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关于本书

本书融合了人工智能和物联网两大热点技术，将人工智能中的优
越方法应用到物联网的构建中，以形成更加智能的物联网系统。书中
系统地介绍了人工智能算法，包括传统的机器学习、流行的深度学
习、遗传算法、强化学习、生成式模型等，还提供了相关算法和应用
实例的完整代码，可以帮助读者快速构建所需的智能物联网系统。本
书介绍的模型构建技术适用于物联网设备生成和使用的各种数据，如
时间序列、图像和音频；给出的典型实例涉及个人物联网、家庭物联
网、工业物联网、智慧城市物联网等。

学完本书，读者能够：

应用不同的人工智能技术，包括机器学习和基于TensorFlow和
Keras的深度学习。

访问和处理来自各种分布式数据源的数据。

对IoT数据执行有监督和无监督机器学习。

基于MLlib和H2O.ai平台，在Apache Spark框架上实现对IoT数据的
分布式处理。

基于深度学习方法对时间序列数据进行预测。

从可穿戴设备和智能设备得到的数据中获取独到的洞察。

了解个人物联网、工业物联网和智慧城市中的人工智能应用。

see more please visit: https://homeofpdf.com 



译者序

AIoT是一个新兴词汇，代表AI+IoT，指的是人工智能技术与物联
网在实际应用中的落地融合。目前，已有越来越多的行业应用将AI与
IoT结合起来，AIoT已经成为各个传统行业智能化升级的最佳途径，
也是未来物联网发展的重要方向。

IoT的终极目标是实现“万物智联”。这意味着不仅要把所有的设
备连接起来，并且要赋予其智能的“大脑”，真正实现万物智联，发
挥出IoT的巨大潜力和价值。AI技术是实现这一目标的必备工具，通过
分析、处理历史数据和实时数据，AI可以更准确地预测设备和用户的
行为，使设备变得更加智能，进而提升产品效能，丰富用户体验。对
于IoT产生的数量巨大且庞杂的数据，只有充分利用AI技术，才能对其
进行有效处理，进而提升用户体验与产品智能。同时，也只有IoT能够
源源不断为AI技术提供至关重要的大数据，利用这些海量数据，AI可
以快速、准确地获取知识。综上，一方面，IoT提供的超大规模数据可
以为AI施展其深度洞察能力奠定基础；另一方面，具备了深度学习能
力的AI又可以基于其具备的精确算法促使物联网行业的应用尽快落
地。

当与AI技术融合后，IoT的潜力将进一步得到释放，进而改变现有
产业生态和经济格局，甚至是人类的生活模式。AIoT将真正实现智能
物联，也将促进人工智能向应用智能发展。本书内容涉及并融合了人
工智能和物联网两个热点问题，将人工智能中的优越方法应用到物联
网的构建中，以形成更加智能的物联网系统。本书的最大特点是：一
方面，比较全面和完整地介绍了人工智能算法，包括传统的机器学
习、流行的深度学习、遗传算法、强化学习和生成式模型等；另一方
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面，为相关的算法和应用实例提供了完整的代码，可以帮助读者快速
构建自己所需的智能物联网系统。书中介绍的模型构建技术适用于物
联网设备生成和使用的各种数据，如时间序列、图像和音频；给出的
典型实践案例涉及个人物联网、家庭物联网、工业物联网、智慧城市
物联网等。因此，不同领域和行业的研究人员及开发人员都可以轻松
利用本书实现自己的开发目的。

本书可供从事智能物联网系统研发的技术人员学习。同时，对于
对智能物联网系统感兴趣的研究生和高年级本科生，本书也是非常实
用的参考书。
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前言

本书旨在使读者能够构建支持人工智能的物联网应用程序。随着
物联网设备的普及，许多应用程序使用数据科学工具来分析所产生的
TB量级数据。但是，这些应用程序不足以应对物联网数据中不断涌现
的新模式带来的挑战。本书涵盖人工智能理论和实践的各个方面，读
者可以利用这些知识通过实施人工智能技术来使他们的物联网解决方
案变得更加智能。

本书首先介绍人工智能和物联网设备的基础知识，以及如何从各
种数据源和信息流中读取物联网数据。然后通过TensorFlow、scikit-
learn和Keras三个实例讲解实现人工智能的各种方法。本书涵盖的主题
包括机器学习、深度学习、遗传算法、强化学习和生成对抗网络，并
且向读者展示了如何使用分布式技术和在云上实现人工智能。一旦读
者熟悉了人工智能技术，书中就会针对物联网设备生成和处理的不同
类型数据，如时间序列、图像、音频、视频、文本和语音，介绍各种
相关的技术。

在解释了针对各种物联网数据的人工智能技术之后，本书最后与
读者分享了一些与四大类物联网——个人物联网、家庭物联网、工业
物联网和智慧城市物联网解决方案有关的案例研究。

本书受众

本书受众：他们对物联网应用程序开发和Python有基本了解，并
希望通过应用人工智能技术使其物联网应用程序更智能。可能包括以
下人员：
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已经知道如何构建物联网系统的物联网从业者，但现在他们希望
实施人工智能技术使其物联网解决方案变得智能。
一直在使用物联网平台进行分析的数据科学从业者，但现在他们
希望从物联网分析过渡到物联网AI，从而使物联网解决方案更智
能。
希望为智能物联网设备开发基于人工智能的解决方案的软件工程
师。
希望将智能带入产品中的嵌入式系统工程师。

本书内容

第1章介绍了物联网、人工智能和数据科学的基本概念。该章最后
介绍本书将使用的工具和数据集。

第2章介绍从各种数据源（如文件、数据库、分布式数据存储和流
数据）访问数据的多种方法。

第3章涵盖机器学习的各个方面，如用于物联网的有监督学习、无
监督学习和强化学习。该章最后介绍提高模型性能的提示和技巧。

第4章探讨深度学习的各个方面，如用于物联网的MLP、CNN、
RNN和自编码器，同时还介绍深度学习的各种框架。

第5章讨论优化和不同的进化技术在优化问题中的应用，重点介绍
遗传算法。

第6章介绍强化学习的概念，如策略梯度和Q–网络，还介绍如何
使用TensorFlow实现深度Q-网络，以及一些可以应用强化学习的很酷
的现实问题。

第7章介绍对抗学习和生成学习的概念，以及如何使用TensorFlow
实现GAN、DCGAN和CycleGAN，最后介绍它们的实际应用程序。

第8章介绍如何在物联网应用程序的分布式模式下利用机器学习。
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第9章讨论一些令人兴奋的个人和家庭物联网应用。

第10章解释如何将本书介绍的概念应用到两个具有工业物联网数
据的案例研究中。

第11章解释如何将本书介绍的概念应用于智慧城市生成的物联网
数据。

第12章讨论如何在将文本、图像、视频和音频数据提供给模型之
前对其进行预处理，并介绍时间序列数据。

下载示例代码文件

本书的示例代码文件托管在GitHub上，地址为
https://github.com/PacktPublishing/Hands-On-Artificial-Intelligence-for-
IoT，感兴趣的读者可以下载，并使用GitHub提供的Jupyter笔记本进行
练习。

本书约定

黑体表示新术语、重要词汇。例如“堆栈的下面是设备层，也称
为感知层”。

警告或重要说明。

提示和技巧。
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第1章
物联网与人工智能的原理和基础

本书介绍了当前商业应用场景中的三大趋势：物联网（Internet
of Things，IoT）、大数据和人工智能（Artificial
Intelligence，AI）。随着连接到互联网的设备数量的指数级增长，
以及由它们产生的指数级增长的数据量，使得基于人工智能和深度学
习（Deep Learning，DL）的分析及预测技术应用到物联网成为必然。
本书旨在介绍人工智能领域中的各种分析和预测方法或模型，并运用
它们分析和预测物联网产生的大数据。

本章将简单介绍这三大趋势，并展开说明它们之间的相互依存关
系。物联网设备产生的数据都会被上传至云端，因此还要介绍各种物
联网云服务平台及其提供的数据服务。

本章将涉及以下几方面的内容：

什么是物联网？物联网由哪些“物”构成？物联网平台有什么不
同？以及什么是垂直物联网？
了解什么是大数据，并理解物联网究竟要产生多少体量的数据才
属于大数据范畴。
了解人工智能如何以及为何有助于理解物联网产生的大量数据。
借助图解，了解物联网、大数据和人工智能如何共同帮助我们塑
造一个更美好的世界。
学习一些分析工具。
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1.1　什么是物联网

物联网一词最早是由英国工程师凯文·阿什顿（Kevin Ashton）
于1999年提出的。在当时，供给计算机的大部分数据都是人为产生
的；他指出，最好的方式应该是由计算机直接获取数据，而无须人工
干预。于是，他提出由诸如射频识别技术（Radio Frequency
Identification，RFID）和其他各种类型的传感器来采集数据，然后
通过网络直接传送至计算机。

今天的物联网，也称为万物互联网，有时称为雾联网，是指由可
以连接到互联网的传感器、执行器、智能手机等广泛的物理对象构成
的物物相连的网络。这些物可以是任何东西：既可以是佩戴可穿戴设
备（甚至是手机）的人、带有RFID标签的动物，也可以是日常家电设
备，如冰箱、洗衣机，甚至是咖啡机。这些物既可以是现实世界中存
在的实体——存在于物理世界中的可以被感知、驱动和连接的东西，
也可以是信息世界里虚拟的东西——以信息（数据）的形式存在并可
以被存储、处理和访问的东西。物联网设备必须能够与互联网直接通
信，也就是说，它们需要具备感知、驱动、数据捕获、数据存储和数
据处理等能力。

国际电信联盟（International Telecommunication Unit，ITU）
将物联网定义为：

信息社会的全球基础设施，基于现有的和不断发展的可互操作的信息
与通信技术实现（物理的和虚拟的）物物之间的相互连接，从而实现
高级服务。

广泛的信息通信技术（Information and Communication
Technology，ICT）已经为人类提供了随时随地的通信服务，而物联网
又在此基础上增加了一个新的维度，即在任何物之间通信，如下图所
示。
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有人预言，物联网作为一项技术，将对人类社会产生深远的影
响。为了让大家了解它的深远影响，请想象以下场景：

你和我一样，住在高楼大厦里，非常喜爱植物。你花了很多心
思，用盆栽做了一个属于自己的室内小花园。老板派你到外地出
差一周，你担心植物没有水不能存活一周。物联网的解决方案
是，加装土壤湿度传感器，并将它们连接到互联网，再加装执行
器，以供远程开启或关闭供水及日照。现在，你可以去世界的任
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何地方，而无须再担心植物枯死，因为你可以通过物联网检查每
株植物的土壤水分状况，并根据需要适时浇水。
你在办公室度过了非常疲惫的一天，现在你只想回家，让人帮你
冲咖啡、准备床铺、烧水洗澡，可悲的是，家里只有你一个人，
没人帮你。如今不会了，物联网可以帮助你。你的家居助手会用
咖啡机调制出合你口味的咖啡，命令智能热水器开启并将水温保
持在期望值上，还能帮你开启智能空调为房间降温。

选择仅仅受限于你的想象力，这两个场景对应于消费物联网——
专注于面向消费者应用的物联网。此外，还存在一个更大范畴的工业
物联网（Industry IoT，IIoT），其中，制造商和工业界通过积极优
化生产流程并实施远程监控来提高生产力和效率。本书将介绍这两种
IoT应用的实践经验。

1.1.1　物联网参考模型

就像互联网的开放式系统互联（Open System Interconnection，
OSI）参考模型一样，物联网架构可定义为六层：四个水平层和两个垂
直层。其中两个垂直层是管理层和安全层，它们分布在四个水平层
中，如下图所示。
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设备层：它位于物联网架构的最底层，也称作感知层。该层包含
许多感知或控制物理世界及采集数据所需要的物理硬件，如传感
器、RFID和执行器等。
网络层：该层通过有线或无线网络提供网络支持和数据传输，即
负责将从设备层采集的信息安全可靠地传输到信息处理系统。传
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输介质和传输技术都是网络层的一部分，如3G、UMTS、ZigBee、
蓝牙、Wi-Fi等。
服务层：负责管理服务。它接收来自网络层的信息，将信息存储
到数据库中，并对这些信息进行处理，然后根据结果自动做出决
策。
应用层：根据服务层处理的信息来管理应用程序。物联网应用的
范围很广，有智慧城市、智慧农业、智慧家庭等。

1.1.2　物联网平台

来自网络层的信息往往是在物联网平台的帮助下进行管理的。目
前，许多公司都提供物联网平台服务，这些平台不仅提供数据处理服
务，还可以实现与不同硬件的无缝集成。由于这些平台充当硬件和应
用层之间的媒介，因此物联网平台也称为物联网中间件，是物联网参
考模型中服务层的一部分。物联网平台提供了在世界上任何地方实现
万物互联和通信的能力。本书将简要介绍一些流行的物联网平台，如
Google云平台、Azure物联网、亚马逊AWS物联网、Predix和H2O等。

用户可以根据以下标准选择最适合自己的物联网平台：

可扩展性：允许在现有物联网网络中添加和删除新设备。
易用性：系统应能完美运行，并在最少干预情况下提供所有规格
的产品。
第三方集成：支持异构设备和协议之间的互联通信。
部署选项：应当可以在各种硬件设备和软件平台上运行。
数据安全：确保数据和设备的安全。

1.1.3　物联网垂直领域

垂直行业市场是指供应商针对某一行业、贸易、职业或有其他特
殊需求的客户群体提供特定商品和相关服务的市场。物联网成就了许
多这样的垂直市场。下面列举一些顶级的物联网垂直领域：

智能楼宇：采用物联网技术的建筑不仅可以减少资源的消耗，还
可以提高人们的居住体验或工作满意度。这类建筑配备的智能传

see more please visit: https://homeofpdf.com 



感器不仅可以监控资源的消耗，还可以主动探测居民需求。通过
这些智能设备和传感器采集的数据对建筑、能源、安防、园林绿
化、暖通空调、照明等进行远程监控。然后，再利用这些数据预
测分析来实现自动化操作管理，从而优化效率，节省时间、资源
和成本。
智慧农业：物联网可以使地方农业和商业性农业更环保、更经
济、生产效率更高。通过在农场各处布置传感器实现农田灌溉过
程的自动化。据预测，智慧农业的实践将使生产率成倍增加，从
而使粮食资源得到极大提高。
智慧城市：智慧城市是一个包含智慧停车系统、智慧公交系统等
智能系统的城市。它可以为政府和市民解决公共交通、公共安
全、能源管理等方面的问题。通过使用先进的物联网技术，可以
优化城市基础设施的使用率，提高市民的生活质量。
智慧互联医疗：基于物联网技术的远程医疗可以实现针对患者的
远程实时监测和决策。个人可通过佩戴医疗传感器来监测身体健
康参数，如心跳、体温、血糖水平等。可穿戴式传感器，如加速
度计、陀螺仪等，可用于监测个人的日常活动。

本书将以案例的形式介绍其中的一些内容，主要集中在信息处理
及其在物联网中的应用实现。因此，并不深入讨论物联网所涉及的设
备、架构和协议的细节。

有兴趣的读者可以参阅下面的文献，以了解更多关于物联网架构和
不同协议的细节信息：

Da Xu, Li, Wu He, and Shancang Li. Internet of things in
industries: A survey. IEEE Transactions on industrial
informatics 10.4 (2014): 2233-2243.
Khan, Rafiullah, et al. Future internet: The internet of
things architecture, Possible Applications and Key
Challenges. Frontiers of Information Technology (FIT),
2012 10th International Conference on. IEEE, 2012.
This website provides an overview of the protocols
involved in IoT: https://www.postscapes.com/internet-of-
things-protocols/.
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1.2　大数据和物联网

物联网将以前从未联网过的设备（比如汽车发动机）连接到互联
网上，从而产生了大量连续的数据流。下图展示了市场调研机构
IHS（全球商业资讯关键信息服务供应商）预测的未来几年联网设备数
量的增长趋势。其中，到2025年，全球物联网设备数量将达到754.4
亿。
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市场调研机构IHS给出的物联网白皮书完整版可以参阅
https://cdn.ihs.com/www/pdf/enabling-IOT.pdf。

不断降低的传感器成本、高效的功耗技术、广泛的网络覆盖（红
外、NFC、蓝牙、Wi-Fi等），以及支持物联网部署和发展的云平台的
出现，是推动物联网在家庭、个人生活和工业领域普及的主要原因。
这也进一步促使各个企业开始思考提供新的服务，开发新的商业模
式。例如：

爱彼迎（Airbnb）：它是一家将旅游人士和家有空房出租的房主
联系起来的服务型网站，靠提供租赁服务赚取佣金。
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优步（Uber）：它把出租车司机和旅行者的位置信息关联起来，
通过定位旅客的位置为他们分配距离最近的司机。

服务过程中产生的数据既庞大又复杂，对大数据处理技术提出了
迫切需求。可以说，大数据与物联网相互促进，相辅相成。

物联网设备不断产生的大量数据流提供了诸如温度、污染程度、
地理位置和距离等状态信息。它们按照时间序列产生并且自相关。由
于数据本质上是动态变化的，因此任务变得非常具有挑战性。这就需
要在边缘设备（传感器或网关）上或云端进行数据分析。在将数据发
送至云端之前，需要进行某种形式的物联网数据格式转换。这可能涉
及以下几个方面：

时间或空间分析
边缘节点处的数据汇聚
数据汇总
多个物联网数据流的关联分析
数据清理
丢失数据的填充
数据归一化
转化为云端可接受的数据格式

在边缘设备节点上，复杂事件处理（Complex Event
Processing，CEP）系统能组合来自不同数据源的数据，从而推断事件
或模式。

利用数据流分析法分析数据，例如将分析工具应用到数据流中，
但以离线模式开发出可供外部使用的洞察力和规则，然后再将离线构
建的模型应用于所生成的数据流，实现不同方式的数据处理：

原子型：每次处理一条数据，是真正意义上的流处理。
微分批：把一小段时间内的一组数据当作一个微批次，对这个微
批次内的数据进行处理。
窗口化：每批次处理一个时间帧内的数据。

数据流分析可以与CEP相结合，将一个时间帧内的事件与关联模式
相结合，以检测特殊模式（例如，异常或故障）。
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1.3　人工智能的注入：物联网中的数据科学

在数据科学家和机器学习工程师中，有一句话非常流行，那就是
Andrew Ng教授在2017年的NIPS会议上提出的“AI是新时代的电力”。
这一概念可以延伸为：如果AI是新电力，那么数据就是新煤炭，物联
网则是新煤矿。

物联网产生了海量的数据。目前，约有90%的物联网数据并未被捕
获，而在捕获的10%的数据中，大部分又都是与时间相关的，在几毫秒
内就会失去价值。持续长久地人工监控这些数据既烦琐又昂贵。这就
需要一种智能数据分析方法，从而从数据中获得洞察力，而AI工具和
模型则为用户提供了这样的方法，可以在最少的人工干预下完成任
务。本书的重点将是了解可以应用于物联网数据的各种AI模型和技
术，并将同时使用机器学习和深度学习算法。下图展示了人工智能、
机器学习和深度学习之间的关系。
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物联网可借助大数据技术和人工智能技术分析多个事物的行为数
据，并据此发掘其中的洞察力，从而优化底层流程。这涉及多重挑
战：

存储实时生成的事件信息。
对存储的事件进行分析查询。
利用人工智能、机器学习、深度学习技术对数据进行分析，以获
得洞察力并做出预测。
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1.3.1　数据挖掘跨行业标准流程

对于IoT问题，最常用的数据管理（Data Management，DM）方法
是Chapman等人提出的数据挖掘跨行业标准流程（Cross-industry
Standard Process for Data Mining，CRISP-DM）。它是一个过程模
型，规定了成功完成数据挖掘需要执行的任务。它是一种与供应商无
关的方法论，分为六个不同的阶段：

（1）商业理解

（2）数据理解

（3）数据准备

（4）数据建模

（5）模型评估

（6）模型部署

下图展示了不同的阶段。
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从图中可以看到，这是一个连续的过程模型，数据科学和人工智
能在阶段2～5中扮演着重要角色。

有关CRISP-DM及其所有阶段的详细介绍可参阅以下文献：

Marbán, Óscar, Gonzalo Mariscal, and Javier Segovia. A data
mining & knowledge discovery process model. Data Mining and
Knowledge Discovery in Real Life Applications. InTech, 2009.

1.3.2　人工智能平台和物联网平台
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目前，大量具有人工智能和物联网能力的云平台已经出现。这些
平台提供了整合传感器和设备并在云端进行分析的能力。全球市场上
有超过30个云平台，每个平台都针对不同的物联网垂直领域和服务。
下图列出了人工智能/物联网平台所支持的各种服务。
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下面简要介绍一些流行的云平台。第12章将介绍如何使用最受欢
迎的云平台。目前，主流的云平台有：

IBM Watson IoT平台。该平台由IBM托管，提供设备管理服务。它
使用MQTT（Message Queuing Telemetry Transport，消息队列遥
测传输）协议与物联网设备和应用连接。该平台可提供实时可扩
展的连接性，可以存储一段时间的数据，并提供实时访问服务。
IBM Watson还提供Bluemix PaaS（Platform-as-a-Service，平台
即服务）来进行可视化和分析。Bluemix允许开发人员通过编程构
建和管理与数据交互的应用程序，且支持Python、C#、Java和
Node.js等开发语言。
微软IoT-Azure IoT套件。它提供了一系列基于Azure PaaS构建的
预配置物联网解决方案，能够在物联网设备和云端之间实现安全
可靠的双向通信。预配置的解决方案提供包括数据可视化、远程
监控、通过实时IoT设备遥测配置规则和报警通知等功能。它还提
供了Azure流分析工具来实时处理数据。Azure流分析工具允许使
用Visual Studio。根据IoT设备的不同，它支持Python、
Node.js、C和Arduino。
谷歌云IoT。它提供完全托管的服务，可安全批量地连接和管理物
联网设备。它同时支持MQTT协议和HTTP，并提供IoT设备和云端之
间的双向通信。它还提供对Go、PHP、Ruby、JS、.NET、Java、
Objective-C和Python的支持，同时提供云数据仓库解决方案
BigQuery，可为用户提供数据分析和可视化服务。
亚马逊AWS IoT。它允许IoT设备通过MQTT协议、HTTP协议和
WebSockets协议进行通信。它在物联网设备和云端之间提供安全
可靠的双向通信。它还拥有一个规则引擎，可用来整合数据与其
他AWS服务，并对数据进行格式转换。AWS Lambda允许用户创建自
定义规则来触发使用Java、Python或Node.js等语言编写的用户应
用程序。它还允许用户使用自定义训练模型。
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1.4　本书使用的工具

为了实现基于物联网的服务，一般需要遵循自下而上的方法。对
于每一个IoT垂直领域，都需要找到数据和分析方法，并最终用代码实
现它们。

由于Python适用于几乎所有的人工智能和物联网平台，因此本书
将使用Python编写代码示例。除Python之外，还会用到一些库（如
NumPy、pandas、SciPy、Keras和TensorFlow等）对数据进行AI/ML分
析。在可视化方面，还将使用Python强大的绘图库——Matplotlib和
Seaborn。

1.4.1　TensorFlow

TensorFlow是一个由谷歌Brain团队开发的开源软件库，它提供了
实现深度神经网络的函数和API，且支持Python、C++、Java、R和Go等
主流编程语言。TensorFlow适用于多种平台：CPU、GPU、移动平台，
甚至是分布式平台。它支持模型部署，易于在生产中使用。
TensorFlow中的优化器可自动计算梯度，以更新权重和偏置，使训练
深度神经网络的任务变得更加容易。

TensorFlow包含两个不同的组件：

计算图是由节点和边构成的网络，其中定义了所有数据、变量、
占位符和要执行的计算。TensorFlow支持三种类型的数据对象
——常量、变量和占位符。
执行图实际上是使用一个Session对象来进行网络计算。从一层到
另一层的具体计算和信息传递都是在Session对象中进行的。

接下来，让我们看看在TensorFlow中执行矩阵乘法的代码。完整
代码可从GitHub库（https://github.com/PacktPublishing/Hands-
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On-Artificial-Intelligence-for-IoT）中下载，文件名称为
matrix_multiplication.ipynb：

这两行代码实现了TensorFlow包的导入。接下来定义计算图，
mat1和mat2是要相乘的两个矩阵：

下面声明两个占位符A和B，以便在运行时传递它们的值。在计算
图中声明了所有的数据和计算对象：

上面的代码声明了两个名称分别为A和B的占位符。
tf.placeholder方法的参数指定占位符为float32类型。由于指定的
shape（形状）为None，因此可以向其输入一个任意形状的张量及该操
作的可选名称。接下来，使用矩阵乘法tf.matmul定义要执行的操作：
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执行图被声明为一个Session对象，它分别将占位符A和B赋值给两
个矩阵mat1和mat2：

1.4.2　Keras

Keras是一个在TensorFlow之上运行的高级API。它允许快速轻松
地进行原型构建，支持卷积神经网络和循环神经网络，甚至支持两者
的组合，可以运行在CPU和GPU上。下面的代码使用Keras实现矩阵乘
法：
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1.4.3　数据集

后面几章将介绍不同的DL模型和ML方法。这些模型都需要使用大
量的数据集来验证它们的工作原理。本书将使用由无线传感器和其他
物联网设备提供的数据集。下面列举出本书使用的一些数据集及其来
源。

1. 联合循环发电厂数据集

该数据集包含6年时间内（2006～2011）从联合循环发电厂
（Combined Cycle Power and Plant，CCPP）采集的9568个数据点。
CCPP使用燃气轮机和汽轮机来发电。CCPP有三个主要部件：燃气轮
机、热回收系统和蒸汽轮机。该数据集由Namik Kemal大学的Pinar
Tufekci和Bogazici大学的Heysem Kaya收集，可在UCI
ML（http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/combined+cycle+pow
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er+plant）上查阅。该数据集由四个特征组成，可确定平均环境变
量。平均值来自电厂周围的各种传感器，按秒记录环境变量，目的是
预测每小时净电力输出。数据集中的数据有xls和ds两种格式。

该数据集的特征如下：

环境温度（AT）为1.81～37.11℃。
环境压力（AP）为992.89～1033.30mb。
相对湿度（RH）为25.56%～100.16%。
排气真空（V）为25.36～81.56cmHg。
每小时净电力输出（PE）为420.26～495.76MW。

有关数据集的更多细节可以参阅以下文献：

Pınar Tüfekci, Prediction of full load electrical power
output of a baseload operated combined cycle power plant
using machine learning methods, International Journal of
Electrical Power & Energy Systems, Volume 60, September
2014, Pages 126-140, ISSN 0142-0615.
Heysem Kaya, Pınar Tüfekci, Sadık Fikret Gürgen: Local and
GlobalLearning Methods for Predicting Power of a Combined
Gas & Steam Turbine, Proceedings of the International
Conference on Emerging Trends in Computer and Electronics
Engineering ICETCEE 2012, pp. 13-18 (Mar. 2012, Dubai).

2. 葡萄酒质量数据集

为了保障人体健康，世界各地的葡萄酒厂都必须经过葡萄酒认证
和质量评估。葡萄酒认证是通过理化指标分析和感官测试来进行的。
随着科技的进步，可以通过体外设备进行常规的理化分析。

本书使用葡萄酒质量数据集作为分类实例。该数据集可以从UCI-
ML存储库
（https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine+Quality）下
载。葡萄酒质量数据集包含不同红葡萄酒和白葡萄酒样品的理化测试
结果。每个样品都由一位品酒师以0～10分的评分标准进一步对其质量
进行评价。
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该数据集共包含4898个样本，每个样本含有12个属性：

固定酸度
挥发性酸度
柠檬酸
残糖
氯化物
游离的二氧化硫
二氧化硫总量
密度
pH值
硫酸盐
酒精
质量

该数据集用CSV格式存储。

关于该数据集的详细信息可以参阅以下文献：

Cortez, Paulo, et al. Modeling wine preferences by data
mining from physicochemical properties. Decision Support
Systems 47.4 (2009): 547-553
(https://repositorium.sdum.uminho.pt/bitstream/1822/10029/1/w
ine5.pdf).

3. 空气质量数据集

空气污染对人类健康构成了严重威胁。研究发现，空气质量的改
善与不同的健康问题（如呼吸道感染、心血管和肺癌等疾病）的改善
之间存在关联。世界各国的气象组织在全球范围内广泛部署的传感器
网络，为人们提供了实时的空气质量数据。这些数据可以通过这些组
织各自的Web APIs访问。

本书将使用历史空气质量数据集来训练网络并预测死亡率。英格
兰地区的空气质量历史数据可以在
Kaggle（https://www.kaggle.com/c/predict-impact-of-air-
quality-on-death-rates）上免费获取，空气质量数据包括臭氧
（O3）、二氧化氮（NO2）、PM10（直径小于或等于10μm）颗粒物、
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PM2.5（直径小于或等于2.5μm）颗粒物以及温度的日均值。英格兰地
区的死亡率（每10万人的死亡人数）是根据英国国家统计局提供的数
据得出的。
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1.5　小结

本章主要介绍了物联网、大数据和人工智能的相关知识，以及物
联网中用到的通用技术，还介绍了面向数据管理和数据分析的物联网
架构，以及物联网设备产生的海量数据需要的特殊处理方式。

同时，本章还介绍了数据科学和人工智能能够利用众多物联网设
备产生的数据来进行分析和预测，并简要介绍了各种IoT平台、一些流
行的IoT垂直领域和具体的深度学习库——TensorFlow和Keras。最
后，列举了本书会使用到的一些数据集。

下一章将介绍如何访问各种格式的可用数据集。
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第2章
面向物联网的数据访问和分布式处理

数据无处不在，如图像、语音、文字、天气信息、你的车速、你
的最后一次EMI、不断变化的股票价格等。随着物联网系统的整合，所
产生的数据增加了许多倍，例如传感器读数（室温、土壤碱度等）。
这些数据被存储起来，并以各种格式提供给用户。本章将学习如何读
取、保存和处理一些流行的数据格式。具体来说，将进行以下操作：

访问TXT格式数据。
通过csv、pandas和NumPy模块，读写csv格式的数据。
使用JSON和pandas读写JSON数据。
学习使用PyTables、pandas和h5py读写HDF5格式的数据。
使用SQLite和MySQL操作SQL数据库。
使用MongoDB访问NoSQL数据。
Hadoop的分布式文件系统的操作。
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2.1　TXT格式

TXT格式是最简单、最常见的数据存储格式之一，许多IoT传感器
以简单的.txt文件格式记录具有不同时间戳的传感器读数。Python提
供了创建、读写TXT文件的内置函数。

可以不借助任何模块使用Python读取TXT文件，在这种情况下，数
据是字符串类型，需要将其转换为其他类型才能使用。另外，也可以
使用NumPy或pandas读取TXT文件。

2.1.1　使用Python读写TXT文件

Python具有读写TXT文件的内置函数。其中，四个函数提供了完整
的功能：open()、read()、write()和close()。正如函数名称所示，
它们分别用于打开文件、读取文件、写入文件、关闭文件。如果要处
理的是字符串数据（文本），这些函数是最佳选择。本节将使用TXT形
式的莎士比亚戏剧剧本文件，该文件可以从麻省理工学院的网站下
载：
https://ocw.mit.edu/ans7870/6/6.006/s08/lecturenotes/files/t8
.shakespeare.txt。

定义以下变量来访问数据：

第一步是打开文件：
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接下来，读取整个文件，可以使用read函数，并将整个文件作为
一个字符串读取：

这行代码把整个文件（由4 583 798个字符组成）读取到contents
变量中。接下来探讨一下contents变量的内容。下面的命令将打印出
前1000个字符：

上面的代码将打印出如下内容：
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如果TXT文件包含数字数据，最好使用NumPy；如果数据是混合数
据，pandas是最好的选择。
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2.2　CSV格式

逗号分隔值（CSV）文件是用于存储物联网系统生成的表格数据的
最常用文件格式。在.csv文件中，记录的值存储在纯文本行中，每行
包含字段的值，并用分隔符分隔。CSV格式文件默认使用逗号作为分隔
符，也可以使用任何其他字符。本节将学习如何利用Python的csv、
pandas和NumPy模块来读取CSV文件中的数据。下面将以
household_power_consumption数据文件为例，该文件可以从GitHub库
下载：
https://github.com/ahanse/machlearning/blob/master/household_
power_consumption.csv。

为了访问数据文件，可定义以下变量：

一般情况下，想快速读取CSV文件中的数据，可以使用Python的
csv模块。但是，如果需要将数据解释成日期和数字数据字段的组合，
那么最好使用pandas包。如果数据只是数字数据，NumPy则是最合适的
包。

2.2.1　使用csv模块读写CSV文件

在Python中，csv模块提供了用于读写CSV文件的类和方法。
csv.reader方法创建了一个reader对象，从中可以迭代读取行。每次
从文件中读取一行，reader对象都会返回一个字段列表。例如，下面
的代码演示了读取数据文件并打印行的过程：
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这些行被打印为字段值的列表：

csv.writer方法返回一个可用于将行写入文件的对象。例如，下
面的代码将文件的前10行写入临时文件并打印出来：

see more please visit: https://homeofpdf.com 



delimiter字段和quoting字段是创建reader和writer对象时可以
设置的重要属性。其中delimiter字段默认用逗号作为分隔符，如果想
用其他分隔符，那么可通过reader或writer函数的delimiter参数来指
定。例如，以下代码用“|”作为分隔符来保存文件。
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如果在读取文件时没有指定delimiter字段，那么行将作为一个字
段被读取，并按如下形式打印出来：

quotechar是引用符，指定用于包围包含分隔符字符的字段的字
符，默认值为双引号（"）。即可以使用quotechar参数指定用于引用
的字符。是否使用引用，由quoting可选参数决定：

csv.QUOTE_ALL：引用所有字段。
csv.QUOTE_MINIMAL：仅引用包含特殊字符的字段。
csv.QUOTE_NONNUMERIC：引用所有非数字字段，并将所有的数字
字段转换为float数据类型。
csv.QUOTE_NONE：没有一个字段被引用。
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例如，首先打印临时文件：

现在用引用所有字段的方式保存文件：

以指定的引用字符保存文件：
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记住用相同的参数读取文件。否则，这个引用字符“＊”将被视
为字段值的一部分，打印如下：

使用reader对象的正确参数，可打印出以下内容：

现在来看看如何使用另一种流行的Python库pandas读取CSV文件。

2.2.2　使用pandas模块读写CSV文件
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在pandas中，read_csv()函数在读取CSV文件后返回一个
DataFrame：

DataFrame打印如下：
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从上面的输出可以看到，pandas会自动将日期和时间列解释为各
自的数据类型。可以使用to_csv()函数将pandas的DataFrame保存到
CSV文件中：

在读写CSV文件时，pandas提供了许多参数。下面列举其中的部分
参数，并给出它们的使用方法：

header：定义要用作标题的行号，如果文件不包含任何标题，则
定义为无标题。
sep：定义在行中分隔字段的字符。默认情况下，sep的值设为逗
号“，”。
names：为文件中的每个列定义列名。
usecols：定义需要从CSV文件中提取的列，该参数中没有提到的
列不被读取。
dtype：定义DataFrame中列的数据类型。

许多其他可选参数可在以下链接中找到：

https://pandas.pydata.org/pandas-
docs/stable/generated/pandas.read_csv.html和
https://pandas.pydata.org/pandas-
docs/stable/generated/pandas.DataFrame.to_csv.html。

下面来看看如何使用NumPy模块读取CSV文件。

2.2.3　使用NumPy模块读写CSV文件

NumPy模块提供了两个读取CSV文件的函数：np.loadtxt()和
np.genfromtxt()。

关于np.loadtxt函数的使用，举例如下：
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上面的代码从我们先前创建的文件中读取第3和第4列，并将其保
存在一个9×2的数组中，如下所示：

np.loadtxt()函数无法处理丢失数据的CSV文件。对于数据丢失的
情况，可以使用np.genfromtxt()函数。这两个函数都提供了更多的参
数，详细信息可以在NumPy文档中找到。上面的代码可以用
np.genfromtxt()函数编写成如下形式：

将AI应用到IoT数据中产生的NumPy数组可以用np.savetxt()函数
保存。例如，我们前面加载的数组可以保存如下：
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np.savetxt()函数还接受各种其他有用的参数，例如保存字段和
标题的格式。有关此函数的更多细节，请查看NumPy文档。

CSV是IoT平台和设备上最流行的数据格式。本节介绍了如何使用
Python中的三种不同模块读取CSV数据。接下来介绍另一种流行格式
XLSX。
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2.3　XLSX格式

Excel是Microsoft Office包中的一个组件，是常用的数据存储和
可视化格式之一。从2010年起，Office开始支持.xlsx文件格式。可以
使用OpenPyXl和pandas函数读取XLSX文件。

2.3.1　使用OpenPyXl模块读写XLSX文件

OpenPyXl是一个用于读写Excel文件的Python库。它是一个开源项
目。可使用下面的命令创建一个新的工作簿：

然后，通过下面的命令访问当前活动的工作表：

要更改工作表名称，可使用title命令：

可以使用append方法将单行添加到工作表中：
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create_sheet()方法用于创建一个新工作表。通过行号和列号可
以确定活动工作表中的指定单元格：

用save方法可以保存一个工作簿。要加载一个已有的工作簿，可
以使用load_workbook方法。get_sheet_names()用于访问Excel工作簿
中不同工作表的名称。

下面这段代码创建了一个含有三张工作表的Excel工作簿，并保存
下来。之后，它会加载工作表并访问一个单元格。这段代码可以从
GitHub上的OpenPyXl_example.ipynb文件中下载：
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可从以下网站上的OpenPyXL文档中了解更多关于OpenPyXL的信息：
https://openpyxl.readthedocs.io/en/stable/。

2.3.2　使用pandas模块读写XLSX文件

我们可以在panda的帮助下加载已有的.xlsx文件。read_excel方
法读取Excel文件返回一个DataFrame。此方法使用一个sheet_name参
数指定要加载的工作表。工作表名称可以指定为字符串或从0开始的数
字。to_excel方法用于写入Excel文件。

下面的代码完成一个Excel文件的读取、操作和保存。这段代码可
以从GitHub里的Pandas_xlsx_example.ipynb文件下载：
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2.4　JSON格式

JSON（JavaScript Object Notation）是物联网系统中另一种流
行的数据格式。本节将学习如何使用Python的JSON包、NumPy包和
pandas包读取JSON数据。

本节会使用zips.json文件，该文件包含美国的邮政编码、城市代
码、地理位置详细信息和州代码。该文件用以下格式的JSON对象记
录：

2.4.1　使用JSON模块读写JSON文件

要加载和解码JSON数据，可以使用json.load()或json.loads()函
数。例如，下面的代码从zips.json文件中读取前10行，并将其打印出
来：

see more please visit: https://homeofpdf.com 



打印结果如下：

json.loads()函数将字符串对象作为输入，而json.load()函数将
文件对象作为输入。两个函数都对JSON对象进行解码，并将其作为一
个Python字典对象加载到json_data文件中。

json.dumps()函数接收一个对象并产生一个JSON字符串，而
json.dump()函数接收一个对象并将JSON字符串写到文件中。因此，这
两个函数的作用与json.loads()和json.load()函数相反。

2.4.2　使用pandas模块读写JSON文件
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JSON字符串或文件可以通过pandas.read_json()函数读取，该函
数返回一个DataFrame或series对象。例如，下面的代码读取
zips.json文件：

我们设置lines=True是因为每一行都包含一个单独的JSON格式的
对象。如果不将这个参数设置为True，pandas会报错：ValueError。
DataFrame的打印结果如下：
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DataFrame.to_json()函数的功能是将pandas DataFrame或系列对
象保存为JSON文件或字符串。

有关这两个函数的详细信息可以访问以下链接：

https://pandas.pydata.org/pandas-
docs/stable/generated/pandas.read_json.html和
https://pandas.pydata.org/pandas-
docs/stable/generated/pandas.DataFrame.to_json.html。

尽管CSV和JSON仍然是最流行的物联网数据格式，但由于物联网庞
大的数据规模，通常需要对数据进行分发。目前有两种流行的分布式
数据存储和访问机制：HDF5和HDFS。下面首先了解HDF5格式。
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2.5　HDF5格式

层次数据格式（Hierarchical Data Format，HDF）是由HDF集团
制定的规范，该集团是一个学术和工业组织联盟（https://support.
hdfgroup.org/HDF5/）。在HDF5文件中，数据被组织成组和数据集。
组是一个集合的组或数据集的集合。数据集是一个多维同质数组。

在Python中，PyTables和h5py是操作HDF5文件的两个主要库。这
两个库都需要安装HDF5。对于并行版HDF5，还需要安装MPI。HDF5和
MPI的安装超出了本书的范围。并行版HDF5的安装说明可以在以下链接
中找到：
https://support.hdfgroup.org/ftp/HDF5/current/src/unpacked/re
lease_docs/INSTALL_parallel。

2.5.1　使用PyTables模块读写HDF5文件

首先，让我们从temp.csv文件中的数字数据创建一个HDF5文件，
步骤如下：

（1）获取数字数据：

（2）打开HDF5文件：
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（3）获取根节点：

（4）用create_group()创建一个组，或者用create_array()创建
一个数据集，并重复此操作，直到所有的数据都被存储起来为止：

（5）关闭文件：

让我们读取文件并打印数据集，以确保其正确写入：
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返回一个NumPy数组。

2.5.2　使用pandas模块读写HDF5文件

我们也可以选择用pandas读写HDF5文件。要用pandas读取HDF5文
件，必须先用它来创建HDF5文件。例如，用pandas来创建一个包含
global_power值的HDF5文件：

接下来读取刚创建的HDF5文件并打印数组：

可以通过以下三种不同的方式读取DataFrame的值：
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store['global_power']

store.get('global_power')

store.global_power

pandas还提供了高级的read_hdf()函数和to_hdf()的DataFrame方
法，用于读写HDF5文件。

有关pandas读写HDF5的更多文档，请参见链接：
http://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/io.html#io-hdf5。

2.5.3　使用h5py模块读写HDF5文件

h5py模块是Python中最常用的读写HDF5文件的方式。可以使用
h5py.File()函数打开一个新的或现有的HDF5文件。文件打开后，只需
通过对象索引即可访问它的组。例如，下面的代码用h5py打开一个
HDF5文件，然后打印出存储在/global_power组中的数组：

arr变量打印一个HDF5数据集类型：
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对于一个新的HDF5文件，可以使用hdf5file.create_dataset()函
数来创建数据集和组，该函数返回数据集对象，
hdf5file.create_group()函数返回文件夹对象。整个HDF5文件作为一
个Root（根）文件夹存在，用“/”表示。数据集对象支持数组样式的
切片和分割操作，可以设置切片大小或读取切片。例如，下面的代码
创建了一个HDF5文件并存储了一个数据集：
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h5py提供一个attrs代理对象，它有一个类似词典的接口，用于存
储和检索有关文件、文件夹和数据集的元数据。例如，下面的代码设
置了数据集和文件属性，然后打印出它们：

关于h5py库的更多信息，请参阅链接：
http://docs.h5py.org/en/latest/index.html。

到目前为止，大家已经了解了几种不同的数据格式。通常，大数
据都存储在商业数据库中，因此本章接下来将探讨如何访问SQL和
NoSQL数据库。
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2.6　SQL数据

大多数数据库都是采用关系型数据库的组织方式。一个关系型数
据库由一个或多个相关的信息表组成，不同表的信息之间的关系用键
来描述。通常情况下，这些数据库是通过数据库管理系统（Database
Management System，DBMS）来管理的。DBMS是一个可以与最终用户、
不同的应用程序和数据库本身进行交互的软件，用来捕获和分析数
据。目前的商用DBMS使用结构化查询语言（Structured Query
Language，SQL）来访问和操作数据库，我们也可以使用Python来访问
关系型数据库。在本节中，我们将探讨SQLite和MySQL，这两个非常流
行的数据库引擎可以和Python一起使用。

2.6.1　SQLite数据库引擎

SQLite（https://sqlite.org/index.html）是一个独立的、高可
靠性的、嵌入式的、全功能的、公共领域的SQL数据库引擎。

SQLite针对嵌入式应用进行了优化。它使用起来简单且速度非常
快。可使用Python sqlite3模块将SQLite与Python集成。sqlite3模块
是和Python 3捆绑在一起的，所以无须安装。

下面将利用欧洲足球数据库
（https://github.com/hugomathien/football-data-collection）中
的数据进行演示，假定已经安装并启动了SQL服务器。

（1）导入sqlite3后的第一步是使用connect方法创建与数据库的
连接：
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（2）欧洲足球数据库由8张表组成。我们可以使用read_sql来读
取数据库表或SQL查询到DataFrame中，这将打印出数据库中所有的
表：
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（3）从Country表中读取数据：
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（4）可以在表上使用SQL查询。在下面的例子中，选择高度大于
或等于180且体重大于或等于170的选手：
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（5）最后，不要忘记使用close方法关闭连接：

如果在数据库中进行了任何更改，则需要使用commit()方法提交
更新。

2.6.2　MySQL数据库引擎

虽然用户可以用SQLite来操作大型数据库，但一般来说，MySQL是
首选。MySQL除了对大型数据库具有可扩展性之外，在数据安全方面也
很有用。在使用MySQL之前，需要安装Python MySQL连接器。目前有许
多可选的Python MySQL连接器，如MySQLdb、PyMySQL和MySQL。下面将
使用mysql-connector-python来举例。
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在使用connect方法建立好连接后，定义好cursor，然后使用
execute方法运行不同的SQL查询。安装MySQL时，可使用以下方法：

（1）现在已经安装了Python MySQL连接器，那么可以开始建立数
据库与SQL服务器的连接了。下面使用SQL服务器配置替换主机、用户
和密码配置：

（2）检查服务器中的现有数据库，并将其列出。为此，可使用
cursor方法：
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（3）可以访问其中一个现有数据库，并列出其中一个数据库里的
数据表：
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2.7　NoSQL数据

非结构化查询语言（Not Only Structured Query Language，
NoSQL）数据库不是关系型数据库。相反，其中的数据可以以键值、
JSON、文档、柱状或图形格式存储，它们经常用在大数据和实时应用
程序中。这里将学习如何使用MongoDB访问NoSQL数据，并且假设已正
确配置了MongoDB服务器。

（1）需要使用MongoClient对象与Mongo守护进程建立连接。下面
的代码建立了与默认主机（localhost）和端口（27017）的连接，使
得可以访问NoSQL数据库：

（2）在本例中，尝试将scikit-learn中的cancer（癌症）数据集
加载到Mongo数据库中。因此，首先要获取乳腺癌数据集，并将其转换
为pandas DataFrame：
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（3）接下来，将其转换为JSON格式，使用json.loads()函数对其
进行解码，并将解码后的数据插入开放数据库中：

（4）这将创建一个名为cancer_data的集合，其中包含数据。可
以使用cursor对象查询刚才创建的文档：
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说到物联网上的分布式数据时，Hadoop分布式文件系统是另一种
在物联网系统中提供分布式数据存储和访问的流行方法。接下来，将
研究如何在HDFS中访问和存储数据。
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2.8　HDFS分布式文件系统

Hadoop分布式文件系统（Hadoop Distributed File System，
HDFS）是一种流行的数据存储和访问方法，用于存储和检索物联网解
决方案的数据文件。HDFS格式以可靠和可扩展的方式存储大量数据，
其设计以谷歌文件系统（https://ai.google/research/pubs/pub51）
为基础。HDFS将单个文件分割成固定大小的块，这些块存储在整个集
群的各台机器上。为了确保可靠性，它还备份文件块，并将其分布在
整个集群中，默认情况下，备份系数为3。HDFS有两个主要的架构组
件：

第一个是NodeName，存储整个文件系统的元数据，如文件名、文
件的权限，以及每个文件的每个块的位置。
第二个是DataNode（一个或多个），是存储文件块的地方。它使
用protobufs执行远程过程调用（RPC）。

RPC是一种协议，程序可以使用这种协议向网络中的另一台计算机
上的程序请求服务，而不必了解网络的详细信息。过程调用有时也称
为函数调用或子程序调用。

在Python中，访问HDFS的方式有很多，如snakebite、pyarrow、
hdfs3、pywebhdfs、hdfscli等。本节将主要关注那些提供原生RPC客
户端接口并能与Python 3一起工作的模块。

Snakebite是一个纯Python模块和CLI，它允许从Python程序中访问
HDFS。目前，它只适用于Python 2，不支持Python 3。此外，它还不
支持写入操作，因此不在书中多做介绍。但是，如果你想了解更多相
关信息，可以参考Spotify的GitHub：
https://github.com/spotify/snakebite。
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2.8.1　使用hdfs3模块操作HDFS

hdfs3是一个有关C/C++ libhdfs3库的轻量级Python封装程序。它
允许从Python本地使用HDFS。首先，需要连接HDFS NameNode，这要求
使用HDFileSystem类来完成：

这将自动与NameNode建立一个连接。现在，可以使用下面的方法
访问一个目录列表：

该命令将列出tmp文件夹中的所有文件和目录。可以使用mkdir等
函数创建目录，用cp命令将文件从一个位置复制到另一个位置。要写
入文件，则需要先用open方法打开它，然后进行write：

可以从文件中读取数据：

想了解更多关于hdfs3的信息，可以参阅：
https://media.readthedocs.org/pdf/hdfs3/latest/hdfs3.pdf。
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2.8.2　使用PyArrow的文件系统接口操作HDFS

PyArrow为HDFS提供了一个基于C++的接口。默认情况下，它使用
libhdfs，一个基于JNI的接口，用于Java Hadoop客户端。另外，也可
以使用libhdfs3，一个用于HDFS的C++库。我们使用hdfs.connect连接
到NameNode：

如果将驱动器改成libhdfs3，那么要使用Pivotal Labs用于操作
HDFS的C++库。一旦连接到NameNode，就可以使用与hdfs3相同的方法
访问文件系统。

当数据量非常大时，HDFS是首选。它允许以大块的方式读写数
据，这对于访问和处理流数据很有帮助。下面的博文比较了三种原生
RPC客户端接口：http://wesmckinney.com/blog/python-hdfs-
interfaces/。
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2.9　小结

本章讨论了几种不同的数据格式，而且在此过程中，也介绍了几
种不同的数据集。我们从最简单的TXT数据开始，介绍了莎士比亚戏剧
数据的读写。学习了如何使用csv、NumPy和pandas模块从CSV文件读取
数据，接着又学习了JSON格式，并使用Python的JSON和pandas模块来
访问JSON数据。从数据格式扩展到读写数据库，涵盖了SQL和NoSQL数
据库。最后，本章还学习了如何在Python中使用Hadoop文件系统。

读写数据是第一步。在下一章中，我们将学习机器学习工具，这
些工具将帮助我们对数据进行分析、建模，进而做出明智的预测。
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第3章
用于物联网的机器学习

机器学习（Machine Learning，ML）是指可以从数据中自动检测
到有意义的模式并随着经验的增加而提升性能的计算机程序。尽管它
不是一个新的研究领域，但现在还处于技术成熟度曲线（hype
cycle）上（被过高期望）的峰值时期。本章将向读者介绍机器学习的
标准算法以及它们在物联网领域的应用。

通过阅读本章，你将了解以下内容：

什么是机器学习，以及它在物联网应用流程中的作用。
监督与无监督的学习范式。
回归以及如何用TensorFlow和Keras完成线性回归。
流行的机器学习分类器以及如何在TensorFlow与Keras中实现它
们。
决策树、随机森林和进行提升的技术以及如何编写它们的代码。
提升系统性能与模型极限的窍门与技巧。
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3.1　机器学习与物联网

机器学习是人工智能的一个子集，其目标是构建无须显式编程就
具有自动学习并随经验提升性能之能力的计算机程序。在当前的大数
据时代，数据以惊人的速度产生，人们不可能浏览所有数据并手动研
究。据在信息技术与网络技术领域领先的思科公司（Cisco）估计，
2018年的物联网产生了400ZB的数据。这表明我们需要研究出理解这样
庞大的数据的自动化手段，这是机器学习时代到来的原因。

思科公司发布于2018年2月1日的完整报告可以通过网址
https://www.cisco.com/c/en/us/solutions/collateral/service-
provider/global-cloud-index-gci/white-paper-c11-738085.html访
问。该报告预测了按照物联网、机器人、人工智能与通信领域合并计
算的数据流量与云服务趋势。

高德纳（Gartner）是一家研究与顾问咨询公司，每年发布一份图
表，通过可视化与概念化的方式展示新兴技术成熟度的五个阶段。你
可以在https://www.gartner.com/smarterwithgartner/5-trends-
emerge-in-gartner-hype-cycle-for-emerging-technologies-2018/
找到2018年高德纳发布的新兴技术成熟度曲线图。

你可以看到，物联网平台与机器学习都处于被过高期望的峰值。
这意味着什么？被过高期望的峰值是技术生命周期中对技术过度热情
的阶段。大量的供应商和创业公司往往会投资那些处于峰顶的技术。
越来越多的商业机构在探索新技术适应其业务的策略。简言之，是时
候深入研究这项技术了。你可能听到过投资者关于风险投资的玩笑，
只要在推销中提及机器学习，在你（公司）估值的末尾就可以加个
零。

综上，让我们开始机器学习技术研究之旅吧。
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3.2　学习范式

机器学习算法可以按照它们所基于的方法分类如下：

概率的与非概率的
建模与优化
监督与无监督

在本书中，我们采用监督与无监督方式对机器学习算法进行分
类。两者之间的区别在于模型如何学习以及提供给模型去学习的数据
类型。

监督学习：假如给你一个数列并请你预测下一个元素

（1，4，9，16，25，…）

你猜对了：下一个数字将是36，之后是49，以此类推。这是监督
学习或称为通过样本学习。你不会被告知这个数列是正整数的平
方，但你可以根据所提供的5个样本猜出来。

按照类似的方式，在监督学习中，机器通过样本学习。提供给学
习算法的训练数据由一组数据对（X，Y）组成，其中X是输入（它可以
是单个数字或者包括大量特征的输入值），而Y是给定输入下期望的输
出。一旦在给定的样本数据上进行了训练，模型应该能够在接收到新
数据的时候给出准确的结论。

监督学习在给定输入集下用来预测，无论输出的是实数（回归）
还是离散标签（分类）。我们将在后面的章节中探索回归与分类算
法。

无监督学习：假设给你8个有不同半径与颜色的圆形块，要求你
按照一定顺序对它们进行排列或分组。你会怎么做？
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有人会按照半径升序或降序排列它们，也有人会根据颜色对它们
进行分组。对于我们每个人而言，完成这一工作的方式有很多，
具体取决于在分组时我们所拥有的数据的内部表征。这就是无监
督学习，大多数人类学习属于这一类。

在无监督学习中，仅向模型提供数据（X）而不告知有关数据的任
何信息，模型自己学习数据中潜在的模式与关系。无监督学习常
被用于聚类或降维。

尽管对本书中的大多数算法都使用TensorFlow，在本章中，考虑到
为机器学习算法高效构建的scikit库，当该库能够提供更多灵活性与
特性的时候，我们将使用scikit中的函数与方法，目的是为读者提供
应用于物联网产生的数据的AI/ML技术，避免重复工作。
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3.3　用线性回归进行预测

亚伦（Aaron），我的一位朋友，对钱有些小马虎，从来不能估计
出每个月信用卡账单的金额有多少，那么我们能够做些什么来帮助他
呢？嗯，是的，如果我们有足够的数据，线性回归可以帮助我们预测
月度信用卡账单。感谢数字经济，他过去五年的交易数据都能够在线
获得。我们提取出他在杂货、文具和旅行上的月度支出以及他的月收
入。线性回归不仅能够帮助预测他的月度信用卡账单，也能够找到他
的主要支出。

这只是一个例子。线性回归可以用来处理许多类似的任务。在本
节中，我们将学习如何在我们的数据上实现线性回归。

线性回归是一个监督学习任务。它是用于预测的最基础、简单和
被广泛使用的机器学习技术之一。回归的目标是为给定输入–输出数
据对（x，y）找到一个函数F（x，W），使得y=F（x，W）。在数据对
（x，y）中，x是自变量而y是因变量，它们都是连续变量。线性回归
可以帮助我们找到因变量y与自变量x之间的关系。

输入x可以是一个单独的或多个输入变量。当F（x，W）是单变量x
的映射时，称为简单线性回归；对于多输入变量的情形，称为多元线
性回归。

函数F（x，W）可以使用下述表达式近似表示：
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在该表达式中，d是x的维度（即自变量的个数），而W是与x的每
一个分量关联的权重。要想找到函数F（x，W），就需要确定这些权
重。找到权重的自然选择是减小平方误差，因此我们的目标函数如
下：

在上述函数中，N是所提供的输入–输出数据对的总数。为了找到
权重，我们对目标函数关于权重进行微分并令其等于0。使用矩阵记
号，那么可以写出列向量W=（W0，W1，W2，...，Wd）T的解如下：

经过微分与化简，可得到下式：

W=（XTX）-1XTY

X是维度为的输入向量[N，d]，Y是维度为[N，1]的输出向量。如果
（XTX）-1存在，即X的所有行和列都线性无关，则可以找到权重。为
了保证这一点，输入–输出样本的数量（N）应当远大于输入特征的数
量（d）。

一个需要记住的重要事项是，因变量Y不是关于自变量X呈线性；相
反，它关于模型参数W（即权重）呈线性。因此，我们可以使用线性回
归建模（Y和X之间的）指数或正弦关系。在这种情况下，我们把问题
推广为：寻找权重W，使得y=F（g（x），W），其中g（x）是X的一个
非线性函数。

3.3.1　用回归预测电力输出
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现在你已经理解了线性回归的基础知识，让我们用它来预测联合
循环发电厂的电力输出。我们在第1章中介绍过这个数据集，这里将使
用TensorFlow和它的自动梯度来找到解。该数据集可以从UCI ML存档
（http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/combined+cycle+power
+plant）中下载。本节涉及的完整代码存放在
GitHub（https://github.com/PacktPublishing/Hands-On-
Artificial-Intelligence-for-IoT）的
ElectricalPowerOutputPredictionUsingRegression.ipynb文件里。

现在按照以下步骤来理解代码的执行过程。

（1）导入TensorFlow、NumPy、pandas、Matplotlib等库以及
scikit-learn库中的一些有用函数：

（2）导入和分析数据文件：
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（3）因为数据没有归一化，在使用它之前，我们需要使用
sklearn中的MinMaxScaler归一化它们：

（4）现在定义一个类LinearRegressor，它是完成所有实际工作
的类。类的初始化中定义了计算图并初始化所有的变量（权重与偏
置）。该类有function方法，建模函数y=F（X，W）。方法fit执行自
动梯度计算并更新权重与偏置，方法predict用于获得给定输入X的输
出y，方法get_weights返回学习得到的权重与偏置：
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（5）使用前面的类来建立线性回归模型并训练它：

下面来看一下所训练的线性回归器的性能，其中，均方误差随迭
代轮次（epoch）的变化曲线展示了网络尝试达到均方误差的最小值。
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在测试数据集上，我们得到R2的值为0.768，均方误差为0.011。
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3.4　分类的逻辑回归

在前一节中，我们学习了如何进行预测。在机器学习中还有另一
种常见的任务：分类任务。将猫和狗分开，将垃圾邮件与非垃圾邮件
分开，甚至是区分房间或场景中的不同物体，所有这些都是分类任
务。

逻辑回归是一种古老的分类技术。在给定输入值下，它可以给出
一个事件发生的概率。事件被表示为分类的因变量，某个因变量是1的
概率由logit函数给出：

在深入学习如何使用逻辑回归进行分类的细节之前，让我们审查
一下logit函数（因其S形曲线也被称为Sigmoid函数）。下图展示了
logit函数及其导数随着输入的变化情况，Sigmoid函数为黑色曲线，
其导数为灰色曲线。
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其中，我们需要注意的重要事项如下：

Sigmoid的值（即Ypred）在区间（0，1）内。
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当WTX+b=0.0时，Sigmoid的导数取得最大值，导数的最大值仅为
0.25（在同一位置，Sigmoid函数的值为0.5）。
Sigmoid变化的斜率依赖于权重，而其导数峰值的位置则依赖于偏
置。

建议你执行本书GitHub代码库里Sigmoid_function.ipynb文件中
的程序，感受Sigmoid函数如何随着权重与偏置的变化而变化。

3.4.1　交叉熵损失函数

逻辑回归的目的是找到权重W与偏置b，使得输入特征空间中的每

个输入向量Xi能够被正确地分类为其类别yi。换句话说，yi与
在给定条件下应当有相似的分布。我们首先考虑一个二分类问题。在
这种情况下，数据点yi的值为1或0。因为逻辑回归是一种监督学习算

法，我们将训练数据对（Xi，Yi）作为输入，令 为概率
p（y=1|X=Xi），所以对于p组训练数据点，总平均损失定义如下：

因此，对于每个数据对，当时yi=1，第一项将贡献给损失项，当

从0变为1时，其贡献相应地从无穷大变为0。类似地，当yi=0

时，第二项将贡献给损失项，当 从1变为0时，其贡献相应地从
无穷大变为0。

对于多类分类，损失项可以推广为：
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式中，K是类别的数量。需要注意的一个重要事项是，在二分类中，输
出yi和ypred是单值，而对于多类问题来说，yi与ypred现在都是K维向
量，一个分量对应一个类别。

3.4.2　用逻辑回归分类葡萄酒

现在将用我们所学到的知识去分类葡萄酒的质量。我知道你在
想：怎么分类葡萄酒质量？不可能吧！现在让我们来看一下我们的逻
辑回归器与专业葡萄酒品酒师相比如何。我们将使用葡萄酒质量数据
集（https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/wine+quality），
其相关细节在第1章中介绍过。本节涉及的完整代码在本书GitHub代码
库里名为Wine_quality_using_logistic_regressor.ipynb的文件中。
下面让我们逐步分析代码。

（1）第一步是加载所有的模块：
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（2）读取数据。在当前代码中，我们仅分析红葡萄酒，所以可从
文件winequality-red.csv中读取数据。该文件包含的数据值不是由逗
号而是分号分割的，所以需要指定分割符参数：

（3）从数据文件输入中，我们将输入特征与目标质量分开。在文
件中，目标葡萄酒质量的范围为0～10。简单起见，我们把它分为3
类，当初始质量小于5时，可把它当作第三类（意味着不好），质量为
5～8时，认为它好（第二类），质量大于8时，认为很好（第一类）。
归一化输入特征并将数据划分为训练与测试数据集：
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（4）代码的主要部分是LogisticRegressor类。乍一看，你可能
觉得它与之前设计的LinearRegressor类相似。该类被定义在Python文
件LogisticRegressor.py中。确实有些像，但是两者有一些重要区
别：输出Y被替换为Ypred，现在是一个三维类别向量，每一维代表三
类的概率，而不是单个值了。这里的权重维度为d×n，其中d是输入特
征的数量，n是输出类别的数量。偏置现在也是三维的。另一个重要变
化是损失函数的变化：
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（5）现在简单地训练我们的模型并预测输出。学习得到的模型在
测试数据集上的准确率约为85%。这令人印象深刻！

通过机器学习，我们也可以确定哪些成分会令葡萄酒变得品质优
良。IntelligentX公司最近开始根据用户的反馈酿造啤酒，它使用人
工智能来获取最美味的啤酒配方。对此，你可以阅读Forbes上的相关
文章：
https://www.forbes.com/sites/emmasandler/2016/07/07/you-can-
now-drink-beer-brewed-by-artificial-
intelligence/#21fd11cc74c3。
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3.5　用支持向量机分类

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）可以说是分类中应
用最广泛的机器学习技术。SVM背后的主要思想是，我们要找到区分两
类的间隔最大化的最优分类超平面。如果数据线性可分，寻找超平面
的过程是直截了当的，但是当数据不是线性可分的时候，那么需要使
用核技巧（kernel trick）使得数据在变换后的高维特征空间里线性
可分。

SVM是一种非参数化的监督学习算法，其主要思想是找最大间隔分
类器，即离训练样本最远的分离超平面。

考虑下面的二分类图，灰点表示输出应当为1的类别1，而黑点表
示输出应当为-1的类别2。可以用多条直线将灰点与黑点分开，图中展
示了三条这样的直线A、B和C，你认为这三条直线中哪条是最佳选择
呢？直观来说，最佳选择是直线B，因为它离两类样本最远，从而能够
确保出现最少的错误。
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在后面的小节中，我们将学习寻找最大间隔分类超平面的基础数
学。虽然这里的数学是最基础的，但如果你不喜欢数学，也可以跳到
实现部分，在那里我们会用SVM再次对葡萄酒质量进行分类！
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3.5.1　最大间隔分类超平面

从线性代数知识出发，我们知道一个平面的方程如下：

在SVM中，该平面应当分开正类（y=1）与负类（y=-1），且有一
个额外约束：从最近的正负训练样本向量（分别记为Xpos和Xneg）到
这个超平面的距离（间隔）应当最大。从而，该平面被称为最大间隔
分类超平面。

向量Xpos和Xneg被称为支持向量，它们在定义SVM模型中有重要作
用。

数学上，这意味着下式为真：

并且，下式也为真：

由这两个公式，可得到：

公式两边同除以权重向量的长度，可得到下式：
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所以我们需要寻找一个分类面使得正负支持向量之间的间隔最大化，

即 最大，同时所有点被正确分类，如下：

下面用一些本书没有讲的数学知识，前面的条件可以表示为寻找
下述公式的最优解：

其满足约束条件：

aj≥0

根据向量系数α的值，我们可以使用下式得到权重W：

这是一个标准的二次规划优化问题，大量的机器学习库都有求解这一
问题的内置函数，所以无须担心如何求解。

对于有兴趣了解更多关于SVM及其背后数学知识的读者，可参考
Vladimir Vapnik的The Nature of Statistical Learning Theory一
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书，由Springer Science+Business Media在2013年出版。

3.5.2　核技巧

当输入特征空间线性可分时，前述方法工作良好。当情况不是这
样时，我们应该怎么做呢？一个简单的方式是，把数据（X）变换到更
高维度的空间，在那里数据线性可分，进而在那个高维空间中寻找最
大间隔分类超平面。让我们看一下应该如何做。我们的超平面关于α
如下：

令φ代表该变换，那么可以用φ（X）替换X，同时将其内积XTX（i）
替换为称为核的函数K（XT，X（i））=φ（X）Tφ（X（i））。因
此，现在只需要应用变换φ预处理数据，之后在变换后的空间里像以
前一样寻找线性分类超平面。

最常用的核函数是高斯核，也被称为径向基函数，定义如下：

3.5.3　用SVM分类葡萄酒

对于这个任务，可使用scikit库提供的svm.SVC函数。这样做的原
因是，在创作本书的时候，TensorFlow库仅提供SVM的线性实现，并且
只能将其用在二分类问题上。应用前面学到的数学知识，我们在
TensorFlow中制作了自己的SVM，本书GitHub库中的
SVM_TensorFlow.ipynb文件里有TensorFlow中的这一实现。下面的代
码可以在本书GitHub里的Wine_quality_using_SVM.ipynb文件中找
到。

scikit中的SVC分类器是一个支持向量分类器。它也能够使用一对
一分类方案支持处理多分类。其中的一些可选参数如下：
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C：它是一个定义惩罚项的参数（默认值为1.0）。
kernel：它刻画使用的核函数（默认为rbf）。可能的选项是
linear、poly、rbf、Sigmoid、precomputed和callable。
gamma：它刻画rbf、poly以及Sigmoid等核函数的核系数，默认值
为auto。
random_state：它设置用于洗牌数据的伪随机数生成器的种子。

下面给出了建立SVM模型的步骤。

（1）加载代码中将用到的模块。注意这里不再导入TensorFlow而
是导入scikit库中的某些模块：

（2）读数据文件并对其进行预处理，将它分为测试和训练数据
集。为了简单起见，这一次把数据分为两类——good和bad：
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（3）现在使用SVC分类器并使用fit方法在训练数据集上训练这一
分类器：
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（4）现在让我们预测该分类器在测试数据集上的输出：

（5）SVM模型给出的准确率为67.5%且混淆矩阵如下：
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前述代码用于进行二分类，我们可以改变代码，以便在多于两类
时也能够工作。例如，在第二步中，我们可以把代码替换为如下内
容：
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（6）那么像前面的逻辑回归分类器一样可以区分三类，准确率是
65.9%。

在三类情况下，训练数据的分布如下：

good 855

ok 734

bad 10

因为bad类（对应于混淆矩阵中的0）的样本数量只有10个，模型
无法学到哪些参数对差的葡萄酒质量有贡献。因此，在本章探索的分
类器上，数据应该在所有类别上均匀分布。

see more please visit: https://homeofpdf.com 



3.6　朴素贝叶斯分类器

朴素贝叶斯是最简单和最快速的机器学习算法之一，它也是一种
监督学习算法，是基于贝叶斯概率定理的。在使用朴素贝叶斯分类器
时，我们所做的一个重要假设是，输入向量的所有特征是独立同分布
（independent and identically distributed，iid）的，目标是学
习训练数据集上每个类Ck的条件概率模型：

在独立同分布的假设下，贝叶斯定理可以表示为联合概率分布
p（Ck，X）的形式：

我们选择最大化该最大后验概率（Maximum A Posteriori，MAP）
的类：

根据p（xi|Ck）分布的不同，可能有不同的朴素贝叶斯算法。对
于实值数据，通常选择高斯分布，对于二值数据，则选择伯努利分
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布，而当数据包括某些事件的频率（如文档分类）时，则选择多项式
分布。

现在看一下如何用朴素贝叶斯模型分类葡萄酒。为了简单和高
效，我们使用scikit内置的朴素贝叶斯分布。因为数据中的特征量是
连续量，所以我们假设它们具有高斯分布，并且对其使用scikit-
learn中的GaussianNB。

3.6.1　用高斯朴素贝叶斯分类器评估葡萄酒质量

scikit-learn的朴素贝叶斯模块支持三种分布。可以根据输入数
据的类型选择其中的一种。scikit-learn中的三种朴素贝叶斯模块如
下：

GaussianNB

MultinomialNB

BernoulliNB

如我们所见，葡萄酒数据是连续数据类型，因此用高斯分布（即
GaussianNB模块）描述p（xi|Ck）会比较好，于是在代码的导入单元
中加上了from sklearn.naive_bayes import GaussianNB。在scikit-
learn网址http://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.naive_bayes.Gaussi
anNB.html#sklearn.naive_bayes.GaussianNB上，你可以阅读有关
GaussianNB模块的更多细节。

以下流程的前两步将与SVM示例保持一致。但是现在不是声明一个
SVM分类器，而是声明一个GaussianNB分类器，并使用它的fit方法来
学习训练样本。学习所得模型的结果将使用predict方法获得。以下是
详细步骤。

（1）导入必要的模块。注意这里从scikit库中导入GaussianNB：

see more please visit: https://homeofpdf.com 

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.naive_bayes.GaussianNB.html#sklearn.naive_bayes.GaussianNB


（2）读数据文件并对其进行预处理：
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（3）现在声明一个高斯朴素贝叶斯分类器，并在训练数据集上训
练它，之后，使用训练好的模型来预测测试数据集中的葡萄酒质量：
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伙计们，这就是全部，我们的模型已经准备就绪且可以工作。该
模型处理二分类任务的准确率是71.25%。在下面的截图中，你能看到
混淆矩阵的热力图。
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在给出“朴素贝叶斯最好”的结论之前，请注意一些陷阱：

朴素贝叶斯以基于频率的概率为基础进行预测，因此，它强烈依
赖于用于训练的数据。
假设输入特征空间是独立同分布的，但这并不总是成立的。
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3.7　决策树

在本节中，你将学习另一个非常常见且高效的机器学习算法——
决策树。在决策树中，我们构造一个树状结构进行决策：从树根开
始，我们选择一个特征并分裂进入分支，继续直到到达叶子，叶子表
示预测的类别或数值。决策树算法包括两个主要步骤：

确定选择哪个特征和用什么条件进行分裂。
知道什么时候停止。

下面通过一个例子来讲解它。考虑有40个学生的样本，其中有三
个变量：性别（男孩或女孩，离散值）、班级（XI或XII，离散值）和
身高（5～6ft，连续值）。其中18个学生喜欢在课余时间去图书馆，
而其他学生喜欢玩儿。我们可以构造一个决策树来预测在课余时间谁
将去图书馆而谁将去运动场。为了构造该决策树，我们需要根据三个
输入变量中相对重要的变量来区分去图书馆或运动场的学生们。下面
的图给出了基于每个输入变量的分类。
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我们考虑所有的特征并选择为我们提供最多信息的那个。在前面
的例子中，我们可以看出，在身高特征上的分类产生了最一致的分
组，身高>5.5ft的那组包括80%去玩儿的学生和20%在课余时间去图书
馆的学生，身高<5.5ft的那组包括13%去玩儿的学生和86%在课余时间
去图书馆的学生。因此，我们在身高特征上进行第一次分支。然后继
续这样的分支并最终判断出某个学生在课余时间会去玩儿还是去图书
馆的决策。下面的图展示了决策树的结构，黑色圆圈是根节点，灰色
圆圈是决策节点，空心圆圈是叶子节点：
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决策树属于贪婪算法系列。为了找到最为同质的分支，定义损失
函数，使它尝试最大化一个特定分组中的同类输入量。对于回归问
题，通常使用均方误差损失函数：

这里，y和ipred表示针对输入量（i）的给定和预测的输出值，让我们
找到最小化该损失的分支（方案）。
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对于分类问题，使用基尼（gini）杂质度或交叉熵作为损失函
数：

式中，ck定义为出现在一个特定组中同类输入值的占比。

有关决策树的一些好的学习资源如下：

L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen, and C. Stone:
Classification and Regression Trees, Wadsworth, Belmont,
CA, 1984
J.R. Quinlan: C4. 5: programs for ML, Morgan Kaufmann,
1993
T. Hastie, R. Tibshirani and J. Friedman: Elements of
Statistical Learning, Springer, 2009

3.7.1　scikit中的决策树

scikit库提供了DecisionTreeRegressor和
DecisionTreeClassifier，用来实现回归与分类。两者都可以从
sklearn.tree中导入。DecisionTreeRegressor的定义如下：
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不同参数的含义如下：

criterion：定义使用哪个损失函数来确定分支。默认值是均方误
差（mse）。该库支持使用friedman_mse与平均绝对误差（mae）
作为损失函数。
splitter：用来决定使用贪婪策略找到最佳分支（默认）还是使
用随机的splitter来选择最佳随机分支。
max_depth：定义树的最大深度。
min_samples_split：定义分支内部节点所需的最少样本数量。它
可以是整数或浮点数（在这种情况下，它定义了分支操作所需的
最小样本数的占比）。

DecisionTreeClassifier定义如下：

不同参数的含义如下：

criterion：用来告知使用哪个损失函数来确定分支。分类器的默
认值是基尼。该库支持使用entropy作为损失函数。
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splitter：用来决定如何选择分支（默认值是最佳分支），也可
以使用随机的splitter来选择最佳随机分支。
max_depth：定义树的最大深度。当输入特征空间比较大时，用这
个参数来限制最大深度并处理过拟合。
min_samples_split：定义分支内部节点所需的最少样本数量。它
可以是整数或浮点数（在这种情况下，它定义了分支操作所需的
最小样本数的占比）。

我们只列出了常用的参数，这两个类的其他参数的有关细节可以在
以下scikit-learn网站上查阅：http://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeR
egressor.html和http://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeC
lassifier.html。

3.7.2　决策树实践

首先使用决策树回归器来预测电力输出。相关数据集及其描述已
经在第1章中介绍过了。本节代码在本书的GitHub库里
ElectricalPowerOutputPredictionUsingDecisionTrees.ipynb文件
中：
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在测试数据集上得到的R2为0.90，均方误差为0.0047，相对于线
性回归器获得的结果（R2为0.768，MSE为0.012），这是一个显著的进
步。

来看一下决策树处理分类任务的性能。像前面介绍的例子一样，
这里用决策树分类葡萄酒质量。代码在本书的GitHub库的
Wine_quality_using_DecisionTrees.ipynb文件中：
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决策树产生的分类准确率大约为70%。我们可以看到，对于数据量
较少的情况，决策树与朴素贝叶斯都获得基本相同的结果。决策树受
困于过拟合，这可以通过限制最大深度或设置训练输入样本最小数目
来缓解。同朴素贝叶斯一样，决策树是不稳定的——数据的一点点变
化就能导致完全不同的树。这个问题可以通过使用bagging或boosting
技术来解决。最后但很重要的是，由于决策树是一种贪心算法，因此
无法保证它能返回全局最优解。
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3.8　集成学习

在我们的日常生活中，当必须做决定时，我们不是从一个人那
里，而是从许多我们相信他们智慧的人那里获得指导。这同样可应用
于机器学习，不是依赖于单个模型，而是用一组模型（集成）来进行
预测或做出分类决策。这种学习形式被称为集成学习。

传统上，集成学习在许多机器学习项目中被用作最后一步。当模
型尽可能彼此独立时，集成学习最有效。下图给出了集成学习的图形
表示。
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不同模型的训练可以顺序或并行进行。实现集成学习的方法有很
多：投票、bagging和pasting，以及随机森林。下面来看看每种技术
以及了解如何实现它们。
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3.8.1　投票分类器

投票分类器遵循多数原则，它聚合了所有分类器的预测，并选择
具有最大投票数的类。例如，在以下截图中，投票分类器将预测输入
实例属于类1：
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scikit中的VotingClassifier类可用来实现它。在葡萄酒质量分
类上使用集成学习，可实现74%的准确率，高于任何单个模型。相关的
完整代码在本书的GitHub库里的
Wine_quality_using_Ensemble_learning.ipynb文件中。下面是使用
投票进行集成学习的主要代码：
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3.8.2　bagging与pasting
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在投票中，我们用不同的算法在同一数据集上做训练。当然，也
可以使用同一学习算法在不同训练数据集子集上训练得到不同的模
型，从而实现集成学习。训练数据集子集是随机采样的，采样以有替
换（bagging）或无替换（pasting）的方式完成：

bagging：该方式中，使用重复组合从原始数据集生成用于训练的
附加数据。这有助于减少不同模型的方差。
pasting：由于pasting不进行替换，因此训练数据集的每个子集
最多可以使用一次。如果原始数据集很大，则此方式更合适。

scikit库中有一个可用来执行bagging和pasting的方法（即
BaggingClassifier）可从sklearn.ensemble中导入并使用它。下面的
代码评估500个决策树分类器，每个分类器有1000个采用bagging方式
处理（对于pasting，保持bootstrap=False）的训练样本：

对于葡萄酒质量分类任务，它获得的准确率为77%。
BaggingClassifier的最后一个参数n_jobs定义可用的CPU核数量（即
并行运行的作业数量），当它的值被设置为-1时，它使用所有可用的
CPU核。

仅有决策树的集成学习称为随机森林，因此这里前面实现的是随机
森林。我们也可以直接用scikit中的RandomForestClassifier类实现
随机森林。使用该类的优点是，它在构建决策树时引入了额外的随机
性。在进行分支时，它搜索在特征的一个随机子集中用来分支的最佳
特征。
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3.9　改进模型的窍门与技巧

本章已经介绍了大量的机器学习算法，每一个都有自己的优点与
缺点。在本节中，我们将研究一些常见问题和解决方法。

3.9.1　特征缩放以解决不均匀的数据尺度

通常，所收集的数据具有不同的尺度。例如，一个特征的变化范
围为10～100而另一个的范围为2～5。此类不均匀的数据尺度会对学习
产生不利影响。为了解决该问题，我们采用特征缩放（归一化）方
法。已经发现归一化方法的选择会极大地影响某些算法的性能。两种
常见的归一化方法（在某些书籍中也称为标准化）如下：

标准差归一化：在标准差归一化方法中，每个单独的特征都被缩
放，使得它具有标准正态分布的属性，即均值为0、方差为1。如
果μ是均值，σ是方差，那么可以通过对每个特征进行如下线性
变换来计算标准差归一化：

最小–最大归一化：最小–最大归一化方法重新调整输入特征尺
度，使它们位于0到1的范围内。它能够减小数据的标准差，从而
抑制异常值的影响。为了实现最小–最大归一化，我们要找到特
征的最大值和最小值（分别为xmax和xmin），并执行以下线性变
换：
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可以使用scikit库中的StandardScaler或MinMaxScaler方法来归
一化数据。对于本章的所有例子，我们已经使用了MinMaxScaler，你
可以尝试改用StandardScaler并观察性能是否改变。

3.9.2　过拟合

有时模型会过拟合训练数据集，这样会失去泛化能力，从而在验
证数据集上表现不佳，这反过来会影响其在看不见的数据值上的表
现。处理过拟合的标准方式有两种：正则化和交叉验证。

1. 正则化

正则化在损失函数中添加一项以确保随着模型特征数量的增加损
失增加，即我们强迫模型保持简单。如果L（X，Y）是早前的损失函
数，可用下式代替它：

式中，N可以是L1范数、L2范数或两者的组合，λ是正则化系数。正则
化有助于减小模型方差，而不会丢失数据分布的任何重要属性。

Lasso正则化：在这种情形下，N采用L1范数。它使用权重的绝对
值作为惩罚项N：

岭正则化：在这种情形下，N是L2范数，相关公式如下：
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2. 交叉验证

使用交叉验证也有助于减轻过拟合问题。在k-折交叉验证中，数
据被分为k个子集（称为折），然后训练和评估模型k次，每次，选择
一折进行验证，其余数据用于训练模型。当数据较少且训练时间较短
时，我们可以执行交叉验证。scikit提供了一个cross_val_score方法
来实现k-折交叉验证。令classifier是我们想要交叉验证的模型，可
以使用以下代码执行10-折交叉验证：

以上代码给出的结果是平均值和方差。一个好的模型应该具有较
高的平均值和较低的方差。

3.9.3　“没有免费的午餐”定理

有这么多模型，人们总是想知道应该使用哪一个。Wolpert在他著
名的论文“The Lack of A Priori Distinctions Between
Learning”中探讨了这个问题，并表明如果之前没有对输入数据做出
任何假设，那么就没有理由偏爱任何一个模型。这被称为“没有免费
的午餐”定理。
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这意味着对于任何模型都不能预先保证其能更好地工作。确定哪
种模型最好的唯一方法是评估它们，但是，实际上，不可能评估所有
的模型。因此，在实践中，我们对数据做出合理的假设，并评估一些
相关的模型。

3.9.4　超参数调整和网格搜索

不同的模型有不同的超参数。例如，在线性回归器中，学习率是
一个超参数；如果我们使用正则化，则正则化参数λ是超参数。那么
它们的值应该是什么呢？虽然对于某些超参数有一个经验法则，但大
多数情况下，我们会通过猜测或使用网格搜索来顺序查找最佳超参
数。下面提供了使用scikit库在SVM案例中进行超参数查找的代码。在
下一章中，我们将看到如何使用TensorFlow执行超参数调整：

see more please visit: https://homeofpdf.com 



GridSearchCV将为我们提供使SVM分类器产生最佳结果的超参数。
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3.10　小结

本章旨在介绍对不同的标准机器学习算法的直观理解，以便你能
够做出明智的选择。我们介绍了用于处理分类和回归任务的流行机器
学习算法，还解释了监督学习和非监督学习的不同之处，讲解了线性
回归、逻辑回归、支持向量机、朴素贝叶斯和决策树的基本原理，以
及采用回归方法对某热电站的发电量进行预测，采用分类方法对葡萄
酒质量进行好坏分类。最后，我们讨论了不同机器学习算法的常见问
题以及解决这些问题的一些诀窍和技巧。

下一章将介绍不同的深度学习模型，以及如何使用它们来分析数
据并做出预测。
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第4章
用于物联网的深度学习

前一章介绍了不同的机器学习算法。本章的焦点是基于多层模型
的神经网络，也被称为深度学习模型。它们在过去几年已经成为流行
语，并受人工智能创业公司的投资者的绝对青睐。在物体检测任务中
实现高于人类的准确度并在围棋领域击败世界九段大师是深度学习
（Deep Learning，DL）可能实现的一些成就。在本章和一些后续章
中，我们将学习各种深度学习模型以及如何对物联网产生的数据应用
它们。在本章中，我们将首先回顾深度学习的发展历程，了解4种流行
的模型：多层感知器（Multilayered Perceptron，MLP）、卷积神经
网络（Convolutional Neural Network，CNN）、递归神经网络
（Recurrent Neural Network，RNN）和自编码器。具体来说，你将
了解以下内容：

深度学习的历史以及影响其目前成功的因素。
人工神经元以及它们如何连接以解决非线性问题。
反向传播算法并用它来训练MLP模型。
TensorFlow中提供的不同的优化器和激活函数。
CNN的工作原理以及核、填充和步幅背后的概念。
使用CNN模型进行分类和识别。
RNN和修改后的RNN，以及长短时记忆网络、门控递归单元。
自编码器的架构和功能。
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4.1　深度学习基础

人类思维总是吸引着哲学家、科学家和工程师的兴趣。多年来，
人们一直希望模仿和复制人类大脑的智慧，具有人工智能（AI）的机
器人自古以来就是（科幻）小说家的最爱。

正如我们今天所知，人工智能被认为与计算机的概念平行。开创
性论文“A Logical Calculus Of The Ideas Immanent In Nervous
Activity”的作者McCulloch和Pitts于1943年提出了第一个神经网络
模型——可以执行逻辑运算（如与、或、与非）的阈值设备。在1950
年发表的“Computing Machinery and Intelligence”开创性论文
中，Alan Turing提出了图灵测试——确定机器是否具有智能的测试。
Rosenblatt于1957年发表的报告“The Perceptron—a perceiving
and recognizing automaton”奠定了可以从经验中学习的网络的基
础。他们的想法极具前瞻性，虽然这些概念在理论上看起来很可行，
但当时的计算资源严重限制了通过这些可以做逻辑和学习的模型可获
得的性能。

虽然这些论文看起来陈旧且无关紧要，但它们非常值得阅读，借
其能够深入了解这些早期思想家们的愿景。以下是这些论文的链接：

A Logical Calculus Of The Ideas Immanent In Nervous
Activity, McCulloch and Pitts:
https://link.springer.com/article/10.1007%2FBF02478259
Computing Machinery and Intelligence, Alan Turing:
http://phil415.pbworks.com/f/TuringComputing.pdf
The Perceptron—a perceiving and recognizing automaton,
Rosenblatt: https://blogs.umass.edu/brain-
wars/files/2016/03/rosenblatt-1957.pdf

see more please visit: https://homeofpdf.com 

https://link.springer.com/article/10.1007%2FBF02478259
http://phil415.pbworks.com/f/TuringComputing.pdf
https://blogs.umass.edu/brain-wars/files/2016/03/rosenblatt-1957.pdf


另一篇有趣的论文“On the Origin of Deep Learning”来自卡
内基–梅隆大学的Wang和Raj，这篇72页的论文详细介绍了深度学习的
历史，涉及从McCulloch-Pitts模型到最新的注意模型，相关网址为
https://arxiv.org/pdf/1702.07800.pdf。

AI经历了两个冬天和一些成功（2012年的突破，当时，Alex
Krizhvesky、Ilya Sutskever和Geoffrey Hinton的AlexNet在年度
ImageNet挑战中实现了84%的准确率）之后，在今天，深度学习技术的
表现优于大多数现有的AI技术。谷歌趋势（Google Trends）的以下屏
幕截图显示，大约在2014年，深度学习技术变得流行并且从那时起一
直在增长。

让我们看看这种增长趋势背后的原因，并分析是否只是炒作或现
实并不止于此。
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4.1.1　深度学习为何如此流行

DL领域的大多数核心概念在20世纪80年代和90年代就已经出现，
因此问题出现了，为什么我们突然发现DL在从图像分类、图像修复到
无人驾驶汽车、语音生成领域的应用增多了。主要原因有两个，概述
如下：

大规模高质量数据集的可用性：互联网在图像、视频、文本和音
频方面催生了大量数据集。虽然大部分数据未标记，但经过许多
领先的研究人员（例如，Fei Fei Li创建的ImageNet数据集）的
努力，我们终于可以访问大型标记数据集。如果DL是一个照亮你
想象力的熔炉，数据就是它的燃料。数据的数量和种类越多，模
型的性能就越好。
使用图形处理单元进行并行计算的可用性：在DL模型中，主要有
两个数学矩阵运算起着至关重要的作用，即矩阵乘法和矩阵加
法。借助图形处理单元（Graphical Processing Unit，GPU）并
行化层中所有神经元的操作，使得能在合理的时间内完成DL模型
训练。

一旦对DL的兴趣增长，人们就会进一步改进它，例如在梯度下降
方面表现得更好的优化器（用于计算DL模型中的权重和偏置更新的必
要算法）、Adam和RMSprop；新的正则化技术，例如Dropout和批归一
化，不仅有助于缓解过拟合，而且可以减少训练时间；最后但并非最
不重要的是，如TensorFlow、Theano、Torch、MxNet和Keras等DL库的
可用性，这使得定义和训练复杂的架构更容易。

deeplearning.ai的创始人吴恩达（Andrew Ng）表示，尽管有大
量炒作和疯狂的投资，但我们不会看到另一个AI冬天，因为计算设备
的改进将保持性能的提升和可预见的未来突破，吴恩达在2016年的
EmTech Digital上说，按照他的预测，我们已经看到了处理硬件的进
步，包括谷歌的张量处理单元（Tensor Processing Unit，TPU）、英
特尔的Movidius和NVIDIA最新的GPU。此外，现在还出现了云计算
GPU，每小时服务费低至0.40美分，所有人都能负担得起。

MIT Technology Review上的完整文章AI Winter Isn't
Coming（https://www.techno-logyreview.com/s/603062/ai-winter-
isnt-coming/）中，吴恩达回答了有关人工智能未来的各种疑问。
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对于DL，一定会用到GPU处理能力，对此，很多公司提供相关的云
计算服务，但是，如果你刚开始使用DL模型，那么可以使用以下之
一：

Google Colaboratory。它提供一个基于浏览器的、支持GPU的
Jupyter笔记本式界面，可供用户连续12小时免费使用GPU计算能
力。
Kaggle。它也提供一个Jupyter笔记本式界面，大约可供用户连续
6小时免费使用GPU计算能力。

4.1.2　人工神经元

所有DL模型的基本组成部分都是人工神经元。人工神经元受生物
神经元工作的启发，由一些通过权重连接的输入（也称为突触连接）
组成，所有输入的加权和经过处理函数（称为激活函数）生成非线性
输出。

以下屏幕截图显示了一个生物神经元和一个人工神经元。
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如果xi是通过突触连接wij连接人工神经元（j）的第i个输入，那
么神经元的净输入通常称为神经元的活动，可以定义为所有输入的加
权和，并由下式给出：

式中，N是第j个神经元的输入总数，θj是第j个神经元的阈值。神经
元的输出由下式给出：

yj=g（hj）

式中，g是激活函数。下面列出了不同DL模型使用的不同激活函数，以
及它们的数学和图形表示。

（1）Sigmoid：
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（2）双曲正切：g（hj）=tanh（hj）
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（3）线性整流单元（ReLU）：g（hj）=max（0，hj）
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（4）Softmax：
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（5）带泄漏的线性整流单元（leaky ReLU）：
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（6）ELU：
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（7）阈值：
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4.1.3　在TensorFlow中建模单个神经元

我们可以使用单个神经元并让它学习吗？答案是肯定的，学习过
程涉及调整权重以使预定义的损失函数（L）减小。如果我们更新权重
的方向与损失函数相对于权重的梯度相反，那么损失函数随着每次更
新而减小。该算法称为梯度下降算法，是所有DL模型的核心。在数学
上，如果L是损失函数而η是学习率，则权重wij被更新并表示为：

如果必须对单个人工神经元建模，那么首先需要确定以下参数：

学习率参数：学习率参数决定了梯度下降的速度。传统上，它在0
到1之间。如果学习率太高，网络可能围绕正确解振荡或完全偏离
该解。另一方面，当学习率过低时，网络最终收敛到解将需要很
长时间。
激活函数：激活函数决定了神经元的输出如何随其激活量而变
化。由于权重更新方程涉及损失函数的导数，并且又取决于激活
函数的导数，因此我们优选连续可微函数作为神经元的激活函
数。最初使用Sigmoid和双曲正切函数，但它们存在着收敛缓慢和
梯度消失（梯度变为零，故没有学习，尽管尚未达到解）等问
题。近年来，线性整流单元（Rectified Linear Unit，ReLU）及
其变体（如Leaky ReLU和ELU）成为首选，因为它们能快速收敛同
时有助于克服梯度消失的问题。使用ReLU时，我们有时会遇到死
神经元的问题，即一些神经元永远不会被激活，因为它们的激活
量总是小于零，进而永远不会学习。Leaky ReLU和ELU都通过确保
非零神经元输出来克服死神经元的问题，即使没有神经元活动。
上一节解释了常用激活函数及其数学和图形表示。（你可以使用
本书GitHub库里activation_functions.ipynb文件中的代码，该
代码使用TensorFlow定义的激活函数。）
损失函数：损失函数是网络试图最小化的参数，因此选择正确的
损失函数对于网络学习是至关重要的。当深入研究DL时，你会发
现许多巧妙定义的损失函数。通过正确定义损失函数，我们可以
使DL模型创建新图像、可视化梦境或为图像添加标题等。传统
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上，根据回归或分类的任务类型，人们使用均方误差（MSE）或类
别–交叉熵损失函数。本书在后面会介绍这些损失函数。

现在，我们知道了建模人工神经元所需的基本元素，那么开始编
码吧。假定有一个回归任务，因此可使用MSE损失函数。如果yj是输入

向量X的单个神经元的输出，并且 是我们期望的神经元y的输出，

那么MSE损失函数在数学上表示为（ 的平方的平均值），
如下所示：

式中，M是训练样本（输入–输出对）总数。

请注意，如果在不使用TensorFlow的情况下实现此人工神经元
（更具体地，是不使用前面提到的任何DL库），那么将需要自己计算
梯度，例如，要先编写一个函数或代码计算损失函数的梯度，然后再
编写一个代码来更新所有的权重和偏置。对于具有MSE损失函数的单个
神经元，计算导数仍然很简单，但随着网络复杂度的增加，计算特定
损失函数的梯度、编程实现、再更新权重和偏置将会变成非常烦琐的
行为。

TensorFlow通过使用自动微分使整个过程变得更加容易。
TensorFlow在TensorFlow图中描述所有操作，这允许它使用链式法则
并在变得复杂的图中分配梯度。

因此，可在TensorFlow中构建执行图，并定义损失函数，然后自
动计算梯度。TensorFlow支持许多不同的梯度和计算方法（优化
器），便于用户使用。

你可以通过以下链接了解有关自动微分概念的更多信息：
http://www.columbia.edu/~ahd2125/post/2015/12/5/。
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掌握了这些基本信息，就可以按照以下步骤在TensorFlow中构建
我们的单个神经元。

（1）在每段Python代码中，第一步始终是导入程序其余部分所需
的模块。这里导入TensorFlow来构建单个人工神经元。NumPy和pandas
用于任何支持数学计算和读取数据文件。除此之外，我们还从scikit-
learn导入了一些有用的函数（用于归一化数据，并将其分解为训练
集、验证集以及乱序数据），前面的章节已经讲过这些函数，并且说
明了归一化和乱序是任何AI流程中的重要一步：

如前所述，验证有助于了解模型是否已经学习过以及它是否过拟
合或欠拟合。

（2）在TensorFlow中，我们首先构建一个模型图，然后执行它。
在开始的时候，这一操作似乎很复杂，但是一旦掌握了方法，就非常
容易，并且这一模型还允许我们优化生产代码。所以让我们首先定义
单个神经元图。这里将self.X和self.y定义为占位符以将数据传递给
图，如以下代码所示：
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（3）权重和偏置定义为变量，以便自动微分功能自动更新它们。
TensorFlow提供了一个图形界面，支持TensorBoard查看图结构、不同
的参数以及它们在训练过程中如何变化。它有助于调试和理解模型的
行为方式。因此，在下面的代码中，我们添加一些代码行来创建权重
和偏置的直方图摘要：

（4）接下来，我们对输入和权重执行数学运算（即矩阵乘法），
加上偏置，并计算神经元的输入和用self.y_hat表示的输出，如下所
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示：

（5）定义希望模型最小化的损失函数，使用TensorFlow优化器最
小化它，并使用梯度下降优化器更新权重和偏置，如下所示：

（6）通过定义TensorFlow会话并初始化所有变量来完成init函
数。我们还添加了一些代码以确保TensorBoard在指定位置写入所有摘
要，如下所示：
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（7）定义train函数，并在其中执行之前构建的图，如下所示：
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（8）为了进行预测，这里还添加了一个预测（predict）方法，
如下所示：

（9）与前一章一样，开始读取数据，使用scikit-learn函数对数
据进行归一化，并将其拆分为训练集和验证集，如下所示：

（10）下面使用所创建的人工神经元来进行发电量输出预测。根
据人工神经元学习过程的变化，绘制训练损失和验证损失曲线，如下
所示：
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包括数据读取、数据归一化、训练操作等的完整代码可在本书
GitHub库的single_neuron_tf.ipynb文件中查看。
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4.2　用于回归和分类任务的多层感知器

在上一节中，你学习了有关单个人工神经元以及如何使用它预测
电力输出的内容。如果与第3章对比，我们可以看到，尽管单个人工神
经元表现不错，但并没有线性回归好。单个人工神经元结构在验证集
上得到的MSE值为0.078而线性回归得到的值为0.01。经过更多的训练
轮次或使用不同的学习率、更多的单个人工神经元，表现会更好吗？
很不幸，答案是否定的，单个人工神经元仅能解决线性可分的问题，
例如，仅当存在直线可分的类或决策时，它能够提供一个解。

具有单层神经元的网络称为简单感知器。感知器模型由Rosenblatt
于1958年提出（http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?
doi=10.1.1.335.3398amp;rep= rep1amp;type=pdf）。该论文在科学
界引起了极大反响，并启发了大量研究。它首先实现于硬件，用来处
理图像识别任务。尽管感知器最初似乎非常有前景，但Marvin Minsky
和Seymour Papert的书Perceptrons证明了简单的感知器只能解决线性
可分的问题（https://books.google.co.in/books?
hl=enamp;lr=amp;id=PLQ5DwAAQBAJamp;oi=fndamp;pg=PR5amp;dq=Per
ceptrons:+An+Introduction+to+Computational+Geometryamp;ots=zy
EDwMrl__amp;sig=DfDDbbj3es52hBJU9znCercxj3M#v=onepageamp;q=Pe
rceptrons%3A%20An%20Introduction%20to%20Computational%20Geome
tryamp;f= false）。

那么我们该怎么办？答案是，可以使用多层单个神经元，换句话
说，使用多层感知器（MLP）。就像在现实生活中一样，我们通过将复
杂问题分解为小问题来解决，MLP第一层中的每个神经元将问题分解为
小的线性可分问题。由于信息通过隐藏层在从输入层到输出层的方向
上流动，因此该网络也称为前馈网络。在下图中，我们会看到如何使
用第一层中的两个神经元和输出层中的单个神经元来解决异或问题，
该网络将非线性可分的问题分解为三个线性可分的问题。
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上图可以解释为使用MLP解决异或问题，其中一个隐藏层具有多个
神经元，同时输出层有一个神经元。灰点代表0，黑点代表1。我们可
以看到隐藏层的神经元将问题分成两个线性可分的问题（与和或），
然后输出神经元实现另一个线性可分的与非逻辑，将它们组合在一起
可解决异或问题（其不是线性可分的）。
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隐藏层的神经元将问题转换为输出层可以使用的形式。McCulloch
和Pitts之前给出了多层神经元的想法，而Rosenblatt给出简单感知器
的学习算法时，却无法训练多层感知器。主要的困难在于，虽然对于
输出神经元，我们知道期望输出应该是什么样的，进而可以计算误差
以及损失函数，然后可以使用梯度下降法更新权重，但却没有办法知
道隐藏层神经元的期望输出。因此，在没有任何学习算法的情况下，
MLP从未被深入探索。

这种情况在1982年发生了变化，当时Hinton提出了反向传播算
法，该算法可用于计算误差，从而计算隐藏层神经元的权重更新。他
采用了一种简洁的数学技巧，用链式法则计算微分，这解决了将输出
层的误差传递回隐藏层神经元的问题，从而重新赋予神经网络生命。
今天，反向传播算法是几乎所有DL模型的核心。

4.2.1　反向传播算法

首先来理解反向传播算法背后的技术。如果你记得上一节的内
容，输出神经元上的损失函数如下：

因此连接隐藏层神经元和输出神经元的权重由下式给出：

应用微分链式法则，上式可以变换为：

see more please visit: https://homeofpdf.com 



式中，Ok是隐藏层神经元k的输出。现在连接输入神经元i到隐藏
层n中的隐藏层神经元k的权重更新可写为下式：

再次应用链式法则，可得：

式中，Oi是第n-1层隐藏层神经元i的输出。由于使用了TensorFlow，
因此不必费心计算这些梯度，但是，知道表达式也是不错的。从这些
表达式中，你可以明白激活函数可微的重要性。权重更新很大程度上
取决于激活函数的导数以及神经元的输入。因此，像ReLU和ELU那样的
光滑导数函数会有更快的收敛。如果导数变得太大，那么我们会遇到
梯度爆炸问题；如果导数几乎为零，那么我们会遇到梯度消失问题。
在这两种情况下，网络都无法以最佳方式学习。

在1989年，George Cybenko和Hornik等人独立证明了通用逼近定
理。该定理以其最简单的形式表明，在激活函数的温和假设下，具有
单个隐藏层的足够大的前馈多层感知器可以以任何我们期望的准确率
逼近任何Borel可测函数。
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更简单地说，它意味着神经网络是一个通用逼近器，可以用来近似任
何函数，如下所示：

可以使用单隐藏层前馈网络来实现。
只要网络足够大（即如果需要，可以添加更多隐藏层神经元），
就可以用它近似任何函数。
Cybenko在隐藏层的激活函数为Sigmoid、输出层的激活函数为线
性函数时，证明了该定理。后来，Hornik等人表明这实际上是MLP
的属性，并且在使用其他激活函数时也可以证明这一定理。

该定理保证MLP可以解决任何问题，但没有给出衡量网络大小的任何标
准。此外，它也不保证学习和收敛性能。

可以使用以下链接查阅相关论文：

Hornik等人：
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0893608
089900208
Cybenko：
https://pdfs.semanticscholar.org/05ce/b32839c26c8d2cb38d5
529cf7720a68c3fab.pdf

下面是反向传播算法涉及的步骤：

（1）将输入应用于网络。

（2）前向传播输入并计算网络的输出。

（3）计算输出的损失，然后使用前面的表达式计算输出层神经元
的权重更新。

（4）使用输出层的加权误差，计算隐藏层的权重更新。

（5）更新所有的权重。

（6）对其他训练重复这些步骤。
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4.2.2　使用TensorFlow中的MLP进行电力输出预测

现在让我们看看MLP对于预测电力输出表现得有多好。这是一个回
归问题，我们将使用单隐藏层MLP预测联合循环发电厂的每小时净电力
输出。关于数据集的描述请见第1章。由于这是一个回归问题，因此这
里用的损失函数与之前的一样。实现MLP类的完整代码如下：
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在使用MLP以前，让我们看看上面的代码与之前为单个人工神经元
编写的代码之间的差异。这里，隐藏层的权重的维度是
#inputUnits×#hiddenUnits；隐藏层的偏置的维度等于隐藏层单元的
数量（#hiddenUnits）；输出层的权重的维度大小为
#hiddenUnits×#outputUnits；输出层的偏置是输出层
（#outputUnits）中单元的维数。

在定义偏置时，我们只使用了列维度，而不是行。这是因为
TensorFlow像NumPy一样会根据要执行的操作来广播矩阵。通过不固定
偏置的行尺寸，我们能够维持向网络提供的输入训练样本数（批大
小）的灵活性。

以下屏幕截图显示了计算激活时的矩阵乘法和加法维数。
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你应该注意的另一个区别在于损失的定义，这里添加了L2正则化
项以减少过拟合，见第3章的讨论，如下所示：

在读取csv文件中的数据并将其分解为训练集和验证集之前，我们
定义了MLP类对象，其输入层有4个神经元，隐藏层有15个神经元，输
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出层有1个神经元：

在下面的代码中，我们在训练数据集上训练模型6000个迭代轮
次：

这个训练好的网络的MSE为0.016，值为0.67。两者都优于由单个
神经元模型得到的结果，并且与第3章介绍过的ML方法相当。你可以在
本书的GitHub库里名为MLP_regresssion.ipynb的文件中下载完整代
码。

可以尝试调节其他超参数，即隐藏神经元的数量、激活函数、学习
率、优化器和正则化系数，来获得更好的结果。

4.2.3　使用TensorFlow中的MLP进行葡萄酒质量分类

MLP也可用于执行分类任务。只需对上一节中的MLP类稍作修改，
即可用它执行分类任务。

两个主要修改如下所示：

分类目标是独热编码的。
将损失函数改为分类–交叉熵损失函数：
tf.reduce_mean(tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(lo
gits=self.y_hat, labels=self.y))
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现在让我们看看完整的代码，可以在本书的GitHub库里的
MLP_classification.ipynb文件中找到。分类红葡萄酒的质量时，为
了方便，这里只使用两类葡萄酒。

（1）导入必要的模块：TensorFlow、NumPy、Matplotlib和
scikit-learn中的某些函数，如下面的代码所示：

（2）定义了MLP类，它与上一节定义的MLP类非常相似，唯一的区
别在于损失函数不同：
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（3）读取数据，对其进行归一化、预处理，以便对葡萄酒质量的
两类标签进行独热编码。我们还将数据划分为训练集和验证集，代码
如下所示：

（4）定义一个MLP对象并对其进行训练，代码如下所示：
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（5）你可以看到训练结果，随着网络学习在进行，交叉熵损失减
少：
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（6）在验证数据集上测试时，经过训练的网络获得了77.8%的准
确率。验证数据集上的confusion_matrix如下所示：
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这些结果再次与我们使用ML算法获得的结果相当。当然也可以通
过调节其他超参数，来获得更好的结果。
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4.3　卷积神经网络

MLP很有趣，但正如在上一节编写MLP代码时观察到的那样，随着
输入空间的复杂性增加，MLP的学习时间也会增加，而且，MLP的性能
仅次于ML算法。无论使用MLP做什么，使用第3章介绍的ML算法，很有
可能获得更好的结果。正是这个原因，尽管在20世纪80年代就可以使
用反向传播算法，但我们观察到大约从1987年到1993年是AI的第二个
冬天。

现在一切都变了，随着深度神经网络的发展，神经网络在2010年
开始不再是继ML算法的第二选择。今天，DL在计算机视觉的各种任务
中表现出了与人类水平相当或超过人类水平的性能，如识别交通信号
（http://people.idsia.ch/~juergen/cvpr2012.pdf）、人脸
（https://www.cv-
foundation.org/openaccess/content_cvpr_2014/papers/Taigman_De
epFace_Closing_the_2014_CVPR_paper.pdf）、手写数字
（https://cs.nyu.edu/~wanli/dropc/dropc.pdf）等。范围还在不断
变大。

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）一直是这
一成功故事的重要组成部分。在本节中，你将了解CNN及其背后的数学
知识，以及一些流行的CNN架构。

4.3.1　CNN中的不同层

CNN由三种主要类型的神经元层组成：卷积层、池化层和全连接
层。全连接层只是MLP层，它们始终是CNN的最后几层，处理分类或回
归的最终任务。下面来看看卷积层和池化层是如何工作的。

1. 卷积层
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卷积层是CNN的核心构成块。它对其输入（通常是3D图像）执行类
似于卷积（更准确地说是互相关）的数学运算。它由核（滤波器）定
义，其基本思想是，这些滤波器遍历整个图像并从中提取特定特征。

在进一步详细介绍之前，为了简单起见，我们首先对二维矩阵使
用卷积运算。下图显示了对5×5大小的2D图像矩阵在[2，2]处像素上
使用3×3滤波器进行卷积操作的情况。
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卷积操作包括将滤波器放置在对应像素中心的位置，然后在滤波
器元素和像素之间以及其邻居之间执行对应元素相乘。最后，把这些
乘积相加。由于对一个像素执行卷积运算，因此滤波器通常是奇数大
小，如5×5、3×3或7×7等。滤波器的大小指定了其覆盖邻域的大
小。

设计卷积层涉及的重要参数如下：

滤波器的大小（k×k）。
层中的滤波器数量，也称为通道。输入的彩色图像存在于RGB三个
通道中。通常在较高层中增加通道的数量。这会使得更高层具有
更深层信息。
滤波器逐步遍历图像的像素数。传统上，步幅是一个像素，使得
滤波器从左上开始到右下覆盖整个图像。
卷积时采用的填充方式。传统上，其有两种选择——有效填充或
相同填充。在有效填充中，根本没有填充，因此卷积图的大小小
于原始大小。在相同填充中，在边界像素周围填充零，使得卷积
图像的大小与原始图像相同。下面的截图显示了完整的卷积图
像。当采用有效填充时，结果是大小为3×3的方块，当填充方式
为相同时，结果将是右边完整的5×5矩阵。
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2. 池化层

卷积层后面通常跟着池化层。池化层的目的是逐步减小表示的大
小，从而减少网络中的参数数量和计算量。因此，当信息前馈传播通
过网络时，它对信息进行下采样。

在这里，我们再次使用滤波器，传统上，人们喜欢尺寸为2×2的
滤波器，它在两个方向上均以两个像素的步幅滑动。池化过程将2×2
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滤波器下的4个元素替换为其中的最大值（最大池化）或这4个值的平
均值（平均池化）。在下图中，你可以在图像的2D单通道切片上查看
池化操作的结果。

多个卷积池化层堆叠在一起形成深度CNN。当图像通过CNN传播
时，每个卷积层提取特定特征。较低层提取形状、曲线、线条等粗略
特征，而较高层提取更抽象的特征，如眼睛、嘴唇等。当图像通过网
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络传播时，尺寸减小，但深度增加。最后一个卷积层的输出被展平并
传递到全连接层，如下图所示。

滤波器矩阵的值也称为权重，它们由整个图像共享。这种共享减
少了训练参数的数量。权重由网络使用反向传播算法学习。由于我们
将使用TensorFlow的自动微分功能，因此不计算用于卷积层权重更新
的确切表达式。

4.3.2　一些流行的CNN模型

以下是一些流行的CNN模型：

LeNet。LeNet是第一个成功用来识别手写数字的CNN。它由Yann
LeCun在20世纪90年代开发。你可以在Yann LeCun的个人主页上了
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解有关LeNet架构及其相关出版物的更多信息
（http://yann.lecun.com/exdb/lenet/）。
VGGNet。它是ILSVRC 2014的亚军，是由Karen Simonyan和Andrew
Zisserman开发的。它的第一个版本包含16个卷积+全连接层，被
称为VGG16，后来他们开发了有19层的VGG19。有关其性能和出版
物的详细信息，请访问牛津大学网站
（http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/very_deep/）。
ResNet。ResNet是ILSVRC 2015的获胜者，由何恺明等人开发。它
利用了称为残差学习和批归一化的新特性。这是一个非常深的超
过100层的网络。众所周知，添加更多层将改善性能，但添加层也
会引入梯度消失的问题。ResNet通过使用恒等快捷连接解决了这
个问题，其中信号可跳过一个或多个层。你可以阅读原始论文以
获取更多信息（https://arxiv.org/abs/1512.03385）。
GoogleNet。它是ILSVRC 2014的获胜架构，有22层，其中引入了
Inception层思想。基本思想是覆盖一个更大的区域，同时保持对
图像中小的信息的高分辨率。因此每层网络使用不同的滤波器大
小，范围为从1×1（为获得良好细节）到5×5。所有的滤波结果
合并到一起，再传递给下一层，并且下一个Inception层会重复这
个过程。

4.3.3　用LeNet识别手写数字

本章后面将使用部分流行的CNN及其变体来解决图像与视频处理任
务。现在，让我们用Yann LeCun提出的LeNet架构来识别手写数字。该
架构被美国邮政服务用来识别信件上的手写邮政编码（见
http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/jackel-95.pdf）。

LeNet有5层，具体为两个卷积最大池化层和3个全连接层。该网络
也使用了Dropout特性，即在训练中，部分权重被关闭。这强制其他的
相互连接来补偿它们，故有助于克服过拟合。

（1）导入必需的模块，如下所示：
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（2）接下来，我们创建类对象LeNet，它将包括CNN必需架构和模
块，以用来进行训练和预测。在__init__方法中，我们定义所有需要
的占位符来存储输入图像和它们的输出标签；也定义损失，因为这是
一个分类问题，所以使用交叉熵损失，如下所示：
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（3）方法model是实际构建卷积网络架构图的地方。我们使用
TensorFlow的tf.nn.conv2d函数创建卷积层。该函数取定义为权重的
滤波器矩阵作为一个参数，并计算输入与该滤波器矩阵的卷积。我们
也使用偏置来提供高自由度。在两个卷积层之后，我们展平输出并将
它传递给全连接层，如下所示：
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（4）方法fit执行逐批训练，而方法predict提供给定输入的输
出，如以下代码所示：
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（5）这里使用手写数字数据集，可从
Kaggle（https://www.kaggle.com/c/digit-recognizer/data）下载
它。该数据集以.csv格式提供。我们加载.csv文件并预处理数据。下
面是训练图像的示例：

see more please visit: https://homeofpdf.com 

https://www.kaggle.com/c/digit-recognizer/data


see more please visit: https://homeofpdf.com 



现在来训练模型：
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（6）创建LeNet对象并在训练数据上训练它。它在训练集上的准
确率为99.658%，在验证集上的准确率为98.607%：

优秀！你可以预测测试集的输出并提交到Kaggle。

see more please visit: https://homeofpdf.com 



4.4　递归神经网络

迄今为止，我们研究的模型仅响应当前输入。当你向这些模型展
示一个输入，根据学到的东西，它们会给出一个相应的输出，但这不
是我们人类的工作方式。当人阅读一个句子时，不会单独解释每个单
词，而是将前面的单词考虑在内以得出其语义含义。

递归神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）能够解决这个
问题。它使用反馈循环来保留信息。反馈循环允许信息从前面的步骤
传递到当前步骤。下图展示了RNN的基本架构以及反馈如何允许从网络
的一个步骤传递信息到下一个（展开）。
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图中，X表示输入。它通过权重Whx连接到隐藏层中的神经元，隐
藏层h的输出通过权重Whh反馈到隐藏层，并且还通过权重Wyh贡献给输
出O。我们可以将对应数学关系写成如下形式：

其中，g是激活函数，bh和by分别是隐藏神经元和输出神经元的偏置。
在前面的关系式中，所有的X、h和O都是向量；Whx、Whh和Wyh是矩
阵；输入X和输出O的尺寸取决于正在处理的数据集；隐藏层h中的单元
数由你决定，并且你会发现在很多论文中，研究人员使用了128个隐藏
单元。前面的架构只展示了一个隐藏层，但实际上我们可以拥有任意
期望数量的隐藏层。RNN已经被用在自然语言处理领域，它们也可被用
来分析时间序列数据，如股票价格。

RNN通过基于时间的反向传播（Backpropagation Through Time，
BPTT）算法学习，它是反向传播算法的一种修改形式，考虑了数据的
时间序列性质。这里，损失定义为t=1到t=T（要展开的时间步数）之
间所有损失函数的总和，例如：

其中 是时刻的损失，可像以前一样应用微分链式法则，对权重
Whx、Whh和Wyh推导权重更新。

本书没有给出权重更新的表达式的推导过程，因为我们不会对其进
行编码。TensorFlow为RNN和BPTT提供了内部实现，但有兴趣深入了解
数学细节的读者，可以参考以下文献：
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关于训练递归神经网络的难度，Razvan Pascanu，Tomas Mikolov
和Yoshua Bengio（https://arxiv.org/pdf/1211.5063.pdf）。
学习具有梯度下降的长期依赖性是困难的，Yoshua Bengio，
Patrice Simard，and Paolo
Frasconi（www.iro.umontreal.ca/~lisa/pointeurs/ieeetrnn94
.pdf）。
Colah的博客（http://colah.github.io/posts/2015-08-
Understanding-LSTMs/）和Andrej Karpathy的博客
（http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-
effectiveness/），对RNN及其一些很酷的应用程序也有很精彩的
解释。

我们在每个时间步为RNN提供一个输入并预测相应的输出。BPTT通
过展开所有输入时间步来工作，计算并累积每个时间步的误差，然后
卷起网络以更新权重。BPTT的缺点之一是，当时间步数增加时计算量
也增加。这使得整个模型的计算成本很高。此外，由于要进行多次梯
度乘法，因此网络容易出现梯度消失的问题。

为了解决此问题，一个BPTT的修改版本（截断BPTT）经常被使
用。在截断BPTT中，数据在每个时间步被处理一次，并且按照固定数
量的时间步长周期性地执行BPTT权重更新。

截断BPTT算法的步骤列举如下：

（1）将K1个时间步长的输入–输出对序列输入网络。

（2）通过展开网络计算并累积K2个时间步长的误差。

（3）通过卷起网络更新权重。

算法的性能取决于两个超参数K1和K2。更新之间的前向传播时间
步数由K1表示，它影响训练的快慢以及权重更新的频率。另外，K2表
示应用于BPTT的时间步数，它应足够大以捕获输入数据的时间结构。

4.4.1　长短时记忆网络
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Hochreiter和Schmidhuber在1997年提出了一种修改后的RNN模
型，称为长短时记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）网络，作为
解决梯度消失问题的解决方案。RNN中的隐藏层被LSTM单元替代。

LSTM单元由三个门组成：遗忘门、输入门和输出门。这些门控制
由该单元生成和保留的长期记忆与短期记忆的量。这些门都有Sigmoid
函数，它将输入压缩到0和1之间。下面，我们来看看如何计算各门的
输出，如果相关表达式看起来令人生畏，不要担心，因为可使用
TensorFlow中的tf.contrib.rnn.BasicLSTMCell和
tf.contrib.rnn.static_rnn来实现LSTM单元，如下图所示。
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在每个时间步t，LSTM单元接收三个输入——输入xt，短期记忆
ht-1和长期记忆ct-1，并输出长期记忆ct和短期记忆ht。x、h和c的下
标指的是时间步。

遗忘门f(·)控制短期记忆h在当前时间步为未来流所记忆的量。
数学上，可以把遗忘门f(·)表示为：
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其中，σ表示Sigmoid激活函数，Wfx与Wfh是控制输入xt的影响、短期
记忆ht-1以及遗忘门的偏置量bf的权重。

输入门i（·）控制输入和工作记忆对单元输出的影响程度，可以
表示如下：

输出门o（·）控制用于更新短期记忆的信息量，由下式给出：

除这三个门之处，LSTM单元也计算候选隐藏状态 ，它与输入和
遗忘门一起，被用于计算长期记忆ct的量：

其中，圆圈代表逐元素乘法。短期记忆的新值可用如下公式计算：

现在让我们看看如何用以下步骤在TensorFlow中实现LSTM。

（1）导入以下模块：
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（2）下面定义一个LSTM类，可在其中构造图并在TensorFlow
contrib的帮助下定义LSTM层。为了处理内存，我们首先清除默认图堆
栈并使用tf.reset_default_graph()重置全局默认图。输入直接送入
具有num_units个隐藏层单元的LSTM层。接下来是具有out_weights个
权重和out_bias个偏置的全连接输出层。为输入self.x和标签self.y
创建占位符。输入被重新整形并馈送到LSTM单元。要创建LSTM层，我
们首先定义有num_units个隐藏层单元的LSTM单元，并将遗忘偏置设置
为1.0。这增加了遗忘门的偏置，以便在训练开始时减少遗忘的规模。
整形LSTM层的输出并将其馈送到全连接层，如下所示：
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（3）创建用于训练和预测的方法，如下所示：
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在接下来的小节中，我们将RNN用于时间序列生成和文本处理。

4.4.2　门控递归单元

门控递归单元（Gated Recurrent Unit，GRU）是RNN的另一种修
改版本。与LSTM相比，它具有简化的架构，并克服了梯度消失的问
题。它只需要两个输入，即t时刻的输入xt和t-1时刻的记忆ht-1，且
只有两个门——更新门和复位门，如下图所示。
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更新门控制需要保留的以前的记忆量，而复位门确定如何组合新
输入与以前的记忆。可以通过以下四个方程定义完整的GRU单元：
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GRU和LSTM具有差不多一样的性能，但GRU的训练参数较少。
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4.5　自编码器

到目前为止，所学过的模型都是监督学习。在本节中，我们将了
解自动编码器。它是前馈、非递归神经网络，并通过无监督学习来学
习。与生成对抗网络一样，它是最新的模型，我们可以在图像重构、
聚类、机器翻译等方面找到它的身影。它最初是由Geoffrey E.
Hinton和PDP小组在20世纪80年代提出的（见
http://www.cs.toronto.edu/~fritz/absps/clp.pdf）。

自编码器基本上由两个级联神经网络组成——第一个网络作为编
码器，它使用变换h将输入x编码为编码信号y，如下式所示：

y=h（x）

第二个神经网络使用编码信号y作为输入，并执行另一个变换f来
获得重构信号r，如下所示：

r=f（y）=f（h（x））

损失函数是MSE，误差e定义为原始输入x和重构信号r之间的差
值：

e=x-r

下图显示了分别突出编码器和解码器的一个自编码器。自编码器
可以权重共享，即共享解码器和编码器的权重。这是通过简单地使它
们成为彼此的转置来完成的，这有助于网络更快地学习，因为训练参
数的数量较少。有很多种自编码器，例如稀疏自编码器、去噪自编码
器、卷积自编码器和变分自编码器。
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4.5.1　去噪自编码器

去噪自编码器从损坏的（加噪的）输入中学习，原理是，向编码
器网络馈送加噪的输入，并将来自解码器的重构图像与原始去噪输入
进行比较。这将帮助网络学习如何对输入去噪。网络不仅执行像素级
比较，而且为了对图像进行去噪，也被迫学习相邻像素的信息。

一旦自编码器学习了编码特征，我们就可以移除网络的解码器部
分并仅使用编码器部分来实现降维。降维的输入可以被馈送到一些其
他分类或回归模型。

4.5.2　变分自编码器

另一种非常流行的自编码器是变分自编码器（Variational
Autoencoder，VAE）。它是DL和贝叶斯推理的最好组合。

VAE有一个额外的随机层。在编码器网络之后，该层使用高斯分布
对数据进行采样，并且在解码器网络之后使用伯努利分布对数据进行
采样。

VAE可用于生成图像。VAE允许人们在隐空间中设置复杂的先验并
学习强大的隐变量表示。第7章会详细介绍它们。
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4.6　小结

本章讨论了一些基础而有用的深度神经网络模型。从单个神经元
开始，讲解了其能力与局限性，进而建立了多层感知器来处理回归与
分类任务，并介绍了反向传播算法。接着，介绍了CNN，其中涉及卷积
层与池化层。然后讲解了一些成功的CNN模型并使用第一个CNN模型
LeNet进行手写数字识别。之后从前馈MLP和CNN讲到RNN，介绍了LSTM
和GRU。本章还在TensorFlow中实现了LSTM网络，最后又讲解了自编码
器。

在下一章中，我们将开始学习全新的AI模型遗传算法。像神经网
络一样，该算法也是受大自然的启发而来的。在后面章节的案例学习
中，会用到本章和后续章节介绍的内容。
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第5章
用于物联网的遗传算法

在前一章中，我们看到了不同的基于深度学习的算法，它们已经
在识别、检测、重构甚至是视觉、语音与文本数据生成等领域取得了
成功。就目前而言，深度学习在应用与可用性方面是顶尖的，与进化
算法有非常激烈的竞争。这些算法都是受了世界上最好的优化器进化
的自然过程的启发。是的，甚至我们也是数亿年遗传进化的结果。本
章将介绍进化算法的奇妙世界并且深入学习一种特殊的进化算法——
遗传算法。在本章中，你将学习到以下内容：

什么是优化。
解决优化问题的不同方法。
理解遗传算法背后的直觉。
遗传算法的优点。
理解并实现交叉、变异与适应度函数选择的过程。
使用遗传算法寻找遗忘的密码。
遗传算法在优化模型方面的各种用法。
Python遗传算法库中的分布式进化算法。
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5.1　优化

优化不是一个新词，之前在机器学习与深度学习算法中就已经使
用过它，如我们使用TensorFlow自动微分器以一种梯度下降算法来寻
找最优模型的权重与偏置。在本节中，我们将更深入地学习优化、优
化问题，以及用于实现优化的不同技术。

在最基本的术语中，优化是使某些事物变得更好的过程，目的是
找到最优解。当我们谈及最优解时，明显意味着存在多个解。在优化
中，我们尝试调整参数/过程/输入，使得最小或最大输出能够被找
到。通常，用变量表示输入，我们有一个称为目标函数、损失函数或
适应度函数的函数，并期望输出代价/损失或适应度。代价或损失应当
被最小化，如果定义的是适应度，那么它应当被最大化。这里，我们
改变输入（变量）以达到期望的（优化的）输出。

我希望你能够理解称其为损失/代价或适应度仅仅是选择问题，对于
计算代价且应被最小化的函数，如果仅仅给它添加一个负号，那么我
们期望修改后的函数被最大化。例如，在区间-2<x<2上最小化2-x2与
在同样区间上最大化x2-2是一样的。

日常生活中有许多这类优化任务。到办公室的最佳路径是什么？
哪个项目应该最先做？面试时应该讲什么主题才会使面试成功率最大
化？下图展示了输入变量、待优化的函数和输出/代价之间的基本关
系。
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目标是最小化代价，使得函数描述的约束被输入变量满足。代价
函数、约束与输入变量之间的数学关系决定了优化问题的复杂度。一
个关键问题是，代价函数和约束是凸的还是非凸的。如果代价函数与
约束是凸的，那么能够确信存在一个可行解，并且如果在足够大的区
域中搜索，则能够找到一个。下图展示了一个凸代价函数的例子，左
侧与右侧的图绘制的是同一代价函数的曲面与等高线。图中最暗的点
对应于最优解。
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另一方面，若代价函数或约束是非凸的，优化问题会变得更加复
杂，而且我们不能确定存在一个解或者甚至不能确定能够找到一个
解。

用数学与计算机编程求解优化问题的方法有很多。下面让我们了
解一些这方面的知识。
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5.1.1　确定与分析方法

当目标函数光滑且有连续二阶导数时，根据微积分的知识可知在
局部极小值点处以下描述成立：

目标函数在极小值点x*处的梯度f'（x*）=0。

二阶导数（海森矩阵 ）正定。

对于某些问题，根据这些条件通过确定梯度的零点并校验零点处
的海森矩阵正定性可能寻找到解析解。因此，在这些情况下，我们可
以迭代探索目标函数的搜索空间来获得目标函数的最小值。让我们了
解一下这些搜索算法。

1. 梯度下降方法

前面的章节介绍过梯度下降方法以及它如何工作，我们看到了搜

索方向是梯度下降的方向 。这也被称为柯西法，因为它
是柯西在1847年给出的，之后它变得很常用。我们从目标函数曲面上
的任意一点开始，沿梯度下降的方向改变自变量（在前面章节中，这
些是权重与偏置）。数学上，它可以表示成如下形式：

这里，αn是第n步迭代的步长（变化/学习率）。梯度下降算法在训练
深度学习模型时表现良好，但它也有一些严重的缺点：

所用的优化器的性能严重依赖学习率及其他常数，即使稍微改变
它们，网络也有很大可能不收敛。正因如此，有时研究人员称训
练模型为一门艺术或炼金术。
因为这些方法是基于导数的，所以它们在离散数据上无法工作。
当目标函数非凸时，我们不能依赖于它，而这是许多深度学习网
络（特别是使用非线性激活函数的模型）会遇到的情形。多个隐
藏层的存在可能导致许多个局部极小值点，并且有的模型很大概
率上会停止于某个局部极小值附近。这里，下图展示了一个具有
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多个局部极小值点的目标函数示例，左图与右图绘制的是同一代
价函数的曲面和等高线。图中较暗的点对应于极小值点。

梯度下降算法有许多变体，TensorFlow优化器中提供了很多常用
的算法，包括：

随机梯度优化器。
Adam优化器。
Adagrad优化器。
RMSProp优化器。
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可以从https://www.tensorflow.org/api_guides/python/train处
的TensorFlow文档中详细了解TensorFlow提供的各种优化器。

Sebastian Ruder根据他的arXiv论文
（https://arxiv.org/abs/1609.04747）撰写的博客
（http://ruder.io/optimizing-gradient-
descent/index.html#gradientdescentoptimizationalgorithms）也
是一个很好的学习资源。

2. 拟牛顿法

该方法基于目标函数f（x）在点x*附近的二阶泰勒级数展开：

此处，x*是泰勒级数展开的点，x是x*附近的点，上标T表示转置，而H
是海森矩阵，其元素由下式给出：

取泰勒级数展开的梯度并令其等于0，可得到：

假设初始猜测为x0，对于下一个点xn+1，能够对前一个点xn使用
下式得到：
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该方法使用了目标函数的一阶与二阶偏导数来寻找最小值点。在
第k次迭代中，它用x（k）周围的一个二阶函数来逼近目标函数并向其
最小值点移动。

因为海森矩阵的计算代价高昂且通常未知，所以大量现有算法采
用近似海森矩阵，这些方法被称为拟牛顿法。它们可以表示为如下形
式：

其中，αn是第n次迭代的步长（变化/学习率），而An是第n次迭代中
对海森矩阵的近似。我们构建一个海森矩阵的近似序列，使得下式成
立：

下面两种算法是最常用的拟牛顿法：

Davidon-Fletcher-Powell算法
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno算法

当海森矩阵的近似An为单位矩阵时，拟牛顿法退化为梯度下降方
法。

拟牛顿法的主要不足在于它不能扩展到高维输入特征空间。

5.1.2　自然优化方法
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自然优化方法受一些自然过程的启发，它对于优化某些自然现象
非常成功。由于这些算法不采用目标函数的导数，因此甚至可以用于
离散变量和非连续目标函数。

1. 模拟退火

模拟退火是一种随机方法。它受退火的物理过程启发，该过程中
固体首先被加热到足够高的温度而融化，然后随温度缓慢降低，固体
中的粒子能够以最低可能能量重新排列它们自己，从而产生一个高度
结构化的晶格。

我们从赋给每个变量的随机值（这表示初始态）开始。在每一
步，随机取一个变量（或一组变量），然后选一个随机值。如果把这
个值赋给这个变量，目标函数能够得到改进，算法接受该赋值，那么
就有了新的当前赋值，系统的状态发生改变。反之，它以某个概率P接
受赋值，该概率根据温度T和目标函数的值在当前状态与新状态下的差
值计算。如果该改变没有被接受，当前状态保持不变。从状态i改变到
状态j的概率P按下式计算：

这里，T表示模拟物理系统温度的一个变量。当温度接近0时，模拟退
火算法退化为梯度下降算法。

2. 粒子群优化

粒子群优化（Particle Swarm Optimization，PSO）是由Edward
与Kennedy在1995年开发的。它是基于动物的社会性行为的，如一群鸟
的社会行为。你必然看到过在天空中，鸟以V字形飞翔。那些研究过鸟
类行为的人告诉我们，鸟在搜索食物或更好的居住地时才这样飞翔，
其中总会有一只鸟离期望的目标最近。

当它们飞翔时，领头的鸟不会一直不变。相反，在运动时领头鸟
会发生改变。鸟群中的某只鸟看到食物时会发出一个声音信号，然后
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所有其他的鸟围绕这只鸟汇集为V字形。这是一个连续重复的过程，且
已经使鸟类受益了数百万年。

PSO受该鸟类行为的启发并用它解决优化问题。在PSO里，搜索空
间中的每个单个解可以视为一只鸟（称为粒子）。每个粒子有一个适
应度值，该值由待优化的适应度函数计算，这些函数也提供引导粒子
移动的速度。粒子们跟着当前最优粒子搜索问题的搜索空间。

粒子在搜索空间中的移动由两个最优适应度值引导，一个是搜索
空间中它们自身已知的最优位置（pbset——粒子最优），另一个是整
个粒子群的已知最优适应度值（gbest——全局最优）。当有提升的位
置被发现后，它们被用于引导群中粒子的移动。这个过程不断重复并
期望最终发现最优解。

3. 遗传算法

当我们看向周围世界并看到不同物种时，自然会产生这样的疑
问：为何这组特征稳定而其他的不稳定；为何大多数动物有两条腿或
四条腿，而不是三条？我们今天看到的世界有没有可能是一个强大的
优化算法经历很多次迭代的结果？

让我们想象存在一个应当被最大化的度量生存能力的代价函数。
自然界中生物的特性拟合于一个拓扑界面。生存水平（由适应度度
量）表示在该拓扑面上的高度。最高点对应于最适应的条件，而约束
由环境和不同物种间的交互给定。

然后，进化过程可以被认为是一个强大的优化算法，这一算法选
择出拥有最适于生存的特征的物种。只有幸存的生物居住在拓扑面的
峰值处。一些峰顶很宽，容纳广泛的生存特征而包括多种生物，而另
一些峰顶会很窄，只包含一些特定的特征。

可以扩展这个类比从而引入山谷，作为对不同物种的分割。我们
认为人类可能处于这个拓扑面的全局最大的峰顶，因为我们有智慧和
即使在极端环境中也能改变环境并确保有更好生存空间的能力。

因此，具有不同生命形态的世界可以被认为是一个大的搜索空
间，不同物种是一个强大的优化算法经多次迭代的结果。这一想法是
遗传算法的基础。

see more please visit: https://homeofpdf.com 



接下来，让我们更深入地了解。
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5.2　遗传算法概论

根据著名生物学家查尔斯·达尔文的研究，我们今天所看到的动
物与植物物种是数百万年进化的结果。进化的过程以适者生存为原
则，选出具有更大生存机会的生物。我们今天所看到的植物和动物是
数百万年适应环境限制的结果。在任何特定时间，大量不同的生物可
以共存并竞争相同的环境资源。

最有能力获取资源和生育机会的生物的后代将有更多生存可能。
另一方面，能力较弱的生物往往很少或没有后代。随着时间的推移，
整个种群将进化，种群中的生物在平均意义上比前几代更适于生存。

是什么让这成为可能？是什么决定人较高、植物会有特定形状的
叶子？所有这些都被编码为一套运行于生命蓝图（基因）之上的规
则。地球上的每个生物体都有这套规则，其描述了生物体是如何被设
计（创造）的。基因存在于染色体中，每种生物都有不同数量的染色
体，它们含有数千个基因。例如，我们智人有46条染色体，这些染色
体含有大约20 000个基因。每个基因代表一个特定的规则：一个人将
有蓝色的眼睛、棕色的头发、性别为女等。这些基因通过繁殖过程由
父母传给后代。

基因从父母传给后代的方式有两种：

无性繁殖：这种情况下孩子是父母的副本。它发生在称为有丝分
裂的生物过程中，细菌和真菌等低等生物通过有丝分裂繁殖。如
下图所示，有丝分裂的过程中，亲代染色体首先加倍，细胞分裂
为两部分。这个过程中只需要一位家长。
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有性繁殖：这是通过称为减数分裂的生物过程发生的。在这一过
程中，最初涉及一父一母，每个亲代细胞经历交叉过程，其中一
条染色体的一部分与另一条染色体的一部分互换（这改变了基因
序列）。接着细胞分裂成两部分，但每条染色体的数量只有一
半。然后，来自两个亲本的含有一半数量染色体（单倍体）的细
胞聚集在一起形成受精卵，最后通过有丝分裂和细胞分化产生与
父母相似但不同的后代。如下图所示，减数分裂的过程中，父母
的细胞染色体经历交叉，一条染色体的一部分重叠并且与另一条
染色体的一部分交换位置；然后细胞分裂成两部分，每个分裂后
的细胞仅含有一条染色体（单倍体）；最后来自亲本的两个单倍
体聚集在一起以补全染色体的总数。
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在选择和进化的自然过程中发生的另一件有趣的事情是变异现
象。在这里，基因经历一个突然变化并产生一种全新的基因，这种基
因在父母中都不存在。这种现象进一步产生了多样性。

逐代的有性繁殖应该会带来进化并确保具有最合适特征的生物有
更多的后代。

5.2.1　遗传算法

现在让我们学习如何实现遗传算法。这种方法是由John Holland
在1975年开发的。结果表明，其可以用来解决他的学生Goldberg的优
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化问题。Goldberg使用遗传算法来控制天然气在管道中的传输。从那
时起，遗传算法一直很受欢迎，并启发了其他各种进化程序。

在计算机中使用遗传算法解决优化问题时，作为第一步，我们需
要将问题变量编码为基因。基因可以是一串实数或二进制位串（含有0
和1的序列）。这代表了潜在的解决方案（个体），并且许多这样的解
决方案在时间t一起形成种群。例如，考虑这样一个问题：我们需要找
到两个变量a和b，它们位于（0，255）范围内。对于二进制基因表
示，这两个变量可以用16位染色体表示，高8位表示基因a，低8位表示
b。稍后需要对编码进行解码以获得变量a和b的实际值。

遗传算法的第二个重要要求是，定义适当的适应度函数，它计算
任何潜在解决方案的适应度分数（在前面的示例中，它应该计算编码
染色体的适应度值）。该函数也是我们想通过找到系统或问题的最佳
参数集来优化的函数。例如，在进化的自然过程中，适应度函数代表
有机体在其环境中运转和生存的能力。

一旦我们确定了问题解决方案的基因编码并决定了适应度函数，
遗传算法就会遵循以下步骤：

1）种群初始化。我们需要创建一个初始种群，其中所有的染色体
（通常）随机生成，以产生一整套可能的解（搜索空间）。有时，可
以在可能找到最佳解决方案的区域中播种解决方案。种群大小取决于
问题的性质，但通常包含数百个编码到染色体中的潜在解。

2）父代选择。对于每一代，基于适应度函数（或随机地），选择
现有种群的一定比例。然后，用选定的种群部分培育新一代。这通过
锦标赛选择算法来完成：随机选择固定数量的个体（锦标赛规模）并
且选择具有最佳适应度分数的个体作为父母之一。

3）繁殖。接下来通过交叉和变异等遗传算子用步骤2选择的那些
父母个体生成后代。这些遗传算子最终导致子代（下一代）的染色体
种群与初代不同，但同时具有其父母的许多特征。

4）评估。然后使用适应度函数评估生成的后代，并且用它们替换
初始种群中最不适应的个体以保持种群大小不变。

5）终止。在评估步骤中，如果任何后代达到目标适应度分数或达
到最大子代数，则终止遗传算法过程。否则，重复步骤2～4以产生下
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一代。

遗传算法的成功依赖两个至关重要的运算符：交叉和变异。

1. 交叉

为了进行交叉操作，我们在两个亲本染色体上选择一个随机位
置，然后在该位置上以概率Px交换它们的遗传信息。这产生了两个新
的后代。当交叉发生在随机位置时，其被称为一点交叉（或单点交
叉）。如下图所示，一点交叉过程中，在亲本染色体中选择一个随机
位置，并交换相应的基因。

父母的基因交换也可以发生在多处，这称为多点交叉。如下图所
示，多点交叉过程中，父母的基因交换可发生在多处。
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人们已经尝试过的交叉有很多，例如均匀交叉、基于顺序的交叉
和循环交叉。

2. 变异

虽然交叉操作确保了多样性并且可以帮助加速搜索，但它不会产
生新的解。这是变异算子的工作，它有助于维持和引入种群的多样
性。变异算子以概率Pm应用于子染色体的某些基因（位）。

可以有位翻转变异。考虑之前的例子，那么在16位染色体中，位
翻转变异将导致单个位改变状态（从0到1或从1到0）。

我们有可能将基因设置为所有可能值中的一个随机值，这被称为
随机重置。
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概率Pm有重要作用。如果给Pm分配一个非常低的值，那么可能导
致遗传漂移，但另一方面，高Pm可能导致良好解丢失。选择一种变异
概率时，要使得算法学会牺牲短期适应性来获得更长期的适应性。

5.2.2　优点与缺点

遗传算法听起来很酷。现在，在尝试构建它们的实现代码之前，
让我们指出遗传算法的一些优点和缺点。

1. 优点

遗传算法有一些极具吸引力的优势，并且可以在传统的基于梯度
的算法失败时获得不错的结果：

它们可用来优化连续变量或离散变量。
与梯度下降方法不同，这里不需要导数信息，那么意味着不要求
适应度函数是连续可微的。
它可以在代价曲面上的大量采样中同时进行搜索。
可以处理大量的变量而不会显著增加计算时间。
种群的生成及其适应度值计算可以并行执行，因此遗传算法非常
适用于并行计算机。
即使拓扑表面极其复杂，它们也可以工作，因为交叉和变异算子
可以帮助它们跳出局部极小值。
它们可以提供多个最优解。
可以将它们与数值数据、实验数据甚至解析函数一起使用。它们
特别适用于大规模优化问题。

2. 缺点

尽管有前面提到的优点，但仍然不能说遗传算法是所有优化问题
的普遍解决方案。这是以下原因造成的：

如果优化函数是表现良好的凸函数，那么基于梯度的方法将会更
快地收敛。
有助于遗传算法更广泛地覆盖搜索空间的大量解也会导致收敛速
度缓慢。
设计适应度函数可能是一项艰巨的任务。
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5.3　使用Python中的分布式进化算法编写遗传算法
代码

在理解了遗传算法的工作原理之后，可尝试用它解决一些问题。
它已经被用于求解NP-难问题（如旅行商问题）。为了轻松完成生成种
群、执行交叉和变异操作的任务，我们将采用Python中的分布式进化
算法（Distributed Evolutionary Algorithms in Python，DEAP）。
它支持多进程，我们也可以用它完成其他进化算法。你可以使用下面
的命令直接从PyPi下载DEAP：

DEAP与Python 3兼容。

要了解更多关于DEAP的内容，可以参考它的GitHub库
（https://github.com/DEAP/deap）及其用户指南
（http://deap.readthedocs.io/en/master/）。

5.3.1　猜词

在该程序中，我们用遗传算法来猜一个单词。遗传算法将知道该
单词中的字母个数，并猜测那些字母直到找到正确的答案。我们决定
把基因表示为单个字母数字字符，这些字符的串进而构成一个染色
体。适应度函数是个体与正确单词匹配字母数量之和。

（1）导入需要的模块。这里使用string模块和random模块从（a
～z、A～Z和0～9）中生成随机字符。对于DEAP模块，我们使用
creator、base以及tools：
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（2）在DEAP中，我们从创建一个继承自deap.base模块的类开
始。我们需要告诉它我们是准备最小化还是最大化函数，这使用权重
参数完成。值取+1表示要最大化函数（对于最小化，取值-1.0）。下
面的代码行将创建一个FitnessMax类，它将最大化函数：

（3）再定义一个Individual类（它将继承list类），并告诉DEAP
构造器模块令FitnessMax作为其fitness属性：

（4）在定义了Individual类之后，现在开始使用DEAP里定义于
base模块中的toolbox。我们用它来创建一个种群并定义基因池。从此
处起，后面需要用到的所有对象——一个个体、种群、函数、算子和
参数——被存储在一个称为toolbox的容器中。我们可以使用
register()和unregister()方法向容器toolbox添加或从中删除内容。
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（5）上面已经定义了要被创建的基因池，下面来创建一个个体，
然后重复使用类Individual建立一个种群。我们将把该类传递给负责
创建N参数的toolbox，告诉它要产生多少基因：

（6）定义fitness函数，注意返回语句中的逗号。逗号的存在是
因为DEAP中的适应度函数会作为一个元组被返回，以允许定义多目标
的fitness函数：

（7）添加该适应度函数到容器。同时再添加交叉算子、变异算子
和父母选择算子。可以看到，对于上述一切，可以使用register函数
来添加。在第一条语句中，注册已经定义的适应度函数和将采用的其
他参数。在下一条语句中注册交叉算子，这里是两点交叉
（cxTwoPoint）。在再下一条语句中注册变异算子，其为
mutShuffleIndexes，它以概率indpb=0.05打乱输入个体的属性。最后
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定义如何选择父母。这里定义的选择方法为大小是3的锦标赛选择算
法：

（8）现在完成了所有要素的定义，下面是遗传算法的完整代码，
该算法将以重复的方式执行前面提及的步骤：
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（9）下面给出了这个遗传算法的执行结果。在第7代，我们获得
了正确的单词。
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从DEAP中可选择各种交叉工具、不同的变异算子，以及如何执行锦
标赛选择算法。DEAP提供了有关所有进化工具的完整列表，
http://deap.readthedocs.io/en/master/api/tools.html对此有详细
描述。

5.3.2　CNN架构的遗传算法

在第4章中，我们了解了不同的深度学习模型，如MLP、CNN、RNN
等。现在来介绍如何在这些模型上使用遗传算法。虽然人们已经尝试
用遗传算法寻找最优化的权重与偏置，但是它在深度学习模型上最常
见的用途是找到最优的超参数。

下面用遗传算法来寻找最佳的CNN架构。这里的解决方案是以
Lingxi Xie和Alan Yuille撰写论文的“Genetic CNN”
（https://arxiv.org/abs/1703.01513）为基础的。第一步是找到问
题的正确表示。对此，该论文的作者提出了网络架构的位串表示。一
系列网络被编码为固定长度的位串。该网络由S个阶段组成，其中第

s（s=1，2，…，S）段包含由 表示的Ks个节点，这里，ks=1，
2，…，Ks。每段中的节点都是有序的，为了正确表示，网络中只允许
存在从较低编号的节点到较高编号的节点的连接。每个节点代表一个
卷积操作，后跟批标准化和ReLU激活函数。位串的每一位表示一个卷
积层（节点）与另一个卷积层之间的连接存在或不存在，位的排序如
下：第一位表示（vs，1，vs，2）之间的连接，紧跟着的两位代表
（vs，1，vs，3）和（vs，2，vs，2）之间的连接，再之后的三位将
是（vs，1，vs，3）、（vs，1，vs，4）和（vs，2，vs，4）的连
接，以此类推。

为了更好地理解，让我们考虑一个两阶段网络（每个阶段有相同
数量的滤波器和滤波器大小）。假设阶段S1由4个节点（即Ks=4）组
成，因此编码这一阶网络所需的总位数为（4×3×1/2）=6。阶段1中
卷积滤波器的数量是32，我们要保证卷积操作不改变图像的空间维度
（例如，填充是相同的）。下图展示了相应的编码后的位串以及对应
的卷积层连接。灰色的连接是默认连接，在位串中没有编码。第一位
编码（A1，A2）之间的连接，接下来两位编码（A1，A3）和（A2，
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A3）之间的连接，最后三位编码（A1，A4）、（A2，A4）和（A3，
A4）之间的连接。

阶段1采用32×32×3的输入。该阶段中所有的卷积节点有32个滤
波器。灰色的连接为默认连接，在位串中不编码。空心线所示连接表
示根据编码的位串1-00-111展开的连接。阶段1的输入进入池化层并使
空间分辨率降低一半。

阶段2有5个节点，因而将需要5×4×1/2=10位。它将阶段1的输出
作为维度为的输入。现在，如果将阶段2中的卷积滤波器的数量设为
64，那么经过池化后输出将是。

这里描述的代码取自https://github.com/aqibsaeed/Genetic-
CNN。因为我们需要表示一个图结构，所以该网络使用有向无环图
（Directed Acyclic Graph，DAG）来构建。为表示DAG，我们定义一
个类DAG，其中还定义了添加一个新节点、删除一个已经存在的节点、
在两个节点间添加一条边（连接）以及删除两个节点间的一条边等方
法。除此之外，还定义了找到节点前驱、它所连接的节点和图的叶子
节点的方法。完整代码在dag.py文件中，您可以通过本书的GitHub链
接访问该文件。
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主要代码在本书GitHub里Genetic_CNN.ipynb文件中以Jupyter笔
记本形式给出。我们使用DEAP库来运行遗传算法，并使用TensorFlow
从由遗传算法构建的图中构建CNN。适应度函数是准确率。所编写的代
码旨在找到能够在MNIST数据集（手写数字集，第4章介绍过。这里，
我们直接从TensorFlow库访问它们）上取得最高准确率的CNN：

（1）导入模块。这里需要使用DEAP和TensorFlow，我们还将导入
在dag.py文件中创建的DAG类以及标准的NumPy和Random模块：

（2）直接从TensorFlow的样本库读入数据：
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（3）现在，我们来构建保存网络信息的位数据结构。这里设计的
网络是3阶段网络，阶段1有3个节点（3位），阶段2有4个节点（6
位），阶段3有5个节点（10位）。据此，一个个体将由一个3+6+10=19
位的位串表示：

（4）下面开始根据编码位串构建图。这有助于遗传算法构建种
群。首先，定义构建一个CNN需要的函数（weight_variable：为一个
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卷积节点创建权重变量；bias_variable：为一个卷积节点创建偏置变
量；apply_convolution：执行卷积操作；apply_pool：在每个阶段之
后执行池化操作；linear_layer：实现全连接层）：
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（5）现在，我们可以基于编码的位串构建网络了。可使用
generate_dag函数生成DAG：
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（6）generate_tensorflow_graph函数使用生成的图构建
TensorFlow图。它还用add_node函数添加一个卷积层，以及使用
sum_tensors函数合并多个卷积层的输入：
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（7）下面使适应度函数评估生成的CNN架构的准确率：
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（8）现在，实现遗传算法的准备工作已经完成了，适应度函数是
一个最大化函数（weights=（1.0，）），并用伯努利分布
（bernoulli.rvs）初始化位串，个体使用长度L=19的位串创建，并且
生成的每个种群包含20个个体。这里，我们选择有序交叉，其中，从
一个父代中选择一个子串并将其复制到子代的相同位置；其余的位置
由另一个父代的对应位置填充，以保证子串不被重复使用。这里还使
用之前定义的变异算子mutShuffleIndexes；锦标赛选择算法选用
selRoulette，它使用轮盘赌选择算法进行选择（选择k个个体，并从
它们中选择适应度最高的那个）。这一次，我们不使用遗传算法编
码，而是使用另一种基本的遗传算法——DEAP eaSimple算法：
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（9）运行该算法会耗费一些时间：在配备NVIDIA 1070 GTX GPU
的i7计算机上，需要大约1.5个小时。最优的三个解如下：

5.3.3　用于LSTM优化的遗传算法

在遗传CNN中，我们使用遗传算法来估计最优CNN架构；在遗传RNN
中，我们将使用一种遗传算法来找到RNN的最优超参数、窗口尺寸和隐
藏层单元数量。我们将寻找能够降低模型的均方根误差（Root-Mean-
Square Error，RMSE）的参数。

超参数窗口大小和隐藏层单元数量再一次被编码为一个二进制
串，其中6位用于表示窗口大小，4位用于表示单元数量。故而，完整
编码的染色体有10位。LSTM使用Keras来实现。

下面的实现代码可从https://github.com/aqibsaeed/Genetic-
Algorithm-RNN找到。

（1）导入必要的模块。这里，我们用Keras来实现LSTM模型：
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（2）用于LSTM的数据必须是时间序列数据，这里使用来自Kaggle
的风电功率预测数据（https://www.kaggle.com/c/GEF2012-wind-
forecasting/data）：
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（3）定义一个可根据所选择的window_size准备数据集的函数：

（4）函数train_evaluate为给定个体创建LSTM网络并返回该个体
的RMSE值（适应度函数）：
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（5）接下来，使用DEAP工具定义个体（染色体被表示为一个二进
制编码串（10位），再一次使用伯努利分布），创建种群，再使用有
序交叉和mutShuffleIndexes变异算子，以及使用轮盘赌选择算法来选
择父母节点：
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（6）利用下述代码获得最优解：

（7）最后，实现最优LSTM解：
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耶！现在，你得到了预测风电功率的最佳LSTM网络。
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5.4　小结

本章介绍了一个有趣的受自然启发的算法系列：遗传算法。我们
介绍了各种标准优化算法，从确定性模型到基于梯度的算法，再到进
化算法，也介绍了基于自然选择的生物进化过程。之后讲解了如何把
优化问题转化为一个适合遗传算法的形式，很清楚地解释了遗传算法
中两个非常关键的操作：交叉和变异。虽然没有全面介绍所有的交叉
和变异方法，但讲了其中最常用的。

之后，再将所讲的知识应用到三个非常不同的优化问题上。如用
遗传算法猜词，其中猜测的是一个有5个字母的单词。如果用简单的暴
力搜索，那么需要搜索一个655的搜索空间。用遗传算法优化CNN架
构，再一次注意，对于19位位串，搜索空间是219。之后，再用它来寻
找一个LSTM网络的最优超参数。

在下一章中，我们将讨论另一种吸引人的学习范式：强化学习。
这是另一种自然学习范式，它的产生是由于我们注意到，在自然界中
人类通常不做监督学习，相反，我们通过与环境的交互来学习。在这
种模式下，智能体除了会在行动后接受环境的惩罚和回报外，没有被
提前告知任何信息。
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第6章
用于物联网的强化学习

强化学习（Reinforcement Learning，RL）与监督学习和无监督
学习非常不同。它是大多数生物的学习方式——与环境交互。本章将
介绍用于强化学习的多种算法。在本章中，你将学习到以下内容：

什么是强化学习以及它与监督学习和无监督学习的区别。
强化学习的不同元素。
真实世界中强化学习的一些迷人应用。
理解用于训练强化学习智能体的OpenAI接口。
Q-学习以及如何用它训练强化学习智能体。
深层Q-网络以及如何用它训练智能体来玩Atari游戏。
策略梯度算法以及如何用它玩Pong游戏。
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6.1　引言

你观察过婴儿如何学习翻身、坐、爬行以及站立吗？你观察过幼
鸟如何学习飞翔吗？幼鸟的父母把它们扔出巢穴，它们在空中扑腾一
段时间，然后就慢慢地学会飞翔了。所有此类学习都涉及以下几个方
面：

反复试错：婴儿尝试不同的方式，在最终成功之前会有许多次不
成功。
目标导向：所有的努力都是为了达到一个特定的目标。人类婴儿
的目标可能是爬行，而幼鸟的目标则是飞翔。
与环境交互：它们接收到的唯一反馈来自环境。

下面网址上的视频展示了小孩学习爬行的过程及其中间阶段
https://www.youtube.com/watch?v=f3xWaOkXCSQ。

人类婴儿学习爬行或幼鸟学习飞翔都是自然界中强化学习的例
子。

强化学习（在人工智能里）可以定义为一种在某些理想条件下、
借助与环境交互进行目标导向学习与决策的计算方法。让我们详细说
明这一点，因为我们将使用各种计算机算法来执行学习——它是一种
计算方法。在所有即将介绍的例子中，智能体（学习者）有一个要努
力达到的特定目标——它是一种目标导向的方法。在强化学习中，智
能体未被给予任何明确的指令，它仅从与环境的交互中学习。这种与
环境的交互如下图所示，是一个循环过程。智能体能够感知环境的状
态，并且能够执行在环境中良好定义的具体动作。这会引发两件事：
首先，环境的状态发生变化；其次，产生一个回报（在理想条件
下）。之后，该循环持续。下图展示了智能体与环境的交互过程。
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与监督学习不同，没有给智能体展示任何示例。智能体不知道正
确的动作是什么。与无监督学习也不同，智能体的目标不是在输入中
寻找一些固有的结构（在学习中可能会找到一些结构，但是那不是目
标）；相反，它的目标是最大化回报（长期来说）。
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6.1.1　强化学习术语

在学习各种算法之前，让我们了解强化学习术语。为了便于说
明，这里列举两个例子：在迷宫中寻找路线的智能体和在自动驾驶汽
车（Self-Driving Car，SDC）中控制方向盘转向的智能体。两者展示
于下图中。
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进一步讨论之前，让我们熟悉一下常见的强化学习术语：
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状态s。状态可以被认为是能够定义环境可能处于的所有状态的符
号（或表示）集合。状态可以是连续的或离散的。例如，在迷宫
中寻找路线的智能体例子里，状态可以表示为一个4×4的数组，
其中0表示空的块，1表示被智能体占据的块，而X表示无法占据的
状态。这里的状态本质上是离散的。在控制方向盘转向的智能体
例子里，状态是SDC前方的视野。图像包含是连续值的像素。
动作a（s）。动作是在某个特定状态智能体能够做的所有事情的
集合。可能动作的集合a依赖于当前状态s。动作可能导致或不导
致状态的改变。它们可以是离散的或连续的。智能体在迷宫中可
以执行5个离散动作[上移，下移，左移，右移，不动]。另一方
面，SDC智能体可以在一个连续角度范围内转动方向盘。
回报r（s，a，s'）。它是智能体选择一个动作后环境返回的一个
标量值。它定义了目标。如果所选动作使它接近目标，智能体会
获得较高回报，反之获得较低（甚至是负的）回报。如何定义回
报完全取决于我们自己——在迷宫的例子中，我们可以定义回报
为智能体当前位置与目标位置之间的欧氏距离。在SDC例子中，智
能体的回报可以是汽车在路上（正面回报）或不在路上（负面回
报）。
策略π（s）。它定义了每个状态到该状态采取的动作的映射。策
略可以是确定性的，即每个状态有一个定义良好的策略。像迷宫
智能体，一个策略是，如果顶部的块是空的，则上移。策略也可
以是随机的，即根据某些概率选取动作。这可以实现为简单的查
找表，或是依赖于当前状态的一个函数。策略是RL智能体的核
心。在本章中，我们将了解帮助智能体学习策略的不同算法。
值函数V（s）。它定义了长期来看一个状态的优度。它可以被认
为是从状态s开始，智能体预期在未来累积能够获得的总回报。你
可以认为它是回报的长期优度而不是即时优度。你认为什么最重
要？是最大化回报还是最大化值函数？是的，你猜得对：像下象
棋一样，我们有时会放弃一枚棋子，以便在几步之后赢得比赛，
故智能体应当尝试最大化值函数。值函数通常有如下两种使用方
式。
值函数Vπ（s）。它是遵循策略π的状态优度。在数学上，
在状态s处，它是遵循策略π的累积回报的期望：
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值–状态函数（或Q–函数）Qπ（s，a）。它是采取动作
a然后遵循策略π的状态s的优度。在数学上，我们可以
说，对于一个状态–动作对（s，a），它是在状态s采取
动作a然后遵循策略π的累积回报的期望：

其中，γ是折扣因子，它的值决定了，与后来获得的回报相
比，我们对即时回报的重视程度。大的折扣因子决定了智能
体可以看到多远的未来。在许多成功的RL算法中，γ的理想
选择值是0.97。

环境模型。它是一个可选元素。它模仿环境的行为，并且包含环
境的物理特性。换一种说法，它定义了环境的行为方式。环境模
型定义为到下一个状态的转移概率。

RL问题在数学上被形式化为马尔可夫决策过程（Markov Decision
Process，MDP），它遵循马尔可夫性质，也就是说，当前状态完全表
征了世界的状态。

1. 深度强化学习

RL算法可以根据它们迭代/近似的内容分为如下两类。

基于值函数的方法。在这些方法中，算法采取最大化值函数的动
作。这里的智能体学习预测给定状态或行动的好坏程度。因此，
这里的目的是找到最优值。基于值的方法的一个例子是Q–学习。

see more please visit: https://homeofpdf.com 



例如，考虑迷宫中的RL智能体，假设每个状态的值是从该块到达
目标所需的步数的相反数，那么，在每个时间步，智能体将选择
将其带到具有最佳值的状态的动作，如下图所示。因此，从值-6
开始，它将移动到-5，-4，-3，-2，-1，并最终到达目标，值为
0。
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基于策略的方法。在这些方法中，算法预测最大化值函数的最佳
策略，目的是找到最佳策略。基于策略的方法的一个例子是策略
梯度。在这里，我们近似策略函数，它允许我们将每个状态映射
到相应的最佳动作。

我们可以使用神经网络作为函数逼近器来获得策略或值的近似
值。当使用深度神经网络作为策略近似器或值近似器时，称之为深度
强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）。近期，DRL取得了
非常成功的结果，因此，本章将重点关注DRL。

6.1.2　成功案例

在过去几年，RL已经成功地用于处理各种任务，特别是在游戏和
机器人方面。在学习具体算法之前，让我们先了解RL的一些成功案
例：

AlphaGo Zero。由谷歌DeepMind团队开发的AlphaGo Zero无需任
何知识就能掌握围棋游戏的玩法，并且是从一无所知开始。
AlphaGo Zero用一个神经网络同时近似走一步棋的概率和值。该
神经网络将原始的棋盘表示作为输入。它使用由神经网络引导的
蒙特卡罗树搜索来选择如何走一步棋。强化学习算法在训练循环
内包含前瞻搜索。它使用一个40层的残差卷积神经网络训练了40
天，在整个训练过程中，它玩了大约2900万场比赛（一个非常大
的数字）。神经网络使用TensorFlow在谷歌云上进行优化，使用
了64个GPU worker和19个CPU参数服务器。网址
https://www.nature.com/articles/nature24270上有相关论文。
AI控制的滑翔机。微软开发了一种控制器系统，可以运行在多种
不同的自动驾驶硬件平台上，如Pixhawk和树莓派3。通过自动寻
找和捕捉自然产生的热量，它可以在不使用电动机的情况下保持
滑翔机飞翔。该控制器可帮助滑翔机自行运行，它可以在没有电
动机或人的帮助下检测并使用热量来运行。微软将其实现为部分
可观测的MDP，使用贝叶斯强化学习和蒙特卡罗树搜索来寻找最佳
动作。整个系统被划分为不同层次的规划者——基于经验做出决
策的高级规划者和使用贝叶斯强化学习来实时检测和锁定热量的
低级规划者。微软发布的相关新闻
（https://news.microsoft.com/features/science-mimics-
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naturemicrosoft-researchers-test-ai-controlled-soaring-
machine/）中有关于滑翔机的介绍。
运动行为。在论文Emergence of Locomotion Behaviours in
Rich Environments（https://arxiv.org/pdf/1707.02286.pdf）
中，DeepMind的研究人员为智能体提供了丰富多样的环境。这些
环境在不同的难度下对智能体提出了一系列挑战，而且这些难度
以升序方式提供，这使得智能体能够学习复杂的运动技能而不用
对其进行任何回报建模。
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6.2　仿真环境

由于RL涉及反复试错，因此首先在仿真环境中训练RL智能体是有
意义的。虽然存在大量可用于创建这一环境的应用程序，但受欢迎的
有以下这些：

OpenAI gym。它包含一系列可以用来训练RL智能体的环境。在本
章中，我们将使用OpenAI gym接口。
Unity ML–智能体SDK。它允许开发人员将使用Unity编辑器创建
的游戏和仿真转换为可通过简单易用的Python API使用DRL、进化
策略或其他机器学习方法训练智能体的环境。它与TensorFlow配
合使用，可以为二维/三维和VR/AR游戏训练智能体。你可以在网
址https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents上了解更
多相关信息。
Gazebo。在Gazebo中，可以使用基于物理的仿真来构建三维世
界。Gazebo与机器人操作系统（Robot Operating System，
ROS）、OpenAI gym接口一起构成gym-gazebo，可用于训练RL智能
体。要了解更多相关信息，请参阅网址
http://erlerobotics.com/whitepaper/robot_gym.pdf上的白皮
书。
Blender学习环境。它是Blender游戏引擎的Python接口，也能够
在OpenAI gym上使用。它有基础Blender，这是一款集成游戏引擎
的免费三维建模软件，提供一套易于使用、功能强大的工具来创
建游戏。它为Blender游戏引擎提供了一个接口，游戏本身就是在
Blender中设计的。我们可以用它创建自定义虚拟环境，以针对特
定问题训练RL智能体（https://github.com/LouisFoucard/gym-
blender）。

6.2.1　OpenAI gym
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OpenAI gym是一个开源工具包，用于开发和比较RL算法。它包含
多种仿真环境，可用于训练智能体和开发新的RL算法。开始工作之
前，需要先安装gym。对于Python 3.5以上版本，可以使用pip安装
gym：

OpenAI gym支持从简单的基于文本的到三维的各种环境。其最新
版本支持的环境可按如下方式分组：

算法。它包含涉及执行添加等计算的环境。虽然可以轻松地在计
算机上执行计算，但是这些问题作为RL问题的有趣之处在于，智
能体仅仅通过示例来学习这些任务。
Atari。这个环境提供各种经典的Atari/街机游戏。
二维箱子（Box2D）。它包含二维机器人任务，如赛车智能体或双
足机器人步行。
经典控制。这包含经典的控制理论问题，例如平衡推车杆。
MuJoCo。这是专有的环境（提供一个月的免费试用期）。它支持
各种机器人仿真任务。该环境中包括物理引擎，因此，它被用于
训练机器人。
机器人。这个环境也使用了MuJoCo的物理引擎。它仿真了抓取和
影手机器人的基于目标的任务。
玩具文本。这是一个简单的基于文本的环境，非常适合初学者使
用。

要获得这些组中的完整环境列表，可以访问：
https://gym.openai.com/envs/#atari。OpenAI接口最优秀的一面
是，可以使用相同的最小接口访问所有的环境。要获取安装的gym中的
所有可用环境列表，可使用以下代码：
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这将提供所有已安装环境的列表及环境ID（一个字符串）。你也
可以在gym注册表中添加自己的环境，如以下代码所示。要创建环境，
可使用make命令，并将环境名称作为字符串传递。例如，要使用Pong
环境创建游戏，那么所需要的字符串将是Pong-v0。make命令用于创建
环境，reset命令用于激活环境。reset命令还返回环境的初始状态，
状态被表示为数组。

Pong-v0的状态空间由210×160×3的数组给出，实际上代表了
Pong游戏的原始像素值。另一方面，如果创建Go9×9-v0环境，则状态
由3×9×9数组定义。我们可以使用render命令可视化环境。下图显示
了初始状态下Pong-v0和Go9×9-v0的渲染环境。
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渲染命令render会弹出一个窗口。如果要以内联方式显示环境，则
可以使用Matplotlib内联并将render命令更改为
plt.imshow(env.render(mode='rgb_array'))。这将在Jupyter
Notebook中显示内联环境。

环境包含action_space变量，该变量确定环境中可能的动作。我
们可以使用sample()函数选择一个随机动作。选定的动作可以调用
step函数影响环境。step函数对环境执行选定的动作，它返回更改后
的状态、回报、通知游戏是否结束的布尔值，以及关于环境的一些信
息，这些信息可用于调试，但在使用RL智能体时不会使用。下面的代
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码显示了一个Pong游戏智能体的随机移动，我们将每个时间步的状态
存储在一个数组frames中，以便以后可以看到游戏的动作过程：

借助Matplotlib和IPython中的动画功能，这些frames可以在
Jupyter Notebook中显示为连续播放的GIF图像：
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通常，为了训练智能体，需要经历非常多的步骤，所以在每一步
存储状态空间是不可行的。对此，可以选择在前一算法中每隔500（或
任何其他数字）步做一次存储，或者使用OpenAI gym包装器将游戏保
存为视频。为此，首先需要导入包装器，然后创建环境，最后使用监
视器（Monitor）。默认情况下，它会存储1、8、27、64等视频，然后
存储每个第1000集（完全立方数的剧集编号），默认情况下，每次训
练都保存在一个文件夹中。执行此操作的代码如下：
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如果要在下一次训练中使用相同的文件夹，可以在Monitor方法调
用中选择force=True选项。最后，应该使用close函数关闭环境：

上面的代码可以在本书GitHub库的第6章文件夹内的
OpenAI_practice.ipynb文件中找到。
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6.3　Q-学习

1989年，Watkins在他的博士论文“Learning from delayed
rewards”中引入了Q-学习的概念。Q-学习的目标是学习最优的动作选
择策略。给定一个特定的状态s，并选择特定的动作a，Q-学习尝试学
习状态s的值。在最简单的版本中，Q-学习可以用查找表实现。我们在
环境中为每一个状态（行）和动作（列）维护一个值表。Q-学习算法
试图学习价值，即在给定状态下采取特定动作的益处。

首先将Q-表中的所有条目初始化为0，这确保了所有状态均匀分布
（因此机会均等）的值。之后，观察采取特定行动获得的回报，并根
据回报更新Q-表。借助贝尔曼方程（Bellman Equation）动态地执行Q
值的更新，如下所示：

这里，α是学习率。下图展示了基本的Q-学习算法。
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如果你有兴趣，可以在网址
http://www.cs.rhul.ac.uk/~chrisw/new_thesis.pdf上阅读
Watkins240页的博士论文。

在学习结束时，我们将拥有一个良好的Q-表，并得到最优策略。
这里的一个重要问题是：如何在第二步选择动作？有两种选择。第一
种，随机选择动作。这允许智能体以相同的概率探索所有可能的动
作，但同时也忽略已经学到的信息。第二种，选择值最大的动作。最
初，所有动作都具有相同的Q值，但是，当智能体学习时，某些动作将
获得高Q值而其他动作将获得低Q值。在这种情况下，智能体正在利用
它已经学到的知识。那么探索和利用，哪个更好？这被称为探索–利
用权衡。解决这个问题的一种自然方式是，依靠智能体学到的东西，

但有时候只是探索。这可以通过使用 -贪婪算法实现，基本思想是，

智能体以概率 随机选择动作，并以概率 利用在先前剧集
中学到的信息。该算法在大多数时间选择最佳选项（贪婪）
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，但有时 进行随机选择。现在让我们尝试在一个简单
的问题中实践我们学到的东西。

6.3.1　用Q-表解决出租车落客问题

简单的Q-学习算法涉及维护大小为m×n的表，其中m是状态总数，
n是可能的动作总数。因此，我们从玩具文本组中选择一个问题，因为
它们的状态空间和动作空间很小。为了便于说明，这里选择Taxi-v2环
境。我们的智能体的目标是，在一个地方选择乘客并在另一个地方放
下乘客。智能体成功落客会获得+20分，并且每超一步都会损失1分，
非法接送会被罚10分。状态空间的墙壁由|表示，四个地点标记分别为
R、G、Y和B。出租车以方框显示：上客和落客地点可以是这四个地点
标记中的任何一个。上客点为R，落客点为G。Taxi-v2环境具有大小为
500的状态空间和大小为6的动作空间，这使得Q-表具有500×6 = 3000
个条目。
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在出租车落客环境中，出租车用方框表示。地点标记R是上客位
置，G是落客位置。

（1）首先导入必要的模块并创建环境。在这里，因为只需要制作
一个查找表，所以就没有必要使用TensorFlow了。如前所述，Taxi-v2
环境有500种可能的状态和6种可能的动作：

（2）全用零初始化大小为（500×6）的Q-表，并定义超参数：折
扣因子γ和学习率α。我们还设置了最大剧集的值（一集是指从重置
到完成done=True的一个完整的运行）以及智能体将在一个剧集中学习
的最大步数：
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（3）现在，对于每一集，选择具有最高值的动作，执行该动作，
并使用贝尔曼方程根据获得的回报和未来状态更新Q-表：
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（4）现在让我们看看学习过的智能体如何工作：
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下图显示了特定示例中的智能体行为。空车显示为灰色方框，载
有乘客的车显示为黑色方框。可以看到，在给定情况下，智能体在11
步内完成上客和落客，有上客需求的地点标记为（B），目的地标记为
（R）。
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是不是很酷？该程序的完整代码位于本书Github上的Taxi_drop-
off.ipynb文件中。
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6.4　Q-网络

简单的Q-学习算法涉及维护大小为m×n的表，其中m是状态总数，
n是可能的动作总数。这意味着我们不能将它用于大的状态空间和动作
空间。一种替代方法是，用充当函数逼近器的神经网络替换表格，以
近似每个可能动作的Q-函数。在这种情况下，神经网络的权重存储Q-
表信息（它们与具有相应的动作及其Q值的给定状态匹配）。当用来近
似Q-函数的神经网络是深度神经网络时，我们将其称为深度Q-网络
（Deep Q-Network，DQN）。

神经网络将状态作为输入并计算所有可能动作的Q值。

6.4.1　用Q-网络解决出租车落客问题

如果考虑前面出租车落客的例子，那么选用的神经网络将由500个
输入神经元（由1×500独热向量表示的状态）和6个输出神经元组成，
每个（输出）神经元代表给定状态下特定动作的Q值。这里，神经网络
将近似每个动作的Q值。因此，应该训练网络使其近似的Q值和目标Q值
相同。从贝尔曼方程获得的目标Q值如下：

训练神经网络，使目标Q值和预测Q值之间的平方误差最小化。也
就是说，神经网络最小化以下损失函数：
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目的是学习未知的函数Qtarget。使用反向传播更新QNetwork的权
重，使得损失最小化。我们构造神经网络QNetwork来逼近Q值，它是一
个非常简单的单层神经网络，具有提供动作及其Q值（get_action）、
训练网络（learnQ）以及预测Q值（Qnew）等方法：
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现在将这个神经网络组合进早期的代码中，在那里，我们训练一
个RL智能体来解决出租车落客问题。我们需要做一些改变。首先，
OpenAI步骤返回的状态和复位函数在这种情况下只是状态的数字标
识，所以需要将其转换为独热向量。此外，现在从QNetwork获得新的
预测Q值，找到目标Q值，并训练网络以最小化损失，而不是Q-表更
新。代码如下：
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上述代码应该给出一个很好的结果，但是正如你所看到的，即使
经过1000集的训练，网络也有很高的负面回报，如果检查网络的性
能，它看起来只是采取随机步骤。是的，我们的网络没有学到任何东
西，性能比Q-表差。这也可以在训练时的回报曲线中得到验证——理
想情况下，回报应该随着智能体的学习而增加，但这里没有任何类似
的事情发生，回报增加和减少就像在平均值附近随机游走一样（完整
代码位于本书GitHub上的Taxi_drop-off_NN.ipynb文件中）。下图展
示了在学习过程中每集智能体获得的总回报。
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发生了什么？为什么神经网络无法学习，我们能否做得更好？

考虑一下出租车应当向西揽客的情况，智能体随机地选择向西行
驶，可获得回报，网络将学习到，在目前的状态（由一个独热向量表
示）下，向西走是有利的。接下来，考虑另一个与此类似的状态（相
关状态空间）：智能体再次向西行走，但这次获得负面回报，所以现
在智能体将忘记之前学到的东西。因此，类似的状态–动作而不同的
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目标迷惑了学习过程。这被称为灾难性的遗忘（catastrophic
forgetting）。这里出现了问题，因为连续状态是高度相关的，因
此，如果智能体按顺序学习（就像在这里一样），这个极端相关的输
入状态空间将不会让智能体学习。

我们能否打破呈现给网络的输入之间的相关性？是的，答案是可
以。我们可以构建一个回放缓冲区（replay buffer），首先在其中存
储每个状态、相应的动作以及连续的回报与结果状态（状态、动作、
回报、新状态）。在这种情况下，动作是完全随机选择的，从而能确
保广泛的动作和结果状态。回放缓冲区最终将构成这些元组（S，A，
R，S'）的大型列表。接下来，我们随机（而不是顺序）地将这些元组
呈现给网络，这种随机性将打破连续输入状态之间的相关性。这称为
经验回放（experience replay）。它不仅解决了输入状态空间中的相
关性问题，而且还允许我们不止一次地从相同的元组中学习，回顾罕
见的事件，并且通常能更好地利用经验。在某种程度上，你可以说，
通过使用回放缓冲区，我们减少了监督学习方面的问题（将回放缓冲
区作为输入–输出数据集），其中输入的随机采样确保了网络能够泛
化。

我们的方法的另一个问题是立即更新目标Q值。这可能导致有害的
相关性。请记住，在Q-学习中，我们试图最小化Qtarget与当前预测Q
值之间的差异。这种差异称为时域差分（Temporal Difference，TD）
误差（因此Q-学习是一种TD学习）。目前，我们立即更新目标Q值，因
此目标与正在改变的参数之间存在相关性（由Qpred加权）。这几乎就
像追逐一个移动的目标，所以不会得到一个可泛化的方向。对此，可
以使用固定的目标Q值来解决这个问题，也就是说，使用两个网络，一
个用于更新预测Q值而另一个用于更新目标Q值。这两个网络的架构完
全相同，预测Q-网络在每一步都改变权重，但是目标Q-网络会在经过
一些固定的学习步之后更新权重。这提供了更稳定的学习环境。

最后，我们再做一个小改动：现在， 在整个学习过程中都有固
定的值，但是，在现实生活中，情况并非如此。最初，当我们什么都
不知道的时候，会经常探索，但是，随着对情况熟悉起来，我们倾向

于采用学到的方法。 -贪婪算法也可以这样做，通过改变每个剧集中

网络学习的的 值，使 随着时间的推移而减少。

掌握了这些技巧后，让我们开始建立一个DQN来玩Atari游戏。
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6.4.2　用DQN玩Atari游戏

这里用到的DQN是以一篇DeepMind论文（见
https://web.stanford.edu/class/psych209/Readings/MnihEtAlHass
ibis15NatureControlDeepRL.pdf）为基础的。DQN的核心是一个深度
卷积神经网络，它将游戏环境的原始像素作为输入（就像任何人类玩
家所见），一次捕获一个屏幕图，并返回每个可能动作的值作为输
出。具有最大值的动作是所选动作。

（1）导入所需的所有模块：

（2）从OpenAI Atari游戏列表中选择打砖块（Breakout）游戏
——你可以尝试将下面的代码用于其他Atari游戏，对此，可能需要做
的唯一更改是改变预处理步骤。打砖块游戏的输入空间——我们的输
入空间——由210×160像素组成，每个像素有128种可能的颜色。这是
一个非常大的输入空间。为了降低复杂度，我们将选择图像中的一个
感兴趣的区域，将其转换为灰度图像，并将大小调整为80×80像素。
使用preprocess函数执行此操作：
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下面的屏幕截图展示了预处理前后的环境——原始环境（大小为
210×160像素，彩色图像）和处理后的环境（大小为80×80像素，灰
度图像）。
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（3）从上图可以看出，无法确定球是正在下降还是上升。为了解
决这个问题，我们将四个连续状态（由四个单独的动作产生）组合为
一个输入。我们还定义了函数update_state，它将对当前环境的观察
结果附加给前一个状态数组：
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该函数将处理后的新状态附加给切片状态，确保网络的最终输入
包含四帧。在以下屏幕截图中，你可以看到这连续的四帧，它们是DQN
的输入。

（4）在类DQN中创建了上面定义的DQN，它包括三个卷积层，最后
一个卷积层的输出被平坦化，然后是两个全连接层。与前面的示例一
样，网络试图最小化Qtarget和Qpredicted之间的差异。在下面的代码
中，我们使用了RMSProp优化器，你也可以使用其他的优化器：
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该类需要的必要方法我们在下面的步骤中讨论。

（5）下面增加一个方法来返回预测的Q值：

（6）我们需要用一个方法来确定具有最大值的动作。在该方法

中，我们也实现了 -贪婪策略，同时在主代码中改变 的值：

（7）更新网络的权重以便最小化损失的函数定义如下：
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（8）将模型的权重复制到固定Q网络：
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（9）除这些方法之外，还需要用一些辅助函数来保存学到的网
络、加载保存的网络并设置TensorFlow会话：
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（10）为了实现DQN算法，可使用learn函数，它从经验回放缓冲
区中选择一个随机样本并使用Q-网络中的目标Q值更新Q-网络：

（11）好了，万事俱备，那么下面开始为DQN确定超参数并创建环
境：
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（12）最后，下面的代码用于调用然后填充经验回放缓冲区、一
步一步玩游戏、在每一步训练网络模型以及每四步后训练
target_model：
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从下图可以看到，现在，回报随着剧集而增加，到最后，平均回
报为20，虽然它可以更高，并且网络只学习了几千集，回放缓冲区大
小在50 000到5 000 000之间。

（13）在学习了大约2700集之后，让我们看看智能体是如何玩游
戏的：
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你可以在网址https://www.youtube.com/watch?v=rPy-3NodgCE上
观看学到的智能体的视频。

很酷，对吧？不需要告诉它任何事情，它在仅仅2700集内就学会
了玩儿现代的游戏。

有些事情可以帮助你更好地训练智能体：
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由于训练需要花费大量时间，除非你拥有强大的计算资源，否则
最好能保存模型并能重启它。
在代码中，我们使用了Breakout-v0和OpenAI gym，在这种情况
下，在环境中可对连续（随机选择1、2、3或4）帧重复相同的步
骤。你可以选择使用BreakoutDeterministic-v4（DeepMind团队
使用过），它可对四个连续帧重复上述步骤。因此，智能体在每
第四帧之后会找到并选择目标动作。

6.4.3　双DQN

现在，回想一下，我们正在用最大算子来选择和评估动作，这可
能导致过高估计一个并非最理想动作的值。这个问题可以通过解耦选
择与评估来解决。使用双DQN，我们有两个具有不同权重的Q-网络，两

者都是通过随机经验学习的，但是一个使用 -贪婪策略确定动作，另
一个确定动作的值（即计算目标Q值）。

为了讲清楚，让我们首先解释一下DQN的数学原理。选择能最大化
Q值的动作，令W成为DQN的权重，则

上标W表示用于近似Q值的权重。在双DQN中，上式变为以下形式：

注意这一改变：现在使用具有权重W的Q-网络来选择动作，而使用
具有权重W'的Q-网络来预测最大Q值。这降低了高估水平并能帮助我们
快速且可靠地训练智能体。你可以在网址
https://www.aaai.org/ocs/index.php/AAAI/AAAI16/paper/download
/12389/11847上查阅论文“Deep Reinforcement Learning with
Double Q-Learning”。
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6.4.4　决斗DQN

决斗DQN将Q-函数解耦为值函数和优势函数。值函数与前面讨论的
相同，代表了独立于行动的状态值。另一方面，优势函数提供状态s中
动作的a效用（优势/益处）的相对度量：

在决斗DQN中，相同的卷积层用于提取特征，但在后期阶段，它被
分成两个独立的网络，一个提供值，另一个提供优势。之后，使用聚
合层重新组合这两个阶段以估计Q值。这确保网络对值函数和优势函数
产生单独的估计。这种值和优势解耦背后的直觉是，对于许多状态来
说，没有必要估计每个动作选择的值。例如，在赛车中，如果前方没
有车，则不需要有左转或右转动作，因此无须估计这些动作在给定状
态下的值。这使得它可以了解哪些状态是有价值的，而无须确定每个
状态的每个动作的影响。

在聚合层，值和优势被组合以便可以从给定的Q值唯一地恢复V和
A。这是通过在所选动作上令优势函数估计器为零来实现的：

这里，θ是公共卷积特征提取器的参数，α和β是优势和值估计器网
络的参数。决斗DQN也是由谷歌的DeepMind团队提出的。可以在网址
https://arxiv.org/abs/1511.06581上阅读完整的论文。该论文的作
者发现，使用平均值运算符更改前面的max运算符可以提高网络的稳定
性。在这种情况下，优势的变化仅与平均值变化一样快。因此，在这
篇论文中，使用由下式给出的聚合层：
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以下屏幕截图显示了决斗DQN的基本架构。
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6.5　策略梯度

在基于Q-学习的方法中，我们在估计值或Q-函数后生成策略。在
基于策略的方法中，如策略梯度，我们直接近似策略。

像前面一样，在这里，我们用神经网络来近似策略。在最简单的
形式下，神经网络使用最速梯度上升调整权重来学习使回报最大化的
动作选择策略，故得名策略梯度。

在策略梯度中，策略表示为神经网络，其输入为状态表示，输出
为动作选择概率。网络的权重是我们需要学习的策略参数。一个问题
就自然出现了：我们应当如何更新这个网络的权重？因为我们的目标
是最大化回报，所以我们的网络尝试最大化每集的期望回报是有道理
的：

这里，我们采用了一个参数化的随机策略π，即，该策略确定在给定
状态s下选择动作a的概率，神经网络的参数为θ，R表示一集中所有回
报之和。网络参数随后使用梯度上升法更新：

这里，η是学习率。使用策略梯度定理，可得到下式：
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因此，不是最大化期望返回值，我们使用损失函数作为对数损失（期
望动作与预测动作分别作为标签和logits）以及使用折扣回报作为权
重来训练网络。为了获得更好的稳定性，人们发现增加基线有助于减
小方差。基线的最常见形式是折扣回报之和，由它导出了下面的公
式：

基线b（st）如下：

这里，γ是折扣因子。

6.5.1　为何使用策略梯度

首先，与其他基于策略的方法一样，策略梯度直接估计最优策
略，而无须存储额外数据（经验回放缓冲）。因此，它实现起来很简
单。其次，我们可以训练它来学习真正的随机策略。最后，它非常适
合连续动作空间。

6.5.2　使用策略梯度玩Pong游戏

让我们尝试用策略梯度来玩Pong游戏。Andrej Karpathy的博客
http://karpathy.github.io/2016/05/31/rl/启发了这里的实现。回
顾在打砖块游戏中，我们使用堆叠在一起的四个游戏帧作为输入使得
智能体了解游戏的动态。这里，我们使用两个连续游戏帧的差异作为
网络的输入。因此，我们的智能体有它的当前状态与前一状态的信
息。
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（1）导入必要的模块。这里导入TensorFlow、NumPy、
Matplotlib和用于创建环境的gym：

（2）构建神经网络PolicyNetwork，它以游戏的状态作为输入，
将动作选择概率作为输出。这里，我们建立一个简单的两层感知器，
没有偏置项。weights使用Xavier初始化方法被随机初始化。隐藏层使
用ReLU激活函数，输出层使用softmax激活函数，基线使用后面定义的
tf_discount_rewards方法来计算。最后，我们使用TensorFlow的
tf.losses.log_loss计算的动作概率作为预测，把独热动作向量作为
标签，并把由方差修正的折扣回报作为权重：
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（3）下面用tf_policy_forward与predict_UP方法来计算动作的
概率，用tf_discount_rewards计算基线，用update更新网络的权重，
用set_session设置会话，然后加载和保存模型：
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（4）现在构建好了PolicyNetwork，下面建立一个处理游戏状态
的preprocess函数。我们不处理完整的210×160状态空间，而是将它
缩小为二值的80×80的状态空间，最后平坦化它：

（5）下面定义一些需要用来保持状态、标签、回报和动作空间大
小的变量，然后初始化游戏状态并创建策略网络：

see more please visit: https://homeofpdf.com 



（6）现在开始构建策略梯度算法。对于每一集，智能体首先玩游
戏，存储状态、回报以及选择的动作。一旦游戏终结，它使用所有的
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存储数据来训练自己（就像监督学习做的那样）。它不断重复直到达
到期望的集数：
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（7）在训练了7500集后，它开始赢得一些游戏。在1200集之后，
胜率提高，且能够在50%的时间里获胜。在20 000集之后，智能体能够
在多数游戏中获胜。完整的代码在本书GitHub的Policy
gradients.ipynb文件里。你也可以在网址
https://youtu.be/hZo7kAco8is上查看智能体在学习了20 000集之后
玩游戏的表现。注意，该智能体学会了在其位置附近晃动，也学会了
将动作产生的力量传递给球以及要打败其他玩家只能发起攻击性击
球。

6.5.3　演员–评论家算法

在策略梯度算法中，我们引入基线来减少方差，但是动作与基线
两者（仔细观察：方差是预期的回报之和，换句话说，是状态的良好
程度或它的值函数）仍然同时改变。将策略评估与值评估分开不是更
好吗？这就是演员–评论家背后的想法。它由两个神经网络组成，一
个用于近似策略，称为演员网络，另一个用于近似值函数，称为评论
家网络。策略评估与策略改进交替进行，从而使得学习更加稳定。评
论家使用状态和动作值来估计值函数，然后使用该值函数更新演员的
策略网络参数，从而提高整体网络的性能。下图展示了演员–评论家
网络的基本架构。
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6.6　小结

在本章中，我们了解了强化学习以及它与监督学习和无监督学习
的区别。本章的重点是深度强化学习，其中深度神经网络用于近似策
略函数或值函数，甚至两者。本章还介绍了OpenAI gym，它是一个提
供大量用于训练强化学习智能体的库。我们了解了基于值的方法，例
如Q-学习，并用它训练一个智能体去帮助出租车接送乘客。我们还使
用DQN训练一个智能体去玩Atari游戏。之后本章转向介绍基于策略的
方法，特别是策略梯度，涵盖策略梯度背后的直觉，并使用该算法训
练了一个能够玩Pong游戏的强化学习智能体。

在下一章中，我们将探索生成式模型并学习生成对抗网络背后的
秘密。
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第7章
用于物联网的生成式模型

机器学习和人工智能几乎触及与人类相关的所有领域，农业、音
乐、医疗、国防——找不到人工智能没有涉足的单一领域。除了计算
能力提升之外，人工智能/机器学习的巨大成功还取决于大量数据的产
生。生成的大部分数据都是未标记的，因此理解数据的固有分布是一
项重要的机器学习任务。正因如此，生成式模型引起了人们的注意。

在过去几年，深度生成式模型在理解数据分布方面取得了巨大成
功，并已应用在各个领域。两种最流行的生成式模型是变分自编码器
（Variational Autoencoder，VAE）和生成对抗网络（Generative
Adversarial Network，GAN）。

在本章中，我们将学习VAE和GAN，并使用它们生成图像。阅读完
本章后，你将了解到以下内容：

生成式网络和判别式网络之间的区别
VAE
GAN的直观功能
如何实现vanilla GAN并使用它来生成手写数字
最流行的GAN变体，即深度卷积GAN
在TensorFlow中实现深度卷积GAN并使用它来生成人脸图像
GAN的进一步改进和应用
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7.1　引言

生成式模型是通过无监督方式学习的、一个令人振奋的深度学习
模型的新分支。其主要思想是生成与给定训练数据具有相同分布的新
样本。例如，在手写数字集上训练的网络可以创建不在数据集中但类
似的新数字。形式上，我们可以说，如果训练数据遵循分布
Pdata（x），则生成式模型的目标是估计概率密度函数Pmodel（x），
其类似于Pdata（x）。

生成式模型可分为两类：

显式生成式模型。此处，明确定义并求解概率密度函数
Pmodel（x）。密度函数可以像PixelRNN/CNN那样易于处理，或者
像VAE那样是密度函数的近似值。
隐式生成式模型。在这些模型中，网络学习从Pmodel（x）生成
样本但不明确定义它。GAN是这种生成式模型的一个典型示例。

在本章中，我们将探讨一种显式生成式模型VAE和一种隐式生成式
模型GAN。生成式模型可以用于生成真实样本，并且可以用来执行有关
超分辨率、着色等操作。对于时间序列数据，我们甚至可以将它们用
于仿真和规划。最后，它们还可以帮助我们理解数据的隐表示。
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7.2　用VAE生成图像

通过学习第4章，你应该熟悉了自编码器及其功能。VAE是一种自
编码器，这里，我们保留（训练过的）解码器部分，其可以通过馈送
随机隐特征z来生成类似于训练数据的数据。目前，在自编码器中，编
码器会生成低维特征z。
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VAE关注从隐特征z中找到似然函数p（x）：

这是一个难以处理的密度函数，不可能直接对其进行优化。相
反，我们通过使用简单的高斯先验p（z）获得下界，并使编码器和解
码器网络概率化。

这允许我们在对数似然上定义一个易处理的下界，由下式给出：
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式中，θ表示解码器网络参数，ϕ表示编码器网络参数。可通过最大化
此下界来训练网络：

下界的第一项负责输入数据的重构，第二项用于近似后验分布，使其
接近先验。一旦经过训练，编码器网络就作为识别或推理网络工作，
同时解码器网络充当生成器。

可以从发表于ICLR 2014（https://arxiv.org/abs/1312.6114）上
Diederik P. Kingma和Max Welling的题为“Auto-Encoding
Variational Bayes”的文章中找到详细的推导过程。

7.2.1　在TensorFlow中实现VAE

现在让我们实践一下VAE。在示例代码中，我们将使用标准MNIST
数据集并训练VAE来生成手写数字。由于MNIST数据集很简单，编码器
和解码器网络将仅由全连接层组成，这将使我们能够专注于VAE架构。
如果你计划生成复杂图像（例如CIFAR-10），那么需要将编码器和解
码器网络修改为卷积网络和反卷积网络。

（1）导入所有必要的模块。在这里，我们将使用TensorFlow高级
API（tf.contrib）来创建全连接层。请注意，这使我们免于为每个层
独立声明权重和偏置：

see more please visit: https://homeofpdf.com 

https://arxiv.org/abs/1312.6114


（2）读入数据。TensorFlow教程中提供MNIST数据集，因此我们
将直接从其中获取：

（3）定义VariationalAutoencoder类，这个类是核心代码。它包
含用于定义编码器和解码器网络的方法。编码器分别将隐特征z的均值
和方差生成为z_mu和z_sigma。使用这些来获取样本Z，然后将隐特征z
传递到解码器网络以生成x_hat。网络使用Adam优化器最小化重构损失
和隐空间损失之和。该类还定义了重构、生成、转换（到隐空间）和
训练单个步骤的方法：
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（4）下面来训练VAE，可在train函数的帮助下完成这项工作：
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（5）在下面的屏幕截图中，你可以看到大小为10的隐空间中的
VAE重构的数字（左）和生成的手写数字（右）：

（6）如前所述，编码器网络降低了输入空间的维度。为了更清楚
地展示，我们将隐空间的维度降低到2。在下图中，你可以看到每个标
签在二维z空间中被分开了。
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（7）来自维度为2的隐空间中的VAE重构和生成的数字如下图所
示。
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从前面的屏幕截图（右）中会发现一件有趣的事情，更改二维z的
值会导致不同的笔划和不同的数字。完整的代码在本书GitHub中的
Chapter 07中，文件名为VariationalAutoEncoders_MNIST.ipynb：
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层（contrib）是TensorFlow中包含的更高级别的包，它提供了构
建神经网络层、正则化项、摘要等操作。在前面的代码中，我们使用
了tensorflow/contrib/layers/python/layers/layers.py中定义的
tf.contrib.layers.fully_connected()操作，它添加了一个全连接
层。默认情况下，它会创建表示全连接的互连矩阵的权重，并使用
Xavier方法初始化，它还会将偏置初始化为零，并提供了选择归一化
和激活函数的选项。
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7.3　GAN

GAN是隐式生成网络。在Quora会议期间，兼任Facebook的AI研究
院主任和纽约大学教授的Yann LeCun认为GAN是过去10年里ML领域内最
有趣的想法。目前，大量研究正在GAN上进行。过去几年举行的主要
AI/ML会议报告的论文大多数与GAN相关。

GAN由Ian J. Goodfellow和Yoshua Bengio在2014年的
“Generative Adversarial Networks”论文
（https://arxiv.org/abs/1406.2661）中提出。他们受到双人游戏场
景的启发。就像游戏中的两个玩家一样，在GAN中，两个网络——一个
称为判别网络，另一个称为生成网络——相互竞争。生成网络尝试生
成类似于输入数据的数据，而判别网络必须识别它所看到的数据是真
实的还是假的（即由生成器生成的）。每当判别器发现真实输入和伪
造数据的分布之间存在差异时，生成器就会调整其权重以减小差异。
总之，判别网络试图学习伪造数据和真实数据之间的边界，而生成网
络则试图学习训练数据的分布。训练结束时，生成器学会产生与输入
数据分布完全相同的图像，并且判别器不再能够区分这两者。GAN的一
般架构如下图所示。
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现在让我们深入研究GAN是如何学习的。判别器和生成器两者轮流
学习，可分为两个步骤：

（1）判别器D（x）学习。生成器G（z）用于从随机噪声z（其遵
循一些先验分布P（z））生成伪图像。来自生成器的伪图像和来自训
练数据集的真实图像都被馈送到判别器，使其进行监督学习，以试图
将假的与真的分开。如果是Pdata（x）训练数据集分布，则判别网络
尝试最大化其目标函数，使得当输入数据为真实数据时D（x）接近1，
而当输入数据为假时D（x）接近0。这可以通过在以下目标函数上执行
梯度上升算法来实现：

（2）生成网络学习。它的目标是欺骗判别网络，使其认为生成的
G（z）是真实的，也就是，使D（G（z））接近1。为了实现这一点，
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生成网络最小化以下目标函数：

按顺序重复这两步。一旦训练结束，判别器不再能区分真实数据
与伪造数据，而生成器变成产生类似于训练数据的数据的专家。好
吧，说起来容易，做起来难：练习GAN时，你将会发现训练不是非常稳
定的。这是一个开放的研究问题，许多GAN变体因此被提出以缓解该问
题。

7.3.1　在TensorFlow中实现vanilla GAN

在本节中，我们将编写TensorFlow代码来实现一个GAN，正如我们
在前面章节中学到的。我们将使用简单的MLP网络作为判别器和生成
器。简单起见，我们将使用MNIST数据集。

（1）添加所有必要的模块。因为我们将需要交替访问和训练生成
器和判别器，为清晰起见，我们将在现有代码中定义权重与偏置。最
好使用Xavier初始化方法初始化权重并将偏置全部设置为零。因此，
我们从TensorFlow导入一个方法来执行Xavier初始化，即from
tensorflow.contrib.layers import xavier_initializer：
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（2）加载数据并定义超参数：
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（3）为生成器与判别器定义参数。下面也定义了输入X和隐变量Z
的占位符：
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（4）现在有了占位符和权重，那么定义函数从Z生成随机噪声。
这里，我们使用均匀分布来产生噪声，有的人也尝试使用高斯噪声，
要这样做的话，你仅需要把随机函数从uniform改变为normal：

（5）构造判别器与生成器网络：
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（6）我们也需要用辅助函数来绘制生成的手写数字。下面的函数
在的网格上画出25个生成的样本：

（7）现在，我们定义TensorFlow操作以便由生成器产生样本并由
判别器预测输入数据是真实的还是伪造的：
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（8）接下来，我们为生成器和判别器网络定义交叉熵损失，同时
交替地最小化它们，并保持其他权重参数不变：

（9）最后在一个TensorFlow会话中执行训练：
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（10）在下面的屏幕截图中，你可以看到生成网络与判别网络的
损失如何变化。

（11）下图展示了在不同迭代轮次中生成的手写数字。
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尽管输出的手写数字足够好，但仍然还有许多值得改进的地方。
研究人员稳定性能的一些方法如下：

把输入图像归一化范围从（0，1）改为（-1，1）。同时，对于生
成器的最终输出不再使用Sigmoid激活函数，而是使用双曲正切激
活函数。
可以最大化生成器的损失log D，而不是最小化生成器的损失
log（1-D），这能够在TensorFlow中训练生成器时通过简单的反
转标签实现，例如将真实变为伪造，把伪造变为真实。
存储以前生成的图像并且从中随机选择来训练判别器。（是的，
它与第6章介绍过的经验回放缓冲区的工作原理类似。）

see more please visit: https://homeofpdf.com 



人们也尝试了当损失高于某个特定阈值时仅更新生成器或判别
器。
在判别器和生成器的隐藏层中，不使用ReLU激活函数，而是使用
Leaky ReLU。

7.3.2　深度卷积GAN

2016年，Alec Radford等人提出了一种GAN变体，称为深度卷积
GAN（Deep Convolutional GAN，DCGAN）（见
https://arxiv.org/abs/1511.06434）。他们将MLP层替换为卷积层，
并在生成器与判别器网络中各增加了批归一化。这里在名人图像数据
集上实现DCGAN。你可以从
http://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/projects/CelebA.html下载压缩文件
img_align_celeba.zip。下面使用第2章创建的loader_celebA.py（在
本书的GitHub库中）来解压和读取图像。

（1）导入所需要的所有模块：

（2）用load_celebA.py来解压img_align_celeba.zip。因为图像
非常多，所以可用该文件中定义的get_batches函数来生成批次以训练
网络：
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下面是该名人数据集中的一些图像示例。
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（3）定义判别器网络。它由三个卷积层组成，分别具有64、128
和256个滤波器，每个滤波器的尺寸为5×5。前两个卷积层使用的步长
为2而第三个卷积层使用的步长为1。三个卷积层都使用Leaky ReLU作
为激活函数。每个卷积层后也跟着一个批归一化层。第三个卷积层的
结果被平坦化并传递给最后的使用Sigmoid激活函数的全连接（稠密）
层：
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（4）生成器是判别器的反转，即进入生成器的输入首先被馈送到
一个有2×2×512个单元的稠密层。该稠密层的输出被整形以便能够馈
送到卷积栈。我们使用tf.layers.conv2d_transpose()方法来获得卷
积输出的转置。生成器有三个转置的卷积层。除了最后的卷积层，所
有的层用Leaky ReLU作为激活函数。最后转置的卷积层使用双曲正切
激活函数使得输出落入值域（-1，1）：
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（5）定义计算模型损失的函数，具体定义为计算生成器与判别器
两者的损失并返回其值：
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（6）接下来定义优化器，以使判别器与生成器依序学习。为达到
该目的，我们用tf.trainable_variables()来获得所有可训练变量的
列表，然后首先仅优化判别器的可训练变量，其次优化生成器的可训
练变量：
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（7）现在，我们有了训练DCGAN的所有必要成分。密切注意生成
器学得如何总是好的，所以我们定义一个辅助函数来显示生成器网络
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在学习时生成的图像：

（8）最后是训练部分。这里，我们用前面定义的ops来训练
DCGAN，图像按照批次馈送给网络：
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（9）现在，让我们定义数据的参数并训练它：

在训练完每个批次的图像之后，可以看到生成器的输出效果在不
断提升，如下图所示。
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7.3.3　GAN的变体及其应用

在过去几年，大量GAN的变体被提出。你可以在GitHub的GAN Zoo
中（见https://github.com/hindupuravinash/the-gan-zoo）访问不
同GAN变体的完整列表。本节将列出部分较流行和成功的变体。

1. 循环GAN

在2018年年初，伯克利AI研究实验室发表了一篇题为“Unpaired
Image-to-Image Translation using Cycle-Consistent Adversarial
Networks”的论文（arXiv链接：
https://arxiv.org/pdf/1703.10593.pdf）。该论文的特殊之处在
于，它不仅提出了一种可以提高稳定性的新架构CycleGAN，还证实了
该架构能用于处理复杂图像变换。下图展示了循环GAN的架构，划分为
两部分，是为了强调生成器与判别器起到了计算两个对抗损失的作
用。
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循环GAN包括两个GAN。它们在两个不同的数据集x～Pdata（x）与
y～Pdata（y）上被训练。（两个）生成器被训练来执行映射，名义
上，分别是GA：x→y和GB：y→x。每个判别器被训练以使得能区分图
像x和变换的图像GB（y），从而导出两个变换的对抗损失函数，第一
个定义如下：
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第二个定义如下：

两个GAN的生成器以循环的方式相互连接，使得当一个的输出馈送
给另一个而另一个的输出馈送回第一个时，能够给出相同的数据。下
面用一个例子来解释。把一幅图像x输入生成器A（GA），故其输出为
GA（x）。这幅变换后的图像然后被馈送给生成器B（GB），因
GB（GA（x））≈x，所以结果应当是初始图像x。类似地，还应当有
GA（GB（y））≈y。以上可以通过引入循环损失项来实现：

因此目标函数如下：

这里，λ控制两个目标的相对重要性。论文的作者也保留经验缓冲区
中的先前图像来训练判别器。在下面的屏幕截图中，你可以看到该论
文给出的由循环GAN获得的一些结果。
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循环GAN的结果（取自原始论文）

论文的作者表明循环GAN能够用于以下方面：

图像变换。如将马变换为斑马以及相反。
提升图像分辨率。在一个包括低分辨率和超分辨率图像的数据集
上训练时，循环GAN能够在输入低分辨图像时执行超分辨的操作。
风格变换。给定一幅图像，它能够被变换为不同的绘画风格。

2. GAN的应用

GAN的确是有趣的网络，除了已经介绍的应用，GAN还应用在一些
其他地方。下面列举一些：

音乐生成。MIDINet是一种卷积GAN，已经被证明能生成乐谱。可
以参考https://arxiv.org/pdf/1703.10847.pdf上的论文。
医学异常检测。AnoGAN是Thomas Schlegl等人展示的DCGAN，用于
学习正常解剖的变异性流形。他们能够训练网络去标记视网膜的
光学相干断层扫描图像中的异常。如果你对这项研究感兴趣，可
以查看arXiv上的相关论文
https://arxiv.org/pdf/1703.05921.pdf。
使用GAN的人脸向量算术。在Indico Research和Facebook的联合
研究论文中，证明了使用GAN执行图像算术是可能的。例如，戴眼
镜的男人 - 没戴眼镜的男人 + 没戴眼镜的女人 = 戴眼镜的女
人。这是一篇有趣的论文，你可以在arXiv上阅读更多相关内容，
见https://arxiv.org/pdf/1511.06434.pdf。
基于文本的图像合成。已经证实GAN可以从人类书写的文本描述中
生成鸟类和花朵的图像。该模型使用了DCGAN以及混合字符级卷积
递归网络。该研究的细节在论文“Generative Adversarial Text
to Image Synthesis”中给出，见
https://arxiv.org/pdf/1605.05396.pdf。
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7.4　小结

本章介绍的内容是目前的研究热点。本章介绍了生成式模型及其
分类，即隐式生成式模型和显式生成式模型。介绍的第一个生成式模
型是VAE，其是显式的生成式模型，试图估计密度函数的下限。接着，
在TensorFlow中实现了VAE，并用它生成手写数字。

然后，本章转向介绍更流行的显式生成式模型GAN，解释了GAN的
架构，特别是判别网络和生成网络如何相互竞争，并使用TensorFlow
实现了一个GAN来生成手写数字。之后，本章转向介绍更成功的GAN变
体DCGAN，实现了一个DCGAN来生成名人图像。最后，本章还介绍了最
近提出的一种GAN（即CycleGAN）的架构细节，以及一些很酷的应用。

本章结束标志着本书的第一部分结束。到目前为止，本书专注于
介绍不同的ML和DL模型，我们需要凭借这些模型来理解数据并将其用
于预测/分类和其他任务。从下一章开始，将更多地讨论数据本身以及
如何在当前的物联网驱动环境中处理数据。

下一章将转向分布式处理，它是处理大量数据的必要条件，并探
索提供分布式处理的两个平台。
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第8章
面向物联网的分布式人工智能

随着分布式计算环境的进步和全球互联网的易用性，分布式人工
智能（Distributed Artificial Intelligence，DAI）出现了。在本
章，我们将学习两个框架，一个是Apache机器学习库（MLlib），另
一个是H2O.ai，它们都可为大规模的流数据提供分布式、可扩展的机
器学习方法。本章将首先介绍Apache的Spark，实际上它是一个分布
式数据处理系统。本章涉及的主题如下：

Spark及其在分布式数据处理中的重要性。
了解Spark架构。
了解MLlib。
在深度学习过程中使用MLlib。
对H2O.ai平台进行深入研究。
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8.1　引言

物联网系统会产生大量数据。虽然在许多情况下可以在空闲时对
数据进行分析，但是对于某些任务，例如安全、欺诈检测等，这样的
延迟是不可接受的。在这种情况下，我们需要的是一种在指定时间内
处理大数据的方法——解决方案就是DAI，即用集群中的许多机器处理
大数据（数据并行性）和/或分布式训练深度学习模型（模型并行
性）。执行DAI的方法有很多，而且大多数都是基于Apache Spark或围
绕Apache Spark构建的。基于BSD许可协议，Apache Spark于2010年被
发布，是当前大数据领域最大的开源项目，它可帮助用户创建一个快
速和通用的集群计算系统。

Spark在Java虚拟机上运行，因此可以运行在任何安装了Java的计
算机上，无论是笔记本电脑还是集群。它支持多种编程语言，包括
Python、Scala和R。围绕Spark和TensorFlow构建的深度学习框架和
API非常多，这使DAI的任务变得容易，例如，
TensorFlowOnSpark（TFoS）、Spark MLlib、SparkDl和Hydrogen
Sparkling（H2O.ai和Spark的组合）。

8.1.1　Spark组件

Spark使用主从架构，有一个中央协调器（称为Spark驱动器）和
许多分布式工作站（称为Spark执行器）。驱动器进程创建一个
SparkContext对象，并将用户应用程序划分为更小的执行单元（任
务）。这些任务由执行器来完成。集群管理器管理着工作站之间的资
源。下图给出了Spark的工作原理。
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现在来看看Spark的基本组件，如下图所示。
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简而言之，本章将使用的一些组件如下：

弹性分布式数据集（Resilient Distributed Dataset，RDD）。
它是Spark中的主要API，表示可以并行操作的、不可变的分区数
据集合。高层的API数据帧和数据集构建在RDD之上。
分布式变量。Spark有两种分布式变量——广播变量和累加器。它
们由用户定义的函数使用。累加器用于将所有的执行器的信息聚
合到一个共享的结果中，而广播变量是集群中共享的变量。
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数据帧。它是一个分布式的数据集合，非常类似于pandas中的数
据帧，可以读取各种文件格式，并使用一个命令对整个数据帧执
行操作。它们分布在集群中。
库。为使用MLlib和图形（GraphX），Spark提供了内置库。在本
章中，我们将使用基于Spark框架的MLlib和SparkDl，并学习如何
应用它们来做ML预测。

Spark是一个很广泛的主题，关于Spark的详细信息超出了本书的介
绍范围。感兴趣的读者查阅Spark文档：
http://spark.apache.org/docs/latest/index.html。
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8.2　Apache MLlib

Apache Spark MLlib为ML提供了一个强大的计算环境，也提供了
一个大规模的分布式架构，允许更快速有效地运行ML模型。并且它是
开源的，不断发展、活跃的社区也不断致力于改进和提供最新功能。
它还提供了流行ML算法的可扩展实现，涉及的算法如下：

分类。逻辑回归、线性支持向量机、朴素贝叶斯。
回归。广义线性回归。
协同过滤。交替最小二乘。
聚类。k均值。
分解。奇异值分解和主成分分析。

事实证明，它比Hadoop MapReduce的运行速度更快。我们可以用
Java、Scala、R或Python编写应用程序。它也很容易与TensorFlow集
成。

8.2.1　MLlib中的回归

Spark MLlib有内置的回归方法。为了能够使用Spark的内置方
法，你必须在集群（独立集群或分布式集群）上安装pyspark，可以使
用以下方法完成安装：

MLlib库中包含以下回归方法：

线性回归。我们已经在前面的章节中学习了线性回归。对此，可
以使用pyspark.ml.regression中定义的LinearRegression类来使
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用线性回归方法。缺省情况下，这一方法使用最小化的平方误差
和正则化，支持L1和L2正则化，以及它们的组合。
广义线性回归。Spark MLlib具有指数族分布的子集，如
Gaussian、Poissons等。可使用GeneralizedLinearRegression类
来实例化回归。
决策树回归。DecisionTreeRegressor类可使用决策树回归进行预
测。
随机森林回归。一种流行的ML方法，是在RandomForestRegressor
类中定义的。
梯度提升树回归。可以通过GBTRegressor类来使用决策树集合。

此外，MLlib还支持使用AFTSurvivalRegression和
IsotonicRegression类进行的生存回归和保序回归。

利用这些类，可以通过不超过10行的代码来构建一个ML模型以实
现回归（或分类，在下一节中进行展示），基本步骤概述如下：

（1）创建一个Spark会话。

（2）实现数据加载管道，以加载数据文件，指定数据格式，并将
其读入Spark数据帧。

（3）确定要用作输入和目标的特征（视需要拆分为训练数据集和
测试数据集）。

（4）实例化所需的类对象。

（5）将训练数据集作为参数，使用fit()方法。

（6）根据所选择的回归器，你可以看到所学习的参数，并评估所
拟合的模型。

下面，我们将针对波士顿房价预测数据集
（https://www.cs.toronto.edu/~delve/data/boston/bostonDetail.
html）实现线性回归，其中数据集为csv格式。

（1）导入必要的模块。我们将使用LinearRegressor定义线性回
归类，在训练后利用RegressionEvaluator类对模型进行评估，利用
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VectorAssembler类将特征组合为一个输入向量，使用SparkSession启
动Spark会话：

（2）接着使用SparkSession类启动一个Spark会话，如下所示：

（3）现在来读取数据。首先从给定路径加载数据，定义要使用的
格式，最后将其读入Spark数据帧，如下所示：
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（4）现在数据帧已被加载到内存中，其结构如下面的屏幕截图所
示。
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（5）与pandas数据帧类似，也可以通过一个命令处理Spark数据
帧。观察下面的截图，我们可以进一步了解数据集。
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（6）接下来，定义要用于训练的特征。为此，我们使用
VectorAssembler类。我们将house_df数据帧中的列组合在一起，定义
为输入特征向量和相应的输出预测（与X_train、Y_train的定义类
似），然后执行相应的转换，如下所示：
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（7）将数据集划分为训练数据集和测试数据集，如下面的代码所
示：
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（8）现在，我们已经准备好了数据集，可以实例化
LinearRegression类了，并拟合它以训练数据集，如下所示：

（9）通过下面代码可以得到线性回归的结果系数：

（10）对训练数据集进行21次迭代后，该模型的RMSE值为4.73，
r2值为0.71：

see more please visit: https://homeofpdf.com 



（11）接下来，在测试数据集上评估模型，得到的结果是，RMSE
为5.55，r2值为0.68。

任务完成后，应使用stop()方法停止Spark会话。完整的代码可以
在本书GitHub上的Chapter08/Boston_Price_MLlib.ipynb文件中找
到。r2值低、RMSE值高的原因是，我们将训练数据集中的所有特征都
作为一个输入特征向量来考虑，但其中很多特征在确定房价时没有起
到重要作用。因此应尝试减少一些特征，只保留那些与房价高度相关
的特征。

8.2.2　MLlib中的分类

MLlib还提供广泛的分类器，同时提供二项和多项逻辑回归器，也
支持决策树分类器、随机森林分类器、梯度提升树分类器、多层感知
分类器、线性支持向量机分类器、朴素贝叶斯分类器。每一个分类器
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都在其类中进行了定义，详情请参阅
https://spark.apache.org/docs/2.2.0/ml-classification-
regression.html。实现分类的基本步骤与上一节实现回归的步骤相
同，唯一的区别是，不再使用RMSE或r2度量，而是根据准确率来评估
模型。

本节将使用Spark MLlib逻辑回归分类器解决葡萄酒的质量分类问
题。

（1）对于这个分类问题，可使用LogisticRegressor类中的逻辑
回归方法。与前面的示例一样，VectorAssembler用于将输入特征组合
为一个向量。在葡萄酒质量数据集（第1章介绍过）中，质量是一个待
处理的介于0到10的整数。我们将使用StringIndexer对其进行处理。

Spark的一个重要特性是，可将所有的预处理步骤都定义为管道
（pipeline）。当有大量预处理步骤时，这样做非常有用。这里，我
们只有两个预处理步骤，但是为了展示管道是如何形成的，将使用
pipeline类。第一步，我们导入所有所需的模块，并创建一个Spark会
话，如下面的代码所示：
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（2）加载并读取winequality-red.csv数据文件，如下：

（3）在给定的数据集中处理quality标签，将其分为三个不同的
类，并将其作为一个新的quality_new列添加到现有的Spark数据帧
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中，如下面的代码所示：

（4）虽然质量被修改了，但是quality_new是一个整数，可以直
接将它作为标签。在本例中，我们添加了StringIndexer（可用于将字
符串标签转换为数字索引）将quality_new转换为数值索引，以便进行
说明。同时，VectorAssembler用于将所有的列组合成一个特征向量。
最后，利用管道将这两个阶段组合在一起，如下所示：
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（5）将管道输出的数据划分为训练数据集和测试数据集，如以下
代码所示：

（6）将LogisticRegressor类实例化，并使用fit方法在训练数据
集中进行训练，具体如下：
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（7）在下面的截图中，我们可以看到学习到的模型参数。

（8）该模型的准确率为94.75%。我们还可以在下面的代码中看到
其他的评价指标，如精度（precision）和召回率（recall）、F测
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度、真阳性率、假阳性率：

完整的代码可以在本书的GitHub代码库中找到，路径是
Chapter08/Wine_Classification_MLlib.pynb。

8.2.3　使用SparkDL的迁移学习

前几节详细说明了如何使用Spark框架及其MLlib来解决ML问题。
然而，在大多数复杂的任务中，深度学习模型可以提供更好的性能。
Spark支持在MLlib上工作的高级API——SparkDL。它在后端使用
TensorFlow，还需要使用TensorFrame、Keras和TFoS模块。

在本节中，读者通过使用SparkDL对图像进行分类，可熟悉图像的
Spark支持。对于图像，正如第4章介绍的，卷积神经网络（CNN）是实
际的选择。在第4章中，我们从零开始构建CNN，并学习了一些流行的
CNN架构。CNN的一个非常有趣的特性是，每一个卷积层作为特征提取
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器都学会了从图像中识别不同的特征。较低的卷积层过滤掉了像线和
圆这样的基本形状，而较高的卷积层过滤掉了更抽象的形状。此属性
可用来使用训练过的CNN对一组图像进行分类，且只需更改该CNN最后
的全连接层即可对另一组类似领域的图像进行分类。这种方法叫作迁
移学习。根据新图像数据集的可用性和两个领域之间的相似性，迁移
学习可以显著地帮助减少训练时间和对大型数据集的需求。

在NIPS 2016教程中，人工智能领域的关键人物之一吴恩达表示，
迁移学习将是商业成功的下一个驱动力。在图像领域，利用在
ImageNet数据集上训练过的CNN对其他领域的图像进行分类的迁移学习
取得了很大的成功。将迁移学习应用于其他数据领域的研究正在进行
中。你可以从由Sebastian Ruder撰写的博客文章（见
http://ruder.io/transferlearning/）中获得关于迁移学习的入门知
识。

下面将使用由谷歌提出的CNN架构——InceptionV3（见
https://arxiv.org/pdf/1409.4842.pdf），在ImageNet数据集
（http://www.image-net.org）上训练过——识别出道路上的车辆
（目前只针对公共汽车和小汽车）。

在开始之前，请确保在工作环境中安装了以下模块：

PySpark
TensorFlow
Keras
TFoS
TensorFrames
Wrapt
Pillow
pandas
Py4J
SparkDL
Kafka
Jieba

可以使用pip install命令在单机或集群中的机器上安装这些模
块。
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接下来，将介绍如何使用Spark和SparkDL进行图像分类。我们使
用谷歌图像搜索，并对两种不同的花（即雏菊和郁金香）进行截图。
其中雏菊有42幅，郁金香有65幅。下面的截图显示了雏菊。

下面的截图显示了郁金香。
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由于我们的数据集太小，因此如果从头开始构建CNN，将无法实现
任何有用的性能。在这种情况下，我们可以利用迁移学习。在类
DeepImageFeaturizer的帮助下，SparkDL模块提供了一种使用预训练
模型的简便方法。它支持以下CNN模型（可在ImageNet数据集上进行预
训练，见http://www.image-net.org/）：

InceptionV3
Xception
ResNet50
VGG16
VGG19

下面将使用谷歌的InceptionV3作为基本模型。完整的代码可以从
本书GitHub库的Chapter08/Transfer_Learning_Sparkdl.ipynb文件中
找到。

（1）为SparkDL库指定环境。这一步非常重要，若没有它，内核
将不知道从何处加载SparkDL包：

即使在某些操作系统上使用pip安装SparkDL，也需要指定OS环境或
SparkDL。

（2）启动一个SparkSession，如下面的代码所示：
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（3）导入必要的模块，并读取图像数据。在读取图像路径的同
时，为Spark数据帧中的每个图像分配标签，如下所示：

（4）你可以看到两个数据帧的前五行。第一列包含每个图像的路
径，并且列中给出了图像的标签（无论是属于雏菊（标签为1），还是
属于郁金香（标签为0））。
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（5）使用randomSplit函数将两个图像数据集划分为训练集和测
试集（这始终都是一个好方法）。通常选择测试集与训练集的比例为
60%比40%、70%比30%或80%比20%。这里选择了70%比30%。为了进行训
练，我们将trainDF数据帧中的两种花的训练图像与testDF数据帧中的
测试数据集图像结合起来，如下所示：

（6）使用InceptionV3构建管道以作为特征提取器，后跟逻辑回
归分类器，并使用trainDF数据帧来训练模型：

（7）现在，在测试数据集中评估训练好的模型。可以看到，在测
试数据集上，使用以下代码得到的准确率为90.32%：
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（8）下面是这两个类的混淆矩阵：

在不足20行代码内，我们就可以训练好模型并获得90.32%的良好
准确率。请记住，这里使用的是原始数据集，通过增加图像数据集，
并过滤掉低质量的图像，可以提高模型的性能。读者可以从官方
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GitHub库（见https://github.com/databricks/spark-deep-
learning）中了解更多有关深度学习库SparkDL的信息。
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8.3　H2O.ai简介

H2O是一个快速可扩展的ML和深度学习框架，由H2O.ai开发，在开
源Apache许可下发布。根据其公司提供的详细信息，超过9000个组织
和80 000多名数据科学家使用H2O来满足其ML/深度学习需求。通过使
用内存压缩技术，即使是一个小的机器集群，也可以在内存中处理大
量数据。它有一个用于R、Python、Java、Scala和JavaScript的接
口，甚至还有一个内置的Web接口。H2O可以在单机模式下运行，也可
以在Hadoop或Spark集群上运行。

H2O内含大量的ML算法，如广义线性建模、朴素贝叶斯、随机森
林、梯度提升和深度学习算法。H2O的最佳部件可以用于构建数千个模
型，并比较结果，甚至可以使用几行代码进行超参数调整。H2O还具有
更好的数据预处理工具。

H2O需要Java的支持，因此，使用它时请确保系统中安装了Java。
可以利用PyPi安装能在Python中使用的H2O，如下面的代码所示：

8.3.1　H2O AutoML

H2O最令人兴奋的特性之一是AutoML，即自动ML，它试图开发一个
用户友好的ML接口，可供非专家用户使用。H2O AutoML可使大量候选
模型的训练和调优过程自动化。它的接口只要求用户指定数据集、输
入和输出特征，以及对训练模型总数的任何约束或者时间约束。剩下
的工作由AutoML自动完成。在指定的时间限制内，它确定了性能最佳
的模型，并提供一个排行榜。观察发现，通常情况下，Stacked
Ensemble模型（所有先前训练的模型的集合）占据排行榜首位。高级
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用户可以使用大量选项，有关这些选项及其各种功能的详细信息，请
参阅http://docs.h2o.ai/h2o/latest-stable/h2o-
docs/automl.html。

想了解更多关于H2O的信息，可以访问网站
https://www.h2o.ai/。

8.3.2　H2O中的回归

首先，我们将展示如何在H2O中执行回归方法。这里将使用之前
MLlib使用的相同数据集（即波士顿房价），对房价进行预测。完整的
代码可以在本书GitHub上找到，文件名是
Chapter08/boston_price_h2o.ipynb：

（1）导入必要模块：
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（2）启动h2o服务器。这里使用h2o.init()命令来执行此操作。
它首先检查所有现有的h2o实例，如果没有可用的实例，那么它将启动
一个实例。通过将IP地址和端口号指定为init()函数的参数，还可以
连接到现有集群上。在下面的屏幕截图中，可以看到在单机系统中执
行init()的结果：
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（3）使用h2o import_file函数读取数据文件。它将数据加载到
一个H2O数据帧中，像pandas的数据帧一样，可以轻松地处理该数据
帧。使用cor()方法可以很轻松地找到h2o数据帧中不同输入特征之间
的相关性：

下图是波士顿房价数据集不同特征之间的相关性输出。

see more please visit: https://homeofpdf.com 



see more please visit: https://homeofpdf.com 



（4）现在，像往常一样，我们将数据集分为训练、验证和测试数
据集。定义要用作输入特征（x）的特征：

（5）完成这项工作后，之后的过程非常简单。我们只需将H2O库
提供的回归模型类实例化，并将训练和验证数据集作为参数来使用函
数train()。在train()函数中，还指定了输入特征（x）和输出特征
（y），在本例中，将所有可用的特征作为输入特征，将房价medv作为
输出特征。可以通过使用print语句来查看训练后模型的特征。接下
来，你可以看到一个广义线性回归模型的声明，以及其在训练和验证
数据集上的训练结果：
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（6）训练结束后，下一步是检查模型在测试数据集上的性能，这
可以使用model_performance()函数轻松完成。我们还可以将它用于任
何其他数据集：训练集、验证集、测试集或一些新的类似数据集：

（7）如果想使用梯度提升估计器回归模型或随机森林回归模型，
可以实例化各自的类对象，后续步骤保持不变。发生改变的是输出参
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数，在梯度提升估计器回归模型和随机森林模型的使用场景中，我们
还将学习不同输入特征的相对重要性：

（8）机器学习和深度学习中最难的部分是选择正确的超参数。在
H2O中，借助H2OGridSearch类，这个任务变得非常简单。下面的代码
片段在超参数的维度上执行网格搜索，以获得前面定义的梯度提升估
计器：
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（9）H2O最突出的优点是可使用AutoML自动查找最好的模型。我
们让它在10个模型中搜索，时间限制为100秒。AutoML将使用这些参数
构建10个不同的模型，但不包括Stacked Ensemble模型。在训练最终
的Stacked Ensemble模型之前，它最多运行100秒：

（10）用于回归任务的模型排行榜如下图所示。
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可以使用各自的model_id访问排行榜中的不同模型。使用leader
参数可访问最佳模型。在我们的案例中，aml.leader代表了最好的模
型，是所有模型的Stacked Ensemble。可以使用二进制或MOJO格式的
h2o.save_model函数保存最佳模型。

8.3.3　H2O中的分类

同样的模型也可以用于H2O中的分类任务，仅一个变化，即需要使
用asfactor()函数将输出特征从数值更改为分类值。我们将对红酒的
品质进行分类，使用之前的红酒数据库（见第3章）。这里需要导入与
上一小节相同的模块并启动H2O服务器，完整的代码在本书GitHub中的
Chapter08/wine_classification_h2o.ipynb文件里。
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（1）导入必要模块并启动H2O服务器：

（2）读取数据文件。首先修改输出特征以考虑两个类（好酒和坏
酒），然后使用asfactor()函数将其转换为分类变量。这是H2O中的一
个重要步骤。我们使用相同的类对象处理回归和分类任务，这要求输
出标签在回归的情况下是数值，在分类的情况下是分类值，如下所
示：
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（3）将数据拆分为训练、验证和测试数据集。把训练和验证数据
集提供给广义线性估计器，仅做一个更改，即指定family=binomial参
数，因为这里只有两个分类——好酒或坏酒。如果有两个以上的类，
则使用family=multinomial。请记住，指定参数是可选的，H2O自动检
测输出特征：

（4）经过训练，你可以看到模型在所有性能指标上的表现，如准
确率、精度、召回率、F1度量和AUC，甚至混淆度量。你可以在所有三
个数据集（训练、验证和测试）上获取模型的以上性能指标。下面是
由广义线性估计器得到的在测试数据集上的度量。
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（5）在不更改前面代码中的任何其他内容的情况下，我们可以执
行超调优，并使用H2O的AutoML获得更好的模型：
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我们发现，对于葡萄酒的品质分类，最佳模型是XGBoost。
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8.4　小结

随着物联网的普及，其所生成的数据呈指数级增长。这些数据大
多是非结构化的，而且数量庞大，通常被称为大数据。目前已经出现
了大量的可用来处理大量数据的框架和解决方案。DAI是一种很有前途
的解决方案，它将模型或数据分布在机器集群中。可以使用分布式
TensorFlow或TFoS框架来执行分布式模型训练。近年来，有人提出了
一些易于使用的开源解决方案。其中，两个最流行和最成功的解决方
案是Apache Spark的MLlib和H2O.ai的H2O。在本章，我们展示了如何
在MLlib和H2O中训练ML模型以处理回归和分类任务。Apache Spark的
MLlib支持SparkDL，其为图像分类和检测任务提供了出色的支持。本
章使用SparkDL基于预训练的InceptionV3对花卉图像进行分类。另
外，H2O.ai的H2O也可处理数值和表格数据。H2O还提供了一个有趣且
有用的AutoML功能，即使是非专家，也可以在大量机器学习/深度学习
模型中进行调优和搜索，而用户只需提供很少的细节。本章也介绍了
如何使用AutoML处理回归和分类任务。

在集群机器上工作时，可以充分利用这些分布式平台的优势。随
着计算和数据以可承受的速度转移到云上，将ML任务转移到云上是有
意义的。因此，下一章将介绍不同的云平台，以及如何使用它们分析
IoT设备生成的数据。
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第9章
个人物联网和家庭物联网

现在，你已经具备了机器学习和深度学习的知识，并学会了在大
数据、图像任务、文本任务中使用这些知识，是时候去探索已掌握的
算法和技术的一些实际使用了。本章和接下来的两章将集中讨论一些
具体的案例研究。本章将关注个人物联网和家庭物联网用例，内容如
下：

成功的物联网应用。
可穿戴设备及其在个人物联网中的作用。
如何使用ML监控心脏。
如何实现智能家居。
智能家居中的设备。
人工智能在人类活动识别预测中的应用。
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9.1　个人物联网

个人物联网以可穿戴设备的使用为主导。可穿戴设备是一种可佩
戴在身体上的技术设备，与智能手机上的应用程序一起使用。第一款
可穿戴设备是由美国Time Computer公司（当时名为Hamilton watch
Company）生产的脉冲星计算器手表。它是一个独立的设备，没有连接
到互联网。很快，随着互联网的发展，可穿戴设备成为一种时尚。可
穿戴设备市场已从2016年估计的3.25亿美元跃升至2020年的8.3亿美元
以上。

下图显示了2016年至2021年全球可穿戴设备的数量（数据来源：
Statista）。随着如此多的设备在线连接，不断地生成数据，AI/ML工
具是分析这些数据并做出明智决策的自然选择。在本节，读者将了解
到一些成功的个人物联网应用。
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9.1.1　MIT的超级鞋

一只手拿着手机，在谷歌地图的帮助下导航到目的地，你是否经
常觉得这很麻烦？你有多少次希望拥有一双能把你带到任何想去的地
方的神奇拖鞋呢？由MIT媒体实验室开发的超级鞋
（https://www.media.mit.edu/projects/supershoes/overview/）与

see more please visit: https://homeofpdf.com 

https://www.media.mit.edu/projects/supershoes/overview/


那些神奇的拖鞋非常相似，它们可让用户无须查看智能手机就能在人
行道上穿行。

超级鞋有柔软的鞋垫，脚趾下嵌入振动电动机，可以无线连接到
智能手机上的APP。该APP不仅允许用户与超级鞋进行交互，还可以在
云账户中存储喜欢/不喜欢的东西、爱好、商店、食物、人、兴趣等。
振动的电动机产生与使用者沟通的触感。一旦用户在APP中输入一个目
的地，鞋子就开始工作。如果左脚趾发痒，那么使用者应该向左转：
如果右脚趾发痒，用户必须右转；当脚趾没有发痒时，用户必须继续
直走；如果左右脚趾都反复发痒，用户就到达了目的地。

除了导航，超级鞋还可以推荐附近的名胜古迹。用户可在云上更
新他们的好恶，根据用户的喜好，当用户接近推荐的感兴趣地点时，
超级鞋还会给出一个提示（两个脚趾都会发痒一次）。超级鞋的另一
个有趣的特点是，它还能提醒你附近是否有待处理的任务。

制作这种鞋所需的硬件非常简单，涉及以下几个元素：

用来挠脚趾的三个触感挠痒器。
一个感知行走的电容式触控板。
一个从APP中获取命令的微控制器，也能控制挠痒器。
一个与智能手机连接的蓝牙设备。
为整个系统供电的电池。

鞋子的功能是通过APP中的软件实现的。你可以在网站
http://dhairyadand.com/works/supershoes上了解更多关于超级鞋的
信息。

9.1.2　持续血糖监测

人工智能的一个主要应用出现在医疗保健领域的物联网中，其中
最成功的商业应用之一是持续监测人体的葡萄糖水平。雅培的
FreeStyle CGM、DexCom CGM和美敦力的CGM都是市面上可以买到的产
品。

持续血糖监测（Continuous Glucose Monitoring，CGM）可以让
糖尿病患者实时检测自己的血糖水平。它可以帮助患者在一段时间内
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监测读数，这些数据也可以用来预测患者未来的血糖水平，从而帮助
他们应对低血糖等情况。

在CGM中，通常一个传感器要么被放在患者腹部皮肤下，要么被贴
在患者手臂后面。传感器将读数发送到一个与其连接的寻呼机/智能手
机APP。该APP有额外的基于人工智能的算法，可以通知用户任何临床
相关的血糖模式。这些数据的可用性不仅可以帮助用户主动管理自身
的血糖水平，还可以洞察饮食、锻炼或疾病对一个人的血糖水平可能
产生的影响。

传感器的寿命从7天到14天不等，这段时间通常足以让医生了解患
者的生活方式，并据此提出建议。

利用CGM数据预测低血糖

一旦有了一个人的CGM数据，就可以使用AI/ML对数据进行分析，
以收集更多信息或对低血糖进行预测。在本节，将使用前几章所讲的
算法来构建葡萄糖预测系统。

下面将基于Sparacino等人的研究论文构建预测器，论文题目为
“Glucose Concentration can be Predicted Ahead in Time From
Continuous Glucose Monitoring sensor Time-Series”（见
https://doi.org/10.1109/TBME.2006.889774）。

该论文采用时间序列模型描述CGM时间序列葡萄糖数据。文中考虑
了两种模型，一种是简单的一阶多项式模型，另一种是一阶自回归模
型。根据以往的葡萄糖数据，在每次采样时间ts拟合模型参数。在这
里，我们将使用第3章介绍的scikit线性回归器实现简单的一阶多项式
模型。

（1）导入pandas模块（用于读取csv文件）、NumpPy模块（用于
数据处理）、Matplolib模块（用于绘图）和scikit-learn模块（使用
其中的线性回归函数），如下所示：
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（2）将从CGM获得的数据保存到data文件夹中并读取它。我们需
要两个值：葡萄糖读数和时间。这里使用的数据保存在两个CSV文件
中：ys.csv和ts.csv。第一个包含葡萄糖读数，第二个包含相应的时
间，如下：

（3）参照论文，定义预测模型的两个参数：预测范围ph和遗忘因
子mu。关于这两个参数的详细信息，请参考之前提到的论文。

（4）创建数组来保存预测值，如下所示：
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（5）现在读取模拟实时采集的CGM数据，并提前几分钟预测葡萄
糖水平的ph值。所有的历史数据都用来确定模型参数，但是每个参数
的贡献不同，具体取决于分配给它的单个权重muk（对早于实际采样时
间k个时间的样本）：
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（6）可以看到，预测是落后于实际的。正常血糖水平为70～
180。在70以下，会出现低血糖，在180以上，可导致高血糖。让我们
看看预测到的数据的图表：
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（7）通过以下代码，得到的RMSE误差为27：

完整代码见本书GitHub中的
Chapter09/Hypoglycemia_Prediction.ipynb文件。葡萄糖预测系统可
用于许多商业产品。基于上述模型，读者可以自己实现一个这样的系
统，也可以使用人工神经网络做出类似的预测，得到更好的结果（参
考https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/20082589）。

9.1.3　心律监测器

大量的可穿戴设备可以用来监测和记录心率。这些数据可以用来
预测任何有害的心脏状况。在这里，我们将使用AI/ML工具来预测心律
失常，即心率不规则的情况，可能是太快了（每分钟100拍以上），也
可能是太慢了（每分钟60拍以下）。所使用的数据取自UCI机器学习库
数据集
（https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/heart+Disease）。该
数据集包含76个属性，而并非所有属性都是预测疾病所必需的，数据
集具有与每个数据行关联的目标字段，它有5个可能取值0～4，值0表
示心脏健康，任何其他值表示存在疾病。该问题可分解为二分类问
题，以提高分类准确率。相关代码深受Mohammed Rashad的GitHub分享
（见https://github.com/MohammedRashad/Deep-Learning-and-
Wearable-IoT-to-Monitor-and-Predict-Cardiac-Arrhytmia）启发，
这篇文章拥有GNU GPL 3.0许可。完整的代码见本书GitHub库中的
Chapter09/Heart_Disease_Prediction.ipynb文件。

（1）导入必要的模块。由于现在将患者分为患有或不患有心脏
病，因此需要一个分类器。简单起见，我们使用SVC分类器。读者也可
以使用MLP分类器进行实验，如下所示：
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（2）读取数据集，对数据集进行预处理，以选择要考虑的属性。
我们从76个属性中选择13个属性，然后将目标从多类值转换为二分
类。最后，将数据划分为训练集和测试集，如下所示：
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（3）现在，定义要使用的模型。这里使用支持向量分类器，使用
fit函数来训练数据集：

（4）观察模型在测试数据集上的性能：

（5）可以看到，模型的准确率为74%，可以使用MLP进一步提高
它。但是在使用MLP分类器之前，请记住对所有的输入特征进行归一
化。下面是训练好的支持向量分类器在测试数据集上的混淆矩阵：
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下面的输出显示了用于测试数据集的混淆矩阵。
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读者可以在相同的数据集中训练自己的模型，并使用训练过的模
型对朋友、家人或客户的心脏状况进行预测。

9.1.4　数字助理

数字助理是最古老的人工智能应用之一。最初的数字助理尝试从
未真正成功，但随着智能手机的出现和大规模普及，现在已有大量的
数字助理可提供服务，比如拨打电话号码、写短信、安排约会，甚至
为用户搜索互联网。用户可以让数字助理推荐附近的餐馆、酒吧或其
他类似的地方。

以下是一些流行的数字助理：

Siri。由苹果公司开发，它允许用户发送接听/拨打电话，在日历
中添加约会，播放音乐或视频，甚至发送短信。如今，几乎所有
的苹果产品都有语音激活界面。
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Cortana。由微软公司开发，它可以根据时间、地点甚至是人来提
醒你日程，从而帮助你按时完成任务。你可以让Cortana为你点午
餐，或者使用任何其他与它合作的APP。它与Edge集成，并调用一
个以Cortana为特色的声控扬声器。
Alexa。由亚马逊公司开发，通过亚马逊Echo智能音箱供人使用。
它可以播放音乐，制作待办事项列表，为你设置闹钟，播放有声
书籍，提供股票、天气等实时信息。它还提供语音交互功能。
谷歌助手。这是一个由语音控制的智能助手。它能提供持续的对
话，也就是说，你不必为了任何请求说“嘿，谷歌”，一旦你开
始说话，它就会侦听响应，而不需要触发短语。它还可以识别不
同人的语音资料，并根据个人喜好来调整响应。它不仅可以在
Android智能手机上使用，也可以在谷歌智能家居设备中使用。

在2018年，谷歌进一步推出了谷歌Duplex，它是一个可以为你打
电话和预约事务的助手。它可以像人一样说话，也能理解说话的语
境。
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9.2　物联网和智能家居

我的一个好朋友总是担心他年迈的母亲，当他、他的妻子和孩子
外出时，他的母亲一个人在家。当他母亲的身体状况开始变坏时，他
开始寻求解决办法，很简单，他在所有的房间里都安装了闭路电视摄
像头，并连接一个移动APP。这些摄像头都与互联网相连，现在，无论
他在哪里，他都可以登录家居系统，确保他母亲安全。

闭路电视、智能照明、智能音箱等与互联网相连，可帮助人们自
动完成家中的许多任务，用户所体验到的就是智能家居。目前，大多
数智能家居系统都是通过语音命令接口工作的，在语音命令接口中，
用户可以使用一组命令来控制特定的设备。例如，在Amazon的Echo
Dot中，用户可以让它搜索或播放特定的歌曲；可以通过简单的语音界
面，让苹果的Siri用你的手机给朋友打电话。这些设备大多以某种形
式使用AI/ML，但是通过使用AI/ML可以进一步提高家居自动化。例
如，在我朋友的例子中，一个人工智能系统可以通过训练来识别视频
中的活动，或者检测家中的入侵。可能性是无限的，有了正确的数据
和足够的计算力，一切只受限于想象力。

在本节，我们将看到一些现有的家居自动化产品，并了解如何进
一步使用AI来增强自动化。

9.2.1　人类活动识别

人类活动识别（Human Activity Recognition，HAR）是目前被研
究最多的智能家居应用之一。很多公司都在尝试开发一些APP来跟踪体
育活动及相应的卡路里消耗情况。保健和健身无疑是利润丰厚的商业
项目。除了在健身和保健方面的应用，HAR还可以用于老年人护理或康
复中心项目。可以用来执行HAR的方法很多，其中两种如下：
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使用摄像机（或雷达、类似设备）来记录人类活动，并使用DL方
法对其进行分类。
使用可穿戴传感器（类似于智能手机中的加速度计），传感器的
数据被记录下来，并用于预测活动。

这两种方法都有其优缺点。接下来，让我们详细讨论它们。

1. 使用可穿戴传感器的HAR

很多商家都提供带健身追踪器的可穿戴手表和手环。这些手表和
手环有GPS、加速度计、陀螺仪、心率传感器和环境光传感器。利用传
感器融合技术，将这些传感器的输出结合起来，可以对活动进行预
测。根据数据的时序特性可知，这是一项具有挑战性的时间序列分类
任务。

Fitbit（见https://www.fitbit.com/smarttrack）是健身追踪器
领域首屈一指的公司，它使用一种名为SmartTrack的技术，可以识别
出包括连续运动或轻微运动在内的活动。依据运动的强度和模式对活
动进行分类，可得到以下7类：

散步
跑步
有氧运动
椭圆机运动
户外自行车
运动
游泳

Apple Watch（见https://www.apple.com/in/apple-watch-
series-4/workout/）与Fitbit形成了激烈竞争。前者在ios操作系统
上工作，带有跌倒检测功能，以及许多其他的健康跟踪功能。通过分
析手腕的运动轨迹和碰撞加速度，它可以检测出这个人是否跌倒了，
还可以拨打紧急电话。默认情况下，Apple Watch将活动分为三组：走
路、锻炼和站立。锻炼被进一步分类为室内跑步、室外跑步、滑雪、
滑雪板、瑜伽，甚至徒步旅行。

如果用户尝试用智能手机传感器制作一个类似的应用，首先需要
的是数据。接下来，我们展示了一个使用随机森林模型的HAR实现，代

see more please visit: https://homeofpdf.com 

https://www.fitbit.com/smarttrack
https://www.apple.com/in/apple-watch-series-4/workout/


码改编自罗切斯特大学的数据科学家Nilesh Patil的GitHub分享，见
https://github.com/nilesh-patil/human-activity-recognition-
smartphone-sensors。

所用数据集来自以下文献：Davide Anguita, Alessandro Ghio,
Luca Oneto, Xavier Parra and Jorge L. Reyes-Ortiz. A Public
Domain Dataset for Human Activity Recognition Using
Smartphones. 21th European Symposium on Artificial Neural
Networks, Computational Intelligence and Machine Learning,
ESANN 2013. Bruges, Belgium 24-26 April 2013.

详情可在UCI ML网站上找到：
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Human+Activity+Recogn
ition+Using+Smartphones#。

该数据集中的每条记录包含了以下数据：

加速度计的三轴加速度（总加速度）以及所估计的体加速度。
陀螺仪的三轴角速度。
一个具有时频域变量的561-特征向量。
活动标签。
实验对象的标识符。

数据被分为6类：

躺着
坐着
站着
走路
向下走
向上走

（1）使用sciKit的随机森林分类器来对数据进行分类，在这里，
导入所需的模块：
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（2）读取数据并将其划分为训练集和测试集，如下所示：

（3）数据由561个特征组成，但并非所有的特征都同等重要，可
以通过一个简单的随机森林分类器来选择更重要的特征，并且只选择
最重要的特征。可通过两个步骤完成这一过程。首先，获取重要特征
的列表，并按重要性降序排列它们；然后通过网格超调找到数字和特

see more please visit: https://homeofpdf.com 



征。超调的结果如下图所示，可以看到，在大约20个特征之后，使用
以下代码没有显著的OOB（Out of Bag）准确率改进：
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（4）在下面的图表中，还可以看到前25个特征的平均重要性。
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（5）同样，我们可以对树参数的个数进行超调。这里，我们限制
在4个重要特征上：
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（6）可以看到，一个随机森林大约有4个重要的特征和50棵树，
可以提供一个良好的OOB准确率。因此，最终模型如下：
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（7）测试数据的准确率达到94%。测试数据集的混淆矩阵如下图
所示。
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完整的代码以及数据探索可以在本书GitHub库中的
Chapter09/Human_activity_recognition_using_accelerometer.ipyn
b文件里找到。使用加速度计数据的好处在于，它是从可穿戴设备收集
的，因此不需要安装在场地上。另一个优点是，它是文本数据，因此
比视频数据需要更少的计算资源。

2. 视频中的人体活动识别

另一种检测人类活动的方法是利用视频。在这种情况下，我们将
不得不使用像CNN这样的DL模型来获得良好的结果。Ivan Laptev和
Barbara Caputo提供了一个很好的分类视频数据集（见
http://www.nada.kth.se/cvap/actions/）。它包含6种不同的动作：

see more please visit: https://homeofpdf.com 

http://www.nada.kth.se/cvap/actions/


在不同的场景中走路、慢跑、快跑、拳击、挥手和拍手。每段视频都
是用每秒25帧的摄像机录制的，空间分辨率为160×120，平均长度为4
秒。该数据集中总共有599个视频，这6个类别各有100个左右。

视频数据的一个问题是计算开销大，因此缩小数据集是很重要，
可以采用以下几种方法：

由于颜色不起作用，因此可以将三通道彩色图像转换为二维灰度
图像。
视频是4秒，每秒25帧，其中大部分帧包含的是冗余数据，因此，
对应于一个数据行，可以将帧数减少到每秒5帧，从而只保留20
帧，而不是保留（25×4=100）帧。（最好是从每个视频提取的帧
数是固定的。）
降低160×120的单帧空间分辨率。

接下来，使用三维卷积层建模。假设每个视频只有20帧，将每帧
的大小减至128×128，那么一个样本将是20×128×128×1大小，这相
当于一个通道的20×128×128大小。

9.2.2　智能照明

谈到智能家居，首先想到的家居自动化应用是智能灯。现有的大
多数智能照明系统都提供一个选项，即可以通过智能手机上的APP或互
联网来控制灯的开关和亮度。有些还允许用户改变灯的颜色/色调。运
动感应灯在检测到任何运动后会自动打开，是当今几乎所有家庭的一
部分。
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使用人工智能，我们可以使这些智能灯更加智能。在紧急情况
下，可以对它们编程来进行协同工作，指引用户找到正确的出口。对
于有听力障碍的人来说，智能灯可以代替警报器，例如，当火灾警报
响起时，红灯亮；当有窃贼时，橙色灯亮；当有人按门铃时，绿色欢
迎灯亮。在IFTTT（If This Then That）等服务的帮助下，可以建立
更智能、更复杂的支持系统。

IFTTT提供控制用户设备的免费服务。一个设备（或服务）的动作
可以触发一个或多个其他设备。IFTTT的使用非常简单，你只需在其网
站https://ifttt.com/上创建一个小程序，选择要用作触发器的设备
（点击按钮）或服务，并将其链接到IFTTT账户。接下来，选择（点
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击）要在激活触发器时执行的服务或设备。该网站包含数千个预先制
作的小程序，可使用户的工作更加容易。
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这些只是可以使用现有智能灯的一些示例，但是，如果你具有冒
险精神，准备用这些智能灯连接新的传感器，那么可以为自己打造一
盏个性化的灯，以根据人的精神活动来改变色调/强度。当用户感到困
倦的时候，灯就会变暗；当用户工作的时候，灯就会变亮；但是当用
户和朋友聊天的时候，它会散发一种令人愉快的色调。听起来牵强
吗？不完全是，用户可以首先使用人工智能算法通过视频（或可穿戴
健身追踪器）检测人类活动，并将活动分为三类——工作、休闲和睡
眠，然后利用算法输出来控制智能灯的色调/强度。

9.2.3　家庭监控

家庭监控是一个非常有用和被迫切需要的应用。随着单亲家长和
老年人数量的增加，不仅需要对外部场所，而且需要对室内进行安保
和监控。许多公司正试图利用视频提供家庭监控服务。其中一个成功
的案例是由DeepSight AILabs公司（见http://deepsightlabs.com）
实现的。其开发了专有的超级安全软件Super Secure，提出了一个普
遍兼容的改造解决方案，该解决方案可与任何闭路电视系统、摄像
机、分辨率配合使用，并转化为人工智能监控解决方案，以高准确率
检测潜在威胁，并触发即时警报，以挽救生命和保护财产。

当读者尝试自己实现家庭监控时，之前在使用视频实现HAR中讨论
的要点在这里也会很有用。

智能家居仍处于起步阶段，主要原因是，它们涉及高成本和互联
设备不灵活。通常，一个特定的系统完全由一家公司管理，如果该公
司倒闭，那么消费者就会陷入困境。对应解决方案将是允许开源智能
家居的硬件和软件。微软研究院（Microsoft Research）的一篇文章
对智能家居领域的挑战和机遇进行了有趣的解读，标题为“Home
Automation in the Wild：Challenges and Opportunities”（见
https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/home-
automation-in-the-wild-challenges-and-opportunities/）。
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9.3　小结

本章的重点是个人和家庭人工智能驱动的物联网解决方案。智能
手机的大规模使用使每个人都能接触到可穿戴传感器，从而产生了大
量的个人应用程序。在本章，我们探索并实现了一些成功的个人和家
庭人工智能驱动的物联网解决方案，如麻省理工学院的超级鞋，使用
这种鞋可以找到通往目的地的路；还有CGM系统，基于它实现了预测高
血糖的代码；另外还演示了如何实现个性化的心脏监测器。

智能家居仍处于起步阶段，本章探讨了一些最流行和有用的智能
家居解决方案，介绍了一种应用于智能家居和个人物联网领域的HAR。
我们使用scikit编写了一些代码，从使用加速计获得的数据中对活动
进行分类。本章还介绍了一些很酷的智能照明应用，并讨论了使用视
频的家庭监控。

在下一章，我们将研究一些使用从物联网传感器获得的数据提高
工业生产力和效率的案例研究。
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第10章
人工智能用于工业物联网

今天，不同背景的公司正在认识到人工智能的重要性，并因此将
其纳入自己的生态系统。本章重点介绍一些成功的人工智能工业物联
网解决方案。在本章，读者将学习以下内容：

人工智能驱动的物联网解决方案如何改变行业。
不同的行业为其数据提供人工智能分析，以增加生产、优化物流
和改善客户体验。
预测性维护。
实现一种基于飞机发动机传感器数据的预测性维护代码。
电力负荷预测。
实现TensorFlow代码来执行短期负荷预测。
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10.1　人工智能工业物联网简介

物联网、机器人、大数据和机器学习的融合为工业企业创造了巨
大的机遇，也带来了巨大的挑战。

低成本传感器、多个云平台和强大的边缘基础设施的可用性，正
使工业更容易采用人工智能，从而实现盈利。这种人工智能驱动的工
业物联网正在改变企业提供产品和服务或与客户和合作伙伴互动的方
式。

人工智能工业物联网中一个有前途的领域是预测性维护。到目前
为止，工业企业在维护方面一直是被动的，因为它们要么是在固定的
时间进行维护，比如每六个月一次，或者只有在某些设备停止工作时
才进行维护。例如，物流公司可能对其车队中的每辆车进行两年一次
的服务检查，并在规定的时间内更换某些部件或整个车辆。这种被动
维护通常会浪费时间，而且可能很昂贵。在异常和错误发生之前应用
人工智能算法进行预测可以节省大量时间。

人工智能驱动的工业物联网能够实现奇迹的另一个领域是：人类
和机器人之间的协作。机器人已经成为工业物联网生态系统的一部
分，在装配线和仓库中工作，它们执行的任务对人类来说特别重复或
危险。目前属于采矿业的半自动卡车、火车和装载机通常由预先编程
的程序、固定轨道和/或远程操作人员引导。

在许多行业场景中，云计算带来的延迟可能是不可接受的，在这
种情况下，需要边缘计算基础设施。

为了让读者了解人工智能驱动的工业物联网的传播和使用，下面
列出了一些提供工业物联网服务和解决方案的热门人工智能创业企
业：
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Uptake Technologies Inc。一家总部位于芝加哥的创业公司，
由Brad Keywell于2014年联合创立，生产监控和分析工业设备产
生的实时数据的软件，以用来提高机器的性能和维护。该公司计
划将业务范围扩大到能源、铁路、石油和天然气、采矿、风力发
电等重点行业（https://www.uptake.com/）。
C3.ai。由Thomas Siebel领导的一家领先的大数据、物联网和人
工智能应用程序提供商，被《Forrester Research 2018年工业物
联网浪潮报告》宣布为物联网平台的领导者。该公司成立于2009
年，在能源管理、网络效率、欺诈检测、库存优化等领域成功提
供行业服务（https://c3.ai/）。
Alluvium。Machine Learning for Hackers一书的作者Drew
Conway于2015年创办了Alluvium，利用ML和AI帮助工业企业实现
运营稳定，提高生产水平。其旗舰产品Primer帮助公司从传感器
的原始数据和提取数据中识别出有用的见解，以便能够在发生操
作故障之前对故障进行预测（https://alluvium.io/）。
Arundo Analytics。由Jakob Ramsøy领导，成立于2015年，它提
供将实时数据连接到ML和其他分析模型的服务。该公司提供可扩
展部署模型、创建和管理实时数据管道的产品
（https://www.arundo.com/）。
Canvass Analytics。它使用基于实时运营数据的预测分析帮助
行业做出关键业务决策。Canvass人工智能平台对工业机器、传感
器和操作系统生成的数百万个数据点进行分解，并识别数据中的
模式和相关性，从而产生新的见解。由Humera Malik领导的
Canvass分析公司成立于2016年（https://www.canvass.io/）。

这并不是亚马逊和谷歌等软件技术巨头在工业物联网领域投入大
量资金和基础设施的最终目的。谷歌使用预测模型来降低自身数据中
心的成本，PayPal使用ML来发现欺诈交易。

10.1.1　一些有趣的用例

许多不同背景的公司正认识到将数据分析和人工智能融入其生态
系统的重要性和影响。从提高运营、供应链和维护效率到提高员工生
产力，再到创建新的业务模型、产品和服务，所有方面都探索过人工
智能。下面，我们列出一些工业中人工智能驱动物联网的有趣用例：
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预测性维护。在预测性维护中，人工智能算法用于在设备发生故
障之前预测设备未来的故障。这使得公司可以提前进行维护，从
而减少停机时间。在接下来的章节中，我们将详细介绍预测性维
护对工业的帮助，以及可以采用哪些不同的方式进行维护。
资产跟踪。其也称为资产管理，这是跟踪关键物理资产的方法。
跟踪关键资产，公司可以优化物流，保持库存水平，并发现任何
低效之处。传统上，资产跟踪仅限于将RFID或条形码添加到资产
中，保留它们的位置标签，然而，通过我们仔细阅读的人工智能
算法，现在可以进行更主动的资产跟踪。例如，一个风车电站可
以感知风速、风向甚至温度的变化，并利用这些参数来调整单个
风车的最佳方向，最大限度地发电。
车队管理及维修。运输行业使用人工智能进行车队管理、优化路
线已有大约十年的历史。许多低成本传感器的可用性和边缘计算
设备的进步现在使运输公司能够收集和使用从这些传感器接收到
的数据，从而不仅通过更好的车到车通信和预测性维护来优化物
流，而且还可以增加安全性。安装睡意检测等系统，可以检测司
机疲劳或分心引起的危险行为，并可以要求司机采取对策。
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10.2　使用人工智能进行预测性维护

重型机械和设备是所有行业的支柱，与所有的实物一样，它们会
退化、老化和失效。最初，公司习惯于进行被动维护，即一旦得到设
备出故障的报告，就进行维护。这通常会导致计划外停机。对于任何
行业来说，计划外的停机都可能导致严重的资源短缺，并极大地降低
效率、生产和利润。为了解决这些问题，工业转向预测性维护。

在预测性维护中，定期的例行检查是在预定的时间间隔内进行
的。预测性维护要求保存设备及其定期维护记录。第三次工业革命
中，计算机被引入工业，使得维护和更新这些记录变得很容易。尽管
预测性维护可以使行业避免大多数计划外停机，但它仍然不是最佳选
择，因为定期检查可能是不必要的支出。下图概述了四次工业革命的
不同示例。
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当前的自动化和数字化趋势导致了第四次工业革命，也被称为工
业4.0。其使得公司能够部署机器对机器（M2M）和机器对人（M2H）通
信，以及人工智能分析算法，从而实现预测性维护，即使用过去的数
据在设备出现故障之前预测故障。预测性维护策略极大地简化了公司
的维护和管理资源。

预测性维护的主要思想是，根据条件监测数据预测设备何时可能
发生故障。传感器用于监测设备在正常运行过程中的条件和性能，根
据设备的不同，可以使用不同类型的传感器。一些常见的条件监测参
数/传感器如下：

振动传感器，主要用于检测泵和电动机的错位、不平衡、机械松
动或磨损。
电流/电压传感器，用于测量提供给电动机的电流和电压。
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超声波分析，用于检测管道系统或储罐的泄漏，或可移动部件的
机械故障和电气设备的故障。
红外热成像，用于识别温度波动。
用于检测液体质量的传感器（例如，葡萄酒传感器，用于检测葡
萄酒中不同元素的存在）。

为了实现预测性维护，最重要的是确定需要监测的条件，然后部
署用于监测这些条件的传感器，最后收集传感器的数据来建立模型。

10.2.1　使用长短时记忆网络的预测性维护

为了演示预测性维护，我们将使用Azure ML中提供的模拟数据
（https://gallery.azure.ai/Collection/Predictive-Maintenance-
Template-3）。该数据集由以下三个文件组成：

训练数据集。包含飞机引擎运行到出现故障时的数据。数据的下
载链接是
http://azuremlsamples.azureml.net/templatedata/PM_train.t
xt。
测试数据集。包含飞机引擎运行数据，未记录故障事件。数据的
下载链接是
http://azuremlsamples.azureml.net/templatedata/PM_test.tx
t。
真实数据。包含测试数据中每个引擎的真正剩余周期信息。真实
数据的下载链接是
http://azuremlsamples.azureml.net/templatedata/PM_truth.t
xt。

根据数据源提供的数据描述，训练数据（train_FD001.txt）由多
个多变量时间序列组成，其中周期为时间单位，每个周期有21个传感
器读数。可以假设每个时间序列是从相同类型的不同引擎生成的。再
假设起始时每个引擎具有不同的初始磨损程度和制造差异，并且这些
信息对于用户来说是未知的。在该模拟数据中，假设引擎在每个时间
序列开始时正常运行。在一系列操作周期中，引擎在某一点开始退
化。当达到预定阈值时，则认为引擎对于进一步操作是不安全的。换
句话说，每个时间序列中的最后一个周期可以被认为是相应引擎的故
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障点。以样本训练数据为例，id=1的引擎在周期192处发生故障，id=2
的引擎在周期287处发生故障。

测试数据（test_FD001.txt）具有与训练数据相同的数据模式，
唯一的区别是，测试数据没有指出故障发生的时间（换句话说，最后
一个时间段不代表故障点）。以样例测试数据为例，id=1的引擎从第1
个周期运行到第31个周期，这并没有说明这个引擎在发生故障前还能
再运行多少个周期。

真实数据（RUL_FD001.txt）提供测试数据中引擎的剩余工作周期
数。以样例真实数据为例，测试数据中id=1的引擎可以在发生故障前
再运行112个周期。

由于这是一个时间序列数据，我们将使用长短时记忆网络来对引
擎在某一时间段是否会发生故障进行分类。这里给出的代码是以
Umberto Griffo的GitHub分享内容为基础的，链接是
https://github.com/umbertogriffo/Predictive-Maintenance-
using-LSTM。

（1）导入实现预测性维护所需的模块，为随机计算设置种子，以
便结果是可重复的：
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（2）读取数据并分配列名，如下面的代码所示：
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（3）首先预测引擎在这段时间内是否会失败，因此标签是1或0，
也就是说，这是一个二分类问题。为了创建二进制标签，需要对数据
进行预处理，并创建一个新的标签“剩余使用寿命”（Remaining
Useful Life，RUL）。然后，创建一个二进制label1变量，该变量指
明了特定的引擎是否会在w1周期中发生故障。最后，对数据（非传感
器）进行归一化，如下所示：
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（4）对测试数据集进行类似的预处理，只需对真实数据进行一次
更改，就可以获得RUL值：
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（5）由于使用LSTM进行时间序列建模，因此创建了一个函数，该
函数将根据窗口大小生成序列并将其提供给LSTM。这里，选择了大小
为50的窗口。同时还需要设置一个函数来生成相应的标签：
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（6）现在为数据生成训练序列和相应的标签，如下面的代码所
示：
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（7）用两个LSTM层和一个全连接层构建一个LSTM模型。该模型经
过二分类训练，目标是降低二值交叉熵损失。Adam优化器用于更新模
型参数：
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（8）对模型进行训练，如下所示：
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（9）经过训练的模型在测试数据集上的准确率为98%，在验证数
据集上的准确率为98.9%。精度为0.96，召回率为1.0，F1得分为
0.98。这是一个不错的结果！下图显示了训练模型的这些结果。
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可以用同样的数据来预测飞机引擎的剩余使用寿命，即预测引擎
的失效时间。这是一个回归问题，可以使用LSTM模型来执行回归任
务。最初的步骤和之前一样，但从第五步开始，将会有一些变化。虽
然生成的输入数据序列将与之前的相同，但是目标不再是二进制标
签，相反，将使用RUL作为回归模型的目标。
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（1）使用相同的gen_labels()函数创建目标值。还使用
gen_sequence()函数创建验证集：

（2）创建一个LSTM模型。在训练期间使用r2作为度量，因此，使
用Keras自定义度量特征和自己的度量函数：

see more please visit: https://homeofpdf.com 



see more please visit: https://homeofpdf.com 



（3）在训练数据集上训练模型，如下所示：
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（4）训练后的模型在测试数据集上的r2值为0.80，在验证数据集
上的r2值为0.72。可以通过超调模型参数来改进结果。下面，可以看
到在训练期间模型在训练数据集和验证数据集上的损失。
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如要运行此代码，请确保系统安装了Tensorflow 1.4以下版本和
Keras 2.1.2。如果读者使用了更高版本的Keras，那么首先使用pip
uninstall Keras卸载它，然后使用pip install Keras==2.1.2重新安
装。

包含二分类和回归模型的完整代码可以在本书的GitHub库中找
到，文件名是Chapter10/Predictive_Maintenance_using_LSTM。我们
还可以创建一个模型来确定故障是否会在不同的时间窗口中发生，例
如，在窗口（1，w0）中发生故障或在窗口（w0+1，w1）中发生故障
等。这是一个多分类问题，需要对数据进行相应的预处理。读者可以
在Azure AI Gallery中阅读关于这个预测性维护范本的更多信息：
https://gallery.azure.ai/Experiment/Predictive-Maintenance-
Step-2A-of-3-train-and-evaluate-regression-models-2。

10.2.2　预测性维护的优缺点

根据通用电气公司的一份调查报告
（https://www.gemeasurement.com/sites/gemc.dev/files/ge_the_i
mpact_of_digital_on_unplanned_downtime_0.pdf），停工对油气行
业的业绩产生了负面影响。对所有行业也都是如此。因此，为了减少
停机时间，提高效率，采用预测性维护非常重要。然而，建立预测性
维护的成本相当高，但是一旦正确地建立了预测性维护系统，它将有
助于提供以下几个可以带来成本效益的好处：

设备维护所需时间最小化。
因维护浪费的生产时间最小化。
最后，备件成本也降到了最低。

成功的预测性维护将会积极地重塑整个公司。
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10.3　工业用电负荷预测

电力目前是工业部门最重要的能源载体。与燃料不同，由于储存
电能既困难又昂贵，因此需要在电能的产生和需求之间建立精确的匹
配。因此，电力负荷预测是非常重要的。根据时间范围（预测范
围），电力负荷预测可分为以下三类：

短期负荷预测。预测时间为一小时至几周。
中期负荷预测。预测时间为几周到几个月。
长期负荷预测。预测时间为几个月到几年。

根据需要和应用，可能必须规划一个或所有上述负荷预测类别。
近年来，在短期负荷预测（STLF）领域出现了大量的研究工作。STLF
可以通过提供预测未来负载的准确方法来辅助行业，即帮助企业进行
精确规划，降低运营成本，从而增加利润并提供更可靠的电力供应。
STLF根据历史数据（通过智能仪表获取）预测未来的能源需求，并预
测企业有无条件。

负荷预测问题是一个回归问题，它可以建模为时间序列问题，也
可以建模为静态模型。将负荷预测建模为时间序列数据是最流行的选
择。对于时间序列建模，我们可以使用标准的ML时间序列模型，如
ARIMA，也可以使用深度学习模型，如递归神经网络和LSTM。

综合评述电力负荷预测中使用的各种策略和模型的论文如下：

Fallah, S., Deo, R., Shojafar, M., Conti, M., and
Shamshirband, S. (2018). Computational Intelligence
Approaches for Energy Load forecasting in SmartEnergy
Management Grids: State of the Art, Future Challenges, and
Research Directions. Energies, 11(3), 596.
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10.3.1　使用LSTM实现STLF

这里给出了利用LSTM实现STLF的代码。训练和测试数据取自UCI
ML网站
（https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Individual+househol
d+electric+power+consumption#）。用于STLF的代码是由GitHub上的
内容（见https://github.com/demmojo/lstm-electric-load-
forecast）改编而来的。

（1）导入必要的模块并设置随机种子，如下所示：
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（2）定义实用函数，用于加载数据并将其转换为适合LSTM输入的
序列：
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（3）建立LSTM模型，所建立的模型包含两个LSTM和一个全连接
层：
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（4）训练模型，如下面的代码所示：
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（5）从下图可以看出，所建立的模型能做出很好的预测。

完整的代码可以在本书的GitHub上找到，文件名为
Chapter10/Electrical_load_Forecasting.ipynb。
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10.4　小结

在本章，我们看到人工智能强化物联网对工业产生了重大影响。
从制造业、物流业、农业、采矿业到创造新产品和服务，人工智能已
经涉及方方面面。人工智能驱动的工业物联网有望能够更好地改变和
瓦解当前的业务流程和模型。

下一章将展示人工智能和物联网如何帮助塑造更好的城市。
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第11章
人工智能用于智慧城市物联网

本章介绍智慧城市，将使用案例研究来演示本书介绍的概念如何
应用于开发智慧城市的各种组成部分。阅读本章，读者将了解以下内
容：

什么是智慧城市。
智慧城市的基本要素。
建设智慧城市的挑战。
编写代码从旧金山的犯罪数据中侦察犯罪。
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11.1　为什么需要智慧城市

根据联合国数据
（https://population.un.org/wup/DataQuery/），到2050年年底，
世界人口将达到97亿。据估计，其中近70%将是城市人口，许多城市的
居民将超过1000万。这是一个重要的数字，随着这个数字的增长，我
们不仅面临着新的机遇，而且还面临着许多独特的挑战。

最困难的挑战是，使所有居民都能获得资源和能源，同时避免环
境恶化。目前，城市消耗了世界75%的资源和能源，产生了80%的温室
气体。虽然有开发绿色能源的趋势，但是我们都知道地球的资源（如
食物和水）是有限的。另一个关键挑战是行政和管理：随着人口的增
长，将需要采取相应的策略来预防卫生问题、缓解交通拥堵和打击犯
罪。

许多以上问题都可以通过使用支持人工智能的物联网来解决。利
用科技进步为城市居民提供新的体验，使他们的日常生活更加舒适和
安全是可能的。这就产生了智慧城市的概念。
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根据
techopedia（https://www.techopedia.com/definition/31494/smart
-city），智慧城市是利用信息和通信技术（ICT）来提升城市服务
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（如能源和交通）质量和性能的，从而降低资源消耗、浪费和总成
本。Deakin和AI Waer列出了定义智能城市的四个因素：

在城市基础设施建设中广泛应用电子和数字技术。
运用ICT改造生活和工作的环境。
在政府系统中嵌入ICT。
实施将人员和ICT结合在一起的实践和政策，以促进创新并增强它
们可提供的知识。

因此，智慧城市不仅是一个拥有信息通信技术的城市，而且还以
对居民产生积极影响的方式运用技术。

Deakin和AI Waer的以下论文定义了一个智慧城市，并聚焦于所需
的转型：

Deakin, M., and Al Waer, H. (2011). From intelligent to smart
cities. Intelligent Buildings International, 3(3), 140-152.

人工智能与物联网一起，有可能解决城市人口过多带来的主要挑
战，它们可以帮助解决交通管理、医疗保健、能源危机和许多其他问
题。物联网数据和人工智能技术可以改善居住在智慧城市中的人和企
业的生活。
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11.2　智慧城市的组成部分

智慧城市中有大量人工智能驱动的物联网技术的例子，从维护更
健康的环境到增强公共交通和安全。在下图中，读者可以看到智慧城
市的一些示例。

在本节，我们将概述最常见的例子，其中的一些在全球的智慧城
市中已得到实施。
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11.2.1　智能交通管理

人工智能和物联网可以实现智能交通解决方案，以确保智慧城市
的居民尽可能安全地、高效地从一个位置到达另一个位置。

洛杉矶，世界上最拥堵的城市之一，已经实施了一个智能交通解
决方案来控制交通流量。它已经安装了路面传感器和闭路电视摄像
机，可以向一个中央交通管理系统发送实时的交通流量更新。该解决
方案分析传感器和摄像头的数据反馈，并将拥堵和交通信号故障通知
用户。2018年7月，该市进一步在每个十字路口安装先进的交通控制器
（ATC）柜，通过车辆对基础设施（V2I）通信和5G连接，可以与具有
交通灯信息提示功能的汽车通信，比如奥迪A4或Q7。你可以从网站
https://dpw.lacounty.gov/TNL/ITS/上了解更多关于洛杉矶智能交通
系统的信息。

嵌入传感器的自动驾驶车辆可以提供车辆的位置和速度，直接与
智能交通信号灯通信，防止拥堵。此外，使用历史数据，这类车可以
预测未来的交通流量，防止任何可能的拥塞。

11.2.2　智能停车

任何一个住在城市里的人肯定都遇到过寻找停车位的困难，尤其
是在节假日。智能停车系统可以缓解这种困境。通过将路面传感器嵌
入停车位的地面，智能停车解决方案可以确定停车位是空闲的还是被
占用的，并创建一个实时的停车地图。

阿德莱德市于2018年2月安装了智能停车系统，还推出了一款移动
应用程序Park Adelaide，可为用户提供准确、实时的停车信息。该应
用程序可以为用户提供远程定位、支付甚至延长停车时间的功能，它
还会指示可用停车位、有关停车控制的信息，以及停车时间即将到期
的警报。阿德莱德市的智能停车系统旨在改善交通流量，减少交通拥
堵，减少碳排放。该智能停车系统的详细信息可以在阿德莱德市的网
站（https://www.cityofadelaide.com.au/city-business/why-
adelaide/adelaide-smart-city/smart-parking）上找到。
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旧金山市交通局（SAFTA）实施了一个智能停车系统
SFpark（http://sfpark.org/）。其使用无线传感器来检测计量空间
中的实时停车位占用情况。SFpark于2013年被推出，帮助减少了平日
温室气体排放量25%，降低了交通量，减少了司机寻找车位的时间
50%。SAFTA报告这一系统的另一个好处是，让人们更容易支付停车
费，从而使由停车计费器损坏造成的损失减少了，因此与停车相关的
收入增加了约190万美元。

在伦敦，威斯敏斯特市（https//iotuk.org/smart-
parking/#1463069773359-c0d6f90f-4dca）在2014年与Machina
Research（https://machinaresearch.com/login/?
next=/forecasts/usecase/）合作建立了智能停车系统。早些时候，
司机不得不平均等待12分钟，从而导致拥堵和污染，但自智能停车系
统安装以来，没有必要等待，司机可以使用手机找到可用的停车位。
这不仅减少了拥堵和污染，还增加了创收。

11.2.3　智能垃圾管理

垃圾收集及其适当的管理和处置是一项必不可少的城市服务。随
着城市人口的增加，必须采用更好的明智的垃圾管理方法。智慧城市
应全面解决垃圾管理问题。采用AI智能回收和垃圾管理可以提供一个
可持续的垃圾管理系统。在2011年，芬兰的公司
ZenRobotics（https://zenrobotics.com/）演示了如何利用计算机视
觉和人工智能（机器人），从移动的传送带上对回收材料进行分类和
挑选。从那时起，我们已经取得了长足进展，许多公司都可提供智能
垃圾管理解决方案，城市和楼宇正在采用它们。领导者和社区建设者
越来越多地意识到部署智慧城市基础设施的潜在好处。

巴塞罗那的垃圾管理系统
（http://ajuntament.barcelona.cat/ecologiaurbana/en/services/
the-city-works/maintenance-of-public-areas/waste-management-
and-cleaning-services/household-waste-collection）是一个非常
好的研究案例。该系统在垃圾桶上安装传感器和设备，以向当地政府
发送警报通知，然后在垃圾车即将装满垃圾时立即派出垃圾车。巴塞
罗那在每个地方都设有专门的垃圾箱来存放纸张、塑料、玻璃和垃圾
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食品。当地政府也已经建立了一个与地下真空管相连的容器网络，以
将垃圾吸出并留在处理单元，这样就不需要垃圾车来收集垃圾了。

另一个很好的案例研究是SmartBin提供的丹麦垃圾管理系统
（https://www.smartbin.com/tdc-denmark-cisco-showcase-the-
future-of-smart-city-waste-collection/）。SmartBin与丹麦最大
的电信服务公司TDC和思科合作，为各种集装箱安装了传感器，这些传
感器与城市数字平台集成在一起。此外，灯柱和交通灯也被安装了传
感器，然后传感数据被发送到市政厅的控制台。从这些传感器获得的
实时数据有助于清洁服务更有效地规划垃圾收集路线，垃圾车只需要
被派去需要清空的地方。

阿拉伯联合酋长国沙迦安装了10个装有Wi-Fi装置的太阳能
Bigbelly垃圾箱，该国计划在不久的将来部署数百个这样的智能垃圾
箱，以实现可持续发展目标。

11.2.4　智能警务

不幸的是，犯罪无处不在。每个城市都有一支警察队伍，他们试
图抓住罪犯，降低犯罪率。智慧城市也需要警务——智能警务，执法
机构采用有效、高效、经济的基于证据的数据驱动策略。智能警务的
概念出现在2009年的某个地方，主要是受有限的预算驱动的。Herman
Goldstein（威斯康星大学，1979年）提出了推动智能警务的基本理
念。他认为，警方不应将犯罪事件视为孤立的事件，而应将其视为具
有历史和未来的问题公开系统。

在美国，司法援助局（BJA）资助了许多智能警务行动（SPI），
根据调查结果，这些行动已大大减少了暴力犯罪。SPI侧重于警察–研
究伙伴关系，在这种关系中，研究伙伴提供持续的数据收集和分析，
监视数据，参与解决方案开发，并评估其影响。这些行动可帮助警察
查明以下情况：

犯罪热点。
惯犯。

新加坡也启动了“智慧国家”计划，几乎在城市的每个角落都安
装了摄像头和传感器网络，利用从这些设备获得的信息来识别哪些人
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在禁烟区吸烟，或者在高层建筑内闲逛。这些摄像头使当地政府能够
监控人群密度、公共场所的清洁程度，甚至可以追踪所有登记车辆的
确切行驶轨迹。摄像头的数据被输入一个名为Virtual Singapore的在
线平台，该平台可以实时提供有关这座城市如何运作的信息。

11.2.5　智能照明

路灯是必要的，但是它们会消耗很多能源。智能照明系统有助于
提高路灯的能效。此外，还可以在灯柱上安装额外的传感器，或将灯
柱作为Wi-Fi网络热点。

CitySense（https://www.tvilight.com/citysense/）是一款获
奖的路灯运动传感器，集成了无线照明控制，可以帮助在任何城市安
装智能照明。CitySense专用于恶劣的外部环境，提供随需应变的自适
应照明。这种灯可以根据行人、自行车或汽车的存在来调整亮度。它
使用一个实时网状网络来触发周围的灯光，并在人类居住者周围创建
一个安全的光圈。它有智能过滤器，可以过滤掉小动物或移动的树木
造成的干扰。该系统可以自动检测任何灯的故障，并触发维护呼叫。
荷兰的梵高村（Van Gogh Village）就采用了CitySense作为其智能街
道照明系统。

值得一提的是巴塞罗那的照明总体规划倡议。据它报道，路灯的
耗电量显著下降。2014年前后，该市大部分灯柱上都安装了LED和物联
网传感器。当街道空无一人时，传感器会自动调暗灯光，这有助于降
低能源消耗。此外，这些灯柱还可以作为Wi-Fi网络热点，并配有传感
器来监测空气质量。

11.2.6　智能治理

智慧城市的主要目的是，为居民提供舒适便捷的生活。因此，智
慧城市的基础设施建设离不开智能治理。智能治理是指，包括政府和
公民在内的不同利益相关方更好地合作，智能地利用信息和通信技术
来改进决策。智能治理可以被视为明智、开放和参与型政府的基础。
这需要重塑政府、公民和其他社会参与者的角色，并探索构建新的治
理模型的新技术，包括新的关系、新的流程和新的政府结构。智能治
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理将能够使用数据、证据和其他资源来改进决策，并能够交付满足公
民需求的结果。这将加强决策过程，提高公共服务的质量。
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11.3　适应智慧城市的物联网和必要步骤

建设智慧城市不是一天的事情，也不是一个人或一个组织的工
作，它需要许多战略伙伴、领导人甚至公民的合作。这种合作的动力
超出了本书的讨论范围，但是，由于这本书是写给AI爱好者和工程师
的，因此让我们来探讨一下AI社区可以做什么，哪些领域可以为我们
提供就业或创业机会。任何物联网平台都必须具备以下条件：

用于收集数据的智能设备（传感器、摄像机、执行器等）网络。
现场（云）网关，可以从低功耗物联网设备收集、存储数据，并
将其安全地转发到云。
流数据处理器，用于聚合大量数据流，并将它们分发到数据湖和
控制应用程序。
一个存储所有原始数据的数据湖，即使是那些看起来没有价值的
数据。
一个可以对所收集的数据进行清洗和构建的数据仓库。
用于分析和可视化传感器数据的工具。
基于长期数据分析自动化城市服务的AI算法和技术，并找到提高
控制应用程序性能的方法。
控制向物联网执行器发送命令的应用程序。
用于连接智能物品和公民的用户应用程序。

除此之外，还会有安全和隐私方面的问题，服务提供商必须确保
这些智能服务不会对公民的健康构成任何威胁。这些服务本身应该易
于使用，以便公民能够采用它们。

正如你所看到的，这提供了一系列的工作机会，特别是针对人工
智能工程师。需要处理由物联网生成的数据，要真正从中受益，我们
需要超越监控和基本分析。将需要用AI工具来识别传感器数据中的模
式和隐藏的相关性。使用ML/AI工具分析传感器历史数据可以帮助识别
趋势并基于趋势创建预测模型。然后，控制应用程序可以使用这些模
型向物联网设备的执行器发送命令。
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构建智慧城市的过程将是一个迭代的过程，每次迭代都会增加更
多的处理和分析。下面考虑智能交通灯的情况，看看如何迭代地改进
它。

与传统的交通灯相比，智能交通灯可根据交通状况来调整信号灯
的时间。我们可以利用历史交通数据训练模型，揭示交通模式，调整
信号时间，最大限度地提高平均车速，从而避免拥堵。这种孤立的智
能交通灯很好，但还不够。假设一个地区有交通堵塞，那么如果路上
的司机被告知要避开那条路，那就太好了。现在，我们可以添加一个
额外的处理系统：它利用交通灯传感器数据识别拥堵情况，并利用车
辆或司机的智能手机上的GPS，通知拥堵区域附近的司机避开那条路
线。

下一步，交通灯上可以添加更多的传感器，比如可以监测空气质
量的传感器，然后对模型进行训练，确保在达到空气质量临界值之前
生成警报。

11.3.1　拥有开放数据的城市

在过去的十年里，世界上许多城市都建立了开放的数据门户网
站。这些开放的数据门户网站不仅可以让公民保持知情，而且对人工
智能程序员来说是福音，因为数据驱动人工智能。下面让我们看看一
些有趣的数据门户及其提供的数据。

下面这篇发表在Forbes杂志上的文章列出了美国90个具有开放数据
的城市：
https://www.forbes.com/sites/metabrown/2018/04/29/city-gov
ernments-making-public-data-easier-to-get-90-municipal-open-
data-portals/#4542e6f95a0d.

1. 亚特兰大大都会快速交通管理局的数据

亚特兰大大都会快速交通管理局（MARTA）发布实时公共交通数
据，旨在为开发人员提供开发定制Web和移动应用程序的机会。MARTA
平台为开发人员提供了访问数据并使用数据开发应用程序的资源（见
https://www.itsmarta.com/app-developer-resources.aspx）。
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通用交通数据规范（GTFS）格式是所提供数据的格式。GTFS是公
共交通时刻表和地理信息的标准格式。它由一系列文本文件组成，每
个文件都对公交信息的特定部分建模，如站点、路线、行程和类似的
行程数据。

MARTA还通过RESTful API提供数据。要访问该API，需要安装用于
访问MARTA实时API的Python库MARTA-Python。可以使用pip安装Python
库：

在使用API之前，需要注册API密钥（见
https://www.itsmarta.com/developer-reg-rtt.aspx）。API密钥将
存储在MARTA_API_KEY环境变量中。要设置MARTA_API_KEY，可以使用
以下命令。

在Windows上，使用以下命令：

在Linux/MAC上，使用以下命令：

它提供了两个主要的包装函数get_bus()和get_train()，这两个
函数都使用关键字参数来过滤结果：
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函数get_bus()和get_trains()分别返回Bus和Train字典对象。

2. 芝加哥物联网数据

AoT（Array of Things）项目于2016年启动，包括在灯柱上安装
传感器盒网络。传感器收集大量关于环境和城市活动的实时数据，生
成的数据可以通过批量下载和API提供给开发人员和爱好者。

传感器部署在多个地理区域，每个部署区域都被命名为项目，其
中最大的部署在芝加哥，在名为Chicago的项目下。

所部署的物理设备称为节点，每个节点由其唯一的序列号VSN标
识。这些节点连接在一起组成一个网络。节点包含传感器，这些传感
器观察环境的各个方面，如温度、湿度、光照强度和颗粒物。传感器
记录的信息称为观测。

观测数据具有冗余性，可以通过API以原始形式获得。节点与观测
值、传感器与观测值之间存在一到多关系。项目、节点和传感器之间
存在多对多关系。可以从芝加哥市开放数据门户访问AoT项目的完整数
据和详细信息，见https://data.cityofchicago.org/。

11.3.2　利用旧金山的犯罪数据来侦查犯罪

旧金山市还有一个开放数据门户网站
（https://datasf.org/opendata/），在线提供来自不同部门的数
据。在本节，我们使用大约12年间（从2003年1月到2015年5月）的旧
金山市所有社区犯罪的数据集，训练模型以预测发生的犯罪类别。犯
罪类型有39种，因此这是一个多分类问题。

下面将使用Apache的PySpark，并使用其易于使用的文本处理功能
来处理此数据集。所以第一步是创建一个Spark会话。

（1）导入必要的模块并创建一个Spark会话：
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（2）加载csv文件中的数据集：
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（3）数据包含9列：[date，Category，Descrippt，DayOfWeek，
PdDistrict，Resolution，Address，X，Y]。训练集和测试集只需要
Category和Descrippt字段：
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（4）现在我们拥有的数据集是文本数据，因此需要执行文本处
理。文本处理的三个重要步骤是：标记数据、删除停用词，并将单词
向量化为向量。我们将使用RegexTokenizer，它采用正则表达式将句
子标记为单词列表，因为标点符号或特殊字符不会添加任何含义，所
以我们只保留包含字母数字内容的单词。有些词，比如the，在文本中
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很常见，但不会给上下文增添任何意义，所以可以使用内置的
StopWordsRemover类删除这些单词（也称为停用词）。这里使用标准
的停用词[“http”，“https”，“amp”，“rt”，“t”，“c”，
“the”]。最后使用CountVectorizer将单词转换为数字向量（特
征）。这些数字特征将用作训练模型的输入。数据的输出是Category
列，但它也是36个不同类别的文本，所以，我们需要把它转换成一个
热编码向量，可使用PySpark的StringIndexer来轻松实现。最后，我
们将所有这些转换添加到数据管道中。
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（5）现在，数据已经准备好了，我们将其分为训练集和测试集：

（6）让我们为它拟合一个简单的逻辑回归模型。在测试数据集
上，它提供了97%的准确率。这是非常棒的结果！
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（7）完整的代码可以在本书的GitHub库中Jupyter笔记本里找
到，文件名是Chapter11/SF_crime_category_detection.ipynb。

see more please visit: https://homeofpdf.com 



11.4　挑战和收益

人工智能正在改变城市运营、提供和维护公共设施的方式，从照
明和交通，到互联互通和医疗服务。然而，如果选择的技术不能有效
地协同工作或与其他城市服务集成，这种技术的采用可能会受到阻
碍。因此，考虑改进的解决方案是很重要的。

另一件需要注意的重要事情是协作。要让城市真正受益于智慧城
市所提供的潜力，就需要改变思维方式。政府应该对多个部门制订更
长时间的计划。每个技术人员、地方政府、企业、环保人士和公众都
必须共同努力，使城市能够成功地转型为智慧城市。

虽然预算可能是一个大问题，但全球不同城市成功实施智慧城市
组件的结果表明，通过适当的实施，智慧城市更经济。智慧城市转型
不仅可以创造就业机会，还可以帮助拯救环境，减少能源消耗，创造
更多收入。巴塞罗那就是一个很好的例子，其通过实施物联网系统，
估计创造了4.7万个就业岗位，节约了4250万欧元的水费，并通过智能
停车系统每年额外收益了3650万欧元。我们可以很容易地看到，城市
可以从利用人工智能驱动的物联网解决方案的技术进步中受益匪浅。
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11.5　小结

人工智能驱动的物联网解决方案可以帮助连接城市，管理多个基
础设施和公共服务。本章涵盖了智慧城市的不同使用案例，从智能照
明和道路交通到互联的公共交通，以及垃圾管理。从成功的案例研究
中，我们也了解到，智慧城市可以降低能源成本，优化自然资源的利
用，使城市更安全，使环境更健康。本章列出了一些开放的城市数据
门户网站以及其中可用的信息。然后使用本书介绍的工具对12年间旧
金山犯罪报告中的数据进行分类。最后，本章还讨论了建设智慧城市
的一些挑战和益处。
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第12章
组合应用

既然我们已经理解并实现了不同的人工智能/机器学习算法，现在
是时候将它们组合在一起，了解对于每一种算法，哪种类型的数据最
适合，同时，了解不同类型数据所需的基本预处理。到本章结束时，
读者将了解以下内容：

可以提供给模型的不同类型的数据。
如何处理时间序列数据。
文本数据的预处理。
对图像数据进行的不同转换。
如何处理视频文件。
如何处理语音数据。
云计算选项。
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12.1　处理不同类型的数据

数据有各种形状、大小和形式：推文、每日股票价格、每分钟心
跳信号、摄像机照片、CCTV录像、录音等。它们中的每一个都包含信
息，当它们得到正确处理并与正确的模型一起使用时，我们可以分析
数据并获得有关基础模式的高级信息。本节将介绍每种类型的数据在
被提供给模型之前所需的基本预处理以及数据使用的模型。

12.1.1　时间序列建模

时间是许多有趣的人类行为的基础，因此，人工智能物联网系统
知道如何处理与时间相关的数据是很重要的。时间可以被显式地表
示，例如，在时间戳也是数据的一部分的情况下定期捕获数据；时间
也可以被隐式地表示，例如，在语音或书面文本中。允许我们在依赖
时间的数据中捕获固有模式的方法称为时间序列建模。

定期捕获的数据是时间序列数据，例如，股票价格数据是时间序
列数据。让我们看看苹果的股价数据，这些数据可以从纳斯达克网站
下载（https://www.nasdaq.com/symbol/aapl/historical）。或者，
读者可以使用pandas_datareader模块通过指定数据源直接下载数据。
要在工作环境中安装pandas_datareader，请使用以下命令。

（1）以下代码下载了2010年1月1日至2015年12月31日雅虎财经上
苹果公司的股票价格：
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（2）下载的DataFrame提供每个工作日的High、Low、Open、
Close、Volume和Adj Close值：
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（3）现在来绘制其图形，如下：
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为了能够对时间序列数据建模，我们需要识别一些事项：趋势、
季节性和平稳性。

（4）趋势意味着，平均而言，测量值是否会随着时间的推移而减
少（或增加）。最常见的发现趋势的方法是绘制移动平均线，如下：

see more please visit: https://homeofpdf.com 



see more please visit: https://homeofpdf.com 



（5）可以看到，在大小为20的窗口下，上升和下降的趋势。对于
时间序列建模，需要去除数据中的线性分量。去除线性分量可以通过
从原始信号中减去趋势（移动平均值）来实现。另一种流行的方法是
使用一阶差分法，即取连续数据点之间的差：
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（6）季节性是指，存在与时间相关的经常重复的高点和低点模式
（例如，正弦序列）。最简单的方法是在数据中找到自相关。一旦发
现季节性，就可以根据与季节长度对应的时间差，对数据进行差分来
删除季节性：
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（7）最后一点是确保序列是平稳的，也就是说，序列的均值不再
是时间的函数。数据的平稳性是时间序列建模的关键，可通过删除数
据中存在的任何趋势或季节性来实现平稳性。一旦数据是平稳的，我
们就可以使用回归模型对其进行建模。

传统上，时间序列数据的建模采用自回归和基于移动平均的模
型，如ARMA和ARIMA。要了解更多关于时间序列建模的知识，可以参考
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以下书籍：

Pandit, S. M., and Wu, S. M. (1983). Time Series and
System Analysis with Applications(Vol. 3). New York:
Wiley.
Brockwell, P. J., Davis, R. A., and Calder, M. V. (2002).
Introduction to Time Series and Forecasting(Vol. 2). New
York: Springer.

对于任何时间序列数据，无论是使用传统的时间序列建模还是深
度学习模型，平稳性都是一个重要的属性。这是因为，如果一个序列
具有平稳性（即使是弱平稳性），那么意味着数据在时间上具有相同
的分布，因此可以在时间上进行估计。如果读者计划使用深度学习模
型，如RNN或LSTM，那么在确定时间序列的平稳性之后，还需要对数据
进行归一化，并使用滑动窗口变换将序列转换为可以进行回归的输入
–输出对。使用scikit-learn库和NumPy可以很容易地实现。

（1）让我们对close DataFrame进行归一化。归一化确保数据在0
和1之间。注意，下面的图与前面步骤3中的close DataFrame图相同，
但是，y轴比例现在不同了：
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（2）定义一个window_transform()函数，它把数据序列转换为输
入–输出对序列。例如，若想构造一个RNN，它将前五个值作为输出并
预测第六个值，那么选择window_size = 5：
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本节的完整代码请参考本书的GitHub库，文件名为Chapter-
12/time_series_data_preprocessing.ipynb。

12.1.2　文本数据预处理

语言在我们的日常生活中扮演着非常重要的角色。对我们来说，
阅读书面文字是很自然的，但是计算机呢？它们能读懂吗？我们能让
深度学习模型基于旧模式生成新的文本吗？例如，如果我说：
“Yesterday，I had____at Starbucks。”我们大多数人都能猜到空
格是Coffee，但我们的深度学习模型能猜到吗？答案是肯定的，我们
可以训练深度学习模型来猜测下一个单词（或字符）。然而，深度学
习模型是在计算机上运行的，计算机只能理解二进制，即0和1。因
此，我们需要一种处理文本数据的方法，以便将其转换成便于计算机
处理的形式。此外，虽然cat、CAT、Cat有不同的ASCII表示，但它们
的意思是相同的，我们很容易明白，但是要让模型接受它们，则需要
对文本数据进行预处理。本节将列出文本数据的必要预处理步骤，读
者将学习如何使用Python进行预处理。

（1）本节将考虑Foundation中的一小段文字，该书的作者是
Isaac Asimov。第一步是读文本：

（2）文本处理的下一步是清理数据，我们只保留相关文本的那部
分内容。在大多数情况下，标点符号不会为文本添加任何其他含义，
因此可以安全地删除它：
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（3）在清理完数据之后，需要对文本进行归一化。在文本处理
中，归一化文本意味着将所有文本转换为相同的大小写，即全大写或
全小写。通常，小写字母是首选，因此这里将文本转换为小写字母：

（4）归一化文本之后，下一步是标记文本。我们可以用单词标记
或句子标记对文本进行标记。为此，读者可以使用split函数或功能强
大的NLTK模块。如果系统中没有安装NLTK，可以使用pip install
nltk来安装它。在下面，我们使用NLTK的单词标记器来完成这项任
务：
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（5）根据读者拥有的文本类型和正在进行的工作，需要删除停用
词。停用词是出现在大多数文本示例中的单词，因此，不会添加任何
信息到文本的上下文或含义中。例如，the、a、an。读者可以声明自
己的停用词或使用NLTK提供的停用词。在这里，我们从文本中删除英
语中的停用词：

（6）读者可以对文本数据执行的另一项操作是词干提取和词形还
原。它们用于将单词转换成规范形式：
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完整代码见本书GitHub库中的文件
Chapter12/text_processing.ipynb。

12.1.3　图像的数据增强

Python有OpenCV，它为图像提供了很好的支持。OpenCV可以从
Conda通道和PyPi下载安装。使用OpenCV imread()函数读取图像后，
图像就被表示为一个数组。如果图像是彩色的，则通道按BGR顺序存
储。数组的每个元素表示对应像素值的强度（值位于0到255之间）。

假设你训练了一个模型来识别一个球：你给它展示一个网球，它
把网球识别为一个球。如果给它展示的下一张球的图像是经过缩放
的，那么模型还能认出它吗？一个模型在训练所用数据集上的表现几
乎一样，因此，如果模型在训练时见过缩放的图像，那么它可以很轻
松地将缩放的球图像识别为一个球。确保这些图像在数据集中可用的
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一种方法是隐式地包含这些变量图像，但是，由于图像表示为数组，
因此我们可以执行数学转换来缩放、翻转、旋转，甚至更改强度。对
现有训练图像执行这些转换生成新图像的过程称为数据增强。使用数
据增强的另一个好处是，可以增加训练数据集的大小。（数据增强配
合数据生成器使用时，我们可以得到无限多的图像。）

大多数深度学习库都有标准的用来执行数据扩充的API。在Keras
中（https://keras.io/preprocessing/image/），有
ImageDataGenerator，在TensorFlow-TfLearn中有
imageAugmentation。TensorFlow还具有执行图像转换和变换的操作系
统（https://www.tensorflow.org/api_guides/python/image）。在
这里，我们将看到如何使用OpenCV强大的库来进行数据增强并创建我
们自己的数据生成器。

（1）导入必要的模块——OpenCV用于读取和处理图像，NumPy用
于矩阵操作，Matplotlib用于可视化图像，从scikit-learn导入的
shuffle用于随机打乱数据，Glob用于在目录中查找文件：

（2）阅读必要的文件。在本例中，我们从谷歌图像搜索中下载了
美国前总统贝拉克·奥巴马的一些图像：
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（3）创建一个函数，它可以随机地在图像中引入以下任意一种扭
曲：在0～50°范围内随机旋转，随机改变强度，将图像随机地水平和
垂直移动最多50个像素，或者随机地翻转图像：
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（4）使用上述函数可从数据集中随机选择图像。

（5）使用Python yield创建一个数据生成器来生成任意数量的图
像：
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本书GitHub库中的Chapter12/data_augmentation.ipynb文件里包
含了本节完整代码。

12.1.4　视频文件处理

视频只不过是静止图像（帧）的集合，因此，如果我们可以从视
频中提取图像，那么就可以将我们信任的CNN应用到图像上。唯一需要
做的是将视频转换为帧列表。

（1）首先导入必需的模块。需要用OpenCV来读取视频并将其转换
为帧，还需要处理基本数学运算的math模块和可视化框架
Matplotlib：

（2）使用OpenCV函数读取视频文件，并使用属性标识符5获得它
的帧速率
（https://docs.opencv.org/2.4/modules/highgui/doc/reading_and
_writing_images_and_video.html#videocapture-get）：
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（3）使用read()函数逐个遍历视频的所有帧图像。虽然一次只读
取一帧图像，但是每秒钟只保存第一帧。这样可以覆盖整个视频，同
时减小数据大小：

（4）对保存的第五帧图像可视化：
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此代码的视频文件取自Ivan Laptev和Barbara Caputo的网站
http://www.nada.kth.se/cvap/actions/。本节完整代码可在本书
GitHub库中获取，文件名为Chapter12/Video_to_frames.ipynb。

利用CNN对视频进行分类的最佳论文之一是Andrej Karpathy等人提
出的“Large-scale Video Classification with Convolutional
Neural Networks”，读者可以访问https://www.cv-
foundation.org/openaccess/content_cvpr_2014/html/Karpathy_Lar
ge-scale_Video_Classification_2014_CVPR_paper.html获取。
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12.1.5　音频文件作为输入数据

另一种有趣的数据类型是音频文件。将语音转换为文本或对音频
分类的模型把音频文件作为输入。如果想处理音频文件，那么将需要
使用librosa模块。处理音频文件的方法有很多，可以将其转换成一个
时间序列，并使用递归网络来处理。另一种获得良好结果的方法是，
将音频文件当作一维或二维模式来使用，并训练CNN对它们进行分类。
采用这种方法的一些优秀论文如下：

Hershey, S., Chaudhuri, S., Ellis, D. P., Gemmeke, J. F.,
Jansen, A., Moore, R. C., and Slaney, M. (2017, March).
CNN architectures for large-scale audio classification.
In Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP),
2017 IEEE International Conference on (pp. 131-135).
IEEE.
Palaz, D., Magimai-Doss, M., and Collobert, R. (2015).
Analysis of CNN-based speech recognition system using raw
speech as input. In Sixteenth Annual Conference of the
International Speech Communication Association.
Zhang, H., McLoughlin, I., and Song, Y. (2015, April).
Robust sound event recognition using convolutional neural
networks. In Acoustics, Speech, and Signal Processing
(ICASSP), 2015 IEEE International Conference on (pp. 559-
563). IEEE.
Costa, Y. M., Oliveira, L. S., and Silla Jr, C. N.
(2017). An evaluation of convolutional neural networks
for music classification using spectrograms. Applied soft
computing, 52, 28–38.

下面将使用librosa模块读取音频文件，并将其转换为一维声音模
式和二维谱图。可以使用以下命令在Anaconda环境中安装librosa：

（1）导入NumPy、Matplotlib和librosa。下面以librosa数据集
中的音频文件为例：
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（2）librosa load函数以时间序列的形式返回音频数据，时间序
列表示为一维NumPy浮点数组。我们可以把它们当作时间序列，甚至是
CNN的一维模式：
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（3）在下面的图中，可以看到归一化后的一维音频波形：
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（4）librosa也有一个melspectrogram函数，我们可以用它来形
成一个梅尔谱图，它可以作为CNN的二维图像：
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（5）这是同一音频信号的梅尔谱图：
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读者可以在本书的GitHub库的
Chapter12/audio_processing.ipynb文件中找到示例代码文件。
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12.2　云计算

将人工智能算法应用于IoT生成的数据需要用到计算资源。随着大
量云平台以具有竞争力的价格提供服务，云计算提供了一种经济高效
的解决方案。在当前可用的众多云平台中，我们将讨论占据大部分市
场份额的三个主要的云平台：AWS（Amazon Web Service）、谷歌云平
台（GCP）和微软Azure。

12.2.1　AWS

Amazon几乎提供了云下的所有功能，从云数据库到云计算资源，
甚至是云分析。它甚至为建立一个安全的数据湖提供了空间。它的物
联网核心允许用户将设备连接到云。它还提供了一个单独的仪表板，
可用于控制用户签约的服务。它的服务按小时收费。它提供这些服务
已经将近15年了。亚马逊还在不断升级服务，以提供更好的用户体
验。用户可以从它的站点https://aws.amazon.com/了解更多关于AWS
的信息。

AWS允许新用户在一年内免费使用它的许多服务。

12.2.2　谷歌云平台

谷歌云平台（https://cloud.google.com/）也提供各种各样的服
务。它提供云计算、数据分析、数据存储，甚至云人工智能产品，为
用户提供预先训练的模型和服务，以帮助生成用户自己的定制模型。
这个平台允许用户按每分钟付费。它还提供企业级安全服务。Google
云端控制台是访问和控制所有GCP服务的一站式服务。GCP第一年提供
价值300美元信用额度的免费试用服务。

see more please visit: https://homeofpdf.com 

https://aws.amazon.com/
https://cloud.google.com/


12.2.3　微软Azure

微软Azure也提供各种各样的云服务。微软云服务最好的部分
（https://azure.microsoft.com/en-in/）是它的易用性，用户可以
使用可用的Microsoft工具轻松集成它。它声称价格是AWS的1/5。与
AWS和GCP一样，Azure也提供为期一年的免费试用服务，价值200美元
的信用额度。

读者可以使用这些云服务来开发、测试和部署应用程序。

see more please visit: https://homeofpdf.com 

https://azure.microsoft.com/en-in/


12.3　小结

本章的重点是为读者提供处理不同类型的数据的工具，以及如何
为深度学习模型做好数据准备。我们从时间序列数据开始，接着详细
介绍了如何对文本数据进行预处理。本章也介绍了如何进行数据增
强，这是一种用于图像分类和对象检测的重要技术。接下来继续处理
视频，展示了如何从视频中形成图像帧。然后，介绍了如何处理音频
文件，即处理一个音频文件形成一个时间序列和梅尔谱图。最后转向
介绍云平台，讨论了三大云服务提供商提供的功能和服务。

see more please visit: https://homeofpdf.com 
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