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  第1章 不朽的梵高
 
1.1 星夜传奇
 
经典永远是经典，传奇永远是传奇。
 
如图1-1所示是梵高的不朽名画《向日葵》，泡沫经济高峰的日本商人，曾经以一亿美元的拍卖价格，刷新了名画的拍卖纪录。
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 图1-1 世界名画《向日葵》与梵高自画像
 

 
以下内容摘自百度艺术百科词条：向日葵。
 
《向日葵》是荷兰画家梵高在阳光灿烂的法国南部所作。梵高用简练的笔法表现出植物形貌，充满了律动感及生命力。向日葵是梵高最典型最具代表性的作品。一位英国评论家说：“他用全部精力追求了一件世界上最简单、最普通的东西，这就是太阳。”
 
他的画面上不单充满了阳光下的鲜艳色彩，而且不止一次地描绘出令人无法逼视的太阳本身，并且多次描绘向日葵。在梵高看来，向日葵象征着一种激情和生命的永存。
 
几十年过去了，当年狂傲到要收购整个美国的日本经济泡沫早已破灭，日本“失去的三十年”也过去了多年。
 
2008 年的全球经济危机，一直持续到 2016 年，当全世界都感觉科技发展、技术进步已经停滞的时候，人工智能、深度学习异军突起，成为自“Internet以来真正的黑科技”，互联网+、人工智能+，为整个世界带来了新的活力。
 
神经网络梵高画风案例（Neural-Style）与 AlphaGo（阿尔法狗）围棋大师，可以说是2016年度TensorFlow深度学习领域最成功，也是最经典的两个案例。
 
与庞大复杂的阿尔法狗（AlphaGo）系统不同，梵高案例（Neural-Style）只需要一台笔记本电脑即可运行，甚至连GPU加速卡都不需要，成为许多人工智能创业团队的hello入门案例。
 
目前，Github已经涌现了大量的相关衍生版本，甚至淹没了最早的Torch原始版本。
 
不过，梵高案例（Neural-Style）对于初学者而言，还是过于复杂，故此，Top极宽量化开源团队特意推出了一个更加简单的入门版本。
 
以文内容摘自《极宽版·梵高神经网络算法·深度学习案例》。
 
网址：http：//ziwang.com/forum.php？mod=viewthread&tid=17807。
 
如图1-2所示是上述介绍的梵高风格案例程序，通过TensorFlow神经网络算法，模拟梵高风格，电脑自动生成的绘画作品。
 
 
 [image: ] 
 图1-2 通过TensorFlow神经网络算法生成的梵高风格绘画作品
 

 
如图 1-3 所示是原始照片素材，如图 1-4 所示是电脑学习使用模板，梵高名画《星夜》。
 
 
 [image: ] 
 图1-3 原始照片素材
 

 
 
 [image: ] 
 图1-4 电脑学习模板
 

 
以下内容摘自百度艺术百科词条：星夜。
 
《星夜》，也被译为《星月夜》（The Starry Night，荷兰语：De sterrennacht），是荷兰后印象派画家文森特·梵高于1889年在法国圣雷米的一家精神病院里创作的一幅著名油画，是梵高的代表作之一，现藏于纽约现代艺术博物馆。有一种普遍的说法，由于这是梵高在精神病时期所作，世人普遍认为这是梵高想象出来的美妙情景。
 
梵高风格案例程序，不仅能够学习梵高的风格，把风景、人物照片自动变成梵高风格的艺术图片，还能够学习其他大师的作品，如莫奈的点彩画艺术，毕加索的立体派画风，后现代的野兽派画风。
 
除了西洋画，这套程序也可以学习中国的水墨山水画风格、工笔画风格，以及《清明上河图》的风格，生成类似的艺术风格图像。
 
梵高风格案例程序，除了学习名家绘画，也能根据中国的传统书法，生成各种风格的书法衍生作品。
 
这些艺术和书法衍生作品，虽然有的还很粗糙，但感兴趣的读者，可以不断优化、调整，提高电脑的创作水平。
 
本章稍后的一系列案例，将会陆续介绍部分相关程序，让大家有更深的感受。
 
1.2 TensorFlow简介
 
TensorFlow是谷歌公司研发的第二代人工智能学习系统，简称TF。
 
2011 年，谷歌开始研发第一代深度学习基础架构 DistBelief 系统，多年来，谷歌公司对其进行了各方面的改进。
 
2017年，谷歌公司宣布系统改名为TensorFlow，并采用开源模式，对外进行了发布。
 
如图1-5所示是2017年谷歌公司TensorFlow发布会的宣传海报。
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 图1-5 TensorFlow宣传海报
 

 
TensorFlow 的命名来源于本身的运行原理，Tensor（张量）意味着 N 维数组，Flow（流）意味着基于数据流图的计算。TensorFlow，就是张量从数据图的一端流动到另一端的计算过程。
 
TensorFlow 是一种人工智能系统，可以将复杂的数据结构传输至人工智能神经网中，进行分析和处理。TensorFlow支持CNN卷积神经网络算法、RNN循环神经网络算法和LSTM长短时记忆算法，这都是目前在Image图像处理、Speech语音分析和NLP语义分析等领域，最流行的深度神经网络模型。
 
TensorFlow 表达了高层次的机器学习计算，大幅度简化了第一代系统，并且具备更好的灵活性和可延展性；大大降低了深度学习在各个行业中的应用难度，已经成为新一代人工智能系统的主流开发平台。
 
TensorFlow 内建深度学习的扩展支持，任何能够用计算流图形来表达的计算，都可以使用 TensorFlow。任何基于梯度的机器学习算法，都能够受益于 TensorFlow的自动求解算法（Auto-Differentiation）。
 
TensorFlow 可应用于众多领域，如语音识别、自然语言理解、计算机视觉、广告受众分析等。如图1-6所示是TensorFlow运行时，神经网络算法的内部示意图。
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 图1-6 TensorFlow算法示意图
 

 
如图 1-6 所示，这些算法结构图把人工智能的研究从传统的数据分析、程序代码提升到更加现代的可视化分析阶段，可以大幅度提高人工智能的研究和学习效率。
 
TensorFlow 和神经网络模型、深度学习涉及的运算，通常是非常复杂而又难以理解的。
 
幸运的是，系统内置的 TensorBoard 可视化工具，是一套完整的 AI 可视化 log日志数据分析系统，可以更加方便用户对于TensorFlow程序的理解、调试与优化。
 
用户可以使用TensorBoard可视化工具来显示、分析TensorFlow的Graph运算结构图，生成相关的权重指标图及附加数据的可视化图像。
 
案例1-1：星夜传奇实战编程
 
需要说明的是，本节案例远远超出各位读者目前的入门水平，笔者放在全书前面，只是为了展现TensorFlow神经网络算法的强大威力，以增加读者的体验与感受，这也是逆向式学习方法的特色。
 
有关程序，大家能够运行通过就可以了，其中的源码细节暂时无须了解，有兴趣的读者可以等以后水平提高了再深入研究。
 
案例1-1星夜传奇，文件名是tf101van.py，文件名中需要说明的是：
 
· 文件名中的tf，是TensorFlow的缩写。
 
· 101表示案例序号，不同章节编码略有不同。
 
· van是简单的说明，案例1-1当中的van是梵高英文名称的开头。
 
案例1-1说明如下。
 
案例 1-1 是源自极宽量化开源社区的《极宽版·梵高神经网络算法·深度学习·案例》，网址是：TopQuant.vip/forum.php？mod=viewthread&tid=17807。
 
大家在学习案例 1-1 的过程中，如果有心得体会或者疑难问题，都可以在社区该帖子后留言，与其他人进行交流沟通。
 
TensorFlow神经网络的Neural-Style案例。
 
（1）案例源自 github 经典的 TensorFlow 神经网络 Neural-Style 案例：https：//github.com/anishathalye/neural-style。
 
（2）考虑初学者的水平情况，对源码stylize.py进行了高度精简。
 
（3）本案例经过多处优化，可直接运行于纯CPU平台，i7笔记本默认参数3分钟左右。
 
（4）参数Iterations是迭代次数，默认是迭代50，效果很差，500次迭代的效果，基本接近原案例。
 
（5）为提高运行速度，对图片进行了缩减，只有原图的1/3，理论上可以提速9倍，原始图像文件保存在pic00目录。
 
（6）输出文件和图像文件都保存在pic目录，输出文件名是'tg_n'+迭代次数。
 
（7）模型库文件名为imagenet-vgg-verydeep-19.mat，大约550MB。
 
案例1-1主要源码如下：
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案例1-1看起来很简单，就一个main函数，代码也不长，但是其中的原理非常复杂，远远超出各位读者目前的入门水平，所以建议大家不要过于纠结细节，能够运行通过就可以了。
 
案例1-1的文件头有一行代码：
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这行代码，表示案例 1-1使用的是现有的 VGG19模型，模型文件位于 ailib智能模型数据目录。
 
TensorFlow案例，往往涉及很多不同的人工智能算法模型，以及测试学习数据，这些模型和数据通常都很大，如案例1-1中的VGG19模型为500多兆。
 
工程实践上，通常把代码文件和模型数据文件分开，便于用户下载，通常，模型数据目录是 ailib，必须是根目录，建议使用 ssd 固态硬盘。这也是源自工程一线的编程习惯，请大家尽量沿用。
 
案例1-1当中使用的VGG19模型是VGG模型的一个变种。
 
VGG 模型是比较稳定和经典的深度学习模型，有很多版本和变种，VGG 模型的特点是连续转换多，计算量大，一般都使用预先计算好的模型。
 
VGG算法模型和 Googlenet模型是2014年Imagenet竞赛的双雄，这两类模型结构有一个共同特点是 Go Deeper。与 Googlenet 不同的是，VGG 继承了 Lenet 及Alexnet的一些框架，尤其与Alexnet框架很像。
 
案例 1-1 中，大家需要注意的代码主要是最后几行，为了便于说明，我们特意对代码进行了分组，下面分别进行说明。
 
第1组代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
该组代码的主要功能是设置参数：
 
· rss，图像数据目录为pic。
 
· fsr0，原照片的简化文件名，模板图像的简化文件名。
 
· nloop迭代次数，建议不要低于200次。
 
· fsr，fsty，选代路径的真实图像。
 
· ftg，结果图像文件名，采用的是合成模式，细节大家请参看源码。
 
第2组代码如下：
 
 
 [image: ] 
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为了方便学习，我们特意增加了计时功能，使用的是新一代的arrow时间模块，细节大家请参看“零起点系列丛书”前面几部的有关章节，本书就不再重复介绍了。
 
第3组代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
调用main主函数，注意，mian函数接口地址nloop迭代次数默认值是200次。
 
第4组代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
计算结束时间和运行总时间，单位是秒。
 
笔者在e5-2683台式机测试，运行时间分别是：
 
· 100次迭代，778秒。
 
· 200次迭代，1510秒。
 
这个结果是 CPU 版本的运算结果，虽然原作者说支持 GPU 加速，但笔者在GTX1080+cuda8的运行环境下，这个案例几次都没有运行通过，大家可以在自己的GPU平台测试一下。
 
因为案例1-1和本书相关案例以教学为主，所以本书尽量采用CPU版本的案例，通过简化数据，来缩短案例运行时间。
 
需要注意的是，TensorFlow案例无论是CPU版本，还是GPU版本，在Spyder+IPython环境运行时，经常需要右下角的reset复位Python控制台，不然会出现一些意外的bug，导致无法运行。
 
所以在运行本书案例时，如果出现非案例源码的错误，通常都是因为需要reset复位Python控制台。
 
如图1-7和图1-8所示，分别是案例1-1中使用的照片和模板图像，模板使用的是梵高的经典名画《星夜》。
 
如图1-9和图1-10所示，分别是迭代100次和迭代200次的输出图片。
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 图1-7 案例1-1照片原图
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 图1-8 案例模板——梵高《星夜》
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 图1-9 案例1-1迭代100次效果图
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 图1-10 案例1-1迭代200次效果图
 

 
案例1-2：星夜传奇批量编程
 
本书案例，考虑到读者的实际情况，TensorFlow案例尽量采用CPU版本，理论上，CPU版本的TensorFlow案例程序无须修改就可以直接运行于GPU平台。
 
案例1-1中，笔者在e5-2683台式机测试，运行时间分别是：
 
· 100次迭代，778秒。
 
· 200次迭代，1510秒。
 
每100次迭代大概需要10多分钟，一般默认参数是200次迭代，需要20多分钟，此为单张图像的时间，如果是多张图像，需要的时间更长。
 
案例 1-2 采用批量处理模式，虽然无法缩短运行时间，但是可以利用晚上的空闲时间，批量生成结果图片。
 
这种操作模式，也是TensorFlow神经网络程序、电脑三维特技渲染等工程一线经常采用的工作模式。
 
案例1-2星夜传奇批量版，文件名是tf102van_ext.py，文件名中需要说明的是：案例 1-2 与案例 1-1 代码基本一样，只是文件尾部数据定义有所不同，为了方便讲解，我们对main主程序源码进行了分组。
 
第1组代码如下：
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定义图像目录名称，迭代次数nloop变量的初始值。
 
第2组代码如下：
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定义原始图像名称和模板名称。
 
需要注意的是，案例 1-2 虽然简单，但采用的是双路批量模式，既支持批量原始图片，也支持批量模板文件。
 
其中的有关参数说明如下：
 
· rlst，原始图像文件名简称列表。
 
♦ p1，汉字楷体图像。
 
♦ p2，建筑物照片。
 
♦ p3，美国总统特朗普照片。
 
♦ p4，蒙娜丽莎图像。
 
♦ csty1，中国水墨山水画。
 
♦ csty2，中国古典彩色山水画。
 
♦ csty3，《清明上河图》局部。
 
· xlst，模板图像文件名简称列表。
 
♦ sty1，立体派风格模板。
 
♦ sty2，梵高《星夜》模板1。
 
♦ sty3，梵高《星夜》模板1。
 
♦ sty4，蒙娜丽莎图像。
 
♦ sty5，印象派画家莫奈名画《干草垛》。
 
♦ sty6，印象派画家莫奈名画《日出》。
 
♦ sty7，日本浮世绘作品。
 
需要注意的是，案例中的蒙娜丽莎一图既是图像，也是模板，我们希望测试图像与模板相同时的运行效果，遗憾的是，结果不是很理想，大家可以自己参看 pic目录下的图片。
 
第3组代码如下：
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第3组代码采用双循环模式，循环内部代码分为两组：
 
· 3.a组，设置照片、模板文件及输出文件的文件名。
 
· 3.b组，调用主函数，进行图像转换。
 
如图1-11～图1-14所示是部分输出效果。
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 图1-11 输出效果图1
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 图1-12 输出效果图2
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 图1-13 输出效果图3
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 图1-14 输出效果图4
 

 
1.3 十万次迭代
 
前面我们说过，神经网络梵高画风案例（Neural-Style）与AlphaGo（阿尔法狗）围棋大师可以说是 2016 年度 TensorFlow 深度学习领域最成功、也是最经典的两个案例。
 
梵高案例，也是目前很多人工智能初创团队和学者的研究课题，在写作本书时，笔者在网络上发现《梵高油画用深度卷积神经网络迭代十万次是什么效果？》这篇文章，（链接：http：//www.36dsj.com/archives/75870）。
 
这篇文章中不光有类似的案例，还有非常专业的分析，大家可以作为参考。当然，这篇文章中的内容，远远超出了初学者的水平，大家可以收藏，以便日后学习参考。
 
如图1-15所示是本书首先提到的梵高画风的算法流程图。
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 图1-15 梵高画风的算法流程图
 

 
如图 1-16 和图 1-17 所示是照片和模板图，照片是天安门，模板也是梵高的名画《星夜》。
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 图1-16 天安门照片
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 图1-17 模板梵高名画《星夜》
 

 
如图1-18与图1-19所示是迭代100次与迭代500次的效果图。
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 图1-18 迭代100次，天安门的轮廓初现
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 图1-19 迭代500次效果
 

 
500次迭代已经基本接近最终效果，既能看到天安门的形状，又有梵高“星夜”的线条风格和颜色搭配。
 
需要说明的是，该作者在500次迭代时，重复计算了3次，使用相同的图片，相同的卷积神经网络模型，相同的迭代次数（500次），却得到了区别明显的3张结果图。
 
这是因为TensorFlow等深度学习系统内部，使用了随机数作为种子数，用于系统变量初始化等操作，所以，每次分析的起点或者中间参数有所不同，造成结果图区别明显。
 
如图1-20与图1-21所示是迭代1000次与迭代10000次的效果图。
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 图1-20 迭代1000次效果图
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 图1-21 迭代10000次效果图
 

 
迭代500次到1000次，画面构成的变化已经不剧烈，基本趋于平稳。
 
10000次迭代以后，可以看到画面右上部分内容渐渐丢失，呈现灰色化。
 
作者推测原因：由于卷积神经网络中的若干pooling池化层，实际是对图像进行了均值处理，导致边缘细节丢失。
 
图1-22是迭代100 000次效果图。
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 图1-22 迭代100 000次效果图
 

 
画面朝着两极化趋势发展，灰色区域更加暗淡，彩色区域更加明亮，两者之间的界线更加分明，失去了过渡。
 
1.4 黑箱大法
 
在《零起点Python机器学习快速入门》中，笔者曾经说过：
 
人工智能部分理论内容有些抽象拗口，以上内容，如果大家感觉无法理解，也属于正常情况，后面的案例会具体介绍，目前无须纠结。
 
这些还只是人工智能、机器学习最简单的部分。大部分初学者，即使克服种种困难，独自完成了人工智能、机器学习开发平台的配置，在面对这些拗口的算法名称时，也基本上都会有崩溃的感觉。
 
其实这种现象很正常，因为这些算法、名称背后都有非常专业的理论和模型，其学术价值和专业难度都不亚于博士学位的研究。
 
不过，正如笔者前面所说，初学者学习人工智能、机器学习最好从忘却开始。
 
面对神经网络、机器学习中各种眼花缭乱的专业术语，笔者还是建议大家尽量采用黑箱大法，无须纠结各种算法背后的理论，只将其看作一个个黑箱函数即可：
 
输入数据→【黑箱分析】→获得结果
 
我们甚至可以改名将各种算法命名为1号函数、2号函数、3号函数等。
 
函数调用是Python语言的基本功能，能够阅读到此处的读者，相信大家无论对函数的调用，还是函数编程都已经非常熟悉。
 
市场经济讲究的是结果导向，对于大部分学习者而言，需要的也只是一个最终结果数据。
 
如此一来，99%的人工智能理论知识，大家都可以简单了解，然后直接调用相关函数，获取最后的结果即可。
 
人工智能、机器学习领域的专家学者，也可以采用这种黑箱模式，有了结果数据，再学习理论和算法，也有了具体的数据支持和更多的感性认识，研究过程也会事半功倍。
 
TensorFlow神经网络、深度学习，其专业理论比传统的SKLearn机器学习更加深奥，有些甚至涉及非常专业的脑神经科学领域和量子物理知识。
 
对于普通用户，以及金融量化、数据分析行业的用户而言，笔者再一次强调，采用黑箱模式直接调用函数即可，至于函数后面的理论，则不是我们重点关注的内容。
 
1.5 超级KISS法则与大智若愚
 
在《零起点Python大数据与量化交易》一书中，笔者曾经介绍过KISS法则。
 
“黑箱大法”是KISS法则在软件行业的一种应用，特别是对于非IT背景的技术人员来说，使用KISS法则，可以提高学习速度。
 
KISS作为英语单词是亲吻的意思。但是在工程界，KISS是Keep It Simple，Stupid的缩写。臭鼬工程队创始人凯利·约翰逊则直接把句子中间的逗号去掉，所以臭鼬版KISS的全拼是：Keep It Simple Stupid，直译是：简单到愚蠢。
 
臭鼬版的超级KISS法则与中国文化的“大道至简”“大智若愚”思想不谋而合。
 
以下资料，摘自西西河论坛网文：《闪电的“二”传统之二：敢想敢干敢 KISS的鬼手臭鼬和凯利》（空中吴钩：https：//www.cchere.com/article/4242630）。
 
臭鼬工程队，也称臭鼬工厂，是美国洛·马公司的航空技术开发团队，是欧美最有开创性的工程技术团队。臭鼬工程队，是被世界公认为工业设计研发领域最受尊敬的名字之一。如图1-23所示是臭鼬工程队的标志。
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 图1-23 臭鼬工程队的标志
 

 
 臭鼬工程队的成果包括以内容。 
 
比子弹还快的“黑鸟”战略侦察机，巡航速度是音速的 3.2 倍，是 20 世纪 60年代的佼佼者，直到半个多世纪后的今天，“黑鸟”仍然是官方速度记录的保持者。“黑鸟”在服役的几十年中曾在全世界执行侦察任务，有的行动非常凶险，却从未被击落过。
 
F117隐身战斗轰炸机如图1-24所示，在导演吴宇森经典名片《短箭》中有过惊艳的演出。F117是臭鼬工程队19世纪80年代的作品，是世界上第一种可正式作战的隐身战斗轰炸机，从此航空进入隐身时代。当时隐身技术还很“原始”，只能采用平面来拼凑出飞机的外形，所以F117看起来恍若来自外星世界。
 
图1-25是臭鼬工程队的创始人凯利·约翰逊的照片，他著名的“凯利十四条”，促使团队创造了SR-71“黑鸟”、F117、F22等一系列工程奇迹，并开辟了航空飞机的隐身时代，是非常有价值的高科技研发管理原则，也是软件工程重要的参考资料。只有敢于打破束缚、不拘泥于各种条条框框的人和团队，才能真正驾驭这十四条。
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 图1-24 全球首款隐形战斗机F117
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 图1-25 凯利·约翰逊和黑鸟飞机
 

 
著名的IBM-PC个人电脑，也是IBM公司采用类似“凯利十四条”的第三条，超级KISS等法则完成的工程项目，国内的歼10也是类似设计模式的工程成果。
 
 现将“凯利十四条”内容列表如下： 
 
1.The Skunk Works manager must be delegated practically complete control of his program in all aspects.He should report to a division president or higher.
 
臭鼬工程队的经理必须被赋予能够切实、完全地控制他的项目的所有方面的权力。他应该向一个部门主管或更高职位的主管述职和汇报。
 
2.Strong but small project offices must be provided both by the military and industry.
 
军方和工业界双方必须都提供规模虽小却是强有力的项目办公室。
 
3.The number of people having any connection with the project must be restricted in an almost vicious manner.Use a small number of good people (10%to 25%compared to the so-called normal systems).
 
必须以接近恶毒变态的手段控制任何能够接触项目的人员数量。仅仅用数量很少但很优秀的人员（仅仅用所谓正常项目所需人员数量的10%到25%）。
 
4.A very simple drawing and drawing release system with great flexibility for making changes must be provided.
 
必须有一个能够灵活更改工程图纸的，而且非常简洁有效的制图和发图体系。
 
5.There must be a minimum number of reports required,but important work must be recorded thoroughly.
 
报告的数量必须限制到最少，但是重要的工作必须彻底记录。
 
6.There must be a monthly cost review covering not only what has been spent and committed but also projected costs to the conclusion of the program.
 
每月必须有成本核算，不但要包括已经使用、已经兑现的，还要包括直到计划完成时成本的预算。
 
7.The contractor must be delegated and must assumemore than normal responsibility to get good vendor bids for subcontract on the project.Commercial bid procedures are very often better than military ones.
 
供应商必须被赋予，并且必须承担超出常规的责任以通过竞争找到好的分包商。商业竞标程序通常比军方更好。
 
8.The inspection system as currently used by the Skunk Works,which has been approved by both the Air Force and Navy,meets the intent of existing military requirements and should be used on new projects.Push more basic inspection responsibility back to subcontractors and vendors.Don't duplicate so much inspection.
 
臭鼬工程队现行的质量检验体系已经被空军和海军认可，适合现行军事要求的意图，所以应该用在新项目上。让分包商担负起更多的基本检查责任。不要过多重复这种检查。
 
9.The contractor must be delegated the authority to test his final product in flight.He can and must test it in the initialstages.If he doesn't,he rapidly loses his competency to design other vehicles.
 
供应商必须被赋予在飞行中测试他们最终产品的权限。供应商要能够而且必须在项目早期就进行测试。如果一个供应商不这样做，其很快就会失去设计其他运载器的竞争力。
 
10.The specifications applying to the hardware must be agreed to well in advance of contracting.The Skunk Works practice of having a specification section stating clearly which important military specification items will not knowingly be complied with and reasons therefore is highly recommended.
 
在签订合同之前很早就必须按硬件的具体要求达成共识。臭鼬工程队会强烈建议在合同中有一个专门关于要求的部分，清晰地写明因为什么原因，哪些重要的军事要求不会被刻意遵从。
 
11.Funding a program must be timely so that the contractor doesn't have to keep running to the bank to support government projects.
 
对一个计划的拨款必须及时到位，这样供应商就不必总是跑银行去让政府项目继续下去。
 
12.There must be mutual trust between the military project organization and the contractor,the very close cooperation and liaisonon a day-to-day basis.This cuts down misunderstanding and correspondence to an absolute minimum.
 
供应商与管理项目的军方组织之间必须建立互信，要达到每天都紧密合作并密切交流的地步。这会把误解和因误解而产生的问题减到最少。
 
13.Access by outsiders to the project and its personnel must be strictly controlled by appropriate security measures.
 
必须用合适的安全手段严格控制外部人员与项目和项目人员的联系。
 
14.Because only a few people will be used in engineering and most other areas,ways must be provided to reward good performance by pay not based on the number of personnel supervised.
 
因为项目的工程方面及绝大多数其他方面都仅仅用数量很少的人员，这些人员的薪酬必须依据他们的表现而定，不能依据每个人管理多少人而定。
第2章 TensorFlow安装
 
2.1 目录结构
 
本书默认采用zwPython开发平台，目录结构如下：
 
·\ailib\：根目录，人工智能各种算法的模块库，数据包目录。
 
·\zwPython\：根目录，zwPython集成式开发平台，参见用户手册和《零起点机器学习快速入门》。
 
·\tf_demo\：可以不是根目录，但必须与\ailib\在同一个硬盘，不然个别案例可能会出错，tf是TensorFlow的缩写。
 
强烈建议使用SSD固态硬盘，速度可以快3～5倍。
 
zwPython默认安装的是CPU版本的TensorFlow模块库，需要安装GPU版本的，请先卸载 CPU 版本的模块库，按本章介绍，或者其他教程，自己安装 cuda 运行环境、cuDNN加速软件包，Python语言的GPU版本TensorFlow模块库。
 
本书的案例程序，都是纯 Python 代码，已经做过优化处理，无需 GPU 显卡，全部支持单CPU平台，不过为避免版本冲突，请尽量使用zwPython2017m6版本运行本书的案例程序。
 
使用其他Python运行环境的读者，如Linux、Mac平台的用户，请尽量使用Python 3.5和TensorFlow1.1版本，请自行安装其他所需的模块库，如NumPy、Pandas、TuShare等第三方模块库。
 
此外需要注意的是，大家运行本书案例，得到的结果可能与书中略有差别；甚至多次运行同一案例，每次运行的结果可能都有所差别，这属于正常情况。
 
这是因为TensorFlow等深度学习系统内部，都使用了随机数作为种子数，用于系统变量初始化等操作，每次分析的起点或者中间参数有所不同，造成每次运行结果有差异。
 
需要注意的是，每次运行TensorFlow案例程序前，都需要重新复位（Restart）右下角的IPython控制台，不然无法清除TensorFlow相关变量，并且可能引发错误，具体原因，笔者多方搜索，也没有找到结果，笔者推测可能是以下语句导致：
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导入TensorFlow模块库，系统内置的init初始化函数采用递增模式的原因。
 
2.2 化繁为简
 
许多人从一开始就认为TensorFlow很难，很麻烦。这种看法是完全正确的。
 
TensorFlow 是伟大的开源项目，在其伟大的背后，也继承了开源系统各种或大或小的bug。
 
在《zwPython用户手册》里面，曾经这样说过：
 
软件行业有句俗话，懂得了软件配置，就学会了一半。对于Python和Linux及许多开源项目而言，80%的问题都出现在配置方面，尤其是模块库的配置。
 
如图2-1所示是Python模块下载中心PyPI关于TensorFlow的下载页面。
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 图2-1 模块下载中心PyPI关于TensorFlow的下载页面
 

 
图2-1仅是TensorFlow软件v1.1rc1一个版本的下载页面，并且还只是CPU版本的下载页面，GPU版本另外有专门的下载页面。
 
首先就是平台的选择：Linux、MacosX、Windows，然后是32位、64位，此外还有Python语言版本的选择。
 
对于初学者而言，这么多奇怪的专业名称和缩写术语，难免令人眼花缭乱。
 
值得庆幸的是，TensorFlow模块包已经是whl二进制编译版本，否则，不同平台还需要提供C语言编译器的选择，像gcc、vs这些专业的IDE平台，相关的配置更是需要多年的编程经验才能完成。
 
即使完成以上关卡，下面还有依赖包的选择：
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虽然这些都是幸福的烦恼，选择多总比没有选择好。
 
不过，对于初学者而言，特别是对于金融、财会背景的量化工作者，数据分析人员，这些烦琐的选择，让大家还没起步，就遭到迎头一棒，被“棒”得迷迷糊糊。
 
笔者在此强调：化繁为简，采用以下平台作为TensorFlow首选的开发平台。
 
· 64 位 Windows，建议 Windows 10 平台，这个是生产力工具，无须争议；Mac没有NVIDIA 的GPU 加速卡，更加无须讨论；Linux，毕竟太小众，而且不支持zwPython、WinPython。
 
· Python编程语言，目前Python已经是人工智能的行业标准，最后的AI企业巨头Facebook，于2016年1月也推出PyTorch。
 
· Python 3版本，因为TensorFlow、IPython 6等新一代开发工具，只支持Python 3以上版本。
 
· zwPython，目前最好的Python集成开发平台，基于WinPython，已经内置了数百种专业模块，包括TensorFlow、SKLearn等人工智能模块，无须安装，解压即用。
 
· GPU加速卡，NVIDIA的GTX10系列显卡。
 
由于客观原因，如果各位读者使用的平台与上面不同，请自行下载相关的软件和模块，通过网络搜索相关的安装教程。
 
zwPython在2017以后的版本，都内置了CPU版本的TensorFlow模块，只是版本号不同，下载后，解压即可使用，无须额外配置。
 
学习期间，一般使用zwPython内置的CPU版本的TensorFlow模块，已经基本够用。
 
实际工作中，大量的密集数据运算，必须使用 GPU 版本的 TensorFlow 模块，请大家参考本书相关环节，以及其他有关资料，自行下载并安装NVIDIA显卡驱动、cuda运行库，以及cuDNN加速软件包。
 
2.3 CPU版本安装
 
CPU版本的TensorFlow安装，相对比较简单，请读者去Python下载中心PyPI，或者LFD二进制Python模块下载网站，下载相关的安装包即可。
 
本书以教学为主，默认采用的是 64 位 CPU 版本的安装包，对于没有 NVIDIA卡的Mac苹果机用户，也能够使用本书案例。
 
对应的TensorFlow版本号是v1.1.0，由于TensorFlow目前处于高速发展阶段，每次升级，API接口都有较大的改动，学习期间，建议安装本版本。
 
非zwPython用户，考虑需要安装各种依赖包，重点是protobuf模块库。
 
为了方便各位读者，我们在极宽网站下载中心也提供了相关的模块文件下载。
 
Python下载中心PyPI网址：https：//pypi.python.org/pypi/tensorflow/1.1.0。
 
LFD下载网址：http：//www.lfd.uci.edu/～gohlke/pythonlibs/。
 
极宽【下载中心】：TopQuant.vip/forum.php？mod=viewthread&tid=7。
 
下载以后，具体安装请参考Python模块安装说明，因为版本问题，学习期间不建议读者直接使用 pip 在线安装模式，以免案例程序与 TensorFlow 模块发生版本冲突。
 
2.4 GPU版本安装
 
GPU版本的 TensorFlow安装，因为需要安装显卡驱动，以及 cuda运行环境和cuDNN加速软件包等多种配套软件，因此非常复杂。
 
GPU版本的TensorFlow平台安装流程默认如下：
 
· 安装显卡驱动。
 
· 安装cuda8运行环境。
 
· 安装cuDNN加速软件包，手动调整软件包。
 
· 安装Python的TensorFlow模块库。
 
硬件方面，我们测试了最新的GTX1080和旧的GTX630，发现两者都支持最新的NVIDIA显卡驱动，同时都支持cuda8和cuDNN6并行加速软件包。
 
安装Python的TensorFlow模块库，虽然理论上应该位于最后，不过我们在实际电脑安装时发现，先安装Python的TensorFlow模块库，再配置GPU运行环境，也没有影响。
 
以上安装，都是按默认参数安装即可。
 
显卡驱动和TensorFlow模块库安装相对很简单，需要注意的是cuda8运行环境和cuDNN6加速软件包的安装。
 
 1.GPU软件下载 
 
GPU版本的有关软件需要在NVIDIA注册会员才能下载，而且分布在多个地方，同时安装完成后，部分软件还需要手工调整。
 
为了方便广大读者，我们在极宽下载中心已经提供了相关的安装程序：
 
· 显卡驱动程序，381.65-desktop-win10-64bit-international-whql.exe。
 
· cuda8运行库，cuda_8.0.61_win10.exe。
 
· cuDNN6加速软件包，cudnn-8.0-windows10-x64-v6.0.zip。
 
· GPU 版本的 TensorFlow 模块库 v1.1.0，tensorflow_gpu-1.1.0-cp35-cp35m-win_amd64.whl。
 
· GPU 版本的 TensorFlow 模块库 v1.1.0，tensorflow_gpu-1.1.0-cp35-cp35m-win_amd64.whl。
 
请注意，GPU版本的TensorFlow模块库，在早期v1.0.1和v1.1.0rc版期间，我们发现 v1.1.0rc 版经常出错，老版本 v1.0.1 好一点，不过对于个别程序，包括案例1-1的梵高风格，也不支持。
 
这个可能是因为GPU版本TensorFlow模块库的bug，LFD下载网站曾经也取消过对于GPU版本的TensorFlow模块库v1.1.0rc版的下载。
 
 2.cuda8运行环境安装 
 
安装cuda8运行环境，运行安装包后，一直选择默认，按“Enter”键就可以了。
 
图2-2是默认安装成功后，cuda8的目录结构图。
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 图2-2 默认cuda8目录结构图
 

 
安装完毕，进入dos命令窗口，运行：
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可以测试cuda环境是否安装成功。
 
nvcc是nvidia开发的编译器工具，通过命令行选项可以在不同阶段启动不同的工具完成编译工作，其目的在于隐藏了复杂的cuda编译细节，并且它不是一个特殊的cuda编译驱动，而是在模仿一般的通用编译驱动如gcc，它接受一定的传统编译选项如宏定义、库函数路径及编译过程控制等。
 
参数：-V，注意是大写，可以显示 nvcc 工具的版本信息，通常用于检查 cuda开发环境是否安装成功。
 
如果cuda8成功安装，运行以上命令，会输出类似如下的信息：
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 3.cuDNN安装 
 
cuDNN 是 nvida 公司专门针对 Deep Learning 深度学习框架设计的一套 GPU计算加速方案，目前支持多种深度学习系统，包括 Caffe、ConvNet、Torch7、TensorFlow等。
 
cuDNN其实无须安装，下载解压后，把bin、include、lib等目录的文件，复制到cuda的安装目录即可，注意，需要对应一致的目录名，如图2-3所示。
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 图2-3 cuDNN安装目录
 

 
图2-3对应的cuda目录是：
 
 
 [image: ] 

 
笔者下载的是 cuDNN6，属于新发布的版本，可能版本太新，直接复制还是不行，所以笔者采用了降级方法：
 
把 bin 运行库里面的 cudnn64_6.dll 运行库文件复制了一份，改名为cudnn64_5.dll，一起复制到cuda的bin目录，再运行即可，如图2-4所示。
 
图 2-4中两个文件的大小是完全相同的，这其实是把 cuDNN v6版本人工降级作为v5版本使用。
 
对于一些其他的软件，经典 runtime-lib 运行库程序，API 接口没有改动，都可以采用类似的降级模式，这也是工程一线人员的实战经验。
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 图2-4 cuDNN6降级示意图
 

 
案例2-1：GPU开发环境测试
 
案例2-1文件名是tf201gpu.py，主要用于测试 Python的 GPU开发环境是否安装成功。
 
虽然文件名中有gpu，不过TensorFlow模块本身兼容CPU、GPU平台，因此没有GPU卡的用户，如Mac用户，也可以运行本案例，只是输出数据略有不同。
 
案例2-1主要源码如下：
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以上源码，涉及部分TensorFlow编程技术，超出初学者的范围，目前大家无须了解细节，只要能够运行就足够了。
 
 1.GPU版运行结果 
 
正常情况下，GPU版本平台，案例2-1的主要输出信息是：
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请注意，TensorFlow的版本号是1.1，读者自己运行时，如果使用的TensorFlow模块库版本不同，版本号也会有所差异。
 
版本号不是案例2-1的重点，我们的目的是检测Python语言的GPU开发环境，这个需要在命令行运行案例2-1。
 
注意，必须通过py35或者其他对应版本目录下的命令行程序：
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进入python命令行，这是因为需要绑定Pyhton运行环境。不能直接使用Windows平台的DOS命令行工具，以免出错。
 
进入命令行后，假设案例2-1程序文件名是：
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在命令行窗口运行以下命令：
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正确运行，系统会输出以下信息：
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请注意，输出信息中的gpu、cuda等字样，这些表示程序运行在GPU设备当中。
 
 2.CPU版运行结果 
 
正常情况下，CPU版本平台，案例2-1的主要输出信息是：
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请注意TensorFlow的版本号是1.1，版本号与GPU版本有所不同。读者自己运行时，可能使用的TensorFlow模块库版本不同，版本号也会有所差异。
 
版本号不是案例2-1的重点，我们的目的是检测Python语言的开发环境，这个需要在命令行运行案例2-1。
 
注意，必须通过py35或者其他对应版本目录下的命令行程序：
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进入Python命令行，这是因为需要绑定Pyhton运行环境。
 
进入命令行后，假设案例2-1程序文件名是：
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在命令行窗口运行以下命令：
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正确运行，系统会输出以下信息：
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请注意，输出信息中的 cpu 字样，没有 gpu、cuda，这表示程序是运行在 CPU设备中。
第3章 可视化AI图表
 
3.1 TensorBoard可视化工具
 
俗话说，千言万语不如一张图。
 
可视化计算是目前数据分析的基本配置，人工智能、深度学习本质是数据分析。可视化AI图表，对于深度学习，有着不可替代的重要作用，特别是对于初学者，可以大大增强用户的体验性，降低学习难度。
 
幸运的是，谷歌的TensorFlow套件内置的TensorBoard模块，提供了多方面深度学习可视化图表分析功能。
 
TensorBoard是TensorFlow提供的一组可视化工具（a suite of visualization tools），可以帮助开发者方便地理解、调试、优化TensorFlow程序。
 
遗憾的是，TensorFlow官方手册和以往大部分TensorFlow教程往往都是在最后环节才开始介绍这个被网友形容为“功能强大到想哭”的TensorBoard可视化软件。
 
实际操作中，刚刚入门的初学者其实是最需要通过 TensorBoard 里面直观的图表来快速学习TensorFlow的各种功能。
 
本书采用的是逆向式教学模式：
 
首先介绍TensorBoard可视化图表工具，再配合各种案例及图表，逐步深入，慢慢学习掌握TensorFlow的各种功能，这种模式可以大大降低学习难度，缩短学习周期。TensorBoard 不光名字看起来高大上，内部使用数据记录命令，也是全新的summary（摘要），而不是传统的log文件读/写命令。
 
不过万变不离其宗，TensorBoard本质上还是一套传统的可视化log日志分析系统，采用的是目前最常用的Web模式，类似zwPython和Padans数据分析软件，采用的可视化Jupyter Notebook平台。
 
明白了TensorBoard只是一套可视化log日志系统，大家在编程和分析时，以往的一些log日志编程经验都可以借鉴。
 
既然是 log 日志分析系统，要使用相关的图表，首先就要有 TensorFlow 的 log日志数据。
 
传统的 TensorFlow 教程，都是先“养鸡”，即先学习好 TensorFlow，保留读者学习过程的log日志数据，再开始学习TensorBoard。
 
这样做虽然没错，但是初学者往往会限于没有“蛋”的困局，而无法使用先进的可视化TensorBoard工具，只能抽象地学习各种复杂神经网络算法。
 
为了打破这个僵局，笔者大胆创新，采用逆向式教学模式，预先准备好几个经典案例的log日志数据作为“鸡蛋”，让初学者起步阶段就可以快速掌握TensorBoard可视化工具。
 
案例3-1：hello，爱丽丝
 
为了快速学习并掌握TensorBoard可视化工具，我们再次使用了经典的iris（爱丽丝）数据集。
 
爱丽丝，是鸢尾属（拉丁学名 Iris L.）的单叶植物，与常见的百合花类似。爱丽丝数据集，是人工智能、机器学习最经典的数据集，全称是Fisher's Iris Data（安德森鸢尾花卉数据集），是统计学习的必备数据集。
 
连维基百科都有专门的词条：
 
安德森鸢尾花卉数据集（Anderson's Iris data set），也称鸢尾花卉数据集（Iris flower data set）或费雪鸢尾花卉数据集（Fisher's Iris data set），是一类多重变量分析的数据集。它最初是埃德加·安德森从加拿大加斯帕半岛上的鸢尾属花朵中提取的地理变异数据，后由罗纳德·费雪作为判别分析的一个例子而运用到统计学中。其数据集包含了50个样本，都属于鸢尾属下的三个亚属，分别是山鸢尾、变色鸢尾和维吉尼亚鸢尾。四个特征被用作样本的定量分析，它们分别是花萼和花瓣的长度和宽度。基于这四个特征的集合，费雪发展了一个线性判别分析以确定其属种。
 
案例 3-1的文件名是 tb_iris.bat，请注意，案例 3-1是 bat批处理文件，只适用于Windows平台，其他平台，如Mac、Linux，请参考相关系统的命令行语法。
 
案例3-1是批命令文件，脚本程序很简单，只有一行：
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运行前，不能直接使用Windows的dos命令进入dos命令行环境，而是需要使用py35目录下的程序：
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进入命令行环境，这样才能绑定Python运行参数。
 
默认情况下，运行以上程序，会进入子目录：
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案例3-1的文件名全称是：
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案例中使用的是Python 3.5版本，其他版本和系统，可能细节略有不同。
 
通常，使用TensorBoard有以下两个难点。
 
· 一个是进入支持Python编程的命令行环境。
 
· 另一个是log数据的目录参数。
 
案例3-1中，我们使用的是预先设置的\ailib\目录，作为TensorFlow学习过程中各种模型库、log数据的主目录。
 
其中\ailib\log_tf\是log数据目录，主要用于TensorBoard图表分析。
 
注意，目录中的“log”字符用于强调 TensorBoard 数据的 log 特点。通常情况下，案例往往使用tmp作为log数据目录，不过TensorFlow的数据文件往往很大，经常是数百兆，甚至上GB的文件大小，另外，也有很多案例使用根目录版本的\tmp\作为log数据目录。
 
本书中，一般使用\ailib\log_tf\作为log数据目录。
 
案例3-1对应的log目录是：
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该目录下的文件名类似如下：
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log文件采用的是Linux模式，没有扩展名。
 
通常，运行一次内置log命令的程序，会自动生成一个log数据文件。
 
默认情况下，TensorBoard会使用最新生成的log文件，特殊情况下，也可以指定具体的log文件名，并且支持多个log文件。
 
3.1.1 TensorBoard主界面
 
进入支持 Python 程序的 DOS 命令行环境后，运行 tb_iris.bat，即可启动TensorBoard可视化模块。
 
TensorBoard 是基于 Web 的可视化系统，需要使用浏览器才能使用，具体步骤如下。
 
（1）打开常用的浏览器，最好是谷歌内核的浏览器，IE内核的浏览器可能有兼容问题。
 
（2）在地址栏输入http：//localhost：6006/，按“Enter”键或单击“浏览”按钮。
 
地址栏中的6006是port端口号，也是google前面四个字母的倒影。进入前，需要等待数秒，原因是系统在读取log数据。进入系统后，单击窗口中的Accuracy、Adam、Loss等字符串的链接，TensorBoard主界面显示如图3-1所示。
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 图3-1 TensorBoard主界面
 

 
 1.可视化导航模块 
 
TensorBoard输入的数据，是TensorFlow保存summary data（摘要数据）的log日志文件。
 
TensorBoard可读取的summary data（摘要数据）有：
 
SCALARS（数值）、IMAGES（图像）、AUDIO（音频）、GRAPHS（结构图）、HISTOGRAMS（直方图）和EMBEDDINGS（嵌入数据）。
 
如图3-2所示是TensorBoard主界面导航模块，也包括以上相关模块。
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 图3-2 TensorBoard主界面导航模块
 

 
请注意，不同版本TensorFlow的TensorBoard界面和细节，可能会有所不同，本书使用的版本是TensorFlow的v1.1.1版。
 
· SCALARS（数值、标量），展示训练过程中的统计数据变化情况。
 
· IMAGES（图像），展示训练过程中记录的图像。
 
· AUDIO（音频），展示训练过程中记录的音频。
 
· GRAPHS（结构图），展示训练过程中使用的深度学习、神经网络算法结构图。
 
· HISTOGRAMS（直方图），展示训练过程中记录的数据的分布图，主要是Weights权重数据变量、Activations激活参数变量，以及Gradients梯度数据的分布图。
 
· DISTRIBUTIONS（分布图）和Histogram是两种不同的形式，可以看到整体的状况。
 
· EMBEDDINGS（嵌入数据），可以看到用 PCA 主成分分析、T-SNE（t-分布邻域嵌入）等方法，将高维数据投影到3D空间后的数据的关系。
 
以上模块中，使用较多的是SCALARS（数值、标量）和GRAPHS（结构图）两个模块。
 
TensorBoard的各个模块都是专业级的，功能非常强大，本章我们只是对基本情况进行简单的介绍，具体的细节会在后面的章节中结合实际案例再进一步讲解。
 
 2.算法结构图与常用符号 
 
TensorFlow图表有以下两种连接关系。
 
· 数据依赖，依赖显示两个操作之间的Tensor流程，用实心箭头指示。
 
· 控制依赖，用点线表示。
 
iris案例虽然很简单，但对应的graph图计算结构图却很复杂。
 
原因是，一方面，TensorFlow 神经网络模型，即使最简单的模型，内部也需要大量的复杂运算。另一方面，我们对于summary日志数据，没有采用with语句进行整理。
 
对于初学者而言，笔者不建议采用with语句整理TensorFlow程序，因为整理过的 TensorFlow 代码，虽然在 TenosrBoard 可视化分析中 graph 图计算结构图会清晰很多，但程序代码会增加冗余代码，而且程序逻辑很容易混乱，不利于初学者学习理解。
 
对于初学者而言，有很多第三方的 TensorFlow 简化接口，如 TenslorLayer、TFlearn、Keras，都提供了更加简便的 summary 日志数据输出函数，不仅可以输出graph 图计算结构图数据，而且还可以保存各种中间数据变量的动态变化过程，如weight权重、bias偏移参数、acc准确度等。
 
TensorBoard 使用了多种动态手段来简化布局，部分符号右上角有“+”“-”标志，可以单击进行放大、缩小，还有些节点，双击可以缩放，这种手段也称序列折叠（Series Collapsing）。
 
如图3-3所示是TensorBoard的网络结构图中各种常用符号的意义。
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 图3-3 TensorBoard符号图
 

 
3.1.2 快速启动脚本
 
常用的临时log日志数据目录如下：
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我们已经预定义了两个常用的bat批命令脚本，用于快速启动TensorBoard可视化程序。
 
/ailib/log_tmp作为常用的临时log日志数据目录，虽然TensorBoard每次都会使用最新的log日志数据，但还是建议大家定期手工清理一下。
 
本书和TensorBoard相关的各种bat批命令快速启动脚本均位于目录：
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大家请自行查看。
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文件名中的tb是TensorBoard的缩写，tmp是目录/ailib/log_tmp的缩写。
 
脚本内容如下：
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脚本1：tbtmp.bat用于使用常用的临时log日志目录/ailib/log_tmp时，快速调用TensorBoard可视化程序，调用时无需任何参数。
 
案例3-1直接在命令行窗口输入：
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即可激活 TensorBoard 可视化程序，如图 3-4 所示是调用 tbtmp 脚本，激活TensorBoard可视化程序的截图。
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 图3-4 调用tbtmp脚本
 

 
TensorBoard 是基于 Web 的可视化系统，激活后需要使用浏览器才能使用，步骤如下：
 
（1）打开常用的浏览器，最好是谷歌内核的浏览器，IE内核的浏览器可能有兼容问题。
 
（2）在地址栏输入http：//localhost：6006/，按“Enter”键或单击“浏览”按钮。
 
（3）进入前，需要等待数秒，原因是系统在读取log数据，如图3-5所示是进入TensorBoard后的界面。
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 图3-5 进入TensorBoard后的界面
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文件名中的tb是TensorBoard的缩写，脚本内容如下：
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脚本 2：tb.bat 用于使用自定义 log 日志目录时，快速调用 TensorBoard 可视化程序，调用时无需任何参数。
 
脚本代码中的%1，表示输入参数：log日志目录。
 
案例3-1的丽丝案例中，我们需要在命令行窗口输入：
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替代tb_iris脚本程序。
 
TensorBoard 程序启动后，需要在启动的命令行窗口按“Ctrl+C”组合键才能退出。
 
以上是 Windows版本的快速启动脚本，其他平台如 Mac、Linux请参考相关的shell脚本资料自行编写。
 
3.2 加法器
 
根据百度百科“加法器”词条的介绍：
 
加法器是产生数的和的装置。加数和被加数为输入，和数与进位为输出的装置为半加器。若加数、被加数与低位的进位数为输入，而和数与进位为输出则是全加器。常用作计算机算术逻辑部件，执行逻辑操作、移位与指令调用。在电子学中，加法器是一种数位电路，其可以进行数字的加法计算。在现代的计算机中，加法器存在于算术逻辑单元（ALU）之中。加法器可以用来表示各种数值，比如BCD、加三码，主要的加法器是以二进制作运算。由于负数可用二的补数来表示，所以加减器也就没那么有必要。
 
案例3-2：加法器的算法结构图
 
案例3-2文件名tf302add.py，介绍如何使用TensorFlow进行两个最简单的常量相加，显示如何绘制相关的算法结构图Graph，并调用TensorBoard查看。
 
案例3-2和本章其他案例内容有些超前，部分TensorFlow的基本概念和语句后面的章节会介绍，大家不理解的部分，可以暂时先跳过去，重点掌握如何调用TensorBoard查看程序的log日志数据即可。
 
对于案例3-2的主要源码，我们分组进行说明。
 
第1组代码如下：
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设置 rlog 日志数据输出目录，设置两个 TensorFlow 常量 constant，并且 name （名称）为ta和tb，名称特意与Python语言的变量名称a、b有所区别。
 
模型c=a+b
 
这个相当于一个最简单的加法器模型，虽然简单，却是所有CPU的核心硬件，CPU的本质就是一个加法器。
 
理论上，通过案例3-2的深入扩展，我们甚至可以设计一个完整的CPU模型。
 
第2组代码如下：
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定义一个Session会话变量ss，TensorFlow都是通过Session完成的。
 
第3组代码如下：
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调用Session会话变量ss的run（运行）函数，运行公式或者模型：
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对应的输出信息是：
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结果是正确的，这里的run函数，可以看作是一个最简单的计算器。
 
第4组代码如下：
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保存log数据，注意，我们只保存了Session会话变量ss中的graph图形数据，其他数据没有保存。
 
第5组代码如下：
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Session 会话对象会占用一些资源，比如变量、队列和读取器（reader）。释放这些不再使用的资源非常重要。在使用完后，需要使用close方法关闭会话，以释放资源。
 
除了显式调用close外，也可以使用上下文管理器“with”代码块来自动完成关闭动作，释放资源，有关with语句的使用，在后面的案例中再进行介绍。
 
在“快速启动脚本”一节，我们进入支持python环境的命令窗口，调用批命令：
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即可激活TensorBoard可视化程序。
 
TensorBoard 是基于 Web 的可视化系统，激活后需要使用浏览器才能使用，步骤如下。
 
（1）打开常用的浏览器，最好是谷歌内核的浏览器，IE内核的浏览器可能有兼容问题。
 
（2）在地址栏输入http：//localhost：6006/，按“Enter”键或单击“浏览”按钮。
 
进入前，需要等待数秒，原因是系统在读取log数据。
 
如图3-6所示是TensorBoard主界面导航模块，因为本案例只有Graph结构图数据，进入 TensorBoard主界面后，单击顶部导航栏中的 GRAPHS 链接，进入 Graph结构图模块。
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 图3-6 TensorBoard主界面模块导航
 

 
如图3-7所示是Graph结构图模块中本案例的算法结构图。
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 图3-7 加法器的算法结构图
 

 
图3-7非常简单明了，直观地显示了案例3-2中的加法公式或者加法器模型：
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注意，图中的变量名称是ta、tb，而不是a、b，这个是第1组代码定义的：
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案例3-3：加法器的变化版本
 
案例3-3文件名tf303add2.py，是案例3-2的变化版本，两个案例除了第1组代码中关于变量c的计算方法，其他代码完全相同。
 
案例3-2，使用的是以下代码：
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案例3-3，使用的是以下代码：
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由上述代码看出，案例 3-2 直接使用的数学计算公式进行加法运算，生成的算法结构图如图3-8所示。案例3-3调用了TensorFlow的add函数进行加法运算，生成的算法结构图如图3-9所示。
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 图3-8 案例3-2 算法结构图
 

 
 
 [image: ] 
 图3-9 案例3-3 算法结构图
 

 
由图3-8、图3-9可以看出以下特点。
 
· 两者的输入完全相同，都是ta、tb。
 
· 两者输入对应都是一个ops操作节点。
 
案例3-2，操作节点因为没有预先命名，所以用add（加法）作为ops操作节点的名称；案例3-3，已经预先定义了ops操作节点的名称是tc，所以图中显示是tc。
 
案例3-4：乘法器的算法结构图
 
下面，我们再介绍一个略微复杂的案例——乘法器，如图3-10所示。
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 图3-10 TensorFlow乘法结构图
 

 
案例 3-4文件名 tf304mul.py，也是在案例 3-2的基础上进行扩展而来的，不过变化较多，下面分组逐一对代码进行讲解。
 
第1组代码如下：
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第1组代码与前面案例类似，不同之处在于以下两点：
 
（1）输入变量 a对应的是 Variable 类、TensorFlow的变量，前面的案例，输入变量，对应的都是constant、TensorFlow的常量。注意变量类型Variable的开头字母V是大写，常量constant的开头字母c是小写。
 
（2）程序调用TensorFlow内部的multiply函数作为乘法器，这个与前面案例调用add加法函数类似，不再深入说明。
 
第2组代码如下，定义Session会话变量ss：
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第3组代码如下，定义summary日志变量xsum，设置目录、graph等参数：
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第4组代码如下，初始化定义Session会话变量ss：
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这组代码，是本案例与前面两个案例最大的不同，前面的案例，因为使用的是常量，所以无须init初始化这个环节。
 
本案例中，使用了 Variable 变量类型，必须预先对相关参数进行初始化，不然会出现错误，很多初学者都容易在这个地方出错。
 
大家可以屏蔽第4组的初始化代码，测试运行后会出现什么错误信息。
 
注意，TF1.0版本以后，init初始化参数的函数名称由原来的：
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改为：
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第5组代码如下，调用Session会话变量ss的run（运行）函数，执行变量c对应的乘法运算：
 
 
 [image: ] 

 
第6组代码如下：
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Session会话对象在使用完后需要关闭以释放资源。
 
如图3-11所示是案例3-4对应的算法结构图，如图3-12所示是乘法器算法结构图展开版本。
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 图3-11 乘法器算法结构图
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 图3-12 乘法器算法结构图展开版本
 

 
图3-11其实是一个乘法器的算法结构图，注意变量ta对应的符号，单击右上角的“+”加号，可以展开符号ta对应的内部结构图。
 
符号ta对应的是TensoFlow的Variable变量类型，有关Variable变量类型的介绍，参见后面章节的内容。
第4章 快速入门
 
4.1 你好，神经网络
 
本章通过几个具体案例，介绍TensorFlow的一些基本概念和常用的命令与操作。本章部分内容比较抽象，涉及理论概念，大家知道即可，无须深入理解，以免影响学习进度，对于其中的难点，可以在通读全书后，再借助网络和其他资料进行深入研究。
 
案例4-1：字符串表达式
 
在介绍TensorFlow以前，我们先看一个简单的Python字符串表达式的案例。
 
案例4-1文件名tf401eval.py，代码很简单：
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运行结果如下：
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案例4-1看起来很简单，核心代码就一句：
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调用eval字符串表达式计算函数，计算字符串表达式里面的数值。
 
如果不是调用eval函数，自己编写字符串表达式函数，其实是非常复杂的一件事情，其难度相当于写一个小型的编程语言解释器，WPS金山软件算是国内软件的领先企业，其内置的语言解释器，据说也是购买国外公司的组件。
 
案例4-2：hello，TensorFlow
 
案例4-2文件名tf402hello.py，主要源码如下：
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运行结果如下：
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对比案例4-1和案例4-2的源码，虽然细节有所不同，不过本质上都是一样的，都是计算相关的表达式结果，只不过TensorFlow版本的要复杂得多。
 
案例4-1使用的是eval函数，案例4-2使用的是Session类定义的run方法。
 
另外，注意案例4-2中Session会话语句使用的是with命令。
 
Session 会话对象在使用完后需要关闭以释放资源，除了显式调用 close 外，也可以使用“with”代码块来自动完成关闭动作。
 
不管TensorFlow版本的表达式计算多复杂，但我们只要知道其本质上也是一种表达式计算方式，就更加容易理解其背后的操作逻辑。
 
TensorFlow 采用这种表达式的设计方式，其实也是 Caffe、Theano 等传统机器学习编程的标准模式，这样操作有两个好处。
 
（1）可以利用Python语言简洁优雅的语法逻辑，设计神经网络算法。
 
（2）可以直接调用底层C语言，甚至GPU版本的加速计算模块，快速进行计算，提高系统运算效率。
 
4.2 图运算与Session
 
TensorFlow本质上是Graph图运算，用户定义根据算法模型，定义好相关的算法结构图，设置好相关的参数，再调用Session会话的run命令。
 
案例4-3：缺省图运算
 
案例4-3文件名tf403gr.py，通过从零开始创建最简单的TensorFlow结构图，来介绍图运算的一些基本概念。
 
下面我们分组对案例4-3源码进行逐一介绍。
 
第1组、第2组代码，其实是一个整体，相关程序如下：
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运行结果如下：
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第1组代码前，在TensorFlow中，当导入模块库时：
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系统会自动设置相关的运行环境参数，并自动生成一个隐藏的默认图，其内部变量名称是“_default_graph_stack”，但用户不能直接调用（access）它，需要通过有关的函数进行读取：
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第1组代码，就是通过tf.get_default_graph（）函数，把默认图指向变量gg。
 
TensorFlow图的节点，被称为“operations（操作、运算符）”，简称为“ops”，通过图的graph.get_operations（）函数，可以了解ops保存的内容。
 
第2组代码，通过get_operations（）函数，把gg变量的“operations（操作、运算符）”内容，传递给变量op1，并打印出来。
 
因为现在图还是空的，所以内容是空的列表，通过输出值我们可以看到，get_operations（）函数的返回值是list列表格式。
 
第3组代码，设置一个简单的TensorFlow常量（constant），数值为1，代码如下：
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运行后，相关的输出信息如下：
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输出信息第1行是in_dat变量的数据类型：
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这个是Tensor（张量）模式的数据类型。
 
输出信息第1行是in_dat变量的Python版本数据类型：
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后面的信息较长，是类似JSON展开后的数据格式。
 
第4组代码定义一个会话Session变量SS，并调用其中的run（运行）函数，相关代码如下：
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运行结果是：
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请注意，这个xdat的返回值是通过调用会话Session变量SS的run（运行）函数返回的结果数值，而不是直接把in_dat的赋值返回给xdat。
 
第5组代码如下，关闭Session会话对象，以释放资源：
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案例4-3是最简单的TensorFlow案例，没有采用任何模型，输入数据in_dat也是常量（constant），所以最终 run（运行）函数的返回值也是 1.0，这一点更加类似于Python语言的eval表达式计算函数。
 
案例4-4：可视化Session
 
TensorFlow内置的可视化TensorBoard功能非常强大，可以自动根据Session会话的数据，生成可视化的图表，便于我们学习。
 
案例4-4文件名tf404grx.py，是一个最简单的可视化图表案例，相关源码如下：
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案例4-4程序很简单，基本结构如下。
 
· 第1组代码，数值相关数据，其中y=x×w；rlog是log日志数据输出目录。
 
· 第2组代码，启动tf.Session会话函数。
 
· 第3组代码，调用tf.summary.FileWriter函数，记录对话的Graph结构图数据到rlog日志目录。
 
· 第4组代码，关闭Session会话对象，以释放资源。
 
运行后，输出信息如下：
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以上输出信息中，最重要的是rlog这一行：
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此行表示 log 日志目录是/ailib/log_tmp，这个目录是常用的临时 log 日志数据目录。
 
通过py35下面的命令行程序（不同版本可能略有不同）：
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进入支持Python运行环境的dos命令行窗口。
 
输入以下命令，即可启动TensorBoard可视化程序：
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 1.快速启动脚本 
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这个目录，是常用的临时 log 日志数据目录，所以我们已经预定义了两个常用的bat批命令脚本，用于快速启动TensorBoard可视化程序。
 
/ailib/log_tmp作为常用的临时log日志数据目录，虽然TensorBoard每次都会使用最新的log日志数据，但还是建议大家定期手工清理一下。
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文件名中的tb是TensorBoard的缩写，tmp表示是目录/ailib/log_tmp的缩写。
 
脚本内容如下：
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脚本1：tbtmp.bat用于使用/ailib/log_tmp这个常用的临时log日志目录时，快速调用TensorBoard可视化程序，调用时无需任何参数。
 
案例4-4直接在命令行窗口输入：
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即可激活TensorBoard可视化程序，如图4-1所示所示是调用tbtmp脚本，激活TensorBoard可视化程序的截图。
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 图4-1 调用tbtmp脚本
 

 
TensorBoard 是基于 Web 的可视化系统，激活后需要使用浏览器才能使用，具体步骤如下。
 
（1）打开常用的浏览器，最好是谷歌内核的浏览器，IE内核的浏览器可能有兼容问题。
 
（2）在地址栏输入http：//localhost：6006/，按“Enter”键或单击“浏览”按钮。
 
进入前，需要等待数秒，原因是系统在读取 log 数据，如图 4-2 所示是进入TensorBoard后的界面。
 
 
 [image: ] 
 图4-2 进入TensorBoard后的界面
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文件名中的tb是TensorBoard的缩写，脚本内容如下：
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脚本 2：tb.bat 用于使用自定义 log 日志目录时快速调用 TensorBoard 可视化程序，调用时无需任何参数。
 
脚本代码中的%1，表示输入参数：log日志目录。
 
案例4-4，使用tb脚本调用TensorBoard时，需要在命令行窗口输入：
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案例3-1的iris（爱丽丝）案例中，我们需要在命令行窗口输入：
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替代tb_iris脚本程序。
 
TensorBoard 程序启动后，需要在启动的命令行窗口按“Ctrl+C”组合键才能退出。
 
以上是 Windows版本的快速启动脚本，其他平台如 Mac、Linux请参考相关的shell脚本资料自行编写。
 
 2.可视化Graph结构图 
 
启动TensorBoard可视化程序，用浏览器打开网址http：//localhost：6006/，即可使用TensorBoard可视化程序，分析TensorFlow程序的算法模型和运行结构。
 
案例4-4相对简单，只有Graphs结构图模块才有数据，单击 GRAPHS 标签，切换到 GRAPHS 结构图模块，如图4-3所示是案例4-4的结构图。
 
图 4-3 中的 Input、Output、Weight 分别对应案例 4-4当中的源码，其名称源自name参数，代码如下：
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 图4-3 案例4-4的结构图
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注意图 4-3 中，Output 输出数据是放在最上层，与传统编程语言的流程图刚好相反。
 
单击Input、Output、Weight等标签，会分别在右上角出现一个属性窗口，显示相关数据的属性，如图4-4至图4-6所示。
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 图4-4 Input属性图
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 图4-5 Output属性图
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 图4-6 Weight属性图
 

 
将鼠标指针移到图4-3中的Weight方框，方框右上角会出现一个“+”加号，表示这是一个折叠符号，可以展开。
 
如图4-7所示是用鼠标单击“+”加号展开后的结构图。
 
图4-7和其他图中，Weight（权重）符号相关连线上的Scalar 是标量、梯度的意思，表示 Weight 变量，其中保存的数据是动态变化的。
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 图4-7 展开后的结构图
 

 
案例 4-4 只是一个最简单的可视化案例，主要介绍TensoFlow、TensoBoard一些基本的概念和常用操作方法，后面的章节会逐步深入进行介绍。
 
4.3 常量、变量与占位符
 
placeholder占位符是TensorFlow中的常用符号，用于预先定义数据，在程序运行时再输入具体的数值进行运算。
 
与传统编程语言不同的是，TensoFlow 中的变量（Variable）定义后，无须人工手动赋值，系统会根据算法模型自动调整变量对应的数值。
 
下面我们分别介绍TensorFlow中，常量、变量和占位符的使用。
 
案例4-5：常量加法
 
案例 4-5 文件名 tf405add.py，是一个最简单的加法案例，下面逐一对源码进行讲解。
 
第1组程序代码如下，设置相关参数和加法计算函数：
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最后一行：
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是计算函数，也可以看作是最简单的加法运算模型。
 
第2组程序代码如下，设置Session对话变量，保存案例模型计算结构图到日志摘要summary文件：
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第3组程序代码如下，调用Session会话对象的run（运行）函数，计算公式、模型的结果数值：
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第3组代码对应的输出信息是：
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第4组程序代码如下，关闭Session会话对象，释放资源：
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如图4-8所示是案例对应的模型计算结构图。
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 图4-8 案例对应的模型计算结构图
 

 
由图4-8案例对应的模型计算结构图可以看到，符号x、y作为输入值，流入节点z代表的加法运算模型。
 
案例4-6：加法与占位符
 
案例4-6文件名tf406add2.py，介绍使用placeholder占位符的加法案例，下面逐一对源码进行讲解。
 
第1组程序代码如下，设置相关参数和加法计算函数：
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其中x、y对应的是placeholder占位符，输入的是数据格式tf.float32浮点数，而不是具体的数值。
 
第2组程序代码如下，设置Session对话变量，保存案例模型计算结构图到日志摘要summary文件：
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第3组程序代码如下，调用Session会话对象的run（运行）函数，计算公式、模型的结果数值：
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请注意其中的：
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我们通过参数feed_dict输入具体的数据，feed_dict输入数据常用字典格式，具体细节后面会进一步介绍。
 
第3组代码对应的输出信息是：
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第4组程序代码如下，关闭Session会话对象，释放资源：
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如图4-9所示是案例对应的模型计算结构图。
 
由图4-9案例对应的模型计算结构图可以看到，符号x、y也是一个节点，这是因为，在TensorFlow内部placeholder占位符也是一种op操作运算，输入具体数值。
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 图4-9 案例对应的模型计算结构图
 

 
案例4-7：加法与变量
 
与传统编程语言不同的是，TensoFlow 中的变量（Variable）定义后，无须人工手动赋值，系统会根据算法模型，自动调整变量（Variable）对应的数值。
 
案例 4-7 文件名 tf407add3.py，介绍使用变量（Variable）的加法案例，下面逐一对源码进行讲解。
 
第1组程序代码如下，设置相关参数和加法计算函数：
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其中x、y对应的是Variable变量，x、y输入的数据类型格式必须相同，都是整数或者浮点数，不然会出现运行错误，例如：
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运行会出现类似以下的错误提示信息：
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第2组程序代码如下，设置Session对话变量，保存案例模型计算结构图到日志摘要summary文件：
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第2组程序要注意，在Session对话变量后，增加了一个init初始化变量，并调用会话的run（运行）命令对参数进行初始化，这是因为本案例使用了Variable变量类型，不进行初始化数值会出现运行错误。
 
保存案例模型计算结构图，到日志摘要summary文件的语句，通常位于初始化命令之后；如果没有初始化命令，则位于Session对话变量设置语句之后。
 
第3组程序代码如下，调用Session会话对象的run（运行）函数，计算公式、模型的结果数值：
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第3组代码对应的输出信息是：
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第4组程序代码如下，关闭Session会话对象，释放资源：
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如图4-10所示是案例对应的模型计算结构图。
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 图4-10 案例对应的模型计算结构图
 

 
由图4-10案例对应的模型计算结构图可以看到，使用TensorFlow系统的Variable变量，算法结构图比只使用常量复杂得多。
 
图4-11是本案例展开后的模型计算结构图，此图更加复杂。
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 图4-11 案例展开后的模型计算结构图
 

 
展开后的计算结构图，相对比较复杂，本书后面的案例，部分计算结构图也是如此，这些专业计算结构图的解读，往往涉及TensorFlow复杂的内部结构，以及专业的神经网络算法理论，初学者无须深入学习，了解即可。
 
4.4 TensorFlow常用数值运算
 
前面的案例，我们从多个角度介绍了 TensorFlow 的基本运算，下面通过表 4-1再介绍一些TensorFlow常用的数值运算。
 
 
 表4-1 TensorFlow常用的数值运算
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第5章 TensorFlow总览
 
如图5-1所示是TensorFlow的logo图标，TensorFlow是谷歌发布的第二代机器学习系统，是一个利用数据流图（Data Flow Graphs）进行数值计算的开源软件库。
 
图中的节点（Nodes）代表数学运算操作；图中的边（连线，Edges）表示节点之间相互流通的多维数组，即张量（Tensors）。
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 图5-1 TensorFlow项目logo图标
 

 
TensorFlow灵活的架构有以下优点：
 
· 可以让用户将计算部署在台式机、服务器或者移动设备的一个或多个 CPU 上，而且无须重写代码。
 
· 任一基于梯度的机器学习算法均能够借鉴TensorFlow的自动分化（Auto-differentiation）。
 
· 通过灵活的Python接口，在TensorFlow中表达算法模型变得更为简单。
 
TensorFlow最初是由Google Brain谷歌大脑团队开发出来的，目的是进行机器学习和深度神经网络的研究，但该系统的通用性，使其广泛用于多种应用领域。
 
目前Google内部已在大量使用AI技术，包括Google App的语音识别、Gmail的自动回复功能、Google Photos的图片搜索等都在使用TensorFlow。
 
如图5-2所示是TensorFlow项目在Github的网页截图。
 
TensorFlow项目Github的项目网址是：https：//github.com/tensorflow/tensorflow。
 
很多用户打开Github项目网址后，就以为大功告成，其实，这只是进入项目的门槛，大门背后的资源更加丰富多彩。
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 图5-2 TensorFlow项目在Github的网页截图
 

 
在Github项目网站左上角，有两个TensorFlow，其中前面一个是团队名称，后面一个是项目名称。
 
TensorFlow这个项目，团队名称和项目名称是一样的，所以有两个 TensorFlow单词。单击前面一个TensorFlow，可以查看TensorFlow团队的项目清单，具体如下：
 
· models模型，TensorFlow模型库资源。
 
· tensorflow，基于数据流图计算模式，可扩展的机器学习平台。这才是TensorFlow官方的正式说明。
 
· haskell，Haskell函数语言版本的TensorFlow接口。
 
· magenta（品红），机器智能生成音乐与艺术作品。
 
· serving（服务），一种灵活、高性能的机器学习服务系统。
 
· ecosystem（生态系统），与其他开源框架TensorFlow一体化。
 
· benchmarks（基准），基准测试代码。
 
· rust，rust语言版本的TensorFlow接口。
 
· transform（转换），输入数据转换框架。
 
· deepmath，证明神经网络定理的实验程序。
 
· fold，深度学习在TensorFlow平台的动态计算图。
 
· embedding-projector-standalone，嵌入式TensorFlow项目。
 
· playground（娱乐场），基于Web的类似游戏的神经网络学习平台。
 
· skflow，TensorFlow 简化接口（模拟 scikit 深层学习），目前已经改名为 tflearn项目。
 
对于github中的项目，越是大型项目，团队的相关项目越多，这也是一线人员的实战经验，大家日后遇到合适的项目，不妨先看看项目团队的项目列表。
 
5.1 TensorFlow产业链关系图
 
如图5-3所示是TensorFlow产业链关系图，描述了TensorFlow的产业链上下游关系。
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 图5-3 TensorFlow的产业链关系图
 

 
由图5-3的TensorFlow产业链关系图可以看出以下特点。
 
· TensorFlow托管在Github平台，由谷歌公司和志愿者（contributors）共同维护。
 
· TensorFlow提供了丰富的深度学习相关的API，支持Python和C/C++接口。
 
· TensorFlow提供了可视化分析工具TensorBoard，方便分析和调整模型。
 
· TensorFlow支持Linux平台、Windows平台及Mac平台，甚至手机移动设备等各种平台。
 
5.2 TensorFlow模块列表
 
TensorFlow 官方手册和目前的其他说明文档，大部分都是偏重于深度学习、神经网络算法的理论模型，虽然也有TensorFlow的模块介绍，但往往是一笔带过。
 
对于程序员而言，特别是采用黑箱模式学习，最核心的就是这些模块库的介绍，以及相关的函数API接口。函数背后的理论，对于编写程序代码，价值其实不大，这些应该是理论工作者研究的领域。
 
虽然TensorFlow官方手册也有部分模块的介绍，但笔者还是采用最原始的模式，从源码结构分析TensorFlow的模块构成。
 
这种分析手法直观简洁，也是开源领域最常用的分析模式，特别是没有文档的全新项目。
 
笔者的分析与介绍是基于TensorFlow1.1版本，其他版本的部分内容，可能会有所差别。
 
TensorFlow因为是谷歌公司推出的重点项目，文档很多。但是，Github项目网站当中的大部分开源项目，往往都是个人、小团队的作品，通常只有源码，缺乏文档，更加需要这种基于源码的分析方法。
 
5.2.1 源码目录结构
 
从Github下载的TensorFlow项目文件名是tensorflow-master.zip，如图5-4所示是解压后项目的目录结构图。
 
有关目录说明如下。
 
· tensorflow，TensorFlow源码目录。
 
· third_party，第三方依赖模块库。
 
· tools，模块库编译脚本。
 
· until，Python语言的配置参数工具。
 
以上目录，除了TensorFlow源码目录，其他都是辅助程序，主要用于从C语言等源码程序编译TensorFlow模块库，一般用户无须理会。
 
如图5-5所示是打开TensorFlow源码目录的子目录结构图。
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 图5-4 TensorFlow目录结构图
 

 
 
 [image: ] 
 图5-5 TensorFlow子目录结构图
 

 
笔者编写本书时，使用的是v1.1版本，不同的版本，有关源码的目录和细节可能会略有不同。
 
需要说明的是，从Github上面下载的TensorFlow，因为是C语言源码格式，是无法直接作为模块库安装到Python开发环境的。
 
用户需要去PyPi或LFD网站，下载二进制的编译版本才能进行安装。下载时，需要注意对应的平台名称、版本号，有关细节请大家自行查询Python语言二进制模块库的安装资料。
 
从图5-5的TensorFlow子目录结构图中可以看到里面有很多子目录，大部分是语言名称，这表示不同语言版本的API接口程序，这里需要注意的主要有以下几个目录：
 
· contrib （贡献），该目录主要是收集第三方提交的经过审核有一定价值的TensorFlow扩展模块库。
 
· examples，案例目录，大部分是Python语言版本的案例程序。
 
· python，Python语言的API接口程序。
 
· tensorboard，可视化深度学习工具软件。
 
这其中，需要重点研究的是：Python目录，Python语言的API接口程序。
 
如图5-6所示是Python子目录下面的文件夹目录，相当于TensorFlow的一级模块库。
 
根据图5-6，Python语言版本的TensorFlow模块主要有以下几种。
 
· client，客户端模块，TensorFlow对外API的定义和实现。
 
· debug，调式模块。
 
· estimator，训练评测模块。
 
· framework，整体框架，TensorFlow计算过程中的通用组件。
 
· kernel_tests，内核测试模块。
 
· layers，神经网络模型图层模块。
 
· lib，常用核心程序库，底层采用C语言编写。
 
· ops，常用操作运算函数库，对kernel/下的op进行注册和对外声明。
 
· platform，平台管理模块，如设备内存分配。
 
· saved_model，模型保存模块。
 
· summary，摘要，日志log数据模块。
 
· tools，辅助工具函数库。
 
· training，模型训练函数库。
 
· user_ops，用户自定义运算操作模块，用户可编写自己的op并添加到该目录。
 
· util，辅助工具程序，一些公用的调用方法。
 
当然，以上的模块划分，与TensorFlow的标准模块划分有所不同，后面的章节我们会结合具体案例再进行说明。
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 图5-6 Python语言版本的TensorFlow模块目录
 

 
案例5-1：内置模块列表
 
Python 语言，对于新的模块库，在缺乏文档的情况下，一个常用的方法是：使用help命令，通过模块库的内置说明，分析模块库的构成情况。
 
案例5-1文件名tf501hlp.py，就是通过使用help命令列出TensorFlow软件的模块库名称，案例5-1主要代码如下：
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程序很简单，就是使用 help 命令，列举 TensorFlow 模块清单，并保存到变量xss，再输出xss的内容。
 
案例5-1的输出信息很长，我们摘选如下部分信息，并添加了中文注解：
 
 
 [image: ] 

 
 
 [image: ] 

 
输出信息中：
 
· PACKAGE CONTENTS是几个主模块的名称。
 
· SUBMODULES是一些常用的子模块名称。
 
5.2.2 模块结构图
 
如图5-7所示是网上另外一个版本的TensorFlow文件结构图，大家可以参考。
 
如图5-8所示是TensorFlow模块结构图，大家可以参考。
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 图5-7 TensorFlow文件结构图
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 图5-8 TensorFlow模块结构图
 

 
5.2.3 API抽象接口示意图
 
如图5-9所示是TensorFlow官方的API抽象接口示意图（New High Level API），大家可以参看运行其中的模块划分。
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 图5-9 TensorFlow官方API抽象接口示意图
 

 
图5-9中，各模块作用如下。
 
· Layers图层模块，封装了一些神经网络图层（Layer）的操作，简化编程代码，比如new（创建）、一个variable来做weight等，让大家更加容易构建相关的算法模型；基于 Layer 图层模块之上的模块，如 TF.Learn 模块，仿照 scikit-learn风格的各种estimator（评测模型）设计。
 
· Keras 模块，目前也成为 TensorFlow 官方支持的接口之一，能够让用户用几行代码配置模型结构、运行方式、模型输出等；在这层之上就有canned Estimator （封装模型），以及model in box，比如kmeans（k均值）、lr（线性回归）等经典算法模型。
 
· Estimator：封装了一些更高层的操作，包括train和evaluate操作，用户可以通过几行代码来快速构建训练和评估过程。
 
· Canned Estimators：更高级API，所谓的Models in a box等。
 
5.2.4 神经网络三大模块
 
如图5-10所示是网友根据神经网络算法三大模块设计的模块构造图，大家可以对照前面TensorFlow的模块结构图进行参考。
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 图5-10 神经网络模块结构图
 

 
5.3 数据类型
 
tf.Dtype类，主要是TensorFlow的各种常用的数据类型，包括：
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tf.DType的各种常用的数据类型，包括以下常用属性和函数。
 
· tf.DType.is_compatible_with（other），判断 other 的数据类型是否将转变为该DType。
 
· tf.DType.name，数据类型名称。
 
· tf.DType.base_dtype，返回该 DType 的基础 DType，而非参考的数据类型（non-reference）。
 
· tf.DType.as_ref，返回一个基于DType的参考数据类型。
 
· tf.DType.is_floating，判断是否为浮点类型。
 
· tf.DType.is_complex，判断是否为复数。
 
· tf.DType.is_integer，判断是否为整数。
 
· tf.DType.is_unsigned，判断是否为无符号型数据。
 
· tf.DType.as_numpy_dtype，返回一个基于DType的numpy.dtype类型。
 
· tf.DType.max，返回这种数据类型能表示的最大值。
 
· tf.DType.min，返回这种数据类型能表示的最小值。
 
· tf.as_dtype（type_value），返回由type_value转变的相应tf数据类型。
 
5.4 TensorFlow常用术语
 
TensorFlow 是一个庞大而又复杂的系统，自造了大量的名称术语。很多初学者面对这些专业名词，以及一些似是而非的术语概念，如TensorFlow的变量（Variable），很容易与传统的编程语言搞混，陷入困惑。
 
为此我们特意在本部分集中对TensorFlow的一些基本概念和常用的名称术语进行统一讲解，以方便大家学习。
 
本部分内容比较抽象，涉及理论概念，大家知道即可，无须深入理解，以免影响学习进度，对于其中的难点，可以在通读全书后，再借助网络和其他资料进行深入研究。
 
· Batch_size，batch的大小，批大小、批尺寸。在深度学习中，一般采用SGD随机梯度下降法进行训练，即每次在训练集中取batchsize个样本训练。
 
· Broadcasting operation（广播操作），类似numpy风格的broadcasting（数据广播）操作，用于Tensor参数。
 
· Checkpoint（检查点“文件”），保存模型变量、参数，用来后续恢复模型以进一步训练或评估。
 
· Client（客户端），客户端是一个用于建立TensorFlow计算图并创立与集群进行交互的会话层tensorflow：：Session的程序。一般客户端是通过Python或C++实现的。一个独立的客户端进程可以同时与多个TensorFlow的服务端相连，同时一个独立的服务端也可以与多个客户端相连。
 
· Cluster（集群），TensorFlow中的集群指的是一系列能够对一个TensorFlow图进行分布式计算的任务（task）。每个任务都关联一个“服务（server）”。TensorFlow中的服务包含一个用于创建 session 的主节点（master）和一个用于图运算的工作节点（worker）。集群的概念主要用于一个特定的高层次对象中，比如训练神经网络，并行化操作多台机器等。集群对象可以通过tf.train.ClusterSpec来定义。TensorFlow中的集群可以拆分成一个或多个“作业（job）”，每个作业可以包含一个或多个任务。
 
· Constants（常量），无须初始化的变量。
 
· Data augmentation（数据增强），深度学习理论中，有一种观点认为，神经网络是靠数据“喂”出来的，若增加训练数据，则能够提升算法的准确率，因为这样可以避免过拟合，而避免了过拟合就可以增大网络结构。当训练数据有限的时候，可以通过一些变换从已有的训练数据集中生成一些新的数据，以扩大训练数据的规模，这种方法，就称为数据增强技术（Data Augmentation）。以图像数据为例，我们可以在原始图像数据基础上，通过切割、平移、翻转、镜像、色彩、亮度变换等手段，增加多种不同的训练数据。
 
· Devices（设备），用于运算并且拥有自己的地址空间的硬件，比如GPU和CPU。
 
· Epoch_size，样本分为几个min_batch训练样本组数目。
 
· Epoch，周期，1个epoch等于使用训练集中的全部样本训练一次。
 
· Eval（评估），Tensor的一种方法，返回Tensor的值。触发任意一个图计算都需要计算出这个值。只能在一个已经启动的会话的图中才能调用该Tensor值。
 
· Feed（提交，注入，“喂”数据），把一个Tensor张量直接连接到会话图表中的任意节点。Feed 不是在构建图（graph）的时候创建，而是在触发图的执行操作时去申请。
 
· Fetch（提取“数据”），取回运算操作的输出结果。取回的申请发生在触发执行图操作的时候，而不是发生在建立图的时候。如果要取回一个或多个节点（node）的Tensor值，可以通过在Session会话对象上调用run（）方法，并将待取回节点（node）的列表作为参数来执行图表（graph）。
 
· Graph（图，“算法”结构图），一个TensorFlow计算，表现为一个包括若干节点的数据流图，也就是可以看作整体的一组操作的集合。算法模型通常是一个无环图形（DAG），图表中的节点（node）表示运算符，可以有零个或多个输入，零个或多个输出。在图的边线（连接）之间流动的数值，称为Tensor（张量），Tensor（张量）本质上是一个多维数组。
 
· IndexedSlices（索引化切片），如果一个Tensor有k维，那么一个IndexedSlices实例，在逻辑上代表沿着Tensor第一维的（k-1）维切片的集合。
 
· Iteration，迭代、循环；1个Iteration等于使用Batchsize个样本训练一次。
 
· Job（作业），一个Job（作业）可以拆分成多个具有相同目的的任务（task），比如，一个称为PS（Parameter Server，参数服务器）的作业中的任务主要是保存和更新变量，而一个名为Work（工作）的作业一般是管理无状态且主要从事计算的任务。一个作业中的任务可以运行于不同的机器上，作业的角色也是灵活可变的，比如称为“Work”的作业可以保存一些状态。
 
· Kernels（核函数），核函数是运算符的特定实现，可以运行在特定类型设备上（如CPU或GPU），参见Op/operation（操作/运算符）词条。核函数相关的代码位于tensorflow/core/kernels/目录下。
 
· Learning rate（学习率），又称学习速率，运用梯度下降算法进行优化时，在权重的更新规则中，梯度项前会乘以一个系数，这个系数就叫学习速率。为了能够使得梯度下降法有较好的性能，我们需要把学习率的值设定在合适的范围内。学习率决定了参数移动到最优值的速度快慢。如果学习率过大，很可能会越过最优值；反之，如果学习率过小，优化的效率可能过低，长时间算法无法收敛。目前学习率数值，大部分都是根据经验参数，常用的数据有0.025、0.01等，不同的算法具体数值通常有所不同。对于初学者而言，一般都是使用默认参数。
 
· Master service（主节点的服务逻辑），一个RPC服务程序可以用来远程连接一系列的分布式设备，并扮演一个会话终端的角色，主服务程序实现了一个tensorflow：：Session的接口，并负责通过工作节点的服务进程（worker service）与工作的任务进行通信。所有的主服务程序都有了主节点的服务逻辑。
 
· Mini_batch，训练样本组数目，将训练样本以batch_size大小进行分组。
 
· Node（节点），图中的一个元素。把启动一个特定操作的方式称为特定运算图表的一个节点，包括任何用来配置这个操作的属性值。
 
· Num_epoch，训练的周期数目，训练几轮。
 
· Op/operation（操作/运算符），一个数据图中的节点，代表对tensor张量的计算。TensorFlow支持多种常用运算符，如矩阵乘（matmul）、加法（add）、连接（concat）运算等，用户还可以用内置的扩展接口，添加新的操作运算。运算符相关的代码位于/tensorflow/python/ops/目录下。
 
· Placeholders（占位符），用于表示输入/输出数据的格式，类似预定义变量。在执行时，必须Feed（提交）数据给占位符命名的变量。
 
· Run（运行），在一个运行的图中执行某种操作的行为。要求图必须运行在会话中。在Python的API中，它是Session类的一个方法。
 
· Session（会话），封装运行环境，用Session会话把对Tensor张量的操作封装起来。Session 提供在图中执行操作的一些方法。启动图的第一步是创建一个Session会话对象。Run接口允许指定将某个张量Tensor作为入口参数馈入计算图，得到一组计算输出。源码位于tensorflow/python/client/session.py。
 
· Shape，Tensor的维度和它们的大小。
 
· SparseTensor（稀疏张量），在Python API中，以“字典—值”格式来存储那些沿着索引的非空值，表示稀疏格式的Tensor。
 
· TF Server（TensorFlow服务端），一个运行了tf.train.server实例的进程，其为集群中的一员，并有主节点和工作节点之分。
 
· TF，TensorFlow的缩写。
 
· Task（任务），相当于一个特定的TensorFlow服务端，其相当于一个独立的进程，该进程属于特定的作业，并在作业中拥有对应的序号。
 
· Tensor（张量），是一种特定的多维数组，提供一种在 TensorFlow 会话 Session中计算值的方法。比如，一个浮点型的四维数组表示一小批由[batch，height，width，channel]组成的图片。在一个运行的图（graph）中，它是一种流动在节点（node）之间的数据。在 Python 中，Tensor 类表示添加到图的操作中的输入和输出。
 
· Variables（变量），一种动态可变的Tensor张量在TensorFlow图中的交互操作。与传统编程语言不同，TensorFlow 的变量本质上是一种特殊运算，用于返回一个持续可更改的张量句柄，生命周期横亘有向图的多次执行。对于机器学习应用，模型权值一般都会存放在变量中。Variables （变量）相关源码位于tensorflow/python/ops/variables.py。
 
· Worker Service（工作节点的服务逻辑），其为一个可以使用本地设备对部分图进行计算的RPC逻辑，一个工作节点的服务逻辑实现了worker_service.proto接口，所有的TensorFlow服务端均包含工作节点的服务逻辑。
 
5.5 TensorFlow简化接口
 
TensorFlow功能强大，使用灵活，能够根据 Graph数据流图，实现多种专业的神经网络模型。但TensorFlow功能强大的背后，需要用户熟悉神经网络模型理论知识，通晓TensorFlow各种复杂的算法。
 
为方便用户操作，在TensorFlow发布的同时，谷歌公司就采用了多种措施，降低TensorFlow学习难度，简化用户接口，例如，兼容Keras的API接口策略，并推出TF-slim简化版本。
 
此外，各大第三方 AI 程序员、公司、创业团队，也基于 TensorFlow 系统，推出了多种简化版本的TensorFlow接口，其中比较著名的有：
 
· Keras，专业深度学习框架，它的设计参考了Torch，用Python语言编写，是一个高度模块化的神经网络库，支持GPU和CPU。Keras 2.0版本，与TensorFlow的兼容进一步强化。此外，新版本的 TensorFlow 也内置了 Keras 模式的 API接口。
 
· TensorLayer，基于TensorFlow开发的深度学习与强化学习库。它提供高级别的（Higher-Level）深度学习API，这样不仅可以加快研究人员的实验速度，也能够减少工程师在实际开发中的重复工作。TensorLayer非常易于修改和扩展，这使它可以同时用于机器学习的研究与应用。
 
· TFLearn，一个模块化和透明的深度学习库，构建在 TensorFlow 之上。它为TensorFlow 提供高层次 API，目的是便于快速搭建试验环境，同时保持对TensorFlow的完全透明和兼容性。
 
这三者中Keras是老牌的深度学习架构，比TensorFlow的资历还老，自Theaon时代就非常流行，而且后端同时支持多种系统，如Theaon、TensorFlow、Torch。
 
TensorLayer虽然是最新的TensorFlow简化接口，但发展非常迅猛，源码架构简单，只有一个单一源码文件夹。但是，TensorLayer封装的神经网络模型较少，而且对于summary日志支持不灵活，只能是log目录，无法自定义。
 
TFLearn从源码结构来说，比TensorLayer复杂很多，不过TFLearn有几个最大的优点：
 
· 函数接口与经典机器学习SKLearn类似，学习成本很低。
 
· 谷歌 TensorFlow 内置了 TFlearn 模块，自 TF1.1 版本提高了 TFlearn 权重，从contrib第三方开发者模块，提升到内部的estimator模型评测级别，大大提高了对TFLearn的支持。
 
· TFLearn内置大量完整的神经网络模型，可以直接调用，简化了开发流程。
 
此外，根据TFLearn用户文档，其还具有以下特色：
 
· 容易使用和易于理解的高层次API，用于实现深度神经网络，附带教程和例子。
 
· 通过高度模块化的内置神经网络层、正则化器、优化器等进行快速原型设计。
 
· 对TensorFlow完全透明，所有函数都基于Tensor，可以独立于TFLearn使用。
 
· 强大的辅助函数，训练任意TF-graph图，支持多输入、多输出和优化器。
 
· 简单而美观的图可视化，支持权值、梯度、特征图等细节参数图形。
 
· 无须人工干预，可使用多CPU、多GPU。
 
· 高层次 API，支持多种深度学习模型，像 CNN 卷积网络、LSTM、BiRNN、BatchNorm、PReLU、残差网络、生成网络、增强学习……会不断更新最近的深度学习技术。
 
遵循“零起点系列丛书”偏重工程、实用优先的原则，本书将重点介绍Keras、Tensorlayer、TFLearn等多种 TensorFlow简化 API接口的案例，让更多的初学者能够快速使用TensorFlow这一强大专业的神经网络、深度学习架构。
 
熟悉TensorFlow简化API接口后，我们再进一步学习TensorFlow底层接口，因为有了基础，也会更容易理解相关的算法模型。
第6章 基础知识
 
前面几章，我们介绍了TensorFlow系统的模块构成，以及部分简单的案例，相信大家对于TensorFlow已经有了一个最基本的认识。
 
本章我们将系统介绍一些 TensorFlow 的基础知识和简单案例，以进一步学习TensorFlow。
 
本章部分内容比较抽象，涉及理论概念，大家知道即可，无须深入理解，以免影响学习进度，对于其中的难点，可以在通读全书后，再借助网络和其他资料进行深入研究。
 
6.1 数据流图
 
通过前面的一些具体案例的介绍，相信大家对于TensorFlow的一些基本概念和架构已有了初步认识。下面我们开始学习一些TensorFlow的基本名称概念。
 
根据谷歌公司官方定义：
 
TensorFlow是一个采用数据流图（Data Flow Graphs），用于数值计算的开源软件库。节点（Nodes）在图中表示数学操作（Op），图中的线（Edges）则表示在节点间相互联系的多维数据数组，即张量（Tensor）。
 
如图6-1所示是前面乘法器案例的算法结构图。
 
图 6-1 乘法器案例的算法结构图，其实就是一个常见的数据流图（Data Flow Graphs）。其中的节点（Nodes），对应的是图中的tc，在案例当中，tc对应的是乘法函数。
 
图6-1中，符号ta和tc之间的连线，就是数据流图当中的边线（Edges），在其中传递的数据，就是张量（Tensor）。
 
如图6-2所示为乘法器案例的算法结构图的展开图，其中对应的边线（Edges）、张量（tensor）更加繁多。
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 图6-1 乘法器算法结构图
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 图6-2 乘法器算法结构图展开图
 

 
以上介绍很简单，不过其中的要点很多。
 
· TensorFlow是一个基于数据流图的编程系统。
 
· TensorFlow使用数据流图来表示计算任务。
 
· TensorFlow在被称为会话（Session）的上下文（context）中执行数据流图。
 
· TensorFlow使用Tensor张量表示数据。
 
· TensorFlow使用Variable变量维护状态。
 
· 数据流图中的节点被称为Op（操作，运算Operation的缩写）。
 
♦ 一个Op操作，需要0个或多个Tensor张量执行计算。
 
♦ 一个Op操作，可以产生0个或多个Tensor张量数据。
 
· 每个Tensor张量都是一个类型化的多维数组。
 
· TensorFlow数据流图描述了计算的过程。
 
· 为了进行计算，数据流图必须在Session会话里被启动。
 
· Session会话，将数据流图的Op操作分发到诸如CPU或GPU之类的Device设备上，同时提供执行Op的方法（函数）。
 
· 这些方法（函数）执行后，返回值是产生的Tensor张量数据。
 
· 在Python语言中，返回的Tensor张量数据是Numpy格式的Ndarray多维数组。
 
· TensorFlow使用Feed和Fetch命令，可以为任意的操作（Op）赋值或者从其中获取数据。
 
TensorFlow用数据流图表示训练（计算）过程，图中的每个节点都代表一个Op操作。这样做的好处有以下3点：
 
· 任何计算，都能表示成若干个节点的组合。
 
· 节点也可以在多个数据流图中重用。
 
· 节点Op操作的抽象，方便TensorFlow代码编写。
 
TensorFlow内置的Python库当中，有一个默认图（Default Graph），在使用以下语句导入TensorFlow模块库时：
 
 
 [image: ] 

 
就会在系统自动生成默认图（Default Graph），前面的案例也有介绍。
 
Op构造器，可以为这个默认图（Default Graph）增加操作Op节点，这个默认图对许多程序来说已经足够用了，例如一般的数值计算。
 
6.2 设备切换Device
 
TensorFlow 可以将图形定义转换成分布式执行的操作，以充分利用可用的计算资源（如 CPU 或 GPU）。一般无须用户显式指定使用 CPU 还是 GPU，TensorFlow能自动检测。如果检测到 GPU，TensorFlow 会尽可能地利用找到的第一个 GPU 来执行操作。
 
如以下脚本：
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尽管以上脚本没有指定采用 GPU 进行计算，不过在安装有 GPU 显卡，以及Cuda、cuDNN等配套GPU加速软件的电脑上，系统会优先选择GPU作为计算设备，无须用户干预。
 
如果电脑上有多个GPU，除第一个GPU以外，其他GPU默认是不参与计算的。为了让TensorFlow使用这些GPU，用户必须将Op操作明确指派给GPU执行。
 
with...Device语句，用来指派特定的CPU或GPU执行操作：
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在TensorFlow中，Device设备用字符串进行标识，目前支持的设备包括：
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更多细节请查看TensorFlow有关GPU的接口资料。
 
6.3 三大数据类型
 
TensorFlow内部使用数据类型，分为3大类：张量（Tensor）、变量（Variable）和常量（Constant）。
 
 1.张量（Tensor） 
 
张量（Tensor）：对应多维Array数组（Numpy），以及List列表。
 
创建语句：
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Tensor张量可以看作是一个N维（多维）数组或列表，一个张量有一个静态类型和动态类型的维数，张量可以在图中的节点之间流通。
 
从数学角度，张量的定义是：
 
从向量空间到实数域的多重现性映射（Multilinear Maps）（V 是向量空间，V*是对偶空间）。
 
对照数据流图，Tensor 张量对应图中的边线，数据要“流”过边，就需要适合这个“边”，或者说“管道”大小。
 
比如，这个边只能有维数为5的数据通过，那么这个Tensor张量就是5维度固定。这样设计的好处是维数固定，运行效率高。而且，在整个数据流图运算过程中，也可以进行复用，以节约资源。
 
TensorFlow中的Tensor张量包含3个特性：Rank阶（维度）、Shape形状和Type数据类型。
 
（1）阶（Rank）
 
Rank（阶）即Tensor的维度，与C++中数组的维度类似，但是张量的阶和矩阵的阶，并不是同一个概念。张量的阶（有时是关于如顺序或度数或N维）是张量维数的一个数量描述。
 
比如，下面的张量（使用Python中List定义的）就是2阶：
 
t=[[1,2,3],[4,5,6],[7,8,9]]
 
再如：
 
23 为 0 维，[23]是一维，[[1，2]，[2，3]]是二维，[[[1，2]，[2，3]]，[[2，3]，[3，4]]]是三维Tensor。
 
简单来说，可以认为一个二阶张量就是平常说的二维数组（Matrix矩阵），一阶张量可以认为是一个向量。
 
对于一个二阶张量，可以用语句t[i，j]来访问其中的任何元素。而对于三阶张量，可以用't[i，j，k]'来访问其中的任何元素。
 
如表6-1所示是阶（Rank）的实际案例
 
 
 表6-1 阶（Rank）的实际案例
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（2）形状Shape
 
Shape（形状）可以通过Python中的整数列表或元祖（Int List或Tuples）来表示，或者用TensorShape类来定义。
 
TensorFlow文档中使用了3种记号来方便地描述张量的维度，具体包括阶、形状及维数。
 
如表6-2所示展示了阶（Rank）形状（Shape）和维度数之间的关系。
 
 
 表6-2 阶（Rank）形状（Shape）和维度数的关系表
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（3）数据类型（Type）
 
Type（类型）就是Tensor中数据的数据类型，如表6-3所示。
 
 
 表6-3 数据类型
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 2.常量Constant 
 
常量（Constant）：无须初始化的变量。
 
创建语句：
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由上可见，TensorFlow数据类型中的张量（Tensor）和常量（Constant）相对操作都比较简单。
 
 3.变量Variable 
 
变量（Variable）：由 TensorFlow 系统内部进行调整的动态参数，例如 Weight权重数值等，注意V是大写字母。
 
创建语句：
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个别变量初始化：
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所有变量初始化：
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注意：init_op的类型是操作（Ops），加载之前并不执行。
 
变量更新语句：
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与传统编程语言不同的是，TensorFlow中的变量（Variable）定义后，无须人工手动赋值，系统会根据算法模型，自动调整变量（Variable）对应的数值。
 
例如，在我们后面的“单细胞算法”案例中，其中权重（Weight）变量 w，初始化设置为0.8，结果多次迭代以后，系统不断自动调整，最终结果约等于0。
 
通常会将一个统计模型中的参数表示为一组变量（Variable），例如，将一个神经网络的权重（Weight）作为某个变量存储在一个张量（Tensor）中，在训练过程中，通过重复运行训练数据流图，更新这个Tensor张量。
 
TensorFlow中的变量（Variable）相对操作比较复杂。当某个值在流图的训练过程中不断地更新，这个值就应该作为变量（Variable）。比如，梯度下降函数中的步长，深度学习中的权重，这些经常要动态调整数值的变量。
 
当一个变量定义时，其实有三个节点生成：
 
v：内存中一块自由的缓存变量。
 
i：用来初始化v的初始值。
 
v'：一个assign操作把i的值赋给v，这样，v的值就不封闭在内存中，而是通过v'提供给流图使用了。
 
TensorFlow中的变量（Variable），在声明的时候要有一个初始值，如语句：
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声明一个 2×2 的矩阵，并将矩阵中的所有元素的值赋为 0，默认每个元素都是tf.float 32类型的数据。
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声明一个tf.float 32的变量，并将初始值设为1.0。
 
此外，使用TensorFlow中的变量（Variable）时，一般还进行初始化：
 
 
 [image: ] 

 
通过调用以上初始化函数，在TensorFlow的Session会话中，初始化所有变量。
 
案例6-1：变量操作
 
案例6-1文件名tf601var.py，用来演示TensorFlow中的变量（Variable）。
 
案例6-1源码较长，下面分组逐一进行说明。
 
第1组代码如下，设置相关参数，其中cnt是TensorFlow中的变量（Variable）类型：
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第2组代码如下：
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定义模型y是基于变量cnt的加法器，每次递增数值是常量a，一个数值。
 
第3组代码如下：
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定义模型y2，把模型y的发挥值赋值（assign）给变量cnt。
 
代码中赋值（assign）操作，类似加法（add）操作，是数据流图所描绘的表达式的一部分，在调用run执行命令时一起，不会真正执行赋值操作。
 
第4组代码如下，定义初始化参数：
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第5组代码较长，采用with模式使用Session会话语句：
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第5组代码对应的输出信息是：
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第5组代码较长，其中要点如下。
 
· 第5.1组代码，以init作为参数，调用Session会话变量ss的run运行命令，初始化参数。
 
· 第5.2组代码，以cnt变量作为参数，调用Session会话变量ss的run运行命令，相当于计算变量cnt中的数值，根据程序输出，对应的数值是0。
 
· 第5.3组代码，循环模式调用模型y2，再计算并输出变量cnt中的数值，根据循环次数，依次的输出是1、2、3，表示变量cnt中的数值在不断变化中。
 
· 第5.4组代码，调用summary命令，保存日志数据。
 
如图6-3所示是案例6-1对应的算法结构图。
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 图6-3 案例6-1对应的算法结构图
 

 
图 6-3 的算法结构图中，左边是主结构图（Main Graph），右边是辅助节点图（Auxiliary Nodes），对应的是变量cnt的初始化命令。
 
如图6-4所示是单击图6-3变量cnt符号生成的展开图。
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 图6-4 案例6-1对应的算法结构展开图
 

 
大家可以对照图6-3、图6-4，查看相关的运算流程。不过这方面的内容，对于初学者来说还是有些难，暂时看不懂也没关系，不会影响大家对于 TensoFlow 函数的调用。
 
tf.placeholder占位符，是TensorFlow中特有的一种数据结构，类似动态变量，或者传统语言的“宏替换”符号；TensorFlow占位符Placeholder，先定义一种数据，其参数为数据的Type和Space，占位符Placeholder的api函数接口如下：
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TensorFlow 中的 Variable 变量类型，在定义时要初始化，但有些变量定义时并不知道其数值，只有当真正开始运行程序时，才由外部输入，比如我们需要训练的数据，所以就用占位符来占个位置，告诉 TensorFlow，等到真正运行的时候再通过输入数据赋值。
 
例如：
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此代码生成了一个2×2的二维矩阵，矩阵中每个元素的类型都是tf.float32（也就是浮点型），内部对应的符号名称是tx。
 
有时候定义需要训练的参数时，会定义一个[input_size，output_size]大小的矩阵，其中input_size是输入数据的维度，output_size是输出数据的维度。
 
6.4 Feed数据提交
 
TensorFlow 提供了 Feed（提交输入）和 Fetch（提取输出）的功能，如图 6-5所示。
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 图6-5 Feed（提交输入）和Fetch（提取输出）功能示意图
 

 
TensorFlow还提供了Feed数据提交机制，该机制可以临时替代图中任意操作中的Tensor张量，在运行的时候，再对数据流图中的任何操作提交具体参数。
 
Feed数据可以作为run（）调用的参数，使用字典格式，参见以下语句：
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Feed语句只在调用它的方法（函数）内有效，方法结束，Feed参数就会消失。
 
最常见的用法是，对于某些特殊的操作；使用tf.placeholder（）来创建占位符，再使用“feed”数据提交操作。
 
案例6-2：Feed提交数据
 
案例6-2文件名tf602feed.py，演示如何使用TensorFlow的Feed数据提交功能，源码较长，下面逐一进行解说。
 
第1组代码如下：
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设置参数，把init初始化参数也放在第一组代码。
 
TF1.0以后，init初始化参数的函数名称由原来的：
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改为：
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此外需要注意的是，变量a、b使用的是Placeholde占位符函数，而且函数中左右数据类型、Name名称没有具体数值。
 
变量a、b中的具体数值，需要晚一点在会话Session的run命令中使用Feed数据提交功能传递。
 
第2组代码如下：
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第2组代码较长，具体功能如下。
 
· 第2.1组代码，调用Session会话变量的init函数，初始化相关参数。
 
· 第2.2组代码，调用Session会话变量的run执行函数，使用Feed数据提交功能传递，注意feed_dict，以及使用的字典数据格式。
 
· 第2.3组代码，调用summary命令，保存日志数据。
 
程序运行后，对应的输出信息如下：
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注意，xss 对应的输出数据是一维数组[14.]，格式是 float32 浮点数值，所以数值14后面有个小数点。
 
如图6-6所示是案例对应的算法结构图。
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 图6-6 Feed案例的算法结构图
 

 
案例6-3：批量Feed提交数据
 
案例6-3文件名tf603feed2.py，演示如何使用TensorFlow的Feed数据提交功能一次性提交多个数据。
 
案例6-3的源码，与案例6-2基本一致，只是第2.2组代码使用Feed数据提交功能的语句有所不同，代码如下：
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以上代码，使用Feed数据提交功能，对变量a、变量b提交的都是两个有3个数值的一维数组。
 
第2.2组代码对应的输出信息如下：
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对应的输出信息也是一个有3个数值的一维数组。
 
如图6-7所示是本案例对应的算法结构图，与案例6-2完全相同。
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 图6-7 Feed案例的算法结构图
 

 
案例6-4：批量Feed提交多维数据
 
案例6-4文件名tf604feed3.py，演示如何使用TensorFlow的Feed数据提交功能，如何提交多维数据。
 
案例6-4的源码，与案例6-2基本一致，只是第2.2组代码使用Feed数据提交功能的语句有所不同，代码如下：
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以上代码，使用Feed数据提交功能，分别对变量a、变量b提交两个Shape形状是[2，3]的二维数组，每个数组包括3个数值。
 
上面代码还使用了a_dat、b_dat列表变量作为feed_dict的数据源。
 
第2.2组代码，对应的输出信息如下：
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对应的输出信息，也是一个 Shape 形状是[2，3]的二维数组，每个数组包括 3 个数值。
 
如图6-8所示是本案例对应的算法结构图，与案例6-2、案例6-3完全相同。
 
 
 [image: ] 
 图6-8 Feed案例的算法结构图
 

 
6.5 Fetch获取数据
 
TensorFlow中的Fetch（提取）功能，用于获取计算图的返回值，返回值通常是一个或者多个Tensor张量。
 
通常使用以下语句：
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其中sess是Session会话对象，v1、v2是输入参数，变量xss中保存的就是Fetch提取的返回值。
 
案例6-5：Fetch获取数据
 
案例6-5文件名tf605fetch.py，演示Fetch功能的使用，下面分组对案例的核心源码逐一进行解说。
 
第1组代码如下：
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设置参数，变量a、b、c都是常量Constant。
 
第2组代码如下：
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设置运算模型，模型变量m1是加法，模型变量m2是乘法。
 
第3组代码如下：
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第3组代码较长，具体功能如下。
 
· 第3.1组代码，调用Session会话变量的init函数，初始化相关参数。本案例因为使用的变量a、b、c都是常量Constant，使用时无须初始化。
 
· 第3.2组代码，调用Session会话变量的run执行函数，注意输入参数是list格式，里面的参数是模型变量m2和m1。
 
· 第3.3组代码，调用summary命令，保存日志数据。
 
程序输出信息，重点是第3.2组代码，内容如下
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以上输出信息中，其中，xss保存的是Session会话变量的run函数的返回值，此操作就是使用Fetch（提取）功能来获取计算图的返回值。
 
返回值是一个list列表，其中，数值21是模型m2的返回值，数值7是模型m1的返回值。
 
如图6-9所示是本案例对应的算法结构图。
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 图6-9 Fetch案例的算法结构图
 

 
案例6-6：Fetch获取多维数组
 
案例6-6文件名tf606fetch.py，源码与案例6-5类似，演示如何使用Fetch功能获取多维数组，下面分组对案例的核心源码逐一进行解说。
 
第1组代码如下：
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设置参数，变量a、b、c都是常量Constant。
 
因为输入变量 a、b、c 都是常量，都是 Shape 形状是[2，3]的二维数组，每个数组包括3个数值，所以我们使用了3个列表变量a_dat、b_dat、c_dat。
 
第2组代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
设置运算模型，模型变量m1是加法，模型变量m2是乘法。
 
第3组代码如下：
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第3组代码较长，具体功能如下。
 
· 第3.1组代码，调用Session会话变量的init函数，初始化相关参数。本案例因为使用的变量a、b、c都是常量Constant，使用时无须初始化。
 
· 第3.2组代码，调用Session会话变量的run执行函数，注意输入参数是list格式，里面的参数是模型变量m2和m1。
 
· 第3.3组代码，调用summary命令，保存日志数据。
 
程序输出信息，重点是第3.2组代码，内容如下：
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以上输出信息中，其中，xss保存的是Session会话变量的run函数的返回值，此操作就是使用Fetch（提取）功能来获取计算图的返回值。
 
返回值是一个list列表，Shape形状是[2，3]的二维数组，其中：
 
· 数组[[5.，10.，15.]，[16.，25.，24.]]，是模型m2的返回值；
 
· 数组[[5.，5.，5.]，[4.，5.，4.]]，是模型m1的返回值。
 
图6-10是本案例对应的算法结构图。
 
如图 6-10所示算法结构图中，注意，节点 m1、m2之间的连线（边线），说明有个2×3的字样，表示其中传递的Tensor张量数据，Shape形状是[2，3]的二维数组。
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 图6-10 Fetch算法结构图
 

 
案例6-7：会话Session
 
TensorFlow所有的操作都必须在Session会话命令中调用run（运行）函数才能真正起作用。从某种程度来说，大家可以将 Session 会话函数当作 TensorFlow 运行的环境。
 
Session会话命令run（运行）完成有两种方式，具体如下。
 
方法一，调用close关闭函数，释放资源
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方法二，使用with...as...语句关闭
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案例6-7文件名tf607ss.py，介绍会话Sessions的操作。
 
下面分组对案例的核心源码逐一进行解说。
 
第1组代码如下：
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设置参数，变量a、b都是Variable变量类型，而且这里采用的是int16整数类型，而不是常用的浮点数。
 
第2组代码如下：
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设置运算模型，模型变量m1是加法运算。
 
第3组代码如下：
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数值初始化参数，因为变量a、b都是Variable变量类型，所以需要进行初始化操作。
 
第4组代码如下：
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第4组代码较长，具体功能如下。
 
· 第4.1组代码，调用Session会话变量的init函数，初始化相关参数。
 
· 第4.2组代码，调用Session会话变量的run执行函数，输入参数是模型变量m1。
 
· 第4.3组代码，调用summary命令，保存日志数据。
 
程序输出信息，重点是第4.2组代码，内容如下：
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如图6-11所示是本案例对应的算法结构图。
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 图6-11 Session会话案例算法结构图
 

 
6.6 批尺寸Batch_Size
 
批尺寸 Batch_Size 是机器学习中一个重要参数，就是使用梯度下降法（Mini-batches Learning）进行学习训练时每批采用的数据数量。
 
在深度学习中，一般采用随机梯度下降法 SGD 训练，即每次在训练集中取Batch_Size个样本进行训练。
 
在合理范围内，增大Batch_Size的好处有如下几种。
 
· 内存利用率提高了，大矩阵乘法的并行化效率提高。
 
· 跑完一次Epoch（全数据集）所需的迭代次数减少，对于相同数据量的处理速度进一步加快。
 
· 在一定范围内，一般来说，Batch_Size越大，其确定的下降方向越准，引起训练震荡越小。
 
盲目增大Batch_Size的坏处有如下几点。
 
· 内存利用率提高了，但是内存容量可能不够。
 
· 跑完一次Epoch（全数据集）所需的迭代次数减少，要想达到相同的精度，其所花费的时间大大增加，从而对参数的修正也就显得更加缓慢。
 
· Batch_Size增大到一定程度，其确定的下降方向已经基本不再变化。
 
以下是关于一些Batch_Size（批尺寸）参数实盘方面的总结。
 
· Batch_Size太小，算法在200 Epoches周期内不收敛。
 
· 随着Batch_Size增大，处理相同数据量的速度越快。
 
· 随着Batch_Size增大，达到相同精度所需要的Epoch数量越来越多。
 
· 由于上述两种因素的矛盾，Batch_Size增大到某个时候，达到时间上的最优。
 
· 由于最终收敛精度会陷入不同的局部极值，因此 Batch_Size 增大到某些时候，达到最终收敛精度上的最优。
 
 7 
第7章 孤独的神经元
 
7.1 神经元模型
 
TensorFlow 深度学习，也称神经网络算法，所谓的神经网络，也就是由一个一个神经元细胞构成的网络系统。所谓的神经元，其实不过是一个带权重的数值计算函数。
 
本章通过对一个单细胞的神经元进行剖析，协助大家了解神经网络算法的一些基本概念。
 
案例4-4其实已经是一个完整的单细胞的神经元，如图7-1所示是案例4-4结构图的美化版。
 
如图7-2所示是传统的“in-out”（输入/输出）编程模式。
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 图7-1 最简单的神经元结构
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 图7-2 传统的in-out编程模型
 

 
从图 7-1 与图 7-2 的对比可以看出，神经元模型与传统“in-out”（输入/输出）编程模式最大的不同，就是增加了一个Weight（权重）变量。
 
神经网络算法，就是通过不断分析输入数据，根据模型计算预测结果 y，再对比真实结果 y_train 之间的误差 Loss，不断优化调整各个神经元模型的 Weight权重参数，从而使模型的误差值Loss尽量缩减到合理化的范围。
 
简单来说，就是通过不断的迭代计算，根据误差值Loss，优化Weight权重参数。最后训练好的模型，本质上就是一个庞大的权重矩阵。
 
这也从一个侧面说明神经网络算法为什么需要庞大的计算力。
 
案例7-1：单细胞算法
 
案例 7-1 文件名 tf701cell.py，通过一个单细胞的神经元，来介绍神经网络算法的一些基本概念。
 
案例7-1的程序其实很简单，只有以下4个参数。
 
· x，输入，原始数值是2.0。
 
· w，权重参数，原始数值是0.8。
 
· y_model，输出数据y的计算模型，源自公式：y=x×w。
 
· y_，输入数据x对应的结果数据，原始数值是0.0。
 
为了简化，案例7-1的输入只有一个数据，而不是常见的数据集有一大堆数据，案例7-1中的模型，也就是一个最简单的神经元，所以单个输入数据已经足够。
 
案例7-1就是通过神经网络算法不断学习，然后根据模型y_model的输出数据，与对应的原始数据 y_之间的误差 Loss 值，不断调整权重 w 的数值，让最后模型y_model的输出数据接近于y_，也就是0。
 
案例7-1本质上也就是前面介绍的TensorFlow乘法器，模型如图7-3所示。
 
因为案例7-1只是单个神经元的案例，所以我们直接使用以下公式作为模型：
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 图7-3 TensorFlow乘法结构图
 

 
案例 7-1 没有采用复杂的神经网络模型，不过复杂的神经网络模型也是由成千上万甚至百万级类似的计算公式和函数复合、叠加而成的。
 
我们将输入值x设置为1.0，正确的输出值y_设置为0，这样，就有了一个非常简单的“训练集（train）”。
 
这个最简单的“训练集”，输入值x只有一个值为1的特征（Feature），对应的y_值是数值为0的标签（Label）。
 
我们希望通过案例7-1，让这个神经元能够学会从1变为0。
 
案例7-1源码较长，下面分组进行说明。
 
第1组代码如下：
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设置相关的输入数据x，权重数据w，输出数据的算法模型的计算公式如下：
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第2组代码如下：
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甚至输入数据x，对应的真实输出数据y_，以及Loss误差计算公式。
 
在TensorFlow和神经网络算法中，用“损失（loss）”来描述系统误差。
 
我们的目标就是尽可能减少系统误差，为了防止误差为负，通常用实际输出（Current Output）和期望输出（Desired Output）的平方差来定义误差的值。
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第3组代码如下：
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在TensorFlow和神经网络算法中，通过优化器（Optimizer）作为学习函数来调整w权重参数的数值。
 
案例 7-1 的优化器（Optimizer）函数，使用的是梯度下降优化器，这种优化器函数可以按照误差的导数（Derivative）来更新调整权重。
 
这个优化器通过学习率（Learning Rate）来调节（Moderate）更新权重的大小，我们设置为0.025。
 
学习率（Learning Rate），又称学习速率，运用梯度下降算法进行优化时，权重的更新规则中，在梯度项前会乘以一个系数，这个系数就叫学习速率。
 
为了能够使得梯度下降法有较好的性能，我们需要把学习率的值设定在合适的范围内。学习率决定了参数移动到最优值的速度快慢。如果学习率过大，很可能会越过最优值；如果学习率过小，优化的效率可能过低，长时间算法无法收敛。
 
目前学习率数值，大部分都是根据经验参数，常用的数据有0.025、0.01等，不同的算法具体数值通常有所不同。
 
对于初学者而言，一般都是使用默认参数。
 
TensorFlow 中优化器函数智能化程度非常高，可以通过整个网络，它可以自动计算和使用合适的梯度完成后面的步骤来进行学习。
 
第4组代码如下：
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添加summary日志数据并进行合并优化，以供TensorBoard分析。
 
第5组代码如下，启动Session对话：
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第6组代码如下，添加summary日志数据，保存算法结构图Graph：
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第7组代码如下：
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初始化所有变量，不然可能会出现意料之外的错误。
 
第8组代码如下：
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第 8 组代码是案例的核心代码，代码 8.a 部分，按 100 次迭代，反复调用以下语句：
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根据算法模型进行学习训练，计算调整w参数的数值。
 
代码8.b部分，输出本轮学习后对应的数据。
 
因为 x、w 都是 Tensor 张量格式，所以我们常用 run 内置函数，将其转换为具体的数值，还记得我们前面说过的eval函数字符串表达式计算功能吗？
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y2是根据模型y_model，本轮训练后的最新结果。
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计算相关的误差，输入是Loss误差计算函数。
 
由此看出，TensorFlow的run函数还是一个“杂食大王”，什么数据、模型、函数，都可以往里面塞，这也说明了TensorFlow内部设计非常稳健，容错性好。
 
第9组代码如下，关闭Session会话对象，以释放资源：
 
 
 [image: ] 

 
案例7-1的输出较长，主要是对应第8组代码，我们只截取部分进行说明。
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以上数据是前面10次迭代运算或者说学习训练的输出数据，其中：
 
· y2，y_model的输出数据，从一开始的1.28到第10次学习的0.214，已经慢慢趋向零；
 
· loss，误差，采用的是误差平方值，从最开始的1.638到第10次学习的0.046，也已经慢慢趋向零；
 
· x2，输入数值，一直是2.0，没有变化；
 
· w2，权重数值，从最早的0.64到第10次学习的0.107，同样已经慢慢趋向零。
 
以上数据中，需要注意的是，y2是y_model的输出数据，是源自计算公式：
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因为x作为输入数值，一直是2.0，没有变化，对应的y2数值，刚好是权重值w2的两倍。
 
以下数据是第90次到100次迭代运算，对应的输出信息如下：
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从以上信息可以看到，y_model的输出数据y2，在100次学习后，已经无限趋于0，基本上达到了编程目的。
 
7.2 可视化分析
 
运行案例7-1，按前面TensorBoard教程所说的方法，进入命令行，调用tbtmp.bat批命令，启动TensorBoard可视化分析模块。
 
运行案例7-1前，注意以下事情：
 
在Spyder右下角Ipython控制台，按“restart”键复位一下控制台，以免出现多重数据。
 
清除/ailib/log_tmp/临时目录下的log数据。
 
进入后，先看看GRAPHS栏目，如图7-4所示是案例7-1对应的算法结构图，因为案例7-2会有一个结构图的优化版本，所以此处看看即可，无须深入研究。
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 图7-4 案例7-1算法结构图
 

 
图7-4是案例7-1对应的算法结构图，左边是主图（Main Graph），右边是辅助节点示意图（Auxiliary Nodes）。
 
本节的重点是SCALARS（标量/数值）栏目，如图7-5所示是用单击SCALARS （标量/数值）栏目默认的画面结构。
 
SCALARS（标量/数值）栏目，主要显示运算过程中相关变量的变化过程，其中：
 
· correct_value_1，对应y_，正确的标签数值始终是0；
 
· input_1，对应输入数据x，始终是2；
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 图7-5 SCALARS（标量/数值）示意图
 

 
· loss_1，误差数值；
 
· output_1，模型y_model的输出数据；
 
· weight_1，权重数值。
 
因为correct_value_1和input_1数据始终没有变化，对应的曲线图也就是一根直线，我们单击其他几个标签，查看相关的曲线变化图，如图7-6至图7-8所示。
 
从最开始的0.8到20步以后，无限趋于0。
 
从最开始的1点多到20步以后，无限趋于0。
 
从最开始的0.6到20步以后，无限趋于0。
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 图7-6 Loss损失曲线图
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 图7-7 输出数值曲线图
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 图7-8 权重数值曲线图
 

 
案例7-2：单细胞算法优化版
 
案例7-2文件名tf702cell2.py，是案例7-1的优化版本，通过with命令，把相关的语句进行汇集，简化summary日志数据中图表的格式。
 
案例7-2主要源码如下：
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案例7-2程序代码与案例7-1差不多，只是使用with语句进行了汇集，具体细节此处就不再重复，如有疑问，请大家参照案例7-1。
 
如图7-9所示是案例7-2对应的TensorBoard图表的算法结构图非常简单。之所以简单，是因为相关的细节全部都隐含在Train（训练学习）和Data-Set（数据设置）两个节点中。
 
如图7-10所示是展开版本的算法结构图，大家可以看到，即使是最简单的单细胞神经元，其内部格式也都是非常复杂的。
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 图7-9 案例7-2 算法结构图
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 图7-10 案例7-2算法结构图展开版本
 

 
建议广大程序员，特别是初学者，尽量采用黑箱模式学习神经网络算法和TensorFlow。起步阶段，优先考虑相关函数的调用，以及函数接口API参数的把握，至于函数背后的理论，留给理论学者去研究探讨即可。
 
如图7-11所示是SCALARS栏目的曲线图，也汇集成为一组，管理更加方便。
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 图7-11 SCALARS栏目的曲线图
 

 
 8 
第8章 归来吧，数据
 
据说2016年的各地高考状元，90%都是选择金融专业。
 
自2001年中国加入WTO后，美国关闭了四万间工厂，与此同时，华尔街的资本势力却扩张了数十倍，尽管经过了 2008 年的经济危机，道琼斯指数依然从 2001年的八千点，狂涨到2017年的两万多点。
 
万变不离其宗，这里面的原因很复杂，却也很简单。因为金融是百业之王。
 
牛顿、爱因斯坦可能是智商最高的地球人，晚年也转型研究金融专业，连一向走“清新”路线的读者传媒公司，都悄悄在上海组建了金融机构。
 
8.1 分类——机器学习的核心
 
笔者在Blog中与字体设计师曾经说过：“存在就是合理的。”
 
在《零起点Python机器学习快速入门》一书中也曾经说过：
 
SKLearn的知识图谱，虽然表面看起来还是乱七八糟，非常烦琐，但仔细梳理，核心还是只有两个字——分类。
 
8.2 万物皆回归
 
有学者也认为，所有的人工智能算法，归根结底，都是二元一次回归算法，也就是所谓的万物皆回归。如图8-1所示为人工智能、机器学习知识图谱。
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 图8-1 人工智能、机器学习知识图谱
 

 
本章就从最基本，也是最重要的回归算法开始，通过几个完整的案例，介绍机器学习、神经网络算法的整体分类。
 
关于机器学习、深度学习、神经网络等算法、模型、软件库，从不同的角度，有不同的分类方法。
 
笔者在这里本着KISS原则，采用的是最直观的分类模式，具体如下。
 
· SKLearn等传统人工智能软件库，称为机器学习。
 
· TensorFlow、PyTorch等新一代基于神经网络算法的软件库，称为深度学习。
 
这样划分，虽然不是完全精准，例如SKLearn近期的新版本，也增加了神经网络算法模型。但是，对于初学者而言，这种划分，直观易懂，便于学习。
 
为了更好地学习TensorFlow等神经网络算法，我们先从SKLearn的传统机器学习算法开始，看看如何使用回归模型分析数据。
 
在此，笔者再一次强调，《零起点 Python 机器学习快速入门》是本书的前篇，建议广大读者，先阅读《零起点Python机器学习快速入门》，再学习TensorFlow深度学习，这样可以事半功倍，更快地理解本书的内容。
 
传统的TensorFlow深度学习，通常都是分类案例，这个与一线人员实盘的大数据项目、金融量化工程差别很大，“零起点系列丛书”，特别是后面两部量化专著，会尽量采用数值分析模型，可以方便大家学习，直接作为一线人员数据分析领域的参考案例。
 
案例8-1：传统机器学习
 
案例 8-1 文件名 tf801ln_sk.py，使用传统的 SKLearn 机器学习算法，通过线性回归模型分析数据的分布。
 
下面，我们分组逐一对源码进行分析。
 
第1组代码如下，读取数据文件data/p100.csv：
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本书使用的是新一代数据分析软件 Pandas，用户无须学习复杂的 numpy 语法和函数。
 
数据文件data/p100.csv是一个简单的二维点坐标数据，对应的输出信息如下：
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第2组代码如下：
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因为SKLearn、TensorFlow等软件直接使用的是numpy数据格式，所以我们将坐标转换为numpy的ndarray格式。
 
此外，第2组代码中的：
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需要调整xs输入特征数据的Shape形状参数，不然会出现错误。
 
大家可以屏蔽本行代码，试运行一下，会出现以下错误信息：
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这是因为SKLearn升级到0.19版本后，需要调整输入数据的Shape格式。
 
第3组代码如下：
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建立数据分析模型，这里没有直接调用SKLearn的线性回归函数，而是使用极宽二次封装的API接口，这样做的好处是，可以使用统一的函数接口，调用不同的算法模型，这些在《零起点Python机器学习快速入门》一书中有详细介绍，这里就不再重复。
 
有关极宽量化软件包的各个功能模块，我们在稍后的章节会做进一步介绍。
 
本行代码的输入是xs特征数据和对应的正确值数据ys，系统采用线性回归模型算法，自动分析相关的输入数据，建立可以用于分析的预测模型。
 
第4组代码如下：
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使用学习好的模型，对输入数据进行预测，将生成的预测数据 y_pred 保存在df9中。
 
这里为了简化，我们使用的预测数据也是xs，这个与训练数据是相同的，便于对比误差。
 
第5组代码如下：
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第5组代码作用如下。
 
· 第5.1组代码，绘制xs、ys原始数据的散点图，如图8-2所示。
 
· 第5.2组代码，绘制xs、y_pred预测数据的散点图，如图8-3所示。
 
· 第5.3组代码，绘制图标，显示图形。
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 图8-2 原始数据的散点图
 

 
图8-2的绘制需要屏蔽第5.3组代码，不然直接输出如图8-3所示内容。
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 图8-3 预测数据y_pred的散点图
 

 
图8-3中的直线是线性模型对应的预测数据连线图。
 
案例8-2：TensorFlow线性回归模型
 
关于线性回归模型，百度百科介绍如下：
 
线性回归是利用数理统计中回归分析，来确定两种或两种以上变量间相互依赖的定量关系的一种统计分析方法，运用十分广泛。
 
其表达形式为y=x×w+e，其中，e为误差服从均值为0的正态分布。
 
如图8-4所示是TensorFlow内部的关于线性回归算法模型的数据流图。
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 图8-4 TensorFlow线性回归算法数据流图
 

 
案例8-2文件名tf802ln.py，是基于TensorFlow线性回归算法模型的案例，用于与案例8-1传统的SKLearn线性回归案例进行对标测试。
 
下面，我们分组逐一对源码进行分析。
 
第1组代码如下，读取数据文件data/p100.csv：
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对应的输出信息如下：
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输出信息主要是数据文件的x、y坐标值。
 
第1组代码除了读取数据文件p100，还设置了多个相关参数变量。
 
第2组代码如下：
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把数据转换为numpy数组格式。
 
第3组代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
设置TensorFlow变量、张量和占位符等参数。
 
第4组代码如下：
 
 
 [image: ] 
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建立线性回归模型，注意，以下两行代码运行效果是一样的：
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一个是使用TensorFlow的函数模式，一个是直接使用数学公式。
 
使用 TensorFlow 函数模式的一个额外好处是，可以给模型命名，便于在TensorBoard的可视化图表分析中进行定位。
 
第5组代码如下：
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定义各种TensorFlow辅助函数、Loss损失率、Train训练函数等。
 
其中，Loss损失函数采用的是L2范数模式，是在传统Loss函数基础上除以两倍的样本数目。
 
如果直接采用标准Loss损失函数，运行结果是空的，这里面的原因很复杂，采用黑箱模式直接调用即可。
 
Train函数有两种书写模式，我们采用的是新型链式语法，相关细节大家可以进行对比。
 
第6组代码如下：
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整理summary摘要log数据参数，并进行合并。
 
本案例增加了两组histogram直方图log日志参数，用于计算梯度权重的分布。
 
第7组代码如下：
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第7组代码较长，下面我们逐一解说。
 
· 第7.1组代码，设置Session会话变量，输出数据流图表。
 
· 第7.2组代码，初始化相关参数。
 
· 第7.3组代码，按num_epoch设定的数值进行迭代学习，本案例是500次迭代。
 
· 第7.4组代码，使用SKLearn软件包的split分割函数，把输入数据分为四组，并调用train训练函数进行学习。
 
· 第7.5组代码，每50次迭代，输出部分信息，并记录summary日志数据。
 
· 第7.6组代码，记录summary日志数据。
 
· 第7.7组代码，输出运行信息。
 
第8组代码如下：
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绘制图形，如图8-5所示是本案例的输出图形。
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 图8-5 本案例输出图形
 

 
第9组代码如下：
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调用训练好的模型，输出预测数据ys3，并保存在df变量。
 
对应的输出信息是：
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由输出可以看出，第8.2组代码的模型计算值ys2：
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与第9组的代码、模型计算值ys3完全相同。
 
 
 [image: ] 

 
下面我们启动TensorBoard，看看案例对应的summary日志图表。
 
如图8-6所示是案例对应的scalars数值参数曲线图。
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 图8-6 案例对应的scalars数值参数曲线图
 

 
如图8-7所示是案例对应的histogram直方图log日志参数，用于计算梯度权重的分布。
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 图8-7 梯度权重histogram直方图
 

 
如图8-8所示是案例对应的Graph算法模型结构图。
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 图8-8 案例对应的Graph算法模型结构图
 

 
如图8-9所示是案例展开后的算法模型结构图。
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 图8-9 展开后的算法模型结构图
 

 
8.3 模型管理
 
Tensorflow提供了一个Saver类，用于训练完一个模型之后，保存训练的结果，这些结果指的是模型的参数，可以用于日后的训练或者用作测试。
 
Saver类提供了一个Checkpoints检查点文件的机制，Checkpoints检查点文件是一个二进制文件，它把变量名映射到对应的Tensor值。
 
用户在运行过程中，随时向Checkpoints检查点文件写入保存数据，或者从检查点文件Checkpoints中读取、恢复变量数据。
 
只要提供一个计数器，当计数器触发时，Saver 类可以自动生成 Checkpoint 检查点文件。这让我们可以在训练过程中保存多个中间结果。
 
Saver.save函数定义如下：
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参数说明：
 
· ess：表示当前会话，当前会话记录了当前的变量值。
 
· fnam：存储的模型文件名，扩展名是“.ckpt”。
 
· global_step：表示当前是第几步，可以省略。
 
TensorFlow的Save类，可以逐步保存、恢复模型变量，也可以只保存指定的部分变量。
 
不过对于初学者和工程一线人员而言，一般都是在训练完成后再保存全部变量。
 
案例8-3：TensorFlow模型保存
 
案例 8-3 文件名 tf803wr.py，介绍如何保存 TensorFlow 中已经训练好的模型数据。
 
案例8-3基于案例8-2，使用的是线性回归模型，有关源码也大体类似，只是增加了两行模型保存代码，具体如下：
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运行后，会在tmp目录下面生成一组文件，如图8-10所示。
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 图8-10 模型文件
 

 
案例8-4：TensorFlow模型读取
 
TensorFlow模型读取语句是restore，恢复之前保存的变量需要启动Session会话。恢复的变量不需要经过初始化，其只是作为初始化的一种方法。
 
restore函数接口如下：
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参数：
 
· ss：用于恢复参数的Session。
 
· fnam：参数保存的文件名或路径。
 
案例8-4文件名tf804rd.py，介绍如何使用TensorFlow的Saver类恢复模型数据。
 
案例8-4也是基于案例8-2，只是第7组代码不同，与案例8-2相比，其代码大大简化，没有迭代训练步骤，只有一个saver.restore语句，恢复读取模型数据。
 
相关代码如下：
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saver.restore 语句用于恢复读取模型数据，一般位于 Session 变量定义完成且进行了变量初始化语句之后。
 
案例8-4的输出信息是：
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如图8-11所示是本案例的输出图形。
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 图8-11 本案例输出图形
 

 
由图8-11与输出信息可以看出，案例8-4虽然没有训练部分的代码，但通过读取模型数据语句saver.restore，运行结果与案例8-2完全相同。
 
由案例 8-4 可以看出，实盘中，我们预先把数据训练模型作为文件保存，实盘数据分析时，再直接读取，这样可以节约大量的训练时间，大大提高了 TensorFlow系统在实盘中的应用速度，特别是对于金融量化等实盘数据量很大、时间要求紧迫的项目。
 
 9 
第9章 Pkmital入门案例套餐（上）
 
9.1 Halcon简介
 
德国 Halcon 是工业 4.0 精密加工领域智能软件的第一品牌，市场占有率超过70%。Halcon 系统非常复杂，应用领域也很广泛，遍及海关、超市、珠宝切割、芯片制造、电器组装、交通、卫星遥感，甚至军事领域的无人机靶标等。
 
面对这么复杂的用户群体，聪明的德国人想出了一个绝妙的办法，即为Halcon系统内置了一套庞大的教学案例系统，基本上每个函数都有多个场景的应用案例，这些案例不仅进行了科学的分类，而且相互间都采用热链接进行了关联，方便用户交叉调用。
 
笔者在刚接触 Halcon 时，花了一周时间观摩学习全部案例，基本上对 Halcon系统有了整体的了解，包括Halcon系统的功能结构与编程开发。
 
对于Halcon系统的初学者，笔者个人的建议是从内置案例入手开始学习。
 
如图9-1所示是笔者在博客园设有Halcon的专栏截图，里面有数百篇相关的博文，是国内相对比较系统的 Halcon 的资料专栏，可以供大家参考，网址是：http：//www.cnblogs.com/ziwang/。
 
之所以在本章开始使用较大篇幅介绍 Halcon，是因为 Halcon 和 TensorFlow 一样，都是人工智能领域领先的软件，只是应用领域不同，Halcon 偏重工业应用，TensorFlow 则偏重学术研究。此外两者的很多底层算法、编程思维都是相同的。因此笔者建议，有条件的读者可以看看Halcon的demo案例，了解人工智能在各个应用领域的具体使用场景，这对于学习TensorFlow也会有不少启发。Halcon专栏截图如图9-1所示。
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 图9-1 Halcon专栏截图
 

 
笔者在本书的前言中也曾经说过，M B A案例教学，是“二战”以来最成功的教学模式，特别是对于TensorFlow、Halcon这些复杂的专业系统。
 
谷歌公司在TensorFlow中虽然也内置了不少案例，但是更多的是为了说明平台、模块的结构。这对于初学者而言，一方面起点过高，另一方面则不够系统。
 
不过，我们还有Github项目网站可以选择。
 
9.2 帕拉格·库马尔案例合集简介
 
随着TensorFlow热度不断提高，Github中的学习案例也不断涌现，这其中的优秀案例合集很多，考虑到初学者和系统性两个方面，我们最终在众多的案例合集中挑选了广受好评的tensorflow_tutorials（Pkmital）案例合集（帕拉格·库马尔案例，以下简称Pkmital案例合集），作为TensorFlow初学者的启蒙课件，如图9-2所示。
 
Pkmital案例合集网址：https：//github.com/pkmital/tensorflow_tutorials。
 
由图9-2中可以看到，右上角的Star星号（相当于微信的好评）有3392个，这个级别已经很高了，说明大家对于这个案例合集都非常认可。
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 图9-2 Pkmital案例合集Github网站截图
 

 
Pkmital案例合集的作者，是一位年轻的美国学者，名叫帕拉格·库马尔（Parag K.MITAL），项目网站中的Pkmital是其英文名缩写。
 
帕拉格·库马尔是 Kadenze 公司的机器智能总监，如图 9-3 所示是其个人网站截图，网址是：http：//pkmital.com。
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 图9-3 帕拉格·库马尔个人网站截图
 

 
在图9-3中是他的个人自我介绍：
 
帕拉格·库马尔（Parag K.MITAL），是一位美国艺术家和跨学科的研究者，关注电影、视线跟踪，以及认知心理学和脑神经科学中的EEG脑电图、MEG脑磁图、fMRI功能性磁共振成像技术。曾经研究过机器人和人类的视听感知算法模型，制作VR影片，其作品多次荣获国际大奖，并在世界各地展出，被国际传媒报道，其中包括荣获电子艺术大奖、ACM多媒体奖项，在维多利亚和艾伯特博物馆、伦敦的科技馆展出，荣获奥伯豪森国际短片电影节奖项、英国电影学院特别奖、FastCompany特别奖，被BBC、《纽约时报》报道等。
 
从帕拉格·库马尔的自我介绍中可以看出，他的第一身份是艺术家，然后才是跨学科研究者（研究内容包括TensorFlow），这就决定了Pkmital案例合集的起点较低，就像zwPython，最初也是面向美工、设计师，所以采用的是苹果“开箱即用”模式，无须安装，解压即用，连用户手册的名字都是《设计师学编程》，如图9-4所示。
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 图9-4 设计师学编程
 

 
Pkmital 案例合集的另一个特点是一个以应用为导向的课程，通过鼓励探索创造性思维和深层神经网络的创造性应用，传授TensorFlow的基础知识及最先进的算法。
 
Pkmital 案例合集发布时，是当时唯一全面的 TensorFlow在线课程，教授初学者如何使用 TensorFlow，如何应用TensorFlow 技术创建神经网络，以及如何利用 TensorFlow 系统挖掘自己的创造潜力。
 
遗憾的是，迄今为止，国内尚无一套完整的Pkmital案例合集中文教程，为此，本书第一次系统地介绍Pkmital案例合集。
 
为方便讲解，在不影响案例效果的前提下，我们对课件程序进行了部分优化，主要包括以下内容。
 
· 所有注解全部采用中文。
 
· 增加了部分print输出语句，便于查看运行结果。
 
· 增加了部分summary日志语句，便于使用TensorBoard可视化分析。
 
· 对源码进行了分组，便于讲解。
 
· 修正了部分老的函数API接口与语法，以便适应新的TensorFlow版本。
 
9.3 Pkmital案例集合详解
 
Pkmital案例合集网址：https：//github.com/pkmital/tensorflow_tutorials。
 
由于Pkmital案例合集的作者会不断修改相关案例，因此不同的版本下载的程序可能和本书的细节略有不同，这属于正常现象，不影响读者学习。
 
原版的Pkmital案例合集所包括的文件清单如下。
 
· 文件名是01-basics.py，TensorFlow基础权重设置和图形计算。
 
· 文件名是02-linear_regression.py，线性回归算法。
 
· 文件名是03-polynomial_regression.py，多项式回归算法。
 
· 文件名是04-logistic_regression.py，神经网络Logistic逻辑回归算法。
 
· 文件名是05-basic_convnet.py，CNN卷积神经网络的构建。
 
· 文件名是06-modern_convnet.py，CNN卷积神经网络。
 
· 文件名是07-autoencoder.py，自编码算法与权重调整。
 
· 文件名是08-denoising_autoencoder.py，dAE降噪自编码算法。
 
· 文件名是09-convolutional_autoencoder.py，CAE卷积编码算法。
 
· 文件名是10-residual_network.py，DRN深度残差网络算法。
 
· 文件名是11-variational_autoencoder.py，VAE变分自编码器算法。
 
为了统一案例标题，本书在原案例文件名前加上“pm”字符，以便与原案例文件名及与本书其他案例相区别。
 
文件名中“pm”字符，是作者帕拉格·库马尔（Parag K.MITAL），英文名称的缩写，如pm01-basics.py，对应的原文件名是01-basics.py。
 
此外，有些复杂的案例，我们会在原案例的基础上再进行拆分，对个别环节进行进一步讲解，这些案例会在原案例文件名后加上“_x”“_x2”等字符，表示是扩展案例。
 
原案例中的案例6：
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经过多次测试，都未能通过，可能是使用了自定义库函数，所以案例6没有收录。
 
9.4 TensorFlow基础
 
案例9-1：TensorFlow基础权重设置和图形计算
 
案例9-1，文件名是pm01-basics.py，主要讲解TensorFlow基础、权重设置和图形计算。
 
tf.Graph（TensorFlow图）代表了一个tf.Operations（TensorFlow操作）的集合。用户可以通过方程、函数创建Ops操作。
 
默认情况下：
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导入 TensorFlow 后，系统会有一个内置图 tf.get_default_graph（），＃表示任何新的Ops操作，会自动添加到这个图。
 
一个tf.Operation操作的结果，是一个tf.Tensor张量，用于保存相关的计算数值。
 
下面对案例源码逐一进行分组讲解。
 
第1组代码如下：
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设置rlog可视化数据目录，这是本书额外增加的代码。
 
然后调用tf.linspace等差数列函数生成一组等差数据，对应的输出是：
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需要注意的是，输出信息中，并非等差数据数值，这与Numpy等差数列函数不同。输出信息是x的数据格式，Tensor张量。
 
我们在前面的章节已经介绍过，TensorFlow需要调用eval表达式计算函数或者是run会话运行函数才会计算相关的数值。
 
第2组代码如下：
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设置Session会话变量，调用Session会话变量的run运行函数，计算Tensor张量x的结果。
 
在定义 Session 会话变量后，即增加了一个 summary 日志输出语句，用于保存Graph计算图的日志数据，以便调用TensroBoard进行可视化分析。
 
本组代码对应的输出信息是：
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由输出信息可以看到，Tensor张量x的数值，内容是一个数值，在Python中，常用list列表的形式体现。
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 图9-5 Graph运算结构图
 

 
图9-5是本案例前段代码的Graph运算结构图。
 
图 9-5 的 Graph 运算结构图中，start、stop、num都是tf.linspace等差数列函数的默认输出变量名称，右边的ops操作节点，表示tf.linspace等差数列函数。
 
第3组代码如下：
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以上代码，介绍如何使用eval表达式计算函数，对应的输出信息是：
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由代码和输出信息可以看出，标准Session会话模式下，eval表达式计算函数必须有输入参数才会进行运算并返回结果。
 
第4组代码如下：
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关闭标准Session会话模式，启动InteractiveSession互动会话模式。
 
在TensorFlow用户手册的介绍中，InteractiveSession与标准Session会话模式最大的不同在于，其可以在没有指定Session会话对象的情况下，自动运行变量。
 
相对而言，InteractiveSession互动会话模式使用得较少，本节案例对互动会话模式进行专门介绍。
 
第5组代码如下：
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由本组代码和输出信息可以看出，InteractiveSession互动会话模式下，eval表达式计算函数无须输入参数即可自动计算相关变量的结果。
 
第6组代码如下：
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定义一个高斯分布数据列，并保存在变量z中，相关输出信息如下：
 
 
 [image: ] 

 
由本段代码和输出信息可以看出，不使用 eval 表达式计算函数时，输出的是Tensor 张量 z 的数据格式，使用 eval 表达式计算函数后，输出的是张量 z 保存的数据。
 
第7组代码如下：
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采用断言assert命令，用z.graph作为默认图TF.get_default_graph（）的别名。别名是简化过长的、复杂的函数和变量的一种常用手法。
 
对应的输出信息是：
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由输出信息可以看出，z.graph的数据类型是Graph对象。
 
第8组代码如下：
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执行Graph图运算，并用结果数据绘图，如图9-6所示是绘制的曲线图。
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 图9-6 高斯分布曲线图
 

 
张量 z 当中保存的数值，是高斯分布（Gaussian Distribution）数据，这种数据属于正态分布（Normal Distribution），也称“常态分布”。
 
高斯分布，最早是由 A.棣莫弗在求二项分布的渐近公式中得到的。C.F.高斯在研究测量误差时，从另一个角度也导出了它，P.S.拉普拉斯和高斯研究了它的性质。
 
高斯分布是一个在数学、物理及工程等领域都非常重要的概率分布，在统计学的许多方面有着重大的影响力。
 
图 9-6 是典型的正态曲线图，钟形结构，两头低，中间高，左右对称，因其曲线呈钟形，因此人们又将其称为钟形曲线。
 
第9组代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
对应的输出信息如下：
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由本组代码和输出信息可以看出，TensorFlow采用get_shape函数，获取Tensor张量的形状Shape数据。
 
第10组代码如下：
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对应的输出信息如下：
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TensorFlow 采用 get_shape函数，获取 Tensor张量的形状 Shape 数据后，可以按Python内置的list列表格式返回，更加便于Python编程、处理，所以说是更加友好的数据格式。
 
第11组代码如下：
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对应的输出信息是：
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有时，在Graph图计算完成前，我们无法知道张量形状（Shape of a Tensor）
 
在这种情况下，应该用tf.shape函数，获取张量Tensor最终的Shape形状数值，而不是一组tf.Dimension维度数据的离散数据。
 
第12组代码如下：
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对应的输出信息是：
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第12组代码与第11组代码类似，不过使用了stack张量列表函数，计算多个张量的形状Shape数值合集。
 
需要注意的是，案例中使用的是TF1.1版本最新的stack函数，由1.1版本起，TF使用tf.stack函数和tf.unstack函数，替换了原来的tf.pack函数和tf.unpack函数。
 
这个案例也说明，Pkmital 案例合集的作者，对于本项目的更新非常积极，在TF1.1版发布不久，就完成了Pkmital案例合集中相关代码的更新，这种更新速度对于开源项目而言是非常难得的。
 
第13组、第14组代码是一起的：
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第13组代码生成一个2d二维高斯矩阵，第14组代码用位图模式显示2d二维高斯矩阵，如图9-7所示是二维高斯矩阵效果图。
 
第14组代码中，注意最后的语句：
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这一行命令必须添加，不然在有些运行模式下无法显示图像。
 
第15组，建立一个gabor伽柏函数补丁：
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图9-8是gabor伽柏函数对应的效果图。
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 图9-7 二维高斯矩阵效果图
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 图9-8 gabor伽柏函数效果图
 

 
第16组代码，列出一个图Graph的所有操作Ops：
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输出信息较长，是列表格式，包括了Graph中所有操作Ops的名称，内容如下：
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第17组代码较长，主要介绍图像的卷积计算，我们单独抽取出来作为一个独立的案例在稍后进行讲解，本节相关代码忽略。
 
第17组代码对应的输出信息是：
 
img图像作为输入数据，传递给graph计算模型out，并用图像，显示计算结果：
 
如图9-9所示是第17组代码中的输入图像，如图9-10所示是经过gabor伽柏函数二维卷积运算处理后的效果图。
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 图9-9 输入图像
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 图9-10 输入图像的卷积效果图
 

 
案例9-2：图像的卷积计算
 
前面我们说过，有些复杂的案例，我们会在原案例的基础上再进行拆分，对个别环节进行进一步讲解，这些案例，会在原案例文件名后加上“_x”“_x2”等字符，表示是扩展案例。
 
第17组代码较长，主要介绍图像的卷积计算，我们单独抽取出来，作为一个独立的案例在本节进行讲解。案例pm01x代码较长，我们采用分组方式进行讲解。
 
案例9-2的文件名是pm01x_basics_x.py，表示是案例pm01-basics.py的扩展部分；另外，因为案例pm01x是扩展案例，我们没有从第一组开始命名代码，而是保持原来的代码编号，增加部分说明语句。
 
案例9-2程序开头，是第17.1组代码：
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定义rlog开始日志变量summary的数据目录，这个是我们额外增加的，便于后期调用TensorBoard分析Gaph计算结构图等参数。
 
第17.1组代码其他部分，定义一个通用的gabor伽柏函数，至于其中的原理，大家无须细究，这个也是黑箱教学模式的要求与特色。
 
第17.2组代码如下：
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调用gabor伽柏函数，并用图像显示gabor伽柏函数效果图，参见图9-11。
 
如图9-11所示gabor伽柏函数效果图，与前面一节的案例9-1完全相同。
 
summary日志数据代码：
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此代码是我们额外增加的，用于保存 Graph 图计算结构图，参见图 9-12 gabor伽柏函数结构图。
 
本案例因为使用了 gabor 伽柏函数，结构图相对比较复杂，大家浏览即可，无须纠结其中的细节。
 
对于本书中其他案例中的一些 Graph 图计算结构图，特别是关于复杂的，大家也尽量采用这种黑箱模式，特别是初学阶段，以免陷入其中的理论陷阱影响正常的学习进度。
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 图9-11 gabor伽柏函数效果图
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 图9-12 gabor伽柏函数结构图
 

 
第17.3组代码如下：
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主要用于定义一个二维卷积函数，目前，作为初学者，大家暂时无须细究函数的细节，知道接口调用即可。
 
第17.4组代码如下：
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调入一个宇航员的图像，并保存变量img，输出信息是图像的Shape尺寸参数：
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表示图像是512×512像素，最后的数字3，表示是rgb三个颜色通道，即rgb真彩色图像。
 
第17.5组代码，创建占位符Placeholder，用于输入数据：
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注意x的Shape形状是img图像的形状参数。
 
第17.6组代码，用gabor伽柏函数作为卷积函数的输入参数，建立Graph图运算模型：
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第17.7组代码，用img图像作为输入数据，传递给Graph计算模型out，并用图像显示计算结果：
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如图9-13所示是17组代码中的输入图像，如图9-14所示是经过gabor伽柏函数二维卷积运算处理后的效果图。
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 图9-13 输入图像
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 图9-14 输入图像的卷积效果图
 

 
9.5 回归算法
 
案例9-3：线性回归
 
案例9-3文件名pm02_linear_regression.py，介绍TensorFlow线性回归模型，下面我们分组介绍相关源码。
 
第1组代码如下：
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设置相关参数和数据，注意以上代码中的第5行。
 
plt.ion（）命令用于使用交互绘图模式，plt.ioff（）关闭交互绘图模式，这两个命令一般很少使用，我们这里进行了屏蔽，以免影响案例运行。
 
第2组代码如下，绘制散点图：
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第3组代码如下：
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设置x、y作为tf.placeholders占位符变量，用于Graph图计算数据输入。
 
第4.1组代码如下：
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设置W变量权重、b偏离值，都使用tf.variable变量格式。
 
使用线性回归模型：
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第4.2组代码如下：
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设置Loss损失函数，也称cost代价函数，用于衡量预测数值和实际数据之间的差距。
 
第5组代码如下：
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代码使用梯度下降算法，优化 W、B参数；设置 learning_rate学习速率，用于optimizer优化函数。
 
通过迭代，不断降低用Loss损失函数（cost代价函数）的数值，提高模型预测精度。
 
用户也可以添加正则化优化函数，不过需要增加其他方面的代价，例如：使用岭回归的收缩控制参数，增加模型精度；理论上，收缩值越大，模型越健壮，所以使用以下模型函数：
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第6组代码如下：
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第6组代码较长，主要功能有以下几个。
 
· 创建Graph图计算的Session变量。
 
· 代码6.1组，初始化所有Graph图计算的所有变量；使用summary日志函数，保存Graph图计算结构图。
 
· 代码6.2组，使用全部训练数据，进行模型学习，迭代次数n_epochs=1000。
 
· 代码6.3组，使用xs、ys数据训练模型。
 
· 代码6.4组，计算每次迭代后的Loss损失函数数值。
 
· 代码6.5组，绘制中间效果图，使用色调。
 
· 代码6.6组，模型误差值间隔小于0.000001，可以提前退出训练过程。
 
· 代码6.7组，保存训练误差到变量prev_training_cost。
 
第7组代码如下：
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显示最终结果，注意第1组代码中输入数据xs、ys使用的是随机数列，所以每次运行结果都有所不同。
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如图9-15和图9-16所示是分别运行两次的效果截图。
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 图9-15 运行效果截图1
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 图9-16 运行效果截图2
 

 
注意图9-15和图9-16的运行效果截图中，黑色线条是最终的回归函数线性图，其他浅色线条是迭代过程中的模型效果图。
 
如图9-17所示是案例的Graph图计算结构图。
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 图9-17 案例Graph图计算结构图
 

 
案例9-4：线性回归修正版
 
案例 9-4 线性回归修正版文件名 pm02x_linear_regression_x.py，也是介绍TensorFlow线性回归模型，源码与案例9-2大同小异，只是在第4.2组代码中：
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增加了一行代码，用于增强模型的稳定性：
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案例9-4其他部分与案例9-3完全一样，在此就不再进行解说。
 
如图9-18所示是案例9-4的运行结果图。
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 图9-18 案例9-4的运行结果图
 

 
可以看出案例9-4中多了一个计算回路，这就是我们在代码4.2组增加的命令：
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9.6 多项式回归
 
有时候，线性回归并不适用于所有数据，我们需要曲线来适应数据，比如一个二次方模型，或者一个三次方模型。如图9-19所示是这两种模型的示意图。
 
 
 [image: ] 
 图9-19 多项式回归
 

 
案例9-5：多项式回归
 
案例9-5文件名pm03_polynomial_regression.py，介绍TensorFlow多项式回归算法。案例9-5多项式回归算法与案例9-3线性回归算法类似，只是在W权重和模型函数定义方面有所差异。
 
案例9-5多项式回归算法相关代码如下：
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案例9-3线性回归算法，相对应的代码是第4.1组代码：
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案例 9-5 多项式回归算法其他部分代码，与案例 9-3 线性回归算法基本相同，在此不在重复。
 
如图9-20所示是案例9-5的运行结果图。
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 图9-20 多项式回归算法
 

 
如图9-21所示是案例9-5的Graph图计算结构图。
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 图9-21 多项式回归Graph图计算结构图
 

 
图9-21案例9-5多项式回归的Graph图计算结构图与案例9-3对比，可以看出：
 
· 案例 9-3 线性回归算法中，主结构图（Main Graph）和辅助节点图（Auxiliary Nides），都只有一组Weight权重参数；
 
· 案例9-5的主结构图（Main Graph）和辅助节点图（Auxiliary Nides）中，都有多组Weight权重参数。
 
案例9-6：多项式回归修正版
 
案例9-6多项式回归修正版文件名是pm03x_polynomial_regression_x.py，也是介绍TensorFlow多项式回归模型，源码与案例9-5大同小异，只是在第5组代码中：
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增加了一行代码，用于增强模型的稳定性：
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案例9-6其他部分与案例9-5完全一样，在此就不再进行解说。
 
如图9-22所示是案例9-6的运行结果图。
 
图 9-23案例 9-6的 Graph 图计算结构图与案例 9-5对比，可以看出：案例 9-6的主结构图（Main Graph）最右侧，多了一个计算回路，这个就是我们在代码第 5组增加的命令：
 
 
 [image: ] 
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 图9-22 案例9-6的运行结果图
 

 
9.7 逻辑回归模型
 
案例9-7：逻辑回归模型
 
案例9-7文件名是pm04_logistic_regression.py，使用单层神经网络进行Logistic逻辑回归运算，下面我们分组对相关代码进行讲解。
 
第1组代码如下：
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读取经典的MNIST图像识别数据集，使用one-hot独热码，每个稀疏向量只有标签类值是1，其他类是0。
 
案例中，“data/MNIST/”是数据文件所在路径，如果本地文件没有数据，系统会自动从网络下载数据，本书自带的案例程序已经预先下载好相关的数据文件，无须用户下载。
 
第2组代码如下：
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查看MNIST数据的相关参数，这也是检查数据是否下载成功的一个方法，对应的输出信息是：
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第3组代码如下：
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查看image图像形状Shape参数，对应的输出信息是：
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第4组代码如下：
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检查图像灰度范围，注意，这里的颜色灰度范围虽然是[0.0-1.0]，但图像是灰度图，不是黑白二值图，其中的数据是已经对灰度信息按[0.0-1.0]进行了归一化处理过的数据，以便于后面的运算。对应的输出信息是：
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第5组代码如下：
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显示序号是100的图像，如图9-23所示。
 
请注意，序号对应的具体图像，请查看 MNIST数据集的标签数据，图 9-23对应的是数字7，标签值应该也是7，如果是one-hot独热码格式，注意转换。
 
运行程序时，由于ide控制台设置问题，图像有时会在输出信息的最后显示。
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 图9-23 序号是100的图像
 

 
第6组代码如下，设置相关参数变量：
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第7组代码如下：
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使用最简单的线性回归模型：Y=W×X+B，注意，tf.nn.softmax 函数是TensorFlow神经网络模型中的softmax回归函数。
 
第8～第12组内容大致相同，具体代码如下：
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以上代码用于设置相关的变量参数，以及Loss损失函数、评估函数、Optimizer优化函数等。
 
第13组代码如下：
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设置 Session 会话变量，初始化所有 Graph 图计算的所有变量；使用 summary日志函数，保存Graph图计算结构图。
 
第14组开始迭代训练，代码如下：
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对应的输出信息是：
 
＃14，开始训练，迭代次数n_epochs=10，每次训练批量batch_size=100 0＃0.9134 1＃0.922 2＃0.92 3＃0.9264 4＃0.9218 5＃0.9226 6＃0.9132 7＃0.9204
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第15组代码如下：
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使用test测试数据和训练好模型，计算相关参数，对应的输出信息是：
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最终的准确度是 0.9076，相当于 90.76%，这只是 10 次迭代的效果，已经不错了，通常都需要上千次的迭代训练，有些甚至上万次。
 
9.8 CNN卷积神经网络算法
 
如图9-24所示是CNN卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN），可以直接输入原始图像，避免了对图像复杂的前期预处理。
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 图9-24 CNN卷积神经网络
 

 
CNN卷积神经网络，使用固定的窗口，从左至右、从上往下遍历图像。我们称该窗口为卷积核，每次卷积（与前面遍历对应）都会计算其卷积特征。
 
案例9-8：CNN卷积神经网络
 
案例9-8，文件名是pm05_basic_convnet.py，介绍如何构建CNN卷积神经网络，下面我们分组进行介绍。
 
第1组代码如下，设置相关参数：
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第2组代码如下：
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调整张量x的形状Shape，由原来的“[批量，高×宽]”，重塑Reshape为4-D Tensor四维张量格式，以便兼容卷积Graph图计算。-1是Shape形状的特殊值，表示任意大小。
 
第3组与第4组代码如下：
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设置 Weight权重和 Bias偏差变量，Weight权重变量是多维矩阵，Bias偏差变量是一维矢量数组。
 
第5组代码如下：
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建立一个卷积层h_conv1，这个卷积层最后自身叠加了一次，是一个双层结构，这样可以省略一个池化层，以简化内部结构。
 
第6组代码如下：
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参照第一个卷积层h_conv1，建立第二个卷积层h_conv2。请注意，第二个卷积层h_conv2，有自己独立的Weight权重变量W_conv2和Bias偏差变量b_conv2。
 
第7组代码如下：
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第二个卷积层h_conv2重塑Reshape参数，以连接到全连接层。
 
第8组代码如下，建立全连接层：
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第9组代码如下：
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添加dropout丢弃层，以减少过拟合，更加规范化。
 
第10组代码如下：
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加入softmax层，生成最终的预测数据。
 
第11组代码如下：
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设置Loss损失函数、eval评估函数、optimizer优化训练（training）函数。
 
第12组设置准确度计算函数，代码如下：
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第13组代码如下：
 
 
 [image: ] 
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设置 Session 会话变量，初始化所有 Graph 图计算的所有变量；使用 summary日志函数，保存Graph图计算结构图。
 
第14组代码如下：
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开始训练，迭代次数n_epochs=10，每次训练批量batch_size=100，对应的输出信息是：
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第15组代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
使用test测试数据和训练好模型，计算相关参数，对应的输出信息是：
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最终的准确度是0.9865，相当于98.65%，这只是5次迭代的效果，基本上达到了民用级的入门标准，虽然相对于金融等专业机构还有差距，但普通民用已经足够。
 
案例 9-7 准确度是 90.7%，本案例在两个方面做了增强，一方面是使用了卷积计算，另一方面，也是最重要的一点，就是使用了dropout丢弃层，大大提高了最终的准确度。
 
第16组代码如下：
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查看权重卷积函数的示意图，如图9-25所示。
 
 
 [image: ] 
 图9-25 权重卷积函数示意图
 

 
卷积神经网络Graph图计算结构图非常复杂，这一方面是因为CNN卷积神经网络算法本身比较复杂，另一方面是为了讲解方便，案例中没有对summary日志数据进行优化处理。
 
尽管神经网络模型，以及本案例对应的 Graph 图计算结构图非常复杂，但初学者只要采用黑箱模式，掌握好相关函数的 API 接口，也能很快应用于实际的编程中，对于这些模型背后的理论，可以待日后熟悉 TensorFlow 基本架构以后再进行深入探讨。
第10章 Pkmital入门案例套餐（下）
 
10.1 自编码算法
 
案例10-1：自编码算法
 
AutoEncoder自编码算法是采用无监督学习方式进行训练学习的深度学习算法。它是一种尽可能复现输入信号的神经网络。为了实现这种复现，自动编码器就必须捕捉可以代表输入数据的最重要因素，就像PCA主成分分析那样，找到可以代表原信息的主要成分。
 
如图10-1所示是AutoEncoder自编码算法的原理示意图。
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 图10-1 AutoEncoder自编码算法原理示意图
 

 
原始 input（设为 x）经过加权（W、b）、映射（Sigmoid）之后得到 y，再对 y反向加权映射回来成为z。
 
通过反复迭代训练两组（W、b），使得误差函数最小，即尽可能保证z近似于x，即完美重构了x。
 
那么可以说正向第一组权（W、b）是成功的，很好地学习了 input 中的关键特征，不然也不会重构得如此完美。
 
AutoEncoder自编码算法，是一种无监督学习算法，使用反向传播，使目标函数的输出等于输入值。
 
本质上，AutoEncoder自编码算法，其实就是学习输入数据的隐含特征，通过新的特征来表征原始数据。
 
案例10-1文件名是pm07_autoencoder.py，介绍AutoEncoder自编码神经网络算法。
 
案例10-1与其他案例略有不同，main主函数很简单：
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就是一个test_mnist（）测试函数的调用语句。
 
案例10-1其他部分也很简单，就是两个函数定义，具体如下：
 
· def autoencoder：AutoEncoder自编码函数定义。
 
· def test_mnist：mnist测试函数定义。
 
我们按照源码顺序，先后介绍这两个函数。
 
AutoEncoder自编码函数代码如下：
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以上代码较长，具体功能介绍分别如下：
 
· 代码10.1组，设置神经网络输入数据。
 
· 代码10.2组，设计encoder编码器。
 
· 代码10.3组，信息表达参数。
 
· 代码10.4组，设计decoder解码器，使用相同的权重参数。
 
· 代码10.5组，重构神经网络。
 
· 代码10.6组，测量像素间的差异，返回Loss损失函数的结果数值。
 
test_mnist（）测试函数代码如下：
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以上代码较长，具体功能介绍分别如下。
 
· 代码20.1组，读取MNIST数据。
 
· 代码20.2组，设置自编码模型ae。
 
· 代码20.3组，设置优化函数。
 
· 代码20.4组，设置Session变量，初始化所有Graph图计算的所有变量。
 
· 代码20.5组，进行迭代学习训练。
 
· 代码20.6组，重建案例图像。
 
代码20.2组，设置自编码模型ae，对应的输出信息是：
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代码20.5组，开始训练，对应的输出信息是：
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代码20.6组，重建案例图像，图10-2是重建后的效果图。
 
 
 [image: ] 
 图10-2 重建后的效果图
 

 
图10-2中，上面一排是原图像，下面一排是对应的重建后的图像。
 
10.2 dAE降噪自编码算法
 
案例10-2：dAE降噪自编码算法
 
dAE降噪自编码算法，全称是Denoising AutoEncoder，是AutoEncoder自编码算法的改良版本。
 
其原理是：在采用无监督的方法分层预训练深度网络的权值时，为了习到较鲁棒的特征，在网络的可视层（即数据的输入层）引入随机噪声。
 
dAE 算法的这种模式，类似 dropout 丢弃层的做法，每次迭代，随机丢掉部分内容，以增强系统的容错能力。
 
使用dAE算法时，可以用被破坏的输入数据重构出原始的数据（指没被破坏的数据），所以它训练出来的特征会更稳定。
 
dAE算法是由深度学习三巨头之一本希奥（Bengio）教授于2008年的论文《使用降噪自动编码算法提取和合成鲁棒特征》（Extracting and composing robust features with denoising autoencoders）中首次提出。图10-3是论文中关于dAE算法的原理示意图。
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 图10-3 dAE算法的原理示意图
 

 
本希奥（Bengio）简介
 
本希奥（Bengio）是深度学习三巨头之一，图 10-4 是本希奥（Bengio）先生的照片。
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 图10-4 本希奥（Bengio）先生照片
 

 
深度学习三巨头是指欣顿（Hinton）、勒承（LeCun）、本希奥（Bengio）三人，他们是深度学习领域的领军人物。
 
与其他行业大牛不同，本希奥（Bengio）先生是仅存的几个仍然全身心投入在学术界的深度学习教授之一。
 
对于大公司的人才抢夺策略，Hinton曾说，“有些危险的是，如果足够多的大公司雇了足够多的研究人员，那么，大学就没有足够多的人来培养学生，进行纯粹的基础研究了。”
 
本希奥（Bengio）教授对dAE算法的直观解释为：dAE有点类似人体的感官系统，比如人眼看物体时，如果物体某一小部分被遮住了，人依然能够将其识别出来。
 
此外，本希奥（Bengio）教授还从数学角度对dAE算法做了解释：
 
一般情况下，高维的数据都处于一个较低维的流形曲面上，而使用dAE得到的特征就基本处于这个曲面上，如图 10-5 所示。而普通的 AutoEncoder，即使是加入了稀疏约束，其提取出的特征也不都在这个低维曲面上（虽然这样也能提取出原始数据的主要信息）。
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 图10-5 流形学习与dAE算法
 

 
案例10-2文件名是pm08_denoising_autoencoder.py，介绍基于TensorFlow的dAE降噪自编码算法，下面分组对案例源码进行讲解。
 
案例10-2与前面的案例10-1类似，也是采用函数模式，main主函数很简单：
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就是一个test_mnist（） 测试函数的调用语句。
 
案例10-2其他部分也很简单，就是两个函数定义，具体如下：
 
· def autoencoder：AutoEncoder自编码函数定义。
 
· def test_mnist：mnist 测试函数定义。
 
我们按照源码顺序，先后介绍这两个函数。
 
AutoEncoder自编码函数代码如下：
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以上代码较长，具体功能分别介绍如下。
 
· 代码10.1组，设置神经网络输入数据。
 
· 代码10.2组，设置输入功率变量占位符；通过学习，调整相关参数。
 
· 代码10.3组，设计encoder编码器。
 
· 代码10.4组，信息表达参数。
 
· 代码10.5组，设计decoder解码器，使用相同的权重参数。
 
· 代码10.6组，重构神经网络。
 
· 代码10.7组，测量像素间的差异，返回Loss损失函数的结果数值。
 
test_mnist（）测试函数代码如下：
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以上代码较长，具体功能分别介绍如下。
 
· 代码20.1组，读取MNIST数据。
 
· 代码20.2组，设置自编码模型ae。
 
· 代码20.3组，设置优化函数。
 
· 代码20.4组，设置Session变量，初始化所有Graph图计算的所有变量。
 
· 代码20.5组，进行迭代学习训练。
 
· 代码20.6组，重建案例图像。
 
代码20.2组，设置自编码模型ae，对应的输出信息是：
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代码20.5组，开始训练，对应的输出信息是：
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代码20.6组，重建案例图像，图10-6是重建后的效果图。
 
 
 [image: ] 
 图10-6 重建后的效果图
 

 
图10-6中，上面一排是原图像，下面一排是对应的重建后的图像。
 
10.3 CAE卷积编码算法
 
案例10-3：CAE卷积编码算法
 
CAE卷积编码算法，全称是Convolutional AutoEncoders，是在dAE降噪自编码算法的基础上产生的一种全新的AutoEncoder自编码算法。
 
CAE卷积编码算法，在传统的AutoEncoder自编码算法的重构误差上，加上了新的惩罚项，亦即编码器激活函数，用于输入的雅克比矩阵（Jacobian Matrix）的弗罗贝尼乌斯范数（Frobenius Norm）。如图10-7所示是CAE卷积编码算法的原理示意图。
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 图10-7 CAE卷积编码算法原理示意图
 

 
CAE卷积编码算法，也是本希奥（Bengio）教授等学者在2011年提出的，不愧为真正的行业大牛，在哪里都有自己的身影。
 
真正的专家学者是要看到底有多少个人的作品和理论，特别是原创作品。
 
从本质上来说，CAE卷积编码算法，也是AutoEncoder自编码算法的一个变种，其实就是在autoencoder自编码算法基础上，加入了一个规则项。CAE的核心思想是，尽量捕获训练样本中观察到的分歧，而忽略其他的分歧。
 
案例 10-3 文件名是 pm09_convolutional_autoencoder.py，介绍基于 TensorFlow的CAE卷积自编码算法，下面分组对案例源码进行讲解。
 
案例10-3也是采用函数模式，main主函数很简单：
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就是一个test_mnist（）测试函数的调用语句。
 
案例10-3其他部分也很简单，就是两个函数定义，具体如下：
 
· def autoencoder：AutoEncoder自编码函数定义。
 
· def test_mnist：mnist测试函数定义。
 
我们按照源码顺序，先后介绍这两个函数。
 
AutoEncoder自编码函数代码如下：
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以上代码较长，具体功能分别介绍如下。
 
· 代码10.1组，设置神经网络输入数据。
 
· 代码10.2组，确保2-d二维数据转换为平方张量Tensor。
 
· 代码10.3组，选择参数，应用于降噪自编码。
 
· 代码10.4组，设计encoder编码器。
 
· 代码10.5组，保存信息表达数据。
 
· 代码10.6组，设计decoder解码器，使用相同的权重参数。
 
· 代码10.7组，重构神经网络。
 
· 代码10.8组，测量像素间的差异，返回Loss损失函数的结果数值。
 
test_mnist（）测试函数代码如下：
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以上代码较长，具体功能分别介绍如下。
 
· 代码20.1组，读取MNIST数据。
 
· 代码20.2组，设置自编码模型ae。
 
· 代码20.3组，设置优化函数。
 
· 代码20.4组，设置Session变量，初始化所有Graph图计算的所有变量。
 
· 代码20.5组，进行迭代学习训练。
 
· 代码20.6组，重建案例图像。
 
代码20.2组，设置自编码模型ae，对应的输出信息是：
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代码20.5组，开始训练，对应的输出信息是：
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代码20.6组，重建案例图像，如图10-8所示是重建后的效果图。
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 图10-8 重建后的效果图
 

 
图10-8中，上面一排是原图像，下面一排是对应的重建后的图像。
 
10.4 DRN深度残差网络
 
案例10-4：DRN深度残差网络
 
DRN深度残差网络算法，全称是Deep Residual Network。
 
传统深度学习算法，网络迭代次数越多，越容易出现数据衰减，导致训练效果很差，DRN深度残差网络算法，在构造网络时加入了shortcut连接，在神经网络的结构层面解决了这一问题，即使网络很深，梯度也不会消失，如图10-9所示。
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 图10-9 DRN深度残差网络算法
 

 
DRN深度残差网络算法是微软亚洲研究中心2015年10月发布的，所用的152层网络要比VGG-16深8倍，但网络的计算复杂度（参数数量）却要比VGG少。
 
自发布以来，DRN 深度残差网络算法获奖无数，2015 年，该算法在 ImageNet和 COCO 如下 5 个领域取得第一名：ImageNet recognition、ImageNet detection、ImageNet localization、COCO detection和COCO segmentation。
 
案例10-4文件名pm10-residual_network.py，介绍基于TensorFlow的DRN深度残留网络模型，下面分组对案例源码进行讲解。
 
案例10-4也是采用函数模式，main主函数很简单：
 
 
 [image: ] 

 
就是一个test_mnist（）测试函数的调用语句。
 
案例10-4其他部分也很简单，就是两个函数定义，具体如下：· def residual_networ：定义深度残差神经网络函数。
 
· def test_mnist：mnist测试函数定义。
 
我们按照源码顺序，先后介绍这两个函数。
 
residual_networ深度残差神经网络函数代码如下：
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以上代码较长，具体功能分别介绍如下。
 
· 代码10.1组，设置神经网络图层数据。
 
· 代码10.2组，根据输入数据形状Shape，把2D Tensor二维张量输入数据，转换为方形结构。
 
· 代码10.3组，第一卷积函数，扩展到64通道，并且降低采样率。
 
· 代码10.4组，最大化池化函数，并且降低采样率。
 
· 代码10.5组，设置残差网络第一区块。
 
· 代码10.6组，遍历所有的区块block。
 
· 代码10.7组，提升下一组区块尺寸。
 
· 代码10.8组，平均化池化函数。
 
· 代码10.9组，重塑网络形状reshape。
 
· 代码10.10组，对网络进行线性化运算。
 
· 代码10.11组，返回网络模型。
 
test_mnist（）测试函数代码如下：
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以上代码较长，具体功能分别介绍如下。
 
· 代码20.1组，读取MNIST数据。
 
· 代码20.2组，设置残差网络模型。
 
· 代码20.3a组，设置Loss损失，eval评估、训练、优化函数。
 
· 代码20.3b组，设置准确度评估函数。
 
· 代码20.4组，设置Session变量，初始化所有Graph图计算的所有变量。
 
· 代码20.5组，开始训练。
 
代码20.2组，设置自编码模型ae，对应的输出信息是：
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注意，DRN深度残差网络算法，20.2组代码的输出信息与前面几个案例有所不同，大家可以自己对照看一下。
 
代码20.5组，开始训练，对应的输出信息是：
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DRN 深度残差网络算法运行时间比前面几个案例长很多，i7 电脑，需要 2～3个小时，可能是其中的神经网络层较多的原因。
 
在DRN算法中，比其他算法多了几组block区块图层，而且结构图模块分层相对比较清晰，这是因为每个block区块图层，在main主图中，为了美观都被设置为收缩的节点。
 
10.5 VAE变分自编码算法
 
案例10-5：VAE变分自编码算法
 
VAE变分自编码算法，全称是Variational Autoencoder。
 
如图10-10所示，VAE变分自编码算法的原理很复杂，简单来说，VAE算法类似Dropout丢弃层的逆向模型，Dropout模型的原理是，通过每次迭代，丢弃部分数据，模拟真实环境，提高模型的精度；VAE算法则是每次迭代，根据输入数据的特点，通过添加噪声等手段，自动生成类似的样本数据，提高学习效果。
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 图10-10 VAE变分自编码算法
 

 
以 Mnist 手写图像数据集为例，这些伪造的样本可以看作是手写字体的合成图像。VAE生成的数据，类似一个新的空间，称为Latent Space（潜在空间），程序可以从这里采样出数据，这些数据都可以通过解码器（Decoded）导入一个真实的手写字体的图像。
 
VAE算法属于深度学习的黑魔法之一，是真正意义上的无监督机器学习算法。其底层原理类似word2vec，再加上Bayesian贝叶斯理论，事实上，真的有一种算法叫差分贝叶斯算法。
 
VAE 算法类似 RF 随机森林算法，虽然效果在同类算法中遥遥领先，却至今没有合适的理论解释。VAE算法虽然有理论支持，不过过于复杂，初学者很难理解，建议还是采用黑箱模式，将其归于黑魔法之列。
 
笔者的黑箱理论在这里又一次找到了支持者。
 
OpenAI是业内公认的进行深度学习前沿基础理论研究的机构，不久前，OpenAI在机构官方博客中总结了他们的五大项目成果：
 
· 完善对抗生成网络（GAN）；
 
· 完善变分推断（VAE）；
 
· 生成模型的深度强化学习；
 
· 提出GAN的扩展InfoGAN；
 
· 提出生成对抗模仿学习及代码。
 
其中完善“VAE变分自编码算法”，也在五大项目成果中。
 
OpenAI
 
OpenAI，由诸多硅谷科技巨头联合建立的人工智能非营利组织，被誉为“全世界最聪明的人都在这儿了”。
 
2015 年马斯克与其他硅谷科技大亨进行连续对话后，决定共同创建 OpenAI，希望能够预防人工智能的灾难性影响，推动人工智能发挥积极作用。特斯拉电动汽车公司与美国太空技术探索公司 SpaceX 创始人马斯克、Y Combinator 总裁阿尔特曼、天使投资人彼得·泰尔（Peter Thiel），以及其他硅谷巨头2016年12月承诺向OpenAI注资10亿美元。
 
图10-11是OpenAI创始人马斯克、阿尔特曼的照片。
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 图10-11 OpenAI创始人马斯克、阿尔特曼的照片
 

 
OpenAI 2016年6月21日宣布了其主要目标，包括制造“通用”机器人和使用自然语言的聊天机器人，即“我们正致力于利用物理机器人（而非现有 OpenAI 开发）完成基本家务”。
 
案例 10-5 文件名是 pm11_variational_autoencoder.py，介绍基于 TensorFlow 的VAE变分自编码算法，下面我们分组对案例源码进行讲解。
 
案例10-5也是采用函数模式，main主函数很简单：
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这是一个test_mnist（）测试函数的调用语句。
 
案例10-4其他部分也很简单，就是两个函数定义。
 
· def VAE：定义VAE变分自编码器函数。
 
· def test_mnist：Mnist测试函数定义。
 
我们按照源码顺序，先后介绍这两个函数。
 
VAE变分自编码器函数代码如下：
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以上代码较长，具体功能分别介绍如下。
 
· 代码10.1组，设置输入参数，占位符。
 
· 代码10.2组，噪声分布样品，范围：P（EPS）～N（0，1）。
 
· 代码10.3组，尾部样本。
 
· 代码10.4组，概率函数计算p（x|z）。
 
· 代码10.5组，概率函数计算，d_kl（q（z|x）||p（z））。
 
· 代码10.6组，计算Loss损失函数。
 
· 代码10.7组，返回数据。
 
test_mnist（）测试函数代码如下：
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以上代码较长，具体功能分别介绍如下。
 
· 代码20.1组，读取Mnist数据。
 
· 代码20.2组，设置VAE变分自编码器ae。
 
· 代码20.3组，设置优化函数。
 
· 代码20.4组，设置Session变量，初始化所有Graph图计算的所有变量。
 
· 代码20.5组，开始训练。
 
代码20.2组，设置自编码器模型，对应的输出信息是：
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VAE变分自编码器算法运行时间很长，i7处理器的电脑，大约需要1小时，大家熟悉TensorFlow后，可以使用GPU模式进行测试。
 
代码20.5组，开始训练，对应的输出信息很长，此处只截取部分：
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另外，案例在训练过程中，会在 tmp目录下生成大量的中间图片，如屏蔽以下代码，可以取消中间图片输出，提高运行速度。
 
代码1，如图10-12所示是其中的一幅输出图像。
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 图10-12 fig_manifold输出图像
 

 
代码2，如图10-13所示是其中的一幅输出图像。
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 图10-13 fig_reconstruction输出图像
 

 
代码3，如图10-14所示是其中的一幅输出图像。
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 图10-14 fig_image_manifold输出图像
 

 
DRN深度残差网络算法的Graph计算结构图是纵向排列的，VAE变分自编码器算法，其 Graph 计算结构图是横向排列的，因为太长，所以只截取了部分，并展开了其中的一个节点。
 
10.6 TDV联合矩阵模型
 
结合DRN深度残差网络算法和VAE变分自编码器算法，很自然地就会产生一个奇妙的、全新的神经网络算法模型：TDV联合矩阵模型，如图10-15所示。
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 图10-15 TDV联合矩阵模型
 

 
TDV 算法，是笔者原创的一种理论上的神经网络模型算法，如有相同，纯属巧合。
 
TDV算法全称是：极宽残差变分自编码器算法，简称TDV算法，或者TDV联合矩阵模型、TDV联合矩阵算法。其中，T代表笔者创办的极宽公司TopQuant，D代表DRN深度残差网络算法，V代表VAE变分自编码器算法。
 
TDV联合矩阵模型，就是结合 DRN深度残差网络算法的纵向 Graph图计算，与VAE变分自编码器算法的横向Graph图计算，形成一个联合的矩阵算法。
 
TDV联合矩阵模型中的矩阵节点，可以采用矩形，也可以采用其他模式，图10-15特意采用六角形作为节点模型，表示每个节点不仅可以与上下左右的节点相通，还可以与周围其他节点互通信息，进一步扩展，还可以建立 3D 立体版本，甚至高维的TDV联合矩阵模型，如图10-16所示。
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 图10-16 3D-TDV联合矩阵模型
 

 
理论上，如果未来的 TensorFlow 能够类似 Google 可视化体验平台 TensorFlow Play，支持可视化建模，类似VB、delphi的RAD，用鼠标拖动控件，就可以自动生成神经网络算法模型，这种TDV联合矩阵算法，就可以轻轻松松完成。
 
遗憾的是，目前的神经网络、深度学习尚处于汇编时代，TensorBoard仅支持可视化的日志数据分析，离RAD可视化编程还有很长的距离。
 
目前阶段，TDV联合矩阵算法只能作为一种猜想或一种理论算法留给读者在未来加以实现。
 
DRN深度残差网络算法和VAE变分自编码器算法，请参见TensorFlow经典案例合集《帕拉格·库马尔 Pkmital 案例合集》。网址：https：//github.com/pkmital/tensorflow_tutorials；文件名：10-residual_network.py，DRN 深度残差网络算法；文件名：11 variational_autoencoder.py，VAE变分自编码器算法。
第11章 TensorFlow内置案例分析
 
对于TensorFlow这种复杂的系统而言，最好的学习方法就是参考MBA的案例模式。
 
TensorFlow 也内置了不少案例，不过对于初学者而言，还是门槛过高，毕竟不是每个初学者都能够像谷歌TensorFlow团队的工程师那样，通过复杂而又烦琐的谷歌公司入门测试流程。
 
为此，我们在介绍TensorFlow内置案例之前，先介绍相对简单的《Pkmital帕拉格·库马尔案例合集》，之后再介绍TensorFlow内置的相关案例。
 
对于TensorFlow内置的案例，在《TensorFlow官方文档》中已经有很详细的介绍，我们尽量引用手册中的内容，以便和官方文档保持统一，避免引起混乱。
 
《TensorFlow 官方文档》中文版，参见极客学院 Wiki，网址是：http：//wiki.jikexueyuan.com/project/tensorflow-zh/。
 
为了降低初学者学习TensorFlow内置案例的难度，同时也方便讲解，我们对于原案例，在不影响效果的前提下进行了部分修改，主要改动部分有以下几点：
 
· 增加了部分中文说明。
 
· 简化源码结构，取消了argparse输入参数模块这些不必要的部分。
 
· 取消了main主函数，主函数代码全部使用主流程模式。
 
· 增加了summary日志输出，方便TensorBoard可视化分析。
 
· 增加了部分中间变量，优化代码逻辑。
 
· 对源码进行了分组，便于讲解。
 
为了统一案例标题，我们在原案例文件名前加上“tu”字符，用于与原案例文件名相区别，以及与本书其他案例相区别。
 
文件名中字符“t”，表示TensorFlow；字符“u”，表示Tutorial，是英文单词“教程”的意思。如tu01_mnist_softmaxbasics.py，对应的原文件名是mnist_softmaxbasics.py。
 
此外，有些复杂的案例，我们会在原案例的基础上，再进行拆分，对个别环节进行进一步讲解，这些案例会在原案例文件名后加上“_x”“_x2”等字符，表示是扩展案例。
 
11.1 预备知识
 
当开始学习编程的时候，首先做的是学习打印“Hello World”，同样的，机器学习入门应先学习Mnist手写数字识别这个案例。
 
在案例讲解之前，我们先介绍一些机器学习的基础知识：
 
· Mnist手写数字图像数据集；
 
· softmax多项式逻辑（Logistic）回归算法；
 
· one-hot独热码；
 
· 回归模型编码；
 
· 训练模型；
 
· 评估模型。
 
 1.Mnist手写数字图像数据集 
 
Mnist手写数字图像数据集，是一个入门级的计算机视觉数据集，是NIST数据集的一个子集，简称Mnist数据集。
 
Mnist数据集有60000个训练样本集和10000个测试样本集，每个样本是一个大小为28×28像素的手写数字灰度图像，如图11-1所示。
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 图11-1 Mnist手写数字数据集
 

 
MNIST全称是Mixed National Institute of Stanfords and Technology，其中NIST是美国斯坦福大学技术学院的简称。
 
Mnist数据集官方网址为：http：//yann.lecun.com/exdb/mnist/。
 
Mnist数据集是压缩文件，解压后会发现这些文件并不是标准的图像格式，这些图像数据都是使用numpy数组格式保存在二进制文件中，如图11-2所示。
 
每个样本图像的宽高为28×28，可以使用matplotlab的imshow命令，还原显示出具体的图像，如图11-3所示。
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 图11-2 Mnist数据集二进制数据
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 图11-3 Mnist数据集图像示例
 

 
Mnist 数据集是经典的机器学习数据集，许多机器学习模块都内置了相关的程序，用于自动下载和安装该数据集。
 
TensorFlow中可以使用以下的代码导入Mnist数据集：
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下载的数据集被分成两部分：60000行的训练数据集（mnist.train）和10000行的测试数据集（mnist.test）。
 
这样的切分很重要，在机器学习模型设计时，必须有一个单独的测试数据集不用于训练，而是用来评估这个模型的性能，从而更加容易把设计的模型推广到其他数据集上（泛化）。
 
正如前面提到的，每一个 Mnist 数据单元由两部分组成：一张包含手写数字的图片和一个对应的标签。我们把这些图片设为“xs”，把这些标签设为“ys”。训练数据集和测试数据集都包含xs和ys，比如训练数据集的图片是mnist.train.images，训练数据集的标签是mnist.train.labels。
 
每一张图片包含28×28像素点，可以用一个数字数组来表示这张图片，如图11-4所示。
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 图11-4 Mnist数据集单张图片与像素对照图
 

 
我们把单个图片的数组展开成一个向量，长度是28×28=784。如何展开这个数组（数字间的顺序）不重要，只要保持各个图片采用相同的方式展开。从这个角度来看，Mnist数据集的图片就是在784维向量空间里面的点。
 
展平图片的数字数组，会丢失图片的二维结构信息。这显然是不理想的，最优秀的计算机视觉方法，会挖掘并利用这些结构信息。
 
因此，可以把Mnist训练数据集mnist.train.images看作一个Shape形状为[60000，784]的Tensor张量数据集，第一个维度数字用来索引图片，第二个维度数字用来索引每张图片中的像素点。在此张量中的每一个元素，都表示某张图片某一像素的强度值（灰度），值介于0和1之间，如图11-5所示。
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 图11-5 Mnist训练数据集
 

 
 2.独热码one-hot 
 
Mnist数据集的标签数据是介于0到9的数字，用来描述给定图片中表示的数字。案例中，我们设置标签的数据格式为独热码one-hot code，也称one-hot vectors。
 
以下内容摘自百度百科“独热码”词条：
 
独热码，在英文文献中称作one-hot code，直观来说就是有多少个状态就有多少比特，而且只有一个比特为 1，其他全为 0 的一种码制。通常，在通信网络协议栈中，使用8位或者16位状态的独热码，且系统占用其中一个状态码，余下的可以供用户使用。
 
例如，有 6 个状态的独热码状态编码为：000001，000010，000100，001000，010000，100000。
 
再如，有 16 个状态的独热码状态编码应该是：0000000000000001，0000000000000010，0000000000000100，0000000000001000，0000000000010000，0000000000100000，……，10000000000000000。
 
通常为了书写方便，将二进制简化为十六进制表示（从右往左每四位二进制位用一位十六进制数表示），那么，以上16个状态的独热码可以表示成0x0001，0x0002，0x0004，0x0008，0x0010，0x0020，……，0x8000（其中的0x是十六进制的前缀表示，在诸如PLC等程序中也有其他表示方法）。
 
一个独热码向量除了某一位的数字是 1 以外，其余各维度数字都是 0。所以在案例中，数字n表示一个只有在第n维度（从0开始）数字为1的10维向量。比如，标签0表示为（[1，0，0，0，0，0，0，0，0，0，0]）。因此，mnist.train.labels是一个[60000，10]的数字矩阵，如图11-6所示。
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 图11-6 独热码one-hot code
 

 
 3.Softmax回归模型 
 
现在我们知道Mnist数据集中，每一张图片都表示一个数字，范围从0到9。我们希望得到给定图片代表每个数字的概率。
 
例如，我们的模型可能推测一张包含9的图片，代表数字9的概率是80%，但是判断它是8的概率是5%（因为8和9都有上半部分的小圆），然后给予它代表其他数字的概率更小的值。
 
这是一个使用 Softmax 回归（Softmax Regression）模型的经典案例。Softmax模型可以用来给不同的对象分配概率，即使后面训练更加精细的模型时，最后一步也需要用Softmax来分配概率。
 
Softmax回归模型，也称为多项式逻辑（Logistic）回归模型，常用于多分类问题。
 
传统的逻辑（Logistic）回归函数，只有True和False两种选择，只能用于二分类问题，但是它的多项式回归，即Softmax函数，可以解决多分类问题。
 
Softmax回归模型常用的参数有：
 
· weight，权重参数；
 
· bias，偏置量。
 
如图11-7所示显示了一个模型学习到的图片上每一像素对于特定数字类的权重参数。
 
如图11-8所示是Softmax回归模型的示意图，对于输入的[image: ]加权求和，再分别加上一个偏置量，最后再输入到Softmax函数中。
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 图11-7 Softmax回归模型权重参数
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 图11-8 Softmax回归模型的示意图
 

 
如果把它写成一个等式，可以得到以下内容。
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也可以用向量表示上述计算过程：用矩阵乘法和向量相加，这有助于提高计算效率，也是一种更有效的思考方式。
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更进一步，可以写成更加紧凑的函数模式：
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 4.回归模型编码 
 
为了用Python实现高效的数值计算，我们通常会使用函数库，比如NumPy，会把类似矩阵乘法这样的复杂运算用其他外部语言实现。
 
但是，从外部计算切换回 Python 的每一个操作都是一笔很大的开销。如果用GPU来进行外部计算，这样的开销会更大。用分布式的计算方式，也需花费更多的资源来传输数据。
 
TensorFlow也把复杂的计算放在Python之外完成，但是为了避免前面说的那些开销，它做了进一步完善。TensorFlow 不单独运行单一的复杂计算，而是让我们可以先用图描述一系列可交互的计算操作，然后再在Python之外运行。这样类似的运行方式，可以在不少的机器学习库中看到。
 
使用TensorFlow之前，首先导入它：
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通过操作符号变量来描述这些可交互的操作单元，可以用下面的方式夹创建：
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x不是一个特定值，而是一个占位符Placeholder，我们在TensorFlow运行计算时输入这个值。我们希望能够输入任意数量的 Mnist 图像，每一张图像展平成 784维的向量。
 
我们用二维的浮点数张量Tensor来表示这些图，这个Tensor张量的Shape形状是[None，784]，这里的None表示此张量的第一个维度可以是任意长度。
 
我们的模型也需要权重值和偏置量，当然我们可以把它们当作是另外的输入（使用占位符 Placeholder），但 TensorFlow 有一个更好的方法来表示它们，即 Variable变量。
 
一个 Variable 变量，代表一个可修改的张量 Tensor，Variable 变量存在于TensorFlow 的用于描述交互性操作的图中。它们可以用于计算输入值，也可以在计算中被修改。对于各种机器学习应用，一般都会有模型参数，如权重参数，可以用Variable变量表示：
 
 
 [image: ] 

 
此处赋予tf.Variable不同的初值来创建不同的Variable。在这里，都用全为零的张量来初始化W和b。因为我们要学习W和b的值，它们的初值可以随意设置。
 
注意，W的维度是[784，10]，因为要用784维的图片向量乘以它，以得到一个10 维的证据值向量，每一位对应不同数字类。b 的形状是[10]，所以可以直接把它加到输出上面。
 
现在，可以实现模型了，只需要一行代码：
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首先，用tf.matmul（X，W）表示X乘以W，这里X是一个二维张量，其拥有多个输入。然后再加上b，把和输入到tf.nn.softmax函数里面。
 
至此，我们先用了几行简短的代码来设置变量，然后只用了一行代码来定义模型。TensorFlow 不仅可以使 Softmax 回归模型计算变得特别简单，它也用这种非常灵活的方式来描述其他各种数值计算，其中包括从机器学习模型对物理学模拟仿真模型。
 
 5.训练模型 
 
为了训练模型，首先需要定义一个指标来评估这个模型是好的。其实，在机器学习中，通常定义指标来表示一个模型是坏的，这个指标称为成本（Cost）或损失（Loss），然后尽量最小化这个指标。但是，这两种方式是相同的。
 
一个常见且非常漂亮的成本函数是“交叉熵”（Cross-entropy）。交叉熵产生于信息论中的信息压缩编码技术，但是它后来演变成为从博弈论到机器学习等其他领域中的重要技术手段。
 
为了计算交叉熵，首先需要添加一个新的占位符用于输入正确值：
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然后可以用以下代码计算交叉熵：
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首先，用tf.log计算y的每个元素的对数。其次，把y_的每一个元素和tf.log（y）的对应元素相乘。最后，用tf.reduce_sum计算张量的所有元素的总和。
 
注意，这里的交叉熵不仅用来衡量单一的一对预测和真实值，还包括所有 100幅图片的交叉熵的总和。对于 100 个数据点的预测表现比单一数据点的表现能更好地描述模型的性能。
 
现在我们知道需要模型做什么了，即用TensorFlow来训练它是非常容易的。因为TensorFlow拥有一张描述用户各个计算单元的图，它可以自动地使用BP反向传播算法（Backpropagation algorithm）来有效地确定用户的变量是如何影响自己想要最小化的那个成本值的。
 
然后，TensorFlow会使用用户选择的优化算法来不断地修改变量以降低成本。
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在这里，要求TensorFlow用梯度下降算法（Gradient Descent Algorithm）以0.01的学习速率最小化交叉熵。
 
梯度下降算法是一个简单的学习过程，TensorFlow 只需将每个变量一点点地向使成本不断降低的方向移动。当然，TensorFlow 也提供了其他许多优化算法：只要简单地调整一行代码就可以使用其他的算法。
 
TensorFlow在这里实际上所做的是，它会在后台给描述用户计算的那张图Graph中，增加一系列新的计算操作单元，用于实现反向传播算法和梯度下降算法。
 
然后，它返回给用户的只是一个单一的操作 Ops，当运行该操作时，它用梯度下降算法训练用户模型，微调变量，以不断减少成本。
 
现在，我们已经设置好了自己的模型。在运行计算之前，需要添加一个操作Ops来初始化创建的变量，以下是新版本的参数初始化代码：
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老版本的参数初始化代码如下：
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现在可以在一个Session中启动模型，并且初始化变量：
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然后开始训练模型，这里我们让模型循环训练1000次！
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该循环的每个步骤中，都会随机抓取训练数据中的 100 个批处理数据点，然后用这些数据点作为参数替换之前的占位符来运行train_step。
 
使用一小部分的随机数据来进行训练被称为随机训练（Stochastic Training），在这里更确切地说是随机梯度下降训练。
 
在理想情况下，我们希望用自己所有的数据来进行每一步的训练，因为这能让我们获得更好的训练结果，但显然这需要很大的计算开销。
 
所以，每一次训练可以使用不同的数据子集，这样做既可以减少计算开销，又可以最大化地学习到数据集的总体特性。
 
 6.评估模型 
 
怎么才能知道模型性能如何呢？
 
首先需要找出那些预测正确的标签。tf.argmax是一个非常有用的函数，它能给出某个Tensor对象在某一维上其数据最大值所在的索引值。
 
由于标签向量是由 0，1 组成，因此最大值 1 所在的索引位置就是类别标签，比如 tf.argmax（y，1）返回的是模型对于任一输入 x 预测到的标签值，而 tf.argmax（y_，1）代表正确的标签，可以用tf.equal来检测我们的预测是否与真实标签匹配（索引位置一样表示匹配），代码如下：
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此行代码会给我们一组布尔值。为了确定正确预测项的比例，可以把布尔值转换成浮点数，然后取平均值。例如，[True，False，True，True] 会变成[1，0，1，1]，取平均值后得到0.75。
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最后，计算所学习到的模型在测试数据集上面的正确率，代码如下：
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最终结果值大约是91%。这个结果好吗？
 
对于TensorFlow新一代神经网络模型而言，这个结果是很差的。目前，最好的模型甚至可以获得超过99.7%的准确率！
 
不过对于初学者和简单应用者而言，这个值已经很高了。笔者曾经写过原生的ocr验证码识别程序，识别率也不过70%～80%。
 
事实上，在神经网络算法复兴以前，最好的 ocr 识别软件，其识别率也就能达到90%左右。
 
ocr识别准确率从 90%提高至 99.7%，失误率从 10%降低至 0.3%，这已经挑战了识别率的极限。
 
所以TensorFlow神经网络算法、深度学习被称为自Internet以来唯一的黑科技。
 
11.2 Mnist手写数字识别
 
案例11-1：Mnist初级案例
 
案例11-1是机器学习的“hello”案例，其目标读者是对机器学习和TensorFlow都不太了解的初学者。
 
不过初学者的标准是谷歌公司的标准，对普通人来说有些偏高。
 
所以在此之前，我们进行了多章的基础知识介绍，以及简单的案例讲解，才正式开始介绍该深度学习的“hello”案例。
 
案例11-1，训练一个机器学习模型用于预测图片中的数字。案例11-1的目的不是设计一个世界一流的复杂模型，而是要介绍如何使用TensorFlow。所以，案例11-1会从一个很简单的数学模型开始，即Softmax Regression（多项式逻辑回归模型）。
 
案例11-1的核心代码很短，而且真正有意义的内容只包含在三行代码中：
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但是，理解包含在案例11-1代码中的设计思想非常重要：TensorFlow工作流程和机器学习的基本概念。
 
案例11-1文件名是tu01_mnist_softmax.py，下面分组对代码进行讲解：
 
第1组代码如下：
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读取mnist数据，设置rlog日志数据输出目录。
 
第2组代码如下：
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定义模型所需的各个参数变量、占位符，定义模型函数。
 
第3组代码如下：
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定义Loss损失函数和optimizer优化函数。
 
第3组代码加上第2组代码最后一行的模型定义，就是案例最核心的三行代码。
 
案例源码分组时，也可以把这三行放在一组，不过案例原来的分组就是现在这种模式，所以还是应尊重原作者。
 
第4组代码如下：
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定义Session会话变量，原案例使用的是InteractiveSession交互式会话模型，这在实际编程中很少使用，所以此处改为常用的Session会话模式。
 
另外，还增加了一个summary日志数据输出命令，用于保存案例的Graph图计算结构图，便于后面使用TensorBoard进行可视化分析。
 
第5组代码如下：
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迭代1500次训练模型。
 
其中代码 5.a 组，每次从训练数据集中提取 100 组数据，作为本次迭代的训练数据，这种mini-batch小批量迭代数据提取方式，可以大大加快训练的速度。
 
代码 5.b 组增加了不少代码，用于输出训练多种的数据信息，对应的输出信息是：
 
 
 [image: ] 

 
 
 [image: ] 

 
输出信息内容请参照以下说明。
 
·＃号前面是迭代次数。
 
· 字符b后面的数字，对应的是bias偏移值的数值。
 
· 字符x后面的数字，对应的是模型计算的数值。
 
· 字符k后面的数字，对应的是模型准确率，需要乘以100，换算成百分比。
 
第6组代码如下：
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对应的输出信息是：
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对应的是模型准确率，需要乘以100，换算成百分比是92.05%，对于初学者而言，已经很不错了。
 
第7组代码如下，关闭Session会话，释放相关资源：
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案例11-1采用的Softmax多项式逻辑回归模型虽然很简单，但对应的Graph图计算结构图还是很复杂的。
 
这里面原因很多，一方面，即使是最简单的TensorFlow神经网络模型，内部也需要大量的复杂运算。另一方面，对于summary日志数据，我们没有采用with语句进行整理。
 
对于初学者而言，笔者不建议采用with语句整理TensorFlow程序，因为整理过的TensorFlow代码虽然在TenosrBaord可视化分析中Graph图计算结构图会清晰很多，但程序代码会增加不少冗余代码，而且程序逻辑很容易混乱，不便于初学者学习理解。
 
对于初学者而言，有很多第三方的 TensorFlow 简化接口，如 TenslorLayer、TFlearn、keras，都提供了更加简便的 summary 日志数据输出函数，不仅可以输出Graph 图计算结构图数据，而且可以保存各种中间数据变量的动态变化过程，如Weight权重、bias偏移参数、acc准确度等。
 
案例11-2：Mnist专业版本
 
案例11-2，文件名是tu02_mnist_deep.py，是案例11-1的神经版本，使用CNN卷积神经网络模型。
 
案例11-1在Mnist上只有91%的正确率，案例11-2使用卷积神经网络模型来改善效果，最高可达到约99%的准确率，该效果已经基本达到深度学习的要求。
 
案例 11-2代码较长，分为函数定义和 Main组流程两大部分，此处先介绍函数定义部分。
 
案例11-2的神经网络模型由deepnn函数定义，在deepnn函数中，使用了多个权重参数和部分工具函数，此处先对这些辅助函数进行说明。
 
 1.权重初始化 
 
为了创建deepnn神经网络模型，需要创建大量的权重和偏置项。这个模型中的权重在初始化时，应该加入少量的噪声来打破对称性，以及避免0梯度。
 
案例11-2使用的是ReLU神经元，通常做法是用一个较小的正数来初始化偏置项，以避免神经元节点输出恒为0的问题（Dead Neurons）。
 
为了避免在建立模型时反复进行初始化操作，案例11-2定义两个函数用于初始化权重参数，代码如下：
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相关函数如下：
 
· weight_variabl 函数：根据输入的 Shape 形状数据，生成一个 TensorFlow 变量Variable参数，并进行初始化，作为权重变量。
 
· bias_variable 函数：根据输入的 Shape 形状数据，生成一个 TensorFlow 变量Variable参数，并进行初始化，作为偏移变量。
 
 2.卷积和池化 
 
TensorFlow在卷积和池化上有很强的灵活性。案例中的卷积使用1步长（Stride Size），0边距（Padding Size）的模板，保证输出和输入是大小相同。案例池化使用简单传统的2×2大小的模板做max pooling，代码如下：
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相关函数是：
 
· conv2d函数，返回一个步长为1的2d二维卷积层。
 
· max_pool_2×2函数，对于特征数据，进行2倍增幅下采样。
 
 3.CNN卷积神经网络模型 
 
CNN卷积神经网络模型是常用的深度学习模型，通常分为以下几层：
 
· 输入层：输入数据。
 
· 卷积层（Convolution Layer）：其是CNN模型特有的层，卷积层通常使用ReLU激活函数。
 
· 池化层（Pooling Layer）：其同样也是CNN特有的层，池化层没有激活函数。
 
· 卷积层+池化层：卷积层+卷积层+池化层的组合可以出现很多次，这些在构建模型时没有限制。
 
· 全连接层（Fully Connected Layer，FC）：又称为稠密连接层（Densely Connected Layer），在整个卷积神经网络中起到“分类器”的作用。
 
· 输出层：通常使用Softmax激活函数来进行分类。
 
 4.DNN函数定义 
 
案例中，函数deepnn构建一个DNN深度神经网络模型，用于Mnist数据集手写数字分类。
 
函数deepnn接口定义代码如下：
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其中函数名称deepnn是DNN深度神经网络，是Deep Neural Network的简写。
 
输入参数：
 
x，输入张量形状是（N_examples，784），其中784代表标准Mnist数据集单个图片的像素数目。N_examples，表示输入的样本数据数目，-1表示全部数据。
 
返回值：
 
元组格式tuple （y，keep_prob）是一个Shape形状张量（N_examples，10），其中的数值表示分类为数字 0～9 的概率值。keep_prob 是一个占位符参数，表示 dropout的概率参数。
 
下面分组对函数deepnn代码进行逐步解说。
 
第1组代码如下：
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使用reshape造型变换函数，把输入数据转换为一个4d张量，其第2维、第3维对应图片的宽、高，最后一维代表图片的颜色通道数。
 
最后一维颜色通道数，案例中是 1，一维 Mnist 使用的是灰度图；如果是 RGB彩色图，颜色通道数则为3；如果是RGBA四通道彩色图，颜色通道数则为4。
 
第2组、第3组是一体的，用于设计第一层卷积，代码如下：
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第一层卷积由一个卷积操作接一个Max Pooling最大池化函数完成。
 
第一层卷积运算，根据灰度图，生成32组特征图。
 
Max Pooling池化层，对数据进行两倍增幅下采样。
 
卷积操作在每个 5x5 的 patch 小区中算出 32 个特征。卷积的权重张量形状W_conv1是[5，5，1，32]，前两个维度是patch小区的大小，接着是输入的通道数目，最后是输出的通道数目。而对于每一个输出通道都有一个对应的偏置量b_conv1。
 
我们把x_image和权值向量W_conv1进行卷积运算，加上偏置项b_conv1，然后应用ReLU激活函数，最后进行Max Pooling最大池化函数运算。
 
第4组、第5组代码也是一体的，用于设计第二层卷积，代码如下：
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为了获得更好的效果，我们通常会把几个类似的层堆叠起来，构建一个更深的神经网络模型。
 
第4组、第5组代码，通过重复第4组、第5组代码构建第一层卷积与第二层卷积，需要注意的是，第二层卷积中，每个5x5的patch小区会得到64个特征，特征增加了1倍。
 
第二卷积层操作，会把32组特征图转换为64组。
 
第6组代码，用于设计全连接层，也称为稠密连接层，代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
全连接层1，通过2次下采样操作，输入28×28图像，转换为7×7×64特征映射图，映射1024个特征点。
 
把图片尺寸减小到7×7，并加入一个有1024个神经元的全连接层，用于处理整个图片，参见变量W_fc1。
 
随后，对池化层输出张量，通过reshape造型变换，参见变量h_pool2_flat。
 
之后对相关数据进行进一步运算，乘以权重矩阵W_fc1，加上偏置参数b_fc1，然后对其使用ReLU激活函数，参见变量h_fc1。
 
第7组代码，用于设计Dropout丢弃层，代码如下：
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为了减少过拟合，通常需要在输出层之前加入 Dropout 丢弃层，用于控制模型的复杂度，防止Features特征点互相干扰。
 
案例中，使用 placeholder 占位符变量 keep_prob 代表一个神经元的输出，在Dropout丢弃层中保持不变的概率。
 
这样程序可以在训练过程中启用 Dropout 丢弃层，在测试过程中关闭 Dropout丢弃层。
 
TensorFlow 内置的 tf.nn.dropout 操作运算，除了可以屏蔽神经元的输出外，还会自动处理神经元输出值的scale缩放比例，所以使用Dropout丢弃层时可以不用考虑数据的scale缩放比例。
 
第8组、第9组是一体的用于设计输出层，代码如下：
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模型最后通过添加一个Softmax函数，就像前面案例的单层Softmax Regression多项式逻辑回归函数一样。
 
1024个Features特征点映射到10个类，每类为一个数字。
 
第10组代码，返回数据：
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返回值，使用元组格式tuple （y，keep_prob），是一个Shape形状张量（N_examples，10），其中的数值表示分类为数字0～9的概率值。keep_prob是一个占位符参数，表示dropout的概率参数。
 
 5.Main主流程 
 
案例11-2中的deepnn函数设计的神经网络模型的效果到底如何？
 
为了进行训练和评估，我们使用与案例tu10类似的一套代码，只是采用了更加复杂的Adam优化算法来做梯度快速下降，在feed_dict中加入额外的参数keep_prob来控制dropout比例。
 
Adam优化算法名字来源于Adaptive Moment Estimation（自适应矩估计）。
 
Adam优化算法是一种基于一阶梯度来优化随机目标函数的算法。Adam算法根据损失函数，对每个参数梯度的一阶矩估计和二阶矩估计动态调整针对于每个参数的学习速率。
 
Adam 优化算法也是基于梯度下降的方法，但是每次迭代参数的学习步长都有一个确定的范围，不会因为很大的梯度导致很大的学习步长，参数的值比较稳定。
 
下面我们对案例11-2中的Main主流程序代码进行分组讲解。
 
第1组代码如下：
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读取Mnist数据，设置rlog日志数据输出目录。
 
第2组代码如下：
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定义模型所需的各个参数变量、占位符，定义deepnn模型函数。
 
第3组代码如下：
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定义Loss损失函数和optimizer优化函数。
 
第3组代码加上第2组代码最后一行的模型定义，就是案例最核心的三行代码。
 
案例源码分组时，也可以把这三行放在一组，不过案例原来的分组就是现在这种模式，所以以处还是尊重原作者。
 
第4组代码如下：
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定义Session会话变量，原案例使用的是InteractiveSession交互式会话模型，但这在实际编程中很少使用，所以改为常用的Session会话模式。
 
另外，还增加了一个summary日志数据输出命令用于保存案例的Graph图计算结构图，便于后面使用TensorBoard进行可视化分析。
 
第5组代码如下：
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迭代 300 次，训练模型。其中代码 5.a 组，每次从训练数据集中，提取 100 组数据，作为本次迭代的训练数据，这种 mini-batch 小批量迭代数据提取方式，可以大大加快训练的速度。
 
代码 5.b 组增加了不少代码，用于输出训练多种数据信息，对应的输出信息如下：
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输出信息内容参考如下说明。
 
·＃号前面是迭代次数。
 
· training accuracy后面的数字，对应的是模型准确率，需要乘以100，换算成百分数。
 
如图11-9所示是案例训练迭代次数与accuracy准确度的曲线图。
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 图11-9 accuracy准确度的曲线图
 

 
由输出信息和图11-9可以看出，案例中模型训练效果最好、准确度最高的是迭代250次左右，可以到达最高峰99%，然后继续迭代，准确度反而下降，这种现象，就是机器学习中常见的过迭代现象，与笔者的小数据理论异曲同工。
 
在输出信息和图 11-9中还可以看到，迭代学习 40次和 120次，都有两个小高峰，随后准确度也会出现下降情况，这可能和学习训练过程中数据的输入有关系。
 
在案例中，输入数据如果是随机的，具体的输出数据和准确度数值，可能会略有差异，但不会对整体效果有大的影响。
 
第6组代码如下：
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对应的输出信息是：
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对应的是模型准确率，需要乘以 100，换算成百分数是 93%，比案例 11-1 的92.05%略好，不过这不是案例11-2的最高水平，最高水平是迭代250次，正确率大约99%。
 
第7组代码如下：
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关闭Session会话，释放相关资源。
 
11.3 FFNNs前馈神经网络模型
 
案例11-3：FFNNs前馈神经网络模型
 
案例11-3包括两个代码文件，其中：
 
· 案例文件名是tu03_fully_connected_feed.py：主程序文件，是利用下载的数据集训练构建好的Mnist模型的主要代码，以数据反馈字典（Feed Dictionary）的形式作为输入模型。
 
· mnist.py：辅助模块文件，构建一个完全连接（fully connected）的Minst模型所需的代码。
 
案例11-3源代码位于目录tensorflow/examples/tutorials/mnist/之下。
 
案例11-3与其他案例不同，并非介绍一个简单的算法与模型，而是希望通过这个案例，学习了解TensorFlow的整体运作模式，官方原来的介绍为：TensorFlow使用指南，这是一篇技术教程，通过本案例，详细介绍了如何使用TensorFlow架构训练大规模模型，本案例继续使用Mnist作为例子。
 
案例11-3，介绍如何通过TensorFlow对Mnist数据集进行训练与评估，案例中使用的算法模型是FFNNs（前馈神经网络模型），其英文全称是Feed-Forward Neural Network。
 
下面对案例11-3中的Main主流程序代码进行分组讲解。
 
 1.数据读取 
 
第1组代码如下：
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读取Mnist数据集，包括training训练、validation验证、test测试数据集，3个数据集的目的如表11-1所示。
 
input_data.read_data_sets（）函数会确保用户的本地训练文件夹中已经下载了正确的数据，然后将这些数据解压并返回一个含有DataSet实例的字典。
 
 
 表11-1 3个数据集的目的
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 2.构造图计算 
 
第2组代码如下：
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与其他案例不同，本案例使用default Graph默认图结构构造模型。
 
tf.Graph实例是一系列可以作为整体执行的操作。TensorFlow的大部分场景只需要依赖默认图表一个实例即可。利用多个图表的更加复杂的使用场景也是可能的，但是超出了本教程的范围。
 
 3.占位符参数 
 
第3组代码如下：
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设置输入placeholder占位符变量参数，用于图像和对应的标签。
 
placeholder_inputs（）输入与占位符函数，将生成两个tf.placeholder操作，定义传入图表中的shape参数，shape参数中包括batch_size值，后续还会将实际的训练用例传入图表。
 
在后续步骤中的训练循环（Training Loop）过程中，传入的整个图像和标签数据集会被切片，以符合每一个操作所设置的 batch_size 值，占位符操作将会填补以符合这个batch_size值；然后使用feed_dict参数，将数据传入sess.run（）函数。
 
 4.构造模型 
 
第4组、第5组、第6组代码是一体的，用于构造模型，代码如下：
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构建Graph图计算结构模型图表，在为数据创建placeholder占位符之后，就可以运行模块文件 mnist.py，经过三阶段的模式函数操作，即 inference（）、loss（）和training（），图表就构建完成了。
 
（1）inference（）：尽可能地构建好模型，满足促使神经网络向前反馈并作出预测的要求。
 
（2）loss（）：向inference图表中添加生成损失（Loss）所需要的操作（Ops）。
 
（3）training（）：往损失图表中添加计算并应用梯度（Gradients）所需的操作。
 
inference（）函数会尽可能地构建模型，做到返回包含了预测结果（Output Prediction）的Tensor。
 
它接受图像占位符为输入，在此基础上借助ReLu（Rectified Linear Units）激活函数，构建一对完全连接层（Layers），以及一个有着十个节点（Node）、指明了输出logits模型的线性层。
 
每一层都创建于一个唯一的tf.name_scope之下，创建于该作用域之下的所有元素都将带有其前缀。
 
有关模块文件 mnist.py 和 inference（）函数的细节，暂时就介绍到这里，有兴趣的读者请自行查看源码。
 
第7组代码如下：
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增加一个Ops操作，用于比较标签占位符和预测结果。
 
 5.设置Session会话 
 
第8组至第13组，用于设置Session会话参数与summary日志参数，代码如下：
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完成全部的构建准备、生成全部所需的操作之后，就可以创建一个tf.Session来运行图表，代码如下：
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另外，也可以利用with代码块生成Session限制作用域，代码如下：
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Session函数中没有传入参数，表明该代码将会依附于（如果还没有创建会话，则会创建新的会话）默认的本地会话。
 
生成会话之后，所有 tf.Variable 实例都会立即通过调用各自初始化操作中的sess.run（）函数进行初始化，代码如下：
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sess.run（）方法将会运行图表中与作为参数传入的操作相对应的完整子集。在初次调用时，init操作只包含了变量初始化程序tf.group。图表的其他部分不会在这里，而是在下面的训练循环运行中。
 
为了在summary日志摘要文件中保存所有的变量参数，所有的即时数据（本案例只有一个）都要在图表构建阶段合并至一个操作（Op）中。
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summary日志摘要文件，在TensorFlow中也称为事件文件（Events File），所有默认的summary日志文件名开头字符都是events.out.tfevents。
 
在创建好会话（Session）之后，可以实例化一个 tf.train.SummaryWriter，用于写入包含了图表本身和即时数据具体值的事件文件，代码如下：
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为了得到可以用来后续恢复模型以进一步训练或评估的检查点文件（Checkpoint File），我们实例化一个tf.train.Saver，代码如下：
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 6.迭代训练 
 
第14组代码如下：
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完成Session会话中变量的初始化之后，就可以开始训练了。
 
训练的每一步都是通过用户代码控制，而能实现有效训练的最简单的模式就是for循环。
 
本教程中的例子相对复杂一点，原因必须把输入的数据根据每一步的情况进行切分，以匹配之前生成的占位符。
 
第15组代码如下：
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从训练数据集中提取数据，用于本轮迭代训练，数据为dict字典格式。
 
执行每一迭代训练时，以上代码会生成一个反馈字典（Feed Dictionary），其中包含对应步骤中训练所要使用的例子，这些例子的哈希键就是其所代表的占位符操作。
 
fill_feed_dict 函数会查询给定的 DataSet，索要下一批次 batch_size 的图像和标签，与占位符相匹配的Tensor则会包含下一批次的图像和标签。
 
然后，以占位符为哈希键，创建一个Python字典对象，键值则是其代表的反馈Tensor，字典格式如下：
 
 
 [image: ] 

 
这个字典随后作为feed_dict参数传入sess.run（）函数中，为这一步的训练提供输入样例。
 
第16组代码如下：
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在运行sess.run函数时，要在代码中明确其需要获取的两个值：[train_op，loss]。
 
因为要获取这两个值，sess.run（）会返回一个有两个元素的元组。
 
其中每一个 Tensor 张量对象对应了返回的元组中的 Numpy 数组，而这些数组中包含了当前这步训练中对应Tensor张量的值。
 
由于train_op并不会产生输出，其在返回的元组中的对应元素就是None，所以会被抛弃。
 
但是，如果模型在训练中出现偏差，Loss Tensor的值可能会变成NaN，所以我们要获取它的值，并记录下来。
 
 7.保存summary日志数据 
 
第17组代码如下：
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假设训练一切正常，没有出现NaN，训练循环会每隔100个训练步骤，就打印一行简单的状态文本，告知用户当前的训练状态。
 
最后一轮训练，对应的输出信息是：
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表示第 1900 轮迭代训练，loss 损失函数数值是 0.4，该轮迭代训练，所用时间是0.015秒。
 
每次运行 summary_op 时，都会向事件文件中写入最新的即时数据，函数的输出会传入事件文件读写器（Writer）的add_summary（）函数。
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事件文件写入完毕之后，可以就训练文件夹打开 TensorBoard 可视化程序，查看即时数据的情况，如图11-10所示。
 
 8.Checkpoint检查点数据 
 
第18组代码如下：
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定期保存Checkpoint检查点数据，并对模型进行评估。
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 图11-10 loss损失函数曲线图
 

 
第19组代码如下：
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在训练循环中，将定期调用 saver.save（）方法，向训练文件夹中写入包含了当前所有可训练变量值的检查点文件。
 
这样，我们以后就可以使用saver.restore（）方法，重载模型的参数，继续训练。
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 9.评估算法模型 
 
第20组至第22组代码是一体的，都是用于评估算法模型，代码如下：
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每隔一段训练步骤，代码会尝试使用训练数据集与测试数据集对模型进行评估。do_eval函数会被调用三次，分别使用训练数据集、验证数据集和测试数据集。
 
注意，更复杂的使用场景通常是先隔绝 data_sets.test 测试数据集，只有在大量的超参数优化调整（Hyperparameter Tuning）之后才进行检查。但是，由于 Mnist问题比较简单，我们在这里一次性评估所有的数据。
 
以上代码最后一轮迭代训练对应的输出信息是：
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以上代码说明如下。
 
· Train训练数据集，准确度是90%。
 
· Validation验证数据集，准确度是90.6%。
 
· Test测试数据集，准确度是90%。
 
 10.Embeddings嵌入数据图 
 
在本案例中，调用TensorBoard可视化分析程序，除了以往的Loss损失函数曲线图、Graph图计算结构图，在TensorBoard的Embeddings模块的嵌入数据图还有一个非常“酷”的3D立体数据聚集图像。
 
笔者在这里用了“酷（cool）”这个词来形容案例中的嵌入数据图，是因为该图虽然是最简单的3D散点图，但完全是实时3D的，可以用鼠标动态拖动，可以从任意角度查看数据节点，这个感受是无法用文字表达的，需要大家自己体会。
 
Embeddings 模块的嵌入数据图，默认是 PCA 主成分数据聚类图，如图 11-11所示。
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 图11-11 嵌入数据图PCA模式控制面板
 

 
此外，用户还可以采用 T-SNE（t-分布邻域嵌入算法）模式和 custom自定义模式，查看相关数据。
 
 12 
第12章 TensorLayer案例分析
 
为了统一案例标题，我们用“ty”字符开头，表示TensorLayer系列课件案例，用于与其他案例文件名相区别。文件名中字符“ty”是TensorLayer的缩写。
 
12.1 手写识别算法
 
案例12-1：Mnist手写识别
 
案例12-1文件名是ty01_mnist_simple.py，是TensorFlow简化接口TensorLayer模块库的入门案例，也是使用经典的 Mnist 手写数据集。下面我们分组对相关代码进行讲解。
 
第1组代码如下：
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TensorLayer 版本的案例，一开始不是常见的数据设置，而是设置 Session 会话变量。此处使用了不常用的 InteractiveSession 交互会话模式，否则后面第 9 组代码输出参数代码会出现错误：
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此外，这里的 summary 日志数据目录 rlog 变量，使用的是相对目录“logs/”，而不是常用的目录：
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这是因为TensorLayer模块内部相关的函数，如fit默认的summary日志数据目录就是相对目录“logs/”，无法自定义，这也是 TensorLayer 的一个小小的 bug，希望能够在未来版本中进行改正，其他的TensorFlow简化接口模块，如TFLearn、keras，都支持自定义日志数据目录。
 
第1组代码还使用了以下命令：
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自动删除summary日志数据下面的历史数据。
 
 1.读取Mnist数据 
 
第2组代码如下：
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读取 Mnist 数据，使用的是 TensorLayer 模块内置的 Mnist 数据读取函数，与TensorFlow等其他深度学习模块类似，TensorLayer模块内置了常用的一些经典数据集的下载、读取函数，包括经典的Mnist数据集。
 
load_mnist_dataset（）函数，下载或读取 Mnist 数据集，返回值是标准的 numpy array数组格式，请注意path后面的参数，这表示数据集的目录。
 
X_train.shape 为（50000，784），可以理解成共有50000张图片并且每张图片有784像素点。Y_train.shape 为（50000，），它是一个和 X_train 长度相同的向量，用于给出每幅图的数字标签，即这些图片所包含的位于0～9之间的数字。
 
对于CNN卷积神经网络的案例，Mnist还可以按下面的4D版读取数据：
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X_train.shape为（50000，28，28，1），代表了50000张图片，每张图片使用一个通道（Channel），28行、28列。通道为1是因为它是灰度图像，每一像素只能有一个值。
 
 2.建立模型 
 
第3组代码设置placeholder占位符参数，代码如下：
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变量x用来存放X_train数据，Shape形状是784（28×28像素），参数None，表示任意大小的batch-size批次数据。
 
变量y_用来存放y_train数据。
 
第4组代码定义算法模型，代码如下：
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在 TensorLayer 中每个神经网络模型的第 1 层是基础层，通常都是输入层InputLayer，表示将要提供（Feed）给网络的输入数据。
 
第2层是DropoutLayer丢弃层，在添加第一层隐藏层之前，我们要对输入数据应用20%的退出率（Dropout），案例中是通过一个丢弃层DropoutLayer的实例来实现的。
 
请注意，丢弃层DropoutLayer构造函数的第一个参数是输入层，第二个参数是激活值的保持概率（Keeping Probability for the Activation Value）。
 
第3层是全连接的隐藏层，即全连接层，也称为稠密层DenseLayer，案例中使用的是一个800个单位的全连接的DenseLayer。
 
稠密层DenseLayer构造函数的主要参数介绍如下。
 
· network：第一个参数，说明用户正在network之上堆叠network。
 
· n_units：简明地给出了全连接层的单位数。
 
· act：指定激活函数，案例中使用的是ReLU激活函数。
 
为了提高效果，我们添加了以下几个图层。
 
· 第4层：名称是drop2，丢弃层DropoutLayer，使用50%的退出率。
 
· 第5层：名称是relu2，稠密层DenseLayer，使用ReLU激活函数。
 
· 第6层：名称是drop3，丢弃层DropoutLayer，使用50%的退出率。
 
第4组代码对应的输出信息如下：
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第5组代码定义模型的输出层，代码如下：
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最后，加入n_units等于分类个数的全连接输出层，代码如下：
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在内部实现Softmax模型，以提高计算效率，因此最后一层的输出为identity，更多细节请参考tl.cost.cross_entropy（）。
 
第6组代码如下：
 
 
 [image: ] 
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定义模型的输出变量，以及定义cost代价函数。
 
第7组代码如下：
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定义optimizer优化函数。
 
第8组代码如下：
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初始化全部变量参数。
 
第9.1组代码如下：
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输出网络模型变量参数，对应的输出信息是：
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第9.2组代码如下：
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输出网络模型参数，对应的输出信息是：
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第10组代码如下：
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开始迭代训练，为了缩短运行时间，我们把迭代次数 knum 由原来的 500 次缩短为10次，对应的输出信息为：
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由以上输出信息可以看出：
 
· 单次迭代训练的时间约13秒（含输出信息）。
 
· 总的迭代运算时间为93.7秒。
 
· 最终的训练结果，Loss损失函数结果为0.21，acc准确度为94%。
 
此外，需要注意的是，本案例使用的是fit函数中的以下参数设置：
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用来保存相关summary日志数据。
 
第11组代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
对应的输出信息是：
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模型测试数据，Loss损失函数结果为0.229，acc准确度为93.5%。
 
第12组代码如下：
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保存训练好的模型数据，使用.npz 文件格式，注意，tmp 目录下会有一个model.npz模型数据文件，大小约7MB。
 
第13组代码如下：
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关闭Session会话变量，释放资源。
 
 3.可视化数据 
 
启动TensorBoard可视化程序时，注意summary日志数据是在logs目录。如图12-1所示是案例对应的cost代价函数曲线图。
 
 
 [image: ] 
 图12-1 案例对应的cost代价函数曲线图
 

 
如图12-1所示案例对应的cost代价函数曲线图中，长的一条是训练阶段的cost代价曲线图，短的一条是验证阶段的cost代价曲线图。
 
TensorBoard中的Distribution（分布图）和Histogram（直方图）采用两种不同的形式查看相关变量参数的整体变化状况，展示训练过程中记录数据的分布图，主要是weights（权重数据）变量、activations（激活参数变量）、gradients（梯度数据）的分布图。
 
如图12-2所示是案例对应的Distribution（分布图），如图12-3所示是案例对应的Histogram（直方图）。
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 图12-2 案例对应的Distribution（分布图）
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 图12-3 案例对应的Histogram（直方图）
 

 
12.2 Mnist神经网络模型合集
 
TensorLayer模块库内置的案例tutorial_mnist.py，采用集成模式，在一个案例中集成了多种神经网络模型，包括以下几种。
 
· MLP多层神经网络模型（Multi-Layer Perceptron）。
 
· Dropout神经网络模型。
 
· DropConnect神经网络模型。
 
· 堆栈式降噪自编码器（Stacked Denoising Autoencoder）。
 
· CNN卷积神经网络。
 
把这么多算法模型集中于一个案例中，而且是深度学习的经典入门案例 Mnist手写数字识别，原作者的用意可能是从不同的角度全方位介绍TensorLayer的使用方法，类似科幻电影《黑客帝国》中的子弹时间，给大家一种沉浸感。
 
不过，该案例对于初学者而言还是有些过于复杂，笔者将其拆解为一个个独立的案例，并对部分语句进行了简化调整，更加便于初学者学习。
 
本章随后的几个案例，都是基于该案例不同算法模型的独立版本，此处不再一一说明。
 
案例12-2：Dropout网络模型
 
案例12-2文件名是ty02_mnist_drop.py，也是使用经典的Minst手写数据集，案例中采用的是Dropout神经网络模型，下面我们分组对相关代码进行讲解。
 
 1.设置Session会话变量 
 
第1组代码如下：
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TensorLayer 版本的案例，一开始不是参见的数据设置，而是设置 Session 会话变量。这里我们使用了很少用到的InteractiveSession交互会话模式，否则，后面第9组代码输出参数代码会出现错误：
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此外，这里的 summary 日志数据目录 rlog 变量，使用的是相对目录“logs/”，而不是常用的目录，代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
这是因为TensorLayer模块内部相关的函数，如fit默认的summary日志数据目录，就是相对目录“logs/”，无法自定义，这也是 TensorLayer 的一个小小的 Bug，希望能够在未来版本进行改正，其他的TensorFlow简化接口模块，如TFLearn、keras，都支持自定义日志数据目录。
 
第1组代码还使用了以下命令：
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自动删除summary日志数据下面的历史数据。
 
 2.读取Mnist数据 
 
第2组代码如下：
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读取 Mnist 数据，使用的是 TensorLayer 模块内置的 Mnist 数据读取函数，与TensorFlow等其他深度学习模块类似，TensorLayer模块内置了常用的一些经典数据集的下载、读取函数，包括经典的Mnist数据集。
 
load_mnist_dataset（）函数，下载或读取 Mnist 数据集，返回值是标准的 Numpy array数组格式，请注意path后面的参数表示数据集的目录。
 
X_train.shape为（50000，784），可以理解成共有50000张图片并且每张图片有784像素点。Y_train.shape 为（50000，）是一个和 X_train 长度相同的向量，用于给出每幅图的数字标签，即这些图片所包含的位于0～9之间的数字。
 
对于CNN卷积神经网络的案例，Mnist还可以按下面的4D版读取数据：
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第 2 组代码，还输出相关数据的文件名称、Shape 造型参数、数据类型参数，相关的输出信息如下：
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 3.建立模型 
 
第3组代码设置placeholder占位符参数，代码如下：
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变量x是用来存放X_train数据的，Shape形状是784（28×28像素），参数None，表示任意大小的batch-size批次数据。
 
变量y_用来存放y_train数据。
 
第4组代码定义算法模型，代码如下：
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在 TensorLayer 中每个神经网络模型的第 1 层是基础层，通常都是输入层InputLayer，表示将要提供（Feed）给网络的输入数据。
 
第2层是DropoutLayer丢弃层，在添加第一层隐藏层之前，要对输入数据应用20%的退出率（Dropout），案例中是通过一个丢弃层DropoutLayer的实例来实现的。
 
请注意，丢弃层DropoutLayer构造函数的第一个参数是输入层，第二个参数是激活值的保持概率（Keeping Probability for the Activation Value）。
 
第3层是全连接的隐藏层，即全连接层，也称为稠密层DenseLayer，案例中使用的是一个800单位的全连接DenseLayer。
 
稠密层DenseLayer构造函数的主要参数介绍如下。
 
· network：第一个参数，说明用户正在network之上堆叠network。
 
· n_units：简明地给出了全连接层的单位数。
 
· act：指定激活函数，案例中使用的是ReLU激活函数。
 
为了提高效果，我们添加了几个图层：
 
· 第4层：名称是drop2，丢弃层DropoutLayer，使用50%的退出率。
 
· 第5层：名称是relu2，稠密层DenseLayer，使用ReLU激活函数。
 
· 第6层：名称是drop3，丢弃层DropoutLayer，使用50%的退出率。
 
· 第7层：名称是output输出数据，稠密层DenseLayer，使用tf.identity函数。
 
请注意第4组第7层代码，本案例与案例ty01使用的算法模型完全相同，都是drop网络模型，不过本案例第7层网络是放在第4组代码，案例ty01把第7层网络代码独立放在第5组，以凸显输出层的特殊性质。
 
这是本案例与案例 ty01 最大的不同，不过两者的运算原理完全相同，稍后的Graph计算结构图也基本相同，这说明两者运算原理相同。
 
第4组代码对应的输出信息如下：
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第5组代码打印神经网络各层的属性参数，代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
对应的输出信息如下：
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第6组代码如下：
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定义模型的输出变量，以及定义cost代价函数。
 
第7组代码如下：
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优化cost代价函数，不过都屏蔽了，案例中没有使用。
 
第8组代码如下：
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初始化全部变量参数，定义Optimizer优化函数。
 
第9.1组代码如下：
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输出网络模型变量参数，对应的输出信息是：
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第9.2组代码如下：
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输出网络模型参数，对应的输出信息是：
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第9.3组代码如下：
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输出学习率和batch_size每次迭代学习的数据大小，对应的输出信息是：
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第10组代码如下：
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开始迭代训练，为了缩短运行时间，我们把迭代次数 knum 由原来的 100 次缩短为5次，对应的输出信息为：
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由以上输出信息可以看出：
 
· 单次迭代训练的时间约9秒（不含输出信息），含输出信息时，单轮迭代时间约30秒，由此可见在迭代期间关闭信息输出，可以大幅度提高学习速度。
 
· 总的迭代运算时间为91.6秒。
 
· 最终的训练结果，Loss损失函数结果为0.22，acc准确度为93.9%。
 
此外，需要注意的是，本案例使用的是fit函数中的以下参数设置：
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用来保存相关summary日志数据。
 
第11组代码如下：
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对应的输出信息是：
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模型测试数据，Loss损失函数结果为0.23，acc准确度为93.2%。
 
第12组代码如下：
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保存训练好的模型数据及参数数据，注意tmp目录下会有两个模型数据文件。
 
第13组代码如下：
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关闭Session会话变量，释放资源。
 
 4.可视化数据 
 
启动TensorBoard可视化程序时，注意summary日志数据是在logs目录。
 
图12-4是案例对应的cost代价函数曲线图。
 
 
 [image: ] 
 图12-4 案例对应的cost代价函数曲线图
 

 
图12-4案例对应的cost代价函数曲线图中，长的一条是训练阶段的cost代价曲线图，短的一条是验证阶段的cost代价曲线图。
 
TensorBoard中的Distribution（分布图）和Histogram（直方图）采用两种不同的形式查看相关变量参数的整体变化状况，展示训练过程中记录数据的分布图，主要是weights（权重数据）变量、activations（激活参数）变量、gradients（梯度数据）的分布图。
 
图 12-5是案例对应的 Distribution（分布图），图 12-6是案例对应的 Histogram （直方图）。
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 图12-5 案例对应的Distribution（分布图）
 

 
 
 [image: ] 
 图12-6 案例对应的Histogram（直方图）
 

 
案例12-3：DropConnect网络模型
 
案例12-3文件名是ty03_mnist_dropcon.py，也是使用经典的Mnist手写数据集，案例中采用的是Dropconnect神经网络模型.是Drop模型的神经网络优化版本，如图12-7所示是两者算法的结构对比图。
 
 
 [image: ] 
 图12-7 算法结构对比图
 

 
DropConnect神经网络模型和Maxout神经网络模型都是发布于ICML 2013，目的相同，即为了提高深度学习网络的泛化能力，两者都号称是对 Dropout 算法模型的优化改进版本。
 
案例 12-3 与案例 12-2 源码基本相同，只是第 4 组构建模型的代码部分有所不同。
 
案例12-3第4组的代码如下：
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案例12-3使用的是DropConnect神经网络模型，代码案例12-2更加简单，案例12-2使用的是标准的Dropout模型，需要七层神经网络。
 
案例12-3只需要以下4层神经网络。
 
· 第1层：名称是input，是基础层，是输入层（InputLayer），表示将要提供（Feed）给网络的输入数据。
 
· 第 2 层：名称是 dropconnect_relu1，丢弃层（DropoutLayer），在添加第一层隐藏层之前，要对输入数据应用 20%的退出率（Dropout），案例中是通过一个丢弃层DropoutLayer的实例来实现的。
 
· 第3层：名称是dropconnect_relu2，丢弃层（DropoutLayer），使用50%的退出率。
 
· 第4层：名称是输出（output）数据，稠密层（DenseLayer），使用tf.identity函数。
 
需要注意的是，以上模型中，除了第一层输入层使用的是标准神经网络层函数，其他各层使用的都是Dropconnec版本的神经网络层函数。
 
第9.1组代码，输出网络模型变量参数，对应的输出信息是：
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第9.2组代码，输出网络模型参数，对应的输出信息是：
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第10组代码，迭代训练，为了缩短运行时间，把迭代次数knum由原来的100次缩短为5次，对应的输出信息为：
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由以上输出信息可以看出以下内容。
 
· 单次迭代训练的时间约17.5秒（不含输出信息），含输出信息时，单次迭代时间约38秒，由此可见，在迭代期间关闭信息输出，可以大幅度提高学习速度。
 
· 总的迭代运算时间为133.6秒。
 
· 最终的训练结果，Loss损失函数结果为0.24，acc准确度为93%。
 
此外，需要注意的是，本案例使用的是fit函数中的以下参数设置：
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用来保存相关summary日志数据。
 
第11组测试模型数据对应的输出信息是：
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模型测试数据，Loss损失函数结果为0.258，acc准确度为92.1%。
 
 可视化数据 
 
启动TensorBoard可视化程序时，注意summary日志数据是在logs目录下。
 
如图12-8所示是案例对应的cost代价函数曲线图。
 
在图12-8案例对应的cost代价函数曲线图中，长的一条是训练阶段的cost代价曲线图，短的一条是验证阶段的cost代价曲线图。
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 图12-8 案例对应的cost代价函数曲线图
 

 
案例12-4：dAE降噪自编码算法1
 
dAE降噪自编码算法，英文全称为denoising AutoEncoder，是AutoEncoder自编码算法的改良版本。
 
其原理是：在采用无监督的方法分层预训练深度网络的权值时，为了增强学习的鲁棒性，在网络的可视层（即数据的输入层）引入随机噪声。
 
dAE 算法的这种模式，类似 dropout 丢弃层的做法，每次迭代，随机丢掉部分内容，以增强系统的容错能力。
 
使用dAE算法时，可以用被破坏的输入数据重构出原始的数据（指没被破坏的数据），所以它训练出来的特征鲁棒性更强。
 
dAE算法是由深度学习三巨头之一的本希奥（Bengio）教授，在2008年的论文《使用降噪自动编码算法提取和合成鲁棒特征》（ Extracting and composing robust features with denoising autoencoders）中提出的。如图12-9所示是论文当中关于dAE算法的原理示意图。
 
使用dAE算法时，可以用被破坏的输入数据重构出原始的数据（指没被破坏的数据），所以它训练出来的特征鲁棒性更强。
 
案例 12-4 文件名是 ty04_mnist_dae.py，介绍 dAE 降噪自编码算法，案例 12-4与案例12-2源码基本相同，只是第4组构建模型的代码部分有所不同。
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 图12-9 dAE算法的原理示意图
 

 
案例12-4第4组的代码如下：
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案例12-4使用的是dAE降噪自编码算法，需要以下4层神经网络。
 
· 第1层：名称是input，是基础层，是输入层InputLayer，表示将要提供（feed）给网络的输入数据。
 
· 第2层：名称是denoising1，丢弃层DropoutLayer，使用50%的退出率。
 
· 第3层：名称是relu1，稠密层DenseLayer，使用relu激活函数。
 
· 第4层：名称是recon_layer1，重连接层，使用tf.nn.softplus函数。
 
第9.1组代码，输出网络模型变量参数，对应的输出信息是：
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第9.2组代码，输出网络模型参数，对应的输出信息是：
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第10组代码，迭代训练，为了缩短运行时间，把迭代次数knum缩短为5次，对应的输出信息为：
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由以上输出信息可以看出以下内容。
 
· 单次迭代训练的时间约1.6秒（不含输出信息），含输出信息时，单次迭代时间约6.9s。由此可见，在迭代期间关闭信息输出可以大幅度提高学习速度。
 
· 总的迭代运算时间为19秒。
 
· 最终的训练结果，Loss损失函数结果为0.71，acc准确度为35.4%。
 
dAE降噪自编码算法，运算速度比前面几种模型快4～5倍，不过同样的迭代次数准确率略低，这可以通过增加迭代次数弥补，用户可以自行测试50次、100次等不同迭代次数的学习效果。
 
此外，需要注意的是，本案例使用的是fit函数中的以下参数设置：
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用来保存相关summary日志数据。
 
第11组测试模型数据对应的输出信息是：
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模型测试数据，Loss损失函数结果为0.725，acc准确度为85%。
 
 可视化数据 
 
启动TensorBoard可视化程序时，注意summary日志数据是在logs目录中的。
 
如图12-10所示是案例对应的cost代价函数曲线图。
 
 
 [image: ] 
 图12-10 案例对应的cost代价函数曲线图
 

 
在图12-10案例对应的cost代价函数曲线图中，长的一条是训练阶段的cost代价函数曲线图，短的一条是验证阶段的cost代价函数曲线图。
 
案例12-5：dAE降噪自编码算法2
 
案例12-5文件名是ty05_mnist_dae2.py，也是使用dAE降噪自编码算法，与案例12-4源码基本相同，只是第4组构建模型的代码部分有所不同：
 
· 案例12-5使用的是sigmoid激活函数；
 
· 案例12-4使用的是relu激活函数。
 
案例12-5第4组的代码如下：
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案例12-4使用的是dAE降噪自编码算法，需要以下4层神经网络。
 
· 第1层，名称是input，是基础层，是输入层InputLayer，表示将要提供（Feed）给网络的输入数据。
 
· 第2层，名称是denoising1，丢弃层DropoutLayer，使用50%的退出率。
 
· 第3层，名称是relu1，稠密层DenseLayer，使用sigmoid激活函数。
 
· 第4层，名称是recon_layer1，重连接层，使用tf.nn.softplus函数。
 
第9.1组代码，输出网络模型变量参数，对应的输出信息是：
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第9.2组代码，输出网络模型参数，对应的输出信息是：
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第10组代码，迭代训练，为了缩短运行时间，我们把迭代次数knum缩短为5次，对应的输出信息为：
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由以上输出信息可以看出以下内容。
 
· 单次迭代训练的时间约1.6秒（不含输出信息），含输出信息时，单次迭代时间约6.9s，由此可见，在迭代期间关闭信息输出可以大幅度提高学习速度。
 
· 总的迭代运算时间为19秒。
 
· 最终的训练结果，Loss损失函数结果为4.3，acc准确度为35.4%。
 
使用sigmoid激活函数的dAE降噪自编码算法，初期准确度只有32%，完全达不到实用水平。
 
我们再用100次迭代学习测试一次：
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100次迭代学习，需要271秒，准确度为76%。
 
和运算速度比前面几种模型快4～5倍，不过同样的迭代次数准确度略低，这可以通过增加迭代次数弥补，用户可以自行测试50次、100次等不同迭代次数的学习效果。
 
第11组测试模型数据，100次迭代学习，对应的输出信息是：
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模型测试数据，Loss损失函数结果为4.3，acc准确度为76%。
 
 可视化数据 
 
启动TensorBoard可视化程序时，注意summary日志数据是在logs目录中的。
 
案例12-6：CNN卷积神经网络算法
 
如图12-11所示是CNN卷积神经网络（Convolutional Neural Networks），简称CNN，可以直接输入原始图像，避免了对图像的复杂前期预处理。CNN用固定的窗口从左至右，从上往下遍历图像。其中我们称该窗口为卷积核，每次卷积（与前面遍历对应）都会计算其卷积特征。
 
案例12-6文件名是ty06_mnist_cnn.py，介绍CNN卷积神经网络算法，其与前面几个案例类似，只是在以下几个部分略有不同。
 
· 第2组代码，读取Mnist数据。
 
· 第3组代码，定义placeholder占位符参数。
 
· 第4组代码，构建神经网络算法模型。
 
下面，我们对以上的不同之处一一进行解说。
 
案例12-6第2组的代码开头部分如下：
 
 
 [image: ] 

 
以往其他案例如下：
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以往其他案例如下：
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两个案例使用的Shape形状参数有所不同。
 
案例12-6第4组的代码如下：
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案例 12-6使用的是 CNN卷积神经网络，该网络图层很多，我们就不一一进行讲解了。
 
第9.1组代码，输出网络模型变量参数，对应的输出信息是：
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第9.2组代码，输出网络模型参数，对应的输出信息是：
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第10组代码，迭代训练，为了缩短运行时间，我们把迭代次数knum缩短为5次，对应的输出信息为：
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由以上输出信息可以看出以下内容。
 
· 单次迭代训练的时间约 98 秒（不含输出信息），含输出信息时，单次迭代时间约141.7秒。由此可见，在迭代期间关闭信息输出可以大幅度提高学习速度。
 
· 总的迭代运算时间为613秒。
 
· 最终的训练结果，Loss损失函数结果为0.76，acc准确度为97%。
 
CNN卷积神经网络运算速度虽然稍慢，但同样的迭代次数准确率非常高，用户可以自行测试50次、100次等不同迭代次数的学习效果。
 
第11组测试模型数据，对应的输出信息是：
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模型测试数据，Loss损失函数结果为0.07，acc准确度为97.6%。
 
 可视化数据 
 
启动TensorBoard可视化程序时，注意summary日志数据是在logs目录中的。
第13章 TFLearn案例分析
 
为了统一案例标题，我们用“tn”字符开头，表示 TFLearn 系列课件案例，用于与其他案例文件名区别。文件名中字符“tn”是TFLearn的缩写。
 
TensorFlow 功能强大，使用灵活，能够根据数据流图实现多种专业的神经网络模型。
 
但是TensorFlow功能强大的背后，需要用户熟悉神经网络模型理论知识，通晓TensorFlow各种复杂的算法。
 
为方便用户操作，自TensorFlow发布的同时，谷歌公司就采用了多种措施降低TensorFlow 学习难度，简化用户接口，例如：兼容 keras 的 API 接口策略，并推出TF-slim简化版本。
 
TFLearn 是一个模块化和透明的深度学习库，构建在 TensorFlow 之上。它为TensorFlow提供高层次API，目的是便于快速搭建实验环境，同时保持对TensorFlow的完全透明和兼容性。
 
TFLearn从源码结构来说，比TensorLayer复杂很多，不过TFLearn有几个最大的优点。
 
· 函数接口与经典机器学习SKLearn类似，学习成本很低。
 
· 谷歌TensorFlow内置了TFlearn模块，自TF1.1版本起，提高了TFlearn权重，由contrib第三方开发者模块提升到内部的estimator模型评测级别，大大提高了对TFlearn的支持。
 
· TFLearn内置大量完整的神经网络模型，可以直接调用，大大简化了开发流程。
 
此外，根据TFLearn用户文档，可以发现TFLearn以下一些特点。
 
· 容易使用和易于理解的高层次API用于实现深度神经网络，附带教程和例子。
 
· 通过高度模块化的内置神经网络层、正则化器、优化器等进行快速原型设计。
 
· 对TensorFlow完全透明，所有函数都基于tensor，可以独立于TFLearn使用。
 
· 强大的辅助函数，训练任意TensorFlow图，支持多输入、多输出和优化器。
 
· 简单而美观的可视化图，关于权值、梯度、特征图等细节。
 
· 无须人工干预，可使用多CPU、多GPU。
 
· 高层次API目前支持多种深度学习模型，像卷积网络、LSTM、BiRNN、Batch Norm、PReLU、残差网络、生成网络、增强学习……将来会一直更新最近的深度学习技术。
 
13.1 生存游戏
 
13.1.1 泰坦尼克数据集
 
经典大片《泰坦尼克》（Titanic），以1912年泰坦尼克号邮轮在其处女航行时撞击冰山而沉没的事件为背景，描述了处于不同阶层的两个人——穷画家杰克和贵族的感人故事，如图13-1所示。
 
 
 [image: ] 
 图13-1 《泰坦尼克》电影剧照
 

 
在机器学习领域，《Titanic数据集》是与《IRIS数据集》并列的经典数据集。
 
《Titanic数据集》是根据泰坦尼克号上的人员是否存活而生成的数据集，是国际著名的机器学习大赛Kaggle的入门练手题。
 
《Titanic数据集》共有1237个数据，其中包括819个训练集和418测试集。
 
数据集中共有12个字段，包括年龄、性别、船厂等级等12个属性，如表13-1所示。
 
PassengerId：乘客编号；Survived：乘客是否存活；Pclass：乘客所在的船舱等级；Name：乘客姓名；Sex：乘客性别；Age：乘客年龄；SibSp：乘客的兄弟姐妹和配偶数量；Parch：乘客的父母与子女数量；Ticket：票的编号；Fare：票价；Cabin：座位号；Embarked：乘客登船码头。
 
 
 表13-1 《Titanic数据集》数据
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通过《Titanic数据集》，能够训练缺失值的处理、特征组合、文本处理等数据清洗能力。同时，该数据是二分类的问题，可以用逻辑回归、决策树、SVM、随机森林等多种机器学习方法来训练。
 
《Titanic数据集》共有891位乘客的数据信息。其中277位乘客的年龄数据缺失，2位乘客的登船码头数据缺失，687位乘客的船舱数据缺失。
 
13.1.2 Kaggle机器学习公开赛
 
如图13-2所示是Kaggle机器学习公开赛的Logo，Kaggle是由联合创始人、首席执行官安东尼·高德布卢姆（Anthony Goldbloom）2010年在墨尔本创立的，目的是为开发商和数据科学家提供举办机器学习竞赛、托管数据库、编写和分享代码的平台。
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 图13-2 Kaggle机器学习公开赛标记
 

 
目前，该平台已经吸引了80万名数据科学家的关注，他们也纷纷入驻这一平台。
 
案例13-1：泰坦尼克号生存与死亡
 
案例13-1文件名tn01_titanic.py，介绍如何使用神经网络算法，根据Titanic数据集计算经典大片《泰坦尼克》（Titanic）的两位男女主人公：穷画家杰克和贵族女露丝两人的生存概率。
 
初看这个问题，似乎是“不可能完成的任务”，不过，TensorFlow既然被誉为自Internet以来唯一的黑科技，自然有其解决的办法。
 
曾经有历史学者，通过研究历史数据中的食盐、布匹消费量，而推断当时相关国家的人口、经济、军事等实力，并衍生出计量历史学这样一个学科。
 
马云曾经说过：“要么电子商务，要么无商可务。”
 
也许，未来的学术领域，也会“要么AI，要么NO-A。”这里的A，代表Anything。
 
相信随着类似Titanic数据集案例、梵高画风等一系列基于TensorFlow等神经网络、深度学习项目的不断涌现，未来的各个学科会基于AI人工智能进行新的学术重组。
 
Kaggle机器学习公开赛中，这道题给的数据是泰坦尼克号上的乘客信息，预测乘客是否幸存。这是个二元分类的机器学习问题，但是由于数据样本相对较少，在当时慌乱的情况下幸存者有一定的随机性，所以该题是具有一定挑战性的。
 
参见：https：//www.kaggle.com/c/titanic-gettingStarted/。
 
下面逐一对案例代码进行解说。
 
在程序主流程之前，是自定义的函数preprocess，代码如下：
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用于数据预处理，数据部分字段数据对于预测没有用处，取消name和ticket之间的字段。因为神经网络只能处理数字学习，因此，将sex字段男女转为数字0或1。
 
案例13-1主流程第1组代码如下：
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用于设置数据，summary日志输出目录。
 
第2组的代码用于读取、整理titanic数据集，代码如下：
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数据集存储在csv文件中，2.2组代码使用TFlearn的load_csv（）函数加载数据，使用target_column作为存活与否的标签，也就是数据集的survived字段，函数返回一对数组（data，label）。
 
第3组的代码用于构建神经网络模型，代码如下：
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以上代码使用TFLearn建立一个3层神经网络，需要规定输入数据的形态，每个样本有6个特征，因此数据输入形态Shape是[None，6]，其中None代码表示不知道数据数目，使用全部样本数据。
 
注意，最后一行的DNN函数表示使用的是TFLearn内置DNN神经网络模块，进行训练、预测和保存恢复等操作。
 
其中的tensorboard_dir参数，用于设置summary日志数据目录，默认目录是：
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能够自定义 summary 日志数据目录，这是 TFlearn 比 Tensorlayer 灵活的体验证明。
 
第4组代码用于训练神经网络模型，代码如下：
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以上代码表示训练10次（n_epoch=10），每次批处理大小（batch_size）是16。
 
第 4 组代码运行时，会动态显示训练的进度和相关数据，以下是最后几行输出信息：
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以上信息，最后一行表示：经过10次迭代学习，Loss损失函数的数值是0.52，acc准确率是76%。
 
该案例准确度较低，主要还是因为原始数据量太少，才几百组。
 
第5组的代码用于计算分析结果，代码如下：
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5.3组计算结果：生存概率，对应的输出信息是：
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计算结果表明，杰克获救的机会是16.7%，露丝获救的机会是95.8%。
 
有学者通过这项研究发现，泰坦尼克号第一层的妇女和儿童的乘客有最高的生存机会，而第三层的男乘客生存机会最低。
 
如图13-3所示是案例对应的cost代价函数等参数的曲线图。
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 图13-3 案例对应的参数曲线图
 

 
13.2 线性回归
 
线性回归模型是最简单的神经网络模型、深度学习模型，前面已经介绍了TensorFlow版本的线性回归模型，本节学习如何使用TFLearn，通过TensorFlow简化接口快速搭建线性回归模型。
 
有学者称，所有的神经网络模型，从本质上来说，都是线性回归模型，这句话虽然有些偏激，但也充分说明了线性模型的重要性。
 
线性模型是最简单的模型，也是最古老的算法模型，其原理是用二元一次回归方程根据X轴值的变化，生成用于分类和回归Y值最适合的一条线，如图13-4所示。
 
例如，知道附近一组房屋的大小和价格，就能用线性模型预测给定大小房屋的价格。
 
需要指出的是，线性模型可以接受多个X特征输入，例如上面的房屋例子中，可以根据房子大小、房间数量和浴室数量及价钱来构建一个线性模型，然后利用这个线性模型根据房子的大小、房间及浴室数量预测价钱。
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 图13-4 线性模型
 

 
案例13-2：线性回归模型
 
案例13-2文件名是tn02_linear_regression.py，介绍如何使用TFlearn简化接口，调用TensorFlow构建线性回归的神经网络模型。
 
下面逐一对案例代码进行解说
 
第1组代码如下：
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用于设置数据，summary日志输出目录。
 
第2组的代码如下：
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设置训练数据X、Y。
 
第3组的代码用于构建神经网络模型，代码如下：
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注意，最后一行的tensorboard_dir参数用于设置summary日志数据目录，默认目录是：
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能够自定义summary日志数据目录，这可以证明TFLearn比Tensorlayer灵活。
 
第4组代码用于训练神经网络模型，代码如下：
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第 4 组代码运行时，会动态显示训练的进度和相关数据，以下是最后几行输出信息：
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以上信息，最后一行表示：经过1000次迭代学习，Loss损失函数的数值是0.154，acc准确率是97.5%。
 
第5组代码用于计算分析结果，代码如下：
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输出模型训练的结果参数，对应的输出信息是：
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第6组的代码如下：
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对应的输出信息是：
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如图13-5所示是案例对应的cost代价函数等参数的曲线图。
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 图13-5 案例对应的参数曲线图
 

 
13.3 模型管理
 
众所周知，TensorFlow 等神经网络，最耗费时间的往往是利用历史数据对模型进行训练，大约需要占据 90%～95%的时间，利用训练好的模型进行分析预测，反而只需5%～10%的时间。
 
实盘中，例如，股票分析中训练模型，如果是日线数据，至少需要3～6个月的数据对模型进行训练，而实盘分析中输入的数据，往往只有当天的更新数据，数据量只有训练数据的1%。
 
因此TensorFlow等深度学习软件，都有专门的模型保存读取函数。而TensorFlow系统更进一步，采用了专门的检查点checkpoint机制。
 
TensorFlow的检查点checkpoint机制，与传统的模型读取函数相比，有以下优点。
 
· 可以利用自己以前训练好的保存模型进行审批分析，节省时间。
 
· 支持在线学习训练Online Learning，可以利用网络提高模型的使用灵活性。
 
· 增加了模型中间数据的保存，便于调试分析，参数优化。
 
案例13-3：保存读取模型数据
 
案例13-3文件名为tn03_weights_persistence.py，介绍如何使用TFLearn简化接口，保存和读取神经网络模型。
 
下面逐一对案例代码进行解说。
 
第1组代码如下：
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用于设置数据，summary日志输出目录。
 
第2组的代码如下：
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设置训练数据Mnist，这里使用的是经典的Mnist手写数字识别图像数据集。
 
第3组的代码用于构建神经网络模型，代码如下：
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第3.1组代码用于设置模型相关参数、函数。
 
第3.2组代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
设置数据目录：检查点checkpoint，日志数据summary。
 
检查点数据 checkpoint 其实就是模型训练过程的中间数据和结果数据，运行后会在tmp目录乘除一系列相关的模型数据文件，如图13-6所示。
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 图13-6 模型检查点checkpoint数据文件
 

 
第4组的代码用于训练神经网络模型，代码如下：
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注意第4组代码中的以下命令：
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用于设置检查点参数，以往的案例很少使用。
 
第 4 组的代码运行时会动态显示训练的进度和相关数据，以下是最后几行输出信息：
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以上信息，最后一行表示：经过2轮1720组迭代学习，Loss损失函数的数值是0.24，acc准确度是93%。
 
第5组的代码用于保存训练好的神经网络模型，代码如下：
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第6组的代码用于读取训练好的神经网络模型，代码如下：
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大家也可以读取中间检查点 checkpoint 的模型数据，用于程序调试、优化参数时检查中间数据。
 
第7组的代码利用读取的神经网络模型再次进行训练：
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第8组的代码用于检查模型权重数据，分为两组代码。
 
第8.1组的代码如下：
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使用神经网络图层名称，读取权重数据，对应的输出信息是：
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第8.2组的代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
使用简化属性w、b，读取权重数据，对应的输出信息是：
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如图13-7所示是案例对应的cost代价函数等参数的曲线图。
 
 
 [image: ] 
 图13-7 案例对应的cost代价函数等参数曲线图
 

 
13.4 超智能体
 
所谓超智能体，就是通过编程训练电脑能够进行XOR异或运算，此运算看起来很简单，其实逻辑上非常复杂，无论是理论基础还是工程实现，比CPU内置的加法器要复杂得多，因为其涉及逻辑的基础理论。
 
有关超智能体的理论知识，在此不做讨论，从本节开始，先介绍最简单的NOT取反、OR或运算，AND与运算案例，然后再介绍XOR异或运算案例。
 
案例13-4：超智能体：NOT取反运算
 
案例13-4和随后的几个案例都是“超智能体”案例的一部分。
 
案例 13-4 文件名是 tn04_logical_not.py，介绍如何使用 TFlearn 简化接口调用TensorFlow构建神经网络模型，完成逻辑NOT取反运算。
 
下面逐一对案例代码进行解说
 
第1组代码如下：
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用于设置数据，summary日志输出目录。
 
第2组的代码如下：
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设置训练数据X、Y，用于逻辑取反操作NOT。
 
第3.1组的代码用于设置模型相关的参数、函数，代码如下：
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第3.2组的代码用于定义模型，代码如下：
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第4组的代码用于训练神经网络模型，代码如下：
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第 4 组的代码运行时会动态显示训练的进度和相关数据，以下是最后几行输出信息：
 
 
 [image: ] 

 
以上信息，最后一行表示：经过100次迭代学习，Loss损失函数的数值是0.0002，这个数值已经很低了，说明模型非常稳健。
 
第5组的代码用于测试模型，代码如下：
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对应的输出信息是：
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由输出信息可以看出，模型中：
 
· 对于输入数值0，取反NOT操作结果是0.98，相当于1；
 
· 对于输入数值1，取反NOT操作结果是0.012，相当于0。
 
案例13-5：超智能体：OR或运算
 
案例 13-5 文件名是 tn05_logical_or.py，介绍如何使用 TFLearn 简化接口调用TensorFlow构建神经网络模型，完成逻辑OR或运算。
 
案例13-5逻辑OR或运算与案例tn04逻辑NOT取反运算，两者源码大体相同，只有个别之处略有差异。
 
下面针对不同的部分进行讲解。
 
第一个不同之处，参见第2组代码输入数据。
 
案例13-5是每组两个数据，代码如下：
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案例13-4是每组一个数据，代码如下：
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第二个不同之处，参见第 3.1 组代码，设置模型相关的参数、函数，第一条命令。
 
案例13-5，g的第一组输入数据input_data，其Shape形状参数是2，代码如下：
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案例13-4，g的第一组输入数据input_data，其Shape形状参数是1，代码如下：
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第三个不同之处，参见第5组代码，测试模型。
 
案例13-5，代码如下：
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对应的输出信息：
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案例13-4，代码如下：
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对应的输出信息：
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请注意，案例 13-5 的 Graph 图计算结构图中，inputData 节点对应的连线张量Tensor，上面的标记是：？x 2，表示每组输入有两个输入数据。
 
案例13-4对应的节点部分，上面的标记是：？x 1，表示每组输入只有一个输入数据。
 
案例13-6：超智能体：AND（与）运算
 
案例 13-6 文件名是 tn06_logical_and.py，介绍如何使用 TFLearn简化接口调用TensorFlow构建神经网络模型，完成逻辑AND（与）运算。
 
案例13-6逻辑AND与运算（与）案例tn05逻辑OR（或）运算，两者源码大体相同，只有个别之处略有差异。
 
下面我针对不同的部分进行讲解。
 
第一个不同之处，参见第2组代码输入数据。
 
案例13-5，代码如下：
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案例13-6，代码如下：
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案例13-6与案例13-5，虽然数据是相同的两组数据，但Y标签值对应的数据有所不同。
 
第二个不同之处，参见第5组代码测试模型。
 
案例13-5，代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
案例13-6，代码如下：
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对应的输出信息：
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请注意：
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对应的输出数值不是2.95，而是采用了科学计数法，数值无限为0。
 
案例13-7：超智能体：XOR（异或）运算
 
案例13-7是“超智能体”案例的最终版本，XOR（异或）运算。
 
所谓超智能体，就是通过编程训练电脑能够进行XOR（异或）运算，这看起来很简单，其实逻辑上非常复杂，无论是理论基础还是工程实现，比CPU内置的加法器都复杂得多，其涉及数理逻辑的基础理论。
 
案例 13-7 文件名是 tn07_logical_xor.py，介绍如何使用 TFLearn 简化接口调用TensorFlow构建神经网络模型，完成逻辑XOR（异或）运算。
 
下面逐一对案例代码进行解说。
 
第1组代码如下：
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用于设置数据，summary日志输出目录。
 
第2组的代码如下：
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设置训练数据，用于逻辑异或运算：XOR。
 
需要注意的是，XOR（异或）运算的输入数据有三组，特别是Y标签数据，有两组，这在其他案例中比较少见。
 
第3.1组的代码用于设置模型相关的参数、函数，代码如下：
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以上代码，其实是一系列逻辑运算：
 
· 首先进行NOT取反和AND（与）运算，结果数据保存在变量g_nand中；
 
· 其次进行OR（或）运算，结果数据保存在变量g_or中；
 
· 最后对变量g_nand、g_or进行合并运算，以获得最终的XOR（异或）运算结果。
 
第3.2组的代码用来定义模型，代码如下：
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第4组的代码用于训练神经网络模型，代码如下：
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第 4 组的代码运行时会动态显示训练的进度和相关数据，以下是最后几行输出信息：
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以上信息，最后一行表示：经过400次迭代学习，Loss损失函数的数值是0.4。
 
第5组的代码用于测试模型，代码如下：
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对应的输出信息是：
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由输出信息可以看出，模型中：
 
· 对于输入数值0，0，异或（XOR）操作结果是0；
 
· 对于输入数值0，1，异或（XOR）操作结果是0.998，相当于1；
 
· 对于输入数值1，0，异或（XOR）操作结果是0.998，相当于1；
 
· 对于输入数值1，1，异或（XOR）操作结果是0。
 
13.5 CNN卷积神经网络算法
 
案例13-8：CNN卷积神经网络算法
 
案例13-8文件名是tn08_convnet_mnist.py，介绍如何使用TFLearn简化接口调用TensorFlow构建神经网络模型，完成CNN卷积神经网络算法。
 
下面逐一对相关源码进行解说。
 
第1组代码如下：
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用于设置数据，summary日志输出目录。
 
第2组的代码如下：
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设置训练数据Mnist，这里使用的是经典的Mnist手写数字识别图像数据集。
 
第3组的代码用于构建神经网络模型，分为3.1、3.2两组代码。
 
其中 3.1 组代码用于设置模型相关参数、函数，相对比较复杂，下面我们逐一进行解说。
 
第3.1a组的代码用于设置输入数据，代码如下：
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第3.1b组的代码，用于设置CNN卷积运算，代码如下：
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使用TFlearn内置的conv_2d卷积运算函数，有以下14个输入参数。
 
· incoming，输入的张量Tensor，形式是[batch，height，width，in_channels]。
 
· nb_filter，filter过滤器的个数。
 
· filter_size，filter过滤器的尺寸，是int类型。
 
· strides，卷积运算的步长，默认是[1，1，1，1]。
 
· padding，padding运算时标志位为“same”或者“valid”，默认是“same”。
 
· activation，激活函数，案例中使用的是relu函数。
 
· bias，bool布尔值，如果为True，就是使用bias偏移值。
 
· weights_init，权重的初始化。
 
· bias_init，bias偏移值的初始化，默认是0。
 
· regularizer，正则项。
 
· weight_decay，权重下降的学习率。
 
· trainable，bool布尔值，是否可以被训练。
 
· restore：bool布尔值，训练的模型是否被保存。
 
· name，卷积层的名称，默认是“Conv2D”。
 
第3.1c组的代码用于设置最大池化运算，代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
使用TFLearn内置的max_pool_2d最大池化函数，有以下5个输入参数。
 
· incoming，输入的张量Tensor。
 
· kernel_size，池化时核的大小，相当于conv_2d时的filter过滤器的尺寸。
 
· strides，池化运算的步长。
 
· padding，padding运算时标志位为“same”或者“valid”，默认是“same”。
 
· name，卷积层的名称。
 
最大池化运算，可以提取出显著信息，比如在进行文本分析时，可以提取一句话中的关键字；图像处理时，可以提取图中显著的颜色、纹理等特征。
 
池化运算，通常是使用最大池化运算，但有时也需要使用平均池化运算、最小池化运算，这需要根据具体情况而定。
 
第3.1d组的代码用于设置局部响应归一化运算，代码如下：
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第3.1e组的代码用于设置全连接运算，代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
第3.1f组的代码用于设置dropout丢弃层运算，代码如下：
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3.1g组的代码用于设置regression回归运算，代码如下：
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第3.2组代码如下：
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使用TFlearn内置的DNN神经网络模型，设置summary日志数据目录。
 
第4组的代码用于训练神经网络模型，代码如下：
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注意第4组代码中的以下命令：
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用于保存数据的赔率，每100次运算，保存一次模型数据。
 
第 4 组的代码运行时会动态显示训练的进度和相关数据，以下是最后几行输出信息：
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以上信息，最后两行表示：经过5轮4300组迭代学习，Loss损失函数的数值是0.314，acc准确率是93.8%。
 
如图13-8所示是案例对应的cost代价函数等参数的曲线图。
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 图13-8 案例对应的参数曲线图
 

第14章 Keras案例分析
 
为了统一案例标题，我们用“ks”字符开头，表示 Keras 系列课件案例，用于与其他案例文件名相区别。文件名中字符“ks”是Keras的缩写。
 
Keras，其官网简介自称是基于Theano和TensorFlow的深度学习库，如图14-1所示。
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 图14-1 Keras简介图
 

 
作为基于 Python 最流行的深度学习框架，Keras以其快速上手，支持Theano、TensorFlow无缝切换，文档丰富等若干优点广受好评。
 
但Keras本身并不适用于深度学习，原因很简单，因为 Keras 是纯 Python 编写的，即使采用速度优化，最大限度也不过是 c 的级别，对于 GPU这种超算模式，完全不适合。
 
Keras与许多第三方深度学习模块一样，通过对主流的神经网络引擎（平台）如Theano和TensorFlow的支持；未来可能还会支持Torch进行二次封装，提供统一的简化版本的API。
 
由于Keras的API接口设计简单实用，而且Keras非常流行，在Github项目网站，Star星标数仅次于TensorFlow，所以包括TensorFlow在内的深度学习引擎（平台）也纷纷内置Keras格式的接口模块。
 
Keras最早是基于Theano的一个深度学习框架，它的设计参考了Torch。所以，虽然 Keras目前尚未作出 Torch，不过随着 PyTorch的推出，Keras支持 Torch是理所当然的事情。
 
如此一来，从理论上来讲，只要学习 Keras 就可以直接使用 Theano 和TensorFlow，甚至未来的Torch，以及其他神经网络引擎（平台）。
 
Keras用户手册也说：
 
Keras 为支持快速实验而生，能够把用户的 idea 迅速转换为结果，如果用户有如下需求，请选择Keras：
 
简易和快速的原型设计（Keras具有高度模块化、极简和可扩充特性）；
 
支持CNN和RNN，或二者的结合；
 
无缝CPU和GPU切换。
 
Keras的设计原则有以下几点。
 
用户友好：Keras始终把用户体验作为开发者考虑的首要和中心内容。Keras遵循减少认知困难的最佳实践：提供一致而简洁的 API，能够极大地减少一般应用下用户的工作量，同时，Keras提供清晰和具有实践意义的bug反馈。
 
模块性：模型可理解为一个层的序列或数据的运算图，完全可配置的模块可以用最少的代价自由组合在一起。具体而言，网络层、损失函数、优化器、初始化策略、激活函数、正则化方法都是独立的模块，用户可以使用它们来构建自己的模型。
 
易扩展性：添加新模块非常容易，只需要仿照现有的模块编写新的类或函数即可。创建新模块的便利性使得Keras更适合于先进的研究工作。
 
与Python协作：Keras没有单独的模型配置文件类型（作为对比，caffe有单独的文件类型），模型由Python代码描述，使其更紧凑和更易debug，并提供了扩展的便利性。
 
14.1 Keras模型
 
Keras有两种类型的模型，即序贯模型（Sequential）和函数式模型（Model），其中函数式模型应用更为广泛，序贯模型是函数式模型的一种特殊情况。
 
在Keras 0.x老版本中，模型其实有两种，一种叫Sequential，称为序贯模型，也就是单输入单输出，一条路通到底，层与层之间只有相邻关系，没有跨层连接系统。这种模型编译速度快，操作也比较简单。
 
Graph模型
 
Graph模型即图模型，该模型支持多输入多输出，层与层之间的连接方式没有限制但是编译速度慢。可以看到，Sequential其实是Graph的一个特殊情况。
 
在Keras1和Keras2中图模型被移除，而增加了“functional model API”，更加强调了 Sequential 是 Graph 的特殊情况这一点，这种模型被称为函数式模型，简称Model。
 
序贯模型（Sequential）和函数式模型（Model）的如下函数方法是通用的。
 
· model.summary（）：打印出模型概况。
 
· model.get_config（）：返回包含模型配置信息的 Python 字典。模型也可以从它的config信息中重构回去。
 
· model.get_layer（）：依据层名或下标获得层对象。
 
· model.get_weights（）：返回模型权重张量的列表，类型为numpy array。
 
· model.set_weights（）：从 numpy array 中将权重载入给模型，要求数组具有与model.get_weights（）相同的形状。
 
· model.to_json：返回代表模型的JSON字符串，仅包含网络结构，不包含权值。
 
· model.to_yaml：与model.to_json类似，同样可以从产生的YAML字符串中重构模型。
 
· model.save_weights（filepath）：将模型权重保存到指定路径，文件类型是 HDF5 （扩展名是.h5）。
 
· model.load_weights（filepath，by_name=False）：从HDF5文件中加载权重到当前模型中，默认情况下模型的结构将保持不变。如果想将权重载入不同的模型（有些层相同）中，则设置by_name=True，只有名字匹配的层才会载入权重。
 
14.2 Keras使用流程
 
Keras的使用通常采用以下流程。
 
· 构造数据，需要根据模型fit（训练）时所用的数据格式来构造数据的Shape形状，用numpy构造两个矩阵：一个是数据矩阵，一个是标签矩阵。
 
· 构造模型，根据要求，选择或构造合适的神经网络模型。
 
· 编译模型，编译上一步构造好的模型，并指定一些模型的参数，比如目标函数、优化器等。
 
· 训练模型，输入训练数据和标签，并指定训练的一些参数，然后进行模型训练。
 
· 评估模型，用测试数据测试已经训练好的模型，并可以获得测试结果，从而对模型进行评估。
 
以上就是Keras编程通常使用的几个步骤。
 
14.3 Keras常用模块
 
Keras深度学习库，不同版本包括的模块不同，特别是Keras 2进行了重大调整，增加了对于TensorFlow的耦合，目前Keras 2包括以下18个模块。
 
· activations，激活函数。
 
· applications，应用。
 
· backend，后端。
 
· callbacks，回调。
 
· constraints，约束。
 
· datasets，数据集。
 
· engine，引擎。
 
· initializers，初始化。
 
· layers，神经网络层。
 
· losses，损失函数。
 
· metrics，评估函数。
 
· models，模型。
 
· objectives，目标函数。
 
· optimizers，优化函数。
 
· preprocessing，预处理。
 
· regularizers，正则化。
 
· utils，辅助工具。
 
· wrappers，封装。
 
此外，Input输入模块因为使用较多，也经常从layers模块单独抽取出来。
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下面对常用模块做进一步的介绍。
 
· Model模型，Keras中最主要的模块，内部定义了各种基本组件，model是将它们组合起来。
 
· layers神经网络层，该模块主要用于生成神经网络层，Keras的层主要包括：常用层（Core）、卷积层（Convolutional）、池化层（Pooling）、局部连接层、递归层（Recurrent）、嵌入层（Embedding）、高级激活层、规范层、噪声层、包装层，以及自己编写的定制层。
 
· Initializations初始化，该模块主要负责在添加Layer时，调用init函数，对模型参数（权重）进行初始化，初始化方法包括：uniform、lecun_uniform、normal、orthogonal、zero、glorot_normal、he_normal等。
 
· Activations 激活函数，该模块主要负责为神经层附加激活函数，每一个神经网络层都需要一个激活函数，如 linear、sigmoid、hard_sigmoid、tanh、softplus、relu、softplus及LeakyReLU等比较新的激活函数。另外，Softmax函数也放在Activations模块中。
 
· Objectives 目标函数，目标函数又称损失函数（Loss），用于计算神经网络的输出与样本标记的误差，如 mean_squared_error、mean_absolute_error、squared_hinge、hinge，binary_crossentropy、categorical_crossentropy 等，其中binary_crossentropy、categorical_crossentropy是指logloss。
 
· Optimizers优化函数，该模块主要负责调整每个节点权重，设定神经网络的优化方法，比如最基本的随机梯度下降SGD，此外还有RMSprop（适合递归神经网络）、Adagrad、Adadelta、Adam、Adamax、Nadam。
 
· Preprocessing 预处理，数据预处理模块，包括序列数据的处理、文本数据的处理、图像数据的处理。重点是图像数据的处理，Keras提供了ImageDataGenerator函数，实现Data Augmentation（数据集扩增），对图像做一些弹性变换，比如水平翻转、垂直翻转、旋转等。
 
· Metrics 评估函数，与 SKLearn 中 Metrics 包基本相同，主要包含一些如binary_accuracy、mae、mse等的评价方法。
 
14.4 Keras模型可视化
 
TensorFlow内置的TensorBoard可视化工具被用户形容为“好用得想哭”，Keras虽然是老牌的深度学习软件，但在可视化方面有不少缺陷。
 
目前，Keras模型数据可视化有三种方法。
 
第一种方法是内置的summary函数。
 
通过调用以下命令：
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生成一个类似如下的文本网络模型：
 
输出网络模型参数model.summary
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这类似于TensorLayer的以下命令：
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该命令支持最新的keras2和python3。
 
第二种方法是利用内置的plot_model函数。
 
该函数可以生成类似流程图的图像模型，虽然不如 TensorBoard 强大，但也可使用。
 
遗憾的是，plot_model 函数需要 graphviz、plotdot 等模块库的支持，而这些模块库并非全部支持Python3，而TensorFlow目前只支持Python3。
 
因此，对于目前主流的Python3+TensorFlow开发环境，plot_model函数无法使用。
 
第三种方法是通过回调模式间接支持TensorBoard。
 
有一句名言说：“上帝是公平的，他在关闭一扇门的同时，也打开了一扇窗。”
 
虽然plot_model函数无法在主流的Python3+TensorFlow开发环境使用，但Keras的用户，可以通过callback回调模式间接使用TensorBoard。
 
具体使用，参见如下脚本和本章后面的相关案例：
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案例14-1：MLP多层神经网络
 
MLP多层神经网络，又称多层感知器，英文全称是Multi-Layer Perceptron，是一种前向结构的人工神经网络，映射一组输入向量到一组输出向量。
 
MLP多层神经网络是常见的神经网络算法，它由一个输入层、一个输出层和一个或多个隐藏层组成，如图14-2所示。
 
 
 [image: ] 
 图14-2 MLP多层神经网络
 

 
在MLP中的所有神经元都差不多，每个神经元都有几个输入（连接前一层）神经元和输出（连接后一层）神经元，该神经元会将相同值传递给与之相连的多个输出神经元。
 
MLP可以被看作一个有向图，由多个节点层组成，每一层全连接到下一层。除了输入节点，每个节点都是一个带有非线性激活函数的神经元（或称处理单元）。一种被称为BP反向传播算法的监督学习方法常被用来训练MLP。MLP是感知器的推广，克服了感知器不能对线性不可分数据进行识别的弱点。
 
若每个神经元的激活函数都是线性函数，那么，任意层数的MLP都可被约简化成一个等价的单层感知器。
 
实际上，M L P本身可以使用任何形式的激活函数，如阶梯函数或逻辑乙形函数（Logistic Sigmoid Function），但为了使用反向传播算法进行有效学习，激活函数必须限制为可微函数。由于具有良好可微性，很多乙形函数，尤其是双曲正切函数（Hyperbolic Tangent）及逻辑乙形函数，常被作为激活函数。
 
常被MLP用来进行学习的BP反向传播算法，在模式识别的领域中算是标准监督学习算法，并在计算神经学及并行分布式处理领域中持续成为被研究的课题。MLP已被证明是一种通用的函数近似方法，可以被用来拟合复杂的函数或解决分类问题。
 
MLP在20世纪80年代的时候曾是相当流行的机器学习方法，拥有广泛的应用场景，如语音识别、图像识别、机器翻译等，但自20世纪90年代以来，MLP遇到来自更为简单的支持向量机的强劲竞争。近年来，由于深层学习的成功，MLP又重新得到了关注。
 
案例 14-1 文件名是 ks01_mnist_mlp.py，介绍如何使用 Keras 简化接口调用TensorFlow，构建MLP多层神经网络，完成经典的Mnist手写字体识别案例。
 
下面，我们分组对有关代码进行逐一解说。
 
第1组代码如下：
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设置相关参数，summary日志数据输出目录。
 
程序一运行，首先会出现以下输出信息：
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表示用户正在使用的后端神经网络引擎（平台）是 TensorFlow，其他深度学习平台也与此类似。
 
第2组代码如下：
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读取 Mnist 数据，为了简化数据接口，这里我们使用的是 TensorLayer 的内置Mnist数据读取函数。
 
Keras内置的Mnist数据读取函数，有以下几个缺点。
 
· 使用的是mnist.npz数据文件，解压后200多兆，而mnist.pkl.gz压缩版本才15兆。
 
· Keras 本地的目录，不是工作程序所在目录，而是在 Python 运行环境的相对目录，笔者本机是：E：\zwPython\py35\settings\.keras\datasets\，这个目录也许在Linux环境中相对方便，不过对于主流的Window平台来说，不够直观。
 
· Keras 下载是使用亚马逊的 s3 云服务，该云服务很难连接，而且用第三方工具下载也只支持单线程，下载速度非常慢，经常只有1～2KB。
 
随后的代码：
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先把x_train、x_test的数值除以255，原因是原数据是0～255的灰度信息，除以255，即进行了一个简单的数据归一化预处理，全部用0～1的小数表示，以便于后面的分析。
 
第2组代码，最后的输出信息是：
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第3组代码如下：
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将输入数据中的y标签数据，从类向量转换成二进制矩阵。
 
第4组代码如下：
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构建神经网络算法模型，采用的是最简单的序贯模型（Sequential）。
 
第5组代码如下：
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输出网络模型参数model.summary，对应的输出信息是：
 
 
 [image: ] 

 
第6组代码如下：
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编译网络模型model.compile。
 
model.compile函数，通常有3个常用参数，即Ptimizer（优化器）、Loss（目标函数或损失函数）和Metrics（评估模型的指标）。
 
第7组代码如下：
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设置callbacks回调函数，用于TensorBoard可视化数据分析。
 
第8组代码如下：
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开始训练模型，注意，我们使用的是带 callbacks 回调函数的 fit 函数，大家可以自己对比一下，后面一行默认fit函数调用格式。
 
model.fit训练函数的常用参数有以下几个。
 
· verbose：训练时显示实时信息，0表示不显示数据，1表示显示进度条，2表示只显示一个数据。
 
· validation_split：0.2表示20%作为数据的验证集。
 
· validation_data：形式为（x，y）的 tuple，是指定的验证集。此参数将覆盖validation_spilt。
 
· class_weight：字典，将不同的类别映射为不同的权值，该参数用来在训练过程中调整损失函数（只能用于训练）。
 
· sample_weight：权值的numpy array，用于在训练时调整损失函数（仅用于训练）。
 
· x：输入数据。如果模型只有一个输入，那么x的类型是numpy array，如果模型有多个输入，那么x的类型应当为list，list的元素是对应于各个输入的numpy array。
 
· y：标签，numpy array格式。
 
· batch_size：整数，指定进行梯度下降时每个 batch 包含的样本数。训练时一个batch的样本会被计算一次梯度下降，使目标函数优化一步。
 
· nb_epoch：整数，训练的轮数，训练数据将会被遍历nb_epoch次。Keras中nb开头的变量均为“number of”的意思。
 
第8组代码，对应的输出信息是：
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第9组代码如下：
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评估模型训练效果，对应的输出信息是：
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案例默认是采用5轮迭代学习，Loss损失函数数值是0.187，accuracy准确率是94.5%。
 
原案例说明，如果采用20次迭代学习，可以达到98.40%的识别率。
 
每次迭代运行时间约6秒，基于e3-1230的CPU；原案例资料表明，如果使用K520的GPU，大约只需要2秒。不过K520属于比较老的GPU了，计算力只有3.5，gtx750的计算力有5.0，如果使用最新的gtx1080，计算力是6.1，每次迭代只需要1秒。
 
前面我们说过，Keras可以callback回调模式，使用TensorBoard可视化程序分析相关的日志数据，如图14-3所示是相关的权重数据、准确度数据的曲线图。
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 图14-3 权重准确度数据曲线图
 

 
案例14-2：CNN卷积神经网络
 
CNN卷积神经网络（Convolutional Neural Networks），简称CNN，可以直接输入原始图像，避免了对图像复杂的前期预处理。CNN用固定的窗口，从左至右、从上往下遍历图像。其中我们称该窗口为卷积核，每次卷积（与前面遍历对应）都会计算其卷积特征，如图14-4所示。
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 图14-4 CNN卷积神经网络
 

 
案例 14-2 文件名是 ks02_mnist_cnn.py，介绍如何使用 Keras 简化接口调用TensorFlow构建CNN卷积神经网络，完成经典的Mnist手写字体识别案例。
 
下面，我们分组对有关代码进行逐一解说。
 
第1组代码如下：
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设置相关参数，summary日志数据输出目录。
 
案例14-2一运行，首先会出现以下输出信息：
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表示我们正在使用的后端神经网络引擎（平台）是 TensorFlow，其他深度学习平台与此类似。
 
第2组代码主要用于读取Mnist数据，并按算法模型的要求进行适当的预处理。
 
本案例中，第2组代码相对比较复杂，我们进行二次分组介绍。
 
第2.1组代码如下：
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读取Mnist数据，为了简化数据接口，这里使用的是TensorLayer的内置Mnist数据读取函数。
 
第2.2组代码如下：
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查看Mnist图像属于哪一种data_format数据格式，这涉及Keras和多种深度学习引擎（平台）问题。
 
在Keras中，专门有data_format数据格式的概念，这在TensorFlow中很少提及。
 
根据Keras手册介绍：
 
（data_format数据格式），这是一个无可奈何的问题，在如何表示一组彩色图片的问题上，Theano和TensorFlow发生了分歧，'th'模式，即Theano模式会把100张RGB三通道的16×32（高为16，宽为32）彩色图表示为下面这种形式（100，3，16，32），Caffe采取的也是这种方式。第0个维度是样本维，代表样本的数目，第1个维度是通道维，代表颜色通道数。后面两个就是高和宽了。这种Theano风格的数据组织方法，称为“channels_first”，即通道维靠前。
 
而TensorFlow的表达形式是（100，16，32，3），即把通道维放在了最后，这种数据组织方式称为“channels_last”。
 
Keras 默认的数据组织形式在～/.keras/keras.json 中规定，可在该文件的image_data_format 一项查看，也可在代码中通过 K.image_data_format（）函数返回，请在网络的训练和测试中保持维度顺序一致。
 
本案例中，采用的是channels_last格式，即TensorFlow格式。
 
第2.3组代码如下：
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 [image: ] 

 
先把x_train、x_test的数值转换为float浮点数，再除以255，原因是原数据是0～255的灰度信息，除以255，进行了一个简单的数据归一化预处理，全部用0～1的小数表示，以便于后面的分析。
 
第2.4组代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
输出相关的Shape形状数据，对应的输出信息是：
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第3组代码如下：
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将输入数据中的y标签数据从类向量转换成二进制矩阵。
 
第4组代码如下：
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构建神经网络算法模型，采用的是最简单的序贯模型（Sequential）。
 
第5组代码如下：
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输出网络模型参数model.summary，对应的输出信息是：
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第6组代码如下：
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编译网络模型model.compile。
 
model.compile 函数，通常有三个常用参数，即 Optimizer（优化器）、Loss（目标函数或损失函数）、Metrics（评估模型的指标）。
 
第7组代码如下：
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设置callbacks回调函数，用于TensorBoard可视化数据分析。
 
第8组代码如下：
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开始训练模型，注意，我们使用的是带 callbacks 回调函数的 fit 函数，大家可以对比一下后面一行的默认fit函数调用格式。
 
第8组代码，对应的输出信息是：
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第9组代码如下：
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评估模型训练效果，对应的输出信息如下：
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原案例说明，如果采用 12 次迭代学习，经过仔细调参，可以达到 99.25%的识别率。
 
笔者实际运行测试，12轮迭代学习，Loss损失函数数值是0.12，accuracy准确度是96.37%，可能是参数优化不够。
 
本案例运行时间很长，每次迭代运行时间，利用K520 GPU的电脑约16秒；利用e3-1230 CPU的电脑，约150秒；利用e3-1230 CPU的电脑，12轮迭代，大约需要30分钟。
 
如图14-5所示是相关的权重数据、准确度数据的曲线图。
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 图14-5 权重准确度数据曲线图
 

 
案例14-3：IRNN修正循环神经网络
 
RNN 循环神经网络模型，也叫递归数据网络，如图 14-6 所示，维基百科介绍如下：
 
递归神经网络（RNN）是两种人工神经网络的总称。一种是时间递归神经网络（Recurrent Neural Network），另一种是结构递归神经网络（Recursive Neural Network）。
 
RNN 循环神经网络模型，通常指的是时间递归神经网络（Recurrent Neural Network）。
 
RNN 循环神经网络模型主要用于处理序列数据，自从长短期记忆神经网络（LSTM）和门限循环单元（GRU）出现，循环神经网络在自然语言处理中使发展迅速，远远超越了其他的模型。它们可以被用于传入向量以表示字符，依据训练集生成新的语句。
 
RNN 循环神经网络模型是一种调整过的神经网络，在 RNN 中，之前的网络状态是下一次计算的输入之一，也就是说之前的计算会改变未来的计算结果。
 
IRNN修正循环神经网络模型，全称是Initialize Recurrent Networks of Rectified Linear Units，是深度学习三巨头之一的欣顿（Geoffrer Hinton）教授2015年的最新成果，如图14-7所示。
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 图14-6 RNN循环神经网络模型
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 图14-7 IRNN修正循环神经网络模型
 

 
案例 14-3 文件名是 ks03_mnist_irnn.py，介绍如何使用 Keras 简化接口调用TensorFlow构建 IRNN修正循环神经网络模型，完成经典的 Mnist手写字体识别案例。
 
下面，分组对有关代码进行逐一解说。
 
第1组代码如下：
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设置相关参数，summary日志数据输出目录。
 
程序一运行，首先会出现以下输出信息：
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表示我们正在使用的后端神经网络引擎（平台）是 TensorFlow，其他深度学习平台也与此类似。
 
第2组代码主要用于读取Mnist数据，并按算法模型的要求进行适当的预处理。
 
本案例中，第2组代码相对比较复杂，我们进行二次分组介绍。
 
第2.1组代码如下：
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读取Mnist数据，为了简化数据接口，这里使用的是TensorLayer的内置Mnist数据读取函数。
 
第2.2组代码如下：
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先把x_train、x_test的数值转换为float浮点数，再除以255，原因是原数据是0～255的灰度信息，除以255，进行了一个简单的数据归一化预处理，全部用0～1的小数表示，以便于后面的分析。
 
第2.3组代码如下：
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输出相关的Shape形状数据，对应的输出信息是：
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第3组代码如下：
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将输入数据中的y标签数据从类向量转换成二进制矩阵。
 
第4组代码如下：
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构建IRNN神经网络模型，采用的是最简单的序贯模型（Sequential）。
 
第4组代码中，需要注意的是最后一行代码：
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案例中使用RMSprop作为优化函数，说明这样做效果更好，程序也更加稳定。
 
RMSprop也是一种基于梯度的优化算法，是Adadelta优化算法的中间形式，可以降低Adagrad中学习速率衰减过快问题。
 
第5组代码如下：
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输出网络模型参数model.summary，对应的输出信息是：
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第6组代码如下：
 
 
 [image: ] 
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编译网络模型model.compile。
 
model.compile 函数，通常有三个常用参数，即 Optimizer（优化器）、Loss（目标函数或损失函数）、Metrics（评估模型的指标）。
 
第7组代码如下：
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设置callbacks回调函数，用于TensorBoard可视化数据分析。
 
第8组代码如下：
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开始训练模型，注意我们使用的是带 callbacks 回调函数的 fit 函数，大家可以自己对比一下后面一行的默认fit函数调用格式。
 
第8组代码，对应的输出信息是：
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第9组代码如下：
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评估模型训练效果，对应的输出信息如下：
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原案例说明，如果采用900次迭代学习，可以达到93%的识别率，相当于修改前的版本，168万次迭代学习的结果。
 
案例每次迭代运行时间约290秒，基于e3-1230的CPU。采用5轮迭代学习，Loss损失函数数值是2.075，accuracy准确度是24.8%。
 
该准确度的确非常低，不过只是在0.5%的训练周期中，此结果还是可以接受的，这个案例运行时间很长，必须采用GPU加速模式，有条件的读者可以自己测试。
 
案例14-4：HRNN分层循环神经网络
 
HRNN 分层循环神经网络，也称 Hierarchical RNN 循环神经网络模型，简称HRNN分层网络。
 
网址：http：//ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp？tp=&arnumber=7298714。
 
案例 14-4 文件名是 ks04_mnist_hrnn.py，介绍如何使用 Keras 简化接口调用TensorFlow构建HRNN分层网络模型，完成经典的Mnist手写字体识别案例。
 
下面，我们分组对有关代码进行逐一解说。
 
第1组代码如下：
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设置相关参数，summary日志数据输出目录。
 
程序一运行，首先会出现以下输出信息：
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表示正在使用的后端神经网络引擎（平台）是TensorFlow，其他深度学习平台也与此类似。
 
第2组代码主要用于读取Mnist数据，并按算法模型的要求进行适当的预处理。
 
本案例中，第2组代码相对比较复杂，我们进行二次分组介绍。
 
第2.1组代码如下：
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读取Mnist数据，为了简化数据接口，这里使用的是TensorLayer的内置Mnist数据读取函数。
 
第2.2组代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
对输入数据进行reshape形状转换，转为4D矢量数据，以便后期的HRNN进行分层循环神经网络处理。
 
第2.3组代码如下：
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先把x_train、x_test的数值转换为float浮点数，再除以255，原因是原数据是0～255的灰度信息，除以255，进行了一个简单的数据归一化预处理，全部用0～1的小数表示，以便于后面的分析。
 
第2.4组代码如下：
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输出相关的Shape形状数据，对应的输出信息是：
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第3.1组代码如下：
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将输入数据中的 y 标签数据从类向量转换成二进制矩阵。最后一行是提取x_train数据的Shape形状参数。
 
第3.2组代码，设置4D输入向量参数，代码如下：
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第 3.3 组代码，使用 TimeDistributeds 时间分布函数对行像素进行编码，代码如下：
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第3.4组代码，使用LSTM函数对列像素进行编码，代码如下：
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第4.1组代码用于构建模型prediction预测函数，代码如下：
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第4.2组代码用于构建神经网络算法模型，代码如下：
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构建HRNN分层循环神经网络，采用的是最简单的函数式模型（Model）。
 
第5组代码如下：
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输出网络模型参数model.summary，对应的输出信息是：
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第6组代码如下：
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model.compile 函数，通常有三个常用参数，即 Optimizer（优化器）、Loss（目标函数或损失函数）、Metrics（评估模型的指标）。
 
第7组代码如下：
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设置callbacks回调函数，用于TensorBoard可视化数据分析。
 
第8组代码如下：
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开始训练模型，注意我们使用的是带 callbacks 回调函数的 fit 函数，大家可以对比一下后面一行的默认fit函数调用格式。
 
第8组代码，对应的输出信息是：
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第9组代码如下：
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评估模型训练效果，对应的输出信息如下：
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本案例运行时间很长，e3-1230 CPU的电脑，每次迭代运行时间约1200秒（20分钟），5轮迭代大约需要100分钟。
第15章 TensorFlow常用运行模式
 
本章内容涉及部分理论知识，有些抽象，相关细节可能超出大部分读者现有的水平，建议大家了解即可，无须在细节方面过于纠结。
 
时刻记住，采用黑箱模式来进行TensorFlow深度学习可以收到事半功倍的效果。
 
15.1 深度学习三大要素
 
通过本书的案例，大家可以感受到 TensorFlow 的使用与传统的函数库基本上是大同小异的，就是调用模块库中的不同模型函数训练学习数据，再根据训练好的模型输入测试数据检测模型的好坏，或者输入实盘数据进行模拟盘练习，以及实盘操作。
 
如图15-1所示是深度学习的学习训练示意图。
 
如图15-2所示是深度学习的测试与实盘示意图。
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 图15-1 深度学习学习训练示意图
 

 
 
 [image: ] 
 图15-2 深度学习测试与实盘示意图
 

 
由图15-1、图15-2可以看出：
 
TensorFlow深度学习，模型的训练与模型的实盘使用是两个相对独立的过程。
 
大家可以预先训练好多种模型，供实盘逐一调用，节省实盘的时间。
 
本书开头的梵高风格案例，就是采用预先训练好的VGG算法模型。
 
谷歌公司和Github项目网站目前有成千上万的已经训练好的模型供大家调用，TensorFlow甚至还建立了一个models模型库的分支项目，同时推出TF-service项目，推广模型的复用。
 
目前最新的迁移学习（Transfer Learning）研究发现，不同行业、领域的算法模型，甚至可以跨行业交叉使用。例如，原本用于餐饮的算法模型，通过修改参数就可以用于金融数据的分析。
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 图15-3 深度学习三大要素
 

 
由图15-1、图15-2还可以发现，看起来高深莫测的 TensorFlow 深度学习、神经网络算法，经过分析以后，核心也就是以下三大要素，如图15-3所示。
 
· 数据，学习训练期间是历史数据，实盘是实时数据。
 
· 算法模型，根据项目需求，选择合适的算法模型。
 
· 计算，学习期间是调用fit函数，实盘是调用predict（预测）函数。
 
15.2 神经网络基本结构
 
如图15-4所示是最简单的BP神经网络结构图，有三层（ayer）结构，具体如下：
 
输入层→【隐含层】→输出层
 
这个结构是不是很眼熟？
 
本书前面介绍的黑箱大法就是这种结构：
 
输入数据→【黑箱分析】→获得结果
 
如图15-5所示是类似黑箱结构常用的I/O（输入/输出）编程模型。
 
对比图15-4、图15-5会发现两者高度相似：
 
· 都是三层结构；
 
· 都有输入、输出端，只是名称不同；
 
· 中间主体部分，一个叫隐含层，一个叫黑箱，也大同小异。
 
差异较大的是，图15-4中，上下多了两个正向、反向的数据传播通道，这也是神经网络算法与传统过程式编程最大的不同。
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 图15-4 BP神经网络结构图
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 图15-5 I/O输入/输出编程模型
 

 
神经网络算法会通过内部的正向、反向数据传播通道不断迭代，修正相关的参数权重。
 
不过对于TensorFlow系统而言，这些迭代基本上都是在系统内部运行的，用户无须自己编程。
 
目前，各种神经网络模型层出不穷，不过万变不离其宗，其中的输入层、输出层都是不变的，唯一变化的只是中间的隐含层，通过不断叠加各种基本算法图层来组建各种复杂的神经网络模型。
 
目前已经出现数百层的神经网络模型，随着电脑硬件水平提升，计算能力也不断提高，再加上数据量的增加，未来出现上千层甚至上万层的神经网络模型也属于正常情况。
 
15.3 基本神经元层
 
如图15-6所示是最简单的BP神经网络结构图。其中间的隐含层就是我们常说的神经网络图层，它们都是由各种基本神经元层构成的。
 
目前常用的神经网络图层，最常用以下几种基本神经元层。
 
· 卷积层（Convolution Layer），这是CNN卷积神经网络模型特有的层，卷积层通常使用 ReLU 激活函数，卷积层的目的是提取数据特征。卷积层通过创建不同的、细分的过滤窗口来提取不同的过滤特征。
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 图15-6 BP神经网络结构图
 

 
· 激活层（Activation Layer），通过对输入数据进行激活操作（实际上就是一种强化函数变换）来突出有价值的特征。
 
· 池化层（Pooling Layer），这也是CNN特有的层，池化层没有激活函数。池化运算可以提取出显著信息，比如在进行文本分析时，可以提取一句话中的关键字；图像处理时，可以提取图中显著的颜色、纹理等特征。池化运算通常是使用最大池化运算，但有时也需要使用平均池化运算、最小池化运算，这需要根据具体情况而定。
 
· 全连接层（Fullyconnected Layer），也称稠密层（Dense Layer），在整个卷积神经网络中起到“分类器”的作用。简单来说，完全连接层就是根据以上各层分析的特征，对数据进行分类。
 
· 丢弃层（Dropout Layer），把一些没用的数据给扔掉，生产新的特征残片。
 
这几种最基本的神经元层，可以通过叠加，从简单的单层结构，扩展到上百层、上千层。
 
除了以上几种最基本的神经元层，有的学者把标准化层（Normalization Layer）也作为一个独立的神经元层。
 
标准化层，就是通过归一化函数等操作，把数据规范到一个范围，便于分析，工程实践中，可以用正则或其他类似手段实现。
 
数据标准化是一个常用的数据整理操作，常用于数据预处理阶段，也可以用于以上任何一个神经元层的数据输入前和输出后的数据整理。
 
工程中，数据标准化通常都直接集成在相关的图层函数的参数调用中直接使用，所以本书没有把标准化层作为一个独立的神经元层。
 
 1.卷积层 
 
卷积层的英文是Convolution Layer。据说，卷积的计算分析过程，很好地模拟了人的视觉神经系统的过程，即人眼看东西也就是一个卷积的过程，卷积的动态过程如图15-7所示，卷积的动态过程。
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 图15-7 卷积的动态过程
 

 
卷积的概念源自信号的卷积函数，比较抽象，卷积层的原理很复杂。卷积函数类似传统图形的3×3、5×5过滤窗口。
 
下面，我们采用Photoshop的图像处理案例，做一个简单、形象的说明。
 
如图15-8所示是Photoshop中的查找边缘菜单和原图，熟悉Photoshop的读者，也可以看看Photoshop里面的平滑处理和查找边缘功能，如图15-9所示。
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 图15-8 Photoshop查找边缘菜单和原图
 

 
如图15-9所示是提取的边缘特征图，卷积层通过创建不同的、细分的过滤窗口，来提取不同的过滤特征。
 
 
 [image: ] 
 图15-9 ps查找边缘效果图
 

 
对于普通用户而言，只要知道卷积层源自卷积函数就足够了，我们真正需要关心的是 TensorFlow 系统内部相关函数的API接口参数。
 
 2.激活层 
 
卷积层的目的是提取数据特征，而激活层通过对输入数据进行激活操作（实际上就是一种强化函数变换）来突出有价值的特征。
 
激活层的英文是Activation Layer，主要是使用激活函数把卷积后的结果压缩到某一个固定的范围，这样可以一直保持一层一层下去的数值范围是可控的。
 
激活函数的种类很多，比较常用的有以下几种。
 
· sigmoid：控制在[0，1]。
 
· tanh：控制在[-1，1]。
 
· ReLU：控制在[0，正无穷]，如图15-10所示。
 
如图15-11所示是处理过的一张照片，模拟晚上弱光拍摄的效果，图像不太清晰。
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 图15-10 ReLU激活函数曲线图
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 图15-11 弱光拍摄照片
 

 
有经验的电脑美工，看到类似图 15-11 的弱光照片，都会知道通过提高光线亮度和对比度可以强化图像效果，如图15-12所示是经过处理后的照片。
 
由图15-12可以看到，图像光线明亮，细节清楚。
 
这其中的亮度调节、对比度调整，可以通过调整照片的 rgb 数值，也可以通过编程利用相关的函数完成，而这些函数就相当于激活函数。
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 图15-12 经过处理后的照片
 

 
 4.池化层 
 
池化层，英文是Pooling Layer。
 
池化运算，可以提取出显著信息，比如在进行文本分析时，可以提取一句话中的关键字；在进行图像处理时，可以提取图中显著的颜色、纹理等特征。
 
神经网络，通常需要提供大量的数据进行学习，特别是图像分析、人脸识别。相关的“卷积”运算会产生大量的数据，从而影响整体的运算速度。为此，需要采用算法减少数据的规模。
 
池化运算的作用，类似提取各个文章的关键词，系统无须分析全文，只需分析关键词，从而大大提高了分析速度。
 
简而言之，池化运算相当于一个降采样的工程，就是用一个数值来代替一块区域，这个值可以是区域的平均值、最大值、最小值等，其目的就是减少数据量，如图15-13所示。
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 图15-13 池化运算（降采样）过程
 

 
池化运算，通常是使用最大池化运算（MaxPooling），但有时也需要使用平均池化运算、最小池化运算，这需要根据具体情况而定。
 
 5.全连接层 
 
全连接层，英文是ull Connected Layer。
 
简单来说，全连接层就是根据以上各层分析的特征对数据进行分类。
 
例如，有两种水果，一种是香蕉，一种是苹果，通过这两种水果的长度和宽度数据对水果进行分类。
 
经过分析，发现香蕉的长宽比都＞2，而苹果的长宽比约等于 1，因此可以把长宽比作为特征，设置一个变量k，来保存各个水果的长宽比计算结果。
 
到了完全层，只要根据长宽比变量k，就可以对水果进行分类。
 
· 长宽比k＞2是香蕉。
 
· 长宽比k在1.2和0.8之间，是苹果。
 
· 其他的，是畸形的香蕉、苹果。
 
在神经网络模型中，全连接层的主要作用是，把所有网络节点，都用一些带权重的变量（数值）连接起来，如图15-14所示。
 
全连接层一般出现在CNN模型的后面部分，这个层很长，可以作为图像的特征向量使用，也有论文把全连接层放到 SVM、RF、Adaboost、ANN 等传统的分类器中分类，来代替CNN最后的Softmax层。
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 图15-14 全连接层
 

 
 6.丢弃层 
 
佛教有“舍得”的说法，有“舍”才有“得”。
 
丢弃层英文Dropout Layer，正是把握了佛教中“舍得”的真谛，每一次迭代，丢弃部分数据，从而在一张完整的图像数据中获得无穷的图像残片，获得无穷的输入数据源。
 
丢弃层的作用就是把一些没用的数据给扔掉。
 
丢弃层是一个神经网络领域出现的新的专业术语。丢弃层这个概念，是神经网络模型、深度学习，在近年重新崛起的两大功臣之一，另外一个就是大名鼎鼎的LeNet网络模型。
 
丢弃层的设计思想，参考了人类大脑的实际运行状态，研究表明人的大脑在分析图像的过程中，真正被激活的神经元并不多，具体哪些被激活靠的就是先前的学习和留下来的记忆。如果没有丢弃层，CNN在判断所有图像时相当于把所有的节点都激活了，这样和现实情况不符，所以要模拟人的大脑，将没用的节点给扔掉。
 
丢弃层常常出现在全连接层的地方，因为全连接层中的节点与节点连接很多，消耗了CNN中绝大多数的内存资源，而这中间有一大部分是没有必要的。
 
丢弃层的作用是加快运算速度，防止过拟合，让模型更加通用、更加稳健，如图15-15所示。
 
 
 [image: ] 
 图15-15 丢弃层Dropout Layer
 

 
15.4 神经网络通用流程
 
目前，各种神经网络模型层出不穷，但不管这些算法模型的名称、原理如何，其背后的思路大体一致。
 
通常，构建一个神经网络模型需要以下几个步骤。
 
（1）构建或者挑选算法模型model，通常会同时准备多组数据，如train训练数据、valid验证数据、test测试数据。
 
（2）输入train训练数据，对模型进行迭代训练。（3）评估模型，根据要求，挑选合格的模型。
 
（4）采用合格的模型，进行预测分析。
 
以上步骤，在实际编程中要进行进一步的扩展，通常包括以下环节：
 
① 选择基本网络模型，准备各种数据，如train训练数据、valid验证数据和test测试数据。
 
② 定义神经网络的weight（权重）、learning_rate（学习率）等参数，定义Loss损失函数、Optimizer优化函数、accuracy评估函数等。
 
③ 将数据输入神经网络。
 
④ 采用数据集进行迭代训练。
 
⑤ 计算Loss（衰减值）。
 
⑥ 计算网络权重的radient（梯度）。
 
⑦ 更新网络权重（权重）。
 
⑧ 采用train训练数据或者valid验证数据，评估模型效果。
 
⑨ 计算最终的accuracy准确率，Loss损失函数等评估数据。
 
⑩ 使用挑选过的合格的模型model
 
⑪ 输入test测试数据，进行回溯测试Backtest，进一步验证模型的稳定性。
 
⑫ 输入实盘数据，进行模拟盘和实盘操作，提供predict预测分析数据。
 
在以上环节中，还可以增加：
 
· model保存环节，以供日后直接调用模型，或者共享模型；
 
· summary日志数据输出环节，用于TensorBoard可视化分析。
 
如图15-16所示是深度学习训练示意图。
 
对照以上步骤和图15-16，可以发现以下特点。
 
· 步骤中的第（1）步，对应的是图15-16的选择算法模型。
 
· 步骤中的第（2）步，对应的是图15-16的数据输入，包括部分计算内容。
 
· 步骤中的第（3）步，对应的是图15-16的fit计算环节，模型学习训练。
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 图15-16 深度学习训练示意图
 

 
有学者将以上步骤简化为以下公式：
 
weight（权重）=weight（权重）+learning_rate（学习率）×gradient（梯度）
 
需要注意的是，以上公式和上面步骤中的第（3）步计算环节，对于最新一代的深度学习架构TensorFlow、PyTorch来说，都是在系统内部完成的，用户只需设置相关参数，无须自行编写。
 
如何组织TensorFlow的main主函数？具体步骤如下：
 
（1）分解原始数据为train训练数据、valid验证数据、test测试数据。
 
（2）设置默认图Graph。
 
（3）构建Graph计算模型，trian训练、test测试，分别构建图Graph。
 
（4）创建一个或多个Saver对象，用来保存模型参数。
 
（5）创建Session会话，初始化变量。
 
（6）创建一个 summary.FileWriter 日志数据对象，用来将 summary 写入到硬盘中。
 
（7）run epoch运行迭代训练。
 
FileWriter和Saver对象，一个计算图只需要一个就够了，所以可以放在Model类的外面。
 
如图15-17所示是谷歌公司官方资料中的TensorFlow程序流程图，可用作参考。
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 图15-17 TensorFlow程序流程图
 

 
由图15-17可以看出，标准的TensorFlow程序分为以下几个步骤。
 
· fit，构建模型，部署训练。
 
· evaluate，评估模型效果。
 
· predict，利用模型进行预测分析。
 
· export_savemodel，输出保存模型。
 
15.5 Loss损失函数
 
Loss损失函数（Loss Function），是源于统计学、经济学中的一个名词术语，损失函数又称为代价函数（Cost Function）。
 
在统计学中，Loss损失函数，是一种衡量损失和错误程度的函数。Loss损失函数是风险函数的核心部分，也是风险函数的重要组成部分。
 
Loss 损失函数，是度量模型预测错误程度的函数，可以评估模型的预测值 f（x）与真实值Y的差异程度，它是一个非负实值函数，通常使用L（Y，f（x））来表示。
 
Loss损失函数计算结果越小，模型就越好，模型的稳定性（鲁棒性）也越好。
 
以下几个函数，都是源自本书案例中的Loss损失函数。
 
Loss损失函数1：
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Loss损失函数2：
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在深度学习中，各种神经网络模型的目标，就是选择Loss损失函数最小的模型。
 
深度学习常用的手段就是选择各种不同神经网络模型，输入海量数据，通过调用类似fit函数的学习，不用对照输入数据、通过学习，逐步优化调整模型中各个权重参数的具体数值。
 
学习训练后的模型，其中的算法模型、参数设置，与初始模型通常完全一样，只是其中的各个参数、权重数值不同。
 
训练后的模型，可以作为决策函数，对于给定的输入值 x，通过调用 predict等预测推理函数，给出相应的输出值如下：
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模型输出的预测值f（X）与真实值YS，可能一致也可能不一致，存在部分误差。
 
机器学习常用的Loss损失函数有以下几种。
 
· 0-1损失函数（0-1 loss function）。
 
· 平方损失函数（quadratic loss function，最小二乘法）。
 
· 绝对损失函数（absolute loss function）。
 
· 指数损失函数（adaboost）。
 
· Hinge损失函数（SVM）。
 
· log 对数损失函数（logarithmic loss function）或者对数似然损失函数（log-likelihood function）。
 
如图15-18所示是各种常见的损失函数（Loss Function）曲线图。
 
一般来说，评估神经网络模型时，需要模型在训练数据上使得Loss损失函数值最小，即使得经验风险函数最小化，但是如果只考虑经验风险（Empirical Risk），容易导致过拟合。
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 图15-18 各种常见的损失函数曲线图
 

 
考虑Loss损失函数和神经网络模型的泛化能力，一般需要在目标函数中加上正则项，由损失项（Loss Term）加上正则项（Regularization Term）构成结构风险（Structural Risk），常用的正则方法包括L1正则与L2正则。
 
风险函数
 
风险函数（Risk Function），又称期望损失函数（Expected Loss Function），是指通过多组数据计算模型的损失函数的平均值。
 
损失函数度量模型单次预测的好坏，风险函数度量平均意义下模型的好坏。
 
以金融工程中量化风险为例，损失函数类似单只股票的盈利率，而风险函数则是股票池中多只股票的平均盈利率，例如hs300沪深300，sz50上证50等。
 
从时间周期而言，损失函数类似短期单周、单月的投资收益率，而风险函数则是长期一年、多年的平均投资收益率。
 
15.6 TensorFlow常用优化算法
 
TensorFlow内置了大量的优化算法，其中常用的有以下几种。
 
· BGD
 
· SGD
 
· MBGD
 
· Momentum
 
· NAG
 
· Nesterov Momentum
 
· AdaGrad
 
· RMSProp
 
· Adam
 
通常使用的都是一阶梯度法，如 SGD、Momentum、Nesterov Momentum、AdaGrad、RMSProp、Adam。
 
其中SGD、Momentum、Nesterov Momentum优化算法，是手动指定学习速率的，而AdaGrad、RMSProp、Adam等优化算法，能够自动调节学习速率。
 
梯度下降（GD）是最小化风险函数、损失函数的一种常用方法，随机梯度下降和批量梯度下降是深度学习中两种常用迭代求解思路。
 
梯度下降法的3种常用形式是BGD、SGD和MBGD。
 
· 批量梯度下降法，英文全称为Batch Gradient Descent，简称BGD。
 
· 随机梯度下降法，英文全称为Stochastic Gradient Descent，简称SGD。
 
· 小批量梯度下降法，英文全称为Mini-Batch Gradient Descent，简称MBGD。
 
由上述的两种梯度下降法可以看出，其各自均有优缺点，那么能不能在两种方法之间取得一个折中呢？即算法的训练过程比较快，而且也要保证最终参数训练的准确率。这正是MBGD的初衷。
 
 1.BGD（批量梯度下降法） 
 
BGD是梯度下降法最原始的形式，在更新每一个参数时，都使用所有的样本来进行更新。
 
BGD每一步都需要训练所有数据，因此当损失函数达到最小值以后，能够保证此时计算出的梯度为0，换句话说，就是能够收敛。因此，使用BGD时不需要逐渐减小学习速率。
 
由于BGD在更新每一个参数时，都要用到所有的训练样本，所以训练过程会随着样本数量的加大而变得异常缓慢。随着数据集的增大，运行速度会越来越慢，由此，产生了SGD（随机梯度下降法）。
 
 2.SGD（随机梯度下降法） 
 
SGD是为了解决BGD速度过慢这一弊端而提出的。
 
SGD每次迭代训练，不是使用全部的数据，而是随机抽取一批样本，以此作为单次训练的输入数据。
 
SGD的优点是训练速度快，对于很大的数据集，也能够以较快的速度进行收敛。
 
不过因为是采用数据抽取模式，最终得到的梯度肯定有误差。因此学习速率（learn_rate）需要逐渐减小，否则模型无法收敛。此外，因为误差的原因，每次迭代的梯度受抽样的影响比较大，每次计算的梯度数据如果含有比较大的噪声，则不能很好地反映真实梯度。
 
在实际编程中，为了降低梯度数据的噪声干扰，要保证SGD收敛，一般都是采用线性衰减模式，其中最重要的就是找到合适的学习速率参数。
 
简单来说，一般采用多轮学习模式。
 
· 把学习速率设置为经验参数0.01（1%）。
 
· 对输入数据进行100次迭代训练，这里的100次，也是经验参数。
 
· 从这100次迭代训练中找出效果最好的学习速率，然后在其基础上加上一个尾数。例如，效果最好的学习速率值是0.15，我们可以把初始学习速率设置为0.155。
 
· 用这个优化过的初始学习速率重新开始运行SGD。
 
这种做法看起来啰唆，其实都可以通过程序自动完成，其中需要注意的是，以上环节不少数据都是经验参数，不一定适用于各种情况，具体操作时需要根据实际案例进行进一步优化，或者采用动态经验参数多运行几组，以寻求最佳方案。
 
 3.Momentum（动量梯度下降算法） 
 
Momentum 借用了物理中的动量概念，即前几次的梯度也会参与运算。为了表示动量，引入了一个新的变量v（Velocity）。v是之前梯度的累加，但是每回合都有一定的衰减。
 
Momentum可以解决SGD随机梯度下降算法的梯度噪声问题，在面对小而连续的梯度但是含有很多噪声的时候，可以很好地加速学习。
 
Momentum的特点有以下两个。
 
· 前后梯度方向一致时，能够加速学习。
 
· 前后梯度方向不一致时，能够抑制震荡。
 
 4.Nesterov（趋势梯度下降算法） 
 
Nesterov全称是动量趋势梯度下降算法（Nesterov Momentum）。
 
Nesterov是Momentum的优化算法，就是先对参数进行估计，然后使用估计后的参数来计算误差。
 
Nesterov 通常可以提高运算速度，不过在极端情况下，运行速度可能反而会低于优化前的Momentum。
 
 5.AdaGrad优化算法 
 
AdaGrad 可以自动变更学习速率，只是需要设定一个全局的学习速率，但是这并非是实际学习速率，实际的速率是与以往参数的模之和的开方成反比的。
 
AdaGrad优化算法的优点是，能够实现学习速率的自动更改。如果这次梯度大，那么学习速率衰减得就快一些；如果这次梯度小，那么学习速率衰减得就慢一些。AdaGrad 的缺点是，需要人工设置一个初始的学习速率变量。经验表明，在普通算法中也许效果不错，但在深度学习中，深度过深时会造成训练提前结束。
 
 6.RMSProp优化算法 
 
RMSProp 通过引入一个衰减系数 r，让 r 每回合都衰减一定比例，类似于Momentum中的做法。
 
RMSProp的优点是，相比于AdaGrad算法，RMSProp算法很好地解决了深度学习中过早结束的问题；适合处理非平稳目标，对于 RNN 效果很好。RMSProp 优化算法的缺点是，增加了一个新的衰减系数r，增加了模型的复杂性；算法依然依赖于全局学习速率参数的设置。
 
也有用户将RMSProp和Nesterov Momentum结合起来使用。
 
 7.Adam 
 
Adam（优化算法），全称是Adaptive Moment Estimation，简称Adam算法。
 
Adam算法，本质上是带有动量项的RMSprop算法，它利用梯度的一阶矩估计和二阶矩估计动态调整每个参数的学习率。Adam 算法的优点主要在于经过偏置校正后，每一次迭代学习率都有一个确定范围，使得参数比较平稳。
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