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  第1章　神经网络的数学原理
 
神经网络使用者需要对神经网络的概念、算法和背后的数学知识有一个良好的理解。良好的数学直觉和多种技术的理解对于掌握算法的内在机制和获得良好模型效果是必需的。理解这些技术所需的数学知识和数学水平涉及多个方面，这也取决于你的兴趣。在本章中，你将通过了解用于解决复杂计算问题的数学知识来学习神经网络。本章内容涵盖了线性代数、微积分和神经网络优化的基础知识。
 
本章的主要目的是为接下来的章节建立数学基础。
 
本章将介绍以下内容：
 
·线性代数。

·微积分。

·最优化。
1.1　理解线性代数
 
线性代数是数学的一个重要分支。理解线性代数对于深度学习（即神经网络）至关重要。在本章中，我们将学习线性代数的关键和基础知识点。线性代数主要处理线性方程组。我们从使用矩阵和向量开始，而非标量。使用线性代数，我们能在深度学习中描述复杂的操作。
1.1.1　环境设置
 
在进入数学及其性质的领域之前，构建开发环境必不可少，因为它将为我们提供环境来实践我们所学的概念知识。这意味着我们需要安装编译器及其依赖和IDE（集成开发环境）来运行代码。
 
在PyCharm中设置Python环境
 
我们最好使用像PyCharm这样的IDE来编辑Python代码，因为它提供了开发工具和内置的编码帮助。代码检查使代码开发和调试更加简单快速，确保你专注于学习神经网络中的数学知识这个终极目标。
 
以下步骤将展示如何在PyCharm中设置本地Python环境：
 
1）请先到Preferences中确认你已经安装了TensorFlow库，如果没有安装，请参考https://www.tensorflow.org/install/上的说明安装TensorFlow：
 

 [image: ]

 
2）选择TensorFlow的默认选项然后点击OK。
 
3）最后右击源文件点击Run'matrices'：
 

 [image: ]

1.1.2　线性代数的数据结构
 
下面将阐述线性代数的基础数据结构。
 
1.标量、向量和矩阵
 
标量、向量和矩阵是数学中的基本对象，基本定义如下：
 
·标量由一个单独的数或数值（称为量级）来表示。

·向量是有序排列的一列数。由唯一的索引来标识每个单独的数。向量表示空间中的一个点，向量中的每个元素给出了不同轴下的坐标。

·矩阵是一个二维数组，矩阵中的每个数通过索引(i, j)来标识。
 
2.张量
 
具有可变轴（即多维）的数组称为张量（tensor）。例如，对于三个轴，我们需要使用索引(i,j,k)来确定每个独立的数。
 
下图为张量的概要，它展示了一个二阶张量对象，在三维的笛卡儿坐标系当中，张量的分量将形成矩阵。
 

 [image: ]

 
[image: ]参考图片来源于tensor wiki：https://en.wikipedia.org/wiki/Tensor。
1.1.3　线性代数运算
 
以下将阐述线性代数的各种运算。
 
1.向量
 
Norm函数用于得到向量的大小，向量x的范数（norm）是对原点到点x的距离的度量。它也称为Lp范数，当p=2时，就是我们所熟知的欧几里得范数（Euclidean norm）。以下示例展示了如何计算给定向量的Lp范数：
 

 [image: ]

 
输出结果为8.77496。
 
2.矩阵
 
矩阵是一个二维数组，其中每个元素由两个索引(i,j)来标识，而不是一个。如果一个实矩阵X高为m，宽为n，则称X∈Rm×n，R在这里是一组实数。
 
以下示例展示了如何将不同的矩阵转换为张量对象：
 

 [image: ]

 
输出结果如下：
 

 [image: ]

 
3.矩阵乘法
 
矩阵A和矩阵B相乘会得到第三个矩阵C：
 
C＝AB
 
矩阵元素的逐点相乘称为哈达玛积（Hadamard product），记为A×B。
 
两个向量x和y维数相同，则它们的点积是（转为矩阵）x与（转为矩阵）y转置的矩阵乘积。矩阵积C＝AB就像计算矩阵A的行i与矩阵B的列j的点积Ci,j。
 

 [image: ]

 
以下示例展示了使用张量对象的哈达玛积与点积：
 

 [image: ]

 
输出结果如下：
 

 [image: ]

 
4.迹运算
 
矩阵A的迹运算Tr(A)是对矩阵主对角线（从左上方至右下方的对角线）上的各个元素求总和。以下示例展示了如何对张量对象做迹运算：
 

 [image: ]

 
输出结果为12.0。
 
5.矩阵转置
 
矩阵转置是矩阵沿主对角线上的镜像。矩阵等于它自身的转置的任意矩阵称为对称矩阵。
 

 [image: ]

 
以下示例展示了如何对张量对象做转置运算：
 

 [image: ]

 
输出结果如下：
 

 [image: ]

 
6.对角矩阵
 
对角矩阵是一个主对角线之外的元素皆为0的矩阵，只有主对角线元素可以为非零。不是所有的对角矩阵都是方阵。
 
对矩阵做对角运算，我们能得到一个给定矩阵的对角线，并创建一个给定对角线的矩阵，在TensorFlow中我们使用diag函数做对角运算。以下示例展示了如何在张量对象上进行对角运算：
 

 [image: ]

 
输出结果如下：
 

 [image: ]

 
7.单位矩阵
 
单位矩阵I不会改变任意向量，以向量V为例，当与I相乘时，V不变。
 
以下示例展示了对于给定大小如何生成单位矩阵：
 

 [image: ]

 
输出结果如下：
 

 [image: ]

 
8.逆矩阵
 
矩阵I的逆矩阵记为I-1。参考下面的等式，我们使用反函数和另一个不同的值b来求逆矩阵，对于x有多种求解方法。注意这个性质：
 
A-1A＝1
 
Ax＝b
 
A-1Ax＝a-1b
 
Inx＝A-1b
 
x＝A-1b
 
以下示例展示了如何使用matrix_inverse运算来计算逆矩阵：
 

 [image: ]

1.1.4　求解线性方程
 
TensorFlow可以使用solve运算求解一系列线性方程组。让我们先不使用库中的函数来解释如何求解线性方程组，之后再使用solve来解释。
 
线性方程表示如下：
 
ax＋b＝yy-ax＝b
 
y-ax＝b
 
y/b-a/b(x)＝1
 
我们的工作是根据观察到的点来找出上述方程中a和b的值。首先，创建矩阵元素，第一列表示x的值，第二列表示y的值。
 
考虑到X是输入矩阵，A是需要学习的参数，我们建立表达式AX＝B，因此，A＝BX-1。
 
下面的示例通过代码演示了如何求解线性方程：
 
3x＋2y＝15
 
4x-y＝10
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输出结果如下：
 

 [image: ]

 
圆的正则方程是x2＋y2＋dx＋ey+f＝0，为求解参数d、e、f，我们使用TensorFlow slove运算来实现，代码如下：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
输出结果显示在下面的代码中：
 

 [image: ]

1.1.5　奇异值分解
 
当把一个整数分解成它的主要因子时，我们能理解关于它的有用的性质。同样，当分解一个矩阵时，我们也能理解很多函数不直接显现的性质。有两种类型的矩阵分解，即特征值分解和奇异值分解。
 
每个实矩阵都有一个奇异值分解，但这并不适用于特征值分解。举例来说，如果一个矩阵不是方阵，就不能做特征分解，必须使用奇异值分解来替代。
 
奇异值分解（SVD）的数学表达式为三个矩阵U、S和V的乘积，其中，U的维度为m*r，S的维度为r*r，V的维度为r*n。
 
Am×n＝USV-1
 
以下示例展示了在文本数据上使用TensorFlow svd运算的代码：
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输出显示如下：
 

 [image: ]
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以下是上述数据集SVD的图：
 

 [image: ]

1.1.6　特征值分解
 
特征分解是比较常见的分解技术之一，通过特征分解，我们把矩阵分解成一组特征向量和特征值。
 
对于一个方阵而言，特征向量是一个向量v，该向量与A相乘后，相当于对该向量进行缩放的非零向量v。
 

 [image: ]

 
其中标量被称为与这个特征向量相对应的特征值。
 
A的特征分解如下：
 

 [image: ]

 
矩阵的特征分解描述了很多关于矩阵的有用信息。例如，当且仅当任何特征值都为0时，矩阵才是奇异的。
1.1.7　主成分分析
 
主成分分析（PCA）将给定数据集投影到相对低维的线性空间上，以使投影数据方差最大化。PCA需要数据矩阵X的特征值和特征向量。
 
数据矩阵X的SVD如下：
 
X＝U∑VT
 
XXT＝(U∑VT)(U∑VT)T
 
XXT＝(U∑VT)(V∑UT)
 
XXT＝U∑2UT
 
以下示例展示了使用SVD的PCA：
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输出结果如下：
 

 [image: ]

1.2　微积分
 
前几节涵盖了标准线性代数的一部分内容，但并未涵盖基础微积分。尽管我们使用的微积分相对简单，但其数学公式看起来可能非常复杂。在本中，我们用几个例子来介绍矩阵微积分的一些基本形式。
1.2.1　梯度
 
对于实数矩阵A，其梯度函数定义为矩阵A的偏导数，形式如下：
 

 [image: ]

 
TensorFlow不做数值微分，相反，它支持自动微分。通过在Tensorflow图中指定运算，它能自动执行图中的链式法则，因为它知道我们指定的每个运算的导数，将它们自动组合来进行运算。
 
以下示例使用MNIST数据集（由手写数字组成）来训练一个网络。该数据集的训练数据集有60 000个样本，测试数据集有10 000个样本。数字的图像尺寸做了归一化处理。
 
在这里，反向传播是在没有使用任何API的情况下执行的，导数手动计算。在1000个测试样本中，我们得到了913个正确答案。这个概念将在下一章介绍。
 
以下代码片段描述了如何获取mnist数据集并初始化权重和偏置：
 

 [image: ]
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现在定义一个两层的网络，每一层都有一个非线性的sigmoid函数。使用平方损失函数并用反向传播算法对其进行优化，如以下代码片段所示：
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输出结果如下：
 

 [image: ]

 
现在，我们使用TensorFlow来自动计算微分。以下示例使用GradientDescent-Optimizer来演示，在1000个测试样本中，我们得到了924个正确答案。
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输出结果如下：
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以下示例展示了使用梯度下降的线性回归：
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输出结果如下：
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图如下所示：
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下图展示了使用模型在测试集上的拟合曲线：
 

 [image: ]

1.2.2　Hessian矩阵
 
梯度是向量函数的一阶导数，而Hessian是二阶导数，我们现在将其标记为：
 

 [image: ]

 
与梯度类似，仅当f(x)为实矩阵时才定义Hessian。
 
[image: ]使用的代数函数为q(x)＝x21＋2x1x2＋3x22＋4x1＋5x2＋6。
 
以下示例展示了基于TensorFlow的Hessian实现：
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输出结果如下：
 

 [image: ]

1.2.3　行列式
 
行列式向我们展示了有关矩阵的信息，这些信息有助于线性方程式，也有助于找到矩阵的逆。
 
对于一个给定的矩阵X，行列式如下：
 
[image: ]
 
以下示例展示了如何使用TensorFlow得到行列式：
 

 [image: ]

 
输出结果如下：
 
-15.0
1.3　最优化
 
作为深度学习的一部分，大多数情况下，我们希望优化一个函数的值，对于x，最大化或者最小化f（x）。诸如最小二乘、逻辑回归和支持向量机都是最优化问题的实例。其中许多技术将在后面的章节中详细介绍。
 
优化器
 
在这里，我们将学习AdamOptimizer，TensorFlow AdamOptimizer使用Kingma和Ba的Adam算法来控制学习率。相比简单的GradientDescentOptimizer，AdamOptimizer有很多优点。首先，它使用参数的移动平均值，这使其能够使用更大的步长，并在无须任何微调（fine-tuning）的情况下使步长收敛。
 
Adam的缺点是在每一步训练中需要对每个参数进行更多的计算。也可以使用GradientDescentOptimizer，但是在其快速收敛之前，它需要做更多的超参数调整。
 
以下示例展示了如何使用Adam Optimizer：
 
·tf.train.Optimizer创建一个优化器。

·tf.train.Optimizer.minimize（loss,var_list）添加优化器运算到计算图中。
 
在Tensorflow中，不需要用户输入，自动微分会自动计算梯度。
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下图为数据集的散点图：
 

 [image: ]

 
下图为数据集上学习的模型图：
 

 [image: ]

1.4　总结
 
在本章中，我们已经介绍了一些数学概念（这些是理解神经网络的关键）并回顾了与张量相关的数学知识。我们还演示了如何在TensorFlow中执行数学运算。在接下来的章节中，我们将反复利用这些概念进行实践应用。
第2章　深度前馈神经网络
 
在第1章，我们了解了神经网络背后隐藏的数学原理。本章将重点关注最基本的神经网络模型，即前馈神经网络。我们也会介绍深度前馈网络。这种网络采用多个隐藏层来提升模型的准确率。
 
在本章中，我们将涵盖如下内容：
 
·定义前馈神经网络。

·理解反向传播。

·在TensorFlow中实现前馈网络。

·分析Iris数据集。

·构建前馈网络对图片进行分类。
2.1　定义前馈神经网络
 
深度前馈网络，即前馈神经网络，有时也称为多层感知机（Multilayer Perceptron,MLP）。前馈神经网络的目标是逼近函数[image: ]。例如，对于一个分类器，我们记[image: ]为输入x到标签y的真实映射关系，[image: ]为前馈网络定义的映射关系。其中即为模型需要学习的参数，学习的目标是使[image: ]为[image: ]的最佳近似。
 
我们将在第5章讨论递归神经网络（Recurrent Neural Network,RNN）。前馈神经网络是递归神经网络的基础，递归神经网络在自然语言的很多应用中有着重要的作用。前馈神经网络被称为网络的原因是它们将很多不同的表示它们的函数进行组合。我们将这些函数组合为有向无环图。
 
前馈神经网络模型和一个描述函数如何组合在一起的有向无环图有关。例如有3个函数f(1)，f(2)，f(3)，将它们进行连接组成函数f(x)＝f(3)(f(2)(f(1)(x)))。这种链式的结构是神经网络中最常用的结构。在本例中，f(1)称为网络的第一层，f(2)称为第二层，以此类推。链式结构的总长度就是模型的深度。深度学习这个名字就是由此而来。前馈网络的最后一层称为输出层。
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图2-1　在输入x上激活各种函数以形成神经网络的图示
 
这些网络被称为“神经”网络，因为人们受神经科学的启发而提出了这种结构。每一个隐藏层都是一个向量。这些隐藏层的维度决定了模型的宽度。
2.2　理解反向传播
 
当使用前馈神经网络接受输入x，并产生输出[image: ]时，信息通过网络中的元素向前传播。输入x提供信息然后传递给每一层的隐藏层，最后产生输出[image: ]。这一过程称为前向传播。在训练的时候，前向传播一直进行到网络产生了损失J([image: ])为止，J([image: ])是标量。反向传播算法通常称为反向传播，允许信息从损失开始，通过网络向后传播，以此来计算梯度。
 
我们可以直接计算梯度的解析表达式，但是数值计算这样的表达式在计算上很可能非常昂贵。反向传播算法采用了这样一种简单而且（在计算上）不昂贵的方式来计算梯度。
 
反向传播仅仅指的是计算梯度的方法，而其他算法（例如随机梯度下降法）是指在实际中采用的技术。
2.3　在TensorFlow中实现前馈神经网络
 
在TensorFlow中，通过为隐藏层定义占位符，计算激活函数的值，然后使用它们计算预测值，我们可以很方便地实现前馈神经网络。我们看一个使用前馈神经网络进行分类的例子：
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一旦定义了预测值的张量，就可以计算cost函数：
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这里，OPERATION_NAME可以是以下任意一个：
 
·tf.nn.sigmoid_cross_entropy_with_logits：计算logits和labels的交叉熵。
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_sentinel：用于避免使用位置参数。内部，不要使用。
 
labels：和logits大小、类型一样的张量。
 
logits：float32或者float64的张量。计算公式为(x＝logits,z＝labels)max(x,0)－x*z＋log(1＋exp(-abs(x)))。
 
·tf.nn.softmax：对输入的张量使用softmax激活函数。这只是归一化操作，确保张量中行的所有概率加起来为1。它不能直接用于分类。
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logits：非空张量。必需是以下类型之一——half、float32或者float64。
 
dim：进行softmax归一的维度。默认为-1，即在最后一个维度上进行softmax归一。
 
name：这个操作的名称（可选）。
 
·tf.nn.log_softmax：计算softmax函数的对数值，这对归一化的不足有帮助。这也只是一个归一化函数。
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logits：非空张量。必需是以下类型之一——half、float32或者float64。
 
dim：进行softmax归一的维度。默认为-1，即在最后一个维度上进行softmax归一。
 
name：这个操作的名称（可选）。
 
·tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits
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_sentinel：用于避免使用位置参数。内部，不要使用。
 
labels：每一行labels[i]必须是有效的概率分布。
 
logits：未归一化的对数概率。
 
dim：类别所在维度。默认为-1，即最后一个维度。
 
name：这个操作的名称（可选）。
 
上面的代码段计算了logits和labels之间的softmax交叉熵。虽然类别之间是相互排斥的，但它们的概率却不一定如此。所以我们必须确保labels的每一行是一个有效的概率分布。
 
对于互斥的labels，我们使用sparse_softmax_cross_entropy_with_logits。（这时，一次只有一个类别是真的，即只有一个是1，其他都是0）。
 
·tf.nn.sparse_softmax_cross_entropy_with_logits
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labels：大小为[d_0,d_1,…,d_(r-1)]（r是lables和结果的秩），类型为int32或者int64的张量。labels中的每一个元素必须是[0,num_classes)的索引。其他值会引起错误，如果在CPU上运行，那么对应的损失会是NAN，如果在GPU上运行，那么对应的梯度会变为NAN。
 
logits：大小为[d_0,d_1,…,d_(r-1),num_classes]，类型为float32或者float64的未归一化的对数概率。
 
上面的代码计算了logits和labels之间的稀疏softmax交叉熵。我们认为给定标签的概率是互斥的。软分类（概率非互斥）是不允许的，标签向量必须为logits的每一行提供一个真实类别的单一索引。
 
·tf.nn.weighted_cross_entropy_with_logits
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targets：和logits大小、类型一样的张量。
 
logits：float32或者float64的张量。
 
pos_weight：正样本使用的系数（权重）。
 
这个函数与sigmoid_cross_entropy_with_logits()类似，只是pos_weight使得我们可以提高或下调正样本错判为负样本的损失和负样本错判为正样本的损失之间的权重，从而在召回率和精度之间进行权衡。
2.4　分析Iris数据集
 
我们看一个使用Iris数据集的前馈网络的例子。
 
[image: ]你可以从https://github.com/ml-resources/neuralnetwork-programming/blob/ed1/ch02/iris/iris.csv下载数据集，从https://github.com/ml-resources/neuralnetwork-programming/blob/ed1/ch02/iris/target.csv下载对应标签。
 
在Iris数据集中，我们将使用150行数据。这些数据由三种鸢尾属植物（山鸢尾（Iris setosa）、维吉尼亚鸢尾（Iris virginica）和杂色鸢尾（Iris versicolor）组成，每个类别50个样本。
 
三种鸢尾属的花瓣的比较如下图所示。
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在数据集中，每行包含每朵花的以下数据：萼片长度、萼片宽度、花瓣长度、花瓣宽度和花种类。花种类以整数形式存储，其中0表示山鸢尾，1表示杂色鸢尾，2表示维吉尼亚鸢尾。
 
首先，创建一个run()函数，这个函数有3个参数——隐藏层大小h_size、权重的标准差stddev和随机梯度下降的步长大小（学习率）sgd_step：
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我们使用numpy中的genfromtxt函数来读取数据。读入的Iris数据的大小为150行4列。数据存储在all_X变量中。目标标签从target.csv中读取，存储在all_Y变量中，大小为150行3列：
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数据读取完毕后，我们根据x_size、y_size以及传递给run()函数的隐藏层大小h_size和标准差stddev初始化权重矩阵。
 
·x_size＝5

·y_size＝3

·h_size＝128（或为隐藏层中的神经元选择的其他数字）
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接下来，我们将使用在forward_propagration()函数中定义的sigmoid函数作为激活数进行预测：
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首先，sigmoid的输出是通过计算输入X和weights_1得到的。之后，我们将sigmoid的输出和weights_2进行矩阵相乘运算，得到y。
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接着，我们使用梯度下降定义损失函数和优化方法。首先看一下使用的Gradient-DescentOptimizer方法。这个方法在tf.train.GradientDescentOptimizer类中定义，它采用梯度下降算法。
 
我们用如下构造函数来创建一个实例，并将sgd_step作为一个参数传递：
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参数的含义如下：
 
·learning_rate：张量或者浮点数，表示使用的学习率。

·use_locking：如果设为ture，更新操作会加锁。

·name：执行梯度下降时产生操作的名称前缀，可选。默认的名称是"Gradient Descent"。
 
以下是实现cost函数的代码：
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接下来我们将执行以下步骤：
 
1）初始化TensorFlow会话：
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2）使用tf.initialize_all_variables()初始化所有变量；返回的对象用于实例化会话。
 
3）进行迭代（1到50）。
 
4）对train_x和train_y中的每一次迭代，执行updates_sgd。
 
5）计算train_accuracy和test_accuracy。
 
我们把每一次迭代的准确率存储在列表中，这样就可以绘制一个图。
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代码执行
 
将h_size设为128，标准差设为0.1，sgd_step设为0.01，以执如下代码：
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之前的代码会输出如下图片，该图展示了每一步中的训练集准确率和测试集准确率。
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我们来比较一下SGD步长变化对训练准确率的影响。以下代码与之前的示例代码非常相似，但是我们将使用多个SGD步长重新运行代码，以此了解SGD步长对准确率的影响程度。
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对每一个SGD步长值，之前代码都会分别输出一个训练集和测试集准确率的数组。在本例中，我们用[0.01,0.02,0.03]这组步长值调用sgd_steps函数。
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下图展示了训练准确率是如何随着sgd_steps变化的。对于值为0.03的SGD步长值，由于步长较大，它可以更快地达到一个更高的准确率。
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2.5　使用前馈网络进行图像分类
 
现在我们来看看如何使用前馈网络对图像进行分类。我们将使用notMNIST数据集。该数据集由九个字母的图像组成，从A到I。notMNIST数据集类似于MNIST数据集，但是它专注于字母而不是数字(http://yaroslavvb.blogspot.in/2011/09/notmnist-dataset.html)。
 
我们已经将原始数据集缩小为较小版本以便于进行训练。下载ZIP文件并将其提取到数据集所在的文件夹(https://1drv.ms/f/s!Av6fk5nQi2j-kniw-8GtP8sdWejs)。
 
[image: ]Python的pickle模块实现了一个对Python对象结构进行序列化和反序列化的算法。pickling是一个将Python对象层次结构转换为字节流的过程，unpickling是反向操作，将字节流转换回对象层次结构。pickling（或者unpickling）也称为serialization、marshaling或者flattening。
 
首先，我们使用maybe_pickle()在numpy.ndarray中加载下面文件列表中的图像。
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maybe_pickle使用load_letter方法将单个文件夹中的图像读取为ndarray。
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maybe_pickle方法会被调用2次，分别用于读取训练文件夹中的图像和测试文件夹中的图像。
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输出类似于下面的截图。
 
第一张截图显示了dataset_names列表中变量的值：
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之后的截图显示notMNIST_small数据集的dataset_names变量的值：
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接着，调用merge_datasets函数。这个函数将每个字母的pickle文件并入以下ndarray：
 
·valid_dataset

·valid_labels

·train_dataset

·train_labels
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之前代码的输出如下所示：
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最后，我们以键值对的形式将ndarray存储在noMNIST.pickle文件中，其中键是train_dataset、train_labels、valid_dataset、valid_labels、test_dataset和test_labels，值是各自的ndarray，如下面的代码所示：
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以下是生成noMNIST.pickle文件的完整代码：
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让我们来看看之前创建的pickle文件如何加载数据并运行一个只含一层隐藏层的网络。
 
首先，从noMNIST.pickle文件中读取训练集、测试集和验证集（ndarray）。
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将看到类似于以下清单的输出：
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接着，使用reformat函数将数据集重新格式化为一个二维数组，以便TensorFlow更好地处理。
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输出结果如下：
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然后，定义一个图，所有的变量都会加载到这个图中。
 
每一层的权重和偏置在这里给出，其中image_size＝28，no_of_neurons＝1024。
 
[image: ]应该选取最佳的隐藏层中的神经元数量。过少的神经元会导致较低的准确性，而过多的神经元会导致过拟合。
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我们将初始化TensorFlow图并使用训练集、验证集、测试集和标签初始化占位符。我们还将定义两个层的权重和偏置：
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接下来，定义隐藏层张量并计算logits：
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我们将使用基于softmax函数的交叉熵作为损失函数：
 

 [image: ]

 
接下来，计算logits（预测值）；注意，我们将使用softmax函数对logits进行归一化。
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对测试集和验证集进行预测。注意，在这里使用RELU激活函数计算w1和b1。
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现在我们将创建一个TensorFlow会话，然后将加载的数据集传入创建的神经网络。
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[image: ]完整的代码可在https://github.com/rajdeepd/neuralnetwork-programming/blob/ed1/ch02/nomnist/singlelayer-neural_network.py上获取。
 
完整的代码可以在上述GitHub链接中找到。注意要将验证集的准确率和minibatch的准确率放到我们将绘制的数组中：
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让我们看一下之前代码绘制的图片：
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minibatch的准确率在第8次迭代时达到了100%，而验证集的准确率停留在60%。
 
分析激活函数对前馈网络准确率的影响
 
在前面的例子中，我们使用RELU作为激活函数。TensorFlow支持多种激活函数。让我们看看各个激活函数对验证集准确率的影响。我们将生成一些随机值：
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然后产生经过激活函数之后的输出：
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 [image: ]

 
绘制x_val经过激活函数之后的图：
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如下图所示：
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比较不同激活函数和梯度消失的图如下所示：
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现在让我们看看激活函数以及它们如何影响NotMNIST数据验证集的准确率。
 
我们修改了前面的例子，以便将激活函数作为参数传入main()中：
 

 [image: ]

 
run()函数的定义包含了之前定义的各种信息。
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结果如图2-2所示：
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图2-2　各种激活函数的验证集准确率图示
 
从图2-2中可以看出，RELU和RELU6在验证集上的准确率最高，接近60％。现在让我们来看看采用各种激活函数时，训练集上的损失是多少（见图2-3）。
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图2-3　各种激活函数的训练损失
 
尽管在短时间内RELU的收敛速度最慢，但大部分激活函数的训练损失都会收敛到零。
2.6　总结
 
在本章中，我们构建了第一个神经网络，这个网络只是一个前馈网络。我们用它对Iris数据集和之后的NotMNIST数据集进行分类。你已经了解了各种激活函数对验证集准确率的影响。
 
在下一章中，我们将探索卷积神经网络，这种网络对于图像数据集更加先进和有效。
第3章　神经网络的优化
 
深度学习中的很多应用需要优化。优化是指把我们正在处理的任何问题推向最终的状态。我们必须为优化过程提供数据，这些数据为函数提供模型的常量和参数，并描述在某些约束条件下的总体目标。
 
在本章中，我们将看一下TensorFlow库提供的TensorFlow处理流程和不同的优化模型。主要内容如下：
 
·优化的基础。

·优化器的类型。

·梯度下降。

·选择正确的优化器。
3.1　什么是优化
 
优化是基于约束找到最大值或最小值的过程。深度学习模型优化算法的选择可能意味着在模型取得较好效果的时间成本上有几分钟、几小时、几天的差别。
 
[image: ]优化是深度学习的核心。大部分学习问题都归结为优化问题。假设我们正针对一些数据集解决一个问题，使用这个预处理过的数据，我们通过求解优化问题来训练一个模型，求解优化问题就是在考虑所选损失函数和正则化函数的情况下，使模型权重最优。
 
模型的超参数在模型的充分训练中起非常大的作用。因此，使用不同的优化策略和算法来评估模型的超参数是否正确且最优至关重要，这将影响模型的学习过程，最终影响模型的输出。
3.2　优化器的类型
 
首先，我们先看看高阶优化算法，然后深入了解各个优化器。
 
一阶优化算法使用相关参数的梯度值来使损失函数最小化或最大化。常用的一阶优化算法是梯度下降法。一阶导数告诉我们函数在特定点上是递减的还是递增的。一阶导数为我们提供一条与误差表面相切的直线。
 
[image: ]函数的导数取决于单个变量，而函数的梯度取决于多个变量。
 
二阶优化算法使用二阶导数（也称为Hessian）来最小化或最大化给定的损失函数。在这，Hessian是二阶偏导数矩阵。计算二阶导数的成本很高，因此并不常用。二阶导数表明一阶导数是增加还是减小的，给出了函数曲率的概念。二阶导数为我们提供了一个能触及误差曲面形状的二次曲面。
 
二阶导数计算成本很高，但是二阶优化方法的优点是它不忽略曲面的曲率。而且随着迭代次数的增加，效果更好。选择优化器需要注意的一点是，一阶优化方法计算简单耗时少，在大型数据集上收敛速度较快。二阶优化方法只有在二阶导数已知的情况下才会更快，而且二阶优化方法在同样的时间和内存资源的情况下，计算成本较高，速度较慢。
 
二阶优化方法有时候可以比一阶优化的梯度下降方法表现更好。因为二阶优化方法永远不会卡在慢收敛路径附近，即鞍点附近；而梯度下降有时会卡住不收敛。
3.3　梯度下降
 
梯度下降是使函数最小化的算法。一组参数定义一个函数，梯度下降算法从初始的参数值开始，并迭代地向使函数的参数最小化的方向移动。
 
使用微积分，在函数梯度下降的方向上逐步迭代以实现损失函数最小化，如图3-1所示。
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图3-1　用梯度下降实现损失函数最小化
 
梯度下降是最为成功的优化算法。如前所述，它用于在神经网络中更新权重，以使损失函数最小化。现在，我们来谈谈一个重要的神经网络方法—反向传播。首先，我们要做前向传播，计算输入节点和相应权重的点积，然后将对应点积相加，对它们使用激活函数，对输入和输出进行转换，并在模型上添加非线性变换。这样会使模型学习几乎任意的函数映射。
 
之后，在神经网络中做反向传播，携带误差项，使用梯度下降更新权重值，如图3-2所示。
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图3-2　反向传播示意图
3.3.1　梯度下降的变体
 
标准的梯度下降也称为批量梯度下降。它计算整个数据集的梯度，但只执行一次更新。因此，对于非常大且不适合内存装载的数据集，批量梯度下降是相当缓慢和困难的。现在我们来看一下能解决这个问题的优化算法。
 
随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）在每个训练样例上执行参数更新，而小批量梯度下降是在每个批次中对n个训练样例执行一次更新。随机梯度下降的问题在于，由于频繁地更新参数和梯度的波动，它最终会使得（损失）收敛到正确的最小值这一过程变得复杂，并且因为频繁的波动，导致溢出。小批量梯度下降解决了这个问题，在参数更新的过程中降低了方差，使收敛过程更好更稳定。SGD和小批量梯度下降可交换使用。
 
梯度下降的整体问题包括选择合适的学习率以避免在较小值处收敛缓慢或较大值处的收敛异常；把相同的学习率应用于所有参数的更新，其中如果数据是稀疏的，我们可能不想把所有权重更新至相同的程度；最后，处理鞍点。
3.3.2　优化梯度下降的算法
 
下面介绍各种优化梯度下降的方法，以现实为每个参数计算不同的学习率、计算动量、减缓学习率的衰减。
 
为了解决SGD方差高扰动的问题，我们设计了一种称为动量的方法。该方法通过沿着梯度的方向进行导向和削弱无关梯度方向来加速SGD。基本上，该方法将上一步的向量更新信息添加至当前向量更新，动量值通常设定为0.9，动量方法使收敛更快、更稳定，减少震荡。
 
牛顿加速梯度（NAG）方法阐述了当我们达到最小值（也就是曲线上的最低点）时，动量相当高，因此并不知道在该处如何放缓速度，这会导致错过全局最小值并继续移动。牛顿法提出，先基于前面的动量做大幅度的跳跃，然后计算梯度并对参数进行修正（对参数做一次更新）。现在，这种更新方法能防止更新过快而错过最小值，对变化反应更敏感。
 
自适应梯度（Adagrad）方法允许学习率根据参数而调整。因此，它对低频参数做较大幅度的更新，对高频参数做较小幅度的更新。所以，它非常适合处理稀疏数据。该方法的主要缺陷是学习率总在下降和衰减。学习率下降的问题可以通过Adadelta方法来解决。
 
自适应学习率调整（Adadelta）方法解决了Adagrad方法中学习率下降的问题。在Adagrad方法中，学习率通过1除平方根之和来计算。在每个阶段，加上一个平方根并求和，这会导致学习率不断变小。Adadelta方法不是对之前的所有平方根做累加，而是使用滑动窗口的方式，这种方法允许总和减少。
 
自适应动量估计（Adam）方法计算每个参数的自适应学习率，像Adadelta方法一样，Adam方法不仅存储之前平方梯度的衰减平均值，而且存储每个参数的动量变化。Adam方法在实践中表现很好，是当今最常用的优化方法之一。
 
图3-3和图3-4（图片来源：Alec Radford）展示了前面介绍的优化算法的优化效果。我们观察各种优化算法在损失曲面上随着时间推移的表现。Adagrad、RMSProp和Adadelta几乎快速朝着正确的下降方向前进，并快速收敛。而动量和NAG则偏离了方向。由于NAG会向前更新梯度并且朝着最小点前进，它的收敛速度得到提升，NAG能够很快地进行修正。
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图3-3　各种优化算法的效果图
 
图3-4展示了不同优化算法在鞍点附近的行为。对于SGD、动量和NAG来说，虽然这种对称性很有挑战，但是它们慢慢地设法摆脱了鞍点，而Adagrad、Adadelta和RMSProp则沿着负斜率的方向下降，如图3-4所示。
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图3-4　各种优化算法在鞍点附近的行为图示
3.4　优化器的选择
 
在输入数据为稀疏数据或者训练复杂神经网络想快速收敛的情况下，使用自适应学习率会取得较好的结果，我们也不需要调整学习率，大多数情况下，Adam都是一个不错的选择。
 
优化的例子
 
以线性回归为例，我们通过最小化直线到每个点的距离平方和，来找到通过多个数据点的直线的最佳拟合。这就是为什么称之为最小二乘回归。本质上，我看把这个问题看作一个优化问题，使损失函数最小化。
 
让我们设置输入并看一下散点图：
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定义数据集大小和批次大小：
 

 [image: ]

 
我们需要调整数据集的大小以符合TensorFlow的输入格式，如下所示：
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下面的代码对权重（weights）和偏置（bias）进行初始化，并给出线性模型和损失函数。
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然后，通过设定优化器使损失最小化：
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上述代码的输出结果如下所示：
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通过滑动得到滑动曲线，如下所示：
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3.5　总结
 
在本章，我们学习了优化技术的基础和不同类型的优化器。优化是一个复杂的主题，很大程度上取决于数据的性质和规模。而且，优化依赖权重矩阵。我们会训练、调优很多这样的优化器，将它们用于诸如图像分类或预测之类的任务。然而，对于新的场景应用，我们需要反复试验以确定最佳解决方案。
第4章　卷积神经网络
 
卷积网络（参考LeCun[1]，2013）也称为卷积神经网络或CNN，是一种用类似网格拓扑处理数据的特殊类型的神经网络。例如，时间序列的数据可以看作是一维网络以固定时间间隔对数据进行采样的结果，图像数据可以看作是二维的像素点。卷积神经网络这一名称意味着网络采用称为卷积的数学运算。卷积是一种特殊的线性操作。卷积网络是使用卷积（数学运算）代替其至少一个层中的一般矩阵乘法的神经网络。
 
首先，我们将描述卷积的数学运算。然后讨论池化的概念以及它在CNN中的作用。我们也将看看TensorFlow中的卷积网络实现。
 
在本章的最后，我们将使用TensorFlow的CNN实现对斯坦福数据集中的狗和猫进行分类。
 
Lecun[1]：http://yann.lecun.com/exdb/lenet/。
 
本章将涉及以下主题：
 
·卷积神经网络概述和直观理解。

·卷积操作。

·池化。

·用卷积网络进行图像分类。
4.1　卷积神经网络概述和直观理解
 
CNN由多层卷积层、池化层和最后的全连接层组成。这种网络结构比我们在第2章中讨论的纯前馈网络有效率的多。
 
如图4-1所示，图片通过卷积层→最大池化层→卷积层→最大池化层→全连接层。这就是卷积神经网络的结构。
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图4-1　卷积神经网络结构图示
4.1.1　单个卷积层的计算
 
我们先来直观地看一下卷积层的计算。卷积层的参数由一组可学习的卷积核（也称为张量）组成。每个卷积核的大小（深度、宽度和高度）都很小，但是会延伸到输入数据（图像）的整个深度。卷积网络第一层的卷积核通常具有5×5×3的大小（即，高度和宽度为5个像素，深度为3个像素，因为图像具有3个颜色通道的深度）。在前向传播过程中，卷积核在输入的宽度和高度上进行滑动（或卷积），并在每一个点计算卷积核和输入之间的点积。当卷积核在输入的宽度和高度上滑动时，会产生一个二维的激活图，这个激活图给出了该卷积核在每个输入点上的响应。网络将学习那些对某种视觉特征（例如某个方向的边缘或第一层上的某种颜色的斑点）产生激活的卷积核，在更高层的网络上也将学习那些可以发现整个结构或者轮廓的卷积核。一旦我们在每个卷积层中都有一整套卷积核（例如12个卷积核），每个卷积核都会生成一个单独的二维激活图。我们沿着深度堆叠这些激活图并产生输出。
 
图4-2展示了用5×5×3的卷积核对32×32×3的图像进行卷积，结果如图4-3所示。
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图4-2　用5×5卷积核对32×32像素的图像进行卷积
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图4-3　在一个点上计算卷积核与图像块的点积
 
接着，让我们用先前的卷积核对整个图像进行卷积，每次移动一个像素。
 
最后输出大小为28×28×1的图，称为激活图，见图4-4。
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图4-4　在图像上应用1个卷积核产生激活图
 
考虑逐个使用两个卷积核，这会产生两个28×28×1的激活图，见图4-5。
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图4-5　在单个图像中应用两个卷积核产生两个激活图
 
如果我们用6个这样的卷积核，最终会得到一个新的大小为28×28×6的图，见图4-6。卷积网络就是由一系列这样的卷积层所组成的，其中穿插着诸如Relu等激活函数。
 
让我们根据TensorFlow的用语正式定义CNN。
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图4-6　应用6个5×5×3的卷积核生成28×28×6的激活图
 
定义：CNN是一个在输入和输出之间至少有一层（tf.nn.conv2d）由可学习的卷积核产生输出的神经网络。使用卷积核对输入层（张量）的每个点进行卷积。通过在输入张量上滑动（卷积）来生成一个卷积后的输出。
 
应用例子：图4-7是通过卷积操作在输入图像上使用边缘检测卷积核的例子。
 
CNN匹配信息的过程和在猫的初级视皮层的细胞中发现的结构相似。当信号通过猫的初级视皮层时，某些层会对一些突出的视觉模式产生信号。例如，当一条水平线穿过它时，某一层的单元将激活（增加其输出信号）。CNN将表现出类似的行为，其中神经元集群根据从训练中学习到的模式激活。在经过预先标注的数据训练之后，当一条水平或垂直的线经过网络时，CNN中的某些层将会激活。
 
可以匹配水平或者垂直的线是有用的神经网络结构，但是CNN将多个简单模式组成一层以此对复杂模式进行匹配。这些模式称为滤波器或者卷积核。训练的目的是调整卷积核的权重来最小化损失函数（的值）。可以将多层组合到一起然后通过梯度下降或者其他优化方法训练卷积核参数。
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图4-7　在输入图像上应用卷积核的边缘检测
4.1.2　TensorFlow中的CNN
 
CNN由卷积层（由tf.nn.conv2d定义）、非线性层（tf.nn.relu）、最大池化层（tf.nn.max_pool）和全连接层（tf.matmul）组成。图4-8显示了典型CNN层及其在TensorFlow中相应的实现。
 
TensorFlow中读取图片
 
现在让我们看看TensorFlow是如何读取图片的。首先定义一个包含3张图片的常量数组，然后将它们读取到一个会话中。
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图4-8　CN N层到TensorFlow函数的映射
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之前的输出是张量的大小以及第一张图片的第一个像素值。在本例中，图片数组包含3张图片。每张图片有RGB 3个通道，每个通道的高度为2个像素，宽度为3个像素。示例代码会输出图片的数量，即第一个集合Dimension(1)的大小。图片的高度是第二个集合Dimension(2)的大小。图片的宽度是第三个集合Dimension(3)的大小。图片通道的大小是最后一个集合Dimension(4)。
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4.2　卷积操作
 
卷积操作是CNN的关键组成部分；这些操作使用输入张量和卷积核来计算输出。卷积操作的关键是确定参数以调优卷积核。
 
假设我们正在跟踪一个物体的位置。它的输出是函数x(t)，表示物体在时间t的位置。x和t都是实数，也就是说，我们可以随时获得不同的位置。假设我们计算出的值有噪声。为了使计算的物体位置含有较少的噪声，我们希望将这些计算值做一个平均。时间越近的计算值对我们来说更为重要。我们希望这是一个给越近的计算值更高的权重的加权平均。我们可以使用加权函数w(a)来计算加权平均，其中a是计算的时间（进行计算时）。如果我们在每个时刻应用加权平均运算，会得到一个新的、对物体位置的估计经过了平滑的函数：
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这个操作叫作卷积。卷积操作用星号表示：
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这里，
 
·w是卷积核。

·x是输入。

·s是输出，也称为特征图。
4.2.1　对图像进行卷积
 
如果我们将二维图像作为输入，那么我们的卷积核也是二维的。之前的公式变为如下形式：
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由于卷积函数是可交换的，我们可以把前面的等式写成如下形式：
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根据互相关函数的性质，把i-m和j-n变为i+m和j+n，这就是TensorFlow中的实现：
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我们在TensorFlow中定义一个简单的输入和一个卷积核然后执行conv2d操作。我们观察一个简单的输入图像和卷积核。图4-9展示了对一个基本的图像和一个卷积核进行卷积以及卷积后的结果。
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图4-9　对基本图像与卷积核进行卷积的示例
 
对于步长为1，1，1，1其产生的结果如图4-10所示。
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图4-10　示例输出
 
接着，我们在TensorFlow中实现同样的操作。
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输出结果如下所示，这和我们人工计算的结果是一样的。
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4.2.2　步长
 
卷积操作的主要目的是降低图像的维度（宽度，高度，通道数）。图像越大，需要处理的时间就越长。
 
strides参数使得卷积核跳过图像中的一些像素，它们不会包含在输出中。当一幅较大的图像和较复杂的卷积核进行卷积时，strides参数决定了卷积核是如何进行卷积操作的。卷积就是将卷积核在输入上进行滑动，strides操作正是决定它是如何进行滑动的，而不是遍历输入的每个元素。
 
我们看一看下面的例子。在这个例子中，我们用3×3×1的卷积核对6×6×1的图像进行卷积，步长为1，3，3，1，见图4-11。
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图4-11　第1步：用步长为1，3，3，1的卷积核进行滑动
 
在第3步和第4步，卷积核将和以下元素进行计算，见图4-12。
 
 
 [image: ] 


图4-12　第3步和第4步：卷积操作
 
在TensorFlow中实现以上操作。输出是一个2×2×1的张量。
 

 [image: ]

 
输出如下所示。1,3,3,1的步长使得先前图像中的4个红色框中的像素点和卷积核进行相乘：
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4.3　池化
 
池化层可以减少过拟合问题。它通过减少输入张量的大小来提升模型性能。通常，它们用于缩小输入，保留重要的信息。与tf.nn.conv2d相比，池化是一种更快速的减小输入数据大小的机制。
 
TensorFlow支持以下池化机制：
 
·均值池化。

·最大池化（返回最大值所在索引）。

·随机池化。
 
每个池化操作都在大小为ksize的窗口中进行。这些窗口的间隔为strides。如果strides全为1（1，1，1，1），那么所有的窗口都会被使用；如果strides全为2（1，2，2，1），那么在每个维度上，每隔一个窗口会被使用，以此类推。
4.3.1　最大池化
 
以下定义的函数对输入的四维张量进行最大池化：
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以上参数的含义如下：
 
·value：进行最大池化的四维张量。大小为[batch, height, width, channels]，类型为tf.float32。

·ksize：整型列表，长度大于等于4。输入张量在每个维度上的窗口大小。

·strides：整型列表，长度大于等于4。输入张量在每个维度上滑动窗口的步长。

·padding：string类型，VALID或者SAME。填充算法。图4-13解释VALID和SAME填充方式。
 
[image: ]参考：https://stackoverflow.com/questions/37674306/whatis-the-difference-between-same-and-valid-padding-in-tf-nnmax-pool-of-t。
 
·data_format：string类型，支持NHWC和NCHW。

·name：可选，操作的名称。
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图4-13　填充示例
4.3.2　示例代码
 
以下代码使用VALID填充方式对张量进行最大池化。
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输出结果为3×3×1窗口中的最大值：
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下图说明了最大值池化的执行逻辑：
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可以看到，在1，1，1步长下，最大池化从窗口中选取最大值。
 
均值池化
 
它对输入张量做均值池化操作。输出的每个元素都是对应大小为ksize窗口中元素的平均值。它使用tf.nn.avg_pool方法定义：
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我们来看一个在简单的2D张量中使用avg_pool的代码示例：
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输出结果是张量中所有值的平均值。
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4.4　使用卷积网络进行图像分类
 
现在让我们看一个使用CNN网络的更真实的例子。我们会用斯坦福大学的猫和狗的数据集。这个数据集有100多张猫和狗的图片。
 
[image: ]你可以从下面的地址下载数据集（猫和狗各100张图）：https://s3.amazonaws.com/neural-networking-book/ch04/dogs_vs_cats.tar.gz。
 
1）导入相关函数和Python类。
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2）我们定义卷积层的参数。有3个卷积层，参数如下：
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网络拓扑可以用图4-14表示：
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图4-14　网络拓扑图示
 
以下代码可以帮助理解参数：
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3）定义类的数量常量（在这个例子中是两个）和其他变量。我们使用斯坦福大学的数据集，为了方便处理，将其减少到狗和猫各100个图像。
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我们首先将数据集读到张量中。读取的逻辑定义在dataset类中：
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这里，我们定义train_path、image_size、classes和validation_size。
 
read_train_sets(..)的实现如下所示：
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这个方法又调用load_train(...)函数，该函数返回numpy.array数据类型：
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加载到训练集中的数据是validation_set的函数；它是从图像数组的第一个维度计算出来的：
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我们用以下代码计算validation_size：
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因为validation_size取的值是0.2，计算之后为58.2，取整后的结果为58：
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类似地，我们构建测试集——test_images和test_ids：
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这里，read_test_set(...)是一个内部调用的函数：
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read_trst_set(test_path,image_size)轮流调用load_tast(test_path,image_size)，该函数如下所示：
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4）让我们看一看之前创建的各种numpy数组的大小：
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5）在3×3的网格中绘制9幅随机的图片，每幅图片配有正确的类：
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函数plot_images在以下代码块中定义：
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代码的输出如图4-15所示。
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图4-15　数据库中9幅随机图片的测试示例
 
为输入图片和第一个卷积层定义张量
 
接下来我们为输入图片和第一个卷积层定义张量。
 
1.输入张量
 
创建一个大小为[None,img_size_flat]的占位符，然后将它的大小变为[-1,img_size,img_size,num_channels]：
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参数img_size和num_channels为如下值：
 
·img_size＝128

·num_channels＝3
 
2.第一个卷积层
 
在把输入张量的大小变为x_image后，我们构建第一个卷积层。
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在这里定义new_conv_layer(...)函数。我们看看传入这个函数的各个变量的值：
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运行的时候变量的值如下：
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如果运行这段代码，print(..)函数输出如下：
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输出为第一个卷积层输出张量的大小。
 
3.第二个卷积层
 
在第二个卷积层中，我们将第一个卷积层的输出作为输入，重新构建一个卷积层，参数如下：
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首先，我们为真实的y和真实y的类别定义占位符：
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这两个变量的大小如下：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
以下是它们的值：
 
·num_input_channels＝3

·filter_size＝3

·num_filters＝32
 
打印的输出结果如下：
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4.第三个卷积层
 
该层将第二个卷积层的输出作为输入。我们来看看创建这个层时的输入：
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layer_conv3的大小如下：
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5.铺平卷积层
 
接着，我们把上一层铺平成大小为图像数量乘以特征数量的一层，在本例中为16 384。如果你注意到了上一层的输出，我们把上一层以如下逻辑进行铺平，16×16×64=16 384：
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如果打印出这些值，你会看到如下输出：
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6.全连接层
 
在第四层和第五层，我们定义全连接层：
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其中
 
·layer_flat：上一个铺平的层。

·num_features：特征数。

·fc_size：输出的神经元数量。
 
下图展示了传给new_fc_layer()的值：
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输出结果如下：
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接着是第二个全连接层，函数参数如下：
 
·layer_fc1：第一个全连接层的输出。

·num_inputs：128。

·num_outputs：num_classes，本例中为2。

·use_relu：指定是否用relu激活函数的bool值本例中为False。
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我们看看第二个全连接层的输出：
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7.定义损失函数和优化器
 
对layer_fc2（第二个全连接层）的输出应用softmax函数。
 
在数学中，softmax函数或归一化的指数函数是逻辑函数的泛化，其将任意的K维实数向量Z压缩到K维实数向量[image: ]，[image: ]中的每个值在[0,1]之间，并且加起来为1。
 
函数由以下公式给出：
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计算交叉熵：
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8.优化器
 
接下来我们定义基于Adam的优化器。
 
Adam和随机梯度下降算法不同。随机梯度下降对于所有的权重更新保持单一的学习速率（称为[image: ]），并且在训练期间学习率不会改变。
 
Adam算法对每个网络权重（参数）都会有一个学习率，并且随着训练分开调整学习率。它根据梯度的一阶和二阶矩的估计来计算不同参数各自需要调整的学习速率。
 
Adam结合了随机梯度下降法另外两个扩展算法的优点。
 
自适应梯度算法（Adagrad）对每个参数都维持一个学习速率，从而改善稀疏梯度的ML问题的性能（例如，自然语言和计算机视觉问题）。均方根传播（RMSProp）对每个参数维持一个学习速率；这些学习率是根据最近的权值（参数）的梯度的平均值（梯度变化的速度）来调整的。
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我们同样计算correct_prediction和accuracy的值：
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9.第一个迭代周期
 
初始化会话，调用optimize()函数，num_iterations＝1：
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optimize()函数在以下代码块中定义：
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训练集和验证集的准确率以及验证集的损失如下所示：
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打印Test-Set的准确率：
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接着，迭代100次来优化模型：
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从输出中也可以看到猫被错判为狗的例子，如图4-16所示。
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图4-16　输出中显示了错判的例子
 
10.绘制卷积核以及它们对图片的影响
 
让我们将两层网络中的卷积核应用到两张测试图片上，看看它们是怎么影响图片的。
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plot_image（image1）函数的输出如下图所示：
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经过卷积核之后的image2的输出如下所示：
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第一个卷积层：下图是第一个卷积层权值的图示：
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将第一层的卷积核应用到image1：
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将第一层的卷积核应用到image2：
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第二个卷积层：现在绘制第二个卷积层的卷积核的权值。第一个卷积层的输出为16个通道，这意味着第二个卷积层的输入为16个通道。对于每一个输入的通道，第二个卷积层都有一组卷积核权值。我们首先绘制第一个通道的权值。
 
第二层权值如图4-17所示：
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图4-17　conv2的权值，输入通道0，正权值为红色，负权值为蓝色
 
第二个卷积层有16个输入通道，我们可以这样绘制另外的15个卷积核权值的图片。如图4-18所示，我们仅对第二个通道的权值再绘制一张图。
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图4-18　正权值为红色，负权值为蓝色
 
绘制经过第二个卷积层之后的image1和image2，见图4-19和图4-20：
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图4-19　conv2的权值，输入通道1。展示了经过第二个卷积层后的image1
 
第三个卷积层：让我们绘制第三个卷积层权值的图片；这一层有64个卷积核。以下是iamge1和image2经过这些卷积核时，卷积核权值的图片（见图4-21和图4-22）。
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图4-20　展示了经过第二个卷积层后的image2
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图4-21　conv2的权值，输入通道0。正权值为红色，负权值为蓝色
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图4-22　conv2的权值，输入通道1。正权值为红色，负权值为蓝色
 
绘制图片经过第三个卷积层之后的图片：执行以下语句绘制image1和image2经过第三个卷积层的64个卷积核之后的图片，见图4-23。
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图4-23　经过conv3卷积核后的image1
 
图4-24是经过第三个卷积层之后的图片。
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图4-24　经过conv3卷积核之后的image2
 
由此，我们完成了对猫与狗数据集的分析，其中我们使用了具有三个隐藏层和两个全连接层的五层CNN来构建我们的模型。
4.5　总结
 
在本章中，你已经学到了卷积的基本操作，而且知道了为什么它在图像预测方面有效。你了解到了诸如步长、填充等概念。接下来是基于斯坦福大学猫与狗的数据集的一个例子。我们使用三个卷积层来构建神经网络，用两个全连接层来展示如何使用它对图像进行分类。我们还绘制了三个卷积层的权重的图，看到了卷积核是如何影响图像的。我们也研究了一些诸如池化的概念，以及它如何使得CNN更有效率。
 
在下一章中，我们将关注一种不同的神经网络，称为递归神经网络（RNN）。它用于处理时间序列数据或者在自然语言处理（NLP）中预测一个句子的下一个词。
第5章　递归神经网络
 
递归神经网络（RNN）主要用于处理序列或时序数据。在常规的神经网络中，所有的输入层与输出层都是相互独立的。对于一个给定句子去预测下一个单词的任务，我们最好提前知道前面出现过的单词。RNN对序列中的每个元素重复同样的处理，输出依赖于前面的计算。RNN可以看作是储存了到目前为止已计算信息的存储器。
 
从前向神经网络到递归神经网络，我们将使用模型不同的组件间权值共享的概念。权值共享将使模型更具有扩展性，并以不同的形式（这里指不同的长度）进行实例应用泛化。
5.1　递归神经网络介绍
 
为了理解RNN，我们必须理解前馈神经网络的基本概念。有关前馈神经网络的详细信息请参阅第3章。前馈神经网络和递归神经网络都是通过在网络不同节点上执行一系列数学运算来处理信息或特征的。前馈神经网络直接进行信息输入（给定的节点不会输入两次），递归神经网络通过循环来循环输入信息。
 
对图像数据集训练一个前馈神经网络，目标是将图像预测类别或分类时的损失或误差最小化。利用训练好的超参数或权重集合，神经网络可以对未见过的数据进行分类。一个训练好的前馈神经网络可以处理任意的图像集合，它对第一个图像的分类并不改变它对其他图像的分类。
 
简而言之，前馈神经网络没有序列和时序的概念，它们考虑的唯一信息就是当前被要求分类的实例。
 
RNN考虑了输入数据的时间特性。RNN单元的输入既有当前迭代时间的信息也有上一步的信息。详情如图5-1所示。
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图5-1　RNN单元示例
 
RNN天然就是重复的，因为它对序列的每个元素做相同的计算，每个输出依赖于上一步计算。用另一种方式来看待RNN，即RNN是有记忆的，它可以捕获截至目前已经计算的信息。RNN可以利用长序列中的信息和知识，但实际上，它仅能利用前面几步的信息。
 
一个典型的RNN如图5-2所示。
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图5-2　RNN典型示例
 
图5-3展示了一个展开版本的RNN，通过展开我们描述一个完整序列的神经网络。想一下有一个五个单词的序列，网络将被展开为一个五层的神经网络，每个单词为一层。
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图5-3　展开的RNN示例
 
RNN中的计算如图5-4所示。
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图5-4　RNN中的计算图示
 
·xt表示每一步t的输入。

·st表示在第t步的隐藏状态。隐藏状态相当于网络的记忆。基于上一步的隐藏状态和当前步作为输入计算st，即st＝f(Uxt＋Wst-1)。

·函数f表示非线性变换，如tanh或ReLU。第一个隐藏状态通常被初始化为全零。

·ot表示第t步的输出。在给定句子中预测下一个单词，输出为整个词汇表的概率向量，ot＝softmax（Vst）。
5.1.1　RNN实现
 
随着程序的运行，会产生一系列数字，目标是基于前面提供的值预测下一个值。RNN网络每一步的输入是当前值和一个状态向量，状态向量表示神经网络前面几步所看到的信息。该状态向量经RNN编码存储，初始设置为零。
 
训练数据是一个典型的随机二分类向量。
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计算图
 
计算图如图5-5所示。
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图5-5　计算图示
 
输出结果如下：
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5.1.2　TensorFlow RNN实现
 
我们现在使用TensorFlow API来实现RNN，TensorFlow中RNN实现的内部工作机制被封装了起来。TensorFlow rnn包实现了RNN并自动创建相关计算图，所以我们不必自己实现for循环。
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
计算图
 
计算图如图5-6所示。
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图5-6　TensorFlow RNN计算图示
 
输出结果如下：
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5.2　长短期记忆网络简介
 
递归神经网络面临的最大障碍是梯度消失的问题。
 
梯度展示了所有权重随着误差的变化情况，如果我们不知道梯度，就无法按降低损失或误差的方向更新权重，神经网络就会停止学习。
 
长短期记忆（LSTM）旨在克服梯度消失的问题。保留长时间的信息对其隐藏行为是极其有效的。
 
在标准的RNN中，循环单元会有一个基本结构，如一个tanh层（见图5-7）。
 
如图5-7所示，LSTM也有一个类似链状的结构，但是循环单元结构不同（见图5-8）。
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图5-7　RNN中的tanh层图示
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图5-8　含链式结构的LSTM图示
5.2.1　LSTM的生命周期
 
LSTM的核心是单元状态，它就像一个传送带。传送带在微小的线性相互作用下移动。数据流动非常直接，见图5-9。
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图5-9　LSTM中的单元状态图示
 
LSTM可以移除或增加信息至单元状态，并由称为门的结构精确控制。
 
1）LSTM网络的第一步是确定哪些信息会从单元状态中丢弃，这个决策由一个sigmoid层来完成，该层称为遗忘门层。遗忘门层查看之前的状态h(t-1)和当前的输入x(t)，并针对每一个单元状态C(t-1)输出一个0到1之间的数字，其中，1代表完全保留，0代表完全丢弃（见图5-10）。
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图5-10　LSTM网络的第一步
 
2）下一步是确定单元状态需要保留的新信息（见图5-11）。首先，sigmoid层的输入门决定哪些值将被更新。其次，tanh层生成一个可以添加到状态的新候选值C的向量。
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图5-11　LSTM网络的第二步
 
3）我们现在将旧的单元状态C(t-1)更新为新的单元状态C(t)。将旧状态乘以f(t)，并且遗忘我们之前决定遗忘的部分。然后加上[image: ]，这是对的新候选值进行缩放的结果，缩放的程度表示我们决定对状态值进行更新的力度大小（见图5-12）。
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图5-12　LSTM网络的第三步
 
4）最后，我们决定输出，这是对状态值进行过滤或修改的值。首先，经过sigmoid层来确定我们要输出状态的哪些部分。接下来，通过tanh将单元状态推到-1和1之间，并将其乘以sigmoid门的输出，这样只输出我们确定想要的部分（见图5-13）。
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图5-13　LSTM网络的最后一步
5.2.2　LSTM实现
 
LSTM记忆、遗忘并选择要传递的信息，然后根据当前状态和输入进行输出。一个LSTM由多个组件构成，但使用TensorFlow API，可以很容易地实现LSTM：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
计算图
 
图5-14来自TensorBoard，它展示了LSTM是如何工作的。
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图5-14　来自TensorBoard的计算图
 
输出如下所示：
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5.3　情感分析
 
我们现在编写一个应用程序来预测电影评论的情感。用户评论由单词序列组成。单词顺序的编码对预测情绪很有价值。第一步是做词嵌入(word embedding)。第二步是RNN以向量序列作为输入，并考虑向量的顺序以生成预测。
5.3.1　词嵌入
 
我们现在针对单词训练一个神经网络来做向量表示。对于句子中心的每个特定的单词，即神经网络的输入单词，我们观察与之临近的单词，神经网络将告诉我们所选择单词附近在字典中每个单词的概率（见图5-15）。
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图5-15　临近单词的概率计算图示
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输出结果如下：
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5.3.2　使用RNN进行情感分析
 
以下示例展示了如何使用RNN进行情感分析，电影评论数据编码为固定长度的整数值。然后转换为词嵌入（嵌入向量），以循环的方式输入到LSTM层中，最终选择最后的预测结果作为情感输出结果。
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计算图
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输出结果如下：
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5.4　总结
 
在本章中，我们学习了递归神经网络的基础概念，以及为什么递归神经网络对处理时间序列数据很有效。递归神经网络的基础概念包括状态、词嵌入、长期记忆等。接下来通过实例学习了如何开发一个情感分析系统。我们还使用TensorFlow实现了递归神经网络。
 
在下一章中，我们将看一看另一种称为“生成模型”的神经网络。
第6章　生成模型
 
生成模型是机器学习模型的一个分类，它们用来描述数据如何生成。为了训练生成模型，首先在任意域中累积大量数据，然后训练模型来构建或生成类似数据。
 
换句话说，这些模型可以学习构建类似我们给它们的数据。一种方法是使用生成对抗网络（GAN），这将作为本章的一部分进行详细讨论。
 
本章将介绍以下主题：
 
·生成模型的简介。

·生成对抗网络。
6.1　生成模型简介
 
有两种机器学习模型：生成模型和判别模型。我们看看下面的分类器列表：决策树、神经网络、随机森林、广义增强模型、逻辑回归、朴素贝叶斯和支持向量机（SVM）。其中大部分是分类器和组合模型。这里比较特殊的是朴素贝叶斯。这是列表中唯一的生成模型。其他都是判别模型的例子。
 
生成模型和判别模型的根本区别在于潜在概率的推导形式。在本章中，我们将研究一些重要概念，比如生成模型类型和GAN，但在此之前，先来了解生成模型和判别模型之间的一些关键区别。
6.1.1　判别模型对生成模型
 
判别模型学习目标变量Y和特征X的条件概率P(Y|X)。这是最小二乘回归的工作方式，它是我们使用的一种推理模式。这是理清变量之间的关系的一种方法。
 
生成模型旨在对数据集进行完整的概率描述。生成模型的目标是计算联合概率P(X,Y)，可以直接计算或通过计算P(Y|X)和P(X)来计算联合概率分布P(X,Y)，然后推断需要分类的新数据的条件概率。这种方法需要比回归更扎实的概率信息，但它提供了数据概率结构的完整模型。了解联合概率分布可以生成数据；因此，朴素贝叶斯是一个生成模型。
 
假设我们有一个有监督的学习任务，其中xi是数据给定的特征，yi是相应的标签。一种基于特征x预测y的方法是从(xi,yi)中学习一个函数f()，它的输入是x，输出是最有可能的y。这些模型属于判别模型的范畴，因为你学习的是如何区分不同类别的对应的x。支持向量机和神经网络等方法属于这一类。即使你能够非常准确地对数据进行分类，你也不知道数据是如何生成的。
 
第二种方法是模拟如何生成数据并学习函数f(x,y)，该函数给出一个分数，这个分数是由x和y一起决定的。然后，对于新的x，通过找到使f(x,y)最大的y就可以确定x的标签y。一个典型的例子是高斯混合模型。
 
另一个例子是：你可以把x想象成一幅图像，而y在图像中是一种像狗一样的物体。概率p(y|x)告诉我们，给定一幅输入图像和它可能属于的所有类别，模型认为这幅图是狗的概率有多大。试图直接对这个概率进行建模的算法称为判别模型。
 
另一方面，生成模型试图学习被称为联合概率p(y,x)的函数。我们可以这样理解这个模型，它代表了x是一个图像，同时图像中有一只狗y的概率是多少。这两个概率是相关的，可以写成p(y,x)＝p(x)p(y|x)，其中p(x)是输入x是图像的概率。概率p(x)在文献中通常被称为密度函数。
 
称这些模型为生成模型的主要原因是它们可以同时获得输入和输出的概率。利用这一点，我们可以通过对动物种类y和新图像x进行抽样，然后根据概率p(y,x)生成动物图像。
 
我们可以主要学习仅依赖于输入空间的密度函数p(x)。
 
两种模型都很有用。然而，相对来说，生成模型与判别模型相比有一个有趣的优势，那就是即使没有标签，它们也有可能理解和解释输入数据的潜藏结构。
 
这在实际生活中是非常有用的。
6.1.2　生成模型的类型
 
在机器学习领域最近取得的成功案例中，判别模型处在前列。尽管模型不能生成新的样本或数据，但模型可以对给定的输入进行预测。
 
生成模型最新进展背后的思想是将生成问题转换为预测问题，然后使用深度学习算法来学习这样一个问题。
 
1.自编码器
 
将生成问题转换为判别问题的一种方法是学习输入空间到自身的映射。例如，我们想要学习一个恒等映射，对于每个图像x，在理想情况下，其预测值是它本身，即x＝f(x)，其中f是预测模型。
 
在现在这个形式下，模型可能没有什么用，但是我们可以从中构建一个生成模型。
 
在这里，我们构建一个由两个主要组件组成的模型：一个编码器模型q(h|x)，将输入映射到另一个空间（称为隐藏空间或者潜在空间，用h表示）；一个解码器模型q(x|h)，从隐藏的输入空间中学习相反的映射。
 
这些组件（编码器和解码器）连接在一起形成一个端到端的可训练模型。编码器和解码器模型都是结构不同的神经网络，例如RNN和注意力网络，以获得期望的结果。
 
模型学习完之后，我们可以从编码器中移除解码器，然后单独使用它们。为了生成新的数据样本，我们可以首先从潜藏空间生成数据，然后将其送到解码器中，最后从输出空间产生新样本。自编码器在第8章中有更详细的介绍。
 
2.GAN
 
正如在上一节看到的那样，我们可以想一个通用概念来构建在某种关系下可以一起工作的神经网络，并且通过训练它们以此帮我们学习到使我们可以生成新的数据样本的潜藏空间。
 
另一种类型的生成网络是GAN，我们有一个生成器模型q(x|h)将低维潜藏空间h（通常表示为简单分布的噪声）映射到输入空间x。这与解码器在自编码器中的作用非常相似。
 
现在的目标是要引入一个判别模型p(y|x)，它可以将一个输入实例x与一个是/否的二元回答y相关联，这个回答是关于x是生成器模型根据输入生成的数据或者是我们训练数据集中的真实样本。
 
让我们以之前的图像为例。假设生成器模型创建一个新的图像，我们也有实际数据集中的真实图像。如果生成器模型是正确的，判别器模型将不能容易地区分这两个图像。如果生成器模型很差，那么判别器模型很容易分辨哪一个是假的或者伪造的，哪一个是真的。
 
当这两种模型相互耦合时，我们可以以端到端的形式训练它们。假设随着时间的推移，生成器模型可以更好地欺骗判别器模型，同时，我们在更困难的分辨虚假的问题上训练判别器模型。最后，我们有了一个生成器模型，判别器很难将它的输出和用于训练的实际数据进行区分。
 
刚开始训练时，判别器模型可以很容易地分辨出真实数据集中的样本和由生成器生成的样本。由于生成器模型生成的数据越来越好，我们开始看到越来越多的看起来与数据集相似的生成样本。以下示例描述了随时间学习的GAN模型的生成图像（见图6-1）。
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图6-1　随着时间学习的GAN模型的生成图像
 
在接下来的小节中，我们将详细讨论各种GAN。
 
3.序列模型
 
如果数据本质上是有时序的，那么我们可以使用称为序列模型的特定算法。这些模型可以学习形如p(y|x_n，x_1)的概率，其中i是表示序列中位置的参数，x_i是第i个输入样本。
 
举个例子，我们可以把每个单词当作是一系列的字符组成，每个句子当作是一系列的单词组成，而每一个段落都是一系列的句子组成。输出y可以是句子的情感。
 
使用与自编码器类似的技巧，我们可以将y替换为系列或序列中的下一个元素，即y＝x_n＋1，从而让模型进行学习。
6.2　GAN
 
GAN是由Ian Goodfellow领导的蒙特利尔大学的一组研究人员提出的。GAN模型的核心思想是建立两种互相竞争的神经网络模型。第一种网络模型将噪声作为输入并产生样本（因此称为生成器）。第二种模型（称为判别器）从生成器和实际训练数据中获取样本，并且应该能够区分这两种来源。生成网络和判别网络在玩一个连续的游戏，其中生成器模型正在学习生成更真实的样本或示例，而判别器模型正在学习如何更好地区分生成的数据和真实数据。两种网络同时训练，目标是互相竞争，使生成的样本与真实数据不可区分（见图6-2）。
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图6-2　两种互相竞争的网络模型
 
用这样的类比描述GAN，生成器模型就像一个试图产生某种伪造材料的伪造者，判别器模型是警察，试图检测伪造的物品。这看起来有点类似于强化学习，其中生成器通过判别器获得奖励，从而使其知道生成的数据是否准确。GAN的关键区别在于，我们可以将梯度信息从判别器网络反向传播回生成器网络，使得生成器知道如何调整其参数以生成可以欺骗判别器的输出数据。
 
到目前为止，GAN主要应用于生成自然图像。它们在图像生成任务中的结果是最好的，并且比其他基于最大似然训练方法生成的图像更清晰。
 
图6-3是一些由GAN生成的图像示例。
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图6-3　由GAN生成的图像示例
6.2.1　GAN示例
 
为了更深入地理解GAN的工作原理，我们在TensorFlow中使用GAN解决一个简单的问题，即估计一维高斯分布。
 
首先，我们将创建实际的数据分布——一个简单的高斯分布，均值为4，标准差为0.5。它有一个采样函数，用于从分布中返回给定数量的样本（按值排序）。我们学习的数据分布如图6-4所示。
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图6-4　一维高斯分布的数据分布图示
 
生成器的输入噪声的分布也用一个类似的用于实际数据的采样函数来定义。
 
生成器和判别器网络都非常简单。生成器首先进行线性变换，然后经过一个非线性变换（softplus函数），接着进行另一个线性变换。
 
我们保持判别器比生成器强。否则，它就没有足够的能力来学习如何准确区分生成样本和真实样本。
 
因此，我们让判别器的网络深度更深，维度更高。除了最后一层是sigmoid函数（其输出可以被描述为一个概率），我们在所有层中使用了tanh非线性函数。
 
我们将这些网络连接在一起，作为TensorFlow图的一部分，并为每个网络定义损失函数，这样生成器网络只要欺骗判别器网络就可以了。使用TensorFlow中学习率指数衰减的梯度下降优化方法作为优化方法。
 
为了训练模型，我们从数据分布和噪声分布中分别抽取样本，并且交替优化生成器和判别器的参数。
 
我们将看到，在训练开始时，生成器产生了与真实数据非常不同的分布。网络在收敛到一个集中在输入分布平均值的较窄分布之前，慢慢地学着和真实分布变得非常相近。训练完网络之后，这两种分布如图6-5所示。
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图6-5　训练网络图示
 
生成网络无法收敛到合理的参数，即它会生成一个很窄的分布或者一些点的模样，这个是GAN训练失败的主要原因。解决方法是允许判别器一次查看多个样本，这种技术称为minibatch判别。minibatch判别是一种可以查看整个batch样本然后确定它们是来自生成器网络还是来自实际数据的方法。
 
该方法总结如下：
 
·取出判别器网络任意中间层的输出。

·用三维张量乘以这个输出生成一个大小为numOfKernels×kernelDim的矩阵。

·计算一个batch中所有样本矩阵中行之间的L1距离，然后再对它们应用负指数函数。

·样本的minibatch特征或属性就是这些指数化距离的总和。

·将minibatch层的实际输入（即前一个判别器网络层的输出）和minibatch特征相连接，然后将其作为输入送到判别器网络的下一层。
 
在minibatch判别器中，batch的大小和超参数一样重要。
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输出结果：
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6.2.2　GAN的种类
 
接下来的一小节介绍几种不同的GAN，例如Vanilla GAN、Conditional GAN等。详情请见https://arxiv.org。
 
以下关于各GAN网络的描述取自https://arxiv.org网站上相应的论文。
 
1.Vanilla GAN
 
Vanilla GAN有两个网络，分别称为生成器网络和判别器网络。
 
两个网络同时进行训练，并在最小化最大值的过程中互相竞争和对抗。生成器网络是已经经过训练或预先准备的，因此它可以通过由输入生成的图像来欺骗判别器网络，判别器网络训练的目标是不被生成器网络欺骗。
 
[image: ]有关Vanilla GAN的进一步阅读请参阅https://arxiv.org/abs/1406.2661。
 
2.Conditional GAN
 
GAN最初作为一种新型生成模型训练的方法。Conditional GAN是使用额外标签数据的GAN网络。它生成的图像质量十分优秀，并能够在一定程度上控制生成的图像的外观。这个模型可以用来学习多模式模型。
 
[image: ]有关Conditional GAN的进一步阅读请参阅https://arxiv.org/abs/1411.1784。
 
3.Info GAN
 
Info GAN能够以无监督的方式编码或学习重要的图像特征或分离式表征。例如，对数字的旋转进行编码。InfoGAN最大化潜变量的一个子集与观测值之间的互信息。
 
[image: ]有关Info GAN的进一步阅读请参阅https://arxiv.org/abs/1606.03657。
 
4.Wasserstein GAN
 
WGAN是传统GAN训练的一个可选方案。WGAN的损失函数与图像质量有关。此外，训练的稳定性得到了提升，而且稳定性不依赖于网络结构，并提供学习曲线，这对调试网络很有用。
 
[image: ]有关Wasserstein GAN的进一步阅读请参阅https://arxiv.org/abs/1701.07875。
 
5.Coupled GAN
 
Coupled GAN用于在两个独立的域中生成一组相似的图像。它由一组GAN组成，每个GAN负责在单个域中生成图像。Coupled GAN从两个域中的图像学习一个联合分布，这些图像是从每个单独的域的边缘分布中分别采样出来的。
 
[image: ]有关Coupled GAN的进一步阅读请参阅https://arxiv.org/abs/1606.07536。
6.3　总结
 
生成模型是一个快速发展的学习研究领域。随着我们持续优化模型并增加训练时间和数据集，我们可以期望生成完全描绘真实图像的数据。这可以用于多种应用，例如图像去噪、绘画、结构化预测和探索强化学习。
 
这么做更深层次的愿景是，在构建生成模型的过程中，我们将使计算机理解这个世界以及它由哪些元素组成。
第7章　深度信念网络
 
深度信念网络（Deep Belief Network，DBN）是一类由多层隐藏单元组成、层之间有连接的深度神经网络。DBN的不同之处在于这些隐藏单元不与层内的其他单元交互。DBN可以通过使用一组训练数据集来学习如何在无监督的情况下概率性地重建输入。它是大量随机变量相互作用下的联合（多变量）分布。DBN是基于统计学与计算机科学的结合并依赖概率论、图算法、机器学习等概念的表达形式。
 
这些隐藏层可以充当特征检测器。经过训练后，DBN可以通过监督训练来分类。
 
我们将在本章介绍以下内容：
 
·理解深度信念网络。

·模型训练。

·标签预测。

·调整模型的准确度。

·DBN在MNIST数据集上的应用。

·DBN中RBM层的神经元数量的影响。

·具有两个RBM层的DBN。

·使用DBN对NotMNIST进行分类。
7.1　理解深度信念网络
 
DBN可以看作由诸如受限玻尔兹曼机（RBM）或自编码器等简单的无监督网络构成。在这些网络中，每个子网络的隐藏层都服务于下一个可见层。RBM是一个无向生成模型，具有（可见的）输入层和隐藏层，层之间有连接但连接不在层内。该拓扑结构会加速逐层无监督训练过程。对比散度应用于每个子网络，从最低层的数据集开始（最低可见层是训练数据集）。
 
DBN采用一次训练一层的贪婪训练方式。这使得它成为第一个有效的深度学习算法之一。DBN在实际场景中有着诸多的应用，我们来看一下如何使用DBN对MNIST和NotMNIST数据集进行分类。
 
DBN实现
 
类实例化受限玻尔兹曼机层和损失函数。DeepBeliefNetwork类自身就是Model的一个子类，见图7-1。
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图7-1　类的图示
 
1.类初始化
 
在DBN初始化中，调用Model类的初始化方法_init_(self，name)。Model类属性信息如下：
 
·输入数据：self.input_data。

·数据标签：self.input_labels。

·损失函数：self.cost。

·最后一层节点数量：self.layer_nodes。

·TensorFlow会话：self.tf_session。

·TensorFlow图：self.tf_graph=tf.graph。
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定义的损失函数取值如下：
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下面给出了DeepBeliefNetwork类的代码。如下所示，_init_()函数声明了所有变量，例如指定每个RBM层的参数数组。还调用了SupervisedModel的_init_()函数，该函数是DeepBeliefNetwork类的超类。
 
两个重要参数的初始化方法如下：
 
·self.rbms＝[ ]：RBM类实例化数组。

·self.rbm_graphs＝[ ]：每个RBM的tf.Graph数组。
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注意一下RBM层是如何从rbm_layers数组构建的：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
2.RBM类
 
对于每个RBM层，初始化一个RBM类。这个类扩展了UnsupervisedModel和Model类，见图7-2。
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图7-2　类的图示
 
以下代码给出了RBM类_init_(..)函数的详细信息：
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一旦RBM图完成初始化，就会被追加到TensorFlow图中：
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DBN预训练
 
在本节中，我们看看如何进行DBN预训练：
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回调SupervisedModel.pretrain_procedure(..)，此类有以下参数：
 
·layer_objs：模型对象（自编码器或RBM）列表。

·layer_graphs：tf.Graph模型对象列表。

·set_params_func：预训练后用于设定参数的函数。

·train_set：训练数据集。

·validation_set：验证数据集。
 
该函数返回最后一层编码的数据：
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回调self._pretrain_layer_and_gen_feed(...)：
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在前面的函数中，layer_obj被迭代地调用。
7.2　训练模型
 
使用fit()方法训练模型，它有以下参数：
 
·train_X：array_like,shape(n_samples，n_features)，训练集数据。

·train_Y：array_like,shape(n_samples，n_classes)，训练标签。

·val_X：array_like,shape(N,n_features)可选，(default＝None)，验证集数据。

·val_Y：array_like,shape(N,n_classes)可选，(default＝None)，验证集标签。

·graph：tf.Graph,optional(default＝None)，TensorFlow图对象。
 
接下来，我们看看如何用fit函数训练模型，并把模型保存在model_path指定的路径。
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7.3　标签预测
 
可以通过调用以下方法来预测标签：
 

 [image: ]

7.4　探索模型的准确度
 
模型的准确度可以通过计算测试集上的平均精确度来找到。实现方法如下：
 

 [image: ]

 
在这里，参数信息如下：
 
·test_X：array_like,shape(n_samples，n_features)，测试数据集。

·test_Y：array_like,shape(n_samples，n_features)，测试标签。

·return float：测试集上的平均准确度。 
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在下一节中，我们将看看如何把DBN实现应用在MNIST数据集上。
7.5　DBN在MNIST数据集上的应用
 
让我们来看一下DBN类是如何最先在MNIST数据集上应用的。
7.5.1　加载数据集
 
首先，我们将idx3和idx1格式的数据集加载到测试集、训练集和验证集中。在这里，我们需要导入通用模块中定义的TensorFlow工具：
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可以在以下代码中找到有关load_mnist_dataset()的详细信息。当设定mode='supervised'时，训练、测试和验证标签均会被返回：
 

 [image: ]

7.5.2　具有256个神经元的RBM层的DBN的输入参数
 
我们将初始化前面定义DBN类所需的参数：
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一旦完成参数定义，就可以在MNIST数据集上运行DBN网络：
 

 [image: ]

7.5.3　具有256个神经元的RBM层的DBN的输出
 
上述代码的输出展示了测试数据集上的准确度：
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整体的准确度和测试集的准确度非常低。随着迭代次数的增加，准确度有所改善。让我们用同样的样本运行20轮。
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可以看出，损失有所下降，测试集准确度提高了20％，达到0.10339999944。
 
让我们把迭代周期(epoch)增加至40，输出结果如下：
 

 [image: ]

7.6　DBN中RBM层的神经元数量的影响
 
我们来看看改变RBM层中的神经元数量将如何影响测试集的准确度。
7.6.1　具有512个神经元的RBM层
 
以下是在RBM层中具有512个神经元的DBN的输出。损失有所降低，测试集的准确度也降低了：
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我们注意到损失和测试集准确度都下降了。这意味着增加神经元的数量并不一定会提高准确度。
7.6.2　具有128个神经元的RBM层
 
具有128个神经元的RBM层有更高的测试集准确度，但总体准确度较低：
 

 [image: ]

7.6.3　准确度指标对比
 
由于我们已经在RBM层中训练了具有多个神经元数量的神经网络，让我们比较一下准确度。如图7-3所示，随着神经元数量的增加，重构损失有所下降。
 
 
 [image: ] 


图7-3　重构损失图示
 
具有256个神经元的测试集准确度达到峰值，然后下降，见图7-4。
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图7-4　测试集准确度图示
7.7　具有两个RBM层的DBN
 
在本节中，我们将创建一个具有两个RBM层的DBN，并在MNIST数据集上实现。我们将修改DeepBeliefNetwork(..)类的输入参数：
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请注意，一些参数有两个数组元素，所以我们需要为两个RBM层指定这些参数：
 
·rbm_layers＝[256,256]：每个RBM层的神经元数量。

·rbm_learning_rate＝[0.001,0001]：每个RBM层的学习率。

·rbm_num_epochs＝[5,5]：每个RBM层的迭代周期数量。

·rbm_batch_size＝[32,32]：每个RBM层的批量大小。
 
我们来看一下DBN的初始化和模型的训练：
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测试模型信息：
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[image: ]完整的代码可在以下地址找到：https://github.com/ml-resources/neuralnetwork-programming/blob/ed1/ch08/implementation/boltzmann/run_dbn_mnist_two_layers.py。
 
输出结果如下：
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从上面的输出信息可以看出，两个RBM层的测试集准确度比单个RBM层的DBN要好。
7.8　用DBN对NotMNIST数据集进行分类
 
让我们看一下NotMNIST数据集，该数据集在2.5节中有过探索，本节介绍DBN是如何在该数据集上工作的。
 
我们将利用与第2章中创建的相同的pickle文件(not MNIST.pickle)。初始化参数和导入方法如下：
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实现或多或少与MNIST数据集类似。主要实现代码如下：
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[image: ]完整代码可以从以下地址获取https://github.com/ml-resources/neuralnet work-programming/blob/ed1/ch08/implementation/boltzmann/run_dbn_nomnist.py。
 
上述代码的输出结果展示了我们的模型对于NotMNIST数据集的效果：
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可以看出，这个网络比在MNIST数据集上表现得更好。
7.9　总结
 
在本章中，我们探索DBN并研究了如何使用一个或多个RBM层来构建分类管道。我们研究了RBM层内的各种参数及其对准确度、重构损失和测试集准确度的影响。我们还研究了使用一个或多个RBM的单层和多层DBN。
 
在下一章，我们将研究生成模型以及它们和判别模型的区别。
第8章　自编码器
 
自编码器是一种神经网络，我们训练它使得它可以将其输入复制到其输出。它有一个隐藏层（我们称之为h），隐藏层描述了表示输入的编码。网络可以看成由两部分组成：
 
·编码函数：h＝f(x)。

·用于重建的解码函数：r＝g(h)。
 
图8-1显示了一个带有n个输入和m个神经元的隐藏层的基本自编码器。
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图8-1　自编码器的基本表示
 
人们设计的自编码器无法学习对输入的完美复制。我们限制它们只能对输入进行近似的复制，并仅复制类似于训练数据的输入。由于模型被迫优先考虑输入的哪些部分应该被复制，它通常会学习数据的有用属性。
 
本章将涵盖以下内容：
 
·自编码算法。

·欠完备的自编码器。

·基本自编码器。

·加性高斯噪声自编码器。

·稀疏自编码器。
8.1　自编码算法
 
在下面的表示中，x是输入，y是编码后的数据，z是解码后的数据，[image: ]是非线性激活函数（通常为sigmoid或双曲正切），f(x;[image: ])表示参数为[image: ]的x的函数。
 
该模型可以以如下方式归纳。
 
将输入数据映射到隐藏层（进行编码）。映射通常是一个仿射（允许或保留平行关系）变换，然后进行非线性变换：
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将隐藏层映射到输出层，也称为解码。映射是仿射变换（仿射变换是保留点、直线和平面的线性映射方法），然后可以选择性地进行非线性变换。可由以下公式进行解释：
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为了减小模型的大小，可以将编码器矩阵的权重和解码器矩阵的权重进行捆绑，这意味着我们会约束解码器权重矩阵，使得解码器权重矩阵是编码器权重矩阵的转置，即[image: ]。
 
隐藏层的维度可以比输入或输出层的维度高，也可以比它们低。
 
在隐藏层的维度比输入或输出层的维度低的情况下，解码器从较低维表示（也称为欠完备表示）重建原始输入。为了整个算法正常工作，编码器应该学会提供那些能抓住数据本质（即分布变化的主要因素）的低维表示。因此，它必须找到一个表示数据的好方法。
 
[image: ]参考：http://blackecho.github.io/blog/machine-learning/2016/02/29/denoising-autoencoder-tensorflow.html。
8.2　欠完备自编码器
 
从自编码器获得有用特征的方法之一是通过将隐藏层h限制为比输入x更小的维度。编码层维度小于输入维度的自编码器称为欠完备自编码器。
 
学习不完备的表示会迫使自编码器捕捉训练数据的最显著特征。
 
学习过程为使损失函数L(x,g(f(x)))最小化，其中L是损失函数，对于与x不相似的g(f(x))，它会给出惩罚值，例如均方误差。
8.3　数据集
 
我们计划使用idx3格式的MNIST数据集作为输入来训练自编码器。我们使用前100张图像测试自编码器。先画出原始图像：
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输出如图8-2所示。
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图8-2　原始MNIST图像的绘制
8.4　基本自编码器
 
我们看一个自编码器的基本例子，它同时也是基本的自编码器。
 
首先，创建一个AutoEncoder类，将以下参数传给__init__()函数进行初始化：
 
·num_input：输入样本数量。

·num_hidden：隐藏层神经元数量。

·transfer_function＝tf.nn.softplus：变换函数。

·optimizer＝tf.train.AdamOptimizer()：优化方法。
 
[image: ]你可以传入自定义的transfer_function和optimizer，或者使用指定的函数。在本例中，我们使用softplus作为默认的transfer_function（也称为激活函数）：f(x)＝ln(1＋ex)。
8.4.1　自编码器的初始化
 
首先，我们初始化类变量和权重：
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在这里，_initialize_weigths()函数是一个用于初始化权重字典的值的局部函数：
 
·w1是大小为num_input×num_hidden的二维张量。

·b1是大小为num_hidden的一维张量。

·w2是大小为num_hidden×num_input的二维张量。

·b2是大小为num_input的一维张量。
 
以下代码显示了如何以TensorFlow变量字典的形式初始化两个隐藏层的权重：
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接下来我们定义x_var、hidden_layer和reconstruction层：
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实例化全局变量初始化函数，将其传入TensorFlow会话。
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8.4.2　AutoEncoder类
 
以下代码显示了AutoEncoder类。我们将在下面几节实例化该类，以构建自编码器：
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8.4.3　应用于MNIST数据集的基本自编码器
 
将基本自编码器应用于MNIST数据集：
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使用Scikit Learn的sklearn.preprocessing模块中的StandardScalar提取testmnist.test.images和训练图片mnist.train.images：
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[image: ]预处理模块提供了一个实用的类StandardScaler，它提供了数据转换的接口。它计算了训练集的平均值和标准差然后对训练集做了变换。它对测试集做了相同的变换。默认情况下，这种变换会对数据进行中心化（均值为0）并使方差为1。
 
可以通过将with_mean＝False或with_std＝False传递给Standard Scaler的构造函数来禁用去均值或对数据进行缩放。
 
接下来，定义一个之前提到的AutoEncoder类的实例：
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注意，该自编码器包含如下元素：
 
·输入神经元数量784。

·隐藏层神经元数量200。

·激活函数是tf.nn.softplus。

·优化方法是tf.train.AdamOptimizer。
 
接下来，我们迭代训练数据并展示损失函数：
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打印总的损失：
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每个迭代周期的输出如下；和期望的一样，随着迭代次数的增加，损失会收敛。
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1.绘制基本自编码器的权重
 
训练完毕后，使用Matplotlib库绘制权重（见图8-3），代码如下所示：
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图8-3　绘制基本自编码器的权重
 
在下一节中，我们将看到如何使用图8-3中显示的权重来重建图像。
 
2.绘制基本自编码器重建的图像
 
重建图像后，我们将它们展示出来，了解它们的样子。首先，我们将使用之前创建的autoencoder实例重建图像：
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神经网络创建的图像如图8-4所示。
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图8-4　基本自编码器的输出图像
8.4.4　基本自编码器的完整代码
 
这里有完整代码，或者也可以从下面的GitHub地址下载：https://github.com/rajdeepd/neuralnetwork-programming/blob/ed1/ch07/basic_autoencoder_example.py。
 

 [image: ]
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8.4.5　基本自编码器小结
 
自编码器使用200个神经元的隐藏层构建了MNSIT图像的基本近似。图8-5显示了9个图像以及如何使用基本自编码器将它们转换为近似值：
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图8-5　基本自编码器的输入和输出表示
 
在下一节中，我们会看一个更高级的自编码器——加性高斯噪声自编码器。
8.5　加性高斯噪声自编码器
 
什么是降噪自编码器？它们与我们在前面小节中看到的基本模型非常相似，区别在于，输入在传递到网络之前已被破坏。在训练时将原始输入（不是已损坏的输入）与重建的输出进行比较，该自编码器会从损坏的图像中重建原始输入图像。从损坏的图像重建原始图像的能力使得自编码器非常智能。
 
加性噪声自编码器使用以下等式来对输入数据进行破坏：
 
xcorr＝x＋scale×random_normal(n)
 
以下是关于上述等式的详细描述：
 
·x是原始图像。

·scale是从n中生成的随机正态数的乘子。

·n是训练样本数。

·xcorr是被破坏之后的输出。
8.5.1　自编码器类
 
我们通过传递以下参数初始化AdditiveGaussianNoiseAutoEncoder类中定义的自编码器：
 
·num_input：输入样本数量。

·num_hidden：隐藏层神经元数量。

·transfer_function＝tf.nn.sigmoid：变换函数。

·optimizer＝tf.train.AdamOptimizer()：优化方法。

·scale＝0.1：图像破坏的程度。 
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将传递的参数赋给实例变量：
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初始化隐藏层hidden_layer和重建层reconstruction：
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定义损失函数和优化方法：
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加性高斯自编码器的损失函数和基本自编码器一样：
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最后，初始化全局变量，创建TensorFlow会话，执行init：
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在下一节，会介绍自编码器如何对MNIST数据集进行编码。
8.5.2　应用于MNIST数据集的加性高斯自编码器
 
首先，读取训练X_train和测试数据X_test：
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定义样本数量的变量n_samples、training_epoch，对每次迭代和display_step定义batch_size：
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实例化自编码器和优化方法。该自编码器的隐藏层有200个神经元，使用sigmoid作为transfer_function：
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1.训练模型
 
一旦定义了神经网络层，对每个batch的数据，我们通过调用方法autoencoder.partial_fit(batch_xs)训练模型：
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每个迭代周期的损失如下：
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训练集总的损失如下：
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2.绘制权重图
 
用Matplotlib直观地绘制权重图（见图8-6）：
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图8-6　加性高斯自编码器中隐藏层的神经元权重
8.5.3　绘制重建的图像
 
最后一步是绘制重建后的图像，以便让我们看到编码器如何根据权重重建图像（见图8-7）：
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图8-7　使用加性高斯自编码器重建图像
8.5.4　加性高斯自编码器的完整代码
 
以下是加性高斯自编码器的完整代码：
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 [image: ]

8.5.5　比较基本自编码器和加性高斯噪声自编码器
 
图8-8展示了每个迭代周期两个算法的损失值。可以看到，基本自编码器的损失比加性高斯自编码器的损失高很多。
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图8-8　基本自编码器与加性高斯噪声自编码器的损失比较
8.5.6　加性高斯噪声自编码器小结
 
你知道了如何构建具有高斯噪声的自编码器，与基本自编码器相比，它可以大幅提高模型的准确性。
8.6　稀疏自编码器
 
在本节中，我们将看看如何将稀疏性加到损失函数中，这有助于降低训练的损失（值）。大部分代码保持不变，主要变化为计算损失函数的方式。
8.6.1　KL散度
 
我们首先理解KL散度，它用于在损失函数中引入稀疏度元素。
 
如果神经元的输出值接近于1，我们可以将神经元视为激活（或触发），如果其输出值接近于零，则可以将其视为非激活。我们希望将神经元大部分时间内都限制在非激活状态。以上论述假定了激活函数为sigmoid函数。
 
[image: ]表示隐藏层第j个神经元的激活状态。这一表达式并没有明确说明是哪个输入x导致了神经元的激活状态。我们用[image: ]表示对于一个特定的输入x，隐藏层神经元j的激活状态。
 
进一步，我们用[image: ]表示隐藏层神经元j的平均激活状态（在训练集上取平均）。我们想要有个大概的约束[image: ]，其中是稀疏参数，通常是一个接近于零的值（比如，0.05）。我们的目标是使每个隐藏的神经元j的平均激活状态接近0.05。为了满足前面的约束，隐藏层神经元的激活状态必须大部分接近于零。
 
为了达到这个目的，需要在优化目标中加入额外的惩罚项，它对明显偏离的神经元进行惩罚：
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图8-9展示了KL散度如何随平均激活状态的变化而变化。
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图8-9　KL散度与平均激活状态的图示
 
TensorFlow中的KL散度
 
在我们实现的稀疏编码器中，我们在SparseEncoder类的kl_divergence函数中定义了KL散度，这只是上述公式的实现：
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基于KL散度的稀疏自编码器的损失
 
与本章之前讨论的编码器相比，使用两个新参数sparse_reg和kl_divergence重新定义了损失函数：
 

 [image: ]

8.6.2　稀疏自编码器的完整代码
 
作为参考，我们在这里给出了带有先前讨论的kl_divergence函数和损失函数的SparseAutoEncoder的代码：
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在下一节中，我们将看看应用于特定数据集的稀疏自编码器。
8.6.3　应用于MNIST数据集的稀疏自编码器
 
在和其他示例中相同的数据集上运行该编码器，并比较结果：
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代码的输出如下所示：
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可以看到损失比其他的编码器低，因此KL散度和稀疏性是有用的。
8.6.4　比较稀疏自编码器和加性高斯噪声自编码器
 
图8-10展示了加性高斯噪声自编码器和稀疏自编码器的损失值的比较结果。
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图8-10　在MNIST数据集上5个迭代周期后的两种自编码器损失值的比较
8.7　总结
 
在本章中，你学习了三种不同类型的自编码器：基本自编码器、加性高斯噪声自编码器和稀疏自编码器。我们了解了它们在哪些情况下有用。我们在MNIST数据集上训练三种自编码器，并比较了它们之间的损失（情况）。我们还绘制了它们的权重和近似输出的图片。
第9章　神经网络研究
 
在本章中，我们将看一下神经网络中活跃的研究领域。以下分析的问题涉及多个领域，从基础的研究领域到复杂的实践应用。
 
·神经网络中的过拟合。

·使用神经网络进行大规模视频处理。

·使用双分支互向（twisted）神经网络进行命名实体识别。

·双向递归神经网络。
9.1　神经网络中避免过拟合
 
让我们了解过拟合的形成原因以及如何在神经网络中避免过拟合。Nitesh Srivastava、Geoffrey Hinton等人于2014年发表了一篇论文，链接见https://www.cs.toronto.edu/~hinton/absps/JMLRdropout.pdf，阐述了如何避免过拟合的示例。
9.1.1　过拟合问题阐述
 
深度神经网络包括非线性隐藏层，这使得它们可以学习输入和输出之间非常复杂的关系，使模型更具有表征性。然而，这些复杂的关系也是导致采样噪声的结果。测试数据中可能并不存在这样复杂的关系，从而导致过拟合。已经有很多技术和方法来消除这种噪声。这些方法包括模型效果在测试集上变差时立即停止训练，引入诸如L1、L2正则化的权重惩罚项，软权重共享（Nowlan and Hinton，1992）。
9.1.2　过拟合解决方案
 
Dropout是解决模型效果的一项技术。还有一些其他技术诸如多模型平均，它能防止过拟合，并提供了一种能有效综合多种神经网络架构的方法。Dropout指在神经网络中丢弃神经单元（隐藏层和可见层神经单元）。丢弃一个神经单元，意味着从输入和输出的网络连接中移除，如图9-1所示。
 
丢弃单元的选择通常是随机的。简单来说，每个单元都有一个独立于其他单元的概率p，p的选择可以基于验证集，也可以设置为0.5，这个值对很多神经网络和任务来说都是较好的。
 
然而，对于输入单元而言，最佳的保留概率通常接近于1而不是0.5。
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图9-1　在神经网络中应用Dropout技术图示
 
Dropout神经网络模型：
 
·一个具有两个隐藏层的标准神经网络。

·通过对图9-1a中的神经网络使用Dropout产生一个较窄的神经网络，一些交叉单元已经被丢弃。
 
以下代码展示了如何在TensorFlow中使用Dropout。
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从上面的代码示例中可以看到，对LSTMCell使用Dropout值为0.5。在这里output_keep_prob为单位张量或浮点数，取值在0到1之间。如果取值为常量1，则表示不使用Dropout。
9.1.3　影响效果
 
图9-2展示了Dropout如何影响模型的准确度。
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图9-2　Dropout对模型的准确度影响图示
 
如图9-2所示，模型使用Dropout使得分类错误率有明显下降。
9.2　使用神经网络进行大规模视频处理
 
在论文（https://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/en//pubs/archive/42455.pdf）中，作者探讨了CNN如何用于大规模视频分类。在这个实例中，神经网络不仅可以捕获单个静态图像的外观信息，还可以捕获图像随时间的演化信息。在大规模视频场景下应用CNN有几个挑战。
 
与现有图像数据集相匹配的视频分类标准很少（或没有）。因为视频收集、标注、存储有极大的挑战。为获取足够的数据来训练我们的CNN网络，作者收集了Sports-1M数据集，该数据集来源于YouTube，数据集包含100万个视频，每个视频隶属于487个体育类别中的一个。Sports-1M也可供研究机构用于该领域的研究。
 
在该数据集中，作者将每个视频视为一组简短的、固定大小的剪辑。每个剪辑包含几个连续的帧，因此，网络的链接可以在时间维度上延伸，并学习到时间和空间上的特征。作者描述了三种宽泛链接模式（前期融合、后期融合和缓慢融合）。之后，我们将考虑多分辨率来解决计算效率问题。
 
图9-3展示了各种融合技术。
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图9-3　各种融合技术图示
9.2.1　分辨率改进方案
 
作者使用了一种多分辨率体系结构，旨在通过两个独立的处理流（称为Fovea和Context流）在两个空间分辨率上达成折衷方案（见图9-4）。网络的输入是大小为178×178的视频剪辑。
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图9-4　多分辨率CNN
 
Context流的输入是原始空间分辨率的降采样一半（89×89像素）的结果。Fovea流的输入是原始分辨率中心的89×89区域。这样，总的输入维度就减半了。
9.2.2　特征直方图基线
 
除了比较CNN体系结构之外，作者还提到了一种基于特征的方法的准确性。使用标准bag-of-words处理流程在视频的所有帧处提取几种类型的特征，然后使用k-means向量量化将它们离散化并利用空间金字塔编码和软量化将词积累成直方图。
9.2.3　定量结果
 
表9-1汇总了Sports-1M数据集测试集的结果（200 000个视频和4 000 000个剪辑）。多网络融合的方法始终明显优于基于特征方法的基线。基于特征的方法在视频的持续时间内密集地计算视觉词并产生基于完整视频层面的特征向量预测，而作者提出的网络仅分别查看20个随机采样的剪辑。
 
 
 表9-1　关于Sports-1M测试集的200 000个视频的结果。Hit@k值表示在前k个预测中包含至少一个真实标签的测试样本的比例
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尽管标签有噪声，采用网络拓扑的方法仍然学习得很好；训练数据中的视频受到一些不正确的标注的影响，甚至正确标记的视频通常也会包含大量的人工痕迹，如文字、效果、剪辑和图标，我们都没有试图明确地过滤掉这些痕迹。
9.3　使用双分支互向神经网络进行命名实体识别
 
在这篇文章（http://www.cs.cmu.edu/~leili/pubs/lu-baylearn2015-twinet.Pdf）中，作者着眼于自然语言中实体识别的问题。这通常是问答、对话和其他许多NLP用例的第一步。对于文本标记序列问题，命名实体识别会标记出属于个人和组织机构类别的词块。
9.3.1　命名实体识别的例子
 
IOB标记系统是NER的惯例之一。IOB标记系统包含以下形式的标签：
 
·B-{CHUNK_TYPE}：对于在CHUNK_TYPE块开始的词。

·I-{CHUNK_TYPE}：对于在CHUNK_TYPE块中的词。

·O：在任何块之外。

·B-PERSON：人物实体。

·B-GPE：地缘政治实体。
 
以下文本显示了一个句子中命名实体的示例：
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然而，因为以下2个原因，这是相当具有挑战性的：
 
·实体数据库通常是不完整的（因为有很多新建立的组织）。

·根据上下文的不同，同一个短语可以指代不同的实体（或无实体）。
9.3.2　定义Twinet
 
双分支互向RNN（Twinet）使用两个并行分支。每个分支由一个递归网络层、一个非线性感知器层和一个反向递归网络层组成。两个分支相互扭在一起：在第二个分支中层的顺序相反。所有递归网络层的输出都会被收集起来。
 
回顾一下，递归神经网络（RNN）的输入是一系列输入向量x1..T，然后递归地计算隐藏状态（也称为输出标签）：
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其中
 
·t是1..T。

·xt是t时刻的外部输入。

·W是权重。

·ht-1是t-1时刻隐藏层的权重。

·ht是t时刻正在计算的权重。

·U是tanh层的权重，它参与计算t时刻隐藏层的权重。
 
[image: ]是非线性激活函数。在作者做的实验中，使用整流线性函数（RELU）。
9.3.3　结果
 
在与斯坦福NER和伊利诺伊州NER的比较中可以看到，Twinet有明显优势（见图9-5）。NER识别器序号用60表示（命名实体识别器）。
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图9-5　比较示意图
 
从图9-5中可以看出，在精确度（P）、召回率（R）以及F1的得分方面，Twinet都更高。
9.4　双向递归神经网络
 
在本节中，我们将关注一个在NLP领域正在崛起的新型神经网络拓扑结构。
 
Schuster和Paliwal在1997年引入了双向递归神经网络（BRNN）。BRNN增加了网络可以获取的输入信息量。我们知道多层感知器（MLP）和时间延迟神经网络（TDNN）对输入数据灵活性具有限制。RNN也需要修改其输入数据。更高级的网络拓扑（如RNN）对输入数据也有限制，因为未来的输入信息无法从当前状态预测。相反，BRNN不需要修改其输入数据。其未来的输入信息可以从当前状态中获得。BRNN的想法是将两个相反方向的隐藏层连接到相同的输出。通过这种结构，输出层能够获取过去和未来状态的信息。
 
当需要输入的上下文时，BRNN很有用。例如，在手写识别中，可以通过了解当前字母之前和之后的字母来提高性能（见图9-6）。
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图9-6　结构视图
 
在TIMIT数据集中应用BRNN
 
在本节中，我们将看看如何在TIMIT数据集中用BRNN提高音素文本分类的准确率。
 
TIMIT是一个由不同性别和方言的美国人的所录制而成的英语音素和词汇级连续语音语料库。每个录制的元素都会被及时记录下来。TIMIT旨在进一步提高声学语音知识和自动语音识别系统的性能。
 
如图9-7所示，与MLP相比，BRNN无论是在训练集还是测试集上的准确率都更高。而BLSTM具有更高的准确率。
9.5　总结
 
在本章中，我们介绍了一些已经完成研究的领域。这其中包括提升准确率，避免过拟合。我们也看了一些相对较新的领域，比如视频分类。在本书的范围之外，除了ACM和IEEEE一级会议之外，我们诚恳地建议你去Google、FaceBook、百度等网站搜索正在进行的研究。
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图9-7　MLP、BRNN和BLSTM的学习曲线对比图
第10章　开始使用TensorFlow
 
TensorFlow是Google开源的深度学习库。它提供了用张量定义函数并自动计算它们导数的单元。张量可以表示为一个多维数组。标量、向量和矩阵是张量的类型。我们主要用TensorFlow设计计算图，构建和训练深度学习模型。TensorFlow库使用数据流图进行数值计算，其中节点表示数学运算，边表示数据点（通常在这些边之间传输多维数组或张量）。
10.1　环境搭建
 
最好使用PyCharm等IDE来编辑Python代码；它提供了更快的开发工具和编码助手。代码补全和代码检查使代码编写和调试更快更简单，这可以让你专注于编写神经网络代码。
 
TensorFlow提供了多种语言的API：Python、C++、Java、Go等。下载一个让我们能够使用Python编写深度学习模型的TensorFlow版本。在TensorFlow安装网站上，可以找到用virtualenv、pip和Docker安装TensorFlow的常用方式和最新说明。
 
以下步骤描述如何搭建本地开发环境：
 
1）下载Pycharm社区版。
 
2）在Pycharm上获取最新的Python版本。
 
3）转到Preferences选项，设置Python解释器，并安装最新版本的TensorFlow：
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4）TensorFlow现在将出现在已安装的软件包列表中。点击OK。现在使用如hello world等程序测试安装是否成功：
 

 [image: ]

10.2　比较TensorFlow和Numpy
 
TensorFlow和Numpy都是N维数组库。但TensorFlow还允许我们创建张量函数并计算导数。TensorFlow已经成为深度学习的主要库之一，因为它非常高效且可以在GPU上运行。
 
以下程序描述了如何用TensorFlow和numpy执行类似创建(3,3)形状的张量的操作：
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输出结果如下：
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10.3　计算图
 
TensorFlow是基于计算图的深度学习库。计算图是一个包含很多节点的网络，其中每个节点定义一个运行函数的操作；这可以像加法或减法一样简单，也可以像多变量方程那样复杂。TensorFlow程序的构建阶段是在生成计算图的时候，程序的执行阶段是在利用会话对象执行图中的操作的时候。
 
操作称为op，可以返回零个或多个张量，我们可以稍后在图中使用这些张量。我们可以给每个操作一个常量、数组或n维矩阵。
10.3.1　图
 
当导入TensorFlow库时，默认的图会被实例化。在一个文件中创建不相互依赖的多个模型时，构建一个图对象而不使用默认图会非常有用。常量和操作会被添加到TensorFlow的图中。
 
在newGraph.as_default()之外应用的变量和操作将被添加到导入库时创建的默认图中：
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10.3.2　会话对象
 
TensorFlow中的会话封装了评估张量对象的环境。会话可以拥有指定的私有变量、队列和读取器。我们应该在会议结束时使用close方法。
 
会话有3个可选参数：
 
·Target：连接到的执行引擎。

·graph：要启动的图对象。

·config：这是一个ConfigProto的协议缓冲区。
 
如果要单步执行TensorFlow的计算，将调用阶跃函数，并执行图的必要依赖：
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sess.run(c)在当前激活的会话中！
 
代码的执行结果如下：
 
42.0, 42.0
 
tf.InteractiveSession()函数是在ipython中打开默认会话的简单方法。sess.run(c)是一个TensorFlow Fetch的例子：
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10.3.3　变量
 
在训练模型时，我们使用变量来保存和更新参数。变量就像包含张量的内存缓冲区。我们以前使用的所有张量都是常量张量，而不是变量。
 
变量由会话对象管理或维护。变量在会话之间一直存在，这很有用，因为张量和操作对象是不可变的：
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代码的输出如下：
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TensorFlow变量在赋值之前必须先初始化，这和常量张量不同：
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代码的输出如下：
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输出如下：
 
0 1 2 3
 
获取变量的状态：
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输出结果如下：
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10.3.4　域
 
TensorFlow模型可能有数百个变量。tf.variable_scope()可以为变量提供简单的名字。
 
为了管理复杂模型并将其分解成单独的部分，TensorFlow具有域的概念。域非常简单，当使用TensorBoard时，域很有用。域也可以嵌套在其他域内：
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以下示例显示如何使用reuse选项来理解get_variable的工作原理：
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10.3.5　数据输入
 
外部数据导为TensorFlow对象：
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输出结果如下：
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10.3.6　占位符和输入字典
 
使用tf.convert_to_tensor()可以很方便地输入数据，但不能对数据进行缩放。使用tf.placeholder变量（为计算图提供数据入口的虚拟节点）。feed_dict是一个Python字典映射：
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代码的输出如下：
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10.4　自动微分
 
自动微分也称为算法微分，它是自动数值计算函数导数的方法。它有助于计算数值优化等应用中有用的梯度、Jacobian和Hessian。反向传播算法是自动微分的反向模式的实现。
 
在以下示例中，我们在mnsit数据集上使用其中一个损失函数计算损失。问题是：我们如何使模型拟合数据呢？
 
我们可以用tf.train.Optimizer构建一个优化器。
 
tf.train.Optimizer.minimize(loss,var_list)向计算图添加优化操作，并自动计算梯度而无需用户输入：
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10.5　TensorBoard
 
TensorFlow拥有强大的内置可视化工具TensorBoard。它可以让开发人员解释、可视化和调试计算图。为了在TensorBoard中自动可视化图和度量，TensorFlow将和执行计算图相关的事件写入特定文件夹。
 
以下例子显示了之前分析过的计算图：
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要查看图，请单击TensorBoard顶部面板上的图形选项卡。如果图有多个节点，那么在单个视图中可能很难对其进行可视化。为了使我们的可视化更简单，可以使用tf.name_scope将具有特定名称的相关操作放到组中。
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