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  第1章　深度学习
 
本章简单介绍深度学习的主要的数学和实际概念以及架构。我们将聚焦监督学习中分类的数学概念。它是从标注的训练集中学习将新数据进行正确分类的过程。一旦你理解了概念，你能将相同的技术应用于其他监督学习任务，比如回归。
 
从本章开始，我们将介绍神经网络背后的数学知识。读完1.1节，你可以通过简单的预训练神经网络完成二分类任务。
 
接下来的1.2节讲解基于标注训练集训练神经网络的技术。然后，你会理解损失函数的重要性、反向传播算法如何工作、优化技术（比如梯度下降算法和牛顿动量势能算法）之间的区别。
 
1.1　深度神经网络的数学基础
 
本节介绍深度学习和神经网络背后的数学基础概念。我们主要关注从输入数据样本计算神经网络的输出，这通常称为模型推断。
 
这里展示的神经网络推断主要包括多个嵌套权重线性函数、非线性激活函数和归一化的组合。在二维世界里，权重线性函数是一个直线方程。激活函数就是，当输入值达到某个阈值时立即激活的函数。我们称它们为门限或者非线性函数，归一化函数主要由减去均值和除以标准差组成。
 
在简单的分类任务中，直线方程描述的是两个不同分类的元素间的分割直线。如果两个分类是线性可分的，则完美的分类器是分割直线将所有的元素分成两边。代入一个点坐标，直线方程返回一个到该直线的有符号距离的倍数，其中符号代表直线的一边。非线性激活函数将这个有符号距离转换为不同的值。比如，最流行的转换函数返回值的符号（+1或者-1），返回+1或者0，或者只返回正值和0。你将会在后续看到这些激活函数并讨论它们的数学特性。归一化函数将所有的数据点转化成中心点为0且标准差为1的归一化空间。
 
正如你所见，这些概念相当直观，在高中课程中就有介绍。我们下面用n维空间（代替二维）的操作和嵌套函数构建网络，这会增加一些复杂性。
 
1.1.1　感知机————门控线性回归
 
第一个高级的人工智能和机器学习的数学框架是在1958年由心理学家F. Rosenblatt提出的。他构建了一个神经脑细胞的简单数学模型——感知机（Perceptron），通过激活和重复模拟生物学习行为。
 
如图1-1所示，感知机计算所有输入变量xi的权重和，接着是通过阶跃函数表示的激活门函数。如果输入的权重之和大于0，则门限打开（输出1）。下面是感知机公式，它是由阶跃函数封装的输入权重之和：
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 图1-1
 

 
在这里显示的简单数学操作是在20世纪50年代提出的，它是现代深度神经网络的基石。此外，我们将解释，感知机数学概念和计算二分类是极其相似的，用多维直线方程作为二分类之间的分割直线。
 
1.1.1.1　直线方程
 
先介绍二维直线方程：
 
x2=k·x1+d
 
在上面的公式中，k是直线的斜率，d是偏离中心的位移。用变量a、b和c代替k和d（这里，[image: 000]）。你也可能看到如下的直线表示：
 
0=a·x1+b·x2+c
 
上面的公式有一个很好的特性，当代入一个数据点P=(p1,p2)到直线公式，结果的符号代表数据点P属于直线的哪一边。该函数形成一个训练好的线性分类器，它将数据点分为两个分类，分别位于直线的两边。
 
y=sign(a·p1+b·p2+c)
 
上面结果的绝对值是数据点到直线的最短距离的倍数：[image: 000]。该值也称为分类得分。
 
从上面的例子可以看出和感知机等式非常相似，唯一不同的是激活门函数用的是（sign符号）函数。想象一下数据点P是一个元素的两个维度，直线是二维二分类模型，y返回分类+1或者−1。寻找优化的分割直线将会在1.2节讨论。
 
1.1.1.2　超平面方程
 
紧接着，你可以用矩阵表示重写直线方程。这对处理大于二维的情况非常有用：
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该直线方程由权重向量[image: 000]表示。现在这个方程可以用n维权重向量[image: 000]和输入向量[image: 000]扩展到n维空间。这个多维直线方程称为超平面（hyperplane）。
 
注意：在机器学习中，许多问题都是高维度的。计算机视觉是一个例子，其中深度学习模型操作像素值。对于灰度图，输入图形是100×100维，分割超平面将被定义为一个10 000维的空间。
 
1.1.1.3　线性二分类器
 
下面我们生成一个更通用的门限激活函数h(x)，代替简单的阶跃函数或者符号函数作为门限。线性分类器等式如下，变量b表示偏置，代替二维中的变量c：
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上面的公式是感知机的向量表示，带有更通用的激活函数。因此，你能认为感知机（也叫作神经元（Neuron））就像线性多维二分类器，通过线性超平面将数据点分为两类。
 
下面来看三种不同的有两类数据点的二维数据集。图1-2显示这些数据集，不同颜色的点代表属于不同的类别。将这些数据分类意味着绘制一个几何图形把所有相同类别的数据点划分在一边，而其他的样本数据点在图形的另外一边。
 
感知机作为一个线性分类器有极大的局限性：它只能正确地分类线性可分的元素；在二维空间中，分类器为直线。因此，只有左边图形表示的数据集可以用单个直线分开。异或（XOR）数据集只能用多个线性分割组合将它们分开，然后与对角线结合。我们将在下面介绍这种问题。右边图形的数据集需要更复杂的分类器将所有的数据点正确标记。
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 图1-2
 

 
1.1.2　多层感知机
 
感知机最大的缺陷是只能用来进行线性分类。因为感知机只由输入权重之和组成，它只能表示线性可分的函数。如果考虑XOR问题（所有的类别不能用单个直线分开），你需要寻找一个更灵活的解决方案，它能组合线性分割以解决更复杂的分类。
 
下面在一个层中聚合多个神经元，比如每个神经元生成一个输出yi。将当前层所有的神经元权重和偏置组合为一个权重矩阵W和一个偏置向量[image: 000]。
 
[image: 000]
 
上面的公式[image: 000]经常被称为全连接层（fully-connected layer）。因此，一个全连接层是由神经元的数目定义的。n个神经元计算n个输出，其中每个输出都是感知机公式的结果。
 
多层感知机背后的思想是堆叠多个全连接层，每个层的输出成为下一个层的输入。下面是将三个层堆叠在一起的例子：
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多层感知机也称为隐藏层（hidden layer），它是大部分深度学习架构的一个模块。多层堆叠的全连接层称为人工神经网络（Artificial Neural Network）。
 
虽然多个嵌套隐藏层的模型能近似任意函数，但是它们还是比单个全连接层更难训练。事实上，网络的综合误差项并不能用来更新单个层的权重。在1.2节，你将学习更多关于反向传播算法的内容，其将综合误差分解成每个层的误差，该方法使得嵌套层的训练变为可能。
 
推荐你去playground.tensorflow.org试试不同的输入数据，包括激活函数及神经元和隐藏层的数目。
 
1.1.3　卷积和池化
 
当全连接层用于二维图片数据集时，它会有些缺点。首先，模型训练的参数数量（W和[image: 000]中的所有项）相当大。对于向量化的100×100 RGB图片来说，1 024个神经元的单个层需要训练1024×100×100×3（W的参数）+1024（[image: 000]的参数）个训练参数。进一步地讲，像素值的局部邻域都是互相独立的，但是在每个神经元中的输入像素值都是相关的。
 
1.1.3.1　通过卷积共享权重
 
对于二维图片数据集的有效使用方式是使用较小的二维n×n局部过滤器。对于每个输出像素，计算所有n个输入像素的权重之和，这里的权重是过滤器的参数。滑动过滤器通过图片上的所有可能的位置，对每个局部使用相同的过滤器权重。该过程称为卷积（convolution），在传统计算机视觉应用中（比如，边界或者块探测）经常被用作经典的过滤器。
 
卷积操作由过滤器大小和两个传统的参数（步长（stride）和填充（padding））描述。步长和填充控制过滤器（也称为卷积核（kernel））如何滑动图像局部。步长参数是过滤器从一个局部移动到另外一个局部滑过的像素数目。如果你在一个100×100的输入图片上用1个像素的步长滑动3×3的过滤器，输出的结果图片是98×98的维度（你将会在图片的每个边界丢失一个像素）。如果步长为2，那么输出的维度将会减半。填充参数描述的是增加的像素对应的常数值（经常设为0），如果允许你控制卷积输出的维度，那么会在输入图片的周围增加该值。所以，如果3×3的过滤器，步长为1，填充为1，那么输入图片的维度和输出维度相同。
 
许多深度学习框架用same和valid代替数值型值。这样处理的原因是：如果依赖过滤器的大小和步长，你必须手动计算正确的填充值来保证输出的维度与输入的维度相同，或者生成一个合法的输出图片。而用same和valid选项，会自动计算正确的数值型填充值，这对用户来说更方便。
 
卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）是在二维图片数据集中使用卷积操作的神经网络。相对于ANN将输入图片像素简单地堆叠放入一个向量，CNN的输入是宽度、高度和深度（RGB颜色通道）的三维输入。在大部分神经网络中，一个batch的所有输入图片会堆叠成第四维（batch），然后图片过滤器应用于每个batch的三维图片数据。
 
一个2D卷积层（也称为Conv Layer）由一系列2D过滤器组成。每个2D过滤器在每个输入图片的深度维度上沿着空间维度卷积，然后计算所有深度维度上的权重之和。所以一个2D过滤器创建输入三维数据的一个2D输出图片。沿着深度维度叠加多个2D过滤器，我们创建沿着深度维度的多个输出图片。
 
由于权重参数共享，卷积层比全连接层更有效，可以利用二维图片数据的局部依赖。在图片数据集中，这些局部邻域由相同形状、对象、纹理等的多个相关的邻域的像素表示。一个卷积层有w×h×d×f+f个参数需要在训练过程中学习获得。w和h参数表示过滤器的宽度和高度，d表示过滤器的深度，f是过滤器的数量。
 
类似全连接层，卷积层经常紧跟着非线性激活函数。你将会在1.1.4节学习到更多关于激活函数的知识。
 
1.1.3.2　通过池化减少空间维度
 
神经网络可以只使用卷积层，但是它很难控制输出的空间维度。再加上，卷积层总是包含可训练的参数。池化是参数化的下采样操作，它可以减少输入数据的空间维度。如果你有计算机视觉方面的背景，你会明白在许多图片过滤器（比如，高斯和拉普拉斯图像金字塔：SIFT和SURF）中使用该操作。
 
池化操作不可训练的参数之一是聚合的下采样函数：max和avg是最常用的两种选择。在神经网络中，大部分情况下会选择max池化，这是因为它使得梯度计算变得简单。对于n×n的池化来讲，这些聚合函数应用于n个输入像素会生成一个输出像素。类似于卷积操作，池化操作也会应用于所有的图片位置，并使用步长和填充参数。
 
1.1.4　激活函数
 
非线性激活函数将超平面的权重之和与图像过滤器转换成一个激活信号，所以，如果他们大于0，会输出值。这些函数在神经网络中占据重要地位，因为它们能堆叠层。如果没有激活函数，嵌套多层感知机将会等效于单个层。因为它只由权重之和组成。
 
激活函数也是以层的形式组织并嵌入神经网络架构。激活函数经常紧跟卷积层和全连接层使用。在神经网络中，ReLU和ELU激活函数对于阈值型激活函数来说是常用的选择。
 
有一些激活函数层因其特殊的数学特性，经常选作神经网络的最后一个层。例如，softmax激活函数，它会返回一个向量，其中向量的所有元素之和为1。该激活函数一般用于创建分类器的输出。
 
本节将讲解常用的激活函数，以及它们的数学特性。
 
1.1.4.1　sigmoid和超正切tanh激活函数
 
在感知机方程中的阶跃函数之后，sigmoid激活函数成为20世纪80年代激活函数的最常用的选择。理由是sigmoid函数平滑地将任意值映射到0～1，并且相对于阶跃函数，sigmoid激活函数连续可导。
 
sigmoid激活函数由下面的公式定义（如图1-3所示）：
 
[image: 000]
 
第二个介绍的是激活函数tanh，其在20世纪80年代被重度使用。它的形状与sigmoid非常相似，取值范围是-1～1。tanh的数值计算过程更稳定，激活函数的数值稳定性可以避免在训练过程中梯度爆炸。
 
 
 [image: 000] 
 图1-3
 

 
tanh激活函数由以下公式定义（如图1-4所示）：
 
h(x)=tanh(x)
 
 
 [image: 000] 
 图1-4
 

 
1.1.4.2　ReLU、Leaky ReLU和ELU激活函数
 
线性整流（Rectified Linear Unit，ReLU）函数广泛用于深度神经网络的非线性部分。ReLU激活函数在0的位置不可导，ReLU激活函数极大地提升了神经网络的学习过程，因为输入层在门限触发时，总的梯度可简单地获取。
 
ReLU激活函数由下面的公式定义（如图1-5所示）：
 
h(x)=max(0,x)
 
 
 [image: 000] 
 图1-5
 

 
ReLU激活函数的一个问题是其负数的激活值都为0。这个问题看起来很直白，所有的训练样本都会在超平面错误的一边。这会导致每个神经元的0激活，输出为0，损失也为0。当损失为0时，神经元的权重不可调。
 
带泄漏的线性整流函数（Leaky ReLU或者Parametric Leaky ReLU）引入一个负的斜率，确保在负值的情况下激活值不等于0。斜率由参数a调整，标准的Leaky ReLU斜率为0.01。如图1-6所示。
 
h(x)=max(a·x,x)
 
 
 [image: 000] 
 图1-6
 

 
ReLU和Leaky ReLU的另一个问题是激活函数在0处不可导。指数线性单元（Exponential Linear Unit，ELU）通过一个全可导指数函数近似Leaky ReLU激活函数来解决上述问题。如图1-7所示。
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 图1-7
 

 
1.1.4.3　softmax激活函数
 
softmax激活函数将所有值归一化为0～1之间的取值，并且所有值之和等于1。softmax激活函数由下面的等式定义：
 

 [image: 000]

 
softmax激活函数主要用在分类网络的最后输出层，因为它将原始的分类得分转换成概率值。输出的结果向量描述的是输入的概率分布。如图1-8所示。
 
 
 [image: 000] 
 图1-8
 

 
1.2　深度神经网络的训练
 
在1.1节，我们假设有一种方法可以计算神经网络的权重W，使得神经网络表示的直线（或者超平面）能够完美地分割两个（或多个）类别的元素。在本节，你将学习训练一个神经网络的知识，通过使用一系列标记的训练数据集来找到合适的权重W。
 
假设一系列的训练样本属于某一类，那么你首先需要计算当前的超平面将这些样本分割到不同的类别有多好。好意味着误差（比如误分类的样本数量，或者超平面分割错误的样本）最小。度量“好”的函数称为损失函数（loss function），它评估当前分类器是否合适。你会发现损失函数的形状会强烈地影响训练和学习过程。
 
虽然你有了分类器的综合损失函数，但是你不可能为了提高整体模型的效果而开始调优单个嵌入层的权重，因为每个层将其损失增加到总的损失中。这就是为什么神经网络在20世纪60年代没有广泛流行起来。为了适当调整模型权重，首先需要计算综合损失中每个嵌入层的贡献值，这个过程称为反向传播（back-propagation）。一旦你有了每个层的损失函数，可以无依赖地调整每个层的权重。反向传播要求你计算每个层的导数，这也是为什么深度神经网络也经常被称为可微分编程（differentiable programming）。
 
无依赖的层权重是在逐步迭代的过程中调整。在每个迭代步骤中，层权重沿着梯度的反方向调整，以达到优化损失函数的目的。最常用的优化算法是梯度下降算法（Gradient Descent），也有其他更有效率的技术，比如牛顿动量势能（Nesterov Momentum）算法和Adam算法。
 
1.2.1　损失函数的重要性
 
优化或者训练一个模型最重要的部分是损失函数，它用来评估训练模型在给定训练集上的表现好坏。当定义损失函数时要关注该函数的良好数学性质，比如可导性。当损失函数的导数为0时，你可以得到该函数的极值。训练一个神经网络模型的目标就是找到最小化的损失函数值。
 
在神经网络中，损失函数是维度非常高的函数（经常是百万级别），取决于所有可训练的神经网络参数。
 
损失函数的选择依赖于具体的任务。带有分类标签的回归和分类模型，考虑预测值和真实值之间的误差，可以从损失函数获得好处。带有类别的分类模型只有true和false两个值。
 
在分类任务中，常用的损失函数是交叉熵（Cross-Entropy）损失函数，它用来计算两个概率分布的拟合：真实值的概率分布和预测值的概率分布。交叉熵损失函数经常和softmax激活函数一起使用。在回归任务中，常用的损失函数是平方误差的和，也称为均方误差（Mean Squared Error）。
 
1.2.2　正则化
 
训练带有几千到百万级参数的神经网络模型的一个常见问题是过拟合。神经网络学习样本的特殊性，却丢失了泛化性。这个问题可以通过对比训练数据集的准确度和测试集的准确度来诊断：神经网络在训练集上预测分类准确度高于在新数据集上的预测准确度。避免过拟合的一个流行的策略是给损失函数增加一个正则项。正则项一般是由每个层的所有可训练参数的L1和L2范式计算得到。
 
L1正则项惩罚值不为0的参数，使得权重变得稀疏。L2正则项惩罚值大的参数，留下值小的参数。L2权重正则化也称为权重延迟（weight decay），因为在梯度下降过程中每个参数更新前将权重裁剪。
 
整个训练模型的损失是由分类或者回归的损失函数加上一个正则项损失来提升泛化能力。
 
1.2.3　反向传播算法
 
一旦知道了神经网络预测的损失函数，你不能直接用这个损失更新每个层的权重。你首先需要计算每个层的损失贡献总和，然后根据损失的梯度调整层的权重。你可以通过逐步反向迭代计算出每个层的梯度，然后应用导数的链式法则计算每个层的梯度贡献值。这个过程称为反向传播算法。
 
链式法则形式如下：
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上面等式的意义是，将计算z对x的偏导数转化为计算z对y的偏导数乘以y对x的偏导数。有了这种转化之后，你可以将计算损失函数对于模型输入的偏导数，转化成计算神经网络损失对最后一个层的输出的偏导数，最后一个层的损失对前一个层的输出的偏导数，以此类推。反向传播算法可以无依赖地调整层的权重。
 
1.2.4　优化方法
 
你需要一个优化器算法，在每个epoch训练时减少分类器的训练损失，调整网络权重，达到高效地训练深度神经网络模型的目的。最经典的常用优化器选择是梯度下降（Gradient Descent，GD）算法。
 
对于梯度下降算法，首选，从神经网络的最后一个层的损失开始，采用反向传播算法计算每个层的损失的梯度。该梯度是一个高维度向量，其指向最小损失的反方向。第二步，为权重增加一个梯度的乘积来更新权重。其中梯度乘积对应的因子称为学习率（learning rate），它可以控制损失函数空间迭代的步长。
 
下面的等式显示了第i个层的权重Wi采用梯度下降优化算法更新的逻辑，其中α是学习率，Li是第i个层的损失值。
 
Wi,new=Wi−α∇Li
 
在深度学习中，我们经常采用mini-batch的梯度下降的算法，该算法同时兼顾了随机梯度下降算法和经典梯度算法的优点：随机梯度算法每次迭代只使用一个样本；经典梯度下降算法迭代一次使用整个样本集。
 
虽然梯度下降算法简单，但是它也有不少缺点，比如步长固定、局部最优、收敛时长、复杂损失函数的收敛性，等等。因此，有许多基于梯度下降算法开发的更健壮的优化算法，比如Momentum、Nesterov Momentum、Adam、RMSProp等算法。你可以从大部分深度学习框架中的Optimizer下找到上述算法。
 
提升梯度下降算法收敛性的一种方式是，使用梯度指数级衰减的移动平均来构建速度v进行梯度下降的更新。这种优化算法称为动量算法（Momentum），它的收敛速度比梯度下降快。更新步骤如下：
 
vi,new=βv−α∇Lii,new=Wi+vi,new
 
如果你知道当前的动量，你可以计算出新位置的梯度W+v来代替W。Nesterov Momentum是该算法的一种变体。
 
1.3　本章小结
 
前面我们介绍了主要的数学知识和实践的概念以及深度学习的架构，从下一章开始我们学习神经网络架构。
第2章　神经网络架构
 
本章我们将介绍在深度学习应用中常用的深度学习架构。深度学习旨在解决真实世界的各种任务。每种类型的应用经常需要在特定场景下选择合适的模型结构。
 
卷积神经网络（CNN）架构擅长解决图像识别问题。因为卷积和池化操作的行为有点像图像过滤器应用于输入图片的不同尺度。而由于循环cell（recurrent cell）的递归行为循环神经网络（RNN）架构常用来解决自然语言处理问题，比如，语音–文字的转化、语义模型等。
 
只有掌握深度学习模型和它们应用的领域，才能创建高效的深度学习应用。本章介绍的深度学习模型有CNN、RNN和增强学习的深度神经网络。
 
2.1　卷积神经网络
 
解决图像识别的深度神经网络是卷积神经网络（CNN）。CNN的主要架构是一个卷积层，卷积层可以抽取图片的高级特征（抽象特征），训练过程学习到图片的边、曲线、块和对比度。通过图像的原始特征，多个卷积层堆叠形成一个高级特征的探测器，比如激活纹理、表面或者动物的过滤器。值得注意的是，这些高级特征对于移位操作的影响是健壮的，这意味着，即使图片上的一个对象移动到其他位置，CNN仍然能识别出该特征。该特性称之为平移不变性或者空间不变性。由于CNN的健壮性，CNN能在图像识别领域有着杰出的精确度。所以CNN是现代图像识别应用事实上的标准。
 
分析多个现代深度学习架构，你会发现网络的大体结构有许多相似之处。接下来你将看到的大部分网络，都跟20世纪80年代Yann LeCun开发的模型的抽象结构类似。该网络模型包含一个输入层，一个前端（输入降维和特征抽取）和后端（分类器或者回归）。前端的输出是一个特征图，或者用特征空间表示的输入图像。依据应用或者任务的不同，模型网络可能有多个后端或者单个网络用来进行年龄和性别分类。
 
深度学习架构的相似性是模型网络高水平组件的设计选择。我们经常会发现引入用参数的组件相比于特征表示的要高效，比如GoogLeNet的Inception模块和SqueezeNet的Fire模块用卷积层代替全连接层，或者用AveragePool后端替代softmax分类器。模型设计的第二个动机是梯度在模型之间的传递。我们将在ResNet模型的残差块（residual block）进行更细致的讲解。
 
许多高水平的深度学习模型都是由杰出的、拥有大量资金和资源的组织或者公司开发的。因此，非常强烈地推荐你使用成熟的模型，而不是去创造你自己的CNN模型（除非你是一个深度学习研究者）。在应用中使用成熟的模型会减少开发的时间并使预测的准确性可以接受。
 
2.1.1　AlexNet
 
AlexNet是在2012年的ImageNet大规模视觉识别挑战赛（ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition，ILSVRC）上提出来的，top-5（前5位）预测的错误率为15.3％，远超其他选手。AlexNet采用8层的神经网络，其中大部分是卷积层。图2-1显示了AlexNet架构概览。
 
正如你所见，该网络模型由卷积层、池化层和全连接层交叉出现组成，包含6 000万个可训练的参数。它也使用了一个softmax分类器作为后端，包含两个全连接层和一个softmax激活函数。其响应了模型参数中的96％。最后的全连接层效率不高，却要求大量的参数。
 
这个模型是由SuperVision组设计的，该组包括Alex Krizhevsky、Geoffrey Hinton和Ilya Sutskever。AlexNet模型将参数化拟合放入两个并行的GPU内存中，这在当时是非常牛的设计。在并行GPU上训练模型花费了两周时间。由于AlexNet模型在图片分类挑战赛上的突出表现，我们可以说AlexNet模型是深度学习技术突破性发展的起点。
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 图2-1
 

 
2.1.2　GoogLeNet
 
GoogLeNet是2014年ILSVRC的冠军，top-5预测的错误率达到6.7％，却只用了不到AlexNet模型参数的十分之一。其模型性能非常接近人类识别的水平。
 
GoogLeNet是一个具有22层的卷积神经网络，但是它引入了宽度模块，其比纯卷积层效率要高。GoogLeNet的高级结构在图2-2中展示。
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 图2-2
 

 
GoogLeNet的开创性观点是提出Inception模块，它包含并行的1×1、3×3和5×5的卷积过滤器，并同时增加一个池化过滤器。接着紧跟一个深度连接层。
 
Inception模块比单个卷积层效率高，因为它可以捕捉不同尺度的特征。Inception模块重度使用1×1的卷积核，即所谓的bottleneck convolution。该操作沿着深度（depth）维度将输入数据的权重求和，当进行卷积连接时，这种特性很巧妙地减少了深度维度的数目，并且减少了各激活之间的相关性。如图2-3所示。
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 图2-3
 

 
另一个急剧减小模型参数的技术是使用平均池化操作代替耗时的含有全连接层的softmax分类器。因此，GoogLeNet模型的可训练参数的数量不到700万。
 
GoogLeNet模型最大的创新点是提出Inception模块和bottleneck convolution的使用。Google最近开发的模型，比如，Chollet开发的Xception模型或者AutoML，发现更多复杂的类Inception的宽模型以提升性能。从宽度模型得到的主要一点是，不需要顺序堆叠卷积层也能提升网络模型性能和准确度。
 
2.1.3　ResNet
 
ResNet，也叫作残差神经网络，是由微软的Kaiming He提出的。在ILSVRC 2015比赛中该模型达到令人难以置信的3.6％的误差率，比人类的图像分类准确度要高。需要注意的是，ResNet模型共有152层，是本节介绍的层最多的神经网络。ResNet神经网络的skip connection结构也是创新点，它创建新的连接，忽略一些层。这个skip block也称为残差块。如图2-4所示。
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 图2-4
 

 
众所周知，简单地增加层深度会造成梯度消失的问题。虽然使用更多的层数会提高准确度，但是太多的层数会让模型变差。当堆叠太多的卷积层时，梯度将会随着反向传播而消失，所以训练模型变得困难。神经网络的层数要进行平衡选择。
 
ResNet的核心概念，或者说残差模块，是用来解决上述问题的。从上图可以看出，identity connection会忽略一些卷积层。在这个模块中，训练的神经网络的参数预测输入值到目标值的残差。ResNet试图学习残差本身，而不是学习目标输出。残差对输入的微小变化都较为敏感。相同的想法应用于梯度。残差连接的良好特性是，梯度传入残差模块，直接作为残差模块的输入。
 
这就是为什么ResNet可以以较少的网络参数获得最好的深度层的性能。因为有许多ResNet的优化版本，它可能是最有前途的神经网络架构。
 
2.1.4　SqueezeNet
 
SqueezeNet模型是一个小型的深度学习模型，是专为移动端、嵌入式或者物联网设备设计的。其原始的论文标题是《AlexNet-level accuracy with 50x fewer parameters and < 0.5MB model size》。
 
SqueezeNet模型的设计目标是在不损失准确度的情形下使用更少的模型参数。表2-1显示了SqueezeNet模型能够节省的内存空间。与压缩的AlexNet模型相比，SqueezeNet模型比AlexNet模型小得多，但是没有损失准确度。
 
 
 表2-1
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SqueezeNet模型引入三种不错的策略：
 
1. 使用1×1 bottleneck convolution替代3×3过滤器，因为前者只用了九分之一的参数。
 
2. 使用1×1 bottleneck convolution来减少输入通道的数量，所以会减少后续的计算量。
 
3. 采用下采样保留大的特征图，提高神经网络模型的性能。
 
策略1和策略2可以减小模型的大小，策略3用来保证准确度。SqueezeNet神经网络模型的构建基础是fire模块，它是由squeeze层和expand层组成，如图2-5所示。
 
Squeeze层减少到下一个expand层的输入通道的数量，对应于策略2。expand层用1×1层和3×3层过滤输入。1×1过滤器用来较少层的参数数量，对应于策略1。使用fire模块减小了SqueezeNet模型的大小。SqueezeNet模型有池化层，可以进行下采样，见策略3。这些池化层放在卷积层之后。图2-6展示了SqueezeNet模型的整个架构。
 
你可以看到在层之间使用一系列的fire模块。SqueezeNet模型能在减小模型大小的同时保证达到AlexNet模型同样的效果。它常用在像移动端或者物联网设备一样的客户端。
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 图2-5
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 图2-6
 

 
2.2　循环神经网络
 
因为CNN擅长抽取图像的特征，所以主要用在图像识别领域。但是你不能用CNN处理像时序数据或者自然语言的序列数据，因为这样效率不高。而循环神经网络（RNN）是用来解决该类问题的模型。它基于历史数据来保留前面的状态以预测接下来的输出。假如我们来预测一句话的下一个单词。比如，我们说，“I am learning deep learning.”很自然会认为最后一个单词“learning”是依赖前面的词语“I am learning deep”。简而言之，它需要记住前面的一些词语来让深度学习网络输出合适的单词。U、W和V是权重矩阵。x是输入向量，h是隐藏层。隐藏层是RNN的中间状态。图2-7显示RNN的样子。
 
RNN的隐藏层的输出是下一时刻的输入。在上面的图中，t−1时刻的隐藏状态h(t−1)将是t时刻的h(t)的输入。RNN从序列数据接收一个输入，然后预测输出结果。隐藏层的输出是作为中间状态。它将作为下一时刻隐藏层的输入。中间状态是由所有先前的状态计算获得的。所以RNN能用来解决数据的序列问题。
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 图2-7
 

 
虽然RNN在20世纪80年代就开发出来了，但是当时的神经网络的准确度不够。RNN模型的训练都是由随时间的反向传播算法（BackPropagation Through Time，BPTT）计算的，该算法是与正常的前馈神经网络模型的反向传播算法相似。RNN的循环可以看作是一个神经网络的可变长度的链。你可以打开循环看到一个常见的神经网络。
 
使用前面的方式，梯度会随着网络的加深而消失，这意味着层的权重不能继续更新。训练一个深度的RNN到合适的准确度是相当困难的，因为不常考虑太远的输入之间的依赖。
 
为了解决RNN的梯度消失问题，提出了LSTM和GRU模型。
 
2.2.1　LSTM
 
长短记忆内存模型（Long-Short Term Memory，LSTM）是在1997年由Hochreiter和Schmidhuber提出的，大约在2007年应用于深度RNN架构，在语音识别问题上取得了很明显的效果。LSTM为RNN添加一个新的单元来学习长距离依赖。该单元用来学习一个序列什么时候保留内部状态、什么时候丢弃内部状态。LSTM是由四个单元组成：CEC、输入门（input gate）、输出门（output gate）和遗忘门（forget gate），而RNN只有单个神经网络层。
 
 
 	CEC：它是常数误差传送带（Constant Error Carousel，CEC）的首字母缩写。该单元保留上一个状态。LSTM模块的CEC仅仅对输入乘以1并在下一时刻返回该值。这是LSTM的核心组件。得益于CEC，层的梯度不再随着神经网络的深度而消失。
 
 	输入门和输出门：这些单元控制开放CEC单元的时机。如果这些时间之间没有依赖，则CEC会让所有前面的值通过到下一状态。这就是为什么这种门是必要的。输入门和输出门只有当需要时才打开。在其他情况下，这些门会关闭。输入门和输出门与其他层一样是可训练的，在合适的时间关闭或者打开。
 
 	遗忘门：通过引入CEC和输入/输出门，这时就可以考虑长期依赖的问题。另一方面，有一种情况是你不需要过去存储的记忆，因为数据模式已经改变了。在这种情况下，LSTM应该高效地清除存储的值。遗忘门负责管理CEC中值的重置时机。遗忘门基于输入值和过去的状态决定清除值的时机。
 

 
图2-8显示LSTM的各模块。上部的圈依次代表输入门、遗忘门和输出门。它们对给定输入值进行神经元激活。点线输入表示从过去传入的值，其存储历史状态。
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 图2-8
 

 
图2-8的四个单元构成了一个LSTM模块，管理过去历史的状态。请记住，LSTM也是一个可训练的模块，所以我们不必考虑存储多长的过去历史状态或者什么时间清除它。这些都是通过优化过程学习到的。
 
2.2.2　GRU
 
LSTM是一个学习长依赖项的好方法。但是它的模型参数太多，计算过程很耗时。如果你可以用一个单元能以更少的计算成本获得相同水平的性能，那一定更好。在2014年由Kyunghyun Cho等提出了GRU（Gated Recurrent Unit），它是一个能替代LSTM的单元。GRU只有两个门组成：重置门和更新门。
 
图2-9所示，GRU比LSTM更简单。
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 图2-9
 

 
重置门和更新门都是从输入值和过去的状态计算自己的输出。重置门的输出用来决定是否使用之前的状态。更新门的输出作为一个权重决定过去的状态和当前状态的比例。GRU训练的参数比LSTM少很多。你能看到GRU在训练状态和推断状态时速度更快。
 
2.3　深度强化学习
 
CNN和RNN经常用在监督学习中，这意味着需要给定一些目标值和相应的输入。强化学习是另外一个领域的机器学习。它需要给出一个模型激励和状态。所以强化学习模型（智能体）强调如何基于环境而执行动作，以取得最大化的预期利益，见图2-10。
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 图2-10
 

 
所有的智能体都知道给每个智能体动作的激励和周围的环境。例如，在迷宫中有一个智能体。智能体不知道如何到达迷宫的目的地。每走一步给一个激励。在智能体到达目的地的过程中激励的百分比越来越高。对于智能体来说，通过最大化总的激励从而搜索到正确到达目的地的路线。其中的挑战是，智能体不知道它在将来获得的激励，因为这依赖智能体的动作。理论上讲，这种问题可以描述成一个马尔科夫决策过程（Markov Decision Process，MDP）。
 
 
 	有限的状态集合：在迷宫中，智能体可能的位置。
 
 	每步骤可能的动作集合：如果没有墙存在，智能体可以向上/向下/向左/向右移动。
 
 	根据智能体的动作进行状态的转移：如果智能体向上移动，智能体周围的墙以及到目的地的距离相应地变化。
 
 	激励的折扣因子为0～1之间的值：它会控制时序中激励的重要性。在将来获得的激励往往不如当前获得激励的重要。
 

 
所以智能体的目标可以表述为：
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激励R依赖于智能体的动作和t时刻的状态。激励的折扣因子为γ。所以智能体学习需要最大化其总激励G。它被称为折扣总激励。最大化总激励的最出名的算法是Q-learning。
 
Q-learning算法基于映射函数（动作–激励值函数）学习选择哪个动作。动作–激励值函数在给定状态和动作时，会返回期望的总激励。智能体应该选择一个动作函数返回最大化估计的总激励。
 
Q(s,a)=E[Gt+1],St=s,At=a
 
公式2表示在给定状态和动作时，会返回期望的总激励。S是状态，A是t时刻的动作。这种总激励经常用大写的Q表示，所以也称为Q-learning算法。看起来相当简单，但是我们如何得到这种魔法函数呢？
 
这种函数最初不能正常工作。它总是返回相同的值或者一个随机值。该函数必须根据下面的公式基于智能体，通过探索得到的实际激励进行更新。
 
Q(St,At)←(1−α)Q(St,At)+α(Rt+1+γmaxaQ(St+1,a))
 
在每一步中，函数基于上面的公式进行更新。α是学习率，γ是乘以激励的折扣因子。这里我们不去深挖细节，但是众所周知，Q-learning算法最终能够在任意有限的MDP找到优化的方案。使用优化函数，智能体为每个可能的状态找到最优化的动作。智能体不必每次都选择最优的动作。随机选择次最优的动作能够让搜索空间更宽，所以智能体有更多的时间探索。
 
有另外一种方法实现Q-learning算法，代替动作–激励值函数。你可能注意到，我们有一个函数可以直接从当前的状态预测下一个动作，这种方法称为策略学习。这是一种更直白的方式来推断下一个动作，而不是仅仅计算期望的总激励。
 
但是如果输入状态太复杂不能高效地推断下一个动作，怎么办？这时可以使用深度神经网络进行强化学习。
 
DQN算法
 
深度Q网络（Deep Q Network，DQN）是深度神经网络在Q-learning算法上的应用。它在2015年由DeepMind提出，并在许多雅达利游戏（Atari game）上打败人类，比如街机Pong。DQN接收输入图片（比如，游戏的一帧）的像素，为每个动作返回一个估计的激励。因为一个深度神经网络擅长识别图片的字符，DQN能找到必要的信息来提供更好的总激励的估计。但是DQN的贡献不限于使用深度神经网络进行强化学习。在强化学习中深度神经网络的学习并不稳定。有两种方法来解决DQN中的这种问题。
 
 
 	经验回放（experience replay）：为了避免过拟合到特定的状态转移，智能体所有的状态转移经验被存储。它被用来在后续mini-batch方法中训练DQN。它不仅能提高准确度，也可以通过mini-batch算法加速学习。
 
 	忽略帧（skipping frame）：雅达利游戏环境每秒钟有60帧图片，但是人类在一秒钟并不能输入许多动作。所以这种方法会在每小时的帧上计算DQN的估计。它能在不降低准确度的情况下显著地减少计算成本。
 

 
表2-2显示了各种学习算法玩雅达利游戏的平均总激励。从上表可以看出DQN明显在一些游戏上超越人类。基本上，DQN获得了人类控制雅达利游戏的水平。最著名的深度强化学习的应用是AlphaGo。AlphaGo打败世界上不少棋手，它让机器像人类一样思考复杂概念，这是一个重大里程碑。
 
 
 表2-2
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2.4　本章小结
 
在本章中，我们介绍深度学习模型的几种情况。每种模型都是为了解决特定领域的问题而设计的。CNN用来解决图像识别，比如物体探测。这种模型擅长从原始的图片数据集抽取有用的特征。你可以使用RNN处理时序数据，包括自然语言处理。这种模型已经用在许多著名的机器翻译系统上，比如Google翻译。最后但同样重要的是，深度强化学习模型显示了里程碑式的结果，特别是在游戏领域，打败了人类。深度强化学习提醒我们人工智能的到来。一定要多留意新深度学习架构。
第3章　JavaScript深度学习框架
 
在本章中，我们会介绍用在浏览器上的三种不同的JavaScript深度学习框架：TensorFlow.js、WebDNN和Keras.js。我们将给每个项目、特性做概览式介绍，并提供代码示例运行简单的分类任务。
 
在3.1节中，我们将介绍TensorFlow.js，它是Google贡献的一个JavaScript深度学习框架。我们将用核心API实现和训练一个神经网络来解决XOR问题，它以前以Deeplearn.js的名字为人们熟知。
 
在3.2节，我们将介绍WebDNN框架，它是由东京大学开发的机器学习库。我们将转化一个预训练的ResNet模型，并在WebDNN框架中加载它来进行图像分类。
 
在3.3节，我们将讲解第三个JavaScript深度学习框架Keras.js，它可以将Keras模型运行在浏览器上。Keras.js是由Leon Chen（MD.ai的联合创始人）开发的，通过WebGL 2提供GPU支持。为了比较其他框架，我们将加载预训练的模型，并执行分类任务。
 
3.1　TensorFlow.js
 
TensorFlow.js是在2017年中期公开发布的一个开源的JavaScript机器学习框架，之前的名字是Deeplearn.js。它设计为运行在浏览器上，利用WebGL加速。虽然它不是第一个利用用户硬件执行深度神经网络（WebDNN和TensorFire已经发布过）的框架，但TensorFlow.js是第一个公开发行的、在浏览器中提供硬件加速的神经网络训练的框架。用户可以直接在浏览器中提供数据，进行实时训练学习，而不用额外安装软件。TensorFlow.js也无须用单独的深度学习框架构建离线的模型。随着浏览器提供数据（例如，网络摄像头、麦克风等）的独特性，TensorFlow.js开辟了许多新应用，这些会在本章的后续节中介绍。
 
学习新框架的最好的方法之一，是直接学习一个简单的例子，通过每行代码解释核心概念。TensorFlow.js也不例外。我们将通过一个基本的多层感知机学习XOR函数的例子来探索TensorFlow.js库。TensorFlow.js的训练API是基于动态神经网络创建范式，类似TensorFlow的Eager、Chainer和PyTorch这样的框架。如果你熟悉这些框架中的任意一个，你将毫不费力地学会TensorFlow.js。即使你不会也不用担心，接着我们会解释每个过程。
 
3.1.1　TensorFlow.js介绍
 
TensorFlow.js的官方网站提供了一个在线演示、实验的神经网络平台（playgroud），无须安装任何其他库。简单地打开浏览器，访问TensorFlow.js官方网站。然后点击右上角的“Try it Live!”按钮。这将会开启一个Codepen，你可以在命名空间tf导入TensorFlow.js的函数库。为了介绍，我们将使用TensorFlow.js的在线演示的神经网络平台运行一个示例。
 
你可以在TensorFlow.js示例的Github找到示例应用，比如，MNIST分类、Mobilenet模型、情感分析、转移学习，等等。
 
3.1.2　XOR问题
 
为了学习TensorFlow.js的核心概念，我们将训练一个多层感知机来学习XOR问题。这是一个典型的介绍神经网络的示例，因为使用线性方法解决不了该问题。
 
简单地说，我们要训练一个分类器去预测两个二值特征的一个二值结果。如果这两个二值特征相同，训练的分类器输出结果必须为0。反之，它必须预测为1。该函数的真值表如图3-1所示。
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 图3-1
 

 
为了让例子看起来更有趣，我们假设两个特征输入的取值为－1～1之间的实数值，而不是前面的二值。接着，如果输入都为正值或者都为负值，分类器预测必须为0。否则，分类器预测为1。图3-2是显示的一些样本输入，样本的颜色代表分类。
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 图3-2
 

 
正如你从图3-2看到的，没有单个直线可以将所有的样本点分为两个类别。所以上述问题不能用线性方法解决。
 
3.1.3　解决XOR问题
 
打开TensorFlow.js在线演示平台，复制下面的代码到JavaScript文本框内并运行。即使你不懂下面的代码也不用担心。我们将一行一行地解释代码。
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运行上述代码之后，你会注意到控制台输出分成三部分。
 
第一部分是一个未训练的神经网络在生成的测试数据上的快速测试。生成100个测试样本点，使用未训练的神经网络模型为每个样本预测结果，并计算准确度。因为这些测试样本点和网络模型的权重都是随机生成的，所以你每次看到的结果可能都不同。然而，你将注意到未训练的网络模型的准确度为50％左右。这只是随机猜测每个样本属于哪个分类，因为我们没有输入训练数据进行学习。
 
第二部分显示神经网络模型每次迭代的训练误差。可以观察到随着训练过程的进行，误差会随之下降。根据你的计算机的计算速度，这步可能需要几秒钟。
 
最后，我们用新训练好的神经网络模型重复第一部分的测试。因为我们的数据样本和初始权重是随机的，所以每次运行的最终准确度的结果稍有不同。但是，大部分情况下你会看到准确度超过80％，也就是说，我们的神经网络模型确实学习到了XOR函数。这些都是在浏览器上完成的。
 
3.1.4　网络架构
 
在学习代码之前，我们来讨论下学习XOR函数的网络。它是一个朴素的多层感知机，具有2个隐藏层，隐藏层的神经元数目分别是20和5。XOR函数有两个输入和一个二值输出。这是当前比较常见的神经网络，每个隐藏层后接着ReLu激活函数。图3-3显示该神经网络的视图。
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 图3-3
 

 
训练神经网络的过程使用Adam优化算法，学习率为0.01，batch的大小为20，迭代次数为100。
 
你可能会想，我们是如何想出这个神经网络的。对于一个简单的问题，比如，XOR函数，你可能不需要许多层和神经元。使用朴素的SGD优化算法就可以解决问题，根本不需要Adam优化算法。但是这个例子的目的不是构建最优的网络模型，而只是为了介绍TensorFlow.js的概念。一旦对TensorFlow.js足够熟悉，你可以根据实际情况进行配置以得到更好的结果。
 
代码的前面几行定义神经网络模型的常量。
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3.1.5　张量
 
深度学习框架最常见的概念是张量（Tensor），它只是矩阵的一般化，存储一个多维数组。在TensorFlow.js中，张量是处理过程中核心的数据结构。
 
当前，TensorFlow.js支持0维张量（标量）到4维张量。
 
任意神经网络处理的数据都要表示为一个张量，比如训练集、测试集、神经网络权重等。TensorFlow.js通过张量使得用户对WebGL着色器程序的使用无感。本质上，TensorFlow.js处理张量数据从CPU（主要的JavaScript线程）到GPU（WebGL着色器）的来回的转换，并返回结果。
 
TensorFlow.js提供许多公共函数创建张量。在XOR解决方案中，我们使用如下的方式创建张量：
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你会注意到前6行代码都在定义可训练的变量，它们是带有两个隐藏层的多层感知机将要使用的。每个隐藏层初始化它们的权重和偏置。我们也定义输出层的权重和偏置（单值，因为我们的模型只有一个输出神经元）。
 
我们使用公共函数tf.randomNormal创建权重张量W1。tf.randomNormal返回一个给定形状的张量，其值从正态分布中随机抽样。对于W1，它是一个形状为[dimIn,numNeurons1]的2D张量，其中numNeurons1是第一个隐藏层的神经元数量。第一个值dimIn是输入到神经网络的输入数量，对于XOR问题，这里为2。
 
这里要指出，张量是不可变的。但是，对于神经网络的权重来说，我们需要其随着迭代训练不断地更新。因为这个特殊的要求，我们封装一个tf.variable调用，将张量转换成一个变量（Variable）。变量是一种特殊的张量，它的值是可变的。
 
我们使用公共函数tf.zeros创建偏置，该函数类似tf.randomNormal函数。唯一不同的是tf.zeros函数返回的张量的元素值都初始化为0。
 
最后，定义了两个标量张量eps和one。这些常量将用于后面代码的各种操作中。有一点要注意的是，你不能简单地将一个JavaScript变量和一个张量进行常规的操作。对常量使用张量操作时，我们必须将这些常量表示成一个张量对象。
 
3.1.6　张量操作
 
为了在张量之间处理数据，我们必须进行张量操作（operation）。跟前面一样，TensorFlow.js提供了各种张量操作。让我们看下predict函数，该函数传入一个XOR输入的2D张量，为每个输入输出神经网络模型的输出结果。
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你可以看到predict函数是如何使用神经网络的权重和偏置预测一个batch的XOR输入的batch输出结果。input是一个形状为[batchSize,dimIn]的2D张量。
 
当前可以先忽略tf.tidy函数，第一步是使用下面的张量操作计算第一个隐藏层的输出：
 
 
 	对输入input和权重张量W1进行矩阵乘法。
 
 	接着在上一个结果中加上一个偏置b1。
 
 	再对上面的结果应用ReLu激活函数。
 

 
上面这些张量操作可以用下面的一行代码实现。
 

 [image: 000]

 
让我们来分解上述代码。
 
所有的张量对象都有方法来做各种操作。对于第一个矩阵乘法操作，我们调用input张量的matMul方法，并传入权重张量W1。在本例子中，操作的输出是一个形状为[batchSize,20]的2D张量。
 
因为张量操作的输出也是张量对象，所以你可以在处理的过程中简单地链接下一步，在矩阵乘法的输出上增加一个偏置，只需要调用add方法并传入偏置b1。
 
最后，链接relu操作，用hidden常量存储第一个隐藏层的输出结果。
 
第二个隐藏层和输出层的输出结果的计算方法都与第一个隐藏层相似，除了使用的变量不同。输出层使用sigmoid激活函数，该激活函数表示XOR的一个二值输出。然后，你可以使用as1D方法将形状为[batchSize,1]的输出张量转换成一个[batchSize]的1D张量。这使得损失函数的计算更加方便有效。
 
注意，对于多分类输出，你可能需要使用softmax激活函数，保证输出是一个形状为[batchSize,dimOut]的2D张量。
 
对于这个简单的神经网络模型来说predict函数就介绍完了。对于更复杂的神经网络，TensorFlow.js提供更多的张量操作，比如卷积操作、池化操作和批量归一化（batch normalization）操作。这些操作在官方文档中都有描述。
 
现在我们介绍损失函数。
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对于单个二值输出，常用的误差指标是对数损失（logarithmic loss）。计算单个预测值与目标值的对数损失的公式如下：
 
ylog(p)+(1−y)log(1−p)
 
其中y是期望输出结果（$0$或者$1$），p是预测概率（取值范围在$0$～$1$之间）。为了避免取$0$的对数，我们在预测值的结果上增加一个较小的值eps。
 
我们的eoss函数是计算一个batch的预测输出结果与目标值之间的平均损失。预测值和目标值都是一个形状为[batchSize]的1D张量。预测值是指predict函数的输出，目标值是指每个被预测的样本的实际分类。
 
注意，eoss函数返回一个标量张量。这对于后续的训练过程相当重要。因为该标量张量是优化器要最小化的值。
 
你会发现损失函数中的tf.add函数不同，这些操作并不需要从一个张量对象的方法中调用。它们是全局tf命名空间中的独立函数。然而，这些不同的仅仅是在语法上，使得你的代码更加方便地使用。
 
下面介绍tf.tidy的相关细节。无论何时我们创建张量对象，TensorFlow.js为每个张量创建相应的WebGL纹理。因为每个张量操作创建一个新的张量对象，像predict和loss函数中的链式操作都会创建一串新的中间WebGL纹理。在正常情况下，JavaScript的垃圾回收器释放不再引用的内存是没有问题的，但是，不幸的是，这对WebGL纹理不适用。在创建WebGL纹理后，我们需要使用张量的dispose方法手动去释放不再使用的WebGL纹理。这看起来很快会冗长乏味，想象一下每次张量操作后都需要调用dispose方法。
 
tf.tidy通过跟踪它的闭包函数创建的所有张量对象来解决上述问题。将所有的张量操作简单封装在tf.tidy调用中，所有调用中创建的纹理，不管纹理是否属于返回张量，都会在函数末尾一次性释放。非常方便！
 
3.1.7　模型训练
 
在准备好变量和张量操作后，是时候进行模型训练了。在程序的开始使用如下代码定义optimizer变量。
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这将返回一个Optimizer对象，我们可以在train函数中使用，代码如下。
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首先，train函数是异步的。因为模型训练的过程时间长，确保它运行在独立于主CPU UI线程之外的一个线程，以防阻塞浏览器。
 
train函数的参数有numIterations和done。numIterations是训练模型的迭代次数。done参数允许我们在train函数完成主进程迭代后，尽快执行回调函数。
 
模型迭代训练由以下步骤组成：
 
1. 生成batchSize个随机样本点来训练模型。注意，在其他常见的训练实例中，我们不可能飞快地生成训练数据。在本例中，你必须根据你的应用抽取训练batch，常用的技术比如，shuffle训练集中一个固定集合。
 
2. 在每个batch的训练集上训练模型，得到每个样本点的预测值。
 
3. 计算每个batch的损失值之和。
 
4. 优化器算法在神经网络中反向传播，更新神经网络的变量值。
 
5. 每迭代10次将训练损失取对数。
 
6. 使用await tf.nextFrame()确保不会阻塞浏览器渲染任意UI变化。
 
下面关注其中的第2～4步。这些步骤被包含在回调中。
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优化器Optimizer对象有一个最小化方法minimize，该方法输入一个函数f，返回一个标量，在本例中返回的是predLoss。然后，优化器Optimizer试图通过计算返回标量对变量张量（神经网络的权重和偏置）的梯度，达到最小化该标量。相应地，更新变量张量的值。
 
我们将布尔型true传给minimize状态，f和predLoss返回的标量分配给常量cost。这主要是用来取对数的。
 
接着把注意力放到第5步，执行下面的代码。
 

 [image: 000]

 
上面这步的唯一目的是对训练损失值取对数。当我们需要通过一个张量操作抽取一个张量的值时，引入一个重要的概念。
 
当我们使用GPU时，默认所有的张量操作是非阻塞的、异步执行的。这意味着返回的张量只是一个简单的占位符，JavaScript的主线程没有立即获取它的数据。CPU抽取一个张量时，TensorFlow.js提供data和dataSync两种方法。
 
第一个方法data是非阻塞的，它返回一个Promise。当有了张量数据时，该Promise会快速获取数据。对于所有的Promise，你可以调用它们注册为一个函数，返回张量的数据。在本例中，我们使用data打印cost的值。
 
第二个方法dataSync是data方法的阻塞版。当你需要阻塞直到张量的值合适时，这时调用dataSync函数。一般在实际应用中要避免使用dataSync函数，因为它会阻塞CPU主线程，浏览器什么事也做不了。
 
重点要注意的是，从data或者dataSync函数获取值时是从GPU下载到CPU，会使得应用的运行变慢。只有当你确实需要时才建议使用，比如当显示最终的结果或者调试或者基准测试时。
 
最后，在每次迭代训练的末尾，你需要调用await tf.nextFrame()。这是TensorFlow.js的公共函数，提供暂停处理、调用requestAnimationFrame和浏览器调用完成后的重新启动的功能。没有await tf.nextFrame()，动画只能在整个迭代模型训练完成后才能渲染。这在实际应用中将会暂停一下，渲染浏览器。
 
前面的代码使用了不止一次test函数，我们不在这里详细讨论了。该函数输入一个batch的特征（xs）和相应的标签（ys），在神经网络模型中处理，并输出它们的准确度。此时，你应该知道了所有的概念来理解本例。我们将解密test函数留给读者作为一个练习。
 
3.1.8　TensorFlow.js的生态
 
当我们深入学习TensorFlow.js时，你可以找到许多资源、代码仓库和在线示例。本节将简单介绍TensorFlow.js生态。所以我们将介绍Github中tensorflow命名空间组织的tfjs*开头的所有仓库。
 
主要的TensorFlow.js仓库包括Core和Layer API代码，用在浏览器和Node.js。该仓库也有Core和Layer API的问题跟踪。
 
3.1.8.1　Core API（tfjs-core）
 
Core API实现CPU和GPU的底层张量函数功能，比如，卷积和padding操作、逻辑操作和数学操作，也有优化器代码。Core API原来开发时的名字是Deeplearn.js。
 
3.1.8.2　Layers API (tfjs-layers)
 
Layers API(https://github.com/tensorflow/tfjs-layers)是抽象的神经网络API，类似Keras。该仓库包含官方API文档所列的tf.layer.*方法的实现，以及Model的实现。
 
许多选项、参数和内部状态的实现和Keras相同。因此，有时比Core API配置参数（卷积操作的padding选项）少很多。Layer API设计为操作一个batch，而不是一个张量。因此，层输入和输出的第一维必须定义为batch大小。
 
下面是一个使用Layer API构建神经网络的例子。
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3.1.8.3　Node.js API（tfjs-node）
 
Node.js API仓库包含TensorFlow后端绑定，用来在TensorFlow上运行Node编写的TensorFlow.js代码。这些功能还不是用于正式生产环境，然而，这表明TensorFlow的JavaScript API正在变成一个通用的解决方案。
 
3.1.8.4　转换预训练模型（tfjs-converter）
 
TensorFlow.js Converter仓库实现转换预训练的Keras模型，冻结执行图，形成TensorFlow.js格式。转换器将操作和参数映射成TensorFlow.js中间状态和优化参数块以达到高效的推断。
 
下面的例子是转换Keras模型的例子。
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3.1.8.5　TensorFlow.js模型库（tfjs-models）
 
Google提供各种TensorFlow.js格式的模型，比如SqueezeNet、MobileNet、PoseNet等。TensorFlow.js Models仓库管理着这些模型的代码。这些模型可以用NPM安装，也可以直接用CDN直接加载。
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下面的代码是从unpkg.com的cdn中加载MobileNet模型。
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你可以在浏览器或者Node.js中使用导入的模型。
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我们讨论了TensorFlow.js周边的大部分核心概念。官方文档中有全部的API和一些示例。在这本书的结尾，我们展示了一个用TensorFlow.js构建的实际的应用。你可以用这个应用作为你的应用程序的起点。接着让我们介绍WebDNN。
 
3.2　WebDNN
 
WebDNN是运行在浏览器上的另外一个深度学习框架。它主要是由东京大学的机器智能实验室开发的。虽然它没有TensorFlow.js那么流行，但是它支持更多种类的深度学习框架，如下：
 
 
 	TensorFlow
 
 	Keras
 
 	PyTorch
 
 	Chainer
 
 	Caffe
 

 
如果你已经有了这些深度学习框架的模型，你可以用WebDNN很容易地导入这些模型。深度学习框架压缩的训练模型运行在Web浏览器上。WebDNN拥有一个优化器管道，它看似一个编译器。它将一个训练模型转换为一个WebDNN的中间表示（intermediate representation，IR）的格式。在WebDNN优化IR编写的中间表达之后，最后优化过的模型生成一个核操作图。图3-4显示一个模型定义如何编译为WebDNN。
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 图3-4
 

 
WebDNN，类似TensorFlow.js，也能通过WebGL的硬件加速提升。优化模型的推断不仅可以运行在WebGL上，也可以运行在WebAssembly和WebGPU上。如果你的浏览器支持这些API，神经网络模型可以用各种方法加速。大部分现代浏览器已经支持WebGL和WebAssembly。所以，你能毫无烦恼地使用这种加速。
 
TensorFlow.js和WebDNN的一个最主要的不同是WebDNN只支持任务的推断阶段，而不能用在训练阶段。因此，我们需要导入一个预训练的模型到WebDNN，所以你必须熟悉前面介绍的一些深度学习框架。可以把WenDNN看作一个优化器，它能重写预训练的模型以在Web浏览器上运行得更快。
 
让我们使用WebDNN导入一个SqueezeNet预训练的模型。SqueezeNet模型是一个深度学习模型，它匹敌AlexNet模型，但是SqueezeNet模型可以用更小的内存。适合在移动设备或者物联网设备上运行深度学习的案例。你可以用pip安装webDNN。
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首先，因为webDNN不像TensorFlow.js可以预训练模型，它不支持训练功能。
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转换已存储的网络模型为优化模型，就像前面在tfjs-converter中使用的。
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上面生成的文件可导入webDNN模型。
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根据官方网站的对比，webDNN在WebGPU后端运行时可以运行得更快。WebGPU还不是W3C的一个标准化API。所以不能期望每个现代浏览器都支持该API。但是你可以看到WebGPU提高性能的潜力。
 
3.3　Keras.js
 
Keras.js是另外一个运行在Web浏览器上的深度学习框架。Keras.js只支持Keras生成的模型。但是记住Keras本身支持各种深度学习后端框架。虽然这里不会深入介绍，这意味着Keras.js间接支持Keras支持的深度学习框架后端。
 
像TensorFlow.js一样，Keras.js实现各种核函数，比如WebGL上运行的着色器程序。但是，Keras.js同样不支持训练阶段，所以你需要为Keras.js准备预训练模型来创建应用。它可以运行在独立于主线程外的WebWorker。这会使Keras.js避免阻塞渲染UI。一个深度学习应用给用户带来好的用户体验至关重要。不幸的是，WebWorker不能访问主线程中的DOM元素，这会限制深度学习预测结果的运用。WebWorker更深层次的细节会在本书后续章节介绍。
 
Keras.js提供很多试用的例子。
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你可以通过http://localhost:3000和https://transcranial.github.io/keras-js访问示例。使用代码仓库中的encoder.py将预训练模型转换成Keras.js能够识别的格式。
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上面的脚本生成两个文件：model-weights.buf和model-metadata.json。除此之外，Keras生成的model.json也需要用来一起创建Keras.js模型。
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如果你已经有了预训练模型，那么Keras.js和WebDNN一样让你开发深度学习应用更容易。虽然WebDNN似乎超过Keras.js了，但是Keras和Keras.js的开源社区开发比WebDNN活跃。这两个深度学习框架都依赖预训练的模型。考虑到后续版本后端框架的模型格式的变化，你应该选择开发活跃的框架应用到你的应用中。
 
3.4　本章小结
 
虽然TensorFlow.js对于浏览器来说是最流行的深度学习实现框架，但是在本章我们也介绍了其他几个框架。WebDNN的历史比TensorFlow.js还长，它支持各种后端，比如WebAssembly和WebGPU。虽然这个特性不错，但是运行在这些平台上的深度学习程序几乎不存在。Keras.js也有挺长的历史，与TensorFlow.js相似。因为其支持更广泛的模型类型，所以更容易和已有的资源整合。
 
重要的是记住哪种工具适合哪类问题。深度学习框架还相对年轻、不成熟，但是我们希望本章可以帮你选择更好的深度学习框架。下一章将会介绍深度学习中需要的JavaScript基础。
第4章　深度学习的JavaScript基础
 
历时5年，JavaScript成为唯一一门支持深度神经网络跨平台训练和推导的计算机语言，并且支持各种GPU，甚至是在移动设备上。本章将介绍在浏览器和Node.js中运行深度学习框架的JavaScript基础。
 
在4.1节，我们来研究一下浏览器中用于支持深度学习的一些JavaScript数据类型：TypedArray。这些原语以及用于将二进制数据编码和解码到这些原语（如ArrayBuffer和DataView）的接口，是实现加载模型参数、计算卷积以及将数据推送到GPU内存的基础。
 
本章将展示JavaScript的一个关键特性：并发模型。我们将深入了解浏览器的事件循环、异步函数（如Promise）、async/await语法以及多线程处理能力。
 
你将同时学习关于加载资源到CPU或GPU的API。你会发现，fetch API可以用于异步加载资源到浏览器。最重要的是，它提供了访问HTTP请求结果中的二进制数据的能力。我们还将介绍在JavaScript中如何编码标签。
 
4.1　JavaScript中的TypedArray
 
在深度学习中，矩阵和向量是最基本的数据结构。如上一章所述，前馈转发和计算每个权重的梯度可以当作矩阵相乘来处理。拥有高效的矩阵和向量数据结构是深度学习的关键。在C/C++中，数组是用于存储集合的高效数据结构。它在本地内存空间中分配，并提供了一种快速访问数据的方式。数组还可以用于表示矩阵或向量。另一方面，在Python中，这些线性代数数据结构被表示为NDArray。NDArray是表示任意维数据的抽象数据结构，它提供了灵活的接口，同时隐藏了底层的实现细节。
 
TypedArray介于原始数组和NDArray之间，它让你可以以类型安全的方式访问数据，而不会造成数据复制的开销。TypedArray为底层ArrayBuffer集合定义了一个概念。没有具体的类名为TypedArray，但这个通用术语用于指定数组可以存储的类型。具体来说，在现代浏览器中有9种类型的TypedArray：
 
 
 	Int8Array
 
 	Uint8Array
 
 	Uint8ClampedArray
 
 	Int16Array
 
 	Uint16Array
 
 	Int32Array
 
 	Uint32Array
 
 	Float32Array
 
 	Float64Array
 

 
前缀中的U表示无符号的值。例如，Uint8Array表示该数组中每个元素都是8位无符号整数。Uint8Array可以保存0～255的值。如果保存的值大于256，则会截去溢出位。例如：
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Uint8ClampedArray对值进行限制，而不是截断值。如果你写256到Uint8ClampedArray，它将被限制为255。小于0的值也将限制为0。
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如上代码所示，TypedArray可以用作普通数组，它允许你通过[]运算符读取或写入值。TypedArray只是提供了一种访问数组中每个元素的正确方法。事实上，实际数据存储在ArrayBuffer中。
 
4.1.1　ArrayBuffer
 
TypedArray只是指定了如何访问底层ArrayBuffer，实际上用于存储数据的数据结构是ArrayBuffer。由于ArrayBuffer只是内存上的二进制缓冲区，所以它不提供读取或写入数据的任何方式。所有操作都可以通过稍后解释的TypedArray或DataView来完成。TypedArray知道程序员期望什么样的数据类型。因此，TypedArray可以从内部ArrayBuffer计算每个元素的对齐切片。
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你可以通过不同的TypedArray访问ArrayBuffer，因为ArrayBuffer只是一系列二进制数据，没有任何访问器类型信息。如何解释二进制数据的任务被委托给TypedArray，甚至有可能在ArrayBuffer上使用不同类型的TypedArray，如图4-1所示。
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 图4-1
 

 
图4-1显示了ArrayBuffer的内部位。你可以看到不同类型的TypedArray（Uint8Array和Int16Array）如何提供不同的数据，即使底层数据相同。
 
确保一个修改在两个TypedArray中都反映出来，因为它们共享同一个底层ArrayBuffer。通过在现有的ArrayBuffer上创建一个新的TypedArray不是仅仅复制存储在ArrayBuffer的数据。TypedArray和ArrayBuffer通过避免冗余数据复制提供了一种访问内存数据的高效方法。通过消除开销，即使在非本地环境（如Web浏览器），它也能实现快速数据访问。
 
4.1.2　DataView
 
DataView是在ArrayBuffer中读取和写入数据的另一种方式。用TypedArray能做的事情也可以用DataView来完成。DataView在ArrayBuffer上提供了一个更低层的接口，DataView不管理存储数据的类型。每次访问数据时，你需要知道存储的数据类型。
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多字节整数的存储方式不同，这取决于机器的体系结构。在不知道机器体系结构的字节顺序的情况下，稍后会看到意想不到的二进制布局。DataView提供了一种显式指定接口的方法，如图4-2所示。
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 图4-2
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在小端存储的情况下，2字节整数作为低位存储在第一位置。大端存储将整数作为低位存储在第一位置后面。如果未显式指定字节顺序，DataView以大端存储方式作为默认存储方式。
 
小端和大端是用于保存训练数据集、中间结果和最终输出的数据基本构建块。正如你所看到的，数据可以用GPU与WebGL以及CPU进行操作。在下一章中，我们将介绍如何通过ArrayBuffer将数据加载到内存或GPU缓存。
 
4.2　JavaScript中的并发
 
在浏览器中，JavaScript通常以单线程运行。如果主线程需要等待一些繁重的计算或网络IO（如Web请求），通常需要设置一个回调函数，该函数在计算完成后调用。虽然函数仍然在单线程上运行，但它不会阻塞主线程。在Web浏览器中，阻塞主线程还会阻塞浏览器的用户界面，这意味着渲染HTML、响应鼠标点击等事情将减慢页面的滚动速度。这会使应用程序的用户体验更糟。编写不阻塞主线程的代码对于保持Web应用程序快速工作非常重要。JavaScript以及TypeScript为异步运行代码提供了有用的API。
 
4.2.1　JavaScript的事件循环
 
JavaScript有一个名为“事件循环”的概念，尽管这个编程模型一般实现了高效的并发，但它可能与Java或C不同。因此，让我们通过事件循环来解释JavaScript中的并发性。
 
JavaScript运行时有三个基本组件：栈、堆和队列。JavaScript中的函数调用形成一个栈。它管理预先分配的局部变量和栈帧。堆是任意对象动态分配的区域。由于JavaScript有垃圾收集器，堆中未使用的对象将被正确丢弃。队列是一个JavaScript特定的机制用于并发处理多个事情，它管理要在JavaScript运行时处理的消息。每个消息都与回调函数相关联，回调函数在处理消息时被调用。
 
在事件循环中的某个点，JavaScript运行时处理队列中最早的消息。因此，从调用方的角度来看，调用回调函数是异步的。事件循环是决定何时处理队列中的消息的机制。顾名思义，事件循环通过适当的定时来周期性地检查消息队列并处理最早的消息。
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事件循环让你能够编写与用户有效通信的交互式程序，例如鼠标单击或滚动。每个消息都被完全处理，这意味着浏览器在进行繁重消息处理时不能处理任何用户交互。因此，建议在这样的场景中使用WebWorker以便不阻塞用户交互。稍后在本章将进行更深入的解释。
 
你可能熟悉setTimeout函数。这实际上是一个向运行时队列添加消息的API。setTimeout采用两个参数，一个是回调函数，另一个是时间值，表示在该最小延迟之后消息被处理。
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如果另一条消息在两秒钟之后被处理，则事件循环不能调用回调函数，并且可能进一步延迟。这就是为什么第二个参数是处理消息的最小延迟。
 
事件循环主要是为了有效地处理IO和用户交互而设计的。基本上，在处理XMLHttpRequest的时候它从不阻塞主线程。以Promise和async方式提供的异步特性由事件循环来处理。在下一节中将介绍它们。
 
4.2.2　用Promise创建一个异步函数
 
Promise是一个封装异步计算结果的结构。通常可以使用回调函数编写异步函数。
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如果需要嵌套多个回调，则代码难以阅读。
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通过使用Promise，你可以重写代码。
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虽然代码量与函数的数量并不成正比，但是我们仍然需要编写一些冗余的代码，比如创建Promise对象。这使得代码看起来与以同步方式编写的代码大不相同。async/await是一种新的方式来编写异步代码，它是建立在Promise之上的。
 
4.2.3　使用新的async/await语法
 
可以使用async关键字定义异步函数，并使用await调用异步函数。只需将async关键字添加到函数的定义中，就可以用Promise对象自动包装结果。简而言之，async关键字让程序员更方便地创建Promise。
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你可以不用显式创建Promise对象，但仍然需要使用方法链。它往往会使代码变得更长和更难跟踪逻辑。你可以使用await关键字指定函数等待async函数返回。你可以直接从异步函数中提取结果。
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代码变得更干净、更简洁。逻辑流程看起来类似于同步逻辑。但是使用await有一个陷阱。只能在async函数中使用await。下面的代码无效。
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使用async/await语法的优点不仅使代码简单，而且使错误处理更容易。当你想停止进程并传递错误消息时，只需抛出异常或错误对象。
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异步方法的多个调用将立即停止，并将异常抛给调用方。在浏览器上使用async/await进行重计算是一个主要的优点。事实上，像deeplearn.js这样的深度学习框架经常使用该特性，尤其是数据加载。
 
4.2.4　多线程使用WebWorker
 
async/await特性并不是基于线程的基础实现的。相反，它在JavaScript运行时的事件循环中被钩子使用。因此，从理论上讲，它仍然没有并行运行。它只是为非阻塞API提供了一个抽象。
 
WebWorker是用于在单线程中同时运行特定任务的API。当主线程（窗口）正在运行时，WebWorker运行在另一个全局上下文中。WebWorker中的当前全局上下文将抛出错误，因此数据将通过postMessage API发送。可以将任何类型的对象传递给该API。在接收器中，有必要实现一个onmessage函数来接受来自worker或客户端的消息。使用WebWorker的例子如下所示：
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这是从WebWorker那里接收消息并在控制台上输出的客户端代码。在这个例子中，在WebWorker上运行的脚本建议命名为“work.js”。
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你将在控制台上看到输出的消息。
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虽然这里的任务只是返回一条文本消息，但是你可以委托一个繁重的任务，比如从远程源下载数据给worker。正如你所知道的，XMLHttpRequest在WebWorker中是可用的。因此，只要数据源位于同一个源站，WebWorker就可以异步加载数据。任务在从主线程分离出来的线程中运行。它根本不会阻塞用户体验。
 
一个命名空间WebWorker可以使用三种类型的作用域：DedicatedWorkerGlobalScope、SharedWorkerGlobalScope和ServiceWorkerGlobalScope。前面的示例演示了DedicatedWorkerGlobalScope的用法，其中的worker仅供单个脚本使用。如前所述，WebWorker不能访问浏览器主线程的全局上下文，这意味着worker不能直接操作DOM对象。WebWorker运行另一个称为WorkerGlobalScope的上下文，该上下文可以由WebWorker中的内部关键字引用。WorkerGlobalScope是由前面介绍的三个作用域限定的。只能通过WorkerGlobalScope访问全局对象，如控制台和导航。这就是为什么你可以通过控制台输出消息。你需要选择适合你目的的特定WebWorker类型。
 
4.2.5　深度学习应用程序的处理循环
 
Web应用程序需要不断地从深度学习模型中返回特定的结果，这是交互式Web应用程序的常见情况。深度学习模型用给定的输入一个接一个地预测一些事情。例如，假设在浏览器上有一个使用Web摄像头的对象跟踪应用程序。网络摄像头为我们的深度学习模型提供连续的输入图像。Web应用程序还需要逐一渲染由深度学习模型返回的检测到的帧。因此，应用程序不断运行预测和渲染。
 
requestAnimationFrame是一种请求浏览器调用特定函数来渲染帧的方法。可以将回调函数传递给该方法，Web浏览器每秒调用60次回调函数。但一般来说，它与显示器刷新率的数目相匹配。
 
与while循环调用回调函数相比，使用requestAnimationFrame是高效的，因为大多数Web浏览器在后台标签页或隐藏的<iframe>中运行时都会暂停和刷新，以提高性能和电池寿命。强烈建议在Web浏览器或图形渲染应用程序的深度学习应用程序中使用requestAnimationFrame。
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4.3　在CPU/GPU上加载资源
 
正如你所看到的，数据在浏览器中体现为TypedArray和ArrayBuffer。CPU上的情况很简单，ArrayBuffer被分配在浏览器进程使用的内存空间中，它主要由浏览器进程和JavaScript运行时管理。在这种情况下，你不需要关心内存管理。
 
另一方面，你需要小心地在GPU缓冲器上管理数据，否则会造成巨大的性能下降。GPU有自己的存储器来存储要计算的数据。由于GPU代码无法访问主存储器中的数据，因此需要在GPU计算开始之前手动将数据复制到GPU缓冲区。图4-3显示了GPU连接的顺序结构。PCI Express是连接CPU和GPU的通用总线，CPU通过这个总线发送命令和数据到GPU。WebGL提供了特定的API，使CPU和GPU之间的数据加载更加容易。由于在总线带宽方面存在限制，因此有必要高效地复制数据。这一细节将在后面的章节中介绍。
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 图4-3
 

 
4.3.1　Fetch API
 
如前一章所介绍的，数据可以是任何形式的格式，如JSON、CSV或二进制格式。将这些资源有效地加载到CPU中是很重要的。Web浏览器已经提供了一种简单的方法来加载任意资源。这称为Fetch API。Fetch API是从Web或本地机器加载资源的抽象。它类似于XMLHttpRequest，但是Fetch API在访问HTTP请求的响应方面更加简单和灵活，并返回一个Promise。你可以调用在全局上下文中提供的fetch函数。
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Fetch API返回一个可以当作Response对象解析的Promise对象。Response对象有几种方法以获取各种格式的值。例如，可以使用text方法将数据仅作为文本格式返回。
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除了这个方法，Response类还提供arrayBuffer()、blob()和json()，以便可以以机器学习中使用的格式读取数据。要处理的一件事是错误处理。Fetch API不总是抛出异常，比如404状态代码。在这种情况下，需要检查Response对象的状态，它作为Response对象的ok属性提供。
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当状态码在200～299时，Response.ok为真。首先检查属性以确保正确找到资源。
 
通过指定Fetch API的第二个参数，你可以自定义请求的细节。
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Fetch API提供了访问特定资源的一般方法，这些资源可以与前面介绍的Promise和async API无缝地一起使用。由于Fetch API功能强大，因此使用它将用于深度学习模型的大量资源或数据加载到Web浏览器中是很合理的。
 
现在介绍一种将标签和数据集与ArrayBuffer关联起来的方法。如前一章所解释的，深度学习模型需要标签数据作为预测的目标变量。数据集被示为表示数据点特征的固定长度向量。训练一个深度学习模型来预测具有给定向量特征的正确标签。数据点可以具有各种特征，例如字符串、浮点数、整数、日期时间等。但是，深度学习模型只能处理数字特征数据点。ArrayBuffer也只能保存数字数据，例如整数、浮点数或布尔值（布尔值可以表示为二进制数，0或1）。其他类型必须转换为这些类型中的一种。
 
4.3.2　标签编码
 
标签编码是将标签值映射到相应的数值的方法。它通常将标签值编码为0到类的数量之间。
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你可以将此编码值用作训练数据集和目标值。这是从分类值获得数值的常用方法，你可以在流行的机器学习框架（如scikit-learn或LabelEncoder）中看到。正如你可能已经注意到的，这种方法存在一个问题：这种映射假设了分类值中的一种顺序。在这种情况下，“Monkey”是“Cat”的两倍大。这种假设只有在我们使用类似大小或长度的类别（例如，表示衣服大小的S、M、L、XL）时才成立。提供类别值1.5是没有意义的，因为在“Dog”和“Monkey”之间没有意义。在这些情况下，以下方法是一种常见的方法。
 
4.3.3　one-hot编码
 
one-hot编码通过使用one-of-k编码将分类特征编码成数值向量。one-of-k编码创建一个二进制向量，每个位代表一个类别。例如，需要一个长度为3的向量来表示List.x类别。
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这种类型的编码不假设标签之间的任何顺序。每个编码值可以被视为一个不同的值。这种编码的一个缺点是它往往很稀疏。即使有数以千计的标签，向量只有一位是1。使用特定于稀疏向量的数据结构可能更好。
 
在所有值都变成数值类型之后，你可以在ArrayBuffer中高效地存储数据，如前面章节中所描述的。Float32Array通常用于深度学习模型中。Float64Array可以更精确地保存数据，但是需要更大的存储空间。在大多数情况下，使用Float32Array是足够的。
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如果你想通过高并行性加速计算，ArrayBuffer需要被复制到GPU缓冲区。数据将被上传为片段着色器（fragment shader）所使用的纹理。这个细节将在下面的章节中解释。
 
4.4　本章小结
 
在本章中，我们介绍了在浏览器中运行深度学习的基本结构，包括在现代浏览器中实现的高级数据结构和API，以及基本的JavaScript函数。TypedArray和ArrayBuffer提供了一种访问已加载到浏览器的数据的方法。了解这些底层数据结构的行为是非常重要的。而且现代Web浏览器提供各种API，使多线程编程成为可能。WebWorker使你能够在不阻塞主前台线程的情况下运行特定的繁重工作。该API可用于通常需要计算资源的预处理或模型训练。Fetch API是一种通用的用于高效方式加载资源的API，使用它将使代码保持一致性和可读性。熟悉这些基础知识可以让你的模型在性能和代码库的可读性方面更有效率和竞争力。
 
在下一章中，我们将研究WebGL，它让浏览器可以访问GPU着色器管道。我们将学习如何将深度学习操作映射到GPU着色器程序中。我们还将展示如何用WebGL实现神经网络。
第5章　基于WebGL的GPU加速
 
JavaScript代码一般在计算机中央处理器CPU上执行。虽然在CPU上执行计算速度快并能进行复杂操作，但是这些操作都是顺序执行，从而遇到大的瓶颈。你能使用WebWorker占用所有CPU，但是总不能占全当前计算机所有的16个CPU核。进一步地讲，JavaScript仍然是一种解释性语言，并不能做到像编译性语言C或者C++那样优化。
 
对深度学习计算支持最好的是GPU，现代GPU含有成百上千个处理单元，即使在移动端也一样。GPU能并行处理各种任务，比如计算像素点颜色。深度学习强烈依赖并行计算，因为每个神经层的单元与同层的其他单元是独立运行的。
 
基于WebGL的深度学习实现对于实时处理视频流是相当有必要的。神经网络需要处理视频的每一帧，而每帧图片上有许多高维空间的输入向量代表的像素点。这需要CPU计算，但是将一个元素<video>转成WebGL纹理进行GPU存储更方便有效。
 
WebGL是JavaScript和OpenGL ES绑定的绘图协议。它是目前唯一在浏览器底层利用图形处理单元（GPU）和并行能力加速深度学习计算的方式。使用WebGL能使GPU达到100％的利用率。GPU发送到WebGL或者OpenGL原生应用（如C）的指令集是相同的。
 
在本章中，我们首先学习如何用WebGL实现颜色渐变的立方体。通过几行图形编码将渐变颜色应用于曼德布洛特（Mandelbrot）分形图中。然后学习理解WebGL的强大功能和计算性能。接着，改进代码进行第一次GPU模拟（康威生命游戏，Conway game of life）。我们以热扩散的方式从离散化到连续化的模拟来解决和优化问题。这两个简单的应用将帮助你理解WebGL程序的高效，同时也展示了WebGL程序训练的模型和语言的效果。
 
在本章的后半部分，我们回过头来讲解深度学习和实现特定的着色器来进行矩阵操作。这些矩阵操作（比如，卷积、池化、激励函数等）是所有深度学习框架的基础。构建的GPGPU线性代数库称为WGLMatrix。我们用它开发和训练神经网络模型来识别MNIST数据集中的手写数字。MNIST手写数字识别是图像分类界的“hello world”应用。最后，我们优化的学习脚本比Python/Numpy的CPU实现快五倍。
 
WebGL深度学习处理实时视频流的速度非常快。图5-1是用户在虚拟穿戴应用中使用网络摄像头进行太阳镜试戴。卷积神经网络检测出脸型、方向、角度，甚至亮度。接着用这些信息生成3D眼镜模型。
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 图5-1　授权自Jeeliz Sunglasses，jeeliz.com/sunglasses
 

 
5.1　WebGL基础
 
WebGL不是一个3D库。虽然有一些工具可用于实现3D渲染算法，但是投影的整个过程使用的转移矩阵和投影矩阵是用矩阵操作开发的。WebGL是一个光栅化的库：它将向量对象转化成离散像素值。
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 图5-2　图左边是一个向量化的猫。每个点是一个从原点开始的向量化的位置。比如，一个图像可以被无限放大，但是不能直接显示在屏幕上。在图右边是一个用像素点形成的光栅化图像
 

 
就像在基础介绍中学习过的一样，WebGL允许你通过渲染管道并行运行代码。不像CUDA或者OpenCL库，WebGL不是一个为了运行并行代码的一般计算管道。因此，为了利用并行GPU架构，我们需要把所有的深度学习相关的操作转换为WebGL渲染管道。这会吸引你关注本章渲染管道、着色器和GLSL的基本规则。
 
跟OpenGL一样，WebGL是由Khronos Group制定的标准。说明见https://www.khronos.org/registry/webgl/specs。WebGL输出是在<canvas>元素中渲染的。所以学习WebGL的第一步是在HTML代码中插入<canvas>元素：
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页面加载后，从JavaScript代码中的DOM获得canvas，创建WebGL的上下文句柄GL。这时会检查用户的配置是否兼容WebGL：
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我们将antialias和depth参数置为false，因为我们将用WebGL进行计算，而不是渲染。经过这步操作后，<canvas>HTML元素完全属于WebGL了。这时不能进行canvas2D渲染了，也不能卸载WebGL上下文句柄。在接下来的示例中，GL变量称为WebGL API的入口：所有的WebGL函数和属性是上下文句柄的方法和属性。
 
以WebGL的角度来看，绘图区域称为视口（viewport）。坐标系统的原点总是在中心，X轴从-1（左）到1（右），Y轴从-1（底部）到1（顶部）。
 
5.1.1　WebGL工作流程
 
WebGL工作流程分为两部分：
 
 
 	主机代码，由JavaScript编写，运行在CPU上。负责绑定几何体和矩阵到GPU内存，以及处理用户交互部分。
 
 	图形代码，用图形渲染库（Graphic Library Shading Language，GLSL）编写，类似C语言风格，运行在GPU上，封装成代码（着色器程序）。
 

 
JavaScript原生不能解析GLSL，所以GLSL源代码和变量名总是声明为字符串，然后传给WebGL上下文句柄处理。刚开始，这看似是个大缺陷，但是当用TypeScript时，模版字符串的使用将极大地提高GLSL着色器程序的可读性。但是本书主要关注JavaScript。
 
WebGL提供对两种着色器的访问：
 
 
 	顶点着色器　输入几何数据，并将其转换。它操作顶点数据（向量几何的节点），存储为顶点缓冲对象（Vertex Buffer Object，VBO）。该着色器程序在光栅化过程之前执行。
 
 	片段着色器。当参数antialias禁止时会为每个绘制的像素调用一次。在光栅化过程之后执行，它为每个输出像素点进行几何顶点的插值。每个像素点渲染一次，并决定像素点的输出显示的颜色。
 

 
例如，用WebGL绘制3D立方体如下：
 
 
 	顶点着色器为立方体的每个角点执行一次。它将3D位置投影到视口。
 
 	片段着色器绘制每个像素的颜色。
 

 
着色器的组合称为着色器程序，并以指定方式渲染（比如，3D渲染材料）。着色器都有相同的结构：
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顶点着色器的输出变量总是gl_Position。它是裁剪坐标系中的一个四维向量[x,y,z,w]。在2D视口中点的位置是[x/w,y/w]。z/w是深度的缓冲值，在3D渲染中管理深度覆盖部分。w是3D坐标到4D同类坐标系的扩展，一个坐标系实现仿射变换（旋转，伸缩和转移）。同类坐标系中，仿射变换可以用单个矩阵乘法表示。
 
片段着色器的输出变量是gl_FragColor或者gl_FragData（取决于GLSL的版本）。它是像素的RGBA颜色值，其中A表示阿尔法通道，因此决定像素的亮度。对于标准的颜色渲染，每个通道值取值范围为0～1，比如[1,1,1,1]表示纯白色，[0.5,0,0,1]是50％黑红，[1,0,0,1]是纯黑色。
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 图5-3　本图是一个WebGL工作流程的简单表示，暂时不管各种GLSL I/O类型，因为它们可能不会在GPGPU中使用。图左边是数据部分：VBO的顶点数据，纹理的类型数组或者JavaScript数值。中间部分是GLSL I/O变量：它们是JavaScript和GLSL之间的桥梁，是JavaScript的一种指针，能直接在着色器程序中使用。在左边有GPU代码。着色器之间的光栅化过程是图形驱动自动完成的
 

 
5.1.2　片段着色器渲染
 
我们在片段着色程序中进行主要计算，用两个三角形填充视口，并用片段着色器程序渲染。这是使用WebGL着色器程序进行计算的常用实践。采用两个三角形确保稍后每个像素数据执行一个片段着色器程序。如果三角形不能覆盖整个视口，片段着色器程序只在三角形覆盖的像素区域执行。
 
WebGl工作流程相当严格，我们不能分开使用着色器程序。所以我们必须也使用顶点着色器，但是只用两个三角形填充视口。然后三角形的每个像素的颜色在着色器中分配。
 
稍后我们会用计算替代渲染过程。这里涉及的第一个示例在本书的代码仓库中：chapter5/0_webg1FirstRendering。
 
5.1.2.1　顶点缓冲对象
 
我们声明一个JavaScript类型的数组，包含视口的四角的2D坐标：
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然后用顶点索引组合四个点来构建非覆盖的三角形：
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数据存储在JavaScript类型的数组中。我们通过创建顶点缓冲对象（VBO）发送数据到GPU内存。一个VBO是GPU内存中一个简单的数组：
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 图5-4　由两个三角形填充视口。左上三角形显示为蓝色，点的索引是0，1，2。右下角红色三角形的点索引是0，2，3
 

 
5.1.2.2　着色器程序
 
顶点着色器输入立方体顶点，在视口的角输出它们。下面是GLSL编写的顶点着色器的源代码：
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正如你在上面的例子中所见，我们只需要顶点的x和y坐标。因此设置深度z=0和w=1。
 
然后编写一个片段着色器，它在红绿色通道视口中输出每个像素点的2D位置。到目前为止，我们经常使用这种技巧来编码输出像素点的颜色通道的数据。
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我们以JavaScript字符串来声明两个着色器，并单独编译它们：
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我们创建了着色器程序，其包含为了特定渲染的所有图形代码：
 

 [image: 000]

 
最后，我们用JavaScript类指针变量链接GLSL I/O变量，它将在后续用来从JavaScript中更新GLSL变量值。GLSL变量名总是用字符串，因为JavaScript不能解释GLSL：
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5.1.2.3　渲染时刻
 
在GPGPU中使用的仅有的VBO是空白的，所以我们只将它绑定到上下文句柄一次：
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绘图调用GL.vertexAttribPointer是如何从VBO数据中解析着色器程序属性呢？
 
posAttribPointer属性（前面链接到GLSL“position”变量）有两个GL.FLOAT类型的组件。false表示禁止顶点归一化，8是一个顶点的字节大小（8字节＝2组件＊4字节，因为GL.FLOAT元素用4字节存储）。
 
触发：渲染（如图5-5所示）
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 图5-5
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5.1.2.4　感受GPU的强大功能
 
每个像素点颜色值通过片段着色器程序gl_FragColor=vec4(pixelPosition,0.,1.)并行分配的。每个像素点只知道相对位置，通过内建变量gl_FragCoord获取。这得益于WebGL强大的并行化能力。WebGL渲染像素数组的过程类似于CUDA内核。
 
用下面的代码替换片段着色器的main函数：
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我们非常快地得到漂亮的曼德布洛特分形图，在一个每秒60帧平滑的渲染循环中。你可以在Github仓库的chapter5/1 mandelBrot目录下找到代码去尝试。
 
对于图5-6的分形图的解释见nuclear.mutantstar-goat.com。许多有趣的渲染图可以只用片段着色器就能得到，包括光线追踪算法实现的光线追踪图，可以在shadertoy.com找到。
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 图5-6
 

 
5.2　WebGL实现常规计算
 
WebGL除了绘制漂亮的颜色梯度图或者片段着色器的分形图，还可以处理计算。在该部分，我们讲解WebGL实现的常规计算（GPGPU）。
 
我们可以在片段着色器或者顶点着色器两个不同的地方进行并行优化计算。但是它不能方便地处理顶点着色器中的主要工作负载，因为它的输出gl_Position不能被直接读取或者保存为一个纹理或者其他像gl_FragColor的对象。因为它能控制位置，所以，如果一些计算结果在视口中有相同的位置，它们将会重叠。如果它们落入视口之外，那将是不可读的。并且，我们经常处理输出像素点而很少是顶点，因此，片段着色器中的并行化会更加高效。
 
更进一步，我们将使用片段着色器的输出读取或者存储结果。所以，对于GPGPU来说，我们总是用顶点着色器简单地填充视口，用片段着色器执行整个计算部分。
 
我们将图形渲染到帧缓存中，它位于GPU内存，而不是通过HTML的画布渲染到显示屏。接下来的绘画调用我们将使用帧缓存作为纹理，并且从另一个片段着色器读取它的值。虽然纹理经常被看作用VRAM存储的图形，但是也可以理解为一个2D数组，其中每个值都是四通道的（RGBA颜色通道）。它存储计算步骤的结果，四通道根据规则来分配。
 
这是旧式的GPGPU，因为这是指定计算库的GPU发布版，或者像OpenCL或者CUDA的API。
 
在浏览器上流行的深度学习JavaScript库（比如TensorFlow.js）会将整个深度学习模型映射到VRAM。每个层输出写入纹理，并赋值给下一个层，该层可以在片段着色器中查找到。我们想避免不惜血本从主JavaScript线程读取GPU内存，而是将整个深度学习模型的执行图构建为一个大的渲染路径。
 
5.2.1　调试WebGL
 
WebGL很难调试，因为WebGL代码支持不同的浏览器，并且图形硬件也有区别。一些浏览器的扩展工具，比如WebGL检查器或者WebGL洞察能辅助观察链接到指定WebGL上下文句柄的图形内存。它能浏览和检查纹理、VBO或者绘图调用的列表。
 
5.2.1.1　硬件依赖错误
 
如果你遇到硬件依赖缺陷，你可以：
 
 
 	打开chrome://gpu收集Chrome WebGL支持的信息。
 
 	访问http://webglreport.com/收集关于WebGL1和2支持、扩展和图形硬件限制的信息。
 

 
如果WebGL在某种配置下不工作，那么可能是因为安全漏洞导致图形驱动被浏览器加入黑名单了。更新驱动会修复这个问题。
 
5.2.1.2　GLSL语法错误
 
当着色器编译时会检测GLSL语法错误。这很明显，并且指出了GLSL代码行号，所以很容易解决。着色器程序经常会出现这种错误。
 
5.2.1.3　WebGL运行时错误
 
在标准JavaScript控制台中，大部分WebGL运行时错误会报告为警告。例如，如果一个自定义帧缓存没有绑定纹理，或者纹理初始化的类型数组与期望的长度不一致，这时会出现WebGL运行时错误。错误信息很明显，但是触发错误的绘图调用的JavaScript代码行号没有显示。
 
你可以在JavaScript控制台设置断点并分析错误。建议在断点前增加GL.finish()语句，可以确保GPU执行完所有等待的绘图调用。
 
5.2.1.4　算法错误
 
这种错误很难分析，因为不可能在着色器中设置断点。需要用标准帧缓存的颜色通道显示模拟变量，来实现特定的渲染以高亮显示问题。
 
5.2.2　渲染纹理
 
我们开发康威生命游戏来展现计算渲染纹理的概念。WebGL和所有的JavaScript实现都在本书的代码仓库中。WebGL程序比运行在底层图形硬件和CPU的程序快4 000倍。它是一个非常好的例子，用相当简单的代码展示了并行计算的效果。源代码在Github仓库：chapter5/2_renderToTexture。
 
首先声明全局参数：
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当下面的代码实例化WebGL上下文句柄时，默认的帧缓存对象（FrameBuffer Object，FBO）被创建，并绑定到上下文句柄。渲染发生在帧缓存，后者控制显示。为了渲染纹理（RTT），我们创建自定义的帧缓存对象。然后绑定到上下文句柄：
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下面的函数是从JavaScript类型数组创建一个纹理：
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不可能同时读取纹理和渲染，所以需要创建两个纹理，并用红色通道存储单元状态（如果红色通道值为1表示单元是激活状态，为0时表示未激活）：
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随机初始化data0为Uint8Array类型，存储纹理的RGBA值。在第一次迭代模拟时，我们用dataTextures[0]渲染到dataTextures[1]，然后交换两个纹理再次迭代。
 
我们需要两个着色器程序：
 
 
 	计算着色器程序，输入单元状态纹理，返回更新的单元状态。
 
 	渲染着色器程序，在模拟结束时在画布上显示结果。
 

 
两个着色器程序有相同的顶点着色器，绘制两个三角形填充视口。所有的逻辑由片段着色器完成。
 
下面是计算的片段着色器的main函数，其实现康威生命游戏的逻辑部分：
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texture2D从纹理中获取像素（也称为纹理元素（texel）），它的参数是纹理抽样器和纹理元素坐标。我们在一个片段着色器中大约能同时使用16个纹理，这取决于GPU的处理能力，其准确数目可由GL.getParameter(GL.MAX_TEXTURE_IMAGE_UNITS)得到。当然，你可以实例化任意多的纹理，但是你不能同时使用它们。在着色器中抽样器的类型是uniform sampler2D，但是从JavaScript中赋整数值：
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GLSL语句texture2D的第二个参数是纹理坐标系，也称为UV坐标系。它是一个vec2实例，用于查找纹理元素的来源，取值在0.0～1.0之间。
 
开始准备模拟步骤：
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接着启动模拟迭代：
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GL.framebufferTexture2D(...)意味着绘制在当前绑定的帧缓存（rttFbo）上的所有纹理也绘制到dataTextures[1]纹理。
 
最后执行渲染步骤（如图5-7所示）：
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 图5-7　康威生命游戏模拟。我们调整代码中的初始值，开始在模拟区域（左图）的中心绘制正方形，在2 000次迭代后，复杂的图形出现了（右图）
 

 
5.2.3　精度重要性
 
前面我们只在康威生命游戏里用离散值：激活或者未激活。但是如果你需要使用连续值时，则受到WebGL默认8位精度的限制。事实上，gl_FragColor的每个元素用8位编码，取值为0或1。对每个元素的可能取值有28=256种可能值。这对于编码1种颜色足够了，因为人眼不能区分区别为1位的两种颜色。
 
但是我们需要更高精度来处理深度学习模型，因为我们需要处理浮点型数值。16位（GL.HALF_FLOAT）应该够了，但是有些配置只有32位精度才合适。要求下面的性能：
 
 
 	实例化FLOAT或者HALF_FLOAT的纹理。
 
 	渲染纹理到FLOAT或者HALF_FLOAT的纹理。
 

 
如果你使用WebGL1，需要开启OES_TEXTURE_FLOAT或者OES_TEXTURE_HALF_FLOAT扩展（这些不一定实现了）。然后你仍然需要测试渲染到FLOAT或者HALF_FLOAT的纹理。
 
如果使用WebGL2，上面的这些要求都满足，因为FLOAT和HALF_FLOAT包含在规格说明内。但只对渲染纹理到HALF_FLOAT纹理进行了说明。WebGL2是向后兼容WebGL1的，使用方式如下：
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在上下文句柄初始化时，你应该：
 
 
 	如果WebGL2合适，使用带HALF_FLOAT精度的WebGL2。
 
 	如果WebGL1合适：
 –获取OES_TEXTURE_FLOAT扩展。
 –测试用FLOAT纹理RTT。
 
 	如果OES_TEXTURE_FLOAT扩展不能用或者RTT不工作：
 –获取OES_TEXTURE_HALF_FLOAT扩展。
 –测试RTT。
 

 
在某些GPU配置时，我们也必须得到<WEBGL|EXT|OES>_color_buffer_float扩展。否则，它将不能绑定帧缓存对象为FLOAT或者HALF_FLOAT纹理。
 
在着色器程序中使用精度时需在第一行指定：
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精度有三个值：
 
 
 	lowp：计算时使用8位精度。虽然计算速度快，但是在计算浮点型数值时精度不够。它只满足渲染颜色值的精度要求。
 
 	mediump：mediump精度居于lowp和highp精度之间，由GPU配置决定。在选择该精度前注意使用GL.getShaderPrecisionFormat(GL.MEDIUM_FLOAT)检查实际精度。因为具体的精度水平是随图形硬件变化的。
 
 	highp：浮点型数值是由16或32位控制的。16位对于深度学习计算足够了，但是对物理仿真不一定够。该水平的实际精度使用GL.getShaderPrecisionFormat(GL.HIGH_FLOAT)检查。
 

 
GL.getShaderPrecisionFormat(<level>)的返回值是precision属性对象，描述着色器中浮点型数值的位编码数目。例如，32位浮点型数值的precision属性是23，16位浮点型数值的precision是10。
 
从康威生命游戏开始到热扩散模拟，演绎着渲染到浮点型纹理。你可以在Github仓库chapter5/3_RTTfloat上测试效果。我们模拟一个2D方块的铁块，边长2.56米，温度为100摄氏度，周围环境是0摄氏度。模拟铁块随时间的热扩散，如图5-8所示。
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 图5-8　左图：模拟铁块的初始状态；右图：2 000秒后的状态模拟。图中的颜色由IDL_Rainbow颜色映射定义，映射从0摄氏度到100摄氏度，用片段着色器实现
 

 
5.2.4　优化器
 
使用WebGL实现深度学习网络并不简单，因为其依赖图形硬件导致的特殊的工作流程和不同的执行路径，从而引入许多复杂性。我们唯一的目标是提高性能，但是由于常规的图形程序陷阱会减弱我们的努力。
 
进一步来说，速度其实在许多方面挺重要。计算机视觉问题，比如图像分类、分割或者物体探测，经常会运行在连续的视频流上，大约100毫秒的视频至少每秒帧数（Frame Per Second，FPS）为30。因此，我们应该遵循一些基础的着色器优化规则。
 
5.2.5　GLSL开发
 
你可能会想到，GLSL开发可以写一整本书（最受欢迎的那本书有1 000多页！），但是我们只处理最常用和严重的开发错误。如果你想进一步学习WebGL和GLSL，可以访问免费的交互式学习案例网站http://webgl.academy。
 
如果可以，尽量避免在着色器程序中使用像if...then...else的条件语句。下面代码是计算ELU激活函数：
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上面的代码使用了if语句，但是下面的代码更高效：
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GLSL内建的mix()函数的定义为mix(x,y,a)=x*(1-a)+y*a。
 
使用多个小型着色器程序代替大型着色器程序。如果着色器程序太长，GPU执行的缓存则在执行时间中会更新，这会影响性能。
 
5.2.6　浮点型的特殊性
 
在高精度着色器程序中，不同GPU的浮点型数值存储的精度不同，从16位到32位。如图5-9所示，第1位决定正负号，对于32位浮点型，8位编码阶码，23位bit编码尾数。因为前面的存储格式，32位编码的浮点型最大值为3.4e38，最小值为-3.4e38。16位浮点型数值的范围更小。
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 图5-9　32位标准浮点型数值二进制编码。来源于维基百科
 

 
如果计算的结果值大于最大值时，会以特殊的浮点型值（+Infinite）代替。像+Infinite、-Infinite、NaN等特殊的浮点值的处理取决于GPU硬件。特殊值会随着计算流继续传播。
 
特殊的浮点值能存储在FLOAT或者HALF_FLOAT纹理。所以，如果我们渲染纹理，这些值会沿着后面的计算进行传播。
 
即使计算步骤是隐式的，特殊的浮点值也会出现。下面我们看GLSL函数计算ELU激活函数的代码：
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如果x=100，虽然实际情况不会这样（x是神经元的权重之和），我们期望ELU(100)=100。但是，GPU的计算方式是ELU(100)=mix(exp(100)-1,100,1)=(exp(100)-1)*0+100)。但是exp(100)=2.7.10^{43}超过了浮点型最大值，所以用特殊的浮点值+Infinite代替。接着，exp(100)-1=+Infinite-1=+Infinite。GPU计算ELU(100)=+Infinite * 0+100。因为+Infinite * 0是未定义的，所以它生成另外一个特殊的浮点值NaN。任何计算操作涉及NaN时都会输出NaN（而Infinite会消失，比如1/Infinite=0），所以NaN会在计算过程中一直传播。GPU计算输出ELU(100)=NaN+100=NaN。然后，所有联结的下一个层的神经元收到的输入为NaN值，并且也会输出NaN，一直继续下去。
 
下面有一些避免特殊的浮点值的方法：
 
 
 	避免涉及指数函数（如softmax）或者对数函数。有时它们可以用无限次多项式近似。
 
 	如果调用mix()或者GLSL的插值函数，要确保所有的项都足够小。下面的ELU函数的实现是安全的：
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 	避免值太大或者值太小。
 
 	采用深度学习的技术，比如L1或者L2正则化，保持权重和偏置较小。
 

 
所有Nvidia GPU特殊浮点值的说明都可以在Nvidia的网站查看。
 
5.2.6.1　考虑纹理缓存
 
类似CPU，GPU也有多级缓存系统。当用texture2D()语句在片段着色器中获取纹理元素时，GPU首先在一级缓存进行搜索。如果缓存未命中，它将触发缓存失效，并在第二级缓存搜索。如果仍未命中时，继续前面的过程直到从最大级数的纹理缓存中获取纹理。然后将纹理元素复制到第一级（最小缓存级数）缓存中，这将会使得后续检索变得更快。
 
如果渲染的邻域像素重用相同的纹理元素，缓存失效率降低并且着色器运行得更快。但是，如果它们使用不同的纹理元素，将会发生大量纹理缓存失效，着色器程序的性能会急剧下降。在一些情况下有几种方式整理纹理数据，其中可选的一种方法是经常进行更好的优化，如图5-10所示。
 
虽然有一些关于纹理缓存的出版物（Texture Caches, Michael Doggett, Lund University），纹理缓存的实现更多依赖硬件。用不同的硬件样本测试WebGL程序，来确保它运行速度快，并且适应不同硬件。
 
5.2.6.2　颜色通道的角色
 
渲染纹理定义为四颜色通道纹理和四颜色通道帧缓存。它们可以以如下不同的方式使用：
 
 
 	只使用一个颜色通道，比如康威生命游戏模拟。但是这种使用方法不好，因为GPU总是一次处理四元素向量和矩阵，所以我们执行相同的一次应该可以做比四倍更多的计算。
 
 	每个32位值能打包成4个RGBA 8位元素。然后根本不用浮点型纹理。这种方法的主要缺点是，每个片段着色器将其从纹理RGBA输入值解包到32位值，然后将输出值打包到gl_FragColor的8位RGBA通道。
 
 	并行运行4个神经网络，每个RGBA通道运行1个神经网络。它们从不同的初始化参数学习，它们的输出稍有不同。最后的输出是将前面4个神经网络的输出进行平均。这4个通道帮助减少输出噪声。
 

 
 
 [image: 000] 
 图5-10　你可以看到图形化的内存，纹理元素没有对齐但是以Morton码排序。这个过程称为纹理交换。当获取一个纹理元素时，纹理元素的整条线（图中深色显示）被缓存到GPU内存缓存的第一级。所以2D邻域纹理元素会很快获取到，因为它们都已经在第一级内存缓存
 

 
5.2.6.3　关闭抖动
 
如图5-11所示，WebGL可以用GL.enable()或者GL.disable()指令修改其状态。一旦WebGL上下文句柄的状态改变，它的影响会持续下去。当片段着色器被用来进行计算时，抖动显示要关闭，因为它可能会改变输出值。坚持应用噪声到片段着色器输出会避免颜色数字化伪影。
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 图5-11　在帧缓存中，如果有比计算颜色更低的精度时，抖动如何改变颜色的像素值。左图中是一只32位RGBA颜色的猫。中间图是一只2位索引的RGBA颜色的猫。颜色精度降低，并且每个像素在新调色板中用临近的颜色替代。右图中仍然是一只2位索引的RGBA颜色的猫，但是开启抖动。像素颜色不再用新调色板中临近的颜色：引进一些噪声来避免边界的出现
 

 
5.2.6.4　避免帧缓存交换
 
每次我们需要渲染一个特定的纹理时，实例化一个帧缓存并使用GL.framebuffer Texture2D动态绑定一个纹理到帧缓存，而不是每个纹理都初始化一个帧缓存。为每个纹理绑定不同的帧缓存，当我们需要绑定纹理时使用GL.bindFramebuffer动态交换帧缓存。实际上，GL.bindFramebuffer非常耗性能。
 
5.2.6.5　一个三角形胜过两个
 
我们绘制一个比视口（三个角的坐标[-1,-1],[3,-1],[-1,3]）大些的三角形，代替绘制两个三角形填充视口。这样运行更快。由于剪裁测试（scissor test）（集成在WebGL图形管道中，默认开启），片段着色器每个像素执行一次。
 
5.2.7　从CPU流向GPU，反之亦然
 
在开始时，数据（无论是图片、视频或者数组）由JavaScript处理，所以它们存储在RAM和CPU寄存器中，并由CPU控制。接着，将数据发送到GPU，并用着色器程序处理。在最后，我们很有可能需要将其再发送到CPU。所以我们需要将数据从CPU传送GPU，然后再反过来操作。
 
5.2.7.1　浮点型纹理初始化
 
浮点型纹理经常由JavaScript数据初始化。例如，如果想将“突触”的权重存储在一个纹理中，我们需要从上一个训练计算的或者指定随机分布的JavaScript数组来进行填充纹理。如果纹理存储GL.FLOAT元素（每个浮点型值用32位），初始化代码如下：
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但是，如果纹理存储GL.HALF_FLOAT元素，那么从一个数组进行初始化是相当困难的。因为没有JavaScript Float16Array类型。对于JavaScript来说，我们必须对每个浮点型值进行标准的float16编码，每个值占16位。首位表示符号，接着5位数代表阶码，10位表示尾数。然后我们将编码值放入JavaScript Uint16Array。本书的代码中提供将JavaScript Float32Array转换成Uint16Array的编码函数（见RTTfloat热扩散模拟）。接着我们用Uint16Array初始化纹理：
 

 [image: 000]

 
5.2.7.2　CPU的计算结果
 
除非是100％的GPU工作流程，否则，在某个点需要将计算数据写回JavaScript。因为该操作速度慢，所以尽量避免。我们必须渲染到默认的帧缓存（显示在<canvas>元素上），然后用GL.readPixels指令读取像素。用一个三角形区域的像素的交叉式RGBA值填充JavaScript Uint8Array类型的数组。这里的处理速度慢是因为CPU和GPU之间的同步。在执行之前，我们应该创建一个带preserveDrawingBuffer:true选项的WebGL上下文句柄。
 
读取8位编码的过程很直白：片段着色器程序渲染纹理，将纹理的值复制到gl_Frag Color。然后用GL.readPixels读取帧缓存的值。但是对浮点型值的纹理来说，这个过程有点复杂。我们需要开发一个特定的片段着色器程序将每个浮点型值打包为几个8位值。然后用分级的视口处理这些渲染，用GL.readPixels回调读取这些渲染，最后从Uint8Array类型重构浮点型数组。
 
着色器将浮点型打包为8位颜色值的功能在本书的代码仓库的读取浮点型纹理的例子中。
 
5.3　使用纹理和着色器的矩阵计算
 
学完WebGL的GPGPU之后，我们回到深度学习来构建一个简单的WebGL线性代数库WGLMatrix。然后我们使用WGLMatrix实现一个简单的神经网络（不是卷积神经网络）从MNIST数据集中学习识别手写数字。线性代数库的第一个测试版在代码仓库chapter5/4_WGLMatrix中。
 
5.3.1　标准的矩阵加法
 
GLSL中的内建矩阵类型的最大维度不多于四维，这对深度学习是不够的。所以用纹理存储矩阵，而且我们需要开发自定义的着色器程序进行矩阵操作。每个纹理元素是一个矩阵项，纹理的分辨率和矩阵的维度一样大小。
 
当创建一个矩阵时，如果用4个JavaScript初始化的数组，RGBA通道将用它们来填充。如果只有一个数组，那它的值将会重复4次以填充颜色通道。每个常用的矩阵计算操作对于RGBA通道来说，是分开处理的。就好像用4个不同的矩阵并行处理4次。
 
矩阵加法的片段着色器程序像其他对位的操作一样，不依赖矩阵的大小，下面是对应的GLSL代码：
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5.3.2　标准的矩阵乘法
 
和矩阵加法的着色器程序不同的是，矩阵乘法的着色器用for循环将左矩阵第1行乘以右矩阵第1列。在WebGL1中for条件不能使用非常数值。该限制包括GLSL的uniform类型值或者上一步计算的值。所以，我们需要为每个矩阵乘法编译一个着色器程序。例如，下面的着色器程序可以进行所有的（n,10）矩阵和（10,m）矩阵相乘：
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上面的代码中，对于每个i增加0.5是为了获取像素的中间值，反之，对于某些矩阵维度可能会出现舍入错误。在WebGL2中，for循环条件实现了非常数条件。但是，只支持WebGL2的商业应用是不能接受的（在2018年3月，支持率是41％，数据来源于webglstats.com）。所以我们构建的WebGL1着色器程序也支持WebGL2。
 
我们经常会同时做矩阵相乘和矩阵相加。例如，我们将权重矩阵和神经网络层输入矩阵X相乘，然后与偏置矩阵B求和得到输入矩阵Z：Z＝WX＋B。我们应该编写一个自定义的着色器程序实现该功能，称为FMA（Fused Multiply–Accumulate）。它将会节省一些渲染到纹理的过程。
 
矩阵库WGLMatrix管理矩阵乘法和FMA着色器程序的一个字典。如果需要处理两个矩阵，其中一个矩阵的维度包含在字典，则我们只需要用字典中的着色器程序。否则，需要重新编写新的维度着色器程序，并增加到字典。
 
5.3.3　激活函数应用
 
着色器程序致力于激活函数的应用。我们需要注意浮点型特殊值，特别地，激活函数涉及指数函数或者对数函数。下面的着色器程序应用于sigmoid激活函数：
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因为许多自定义的激活函数都被应用于矩阵，所以我们在WGLMatrix库设置公共方法来编写自定义着色器程序。
 
5.3.4　运用WGLMatrix库
 
每个矩阵在使用之前都会初始化。用扁平的值分别去初始化矩阵m、v、n：
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从数学上讲，一个向量和一个矩阵没有什么区别，维度为1。初始化之后我们可以进行矩阵操作。为了对矩阵A执行OPERATION操作，执行如下代码：
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R是计算结果矩阵。我们不能将操作结果存储在所涉及的任何矩阵中，因为不可能同时读取一个纹理并渲染到该纹理。所以操作经常返回结果矩阵R。
 
例如，为了进行操作W=M * V，执行下面的代码：
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上面的代码返回矩阵W。我们可以声明一个自定义的对位操作，执行如下代码：
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上面代码中第一个参数是函数的GLSL代码，使用预定义的向量vec4 x和vec4 y。第二个参数是用户定义的函数的标记。然后将其应用于矩阵M的所有元素：M.apply('COS',R)。其中R是返回的结果矩阵。
 
5.4　手写数字识别应用
 
在WGLMatrix中增加计算方法实现所有神经网络训练和运行的矩阵操作。另外增加矩阵维度验证的方法，防止不合法的操作。
 
5.4.1　数据编码
 
将GPU加载的数据集作为输入向量，其编码数字图片和期望的输出结果。该过程占用大部分图形内存。这些数据集不需要存储为16位或者32位精度：8位精度对于数字图片足够了，因为输入图片每个颜色通道已经用8位编码，而且输出向量是二值化。我们在WGLMatrix库增加8位精度支持。
 
数据集加载使用mnist_loader.js脚本实现。在第50行代码，我们增加一个新的[X,Y]对，训练集或者测试集依赖该索引：
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在这步之后，整个数据集被加载到图形内存作为纹理。
 
5.4.2　内存优化
 
预估图形内存是相当重要的，因为如果我们试图申请的内存比实际的大，WebGL上下文句柄会被杀掉，从而应用崩溃。在本列中，我们加载60000幅手写数字图片，所以需要60 000×28×28≈47×106个纹理元素。每个纹理元素存于4个RGBA通道，每个颜色通道用8位（1字节）编码。所以我们需要为输入向量申请47×106×4×1=188×106字节内存，即大约200MB。对于输出向量，我们需要60 000×10×4×1≈2.4×106，只有2.4MB。
 
但是GPU不能用原生的像素格式存储纹理。每个纹理元素根据它的二维邻域编码，所以有很强烈的边界效应。在本例中，整个数据集需要大约4GB图形内存，而不是200MB图形内存，如图5-12所示。
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 图5-12　你可以看到Nvidia GPU，Nvidia设置面板监控GPU内存和占用率。在加载整个MNIST数据集后，你会看到93％的图形内存已使用
 

 
如果我们将输入向量的形状从(784,1)改为(28,28)，那原始的内存大小没有变化。因为它们支持的纹理具有相同的纹理元素（78*41=28*28）。但是这时整个MNIST数据集只占用大约280MB的图形内存，所以相当于用了不到原来的十分之一。事实上，像这种(784,1)输入向量，一个像素宽度的纹理不能有效利用存储。因为没有一个纹理元素有完整的二维邻域。方形纹理占据的内存只是理论上的值，因为内存是分页的（或者以块分割），并且这些纹理太小，有边界效应。
 
为了优化GPU纹理压缩，我们需要做到以下几点：
 
 
 	纹理的形状尽可能是方形。
 
 	纹理分组，将多个纹理组成一个更大的纹理，也称为纹理贴图集（texture atlas）。
 

 
如果只分配一些大的方形纹理，我们将会产生很少的边界效应和很少的不满的内存块。那么实际占用的内存大小将会更接近理论值。为了确保实现的简单性，我们不考虑这些优化，直接用分辨率和编码矩阵的维度相同的纹理。
 
5.4.3　前向传播
 
下面是network.js中声明的sigmoid激活函数：
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下面是network.js中的前向传播的部分：
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5.4.4　第一次尝试
 
我们将Python/Numpy编写的MNIST分类器转换成JavaScript/WGLMatrix，对应的代码在chapter5/5_MNIST。这个例子来自Michael Nielsen在线书《神经网络和深度学习》的第一章，网址在http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap1.html。分类器的神经网络是浅神经网络。它只有三层神经单元层。
 
 
 	输入层有784单元（输入28×28像素的数字图片）。
 
 	一个隐藏层，30个神经单元。
 
 	输出层有10个神经单元（每个数字对应一个单元）。
 

 
上述神经网络是全连接网络，激活函数是sigmoid函数。该神经网络训练30个epoch，每个minibatch有8个样本，学习率为3.0（每个minibatch）。训练集有50 000个样本，测试集有10 000个样本。在训练27个epoch时，测试集上的准确率为95.42％。
 
下面是一些基准测试：
 
 
 	Python/Numpy实现（Python=2.7.12,CPU=Intel Core i7-4720HQ）：318秒。
 
 	JavaScript/WebGL实现（Chrome=65,GPU=Nvidia GTX960M）：942秒。
 

 
注意：Numpy用底层线性代数库（比如BLAS或者LAPACK）处理矩阵操作。它们用线性代数的高级特性（比如SIMD指令集）更有效地利用CPU。该实现比原生的Python函数实现要快。
 
上面的基准测试显示我们的实现并不好。但是只需要一些优化即可超越Numpy实现。
 
5.4.5　优化性能
 
你可以在chapter5/6_MNISTimproved找到优化版的学习MNIST的数据集进行测试。在之前的实现中，我们并没有使用RGBA通道。4个颜色通道的操作是无用的重复。我们将分开使用4个通道以并行处理4个输入向量。这是可行的，因为minibatch的大小是4的倍数（前面的例子中minibatch数为8）。对于测试集来说，我们通过多路复用RGBA通道将每4个输入/输出向量打包成1个输入/输出向量。我们的WebGL实现的执行时间从942秒降为282秒。现在已经比Python/Numpy实现的效率高了。
 
但是GPU的利用率只是30％左右，因为编码矩阵的纹理太小。事实上，如果我们渲染到一个纹理，而该纹理的大小比GPU计算单元的数量小，那将会产生瓶颈：GPU没有足够的工作量，一些计算单元处于空闲状态。
 
所以我们需要渲染到较大的纹理，有以下几种解决方法可以克服前面的问题：
 
 
 	我们可以将几个minibatch的样本参数分组为一个纹理。它能实现纹理空间的多路复用，就好像我们在minibatch样本上进行RGBA多路复用。这种方案加速学习，但是它不能提高神经网络利用的效率。
 
 	我们能增加每个层的神经单元数量。核心观点是将神经网络结构应用于硬件架构。我们倾向于选择该解决方案。
 

 
接着我们考虑另一种网络来学习MNIST数据集：
 
 
 	输入层含有784个单元（输入28×28像素的数字图片）。
 
 	两个隐藏层，分别包含256和64个神经单元。
 
 	输出层有10个神经单元（每个数字对应一个单元）。
 

 
我们训练该神经网络20个epoch，每个minibatch有8个样本，学习率为1.0。当前GPU工作平均占用率是65％。这种神经网络实现的执行时间是344秒，而Python/Numpy实现执行的执行时间为1635秒（训练18个epoch时准确率最高，为96.45％）。所以我们的实现的速度几乎是它的5倍。我们仍然可以加强GPU的使用，通过增加隐藏层的数目达到100％的使用率。我们的WebGL实现与Python实现相比，性能一路攀升。但是，因为过拟合问题（我们应该在实现中加入正则化或者dropout算法解决该问题，或者实现卷积连通性），在测试集上并没有获得更好的结果。
 
使用低端GPU（基准测试的笔记本的GPU为Intel HD4600 GPU）时，模型训练用时587秒。这个实现的速度仍然是CPU实现的将近3倍。
 
5.5　本章小结
 
本章刚开始时，用WebGL简单地绘制两个三角形，填充视口。开始时WebGL的学习曲线相当陡峭，这是困难的部分。WebGL看起来比较重，在渲染之前，我们需要写许多代码来创建许多不同的对象。但是，我们实践得越多，WebGL似乎越符合逻辑、越易理解。在第一次渲染之后，学习进度加快。
 
接着，我们使用WebGL并行计算像素颜色形成漂亮的曼德布洛特（Mandelbrot）分形图。尽管每个像素需要的计算量相当大，渲染速度还是相当快。随后，我们利用该资源加速计算过程。我们实现渲染纹理获得计算结果并在下一步中使用，而不显示它。我们实现第一个WebGL模拟：康威生命游戏。
 
我们解决浮点型计算问题。WebGL设计成低精度计算，因为RGB颜色值不需要8位以上的编码。所以需要根据硬件能力和WebGL版本考虑执行路径。我们应用新知识将以前的模拟转换成热扩散模拟，处理物理连续变量而不是离散参数。
 
我们构建自己的线性代数库，该库可以处理所有标准的浮点型值的矩阵操作。我们在MNIST数据集中测试手写数字识别应用。最后，我们优化实现使得其比同等情况下Python/Numpy实现的运行速度更快。
 
本章的知识有助于优化已存在的WebGL实现或者构建自己的应用。基于WebGL构建软件时，如果不理解WebGL的机制，你就不可能正确地优化或者增加函数。这也是朝向实时硬件加速渲染的无限世界的起点。
 
在下一章中，我们将学习如何从浏览器抽取数据，比如从URL加载图片数据，从网络摄像头解析帧数据，或者从手机解析数据。
第6章　从浏览器中提取数据
 
关于在Web浏览器中运行神经网络，我绝对喜欢两件事：使用浏览器的API将数据输入模型以进行训练或测试的能力，以及渲染训练进度或输出模型（如激活、过滤器和模型结构）到屏幕。这两个任务都非常强大，在现代浏览器中也相当容易实现。
 
向用户呈现经过训练的神经网络的一个好方法是，使用户能够通过在浏览器中直接创建样本数据并将其送入网络来与模型交互。由于现代浏览器的能力，这些交互包括从网络摄像头捕捉图像、在画布上绘制草图或使用内置麦克风记录音频。
 
除了评估浏览器中的预训练模型外，我们甚至可以使用从网络摄像头流出的训练图像来训练手势分类器，通过在画布上绘制训练样本来训练类似MNIST的模型，或者构建简单的语音识别网络。
 
在6.1节中，我们将首先介绍图像数据的加载、提取和操作。在6.2节中，你将学习如何将图像数据以及任何二维数据渲染到屏幕上。我们将介绍图像混合以及在原始图像的顶部绘制形状，以便可视化对象边界框。
 
在6.3节中，我们将学习如何访问网络摄像头或内置摄像头来解码视频或单个图像的图像数据。此外，我们还将从麦克风流中提取原始数据。在该节结束时，我们将加载和解码音频文件并在设备扬声器上输出声音。
 
在6.4节中，我们来看看用于浏览器的流行的深度学习框架的数据检索和操作工具，如TensorFlow.js、Keras.js和WebDNN。我们将了解这些框架如何通过提供有用的API和实用工具来促进数据加载、图像操作和数据转换。
 
6.1　加载图像数据
 
在JavaScript中，加载图像的过程是用于交互式地评估浏览器中训练好的神经网络的最简单但非常有用的技术之一。为了将图像作为机器学习算法的输入，必须事先提取图像的像素值。
 
在本节中，我们将学习如何使用Canvas API从图像中提取RGBA像素数据。我们不只是从DOM元素加载图像数据，还可以从URL中加载图像数据。接下来，我们将了解如何处理跨域安全策略，以从JavaScript中加载远程资源。在本节的最后，我们将看到如何从网络中提取二进制块并将它们转换成类型化的数组数据类型。
 
6.1.1　从图像中提取像素
 
让我们定义一个HTML图像标签，将本地图像加载到DOM。
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现在我们可以使用全局DOM API document.getElementById('img')访问图像元素，每个浏览器都提供了该API。类型为HTMLImageElement元素的图像元素不提供直接API来提取其像素值。请注意，全局文档对象和许多其他JavaScript API只在浏览器中可用，而在没有DOM（如Node.js）的JavaScript运行时不可用。
 
对于像素操作，现代浏览器提供了Canvas API，可以用来以编程的方式将像素图形绘制到屏幕上。我们将使用这个API从图像元素中提取像素值。为了从Canvas元素中提取数据，我们首先必须创建画布上下文。在此上下文中，我们可以将图像内容绘制到画布上，并连续地访问和返回画布像素数据。
 
注意：你可以找到MDN-Canvas API上的Canvas API的广泛概述，包括样式、颜色、动画、像素动画和优化的示例。
 
让我们声明一个函数来实现这一点。
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在上面的代码中，getImageData函数返回ImageData类型的元素，该元素是具有width、height和data属性的对象。data属性将像素值存储为类型化数组Uint8ClampedArray。为了在以后的阶段使用深度学习算法和框架的图像数据，我们将数组转换为int32类型。
 
最后，一旦图像加载完毕，我们就可以调用该函数。请记住，图像是异步加载的，因此我们只有在浏览器完全加载了图像并触发了onload事件时才能提取像素值。
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上述函数返回原始图像的原始RGBA像素值作为平面数组，其尺寸（height, width, channel）在[0,255]范围内。
 
6.1.2　加载远程资源
 
除了在Web服务器上使用本地（demo）图像之外，允许用户从远程位置加载图像以及允许用户更改图像的url参数通常也是非常有用的。然而，这会带来很大的安全风险，因为可以从任何其他资源加载内容并在当前上下文中执行。因此，浏览器自动阻止对当前连接之外的不同域、协议或端口的所谓的cross-site请求。
 
跨域资源共享（Cross-Origin Resource Sharing，CORS）策略允许浏览器通过设置附加的HTTP头来执行对资源的跨域HTTP请求。对于图像元素，使用crossOrigin属性并将其设置为anony^mous，这将显式地允许该元素加载cross-site资源。
 
注意：你可以在MDN-HTPP-CORS（https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/HTTP/CORS）上找到更多关于CORS访问控制、标题和属性的信息。让我们看一下前面一节的例子。这次我们正在从不同的域加载示例。
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如果图像元素已经存在，则可以使用上述语句。但是，我们可以很容易地从JavaScript中以编程方式创建图像。由于加载图像资源的异步行为，我们返回所谓的Promise，而不是完成的资源。Promise是用于最终已完成（resolved）或已失败（rejected）流程的API，它通常用于代替回调函数。
 
让我们创建一个Image对象，设置crossOrigin策略，并返回一个Promise来处理已加载的图像资源。
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最后，我们可以使用上述代码片段中的函数从远程资源加载图像，并使用前一节中的函数loadRgbaDataFromImage来提取图像的RGBA像素值。我们使用Promise::then()函数异步地处理资源加载完时的Promise。
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使用更优雅的async/await语法，你可以在没有嵌套的.then()函数的情况下编写Promise。请注意，await关键字只能在异步函数中使用，并且必须将完整的执行块包装在自执行的async函数调用中。在这个简单的例子中，这看起来有点矫枉过正，但是当使用多个await语句时，它非常方便。
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注意：你可以在MDN-Async Function（https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/JavaScript/Reference/Operators/async_function）上找到有关如何以及何时使用async函数的更多示例。
 
在以下代码片段中，为了简洁起见，在使用await关键字时，将跳过自执行async函数块。
 
6.1.3　获取二进制块
 
大多数深度学习框架为数据集、模型权重、激活等生成大型二进制块。JavaScript是一种非常通用的语言，并且内置了对类型化数组和数组缓冲区的支持。这些数据结构使得在浏览器中使用二进制数据非常方便。
 
如果数据可以作为JavaScript兼容数据类型（例如int8、int16、int32、float32或float64）的二进制块在任何编程语言中转储，那么如果数据类型已知，则可以使用ArrayBuffer和TypedArray对象轻松地在JavaScript中加载。使用二进制块并通过Array Buffer将它们加载到类型化数组的主要优点是，数据不需要在JavaScript中进行解析。这种方式比使用文本表示格式（如CSV或JSON）有了巨大的改进，特别是对于大型文件，甚至使得在JavaScript中加载较大模型的模型权重成为可能。
 
让我们尝试一下如何用简单的Python片段和Numpy来工作。首先生成一个随机数据数组，然后将其作为二进制文件转储到磁盘。
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现在，我们有了一个二进制块，rand.bin，我们可以继续创建一个函数来获取二进制块作为数组缓冲区。
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我们用关键字async标记函数，以便在函数体中使用await关键字。通过使用await，我们可以在继续执行函数之前等待直到获取promise得到解决。获取响应实现方法Fetch::array Buffer()以从HTTP请求返回数组缓冲区表示。
 
最后，可以使用上述函数加载rand.bin数据，并将数组缓冲区强制转换为原始数据类型。了解了原始数组维度，我们还可以使用renderData函数可视化块，该函数在上一节中创建。
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6.2　将像素数据渲染到屏幕上
 
对于深度学习模型的每个开发、调试、培训和评估过程，关键步骤是将结果可视化到屏幕上。在可视化图层激活和过滤器权重的输出时，你不仅可以发现执行和训练错误，还可以通过可视化训练进度、类别分数或单个输入像素和区域的感知字段的活动来推断网络性能和见解。
 
文章“The Building Blocks ofInterpretability”（来源：https://distill.pub/2018/buildingblocks/）以令人印象深刻的方式展示了在深层学习领域中可视化的潜力。使用这些可视化作为学习并掌握向画布渲染数据的技能的动机。
 
在本节中，我们将首先学习如何在屏幕上显示简单的图像元素。下一步，我们将像素数据要么渲染成RGBA的彩色图像，要么将输出激活的单个层或者过滤器权重渲染成灰度图。此外，我们将介绍如何混合图像以显示分割地图，以及如何在现有图像的顶部绘制通用形状用于边界框可视化。
 
6.2.1　显示图片
 
让我们从最简单的方法开始，在浏览器中呈现一个图像元素。为此，我们只需要将HTML ImageElement附加到DOM中的元素，例如document.body。
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使用上面的片段和上一节中的loadImage函数，我们可以轻松地从远程资源加载图像并将它们呈现到屏幕。
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6.2.2　将像素数据渲染到画布
 
我们继续使用一种稍微有用的方法将实际像素数据渲染到屏幕上。无论何时，当想要可视化数据块（如输出激活或筛选器权重）时，这将非常有用。
 
对于第一种方法，我们假设数据以RGBA格式存储，其维度（height、width、channel）和值在[0,255]的范围内，例如int32类型。这种格式等价于函数loadRgbaDataFromImage返回的格式，它在前一节中实现。
 
让我们编写一个函数来呈现RGBA数据。首先，我们创建一个画布元素并根据图像维度对其进行维度化。然后，我们创建一个上下文元素并从横跨画布的上下文中检索图像数据。接下来，我们将这些值转换为Uint8ClampedArray，并用这些值覆盖图像数据。最后，我们将图像数据写回画布，并将其附加到DOM。
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在上面的函数中，我们添加了一个参数smooth，以控制画布图像平滑，默认情况下启用它。然而，当绘制过滤器激活时，我们希望看到实际的像素值而不是内插的平滑值。
 
现在我们可以使用上面的函数将RGBA数据呈现到屏幕上。我们使用前面创建的两个函数，loadImage和loadRgbaDataFrom Image，从现有映像检索RGBA。
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上述函数对于RGBA数据工作得很好，但是存在一个小问题：实际的滤波器权重和输出激活通常由三个以上的深度通道组成。因此，我们通常将每个通道分别可视化为灰度图像。
 
为了扩展上述函数以呈现灰度图像，我们在行//convert the pixel values之后替换值数组。我们需要创建具有适当维度和数据类型的目标数组vals。然后，我们需要迭代原始数组，并将灰度值应用于所有RGB通道。除了以下差异，修改后的函数看起来类似于renderRgbaData：
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使用这个函数，我们现在可以可视化任何二维数据块。
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6.2.3　插值图像数据
 
为了可视化分割图的结果，我们经常需要将两个图像混合在一起，即原始图像和分割掩码。让我们将这个方法实现为一个单独的函数，它作用于两个具有相同维度的数组d0和d1。我们定义了一个参数alpha，使得alpha=0时应该返回d0，而alpha=1时应该返回d1。0到1之间的所有值应该在图像之间进行插值。
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我们实现了一个简单的帮助函数loadRgbaDataFromUrl，通过只提供图像的URL直接从任何图像检索图像数据。
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此外，我们扩展了函数renderRgbaData，以便它能够呈现到现有的画布元素，而不是每次调用它时都创建和附加一个新的画布元素。
 
最后，我们可以加载原始图像和分割掩码，对两幅图像进行叠加，并在光标移动到原始图像上时显示叠加。代码片段如下所示：
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在上面的代码中，我们假设存在一个画布元素，其中id scene中呈现了两个图像。
 
6.2.4　在画布上绘制形状
 
为了可视化本地化任务的结果，需要将几何形状（如边界框）作为覆盖物呈现到画布。使用Canvas API在JavaScript中很容易做到。
 
让我们创建一个函数，在现有画布图像之上添加矩形笔画。我们只需要指定left、top、width和height的尺寸，然后使用ctx.rect()来绘制矩形。我们使用ctx.stroke()创建一个笔画来概括矩形，而ctx.fill()填充矩形。
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创建圆圈是类似的。我们只需要将圆弧参数cx、cy、outerRadius、innerRadius和arcAngle传递给ctx.arc()函数。cx和cy定义了圆的中心点，outerRadius和innerRadius是圆环图内外圆的半径，arcAngle定义了圆弧的端角以绘制圆弧段。为了画一个完整的圆，我们默认innerRadius为0，arcAngle为2*Math.PI。
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现在让我们使用两个函数来绘制一个边界框，以及围绕猫的脸绘制一个圆圈。
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注意：你可以在MDN-CanvasRenderingContext2D(https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/API/CanvasRenderingContext2D)上找到关于画布呈现上下文中形状的更多信息。
 
6.3　访问相机、麦克风和扬声器
 
使用浏览器开发、训练和评估深度学习算法和应用程序的最吸引人的事实是：现代浏览器中可用的媒体API的多样性和简单性。训练内置网络摄像头的手势识别或内置麦克风的语音识别只需几行代码。
 
在本节中，我们将首先访问网络摄像头或内置相机来显示视频流并访问图像数据。我们可以在视频图像流上连续运行一个模型，或者使用按钮在单个图像上运行一个模型。接下来，我们将从麦克风中提取数据，以便将原始输入数据送入深度学习模型中。最后，我们将使用WebAudio API加载声音文件，解码常见的音频格式（如MP3、WAV等），并在设备扬声器上播放这些声音。
 
6.3.1　从网络摄像头捕获图像
 
许多深度学习算法和应用集中在二维数据集上，例如图像和视频帧。现代浏览器和大多数笔记本电脑和移动设备不仅提供了相机，而且提供了极好的API，以便从JavaScript中轻松访问相机图像。这极大地方便了为浏览器创建交互式的且易于访问的DL应用程序。
 
浏览器的MediaDevices API允许用户访问视频和音频设备，例如相机、屏幕共享、麦克风和扬声器。它是更通用的WebRTC（Web实时通信的缩写）API的一部分，该API是支持没有中间服务器的点对点电话会议的标准。
 
请注意，根据浏览器的不同，你只能在单个浏览器选项卡中通过WebRTC访问相机和音频。由于相机和音频数据的敏感性，WebRTC可能只通过HTTPS和有效证书工作。然而，大多数浏览器还允许在本地主机上访问WebRTC。
 
我们可以使用MediaDevices::getUserMedia()函数启动视频流，该函数将返回包含MediaStream对象的promise。
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为了从MediaStream中提取数据，我们必须将流附加到video播放器元素。让我们创建一个这样的元素并将流提供给播放器。如果你想让视频播放器可见，我们还可以把它附加到DOM中。
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最后，我们可以从video元素中提取内容，就像我们在前一节中对img元素所做的一样。在第一步中，我们将图像渲染到画布，然后在第二步中提取ImageData对象。
 

 [image: 000]

 
注意：你还可以直接从WebGL中的video元素访问内容，而无须使用画布元素。为此，可以使用WebGLRenderingContext.texImage2D方法将video元素绑定到2D纹理。
 
6.3.2　用麦克风录音
 
使用与前面部分相同的MediaDevices API，我们还可以从麦克风访问流。但是，我们不使用video元素来处理数据，而是使用WebAudio API，这是一个非常灵活的基于图的音频处理API。这个API允许我们创建音频流、处理器，以及将这些节点之间的音频路由到扬声器。
 
让我们首先使用MediaDevices::getUserMedia()函数检索音频流。我们还需要定义全局AudioContext。
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接下来，我们设置一个非常简单的音频图，包括输入（麦克风流）、简单处理器和默认输出。我们还需要定义处理器的属性，包括输入和输出通道的数量以及音频块的缓冲区大小。
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正如我们在上面的代码片断中看到的，所有的音频处理都是在音频图形上执行的，音频图形建立在AudioContext API之上。在记录了音频并将其送入深度神经网络的情况下，我们需要一个源、一个处理器和一个目的地作为音频图上的节点，并将它们串联起来。然后，在onProcess函数中执行处理。
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使用AudioBuffer.getChannelData()函数，我们将原始音频数据作为Float32Array(bufferSize)来检索。AudioBuffer对象e.inputBuffer允许我们访问duration、sample Rate和numberOfChannels属性。
 
现在我们可以使用这些数据进一步处理或直接送入网络。如果缓冲区大小的小音频块不够大，可以创建一个大数组，并将不同的块复制到数组的对应位置。
 
6.3.3　加载、解码和播放声音
 
使用WebAudio API和AudioContext，我们还可以使用AudioContext::decodeAudio Data()函数加载和解码浏览器中的常见音频格式。例如，当我们想要加载MP3编码的音频样本并将其馈入深度神经网络时，这是非常有用的。
 
在这个示例中，我们将重用上一节中的loadBinaryDataFromUrl函数来将声音文件加载为ArrayBuffer。让我们编写函数来将AudioContext::decodeAudioData()函数包装在Promise中。该方法可以对HTML5浏览器的audio和video标签中支持的所有音频格式进行解码。
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为了测试上述片段，我们还实现了一个极简音频图，该图将音频从缓冲区输出到扬声器。
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最后，我们可以测试这些函数来加载样本声音并将其输出到扬声器。
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上述片段中的音频对象类型与上一节中的AudioBuffer完全相同。现在我们可以使用AudioBuffer.getChannelData()方法来提取这个MP3文件的两个音频通道的两个音频数组。
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6.4　深度学习框架中的实用工具
 
在本节中，我们将了解用于加载和操作浏览器流行的深度学习框架的实用工具：Tensor Flow.js、Keras.js和WebDNN。如前几章所示，每个框架使用TypedArray对象上的抽象来将张量变量存储在平面数组中。这些框架中的大多数提供了加载、创建、调整大小和可视化数据的实用工具。让我们看看！
 
6.4.1　TensorFlow.js
 
TansorFlow.js将数据抽象为包含原始数据、张量形状和数据类型的tf.tensor对象。它不提供从URL加载图像的实用程序，但是它提供了tf.fromPixel函数来将图像和类似于图像的元素（视频、图像、画布等）转换为tf.tensor对象。我们还可以使用tf.tensor.print()函数将张量打印到开发人员控制台。
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如果需要调整图像的大小，可以使用tf.image.resizeBilinear双线性函数。
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将单个图像转换成一批图像不会影响底层原始数据，而只影响张量形状。在TensorFlow.js中，我们可以使用tf.tensor.expandDims函数来沿着定义的轴扩展张量的维数。
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要加载二进制数据并在TensorFlow.js中对其进行张量解析，可以调用默认的tf.tensor构造函数。在下面的示例中，我们使用loadBinaryDataFromUrl函数加载JavaScript中的二进制块，这将在接下来的一章中实现。在这种情况下，块包含一个矩阵，因此我们可以使用tf.tensor2d构造函数。
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为了向屏幕（画布元素）呈现张量，可以使用tf.toPixels函数。让我们编写一个包装器，它创建一个新的画布元素并将张量呈现给画布。
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在上面的代码中，可以看到tf.toPixels返回一个promise。原因是使用tensor.data()访问张量数据是TensorFlow.js中的一个异步操作。因此，我们使渲染函数也是异步的。最后，我们可以使用这个函数向屏幕呈现张量。
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6.4.2　Keras.js
 
keras.js使用底层的ndarray库来抽象TypedArray之上的张量。ndarray是用于Java Script的模块化多维数组实现，它应该让Matlab或NumPy用户更容易开始使用Java Script中的向量运算。
 
来自图像的ndarray对象可以创建如下：
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ndarray核心API提供了许多对数组进行切片、转置、反转和重整的功能。然而，在多个ndarray-*包中可以使用更多的功能。
 
6.4.3　WebDNN
 
WebDNN在WebDNN.Image范围内提供了大量的图像加载、解析和转换功能。它还包含非常方便的函数WebDNN.Image.getImageArray，用于从URL加载图像数组、解析图像数组并将其调整为定义的形状。函数WebDNN.Image.setImageArrayToCanvas以相同的方式提供类似的功能来呈现画布元素的张量。
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WebDNN也可以轻松地处理二进制数据。为了将2D权重可视化为灰度图像，我们可以简单地添加选项{color:WebDNN.Image.Color.GREY}。
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6.5　本章小结
 
在本章中，你学习了如何从浏览器中提取数据（例如来自URL的图像、来自网络摄像头的图像和来自麦克风的音频）。当从其他域加载数据时，我们需要相应地设置crossOrigin属性以允许cross_site请求。
 
使用Fetch API和Response::arrayBuffer方法，可以轻松且高效地获取二进制数据块并解析为TypedArray数据结构。
 
我们需要使用Canvas API将图像和视频转换为图像数据，或者将图像数据渲染到屏幕上。在画布元素的上面，我们可以绘制形状来可视化对象位置或者在两个图像间插值来可视化分割模型的结果。
 
你还了解了如何使用TensorFlow.js、Keras.js和WebDNN的实用函数加载和解析图像、音频和二进制数据，这些数据使用各自在TypedArray对象之上的抽象。
 
在下面的章节中，我们将更详细地讨论高级数据操作的实际应用和构建块。我们将使用protobuf.js从JavaScript内部解析完整的Caffe和TensorFlow模型图，学习如何使用Chart.js绘制图表，并从音频提要中提取频谱特征。
第7章　高级数据操作的方法
 
本章给出了一些在浏览器中操作数据的方法。在浏览器中训练神经网络时，某些任务（如从特定框架的预训练模型中解析参数或可视化训练性能）将出现在你的旅程中。
 
在7.1节中，我们将学习如何使用Protobuf.js在JavaScript中反序列化二进制Protobuf对象。这将帮助我们直接在浏览器中加载和反序列化来自许多流行的深度学习框架的模型图和参数。作为示例，我们将展示Caffe和TensorFlow模型的示例。
 
在7.2节中，我们将介绍如何使用Chart.js框架绘制图表。每当你想要快速可视化培训进度、分类输出或更高级的图表时，这将非常有用。我们将看到这些常见用例的许多实际示例和配置。
 
在7.3节中，我们将看到如何使用户能够在画布上绘制草图，并将这些草图用作深度学习模型的输入。基于用户草图的现有模型不仅包括手写体字符或数字识别，还包括多种生成模型，如生成照片般逼真的图像、生成HTML结构等。我们还将草图数据作为笔画输出，类似于Sketch RNN中使用的格式。
 
在7.4节中，我们将使用DSP.js库在后台线程中计算和可视化来自麦克风的音频频谱图。该频谱图可以用作深度学习模型执行的输入，例如唤醒词检测和类似的声音分类任务。
 
在7.5节中，我们将介绍两个JavaScript人脸检测和跟踪库：FaceFilter和tracking.js*。它可以作为任何深度学习应用处理人脸数据的一个重要的预处理步骤。然后，我们将把它们与实验的本机API（人脸检测API）进行比较。
 
7.1　反序列化Protobuf
 
在本节中，我们将看到如何在JavaScript中解码以Protobuf格式序列化的复杂二进制数据。我们将看到用几行代码在JavaScript中解码TensorFlow图和Caffe模型的两个示例。
 
在编程语言和框架之间传输数据结构，特别是对于本例中的JavaScript，需要每种语言的公共序列化格式和库。正如我们在前一节中讨论的，我们更喜欢二进制格式而不是文本格式，以便在JavaScript中从ArrayBuffer的速度改进中获益。
 
许多深度学习框架使用Google的Protocol Buffers（也称为Protobuf）将数据结构编码并持久化到磁盘，比如Caffe、Caffe2、TensorFlow等。Protobuf是一个通用的二进制序列化框架，具有大多数语言的实现。令人欣慰的是，JavaScript protobuf.js（源代码：github.com/dcodeIO/ProtoBuf.js）还有一个完整的、可维护的实现。Github代码库中的README包含关于CLI使用和最常使用的选项的良好概述。
 
首先，通过NPM安装Protobuf.js，NPM将安装两个命令行工具：pbjs和pbts。标志−g全局安装库，并使得两个命令都可以从终端获得。
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接下来，我们可以使用pbjs为JavaScript生成JSON protobuf定义。
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Protobuf.js还可以导出ES6和Typescript类，如果将代码构建在模块中，这将是非常棒的。但是，要在浏览器中使用这些模块，需要使用诸如Browserify或Typescript之类的打包系统，以便为浏览器编译和打包它们。为了可读性和可再现性，我们将在本节中使用JSON格式。
 
要在浏览器中使用protobuf解析器，我们需要在客户端包括库。最简单的方法是使用CDN。将下列代码片段添加到HTML文件中。
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不要忘记用正确的发行版本号替换版本标签，在编写本书时版本是6.8.6。要反序列化二进制块，首先需要初始化protobuf解析器。
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最后，我们可以加载二进制块并使用正确的protobuf解析器定义对其进行解码。
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请注意，仅对模型图和参数进行反序列化并不能将数据推入计算图。它只允许你访问模型的所有存储层、超参数和参数。为了执行计算图，我们需要针对特定框架的兼容性库，该库将图转换为JavaScript深度学习实现。幸运的是，一些适配器已经存在（TensorFlow.js的Onnx），将来还会添加更多适配器。
 
让我们来看两个具体的情况，其中我们要解析预训练模型图，包括Caffe和TensorFlow模型的过滤器参数。使用protobuf的其他框架的模型可以很容易地用JavaScript加载，也可以使用类似的代码。
 
7.1.1　解析Caffe模型参数
 
让我们首先克隆Caffe代码库，并使用pbjs将主caffe.proto定义转换为JSON表示。
 

 [image: 000]

 
首先，我们在浏览器中加载JSON定义proto/caffe.json，并在客户端使用Protobuf.js将其解析为protobuf对象。所有可用的解码器都在proto.nested.caffe命名空间中可用。在下一步中，我们加载编码的二进制*.caffemodel文件，并使用NetParameter解码器对其进行连续解码。
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如图7-1所示，现在可以在开发人员控制台中研究Caffe模型和层定义以及层参数。
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 图7-1
 

 
7.1.2　解析TensorFlow图
 
TensorFlow还以Protobuf格式存储其预训练模型（冻结执行图）。你可以在TensorFlow网站（https://www.tensorflow.org/extend/tool_developers/）上找到关于这个的更多信息。因此，我们还可以在浏览器中加载和解码这个执行图。
 
克隆TensorFlow存储库，并使用pbjs将master.proto定义转换为JSON表示。protobuf文件使用导入语句，因此我们必须使用-p参数将tensorflow目录添加到导入路径。
 

 [image: 000]

 
在浏览器中加载JSON定义proto/tf.json，并在客户端使用Protobuf.js将其解析为protobuf对象。所有可用的解码器都在proto.nested.tensorflow命名空间中可用。在下一步中，我们加载编码的二进制*.pb文件，并使用GraphDef解码器对其进行连续解码。
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如图7-2所示，TensorFlow模型图和层定义以及层参数现在可以在开发人员控制台中探索。
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 图7-2
 

 
7.1.3　浮点精度的注意事项
 
使用Protobuf格式，深度学习模型可以用许多不同的语言进行反序列化。这种格式非常利于在不同的技术栈之间交换数据结构。然而，它的重点当然不是JavaScript的推理性能。
 
Protobuf、大多数JavaScript序列化和二进制编码库的一个显著缺点是它们只能以32位格式对浮点数进行编码。然而，已经证明，这种精度水平对于实际的深层学习应用是没有用的。在许多实际应用中，16位精度足以编码偏置和突触权重，这带来了许多好处：模型大小减半、网络流量减半、存储参数的存储器减半、推理速度加倍（理论上）。我们甚至可以将精度降低到每个浮点数10位（符号1位，阶码4位，尾数4位），同时保持良好的模型性能。与32位相比，这将使模型尺寸减小到1/3。
 
如果你愿意编写自定义序列化器和反序列化器，可以通过JavaScript中的不同方式从该优化中受益。可以使用以下方法以较低的精度打包数据：
 
 
 	将数据转储到二进制块，并使用fetch API和arrayBuffer()方法加载块。
 
 	将二进制块编码为base64字符串并将其嵌入JSON；确保在Web服务器上启用了GZIP压缩（可以通过https://checkgzipcompression.com/检查这一点）。
 
 	将二进制块编码为base64字符串，并将其嵌入Protobuf中。
 
 	用JavaScript将float 16数据编码为Uint16Array。
 

 
请记住，在这种情况下，你将只对存储模型及通过网络传输模型进行优化。模型内存大小和推断速度将保持与必须将模型转换回JavaScript的float 32相同。
 
上述方法看起来对于性能上的微小回报来说是一个巨大的工程开销。然而，JavaScript中的高性能深度学习需要诸如权重量化、float 16执行引擎和稀疏卷积等更多优化。
 
7.2　用Chart.js绘制图表
 
绘制图表不一定是一个与深度学习密切相关的主题。然而，当在浏览器中使用实际的深度学习应用程序时，你需要将数据快速呈现到屏幕上。例如，常见的用例包括绘制训练进度（如，每个时段的训练/验证错误）、呈现分类任务的输出（如，前五类每类的预测精度）、可视化潜在空间表示或呈现输入数据（如，RNN的一维输入数据、FFT音频特征等）。因此，我们提出了使用Chart.js适当的库在浏览器中绘制图表的实用方法。在浏览器中有许多不同的用于绘制图表的库。
 
它们可以分为纯JavaScript实现和特定于框架的实现，如Angular或React图表框架。对于本书，我们希望保持框架无关性，因此坚持使用普通的JavaScript库。第二个差异因素是图表框架的渲染技术：向量或光栅图形。虽然许多库使用向量表示法来表示基于SVG的清晰图表，但是其他库使用光栅渲染器基于画布的性能来渲染和更新。第三，我们必须在底层（分别呈现图表的不同元素，非常灵活）或高层（使用选项配置最常见的图表类型，非常容易开始）实现之间做出决定。
 
如果我们正在寻找用于纯JavaScript的快速的基于画布的高级制图框架，那么Chart.js是一个不错的选择。因此，我们将介绍Chart.js，并在本节中展示前面讨论的深度学习用例的片段。你可以在Chart.js网站（http://www.chartjs.org/）上找到API文档和大量示例的列表。
 
我们将使用Chart.js API创建一个简单的线图。首先，我们必须引用Chart.js框架，例如，使用托管在CDNJS上的最新版本。接下来，我们必须创建一个画布元素，用于呈现图表。
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我们使用简化的Chart.bundle.min.js版本，因为它已经捆绑了Moment.js库，这是时间序列图表所需要的。如果不需要时间序列图，也可以包括Chart.min.js版本。当图表嵌入到响应布局中时，画布元素需要包装在父容器中。
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Chart.js API需要对画布2D渲染上下文的引用。为了创建任何类型的新图表，我们从Chart.js API调用new Chart(context, definition)，其中context引用画布元素的2D渲染上下文，并且definition表示描述图表的对象：因此包含关于类型、维度、数据和组件的信息。
 
7.2.1　探索不同的图表类型
 
Chart.js附带了许多流行的图表类型。类型通过type属性应用于图表定义。为了绘制线图，我们将此type属性设置为'line'，如下面的示例所示。
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让我们研究Chart.js中包括的所有图表类型——line、bar、horizontalBar、radar、polarArea、pie、doughnut、bubble和scatter。图表类型通常是按图表定义的，但对于混合图表，也可以按数据集定义。
 
图7-3显示了Chart.js中的一些流行的图表类型。标签["A","B","C","D","E"]和相应的y值1、5、1、10、4用于绘制每个图表。
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 图7-3
 

 
如图7-3所示，默认情况下，线图被渲染为区域图，其中y值和x轴之间的区域被填充。此设置可以使用填充选项进行调整，并支持非常灵活的设置，例如将区域渲染为常数值；也可以通过设置fill:false来完全禁用它，从而只绘制线图。
 
默认情况下，每个数据点由曲线图、雷达图、散点图和气泡图中的点表示，也可以使用point* options（如每个数据集的pointRadius或pointStyle）来调整此行为。在顶部，点也可以作为符号（例如，图像）渲染，而不是填充的圆。不仅可以配置点，还可以配置线条样式。
 
图7-4显示了气泡图和散点图，数据与前面的类型相同。正如我们所看到的，散点图和曲线图看起来完全一样。然而，重要的是要知道，散点图同时使用x和y坐标作为唯一键，而前一图中的图表类型仅使用x作为键。这允许你在散点图中绘制各种图形，而线图中每个x值只能使用一个y值。
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 图7-4
 

 
散点图需要结构{x:xValue,y:yValue}的数据点，而所有其他类型都可以以形式[xValue0,xValue1,...]和[yValue0,yValue1,...]渲染数据。气泡图需要附加的r属性{x:xValue,y:yValue,r:radius}，用于定义图表中每个点的半径。
 
7.2.2　配置数据集
 
Chart.js的数据存储在图表定义的数据对象中。一般概念需要一个存储x轴键的Labels数组。这些键可以是数值、分类值或日期对象。在顶部，Chart.js允许包含Labels中元素的y值的多个数据集。
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当绘制图表时，这些数据集可以相互重叠，或者堆叠在一起。根据数据的含义，可以选择一个而不是另一个。图7-5显示了两种表示。
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 图7-5
 

 
7.2.3　更新值
 
一旦我们知道数据如何存储在数据集中，我们就可以编写函数来修改和更新这些数据。当我们想要向现有图表添加额外的数据点或者更新现有图表的所有数据点时，这一点特别重要。
 
当绘制训练效果（例如训练和验证错误）时，第一个用例可能变得非常方便。
 
假设下面的代码正在浏览器中微调深度神经网络，并且我们想实现addData函数以向现有图表的数据集添加新的数据点。
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为此，我们需要将新的标签和数据点推送到现有数据集，并使用新的数据点渲染图表。此功能的实现如下所示：
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如果我们想从现有图表中移除数据点，也可以创建一个非常类似的函数。在第一种情况下，我们移除数据数组开始处的数据点（因此数据点从图表左侧移除），而在第二种情况下，我们移除数据数组末尾处的数据点（因此数据点从图表右侧移除）。然后，我们需要用与前一个片段类似的新数据重新渲染图表。
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在第二个用例中，例如当在视频流的帧上显示预测模型的分类结果时，我们宁愿在每次更新步骤中用全新的数据替换空洞数据。设想以下应用程序在视频流上预置这种分类。
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这个updateData函数可以类似于前面的示例实现。唯一的区别是我们用新数据替换了整个数据数组。最后我们重新渲染图表。
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图7-6显示了此图表的示例。
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 图7-6
 

 
7.2.4　选项和配置概述
 
Chart.js网站提供了所有可能的配置和设置的概述。然而，本文档中很难找到一些常见的配置。因此，我们提供了最流行的图表选项列表。
 
禁用动画：默认情况下启用动画，并且在最初渲染图表时看起来不错。然而，当频繁更新图表时，它们可能看起来有些离谱。
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禁用响应式图表：默认情况下，图表是响应式的，并自动覆盖canvas元素的width和height属性。
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禁用提示：提示对交互式图表非常有用。然而，有时它们并不能为原始图表增加多少价值。
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禁用图例：渲染单个数据集时，图例有时比添加图表标题更容易混淆。
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为数轴设置最小/最大范围：你经常会发现自己需要设置图表数轴的最小值和最大值。
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添加数轴标签：当向用户呈现数据时，向数轴添加描述所显示维度的数据类型和单位的标签是一个很好的实践。
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数轴从零开始：Chart.js自动将图表区域缩放为数据集的最小值和最大值。但是，通常可能想要在y轴上从0开始显示数据。
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渲染堆叠式数据集：渲染堆叠式图表在许多应用程序中非常有用。该特性可以在数轴选项中启用。
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添加图表标题：我们一直需要它。
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调整图表布局：图表画布的默认间距很好。但是，如果要调整图表布局的填充，可以使用布局选项。
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7.3　用画布画草图
 
浏览器的另一个巨大好处是使用交互式控件来生成深度神经网络的输入，例如，将画布上的手写数字草图作为MNIST分类模型的输入，生成模型从草图生成逼真的图像等。在Keras.js示例中，可以通过https://transcranial.github.io/keras-js/#/mnist-cnn找到使用MNIST的这个输入的精彩演示。
 
我们将要构建的微型应用程序为用户提供了可用于绘制草图的画布。图7-7显示了用这个演示绘制的草图，可用于Sketch-RNN模型。
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 图7-7
 

 
7.3.1　在画布上绘图
 
得益于现代浏览器API，构建基于画布的绘图程序非常简单，我们将在本节中从头构建一个。首先定义鼠标输入的绘图算法应该如何工作：
 
1. 用户按下鼠标键并保持按下。
 
2. 用户移动鼠标在画布上绘制。
 
3. 用户释放鼠标键停止绘图。
 
首先，我们创建一个函数来实例化一个新的画布，并将其附加到DOM。
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现在，我们可以创建一个画布元素和一个2D渲染上下文，并开始初始化所有变量和属性。
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接下来，我们创建一个变量isDrawing，用于存储当前状态以跟踪用户是否正在绘图。根据我们的初始规范，可以在mousedown事件中将变量设置为true，在mouseup事件中将变量设置为false。
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让我们创建一个函数，该函数从事件返回画布中的当前光标位置。
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现在，我们可以创建一个drawPixel函数来为光标位置的当前像素着色。这可以使用ctx.fillRect（left,top,width,height）函数来完成。
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最后，无论何时移动鼠标并触发mousemove事件，我们都可以绘制到画布。
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上述解决方案工作得很好，但是由于绘制了些单个点，当鼠标在画布上快速移动时，所得到的图像看起来并不十分平滑。为了绘制平滑的线条，而不是点，我们必须添加一个函数，绘制从前一个光标位置到当前位置的路径。
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最终这个可以在任何画布元素画图的函数可以类似于以下片段。
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最后，我们可以调用新的创建函数来创建用于草图的画布元素。为事件监听器提供start和stop函数以便以编程方式启用/禁用可绘图功能，这是个很好的习惯。
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使用前面的函数loadDataFromCanvas，我们可以从画布图形中获取像素数据。
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现在我们可以将这些数据输入到深度神经网络中，以执行手写体字符/数字识别、从草图生成图像等。
 
7.3.2　提取笔画
 
手绘草图的另一个应用是生成模型，用于处理笔画数据，如Sketch RNN。这些笔画以格式{dx,dy,touch,lift}存储，而dx和dy描述与前一点的不同之处，touch和lift是描述笔是触摸画布还是从画布上抬起的布尔值。
 
我们可以通过扩展drawLineTo函数将这个功能添加到绘图应用程序中，而在我们的例子中，笔是通过浏览器中的输入设备（例如光标）表示的。它已经包含要绘制的前一个点和当前点。首先，我们需要初始化一个存储笔画的数组。
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接下来，我们扩展drawLineTo函数以将当前笔画添加到笔画列表中。
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在上面的片段中，我们总是设置touch:true和lift:false。最后，我们需要识别笔何时离开画布，这等于浏览器中的mouseup事件。因此，每当检测到mouseup事件时，我们都会调整最后一笔笔画的数据。
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现在我们可以编写另一个方法来导出和重置击键数据。然而，上面的片段是完整的，用于从手绘草图提取笔画数据。
 
7.4　从麦克风计算频谱图
 
在许多深度学习应用中，由于特征提取网络的复杂性，音频和声音文件没有用它们的原始波形表示。更常见的是，使用其他技术从音频文件中提取特征。一种常见的技术是执行傅里叶变换来提取音频信号的频率分量，即所谓的频谱。在本节中，我们将展示如何使用WebWorkers在后台线程中计算麦克风信号的频谱图。
 
为了重用本章中的一些代码并以更有趣的方式呈现数据，我们创建了一个Chart.js容器来实时可视化频谱图。因此，我们将构建一个显示音频谱图的迷你应用程序，如图7-8所示。
 
我们将使用与前一章中关于音频记录的代码示例类似的结构。但是，我们还将设置一个WebWorker线程。在onProcess函数中，我们将解码AudioBuffer对象并将其发送到工作线程。这个步骤是必要的，因为WebWorker通信不允许发送复杂对象，因此必须手动序列化。
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 图7-8
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后台线程的任务是计算音频缓冲区的快速傅里叶变换（FFT）并返回频率分量。让我们添加另一个函数来处理结果并在屏幕上可视化它们。
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现在我们只需要实现worker来执行FFT。为此，我们将使用dsp.js库实现各种信号处理实现。首先，我们需要导入脚本。然后，我们设置一个事件处理程序，它计算传入的音频缓冲区数据的频谱，并将其返回主线程。
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最后，我们利用dsp.js的FFT对象实现了spectogram功能。我们执行FFT并将频谱返回给主线程。
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最终，我们现在可以将频谱图输入到深度学习模型中，例如用于在线唤醒词检测、声音分类等。
 
7.5　人脸检测与跟踪
 
图像特征检测和人脸检测是计算机视觉中一个非常古老和深入研究了的课题。诸如SIFT和SURF等流行的描述符已经在许多不同的设备和平台上成功地用于角点检测、特征检测、人脸检测、图像拼接等。在本节中，我们将学习如何使用FaceFilter或tracking.js库在浏览器中执行人脸检测，并展望未来，查看用于形状检测的实验性原生API。
 
7.5.1　用Jeeliz FaceFilter跟踪人脸
 
FaceFilter是一个轻量级的Javascript库，用于从视频流中检测和跟踪人脸。它非常适用于所有照明条件，适用于移动设备，并可处理网络摄像头高清视频流。它使用WebGL在GPU上运行的深度学习网络。可以从它的Git代码库中下载它，并在http://github.com/jeeliz/jeelizFaceFilter上找到详细的文档。还提供了各种集成示例。
 
要开始，只需要包括主脚本并添加一个接收最终输出的画布。我们还添加了一个帮助程序，可以在不使用WebGL的情况下进行绘图：
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然后我们开始视频捕捉、人脸检测和跟踪：
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detectState还包含头部的旋转角度和张口系数。
 
7.5.2　使用tracking.js跟踪人脸
 
tracking.js是一个流行的JavaScript库，用于在浏览器中直接执行特征检测和跟踪。它支持各种传统的特征描述符，如Sobel、Haar、Brief(Binary robust independent elementary features)和FAST(Features from Accelerated Segment Test)，可用于实时视频流的快速特征检测。它还配备了预先训练的Viola Jones脸部、眼睛和嘴巴检测模型。在本节中，我们将看一下这个预训练的人脸检测器，并构建一个小演示应用程序来检测网络摄像头视频流上的人脸。你可以在tracking.js网站trackingjs.com上找到很多详细的信息和很好的例子。
 
为了在tracking.js中开始人脸检测，我们需要包括tracking.js库以及预先训练的人脸特征。我们可以通过使用CDNJS或通过bower或npm安装库。然后我们创建一个视频元素来从网络摄像头中采样。
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在包括tracking.js之后，该功能可以在tracking命名空间下使用。现在，我们可以设置跟踪器对象并用人脸特征初始化。跟踪器可以使用几个选项进行调整：edgesDensity、initialScale、scaleFactor和stepSize。这些参数用于控制Viola Jones算法的级联架构，你可以在官方API文档（https://trackingjs.com/api/）中找到每个参数的描述。
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最后，我们将跟踪器连接到视频元素，以便从网络摄像头进行采样。然后，我们在跟踪器上注册一个回调函数来分发检测到的人脸。人脸的边界框存储在event.data对象中。
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图7-9显示了使用预先培训的Viola Jones人脸检测器的tracking.js应用程序的输出。
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 图7-9
 

 
7.5.3　Chrome中人脸检测的原生支持
 
正如我们在第6章中所看到的，现代浏览器配备了丰富的图像、音频和视频API。然而，Chrome中一个新的令人兴奋的实验特性显示了浏览器供应商正在向哪个方向发展：形状检测API（https://wicg.github.io/shape-detection-api）。这个API为检测人脸、文本和条形码提供了原生支持！
 
目前，从Chrome 57开始该特性隐藏在chrome://flags/#enable-experimental-web-platform-features标志后面并且仅在少数平台上可用。人脸检测器API可以从各种元素检测人脸，总共支持的元素有HTMLImageElement、SVGImageElement、HTMLVideoElement、HTMLCanvas-Element、Blob、ImageData、ImageBitmap和OffscreenCanvas。让我们设置一个视频播放器来查看FaceDetector API。
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让我们开始视频流，这样我们可以访问视频数据。
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现在我们可以初始化一个新的人脸检测器，并通过fastMode选项来配置速度和精度之间的权衡。我们还通过maxDetectedFaces选项将最大可检测人脸数配置为10。使用FaceDetector::detect函数，我们可以在支持的元素中检测人脸。
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根据规范，得到的人脸包含boundingBox和landmarks属性，而boundingBox指定当前面的边界框，landmarks属性包含眼睛和嘴在脸部边界框内的位置。
 
虽然这个原生人脸检测API只是一个实验性的特性，但是构建更丰富的、功能完整的Web应用程序看起来非常有希望和令人兴奋。对于计算机视觉和深度学习应用程序，这将是一个很好的附加API。
 
7.6　本章小结
 
在本章中，我们看到了许多在浏览器中操作数据的实用方法。我们使用protobuf.js将预先训练的深度学习模型直接加载到浏览器中。这使我们能够浏览冻结的TensorFlow图表以及Caffe模型。这种方法同样适用于构建在Protobuf格式之上的用于序列化模型架构和参数的所有其他框架。
 
在7.2节中，我们看到了用Chart.js库呈现的不同图表类型的概述。这个库是一个高级的基于栅格的图表框架，它位于画布之上，这使得频繁的重绘非常有效。
 
然后，我们在画布上绘制草图、提取笔画数据，以及通过计算频谱对音频进行预处理。这两种技术都可以大大提高深度学习任务，而不是直接使用原始数据。
 
最后，我们看到了一个使用FaceFilter和tracking.js*库在浏览器中检测人脸的小演示应用程序，并将其与用于形状检测的实验性原生API进行了比较。
 
在第8章中，我们将研究使用TensorFlow.js库的实际深度学习应用程序，例如实时手势分类和将Keras模型移植到浏览器。
第8章　基于TensorFlow.js构建应用
 
在前面的章节，我们讨论了允许我们在浏览器上运行深度学习的各种JavaScript概念和框架。在本章中，我们将所有的知识付诸实践，证明该技术的潜力。
 
本章的每一节都展示一个完整的TensorFlow.js应用，每个应用都提供一个在线演示。然后我们详细讲解项目中使用到的算法。最后给出程序运行的完整解释，逐行代码地讨论TensorFlow.js的细节。
 
希望你能把这些小项目当作指引，用在你自己的深度学习模型和业务逻辑中。
 
8.1　TensorFlow.js实现手势识别
 
在本节，我们使用TensorFlow.js在网络摄像头上玩石头剪刀布游戏。在进行详细的解释之前，我们先去Github页面看看它是如何运行的。
 
如果你前面玩过Google的Teachable Machine，那你会注意到这里的训练机制是相同的。为了教浏览器识别“石头”手势，向相机打出“石头”手势（握紧拳头），然后点击Train Rock按钮获取截图。当你玩石头剪刀布游戏时，训练好的机器学习模型能够探测手势。为了使模型更稳定，你要确保浏览器从不同的角度和位置获取到同样的手势，否则，稍微有所移动就会让浏览器觉得你在做一个完全不同的动作。注意，你不需要使用手势去区分石头、剪刀和布。
 
即使你不训练模型，浏览器也会持续扫描网络摄像头并分类为石头、剪刀或布。机器学习模型的尺寸小使得模型训练和分类预测都可以实时进行。一旦你在模型上训练好三种手势，就可以开始在浏览器上玩石头剪刀布游戏。
 
8.1.1　算法解说
 
为了理解代码，我们需要掌握预测算法的细节。
 
手势识别算法重要的特征之一是尺寸小和推断速度快。如果浏览器需要下载100MB的神经网络权重，那么你的所有用户都会抱怨。另外，如果它需要10秒钟预测一个手势，那也很难实时预测。幸运的是，这些条件神经网络模型都满足。SqueezeNet是一个专门设计为尽可能小并能达到可接受的准确度的图像识别神经网络架构。根据原始的论文，在ImageNet比赛中，SqueezeNet模型只需要0.5MB的存储空间即可达到AlexNet模型一样水平的准确度，这对我们的应用已经足够了。SqueezeNet模型对内存和处理能力有限制的环境（比如手机或者浏览器）非常实用。
 
我们这里不仅仅依赖SqueezeNet模型，我们的应用的另外一个重要特征是可以从很少的数据量中学习。本节的例子中，每个手势只需要大约50张图片即可达到可接受的预测效果。ImageNet中包含百万级的图片，每个类别中有几百张图片。那么相对于ImageNet，我们的模型如何用这么少的训练集达到很好的效果呢？答案是一种称之为迁移学习（transfer learning）的技术。
 
迁移学习更一般的理念是，一个模型在学习如何解决当前问题时，可以使用不同问题但相关的问题训练出来的知识。
 
迁移学习的一般流程很简单。首先，在可用的海量数据集上训练你的神经网络模型。这些数据和实际的数据集要尽可能相似，比如，用于图像识别的图片。对于图像识别任务来说，数据源一般是ImageNet。在训练完模型之后，你可以切出模型的最后几层（一般取一到两层），接着在剩余的部分运行自己的图片。换句话讲，你会为每张图片获得一个中间层的输出，而不是根据ImageNet的类别来对你的图片进行分类。这些输出是你自己的图片通过预训练的ImageNet网络模型抽取的特征。该网络能解析出输入图片中泛化的相关特征。我们的图片越接近于ImageNet图片集，其生成的特征效果越好。
 
做完上面的步骤后，我们可以使用抽取的特征来训练不同的分类器，可能是在我们自己的类别上。常用的方法是在特征抽取器后增加一个全连接神经网络，并进行模型训练，但是这时要冻结原始神经网络的参数，只更新新增加网络的权重。
 
迁移学习在收集领域数据非常困难的情况下是相当有意义的，比如医疗图像处理。
 
在我们的应用中，我们使用抽取的特征来训练一个K最近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）分类器，而不是在预训练的ImageNet SqueezeNet模型基础上增加一个神经网络。K最近邻分类器是给定一个训练数据集，对新输入的样本，在训练数据集中找到与该样本最邻近的K个样本（K个邻居），这K个样本的多数属于某个类，就把该新样本分类到这个类别。这只需要矩阵乘法就可以计算，在TensorFlow.js中只是单个操作。因为训练一个KNN分类器比训练神经网络模型要快得多（你需要做的只是将训练样本增加到矩阵）。除了学习时只需少量数据之外，模型还可以在浏览器上进行实时训练。
 
下面对我们的模型做一个简单的总结：
 
 
 	使用预训练的ImageNet SqueezeNet模型，我们用它的最后两层作为网络摄像头图片的特征抽取器。
 
 	我们使用抽取的特征作为K最近邻分类器的输入，训练为三个分类：石头、剪刀和布。
 
 	为了对图片进行推断，我们在SqueezeNet模型上运行，将抽取的特征输入新训练的KNN分类器来探测手势。就这么简单！
 

 
8.1.2　TensorFlow.js项目准备
 
我们使用Yarn准备项目的所有依赖。对于从来没用过Yarn的用户，它是JavaScript广泛使用的依赖管理器。虽然其使用相当直观，如果你想理解如何使用它，可以查看Yarn的文档。
 
定义应用的依赖的主要文件是package.json，存放在代码仓库的根目录下。我们定义项目的元数据，比如name、version和license。需要注意的部分是dependencies项，它罗列出项目的依赖，使得其他.js文件可以很容易地引用这些依赖库。我们项目的两个重要依赖是：deeplearn 0.5.0和deeplearn-knn-image-classifier 0.3.0，其中deeplearn包含TensorFlow.js，deeplearn-knn-image-classifier包含所有前面我们讨论的模型的代码，封装成一个单独的、易用的NPM包。
 
如果想添加一个包，只需简单地在仓库的根目录下运行yarn add <package-name>。该命令会自动下载这个包以及其依赖，并更新package.json和yarn.lock文件。
 
package.json文件也包含一些开发应用的脚本。第一个重要的脚本是prep，它能从仓库的根目录用yarn prep调用。当你克隆代码仓库Yarn下载项目所有依赖时，该脚本会第一次运行。也会同时创建dist文件夹，它会存储构建过程创建的文件。另一个重要的脚本是用yarn start调用的，它会在localhost:9966开启开发服务器，监控你的源代码变化并自动更新你的应用。这是一个高效的开发循环。最后，yarn build和yarn deploy使用browserify和uglify-js编译你的各种.js文件，生成单个较小的、生产环境使用的.js文件（为在真实环境发布应用做准备）。
 
8.1.3　实例化KNN图像分类器
 
我们开始检查应用的源代码。因为本书是基于浏览器的深度学习，所以我们只关注应用中相应的部分。但是无须担忧，深度学习无关的代码尽可能用原生的JavaScript，没有使用像Vue.js或者React这样的外部框架。如果你计划在应用中使用这些框架，也可以很容易在TensorFlow.js代码中拟合。
 
让我们看一下deeplearn-knn-image-classifier包中的KNNImageClassifier类，该类创建神经网络，下载预训练模型权重，在训练图片时调整KNN模型，并对新图片进行推断。
 
在项目的根目录下的main.js文件，我们定义一个Main类，并在浏览器窗口加载时实例化。Main类的构造器包含初始化应用变量的所有代码。在构造器函数constructor的末尾处，我们看到下面的代码：
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第一行代码创建一个KNNImageClassifier对象，并分配给this.knn。KNNImage Classifier的构造器需传入两个参数：numClasses和k。numClasses定义模型期望分类的类别数。在本例中，numClasses为3（每种手势一个类别）。k是KNN算法模型的参数，它定义模型决定一个样本分类时所要考虑的邻居数。
 
第二行代码调用KNNImageClassifier的load函数。load函数用来下载预训练的SqueezeNet模型的权重。你将注意到这里then函数的使用，这说明load函数是一个异步函数，其返回一个Promise对象。当SqueezeNet模型的权重下载完成时，Promise对象决定执行。这时我们将调用this.start()开始TensorFlow.js迭代训练过程。
 
8.1.4　TensorFlow.js迭代训练
 
Main.start()函数定义如下：
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上面的代码做了两件事：this.video.play()开启网络摄像头流。this.animate()调用TensorFlow.js迭代训练的第一次迭代。你会注意到，我们用requestAnimationFrame封装this.animate()调用。requestAnimationFrame是一个异步函数，当浏览器打开时requestAnimationFrame函数会调用传入的函数。这能确保在迭代训练时同步更新浏览器的视口。你也会注意到this.animate()末尾的一行代码：
 

 [image: 000]

 
所以，在this.animate()的单个迭代的最后，我们会等待浏览器刷新它的视口，然后调用迭代训练的下一个迭代。这个常规的模式会确保，在更多的操作排队等待GPU处理时，浏览器得到合适的渲染。如果没有该模式浏览器会挂起，Web页面渲染不可用。
 
你也应该注意到了，我们将requestAnimationFrame的返回结果分配给this.timer变量。虽然在本例中我们并没有使用该变量，但是它会基于某些事件给我们停止/暂停迭代训练的选项。stop函数会暂停我们的迭代训练，代码如下：
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下面让我们看一下迭代训练中每个迭代都做了什么。在animate()函数中，我们从下面这行代码讲起：
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fromPixels函数的功能是把浏览器图片转化成一个Tensor3D，其包含图片的像素亮度。fromPixels函数可以从ImageData、HTMLImageElement、HTMLCanvasElement或者HTMLVideoElement抓取图片。在本例子中，我们传入网络摄像头的HTMLVideoElement。fromPixels函数把网络摄像头的当前显示图片转换成一个Tensor3D，以供给其他TF.js函数使用。
 
接着，我们看下面一段代码：
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当训练按钮被单击时，上面的代码会检测是否在训练三种手势中的一种，并增加图片到KNN模型。这步很容易用KNNImageClassifier实例的addImage函数实现。addImage函数传入新训练图片的Tensor3D和相应的分类。KNNImageClassifier在SqueezeNet模型基础上处理图片，输入特征抽取的结果，并将其增加到训练样本的数组。
 
迭代训练的下一个代码块如下：
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我们调用this.knn.getClassExampleCount()获取每个分类的图片数目。如果我们对至少一张图片进行了模型训练，那么我们会继续并使用模型进行图片预测。
 
为了预测一张图片的分类，我们传入一个Tensor3D到KNN图片分类器的predictClass函数。该函数是一个异步函数，对提供的图片进行推断，并返回一个Promise。Promise会决定推断的结果。predictClass函数后面紧跟的.then函数调用会定义一个函数，当推断完成时会执行该函数。在本例子中，我们使用推断的结果更新UI上相应的变量、文本和图片。因为.then函数也会在传入的函数完成时返回一个Promise，所以我们用另外一个.then函数链式地调用函数。这时我们调用图片的Tensor3D对象的dispose()方法，它会释放指定Tensor的GPU的内存。如果不这么操作，随着迭代训练每次迭代都会持续地分配图片Tensor对象，我们会出现内存泄漏。
 
最后注意，如果我们没有对单个类别进行训练，那么同时也会忽略对当前图片的推断，并用image.dispose()丢弃图片Tensor对象。
 
下面总结一下，TensorFlow.js的迭代训练过程如下：
 
1. 从相机抓取一张图片，并使用tf.fromPixels函数将其转换成一个Tensor3D。
 
2. 检查我们当前是否在处理某个手势。如果是，则用KNNImageClassifier.addImage函数在我们的模型中增加图片和相应的类别。
 
3. 检查我们的模型是否已对一个手势进行了训练。如果是，使用KNNImageClassifier.predictClass函数推断当前处理的图片。基于这个结果去更新类别的变量和UI元素。
 
4. 使用Tensor对象的.dispose()方法丢弃图片。
 
5. 使用requestAnimationFrame调用this.animate()运行迭代训练的下一次迭代。在我们不断地迭代之前，requestAnimationFrame确保给浏览器时间重绘视口。
 
6. 回到第一步。
 
到目前为止我们还剩下两个函数没讨论：startGame和resolveGame函数。这两个函数包括在浏览器上运行石头剪刀布游戏的有效代码。它们处理游戏的流程，监控TensorFlow.js迭代过程中设置的中间变量，检查用户当前在相机前做着哪种手势，并相应地更新UI。然而，这里我们并不去深究两个函数，因为它们并不包含TensorFlow.js相关的代码。将理解这两个函数留作课外练习。
 
8.1.5　小结
 
在8.1节，我们使用KNNImageClassifier模型，可以在网络摄像头前玩石头剪刀布游戏。因为我们讨论了，从网络摄像头图片使用TensorFlow.js快速地训练一个模型的必要部分，你可以很容易地将本项目中的代码用在自己的应用中。
 
8.2　TensorFlow.js实现文本生成
 
TensorFlow.js的一个重要特性是，可以使用Python编写的Keras或者TensorFlow模型并进行模型训练。在本节，我们将看到，转换一个Keras模型并用于TensorFlow.js是很容易的。
 
你可以在https://reiinakano.github.io/tfjs-lstm-text-generation/研究运行在TensorFlow.js上的文本生成示例。
 
8.2.1　算法解说
 
我们从Keras官方仓库的许多例子中选择一个模型，虽然其中大部分模型都能转换格式，但是这里选择一个相对小的模型。这样选取有两个好处：浏览器需要下载较少的模型权重；小型的神经网络模型能更快地生成预测。这提高了用户的响应速度和网页的整体体验。
 
这里从Keras官方例子中选择LSTM文本生成模型。该模型是在尼采文本集上训练的一个简单的LSTM模型。神经网络的大小不到1M，这符合我们的选择标准。
 
在迭代训练过程中，模型输入文本的前40个字符，预测下一个字符。
 
为了生成一个样本，输入一个文本初始的40字符（种子）到模型，预测下一个字符。接着通过移除初始种子的第一个字符并将前面预测的字符追加到末尾，生成一个新的40个字符的段。我们输入这新的40个字符的文本段得到下一个字符。重复做前面的步骤直到得到想要长度的生成文本（不管通顺与否）。
 
8.2.2　Keras模型
 
本例子中，我们的神经网络是一个带有128个单元的单个LSTM层。该层的输出连接到一个带有N个输出的全连接层，其中N是整个文本集中去重字符的总数。Keras模型用四行简明的代码实现：
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一旦Keras安装后，我们可以使用给定的脚本，只需在训练之后修改一行代码保存权重。在on_epoch_end函数中，在每次迭代结束时调用Keras，增加如下一行代码：
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上面的代码会将训练好的模型（在每次迭代结束时）为保存.h5文件，我们可以直接将其转换成一个TensorFlow.js模型。
 
8.2.3　将Keras模型转换为TensorFlow.js模型
 
TensorFlow.js很方便地将一个Keras模型转换TensorFlow.js模型对象。详细情况见官方文档，本节快速地浏览一遍。
 
在运行修改的lstm_text_generation.py之后，我们会在工作目录看到一个生成的lstm.h5文件。该文件包含脚本运行最近一个epoch的Keras模型图和模型相应的权重。它包含TensorFlow.js重建模型的所有信息。
 
TensorFlow.js提供一个转换工具tensorflowjs_converter。我们可以使用tensorflowjs_converter转换Keras的.h5文件。我们运行pip install tensorflowjs命令即可安装tensorflowjs_converter。安装完之后，使用下面的命令在控制台转换模型：
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根据你实际的Keras.h5文件替换path/to/my_model.h5，将path/to/tfjs_target_dir替换成浏览器可访问的文件夹。
 
在执行完命令后，查看一下path/to/tfjs_target_dir文件夹的内容。对于LSTM模型，我们发现下面的文件：
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如果你继续查看这些文件，你会发现model.json文件包含LSTM模型的层的全部graph和每个层的权重保存的位置。group1-shard1of1和group2-shard1of1包含LSTM模型的权重。tfjs_target_dir中的文件包含TensorFlow.js重建Keras模型的所有信息。
 
8.2.4　项目准备
 
我们使用与前面石头剪刀布应用相同的设置，唯一不同的是不需要引入deeplearn-knn-image-classifier。
 
下面快速地总结一下，从头开始我们的项目，运行yarn prep。运行yarn start，访问localhost:9966，以启动一个开发服务器。运行yarn add <package-name>增加一个包。最后运行yarn build和yarn deploy成功将代码编译为一个生产环境的包。
 
8.2.5　在TensorFlow.js中导入Keras模型
 
将转换的Keras模型导入TensorFlow.js模型是很容易的，只需简单地调用tf.loadModel。在应用中，我们看到下面的代码：
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tf.loadModel是一个异步函数，它加载model.json文件中的模型和tensorflowjs_converter转换步骤生成的权重。tf.loadModel函数返回的Promise决定新创建一个TensorFlow.js模型实例。跟其他模型对象一样，我们能使用它的predict方法为某些数据样本生成预测。在本例子中，我们保存返回的Model给this.model变量。我们也可以调用this.enableGeneration方法来准备UI，让用户知道我们的模型开始生成预测。
 
注意，我们传入tf.loadModel的是相对路径。这跟XML HTTP Request(XHR)一样，意味着TensorFlow.js试图从mydomain/lstm/model.json获取model.json。你也可以为tf.loadModel传入绝对路径。从不同的位置提供模型权重服务比你的应用更常见，比如Google云存储和亚马逊S3.
 
8.2.6　TensorFlow.js迭代训练
 
跟上一个应用不同，这里我们不需要TensorFlow.js持续运行。我们只需要当用户进行操作时从模型生成预测，比如，单击Generate new tetx按钮。定义一个异步函数generateText，该函数在用户单击前面的按钮时，会开始一个迭代训练。首先，注意下面代码中的初始化：
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上面的代码确保每次generateButton被单击时，开始异步迭代训练生成文本预测。
 
我们的异步迭代训练开始于一些UI改变：
 

 [image: 000]

 
我们从用户的输入复制文本到显示模型生成的文本的元素。这是因为我们把用户的输入作为生成文本的开始点，并将其作为生成字符的基础。我们也会禁用generateButton元素，因为我们不希望用户能在当前迭代训练正在运行的同时开始另外一个。
 
我们看到的实际迭代训练代码如下：
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CHARS_TO_GENERATE是指模型生成的字符数目。因为模型一个个预测下一个字符，所以我们需要运行迭代循环总共CHARS_TO_GENERATE次。
 
迭代训练的第一步是tf.tidy调用。正如之前所讨论的，该函数调用是管理GPU内存的，它会跟踪所有创建的Tensor并在函数结束时关闭和释放内存（除了返回的Tensor）。在本例子中，tf.tidy调用返回indexTensor，它包含模型生成的下一个字符的索引。值得注意的是，我们的神经网络模型不能直接生成字符。我们会创建一个从数值索引到唯一字符集的映射。这些映射包含在indices_char（从索引到字符）和char_indices（从字符到索引）变量。当我们期望转换一些文本到模型输入或者转换模型输出到文本时使用这些映射。
 
接下来我们更详细地解释tf.tidy调用的内容。现在，我们看下一行代码，这里使用indexTensor.data()从indexTensor张量抽取数据。该方法会触发一个异步函数等待GPU完成indexTensor计算，并转移Tensor数据到CPU以供我们使用。因为generateText是一个异步函数，我们可以简单地使用await关键字等待indexTensor.data()调用确定。我们分配包含生成字符的索引的值到 index。
 
从indexTensor抽取数据后，我们调用indexTensor.dispose()函数释放所有被indexTensor占用的GPU资源。
 
使用indices_char将index映射到相应的字符，我们将其追加到generatedSentence以显示给用户。最后，await tf.nextFrame()的作用和前面小节中应用的requestAnimationFrame相同。在迭代训练中的下一个迭代开始前，我们需要等待浏览器准备刷新自己。这样做是为了让刚刚生成的字符有机会显示在浏览器上。没有这步调用的话，浏览器会在整个迭代训练过程中简单地冻结，然后一次性显示所有生成的文本，这样的用户体验不好。
 
8.2.7　构造模型输入
 
看一下前面tf.tidy调用的内容，tf.tidy调用内部操作的目的是：在给定输入文本时，神经网络预测下一个字符。做这些的第一步时将我们的输入转换为一个Tensor对象，Model可以处理该对象。代码如下：
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this.generatedSentence.innerText包含到目前为止生成的所有文本。在每个迭代训练开始，它将包含用户的种子文本。每个新生成的字符追加到该变量，并在下一次迭代时作为模型的新输入。convert函数的前几行代码如下：
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开始时在文本上用JavaScript字符串做简单的预处理。比如将字符转换为小写，去除那些不属于文本集的字符。
 
重要的是记住，我们训练的模型将在文本的长度为INPUT_LENGTH（这里INPUT_LENGTH为40）的字符块上做预测。如果sentence变量长于40时，我们会从前面切掉字符。如果sentence变量短于40，用空格填充输入的左边。
 
在预处理之后，我们创建一个Tensor表示，其代表输入文本中长度为40的字符块。这里的Tensor表示的形状为[1, INPUT_LENGTH, num_unique_chars]。第一个维度表示batch的维度。因为我们原始Keras模型是用batch方式训练的，所以模型需要batch的输入。因为我们的模型每次迭代只有一个输入，我们保留batch维度为1。接着把注意力放在INPUT_LENGTH和num_unique_chars。在文本中，每个字符以一行表示，每行有num_unique_chars列，每列表示原始文本集中的一个唯一的字符。对于每行，对应唯一字符的列被标为1，其余的列标为0。
 
图8-1是一个快速的介绍，这里是表示原始文本集中只有4个字符的单词“cat”的张量的例子。
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 图8-1
 

 
这种形式的编码通常称为one-hot编码，这在机器学习中普遍使用，特别是在文本处理中。
 
下面的代码展示的是将文本集的one-hot编码转换为一个Tensor。
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因为正常的Tensor对象是不可变的，所以当在初始化中我们期望一个个地为Tensor赋值时，遇到一个问题。为了解决该问题，TensorFlow.js的tf.TensorBuffer出现了。tf.TensorBuffer允许我们用.set()方法一个个为Tensor赋值。接着我们可以用.toTensor()将其转换成一个真实的Tensor对象。
 
使用tf.buffer创建一个指定形状的tf.TensorBuffer。对输入文本使用每个字符的one-hot编码进行填充后，我们用buffer.toTensor()将其转换成一个实际的Tensor对象，并将该值返回给调用者。
 
8.2.8　模型预测
 
tf.tidy调用的下一步是通过我们的LSTM模型运行新的输入。使用Model的API只需下面的一行代码：
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模型输出Tensor的形状为[num_batches, num_unique_chars]。对于每个唯一的字符，LSTM模型会在序列中生成下一个唯一字符的概率。图8-2是batch大小为1时，LSTM模型的输出示例。
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 图8-2
 

 
在上面的示例中，模型认为“c”有40％的概率是下一个字符，而“a”只有10％的概率。
 
你可能注意到模型输出中的.squeeze()调用。因为只有一个大小为1的batch，我们会从输出中去除冗余、异常的维度，得到一个形状为[num_unique_chars]的Tensor。
 
8.2.9　模型输出抽样
 
在得到LSTM模型输出之后，最后一步是实际地选择下一个字符。在前面的讨论中，给定输入文本时，模型的输出给出了特定唯一字符为下一个字符的概率。最简单的选择下一个字符的方式是选择概率最大的一个字符。然而，这种方式的副作用是，我们的模型不能探索可能的字符空间。为了更容易理解，想象一下，我们的模型输入文本“ca”，LSTM模型的输出如图8-3所示。
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 图8-3
 

 
按最简单的策略，我们应该选择“t”作为下一个字符，组成单词“cat”。但是，如果选择“b”将形成单词“cab”，它也是一个有效的单词。“c”也可能是下一个字符，可能组成“cactus”或者“cache”。仔细看一下概率，“b”、“t”和“c”的概率很接近。如果我们总是追求概率最大的字符选择，我们总是得到“cat”。如果我们随机抽样字符，我们的模型有机会去实验不同的输出字符，可能给出更多多样性的生成文本。
 
sample函数对输出结果进行抽样。
 
sample函数的第一行代码，基于常量DIVERSITY调整模型的预测。
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为了上述代码，我们将展示在给定输入和不同的DIVERSITY值的情况下的几个示例。
 
prediction是1D Tensor:
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并且DIVERSITY为1，adjustedPred变成：
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当DIVERSITY为10，adjustedPred变成：
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在另外一种极端情况下，DIVERSITY为0.1，adjustedPred变成：
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现在可以相当容易地理解这是怎么回事了。当DIVERSITY为1时，模型的输出没有什么变化。当DIVERSITY变大时，adjustedPred的概率分布更加均匀。当DIVERSITY减小时，高概率的Tensor元素远离其他元素。使用上面的方法，我们可以选择实验出不同的字符。当设置DIVERSITY太高时，模型基本上随机选择。当DIVERSITY太低，我们回到用高概率选择字符的情况。
 
在使用DIVERSITY值调整我们预测输出之后，我们能用下面的代码从概率中随机抽样。
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我们使用一个0～1之间的随机值乘以adjustedPred的每个元素。在这种情况下，即使一个字符的概率很低，它仍然有机会击败高概率的字符。接着，在与tf.randomUniform相乘后，我们使用.argMax()选择高概率的字符。
 
8.2.10　小结
 
在8.2节中，我们成功地将一个预训练的Keras LSTM模型用于TensorFlow.js。下面总结一下需要的步骤：
 
1. 使用Keras构建、训练和保存模型。
 
2. 使用tfjs-converter工具将Keras生成的.h5文件转换为TensorFlow.js支持的格式。
 
3. 使用tf.loadModel加载模型。
 
4. 将输入转换成模型期望的Tensor格式。
 
5. 使用Model.predict(input)从我们的模型生成一个输出。
 
6. 对模型的输出进行后处理。在本例中，我们将模型的输出进行抽样得到生成文本的下一个字符。
 
8.3　TensorFlow.js实现图像降噪
 
在接下来的应用中，我们将构建一个运行在TensorFlow.js上的神经网络模型，去除手写数字中的噪声。我们将探索TensorFlow.js对图像处理任务的内建支持。在前面的应用中，我们通过Keras创建神经网络模型构建示例，并用tensorflowjs_converter工具将其转换为TensorFlow.js支持的格式。
 
你可以在https://reiinakano.github.io/tfjs-autoencoder/看到应用的示例。
 
8.3.1　算法解说
 
图像降噪应用的神经网络架构是自动编码器（autoencoder），或者更确切地说，是一种自动编码器的变种，称为降噪自动编码器（denoising autoencoder）。
 
简单地说，自动编码器是一个重建输入到输出的神经网络模型。刚开始可能并不那么直观，难道这个神经网络只是简单地复制输入的值吗？自动编码器背后的动机是特征压缩（compression）。一个简单的自动编码器的层如图8-4所示。
 
注意一下层是如何从原始的输入尺度逐渐变小到中间层的尺寸，然后中间层又变回原始输入尺寸。如果我们能训练神经网络模型重建各种输入，然后我们能高效地构建一个特征压缩算法。784个特征的输入可以由28个特征的中间层表示，我们可以用学习到的特征重建原始图片。自动编码器的前半部分成为编码器（encoder），负责特征剪切（或编码），将原始的输入从784个特征缩减为28个特征。自动编码器的后半部分称为解码器（decoder），它会将编码的表示解码成原始的图片。
 
注意训练的输入要具有相似的特征（比如音频、图片），这样自动编码器才能找到特征模式并去除冗余以达到压缩数据的目的。例如，基于手写数字训练的自动编码器可以学习到数字7有时候写作一个短横线穿过中间。它可能选择呈现这个短横线长度作为编码表示的一个特征。实际上，编码部分中的28个特征的每一个的意义对于我们来说是未知的。神经网络通过大量数据自己学习输入的相关特征。
 
降噪自动编码器是自动编码器的一个变体，它会去除输入数据的噪声。道理很简单，因为自动编码器学习表示冗余和特定集的模式，它将从数据集的编码表示中去除噪声，然后解码返回一个无噪声的原始图片。为了训练一个降噪自动编码器，我们输入一个混有噪声的样本，用无噪声的原始输入作为期望输出。
 
在本例中，我们使用Keras构建的降噪自动编码器，并在手写数字MNIST数据集上训练。
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 图8-4
 

 
8.3.2　将Keras模型转换为TensorFlow.js模型
 
我们在https://github.com/keras-team/keras/blob/master/examples/mnist_denoisi_ng autoencoder.py找到Keras降噪自动编码器模型的源代码。虽然这里我们不去深究Keras代码的细节，但是我们可以在图8-5中看到降噪自动编码的层。
 
正图8-5所示，原始图片的大小为28×28，缩减为只有16个特征的隐向量（latent vector）。在模型训练之后，这16个特征只包含重构手写数字相关的信息，没有噪音信息。
 
在前面的应用中，我们需要修改保存.h5文件的脚本，该.h5文件包含训练的模型。在调用autoencoder.fit(...)之后，增加代码autoencoder.save("path/to/my_model.h5")，并运行脚本进行模型训练，保存降噪自动编码器。
 
在这步之后，你可以使用tensorflowjs_converter工具将.h5文件转换成TensorFlow.js兼容的格式。
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 图8-5
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值得注意的是，Keras的脚本中，我们将数据集划分为训练集和测试集。我们期望确保降噪自动编码器能够对新图片也有好的表现。事实上，在我们的示例中，每次单击Load New Digit时，应用会抓取测试数字集中的一张新图片，其没有在训练自动编码器模型中使用过。
 
8.3.3　项目准备
 
因为除tfjs外，这次项目不需要额外的外部依赖，所以你可以使用上一个LSTM文本生成应用中的package.json文件。
 
8.3.4　初始化
 
像之前的应用一样，Main类的constructor方法包括各种UI元素的设置代码。
 
在本例中，我们准备三个canvas HTML元素，它们服务于三个容器：原始图片、噪声图片和自动编码器的图片。
 
接着，将按钮Load new digit和Reapply noise的onclick回调函数分别设为updateInputTensor()方法和updateNoiseTensor()方法。
 
最后使用下面的代码加载模型：
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跟之前一样，我们注册一个箭头函数，该函数会在Model加载后执行。在箭头函数中，我们用实例变量this.model存储模型，以供后续使用。我们也会调用this.initializeTensors()方法，基于新加载的Model初始化Tensor对象。后面会详细介绍initializeTensors()方法。
 
8.3.5　应用流程
 
我们的应用会给用户两个用来执行操作的按钮：Load new digit按钮和Reapply noise按钮。
 
单击Load new digit按钮从服务端随机加载一个数字，并增加噪声，将变形图片传入模型。
 
另外，Reapply noise按钮生成一个新的随机噪声，将其应用于已加载的数字，把变形图片传入模型。
 
注意，我们总是立即将新的变形数字传入自动编码器模型。因为我们的模型较小，能够快速地生成预测，所以这是可以接受的。对于更大或者更慢的模型，你可以考虑使用不同的应用流程，比如，用另外一个按钮初始化model.predict()调用。
 
我们的应用流程会追踪四个主要的Tensor对象，它们是输入图片Tensor、噪声Tensor、变形图片Tensor和降噪图片Tensor。这些Tensor存储在以下实例变量：
 
this.inputTensor
 
this.noiseTensor、this.distortedTensor和this.fixedTensor。它们之间的关系如图8-6所示。
 
你们会看到inputTensor或者noiseTensor的改变都会下推并改变distortedTensor和fixedTensor。在我们的应用中，我们有四个方法更新每个Tensor对象，即updateInputTensor()、updateNoiseTensor()、updateDistortedTensor()和updateFixedTensor()。这些方法之间的交互即是应用的整个流程。
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 图8-6
 

 
8.3.6　加载测试数字图片
 
下面详细介绍updateInputTensor()方法。
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上面的方法会先生成一个0～1 001的随机数。使用该随机数从1 002张PNG图片中随机加载一个测试数字图片。在演示中，这些PNG图片是存在相对路径test_digits/*.png下，其中星号“*”表示0～1001之间的数。这个方法最后的目的是将PNG图片转换成一个形状为[28,28,1]的Tonsor，其中每个元素的值是0～1之间，表示图片中的灰度值。当我们加载并解析PNG图片时，我们可以用tf.fromPixels()辅助函数自动完成。因为tf.fromPixels()函数只能在特定的HTML元素中工作，因此我们创建一个临时的HTMLImageElement，并存储在变量temp中。然后我们可以用浏览器异步加载数字图片，设置temp.src到test digits/*.png。
 
在图片成功加载后，我们希望执行tf.fromPixels()调用，所以我们通过分配一个箭头函数给temp.onload注册一个回调函数。
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如果我们不是第一次调用updateInputTensor，我们首先要调用this.inputTensor.dispose()释放与前面inputTensor相关的内存。如果是第一次调用updateInputTensor，this.inputTensor将会是未定义的，.dispose()不能被调用。
 
释放之前Tensor的内存之后，我们可以进行下一步，调用tf.fromPixels()，传入包含新加载图片的临时HTMLImageElement。因为tf.fromPixels()调用将会返回一个uint8类型的Tensor3D，每个值的取值范围为0～255，所以我们调用前面Tensor的.toFloat()方法，并除以255将各元素取值范围缩放为0～1。注意，我们刚才所做的这些都在tf.tidy()调用内，它将会清理所有各种操作创建的中间Tensor，只保留最终的返回Tensor，并分配给this.inputTensor。到此，我们成功地将PNG图片转换为应用需要的形式。
 
如果我们也想把包含图片的Tensor显示给用户，那么TensorFlow.js的tf.toPixels()辅助函数可以实现此目的。从官方文档看到，tf.toPixels()的描述如下：
 
绘制像素值的tf.Tensor到字节数组或者画布。
 
我们传入this.inputTensor和变量this.originalImg，其中this.originalImg包含为显示未变形图片而设置的HTMLCanvasElement。tf.toPixels()进行异步工作，一旦绘制图片后它返回一个Promise。在本例中，我们其实不需要在图片绘制后做任何事情，所以我们简单地忽略返回的Promise。
 
最后我们调用this.updateDistortedTensor()更新this.distortedTensor变量，如上述应用流程所描述。
 
8.3.7　更新噪声
 
updateNoiseTensor()函数负责为数字图片更新噪声，当单击Reapply noise按钮时该函数被回调执行。
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上面的代码只是简单的三行。首先，我们调用.dispose()释放与this.noiseTensor相关的GPU内存。
 
接下来，我们调用tf.randomNormal()生成新的Tensor，这时提供输出Tensor的形状和生成噪声的均值、标准差。在本例中，我们将形状设置为[28,28,1]，所以可以将其添加在数字图片上。我们使用的均值为0，标准差为0.5。
 
最后，我们调用this.updateDistortedTensor()生成this.distortedTensor变量，如应用流程所描述。
 
8.3.8　生成变形图片
 
this.distortedTensor变量包含表示变形图片的Tensor。每次数字图片或者随机噪声改变时，this.updateDistortedTensor()方法会更新this.distortedTensor。
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函数的开始会关闭前面this.distortedTensor变量占用的GPU资源。如this.updateInputTensor()一样，我们检查this.distortedTensor是否已经在调用.dispose()前被定义。
 
在关闭前面的Tensor之后，我们准备生成一个新的Tensor。这只是一个简单的操作；所有我们需要做的是用.add()方法将this.noiseTensor和inputTensor相加。然后对相加的结果调用.clipByValue()方法将其元素值缩放到0～1之间。所有的.clipByValue()方法将大于1的值修剪为1，小于0的值修剪为0。注意tf.tidy()会清理操作生成的中间Tensor。
 
我们调用tf.toPixels()为用户显示变形图片，传入我们新生成的this.distortedTensor和HTMLCanvasElement。
 
最后，我们调用this.updateFixedTensor()函数。因我们仅仅生成了新的变形图片，所以我们想立即在自动编码器模型上运行，生成一个新的降噪图片Tensor。
 
8.3.9　图片降噪
 
this.updateFixedTensor()负责在自动编码器模型上运行this.distortedTensor，生成最后的降噪图片。
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在代码起始处，像往常一样，如果存在this.fixedTensor，我们调用.dispose()。
 
在自动编码器上运行变形图片，我们在this.distortedTensor上调用.expandDims()。这会将图片Tensor的形状从[28,28,1]转换成[1,28,28,1]。像之前的应用一样，我们的Keras模型构建在批图片上，所以我们需要在开头增加额外的维度指定输入的batch大小为1。然后我们用this.model.predict()在训练模型上运行新Tensor。这个张量操作的输出是另外一个形状为[1,28,28,1]的Tensor。这个Tensor包含经过自动编码器之后的降噪图片。因为我们不再需要batch大小这个维度，所以我们调用.squeeze()将Tensor剪切回[28,28,1]形状。最终的Tensor分配给this.fixedTensor。
 
最后，我们用tf.toPixels()为用户显示降噪图片，这次会传入this.fixedTensor和this.restoredImg HTMLCanvasElement。
 
因为这是应用流程的最后一步，我们没有调用其他的方法关闭函数。在下一个浏览器渲染时，UI会为用户完成任意新生成图片的显示。
 
8.3.10　初始化函数
 
下面学习下initializeTensors()类方法。该函数在模型加载时迅速启动，它负责应用迭代训练的第一步，确保在做其他事情之前，用户立即看到一些处理的图片。
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刚开始我们调用tf.randomNormal()初始化噪声Tensor，往回看updateNoiseTensor()方法，注意下我们在调用.dispose()之前为何不检查this.noiseTensor是否存在。这是因为我们在应用启动时初始化第一个this.noiseTensor。
 
然后我们调用this.updateInputTensor()函数，这个调用按顺序做了以下工作：
 
1. 从服务器加载一个随机数字图片。
 
2. 将数字图片转换为一个Tensor，并存储到this.inputTensor。
 
3. 将上一步的Tensor增加到this.noiseTensor，生成this.distortedTensor。
 
4. 经过自动编码器运行this.distortedTensor，生成this.fixedTensor。
 
5. 调用tf.toPixels()方法，确保this.inputTensor、this.distortedTensor和this.fixedTensor显示给用户。
 
8.3.11　小结
 
在8.3节，我们成功地创建一个直接在浏览器中运行降噪自动编码器的Web应用。因为我们使用转换成与TensorFlow.js兼容的Keras模型，这些步骤和前面LSTM文本生成应用相似。然而，在这个应用中，我们能完全利用TensorFlow.js内建的图片支持，使用tf.fromPixels和tf.toPixels直接在浏览器和Tensor对象之间转换。
 
8.4　本章小结
 
恭喜你读到这里！在本章中，我们创建三个简单但是实用的应用，展示直接在浏览器上使用TensorFlow.js运行深度神经网络的强大功能。我们希望这些例子可以让你对使用框架有个很好的理解，并在自己的应用中使用。
 
可以随意复制本书的示例代码，调整代码看看发生了什么。你也可以使用这些代码作为你的项目的起点。
 
在本章的结尾，我们给出一些构建你自己的TensorFlow.js项目的建议。
 
 
 	仔细挑选神经网络模型的架构和大小。浏览器不是1GB大小模型需要耗费几分钟执行一个操作的地方。不是每个人都有一个GTX 1080 Ti显卡。用户体验对应用挺重要。为性能差的设备选择更快的、优化的模型。仔细考虑你的模型能做什么。训练模型比生成单个预测要耗费更多的处理能力。取决于你的应用，你可能得到了一个10层的卷积神经网络，它将会花5秒才生成一个预测，但是不要尝试训练该模型。
 
 	尽可能用Python构建模型。虽然从技术上讲，你可以用TensorFlow.js构建整个模型但是用Keras或者TensorFlow构建和训练模型会节省许多时间。虽然TensorFlow.js进化速度快，但是Python框架稳定的时间更长，有许多例子帮助你构建模型。Python框架能比Web GL更高效地利用GPU，使得你训练模型更快。后续你可以很容易地用tensorflowjs_converter将模型转换到浏览器，并用tf.loadModel()加载模型。
 
 	给浏览器刷新的机会。TensorFlow.js的GPU操作的迭代训练不会停止，这将阻塞浏览器直到迭代训练完成。确保迭代训练末尾调用tf.nextFrame()函数，给浏览器更新UI的时间，这样会给用户好的体验。具体的例子可以看LSTM文本生成的应用，这里每个字符生成时都会更新UI。
 
 	监控内存。使用tf.tidy()函数可以监控GPU内存泄漏问题。在tf.tidy()之外创建一个Tensor时，注意在合适的位置调用.dispose()函数。用tf.memory()函数调试你的应用，确保每个Tensor都考虑到了。
 

 
8.5　最后结论
 
本书介绍浏览器的深度学习的知识，但是技术演进的非常快。在本书完成时，一些浏览器实现了WebXR，比如由Mozilla Fundation或者Exokit开发的WebXR Viewer。几个月前前言刚完成时，这些还没实现。Magic Leap的增强现实眼镜已经对开发者可用。Exokit可以支持WebXR，对WebXR的官方支持也发布公告。我们需要深度学习使这些设备理解周围的世界。我们将会发现新的方式和它们交互，并且减少现实和虚拟之间的差距。我们确信这些设备可以运行在大部分网页上。所以你需要在浏览器进行深度学习。
 
现在你应该渴望在自己的场景中应用这些知识。让我们构建未来的Web！我们希望你幸运并获得成功！
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