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  第1章　TensorFlow简介
 
任何曾经试图在Python中只利用NumPy编写神经网络代码的人都知道那是多么麻烦。编写一个简单的一层前馈网络的代码尚且需要40多行代码，当增加层数时，编写代码将会更加困难，执行时间也会更长。
 
TensorFlow使这一切变得更加简单快捷，从而缩短了想法到部署之间的实现时间。在本书中，你将学习如何利用TensorFlow的功能来实现深度神经网络。
1.1　引言
 
TensorFlow是由Google Brain团队为深度神经网络（DNN）开发的功能强大的开源软件库，于2015年11月首次发布，在Apache 2.x协议许可下可用。截至今天，短短的两年内，其GitHub库（https://github.com/tensorflow/tensorflow）大约845个贡献者共提交超过17000次，这本身就是衡量TensorFlow流行度和性能的一个指标。下图列出了当前流行的深度学习框架，从中能够清楚地看到TensorFlow的领先地位。
 

 [image: ]

 
该图基于2017年7月12日GitHub库的数据；每个气泡都有一个注释（包括框架、贡献者）。
 
先来了解一下TensorFlow究竟是什么，以及它为什么在DNN研究人员和工程师中如此受欢迎。开源深度学习库TensorFlow允许将深度神经网络的计算部署到任意数量的CPU或GPU的服务器、PC或移动设备上，且只利用一个TensorFlow API。你可能会问，还有很多其他的深度学习库，如Torch、Theano、Caffe和MxNet，那TensorFlow与其他深度学习库的区别在哪里呢？包括TensorFlow在内的大多数深度学习库能够自动求导、开源、支持多种CPU/GPU、拥有预训练模型，并支持常用的NN架构，如递归神经网络（RNN）、卷积神经网络（CNN）和深度置信网络（DBN）。TensorFlow则还有更多的特点，如下：
 
·支持所有流行语言，如Python、C++、Java、R和Go。
 
·可以在多种平台上工作，甚至是移动平台和分布式平台。
 
·它受到所有云服务（AWS、Google和Azure）的支持。
 
·Keras——高级神经网络API，已经与TensorFlow整合。
 
·与Torch/Theano比较，TensorFlow拥有更好的计算图表可视化。
 
·允许模型部署到工业生产中，并且容易使用。
 
·有非常好的社区支持。
 
·TensorFlow不仅仅是一个软件库，它是一套包括TensorFlow，TensorBoard和TensorServing的软件。
 
谷歌research博客（https://research.googleblog.com/2016/11/celebrating-tensorflows-first-year-html）列出了全球一些使用TensorFlow开发的有趣项目：
 
·Google翻译运用了TensorFlow和TPU（Tensor Processing Units）。
 
·Project Magenta能够使用强化学习模型生成音乐，运用了TensorFlow。
 
·澳大利亚海洋生物学家使用了TensorFlow来发现和理解濒临灭绝的海牛。
 
·一位日本农民运用TensorFlow开发了一个应用程序，使用大小和形状等物理特性对黄瓜进行分类。
 
使用TensorFlow的项目还有很多。本书旨在让读者理解TensorFlow在深度学习模型中的应用，使读者可以轻松地将模型用于数据集并开发有用的应用程序。每章包含一系列处理技术问题、依赖性、代码和解读的示例，在每章的最后，还有一个功能完善的深度学习模型。
1.2　TensorFlow安装
 
本节将介绍在不同的操作系统（Linux、Mac和Windows）上如何全新安装TensorFlow 1.3。首先了解安装TensorFlow的必要要求，TensorFlow可以在Ubuntu和macOS上基于native pip、Anaconda、virtualenv和Docker进行安装，对于Windows操作系统，可以使用native pip或Anaconda。
 
Anaconda适用于这三种操作系统，安装简单，在同一个系统上维护不同的项目环境也很方便，因此本书将基于Anaconda安装TensorFlow。有关Anaconda及其环境管理的更多详细信息，请参考https://conda.io/docs/user-guide/index.html。
 
本书中的代码已经在以下平台上进行了测试：
 
·Windows 10，Anaconda 3，Python 3.5，TensorFlow GPU，CUDA toolkit 8.0，cuDNN v5.1，NVDIA GTX 1070
 
·Windows 10/Ubuntu 14.04/Ubuntu 16.04/macOS Sierra，Anaconda 3，Python 3.5，TensorFlow（CPU）
 
准备工作
 
TensorFlow安装的前提是系统安装了Python 2.5或更高版本，书中的例子是以Python 3.5（Anaconda 3版）为基础设计的。为了安装TensorFlow，首先确保你已经安装了Anaconda。可以从网址（https://www.continuum.io/downloads）中下载并安装适用于Windows/macOS或Linux的Anaconda。
 
安装完成后，可以在窗口中使用以下命令进行安装验证：
 

 [image: ]

 
安装了Anaconda，下一步决定是否安装TensorFlow CPU版本或GPU版本。几乎所有计算机都支持TensorFlow CPU版本，而GPU版本则要求计算机有一个CUDA compute capability 3.0及以上的NVDIA GPU显卡（对于台式机而言最低配置为NVDIA GTX 650）。
 
[image: ]CPU与GPU的对比：中央处理器（CPU）由对顺序串行处理优化的内核（4～8个）组成。图形处理器（GPU）具有大规模并行架构，由数千个更小且更有效的核芯（大致以千计）组成，能够同时处理多个任务。
 
对于TensorFlow GPU版本，需要先安装CUDA toolkit 7.0及以上版本、NVDIA【R】驱动程序和cuDNN v3或以上版本。Windows系统还另外需要一些DLL文件，读者可以下载所需的DLL文件或安装Visual Studio C++。还有一件事要记住，cuDNN文件需安装在不同的目录中，并需要确保目录在系统路径中。当然也可以将CUDA库中的相关文件复制到相应的文件夹中。
 
具体做法
 
1.在命令行中使用以下命令创建conda环境（如果使用Windows，最好在命令行中以管理员身份执行）：
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2.激活conda环境：
 

 [image: ]

 
3.该命令应提示：
 

 [image: ]

 
4.根据要在conda环境中安装的TensorFlow版本，输入以下命令：
 

 [image: ]

 
5.在命令行中输入python。
 
6.输入以下代码：
 

 [image: ]

 
7.输出如下：
 

 [image: ]

 
8.在命令行中禁用conda环境（Windows调用deactivate命令，MAC/Ubuntu调用source deactivate命令）。
 
解读分析
 
Google使用wheel标准分发TensorFlow，它是.whl后缀的ZIP格式文件。Python 3.6是Anaconda 3默认的Python版本，且没有已安装的wheel。在编写本书时，Python 3.6支持的wheel仅针对Linux/Ubuntu，因此，在创建TensorFlow环境时，这里指定Python 3.5。接着新建conda环境，命名为tensorflow，并安装pip，python，wheel及其他软件包。
 
conda环境创建后，调用source activate/activate命令激活环境。在激活的环境中，使用pip install命令安装所需的TensorFlow（从相应的TensorFlow-API URL下载）。尽管有利用conda forge安装TensorFlow CPU的Anaconda命令，但TensorFlow推荐使用pip install。在conda环境中安装TensorFlow后，就可以禁用了。现在可以执行第一个TensorFlow程序了。
 
程序运行时，可能会看到一些警告（W）消息和提示（I）消息，最后是输出代码：
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恭喜你已成功安装并执行了第一个TensorFlow代码，在下一节中更深入地通读代码。
 
拓展阅读
 
另外，你也可以安装Jupyter notebook：
 
1.安装python：
 

 [image: ]

 
2.安装nb_conda_kernels：
 

 [image: ]

 
3.启动Jupyter notebook：
 

 [image: ]

 
[image: ]这将会打开一个新的浏览器窗口。
 
如果已安装了TensorFlow，则可以调用pip install--upgrade tensorflow进行升级。
1.3　Hello world
 
在任何计算机语言中学习的第一个程序是都是Hello world，本书中也将遵守这个惯例，从程序Hello world开始。上一节进行TensorFlow安装验证的代码如下：
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下面一起看一下这段简单的代码。
 
具体做法
 
1.导入tensorflow，这将导入TensorFlow库，并允许使用其精彩的功能。
 

 [image: ]

 
2.由于要打印的信息是一个常量字符串，因此使用tf.constant：
 

 [image: ]

 
3.为了执行计算图，利用with语句定义Session，并使用run来运行：
 

 [image: ]

 
4.输出中包含一系列警告消息（W），具体取决于所使用的计算机和操作系统，并声明如果针对所使用的计算机进行编译，代码运行速度可能会更快：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
5.如果使用TensorFlow GPU版本，则还会获得一系列介绍设备的提示消息（I）：
 

 [image: ]

 
6.最后是在会话中打印的信息：
 

 [image: ]

 
解读分析
 
前面的代码分为三个主要部分。第一部分import模块包含代码将使用的所有库，在目前的代码中只使用TensorFlow，其中语句import tensorflow as tf则允许Python访问TensorFlow所有的类、方法和符号。第二个模块包含图形定义部分，在这里，创建想要的计算图。在本例中计算图只有一个节点，tensor常量消息由字符串“Welcome to the exciting world of Deep Neural Networks”构成。第三个模块是通过会话执行计算图，这部分使用with关键字创建了会话，最后在会话中执行以上计算图。
 
现在来解读输出。收到的警告消息提醒TensorFlow代码可以以更快的速度运行，这能够通过从source安装TensorFlow来实现（本章后面的章节中会提及）。收到的提示消息给出计算设备的信息。这两个消息都是无害的，如果不想看到它们，可以通过以下两行代码实现：
 

 [image: ]

 
以上代码用于忽略级别2及以下的消息（级别1是提示，级别2是警告，级别3是错误）。
 
该程序打印计算图执行的结果，计算图的执行则使用sess.run()语句，sess.run求取message中所定义的tensor值；计算图执行结果输入到print函数，并使用decode方法改进，print函数向stdout输出结果：
 

 [image: ]

 
这里的输出结果是一个字节字符串。要删除字符串引号和“b”（表示字节，byte）只保留单引号内的内容，可以使用decode()方法。
1.4　理解TensorFlow程序结构
 
TensorFlow与其他编程语言非常不同。首先通过将程序分为两个独立的部分，构建任何拟创建神经网络的蓝图，包括计算图的定义及其执行。起初这对于传统程序员来说看起来很麻烦，但是正是图定义和执行的分开设计让TensorFlow能够多平台工作以及并行执行，TensorFlow也因此更加强大。
 
计算图：计算图是包含节点和边的网络。本节定义所有要使用的数据，也就是张量（tensor）对象（常量、变量和占位符），同时定义要执行的所有计算，即运算操作对象（Operation Object，简称OP）。每个节点可以有零个或多个输入，但只有一个输出。网络中的节点表示对象（张量和运算操作），边表示运算操作之间流动的张量。计算图定义神经网络的蓝图，但其中的张量还没有相关的数值。
 
为了构建计算图，需要定义所有要执行的常量、变量和运算操作。常量、变量和占位符将在下一节中介绍，数学运算操作将在矩阵运算章节中详细讨论。本节将用一个简单的例子描述程序结构，例子中，通过定义并执行计算图来实现两个向量相加。
 
计算图的执行：使用会话对象来实现计算图的执行。会话对象封装了评估张量和操作对象的环境。这里真正实现了运算操作并将信息从网络的一层传递到另外一层。不同张量对象的值仅在会话对象中被初始化、访问和保存。在此之前张量对象只被抽象定义，在会话中才被赋予实际的意义。
 
具体做法
 
通过以下步骤定义一个计算图：
 
1.在此以两个向量相加为例给出计算图。假设有两个向量v_1和v_2将作为输入提供给Add操作。建立的计算图如下：
 

 [image: ]

 
2.定义该图的相应代码如下所示：
 

 [image: ]

 
3.然后在会话中执行这个图：
 

 [image: ]

 
以上两行相当于下面的代码。上面的代码的优点是不必显式写出关闭会话的命令。
 

 [image: ]

 
4.运行结果是显示两个向量的和：
 

 [image: ]

 
[image: ]请记住，每个会话都需要使用close()来明确关闭，而with格式可以在运行结束时隐式关闭会话。
 
解读分析
 
计算图的构建非常简单。添加变量和操作，并按照逐层建立神经网络的顺序传递它们（让张量流动）。TensorFlow还允许使用with tf.device()命令来使用具有不同计算图形对象的特定设备（CPU/GPU）。在例子中，计算图由三个节点组成，v_1和v_2表示这两个向量，Add是要对它们执行的操作。
 
接下来，为了使这个图生效，首先需要使用tf.Session()定义一个会话对象sess。然后使用Session类中定义的run方法运行它，如下所示：
 

 [image: ]

 
运算结果的值在fetches中提取；在示例中，提取的张量为v_add。run方法将导致在每次执行该计算图的时候，都将对与v_add相关的张量和操作进行赋值。如果抽取的不是v_add而是v_1，那么最后给出的是向量v_1的运行结果。
 

 [image: ]

 
此外，一次可以提取一个或多个张量或操作对象，例如，如果结果抽取的是[v_1，v_2，v_add]，那么输出如下：
 

 [image: ]

 
在同一段代码中，可以有多个会话对象。
 
拓展阅读
 
你一定会问为什么必须编写这么多行的代码来完成一个简单的向量加，或者显示一条简单的消息。其实你可以利用下面这一行代码非常方便地完成这个工作：
 

 [image: ]

 
编写这种类型的代码不仅影响计算图的表达，而且当在for循环中重复执行相同的操作（OP）时，可能会导致占用大量内存。养成显式定义所有张量和操作对象的习惯，不仅可使代码更具可读性，还可以帮助你以更清晰的方式可视化计算图。
 
[image: ]使用TensorBoard可视化图形是TensorFlow最有用的功能之一，特别是在构建复杂的神经网络时。我们构建的计算图可以在图形对象的帮助菜单下进行查看。
 
如果你正在使用Jupyter Notebook或者Python shell进行编程，使用tf.InteractiveSession将比tf.Session更方便。InteractiveSession使自己成为默认会话，因此你可以使用eval()直接调用运行张量对象而不用显式调用会话。下面给出一个例子：
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1.5　常量、变量和占位符
 
最基本的TensorFlow提供了一个库来定义和执行对张量的各种数学运算。张量可理解为一个n维矩阵。所有类型的数据，包括标量、矢量和矩阵等都是特殊类型的张量。
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TensorFlow支持以下三种类型的张量：
 
·常量
 
·变量
 
·占位符
 
常量：常量是其值不能改变的张量。
 
变量：当一个量在会话中的值需要更新时，使用变量来表示。例如，在神经网络中，权重需要在训练期间更新，可以通过将权重声明为变量来实现。变量在使用前需要被显示初始化。另外需要注意的是，常量存储在计算图的定义中，每次加载图时都会加载相关变量。换句话说，它们是占用内存的。另一方面，变量又是分开存储的。它们可以存储在参数服务器上。
 
占位符：用于将值输入TensorFlow图中。它们可以和feed_dict一起使用来输入数据。在训练神经网络时，它们通常用于提供新的训练样本。在会话中运行计算图时，可以为占位符赋值。这样在构建一个计算图时不需要真正地输入数据。需要注意的是，占位符不包含任何数据，因此不需要初始化它们。
 
具体做法
 
从常量开始说明：
 
1.声明一个标量常量：
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2.一个形如[1，3]的常量向量可以用如下代码声明：
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3.要创建一个所有元素为零的张量，可以使用tf.zeros()函数。这个语句可以创建一个形如[M，N]的零元素矩阵，数据类型（dtype）可以是int32、float32等。
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例如：
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4.还可以创建与现有Numpy数组或张量常量具有相同形状的张量常量，如下所示：
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5.创建一个所有元素都设为1的张量。下面的语句即创建一个形如[M，N]、元素均为1的矩阵：
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例如：
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更进一步，还有以下语句：
 
1.在一定范围内生成一个从初值到终值等差排布的序列：
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2.相应的值为(stop-start)/(num-1)
 
3.例如：
 

 [image: ]

 
4.从开始（默认值=0）生成一个数字序列，增量为delta（默认值=1），直到终值（但不包括终值）：
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下面给出实例：
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TensorFlow允许创建具有不同分布的随机张量：
 
1.使用以下语句创建一个具有一定均值（默认值=0.0）和标准差（默认值=1.0）、形状为[M，N]的正态分布随机数组：
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2.创建一个具有一定均值（默认值=0.0）和标准差（默认值=1.0）、形状为[M，N]的截尾正态分布随机数组：
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3.要在种子的[minval（default=0），maxval]范围内创建形状为[M，N]的给定伽马分布随机数组，请执行如下语句：
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4.要将给定的张量随机裁剪为指定的大小，使用以下语句：
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这里，t_random是一个已经定义好的张量。这将导致随机从张量t_random中裁剪出一个大小为[2，5]的张量。
 
很多时候需要以随机的顺序来呈现训练样本，可以使用tf.random_shuffle()来沿着它的第一维随机排列张量。如果t_random是想要重新排序的张量，使用下面的代码：
 

 [image: ]

 
5.随机生成的张量受初始种子值的影响。要在多次运行或会话中获得相同的随机数，应该将种子设置为一个常数值。当使用大量的随机张量时，可以使用tf.set_random_seed()来为所有随机产生的张量设置种子。以下命令将所有会话的随机张量的种子设置为54：
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[image: ]种子只能有整数值。
 
现在来看看变量：
 
1.它们通过使用变量类来创建。变量的定义还包括应该初始化的常量/随机值。下面的代码中创建了两个不同的张量变量t_a和t_b。两者将被初始化为形状为[50，50]的随机均匀分布，最小值=0，最大值=10：
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[image: ]变量通常在神经网络中表示权重和偏置。
 
2.下面的代码中定义了两个变量的权重和偏置。权重变量使用正态分布随机初始化，均值为0，标准差为2，权重大小为100×100。偏置由100个元素组成，每个元素初始化为0。在这里也使用了可选参数名以给计算图中定义的变量命名。
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3.在前面的例子中，都是利用一些常量来初始化变量，也可以指定一个变量来初始化另一个变量。下面的语句将利用前面定义的权重来初始化weight2：
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4.变量的定义将指定变量如何被初始化，但是必须显式初始化所有的声明变量。在计算图的定义中通过声明初始化操作对象来实现：
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5.每个变量也可以在运行图中单独使用tf.Variable.initializer来初始化：
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6.保存变量：使用Saver类来保存变量，定义一个Saver操作对象：
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7.介绍完常量和变量之后，我们来讲解最重要的元素——占位符，它们用于将数据提供给计算图。可以使用以下方法定义一个占位符：
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8.dtype定占位符的数据类型，并且必须在声明占位符时指定。在这里，为x定义一个占位符并计算y=2*x，使用feed_dict输入一个随机的4×5矩阵：
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解读分析
 
[image: ]所有常量、变量和占位符将在代码的计算图部分中定义。如果在定义部分使用print语句，只会得到有关张量类型的信息，而不是它的值。
 
为了得到相关的值，需要创建会话图并对需要提取的张量显式使用运行命令，如下所示：
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拓展阅读
 
很多时候需要大规模的常量张量对象；在这种情况下，为了优化内存，最好将它们声明为一个可训练标志设置为False的变量：
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TensorFlow被设计成与Numpy配合运行，因此所有的TensorFlow数据类型都是基于Numpy的。使用tf.convert_to_tensor()可以将给定的值转换为张量类型，并将其与TensorFlow函数和运算符一起使用。该函数接受Numpy数组、Python列表和Python标量，并允许与张量对象互操作。
 
下表列出了TensorFlow支持的常见的数据类型（来自TensorFlow.org）：
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请注意，与Python/Numpy序列不同，TensorFlow序列不可迭代。试试下面的代码：
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你会得到一个错误提示：
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1.6　使用TensorFlow执行矩阵操作
 
矩阵运算，例如执行乘法、加法和减法，是任何神经网络中信号传播的重要操作。通常在计算中需要随机矩阵、零矩阵、一矩阵或者单位矩阵。
 
本节将告诉你如何获得不同类型的矩阵，以及如何对它们进行不同的矩阵处理操作。
 
具体做法
 
1.开始一个交互式会话，以便得到计算结果：
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 [image: ]

 
2.一些其他有用的矩阵操作，如按元素相乘、乘以一个标量、按元素相除、按元素余数相除等，可以执行如下语句：
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tf.div返回的张量的类型与第一个参数类型一致。
 
解读分析
 
所有加法、减、除、乘（按元素相乘）、取余等矩阵的算术运算都要求两个张量矩阵是相同的数据类型，否则就会产生错误。可以使用tf.cast()将张量从一种数据类型转换为另一种数据类型。
 
拓展阅读
 
如果在整数张量之间进行除法，最好使用tf.truediv(a，b)，因为它首先将整数张量转换为浮点类，然后再执行按位相除。
1.7　使用数据流图
 
TensorFlow使用TensorBoard来提供计算图形的图形图像。这使得理解、调试和优化复杂的神经网络程序变得很方便。TensorBoard也可以提供有关网络执行的量化指标。它读取TensorFlow事件文件，其中包含运行TensorFlow会话期间生成的摘要数据。
 
具体做法
 
1.使用TensorBoard的第一步是确定想要的OP摘要。以DNN为例，通常需要知道损失项（目标函数）如何随时间变化。在自适应学习率的优化中，学习率本身会随时间变化。可以在tf.summary.scalar OP的帮助下得到需要的术语摘要。假设损失变量定义了误差项，我们想知道它是如何随时间变化的：
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2.还可以使用tf.summary.histogram可视化梯度、权重或特定层的输出分布：
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3.摘要将在会话操作中生成。可以在计算图中定义tf.merge_all_summaries OP来通过一步操作得到摘要，而不需要单独执行每个摘要操作。
 
4.生成的摘要需要用事件文件写入：
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5.这会将所有摘要和图形写入summary_dir目录中。
 
6.现在，为了可视化摘要，需要从命令行中调用TensorBoard：
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7.接下来，打开浏览器并输入地址http://localhost:6006/（或运行TensorBoard命令后收到的链接）。
 
8.你会看到类似于下面的图，顶部有很多标签。Graphs（图表）选项卡能将运算图可视化：
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1.8　从0.x迁移到1.x
 
TensorFlow 1.x不提供向后兼容性。这意味着在TensorFlow 0.x上运行的代码可能无法在TensorFlow 1.0上运行。因此，如果代码是用TensorFlow 0.x框架编写的，你需要升级它们（旧的GitHub存储库或你自己的代码）。这一节将指出TensorFlow 0.x和TensorFlow 1.0之间的主要区别，并展示如何使用脚本tf_upgrade.py自动升级TensorFlow 1.0的代码。
 
具体做法
 
1.从网址https://github.com/tensorflow/tensorflow/tree/master/tensorflow/tools/compatibility下载tf_upgrade.py。
 
2.如果要将一个文件从TensorFlow 0.x转换为TensorFlow 1.0，请在命令行使用以下命令：
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3.例如，如果有一个名为test.py的TensorFlow程序文件，可使用下述命令：
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4.这将创建一个名为test_1.0.py的新文件。
 
5.如果要迁移目录中的所有文件，请在命令行中使用以下命令：
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6.在大多数情况下，该目录还包含数据集文件；可以使用以下命令确保非Python文件也会被复制到新目录（上例中的my-dir_1p0）中：
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7.在所有这些情况下，都会生成一个report.txt文件。该文件包含转换的细节和过程中的任何错误。
 
8.对于无法更新的部分代码，需要阅读report.txt文件并手动升级脚本。
 
拓展阅读
 
tf_upgrade.py有一些局限性：
 
·它不能改变tf.reverse()的参数，因此必须手动修复。
 
·对于参数列表重新排序的方法，如tf.split()和tf.reverse_split()，它会尝试引入关键字参数，但实际上并不能重新排列参数。
 
·有些结构必须手动替换，例如：
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替换为：
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1.9　使用XLA提升运算性能
 
加速线性代数器（Accelerated linear algebra，XLA）是线性代数领域的专用编译器。根据https://www.tensorflow.org/performance/xla/，它仍处于实验阶段，用于优化TensorFlow计算。它可以提高服务器和移动平台的执行速度、内存使用率和可移植性。它提供了双向JIT（Just In Time）编译或AoT（Ahead of Time）编译。使用XLA，你可以生成平台相关的二进制文件（针对大量平台，如x64、ARM等），可以针对内存和速度进行优化。
 
准备工作
 
目前，XLA并不包含在TensorFlow的二进制版本中。用时需要从源代码构建它。从源代码构建TensorFlow，需要TensorFlow版的LLVM和Bazel。TensorFlow.org仅支持从macOS和Ubuntu的源代码构建。从源代码构建TensorFlow所需的步骤如下（参见https://www.tensorflow.org/install/install_sources）：
 
1.确定要安装哪个版本的TensorFlow——仅支持CPU的TensorFlow或支持GPU的TensorFlow。
 
2.复制TensorFlow存储库：
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3.安装以下依赖：
 
·Bazel
 
·TensorFlow的Python依赖项
 
·对GPU版本，需要NVIDIA软件包以支持TensorFlow
 
4.配置安装。在这一步中，需要选择不同的选项，如XLA、Cuda支持、Verbs等：
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5.使用bazel-build。
 
6.对于仅使用CPU的版本：
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7.如果有兼容的GPU设备，并且需要GPU支持，请使用：
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8.成功运行后，将获得一个脚本：build_pip_package。
 
9.按如下所示运行这个脚本来构建whl文件：
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10.安装pip包：
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现在你已经准备好了。
 
具体做法
 
TensorFlow生成TensorFlow图表。在XLA的帮助下，可以在任何新类型的设备上运行TensorFlow图表。
 
1.JIT编译：在会话级别中打开JIT编译：
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2.这是手动打开JIT编译：
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3.还可以通过将操作指定在特定的XLA设备（XLA_CPU或XLA_GPU）上，通过XLA来运行计算：
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AoT编译：独立使用tfcompile将TensorFlow图转换为不同设备（手机）的可执行代码。
 
TensorFlow.org中关于tfcompile的论述：
 
tfcompile采用一个由TensorFlow的feed和fetch概念所标识的子图，并生成一个实现该子图的函数。feed是函数的输入参数，fetch是函数的输出参数。所有的输入必须完全由feed指定；生成的剪枝子图不能包含占位符或变量节点。通常将所有占位符和变量指定值，这可确保生成的子图不再包含这些节点。生成的函数打包为一个cc_library，带有导出函数签名的头文件和一个包含实现的对象文件。用户编写代码以适当地调用生成的函数。
 
要进行相同的高级步骤，可以参考https://www.tensorflow.org/performance/xla/tfcompile。
1.10　调用CPU/GPU设备
 
TensorFlow支持CPU和GPU。它也支持分布式计算。可以在一个或多个计算机系统的多个设备上使用TensorFlow。TensorFlow将支持的CPU设备命名为“/device：CPU：0”（或“/cpu：0”），第i个GPU设备命名为“/device：GPU：I”（或“/gpu：I”）。
 
如前所述，GPU比CPU要快得多，因为它们有许多小的内核。然而，在所有类型的计算中都使用GPU也并不一定都有速度上的优势。有时，比起使用GPU并行计算在速度上的优势收益，使用GPU的其他代价相对更为昂贵。为了解决这个问题，TensorFlow可以选择将计算放在一个特定的设备上。默认情况下，如果CPU和GPU都存在，TensorFlow会优先考虑GPU。
 
具体做法
 
TensorFlow将设备表示为字符串。本节展示如何在TensorFlow中指定某一设备用于矩阵乘法的计算。要验证TensorFlow是否确实在使用指定的设备（CPU或GPU），可以创建会话，并将log_device_placement标志设置为True，即：
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1.如果你不确定设备，并希望TensorFlow选择现有和受支持的设备，则可以将allow_soft_placement标志设置为True：
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2.手动选择CPU进行操作：
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3.得到以下输出：
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可以看到，在这种情况下，所有的设备都是'/cpu：0'。
 
4.手动选择一个GPU来操作：
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5.输出现在更改为以下内容：
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6.每个操作之后的'/cpu：0'现在被替换为'/gpu：0'。
 
7.手动选择多个GPU：
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8.在这种情况下，如果系统有3个GPU设备，那么第一组乘法将由'/：gpu：1'执行，第二组乘以'/gpu：2'执行。
 
解读分析
 
函数tf.device()选择设备（CPU或GPU）。with块确保设备被选择并用于其操作。with块中定义的所有变量、常量和操作将使用在tf.device()中选择的设备。会话配置使用tf.ConfigProto进行控制。通过设置allow_soft_placement和log_device_placement标志，告诉TensorFlow在指定的设备不可用时自动选择可用的设备，并在执行会话时给出日志消息作为描述设备分配的输出。
1.11　TensorFlow与深度学习
 
DNN现在是AI社区的流行词。最近，DNN在许多数据科学竞赛/Kaggle竞赛中获得了多次冠军。自从1962年Rosenblat提出感知机（Perceptron）以来，DNN的概念就已经出现了，而自Rumelhart、Hinton和Williams在1986年发现了梯度下降算法后，DNN的概念就变得可行了。直到最近DNN才成为全世界AI/ML爱好者和工程师的最爱。
 
主要原因在于现代计算能力的可用性，如GPU和TensorFlow等工具，可以通过几行代码轻松访问GPU并构建复杂的神经网络。
 
作为一名机器学习爱好者，你必须熟悉神经网络和深度学习的概念，但为了完整起见，我们将在这里介绍基础知识，并探讨TensorFlow的哪些特性使其成为深度学习的热门选择。
 
神经网络是一个生物启发式的计算和学习模型。像生物神经元一样，它们从其他细胞（神经元或环境）获得加权输入。这个加权输入经过一个处理单元并产生可以是二进制或连续（概率，预测）的输出。人工神经网络（ANN）是这些神经元的网络，可以随机分布或排列成一个分层结构。这些神经元通过与它们相关的一组权重和偏置来学习。
 
下图对生物神经网络和人工神经网络的相似性给出了形象的对比：
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来源：https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neuron_-_annotated.svg
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来源：https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Rosenblattperceptron.png
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根据Hinton等人的定义，深度学习（https://www.cs.toronto.edu/~hinton/absps/NatureDeepReview.pdf）是由多个处理层（隐藏层）组成的计算模型。层数的增加会导致学习时间的增加。由于数据量庞大，学习时间进一步增加，现今的CNN或生成对抗网络（GAN）的规范也是如此。因此，为了实际实现DNN，需要高计算能力。NVDIA公司GPU的问世使其变得可行，随后Google的TensorFlow使得实现复杂的DNN结构成为可能，而不需要深入复杂的数学细节，大数据集的可用性为DNN提供了必要的数据来源。TensorFlow成为最受欢迎的深度学习库，原因如下：
 
·TensorFlow是一个强大的库，用于执行大规模的数值计算，如矩阵乘法或自动微分。这两个计算是实现和训练DNN所必需的。
 
·TensorFlow在后端使用C/C++，这使得计算速度更快。
 
·TensorFlow有一个高级机器学习API（tf.contrib.learn），可以更容易地配置、训练和评估大量的机器学习模型。
 
·可以在TensorFlow上使用高级深度学习库Keras。Keras非常便于用户使用，并且可以轻松快速地进行原型设计。它支持各种DNN，如RNN、CNN，甚至是两者的组合。
 
具体做法
 
任何深度学习网络都由四个重要部分组成：数据集、定义模型（网络结构）、训练/学习和预测/评估。可以在TensorFlow中实现所有这些：
 
数据集：DNN依赖于大量的数据。可以收集或生成数据，也可以使用可用的标准数据集。TensorFlow支持三种主要的读取数据的方法，可以在不同的数据集中使用；本书中用来训练建立模型的一些数据集介绍如下。
 
MNIST：这是最大的手写数字（0～9）数据库。它由60000个示例的训练集和10000个示例的测试集组成。该数据集存放在Yann LeCun的主页（http://yann.lecun.com/exdb/mnist/）中。这个数据集已经包含在tensorflow.examples.tutorials.mnist的TensorFlow库中。
 
CIFAR10：这个数据集包含了10个类别的60000幅32×32彩色图像，每个类别有6000幅图像。其中训练集包含50000幅图像，测试数据集包含10000幅图像。数据集的10个类别分别是：飞机、汽车、鸟、猫、鹿、狗、青蛙、马、船和卡车。该数据由多伦多大学计算机科学系维护（https://www.cs.toronto.edu/kriz/cifar.html）。
 
WORDNET：这是一个英文的词汇数据库。它包含名词、动词、副词和形容词，被归为一组认知同义词（Synset），即代表相同概念的词语，例如shut和close，car和automobile被分组为无序集合。它包含155287个单词，组织在117659个同义词集合中，总共206941个单词对。该数据集由普林斯顿大学维护（https://wordnet.princeton.edu/）。
 
ImageNET：这是一个根据WORDNET层次组织的图像数据集（目前只有名词）。每个有意义的概念（synset）由多个单词或单词短语来描述。每个子空间平均由1000幅图像表示。目前共有21841个同义词，共有14197122幅图像。自2010年以来，每年举办一次ImageNet大规模视觉识别挑战赛（ILSVRC），将图像分类到1000个对象类别中。这项工作是由美国普林斯顿大学、斯坦福大学、A9和谷歌赞助（http://www.image-net.org/）。
 
YouTube-8M：这是一个由数百万YouTube视频组成的大型标签视频数据集。它有大约700万个YouTube视频网址，分为4716个小类，并分为24个大类。它还提供预处理支持和框架功能。数据集由Google Research（https://research.google.com/youtube8m/）维护。
 
读取数据：在TensorFlow中可以通过三种方式读取数据：通过feed_dict传递数据，从文件中读取数据以及使用预加载的数据。在整本书中都使用这三种方式来读取数据。接下来，你将依次学习每种数据读取方式。
 
1.数据传递：在这种情况下，运行每个步骤时都会使用run()或eval()函数调用中的feed_dict参数来提供数据。这是在占位符的帮助下完成的，这个方法允许传递Numpy数组数据。可以使用TensorFlow的以下代码：
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这里，x和y是占位符；使用它们，在feed_dict的帮助下传递包含X值的数组和包含Y值的数组。
 
2.从文件中读取：当数据集非常大时，使用此方法可以确保不是所有数据都立即占用内存（例如60 GB的YouTube-8m数据集）。从文件读取的过程可以通过以下步骤完成：
 
·使用字符串张量["file0"，"file1"]或者[("file%d"i)for in in range(2)]的方式创建文件命名列表，或者使用files=tf.train.match_filenames_once('*.JPG')函数创建。
 
·文件名队列：创建一个队列来保存文件名，此时需要使用tf.train.string_input_producer函数：
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这个函数还提供了一个选项来排列和设置批次的最大数量。整个文件名列表被添加到每个批次的队列中。如果选择了shuffle=True，则在每个批次中都要重新排列文件名。
 
·Reader用于从文件名队列中读取文件。根据输入文件格式选择相应的阅读器。read方法是标识文件和记录（调试时有用）以及标量字符串值的关键字。例如，文件格式为.csv时：
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·Decoder：使用一个或多个解码器和转换操作来将值字符串解码为构成训练样本的张量：
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3.预加载的数据：当数据集很小时可以使用，可以在内存中完全加载。因此，可以将数据存储在常量或变量中。在使用变量时，需要将可训练标志设置为False，以便训练时数据不会改变。预加载数据为TensorFlow常量时：
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一般来说，数据被分为三部分：训练数据、验证数据和测试数据。
 
4.定义模型：建立描述网络结构的计算图。它涉及指定信息从一组神经元到另一组神经元的超参数、变量和占位符序列以及损失/错误函数。你将在本章后面的章节中了解更多有关计算图的内容。
 
5.训练/学习：在DNN中的学习通常基于梯度下降算法（第2章将详细讨论），其目的是要找到训练变量（权重/偏置），将损失/错误函数（如步骤2中所定义的）最小化。这是通过初始化变量并使用run()来实现的：
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6.评估模型：一旦网络被训练，通过predict()函数使用验证数据和测试数据来评估网络。这可以评价模型是否适合相应数据集，可以避免过拟合或欠拟合的问题。一旦模型取得让人满意的精度，就可以部署在生产环境中了。
 
拓展阅读
 
在TensorFlow 1.3中，增加了一个名为TensorFlow Estimator的新功能。TensorFlow Estimator使创建神经网络模型的任务变得更加容易，它是一个封装了训练、评估、预测和服务过程的更高层次的API。它提供了使用预先制作的估算器的选项，或者可以编写自己的定制估算器。通过预先制定的估算器，不再需要担心构建计算或创建会话，它会处理所有这些。
 
目前TensorFlow Estimator有6个预先制定的估算器。使用TensorFlow预制的Estimator的另一个优点是，它本身也可以在TensorBoard上创建可视化的摘要。有关Estimator的更多详细信息，请访问https://www.google.com/supporttensorflow.org/programmers_guide/estimators。
1.12　DNN问题需要的Python包
 
TensorFlow能够实现大部分神经网络的功能。但是，这还是不够的。对于预处理任务、序列化甚至绘图任务，还需要更多的Python包。
 
具体做法
 
下面列出了一些常用的Python包。
 
1.Numpy：这是用Python进行科学计算的基础包。它支持n维数组和矩阵的计算，还拥有大量的高级数学函数。这是TensorFlow所需的必要软件包，因此，使用pip install tensorflow时，如果尚未安装Numpy，它将被自动安装。
 
2.Matplolib：这是Python 2D绘图库。使用它可以只用几行代码创建各类图，包括直方、条形图、错误图、散点图和功率谱等。它可以使用pip进行安装：
 

 [image: ]

 
3.OS：这包括在基本的Python安装中。它提供了一种使用操作系统相关功能（如读取、写入及更改文件和目录）的简单便携方式。
 
4.Pandas：这提供了各种数据结构和数据分析工具。使用Pandas，您可以在内存数据结构和不同格式之间读取和写入数据。可以读取.csv和文本文件。可以使用pip install或conda install进行安装。
 
5.Seaborn：这是一个建立在Matplotlib上的专门的统计数据可视化工具。
 
6.H5fs：H5fs是能够在HDFS（分层数据格式文件系统）上运行的Linux文件系统（也包括其他带有FUSE实现的操作系统，如macOS X）。
 
7.PythonMagick：这是ImageMagick库的Python绑定。它是一个显示、转换和编辑光栅图像及矢量图像文件的库。它支持超过200个图像文件格式。它可以使用ImageMagick提供的源代码来安装。某些.whl格式也可用pip install(http://www.lfd.uci.edu/%7Egohlke/pythonlibs/#pythonmagick)来安装。
 
8.TFlearn：TFlearn是一个建立在TensorFlow之上的模块化和透明的深度学习库。它为TensorFlow提供更高级别的API，以促进和加速实验。它目前支持最近的大多数深度学习模型，如卷积、LSTM、BatchNorm、BiRNN、PReLU、残差网络和生成网络。它只适用于TensorFlow 1.0或更高版本。请使用pip install tflearn安装。
 
9.Keras：Keras也是神经网络的高级API，它使用TensorFlow作为其后端。它可以运行在Theano和CNTK之上。添加图层只需要一行代码，非常用户友好，可以使用pip install keras来安装。
 
拓展阅读
 
你可以通过以下网址找到关于TensorFlow安装的更多资料：
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第2章　回归
 
本章介绍如何使用TensorFlow完成回归。
2.1　引言
 
回归是数学建模、分类和预测中最古老但功能非常强大的工具之一。回归在工程、物理学、生物学、金融、社会科学等各个领域都有应用，是数据科学家常用的基本工具。
 
回归通常是机器学习中使用的第一个算法。通过学习因变量和自变量之间的关系实现对数据的预测。例如，对房价估计时，需要确定房屋面积（自变量）与其价格（因变量）之间的关系，可以利用这一关系来预测给定面积的房屋的价格。可以有多个影响因变量的自变量。因此，回归有两个重要组成部分：自变量和因变量之间的关系，以及不同自变量对因变量影响的强度。
 
以下是几种常用的回归方法：
 
·线性回归：使用最广泛的建模技术之一。已存在200多年，已经从几乎所有可能的角度进行了研究。线性回归假定输入变量（X）和单个输出变量（Y）之间呈线性关系。它旨在找到预测值Y的线性方程：
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其中，X=(x1，x2，...，xn)为n个输入变量，W=(w1，w2，...，wn)为线性系数，b是偏置项。目标是找到系数W的最佳估计，使得预测值Y的误差最小。使用最小二乘法估计线性系数W，即使预测值(Yhat)与观测值(Y)之间的差的平方和最小。因此，这里尽量最小化损失函数：
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其中，需要对所有训练样本的误差求和。根据输入变量X的数量和类型，可划分出多种线性回归类型：简单线性回归（一个输入变量，一个输出变量），多元线性回归（多个输入变量，一个输出变量），多变量线性回归（多个输入变量，多个输出变量）。更多线性回归的相关内容，可参考https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_regression。
 
·逻辑回归：用来确定一个事件的概率。通常来说，事件可被表示为类别因变量。事件的概率用logit函数（Sigmoid函数）表示：
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现在的目标是估计权重W=(w1，w2，...，wn)和偏置项b。在逻辑回归中，使用最大似然估计量或随机梯度下降来估计系数。损失函数通常被定义为交叉熵项：
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逻辑回归用于分类问题，例如，对于给定的医疗数据，可以使用逻辑回归判断一个人是否患有癌症。如果输出类别变量具有两个或更多个层级，则可以使用多项式逻辑回归。另一种用于两个或更多输出变量的常见技术是OneVsAll。对于多类型逻辑回归，交叉熵损失函数被修改为：
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其中，K是类别总数。更多逻辑回归的相关内容，可参考https://en.wikipedia.org/wiki/Logistic_regression。
 
·正则化：当有大量的输入特征时，需要正则化来确保预测模型不会太复杂。正则化可以帮助防止数据过拟合。它也可以用来获得一个凸损失函数。有两种类型的正则化——L1和L2正则化，其描述如下：
 
○当数据高度共线时，L1正则化也可以工作。在L1正则化中，与所有系数的绝对值的和相关的附加惩罚项被添加到损失函数中。L1正则化的正则化惩罚项如下：
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○L2正则化提供了稀疏的解决方案。当输入特征的数量非常大时，非常有用。在这种情况下，惩罚项是所有系数的平方之和：
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其中，λ是正则化参数。
2.2　选择损失函数
 
正如前面所讨论的，在回归中定义了损失函数或目标函数，其目的是找到使损失最小化的系数。本节将介绍如何在TensorFlow中定义损失函数，并根据问题选择合适的损失函数。
 
准备工作
 
声明一个损失函数需要将系数定义为变量，将数据集定义为占位符。可以有一个常学习率或变化的学习率和正则化常数。在下面的代码中，设m是样本数量，n是特征数量，P是类别数量。这里应该在代码之前定义这些全局参数：
 

 [image: ]

 
具体做法
 
1.在标准线性回归的情况下，只有一个输入变量和一个输出变量：
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2.在多元线性回归的情况下，输入变量不止一个，而输出变量仍为一个。现在可以定义占位符X的大小为[m，n]，其中m是样本数量，n是特征数量，代码如下：
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3.在逻辑回归的情况下，损失函数定义为交叉熵。输出Y的维数等于训练数据集中类别的数量，其中P为类别数量：
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4.如果想把L1正则化加到损失上，那么代码如下：
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5.对于L2正则化，代码如下：
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解读分析
 
你学会了如何实现不同类型的损失函数。那么根据手头的回归任务，你可以选择相应的损失函数或设计自己的损失函数。在损失项中也可以结合L1和L2正则化。
 
拓展阅读
 
为确保收敛，损失函数应为凸的。一个光滑的、可微分的凸损失函数可以提供更好的收敛性。随着学习的进行，损失函数的值应该下降，并最终变得稳定。
2.3　TensorFlow中的优化器
 
高中数学学过，函数在一阶导数为零的地方达到其最大值和最小值。梯度下降算法基于相同的原理——调整系数（权重和偏置）使损失函数的梯度下降。在回归中，使用梯度下降来优化损失函数并获得系数。本节将介绍如何使用TensorFlow的梯度下降优化器及其变体。
 
准备工作
 
按照损失函数的负梯度成比例地对系数（W和b）进行更新。根据训练样本的大小，有三种梯度下降的变体：
 
·Vanilla梯度下降：在Vanilla梯度下降（也称作批梯度下降）中，在每个循环中计算整个训练集的损失函数的梯度。该方法可能很慢并且难以处理非常大的数据集。该方法能保证收敛到凸损失函数的全局最小值，但对于非凸损失函数可能会稳定在局部极小值处。
 
·随机梯度下降：在随机梯度下降中，一次提供一个训练样本用于更新权重和偏置，从而使损失函数的梯度减小，然后再转向下一个训练样本。整个过程重复了若干个循环。由于每次更新一次，所以它比Vanilla快，但由于频繁更新，所以损失函数值的方差会比较大。
 
·小批量梯度下降：该方法结合了前两者的优点，利用一批训练样本来更新参数。
 
具体做法
 
1.首先确定想用的优化器。TensorFlow为你提供了各种各样的优化器。这里从最流行、最简单的梯度下降优化器开始：
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2.GradientDescentOptimizer中的learning_rate参数可以是一个常数或张量。它的值介于0和1之间。
 
3.必须为优化器给定要优化的函数。使用它的方法实现最小化。该方法计算梯度并将梯度应用于系数的学习。该函数在TensorFlow文档中的定义如下：
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4.综上所述，这里定义计算图：
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5.馈送给feed_dict的X和Y数据可以是X和Y个点（随机梯度）、整个训练集（Vanilla）或成批次的。
 
6.梯度下降中的另一个变化是增加了动量项（详见第3章）。为此，使用优化器tf.train.MomentumOptimizer()。它可以把learning_rate和momentum作为初始化参数：
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7.可以使用tf.train.AdadeltaOptimizer()来实现一个自适应的、单调递减的学习率，它使用两个初始化参数learning_rate和衰减因子rho：
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8.TensorFlow也支持Hinton的RMSprop，其工作方式类似于Adadelta的tf.train.RMSpropOptimizer()：
 

 [image: ]

 
[image: ]Adadelta和RMSprop之间的细微不同可参考http://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf和https://arxiv.org/pdf/1212.5701.pdf。
 
9.另一种TensorFlow支持的常用优化器是Adam优化器。该方法利用梯度的一阶和二阶矩对不同的系数计算不同的自适应学习率：
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10.除此之外，TensorFlow还提供了以下优化器：
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更多内容
 
通常建议你从较大学习率开始，并在学习过程中将其降低。这有助于对训练进行微调。可以使用TensorFlow中的tf.train.exponential_decay方法来实现这一点。根据TensorFlow文档：
 
在训练模型时，通常建议在训练过程中降低学习率。该函数利用指数衰减函数初始化学习率。需要一个global_step值来计算衰减的学习率。可以传递一个在每个训练步骤中递增的TensorFlow变量。函数返回衰减的学习率。
 
变量：
 
learning_rate：标量float32或float64张量或者Python数字。初始学习率。
 
global_step：标量int32或int64张量或者Python数字。用于衰减计算的全局步数，非负。
 
decay_steps：标量int32或int64张量或者Python数字。正数，参考之前所述的衰减计算。
 
decay_rate：标量float32或float64张量或者Python数字。衰减率。
 
staircase：布尔值。若为真则以离散的间隔衰减学习率。
 
name：字符串。可选的操作名。默认为ExponentialDecay。
 
返回：
 
与learning_rate类型相同的标量张量。衰减的学习率。
 
实现指数衰减学习率的代码如下：
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拓展阅读
 
下面是不同优化器的链接：
 
·https://arxiv.org/pdf/1609.04747.pdf：该文章提供了不同优化器算法的综述。
 
·https://www.tensorflow.org/api_guides/python/train#Optimizers：这是TensorFlow.org链接，详述了TensorFlow中优化器的使用方法。
 
·https://arxiv.org/pdf/1412.6980.pdf：关于Adam优化器的论文。
2.4　读取CSV文件和数据预处理
 
大多数人了解Pandas及其在处理大数据文件方面的实用性。TensorFlow提供了读取这种文件的方法。在第1章中，介绍了如何在TensorFlow中读取文件，本节将重点介绍如何从CSV文件中读取数据并在训练之前对数据进行预处理。
 
准备工作
 
采用哈里森和鲁宾菲尔德于1978年收集的波士顿房价数据集（http://lib.stat.cmu.edu/datasets/boston）。该数据集包括506个样本场景，每个房屋含14个特征：
 
·CRIM：城镇人均犯罪率
 
·ZN：占地25000平方英尺（1英尺=0.3048米）以上的住宅用地比例
 
·INDUS：每个城镇的非零售商业用地比例
 
·CHAS：查尔斯河（Charles River）变量（若土地位于河流边界，则为1；否则为0）
 
·NOX：一氧化氮浓度（每千万）
 
·RM：每个寓所的平均房间数量
 
·AGE：1940年以前建成的自住单元比例
 
·DIS：到5个波士顿就业中心的加权距离
 
·RAD：径向高速公路可达性指数
 
·TAX：每万美元的全价值物业税税率
 
·PTRATIO：镇小学老师比例
 
·B：1000（Bk-0.63）2，其中Bk是城镇黑人的比例
 
·LSTAT：低地位人口的百分比
 
·MEDV：1000美元自有住房的中位值
 
具体做法
 
1.导入所需的模块并声明全局变量：
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2.定义一个将文件名作为参数的函数，并返回大小等于BATCH_SIZE的张量：
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3.定义f_queue和reader为文件名：
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4.这里指定要使用的数据以防数据丢失。对.csv解码并选择需要的特征。例如，选择RM、PTRATIO和LSTAT特征：
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5.定义参数来生成批并使用tf.train.shuffle_batch()来随机重新排列张量。该函数返回张量feature_batch和label_batch：
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6.这里定义了另一个函数在会话中生成批：
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7.使用这两个函数得到批中的数据。这里，仅打印数据；在学习训练时，将在这里执行优化步骤：
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更多内容
 
用第1章提到的TensorFlow控制操作和张量来对数据进行预处理。例如，对于波士顿房价的情况，大约有16个数据行的MEDV是50.0。在大多数情况下，这些数据点包含缺失或删减的值，因此建议不要考虑用这些数据训练。可以使用下面的代码在训练数据集中删除它们：
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这里定义了一个张量布尔条件，若MEDV等于50.0则为真。如果条件为真则可使用TensorFlow tf.where()操作赋为零值。
2.5　房价估计——简单线性回归
 
本节将针对波士顿房价数据集的房间数量（RM）采用简单线性回归。
 
准备工作
 
目标是预测在最后一列（MEDV）给出的房价。本小节直接从TensorFlow contrib数据集加载数据。使用随机梯度下降优化器优化单个训练样本的系数。
 
具体做法
 
1.导入需要的所有软件包：
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2.在神经网络中，所有的输入都线性增加。为了使训练有效，输入应该被归一化，所以这里定义一个函数来归一化输入数据：
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3.现在使用TensorFlow contrib数据集加载波士顿房价数据集，并将其分解为X_train和Y_train。可以对数据进行归一化处理：
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4.为训练数据声明TensorFlow占位符：
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5.创建TensorFlow的权重和偏置变量且初始值为零：
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6.定义用于预测的线性回归模型：
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7.定义损失函数：
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8.选择梯度下降优化器：
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9.声明初始化操作符：
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10.现在，开始计算图，训练100次：
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11.查看结果：
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解读分析
 
从下图中可以看到，简单线性回归器试图拟合给定数据集的线性线：
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在下图中可以看到，随着模型不断学习数据，损失函数不断下降：
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下图是简单线性回归器的TensorBoard图：
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该图有两个名称范围节点Variable和Variable_1，它们分别是表示偏置和权重的高级节点。以梯度命名的节点也是一个高级节点，展开节点，可以看到它需要7个输入并使用GradientDescentOptimizer计算梯度，对权重和偏置进行更新：
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更多内容
 
这里进行了简单的线性回归，但是如何定义模型的性能呢？有多种方法可以做到这一点。统计上来说，可以计算R2或将数据分为训练集和交叉验证集，并检查验证集的准确性（损失项）。
2.6　房价估计——多元线性回归
 
可以通过在权重和占位符的声明中稍作修改来对相同的数据进行多元线性回归。在多元线性回归的情况下，由于每个特征具有不同的值范围，归一化变得至关重要。这里是波士顿房价数据集的多重线性回归的代码，使用13个输入特征。
 
具体做法
 
1.导入需要的所有软件包：
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2.因为各特征的数据范围不同，需要归一化特征数据。为此定义一个归一化函数。另外，这里添加一个额外的固定输入值将权重和偏置结合起来。为此定义函数append_bias_reshape()。该技巧有时可有效简化编程。
 

 [image: ]

 
3.现在使用TensorFlow contrib数据集加载波士顿房价数据集，并将其划分为X_train和Y_train。注意到X_train包含所需要的特征。可以选择在这里对数据进行归一化处理，也可以添加偏置并对网络数据重构：
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4.为训练数据声明TensorFlow占位符。观测占位符X的形状变化。
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5.为权重和偏置创建TensorFlow变量。通过随机数初始化权重：
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6.定义要用于预测的线性回归模型。现在需要矩阵乘法来完成这个任务：
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7.为了更好地求微分，定义损失函数：
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8.选择正确的优化器：
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9.定义初始化操作符：
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10.开始计算图：
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11.绘制损失函数：
 

 [image: ]

 
在这里，我们发现损失随着训练过程的进行而减少：
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解读分析
 
本节使用了13个特征来训练模型。简单线性回归和多元线性回归的主要不同在于权重，且系数的数量始终等于输入特征的数量。下图为所构建的多元线性回归模型的TensorBoard图：
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更多内容
 
现在可以使用从模型中学到的系数来预测房价：
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2.7　MNIST数据集的逻辑回归
 
本节基于回归学习对https://www.tensorflow.org/get_started/mnist/beginners提供的MNIST数据集进行处理，但将添加一些TensorBoard总结以便更好地理解MNIST数据集。大部分人已经对MNIST数据集很熟悉了，它是机器学习的基础，包含手写数字的图像及其标签来说明它是哪个数字。
 
对于逻辑回归，对输出y使用独热（one-hot）编码。因此，有10位表示输出，每位的值为1或0，独热意味着对于每个图片的标签y，10位中仅有一位的值为1，其余的为0。因此，对于手写数字8的图像，其编码值为[0000000010]：
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具体做法
 
1.导入所需的模块：
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2.可以从模块input_data给出的TensorFlow示例中获取MNIST的输入数据。该one_hot标志设置为真，以使用标签的one_hot编码。这产生了两个张量，大小为[55000，784]的mnist.train.images和大小为[55000，10]的mnist.train.labels。mnist.train.images的每项都是一个范围介于0到1的像素强度：
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3.在TensorFlow图中为训练数据集的输入x和标签y创建占位符：
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4.创建学习变量、权重和偏置：
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5.创建逻辑回归模型。TensorFlow OP给出了name_scope（"wx_b"）：
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6.训练时添加summary操作来收集数据。使用直方图以便看到权重和偏置随时间相对于彼此值的变化关系。可以通过TensorBoard Histogtam选项卡看到：
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7.定义交叉熵（cross-entropy）和损失（loss）函数，并添加name scope和summary以实现更好的可视化。使用scalar summary来获得随时间变化的损失函数。scalar summary在Events选项卡下可见：
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8.采用TensorFlow GradientDescentOptimizer，学习率为0.01。为了更好地可视化，定义一个name_scope：
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9.为变量进行初始化：
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10.组合所有的summary操作：
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11.现在，可以定义会话并将所有的summary存储在定义的文件夹中：
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12.经过30个周期，准确率达到了86.5%；经过50个周期，准确率达到了89.36%；经过100个周期，准确率提高到了90.91%。
 
解读分析
 
这里使用张量tensorboard--logdir=garphs运行TensorBoard。在浏览器中，导航到网址localhost：6006查看TensorBoard。该模型图如下：
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在Histogram选项卡下，可以看到权重（weights）和偏置（biases）的直方图：
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权重和偏置的分布如下：
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可以看到，随着时间的推移，偏置和权重都发生了变化。在该示例中，根据TensorBoard中的分布可知偏置变化的范围更大。在Events选项卡下，可以看到scalar summary，即本示例中的交叉熵。下图显示交叉熵损失随时间不断减少：
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拓展阅读
 
如果你有兴趣了解更多相关知识，可以查看下面这些资源：
 
·关于TensorBoard与可视化：https://www.tensorflow.org/get_started/summaries_and_tensorboard
 
·关于统计与概率的课程：https://www.khanacademy.org/math/statistics-probability/describing-relationships-quantitative-data
 
·更多关于回归的细节：https://onlinecourses.science.psu.edu/stat501/node/250
第3章　神经网络——感知机
 
最近十年以来，神经网络一直处于机器学习研究和应用的前沿。深度神经网络（DNN）、迁移学习以及计算高效的图形处理器（GPU）的普及使得图像识别、语音识别甚至文本生成领域取得了重大进展。在本章中，将集中讨论基本的神经网络感知机。它具有全连接人造神经元的分层结构。
3.1　引言
 
神经网络受人类大脑的启发，也被称为连接模型。像人脑一样，神经网络是大量被称为权重的突触相互连接的人造神经元的集合。就像我们通过年长者提供的例子来学习一样，人造神经网络通过向它们提供的例子来学习，这些例子被称为训练数据集。有了足够数量的训练数据集，人造神经网络可以提取信息，并用于它们没有见过的数据。
 
神经网络并不是最近才出现的。第一个神经网络模型McCulloch Pitts（MCP）（http://vordenker.de/ggphilosophy/mcculloch_a-logical-calculus.pdf）早在1943年就被提出来了，该模型可以执行类似与、或、非的逻辑操作。MCP模型的权重和偏置是固定的，因此不具备学习的可能。这个问题在若干年后的1958年由Frank Rosenblatt解决（https://blogs.umass.edu/brain-wars/files/2016/03/rosenblatt-1957.pdf）。他提出了第一个具有学习能力的神经网络，称之为感知机（perceptron）。
 
从那时起，人们就知道添加多层神经元并建立一个深的、稠密的网络将有助于神经网络解决复杂的任务。就像母亲为孩子的成就感到自豪一样，科学家和工程师对使用神经网络（https://www.youtube.com/watch?v=jPHUlQiwD9Y）所能实现的功能做出了高度的评价。这些评价并不是虚假的，但是由于硬件计算的限制和网络结构的复杂，当时根本无法实现。这导致了在20世纪70年代和80年代出现了被称为AI寒冬的时期。在这段时期，由于人工智能项目得不到资助，导致这一领域的进展放缓。
 
随着DNN和GPU的出现，情况发生了变化。今天，可以利用一些技术通过微调参数来获得表现更好的网络，比如dropout和迁移学习等技术，这缩短了训练时间。最后，硬件公司提出了使用专门的硬件芯片快速地执行基于神经网络的计算。
 
人造神经元是所有神经网络的核心。它由两个主要部分构成：一个加法器，将所有输入加权求和到神经元上；一个处理单元，根据预定义函数产生一个输出，这个函数被称为激活函数。每个神经元都有自己的一组权重和阈值（偏置），它通过不同的学习算法学习这些权重和阈值：
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来源：https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Rosenblattperceptron.png
 
当只有一层这样的神经元存在时，它被称为感知机。输入层被称为第零层，因为它只是缓冲输入。存在的唯一一层神经元形成输出层。输出层的每个神经元都有自己的权重和阈值。当存在许多这样的层时，网络被称为多层感知机（MLP）。MLP有一个或多个隐藏层。这些隐藏层具有不同数量的隐藏神经元。每个隐藏层的神经元具有相同的激活函数：
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上图的MLP具有一个有4个输入的输入层，5个分别有4、5、6、4和3个神经元的隐藏层，以及一个有3个神经元的输出层。在该MLP中，下层的所有神经元都连接到其相邻的上层的所有神经元。因此，MLP也被称为全连接层。MLP中的信息流通常是从输入到输出，目前没有反馈或跳转，因此这些网络也被称为前馈网络。
 
感知机使用梯度下降算法进行训练。第2章已经介绍了梯度下降，在这里再深入一点。感知机通过监督学习算法进行学习，也就是给网络提供训练数据集的理想输出。在输出端，定义了一个误差函数或目标函数J(W)，这样当网络完全学习了所有的训练数据后，目标函数将是最小的。
 
输出层和隐藏层的权重被更新，使得目标函数的梯度减小：
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为了更好地理解它，想象一个充满山丘、高原和凹坑的地形。目标是走到地面（目标函数的全局最小值）。如果你站在最上面，必须往下走，那么很明显你将会选择下山，即向负坡度（或负梯度）方向移动。相同的道理，感知机的权重与目标函数梯度的负值成比例地变化。
 
梯度的值越大，权值的变化越大，反之亦然。现在，这一切都很好，但是当到达高原时，可能会遇到问题，因为梯度是零，所以权重没有变化。当进入一个小坑（局部最小值）时，也会遇到问题，因为尝试移动到任何一边，梯度都会增加，迫使网络停留在坑中。
 
正如第2章所述，针对增加网络的收敛性提出了梯度下降的各种变种使得网络避免陷入局部最小值或高原的问题，比如添加动量、可变学习率。
 
TensorFlow会在不同的优化器的帮助下自动计算这些梯度。然而，需要注意的重要一点是，由于TensorFlow将计算梯度，这也将涉及激活函数的导数，所以你选择的激活函数必须是可微分的，并且在整个训练场景中具有非零梯度。
 
感知机中的梯度下降与第2章中的梯度下降的一个主要不同是，输出层的目标函数已经被定义好了，但它也用于隐藏层神经元的权值更新。这是使用反向传播（BPN）算法完成的，输出中的误差向后传播到隐藏层并用于确定权重变化。
3.2　激活函数
 
每个神经元都必须有激活函数。它们为神经元提供了模拟复杂非线性数据集所必需的非线性特性。该函数取所有输入的加权和，进而生成一个输出信号。你可以把它看作输入和输出之间的转换。使用适当的激活函数，可以将输出值限定在一个定义的范围内。
 
如果xi是第j个输入，Wj是连接第j个输入到神经元的权重，b是神经元的偏置，神经元的输出（在生物学术语中，神经元的激活）由激活函数决定，并且在数学上表示如下：
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这里，g表示激活函数。激活函数的参数ΣWjxj+b被称为神经元的活动。
 
准备工作
 
这里对给定输入刺激的反应是由神经元的激活函数决定的。有时回答是二元的（是或不是）。例如，当有人开玩笑的时候，要么笑，要么不笑。在其他时候，反应似乎是线性的，例如，由于疼痛而哭泣。有时，答复似乎是在一个范围内。
 
模仿类似的行为，人造神经元使用许多不同的激活函数。在这里，你将学习如何定义和使用TensorFlow中的一些常用激活函数。
 
具体做法
 
下面继续讨论激活函数：
 
1.阈值激活函数：这是最简单的激活函数。在这里，如果神经元的激活值大于零，那么神经元就会被激活；否则，它还是处于抑制状态。下面绘制阈值激活函数的图，随着神经元的激活值的改变在TensorFlow中实现阈值激活函数：
 

 [image: ]

 
上述代码的输出如下图所示：
 

 [image: ]

 
2.Sigmoid激活函数：在这种情况下，神经元的输出由函数g(x)=1/(1+exp(-x))确定。在TensorFlow中，方法是tf.sigmoid，它提供了Sigmoid激活函数。这个函数的范围在0到1之间。在形状上，它看起来像字母S，因此名字叫Sigmoid：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
3.双曲正切激活函数：在数学上，它表示为(1-exp(-2x)/(1+exp(-2x)))。在形状上，它类似于Sigmoid函数，但是它的中心位置是0，其范围是从-1到1。TensorFlow有一个内置函数tf.tanh，用来实现双曲正切激活函数：
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以下是上述代码的输出：
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4.线性激活函数：在这种情况下，神经元的输出与神经元的输入值相同。这个函数的任何一边都不受限制：
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5.整流线性单元（ReLU）激活函数也被内置在TensorFlow库中。这个激活函数类似于线性激活函数，但有一个大的改变：对于负的输入值，神经元不会激活（输出为零），对于正的输入值，神经元的输出与输入值相同：
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以下是ReLU激活函数的输出：
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6.Softmax激活函数是一个归一化的指数函数。一个神经元的输出不仅取决于其自身的输入值，还取决于该层中存在的所有其他神经元的输入的总和。这样做的一个优点是使得神经元的输出小，因此梯度不会过大。数学表达式为yi=exp(xi)/Σjexp(xj)：
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以下是上述代码的输出：
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解读分析
 
以下是上述函数的解释：
 
·阈值激活函数用于McCulloch Pitts神经元和原始的感知机。这是不可微的，在x=0时是不连续的。因此，使用这个激活函数来进行基于梯度下降或其变体的训练是不可能的。
 
·Sigmoid激活函数一度很受欢迎，从曲线来看，它像一个连续版的阈值激活函数。它受到梯度消失问题的困扰，即函数的梯度在两个边缘附近变为零。这使得训练和优化变得困难。
 
·双曲正切激活函数在形状上也是S形并具有非线性特性。该函数以0为中心，与Sigmoid函数相比具有更陡峭的导数。与Sigmoid函数一样，它也受到梯度消失问题的影响。
 
·线性激活函数是线性的。该函数是双边都趋于无穷的[-inf，inf]。它的线性是主要问题。线性函数之和是线性函数，线性函数的线性函数也是线性函数。因此，使用这个函数，不能表示复杂数据集中存在的非线性。
 
·ReLU激活函数是线性激活功能的整流版本，这种整流功能允许其用于多层时捕获非线性。使用ReLU的主要优点之一是导致稀疏激活。在任何时刻，所有神经元的负的输入值都不会激活神经元。就计算量来说，这使得网络在计算方面更轻便。ReLU神经元存在死亡ReLU的问题，也就是说，那些没有激活的神经元的梯度为零，因此将无法进行任何训练，并停留在死亡状态。尽管存在这个问题，但ReLU仍是隐藏层最常用的激活函数之一。
 
·Softmax激活函数被广泛用作输出层的激活函数，该函数的范围是[0，1]。在多类分类问题中，它被用来表示一个类的概率。所有单位输出和总是1。
 
更多内容
 
神经网络已被用于各种任务。这些任务可以大致分为两类：函数逼近（回归）和分类。根据手头的任务，一个激活函数可能比另一个更好。一般来说，隐藏层最好使用ReLU神经元。对于分类任务，Softmax通常是更好的选择；对于回归问题，最好使用Sigmoid函数或双曲正切函数。
 
拓展阅读
 
链接https://www.tensorflow.org/versions/r0.12/api_docs/python/nn/activation_functions_提供了在TensorFlow中定义的激活函数的详细信息以及如何使用它们。
 
链接https://en.wikipedia.org/wiki/Activation_function是对激活函数的一个很好的总结。
3.3　单层感知机
 
简单感知机是一个单层神经网络。它使用阈值激活函数，正如Marvin Minsky在论文中所证明的，它只能解决线性可分的问题。虽然这限制了单层感知机只能应用于线性可分问题，但它具有学习能力已经很好了。
 
准备工作
 
当感知机使用阈值激活函数时，不能使用TensorFlow优化器来更新权重。我们将不得不使用权重更新规则：
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η是学习率。为了简化编程，当输入固定为+1时，偏置可以作为一个额外的权重。那么，上面的公式可以用来同时更新权重和偏置。
 
具体做法
 
下面讨论如何实现单层感知机：
 
1.导入所需的模块：
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2.定义要使用的超参数：
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3.定义threshold（阈值）函数：
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4.指定训练数据。在这个例子中，取三个输入神经元（A，B，C）并训练它学习逻辑AB+BC：
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5.定义要用到的变量和用于计算更新的计算图，最后执行计算图：
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以下是上述代码的输出：
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更多内容
 
如果使用Sigmoid激活函数，而不是阈值激活函数，会发生什么？
 
你猜对了，首先，可以使用TensorFlow优化器来更新权重。其次，网络将表现得像逻辑回归。
3.4　计算反向传播算法的梯度
 
BPN算法是神经网络中研究最多、使用最多的算法之一。它用于将输出层中的误差传播到隐藏层的神经元，然后用于更新权重。整个学习可以分成两个过程：正向传播和反向传播。
 
正向传播：输入被馈送到网络，信号从输入层通过隐藏层传播到输出层。在输出层，计算误差和损失函数。
 
反向传播：在反向传播中，首先计算输出层神经元损失函数的梯度，然后计算隐藏层神经元损失函数的梯度。接下来用梯度更新权重。
 
这两个过程重复迭代直到收敛。
 
准备工作
 
首先给网络提供M个训练对（X，Y），X为输入，Y为期望的输出。输入通过激活函数g(h)和隐藏层传播到输出层。输出Yhat是网络的输出，得到error=Y-Yhat。其损失函数J(W)如下：
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其中，i取遍所有输出层的神经元（1到N）。然后可以使用J(W)的梯度并使用链式法则求导，来计算连接第i个输出层神经元到第j个隐藏层神经元的权重Wij的变化：
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这里，Oj是隐藏层神经元的输出，h表示隐藏层的输入值。这很容易理解，但现在怎么更新连接第n个隐藏层的神经元[image: ]到第n+1个隐藏层的神经元j的权值Wjk？过程是相同的：将使用损失函数的梯度和链式法则求导，但这次计算Wjk：
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现在已经有方程了，看看如何在TensorFlow中做到这一点。在这里，还是使用MNIST数据集（http://yann.lecun.com/exdb/MNIST/）。
 
具体做法
 
现在开始使用反向传播算法：
 
1.导入模块：
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2.加载数据集，通过设置one_hot=True来使用独热编码标签：
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3.定义超参数和其他常量。这里，每个手写数字的尺寸是28×28=784像素。数据集被分为10类，以0到9之间的数字表示。这两点是固定的。学习率、最大迭代周期数、每次批量训练的批量大小以及隐藏层中的神经元数量都是超参数。可以通过调整这些超参数，看看它们是如何影响网络表现的：
 

 [image: ]

 
4.需要Sigmoid函数的导数来进行权重更新，所以定义它：
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5.为训练数据创建占位符：
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6.创建模型：
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7.定义权重和偏置变量：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
8.为正向传播、误差、梯度和更新计算创建计算图：
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9.定义计算精度accuracy的操作：
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10.初始化变量：
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11.执行图：
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结果如下：
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解读分析
 
在这里，训练网络时的批量大小为10，如果增加批量的值，网络性能就会下降。另外，需要在测试数据集上检测训练好的网络的精度，这里测试数据集的大小是1000。
 
更多内容
 
单隐藏层多层感知机在训练数据集上的准确率为84.45，在测试数据集上的准确率为92.1。这是好的，但不够好。MNIST数据集被用作机器学习中分类问题的基准。接下来，看一下如何使用TensorFlow的内置优化器影响网络性能。
 
拓展阅读
 
·MNIST数据集：http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
 
·反向传播算法的简化讲解：http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap2.html
 
·反向传播算法的另一个直观解释：http://cs231n.github.io/optimization-2/
 
·反向传播算法的详细信息，以及如何将它应用于不同的网络：https://page.mi.fu-berlin.de/rojas/neural/chapter/K7.pdf
3.5　使用MLP实现MNIST分类器
 
TensorFlow支持自动求导，可以使用TensorFlow优化器来计算和使用梯度。它使用梯度自动更新用变量定义的张量。本节将使用TensorFlow优化器来训练网络。
 
准备工作
 
3.4节定义了层、权重、损失、梯度以及通过梯度更新权重。用公式实现可以帮助我们更好地理解，但随着网络层数的增加，这可能非常麻烦。
 
本节将使用TensorFlow的一些强大功能，如Contrib（层）来定义神经网络层及使用TensorFlow自带的优化器来计算和使用梯度。第2章介绍了如何使用TensorFlow的优化器。Contrib可以用来添加各种层到神经网络模型，如添加构建块。这里使用的一个方法是tf.contrib.layers.fully_connected，在TensorFlow文档中定义如下：
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这样就添加了一个全连接层。
 
[image: ]上面那段代码创建了一个称为权重的变量，表示全连接的权重矩阵，该矩阵与输入相乘产生隐藏层单元的张量。如果提供了normalizer_fn（比如batch_norm），那么就会归一化。否则，如果normalizer_fn是None，并且设置了biases_initializer，则会创建一个偏置变量并将其添加到隐藏层单元中。最后，如果activation_fn不是None，它也会被应用到隐藏层单元。
 
具体做法
 
1.第一步是改变损失函数，尽管对于分类任务，最好使用交叉熵损失函数。这里继续使用均方误差（MSE）：
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2.接下来，使用GradientDescentOptimizer：
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3.对于同一组超参数，只有这两处改变，在测试数据集上的准确率只有61.3%。增加max_epoch，可以提高准确性，但不能有效地发挥TensorFlow的能力。
 
4.这是一个分类问题，所以最好使用交叉熵损失，隐藏层使用ReLU激活函数，输出层使用softmax函数。做些必要的修改，完整代码如下所示：
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解读分析
 
修改后的MNIST MLP分类器在测试数据集上只用了一个隐藏层，并且在10个epoch内，只需要几行代码，就可以得到96%的精度。这就是TensorFlow的强大之处。
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3.6　使用MLP逼近函数来预测波士顿房价
 
Hornik等人的工作（http://www.cs.cmu.edu/~bhiksha/courses/deeplearning/Fall.2016/notes/Sonia_Hornik.pdf）证明了下面这句话：
 
“只有一个隐藏层的多层前馈网络足以逼近任何函数，同时还可以保证很高的精度和令人满意的效果。”
 
本节将展示如何使用MLP进行函数逼近，具体来说，是预测波士顿的房价。第2章使用回归技术对房价进行预测，现在使用MLP完成相同的任务。
 
准备工作
 
对于函数逼近，这里的损失函数是MSE。输入应该归一化，隐藏层是ReLU，输出层最好是Sigmoid。
 
具体做法
 
下面是如何使用MLP进行函数逼近的示例。
 
1.导入需要用到的模块：sklearn，该模块可以用来获取数据集，预处理数据，并将其分成训练集和测试集；pandas，可以用来分析数据集；matplotlib和seaborn可以用来可视化。
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2.加载数据集并创建Pandas数据帧来分析数据：
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3.了解一些关于数据的细节：
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下表很好地描述了数据：
 

 [image: ]

 
4.找到输入的不同特征与输出之间的关联：
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以下是上述代码的输出：
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5.从前面的代码中，可以看到三个参数RM、PTRATIO和LSTAT在幅度上与输出之间具有大于0.5的相关性。选择它们进行训练。将数据集分解为训练数据集和测试数据集。使用MinMaxScaler来规范数据集。需要注意的一个重要变化是，由于神经网络使用Sigmoid激活函数（Sigmoid的输出只能在0～1之间），所以还必须对目标值Y进行归一化：
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6.定义常量和超参数：
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7.创建一个单隐藏层的多层感知机模型：
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8.声明训练数据的占位符并定义损失和优化器：
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9.执行计算图：
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解读分析
 
在只有一个隐藏层的情况下，该模型在训练数据集上预测房价的平均误差为0.0071。下图显示了房屋估价与实际价格的关系：
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更多内容
 
在这里，使用TensorFlow操作层（Contrib）来构建神经网络层。这使得工作稍微容易一些，因为避免了分别为每层声明权重和偏置。如果使用像Keras这样的API，工作可以进一步简化。下面是Keras中以TensorFlow作为后端的代码：
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前面的代码给出了预测值和实际值之间的结果。可以看到，通过去除异常值（一些房屋价格与其他参数无关，比如最右边的点），可以改善结果：
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3.7　调整超参数
 
正如你目前所看到的，神经网络的性能非常依赖超参数。因此，了解这些参数如何影响网络变得至关重要。常见的超参数是学习率、正则化器、正则化系数、隐藏层的维数、初始权重值，甚至选择什么样的优化器优化权重和偏置。
 
具体做法
 
1.调整超参数的第一步是构建模型。与之前一样，在TensorFlow中构建模型。
 
2.添加一种方法将模型保存在model_file中。在TensorFlow中，可以使用Saver对象来完成。然后保存在会话中：
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3.确定要调整的超参数。
 
4.为超参数选择可能的值。在这里，你可以做随机的选择、固定间隔值或手动选择。三者分别称为随机搜索、网格搜索和手动搜索。例如，下面是用来调节学习率的代码：
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5.选择对损失函数给出最佳响应的参数。所以，可以在开始时将损失函数的最大值定义为best_loss（如果是精度，可以选择将自己期望得到的准确率设为模型的最低精度）：
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6.把你的模型放在for循环中，然后保存任何能更好估计损失的模型：
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更多内容
 
贝叶斯优化也可以用来调整超参数。其中，用高斯过程定义了一个采集函数。高斯过程使用一组先前评估的参数和得出的精度来假定未观察到的参数。采集函数使用这一信息来推测下一组参数。https://github.com/lucfra/RFHO上有一个包装器用于基于梯度的超参数优化。
 
拓展阅读
 
·对于超参数优化，https://roamanalytics.com/2016/09/15/optimizing-the-hyperparameter-of-of-which-hyperparameter-optimizer-to-use/是对两个优秀的开源软件包Hyperopt和scikit很好的介绍。
 
·关于超参数优化的另一个资源：http://fastml.com/optimizing-hyperparams-with-hyperopt/。
 
·Bengio和其他人关于超参数优化的各种算法的详细论文：https://papers.nips.cc/paper/4443-algorithms-for-hyper-parameter-optimization.pdf
3.8　高级API——Keras
 
Keras是与TensorFlow一起使用的更高级别的作为后端的API。添加层就像添加一行代码一样简单。在模型架构之后，使用一行代码，你可以编译和拟合模型。之后，它可以用于预测。变量声明、占位符甚至会话都由API管理。
 
具体做法
 
1.定义模型的类型。Keras提供了两种类型的模型：序列和模型类API。Keras提供各种类型的神经网络层：
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2.在model.add()的帮助下将层添加到模型中。依照Keras文档描述，Keras提供全连接层的选项（针对密集连接的神经网络）：
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[image: ]密集层实现的操作：output=activation(dot(input，kernel)+bias)，其中activation是元素激活函数，是作为激活参数传递的，kernel是由该层创建的权重矩阵，bias是由该层创建的偏置向量（仅在use_bias为True时适用）。
 
3.可以使用它来添加尽可能多的层，每个隐藏层都由前一层提供输入。只需要为第一层指定输入维度：
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4.一旦模型被定义，需要选择一个损失函数和优化器。Keras提供了多种损失函数（mean_squared_error、mean_absolute_error、mean_absolute_percentage_error、categorical_crossentropy和优化器（sgd、RMSprop、Adagrad、Adadelta、Adam等）。损失函数和优化器确定后，可以使用compile（self，optimizer，loss，metrics=None，sample_weight_mode=None）来配置学习过程：
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5.使用fit方法训练模型：
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6.可以在predict方法predict(self，x，batch_size=32，verbose=0)的帮助下进行预测：
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更多内容
 
Keras提供选项来添加卷积层、池化层、循环层，甚至是局部连接层。每种方法的详细描述在Keras的官方文档中可以找到：https://keras.io/models/sequential/。
 
拓展阅读
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第4章　卷积神经网络
 
卷积神经网络（CNN或有时被称为ConvNet）是很吸引人的。在短时间内，它们变成了一种颠覆性的技术，打破了从文本、视频到语音等多个领域所有最先进的算法，远远超出了其最初在图像处理的应用范围。
4.1　引言
 
CNN由许多神经网络层组成。卷积和池化这两种不同类型的层通常是交替的。网络中每个滤波器的深度从左到右增加。最后通常由一个或多个全连接的层组成：
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卷积神经网络的一个例子：https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Typical_cnn.png
 
Convnets背后有三个关键动机：局部感受野、共享权重和池化。让我们一起看一下。
 
局部感受野
 
如果想保留图像中的空间信息，那么用像素矩阵表示每个图像是很方便的。然后，编码局部结构的简单方法是将相邻输入神经元的子矩阵连接成属于下一层的单隐藏层神经元。这个单隐藏层神经元代表一个局部感受野。请注意，此操作名为“卷积”，此类网络也因此而得名。
 
当然，可以通过重叠的子矩阵来编码更多的信息。例如，假设每个子矩阵的大小是5×5，并且将这些子矩阵应用到28×28像素的MNIST图像。然后，就能够在下一隐藏层中生成23×23的局部感受野。事实上，在触及图像的边界之前，只需要滑动子矩阵23个位置。
 
定义从一层到另一层的特征图。当然，可以有多个独立从每个隐藏层学习的特征映射。例如，可以从28×28输入神经元开始处理MNIST图像，然后（还是以5×5的步幅）在下一个隐藏层中得到每个大小为23×23的神经元的k个特征图。
 
共享权重和偏置
 
假设想要从原始像素表示中获得移除与输入图像中位置信息无关的相同特征的能力。一个简单的直觉就是对隐藏层中的所有神经元使用相同的权重和偏置。通过这种方式，每层将从图像中学习到独立于位置信息的潜在特征。
 
数学例子
 
理解卷积的一个简单方法是考虑作用于矩阵的滑动窗函数。在下面的例子中，给定输入矩阵I和核K，得到卷积输出。将3×3核K（有时称为滤波器或特征检测器）与输入矩阵逐元素地相乘以得到输出卷积矩阵中的一个元素。所有其他元素都是通过在I上滑动窗口获得的：
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卷积运算的一个例子：用粗体表示参与计算的单元
 
在这个例子中，一触及I的边界就停止滑动窗口（所以输出是3×3）。或者，可以选择用零填充输入（以便输出为5×5），这是有关填充的选择。
 
另一个选择是关于滑窗所采用的滑动方式的步幅。步幅可以是1或大于1。大步幅意味着核的应用更少以及更小的输出尺寸，而小步幅产生更多的输出并保留更多的信息。
 
滤波器的大小、步幅和填充类型是超参数，可以在训练网络时进行微调。
 
TensorFlow中的ConvNet
 
在TensorFlow中，如果想添加一个卷积层，可以这样写：
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参数说明如下：
 
·input：张量，必须是half、float32、float64三种类型之一。
 
·filter：张量必须具有与输入相同的类型。
 
·strides：整数列表。长度是4的一维向量。输入的每一维度的滑动窗口步幅。必须与指定格式维度的顺序相同。
 
·padding：可选字符串为SAME、VALID。要使用的填充算法的类型。
 
·use_cudnn_on_gpu：一个可选的布尔值，默认为True。
 
·data_format：可选字符串为NHWC、NCHW，默认为NHWC。指定输入和输出数据的数据格式。使用默认格式NHWC，数据按照以下顺序存储：[batch，in_height，in_width，in_channels]。或者，格式可以是NCHW，数据存储顺序为：[batch，in_channels，in_height，in_width]。
 
·name：操作的名称（可选）。
 
下图提供了一个卷积的例子：
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卷积运算的例子
 
池化层
 
假设我们要总结一个特征映射的输出。我们可以使用从单个特征映射产生的输出的空间邻接性，并将子矩阵的值聚合成单个输出值，从而合成地描述与该物理区域相关联的含义。
 
最大池化
 
一个简单而通用的选择是所谓的最大池化算子，它只是输出在区域中观察到的最大输入值。在TensorFlow中，如果想要定义一个大小为2×2的最大池化层，可以这样写：
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参数说明如下：
 
·value：形状为[batch，height，width，channels]和类型是tf.float32的四维张量。
 
·ksize：长度>=4的整数列表。输入张量的每个维度的窗口大小。
 
·strides：长度>=4的整数列表。输入张量的每个维度的滑动窗口的步幅。
 
·padding：一个字符串，可以是VALID或SAME。
 
·data_format：一个字符串，支持NHWC和NCHW。
 
·name：操作的可选名称。
 
下图给出了最大池化操作的示例：
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池化操作的一个例子
 
平均池化
 
另一个选择是平均池化，它简单地将一个区域聚合成在该区域观察到的输入值的平均值。
 
[image: ]TensorFlow可以实现大量的池化层，并在线提供了一个完整的列表。（https://www.tensorflow.org/api_guides/python/nn#Pooling）简而言之，所有池化操作只不过是给定区域的汇总操作。
 
ConvNet总结
 
CNN基本上是几层具有非线性激活函数的卷积，以及将池化层应用于卷积的结果。每层应用不同的滤波器（成百上千个）。理解的关键是滤波器不是预先设定好的，而是在训练阶段学习的，以使得恰当的损失函数被最小化。已经观察到，较低层会学习检测基本特征，而较高层检测更复杂的特征，例如形状或面部。请注意，由于有池化层，靠后的层中的神经元看到的更多的是原始图像，因此它们能够编辑前几层中学习的基本特征。
 
到目前为止，描述了ConvNet的基本概念。CNN在时间维度上对音频和文本数据进行一维卷积和池化操作，沿（高度×宽度）维度对图像进行二维处理，沿（高度×宽度×时间）维度对视频进行三维处理。对于图像，在输入上滑动滤波器会生成一个特征图，为每个空间位置提供滤波器的响应。
 
[image: ]换句话说，一个ConvNet由多个滤波器堆叠在一起，学习识别在图像中独立于位置信息的具体视觉特征。这些视觉特征在网络的前面几层很简单，然后随着网络的加深，组合成更加复杂的全局特征。
4.2　创建一个ConvNet来分类手写MNIST数字
 
在这一节中，你将学习如何创建一个简单的三层卷积网络来预测MNIST数字。这个深层网络由两个带有ReLU和maxpool的卷积层以及两个全连接层组成。
 
准备工作
 
MNIST由60000个手写体数字的图片组成。本节的目标是高精度地识别这些数字。
 
具体做法
 
1.导入tensorflow、matplotlib、random和numpy。然后，导入mnist数据集并进行独热编码。请注意，TensorFlow有一些内置的库来处理MNIST，我们也会用到它们：
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2.仔细观察一些数据有助于理解MNIST数据集。了解训练数据集中有多少张图片，测试数据集中有多少张图片。可视化一些数字，以便了解它们是如何表示的。这种输出可以对于识别手写体数字的难度有一种视觉感知，即使是对于人类来说也是如此。
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上述代码的输出：
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MNIST手写数字的一个例子
 
3.设置学习参数batch_size和display_step。另外，MNIST图片都是28×28像素，因此设置n_input=784，n_classes=10代表输出数字[0-9]，并且dropout概率是0.85，则：
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4.设置TensorFlow计算图的输入。定义两个占位符来存储预测值和真实标签：
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5.定义一个输入为x，权值为W，偏置为b，给定步幅的卷积层。激活函数是ReLU，padding设定为SAME模式：
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6.定义一个输入是x的maxpool层，卷积核为ksize并且padding为SAME：
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7.定义convnet，其构成是两个卷积层，然后是全连接层，一个dropout层，最后是输出层：
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8.定义网络层的权重和偏置。第一个conv层有一个5×5的卷积核，1个输入和32个输出。第二个conv层有一个5×5的卷积核，32个输入和64个输出。全连接层有7×7×64个输入和1024个输出，而第二层有1024个输入和10个输出对应于最后的数字数目。所有的权重和偏置用randon_normal分布完成初始化：
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9.建立一个给定权重和偏置的convnet。定义基于cross_entropy_with_logits的损失函数，并使用Adam优化器进行损失最小化。优化后，计算精度：
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10.启动计算图并迭代training_iterats次，其中每次输入batch_size个数据进行优化。请注意，用从mnist数据集分离出的mnist.train数据进行训练。每进行display_step次迭代，会计算当前的精度。最后，在2048个测试图片上计算精度，此时无dropout。
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11.画出每次迭代的Softmax损失以及训练和测试的精度：
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以下是上述代码的输出。首先看一下每次迭代的Softmax损失：
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减少损失的一个例子
 
再来看一下训练和测试的精度：
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训练和测试精度上升的一个例子
 
解读分析
 
使用ConvNet，在MNIST数据集上的表现提高到了近95%的精度。ConvNet的前两层网络由卷积、ReLU激活函数和最大池化部分组成，然后是两层全连接层（含dropout）。训练的batch大小为128，使用Adam优化器，学习率为0.001，最大迭代次数为500次。
4.3　创建一个ConvNet来分类CIFAR-10数据集
 
在这一节中，你将学习如何对CIFAR-10中的图片进行分类。CIFAR-10数据集由10类60000张32×32像素的彩色图片组成，每类有6000张图片。有50000张训练图片和10000张测试图片。下面的图片取自https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html：
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CIFAR图像的例子
 
准备工作
 
在这一节，将使用TFLearn（一个更高层次的框架），它抽象了一些TensorFlow的内部细节，能够专注于深度网络的定义。可以在http://tflearn.org/上了解TFLearn的信息，这里的代码是标准发布的一部分，网址为https://github.com/tflearn/tflearn/tree/master/examples。
 
具体做法
 
1.导入几个utils和核心层用于实现ConvNet、dropout、fully_connected和max_pool。另外，导入一些对图像处理和图像增强有用的模块。请注意，TFLearn为ConvNet提供了一些已定义的更高级别的层，这能够专注于代码的定义：
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2.加载CIFAR-10数据，并将其分为X_train和Y_train，X_test用于测试，Y_test是测试集的标签。对X和Y进行混洗可能是有用的，因为这样能避免训练依赖于特定的数据配置。最后一步是对X和Y进行独热编码：
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3.使用ImagePreprocessing()对数据集进行零中心化（即对整个数据集计算平均值），同时进行STD标准化（即对整个数据集计算标准差）。TFLearn数据流旨在通过CPU先对数据进行预处理，然后在GPU上加速模型训练。
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4.通过随机左右翻转和随机旋转来增强数据集。这一步是一个简单的技巧，用于增加可用于训练的数据：
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5.使用之前定义的图片预处理和图片增强操作创建卷积网络。网络由三个卷积层组成。第一层有32个卷积核，尺寸是3×3，激活函数用ReLU，这一层后使用max_pool层用于缩小尺寸。然后是两个卷积核级联，卷积核的个数是64，尺寸是3×3，激活函数是ReLU。之后依次是max_pool层，具有512个神经元、激活函数为ReLU的全连接的网络，设置dropout概率为50%。最后一层是全连接层，利用10个神经元和激活函数softmax对10个手写数字进行分类。请注意，这种特殊类型的ConvNet在CIFAR-10中非常有效。其中，使用Adam优化器（categorical_crossentropy）学习率是0.001：
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6.实例化ConvNet并以batch_size=96训练50个epoch：
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解读分析
 
TFLearn隐藏了许多TensorFlow的实现细节，在许多情况下，它可专注于具有更高抽象级别的ConvNet的定义。我们的设计在50次迭代中达到了88%的准确度。以下图片是在Jupyter notebook中执行的快照：
 
 
 [image: ] 


Jupyter执行CIFAR10分类的一个例子
 
更多内容
 
要安装TFLearn，请参阅“安装指南”（http://tflearn.org/installation），如果你想查看更多示例，可以在网上找到已经很成熟的解决方案列表（http://tflearn.org/examples/）。
4.4　用VGG19做风格迁移的图像重绘
 
在这一节中，你会教计算机如何绘画。关键的想法是有一个神经网络从模型图像推断其绘画风格。然后将这种风格转移到另一张重新绘制的图片上。本节是对用log0开发的代码的改进，可在网址https://github.com/log0/neural-style-painting/blob/master/TensorFlow%20Implementation%20of%20A%20Neural%20Algorithm%20of%20Artistic%20Sty le.ipynb上获得相关代码。
 
准备工作
 
我们要实现Leon A.Gatys、Alexander S.Ecker和Matthias Bethge在论文A Neural Algorithm of Artistic Style（https://arxiv.org/abs/1508.06576）中描述的算法。因此，最好先读一下这篇论文。这次还会使用预训练好的模型VGG19（http://www.vlfeat.org/matconvnet/models/beta16/imagenet-vgg-verydeep-19.mat），应将其下载到本地。风格图片是梵高的一幅名画（https://commons.wikimedia.org/wiki/File:VanGogh-starry_night.jpg），内容图片是从维基百科（https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Marilyn_Monroe_in_1952.jpg）下载的玛丽莲·梦露的图片。内容图片将根据梵高风格重新绘制。
 
具体做法
 
1.导入一些模块，如numpy、scipy、tensorflow和matplotlib。然后导入PIL来处理图片。注意，由于此代码在Jupyter notebook上运行，你可以在线下载，片段%matplotlib inline已经被添加进去：
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2.设置用于学习的风格图像和要重绘的内容图像的输入路径：
 

 [image: ]

 
3.设置生成图像的噪声比，将重点放在重绘内容图像时的内容损失和风格损失上。除此之外，存储了预训练的VGG模型的路径以及在VGG预训练期间计算的平均值，这个平均值是已知的，并从输入图像减去该均值之后再输入到VGG模型：
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4.显示内容图片只是为了了解它是什么样子：
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这里是前面代码的输出（这个图片的地址是https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Marilyn_Monroe_in_1952.jpg）：
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5.调整风格图像的大小，显示它也是为了了解它是什么样子。请注意，内容图像和风格图像现在具有相同的尺寸和相同数量的颜色通道：
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下图是前面代码的输出：
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梵高绘画的一个例子，见https://commons.wikimedia.org/wiki/File:VanGogh-starry_night_ballance1.jpg
 
6.根据论文中的描述定义VGG模型。注意深度学习网络是相当复杂的，因为它将多个ConvNet层与ReLU激活函数和最大池化结合在一起。另外值得注意的是，在风格迁移的论文中的许多实验表明，平均池化的表现要好于最大池化。因此，这里使用平均池化：
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7.根据论文描述定义内容损失函数：
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8.定义那些将要重新使用的VGG层。如果想要更平滑的特征，需要增加更高层的权重（conv5_1），并减少低层（conv1_1）的权重。如果想要提取更尖锐的特征，需要反向操作：
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9.按照论文原文定义风格损失函数：
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10.定义一个函数来生成噪声图像，并将其按给定的比例与内容图像混合。定义两个预处理和保存图像的辅助方法：
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11.开始一个TensorFlow交互式会话：
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12.加载已处理的内容图像并显示它：
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得到前面代码的输出如下（注意使用了https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Marilyn_Monroe_in_1952.jpg中的图片）：
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13.加载已处理的风格图像并显示它：
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输出如下：
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14.加载模型并显示它：
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15.生成用于引导重绘的随机噪声图像：
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16.运行TensorFlow会话：
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17.用相应的图像构建content_loss和sytle_loss：
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18.内容损失和风格损失的加权组合作为总的损失：
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19.建立一个优化器来减少总损失。在这里，采用Adam优化器：
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20.用输入图像引导网络：
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21.运行模型进行固定次数的迭代，并生成中间重绘的图像：
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22.下图分别展示了在200次、400次和600次迭代之后重绘出来的内容图片：
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风格迁移示例
 
解读分析
 
在本节中，我们已经看到了如何使用风格迁移重新绘制内容图像。提供一张风格图像作为神经网络的输入，然后网络学习画家采用的关键风格信息，并将这些风格信息迁移至当前的内容图像。
 
更多内容
 
自2015年这一方法被提出以来，风格迁移一直是一个活跃的研究领域。已经提出了许多新的想法来加速计算，并将风格迁移延伸到视频分析。其中有两个工作值得一提，Logan Engstrom提出的快速风格迁移https://github.com/lengstrom/fast-style-transfer/，提出了一种快速的实现方法，同时也适用于视频。
 
网站https://deepart.io/允许你用喜欢的艺术家的风格重绘自己的图片。在Android App、iPhone App和Web上都可以使用。
4.5　使用预训练的VGG16网络进行迁移学习
 
本节讨论迁移学习，它是一个非常强大的深度学习技术，在不同领域有很多应用。动机很简单，可以打个比方来解释。假设你想学习一种新的语言，比如西班牙语，那么从你已经掌握的另一种语言（比如英语）学起，可能是有用的。
 
按照这种思路，计算机视觉研究人员通常使用预训练CNN来生成新任务的表示，其中数据集可能不够大，无法从头开始训练整个CNN。另一个常见的策略是采用在ImageNet上预训练好的网络，然后通过微调整个网络来适应新任务。这里提出的例子受启于Francois Chollet写的关于Keras的一个非常有名的博客（https://blog.keras.io/building-powerful-image-classification-models-using-very-little-data.html）。
 
准备工作
 
这个想法是使用在像ImageNet这样的大型数据集上预先训练的VGG16网络。注意，训练的计算量可能相当大，因此使用已经预训练的网络是有意义的：
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一个VGG16网络
 
那么，如何使用VGG16呢？Keras使其变得容易，因为有一个标准的VGG16模型可以作为一个库来使用，预先计算好的权重会自动下载。请注意，这里省略了最后一层，并将其替换为自定义层，该层将在预定义的VGG16的顶部进行微调。在这个例子中，你将学习如何分类Kaggle提供的狗和猫的图片。
 
具体做法
 
1.从Kaggle（https://www.kaggle.com/c/dogs-vs-cats/data）下载狗和猫的数据，并创建一个包含两个子目录（train和validation）的数据目录，每个子目录有两个额外的子目录，分别是dogs和cats。
 
2.导入稍后将用于计算的Keras模块，并保存一些有用的常量：
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3.加载ImageNet上预训练的VGG16网络，省略最后一层，因为这里将在预建的VGG16网络的顶部添加自定义分类网络，并替换原来VGG16的分类层：
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上述代码的输出如下：
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4.冻结预训练的VGG16网络的一定数量的较低层。在这里决定冻结最前面的15层：
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5.为了分类，添加一组自定义的顶层：
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6.自定义网络应该单独进行预训练，为了简单起见，这里省略了这部分，将此任务交给读者：
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7.创建一个新的网络，这是预训练的VGG16网络和预训练的定制网络的组合体：
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8.重新训练组合的新模型，仍然保持VGG16的15个最低层处于冻结状态。在这个特定的例子中，也使用Image Augumentator来增强训练集：
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9.在组合网络上评估结果：
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解读分析
 
一个标准的VGG16网络已经在整个ImageNet上进行了预训练，并且使用了预先计算好的从网上下载的权值。这个网络和一个已经被单独训练的定制网络并置在一起。然后，并置的网络作为一个整体被重新训练，同时保持VGG16的15个低层的参数不变。
 
这个组合非常有效。它可以节省大量的计算能力，重新利用已经工作的VGG16网络进行迁移学习，该网络已经在ImageNet上完成了学习，可以将此学习应用到新的特定领域，通过微调去完成分类任务。
 
更多内容
 
根据具体的分类任务，有几条经验法则需要考虑：
 
·如果新的数据集很小，并且与ImageNet数据集相似，那么可以冻结所有的VGG16网络并仅重新训练定制网络。这样，也可以最小化组合网络过度拟合的风险。
 
可运行代码base_model.layers：layer.trainable=False冻结所有低层参数。
 
·如果新数据集很大并且与ImageNet数据集相似，那么可以重新训练整个并置网络。仍然保持预先计算的权重作为训练起点，并通过几次迭代进行微调：
 
可运行代码model.layers：layer.trainable=True取消冻结所有低层的参数。
 
·如果新数据集与ImageNet数据集有很大的不同，实际上仍然可以使用预训练模型的权值进行初始化。在这种情况下，将有足够的数据和信心通过整个网络进行微调。更多信息请访问http://cs231n.github.io/transfer-learning/。
4.6　创建DeepDream网络
 
Google于2014年在ImageNet大型视觉识别竞赛（ILSVRC）训练了一个神经网络，并于2015年7月开放源代码。其算法可参考论文Going Deeper with Convolutions（由Christian Szegedy、Wei Liu、Yangqing Jia、Pierre Sermanet、Scott Reed、Dragomir Anguelov、Dumitru Erhan、Vincent Vanhoucke e Andrew Rabinovich撰写，网址为https://arxiv.org/abs/1409.4842）。该网络学习了每张图片的表示。低层学习低级特征，比如线条和边缘，而高层学习更复杂的模式，比如眼睛、鼻子、嘴巴等。因此，如果试图在网络中表示更高层次的特征，我们会看到从原始ImageNet中提取的不同特征的组合，例如鸟的眼睛和狗的嘴巴。考虑到这一点，如果拍摄一张新的图片，并尝试最大化与网络高层的相似性，那么结果会得到一张新的视觉体验的图片。在这张新视觉体验的图片中，由高层学习的一些模式如同是原始图像的梦境一般。下图是一张想象图片的例子：
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Google Deep Dreams的示例（https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Aurelia-aurita-3-0009.jpg）
 
准备工作
 
从网上下载预训练的Inception模型（https://github.com/martinwicke/tensorflow-tutorial/blob/master/tensorflow_inception_graph.pb）。
 
具体做法
 
1.导入numpy进行数值计算，functools定义一个或多个参数已经填充的偏函数，Pillow用于图像处理，matplotlib用于产生图像：
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2.设置内容图像和预训练模型的路径。从随机噪声的种子图像开始：
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3.以graph的形式加载从网上下载的Inception网络。初始化一个TensorFlow会话，用FastGFile(..)加载这个graph，并用ParseFromstring(..)解析该graph。之后，使用placeholder(..)方法创建一个占位符作为输入。imagenet_mean是预先计算的常数，这里的内容图像减去该值以实现数据标准化。事实上，这是训练得到的平均值，规范化使得收敛更快。该值将从输入中减去并存储在t_preprocessed变量中，然后用于加载graph定义：
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4.定义一些util函数来可视化图像，并将TF-graph生成函数转换为常规Python函数（请参阅下面的示例）：
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5.计算图像的梯度上升值。为了提高效率，应用平铺计算，其中在不同的图块上计算单独的梯度上升。通过多次迭代对图像应用随机偏移以模糊图块的边界：
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6.定义用来减少输入层均值的优化对象。通过考虑输入张量，该梯度函数可以计算优化张量的符号梯度。为了提高效率，图像被分割成几块，然后调整大小并添加到块数组中。对于每个块，使用calc_grad_tiled函数：
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7.加载特定的内容图像，并开始想象。在这个例子中，作者的脸被转化成类似于狼的模样：
 
 
 [image: ] 


深度转换的例子，其中一个作者变成了狼
 
解读分析
 
神经网络存储训练图像的抽象描述：较低层存储线条和边缘等特征，较高层存储较复杂的图像特征，如眼睛、脸部和鼻子。通过应用梯度上升过程，这里使损失函数最大化并促使发现类似于由较高层记忆的图案的内容图片模式。这样网络就生成了令人致幻的图片。
 
更多内容
 
许多网站允许直接尝试DeepDreaming。其中，我非常喜欢DeepArt.io（https://deepar.tio/），它允许你上传内容图像和风格图像，并在云上进行学习。
 
拓展阅读
 
在2015年提出初步结果之后，又发表了许多关于DeepDreaming的论文和博客文章：
 
·DeepDream：A code example to visualize Neural Networksh（https://research.googleblog.com/2015/07/deepdream-code-example-for-visualizing.html）。
 
·机器人何时产生幻觉（When Robots Hallucinate），LaFrance和Adrienne（https://www.theatlantic.com/technology/archive/2015/09/robots-hallucinate-dream/403498/）。
 
另外，理解如何将预训练网络的每一层可视化，并更直观地理解网络如何记忆下层中的基本特征和更高层中的复杂特征。这是有关此主题一篇有趣的博客：
 
·How convolutional neural networks see the world（https://blog.keras.io/category/demo.html）。
第5章　高级卷积神经网络
 
本章将讨论如何使用卷积神经网络（CNN）在图像以及其他领域进行深度学习。这里将主要关注文本分析和自然语言处理（NLP）领域。
5.1　引言
 
前一章介绍了如何将卷积网络应用于图像。本章将把相似的想法应用于文本。
 
文本和图像有什么共同之处？乍一看很少。但是，如果将句子或文档表示为矩阵，则该矩阵与其中每个单元是像素的图像矩阵没有什么区别。接下来的问题是，如何能够将文本表示为矩阵？好吧，这很简单：矩阵的每一行都是一个表示文本的向量。当然，现在需要定义一个基本单位。一个简单方法是将基本单位表示为字符。另一种做法是将一个单词看作基本单位，将相似的单词聚合在一起，然后用表示符号表示每个聚合（有时称为聚类或嵌入）。
 
[image: ]请注意，无论如何选择基本单位，都需要完成一个从基本单位到整数值地址的一一映射，以便可以将文本视为矩阵。例如，有10行文字，每行都是一个100维的嵌入，那么将其表示为10×100的矩阵。在这个特别的文本图像中，一个像素表示该句子x在位置y处有相应的嵌入。你也许会注意到，文本并不是一个真正的矩阵，而是一个矢量，因为位于相邻行中的两个单词几乎没有什么关联。实际上，位于相邻列中的两个单词最有可能具有某种相关性，这是文本矩阵与图像的主要差异。
 
现在你可能想问：我明白你是想把文本当成一个向量，但是这样做就失去了这个词的位置信息，这个位置信息应该是很重要的，不是吗？
 
其实，事实证明，在很多真实的应用程序中，知道一个句子是否包含一个特定的基本单位（一个字符、一个单词或一个聚合体）是非常准确的信息，即使不去记住其在句子中的确切位置。
5.2　为情感分析创建一个ConvNet
 
本节将使用TFLearn创建一个基于CNN的情感分析深度学习网络。正如前一节所讨论的，这里的CNN是一维的。这里将使用IMDb数据集，收集45000个高度受欢迎的电影评论样本进行训练，并用5000个样本进行测试。
 
准备工作
 
TFLearn有从网络自动下载数据集的库，便于创建卷积网络，所以可以直接编写代码。
 
具体做法
 
1.导入TensorFlow、tflearn以及构建网络所需要的模块。然后导入IMDb库并执行独热编码和填充：
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2.加载数据集，用0填充整个句子至句子的最大长度，然后在标签上进行独热编码，其中两个数值分别对应true和false值。请注意，参数n_words是词汇表中单词的个数。表外的单词均设为未知。此外，请注意trainX和trainY是稀疏向量，因为每个评论可能仅包含整个单词集的一个子集。
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3.显示几个维度来检查刚刚处理的数据，并理解数据维度的含义：
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4.为数据集中包含的文本构建一个嵌入。就目前而言，考虑这个步骤是一个黑盒子，它把这些词汇映射聚类，以便类似的词汇可能出现在同一个聚类中。请注意，在之前的步骤中，词汇是离散和稀疏的。通过嵌入操作，这里将创建一个将每个单词嵌入连续密集向量空间的映射。使用这个向量空间表示将给出一个连续的、分布式的词汇表示。如何构建嵌入，将在下节讨论RNN时详细讲解：
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5.创建合适的卷积网络。这里有三个卷积层。由于正在处理文本，这里将使用一维卷积网络，这些图层将并行执行。每一层需要一个128维的张量（即嵌入输出），并应用多个具有有效填充的滤波器（分别为3、4、5）、激活函数ReLU和L2 regularizer。然后将每个图层的输出通过合并操作连接起来。接下来添加最大池层，以50%的概率丢弃参数的dropout层。最后一层是使用softmax激活的全连接层：
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6.学习阶段使用Adam优化器以及categorical_crossentropy作为损失函数：
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7.在训练中，采用batch_size=32，观察在训练和验证集上达到的准确度。正如你所看到的，在通过电影评论预测情感表达时能够获得79%的准确性：
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解读分析
 
论文“Convolutional Neural Networks for Sentence Classification”，Yoon Kim，EMNLP 2014(https://arxiv.org/abs/1408.5882)详细阐述了用于情感分析的一维卷积网络。请注意，得益于滤波器窗口在连续单词上的操作，文章提出的模型保留了一些位置信息。文中配图给出了网络中的关键点。在开始时，文本被表示为基于标准嵌入的向量，在一维密集空间中提供了紧凑的表示，然后用多个标准的一维卷积层处理这些矩阵。
 
[image: ]请注意该模型使用了多个具有不同窗口大小的滤波器来获取多个特征。之后，用一个最大池化操作来保留最重要的特征，即每个特征图中具有最高值的特征。为防止过度拟合，文章提出在倒数第二层采用一个dropout和用权向量的L2范数进行约束。最后一层输出情感为正面或者负面。
 
为了更好地理解模型，有几个观察结果展示如下：
 
·滤波器通常在连续的空间上进行卷积。对于图像来说，这个空间是指高度和宽度上连续的像素矩阵表示。对于文本来说，连续的空间不过是连续词汇自然产生的连续维度。如果只使用独热编码来表示单词，那么空间是稀疏的，如果使用嵌入，则结果空间是密集的，因为相似的单词被聚合。
 
·图像通常有三个颜色通道（RGB），而文本自然只有一个通道，因为不需要表示颜色。
 
更多内容
 
论文“Convolutional Neural Networks for Sentence Classification”针对句子分类开展了一系列的实验。除了对超参数的微调，具有一层卷积的简单CNN在句子分类中表现出色。文章还表明采用一套静态嵌入。（这将在讨论RNN时讨论），并在其上构建一个非常简单的CNN，可以显著提升情感分析的性能：
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例句的两通道模型结构示例图
 
一个模型结构的示例的链接：https://arxiv.org/pdf/1408.5882.pdf
 
使用CNN进行文本分析是一个活跃的研究领域。我建议看看下面的文章：
 
·Text Understanding from Scratch，Xiang Zhang，Yann LeCun(https://arxiv.org/abs/1502.01710)。这篇文章证明可以使用CNN将深度学习应用到从字符级输入一直到抽象文本概念的文本理解。作者将CNN应用到包括本体分类、情感分析和文本分类在内的各种大规模数据集中，并表明它们不需要人类语言中关于词语、短语、句子或任何其他句法或语义结构的先验知识就可以达到让人惊艳的效果，模型适用于英文和中文。
5.3　检验VGG预建网络学到的滤波器
 
本节将使用keras-vis(https://raghakot.github.io/keras-vis/)，一个用于可视化VGG预建网络学到的不同滤波器的Keras软件包。基本思路是选择一个特定的ImageNet类别并理解VGG16网络如何来学习表示它。
 
准备工作
 
第一步是选择ImageNet上的一个特定类别来训练VGG16网络。比如，将下图中的美国北斗鸟类别设定为20。
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美国北斗鸟案例，来自https://commons.wikimedia.org/wiki/File:American_Dipper.jpg
 
ImageNet类别在网站https://gist.github.com/yrevar/6135f1bd8dcf2e0cc683中可以找到，作为一个Python字典包，ImageNet的1000个类别ID被处理为人类可读的标签。
 
具体做法
 
1.导入matplotlib和keras-vis使用的模块。另外还需要载入预建的VGG16模块。Keras可以轻松处理这个预建网络：
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2.通过使用Keras中包含的预构建图层获取VGG16网络，并使用ImageNet权重进行训练：
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3.这是VGG16网络的内部结构。许多卷积层与最大池化层交替。一个平坦（flatten）层连接着三个密集层。其中最后一层被称为预测层，这个图层应该能够检测高级特征，比如面部特征，在此例中，是鸟的形状。请注意，顶层显式的包含在网络中，因为希望可视化它学到的东西：
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网络可以进一步抽象，如下图所示：
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一个VGG16网络
 
4.现在重点看一下最后的预测层是如何预测出ID类别序列为20的美国北斗鸟的：
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5.显示给定特征的特定图层的生成图像，并观察网络内部中的美国北斗鸟的概念：
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神经网络内部就是这样表示一只鸟的。这是一种虚幻的形象，但我发誓，这正是在没有人为干预的情况下该神经网络自然学到的东西！
 
6.如果你还好奇还想了解更多，那么，选择一个网络中更浅的层将其可视化，显示美国北斗鸟的前期训练过程：
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运行代码的输出如下：
 

 [image: ]

 
正如预期的那样，这个特定的层学习低层的特征，如曲线。然而，卷积网络的真正威力在于，模型中的网络越深入，越能推断出更复杂的特征。
 
解读分析
 
keras-vis可视化密集层的关键思想是生成一个输入图像以最大化对应于鸟类的最终密集层输出。所以实际上这个模块做的是反转这个过程。给定一个特定的训练密集层与它的权重，生成一个新的最适合该层本身的合成图像。
 
每个卷积滤波器都使用类似的思路。在这种情况下，请注意，第一个卷积层是可以通过简单地将其权重可视化来解释的，因为它在原始像素上进行操作。
 
随后的卷积滤波器都对先前的卷积核的输出进行操作，因此直接对它们进行可视化并不一定非常容易理解。但是，如果独立考虑每一层，可以专注于生成最大化滤波器输出的合成输入图像。
 
更多内容
 
GitHub(https://github.com/raghakot/keras-vis)中的keras-vis存储库提供了一系列关于如何检查内部网络的可视化示例，包括注意力显著图，其目标是在图像中包含各种类别（例如，草）时检测图像的哪个部分对特定类别（例如，老虎）的训练贡献最大。典型文章有“Deep Inside Convolutional Networks：Visualising Image Classification Models and Saliency Maps”，由Karen Simonyan、Andrea Vedaldi和Andrew Zisserman编写（https://arxiv.org/abs/1312.6034），其中一个Git库中的图片显示如下，这个案例说明了在网络中一个老虎的显著图样本。
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显著性图例https://gb.com/raghakot/keras-vis
5.4　使用VGGNet、ResNet、Inception和Xception分类图像
 
图像分类任务是一个典型的深度学习应用。人们对这个任务的兴趣得益于ImageNet(http://image-net.org/)图像数据集根据WordNet(http://wordnet.princeton.edu/)层次结构（目前仅有名词）组织，其中检索层次的每个节点包含了成千上万张图片。更确切地说，ImageNet旨在将图像分类并标注为近22000个独立的对象类别。在深度学习的背景下，ImageNet一般是指论文“ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge”（http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/）中的工作，即ImageNet大型视觉识别竞赛，简称ILSVRC。在这种背景下，目标是训练一个模型，可以将输入图像分类为1000个独立的对象类别。本节将使用由超过120万幅训练图像、50000幅验证图像和100000幅测试图像预训练出的模型。
 
VGG16和VGG19
 
VGG16和VGG19网络已经被引用到“Very Deep Convolutional Networks for Large Scale Image Recognition”，由Karen Simonyan和Andrew Zisserman于2014年编写，网址为https://arxiv.org/abs/1409.1556。该网络使用3×3卷积核的卷积层堆叠并交替最大池化层，有两个4096维的全连接层，然后是softmax分类器。16和19分别代表网络中权重层的数量（即列D和E）：
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https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf中所示的深层网络配置示例
 
在2015年，16层或19层网络就可以认为是深度网络，但到了2017年，深度网络可达数百层。请注意，VGG网络训练非常缓慢，并且由于深度和末端的全连接层，使得它们需要较大的权重存储空间。
 
ResNet
 
ResNet（残差网络）的提出源自论文“Deep Residual Learning for Image Recognition”，由Kaiming He、XiangyuZhang、ShaoqingRen和JianSun于2015年编写，网址为https://arxiv.org/abs/1512.03385。这个网络是非常深的，可以使用一个称为残差模块的标准的网络组件来组成更复杂的网络（可称为网络中的网络），使用标准的随机梯度下降法进行训练。
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与VGG相比，ResNet更深，但是由于使用全局平均池操作而不是全连接密集层，所以模型的尺寸更小。
 
Inception
 
Inception网络源自文章“Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision”，由Christian Szegedy、Vincent Vanhoucke、Sergey Ioffe、Jonathon Shlens和Zbigniew Wojna于2015年编写，网址为https://arxiv.org/abs/1512.00567。其主要思想是使用多个尺度的卷积核提取特征，并在同一模块中同时计算1×1、3×3和5×5卷积。然后将这些滤波器的输出沿通道维度堆叠并传递到网络中的下一层，如下图所示：
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Inception-v3见论文“Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision”；Inception-v4见论文“Inception-v4”“Inception-ResNet and the Impact of Residual Connections on Learning”，由Christian Szegedy、Sergey Ioffe、Vincent Vanhoucke和Alex Alemi于2016年编写，网址为https://arxiv.org/abs/1602.07261。
 
Xception
 
Xception网络是Inception网络的扩展，详见论文“Xception：Deep Learning with Depthwise Separable Convolutions”，由Fran?ois Chollet于2016年编写，网址为https://arxiv.org/abs/1610.02357。Xception使用了一种叫作深度可分离卷积运算的新概念，它可以在包含3.5亿个图像和17000个类的大型图像分类数据集上胜过Inception-v3。由于Xception架构具有与Inception-v3相同的参数数量，因此性能提升不是由于容量的增加，而是由于更高效地使用了模型参数。
 
准备工作
 
本节使用Keras因为这个框架有上述模块的预处理模块。Keras在第一次使用时会自动下载每个网络的权重，并将这些权重存储在本地磁盘上。换句话说，你不需要重新训练网络，而是使用互联网上已有的训练参数。假设你想在1000个预定义类别中分类网络，这样做是没问题的。下一节将介绍如何从这1000个类别开始，将其扩展到一个定制的集合，这个过程称为迁移学习。
 
具体做法
 
1.导入处理和显示图像所需的预建模型和附加模块：
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2.定义一个用于记忆训练中图像尺寸的映射，这些是每个模型的一些常量参数：
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3.定义用于加载和转换图像的辅助函数。请注意，预先训练的网络已经在张量上进行了训练，其形状还包括batch_size的附加维度。所以为了图像兼容性需要补充这个维度：
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4.定义一个辅助函数，用于对图像进行分类并对预测结果进行循环，显示前5名的预测概率：
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5.测试不同类型的预训练网络：
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接下来你将看到一个带有各自类别预测概率的预测列表：
 
1.macaw：99.92%
 
2.jacamar：0.03%
 
3.lorikeet：0.02%
 
4.bee_eater：0.02%
 
5.toucan：0.00%
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https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Blue-and-Yellow-Macaw.jpg中的一个示例
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1.macaw：99.77%
 
2.lorikeet：0.07%
 
3.toucan：0.06%
 
4.hornbill：0.05%
 
5.jacamar：0.01%
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1.macaw：97.93%
 
2.peacock：0.86%
 
3.lorikeet：0.23%
 
4.jacamar：0.12%
 
5.jay：0.12%
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1.macaw：99.98%
 
2.lorikeet：0.00%
 
3.peacock：0.00%
 
4.sulphur-crested_cockatoo：0.00%
 
5.toucan：0.00%
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1.comic_book：99.76%
 
2.book_jacket：0.19%
 
3.jigsaw_puzzle：0.05%
 
4.menu：0.00%
 
5.packet：0.00%
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https://comicvine.gamespot.com/the-incredible-hulk-180-and-the-wind-howls-wendigo/4000-14667/中的一个示例
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1.giant_panda：99.04%
 
2.indri：0.59%
 
3.lesser_panda：0.17%
 
4.gibbon：0.07%
 
5.titi：0.05%
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1.space_shuttle：92.38%
 
2.triceratops：7.15%
 
3.warplane：0.11%
 
4.cowboy_hat：0.10%
 
5.sombrero：0.04%
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
1.space_shuttle：99.96%
 
2.missile：0.03%
 
3.projectile：0.00%
 
4.steam_locomotive：0.00%
 
5.warplane：0.00%
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1.space_shuttle：93.21%
 
2.missile：5.53%
 
3.projectile：1.26%
 
4.mosque：0.00%
 
5.beacon：0.00%
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1.space_shuttle：49.61%
 
2.castle：8.17%
 
3.crane：6.46%
 
4.missile：4.62%
 
5.aircraft_carrier：4.24%
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注意可能报出一些错误，比如：
 

 [image: ]

 
1.stopwatch：100.00%
 
2.mink：0.00%
 
3.hammer：0.00%
 
4.black_grouse：0.00%
 
5.web_site：0.00%
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1.backpack：56.69%
 
2.military_uniform：29.79%
 
3.bib：8.02%
 
4.purse：2.14%
 
5.ping-pong_ball：1.52%
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6.定义用于显示每个预建和预训练网络的内部架构的函数：
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解读分析
 
我们已经使用了Keras应用，带有预训练权重的预训练Keras学习模型是可以获取的，这些模型可用于预测、特征提取以及参数微调。在本例中，使用的是预测模型。将在下一个例子中看到如何使用该模型进行参数微调，以及如何在数据集上构建自定义的分类器，这些分类器在最初训练模型时是不可用的。
 
更多内容
 
Inception-v4在2017年7月之前不能在Keras中直接使用，但可以在线上单独下载（https://github.com/kentsommer/keras-inceptionV4）。安装完成后，模块将在第一次使用时自动下载其权重参数。
 
AlexNet是最早的堆叠深度网络之一，它只包含八层，前五层是卷积层，后面是全连接层。该网络于2012年提出，当年凭借其优异的性能获得冠军（其误差约为16%，而亚军误差为26%）。
 
最近对深度神经网络的研究主要集中在提高精度上。具有相同精度的前提下，轻量化DNN体系结构至少有以下三个优点：
 
·轻量化CNN在分布式训练期间需要更少的服务器通信。
 
·轻量化CNN需要较少的带宽将新模型从云端导出到模型所在的位置。
 
·轻量化CNN更易于部署在FPGA和其他有限内存的硬件上。为了提供以上优点，论文“SqueezeNet：AlexNet-level accuracy with 50x fewer parameters and<0.5MB model size”（Forrest N.Iandola，Song Han，Matthew W.Moskewicz，Khalid Ashraf，William J.Dally，Kurt Keutzer，2016，https://arxiv.org/abs/1602.07360）提出的SqueezeNet在ImageNet上实现了AlexNet级别的准确性，参数少了50倍。另外，由于使用模型压缩技术，可以将SqueezeNet压缩到小于0.5 MB（比AlexNet小510倍）。Keras实现的SqueezeNet作为一个单独的模块，已在网上开源(https://github.com/DT42/squeezenet_demo)。
5.5　重新利用预建深度学习模型进行特征提取
 
本节将介绍如何使用深度学习来提取相关的特征。
 
准备工作
 
一个非常简单的想法是使用VGG16和一般的DCNN模型来进行特征提取。这段代码通过从特定图层中提取特征来实现这个想法。
 
具体做法
 
1.导入处理和显示图像所需的预建模型和附加模块：
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2.从网络中选择一个特定的图层，并获取输出的特征：
 

 [image: ]

 
3.提取给定图像的特征，代码如下所示：
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解读分析
 
现在，你可能想知道为什么要从CNN中的中间层提取特征。一个直觉是：随着网络的学习将图像分类成不同类别，每一层将学习到进行最终分类所必需的特征。
 
较低层识别诸如颜色和边缘等较低阶特征，高层将这些较低阶特征组合成较高阶特征，诸如形状或对象。因此，中间层具有从图像中提取重要特征的能力，这些特征有助于不同种类的分类。
 
这种结构具有多个优点。首先，可以依靠公开的大规模数据集训练，将学习参数迁移到新的领域。其次，可以节省大量训练时间。再次，即使在自己的数据集中没有大量的训练数据，也可以提供合理的解决方案。我们也可以为手头任务准备一个较好的起始网络形状，而不用去猜测它。
5.6　用于迁移学习的深层InceptionV3网络
 
迁移学习是一种非常强大的深度学习技术，在不同的领域有着各种应用。迁移学习的思想很简单，可以用类比来解释。假设你想学习一种新的语言，比如西班牙语，那么从你已经知道的另一种语言，比如说英语开始学起，可能会有所帮助。
 
遵循这一思路，计算机视觉研究人员通常使用预先训练的CNN为新任务生成表示，其中新任务数据集可能不够大，无法从头开始训练整个CNN。另一个常见的策略是采用预先训练好的ImageNet网络，然后对整个网络进行微调以完成新任务。
 
InceptionV3网络是由Google开发的一个非常深的卷积网络。Keras实现了完整的网络，如下图所示，它是在ImageNet上预先训练好的。这个模型的默认输入尺寸是299×299，有三个通道。
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ImageNet v3网路结构示意图
 
准备工作
 
这个框架的例子受Keras网站上的在线模型(https://keras.io/applications/)启发。假设在一个域中有一个与ImageNet不同的训练数据集D。D具有1024个输入特征和200个输出类别。
 
具体做法
 
1.导入预处理模型和处理所需的库：
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2.使用一个训练过的Inception-v3网络，但是不包括顶层模型，因为想要在D上进行微调。顶层是一个密集层，有1024个输入，最后一个输出层是一个softmax密集层，有200个输出类。x=GlobalAveragePooling2D()(x)用于将输入转换为密集层处理的正确形状。实际上，base_model.output tensor的形态有dim_ordering="th"（对应样本，行，列，通道）或者dim_ordering="tf"（对应样本，通道，行，列），但是密集层需要将其调整为（样本，通道）GlobalAveragePooling2D按（行，列）平均。所以如果你看最后四层（include_top=True），你会看到这些形状：
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3.如果包含_top=False，则会删除最后三层并显示mixed_10层，因此GlobalAveragePooling2D层将（None，8，8，2048）转换为（None，2048），其中（None，2048）张量是（None，8，8，2048）张量中每个对应的（8，8）子张量的平均值：
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4.所有卷积层都是预先训练好的，所以在整个模型的训练过程中冻结它们。
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5.对模型进行编译并训练几批次，以便对顶层进行训练：
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6.接下来冻结Inception中的顶层并微调Inception层。在这个例子中，冻结了前172层（一个用来微调的超参数）：
 

 [image: ]

 
7.重新编译模型进行微调优化。需要重新编译模型以使这些修改生效：
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解读分析
 
现在我们有了一个新的深度网络，它重新使用了标准的Inception-v3网络，但是它通过迁移学习在一个新的领域D上进行了训练。当然，有许多参数可以精确调整以达到较好的精度。但是，现在正在通过迁移学习重新使用一个非常大的预训练网络作为起点。这样做可以通过重新使用Keras中已有的功能来节省训练成本。
 
更多内容
 
截至2017年，“计算机视觉”问题（在图像中找到模式的问题）被认为已经解决了，这个问题对生活有很大影响。例如：
 
·论文“Dermatologist-level classification of skin cancer with deep neural networks”（Andre Esteva，Brett Kuprel，Roberto A.Novoa，Justin Ko，Susan M.Swetter，Helen M.Blau & Sebastian Thrun，2017，https://www.nature.com/nature/journal/v542/n7639/full/nature21056.html）使用由2032种不同疾病组成的129450张临床图像的数据集训练CNN。他们通过21位经过认证的皮肤科医师对活检证实的临床图像进行二元分类，分别区分角质形成单元癌与良性脂溢性角化病、恶性黑色素瘤与良性痣。CNN与人类专家在这两项任务上都达到了同样的水平，证明了人工智能在进行皮肤癌分类中能够与皮肤科医生相媲美。
 
·论文“High-Resolution Breast Cancer Screening with Multi-View Deep Convolutional Neural Networks”（Krzysztof J.Geras，Stacey Wolfson，S.Gene Kim，LindaMoy，KyunghyunCho，https://arxiv.org/abs/1703.07047）提出一种有望提高乳腺癌筛查过程效率的新架构，可以处理四种标准的视图或角度。与常用的自然图像DCN架构（这种架构适用于224×224像素的图像）相比，MV-DCN还能够使用2600×2000像素的分辨率。
5.7　使用扩张ConvNet、WaveNet和NSynth生成音乐
 
WaveNet是生成原始音频波形的深层生成模型。这项突破性的技术已经被Google DeepMind（https://deepmind.com/）引入（https://deepmind.com/blog/generate-mode-raw-audio/），用于教授如何与计算机对话。结果确实令人惊讶，在网上你可以找到合成声音的例子，电脑学习如何用名人的声音与人们谈话。
 
所以，你可能想知道为什么学习合成音频是如此困难。听到的每个数字声音都是基于每秒16000个样本（有时是48000个或更多）建立一个预测模型，在这个模型中学习基于以前所有的样本来重现样本，这是一个非常困难的挑战。尽管如此，有实验表明，WaveNet已经改进了当前最先进的文本到语音（Text-To-Speech，TTS）系统，降低了英语和普通话之间50%的差异。
 
更酷的是，DeepMind证明了WaveNet可以教会电脑如何产生乐器的声音，比如钢琴音乐。
 
下面给出一些定义。TTS系统通常分为两个不同的类别：
 
·连续TTS，其中单个语音片段首先被记忆，然后在语音再现时重新组合。这种方法没有大规模应用，因为它只能再现记忆过的语音片段，并且不可能在没有记忆片段的情况下再现新的声音或不同类型的音频。
 
·参数TTS，其中创建模型用于存储要合成的音频的所有特征。在WaveNet之前，使用参数TTS生成的音频不如连续TTS自然。WaveNet通过直接建模音频声音的生成来改进现有技术，而不是使用过去常用的中间信号去处理算法。
 
原则上，WaveNet可以看作是一堆卷积层（已经在第4章中看到了二维卷积图像），而且步长恒定，没有池化层。请注意，输入和输出的结构具有相同的尺寸，所以ConvNet非常适合对音频声音等连续数据进行建模。然而，实验表明，为了达到输出神经元中的感受野大尺寸，有必要使用大量的大型滤波器或者不可避免地增加网络的深度。请记住，一个网络中一层神经元的感受野是前一层神经元对其提供输入的横截面。由于这个原因，纯粹的卷积网络在学习如何合成音频方面效率不高。
 
WaveNet的关键在于所谓的扩张因果卷积（有时称为带孔卷积），这就意味着当应用卷积层的滤波器时，一些输入值被跳过。Atrous来自法语àtrous，意思是“有孔”，所以AtrousConvolution是一个“带孔”的卷积。例如，在一个维度上，一个具有扩张1、大小为3的滤波器w将计算如下所示的加权和。
 
简而言之，在扩张值为D的扩张卷积中，通常步长是1，你也可使用其他的步长。下图给出了一个例子，扩大（孔）尺寸为0，1，2：
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扩张网络的一个例子
 
由于引入“孔”这个简单的想法，使得堆叠多个扩张的卷积层与指数增加的过滤器、学习长距离输入而不用担心有一个过深的网络成为可能。
 
因此，WaveNet属于卷积网络，其卷积层具有各种扩张因子，使得感受野随深度呈指数增长，因此有效地覆盖了数千个音频时间步长。
 
当训练时，输入是来自人类说话者的录音。这些波形量化为一个固定的整数范围。WaveNet定义了一个初始卷积层，只访问当前和之前的输入。然后，有一堆扩大的卷积层，仍然只能访问当前和之前的输入。最后，有一系列密集层结合了前面的结果，接下来是分类输出的softmax激活函数。
 
在每个步骤中，从网络预测一个值并将其反馈到输入中。同时，计算下一步的新预测。损失函数是当前步骤的输出和下一步的输入之间的交叉熵。
 
NSynth(https://magenta.tensorflow.org/nsynth)是最近由Google Brain小组发布的一个WaveNet的演变，它不是因果关系，而是旨在看到输入块的整个上下文。如下图所示，神经网络确实是复杂的，但是作为介绍性讨论，知道网络学习如何通过使用基于减少编码/解码期间的误差的方法来再现其输入就足够了：
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NSynth架构的一个案例，源自https://magenta.tensorflow.org/nsynth
 
准备工作
 
本节直接使用网上的代码来演示(https://github.com/tensorflow/magenta/tree/master/magenta/models/nsynth)，你还可以从Google Brain（https://aiexperiments.withgoogle.com/sound-maker）中找到一些。感兴趣的读者也可以阅读论文“Neural Audio Synthesis of Musical Notes with WaveNet Autoencoders”（Jesse Engel，Cinjon Resnick，Adam Roberts，Sander Dieleman，Douglas Eck，Karen Simonyan，Mohammad Norouzi，2017.4，https://arxiv.org/abs/1704.01279）。
 
具体做法
 
1.通过创建单独的conda环境来安装NSynth。使用支持Jupyter Notebook的Python 2.7创建并激活Magenta conda环境：
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2.安装用于读取音频格式的Magenta pip软件包和librosa：
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3.从网上下载安装一个预先建立的模型（http://download.magenta.tensorflow.org/models/nsynth/wavenet-ckpt.tar）并下载示例声音（https://www.freesound.org/people/MustardPlug/sounds/395058/），然后运行demo目录中的笔记（在我的例子中是http://localhost:8888/notebooks/nsynth/Exploring_Neural_Audio_Synthesis_with_NSynth.ipynb)。第一部分包含了稍后将在计算中使用的模块：
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4.加载从互联网下载的演示声音，并将其放在与笔记本电脑相同的目录中。这将在约2.5秒内将40000个样品装入机器：
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5.使用从互联网上下载的预先训练的NSynth模型以非常紧凑的表示方式对音频样本进行编码。每4秒给一个78×16的尺寸编码，然后可以解码或重新合成。编码是张量(#files=1x78x16)：
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6.保存稍后用于重新合成的编码。另外，用图形表示快速查看编码形状，并将其与原始音频信号进行比较。如你所见，编码遵循原始音频信号中的节拍：
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我们观察如下图所示的音频信号和NSynth编码。
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7.现在对刚刚制作的编码进行解码。换句话说，如果重新合成的声音类似于原来的，这里试图以紧凑表示再现对原始音频的理解。事实上，如果你运行实验并听取原始音频和重新合成的音频，会感觉它们听起来非常相似：
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解读分析
 
WaveNet是一种卷积网络，卷积层具有各种扩张因子，使得感受野随深度呈指数级增长，因此可以有效地覆盖数千个音频时间步长。NSynth是WaveNet的一种演变，其中原始音频使用类似WaveNet的处理来编码，以学习紧凑的表示。然后，这个紧凑的表示被用来再现原始音频。
 
更多内容
 
一旦学习如何通过扩张卷积创建一段紧凑的音频，可以发现其中的乐趣。你会发现在互联网上很酷的演示：
 
1.例如，可以看到模型如何学习不同乐器的声音：(https://magenta.tensorflow.org/nsynth)：
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2.然后，你可以看到一个环境中学习的模型如何在另一个环境中重新混合。例如，通过改变扬声器的身份，可以使用WaveNet用不同的声音描述同样的事情（https://deepmind.com/blog/wavenet-generative-model-raw-audio/）。
 
3.另一个非常有趣的实验是学习乐器的模型，然后重新混合，这样就可以创造出以前从未听过的新乐器。这真的很酷，它打开了一个新世界。例如，在这个例子中，把西塔琴和电吉他结合起来，形成一种很酷的新乐器。还不够酷？那么把低音贝斯和狗的叫声结合起来怎么样？(https://aiexperiments.withgoogle.com/sound-maker/view/)玩得开心！
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5.8　关于图像的问答
 
在本节中将学习如何回答关于特定图像内容的问题。这是基于从预先训练的VGG16模型提取的视觉特征与词聚类（嵌入）组合的视觉问答的一种强大形式。然后将这两组不同的特征组合成一个网络，其中最后几层由密集层和dropout层交替组成。本节基于Keras 2.0+版本运行。
 
本节将教你：
 
·从预训练的VGG16网络提取特征。
 
·使用预先构建的单词嵌入将单词映射到类似单词聚类的空间中。
 
·使用LSTM图层来构建语言模型。LSTM将在第6章讨论，现在将把它们用作黑箱。
 
·结合不同的异构输入特征来创建组合的特征空间。对于这个任务，使用新的Keras 2.0功能API。
 
·连接额外的密集层和Dropout层创建一个多层感知器并且增加深度学习网络的泛化能力。
 
为了简单起见，这里不会重新训练上节中的组合网络，而是使用一组在线预先训练的权重（https://avisingh599.github.io/deeplearning/visual-qa/）。感兴趣的读者可以在由N个图像、N个问题和N个答案组成的自己的训练数据集上重新训练网络。这是一个可选的练习。该网络受到论文“VQA：Visual Question Answering”（Aishwarya Agrawal，Jiasen Lu，Stanislaw Antol，Margaret Mitchell，C.Lawrence Zitnick，Dhruv Batra，Devi Parikh，2015，http://arxiv.org/pdf/1505.00468v4.pdf）的启发。
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论文中视觉问答的案例
 
唯一的区别就是这里将图像层产生的特征和语言层产生的特征连接起来。
 
具体做法
 
1.加载需要的Keras模块。包括用于词语嵌入的spaCy，用于图像特征提取的VGG16以及用于语言建模的LSTM。其余几个模块也是标配：
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2.定义一些常量。请注意，假设问题语料库设定max_length_questions=30，并且将使用VGG16来提取描述输入图像的4096个特征。另外，知道单词嵌入具有length_feature_space=300的空间。请注意，将使用从互联网下载的一组预训练权重（https://github.com/iamaaditya/VQA_Demo）：
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3.使用VGG16提取特征。注意从fc2层将特征图像提取出来。给定一幅输入图像，将返回4096个特征。
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注意VGG16网络定义如下：
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4.使用spaCy获取一个单词嵌入并将输入问题映射到空间(max_length_questions，300)，其中max_length_questions是语料库中问题的最大长度，300是spaCy产生的嵌入的维数。在内部，spaCy使用一个名为gloVe的算法（http://nlp.stanford.edu/projects/glove/）。gloVe算法将给定的标记减少到300维。请注意，关键是从右边由0开始填充max-lengh-questions：
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5.载入一幅图像，利用先前定义的图像特征提取器提取显著特征：
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6.输入一个问题，并通过使用以前定义的句子特征提取方法得到它的显著特征：
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7.将两类不同的特征组合成一个。在这个网络中，有三个LSTM层用于语言模型的创建。LSTM将在第6章详细讨论，现在只将它们作为黑箱。最后一个LSTM返回512个特征，然后用作一系列密集层和dropout层的输入。最后一层是一个由1000个潜在答案组成的具有softmax激活函数的概率空间密集层。
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8.建立组合的网络，并显示其摘要只是为了了解它的内部。加载预先训练好的权重并使用rmsprop优化器，使用categorical_crossentropy损失函数编译模型：
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9.使用预先训练的组合网络进行预测。请注意，在这种情况下，使用网上已有的权重，但感兴趣的读者可以在自己的训练集上重新训练联合网络：
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解读分析
 
视觉问答的任务是通过使用不同的深度神经网络的组合来解决的。使用预先训练的VGG16来从图像中提取特征，并且使用一系列LSTM网络从先前映射到嵌入空间的问题中提取特征。VGG16是用于图像特征提取的CNN，而LSTM是用于提取代表序列的时间特征的RNN。这两者的结合是目前处理这种网络的最先进的技术。然后在组合模型的顶部添加一个带有dropout层的多层感知器，以形成深度网络。
 
更多内容
 
你可以在网上找到更多Avi Singh的相关实验(https://avisingh599.github.io/deeplearning/visual-qa/)，其中对不同的模型进行了比较，包括一个带有图像CNN模型的简单“词袋”模型，一个LSTM模型和一个类似本节中的LSTM+CNN模型。博客文章还讨论了每个模型的不同训练策略。
 
除此之外，感兴趣的读者可以在互联网上找到一个很好的图形用户界面(https://github.com/anujshah1003/VQA-Demo-GUI)，这个图形界面建立在Avi Singh的demo上面，它允许你交互地加载图像并询问相关问题。YouTube视频也能在网站https://www.youtube.com/watch?v=7FB9PvzOuQY上找到。
5.9　利用预训练网络进行视频分类的6种方法
 
对视频进行分类是一个活跃的研究领域，因为处理这种类型的问题需要大量的数据。内存需求经常达到现代GPU的极限，可能需要在多台机器上进行分布式的训练。目前学者们正在探索复杂度不断增加的几个方向，来回顾一下。
 
第一种方法是通过将视频的每一帧视为一幅单独的图像，利用二维CNN进行处理。这种方法将视频分类问题简化为图像分类问题。每帧视频图像都有类别输出，并且根据各帧输出的类别，选择频率最高的类别作为视频的分类结果。
 
第二种方法是创建一个单一的网络，将二维CNN与一个RNN结合在一起。这个想法是，CNN将考虑到图像分量，而RNN将考虑每个视频的序列信息。这种类型的网络可能非常难以训练，因为要优化的参数数量非常大。
 
第三种方法是使用三维卷积网络，其中三维卷积网络是二维CNN的在3D张量（时间，图像宽度，图像高度）上运行的扩展。这种方法是图像分类的另一个自然延伸，但三维卷积网络可能很难训练。
 
第四种方法基于智能方法的直觉。它们可以用于存储视频中每个帧的离线功能，而不是直接使用CNN进行分类。这个想法基于，特征提取可以非常有效地进行迁移学习，如前面章节所示。在提取所有的特征之后，可以将它们作为一组输入传递给RNN，其将在多个帧中学习序列并输出最终的分类。
 
第五种方法是第四种方法的简单变体，其中最后一层是MLP而不是RNN。在某些情况下，就计算需求而言，这种方法可以更简单并且成本更低。
 
第六种方法也是第四种方法的变体，其中特征提取阶段采用三维CNN来提取空间和视觉特征，然后将这些特征传递给RNN或MLP。
 
使用哪种方法取决于具体应用，并没有统一的答案。前三种方法通常计算量更大，而后三种方法计算成本更低，而且性能更好。
 
在本节中将展示如何使用第六种方法。利用论文“Temporal Activity Detection in Untrimmed Videos with Recurrent Neural Networks”（Montes，Alberto and Salvador，Amaia and Pascual，Santiago and Giro-i-Nieto，Xavier，2016，https://arxiv.org/abs/1608.08128）中的实验结果。这项工作旨在解决ActivityNet挑战赛中的问题（http://activity-net.org/challenges/2016/），重点是从用户生成的视频中识别高层次和目标导向的活动，类似于互联网门户中的活动。面临的挑战是如何在两个不同的任务中生成200个活动类别：
 
·分类挑战：给定一个长视频，预测视频中的活动标签。
 
·检测挑战：给定一个长视频，预测视频中活动的标签和时间范围。
 
提出的架构由两个阶段组成，如下图所示。第一阶段将视频信息编码成小视频剪辑的单个矢量表示。为了达到这个目的，使用C3D网络。C3D网络使用3D卷积来从视频中提取时空特征，这些特征在前面已被分成16帧的剪辑。
 
第二阶段，一旦提取到视频特征，就要对每个片段上的活动进行分类。为了执行这种分类，使用RNN。具体来说，使用LSTM网络，它尝试利用长期相关性，并且执行视频序列的预测。这是一个训练阶段：
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C3D+RNN示例，见https://imatge-upc.github.io/activitynet-2016-cvprw/
 
具体做法
 
本节简单总结了网站（https://github.com/imatge-upc/activitynet-2016-cvprw/blob/master/misc/nstep_by_step_guide.md）中的结果。
 
1.从git库中克隆压缩包：
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2.下载ActivityNet v1.3数据集，大小为600GB：
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3.下载CNN3d和RNN的预训练权重：
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4.进行视频分类：
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解读分析
 
如果你对在自己的机器上训练CNN3D和RNN网络感兴趣，那么可以在互联网上找到本机训练需要使用的特定命令。
 
目的是提供可用于视频分类的不同方法的高级视图。同样，不是仅有一种方法，而是有多种选择，应该根据具体需求选择最佳方案。
 
更多内容
 
CNN-LSTM体系结构是一个新的RNN层，输入变换和循环变换的输入都是卷积的。尽管命名非常相似，但CNN-LSTM层不同于CNN和LSTM的组合。该模型在论文“Convolutional LSTM Network：A Machine Learning Approach for Precipitation Nowcasting”（Xingjian Shi，Zhourong Chen，Hao Wang，Dit-Yan Yeung，Wai-kin Wong，Wang-chun Woo，2015，https://arxiv.org/abs/1506.04214)中被提出。2017年一些人开始使用此模块的视频进行实验，但这仍是一个非常活跃的研究领域。
第6章　循环神经网络
 
6.1　引言

 
本章将讨论如何使用循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）在保持序列顺序很重要的应用领域中，进行深度学习，我们主要关注文本分析和自然语言处理（NLP），但也会看到用于预测比特币价格的序列例子。
 
很多实时情况都能通过时间序列模型来描述。例如，如果你想写一个文档，单词的顺序很重要，当前的单词肯定取决于以前的单词。如果把注意力放在文字写作上，很明显，一个单词中的下一个字符取决于之前的字符（例如，The quick brown f...，下一个字母是o的概率很高），如下图所示。关键思想是在给定上下文的情况下产生下一个字符的分布，然后从分布中取样产生下一个候选字符：
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关于“The quick brown fox”句子的预测示例
 
一个简单的变体是存储多个预测值，并创建一个预测扩展树，如下图所示：
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关于“The quick brown fox”句子的预测树示例
 
基于序列的模型可以用在很多领域中。在音乐中，一首曲子的下一个音符肯定取决于前面的音符，而在视频领域，电影中的下一帧肯定与先前的帧有关。此外，在某些情况下，视频的当前帧、单词、字符或音符不仅仅取决于过去的信号，而且还取决于未来的信号。
 
基于时间序列的模型可以用RNN来描述，其中，时刻i输入为Xi，输出为Yi，时刻[0，i-1]区间的状态信息被反馈至网络。这种反馈过去状态的思想被循环描述出来，如下图所示：
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反馈的描述
 
展开（unfolding）网络可以更清晰地表达循环关系，如下图所示：
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循环单元的展开
 
最简单的RNN单元由简单的tanh函数组成，即双曲正切函数，如下图所示：
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简单的tanh单元
 
梯度消失与梯度爆炸
 
由于存在两个稳定性问题，训练RNN是很困难的。由于反馈环路的缘故，梯度可以很快地发散到无穷大，或者迅速变为0。如下图所示，在这两种情况下，网络将停止学习任何有用的东西。梯度爆炸的问题可以通过一个简单的策略来解决，就是梯度裁剪。梯度消失的问题则难以解决，它涉及更复杂的RNN基本单元（例如长短时记忆（LSTM）网络或门控循环单元（GRU））的定义。先来讨论梯度爆炸和梯度裁剪：
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梯度示例
 
梯度裁剪包括对梯度限定最大值，以使其不能无界增长。如下图所示，该方法提供了一个解决梯度爆炸问题的简单方案：
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梯度裁剪示例
 
解决梯度消失需要一个更复杂的记忆模型，它可以有选择地忘记以前的状态，只记住真正重要的状态。如下图所示，将输入以概率p∈[0，1]写入记忆块M，并乘以输入的权重。
 
以类似的方式，以概率p∈[0，1]读取输出，并乘以输出的权重。再用一个概率来决定要记住或忘记什么：
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记忆单元示例
 
长短时记忆网络
 
长短时记忆网络（LSTM）可以控制何时让输入进入神经元，何时记住之前时序中学到的东西，以及何时让输出传递到下一个时间戳。所有这些决策仅仅基于输入就能自我调整。乍一看，LSTM看起来很难理解，但事实并非如此。我们用下图来解释它是如何工作的：
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一个LSTM单元的示例
 
首先，需要一个逻辑函数σ（参考第2章）计算出介于0和1之间的值，并且控制哪个信息片段流经LSTM门。请记住，logisitic函数是可微的，所以它允许反向传播。然后需要一个运算符[image: ]对两个相同维数的矩阵进行点乘产生一个新矩阵，其中新矩阵的第ij个元素是两个原始矩阵第ij个元素的乘积。同样，需要一个运算符⊕将两个相同维数的矩阵相加，其中新矩阵的第ij个元素是两个原始矩阵第ij个元素的和。在这些基本模块中，将i时刻的输入xi与前一步的输出yi放在一起。
 
方程fi=σ(Wf·[yi-1，xi]+bf)是逻辑回归函数，通过控制激活门[image: ]决定前一个单元状态Ci-1中有多少信息应该传输给下一个单元状态Ci（Wf是权重矩阵，bf是偏置）。逻辑输出1意味着完全保留先前单元状态Ct-1，输出0代表完全忘记Ci-1，输出（0，1）中的数值则代表要传递的信息量。
 
接着，方程[image: ]=tanh(Wc·[Yi-1，Xi]+bc)根据当前输入产生新信息，方程si=σ(Ws·[Yi-1，Xi]+bs)则能控制有多少新信息[image: ]通过运算符⊕被加入到单元状态Ci中。
 
利用运算符[image: ]和⊕，给出公式Ci=fi*Ci-1+si*[image: ]对单元状态进行更新。
 
最后，需要确定当前单元状态的哪些信息输出到Yi。很简单，再次采用逻辑回归方程，通过[image: ]运算符控制候选值的哪一部分应该输出。在这里有一点需要注意，单元状态是通过tanh函数压缩到[-1，1]。这部分对应的方程是Yi=ti*tanh(Ci)。
 
现在我明白这看起来像很多数学理论，但有两个好消息。首先，如果你明白想要达到的目标，那么数学部分就不是那么难；其次，你可以使用LSTM单元作为标准RNN单元的黑盒替换，并立即解决梯度消失问题。因此你真的不需要知道所有的数学理论，你只需从库中取出TensorFlow LSTM并使用它。
 
门控循环单元和窥孔LSTM
 
近年来已经提出了许多LSTM的变种模型，其中有两个很受欢迎：窥孔（peephole）LSTM允许门层查看单元状态，如下图中虚线所示；而门控循环单元（GRU）将隐藏状态和单元状态合并为一个信息通道。
 
同样，GRU和窥孔LSTM都可以用作标准RNN单元的黑盒插件，而不需要知道底层数学理论。这两种单元都可以用来解决梯度消失的问题，并用来构建深度神经网络。
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标准LTSM、窥孔LTSM、GRU示例
 
处理向量序列
 
真正使RNN强大的是它能够处理向量序列，其中RNN的输入和输出可以是序列，下图很好地说明了这一点，最左边的例子是一个传统（非递归）网络，后面跟着一个序列输出的RNN，接着跟着一个序列输入的RNN，其次跟着序列输入和序列输出不同步的RNN，最后是序列输入和序列输出同步的RNN。
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RNN序列示例（http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/）
 
机器翻译是输入序列和输出序列中不同步的一个例子：网络将输入文本作为一个序列读取，读完全文后输出目标语言。
 
视频分类是输入序列和输出序列同步的一个例子：视频输入是一系列帧，对于每一帧，在输出中提供分类标签。
 
如果你想知道更多关于RNN的有趣应用，则必读Andrej Karpathy的博客，http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/，他训练网络写莎士比亚风格的散文（用Karpathy的话说：能勉强承认是莎士比亚的真实样品），写玄幻主题的维基百科文章，写愚蠢不切实际问题的定理证明（用Karpathy的话说：更多幻觉代数几何），并写出Linux代码片段（用Karpathy的话说：模型首先逐字列举了GNU许可字符，产生一些宏然后隐藏到代码中）。
 
以下示例摘自http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/：
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RNN生成的文本示例
6.2　神经机器翻译——seq2seq RNN训练
 
seq2seq是一类特殊的RNN，在机器翻译、文本自动摘要和语音识别中有着成功的应用。在本节中，我们将讨论如何实现神经机器翻译，得到类似于谷歌神经机器翻译系统得到的结果（https://research.googleblog.com/2016/09/a-neural-network-for-machine.html）。关键是输入一个完整的文本序列，理解整个语义，然后输出翻译结果作为另一个序列。阅读整个序列的想法与以前的架构截然不同，在该架构中，一组固定词汇从一种源语言翻译成目标语言。
 
本节受到了Minh-Thang Luong于2016年所写的博士论文“Neural Machine Translation”（https://github.com/lmthang/thesis/blob/master/thesis.pdf）的启发。第一个关键概念是编码器–解码器架构，其中编码器将源语句转换为表示语义的向量，然后这个向量通过解码器产生翻译结果。编码器和解码器都是RNN，它们可以捕捉语言中的长距离依赖关系，例如性别一致性和语法结构，而不必事先知道它们，也不需要跨语言进行1：1映射。它能够流利地翻译并且具有强大的功能。
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编码器–解码器示例（见https://github.com/lmthang/thesis/blob/master/thesis.pdf）
 
来看一个RNN例子：将She loves cute cats翻译成Elle aime les chats mignons。
 
有两个RNN：一个充当编码器，一个充当解码器。源语句She loves cute cats后面跟着一个分隔符“-”和目标语句Elle aime les chats mignon。这两个关联语句被输入给编码器用于训练，并且解码器将产生目标语句Elle aime les chats mignon。当然，需要大量类似例子来获得良好的训练。
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NMT的序列模型示例（见https://github.com/lmthang/thesis/blob/master/thesis.pdf）
 
现在有一些可以使用的RNN变体，具体介绍其中的一些：
 
·RNN可以是单向的或双向的，后者将捕捉双向的长时间依赖关系。
 
·RNN可以有多个隐藏层，层数的选择对于优化来说至关重要，一方面，更深的网络可以学到更多知识，另一方面，训练需要花费很长时间而且可能会过度拟合。
 
·RNN可以具有嵌入层，其将单词映射到嵌入空间中，在嵌入空间中相似单词的映射恰好也非常接近。
 
·RNN可以使用简单的重复性单元、LSTM、窥孔LSTM或者GRU。
 
仍然考虑博士论文“Neural Machine Translation”（https://github.com/lmthang/thesis/blob/master/thesis.pdf），可以使用嵌入层将输入的句子映射到一个嵌入空间。然后，存在两个连接在一起的RNN——源语言的编码器和目标语言的解码器。如下图所示，有多个隐藏层和两个流动方向：前馈垂直方向连接隐藏层，水平方向是将知识从上一步转移到下一步的循环部分。
 
 
 [image: ] 


神经机器翻译示例（参考https://github.com/lmthang/thesis/blob/master/thesis.pdf）
 
本节使用NMT（Neural Machine Translation，神经机器翻译），这是一个在TensorFlow上在线可得的翻译演示包。
 
准备工作
 
NMT可通过https://github.com/tensorflow/nmt/获取，具体代码可通过GitHub获取。
 
具体做法
 
1.从GitHub克隆NMT：
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2.下载一个训练数据集。在这个例子中，使用训练集将越南语翻译成英语，其他数据集可以在https://nlp.stanford.edu/projects/nmt/上获得，如德语和捷克语：
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3.参考https://github.com/tensorflow/nmt/，这里将定义第一个嵌入层，嵌入层将输入、词汇量尺寸V和期望的输出尺寸嵌入到空间中。词汇量尺寸V中只有最频繁的单词才考虑被嵌入，所有其他单词则被打上unknown标签。在本例中，输入是time-major，这意味着max time是第一个输入参数（https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/nn/dynamic_rnn）：
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4.仍然参考https://github.com/tensorflow/nmt/，这里定义一个简单的编码器，它使用tf.nn.rnn_cell.BasicLSTMCell(num_units)作为基本的RNN单元。虽然很简单，但要注意给定基本RNN单元，我们利用tf.nn.dynamic_rnn构建了RNN的（见https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/nn/dynamic_rnn）：
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5.定义解码器。首先要有一个基本的RNN单元：tf.nn.rnn_cell.BasicLSTMCell，以此来创建一个基本的采样解码器tf.contrib.seq2seq.BasicDecoder，将结果输入到解码器tf.contrib.seq2seq.dynamic_decode中进行动态解码。
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6.网络的最后一个阶段是softmax dense阶段，将最高隐藏状态转换为logit向量：
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7.定义在训练阶段使用的交叉熵函数和损失：
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8.定义反向传播所需的步骤，并使用适当的优化器（本例中使用Adam）。请注意，梯度已被剪裁，Adam使用预定义的学习率：
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9.运行代码并理解不同的执行步骤。首先，创建训练图，然后开始迭代训练。评价指标是BLEU（bilingual evaluation understudy），这个指标是评估将一种自然语言机器翻译为另一种自然语言的文本质量的标准，质量被认为是算法的结果和人工操作结果的一致性。正如你所看到的，指标值随着时间而增长：
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解读分析
 
所有上述代码已经在https://github.com/tensorflow/nmt/blob/master/nmt/model.py上给出。关键是将两个RNN打包在一起，第一个是嵌入空间的编码器，将相似的单词映射得很接近，编码器理解训练样例的语义，并产生一个张量作为输出。然后通过将编码器的最后一个隐藏层连接到解码器的初始层可以简单地将该张量传递给解码器。请注意，学习能够进行是因为损失函数基于交叉熵，且labels=decoder_outputs。
 
如下图所示，代码学习如何翻译，并通过BLEU指标的迭代跟踪进度：
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TensorBoard中的BLEU指标示例
6.3　神经机器翻译——seq2seq RNN推理
 
本节使用前一节的结果将源语言翻译成目标语言。这个想法非常简单：一个源语句作为两个组合的RNN（编码器+解码器）的输入。一旦句子结束，解码器将发出logit值，采用贪婪策略输出与最大值相关的单词。例如，单词moi作为来自解码器的第一个标记被输出，因为这个单词具有最大的logit值。此后，单词suis输出，等等：
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带概率分布的NMT序列模型示例（参考https://github.com/lmthang/thesis/blob/master/thesis.pdf）
 
解码器的输出有多种策略：
 
·贪婪：输出对应最大logit值的单词。
 
·采样：通过对众多logit值采样输出单词。
 
·集束搜索：有多个预测，因此创建一个可能结果的扩展树。
 
具体做法
 
1.制定解码器采样的贪婪策略。这很简单，因为可以使用tf.contrib.seq2seq.GreedyEmbeddingHelper中定义的库，由于不知道目标句子的准确长度，因此这里使用启发式方法将其限制为源语句长度的两倍。
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2.现在可以运行网络，输入一个从未见过的语句（inference_input_file=/tmp/my_infer_file），并让网络转换结果（inference_output_file=/tmp/nmt_model/output_infer）：
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解读分析
 
两个RNN封装在一起形成编码器–解码器RNN网络。解码器发出的logits被贪婪策略转换成目标语言的单词。作为一个例子，下面显示了一个从越南语到英语的自动翻译的例子：
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6.4　你所需要的是注意力—另一个seq2seq RNN例子
 
本节提出了注意力（Attention）机制，这是神经网络翻译的最新解决方案。注意力的思想是2015年在论文“Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate”（Dzmitry Bahdanau，Kyunghyun Cho和Yoshua Bengio，ICLR，2015，https://arxiv.org/abs/1409.0473）中提出的，它需要在编码器和解码器RNN之间增加额外的连接。事实上，仅将解码器与编码器的最新层连接会存在信息瓶颈，而且不一定能够传递先前编码器层的信息。下图说明了采用注意力机制的方法：
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引入注意力模型的NMT示例（参考https://github.com/lmthang/thesis/blob/master/thesis.pdf）
 
需要考虑以下三个方面：
 
·将当前目标隐藏状态与所有先前的源状态一起使用，以导出注意力权重，用于给先前序列中的信息分配不同的注意力大小。
 
·总结注意力权重的结果创建上下文向量。
 
·将上下文向量与当前目标隐藏状态相结合以获得注意力向量。
 
具体做法
 
1.通过使用库tf.contrib.seq2seq.LuongAttention来定义注意力机制，该库实现了文献“Effective Approaches to Attention-based Neural Machine Translation”（Minh-Thang Luong，Hieu Pham和Christopher D.Manning，2015）中定义的注意力模型：
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2.通过一个注意力包装器，使用所定义的注意力机制作为解码器单元进行封装：
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3.运行代码查看结果。可以立即注意到注意力机制在BLEU评分方面产生了显著的改善：
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解读分析
 
注意力机制是使用编码器RNN内部状态获得的信息，并将该信息与解码器的最终状态进行组合的机制，关键思想是可以对源序列中的信息分配不同的注意力。下图的BLEU得分显示了应用注意力机制后的优势。
 
注意到，之前所给出的同样的图中，没有使用注意力机制。
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使用注意力机制的BLEU指标示例
 
更多内容
 
值得注意的是，seq2seq不仅仅可以用于机器翻译，来看一些例子：
 
·Lukasz Kaiser在论文“Grammar as a Foreign Language”（https://arxiv.org/abs/1412.7449）中使用seq2seq模型构建语法成分解析器，成分解析树将文本分成子句。树中的非终端是短语类型，终端是句子中的单词，边缘未标记。
 
·seq2seq的另一个应用是SyntaxNet，又名Parsey McParserFace（一个句法分析器，https://research.googleblog.com/2016/05/announcing-syntaxnet-worlds-most.html），这是许多NLU系统上的一个关键组件。在这个系统中输入一个句子，它会自动给句子中的每一个单词打上POS（Part-of-Speech）标签，用来描述这些词的句法功能，并在依存句法树中呈现。这些句法关系直接涉及句子的潜在含义。
 
下图给出了这个概念的思想：
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SyntaxNet示例（参考https://research.googleblog.com/2016/05/announcing-syntaxnet-worlds-most.html）
6.5　使用RNN像莎士比亚一样写作
 
在本节中，我们将学习如何生成类似于莎士比亚风格的文本。核心思想非常简单：以莎士比亚写的真实文本作为输入，并输入到即将要训练的RNN中；然后，用训练好的模型来生成新文本，这些文本看起来像是英国最伟大的作家所写的。
 
[image: ]为了简单起见，这里将使用基于TensorFlow运行的框架TFLearn（http://tflearn.org/），这里所使用的例子只是标准版的一部分（参考https://github.com/tflearn/tflearn/blob/master/examples/nlp/lstm_generator_shakespeare.py），所开发的模型是字符级RNN语言模型，考虑的序列则是字符序列而不是单词序列。
 
具体做法
 
1.用pip方式安装TFLearn：
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2.导入一些有用的模块，并下载莎士比亚写的文本。本例使用的文本位于https://raw.githubusercontent.com/tflearn/tflearn.github.io/master/resources/shakespeare_input.txt：
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3.将输入文本转换为向量，并通过string_to_semi_redundant_sequences()返回解析的序列和目标以及关联的字典（函数输出一个元组：包括输入、目标和字典）：
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4.定义由三个LSTM组成的RNN，每个LTSM有512个节点，并返回完整序列而不是仅返回最后一个序列。请注意，使用概率为50%的drop-out模块来连接LSTM模块。最后一层是全连接层，softmax长度等于字典尺寸。损失函数采用categorical_crossentropy，优化器采用Adam：
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5.现在可以用库函数flearn.models.generator.SequenceGenerator(network，dictionary=char_idx，seq_maxlen=maxle，clip_gradients=5.0，checkpoint_path='model_shakespeare')生成序列：
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6.经过50次迭代，从输入文本中选取一个随机序列并生成一个新的文本。温度参数控制所创建序列的多样性；接近于0的温度创建的序列看起来就像用于训练的样本，温度越高，结果越多样：
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解读分析
 
当一件新的未知或遗忘的艺术作品需要被鉴定归于某位作者时，就会有著名学者将这件作品与作者的其他作品进行比较。学者们所做的是在作者已知作品的文本序列中寻找共同特征，并希望在鉴定作品中找到相似的特征。
 
本节的工作方式与之前的相似：RNN学习莎士比亚作品中的特征，然后这些特征被用来产生新的、从未见过的文本，这些文本很好地代表了最伟大的英国作家的写作风格。
 
来看执行示例：
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第一次迭代
 
此时，网络正在学习一些基本结构，包括虚拟人物（DIA、SURYONT、HRNTLGIPRMAR和ARILEN）的对话，但是英语水平还很糟糕，很多单词并不是真正的英文：
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经过几次迭代
 
此时，网络正在学习对话的正确结构，使写出来的英语看起来更像正确的句子，例如：Well，there shall the things to need the offer to our heart和There is not that be so then to the death To make the body and all the mind：
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更多内容
 
博文“The Unreasonable Effectiveness of Recurrent Neural Networks”（http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/）描述了一套吸引人的字符级语言RNN模型，具体包括以下部分：
 
·类似本例的莎士比亚文本生成。
 
·类似于本例的维基百科文本生成，但是基于不同的训练文本。
 
·类似于本例的代数几何（LaTex）文本生成，但是基于不同的训练文本。
 
·类似于本例的Linux源代码文本生成，但是基于不同的训练文本。
 
·类似于本例的婴儿起名文本生成，但基于不同的训练文本。
6.6　基于RNN学习预测比特币价格
 
本节将介绍如何利用RNN预测未来的比特币价格。核心思想是过去观察到的价格时间序列为未来价格提供了一个很好的预估器。经MIT授权许可，本节将使用https://github.com/guillaume-chevalier/seq2seq-signal-prediction中的代码。给定时间间隔的比特币值通过https://www.coindesk.com/api/的API下载，以下是API文档的一部分：
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具体做法
 
1.克隆下面的GitHub存储库。这是一个鼓励用户尝试seq2seq神经网络架构的项目：
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2.在上述GitHub库基础上，考虑使用以下能够下载和标准化比特币历史值（美元或欧元）数据的函数，这些函数在dataset.py中定义。训练集和测试集根据80/20规律分开，因此，20%的测试数据是最新的比特币值。每个示例都包含40个美元（USD）数据点，特征轴/维度上是欧元（EUR）数据。数据根据均值和标准差进行归一化处理，函数generate_x_y_data_v4生成尺寸为batch_size的训练数据（或测试数据）的随机样本：
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3.生成训练集、验证集和测试集，并定义一些超参数，例如batch_size、hidden_dim（RNN中隐藏神经元的数量）和layers_stacked_count（堆栈循环单元的数量）。另外，定义一些用于微调优化器性能的参数，例如优化器的学习率、迭代次数、优化器模拟退火的lr_decay、优化器的动量以及避免过拟合的L2正则化。请注意，GitHub存储库默认batch_size=5和nb_iters=150，但我设置batch_size=1000和nb_iters=100000，已经获得了更好的结果：
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4.将网络定义为由基本GRU单元组成的编码器–解码器。网络由layers_stacked_count=2个RNN组成，使用TensorBoard对网络进行可视化。请注意，hidden_dim=12是循环单元中隐藏的神经元：
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5.运行TensorBoard并可视化由RNN编码器和RNN解码器组成的网络：
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以下是代码的流程：
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TensorBoard中的比特币价格预测示例
 
6.定义一个L2正则化损失函数，以避免过度拟合并具有更好的泛化能力。优化器选择RMSprop，其中learning_rate、decay和momentum的值在第3步中已给出：
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7.生成训练数据并在数据集的batch_size示例上运行优化程序，为批量训练做好准备。同样，从数据集的batch_size示例生成测试数据，为测试做好准备。训练运行迭代次数为nb_iters+1，并每训练10次迭代来测试一次结果：
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8.将n_predictions测试结果可视化，nb_predictions取5，预测值用黄色圆点实际值用蓝色×符号表示。请注意，预测从直方图中的最后一个蓝点开始，可以看出，即使是这个简单的模型也是相当准确的：
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结果如下：
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比特币价格预测示例
 
解读分析
 
比特币价格的预测是使用一个基于GRU基本单元的RNN组成的编码器–解码器。RNN非常擅长学习序列，事实上即使是只有两层和12个GRU单元的简单模型，比特币价格预测也是相当准确的。当然，这个预测代码并不是鼓励投资比特币，而只是讨论深度学习方法。而且，为了确认是否存在数据过度拟合的情况，需要进行更多的实验。
 
更多内容
 
预测股票市场是一个很酷的RNN应用，并有一些使用方便的软件包可用，例如：
 
·Drnns预测为了实现深度RNN，使用了来自Kaggle“股市预测”数据集的“每日新闻”中的Keras神经网络库。该数据集的任务是将当前和过去的新闻标题作为特征，预测道琼斯指数的走势，开源代码可在https://github.com/jvpoulos/drnns-prediction中找到。
 
·Michael Luk写了一篇有趣的博文（https://sflscientific.com/data-science-blog/2017/2/10/predicting-stock-volume-with-lstm），如何使用RNN预测可口可乐股票成交量。
 
·Jakob Aungiers也写了一篇有趣的博文（http://www.jakob-aungiers.com/articles/a/LSTM-Neural-Network-for-Time-Series-Prediction），主题是关于LSTM神经网络进行时间序列预测的。
6.7　多对一和多对多的RNN例子
 
本节通过提供RNN映射的各种例子来总结本章已经讨论过的RNN知识。为了简单起见，将采用Keras编写如下图所示的一对一、一对多、多对一和多对多映射：
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RNN序列示例（参考http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-e?ectiveness/）
 
具体做法
 
1.如果你想创建一对一的映射，这不是RNN而是一个全连接层。假设已经定义了一个模型，并且你想添加全连接网络，那么这在Keras中很容易实现：
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2.如果要创建一对多映射，可以使用RepeatVector（...）来实现。请注意，return_sequences是一个布尔值，用于决定是返回输出序列中的最后一个输出还是全部序列：
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3.如果你想创建多对一映射，可以用下面的LSTM代码片段来实现：
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4.如果要创建多对多映射，在输入和输出长度与循环步数匹配时，可以使用以下LSTM代码片段来实现：
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解读分析
 
Keras允许你轻松地编写各种形式的RNN，包括一对一、一对多、多对一以及多对多的映射，上面的例子正说明了用Keras实现它们非常容易。
第7章　无监督学习
 
到目前为止，讨论的所有模型都是基于监督式学习模式的，训练数据集包含输入及其标签。本章主要介绍无监督学习。
7.1　引言
 
在机器学习中，有三种不同的学习模式：监督学习、无监督学习和强化学习。
 
监督学习，也称为有导师学习，网络输入包括数据和相应的输出标签信息。例如，在MNIST数据集中，手写数字的每个图像都有一个标签，代表图片中的数字值。
 
强化学习，也称为评价学习，不给网络提供期望的输出，但空间会提供给出一个奖惩的反馈，当输出正确时，给网络奖励，当输出错误时就惩罚网络。
 
无监督学习，也称为无导师学习，在网络的输入中没有相应的输出标签信息，网络接收输入，但既没有提供期望的输出，也没有提供来自环境的奖励，神经网络要在这种情况下学习输入数据中的隐藏结构。无监督学习非常有用，因为现存的大多数数据是没有标签的，这种方法可以用于诸如模式识别、特征提取、数据聚类和降维等任务。在本章和下一章中，主要学习基于无监督学习的机器学习和神经网络相关技术。
7.2　主成分分析
 
主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）是一种多变量统计方法，它是最常用的降维方法之一，通过正交变换将一组可能存在相关性的变量数据转换为一组线性不相关的变量，转换后的变量被称为主成分。可以使用两种方法进行PCA—特征分解或奇异值分解（SVD）。
 
准备工作
 
PCA将n维输入数据缩减为r维，其中r<n。简单地说，PCA实质上是一个基变换，使得变换后的数据有最大的方差，也就是通过对坐标轴的旋转和坐标原点的平移使得其中一个轴（主轴）与数据点之间的方差最小，坐标转换后去掉高方差的正交轴，得到降维数据集。这里使用SVD方法进行PCA降维，假定有p×n维数据样本X，共有p个样本，每行是n维，p×n实矩阵可以分解为：
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这里，正交阵U的维数是p×n，正交阵V的维数是n×n（正交阵满足：UUT=VTV=1），Σ是n×n的对角阵。接下来，将Σ分割成r列，记作Σr；利用U和V便能够得到降维数据点Yr：
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本节代码改编自链接https://github.com/eliorc/Medium/blob/master/PCA-tSNE-AE.ipynb中的代码。
 
具体做法
 
1.导入所需的模块，除了TensorFlow，还需要numpy进行基本的矩阵计算，用matplotlib、mpl_toolkit和seaborn绘制图形：
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2.加载数据集，此处使用常用的MNIST数据集：
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3.定义类TF_PCA，此类初始化如下：
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4.定义fit函数计算输入数据的SVD。定义计算图，以此计算奇异值和正交矩阵U，self._X以占位符的形式读入数据self.data，tf.svd以递减顺序返回形状为[...，p]的奇异值s（singular_values），然后使用tf.diag将奇异值转换为对角矩阵：
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5.现在有了sigma矩阵、正交矩阵U和奇异值，下面定义reduce函数来计算降维数据。该方法需要n_dimensions和keep_info两个输入参数之一，n_dimensions参数表示在降维数据中保持的维数，keep_info参数表示保留信息的百分比（0.8意味着保持80%的原始数据）。该方法创建一个计算图，对sigma矩阵进行分割并计算降维数据集Yr：
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6.TF_PCA类已经准备就绪，下面会将MNIST的每个输入数据从维度为784（28×28）减小到每个维度为3。在这里为了对比效果只保留了10%的信息，但通常情况下需要保留大约80%的信息：
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代码输出如下：
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7.绘制三维空间中的55000个数据点：
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解读分析
 
前面的代码对MNIST图像进行了降维操作。原图的大小为28×28，利用PCA方法把尺寸压缩得更小。通常在图像处理中经常用到降维操作，因为太大的图像尺寸包含大量的冗余数据。
 
更多内容
 
TensorFlow中的embeddings技术可以实现从对象到向量的映射，TensorBoard中的Embedding Projector可以交互式地对模型的embeddings进行可视化，并提供了三种降维的方法：PCA、t-SNE和自定义方式，可以使用Embeddings Projector来得到与上面类似的结果。这需要从tensorflow.contrib.tensorboard.plugins中导入projector，并且通过简单的三个步骤就可以完成。
 
1.加载数据：
 

 [image: ]

 
2.新建一个metadata文件（用制表符分隔的.tsv文件）：
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3.将embeddings保存在Log_DIR中：
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现在就可以使用TensorBoard查看embeddings了，通过命令行tensorboard--logdir=log，在Web浏览器中打开TensorBoard，然后进入EMBEDDINGS选项卡。下图显示的就是使用PCA方法运算的前三个主成分为轴的TensorBoard投影：
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拓展阅读
 
·https://arxiv.org/abs/1404.1100
 
·http://www.cs.otago.ac.nz/cosc453/student_tutorials/principal_components.pdf
 
·http://mplab.ucsd.edu/tutorials/pca.pdf
 
·http://projector.tensorflow.org/
7.3　k均值聚类
 
顾名思义，k均值聚类是一种对数据进行聚类的技术，即将数据分割成指定数量的几个类，这是一种无监督学习方法，揭示数据的内在性质及规律。还记得哈利波特故事中的分院帽吗？那就是聚类，将新学生（无标签）分成四类：格兰芬多、拉文克拉、赫奇帕奇和斯特莱林。
 
人是非常擅长分类的，聚类算法试图让计算机也具备这种类似的能力，聚类技术很多，例如层次法、贝叶斯法和划分法。k均值聚类属于划分聚类方法，将数据分成k个簇，每个簇有一个中心，称为质心，k值需要给定。
 
k均值聚类算法的工作原理如下：
 
1.随机选择k个数据点作为初始质心（聚类中心）。
 
2.将每个数据点划分给距离最近的质心，衡量两个样本数据点的距离有多种不同的方法，最常用的是欧氏距离。
 
3.重新计算每个簇的质心作为新的聚类中心，使其总的平方距离达到最小。
 
4.重复第2步和第3步，直到收敛。
 
准备工作
 
使用TensorFlow的Estimator类KmeansClustering来实现k均值聚类，具体实现可参考https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/r1.3/tensorflow/contrib/learn/python/learn/estimators/kmeans.py，可以直接进行k均值聚类和推理。根据TensorFlow文档，KmeansClustering类对象可以使用以下__init__方法进行实例化：
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TensorFlow文档对这些参数的定义如下：
 
[image: ]num_clusters：要训练的簇数。
 
model_dir：保存模型结果和日志文件的目录。
 
initial_clusters：指定如何对簇初始化，取值请参阅clustering_ops.kmeans。
 
distance_metric：聚类的距离度量方式，取值请参阅clustering_ops.kmeans。
 
random_seed：Python中的整数类型，用于初始化质心的伪随机序列发生器的种子。
 
use_mini_batch：如果为true，运行算法时分批处理数据，否则一次使用全部数据集。
 
mini_batch_steps_per_iteration：经过指定步数后将计算的簇中心更新回原数据。更多详细信息参见clustering_ops.py。
 
kmeans_plus_plus_num_retries：对于在kmeans++方法初始化过程中采样的每个点，该参数指定在选择最优值之前从当前分布中提取的附加点数。如果指定了负值，则使用试探法对O（log（num_to_sample））个附加点进行抽样。
 
relative_tolerance：相对误差，在每一轮迭代之间若损失函数的变化小于这个值则停止计算。有一点要注意就是，如果将use_mini_batch设置为True，程序可能无法正常工作。
 
配置：请参阅Estimator。
 
TensorFlow支持将欧氏距离和余弦距离作为质心的度量，KmeansClustering类提供了多种交互方法。在这里使用fit()、clusters()和predict_clusters_idx()方法：
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根据TensorFlow文档描述，需要给fit()提供input_fn()函数，cluster方法返回簇质心，predict_cluster_idx方法返回得到簇的索引。
 
具体做法
 
1.与以前一样，从加载必要的模块开始，这里需要TensorFlow、NumPy和Matplotlib。这里使用鸢尾花卉数据集，该数据集分为三类，每类都是指一种鸢尾花卉，每类有50个实例。可以从https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris上下载.csv文件，也可以使用sklearn库的数据集模块（scikit-learn）来加载数据：
 

 [image: ]

 
2.加载数据集：
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3.绘出数据集查看一下：
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代码输出如下：
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4.可以看到数据中并没有明显可见的分类。定义input_fn来给fit()方法输入数据，函数返回一个TensorFlow常量，用来指定x的值和维度，类型为float。
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5.开始使用KmeansClustering类，分为3类，设置num_clusters=3。通常情况下事先并不知道最优的聚类数量，在这种情况下，常用的方法是采用肘部法则（elbow method）来估计聚类数量：
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6.使用clusters()方法找到这些簇，使用predict_cluster_idx()方法为每个输入点计算分配的簇索引：
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7.对创建的簇进行可视化操作，创建一个包装函数ScatterPlot，它将每个点的X和Y值与每个数据点的簇和簇索引对应起来：
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使用下面的函数画出簇：
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结果如下：
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其中“+”号代表三个簇的质心。
 
解读分析
 
上面的案例中使用TensorFlow Estimator的k均值聚类进行了聚类，这里是提前知道簇的数目，因此设置num_clusters=3。但是在大多数情况下，数据没有标签，我们也不知道有多少簇存在，这时候可以使用肘部法则确定簇的最佳数量。肘部法则选择簇数量的原则是减少距离的平方误差和（SSE），随着簇数量k的增加，SSE是逐渐减小的，直到SSE=0，当k等于数据点的数量时，每个点都是自己的簇。这里想要的是一个较小的k值，而且SSE也较小。在TensorFlow中，可以使用KmeansClustering类中定义的score()方法计算SSE，该方法返回所有样本点距最近簇的距离之和：
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对于鸢尾花卉数据，如果针对不同的k值绘制SSE，能够看到k=3时，SSE的变化是最大的；之后变化趋势减小，因此肘部k值可设置为3：
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更多内容
 
k均值聚类因其简单、快速、强大而被广泛应用，当然它也有不足之处，最大的不足就是用户必须指定簇的数量；其次，算法不保证全局最优；再次，对异常值非常敏感。
 
拓展阅读
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7.4　自组织映射
 
自组织映射（SOM）网络也被称为Kohonen网络或者胜者独占单元（WTU），是受人脑特征启发而提出的一种非常特殊的神经网络。在大脑中，不同的感官输入以拓扑顺序的方式呈现。与其他神经网络不同，SOM神经元之间并不是通过权重相互连接的，相反，它们能够影响彼此的学习。SOM最重要的特点是神经元以拓扑方式表示所学到的输入信息。
 
在SOM中，神经元通常放置在（一维或二维）网格的节点处，更高的维数也可以用，但实际很少使用。网格中的每个神经元都可以通过权重矩阵连接到所有输入单元。下图中有3×4（12）个神经元和7个输入，为了清晰只画出了所有输入连接到一个神经元的权重向量，在这种情况下，每个神经元将拥有7个权值，因此权重矩阵维数为12×7。
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SOM通过竞争机制进行学习，可以认为它是PCA的非线性推广，因此SOM可以像PCA一样用于降维。
 
准备工作
 
先来了解它是如何工作的，第一步，用随机值或从输入中随机采样对连接权重进行初始化，网格中的每个神经元都被赋予一个位置。数据输入后，测量输入向量（X）和所有神经元权向量（W）之间的距离，与输入数据距离最小的神经元为胜者（WTU），距离度量如下：
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其中，dj是神经元j的权重与输入X之间的距离，最小距离的神经元是胜者。
 
第二步，调整获胜神经元及其邻域神经元的权重，以确保如果下一次是相同的输入，则胜者还是同一个神经元。网络采用邻域函数Λ(r)确定哪些邻域神经元权重需要修改，通常使用高斯墨西哥帽函数作为邻域函数，数学表达式如下：
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其中，σ是随时间变化的神经元影响半径，d是距离获胜神经元的距离：
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邻域函数的一个重要特性是它的半径随时间而减小，这样刚开始时较多邻域神经元权重被修改，但是随着网络的学习，最终只有少量的神经元的权重被修改（有时只有一个或没有）。权重的改变由下式计算：
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按照这个方法继续处理输入，重复执行给定的迭代次数。在迭代过程中利用一个与迭代次数相关的因子来减少学习率和影响半径。
 
具体做法
 
1.首先导入必需的模块：
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2.声明类WTU来执行SOM的功能。实例化时，参数m×n为二维SOM网格的大小，dim为输入数据的维数，num_interations为迭代次数。
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3.__int__方法中还定义了计算图和会话。
 
4.如果没有提供sigma值，则采用默认值，通常是SOM网格最大维数的一半：
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5.在计算图中先定义权重矩阵变量和输入，然后计算获胜者并更新获胜者和它近邻神经元的权重。由于SOM具有拓扑映射，此处通过增加操作来获取神经元的拓扑定位。
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6.在类中定义fit()方法，执行默认计算图中声明的训练操作，同时还计算质心网格：
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7.定义一个函数来获取二维网格中获胜神经元的索引和位置：
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8.定义一些辅助函数来执行网格中神经元的二维映射，并将输入向量映射到二维网格中的相关神经元中：
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9.现在我们的WTU类已经可以使用了，从.csv文件中读取数据并将其标准化：
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10.使用WTU类进行降维，并将其排列在一个拓扑图中：
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最后绘图如下：
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解读分析
 
SOM是一个计算密集型网络，因此对于大型数据集并不实用，不过，该算法很容易理解，很容易发现输入数据之间的相似性。因此被广泛用于图像分割和自然语言处理的单词相似性映射中。
 
拓展阅读
 
·一篇用通俗易懂的语言解释SOM的很棒的博客文章：http://www.ai-junkie.com/ann/som/som1.html
 
·SOM的简介：https://en.wikipedia.org/wiki/Self-organizing_map
 
·Kohonen关于SOM的开创性论文："The self-organizing map"，Neurocomputing 21.1(1998)：1-6：https://pdfs.semanticscholar.org/8c6a/aea3159e9f49283de252d0548b337839ca6f.pdf
7.5　受限玻尔兹曼机
 
受限玻尔兹曼机（RBM）是一个两层神经网络，第一层被称为可见层，第二层被称为隐藏层，因为网络只有两层，所以又被称为浅层神经网络。该模型最早由Paul Smolensky于1986年提出（他称其为Harmony网络），此后Geoffrey Hinton在2006年提出了对比散度（Contrastive Divergence，CD）方法对RBM进行训练。可见层中的每个神经元与隐藏层中的所有神经元都相连接，但是同一层的神经元之间无连接，所有的神经元输出状态只有两种。
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来源：Qwertyus-Own，CCBY-SA3.0，参考https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=22717044
 
RBM可以用于降维、特征提取和协同过滤，RBM的训练可以分成三部分：正向传播、反向传播和比较。
 
准备工作
 
下面看看RBM的表达式。
 
正向传播：可见层（V）已知，利用权重（W）和偏置（c）采样出隐藏层（h0），根据下式的随机概率（σ是随机概率），隐藏单元开启或关闭：
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反向传播：反过来，隐藏层h0已知，通过相同的权重W采样出可见层，但是偏置c不同，以此重建输入。采样概率为：
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这两个传递过程重复k步或直到收敛，研究表明，k=1就已经能给出很好的结果，所以此处设置k=1。
 
RBM模型是一个基于能量的模型，对于一组给定的状态（可见向量V和隐藏向量）可构造能量函数：
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与每个可见向量V相关联的是自由能量，一个单独配置的能量，要想与其他含有V的配置的能量相等，则：
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使用对比发散度目标函数，即Mean(F(Voriginal))-Mean(F(Vconstructed))，则权重的变化由下式给出：
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其中，η是学习率，偏置b和c也存在类似表达式。
 
具体做法
 
1.导入模块：
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2.编写一个类RBM来完成主要工作。__init__中将构建完整的计算图、正向传播、反向传播和目标函数，此处使用TensorFlow内置的优化器来更新权重和偏置：
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3.在RBM类中定义fit()方法，在__init__中声明所有的操作之后，训练操作就是简单地在会话中调用train_op。我们使用批量训练：
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4.定义其他辅助函数计算logit误差，并从网络中返回重建的图像：
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5.加载MNIST数据集：
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6.在MNIST数据集上训练RBM：
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7.损失函数随着训练次数的变化如下：
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解读分析
 
由于能够重建图像，RBM可用于从现有数据中生成更多的数据。通过下面的画图代码对比原始和重建的MNIST图像：
 

 [image: ]

 
结果如下：
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拓展阅读
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7.6　基于RBM的推荐系统
 
网络零售商利用推荐系统向顾客推荐产品，例如，亚马逊会告诉你购买这个产品的其他顾客对哪些产品感兴趣，Netflix根据你观看的内容以及其他有同样兴趣的Netflix用户观看过的内容向你推荐电视剧和电影。这些推荐系统都是基于协同过滤进行推荐的，在协同过滤中，系统根据用户过去的行为建立一个模型。这里利用上一节中的RBM模型，建立一个基于协同过滤的推荐系统用于推荐电影，这里的主要问题就是大多数用户不会评价所有的产品/电影，大部分数据是缺失的。如果有M个产品和N个用户，那么需要建立一个N×M的矩阵，矩阵中包括用户已知的评分，未知则置为0。
 
准备工作
 
使用协同过滤构建推荐系统，首先准备数据。此处使用从https://grouplens.org/datasets/movielens/获取的电影数据为例，该数据由movies.dat和ratings.dat两个.dat文件组成，movies.dat文件包含三列，分别为3883部电影的影片ID、标题和类型，ratings.dat文件包含四列，分别为用户ID、影片ID、评分和时长。现在合并这两个数据文件来构建一个矩阵，其中，每个用户都拥有对所有3883个电影的评分。但是用户通常不会对所有电影进行评分，所以只有某些电影的评分是非零的（需要标准化），而其余的则是零，为0的这部分将不会对隐藏层产生影响。
 
具体做法
 
1.使用上一节中创建的RBM类。先定义RBM网络，可见单元的数量是电影的数量3883（movies_df是从movies.dat文件读取的数据结构）：
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2.使用Pandas的merge和groupby命令创建一个列表trX，存放1000名左右用户的用户影片评分，注意这里进行了标准化，列表大小是1000×3883，用来训练RBM：
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3.随着训练次数的增加，cross-logit误差在减小，如下图所示：
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4.网络训练好后，对随机选择的一个用户（例如ID为150）进行电影推荐：
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5.可以看到这个用户的推荐结果，推荐分数如下：
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更多内容
 
Geoffrey Hinton教授带领多伦多大学团队赢得了求解最优协同过滤的Netflix竞赛，他们的算法使用RBM预测用户对电影的评分（https://en.wikipedia.org/wiki/Netflix_Prize）。他们的工作详情可以从他们的论文中找到，网址为http://www.cs.toronto.edu/~hinton/absps/netflixICML.pdf。
 
一个RBM隐藏单元的输出可以被送到另一个RBM的可见单元，重复这个过程就形成了堆叠RBM，堆叠RBM中的每一个RBM都是独立训练的，无视其他RBM的存在。深度信任网络（DBN）就是由一系列RBM堆叠而成，DBN可以使用有监督或无监督的方法进行训练，下一节中将了解更多信息。
7.7　用DBN进行情绪检测
 
本节中首先介绍如何利用堆叠RBM创建DBN，然后利用DBN检测情绪。有趣的地方在于这里采用了两种不同的学习模式：首先，使用无监督学习逐一预训练RBM，然后用监督学习训练MLP层。
 
准备工作
 
使用上一节中创建的RBM类，唯一的改动就是训练后不需要重建图像。此处堆叠RBM将数据一直向前传递到DBN的最后一层——MLP层。类中不再使用reconstruct()函数，并增加了rbm_output()函数：
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数据使用Kaggle面部表情识别数据，可从地址https://www.kaggle.com/c/challenges-in-representation-learning-facial-expression-recognition-challenge获得，数据的描述如下：
 
该数据集由48×48像素的面部灰度图像组成，面部已经过自动调整，大致居中，并在每张图像中占据大致相同的空间。任务是根据面部表情显示的情绪将每个人脸分类成七个类别之一（0=生气，1=厌恶，2=恐惧，3=快乐，4=悲伤，5=惊奇，6=平静）。
 
train.csv包含两列：“情绪”和“像素”，“情绪”列包含从0到6（包括0和6）的数字代码，代表图像中的情绪，“像素”列是用引号括起来的字符串，字符串的内容是按行定序的用空格分隔的像素值。test.csv则只包含“像素”列，任务就是预测情绪列。
 
训练集由28709个样本组成，最后的测试集由3589个样本组成，用来评比出比赛的冠军。
 
这个数据集由Pierre-Luc Carrier和Aaron Courville编写，是一个正在进行的研究项目的一部分，他们慷慨地为研讨会组织者提供了数据集的初步版本供本次比赛使用。
 
完整的数据在fer2013.csv文件中，从其中分离出训练、验证和测试数据：
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需要对数据进行预处理，将像素和情绪标签分开。为此，构建两个函数，函数dense_to_one_hot()为标签执行独热编码，函数preprocess_data()将每个像素分隔成一个数组，利用这两个函数生成训练、验证和测试数据集的输入特征和标签：
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使用前面代码中定义的函数获得训练所需格式的数据。情绪检测DBN模型的构建原则基本与这篇关于MNIST的论文相似：https://www.cs.toronto.edu/~hinton/absps/fastnc.pdf。
 
具体做法
 
1.导入依赖库TensorFlow、NumPy和Pandas来读取.csv文件，还需导入Matplolib：
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2.使用辅助函数preprocess_data()获得训练、验证和测试数据：
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3.大致查看一下数据，绘制均值图像，并输出训练、验证和测试数据集中的图像数量：
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得到结果如下：
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4.查看训练样本中的图像及其标签：
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效果图如下：
 

 [image: ]

 
5.定义堆叠RBM的结构，每层的RBM将前一个RBM的输出作为其输入：
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其中包含了三个RBM：第一个RBM带有2304（48×48）个输入和1500个隐藏单元，第二个RBM带有1500个输入和700个隐藏单元，第三个RBM带有700个输入和400个隐藏单元。
 
6.逐层训练每个RBM，训练方法为贪婪训练。在原论文中，对MNIST进行训练时每个RBM的训练次数是30，此处增加训练次数应该能提高网络的性能：
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7.定义DBN类，用三层RBM和两个MLP层来构建DBN，RBM层的权重是从预训练的RBM中加载的。同时也声明了DBN训练和预测的方法；网络利用最小化均方损失函数的方法进行微调：
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8.实例化DBN对象并进行训练，预测测试数据的标签：
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解读分析
 
RBM使用无监督学习来学习出模型的隐藏特征，然后将预训练的RBM与全连接层一起进行微调。
 
这里的准确度在很大程度上取决于图像表示。在前面的章节中没有进行图像处理，只有缩放比例为0到1之间的灰度图像，但是如果按照链接http://deeplearning.net/wp-content/uploads/2013/03/dlsvm.pdf中所陈述的增加图像处理，则精确度会进一步提高。因此在preprocess_data函数中将图像与100.0/255.0相乘，并添加如下几行代码：
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更多内容
 
在前面的例子中，没有进行预处理时，三个数据集的精确度大约只有40%，添加预处理后，训练数据的精确度增加到90%，不过对于验证和测试集，仍然只能达到约45%的精确度。
 
很多方法可以用来改善结果，比如，在代码中使用的数据集是仅有22000个图像的Kaggle数据集，如果你观察这些图像，会发现增加只过滤面部的步骤会改善结果；另一种策略是增大而不是缩小隐藏层，如在论文https://www.cs.swarthmore.edu/~meeden/cs81/s14/papers/KevinVincent.pdf中提到的。
 
在识别情绪方面的另一个成功的改进是使用面部关键点而不是整个面部进行训练，参见http://cs229.stanford.edu/proj2010/McLaughlinLeBayanbat-RecognizingEmotionsWithDeepBeliefNets.pdf。
 
利用前面的例子，你可以灵活使用这些改进并探索如何提高性能，愿GPU助你一臂之力！
第8章　自动编码机
 
自动编码机是前馈非循环神经网络，是一种无监督机器学习方法，具有非常好的提取数据特征表示的能力，它是深层置信网络的重要组成部分，在图像重构、聚类、机器翻译等方面有着广泛的应用。在本章中，你将学习和实现自动编码机的不同改进，并最终学习如何使用层叠自动编码机。
8.1　引言
 
自动编码机也被称为diabolo网络或autoassociator，最初是在20世纪80年代由Hinton和PDP小组提出的[1]。这是一种前馈神经网络，没有任何反馈，通过无监督学习方式进行学习。就像第3章中的多层感知机一样，也使用BP算法进行学习，但最大的不同在于，自动编码机的目标是重构一样的输入。
 
可以将自动编码机看作由两个级联网络组成，第一个网络是一个编码器，负责接收输入x，并将输入通过函数h变换为信号y：
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第二个网络将编码的信号y作为其输入，通过函数f得到重构的信号r：
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定义误差e为原始输入x与重构信号r之差，e=x–r，网络训练的目标是减少均方误差（MSE），同MLP一样，误差被反向传播回隐藏层。下图中显示了自动编码机的结构，用颜色区分编码器和解码器。自动编码机可以进行权值共享，即解码器和编码器的权值彼此互为转置，这样可以加快网络学习的速度，因为训练参数的数量减少了，但同时降低了网络的灵活程度。自动编码机与第7章中介绍的RBM非常类似，本质区别在于，自动编码机中神经元的状态是确定性的，而RBM中神经元的状态是概率性的。
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根据隐藏层的大小，自动编码机分为欠完备自动编码机（隐藏层神经元数量小于输入层神经元数量）和过完备自动编码机（隐藏层神经元数量大于输入层神经元数量）。根据对损失函数的约束条件，又可以分为：稀疏自动编码机、去噪自动编码机和卷积自动编码机，本章将学习这些自动编码机的不同版本，并使用TensorFlow来实现它们。
 
自动编码机的一个非常好的应用是降维[2]，而且自动编码机能产生比PCA更好的结果。自动编码机也可用于特征提取[3]、文档检索[2]、分类和异常检测。
 
拓展阅读
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8.2　标准自动编码机
 
由Hinton提出的标准自动编码机只有一个隐藏层，隐藏层中神经元的数量少于输入（和输出）层中神经元的数量，这会压缩网络中的信息，因此可以将隐藏层看作是一个压缩层，限定保留的信息。自动编码机的学习包括在隐藏层上对输入信号进行压缩表示，然后在输出层尽可能地复现原始输入：
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单隐藏层的自动编码机
 
准备工作
 
本节利用自动编码机进行图像重构，将利用MNIST数据训练自动编码机，并使用它来重构测试图像。
 
具体做法
 
1.导入所有必要的模块：
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2.从TensorFlow中获取MNIST数据，这里要注意的一点是，标签并没有进行独热编码，因为并没有使用标签来训练网络。自动编码机是通过无监督学习进行训练的。
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3.声明AutoEncoder类，使用init方法初始化自动编码机的权重、偏置和占位符，也可以在init方法中构建全部的计算图。还需要定义编码器、解码器，set_session（会话建立）和fit方法。此处构建的自动编码机使用简单的均方误差作为损失函数，使用AdamOptimizer进行优化。
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为便于使用，此处还定义了两个辅助函数，reduced_dimension给出编码器网络的输出，reconstruct给出重构的测试图像的输出。
 
4.训练时将输入数据转换为float型，初始化所有变量并运行会话。在计算时，目前只是测试自动编码机的重构能力：
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5.绘制误差在训练周期中的变化图，验证网络的均方误差在训练时是否得到优化，对于一个好的训练，误差应该随着训练周期的增加而减少：
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图示如下：
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可以看到，随着网络的学习，损失/成本是下降的，当训练周期达到5000时，几乎是在一条线上振荡，这意味着进一步增加训练周期将不再有用。如果现在还想要改进模型，应该调整学习率、批量大小和优化器等超参数。
 
6.观察重构的图像，对比原始图像和自动编码机生成的重构图像。
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得到以下结果：
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解读分析
 
有意思的是，在前面的代码中，维数从输入的784降到了256，但是网络仍然可以重构原始图像。将自动编码机性能与RBM进行对比，其中隐藏层维数相等：
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可以看到，由自动编码机重构的图像比RBM重构的图像要清晰得多。原因在于自动编码机中有更多的权重（从隐藏层到解码器输出层的权重）被训练。自动编码机学到的细节更多，即使两者都将信息压缩到相同的尺寸，其性能也优于RBM。
 
更多内容
 
像PCA一样，自动编码机也可以用于降维，但PCA只能进行线性变换，而自动编码机可以使用非线性激活函数，从而在其中引入非线性变换。下图是Hinton的论文“Reducing the dimensionality of data with Neural Networks”复现的结果，图A显示PCA的结果，图B是由RBM堆叠的自动编码机（每层节点为784-1000-500-250-2）的结果：
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正如稍后会看到的，使用堆叠自动编码机时，每个自动编码机最初会独立进行预训练，然后会对整个网络进行微调以获得更好的性能。
8.3　稀疏自动编码机
 
上一节中的自动编码机更像是一个识别网络，只是简单重构了输入。而重点应是在像素级重构图像，施加的唯一约束是隐藏层单元的数量。而有趣的是，像素级重构并不能保证网络将从数据集中学习抽象特征，但是可以通过添加更多的约束确保网络从数据集中学习抽象特征。
 
在稀疏自动编码机中，重构误差中添加了一个稀疏惩罚，用来限定任何时刻的隐藏层中并不是所有单元都被激活。如果m是输入模式的总数，那么可以定义一个参数ρ_hat（细节可以查看Andrew Ng的教案：https://web.stanford.edu/class/cs294a/sparseAutoencoder_2011new.pdf），用来表示每个隐藏层单元的行为（平均激活多少次）。基本的想法是让约束值ρ_hat等于稀疏参数ρ。具体实现时在原始损失函数中增加表示稀疏性的正则项，损失函数如下：
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如果ρ_hat偏离ρ，那么正则项将惩罚网络，一个常规的实现方法是衡量ρ和ρ_hat之间的Kullback-Leiber(KL)散度。
 
准备工作
 
在开始之前，先来看一下KL散度DKL的概念，它是衡量两个分布之间差异的非对称度量，在本节中，两个分布是ρ和ρ_hat。当ρ和ρ_hat相等时，KL散度是零，否则会随着两者差异的增大而单调增加，KL散度的数学表达式如下：
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下面是ρ=0.3时的KL的散度DKL的变化图，从图中可以看到，当ρ_hat=0.3时，DKL=0；而在0.3两侧都会单调递增：
 

 [image: ]

 
具体做法
 
1.导入必要的模块：
 

 [image: ]

 
2.从TensorFlow示例加载MNIST数据集：
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3.定义SparseAutoEncoder类，除了引入KL散度损失之外，它与前面的自动编码机类非常相似：
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将KL约束条件添加到损失函数中，如下所示：
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其中，alpha是稀疏约束的权重。该类的完整代码如下所示：
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4.声明SparseAutoEncoder类的一个对象，调用fit()训练，然后计算重构的图像：
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5.重构损失均方误差随网络学习的变化图：
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6.查看重构的图像：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
结果如下：
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解读分析
 
必须注意到，稀疏自动编码机的主要代码与标准自动编码机完全相同，稀疏自动编码机只有一个主要变化——增加了KL散度损失以确保隐藏（瓶颈）层的稀疏性。如果将两者的重构结果进行比较，则可以看到即使隐藏层中的单元数量相同，稀疏自动编码机也比标准自动编码机好很多：
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在MNIST数据集上，标准自动编码机训练后的重构损失是0.022，而稀疏自动编码机是0.006，由此可见稀疏自动编码机对数据的内在表示学习得更好一些。
 
更多内容
 
输入图像的内在表示是通过权重存储的，可视化网络学习的权重可见，以下分别是标准和稀疏自动编码机的编码层权重，从中可以看到，在标准自动编码机中，许多隐藏层单元的权重非常大，这表明它们是超载的。
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标准自动编码机（a）和稀疏自动编码机（b）的编码层权重
 
拓展阅读
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8.4　去噪自动编码机
 
前两节中探讨的两个自动编码机属于欠完备自动编码机，因为隐藏层的维度比输入（输出）层低。去噪自动编码机属于过完备自动编码机，隐藏层的维数大于输入层时效果会更好。
 
去噪自动编码机从受损（噪声）输入中学习，它向编码器网络提供有噪声的输入，然后将解码器的重构图像与原始输入进行比较，这就会“教会”网络去学习如何对输入去噪。不再只是进行像素比较，为了去噪，它也会学习相邻像素的信息。
 
准备工作
 
去噪自动编码机也具有KL散度惩罚项，它不同于稀疏自动编码机的主要有两个方面，首先，隐藏层的单元数n_hidden大于输入层的单元数m，即n_hidden>m；其次，编码器的输入是受损输入，要做到这一点，这里构造了一个给输入添加噪声的受损函数：
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具体做法
 
1.导入必要的模块，导入TensorFlow和numpy处理输入数据，导入matplotlib绘图，等等：
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2.加载来自TensorFlow示例的数据。本章所有示例都使用了标准的MNIST数据库，这样不同自动编码机之间就有了对比的基准。
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3.定义类DenoisingAutoEncoder，与前面的SparseAutoEncoder类相似。在这里，定义一个受噪声影响的图像的占位符，将这个噪声图像送入编码器；重构误差是原始清晰图像和解码器输出之间的差异，这里保留了稀疏惩罚项，因此，fit函数参数包括原始图像和噪声图像。
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也可以为自动编码机对象添加噪声，若如此，将使用类中定义的受损方法：self._X_noisy=self.corrupt(self._X)*0.3+self._X*(1-0.3)，此时fit函数修改如下：
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4.使用前面定义的受损函数来生成一个噪声图像，并提供给会话：
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5.随着网络的学习，重构损失在减少：
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效果图如下：
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6.当将来自测试数据集中的噪声图像提供给训练好的网络时，可进行图像重构：
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得到以下结果：
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拓展阅读
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8.5　卷积自动编码机
 
研究人员发现，卷积神经网络（CNN）之所以在处理图像上有优势，是因为可以提取隐藏在图像中的空间信息，因此很自然地想到如果可以使用CNN构造编码器和解码器网络，会比其他自动编码机工作得更好，因此产生了卷积自动编码机（CAE）。第4章中解释了卷积和最大池化的概念，本节将以此为基础来理解卷积自动编码机是如何工作的。
 
CAE的编码器和解码器都是CNN网络，编码器的卷积网络学习将输入编码为一组信号，然后解码器CNN尝试重构来自自动编码机的输入。其中CNN作为通用特征提取器进行工作，学习如何最好地捕捉输入特征。
 
准备工作
 
在第4章中已经了解到，随着卷积层的添加，传递到下一层的空间尺寸信息在减小，但是在自动编码机中，重构图像的大小和深度应与输入图片相同，这意味着解码器应该以某种方式调整图像大小和卷积来重构原始图像。转置卷积层能够增加空间尺寸和卷积，在TensorFlow中通过tf.nn.conv2d_transpose即可实现，但是转置卷积层会导致最终图像中出现伪影。Augustus Odena等人[1]表明使用最近邻或双线性插值（上采样）紧跟着一个卷积层的方式可以避免这些伪影，他们采用最近邻差值（tf.image.resize_images）实现，最终取得了非常好的结果，在这里将使用相同的方法。
 
具体做法
 
1.导入必要的模块：
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2.加载输入数据：
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3.定义网络参数，同时也计算每个最大池化层的输出空间维度，这些信息在解码器网络中对图像进行上采样：
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4.为输入（噪声图像）和目标（对应的清晰图像）创建占位符：
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5.建立编码器和解码器网络：
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6.建立会话：
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7.根据给定输入调整模型：
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8.网络学习误差如下：
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效果图如下：
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9.重构的图像。
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下图是前面代码的输出：
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10.关闭会话：
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解读分析
 
这是一个去噪CAE，可以看到，与仅由一个隐藏层组成的简单去噪自动编码机相比，去噪CAE对图像去噪效果更好。
 
更多内容
 
CAE也被研究人员用于语义分割，可以参考一篇有趣的文章“Segnet：a Deep Convolutional Encoder-Decoder Architecture for Image Segmentation”（Badrinayanan等人，2015，https://arxiv.org/pdf/1511.00561.pdf），该网络使用VGG16的卷积层作为编码器网络，并且包含相应的解码器结构，每个编码器对应一个解码器网络。解码器对从对应编码器接收到的最大池化输入特征映射进行了非线性上采样。
 
拓展阅读
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8.6　堆叠自动编码机
 
到目前为止介绍的自动编码机（除了CAE）仅由单层编码器和单层解码器组成。编码器和解码器网络也可能有多层，使用更深的编码器和解码器网络可以使自动编码机表示更复杂的特征，将一个编码器提取的特征作为输入传递到下一个编码器，这种结构被称为堆叠自动编码机（或者深度自动编码机）。堆叠自动编码机可以作为一个网络进行训练，训练目标是最小化重构误差；也可以首先使用之前学习的无监督方法对每个编码器/解码器网络进行预训练，然后对整个网络进行微调。有人指出，通过预训练（逐层贪婪训练），效果会更好。
 
准备工作
 
本节将使用逐层贪婪方法来训练堆叠自动编码机，为了降低训练难度，这里使用共享权重，因此相应的编码器/解码器权重将是彼此的转置。
 
具体做法
 
1.导入所有必要的模块：
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2.加载数据集：
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3.定义类StackedAutoencoder。__init__方法包括一个列表，其中包含每个自动编码机中的诸多神经元，从第一个输入自动编码机和学习率开始。由于每层都有不同的输入和输出维度，因此选择一个字典数据结构来表示每层的权重、偏置和输入：
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4.建立计算图，在预训练时为每个自动编码机定义优化参数，当上一个自动编码机的输出作为当前自动编码机的输入时，为其定义重构损失，为此定义了方法pretrain和one_pass，分别为每个自动编码机返回编码器的训练操作和输出：
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5.在计算图中对整个堆叠自动编码机进行微调，这里使用类方法encoder和decoder来实现：
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6.定义类方法fit，对每个自动编码机执行批量预训练，然后进行微调。在训练时使用正常的输入；在微调时使用受损输入。这使得可以用堆叠自动编码机从噪声输入中进行重构：
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7.各个类方法如下：
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8.使用之前定义的corruption函数为图像加入噪声，最后创建一个StackAutoencoder对象并对其进行训练：
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9.随着堆叠自动编码机的微调，重构误差不断降低。可以看到，由于进行了预训练，重构损失是从非常低的水平开始的：
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效果图如下：
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10.现在来测试一下层叠自动编码机的性能。下图是存在噪声的测试图像以及去噪后的手写图像：
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解读分析
 
堆叠自动编码机的实验表明，预训练应该用低的学习率，这确保了在微调期间有更好的收敛性和性能。
 
更多内容
 
本章介绍的内容都是关于自动编码机的，自动编码机目前仅仅用于降维和信息检索，并引起了广泛的兴趣。首先它是无监督的，其次是因为它们可以和FCN一起使用。自动编码机可以帮助解决维度爆炸的魔咒，研究人员也已经证实可将其用于分类和异常检测。
 
拓展阅读
 
·一篇很好的堆叠自动编码机的文章，网址为http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.php/Stacked_Autoencoders。
 
·Schwenk，Holger."The diabolo classifier."Neural Computation 10.8(1998)：2175-2200.
 
·Sakurada，Mayu，and Takehisa Yairi."Anomaly detection using autoencoders with nonlinear dimensionality reduction."Proceedings of the MLSDA 2014 2nd Workshop on Machine Learning for Sensory Data Analysis.ACM，2014.
 
·堆叠自动编码机的TensorBoard可视化和实。现：https://github.com/cmgreen210/TensorFlowDeepAutoencoder。
第9章　强化学习
 
这章将介绍强化学习，这是一个有着巨大研究前景的算法。
9.1　引言
 
2016年3月，谷歌公司DeepMind团队的AlphaGo以4比1战胜第18届世界围棋冠军李世石，这是一场具有历史意义的比赛。让电脑学会下围棋是一件十分困难的事情，它有
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种可能的落子位置。在围棋中获胜不可能只靠简单的蛮力，它需要技巧、创造力，以及类似职业棋手的直觉。
 
通过融合深度强化学习网络和最先进的树搜索算法，AlphaGo实现了这一创举。本章将介绍强化学习以及强化学习的算法案例。
 
第一个问题就是什么是强化学习，它与前几章介绍的监督学习和无监督学习有什么区别？
 
喂养过宠物的人都知道，想要训练宠物，最有效的方法就是当它做得好的时候奖励它，做得不好的时候惩罚它。强化学习就是一种类似的学习算法。神经网络算法采取一系列动作（a），它将会引起一系列与环境有关的状态（s）变化，相应地，它就可以得到奖励或者惩罚。
 
以一只狗为例，狗是这里的主体，狗主动采取动作，那么对应地做出反应，比如扔给它一块骨头作为奖赏。
 
 
 [image: ] 


改编自Sutton和Barto的“Reinforcement Learning：an Introduction”
 
[image: ]我们的大脑也有一组位于前脑底部的皮层下核，称为基础神经节。根据神经系统科学中的论述，基础神经节负责动作的选择，也就是说，它负责给出在任一给定时应该从几种可执行动作中选择执行哪一个动作。
 
算法的目的是最大化奖励和减少惩罚，在这个决策过程中存在众多困难，其中最重要的就是如何最大化未来回报，也就是未来信度分配问题。算法会根据某些策略（π）决定它的动作，同时，也会根据与环境的交互来学习该策略（π）。策略学习算法很多，在本章中将对其中几种进行研究，不同的策略学习算法都会通过试错的过程来学习得到最优策略（π*），这其中必须要与环境进行交互。在这里选用提供了众多不同环境的OpenAI Gym作为交互的环境。
 
本章只介绍强化学习的基本概念，并且假设你已经熟知马尔可夫决策过程、折扣因子以及价值函数（状态值和动作值）。
 
这里定义一次迭代为游戏的一次运行，比如数独游戏的一次运行。通常，强化学习算法都需要多次迭代，来学习能够得到最大化奖励的最优策略。
 
通过强化学习可以让智能体在没有游戏先验知识的基础上学会打游戏，甚至在游戏中战胜人类。
9.2　学习OpenAI Gym
 
使用OpenAI Gym作为实践环境，这是一个可以用来研究和比较强化学习算法的开源工具包，包含了各种可用来训练和研究新的强化学习算法的模拟环境。
 
准备工作
 
首先需要安装OpenAI Gym，最简洁的方法是使用pip install gym。OpenAI Gym提供了多种环境，比如Atari、棋盘游戏以及2D或3D游戏引擎等。在Windows上的最小安装只支持算法基本环境，如toy_text和classic_control这几种。如果你想研究其他环境，需要安装更多依赖项，如OS X和Ubuntu系统支持完整版本。详细的说明可以在OpenAI Gym的GitHub链接（https://github.com/openai/gym#installing-dependencies-for-specific-environments）中阅读。
 
具体做法
 
1.OpenAI Gym提供了一个统一的环境接口，智能体可以通过三种基本方法：重置、执行和回馈与环境交互。重置操作会重置环境并返回观测值；执行操作会在环境中执行一个时间步长，并返回观测值、奖励、状态和信息；回馈操作会回馈环境的一个帧，比如弹出交互窗口。
 
2.使用OpenAI Gym首先需要将其载入：
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3.构造一个初始环境：
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4.通过重置来启动环境：
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5.显示环境的基本情况：
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6.可以执行的动作可以通过指令actions=env.action_space获得，比如Breakout-v4有四种可能的动作：等待、发射、向左和向右。动作总数可以通过指令env.action_space.n来获得。
 
7.定义智能体从四种可能的动作中随机选择一种动作来执行：
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8.使用obs、rewards、done，info=env.step(action)让智能体继续随机执行1000步：
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观测值obs将环境信息传给智能体，在这里是一个210×160×3大小的彩色图片信息。每一步执行过程中，智能体都会得到一个0或1的奖励（reward），在OpenAI Gym中，奖励范围是[-inf，inf]。游戏结束时，环境会返回done=True。信息（info）在调试时非常有用，但智能体得不到这个信息。env.render()指令会显示一个窗口提示当前环境的状态，当调用这个指令时，可以通过窗口看到算法是如何学习和执行的。在训练过程中，为了节约时间建议注释掉这条指令。
 
9.最后，关闭环境：
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解读分析
 
上述代码实现了智能体如何从四个动作中随机选择其中一个：
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另一个需要注意的是，在这个环境中，动作空间是离散的，观测空间是Box类型的。在OpenAI Gym中提到的动作空间和观测空间的离散和Box是指它们允许的数值。离散空间是一个非负数值区间，在这里为（0，1，2，3）；而观测空间是一个n维的盒子，比如Pac-Man中任何合理的观测都是一个210×160×3的数组。
 
更多内容
 
OpenAI Gym里包含很多环境，这都是它们社区的积极贡献。若要获取所有环境列表，可以运行如下代码（来自https://github.com/openai/gym）：
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目前，OpenAI Gym里共包含777种不同的环境，下图是早先使用相同随机算法的Pac-Man游戏的图像。
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拓展阅读
 
·更多不同环境的详细信息，请访问https://gym.openai.com/envs。
 
·了解Wiki维护的更多环境的介绍，请访问https://github.com/openai/gym/wiki。
 
·安装说明和依赖包的详细信息，请访问https://github.com/openai/gym。
9.3　用神经网络智能体玩Pac-Man游戏
 
本节使用一个简单的神经网络智能体玩Pac-Man游戏，首先创建一组随机权重和偏置，之后让它进行游戏，然后选择玩最长时间的智能体，因为它的策略很有可能是最优决策。
 
准备工作
 
这里的智能体不学习任何策略，而是依赖初始权重进行决策，也就是固定策略。智能体根据神经网络算出的概率来选择动作，这个决策完全基于对当前环境的观测。
 
这里采用全连接神经网络实现这个过程，神经网络的输入由环境的观测空间决定，输出神经元的数目取决于可能的离散动作数。Pac-Man包含九个动作——等待、右转、左转、向上、向下、向左移动、向右移动、向上移动和向下移动，所以神经网络有9个输出神经元。
 
具体做法
 
1.导入模块，也导入gym，以便使用它提供的不同环境：
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2.定义RlAgent类。该部分主要包含三个方法，__init__方法初始化神经网络的大小并创建计算图，这里使用TensorFlow里的tf.multinomial函数计算采取哪种动作，该函数计算网络的9个输出神经元的sigmoid值，网络会根据概率大小选择动作。predit函数返回神经网络预测的动作结果，get_weights函数输出获胜智能体的权重和偏置：
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3.定义辅助函数play_one_episode进行一轮游戏：
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4.play_multiple_episodes函数创建一个智能体，让这个智能体多玩几次游戏并返回平均持续时间：
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5.random_search函数调用play_multiple_episodes函数，每次调用时，都会用一组新的随机权重和偏置实例化一个新的智能体。最后，从这些随机初始化的神经网络智能体中选出结果最好的作为优胜者：
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6.每执行一个步骤，环境都会返回一个观测值。观测值具有三个颜色通道，并且需要预处理，这里将之转换为灰度，增强对比度，整形成行向量后，输入神经网络中：
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7.神经网络智能体依次实例化并执行，对比后选出最优智能体。出于计算效率的考虑，这里只运行10个智能体，每个玩10个游戏，将游戏时间最长的结果视为最佳决策：
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运行结果如下：
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可以看到，智能体通过这种随机初始化的方法，可以实现游戏平均持续时间达到615.5。
9.4　用Q learning玩Cart-Pole平衡游戏
 
如在引言中所讨论的，有一个由状态s描述的环境（s∈S，S是所有可能状态的集合），一个能够执行动作a的agent（a∈A，A是所有可能动作的集合），智能体的动作致使智能体从一个状态转移到另外一个状态。智能体的行为会得到奖励，而智能体的目标就是最大化奖励。在Q learning中，智能体计算能够最大化奖励R的状态-动作组合，以此学习要采取的动作（策略π），在选择动作时，智能体不仅要考虑当前的奖励，还要尽量考虑未来的奖励：
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智能体从任意初始状态Q开始，选择一个动作a并得到奖励r，然后更新状态为s'（主要受过去的状态s和动作a的影响），新的Q值为：
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其中，α是学习率，γ是折扣因子。第一项保留Q的旧值，第二项对Q值进行更新估计（包括当前奖励和未来动作的折扣奖励），这会导致在结果状态不满意时降低Q值，从而确保智能体在下一次处于此状态时不会选择相同的动作。类似地，当对当前状态满意时，对应的Q值将增加。
 
Q learning的最简单实现包括维护和更新一个状态-动作值的对应表，表格大小为N×M，其中N是所有可能状态的数量，M是所有可能动作的数量。对于大多数环境来说，这个表格会相当大，表格越大，搜索所需的时间越长，存储表格所需的内存越多，因此该方案并不可行。在本节中将使用Q learning的NN实现，神经网络被用作函数逼近器来预测值函数（Q），NN的输出节点等于可能动作的数量，它们的输出表示相应动作的值函数。
 
准备工作
 
本节将训练一个线性神经网络来实践CartPole-v0环境（https://github.com/openai/gym/wiki/CartPole-v0），目标是平衡小车上的杆子，观测状态由4个连续的参数组成：推车位置[-2.4，2.4]，车速[-∞，∞]，杆子角度[～-41.8°，～41.8°]与杆子末端速度[-∞，∞]。通过向左或向右推车能够实现平衡，所以动作空间由两个动作组成，下图就是CartPole-v0环境空间：
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对于Q learning，需要找到一种方法来量化连续的观测状态值。这里使用FeatureTransformer类来实现，首先生成观测空间中的20000个随机样本，然后用scikit的StandardScaler类将样本标准化，RBFSampler用不同的方差来覆盖观测空间不同的部分。FeatureTransformer类是用随机的观测空间样本实例化的，然后用fit_transform函数训练RBFSampler。
 
上述过程执行结束之后，调用transform方法将连续观测空间转换为特征表示。
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具体做法
 
1.导入必要的模块。除了常用的TensorFlow、Numpy和Matplotlib外，还需导入Gym并从scikit导入一些类：
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2.在Q learning中使用神经网络作为函数逼近器来估计值函数。定义一个线性NeuralNetwork类，把转换后的观测空间作为输入，并预测Q估计值。由于有两种可能的动作，需要两个不同的神经网络对象来获得预测的状态–动作值。类中包括训练单个神经网络和预测输出的方法：
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3.下一个重要的类是Agent类，使用NeuralNetwork类创建智能体。实例化的智能体有两个线性神经网络，每个有2000个输入神经元和1个输出神经元。（实质上，这意味着智能体有2个神经元，每个神经元有2000个输入，因为神经网络的输入层不做任何处理。）Agent类中定义了预测两个神经网络的输出和更新两个神经网络权重的方法。在这里，训练阶段时智能体使用ε贪婪策略进行探索，在每一步中，智能体可以选择具有最高Q值的动作或随机选择一个动作，具体取决于epsilon（eps）的值，ε在训练过程中不断衰减，因此，初始时智能体会做大量的随机动作（exploration，探索），但是随着训练的进行，具有最大Q值的动作被采用（exploitation，利用）。这就是所谓的Exploration-Exploitation平衡：允许智能体探索随机动作，这能够让智能体尝试新的随机动作并从中学习：
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4.定义一个函数来运行一个步骤，类似于之前使用过的play_one函数，但现在使用Q learning来更新智能体的权重。用env.reset()重置环境来开始这个步骤，然后直到游戏完成（最大迭代次数以确保程序结束）。像以前一样，智能体基于当前的观测状态（obs）选择一个动作并在环境中执行(env.step(action))。不同的是，基于先前的状态和采取动作后的状态，神经网络用[image: ]更新权重，从而可以预测出与动作相对应的准确期望值。为了获得更好的稳定性，此处修改了奖励——每当杆子落下时，智能体将得到-400的奖励，否则每一步都会得到+1的奖励：
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5.所有的函数和类已经准备好，现在定义智能体和环境（本例中是'CartPole-v0'）。该智能体总共进行1000次游戏，并通过价值函数与环境交互来学习：
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6.下图是智能体在游戏中学习获得的总奖励和平均奖励。根据Cart-Pole wiki上的表述，奖励200意味着智能体在训练1000次后获胜了一次，而这里的智能体在训练100次时就达到了平均奖励195.7，这是非常不错的：
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更多内容
 
相同的逻辑可以用于在其他OpenAI环境中构建的智能体上，然而，对于像Breakout和Pac-Man这样的Atari游戏来说，观测空间并不是一个只有四个数字的数组。相反，它非常大（210×160=33600像素，3个RGB通道），没有一定形式的量化，可能的状态是无限的，用简单的神经网络不会产生好结果，在深度Q learning章节中使用CNN来解决这个问题。
 
拓展阅读
 
虽然Q learning中有大量的网页链接，但有一些有用的链接如下：
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9.5　用DQN玩Atari游戏
 
深度Q网络（DQN）是将Q learning和卷积神经网络（CNN）结合在一起，由Mnih等人在2013年首次提出（https://arxiv.org/pdf/1312.5602.pdf）。CNN由于能够提取空间信息，能够从原始像素数据中学习得到控制策略。第4章已经介绍了卷积神经网络，所以本节不再介绍基础知识。
 
[image: ]本节内容基于原始的DQN论文，DeepMind使用深度强化学习玩转Atari，这篇论文中提到了一种称为经验回放（experience replay）的概念，随机抽样前一个游戏动作（状态、动作奖励、下一个状态）。
 
准备工作
 
正如上一节提到的那样，对于像Pac-Man或Breakout这样的Atari游戏，需要预处理观测状态空间，它由33600个像素（RGB的3个通道）组成。这些像素中的每一个都可以取0～255之间的任意值。preprocess函数需要能够量化可能的像素值，同时减小观测状态空间。
 
这里利用Scipy的imresize函数来下采样图像。函数preprocess会在将图像输入到DQN之前，对图像进行预处理：
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IM_SIZE是一个全局参数，这里设置为80。该函数具有描述每个步骤的注释。下面是预处理前后的观测空间：
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另外需要注意的是当前观测空间并没有给出完整的游戏画面，例如，只看上图不能确定下面的板子是向左还是向右。因此，要完全理解游戏的当前状态，需要考虑动作和观测的序列。本节考虑四个动作和观测序列来确定当前情况并训练智能体。state_update函数用来将当前观测状态附加到以前的状态，从而产生状态序列。
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最后，为了训练稳定性，使用target_network（目标网络）的概念，这是DQN的副本，但并不如同DQN一样更新。这里使用目标网络为DQN网络生成目标价值函数，在每一步中正常更新DQN，同时在规律性的时间间隔之后更新target_network（与DQN相同）。由于所有更新都在TensorFlow会话中进行，因此需要使用名称作用域来区分target_network和DQN网络。
 
具体做法
 
1.导入必要的模块。使用sys模块的stdout.flush()来刷新标准输出（此例中是计算机屏幕）中的数据。random模块用于从经验回放缓存（存储过去经验的缓存）中获得随机样本。datatime模块用于记录训练花费的时间：
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2.定义训练的超参数，可以尝试改变它们，定义了经验回放缓存的最小和最大尺寸，以及目标网络更新的次数。
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3.定义DQN类，构造器使用tf.contrib.layers.conv2d函数构建CNN网络，定义损失和训练操作。
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4.类中用set_session()函数建立会话，用predict()预测动作值函数，用update()更新网络，在sample_action()函数中用Epsilon贪婪算法选择动作：
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5.另外还定义了加载和保存网络的方法，因为训练需要消耗大量时间：
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6.定义将主DQN网络的参数复制到目标网络的方法如下：
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7.定义函数learn()，预测价值函数并更新原始的DQN网络：
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8.现在已经在主代码中定义了所有要素，下面构建和训练一个DQN网络来玩Atari的游戏。代码中有详细的注释，这主要是之前Q learning代码的一个扩展，增加了经验回放缓存，所以不难理解：
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从上图可以看出，随着训练，智能体获得越来越高的奖励，下图是每100次运行的平均奖励，更清晰地展示了奖励的提高。
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这只是在前500次运行后的训练结果。要想获得更好的结果，需要训练更多次，大约1万次。
 
更多内容
 
训练智能体需要运行很多次游戏，消耗大量的时间和内存。OpenAI Gym提供了一个封装，将游戏保存为一个视频，因此，无须render函数，你可以使用这个封装来保存视频并在以后查看智能体是如何学习的。AI工程师和爱好者可以上传这些视频来展示他们的结果。要使用的话，首先要导入wrappers，然后创建环境并调用wrappers。默认情况下，它会存储1，8，27，64等次的视频，1000次训练以后将每1000次的视频（次数是整数立方）默认保存在一个文件夹中。为此添加的代码如下所示：
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如果你想在下次训练中使用相同的文件夹，可以在Monitor中传入参数force=True。
 
拓展阅读
 

 [image: ]

9.6　用策略梯度网络玩Pong游戏
 
到目前为止，策略梯度是最常用的RL算法之一。研究表明，经过适当的调整，它们的性能要优于DQN，同时内存和计算消耗又不会过高。与Q learning不同，策略梯度使用参数化策略，可以在无须价值函数的情况下选择动作。在策略梯度中有一个性能指标η(θp)，目标是最大化性能，同时根据梯度上升算法更新神经网络的权重。然而，TensorFlow没有maximum优化器，因此，需要使用指标梯度负值-[image: ]η(θp)的最小化来替代。
 
准备工作
 
Pong是一个双人游戏，游戏的玩法是将球弹给对方，智能体可以上下移动球拍，也可以不操作。OpenAI环境中的一个玩家是熟悉游戏规则的AI玩家，这里的目标是使用策略梯度来训练第二个智能体，使其成为每个玩过的游戏的专家。代码中只运行了500次游戏，并在指定检查点保存智能体状态，这样在下一次运行时加载上一个检查点就可以了。为此，声明一个保存器（saver），然后调用TensorFlow的saver.save方法保存当前网络状态（检查点），最后从上次保存的检查点加载网络，下一节中定义的PolicyNetwork类用下面的方法完成这个工作。
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使用以下代码每50次运行保存一次模型：
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具体做法
 
1.本节代码基于Andrej Karpathy的博客（http://karpathy.github.io/2016/05/31/rl/），部分代码改编自Sam Greydanus的代码（https://gist.github.com/karpathy/a4166c7fe253700972fcbc77e4ea32c5）。
 
2.导入模块：
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3.定义PolicyNetwork类。在类构建过程中初始化模型超参数，定义输入状态self.tf_x、预测动作self.tf.y、相应奖励self.tf_epr的占位符，还定义了网络权重和预测动作价值、训练和更新的操作。同时初始化了一个交互式的TensorFlow会话：
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4.定义计算折扣奖励的方法，这确保智能体不仅考虑到当前的奖励，也考虑到未来的奖励。折扣奖励用[image: ]计算，t是时间，求和中k∈[0，∞]，折扣因子γ取值为0～1，代码中设置gamma=0.99：
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5.定义tf_policy_forward方法计算在给定输入观测状态下向上移动球拍的概率，这里使用两层神经网络来实现。网络以预处理过的游戏状态图像为输入，生成移动球拍的概率。在TensorFlow中，由于网络计算图仅在TensorFlow会话中运算，因此这里定义另一个方法predict_UP来计算概率：
 

 [image: ]

 
6.PolicyNetwork智能体使用update方法更新权重：
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7.定义一个辅助函数来预处理观测状态空间：
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8.创建一个游戏环境定义保存（状态、动作、奖励、状态）的数组，并让智能体多次学习游戏（中断或连续只取决于你的计算资源）。这里要注意的是，智能体并不是每步都学习，相反，智能体使用每一次游戏的（状态、动作、奖励、状态）集合来修正策略。这非常消耗内存：
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下图显示了智能体学习前500次游戏的平均奖励：
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解读分析
 
权重使用Xavier方式进行初始化，权重既不能太大也不能太小，不会阻碍网络的学习。在这种方式下权重赋值服从均值为0和方差为2/(nin+nout)的分布，其中nin和nout分别是输入和输出的数量。要了解有关Xavier初始化的更多信息，请参阅Glorot和Bengio在2009年的论文。
 
更多内容
 
任何第一次看到智能体学习玩游戏的人都会惊叹于它如此像人类。起初的举动很笨拙，慢慢地智能体知道如何移动，尽管速度很慢，而且经常接不住球。然而，随着学习次数的增加，智能体成了专家。
 
但这与人类又非常不一样，我们玩游戏时可以轻松地使用其他类似场景中的知识。RL智能体却做不到这一点——即使是简单的改变，比如改变环境空间的大小，也会将其能力打回到0。研究者正在研究的迁移学习，可以帮助智能体将一个环境空间中学习到的知识应用到另一个环境空间，有朝一日可能会为真正的通用人工智能铺平道路。
 
AlphaGo Zero
 
前期DeepMind发表了一篇关于AlphaGo Zero的文章，是AlphaGo的最新改进版。根据他们发表的结果，AlphaGo Zero更加强大，是史上最强的围棋玩家。AlphaGo最初一无所知，它只使用棋盘状态和自我对弈的游戏来训练神经网络并预测正确的落子。
 
AlphaGo Zero使用深度神经网络，将棋盘状态（当前和历史）作为输入，并输出落子概率和一个评估值，因此，这个神经网络结合了策略网络和价值网络的功能。不像以前的AlphaGo版本（使用监督学习进行训练），该网络训练时自己对弈。在每个位置，都会基于神经网络进行蒙特卡罗树搜索（MCTS）。神经网络通过自我强化学习算法进行训练，该算法使用MCTS来执行每个动作。
 
最初，神经网络的权重随机初始化。在每个迭代步骤中都自己对弈进行多次游戏。每一步，使用前一步迭代的神经网络对可能的策略执行MCTS搜索，然后通过对搜索概率进行采样来落子。重复以上步骤直到游戏结束。其中游戏每一步都存储下游戏状态、采取的策略和奖励。与此同时，从上一步迭代时自我对弈过程中产生的数据中均匀采样来训练神经网络。调整神经网络的权重以最小化预测值与自我对弈胜者之间的误差，并最大化神经网络落子概率与搜索概率的相似度。
 
在四个TPU的单机上仅训练了3天，AlphaGo Zero就以100比0击败了AlphaGo。AlphaGo Zero完全基于RL，细节参考2017年10月的Nature论文“Mastering the game of Go without human knowledge”。
 
拓展阅读
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第10章　移动端计算
 
本章讨论如何在移动设备上使用深度学习，并给出一系列相关的设计模块案例。
10.1　引言
 
本节将介绍一些用于移动端深度学习的实例。它的学习情况与桌面学习或云端深度学习完全不同（在这两种学习中，GPU和电力通常是可利用的）。实际上，在移动设备上，节省电量和减少GPU的使用是非常重要的。无论如何，深度学习在很多情况下都是非常有用的。现在回顾一下：
 
·图像识别：现代手机拥有强大的摄像头，用户渴望尝试对图像和图片进行处理。通常情况下，理解图片中的内容也是很重要的，正如第4章中讨论的那样，有多个预设的训练模型适用于处理此类问题。使用图像识别模型的一个好的示例见链接https://github.com/TensorFlow/models/tree/master/official/resnet。
 
·目标定位：移动目标识别非常重要，是视频和图像处理所必需的。例如，想象一下，如果要在图像中将多个人识别出来，那么照相机将会使用多个焦点。相关的示例见链接https://github.com/TensorFlow/models/tree/master/research/object_detection。
 
·光学字符识别：手写字符识别是许多工作（如文本分类和文本推荐）的基础，深度学习可以为执行这些工作提供基本的帮助。在第4章中已经看到了几个MNIST识别的例子。有关MNIST的信息也可参考：https://github.com/TensorFlow/models/tree/master/official/mnist。
 
·语音识别：语音识别是访问现代手机的通用交互接口。在此，深度学习被用于识别声音和口头指令。在最近几年里，关于这方面的进步是令人印象深刻的。
 
·翻译：处理多种语言是现代多元文化世界的一部分。手机在跨语言即时翻译方面正在变得越来越准确，这在前些年几乎是不可想象的，深度学习对于打破这些障碍提供了一定的帮助。在第6章中，有一些关于机器翻译的例子。
 
·手势识别：手机开始使用手势作为接收命令的接口，有相应的模型。
 
·压缩：压缩是手机的一个关键方面。可以想象，在通过网络发送图像或视频之前，压缩空间是非常有好处的。类似地，在进行本地设备存储前进行压缩也非常方便。在所有这些情况下，深度学习都可以提供帮助。用于压缩的一个RNN模型可参考https://github.com/TensorFlow/models/tree/master/research/compression。
 
TensorFlow、移动端和云端
 
正如所讨论的，手机通常没有GPU，而且节省电量是很重要的。因此，很多代价高的计算需要借助于云端以减小其代价。当然，它需要根据多种因素折中，如在移动设备上执行深度学习模型的代价、将数据传递到云端的代价、传递的电量代价以及云计算的代价。没有单一的解决方案，最佳的策略取决于你的具体情况。
10.2　安装适用于macOS和Android的TensorFlow mobile
 
在下面的案例中将学习如何为移动环境安装TensorFlow。设定的环境是macOS，以Android系统为例，其他配置将在随后的案例中进行描述。
 
准备工作
 
使用Android Studio，采用Google的Android操作系统中的官方集成开发环境（IDE）。
 
具体做法
 
按照如下步骤为macOS和Android安装TensorFlow mobile：
 
1.安装Android Studio：https://developer.android.com/studio/install.html。
 
2.创建一个新的项目名称AndroidExampleTensorflow，如下图所示：
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在Android Studio中创建TensorFlow mobile应用程序的示例，第一步选择Phone and Tablet选项，如下图所示：
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第二步选择Empty Activity，如下图所示。
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第三步自定义MainActivity，如下图所示：
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3.在build.gradle中插入以下代码。
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下图显示了插入的代码：
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4.运行该项目并获得如下结果。
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下面是一个Android Studio编译的示例，显示了连接的设备：
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以上是在Android Studio中创建的TensorFlow mobile应用程序的一个示例，这是一个简单的Hello World应用程序。
 
解读分析
 
使用Android Studio安装Android TensorFlow非常简单，只需要将一些配置代码添加到应用的build.gradle文件中，Android Studio就将替你完成所有工作。
 
更多内容
 
如果从源码安装TensorFlow，那么就需要安装Bazel和TensorFlow。Bazel是一个快速、可伸缩、多语言、可扩展的构建系统。Google在内部使用构建工具Blaze，并以Bazel的形式发布了Blaze工具的开源部分。
 
以下网页将指导你完成整个过程：https://github.com/TensorFlow/TensorFlow/tree/master/TensorFlow/examples/android/
 
如果在macOS上进行操作，整个过程会非常简单：
 
1.按照https://docs.bazel.build/versions/master/install.html上的说明安装Bazel，对于macOS使用自制软件：
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2.从GitHub克隆TensorFlow发行版：
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10.3　玩转TensorFlow和Android的示例
 
在这个案例中，将考虑在TensorFlow发行版中提供的标准Android示例，并将它们安装在移动设备上。
 
准备工作
 
TensorFlow mobile Android app可通过GitHub地址：https://github.com/TensorFlow/TensorFlow/tree/master/TensorFlow/examples/android获得。2017年10月，该网页包含以下示例：
 
·TF分类：使用Google的Inception模型实时分类相机的帧，在相机图像上直接覆盖显示结果。
 
·TF检测：对使用TensorFlow目标检测API进行训练的SSD-Mobilenet模型进行演示。现代卷积目标探测需要对速度和精度进行折中，能够在相机预览中实时定位和跟踪目标（来自80个类别）。
 
·TF风格化：使用基于论文“A Learned Representation For Artistic Style”的模型将相机预览图像重新设置为具有多种不同艺术风格的图像。
 
·TF语音：运行音频训练教程中的一个简单的语音识别模型。听一小部分单词，识别时在UI中突出显示。
 
具体做法
 
1.安装软件包的最好方法是使用预设的APK。单击浏览器进入https://ci.TensorFlow.org/view/Nightly/job/nightly-android/，并下载TensorFlow_demo.apk，如下图所示：
 

 [image: ]

 
2.在设备上安装应用程序。在接下来的示例中，将使用Android Studio中提供的Pixel XL模拟设备。它是一个直接从Android Studio内部模拟的终端设备。使用命令adb devices列出所有连接的设备。在本例中，对于Pixel XL，有一个相应的模拟器，可以用于安装TensorFlow_demo apk。
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安装完成后，模拟器将有一组新的TensorFlow应用程序供使用，如下图所示。
 

 [image: ]

 
3.运行你喜欢的应用程序，例如，以下图像是TF风格化的示例，用于通过迁移学习将相机预览图像重新设置为多种不同艺术风格的图像：
 

 [image: ]

 
下图是TF语音的一个例子（记住需要激活模拟器的麦克风）：
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解读分析
 
如果你使用每夜版构建demo和用于在设备上安装APK的adb工具，为Android安装TensorFlow示例会非常容易。
10.4　安装适用于macOS和iPhone的TensorFlow mobile
 
在这个案例中将学习如何在移动环境中安装TensorFlow。此处的环境系统采用macOS，主要是为iOS和iPhone开发的。
 
准备工作
 
使用Xcode开发环境和预安装TensorFlow的CocoaPods。假设Xcode已经安装在你的环境中。如果没有，请从https://developer.apple.com/xcode/下载。
 
具体做法
 
1.使用以下命令安装CocoaPods。
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2.用CocoaPods安装TensorFlow发行版：
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3.从Inception v1中下载一些示例数据。将标签和图形文件提取到simple文件夹和camera文件夹内的数据文件夹中：
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4.下载用作测试的图像并将其复制到基准测试目录中：
 
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/5/55/Grace_Hopper.jpg cp grace_hopper.jpg../../benchmark/data/
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一幅Grace Hopper的图像
 
5.打开之前使用的示例项目。下面的命令将打开已经提供了TensorFlow的Xcode，然后运行编译，如下面的代码和图所示：
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6.现在看看iPhone模拟器的结果。使用Inception v1分类器，步骤4的图像被识别为一个军装（military uniform）的图像：
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iPhone应用TensorFlow计算的一个示例
 
解读分析
 
Xcode和CocoaPods被用作编译TensorFlow应用程序，用于在不同的Inception分类器中分类图像，将结果用iPhone模拟器可视化。
 
拓展阅读
 
可以直接从应用程序中使用TensorFlow。更多信息请参考：
 
https://github.com/TensorFlow/TensorFlow/blob/master/TensorFlow/examples/ios/README.md。
10.5　为移动设备优化TensorFlow计算图
 
在这个案例中将考虑采用不同的方式来优化运行在移动设备上的TensorFlow代码。从减少模型的大小到量化等方面进行相关的分析。
 
准备工作
 
使用Bazel来构建TensorFlow的不同组件，因此，第一步是确保已经安装了Bazel和TensorFlow。
 
具体做法
 
1.从网址https://developer.android.com/studio/install.html安装Android Studio。
 
2.按照网址https://docs.bazel.build/versions/master/install.html的说明安装Bazel。对于macOS使用Homebrew：
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3.从GitHub克隆TensorFlow发行版：
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4.建立总结计算图本身的计算图变换器：
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5.下载一个TensorFlow计算图作为示例。本例中将使用Inception v1 TensorFlow计算图：
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6.总结Inception计算图，并注意常量参数的数量：1346万。每个参数都存储32位的浮点数，这非常占用资源：
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7.编译用于将常值运算量化为8位的工具：
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8.运行用于量化Inception v1计算图的工具：
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9.比较这两个模型：
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解读分析
 
量化有助于将常值运算从32位减小到8位，以减少模型的大小。一般来说，该模型性能不会显著下降，但是，必须要在一个个案例中加以核实。
10.6　为移动设备分析TensorFlow计算图
 
在本案例中考虑采用不同的方式来优化运行在移动设备上的TensorFlow代码。从减少模型的大小到量化等方面对其进行相关分析。
 
准备工作
 
使用Bazel来构建TensorFlow的不同组件。因此，第一步是确保已经安装了Bazel和TensorFlow。
 
具体做法
 
1.从网址https://developer.android.com/studio/install.html安装Android Studio。
 
2.按照网址https://docs.bazel.build/versions/master/install.html的说明安装Bazel。对于macOS使用Homebrew：
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3.从GitHub克隆TensorFlow发行版：
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4.构建图形变换器，用于剖析计算图本身：
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5.通过在桌面上运行以下命令来对模型进行基准测试：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
6.在目标Android设备上运行64位ARM处理器，并运行以下命令来对模型进行基准测试。请注意，以下命令会将Inception计算图推送至设备并运行一个脚本，在该脚本中可以执行基准测试：
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解读分析
 
正如预期的那样，这个模型在Conv2D节点上花费了很多时间，大约占用了台式机77.5%的平均时间。如果你在移动设备上运行这个程序，那么花时间去执行神经网络中的每一层并确保它们处于控制中是非常重要的。另一方面要考虑的是内存占用量，本例中使用台式机执行，约占用10MB内存。
10.7　为移动设备转换TensorFlow计算图
 
在这个案例中将学习如何转换TensorFlow计算图，所有的纯训练节点都将被删除，这将减少计算图的大小，使其更适合移动设备。
 
什么是计算图转换工具？参考https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/tools/graph_transforms/README.md，当完成了一个模型的训练并且想要在生产环境中进行部署时，你通常会想修改它使之可以更好地运行在最终的环境中。例如，如果你的目标是手机，你可能希望通过量化权重或者优化批量标准化或其他纯训练功能来减少文件大小，计算图转换工具提供了一套用于修改计算图的工具，以及支持自编写修改程序的框架。
 
准备工作
 
使用Bazel来构建TensorFlow的不同组件。因此，第一步是确保已经安装了Bazel和TensorFlow。
 
具体做法
 
1.从网址https://developer.android.com/studio/install.html安装Android Studio。
 
2.按照网址https://docs.bazel.build/versions/master/install.html的说明安装Bazel。对于macOS使用Homebrew：
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3.从GitHub克隆TensorFlow发行版：
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4.建立总结计算图本身的计算图变换器：
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5.删除只用于训练的所有节点，当计算图在移动设备上进行推理时，不需要这些节点：
 

 [image: ]

 
解读分析
 
为了创建一个可以加载到设备上的简化模型，已经使用计算图变换工具应用的strip_unused_nodes规则删除了所有不需要的节点。此操作移除了用于学习的所有节点，保留了用于推理的完整节点。
第11章　生成式模型和CapsNet
 
11.1　引言

 
在本章中将讨论如何将生成对抗网络（GAN）应用于深度学习的某个领域。其核心方法是在训练生成器的同时，也对鉴别器进行训练，以达到改进后者的目的。同样的方法可以应用于图像处理的不同领域中。另外也会讨论变分自动编码机。
 
Yann LeCun（深度学习创始人之一）提出的GAN已经被认为是过去的10年里在ML、领域中最有吸引力的想法（https://www.quora.com/What-are-some-recent-and-potentially-upcoming-breakthroughs-in-deep-learning）。GAN可以学习如何再现看似真实的合成数据。例如，计算机可以学习如何绘画和创造逼真的图像。这个想法最初是由Ian Goodfellow提出的，他曾就职于蒙特利尔大学的Google Brain团队，现就职于OpenAI团队（https://openai.com/）。
 
什么是GAN
 
GAN的关键过程很容易理解，就好像制作赝品的过程一样，赝品制作是仿造未被原创者授权艺术品的过程，原创者通常是更有名的艺术家。GAN同时训练两个神经网络。
 
生成器G（Z）是用来生成赝品的模块，而鉴别器D（Y）是可以根据对真实艺术品和副本的观察来判断赝品的真实性的模块。鉴别器D（Y）取一个输入Y（例如一个图像）并发起投票来判断该输入的真实程度。一般来说，数值越接近于0表示输入越真实，而数值越接近1表示输入越虚假。生成器G（Z）从一个随机噪声Z中生成一个输入并训练自己骗过鉴别器D，使之认为其生成的输入都是真实的。因此训练鉴别器D（Y）的目标是使鉴别器D（Y）最大化来自真实数据分布的图像，并最小化不是来自真实数据分布的图像。所以生成器G和鉴别器D在玩一个对立的游戏：名为对抗训练。需要注意的是，以交替方式训练生成器G和鉴别器D，其中每个目标都表示为通过梯度下降优化的损失函数。生成器模块学会如何使输入越来越逼真，而鉴别器模块学会如何越来越准确地识别虚假输入。
 
鉴别器网络（通常是标准的卷积神经网络）用来界定输入图像是真实的还是生成的。一个重要的新想法是通过倒置鉴别器和发生器来调整生成器的参数，使得生成器可以学习如何在各种情况下骗过鉴别器。最终，生成器将学会如何生成与真实图像无法区分的图像：
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生成器（伪造者）–鉴别器（判断者）模型示例图，鉴别器接收伪造的和真实的图像输入
 
当然，GAN在两人比赛中找到了平衡点。为了有效地学习，如果一个选手在一轮更新中成功收敛，则相同的更新必须使另一个选手也能收敛。试想一下！如果伪造者每次都学会如何欺骗法官，那么伪造者自己就没有什么可学的了。
 
有时两人最终达到一个平衡，但并不能确保一定能够达到平衡，两位选手可以继续对弈很长时间。下图提供了双方的一个例子：
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生成器和鉴别器的收敛性示意图
 
一些很酷的GAN应用
 
之前已经建立了生成器学习如何伪造数据，这意味着它学会了如何生成新的合成数据，这些数据是由网络和人所创建的，并且看起来很逼真。在详细介绍GAN代码之前，我想分享一篇论文的结果（代码可通过https://github.com/hanzhanggit/StackGAN获取），其中GAN被用来从一个文本描述开始合成伪造图像。试验结果令人印象深刻。第一列是测试集中的实际图像，其他所有列都是根据StackGAN的Stage-I和Stage-II中的相同文本描述生成的图像。YouTube上还有更多的例子（https://www.youtube.com/watch?V=SuRyL5vhCIMfeature=youtu.be）：
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现在来看看GAN如何学习伪造MNIST数据集。在这种情况下，它是用于发生器和鉴别器网络的GAN和ConvNet的组合。在一开始时，生成器无法生成任何可以理解的东西，但经过几次迭代后，合成伪造的数字就越来越清晰。在下图中，面板是通过增加训练次数来整理的，可以看到面板之间的质量改进。
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改进的图像如下：
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可以在下面的图像中看到进一步的改进：
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GAN的最酷用途之一是在生成器的矢量Z中对脸进行算术运算。换句话说，如果留在合成伪造图像的空间中，可以看到像这样的东西：[微笑的女人]-[平静的女人]+[平静的男人]=[微笑的男人]，或者像这样：[戴眼镜的男人]-[没有戴眼镜的男人]+[没有戴眼镜的女人]=[戴眼镜的女人]。下图来自：Unsupervised Representation Learning with Deep Convolutional Generative Adversarial Networks，Alec Radford，Luke Metz，Soumith Chintala，2016，https://arxiv.org/abs/1511.06434。
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GAN其他的酷例可访问https://github.com/Newmu/dcgan_code。本文中的所有图像都是由神经网络生成的。它们都不是真实的。阅读全文可访问：http://arxiv.org/abs/1511.06434。
 
卧室：经过5次训练后生成的卧室如下图所示。
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生成的卧室示意图
 
专辑封面：这些图像不是真实的，而是由GAN生成的。专辑封面看起来像是真实的：
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生成的专辑封面示意图
11.2　学习使用简单GAN虚构MNIST图像
 
更好地理解GAN的一篇很好的论文为：“Generative Adversarial Networks”（2014），作者为Ian J.Goodfellow、Jean Pouget-Abadie、Mehdi Mirza、Bing Xu、David Warde-Farley、Sherjil Ozair、Aaron Courville和Yoshua Bengio。在本文方法中，将学习如何使用由生成器–鉴别器架构组织的完全连接层网络来伪造MNIST手写的数字。
 
准备工作
 
相关的可用代码请参阅：https://github.com/TengdaHan/GaN-TensorFlow。
 
具体做法
 
1.从GitHub克隆代码：
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2.参照Xavier Glorot和Yoshua Bengio写的论文“Understanding the difficulty of training deep feedforward neural networks”(2009)，定义一个Xavier初始化器。文章网页链接为http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.207.2059&rep=rep1&t ype=pdf。初始化器被证明可以使GAN更好地收敛。
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3.定义输入X的生成器。首先定义一个维数为[100，K=128]的矩阵W1，按照正态分布进行初始化。需要注意的是，100是生成器使用的初始化噪音Z的任意值。接着，定义维度为[K=256]的偏置B1。同样，定义一个维数为[K=128，L=784]的矩阵W2和一个维数为[L=784]的偏置B2。通过使用步骤1中定义的xavier_init来初始化两个矩阵W1和W2，而使用tf.constant_initializer()来初始化B1和B2。之后，计算X*W1，加上偏置B1，并代入ReLU激活函数得到fc1。然后将这个密集层与通过将矩阵fc1与W2相乘并加上偏置B2而产生的下一个密集层连接。将得到的结果代入Sigmoid函数。这些步骤用来定义用于生成器的两层神经网络：
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4.定义输入X的鉴别器。原则上，这与生成器非常相似。主要区别在于，如果参数重用为真，那么调用scope.reuse_variables()来触发重用。接着定义两个密集层。第一层使用维数为[J=784，K=128]的矩阵W1和维数为[K=128]的偏置B1，并且它基于由W1生成的X的标准乘积。这个结果与偏置B1求和并代入一个ReLU激活函数来得到结果fc1。第二层使用维数为[K=128，L=1]的矩阵W2与维数为[L=1]的偏置B2，它基于由W2生成的fc1的标准乘积。这个结果与B2求和并代入一个Sigmoid函数：
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5.定义一些有用的附加函数。首先，导入一堆标准模块：
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6.接着从MNIST数据集中读取数据并定义一个绘制样本的辅助函数。
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7.定义训练函数。首先，读取MNIST数据，然后为一个标准的MNIST手写字符定义一个形状为28×28的单通道矩阵X。接着定义大小为100的噪声矢量z——这是在高质量GAN论文中采用的常见选择。下一步是在z上调用生成器并将结果赋值给G。之后，将X代入鉴别器而不再重复使用。接着把伪造/虚假的G结果代入鉴别器，并重新使用经过训练形成的权重。其中一个重要的方面是如何选择鉴别器的损失函数，它是两个交叉熵的总和：一个熵用于真实字符，其中所有真实的MNIST字符都有设定为1的标签，而另一个熵用于伪造字符，其中所有伪造的字符都有设定为1的标签。鉴别器和生成器在10万步迭代中交替运行。每500步，从经过训练形成的分布中抽取一个样本，以展示生成器目前为止学到的内容。它定义了一个新的迭代，结果将在下一节中给出。实现上述描述的代码片段如下：
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解读分析
 
在每个迭代中，生成器进行了大量的预测（它生成伪造的MNIST图像），鉴别器试图学习如何生成伪造的图像，该图像由预测与真实的MNIST图像混合产生。经过32次迭代后，生成器学会了伪造这组手写数字。没有人编写程序使机器能够写作，但机器已经学会了如何编写与人类写的无法区分的数字。值得注意的是，训练GAN可能非常困难，因为需要找到两名选手之间的平衡点。如果对这个话题感兴趣，建议看一下从业者收集的一系列技巧（https://github.com/soumith/ganhacks）。
 
下面看一下不同迭代时的一些实际例子，以了解机器如何学会改进写作：
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GAN伪造MNIST样字符的示例图
11.3　学习使用DCGAN虚构MNIST图像
 
在本方法中将使用一个简单的GAN，它使用CNN来学习如何伪造MNIST图像并生成不属于原始数据集的新图像。这个想法是将CNN与GAN一起使用来提高处理图像数据集的能力。值得注意的是，之前的方法是使用具有完全连接网络的GAN，而在这里将专注于CNN。
 
准备工作
 
本方法的可行代码可访问网页：https://github.com/TengdaHan/GAN-TensorFlow。
 
具体做法
 
1.从GitHub中克隆代码：
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2.参照Xavier Glorot和Yoshua Bengio的论文“Understanding the difficulty of training deep feedforward neural networks”(2009)，定义一个Xavier初始化器。初始化器被证明可以使GAN更好地收敛：
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3.为给定输入x、权重w、偏置b和给定步幅定义一个卷积运算。代码使用标准的tf.nn.conv2d（...）模块。需要注意的是，将使用在第4章中定义的'SAME'进行填充：
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4.为给定的输入x、权重w、偏置b和给定的步幅定义一个去卷积运算。代码使用标准的tf.nn.conv2d_transpose（...）模块。再一次使用'SAME'进行填充。
 

 [image: ]
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5.定义一个标准的LeakyReLU，它对于GAN来说是一个非常有效的激活函数：
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6.定义生成器。首先定义一个输入大小为100的全连接层（Z为生成器选取的初始噪声，其大小是任意的）。全连接层由维数为[100，7*7*256]、按照正态分布初始化的矩阵W1和维数为[7*7*256]的偏置B1组成。该图层使用ReLU作为激活函数。有了全连接层之后，生成器将进行两个解卷积运算，deconv1和deconv2，这两个运算的步幅均为2。第一次deconv1运算完成后，其结果被批量标准化。值得注意的是，第二个解卷积运算有40%的概率在运行之前被退出。最后一个阶段是一个用作非线性激活的Sigmoid函数，如下代码片段所示：
 

 [image: ]

 
7.定义鉴别器。如前方法所述，如果参数重用是真实的，那么就调用scope.reuse_variables()来触发重用。鉴别器使用两个卷积层。第一个卷积层接着批量标准化，第二个卷积层在运行前有40%的概率被退出，之后才接着批量标准化步骤。在这之后，是一个基于激活函数ReLU的密集层，而后是另一个基于Sigmoid的激活函数的密集层：
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8.从MNIST数据集读取数据，并定义一个绘制样本的辅助函数：
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9.定义训练函数。首先，读取MNIST数据，然后为一个标准的MNIST手写字符定义一个形状为28×28的单通道矩阵X。接着定义大小为100的噪声矢量z——这是在高质量GAN论文中采用的常见选择。下一步是在z上调用生成器并将结果赋值给G。之后，将X代入鉴别器而不再重复使用。接着把伪造/虚假的G结果代入鉴别器，并重新使用经训练形成的权重。其中一个重要的方面是如何选择鉴别器的损失函数，它是两个交叉熵的总和：一个熵用于真实字符，其中所有真实的MNIST字符都有设定为1的标签，而另一个熵用于伪造字符，其中所有伪造的字符都有设定为1的标签。鉴别器和生成器在10万步迭代中交替运行。每500步，从经过训练形成的分布中抽取一个样本，以展示生成器到目前为止学到的内容。它定义了一个新的迭代，结果将在下一节中给出。训练函数的代码片段如下所示：
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解读分析
 
将CNN与GAN一起使用可以提高学习的速度。通过对比不同迭代的一些实际例子，了解机器如何学会改进写作的过程。例如，将使用上述方法进行四次迭代后的结果与使用之前的方法进行四次迭代后的结果进行比较。能看到差别吗？
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DCGAN伪造MNIST样字符的示例图
11.4　学习使用DCGAN虚构名人面孔和其他数据集
 
用于伪造MNIST图像的想法同样可以应用于其他图像领域。在本方法中，将学习如何使用软件包在不同的数据集上训练DCGAN模型。参阅该软件包可访问网址：https://github.com=/carpedm20/DCGAN-tensorflow。本方法基于论文“Unsupervised Representation Learning with Deep Convolutional Generative Adversarial Networks”由Alec Radford、Luke Metz、Soumith Chintal于2015年编写。摘要引用如下：
 
近年来，卷积网络（CNN）的监督学习在计算机视觉中得到了广泛的应用。相比之下，无监督的CNN学习受到的关注较少。本节希望能够帮助弥合有监督学习和无监督学习的可用CNN之间的差距。引入了一类称为深度卷积生成对抗网络（DCGAN）的CNN，它具有一定的架构约束，表明它们是无监督学习的有力候选者。通过训练各种图像数据集，展示了令人信服的证据，深度卷积对抗双方学习了从对象部分到生成器和鉴别器中场景的表示层。另外，将经过训练生成的特征应用于新任务——将它作为一般图像特征进行应用。
 
请注意，生成器具有下图所示的体系结构：
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值得注意的是，在封装方面，为了避免D（鉴别器）网络的快速收敛，原始纸张有变化，G（生成器）网络在每个D网络更新周期中被更新两次。
 
准备工作
 
本方法的可行代码可访问网页：https://github.com/carpedm20/DCGAN-tensorflow。
 
具体做法
 
1.从GitHub中克隆代码：
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2.下载以下数据集：
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3.要使用下载的数据集来训练模型，需要使用以下内容：
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4.要使用现有模型进行测试，需要使用以下命令：
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5.还可以通过执行以下操作来使用自己定义的数据集：
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解读分析
 
生成器学习如何生成名人的伪造图像，而鉴别器学会如何从真实的图像中识别伪造的图像。在两个网络的每次迭代都争取改善和减少损失。前五个迭代的报告如下：
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DCGAN伪造名人的示例图
 
解读分析
 
内容感知填充是摄影师用来填充不需要或缺少的图像部分的工具。Raymond A.Yeh、Chen Chen、Teck Yian Lim、Alexander G.Schwing、Mark Hasegawa-Johnson和Minh N在2016年发表的论文“Semantic Image Inpainting with Perceptual and Contextual Losses”中使用DCGAN进行图像生成，它学会了如何填充图像的所需部分。
11.5　实现变分自动编码机
 
变分自动编码机（VAE）组合了神经网络和贝叶斯推理这两种最好的方法，是最酷的神经网络，已经成为无监督学习的流行方法之一。它是一个扭曲的自动编码机。同自动编码机的传统编码器和解码器网络（见第8章）一起，它们具有附加的随机层。
 
编码器网络之后的随机层使用高斯分布对数据进行采样，而解码器网络之后的随机层使用伯努利分布对数据进行采样。
 
与GAN一样，变分自动编码机根据它们所接受的分布来生成图像和数字。VAE允许设置潜在的复杂先验，从而学习强大的潜在表征。
 
下图描述了一个VAE。编码器qφ(z|x)网络近似于真实，但后验分布p(z|x)很难处理，其中x是VAE的输入，z是潜在表示。解码器网络pθ（x|z）将d维潜在变量（也称为潜在空间）作为其输入并生成与P(x)相同分布的新图像。从z|x~N(μz|x，Σz|x)采样得到潜在表示z，而解码器网络的输出从x|z~N(μx|z，Σx|z)采样得到x|z：
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自动编码机的编码器–解码器示例图
 
准备工作
 
现在已经有了VAE的基本结构，问题在于如何对它们进行训练，因为训练数据和后验密度的最大可能性是难以处理的。通过最大化log数据可能性的下限来训练网络。因此，损失项由两部分组成：通过采样从解码器网络获得的生成损失，以及被称为潜在损失的KL发散项。
 
发生损耗确保了由解码器生成的图像和用于训练网络的图像是相同的，并且潜在损失能够确保后验分布qφ(z|x)接近于先验分布pθ(z)。由于编码器使用高斯分布进行采样，所以潜在损耗测量潜在变量与单位高斯匹配的匹配程度。
 
一旦VAE接受训练，只能使用解码器网络来生成新的图像。
 
具体做法
 
代码基于Kingma和Welling撰写的论文“Autoencoding Variational Bayes”（https://arxiv.org/pdf/1312.6114.pdf），并通过GitHub进行了调整：https://jmetzen.github.io/2015-11-27/vae.html。
 
1.导入必要的模块。本方法中，需要调用Numpy、Matplolib和TensorFlow函数：
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2.定义VariationalAutoencoder类。采用__init__类方法来定义超参数，如学习率、批量大小、用于输入的占位符、编码器及解码器网络的权重和偏置变量。它还根据VAE的网络体系结构建立计算图。在本方法中使用Xavier初始化器初始化权重。与使用自己定义的方法进行Xavier初始化不同，本方法使用tf.contrib.layers.xavier_initializer()来进行初始化。最后，定义损失（生成和潜在）及优化器操作：
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3.创建网络编码器和网络解码器。网络编码器的第一层接收输入并生成输入的递减式潜在表示；第二层将输入映射到高斯分布。网络学习这些转变：
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4.VariationalAutoencoder类还包含一些帮助函数来生成和重建数据，并适应VAE：
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5.一旦VAE类完成，定义一个函数序列，它使用VAE类对象并通过给定的数据进行训练。
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6.使用VAE类和序列函数。采用MNIST数据集：
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7.定义网络架构，并在MNIST数据集上进行VAE的训练。在这种情况下，为了简单保留了潜在维度2。
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8.看一下VAE是否重构了输入。输出表明那些数字确实被重构了，而且由于使用了二维的潜在空间，所以图像显得模糊了：
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下图是上述代码的输出：
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MNIST重构字符示例图
 
9.以下是使用经过训练的VAE生成的手写数字样本：
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以下是由自动编码机生成的MNIST样字符的范围：
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由自动编码机生成的一系列MNIST样字符示意图
 
解读分析
 
VAE学习重构，同时产生新的图像。生成的图像依赖于潜在空间。生成的图像与训练它们的数据集具有相同的分布。
 
通过在VariationalAutoencoder类中定义一个变换函数来查看潜在空间中的数据：
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使用变换函数的MNIST数据集的潜在表示如下：
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更多内容
 
生成的VAE图像取决于潜在的空间维度。使潜在空间尺寸减小的模糊在增加。5-d、10-d和20-d潜在维度的重构图像分别如下。
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拓展阅读
 
·Kingma和Welling的论文是这个领域的开创性论文。他们进行了完整的想法构建过程以及数学表述。对于任何对VAE感兴趣的人，这是必读的，参见https://arxiv.org/pdf/1312.6114.pdf。
 
·另一篇有趣的论文是Carl Doersch的变分编码机教程，参见https://arxiv.org/pdf/1606.05908.pdf。
 
·GitHub链接包含了VAE的另一个应用，来自Kingma和Welling论文的图像复制，参见https://github.com/hwalsuklee/tensorflow-mnist-VAE。
11.6　学习使用胶囊网络击败MNIST前期的最新成果
 
胶囊（capsule）网络（或CapsNet）是一个非常新颖的创新型深度学习网络。该技术于2017年10月底在Sara Sabour、Nicholas Frost和Geoffrey Hinton（https://arxiv.org/abs/1710.09829）发表的一篇名为“Dynamic Routing Between Capsule”的开创性论文中被提出。Hinton是深度学习的先驱之一，因此，整个深度学习社区很高兴看到capsule带来的进展。事实上，令人印象深刻的是CapsNet已经在MNIST分类中击败了最好的CNN！
 
那么CNN有什么问题呢？在CNN中，每一层都以渐进级别的粒度识别图像。正如在多个方法中描述的那样，第一层很可能会识别直线或简单的曲线和边，而后面的层将开始识别更复杂的形状，如矩形和更复杂的形式，如人脸。
 
当前用于CNN的一个关键操作是池化。池化旨在建立位置不变性，并且通常在每个CNN层之后使用以使任何问题在计算上易于处理。但是，池化引入了一个重要的问题，因为它迫使我们失去所有的位置数据。这是很不利的。想象一张脸：包含两只眼睛、一张嘴和一个鼻子，而重要的是这些部位之间有空间关系（嘴巴在鼻子下方，而鼻子通常在眼睛的下面）。
 
的确如此，Hinton说：
 
卷积神经网络中使用的池化操作是一个很大的错误，即使它运行得很好，也将是一场数据灾难。
 
从技术上讲，需要的不是位置不变性，而是等值性。等值是表明想要了解图像中的旋转或比例变化的一个特定术语，希望相应地调整网络。这样，图像中不同分量的空间定位就不会丢失。
 
那么胶囊网络有什么创新点呢？据作者说，大脑有被称为capsule的模块，每个capsule专门处理特定类型的信息。capsule对于理解位置的概念、尺寸的概念、定向的概念、变形的概念、纹理等尤其有效。除此之外，作者推断大脑具有特别有效的机制，能将每条信息动态传输到capsule。这被认为最适合用来处理特定类型的信息。
 
所以，CNN和CapsNet之间的主要区别在于，CNN不断添加用于创建深层网络的图层，而CapsNet将神经层嵌入另一个。一个capsule是一组神经元，它在网络中引入更多的结构，它产生一个矢量来表示图像中存在的一个实体。特别是，Hinton使用活动矢量的长度来表示实体存在的概率和表示实例化参数的取向。当多个预测一致时，更高级别的capsule变得活跃。对于每个可能的父代，capsule产生额外的预测矢量。
 
现在又有了一个创新：使用capsule的动态路由，不再使用原始的池化思想。较低级别的capsule更倾向于将其输出发送到较高级别的capsule，而活动矢量与来自较低级别capsule的预测具有较高的标量乘积。具有最大标量预测矢量积的父代增加了capsule键。所有其他父代减少了它们的capsule键。
 
换句话说，这个想法是如果一个更高层次的capsule与更低层次的capsule达成了协议，那么它会要求发送更多的这种类型的信息。如果没有达成协议，它会要求发送更少的这种类型的信息。这种使用协议方法的动态路由优于当前的机制，如最大池化。根据Hinton所述，路由最终是解析图像的一种方式。确实，最大池化只关注了最大值，而动态路由通过低层和高层之间的协议有选择性地传递信息。
 
第三个区别是引入了一个新的非线性激活函数。CapsNet并没有像在CNN中一样为每个图层添加一个压缩函数，而是将一个压缩函数添加到一个嵌套的图层集合中。非线性激活函数如下所示，它被称为压缩函数（等式1）：
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其中，vj是capsule j的矢量输出，sj是它总的输入。
 
在Hinton的开创性论文中提出的挤压函数
 
此外，Hinton等人也表明：一种有差别训练的多层capsule系统在MNIST上实现了最新的性能，并且在识别高度重叠的数字方面比卷积网络好得多。
 
文章“Dynamic Routing Between Capsules”展示了简单的CapsNet架构：
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一个简单的CapsNet架构图
 
该架构非常浅显易懂，只有两个卷积层和一个全连接层。Conv1有256个9×9卷积核，它的步长为1，由ReLU激活。该层的作用是将像素强度转换为局部特征检测器的活动，然后将其作为PrimaryCapsules的输入。PrimaryCapsules是一个32通道的卷积capsule层；每个主capsule包含8个卷积单元，带有一个9×9内核，步幅为2。总之，PrimaryCapsules有[32，6，6]capsule输出（每个输出是一个8D矢量），[6，6]网格中的每个capsule共享彼此的权重。最后一层（DigitCaps）在每个数字类中有一个16D capsule，这些capsule中的每一个都接收来自下面所有其他capsule的输入。路由只产生在两个连续的capsule层（如PrimaryCapsules和DigitCaps）之间。
 
准备工作
 
相关代码可访问网页：https://github.com/debarko/CapsNet-Tensorflow，更多相关代码可访问：https://github.com/naturomics/CapsNet-Tensorflow.git。
 
具体做法
 
1.根据Apache许可证从GitHub克隆代码：
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2.下载MNIST并创建适当的结构：
 

 [image: ]

 
3.开始训练过程：
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4.看一下用于定义capsule的代码。每个capsule以一个4D张量作为输入并返回一个4D张量。可以将capsule定义为一个完全连接的网络（DigiCap）或一个卷积型网络（Primary capsule）。需要注意的是，Primary是ConvNet的集合，之后非线性压缩函数被应用。Primary capsule将通过动态路由与DigiCap进行通信：
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5.路由算法在论文Dynamic Routing Between Capsules中进行了描述，同时本文的相关部分与方程2和方程3的定义一起进行了解释。路由算法的目标是将信息从低层capsule传递到高层capsule并识别哪里有协议。通过简单地使用在上层中的每个capsule j的当前输出vj和由capsule i做出的预测[image: ]之间的标量积来计算该协议：
 
对于除了第一层之外的所有capsule，一个capsule sj的总输入是来自下层capsule的所有“预测矢量”[image: ]的加权和，预测矢量由下层capsule的输出与权重矩阵Wij的乘积获得。
 

 [image: ]

 
其中，cij为取决于迭代动态路由过程的耦合系数。capsules i与所有上层的capsule的耦合系数之和为1，它取决于路由softmax。路由softmax的初始分对数bij是capsule i与capsule j的先验概率的对数。
 
应该与capsule j耦合：
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先验概率的对数可以同时被分别训练成所有其他的权重。它们取决于位置和两个capsule的类型而不是取决于当前的输入图像。初始的耦合系数通过衡量每个capsule j在上一层级的当前输出vj和由capsule i做出的预测[image: ]之间的协议而被循环优化。
 
在卷积capsule层中，capsule的每个单元都是一个卷积单元。因此，每个capsule都会输出一系列矢量而不是只有一个矢量输出。
 
协议就是一个简单的数量积aij=vj*[image: ]。在计算所有使capsule i与更高层capsule相连的耦合系数的新取值之前，该协议被训练为最大似然的对数并代入初始分对数bij。
 
Procedure 1路由算法
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以下方法在前面的图像中实现了步骤1中描述的步骤。值得注意的是，输入是来自第l层中的1152个capsule的4D张量。输出是在l+1层中capsule j的矢量输出“v_j”的形状张量[batch_size，1，length（v_j）=16，1]
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6.回顾一下非线性激活压缩函数。它的输入是一个形状为[batch_size，num_caps，vec_len，1]的4D矢量，输出是一个与矢量形状相同但在第三维和第四维上压缩的4D张量。给定一个矢量输入，目标是计算公式1中表示的值，如下所示：
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其中，vj是capsule j的矢量输出，sj是总的输入。
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7.在前面的步骤中，已经定义了capsule是什么，capsule之间的动态路由算法以及非线性压缩函数。现在我们可以定义合适的CapsNet。损失函数是为训练而建立的，选择Adam优化器。build_arch（...）方法定义了下图所示的CapsNet：
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值得注意的是，本文描述了一种重构技术作为正则化方法。来自论文：
 
使用额外的重构损失来鼓励数字capsule对输入数字的实例化参数进行编码。在训练期间，掩盖了除了正确数字capsule的活动矢量之外的所有数据。
 
接着使用这个活动向量来重构。
 
数字capsule的输出被反馈到由三个完全连接层构成的解码器中，解码器对如下图所述的像素强度进行建模。最小化逻辑单元的输出与像素强度之间的差的平方和。把这个重构损失降低了0.0005，这样它就不会在训练期间占主导地位。下面给出的build_arch（..）方法也被用于创建解码器：
 
图2：从DigitCap层表示中重构一个数字的解码器结构。图像和sigmoid层的欧氏距离在训练中被最小化。在训练中使用真标签作为重构目标。
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8.边际损失函数是本文定义中的另一个重要部分。在以下文章的片段引用（等式4）中进行了解释，并在loss（..）方法中执行，该方法包括三项损失：差额损失、重构损失和总损失：
 
使用实例化向量的长度来表示一个capsule的实体存在概率，因此希望高等级capsule的数字类k有一个长的实例化向量，当且仅当该数字在图像中存在时可实现。为了满足多数字，对于每个数字capsule k，使用一个分离差额损失Lk：
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其中，当且仅当类别c的一个数字存在，m+=0.9并且m-=0.1时，Tc=1。缺席数字类的损失的λ下权重阻止初始训练减小所有数字capsule的活动向量的长度。选取λ=0.5。总损失为所有数字capsule的简单求和。
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9.此外，很容易定义一个_summary（...）方法来报告损失和精确度：
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解读分析
 
CapsNet与最先进的深度学习网络是不同的，它使用浅层网络，让capsule层嵌套在其他层中，而不需要增加更多的层和让网络深层次化。每个capsule被用于检测图像中的特定实体，一个动态的路由机制将检测到的实体发送给父层。对于CNN来说，要从不同角度识别一个物体，你必须从很多不同的方面来考虑成千上万的图像。Hinton认为，这些层次中的冗余将会使capsule网络能够从多个角度和在不同情况下识别物体，相比CNN，使用的数据更少。
 
检验一下Tensorboard所示的网络：
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在代码中定义并由Tensorboard显示的CapsNet的示例
 
令人印象深刻的结果如下图所示，这些图表取自公开发表的论文。CapsNet在以前只能在深度网络中实现三层网络上的低测试误差（0.25%）。基线是具有3个卷积层的CNN具有256，256–128的通道。每个基线有5×5个内核，步幅为1。最终的卷积层之后是两个大小为328和192的完全连接层。最后的全连接层连接到具有交叉熵损失的10类softmax层：
 
图3：3个路由迭代的CapsNet的样本MNIST测试重构。（l，p，r）分别表示标签、预测和重构目标。最右边的两列表示一个失败案例的两个重构，它解释了模型是如何混淆在图像中的5和3的。其他的列都是由正确的分类获得的，它表明模型选取了细节而平滑了噪声。
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表1：CapsNet分类测试精度。MNIST均值和标准差结果由3次试验获得。
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看看差额损失、重构损失和总损失的减少情况：
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看一下精确度的提高情况。经过500次迭代达到92%，在3500次迭代中达到98.46%。
 
 
 [image: ] 


CapsNet的精确度提高的例子
 
拓展阅读
 
如果要在其他数据集（如CIFAR）或更一般的图像集合上实现同样出色的结果，CapsNet在MNIST上应用得非常好，但是在理解方面还有很多的研究工作要做。如果你有兴趣了解更多，请参阅以下内容：
 
·谷歌的人工智能向导揭示了神经网络的新局面：https://www.wired.com/story/googles-ai-wizard-unveils-a-new-twist-on-neural-networks/。
 
·谷歌研究人员有一个新的选择替代传统的神经网络：https://www.technologyreview.com/the-download/609297/google-researchers-have-a-new-alternative-to-traditional-neural-networks/。
 
·Keras-CapsNet是一个Keras应用，可参阅：https://github.com/XifengGuo/CapsNet-Keras。
 
·Geoffrey Hinton谈及了卷积神经网络存在的问题，参见https://www.youtube.com/watch?v=rTawFwUvnLEfeature=youtu.be。
第12章　分布式TensorFlow和云深度学习
 
本章将讨论如何使用分布式TensorFlow和云深度学习。
12.1　引言
 
每次TensorFlow运算都被描述成计算图的形式，它允许结构和运算操作配置所具备的自由度能够被分配到各个分布式节点上。计算图可以分成多个子图，分配给服务器集群中的不同节点。
 
强烈推荐读者阅读论文“Large Scale Distributed Deep Networks”（Jeffrey Dean、Greg S.Corrado、Rajat Monga、Kai Chen、Matthieu Devin、Quoc V.Le、Mark Z.Mao、Marc’Aurelio Ranzato、Andrew Senior、Paul Tucker、Ke Yang和Andrew Y.Ng.NIPS，2012，https://research.google.com/archive/large_deep_networks_nips2012.html）
 
本文的一个重要成果是证明了分布式随机梯度下降算法（SDG）可以运行，在该算法中，有多个节点在数据分片上并行工作，通过向参数服务器发送更新来异步独立更新梯度。论文摘要引用如下：
 
实验揭示了一些关于大规模非凸优化的令人惊喜的结果。首先，很少应用于非凸问题的异步SGD在训练深度网络方面效果很好，特别是在结合Adagrad自适应学习率时。
 
这篇论文本身的一个照片可以很好地解释这一点：
 

 [image: ]

 
分布式梯度下降的示例（来自https://research.google.com/archive/large_deep_networks_nips2012.html）
 
另一个值得阅读的文档是TensorFlow白皮书：《Large-Scale Machine Learning on Heterogeneous Distributed Systems》（Martín Abadi等人，2015年11月，http://download.tensorflow.org/paper/whitepaper2015.pdf）。
 
考虑其中包含的一些示例，可以在下面的图片中看见，左侧显示的是TensorFlow代码片段，右侧显示的是对应的图表：
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TensorFlow计算图示例（来自http://download.tensorflow.org/paper/whitepaper2015.pdf）
 
通过进行本地计算以及在必要时轻松添加计算图远程通信节点，计算图可以被切分覆盖多个节点，前面提到的论文中的图可以很好地解释这个问题：
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图4：插入接收/发送节点前后的对比图
 
分布式TensorFlow计算图（来自http://download.tensorflow.org/paper/whitepaper2015.pdf）
 
梯度下降和所有主要的优化器算法可以以集中方式（下图左侧）或分布式方式（下图右侧）进行计算，后者包括一个master进程，它与多个提供GPU和CPU的worker相连：
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图3：单机模式和分布式模式结构
 
单机模式和分布式模式结构示意图（引自http://download.tensorflow.org/paper/whitepaper2015.pdf）
 
分布式计算可以是同步的（所有worker同时更新数据块上的梯度）或异步的（更新不会同时发生），后者通常允许更高的可扩展性，更大的图计算在最优解的收敛方面表现得更好。以下照片同样来自TensorFlow白皮书，如果想了解更多，我强烈鼓励有兴趣的读者看看这篇论文：
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图7：同步和异步数据并行训练。
 
同步和异步数据并行训练的示例
12.2　在GPU上使用TensorFlow
 
在这个案例中将学习如何在GPU中使用TensorFlow：所执行的运算操作是在CPU或GPU上进行简单的矩阵乘法。
 
准备工作
 
第一步是安装一个支持GPU的TensorFlow版本。官方的TensorFlow安装说明能够提供良好的开始：https://www.tensorflow.org/。请记住，对GPU的环境支持需要通过CUDA或CuDNN。
 
具体做法
 
1.导入几个模块。
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2.从命令行获得想要使用的处理器类型（GPU或CPU）。
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3.在GPU或CPU上执行矩阵乘法。关键指令是使用tf.device（device_name），它创建一个新的上下文管理器来告诉TensorFlow在GPU或CPU上执行这些操作。
 

 [image: ]

 
4.打印一些调试计时，以验证CPU和GPU之间的区别。
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解读分析
 
此案例说明了如何将TensorFlow计算分配给CPU或GPU。代码非常简单，并将作为下一个案例的基础。
12.3　玩转分布式TensorFlow：多个GPU和一个CPU
 
展示一个数据并行的例子，其中数据被切分到多个GPU上。
 
准备工作
 
这个案例灵感来自Neil Tenenholtz的一篇很好的博客文章，网址为https://clindatsci.com/blog/2017/5/31/distributed-tensorflow。
 
具体做法
 
1.考虑在单个GPU上运行矩阵乘法的这段代码。
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2.通过图内拷贝模式中对代码进行了分割，如以下两个不同GPU的代码片段所示。请注意，CPU充当master节点，分配计算图，并收集最终结果。
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解读分析
 
这是一个非常简单的案例，其中计算图由作为master的CPU分成两部分，并分配给作为worker的两个GPU，计算结果由CPU收集。
12.4　玩转分布式TensorFlow：多服务器
 
在这个案例中学习如何将TensorFlow计算分配到多个服务器中，其中需假设worker和参数服务器的代码是相同的，因此每个计算节点的作用就是传递命令行参数。
 
准备工作
 
这个案例的灵感来自Neil Tenenholtz的一篇很好的博客文章，可以在线获取，网址为：https://clindatsci.com/blog/2017/5/31/distributed-tensorflow。
 
具体做法
 
1.考虑以下这段代码，所采用的集群架构包括一个在192.168.1.1：1111上运行的master和两个分别在192.168.1.2：1111和192.168.1.3：1111上运行的worker。
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2.请注意，代码被复制到多台机器上，因此知道当前执行节点的角色是很重要的，从命令行中能得到这些信息。机器可以是一个worker或一个参数服务器。
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3.给定一个集群，运行训练服务，每个计算节点都能够有一个角色（worker或者ps）和一个id。
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4.根据计算节点的角色，计算是不同的：
 
·如果角色是参数服务器，则条件是加入服务。请注意，在这种情况下，没有要执行的代码，因为worker将不断推送更新，而参数服务器必须执行的唯一操作就是等待。
 
·相反，worker代码将在集群内的特定设备上执行。这部分代码与第一次构建模型然后进行本地训练的单个机器上执行的代码类似。请注意，TensoFlow轻松地完成了所有的工作分配以及更新结果的收集，并且提供了非常方便的tf.train.replica_device_setter，可自动将运算操作分配给设备。
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解读分析
 
在这个案例中，已经看到了如何创建一个具有多个计算节点的集群。节点既可以扮演参数服务器的角色，也可以扮演worker的角色。
 
在这两种情况下，执行的代码是相同的，但是根据从命令行收集的参数，代码的执行则是不同的。参数服务器只需要等待worker发送更新。请注意，tf.train.replica_device_setter(..)的作用是自动将运算操作分配给可用设备，而tf.train.ClusterSpec(..)用于集群设置。
 
拓展阅读
 
一个MNIST分布式训练的示例可在线获得，网址为https://github.com/ischlag/distributed-tensorflow-example/blob/master/example.py。
 
另外请注意，出于效率原因，你可以使用多个参数服务器。利用参数，服务器可以提供更好的网络利用率，并允许将模型扩展到更多的并行机器。感兴趣的读者可以参考https://www.tensorflow.org/deploy/distributed。
12.5　训练分布式TensorFlow MNIST分类器
 
此案例用于以分布式方式训练完整的MNIST分类器。该案例受到下面博客文章的启发：http://ischlag.github.io/2016/06/12/async-distributed-tensorflow/，运行在TensorFlow 1.2上的代码可以在网址https://github.com/ischlag/distributed-tensorflow-example上找到。
 
准备工作
 
这个案例是基于上一个的，所以按顺序阅读可能会很方便。
 
具体做法
 
1.导入一些标准模块并定义运行计算的TensorFlow集群，然后为指定任务启动服务。
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2.读取MNIST数据并定义用于训练的超参数。
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3.检查角色是参数服务器还是worker，如果是worker就定义一个简单的稠密神经网络，定义一个优化器以及用于评估分类器的度量（例如精确度）。
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4.启动一个监督器作为分布式设置的主机，主机是管理集群其余部分的机器。会话由主机维护，关键指令是sv=tf.train.Supervisor(is_chief=(FLAGS.task_index==0))。另外，通过prepare_or_wait_for_session(server.target)，监督器将等待模型投入使用。请注意，每个worker将处理不同的批量模型，然后将最终的模型提供给主机。
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解读分析
 
这个案例描述了一个分布式MNIST分类器的示例，在这个例子中，TensorFlow允许定义一个三台机器的集群，一个用作参数服务器，另外两个用作独立批量训练数据的worker。
12.6　基于Docker使用TensorFlow Serving
 
在这个案例中将演示如何为TensorFlow Serving运行一个Docker容器，这是一组组件，用于导出经过训练的TensorFlow模型，并使用标准的tensorflow_model_server来为实现的模型服务。TensorFlow Serving服务器发掘出新的导出模型并使用gRPC来提供服务。
 
准备工作
 
我们将使用Docker并假定你熟悉该系统，可参考https://www.docker.com/了解Docker的相关知识并安装它。我们要做的是建立一个TensorFlow Serving版本。
 
具体做法
 
1.从网址https://github.com/tensorflow/serving/blob/master/tensorflow_serving/tools/docker/Dockerfile.devel上下载Dockerfile.devel。
 
2.通过运行以下命令构建一个容器：
 
docker build--pull-t$USER/tensorflow-serving-devel-f Dockerfile.devel
 
3.运行容器：
 
docker run-it$USER/tensorflow-serving-devel
 
4.克隆TensorFlow Serving、配置和测试服务器：
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5.现在看一个保存模型的示例，以便服务器可以保存它。该例子是受一个示例启发得到的，构建MNIST训练器并为模型提供服务（https://github.com/tensorflow/serving/blob/master/tensorflow_serving/example/mnist_saved_model.py）。第一步是将构建器（builder）导入为saved_model_builder，然后大部分的工作由SavedModelBuilder()来完成，它将被训练模型的snapshot保存到可靠的存储空间中。请注意，这里的export_path是/tmp/mnist_model/
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6.模型可以用一个简单的命令来执行：
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解读分析
 
2016年2月谷歌发布TensorFlow Serving（https://www.tensorflow.org/serving/），是针对机器学习模型的一个高性能服务系统，用于生产环境。2017年8月，谷歌在生产中已经有超过800个项目使用了TensorFlow Serving。
 
拓展阅读
 
TensorFlow Serving是一款非常灵活的软件，在这个案例中只是学习了它潜在用途的表面而已。如果你有兴趣了解更多的高级功能，如大批量运行或动态加载模型，推荐参考https://github.com/tensorflow/serving/blob/master/tensorflow_serving/g3doc/serving_advanced.md。
12.7　使用计算引擎在谷歌云平台上运行分布式TensorFlow
 
在这个案例中将学习如何在谷歌云平台上使用Google TensorFlow，回顾的例子是经典的MNIST。
 
准备工作
 
在https://cloud.google.com/中查看GCP的工作方式将是一件好事。请注意，GCP提供300美元的免费积分以使用任何GCP产品。此外，在免费试用期间和之后，对符合条件的客户，某些产品可免费使用。（具体优惠请参阅https://cloud.google.com/free/。）
 
具体做法
 
1.从网络控制台https://pantheon.google.com/cloud-resource-manager上创建新的谷歌云项目。
 

 [image: ]

 
单击“create project”时将显示以下界面：
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2.通过在云控制台的左侧导航栏中选择相关的语音来为此项目启用计费，然后为项目启动Compute Engine（计算引擎）和Cloud Machine Learning APIs（云机器学习API）：
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3.登录到网络云端https://pantheon.google.com/cloudshell/editor?
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4.在控制台上运行以下命令来配置要执行计算的区域，下载示例代码并创建用于运行代码的虚拟机，最后连接到机器上。
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5.登录到机器后，需要用以下命令安装PIP和TensorFlow来设置环境。
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6.有多个处理MNIST数据的worker，所以最好的办法是创建一个在所有worker之间共享的存储桶，并复制这个桶中的MNIST数据。
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7.创建多个worker（worker-0，worker-1），它们是初始模板——实例机器的克隆。不希望在机器关闭时删除磁盘，这就是为什么要有第一条命令。
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8.最后一步是执行分布式训练的计算。
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解读分析
 
Demo脚本将代码移动到每个虚拟机并启动分布式计算，这两个worker基于一个共同的存储桶所共享的相同的MNIST数据，并行进行运算，计算结束后，脚本将打印训练模型的位置。
 
扩展阅读
 
如果不想管理TensorFlow，那么可使用Google运行的托管版本，这是在下一个案例中所描述的CloudML服务。另外，如果你决定使用带有CloudML的GPU，那么https://cloud.google.com/ml-engine/docs/using-gpus是一个很好的起点。
12.8　在谷歌CloudML上运行分布式TensorFlow
 
CloudML是由Google运行的TensorFlow托管版本，你可以不用自己运行TensorFlow，只需轻松地使用CloudML，并忘记与基础架构和可扩展性相关的所有问题。
 
准备工作
 
假设你已经创建了云平台项目，并为项目启动计费，并启用Google计算引擎和云机器学习API，这些步骤与上一个案例描述的步骤相似。这个案例受到MNIST训练代码的启发：https://cloud.google.com/ml-engine/docs/distributed-tensorflow-mnist-cloud-datalab。
 
具体做法
 
继续在Google CloudML上运行分布式TensorFlow：
 
1.从https://github.com/GoogleCloudPlatform/cloudml-dist-mnist-example下载示例代码。
 
2.然后下载数据并保存在GCP存储桶中：
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3.提交训练工作非常简单：可以轻松地使用CloudML引擎调用训练步骤。在这个例子中，训练代码在us-central1区域运行1000次，输入数据来自存储桶，输出桶将被提交到一个不同的存储桶。
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4.如果你愿意，可以通过访问CloudML控制台（https://pantheon.google.com/mlengine/）控制训练过程。
 
5.一旦培训结束，可以直接从CloudML中提取模型。
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6.一旦模型在线提供，就可以获取服务并进行预测，request.json是通过使用从MNIST读取数据的脚本make_request.py创建的，该脚本执行独热编码，然后使用格式良好的json模式编写特征。
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解读分析
 
CloudML是使用Google TensorFlow托管版本的便捷解决方案，它不直接关注基础架构和运算，而是关注开发机器学习模型。
 
拓展阅读
 
CloudML的一个非常酷的功能是通过并行运行多个试验来自动调整模型中包含的超参数，这为超参数提供了优化值，从而最大限度地提高了模型的预测精度。如果有兴趣了解更多信息，请参考https://cloud.google.com/ml-engine/docs/hyperparameter-tuning-overview。
12.9　在Microsoft Azure上运行分布式TensorFlow
 
Microsoft Azure提供了一个名为Batch AI的服务，它允许在Azure虚拟机群集上运行机器学习模型。
 
准备工作
 
第一步，需要一个Azure账户，如果你还没有账户，可以免费创建一个账户，网址为https://azure.microsoft.com/en-us/services/batch-ai/。Azure为新用户提供30天200美元的积分。这个案例将按照Azure提供的示例，使用分布式TensorFlow在两个GPU上运行MNIST，相关的代码发布在GitHub上，网址为：https://github.com/Azure/batch-shipyard/tree/master/recipes/TensorFlow-Distributed。
 
具体做法
 
1.安装Azure CLI。不同操作系统平台上的安装细节请参考：https://docs.microsoft.com/en-us/cli/azure/install-azure-cli?view=azure-cli-latest。
 
2.在创建集群之前，需要使用命令az login登录Azure。它会生成一个口令和网址，并验证你的使用凭证。在这个网址上按照步骤依次操作，系统会要求关掉页面并验证你的凭证，az证书将被验证。
 
3.配置默认位置，创建和配置资源组。
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4.使用<az storage account create>命令创建存储，并根据操作系统设置环境变量，有关环境变量及其值的详细信息可从网址https://docs.microsoft.com/en-us/azure/batch-ai/quickstart-cli获取。
 
5.下载并提取预处理的MNIST数据库。
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6.下载mnist_replica。
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7.创建一个Azure文件共享，在其中上传下载的MNIST数据集和mnist_replica.py文件。
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8.创建一个集群。对于这个案例，该集群包括两个标准的NC6型GPU节点，或者Ubuntu LTS和Ubuntu DVSM型节点。可以使用Azure CLI命令创建集群：
 
对于Linux系统来说，命令如下：
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对于Windows系统来说，命令如下：
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9.在job.json文件中创建工作参数：
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10.使用以下命令创建Batch AI作业：
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解读分析
 
Batch AI自己管理资源，你只需指定作业、输入位置和存储输出的位置。如果在执行作业期间想要查看结果，可以使用以下命令：
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作业结束后，使用命令az batchai job delete和az batchai cluster delete删除作业和集群。
 
拓展阅读
 
上面学习了如何使用Azure命令行工具将Microsoft Azure Batch AI用于分布式TensorFlow，也可以使用Jupyter Notebook做同样的事情。这将涉及设置Azure Active Directory，并进行新的应用程序注册。详细信息可从https://docs.microsoft.com/en-us/azure/azure-resource-manager/resource-group-create-service-principal-portal获得。
 
Azure Batch AI也可以与其他AI深度学习库一起工作，建议通过BatchAI GitHub了解更多详细信息，网址为https://github.com/Azure/BatchAI。
12.10　在Amazon AWS上运行分布式TensorFlow
 
Amazon AWS提供采用NVIDIA K8 GPU的P2.x机器。为了能够使用，第一步还需要创建一个Amazon AWS账户，如果还没有，可以使用链接https://portal.aws.amazon.com/billing/signup?nc2=h_ct redirect_url=https%3A%2F%2Faws.amazon.com%2Fregistration-confirmation#/start来创建。登录账户后，控制台看起来如下图所示。
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可以看到，Amazon AWS提供了大量服务，但在这里关注的是使用Amazon AWS进行深度学习。
 
GPU仅在P2实例构建时可用，并且在默认情况下不可用，为了获得该服务，需要通过AWS support来提高价格以增加资源，support位于右上角，一旦进入support，你会看到一个Create case按钮，点击该按钮，并做出以下选择：
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你可以选择任何提供p2.xlarge实例的区域。New limit value决定了可使用实例的最大数量，请仔细选择该数字，因为该服务不是免费的，每小时大约花费1美元。AWS大约会用24小时回复请求。
 
准备工作
 
现在已经拥有了AWS账户和p2.xlarge实例，就可以从EC2控制台创建自己的实例。第一步是选择Machine Image（机器镜像），到目前为止，亚马逊提供预装深度学习库的特殊机器镜像，你可以选择Ubuntu或Linux版本。接下来，选择GPU确定实例类型。
 
你可以使用默认参数查看和启动（Review and Lanuch）实例，也可以配置设置，选择存储并配置安全组（security group）。配置安全组非常重要，默认情况下，SSH安全组已经设置，但是如果你要使用Jupyter Notebook，则需要为端口8888添加自定义安全组，选择source以备登录实例，其中source有三个选项，分别为：Custom、Anywhere和My IP。
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最后，当你启动实例的时候，你会被要求创建一个密钥对（key pair），它允许你登录到指定的实例。创建一个密钥对并下载相应的.pem文件，这将在稍后登录时使用。
 
具体做法
 
1.连接到实例，可以通过ssh命令或浏览器完成，使用CLI（命令行界面）。
 
2.连接.pem文件的可变化模块：
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3.使用下面的命令将SSH连接到实例，当要连接时，通过控制台能够看到准确地址。
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4.选择的机器实例已经包含了包括TensorFlow在内的所有深度学习库，所以不需要安装任何东西：
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5.每个文件夹都包含一个介绍如何使用相应库的readme文件：
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解读分析
 
你可以运行刚才学习的已经创建的实例的相关代码。一旦工作结束，不要忘记退出，并从控制台上停止实例。有关价格和使用的更多细节请访问：https://aws.amazon.com/documentation/ec2/。
 
拓展阅读
 
AWS市场上有大量具备预配置库和API的docker镜像和机器镜像。要启动jupyter notebook，请在命令行中使用<jupyter notebook--ip=0.0.0.0--no-browser>，输出如下所示：
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复制该网址到浏览器中即可开始使用。
 
此外，使用AWS CloudFormation可以简化整个流程。CloudFormation通过模板创建和配置Amazon Web Services资源，能够简化建立分布式深度学习集群的过程，有兴趣的读者请参考：https://aws.amazon.com/blogs/compute/distributed-deep-learning-made-easy/。
附录A　利用AutoML学会学习（元学习）
 
深度学习的成功极大地促进了特色工程的工作。传统的机器学习很大程度上取决于特征集合的正确选择，特征集合的正确选择往往比学习算法的选择更重要。而深度学习则改变了这种情况，构建正确的模型仍然非常重要，但是现在的网络对特征的选取并不是那么敏感，而且具备了自动选择真正重要的特征的能力。
 
随着深度学习的引入，增加了对恰当神经网络结构选择的关注，这意味着研究人员的兴趣逐渐从特征工程转向了网络工程。AutoML（元学习）是一个新兴的研究课题，旨在为给定的学习任务自动选择最有效的神经网络，换句话说，AutoML展现了一套如何学会有效学习的方法。如机器翻译、图像识别或玩游戏的任务，这些模型通常是由工程师、数据科学家和领域专家组成的团队手工设计的，如果考虑典型的10层网络，那么大概存在个候选网络，此时你便能理解传统的模型设计过程非常昂贵、容易出错并且最终可能是次优的原因了。
 
A.1　基于循环神经网络和强化学习的元学习
 
解决这个问题的关键思路是建立一个控制器网络，提供概率为p的子模型架构，在输入中给定特定网络。对子模型进行训练，并对待解决的特定任务进行评估（例如，子模型获得的精度为R），评估R传回给控制器，而控制器又使用R来改进下一个候选架构。给定这么一个框架，可以从候选子模型到控制器进行反馈建模，并作为计算梯度p的任务，然后对梯度缩放R倍，控制器则可以用循环神经网络实现（见下图）。在下一次迭代中，控制器倾向于对得分为R的架构赋予更高的概率，而对得分不好的架构赋予较低的概率。
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控制器循环神经网络可以对卷积网络进行采样，并且能够预测许多超参数，例如滤波器高度、滤波器宽度、步幅高度、步幅宽度以及一层滤波器的数量，然后进行重复。每个预测由softmax分类器执行，然后作为输入馈送到下一个RNN时序。下图表达了该思想（来自Neural Architecture Search with Reinforcement Learning，Barret Zoph，Quoc V.Le，https://arxiv.org/abs/1611.01578）：
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我们的控制器递归神经网络如何采样一个简单的卷积网络。它预测过滤波器高度、过渡器宽度、步幅高度、步幅宽度，以及下一层和重复的过滤器数量。每一次预测都由softmax分类器执行，然后作为输入馈入下一个时序。
 
只预测超参数是不够的，其原因在于，在网络中定义一组动作来创建新层次，它必须是最优的。但是这特别困难，因为描述新层的奖励函数很可能不可导，因此不可能用诸如SGD的标准技术来对其进行优化。强化学习给出了解决方案，类似第9章所描述的，它由策略梯度网络组成。
 
除此之外，并行训练能够用于优化控制器RNN的参数。Quoc Le和Barret Zoph提出采用参数服务器方案，其中参数服务器有S个切片，用于存储K个控制器副本的共享参数，每个控制器副本都对并行训练的m个子架构进行采样，如图所示（来自Neural Architecture Search with Reinforcement Learning，Barret Zoph，Quoc V.Le，https://arxiv.org/abs/1611.01578）。
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神经网络架构搜索的分布式训练。我们使用一组S参数服务器来存储和发送参数到K控制器副本。然后每个控制器副本对m架构进行采样并行运行多个子模型。记录每个子模型的精确度以计算相对于θc的梯度，然后返回参数服务器
 
Quoc和Barret将AutoML技术应用到神经架构搜索中，用于处理Penn Treebank数据集（https://en.wikipedia.org/wiki/Treebank），该数据集是一个众所周知的自然语言建模的基准。他们的结果改善了目前被认为是最佳的手动设计网络，特别是他们在Penn Treebank上达到了62.4的测试集困惑度，比之前的最先进模型要好3.6倍。类似地，在CIFAR-10数据集上（https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html），从头开始，在测试集精确度上，该方法设计的新网络架构能够媲美最好的人工架构。所提出的CIFAR-10模型实现了3.65的测试错误率，比使用类似架构方案的最先进模型好0.09%，并且速度要快1.05倍。
 
A.2　元学习block
 
论文“Learning Transferable Architectures for Scalable Image Recognition”（Barret Zoph，Vijay Vasudevan，Jonathon Shlens，Quoc V.Le，2017，https://arxiv.org/abs/1707.07012）提出在小数据集上学习结构构建block，然后迁移到大数据集上。作者提出在CIFAR-10数据集上搜索最优的卷积层（或cell），然后通过将这个最优cell的副本堆叠在一起，把这个cell应用到ImageNet数据集中，每个副本都有自己的参数。准确地说，所有的卷积网络都是由具有相同结构的卷积层（或cell）组成的，但权重不同，因此，搜索最佳的卷积架构可简化为寻找最好的cell结构，而这种结构更容易推广到其他问题。虽然cell不是直接在ImageNet上学习的，但也是由最优的cell构建的。在ImageNet上，在此之前精确度最高的top-1达到了82.7%，top-5达到了96.2%，与该论文精确度相同，但是比人工设计的最好架构提高了1.2%（top-1），FLOPS则减少了90亿次——比现有最好的模型减少了28%。还有一点需要注意的是，使用RNN+RL（递归神经网络+强化学习）学习的模型正在击败由随机搜索（RS）表示的基线，如下图所示，在RL和RS确定的top-5和top-25模型的平均性能上，RL总是获胜：
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A.3　元学习的新任务
 
对学习系统进行训练后能够实现大量任务，并测试其学习新任务的能力。这种元学习的一个著名例子是之前讨论的迁移学习，其中网络可以从相对较小的数据集中成功学习新的图像任务。但是却没有语音、语言、文本等非视觉领域的训练方案。
 
“Model-Agnostic Meta-Learning for Fast Adaptation of Deep Networks”（Chelsea Finn，Pieter Abbeel，SergeyLevine，2017，https://arxiv.org/abs/1703.03400）提出来一种与模型无关的元学习算法（MAML），它能匹配任何使用梯度下降算法训练的模型，并能应用于各种不同的学习问题，如分类、回归和强化学习等。元学习的目标是在各种学习任务上训练一个模型，因此就可以只使用少量的梯度迭代数来解决新的学习任务。元学习器希望寻求一个初始化，它不仅能适应多个问题，同时还能做到快速适应（少量梯度迭代数）和高效（少量样本）。一个带参数θ的函数f表示的模型，当适应新任务Ti时，模型参数θ将变成[image: ]，在利用MAML适应新任务时，更新参数[image: ]的计算只需少量的梯度迭代。
 
例如，当使用梯度更新[image: ]时，是任务T的损失函数，是元学习参数。MAML算法描述如下图所示：
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MAML在流行的few-shot图像分类问题上大大超越了现有的一些方法。few-shot图像问题旨在依靠一个或很少的几个实例就能学到新的概念，相当具有挑战性。“Human-level concept learning through probabilistic program induction”（Brenden M.Lake，Ruslan Salakhutdinov，Joshua B.Tenenbaum，2015，https://www.cs.cmu.edu/~rsalakhu/papers/LakeEtAl2015Science.pdf）提出人类通过一张图片就能辨识新式的两轮车，如下图所示：
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截至2017年年底，AutoML（或元学习）是一个热门研究方向，旨在为指定学习任务自动选择最有效的神经网络。其目标是学习如何有效地自动设计网络，而网络又可以学习指定任务或适应新任务，存在的主要问题是网络设计不能简单地用一个可导的损失函数来描述，因此传统的优化技术不能轻易地用于元学习。针对该问题，已经有了一些解决方案，包括具有控制器循环神经网络（RNN）和强化学习中的奖励策略，以及与模型无关的元学习思想，这两种方法非常强大，但仍然有很大的研究空间。
 
如果对热门方向感兴趣，Learning to learn for deep learning可以作为你的下一个工作。
 
·Google提出了将RNN应用到控制器中：Using Machine Learning to Explore Neural Network Architecture(Quoc Le & Barret Zoph，2017，https://research.googleblog.com/2017/05/using-machine-learning-to-explore.html)。
 
·Neural Architecture Search with Reinforcement Learning（Barret Zoph，Quoc V.Le，https://arxiv.org/abs/1611.01578）是一篇开创性的论文，详细介绍了Google的方法，但是RNN并不是唯一的选择。
 
·Large-Scale Evolution of Image Classifiers（Esteban Real，Sherry Moore，Andrew Selle，Saurabh Saxena，Yutaka Leon Suematsu，Jie Tan，Quoc Le，Alex Kurakin，2017，https://arxiv.org/abs/1703.01041)提出使用演化算法，其中借鉴自遗传算法中的变异操作产生新的候选网络。
 
·Learning Transferable Architectures for Scalable Image Recognition（Barret Zoph，Vijay Vasudevan，Jonathon Shlens，Quoc V.Le，https://arxiv.org/abs/1707.07012)提出了在CIFAR上学习cell的思想，然后用于改进ImageNet分类。
 
·Building A.I.That Can Build A.I.：Google and others，fighting for a small pool of researchers，are looking for automated ways to deal with a shortage of artificial intelligence experts(《纽约时报》，https://www.nytimes.com/2017/11/05/technology/machine-learning-artificial-intelligence-ai.html)。
 
·Model-Agnostic Meta-Learning for Fast Adaptation of Deep Networks(Chelsea Finn，Pieter Abbeel，Sergey Levine，2017，https://arxiv.org/abs/1703.03400)。
 
·Learning to Learn by Gradient Descent by Gradient Descent(Marcin Andrychowicz，Misha Denil，Sergio Gomez，Matthew W.Hoffman，David Pfau，Tom Schaul，Brendan Shillingford，Nando de Freitas，https://arxiv.org/abs/1606.04474）展示了如何将优化算法的设计作为一个学习问题，使算法自动探索感兴趣问题的结构。在训练任务上，LSMT学习算法要优于手工设计算法，并且能够很好地推广到结构相似的新任务，这个算法的代码可以在GitHub上找到，网址为https://github.com/deepmind/learning-to-learn。
 
A.4　孪生神经网络
 
孪生神经网络是一种特殊类型的网络，由Yann LeCun和他的同事在NIPS 1994(http://www.worldscientific.com/doi/pdf/10.1142/S0218001493000339)提出。其背后的基本思想类似于“连体双胞胎”，网络由两个不同的神经网络组成，两个神经网络共享相同的架构和权重。
 
下图是孪生架构：
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在训练阶段，神经网络训练对（X1，X2）的两个输入不同但是相似，例如，X1=He is smart，X2=He is a wise man。两个神经网络将产生两个不同的结果，组合网络可以被认为是标量能量函数，用以测量训练对（X1，X2）之间的相似性，定义为：
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孪生网络的目标是真训练对（X1，X2）之间的能量要小于其他伪训练对（X1，X2'）之间的能量。通过使用对比损失函数（contrastive loss function）来实现。
 
在训练阶段，网络提供训练对作为输入并给出训练对真伪的对应标签，（X1，X2'，Y）i是第i个训练样本，对比损失函数计算如下：
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其中，[image: ]，LG是只计算真训练对的部分损失函数，Li是只计算伪训练对的部分损失函数，P是训练样本数。真训练对相应标签Y为0，伪训练对相应标签值为1。部分损失LG和LI的设计应该保证对比损失L(W)的最小化将会减小真训练对的能量而增大伪训练对的能量，具体实现时，L(W)关于LG单调递增，L(W)关于LI单调递减，部分损失函数可使用余弦函数。
 
权重使用反向传播算法进行调整。
 
孪生神经网络的应用
 
孪生神经网络近年来已经出现了很多应用。首次使用是LeCun论文中的签名验证，自此出现了大量的应用，我们将介绍一些最近的应用：
 
·“Joint Learning of Speaker and Phonetic Similarities with Siamese Networks”(https://pdfs.semanticscholar.org/4ffe/3394628a8a0ffd4cba1a77ea85e197bd4c22.pdf)：他们训练一个多输出连体网络，一个作为语音上的相似输出，其他的作为说话者的相似度输出。他们也将工作扩大到包括Triamese网络。
 
·“Fully-Convolutional Siamese Network for Object Tracking”(https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-48881-3_56)：论文使用在ILSVRC15数据集训练的孪生卷积神经网络检测视频中的目标。
 
·“Together We stand：Siamese Networks for Similar Question Retrieval”(http://www.aclweb.org/anthology/P16-1036)：论文使用孪生网络发现当前和存档问题之间的语义相似性，也使用了孪生卷积网络。
 
除此之外，孪生网络也对人脸验证/识别进行了探索（参见https://github.com/harveyslash/Facial-Similarity-with-Siamese-Networks-in-Pytorch），还被应用于问答系统中（参见https://arxiv.org/pdf/1512.05193v2.pdf）。
 
实现示例——MNIST
 
应用示例基于GitHub页面：https://github.com/ywpkwon/siamese_tf_mnist，代码中使用孪生网络将手写MNIST数字嵌入二维空间中，其中属于同一类的数字嵌入在一起。代码由三个主要文件组成：
 
·run.py：包含执行训练的基本包装，使用梯度下降算法最小化对比损失。
 
·inference.py：包含定义了3层全连接网络的Siamese类，代码中两个网络输出之间的相似度使用欧式距离，然后使用部分真训练和部分伪训练对损失计算对比损失。
 
·visualize.py：一个可视化结果。
 
经过第一个100000步训练，结果如下：
 

 [image: ]

 
可以看到相同（标记）数字在二维空间中被嵌入到一起。
 
还有一个有趣的示例，参见https://github.com/dhwajraj/deep-siamese-text-similarity。
 
在此示例中，利用TensorFlow，深度孪生LTSM经过训练，使用字符嵌入来捕获短语/句子的相似度。
附录B　TensorFlow处理器
 
搜索（RankBrain）、街景、图片和翻译，这些谷歌提供的服务有一个共同点：那就是都使用谷歌的张量处理器（TPU）进行计算。
 
你可能会思考什么是TPU，这些服务有什么好处呢？所有这些服务在后台使用最先进的机器学习算法，这些算法需要大量的计算，而TPU有助于加速神经网络计算。在Go游戏中击败李世石的深度学习项目AlphaGo也由TPU提供动力，下面就看看TPU究竟是什么。
 
TPU是由Google专门为机器学习而构建的专用集成电路（ASIC），并为TensorFlow量身定制。它采用28nm工艺制造，主频为700MHz，功耗为40W，并被打包成外部扩展加速器，可以放入现有的SATA硬盘插槽中。TPU通过PCIe Gen 3×16总线连接到主机CPU，提供12.5GB/s的有效带宽。
 
到目前为止，第一代TPU只能使用已经训练好的模型进行推理。DNN训练通常需要很长时间，仍然需要在CPU和GPU上完成训练。2017年5月的博客文章(https://www.blog.google/topics/google-cloud/google-cloud-offer-tpus-machin e-learning/）中宣布的第二代TPU既可以用于训练又可以用于推理。
 
B.1　TPU组成
 
本书涵盖的所有深度学习模型，无论是什么样的学习模式，都需要进行三项基本计算：乘法、加法和应用激活函数。
 
前两个组件是矩阵乘法的一部分：权重矩阵W需要与输入矩阵X相乘，表示为WTX。尽管有GPU并行操作，在CPU上进行矩阵乘法的计算量依然很大，仍有改进WTX的空间。
 
TPU有65536个8位整数矩阵乘法单元（MXU），最大吞吐量为92 TOPS。GPU和TPU乘法的主要区别是GPU包含浮点乘法器，而TPU包含8位整数乘法器。TPU还包含统一缓冲区（UB）——作为寄存器工作的24 MB容量的SRAM，以及激活单元（AU）——包含硬件连接的激活功能。
 
MXU使用脉动阵列架构实现，包含由多个运算逻辑单元（ALU）组成的阵列，其中ALU以网状拓扑的形式连接到少量的最近邻。每个数据只读一次，但在流经ALU阵列时不同操作会使用多次，而不是将其存储到寄存器。TPU中的ALU只能以固定模式执行乘法和加法操作，且MXU针对矩阵乘法运算进行了优化，这并不适用于通用计算。
 
每个TPU还有被称作权重寄存器的片外8-GiB DRAM池，它有一个四级流水线并执行CISC指令。到目前为止，TPU由六个神经网络组成：两个MLP、两个CNN和两个LSTM。
 
TPU在高级指令的帮助下编程，一些用于编程TPU的指令如下：
 
·Read_Weights：从内存中读取权重。
 
·Read_Host_Memory：从内存中读取数据。
 
·MatrixMultiply/Convolve：与数据相乘或卷积并累积结果。
 
·Activate：应用激活功能。
 
·Write_Host_Memory：将结果写入内存。
 
Google已经创建了一个API堆栈来帮助TPU编程，它将来自TensorFlow图表的API调用转换成TPU指令。
 
B.2　TPU的优点
 
TPU超过GPU和CPU的首要优势就是性能。Google将TPU性能与Intel Haswell CPU（服务器级）和NVIDIA K80 GPU（运行95%推理工作负载的基准代码）进行比较，发现TPU比NVIDIA GPU和Intel CPU快15～30倍。
 
第二个重要参数是功耗。降低功耗非常重要，因为它具有双重的能源优势：不仅减少了功耗，而且还能够减小运行过程中的冷却散热成本，从而节省能耗。相比于其他CPU/GPU配置，TPU/CPU每瓦性能提高了30～80倍。
 
TPU的另一个优势是极简和确定性设计，因为它一次只能执行一项任务。
 
与CPU和GPU相比，单线程TPU没有任何复杂的微架构特征，而这种复杂的架构将会消耗晶体管和能量来改善平均情况，但却无法改善99%的情况，例如，无高速缓存、分支预测、无序执行、多核、推测预取、地址合并、多线程，上下文切换等。极简主义是特定领域处理器的优点。
 
B.3　访问TPU
 
Google不会直接将TPU出售给其他机构，而是通过谷歌云平台提供服务：Cloud TPU Alpha（https://cloud.google.com/tpu/）。Cloud TPU Alpha将提供高达180 teraflop的计算性能和64 GB的超高带宽内存，用户能够通过自定义虚拟机连接到这些云端TPU。
 
Google还免费向全世界的机器学习研究人员提供1000个云TPU的服务器集群，以加快开放式机器学习研究步伐。访问权将以有限的计算时间授权给选定的个人，个人可以使用链接https://services.google.com/fb/forms/tpusignup/注册。参见Google博客：
 
“由于TensorFlow研究云的主要目的是使开放机器学习研究社区整体受益，所以成功的申请人需要做以下工作：
 
通过同行评议的出版物、开源代码、博客文章或其他开放媒体，将他们的TFRC支持的研究与世界分享；
 
与Google分享具体的建设性反馈，随着时间的推移帮助改进TFRC计划和底层的云TPU平台。
 
想象一下在未来，机器学习研究速度将越来越快，未来将会开发更多的新机器学习模型。”
 
B.4　TPU资源
 
·Norman P.Jouppi等人“In-datacenter performance analysis of a tensor processing unit”，arXiv preprint arXiv：1704.04760(2017)。在这篇论文中作者将TPU与服务器级Intel Haswell CPU和NVIDIA K80 GPU进行比较，与CPU和K80 GPU相比，本文测试了TPU的性能。
 
·Google博客https://cloud.google.com/blog/big-data/2017/05/an-in-depth-look-at-googles-first-tensor-processing-unit-tpu以浅显的语言解释了TPU及其工作原理。
EPUB/cover.xhtml
[image: Cover]
 

EPUB/cover.jpg
H B EERESHEARMS

[pack]

w

TensorFlow 1.x Deep Learning Cookbook

TensorFlow
IR 29 u!ii

[®=] Z#FR® - &7 (Antonio Gulli)
[EPE] FERES - FE/R ( Amita Kapoor )
FX HAR MR PR F
Fibfs EMR B






