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  第1章　人工智能系统基础知识
 
人工智能（Artificial Intelligence，AI）在过去几年一直是前沿技术，并已逐渐进军主流应用，例如专家系统、移动设备上的个性化系统、自然语言处理领域的机器翻译、聊天机器人、无人驾驶汽车等。然而AI的定义一直颇具争议，这主要是因为所谓的AI效应，即已经被AI解决的问题将不再被认为是AI。一位著名的计算机科学家说过：
 
智能是机器还不能做的任何事情。
 
——Larry Tesler（拉里·泰斯勒）
 
建立一个会下国际象棋的智能系统曾经被认为是AI，直到IBM的计算机深蓝在1996年打败了Gary Kasparov。同样，在视觉、语音和自然语言处理领域，曾经被认为非常复杂的问题，由于AI效应，它们现在被认为是计算问题，而不是真正的AI。最近，AI已经可以解决复杂的数学问题、创造音乐、创造抽象绘画，并且AI的这些能力仍在不断增强。在未来，AI系统和人类拥有相同智力水平的时刻被科学家称为AI奇点。机器是否可以真的最终达到人类的智能水平，是个非常耐人寻味的问题。
 
许多人认为机器永远无法达到人类的智力水平，因为AI学习和执行任务的逻辑是由人类编程实现的，并且它们不具有人类拥有的意识和自我感知能力。但是，一些研究人员已提出了不同的意见，人类意识和自我感知就像无尽的循环程序，不停地根据反馈学习周围的内容。因此，将意识和自我感知编码到机器中，也是有可能的。然而，到现在为止，我们暂且不提AI的哲学一面，只讨论我们知道的AI。
 
简单来说，AI可以被定义为机器（通常是一台电脑或者机器人）通过像人类一样的智能来执行任务的一种能力，并拥有以下属性：推理能力、从经验中学习、概括、解码含义以及视觉感知等。我们会根据这个更实用的定义展开介绍，而不关注AI效应的哲学内涵和AI奇点的展望。虽然有关AI能做什么和不能做什么会有一些争论，但最近基于AI的系统的成功事例已经很多了。一些最近的AI主流应用如图1-1所示。
 
 
 [image: ] 


图1-1　AI的应用
 
本书涵盖基于所有AI核心学科的各种项目的具体实现，概括起来包括：
 
·基于迁移学习的AI系统

·基于自然语言的AI系统

·基于生成式对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）的系统

·专家系统

·视频到文字的翻译应用

·基于AI的推荐系统

·基于AI的移动应用

·基于AI的聊天机器人

·强化学习应用
 
在本章，我们简要介绍机器学习和深度学习所涉及的概念，这些概念会被用于之后几章所讨论的项目中。
1.1　神经网络
 
神经网络（neural network）是根据人类大脑启发而来的机器学习模型。神经网络由神经处理单元（neural processing unit）组成，这些单元通过一种层级结构互相连接。这些神经处理单元被称为人工神经元（artificial neuron），它们像人类大脑中的轴突一样工作。在人类大脑中，树突从周围神经元接收信号，在将信号传递给下一个神经元的体细胞之前，会减弱或者增强信号。在神经元的体细胞中，这些修改过的信号被叠加，然后一起传送给神经元的轴突。如果轴突的输入超过一个具体的阈值，那么这个信号将被传送给周围神经元的树突。
 
人工神经元的工作原理基本上与生物神经元拥有相同的逻辑，它从周围神经元接收输入，输入信号根据与神经元的输入连接关系按比例叠加在一起。最终，叠加的输入被传递给一个激活函数，而激活函数的输出则被传递至下一层的神经元。
 
生物神经元如图1-2所示。
 
 
 [image: ] 


图1-2　生物神经元
 
人工神经元如图1-3所示。
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图1-3　人工神经元
 
现在，让我们来看一个人工神经网络的结构，如图1-4所示。
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图1-4　人工神经网络
 
输入x∈RN穿过的以分层方式排列多层连续的神经元。每一层的每个神经单元从前一层的神经单元接收输入，并根据它们之间连接的权重衰减或者放大信号。权值w(l)ij对应着第l层第i个神经元与第（l+1）层第j个神经元的连接权重。而且，每个神经元i，在第l层，都有一个对应的偏置（bias），即bi(l)。这个神经网络针对输入x∈RN，预测输出[image: ]。如果数据的实际标签是y，那么神经网络通过最小化预测误差(y-[image: ])2来学习权重和偏置。当然，误差应该是针对所有标签数据点的最小化：[image: ](xi,yi)∀i∈1,2,…,m。
 
如果我们将权重和偏置用一个共同的向量W表示，预测的总误差用C表示，那么在这个训练的过程中，估计值W可用下面的公式来表达：
 

 [image: ]

 
同理，预测的输出[image: ]可以通过以输入x的权重向量W组成的函数表示：
 

 [image: ]

 
像这样预测连续数值输出的公式被称为回归问题。
 
对于一个包含两个类别的二元分类，通常会最小化交叉熵损失，而不是平方差损失，并且网络输出的是正确类别的概率。交叉熵损失函数如下所示：
 

 [image: ]

 
这里，给定输入x，pi是输出类别的预测概率，而且可以通过由输入x和权值向量组成的函数来表示：
 
p=P(y=1/x;W)=fW(x)
 
总而言之，对于多个类别的分类问题，交叉熵损失函数如下所示：
 

 [image: ]

 
这里，yi(j)是第i个数据的第j个类别的输出标签。
1.2　神经激活单元
 
取决于不同的架构和问题，神经网络中存在几种不同的神经激活单元。我们会讨论最常用的激活函数，因为这些函数决定了网络的架构和性能。线性和sigmoid单元激活函数曾经在人工神经网络中使用较多，直到Hinton等人发明了修正线性单元（Rectified Linear Unit，ReLU），它给神经网络的性能带来了翻天覆地的变化。
1.2.1　线性激活单元
 
线性激活单元输出的是总输入对神经元的衰减，如图1-5所示。
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图1-5　线性神经元
 
如果x是线性神经元的总输入，那么输出y如下所示：
 
y=f(x)=x
1.2.2　sigmoid激活单元
 
sigmoid激活单元的输出y（作为其总输入x的函数）可由下面的函数表示：
 

 [image: ]

 
由于sigmoid激活单元的结果是一个非线性函数，它在神经网络中被用来引入非线性（nonlinearity），如图1-6所示。
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图1-6　sigmoid激活函数
 
自然界中的各种复杂过程，其输入与输出的关系通常是非线性的，因此，我们需要使用非线性激活函数通过神经网络来对它们建模。一个二元分类问题的神经网络，它的输出概率常由sigmoid神经单元的输出给出，因为它的输出值的范围是0～1。输出概率可以如下表示：
 

 [image: ]

 
这里，x表示输出层中sigmoid单元的总输入。
1.2.3　双曲正切激活函数
 
双曲正切激活函数（hyperbolic tangent activation function，tanh）的输出y（作为其总输入x的函数）如下所示：
 

 [image: ]

 
如图1-7所示，tanh激活函数的输出值范围是[-1,1]。
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图1-7　Tanh激活函数
 
值得注意的是，sigmoid和tanh激活函数在一个小范围区间内是线性的，在此区间之外则输出趋于饱和。在饱和区间，激活函数（相对输入）的梯度非常小或者趋于零，这意味着它们很容易导致梯度消失问题。之后可以看到，神经网络可以从反向传播方法学习，其中每一层的梯度由下一层激活函数的梯度决定，直到最终的输出层。因此，如果单元中的激活函数处于饱和区间，那么极少数的误差会被反向传播至之前的神经网络层。通过利用梯度，神经网络最小化预测误差来学习权重和偏置（W）。这意味着，如果梯度太小或者趋近于零，那么神经网络将无法有效地学习这些权重。
1.2.4　修正线性单元
 
当神经元的总输入大于零的时候，修正线性单元（ReLU）的输出是线性的，当总输入为负数时，输出为零。这个简单的激活函数为神经网络提供了非线性变换，同时，它对于总输入提供了一个恒定的梯度。这个恒定的梯度可帮助神经网络避免其他激活函数（例如sigmoid和tanh激活单元）中的梯度消失问题。ReLU函数的输出如下所示：
 
f(x)=max(0,x)
 
ReLU函数如图1-8所示。
 
ReLU的一个限制是它对于负数输入的零梯度。这可能会降低训练的速度，尤其是在初始阶段。在这种情况下，泄露修正线性单元（Leaky ReLU）函数（如图1-9所示）会很有用，对于负数的输入，输出和梯度都不是零。Leaky ReLU的输出函数如下所示：
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图1-8　ReLU激活函数
 
Leaky ReLU激活函数需要参数α，其中α是在训练过程中学习的参数。图1-9展示了Leaky ReLU激活函数的输出。
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图1-9　Leaky ReLU激活函数
1.2.5　softmax激活单元
 
softmax激活单元常常被用于多分类问题，其输出为不同类别的概率。假设我们需要处理一个包含n个类别的分类问题，那么所有类别的总输入用下面的公式表示：
 
x=[x(1)x(2)…x(n)]T
 
在这种情况下，可以通过下面的softmax激活单元给出第k个类别的输出概率：
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还有很多其他激活函数，通常是这些基本版本的变形。在后续章节遇到它们的时候，我们再根据不同项目对其进行讨论。
1.3　用反向传播算法训练神经网络
 
在反向传播方法中，采用梯度下降技术训练神经网络，其中混合权重向量W通过多次迭代更新，如下所示：
 
W(t+1)=W(t)-η∇C(W(t))
 
这里，η是学习率，W(t+1)和W(t)分别是第（t+1）和第（t）次迭代时的权值向量。∇C(W(t))是损失函数（cost function）或残差函数（error function）针对权值矩阵W在第（t）次迭代时的梯度。权重或者偏置w∈W的算法可以如下表示：
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通过之前的计算公式可以看到，梯度下降学习方法的核心依赖于针对每个权值对损失函数或残差函数的梯度的计算。
 
根据微分链式法则，我们知道，如果y=f(x),z=f(y)，那么下面的公式也成立：
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这个公式可以扩展用于任意个数的变量。现在，让我们来看一个非常简单的神经网络来理解反向传播算法，如图1-10所示。
 
假设网络的输入是一个二维向量x=[x1x2]T，对应的输出标签和预测分别为y和[image: ]。同时，让我们假设这个神经网络中的所有激活单元都是sigmoid。设连接第（l-1）层的第i个单元和第l层的第j个单元的权值表示为wij(l)，第l层的第i个单元的偏置表示为bi(l)。让我们来推导一个数据点的梯度；总梯度可以对训练中（或者一个小批量中）使用的所有数据点求和计算得到。如果输出值是连续的，那么损失函数C可以选择使用预测差的平方：
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图1-10　反向传播网络
 
网络中的权值和偏置（累积表示为集合W）可以通过最小化损失函数来计算得到，如下所示：
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为了通过梯度下降迭代地最小化损失函数，我们需要计算损失函数相对于每个权值w∈W的梯度，如下所示：
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现在有了所需的一切，让我们来计算损失函数C相对于权重w21(3)的梯度。根据微分的链式法则，我们得到下面的公式：
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现在让我们看一看下面这个公式：
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你可以在之前的公式中发现，导数仅仅是预测的误差。通常情况下，对于回归问题，输出单元的激活函数是线性的，因此下面的等式成立：
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因此，如果我们要计算损失函数相对于总输入的梯度，它会是[image: ]。这依然等价于输出的预测误差。输出单元的总输入作为输入的权值和激活函数，可以表示为下面的等式：
 
s1(3)=w11(3)z1(3)+w21(3)z2(3)+b1(3)
 
这意味着，[image: ]和损失函数相对于权重w21(3)的导数通过以下公式作为输出层的输入：
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你可以看到，在计算损失函数相对于最终输出层之前的上一层的权重的导数的过程中，误差被反向传播。当我们计算损失函数相对于泛化权重wjk(2)的梯度的时候，这一过程将会更加显而易见。让我们使用当j=1和k=2时候的权值，即w12(2)，损失函数C相对于这个权值的梯度如下所示：
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现在，[image: ]，这意味着[image: ]。
 
因此，一旦计算出损失函数相对于神经元总输入的梯度为[image: ]，则可以通过简单乘以与该权重关联的激活函数z来得到影响总输入s的任意权重w的梯度。
 
现在，损失函数相对于总输入s2(2)的梯度可以通过链式法则推导如下：
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由于神经网络中的所有单元（除了输出单元）都是sigmoid激活函数，因此如下公式成立：
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结合式（1-1）～式（1-3），我们可以得到：
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在上面推导的梯度公式中可以看到，预测的误差[image: ]与对应的激活函数和权值组合，以计算每一层权值的梯度，被反向传播。这就是反向传播算法名称的由来。
1.4　卷积神经网络
 
卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）利用卷积计算从带有拓扑结构的数据中提取有用信息。它对图像和音频数据的处理效果最好。输入的图像经过一个卷积层时，会产生多个输出图像，它们被称为输出特征图，用于检测特征。初始的卷积层中的输出特征图可以学习检测基本特征，例如边缘和颜色组成变换。
 
第二个卷积层可以检测更复杂的特征，例如正方形、圆形或者其他几何形状。神经网络的层数越深，卷积层可以学习的特征越复杂。例如，如果一个CNN可以将图像分类为猫或者狗，那么神经网络底部的卷积层也许可以学会检测诸如头或者腿之类的特征。
 
图1-11展示了一个可以分类狗和猫图像的CNN架构。图像被传入一个卷积层中，该层可以帮助检测相关特征，例如边缘和颜色组成。ReLU激活单元添加了非线性成分。激活层后面的池化层汇总局部邻接信息，以便提供平移不变性（translational invariance）。在一个理想的CNN中，这种卷积-激活-池化的操作会被重复多次，直到网络成功进入密集连接，如图1-11所示。
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图1-11　CNN架构
 
经过多个卷积-激活-池化的操作，图像的空间分辨率降低，然而每一层的输出特征图的个数一直在增加。卷积层的每个输出特征图都有一个对应的滤波核函数（filter kernel），它的权重通过CNN的训练过程学习得到。
 
在卷积操作中，核函数的翻转版本被覆盖在整张图像或者特征图上面，针对输入图像或特征图上面的每个位置，核函数的输入值与对应的图像像素值或特征图值进行点积（dot product）计算。已经对传统图像处理有所了解的读者，也许已经使用过不同的滤波核函数，例如高斯滤波器（Gaussian filter）、Sobel边缘检测滤波器（Sobel edge detection filter）等，这种滤波器的权值是预先定义的。卷积神经网络的优势是，不同滤波器的权值是在训练的过程中得到的。这就意味着，滤波器可以更好地适应卷积神经网络所面对的问题。
 
当卷积操作需要将滤波核函数放在输入的每个位置上时，我们称这个卷积操作的步幅（stride）为1。如果我们选择跳过一个位置来放置滤波核函数，那么卷积的步幅为2。通常来说，如果滤波核函数跳过了n个位置，那么卷积操作的步长就是（n+1）。超过1的步幅会减少卷积输出的空间维度。
 
通常来说，一个卷积层后面跟着一个池化层，后者基本上汇总由池的可接收字段决定的邻域的输出特征图的激活情况。例如，一个2×2的区域可以获得4个邻域特征图信息。对于最大池化（max-pooling）操作，4个特征数值中的最大值被选为输出。对于均值池化（average pooling），以4个特征数值中的平均值作为输出。池化减少了特征的空间维度。例如，对一个224×224大小的特征进行2×2区域的池化操作，那么输出的特征维度被减少至112×112。
 
值得注意的是，卷积操作减少了每一层需要学习的权重数量。例如，大小为224×224的输入图像输出到下一层的维度应该是224×224。那么对于一个传统的全连接神经网络，需要学习的权重个数为224×224×224×224。对于一个拥有同样输入和输出维度的卷积层，我们只需学习滤波核函数的权重。因此，如果我们使用一个3×3的滤波核函数，则只需学习9个权重，而不是224×224×224×224个权重。因为图像和音频的结构在局部空间中有高度相关性，这个简化操作的效果很好。
 
输入图像会经过多层卷积和池化操作。随着网络层数的加深，特征图的个数不断增加，同时图像的空间分辨率不断减小。在卷积-池化层的最后，特征图被传入全连接网络，最后是输出层。
 
输出单元依赖于具体的任务。如果是回归问题，输出单元的激活函数是线性的。如果是二元分类问题，输出单元是sigmoid。对于多分类问题，输出层是sotfmax单元。
 
本书中所有图像处理项目都将使用不同形式的卷积神经网络。
1.5　循环神经网络
 
循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）在处理顺序或时间数据时十分有效，在特定时间或位置的这些数据与上一个时间或者位置的数据强烈相关。RNN在处理文本数据方面非常成功，因为给定位置的单词与它前一个单词有很大的相关性。在RNN中，在网络每一个时间步（time step）都执行相同的处理操作，因此以循环对其命名。图1-12展示了一个RNN架构。
 
在每个给定的时间步t，根据之前在第（t-1）步的状态ht-1和输入xi计算得出记忆状态ht。新的状态ht用来预测第t步的输出ot。RNN的核心公式如下所示：
 
ht=f1(Whhht-1+Wxhxt+b(1))　（1-4）
 
ot=f2(Whoht+b(2))　（1-5）
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图1-12　RNN架构
 
如果预测一个句子的下一个单词，那么函数f2通常是针对词汇表中所有单词的一个softmax函数。函数f1可以是任意的激活函数。
 
在RNN中，第t步的输出误差试图通过传播前几步k∈1,2,…,t-1的误差来修正前一步的预测。这有助于RNN学习距离较远的单词之间的长依赖关系。在现实中，由于梯度消失和梯度爆炸问题，很难通过RNN学习这么长的依赖关系。
 
我们已经知道，神经网络通过梯度下降进行学习，对于在第t个时间步的单词与在之前第k步的单词之间的关系，可以通过记忆状态ht(i)相对于记忆状态ht(i)∀i的梯度来学习，如式（1-6）所示：
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对于连接第k步记忆状态hk(i)和第（k+1）步记忆状态h(i)k+1的权值uii∈Whh，下面的等式成立：
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在上面的公式中，s(i)k+1是记忆状态i在第（k+1）步的总输入，如下面的公式所示：
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现在我们万事俱备，很容易看出为什么梯度消失问题会发生在一个CNN里面。从之前的式（1-6）和式（1-7）我们可以得出：
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对于RNN而言，函数f2通常是sigmoid或tanh，这两个函数的输入在超过一定范围之后会有很低的梯度，即饱和问题。现在，由于f2的导数相乘，如果激活函数的输入在饱和区，即便（t-k）的值不大，梯度[image: ]也可能会变成零。即使函数f2不在饱和区之内，函数f2对于sigmoid的梯度也会总是小于1，因此很难学习到一个序列中单词之间的远距离依赖关系。相似地，因子uii(t-k)可能会引起梯度爆炸问题。假设第t步和第k步之间的距离大约是10，而权值uii的值大约是2，在这种情况下，梯度会被放大（210=1024），从而导致梯度爆炸问题。
 
长短期记忆单元
 
梯度消失问题在一定程度上可以通过一个改进版本的RNN解决，它叫作长短期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）单元。长短期记忆单元的架构如图1-13所示。
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图1-13　LSTM架构
 
除了你在学习RNN时知道的记忆状态ht，LSTM还引入了单元状态Ct。单元状态由三个门控制：遗忘门、更新门和输出门。遗忘门决定了从之前的单元状态Ct-1保留多少信息，它的输出如下表示：
 
ft=(Ufht-1+Wfxt)　（1-8）
 
更新门的输出如下所示：
 
it=σ(Uiht-1+Wixt)　（1-9）
 
潜在的候选新单元状态[image: ]可以表达为：
 
[image: ]=tanh(Ucht-1+Wcxt)　（1-10）
 
根据之前的单元状态和当前的潜在单元状态，更新后的单元状态输出可以从下面的公式得到：
 
Ct=ft*Ct-1+it*[image: ]　（1-11）
 
单元状态的所有信息不会全部被传递至下一步，而由输出门决定单元状态的多少信息可以输出到下一步。输出门的输出如下所示：
 
ot=σ(Uoht-1+Woxt)　（1-12）
 
基于当前的单元状态和输出门，更新后的记忆状态被传递至下一步：
 
ht=ot*tanh(Ct)　（1-13）
 
现在有一个大问题：LSTM如何避免梯度消失问题？在LSTM中，[image: ]等价于[image: ]，后者可以用以下的乘积形式表达：
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现在，单元状态中的循环如下所示：
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从上面的公式我们可以得到：
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结果，梯度表达式[image: ]变成下面的公式：
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可以看到，如果我们保持遗忘单元状态接近1，那么梯度将几乎没有衰减，因此LSTM不会导致梯度消失问题。
 
本书中的大多数文字处理应用都将采用LSTM版本的RNN。
1.6　生成对抗网络
 
生成对抗网络（Generative Adversarial Network，通常称为GAN）是通过生成器G来学习特定概率分布的生成模型。生成器G与判别器D玩一个零和极小极大博弈，同时二者均随着时间进化，直到达到纳什均衡（Nash equilibrium）。生成器尝试产生与给定的概率分布P(x)相似的样例，判别器D试图从原始的分布中区分出生成器G产生的假样例。生成器G尝试转换从一个噪声分布P(z)中提取的样例z，来产生与P(x)相似的样例。判别器D学习标记生成器G生成的假样本为G(z)，将真样本标记为P(x)。在极小极大博弈的均衡中，生成器会学习产生与P(x)相似的样例，因此下面的表达式成立：
 
P(G(z))~P(x)
 
图1-14展示了一个学习MNIST数字概率分布的GAN网络：
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图1-14　GAN架构
 
判别器最小化的损失函数是二元分类问题的交叉熵，用于区分概率分布P(x)中的真实数据和生成器（即G(z)）产生的假数据：
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生成器将尝试最大化由（1）给出的同一个损失函数。这意味着，这个最优化问题可以通过效用函数（utility function）U(G,D)表示成一个极小极大博弈：
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通常来说，可以用f散度（f-divergence）来计算两个概率分布的距离，例如Kullback-Leibler（KL）散度、Jensen Shannon散度以及Bhattacharyya散度。例如，可以通过以下公式表示两个概率分布P和Q相对于P的KL散度：
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相似地，P和Q之间的Jensen Shannon散度如下所示：
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现在，式（1-18）可以被改写为：
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这里，G(x)是生成器的概率分布。通过将它的期望结果展开为积分形式，我们可以得到：
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对于固定的生成器分布G(x)，当下面的公式为真时，效用函数的值最小：
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将式（1-21）中的D(x)替换至式（1-19），我们可以得到：
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现在，生成器的任务是最大化效用[image: ]，或最小化效用[image: ]，后者的表达式可以被整理为：
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因此，生成器最小化[image: ]等价于真实分布P(x)和生成器G（即G(x)）产生的样例的分布之间的Jensen Shannon散度的最小化。
 
训练GAN并不是一个直接的过程，在训练这样的网络时，有几个技术问题需要考虑。在第4章中，我们会使用一个高级GAN来建立一个交叉领域风格的转移应用。
1.7　强化学习
 
强化学习（reinforcement learning）是机器学习的一个分支，它可以让机器或者机器人在特定的情景下通过执行特定的动作来最大化某种形式的奖励。强化学习与监督学习和非监督学习不同，强化学习在博弈论、控制系统、机器人和其他新兴的人工智能领域中被广泛使用。图1-15描绘了强化学习问题中机器人和环境的交互：
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图1-15　强化学习模型中机器人和环境的交互
1.7.1　Q学习
 
现在，我们来看一下强化学习领域中的常用学习算法，称为Q学习（Q-learning）。Q学习用于在一个给定的有限马尔科夫决策过程中得到最优的动作选择策略。一个马尔科夫决策过程（Markov decision process）由以下几项定义：状态空间S、动作空间A、立即奖励集合R、从当前状态S(t)到下一个状态S(t+1)的概率、当前的动作a(t)、P(S(t+1)/S(t);r(t))和一个折扣因子γ。图1-16描述了一个马尔科夫决策过程，其中下一个状态依赖于当前状态和当前状态采取的动作。
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图1-16　马尔科夫决策过程
 
假设我们有一系列状态、动作和对应的奖励，如下所示：
 
s(1),a(1),r(1),s(2),a(2),r(2),……,s(t),a(t),r(t),s(t+1)…s(T),a(T),r(T)
 
如果我们考虑到长期奖励，即在第t步的奖励Rt，那么它等于从第t步到最后每一步的立即奖励之和，如下所示：
 
Rt=rt+rt+1+…+rT
 
现在，由于马尔科夫决策过程是一个随机过程，根据每次的状态S(t)和奖励a(t)无法得到相同的下一步状态S(t+1)，因此，我们对未来的奖励使用一个折扣因子γ。这意味着，长期奖励最好表示为：
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由于在第t步的立即奖励已经被实现，因此为了最大化长期奖励，我们需要在t+1步选择最优的动作来最大化长期奖励（即Rt+1）。在状态S(t)执行动作a(t)所期望的最大化长期奖励可以通过下面的Q函数（Q-function）来表示：
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在每个状态s∈S，Q学习中的机器人都会尝试通过执行动作a∈A来最大化它的长期奖励。Q学习算法是一个迭代的过程，其更新规则如下所示：
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可以看到，这个算法受到式（1-23）中提到的长期奖励的启发。
 
在状态s(t)时执行动作a(t)的全部累积奖励Q(s(t),a(t))依赖于立即奖励r(t)和我们希望在新状态s(t+1)时最大化的长期奖励。在马尔科夫决策过程中，新状态s(t+1)随机地依赖于当前状态s(t+1)和依据概率密度函数P(S(t+1)/S(t);r(t))执行的动作a(t)。
 
该算法根据值α计算旧的期望和新的长期奖励的加权平均值，来持续更新期望的长期积累奖励。
 
一旦我们通过这个迭代算法构建出函数Q(s,a)，那么在根据状态s玩这个游戏时，我们就能执行最优的动作[image: ]来最大化Q函数：
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1.7.2　深度Q学习
 
在Q学习中，通常状态和动作是有限的。这意味着，表格足以保存Q值和奖励。但是在实际应用中，状态和适用的动作通常是无限的，因此我们需要更好的Q函数近似表达方式来表示和学习Q函数。由于深度神经网络是通用的函数近似表达，因此它们可以来帮助解决问题。我们可以将Q函数表示为一个神经网络，输入是状态和动作，输出是对应的Q值。或者，可以训练一个神经网络只使用状态作为输入，而输出与所有动作对应的Q值。两种情况都由图1-17展示。由于Q值是奖励，这两个网络处理的都是回归问题。
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图1-17　深度Q学习近似网络
 
本书中，我们将使用强化学习中的深度Q学习来训练一辆自动驾驶的汽车。
1.8　迁移学习
 
通俗地说，迁移学习（transfer learning）是指使用已经在一个领域学习到的知识来解决另一个领域中的相关问题。在深度学习中，它特指复用一个为特定任务训练的神经网络来解决另一个领域中的相似问题。新任务采用在之前的任务中学习到的特征检测器，因此我们不需要训练模型来学习它们。
 
由于不同层的单元之间的相连关系，深度学习模型存在大量的参数。为了训练这样的大型模型，需要大量的数据，否则，模型会存在过拟合问题，而大量需要深度学习来解决的问题，无法得到大量的数据。例如，对于图像处理领域的物体识别任务，深度学习模型提供了最先进的解决方法。在这种情况下，可以通过已训练好的深度学习模型中的特征检测器，使用迁移学习来创造新的特征。然后，可以用这些特征来构建一个简单的模型，利用现有的数据来解决新的问题。所以，新模型只需学习与构建简单模型相关的参数，从而减少过拟合的概率。预先训练好的模型是在一个大型数据集上训练过的，因此它们有可靠的参数，可以作为通用的特征检测器。
 
当我们在CNN中处理图像时，网络的前几层学习检测非常简单的特征，例如卷曲、边缘、颜色构成等。随着网络逐步加深，更深层的卷积层将学习特定数据集中更加复杂的特征。对于一个训练好的网络，在新的数据上可以不再训练网络的前几层，因为它们学习的是通用的特征，而只训练最后几层的参数，因为它们学习当前问题中更复杂的特征。这样，只需训练更少的参数，就可以更明智地利用数据只训练所需的复杂特征，而不用训练通用特征。
 
迁移学习在基于CNN的图像处理中被广泛应用，其中滤波器作为特征检测器。迁移学习中最常用的预训练的CNN包括AlexNet、VGG16、VGG19、Inception V3、ResNet等。图1-18展示了用于迁移学习的VGG16网络。
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图1-18　用预训练的VGG 16网络进行迁移学习
 
由x表示的输入图像被传入预训练的VGG 16网络，最终的全连接层提取出4096维度的输出特征向量x'。提取的特征x'和对应的类别标签y一起被用来训练一个简单的分类网络，从而减少解决问题需要的数据。
 
我们会在第2章中通过使用迁移学习来解决健康领域中的图像分类问题。
1.9　受限玻尔兹曼机
 
受限玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machine，RBM）是非监督的机器学习算法，用于学习数据的内部表达。一个RBM包含一个可见层v∈Rm和一个隐藏层h∈Rn。RBM学习将可见层中的输入表达为隐藏层中的低维表示。在给定可见层输入的情况下，所有隐藏层的单元都是有条件独立的。同样，给定隐藏层的输入，所有可见层都是有条件独立的。这样，RBM就可以在给定隐藏层输入的情况下，对可见单元的输出进行独立采样，反过来依然成立。
 
图1-19展示一个RBM的架构：
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图1-19　受限玻尔兹曼机
 
权值wij∈W连接可见单元i和隐藏单元j，其中W∈Rm×n是从可见层到隐藏层的所有这些权重的集合。可见单元中的偏置为bi∈b，隐藏单元中的偏置为ci∈c。
 
受到统计物理学中玻尔兹曼分布（Boltzmann distribution）的启发，可见层的向量v和隐藏层的向量h组成的联合分布，与配置的负能量的指数成正比：
 
P(v,h)∝e-E(v,h)　（1-26）
 
其中，配置的能量如下所示：
 
E(v,h)=vTWh+bTv+cTh　（1-27）
 
给定可见层向量v，隐藏单元j的概率如下所示：
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同样，给定隐藏层向量h，可见单元i的概率如下：
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因此，一旦我们通过训练学习到RBM的权值和偏置，那么在给定隐藏状态的情况下，可见表达可以被采样；而在给定可见状态的情况下，隐藏状态可以被采样。
 
与主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）相似，RBM是一种表示数据的方法，它可以将在一个维度的可见层v映射到隐藏层h提供的另一个维度。当隐藏层的维度小于可见层时，RBM相当于降维操作。RBM通常使用二维数据进行训练。
 
RBM通过最大化训练数据的相似性进行训练。在每一轮损失函数针对权值和偏置的梯度下降中，采样导致了训练过程的昂贵和一定程度上的难以计算。有一种更聪明的采样方法，叫作对比分歧（contrastive divergence），它通过Gibbs采样来训练RBM。
 
在第6章中，我们将使用RBM来构建推荐系统。
1.10　自编码器
 
与RBM十分相似，自编码器（autoencoder）是一种非监督学习算法，旨在发掘数据中的隐藏结构。在主成分分析中，我们试图获取输入参数中的线性关系，并尝试通过（输入参数的）线性组合，用更少的维度来表示数据中差异比较大的部分。然而，主成分分析无法捕捉输入参数之间的非线性关系。
 
自编码器是神经网络，它可以在隐藏层的不同维度表达输入，还可以捕捉输入参数之间的非线性关系。大多数情况下，隐藏层的维度数小于输入。我们略过了这一点，而假设高维数据具有一个固有的低维结构。例如，高维的图像可以被低维的复制版本表示，自编码器通常用于发掘这样的结构。图1-20展示了自编码器的神经架构。
 
一个自编码器由两部分组成：一个编码器和一个解码器。编码器试图将输入数据x映射到一个隐藏层h中，解码器试图从隐藏层h中重建输入。网络中的权值通过最小化重建误差来训练，这个误差是解码器重建的输入[image: ]与原始输入的差别。如果输入是连续的，那么为了学习自编码器的权值，我们将最小化重建误差的平方和。
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图1-20　自编码器架构
 
如果用函数fw(x)来表示编码器，用fu(x)表示解码器，其中W和U是与解码器和编码器关联的权重矩阵，如下所示：
 
h=fW(x)　（1-30）
 
[image: ]=fU(h)　（1-31）
 
在训练集xi(i=1,2,3,…m)上，上述的重建误差C可以如下表示：
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自编码器的最优权值[image: ]可以通过最小化式（1-32）中的损失函数得到，如下所示：
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自编码器可以用于多种目标，例如学习数据的潜在表达、去噪声和特征提取。去噪声的自编码器可以将带有噪声的实际输入作为输入，试图重建实际输入。相似地，自编码器可以用作生成模型。有一种可以用于生成模型的自编码器，叫作变分自动编码器。当前，变分自动编码器和GAN是图像处理领域非常流行的生成模型。
1.11　总结
 
现在到了本章的末尾。我们介绍了几种人工神经网络的几种变形，包括图像处理领域的CNN以及自然语言处理领域的RNN。同时，我们还介绍了作为生成模型的RBM和GAN和作为非监督方法的自编码器，它们适合解决很多问题，例如去噪声和解码数据的内部结构。此处，我们介绍了强化学习，它在机器人和AI领域有很大的影响。
 
你现在应该熟悉我们在以后几章用来构建智能AI应用的核心技术。在构建这些应用的同时，我们会根据需求进行小规模的技术深究。建议新接触深度学习的读者进一步探索本章中触及的核心技术，以便更彻底地理解它们。
 
在接下来的几章中，我们会讨论实际的AI项目，并使用本章中讨论的技术来实现它们。在第2章中，我们会使用迁移学习来实现一个医疗领域的应用，并进行医疗图像分析。
第2章　迁移学习
 
迁移学习（transfer learning）是将在特定领域的一个任务中获得的知识迁移到另一个相似领域的相关项目的过程。在深度学习范式中，迁移学习通常是指在问题中使用在另一个问题中预训练的模型作为起点。计算机视觉和自然语言处理中的问题通常需要大量的数据和计算资源来训练一个有意义的深度学习模型，而迁移学习可以减少对大量训练数据和训练时间的要求，因此在视觉和文本领域中非常重要。在本章中，我们将使用迁移学习来解决医疗问题。
 
本章所涉及的与迁移学习有关的一些关键主题如下：
 
·利用迁移学习检测人眼糖尿病视网膜病变，并确定视网膜病变的严重程度。

·探索将预训练的卷积神经架构用于训练能够检测人眼图像中的糖尿病视网膜病变的卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）。

·介绍CNN所需的不同图像预处理步骤。

·学习定义适合手头问题的损失函数。

·定义用于衡量训练后的模型性能的指标。

·使用仿射变换生成额外的数据。

·了解不同学习率的复杂性，选择合适的优化器等。

·讨论端到端的Python实现。
2.1　技术要求
 
你将需要具备Python 3、TensorFlow、Keras和OpenCV的基本知识。
 
本章的代码文件可以在GitHub上下载：
 
https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/tree/master/Chapter02。
2.2　迁移学习简介
 
在传统的机器学习范式中（参见图2-1），每个用例或任务都是根据手头的数据独立建模。在迁移习中，我们使用从特定任务中获得的知识（以结构和模型参数的形式）来处理不同（但是相关）的任务，如图2-1所示。
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图2-1　传统的机器学习与迁移学习
 
Andrew Ng在其2016年NIPS的教程中指出，迁移学习将是下一个（即监督学习之后）驱动机器学习商业成功的重要因素，这个说法的真实性与日俱增。迁移学习现在被广泛用于各种需要用人工神经网络解决的困难问题。因此，最大的问题是为什么会出现这种情况。
 
从头开始训练人工神经网络是一项艰巨的任务，这主要有以下两个原因：
 
·人工神经网络的损失面是非凸的。因此，它需要一组良好的初始权重才能得到合理的收敛。

·人工神经网络有很多参数，因此需要大量的数据进行训练。遗憾的是，对于许多项目而言，可以被用于训练神经网络的特定数据并不够，但同时项目要解决的问题又非常复杂，需要依赖于神经网络的解决方案。
 
迁移学习有效地弥补了这两方面的问题。如果我们使用通过大量标记数据集（如ImageNet或CIFAR）预训练的模型，涉及迁移学习的问题将具有一组良好的初始权重来开始训练，进而可以根据手头的数据微调这些权重。同样，为了避免在较少量的数据上训练复杂模型，我们可以从预训练的神经网络中提取复杂特征，然后使用这些特征来训练相对简单的模型，例如SVM或逻辑回归模型。举一个例子，如果我们正在处理一个图像分类问题，并且我们已经有一个预训练的模型（比如在ImageNet上训练的具有1000个类别的VGG16网络），那么我们就可以将训练数据传入VGG16网络，并从最后一个池化层中提取特征。如果我们有m个训练数据点，我们可以使用方程式(x(i),y(i))mi=1，其中x是特征向量，y是输出的类别。然后，我们可以从预训练的VGG16网络中导出复杂的特征（比如向量h）如下所示：
 
h=fW(x)　（2-1）
 
这里，W是预训练的VGG16网络直到最后池化层的权重集。
 
之后，我们可以使用转换后的训练数据集(h(i),y(i))mi=1来构建一个相对简单的模型。
2.3　迁移学习和糖尿病视网膜病变检测
 
在本章中，我们将使用迁移学习建立一个用于检测人眼中的糖尿病视网膜病变的模型。糖尿病视网膜病变通常在糖尿病患者中发现，病人的高血糖会对其视网膜中的血管造成损害。图2-2的左侧是正常的视网膜，右侧是糖尿病病变的视网膜。
 
 
 [image: ] 


图2-2　正常人视网膜与糖尿病病变的视网膜
 
在医疗领域，糖尿病视网膜病变的检测通常是手动检测，即由经验丰富的医生通过检查彩色的眼底视网膜图像来完成。这样的诊断过程通过会引入一定程度的延迟，进而导致治疗的延误。作为我们项目的一部分，我们将建立一个强大的人工智能系统，通过输入彩色视网膜眼底图像来检测是否存在糖尿病视网膜病变，并根据病变的严重程度进行分类。
 
我们将视网膜图像根据如下不同的条件进行分类：
 
1. 0：没有糖尿病视网膜病变
 
2. 1：轻度糖尿病视网膜病变
 
3. 2：中度糖尿病视网膜病变
 
4. 3：严重的糖尿病视网膜病变
 
5. 4：增生性糖尿病视网膜病变
2.4　糖尿病视网膜病变数据集
 
构建糖尿病视网膜病变检测程序的数据集可从Kaggle获得，可以从如下链接下载：https://www.kaggle.com/c/classroom-diabetic-retinopathy-detection-competition/data。
 
训练数据集和保留测试数据集都保存在train_dataset.zip文件中，可在上面的链接中找到。
 
我们将进行交叉验证，使用标记的训练数据构建模型，并在保留数据集上验证模型。
 
由于我们正在处理分类问题，因此准确度是一个有用的验证指标。准确度定义如下：
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这里，c是被正确分类的样本的数量，N是用于评估的样本总数。
 
我们还将使用二次加权kappa（quadratic weighted kappa）统计量来定义模型的质量，并与Kaggle标准相比，看我们建立的模型相较于基准是否有提升。二次加权kappa定义如下：
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二次加权kappa表达式中的权重(wi,j)定义如下：
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上述公式中包括以下内容：
 
·N表示类别的数量。

·Oi,j表示被预测为类别i且实际类别为j的图像的数量。

·Ei,j表示被预测为类别i且实际类别为j的图像的期望数量，并假设预测类别与实际类之间相互独立。
 
为了更好地理解kappa指标的内容，让我们看一下苹果和橙子的二元分类问题。假设预测类别和实际类别的混淆矩阵如图2-3所示。
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图2-3　Kappa指标术语
 
假设标签之间相互独立，当真实标签为橙子时，被预测为苹果的期望值可以由以下公式给出：
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如果没有模型，这个期望值是你可以得到的最差结果。
 
如果你熟悉两个类别变量之间的独立性卡方检验（chi-square test for independence），假设类别变量之间相互独立，则列联表（contingency table）中每个单元格的期望值可以用同样的公式计算。
 
真实标签为橙子但却被预测为苹果的样本数可以直接从混淆矩阵中获取，即数量为5，如下所示：
 
O[i="Apple",j="Orange"]=5
 
因此，我们可以看到，模型将橙子误判作为苹果的错误数小于在不使用模型时得到的错误数。Kappa通常用于衡量与没有模型的预测相比模型的表现。
 
如果我们观察二次权重的表达式(wi,j)，我们可以看到，当实际标签和预测标签之间的差异更大时，权重的值更高。基于类别的序数性（ordinal nature），这样是有道理的。例如，让我们用标签0表示完美状态眼睛的类别，标签1表示轻度的糖尿病视网膜病变，标签2表示中度的糖尿病视网膜病变，标签3表示严重的糖尿病视网膜病变。当轻度糖尿病视网膜病变被错误地归类为严重糖尿病视网膜病变，而非中度糖尿病视网膜病变时，它的二次项权重(wi,j)将会更高。这是有道理的，因为即使没有得到正确的类别，我们也希望得到尽可能接近实际类别的预测结果。
 
我们将使用sklearn.metrics.cohen_kappa_score和weights="quadratic"来计算kappa得分。权重越高，kappa得分就会越低。
2.5　定义损失函数
 
在本章示例中，数据有五个类别，即没有糖尿病视网膜病变、轻度糖尿病视网膜病变、中度糖尿病视网膜病变、严重的糖尿病视网膜病变和增生性糖尿病视网膜病变。因此，我们可以将其视为分类问题。对于我们的分类问题，输出标签需要进行独热编码，如下所示：
 
·无糖尿病视网膜病变：[1 0 0 0 0]T

·轻度糖尿病视网膜病变：[0 1 0 0 0]T

·中度糖尿病视网膜病变：[0 0 1 0 0]T

·严重糖尿病视网膜病变：[0 0 0 1 0]T

·增生性糖尿病视网膜病变：[0 0 0 0 1]T
 
Softmax是用于在输出层中呈现不同类别的概率的最佳激活函数，而每个数据点的类别交叉熵损失之和是要优化的最佳损失。对于具有输出标签向量y和预测概率p的单个数据点，交叉熵损失由以下公式给出：
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这里，y=[y1…yj…y5]T，且p=[p1…pj…p5]T。
 
同样地，M个训练数据点的平均损失可以表示为：
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在训练过程中，基于式（2-3）得到的平均对数损失（average log loss）来产生小批量的梯度，其中M是所选的批量的大小。对于我们将结合验证准确度监视的验证对数损失，M是验证集数据点数。由于我们将在K折交叉验证（K-fold cross-validation）的每一折进行验证，因此我们将在每个折中使用不同的验证数据集。
 
现在我们已经定义好训练方法、损失函数和验证度量，让我们来继续进行数据探索和建模。
 
请注意，输出中的类别具有序数性，并且严重性逐类递增。因此回归也可能是不错的解决方法。我们将尝试用回归来代替分类，看看它是否合理。回归的挑战之一是将原始得分转换为类别。我们将使用一个简单的方案，并将得分散列到最接近的整数严重性类别。
2.6　考虑类别不平衡问题
 
类别不平衡是分类问题中的一个主要挑战。图2-4描绘了5个严重性类的类密度：
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图2-4　5个严重性类的类密度
 
从图2-4中可以看出，接近73％的训练数据属于类0，即没有糖尿病视网膜病变。因此，如果我们碰巧将所有数据都标记为类0，那么我们的准确度将达到73％。但这对于患者的健康而言显然是不可取的。实际生活中，我们宁愿在患者实际没有某种健康问题的情况下误判为有问题（假阳性），而不是在有某种健康问题的情况下误判为没有问题（假阴性）。如果模型能学会将所有数据归类为类0，那么73％的准确度可能毫无意义。
 
检测更高的严重性类别比检测不严重类别更为重要。使用对数损失或交叉熵损失函数的分类模型的问题在于它的结果通常会有利于数据量大的类别。这是因为交叉熵误差在最大相似性原则上更倾向于为数量更多的类别分配更高的概率。针对这个问题，我们可以做两件事：
 
·从具有更多样本的类别中丢弃数据或者对类别进行低频率采样以保持样本之间的均匀分布。

·在损失函数中，为类别赋予与其密度成反比的权重。这可以保证当模型未能对它们进行分类时，损失函数对低频类别赋予更高的惩罚。
 
我们将使用方案二，因为它不涉及生成更多的数据或者丢弃现有数据。如果我们使用类频率的倒数作为权重，我们将得到表2-1所示的类别权重：
 
表　2-1
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我们将在训练分类网络时使用这些权重。
2.7　预处理图像
 
不同类别的图像将存储在不同的文件夹中，因此可以很容易地标记它们的类别。我们使用OpenCV函数读取图像，并调整它们的尺寸，如224×224×3。我们将参照ImageNet数据集从每个图像中逐通道减去平均像素强度。这样可以保证在模型上训练之前，糖尿病视网膜病变的图像强度与所处理的ImageNet图像具有相同的强度范围。一旦完成预处理，图像将被存储在一个numpy数组中。图像预处理函数可以定义如下：
 


def get_im_cv2(path,dim=224):

     img = cv2.imread(path)

     resized = cv2.resize(img, (dim,dim), cv2.INTER_LINEAR)

     return resized

def pre_process(img):

     img[:,:,0] =     img[:,:,0] - 103.939

     img[:,:,1] =     img[:,:,0] - 116.779

     img[:,:,2] =     img[:,:,0] - 123.68

     return img




 
我们通过OpenCV的imread函数读取图像，然后通过行间插值的方法将其大小调整为（224,224,3）或其他任意指定维度。ImageNet图像的红色、绿色和蓝色通道的平均像素强度分别为103.939、116.779和123.68。预训练模型是在从图像中减去这些平均值之后进行训练的。这种减去平均值的方法是为了使数据特征标准化，将数据集中在0附近有助于避免梯度消失和梯度爆炸问题，进而有助于模型更快地收敛。此外，每个通道标准化有助于保持梯度流均匀地进入每个通道。由于我们在这个项目中使用预训练模型，因此合理的做法是在将图像输入预训练网络之前，每个通道也基于同样的方式进行标准化。然而，使用基于预训练网络ImageNet的平均值来校正项目中的图像并非强制要求，也可以通过项目中训练集图像的平均像素强度来进行标准化。
 
同样，还可以选择对整个图像进行均值归一化，而不是分别对每个通道进行均值归一化。这需要从图像自身中减去每个图像的平均值。想象一下，CNN中识别的物体可能来自不同的光照条件（如白天和夜晚）。而我们希望无论何种光照条件，都能正确地对物体进行分类，然而，不同的像素强度将不同程度地激活神经网络的神经元，这会增加对象被错误分类的可能性。然而，如果从图像中减去每个图像的平均值，则该图像对象将不再受到不同照明条件的影响。因此，根据具体图像的性质，我们需要自己选择最佳的图像标准化方案，不过任何默认的标准化性能都不错。
2.8　使用仿射变换生成额外数据
 
我们将使用keras的ImageDataGenerator在图像像素坐标上进行仿射变换（affine transformation）来生成额外的数据。我们主要使用的仿射变换是旋转、平移和缩放。如果像素空间坐标由x=[x1 x2]T∈R2定义，那么变换得到的新像素坐标为：
 
x'=Mx+b
 
这里，M=R2x2是仿射变换矩阵，b=[b1 b2]T∈R2是平移向量。
 
b1指定沿着一个空间方向的平移，而b2提供沿着另一个空间维度的平移。
 
这些变换是必需的，因为神经网络通常都有平移、旋转或者尺度变化。池化操作确实提供了一些平移不变性，但通常是不够的。神经网络不会将图像中特定位置的一个对象和另一个图像中的不同位置的同一对象视为相同的对象，这就是为什么我们需要神经网络学习图像在不同平移位置下的多个实例。类似地，也需要网络学习不同的旋转和缩放。
2.8.1　旋转
 
以下是旋转的仿射变换矩阵，θ表示旋转角度：
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在这种情况下，平移向量b为零。我们可以通过使用非零b在旋转之后进行平移。
 
图2-5显示视网膜的图像，然后是同一张图像旋转90º之后的图像。
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图2-5　旋转的视网膜图像
2.8.2　平移
 
对于平移，仿射变换矩阵是单位矩阵，平移向量b具有非零值：
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例如，我们可以使用M作为单位矩阵，b=[5 3]T，得到沿垂直方向的平移5个像素位置和沿水平方向平移3个像素位置的变换。
 
图2-6是沿着图像的宽度和高度平移24个像素位置的视网膜图像。
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图2-6　平移的视网膜图像
2.8.3　缩放
 
缩放可以通过对角矩阵M∈R2x2来执行，如下所示：
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这里，Sv表示沿垂直方向的缩放因子，Sh表示沿水平方向的缩放因子（见图2-7）。我们还可以通过使用非零平移向量b，在缩放之后进行平移：
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图2-7　缩放的视网膜图像
2.8.4　反射
 
通过变换矩阵T∈R2×2可以获得与水平线L成θ角的反射图像：
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图2-8显示水平翻转后的视网膜图像。
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图2-8　水平翻转的视网膜图像
2.8.5　通过仿射变换生成额外的图像
 
可以通过使用keras图像生成器类来完成我们的任务：
 


datagen = ImageDataGenerator(

             horizontal_flip = True,

                             vertical_flip = True,

                             width_shift_range = 0.1,

                             height_shift_range = 0.1,

                             channel_shift_range=0,

                             zoom_range = 0.2,

                             rotation_range = 20)




 
从定义的生成器中可以看出，我们已经启用了水平和垂直翻转，这会生成分别沿水平轴和垂直轴反射得到的图像。类似地，我们还让图像沿宽度和高度方向平移10%像素位置。旋转范围限制在20度的角度范围内，而缩放因子则定义在原始图像的0.8～1.2以内。
2.9　网络架构
 
我们现在将使用预训练的ResNet50、InceptionV3和VGG16网络进行实验，并找出能够获得最佳结果的网络。每个预训练模型的权重都基于ImageNet。我在下面提供了ResNet、InceptionV3和VGG16架构的原始论文链接以供参考。建议读者阅读这些文章，深入了解这些网络架构以及它们之间细微的差别。
 
以下是VGG论文的链接：
 
·论文题目：Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition

·链接：https://arxiv.org/abs/1409.1556
 
以下是ResNet论文的链接：
 
·论文题目：Deep Residual Learning for Image Recognition

·链接：https://arxiv.org/abs/1512.03385
 
以下是InceptionV3论文的链接：
 
·论文题目：Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision

·链接：https://arxiv.org/abs/1512.00567
 
简而言之，VGG16是一个16层的CNN，它使用3x3的滤波器和2x2感受野（receptive field）进行卷积。整个网络中使用的激活函数都是ReLU。VGG架构是由Simonyan和Zisserman开发的，它是2014年ILSVRC比赛的亚军。VGG16网络由于其简单性而获得了广泛的普及，而且它是用于从图像中提取特征的最流行的网络。
 
ResNet50是一个深度CNN，它实现了残差块（residual block）的概念，与VGG16网络非常不同。在一系列卷积-激活-池化操作之后，块的输入再次反馈到输出。ResNet架构由Kaiming He等人开发，虽然它有152层，但其实并没有VGG网络复杂。该架构以3.57％的前五错误率赢得了2015年ILSVRC竞赛，这比竞赛数据集的人工标注成绩还要好。前五错误率是通过检查目标是否在最高概率的五个预测类别中得到的。实际上，ResNet网络尝试学习残差映射，而不是直接从输出映射到输入，如图2-9所示。
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图2-9　ResNet模型的残差块
 
InceptionV3是来自谷歌的最先进的CNN。InceptionV3架构不是在每层使用固定大小的卷积滤波器，而是使用不同大小的滤波器来提取不同粒度级别的特征。InceptionV3层的卷积块如图2-10所示。
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图2-10　InceptionV3卷积块
 
Inception V1（GoogleNet）是2014年ILSVRC竞赛的获胜者。它的前五错误率为6.67％，非常接近人类的表现。
2.9.1　VGG16迁移学习网络
 
我们将使用预训练的VGG16网络中最后一个池化层的输出，并添加每层有512个单元的几个全连接层，然后添加一个输出层。最后一个池化层的输出在全连接层之前进行全局平均池化操作。我们也可以简单地展平池化层的输出，而不是执行全局平均池化，目的是确保池的输出是一维数组格式，而不是二维点阵格式，它很像一个全连接层。图2-11说明了基于预训练VGG16的新VGG16的架构。
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图2-11　VGG16迁移学习网络
 
如图2-11所示，我们将从预训练的网络中提取最后一个最大池化层的输出，并在最终输出层之前连接两个全连接层。基于前面的架构，我们可以使用keras定义VGG函数，如下面的代码块所示：
 


def VGG16_pseudo(dim=224,freeze_layers=10,full_freeze='N'):

   # model_save_dest = {}

    model = VGG16(weights='imagenet',include_top=False)

    x = model.output

    x = GlobalAveragePooling2D()(x)

    x = Dense(512, activation='relu')(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    x = Dense(512, activation='relu')(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    out = Dense(5,activation='softmax')(x)

    model_final = Model(input = model.input,outputs=out)

    if full_freeze != 'N':

        for layer in model.layers[0:freeze_layers]:

         layer.trainable = False

    return model_final




 
我们将使用在ImageNet上预训练的VGG16的权重作为模型的初始权重，然后对模型进行微调。我们还冻结了前几个层（默认为10层）的权重，因为在CNN中，前几层会学习检测通用的特征，如边缘、颜色构成等。因此，不同领域图像的通用特征不会有很大差异。冻结层是指不训练特定于该层的权重。我们可以尝试不同的冻结层数量，并采用提供最佳验证结果的冻结层数量。由于我们现在面临的是多分类任务，因此最终输出层选择了softmax激活函数。
2.9.2　InceptionV3迁移学习网络
 
我们的任务中使用的InceptionV3网络被定义在后面的代码块中。需要注意的一点是，由于InceptionV3是一个更深的网络，因此可以拥有更多的初始层。在数据有限的情况下，不需要训练模型中的所有层是一个优势。如果我们使用较少的训练数据，则整个网络的权重可能会导致过拟合。而冻结层可以减少需要训练的权重数量，因此提供了某种形式的正则化。
 
由于初始层学习与问题领域无关的通用特征，因此它们是最适合冻结的层。我们还在完全连接层中使用了dropout，以防止过拟合：
 


def inception_pseudo(dim=224,freeze_layers=30,full_freeze='N'):

    model = InceptionV3(weights='imagenet',include_top=False)

    x = model.output

    x = GlobalAveragePooling2D()(x)

    x = Dense(512, activation='relu')(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    x = Dense(512, activation='relu')(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    out = Dense(5,activation='softmax')(x)

    model_final = Model(input = model.input,outputs=out)

    if full_freeze != 'N':

        for layer in model.layers[0:freeze_layers]:

         layer.trainable = False

    return model_final




2.9.3　ResNet50迁移学习网络
 
用于迁移学习的ResNet50模型与VGG16和InceptionV3网络的定义类似，如下所示：
 


def resnet_pseudo(dim=224,freeze_layers=10,full_freeze='N'):

   # model_save_dest = {}

    model = ResNet50(weights='imagenet',include_top=False)

    x = model.output

    x = GlobalAveragePooling2D()(x)

    x = Dense(512, activation='relu')(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    x = Dense(512, activation='relu')(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    out = Dense(5,activation='softmax')(x)

    model_final = Model(input = model.input,outputs=out)

    if full_freeze != 'N':

        for layer in model.layers[0:freeze_layers]:

       layer.trainable = False

    return model_final




2.10　优化器和初始学习率
 
在训练中，我们使用Adam优化器（自适应矩估计器，adaptive moment estimator），它实现了随机梯度下降的高级版。Adam优化器可以处理损失函数中的曲率，同时它使用动量（momentum）来保证学习向较好的局部最小值方向稳定进展。对于手头的问题，由于我们正在使用迁移学习，并希望尽可能多地使用来自预训练网络的预先学习的特征，我们将使用较小的初始学习率0.00001。这将确保网络不会丢失预训练网络中已学习到的有用特征，并根据手头问题的新数据，保守地调整到最佳点。Adam优化器可以定义为：
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参数beta_1控制当前梯度在动量计算中的贡献率，而参数beta_2控制梯度平方在梯度归一化中的贡献率，这有助于处理损失函数中的曲率。
2.11　交叉验证
 
由于训练数据集比较小，我们将执行5折交叉验证，以便更好地了解模型推广到新数据的能力。我们还将在训练中使用在不同折交叉验证中构建的所有5个模型来进行推断。一个测试数据属于某个类别标签的概率将是所有5个模型预测的平均概率，其表示如下：
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由于目标是预测实际的类别而不是概率，因此我们将选择具有最大概率的类别。这种方法通常被用在基于分类的网络和损失函数中。如果我们将问题视为回归问题，那么这个过程就会有些变化，我们将在后面讨论这一点。
2.12　基于验证对数损失的模型检查点
 
一个好的习惯是，一旦为评估选择的验证分数得到改善时就保存当前模型。对于我们的项目，我们将记录验证对数损失，并在一旦验证分数得到改善的任何时刻，就保存模型。这样，在训练之后，我们将得到保存下来的具有最佳验证分数的模型权重，而不是停止训练时的最终模型权重。训练将一直持续，直到达到定义的训练最大轮数，或者直到验证对数损失连续10轮都没有减少。当验证对数损失连续3轮都没有改善时，我们还将降低学习率。以下代码用于执行学习率降低和检查点操作：
 


reduce_lr = keras.callbacks.ReduceLROnPlateau(monitor='val_loss',

factor=0.50,

 patience=3, min_lr=0.000001)

 callbacks = [

 EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=10, mode='min', verbose=1),

 CSVLogger('keras-5fold-run-01-v1-epochs_ib.log', separator=',',

append=False),reduce_lr,

 ModelCheckpoint(

 'kera1-5fold-run-01-v1-fold-' + str('%02d' % (k + 1)) + '-run-' +

str('%02d' % (1 + 1)) + '.check',

 monitor='val_loss', mode='min', # mode must be set to max or keras will be

confused

 save_best_only=True,

 verbose=1)

 ]




 
正如在前面的代码中所看到的，如果连续3轮（patience=3）验证损失都没有改善，则学习率会被降低一半（0.50）。同样，如果验证损失在10轮（patience=10）内都没有减少，我们就停止训练（执行EarlyStopping）。每当验证对数损失减少时都会保存模型，代码如下：
 


'kera1-5fold-run-01-v1-fold-' + str('%02d' % (k + 1)) + '-run-' +

str('%02d' % (1 + 1)) + '.check'




 
在keras-5fold-run-01-v1-epochs_ib.log日志文件中记录有每一轮训练过程的验证对数损失，如果验证对数损失得到改善，就会引用它以便保存模型，或者将其用于决定何时减小学习率或者终止训练。
 
每个折的模型通过使用keras的save函数被保存在用户预定义的路径中，而在推断期间，则通过keras.load_model函数将模型加载到内存中。
2.13　训练过程的Python实现
 
以下Python代码显示了训练过程的端到端实现，它由前面几节讨论的所有功能块组成。首先导入所有必需的Python包：
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导入所需的全部库之后，我们就可以定义TransferLearning类：
 


class TransferLearning:

  def __init__(self):

    parser = argparse.ArgumentParser(description='Process the inputs')

    parser.add_argument('--path',help='image directory')

    parser.add_argument('--class_folders',help='class images folder

                        names')

    parser.add_argument('--dim',type=int,help='Image dimensions to

                        process')

    parser.add_argument('--lr',type=float,help='learning

                        rate',default=1e-4)

    parser.add_argument('--batch_size',type=int,help='batch size')

    parser.add_argument('--epochs',type=int,help='no of epochs to

                        train')

    parser.add_argument('--initial_layers_to_freeze',type=int,help='the

                        initial layers to freeze')

    parser.add_argument('--model',help='Standard Model to

                        load',default='InceptionV3')

    parser.add_argument('--folds',type=int,help='num of cross

                        validation folds',default=5)

    parser.add_argument('--outdir',help='output directory')

    args = parser.parse_args()

    self.path = args.path

    self.class_folders = json.loads(args.class_folders)

    self.dim = int(args.dim)

    self.lr = float(args.lr)

    self.batch_size = int(args.batch_size)

    self.epochs = int(args.epochs)

    self.initial_layers_to_freeze = int(args.initial_layers_to_freeze)

    self.model = args.model

    self.folds = int(args.folds)

    self.outdir = args.outdir




 
接下来，让我们定义读取图像的函数并将图像调整到合适尺寸：
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接下来，我们将定义迁移学习的三个模型，首先是InceptionV3：
 


def inception_pseudo(self,dim=224,freeze_layers=30,full_freeze='N'):

    model = InceptionV3(weights='imagenet',include_top=False)

    x = model.output

    x = GlobalAveragePooling2D()(x)

    x = Dense(512, activation='relu')(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    x = Dense(512, activation='relu')(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    out = Dense(5,activation='softmax')(x)

    model_final = Model(input = model.input,outputs=out)

    if full_freeze != 'N':

      for layer in model.layers[0:freeze_layers]:

        layer.trainable = False

    return model_final




 
然后定义ResNet50迁移学习模型：
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最后定义VGG16模型：
 


def VGG16_pseudo(self,dim=224,freeze_layers=10,full_freeze='N'):

    model = VGG16(weights='imagenet',include_top=False)

    x = model.output

    x = GlobalAveragePooling2D()(x)

    x = Dense(512, activation='relu')(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    x = Dense(512, activation='relu')(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    out = Dense(5,activation='softmax')(x)

    model_final = Model(input = model.input,outputs=out)

    if full_freeze != 'N':

      for layer in model.layers[0:freeze_layers]:

        layer.trainable = False

    return model_final




 
现在，让我们定义训练函数，代码如下所示：
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我们还将为保留数据集定义推断函数，如下所示：
 


def inference_validation(self,test_X,test_y,model_save_dest,

    n_class=5,folds=5):

    pred = np.zeros((len(test_X),n_class))

    for k in range(1,folds + 1):

      model = keras.models.load_model(model_save_dest[k])

      pred = pred + model.predict(test_X)

    pred = pred/(1.0*folds)

    pred_class = np.argmax(pred,axis=1)

    act_class = np.argmax(test_y,axis=1)

    accuracy = np.sum([pred_class == act_class])*1.0/len(test_X)

    kappa = cohen_kappa_score(pred_class,act_class,weights='quadratic')

    return pred_class,accuracy,kappa




 
现在，让我们调用main函数来触发训练过程：
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我们可以进行尝试更改几个参数，例如学习率、批量大小、图像大小等，来得到一个不错的模型。
 
在训练阶段，模型位置保存在写入dict_model文件的model_save_dest目录中。
 
在推断阶段，模型仅基于训练的结果对新测试数据进行预测。迁移学习的脚本TransferLearning.py可以通过如下方式进行调用：
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脚本的输出日志如下：
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正如我们从日志中看到的那样，我们实现了不错的交叉验证精度（约为56％）和接近0.43的二次Kappa。
 
在此脚本中，我们将所有数据加载到内存中，然后将通过ImageDataGenerator生成的增强图像输入模型进行训练。如果训练图像集合很少并且或者具有中等维度大小，将数据加载到内存中可能并没有问题。但是，如果图像数据集很大并且/或者我们的资源有限，那么将所有数据加载到内存中将是一个不可行的选择。由于运行这些实验的机器具有64 GB RAM，我们能够训练这些模型，运行时没有遇到问题。但是，如果是16 GB RAM的机器，可能就无法将所有数据加载内存中来运行这些实验，这时可能会遇到内存错误。
 
问题是，我们是否真的需要一次性将所有数据加载到内存中？
 
由于神经网络使用小批量工作，我们每次只需让一个小批量的数据通过反向传播来训练模型。类似地，对于下一次反向传播，我们可以丢弃当前批量的数据并处理下一个批量。因此，在某种程度上，每个小批量的内存需求只是该批量的数据所需要的内存。因此，我们可以用较少内存的机器，通过在训练时动态创建批量来训练深度学习模型。keras具有在训练时动态创建批量的很好的函数，我们将在下一节讨论它。
 
在训练期间动态创建小批量
 
在训练时只加载小批量数据的方式之一是通过随机地处理不同位置的图像来动态地创建小批量。每个小批量中处理的图像数量等于我们指定的小批量大小。当然，在训练期间动态地创建小批量会有一些性能瓶颈，但这些瓶颈可以忽略不计，特别是诸如keras之类的包具有高效的动态批量创建机制。我们将利用keras中的flow_from_directory函数在训练期间动态创建小批量，以减少训练过程需要的内存。我们仍将继续使用ImageDataGenerator进行图像增强。训练生成器和验证生成器在后面进行定义。
 
通过将pre_process函数作为输入传递给ImageDataGenerator的preprocessing_function参数，可以完成从三个通道中减去平均图像像素强度的图像预处理步骤：
 


def pre_process(img):

            img[:,:,0] = img[:,:,0] - 103.939

            img[:,:,1] = img[:,:,0] - 116.779

            img[:,:,2] = img[:,:,0] - 123.68

            return img

        train_file_names = glob.glob(f'{train_dir}/*/*')

        val_file_names = glob.glob(f'{val_dir}/*/*')

        train_steps_per_epoch = len(train_file_names)/float(batch_size)

        val_steps_per_epoch = len(val_file_names)/float(batch_size)

        train_datagen =

        ImageDataGenerator(horizontal_flip =

                           True,vertical_flip =

                           True,width_shift_range =

                           0.1,height_shift_range = 0.1,

                           channel_shift_range=0,zoom_range = 0.2,

                           rotation_range = 20,

                           preprocessing_function=pre_process)

        val_datagen =

        ImageDataGenerator(preprocessing_function=pre_process)

        train_generator =

        train_datagen.flow_from_directory(train_dir,

                                          target_size=(dim,dim),

                                          batch_size=batch_size,

                                          class_mode='categorical')

        val_generator =

        val_datagen.flow_from_directory(val_dir,

                                        target_size=(dim,dim),

                                         batch_size=batch_size,

                                         class_mode='categorical')

        print(train_generator.class_indices)

        joblib.dump(train_generator.class_indices,

        f'{self.outdir}/class_indices.pkl')




 
flow_from_directory函数接收图像路径作为输入，并且期望它是图像目录中某个类别对应的文件夹，然后它会从该文件夹的名称中提取类别标签。如果图像目录具有目录结构class0、class1、class2、class3和class4，那么函数会得到类别标签0、1、2、3和4。
 
flow_from_directory函数的其他重要输入是batch_size、target_size和class_mode。target_size用于指定要提供给神经网络的图像的维度，而class_mode用于指定要处理的问题。对于二元分类，class_mode设置为binary，而对于多类别分类，则将其设置为categorical。
 
接下来我们将通过动态创建批量来训练相同的模型，而不是一次性将所有的数据都加载到内存中。我们只需使用flow_from_directory选项创建一个生成器，并将其与数据增强对象绑定。可以按照如下方式生成数据生成器对象：
 


# Pre processing for channel wise mean pixel subtraction

def pre_process(img):

    img[:,:,0] = img[:,:,0] - 103.939

    img[:,:,1] = img[:,:,0] - 116.779

    img[:,:,2] = img[:,:,0] - 123.68

    return img

# Add the pre_process function at the end of the ImageDataGenerator,

#rest all of the data augmentation options

# remain the same.

train_datagen =

ImageDataGenerator(horizontal_flip = True,vertical_flip = True,

                   width_shift_range = 0.1,height_shift_range = 0.1,

                   channel_shift_range=0,zoom_range =

                   0.2,rotation_range = 20,

                   preprocessing_function=pre_process)

 # For validation no data augmentation on image mean subtraction

preprocessing

val_datagen = ImageDataGenerator(preprocessing_function=pre_process)

# We build the train generator using flow_from_directory

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(train_dir,

        target_size=(dim,dim),

        batch_size=batch_size,

        class_mode='categorical')

# We build the validation generator using flow_from_directory

val_generator = val_datagen.flow_from_directory(val_dir,

        target_size=(dim,dim),

        batch_size=batch_size,

        class_mode='categorical')




 
在上面的代码中，我们通过pre_process函数给ImageDataGenerator类传递了一个额外的任务，即减去平均像素，因为我们不能直接将图像数据加载到内存中。在preprocessing_function选项中，我们可以传递任意自定义的函数来指定特定的预处理任务。
 
通过train_dir和val_dir，我们将训练路径和验证路径传递给flow_with_directory选项。生成器通过查看传入的训练数据目录（此处为train_dir）中的类别文件夹数来识别类别的数量。在训练期间，基于target_size的图像被读入由batch_size指定的内存中。
 
class_mode帮助生成器识别它是二元分类还是类别（'categotical'）分类。
 
详细的实现代码在GitHub上https://github.com/PacktPublishing/Python-Artificial-Intelligence-Projects/tree/master/Chapter02的TransferLearning_ffd.py文件中。可以通过如下的方式调用TransferLearning_ffd.py：
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作业运行结束后输出的日志如下：
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正如我们从结果中看到的，通过重用现有网络并在它上面进行迁移学习，我们能够获得不错的二次Kappa，约为0.44。
2.14　类别分类结果
 
我们使用所有三种神经网络架构VGG16、ResNet50和InceptionV3来执行分类任务。对于糖尿病视网膜病变的用例，使用InceptionV3版本的迁移学习网络得到了最佳结果。在类别分类的情况下，我们只是将具有最大预测概率的类别转换为严重性标签。然而，由于问题中的类别具有序数性，一种利用softmax概率的方法是取得类别严重性关于softmax概率的期望值，并得到期望得分如下：
 
[image: ]=0p0+1p1+2p2+3p3=p1+2p2+3p3
 
我们可以对得分进行排序，并通过三个阈值来确定图像属于哪个类别。可以通过将这些期望得分作为特征来训练一个二级模型以选择这些阈值。建议读者参考这里介绍的方法进行试验，看它是否能提升现有的结果。
 
[image: ]作为本章项目的一部分，我们使用迁移学习来解决这个困难的分类问题。但其实在给定数据集上从头开始训练网络，模型性能可能会更好。
2.15　在测试期间进行推断
 
下面的代码用于对未标记的测试数据执行推断：
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让我们来定义推断函数：
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2.16　使用回归而非类别分类
 
我们在2.5节中讨论过的事情之一是，糖尿病视网膜病变病情严重程度的类别标签不是独立的分类，而是具有序数性。因此，可以尝试使用回归而非分类的迁移学习网络，来看看回归产生的结果如何。使用回归，我们唯一需要改变的是输出单元，即从softmax改为线性单元。事实上，我们会将其改为ReLU，因为我们希望避免得到负数的分数。以下代码显示了基于回归版本的InceptionV3网络：
 


def inception_pseudo(dim=224,freeze_layers=30,full_freeze='N'):

    model = InceptionV3(weights='imagenet',include_top=False)

    x = model.output

    x = GlobalAveragePooling2D()(x)

    x = Dense(512, activation='relu')(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    x = Dense(512, activation='relu')(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    out = Dense(1,activation='relu')(x)

    model_final = Model(input = model.input,outputs=out)

    if full_freeze != 'N':

        for layer in model.layers[0:freeze_layers]:

         layer.trainable = False

    return model_final




 
与分类网络中的最小化分类交叉熵（对数损失）不同，我们将最小化回归网络的均方误差。针对回归问题最小化的损失函数如下，其中[image: ]是预测标签：
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一旦得到预测的回归分数，就可以将分数四舍五入到最接近的严重性等级（0～4）。
2.17　使用keras sequential工具类生成器
 
keras有一个很好的批量生成器，名为keras.utils.sequence()，它可以帮助你灵活地自定义创建批量。实际上，使用keras.utils.sequence()可以设计整个轮次管道（epoch pipeline）。我们将在回归中使用这个工具集。对于迁移学习问题，我们可以使用keras.utils.sequence()设计一个生成器类，如下所示：
 

 [image: ]
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在上面的代码中，我们使用keras.utils.Sequence定义DataGenerator类。
 
我们定义数据生成器接收图像文件名、标签、批量大小、类别数量和我们希望调整的图像大小维度作为输入。此外，我们还指定了是否希望对要在一个轮次中被处理的图像顺序进行洗牌（shuffle）。
 
我们指定的函数继承自keras.utils.Sequence，因此不能在其他地方指定这些函数的特定活动。len函数用于计算一个轮次中的批量数。
 
类似地，在on_epoch_end函数中，我们可以指定在轮次结束时要执行的活动，例如打乱在轮次中处理输入的顺序。我们可以在每个轮次中创建一组不同的数据集来进行处理。通常，当我们拥有大量数据但并不想在每个轮次都处理所有数据时，就可以进行这样的处理。__getitem__函数可以从特定于批量的数据点索引提取相对应的数据来创建批量。如果数据创建过程更复杂，则可以利用__data_generation函数来指定特定的批量数据提取逻辑。例如，我们将批量数据点索引所对应的文件名传递给__data_generation函数，该函数使用opencv读取每个图像，并通过preprocess函数对必须执行平均像素减法的图像进行预处理。
 
基于回归的迁移学习的训练函数可以编码如下：
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正如我们从上面的代码中看到的，训练生成器和验证生成器是使用DataGenerator创建的，它继承自keras.utils.sequence类。推断函数可以编码如下：
 


def inference_validation(self,test_X,test_y,model_save_dest,n_class=5,

folds=5):

        print(test_X.shape,test_y.shape)

        pred = np.zeros(test_X.shape[0])

        for k in range(1,folds + 1):

            print(f'running inference on fold: {k}')

            model = keras.models.load_model(model_save_dest[k])

            pred = pred + model.predict(test_X)[:,0]

            pred = pred

            print(pred.shape)

            print(pred)

        pred = pred/float(folds)

        pred_class = np.round(pred)

        pred_class = np.array(pred_class,dtype=int)

        pred_class = list(map(lambda x:4 if x > 4 else x,pred_class))

        pred_class = list(map(lambda x:0 if x < 0 else x,pred_class))

        act_class = test_y

        accuracy = np.sum([pred_class == act_class])*1.0/len(test_X)

        kappa = cohen_kappa_score(pred_class,act_class,weights='quadratic')

        return pred_class,accuracy,kappa




 
正如我们从上面的代码中可以看到的，先计算每个折的预测平均值，然后将它四舍五入被转换为最接近的严重性类别。回归的Python脚本位于如下GitHub位置：https://github.com/PacktPublishing/Python-Artificial-Intelligence-Projects/tree/master/Chapter02/TransferLearning_reg.py。可以运行以下命令可以调用脚本：
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训练的输出日志如下：
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可以看到，对应于5个折的5个模型已经被保存在我们指定的Regression文件夹中。接下来，可以在验证数据集上执行推断，并查看回归模型的表现。可以按如下方式调用相同的Python脚本：
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推断结果如下：
 


Models loaded from: {1: '/home/santanu/ML_DS_Catalog-

/Transfer_Learning_DR/Regression/InceptionV3___1', 2:

'/home/santanu/ML_DS_Catalog-

/Transfer_Learning_DR/Regression/InceptionV3___2', 3:

'/home/santanu/ML_DS_Catalog-

/Transfer_Learning_DR/Regression/InceptionV3___3', 4:

'/home/santanu/ML_DS_Catalog-

/Transfer_Learning_DR/Regression/InceptionV3___4', 5:

'/home/santanu/ML_DS_Catalog-

/Transfer_Learning_DR/Regression/InceptionV3___5'}

-----------------------------------------------------

Kappa score: 0.4662660860310418

accuracy: 0.661350042722871

End of training

-----------------------------------------------------

Processing Time 138.52878069877625 secs




 
从上面的日志中可以看到，通过将回归得分映射到最接近的严重性标签，模型实现了接近66％的验证准确度和约为0.466的二次Kappa得分。建议读者试验基于预测得分的二级模型，看看无论左眼还是右眼是否都能比映射到最近严重性类别的原始得分获得更好的结果。
2.18　总结
 
在本章中，我们讨论了实现迁移学习的各个实际方面，以及如何运用迁移学习解决医疗领域的现实问题。希望读者可以尽可能地尝试修改和定制这些示例，来进一步完善和理解这些概念。
 
基于分类和回归的神经网络所实现的准确度和kappa得分都已经足够好，能够应用于生产实践中。在第3章中，我们将尝试实现智能机器翻译系统，这是一个比本章介绍的内容更高级的主题。
第3章　神经机器翻译
 
机器翻译（machine translation）简单来说就是使用计算机将文本从一种语言翻译成另外一种语言。它是计算机语言学的一个分支，已经有几年的研究历史。目前在美国，翻译是一个价值400亿美元的产业，而同时在欧洲和亚洲，翻译的市场也在快速增长。翻译在社会、政府、经济等方面都有巨大的商业需求，并被诸如Google、Facebook、eBay等众多公司广泛使用。Google的神经机器翻译是众多翻译系统中最为先进的，能够仅使用一种模型执行多种语言的翻译。
 
早期的机器翻译系统始于单纯地将文本中的单词和短语翻译成目标语言的相关替代词语。然而，这些简单的技术有诸多限制，难以获得较高的翻译质量，原因如下：
 
·从源语言到目标语言的单词到单词映射并不总是可行的。

·即使源语言和目标语言之间确实存在确切的单词到单词映射，但两种语言的句法结构通常不会相互对应。这个问题在机器翻译中通常被称为错位（misalignment）。
 
然而，随着循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）架构的最新进展，诸如长短期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）、门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）等新技术的出现，不仅改进了机器翻译的质量，并且翻译系统的复杂性也比传统技术大幅降低。
 
机器翻译系统可以大致分为三类：基于规则的机器翻译、统计机器翻译和神经机器翻译。
 
在本章中，我们将介绍以下主题：
 
·基于规则的机器翻译

·统计机器学习系统

·神经机器翻译

·序列到序列的神经翻译

·神经翻译的损失函数
3.1　技术要求
 
你需要具备Python 3、TensorFlow和Keras的基本知识。
 
本章的代码文件可以在GitHub上找到：
 
https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/tree/master/Chapter03

3.2　基于规则的机器翻译
 
经典的基于规则的机器翻译系统严重依赖于文本转换规则进行从源语言到目标语言的翻译。这些规则通常由语言学家创建，在句法、语义和词汇层面工作。经典的基于规则的机器翻译系统通常有三个阶段：
 
·分析阶段

·词汇转换阶段

·生成阶段
 
图3-1是典型的基于规则的机器翻译系统的流程图。
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图3-1　基于规则的翻译系统的流程图
3.2.1　分析阶段
 
基于规则的机器翻译的第一阶段是分析阶段，在这个阶段，会分析翻译源文本以提取与词语形态、词性、命名实体识别以及词义消歧相关的信息。形态信息涉及单词的结构、单词词干如何导出以及词根检测等。词性标注器给文本中的每个单词标注一个可能的词性标签，如名词、动词、副词、形容词等。接下来是名为命名实体识别（Named Entry Recognition，NER）的任务，它试图将命名实体分类为预定义的桶，例如人名、地点、组织名称等。命名实体识别之后是词义消歧，它试图识别某个单词在句子中的具体使用方式。
3.2.2　词汇转换阶段
 
词汇转换阶段在分析阶段之后，具体有两部分工作：
 
·单词翻译：单词翻译是指将源语言在分析阶段得到的词根使用双语翻译词典转换为相应的目标语言的词根。

·语法翻译：语法翻译，进行语法修改，如翻译后缀等。
3.2.3　生成阶段
 
在生成阶段，翻译的文本在成为最终输出文本之前会被验证和更正，以保证其使用正确的词性、性别以及主语、谓语和宾语的一致性。在每一个步骤中，机器翻译系统都使用预定义的词典。即使是一个基于规则的机器翻译系统的最小化实现，如下的词典也是必需的：
 
·源语言形态分析词典

·包含源语言单词到目标语言单词映射的双语词典

·包含生成目标单词所需的目标语言形态信息的词典
3.3　统计机器学习系统
 
统计机器翻译系统可以基于给定的源文本通过最大化其条件概率来选择目标文本。例如，假设我们有源文本s，并且我们想要导出目标语言中最好的等价文本t，这个过程可以推导为如下的公式：
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式（3-1）中P(t/s)的公式可以使用贝叶斯定理扩展为：
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对于给定的源句子，P(s)是固定的，因此寻找最优目标文本的过程可以归结为：
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你可能会好奇为什么不直接优化P(t/s)，而是求P(s/t)P(t)的最大值，这样做的优势在哪里？通常，求解P(t/s)的最大值很容易得到病态的句子，而将问题分为两个部分，即前面列出的公式中的P(s/t)和P(t)，就能很好地避免这个问题，如图3-2所示。
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图3-2　统计机器翻译架构
 
从上图可以看出，统计机器翻译问题已经被分解为前文提到的三个不同的子问题：
 
·构建目标语言模型，使我们能够估计P(t)。

·构建从目标语言到源语言的翻译模型，使得我们可以估计P(s/t)。

·对可能的目标翻译进行搜索并选择一个最大化P(s/t)P(t)的结果。
 
接下来，我们将分别讨论这三个主题，因为这些函数是任何机器翻译问题都要处理的。
3.3.1　语言模型
 
在语言模型中，句子的概率被表示为句子中每个单词或者短语的条件概率的乘积。例如，句子t包含t1,t2,t3,…,tn等单词。根据概率的链式法则，句子t的概率可以表示为如下的公式：
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如果基于上面的公式建立语言模型，将需要我们估计几种顺序的条件概率，这实际上是不可能的。为了使得这个问题在计算上变得可行，一个简单的假设是仅基于前一个单词来调整当前的单词，而不是基于之前所有的单词。这个假设也被称作马尔可夫假设，该模型被称为二元模型（bigram model）。调整后的基于前一个单词的二元模型的条件概率可表示为：
 
P(tn/t1t2…tn-1)=P(tn/tn-1)　（3-5）
 
为了进一步改进结果，我们可以使用三元模型（trigram model），即将句子中某个单词前面的两个单词作为条件，如下所示：
 
P(tn/t1t2…tn-1)=P(tn/tn-1tn-2)　（3-6）
 
对于二元模型，给定当前单词t1，下一个单词为t2的条件概率可以通过计算得到，即计算训练集中所有(t1,t2)的组合数，并使用单词t1在语料库中的总出现次数来进行标准化：
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对于三元模型，给定当前单词t3之前的两个单词t1和t2，则它的条件概率可以估算如下：
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超出三元模型，通常会导致稀疏性。即使对于二元模型，我们也可能会因为一些二元组合没有出现在训练语料库中而丢失它们的条件概率。然而，那些丢失的二元单词组可能非常相关，而且估计它们的条件概率是非常重要的。毋庸置疑，n元模型（n-gram model）倾向于对出现在训练数据中的单词对给出较高的条件概率估计，而忽略那些未出现在其中的单词组。
 
语言模型的困惑度
 
困惑度（perplexity）用于评估语言模型的有用性。让我们假设已经在训练语料库中训练了一个语言模型，并且假设学习到的句子或文本的概率模型为P(.)。模型P(.)的困惑度是在从与测试集语料库相同的人群中抽取的测试集语料库上进行评估得到的。如果我们用M个单词表示测试集语料库，如(w1,w2,w3,……,wM)，那么模型在测试集序列上的困惑度可以由以下公式表示：
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公式中的H用于衡量每个单词的不确定性：
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对于语言模型中测试语料库的概率，我们可以拆解为如下公式：
 
P(w1,w2,…wM)=P(w1)P(w2/w1)P(w3/w1w2)……P(wM/w1w2…wM-1)　（3-11）
 
如果根据前面的单词将测试集中第i个单词的概率表示为p(si)，则测试语料库的概率如下：
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这里，p(si)=p(wi/w1w2…wi-1)。结合式（3-9）和式（3-12），困惑度可以表示如下：
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假设有一个语言模型P(.)和一个用来评估的测试集“I love Machine Learning”。根据语言模型，测试集的概率可以表示为如下公式：
 
P(“I love Machine Learning”)=P(“I”)P(“love”/“I”)P(“Machine”/“I love”)
 
P(“Learning”/“I love Machine”)
 
如果语言模型的训练语料库也是“I love Machine Learning”，那么测试集的概率就是1，导致对数概率为0，且困惑度为1。这意味着模型可以完全确定地生成下一个单词。
 
另一方面，如果有一个更加接近真实世界的训练集，语料库的大小为N=20 000，并且训练模型在测试数据集上的困惑度为100，那么，平均来说，为了预测序列中的下一个词，我们把搜索空间从20 000个单词缩小到100个单词。
 
让我们看一下最糟糕的情况：我们设法建立了一个模型，每个单词与序列中的排其前面的单词都相互独立（independent）：
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对于M个单词的测试集，使用式（3-13）的困惑度如下：
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如果我们像前面一样有大小为N=20 000的训练集，那么要预测序列中的任何单词，所有的N个单词都需要被考虑进去，因为它们有相同的可能性。在这种情况下，我们无法通过减少平均的单词搜索空间来预测序列中的下一个单词。
3.3.2　翻译模型
 
翻译模型可以被认为是机器翻译模型的核心。在翻译模型中，我们需要估计概率P(s/t)，其中s是源语言句子，t是目标语言句子。这里源语言的句子已经给出，而我们的目标是希望找到目标语言的句子。因此，该概率可以定义为对于给定的目标句子源句子的可能性。例如，假设我们正在将源文本从法语翻译成英语。所以，在P(s/t)的上下文中，目标语言是法语，源语言是英语。然而，在实际的翻译语境中进行翻译时，即P(s/t)P(t)，源语言是法语，而目标语言是英语。
 
翻译主要包括三个部分：
 
·繁殖能力（fertility）：并非源语言中的所有单词在目标语言中都有相应的单词。例如，英语句子：“Santanu loves math”翻译成法语为“Santanu aim les maths”。我们可以看到，英语单词“math”已被翻译成法语中的两个单词，即“les maths”。从形式上看，繁殖能力定义为由源语言翻译成目标语言的单词数量的概率分布，并且可以表示为P(n/ws)，其中ws代表源语言的单词。这里使用概率分布，而不是一个硬编码的数字常量n，是因为相同的单词可能会根据上下文生成不同长度的翻译。

·失真（distortion）：源语言和目标语言的句子中，单词到单词之间的对应关系对于任何机器翻译系统都十分重要。但是，源语言句子中每个单词的位置并不总是能完全同步地对应到目标语言句子中的相应位置。失真通过概率函数P(pt/ps,l)涵盖了对齐的概念，其中pt和ps分别表示单词在目标句子和源句子中的位置，l表示目标句子的长度。如果源语言是英语，而目标语言是法语，那么P(pt/ps,l)表示给定长度为l的法语句子在位置ps处的英文单词对应于法语句子中pt处的单词的概率。

·单词到单词的翻译：最后，我们来看单词到单词的翻译，这通常由给出源语言单词的目标语言单词的概率分布表示。对于给定的源语言单词ws，概率可以表示为P(wt,ws)，其中wt代表目标语言单词。
 
对于一个语言模型，繁殖概率、失真概率以及单词到单词的翻译概率都需要在训练过程中被估算。
 
现在，让我们回到估算概率P(s/t)的原始问题上。假设用E表示英语句子，用F表示法语句子，那么我们需要计算概率P(F/E)。为了将单词的对齐考虑在内，修改概率为P(F,a/E)，其中a代表目标法语句子中对齐的单词。这种对齐有助于我们将失真以及繁殖能力有关的信息考虑在内。
 
现在，让我们通过一个例子来计算概率P(F,a/E)。假设一个特定的英语句子由5个单词组成，即e=(e1,e2,e3,e4,e5)，它实际上是实际的法语句子f=(f1,f2,f3,f4,f5,f6)的正确翻译。并且，相应的单词对齐方式如下：
 
·e1→f6

·e2→在法语中没有任何对应的单词

·e3→f3,f4

·e4→f1

·e4→f2

·f5→在英语中没有任何对应的单词
 
由于这是一个概率模型，算法将尝试将不同对齐情况下的不同英语句子进行对比，在其中，对于给定的法语句子，正确的英语单词与正确的对齐应该具有最高概率。
 
让我们考虑第一个英语单词e1（它与法语单词f6对齐）并可能得到一个法语单词的概率，如下：
 
P(f6,a/e1)=P(f6/e1)P(a/e1,f6)　（3-14）
 
现在，让我们将失真ad以及繁殖能力fd与对齐一同考虑，式（3-14）可以被改写如下：
 
P(f6,a/e1)=P(f6/e1)P(a/e1,f5)=P(f6/e1)P(ad,af/e1,f6)
 
=P(f5/e1)P(af/e1)P(ad/e1,f5)　（3-15）
 
如果仔细观察，可以发现P(f5/e1)是翻译概率，P(af/e1)是繁殖概率，而P(ad/e1,f5)是失真概率。我们需要为英语句子中给定的英语单词与给定的法语句子的对齐按同样的方式计算概率，从而得到P(F,a/E)。最后，我们通过最大化概率P(F,a/E)得到最佳的英语句子。如下面的公式所示：
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这里需要注意的一件事是，如果为了寻找最佳翻译而尝试所有不同的对齐和不同的可能单词，可能会在计算上变得难以处理，因此，需要实现更聪明的算法以便能在最短的时间内找到最好的翻译。
3.4　神经机器翻译
 
神经机器翻译（Neural Machine Translation，NMT）使用深度神经网络执行从源语言到目标语言的机器翻译。神经翻译机接收源语言文本作为输入序列，并将这些文本编码为隐藏的表示，然后将其解码回来以产生翻译成目标语言的文本序列。神经机器翻译系统最主要的优点之一是整个翻译系统可以从端到端一起训练，这点不同于基于规则和统计机器学习的翻译系统。通常，神经翻译机器采用RNN架构，如长期短期记忆（Long Short Term Memory，LSTM）和/或门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）。
 
与其他传统方法相比，NMT有如下一些优点：
 
·NMT模型的所有参数都是基于损失函数由端到端进行训练的，从而降低了模型的复杂性。

·这些NMT模型使用比传统方法大得多的上下文，因此能产生更准确的翻译。

·NMT模型能更好地利用单词和短语相似性。

·RNN允许生成更高质量的文本，因此翻译文本的语法更为准确。
3.4.1　编码器-解码器模型
 
下图展示了一个使用LSTM作为编码器的神经翻译机的架构，其中LSTM编码器将输入的源语言序列编码为最终隐藏状态hf和最终记忆单元状态cf。最终隐藏状态和单元状态[hf,cf]将捕获整个输入序列的上下文。因此[hf,cf]成为一个可以调节解码器网络的很好的候选项。
 
该隐藏和单元状态信息[hf,cf]作为初始隐藏和单元状态被输送到解码器网络中，然后在目标序列上训练解码器，同时，输入序列相对于输出目标序列滞后一个单元。对于解码器，输入序列的第一个单词是虚拟（dummy）单词[START]，而输出标签是单词c'est。解码器网络被训练成生成语言模型，在任何时间步t，输出标签只是相对于下一个单词的输入，即yt=xt+1。唯一的新变化是，解码器的最终隐藏状态和单元状态（即[hf,cf]）被输入到解码器的初始隐藏和单元状态，以提供翻译内容。
 
这意味着训练过程可以被视为以表示源语言的编码器的隐藏状态为条件，为目标语言（由解码器表示）构建一个语言模型的过程，如图3-3所示。
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图3-3　神经机器翻译系统的编码器-解码器架构
 
如果T是与源语言文本S对应的目标语言文本，那么训练就是试图最大化相对于W的对数概率Pw(Tt+1/S,T)，其Tt+1表示下一个时间步的目标语言文本，W表示编码器-解码器架构的模型参数。
 
我们已经讨论了使用编码器-解码器模型训练NMT的过程，下面介绍如何在推断中使用训练好的模型。
3.4.2　使用编码器-解码器模型进行推断
 
在NMT（神经翻译机）上运行推断的架构流程与训练NMT的流程略有不同。图3-4是使用NMT执行推断的架构流程。
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图3-4　基于编码器/解码器的神经机器翻译的推断流程
 
在推断期间，源语言输入序列被输入到编码器网络，所产生的最终隐藏和单元状态[hf,cf]被输入到解码器隐藏和单元状态。该解码器被转换成单个时间步，第一个输入到解码器的输入是虚拟单词[START]。因此，基于[hf,cf]和初始虚拟单词[START]，解码器将输出一个单词w以及新的隐藏和单元状态[hd,cd]。这个单词w又以新的隐藏和单元状态[hd,cd]被再次输入到解码器，以生成下一个单词。此过程重复，直到遇到序列结束字符。
3.5　实现序列到序列的神经机器翻译
 
我们将建立一个神经机器翻译系统，学习将简短英语句子翻译成法语。为此，我们将使用英语到法语的文本语料库（fra-eng/fra.txt），它位于http://www.manythings.org/anki/网站。
3.5.1　处理输入数据
 
由于神经网络只能理解数字，因此不能将文本数据直接输入到神经网络中。我们将每个单词转换为训练语料库向量的独热编码，编码长度等于语料库中存在的唯一单词数量。如果英语语料库包含1000个单词，独热编码向量ve的维数就是1000，即ve∈R1000×1。
 
我们将读入英语和法语语料库分别确定其中唯一单词的数量。我们还将通过索引表示单词，对于独热编码的单词，对应于该单词的索引将被设置为1，而其余索引将设为0。例如，让我们假设在英语语料库中有4个单词：Global warming is real，那么可以定义每个单词的索引为：
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在这种情况下，我们可以将单词Global的编码向量定义为[1,0,0,0]T。类似地，real的独热编码向量可以表示为[0,0,0,1]T。
 
现在，转向源语言输入的每个句子或记录，我们将用一个独热编码向量的序列来代表单词序列。下一个很明显的问题是如何管理序列长度，因为它们的长度可能不尽相同。通常采用的方法是使用固定序列长度，该值可以是语料库中最大序列长度，也可以是一个合理的预定序列长度。我们将两次使用目标语句，一次作为解码器的翻译输出序列，另一次作为解码器的输入，唯一的区别在于输出序列比输入序列提前一个时间步。所以，输入目标序列中的第一个单词将是虚拟单词[START]，而输出目标序列中的最后一个单词将是虚拟单词[END]，用以表示句子序列的结尾。
 
如果目标法语句子是“Je m'appelle Santanu”，则输入目标和解码器中的输出目标序列如下：
 


[START],[Je],[m’appelle] [Santanu]

[Je],[m’appelle] [Santanu][END]




 
我们选择用制表符（TAB）表示[START]，用换行符（\n）表示[END]。
 
我们将数据创建活动分为三个部分：
 
·读取源语言（英语）和目标语言（法语）文本的输入文件。

·根据源语言和目标语言文本构建词汇表。

·将输入的英语和法语语料库处理为其数字表示，这样它们就可以用在神经翻译机器网络中。
 
这里列出的read_input_file函数可用于读取源语言和目标语言的文本：
 


def read_input_file(self,path,num_samples=10e13):

        input_texts = []

        target_texts = []

        input_words = set()

        target_words = set()

        with codecs.open(path, 'r', encoding='utf-8') as f:

            lines = f.read().split('\n')

        for line in lines[: min(num_samples, len(lines) - 1)]:

            input_text, target_text = line.split('\t')

              # \t as the start of sequence

            target_text = '\t ' + target_text + ' \n'

              # \n as the end of sequence

            input_texts.append(input_text)

            target_texts.append(target_text)

            for word in input_text.split(" "):

                if word not in input_words:

                    input_words.add(word)

            for word in target_text.split(" "):

                if word not in target_words:

                    target_words.add(word)

        return input_texts,target_texts,input_words,target_words




 
vocab_generation函数可用于构建源语言和目标语言的语料库：
 


def vocab_generation(self,path,num_samples,verbose=True):

        input_texts,target_texts,input_words,target_words =

        self.read_input_file(path,num_samples)

        input_words = sorted(list(input_words))

        target_words = sorted(list(target_words))

        self.num_encoder_words = len(input_words)

        self.num_decoder_words = len(target_words)

        self.max_encoder_seq_length =

max([len(txt.split(" ")) for txt in input_texts])

        self.max_decoder_seq_length =

        max([len(txt.split(" ")) for txt in target_texts])

        if verbose == True:

            print('Number of samples:', len(input_texts))

            print('Number of unique input tokens:',

                  self.num_encoder_words)

            print('Number of unique output tokens:',

                   self.num_decoder_words)

            print('Max sequence length for inputs:',

                   self.max_encoder_seq_length)

            print('Max sequence length for outputs:',

                   self.max_decoder_seq_length)

        self.input_word_index =

        dict([(word, i) for i, word in enumerate(input_words)])

        self.target_word_index =

        dict([(word, i) for i, word in enumerate(target_words)])

        self.reverse_input_word_dict =

        dict((i, word) for word, i in self.input_word_index.items())

        self.reverse_target_word_dict =

        dict((i, word) for word, i in self.target_word_index.items())




 
输入文本、目标文本以及由之前函数所构建的词汇表被输入process_input函数中，以便将文本数据转换为可以由神经翻译机器使用的数字表示。process_input函数的代码如下：
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encoder_input_data变量会包含输入源数据，并且是一个三维数组，包含记录数、时间步数以及每个独热编码向量的维度。同样地，decoder_input_data会包含输入目标数据，而decoder_target_data包含目标标签。执行完上述函数后，将生成训练神经翻译机器所需的所有相关输入和输出。以下代码块包含对40 000个样本执行vocab_generation函数得到的统计信息：
 


('Number of samples:', 40000)

('Number of unique input tokens:', 8658)

('Number of unique output tokens:', 16297)

('Max sequence length for inputs:', 7)

('Max sequence length for outputs:', 16)




 
从上面的统计数据我们可以看到，语料库中输入的英文单词的数量为40 000，文本单词数为8658，而相应的法语单词数为16 297。这表明每一个英语单词平均对应两个法语单词。同样，我们可以看到，英语句子中最长的句子的单词数是7，而在法语句子中，如果排除为了训练而必须添加的[START]和[END]字符，最长的句子单词数是14。这也证实了平均每个英语将被翻译成两个法语单词的推论。让我们看一下神经翻译机器的输入和目标的形状：
 


('Shape of Source Input Tensor:',(40000, 7, 8658))

('Shape of Target Input Tensor:',(40000, 16, 16297))

(Shape of Target Output Tensor:',(40000, 16, 16297))




 
编码器数据的形状为（40000,7,8658），其中第一个维度为源语言句子的数量，第二维度为时间步数，最后的维度是独热编码向量的大小，即8658，对应于英语词汇表中的8658个源语言单词。同样，对于目标输入和输出向量，独热编码向量的大小为16297，对应于法语词汇表中的16297个单词。法语句子中时间步数是16。
3.5.2　定义神经翻译机器的模型
 
如前所述，编码器将通过LSTM处理源输入序列，并将源文本编码为有意义的摘要（summary）。有意义的摘要会存储在序列最后步骤的隐藏和单元状态hf和cf中。这些向量（即[hf ; cf]）一起提供了有关源文本的有意义的上下文，并训练解码器，以隐藏和单元状态为条件产生它自己的目标序列[hf ; cf]。
 
图3-5是英语到法语的翻译训练过程的详细流程图。英语句子“It's a beautiful day”通过LSTM转换为有意义的摘要，然后将其存储在隐藏和单元状态向量[hf ; cf]中。之后解码器基于输入源句子中隐藏在[hf ; cf]中的信息生成自己的目标序列。在时间步t，解码器基于源句子预测下一个目标词，即在时间步t+1的单词。这也是目标输入单词和目标输出单词之间存在一个时间步滞后的原因。对于第一个时间步，解码器在目标文本语句中没有任何先前的单词，因为唯一可以用来预测目标单词的信息编码在[hf ; cf]中，而后者是初始隐藏和单元状态向量。与编码器一样，解码器也使用LSTM，并且正如所讨论的那样，输出目标序列比输入目标序列提前一个时间步，如图3-5所示。
 
 
 [image: ] 


图3-5　神经机器翻译网络训练流程图
 
基于图3-5所示的架构，我们在函数model_enc_dec中定义了用于训练的编码器-解码器端到端模型。其中，编码器（LSTM1）按顺序接收源语言文本单词，并在编码器（LSTM1）的最终步骤中捕获源语言序列或文本的全部上下文。该上下文从编码器作为初始状态被输入到解码器（LSTM2），解码器基于当前单词预测下一个单词，因为在训练期间我们有目标语言的句子/文本，因此解码器可以让它的输入只移动一个时间步以形成目标：
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虽然训练模型是一个简单的端到端模型，但推断模型就不这么直观了，因为我们不知道每个时间步的解码器输入。我们将在3.5.5节更详细地讨论推断模型。
3.5.3　神经翻译机器的损失函数
 
神经翻译机器的损失函数是预测模型序列中的每个目标单词时的平均交叉熵损失。实际的目标单词和预测的目标单词可以是我们所拥有的法语语料库中16 297个单词中的任何一个。在时间步骤t的目标标签将是独热编码向量yt∈{0,1}16297，而预测目标单词的输出则是16 297个单词中的每个单词出现在法语词汇表中的概率表示。如果我们将预测的输出概率向量表示为p∈{0,1}16297，则特定句子s在每个特定的时间步的平均分类损失可以表示为：
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我们通过对所有序列时间步的损失求和得到整个句子的损失，如下所示：
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由于我们使用小批量随机梯度下降，因此小批量的平均损失可以通过计算小批量中所有句子的平均损失来获得。如果小批量大小为m，则每个小批量的平均损失如下：
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小批量损失用于计算随机梯度下降的梯度。
3.5.4　训练模型
 
我们首先运行model_enc_dec函数来定义用于训练的模型，以及用于推断的函数encoder_model和decoder_model，然后用categorical_crossentropy损失以及rmsprop优化器编译该模型。我们可以试验其他的优化器，例如Adam、使用momentum的SDG函数等，但是目前，我们仍将使用rmsprop。train函数可以定义为：
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我们使用80%的数据训练模型，并用剩余的20%做验证。训练/测试数据用如下函数进行分组：
 


def train_test_split(self,num_recs,train_frac=0.8):

        rec_indices = np.arange(num_recs)

        np.random.shuffle(rec_indices)

        train_count = int(num_recs*0.8)

        train_indices = rec_indices[:train_count]

        test_indices = rec_indices[train_count:]

        return train_indices,test_indices




3.5.5　构建推断模型
 
让我们回忆一下推断模型的工作机制，并看看如何使用已经训练过的模型的组件来构建推断模型。模型的编码器部分应该通过将源语言中的文本句子作为输入进行工作，并提供最终隐藏和单元状态[hf ; cf]作为输出。我们不能按原样使用解码器网络，因为目标语言输入单词不能再被输入到解码器中。与此不同，我们会收缩解码器网络为仅含单个时间步的网络，并提供该时间步的输出作为下一个时间步的输入。我们用虚拟单词[START]作为输入解码器的第一个单词，同时输入其初始隐藏和单元状态[hf ; cf]。由解码器以[START]和[hf ; cf]作为输入生成的目标输出单词w1与隐藏和单元状态[hf ; cf]被再次输入到解码器中，以生成下一个单词，重复该过程直到解码器输出虚拟单词[END]。图3-6逐步说明了推断的过程。
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图3-6　逐步说明推断过程
 
正如从上图中可以看到的，解码器的第一步输出是C'est，而隐藏和单元状态是[h'1;c'1]。然后，它们被再次输入到解码器中生成下一个单词，以及下一组隐藏和单元状态。这一过程一直重复，直到解码器输出虚拟结束字符[END]为止。
 
为了进行推断，我们可以按原样使用网络的编码器部分，并修改解码器使其收缩为只包含一个时间步。回顾一下，无论RNN是由一个还是几个时间步组成，与RNN相关联的权重都不会改变，因为RNN的所有时间步共享相同的权重。
 
对于推断来说，我们可以看到函数model_enc_dec使用训练模型的编码器部分（encoder_model）。类似地，使用相同的LSTM解码器定义单独的decoder_model，它的输入为隐藏状态、单元状态和输入单词，输出为目标单词和更新的隐藏和单元状态。为清楚起见，我们再次重复定义函数model_enc_dec，其中包含推断模型encoder_model和decoder_model的定义：
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解码器一次操作一个时间步。在第一个实例中，它会从编码器获取隐藏和单元状态，并根据虚拟单词[START]猜测翻译的第一个单词。在第一步中预测的单词以及生成的隐藏和单元状态被再次馈送到解码器，以预测第二个单词，该过程继续，直到预测到表示句子结尾的虚拟单词[END]为止。
 
现在我们已经定义了将源句子/文本翻译成目标语言对应文件所需的所有函数，我们将它们组合起来构建一个函数。该函数在给定源语言输入序列或句子的情况下生成翻译序列：
 


def decode_sequence(self,input_seq,encoder_model,decoder_model):

        # Encode the input as state vectors.

        states_value = encoder_model.predict(input_seq)

        # Generate empty target sequence of length 1.

        target_seq = np.zeros((1, 1, self.num_decoder_words))

        # Populate the first character of target sequence

          with the start character.

        target_seq[0, 0, self.target_word_index['\t']] = 1.

        # Sampling loop for a batch of sequences

        stop_condition = False

        decoded_sentence = ''

        while not stop_condition:

            output_word, h, c = decoder_model.predict(

                [target_seq] + states_value)

            # Sample a token

            sampled_word_index = np.argmax(output_word[0, -1, :])

            sampled_char =

            self.reverse_target_word_dict[sampled_word_index]

            decoded_sentence = decoded_sentence + ' ' + sampled_char

            # Exit condition: either hit max length

            # or find stop character.

            if (sampled_char == '\n' or

            len(decoded_sentence) > self.max_decoder_seq_length):

                stop_condition = True

            # Update the target sequence (of length 1).

            target_seq = np.zeros((1, 1, self.num_decoder_words))

            target_seq[0, 0, sampled_word_index] = 1.

            # Update states

            states_value = [h, c]

        return decoded_sentence




 
模型训练结束后，我们就可以在保留数据集上进行推断并验证翻译质量。推断函数可以编码如下：
 


def inference(self,model,data,encoder_model,decoder_model,in_text):

        in_list,out_list = [],[]

        for seq_index in range(data.shape[0]):

            input_seq = data[seq_index: seq_index + 1]

            decoded_sentence =

            self.decode_sequence(input_seq,encoder_model,decoder_model)

            print('-')

            print('Input sentence:', in_text[seq_index])

            print('Decoded sentence:',decoded_sentence)

            in_list.append(in_text[seq_index])

            out_list.append(decoded_sentence)

        return in_list,out_list




 
通过如下方式调用Python脚本MachineTranslation.py，可以在保留数据集上训练和验证机器翻译模型：
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我们的机器翻译模型的翻译质量很好，以下是保留数据集中几个英语句子的翻译结果：
 


('Input sentence:', u'Go.')

('Decoded sentence:', u' Va ! \n')

('Input sentence:', u'Wait!')

('Decoded sentence:', u' Attendez ! \n')

('Input sentence:', u'Call me.')

('Decoded sentence:', u' Appelle-moi ! \n')

('Input sentence:', u'Drop it!')

('Decoded sentence:', u' Laisse tomber ! \n')

('Input sentence:', u'Be nice.')

('Decoded sentence:', u' Soyez gentil ! \n')

('Input sentence:', u'Be fair.')

('Decoded sentence:', u' Soyez juste ! \n')

('Input sentence:', u"I'm OK.")

('Decoded sentence:', u' Je vais bien. \n')

('Input sentence:', u'I try.')

('Decoded sentence:', u' Je vais essayer.')




 
但是，在有些情况下机器翻译也会给出比较差的结果，如下所示：
 


('Input sentence:', u'Attack!')

('Decoded sentence:', u' ma ! \n')

('Input sentence:', u'Get up.')

('Decoded sentence:', u' un ! \n')




 
总结来说，前面介绍的神经翻译机器实现在将相对较短的英语句子翻译成法语时做得不错。我想强调的一件事是，我们使用独热编码向量来表示每种语言的输入单词。当我们使用相对较小的语料库（如只有40 000个单词）时，词汇表是可以接受的，因此，我们能够使用大小分别为8658和16 297的独热编码向量来处理英语和法语单词。当使用更大的语料库时，独热编码的单词向量的大小将进一步增加。而且，比较两个单词时，这种稀疏的高维向量不具有任何相似性的概念，因为即使两个单词具有几乎相同的含义，它们的余弦积也为零。在下一节中，我们将看到如何使用维度低得多的单词向量嵌入来解决这个问题。
3.5.6　单词向量嵌入
 
可以使用单词向量嵌入（word vector embedding）代替独热编码向量来表示密度远低于独热编码向量空间的单词。单词w的单词向量嵌入可以用vw∈Rm表示，其中m是单词向量嵌入的维数。正如我们所看到的，独热编码向量中每个元素只能使用二进制值{0,1}表示，而单词嵌入向量中的元素可以使用任何实数表示，因此生成的表示更加密集。相似性和类比的概念也与单词向量嵌入有关。
 
单词向量嵌入通常通过诸如连续词袋模型（Continuous-Bag-of-Words）、skip-gram、GloVe等技术进行训练。这里，我们不会深入地介绍它们的实现，但它们的中心思想都是以相似单词在m维欧几里得空间中位置很接近的方式来定义单词向量嵌入。
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图3-7　GloVe单词向量嵌入的相似性和隐喻例证
 
在图3-7中，我们绘制了GloVe单词向量嵌入的2D TSNE视图，其中有man、woman、king和queen 4个英文单词。我们可以看到，man和woman有内在的联系，就像king和queen一样。另外，我们可以看到king和man的向量差几乎与queen和women的向量差相同，可能代表王族成员的概念。正如我们所看到的，除了表达单词之间的相似性以外，诸如man:king以及woman:queen之类的比喻可以通过单词向量嵌入表示出来。在下一节，我们将讨论在RNN中使用嵌入层来将输入单词表示为单词向量嵌入，而不是独热编码向量。
3.5.7　嵌入层
 
嵌入层将输入字的索引作为输入，并为这个单词提供单词向量嵌入作为输出。嵌入层的维度为Rd×V，其中d是单词向量嵌入的维数，V是单词向量嵌入的词汇表大小。嵌入层可以基于输入它的问题来学习嵌入，或者你可以提供预先训练好的嵌入层。在我们的例子中，我们会让神经翻译机器自己判断什么样的嵌入向量可以同时用于源语言和目标语言，以提供良好的翻译。最终，我们定义的每个函数都应该适当修改以适应嵌入层。
3.5.8　实现基于嵌入的NMT
 
我们需要对现有函数进行一些修改以满足输入嵌入层的要求。首先，process_input将处理输入以得到不同时间步的单词索引，而不是独热编码向量，修改的代码如下：
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与先前版本的process_input函数相比，唯一的变化是不再使用独热编码向量表示单词，而是使用单词的索引。另外，你是否注意到，我们为词汇表中不存在的单词添加了额外的索引的理想情况下，这不会发生在训练数据上，但是在测试过程中，可能会出现不在词汇表中的全新单词。
 
以下是输入处理的统计信息：
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可以看到，源输入和目标输入现在有7和16个时间步，但是没有独热编码向量的维度。每个时间步都有单词的索引。
 
下一个修改涉及编码器和解码器网络，以便适应LSTM层之前的嵌入层：
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因为输出目标标签表示为索引，而不是独热编码向量，因此训练模型需要使用sparse_categorical_crossentropy进行编译：
 


def train(self,encoder_input_data,decoder_input_data,

              decoder_target_data):

        print("Training...")

        model,encoder_model,decoder_model = self.model_enc_dec()

        model.compile(optimizer='rmsprop',

                      loss='sparse_categorical_crossentropy')

        model.fit([encoder_input_data, decoder_input_data],

                  decoder_target_data,

                batch_size=self.batch_size,

                epochs=self.epochs,

                validation_split=0.2)

        # Save model

        model.save(self.outdir + 'eng_2_french_dumm.h5')

        return model,encoder_model,decoder_model




 
接下来，需要修改与推断相关的函数，以适应与嵌入层相关的变化。用于推断的encoder_model和decoder_model现在分别使用针对英语词汇和法语词汇表的嵌入层。
 
最后，我们可以使用decoder_model和encoder_model创建序列生成器函数，如下所示：
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可以通过运行脚本来训练模型，如下所示：
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[image: ]该模型在GeForce GTX 1070 GPU上进行训练需要大约9.434分钟，包括在32 000条记录上训练并在8000条记录上运行推断。强烈建议用户使用GPU，因为RNN计算量很大，如果在CPU上训练相同的模型可能需要几个小时。
 
我们可以通过运行下面的python脚本MachineTranslation.py训练机器翻译模型并在保留数据集上执行验证：
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通过单词嵌入向量方法获得的结果与独热编码单词向量的结果类似。这里提供一些来自保留数据集的推断翻译：
 


Input sentence: Where is my book?

Decoded sentence:  Où est mon Tom ?

-

Input sentence: He's a southpaw.

Decoded sentence:  Il est en train de

-

Input sentence: He's a very nice boy.

Decoded sentence:  C'est un très bon

-

Input sentence: We'll be working.

Decoded sentence:  Nous pouvons faire

-

Input sentence: May I have a program?

Decoded sentence:  Puis-je une ?

-

Input sentence: Can you make it safe?

Decoded sentence:  Peux-tu le faire

-

Input sentence: We walked to my room.

Decoded sentence:  Nous avons devons

-

Input sentence: Don't stand too close.

Decoded sentence:  Ne vous en prie.

-

Input sentence: Where's the dog?

Decoded sentence:  Où est le chien ?

-

Input sentence: He's a hopeless case.

Decoded sentence:  Il est un fait de

-

Input sentence: Where were we?

Decoded sentence:  Où fut ?




3.6　总结
 
读者现在应该对几种机器翻译方法有了很好的理解，知道了神经翻译机器与传统翻译机器的不同之处，并且掌握了如何从头开始构建神经机器翻译系统，以及如何从不同的地方扩展该系统。建议读者基于本章提供的信息和实践演示，探索利用其他语料库数据集来做些有意思的尝试。
 
在本章中，我们定义了嵌入层，但没有加载预训练的嵌入层，例如GloVe、FastText等。建议读者加载预训练的单词向量嵌入作为嵌入层，看看是否会得到更好的结果。在第4章中，我们将通过使用生成对抗网络来学习一个时尚产业风格变换项目，这是人工智能领域的现代革命。
第4章　基于GAN的时尚风格迁移
 
风格迁移（style transfer）这个概念意味着将一个产品的风格渲染至另一个产品上。想象一下一个热爱时尚的朋友买了一个蓝色的提包，希望能找到一双和它风格相似的鞋子来搭配。直到2016年，这都无法实现，除非他们是时尚设计师，并在鞋子生产之前就先设计好了。随着生成对抗网络（generative adversarial network）的最新发展，这种风格迁移可以很容易实现。
 
生成对抗网络是一个由生成器和判别器相互进行零和博弈（zero sum game）的网络。假如一个时尚设计师希望设计一种特定结构的提包，并且正在探索不同的印花，那么设计师可以先绘制出提包的轮廓结构，然后将手绘图片传入一个生成对抗网络，来针对这个提包产生不同的印花。风格迁移使得用户无须设计师的亲身指导，就可以自己组合产品的设计和风格，这会对时尚行业产生巨大影响。时尚设计师也可以通过推荐相似设计和风格的产品来配合用户已有的风格。
 
在这个项目中，我们会构建一个人工智能系统，它可以根据已有的手提包图像生成相同风格的鞋，反之亦然。我们之前提到的vanilla GAN不足以实现这个项目，我们需要定制化的GAN，例如DiscoGAN或者CycleGAN。
 
在本章中，我们会介绍以下主题：
 
·讨论DiscoGAN背后的工作原理和数学基础。

·对比DiscoGAN和CycleGAN，它们有着十分相似的结构和工作原理。

·训练一个DiscoGAN，学习从已有提包的草图生成提包的图像。

·讨论训练DiscoGAN所涉及的复杂原理。
4.1　技术要求
 
本章的内容，需要读者对Python3和人工智能有基本的了解。
 
本章的代码文件可以在GitHub上找到：
 
https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-Using-Python/tree/master/Chapter04。
4.2　DiscoGAN
 
DiscoGAN是一种生成对抗网络，它用领域A中的图像生成领域B中的图像。DiscoGAN网络的架构如图4-1所示。
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图4-1　DiscoGAN网络架构
 
领域B产生的图像模仿领域A中图像的风格和图案。这种关系可以被学习，在训练时，无须将两个领域中的图像进行配对。这是一个非常强大的功能，因为配对是一个花费大量时间的过程。从高层次来说，它试图学习两个神经网络形式的生成器函数GAB和GBA，使得一个图像xA在被传入生成器GAB时产生图像xAB，并且后者看起来像是领域B中的图像。同时，当图像xAB传入生成器网络GBA时，会产生另一个图像xABA，理想情况下，它应该和原始图像xA相同。对于生成器函数，下面的关系应该成立：
 
GBAGAB(xA)=xA　（4-1）
 
但是在实际实现中，生成器函数GAB和GBA无法成为彼此的反面，因此我们尝试通过选择L1或者L2范式损失来最小化原始图像和生成图像之间的误差。L1范式损失基本上是每个数据点的绝对误差之和，而L2范式损失是每个数据点的平方损失之和。单一图像的L2损失可以表示为：
 
C=||xA-xABA||22=||xA-GBAGAB(xA)||22　（4-2）
 
仅最小化上述损失是不够的，我们需要保证生成的图像xB看起来像是领域B的。例如，如果要将领域A中的衣服映射到领域B中的鞋子上，我们需要确定xB看起来像是一双鞋子。如果它看起来不像是真实的鞋子，那么领域B中的判别器DB会判断xB为假，因此看起来是否真实的误差也要纳入考虑之中。通常情况下，在训练过程中，训练器会同时得到生成的图像xAB=GAB(xA)和领域B中的原始图像（由yB表示），因此它可以学习如何区分真实图像和假图像。你可能还记得，在GAN中，生成器和判别器通过进行零和极大极小博弈来不断进化，直到达到平衡。如果生成的图像看起来不够真实，那么判别器就会惩罚假的图像，这意味着生成器不得不从输入图像xA产生更好的图像xAB。考虑到所有的因素，我们可以将想要最小化的生成器的损失定义为重建损失和判断器判别xAB为假的损失。第二种损失会尝试让生成器产生真实的领域B图像。生成器将领域A中的图像xA映射到领域B的损失可以表示为：
 
C_GAB=Creconst(ABA)+CD(AB)
 
基于L2范式的重建损失如下所示：
 
Creconst(ABA)=||xA-GBAGAB(xA)||22　（4-3）
 
由于我们处理的是图像，为了使用L2范式，可以假设xA是所有像素的展开向量。如果假设xA是矩阵，最好采用||.||22来表示Frobenius范式。但是，这些只是数学术语，本质上，我们只是计算了原始图像和重建图像之间像素值之差的平方和。
 
让我们想象一下，生成器为了使转换后的图像xAB让判别器看起来真实而最小化的代价。判别器总是试图将一个图像标记为假图像，这样生成器GAB在生成图像xAB时，应该让它成为假图像的对数误差尽可能小。如果领域B中的判别器DB将真实图像标记为1，而将假图像标记为0，并且图像为真的概率为DB(.)，那么生成器应该让xAB在判别器网络中的可能性最大，因此DB(xB)=DB(GAB(xA))应该尽可能接近1。在对数误差方面，生成器应该最小化上述概率的负对数误差，也就是下面所示的CD(AB)：
 
CD(AB)=-log(DB(GAB(xA)))　（4-4）
 
结合式（4-3）和式（4-4），我们可以得到生成器将图像从领域A映射到领域B的总生成器代价C_GAB，如下所示：
 
C_GAB=Creconst(ABA)+CD(AB)=||xA-GBAGAB(xA)||22-log(DB(GAB(xA)))　（4-5）
 
问题是，我们应该到此为止吗？因为我们拥有两个领域的图像，为了得到更好的映射，我们可以使用生成器GBA将领域B的图像映射到领域A。如果我们用领域B中的图像xB，通过生成器GBA将其转化为图像xBA，并且领域A中的判别器由DA给出，那么这一转换过程的相关损失函数可以由下面的公式表示：
 
C_GBA=Creconst(BAB)+CD(BA)=||xB-GABGBA(xB)||22-log(DA(GBA(xB)))　（4-6）
 
如果我们将两个领域中的所有图像都加起来，则生成器损失可以通过式（4-5）和式（4-6）之和得到，如下所示：
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现在，让我们来构建判别器尝试最小化的损失函数，进而开始零和极大/极小博弈。两个领域的判别器都试图从假图像中找出真图像，因此判别器DB会尝试最小化代价C_DB：
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同样，判别器DA会尝试最小化代价C_DA，如下所示：
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结合式（4-8）和式（4-9），总判别器代价CD如下所示：
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如果我们将参数GBA、GBA、DA和DB分别表示为GAB、GBA、DA和DB，那么网络的优化参数可以表示为：
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我们可以对该损失函数使用随机梯度下降（例如Adam）以找到最优解。值得注意的是，如我们之前所提到的，生成式对抗网络的解是损失函数优化时的一个鞍点（saddle point）。
4.3　CycleGAN
 
除了一处很小的差异外，CycleGAN与DiscoGAN基本上是相似的。在CycleGAN中，我们可以灵活地决定重建损失所占GAN损失的权重，或者所占判别器误差的权重。这个参数根据当前的问题帮助以正确的比例平衡误差，让网络在训练时可以更快地收敛。除此之外，CycleGAN其他部分的实现与DiscoGAN一样。
4.4　学习从手绘轮廓生成自然手提包
 
本章中，我们将使用DiscoGAN，在无须精确配对的情况下，从手绘的轮廓生成手提包。我们将手绘图像标记为属于领域A，自然的手提包图像属于领域B。有两个生成器，一个将领域A中的图像映射为看起来像是领域B的图像，另一个相反，将领域B中的手提包图像映射为看起来像是领域A的图像。判别器会试图将生成器生成的图像从领域原始图像中识别出来。生成器和判别器会一起玩一场零和博弈。
 
为了训练这个网络，我们需要两组图像，即手绘手提包的轮廓图像，以及手提包的自然图像。这些图像可以通过以下链接下载：https://people.eecs.berkeley.edu/~tinghuiz/projects/pix2pix/datasets/edges2handbags.tar.gz。
 
在接下来的几节中，我们会详细介绍在TensorFlow中定义DiscoGAN网络的过程，然后训练它使用手提包轮廓作为图像边缘来生成真实的手提包图像。我们首先定义生成器网络的架构。
4.5　预处理图像
 
数据集edges2handbags文件夹中的每张图像，都包含了手提包图像和手提包边缘图像。为了训练这个网络，我们需要将它们分配到我们之前在学习DiscoGAN架构时提到的领域A和领域B中。通过以下代码（image_split.py），这些图像可以被分为领域A和领域B的图像：
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通过下面的命令可以运行代码image_split.py：
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输出日志如下所示：
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4.6　DiscoGAN的生成器
 
DiscoGAN的生成器是前馈卷积神经网络，其输入和输出都是图像。在网络的第一部分，图像的空间维度被降低，随着层数的加深，输出特征图的个数逐渐增多。在网络的第二部分，图像的空间维度被增加，随着层数的加深，输出特征图的个数逐渐减少。在最终的输出层，将生成与输入空间维度相同的图像。如果用GAB表示将领域A的图像xA转换为领域B的图像xAB的生成器，那么可以得到xAB=GAB(xA)。
 
下面是build_generator函数的代码，它可以用来构建DiscoGAN网络中的生成器：
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在生成器函数中，我们定义了一个leaky ReLU激活函数，渗漏系数（leak factor）设为0.2。我们还定义了一个卷积层的生成函数common_conv2d，用来对图像进行下采样（down-sampling）；以及函数common_deconv2d，用来将下采样图像上采样（up-sampling）到其原始空间维度。
 
我们通过reuse选项使用tf.get_variable_scope().reuse_variables()来定义生成器函数。当同一个生成器函数被多次调用时，reuse选项可以确保生成器中的参数一致。去掉reuse选项时，将为生成器创造一组新的参数。
 
例如，我们可能使用生成器函数来创建两个生成器网络，因此在第一次创建这两个网络时不使用reuse选项。当再次引用该生成器函数时，则使用reuse选项。在卷积（下采样）和反卷积（上采样）期间，激活函数是leaky ReLU，之前会进行正则化批处理，来保证稳定和快速收敛。
 
网络中不同层的输出特征图的个数是self.gf，或者是它的整数倍。对于我们的DiscoGAN网络，我们已经选择self.gf的值为64。
 
生成器中需要注意输出层的激活函数tanh，它保证生成器产生的图像的像素值范围是[-1,+1]。这要求输入图像的像素强度在范围[-1,+1]内，这可以通过对像素强度执行简单的逐像素转换来实现，如下所示：
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相似地，为了将图像转换为可显示的0-255像素强度格式，我们只需应用下面的逆转换：
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4.7　DiscoGAN的判别器
 
DiscoGAN的判别器会学习区分一个特定领域中的真实图像和假图像。我们会有两个判别器：一个用于领域A，另一个用于领域B。判别器也是卷积网络，执行二元分类。与传统的分类卷积网络不同，判别器的各层级之间没有全连接。输入图像通过步长为二的卷积被下采样，直到最后一层，输出是1×1。同样，我们使用leaky ReLU作为激活函数，并采用批处理正则化来保持稳定和快速收敛。下面的代码展示了TensorFlow中的判别器构建函数：
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判别器网络中不同层的输出特征图的个数是self.gf，或者是它的整数倍。对于我们的DiscoGAN网络，我们已经选择了self.gf的值为64。
4.8　构建网络和定义损失函数
 
本章中，我们将要根据生成器和判别器函数来构建整个网络，并且定义要在训练过程中优化的损失函数。TensorFlow代码如下所示：
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在构建网络中，我们首先定义两个损失函数，一个是为L2正则化误差，另一个是为二元交叉熵误差。L2正则化误差将用作重建误差，而二元交叉熵用作判别器误差。然后我们通过生成器函数定义两个领域中图像的占位符，以及每个领域中假图像对应的TensorFlow ops。我们还通过传入特定于领域的真假图像定义了判别器输出的ops。除此之外，我们为每个领域中重建的图像定义了TensorFlow ops。
 
定义了ops之后，在考虑到重建图像的损失和判别器的损失的情况下，我们用它们来计算损失函数。值得注意的是，我们使用相同的生成器函数来定义从领域A到B的生成器，以及从领域B到A的生成器。唯一的区别是提供两个不同的网络名称：generator_AB和generator_BA。由于参数的范围由name定义，因此两个生成器会有两组不同的权重，并以给定的名称作为前缀。
 
下表展示我们需要跟踪的不同损失变量。所有这些损失都需要相对于生成器或判别器的参数被最小化：
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前四个损失函数构成判别器损失，并且需要相对于两个判别器DA和DB的参数被最小化。后两个损失构成生成器损失，并且需要相对于两个生成器GAB和GBA的参数被最小化。损失变量通过tf.summary.scaler与TensorBoard绑定，因此在训练过程中，这些损失可以被监控，以确保这些损失是以预期的形式减少。在后续内容中，我们将在TensorBoard中展示训练过程中的损失轨迹（loss traces）。
4.9　构建训练过程
 
在train_network函数中，我们首先定义了生成器和判别器损失函数的优化器。对于生成器和判别器，我们都使用Adam优化器，因为这是一个高级版本的随机梯度下降优化器，并且在训练GAN时表现十分出色。Adam使用梯度的衰减平均值，非常类似于稳定梯度的动量，梯度衰减平均值的平方提供了损失函数的曲率信息。与tf.summary所定义的不同损失有关的变量写入日志文件中，因此可以通过TensorBoard进行监控。下面是train函数的详细代码：
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在代码的最后我们可以看到，sample_model函数在训练过程中不时地被激活，以便根据其他领域输入的图像检查生成图像的质量。该模型还会根据save_freq被定期保存。
 
下面是上述代码引用的sample_model函数和save_model函数：
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在sample_model函数中，从领域A中随机选出的图像被传递给生成器GAB，来生成领域B的图像。类似地，从领域B中随机选出的图像被传递给生成器GBA，来生成领域A的图像。这些输出图像是由两个生成器在不同的轮次中产生的，每一批都被存放在一个取样文件夹中，以判断生成器是否在训练过程中不断提升图像质量。
 
使用TensorFlow saver功能的save_model函数用来保存模型，代码如下所示：
 


def save_model(self,checkpoint_dir,step):

    model_name = "discogan.model"

    model_dir = "%s_%s" % (self.dataset_dir, self.image_size)

    checkpoint_dir = os.path.join(checkpoint_dir, model_dir)

    if not os.path.exists(checkpoint_dir):

        os.makedirs(checkpoint_dir)

    self.t(self.sess,

                    os.path.join(checkpoint_dir, model_name),

                    global_step=step)




4.10　GAN训练中的重要参数值
 
在本节中，我们讨论训练DiscoGAN使用的不同参数，如下表所示：
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4.11　启动训练
 
上面介绍的函数都是在DiscoGAN()类中创建的，并且参数值在__init__函数中声明，如下面的代码所示。在训练网络的时候，只需传入dataset_dir和epoches两个参数的值。
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现在我们定义了训练模型所需的所有内容，现在可以通过progress_main函数启动训练，如下所示：
 


def process_main(self):

        self.build_network()

        self.train_network()




 
上述所有与训练有关的代码都放在脚本cycledGAN_edges_to_bags.py中，我们可以通过运行脚本cycledGAN_edges_to_bags.py来训练模型，如下所示：
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执行脚本cycledGAN_edges_to_bags.py后的输出日志如下所示：
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 [image: ]

4.12　监督生成器和判别器的损失
 
损失可以通过TensorBoard的仪表盘进行监视，TensorBoard的仪表盘可通过下面的方法启动：
 
1.从命令行运行下面的命令：
 


tensorboard --logdir=./logs




 
./logs是TensorBoard日志存储的地方，在程序中通过下面的代码定义：
 


self.writer = tf.summary.FileWriter("./logs", self.sess.graph)




 
2.当第一步中的命令执行完之后，请访问TensorBoard的localhost:6006站点图4-2的截图展示在本项目实现的DiscoGAN的训练过程中，在TensorBoard中看到的生成器和判别器的几个损失轨迹的视图。
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图4-2　包含不同损失轨迹的TensorBoard Scalars
 
图4-3展示随着训练的进行，领域A中判别器的损失构成。
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图4-3　领域A中判别器的损失
 
在图4-3的截图中，可以看到领域A中判别器在不同轮次中的损失。da_loss是da_loss_real和da_loss_fake损失之和。da_loss_real稳定地下降，因为生成器稳定地学习鉴别领域A中的真实图像，而假图像的损失被稳定地保持在0.69左右，这个值是当一个二元分类器以1/2概率输出一个类时你可以预期得到的logloss。产生该结果的原因是生成器同时也在学习让假图片看起来更真实。领域B中的判别器的损失分布看起来与之前截图展示的领域A中判别器的损失特性类似。
 
现在，我们来看一下生成器的损失分布，如图4-4所示。
 
g_loss_a2b是混合的生成器损失，包括将图像从领域A映射到领域B再重建，以及让图像在领域B中看起来真实的二元交叉熵误差。相似地，g_loss_b2a是混合的生成器损失，包括将图像从领域B映射到领域A再重建，以及让图像在领域A中看起来真实的二维交叉熵损失。这两个损失之和组成了g_loss，我们可以从图中的TensorBoard看到，随着训练的进行，损失稳定地下降。
 
由于训练生成对抗网络通常比较棘手，因此通过监视损失分布来理解训练的过程是十分必要的。
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图4-4　DiscoGAN生成器的损失分布
4.13　DiscoGAN生成的样例图像
 
在本章的最后，我们看一下DiscoGAN生成的两个领域的图像，如图4-5所示。
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图4-5　根据手绘图生成的手提包图像
 
图4-6的截图展示了生成的手绘风格的手提包（领域A）。
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图4-6　从手提包图像生成的手绘图
 
可以看出，DiscoGAN的效果很好，可以将任何领域的图像转换为另一个领域中的高质量真实图像。
4.14　总结
 
你现在应该已经精通了DiscoGAN的技术原理和实现细节。基于本章中我们学习的知识，你可以根据不同的问题和图像实现生成对抗网络的各种变体。可以在GitHub上找到DiscoGAN网络的全部实现：https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/tree/master/Chapter04。在下一章中，我们将介绍视频到文字的翻译应用，这属于人工智能中的专家系统领域。
第5章　视频字幕应用
 
随着视频作品的数量以指数级的速度增长，视频已成为一种重要的沟通媒介。但是，由于缺乏适当的视频字幕，很多视频的观看量仍然很有限。
 
视频字幕（video captioning）就是翻译视频内容以生成有意义的摘要的艺术，这是计算机视觉和机器学习领域的一项非常具有挑战性的任务。传统的视频字幕方法并未产生许多成功案例。然而，随着近期在深度学习的帮助下人工智能技术的发展，视频字幕问题重新获得了大量的关注。通过卷积神经网络和循环神经网络，使建立端到端的企业级视频字幕系统成为可能。卷积神经网络通过处理视频中的图像帧来提取重要的特征，这些特征再经过循环递归神经网络进行处理，以生成有意义的视频摘要。视频字幕系统的一些重要应用如下：
 
·工业厂房中设备的自动监控以确保安全

·通过视频字幕内容对视频进行分类

·银行、医院和其他公共场所的安检系统

·视频网站上具有更优用户体验的视频搜索
 
构建智能深度学习视频字幕系统主要需要视频和文本形式摘要两种类型的数据，摘要会被用作训练端到端系统的标签。
 
本章讨论如下主题：
 
·探讨CNN和LSTM在视频字幕中的作用

·探索序列到序列的视频字幕系统的架构

·利用基于序列到序列——视频到文本的架构构建视频字幕系统
 
在下一节中，我们将介绍如何应用卷积神经网络和LSTM版本的循环神经网络来构建端到端视频字幕系统。
5.1　技术要求
 
你将需要具备Python 3、TensorFlow、Keras和OpenCV的基本知识。
 
本章的代码文件可以在GitHub上找到：
 
https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/tree/master/Chapter05

5.2　视频字幕中的CNN和LSTM
 
去掉音频之后的视频可以被认为是一组按特定顺序排列的图像集合。可以使用在特定图像分类问题上预训练的卷积神经网络来提取这些图像中的重要特征，例如ImageNet图像分类数据库。在预先训练好的网络中，最后完全连接层的激活可以被用于从视频序列的采样图像中导出特征。视频序列的采样图像的频率取决于视频中的内容类型，也可以通过训练进行优化。
 
图5-1是用于提取视频特征的预训练神经网络。
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图5-1　使用预训练的神经网络提取视频图像特征
 
从图中可以看到的，从视频顺序采样的图像被输入预先训练的卷积神经网络，然后在最后的完全连接层中输出4096个单元激活。如果视频图像在时间t表示为xt，最后一个完全连接层的输出表示为ft∈R4096，则ft=fw(xt)。这里，W表示卷积神经网络最后一个完全连接层的权重。
 
这些输出的特征序列f1,f2……ft…fN可以输入循环神经网络中，该网络会根据输入的特征生成文本字幕，如图5-2所示。
 
从图中可以看出，由预训练的卷积神经元生成的特征f1,f2,……ft…fN通过LSTM被顺序处理得到文本输出o1,o2,……ot…oN，即给定视频的文本字幕。例如，图中视频的字幕可能是“A man in a yellow helmet is working”：
 
o1,o2,……ot…oN={"A","man""in""a""yellow""helmet""is""working"}
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图5-2　LSTM处理来自CNN的顺序输入的特征
 
现在我们已经清楚了在深度学习框架下视频字幕系统是如何工作的，接下来，我们将讨论更高级的视频字幕网络：序列到序列视频字幕。我们将使用与本章相同的网络架构来构建视频字幕系统。
5.3　基于序列到序列的视频字幕系统
 
序列到序列架构基于一篇名为《Sequence to Sequence—Video to Text》的论文，由Marcus Rohrbach、Jeff、Donahue、Raymond Mooney、Trevor Darrell和Kate Saenko撰写。这篇论文可以在这里下载：https://arxiv.org/pdf/1505.00487.pdf。
 
图5-3描述了基于此论文的序列到序列的视频字幕神经网络的架构。
 
序列到序列模型将视频图像序列输入前面提到的预先训练的卷积神经网络中进行处理，并将输出的完全连接层的激活作为特征输入到后续的LSTM中。如果我们将由卷积神经网络在时间步t得到的最终全连接层的激活表示为ft∈R4096，那么我们将得到从视频中N张图像序列得到的N组特征向量。这N组特征向量f1,f2,……ft…fN将被顺序输入LSTM生成文本描述。
 
我们将使用两个背靠背的LSTM，其中的序列数是视频图像帧数与字幕词汇表中文本字幕的最大长度之和。如果网络是在视频中的N张图像帧上训练的，且词汇表中的最大文本描述长度为M，则LSTM将训练（N+M）个时间步（time step）。在前N个时间步中，第一个LSTM顺序地处理特征向量f1,f2,……ft…fN，并且由它生成的隐藏状态被输入到第二个LSTM中。在这N个时间步中，第二个LSTM不需要文本输出目标。如果我们将第一个LSTM在时间步t得到的隐藏状态表示为ht，则在前面N个时间步输入第二个LSMT的输入即为ht。请注意，从第N+1个时间步开始，第一个LSTM输入由零进行填充，所以在t>N之后输入对于隐藏状态ht并没有影响。请注意，这一点并不保证对于t>N，隐藏状态ht总是相同的。其实我们可以选择在任何时间步t>N时将ht作为hT输入到第二个LSTM中。
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图5-3　序列到序列视频字幕网络架构
 
从（N+1）时间步开始，第二个LSTM需要文本输出目标。在任何t>N时间步的第二个LSTM输入是[ht,wt-1]，其中ht是第一个LSTM在时间步t的隐藏状态，wt-1是时间步（t-1）的文本描述。
 
在（N+1）时间步，输入到第二个LSTM的单词wN是表示句子开始的符号<bos>。一旦遇到表示句子结束的符号<eos>，网络将停止训练。总而言之，这两个LSTM就是这样设置的，它们处理完所有视频图像帧特征[ft]Ni=1后就开始制作文字描述。
 
还有其他方法处理时间步t>N时第二个LSTM的输入，其中一种方法就是直接输入[wt-1]而不是[ht,wt-1]，并且将时间步T下的第一个LSTM的隐藏状态和单元状态[hT,cT]传入第二个LSTM作为初始隐藏和单元状态。这样的视频字幕网络架构可以由图5-4进行说明。
 
预训练的卷积神经网络（例如VGG16、VGG19、ResNet）通常具有共同的结构，并且通常在ImageNet上进行训练。然而，我们可以通过从相同领域的视频提取的图像重新训练这些网络来构建视频字幕系统。我们也可以选择一个全新的CNN架构并在特定领域的视频图像上训练它。
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图5-4　序列到序列模型的备用架构
 
到目前为止，我们已经涵盖了开发基于序列到序列架构的视频字幕系统需要的所有技术先决条件。请注意本节中提出的备用架构设计是为了鼓励读者多尝试不同的设计，并选择最适合具体问题和数据集的设计。
 
从下一节开始，我们将努力构建一个完整的智能视频字幕系统。
5.4　视频字幕系统数据集
 
我们通过在MSVD数据集上训练模型来构建视频字幕系统，MSVD数据集是Microsoft标注的YouTube视频集。可以通过以下链接下载所需的数据：http://www.cs.utexas.edu/users/ml/clamp/videoDescription/YouTubeClips.tar。视频的文字描述可在以下链接中找到：https://github.com/jazzsaxmafia/video_to_sequence/files/387979/videocorpus.csv.zip。
 
MSVD数据集中有大约1938个视频。我们将用这些视频来训练序列到序列的视频字幕系统。另外请注意，我们将构建如图5-3所示的序列到序列模型。不过，仍然建议读者额外尝试图5-4中所展示的架构训练模型，并观察它是怎样运行的。
5.5　处理视频图像以创建CNN特征
 
一旦我们从指定位置下载了数据，下一个任务就是处理视频图像帧，然后从预训练的卷积神经网络的最后全连接层中提取出特征。我们使用在ImageNet数据集上预训练的VGG16卷积神经网络，并从VGG16最后一个全连接层中取出激活。由于VGG16的最后一个全连接层有4096个单元，所以我们在每个时间步t的特征向量ft是一个4096维度的向量，即ft∈R4096。
 
在使用VGG16处理视频中的图像之前，我们需要对视频序列进行采样。我们使用特定的方式进行采样，以保证从每个视频样本中提取80帧图像。
 
在使用VGG16处理采样得到的80帧图像之后，每个视频将具有80个特征向量f1,f2,……ft…f80。这些特征将被输入到LSTM中以生成文本序列。我们使用由Keras预训练的VGG16模型。为此，我们创建VideoCaptioningPreProcessing类，它将首先通过函数video_to_frames从视频中提取80帧图像，随后通过extract_feats_pretrained_cnn函数在预训练的VGG16卷积神经网络上处理这些图像。
 
每帧图像通过函数extract_feats_pretrained_cnn得到维度为4096的CNN特征。由于我们从每个视频中提取80帧进行处理，所以每个视频会得到80个这样的4096维向量。
 
下面是video_to_frames函数：
 


def video_to_frames(self,video):

        with open(os.devnull, "w") as ffmpeg_log:

            if os.path.exists(self.temp_dest):

                print(" cleanup: " + self.temp_dest + "/")

                shutil.rmtree(self.temp_dest)

            os.makedirs(self.temp_dest)

            video_to_frames_cmd = ["ffmpeg",'-y','-i', video,

                                       '-vf', "scale=400:300",

                                       '-qscale:v', "2",

'{0}/%06d.jpg'.format(self.temp_dest)]

            subprocess.call(video_to_frames_cmd,

                            stdout=ffmpeg_log, stderr=ffmpeg_log)




 
从前面的代码中可以看到，在video_to_frames函数中，ffmpeg工具用于将视频的图像帧转换为JPEG格式。使用ffmpeg时指定图像帧的尺寸是300x400。有关ffmpeg工具的更多信息，请参考以下链接：https://www.ffmpeg.org/。
 
在extract_feats_pretrained_cnnfunction函数中，设置了用于从最终全连接层中提取特征的预训练CNN模型。该函数的代码如下：
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我们首先使用model_cnn_load函数加载预训练的CNN模型，然后使用video_to_frames函数基于为ffmpeg指定的采样频率，从每个视频中提取图像帧。
 
我们不会处理ffmpeg从视频中创建的所有图像帧，而是使用np.linspace函数等间隔地提取80帧图像进行处理。我们使用load_image函数将ffmpeg生成的图像大小调整为224x224的空间维度。最后，将这些经过调整的图像输入预先训练的VGG16卷积神经网络，并将最后一个全连接层的输出作为特征提取出来。这些提取出来的特征向量存储在numpy数组中，在下一阶段由LSTM网络进行处理以产生视频字幕。本节中定义的model_cnn_load函数代码如下：
 


def model_cnn_load(self):

         model = VGG16(weights = "imagenet", include_top=True,input_shape =

(self.img_dim,self.img_dim,self.channels))

         out = model.layers[-2].output

         model_final = Model(input=model.input,output=out)

         return model_final




 
从上面的代码可以看出，我们加载一个在ImageNet数据集上预先训练的VGG16卷积神经网络，然后提取第二层的输出（索引为-2）作为4096维的特征向量。
 
在将图像输入CNN之前，函数load_image读取原始图像，并调整图像大小，具体代码如下：
 


def load_image(self,path):

        img = cv2.imread(path)

        img = cv2.resize(img,(self.img_dim,self.img_dim))

        return img




 
可以通过运行以下脚本来对图像进行预处理：
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该预处理的输出是80个特征向量，这些特征向量的维度均为4096，并以numpy数组对象的格式写入扩展名为npy的文件中。每个视频都有自己的numpy数组对象，并存储在feat_dir目录下。我们从日志中可以看出，预处理的过程持续了大约28分钟：
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在下一节中，我们将处理这些预处理视频对应的带标签字幕。
5.6　处理视频的带标签字幕
 
corpus.csv文件包含文本形式的视频字幕（请参阅图5-5）。下面的屏幕截图显示了一段数据。我们可以删除少量[VideoID,Start,End]组合，并将这些记录作为测试文件在稍后进行评估：
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图5-5　视频字幕文件的快照
 
VideoID、Start和End列组合在一起形成以下格式的视频名称：VideoID_Start_End.avi。基于视频名称，来自卷积神经网络VGG16的特征存储为VideoID_Start_End.npy。以下函数用于处理视频文本字幕，并从VGG16中创建视频图像路径的交叉引用：
 


def get_clean_caption_data(self,text_path,feat_path):

        text_data = pd.read_csv(text_path, sep=',')

        text_data = text_data[text_data['Language'] == 'English']

        text_data['video_path'] =

        text_data.apply(lambda row:

row['VideoID']+'_'+str(int(row['Start']))+'_'+str(int(row['End']))+'.npy',

         axis=1)

        text_data['video_path'] =

        text_data['video_path'].map(lambda x: os.path.join(feat_path, x))

        text_data =

        text_data[text_data['video_path'].map(lambda x: os.path.exists(x))]

        text_data =

        text_data[text_data['Description'].map(lambda x: isinstance(x,

str))]

        unique_filenames = sorted(text_data['video_path'].unique())

        data =

        text_data[text_data['video_path'].map(lambda x: x in

unique_filenames)]

        return data




 
在定义的get_data函数中，我们从video_corpus.csv文件中删除所有字幕不是英文的数据。处理完成后，我们开始构建到视频特征的链接，具体来说，首先使用视频名称（VideoID、Start和End的串联）构造视频名称，然后为其添加特征目录名作为前缀。之后我们删除视频库中所有没有指向任何实际目录的视频，或者含有无效字幕的视频。
 
处理后的数据如图5-6所示。
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图5-6　预处理后的视频字幕数据
5.7　构建训练集和测试集
 
我们想要在训练模型后评估模型的效果，为此，可以评估从测试数据集中生成的视频字幕与测试集中原有的视频字幕的差距。可以使用以下功能创建训练集和测试集。我们可以在训练期间构建测试数据集，并在模型训练后用于评估：
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通常的做法是保留20％的数据用于评估。
5.8　构建模型
 
本节展示核心的模型构建练习。我们首先为文本字幕词汇表中的单词定义一个嵌入层，后面跟着两个LSTM。权重self.encode_W和self.encode_b用来减少卷积神经网络中特征ft的维度。在任何时间步t>N，第二个LSTM（LSTM2）的输入是wt-1，以及第一个LSTM（LSTM1）的输出ht。LSTM2的输入是wt-1的单词嵌入，而不是原始的独热编码向量。对于前N（self.video_lstm_step）步，LSTM1处理CNN的输入特征ft，并将输出隐藏状态ht(output1)作为LSTM2的输入。在编码阶段，LSTM2不接收任何单词wt-1作为输入。
 
从（N+1）时间步开始，我们进入解码阶段。LSTM2接收来自LSTM1的隐藏状态ht(output1)和前一时间步的单词嵌入向量wt-1。在这个阶段，由于所有的特征ft都在时间步N时被处理完，所以LSTM1并没有任何输入。解码阶段的时间步数由self.caption_lstm_step决定。
 
现在，如果我们将LSTM2的活动用函数f2表示，那么f2(ht,wt-1)=h2t，其中h2t是LSTM2在时间步t的隐藏状态。时间步t的隐藏状态h2t被一个softmax函数表示为输出词的概率分布，概率最高的词被选为下一个词[image: ]：
 
pt=softmax(h2t*Who+b)
 
[image: ]=argmax pt
 
权值Who和b在下面的代码中被定义为self.word_emb_W和self.word_emb_b。请参考build_model函数来获取更多细节。为了更容易地解释，构建函数被分为3个部分。构建模型有3个主要单元：
 
·定义阶段：定义变量、字幕文本的嵌入层和序列到序列模型的两个LSTM。

·编码阶段：在这个阶段，我们将从视频中提取的图像帧的特征传入LSTM1，并将LSTM1每一步的隐藏状态传入LSTM2。这个过程一直运行到第N个时间步，这里N是从每个视频中采样的视频图像帧的个数。

·解码阶段：在解码阶段，LSTM2开始生成文字字幕。解码阶段从时间步N+1开始。LSTM2的每个时间步所生成的单词与LSTM1的隐藏状态一同被输入下一个状态。
5.8.1　定义模型的变量
 
下面是视频字幕模型的变量的定义和其他相关定义：
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所有相关变量和占位符都由上面的代码定义。
5.8.2　编码阶段
 
在编码阶段，通过将每个视频图像的特征（来自CNN最终层）传递给LSTM1的时间步，顺序地处理这些特征。视频图像帧的维度为4096。在将这些高维视频图像帧特征向量馈送到LSTM1之前，我们先将视频图像帧降维到512。LSTM1将处理视频图像帧，并在每个时间步将隐藏状态传递给LSTM2。这个过程一直持续到时间步N（self.video_lstm_step）。编码器的代码如下：
 


probs = []

        loss = 0.0

        # Encoding Stage

        for i in range(0, self.video_lstm_step):

            if i > 0:

                tf.get_variable_scope().reuse_variables()

            with tf.variable_scope("LSTM1"):

                output1, state1 = self.lstm1(image_emb[:,i,:], state1)

            with tf.variable_scope("LSTM2"):

                output2, state2 = self.lstm2(tf.concat([padding,

output1],1), state2)




5.8.3　解码阶段
 
解码阶段生成视频字幕的单词。这时，LSTM1没有输入，但LSTM1会向前滚动，并将产生的隐藏状态像之前那样输入LSTM2时间步。在每个时间步，LSTM2的另一个输入是文本字幕中前一个单词的嵌入向量。因此，在每个时间步，LSTM2以前一时间步中预测的单词为条件，结合在该时间步来自LSTM1的隐藏状态，生成新的字幕单词。解码器的代码如下：
 


# Decoding Stage to generate Captions

        for i in range(0, self.caption_lstm_step):

            with tf.device("/cpu:0"):

                current_embed = tf.nn.embedding_lookup(self.word_emb,

caption[:, i])

            tf.get_variable_scope().reuse_variables()

            with tf.variable_scope("LSTM1"):

                output1, state1 = self.lstm1(padding, state1)

            with tf.variable_scope("LSTM2"):

                output2, state2 =

                 self.lstm2(tf.concat([current_embed, output1],1), state2)




5.8.4　计算小批量损失
 
优化的损失是在LSTM2的每个时间步预测字幕单词集合中正确单词的分类交叉熵损失。在解码阶段的每个时间步，也会对批量中所有的数据执行相同计算，并累加损失。解码期间的累加损失的相关代码如下：
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我们可以使用任何合理的梯度下降优化器（如Adam、RMSprop等）来优化损失。这里我们选择Adam进行实验，因为它对大多数深度学习问题的优化都表现得很好。我们可以使用Adam优化器定义train op，如下所示：
 


with tf.variable_scope(tf.get_variable_scope(),reuse=tf.AUTO_REUSE):

    train_op = tf.train.AdamOptimizer(self.learning_rate).minimize(loss)




5.9　为字幕创建单词词汇表
 
在本节中，我们为视频字幕创建单词词汇表，我们在其中创建了一些附加单词，如下所示：
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LSTM2以单词为输入，它需要这四个附加单词。当我们开始生成字幕时，在（N+1）时间步，我们输入前一个时间步的单词wt-1。而对于要生成的第一个单词，并没有来自前一个时间步的有效单词，因此我们输入虚拟（dummy）单词<bos>，以表示句子的开头。同样，当我们到达最后一个时间步时，wt-1表示字幕的最后一个单词。我们训练模型输出最后一个单词为虚拟单词<eos>，以表示句子的结尾。当遇到句子结尾时，LSTM2停止输出新的单词。
 
下面用一个例子说明这一点，让我们来看一个句子：The weather is beautiful。以下是从时间步（N+1）开始LSTM2的输入和输出标签：
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下面是用于创建单词词汇表的create_word_dict函数：
 


def create_word_dict(self,sentence_iterator, word_count_threshold=5):

        word_counts = {}

        sent_cnt = 0

        for sent in sentence_iterator:

            sent_cnt += 1

            for w in sent.lower().split(' '):

               word_counts[w] = word_counts.get(w, 0) + 1

        vocab = [w for w in word_counts if word_counts[w] >=

word_count_threshold]

        idx2word = {}

        idx2word[0] = '<pad>'

        idx2word[1] = '<bos>'

        idx2word[2] = '<eos>'

        idx2word[3] = '<unk>'

        word2idx = {}

        word2idx['<pad>'] = 0

        word2idx['<bos>'] = 1

        word2idx['<eos>'] = 2

        word2idx['<unk>'] = 3

        for idx, w in enumerate(vocab):

            word2idx[w] = idx+4

            idx2word[idx+4] = w

        word_counts['<pad>'] = sent_cnt

        word_counts['<bos>'] = sent_cnt

        word_counts['<eos>'] = sent_cnt

        word_counts['<unk>'] = sent_cnt

        return word2idx,idx2word




5.10　训练模型
 
在本节中，我们将所有部分组合在一起，以构建用于训练视频字幕模型的函数。
 
首先，我们结合训练和测试数据集中的视频字幕创建词汇表字典。完成此操作后，我们调用build_model函数将两个LSTM组合在一起来创建视频字幕网络。对于每个视频，在特定的start和end区间内，有多个视频字幕输出。在每个批量中，对于特定start和end区间内的视频，将从多个可选的视频字幕输出中随机选一个作为输出视频字幕。LSTM2的输入文本字幕被调整为在时间步（N+1）处的起始单词<bos>，而输出文本的最终结束单词调整为<eos>。每个时间步的分类交叉熵损失的总和作为特定视频的总交叉熵损失。在每个时间步中，我们通过完整的单词词汇表计算分类交叉熵损失，可以表示如下：
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这里，y(t)=[y1(t)y2(t)yi(t)…yV(t)]是在时间步t实际目标单词的独热编码向量，p(t)=[p1(t)p2(t)pi(t)…pV(t)]是来自模型的预测概率向量。
 
在训练期间的每个轮次（epoch）都会记录损失，以了解损失减少的性质。另一个需要注意的重要事情是，我们使用TensorFlow的tf.train.saver函数保存训练模型，以便可以恢复保存的模型来执行推断。
 
train函数的详细代码如下，以供参考：
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正如我们在上面的代码中所看到的，每次随机选择一组大小为batch_size的视频来创建批量。
 
对于每个视频，由于同一个视频被多个标注器标注，因此随机选择一个标签。对于每个选定的字幕，我们清理字幕文本，并将其中的单词转换为单词索引。由于我们在每个时间步通过前一个单词预测下一个单词，因此字幕的目标移动1个时间步。模型按指定轮次数量进行训练，并且按指定数量的轮次间隔（此处为9）接受检查。
5.11　训练结果
 
可以使用以下命令训练模型：
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训练输出的日志如下：
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可以看到，使用GeForce Zotac 1070 GPU训练模型100个轮次大约需要24分钟。每个轮次的训练损失减少如下所示（图5-7）：
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图5-7　训练期间的损失情况
 
正如我们从图5-7中所看到的，在最初的几个轮次中损失减少很多，然后在第80个轮次左右则逐渐减少。在下一节中，我们将说明模型在生成未见过的视频字幕时的表现。
5.12　对未见过的视频进行推断
 
以推断为目的，我们构建一个生成器函数build_generator，它复制build_model的逻辑，以定义所有模型变量和所需的TensorFlow操作，来加载模型并执行推断：
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5.12.1　推断函数
 
在推断过程中，我们调用build_generator来定义推理所需要的模型和其他TensorFlow操作，然后通过tf.train.Saver.restoreutility以训练好的模型中保存的权重加载已定义的模型。一旦模型加载并准备好推断每个测试视频，则对相应的视频图像帧进行预处理以提取特征（来自CNN），并将其传递给模型进行推断：
 


def inference(self):

        self.test_data =

self.get_test_data(self.test_text_path,self.test_feat_path)

        test_videos = self.test_data['video_path'].unique()

        self.idx2word =

        pd.Series(np.load(self.path_prj / "idx2word.npy").tolist())

        self.n_words = len(self.idx2word)

        video_tf, video_mask_tf, caption_tf, probs_tf, last_embed_tf =

        self.build_generator()

        sess = tf.InteractiveSession()

        saver = tf.train.Saver()

        saver.restore(sess,self.model_path)

        f = open(f'{self.path_prj}/video_captioning_results.txt', 'w')

        for idx, video_feat_path in enumerate(test_videos):

            video_feat = np.load(video_feat_path)[None,...]

            if video_feat.shape[1] == self.frame_step:

                video_mask = np.ones((video_feat.shape[0],

video_feat.shape[1]))

            else:

                continue

            gen_word_idx =

            sess.run(caption_tf, feed_dict={video_tf:video_feat,

                     video_mask_tf:video_mask})

            gen_words = self.idx2word[gen_word_idx]

            punct = np.argmax(np.array(gen_words) == '<eos>') + 1

            gen_words = gen_words[:punct]

            gen_sent = ' '.join(gen_words)

            gen_sent = gen_sent.replace('<bos> ', '')

            gen_sent = gen_sent.replace(' <eos>', '')

            print(f'Video path {video_feat_path} : Generated Caption

{gen_sent}')

            print(gen_sent,'\n')

            f.write(video_feat_path + '\n')

            f.write(gen_sent + '\n\n')




 
可以通过调用以下命令来运行推断：
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5.12.2　评估结果
 
评估结果非常不错。来自测试集的两个视频0lh_UWF9ZP4_82_87.avi和8MVo7fje_oE_139_144.avi的推断结果如下所示：
 
图5-8所示的屏幕截图是对视频video0lh_UWF9ZP4_82_87.avi进行推断的结果。
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图5-8　使用经过训练的模型推断视频0lh_UWF9ZP4_82_87.avi
 
图5-9所示的截图是另一个视频video8MVo7fje_oE_139_144.avi的推断结果。
 
从上面的截图中，我们可以看到经过训练的模型很好地为测试视频提供了恰当的描述。该项目的代码可以在GitHub上下载：https://github.com/PacktPublishing/Python-Artificial-Intelligence-Projects/tree/master/Chapter05。模块VideoCaptioningPreProcessing.py用于预处理视频并创建卷积神经网络特征，而模块Video_seq2seq.py用于训练端到端视频字幕系统并执行推断。
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图5-9　使用训练模型推断视频video8MVo7fje_oE_139_144.avi
5.13　总结
 
现在，我们已经结束了令人兴奋的视频字幕项目。你应该能够使用TensorFlow和Keras构建自己的视频字幕系统。你还应该能够使用本章中介绍的技术知识开发其他涉及卷积神经网络和递归神经网络的高级模型。下一章我们将使用受限玻尔兹曼机来构建智能推荐系统。
第6章　智能推荐系统
 
随着互联网上的数字信息越来越多，用户如何有效地找到自己想要的内容成为一个新的挑战。推荐系统（recommender system）是一个用于处理数字数据过载问题的信息过滤系统，它能够根据从用户之前的活动所推断的偏好、兴趣和行为等信息快速地找出适合用户的内容。
 
在本章中，我们将介绍以下主题：
 
·介绍推荐系统

·基于潜在因子分解的协同过滤

·使用深度学习进行潜在因子协同过滤

·使用受限玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machine，RBM）构建智能推荐系统

·用于训练RBM的对比分歧

·使用RBM进行协同过滤

·使用RBM实现协作过滤应用程序
6.1　技术要求
 
本章的项目需要你具备Python 3和人工智能的基本知识。
 
本章的代码文件可以在GitHub上找到：
 
https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/tree/master/Chapter06

6.2　什么是推荐系统
 
推荐系统在当今世界无处不在。无论是Netflix的电影推荐，还是Amazon的产品推荐，推荐系统都扮演着很重要的角色。推荐系统可大致分为基于内容的过滤系统、协同过滤系统和基于潜在因素的过滤推荐系统。基于内容的过滤依赖于商品的内容对特征进行手动编码。它根据用户对现有商品的评价创建用户画像，并将此用户的评价分配给其他商品，如图6-1所示。
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图6-1　基于内容的过滤系统示意图
 
正如我们在图6-1中所看到的，用户A购买了名为《Deep Learning》和《Neural Networks》的书籍。由于《Artificial Intelligence》这本书的内容与这两本书相似，于是基于内容的推荐系统向用户A推荐了《Artificial Intelligence》。正如我们所看到的，在基于内容的过滤中，根据用户的喜好而推荐商品，这个过程并不涉及其他用户如何评价这本书。
 
协同过滤（collaborative filtering）尝试找出与给定用户相关的相似用户，然后推荐相似用户喜欢、购买过或者评价高的商品。这个方式通常也称为用户-用户协同过滤（user-user collaborative filtering）。相反的是找到与给定内容相似的商品并推荐给用过、购买过或者评价过这个商品的用户。对应地，这种方式名为商品-商品项协同过滤（item-item collaborative filtering），如图6-2所示。
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图6-2　用户-用户协同滤图示意图
 
在图6-2中，用户A和用户B在买书的品味方面非常相似。用户A最近购买了《Deep Learning》和《Neural Networks》两本书。由于用户B和用户A非常相似，因此用户-用户协同推荐系统也会向用户B推荐这些书籍。
6.3　基于潜在因子分解的推荐系统
 
基于潜在因子分解的过滤推荐方法通过分解评分来尝试发现可以用来表示用户和商品画像的潜在特征。与基于内容的过滤系统不同，这些潜在特征无法解释，但可以用来表示复杂的特征。例如，在电影推荐系统中，一个潜在特征可能代表特定比例的幽默、悬念和浪漫的线性组合。通常，对于已经评分的商品，由用户i对商品j给出的评分rij可以表示为rij=uTivj，其中ui是基于潜在因子的用户画像向量，vj是基于相同潜在因子的商品向量：
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图6-3　基于潜在因子的过滤系统示意图
 
图6-3是基于潜在因子的推荐方法，其中评分矩阵Rm×n已经分解为用户画像矩阵Um×k和的商品画像矩阵Pm×x的转置矩阵的乘积，其中k是模型中潜在因子的数量。根据这些画像，我们可以计算用户画像和商品画像的内积，然后推荐用户还未购买的商品。内积给出了如果用户购买了此商品后可能会给出的评分。
 
得到用户和商品画像的方法之一是，在根据情况以用户和商品的某种形式的平均值填充缺失值之后，对评分矩阵进行奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）。根据奇异值分解，评分矩阵R可以分解为如下形式：
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我们可以用矩阵US1/2代表用户画像矩阵，用S1/2VT表示商品画像矩阵的转置矩阵，以构成潜在因子模型。你可能会有疑问，当评分矩阵中缺少用户对某个商品的评分时如何进行奇异值分解。常见的方法是在执行SVD之前按所有用户评分的平均值，或者所有商品评分的平均值，填充缺失的评分。
6.4　深度学习与潜在因子协同过滤
 
你可以利用深度学习方法而非奇异值分解来得到特定维度的用户和商品画像向量。
 
对于每个用户i，你可以通过嵌入层定义用户向量ui∈Rk。同样，对于每个商品j，你可以通过另一个嵌入层定义商品向量vj∈Rk。然后，用户i对商品j的评级rij可以表示为ui和vj的点积（dot product），如下所示：
 
rij=uTivj
 
你可以修改神经网络，以便为用户和商品添加一定的偏差（bias）。如果我们想要k个潜在因子，则m个用户的嵌入矩阵U的维度数为m×k。类似地，n个商品的嵌入矩阵V的维度数为n×k。在基于深度学习的潜在因子模型部分中，我们将使用此嵌入方法基于100K Movie Lens数据集构建智能推荐系统。该数据集可以从https://grouplens.org/datasets/movielens/下载。
 
我们将使用u1.base作为训练数据集，使用u1.test作为测试数据集。
 
基于深度学习的潜在因子模型
 
上一节讨论的模型可以设计为如图6-4的形式。
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图6-4　基于深度学习的潜在因子模型在100K Movie Lens数据集上的应用
 
user_ID和movie_ID从相应的嵌入矩阵中获取用户嵌入向量和电影嵌入向量。在图6-4中，embedding_1表示用户ID的嵌入层，而embedding_2表示电影ID的嵌入层。在dot_1层中，用户嵌入向量和电影嵌入向量执行点积运算，以输出评分（1～5）。用于定义该模型的代码如下：
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在上面的模型函数中，max_users和max_movies分别决定用户嵌入矩阵和电影嵌入矩阵的大小。除了用户和电影嵌入矩阵之外，模型并不需要其他参数。所以，如果我们有m个用户和n部电影，并且选择k作为潜在因子的维度，则有m×k+n×k=(m+n)k个要学习的参数。
 
数据处理函数如下：
 


data_dir = Path('/home/santanu/ML_DS_Catalog-/Collaborating

Filtering/ml-100k/')

outdir = Path('/home/santanu/ML_DS_Catalog-/Collaborating

Filtering/ml-100k/')

#Function to read data

def create_data(rating,header_cols):

    data = pd.read_csv(rating,header=None,sep='\t')

    #print(data)

    data.columns = header_cols

    return data

#Movie ID to movie name dict

def create_movie_dict(movie_file):

    print(movie_file)

    df = pd.read_csv(movie_file,sep='|', encoding='latin-1',header=None)

    movie_dict = {}

    movie_ids = list(df[0].values)

    movie_name = list(df[1].values)

    for k,v in zip(movie_ids,movie_name):

        movie_dict[k] = v

    return movie_dict

# Function to create training validation and test data

def train_val(df,val_frac=None):

    X,y = df[['userID','movieID']].values,df['rating'].values

    #Offset the ids by 1 for the ids to start from zero

    X = X - 1

    if val_frac != None:

        X_train, X_test, y_train, y_val = train_test_split(X, y,

test_size=val_frac,random_state=0)

        return X_train, X_val, y_train, y_val

    else:

        return X,y




 
需要注意的一点是，user_ID和movie_ID均减去了1以确保ID从0开始，而不是从1开始，从而保证它们在嵌入层中被正确地引用。
 
调用数据处理和训练的代码如下：
 


#Data processing and model training

train_ratings_df =

create_data(f'{data_dir}/u1.base',['userID','movieID','rating','timestamp']

)

test_ratings_df =

create_data(f'{data_dir}/u1.test',['userID','movieID','rating','timestamp']

)

X_train, X_val,y_train, y_val = train_val(train_ratings_df,val_frac=0.2)

movie_dict = create_movie_dict(f'{data_dir}/u.item')

num_users = len(train_ratings_df['userID'].unique())

num_movies = len(train_ratings_df['movieID'].unique())

print(f'Number of users {num_users}')

print(f'Number of movies {num_movies}')

model = model(num_users,num_movies,40)

plot_model(model, to_file='model_plot.png', show_shapes=True,

show_layer_names=True)

model.compile(loss='mse',optimizer='adam')

callbacks = [EarlyStopping('val_loss', patience=2),

             ModelCheckpoint(f'{outdir}/nn_factor_model.h5',

save_best_only=True)]

model.fit([X_train[:,0],X_train[:,1]], y_train, nb_epoch=30,

validation_data=([X_val[:,0],X_val[:,1]], y_val), verbose=2,

callbacks=callbacks)




 
该模型已设置为根据验证误差来存储最佳模型。从训练日志中我们可以看出，该模型的验证误差RMSE在0.8872左右收敛：
 


Train on 64000 samples, validate on 16000 samples

Epoch 1/30

 - 4s - loss: 8.8970 - val_loss: 2.0422

Epoch 2/30

 - 3s - loss: 1.3345 - val_loss: 1.0734

Epoch 3/30

 - 3s - loss: 0.9656 - val_loss: 0.9704

Epoch 4/30

 - 3s - loss: 0.8921 - val_loss: 0.9317

Epoch 5/30

 - 3s - loss: 0.8452 - val_loss: 0.9097

Epoch 6/30

 - 3s - loss: 0.8076 - val_loss: 0.8987

Epoch 7/30

 - 3s - loss: 0.7686 - val_loss: 0.8872

Epoch 8/30

 - 3s - loss: 0.7260 - val_loss: 0.8920

Epoch 9/30

 - 3s - loss: 0.6842 - val_loss: 0.8959




 
现在可以在未见过的测试数据集上评估模型的性能。可以调用下面的代码在测试数据集上运行推断：
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从如下日志中我们可以看出，保留的测试集误差RMSE大约为0.95：
 


Hold out test set RMSE: 0.9543926404313371




 
现在，我们调用以下代码评估模型对于测试数据集中ID为1的用户的性能：
 


#Check evaluation results for the UserID = 1

test_ratings_df[test_ratings_df['userID'] ==

1].sort_values(['rating','predictions'],ascending=False)




 
我们可以从图6-5中看出该模型在预测未见过的电影的评分时已经做得很好了。
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图6-5　UserID 1的评估结果
 
基于深度学习方法的潜在因子过滤系统的相关代码可以在https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/tree/master/Chapter06中找到。
6.5　SVD++
 
通常情况下，SVD并不会捕获用户和商品数据中可能存在的偏差。一种名为SVD++的方法在潜在因子分解方法中考虑了用户和商品的偏差，这种方法在Netflix Challenge等竞赛中非常流行。
 
执行基于潜在因子的推荐的最常见方法是定义用户画像为ui∈Rk，偏差为bi∈R，定义商品画像为vj∈Rk，偏差为bj∈R。然后将用户i对商品j的评分[image: ]定义为：
 
[image: ]=μ+bi+bj+uTivj
 
μ是所有评分的全局平均值。
 
通过最小化用户对所有商品的评分的预测误差平方的总和，得到用户和商品的画像。这个要被优化的平方误差损失可表示为：
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Iij是指标函数（indicator function），如果用户i对商品j存在评分，则该指标函数为1，否则为0。
 
通过调整用户和商品画像的参数可以得到最小损失。通常，这种优化会导致过拟合，所以为了避免过拟合，可以在损失函数中使用用户和商品的正则化，如下所示：
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这里，λ1和λ2是正则化常数。一般来说，使用名为交替最小二乘（Alternating Least Squares，ALS）的流行梯度下降技术来执行优化，该技术交替地进行训练：固定商品的参数更新用户画像参数，然后固定用户的参数更新商品画像参数。surprise包中有完整的SVD++实现。在下一节中，我们将在100K movie lens数据集上训练SVD++模型并观测其性能。
 
在100K Movie lens数据集上训练SVD++模型
 
surprise包可以通过conda下载，命令如下：
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在surprise包中，对应于SVD++的算法名为SVDpp。我们可以通过如下代码加载所有所需的包：
 


import numpy as np

from surprise import SVDpp # SVD++ algorithm

from surprise import Dataset

from surprise import accuracy

from surprise.model_selection import cross_validate

from surprise.model_selection import train_test_split




 
可以下载并通过surprise包中的Dataset.load_builtin实用程序来加载100K Movie lens数据集。我们将数据按照80:20的比例分成训练数据和测试数据。数据处理代码行如下：
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接下来，我们将对数据进行5折交叉验证，并查看交叉验证的结果。我们为随机梯度下降选择了0.008的学习率，同时，使用L1和L2均为0.1的正则化常数以防止过拟合。详细代码如下：
 


#Perform 5 fold cross validation with all data

algo = SVDpp(n_factors=40, n_epochs=40, lr_all=0.008, reg_all=0.1)

# Run 5-fold cross-validation and show results summary

cross_validate(algo,data, measures=['RMSE', 'MAE'], cv=5, verbose=True)




 
交叉验证的结果如下：
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从前面的结果可以看出，模型的5折cv RMSE是0.91。这说明在100K Movie Lens数据集上的结果非常好。
 
现在，我们将在训练数据集上训练模型，然后在测试集上评估模型的效果。相关代码行如下：
 


model = SVDpp(n_factors=40, n_epochs=10, lr_all=0.008, reg_all=0.1)

model.fit(trainset)




 
模型训练完成后，我们会在保留的测试数据集上评估模型。相关代码行如下：
 


#validate the model on the testset

pred = model.test(testset)

print("SVD++ results on the Test Set")

accuracy.rmse(pred, verbose=True)




 
验证的输出如下：
 


SVD++ results on the test set

RMSE: 0.9320




 
从上面的结果可以看出，SVD++模型在测试数据集上表现得非常好，RMSE为0.93。SVD++模型的结果与我们之前训练的基于深度学习的潜在因子模型结果（保持RMSE为0.95）相当。在下一节，我们将尝试使用一个受限玻尔兹曼机来构建推荐系统。由于这种方法可以扩展到大型数据集，因此它也可以获得更具有普适性的协同过滤因子。大多数协同过滤系统中的数据集都是稀疏的，会产生困难的非凸优化问题。相较于诸如SVD这样的分解方法，RBM在数据集中更不容易受到稀疏性问题的影响。
6.6　基于受限玻尔兹曼机的推荐系统
 
受限玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machine，RBM）是一种无监督的神经网络学习方法。受限玻尔兹曼机广为人知，它通过将输入数据投影到隐藏层来尝试学习输入数据的隐藏结构。
 
对隐藏层的激活会对输入信号进行编码，并重新创建它。受限玻尔兹曼机通常用于二进制（binary）数据：
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图6-6　用于二进制数据的受限玻尔兹曼机
 
图6-6是一个有m个输入或可见单元的RBM。它们被投射到具有n个单元的隐藏层。鉴于可见层的输入v={vi}mi=1且隐藏单元彼此独立，因此可以用如下方式进行采样，其中σ(.)代表sigmoid函数：
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类似地，给定隐藏层激活h={hj}nj=1，可见层单元是独立的，并且可以用如下方式进行采样：
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RBM的参数是可见层单元i和隐藏层单元j之间的广义权重连接（generalized weight connection）矩阵wij∈Wm×n，ci∈b为可见单元i的偏置，cj∈c隐藏层单元j的偏置。
 
RBM通过最大化可见输入数据的似然度来学习这些参数。如果我们用θ=[W; b; c]表示组合参数，且有一组维度为T的训练数据作为输入，那么在RBM中我们尝试最大化似然函数：
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为了使函数可以容易进行数学运算，我们通常选择最大化似然度的对数，或者最小化对数似然度的负数，而不是直接使用乘积形式。如果将对数似然度的负数表示为损失函数C'则：
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通常通过梯度下降来最小化损失函数。含有参数的损失函数的梯度期望值可以表示如下：
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式中EP(h,v/θ)[.]表示对隐藏单元和可见单元的联合概率分布的任何给定数量的期望值。另外，[image: ]表示对于给定的可见单元v，采样的隐藏层输出。在每次梯度下降的迭代中计算联合概率分布的期望值是很棘手的事情。在下一节中，我们将讨论如何采用一种称为对比分歧（contrastive divergence）的更为智能的方法计算期望值。
6.7　对比分歧
 
计算联合概率分布期望值的方法之一是通过Gibbs抽样生成来自很多样本的联合概率分布，然后取样本的平均值作为期望值。在Gibbs采样中，每个变量都可以以其余变量作为条件，在联合概率分布中被采样。由于对于给定的隐藏单元，可见单元是独立的，反之亦然，因此可以对隐藏单元进行采样[image: ]，然后在隐藏单元为[image: ]条件下对可见单元激活进行采样。然后，可以将样本[image: ]作为从联合概率分布中得到的一个采样。通过这种方式，我们可以生成大量的样本（比如M），并用它们的平均值作为计算得到的期望值。但是，在训练过程中梯度下降的每个步骤都进行如此广泛的采样将花费大量的时间，因此，我们并不会在梯度下降的每步都计算许多样本的平均值，而只从联合概率生成一个样本，联合概率分布应该代表所有样品的概率分布。
 
 
 [image: ] 


图6-7　对比分歧图
 
正如我们从图6-7中可以看到的那样，一开始有可见输入v(t)和基于条件概率分布P(h/v=v(t))采样的隐藏层激活h'。然后，使用条件概率分布P(v/h=h')对v'进行采样。第二次对隐藏单元的采样基于条件概率分布P(v/h=h')采样得到v'，然后对隐藏单元进行基于分布P(h/v=v')的采样，得到[image: ]，随后通过[image: ]对可见单元激活采样得到[image: ]。使用样本[image: ]作为v和h的整个联合概率分布的代表性样本，即P(v/h=θ)。该样品被用于计算包含v和h的任何表达式的期望值。这个采样过程被称为对比分歧。
 
从可见输入开始，然后根据条件概率分布P(v/h)进行采样，并得到样本(v/h)，这就构成Gibbs采样的一个步骤。我们可以选择从几次连续采样迭代后选取样本的条件概率分布，而并非在每一步都进行Gibbs采样得到(v/h)。如果经过k步Gibbs采样后，代表元素被选择，则此对比差异被称为CD-k。图6-7中所示的对比分歧可以称为CD-2，因为我们选择两步Gibbs采样之后的样本。
6.8　使用RBM进行协同过滤
 
受限玻尔兹曼可用于执行协同过滤并进行推荐，我们将使用这些RBM向用户推荐电影。我们使用不同用户为不同电影提供的评分来训练受限玻尔兹曼。用户不可能已经观看或评价所有电影，所以训练好的模型可以被用来向用户推荐从未看过的电影。
 
我们首先要解决的问题之一是如何处理RBM中的排名，因为排名在本质上是有顺序的，而RBM只能处理二进制数据。排名可以视为二进制数据，即用等于评分数的位数表示每个排名对应的值。例如，在评分系统中，排名从1～5，所以将有五个二进制单元：1对应于设置为1的排名，其余设为0。RBM中可见的单元是向用户提供的对不同电影的排名。如之前所讨论的，每个电影对应的排名将以二进制表示，对于每个可见单元，存在来自所有二进制可见单元的权重连接，即电影评分。由于每个用户会对一组不同的电影集合给出评分，所以每个用户的输入将是不同的。但是，从电影排名单元到隐藏单元的权重连接对所有用户都是通用的。
 
图6-8a和图6-8b是用户A和用户B的RBM视图。用户A和用户B分别对不同集合的电影给出评分。但是我们可以看到，每部电影与隐藏单元的权重连接对于每个用户都是相同的。
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图　6-8
 
还有一点需要注意，如果有M部电影，并且每部电影都有k个可能的评级，则RBM的可见单元数是M*k。另外，如果是二进制隐藏单元数为n，则[W]中的权重连接数等于M*k*n。对于给定的可见层输入，每个隐藏单元hj可以独立于其他隐藏单元进行采样：
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这里，m=M*k。
 
与传统RBM不同，在给定隐藏层激活的情况下，这个网络的可见层中的二进制单元不能被独立采样。每组对应于电影评分的k个二进制单元通过k-way softmax激活函数被关联在一起。对于给定隐藏单元的某个特定电影，如果对其可见单元的输入为si1,si2,…sil…sik，则对电影i的排名l的总输入可以计算为：
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这里，(i-1)k+l是对电影i评分为l的可见单元的索引。类似地，对于任何给定的电影，其可见单元可以基于softmax进行概率采样，如下所示：
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在定义隐藏单元和可见单元的输出时，还有一件重要的事情是进行概率采样，而不是使用最大概率作为默认输出。如果对于给定可见单元，其隐藏单元的激活概率为P，那么均匀生成范围在[0,1]内的随机数r，如果(P>r)，则隐藏单元激活将设置为true。这种方式可以确保在一段较长时间之后以概率P将激活设置为true。同样地，给定隐藏单元，电影的可见单元根据其概率在多维分布中进行采样。因此，如果针对特定电影，假设隐藏的单元激活对于范围1～5的不同排名的概率是(p1,p2,p3,p4,p5)，那么从五个评分的可能值中通过多维分布采样得到可能的评分，其概率质量函数如下：
 
P(x1,x2,x3,x4,x5)=p1x1p2x2p3x3p4x4p5x5
 
这里：
 
x1+x2+x3+x4+x5=1
 
xi∈0,1∀i∈1,2,3,4,5
 
现在，我们已经具备了创建受限玻尔兹曼机的全部技术知识。
6.9　使用RBM实现协同过滤
 
在接下来的几节中，我们将根据前面介绍的技术原理，实现一个使用受限玻尔兹曼机的协同过滤系统。我们将使用100K Movie Lens数据集，它包含来自用户的对不同电影从1到5的评分。可以从如下地址下载该数据集：https://grouplens.org/datasets/movielens/100k/。
 
在下面几节，我们将具体阐述此协同过滤系统的TensorFlow实现。
6.9.1　预处理输入
 
在输入评分文件中，每行记录均包含字段userId、movieId、rating和timestamp。我们处理每行记录以创建一个numpy数组形式的训练文件，数组维度为3，分别包含userId、movieId和rating的信息。从1到5的评分采用独热编码，因此评分维度的长度是5。我们使用80％的输入记录创建训练数据，而剩余20%的保留记录用于测试。用户的电影评分数量为1682。训练文件包含943个用户，因此训练数据的维度为（943,1682,5）。训练文件中的每个用户都是RBM的训练记录，其中包含一些用户评价过的电影和一些用户没有评价过的电影。一些电影评价也会被删除，这样可以被用在测试文件中。RBM将根据可用的评分进行训练，捕获隐藏单元中输入数据的隐藏结构，然后尝试通过捕获的隐藏结构重新构建每个用户对所有输入电影的评分。我们还创建了几个字典来存储实际电影ID的交叉引用及其在训练/测试数据集中的索引。以下是创建训练和测试文件的详细代码：
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训练文件是维度为m×n×k的numpy数组对象，其中m是用户总数，n是电影总数，k是离散的评分值（1～5）的数量。为了构建测试集，我们从训练数据集中随机选择20％的m×n评分条目。测试集中样本的所有k个评分值都被标记为零。在测试集中，我们不会将数据扩展为三维numpy数组格式用于训练，相反，只是将userid、movieid和指定的评分保存在三列中。请注意，存储在训练和测试文件中的userid和movieid不是原始评分数据文件u.data中的实际ID。它们会偏移1，使得索引从0而不是1开始，以适应Python和numpy索引。
 
以下命令可用于调用数据预处理脚本：
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6.9.2　构建RBM网络进行协作过滤
 
以下_network函数将为协同过滤创建所需的RBM结构。首先，我们定义输入的权重、偏差和占位符。然后定义sample_hidden和sample_visible函数分别对隐藏和可见激活进行采样。隐藏单元从伯努利分布（Bernoulli distributions）中采样，其中概率由sigmoid函数提供，而与每个电影有关的可见单元基于softmax函数提供的概率从多项分布中采样，不需要创建softmax概率，因为tf.multinomial函数可以直接从logit而不是实际概率中进行采样。
 
接下来我们定义基于Gibbs采样的对比分歧的逻辑。gibbs_step函数实现Gibbs采样的一个步骤，然后利用它来实现k阶对比分歧。
 
现在我们已经拥有了所有需要的函数，接下来可以创建TensorFlow操作，在给定可见输入的情况下对隐藏状态self.h进行采样，并在给定隐藏状态的情况下对可见单元self.x进行采样。我们还使用对比分歧来采样（self.x_s，self.h_s），作为v和h的联合概率分布的代表性样本，即P（v，h/model），用于计算梯度中不同的期望项。
 
_network函数的最后一步是根据梯度更新RBM模型的权重和偏差。正如前面所看到的，梯度基于给定可见层输入的隐藏层激活self.h，以及来自联合概率分布P（v，h/model）的代表性样本通过对比分歧得出，即（self.x_s，self.h_s）。
 
TensorFlow操作self.x_是指隐藏层激活self.h的可见层激活在推断期间是否有用，即可以得出每个用户对未评分的电影的评分：
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可以在训练和推断期间使用read_data函数读取来自预处理步骤的数据，如下所示：
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此外，在推断过程中，与测试文件一起，我们读取所有电影和评分的预测CSV文件（此处为前一代码的推断部分中的self.train_file），而不管它们是否已被评分。一旦模型训练完毕，就执行预测。由于我们已经在训练后预测了评分，因此我们在推断期间只需是将评分预测信息与测试文件的实际评分信息相结合（更多详情请参见训练和推断部分）。此外，我们从用户和电影元数据文件中读取信息，供以后使用。
6.9.3　训练RBM
 
下面的_train函数可用于训练RBM。在此函数中，我们首先调用_network函数来构建RBM网络结构，然后在激活的TensorFlow会话中将模型训练指定的轮次数。最后，使用TensorFlow的save函数，以指定的时间间隔保存模型：
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在前面的函数中，需要强调的一件事情是使用自定义的next_batch函数创建随机批量。该函数用于定义迭代器batch_gen，它可以通过调用next方法检索下一个小批量，如下面的代码所示：
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需要注意的一点是，在训练结束时，我们会预测所有用户对所有电影的评分，无论这些电影是否真的被用户给出过评分。在五个可能的评分数（从1到5）中，具有最大概率的评分将作为最终评分输出。因为在Python中索引从零开始，所以在使用argmax获得具有最大概率的评分的位置之后，将其加1以获得实际的分数。因此，在训练结束时，得到一个pred_all_recs.csv文件，其中包含所有训练和测试记录的预测评分。请注意，测试记录嵌入训练记录中，评分的所有索引从1到5设置为零。
 
一旦从用户观看的电影的隐藏表示中充分训练模型，它就能学会从用户没有看过的电影中产生评分。我们可以通过调用以下命令来训练模型：
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正如从日志中看到的那样，训练含有5个隐藏层的模型1000个轮次大约需要52秒：
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[image: ]请注意，这里我们在GeForce Zotac 1070 GPU和64 GB RAM的Ubuntu机器上训练受限波尔兹曼机网络。在不同的机器和系统上实际训练时间可能会有很大差异。
6.10　使用训练好的RBM进行推断
 
鉴于我们已经在训练期间生成了带有所有预测记录的pred_all_recs.csv文件，因此使用RBM进行推断（inference）就会非常简单。我们需要做的就是根据提供的测试文件从pred_all_recs.csv中提取测试记录。此外，我们通过对当前值加1得到原始的用户ID和movieid。返回原始ID的目的是能够从u.user和u.item文件添加用户和电影信息。
 
推断代码块如下：
 


def inference(self):

        self.df_result =

self.test_df.merge(self.train_df,on=['userid','movieid'])

        # in order to get the original ids we just need to add 1

        self.df_result['userid'] = self.df_result['userid'] + 1

        self.df_result['movieid'] = self.df_result['movieid'] + 1

        if self.user_info_file != None:

            self.df_result.merge(self.user_info_df,on=['userid'])

        if self.movie_info_file != None:

            self.df_result.merge(self.movie_info_df,on=['movieid'])

        self.df_result.to_csv(self.outdir + 'test_results.csv',index=False)

        print(f'output written to {self.outdir}test_results.csv')

        test_rmse = (np.mean((self.df_result['rating'].values -

        self.df_result['predicted_rating'].values)**2))**0.5

        print(f'test RMSE : {test_rmse}')




 
可以通过如下命令调用inference：
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通过使用5个隐藏单元的RBM，我们实现了接近1.19的测试RMSE，鉴于我们选择了这么简单的网络，这个结果是值得称道的。推断输出日志如下：
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我们从test_results.csv中查看userid 1的推断结果，如下图6-9所示。
 
从图6-9的截图中可以看出，RBM在预测userid 1对保留电影的评分时效果很好。
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图6-9　保留数据中userid 1的验证结果
 
建议你使用每个电影评分的多项式概率分布期望值作为最终预测评分，并查看它与现在的方法（即将具有最高概率的评分作为最终评分）相比结果如何。介绍协同过滤的RBM文章位于https://www.cs.toronto.edu/~rsalakhu/papers/rbmcf.pd。本书与受限波兹卡曼机相关的代码位于https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/blob/master/Chapter06/rbm.py。
6.11　总结
 
读完本章后，你现在应该能够使用受限波兹卡曼机来构建智能推荐系统，并根据你的领域和需求使用更有趣的方式扩展网络应用。有关本章项目的详细实现，请参阅https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/blob/master/Chapter06。
 
在下一章中，我们将讨论创建移动应用程序以执行对电影评论的情绪分析。
第7章　用于电影评论情感分析的移动应用程序
 
在当前这个时代，将数据发送到云中基于AI的应用程序进行推断是非常普遍的。例如，用户可以将移动电话拍摄的图像发送到Amazon Rekognition API，该服务可以标记图像中出现的各种对象、人物、文本、场景，等等。使用托管在云中的基于AI的应用服务的优点是易于使用。移动应用程序只需向基于AI的服务发送HTTPS请求，同时发送图像等信息，在数秒之后服务就可以提供推断结果。一些机器学习即服务提供商如下：
 
·Amazon Rekognition

·Amazon Polly

·Amazon Lex

·Microsoft Azure Cognitive Services

·IBM Watson

·Google Cloud Vision
 
图7-1说明了此类在云端托管的应用程序的架构，以及它如何与移动设备进行交互：
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图7-1　移动应用程序与在云上托管的AI模型进行通信
 
从图中可以看到，移动应用程序对在云端托管的模型发送本地图像和分类请求，模型在对所提供的图像进行分析之后得到推断结果，并将结果发送回移动端。使用这样的云端服务的优点如下：
 
·不需要为训练这类模型而收集数据

·将AI模型作为服务托管没有技术难点

·无须关心模型是否需要重新训练
 
所有上述内容都由服务提供商处理。然而，使用这种在云端的AI应用程序也有一些缺点，包括：
 
·用户无法在本地移动设备上进行推断。所有推断都需要向AI应用程序所在的服务器发送网络请求来完成。在没有网络连接的情况下，移动应用程序将无法运行。同时，从模型中获取预测也可能会有一定的网络延迟。

·如果不是免费的云托管应用程序，则用户通常需要为要运行的推断数量付费。

·托管在云上的模型通常是通用的，用户无法使用自己的数据训练或者控制这些模型。如果数据是唯一的，那么这种在通用数据下训练得到的应用程序可能无法提供很好的结果。
 
上述部署在云端的AI应用程序的缺点可以通过在移动设备上运行推断来克服，即不需要将数据通过互联网发送给AI程序。
 
可以在采用合适CPU和GPU的任何系统中训练模型，并在此过程中使用针对要解决的问题而提供的训练数据。这些训练后的模型可以被转换为优化的文件格式，只需要权重和操作就可以运行推断。然后，经过优化的模型可以与移动应用程序集成，使得整个项目可以作为移动设备上的应用程序在移动端被直接加载运行。训练后的模型的优化文件应尽可能轻，因为模型将与其他移动应用程序代码一起存储在移动设备中。在本章中，我们将介绍使用TensorFlow mobile开发Android移动应用程序。
7.1　技术要求
 
你需要具备Python 3、TensorFlow和Java的基本知识。
 
本章的代码文件可以在GitHub上找到：https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/tree/master/Chapter07
7.2　使用TensorFlow mobile构建Android移动应用程序
 
在这个项目中，我们将使用TensorFlow的移动功能来优化已经训练好的模型作为协议缓冲器对象。然后我们将该模型与Android应用程序集成，这部分逻辑将用Java编写。我们需要执行以下步骤：
 
1.在TensorFlow中构建模型并使用相关数据对其进行训练。
 
2.一旦模型在验证数据集上表现得令人满意，便将TensorFlow模型转换为优化的protobuf（协议缓冲器）对象（例如optimized_model.pb）。
 
3.下载Android Studio及其需要的环境。使用Java开发应用程序的核心逻辑，并使用XML编写交互页面。
 
4.在assets属性文件夹中集成TensorFlow训练模型protobuf对象及其相关的依赖项。
 
5.构建项目并运行它。
 
这个Android应用程序的实现如图7-2所示。
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图7-2　移动应用程序部署架构图
7.3　Android应用中的电影评论评分
 
我们将构建一个Android应用程序，它可以将电影评论作为输入，并输出针对该电影评论的评分，评分值从0到5。首先训练一个LSTM版本的递归神经网络以运行对电影评论的二元分类。训练数据是电影评论的文本数据，以及二元标签0或1。标签1表示该评论是正面的（positive），而0则表示该评论是负面的（negative）。通过模型，我们将预测评论是正面的概率，然后将此概率乘以5得到放大的数值，即将其转换为合理的评分。该模型将使用TensorFlow来构建，然后将训练好的模型转换为优化的冻结protobuf对象，以便与Android应用程序逻辑集成。优化的protobuf对象将比原始训练模型小很多，且仅用于推断。
 
我们将使用http://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/上提供的数据集，该数据集也被用于名为《Learning Word Vectors for Sentiment Analysis》的以下论文：
 


@InProceedings{maas-EtAl:2011:ACL-HLT2011,

  author    = {Maas, Andrew L.  and  Daly, Raymond E. and  Pham, Peter T.

and  Huang, Dan  and  Ng, Andrew Y.  and  Potts, Christopher},

  title     = {Learning Word Vectors for Sentiment Analysis},

  booktitle = {Proceedings of the 49th Annual Meeting of the Association

for Computational Linguistics: Human Language Technologies},

  month     = {June},

  year      = {2011},

  address   = {Portland, Oregon, USA},

  publisher = {Association for Computational Linguistics},

  pages     = {142--150},

  url       = {http://www.aclweb.org/anthology/P11-1015}

}




7.4　预处理电影评论文本
 
电影评论文本需要进行预处理，并转换为对应于语料库中不同单词的数字标记（token）。Keras tokenizer将通过采集前50000个常用词，把单词转换为数字索引或标记。我们将限制电影评论最多可以有1000个单词标记。如果某电影评论的单词标记少于1000个，则在评论开始使用零填充。在预处理之后，数据被分成训练集、验证集和测试集。Keras的Tokenizer对象将被保存，以便在推断期间使用。
 
用于预处理电影评论的详细代码（preprocess.py）如下：
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代码preprocess.py可以通过如下方式调用：
 


python preprocess.py --path /home/santanu/Downloads/Mobile_App/aclImdb/




 
得到的输出日志如下：
 


Using TensorFlow backend.

records_processed 50000

24.949 s: Process




7.5　构建模型
 
我们将构建一个简单的LSTM版本的递归神经网络，并在输入层后面放一个嵌入层。嵌入层的单词向量使用预先训练好的100维的Glove向量初始化，该图层被定义为trainable（可训练的），这样，该单词向量嵌入层就可以根据训练数据自行更新。隐藏状态的维度和单元状态的维度也是100。使用二进制交叉熵损失来训练模型，并在损失函数中加入岭正则化（ridge regularization）以防止出现过拟合，同时使用Adam优化器训练模型。
 
以下代码段是在TensorFlow中构建模型的函数：
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7.6　训练模型
 
在本节中，我们将说明用于训练模型的TensorFlow代码。模型经过10个轮次的适度训练，以避免过拟合。优化器的学习率为0.001，训练和验证的批量大小分别设置为250和50。需要注意的一点是，我们使用tf.train.write_graph函数将模型图定义保存到model.pbtxt文件中。此外，一旦模型训练完成之后，则使用tf.train.Saver函数将模型权重保存在检查点文件model_ckpt中。model.pbtxt和model_ckpt文件将被用于创建protobuf格式的TensorFlow模型的优化版本，以便与Android应用集成：
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批量生成器
 
在train函数中，我们将根据传入的批量大小使用批量生成器生成随机批次。生成器函数可以定义如下。请注意，函数使用yield代替return。通过以合适的参数调用函数，来创建批量的迭代器对象。通过迭代器对象的next函数，可以提取批量对象的下一个对象。我们将在每个轮次开始时调用生成器函数，以保证每个轮次中的批量都是随机的。
 
以下代码用于生成批量迭代器对象：
 


def batch_gen(self,X,y,batch_size):

        index = list(range(X.shape[0]))

        np.random.shuffle(index)

        batches = int(X.shape[0]//batch_size)

        for b in range(batches):

            X_train,y_train = X[index[b*batch_size: (b+1)*batch_size],:],

                                      y[index[b*batch_size:

(b+1)*batch_size]]

            yield X_train,y_train




 
脚本movie_review_model_train.py中包含训练模型的详细代码。调用命令如下：
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训练结果的输出如下：
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7.7　将模型冻结为protobuf格式
 
在形如model.pbtxt和model_ckpt的文件中保存的训练好的模型并不能直接被Android应用程序使用。我们需要将其转换为优化的protobuf格式（扩展名为.pb的文件），这个文件格式可以与Android应用集成。优化的protobuf格式的文件大小将远小于model.pbtxt和model_ckpt文件的大小。
 
以下代码（freeze_code.py）将基于model.pbtxt和model_ckpt文件创建优化的protobuf模型：
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在上面的代码中可以看到，首先通过引用在声明模型时定义的输入张量和输出张量的名称，来声明这些张量。然后通过tensorflow.python.tools中的freeze_graph函数，并使用这些输入和输出张量以及model.pbtxt和model_ckpt文件，将模型冻结。在下一步，将被冻结的模型通过tensorflow.python.tools中的optimize_for_inference_lib函数进一步优化，以创建protobuf模型（即optimized_model.pb），此模型将与Android应用程序集成，以便在推断中使用。
 
可以通过如下命令调用freeze_code.py来创建模型的protobuf格式文件：
 


python freeze_code.py --path /home/santanu/Downloads/Mobile_App/ --

MODEL_NAME model




 
执行上述命令的输出如下：
 


39.623 s: Model Freeze




7.8　为推断创建单词到表征的字典
 
在预处理期间，我们训练了一个Keras tokenizer用于将单词替换为单词的数字索引，这样处理后的电影评论就可以提供给LSTM模型进行训练。我们还保留了频率最高的前50000个单词，并将电影评论序列的最大长度限制为1000。尽管训练后的Keras tokenizer被保存下来用于推断，但其实它并不能直接被Android应用程序使用。我们可以还原Keras tokenizer，并将50000个单词及其相应的单词索引保存在文本文件中。此文本文件可以在Android应用程序中使用，以构建单词到索引的字典，用来转换电影评论的文本。注意，单词到索引映射可以通过tokenizer.word_index从加载的Keras tokenizer对象进行检索。执行此逻辑的详细代码（tokenizer_2_txt.py）如下所示：
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可以通过以下命令运行tokenizer_2_txt.py：
 


python tokenizer_2_txt.py --path

'/home/santanu/Downloads/Mobile_App/aclImdb/tokenizer.pickle' --path_out

'/home/santanu/Downloads/Mobile_App/word_ind.txt'




 
上述命令得到的输出如下：
 


Using TensorFlow backend.

165.235 ms: Tokenize




7.9　应用程序交互界面设计
 
可以使用Android Studio设计简单的移动应用程序界面，相应的代码将采用XML文件格式。如图7-3所示，应用程序包含一个简单的电影评论文本框，用户可以在其中输入他们对电影的评论，输入完成后按SUBMIT按钮。按下SUBMIT按钮后，电影评论将被传递给应用程序的核心逻辑模块，该模块将处理电影评论文本，并将其传递给TensorFlow优化模型进行推断。推断将针对电影评论的情感打分，该分数会转换为相应的星级显示在移动应用程序中。
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图7-3　移动应用程序的用户界面
 
用于生成该移动应用程序界面的XML文件如下：
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需要注意的一点是，用于帮助用户和移动应用程序核心逻辑进行彼此交互的变量是在XML文件中通过android：id选项声明的。例如，用户提供的电影评论将可以通过Review变量进行处理，对应XML文件中的定义为：
 


android:id="@+id/Review"




7.10　Android应用程序的核心逻辑
 
Android应用程序的核心逻辑是处理用户请求以及所传递的数据，然后将结果返回给用户。作为应用程序的一部分，核心逻辑将接受用户提供的电影评论，并处理原始数据，然后将其转换为可以被训练好的LSTM模型用来进行推断的格式。Java中的OnClickListener函数用于监视用户是否已提交处理请求。在可以将数据输入经过优化的训练好的LSTM模型进行推断之前，用户提供的电影评论中的每个单词都需要被转化为索引。因此，除了优化的protobuf模型，单词的字典及其对应的索引也需要被预先存储在设备上。我们使用TensorFlowInferenceInterface方法通过训练好的模型来运行推断。经过优化的protobuf模型和单词字典及其相应的索引存储在assets文件夹中。总而言之，应用程序核心逻辑需要完成的任务如下：
 
1.将单词到索引的字典加载到WordToInd HashMap中。单词到索引字典是在训练模型之前预处理文本时从tokenizer派生来的。
 
2.通过监听OnClickListener方法判断用户是否已提交电影评论以进行推断。
 
3.如果已提交电影评论，则从与XML绑定的Review对象中读取评论。先通过删除标点符号等操作清理评论文本，然后进行单词分词。每个单词都将使用WordToInd HashMap转换为相应的索引。这些索引构成我们输入TensorFlow模型并用于推断的InputVec向量，向量的长度为1000。因此，如果评论少于1000个单词，则用0在向量开头进行填充。
 
4.从assets文件夹加载经过优化的protobuf模型（扩展名为.pb）进入内存，使用TensorFlowInferenceInterface功能创建mInferenceInterface对象。与在原始模型中一样，用于推断的TensorFlow模型也需要定义输入节点和输出节点。对于我们的模型，它们被定义为INPUT_NODE和OUTPUT_NODE，其中分别包含TensorFlow输入占位符的名称和输出的评分概率操作。mInferenceInterface对象的feed方法用于将InputVec值赋值给模型的INPUT_NODE，而mInferenceInterface的run方法用于执行OUTPUT_NODE。最后，调用mInferenceInterface的fetch得到用浮点变量value_表示的推断结果。
 
5.通过将value_乘以5来得到情感得分（评论为正面评论的概率）。然后将其提供给Android应用程序的交互对象ratingBar变量。
 
移动应用程序核心逻辑的Java代码如下：
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需要注意的一点是，我们可能需要编辑应用程序的build.gradle文件，将所需要的包添为依赖项：
 


org.tensorflow:tensorflow-android:1.7.0




7.11　测试移动应用
 
我们将使用《Avatar》和《Interstellar》两部电影的评论来测试我们的移动应用程序。下面这条有关电影《Avatar》的评论来自https://www.rogerebert.com/reviews/avatar2009，具体内容如下：
 
“Watching Avatar, I felt sort of the same as when I saw Star Wars in 1977. That was another movie I walked into with uncertain expectations. James Cameron's film has been the subject of relentlessly dubious advance buzz, just as his Titanic was. Once again, he has silenced the doubters by simply delivering an extraordinary film. There is still at least one man in Hollywood who knows how to spend $250 million, or was it $300 million, wisely.”
 
“Avatar is not simply a sensational entertainment, although it is that. It's a technical breakthrough. It has a flat-out Green and anti-war message. It is predestined to launch a cult. It contains such visual detailing that it would reward repeating viewings. It invents a new language, Na'vi, as Lord of the Rings did, although mercifully I doubt this one can be spoken by humans, even teenage humans. It creates new movie stars. It is an Event, one of those films you feel you must see to keep up with the conversation.”
 
评论员给这部电影的评分为4/5，而移动应用评分为大约4.8/5，如图7-4所示。
 
同样，我们将评估应用程序为电影《Interstellar》评论给出的评分，我们使用的评论来自https://www.rottentomatoes.com/m/interstellar_2014/。评论内容如下：
 
“Interstellar represents more of the thrilling, thought-provoking, and visually resplendent film making moviegoers have come to expect from writer-director Christopher Nolan, even if its intellectual reach somewhat exceeds its grasp.”
 
Rotten Tomatoes上对这部电影的平均评分是7/10，相当于3.5/5，而移动应用对该评论的评分为3.37，如图7-5所示。
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图7-4　移动应用对电影《Avatar》的评论给出的评分
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图7-5　移动应用对电影《Interstellar》评论的评分
 
正如你在两个插图中看到的那样，移动电影评论评分应用程序可以很好地为电影评论提供合理的评分。
7.12　总结
 
完成本章后，读者应该对如何使用TensorFlow的移动功能在Android应用程序中部署深度学习模型有一个很好的了解。本章项目的详细代码位于https://github.com/PacktPublishing/Python-Artificial-Intelligence-Projects/Chapter07。在下一章中，我们将为客户服务部门构建一个会话式AI聊天机器人。
第8章　提供客户服务的AI聊天机器人
 
由于能很好地提高用户体验，提供客户服务的智能聊天机器人近年来名声大噪。聊天机器人简化了线上表单填写和信息收集等烦琐任务，在现实应用中被广泛认可，已经在商业活动的各种交易场景中被频繁使用。聊天机器人的一个令人满意的特征是，能在当前对话语境中正确地响应用户的请求。聊天机器人系统包含用户和机器人两个角色，其优点有：
 
·个性化的帮助：为所有用户都建立个性化体验的工作烦琐又冗长，不这么做又会损失很多商机。聊天机器人会是一个解决方案，它可以很方便地为每一位用户提供个性化服务。

·全时段支持：雇佣7*24小时的人工客服十分昂贵，而聊天机器人免去了额外的人工成本。

·响应的一致性：不同的人工客服对同一个问题可能会给出不同的响应，而智能客服提供的用户响应更容易保持一致。要知道，人工客服给出的不同回答往往会让用户感到困惑，导致用户不满。

·足够的耐心：响应用户时，人工客服有可能逐渐失去耐心，而机器人永远不会。

·问题记录：相比于人工客服，聊天机器人能更高效地保存用户的问题历史。
 
聊天机器人不是最近才有的技术，最初可追溯到1950年。第二次世界大战之后，阿兰·图灵发明了图灵测试，测试人能否将真实的人类和机器区分开。随后在1966年，Joseph Weizenbaum发明了名为Eliza的软件，试图模仿心理治疗师的语言。这个工具在http://psych.fullerton.edu/mbirnbaum/psych101/Eliza.htm仍能找到。
 
聊天机器人能完成五花八门的任务，一些任务能展示其多才多艺的本领，比如：
 
·搜索反馈，结合产品返回合适的回答。

·个性化推荐，给出适合用户的最佳方案建议。

·情感机器人，提供模拟真人的回答。

·智能客服，提供智能聊天客户服务。

·智能投资顾问，谈判价格并参与投标。
 
在现实场景中，很难判断是否需要聊天机器人。但是，可以根据图8-1所示的流程图来做出判断：
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图8-1　用户互动模型
 
本章后面的内容将覆盖如下主题：
 
·聊天机器人的架构

·用于聊天机器人的LSTM序列到序列模型

·用序列到序列模型建立一个推特（Twitter）聊天机器人
8.1　技术要求
 
你需要具备Python 3、TensorFlow和Keras的基本知识。
 
本章的代码文件可以在GitHub上找到：
 
https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/tree/master/Chapter08

8.2　聊天机器人的架构
 
聊天机器人的核心是其自然语言处理框架。这个框架对用户提交的输入数据做分词（parsing）、翻译处理后，基于对用户输入数据的理解来给出响应。为了保证给出响应的合理性，聊天机器人也许需要向知识库和历史交易数据库寻求帮助。
 
因此，聊天机器人可以被粗略地分成两个类别：
 
·检索模型（Retrieval-based model）：一般来说，这类模型依赖于查询表或者知识库，它能从预定义好的一系列回答中选择一个来返回给用户。尽管这种方法显得有些简单，但大多数商业化的聊天机器人都属于这一类。不同模型的差别在于从查询表或者知识库里选择一个最佳答案的算法，其精细程度不同。

·生成模型（Generative model）：不同于检索模型，生成模型在模型运行时才生成答案。大多数生成模型为概率模型或者基于机器学习的模型。直到最近，生成模型大多使用马尔科夫链（Markov chain）模型来生成答案。随着深度学习不断成熟，基于循环神经网络的模型流行起来。又由于LSTM的循环神经网络模型能更好地处理长句子，聊天机器人的实现大多使用基于LSTM的生成模型来实现。
 
检索模型和生成模型都有各自的优缺点。检索模型从固定的答案集中给出答案，无法处理那些没有被事先定义好的问题或者请求。生成模型更加灵活，能理解用户的输入并生成类似人类才会给出的回答。然而，生成模型很难训练，需要更多的数据来学习，而且生成模型给出的回答会存在语法错误的情况，检索模型则不存在这种问题。
8.3　基于LSTM的序列到序列模型
 
序列到序列模型的架构很适合用来捕捉用户输入的上下文，并基于此生成合适的响应。图8-2展示了一个能自动回答问题的序列到序列模型的框架图。
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图8-2　基于LSTM的序列到序列模型
 
从图8-2可以看到，编码器LSTM将单词的输入序列编码为一个隐藏状态向量[image: ]和一个单元状态向量[image: ]。LSTM编码器最后一步得到的隐藏状态和单元状态向量[image: ]和[image: ]基本上捕捉了整个输入句子的上下文。
 
编码之后的信息[image: ]和[image: ]被送给解码器LSTM，作为其初始隐藏和单元状态。每个步骤中的解码器LSTM基于当前单词试图预测下一个单词，即当前单词是其输入。
 
在预测第一个单词时，送给LSTM的输入是一个代表开始的占位关键词<BOS>，这意味着一个句子的开头。类似地，占位关键词<EOS>代表句子的结尾。LSTM给出<EOS>的预测值时，意味着输出停止。
 
在训练一个序列到序列模型时，我们知道作为解码器LSTM输入的前一个词。但是在推断阶段，我们没有这些目标单词，因此我们使用前一步作为输入。
8.4　建立序列到序列模型
 
本章用来实现聊天机器人的序列到序列模型与图8-2所示的基本模型稍有不同。修改之后的架构见图8-3。
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图8-3　序列到序列模型
 
这个模型没有用编码器最后一步输出的隐藏状态[image: ]和单元状态[image: ]作为解码器LSTM的初始隐藏状态和单元状态，取而代之的做法是把[image: ]作为每一步解码器LSTM的输入。即在第t步，用前一个目标单词wt-1和同一个隐藏状态[image: ]来预测目标单词wt。
8.5　Twitter平台上的聊天机器人
 
接下来我们将基于循环神经网络，并使用20个大品牌相关的用户推特数据和客服响应数据来创建一个聊天机器人。数据集twcs.zip位于在https://www.kaggle.com/thoughtvector/customer-support-on-twitter。数据集中，每条推特用tweet_id来标识区分，域text下是推特文字内容，域in_response_to_tweet_id用于识别用户推特：用户推特数据的域in_response_to_tweet_id值为null；客服推特的域in_response_to_tweet_id值是对应用户推特的tweet_id。
8.5.1　构造聊天机器人的训练数据
 
我们提取in_response_to_tweet_id值为null的推特数据来获得由用户发布的进站推特数据。类似地，提取in_response_to_tweet_id值不为null的推特数据为客服回应的出站数据。整理好进站和出站数据之后，合并进站数据和tweet_id、出站数据和in_response_to_tweet_id，从而得到用户给出的输入推特数据和客服给出的输出推特数据。数据的整理函数代码如下：
 


def process_data(self,path):

        data = pd.read_csv(path)

       if self.mode == 'train':

            data = pd.read_csv(path)

            data['in_response_to_tweet_id'].fillna(-12345,inplace=True)

            tweets_in =  data[data['in_response_to_tweet_id'] == -12345]

            tweets_in_out =

            tweets_in.merge(data,left_on=['tweet_id'],right_on=

            ['in_response_to_tweet_id'])

            return tweets_in_out[:self.num_train_records]

        elif self.mode == 'inference':

            return data




8.5.2　将文本数据转换为单词索引
 
推特数据被输入神经网络之前，会被进一步切分、转化为数字。采用计数向量化（count vectorizer）方法来保留一定数量的高频单词，以生成聊天机器人的词汇空间。同时引入三个新的标记来标志一个句子的开头（START）、结尾（PAD）和任意的未知单词（UNK）。对推特数据进行分词的函数如下：
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现在，切分好的词语需要转化为单词索引，才能被RNN直接处理。代码如下：
 


def words_to_indices(self,sent):

        word_indices =

       [self.vocabulary.get(token,self.UNK) for token in

self.analyzer(sent)] +

        [self.PAD]*self.max_seq_len

        word_indices = word_indices[:self.max_seq_len]

        return word_indices




 
也可以把RNN预测的单词索引转化为单词，以构成一个句子。对应的代码如下：
 


def indices_to_words(self,indices):

        return ' '.join(self.reverse_vocabulary[id] for id in indices if id

!= self.PAD).strip()




8.5.3　替换匿名用户名
 
在对推特数据进行分词处理之前，将数据中的匿名用户名替换为通用用户名能提高聊天机器人的泛化性，对应代码如下：
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8.5.4　定义模型
 
基础版RNN架构本身因为存在梯度消失的问题，无法记住长句子文本中的长期数据依赖关系。借助于结构中的三个“门（gate）”，LSTM能有效记住长期依赖关系。因此，这里采用RNN的LSTM版本来构建序列到序列模型。
 
该模型用到了两个LSTM结构。第一个LSTM把输入的推特数据编码为一个上下文语境向量。这个语境向量对应编码器LSTM最后输出的隐藏状态（[image: ]∈Rn），n为隐藏状态向量的维度。推特数据[image: ]∈Rk为单词索引的序列，作为编码器LSTM的输入，k是输入推特数据的序列长度。在送给LSTM之前，单词索引值基于单词嵌入被映射为向量w∈Rm，这里词嵌入使用一个嵌入矩阵[W∈Rm×N]，这里N表示词汇表中单词的数目。
 
第二个LSTM是一个解码器，它试图将编码器LSTM构建的上下文向量→h解码为有意义的输出。在每一步，同一个上下文向量和“前一个单词”一起生成当前单词。第一步时，没有“前一个单词”，这时用单词START代替，代表开始用解码器LSTM生成单词序列。推断时和训练时使用的“前一个单词”也不同。在训练时，前一个单词是已知的。然而在推断时，前一个单词是未知的，因此把上一步中预测得到的单词作为下一步中的解码器LSTM的输入。每一步中隐藏状态[image: ]t'被输入神经网络，它在最后的softmax层之前经历了多个全连接层。此刻，将Softmax层中最大概率值对应的单词作为预测结果输出，而它是下一步（t+1时刻）的解码器LSTM的输入。
 
Keras中的TimeDistributed函数能快速获取每一步中解码器LSTM预测结果，其代码如下：
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8.5.5　用于训练模型的损失函数
 
模型基于类别的交叉熵损失来进行训练，并在解码器LSTM的每一步预测目标单词。在任意一步，基于类别的交叉熵损失都会覆盖词汇表中的所有单词，表示如下：
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标签[yi]Ni=1代表目标单词的独热编码，其中，词汇表中第i个单词对应的标签是1，其余是0。项Pi是词汇表中第i个单词的概率值。为了得到每个输入/输出推特对（tweet pair）的总损失C，将对解码器LSTM在所有步骤计算得到的损失进行求和。由于词汇表中的单词可能非常多，每一步都为目标单词创建一个独热编码向量[image: ]会非常昂贵。这里采用sparse_categorical_crossentropy的损失函数将会更有利，即用目标单词的索引作为目标标签，而不用把目标单词转换为独热编码向量。
8.5.6　训练模型
 
Adam因为其稳定收敛的可靠性，被用于模型训练。一般来说，循环神经网络模型容易存在梯度爆炸的问题（虽然对LSTM而言这不是大问题）。因此，最好在梯度变得过大时做梯度修剪。基于Adam优化器和sparse_categorical_crossentropy，模型的定义和编译代码块如下：
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既然已经有了所有基本函数，训练函数的代码如下：
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在train_model函数的开头，创建了input_y_train和input_y_test变量。这两个变量分别是y_train和y_test的拷贝，并且在每一步进行偏移，这样每一步中解码器的输入值是前一个单词。偏移之后，序列的第一个词是关键词START，作为第一步解码器LSTM的输入值。自定义的工具函数include_start_token如下：
 


def include_start_token(self,Y):

    print(Y.shape)

    Y = Y.reshape((Y.shape[0],Y.shape[1]))

    Y = np.hstack((self.START*np.ones((Y.shape[0],1)),Y[:, :-1]))

    return Y




 
回到训练函数train_model，如果10个轮次之后损失没有减少，则可以通过Eearly-Stopping来提前终止训练。类似地，如果误差在2个轮次之后没有减少，那么ReduceLR-OnPlateau会将当前的学习率减为一半。每当误差减少的时候，通过ModelCheckpoint来保存模型。
8.5.7　从模型生成输出响应
 
模型训练好后，我们希望用它对输入推特生成响应，该过程包括如下步骤：
 
1.替换输入推特中的匿名用户名为通用名。
 
2.转换输入推特数据为单词索引。
 
3.将单词索引序列输入编码器LSTM，并将START关键词输入解码器LSTM生成第一个预测单词。从下一步开始，把上一步预测得到的单词替代START关键词输入解码器LSTM。
 
4.继续执行上述步骤，直到预测出代表句子结尾的关键词PAD。
 
5.反向查询词汇表，把预测得到的单词索引转换为单词，并形成句子。
 
函数respond_to_input根据输入推特数据生成输出序列，其参考代码如下：
 


def respond_to_input(self,model,input_sent):

        input_y = self.include_start_token(self.PAD *

np.ones((1,self.max_seq_len)))

        ids =

np.array(self.words_to_indices(input_sent)).reshape((1,self.max_seq_len))

        for pos in range(self.max_seq_len -1):

            pred = model.predict([ids, input_y]).argmax(axis=2)[0]

            #pred = model.predict([ids, input_y])[0]

            input_y[:,pos + 1] = pred[pos]

        return

self.indices_to_words(model.predict([ids,input_y]).argmax(axis=2)[0])




8.5.8　所有代码连起来
 
把所有代码连起来，main函数可以包含训练和推断两个流程。在训练函数中，也会根据输入推特序列来生成一些预测响应结果，从而检查模型训练得怎么样。main函数的参考代码如下：
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8.5.9　开始训练
 
通过带参数运行模块chatbot.py（代码可在这个项目的GitHub上找到），可以开始训练，模块的调用指令如下：
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下表是chatbot.py使用的一些重要参数及其描述以及模型训练时使用的参数值：
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8.5.10　对一些输入推特的推断结果
 
训练得到的序列到序列模型能生成一些相关的推特内容，作为对输入推特的响应。推断指令的示例如下，参数data_path是用于测试的输入推特数据的位置。
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推断的结果如下表所示：
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8.6　总结
 
本章回顾了聊天机器人和序列到序列模型的各种相关概念。读者现在可以构建自己的聊天机器人，并且用一些有趣的方式来扩展它。据我们所知，序列到序列模型不仅应用于聊天机器人，也可用于一系列自然语言处理领域，例如机器翻译。本章的代码可以在https://github.com/PacktPublishing/Python-Artificial-Intelligence-Projects/tree/master/Chapter08上找到。
 
下一章节将介绍增强学习并让赛车学会自动驾驶，期待你的参与。
第9章　基于增强学习的无人驾驶
 
最近几年增强学习发展得很快，它是人工智能和机器学习领域最红火的课题之一，取得了非常多的实质性进展。简单来说，增强学习（Reinforcement Learning，RL）包含一个智能体（agent），该智能体不断地与外界环境进行交互，能够从过去做出的行为和外界环境反馈的结果中去学习，以便在将来做出更好的决策。
 
增强学习并不属于有监督或者无监督机器学习的范畴，它自成一派。在监督学习中，我们试图学习F:X→Y的映射关系，把输入X映射为输出Y。而增强学习让智能体在不断尝试和犯错中学会做出最优的行为。图9-1展示了增强学习框架中智能体与环境的交互过程。首先，智能体从外界环境获得环境状况，并做出动作（action）来完成任务，这些环境信息被称为状态（state）。当任务完成得好时，智能体获得奖励（reward）；完成得不好时，则受到惩罚。在这个过程中，智能体不断消化吸收这些奖惩信息，逐渐学会在类似状态下不再犯错。
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图9-1　智能体和环境的交互示意图
9.1　技术要求
 
你需要具备Python 3、TensorFlow、Keras和OpenCV的基本知识。
 
本章的代码文件可以在GitHub上找到：
 
https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/tree/master/Chapter09

9.2　马尔科夫决策过程
 
任何一个增强学习问题都可以视为马尔科夫决策过程（Markov decision process），第1章对此有相关介绍。下面我们将回顾马尔科夫决策的内容，并结合增强学习给出更多的细节。假设在马尔科夫决策过程中有一个智能体，它与环境交互。对于任何一个实例来说，t时刻的智能体会面临某一个状态(s(t)=s)∈S。智能体在状态s(t)下采取动作(a(t)=a)∈A后，这个智能体将迎来一个新的状态(s(t+1)=s')∈S。这里，S表示这个智能体可能面临的所有状态集合，A表示智能体可能采取的动作集合。
 
你也许会好奇，一个智能体会怎样采取动作，是随机的还是基于先验知识的？这取决于智能体与环境交互的程度。在初始阶段，由于对环境不了解，智能体偏向于采取随机动作。一旦智能体与环境有足够多的交互，在奖励和惩罚的作用下，智能体将学会在给定状态下采取合适的动作。类似于人们倾向于采取有利于长期奖励的行动，增强学习的智能体也会采取能够最大化长期奖励的动作。
 
在数学上，智能体试图为每个状态动作对(s∈S,a∈A)学习一个Q值Q(s,a)。这样，在给定的状态s(t)下，智能体将选择最大Q值对应的动作a。智能体选择的动作a(t)可以表示如下：
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一旦智能体在状态s(t)下采取了动作a(t)，智能体就会获得一个新的状态s(t+1)。一般来说，这个新状态s(t+1)是不确定的，通常表示为基于当前状态s(t)和动作a(t)的一个概率分布。这些概率被称为状态转移概率（state transition probability），其表示如下：
 
P(s(t+1)=s'/s(t)=s,a(t)=a)
 
每当智能体在状态s(t)下采取了动作a(t)并进入新状态s(t+1)时，就会获得一个即时奖励，其表示如下：
 
Ra(t)(s(t),s(t+1))
 
现在，我们已经完成定义马尔科夫决策过程（见图9-2）的所有准备工作，该过程是一个以如下四个元素为特征的系统：
 
·一个状态集合S

·一个动作集合A

·一个奖励集合R

·状态转移概率P(s(t+1)=s'/s(t)=s,a(t)=a)
 
 
 [image: ] 


图9-2　三个状态的马尔科夫决策过程
9.3　学习Q值函数
 
为了让增强学习的智能体做出决策，因此使智能体学习Q值函数至关重要。Q值函数可以用贝尔曼等式（Bellman's equation）迭代学习。在学习过程的最初阶段，智能体开始与环境交互，并从环境获得一个随机状态s(0)，此时状态与动作的配对所对应的Q值是随机的，因此智能体采取的动作也是随机的。每当智能体采取一个动作，环境就会返回这个动作获得的即时奖励，智能体据此不断更新Q值表。
 
在第t次迭代，智能体处于状态s(t)中，并采取能最大化长期奖励的动作a(t)。而Q值表保存长期奖励值，因此a(t)值的计算基于下面的先验公式：
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随着智能体与环境的交互越来越多，Q值表被不断更新，并越来越接近真实值。智能体只使用最新的Q值表来做决策，因此Q值表能用迭代t值来索引。
 
每发出一个动作a(t)，环境反馈一个即时奖励r(t)和一个新的状态s(t+1)。智能体将以能够最大化总的长期奖励值的方式来更新Q值表，长期奖励值r'(t)可以表示为：
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这里，γ是一个缩放因子（discount factor）。这样，长期奖励组合了即时奖励r(t)和基于下一个状态s(t+1)的累积未来奖励值。
 
基于计算得到的长期奖励值，状态动作对(s(t),a(t))对应的现有Q值的更新公式如下：
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9.4　深度Q学习
 
深度Q学习（Deep Q learning）充分利用深度神经网络来学习Q值函数。图9-3是深度Q值学习网络的架构。
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图9-3　深度Q值学习网络
 
从图9-3可以看出，整个学习过程将每个状态动作对(s,a)映射为一个输出值Q(s,a)。在图的右部分，针对每个状态s，学习与每个动作a对应的Q值。如果对每个状态都有n个可能采取的动作，网络将输出n个值：Q(s,a1),Q(s,a2),……Q(s,an)。
 
深度Q值学习网络基于一个非常简单的想法来训练，这个想法称为经验回放（experience replay）。假设强化学习智能体与环境交互时，以元组（tuple）形式(s,a,r,s')将经验存储在一个回放缓冲器中，那么就可以对回放缓冲器进行小批量采样，来训练网络。一开始，回放缓冲器中的经验数据是随机生成的。
9.5　形式化损失函数
 
如图9-3的右部分所示，假设神经网络已经训练完成，给神经网络输入一个状态值，很容易计算这个状态下每一个动作的预测Q值。随着智能体与环境不断交互，得到的状态值和即时奖励值可以用于学习Q值函数，每个训练数据是一个元组(s(t),a(t),r(t),s(t+1))。事实上，网络可以通过最小化状态s下所有动作[ai]ni=1对应的预测Q值与目标Q值的差异，来学习Q值函数。
 
需要注意的是，目标Q值也是用同一个神经网络计算得到的。假设网络参数为W∈Rd权重，学习从状态到每个动作的Q值映射。对于n个动作集合[ai]ni=1，网络对每个动作都会预测i个Q值。映射函数可以表示为：
 
fW(s)=[Q(s,a1)Q(s,a2)Q(s,a3)…Q(s,an)]T
 
这个映射函数用于预测在给定状态s(t)下的Q值，预测值[image: ]在最小化损失函数中被用到。这里唯一要注意的是，在第t次迭代学习过程中，只有网络计算得到的动作a(t)对应的预测Q值被用于损失函数。
 
基于下一个状态s(t+1)，目标Q值的计算使用与计算预测Q值一样的映射函数。前面的内容提到过，Q值的候选更新公式如下：
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这样，目标Q值可以这样计算：
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为了学习从状态到Q值的映射函数，我们最小化预测Q值和目标Q值的平方差，或者网络权重的其他相关损失，来不断更新神经网络的参数：
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9.6　深度双Q学习
 
深度Q学习方法的一个问题是，目标Q值和预测Q值都是基于相同的网络参数W来估计的，由于我们预测的Q值和目标Q值两者有很强的相关性，这二者在训练的每个步骤都会发生偏移（shift），从而引起训练震荡（oscillation）。
 
为了解决这个问题，可以在训练过程中，每隔几次迭代才将基本神经网络的参数拷贝过来作为目标神经网络，用于目标Q值的估计。这种深度Q值学习网络的变种被称为深度双Q学习（double deep Q learning），一般能让训练过程稳定下来，图9-4a和图9-4b描述了其工作机制。
 
从图中可以看到：网络A学习在给定状态下预测实际Q值，网络B用于计算目标Q值。网络A通过最小化关于目标Q值和预测Q值的损失函数不断提升Q值的预测能力。本质上Q值是连续的，因此合理的损失函数有均方误差、平均绝对误差、Huber损失、Log-Cosh损失等。
 
网络B基本上是网络A的拷贝，两者的网络架构相同。经过特定间隔，网络A的参数复制给网络B，保证估计预测Q值和目标Q值的网络参数不同，避免导致不稳定的训练过程。基于一条训练元组数据(s(t)=s,a(t)=a,r(t)=r,s(t+1)=s')，网络A能给出状态s(t)=s下所有可能动作的预测Q值。由于我们知道实际采取的动作是a(t)=a，因此预测Q值[image: ]为Q(t)(s(t)=s,a(t)=a)。
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图　9-4
 
目标Q值的计算会更复杂一点，两个网络都会用到。在时刻t，对于给定的状态s(t)，候选Q值是t时刻的即时奖励r(t)加上t+1时刻对应新状态s(t+1)下的最大Q值。因此候选Q值表示如下：
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这是当γ是一个常数时使用的公式，奖励r来自训练元组数据。要计算目标Q值，我们唯一需要知道的是让Q值最大化的动作a'，并将对应的Q值代入动作a'中。因此，[image: ]的计算可以拆分为两个部分：
 
·网络A决定在状态s'下能最大化Q值的动作a'。然而，我们不会取网络A在状态s'和动作a'时的Q值。

·网络B用于提取状态s'和动作a'对应的Q值Q(t-k)(s',a')。
 
这样，与基本的深度Q值学习相比，双重深度Q值学习的训练过程更加稳定。
9.7　实现一个无人驾驶车的代码
 
现在来看看如何使用深度Q值神经网络来实现一个无人驾驶车。在这个问题中，驾驶员和车将对应智能体，跑道及四周对应环境。这里直接使用OpenAI Gym CarRacing-v0的数据作为环境，这个环境对智能体返回状态和奖励。在车上安装前置摄像头，拍摄得到的图像作为状态。环境可以接受的动作是一个三维向量a∈R3，三个维度分别对应如何左转、如何向前以及如何右转。智能体与环境交互并将交互结果以(s,a,r,s')mi=1元组的形式进行保存，作为无人驾驶的训练数据。
 
整个架构类似于图9-4A和图9-4B右侧所示的内容。
9.8　深度Q学习中的动作离散化
 
在深度Q值学习中，动作行为的离散化非常重要。三维的连续动作空间对应着无穷多个Q值，很明显，深度Q值网络的输出层不可能给出无穷多个预测Q值。假设动作空间的三维如下：
 
转向（Steering）：∈[-1,1]
 
加油（Gas）：∈[0,1]
 
刹车（Break）：∈[0,1]
 
动作空间的三个维度可以转化为驾驶中最基本的四个动作：
 
刹车：[0.0,0.0,0.0]
 
左急转（Sharp Left）：[-0.6,0.05,0.0]
 
右急转（Sharp Right）：[0.6,0.05,0.0]
 
直行（Straight）：[0.0,0.3,0.0]
9.9　实现深度双Q值网络
 
由于状态是一系列图像，深度双Q网络（Double Deep Q network）采用CNN架构来处理状态图片并输出所有可能动作的Q值，具体代码（DQN.py）如下：
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从上述代码中可以看到，两个模型中的一个模型是另外一个模型的拷贝。基本网络和目标网络分别被存储为CarRacing_DDQN_model_1.h5和CarRacing_DDQN_model_2.h5。
 
通过调用target_model_update函数来更新目标网络，使其与基本网络拥有相同的权值。
9.10　设计智能体
 
在智能体与环境交互的过程中，在某个给定状态下，智能体会尝试采取最佳的动作。一开始，采取的动作是随机的，经过一段时间的训练后，智能体将更多地基于学习得到的Q值来采取动作。这里动作的随机程度由epsilon的值来决定。最初，epsilon的值被设定为1，动作完全随机化。当智能体有了一定的训练样本后，epsilon的值一步步减少，动作的随机程度随之降低。这种用epsilon的值来控制动作随机化程度的框架被称为Epsilon贪婪算法（Epsilon greedy algorithm）。这里可以定义两个类别的智能体：
 
·Agent：给定一个具体的状态，根据Q值来采取动作。

·RandomAgent：执行随机的动作。
 
智能体有三个功能：
 
·act：智能体基于状态决定采取哪个动作

·observe：智能体捕捉状态和目标Q值

·replay：智能体基于观察数据训练模型
 
智能体的具体代码（Agents.py）如下：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 

 [image: ]

9.11　自动驾驶车的环境
 
自动驾驶车的环境采用OpenAI Gym中的CarRacing-v0数据集，因此智能体从环境得到的状态是CarRacing-v0中的车前窗图像。在给定状态下，环境能根据智能体采取的动作返回一个奖励。比如，当车开到草地上时，返回给智能体一个对应惩罚的奖励值。为了让训练过程更加稳定，所有奖励值被归一化到(-1,1)。环境的具体代码如下：
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上述代码中，函数run实现了智能体在环境中的所有行为。
9.12　将所有代码连起来
 
脚本main.py将环境、深度双Q学习网络（DQN）和智能体的代码按照逻辑整合在一起，实现基于增强学习的无人驾驶车。具体的代码如下：
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帮助函数
 
下面是一些增强学习用到的帮助函数，用于训练过程中的动作选择、观察数据存储、状态图像的处理以及训练模型的权重保存：
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训练过程的调用代码为：
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9.13　训练结果
 
最初，无人驾驶车免不了会犯错。一段时间后，无人驾驶车通过训练不断从错误中学习，自动驾驶的能力越来越好。图9-5a和图9-5b分别展示了在训练之初以及经历了足够多训练之后无人驾驶车的行为。
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图　9-5
 
下面的图可以看到，经过足够多的训练之后，车能成功驾驶在车道上。
9.14　总结
 
本章讨论的问题将帮助你快速了解增强学习范式，并建立增强学习的智能系统。同时，读者可以把这个项目中学习到的技术应用于解决其他增强学习的问题。
 
在下一章，我们将从深度学习的角度来看看CAPTCHA，并建立一些有趣的项目。
第10章　从深度学习的角度看CAPTCHA
 
CAPTCHA这个术语是全自动区分计算机和人类的图灵测试（completely automated public Turing test to tell computers and humans apart）的缩写。这是一个旨在区分人类用户和机器或者机器人的计算机程序，通常作为防止垃圾邮件和数据滥用的安全措施。CAPTCHA的概念最早于1997年被提出，互联网搜索公司AltaVista试图阻止自动提交的URL扭曲其平台上的搜索引擎算法。为了解决这个问题，AltaVista的首席科学家Andrei Broder提出了一种生成随机文字图像的算法，这些文字图像很容易被人类识别，但却不能被机器人识别。后来，在2003年，Luis von Ahn、Manuel Blum、Nicholas J Hopper和John Langford完善了这个技术，并将其称为CAPTCHA。最常见的CAPTCHA形式需要用户在扭曲的图像中识别字母和数字。之所以这个测试能达到目的，是基于一个简单的前提：人类很容易分辨扭曲图像中的字母和数字，而自动程序或机器人却无法区分它们。CAPTCHA测试有时被称为逆向图灵测试，因为它是由计算机执行的测试，而不是人类。
 
截至今日，CAPTCHA已经开始发挥更大的作用，而不仅仅是防止计算机程序或者机器人舞弊。例如，Google使用CAPTCHA及其变体之一的reCAPTCHA，将“纽约时报”的档案和Google图书馆中的一些书籍数字化。其典型做法是要求用户正确输入多个CAPICHA的字符，实际上只有一个CAPTCHA被标记并用于验证用户是否是真实用户。其余的CAPTCHA都是由用户标记的。目前，Google使用基于图片的CAPTCHA帮助标记其自动驾驶汽车数据集，如图10-1的截图所示。
 
在本章中，我们将介绍以下主题：
 
·什么是CAPTCHA

·使用深度学习破解CAPTCHA以暴露其漏洞

·使用对抗学习生成CAPTCHA
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图10-1　各种网站上一些常见的CAPTCHA
10.1　技术要求
 
你需要具备Python 3、TensorFlow、Keras和OpenCV的基本知识。
 
本章的代码文件可以在GitHub上找到：
 
https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/tree/master/Chapter10

10.2　通过深度学习破解CAPTCHA
 
随着最近卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）在计算机视觉任务中取得成功，在几分钟内破解基本的CAPTCHA成为一个相对容易的任务。所以，CAPTCHA需要比过去更加进化。在本章的第一部分中，我们将揭示使用深度学习框架的机器人如何自动检测到基本CAPTCHA的漏洞。然后，我们将遵循这条思路，利用GAN来创建机器人更难以破解的CAPTCHA。
10.2.1　生成基本的CAPTCHA
 
可以使用Python中的Claptcha包生成CAPTCHA。我们用这个包生成由4个数字和文本字符组成的CAPTCHA图像。因此，每个字符可以是26个字母和10个数字中的任何一个。以下代码可用于生成随机字母和数字的CAPTCHA：
 


alphabets = 'abcdefghijklmnopqrstuvwxyz'

alphabets = alphabets.upper()

font =

"/home/santanu/Android/Sdk/platforms/android-28/data/fonts/DancingScript-

Regular.ttf"

# For each of the 4 characters determine randomly whether its a digit or

alphabet

char_num_ind = list(np.random.randint(0,2,4))

text = ''

for ind in char_num_ind:

    if ind == 1:

    # for indicator 1 select character else number

        loc = np.random.randint(0,26,1)

        text = text + alphabets[np.random.randint(0,26,1)[0]]

    else:

        text = text + str(np.random.randint(0,10,1)[0])

c = Claptcha(text,font)

text,image = c.image

plt.imshow(image)




 
图10-2是运行上面的代码生成的随机CAPTCHA。
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图10-2　随机生成的CAPTCHA字符：26UR
 
除了文本以外，Claptcha工具还需要用于打印文本的字体作为输入。正如我们所看到的，它稍微沿水平轴扭曲了线条，并为图像添加了噪声。
10.2.2　生成用于训练CAPTCHA破解器的数据
 
在本节中，我们将使用Claptcha工具生成几个CAPTCHA，并用它们训练CNN模型。CNN模型通过监督学习识别CAPTCHA中的字符。我们将为训练CNN模型生成训练和验证数据集。除此之外，我们将生成一个单独的测试集来评估模型对未见过的数据的识别能力。如下CaptchaGenerator.py脚本可以用于生成CAPTCHA数据：
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需要注意的一点是，大多数CAPTCHA生成器使用ttf文件来获取CAPTCHA的字体。我们可以使用如下CaptchaGenerator.py脚本生成大小分别为16000、4000和4000的训练集、验证集和测试集：
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我们可以从以下日志中看到，该脚本花了3.328分钟生成16000个用于训练的CAPTCHA，4000个用于验证的CAPTCHA以及4000个用于测试的CAPTCHA：
 


3.328 min: main_process




 
在下一节中，我们将讨论基于卷积神经网络架构的CAPTCHA破解器。
10.2.3　CAPTCHA破解器的CNN架构
 
我们将使用CNN架构来识别CAPTCHA中的字符。该CNN在密集层之前会有两对卷积和池化层。我们将分离CAPTCHA的四个字符，将它们单独提供给模型，而不是将所有CAPTCHA一齐输入模型。这需要CNN最终输出层预测36个类别中的一个，即26个字母和10个数字中的某一个。
 
可以通过函数_model_定义模型，如下面的代码所示：
 


def _model_(n_classes):

    # Build the neural network

    input_ = Input(shape=(40,25,1))

    # First convolutional layer with max pooling

    x = Conv2D(20, (5, 5), padding="same",activation="relu")(input_)

    x = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2), strides=(2, 2))(x)

    x = Dropout(0.2)(x)

    # Second convolutional layer with max pooling

    x = Conv2D(50, (5, 5), padding="same", activation="relu")(x)

    x = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2), strides=(2, 2))(x)

    x = Dropout(0.2)(x)

    # Hidden layer with 1024 nodes

    x = Flatten()(x)

    x = Dense(1024, activation="relu")(x)

    # Output layer with 36 nodes (one for each possible alphabet/digit we

predict)

    out = Dense(n_classes,activation='softmax')(x)

    model = Model(inputs=[input_],outputs=out)

    model.compile(loss="sparse_categorical_crossentropy", optimizer="adam",

metrics=

    ["accuracy"])

    return model




 
CAPTCHA破解器的CNN模型可以用图10-3进行描述。
10.2.4　预处理CAPTCHA图像
 
图像的原始像素与CNN架构兼容得并不好。通常推荐的做法是标准化图像使得CNN能更快地收敛。通常有两种标准化图像的方法，一种是取像素的平均值，另一种是将像素值除以255得到位于[0,1]范围内的新值。对于我们的CNN网络，我们将图像标准化到[0,1]范围内。而且我们将处理CAPTCHA的灰度图像，这意味着我们只需要处理一个颜色通道。load_img函数可用于加载和预处理CAPTCHA图像，代码如下所示：
 


def load_img(path,dim=(100,40)):

    img = cv2.imread(path,cv2.IMREAD_GRAYSCALE)

    img = cv2.resize(img,dim)

    img = img.reshape((dim[1],dim[0],1))

    #print(img.shape)

    return img/255.
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图10-3　CAPTCHA破解器的CNN架构
10.2.5　将CAPTCHA字符转换为类别
 
CAPTCHA的原始字符需要转换为数字化类别才能用于训练。create_dict_char_to_index函数可用于将原始字符转换为类别标签：
 


def create_dict_char_to_index():

    chars = 'abcdefghijklmnopqrstuvwxyz0123456789'.upper()

chars = list(chars)

    index = np.arange(len(chars))

    char_to_index_dict,index_to_char_dict = {},{}

    for v,k in zip(index,chars):

        char_to_index_dict[k] = v

        index_to_char_dict[v] = k

    return char_to_index_dict,index_to_char_dict




10.2.6　数据生成器
 
动态批量地生成训练和验证数据对于高效地训练CNN是非常重要的。在训练开始之前将所有数据加载到内存中可能会到遇到数据的存储问题，因此，需要在训练期间动态地读取CAPTCHA数据并构建批量。这可以使得资源得到最佳使用。
 
我们将使用一个数据生成器来构建训练和验证批量。生成器将在初始化期间存储CAPTCHA的文件位置，并在每个轮次动态地构建批量。在每个轮次之后文件的顺序会被随机洗牌，以便让CAPTCHA图像在每个轮次中以不同的顺序被遍历。这通常可以确保模型在训练期间不会陷入糟糕的局部最小值。数据生成器类可以编码如下：
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10.2.7　训练CAPTCHA破解器
 
可以通过调用train函数来训练CAPTCHA破解器模型，如下所示：
 


def

train(dest_train,dest_val,outdir,batch_size,n_classes,dim,shuffle,epochs,lr

):

    char_to_index_dict,index_to_char_dict = create_dict_char_to_index()

    model = _model_(n_classes)

    train_generator =

DataGenerator(dest_train,char_to_index_dict,batch_size,n_classes,dim,shuffl

e)

    val_generator =

DataGenerator(dest_val,char_to_index_dict,batch_size,n_classes,dim,shuffle)

model.fit_generator(train_generator,epochs=epochs,validation_data=val_gener

ator)

    model.save(outdir + 'captcha_breaker.h5')




 
对于一个批次中的CAPTCHA，所有4个字符都被考虑用于训练。我们使用DataGenerator类来定义train_generator和val_generator对象。这些数据生成器动态地为训练和验证提供批量。可以通过使用train参数运行captcha_solver.py脚本进行训练：
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从以下输出日志中可以看出，仅仅通过20个轮次的训练，我们的模型在CAPTCHA的每个字符级别的验证准确率就可以达到98.3％左右：
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[image: ]使用GeForce GTX 1070 GPU对16000个CAPTCHA（即64000个字符）进行20轮次训练大约需要4.412分钟。建议读者使用基于GPU的机器加快训练速度。
10.2.8　测试数据集的准确性
 
可以通过调用evaluate函数来测试数据的推断情况。函数evaluate的代码如下，供参考。请注意，准确性的评估应当从整体而非每个CAPTCHA字符的级别进行。因此，只有当CAPTCHA目标内的所有4个字符都与预测结果匹配时，我们才能将CAPTCHA标记为被CNN正确识别。用于在测试CAPTCHA上运行推断的evaluate函数如下：
 


def evaluate(model_path,eval_dest,outdir,fetch_target=True):

    char_to_index_dict,index_to_char_dict = create_dict_char_to_index()

    files = os.listdir(eval_dest)

    model = keras.models.load_model(model_path)

    predictions,targets = [],[]

    for f in files:

        if fetch_target == True:

            target = list(f.split('.')[0])

            targets.append(target)

        pred = []

        img = load_img(eval_dest + f)

        img_h,img_w = img.shape[0],img.shape[1]

        crop_w = img.shape[1]//4

        for i in range(4):

            img_crop = img[:,i*crop_w:(i+1)*crop_w]

            img_crop = img_crop[np.newaxis,:]

            pred_index  = np.argmax(model.predict(img_crop),axis=1)

            #print(pred_index)

            pred_char   = index_to_char_dict[pred_index[0]]

            pred.append(pred_char)

        predictions.append(pred)

    df = pd.DataFrame()

    df['files'] = files

    df['predictions'] = predictions

    if fetch_target == True:

        match = []

        df['targets'] = targets

        accuracy_count = 0

        for i in range(len(files)):

            if targets[i] == predictions[i]:

                accuracy_count+= 1

                match.append(1)

            else:

                match.append(0)

        print(f'Accuracy: {accuracy_count/float(len(files))} ')

        eval_file = outdir + 'evaluation.csv'

        df['match'] = match

        df.to_csv(eval_file,index=False)

        print(f'Evaluation file written at: {eval_file} ')




 
可以运行以下命令来调用captcha_solver.py脚本中用于推断的evaluate函数：
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在包含4000个CAPTCHA的测试数据集上得到准确率约为93％。运行evaluate函数的输出如下：
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我们还可以看到对这4000个CAPTCHA的推断大约需要14秒，而评估的输出包含于/home/santanu/ML_DS_Catalog-/capt/evaluation.csv文件中。
 
我们可以看到一些模型预测失败的结果，如图10-4所示。
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图10-4　模型预测失败的CAPTCHA
10.3　通过对抗学习生成CAPTCHA
 
在本节中，我们将利用生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）来生成CAPTCHA。我们将生成类似于街景门牌号数据集（Street View House Numbers，SVHN）中的图像。想法是使用这些GAN生成的图像作为CAPTCHA。一旦我们训练好GAN，它们将很容易从噪声分布中进行采样，生成CAPTCHA，这也能避免通过复杂的方法创建更多的CAPTCHA。它还会为所使用的CAPTCHA数据中的SVHN街道号码提供一些变化。
 
SVHN是一个采集自真实世界的数据集，由于其在对象识别算法领域的应用，它在机器学习和深度学习中非常受欢迎。从名称可以看出，这个数据集包含从Google街景图像获取的门牌号码的真实图像。可以从以下链接下载该数据集：http://ufldl.stanford.edu/housenumbers/。
 
我们将门牌号码数据集的图像大小调整为（32,32）维度，并使用调整过的图像进行训练。我们感兴趣的数据集是train_32x32.mat。
 
通过采用生成对抗网络，我们将生成与SVHN数据集中房屋门牌号图像非常相似的随机噪声图像。
 
简而言之，在GAN中我们有一个生成器（G）和一个判别器（D），它们互相进行关于损失函数的零和极小极大值零和博弈。随着时间的推移，生成器和判别器都在工作中变得更好，直到达到一个两者都无法进一步改善的平衡点。这个平衡点就是损失函数的鞍点。在我们的应用中，生成器G将噪声z从给定分布P(z)中转换到房屋号码图像x，使得x=G(z)。
 
生成的图像被输入判别器D，后者试图将生成的图像x鉴别为假，而将来自SVHN数据集中的真实图像鉴别为真。同时，生成器通过x=G(z)生成图像，并尽可能地尝试欺骗判别器，使判别器认为图像是真实的。如果我们将真实图像标记为1，并将生成器生成的假图像标记为0，然后判别器将作为给定两个类的分类器网络，尝试最小化二元交叉熵损失。被判别器D最小化的损失可以写成如下公式：
 
-Ez~pZ(z)[log D(G(z)]-Ex~pX(x)[log(1-D(G(x))]　（10-1）
 
在上面的表达式中，D(.)是判别器函数，其输出表示将图像标记为真的概率。Pz(z)表示可变噪声z的随机分布，而Px(x)表示真实的门牌号图像的分布。G(.)和D(.)分别表示生成器网络函数和判别器网络函数，它们将通过网络权重参数化。如果将生成器网络的权重表示为θ，将判别器网络的权重表示为φ，则判别器将针对φ学习最小化式（10-1）的损失，而生成器将相对θ学习最大化式（10-1）中相同的损失。我们可以将式（10-1）中的优化损失称为效用函数，生成器和判别器都在进行关于其参数的优化。效用函数U可以写成基于生成器和判别器参数的函数，如下所示：
 
U(θ,φ)=-Ez~pz(z)[log D(G(z))]-Ex~pX(x)[log(1-D(G(x))]
 
从博弈论的角度来看，生成器G和判别器D通过效用函数U(θ,φ)进行极小化极大值博弈，而最小最大值游戏的问题可以表达如下：
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从参数空间的角度看，如果函数对于某些参数是局部最大值，相对于其余参数是局部最小值，则该点称为鞍点（saddle point）。因此，给出的点[image: ]将是效用函数U(θ,φ)的一个鞍点，这个鞍点是关于优化生成器和判别器极小极大值零和游戏和参数[image: ]得到的。在目前的问题中，生成器G会生成对于参数为[image: ]的判别器而言最难以检测的CAPTCHA。同样，判别器将得到最适合检测假的CAPTCHA的参数[image: ]。
 
具有鞍点的最简单的函数是x2-y2，其鞍点位于原点：(0,0)。
10.3.1　优化GAN损失
 
在上一节中，我们已经看到关于生成器和鉴别器参数的优化状态，如下面的公式所示：
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为了最大化目标函数，我们通常使用梯度上升，而对于最小化损失函数，通常使用梯度下降。前面的优化问题可以分为两个部分：通过梯度上升和梯度下降分别轮流优化生成器和判别器的效用函数。在优化期间的任何步骤t，判别器将通过尝试移动到新状态来最小化效用函数，如下所示：
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对应地，生成器将尝试最大化效用函数。由于判别器D没有任何来自生成器G的参数，效用函数的第二轮优化对生成器没有任何影响。同样地，这个过程可以表示为如下形式：
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我们已将生成器和判别器优化目标都转换为最小化问题。判别器和生成器的优化都使用梯度下降进行，直到达到目标函数的鞍点。
10.3.2　生成器网络
 
生成器网络将接收随机噪声，并尝试输出类似于SVHN数据集中的图像。随机噪声是100维的输入向量，每一个维度上都是遵循平均值为0、标准差为1的标准正态分布的随机变量。
 
初始密集层有8192个单元，它被重新调整为4 x 4 x 512的三维张量。该张量可以被认为是具有512个滤波器的大小为4×4的图像。为了增加张量的空间维度，我们做一系列步幅为2、内核滤波器尺寸为5 x 5的2D卷积转换。步幅的大小决定了转置卷积的尺度。例如，步幅为2可以将输入图像的每个空间维度加倍，通常会伴随转置卷积做批量归一化，以获得更好的收敛。除了激活层以外，该网络还使用LeakyReLU作为激活函数。网络的最终输出是尺寸为32 x 32 x 3的图像。
 
最后一层使用tanh激活函数，以便将图像的像素值归一化到[-1,1]的范围内。
 
生成器代码可以编写为：
 


def generator(input_dim,alpha=0.2):

    model = Sequential()

    model.add(Dense(input_dim=input_dim, output_dim=4*4*512))

    model.add(Reshape(target_shape=(4,4,512)))

    model.add(BatchNormalization())

    model.add(LeakyReLU(alpha))

    model.add(Conv2DTranspose(256, kernel_size=5, strides=2,

                              padding='same'))

    model.add(BatchNormalization())

    model.add(LeakyReLU(alpha))

    model.add(Conv2DTranspose(128, kernel_size=5, strides=2,

                              padding='same'))

    model.add(BatchNormalization())

    model.add(LeakyReLU(alpha))

    model.add(Conv2DTranspose(3, kernel_size=5, strides=2,

                              padding='same'))

    model.add(Activation('tanh'))

    return model




 
生成器的网络架构如图10-5所示。
10.3.3　判别器网络
 
判别器将是经典的二元分类卷积神经网络，用来将生成器图像判别为假，并将实际的SVHN数据集图像差别为真。
 
判别器网络可以编码如下：
 


def discriminator(img_dim,alpha=0.2):

    model = Sequential()

    model.add(

            Conv2D(64, kernel_size=5,strides=2,

            padding='same',

            input_shape=img_dim)

            )

    model.add(LeakyReLU(alpha))

    model.add(Conv2D(128,kernel_size=5,strides=2,padding='same'))

    model.add(BatchNormalization())

    model.add(LeakyReLU(alpha))

    model.add(Conv2D(256,kernel_size=5,strides=2,padding='same'))

    model.add(BatchNormalization())

    model.add(LeakyReLU(alpha))

    model.add(Flatten())

    model.add(Dense(1))

    model.add(Activation('sigmoid'))

    return model
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图10-5　生成器网络架构图
 
在上面的代码块中定义的判别器网络可以使用来自生成器的伪造图像和来自SVHN数据集的真实图像作为输入，并在最终输出层之前将它们传入3组2D卷积层。该网络中的卷积层后面没有池化层，而是批量标准化和LeakyReLU激活。
 
判别器的网络架构如图10-6所示。
 
 
 [image: ] 


图10-6　判别器网络架构图
 
判别器的输出激活函数是sigmoid函数，这有助于决策二元分类问题，即识别真实的SVHN图像和伪造的图像。
10.3.4　训练GAN
 
建立生成对抗网络的训练流程并不容易，需要考虑很多技术问题。我们定义如下三个网络用于训练：
 
·带参数θ的生成器网络g

·带参数φ的判别器网络d

·由g_d表示并具有权重θ和φ的生成器和判别器组合网络
 
生成器g创建伪造的图像，判别器d则评估并尝试将其标记为假。
 
在g_d网络中，生成器g创建伪造的图像，然后试图欺骗判别器，让其认为这张图像是真实的。判别器网络是用二进制交叉熵损失编译的，并且相对于判别器参数φ优化了损失，而g_d网络是根据生成器网络g的参数编译的，用以欺骗判别器。因此，g_d网络损失就是与被判别器标记为真的所有伪造图像相关的二进制交叉熵损失。在每个小批量中，生成器和判别器权重都会基于对与g_d和d网络相关的损失进行的优化而进行更新：
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Adam优化器被用于优化这两个网络。有一点需要注意，网络g_d只需要在进行编译时优化与生成器g的参数相关的损失。因此，我们需要在网络g_d中禁用对判别器d的参数的训练。
 
我们可以使用以下函数来禁用或启用对网络参数的学习：
 


def make_trainable(model, trainable):

    for layer in model.layers:

        layer.trainable = trainable




 
我们可以通过将trainable设置为False来禁用对参数的学习，而如果想要启用对这些参数的训练，需要将其设置为True。
10.3.5　噪声分布
 
输入GAN的噪声需要遵循特定的概率分布。一般使用均匀分布U[-1,1]或标准正态分布（即平均值为0且标准差为1的正态分布）对样本向量的每个维度进行噪声采样。根据经验，从标准正态分布采样得到的噪声似乎比从均匀分布中采样效果更好。因此，我们将在此实现中使用标准正态分布来对随机噪声进行采样。
10.3.6　数据预处理
 
如之前所讨论的，我们将使用大小为32x32x3的SVHN数据集图像。
 
数据集图像以矩阵数据形式提供。图像的原始像素会被归一化到[-1,1]范围内，以便更快和更稳定地收敛。由于这种变换，生成器的最终激活使用tanh以确保生成的图像像素值在[-1,1]内。
 
read_data函数可用于处理输入数据。dir_flag用于确定我们是否需要处理原始数据矩阵文件或图像目录。例如，当我们使用SVHN数据集时，dir_flag应设置为False，因为我们已经有一个名为train_32x32.mat的预处理数据矩阵文件。
 
但是，最好保持read_data函数的通用性，因为这将允许我们把此脚本重用于其他数据集。可以使用scipy.io中的loadmat函数读取train_32x32.mat。
 
如果输入数据是放在某个目录中的原始图像，那么我们就可以在目录中读取原始文件并通过opencv读取图像。可以使用opencv的load_img函数读取原始图像。
 
最后，将像素强度归一化到[-1,1]范围内，以便保证网络能更好地收敛：
 


def load_img(path,dim=(32,32)):

    img = cv2.imread(path)

    img = cv2.resize(img,dim)

    img = img.reshape((dim[1],dim[0],3))

    return img

def read_data(dest,dir_flag=False):

 if dir_flag == True:

 files = os.listdir(dest)

 X = []

 for f in files:

 img = load_img(dest + f)

 X.append(img)

 return X

 else:

 train_data = loadmat(path)

 X,y = train_data['X'], train_data['y']

 X = np.rollaxis(X,3)

 X = (X/255)*2-1

 return X




10.3.7　调用训练
 
可以通过以下参数运行captcha_gan.py脚本来调用train函数以训练GAN：
 

 [image: ]

 
上面的脚本使用Python fire包来调用用户指定的函数，在这里即train函数。从上一个命令中可以看到，使用fire包的好处是函数的所有输入都可以由用户以参数的方式提供。
 
众所周知，GAN很难训练，因此需要经常调整命令中这些输入模型参数以得到理想的结果。以下是一些重要参数：
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[image: ]使用这些参数在GeForce GTX 1070 GPU上训练GAN大约需要3.12小时。建议读者使用更快的GPU进行训练。
10.3.8　训练期间CAPTCHA的质量
 
现在让我们来调查在训练期间不同轮次所生成的CAPTCHA的质量。以下图像分别是经过5轮（图10-7a）、51轮（图10-7b）和100轮（图10-7c）训练之后得到的CAPTCHA。我们可以看到CAPTCHA图像的质量随着训练的进展而有所改善。
 
图10-7a采样自第5轮生成的CAPTCHA图像。
 
图10-7b采样自第51轮生成的CAPTCHA图像。
 
图10-7c采样自第100轮生成的CAPTCHA图像。
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图　10-7
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图10-7　（续）
10.3.9　使用训练后的生成器创建CAPTCHA
 
可以在运行时加载经过训练的GAN网络，以生成类似街景房屋数字的CAPTCHA。generate_captcha函数可用于生成CAPTCHA，代码如下：
 


def generate_captcha(gen_input_dim,alpha,

             num_images,model_dir,outdir):

    g = generator(gen_input_dim,alpha)

    g.load_weights(model_dir + 'generator')

    noise =

    np.random.normal(loc=0, scale=1, size=(num_images,gen_input_dim))

    generated_images = g.predict(noise, verbose=1)

    for i in range(num_images):

        img = generated_images[i,:]

        img = np.uint8(((img+1)/2)*255)

        img = Image.fromarray(img)

        img.save(outdir + 'captcha_' + str(i) + '.png')




 
你可能会好奇，如何为这些生成的CAPTCHA提供标签，因为需要通过标签来验证用户是人还是机器人。其实非常简单：同时发送一些未标记的CAPTCHA和已标记的CAPTCHA，所以用户并不知道哪个CAPTCHA要被评测。一旦生成的CAPTCHA有足够多的标签，就可以将多数标签当作该CAPTCHA的实际标签在以后的评测中使用。
 
可以通过captcha_gan.py脚本调用generate_captcha函数，运行该脚本的命令如下：
 

 [image: ]

 
图10-8展示了通过调用generate_captcha函数生成的一些CAPTCHA图像。我们可以看到图像质量已经足够被当作CAPTCHA使用。
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图10-8　使用经过训练的GAN网络的生成器生成的CAPTCHA
10.4　总结
 
至此，我们来到本章的末尾。所有与本章相关的代码都可以在GitHub上下载，地址为：https://github.com/PacktPublishing/Intelligent-Projects-using-Python/tree/master/Chapter10。现在，相信你对如何使用深度学习生成CAPTCHA有了一定的认识。一方面，我们可以看到，使用深度学习AI应用程序的机器人可以很轻松地破解CAPTCHA测试。然而，另一方面，我们也看到深度学习如何利用给定的数据集用随机噪声创建新的CAPTCHA。通过扩展本章关于生成对抗网络的技术知识，你可以使用深度学习构建一个新的智能CAPTCHA生成系统。到这里，本书全部内容结束。全书介绍了9个基于人工智能的实际应用程序，我希望对你而言这是一段有收获的旅程。祝好运！
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