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本讲在课程中的位置

第 3讲

线性模型
本次课程

第 4讲

MLP
第 5讲

CNN
第 6讲

生成模型

本次课程：讨论“可解释”的线性分类
基线；下次课程：非线性神经网络模型



本讲内容

01 用机器学习实现自动图像分类

02 从线性得分到多分类概率

03 机器学习模型的训练和泛化



1用机器学习实现自动图像分
类



1 服饰图片：对计算机只是 784个数字

人看到的
轮廓、材质、部件等

机器学习模型“看”到的
28 × 28个灰度值：x ∈ [0, 1]28×28

来源：https://github.com/zalandoresearch/fashion-mnist
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1 从图片分类到标签预测

x𝑖 ∈ ℝ28×28, 𝑦𝑖 ∈ {1, … , 10}

输入 x𝑖：一张灰度服饰图像
标签 𝑦𝑖：十个类别之一
预测 ̂𝑦𝑖：机器学习模型给出的类别
成功标准：对未见样本 x′有 ̂𝑦 ′ = 𝑦 ′

来源：https://arxiv.org/abs/1708.07747
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1 机器学习：从经验规则到数据驱动

方案 1：手写规则
“有鞋底”“有鞋帮”“像靴筒”：规则
越来越复杂，难覆盖所有可能性

方案 2：数据驱动的机器学习
从（数据、标签）对中“学习”规则

带标签图像

从数据学习参数

机器学习模型

在未见图像上检验
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1 机器学习流程：六个相互支撑的组成部分

数据 表示
机器学习
模型

损失 优化 评价

结论
更复杂的机器学习模型不一定更好：应与数据、（学习）目标和评价指标协同设计
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1 训练时有答案，预测时只有输入

图像 x 标签 𝑦 计算损失 𝐿并更新模型参数 𝜃 得到 𝑓 ̂𝜃(⋅)训练

新图像 xnew 固定参数，计算 𝑓 ̂𝜃(xnew) 预测 ̂𝑦预测
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1 数据驱动：数据“局限”了模型能够学到什么

问题 1：覆盖不足
训练集中没有某类数据
（外观），模型就“学”
不到

问题 2：标签有误
错误的监督导致模型性
能下降

问题 3：分布变化
训练“环境“不同于实际
（使用）环境，可能导致
性能下降

结论
数据量重要，但数据质量（如是否代表目标/任务）同样重要
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1 模型训练：先定义成功，再决定怎样努力

训练“记分牌”：损失 𝐿 应用“记分牌”：未见/测试数据表现（泛化）

回答：参数怎样更新 回答：预测是否可信
不一定同步改善

思考
训练准确率达到 100%，是否已经完成任务？
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1 训练、验证（validation）和测试

训练集：学习参数 验证集：比较方案 测试集：最终报告

修改超参数（hyperparameter）

方案冻结

只在最后模型评估时使用

注意
测试集用于模型评估，不是“更大的验证集”；其结果不应参与机器学习模型选择
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1 用“运动鞋 vs短靴”分类例子，走完一次机器
学习流程

数据 带标签的运动鞋与短靴图像
表示 28 × 28灰度值，展平为 784维向量 x
模型 得分函数 𝑓𝜃输出图片 x属于“运动鞋”的得分 𝑠
损失 预测概率与真实标签 𝑦相差多大
优化 根据损失梯度调整参数
评价 在未见图像 xnew上是否仍能分对

来源：https://github.com/zalandoresearch/fashion-mnist
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1 分类模型首先需要给出一个可比较的得分

运动鞋相对得分
𝑠 = 𝑓𝜃(𝐱)

短靴作为参照类

比较

思考
得分 𝑠应该怎样由 x的 784个像素计算？
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2
从线性得分到多分类概率



2 图像展平：保留数值，但丢掉空间关系

𝐱 ∈ ℝ784

按固定像素顺序展开

结论
展平保留每个位置的灰度值，但没有显式表达相邻像素共同构成的局部结构，第
五讲将用卷积神经网络建模这些邻域关系
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2 线性模型将输入特征加权求和

定义｜线性模型

𝑠 = 𝑓𝜃(𝐱) = 𝐰⊤𝐱 + 𝑏 =
784
∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑥𝑗 + 𝑏, 𝜃 = (𝐰, 𝑏)

结论
线性回归、逻辑回归与 Softmax回归都可以共享线性模型/结构，区别在于得分 𝑠
和模型输出的关系
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2 权重：每个像素对得分的“支持”和“反对”

𝑠 = 𝑓𝜃(𝐱) = 𝐰⊤𝐱 + 𝑏 = (+0.8)(0.9) + (−0.4)(0.5) + (+0.6)(0.7) + 𝑏

判断与决策
𝑠 ≥ 𝑠threshold ⇒ ̂𝑦 = 1 (判断为：运动鞋) 𝑠 < 𝑠threshold ⇒ ̂𝑦 = 0 (判断为：短靴)

𝑤𝑗 > 0

像素 𝑥𝑗变亮，会提高“运动鞋”得分

𝑤𝑗 < 0

像素 𝑥𝑗变亮，会降低“运动鞋”得分

思考
如果所有像素都独立贡献，机器学习模型能否直接识别“鞋底与鞋帮同时出现”？
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2 线性决策边界将输入空间切分为两部分

𝐰⊤𝐱 + 𝑏 = 0

二维：直线
三维：平面
高维：超平面

延伸了解
原始输入空间中，维线性模型
产生线性边界，核方法 (Kernel
method, SVM)通过变换/映射产
生新的特征
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2 从实数得分 𝑠到概率（估计）

𝑠 ∈ (−∞, +∞)

𝑝 ∈ [0, 1]

需要单调映射

注意
“得分更高”可用于“判断强弱”，但不能直接“解
释”为 80%概率
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2 Sigmoid函数将得分 𝑠“压缩”[0, 1]

概率（估计）𝑝 = Sigmoid(𝑠)

= 𝜎(𝑠) = 1
1 + 𝑒−𝑠

𝑠 = 0 ⇒ 𝑝 = 0.5
𝑠越大，概率 𝑝越接近 1
单调映射保留得分 𝑠的大小
顺序
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2 逻辑回归用 Logit链接线性模型与概率

定义｜逻辑回归

𝑠 = 𝑓𝜃(𝐱) = 𝐰⊤𝐱 + 𝑏, Logit(𝑝) = log
𝑝

1 − 𝑝
= 𝑠 ⟺ 𝑝 = Sigmoid(𝑠)

输入 𝐱 线性得分 𝑠 Sigmoid 𝜎(𝑠) = 1
1+𝑒−𝑠 正类概率 𝑝
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2 广义线性模型用链接函数扩展线性模型

定义｜线性模型

𝜇(𝐱) = 𝑠, 𝑠 = 𝐰⊤𝐱 + 𝑏

输出均值本身由线性模型给出

例｜线性回归
连续输出，使用恒等链接 𝑔(𝜇) = 𝜇

定义｜广义线性模型

𝑔(𝜇(𝐱)) = 𝑠, 𝑠 = 𝐰⊤𝐱 + 𝑏

响应分布来自指数族，链接后的均值
由线性模型给出

例｜逻辑回归
𝑌 ∣ 𝐱 ∼ Bernoulli(𝑝)，使用 Logit链接

结论
线性回归是广义线性模型的特例；逻辑回归使用 Bernoulli响应与 Logit链接，仍
被称为线性分类器：因为分类边界还是线性的
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2 一张图像由此得到二分类概率

𝑠 = 1.39, 𝑝(运动鞋 ∣ 𝐱) = 𝜎(1.39) ≈ 0.80

运动鞋 0.80短靴 0.20

结论
大小关系决定类别；概率保留预测的“不确定”
度量
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2 二元交叉熵衡量二分类概率预测

定义｜二元交叉熵

𝐿(⋅) = −[𝑦 log 𝑝 + (1 − 𝑦) log(1 − 𝑝)], 𝑦 ∈ {0, 1}, 𝑝 ∈ [0, 1]

𝑦 = 1
𝐿 = − log 𝑝：真实正类概率越高，损失
越小

𝑦 = 0
𝐿 = − log(1 − 𝑝)：错误正类概率越高，
损失越大
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2 交叉熵“惩罚”自信的错误

真实类别概率 𝑝𝑦

𝐿 = − log 𝑝𝑦

𝑝𝑦 = 0.9 ⇒ 𝐿 ≈ 0.11
𝑝𝑦 = 0.5 ⇒ 𝐿 ≈ 0.69
𝑝𝑦 = 0.1 ⇒ 𝐿 ≈ 2.30
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2 从二分类到十分类

一维：𝑠𝑘 = 𝐰⊤
𝑘 𝐱 + 𝑏𝑘, 𝑘 = 1, … , 10

向量化
𝐬 = 𝑓𝜃(𝐱) = 𝐖⊤𝐱 + 𝐛 ∈ ℝ10

其中 𝐬 = [𝑠1, … , 𝑠10]⊤，𝐛 = [𝑏1, … , 𝑏10]⊤，
𝐖 = [𝐰1, … ,𝐰10] ∈ ℝ784×10

结论
二分类的标量得分 𝑠在十分类中推广为向量 𝐬，每个类
别拥有一组“独立”的权重参数 (𝐰𝑘, 𝑏𝑘)
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2 十个得分让十个类别可以比较，但还不是概率

𝐬 = (−1.2, −2.0, −0.7, −1.4, −0.8, 0.4, −0.2, 1.2, −0.5, 0.9)

问题 1：可以为负
得分没有 [0, 1]的概率范围限制

问题 1：总和不固定
十个得分并不会（自动）加和为 1

思考
怎样既保留相对大小，又让十个类别形成一个归一化的“概率分布”？
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2 Softmax回归把多个线性模型归一化为概率

定义｜ Softmax回归（多项逻辑回归）

𝑠𝑘 = 𝐰⊤
𝑘 𝐱 + 𝑏𝑘, 𝑝𝑘 =

𝑒𝑠𝑘

∑10
𝑗=1 𝑒

𝑠𝑗
, 满足 𝑝𝑘 ∈ [0, 1],

10
∑
𝑘=1

𝑝𝑘 = 1

结论
Softmax回归可看作多分类广义线性模型，线性的是类别得分，归一化概率分布向
量由 Softmax映射得到
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2 一个得分变化会重新分配 Softmax概率
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2 多分类交叉熵：只读取真实类别的预测概率

定义｜多分类交叉熵（Cross-entropy）

𝐿(⋅) = −
10
∑
𝑘=1

𝑦𝑘 log 𝑝𝑘 = − log 𝑝𝑦

其中 𝑦是真实类别编号，𝐲 = onehot(𝑦𝑘)，𝑝𝑦是真实类别的预测概率

结论
Softmax形成多类概率，交叉熵负责判断这些概率与真实标签是否一致
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2 一张服饰图像怎样变成十类预测

输入图像 向量
𝐱 ∈ ℝ784

得分
𝐬 ∈ ℝ10

概率
𝐩 ∈ ℝ10

预测 ̂𝑦 = arg max 𝑝𝑘损失 𝐿(𝐩, 𝑦) = − log 𝑝𝑦真实类别 𝑦

𝑓𝜃 Softmax

结论
Softmax +交叉熵：把图片分类（结果）变成可优化目标
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2 线性模型贯穿二分类与多分类

线性模型
𝑠 = 𝑓𝜃(𝐱)

逻辑回归
二分类广义线性模型

Softmax回归
多分类广义线性模型

类别概率
𝑝或 𝐩

二分类

多分类

Sigmoid

Softmax

思考
二分类和多分类都保留线性模型，如何从预测错误中学习模型参数？
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3
机器学习模型的训练和泛化



3 训练：在参数空间中寻找更低训练损失

数学记号
𝑑 = 784为输入维度，𝐾 = 10为类别数，𝑛为训练样本数

𝐱𝑖 ∈ ℝ𝑑,　𝑦𝑖 ∈ {1, … , 𝐾},　𝐲𝑖 = onehot(𝑦𝑖) ∈ {0, 1}𝐾

𝐬𝑖 = 𝑓𝜃(𝐱𝑖) ∈ ℝ𝐾,　𝐩𝑖 = Softmax(𝐬𝑖) ∈ ℝ𝐾

𝐖 ∈ ℝ𝑑×𝐾,　𝐛 ∈ ℝ𝐾,　𝜽 = [
vec(𝐖)

𝐛 ] ∈ ℝ𝑞,　𝑞 = 𝑑𝐾 + 𝐾

min
𝜽∈ℝ𝑞

𝐿train(𝜽) =
1
𝑛

𝑛
∑
𝑖=1

𝐿(𝜽; 𝐱𝑖, 𝐲𝑖)

注
参数空间的每一点都是一个 𝑞维参数向量 𝜽；本讲中 𝑞 = 784 × 10 + 10 = 7850
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3 梯度：指出损失（局部）上升最快的方向

∇𝜽𝐿train(𝜽) =
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝜕𝐿train
𝜕𝜃1
⋮

𝜕𝐿train
𝜕𝜃𝑞

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

∈ ℝ𝑞

一维导数：描述函数随（一个）变量的局部变化
梯度：把所有参数的局部变化率形成一个向量
−∇𝜽𝐿train是局部下降最快的方向

思考
某个偏导数为正时，为降低损失，应增大还是减小该参数？
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3 沿梯度反方向更新参数

定义｜梯度下降

𝜽(𝑡 + 1) = 𝜽(𝑡) − 𝜂 ∇𝜽𝐿(𝜽(𝑡))

实际常用：mini-batch（批次）损失 𝐿𝐵
第 𝑡次更新使用（随机抽取的）样本子集
𝐵𝑡 ⊂ {1, … , 𝑛}，|𝐵𝑡| = 𝑚

𝐿𝐵𝑡(𝜽) =
1
𝑚

∑
𝑖∈𝐵𝑡

𝐿(𝜽; 𝐱𝑖, 𝐲𝑖)

𝐿𝐵就是批次 𝐵中 𝑚个样本损失的平均

迭代与步长
𝜽(𝑡)：更新前参数
𝜽(𝑡 + 1)：更新后参数
𝜂 > 0：学习率
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3 梯度下降过程可视化

横轴 𝜃1，纵轴 𝜃2，蓝色曲线为损失等高线

𝜽(𝑡) = [
𝜃1(𝑡)
𝜃2(𝑡)

]

等高线：相同损失参数
梯度 ∇𝜽𝐿与等高线正交
负梯度给出局部下降最
快方向
形成梯度下降轨迹 𝜽(𝑡)
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3 学习率大小：决定训练是收敛还是震荡
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3 Softmax +交叉熵的梯度

对单个样本，𝐱 ∈ ℝ𝑑，得分 𝐬，（估计）概率 𝐩，onehot标签 𝐲 ∈ ℝ𝐾

其相关关系
𝐬 = 𝑓𝜃(𝐱) = 𝐖⊤𝐱 + 𝐛 ∈ ℝ𝐾 𝐩 = Softmax(𝐬)

𝐿 = −
𝐾
∑
𝑘=1

𝑦𝑘 log 𝑝𝑘 交叉熵损失

得到梯度
∇𝐬𝐿 = 𝐩 − 𝐲 ∈ ℝ𝐾

进一步得到
∇𝐖𝐿 = 𝐱(𝐩 − 𝐲)⊤ ∈ ℝ𝑑×𝐾 ∇𝐛𝐿 = 𝐩 − 𝐲 ∈ ℝ𝐾

结论
梯度 ∝“预测概率减去真实标签”
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3 基于一个 mini-batch数据更新一次参数

把一个 mini-batch的 𝑚个样本形成批量矩阵

𝐗𝐵𝑡 ∈ ℝ𝑚×𝑑, 𝐘𝐵𝑡 , 𝐏𝐵𝑡 ∈ ℝ𝑚×𝐾, 𝟏𝑚 ∈ ℝ𝑚

𝐿𝐵𝑡(𝜽(𝑡)) =
1
𝑚

∑
𝑖∈𝐵𝑡

𝐿(𝜽(𝑡); 𝐱𝑖, 𝐲𝑖)

∇𝐖𝐿𝐵𝑡 =
1
𝑚
𝐗⊤
𝐵𝑡(𝐏𝐵𝑡 − 𝐘𝐵𝑡) ∈ ℝ𝑑×𝐾

∇𝐛𝐿𝐵𝑡 =
1
𝑚
(𝐏𝐵𝑡 − 𝐘𝐵𝑡)

⊤𝟏𝑚 ∈ ℝ𝐾

一次 mini-batch梯度下降更新
1. 用𝐖(𝑡), 𝐛(𝑡)计算批量概率 𝐏𝐵𝑡
2. 计算 𝐿𝐵𝑡 及两个梯度

𝐖(𝑡 + 1) = 𝐖(𝑡) − 𝜂∇𝐖𝐿𝐵𝑡

𝐛(𝑡 + 1) = 𝐛(𝑡) − 𝜂∇𝐛𝐿𝐵𝑡
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3 超参数决定模型怎样训练

定义｜模型超参数
训练前设定、用于控制
训练过程或模型约束的
量；如学习率、正则化
强度和 batch size等
图中颜色与文字为机制示意，不
是实测值
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3 训练曲线显示机器学习模型是否真的在学习

思考
训练损失下降和准确率上升说明了什么，不能说明什么？
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3 泛化是在未见样本上保持可靠表现

定义｜泛化
机器学习模型从训练样本学到的规律，迁移到同一任务中未参与训练的新样本的
能力

训练集表现
𝐿train可被优化过程（e.g. 梯度下降）
直接降低

泛化：未见数据表现
需验证集和（最终）测试集提供证据
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3 欠拟合与过拟合要同时看训练与验证表现

来源：UC Berkeley Data 100：Cross Validation and Regularization

思考
只有一条训练损失曲线，能区分欠拟合与过拟合吗？

定义｜模型容量
机器学习模型能够表达的数据规
律的丰富程度；与模型参数量有
关，但不能简单等同于参数量

欠拟合：训练误差与验证误
差都高

过拟合：训练误差低，验证
误差反而升高
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3 双下降：模型容量与泛化并非总是简单 U型
关系

定义｜双下降
测试误差随模型容量增加先下降、在拟合
阈值附近上升，随后可能再次下降

拟合阈值：机器学习模型首次把训练误差
降至 ≈零的区域

双下降告诉我们什么？
过参数区域：𝑞 > 𝑛时可能有无穷多个解，最小
范数拟合解展现出“双下降”
双下降标明不是“参数越多一定越好”：模型结
构、正则化与优化（”隐式正则“）都会改变
曲线

来源：Belkin et al., PNAS 2019，图 1
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3 准确率看总统计量，混淆矩阵帮助理解错误

Accuracy = 预测正确的样本数
总样本数

准确率
总体上有多少样本预测正确

混淆矩阵
哪些真实类别被（系统地）预测成哪
些类别

结论
相同准确率可以对应完全不同的错误模式，可由混淆矩阵反映
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3 外观相近的类别易被混淆

实际测试结果
Softmax +交叉熵线性基线准
确率：82.8%

T恤常被判为衬衫
套衫、外套、衬衫相互混淆
鞋类与包更易区分

来源：https://github.com/zalandoresearch/fashion-mnist
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3 召回率：给定真实类别被“答对”的比例

定义｜召回率
类别 𝑐的召回率（Recall）

Recall𝑐 =
𝑇𝑃𝑐

𝑇𝑃𝑐 + 𝐹𝑁𝑐
=

𝐶𝑐𝑐
∑𝐾

𝑗=1 𝐶𝑐𝑗

𝐶𝑐𝑗表示真实类别 𝑐被预测为类别 𝑗的样本数

True Positive: 𝑇𝑃𝑐
真实为类别 𝑐，并且预测为类别 𝑐

False Negative: 𝐹𝑁𝑐

真实为类别 𝑐，却被预测为其他类别

注
召回率：真实属于类别 𝑐的样本，有多少被机器学习模型正确识别？
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3 逐类召回率：哪些类别系统性“易错”

结论
总体准确率不反应类别差异：套衫、外套与衬衫的召回率明显更低
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3 典型错误

思考
哪些错误来自低分辨率图像本身（e.g. 图像模糊导致分类难），哪些更可能来自线
性分类器的表达局限？
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3 训练完成后，每个类别得到 784个像素权重

𝐖(𝑇) = [
| |

𝐰1(𝑇 ) ⋯ 𝐰𝐾(𝑇 )
| |

] ∈ ℝ𝑑×𝐾 𝐛(𝑇 ) ∈ ℝ𝐾

得到分别得分
𝑠𝑘 = 𝐰𝑘(𝑇 )⊤𝐱 + 𝑏𝑘(𝑇 ) 𝑑 = 784,　𝐾 = 10

权重理解与可视化
考虑训练后对应第 𝑘个类别的 𝑑 = 784个像素位置的模型权重
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3 权重可视化

𝐰𝑘(𝑇 ) ∈ ℝ𝑑　 (𝑑 = 784) reshape (28, 28) 类别 𝑘的权重图

红：增加提高类别得分
蓝：增加降低类别得分
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3 单纯加权求和无法表达像素间相关关系！

有鞋底

有鞋帮

独立加权后相加 类别得分

线性分类器无法直接表达“鞋底与鞋帮应同时出现”

结论
这是线性分类器的表达局限，第四讲将引入非线性层学习特征间的组合关系
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3 怎么办？

当前线性基线

改进输入特征 组合多个模型 引入非线性层

特征工程：把有用结构显式写入输入
集成学习：让多个模型互补，详细内容见附录
非线性神经网络：通过非线性层自动学习组合规律
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3 本讲总结

图像 线性预测子 Sigmoid或 Softmax 类别概率 交叉熵 𝐿

梯度下降模型泛化局限？引入非线性

思考
怎样组合多个非线性变换，让机器学习模型表达非线性规律？
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附录导览

A｜线性与广义线性模型补充 线性回归、矩阵形式与隐式正则化

B｜验证与重采样 交叉验证、Bootstrap与评价方式

C｜分类评价与部署取舍 混淆矩阵、Precision、Recall、PR与 ROC

D｜类别不平衡 准确率失真与常见处理路线

E｜集成学习 Bagging、Boosting与 AdaBoost

参考资料 数据、图片与参考文献

注
各章节相互独立，可按需查阅



附录 A

线性与广义线性模型补充

线性回归、矩阵形式与隐式正则化



A 线性回归与均方误差

线性回归：用同样的线性函数预测连续数值

̂𝑦𝑖 = 𝐰⊤𝐱𝑖 + 𝑏, 𝐿(𝐰, 𝑏) = 1
𝑛

𝑛
∑
𝑖=1

( ̂𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2

线性模型 vs广义线性模型
线性回归是恒等链接的特例；逻辑回归与 Softmax回归保留线性预测子，再通过
链接函数得到类别概率

廖振宇 深度学习与计算机视觉 附录 A 1 / 20



A 线性回归的矩阵形式

考虑增广数据矩阵 𝐗 ∈ ℝ𝑛×𝑞，其中 𝑞 = 𝑑 + 1 𝐰 ∈ ℝ𝑞，𝐲 ∈ ℝ𝑛

𝐿(𝐰) = 1
𝑛
‖𝐲 − 𝐗𝐰‖22, ∇𝐰𝐿 = 2

𝑛
𝐗⊤(𝐗𝐰 − 𝐲)

若 𝐗⊤𝐗可逆
𝐰̂ = (𝐗⊤𝐗)−1𝐗⊤𝐲

实践提示
数值计算通常不显式求逆，而采用 QR、SVD或（梯度下降等）迭代优化
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A 梯度下降的隐式正则化

定义｜隐式正则化
模型、损失或优化没有显式加入正则项，但（在多个低损失解之间）表现出特定
的选择偏好

欠定线性回归：最小范数解
若 𝑞 > 𝑛且 𝐗𝐰 = 𝐲有多个解，从 𝐰(0) = 𝟎出
发的梯度下降在适当步长下趋向

𝐰⋆ = arg min
𝐗𝐰=𝐲

‖𝐰‖2 = 𝐗⊤(𝐗𝐗⊤)†𝐲

算法不包含 𝜆‖𝐰‖22，却选择了最小欧氏范数的
拟合解

广义线性模型：线性可分的逻辑
回归
无显式正则化时，‖𝐰(𝑡)‖2 → ∞；但归一
化方向趋向最大间隔分类器（SVM）

（部分）神经网络
某些齐次网络、损失和优化条件下存在类似结论

参考：Gunasekar et al., ICML 2018、Soudry et al., JMLR 2018、Lyu & Li, ICLR 2020
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附录 B

验证与重采样

交叉验证、Bootstrap与评价方式



B 𝐾折交叉验证轮流承担验证任务

来源：scikit-learn：Visualizing cross-validation behavior

𝑀CV = 1
𝐾

𝐾
∑
𝑘=1

𝑀𝑘

第 𝑘轮：第 𝑘折验证，其余
𝐾 − 1折训练
模型共训练 𝐾次，报告均值
与波动
分类常用分层划分；分组或
时间数据需保留依赖结构
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B Bootstrap的有放回重采样机制

(𝐱∗𝑖 , 𝑦∗𝑖 )
𝑛
𝑖=1

iid∼ ̂𝑃𝑛, ̂𝑃𝑛 =
1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

𝛿(𝐱𝑖,𝑦𝑖)

同一观测可重复出现；一次重采样平均包含约
63.2%的不同原始观测

一种机制，两种用途
重复计算统计量，估计不确定性

生成不同训练集，作为 Bagging的
基础

约 36.8%的袋外样本可辅助评价，
但不等同于独立测试集

图片：UC Berkeley Data 100、参考：Efron, Annals of Statistics, 1979
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B 评价方式取决于数据量与依赖结构

方法 适合 主要代价或风险

固定留出 数据较多、需要快速迭代 对一次划分较敏感
𝐾折交叉验证 数据有限、模型训练不太昂贵 训练成本约为 𝐾倍
Bootstrap 估计统计量不确定性、构造 Bag-

ging样本
重采样分布与原分布有差异

共同边界
时间序列、同一患者的多次观测或同一视频的相邻帧不能当作独立样本随机打散
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附录 C

分类评价与部署取舍

混淆矩阵、Precision、Recall、PR、ROC与任务代价



C 混淆矩阵把行人检测分为四种结果

来源：Scaler Topics：Confusion Matrix in Machine Learning

设正类为“前方存在需要处置的
行人”

TP：有行人且检测到
FN：有行人但漏检
FP：没有行人却报警
TN：没有行人且未报警

结论
评价指标的意义来自具体任务中四类
结果的代价
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C Precision关注误报，Recall关注漏报

来源：Shaped：Evaluating recommendation systems

定义｜ Precision

Precision = 𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

所有报警中有多少确实对应行人，误报越
少，Precision越高

定义｜ Recall

Recall = 𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

所有真实行人中有多少被找到，漏检越少，
Recall越高
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C 宏平均让稀有类别拥有同等发言权

来源：scikit-learn：Precision-Recall多类别示例

𝐹1,𝑐 = 2
𝑃𝑐𝑅𝑐

𝑃𝑐 + 𝑅𝑐
, 𝐹macro

1 = 1
𝐾

𝐾

∑
𝑐=1

𝐹1,𝑐

宏平均：先逐类计算，再平均，
每类权重相同
微平均：先汇总所有类别的
TP/FP/FN，再计算；每个目标
权重相同
车辆数量远多于行人时，微平
均可能掩盖行人类别的失败

图为 scikit-learn Iris示例，只用于说明多类别曲线
和等 𝐹1线
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C PR曲线展示阈值变化带来的取舍

来源：scikit-learn：Precision-Recall

降低检测阈值通常找回更多行
人，Recall上升

同时可能产生更多误报，
Precision下降

正类稀少时，PR曲线通常比准
确率更有信息

选择工作点必须结合漏检与误报
代价

思考
行人检测应选择曲线上的哪个点，仅
看 AP足够吗？
图为 scikit-learn二分类示例，不是自动驾驶实测结果
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C ROC/AUC不直接给出部署阈值

来源：scikit-learn：Multiclass ROC（Iris示例，非自动驾驶实测）

TPR = 𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

, FPR = 𝐹𝑃
𝐹𝑃 + 𝑇𝑁

ROC随阈值变化描绘 TPR与
FPR

AUC可解释为随机正样本得分
高于随机负样本的概率

正类极少时，即使 FPR很小，FP
的绝对数量仍可能很大

边界
AUC不直接给出某个部署阈值下的
Precision、Recall或实际代价
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C 自动驾驶中漏检与误报的代价并不对称

来源：IEEE Spectrum：Pedestrian Detection

具体场景
正类：车辆前方存在需立即处置的行人

FN：错失制动时机，安全代价很高
FP：引起不必要制动、追尾风险或乘
坐不适

𝔼[𝐶](𝜏) = 𝐶𝐹𝑃𝑃𝜏(𝐹𝑃) + 𝐶𝐹𝑁𝑃𝜏(𝐹𝑁 )

注意
最优阈值 𝜏 ∗不必是 0.5；还取决于概率校
准、场景与部署分布
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附录 D

类别不平衡

准确率失真与常见处理路线



D 类别不平衡为何让准确率失真

若 99%样本属于负类，恒预测负类也有 99%准确率，却完全找不到正类
同时报告混淆矩阵、逐类召回率和宏平均指标
训练分布、测试分布与部署分布需分别说明
不要仅为“平衡数字”随意重采样测试集
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D 处理类别不平衡的常见路线

1. 数据层：过采样少数类、欠采样多数类
2. 损失层：为不同类别或错误设置不同权重
3. 决策层：根据代价移动分类阈值
4. 评价层：报告逐类与宏平均指标
每种路线都可能改变机器学习模型学到的概率或最终决策，需要在独立验证集上
检查
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附录 E

集成学习

Bagging、Boosting与 AdaBoost



E 集成学习用多个模型弥补单模型局限

定义｜集成学习
将多个基学习器的预测组合为一个最终预测，使不同模型的错误能够互补

对 𝑇个基学习器 ℎ𝑡

𝐻(𝐱) =
𝑇
∑
𝑡=1

𝛼𝑡ℎ𝑡(𝐱)

关键不是模型数量，而是个体模型有一定能力且错误具有差异
分类可投票，回归可平均
权重 𝛼𝑡可以相同，也可以由训练过程学习
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E Bagging用不同 Bootstrap样本并行训练

1. 对 𝑡 = 1, … , 𝑇，从原训练集独立生成 Bootstrap样本 𝐵𝑡
2. 在 𝐵𝑡上训练基学习器 ℎ𝑡
3. 回归取平均，分类投票

𝐻(𝐱) = 1
𝑇

𝑇
∑
𝑡=1

ℎ𝑡(𝐱)

个体模型可并行训练
对高方差模型尤其有效
随机森林进一步随机选择特征，使树之间更不相同

廖振宇 深度学习与计算机视觉 附录 E 16 / 20



E Boosting依次修正当前组合仍然犯的错误

伪代码｜广义序贯 Boosting框架
1. 输入 𝒟 = {(𝐱𝑖, 𝑦𝑖)}𝑛𝑖=1，初始化样本重要性 𝐚(1) = 1

𝑛
𝟏𝑛

2. 对 𝑡 = 1, … , 𝑇

2.1 按 𝐚(𝑡)训练弱学习器 ℎ𝑡
2.2 根据 ℎ𝑡的当前错误确定组合权重 𝛼𝑡
2.3 更新并归一化 𝐚(𝑡 + 1)，提高尚未处理好样本的重要性

3. 输出 𝐻(𝐱) = sign(∑𝑇
𝑡=1 𝛼𝑡ℎ𝑡(𝐱))

注
这是框架级伪代码；AdaBoost进一步规定了 𝛼𝑡和样本权重的具体更新
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E AdaBoost用指数更新强调错分样本

伪代码｜二分类 AdaBoost，𝑦𝑖 ∈ {−1, +1}
1. 初始化 𝑎𝑖(1) = 1/𝑛

2. 对 𝑡 = 1, … , 𝑇

2.1 在权重 𝐚(𝑡)下训练 ℎ𝑡
2.2 𝜀𝑡 = ∑𝑛

𝑖=1 𝑎𝑖(𝑡) 𝟙[ℎ𝑡(𝐱𝑖) ≠ 𝑦𝑖]
2.3 𝛼𝑡 =

1
2

log 1−𝜀𝑡
𝜀𝑡

2.4 𝑎𝑖(𝑡 + 1) = 𝑎𝑖(𝑡) exp[−𝛼𝑡𝑦𝑖ℎ𝑡(𝐱𝑖)]
𝑍𝑡

，其中 𝑍𝑡负责归一化

3. 输出 𝐻(𝐱) = sign(∑𝑇
𝑡=1 𝛼𝑡ℎ𝑡(𝐱))

结论
错分样本权重增加；误差较小的弱分类器获得更大的组合权重
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E AdaBoost何时会遇到困难

标签噪声会让算法持续追逐无法解释的样本
基学习器若不优于随机猜测，组合权重失去意义
顺序训练难以完全并行
集成提高性能的同时也增加解释与部署成本

思考
若一个高权重样本其实是错误标签，下一轮弱学习器会发生什么？
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