型的基礎上透過引入層級結果或高維度對映得到。

給定由n個特徵描述的集合：x = (x1, x2, …, xn)，其中，xi是x在第i
個屬性上的取值，線性模型試圖學習到一個透過特徵的線性組合來預
測的函式，即

2.線性迴歸

給定資料集 D = {(x1, y1), (x2, y2),…, (xn, yn)}，其中， xi =

(xi1,xi2,…,xid)， 線性迴歸透過對訓練集中標籤數

值的擬合，來儘可能預測測試集中的輸出值。

4.4.2　例項演練

本節從簡單的資料集入手，實現線性迴歸模型。在sklearn的
datasets中提供了一些輕量級的訓練資料，我們可以使用這些資料進行
分類或者回歸模型的練習。

這裡用到的資料是美國人口普查局收集的馬薩諸塞州波士頓住房
價格的相關資訊（詳細介紹見第3章最後的Keras實戰案例）。資料讀
取和線性迴歸模型的搭建如下：





4.5　邏輯迴歸

邏 輯 迴 歸 （ Logistic Regression ） 是 一 種 廣 義 線 性 模 型
（Generalized Linear Model）。線性模型能對連續值的結果進行預
測，而在現實生活中還存在常見的分類問題，比如判斷使用者是否會
點選或者購買某個商品、判斷比賽的勝負、病人是否生了某種病等。
邏輯迴歸是機器學習中的一種分類模型，其演算法簡單、高效，應用
非常廣泛。

4.5.1　演算法介紹

我們在工作中可能會遇到這樣的二分類問題：預測一個使用者是
否會點選特定的商品、判斷使用者的性別等。要解決這些問題，我們
通常會用到一些已有的分類演算法，比如邏輯迴歸或者支援向量機。
它們都屬於有監督的學習，因此在使用這些演算法之前，必須先收集
已批註好的資料作為訓練集。

假設有一組訓練資料：

其中，xi是一個m維的向量，xi=[x1, x2 ,…, xm]，y在{0, 1}中取值。

邏輯迴歸與線性迴歸都是一種廣義線性模型。邏輯迴歸假設因變
數y服從伯努利分佈，線性迴歸則假設因變數y服從高斯分佈。因此邏
輯迴歸與線性迴歸有很多相同之處，若去除假設函式（Hypothesis
Function）sigmoid，則邏輯迴歸就是線性迴歸。可以說，邏輯迴歸是
以線性迴歸為理論基礎的，但是邏輯迴歸透過sigmoid啟用函式引入了
非線性因素，因此可以輕鬆處理0/1分類問題。

1.假設函式（Hypothesis Function）

設計一個分類模型，首先要給它設定一個學習目標。考慮一個二
分類問題，訓練資料是一堆 (特徵 ,標籤 )組合： (x1,y1), (x2,y2), …，



(xn,yn)，其中，xi是特徵向量，y是標籤（y=1表示正類，y=0表示負
類）。LR首先定義一個條件機率p(y|x;w）表示給定特徵x時標籤y的機
率分佈，其中的w是LR的模型引數。有了這個條件機率，就可以在訓
練資料上定義一個似然函式，然後透過最大似然來學習w，這是LR模
型的基本原理。

接下來的問題是如何定義這個條件機率，這時sigmoid啟用函式就
派上用場了。我們知道，對於大多數（或者說所有）線性分類器，響
應值小於w，x大於w和x的內積，這代表了資料x屬於正類（y=1）的置
信度（Confidence）。<w, x>越大，該資料屬於正類的可能性就越大；
<w, x>越小，該資料屬於負類的可能性就越大。<w, x>在整個實數範圍
內取值。

現在，我們需要用一個函式把<w, x>從實數空間對映到條件機率
p(y=1|x, w)，並且希望<w, x>越大，p(y=1|x, w)越大；<w, x>越小，
p(y=1|x, w)越小（等同於p(y=0|x, w)越大）。而sigmoid啟用函式恰好能
實現這一功能：首先，它的值域是（0,1），滿足機率的要求；然後，
它是一個單調上升函式。最終，p(y=1|x, w)=sigmoid (<w, x>)。sigmoid
啟用函式的原型如下：

sigmoid啟用函式的曲線如圖4-11所示。可以看到，sigmoid啟用函
式是一個s形的曲線，它的取值為[0, 1]，在遠離0的地方，函式的值會
很快接近0或者1。它的這個特性對於解決二分類問題十分重要。



圖4-11　sigmoid啟用函式的曲線

2.決策函式

一個機器學習模型實際上是把決策函式限定在某組限定條件下，
這組限定條件決定了模型的假設空間。當然，我們還希望這組限定條
件簡單而合理。而邏輯迴歸模型所做的假設是

這裡的g(h)是前面提到的sigmoid啟用函式，相應的決策函式為

y』=1, if P(y=1|x)>0.5

選擇0.5作為閾值是通常的做法，在實際應用時對於特定的情況可
以選擇不同的閾值，如果對正類的判別準確性要求高，則可以選擇大
一些的閾值；如果對正類的召回要求高，則可以選擇小一些的閾值。



3.引數求解

在模型的數學形式確定後，剩下的就是如何去求解模型中的引
數。在統計學中常用的一種方法是最大似然估計，即找到一組引數，
使資料的似然度（機率）更大。在邏輯迴歸模型中，似然度可表示為

取對數可以得到對數似然度：

另一方面，在機器學習領域，我們更經常遇到損失函式的概念，
其衡量的是模型預測錯誤的程度。常用的損失函式有0-1損失、log損
失、hinge損失等，其中，log損失在單個資料點上的定義為

L(y) = −ylogp(y|x)−(1−y)log1−p(y|x)

如果取整個資料集上的平均log損失，則可以得到

即在邏輯迴歸模型中，最大化似然函式和最小化log損失函式實際
上是等價的。對於該最佳化問題存在多種求解方法，這裡以梯度下降
為例進行說明。梯度下降又叫作最速梯度下降，是一種迭代求解的方
法，透過在每一步選取使目標函式變化最快的一個方向調整引數的值
來逼近最優值，基本步驟如下：

（1）選擇下降方向（梯度方向為J(θ)，∇為損失函式對引數θ的求
導）；



（ 2 ） 選 擇 步 長 ， 更 新 引 數

（3）重複以上兩步直到滿足終止條件。

其效果如圖4-12所示。

圖4-12　梯度下降

其中，損失函式的梯度計算方法為



沿梯度負方向選擇一個較小的步長可以保證損失函式是減小的，
另一方面，邏輯迴歸的損失函式是凸函式（加入正則項後是嚴格凸函
式），可以保證我們找到的區域性最優值同時是全域性最優值。此
外，常用的凸最佳化方法都可以用於求解該問題，例如共軛梯度下
降、牛頓法、LBFGS等。

4.分類邊界

在知道如何求解引數後，我們來看看模型得到的最終結果如何。

我們可以從sigmoid啟用函式中很容易地看出，當  > 0時，
y=1，否則y=0。  =0是模型隱含的分類平面（在高維空間中是
超平面）。所以，邏輯迴歸在本質上是一個線性模型，但這並不意味
著只有線性可分的資料能透過LR求解（對於二分類問題的資料集來
說，如果存在一條直線，能夠把這兩個分類完美區分，那麼這個資料
集就是線性可分的），實際上，我們可以透過特徵變換的方式把低維
空間轉換到高維空間，而在低維空間線性不可分的資料在高維空間中
線性可分的機率會大一些。如圖4-13所示為線性可分和線性不可分
（透過特徵對映）的對比。



圖4-13　線性可分和線性不可分的對比

如圖4-13左圖所示是一個線性可分的資料集。如圖4-13右圖所
示 ， 原 始 空 間 中 線 性 不 可 分 ， 但 是 在 特 徵 轉 換

後

的空間是線性可分的，對應的原始空間中的分類邊界是一條類橢圓曲
線。

4.5.2　多分類問題與例項演練



本節採用了經典的鳶尾屬植物資料集，該資料集是由英國統計和
生物學家Ronald Fisher在1936年提出的。在這個資料集中包括三類不
同的鳶尾屬植物：Iris Setosa、Iris Versicolour、Iris Virginica。

詳細程式碼如下：





該實驗結果的準確度為80.67%。

4.6　神經網路

4.6.1　神經網路的歷史

自2012年ImageNet大賽技驚四座後，深度學習已經成為近年來機
器學習和人工智慧領域中備受人們關注的技術。在深度學習出現之
前，人們藉助SIFT、HOG等演算法提取具有良好區分性的特徵，再結
合SVM等機器學習演算法進行影像識別。然而SIFT這類演算法提取的
特徵是有侷限性的，導致當時比賽的最好結果的錯誤率也在26%以
上。卷積神經網路的首次亮相就將錯誤率由26%降低到15%。同樣在
2012年，在微軟團隊釋出的論文中顯示，透過深度學習可以將
ImageNet 2012資料集的錯誤率降到4.94%。

在隨後幾年裡，深度學習在多個應用領域都取得了令人矚目的進
展，例如語音識別、影像識別、自然語言處理等。鑑於深度學習的潛
力，各大網際網路公司也紛紛投入資源進行研究與應用。人們意識
到，在大資料時代，更加複雜且強大的深度模型能深刻揭示海量資料
裡所承載的複雜而豐富的資訊，可對未來或未知的事件做更精準的預
測。

筆者所在的公司也在深度學習方面進行了一些探索：在自然語言
處理領域，我們將深度學習技術應用於文字分析、語義匹配、搜尋引
擎的排序模型等；在計算機視覺領域，我們將深度學習技術應用於文
字識別、影像分類、影像質量排序等。

1.神經網路的概念

神經網路是一種模擬人腦的神經網路以期實現類人工智慧的機器
學習技術。人腦中的神經網路是一個非常複雜的組織，在成人的大腦
中大約有超過1000億個神經元。一個神經元通常具有多個樹突，主要
用來接收傳入的資訊；而軸突只有一條，在軸突尾端有許多軸突末梢
可以給其他多個神經元傳遞資訊；軸突末梢跟其他神經元的樹突產生



連線，從而傳遞訊號，其連線位置在生物學上叫作「突觸」。人腦中
的神經元形狀可以簡單地用圖4-14表示。

圖4-14　生物學中的神經元

機器學習中的神經網路結構也與人腦中的神經網路結構相符。如
圖4-15所示是一個經典的三層神經網路結構，包含輸入層、隱藏層和
輸出層。其中，輸入層有兩個單元，隱藏層有3個單元，輸出層有2個
單元。每一個單元就是一個神經元。



圖4-15　三層神經網路

如圖4-15所示的每個圓圈都是一個神經元，每條線都表示神經元
之間的連線。可以看到，上面的神經元被分成了多個層，層與層之間
的神經元都有連線，而層內之間的神經元沒有連線。最左邊的層叫作
輸入層，負責接收輸入資料；最右邊的層叫作輸出層，我們可以從該
層獲取神經網路的輸出資料；輸入層和輸出層之間的層叫作隱藏層。

隱藏層比較多（大於2）的神經網路叫作深度神經網路，而深度學
習就是使用深層架構（比如深度神經網路）的機器學習方法。



除了以上特點，神經網路還有其他特點：

◎　同一層的神經元之間沒有連線；

◎　第N層的每個神經元和第N-1層的所有神經元相連（這就是連
線的含義），第N-1層神經元的輸出就是第N層神經元的輸入；

◎　每個連線都有一個權值（見圖4-16）。

上面的規則定義了全連線神經網路的結構。事實上還存在很多其
他結構的神經網路，比如卷積神經網路、迴圈神經網路（Recurrent
Neural Network，RNN），它們都具有不同的連線規則。

那麼，深層網路與淺層網路相比有什麼優勢呢？簡單地說，深層
網路的表達力更強。事實上，僅有一個隱藏層的神經網路就能擬合任
何一個函式，但是它需要很多神經元，而深層網路用少得多的神經元
就能擬合同樣的函式。

但是，簡單地增加神經網路的層數在很多場合下並不能解決問
題，其原因主要有以下3個。

（1）在面對大資料或者複雜資料時（例如圖片、語音等），傳統
的神經網路需要大量的輸入特徵。比如對於一張1024×768的灰度圖
片，第1層就要處理786 432個特徵，會大量提取無用的特徵，並浪費
很多計算資源。

（2）想要更精確的近似複雜的函式，就必須增加隱藏層的層數，
這就導致了梯度擴散問題和過擬合問題。

（3）多層神經網路不包含時間引數，無法處理時間序列資料（比
如音訊）。隨著人工智慧需求的提升，我們想要做複雜的影像識別、
自然語言處理、語義分析翻譯等，使用多層神經網路顯然力不從心。

為瞭解決這些問題，人們又在多層神經網路的基礎上創造了深度
學習模型。深度學習除了強調了模型結構的深度，還引入了新的結
構，明確突出了特徵學習的重要性。透過逐層特徵變換，將樣本在原
空間的特徵表示變換到一個新的特徵空間，使分類或預測更加容易。
與人工規則構造特徵的方法相比，利用大資料來學習特徵，更能夠刻
畫資料的豐富內在資訊。

深度學習克服了之前多層神經網路的缺點，如下所述。



（1）深度學習自動選擇原始資料的特徵。舉一個影像的例子，將
畫素值矩陣輸入深度網路（這裡指常用於影像識別的卷積神經網
路），網路的第1層表徵物體的位置、邊緣、亮度等初級視覺資訊；第
2層會將第1層的邊緣特徵整合成物體的輪廓特徵；之後的層會表徵更
加抽象的資訊，如貓或狗這樣的抽象資訊。所有特徵完全在網路中自
動呈現，並非出自人工設計。

（2）在深度網路的學習演算法中，一種是改變網路的組織結構，
比如用卷積神經網路代替全連線（Full Connected）網路，訓練演算法
仍依據反向傳播梯度的基本原理；另一種則是徹底改變訓練演算法，
例如Hessian Free Optimization、Recursive Least Squares（RLS）等。

（3）使用帶反饋和時間引數的迴圈神經網路（Recurrent Neural
Network，RNN）處理時間序列資料。從某種意義上講，迴圈神經網
路可以在時間維度上展開成深度網路，有效處理音訊資訊（語音識別
和自然語言處理等），或者用來模擬動力系統。

那麼，為了理解神經網路，我們應該先理解神經網路的組成單
元，即神經元。神經元也叫作感知器，感知器演算法在20世紀50～70
年代很流行，也成功解決了很多問題。

2.神經元的定義

神經元模型是一個包含輸入、輸出與計算功能的模型。我們可以
將輸入類比為神經元的樹突，將輸出類比為神經元的軸突，將計算類
比為細胞核。如圖4-16所示是一個典型的神經元模型，包含兩個輸
入、1個輸出和1個計算功能。



圖4-16　神經元

注意圖4-16中間帶箭頭的線，這些線被稱為「連線」，在每個連
線上都有一個權值。一個神經網路的訓練演算法就是透過調整權重的
值，使整個網路的預測效果最好。

啟用函式是用來加入非線性因素的，因為線性模型的表達能力不
夠。神經網路中常用的啟用函式有relu、sigmoid、tanh等。

下面介紹神經網路的計算流程，如圖4-17所示。



圖4-17　計算神經網路輸出流程圖

在圖4-17中，輸入層有兩個節點，我們將其依次編號為i1、i2；隱
藏層有兩個節點，我們將其依次編號為h1、h2（假設啟用函式為

sigmoid）；輸出層有兩個節點，我們將其依次編號為o1、o2。因為這

個神經網路是全連線網路，所以可以看到每個節點都和上一層的所有
節點有連線。所以，隱藏層的節點h1的值為



初始權重為

隱藏層h1的輸出值為

同理，h2的輸出值為

隱藏層到輸出層o1的計算與之類似，輸出層o1的輸出值為

同理，o2的輸出值為



3.神經網路的訓練演算法

接下來介紹神經網路的訓練演算法：反向傳播演算法。

首先根據上一節介紹的神經網路計算流程。這裡用樣本的特徵計
算出神經網路中每個隱藏層節點的輸出，以及輸出層每個節點的輸
出。對於單個輸出層節點的誤差項計算如下：

其中， 是節點i的誤差項，output是節點的輸出值，target是樣
本對應節點的目標值。於是o1、o2和總誤差分別為

下面更新隱藏層到輸出層的權重。

神經網路中權重的更新可以用之前介紹的隨機梯度下降演算法：



其中 為更新後的權重； 為學習率，這裡將其設為

0.5； 是誤差 對每個權重 的偏導數。

以權重w5為例，根據鏈式法則：

下面分別計算每個子項的值。

首先計算 ：



然後分別計算 和 ：



得到 對權重 的偏導數為

最後，更新w5的權重：



4.6.2　例項演練

神經網路涉及的引數很多，包括神經網路的層數、每一層的隱藏
單元數、啟用函式、損失函式等，這裡以一個簡單的例子入手，詳細
介紹每個引數及如何選擇引數。

這個例子的資料集來自美國糖尿病、消化和腎臟疾病研究所，用
於基於資料集中的診斷結果構建模型，以預測患者是否患有糖尿病。
該資料集一共有768個例項、8個特徵。資料的樣例如表4-4所示。

表4-4　資料的樣例

因此，它是二元分類問題（患者患有糖尿病的標籤為1，反之為
0）。在這個例子中使用Keras作為深度學習框架。前幾章已經對Keras
做了較詳細的介紹，這裡不再贅述。

具體程式碼如下：





seed函式用於指定隨機數生成時所用演算法一開始的整數值，如
果使用相同的seed值，則每次生成的隨機數都相同，如果不設定這個
值，則系統根據時間自己選擇這個值，這時每次生成的隨機數都因時
間的差異而不同，例如：

將輸出：

在上面程式碼例項的第12行，我們首先建立了一個Sequential例
項，Sequential模型是多個網路層的線性疊加。隨後我們向Sequential中
新增了3個層，整個網路結構如圖4-18所示。





圖4-18　整個網路結構

Dense是常用的全連線層。第1層的dense指定啟用函式、輸入資料
的特徵維度、輸出節點的數量；中間的Dense層（隱藏層）只需指定輸
出單元的數量即可（從理論上來說，更深的網路可以得到更好的結
果。但是透過簡單疊加隱藏層的方式來增加網路深度，可能引來梯度
消失或梯度爆炸的問題，感興趣的讀者可以自行閱讀相關文獻）；網
路的最後是輸出層，因為這是一個二分類問題，所以最後的啟用函式
選擇sigmoid。在搭建整個網路時，要做的第1件事是確保輸入層有正
確數量的輸入。Input_dim是第1層神經網路的輸入特徵個數，因為我
們的資料有8個特徵，所以input_dim 為8。

在搭建完網路的整體框架後，需要對模型進行編譯：

compile函式會透過Keras後端（Theano或Tensorflow）根據裝置的
硬體條件CPU、GPU或分散式選擇最佳的方式編譯模型。在編譯時需
要指定訓練網路時所需的一些引數。

◎　最佳化函式（optimizer）：告訴模型往哪個方向最佳化。常
用的方法有梯度下降等，詳細介紹請參考4.6.3節。

◎　損失函式（loss）：模型試圖最小化的目標函式，常見的有
交叉熵（categorical_crossentropy）或均方誤差（mean square error）。

◎　評估標準（metrics）：用於評估當前模型的效能。

最後，透過呼叫模型上的fit函式可以載入資料用於訓練模型。如
下所示，X、Y分別對應訓練集和標籤：

其中，當一個完整的資料集透過神經網路一次並且返回一次時，
這個過程就被稱為一個 epoch；在不能將資料一次性透過神經網路



時，就需要將資料集分成幾個 batch。batch-size就是一個 batch 中的樣
本總數。

4.6.3　深度學習中的一些演算法細節

很多同學在學習深度學習時，都會盲目嘗試一些引數或者函式，
忽視了一些演算法細節。本節重點講解深度學習中比較重要且我們應
該掌握的演算法細節。

1.optimizer

4.6.1節介紹了神經網路的計算過程。其實整個網路的訓練過程就
是計算合適的w和b的過程，即儘可能減少預測值和真實值的誤差。最
佳化函式optimizer就是告訴我們往哪個方向去最佳化。同時，選擇合
適的最佳化器會加速整個神經網路的訓練過程，避免在訓練過程中遇
到鞍點（區域性最優解）。

1）隨機梯度下降

隨機梯度下降是一種常見的最佳化方法，即每次都迭代計算mini
batch的梯度，然後對引數進行更新。其公式為

其中， 是learning rate，控制模型的學習進度； 是我們

定義的損失函式； 是對損失函式中的變數 求導。隨機梯度下降

的精髓是隻用一個訓練資料近似所有樣本，來調整θ。因而隨機梯度下
降會帶來一定的問題，因為計算得到的並不是準確的梯度。對於最最
佳化問題，雖然不是每次迭代得到的損失函式都朝著全域性最優方
向，但整體是朝著全域性最優解方向的，最終的結果往往在全域性最
優解附近。但是相對於其他方法，隨機梯度下降更快，其缺點是對損
失方程有比較嚴重的振盪，並且容易收斂到區域性最小值。

2）Momentum



為了克服SGD振盪比較嚴重的問題，Momentum將物理中的動量
概念引入SGD中，透過積累之前的動量來替代梯度。即

相較於SGD，Momentum就相當於從山坡上不停地向下走，如果
沒有阻力，它的速度就會越來越快，但是如果遇到了阻力，速度就會
變慢。也就是說，在訓練時，在梯度方向不變的維度上，訓練速度變
快，在梯度方向有所改變的維度上，訓練速度變慢，這樣就可以加快
收斂並減小振盪。

3）Adagrad

相較於SGD，Adagrad相當於對學習率多加了一個約束，即

Adagrad的優點是，在訓練初期，由於 較小，所以約束項能

夠加速訓練。而在後期，隨著 的變大，分母也會不斷變大，最

終訓練提前結束。

4）Adam

Adam是Momentum與Adagrad相結合的產物，既考慮到利用動量
項來加速訓練過程，又考慮到對學習率的約束，並利用梯度的一階矩
估計和二階矩估計動態調整每個引數的學習率。Adam的優點主要在於
經過偏置校正後，每一次迭代的學習率都有個確定的範圍，使得引數
比較平穩。其公式為



其中：

實踐證明，Adam結合了Adagrad善於處理稀疏梯度和Momentum
善於處理非平穩目標的優點，相較於其他幾種最佳化器效果更好。

2．epoch

當一個完整的資料集透過了神經網路一次並且返回了一次時，這
個過程就被稱為一個epoch。然而，當一個epoch對於計算機而言太龐
大時，就需要把它分成多個小塊。

為什麼要使用多於一個epoch？這一開始聽起來會讓人覺得很奇
怪。在神經網路中傳遞一次完整的資料集是不夠的，而且我們需要將
完整的資料集在同樣的神經網路中傳遞多次。但請記住，我們使用的
是有限的資料集，並且使用了一個迭代過程即梯度下降，該最佳化學
習過程如圖4-19所示，因此僅僅更新權重一次或者說使用一個epoch是
不夠的。



圖4-19　擬合

隨著epoch數量的增加，神經網路中權重的更新次數也增加，曲線
從欠擬合變得過擬合。

3.batch_size

深度學習的訓練過程將在epoch中執行固定數量的迭代，我們必須
使用epoch引數指定訓練需要的epoch數。但在很多實際應用中，我們
很難將所有資料一次性放入神經網路中去訓練。這時就需要將資料集
分成幾個batch。每個batch中訓練資料的數量就是batch_size。

在之前的程式碼中，我們對糖尿病資料集設定 10輪訓練
（epoch=10）。一次訓練使用的訓練資料是32條（batch_size = 32），
所以訓練一輪總共需要迭代24次（768/32）。訓練10輪一共需要240次
迭代。

選擇一個適合的batch_size有什麼好處呢？如果資料集足夠充分，
那麼用部分資料訓練出來的模型與用全部資料訓練出來的模型幾乎是
一樣的。

4.7　本章小結



本章對機器學習的主要演算法做了簡要介紹和程式碼說明，對前
面沒有深入講解的內容從概念到理論做了分析和實踐。結合本章所講
的機器學習相關概念和理論，以及前面章節對深度網路應用開發的介
紹，我們現在對機器學習演算法的使用應該不再陌生，能夠開始對現
實專案中的部分問題自己開發、解決了。

從第5章開始，我們將進入機器學習、深度學習的不同應用領域，
對相關技術在真正業界難題上如何應用建立基礎，並提供技術參考和
實現。

4.8　本章參考文獻

[1] 　 https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html#module-
sklearn.datasets

[2]　https://scikit-learn.org/stable/

[3]　https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/lenses



下篇



第5章　推薦系統基礎

推薦系統是機器學習最重要的應用領域之一， Google、
Facebook、淘寶、頭條、抖音等無一不將龐大而精準的推薦系統作為
基礎。

推薦系統從早期的協同過濾到現在基於深度學習的方案，發生了
巨大的變化，這裡集中講解兩種經典的實現方案：協同過濾和邏輯迴
歸，希望讀者能對推薦系統的實現有一個基本的認知。

本章內容比較精簡，建議讀者對本章例項親自計算並嘗試，而不要只閱

讀、不實踐。

5.1　推薦系統簡介

從業務上來說，推薦系統通常指應用資料分析技術找出使用者最
可能喜歡的內容，並將相應的內容推薦給使用者；從技術上來說，推
薦系統通常指應用資料分析技術從海量資料中根據一定條件篩選資
料，並優先提供最匹配的資料。因此，在推薦系統中包括以下3個關鍵
實現步驟：

◎　如何在海量（千萬級別以上）資料中進行快速篩選；

◎　如何對資料的匹配程度進行判斷（打分）；

◎　如何在挑選出來的匹配結果中進行再次處理，讓最匹配的結
果優先展示。

瞭解資料庫操作的讀者也許會立刻想到：這不就是資料庫的常見
SELECT操作嗎？例如在社交軟體中，在推薦可能有共同話題的其他
使用者時，可能只需選擇年齡範圍即可：



上面這條SQL語句用於在使用者表中選擇年齡為20～30的所有使
用者，按照年齡從小到大排序，挑選年齡最小的前10位使用者。這基
本上就完成了上面所說的3個步驟：在大量資料（使用者表）中篩選；
按照年齡範圍進行匹配；排序後選擇前10位作為結果（優先展示最匹
配的結果）。

這樣的實現在大量應用和系統中都可以獲得很好的效果，也是資
料庫的基本功能之一，能夠充分滿足資料量較小時的各種業務需求。
然而，在資料量達到一個量級，例如user表達到千萬條記錄之上後，
同時查詢條件不僅僅侷限於年齡範圍，還包括地理位置、興趣愛好、
工作職位、畢業學校及使用者的其他諸多相關屬性時，查詢就變成一
個相當耗時且複雜的難題。

首先，這是個非常耗時的大資料處理問題。如果要同時處理千萬
甚至上億的使用者搜尋，則給資料庫帶來的壓力是巨大的，也並非是
單一資料庫伺服器所能承載的，我們要考慮資料的分片（Sharding）
和水平擴容（Horizontal Scaling），以及如何高效地併發處理使用者資
料，這些更多地偏向工程問題，這裡不再贅述。

其次，這把使用者搜尋變成了一個沒有固定答案的演算法挑戰。
當我們可以利用的使用者屬性越多時，如何決定正確的匹配條件就成
了一個開放性問題，假如根據年齡和地理位置匹配，那麼在排序時應

該年齡優先還是地理位置優先呢？如果加上使用者的其他資訊如畢業
學校、學歷、專業、興趣愛好等，條件就更加複雜。社交軟體中的使
用者推薦還可以基於一些特有屬性，或者讓使用者自行設定搜尋條件
去完成，不至於給應用的體驗產生太大差異。進入資訊流時代後，我
們需要主動為使用者提供最匹配的資訊，主動針對使用者的特點採用
不同的匹配演算法，這時不同的實現方案帶來的就是截然不同的體
驗，甚至會直接決定一個產品在市場上的存亡，這也是為什麼推薦系
統會成為機器學習演算法最典型、最成功的應用領域。

目前應用比較廣泛和成熟的推薦演算法是協同過濾（Collaborative
Filtering，CF），該演算法的基本思想是根據使用者之前的喜好及興
趣相近的使用者的選擇來向使用者推薦內容。在講解演算法之前，我
們先從整體架構上看看推薦系統的工作流程，如圖5-1所示。



圖5-1　推薦系統的工作流程

圖5-1出自Google開發者網站，它把推薦系統的工作流程分為以下
三個階段。

（1）預選階段。在該階段，對應的模型將在大量的資料中快速選
出待用資料，例如在淘寶上的所有商品中快速選出幾萬個可用選項。
該階段的模型包括多種演算法，每種都針對某個特定型別的選項。

（2）打分階段。在該階段，另一個模型會對第1階段的待用選項
進行更精細的打分並排序。因為此時的資料已經減少到我們可接受的
階段，所以模型能使用更細緻的方式來處理。

（3）精排階段。在該階段，系統通常會引入一些額外的資訊，例
如使用者曾明確註明不想要的選項等，或者強化最新的內容，保證最
終結果的多樣性、時效性和公正性。

所有演算法都是針對這3個階段設計的。嚴格地說，打分階段和精
排階段是對資料的精細調整，需要結合業務的特點做有針對性的工
作。比如，在精排階段，我們很可能要做專業的異常檢測來判斷即將
展示給使用者的內容是否包含敏感資訊，抑或最後檢測金融相關的資
料是否是虛假資料等。因此這裡只關注預選階段的工作。

在預選階段主要採用了過濾演算法，該演算法主要包括以下兩種
方法。

（1）基於內容的過濾（Content-based Filtering）：該方法只將備
選項本身的相似度作為推薦依據，例如使用者檢視的兩個物品都是平
面電視機，系統就會為該使用者推送大量的平面電視產品。



（2）協同過濾：在協同過濾中決定推薦結果的除了備選項本身的
相似度，還包括使用者自身的相關資訊等。例如，使用者A和使用者B
的身份資訊相似（年齡、性別、地區），如果使用者B買了某件商
品，那麼系統很有可能也會把該商品推薦給使用者A。

注意，在上述兩種方法中，「相似」這個詞語被多次提及。實際

上，無論是協同過濾還是基於內容的過濾，其根本內容都是如何計算
相似度，下面會進行具體講解。

5.2　相似度計算

我們可以把圖5-2看作只有2維的向量空間（儘管在實際應用中一
個商品屬性的向量空間遠遠大於2維）。假設A、B、C分別是3個商品
的向量，則對於向量搜尋查詢，我們只需找到距離query向量最近的商
品即可。



圖5-2　相似度

於是，我們可以使用的相似度度量方法有以下3種。

（1）餘弦相似度（Cosine，也叫作餘弦距離）。直接比較二者的
夾角餘弦值：

（2）點積距離（Dot）。直接對二者做點積運算：



（3）歐氏距離（Euclidean）。向量空間中的歐氏距離為

實際上，我們可以根據不同的情況選擇合適的相似度衡量，一般
常用的是餘弦相似度，下面會提到其中的緣由。

5.3　協同過濾

協同過濾是目前應用最廣泛也比較基礎的推薦演算法，可分為以
下三類。

（1）基於記憶（Memory-based）的協同過濾：透過使用者打過
分的資料計算使用者或商品之間的相似度關係，比較經典的有基於使
用者（User-based）的協同過濾和基於物品（Item-based）的協同過
濾。

（2）基於模型（Memory-based）的協同過濾：通常會使用資料
探勘、機器學習方法搭建模型，並預測使用者對於未使用過的商品的
一個可能的打分，比較經典的有貝葉斯網路（Bayesian Network）、聚
類模型（Clustering Model）等。



（3）基於混合模型的協同過濾：透過基於記憶和模型的協同過
濾，來克服在傳統的協同過濾中資料稀疏與資訊損失的主要問題，同
時提高預測的準確度。目前大部分商用推薦系統都用到了該類演算
法。

5.3.1　基於使用者的協同過濾

基於使用者的協同過濾演算法先使用相似度計算公式得到與目標
使用者有相同喜好的K個最相似使用者（Nearest Neighbor），然後根
據這些相似使用者的喜好生成對目標使用者的推薦。它在計算上，就

是將一個使用者對所有物品的偏好作為一個向量來計算使用者之間的
相似度。在找到K個最相似鄰居後，根據這些鄰居的相似度權重及其
對物品的偏好，預測當前使用者對未接觸過的物品的喜好程度，最後
計算得到一個已排序的物品列表作為推薦。例如，我們把電影當作某
種物品，如表5-1所示則是使用者A、B、C對5部電影的評分。

表5-1　使用者A、B、C對5部電影的評分

在這個例子中，對於目標使用者A，我們透過計算使用者A和B及A
和C之間的相似度，得到與使用者A最相近的一個使用者C，然後將使
用者C喜歡的電影A推薦給使用者A。這裡比較一下歐氏距離和餘弦相
似度的差別。

（1）對歐氏距離的計算如下：



例如，我們要計算使用者A和使用者B，以及使用者A和使用者C的
相似度，則

可見使用者A和使用者C更相似。

（2）對餘弦相似度的計算如下：

其中，xi、yi分別是不同的使用者向量。

同樣，我們來看使用者A、B及使用者A、C的餘弦距離：



可以看到，仍然是使用者A和C更加相似，而且相似度比用歐氏距
離計算更明顯。

圖5-3展示了歐氏距離和餘弦相似度這兩種方法的主要區別：歐氏
距離衡量的是空間各點間的絕對距離，與各點所在的位置座標（即個
體特徵維度的數值）直接相關；餘弦相似度衡量的是空間向量的夾
角，更加體現方向上的差異，而不是位置。



圖5-3　相似度計算

在圖5-3中，如果保持A點的位置不變，將B點朝原方向遠離座標
軸原點，那麼這時餘弦相似度Cosθ是保持不變的，因為夾角不變；而
A、B兩點的距離顯然在發生改變。所以，歐氏距離被更多地用於從維
度的數值大小中體現差異的分析，例如使用使用者的行為指標分析使
用者價值的相似度或差異；而餘弦相似度更能從方向上區分差異，而



對具體方向上的絕對數值不敏感，被更多地用於使用使用者對內容的
評分來區分使用者興趣的相似度和差異，同時修正了使用者之間可能
存在的度量標準不統一的問題（因為餘弦相似度對絕對數值不敏
感）。在本章後續的例子和程式碼中會統一使用餘弦相似度。

5.3.2　基於物品的協同過濾

基於使用者的協同過濾隨著使用者數量的增多，計算時間就會變
長，所以在2001年，Sarwar等人提出了基於物品的協同過濾。基於物
品的協同過濾的原理和基於使用者的協同過濾類似，只是用物品
（Item）之間的相似度來代替使用者之間的相似度，即基於使用者對
物品的偏好找到相似的物品，然後根據使用者的歷史偏好推薦相似的
物品給他（她）。從計算的角度來看，就是將所有使用者對某個物品
的偏好作為一個向量來計算物品之間的相似度，在得到物品的相似物
品後，根據使用者的歷史偏好預測使用者當前沒有偏好的物品，計算
得到一個已排序的物品列表作為推薦。

還是以5.3.1節的例子來說明。首先，計算各電影之間的相似度，
在基於物品的協同過濾中，除了可以使用之前介紹的餘弦相似度方
法，還可以使用傑卡爾德相似度（Jaccard Similarity）方法，公式如
下：

這裡，分母是分別喜歡物品i和物品j的使用者數，分子是同時喜
歡兩個物品的使用者數。根據上面這個公式，我們可以算出5部電影之
間的相似度分數（注意，這裡暫時忽略電影分數，只把是否看過作為
喜歡和不喜歡的依據），如表5-2所示。

表5-2　5部電影之間的相似度分數



在得到物品之間的相似度後，我們可以根據如下公式計算使用者u
對未看過的電影j的興趣（u、j為變數）：

這裡，N(u)是使用者喜歡的電影的集合，S(j,K)是和電影j最相似的
K個電影的集合，wji是電影j和i的相似度，rui是使用者u對電影i的興趣
（對於隱反饋資料集，如果使用者u對電影i有過行為，比如看過電影
i，即可令rui=1）。和使用者歷史上感興趣的電影越相似的電影，就越
有可能在使用者的推薦列表中獲得比較靠前的排名。

例如，使用者B已經看過電影B、D、E，若想向其推薦下一部電
影，那麼根據計算，在剩下的電影A、C裡面，只有A的得分較高，所



以向使用者B推薦電影A。

5.3.3　演算法實現與案例演練

下面透過一個實際案例詳細介紹基於使用者的協同過濾及其實
現，其中的資料集使用了由GroupLens研究組提供的MovieLens資料
集。MovieLens是一個收集了使用者對已看過電影進行評分的資料集
合，共有3種不同的資料大小，分別被命名為1M、10M和20M。最大
的資料集有約14萬使用者的資料，覆蓋約27000部電影。在本案例中會
使用10M的資料集（下載地址見本章參考文獻[1]）。除了評分，
MovieLens資料還包含類似「Western」的電影流派資訊和使用者應用
的標籤，例如「over the top」和「Arnold Schwarzenegger」。這些流派
標記和標籤在構建內容向量方面是有用的。

下面的程式碼主要介紹如何讀取這一資料集，以及如何應用這一
資料集去做協同過濾演算法。其中，getRatingInformation(ratings)讀取
使用者的打分資料 u.data，並將其載入一個List中，u.data的每一行分
別對應使用者ID、電影ID和使用者評分。程式碼如下：





recommendByUserCF(test_rates)是基於使用者協同過濾的主函式：





5.4　LR模型在推薦場景下的應用

第4章介紹了邏輯迴歸模型及其在分類場景下的一些應用。同樣，
LR模型常常被應用於推薦系統中，作為與其他模型比較的基礎模型。
本節依然選用movielens的資料作為訓練資料，透過訓練一個推薦模
型，向使用者推薦他沒看過但是可能感興趣的電影。為了得到更好的
推薦效果，我們引入了更多的特徵到模型中。這裡考慮將電影型別加
入，新資料集的下載地址見本章參考文獻[2]。

在新資料集中主要有兩個檔案：rating.csv和movies.csv。

rating.csv檔案的內容格式如圖5-4所示。

圖5-4　rating.csv檔案的內容格式

movies.csv檔案的內容格式如圖5-5所示。

圖5-5　movies.csv檔案的內容格式

genres是電影型別，有 20種： 'Horror'、 'Western'、 '(no genres
listed)'、'Romance'、'Action'、'Thriller'、'War'、'Comedy'、'Musical'、'I



MAX' 、 'Film-
Noir'、'Documentary'、'Fantasy'、'Children'、'Adventure'、'Animation'、
'Mystery'、'Crime'、'Drama'和'Sci-Fi'。

接下來需要對資料進行處理，將資料變成訓練資料，主要步驟如
下。

（1）將使用者評分rating轉換成label。在這裡規定評分小於3的電
影，是使用者不喜歡的電影，即label = 0，反之label = 1。

（2）將genres透過One-hot轉換成0、1特徵，程式碼如下：





（3）將處理後的訓練資料和標籤放到LR模型中訓練，完整的程
式碼如下：







我們看看以上程式碼都做了什麼。

第1～38行：對資料中的genres和rating進行轉換和編碼，這在前面
已經講過。

第42～54行：核心步驟，建立邏輯迴歸模型，設定引數並開始訓
練。我們可以注意到，這裡用的是sklearn中的邏輯迴歸模型，實際上
sklearn中的邏輯迴歸模型和前幾章介紹的Keras中的邏輯迴歸模型非常
相似。有興趣的讀者可以嘗試用Keras復現。

第57～66行：讀取csv檔案中的資料。前面已經展示過對應的兩個
檔案的內容和格式，這裡只是在讀取後呼叫前面的函式進行一些處
理，並返回訓練所需的資料及labels。

第70～71行：正式執行程式。在這個案例中，LR模型的訓練資料
AUC為0.62，測試資料AUC為0.6。

5.5　多模型融合推薦模型：Wide＆Deep
模型

第4章介紹瞭如何利用線性模型搭建一個基礎推薦系統。在一般情
況下，具有非線性特徵轉換的廣義線性模型被廣泛用於特徵比較稀疏
的大規模迴歸和分類問題。但近幾年隨著資料量和特徵量都呈現爆炸
式增長，線性模型的缺點逐漸暴露出來。

線性模型通常能記住歷史資料中那些常見、高頻的資料組合，但
缺點是線性模型不能發現歷史資料中未出現過的資料組合，因此線性
模型需要做大量的特徵工程，根據人工經驗、業務背景，產生大量的
特徵及特徵組合並將其放入線性模型中。

最近幾年，隨著資料量的保障性增長，我們越來越需要推薦系統
能夠從歷史資料中發現低頻、長尾的資料組合，從而挖掘使用者的潛
在興趣點。本節主要透過介紹2016年Google推出的Wide ＆ Deep模型
的原理和實現，讓讀者對推薦系統有進一步的理解。



5.5.1　探索-利用困境的問題

舊時賭場的老虎機有一個綽號叫單臂強盜，因為它即使只有一隻
搖桿（胳膊），也會把你的錢拿走。多臂老虎機（或多臂強盜）的名
稱就從這個綽號引申而來。假設你進入一個賭場，面對一排老虎機
（多臂），而不同老虎機的期望收益和期望損失不同，你採取什麼老
虎機選擇策略來保證你的總收益最高呢？這就是經典的多臂老虎機問
題。

如圖5-6所示為多臂老虎機示意圖。多臂老虎機由一個盛著金幣的
箱子、K個搖臂（圖中為3個搖臂）組成。玩家透過按壓搖臂來獲得金
幣（回報）。玩家需要回答按壓哪個搖臂能獲得最大的回報。在這裡
按壓搖臂後，獲得的回報服從不同的機率分佈。比如按壓搖臂1，獲得
金幣的機率是0.8；按壓搖臂2，獲得金幣的機率是0.3；按壓搖臂3，獲
得金幣的機率是0.6。那麼顯而易見，在這裡按壓搖臂1獲得的回報最
大。



圖5-6　多臂老虎機示意圖

現在把問題複雜化，玩家並不知道按壓每個搖臂獲得回報的機
率，這時候應該按壓哪個搖臂呢？

這就引出了多臂老虎機的探索-利用困境的問題：剛開始你並不知
道按壓哪個搖臂給出回報的機率大，所以你很可能對每個搖臂都試了
試，然後會記住按壓每個搖臂的結果。根據這些結果，你會粗略估計
每個搖臂給出回報的機率。假如已經把每個搖臂都按壓了幾次，並觀
察、記錄按壓每個搖臂時的回報，那麼下一步你該按壓哪個搖臂來獲
得最大的回報呢？有如下兩種方案。



（1）利用（Exploitation）：如果你按壓在前幾輪中獲得回報機率
最高的那個搖臂，那麼這就是你在採取「利用」策略。但是，因為回
報是隨機的，所以你對每個搖臂的回報機率的估計並不準確，或許回
報機率最高的那個搖臂並非當前你用幾輪資料估計的那個搖臂。

（2）探索（Exploration）：你並不去按壓在前幾輪中獲得回報的
那個搖臂，而是繼續隨機按壓不同的搖臂，目的是得到每個搖臂給出
回報更精確的機率估計，從而可能得到真實的最優的搖臂。

假如你按壓搖臂的次數有限，那麼為了得到最大的回報，對這兩
種方案你會選哪個？

其實，折中的策略是大部分時間去利用，但同時以一定的機率去
探索，這就是關於探索和利用的平衡。

5.5.2　Wide＆Deep模型

早在2016年，Google就推出了結合線性模型和深度模型分別在
「利用」和「探索」上進行優勢組合得到的混合模型：Wide＆Deep模
型。在文獻中，Google將線性模型稱為Wide模型，將深度模型稱為
Deep模型。Wide模型的優勢是能記住歷史資料中那些常見、高頻的資
料組合，然後學習到這些資料之間的權重，做一些資料篩選。比如對
於電商網站，<中國人,春節,餃子>、<美國人,感恩節,火雞>、<夏天,冰
激凌>都是常見模式，匹配上任何一條都有推薦價值，至於價值多
少，在推薦列表中排名如何，就由Wide側的學習權重決定了。

而一個推薦系統不能只向使用者推薦其已經買過的東西或只向使
用者推薦其已經閱讀過的文章，而是要替使用者發現其興趣。這就需
要推薦系統從歷史資料中發現低頻、長尾的模式，發現使用者潛在的
興趣點，即具備良好的「擴充套件」能力。

還是以電商為例，在歷史資料中只有<中國人,春節,餃子>、<美國
人,感恩節,火雞>、<夏天,冰激凌>這樣的歷史記錄，如果推薦系統只會
「記住」，那麼對於<中國人,感恩節,火雞>的組合，因為該組合和所
有歷史記錄都不匹配，所以推薦系統只能打0分，並不會將該組合推薦
給中國使用者。



而在Deep側，透過嵌入式詞向量（Embedding Vector）及深層互
動能夠學到國籍、節日、食品等各種特徵的最優的向量表示，推薦引
擎對<中國人,感恩節,火雞>這種新組合可能會打一個不低的分數（比<
美國人,感恩節,火雞>打分低，比<中國人,感恩節,冰激凌>打分高），
從而有機會將該組合推薦給中國使用者。簡單來說，Deep側是透過
embedding將特徵向量化，將特徵的精確匹配變為特徵向量的模糊查
詢，使自己具備良好的「擴充套件」能力。

5.5.3　交叉特徵

在推薦系統中大量運用的是離散類特徵，但是單個離散特徵的表
達能力較弱。因此，在原論文中提出透過交叉特徵以增強離散特徵的
表達能力。而圍繞如何做特徵交叉又衍生出各種演算法，在原論文中
給出的是cross feature的辦法，具體做法為：假設有兩個離散特徵，即
國家 country和語言 language， country=USA 或者  country = China，
language = English 或者 language = Chinese。如果對這兩個特徵向量建
立了特徵組合country x language，此特徵組合是一個4元素獨熱向量
（ USA and English, USA and Chinese, China and English, China and
Chinese）。該組閤中的單個  1 表示國家與語言的特定連線（比如
「USA = 1 and English = 1」代表你是美國人並且說英文）。然後，模
型就可以瞭解到有關這種連線的特定關聯性。

但這種方法也有侷限性：如果兩個離散特徵的值很大，那麼交叉
後的向量也會非常稀疏（比如特徵A、B各有100個離散值，那麼交叉
後的結果就是 10000個交叉特徵），這時可以透過因子分解機
（Factorization Machine，FM）演算法去解決，這裡不再具體展開。

對於Wide ＆ Deep 模型，有以下兩種思路去實現。

（1）Ensemble Training：在該模式下，Wide模型和Deep模型被單
獨訓練，只有在預測時才將這兩部分的預測分數結合。

（2）Joint Training：透過同時在訓練時間中考慮Wide和Deep部分
及它們的總和的權重來最佳化所有引數。



同時，對於Ensemble Training，由於訓練是分開的，所以每個單
獨的模型大小通常需要更大（例如具有更多的特徵和轉換），以實現
Ensemble Training工作的合理精度。相比之下，對於Joint Training訓練
而言，Wide部分只需要用少量的叉積特徵變換來補充Deep部分的薄弱
環節，而不是全尺寸的寬模型，因此在下面的實現中採用了Joint
Training方案，其損失函式是透過計算Wide部分和Deep部分一起得到
的，程式碼如下：

















5.6　本章小結

本章快速介紹了推薦系統的基本概念，尤其是相似度計算的方
式；然後迅速利用經典的電影評分案例討論兩種協同過濾的不同思路
及做法，透過具體案例讓讀者基本理解協同過濾，並用程式碼體現了
具體實現；之後的邏輯迴歸模型展示瞭如何利用神經網路完成推薦演
算法的實現；最後介紹了經典的Wide＆Deep模型，並使用TensorFlow
展示了其實現程式碼。

推薦系統是一個龐大的、不斷發展的課題，這裡只是讓讀者瞭解
其基本原理。在此基礎之上，更重要的是根據實際業務的特點，有針
對性地對推薦結果再次進行排查和篩選。

5.7　本章參考文獻

[1]　https://grouplens.org/datasets/movielens/

[2]　http//files.grouplens.org/datasets/movielens/ml-latest-small.zip



第6章　專案實戰：聊天機器人

本章將設計並實現一個簡單的自動聊天機器人模型。和其他章節
類似，本章首先講解聊天機器人（Chatbot）的發展歷史；然後講解深
度學習背景下的Seq2Seq模型及自然語言處理（National Language
Processing，NLP）中的核心概念embedding；在此基礎上，會模仿公
開的語料庫建立一個迷你訓練集來構造一個AI模型，實現聊天機器人
的功能；最後引入Attention的概念和針對一個簡單問題的Attention實
現。

本章內容較為深入，建議讀者仔細理解本章的各個例項，將概念瞭解清楚

後再去執行程式碼。

6.1　聊天機器人的發展歷史

聊天機器人實際上很早就誕生了，可以說在計算機發展初期，研
究人員就開始嘗試和計算機對話。著名的「圖靈測試」就是最好的例
子。1950年，在現代計算機誕生幾年後，阿蘭·圖靈便提出了讓人類和
計算機透過自然語言對話的方式來測試機器的智慧行為。從那時起，
如何透過圖靈測試便成為AI研究的一個關鍵領域。下面列舉幾個有趣
的具有代表性的例子。

1.ELIZA（1966年）

最早的一個人機對話程式叫作ELIZA，由MIT（麻省理工學院）
的Joseph Weizenbaum教授於1966年開發。這個非常早期的人機對話程
式的有趣之處在於，它並不是真正模仿正常人聊天，而是模仿心理治
療且以計算機提問為主的形式進行對話，比如：



2.ALICE（1996年）

在很長一段時間內，人機對話程式都沒有實質上的進步，始終是
基於人為規則和預定義的反饋，其中最具有代表性的是於1996年開發
的 ALICE 。 ALICE 基 於 AIML （ Artificial Intelligence Markup
Language，人工智慧標記語言）能生成數萬種不同的句子，並且能在
聊天過程中把使用者的反饋存入自己的系統，豐富自己所給出的結
果。AIML能夠靈活地定義對話模板，如下所示：



3.Eugene Goostman（2014年）

歷史上第1個透過圖靈測試的聊天機器人Eugene Goostman是在
2014年誕生的。這個聊天機器人在2014年的一次圖靈測試比賽中，讓
1/3的評委都相信它是一個真實的人，這在當時引起了一定的轟動。儘
管有人認為Eugene Goostman只是用一些技巧性的程式碼規則糊弄了人
們，談不上是真正的AI，但這至少是第1個公認透過了圖靈測試的聊
天機器人。

4.基於深度學習的聊天機器人

以上實現都基於規則和人工編碼的方式，而我們的重點是討論如
何實現基於深度學習的聊天機器人。

一般來說，就機器學習模型而言，我們可以把針對聊天機器人的
模型分為如下兩類。

◎　Retrieval-based Model：使用預定義的答案庫，根據問題來選
擇合適的預定義答案。這種方式較為簡單，既可以選擇使用硬編碼規



則實現，也可以選擇使用傳統機器學習的分類器實現。不管使用哪種
方式，都不會產生全新的回答，只是在答案庫中選擇一個答案而已。

◎　Generative Model：這種方式較為複雜，並不預定義回答，而
是自動生成新的答案。這種實現通常基於機器翻譯技術，但並非把一
種語言翻譯為另一種語言，而是完成從問題到回答的轉換。

儘管在以上兩種模型中都可以應用深度學習技術，但目前人們更
偏向於使用更靈活和更貼近真人的Generative模型。

6.2　迴圈神經網路

聊天機器人開發屬於自然語言處理領域。前面簡單介紹了傳統方
式的聊天機器人實現思路。在機器學習尤其是深度學習時代，迴圈神
經網路及其各種變種成為幾乎所有處理文字語言的基礎演算法，也是
本節要重點講解的內容。

6.2.1　Slot Filling

我們先透過一個簡單的例子來看看迴圈神經網路是怎麼工作的
（為了方便演示，這裡使用了英文示例）。

假如文字是：I』ll be at homeon 8 pm today.

在這個文字中，重點詞語是「home」「8 pm」「today」，因為這
3個位置的詞語變化最為頻繁。

透過使用Slot Filling技術，我們可以定義兩個Slot，即location和
time：

那麼對大部分類似結構的句子，我們都可以找到Slot所對應的
值：



我們怎麼使用神經網路預測每個詞到底是不是location或者time
呢？可以定義如圖6-1所示的簡單網路。

圖6-1　簡單網路

在圖6-1中構建了一個只有一層隱藏層的神經網路，將句子中的每
個單詞都作為vector[x1,x2]輸入，並輸出[y1,y2]，其中，y1、y2代表屬於

兩個不同Slot的機率。換句話說，在句子「I』ll be at home tomorrow」
中，假設神經網路被定義為f，而y1和y2分別代表 location和 time的
Slot，則我們將得到：



那麼，我們是怎麼把一個單詞轉換為[x1,x2]這樣的陣列的呢？記得
在第3章中提到過的Embedding層嗎？它其實就是在做類似的工作。
6.2.2節會講解在NLP中是如何處理不同單詞的。

6.2.2　NLP中的單詞處理

大致上，我們可以將NLP中的單詞處理方式分為以下三種：

◎　One-hot encoding；

◎　n-gram；

◎　word2vec。

其中，One-hot encoding最為簡單。它把詞典中的所有單詞都取出
來去重，可以得到一個陣列，比如['dog','cat','animals']。那麼：

儘管One-hot encoding的原理很簡單，但是其資料過於稀疏，我們
可以透過n-gram方式處理這樣一個句子「dog and cat are animals」：



上面介紹了把文字詞語vector化的兩種方式，我們通常把這種處理
方式稱為word embedding。然而以上兩種並不是目前業界流行的方
法。目前真正的業界標準是Google在2013年提出的word2vec。

第3章在介紹Keras時提到過softmax函式，我們在理解softmax函式
的概念後，就可以來理解word2vec的概念。實際上word2vec包含兩種
模型：CBOW模型（Continuous Bag of Words Model，連續詞袋模型）
和Skip Gram模型（跳字模型）。

1.CBOW模型

首先，BOW模型（Bag of Words Model，詞袋模型）和前面的
One-hot encoding及n-gram類似，都是一種把句子vector化的方法。
BOW模型的特點如下：

◎　只包括已知詞語的集合，不關心具體位置；

◎　計算詞語出現的次數或頻率。

從某種意義上來說，我們可以把BOW模型看作句子在頻域上的表
現形式。比如，對於上面的例子「dog and cat are animals」，我們就可
以定義：

CBOW模型所要做的，是把一個詞的上下文作為輸入，預測該詞
上下文的下一個詞的內容。比如，在前面的例子中如果輸入「cat and
dog」，則應該預測下一個詞是「are」。

我們先看一個簡單的CBOW模型，如圖6-2所示，這個模型只接收
一個單詞作為輸入。



圖6-2　一個簡單的CBOW模型



圖6-2中展示了一個簡單的CBOW模型，它接收一個One-hot
encoding的vector輸入，透過一個隱藏層輸出一個同樣長度的vector，
再對其應用softmax函式後得到最終的結果。

在實際應用中，我們不會只用一個單詞來預測，而是用多個相鄰
詞語來預測。因此，我們可以將一個更接近真實應用的模型設計為如
圖6-3所示。

圖6-3　一個更接近真實應用的模型

2.Skip Gram模型



我們可以將Skip Gram模型看作CBOW模型的反轉：CBOW模型是
根據上下文的相關詞語推匯出下一個可能的詞，而Skip Gram模型是根
據一個給出的詞語推匯出其相鄰位置的詞語的可能性分佈（Probability
Distribution）。我們先來看看如圖6-4所示的Skip Gram模型。



圖6-4　Skip Gram模型



圖6-4幾乎就是圖6-3中模型的反轉，我們輸入一個詞的One-hot
encoding向量，透過softmax函式輸出了3個相鄰位置的詞語的可能性分
佈。這裡對每個位置的輸出都是一個對應One-hot encoding vector的向
量，但該向量中的每個元素不再是One-hot encoding中的整數，而是透
過softmax函式計算後的對應分佈機率，例如：

而對應的詞典是["dog", "cat", "animals"]，這就意味著第1個詞有
50%的可能是cat，第2個詞有60%的可能是dog，第3個詞有89%的可能
是animals。

6.2.3　迴圈神經網路簡介

回到先前的例子：

I』ll be at home on 8 pm today.

我們找到了關鍵詞「home」和「8 pm today」，但是如果僅僅靠
這兩個詞，我們很可能會被誤導。比如句子變成「I』ll leave home on
8 pm today」，這時意思就全變了。當然，我們也可以對「I』ll」之後
的動詞進行另一個Slot處理，但對於這個位置的詞就存在太多的不確
定性了，而且對於更復雜的句子更難建立Slot。

因此，我們注意到現在定義的location和time這兩個Slot，其具體
意義要依賴前文的相關資訊來理解。換句話說，我們需要一個具有
「記憶功能」的神經網路，能夠把之前處理過的資料以某種形式體現
在後續的計算上，這也就是迴圈神經網路（後統稱RNN，見圖6-5）被
提出的初衷。



圖6- 5　簡單的RNN

當我們用圖6-5所示的簡單RNN處理句子「 I』 ll arrive home
tomorrow」時，每次的輸出都被作為下一次的輸入，如圖6-6所示。



圖6-6　重複使用同一個RNN

在圖6-5和圖6-6中，為了方便理解，我們只描述了一個單層的簡
單網路。當然，我們也可以把圖6-5中的C1、C2或者圖6-6中的a1、a2根

據需要改為多層網路，在此不再贅述。因為在實際使用中，我們更多
地使用下面介紹的LSTM網路。

6.2.4　LSTM網路簡介

LSTM（Long Short-Term Memory，長短期記憶）網路顧名思義，
指它對資料具有短時間的記憶功能。我們先來看圖6-7中的一個簡單的
LSTM網路的結構。





圖6-7　一個簡單的LSTM網路的結構

圖6-7展示了LSTM網路的基本結構，首先，我們有以下4個輸入。

◎　Z：當前要處理的資料。

◎　Zi：控制輸入門的訊號，通常決定是否產生輸出。

◎　Zo：控制輸出門的訊號，通常決定是否接收輸入。

◎　Zf：控制前一組資料留在記憶單元中的歷史資料的處理。

我們可以將圖6-7(b)中的C和C』看作記憶單元中的值，其中，C為
處理前的舊數值，C』為更新後的新數值。在我們目前的討論中，可
以把圖6-7中的g(Z)、h(C』 )、 fi(Zi)、 fo(Zo)、 fm(Zf)等啟用函式當作
sigmoid函式對待。在瞭解這些定義後，我們透過一個例項來看看
LSTM具體是怎麼執行的。

我們定義輸入為[x1,x2, x3]，輸出為y，其中：

這裡不講解具體的模型訓練細節（仍然基於梯度下降），而是假
設已經有訓練好的引數，看看上述LSTM網路是如何工作的。這裡假
定訓練好的模型為

我們實際上會得到如圖6-8所示的LSTM網路。



圖6-8　LSTM網路



我們用4組資料來驗證，這4組資料是[1,0,0]、[4, 2, 0]、[1, 0, 1]和
[2, -1, 1]。

按照前面給出的ground truth定義，我們可以知道輸出為0, 0, 4, 0。

那麼，把同樣的4組資料輸入圖6-8所示的網路中，根據圖6-7(b)所
示的流程進行計算，可得到各變數的值如表6-1所示。

表6-1　各變數的值

可以看到，該網路的輸出和ground truth是相符的。

我們在6.2節學習了RNN的重要概念和工作原理。從6.3節開始，
我們將學習真實的用於機器翻譯的神經網路Seq2Seq演算法，直到開發
出一個聊天機器人。

6.3　Seq2Seq原理介紹及實現

Seq2Seq（Sequence to Sequence）是一個常見的便於理解的基於
LSTM網路的模型，在2015年之前被廣泛應用於文字翻譯、聊天機器
人等領域。儘管隨著技術的發展，我們有更多、更好的模型去完成相
關工作，但Seq2Seq仍不失為一種快速、有效的基於神經網路的NLP處
理模型，更重要的是其中涉及的多個概念都是理解後面更復雜模型的
基礎。



6.3.1　Seq2Seq原理介紹

Seq2Seq的演算法就是把一種字元序列（Character Sequence）轉換
為另一種字元序列，例如：

◎　「I want to go home」 → seq2seq model → 「我想回家」 （用
於翻譯）；

◎　「Where are you from?」  → seq2seq model → 「 I』m from
China」 （用於對話）。

在 前 面 討 論 的 RNN 、 LSTM 模 型 中 ， 我 們 希 望 透 過
input→RNN/LSTM→output的簡單流程實現翻譯或者人機對話的轉
換。然而在實際應用中，直接用RNN或LSTM網路進行對不同長度的
文字翻譯或對話是難以成功的。

在由k.cho等人於2014年發表的論文Learning phrase representations
using RNN encoder-decoder for statistical machine translation[1]中，提出

了使用疊加的RNN作為encoder或decoder來實現機器翻譯的做法，它把
輸入序列透過第1個RNN（encoder）轉化為一個固定長度的向量vector
（在本章參考文獻[1]中體現為讀完序列後的隱藏狀態h，參考圖6-7(b)
圖），然後用另一個RNN（decoder）將其轉換為目標序列。而在另一
篇論文Sequence to Sequence Learning with Neural Networks[2]中，Google
把在本章參考文獻[1]中所用的簡單RNN用不同的兩個Deep LSTM網路
進行了替換，降低了訓練的難度和預測的準確性，其大致思路如圖6-9
所示。



圖6-9　encoder-decoder架構圖

從圖6-9可以看到，encoder並沒有把LSTM網路的輸出匯入decoder
中，而是把LSTM網路的隱藏狀態和記憶單元（即圖6-7(b)圖中的h和
C）作為decoder的輸入。其中，encoder輸出的隱藏狀態和記憶單元可
以被視為某種上下文（Context）或條件（Condition），來輔助decoder
的LSTM網路預測輸出。我們不妨假設並沒有圖6-9左邊的LSTM網路
（encoder），也沒有encoder輸出，只有右邊單獨的一個LSTM網路來
預測下一個字元的輸出。為了提升decoder的訓練速度和預測效果，我
們就在左邊加上利用原文的完整句子訓練的encoder，將它的狀態值作
為decoder的初始值，起到更好的訓練效果。

6.3.2　用Keras實現Seq2Seq演算法

實際上在Keras中實現Seq2Seq演算法非常容易，我們只需定義兩
個LSTM網路即可，重點在於如何把這兩個網路透過輸入及輸出關聯



起來。

Keras團隊已經把Seq2Seq的實現開源在GitHub[3]上，這裡會在其基

礎上做較多改變，以體現在具體開發時如何處理。

首先，我們需要下載訓練資料，在manythings網站的anki頁面[3]可
以看到各種語言，包括英語的對照詞庫，我們可以下載fra-en.zip並將
其解壓為我們的訓練集。實際上，Seq2Seq演算法並不在意資料集是什
麼樣的，因為資料集只是提供一個輸入串到另一個輸入串的參考關係
而已。我們可以參考其格式打造一個很小的只有十多行內容的聊天迷
你資料集，其中的每一行都包括兩句對話，中間用「\t」隔開，我們
將其中的內容存為chat.txt檔案：





現在開始編寫我們的程式碼。我們的程式碼分為 trainer和
inferencer兩部分，其中，trainer負責訓練模型和儲存相關內容到本地
檔案中；inferencer負責讀取模型檔案、重建模型及前向運算。整個實
現流程如圖6-10所示。

圖6-10　整個實現流程

首 先 是 trainer 的 實 現 。 我 們 建 立 一 個 新 的 Python 檔 案
seq2seq_trainer.py ， 引 入 相 關 依 賴 庫 並 定 義 超 參 （ Hyper
Parameters），其中，latent_dim代表LSTM的輸出向量的空間大小，因
為有256個字元，因此被定義為256：



然後處理之前定義的迷你對話資料庫chat.txt，我們緊跟著用一個
函式init_dataset來處理資料：





注意，資料的格式是{input_text}\t{target_text}，因此在以上程式
碼中，我們首先獲取每一行，然後將每一行用line.split分割成input_text
和target_text（第26行），最後用set()統計input_text和target_text()的樣
本空間大小（在這個例子中，我們是按照字元進行處理的）。換句話
說，我們在下面的程式碼中建立字元集索引，準備將每個句子向量
化：





其中，比較重要的是第46～49行，這幾行把輸入字元和輸出字元
各自做了索引。在第51～59行建立瞭如下3組向量。

◎　encoder_input_data：encoder的輸入句子向量。

◎　decoder_input_data：decoder的輸入句子向量。

◎　decoder_target_data：decoder的目標句子向量。

和如圖6-9所示的encoder-decoder架構圖相比，我們可以看到上面
的3組向量正好是圖6-9中的輸入和輸出（有兩個輸入和1個輸出）。所
以下面的程式碼是利用前面建立的索引表，對input_texts和target_texts
中的每組資料都建立對應的向量，最後把相關資料返回：





在前面的資料處理都完成後，我們就可以開始建立Seq2Seq模型。
建立Seq2Seq模型的程式碼如下，主要利用了Keras自帶的LSTM模型，
這樣我們的工作會簡單很多：





我們看看上面的程式碼都做了什麼。

第87～92行：引入相關資料和引數。

第94～100行：建立encoder網路。我們引入一個Input層作為LSTM
網路的輸入，但是隻定義LSTM網路返回state，而不需要返回sequence
（序列最終結果），如圖6-9中的網路所設計的。然後我們在第97～
100行獲得LSTM encoder網路中的隱藏狀態和記憶單元的值。

第103～111行：建立decoder網路。我們同樣定義一個LSTM網
路，但這次設定需要返回最終結果（return_sequences=True），最後把
最終返回的結果（向量資料）輸入一個全連線網路中，並使用softmax
作為啟用函式。

第113～117行：拼接網路、完成模型並進行訓練。注意，我們在
搭建從encoder到decoder的網路時，encoder的狀態輸出（隱藏狀態和記
憶單元）會被作為decoder的初始值，這意味著encoder在每次處理完一
個輸入串後，它的內部狀態就會被用在decoder上進行第1個字元的輸
出。這也意味著encoder和decoder的LSTM網路必須保持同樣的單元個
數（在這個例子中是256，也就是latent_dim）。

然後，我們可以使用如下程式碼繪製並儲存模型引數：





第 123～ 139行：儲存相關的引數。注意，在第 123行中用
plot_model函式繪製瞭如圖6-11所示的模型架構。

圖6-11　用plot_model函式繪製的模型架構

與在第127～128行中用JSON格式儲存的模型描述檔案相比，可以
看到二者是一致的。但用程式碼中描述的方式儲存模型，會對在後面
的程式碼中讀入配置和重建網路有很大的便利，在以下inferencer的實
現中會詳細講述。

inferencer的實現有如下兩個關鍵問題：

◎　如何重建網路？



◎　如何對兩個連線的LSTM網路實現inference？

我們在trainer的程式碼中最後儲存瞭如下3個檔案。

◎　模型權重（weights）檔案：s2s_1.h5。

◎　模型網路描述：s2s_1.json。

◎　引數配置：s2s_1_config.json。

其中必不可少的是s2s_1.h5檔案，這是trainer訓練出來的網路權
重，是重建模型的根本。s2s_1.json實際上並不會在inferencer裡被程式
碼讀入，但是對於編寫 inferencer時重建網路有重要的參考作用。
s2s_1_config.json則僅僅儲存了一些執行引數設定，從演算法角度來說
它可有可無，完全可以透過硬編碼寫入程式，但對於工程產品來說需
要共享一些共用引數。

現 在 我 們 看 看 inferencer 的 實 現 ， 將 相 關 程 式 碼 存 為
seq2seq_inferencer.py檔案，如下所示：





以上程式碼的前兩行，還是先引入依賴庫，然後讀取引數配置檔
案和模型檔案。現在問題來了，我們該如何重構模型？

在Keras官方給出的實現 [3]中並沒有涉及這個環節，因為training和
inferencing被寫在一個檔案中，所以在實現 inferencing時直接引用
training的LSTM網路就可以了。但在實際專案中不能這樣操作，需要
從訓練出的權重檔案中載入weights，重新建立網路。

如何從權重檔案中載入？或者說怎麼知道在儲存的.h5檔案中包含
哪些內容？我們可以參考對應的s2s_1.json檔案。實際上，我們在模型
的JSON檔案中只需關注layers部分，因為需要完成的工作其實只有一
件事，即對每一層賦值：





可以看到，上面的資料描述恰好定義了5個層，分別對應如下內
容。

◎　input_1：第1個輸入（encoder）。

◎　input_2：第2個輸入（decoder）。

◎　lstm：encoder網路（我們需要其輸出中的states和cells）。

◎　lstm_1：decoder網路。

◎　dense：最後完成softmax的網路。

有了這些資料後，後面的網路構建便順理成章了。我們首先從讀
取的模型引數中重構網路：



我們再來看看以上程式碼都做了什麼。

第26～29行：重構encoder網路。首先，從模型權重的第1個
layers[0]中獲得其input向量，並將其存為encoder_inputs；然後，從上
面對JSON檔案的瀏覽中發現encoder的LSTM網路被定義在 layers[2]
中，因此在第27～28行從layers[2]中獲得所需要的輸出（再次注意，
這裡只需要encoder中的隱藏狀態和cells）；最後，定義encoder的輸入
和輸出。



第31～34行：重構decoder網路，定義inputs。同樣，我們首先從
layers[1]中獲得第1個輸入decoder_inputs。然而對decoder來說，除了自
身的輸入，還需要引入encoder的hidden states和cells。這裡並不直接引
用，而是定義兩個input向量作為decoder_states_inputs。decoder的這3
個輸入要在做具體的預測計算時再透過encoder運算後進行賦值，後面
再談這個問題。

第35～37行：重構decoder中的LSTM網路。同樣先從layers[3]中匯
入LSTM層。和 encoder不同，這裡需要LSTM包括運算後的 target
sequence結果，同時需要decoder LSTM的初始引數與在第31～34行中
設定的3個輸入一致，因此在這3行中的實現和上面的第27行不一樣。

第38～42行：重構decoder中的全連線層和完整的decoder的輸入和
輸出定義。和前面一樣，我們首先從layers[4]中獲取網路設定，然後
將前面的decoder_outputs（decoder LSTM計算後的sequence vector）作
為輸入，更新decoder_outputs，最後在第41～42行定義整個模型的輸
入和輸出。

這樣，我們完成了Seq2Seq網路在inferencing階段的重構，但是還
差一個重要的操作，這是在training階段沒有的操作。

將下面的圖6-12與圖6-9對比，我們可以發現：圖6-12多出一條通
道，decoder的每次輸出又成為下一次decoder的輸入之一（另外兩個輸
入是 encoder的 hidden states和 cells，即上面程式碼第 28行中的
[state_h_enc, state_c_enc]）。這是因為在training階段，decoder的順序
輸入可以直接從訓練集中獲取，而在inferencing階段只能從上一次的
輸出中獲取。



圖6-12　encoder-decoder inferencing

在inference階段，我們需要對輸入的一個句子進行以下處理。

（1）把輸入的句子向量化。

（2）用encoder處理輸入句子向量，並獲取其內部狀態作為
decoder的初始值。

（3）使用句子的第1個字元作為decoder的輸入，執行一次，
decoder會輸出預測的下一個字元。

（4）在decoder的輸入中增加第3步中的輸出，重複第3步。

我們可以看到，對一個句子而言，encoder只執行一次，在處理完
整個句子後把內部狀態對decoder作為初始值賦值，然後按單個字元迴
圈執行decoder，並更新decoder的輸入和狀態，直到結束。這也就是預
測推斷（inference）的具體過程，其程式碼實現如下：





我們看看上面的程式碼都做了什麼。

第47～52行：和在前面的trainer中讀取資料集類似，我們需要建
立字元的索引表和反向索引，以便把句子用One-hot encoding向量化。

第55行：這裡定義的函式decode_sequence負責對輸入的句子向量
進行處理後產生輸出，其中的第2個引數決定了輸出句子的最大長度
（以免無限制生成）。

第56～57行：這裡執行一次encoder，對整個句子向量進行預測，
並獲得相關的內部狀態states_value。

第60～62行：定義target_sequence。這裡首先定義有1個字元的
target sequence，並用 '\t'的索引值作為初始值（因為在資料集中是用
『\t』作為開始符號的）。注意，target sequence本身是一個三維陣
列 ， 其 維 度 為 （ 1,1,num_decoder_tokens ） ， 最 後 這 個
number_decode_tokens是One-hot encoding的向量長度。

第 64～ 68行：在定義了中止變數 stop_condition和最終字串
decoded_sentence後，進入迴圈，不斷用decoder進行下一個字元的預
測。

第70～71行：將decoder作為預測模型，將 target_seq（初始值
為'/t'）加上前面encoder的內部狀態states_value作為輸入，獲得預測結
果（下一個字元向量）。

第72～73行：將預測的下一個字元向量透過反向索引錶轉換為正
常字元，加入最終的字串結果decoded_sentence中。

第76～78行：判斷是否中止運算。

第80～85行：更新decoder的輸入資料和狀態，然後進入下一次迴
圈。

第87行：返回最終結果。

上面仔細講了Seq2Seq模型的實現，下面用一段測試程式碼看看其
效果如何：







第91～113行：從原來的訓練資料集中重新讀取文字，目的是建立
輸入字元的索引表，以便進行One-hot encoding向量化。

第115～123行：定義一個test函式，輸入一個文字句子，獲取結果
並列印。在第116～117行首先定義一個3維向量來代表輸入文字的向量
化結果，設定最長的長度為max_encoder_seq_length（由訓練集中最長
的句子決定），以及根據訓練集得到的字元總數確定向量長度。在第
119～120行根據輸入文字的每個字元對向量賦值。在獲得輸入向量
後，在第122行呼叫前面定義的decode_sequence進行運算，獲得最終結
果。

第125～135行：定義測試資料並呼叫test函式測試。

最終的測試輸出如下：

因為我們只是手工打造了一個只包含20句對話的資料集，並且只
訓練了100次，所以最終結果並不理想。即便如此，我們從上面的程式
碼中也能看出該網路能生成一些有一定意義的文字反饋。



在產品級別的對話機器人實現中，對於英語語言，我們可以採用

康奈爾大學提供的電影對話資料集[4]進行訓練，和前面簡單的一問一

答形式的資料集不同，該資料集並沒有固定的問答形式，而是以連續
的劇本對話形式存在的。由於該資料集中的原始資料還包括角色名稱
和劇本相關資訊，不適合被直接用於機器學習訓練，所以研究人員提

供了清晰化後的包含一萬行劇本對話的資料集[5]，部分內容如下：

…

Let me see what I can do.

Gosh, if only we could find Kat a boyfriend...

That's a shame.

Unsolved mystery.　She used to be really popular when she started
high school, then it was just like she got sick of it or something.

Why?

Seems like she could get a date easy enough...

…

對於類似上面例子的資料集，我們不妨把頭兩句作為一組「問
答」訓練資料，然後把該組的第2句作為第2組的第1句，以此類推，也
就是把上面的劇本對話變為如表6-2所示。

表6-2　訓練資料示例



這裡不再重複具體實現，根據不同的資料集結構有不同的處理方
式。但正如圖6-9中的架構所示，歸根結底總是從encoder input到
decoder target的對映關係，Seq2Seq演算法則是以深度學習的方式來擬
合這種對映關係的一種有效方案。

6.4　Attention

前面介紹的Seq2Seq，或者說encoder-decoder的實現，是自然語言
處理中在2015年之前被證明非常有效的方案之一，被大量的相關應用
採用。然而，儘管Seq2Seq可以達到不錯的效果，但並不能說它是最佳
方案。在 2015年發表的論文Neural Machine Translation by Jointly
Learning to Align and Translate[5]中第一次提出了在Seq2Seq中加入
Attention機制，並在2017年由Google發表的Attention Is All You Need [6]

論文中徹底拋開了LSTM，純粹使用基於Attention的encoder-decoder架
構（Transformer）並達到了很好的效果。當然，NLP是一個快速發展
的領域，2018年年末的論文BERT: Pre-training of Deep Bidirectional
Transformers for Language Understanding[8]進一步使用雙向Transformer
再次重新整理業界記錄。對業界的最新研究成果感興趣的讀者，可以
自行根據本章參考文獻閱讀相關論文，這裡並不打算對最新的前沿研
究進行詳細分析。但是，對其中的核心概念Attention機制進行一定的
瞭解，有助於後續進行深入研究。

6.4.1　Seq2Seq的問題

在Seq2Seq的實現中，我們把encoder對整個句子處理後的隱藏狀
態作為輸入提供給decoder對每一個詞進行處理，如圖6-13所示。



圖6-13　再看Seq2Seq

在圖6-13中可以看到，我們首先從encoder獲得對句子整體處理後
的相關資訊，然後把整個句子的相關資訊作為引數，提供給decoder進
行每次的處理。這裡的問題是圖6-13中的C代表整個句子的資訊，對於
短句而言資訊量有限，這樣做是可以的，但對於較長的句子，我們在
處理句子開頭的詞語時，並不真的需要關注句子末尾的內容。因此在
處理長句時（或者任何長序列資料時），將完整句子的資訊作為引數
提供給decoder，並不能達到很好的效果。因此在Attention Is All You
Need [6]這篇論文中提出了Attention機制，讓encoder提供給decoder的不
再是完整句子的隱藏狀態，而是在完整句子的隱藏狀態之上再新增一
個步驟：找出每個詞語在當前位置（Timestep）的一個權重關係。下
面看看Attention的工作原理。

6.4.2　Attention的工作原理



我們首先從整體講一下Attention的工作原理：對於所處理的每個
詞，我們都需要獲取針對當前詞語的句子資訊。也就是說，我們提供
給decoder的句子資訊，是根據當前詞語而變化的不同vector，而不是
像在Seq2Seq裡面那樣是一個固定的vector。

我們記這個vector為Ci，其中，C代表上下文（Context），i代表句
子中的位置（Timestep），那麼如何獲得這個Ci呢？在本章參考文獻

[6]中提到「The context vector Cidepends on a sequence of annotation
....Each annotation contains information about the whole input sequence
with a strong focus on the parts surrounding the i-th word of the input
sequence」。根據這句話，我們的重點是對句子中的詞語獲得一個針
對其位置i的annotation，記為Ai。

明白了Ci和Ai的概念，我們來一步一步地看具體怎麼獲得Ci，又怎

麼將其提供給decoder。

1.獲得每個字的隱藏狀態

我們假設要翻譯「深度學習」為「Deep Learning」，則我們仍然
要有一個encoder，其中的RNN對「深度學習」這4個字處理後分別獲
得h1、h2、h3和h4的隱藏狀態，如圖6-14所示。

圖6-14　encoder處理後的隱藏狀態



2.獲得第i個詞語的相關值ai

在獲得圖6-14中的隱藏狀態之後，我們需要做如圖6-15所示的操
作。

圖6-15　單個詞處理

在圖6-15中，我們可以將(h1,h2,h3,h4)看作一個初始vector Z0，其值

需要在訓練後確定。而對於每個詞的相關值，則透過match 函式獲
得：



其中，match函式的實現現在沒有定論，可以使用多種不同的演算
法，比如直接算二者的餘弦距離，設定一個簡單的神經網路，最後輸
出單獨的數值或者進行矩陣轉換，只要確保最後輸出一個數值即可
[9]。

3.獲取Annotation和Context

我們首先對在上面一步獲取的  做softmax計算，所得到的數值

即上文所介紹的Annotation（在memory j輸入時對應的位置i上）。

然後，我們最終需要的C0向量是所有Annotation與對應的hidden
states的乘積之和，即

其計算過程如圖6-16所示。



圖6-16　計算Annotation  和Context Ci



在 圖 6-16 中 ， 我 們 不 妨 假 設

，則有

4.輸入decoder，獲取第1個輸出

在圖6-17(a)中，我們對比圖6-12可以看到，實際上Attention機制
和Seq2Seq的不同之處在於：Seq2Seq對decoder的輸入是encoder的隱藏
狀態和記憶單元；Attention機制則是在隱藏狀態上加了一層做了特殊
處理，對decoder的輸入是處理後的上下文C0和記憶單元z0。

在圖6-17(b)中，我們把decoder的隱藏狀態返回encoder，並作為z1

向量又重複前面的第2步和第3步，和h1、h2、h3、h4各自配對並輸入

match 函 式 中 進 行 softmax 操 作 ， 獲 得 Annotation
，並得到C1，再重複第4步，獲

得第2個輸出，如圖6-18所示。



圖6-17　decoder的工作



圖6-18　第2個輸出

以上就是Attention機制在自然語言處理中的基本工作原理。實際
上，我們可以用同樣的思路進行影像生成（根據周圍畫素生成新的畫



素）等操作，在此不再贅述。

6.4.3　Attention在Keras中的實現

前面講了Attention機制的具體原理，本節將透過程式碼示例看看
具體是如何用Keras實現的。

這裡首先把在3.2節講解的步驟用偽程式碼進行描述。假設我們的
輸入是[x1, x2, x3]，輸出是y1，那麼根據3.2節中的步驟，我們首先透過
encoder RNN獲得隱藏狀態：

h1, h2, h3 = encoder(x1, x2, x3)

我們可以把這裡的h1、h2、h3作為LSTM網路的輸出：

然後需要透過match函式比較decoder的記憶單元輸出z0和每個

encoder中隱藏狀態的差別。對於decoder的第1個輸出，我們可以將其
設為0：

這裡的重點在於對match函式的選擇。實際上，大多數Attention網
路的實現都參考了本章參考文獻[10]中的實現，使用將tanh作為啟用函
式的一個全連線網路，在Keras中可以進行如下實現：

注意，我們將bias初始化為0，bias即對應預設的decoder輸出。

緊接著進行softmax操作：



這裡就可以直接使用Keras的softmax函式了：

以上程式碼中的第3～6行計算了每一個timestep在句子中的重要程
度。

最後便可獲得Context vector：

這在Keras中用merge函式只需一行程式碼即可實現：

綜合上面的程式碼，我們得到一個完整的Attention Keras實現：



Attention機制在目前並沒有一個標準實現，以上程式碼來自
GitHub的討論[11]。然而這並不意味著可以直接使用以上程式碼。6.4.4
節將結合一個簡單的例子來看看如何在具體的程式碼中使用
Attention。

6.4.4　Attention示例

我們先給出一個簡單的例子：對於一個長度為6的整數陣列，只保
留前面的3個數字，而將後面的3個數字置0。例如：

該例子源於本章參考文獻[12]所給出的示例，它在本章參考文獻
[12]中用於對比encoder-decoder和Attention的效果，但因為其基於較早
的Keras版本，所給的Attention實現已經無法在新版本的Keras中執行，
所以這裡根據TensorFlow自帶的Keras版本對其進行了調整。

我們需要實現如下輔助函式：

◎　生成隨機陣列；

◎　One-hot encoding；



◎　One-hot decoding；

◎　生成訓練資料。

因為需要做One-hot encoding，所以為了加快訓練速度，我們設定
數字範圍為[0,50]。下面來看具體的程式碼實現。

建立test_attention.py檔案：

可以看到，該檔案的第1～7行引入了相關依賴。注意，第6～7行
引入了需要的所有層型別：



我們看看上面這段程式碼都做了什麼。

第9～10行：根據給定的長度length，生成[0, n_unique-1]區間的隨
機整數陣列。

第13～19行：對所生成的整數陣列進行One-hot encoding。因為整
個數值區間為[0, n_unique-1]，所以每個數的encoding vector長度都為
n_unique，根據所對應的數值所在位置，將該vector的對應值設為1。
最後生成一個2D陣列，其中的每個元素都是不同的encoding vector。
例如，sequence為[1,2,10]，則對應的One-hot encoding結果如下：



第22～23行：對encoding vector進行decode（解碼），將其恢復為
對應的整數。從第13～19行的程式碼可以看到，一個整數的encoding
vector只會有一個位置為1，其他位置為0，所以我們可以用argmax函式
找到每個vector的最大值所在的位置，這就是所對應的整數，並作為對
應的結果返回：

上面的get_pair函式建立了訓練資料X和y。其中，X是給定範圍內
的隨機整數陣列，y是隻包含前n_out個整數的處理後的結果。

第28行：建立隨機整數陣列作為輸入，其中，n_in指陣列長度，
cardinality指數值維度（這裡就是數值的取值空間 [0,49]，維度為
50）。



第30行：建立輸出陣列，取輸入陣列的前n_out個數字，然後用0
填充剩餘位置（保持和輸入陣列最終的長度一樣）。

第32～33行：呼叫前面的one_hot_encoder，將陣列中的每個整數
都轉換為vector。

第35～36行：呼叫reshape函式，將X和y轉換為可作為模型訓練輸
入的三維陣列（樣本數為sample_number，樣本長度為sample_length，
樣本維度為sample_dimension）。這裡只生成了一組資料，因此樣本數
為1，樣本長度則為每個樣本的timestep，樣本維度為之前定義的資料
取 值 範 圍 ， 因 此 分 別 為 X.shape[0] 、 X.shape[1] 、 y.shape[0] 和
y.shape[1]。

在定義好輔助資料的相關方法後，我們開始進行模型的具體實
現：



我們看看上面這段程式碼都做了什麼。



第40行：定義LSTM中的units個數。根據Keras的LSTM網路的定
義，這是LSTM輸出的空間維度，因為我們輸出的是[0,49]每個數值的
機率分佈，所以維度為50。

第41～44行：定義初始的LSTM網路，其中， Input被定義為
(n_timesteps, n_features)的二維陣列，這是因為如前所述，每一個樣本
都由timestep決定長度，而每個timestep上的資料維度都為n_features。

第46～51行：這是6.4.3節所描述的Attention實現，在此不再贅
述。

第52～53行：上一節在講解Attention實現時有一步沒有提到，即
當我們將LSTM輸出和Annotation相乘後，其實得到的context還需要做
一個softmax轉換計算，其輸出才是我們需要的[0,49]的機率分佈。如
果不加上第52行的處理，則雖然模型能執行，但無法得到預期的結
果。

第55～58行：建立模型並返回。

我們再定義一種訓練模型的方法：



我們看看上面這段程式碼都做了些什麼。

第60～62行：直接利用前面定義的get_pair方法生成一條訓練資
料，並呼叫fit函式對模型訓練一次，一共生成5000次資料進行訓練。

第64～71行：生成100條測試資料進行accuracy檢測。第66行首先
再次生成一條測試資料；第67行使用模型的predict方法進行預測；第
68～69行將預測結果和所生成資料的真實結果進行decode，將預測結
果和真實結果都轉換成類似[1,2,3,10,20,30]的數值陣列，並在第70～71
行進行比較，如果一致，則預測成功。最後在第73行返回預測的準確
率。



下面我們來執行一下，看看效果：

第75～78行：定義全域性引數。n_features是資料維度[0,49]；
n_timesteps_in是資料長度；n_timesteps_out是所擷取的資料長度；
n_repeats是實驗次數。

第80～84行：執行n_repeats所定義的實驗次數。第81行建立
attention模型；第82～83行進行訓練和測試；第84行列印結果。

執行結果如下：



可以看到，因為每次的訓練資料不同，所以最終模型的準確率變
化較大，但整體平均在75%以上。如果使用本章參考文獻[12]中單純基
於LSTM的encoder-decoder模式，則其準確率不會超過10%。

6.5　本章小結

本章針對自然語言處理領域，以聊天機器人為例子切入，首先介
紹瞭如BOW、Embedding、word2vec等關鍵概念，然後仔細講解了
RNN和LSTM網路的工作原理。對這方面內容的介紹，重點參考了李
宏毅教授的講座[9]，推薦有興趣的讀者自行學習。

在介紹了和NLP相關的基本概念之後，我們以Seq2Seq模型為重
點，講解了語言翻譯和聊天機器人的訓練素材（語料庫）組織形式及
Seq2Seq代表的encoder-decoder的具體工作流程，最後用Keras實現了一
個可用於生產環境的完整Seq2Seq模型，並展示了具體的執行效果。

本章最後引入了近年來NLP領域非常重要的Attention機制，討論
了其工作原理和Keras程式碼實現（推薦讀者自行閱讀本章參考文獻
[11]中關於Attention模型實現的討論），然後透過一個簡單的整數陣列
處理流程的程式碼實現，體現了Attention機制在實際應用中的具體使
用方式。當然，因為機制的複雜性，Attention在不同領域中的使用方
式都不同，這裡只是讓讀者有一個基本瞭解。若想對Attention有進一
步的應用，則可以閱讀本章參考文獻[7][8]等自行學習。
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[13]　http://www.manythings.org/anki/



第7章　影像分類實戰

本章將介紹深度學習在影像分類中的應用，並以卷積神經網路為
重點進行講解。在瞭解其執行原理後，我們將基於Keras框架，使用交
通圖示資料集實現一個從模型訓練到線上服務的完整流程。

本章將重點講解卷積神經網路在圖片分類中應用效果突出的原理，讀者應

仔細瞭解其實現原理，不必急於執行程式碼。另外，本章程式碼並不複雜，動

手實現也有利於在第8章中更好地理解目標識別過程。

7.1　影像分類與卷積神經網路

7.1.1　卷積神經網路的歷史

在過去很長一段時間內，圖片分類一直都是AI研究的難題之一，
直到2011年，在IJCNN影像分類比賽中，基於卷積神經網路的演算法
在表現上才首次超越了人類[1]。然後在2012年的ImageNet比賽中，基
於卷積神經網路的AlexNet在大規模資料集上取得了令人矚目的成績。
從那時開始，卷積神經網路就成為影像分類的主流演算法。

基於深度學習的影像分類在原理上並不複雜，一個簡單的例子如
圖7-1所示。



圖7-1　一個簡單的例子

在圖7-1中，我們把圖片的畫素值作為輸入，在每一層都可以學到
不同的影像特徵，例如在第1層學到影像的區域性顏色塊和簡單線條，
在第2層學到稍微複雜的簡單圖案，以此類推，最後輸出不同類別的機
率，例如y1代表貓的影像，y2代表狗的影像，等等。

但採用這種方式的問題在於要處理的資料量太大，假設我們要處
理一張 100×100大小的 RGB影像，則輸入的畫素值有 30000
（3×100×100）個，假設第1層的神經元有1000個，每個ai的輸入都為

wi1×x1 + wi2×x2+ … + wi30000×x30000，則一共有1000×30000個引數需要訓
練，而這只是第1層。儘管在理論上用深度學習來處理影像分類的邏輯
是清晰的，但在卷積神經網路出現前並沒有一種切實可行的方式使其
得以普及。

7.1.2　影像分類的3個問題



卷積神經網路在影像分類上大放異彩併成為影像分類演算法，這
不光利用了一些影像分類的常識，而且和影像分類自身的一些特點分
不開。人們在做影像分類時需要解決如下3個問題。

問題一：若某些有代表性的區域性特徵僅僅出現在極小的範圍
內，那麼如何發現該類別特徵而不用處理整張圖片？

在圖7-2中，(a)圖為一輛汽車，我們可以發現輪胎是它較為典型的
特徵，如(b)圖所示。換句話說，如果我們能發現類似輪胎的特徵，則
該圖片屬於汽車相關類別的機率較高。然而，該如何發現區域性區域
記憶體在的特徵呢？

圖7-2　圖片的區域性特徵

問題二：類似的區域性特徵會出現在圖片的不同區域，該如何有
效處理？

如圖7-3所示，(a)圖和(b)圖都有類似的車頭特徵，然而(a)圖的特
徵在圖片的左邊，(b)圖的特徵在圖片的右邊。若我們並不想強行設定



對不同位置的區域性特徵分別進行處理，那麼該如何自動發現分佈在
不同位置的相似特徵呢？

圖7-3　分佈在不同位置的相似特徵

問題三：縮小圖片（均勻取樣）並不影響圖片類別，那麼能否利
用這個思路來減少要處理的資料量？

在圖7-4中，我們把圖片縮小後並不會改變圖片中物體的類別。圖
片縮小的過程實際上是一個取樣（Sampling）的過程。正如前面利用
全連線網路進行影像分類時所提到的，全連線網路的問題是需要處理
的引數過多，那麼我們能否利用取樣方式來減少要處理的引數量呢？



圖7-4　不同大小的同樣物體

7.2節將基於這3個問題，講解卷積神經網路是如何執行的，並介
紹解決這3個問題的方法。

7.2　卷積神經網路的工作原理

從理論上講，卷積神經網路的實現包括3個主要步驟：卷積運算
（Convolution）、池化（Pooling）和檢測（Detector）。

其中，檢測的作用是把卷積運算後得到的結果輸入非線性啟用函

式如relu[2]中，如圖7-5所示。



圖7-5　卷積神經網路的基本工作環節

如圖7-5所示的卷積神經網路組成，參考了MIT出版社在Deep
Learning [2]一書中的描述，但我們在Keras和其他框架的實際開發中，



往往無須把檢測這個啟用函式處理單獨作為一層，因為在定義Conv2D
層時可以直接指定所使用的activation函式：

因此在實現中，卷積神經網路是由多個卷積層及池化層疊加而成
的。實際上，也可以在最後加入啟用層，如圖7-6所示。





圖7-6　卷積神經網路的基本流程

本章的後面會仔細討論程式碼實現，我們先把注意力集中在卷積
運算和池化（後簡稱Pooling）這兩個主要概念上，如下所述。

7.2.1　卷積運算

卷積運算是影像處理領域存在已久的一種運算方式。假設有一個

3×3 矩 陣 ， 以 及 一 個 2×2 矩 陣

。

我們從A的位置(0,0)開始，以2×2的視窗大小，從左到右、從上到
下，將視窗內A的子矩陣同B做點積運算（Dot Production），如圖7-7
所示。





圖7-7　卷積運算示例

在如圖7-7所示的卷積運算中還需要定義幾個術語，方便後面進行
講解，如圖7-8所示。

◎　Input：輸入資料。

◎　Kernel：一個矩形區域，以滑動視窗形式在Input上從左到
右、從上到下進行點積運算。

◎　Filter：在訊號處理和傳統影像處理中也有Filter的概念，例如
Low Pass Filter、High Pass Filter等。在圖7-7中，Kernel所使用的矩陣

也就是其使用的Filter。這裡要注意Kernel和Filter的差別。

在圖7-7中只有一個通道，其輸入Input實際上是一個維度為[3,3,1]的
tensor，Kernel也是一個維度為[2, 2, 1]的tensor。我們可以看到其實輸
入Input和Filter都在一個平面上，因此對應tensor的最後一個維度都是
1，這時Kernel和tensor實際上是等同的。但如果這時處理彩色圖片，
就會有RGB影像，共3個通道（可視為3個平面），那麼Kernel仍然是
一個k×k×1的tensor，Filter的維度則變成了k×k×3，包含3個Kernel。

◎　Stride：在圖7-7中，Kernel的滑動步長為1，例如在第1次點積
運算後向右移動一個畫素，再進行運算。這裡就稱Stride為1。為了減
少計算量，我們也可以定義Stride為2、3或其他數值，這可以看作對卷
積運算輸出的一種下采樣。

◎　feature map：我們通常把Input與Kernel的卷積運算結果稱為
feature map，因為我們得到的實際上是由Kernel決定的某些影像特徵。



圖7-8　卷積運算的相關術語

7.2.2　傳統影像處理中的卷積運算

卷積運算並不是深度學習特有的概念，而是早已被應用在傳統的
影像處理中的技巧，例如邊緣檢測、影像模糊等。正因為其在影像處
理方面有數十年積累，影像分類才得以成為深度學習第一個真正落地
的領域。若想知道卷積神經網路為什麼能成為影像分類的標杆，就需
要了解傳統的影像分類方法到底是如何工作的，以及其中存在的問

題。如圖7-9所示是一個簡單的傳統邊緣檢測演算法示例[3]。



圖7-9　一個簡單的傳統邊緣檢測演算法示例

在圖7-9中所使用的Sobel Operator實際上是兩個3×3的矩陣A與B：



我們定義Input為影像畫素2D矩陣，然後分別與A、B做前面描述
的卷積運算：

我們可以將這裡對Input做的兩個卷積操作視為獲取向右和向下
「遞增」的畫素。注意，在A的分解矩陣中包含[-1, 0, 1]這樣向右遞增

的一維子矩陣，在B的分解矩陣中包含 這樣向下遞增的一維

矩陣。

最後，我們對Gx和Gy中每個對應值的平方和進行運算：

這就是最後求出的邊緣值，如圖7-9(b)圖所示。

Sobel運算元的運算過程是依賴了研究人員自身對影像特性、矩陣
運算等方面的瞭解，從而設計出的「精巧」計算過程，類似的還有更
復雜的Canny運算。在很長一段時間裡，影像領域的研究人員都是憑
藉自己的不懈努力，設計出各種精巧的計算方法來解決人臉檢測、影
像分類、目標跟蹤等問題的。

然而在實踐中，由於影像本身的複雜性，這些「精巧」的演算法
很難在千變萬化的環境下，以及面對大量不同型別的影像時都表現出



較好的效果，而如何把不同的影像處理技巧靈活、高效地「串聯」起
來，比如哪裡該做低通（模糊）處理來獲得整體資訊，哪裡該做銳化
（邊緣）處理來獲得細節資訊。對這些如果只依靠人們的自身經驗來
設計，則也是巨大的難題。

卷積神經網路的誕生，可以使我們透過深度學習方式做到：

◎　透過使用多個Kernel，解決傳統方案中單一或少數Filter獲取
資訊不足的問題；

◎　透過梯度下降演算法自行學習Kernel的具體數值，從而避免
人工設計（例如Sobel Operator的兩個矩陣）。

7.2.3　Pooling

我們在前面把Pooling簡單概括為取樣，這是不夠準確的。Pooling
可以透過多種方式實現，在此列舉其中的幾種常見做法。

◎　Max Pooling：取子區域的最大值，子區域通常為一個矩形範
圍。

◎　Average Pooling：取子區域的平均值。

◎　Weighted Average Pooling：根據到子區域中心點的距離對該
區域內的所有值設定權重並取平均值。

具體採用哪種Pooling方式，要根據情況而定。在實際應用中最常
用的是Max Pooling，其原理也非常簡單：

在Keras中則只需要簡單的一行程式碼就可以實現Max Pooling層：



這裡沒有必要比較各種不同的Pooling方式，我們更關心的是為什
麼要進行Pooling？Pooling層到底解決了什麼問題？

假設我們要識別如圖7-10所示的圖片。在圖7-10中，(a)圖和(b)圖
顯然是同一張照片，然而(b)圖相對於(a)圖發生了一些不大的位移。如
果我們用傳統的方法去識別圖片，則可能需要獲得貓的眼睛、鼻子、
嘴巴等物理特徵，然後搜尋整個圖片，找到單獨的特徵，再對不同特
徵的相對位置進行分析。這樣做不但計算耗時非常長，而且無法提高
準確率。我們希望能有一種對輕微位移不敏感（Invariant To Small
Translation）的影像分類方法。

圖7-10　對一張小貓圖片類別進行識別

Pooling則能夠達到類似的目的。嚴格地說，Pooling並不是完全對
影像特徵的偏移不敏感，而是能保證在輕微偏移的情況下大部分輸出
值不變。假設定義一個一維的MaxPooling1D方法：



那麼對於如圖7-11所示的兩個輸入[1,1,2,1]和[0,1,1,2]，我們可以
看到輸出雖然會有部分變化，但差異不大，仍具備某種程度的穩定
性。





圖7-11　MaxPooling示例

在圖7-11所示的例子中，MaxPooling在輸入的3個相鄰畫素值中選
擇了最大的一個。我們可以看到，當原始輸入向右移動1個畫素時，
75%的輸出仍然保持一致。

當然，在類似圖7-10這樣的真實圖片中，要做到對影像平移不敏
感，並沒有這麼簡單，但原理大體是一致的。在類似圖7-10的圖片
中，我們重點關注的是中部區域有貓眼的存在，中下部位置有鼻和嘴
的存在，從而達到識別的目的，但我們並不需要獲取它們的精確位
置，這正是Pooling所要達到的目標。

實際上，結合卷積運算，Pooling也能對影像的旋轉起到一定作
用。在本章參考文獻[2]中給出了一個手寫數字識別的例子，如圖7-12
所示。



圖7-12　旋轉的手寫數字識別（原圖來自本章參考文獻[2]）

在如圖7-12所示的(a)圖和(b)圖中，我們可以看到透過3個訓練學
習到的Filter結合Pooling，能夠做到對旋轉的影像不敏感。在(a)圖和
(b)圖中所用的3個Filter都用於匹配手寫數字5旋轉後的不同角度。因
此，當輸入手寫數字5時，雖然影像角度不同，但在這3個Filter中總有



一個被啟用（輸出最大）。MaxPooling層並不關心具體哪個Filter被啟
用，只需選擇其中最大的一個即可。

7.2.4　為什麼卷積神經網路能達到較好的效果

在7.1.1節和7.1.2節提到了影像分類的幾個問題，例如全連線網路
的效能、區域性特徵的識別等，在學習前面的內容後，我們現在可以
對這些問題做出回答了。

1.為什麼卷積神經網路能夠比全連線網路更高效？

在回答這個問題時，我們要注意，這裡講的高效並不是簡單地指
速度更快或引數更少。的確，使用Kernel函式進行卷積運算後，將運
算複雜度從 O(mn)降到了 O(kn)，其中，m為輸出層的節點數量，n為
輸入的維度，k為Kernel引數的數量[2]。但是為什麼在引數變少的情況
下，它仍然能保持極高的準確率？在本章參考文獻[2]中重點從兩個角
度進行了解釋：引數共享（Parameter Sharing）和稀疏連線（Sparse
Connectivity）。

首先談談引數共享的意義。在圖7-1中講到了，對於全連線網路，
每一層的每個節點的引數都要從上一層的所有輸入中進行處理，其計
算量是難以讓人接受的。而透過卷積網路，我們就不需要再對所有輸
入都進行處理，需要處理的資料量由Kernel的大小決定。其中的好處
在於，因為Kernel是在整個輸入空間中滑動的，所以每一組輸入所使
用的Kernel引數都是一樣的，如圖7-13所示。



圖7-13　Kernel引數共享

和前面提到的Sobel運算元相比，這裡Sobel運算元所包括的兩個
矩陣對所有影像都相同，換句話說，任何應用Sobel運算元的影像都使
用同樣的矩陣數值，這和Kernel函式是一樣的。其區別在於，Sobel運
算元是依賴人類實驗和經驗設計而得到的，我們在深度學習中則需要
透過梯度下降等演算法找到合適的可被多個影像輸入所共享的Kernel
引數。

然後，我們來談談稀疏連線。與全連線網路中每一層的每個節點
受前一層所有節點的影響不同，在單層卷積神經網路中，第2層的節點
只受輸入層和Kernel相關的節點影響，輸入層的節點也只會影響和
Kernel大小相關的第2層的節點，如圖7-14所示。

我們在圖7-14(b)圖中看到，對於單層卷積網路，其單個輸出只受
區域性輸入的影響，在理論上無法達到較好的效果。然而，當我們把
單層卷積網路進行疊加以形成多層卷積神經網路時，如圖7-14(c)圖所
示，這時儘管在輸出中A3仍然只受到上一層的區域性節點S2、S3、S4的

影響，但S2、S3、S4又各自受到輸入層X1、X2、X3、X4、X5的影響，最

終A3實際上是由所有輸入節點的共同作用所決定的。同樣，對於每個
輸入節點Xi，透過多層網路的傳遞，仍然會影響最終輸出層的每個節

點。





圖7-14　全連線網路和卷積神經網路的對比

因此，透過引數共享和稀疏連線這兩種方式，卷積神經網路才能
在大幅度減少運算量和儲存空間的情況下，仍然保持極高的準確率。

2.如何發現區域性特徵？如何處理出現在圖片不同區域的類似特
徵？如何處理圖片的縮放？

實際上在前面講解卷積神經網路的工作原理時，已經回答了這3個
問題，這裡再歸納一下。

發現區域性特徵，實際上依賴的是Kernel函式，或者說是依賴不
同的Filter。我們定義的Kernel函式（Filter），實質上就是對區域性特
徵的描述，例如：

我們利用梯度下降來學習這些Kernel函式的引數，實際上就是嘗
試自動發現區域性特徵的過程。

如何處理出現在圖片不同區域的類似特徵？卷積運算的整個過程
就是用不同的Kernel函式（Filter）對整個影像做滑動視窗的運算，以
期發現匹配的部分。配合Max Pooling可更進一步地縮小搜尋範圍，提
高匹配的穩定性，從而達到快速處理不同位置的相似特徵的目的。

如何處理圖片的縮放？這在解釋Pooling時已經解釋過。實際上，
在產品化的工作中，我們通常規定卷積神經網路的輸入大小必須符合



某個固定的解析度，如果是較大的圖片，則需要先進行縮小處理後再
作為輸入。

對卷積神經網路模型的工作原理和優勢就分析到此，下面具體利
用Keras實現一個卷積神經網路模型，並用它來真正完成圖片種類識
別。

7.3　案例實戰：交通圖示分類

本節將透過一個實際的影像分類示例，來看看如何在具體的資料
上基於卷積神經網模型進行程式碼實現，完成訓練及具體的影像類別
識別工作。本節將首先介紹相關資料集的準備工作，然後介紹Keras中
卷積神經網路模型的具體實現，最後進行訓練和預測程式碼解釋。

7.3.1　交通圖示資料集

我們將使用公開的德國交通圖示資料集 GTSRB[4]，該資料集也是

針對影像分類和機器學習研究所使用的公開資料。

從本章參考文獻 [4]中下載以下幾組資料：Training Dataset、
Images and annotations 、 Test Dataset 、 Images and annotations 、
Extended annotations including class ids。

下載後把檔案按如下目錄組織：



開啟Final_Training/Images，我們看到在其下的每一個子目錄中都
帶有大量的相似圖片，例如在子目錄0020中包含右轉道標識的各種圖
片，0025包含施工圖識，0030是降雪警告，如圖7-15所示。



圖7-15　代表不同交通標識的訓練樣本

注意，樣本的大小從15×15至250×250不等，同時不保證道路標識
就一定處於圖片正中央，這才符合真實場景。

在Final_test目錄下則是用於測試的各種圖片；Gt-final_test.csv是
final_test中測試樣本的標籤，開啟後可看到第1行包括各列標題：



其中最重要的就是最後一項ClassId，它註明瞭該圖片的類別，也
是需要識別的內容。注意，在final_training/images的每一個類別下都
有一個同樣格式的CSV檔案，但因為我們已經知道了類別，所以在實
際訓練中並不會用到。

7.3.2　卷積神經網路的Keras實現

在Keras中實現卷積神經網路非常簡單，對照圖7-6，我們可以直
接構建卷積神經網路模型，如圖7-16所示。





圖7-16　卷積神經網路模型與Keras對應的程式碼

當然，在如圖7-16所示的程式碼中，只是用Keras部分的程式碼和
卷積神經網路模型進行了對照，在實際開發中通常會加入dropout以便
提高訓練效率。

我們將用以下3個檔案來實現對交通標誌識別的訓練和預測。

◎　util.py：主要包括卷積神經網路模型的實現。

◎　train.py：卷積神經網路模型的訓練。

◎　predict.py：重建卷積神經網路模型並進行預測。

首先來看看 util.py。為什麼要有一個單獨的檔案來實現卷積神經
網路模型？因為在實際生產環境中，訓練程式碼和預測程式碼是不可
能放在一起的，那麼AI模型設計人員所建立的模型必然需要同工程部
署及後臺開發人員的程式碼共享，因此我們往往把模型的構建單獨作
為一個可以分享的模組：





我們看看以上程式碼都做了什麼。

第1～10行：引入相關模組，特別是TensorFlow中的Keras相關模
組。

第13～15行：利用skimage將圖片縮放到指定的大小。

第17～40行：構建卷積神經網路模型。與前面的內容相對照，我
們看到這裡構建的網路更加複雜。首先，我們有3個大的類似圖7-6的
卷積網路，但相對於簡單的convolution→maxpooling，我們實際上對
每層實現的是convolution→convolution→maxpooling→dropout。除了對
每一個卷積層都應用relu啟用函式，這裡引入的dropout層會在訓練時
隨機選取一些節點不進行處理，以提高速度。另外，我們的3個卷積網



路各自使用了不同的Filter個數，從32到64到128，Filter個數成倍增
加，目的是獲得更多的圖片細節特徵。

第34～38行：對卷積神經網路進行最後的收尾處理。首先透過
Flattern層進行轉換，將其變為一維向量輸入；然後建立了兩個Dense
全連線層，第1個層使用relu啟用函式對輸出範圍進行控制，第2個層
使用softmax函式獲取每個類別的機率。

然後我們要在train.py中實現具體訓練，具體程式碼如下：







我們看看以上程式碼都做了什麼。

第1～11行：引入依賴庫，由於我們已經在util.py中完成了卷積神
經網路模型構建，所以這裡並不需要引入keras.layers。

第 12～ 42行：讀取訓練資料集。這裡實現了兩個函式
get_label_from_image_path和get_training_data。前者從影像路徑名處獲
得其對應的Label（類別），這是因為我們的訓練影像檔名類
似 "./GTSRB/Final_Training/Images/00001/00000_00008.ppm" 的形式，
除去前面的路徑，00001就是圖片所屬的類別，所以我們在第12～16行
首先去掉了前面的字首路徑，然後把目錄名提取出來轉換為類別編
號。第19～42行對訓練目錄下的所有檔案進行遍歷，將圖片進行預處
理（縮放到48×48）後存入images陣列，再將對應類別的Label放入
labels，最後存入X、y變數中返回。注意，這裡用了Numpy中的eye()
函式。numpy.eye(k)本身會生成一個k × k的2維矩陣，其對角線為1，例
如，numpy.eye(3) 會生成矩陣A：

而在第32行中生成的labels是一個一維陣列，假設我們有labels =
[1,1,2]，那麼如果使用上面的numpy.eye(3)生成的矩陣A，則A[labels]則
表示根據labels中的每個值從A中獲得對應的行，則我們會分別得到3個
陣列，每個陣列中的每一列都代表對應的數字（例如第0列代表數字
0，第1列代表數字1，第2列代表數字2），因此labels的陣列長度為3，
代表[0,2]的整型數值範圍，結果如下：



這樣就可以看到，我們獲得的實際上是所有類別的One-hot
encoding的值。

第45～48行：定義一些常量，這裡直接設定總類別為43，設定縮
放圖片大小為48。

第50行：建立卷積神經網路模型。

第51行：讀入訓練資料，獲得訓練所用的輸入X和Label y。

第 53～ 54行：設定訓練所用的梯度下降最佳化演算法
（Optimizer）。注意，梯度下降有多重最佳化實現，這裡不做具體分
析。SGD（Stochastic Gradient Descent，隨機梯度下降）是常見的演算
法之一（在第3章講過），我們在第54行直接設定該引數即可。

第56～65行：首先透過model.compile對模型的各種引數進行設
定，包括損失函式、梯度下降最佳化演算法（設為SGD）及評價標準
等；然後設定訓練batch size和epoch次數；最後呼叫model.fit開始訓練
（需要一定的時間）。我們會看到類似如下的輸出：

注意，在每個Epoch中，我們會實時看到 loss和accuracy值的變
化，注意：loss在不斷變小，accuracy在不斷上升。

在執行一段時間後，程式碼會將訓練好的模型儲存到檔案中。

下面看看預測部分的程式碼（predict.py）：





我們看看以上程式碼都做了什麼。

第1～8行：引入依賴庫。

第10～13行：定義總的類別數量、圖片大小並測試資料路徑。

第15～32行：讀取測試資料，和前面讀取訓練資料的實現幾乎一
致，其差別在於類別（Label）資訊不再從圖片路徑中獲取，而是從
CSV檔案中獲取。另外，不再使用numpy.eye獲取One-hot encoding型別
的標籤。

第34～37行：首先透過前面util.py中的create_model函式建立卷積
神經網路模型。和train.py中的程式碼不同的是，這裡不需要重新訓
練 ， 只 需 將 在 train.py 中 儲 存 的 權 重 檔 案 讀 入 即 可 （ 透 過
model.load_weights），然後透過前面定義的函式讀入測試資料。

第39～43行：這裡先進行一個小測試，選測試集中前10個樣本看
看模型預測效果。注意，在第42行並沒有直接使用模型的預測值
model.predict的結果，而是用np.argmax進行了一次轉換。這是因為我
們在create_model函式中看到卷積神經網路的最後一層是softmax函



式，也就是說，最後的輸出是一個長度為43（NUM_CLASSES）的一
維陣列，其中的每個值都代表一個類別的機率。我們需要在其中選擇
最大值，其所代表的類別就是預測結果。執行該部分程式碼，輸出如
下：

可以看到在10個樣本中，全部資料的預測結果都符合預期。

第45～47行：我們在第45行先直接使用predict_classes來一次性實
現對測試集的所有樣本進行預測，然後在第46～47行進行一個完整的
準確率統計。執行該程式碼，我們可以看到在12630個測試樣本中預測
準確率在97%以上：

7.4　最佳化策略

在上面的簡單卷積神經網路模型的程式碼實現中，我們看到準確
率已經超過97%，達到了很好的效果。然而，如果我們還想繼續提升



準確率，那麼怎麼做比較有效呢？

一般來說，可以採用兩種方式提升深度學習模型的效果：資料增
強（Data Augmentation）或者模型最佳化。資料增強，指增加更多的
有針對性的訓練資料。實際上，深度學習技術之所以在影像識別領域
有令人震驚的準確率，很多人都認為這和ImageNet及相關資料集所整
理的大規模訓練資料[5]有關。在類似7.3節所使用的交通標識資料的訓
練過程中，實際上我們可以透過對所要識別的物體進行平移、縮放、
旋轉、亮度、邊緣模糊度等多種手段進行改動，在生成大量的額外資
料後再進行訓練，這就是資料增強。

資料增強是工業界和實際專案中最常用也最有效的方式，簡單易
行、效果明顯。學術界則追求更有效的演算法模型，希望在較少的資
料集上也能有出色的效果。

下面將介紹這兩種方式。首先，引入Keras自帶的資料增強介面，
看看在7.3節的基礎上能提升多少效果，然後對近幾年較流行的ResNet
做一個簡單介紹，並基於Keras執行和展示。

7.4.1　資料增強

在7.3節的訓練程式碼中，我們可以注意到一共讀入了近4萬張圖
片作為訓練樣本。但是，如果我們在create_model()函式的最後加一行
model.summary()程式碼，則可以看到整個模型的統計資訊如下：





可以看到，在該模型中共有2 668 875即266萬多個引數需要訓練，
相對於如此龐大的引數來說，40000（圖片的數量）就不是什麼太大的
數字了。

這裡將使用Keras自帶的 ImageDataGenerator來做資料增強。對
ImageDataGenerator可以配置多個引數，舉個簡單的例子：



在上面的程式碼中，首先透過train_test_split劃分訓練集和測試
集，然後在ImageDataGenerator中定義了幾個常用的引數。

◎　 featurewise_center：是否讓生成的隨機樣本的每個特性
（Feature）均勻分佈，使得mean為0。

◎　featurewise_std_normalization：是否讓隨機樣本的每個特性都
符合正態分佈。

◎　rotation_range：生成隨機樣本的旋轉範圍。

◎　width_shift_range：將隨機樣本進行寬度拉伸，可以按比例或
畫素值設定。

◎　height_shift_range：將隨機樣本進行高度拉伸。

◎　shear_range：定義隨機樣本相對於原始影像的歪斜程度。

◎　zoom_range：定義隨機樣本的縮放程度。



然後，我們可以用ImageDataGenerator.fit()函式根據輸入X_train自
行設定一些內部引數（不一定需要）。

其他程式碼和圖7-16的train.py類似，但要注意：我們現在改成呼
叫mode.l.fit_generator()，而不是呼叫 model.fit()來訓練模型。另外，不
再直接採用X、y作為訓練資料，而是採用ImageDataGenerator.flow()函
式生成增強的訓練資料。調整後的完整程式碼如下：







在訓練完成後，修改predict.py中的load_weights()為讀取gtsrb_卷積
神經網路_augmentation.h5，執行後可以看到準確率提高了一個百分
點，達到98%以上：

7.4.2　ResNet



2015年，微軟研究院提出了ResNet [6]，並獲得當年的ImageNet影
像分類冠軍。和標準的卷積神經網路相比，ResNet最大的貢獻在於引
入了Skip Connection的概念，使得超深層網路的訓練成為可能。

在7.3節的程式碼中實現了6個卷積層的卷積神經網路，可以看
到，僅僅6個卷積層就有266萬以上個引數需要訓練。如果再增加網路
層數，則網路的訓練將變得極其困難，同時面臨梯度消失的問題（在
第3章中提到，在梯度最佳化中網路層數越大，對誤差求導的結果越
小，最終趨於消失）。在本章參考文獻[6]中實現了多達150層網路，
其避免梯度消失的問題所依靠的就是Skip Connection的設計，如圖7-17
所示。



圖7-17　Skip Connection的設計

圖7-17展示了ResNet中Skip Connection的基本概念。我們可以將前
面的輸入疊加到後面的輸出中，再把疊加的結果作為下一層的輸入：



注意，上面的偽程式碼假設X和X_shortcut是兩個維度相同的矩
陣，因此可以直接疊加。如果二者的維度不同，就需要像圖7-17(b)圖
中那樣對X_short進行一次卷積操作，使得二者維度相同後再疊加。

這裡不深究Keras中ResNet的實現，在第8章將講到的目標檢測
中，我們在最後會講到如何在YOLO模型裡使用Skip Connection實現
ResNet。這裡直接使用Keras自帶的ResNet模型看看效果如何。只需在
前面的util.py中新增如下幾行程式碼即可實現：



我們看看以上程式碼都做了什麼。

第41～42行：引入相關包。

第44行：定義新函式，建立ResNet50。ResNet50是一個較小的
ResNet網路。

第45行：建立ResNet基礎模型，我們在這裡選擇weights=0，讓模
型從頭開始訓練；也可以設為weights=′imagenet′，直接使用ImageNet
的訓練權重作為初始值。Include_top指是否在開始加入全連線層。

第47～51行：在基本的ResNet50後加入Global Average Pooling層，
這可以看作對全連線層的一個最佳化。這裡不對Global Average
Pooling進行解釋，有興趣的讀者可以參考論文Network in Network[7]。

我們再連線一個dropout層，最後和之前的卷積神經網路一樣，以一個
softmax啟用函式得到類別機率。

其他程式碼則和前面的train.py/predict.py差異不大，讀者可自行調
整和執行。注意，ResNet在CPU機器上的訓練時間極長，讀者在執行
程式碼時需要保持較長時間的耐心。

7.5　本章小結

從本章開始，我們進入計算機視覺領域，並集中在影像分類問題
上。本章首先討論了影像分類本身的特點，把焦點集中在為什麼卷積
神經網路對影像分類如此有效的問題上，然後圍繞這個問題探討了卷
積神經網路模型的實現細節和原理，以及一些重要的相關概念。7.3節
使用德國交通標識集基於Keras實現了一個對應的卷積神經網路模型，
從資料集中讀取近4萬張圖片進行訓練並驗證，準確率高達97%以上。
7.4節從資料增強及模型最佳化兩方面進一步提高識別準確率。在資料
增強上，我們引入了Keras自帶的ImageDataGenerator，並在前面程式
碼的基礎上進行了修改，以具體的例子講解了ImageDataGenerator的使
用方法，其準確率提高到了98%以上，並針對模型最佳化介紹了
ResNet模型，包括其原理、核心概念，以及如何在Keras中使用預定義
的ResNet50模型。



影像分類是深度學習的重要領域，同時是深度學習爆發的開端。
我們將在第9章進入應用最廣泛、也最引人關注的領域：目標識別。
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第8章　目標識別

在本章中，我們將進入深度學習最引人矚目的領域：目標識別
（Object Detection）。

不言而喻，目標識別是當前人工智慧應用最重要的環節之一。從
無人機自動跟隨到無人車駕駛，從醫學影像到安全監控，目標識別都
是其中的關鍵環節。因為目標識別的應用日趨廣泛，所以各種應用場
景和對不同裝置的需求也促使其不斷改進和演化，最新論文的成果往
往被快速用於實際產品，這也是學術研究和實際應用結合最緊密的領
域之一。

本章將從基本的卷積神經網路（後統稱CNN）講起，引入深度學
習目標識別的關鍵概念，然後分別對當前流行的兩種目標識別方式進
行介紹並輔以實際應用案例。

讓我們馬上開始吧！

本章可能是全書內容最複雜的一章，因為目標識別本身就是深度學習最具

挑戰性的領域。讀者應該主要在流程和概念上理解其中的重點演算法思想，不

要陷入程式碼的大量向量處理細節中。本章Faster RCNN部分的核心程式碼可供
讀者閱讀和理解，YOLO部分的程式碼可供讀者在本地執行和除錯。

8.1　CNN的演化

8.1.1　CNN和滑動視窗

第7章講到了CNN在圖片分類上的應用，那麼我們能不能直接用
CNN來做目標識別呢？

與圖片分類不同，對於目標識別，我們並不是簡單地判斷該圖片
包含什麼物體，而是更進一步地輸出該物體的位置及寬高。當在圖片
中包含多個物體時，我們要能夠判斷每個物體的位置和寬高，如圖8-1
所示。



圖8-1　圖片分類vs目標檢測

從圖8-1可以看到，對於影像分類，我們只需要對影像中的主要物
體進行分類即可。而對於目標識別，首先要能夠識別圖片中可能存在
的所有目標，而所有目標的數量是不確定的。另外，對每個目標不但
要找到其類別，還要找到其在圖上的位置和大小。因此，直接使用影
像分類的方法如CNN等，對目標識別是不適用的。

但是，我們可以做一點小小的修改，使用滑動視窗將畫面分成無
數小區域，對每個區域都用CNN進行分類，從而識別可能存在的不同
位置的物體，如圖8-2所示。



圖8-2　採用滑動視窗（Sliding Window）進行識別

然而，實際畫面上的物體大小會不一樣，我們很難透過一個合適
的區域大小來找到準確的目標。當然，我們可以進一步使用不同大小
的視窗來處理不同大小的物體，但這樣就會變得極其緩慢，這是無法
在實際場景中投入使用的。為瞭解決這個問題，Girshick等人於2014年
在 Rich feature hierarchies for accurate object detection and semantic
segmentation[1]一文中提出了RCNN演算法。

8.1.2　RCNN



RCNN的實現流程總體可分為4步，如圖8-3所示。

圖8-3　RCNN的實現流程[1]

第 1～ 2步， RCNN對圖片使用在 Selective Search for Object
Recognition[2]中描述的選擇性搜尋（Selective Search）方式生成大約
2000個推薦區域（Region Proposal）；然後對每個區域都進行CNN分
類。其中的選擇性搜尋指首先根據在Efficient Graph-Based Image
Segmentation[3]中所描述的演算法將圖片劃分成大量的小區域，然後綜

合圖片的色彩、紋理（SIFT資訊）、區域大小、相互覆蓋程度等資訊
將小區域合併，最後獲得最合適的2000個左右推薦區域。

在第2步獲取不同的推薦區域後，會對每個區域都進行一個變形，
讓它成為一個正方形的影像，然後進行第3步。第3步透過預先訓練的
CNN獲得一個feature vector。在第4步的分類中，實際上是用一個SVM
（Support Vector Machine，支援向量機）二分類模型來完成的。這個
SVM二分類模型需要對每個類別都進行單獨訓練。



在圖8-3的4個主要步驟後實際上還有對邊界框（Bounding Box）
的修正過程，因為在第2步中提出的推薦區域未必就是目標的真實位
置。這一步是透過邏輯迴歸完成的，下面會進行簡單介紹。

如圖8-4所示，設虛線區域P = (px, py, pw, ph)為預測區域（P代表
Prediction，也就是上面第2步透過選擇性搜尋給出的推薦區域），其
中，(px, py)是區域中心，pw和ph分別是寬和高；實線區域是目標的真實

區域（Ground Truth），其區域定義為G= (gx, gy, gw, gh)。

圖8-4　真實區域和預測區域



如果我們把P看作一組長度為4的輸入引數，則可以預設真實區域
和預測區域存在以下關係：

於是可以得到target (tx, ty, tw, th)：

我們在後面談到Faster RCNN的程式碼實現[8]時，會看到上面的邏

輯是如何被具體應用於影像區域預測的，這裡可以看看上面計算tx、ty、

tw、th的具體程式碼：





在以上程式碼中，我們看到輸入的X是預測的影像區域資料，T是
真實區域，其具體實現和前面討論的內容是一一對應的（注意，在程
式碼中，tx、ty、tw、th指的是真實區域的x、y、w、h，最後的輸出
是x1、y1、w1、h1，在變數命名上有所差別，但原理一樣），以後不
再贅述。

這樣就得到了目標函式（Target Function），我們用ti（分別對應

上面的tx、ty、tw、th）來表達，然後可以用簡單的SSE作為損失函式：

這裡要注意，並不是所有預測到的影像區域都有對應的真實區域
（比如預測錯誤的時候）。一般來說，二者的重合率至少要在0.6以上
才能用上面的演算法來訓練。

RCNN無疑是一次巨大的進步，並有相當不錯的效果。但它存在
的問題也很明顯：

◎　需要對每張圖片都進行選擇性搜尋，獲得2000個推薦區域；

◎　需要分別對2000個推薦區域執行CNN來獲得特徵向量；

◎　需要訓練額外的3個模型：每個類別的CNN模型、每個類別
的SVM二分類模型，以及修正影像區域的邏輯迴歸模型。

在RCNN被提出一年後，針對以上問題，Fast RCNN和Faster
RCNN緊接著被提出。

8.1.3　從Fast RCNN到Faster RCNN

二者仍然是由RCNN的作者和其在Facebook的同事一起提出的，
分別被髮表在 Faster R-CNN: Towards real-time object detection with
region proposal networks[5]和Mask R-CNN[6]兩篇文章中。



首先來談談Fast RCNN。Fast RCNN解決的主要是上面提到的需要
分別對2000個區域單獨進行CNN運算的問題。它直接對整張圖片進行
CNN運算，然後根據選擇性搜尋的2000個區域，把原圖的「推薦區
域」對映到 CNN運算結果的對應區域中（這一步被稱為 RoI
Pooling），這樣便可以直接使用全圖CNN的運算結果，而無須對每個
區域都進行重複運算。

從圖8-5可以看到，透過直接對全圖進行一次CNN運算後得到的
feature map進行RoI對映（RoI Projection），能夠避免分別對2000個區
域都進行CNN運算，從而大幅度提高運算速度。RoI對映實際上指首
先定義一個小的視窗區域(r, c, h, w)，其中，(r, c)是左上角座標，(h, w)
是高和寬；然後把卷積網路輸出中大小為(H, W)的feature map劃分為
H/h·W/w個子視窗，並對每個子視窗做Max Pooling處理，最後接入一
個全連線網路。

圖8-5　Fast RCNN的工作流程



歸納起來，Fast RCNN的實現步驟如下。

（1）訓練識別影像類別的CNN模型。

（2）使用選擇性搜尋建立2000個左右備選區域。

（3）根據備選區域，將CNN模型最後的Max Pooling層替換為RoI
Pooling 層（這是一個非標準層，Keras目前沒有標準介面實現）。

（4）將CNN的softmax層的K個分類改為K+1個分類（因為會有一
個不包括任何目標的類別）。

（5）最後會有兩個輸出：類別和影像區域。

我們注意到，在圖8-5的最後輸出中包含兩部分內容：表示分類結
果的softmax輸出；影像區域的迴歸模型輸出。實際上，我們在訓練時
需要定義的損失函式就是二者的結合：

對Fast RCNN損失函式在此不做具體推導，感興趣的讀者可以參
考本章參考文獻[5]。

我們再回頭看一看在8.1.2節提到的RCNN存在的問題。既然Fast
RCNN解決了重複進行CNN及SVM運算的問題，那麼還剩下一個問
題：是否需要進行選擇性搜尋來設定2000個左右「推薦區域」？

我們自然希望用深度學習的方式來處理，最好能融入圖8-5所示的
工作流程中，而無須進行額外的運算，實現端到端的模型。因此，

Faster RCNN[6]應運而生。

Faster RCNN對 Fast RCNN的關鍵改進，就是用被稱為 RPN
（Region Proposal Network）的網路層取代了RCNN和Fast RCNN所使
用的選擇性搜尋，如圖8-6所示。

在圖8-6中，輸入仍然是對圖片本身做卷積運算得到的 feature
map，這和Fast RCNN一致。然後，我們在它上面應用一個3×3的滑動
視窗，將視窗的中央位置稱為錨點（Anchor）。



圖8-6　RPN [5]

錨點框（Anchor Box）就是定義了以該點為中心的不同大小和不
同比例的長方形視窗。在本章參考文獻[5]中使用了3種比例（1∶1、
1∶2、2∶1）和3種尺寸（128、256、512），那麼對每個錨點就有9
（3×3）個錨點框，如圖8-7所示。



圖8-7　錨點框

將3×3的視窗在feature map中滑動，每個點都會生成9個錨點框，
那麼對於一個40×60的feature map，我們會得到40×60×9=21 600個錨點



框，21 600是個相當大的數字，我們需要做一些處理。在實際應用
中，我們會做以下兩步處理：

（1）移除邊緣區域的視窗，例如中心點在(0, j)和(i, 0)位置的視
窗，因為這些滑動視窗包含了空白區域。

（2）應用NMS（Non-Max Suprression），也就是將所有錨點框中
IoU（Intersection over Union）不超過0.7的視窗去掉。IoU指的是預測
區域和真實區域的交集與二者總面積的比例，即

一個簡單的例子如圖8-8所示。

圖8-8　一個簡單的例子



透過上述兩步，我們基本上可以把可用的錨點框控制在2000個左
右。

回到圖8-6，在得到錨點框後，我們並不是每次都把所有的視窗都
用於下一步運算，而是在每一個 epoch中隨機挑選 256個正樣本
（IoU>0.7）和256個負樣本（IoU<0.3）作為mini batch資料，然後進入
下一步。

下一步其實很直接，我們把在上面得到的樣本輸入一個全連線網
路中，這個網路包含以下6個輸出（以One-hot encoding vector的形
式）。

◎　Pobj：包含目標的機率。

◎　Pnot-obj：不包含目標的機率。

◎　x：預測影像區域的x座標。

◎　y：預測影像區域的y座標。

◎　w：預測影像區域的寬。

◎　h：預測影像區域的高。

我們可以將以上步驟梳理成圖8-9。



圖8-9　RPN的實現流程

如圖8-9所示就是Faster RCNN中RPN的實現流程，然而這並不是
Faster RCNN的完整工作流程。RPN的實際作用是避免Fast RCNN中的
選擇性搜尋，用RPN來實現RoI的區域選擇，從而提高運算效率。為了
方便對比，我們可以看看在斯坦福大學李飛飛教授的影像識別課程

CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition[7]中給出的
圖例（見圖8-10），該圖例生動地展示了RCNN、Fast RCNN和Faster
RCNN的工作流程。





圖8-10　斯坦福大學CS231n課程講義圖例

上面從原理和流程兩方面解釋了基於RCNN的不同目標識別演算
法。在 Faster RCNN之後， Facebook的研究人員又提出了Mask
RCNN[6]，但那是用於更精細的畫素級的影像分割（ Image
Segmentation）領域，這裡不做解釋。

8.1.4　Faster RCNN核心程式碼解析

要更好地理解Faster RCNN，我們不妨參考一個基於Keras的Faster
RCNN開源實現[8]，該實現的程式碼比較集中，方便我們學習。這裡重

點講解如何建立模型，而不是花太多時間去看如何處理資料，因此我
們從該專案下的frcnn_train_vgg.ipynb程式碼檔案中「build the model」
這一段看起：

以上程式碼比較簡單，主要是定義兩個輸入層：影像和RoI輸入。
nn_base是在該專案下定義的一個輔助函式，用於返回一個CNN模型。

下面看看搭建網路模型的關鍵函式：



注意，以上所示的程式碼行數並非真實的程式碼行數，只是為了
方便在下文解釋時對照和參考。

讓我們看看以上程式碼都做了什麼。

第 1 行 ： num_anchors 是 每 個 點 上 錨 點 框 的 數 量 ， 這 裡
anchor_box_scales有3種，anchor_box_ratio也有3種，因此num_anchors
為9。

第2行：定義RPC層，後面再專門看這個rpn_layer函式。

第4行：定義最終的分類輸出層。

第5行：獲得目標種類的總數。

第7～10行：定義RPC模型、分類模型及最終完整的Faster RCNN
模型。注意，最終模型（model_all）與分類模型（model_classifier）
相比只是多了RPC模型的區域位置輸出。

我們看看上面是如何定義rpn_layer和classifier_layer的：





以上程式碼定義了RPN網路與Classifier網路。可以看到，其實
RPN網路和Classifer網路的結構並不複雜。RPN網路和圖8-10(c)圖一
樣，輸出的兩個卷積層表示是否包含目標及目標區域。Classifier網路
則先加兩個全連線網路，然後各自用softmax函式輸出類別及用線性迴
歸輸出區域。

第1～10行：首先定義RPN，我們看到第2行加入了一個3×3的卷積
層；緊接著在第5行定義了一個1×1的卷積層，並用sigmoid作為啟用函
式，將是否包括目標作為一個二分類處理；在第7行又定義了一個1×1
的卷積層，使用線性迴歸作為啟用函式處理區域位置輸出。注意，第1
個分類輸出的 filter是錨點的總數，第 2個位置輸出的 filter是
num_anchors×4，因為其包括4個數值（x、y、w、h）。

第12～32行：定義了Classifier網路。其輸入引數如下。

◎　base_layers：其實就是一個CNN×6等。

◎　input_rois：輸入的ROI，為(1, num_rois, 4)的形式，num_rois
是ROI的數量，每個ROI都以(x, y, w, h)的形式儲存。

◎　nb_classes：目標類別數量。

第 13 ～ 18 行 ： 定 義 了 input_shape 及 pooling_regions ，
pooling_regions其實是pooling_size的意思。對RoiPoolingConv的實現將
在後面講解。

第20～24行：定義了兩個全連線網路。注意，在本章參考文獻[9]
的程式碼裡使用了TimeDistributed層，該層實際上在新的Keras中是不
需要的，可以直接使用Dense處理（可參考第7章CNN中的實現）。

第26行：實現了輸出的分類層，這裡使用softmax作為啟用函式。
和前面RPN的輸出分類不同，RPN只關心在區域中是否包含目標，而
Classifier網路需要對每個目標類別都進行判定。

第29行：和RPN類似，使用線性迴歸實現對區域位置的輸出。

那麼RoI Pooling到底是怎麼實現的？讓我們看看RoiPoolingConv
函式的實現：







我們看到，實際上RoI Pooling是作為Keras Layer的一個子類實現
的。我們在第3章中根據Keras官方文件 [10]簡單講解了如何實現自定義

的Keras Layer，並做了一個簡單實現。這裡看到的關鍵步驟仍然是過
載call方法的前向傳播。

第2～6行：定義該層的輸入，其中的重點是pool_size，即要獲取
影像區域在Pooling後的大小（比如把 100×100的區域轉為 7×7，
pool_size就是7）。

第 8～ 9行： input_shape實際上是兩個 4D tensor（ X_img、
X_roi），其中，X_img為(1, rows, cols, channels)，這裡channels其實就
是RGB顏色通道；X_roi和在Classifier 網路中類似，也是(1, num_rois,
4)的結構。

第15～47行：這是RoI Pooling的核心。第18～20行定義了所要用
到的具體資料，img和rois分別是兩個4D tensor，格式如上所述。第26
～35行的邏輯很清晰，遍歷所有RoI點，獲取每個RoI點的座標和寬高
（x、y、w、h），便得到了該RoI區域img[:, y:y+h, x:x+w, :]，然後用



TensorFlow的resize_images函式把該區域的影像根據pool_size縮小（第
37～38行），再把縮小後的影像放入outputs中。第41～47行根據在
compute_output_shape中定義的輸出，對outputs進行拼接變形後返回輸
出。

我們再對照圖8-10(c)圖的Faster RCNN結構，可以看到主要的網路
已經定義完成，如圖8-11所示。

圖8-11　Faster RCNN模型和程式碼的對應關係

剩下的就是如何把這些網路串聯起來完成訓練。完整的具體實現
可以閱讀本章參考文獻[8][9]，這裡限於篇幅不再贅述，只講解其中比
較重要的幾點。



首先，在圖8-11中，我們從rpn_layer中得到輸出的分類和影像區
域資訊後，如何將這些資訊和RoI Pooling關聯起來，或者說，如何將
rpn_layer的輸出轉變為RoI Pooling的輸入？可以參考rpn_to_roi函式的
實現：





讓我們看看以上程式碼都做了什麼。

第1～3行：首先看看輸入。在輸入中最重要的就是rpn_layer和
regr_layer，它們各自代表RPN網路輸出的分類和影像區域的位置，也
就是說，rpn_layer對應前面rpn_layer輸出中的x_class，即每個錨點框
的類別機率，形狀為 shape(1, feature_map.height, feature_map.width,
num_anchors)。注意，num_anchors指的是一個點上錨點框的數量，根
據圖 8-7，它為9；regr_layer對應前面rpn_layer輸出中的x_regr，形狀
為shape(1, feature_map.height, feature_map.width, num_anchors * 4)；輸
入中的C為配置資訊，max_boxes為最多的輸出影像區域數量。對於其
他內容，會在下面涉及時解釋。

第5～12行：完成初始化工作。其中最重要的是建立一個tensor
A。tensor A實際上用來儲存所有錨點框的資訊。這與輸入的regr_layer
中影像區域的位置有所不同，因為影像區域並不包含中心點（即錨點
本身），在資料順序上也有所調整。curr_layer的初始值為0，最大值
為8，因為一共有9個layer（每個錨點框對應的大小anchor_sizes、比例
anchor_ratios各自為一個layer）。



第14～43行：對每個layer的錨點框進行處理。我們抽象理解的
話，就是

第16～17行：計算當前的錨點位置。

第19～21行：對輸入的regr_layer進行轉換，首先得到當前layer的
所有影像區域資訊，例如對feature map大小為40×60的，先得到一個
(40,60,4)的矩陣，然後透過np.transpose將其轉換為(4, 40, 60)的矩陣，
方便後續處理。

第23行：透過np.meshgrid建立兩個2D矩陣。Meshgrid的作用可以
參考本章參考文獻[11]中的討論。

第 25～ 41行：計算錨點框的位置和寬高，其中用到的
apply_regr_np是計算影像區域的regression引數，在講解圖8-4時已經講
到。

第45～60行：進行最後的輸出處理。all_boxes對A進行變形後，
得到一個(40×60×9, 4)的矩陣，代表所有錨點框的值；all_probs直接對
輸入的rpn_layer做一個轉換，得到一個一維陣列(40×60×9, 1)，代表每
個錨點框是否包含目標的一個二分類。第53行對錨點框再做一次篩
選，篩掉不合理的錨點框，最後做一次NonMax Suppresion，把IoU較
小的錨點框全部過濾掉，只保留符合條件的部分，存在max_boxes
中。non_max_ suppression_fast的實現可參考本章參考文獻[9]及後面要
提到的YOLO演算法 You Only Look Once: Unified, Real-Time Object
Detection[13]，因為其實現比較簡單，所以在此不再贅述。

另外，在Faster RCNN[9]的實現中，另一個在訓練中需要用到的重
要步驟就是在mini batch資料中獲取真實區域中的RPN，否則我們沒有



真正的真實區域資料，就無法訓練RPN網路。該實現在本章參考文獻
[9]的calc_rpn函式中，如下所示：











我們可以將上面的calc_rpn看作rpn_to_roi的逆運算。因為在真實
區域的資料中，影像區域其實就是roi，我們需要把它轉變成RPN的形
式。

首先看看輸入。在輸入引數中包括影像資料、寬高、縮小後的大
小（根據配置C中的設定）。另外，有一個計算輸出feature map的大小
的函式，這個函式實際上是把影像的寬高分別除以stride（在本實現中
設定為16）後得到的大小。

第2～23行：引數初始化，很多地方都同rpn_to_roi類似。注意，
y_rpn_overlap指重疊的RPN區域，因為我們並不區分具體的目標，只
考慮RPN是否包含任意目標（是foreground還是background），所以重
疊RPN區域只要有一個包含目標，則對應的y_rpn_overlap也為1。
y_is_box_valid表示該影像區域是否是有效區域（能夠明確區分
foreground和background區域）；y_rpn_regr則是我們多次見到的影像
區域的座標和寬高(x, y, w, h)。然後，我們用best_anchor_for_bbox、
best_iou_for_bbox、best_x_for_bbox, best_dx_for_bbox來記錄每個區域
的最佳值。

第25～28行：使用訓練資料集來獲取真實區域中的真實區域。

從第30行開始：和前面的rpn_to_iou方法類似，對每個layer的資料
都進行處理和轉換。

第35～41行：遍歷每個位置，程式碼可以理解如下。

以上程式碼首先獲取x1_anc、x2_anc作為錨點框在x軸的位置，然
後獲取y軸的位置y1_anc和y2_anc，這時實際上已經找到錨點框，後面
分別進行以下操作和計算：

◎　忽略落在影像之外的錨點框（第39～40行；第46～47行）；

◎　對當前點的錨點計算它所包括的所有錨點框的相關屬性（從
真實區域中獲取），包括位置、寬高。針對預測目標的(tx, ty, tw, th)，



如果是目標foreground物件，則計算並儲存其最佳IoU所對應的錨點位
置和相關屬性；

◎　根據IoU覆蓋率判斷當前影像區域是屬於pos（正樣本，包含
目標， IoU>0.7）還是屬於 neg（負樣本，不包含任何目標，
IoU<0.3），或者屬於neutral（難以判斷）；

◎　根據bbox_type（當前影像的區域型別，由上一步獲取），設
定y_is_box_valid、y_rpn_overlap等對應的值。

第97～110行：遍歷所有錨點，並確保在每個影像區域都包括一個
含有目標的RPN區域。

第111～123行：針對輸出形式，對現有的資料做一些格式轉換。

第125～136行：最多輸出256個RPN區域，其中，正樣本有128
個，負樣本有128個。num_regions定義了RPN區域的大小。

第137～140行：最後輸出RPN的類別和位置，以及總個數。

透過以上介紹，我們對Faster RCNN的理論和具體實現就有了較為
完整的瞭解。Faster RCNN能夠提供較高的精確度，但識別速度略慢，
在對實時性要求高的場景下通常不建議使用Faster RCNN。目前，在對
識別速度要求高的場景下，常用的演算法是YOLO（You Only Look
Once）。

8.2　YOLO

在前面從RCNN到Faster RCNN的介紹中，我們注意到無論是
RCNN還是Faster RCNN，始終可以分為兩個階段：找到備選區域（從
選擇性搜尋到RPN）；在備選區域的基礎上做分類和影像區域預測。

這種方式通常被稱為2-stage detection，我們不由得思考，能否把
上面的兩個階段變為一個階段？在本章參考文獻[13]中，YOLO被首次
提出，成為目前實時目標檢測中應用最廣泛的演算法之一。從2016年
到目前為止，YOLO已經過幾個大版本的迭代，但基本原理未變，這
裡先從最早的YOLO v1談起。



8.2.1　YOLO v1

YOLO的整體工作流程和演算法思想如圖8-12所示，該圖很清晰
地表達了YOLO的思想：簡單即美。和繁複的Fast RCNN、Faster
RCNN不同，YOLO只透過一個卷積網路對全圖進行處理，然後對輸
出的feature map結果做直接運算來得到識別結果。





圖8-12　YOLO的整體工作流程和演算法思想[13]

在本章參考文獻[13]中提到，feature map首先被劃分為S×S的網
格，網格中的每一格（後簡稱cell）都負責定義B個影像區域及每個影
像區域的confidence score。confidence score表示該影像區域中包含目標
的機率，可以被定義為

如果在該cell中不包括任何目標，則Pr(Object)為0，否則我們期望
Pr(Object)為1。因此，可以理解confidence實質上就是預測影像區域和
真實區域之間的I U。

同時，每個cell也預測C個類別機率，即當cell包含目標，也就是
Pr(Object)為1時的Pr(Classi | Object)機率，和影像區域無關。我們只對
每個cell做預測，得到圖8-12(b)圖所示的Class Probability Map。

最後結合二者，在執行模型時對每個影像區域的預測計算如下：

這樣，對每個視窗就都獲得了不同目標的預測值。再回到圖8-
12(b)，我們設B=2、C=20、S=7，那麼第1次對全圖做卷積運算後，生
成的結果是一個S×S×(5B+C) = 7×7×30的tensor，如圖8-13所示。



圖8-13　YOLO卷積運算輸出

但圖8-13中存在的問題是：每個cell的輸出都是一個長度為30的
vector，這個vector包含什麼？

在上面的例子中，我們設定B為2（表示有兩個邊界框，即
Bounding Box），這意味著每個cell都有兩個區域邊界框，而每個邊界
框都包括5個屬性（c、x、y、w、h），其中的c代表我們在前面提到的
confidence score ， 因 此 圖 8-12(b) 圖 中 的 「 Bounding Boxes+
confidence」一共有5×2個屬性。緊跟著的20則是對20個不同目標種類
的分類機率，如圖8-14所示。





圖8-14　YOLO中卷積運算後每個cell的輸出

在本章參考文獻[14]的程式碼中包括一個YOLO v1的完整實現，
其中的關鍵程式碼如下：

首先，以上程式碼的第1步就是建立一個CNN，我們注意到最後
一層輸出了一個1470的陣列。而1470=7×7×(5×2+20)，恰好就是我們前
面討論的總tensor維度。在這段程式碼中，作者是按照下面的規則來劃
分這個總長度為1470的tensor的：

（1）一開始的0～979共980個數值代表7×7個cell對應的20個類別
中每一類的機率（7×7×20=980）；

（2）接下來的98個數值代表每個cell對應的影像區域（B=2）的
confidence score（7×7×2 = 98）；

（3）餘下的392個值是每個cell對應的影像區域的位置和寬高
（7×7×2×4=392）。

然後，我們先跳到下面，看看YOLO模型具體是如何使用的：



以上程式碼的第1行首先建立了CNN模型；第2～4行初始化了模
型權重並讀入測試資料；第6行使用模型進行了預測。這些都是卷積網
路的標準操作。如果我們這時把CNN的輸出列印出來，則會看到一串
難以讓人理解的數字，例如：

當然，結合前面的講解，我們在理論上也可以手工分析以上資料
來構建影像區域，但顯然需要額外的一步來將CNN的輸出轉變為最終
的結果（也就是正確的影像區域資訊）。

在 第 8 行 ， 我 們 看 到 CNN 的 輸 出 傳 入 了 一 個 函 式
yolo_output_to_car_boxes，得到了所有預測的影像區域，然後在第9行
進行了繪製。實際上，前面圖8-12(b)圖中bounding boxes + confidence
和Class Probability Map二者結合得到Final Detection這一步，就是
yolo_output_to_car_boxes這個函式所完成的工作。那麼，我們來看具
體是如何實現的：







首先，以上程式碼其實只是要檢測「car」這種型別，其他的都可
以忽略，因此在第2行直接指定了car的類別class，這便於我們理解
YOLO的邊界框輸出。

第3～15行：初始化變數。我們看到這裡定義了SS，它就是cell的
總數（ 7×7=49）；prob_size相當於 Class Probability Map的總數
（7×7×20 = 980），conf_size則是所有cell的邊界框的confidence總數
（7×7×2 = 98）；然後，我們根據前面討論的CNN輸出的資料格式，
把CNN的輸出分為3段：probabilities、confidence_scores、cords。最
後，在第12～14行把這3段一維陣列變形，讓後續程式碼能夠根據cell
的位置獲取對應的數值。

第17～32行：從以上3段資料中獲取每個邊界框的屬性，注意在第
30～31行做了一個過濾，讓只有當類別機率大於閾值時才認為這是可
選的邊界框，如果低於閾值則不予考慮。

第34行：所有影像區域根據其中的prob屬性進行遞減排序。

第36～49行：刪除一些不必要的影像區域。在第44行中，如果前
面（機率較大的視窗）和後面的視窗之間的IoU大於0.4，則把後面視
窗的機率設為0，然後在第47行中過濾掉。最後返回最終的影像區域結
果。

這樣我們就把YOLO v1的原理講清楚了。YOLO v1固然達到了很
高的檢測速度，但是在準確率上還是比不過Fast RCNN和後來的在
SSD: Single Shot MultiBox Detector[15]一文中提出的SSD。因此，之後
YOLO又進行了兩次較大的迭代，分別是2016年在YOLO9000: Better,



Faster, Stronger[16]一文中提出的YOLO v2和 2018年在YOLO v3: An
Incremental Improvement [17]一文中所提出的YOLO v3。

8.2.2　YOLO v2

這裡不打算對YOLO v2和YOLO v3的所有細節都進行解釋，例如
在YOLO v2中引入了Batch Normalization，用較高解析度預訓練10次等
技巧性的改進，這裡不再贅述，而是把重點放在一些較為重要的改變
上。而因為YOLO v3是基於YOLO v2進行改進的，所以這裡也不能跳
過YOLO v2直接講YOLO v3。我們先來看看YOLO v2做了什麼改變
吧。

YOLO v2主要是針對YOLO v1中存在的以下兩個問題進行改進
的。

◎　錨點框的大小是隨機選擇後透過卷積網路訓練的，如果我們
能不「隨機選擇」錨點框的大小（即便在Faster RCNN中，錨點框的大
小也不是訓練出來的），則是否可以獲得更好的效果？

◎　如何準確識別不同尺寸的物體？（YOLO v1在識別小物體和
距離鏡頭較近的物體時準確率不高）。

對於第1個問題——如何設定錨點框的大小，我們注意到實際上大
部分照片上很多相似物體的比例和尺寸是相近的。如圖8-15所示為
YouTube上一個交通目標識別影片的截圖，可以看到，實際上每輛汽
車的邊界框在大範圍內都是非常接近的，而邊界框在很大程度上受錨
點框範圍的影響。在YOLO v1中並沒有考慮這一點，而是隨意設定錨
點框的範圍，然後由訓練時的網路自動調整，這會浪費大量的時間和
資源。



圖8-15　YouTube上一個交通目標識別影片的截圖

在YOLO v2中針對錨點框做了專門的處理。首先對於錨點框，在
YOLO v1中很可能得到如圖8-16所示的效果。



圖8-16　不合適的錨點框

在圖8-16中，我們可能對人能得到較合適的錨點框，對車就不一
定適用。而實際上，我們並不需要圖8-16中的所有錨點框都很準確地
覆蓋目標，只要有一個錨點框有較好的效果就行。

在YOLO v1中，一個錨點對應兩個錨點框。而在YOLO v2中，對
每個錨點都設定了5個不同大小比例的錨點框（在後面講解如何設
定），然後透過訓練在初始值上進行調整，訓練的不是錨點框的絕對
數值，而是相對於對應的cell的偏移。在YOLO9000: Better, Faster,
Stronger[16]一文中提到使用了邏輯迴歸作為啟用函式，這樣可以把偏移
限制在一個cell的範圍內（0～1），不至於出現太大誤差。

這樣做有以下兩個優勢：

（1）初始的錨點框不是隨機大小的，而是根據同類物體計算出來
的大致範圍，如圖8-17所示；



（2）迴歸預測不是box的絕對值，而是相對於初始位置和大小的
相對值。

這兩個優勢使得YOLO v2可以更快地得到較為準確的效果，而不
是像YOLO v1那樣從隨機的初始值中耗費大量時間進行調整和訓練。

圖8-17　YOLO v2中的初始錨點框，其中，128×128下1∶1一個，256×256下1∶2、
2∶1各一個，512×512下1∶2、2∶1各一個

有一個問題是如何設定這些錨點框的大小？如前所述，一張圖片
上相近範圍內的相似物體大小是非常接近的。這讓我們很自然地想到



了k-means聚類，使得我們能根據真實區域的資料預先獲取錨點框可能
的大小範圍，而不至於漫無目的地透過訓練得到。

圖8-18描述了聚類後的結果，當然，這裡雖然用k-means做聚類，
但並不能直接用錨點框之間的距離來表示，而需要另外思考如何判斷
相似性。

圖8-18　聚類後的結果

我們實際上是要根據二者間的IoU來聚類，IoU越大則越相近，因
此在YOLO9000: Better, Faster, Stronger[16]一文中提出了距離計算方式：



其中，box是待比較的錨點框，centroid是當前選中的基準框。

這樣，在聚類後就能得到大致的影像區域大小，通常在進行訓練
之前，我們首先生成相關類別的錨點框配置。筆者在本章參考文獻
[19]中有一個較完善的實現，有興趣的讀者可以自行參考。

另一個問題是如何提高對不同尺寸的同一目標的識別準確率。這
個問題其實很好解決，在YOLO v2中，只是在訓練時對每次mini batch
所用的圖片做了不同尺度的轉換。實際上，對每次mini batch所使用的
圖片，除了對尺寸進行隨機縮放，還對圖片銳度、模糊程度、噪聲等
都做了一定的處理，起到了資料增強的作用。

以上基本就是YOLO v2最重要的一些改變。下面講解YOLO v3。

8.2.3　YOLO v3

YOLO v3出自 2018年CVPR上釋出的 YOLO v3: An Incremental
Improvemen[17]一文，相對於YOLO v2對YOLO v1在錨點框上的較大改
進，YOLO v3則更多是對YOLO v2進行最佳化和網路結構上的變動。
總的來說，YOLO v3的改進主要集中在以下幾方面。

（1）將錨點框從5個提升到9個。採用類似Faster RCNN的思路，
分為3種縮放尺度，每個尺度都包括3個不同比例的錨點框。然而，對
於錨點框的設定本身並非像Faster RCNN那樣採用固定比例，仍然和
YOLO v2一樣透過k-means聚類得到，透過排序後將最大的3個用於最
大的縮放尺度，將接下來的3個用於第2箇中間縮放尺度，將最後3個用
於最小的縮放尺度。例如在本章參考文獻[17]中提到對於實驗所用的
COCO 資料集[20]，用k-means得到的9個錨點框大小為10×13、16×30、
33×23、30×61、62×45、59×119、116×90、156×198、373×326，那麼
我們可以按順序劃分如下。

◎　[(10x13), (16x30), (33x23)]：最小縮放尺度的錨點框尺寸。

◎　[(30x61), (62x45), (59x119)]：中間縮放尺度的錨點框尺寸。

◎　[(116x90), (156x198), (373x326)]：最大縮放尺度的錨點框尺
寸。



（2）引入ResNet。在網路結構上，在YOLO v2的基礎上引入了
ResNet的設計，總層數達到了53層，並大幅度提高了識別準確率。具
體的網路結構在本章參考文獻[17]中有闡述。

（3）用邏輯迴歸取代 softmax，從而能夠對同一個區域進行多種
類別的標識。在過去的實現中，對同一個區域使用 softmax，只能對該
區域選擇機率最大的類別。然而實際上有很多時候在同一個區域可能
存在多個目標（例如擁擠的行人），因此在YOLO v3中直接使用
Logistical Regression代替了 softmax，從而能夠對一個區域識別多種目
標。

（4）最後一點，也是YOLO v3最大的一個貢獻，就是它在3個不
同的縮放尺度下分別進行識別，從而提高了對小目標的識別能力。前
面已經提到，YOLO v3採用了3種縮放尺度，並透過k-means聚類後獲
得3種縮放尺度下不同錨點框的大小，而每種尺度都有3個錨點框。

YOLO最後透過一個1×1的Kernel在3個不同縮放尺度的feature map
上進行檢測，這個Kernel本身則是一個1×1×(B×(5+C))大小的tensor，其
中，B為3（每個縮放尺度都有3個錨點框），在YOLO v3所使用的
COCO資料集中一共有 80類目標，那麼 Kernel 的大小就是
1×1×(3×(5+80)) = 1×1×255。

圖8-19展示了預測過程中的Kernel結構。Kernel遍歷所有的錨點，
其本身是一個1×1×255的tensor。而在每個錨點上，根據Kernel的運算
結果來獲得不同影像區域的值(x, y, w, h, po, p1, p2, …, pc)×B，其中，x、
y、w、h為影像區域d的位置和大小，po 為包含目標的confidence，p1、

p2等為不同目標類別的機率，B為影像區域的總數。



圖8-19　預測過程中的Kernel tensor

在YOLO v3中，圖片被分為3個不同尺度的feature map（52×52、
26×26、13×13），這樣對不同的縮放尺度分別進行目標預測，52×52
負責大目標，26×26負責中等大小目標，13×13負責較小目標，這樣能
提升檢測的準確率。另外，在最後stride為32和16的兩層各自進行了一
個上取樣操作，從而對較小的目標有更好的檢測效果。



上面簡單講解了YOLO v3的主要改進。下面，我們來看看YOLO
v3的具體實現。

8.3　YOLO v3的具體實現

在YOLO作者的網站Darknet[21]上提供了YOLO v3的全套C語言程
式碼和使用描述，然而其中的VOC資料集較大（1.9GB），程式碼實
現也較為煩瑣，不利於學習。所以，我們在YOLO v3開源實現[22]的基

礎上進行簡化，並針對新版TensorFlow進行調整。該程式碼被提供在
本章參考文獻[19]中，其中包括一個約200張圖片的浣熊識別資料集和
對應的YOLO v3 Keras實現，後面的程式碼討論將基於該版本進行，
幫助讀者瞭解具體的實現過程。

整個YOLO v3的訓練和使用可以分為以下3步。

（1）資料集預處理，生成錨點框配置。

（2）訓練模型。

（3）進行預測。

我們看到，和Faster RCNN等演算法的一個差別在於，如果我們要
在YOLO v3中自行訓練模型，則需要在模型訓練之前先對真實區域的
資料進行預測，然後使用k-means演算法對影像區域進行聚類，獲得合
適的錨點框大小。注意，這種方式是在YOLO v2中首次出現的。下面
根據這3部分逐一進行講解。

8.3.1　資料預處理

我們需要先準備好訓練和測試所使用的資料，這裡將使用raccoon
（浣熊）資料集來訓練一個識別浣熊的YOLO v3模型：



在yolov3/data目錄下包括以下資料。

◎　training_image：訓練所需的圖片資料。

◎　training_annotation：訓練圖片的對應標註。

◎　test_image：測試圖片集。

◎　test_annotation：測試圖片的對應標註。

為了更好地理解資料格式，我們開啟一個annotation標註檔案，例
如training_annotation/raccoon-151.xml：





可以看到，標註檔案是標準的xml格式，其中定義了影像的路
徑、大小、色彩通道數量（depth）、目標型別（object）及對應的影
像區域位置（bndbox）等。我們真正需要的是其中的 filename、
width、height及影像區域的位置。注意，因為我們在這個示例程式碼
中只識別raccoon型別，因此object.name這個屬性（目標類別）其實沒
有什麼影響，但在實際產品中如果有多個類別，name就能發揮作用
了。在raccoon-24.xml中包含對多個目標的檢測（儘管是同一類別），
其定義如下：





標註檔案的解析程式碼在voc.py中，僅僅是對xml檔案的解析，這
裡不再解釋，讀者可自行檢視。

接著我們開始進行第1步處理：根據圖片找到合理的錨點位置，透
過k-means演算法對不同圖片的影像區域聚類，最終獲得9個錨點框的
寬高（width和height）。這一步在gen_anchors.py中實現，其程式碼如
下：









讓我們看看上面的程式碼都做了什麼。

第1～34行：引入標頭檔案，並定義了IoU的計算方法。其中，
IOU(ann, centroids)計算一個目標影像區域與每個得到的錨點框
（centroids）的IoU，並作為np.array返回。avg_iou則是每個標註檔案
中的影像區域和最終得到的錨點框的最大IoU平均值。



第36～48：顯示所計算的9個錨點框的具體寬高。我們不妨將程式
碼中的變數名centroid等同於錨點框（第39行體現了這一點），後面的
程式碼則比較容易讓人理解。8.2.3節提到，YOLO v3計算3個不同縮放
尺度下3個不同大小的錨點框，因此這裡對所有的錨點框都根據寬度
（width）進行遞增排序，然後輸出為json檔案。

第50～87行：對影像區域進行k-means聚類，來獲取最後9個錨點
框的具體實現，是核心行。在兩個輸入引數中，ann_dims是所有圖片
的標註資訊陣列，anchor_num預設為9（YOLO v3定義使用了9個錨點
框）。該實現的基本思路是定義9個錨點框，將所有真實的目標邊界框
和這9個錨點框的IoU進行聚類，同時對錨點框進行調整。當所有影像
區域所屬的錨點框都不再變化時，則表示聚類完成並返回此刻的錨點
框。可以看到，第62～71行使用IOU函式計算每個影像區域和錨點框
的IoU，然後選擇其中差異最小的作為對應影像區域的類別（被存在
assignments陣列中，assignments包括每一個影像區域所屬的錨點框編
號）。在第76～77行中，如果每個影像區域的所屬編號和上一次編號
（prev_assignments）沒有發生變化，則說明聚類完成，返回當前的錨
點框。

第79～84行：調整錨點框的寬高。這部分程式碼計算每個錨點框
的寬高之和（注意ann_dims[i]返回的是兩個值）：

以下兩行程式碼則對每個錨點框的寬高均取平均值，得到新的錨
點框大小：

第89～117行：main函式為具體的執行流程，首先在第89～91行獲
得config配置；然後在第96～101行對標註檔案進行解析；接著在第
103～110行獲得每個目標影像區域的寬高資料（注意，是相對於原圖



的比例，不是絕對值）；最後在第112～117行透過上面的k-means演算
法獲得錨點框並輸出。

我們執行該程式：

並檢查輸出檔案anchors.json，可以看到其輸出是一個長度為18的
陣列（9個錨點框的寬高），即[112, 134, 160, 231, 186, 338, 235, 380,
280, 294, 305, 385, 338, 226, 359, 310, 378, 392]。注意，以上輸出在每
次執行時都會不同，因為k-means聚類本身具有隨機性。

8.3.2　模型訓練

在完成錨點框的聚類後，我們就可以進行模型訓練了。實際上，
YOLO v3的訓練過程並不複雜，因為是One Stage Detection/Training，
所以並不需要像Faster RCNN那樣同時完成錨點框的預測和影像區域的
預測，因此實際上只是對一個Base Net+YoloLayer的整體端到端模型訓
練。

在本文所提供的程式碼[19]中，和訓練相關的檔案如下。

◎　train.py：模型訓練的主要流程。

◎　yolo.py：YOLO的網路結構。

◎　generator.py：訓練中的資料生成。

我們首先來看train.py檔案，因為該原始碼檔案過長，所以將其程
式碼劃分為不同的模組進行分析。

1．主流程

首先是主流程的_main函式：









在上面的程式碼中，第101～106行是命令引數處理，這裡略過不
提，重點是在_main函式中體現的訓練流程，如下所述。

第 2 ～ 3 行 ： 引 入 兩 個 全 域 性 變 數 WARMUP_EPOCHS 和
LEARNING_RATE。這兩個全域性變數將被用於訓練時的callback函式
中，用於調整learning rate。

第5～12行：讀入config配置和前面建立的錨點框尺寸資料。

第14～23行：呼叫create_training_instances方法讀入訓練資料集，
為下一步生成訓練資料做準備。

第26～54行：利用BatchGenerator建立訓練資料和驗證資料生成
器。

第56～59行：檢查是否存在權重檔案，如果權重檔案不存在，則
需要從頭訓練，增加warmup batches。

第61～62行：設定LEARNING_RATE和WARMUP_EPOCHS。根
據Darknet[21]的實現，在WARMUP_EPOCHS之前的訓練批次中，
learning rate非常小，直到WARMUP_EPOCHS之後才恢復到指定的
learning rate。

第64行：設定GPU個數為0，在本書程式碼中僅以CPU實現為準。
GPU的支援並不複雜，在此略過。

第66～82行：建立YOLO模型，其中使用了create_model函式。注
意，這裡返回的一個是訓練時使用的模型，另一個是預測時使用的模
型。前者需要包括真實區域作為輸入進行訓練，後者則不需要。

第84～85行：針對訓練過程設定回撥函式create_callbacks，方便
儲存中間結果。



第87～99行：初始化TensorFlow圖中的全域性變數，並透過Keras
中的fit_generator方式訓練模型。

第101～106行：評估模型結果。

我們看到，在上面的程式碼流程中有以下3個關鍵函式。

◎　create_training_instances：將原始訓練資料轉換為程式碼可使
用的形式。

◎　BatchGenerator：繼承Keras.utils.Sequence型別，按照YOLO
v3的設計生成對應的訓練資料mini batch，作為 fit_generator中的
generator引數使用。

◎　create_model：建立YOLO v3模型。

另外，create_callbacks也是其中比較重要的一環，在實際訓練中
可以看到YOLO v3的訓練非常緩慢，在CPU環境下甚至以天來計算，
對中間結果的儲存也變得非常重要。

2．建立資料集

下 面 看 看 這 幾 個 關 鍵 函 式 的 實 現 ， 首 先 是
create_training_instances：





我們看看以上程式碼都做了什麼。

第 11 ～ 29 行 ： 和 前 面 生 成 錨 點 框 類 似 ， 同 樣 呼 叫
parse_voc_annotation來解析訓練資料標註，然後判斷是否已有對應的
測試資料目錄，如果沒有的話，就根據20/80的比例來切分資料。

第30～33行：找到每張圖上影像區域的最大可能值，然後將訓練
資料、測試資料、類別標籤和最有可能的影像區域值返回。注意，這
裡並沒去判斷在影像標籤中是否包含未定義的型別，因為我們只判斷
一個型別即raccoon，所以沒必要去做過多檢查。

3．建立訓練回撥函式

再看看create_callbacks，這裡要重點注意：





create_callbacks中的early_stop、checkpoint比較容易讓人理解，分
別是訓練終止條件和中間結果權重的儲存路徑。

需 要 注 意 的 是 在 LearningRateScheduler 中 使 用 的
get_current_learning_rate函式，在第1～10行中，它根據當前epoch序號
返回不同的 learning rate，該實現對應了YOLO v3原始程式碼 [21]中

network.c的相應實現。

4．建立模型

上面介紹了YOLO v3訓練的主要流程和輔助程式碼，但並未提及
具體模型的構造。在本節和後面的兩節中，我們將透過3個環節瞭解這
個問題：構建模型的過程、YOLO層的實現、完整模型的實現。

首先是create_model函式：





我們看到，create_model函式的邏輯實際上很簡單。首先，建立兩
個YOLO v3模型（後面詳述），然後判斷是否存在預訓練權重並讀
入，如果沒有預訓練權重，則讀入單獨的backend.h5作為初始權重，
同時設定梯度下降最佳化器並返回。

這裡有個問題：我們是否需要使用backend.h5（實際上是Darnet中
YOLO v3的預訓練權重）作為初始值？答案是理論上可行，但實際上
對個人開發者來說不現實。YOLO v3的網路相當複雜，即便是YOLO
v3本身也使用了Imagenet的權重作為初始值，而不是從隨機權重開始
訓練的，那樣對個人開發者來說耗時巨大。因此對於個人開發者來
說，使用預訓練的YOLO v3權重進行初始化是正確的選擇。

本節程式碼中所使用的backend.h5權重檔案已被上傳至博文視點
官網，可按本書封底所示從博文視點官網下載。

我們再來看看create_model傳入的引數，如下所述。



◎　nb_class：類別數量，這裡只有raccoon一種類別，因此實際
上是1。

◎　anchors：我們在gen_anchors.py中生成的anchorbox尺寸陣
列。

◎　max_box_per_image：在每張圖片上最多可能具有的影像區域
數量，在create_training_instances中獲得。

◎　max_grid：圖片的最大尺寸，這裡在config.json中設定為
416×416。

◎　batch_size：訓練時mini batch的大小，這裡設為16。

◎　warmup_batches：熱身訓練的batch上限。

◎　ignore_thresh：IoU的忽略閾值，設定為0.5，即IoU小於0.5的
可忽略。

◎　multi_gpu：在本節程式碼中忽略GPU的設定。

◎　saved_weights_name：訓練中的權重檔名。

◎　lr：learning rate。

◎　grid_scales：YOLO v3模型定義了3個不同縮放尺度的輸出
層，對每一層的loss都可以透過grid_scale中對應的數值進行控制，這
裡將grid_scales設為[1, 1, 1]，即不同輸出層的loss保持原值不變。

◎　obj_scale, noobj_scale, xywh_scale, class_scale：用於YOLO輸
出時的loss計算，其中，除了obj_scale被設定為5，其餘皆為1。

這些引數也是建立YOLO v3模型的Hyper Parameter（超參），以
上就是train.py中最重要的函式解析，但這只是基本流程。下面看看在
yolo.py檔案中對YOLO v3模型的具體實現。

5．YOLO層

YOLO層並非標準的Keras層，主要是對輸出做最後的處理，計算
邊界框屬性、confidence及類別機率的loss。在yolo.py檔案中包括了對
YOLO層的描述：











YoloLayer是基於Keras Layer的自定義層，第3章已講解了如何自
定義Keras層，這裡不再重複。

首先是__init__方法，在第2～22行中實現。和前面train.py中的
create_model類似，這裡主要儲存傳入的引數。注意，我們在這裡開始
使用TensorFlow的原生資料型別和函式，不再是純粹的Keras程式碼。
例如在第8行，將傳入的anchors陣列轉為一個[1,1,1,3,2]的向量（每一
層的錨點框一共有3個，每個都有寬、高兩個屬性）：

另外，對YOLO所要處理的grid資訊進行轉換處理：

上面TensorFlow所進行的矩陣轉換看似複雜，實質上也就是建立
一個多維tensor，用於存放每個尺寸下不同的錨點框設定時，每個cell
所對應的影像區域的 x、 y位置。實際上，假設max_grid_w和
max_grid_h為7，batch_size為64，這時如果我們檢視這3個變數，則會
看到cell_x和cell_y都是shape為(1, 7, 7, 1, 1)的tensor，而cell_grid是一個
shape為(64, 7, 7, 3, 2)的tensor，其中，64為mini batch的大小，grid為
7×7，一共有3個錨點框，每個都包括x、y兩個屬性。

對於上面程式碼中所涉及的TensorFlow運算 tf.range、 tf.tile、
tf.reshape、tf.cast、tf.transpose等，讀者可自行查閱TensorFlow資料[25]

學習，在此不做過多解釋。

第24～29行：只是呼叫了基本的基類方法。

第28行：開始的 call(x)實現是關鍵方法，用於計算loss，我們來仔
細看看完成了哪些工作。



首先在第29行解析了輸入資料，我們看到輸入包括如下內容。

◎　input_image：輸入影像。

◎　y_pred：預測結果。

◎　y_true：真實類別的預測結果。

◎　true_boxes：真實類別的影像區域。

實際上，我們在後面構建完整的YOLO模型時會看到如下呼叫方
式：

後面的 [input_image, pred_yolo_1, true_yolo_1, true_boxes]就是
call()方法的輸入。

第31～43行：對以上部分變數如y_pred進行了轉換，變為[batch,
grid_h, grid_w, 3, 4+1+nb_classes]的tensor。程式碼如下：



實際上y_pred這個tensor代表著：[batch的輸入,grid第幾行,grid第幾
列,第幾個anchor] 所對應的屬性（x、y、w、h、object、class機率），
我們可以在後面的第54～60行對照y_pred理解轉換後的資料內容。

同時，這部分定義了一些需要用到的新變數，例如：batch_seen，
用於記錄當前的batch編號；object_mask，增加一個維度代表是否有目
標；grid_h、grid_w、grid_factor、net_h、net_w、net_factor，這些是
從真實區域的資料和輸入影像中獲得的grid寬高及輸入影像的寬高。

第45～69行：得到預測影像區域和真實影像區域的座標、寬高、
confidence和類別機率。注意，這裡和YOLO v3論文[17]中的一段對應：

Predict location coordinates relative to the location of the grid
cell.This bounds the ground truth to fall between 0 and 1.We use a logistic
activation to constrain the network』s predictions to fall in this range.

因此，我們看到儘管對預測影像區域的寬高是直接從輸入中獲取
的，但對於座標x、y加入了sigmoid函式進行轉化：

注意，對真實區域的影像區域直接採用輸入即可，不必再轉換。

第71～95行：計算一些變數，其中最重要的是下面這一步（第95
行），這一步把IoU大於閾值的部分影像區域的confidence差異全部置
零。



第97～98行：計算wh_scale，是實際物件相對於輸入影像的大
小。它是一個負相關的關係，為了識別小面積的物件，實際的邊框面
積越小，相應的縮放尺度越大。注意，第98行的wh_scale[..., 0] *
wh_scale[..., 1] 為邊框面積。

第99～103行：計算影像區域的x、y座標差異、寬高差異、
confidence和類別機率的差異。一般來說，如果object_mask為1，則表
示檢測到目標時，對位置、寬高、confidence和機率都要計算。如果
object_mask為0，則表示沒有檢測到目標，這時只有confidence有計算
loss的意義，因此我們看到在第103行中根據1-object_mask的結果做了
不同的選擇。

第103～113行：應用簡單的平方和計算loss，最後乘以scale係數返
回。

這樣對YoloLayer的分析就完成了。但YoloLayer只是整個YOLO模
型的最後一層，完整的YOLO模型是一個類似ResNet的網路加上
YoloLayer。

6．完整的YOLO v3模型

首先，定義一個卷積操作：





_conv_block函式用於實現對輸入建立連續的卷積層，並根據情況
決定是否使用Batch Normalization或LeakyRelu，最後決定是否加上skip
connection（設為-2層，即倒數第2層）。

為瞭解主要流程和目的，我們再來看看以上程式碼都做了什麼。

第6～8行：判斷當前是否是-2層，如果是，則將skip_connection設
為x（上一層的輸出）。

第10行：對左上角進行zero padding。

第11～16行：是常見的卷積層。

第18行：根據引數判斷是否應用BatchNormalization。

第21行：判斷是否連線LeakyReLU。

第24行：根據引數判斷是否增加skip connection。

在進入程式碼之前，我們先來看看YOLO v3訓練模型的大致結
構，如圖8-20所示。

如圖8-20所示是YOLO模型一開始的幾層。我們看到，輸入除了
被傳送到卷積層，還被傳送到其他地方。值得注意的是，leaky_1同樣
被傳送到後續層，和後面的輸出leaky_3疊加在一起（add），然後作
為新的輸出進行處理，這就是第 7章講解ResNet時涉及的 Skip
Connection概念。我們來看看在程式碼中利用前面的_conv_block()方法
是怎麼實現的：





圖8-20　YOLO v3模型：起始部分

在以上程式碼中定義了4組layer，下面根據_conv_block中的程式
碼來模擬對每一層的處理：



對第1組（layer_idx=0），會建立conv_0、bnorm_0和leaky_0。

對第 2組（ layer_idx=1）， stride=2，因此會先建立一個
ZeroPadding層，然後建立conv_1、bnorm_1和leaky_1。

對第3組（layer_idx=2），一開始會先檢查count，此時count=2，
len(convs)=4，因此skip_connection前面第2層的輸出（leaky_1）被設為
skip_connection，然後同樣是conv_2、bnorm_2、leaky_2。

對第4組 (layer_idx=3)，同樣建立conv_3、bnorm_3、leaky_3。在
這之後，第1批layer設定完畢，退出for conv in convs迴圈，然後執行
add(skip_connection, x)，此刻skip_connection為前面的leaky_2，而x為
當前的leaky_3。

對照圖8-20，上述過程則是從conv_0到zeropadding2d_1輸入的全
過程。

在知道了skip connection的實現後，我們來看3個YoloLayer的結構
（如前所述，YOLO v3一共定義了3個不同縮放尺度的YoloLayer），
如圖8-21～圖8-23所示。



圖8-21　YOLO v3模型：第1個YoloLayer包括3個input及第81層（卷積層）的輸出



圖8-22　YOLO v3模型：第2個YoloLayer包括input_1、input_2、input_4及第93層（卷
積層）的輸出

圖8-23　YOLO v3模型：第3個YoloLayer包括input_1、input_2、input_5及最後第105
層的卷積層輸出



另外，注意在圖8-21中，skip_connection add_18用於concatenate的
輸入，與前面的up_sampling2D輸出拼接。同樣，如圖8-22所示的
add_10與up_sampling2D_1拼接。其程式碼實現類似於：

這樣，我們就可以看看完整的YOLO v3模型的形態了。經過前面
的程式碼解析，相信讀者能夠順利理解下面的程式碼，這裡不再贅
述：











注意，在倒數第5～3行建立了兩個模型，一個用於訓練，另一個
用於預測。可以看到，預測模型只是少了真實區域的對應輸入，輸出
從loss_yolo變為pred_yolo。若想了解loss_yolo和pred_yolo的區別，則
可以參考第1個YoloLayer的輸出：

可以看到，pred_yolo_1的輸出就是用標準4+1+nb_class大小的
tensor作為 filter的卷積層輸出，這是我們預測時需要的內容；而
loss_yolo_1是前面仔細分析過的YoloLayer輸出，輸出則為loss值，在
訓練期間使用。對於其他部分，二者完全一致。



7．資料增強

前面仔細講解了YOLO v3的訓練流程和模型構建。我們也提到
過，YOLO v3還有一個改進，即利用資料增強在訓練過程中構造不同
解析度的圖片，從而提高對不同縮放尺度的圖片的識別精度。

在第7章介紹CNN網路時使用了Keras自帶的ImageDataGenerator來
實現資料增強，這裡在generator.py中透過繼承keras.utils.Sequence實現
自定義的資料增強類BatchGenerator：





在BatchGenerator的初始化中，我們定義了以下變數。

◎　instances：資料例項（圖片集）。

◎　anchors：利用gen_anchors.py生成的錨點資訊構建邊界框（第
25～26行）。

◎　labels：資料標籤。

◎　downsample：模型輸入和輸出大小的轉換比例，在YOLO v3
中為32。

◎　max_box_per_image：每張圖片上最多的目標個數。

◎　batch_size：mini batch的總次數。

◎　min_net_size：模型最小的輸入圖片尺寸。

◎　max_net_size：模型最大的輸入圖片尺寸。

◎　shuffle：是否打亂圖片順序。

◎　jitter：圖片縮放的範圍引數。

◎　norm：normalize方法，在程式碼的utils.py中定義，實際上就
是把圖片畫素值normalize到[0, 1]區間後放入生成的訓練集中。

在__len__()中透過instances長度和batch_size返回每個mini batch中
的資料個數。

BatchGenerator的核心函式是__getitem__(idx)，根據batch的批次編
號返回訓練所需的資料。但在分析__getitem__之前，我們先要看一些
輔助函式：









其中：

◎　_get_net_size(idx)用於每隔10組隨機設定當前影像的寬高。

◎　_aug_image(instance, net_h, net_w) 用於對所給的圖片進行增
強（Augmentation）處理。首先，透過傳入的jitter引數控制圖片拉伸
比例，並計算裁剪區域所需的dx和dy；然後，利用utils.image中的函式
對影像進行變形、扭曲和翻轉等操作。這裡不對這些影像操作函式的
具體實現做過多解釋，因為程式碼本身比較容易理解，對影像的變
形、拉伸、縮放等實現也可以有多種方式，沒有必要一定根據示例去
做，讀者完全可以憑自己的經驗對影像進行更豐富的操作，比如加入
噪聲、加入色塊、半透明等效果進行影像特徵的改變。

值得一提的是其中的correct_bounding_boxes()，該函式在影像改
變後是如何把原始影像所包括的影像區域對映到改變後的影像上的
呢？在utils/image.py中是這麼實現的：





首先，在輸入中包括新的影像寬高（new_w、new_h）、當前輸
入圖片的寬高（net_w、net_h）、裁剪區域和邊緣的距離（dx、
dy）、是否翻轉（flip）、原始影像的寬高（image_w、image_h）。

然後，在第9行計算相對於原圖的縮放比例sx、sy。

其次，在第13～27行對每一個原始影像對應的影像區域，透過縮
放和裁剪距離計算出新的影像區域的左上座標和右下座標，如果是翻
轉的影像，則需要進行第24～27行中的調整。

最後，把正確的影像區域陣列返回。

on_epoch_end()、 num_classes()、 size()等是 Keras自定義 data
generator時所需的方法，這裡不做過多解釋。 get_anchors()、
load_annotations()、load_image()等方法並非是在訓練時使用的，而是
在訓練完成後進行評價和測試時使用的，可以參考utils/evaluate.py。

這樣就完整解釋了YOLO v3的訓練、模型實現和資料生成三大核
心環節，下面具體執行該程式碼。

8．預測和測試

首先，我們按照前面所說的，生成對應的anchors檔案：

執行後會發現多了一個anchors.json檔案，內容為包括9對anchors
寬高的陣列：

緊接著便可以執行訓練程式碼：

我們將會看到如下輸出，且可以看到loss在不斷減少（注意，CPU
環境下的訓練時間非常長）：



為了提高速度，我們在config.json中設定nb_epochs=10，只訓練10
次。在訓練完成後根據config.json中的配置生成raccoon.h5。

那麼，訓練好的模型在predict.py中是怎麼使用的呢？前面提到
過，在示例程式碼中包括一個訓練用的模型和一個預測用的模型。二
者的輸出不一樣：前者輸出的是訓練所用的loss值，後者輸出的是卷
積層輸出的4+1+nb_classes結構的預測值。predict.py用的就是後者，其
中的關鍵函式是utils.py中的get_yolo_boxes及decode_netout：





首先看看上面的get_yolo_boxes，其輸入包括一批圖片、輸入圖片
的寬高、anchors、目標檢測閾值、nms(No-Max Suppression)的閾值。

程式碼並不複雜：第6～7行透過utils.py中的一個preprocess_input
函式將圖片轉換為適合模型處理的 tensor格式；第 9行直接用
model.predict_on_batch獲得模型的輸出，但這個輸出還不能被直接使
用；第12～24行對每一張圖片都將yolos設定為模型輸出中該圖片的相
應檢測結果（3個不同尺寸的結果），然後對每個尺寸的輸出（第17
行）獲得其對應的anchors；第18行呼叫decode_netout獲得該尺寸下的
邊界框；第22行用前面提到過的NMS（No-Max Compression）去掉
IoU過小的影像區域，然後把剩下的加入檢測結果中。

decode_netout函式如下：





在以上程式碼中，netout是某一尺寸下YOLO預測模型的輸出，我
們首先獲得YOLO劃分的grid大小，設定nb_box為3（因為單一尺度下
每個錨點都對應3個錨點框），然後對netout做變形，變形後可以得到
類似這樣維度的tensor：(13, 13, 3, 85)、(26, 26, 3, 85)、(52, 52, 3, 85)。

另外，13×13、26×26、52×52 是不同尺寸的grid大小，每個尺寸
都有3個錨點框，然後85=4+1+80，因為標準的YOLO v3支援80種目標
識別，當然這裡實際上只有一種目標。第5行做了個簡單計算來獲得類
別數量，但在這裡用不上。

第9～14行做了一些有趣的轉換，我們看到首先對netout的頭兩個
輸出netout[…, :2]做了sigmoid運算，也就是把x、y轉換到了(0,1)區
間，同樣對confidence做了類似的操作，這在YOLO9000: Better, Faster,
Stronger[16]一文中做過解釋，在前面介紹的YoloLayer訓練中對預測的
x、y和confidence也做了類似的運算。對輸出的類別機率做了一個
softmax處理。在第14行透過閾值設定，拋掉了類別機率過小的部分。

第15～36行對每個cell都進行處理；第19行對每個影像區域都進行
處理。

我們再次重複YOLO每個影像區域的輸出：

因此第21行的objectiveness實際上是confidence，表示該影像區域
包含目標的可能性，若太小，則略過。第27～32行的程式碼都是從影
像區域的輸出中獲得相關屬性的。這裡對寬高的計算同樣可以參閱

YOLO9000: Better, Faster, Stronger[16]一文。

在獲得了影像區域屬性後將其加入返回值中。

最後執行：

我們會看到生成了一個output目錄，裡面對在config.json中定義的
valid_image_folder的所有影像都會生成一個對應的識別結果。因為只



訓練了10次，所以檢測效果並不是很好，但仍然可以看到能夠對部分
浣熊的面部進行識別，有一定的效果，如圖8-24所示。

圖8-24　測試效果

8.4　本章小結

本章從目標識別的根源問題和難點入手，完整解釋了目標識別的
兩大方式：RCNN系列和YOLO系列，前者為Two Stage的代表，後者
為One Stage的代表。

對於RCNN系列，本章從最初的RCNN，講到改進的Fast RCNN，
然後解釋了引入RPN的Faster RCNN，並輔以Faster RCNN重點實現的
Keras程式碼講解了其模型的核心部分實現。

對於YOLO系列，本章循序漸進地講解了從YOLO v1到YOLO v3
的變化。對於YOLO v1，透過Keras程式碼解釋了其核心模型的實現，
最後透過一個完整的YOLO v3 Keras實現，深入剖析了訓練過程、模
型實現、資料生成、預測流程、YOLO輸出處理等關鍵環節。

讀者在讀完本章後應對目標識別、具體實現和應用有較為完整的
理解，並能根據需要對模型的設計和使用進行調整、修改，以滿足不
同場景的需要。
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第9章　模型部署與服務

在前面的章節中，我們從基本的機器學習簡單模型談起，逐步過
渡到較為複雜的RNN、CNN及目標識別相關模型等，並引用程式碼例
項講解了如何將這些模型應用於不同的應用場景。

但是到目前為止，直接基於Keras的程式碼實現仍然不能被稱為產
品程式碼，只能用於個人研究，距離產品級服務仍然差了一個重要的
環節：模型的轉換和部署。下面將基於TensorFlow Serving來探討機器
學習模型在實際生產環境中的部署及服務。

本章要求讀者對Docker環境的使用有基本的瞭解。

9.1　生產環境中的模型服務

對於機器學習研究人員來說，他們重點關注的是模型本身的準確
率（Accuracy）、召回率（Recall）等指標。然而對於生產環境
（Production Environment）而言，這些是遠遠不夠的。實際上，對於
機器學習工程開發人員來說，模型的準確率、召回率預設已經達到可
用標準，他們真正關注的實際上是傳統後臺開發人員所關注的併發支
援和響應速度。我們可以用表9-1來體現機器學習研究人員和機器學習
工程開發人員在技術關注點上的差異。

表9-1　機器學習研究人員和機器學習工程開發人員在技術關注點上的差異

續表



正因為以上的種種差異，機器學習研究人員在需要將研究成果落
地到實際的工程業務中時，往往會遇到諸多問題，例如：

◎　單一問題的模型過大，生產環境的伺服器難以載入多個模
型；

◎　模型響應時間過慢；

◎　模型版本控制困難，無法進行A/B測試；

◎　介面引數難以定義，實際應用中的資料轉換複雜。

我們可以用一個簡單的Keras例子來看為什麼會有這些問題。在第
7章的影像分類中，我們要建立一個簡單的CNN並進行分類預測，程
式碼如下：



在以上程式碼中，我們建立了一個CNN讀入網路權重，並對輸入
的資料x進行了分類預測。當然，在實際應用中，我們也可以把model
作為一個全域性變數，然後對輸入的資料進行處理，從而避免了每次
都要重新建立模型的問題。對於一個基於Flask的Web服務，其程式碼
可以類似下面的示例：

在以上程式碼中，我們看到所有Web請求都可以呼叫作為全域性
變數的model來完成預測分類，因為這是一個無狀態（Stateless）的請
求，看上去可以簡單地用Nginx或Haproxy做負載均衡，即可實現水平



擴充套件（Horizontal Scaling）。然而真的這麼簡單嗎？事實上是有問
題的。

首先，在上面的程式碼中，在呼叫作為全域性變數的model時，實
際上意味著要共享對應的TensorFlow graph和session，這在併發請求較
多時會導致模型出錯，這一點在stackoverflow網站的討論中已提到
[1]。儘管有多種相應的解決方式，但在實際應用中往往會因為處理這

些問題而浪費大量的時間。

其次，基於Python的Keras實現，對於要求處理速度較快的線上服
務來說，其處理速度實際上是較慢的，一則Python作為解釋性語言，
其本身的執行速度非常慢；二則Python缺乏真正的多執行緒支援 [2]，
在高速處理資料和業務邏輯的實現上都有很大的限制。

因此，在很多公司早期乃至現在的機器學習服務中，都需要實現
專門的機器學習模型服務，並針對機器學習模型的特點和用法實現專
門的線上服務架構，以便將機器學習研究人員設計的模型轉變為高效
的專用模型檔案，透過自定義的框架對外服務。我們通常把這樣的工
作稱為模型服務（Model Serving）。圖9-1展示了一個早期的模型服務
架構。



圖9-1　一個簡單的早期模型服務架構

在圖9-1中可以看到，Web應用伺服器在模型伺服器上檢查版本
（通常定時檢查）時，如果有新的版本，則進行更新和下載。在模型
伺服器上透過上傳管理介面，可以讓模型開發人員上傳更新的機器學
習模型並儲存。這裡所指的模型檔案及在Web應用上的呼叫，當然可
以直接用Keras的 .h5模型檔案並在Web應用框架中加入Keras環境呼
叫。然而，由於前面提到的在生產環境中使用Keras的種種問題，在大
量的早期機器學習服務中通常用C++或者Java重寫各種需要部署在生
產環境中的模型，然後用專門的自定義框架去執行。

出於種種原因，圖9-1所展示的模型服務架構仍然在當前眾多公司
內執行，通常作為其自研產品出現。截至2019年的工業界，真正可被
廣泛用於實際AI模型服務的通用開發框架只有TensorFlow。更嚴格地
說，是TensorFlow Extension（TFX）包中的TensorFlow Serving提供了
支援AI模型多版本部署和高併發支援的功能。我們在這裡不對
TensorFlow Serving的架構和設計做深入講解，而是直接介紹其實際使
用方法。



9.2　TensorFlow Serving的應用

TensorFlow Serving是Google推出的針對機器學習模型線上部署和
服務的高效能執行框架，它是第1個真正針對現實生產環境的機器模型
執行框架，並與TensorFlow訓練模型無縫銜接（對於Keras模型需要進
行一定的轉換，後面會進行講解）。

TensorFlow Serving基於C++開發而成，除了效能上的優勢，它也
提供了針對生產環境所需要的版本控制、多種型別介面支援
（HTTP/gRPC）、請求打包及對擴充套件性的支援。TensorFlow
Serving已在GitHub上開源[3]，不少公司已基於其原始碼根據自己的需

求進行定製，比如支援特定型別的模型、載入方式的修改，等等。本
章將基於原生的TensorFlow Serving對Keras模型的支援進行講解。注
意，本書編寫完成時，TensorFlow 2.0已經於2019年9月正式釋出。本
書程式碼主要基於TensorFlow 1.x，但同樣適用於2.0。

9.2.1　轉換Keras模型

對於Keras模型，我們可以透過TensorFlow特定的API進行轉換。
根 據 不 同 的 Keras 模 型 ， 有 兩 個 API 可 以 使 用 ：

tf.contrib.saved_model.save_keras_model[4] 、

tf.saved_model.builder.SavedModelBuilder.save[5]。

其中，save_keras_model的呼叫最為直接，但是對TensorFlow 1.x
和Keras模型尤其是tf.Keras模型的支援，在我們的實驗中並不友好。因
此我們在本章中使用第2個介面，以便更清晰地反映從Keras模型到
TensorFlow PB的格式轉換所需的工作。但需要注意在TensorFlow 2.0以
後，第1種介面方式可能會得到更好的支援。

要完成從Keras模型到TensorFlow Serving支援的格式轉換，我們需
要經過以下幾個關鍵步驟。

（1）讀取Keras模型。



（2）獲得Keras模型的輸入和輸出（在Keras模型中已自帶定
義）。

（3）定義TensorFlow模型的輸入/輸出signature（即輸入資料和輸
出結果的形式和定義）和方法名稱（method name）。

（4）構建ModelBuilder並儲存。

在以上關鍵步驟的第1～2步中，我們主要是從已經生成的Keras模
型中獲得對應的輸入和輸出定義。我們在第6章中已經分析過如何將
Keras模型各層的輸入和輸出存為JSON檔案（model.to_json），所以在
Keras的model.save()方法中所儲存的模型檔案裡實際上包括了該模型的
權重和layer的輸入和輸出定義。這些定義都是可以再次獲取的。然後
在第3～4步，既然我們已經獲取了模型定義，所以剩下的就是按照
TensorFlow Serving的要求定義模型的輸入和輸出，最後儲存。具體實
現可以參考以下程式碼（以下程式碼以第8章的YOLO v3模型為基礎，
關於YOLO v3的實現請參考第8章）：





我們看看以上程式碼都做了什麼。

第1～5行：引入依賴庫。

第7～12行：讀入模型，然後生成對應的tensor定義。注意，我們
在這裡已經知道YOLO v3模型包括1個輸入和2個輸出，因此直接硬編
碼了對應的變數。在實際專案中，如果我們期望實現一個通用的模型
轉換服務，則需要對model.inputs和outputs做一定解析和處理。

第14～18行：這裡定義模型預測的signature。我們看到這裡主要
使用了 tf.saved_ model.signature_def_utils.build_signature_def函式，並
將上面獲取的輸入和輸出tensor資訊作為引數。注意，這裡一定要定義
method_name，並使用預定義的PREDICT_METHOD_NAME賦值，確
保該模型支援預測（Predict）操作。

第22～32行：首先在第22行建立SavedModelBuilder物件，然後在
當前的TensorFlow session中（一定要有）使用上面建立的prediction
signature和預定義引數來構建TensorFlow模型的Graph及相關變數，最
後儲存。

將模型的檔案路徑和輸出路徑作為引數呼叫以上程式碼，會得到
轉換後的檔案：

我們需要把以上檔案放入一個專用目錄中，如：



這樣就把模型放到models/yolo3/1下面。在variables目錄中包括
TensorFlow網路圖中各個變數的序列化結果；saved_model.pb則是
tensorflow.SavedModel的序列化結果，包括模型的完整定義及相關
signature等資訊。注意，models/yolo3/1中的「1」代表版本號，在不加
限制時，TensorFlow Serving會使用最新的版本號進行服務。

在模型轉換完成後，我們現在看看怎麼部署TensorFlow Serving。

9.2.2　TensorFlow Serving部署

首先，我們要下載TensorFlow Serving的Docker映象。如前所述，
我們並不想修改並編譯TensorFlow Serving的程式碼，直接使用其
Docker映象即可：

執行以上命令拉取TensorFlow Serving映象。在執行以上命令前需
要安裝Docker [6]。

我們在啟動該映象時只需掛載模型檔案的路徑。注意，
TensorFlow Serving在啟動時可以指定需要載入的模型路徑，也可以把
所有要載入的模型寫到一個config配置檔案中，如：



在上面的配置檔案中給出了要載入的模型名稱、路徑和模型型
別，將其存為tfs_model.config，然後執行命令啟動Docker：

我們首先暴露8500和8501兩個埠以便使用TensorFlow Serving的服
務介面（8501是Web介面，8500是GRPC介面）；然後使用mount引數
指定要掛載的模型路徑和模型配置檔案路徑；最後透過設定Docker容
器的額外引數指定要載入的model_config_file。

9.2.3　介面驗證



我們來看看怎麼呼叫TensorFlow Serving的介面，並且驗證其執行
流程和本地的Keras模型一致。

首先看看如何檢查模型已經成功部署，執行以下命令：

可以獲得模型資訊：

以及介面定義資訊：





為了避免資訊重複，在以上程式碼中沒有顯示所有介面定義的內
容。可以看到，我們透過呼叫TensorFlow的metadata介面，能夠獲取模
型的詳細定義。注意，我們在9.2.1節提到如何定義模型的signature，
也就是輸入、輸出的資料格式。這裡透過返回結果中signature_def屬性
的inputs和outputs引數就可以檢驗其是否和9.2.1節中轉換程式碼所定義
的一致。

然後看看具體怎麼檢查TensorFlow Serving的模型輸出。第8章分
析過如何編寫predict.py函式來使用本地的Keras模型進行預測，這裡將
其稍做修改，存為predict_tfs.py，將本地的Keras模型呼叫改為對線上
TensorFlow Serving的HTTP介面呼叫：





以上程式碼和在第8章中所講到的predict.py的主要區別在第15～19
行。我們建立了新的函式get_yolo_box_tfs，將圖片資料和TensorFlow
Serving的URL地址傳入並獲得返回。該函式的實現如下：





我們看到，首先在第3～6行，我們獲取了圖片的寬和高，並利用
tensorflow.keras.applications.mobilenet.preprocess_input函式對圖片進行
了預處理。當然，我們也可以像第8章那樣自己實現preprocess方法，
實際上這只是對影像資料進行了縮放，但這裡可以直接採用mobilenet
的預定義方式。

第8～11行定義了輸入資料。注意，TensorFlow Serving的輸入有
多種形式，其中最通用的就是定義signature_name和instances這兩個屬
性。

然後，我們就可以如第13行那樣，利用Python的requests包中的
post方法呼叫TensorFlow Serving的伺服器介面獲得返回。這裡要注意
TensorFlow Serving的URL結構，目前我們呼叫過兩個URL的地址：
http://localhost:8501/v1/models/yolo3/metadata 和
http://localhost:8501/v1/models/yolo3:predict。其中，v1代表TensorFlow
的1.x版本，models/yolo3則與我們在config配置中對指定的模型定義的
名字「yolo3」相對應。程式碼如下：

然後我們可以用 /metadata路徑獲取模型的介面屬性，或呼
叫:predict進行預測。

第14～17行則是對返回值的處理，我們看到跟之前的設定一樣，
獲取了3個返回結果output1/output2/output3，分別對應YOLO v3中3種
不同縮放尺度的識別結果。其他步驟則和第8章中的predict.py類似，這
裡不再贅述。

最後，我們需要驗證線下線上預測的一致性。我們先用predict.py
透過本地模型對本地的一張測試圖片進行一次預測：



獲得輸出：

然後用predict_tfs.py呼叫TensorFlow Serving進行預測：

獲得輸出：



對比兩組輸出，我們可以看到其結果幾乎一致，這也驗證了模型
轉換後線上線下的一致性。

9.3　本章小結

本章首先簡單介紹了機器模型線上服務中的難點和問題，以及
TensorFlow Serving的意義；然後以第8章中YOLO v3模型的線上部署
為例，覆蓋了模型轉換、TensorFlow Serving配置與啟動、介面驗證和
線上線下一致性驗證的各個部署流程。我們必須注意，在現實專案的
開發流程中，模型的轉換和部署是很多機器學習研究人員進行大規模
部署時所遇到的障礙之一，希望本章能為進行實際機器學習工程開發
的讀者帶來一些啟發和幫助。
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