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课程的组织结构

课堂教学：研讨型教学、课堂练习与讨论、个人项目汇报

课后作业：代码练习及论文阅读

成绩构成：要和大家商量

理想的师生关系:  
健身教练/健身学员  

老师: 身经百战  
学生: 亲历亲为  



课程的组织结构

课程实践教学主要使用 pytorch 

我希望每周是 2+1 的形式

如果可能，希望同学们带着电脑，能够现场调代码 



课上交流方式

QQ群：733299576

雨课堂

随时交流，提问 上课签到，

实时回答问题



1. 人工智能和机器学习概述



人工智能军备竞赛

1万亿韩元

2.2万亿韩元

15亿欧元

AI特别委员会



人工智能人才缺口

资料来源：《2017全球人工智能人才白皮书》

~20%

具有人工智能研究方向的高校

（总数：367，每年输出人才：2万）全球人工智能企业分布

（总数：2617，人才需求：100万）

< 5.5%

从全球来看，AI人才供应不足，
中国问题尤其严重



人工智能高等教育

加快培养人工智能高端人才

 完善人工智能教育体系，加 
强人才储备和梯队建设，形 
成我国人工智能高地

2017.07

2018.04

 推动人工智能一级学科建设

 到2020年建设100个“人工 
智能+X”复合特色专业、建立  
50家人工智能学院研究院



什么是人工智能

1956年美国达特茅斯会议：“人工智能” 概念诞生

人工智能(Artificial Intelligence)

使一部机器像人一样进行感知、认知、决策、执行的人工程序或系统



人工智能的起源

约翰·麦卡锡

摩尔 麦卡锡 明斯基 赛弗里奇

(1956-2006)
所罗门诺夫

机器智能，阿兰-图灵，1948



图灵与人工智能

图灵测试

验证码系统

 请思考一下图灵
测试的应用？



图灵与人工智能

“模仿游戏” 对抗式生成网络
(GAN)

Enigma 密码系统
请大家思考：

为什么叫模仿游戏？



图灵与人工智能



图灵与人工智能

2019年3月，ACM 宣布，有“深度学习三巨头”之称的 Yoshua 
Bengio、Yann LeCun、Geoffrey Hinton共同获得了2018年的图
灵奖，这是图灵奖1966年建立以来少有的一年颁奖给三位获奖者



1956年

达特茅斯会议
标志AI诞生

1957年

1960年
罗森布拉特 
发明感知机

通用问题求
解系统GPS 
系统 1968年

DENDRAL
专家系统问 
世 1969年

M.Minsky和 
S.Papert之处
感知机的局限 
性+本身技术条 
件的限制联结
主义陷入谷底

J.Jhop field
解决NP难问 
题，使得连接 
主义重新受到
人们关注

1983年

20世纪80年代

D.E.Rum
el-hart等
人发明了
BP 算法

符号主义的代 
表方法是决策 
树和基于逻辑
的学习 1986年

20世纪90年代

统计学习登 
场，并迅速 
占领了历史 
舞台，代表 
性技术是
SVM

Hinton提 
出了深度 
学习的神 
经网络

2006年

人工智能发展标志性事
件



1943年，人工神经网络和数学模型建立，人工神经网络研究时 
代开启；1950年，计算机与人工智能之父图灵发表《机器能思 
考吗？》，提出“图灵测试”；

1956年，达特茅斯会议召开，标志着人工智能的诞生；期间，  
国际学术界人工智能研究潮流兴起，罗素《数学原理》被算法 
全部证明，学术交流频繁；

1969年，作为主要流派的连接主义与符合主义进入消沉，四大预 
言遥遥无期，在计算能力的限制下，国家及公众信心持续减弱；

1975年，BP算法开始研究，第五代计算机开始研制，专家系统 
的研究和应用艰难前行，半导体技术发展，计算机成本和计算 
能力逐步提高，人工智能逐渐开始突破；

1986年，BP网络实现，神经网络得到广泛认知，基于人工神经 
网络的算法研究突飞猛进；计算机硬件能力快速提升；互联网 
构建，分布式网络降低了人工智能的计算成本；

2006年，深度学习被提出，人工智能算法产生突破性发展；

2010年，移动互联网发展，人工智能应用场景开始增多；

2012年，深度学习算法在语言和视觉识别上实现突破，同年，
融资规模开始快速增长，人工智能商业化高速发展

萌 
芽 
期

启 
动 
期

消 
沉 
期

突 
破 
期

发 
展 
期

高 
速 
发 
展 
期

人工智能发展阶段



人工智能的三个层
面



人工智能第一个层面-计算智
能

能存储会计算

计算机具有快速计算和记忆存储能力：

（1）“深蓝”重量达1.4吨，有32个节点，每个节点有 
8块专门为进行国际象棋对弈设计的处理器，平均运算速 
度为每秒200万步。

（2）深蓝算法的核心是基于暴力穷举：生成所有可能的 
走法，然后执行尽可能深的搜索，并不断对局面进行评 
估，尝试找出最佳走法。

1996年首次对决中，国际象棋大师卡斯帕罗 
夫以4:2的战绩击败IBM深蓝。但在1997年，  
他输给了卷土重来的“深蓝”（Deeper Blue）



能听会说 
能看会认

类似于人的视觉、听觉、触觉等感知能
力

人工智能第二个层面-感知智
能

请思考：机器的感知是否已超越人类？



能理解、思考、决策

概念、意识、观念都是认知智能的表现

人工智能第三个层面-认知智
能



AI+生活 AI+行业

人工智能+



方便

安全

交易决策 风险控制

个性化保险

智能投顾

大数据征信

辅助交易

金融 个性化

人工智能+金融

人工智能结合金融以后，可以更方便，更安全



人工智能+金融

《黑镜》



技术进步 研究进展 内容创作应用

深度强化学习

循环神经网络

无监督学习

对抗生成网络

算法

专用AI芯片

AI服务器集群

计算力

文本处理

文本生产

自然语言处理

音频生成

语音合成

图像识别

风格转换

图像生成

计算机视觉

新闻

诗歌

剧本

广告词

图画

照片

视频

海报

歌曲

乐曲

网剧

电影

短视频

3D游戏

3D模型

人工智能+内容创
作

本页改编自《亿欧智库2017人工智能+内容生产研究报告》



人工智能+内容创
作

2017年双11，参与制作了4亿张促销海报 
AI 设计师鲁班，引起了很多人的注意。但 
实际上16年双11时，鲁班系统就已经参与 
了数亿张海报的制作。

2017腾讯媒体+峰会现场，嘉宾演讲结 
束刚说声谢谢、还没走下台，腾讯写作 
机器人DreamWriter不到1秒钟撰写的新 
闻稿就已经发了出来。

本页改编自《亿欧智库2017人工智能+内容生产研究报告》



人工智能+机器人

医疗机器人

教育机器人

服务机器人

拣货机器人

扫地机器人



人工智能>机器学习>深度学
习

人工智能是一个目标，希望机器像人一样感知和思考；
机器学习是实现这个目标的一些方法；
深度学习只是这些方法中很小的一部分方法。



逻辑演绎 vs 归纳总结

AI数理基础

AI学派

1950s ~1990

逻辑：知识表达与推理 概率：模型、策略、算法

学习期推理期   知识期

主流技术 机器学习逻辑推理 知识工程

符号主义

模拟人的心智：使用符号、规则 
和逻辑来表征知识和进行逻辑推理

（“自上而下”）

联结主义
模拟脑结构：使用概率
矩阵来识别和归纳模式

（“自下而上”）

贝叶斯
对事件发生的可
能性进行概率推理

（“自上而下”
+“自下而上”）

代表方法
朴素贝叶斯 
隐马尔科夫

神经网络专家系统
定理 
证明机



知识工程/专家系
统

人工定义规则

根据专家定义的知识和经 
验，进行推理和判断，从 
而模拟人类专家的决策过 
程来解决问题。

如果出现了广告，或者推销，是不是垃圾邮件



机器自动训练

机器学习



知识工程 vs 机器学习

 知识工程
 基于手工设计规则建立专家系统（~80年代末期）

 结果容易解释

 系统构建费时费力

 依赖专家主观经验，难以保证一致性和准确性

 机器学习
 基于数据自动学习（90年代中期~）

 减少人工繁杂工作，但结果可能不易解释

 提高信息处理的效率，且准确率较高

 来源于真实数据，减少人工规则主观性，可信度高



知识工程 vs 机器学习



知识工程 vs 机器学习



知识工程的发展 & 融合

知识图谱

请思考：知识工程就没有什么作用了么？



机器学习的应用技术领
域



人脸识别 图像分类

图像搜索 图像分割

目标检测

视频监控

计算机视觉



语音技术



文本分类 机器翻译

自动问答 信息检索

知识图谱

文本生成

自然语言处理



休息，休息一会儿 … …



机器学习的定义

最常用定义

“计算机系统能够利用经验
提高自身的性能”

从数据中自动
提取知识

可操作定义

“机器学习本质是一个基于
经验数据的函数估计问题”

统计学定义

“提取重要模式、趋势，并
理解数据，即从数据中学习”



机器学习：学什么



预测婴儿性别

预测婴儿什么时候哭

机器学习：学什么



问题是否有 
解析解？

机器学习：学什么

并不是所有问题都适合机器学习



模型

对要学习问题映射的 
假设（问题建模，确 

定假设空间）

策略

从假设空间中学习/  
选择最优模型的准则

（确定目标函数）

算法

根据目标函数求解最优 
模型的具体计算方法

（求解模型参数）

机器学习：怎么学

李航《统计学习方法》



模型分类

模型

对要学习问题映射 
的假设（问题建模， 

确定假设空间）

数据分布

建模对象

数据标记
监督学习模型

无监督学习模型

参数模型

非参数模型

判别模型

生成模型

半监督学习模型

强化学习模型



数据标记：监督 vs 无监督学习模型

 监督学习的样本具有标记（输出目标）；

 无监督学习的样本没有标记。



监督 vs 无监督学习模型

无监督学习从数据中学习模式， 
适用于描述数据

监督学习从数据中学习标记分界面
（输入-输出的映射函数），适用于
预测数据标记

； 监督学习的样本具有标记（输出目标）

 无监督学习的样本没有标记。



-数据标记未知，但 
知道与输出目标相 
关的反馈

-适用决策类问题

-部分数据标记已知

-监督学习和无监督
学习的混合

-数据标记未知

-目的在于发现数据
中模式/有意义信息

-数据标记（输出空 
间）已知

-目的在于学习输入
-输出映射

半监督学习、强化学
习

监督学习 无监督学习 半监督学习 强化学习



半监督学习、强化学
习

监督学习 无监督学习

半监督学习

 出发点：标记样本难以获取，无标记样本
相对廉价

 思路： 假设未标记样本与标记样本独立同 
分布  包含关于数据分布的重要信息
（聚类假设 & 流形假设）

-数据标记未知，但 
知道与输出目标相 
关的反馈

-适用决策类问题

-部分数据标记已知

-监督学习和无监督
学习的混合

-数据标记未知

-目的在于发现数据
中模式/有意义信息

-数据标记（输出空 
间）已知

-目的在于学习输入
-输出映射

监督学习 无监督学习 半监督学习 强化学习



半监督学习、强化学
习

强化学习使用未标记的数据，但可

以知道离目标越来越近还是越来越远

（奖励反馈）

-数据标记未知，但 
知道与输出目标相 
关的反馈

-适用决策类问题

-部分数据标记已知

-监督学习和无监督
学习的混合

-数据标记未知

-目的在于发现数据
中模式/有意义信息

-数据标记（输出空 
间）已知

-目的在于学习输入
-输出映射

监督学习 无监督学习 半监督学习 强化学习

捉迷藏的游戏，找东西的人是智能体，环境给出反馈
智能体根据反馈建立决策



机器学习模型



模型分类

模型

对要学习问题映射 
的假设（问题建模， 

确定假设空间）

数据分布

建模对象

数据标记
监督学习模型

无监督学习模型

参数模型

非参数模型

判别模型

生成模型

半监督学习模型

强化学习模型

这里的参数，不是模型的参数，而是数据模型的参数



数据分布：参数 vs 无参数模型

 参数模型：

对数据分布进行假设，待求解的数据模式/映射可以用一组有限且固定数目 的
参数进行刻画

条件概率� (� |� )
属

于高斯分布

线性回归模型
线性回归、逻辑回归、 
感知机、K均值聚类

有些时候数据没有提供足够信息来事先假设分布、或者问题本身没有明显的分布特性

 非参数模型：

 不对数据分布进行假设，数据的所有统计特性都来源于数据本身

K近邻模型

K近邻、SVM、决策树、随机森林

非参≠无参

-“参数”指数据分布的参数，而不是模型的参数

非参数模型的时空复杂度一般比参数模型大得多

- 参数模型的#模型参数固定，非参数模型是自适应 
数据的，#模型参数随样本变化而变化 20个样本点 50个样本点



数据分布：参数 vs 无参数模型

  参数模型：

 对数据分布进行假设，待求解的数据模式/映射可以用一组有限且固定数目 的参数进行刻
画

条件概率� (� |� )属 线性回归、逻辑回归、

于高斯分布 线性回归模型 感知机、K均值聚类

有些时候数据没有提供足够信息来事先假设分布、或者问题本身没有明显的分布特性

 非参数模型：

 不对数据分布进行假设，数据的所有统计特性都来源于数据本身

非参≠无参 K近邻模型

-“参数”指数据分布的参数，而不是模型的参数

非参数模型的时空复杂度一般比参数模型大得多

- 参数模型的#模型参数固定，非参数模型是自适应

数据的，#模型参数随样本变化而变化 20个样本点 50个样本点

K近邻、SVM、决策树、随机森林

参数模型 非参数模型

优点 数据需求少、训练快速
对数据适应性强，可 
拟合不同的函数形式

缺点
模型复杂度有限，与真 
实目标函数拟合度小

数据需求大、容易过 
拟合



模型分类

模型

对要学习问题映射 
的假设（问题建模， 

确定假设空间）

数据分布

建模对象

数据标记
监督学习模型

无监督学习模型

参数模型

非参数模型

判别模型

生成模型

半监督学习模型

强化学习模型



建模对象：判别 vs 生成模型

 生成模型： 对输入� 和输出� 的联合分布� (� , � )建模

 判别模型： 对已知输入� 条件下输出Y的条件分布� (� |� ) 建模

对于监督学习问题，预测标记实际是在求 � (� |
� )生成模型：

先从数据中学习联合概率分布� (� ,
) ；

然后利用贝叶斯公式求

判别模型：直接学习� (� |� )

 输入特征X，直接预测出最可能的Y;

朴素贝叶斯、隐马尔可夫、 
马尔科夫随机场

SVM、逻辑回归、条件随机场、 
决策树

思考：既然能够直接学习� (� |� )，为什么还要学习联合概率？



建模对象：判别 vs 生成模型

 生成模型： 对输入� 和输出� 的联合分布� (� , � )建模

 判别模型： 对已知输入� 条件下输出Y的条件分布� (� |� ) 建模

对于监督学习问题，预测标记实际是在求 � (� |
� )生成模型：

先从数据中学习联合概率分布� (� ,
) ；

然后利用贝叶斯公式求

判别模型：直接学习� (� |� )

 输入特征X，直接预测出最可能的Y;

朴素贝叶斯、隐马尔可夫、 
马尔科夫随机场

SVM、逻辑回归、条件随机场、 
决策树

生成模型

优点
-提供更多信息（建模边缘分布采样生成样本）

-样本量大时，更快收敛到真实分布
-支持复杂训练情况（无监督训练、存在隐变量时）

缺点
-数据需求大
-预测类问题准确率通常不如判别模型



机器学习材料

大而全，有很多例子，
适合做为工具书

很薄，但是经典，
把机器学习分为三个要素

经典教材，阅读需要勇气

扩展阅读

扩展阅读



机器学习材料

工程技术 理论研究

+

工程技术 理论研究

计算机视觉 自然语言处理



THANKS


