
     

人工智能的三大核心基石是数据、算力和算法。构建或者选用合适的算法是人工智能

技术在各个领域真正落地的重要工作。本章首先介绍人工智能的一些基础常用算法,然后

以路径规划和海量数据挖掘为应用场景,分别阐述人工智能典型算法应用,主要内容包括:
任务一:人工智能基础算法简介。
任务二:汽车自动导航路径规划。
任务三:个性化智能推荐系统。

本章教学目标

通过对具体案例的剖析,了解人工智能的一些基本算法,熟悉人工智能技术应用的基本

过程和应用模式。

3.1 人工智能基础算法简介

3.1.1 算法模型的两大类划分

  人工智能相关的算法模型数量众多,大致上可以划分为两大类:基于统计的机器学习

算法(machinelearning)和深度学习算法(deeplearning)。一般认为,深度学习是一种端到

端(end-to-end)的学习,属于黑箱(blackbox)系统,它是机器学习领域中的一个新研究方

向。机器学习算法涉及概率论、统计学、逼近论、矩阵论和算法复杂度理论等多门学科。

Sklearn(全称scikit-learn)是基于Python语言的开源机器学习算法库,为了降低算法实践

与应用的门槛,Sklearn提供了6个常用算法模块:分类、回归、聚类、降维、模型选择和预处

理。Sklearn官网页面如图3.1所示。
人工智能算法的一个重要特点就是具备学习的能力,简单来说就是统计数据中的规律,

得到算法模型的一系列最佳参数。例如,人工智能训练师的工作相当于助教,先拿出一个红

苹果给机器,并教会它说“苹果”;再拿出一个绿苹果给它辨别,因为颜色的差异机器无法认

出来,但助教同样可以教会它说“苹果”,甚至也可以教会它识别被咬了一口的苹果。因此,
机器的学习过程是离不开样本训练数据的,期间需要不断修正机器自身的各种模型参数。

针对数据样本的学习方式可以分成三种:有监督学习、无监督学习和半监督学习。有

监督学习的数据样本都贴有标签(例如,无论红苹果还是绿苹果都有“苹果”标签),根据有标
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图3.1 Sklearn官网

签数据尽最大可能拟合输入和输出之间的关系,其目标是学习一个函数关系或网络结构。
无监督学习的输入样本可以具备标签,但学习过程中不存在标注过的样本输出标签,因此其

目标是推断一组数据样本的内部结构。例如,无监督学习中最常见的任务是聚类,就是学习

数据的内在密度分布情况。半监督学习是有监督学习和无监督学习相结合的一种学习方

式,半监督分类任务旨在利用无类标签样例的帮助来训练有类标签的样本,获得性能更优的

分类器。可类比一名老师给学生讲一两道有答案的例题,然后再给学生布置没有答案的课

后习题,供学生自学巩固。实际情况中,由于有些信息量太大且人工标注成本高昂,而无法

获得所有信息的标记,这也是半监督学习的应用场景。

3.1.2 基于统计的机器学习算法

这六大算法模型包含8个纯算法:回归算法、分类算法、聚类算法、降维算法、概率图模

型算法、文本挖掘算法、优化算法和深度学习算法;还包含了两个建模方面的算法:模型优

化和数据预处理。下面介绍如下几个代表算法模型。

图3.2 工作经验和薪资关系的散点图

1.线性回归模型

线性回归(又称线性拟合)模型属于经典的统计学模型,该模型的应用场景是根据已知

的变量(自变量)来预测某个连续的数值变量(因变

量)。例如,餐厅会根据每天的营业数据X(包括菜

品价格、就餐人数、预定人数、特价折扣等)来预测

营业额y,就可以采用线性回归模型。它属于一种

有监督学习,在模型建立过程中必须同时具备自变

量X 和因变量y。
“线性”是指两个变量之间是一次函数关系,函数

图像是直线。线性回归算法就是要找到一条直线,让
这条直线尽可能地拟合散点图中的数据点,图3.2所



41   

示的工作经验和薪资就是一元线性关系,可以形成一元线性回归模型。一元线性回归模型

中只含有一个自变量和一个因变量,模型的数学公式可以表示成:y=a+bx+ε,其中,a 为

模型的截距项;b为模型的斜率项;ε为模型的误差,模型的求解量是a 和b,将它们统称为

回归系数。求解该模型回归系数的常用方法是最小二乘法(leastofsquares),其思想是通

过最小化平方误差来拟合模型。

2.KNN分类算法

KNN(k-nearestneighbor)分类算法又称K最邻近法,最初由Cover和 Hart于1968年提

出,属于有监督学习中的分类算法。KNN分类算法的原理就是当预测一个新的值x,依据距

离x 最近的K 个邻居点的类别来判断x 属于哪个类别,充分体现了“物以类聚,人以群分”。
如图3.3所示,当K=3时,x 周围邻居以三角形居多,所以x 属于三角形类。由此可

见,除了数据点自身的分布情况,K 的大小也十分关键。因为若 K 值逐步增大,数目占多

的邻居类型可能会发生变化。进一步优化KNN分类模型,可考虑两种解决方案。第一种:
设置K 个邻居样本的投票权重,如果有的邻居样本距离x 比较远,则该邻居的投票权重就

可设置低一些,否则权重就高一些,通常将权重设置为距离的倒数。第二种:采用多重交叉

验证法,该方法是目前比较流行的方案,其核心就是将K 取不同的值,然后在每种值下执行

m 重的交叉验证,最后选出平均误差最小的K 值。

图3.3 KNN分类算法示意图

3.K-means聚类算法

K-means聚类(即K均值聚类)算法是一种迭代求解的聚类分析算法,它是无监督聚类

算法中的典型代表。该算法将相似的样本数据自动归聚到一个类别中,下面通过K-means
聚类图例(见图3.4)进一步说明其算法原理。

聚类步骤:①随机选取K 个数据对象作为初始的聚类质心(表示数据集经过聚类将得

到K 个集合);②计算其他每个数据与这K 个质心之间的距离,把每个样本数据分配给距

离它最近的聚类质心;③重新计算每个集合的质心,若新的质心和原质心之间的距离小于

某个阈值(表示新质心的位置相比原来的变化不大,可终止算法);④如果新质心和原质心距

离变化很大,需要迭代步骤②和③,直至收敛。

4.人工神经网络中的单层感知器

单层感知器是人工神经网络的一种典型结构(见图3.5),包含输入层和输出层。输入层

负责接收外部信息,每个输入节点接收一个输入信号。输出层也称为处理层,具有信息处理

和输出结果的能力。图3.6所示为感知器对二维样本的分类示例。
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图3.4 K-means算法的聚类过程

图3.5 单层感知器的网络结构

图3.6 感知器对二维样本的分类

感知器的输出信息:y=f(WX+b)。其中,W 和b为感知器模型参数,W=[w1,w2,…,

wn]表示权值向量,b表示偏置,它们都是需要通过数据样本训练来求解的模型未知量。在

训练过程中,感知器的输入信号X=[x1,x2,…,xn]是每一个样本的特征值向量,输出层的

最终输出是该样本的类别。如果需要分类的样本数据是线性可分的,而模型输出类别y 与
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真实类别y*不同时,则可以通过调整突触权值W 和偏置值b,直到每个样本的输出类别与

期望类别相同。感知器又可称为线性二元分类器,因为通过改变感知器的权值和偏置值的

大小,可改变分界线(WX+b=0)或分界面的位置,通过阶跃函数(或激活函数)f(n),如式3.1
所示,最终将所有输入样本分为两类。

f(n)=
+1, 当n>0时

-1, 其他{ (3.1)

3.1.3 深度学习算法

相对传统机器学习的“divideandconquer(分而治之)”,深度学习属于“end-to-end(端到

端)”的特征学习。输入端是原始数据,然后输出端的信息直接就是最终目标,也就是说,两
端之间的具体转化过程不可知。例如,基于深度学习和摄像头视频信号的自动驾驶系统,输
入端是图像像素数据,而输出端直接就是针对方向盘的操作指令。这种近似“黑箱”操作的

实现依赖于深度神经网络结构可以自行提取数据特征,中间不再需要人工的特征提取介入。
虽然利用深度学习算法不用在特征提取上花费力气,但是人们依然要根据经验和海量数据

样本,不断地调整和优化大量的网络参数,这同样是不小的挑战。但由于大数据的加持,深
度学习网络模型往往能够收获更加优越的性能。图像识别应用中的代表网络———深度卷积

神经网络如图3.7所示。传统浅层网络结构如图3.8所示。

图3.7 深度卷积神经网络

图3.8 传统浅层网络

可是为什么一定要“深度”网络,“浅度”可否?
有理论指出,人脑中的神经元组成了不同的层次,多个层次之间相互连接,就形成了一

个过滤体系。各层神经元在其所处的环境中获取一部分信息,经过处理后再向更深的层级

传递,这有助网络进行更少量的参数调节以适应快速变化的外部环境。以深度卷积神经网
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络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)为例,它由一个或多个卷积层和末端的全连接层

组成,同时还包含池化层(poolinglayer)。这些结构使得卷积神经网络能够充分提取输入

数据的二维信息,因此它在图像处理方面(图像属于二维数据)能够表现出更优的性能。然

而,传统的浅层网络针对复杂分类问题,其泛化能力受到一定制约;另外,其训练参数众多而

不利于学习和更新。

3.2 汽车自动导航路径规划

3.2.1 路径规划介绍

  人工智能的应用场景涉及生产、生活的方方面面。基于人工智能技术的路径规划应用

十分广泛,包括机器人的自主移动、无人机的避障飞行、GPS导航、物流管理中的车辆问题

(VRP)、通信技术领域的路由问题等。凡是可拓扑为点线网络的规划问题,基本上都可以

采用路径规划的方法解决。路径规划的目标是使路径与障碍物的距离尽量远,同时路径的

长度尽量短(图3.9所示为路径规划的典型应用场景)。机器人的导航规划一般分为构建地

图、自定位、路径规划和轨迹规划四大部分。自动导航汽车的路径规划算法最早源于机器人

的路径规划研究,但是实际操作过程中却比机器人的路径规划复杂得多,因为需要考虑车

速、道路的复杂情况、车辆最小转弯半径、外界环境变化等因素。

图3.9 路径规划应用场景

路径规划可以分为全局路径规划和局部路径规划两类问题。全局路径规划是道路级别

的导航(例如高德地图和百度地图导航),它根据全局的地图数据库信息,规划出起点至终点

的一条“可通过”的路径。因此,全局路径规划所生成的路径是一条粗略的道路路径。但是,
汽车自动导航系统在辅助车辆行驶过程(如换道行驶、行人避让等)中,更多关注的是路径的

宽度、方向、曲率、路障以及道路交叉口等局部环境。由此可见,结合车辆自身状态信息和诸

多细节信息,要规划出一段无碰撞的、平滑的、理想局部路径非常具有挑战性。
汽车自动驾驶任务可以分为三层,包括上层路径规划、中层行驶行为规划和下层轨迹规

划。每层完成不同的任务需求,所采用的算法也不相同。

3.2.2 上层路径规划

上层路径规划在获取宏观交通信息、路网和数字地图信息等先验数据信息后,根据某个
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优化目标得到两点之间的最优路径。完成该全局路径规划的环境传感信息主要来自于

GPS或北斗定位信息以及数字地图信息。主要方法包括栅格(网格)法、概率路线图法、可
视图法和拓扑法等,下面对栅格法和概率路线图法进行介绍。

1.栅格法

栅格法首先对地图建模,就是将汽车行驶的路况环境,或者移动机器人的工作环境进行

单元分格,将障碍物模拟成一个个的小方格集合。此时场景中的所有物体将进行二值化处

理,即障碍物为1,非障碍物为0。栅格法的优点是原理十分简单,编程容易实现。但是在寻

找最优路径过程中,栅格大小的选取是影响规划算法性能的一个很重要的因素。若栅格较

小,则环境信息将会非常清晰,但会增大存储开销,规划速度就会大大降低,实时性不佳,同
时环境干扰信号也会随之增加;反之,若栅格太大,虽然规划速度随之提升了,但环境信息变

得较为模糊,不利于有效最优路径的搜寻。因此,通常栅格法仅作为环境建模技术来使用。
若作为路径规划算法,它很难解决复杂环境信息变化的问题,一般需要与其他智能算法相结

合,例如基于栅格法的蚁群路径规划、基于栅格法的遗传算法路径规划等。如图3.10所示,
利用栅格法计算了从一条左上角到右下角的避障路径。

图3.10 栅格法路径规划

2.概率路线图法

概率路线图(probabilisticroadmaps)法是一种基于采样和图搜索的方法,它将连续空

间转换成离散空间,再利用A*算法或Dijkstra(迪杰斯特拉)算法等搜索算法在路线图上寻

找路径,以提高搜索效率。概率路线图法将规划分为“学习”和“查询”两个阶段。在学习阶

段,建立一个路线图。在查询阶段,利用搜索算法在路线图上寻找最优路径。其中用于查询

阶段的Dijkstra算法是计算最短路径的经典算法之一。该算法适于求解道路权值为非负的

最短路径问题,最终可以给出图中某一结点到其他所有结点的最短路径,优点是算法思路清

晰,搜索准确。但是由于其输入为大型稀疏矩阵,容易耗时较长,占用空间较大。因此许多
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基于Dijkstra的改进算法相继提出。例如,A*算法(又称A星算法)是一种基于启发式搜

索的算法,该算法结合BFS(广度优先搜索)和Dijkstra算法的优点,在进行启发式有导向性

的搜索同时,优化了底层的搜索空间,大大提高了路径的寻优速度。

3.2.3 中层行驶行为规划

中层行驶过程中的行为规划的内容包括导航系统如何生成安全的、可行驶的轨迹,以到

达目的地。行为规划是指根据驾驶员感兴趣区域道路、交通车等周围环境信息,决策出当前

时刻满足道路环境约束、遵守交通法规的最优行驶行为。一系列的动态规划行驶行为将组

成宏观的行驶路径。中层阶段的行为规划所涉及的传感数据,主要来自车载传感器(如雷

达、摄像机等),其中将包含用以识别路碍、车道线、道路标识和交通信号灯的所有行为指导

信息。因此周围环境信息和障碍物的实时检测,将大大影响驾驶行为决策(如停车、换道、超
车和避让等)。

针对环境多变性、交通复杂性、交规约束性等诸多车辆行驶不利因素,如何降低其产生

的不利影响是行为决策算法模型的研究重点。目前应用较广的是基于有限状态机的行为决

策模型和基于深度强化学习的行为决策模型。
有限状态机模型是经典的智能车辆驾驶行为决策方法,模型结构简单、控制逻辑清晰,

大多应用于一些较封闭的场景中(如工业园区、港口等)。这些场景中的道路环境变化小、障
碍物较固定,可预先设计行驶规则。因此,有利于状态机模型通过构建有限的有向连通图,
并且描述不同的驾驶状态转移关系,进而根据状态迁移响应式地生成驾驶操作决策。但是,
当车辆行驶环境比较复杂时,场景划分比较困难,各种状态集将大量增加,致使模型结构变

得复杂而难以胜任行为决策任务。随着深度学习在图像处理、视频分析分类等方面的巨大

成功,基于深度强化学习的行为决策模型发展迅速。深度强化学习是一种端到端的系统。
强化学习是指智能体通过与环境的交互获得反馈,在试错中不断进步并强化自身。端到端

是指整个系统直接从感知到控制,不需要人工编码,智能体(agent)完全依靠自身学习与环

境交互信号。如图3.11所示的英伟达(NVIDIA)公司基于CNN(深度卷积神经网络)的自

动驾驶算法训练架构,和以往需要划分感知、检测、决策控制等过程的无人驾驶不同,全程仅

通过摄像头采集周围环境图像来完成行为规划。

图3.11 英伟达(NVIDIA)自动驾驶算法训练架构
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3.2.4 下层轨迹规划

下层轨迹规划是指在当前时刻的汽车微观动态轨迹规划,就是针对当前已经确定的行

驶行为,同时结合周围交通环境,加上车辆的动力学约束,实时做出最优运动轨迹的决策。
因此,下层轨迹规划除了要考虑外部环境信息,还需要对车辆状态信息(如速度、车轮转角方

向等)进行测量或估计。最关键的是选定一条路线后,用什么样的速度行驶,即速度规划。
因此,轨迹规划算法将结合刚体车运动学模型,以及二次规划、变量的边界约束和引导线平

滑算法等进行综合建模分析。

3.3 个性化推荐系统

3.3.1 推荐系统介绍

  个性化推荐系统是一种高级商务智能平台,为平台顾客提供个性化的信息服务与决策

支持,是互联网和电子商务发展的产物。系统综合用户的偏好兴趣、商品属性以及用户之间

图3.12 推荐系统产生背景:信息超载

的社交关系等,发掘用户需求,并且主动推荐商品。
推荐系统目前已经成为AI成功落地的标志性产品

之一,它是许多互联网产品的核心智能组件。例

如,电商(淘宝、京东)、资讯(今日头条、微博)、音乐

(网易云音乐、QQ音乐)、短视频(抖音、快手)等热

门应用中都配备了个性化推荐系统。推荐系统产

生的背景是人们已经从信息匮乏时代走入了信息

过载的时代,面对爆炸式的海量数据信息,无论是

用户还是生产商都“无所适从”和“不堪重负”,如
图3.12所示。中文互联网数据研究资讯中心的一

份统计显示,每天数以亿计的网络信息被产生、被
分享、被接收,其中只有20%的搜索结果可靠而有用,94%的人感觉“信息过载”。

搜索引擎是一个比推荐系统更早出现的信息过滤系统,爬虫和索引是搜索引擎的基础

模块。搜索引擎与推荐系统都是帮助用户快速发现有用信息的工具,但二者的不同之处却

很多,如表3.1所示。

表3.1 搜索引擎与推荐系统的区别

比 较 项 搜 索 引 擎 推 荐 系 统

用户行为方式 主动  被动  

用户意图  明确  模糊  

个性化   弱   强   

流量分布  马太效应 长尾效应

目标    快速满足 持续服务

评估指标  简明  复杂  
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  搜索引擎需要用户主动提供准确的关键词来搜索和筛选信息,推荐系统则不需要用户

提供明确的信息,用户甚至不知道已经被平台推荐信息。因此,搜索引擎可以满足主动地查

找需求;推荐系统能够在用户不明确自身需求的时候,帮助他们发现可能感兴趣的内容。推

荐系统是一个综合性很强的工程系统,既需要配置高容量动态随机存取存储器的推理服务

器,还需要强大的推荐算法支撑,例如文本分析、用户意图识别、行为分析等。

3.3.2 流行的推荐算法

推荐系统发展之初,传统经典的基于协同过滤、矩阵分解和聚类的推荐算法,在电商推

荐系统中扮演着非常重要的角色。1994年,美国明尼苏达大学 GroupLens研究组首次提

出了基于协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)来完成推荐任务的思想。
基于协同过滤的推荐算法思想是“物以类聚,人以群分”,同时采用两个重要假设。
(1)基于用户的协同过滤(User-basedCF)推荐,例如,和你爱好相似的人喜欢的东西,

你也可能会喜欢;
(2)基于物品的协同过滤(Item-basedCF)推荐,例如,和你喜欢的东西相似的东西你

也可能会喜欢。此外,矩阵分解(MatrixFactorization,MF)也是一种经典且应用广泛的推

荐算法,在基于用户行为的推荐算法里,矩阵分解推荐算法表现效果较为优异,它相较于协

同过滤,泛化能力有所加强。基于聚类(如K-means聚类)的推荐算法通常与协同过滤相结

合,可以有效降低数据稀疏度和提高推荐准确率。
近年来,基于深度学习的推荐系统(见图3.13)的评价表现尤为突出,与传统的机器学习

模型相比,深度学习模型表达能力更强,能够挖掘出数据中更多潜在的模式。

图3.13 基于深度学习的推荐系统架构

其中,循环神经网络 (RecurrentNeuralNetwork,RNN)模型(见图3.14)和长短时记

忆模型(LongShort-TermMemory,LSTM)具有“记忆”能力(见图3.15),可以“模拟”时序

数据间的依赖关系,因而在推荐算法框架设计中被广泛采用。
循环神经网络RNN最大特点在于神经网络中的各个隐藏层之间结点是有连接的,故

能对过去的信息进行一定时间的存储和记忆。长短时记忆模型LSTM 具有与循环神经网
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图3.14 循环神经网络RNN

图3.15 长短时记忆模型RNN

络相似的控制流,二者的区别在于单元内的处理过程不同,LSTM 有三个门:忘记门、输入

门、输出门。在训练过程中,通过门控制可以自主学习到哪些信息是需要保存或遗忘的。这

两种算法模型多用于预测评分、图像推荐、文本推荐和基于社交网络的兴趣点推荐等。

习题3

1.人工智能对数据样本的学习方式主要有哪几种? 简述它们各自的特点。

2.汽车自动驾驶可以分哪几层路径规划任务? 每层的任务要求是什么?

3.简述搜索引擎和推荐系统的共同点和主要区别。


