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  第1章　机器学习和TensorFlow简述
 
1.1　机器学习和TensorFlow的历史及发展现状
 
1.1.1　人工智能和机器学习
 
我们先来看一下人工智能（Artificial Intelligence）、机器学习（Machine Learning）、深度学习（Deep Learning）的定义。
 
人工智能（英文缩写为AI）也称机器智能，指由人制造出来的机器所表现出来的智能。
 
下面是机器学习的英文定义：
 
Machine learning is a core， transformative way by which we're rethinking how we're doing everything.
 
其中文含义是：机器学习是一种核心的、变革性的方式，它正在改变我们思考的方式。人工智能（AI）是使事物变得聪明的科学，机器学习是一种开发人工智能的技术。
 
深度学习（Deep Learning）是机器学习的分支，是一种以人工神经网络为架构，对数据进行表征学习的算法。人工智能的分类如图1-1所示。
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人工智能按产业分类大致可以分为下面几类：机器学习、自然语言处理、机器人技术和视觉等。在机器学习里深度学习是最近兴起也是比较热门的研究方面。自然语言处理和视觉的技术发展近几年来越来越成熟，有的技术已被大规模应用。
 
深度学习带来机器学习的革命。我们看到“深度学习”这个词在搜索中的热度近年来在快速攀升。arXiv上的机器学习论文数量也在急剧增长。
 
深度学习（Deep Learning）是一种模仿人脑结构的机器学习。神经元是专注于某个特定方向的刺激（例如图像中对象的形状、颜色和透明度），通过将多个神经元分层组合在一起而完成模拟人脑的方法。分层可以模拟大脑运算，随着层数的增加，计算的功率和时间也会增加，进而提高计算的准确性。
 
下面来看一个图片分类的例子：给出一张图片，让机器识别这张图是一只猫还是一条狗。这个机器由多层的神经网络结构组成，该结构中有很多参数，经过大量训练之后，机器能识别出这张图是一只猫。如图1-2（图片来源https://becominghuman.ai/building-an-image-classifierusing-deep-learning-in-python-totally-from-a-beginners-perspective-be8dbaf22dd8）所示展示了这个深度学习的过程。
 
深度学习并不是全新的事物，但为什么在最近几年有了巨大突破？其中一个重要的原因是，人类发明了一个基于深度神经网络的解决方案。
 
在20世纪五六十年代，神经网络的研究就已经出现了，在马文·明斯基和西摩·帕尔特（1969）发表了一项关于机器学习的研究以后，神经网络的研究就停滞不前了。
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他们发现了神经网络的两个关键问题点。一个问题是，基本感知机无法处理异或回路；另一个问题是，计算机没有足够的能力来处理大型神经网络所需要的计算时间。在计算机具有更强的计算能力之前，神经网络的研究进展缓慢。但是随着计算能力的增加，深度学习解决问题的精度已经超过其他机器学习方法。
 
以图片识别为例，2011年，机器识别的错误率是26%，而人工识别的错误率只有5%，所以这个时候的机器识别离实用有非常大的距离。到2016年，机器识别的错误率已经减少到3%左右，深度学习在该领域呈现出非常惊人的能力，这也是深度学习在图像识别领域吸引产业界大量关注的原因。
 
组成机器学习的三大要素是：数据、计算力和算法（Data、Computation and Algorithm）。
 
1.1.2　TensorFlow
 
接下来看一下最近非常流行的，也是本书主要讲解的机器学习框架TensorFlow。
 
1.TensorFlow的起源和发展历史
 
TensorFlow是一个开源软件库，用于完成各种感知和语言理解任务的机器学习。TensorFlow被50个团队用于研究和开发许多谷歌商业产品，如语音识别、Gmail、谷歌相册和搜索，其中许多产品曾使用过其前任软件DistBelief。TensorFlow最初由谷歌大脑团队开发，用于谷歌的研究和产品开发，于2015年11月9日在Apache 2.0开源许可下发布。
 
2010年，谷歌大脑创建DistBelief作为第一代专有机器学习系统。谷歌的50个团队在谷歌和其他Alphabet公司的商业产品中部署了DistBelief的深度学习神经网络，包括谷歌搜索、谷歌语音搜索、广告、谷歌相册、谷歌地图、谷歌街景、谷歌翻译和YouTube。
 
谷歌安排计算机科学家如Geoffrey Hinton和Jeff Dean，简化和重构了DistBelief的代码库，使其变成一个更快、更健壮的应用级代码库，形成了TensorFlow。
 
2009年，Hinton领导的研究小组通过在广义反向传播方面的科学突破，极大地提高了神经网络的准确性，使得神经网络的生成成为可能。值得注意的是，这个科学突破使得谷歌语音识别软件中的错误数减少了至少25%。如图1-3（横坐标为年份，纵坐标为谷歌搜索的人工智能和机器学习关键字数量）所示，2013年以后，人工智能和机器学习的关键词搜索数量有了极大增长。
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TensorFlow是谷歌大脑的第二代机器学习系统。从0.8.0版本（发布于2016年4月）开始支持本地的分布式运行。从0.9.0版本（发布于2016年6月）开始支持iOS。从0.12.0版本（发布于2016年12月）开始支持Windows系统。该移植代码主要是由微软贡献的。
 
TensorFlow 1.0.0发布于2017年2月11日。虽然推理的实现运行在单台设备上，但TensorFlow也可以运行在多个CPU和GPU（包括可选的CUDA扩展和图形处理器通用计算的SYCL扩展）上。TensorFlow可用于64位的Linux、macOS、Windows，以及移动计算平台（Android和iOS）。
 
TensorFlow的计算使用有状态的数据流图来表示。TensorFlow的名字来源于这类神经网络对多维数组执行的操作。这些多维数组被称为“张量”。2016年6月，Jeff Dean称：“在GitHub上有1500个库提到了TensorFlow，其中只有5个来自谷歌。”
 
1.12.0版本发布于2018年10月，TensorFlow 2.0的预览版在2019年3月的TensorFlow开发者大会上发布。
 
2.TensorFlow 的主要特性
 
TensorFlow开源以来已有500多个Contributor及11000多个Commit。利用TensorFlow平台在产品开发环境下进行深度学习的公司有ARM、谷歌、UBER、DeepMind、京东等。谷歌把TensorFlow应用到很多内部项目，如谷歌语音识别、Gmail邮箱、谷歌图片搜索等。
 
TensorFlow有以下几个主要特性。
 
· 使用灵活：TensorFlow是一个灵活的神经网络平台，采用图计算模型，支持High-Level的API，支持Python、C++、Go、Java接口。
 
· 跨平台：TensorFlow支持CPU和GPU的运算，支持台式机、服务器、移动平台的计算。并从0.12版本开始支持Windows平台。
 
· 产品化：TensorFlow支持从研究团队发布模型到产品开发团队验证模型的全过程，构建起模型研究到产品开发实践的桥梁。
 
· 高性能：在TensorFlow中采用了多线程、队列技术及分布式训练模型，可在多CPU、多GPU的环境下对模型进行分布式训练。
 
1.1.3　TensorFlow Mobile
 
其实TensorFlow Mobile并不是一个正式的名称，它只是TensorFlow对移动端设备和IoT设备的支持的总称，它可以直接移植到Android、iOS和树莓派等系统上。
 
1.1.4　TensorFlow Lite
 
2017年5月谷歌宣布从Android Oreo（API level 26）开始，提供一个专用于Android开发的软件栈TensorFlow Lite。按照官方的定义，TensorFlow Lite是为移动设备和嵌入式设备设计的机器学习软件框架，也是在移动和嵌入式设备上运行机器学习模型的官方解决方案。它支持在Android、iOS和其他操作系统上的低延迟和在较小二进制文件设备上的机器学习推理。
 
TensorFlow Lite在2017年10月发布了第一个Preview版本，在官方网页https://developers.googleblog.com/2017/11/announcing-tensorflow-lite.html上有如下说明：
 
Lightweight Enables inference of on-device machine learning models with a small binary size and fast initialization/startup.
 
Cross-platform A runtime designed to run on many different platforms， starting with Android and iOS.
 
Fast Optimized for mobile devices， including dramatically improved model loading times， and supporting hardware acceleration.
 
通过该段说明，我们可以将TensorFlow Lite的特性总结为如下三点：
 
（1）轻量级：使用小的二进制文件和快速初始化（启动），可以在设备端训练机器学习模型。
 
（2）跨平台：可以在Android和iOS的许多不同平台上运行。
 
（3）快速：针对移动设备进行优化，包括显著改进的模型加载时间和支持硬件加速。
 
如图1-4（图片来源https://techcrunch.com/2017/05/17/googles-tensorflow-lite-brings-machinelearning-to-android-devices）所示是TensorFlow Lite在谷歌 I/O发布时的情景。
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1.2　在移动设备上运行机器学习的应用
 
为什么要在移动端和IoT设备上进行机器学习？我们先来讨论下面几个问题：
 
· 为什么要在移动端上进行机器学习？
 
· 移动端上的机器学习要解决什么问题？
 
· 移动端机器学习面临的挑战是什么？
 
1.2.1　生态和现状
 
为什么要在移动设备和嵌入式设备上进行机器学习呢？在我国互联网的发展过程中，PC互联网已经日趋饱和，移动互联网却呈现井喷式发展。中国互联网络信息中心发布的2018年互联网发展报告数据显示，截至2018年6月，中国手机网民超过8.2亿，占网民总数的98.35%。随着移动终端价格的下降及WiFi的广泛使用，移动网民的数量呈现爆发趋势。
 
被称为“互联网女皇”的玛丽·米克尔在《2018年互联网趋势报告》里说，中国的移动互联网行业在2018年迎来新的增长，中国网民人数已经超过7.53亿，占总人口的一半以上。移动数据流量消费同比上涨了162%。
 
在智能手机市场，Android和iOS是占比最大的两种操作系统，在全球已经激活的31亿智能手机中的占比超过95%，而Android在两者之中又占据了绝对优势，截至2017年11月，Android的市场份额为75.9%，智能手机总计23亿部。中国和印度是全球最大的两个Android智能手机市场，占比接近一半。而根据Newzoo发布的《全球手机市场报告》，2018年将再有3亿部新手机被激活，Android手机的优势将进一步扩大。
 
Android作为操作系统，它的生态包括各种类型的设备和仪器，从汽车、穿戴设备、VR/AR设备到IoT设备，构成了一个庞大的系统，如图1-5（图片来源https://www.itproportal.com/features/iot-what-businesses-need-to-know/）所示。
 
在世界物联网博览会发布的《2017—2018年中国物联网发展年度报告》中显示，2017年全球物联网设备数量强劲增长，达到84亿台，首次超过人口数量。全球物联网市场有望在十年内实现大规模普及，到2025年市场规模或将增长至3.9万亿～11.1万亿美元。
 
物联网发展呈现一些新的特点和趋势：一是全球物联网设备数量爆发式增长，物联网解决方案逐渐成熟；二是我国物联网市场规模突破万亿元，物联网云平台成为竞争核心领域；三是物联网细分领域热度出现分化，技术演进驱动应用产品向智能、便捷、低功耗方向发展。在IoT上运行的操作系统和应用，都要适用于物联网的特性。
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1.2.2　从移动优先到人工智能优先
 
2017年，谷歌决定将公司战略从移动优先转变为人工智能优先。虽然谷歌近十年来主要以移动优先，但很明显调整意味着公司看到了人工智能和机器学习技术的巨大潜力。2019年，谷歌花了很大力气进行这种改变，并取得了显著的成果。
 
这里要说一下谷歌的CEO Sundar Pichai，这位可算作硅谷最成功的印度裔的高管，一开始加入谷歌的Chrome团队，担任Chrome的产品经理。Chrome是一款非常成功的产品，现在占据了浏览器市场超过65%的份额，也是很多用户包括笔者自己的默认浏览器。
 
当然，ChromeOS并不能算世界级的产品。虽然Chrome在谷歌内和其他世界级的产品相比并不是特别成功，但是它在教育领域及面向政府和企业的项目中或许会有令人瞩目的进展。有意思的是，很多一开始从事ChromeOS开发的工程师，后来开始谷歌IoT的研究，现在又在做新的操作系统的研究。
 
另外，谷歌在经历了几年移动优先之后，在2017年，Sundar Pichai正式在谷歌I/O上提出了“从移动优先到人工智能优先”的战略。这是在继ChormeOS与Android整合后的一个非常重要的决定。我们可以看到，这几年人工智能已经成为一个非常热门的投资领域。
 
1.2.3　人工智能的发展
 
Jeff Dean在人工智能发展刚刚取得突破性进展的时候就意识到，谷歌可能无法提供足够的计算力来支持人工智能的发展。后来，谷歌启动了TPU项目，通过硬件加速为人工智能提供强有力的计算基础。这体现在云计算和数据中心的TPU POD集群的部署中，也体现在对Edge TPU的研发和对移动端及IoT设备的进一步支持上。谷歌很重视基础技术和基础项目的研究，并愿意长时间地进行研发。后面，我们会介绍硬件加速的进展。如图1-6（图片来源https://www.datacenterknowledge.com/machine-learning/you-can-now-rent-entire-ai-supercomputer-google-cloud）所示是谷歌配备TPU的数据中心的照片。
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1.2.4　在移动设备上进行机器学习的难点和挑战
 
在移动设备上进行机器学习是非常困难和具有挑战性的，主要表现在以下几个方面：
 
· 移动设备的CPU功率和电池电量非常有限。
 
· 设备和云之间的连接非常有限。
 
· 避免设备和云之间的大数据交换。
 
· 解决设备和云之间的遗留问题。
 
· 保护用户的隐私数据。
 
随着移动设备变得越来越强大，我们将看到更多运行在移动设备上的机器学习应用程序。
 
边缘计算是一个新技术。谷歌在2016年发布TPU（张量处理单元），并在其数据中心大量使用TPU。谷歌将TPU在数据中心的使用范围扩展到不同的域，将来我们或许可以运行完全支持AI的移动设备。
 
1.2.5　TPU
 
机器学习的发展一方面依赖软件和算法的提高，另一方面也离不开硬件的进步。2016年5月，谷歌发布TPU，一个专为机器学习和TensorFlow定制的ASIC。TPU是一个可编程的AI加速器，提供高吞吐量的低精度计算（如8位），用于使用或运行模型而不是训练模型。谷歌在数据中心运行TPU长达一年多，发现TPU对机器学习提供一个数量级更优的每瓦特性能。
 
2017年5月，谷歌发布第二代TPU，此款TPU在谷歌的Compute Engine中是可用的。第二代TPU提供最高180 teraflops的性能，在组装成64个TPU的集群时提供最高11.5 petaflops的性能。如图1-7（图片来源https://blog.hackster.io/announcing-the-new-aiy-edge-tpu-boards-98f510231591）和图1-8（图片来源http://hi.sevahi.com/google-unveils-tiny-new-ai-chips-for-ondevice-machine-learning/）所示分别是谷歌对外公布的TPU和Edge TPU的图片。
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1.3　机器学习框架
 
本节将介绍TensorFlow Mobile、TensorFlow Lite等工业界现有的机器学习框架，以及其他业界广泛使用的机器学习框架。另外，本节还将介绍对应移动设备和IoT设备的开发现状。
 
TensorFlow具有不同的构建方式，并从一开始就支持不同的平台，例如Android、iOS和树莓派。值得一提的是，谷歌的物联网团队早期就是在树莓派上构建及运行TensorFlow的。
 
在本书中，我们主要讨论和描述如何在安卓设备上构建TensorFlow。
 
TensorFlow支持TensorFlow Mobile和TensorFlow Lite两个平台。本节将详细讨论两者的使用方法和区别，以及未来的发展趋势。
 
TensorFlow Mobile有更好的支持全张量流的函数，我们可以在移动设备上运行张量流，但是TensorFlow Mobile并没有针对移动设备进行高度优化。
 
TensorFlow Lite针对移动设备进行了高度优化，但作为一个新框架，它只具有有限的支持张量流功能。
 
1.3.1　CAFFE2
 
CAFFE（Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding）是一个开源的深度学习框架，最初是在加州大学伯克利分校开发的。CAFFE是用C++编写的，支持Python接口。
 
贾清扬博士在加州大学伯克利分校攻读博士学位期间创建了CAFFE项目。现在该项目有很多贡献者，并在GitHub上进行托管。贾清扬博士现在是Facebook的人工智能工程总监，CAFFE的服务框架也因此多多少少带上了Facebook的印记。
 
2017年4月，Facebook宣布了CAFFE2，其中包括Recurrent Neural Networks等新功能。2018年3月底，CAFFE2被合并到PyTorch。
 
CAFFE2有不短的历史，对移动和嵌入式设备的支持也比较好。所以，很多在移动端进行机器学习开发的人会首选CAFFE2。
 
1.3.2　Android NNAPI
 
Android NNAPI（Neural Networks API）是一个Android C API，专门为在移动设备上对机器学习进行密集型运算而设计。NNAPI旨在为构建和训练神经网络的更高级机器学习框架（例如TensorFlow Lite、CAFFE2 或其他）提供一个基础的功能层。API适用于运行Android 8.1（API级别为27）或更高版本的所有设备。
 
1.3.3　CoreML
 
在苹果发布的iOS11中，有一个新的软件框架叫作CoreML。使用CoreML，可以将经过训练的机器学习模型集成到应用中。CoreML是自然语言处理专业领域的框架和功能的基础。CoreML支持用于图像分析的Vision、用于自然语言处理的Foundation，以及用于评估学习决策树的GameplayKit。
 
CoreML本身建立在低级原语之上，如Accelerate、BNNS及Metal Performance Shaders。CoreML针对器件内的性能进行了优化，可最大限度地减少内存占用和功耗。在设备上运行可确保用户数据的隐私性，并确保在网络连接不可用时，应用程序仍可正常运行并做出响应。想要了解更多的信息可以在苹果的开发者网页上进行查看。
 
以上苹果的这些描述是非常有意思的，这里提到了机器学习的特定技术，比如视觉、自然语音等，但是没有特别提到机器学习或人工智能，是一段比较严谨的描述。
 
随着人工智能和机器学习的发展，现在可选择的机器学习框架越来越多。比如由亚马逊、微软和英特尔共同开发现已成为Apache开源项目的MXNet，由NVIDIA开发的可以实现硬件加速的TensorRT，由阿里巴巴开源的深度学习框架X-Deep Learning和机器学习平台PAI，以及由百度开源的深度学习框架PaddlePaddle。这还不包括一些有着更长历史的机器学习框架，以及一些原生的计算框架。
 
作为普通开发者，在选择上会有一些难度。但是，由于机器学习和人工智能的复杂性，我们也看到了一些融合的趋势。比如，新的学习框架和老的学习框架的无缝融合和集成，学习框架对于GPU、硬件和高计算的支持。开发者在选择框架的时候要考虑哪个框架适合自己，同时也要考虑这个框架的未来发展性。在Wiki里，有一个关于各种框架的比较分析，如图1-9所示。
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 图1-9　机器学习框架的比较

 注：该图比较大，读者可到https://en.wikipedia.org/wiki/Comparison_of_deep_learning_software上查阅。


 
1.3.4　树莓派（Raspberry Pi）
 
依据树莓派网站https://www.raspberrypi.org/products/raspberry-pi-3-model-b-plus的介绍，它们的最新产品是Raspberry Pi 3 Model B+。它配置有一个4核64bit的Cortex-A53处理器，主频1.4GHz。同时也支持无线网、蓝牙等。秉承一贯的风格，树莓派的开发板小巧同时又能提供相当的计算能力。树莓派被用作很多IoT或嵌入式开发的参照板。机器学习需要在这种计算能力、储存能力等都有限的平台上表现出优越的性能，才能在更广阔的范围内得到推广和应用。
第2章　构建开发环境
 
这一章，我们将学习怎样构建TensorFlow的开发环境。在介绍构建TensorFlow特有的开发环境之前，我们还要介绍一些同类软件开发环境的构建方法。
 
2.1　开发主机和设备的选择
 
许多开发人员使用Windows作为开发平台，但Android不支持Windows作为开发平台。多数谷歌工程师使用定制的Linux作为主要平台，因为使用相同的平台可以避免任何可能由平台引起的角落案例问题。建议开发者安装Ubuntu 16或使用macOS。熟悉Linux对于Android开发非常有帮助，因为Linux上的许多概念和命令工具都可以在Android上使用。
 
Android开发人员可以在AOSP（Android Open-Source Project，安卓开放源代码项目）中开发应用程序，但这种开发方式非常复杂。因此，大多数开发人员选择Android Studio作为开发平台。
 
在此，笔者鼓励开发人员使用基于AOSP开发标准的独立应用程序。很多OEM和ODM都是从AOSP开始开发定制的Android的，但是，随着开发规模和代码规模的不断增长，开发人员应该考虑将平台开发和应用程序开发分开。通过这种方式，应用程序开发将只依赖于平台SDK而非源代码，并且应用程序可以做更快的开发迭代、测试和部署。
 
2.2　在网络代理环境下开发
 
在网络代理或防火墙后面进行开发，都是非常困难的。因为在国内，很多公司仍然使用Windows作为主要的开发平台，而且很多公司的IT部门对开源社区没有很好的支持。我们要逐一解决这些问题。对于代理人背后的开发者，开发人员必须正确设置GitHub.com等网站。
 
在网络代理环境下开发，会有很多事情需要处理。首先，需要正确设置代理、用户和密码，这种设置可能会分散到多个文件中，因此请尝试记下更改的内容及执行此操作的最佳方法。
 
接下来解决认证问题，即许多网站的识别用户功能。简单的方法可能是配置设置跳过或忽略身份验证，但大多数工具都有自己的设置，所以必须将它们分开配置。有些工具在内部会调用其他工具，在配置过程中需要确定哪个工具会出现问题。在开发过程中最坏的情况是：需要编写代码，重新构建工具或在工具中添加代理支持。为通过代理从Maven下载，笔者通过重建Git来支持OpenSSL和Hack Bazel。
 
在Ubuntu 16.04上，笔者对以下工具参数进行了设置：
 
· .bashrc
 
· apt
 
· CNTLM
 
· git
 
· curl
 
· wget
 
· Bazel
 
具体设置参数和内容如表2-1所示。
 

 表2-1　具体设置参数和内容
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2.3　集成开发环境IDE
 
2.3.1　Android Studio
 
Android Studio是谷歌支持的官方IDE。
 
下载并安装Android Studio。Android Studio支持Gradle，但在2018年6月以前，3.1.2版本不支持Bazel 0.13。希望谷歌 Android Studio 团队和Blaze团队能够更好地同步并提供无缝支持，否则Android社区很难采用Bazel。
 
2.3.2　Visual Studio Code
 
Visual Studio Code是由微软发布的开发集成环境。其官方网站上写道：
 
Visual Studio Code是一个轻量级但功能强大的源代码编辑器，可在桌面上运行，可用于Windows、macOS和Linux。它支持JavaScript、TypeScript和Node.js等脚本，并且具有丰富的语言（如C ++、C#、Java、Python、PHP、Go）和运行时（如.NET和Unity）扩展生态系统。
 
Visual Studio Code的安装步骤非常简单。安装完毕后，根据需要继续安装Bazel扩展和其他语言的扩展。如图2-1所示为Bazel的扩展页面。
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 图2-1　Bazel的扩展页面


 
开发人员也可以安装一些Android插件，图2-2展示了安装Bazel插件的相关信息。
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 图2-2　安装Bazel插件


 
安装完相关插件后，Visual Studio Code应该正常工作，包括C++/Java/Python等语言支持功能和自动完成功能，图2-3为Visual Studio Code的编辑界面。
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 图2-3　Visual Studio Code的编辑界面


 
不得不说，微软在支持开源社区方面做得确实很好，这引起了很多开发者的关注。至少，笔者在写这本书的时候，使用的IDE就是Visual Studio Code。
 
2.3.3　其他IDE
 
除Visual Studio Code外，还有IntelliJ、Eclipse等多种工具供开发者选择使用， 开发者可根据个人习惯选择不同的工具。在过去很长一段时间内，Eclipse、Emacs和Vi占据了IDE的主流市场，随后过渡到IntelliJ，目前以Android Studio为主。还有另一个强大的基于云的IDE在谷歌中越来越受欢迎。
 
2.4　构建工具Bazel
 
大多数开发人员使用Android Studio + Gradle + Maven作为他们的日常工具，这种配置已经足够了。不过，笔者强烈建议使用Bazel，它是谷歌内部工具的开源版本。Bazel具有很多重要的功能，最新版本是Bazel 0.22，与1.0正式发布版本非常接近。很多离开谷歌的工程师，仍会继续使用Bazel。由Facebook开发的Buck与Bazel的功能非常相似。许多初创公司使用的也是Bazel工具。
 
Bazel的构建方法很简单，在Linux上执行下面的命令就可以安装Bazel：
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Android Studio也支持Bazel。在Android Studio上安装Bazel插件即可使用，安装Bazel插件的步骤如图2-4所示。
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 图2-4　在Android Studio上安装Bazel插件


 
TensorFlow中支持Gradle、Make和iOS的构建，谷歌内部不支持Gradle，只是在开源的时候会对其进行测试。
 
2.4.1　Bazel生成调试
 
生成调试命令为：
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2.4.2　Bazel Query命令
 
如果读者想找出tensorflow/python/saved_model和tensorflow/core/kernels:slice_op算子之间的关系，可以执行bazel query "somepath（tensorflow/python/saved_model， tensorflow/core/kernels:slice_op）"，执行结果如下：
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如果读者想找出//tensorflow/contrib/lite/java/demo/app/src/main:TfLiteCameraDemo和//tensorflow/contrib/lite/kernels:builtin_ops算子之间的依赖关系，可以执行bazel query"somepath（//tensorflow/contrib/lite/java/demo/app/src/main:TfLiteCameraDemo，//tensorflow/c ontrib/lite/kernels:builtin_ops）"，执行结果如下：
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除Android特有的设定外，我们还要做TensorFlow的标准设定，具体的步骤请参考网页https://docs.bazel.build/versions/master/user-manual.html。
 
2.5　装载TensorFlow
 
TensorFlow的安装比较简单，官网上提供了详细的说明，具体内容请参阅TensorFlow的网上链接。
 
需要提醒的是，建议使用Virtualenv来安装TensorFlow，安装完TensorFlow和GPU（图形加速器）支持后，需要验证。
 
由于某些用户在安装TensorFlow GPU支持时会遇到问题，因此接下来将介绍如何安装GPU支持。
 
首先，开发者要在Developer Nvidia Website上注册。
 
然后，按照此链接安装GPU。
 
接着，还需要安装CUDA Toolkit 9.0，tensorflow.org中的链接始终指向最新的CUDA版本，现在是9.2版本。但是不要使用9.2版本，除非TensorFlow支持它。请使用上面链接的CUDA 9.0版本。
 
同样，请下载并安装cuDNN v7.1.4 for CUDA 9.0，tensorflow.org中的链接指向的最新版cuDNN是CUDA 9.2的v7.1.4版本。安装并运行如下命令：
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接着，运行命令“$ nvidia-smi”，得到如下结果：
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此外，还要在CUDA示例代码中运行deviceQuery，以确保GPU正常工作。
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执行结果如下：
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如果你看到类似的结果，说明你的显卡可以支持TensorFlow。
 
然后，我们执行下面的命令：
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执行结果会显示显卡的版本号和各种性能数据：
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最后，还要安装TensorFlow GPU：
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安装成功之后，可以用下面的命令确认：
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上面的代码明确地显示，开发者正在使用GPU！如果看不到这段代码，说明开发者并没有成功安装GPU，而是在使用CPU。
 
2.6　文档
 
在本章的最后，笔者想分享一下文档的重要性。很多工程师不够重视文档，只有在软件发布时才会仓促写一些文档，如果公司的管理层不重视，文档就会流于空谈。文档的作用是为了交流，便于团队间的沟通学习，用于未来的你和现在的你交流，所以文档要清楚、简洁。
 
这里笔者推荐一下Markdown文件格式，比较权威的定义是，Markdown是一种轻量级标记语言，创始人为约翰·格鲁伯（John Gruber）。它允许人们“使用易读易写的纯文本格式编写文档”。它非常轻，普通的文本编辑器就可以使用，可随时随地写作，不用额外购买其他软件。另外，它的语法非常简单，常用的语法用15分钟就可以记住。
 
Markdown的表现形式也非常丰富，成文后的效果和Word、PDF没有太大的区别。这个工具非常好用，具有丰富的表现形式，而且可使用通用管理工具进行管理，比如通过git就可以实现多人同时共享工作的目的。本书就是用Markdown写成的，可转成Word或PDF文档，从第一次执行git check in命令，大概经历了200多次入仓，才算基本成书。
第3章　基于移动端的机器学习的开发方式和流程
 
在介绍各种机器学习的开发之前，让我们先大概介绍一下基于移动设备机器学习的开发方式和流程。考虑到移动设备的特殊性，基于移动设备的机器学习与传统的基于网页、云计算和数据中心的机器学习的方法有很大不同。以往的系统很多都是相对静态和可控的，而且理想状态下的计算资源是无限的，团队可以更专注于算法和系统的提高。
 
3.1　开发方式和流程简介
 
现有的开发和应用大概可以分为以下四种。
 
第一种，在本地或云端进行机器学习的训练，训练后的模型直接运行在移动设备上。在这种情况下，云端和设备是完全分离的。在设备上进行推理和运算。
 
第二种，和第一种相似，但是会以云端或其他方式对在设备上的机器学习进行不断地更新和修正。在这种方式下，移动端也是以推理为主的。
 
第三种，即完全的云端和移动端设备交互的机器学习方式。云端对正在设备上进行的机器学习进行监测和修改，把修改过的模型推送到移动端，进行新的机器学习的推测。同时，设备会把新的机器学习的结果推送到云端。在云端，做进一步地训练，把新的增量结果推送到设备上。这样，云端和设备端就形成了一个完整的闭环。在这种方式下，基本还是延续了云端作为机器学习训练的主要资源，设备端作为机器学习推理的主要资源。
 
第四种，较前三种更为复杂。它考虑到机器设备数量众多，所以同时进行机器学习的训练和推理，并把机器学习训练和推理的结果推送到云端，在云端进行进一步的训练，并把训练后的新的模型推送回设备端。
 
第一种方式可能更适用于应用的原型的开发，或者新模型开发的预研阶段；第二、三种方式比较常见，已经大规模地应用在开发中；第四种比较复杂，需要云端和设备端的高度配合和比较复杂的算法设计，这种应用比较少。图3-1展示了几种机器学习方式。
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 图3-1　机器学习方式


 
典型的基于移动端的开发流程如下：
 
· 构建云端或本地的模型和测试。
 
· 移动端的运行、测试和改进。
 
· 移动端产品化及用户的使用。
 
由于技术资源和设计规模的限制，移动端的机器学习开发仍然严重依赖于移动设备以外的开发。它与移动应用程序的开发非常相似，通常在桌面机上设计和构建应用程序，然后在移动设备上运行应用程序。我们还要将来自移动设备的数据与应用程序连接起来，并迭代回原始设计。然后，启动另一个循环，以进一步改进应用程序。这个流程如图3-2所示。
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 图3-2　移动端的机器学习开发流程


 
对于设备上的机器学习，我们还要在主机设备上开发原始模型，对其进行评估，并将其集成到移动应用程序中。我们从运行结果和日志中收集信息，并与期望值进行比较，再循环到下一个开发周期。
 
3.2　使用TPU进行训练
 
现在大部分人工智能训练，都是在云端或者本地机上进行的。在本地机上用GPU进行训练是比较普遍的方式，在此不再做过多介绍。下面介绍一下谷歌用TPU进行机器学习训练的方法。
 
首先开发者要注册一个谷歌账号，这个账号不一定是Gmail的，账号也可以用各个公司的邮件地址。有了谷歌账号以后，就可以在谷歌云进行机器学习的训练了。注意，谷歌云和TPU的使用现在都不是免费的。
 
首先，用谷歌账号登录谷歌云，新建一个工程，这里新建了一个名为tpuml的工程，如图3-3所示。
 
然后，激活机器学习API和TPU的API。如图3-4所示是激活机器学习API的页面；如图3-5所示是激活TPU的API页面，可以看到使用时间和费用。
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 图3-3　工程页面
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 图3-4　激活机器学习API的页面
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 图3-5　激活TPU的API页面


 
谷歌云和机器学习服务不是免费的，需要激活付费。首先，取得TPU的账号，然后启动Shell，激活收费页面如图3-6所示。
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 图3-6　激活收费页面


 
项目在建立时会生成一个虚拟机，如图3-6所示，蓝色部分是虚拟机相对应的Shell。同时，每个项目又会分配一个Docker影像，如图3-6所示，红色的图标可以启动相应的Shell。启动Shell后，使用下面的命令，可以得到TPU的账号。
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在获取账号后，把它加到“收费账户”里。如图3-7所示是激活收费账号的页面。这里提醒一下读者，如果你是个人开发者，要确认TPU的收费方式，确保收到的账单是正确的。
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 图3-7　激活收费账号的页面


 
这时，就可以使用TPU进行机器学习的训练了。
 
首先，打印当前ctpu的设置状况，命令如下：
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然后，执行ctpu up命令，启动TPU。
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当ctpu up命令执行完毕后，验证Shell提示符已从username@project更改为username@tpuname，这表明当前已登录计算引擎VM中。
 
接下来，建一个叫作tpuml-bucket的存储区域，如图3-8所示。
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 图3-8　存储页面


 
在这里，我们直接使用TPU虚拟机自带的程序进行训练。
 
首先，设定GCS_BUCKET_NAME：
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然后，执行下面的命令，就可以进行MNIST的训练。MNIST是手写数字的数据集，使用这个数据集进行训练，机器学习系统可以分辨出手写的数字。
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执行下面的命令，可以训练ResNet-50。
 

 [image: img]

 
ResNet-50训练的中间结果如图3-9所示。
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 图3-9　ResNet-50训练的中间结果


 
在训练的过程中，可以通过另外一个Shell启动TensorBoard：
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TensorBoard训练的中间结果如图3-10所示。
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 图3-10　TensorBoard训练的中间结果


 
TensorBoard训练的中间结果会被存储在刚才建立的Bucket里，如图3-11所示显示了存储训练的结果。
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 图3-11　存储训练的结果


 
3.3　设备端进行机器学习训练
 
前面我们学习了使用谷歌云和TPU进行机器学习的训练。谷歌云提供了一个比较完善的机器学习开发环境，用户体验和本地机没有什么差别。
 
下面我们将使用谷歌开源的物体识别模型，训练出一个可以用在移动端的模型。模型的源代码地址为https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection。
 
我们继续使用上面建立的tpuml项目，请留意下面三个名称的不同意义：
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project name是工程名称（可以不唯一），project ID是程序中真正的工程名称（唯一的），project number是唯一的工程数字编号。我们以前提到了谷歌经常使用Protobuf作为数据定义的格式，估计在这里，一个域（Field）是名称，一个域是ID，这也是常用的定义方式。
 
另外，为这次训练，我们新建了一个叫作tpuml-bucket/object的存储区域，并且设置相应的环境变量，代码如下：
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这次我们将要训练一个能识别宠物的机器学习模型，选用Oxford-IIIT Pets数据集。首先，要把数据下载下来；然后，转换成TensorFlow可以使用的数据格式TFRecord；最后，上传到刚才建立的云存储里。
 
接下来介绍一下TFRecord。
 
TFRecord是一种TensorFlow对应的文件格式，它是通过tf_record.py脚本（https://github.com/ tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/python/lib/io/tf_record.py）来实现的。TFRecord可以支持压缩格式，是TensorFlow通用的数据存储文件格式。
 
由于接下来要用到object_detection，所以我们要先下载源代码：
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然后，下载数据和处理数据：
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下面，我们下载COCO预训练模型进行迁移学习（Transfer Learning）。如果从头开始训练物体探测器，那么会需要大量的时间。为了加速训练，我们将采用在不同数据集（COCO）上训练的物体探测器，并重复使用其中的一些参数来初始化新模型。
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至此，存储区域里应该有以下中间结果文件，如图3-12所示。
 
接着，把刚才准备的文件打包，执行下面的命令：
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最后，可以执行训练了。在这里，训练和评估（Evaluation）可以同时进行，代码如下：
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 图3-12　中间结果文件


 
如图3-13所示显示了训练中间结果。
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 图3-13　训练中间结果


 
在训练的同时，我们可以打开另外一个Shell，用TensorBoard去检查训练的进展即中间结果，如图3-14所示。
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 图3-14　检查中间结果


 
现在就可以使用TPU进行训练了，代码如下：
 

 [image: img]

 

 [image: img]

 
TPU在谷歌内部已经被广泛使用，但作为开发者，笔者在使用谷歌云TPU的时候，还是遇到了一些问题，主要是版本兼容和一些文档没有及时更新的问题。在实际应用的时候，可能要做一些变通，开发者一般通过公开的渠道，可以从谷歌获取答案。
 
在模型生成之后，我们需要将其转换成TensorFlow Lite能使用的模式。首先，生成TensorFlow Lite的模型文件，让我们先执行下面的代码：
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执行后，生成如下内容：
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然后，执行如下代码：
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上面的代码执行完毕，就会得到detect.tflite文件，我们可以把这个模型文件pet_label_map.pbtxt集成进TensorFlow Lite的应用，再运行在终端设备上，具体实现后面会详细介绍。
 
关于TensorFlow Lite的模型格式和转换方法，后面也会详细讲解，在这里只是大概介绍一下。
 
3.4　使用TensorFlow Serving优化TensorFlow模型
 
下面笔者来介绍一下如何使用TensorFlow Serving组件导出已经过训练的TensorFlow模型，并使用标准tensorflow_model_server来对它提供服务。如果想了解更多信息，请参阅TensorFlow Serving高阶教程（https://tensorflow.google.cn/serving/serving_advanced？hl=zh-CN）。
 
本书使用TensorFlow教程中引入的简单Softmax回归模型进行手写图像（MNIST数据）分类。如果开发者不熟悉TensorFlow或MNIST是什么，可以参阅MNIST For ML Beginners教 程（http://tensorflow.google.cn/tutorials/mnist/beginners/index.html？hl=zh-CN#mnist-for-ml-beginners）。
 
本书的代码由两部分组成：
 
一个是Python文件mnist_saved_model.py（https://github.com/tensorflow/serving/tree/master/ tensorflow_serving/example/mnist_saved_model.py），用于训练和导出模型。
 
另一个是ModelServer二进制文件，可以使用Apt安装，也可以从C++文件（main.cc）编译（https://github.com/tensorflow/serving/tree/master/tensorflow_serving/model_servers/main.cc）。TensorFlow Serving的ModelServer会发现新的导出模型，并运行gRPC服务来为其服务（http://www.grpc.io/）。gRPC是谷歌开源的高效轻量级进程通信协议，谷歌的对外接口基本都支持这个协议，因此被很多国内互联网公司所采用。
 
TensorFlow模型训练开始之前，需要安装Docker（https://tensorflow.google.cn/serving/docker？hl=zh-CN#installing-docker）。
 
3.4.1　训练和导出TensorFlow模型
 
正如在mnist_saved_model.py中所见，训练的方式与在初学者MNIST教程中完成的方式相同（https://tensorflow.google.cn/get_started/mnist/beginners？hl=zh-CN）。TensorFlow运行图在TensorFlow会话中启动，输入张量（图像）为x，输出张量（Softmax 得分）为y。
 
然后，我们使用TensorFlow的SavedModelBuilder模块导出模型，代码如下：
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SavedModelBuilder将训练模型的“快照”保存到可靠存储中，以便稍后加载并进行推理。有关SavedModel格式的详细信息，请参阅SavedModel中的README.md文档（https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/python/saved_model/READM E.md）。
 
下面的代码（https://github.com/tensorflow/serving/tree/master/tensorflow_serving/example/mnist_saved_model.py）可以训练和导出minst模型：
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下面这个简短的通用代码片段的功能是将模型保存到机器磁盘。
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SavedModelBuilder采用以下参数：
 
export_path导出目录的路径。如果目录不存在，SavedModelBuilder将创建该目录。在示例中，我们连接命令行参数和FLAGS.model_version以获取导出目录。
 
FLAGS.model_version指定模型的版本。在导出同一模型的较新版本时，应指定较大的整数值。每个版本将导出到指定路径下的不同子目录中。
 
开发者可以通过SavedModelBuilder.add_meta_graph_and_variables（）函数将元图和变量添加到构建器中。该函数的相关参数解释如下：
 
sess TensorFlow会话，包含正在导出的训练模型。
 
tags用于保存元图的标记集。由于我们打算在服务中使用图形，因此我们使用来自预定义的 SavedModel 标记常量的 serve 标记。 更多详细信息，请参阅 tag_constants.py（https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/python/saved_model/tag_co nstants.py）和相关的TensorFlow API文档（https://tensorflow.google.cn/api_docs/python/tf/saved_model/tag_constants？hl=zh-CN）。
 
signature_def_map将指定用户提供的签名映射到 tensorflow::SignatureDef，Signature指定正在导出的模型类型，以及在运行推理时绑定的输入/输出张量。
 
serving_default特殊签名密钥，用于指定默认服务签名。默认服务签名def键及与签名相关的其他常量被定义为SavedModel签名常量的一部分。更多详细信息请参阅signature_constants.py（https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/python/saved_model/ signature_constants.py）和相关的TensorFlow 1.0 API 文档（https://tensorflow.google.cn/api_docs/ python/tf/saved_model/signature_constants？hl= zh-CN）。
 
此外，为了构建签名定义，SavedModel API提供了Module: tf.saved_model.signature_def_utils（https://tensorflow.google.cn/api_docs/python/tf/saved_model/signature_def_utils？hl=zh-CN）具体地说，在原始的mnist_saved_model.py文件中（https://github.com/tensorflow/serving/tree/ master/tensorflow_serving/example/mnist_saved_model.py），我们将signature_def_utils.build_ signature_def（ ）用于buildpredict_signature和classification_ signature。
 
那么，如何使用predict_signature呢？相关参数解释如下：
 
inputs=｛'images': tensor_info_x｝ 指定输入张量信息。
 
outputs=｛'scores': tensor_info_y｝ 指定分数张量信息。
 
method_name是用于推理的方法。对于预测请求，应将其设置为tensorflow / serving / predict。有关其他方法名称，请参阅signature_constants.py（https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/python/saved_model/signature_constants.py）和relatedTensorFlow 1.0 API文档（https://tensorflow.google.cn/api_docs/python/tf/saved_model/ signature_constants？hl=zh-CN）。
 
请注意，tensor_info_x和tensor_info_y具有此处定义的tensorflow::TensorInfo协议缓冲区的结构（https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/core/protobuf/meta_graph. proto）。
 
为了构建张量信息，TensorFlow SavedModel API还提供了utils.py，代码如下：
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源代码的地址为https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/python/saved_model/utils.py，相关文档的地址为https://tensorflow.google.cn/api_docs/python/tf/saved_model/utils？hl=zh-CN。
 
另外一点需要注意的是，图像和分数是张量别名，它们可以是开发者想要的任何特定的字符串。作为张量x和y的逻辑名称，可以在稍后发送预测请求时引用张量进行绑定。
 
例如，如果x引用名称为“long_tensor_name_foo”的张量，y引用名称为“generated_tensor_name_bar”的张量，则构建器将张量逻辑名称存储为实名映射：
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用户在运行推理时可以使用其逻辑名称来引用这些张量。
 
下面就可以运行了。
 
首先，克隆原始代码到本地：
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然后，清除输出目录，结果会输出到这个目录中：
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现在，让我们训练模型：
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运行过程的屏幕输出如下：
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查看导出的目录：
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如上所述，为了导出模型的每个版本，将会创建一个子目录。FLAGS.model_version的默认值为1，因此创建了相应的子目录1，代码如下：
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每个版本的子目录下都包含saved_model.pb和variables两个文件。saved_model.pb是序列化的tensorflow::SavedModel，它包括模型的一个或多个图形定义，以及模型的元数据（如签名）；Variable是包含图形序列化变量的文件。
 
3.4.2　使用标准TensorFlow ModelServer加载导出的模型
 
使用Docker服务加载模型，代码如下：
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3.4.3　测试服务器
 
我们可以使用下面的mnist_client程序（源代码在https://github.com/tensorflow/serving/tree/master/tensorflow_serving/example/mnist_client.py）来测试服务器，该客户端程序下载MNIST测试数据，将其作为请求发送给服务器，并计算推理错误率。
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代码输出结果如下：
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对于训练好的Softmax模型，我们预计准确率约为90%，前1000个测试图像的推理错误率为11.13%。从这个结果，我们就可以确认服务器成功加载并运行了已训练的模型！
 
3.5　TensorFlow扩展（Extended）
 
在机器学习里，我们非常关注模型代码，但是TensorFlow Extended不只是模型。那么，TensorFlow Extended解决了哪些问题呢？
 
机器学习的代码其实很简单，但数据收集、配置、机器管理等事情需要投入大量的时间和精力，那么这些需要花费外围力量的工作，我们是否能够通过其他方式来实现，从而让项目快速实施落地呢？
 
TensorFlow扩展（Extended）就是谷歌推出的一个能够帮助开发者解决这些问题、实现项目快速实施落地的有效工具。TensorFlow扩展是谷歌内部广泛使用的基础架构，是机器学习平台的一个主要组成部分。但是，现在还有很多代码和功能没有开源。这个架构依托于谷歌强大的基础设施，也是谷歌强大机器学习能力的一部分。
第4章　构建TensorFlow Mobile
 
本章主要介绍如何构建TensorFlow Mobile的结构，以及如何构建应用。
 
4.1　TensorFlow Mobile的历史
 
TensorFlow Mobile是TensorFlow的第一个对移动端嵌入式设备的支持框架。在早期的TensorFlow发布中就加入了对包括Android、iOS和树莓派的支持，它主要采用交叉编译的方式，能够缩短开发周期，并在设备上快速运行。
 
4.2　TensorFlow代码结构
 
让我们先下载TensorFlow的源代码。我们可以使用Git克隆项目：
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针对TensorFlow开发人员，可以使用Git查看历史记录并管理分支。还可以下载包含TensorFlow源代码的压缩文件（https://github.com/tensorflow/tensorflow/archive/master.zip）。
 
让我们来看一下TensorFlow的代码结构：
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从上面代码可以看到，根目录中有两个重要的文件夹，一个是包含源代码的文件夹core，另一个是tools文件夹。还有两个文件——.blazerc和在tools文件夹下的tf_env_collect.sh。其中.bazelrc定义了Bazel配置，tf_env_collect.sh用于收集系统信息，可以在提交bug时附加结果。
 
以下文件夹包含了TensorFlow实现，它支持C、C++、Go、Java、Python。
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docs_src包括了文档文件：
 

 [image: img]

 
examples包括应用的例子，在这些例子中也包括Android、iOS的应用。
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contrib是一个特别的文件夹，它的作用在README.md里有说明：
 
Any code in this directory is not officially supported， and may change or be removed at any time without notice.
 
这段文字表明，此文件夹中的任何代码都不是官方的。如果想在产品中使用，就必须承担维护代码的责任，使其能够兼容。
 
在contrib中，有两个我们将频繁使用的文件夹。一个是android，它是TensorFlow Android示例应用程序；另一个是lite，它是TensorFlow Lite。有趣的是，Java不在contrib文件夹中。
 
Java不在contrib文件夹中，是因为官方支持TensorFlow的Java接口。在contrib/android中的TensorFlow Lite和粘合代码不受官方支持。我们需要牢记这些。它现在可能不是很重要，但它可能会影响开发者未来的开发计划。
 
让我们来看一段TensorFlow API文档中的话：
 
TensorFlow has APIs available in several languages both for constructing and executing a TensorFlow graph. The Python API is at present the most complete and the easiest to use， but other language APIs may be easier to integrate into projects and may offer some performance advantages in graph execution.
 
A word of caution: the APIs in languages other than Python are not yet covered by the API stability promises.
 
由此可见，官方只支持Python API。
 
我们先看看底层实现。TensorFlow的底层都是利用C和C++实现的。//tensorflow/cc:cc_ops定义了自动生成的C++接口，代码如下：
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TensorFlow C++参考中也清楚地记录了这些Ops（Operations， 算子）。TensorFlow的API文档也是从代码中提取的。
 
让我们看一下TensorFlow Android的演示程序：
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这个演示程序的构建目标是//tensorflow/examples/android:tensorflow_demo，这个构建目标不仅依赖于Java JNI，而且也依赖于Java的原生实现（//tensorflow/java/src/main/native:native）。
 
4.3　构建及运行
 
在1.10版本之前，开发者需要手动编辑WORKSPACE设置工具链，代码如下：
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在新的版本里，这个手动的过程被改变了，解决办法是运行./configure，这个脚本会提示开发者设定环境变量：
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开发者只需要简单地回答问题。对于Android，关键是设定工具链和API Level，我们可以直接设置环境变量，configure脚本用于读取这些变量，代码如下：
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API Level设成26即可支持Android NNAPI。Android的SDK中包含NDK，可以直接用或下载单独的NDK。另外，如果是公司的开发者，最好使用统一版本的SDK和NDK。笔者见过一些公司，对此没有严格的限制，这其实存在潜在的危险。比如，NDK r14产生的代码会有不充分优化的地方。笔者在完成从r12到r16的迁移时，将SDK和NDK安装在一个固定的路径。这样做有两个好处，一是可以实现远程自动管理，二是可以实现跨平台统一管理。
 
注：configure不会安装SDK和NDK，我们可以使用Android Studio中的SDK Manager来安装SDK和NDK。
 
完成这些之后，我们就可以构建应用了，代码如下：
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上面代码中的参数解释如下：
 
-c opt 让编译器优化代码。
 
--config=android 设置交叉编译器。最初，Bazel仅在主机系统和目标系统相同的开发环境中进行编译。但是，对于嵌入式系统和移动系统，我们必须交叉编译代码。具体地说，开发者的工作站是Intel/x86，但是我们想要生成的是可以运行ARM处理器的二进制代码。
 
--cpu=arm64-v8a 指定移动设备的ABI。
 
你也可以使用更短的设定，下面来看看这个设定文件tools/bazel.rc：
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在笔者看来，开发者还可以使用android_arm64来实现相同的目标。如何找到用于开发手机的abi呢？
 
有两种方法，如果你在手机上启用了USB调试，则可以运行命令：
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你应该可以看到如下结果：
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最近的Android版本已停止支持armeabi，对于不了解技术细节的用户，Android构建并使用了所谓“胖”（Fat）APK来解决这个问题。在“胖”APK中，该软件包包含所有平台的所有可执行代码，这意味着在“胖”APK中，它将包含arm64-v8a、armeabi-v7a甚至Intel/x86和MIPS的代码。
 
但是，它会使应用包更大。它不仅会导致存储问题，还需要更多空间来存储APK，更大的包也意味着启动时间慢，消耗更多的电池电量。事实是，在ARM设备上，用户永远不会执行Intel/x86代码。因此，当我们从谷歌商店（Google Play Store）或其他APK商店下载APK时，这些服务将首先检测用户手机的abi，然后将所谓的“瘦”APK推送到我们的设备。“瘦”APK仅包含一个abi的代码。所以请记住，如果开发者为一个abi编写优化代码，则必须为其他abi准备类似的优化。
 
接下来，安装APK：
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现在，在连接到桌面的手机上，我们会看到一个图标，单击该图标可以运行它。如果有多台设备连接到主机，则需要按序列号选择设备。例如，列出连接到主机的设备：
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通过下面的命令安装演示程序：
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如果你喜欢使用Android Studio中的即时运行功能，Bazel也有类似的功能，称为移动安装。我们不必运行Bazel构建和安装，可以执行下面的命令：
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mobile-install从以下三个方面来改善构建和安装：
 
· Sharded dexing。在构建应用程序的Java代码后，Bazel将类文件分为大小大致相等的若干片，并在各个分片上单独调用dex。在上次构建后未更改的分片可以不调用dex。
 
· 增量文件传输。Android资源，.dex文件和本机库将从主.apk中删除，并存储在单独的移动安装目录下。这样可以独立更新代码和Android资源，而不需要重新安装整个应用程序。因此，传输文件所花费的时间更少，只有已更改的.dex文件才会在设备上重新编译。
 
· 从APK外部加载应用程序的部分内容。将一个小的存根（stub）应用程序放入APK中，从设备上的移动安装目录加载Android资源、Java代码和本机代码，然后将控制权转移给实际的应用程序。除下面描述的一些极端情况外，这对应用程序来说都是透明的。
 
建议开发者使用这个功能。在安装完成后，你应该会在手机上看到四个应用图标，如图4-1所示。
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 图4-1　应用安装


 
现在让我们看一下examples/android/AndroidManifest.xml这个文件：
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从上面代码中可以了解到，一次安装命令安装了四个应用程序，TF Stylize、TF Detect、TF Speech、TF Classify。我们可以手动单击图标来启动应用，也可以运行类似的操作来启动应用：
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如果你不能在办公室工作，那么你可以通过在主机上使用键盘来简化与手机的互动。当你在家工作时，它非常方便。人们喜欢的另一种方式是使用adb port forward，你可以在本地编译APK并安装在远程手机上。笔者认为第一种方式非常强大而且速度很快，当你在家工作时，甚至不需要触摸手机，是不是很酷？
 
4.3.1　代码的流程
 
现在，读者应该能够构建和运行这些TensorFlow应用程序了。现在让我们来解释和理解代码，以及学习如何在Android应用程序中使用TensorFlow。
 
如表4-1所示是Java的执行步骤。
 

 表4-1　Java的执行步骤
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TensorFlow提供了许多示例来帮助用户了解TensorFlow API的用法。读者可以从label_image示例开始。它有三个版本，一个是用Python编写的，一个是用C++编写的，一个是用Java编写的。
 
推理的基本代码流程如图4-2所示。
 
在Python中，读者可能会发现“import /”是输入和输出层的前缀：
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这是因为import_graph_def加上了前缀：
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 图4-2　代码流程


 
我们可以把上面高亮的行写成：
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这种修改可能更适合匹配C++和Java示例中的逻辑，因此Python、C++和Java看起来非常相似。
 
4.3.2　代码的依赖性
 
理解代码的依赖性是理解代码的重要一环，我们可以通过执行下面的命令来列出针对tensorflow_demo这个应用的所有依赖关系，并把依赖关系输出到graph.dot文件中：
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然后，使用xdot打开文件：
 

 [image: img]

 
在Mac上，先安装xdot，命令如下：
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上面的命令将构建一个相当大的依赖图，这个图里包含了构建目标的所有依赖关系，图形文件会很大，读者可以自己生成看一下。我们可以从这个图体会到Blaze强调的对每一个依赖的确定性。读者还可以将graphviz的dot文件转换为jpg或png图像文件，但是，在xdot中加载或转换成图像文件需要很长时间。有一些技术可以进一步优化graphviz输出文件，但它不是本书的主题。
 
4.3.3　性能和代码跟踪
 
在演示代码中，Android Trace已被Trace函数启用，下面的代码展示了如何使用Trace：
 

 [image: img]

 
让我们运行上面的代码并检查其性能：
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在Android Trace运行中，我们需要指定应用程序名称为org.tensorflow.demo，收集跟踪数据5秒，输出文件为result.html。
 
然后，载入浏览器就可以看到运行状态，如图4-3所示。
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 图4-3 运行状态


第5章　用TensorFlow Mobile构建机器学习应用
 
本章将介绍怎样使用TensorFlow开发Android的机器学习应用。
 
5.1　准备工作
 
为了看到更多日志记录，可以在tensorflow/examples/android/src/org/tensorflow/demo/env/Logger.java中把Log.DEBUG换成Log.VERBOSE：
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在应用中要用到模型和标注表，通常我们希望开发者能自动下载编译，应用也能自动读取，我们来看一下Bazel是怎样实现这个功能的。首先我们看一下tensorflow/examples/android/下的build文件：
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build文件里定义了编译目标tensorflow_demo，以及编译要生成的应用tensorflow_demo.apk。这个应用依赖于asset中的:extemal assets，它在build文件中的定义如下：
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filegroup定义了一组文件，这些文件就是模型和标注文件。tensorflow_demo这个应用会把其中定义的四个目标包含的文件全部保存到APK里的assert下面。由于模型文件占用存储空间较大，所以通常只保存所需模型即可。现在看看其中的一个构建目标“@inception_v1//:model_files”，它的定义可以在workspace文件里找到，workspace文件代码如下：
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Bazel会自动从http://storage.googleapis.com/download.tensorflow.org/models/inception_v1.zip或http://download.tensorflow.org/models/inception_v1.zip下载解压文件，并检查sha256值。下载成功后，使用"//:models.BUILD"进行构建，具体实现代码如下：
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这段代码会自动忽略下载文件中的一些文件，比如BUILD、WORKSPACE等，而把其他文件作为构建目标，这样其他构建目标可以参照这些文件。
 
比如，我们可以通过下面的命令下载模型文件：
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得到这些文件并成功构建tensorflow_demo.apk后，我们可以执行下面的命令：
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我们定义的模型文件和标注目标文件都被保存在asserts下面了。请注意，tensorflow_inception_graph.pb文件大小近54MB，stylize_quantized.pb文件大小不到600KB。模型占用的存储空间还是不小的。APK的大小，不仅影响了对设备存储的要求，而且，用户第一次下载要花费大量时间，这对用户体验也有很大影响。
 
5.2　图像分类（Image Classification）
 
图像分类是人工智能的一个主要应用，我们来看一下怎样在移动设备上实现图像的分类。
 
5.2.1　应用
 
下面的例子主要讲解tensorflow/examples/android/src/org/tensorflow/demo下的Tensor-FlowImageClassifier.java文件。
 
图像分类的Activity是tensorflow/examples/android/src/org/tensorflow/demo/ ClassifierActivity.java。它的定义是：
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它继承了CameraActivity，并实现了OnImageAvailableListener。CameraActivity实现了Android应用的基本生命周期的功能，比如onStart、onCreate、onStop、onDestroy等。
 
另外，它实现了相机的预览（Preview）。实现预览的主要原因是，我们要从相机里取得图像的数据。在onCreate里首先调用setFragment，在这段代码里会生成Camera-ConnectionFragment的一个实例。
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tensorflow/examples/android/src/org/tensorflow/demo下的CameraConnectionFragment. Java文件实现了CameraConnectionFragment，这是Android的一个Fragment。其关键的功能是由setUpCameraOutputs实现的，代码如下：
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在通过getCameraCharacteristics（cameraId）获得相机的属性后，通过与图像的解像度进行对比，调用chooseOptimalSize找到最合适的预览Preview的尺寸。
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如果找到完全匹配的图像就返回，否则返回较小的图像。
 
到这里我们基本上就实现了把一个相机设定好并取得其预览的功能。由于我们在这里需要构造一个完整的应用，所以要通过大量代码来实现从一个实际的应用中获取图像程序的功能。在测试或者非应用的程序中可以选用一些静态的图像，代码也会简单很多。
 
回到CameraActivity.java的setFragment，下面的代码会显示Fragment：
 

 [image: img]

 
在onResume（）里面，主要做了两件事，一是建立一个后台线程，二是启动相机。启动相机就是调用Android CameraManager的openCamera函数，这个应用做了一个简单的封装，代码如下：
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建立后台线程。过程很简单，这里调用Android的Handler和HandlerThread，生成并启动一个名为“ImageListener”的线程。
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启动相机。如果相机被打开和启动，那么下面的函数就会被调用，并启动createCamera-PreviewSession。
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使用相机预览Preview的应用，基本要实现两个功能，一是设定相机的预览大小，二是实现一个相机录入会话CameraCaptureSession，它的实现在
 
private void createCameraPreviewSession（）中。具体实现过程如下：
 
首先，建立一个肌理（Texture）和与其关联的TextureView，作为图像输出的显示区，这样我们就可以在设备上看到预览图像：
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然后，新建一个ImageReader，并设定预览大小和图像数据的回调：
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最后，调用cameraDevice.createCaptureSession生成一个相机的图像抓取会话，关键的地方是生成一个会话的回调，代码如下：
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至此，这个应用的基本准备功能和框架都有了，可以从相机看到图像，图像数据通过回调函数也可以得到。下面把应用和图像分类的模型联系起来。
 
ClassifierActivity实现了OnImageAvailableListener，也实现了Camera.PreviewCallback，当新的图像被相机生成后，onImageAvailable会被调用。这个函数主要做两个工作，一是图像格式的转换，二是调用processImage（）进行图像处理。
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下面是函数的定义。它的图像转换主要调用ImageUtils类里的函数。
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然后，调用processImage（）函数：
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该函数使用Android的Trace功能，可以记录图像处理所需要的时间。
 
请注意，在ImageUtils里有几个YUV和RGB转换的函数。YUV在硬件图像处理里使用较多，多数相机的输出格式也支持YUV。RGB是一种历史很长的格式，它代表了红绿蓝在颜色里的构成，比较容易理解，很多应用会使用这种格式。所以，不同颜色的转换是必要的，比如convertYUV420ToARGB8888，相关转换代码如下：
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对于每一个像素，依据下面的公式进行转换：
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细心的读者一定会注意到，这个函数很简单，是简单的for循环和加乘法的组合，也一定会消耗很多时间，如果是512×512的图像，会重复很多简单计算。在图像处理中，通过优化函数来提高性能的方法有几种，可以用机器原生语言C或者汇编来实现，也可以使用机器上的硬件加速来实现。
 
实际上，在实测中我们也发现了这个问题，但是这是一个演示应用，并不过多占有机器性能，因此就采用了现在这个方案。
 
这个应用会得到两个回调，一是相机本身产生的图像，二是预览Preview的图像，我们会根据应用采用不同的处理方式。
 
为了实现图像分类，在ClassifierActivity里重载了processImage，并调用分类模型，输出分类的结果：
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classifier.recognizeImage 实现了图像分类，它的输入是一个BitMap，然后返回一个分类结果的队列：
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由于模型的预测需要耗费计算资源和时间，这个函数一定要运行在非主线程上，这里使用了Runnable。分类的结果是一个类Recognition，包含了分类的结果，它的定义如下：
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title是被分类物体的名称，confidence是返回的与分类物体相对应的信心数，这个数值越高越好。
 
下面是图像分类的实现过程，它由几部分构成。
 
第一步，先把图像的RGB数值转换为浮点值：
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第二步，把浮点值传入模型中进行预测：
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第三步，运行模型的会话：
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第四步，取出模型的预测结果：
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以上几步，除了第一步，基本和用Python实现预测的步骤是一样的，只不过是用Java实现的。
 
下一步是对输出的结果进行比较，最后输出的处理比较简单，一是比较信心值，只显示几个比较有意义的结果，二是省去其他信心值比较低的结果。具体实现代码如下：
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在程序中对每一个步骤都使用了Trace，我们可以使用工具更好地了解每一步消耗的时间，并根据结果做优化。
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5.2.2　模型
 
这个应用的模型是tensorflow_inception_graph.pb，它由下面的代码定义。
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模型的源文件代码如下：
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我们可以下载并解压这个模型，得到tensorflow_inception_graph.pb，然后运行如下代码：
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打开浏览器，输入地址http://localhost:6006，可以看到Inception模型图，如图5-1所示。
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 图5-1　Inception模型图


 
5.3　物体检测（Object Detection）
 
5.3.1　应用
 
DetectorActivity.java实现了使用机器学习模型来进行物体检测。这个应用只是对相机的图像进行处理，所以只继承了OnImageAvailableListener：
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这个例子提供了三种模式，它们的定义如下：
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默认值是YOLO，读者可以改变这个值，重新编译运行这个应用，比较三个模型的差异。运行这三个模型的方式是基本一致的。
 
但是，对于信心（confidence）值，不同的模型会有不同处理，应用里分别定义了相应的数值：
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另外，模型对于输入图像有不同的要求，它们输入的变量名也不同。而且，应用把模型用不同的文件名保存起来，下面是各自的定义。这些常量其实可以封装起来，由MODE来决定，代码看起来会更简单一些。
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以下代码生成了MultiBoxTracker。MultiBoxTracker负责追踪检测物体并把物体的外框（Box）表示出来。DetectorActivity会把物体检测的结果传进来，并由MultiBoxTracker显示到设备上。
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下面的代码根据MODE生成了检测器的实例。这三个检测器都实现了接口public interface Classifier，所以都被封装了起来，使用者也不用关心它们的实现细节。
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在图像识别（Image Classification）的例子中，我们关心被识别的物体是什么，在这个应用里，我们也关心物体的位置，所以在接口Classifier里还定义了一个类型为android.graphics.RectF的位置变量：
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Tracker和detector完成了这个应用的主要功能。Detector负责调用模型，返回检测到的物体名称和位置。Tracker负责把检测到的物体显示到显示器上。在这个应用里，为了显示和追踪物体会花费大量的代码，包括MultiBoxTracker.java、ObjectTracker.java和位于tensorflow/examples/android/jni/object_tracking下的大量C++代码。
 
模型会返回检测到的物体名称和位置。但是，返回的物体名称和位置不是连续的，如果我们只是按照模型返回的数值进行显示是绝对不够的，在现实中一般物体的移动速度是有限的，移动的位置是有关联性的。按照这个原理，我们可以通过代码实现简单的物体追踪。在机器学习的应用里，实际上编写大量的代码还是为了能实现应用的逻辑功能。
 
这个应用的主要功能是在processImage（）里实现的，分别调用了Tracker和Detector的函数。一个简化的实现过程大概有三个步骤：
 

 [image: img]

 

 [image: img]

 
我们先看一下detector的实现。上面提到了，这个应用支持三个检测器，三个检测器可实现接口classifier，它们的使用方法比较类似，都实现了recognizeImage，但也有些不同。以下是三个检测器检测的具体实现方式，读者可以看看它们的不同。
 
TensorFlowMultiBoxDetector.java
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TensorFlowObjectDetectionAPIModel.java：
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TensorFlowYoloDetector.java：
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在TensorFlowObjectDetectionAPIModel里，模型的数据输入类型是byte，而TensorFlowYoloDetector和TensorFlowMultiBoxDetector的输入类型是float，一个是定点数，另一个是浮点数。
 
5.3.2　模型
 
这个应用用到了三个模型，其中inception模型在上面已经介绍了。现在来看看另外两个，一个是Mobile Net。
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使用前面介绍过的过程，模型结构的视图如图5-2所示。
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 图5-2　SSD Mobile Net模型图


 
另外一个是Mobile Multibox模型，代码如下：
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模型的可视化视图结构如图5-3所示。
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 图5-3　Mobile Multibox结构图


 
5.4　时尚渲染（Stylization）
 
5.4.1　应用
 
时尚渲染的应用是由StylizeActivity.java实现的。主要的功能也是由processImage（）调用 stylizeImage（）来实现的。
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实现的过程也相对简单，通过调用inferenceInterface的feed、run、fetch后得到像素的浮点值，然后转换成对应的RGB的定点数值即可。
 
5.4.2　模型
 
时尚模型源文件的定义如下：
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我们把模型文件下载下来，按照上面的例子，转换成一个可视化的图形，代码如下：
 

 [image: img]

 
被细化的Style模型如图5-4所示。
 
5.5　声音识别（Speech Recognization）
 
5.5.1　应用
 
以上的几个例子都是和图像处理有关的，本节这个例子是和声音有关的，也是典型的机器学习的例子。这个应用会识别声音，并把命令显示出来。由于要使用麦克风，所以要把权限加上：
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这个应用由tensorflow/examples/android/src/org/tensorflow/demo/SpeechActivity.java实现。当应用启动的时候，同时启动麦克风的录音和声音识别，代码的实现方法如下：
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 图5-4　被细化的Style模型图
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startRecording实现的主要功能是，启动一个线程。在这个线程里，首先设定录音设备，然后启动录音。在录音开始后，把数据存到一个缓存数组里，供声音识别使用。代码的简单实现方法如下：
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注意，代码设定的声音格式是SAMPLE_RATE = 16000，声音取样的频率是16k，采用的一个声道是CHANNEL_IN_MONO，声音样本的数据格式是16bit和AudioFormat.ENCODING_PCM_16BIT。声音识别主要是由startRecognition（）和recognize（）实现的，也是在另外一个线程上实现的。实现的主要代码如下：
 

 [image: img]

 
首先，要做数据类型的转换，把16位的定点数转换为浮点数。然后，还是在调用feed、run和fetch后，把预测的结果转换为命令显示出来。
 
5.5.2　模型
 
时尚模型源文件的定义如下：
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我们把模型文件下载下来，按照上面的例子，转换成一个可视化的图形，代码如下：
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模型的视图如图5-5所示。
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 图5-5　Speech模型图


第6章　TensorFlow Lite的架构
 
本章将介绍TensorFlow Lite的架构。TensorFlow Lite的架构如图6-1所示。
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 图6-1　TensorFlow Lite的架构


 
下面介绍TensorFlow的主要技术特点和开发者要了解的基本知识。
 
6.1　模型格式
 
首先需要理解TensorFlow的数据格式和它们的技术特点。
 
6.1.1　Protocol Buffers
 
Google Protocol Buffers（简称Protobuf）是谷歌公司内部的混合语言数据标准，Protobuf是一种轻便、高效的结构化数据存储格式，可以用于结构化数据串行化或序列化。它很适合做数据存储或RPC数据交换格式，可用于通信协议、数据存储等领域的与语言无关、平台无关、可扩展的序列化结构数据格式。它提供了包括C++、Java、Python在内的多种语言的API。
 
Protobuf几乎可以称为谷歌数据格式的基础，是每一个谷歌工程师必须掌握的技能，而且它也在不断地进化当中。有意思的是，谷歌的团队还在不断改善它的性能，可以想象在数据中心里，如果常用到这种数据结构，那么它的性能被提高即使是千分之一、万分之一，对整个系统性能的提高也是非常明显的。
 
Protobuf有Version 2和Version 3。然而，不能说Version 3一定比Version 2好，现在有很多代码还在使用Version 2。但是，在TensorFlow里用到的都是Version 3：
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我们看一下TensorFlow的几个Protobuf，来了解一下它的定义，也了解一下TensorFlow里的一些基本概念。
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这段代码定义了Protobuf本身的包名称TensorFlow和它对应Java包的名称org.tensorflow.example。Protobuf定义了Example，只包含一个成员features，它的定义在文件third_party/tensorflow/core/example/feature.proto中，代码如下：
 

 [image: img]

 

 [image: img]

 
Features就是字符串到Feature的映射，而每个Feature只能是下面三个中的一个，ByteList、FloatList或Int64List。
 
另外，我们可以看到在Protobuf里有大量的注释，这是一个好的工作习惯，同时也能帮助我们了解这些定义的用法，很多文档就是从这些注释里直接生成的，比如：
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Example是用于样本训练和推理的存储数据的规范化数据格式。它包含一个键值存储功能，每个键（字符串）映射到Feature的结构。Feature是一个打包的BytesList、FloatList或Int64的链表。这种灵活紧凑的格式可以存储大量同类型的数据，但要求数据的形状和使用由用于读取和写入此格式的配置文件和解析器来确定。
 
也就是说，样本不是一种自描述格式。在TensorFlow中，样本以行格式的方式读取，因此在配置维度为2或更高维度数据的时候要注意这一点。例如，为了存储字节的M×N矩阵，BytesList必须包含M × N个字节，每个M行具有N个连续值。
 
另一个例子是Graph：
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图（Graph）是TensorFlow里的一个重要的概念，从上面的定义里我们可以看到，所谓的图就是一系列节点（Node）的集合，请注意里面的两个与version有关的成员：
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这只是一个32位整数型成员，而且它已经不能再被使用了（Deprecated），取代它的是VersionDef，它的编号是4，而verison的编号是3。通过这种方式，Protobuf可以很好地解决向后兼容的问题。代码如下：
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Protobuf还被广泛用于定义RPC，我们在这里就不多描述了。
 
6.1.2　FlatBuffers
 
FlatBuffers是一个高效的跨平台序列化库，适用于C++、C#、C、Go、Java、JavaScript、Lobster、Lua、TypeScript、PHP、Python和Rust。它最初是在谷歌创建的，用于游戏开发及其他性能相关的关键应用程序。
 
FlatBuffers里的两个关键概念是Schema和Table。
 
Table（表）的定义：Table是FlatBuffers的基石，因为格式演变对于大多数序列化应用程序而言至关重要。通常，处理格式更改是可以在大多数序列化解决方案的解析过程中透明地完成的，但是FlatBuffers在访问之前是不会被解析的。表的访问是通过使用额外的间接访问字段来实现的，具体地讲是通过vtable来解决这个问题的。
 
每个表都带有一个vtable（可以在具有相同布局的多个表之间共享），并包含存储此特定类型的vtable实例的字段信息。vtable也可能表示该字段不存在（因为此FlatBuffers是使用较旧版本的软件编写的，该实例不需要该信息或被视为已弃用），在这种情况下返回默认值。
 
表拥有很低的内存开销（因为vtable很小并且共享）和访问成本（额外的间接），但它提供了很大的灵活性。表甚至可以比等效结构花费更少的内存，因为当字段等于它们的默认值时就不需要存储它们。FlatBuffers还提供了“裸”结构，它不提供向前/向后兼容性，但存储的开销可以更小（对于不太可能改变的非常小的对象有用，例如坐标对或RGBA颜色）。
 
FlatBuffers的模式与现有的Protobuf的模式非常相似，对于熟悉C语言的读者来说，FlatBuffers的定义通常应该是易读的。和Protobuf相比，FlatBuffers通过以下方式改进.proto文件提供的功能：
 
· 对于弃用字段的情况，现在手动进行字段ID分配。
 
· 区分表格和结构。所有表字段都是可选的，所有结构字段都是必需的。
 
· 使用原生的矢量类型而不是重复的。
 
· 拥有本机联合类型union而不是使用一系列可选字段。
 
· 能够为所有标量定义默认值，而不必在每次访问时处理其可选性。
 
· 一种可以统一处理模式和数据定义（JSON兼容）的解析器。
 
下面我们看一下，在TensorFlow Lite里schema.fbs是如何使用FlatBuffers的：
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关于FlatBuffers的具体用法，我们来看看TensorFlow Lite是怎么用的。在TensorFlow里，可以参考tensorflow/lite/model.h 和 tensorflow/lite/model.cc，这两个文件介绍了很多FlatBuffers的使用方法。
 
在TensorFlow里主要使用了VerifyAndBuildFromFile（），Android的应用把模型的存储路径通过JNI传进来，这个函数先读取模型文件，然后返回一个FlatBuffers的模型，以下是相关的代码。
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另外一个是BuildFromBuffer（），与VerifyAndBuildFromFile（）不同的是：模型存储在内存的Buffer里，TensorFlow Lite没有直接使用这个函数。但是如果开发者的应用已经把模型读进了内存，就可以直接调用这个函数。
 
在这里我们可以特别关注一下GetAllocationFromFile函数，有两个理由：第一，这个实现是对应非MCU的，或者说是为Android定制的。第二，如果Android支持NNAPI，则选择NNAPI；如果内核支持共享内存MMAP，则选择使用MMAP。
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当使用MMAP的时候，会调用mmap（），这是Posix的API，这个API的实现来自于Asylo。我们提起Asylo的原因是，机器学习的模型都非常大，在移动设备和嵌入式设备上运行的时候，读、写和数据转移都会产生性能上的问题，通过共享内存的方法来解决读写内存的问题是常用的解决方法，但是随之会带来安全上的问题，幸好Asylo为我们提供了一个解决方案，并作为Posix架构中的一部分。
 
Asylo的官方定义是：
 
Asylo provides strong encapsulation around data and logic for developing and using an enclave. In the Asylo C++ API， an enclave application has trusted and untrusted components.The API has a central manager object for all hosted enclave applications.
 
Asylo为开发和使用飞地提供了强大的数据和逻辑封装。在Asylo C++ API中，安全区应用程序具有受信任和不受信任的组件。API具有适用于所有托管安全区应用程序的中央管理器对象。
 
无论是英特尔的SGX还是ARM TrustZone都提供了一种隔离机制，用来保护代码和数据免遭修改或泄露。虽然我们使用的很多模型都是开源的，但是越来越多的模型将被开发出来，如果保护模型不被恶意侵犯，这其中既包括保护模型本身，也包括保护模型的运行环境，安全性会变得越来越重要。在国内，机器学习应用的差异化越来越高，应用的范围越来越广，对这方面的重视会与日俱增。在本书中就不着重讨论这点了。
 
回到FlatBuffers本身，在FlatBuffers的build_defs.bzl里，定义怎样生成FlatBuffers的文件，TensorFlow Lite直接使用了它：
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当编译TensorFlow Lite的时候，schema会被自动编译，由FlatBuffers的编译器在bazel-out的文件夹里生成C代码和头文件，比如：
 

 [image: img]

 
这个文件可以直接被引用，请注意它的前缀路径。
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在这个头文件中，GetModel可以根据输入的缓存数据生成一个FlatBuffers的Model，这个函数在Lite中被直接使用。关于FlatBuffers在Lite里的具体应用，我们就不赘述了，大家可以参照源代码。
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FlatBuffers的一些优缺点：
 
FlatBuffers没有解析步骤，这意味着解析是按需完成的。对于字符串，这可能非常昂贵且缓慢。这在Android和移动设备上是非常明显的问题，其中在UI线程上的慢操作可能导致丢帧。
 
FlatBuffers不提供数据封装，因此不能存储的空间将垃圾回收部分地作为后备缓冲区，这意味着如果FlatBuffers中的任何派生对象持续驻留，则整个后备数据阵列也是如此。
 
FlatBuffers的核心schema会随着程序无限增长，如果将来想要删除一个字段，那是不可能的。
 
FlatBuffers的修改更昂贵，需要复制整个后备阵列。
 
FlatBuffers的解析和序列化的速度要快得多。
 
大概总结一下就是，FlatBuffers生成的代码和库代码都比Protobuf小一个数量级或更小，由FlatBuffers内置的在线或离线JSON解析和生成，是FlatBuffers与gRPC的无缝集成。
 
但这并不意味着FlatBuffers比Protobuf更差，反之亦然。由于设计目标不同导致不同的权衡而设计出不同的数据结构。读者需要根据自己的应用采用更好的数据结构，并且在同一应用程序中，以及在不同的运行环境中使用最合适的数据结构。
 
6.1.3　模型结构
 
通常，我们需要先在台式机上设计、训练出目标模型，并将其转化成TensorFlow Lite的格式。接着，此格式文件在TensorFlow Lite中会被内置Neon指令集的解析器加载到内存，并执行相应的计算。由于TensorFlow Lite对硬件加速接口有良好的支持，读者可以设计出性能更优的App供用户使用。在这里，我们看看TensorFlow Lite里的模型文件格式。TensorFlow Lite定义了Model这样的结构体，它是模型的主结构，具体代码如下：
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在上面的Model结构体定义中，operator_codes定义了整个模型的所有算子，subgraphs定义了所有的子图。在子图当中，第一个元素是主图。buffers则是数据存储区域，主要存储模型的权重信息。Model中最重要的部分是SubGraph，它也是一个结构体：
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在SubGraph里定义了Tensor，这也是一个结构体，包含维度、数据类型、Buffer位置等信息。类似地，tensors定义了子图的各个Tensor，而inputs和outputs用索引的方法维护着子图中Tensor与输入输出之间的对应关系。operators定义了子图当中的算子。
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Buffer以索引量的形式，给出了这个Tensor需要用到子图的哪个Buffer。
 
在SubGraph中另一个重要的结构体是Operator，Operator定义了子图的结构：
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opcode_index用索引的方式指明该Operator对应了哪个算子。inputs和outputs则是Tensor的索引值，指明该Operator的输入输出信息。
 
6.1.4　转换器（Toco）
 
由于TensorFlow使用了新的文件格式和存储模式，TensorFlow Lite也提供了工具（Toco），读者可以使用它进行模型的转换。这是一个非常重要的工具，它负责把TensorFlow的模型转换成TensorFlow Lite的模型。下面，让我们来看一下Toco是如何工作的。
 
Toco的代码位于tensorflow/lite/toco文件夹下。Toco有三个主要功能，即导入、导出和转换。导入将输入转换为Model类。导出将模型转换为tflite模型或graphviz。变换基于输入标志对模型进行操作，并且它会删除未使用的算子等。下面是Toco的入口函数。
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Toco要做的事其实很简单，就是把模型读入然后输出需要的模型。不过，如果我们了解了这个过程，就会对TensorFlow Lite的工作过程有更深入的理解。下面我们来看一下具体实现。
 
1.模型读入
 
它基本上读取TensorFlow GraphDef或TensorFlow Lite模型，然后转换为张量流模型。分析代码时，一个很有用的工具是Kythe，使用它可以很快理解程序，也可以快速跳转，笔者一般会把TensorFlow重新编译，便于浏览代码，如图6-2所示。Kythe比一般IDE内置的代码索引的准确率要高，推荐给有兴趣的读者尝试。
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 图6-2　Kythe代码解析图


 
比如下面的代码：
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你可以单击Model，就会跳转到对应的FlatBuffers生成的代码中，这在很多IDE里是做不到的，生成的代码如图6-3所示。
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 图6-3　生成代码图


 
请不要和另一个model.cc混淆，它定义了一些辅助函数来复制模型。
 
现在我们回到Toco。Toco主要由两个类来实现。一个类是对应TensorFlow Lite的，它是FlatBuffers的表示，另一个类的代码在Toco文件夹中，它实现了Toco的内部逻辑。让我们来说明Toco如何将张量流graphdef转换为TensorFlow lite模型，Toco主要依靠下面几个函数读取原始模型文件：
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我们首先来看一下主要函数ImportTensorFlowGraphDef，它会读入一个GraphDef文件数据：
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下面两行代码可以把输入数据转化成GraphDef Protobuf：
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ParseFromStringEitherTextOrBinary在toco_port.h中的定义代码如下，它必须解决谷歌内部构建系统和开源Protobuf依赖问题。
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读入一个GraphDef后，我们就要进行模式转换了。下面的函数会先创建一个空模型，然后遍历GraphDef中的节点。对于每个节点，调用ImportTensorFlowNode将张量流节点转换为model.h中的TensorFlow Lite的算子。
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2.模型输出
 
上一节我们介绍了如何将模型转换为TensorFlow Lite的模式。export_tensorflow.cc中的ExportTensorFlowGraphDef函数可以输出模型的信息和结构，其定义如下：
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有兴趣的读者可以从这个函数开始，把实现的内容读清楚。上面我们已经讲解了如何读取FlatBuffers文件，TensorFlow Lite的模型是存储在FlatBuffers中的，这里不再赘述。
 
3.冻结模型
 
这里我们讲解一下冻结模型（freeze_graph）的主要功能和它的工作原理。训练后的TensorFlow的模型不能被TensorFlow Lite直接使用，一定要把它固化（Freeze）。固化的实质是把模型的参数也一同写进同一个模型文件中。它的核心部分是convert_variables_to_constants，在python/framework/graph_util_impl.py中定义如下：
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本质上，该函数将图形和输出节点名称作为输入参数，从节点跟踪找出子图形，然后在该子图形中用常量替换所有变量。如图6-4所示解释了freeze_graph中的基本逻辑。
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 图6-4　freeze_graph架构图


 
下面的代码说明了具体实现的细节：
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6.1.5　解析器（Interpreter）
 
那么TensorFlow Lite的解析器又是如何工作的呢？我们来学习一下。
 
一开始，终端设备会通过mmap以内存映射的形式将模型文件载入客户端内存中，其中包含了所有的Tensor、Operator和Buffer等信息。出于数据使用的需要，TensorFlow Lite会同时创建Buffer的只读区域和分配可写Buffer区域。由于解析器中包含了全部执行计算的代码，这一部分被称为Kernel。模型中的各个Tensor会被加载为TfLiteTensor的格式并集中存放在TfLiteContext中。每个Tensor的指针都指向内存中的只读Buffer区域，或是一开始新分配的可写入Buffer区域。模型中的Operator被重新加载为TfLiteNode，它包含输入输出的Tensor索引值。这些Node对应的操作符存储于TfLiteRegistration中，它包含了指向Kernel的函数指针。OpResolver负责维护函数指针的对应关系。
 
TensorFlow Lite在加载模型的过程中会确定执行Node的顺序，然后依次执行。
 
读者如果想要更好地掌握TensorFlow Lite的技术细节，一定要阅读以下文件：
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程序执行的顺序如表6-1所示。
 

 表6-1

 [image: img]

 
DirectSession是Session的子类，定义如下：
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解释器是一个静态变量，该变量在加载TensorFlow库时被初始化，在其构造函数中，Session是通过SessionFactory::Register注册的。
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解析器是由原生代码（C++）生成的，下面我们来看一下解释器的内部实现代码：
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在解释器实例的生成过程中包括了所有算子实例的生成，而算子的生成是由重载构成的，对应的代码如下：
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解释器生成之后即可启用了：
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6.2　底层结构和设计
 
TensorFlow Lite提供了C++和Java API，在这两套API里，API设计都特别强调了易用性。TensorFlow Lite是专为移动设备和小型设备上的快速推理而设计的，TensorFlow Lite希望为开发人员提供简单而高效的C++ API，以便在TensorFlow Lite模型上高效运行推理计算。
 
6.2.1　设计目标
 
TensorFlow Lite是一种推理引擎（Inference Engine），可用于在包括移动设备在内的小型设备上运行。开发者要将SavedModel或冻结后的GraphDef转换为TensorFlow Lite自己的FlatBuffers格式。
 
在使用TensorFlow Lite前，开发者需要一种简单的方法来加载他们的模型，将数据提供给推理引擎并得到结果。TensorFlow的很多代码可以直接在移动设备上运行，但是TensorFlow Lite简化了开发者的工作流程，并且能和TensorFlow及其他开源架构直接进行协调和工作。
 
应该注意的是，TensorFlow Lite通常针对小型设备，而不仅仅是移动设备。这里很难定义小型设备，可以基本认为TensorFlow Lite都可以适用于不在数据中心和作为桌面计算设备以外的任何场景。TensorFlow Lite本身的文件占用空间很小，运行占用的空间也比较小。另外，TensorFlow Lite对外部库的依赖性也很小。
 
为了在TensorFlow Lite中运行推理模型，用户需要将模型加载到FlatBufferModel对象中，然后由Interpreter执行。FlatBufferModel需要保持在Interpreter的整个生命周期内有效，并且单独的FlatBufferModel可以由多个Interpreter同时使用。具体而言，必须在使用它的任何解释器对象之前创建FlatBufferModel对象，并且不释放该对象，直到它们全部被销毁。
 
TensorFlow Lite的最简单的用法如下所示：
 

 [image: img]

 
在上面的代码片段中，我们已经体会到一些TensorFlow Lite的设计概要：
 
· Ops和kernels之间的连接由OpResolver提供，如果需要可以使用它对Ops进行置换，允许开发者只包含他们所需要的内核。TensorFlow Lite有自己的内核，这个核心的依赖很少，因此开发人员可以使用自己的OpResolver创建非常小的可执行文件。
 
· 输入和输出张量（Tensor）由整数表示，而不是字符串。在大多数情况下，这是为了避免处理字符串操作，因此代码占用空间很小。通常，使用TensorFlow Lite的开发人员已经离线处理了他们的模型，并且确切地知道它们的输入和输出张量的顺序。对于不关心字符串处理代码的读者，可以使用其名称查找到相对应的张量。
 
· 无法只运行图形的一部分。出于效率原因，TensorFlow Lite假定图形是按执行顺序定义的，并且所有节点对于推理都是绝对必要的。
 
· 通过Tensor提供对输出张量的访问。在代码内部，TensorFlow Lite张量是纯C结构的，因此内核实现者可以在不依赖C++的情况下实现操作。TensorFlow Lite简化了对内部张量数据相关部分的访问。
 
6.2.2　错误反馈
 
为了保持较小的二进制大小，TensorFlow Lite避免依赖于std::stream和高级字符串库。在许多地方，TensorFlow Lite通过简单的TfLiteStatus对象返回状态信息，对应的代码如下：
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但进一步的报错需要更多的处理。在已部署的应用程序中，我们不希望触发任何错误处理代码，但是用户仍需要查看错误消息以进行调试，TensorFlow Lite为详细的错误报告提供了类似printf的界面，相关代码如下：
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为了向stderr报告错误，TensorFlow Lite提供了DefaultErrorReporter，开发者可以从ErrorReporter派生出来。
 
6.2.3　装载模型
 
FlatBufferModel类封装了一个模型，可以根据模型的存储类型和位置，采用灵活的方式进行构建，具体实现代码如下：
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当模型加载文件时，如果TensorFlow Lite检测到Android NNAPI，它将自动尝试使用共享内存来存储FlatBufferModel。确保NNAPI可用的用户可以传递表示共享内存的文件描述符。Java用户很可能将他们的模型加载到字节缓冲区并将它们直接传递给C++ API。
 
6.2.4　运行模型
 
运行模型需要几个简单的步骤：
 
· 基于现有的FlatBufferModel构建解释器。
 
· 选择调整输入张量的大小和形状。出于效率原因，TensorFlow Lite模型通常已经包含所有张量的大小和形状。
 
· 设置输入张量值，方法是将数据复制到解释器中或引用外部分配的数据。
 
· 调用推理。
 
· 读取输出张量值。
 
· 可选择重复最后三个步骤：设置输入、调用、读取输出。
 
解释器（Interpreter）的公共接口开发代码如下：
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解释器具有如下特性：
 
· 张量由整数表示，以避免字符串比较，以及对字符串库的任何固定依赖。
 
· 可以设置输入值而不进行复制。
 
· 访问输出数据不会暴露内部TensorFlow Lite的张量表示，而是返回包装器对象。
 
· 不能从并发线程访问解释器。
 
· 在调整张量大小后立即分配内部和输出张量的内存。
 
6.2.5　定制演算子（CUSTOM Ops）
 
除了TensorFlow Lite自带的演算子，读者还可以定制演算子。由于现在TensorFlow Lite自带的演算子非常有限，如果模型变得越来越复杂，可能一段时间内，读者要定制很多演算子。
 
下面我们来看一下TensorFlow Lite是怎样实现的。
 
TensorFlow Lite的目标之一是为人们提供构建解释器的基本部分，在这种开发环境里，没有完整的C++工具链，如果读者的构建目标是DSP或其他类型的设备，只能使用C。TensorFlow Lite框架提供了几个可用于编写自定义操作的C结构：
 
· TfLiteContext提供对解释器状态的访问，可用于检索全局对象，包括张量。更常见的是，TfLiteContext用于报告操作员处理中的错误。
 
· TfLiteNode包含有关正在执行的操作的信息。实现可以使用此对象访问其输入和输出张量。
 
下面是TfLiteContext和TfLiteNode的定义，代码如下：
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编写TensorFlow Lite内核涉及定义四个C函数：init（）、prepare（）、invoke（）和free（），无论是自定义还是内置操作都是同样的，相关代码如下：
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当解释器加载模型时，它会为图中的每个节点调用一次init（）。这意味着如果在图中多次使用给定的init（）将被多次调用。init（）的声明方式如下：
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使用FlexBuffers的注意事项：自定义操作的缓冲区不必是FlexBuffer。我们将使用枚举来定义每个自定义缓冲区，该枚举描述它包含的数据类型：
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如果我们愿意，可以在未来使用不同的类型数据作为缓冲。对于每个init（）调用，都会有一个相对应的free（）的调用，允许实现处理它们在调用init（）时返回的缓冲区：
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每当输入张量调整大小时，解释器将通过图表通知变更。这使他们有机会调整内部缓冲区的大小，检查输入形状和类型的有效性，并重新计算输出形状。处理此阶段的函数代码如下：
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另外，每次推理运行时，解释器会遍历图形且调用invoke（）：
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custom和builtin Ops都提供了全局注册功能，定义如下所示：
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请注意，注册不是自动的，应该在某处显式调用Register_MY_CUSTOM_OP。
 
比如下面的代码要注册一个叫MY_CUSTOM_OP的算子：
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然后，调用注册函数。TensorFlow Lite是在BuiltinOpResolver::BuiltinOpResolver（）中注册运算子的，比如下面的代码注册了五个定制的算子：
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这样我们就完成了注册定制算子的过程。
 
6.2.6　定制内核
 
实际实现时，解释器将加载一个内核库，这些内核将被分配用于执行模型中的每个操作符。虽然默认库仅包含内置内核，但可以使用自定义库替换它。
 
解释器使用OpResolver将操作代码和名称转换为实际代码：
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最常见的用法仅依赖于BuiltinOperator枚举定义操作名称，避免使用'const char *。在某些应用程序中，避免字符串比较和std::set很重要。自定义内核必然会产生字符串查找，如果这些内核的数量很少，查找速度也会很快。在任何情况下，在解释器初始化时，每个节点都会发生一次查找。
 
如果开发人员希望在现有的解析器中添加一个或两个自定义操作。他们可以使用BuiltinOpResolver并手动注册自定义操作，如下所示：
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注册已存在的操作是错误的。如果内置操作集被认为太大，则可以基于给定的操作子集用代码生成新的OpResolver。
 
6.3　工具
 
由于TensorFlow Lite和其他TensorFlow 组件比较起来比较新，有几个工具非常有用，可以帮助读者了解TensorFlow Lite，下面我们介绍两个有用的工具。
 
6.3.1　图像标注（label_image）
 
这个工具在tensorflow/lite/examples/label_image里，它是一个用C++写的图像分类工具。它会读入一个图像和模型文件，按照标注的文件进行分类。
 
首先，下载图像标注要用到的几个文件，代码如下：
 

 [image: img]

 
然后，构建执行文件。Android设备的ABI可以通过以下命令得到：
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假设你的设备是armv8 64位芯片，可以执行下面的命令：
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注意我们需要--config monolithic，不然会出现编译问题。
 
编译后会得到 bazel-bin/tensorflow/lite/examples/label_image/label_image，然后我们把它和必要的文件直接拷贝到一台Android手机上并执行下面的命令：
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下面，在Android的手机上执行命令“$adb shell”，把运行环境从桌面跳转到手机，此时可以看到提示符“# taimen”，这是笔者的手机的名称。手机的品牌不同，提示符也会不同。
 
如果读者是Android的开发者，对解锁（Unlock）应该不陌生。由于我们要向手机设备里拷贝文件，需要额外的权限，所以手机需要先解锁。由于手机和运营商不同，解锁的过程不同，读者需要自己去了解解锁过程。
 
现在，通过执行命令“taimen:/ # cd /data/local/tmp”把当前路径转移到/data/local/tmp下，因为在这个路径下，我们可以运行Android的应用。
 
执行命令“taimen:/ # ls -all”，得到以下文件列表：
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然后，执行label_image脚本来检测图像识别的准确度，运行结果如下：
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这些工具非常有用。因为Android开发基本都用Java，所以我们要写Java的应用并使其与JNI连接起来。可是，TensorFlow都是通过C++实现的，在对性能要求高的设备上，用C++的工具去测试会方便很多，提高工作效率。比如，可以先用这个工具去测试性能，可以省去很多不必要的Android操作，而且可以测试更多的场景。我们看到了，这个工具是用C++写的，那么它经过编译以后，应该可以在各种平台上运行。在以*nix为基础的平台上，比如Ubuntu、CentOS、Mac上也可以执行。
 
下面来看一下这个工具的一些有用的功能。由于这些功能是共通的，我们也可以在本地机上运行这些功能。在X86的Ubuntu、Mac或类似的机器上执行如下代码：
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由于这个工具实际没有-h帮助选项，我们需要让程序触发错误，然后生成帮助菜单。我们可以用下面三个选项指定不同的输入文件：
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比如，可以把模型，标注文件和图形文件都保存在本地：
 

 [image: img]

 
如果现在使用详细输出选项（Verbose），那么输出结果应该是这样的：
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输出的内容里有一些有意义的信息，比如：
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下面我们通过代码来了解这个应用是怎样实现的。这个应用只支持BMP图像格式，读取BMP是由read_bmp（）实现的。下面的代码是read_bmp（）的一部分，功能是直接从BMP文件里读取图像解析度的宽和高。这段代码的优点是，实现比较简单，同时能够避免对第三方代码库的依赖。
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回到label_image.cc，这里的void RunInference（Settings* s）实现了TensorFlow Lite的推理逻辑。
 
首先，使用FlatBuffers的接口函数从模型的文件名构建一个模型的实例：
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然后，调用TfLiteStatus InterpreterBuilder::operator（）（）生成一个tflite::Interpreter的实例：
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接着，为模型分配内存。内存管理基本是由ArenaPlanner类来实现的，代码如下：
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最后，调用Invoke（）执行模型的推理：
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上面的代码构成了使用TensorFlow Lite的基本架构，应该还是比较简单的。
 
在这个应用里，有两个小的特点读者可以留意一下。
 
一个特点是使用了PrintInterpreterState，使用它可以把Interpreter的内部状态打印输出：
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它的实现也比较简单，基本的逻辑是找到模型的节点和张量，并输出它们的状态：
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另外一个特点是使用了Profiler，通过Profiler可以把运行状态打印出来。调用Profiler的代码如下：
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激活TFLITE_PROFILING_ENABLED，重新编译：
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执行结果如下：
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从结果可以发现卷积CONV_2D使用的计算时间最多。Profiler是由ProfileBuffer类实现的，它的基本功能就是记录各个事件的时间点。由于它是内置的功能，因此使用它的好处是，不需要额外写代码来实现这些功能。
 
6.3.2　最小集成（Minimal）
 
在tensorflow/lite/examples/下的Minimal是一个由GitHub社区贡献的小工具。它演示了怎样读入模型、构建解释器，以及运行预测。Minimal可以作为其他工具的代码基础，它没有太复杂的代码，只是提供了build文件的写法。如果我们构建一个执行文件，只需使用tf_cc_binary并替换srcs中的源文件，非常简单，代码如下：
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6.3.3　Graphviz
 
可视化是机器学习中理解数据的方法，也是理解代码和内部逻辑的重要方法。TensorFlow提供了很多可视化工具，这里让我们尝试一些有趣的转换，比如生成张量流图。
 
首先，将TensorFlow张量流图转换为Graphviz：
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Graphviz生成的模型图如图6-5所示。
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 图6-5　Graphviz的模型图


 
模型的细节如图6-6所示。
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 图6-6　Graphviz模型的细节图


 
接下来，让我们将TensorFlow Lite模型转换为Graphviz：
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由于代码问题，程序不能正常执行，问题在这里：
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Toco需在检查形状和形状尺寸之前检查缓冲区指针。tooling_util.cc中CheckEachArray（cnst Model&model）的基本逻辑是正确的，但缺少边界检查，解决方法是添加如下代码：
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在此修复之后，在检查形状之前，重新运行下面的命令：
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得到如图6-7所示的TensorFlow Lite的模型图。
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 图6-7　TensorFlow Lite的模型图


 
TensorFlow Lite模型放大以后的细节如图6-8所示。
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 图6-8　TensorFlow Lite模型的细节图


 
下面我们把重新训练的模型生成可视图，代码如下：
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然后，在Linux上，使用xdot查看图表：
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关于xdot的一个很酷的特性是，你可以单击一个块，这个块将被置中，然后你可以放大和缩小，也可以将dot文件转换为pdf文件。Toco还提供了dump_graphviz，可以在转换时自动生成dot文件，具体实现代码如下：
 

 [image: img]

 
代码执行完毕，生成dot文件如下：
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对于生成的dot文件，读者可以用xdot命令进行查看。
 
6.3.4　模型评效
 
执行下面的命令，生成模型概要。
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输出结果如下：
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执行下面的命令，生成优化后的模型概要。
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输出结果如下：
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可以把模型与tensorflow/tools/benchmark一起使用，benchmark_model的用例如下：
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输出结果如下：
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第7章　用TensorFlow Lite构建机器学习应用
 
本章主要介绍开发面向移动端机器学习应用的过程和方法。如果读者在移动应用程序中使用TensorFlow Lite模型，必须选择预先训练的模型或自定义的模型，将模型转换为TensorFLow Lite的模型格式，再将模型集成到应用程序中。
 
7.1　模型设计
 
根据使用场景，读者可以选择一种流行的开源模型，例如InceptionV3或MobileNets，并使用自定义数据集重新训练这些模型，也可以构建自己的自定义模型。
 
7.1.1　使用预先训练的模型
 
这里我们先用视觉模型举例。MobileNets是TensorFlow的以移动优先设计的计算机视觉模型系列中的一个，这个模型旨在有效地最大限度地提高准确性，同时考虑到设备或嵌入式应用程序的有限资源。
 
MobileNets是小型、低延迟、低功耗模型，优化参数可以满足各种资源受限制的应用。这个模型可用于物体的分类、检测、嵌入和分割，类似于其他流行的大型模型，例如Inception。
 
谷歌为MobileNets提供了16个经过预先培训的ImageNet物体分类检查点，可用于各种规模的移动应用项目。Inception-v3是一种图像识别模型，可以实现相当高的准确度，能够识别1000个类别的物体对象，例如“斑马”和“洗碗机”等。该模型使用卷积神经网络从输入图像中提取一般特征，并基于具有完全连接和Softmax层的那些特征对它们进行分类。
 
“移动端智能回复（On Device Smart Reply）”也是一种面向移动设备的模型，通过建议与上下文相关的信息，为传入的文本消息提供一键式回复。该模型专为内存受限设备（如手表和手机）而构建，并已成功用于Android Wear上的智能回复。目前，此模型只支持Android。
 
这些预先训练的模型都可以在https://www.tensorflow.org/lite/models上下载。
 
7.1.2　重新训练
 
TensorFlow也提供了工具和脚本供开发者使用来进行模型的重新训练。比如，image_retraining是一个图像再训练的工具。
 
首先，下载源代码：
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然后，构建执行文件：
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TensorFlow Hub似乎很久没有人更新和维护了，会出现编译错误。笔者个人的建议是，把需要的源代码复制到TensorFlow的仓里，并做适当的更改。比如，把下面的更改加进WORKSPACE里，就可以满足构建的依赖要求，具体代码如下：
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上述代码编译后，就得到可执行文件。在retrain.py里可以看到如下所示的代码，功能是把模型的参数传给执行文件。
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准备好数据文件后，就可以进行图像的再训练。首先，把图片存放到一个文件夹（这里我们把图像存储到flower_photos）中。然后，执行脚本，它的中间输出将在系统tmp文件夹中的tfhub_modules中。下面的脚本分别对三个模型进行再训练，这三个模型分别是inception_v3、mobilenet和mobilenet的定点数模型。
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7.1.3　使用瓶颈（Bottleneck）
 
根据机器速度的不同，上面脚本可能需要很长时间才能完成训练。执行的第一个阶段是分析存储的所有图像，并计算和缓存每个映像的瓶颈值。“瓶颈”是一个非正式术语，实践中我们经常使用它，它表示在最终输出层之前的层（在TensorFlow Hub里将其称为“图像特征向量”）。此倒数第二层经过训练，已经可以满足区分的要求，进而输出一组足够好的结果。这意味着它必须包含一个有意义且紧凑的图像概要，即它必须包含足够的信息，以便分类器在一组非常有限的值中做出正确的选择。我们把最后一层经过再训练就可以用于新类的原因就在于此。结果表明，用于区分ImageNet中所有1000个类所需的信息通常也可用于区分新的类型。
 
因为每个图像在训练期间多次重复使用，并且计算每个瓶颈耗时很长，如果我们能把瓶颈的值缓存到磁盘上，就可以节省大量时间。默认情况下，它们存储在/tmp/bottleneck目录中，如果重新运行脚本，它们可以被重用。使用瓶颈进行训练的实现代码如下：
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我们现在可以使用训练好的模型，尝试去检测一张图像，具体实现代码如下：
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运行结果如下：
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现在，读者还可以使用优化器，对生成的模型进行进一步的优化：
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优化的效果如下：
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现在，我们可以检验一下训练过的模型，进而确定效果。这里我们使用label_image工具：
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输出结果如下：
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确认结果之后，就可以使用Toco工具把训练好的模型转换成TensorFlow Lite的模型。如果你的预装Toco有以下问题，你可以重新编译一下。
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执行下面的命令，就可以重新编译Toco。
 

 [image: img]

 
然后我们就可以使用Toco了。执行下面的命令，把inception_v3和mobilenet的模型转换成TensorFlow Lite的模型。
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上面我们把预先训练的模型在自己的数据集上进行训练，原始的模型可以对1000个类进行分类。如果这些类不足以满足你的使用需求，则需要重新训练模型。这种技术称为迁移学习，从已经训练过问题的模型开始，在类似的问题上重新训练模型。从头开始深度学习可能需要数天时间，但迁移学习相当快。为了进行迁移学习，读者需要生成标有相关类的自定义数据集。
 
开发人员也可以选择使用TensorFlow先训练自定义模型。即先编写模型，再对数据进行训练。
 
使用TensorFlow Lite在移动端上的开发和使用TensorFlow Mobile非常类似。一般来讲，应用程序的代码重用度非常高，要做的事基本就是，根据模型的不同对模型的输入和输出做出调整。
 
前面，我们对如何构建应用做了很多讲解，这里就不重复了。TensorFlow Lite支持TensorFlow运算符的子集。有关支持的运算符及其用法，可以参阅TensorFlow的官方文档。TensorFlow Lite也认识到这个问题，谷歌正在进行开发，同时也在研究可以快速使用已有算子的方法。
 
7.2　开发应用
 
这里我们介绍开发TensorFlow Lite应用所使用的接口和一些技术要点。
 
7.2.1　程序接口
 
TensorFlow Lite为开发人员提供了非常容易使用的API接口，只需几步就可以完成一个简单应用的开发。下面是示例代码：
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只需简单的三步就可以运行应用。第一步，定义一个解释器；第二步，生成一个实例；第三步，运行。
 
TensorFlow Lite提供了6个构建函数可以生成一个解释器。比如，应用可以直接传入一个文件的对象：
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笔者推荐读者使用下面的API去生成解释器：
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这种生成解释器的方法的优点是，可以减少模型加载时间。建议使用内存共享，先生成MappedByteBuffer，再传入解析器。
 
对于运行函数，有两个选择，即run接口和runForMultipleInputsOutputs接口。这两个接口区别不大。如果模型只有一个输入，就用run接口；如果模型有多个输入，就用runForMultipleInputsOutputs接口。
 
接口run的代码如下：
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接口runForMultipleInputsOutputs的代码如下：
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下面是一个输入运行函数对应的原生C的实现：
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下面是多个输入运行函数对应的原生C代码的实现，读者可以参考。
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7.2.2　线程和性能
 
TensorFlow Lite是单线程的运行程序。它会根据模型按顺序执行。但是，在Interpreter.java里，TensorFlow Lite提供了设定线程的接口，现在来看一下它的内部实现：
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在C++的实现过程中，程序把线程数传给了eigen。现在，我们看到了，线程数是针对eigen的，不是针对TensorFlow Lite的。具体代码如下：
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下面的代码是解释器执行过程的实现，可以看到这是一个单线程的执行：
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现在，来看一下多线程对运行的影响，我们可以使用开源的图像检测器做测试，分别使用1个线程和10个线程，测试结果如下。
 
1个线程：
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10个线程：
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看上去好像差别并不大。从其他测试来看，对有些应用的性能提升不是很大。注意，这里的多线程主要是软件的实现。
 
7.2.3　模型优化
 
在移动设备上运行机器学习应用的一个关键是优化模型。有很多方法可以优化模型，比如定点化、模型剪裁、并行化处理等。在TensorFlow出来之前，就已经有了为移动设备等小型运算设备优化的模型，我们在学习TensorFlow怎样为移动设备设计之外，还要检查一下这些模型的内部结构，看看它们的实际效果，并为后面的模型优化做准备。
 
1.量子化模型
 
我们先来看一下Mobile Net，这是一个为移动设备等做优化的模型。这次，我们不用直接下载的方法，而直接从Android的应用中检验模型。通过这个例子，我也希望读者可以思考怎样保护自己的模型。
 
首先，编译TensorFlow Lite的应用：
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假设我们从网上下载了这个应用，那么我们可以先解压APK：
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然后，通过检查应用的文件，找到模型文件：
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接着，使用Toco工具将其转换为Graphviz文件：
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运行上面的命令后得到了如图7-1所示的Mobile Net模型图。
 

 [image: img]
 图7-1　Mobile Net模型图


 
最后，在Camera2BasicFragment.java中按照上面的示例代码启用调用日志记录，重新构建并运行它，我们应该在Android logcat中看到有类似的内容：
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一共31个Ops，这些Ops是在builtin_ops.h中定义的，现在我们可以做交叉参考，可以用logcat直接输出Ops的名称。在上面的输出中，基本都是kTfLiteBuiltinConv2d和kTfLiteBuiltinDepthwiseConv2d。从结构图中我们也可以看到这个模型是非常简单和高效的。
 
2.浮点数模型
 
下面让我们来看一下Inception v3模型的内在结构，读者可以使用上面的方法，也可以从网站下载：
 
https://storage.googleapis.com/download.tensorflow.org/models/tflite/inception_v3_slim_2016_android_2017_11_10.zip
 
下载后解压缩，得到以下文件：
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我们使用Toco，用同样的方法，可以得到模型的视图，代码如下：
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Inceptionv3模型如图7-2所示。
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 图7-2　Inceptionv3模型图


 
这个模型图（图7-2）比MobileNet复杂得多。让我们放大这个图的一部分，看看解释器如何执行图。在图7-2中，单个输入是MaxPool的输出，单个输出是激活。需要连接4个输入，一共包括6个conv2d。从图7-2中，我们可以很容易地发现6个conv2d操作可以并行执行。但是，从后面的logcat可以看出，interperter是顺序执行它们的。模型放大后的细节如图7-3所示。
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 图7-3　Inceptionv3模型放大图


 
同样，按照上面的方法启用及调用日志记录，并运行它，我们应该在logcat中有类似的内容：
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可以看到一共有61个运算，所以这个模型比MobileNet复杂得多。
 
另外一种方法，我们还可以使用Android Trace来可视化运行时的信息。在Interpreter.java中，我们进行了以下修改：
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运行应用后，可以得到Trace文件。再使用下面的命令，把结果转换成网页。
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最后，加载result.html到浏览器中，得到的结果如图7-4所示。
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 图7-4　Trace图


 
从图7-4中读者可以进一步分析运行的效能和优化点。
 
7.3　TensorFlow Lite的应用
 
TensorFlow Lite提供了几个应用供读者参考，这几个应用也可以作为开发人员开发产品的基础。有意思的是，TensorFlow Lite的应用例子存放在两个文件夹中，一个文件夹是tensorflow/lite/java/下的demo，另一个是tensorflow/lite/examples/下的android。
 
tensorflow/lite/examples/下的android和TensorFlow Mobile的应用例子有很深的渊源，tensorflow/lite/java/下的demo一开始是作为Android的Java的应用例子出现的。两个文件夹里的活跃度都不低，现在还在保持更新。
 
另外，代码的相似度很高，使用的模型也很相似。现在还是不太清楚以后的这两个文件夹的发展计划。读者可以把两个文件夹都作为参考。
 
现在，我们来看一下TensorFlow Lite是怎样使用和集成模型文件的。tensorflow/java/demo/app/src/main/下的build文件定义了构建应用的方法，在build文件里，定义了我们要构建一个tflite_demo的应用，并且定义了在assets文件夹下面包含的文件。比如//tensorflow/examples/android/app/src/main/下的assets:labels_mobilenet_quant_ v1_224.txt是个文本文件，@tflite_mobilenet_quant//下的:mobilenet_v1_1.0_224_ quant.tflite则是一个TFLite的模型文件。
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关于mobilenet_v1_1.0_224_quant.tflite，在tensorflow/workspace.bzl里，可以看到这段代码：
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这段代码的意义是从urls指定的路径下载并解压缩文件，并用tflite_mobilenet_quant.BUILD去构建新的目标。下面是tflite_mobilenet_quant.BUILD的代码，它做的就是对于解压缩后的文件，忽略build文件，并把其他文件暴露出来，以便其他构建目标可以参照这些文件。这段代码里有两个相同的URL，希望下个版本能够改正。
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如果下载download.tensorflow.org/models/mobilenet_v1_2018_08_02/下的mobilenet_v1_1.0_224_quant.tgz并解压，我们可以得到
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其中mobilenet_v1_1.0_224_quant.tflite就是应用中要使用的模型文件。
 
TensorFlow Lite Android应用的代码和TensorMobile的代码在应用层面非常相似，比如：
 
· 读取摄像头的图像。
 
· 读取音频数据。
 
· 生成线程驱动模型。
 
· 存储模型。
 
· 读取模型。
 
· 用户界面。
 
两者的不同点主要是模型的不同和调用模型的方法不同，以及有些模型的输入和输出不同。我们在第7章讲解了应用层面的代码，以及调用模型的方法，这里就不重复了。下面，我们主要讲一下TensorFlow Lite的几个应用和它们的可视化模型视图。
 
先做些准备工作：
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然后就可以使用构建后得到的visualize脚本工具，把TensorFlow Lite模型转换输出为HTML文件，文件包括很多信息，比如模型视图、Ops等，我们下面会做详细说明。
 
7.3.1　声音识别
 
1.模型
 
模型可以从https://mirror.bazel.build/storage.googleapis.com/download.tensorflow.org/models/tflite/conv_actions_tflite.zip下载，解压后可以看到如下文件：
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使用上面提到的visualize脚本，运行下面的命令：
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得到result.html，然后在浏览器里加载这个文件，可以得到如图7-5所示的声音识别模型视图。
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 图7-5　声音识别模型视图


 
输出的HTML文件里有很多信息，模型的概要信息（模型的名称、这个模型是如何得到的）如下：
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模型的输入输出的信息如下：
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从上面这些信息可以看到，输入是14和15张量，输出是16张量，这些数字对应的信息如表7-1所示。
 

 表7-1　Tensor
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表7-1列出了所有的张量Tensor和对应的索引。如表7-2所示列出了所有的Ops和它们的输入输出的张量。
 

 表7-2　Ops
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 （续表）
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如表7-3所示列出了每个张量所需存储的大小。
 

 表7-3　Buffer
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演算子的信息如表7-4所示。请注意6和7是定制的演算子。
 

 表7-4　Operator Code
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7.3.2　图像识别
 
前面的应用使用了SSD Mobilenet模型，该模型非常大，不能在书里全部展示，取出其中的一部分如图7-6所示，供读者参考。
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 图7-6　图像识别模型视图


 
由于模型数据非常大，详细内容就不写进本书了，有兴趣的读者可以尝试运行一下Visualize工具，自行查看视图。
 
7.4　TensorFlow Lite使用GPU
 
由于移动设备的处理能力有限，在移动设备上运行以计算密集型为主的机器学习模型的推理，对计算资源的要求很高。虽然转换为定点模型是加速的一种途径，但是运算效能还是不高。TensorFlow Lite近期发布了对GPU的支持，使用GPU不会对程序产生额外的复杂性和潜在的量化精度损失。
 
TensorFlow Lite对GPU的支持是通过OpenGL ES 3.1计算着色器（Compute Shaders）来实现的。读者可以下载并尝试使用GPU的预编译二进制预览版，TensorFlow Lite官方许诺接下来会发布一个完整的开源版本。目前很多TensorFlow Lite的应用仍使用CPU进行运算，比如人脸轮廓检测，未来我们会利用新的GPU后端，预计可将Pixel3和三星S9的推理速度提升4～6倍。
 
7.4.1　GPU与CPU性能比较
 
谷歌公布了一些他们的测试结果，这些结果是在谷歌的产品中进行几个月的测试后得到的。对于Pixel3的肖像模式，TensorFlow Lite GPU让前景-背景分割模型的速度提高了4倍以上，新的深度预估模型的推理速度提高了10倍以上。在YouTube上的YouTube Stories和Playground Stickers中，实时视频分割模型在各种手机上的速度提高了5～10倍。对于各种各样的深度神经网络模型，新的GPU后端通常比浮点CPU实现速度快2～7倍。
 
7.4.2　开发GPU代理（Delegate）
 
GPU旨在为大规模可并行化的计算工作负载提供高吞吐量。因此，GPU非常适用于深度神经网络，深度神经网络由大量运算符组成，每个运算符处理一些输入张量，这些输入张量可以容易地分成较小的工作单元并且并行执行，这样做通常可以提高计算的延迟。在最佳情况下，GPU上的推理运算现在足够快，可用于以前不可能实现的实时应用程序。
 
与CPU不同，GPU使用16位或32位浮点数进行计算，并且不需要量化以获得最佳性能。GPU推理的另一个好处是它的功效。GPU以非常有效和优化的方式执行计算，因此与在CPU上运行相同任务相比，它们消耗更少的功率并产生更少的热量。
 
1.演示应用程序
 
现在我们尝试在安卓上开发和集成支持GPU的TensorFlow Lite的预览版本。
 
这里我们使用Gradle来构建，有兴趣的读者可以尝试使用Bazel的BUILD来集成构建。具体实现代码如下：
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接下来，在应用里添加GPU的支持代码，代码很简单，就是生成一个GpuDelegate：
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2.GPU支持的模型和算子
 
下面是GPU现在支持的模型的列表：
 
· MobileNet v1（224x224）图像分类器。它是为移动设备和嵌入式设备而设计的图像分类模型。
 
· DeepLab Segmentation（257x257）图像分割模型，将语义标签（例如狗、猫、汽车）分配给输入图像中的每个像素。
 
· MobileNet SSD Object Detection图像分类模型，用于检测带有边界框的多个物体。
 
· PoseNet for Pose Estimation视觉模型，用于估计图像或视频。
 
GPU上的TFLite支持16位和32位浮点精度的如下操作：
 
· ADD
 
· AVERAGE_POOL_2D
 
· CONCATENATION
 
· CONV_2D
 
· DEPTHWISE_CONV_2D
 
· FULLY_CONNECTED
 
· LOGISTIC
 
· LSTM v2 （Basic LSTM only）
 
· MAX_POOL_2D
 
· MUL
 
· PAD
 
· PRELU
 
· RELU
 
· RELU6
 
· RESHAPE
 
· RESIZE_BILINEAR
 
· SOFTMAX
 
· STRIDED_SLICE
 
· SUB
 
· TRANSPOSE_CONV
 
3.不支持的模型和操作
 
如果GPU的代理不支持某些操作，则TFLite将仅在GPU上运行图形中可支持的Ops，而在CPU上运行其余部分。由于CPU/GPU同步的成本高，像这样的拆分执行模式通常会导致性能比单独在CPU上运行整个网络时慢。在这种情况下，程序会产生如下警告：
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程序没有为此失败提供回调函数，因为这不是真正的运行时错误，而是开发人员在尝试让网络在GPU代理上运行时可以观察到的内容。
 
4.实现原理
 
深度神经网络会按顺序运行数百个操作，使它们非常适合GPU，GPU的设计考虑了面向高吞吐量的并行工作负载。
 
Interpreter::ModifyGraphWithDelegate（）在C++中调用时初始化GPU，或者通过Interpreter.Options间接调用Interpreter的构造函数来初始化GPU。下面是用C++实现的参考代码：
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在初始化阶段，基于框架接收的执行计划（Execution Plan）构建输入神经网络的表示。使用这种新的表示，可以实现一些有用的转换，这些转换包括如下内容：
 
· 剔除不需要的Ops。
 
· 将Ops替换为性能更好的等效Ops。
 
· 合并Ops，以减少最终生成的着色程序的数量。
 
然后基于此优化图（Optimized Graph），生成并编译计算着色器。在Android上现在使用OpenGL ES 3.1计算着色器，在创建这些计算着色器时，程序还采用了各种结构的优化，例如：
 
· 应用某些操作的特化而不是它们的通用实现。
 
· 释放寄存器压力。
 
· 选择最佳工作组大小。
 
· 安全地调整精度。
 
· 重新排序显式数学操作。
 
在这些优化结束时，着色器程序被编译，可能需要几毫秒到半秒，就像手机游戏一样。一旦着色程序编译完成，新的GPU推理引擎就可以开始工作了。
 
在对每个输入进行推理运算时：
 
· 如有必要，输入将移至GPU。输入张量（如果尚未存储为GPU内存）可由框架通过创建GL缓冲区或MTLBuffers进行GPU访问，同时还可能复制数据。由于GPU在4通道数据结构中效率最高，因此通道大小不等于4的张量将重新调整为更加适合GPU的架构。
 
· 执行着色器程序。将上述着色器程序插入命令缓冲区队列中，GPU将这些程序输出。在此步骤中，我们还为中间张量管理GPU内存，以尽可能减少后端的内存占用。
 
· 必要时将输出移动到CPU。一旦深度神经网络处理完成，框架将结果从GPU内存复制到CPU内存，除非网络的输出可以直接在屏幕上呈现，不需要这样的传输。
 
7.5　训练模型
 
TensorFlow Lite主要是面向推理（Inference）的，但是，随着硬件设备的发展和技术的进步，未来在移动设备上进行模型训练并商业化，应该也不是不可能的事。我们在这里介绍一个简单实现的代码。
 
7.5.1　仿真器
 
首先，准备仿真器（Emulator）。在安装Android SDK时，请同时安装Intel x86 Atom System映像。
 
然后，让我们列出可用的Android模拟器，AVD是Android Virtual Devices的简称。
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或，执行下面的命令：
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现在，我们可以选择一个模拟器并运行它，比如执行下面的命令：
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7.5.2　构建执行文件
 
在tensorflow/cc/build中，添加以下目标：
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现在，我们可以通过下面的命令来构建执行文件：
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得到的执行文件如下：
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为使我们有权将可执行文件复制到移动设备，执行如下命令：
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然后，复制文件并运行：
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最后，执行训练，执行命令及结果如下：
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第8章　移动端的机器学习开发
 
本章前半部分简要介绍TensorFlow对其他移动平台和嵌入式平台的支持，后半部分介绍移动端TensorFlow开发的实战经验。
 
8.1　其他设备的支持
 
下面介绍TensorFlow对iOS和树莓派的支持。iOS在移动端占了很大份额，是每个开发人员都会关注的平台。树莓派作为IoT和小型设备的代表，在其上面进行移动开发有很重要的示范意义。
 
8.1.1　在iOS上运行TensorFlow的应用
 
我们已经在iOS上看到了很多使用TensorFlow的优秀的应用程序，iOS大概占有20%的市场份额，所以支持这个平台对TensorFlow Lite很重要。如果读者需要进行开发，TensorFlow提供了完整的从源代码构建到开发应用的方法。
 
1.使用CocoaPods
 
在iOS上使用TensorFlow最简单的方法是使用CocoaPods包管理系统。读者可以从cocoapods.org上下载TensorFlow框架包，然后只需运行“TensorFlow-experimental”，将其作为依赖添加到你的应用程序的Xcode项目中。这样就安装了一个通用的二进制框架，这使得开发者很容易入门，但缺点是开发者难以定制软件包，这对于缩小应用的二进制大小非常重要。
 
开发者可以执行下面的脚本，完成安装。
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这个过程大约需要20分钟。
 
2.使用Makefile Unix
 
make程序可能是最古老的实用构建工具之一，用make直接构建和操作文件，这种较底层的操作方式为一些棘手的开发情况提供了很多的灵活性，比如在交叉编译或在旧的及有限的资源系统上构建时，TensorFlow在tensorflow/contrib/makefile中提供了一个针对移动和嵌入式平台的Makefile。这是构建iOS的主要方式，针对Linux、Android和树莓派也是有用的。下面介绍一下使用这种方法进行手动构建的过程。
 
首先，执行下面的脚本，下载依赖的软件包：
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然后，执行下面的脚本为iOS编译ProtoBuf：
 

 [image: img]

 
接着，运行指定iOS作为目标的Makefile，以及iOS相对应的芯片架构：
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执行结束后，会生成tensorflow/contrib/makefile/gen/lib/libtensorflow-core.a的一个通用软件库，开发人员可以使用这个库链接任何Xcode项目。
 
3.编译优化
 
compile_ios_tensorflow.sh脚本可以接受可选的命令行参数。第一个参数是C++优化参数，默认为调试模式。开发者可以配置更高的优化参数，如下所示：
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有关优化参数的其他选项，请参见优化级别的文档。
 
iOS示例有三个演示应用程序，全部定义在tensorflow/contrib/ios_examples中的Xcode项目中。
 
4.简单演示
 
演示如何用最少的代码加载和运行TensorFlow模型的最简单示例。它由一个单一的视图和一个按钮组成，当按下按钮时，会执行模型加载和推理。
 
5.相机演示
 
类似于Android的TensorFlow图像分类演示。它加载了Inception v3，并输出其最佳图像标签，也可以实时查看相机视图中的内容。与Android版本一样，开发者可以使用TensorFlow for Poets（https://codelabs.developers.google.com/codelabs/tensorflow-for-poets）来训练开发者自定义的模型，并将其放入此示例中，只需更改少量代码即可。
 
6.性能测试演示
 
与简单演示很接近，但它重复运行模型，并将统计数据输出给基准测试（Benchmark）工具。要构建这些演示，首先要确保你已经能够成功地为iOS编译主TensorFlow库。开发者还需要下载需要的模型文件，请运行下面的代码：
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开发者应该能够为每个单独的演示加载Xcode项目，构建它并在设备上运行。相机演示需要一个相机，所以它不会在模拟器上运行，但图像渲染和声音识别应用应该可以在模拟器上运行。开发者也可以直接从iOS应用程序直接使用C++，代码可以直接调用TensorFlow框架的API。
 
8.1.2　在树莓派上运行TensorFlow
 
TensorFlow团队正在努力为树莓派提供一个官方的集成包的安装路径，以便使用预先构建的二进制文件在树莓派上运行该框架。在写这篇文章的时候它还不能用（查看https://www.tensorflow.org/install了解最新的细节），在这里笔者将介绍如何从源代码构建它。
 
基于树莓派的构建与普通的Linux系统类似。首先，下载并安装依赖的软件包，构建ProtoBuf：
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然后，使用make命令来建立库和应用例子：
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下面介绍树莓派的应用例子。
 
树莓派是各种嵌入式应用原型的绝佳平台。在tensorflow/contrib/pi_examples中有两个不同的例子：
 
1.图像标签
 
图像标签是标准的tensorflow/examples/label_image演示的一个移植演示，它尝试利用Inception v3 Imagenet的模型来标记图像。与其他平台一样，开发者可以轻松地使用从TensorFlow for Poets派生的定制训练版本来替换此模型。
 
2.相机
 
这个例子使用树莓派的摄像头API来读取一个实时视频，在其上运行图像标签，并将标签输出到控制台。为了让演示更有趣，此应用可以让开发者将结果提供给tflite文本语音工具，以便让树莓派能说出所看到的内容。要构建这些示例，请确保你已经运行了前面所示的树莓派构建过程，然后执行如下命令：
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或执行如下命令：
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执行完命令将生成一个根文件夹gen/bin，运行其中的可执行文件即可获取模型文件，示例代码如下：
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8.2　设计和优化模型
 
以上我们学习和研究了TensorFlow Mobile和TensorFlow Lite，并大致了解了iOS和树莓派的开发，下面我们总结一下如何在移动端和嵌入式设备上进行机器学习的开发，以及开发中需要注意的地方。当开发者尝试在移动设备或嵌入式设备上发布应用时，有一些特殊问题需要处理，比如怎样优化延迟，优化内存（RAM）的使用，优化模型文件大小和执行文件二进制大小，开发者在开发模型时也需要考虑这些问题。
 
8.2.1　模型大小
 
模型需要存储在设备上的某个地方，大型的神经网络可能需要数百兆字节的存储空间。即使有足够的本地存储空间，当用户需要从应用商店下载非常大的应用程序包时，就会占据很多存储空间，因此开发者需要规划模型的规模。
 
在使用freeze_graph和strip_unused_nodes之后，开发者可以查看GraphDef文件在磁盘上的大小，因为它应该只包含推理相关的节点。要仔细检查模型是否符合预期，开发者可以通过summarize_graph脚本文件来查看常量中有多少个参数：
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代码执行结果如下：
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注意，结果中常量参数的个数是23 885 411，一般每个常量参数是以32位浮点数存储的，我们用参赛个数乘以4，得到的数值应该和模型文件的大小比较接近。如果我们把32位数值改成8位数值，那么模型的损失会非常小，可以省下很多的存储空间。如果模型过大，开发者可以采用这种方法减少模型的大小。具体实现代码如下：
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注：参数中的“--transforms='quantize_weights'”表示使用定点化的方法。
 
另外一种模型压缩方法是round_weights。这种方法不能压缩模型本身的大小，但是可以使模型在压缩后的文件更小。这种方法将权重参数保存为浮点数，但将其舍入为设定的步数值。这意味着存储模型中有更多的重复字节模式，所以压缩常常会大大降低文件的大小。
 
在很多情况下，最终的文件大小可能会非常接近8位模型。这样做的优点是，框架不必分配一个临时缓冲区来解压缩参数，就像我们在使用quantize_weights时一样。这样可以适当节省运行的延迟。
 
我们还可以使用内存映射，以此减少加载模型的时间，这在本书的第7章中讲过。
 
8.2.2　运行速度
 
大多数模型开发和部署的最高优先级之一就是，如何快速运行推理以提供良好的用户体验。这个过程的第一步是，查看执行图所需的浮点运算的总数。开发者可以通过使用benchmark_model脚本工具来得到一个非常粗略的估算，代码如下：
 

 [image: img]

 
运行这个脚本之后，就会显示需要多少操作来运行TensorFlow模型图。然后开发者就可以通过这些信息来确定模型在目标设备上运行的可行性。举个例子，2016年的高端手机每秒钟可以处理200亿个FLOP，所以运行一个需要100亿个FLOP的模型的最佳速度大约是500毫秒。在像树莓派3那样可以做大约50亿个FLOP的设备上，大概每两秒钟只能得到一个推理结果。
 
有了这个估计之后就可以规划在移动设备上可以实现的功能，如果模型使用的操作太多，那么我们就要尽量优化架构以减少这个运算的数量。另外，也可以选择比较先进的模型，比如SqueezeNet和MobileNet。也可以寻找替代模型，甚至可能更小的旧模型。例如，Inception v1只有约700万个参数，运行需要90亿个FLOP。而Inception v3的2400万个参数运行需要30亿个FLOP。
 
如何检验你的模型？
 
一旦开发者了解了移动设备可能达到的最佳性能，我们就要看看应用能获得的实际性能。我们推荐在比较独立和隔绝的空间里运行应用，不推荐和其他应用程序混合运行，因为这有助于隔离TensorFlow对延迟的影响。TensorFlow的基准工具（Benchmark）可以帮助开发者做到这一点。如果要检验Inception v3的性能，请运行如下代码：
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输出结果如下：
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上面是输出的摘要，注意脚本中show_summary的参数应设为真。输出中第一个表格是按时间顺序花费最多时间的节点列表。从左到右依次是：
 
· 节点类型，即什么样的操作。
 
· 操作的开始时间。
 
· 第一次运算的时间，以毫秒为单位。这是基准测试第一次运行需要多长时间，默认情况下会执行20次运行以获得更可靠的统计数据。可以发现在第一次运行中进行较长的计算并且缓存结果的操作是有用的。
 
· 所有运行的平均运行时间，以毫秒为单位。
 
· 运行一次所花时间的百分比。这对了解主要计算的发生位置非常有用。
 
· 表中这个操作和以前操作的累计总时间。这对于理解神经网络层间的工作分布是很方便的，看看是否有少数节点在大部分时间都在被使用。
 
· 节点的名称。
 
第二个表与第一个表类似，但不是按特定的运算节点来划分时间，而是按照操作类型进行分组。这对想要了解从图形中优化或消除哪些操作非常有用。该表只显示前10个类型分类，从左到右依次是：
 
· 正在分析的节点的类型。
 
· 此类型的所有节点累积的平均时间，以毫秒为单位。
 
· 这种类型的操作占总时间的百分比。
 
· 表中这个节点类型的累计时间较长，因此开发者可以了解工作负载的分布情况。
 
· 此节点类型的输出占用了多少内存。
 
两个表格都有作为列之间分隔符的选项符号，因此可以轻松地将结果复制并粘贴到电子表格中。在查找可以优化的点时，总结节点类型可能是最有用的，因为它会告诉开发者哪些操作花费时间最多。在这种情况下，我们一般可以看到Conv2D的运行时间几乎是执行时间的90%。该迹象表明该图是经过良好优化的，因为卷积和矩阵乘法计算预计占了神经网络的计算工作量的大部分。
 
作为一个经验法则，如果你看到其他操作占用了很多时间，那是不太好的迹象。对于神经网络，不涉及大矩阵乘法的操作通常应该作为等级低的操作被处理。因此，如果开发者看到很多时间花费在这些操作上，则表明这个神经网络不是最佳结构，或者实现这个神经网络的操作代码没有被优化。遇到这种情况，开发者要尽量做性能缺陷修补程序。特别是，当你使用基准测试（Benchmark）工具看到了相似的问题时，更要注意。
 
上面的工具是运行在开发者的桌面电脑上的，但这些工具也可以运行在Android上，其实这是最适合移动开发的环境。以下是在64位ARM设备上运行它的示例代码：
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对于iOS上可以执行的命令行工具，现在还没有很好的支持，所以在tensorflow/contrib/ios_examples/benchmark中有一个单独的例子，它将应用程序中的相同功能打包。这会将统计信息输出到设备屏幕并进行日志调试。
 
8.2.3　可视化模型
 
加速开发者的代码最有效的方法是改变你的模型，它可以减少模型的计算量。要做到这一点，开发者需要了解模型正在做什么，并将其作为可视化的第一步。
 
为了高度概括模型的运行图，建议开发者使用Tensor Board应用程序。它应该能够加载开发者的GraphDef文件，虽然有时可能会遇到较大的运行图。为了获取更细粒度的视图，我们可以将图形转换为Graphviz的DOT文件格式。下面是相关的脚本代码：
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如果读者使用的是类Unix环境，可以安装xdot程序。运行xdot可能需要花费几秒钟或更长的时间来加载非常大的运行图。在默认情况下，脚本只显示操作类型，因为名称可能很长，屏幕输出很难看。当然，如果需要，也可以修改Python脚本以显示更多信息。
 
8.2.4　线程
 
TensorFlow的桌面版本具有复杂的线程模型，如果可以，将尝试并行运行多个操作，术语叫作“内部操作并行”。可以通过在会话（Session）选项中指定“interop_threads”来设置操作间的并行性。
 
在移动设备上，系统内部操作并行处理数（一次运行多少个操作数）默认设置为1，以便操作始终按顺序连续运行。这种设置是合理的，因为移动处理器通常具有很少的内核数和一个小的缓存，所以运行多个访问不相交部分内存的操作通常不会提高性能。操作内并行是非常有用的，比如对于卷积运算，在多线程运行的情况下，可以为每个线程分配一块小的内存。
 
在移动设备上，默认情况下，一个操作系统使用的线程数将被设置为核心数量，或者在核心数量无法确定的情况下，该数量将只有4个。读者可以通过使用会话选项显式地设置它来覆盖默认的线程数。如果你的应用程序有自己的线程处理池，那么它们就不会相互干扰，所以减少线程默认值是个好主意。
 
8.2.5　二进制文件大小
 
移动设备和桌面服务器开发之间最大的区别是二进制文件大小。在桌面计算机上，数百兆字节的大型可执行文件并不罕见，但对于移动和嵌入式应用程序来说，保持二进制文件尽可能小是至关重要的，这样用户的下载将变得非常简单和快捷。
 
TensorFlow的应用默认只包含TensorFlowOps的一个子集，但是这样仍然导致最终可执行文件非常大。为了减少文件的大小，开发者可以设置自动分析模型来设置库，只包含应用实际需要的Ops的实现。要使用这种方法，请按照下列步骤进行操作：
 
（1）在你的模型上运行
 
tools/print_required_ops/目录下的print_selective_registration_header.py脚本，产生一个只启用它所使用的操作的头文件。
 
（2）将ops_to_register.h文件放在编译器可以找到的地方，比如放在TensorFlow源文件夹的根目录下。
 
（3）使 用SELECTIVE_REGISTRATION构 建TensorFlow，例 如 将--copts="-DSELECTIVE_REGISTRATION"传递给Bazel构建命令。
 
此过程会重新编译库，以便只包含所需操作和类型，这样可以显著减少可执行文件的大小，我们在开发中一定要有这个步骤。例如，在Inception v3中，新的模型文件大小只有1.5MB。
 
8.2.6　重新训练移动数据
 
在移动应用上运行模型时，产生精度问题的最大原因是，使用了没有代表性的训练数据。例如，大多数的Imagenet照片都是精心设计的，所以物体位于照片的中心，光线充足，镜头正常。
 
移动设备拍摄的照片尤其自拍照，通常照相环境很差，照明不足，可能会造成鱼眼失真。解决方案是，扩展开发者应用程序中实际收集的数据。这一步可能需要额外的工作，因为开发者必须要自己进行标注。
 
虽然我们只是扩展了原始的训练数据，但是极大地提高了准确性。这比改变模型架构或使用不同的技术要有效得多。
 
8.2.7　优化模型加载
 
大多数操作系统允许开发者使用内存映射加载文件，而不是通过通常的输入输出API。我们不希望在内存堆上分配一个内存区域，将模型字节从磁盘复制到内存中，我们希望仅仅告诉操作系统文件的内容，让操作系统把模型映射到内存中。这种方法的优点是，操作系统知道整个文件将立即被读取，并且可以有效地规划加载过程，因此可以非常快。实际的加载也可以暂停，直到内存被第一次访问，所以它与代码的初始化是异步的。
 
开发者也可以告诉操作系统，你只能从内存区域读取数据，而不是写入数据。这样做的好处是，当RAM受到存储压力时，系统不会把数据从虚拟内存里保存到磁盘，而是可以放弃，因为磁盘上已经有了模型，我们可以再次加载，节省了大量的磁盘写入时间。
 
由于TensorFlow模型通常可能有几兆字节或更大，因此加快加载过程对于移动和嵌入式应用程序来说是一个很大的帮助，减少写入负载也可以对系统响应性有很大的帮助。
 
减少内存使用量也是非常有用的。例如，在iOS上，系统可以终止使用超过100MB RAM的应用程序，特别是在较旧的设备上。内存映射文件使用的内存不会计入这个限制，所以它通常是这些设备上模型的最佳选择。
 
构成TensorFlow模型的大部分是模型的权重。由于Protobuf序列化格式的限制，我们必须对模型加载和处理代码进行一些更改。内存映射的工作方式是，假如我们有一个单独的文件，其中第一部分是一个正常的GraphDef，它串行化成协议缓冲区格式，权重可以通过直接映射的形式加载。要创建此文件，读者需要运行tensorflow/contrib/目录下的util:convert_graphdef_memmapped_format工具。该工具接受一个已经通过freeze_graph运行的GraphDef文件，并将其转换为最后附加权重的格式。由于该文件不再是标准的GraphDef Protobuf，因此需要对加载代码进行一些更改。读者可以在iOS相机演示应用程序LoadMemoryMappedModel（）函数中看到这个示例。
 
8.2.8　保护模型文件
 
在默认情况下，开发者的模型将以磁盘上的标准序列化Protobuf格式存储。理论上这意味着任何人都可以复制你的模型，所以我经常被问及如何防止这种情况。在实践中，大多数模型都是特定于应用程序的，并且通过优化来混淆和隐藏模型，可以避免竞争对手采用类似于拆解和反向工程的风险。如果你想让临时用户更难访问你的文件，可以使用下面的方法进行加密和解密。
 
大多数示例使用ReadBinaryProto简单地从磁盘加载GraphDef。这一步需要读磁盘上的未加密的Protobuf。幸运的是，调用的实现过程非常简单，编写一个可以在内存中解密的等价函数是很容易的。以下是一些代码，展示了如何使用自己的解密过程来读取和解密Protobuf：
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要使用这段代码，开发者需要自己定义DecryptData（）函数。它可以像下面的代码一样简单：
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上面的代码是一个概念性的展示，实际的代码会更复杂一些。
 
8.2.9　量化计算
 
神经网络中最有趣的研究领域之一就是如何降低模型精度。在默认情况下，用于计算的最方便的格式是32位浮点数，但是由于大多数网络在训练后对噪声具有容错性，事实证明很多推理可以在8位或更少的情况下运行，准确性没有太大的损失。我们在11.2.1节中谈到过这个问题，介绍了如何通过quantize_weights变换来缩小模型的文件大小。8位缓冲区在用于计算之前会扩展到32位浮点数，因此对网络的变化是相当小的。所有其他的操作只是看到正常的浮点输入。
 
更激进的方法是，尝试使用8位表示法进行尽可能多的计算。许多CPU都有SIMD指令（如NEON或AVX2），它们可以在每个周期执行更多的8位计算。这也意味着像Qualcom的HVX DSP或谷歌的张量处理单元这样的专门硬件可能不能很好地支持浮点运算，不能加速神经网络的计算。
 
从理论上讲，我们没有理由用少于8位的数据进行运算，实际上在很多实验中，我们已经看到7位甚至5位都是可用的，且没有太多的损失。然而，我们没有足够的硬件可以支持这些少于8位的运算单位。
 
1.量化挑战
 
量化方法所面临的最大挑战是，神经网络中相当随机的数字范围，这些数字事先是不知道的，所以将它们拟合成8位非常困难。创建算术运算来使用这些表示也是非常棘手的，因为我们必须重新实现在使用浮点时免费获得的许多实用程序，例如范围检查。因此，优化后的代码与等效的浮动版本会有很大的不同。还有一个问题是，由于我们不知道什么时候会输入什么，所以中间计算的范围很难估计。
 
2.量化表示
 
因为我们会处理数值较大的数组，这些数值通常分布在一个共同的范围内，所以可以使用浮点值的最小值和最大值将这些值线性地编码为8位。实际上，这看起来很像一个块浮点表示，尽管实际上它更灵活一些。下面是使用原始值对浮点数组进行编码的示例：
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读者看一下这个数组，可以看到最小值和最大值分别是-10.0和20.0。取数组中的每个值分别减去最小值-10，除以最大值和最小值之间的差值（这里是20-（-10）=30），得到0.0～1.0之间的归一化值，然后分别乘以255，转换成8位数值。算式如下：
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结果如下：
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在处理这种量化表示时，最关键的一点是记住如果我们不知道它所基于的最小值和最大值，这种表示就没有意义。最好把这种方法想象成一个实数的压缩方案，只有在最大和最小值都定义的情况下，数值才有意义。
 
在TensorFlow中，这意味着每次量化张量通过图形时，都需要确保有两个辅助张量来存储最小和最大浮点数。所以所有接受张量作为输入的的缓冲器都要支持辅助张量。同时输出的定点值也有相应的辅助变量可以得到最大和最小值。
 
3.数值代表性的不足
 
这种表示的好处是非常明显的。如果将最小值和最大值设置为2的幂，则可以使用它来保存传统的定点值，该范围不必像典型的有符号表示那样对称，并且可以适应几乎任何比例值。
 
当我们开始使用量化的时候，这些属性是非常重要的，因为我们没有清楚地理解我们可以把什么约束放在这些值上，而不会失去整体的精确性。随着我们获得更多的经验，我们意识到我们可以在不明显影响准确性的情况下进行更严格的限制，而且这种灵活的格式也有缺点。
 
在神经网络中，0是一个特殊的数字，因为它被用于填充超出卷积矩阵的图像数值，并且是来自Relu激活函数的任何负数的输出。这就产生了一个微妙的问题，即如果0没有一个确切的表示，例如，如果最接近的编码值实际解码为0.1而不是0.0，那么这个错误会损害网络整体的准确性。
 
量化在神经网络上运算时，由四舍五入引起的误差类似于他们在训练时产生的噪声。这意味着量化误差必须大致均匀，或者在足够大的运行中至少平均为零。如果数值编码范围内的每个数字出现的频率相同，并且当0比任何其他数字都多得多时，量化误差就可能被放大。这种结果会导致系统偏差，最终导致产生错误的结果。
 
另一个缺点是，可能会造成无意义的或无效的数值表示。例如，在最小值和最大值相等或最小值大于最大值的情况下，这种数值表示可能显示这种表示本身就是一种缺陷。
 
此外，当我们试图用相同的数值表示来表现32位数字时，数值表示的范围可能会变得非常大且很难实现。
 
为了解决这些问题，我们可以限制最小值和最大值可以达到的值。例如，当我们定义包括0的范围的数值范围时，如果最小值和最大值太靠近，那么可以将它们分开一点。将来，我们也可以强制数值对称分布。幸运的是，我们能够在不改变数值表示的情况下解决这个问题。在代码进行量化计算时，要尽可能强制这些规则，以获得更好的计算结果。
 
8.2.10　使用量化计算
 
生成定点模型的方法通常是，采用一个经过浮点数训练的模型，使用变换工具进行浮点到定点的转换。这个过程要尽可能用量化运算取代浮点数运算。由于8位算法的实现与浮点数完全不同，所以我们把转换的重点放在流行模型中常用的操作上，以下是最新的8位操作的列表：
 
· BiasAdd
 
· Concat
 
· Conv2D
 
· MatMul
 
· Relu
 
· Relu6
 
· AvgPool
 
· MaxPool
 
· Mul
 
这些操作足以实现Inception模型和许多其他卷积模型。在这类网络结构中，相邻Ops之间，我们使用8位量化的缓冲区来传递数值。如果遇到不支持的操作，任何量化的张量都将被转换为浮点数，并以正常的方式运行，在下一个8位操作之前再转换回量化计算。
 
我们来看一个Relu操作的例子。所有的Relu所做的是取一个张量数组并输出其输入的一个拷贝，但任何负数都被0代替。量化这个操作所做的第一件事是，用等效的8位版本（称为量化的Relu）替换Relu。此时，我们暂不关心和它相关的操作，它的输入和输出仍是浮点数。
 
我们使用量化操作来处理输入，这个操作输出浮点最小值和最大值，以及8位的编码值。然后由QuantizedRelu进行计算操作，它将8位值与范围一起输出。实际上，对于这个实现，输出范围与输入范围相同，所以我们可以直接将来自量化的最小值和最大值作为输入来量化，但是为了保持执行一致，对于每个量化输出总有一个约定的数值范围。
 
QuantizedRelu编码的8位值与数值范围一起被送入Dequantize操作，产生最终的浮点输出，这种处理方式非常复杂。重要的是，这是一种通用的方法，我们先把浮点数量化并转换成定点数，进行定点数计算，然后把定点数结果转换成浮点数。我们可以只关注其中的8位的计算操作，而不必了解相关节点的运算。
 
通常，我们会遍历一遍TensorFlow的计算图，把运算做一次替换，然后通过结果图去除效率低下的操作。通过发现这种模式，转换工具可以删除那些不必要的操作，生成简化的计算图。
 
1.去量化的重要性
 
消除量化计算非常重要，因为这意味着8位运算图的性能取决于模型中有多少操作具有量化的等效性，如果未转换的操作数在浮点和8位之间引起大量的转换，那么在运算图的开头或结尾处进行一些转换不会太重要。例如，SoftMax通常是工作量很小的操作，并作为运算图的最后一步，所以它通常不是一个瓶颈。但是，如果再在运算图的核心部分混合使用浮点和8位进行计算，会对数值低位上的精确度造成影响，就失去了使用8位定点数的意义。
 
需要注意的一个问题是，要有效地运行8位算法需要系统特定的SIMD代码的支持。我们使用gemmlowp库来实现组成大量神经网络计算的矩阵乘法，但是目前只针对ARM NEON和移动Intel芯片进行了优化。实践中，我们使用Eigen针对这些芯片进行了高度优化的浮点库来提高计算质量。
 
2.激活范围
 
上面还没有提到的一个挑战是，一些采用8位输入的操作实际上产生了32位输出。例如，如果开发者正在进行矩阵乘法，则每个输出值将是一系列相互相乘的8位输入数字的和。乘以2个8位输入的结果是一个16位的值，为了准确地累加它们中的一些需要大于16位的数据，这在大多数芯片上意味着要使用一个32位数值的计算单元。然而，使用这个结果作为输入的后续量化操作并不需要32位数据，因为对后续操作强制进行浮点数运算并不一定更有效，而且处理起来也相当困难。相反，我们通常将这32位转换为8位数进行运算。
 
可以想象计算一个特定矩阵乘法产生的最小和最大的可能值，并把这些值看成较大范围数值中的一个可以用8位数表示的数值。然而，这种编码是比较低效的，因为大多数神经网络操作的实际输入不具有极端的分布，所以我们实践中遇到的最小和最大的值将比他们的理论极限小得多。使用极端最大和最小值的范围意味着实际计算中的大部分数值将被浪费。
 
为了解决这个问题，我们需要知道通常遇到的数据极端情况。不幸的是，这些信息已经被证明是非常难以计算和分析的，所以我们最终不得不在实际的测试中检验和观察统计数据，我们只能通过运行整个神经网络来解决这个问题。常用的处理方法有以下三种。
 
（1）动态范围
 
确定动态值范围最简单的方法是，在生成一个32位操作之后，插入一个运算操作来计算出这些值的实际范围。然后可以将这个范围输入一个重新量化的操作中，该操作将32位张量转换为8位，并给定一个目标输出范围。
 
这种方法的一大优点是，不需要额外的数据或用户干预，所以这是quantize_nodes变换使用的默认方式。这种方法使得浮动网络变得简单，并将其转换为8位，然后可以检查精度和性能。
 
这种方法的缺点是，每次执行推断都需要运行范围计算，即查看每个输出值并计算每个缓冲区的最小值和最大值。这是额外的工作，在CPU上会引起性能降低，虽然这不是严重的性能损失，但是对于某些专用的机器学习的硬件平台来说，由于这些硬件可能无法处理这种动态的数值转换，所以会消耗额外的计算资源而引起严重的性能损失。。
 
（2）观察值范围
 
确定观察值范围最简单的方法是，通过网络运行一组具有代表性的数据，跟踪每个操作的范围随着时间的推移，使用统计方法来估计合理的值来覆盖所有这些范围，而不会浪费太多的精度。不幸的是，这种方法很难自动完成，因为构成代表性数据的思想依赖于应用程序。
 
例如，对于图像识别网络，以随机数或极限值作为输入的情况下，只会使用少数的模式识别路径，所以得到的范围将不是很有用。相反，需要使用具有代表性的数据，例如训练数据。
 
为了做到这一点，TensorFlow提供了一个多阶段的方法，即使用insert_logging规则添加每次运行模型时都会输出范围值的调试操作。接下来我们演示一个完整的在预训练的InceptionV3上实现的例子。
 
首先，下载并解压缩模型文件：
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然后，使用8位计算进行量化：
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一旦完成，运行label_image示例以确保模型仍然提供预期的结果。它默认运行在Grace Hopper的图片上，所以Uniform是最好的输出结果：
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接下来，我们把日志操作附加到所有RequantizationRange节点的输出上：
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现在可以运行该图了，stderr应该包含日志记录，显示该范围在该运行时的值。
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我们会看到一系列这样的行输出：
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输出中，我们可以得到这些操作数值的范围值。这里只是在单个图像上运行一次计算图形。在实际应用中，我们希望运行数百个有代表性的图像，以获得所有常用数值的范围。
 
最后，使用freeze_requantization_ranges变换来获取我们收集的信息，并用简单的常量代替动态范围计算，代码如下：
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如果在这个新的网络上运行label_image例子，应该能够看到一致的结果，尽管确切的计算数字可能与以前有些不同：
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（3）训练值范围
 
关于训练值范围，我们以计算激活层数值的方法来举例。
 
计算激活层数值范围的方法是，在训练过程中发现数值范围。开发者可以使用FakeQuantWithMinMaxVars的Ops来执行此操作。这个Ops操作可以放在图中的不同点上，在由两个代表最小值和最大值的变量输入设置的范围内，通过将浮点数的输入值转换成一个定点数的方法来模拟量化不准确性。这些输入值范围会在更新的过程中根据设定的最大值、最小值而变化。
 
不幸的是，在Python中没有任何方便的函数可以将这些操作添加到你的模型中，所以如果读者采用这种方法，就要在特定的范围内手动插入操作和变量。
 
这种方法有两个好处，可以弥补它在使用中的不便。当我们采用预训练的浮点数模型并简单地将其转换为8位时，精度通常会有小幅度的下降，例如，InceptionV3上的top-1精度从78%下降到77%。但如果把量化集成进训练通常会大大缩小损失，或者事先知道数值范围也有助于减少推断过程中的延迟。
 
8.3　设计机器学习应用程序要点
 
在设计机器学习的应用时，我们要注意以下两点：
 
（1）如果必须使用人工智能，我们的目标是什么？我们必须要问自己这个问题。请注意以上我们讨论过的这些问题，并且开发者可能还要处理许多移动设备的特定问题。因此请确定机器学习是正确的且是唯一的解决方案。
 
基于规则的解决方案可以解决一些问题。如果开发者一定要在问题上应用人工智能，可以先尝试一个简单的解决方案或进行更多离线测试，再开始在移动设备上工作。
 
开发者要选择正确的机器学习模型和方式。比如，开发者只需要进行推理，或者要同时进行推理和训练。选择正确且恰当的机器学习方式，会极大减轻开发的难度。
 
（2）尝试尽可能减少应用的大小。大型应用通常意味着更大的内存需求，响应慢、低性能和糟糕的用户体验。我们需要确定应用增加的部分是由应用程序或机器学习引起的，通常机器学习可以因为引入大模型的文件而增大。我们可以通过设置“SELECTIVE_REGISTRATION”删除模型文件中的不必要的操作。
 
如果开发者在应用中嵌入机器学习模型，用户将首先体验到慢速下载。解决方法是，用户在第一次运行应用程序时下载模型。在这种情况下，如果网络连接不稳定或足够快，开发者还需要准备一个后备计划。后备计划可以是基于规则的解决方案，也可以是非常小的机器学习解决方案。
 
在Android上一般使用Java API。通过使用原生C/C++ API，开发者可能会增加应用大小，并且开发者必须为不同的平台/硬件构建原生代码。在测试中，我们发现调用Java API不一定会使应用程序变慢，性能的瓶颈通常是运行模型。
 
同时，我们还要考虑一些其他因素：
 
· 重复使用内存碎片。
 
· 模型可以存储在资源文件夹或临时文件夹中，Java有API支持加载模型文件，用户不必使用原始API加载模型。
 
· 必要时使用原生API OpenGL。
 
· 通过硬件加速或运算量化来提高性能。
 
· 尊重Android运行规则，尽量节省电池。
 
· 保护模型。通常，机器学习执行机制不知道运行图中的上下文，只需遵循应用程序给出的任何命令。如果模型被修改或遭黑客攻击，则输出结果肯定不是我们所期望的。如果使用下载模型，则可能需要在执行模型之前进行健全性检查。
 
· 防止模型滥用。如果模型和应用是分开的，开发者可能希望保护它免受滥用。而当模型在相对安全的数据中心运行时，开发者可能不会遇到这种挑战。
第9章　TensorFlow的硬件加速
 
本章介绍如何利用现有的移动设备构建和运行一个机器学习模型，以及如何使用硬件加速。现在主流的移动设备中，有两种设备支持硬件加速，华为和高通 Qualcomm。下面介绍一下如何在这两种设备上开发和运行机器学习的应用。
 
9.1　神经网络接口
 
Android神经网络接口（Android Neural Networks API，简称NNAPI）是一个Android C API，专门为在移动设备上运行机器学习的密集型运算而设计的API。NNAPI旨在为构建和训练神经网络的更高级机器学习框架（例如 TensorFlow Lite、CAFFE2 或其他）提供一个基础的功能层。API适用于运行Android 8.1（API级别为27）或更高版本的所有设备。
 
NNAPI 推理（Inference）的过程是，使用开发者已训练的自定义模型，从Android 设备中读取数据、运行模型并得到结果。一些典型的推理的应用例子包括图像分类、预测用户行为，以及选择对搜索查询的适当响应等。
 
在移动设备上推理具有如下优势：
 
· 延迟时间：不需要通过网络连接发送请求并等待响应。这对处理从摄像头传入的连续帧的视频应用至关重要。
 
· 可用性：应用甚至可以在没有网络覆盖的条件下运行。
 
· 速度：与单纯的通用CPU相比，特定于神经网络处理的新硬件可以提供显著加快的计算速度。
 
· 隐私：数据不会离开设备。
 
· 费用：所有计算都在设备上执行，不需要额外服务器。
 
但是，开发者也应考虑它一些的利弊：
 
· 系统利用率：神经网络包含很多计算，这会增加电池消耗。开发者的应用需要注意耗电量，应当考虑监视电池的运行状况，尤其要针对长时间运行的计算进行监视。
 
· 应用大小：注意模型的大小。模型可能会占用很多空间。由于在开发者的 APK中绑定较大的模型会过度地影响用户，所以开发者需要考虑在应用安装后下载模型、使用较小的模型，或在云中运行计算。但NNAPI未提供在云中运行模型的功能。
 
9.1.1　了解Neural Networks API运行时
 
NNAPI的目的是被机器学习代码、框架和工具调用，这些可以让开发者脱离物理设备，而训练他们的模型并将模型部署在Android设备上。Android的应用一般不会直接使用NNAPI，但会使用更高级的机器学习框架。这些框架反过来可以使用NNAPI在被支持的设备上执行硬件加速的推理运算。
 
根据应用的要求和设备上的硬件能力，Android的神经网络运行时（Runtime）可以在可用的处理器（包括专用的神经网络硬件、图形处理单元（GPU）和数字信号处理器（DSP）之间有效地分配计算工作负载。对于缺少专用的供应商驱动程序的设备，NNAPI运行时（Runtime）将会在CPU上运行优化后的代码。NNAPI的系统架构如图9-1所示。
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 图9-1　NNAPI的系统架构


 
9.1.2　Neural Networks API编程模型
 
要使用NNAPI执行计算，开发者首先需要构建一个可以定义要执行的计算的有向图（Directed Graph）。此计算图与输入数据（比如从机器学习框架传递过来的权重和偏差）相结合，构成 NNAPI 运行时评估的模型。
 
NNAPI定义了如下四个概念：
 
模型：是数学运算和通过训练过程学习的常量值的计算图。这些运算特定于神经网络。它们包括二维（2D）卷积、逻辑（Sigmoid）激活和全连接（ReLU）激活等。创建模型是一个同步操作，一旦创建成功就可以在线程和编译之间重用模型。在NNAPI中，一个模型表示为一个ANeuralNetworksModel实例。
 
编译：表示用于将NNAPI模型编译到更低级别的代码中。创建编译是一个同步操作，一旦成功创建就可以在线程和执行之间重用编译。在NNAPI中，每个编译表示为一个ANeuralNetworksCompilation实例。
 
内存：表示共享内存、内存映射文件和类似的内存缓冲区。使用内存缓冲区可以让NNAPI在运行时将数据更高效地传输到驱动程序中。一个应用通常会创建一个共享内存缓冲区，其中包含定义模型所需的每一个张量。也可以使用内存缓冲区来存储执行实例的输入和输出。在NNAPI中，每个内存缓冲区表示为一个ANeuralNetworksMemory实例。
 
执行：用于将NNAPI模型应用到一组输入并采集结果的接口。执行是一种异步操作。多个线程可以在相同的执行上等待。当执行完成时，所有的线程都将释放。在NNAPI中，每一个执行表示一个ANeuralNetworksExecution实例。
 
基本的编程流程如图9-2所示。
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 图9-2　编程流程


 
下面的代码是NNAPI接口的定义。请注意，现在的版本是1.2版本。其中的代码注释被删除了，只保留代码的核心部分。
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9.1.3　NNAPI 实现的实例
 
本节介绍一个简单的NNAPI实现的实例。
 
1.下载和安装实例
 
首先，下载android-ndk.git，nn_sample文件夹里有简单的NNAPI的实现；然后，使用Gradle（命令为gradlew）构建并生成app/build/outputs/apk/debug/app-debug.apk。具体代码如下：
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由于这个例子需要编译原生C代码，例子里使用了cmake，所以要安装cmake和ninja。在Ubuntu上可以通过执行命令“sudo apt-get cmake”来安装cmake，安装ninja可以到https://github.com/ninja-build/ninja/releases下载。
 
除了使用Gradle，我们还尝试使用Bazel去编译这个应用，看看有什么不同。使用Bazel之前，要新建workspace和build文件，TensorFlow Lite已经把这些都做好了，我们可以借用一下。把nn_sample文件夹拷贝到tensorflow/examples下，在tensorflow/examples/nn_sample/app/src/main下新建一个build文件，把下面的内容复制到build文件中：
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 [image: img]
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Gradle工具的使用依赖于'com.android.support.constraint:constraint-layout:1.1.3'，原生的Android NDK不自带这个版本，但是由于不影响计算结果，所以这里直接使用“@androidsdk//com.android.support.constraint:constraint-layout-1.0.2”来替代1.1.3版本，读者也可以从maven下载使用最新版本。
 
这里还要指定nocompress_extensions参数禁止压缩带有“.bin”的文件。使用cc_binary构建二进制文件libnn_sample.so，使用cc_library构建动态链接库。现在，执行下面的命令：
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生成文件nnapi_demo.apk，使用命令“unzip -l”去查看文件内容，APK的assets里应该包含model_data.bin。读者可以将nnapi_demo.apk文件和Gradle构建的文件进行比较：
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Bazel构建的文件大小少于200KB，Gradle构建的大于200KB。同样的技术也可以用于Gradle去减少APK的文件大小，只是需要改进Gradle的构建过程，而这些TensorFlow里的build已经都做好了。
 
2.模型准备
 
这个实例演示了一个简单的NNAPI的实现。程序入口是nn_sample/app/src/main/java/com/example/android/nnapidemo/MainActivity.java。在onCreate里加载模型文件model_data.bin，代码如下：
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从上面的代码中可以看到，我们使用Android NDK的API AAssetManager_open和AAsset_openFileDescriptor读取模型文件，构建一个SimpleModel类。此应用先调用Java_com_example_android_nnapidemo_MainActivity_startCompute，再调用SimpleModel类的Compute去实现tensor的运算。
 
这个应用的实现非常简单，就是（tensor0 + tensor1） × （tensor2 + tensor3），其中tensor0和 tensor2是常量，是从模型文件model_data.bin中读入的，它们在实际的应用中被看作训练后的模型权重（Weights）。
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上面这个图形表示可以看作一个小模型，在这个模型里一共有8个算子，分别为：
 
· 2 个张量，分别供给两个加法。
 
· 2 个常量张量， 分别供给两个加法。
 
· 1 个混合激活算子，被用于加法和乘法。
 
· 2 个中间结果张量，分别代表了两个加法的结果。这两个张量也供给乘法。
 
· 1 个乘法的结果。
 
TensorFlow的两个重要的概念就是模型和张量，SimpleModel类也是围绕这两个概念进行设计的。下面是bool SimpleModel::CreateCompiledModel（）函数的实现代码：
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上面代码生成一个空的模型，然后，向这个模型里填装算子：
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上面代码实现了在模型里生成运算数。在生成了所有必要的运算数之后，接下来生成运算符：
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上面代码向模型里增加了一个加法，加法的输入运算数一个是tensor0，另一个是tensor1，加法的结果是intermediateOutput0。用这种方法，代码把所有的运算符和关联的运算数都填充进模型，然后告诉模型输入和输出的张量。具体实现代码如下：
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从上面代码可以看到，使用者需输入tensor1和tensor3的数值，tensor0和tensor2是常量，multiplierOutput是模型的输出。然后，把已生成的model转换成ANeuralNetworksCompilation，代码如下：
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至此，模型的准备基本完成了。
 
3.执行模型
 
首先，生成一个执行器，代码如下：
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然后，设定输入和输出，下面是示例代码。注意，这里尽量使用共享内存以节省数据拷贝。
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接下来，执行ANeuralNetworksExecution_startCompute，代码如下：
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由于我们要调用ANeuralNetworksEvent_wait去等待运算的结束，所以运算要运行在不同的线程上。
 
最后，读取共享内存的数据：
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另外，不要忘记清理使用过的内存：
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9.2　硬件加速
 
本章主要讨论与硬件加速有关的进展和知识，其中将简要涉及高通（Qualcomm）、华为（Huawei NPU）及ONNX在硬件加速上的支持和相关的技术。
 
很多公司都在积极开发机器学习的硬件支持，有两家是公认的比较有影响力的。一个是华为NPU，另一个是Qualcomm DSP/GPU。
 
华为自主研发的人工智能芯片应用在华为手机上，取得了不错的市场效果，目前在国内处于领先地位。高通在手机芯片研发上有很长的历史，有很多技术积累。高通使用已有的DSP和GPU技术，也实现了不错的机器学习硬件加速功能。
 
在笔者看来，两家公司都独自研发了对硬件加速的支持，试图以自己的方式提供“AI”能力并尝试构建他们的生态系统，虽然具有商业意义，但对开发人员来说却很麻烦，这意味着开发人员必须在不同的设备上开发不同的应用程序。
 
笔者在华为设备上做了一些初步的尝试，本书记录了一些实验过程和结果。实验需要一个支持NPU的设备，笔者的设备是华为Mate 10，通过执行命令“$ adb shell getprop |grep finger”，得到如下返回结果：
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9.2.1　高通网络处理器
 
市场上有很多手机都采用高通芯片组，找到使用Qualcomm芯片组的手机并不难，但是还需要找到支持GPU或DSP的设备，笔者可以参考下面的设备列表：
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高通Qualcomm提供SDK、示例代码等给开发人员。这里我们会介绍高通神经网络处理器（Snapdragon Neural Processing Engine，简称SNPE）。开发者需要登录高通开发者网页（https://developer.qualcomm.com）去获取SDK等资源。高通登录页面如图9-3所示，登录以后就可以下载SDK，查阅相关资源。
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 图9-3　高通登录页面


 
Snapdragon neural Processing Engine（SNPE）的架构如图9-4所示。
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 图9-4　SNPE架构图


 
SNPE支持TensorFlow、CAFFE和CAFFE2，SNPE也支持ONNX。SNPE会将CAFFE、CAFFE2、ONNXTM和TensorFlow模型转换为SNPE深度学习容器（DLC）文件。读者最好同时安装CAFFE和CAFFE2两个框架，因为模型是基于CAFFE2的，并且Android的示例代码需要生成alexnet dlc文件，该文件将从一个脚本生成，而这个脚本需要CAFFE。
 
笔者尝试过市场上的几款手机，笔者的建议是试试一款不是特别深度定制的手机，这会减少很多开发麻烦。最后笔者选择在小米的手机上做一些测试。测试SNPE之前，先运行命令“$ snpe-net-run -h”，看到正确的运行结果说明成功，如果没有输出任何东西，说明失败。如果读者的设备支持DSP或GPU，现在就可以尝试使用它们。
 
首先，从开发者网页下载Qualcomm Neural Processing SDK，将snpe-1.25.1.zip 解压后，得到如下文件：
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现在，我们可以运行Android示例应用程序。这个实例程序在 examples/android/imageclassifiers 下，文件内容如下所示：
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读者可以使用Gradle编译运行程序。通常，笔者会添加Bazel构建文件，所以读者也可以通过Bazel构建，方法如下：
 
首先，新建两个build文件。
 
一个是app/src/main/下的build文件，内容如下：
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另外一个是 app/libs/下的build文件，文件内容如下：
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编译执行文件：
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执行上面的命令后得到Android应用程序，安装Android应用，结果如图9-5所示。
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 图9-5　Android应用图


 
如果Android应用运行在非Snapdragon进程中，将会收到如下错误消息：
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以上测试是笔者在小米手机“Qualcomm Snapdragon 660”上做的，下面是这款手机的型号信息：
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实例中使用AlexNet的图像分类器，我们可以使用不同的硬件，来测量它们的运算速度，以下是测量的结果：
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从以上测试结果可以看到，DSP表现最佳，GPU其次。
 
9.2.2　华为HiAI Engine
 
华为为AI/ML开发提供了一套开发人员SDK。同样，用户必须先到开发者网站http://developer.huawei.com注册华为ID。华为开发者首页如图9-6所示。
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 图9-6　华为开发者首页


 
登录后，请选择HUAWEI DEVICE，它是移动设备开发的门户入口。对于个人开发人员来说，注册非常简单，开发者页面如图9-7所示。对于公司开发人员，注册的流程是不一样的，在这里就不解释了。
 
HiAI是一个面向移动终端的人工智能（AI）计算平台，构建了三层生态：服务能力开放、应用能力开放和芯片能力开放。集成了终端、芯片和云的三层开放平台为用户和开发人员带来了更多的体验。
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 图9-7　华为开发者页面


 
华为还提供了HiAI Engine编程助手。HiAI Engine编程助手把所有的API以卡片的形势呈现，卡片的详情介绍中有针对API的应用场景说明、接口说明和示例代码，直接拖曳卡片到应用的工程中，就会生成API调用的20多行标准代码，对于更个性化的需求，开发者只需对接口中的参数稍作修改即可，比起手工输入代码的方式，其效率要高很多，而且不容易出错。
 
另外，HUAWEI DevEco IDE还提供7×24小时远程真机调试服务，能直接连接到华为Openlab实验室的真机，实现应用功能远程调测及应用安装与操作。
 
华为提供了如下15个用例演示，这些几乎涵盖了当前市场中你能想到的所有用例。
 
（1）Facial Comparison
 
（2）Face Detection
 
（3）Aesthetic Score
 
（4）Image Category Label
 
（5）Image Super-Resolution
 
（6）Scene Detection
 
（7）Character Image Super-Resolution
 
（8）Document Correction/Detection
 
（9）Code Detection
 
（10）Face Attributes
 
（11）Face Orientation Recognition
 
（12）Face Parsing
 
（13）Facial Feature Detection
 
（14）Image Semantic Segmentation
 
（15）Portrait Segmentation
 
对于每个用例，开发者网站都提供了SDK/DDK和示例代码。SDK一般提供高级Java接口。设备开发工具包（DDK）提供底层C++接口。华为HiAI的开发流程如图9-8所示。
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 图9-8　华为HiAI的开发流程


 
如图9-9所示说明了华为HiAI从Offline到硬件加速的开发运行流程。
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 图9-9　华为HiAI的开发运行流程


 
HiAI支持TensorFlow和CAFFE2模型，我们可以通过名为cngen的工具将TensorFlow或CAFFE2模型转换为HiAI引擎支持的格式。
 
用户文档中提到了“在线模型”和“离线模型”这两个术语，它们是指设备状态。在“离线”模型中，我们不必在设备和云之间建立连接，云服务器首先将模型推送到设备，然后设备自行运行该模型。“在线模型”意味着在推理或培训中，设备和云之间存在连接和数据交换。
 
下面给出一个运行DDK的应用例子，可以让读者比较直观地理解底层的功能。如果读者只关注构建应用，那么了解SDK就够了。
 
我们从华为网站下载DDK 的代码，可以使用Gradle安装，也可以使用Bazel构建，编译执行文件的代码如下：
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华为提供预编译的库文件作为HiAI的接口，下面我们重新编译库文件：
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然后，就可以构建执行文件了：
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命令执行后得到应用文件，下面是在手机上安装应用之后的截屏，如图9-10所示。
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 图9-10　华为演示应用安装图


 
该应用运行时的截屏如图9-11所示。
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 图9-11　华为HiAI演示应用运行图


 
9.2.3　简要比较
 
高通 SDK更专注于开发人员的具体的开发工作。例如，参考指南文档在解释如何有效使用其API方面花费了大量的文字。而华为SDK更专注于帮助开发人员开发不同类型的应用程序。
 
例如，华为提供了大量的演示和Android Studio插件，希望开发者可以用最小的资源开发出应用。高通可能需要开发者有相应的领域知识，希望开发者能够构建应用。华为SDK则更多是面向普通移动开发者，比较容易上手，笔者个人希望华为的开发包可以做得再精致一些。
 
9.2.4　开放式神经网络交换格式
 
开放式神经网络交换格式，简称ONNX，是由Facebook和微软创建的社区项目。ONNX在主页（https://onnx.ai）上声称：
 
我们认为AI工具社区需要更强的互操作性。许多人正在研究出色的工具，但开发人员经常被锁定在一个框架或生态系统中。 ONNX是允许更多这些工具协同工作的第一步，允许它们共享模型。我们的目标是让开发人员能够为他们的项目。使用正确的工具组合。我们希望每个人都能够尽快将人工智能从研究变为现实，而无需工具链的人为摩擦。我们希望您能加入我们的使命！
 
除了Facebook，微软、亚马逊、联发科、AMD、华为、ARM、IBM、英特尔和高通等一些大公司也宣布支持ONNX。谷歌和苹果尚未就ONNX支持发表官方通知。
 
谷歌和苹果拥有自己的生态系统和人工智能框架，因此他们可能对支持ONNX不感兴趣。TensorFlow社区有很多支持ONNX的声音。ONNX-TensorFlow是一个GitHub开源项目，它将ONNX支持添加到TensorFlow中。
 
现在，TensorFlow官方还没有正式表态对ONNX的支持。
第10章　机器学习应用框架
 
本章将介绍两个机器学习的应用框架，它们都是谷歌近期推出的比较有影响力的机器学习的服务框架。
 
10.1　ML Kit
 
ML Kit 以强大且易于使用的方式为移动开发人员提供了谷歌的机器学习专业知识和服务。机器学习已经成为移动开发中的一种不可或缺的工具，2018年Google I/O上，谷歌推出了测试版ML Kit。
 
ML Kit是一款全新的SDK，它以 Firebase 上一个功能强大但易于使用的软件包形式，将谷歌的机器学习的能力带给广大的移动开发者。目前，由于谷歌服务不是很容易连通，Firebase作为谷歌服务的一部分，在国内直接使用的可能性很低。谷歌也考虑到这种现状，希望以后可以找到一个可以解决的方案。
 
Firebase提供了一套移动端的服务，使用起来非常简便。通过简单易用的API提供机器学习服务，这是谷歌为降低机器学习门槛所做的努力。ML Kit 的官方网页是 https://developers .google.com/ml-kit。
 
使用机器学习对许多开发者来说可能非常困难。通常，新的机器学习开发者需要花费大量的时间学习实现底层模型和使用框架等众多复杂操作。即使是经验丰富的专家，修改和优化模型并使其在移动设备上运行也可能是一项艰巨的任务。除机器学习的复杂性外，寻找训练数据也可能是一个费时费力的过程。可是借助ML Kit，读者可以使用机器学习在Android和iOS上构建各种应用。
 
ML Kit有如下三个特性：
 
· 对移动设备高度优化。
 
· 依托谷歌能力。
 
· 可行性和全面性。
 
ML Kit可以使开发者的应用程序更具吸引力、个性化和更有用，并提供针对在移动设备上运行而进行优化的解决方案。ML Kit提供的技术是谷歌长期以来在移动设备积累的体验。读者根据特定需求，可以使用开箱即用的解决方案（使用基本API），构建在设备上运行或在云中运行的自定义模型。
 
ML Kit通过一个简单的接口为开发者提供设备上的API和云API，读者可以根据自己的需求选择最合适的接口。设备上的API可以快速处理数据，甚至可以在没有网络连接的情况下工作；而基于云的API则充分利用了Google Cloud Platform的机器学习技术，可以提供更高的准确性。
 
谷歌建议，如果开发者使用Firebase，需要通过Firebase管理部署服务基础架构，那么ML Kit会更适合。ML Kit提供了一组基本API，并在TensorFlow Lite上层为自定义模型包装了薄薄一层。但是，如果开发者没有使用Firebase的经验，或没有拥有自定义模型，并希望更多地控制部署/服务等，谷歌强烈建议开发者直接使用TensorFlow Lite。
 
ML Kit的开发是在TensorFlow和TensorFlow Lite之后，作为一个独立的、为开发者提供机器学习解决方案的软件服务而开发的。对于熟悉机器学习并且有机器学习部署经验的读者，可以直接使用第三方的开发软件进行开发，对于不熟悉机器学习的读者，或者想更快地推出机器学习产品的开发者和公司，可以考虑使用类似于ML Kit的开发软件。国内也有类似的为开发者提供机器学习的软件和服务，ML Kit的长处可以说是依托于谷歌的服务，并且和TensorFlow深度整合。
 
如果读者有丰富的机器学习经验，并发现ML Kit API没有涵盖的用例，则可以利用ML Kit部署自己的TensorFlow Lite模型。读者只需通过Firebase控制台上传模型，ML Kit将负责托管工作，并将它们提供给应用的用户。这样一来，读者可以让模型独立于自己的APK/软件包，从而减少应用的安装大小。
 
另外，由于ML Kit可以动态提供开发者的模型，所以我们可以更新模型，而不必重新发布应用。
 
ML Kit 未来还会添加更多功能。但随着应用的功能越来越多，它们也随之增大，这会影响用户从应用商店安装应用的速度，并且可能让用户支付更多的流量费。机器学习会进一步加剧这种趋势，因为模型的大小很容易就能达到数十兆字节。
 
因此，谷歌决定开发模型压缩功能。具体来说，谷歌正在试验一项功能，它可以让开发者在上传完整的TensorFlow模型和训练数据后，获得压缩后的TensorFlow Lite模型。希望谷歌可以在近期推出类似的服务。
 
对于常见的应用用例，ML Kit为开发者提供了如下示例，并快速投入产品。
 
· 面部检测。
 
· 文本识别。
 
· 条形码扫描。
 
· 图像标记。
 
· 地标识别。
 
我们使用ML Kit API，只需将数据传入ML Kit，SDK就会迅速得到机器学习的结果。这里笔者只是简要地介绍这些例子，更详细的技术文档可以参照ML Kit的官方网站。
 
在使用ML Kit之前，我们介绍一下使用的步骤。
 
第一步，激活Firbase。有关Firebase的具体操作内容，读者可以参照https://firebase.corp.google.com。如果读者使用Android Studio，请先安装Firebase的插件，使用SDK Mananger安装最新的SDK后，在Tool的菜单栏可以看到如图10-1所示的Firebase插件选项。
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 图10-1　Firebase插件


 
单击图10-1中的Firebase选项，在Android Studio里出现Firebase的提示页面，如图10-2所示。
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 图10-2　Firebase提示页面


 
第二步，注册和激活Firebase工程。下面是笔者的Firebase主页，如图10-3所示。
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 图10-3　Firebase主页


 
单击图10-3中右上角的Upgrade链接，来到激活页面，如图10-4所示。
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 图10-4　Firebase激活页面


 
这两步完成之后，就可以开始使用和开发机器学习的应用了。
 
10.1.1　面部识别（Face Detection）
 
使用ML Kit的面部检测API，读者可以检测图像中的面部，识别关键面部特征，并获取检测到的面部轮廓。通过面部检测，用户可以获得执行诸如自拍和肖像或从用户照片生成头像等任务所需的信息。由于ML Kit可以实时执行面部检测，因此读者可以在视频聊天或响应播放器表达式的游戏等应用程序中使用它。
 
面部识别主要特性如表10-1所示。
 

 表10-1　面部识别主要特性列表
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在实现应用和构建代码之前，我们首先要给应用工程添加依赖。在build.gradle里添加下面的依赖：
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对于Firebase工程，可能要推荐使用Gradle作为编译。使用Bazel技术上也是可能的，谷歌内部也是使用build。笔者用也用Firebase开发了几个应用，但是，由于Firebase本身有第三方的依赖，build文件的依赖会变得很复杂，有时还会引发一些错误。为了快速开发，用Gradle是个可行的选项。
 
如果读者想实现设备端（on-device）的机器学习，需要添加下面的设定：
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接下来讲一下图像输入规范。
 
要使ML Kit精确检测面部，输入图像必须包含由足够像素数据表示的面。通常，要在图像中检测的每个脸部应至少为100×100像素。如果要检测面部轮廓，ML Kit需要更高分辨率的输入：每个脸部应至少为200×200像素。
 
如果要在实时应用程序中检测面部，则可能还需要考虑输入图像的整体尺寸，以便能更快地处理较小的图像，从而减少延迟，以较低的分辨率捕获图像并确保主体的脸部尽可能多地占据图像。图像焦点不佳会影响精确度。如果读者没能获得可接受的结果，可以尝试让用户重新捕获图像。如表10-2所示是各种功能选项的API列表。
 

 表10-2　各种功能选项的API列表
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此外，我们还要设定脸部识别的选项，如表10-3所示。
 

 表10-3　脸部识别的设定选项
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以下是设定对应的代码，
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下面来看看如何实现脸部识别。要检测图像中的脸部，请从Bitmap、media.Image、ByteBuffer或设备上的文件创建FirebaseVisionImage对象。然后，将FirebaseVisionImage对象传递给FirebaseVisionFaceDetector的detectInImage 函数。对于面部识别，应使用尺寸至少为480x360像素的图像。如果要实时识别面部，以最低分辨率捕获帧可以帮助减少延迟。由于相机镜头的转向对识别的结果有影响，所以我们要首先获得相机的转向，下面是对应的代码：
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然后，生成一个FirebaseVisionImage的实例，代码如下：
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接着，设定元数据（Meta Data），告诉检测器图像的分辨率、格式和相机的转向，代码如下：
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另外，还要生成一个脸部检测器的实例，代码如下：
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最后，调用检测的功能，获得结果FirebaseVisionFace，代码如下：
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至此，脸部识别已经完成。下面笔者通过代码来示范如何正确使用脸部检测结果FirebaseVisionFace：
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检测器的主要模块detector.detectInImage使用了回调函数，人脸识别是在非主线程上完成的。官方网站还提供了Kotlin和iOS的例子，这里我们就不详述了。Firebase同时提供了on-device和云端机器学习的支持，读者可以根据需求去选择。
 
10.1.2　文本识别
 
下面我们来实现文本识别的应用。
 
首先，在应用里添加依赖：
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然后，生成FirebaseLanguageIdentification的实例，并调用函数去识别文字，实现代码如下：
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10.1.3　条形码识别
 
下面，我们来实现一个条形码识别的应用。同样，要先添加依赖，再生成实例，接着调用功能去实现条形码，代码如下：
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上面我们介绍了一些基本应用的实现，这些已经可以覆盖大部分人工智能的应用。此外，我们能感受到应用所需的代码量非常少，更重要的是，它可以帮助我们省去复杂的机器学习操作和管理的步骤，而专注于商业逻辑的开发。应用还可以在设备端学习和云端学习之间进行转换，大大提高了应用的适用场景。
 
在实际应用中，ML Kit取得了不错的反响。移动端的推测是基于TensorFlow Lite的，所以计算的效果和效率还是不错的。各个应用的模型谷歌内部也在使用，应该能提供比较好的用户体验。
 
今后，ML Kit还会提供更多的模型。谷歌团队也在提高TensorFlow Lite的能力，以及提供更好的移动端体验，希望ML Kit会有一个更广阔的应用前景。
 
10.2　联合学习（Federated Learning）
 
谷歌2017年发布了联合学习（Federated Learning）的论文，网址是https://arxiv.org/abs/1602.05629，读者有兴趣可以找原文阅读。同时，谷歌也发表了一篇博客，网址是https://ai.googleblog.com/2017/04/federated-learning-collaborative.html，算是给自己做个宣传，同时也解释一下联合学习。
 
在论文发表之前，谷歌已经开始了这方面的研究和产品开发，这个技术被应用到谷歌键盘（Gboard）上。这篇论文既是理论上的发表，也是工程实践的总结。联合学习的基本概念我们可以通过图10-5来说明。
 

 [image: img]
 图10-5　联合学习架构图


 
联合学习是利用数量庞大的移动设备进行机器学习的一种方法。下面介绍一下联合学习是如何解决数据的隐私问题的。
 
数据的隐私是一个很重要的问题。从移动端获取用户数据，似乎是最简单最直接的方法。可是在美国，比如在谷歌内部，数据保密和隐私是非常敏感的问题，近几年来，数据隐私变得越来重要。没有用户的同意，任何产品和服务是不能获得用户数据的。
 
中国的企业很重视用户的隐私。联合学习是用数学的方法解决了这个问题。具体地讲，就是移动端不会向后台或第三方传送用户数据，用户数据会永远留在设备里，机器学习的过程完全是基于移动设备的（on-device）。
 
机器学习会把训练后的模型传到后端，后端把移动端传送来的模型数据进行汇总和再处理，包括再训练和评价，进而生成一个优化的模型，这个模型会被再次推送到移动端。为了实现这个目的，还有几个问题需要解决。移动端的每个设备都是相对独立的，这和基于云端的分布式训练有很大的不同。这意味着，移动端的机器学习训练是不可预期的，比如训练发生的时间不确定，虽然我们可以通过程序设定训练的频率和开始时间，但是用户随时可以关机或者改变设备状态而引起一些训练时间的改变。
 
机器学习的训练在移动设备上运行是非常具有挑战性的，有时训练的结果和过程都存在很大的不确定性。联合学习需要设备端把训练后的结果传回后端，但是，由于通信和连接的问题，很难保证设备按照预定的时间表把结果传回来。所以，后端要对接收到的模型参数进行处理。
 
移动端把训练后的模型参数传到后台后，即使模型的参数泄露，通过对这些参数的分析，我们还是能得到模型的大概信息，通过反向过程，甚至可以推出用户数据。联合学习使用了安全聚合协议（Secure Aggregation Protocol ）来处理这个问题。
 
联合学习的原理是由一系列论文构成的，这些论文涉及移动端机器学习的各个方面。虽然有了这些理论，实践起来却一点也不轻松。主要原因是，在移动端上进行机器学习和在数据中心或以台式机为主进行机器学习有很大的不同，可能要分成几个小的团队来集体开发这套系统，其中包括一个负责移动开发的团队，一个负责后台的团队。整个系统还要包括监测，以及对这个系统的管理等，工程量还是很大的。
 
联合学习的流程如图10-6所示。
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 图10-6　联合学习的流程


 
联合学习的基本算法如图10-7所示。
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 图10-7　联合学习算法


第11章　基于移动设备的机器学习的未来
 
本章我们将了解机器学习最新的一些进展和趋势。
 
首先来看一下TensorFlow的最新动态。
 
11.1　TensorFlow 2.0和路线图
 
TensorFlow本身是一个快速发展的开源社区支持的项目。接下来简单介绍一下TensorFlow 2.0和未来的发展趋势。
 
TensorFlow 2.0 将会是一个重要的里程碑，这个版本的重点是易用性。以前TensorFlow可能只有有经验的开发者才能使用，TensorFlow 2.0希望能通过降低使用门槛，让更多的开发者使用TensorFlow，未来能看到更多的人工智能使用场景。
 
TensorFlow 2.0的主要特点如下：
 
· 使用Keras快速开发模型。
 
· 立即执行（Eager Execution）是2.0版本的核心功能。这使TensorFlow 更易于学习和应用。
 
· 使用跨平台的、更可靠的产品模型发布。
 
· 通过交换格式的标准化和API的一致性，支持更多平台和语言，并改善组件间的兼容性。
 
· 为研究人员提供更有效的实验平台。
 
· 具有更简单的API，删除过时和重复的API。
 
在过去几年中，TensorFlow添加了许多组件。通过TensorFlow 2.0，这些组件将被打包成一个综合平台，支持从训练到部署的完整的机器学习工作流程。让我们看一下TensorFlow 2.0的新架构，在此使用简化的概念图，如图11-1所示。
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 图11-1　TensorFlow 2.0架构图


 
11.1.1　更简单的开发模型
 
在TensorFlow 2.0中，Keras会成为一个用户友好的机器学习高级API的标准，并将成为用于构建和训练模型最重要的高级核心API。Keras API让开发者可以轻松开始使用TensorFlow。重要的是，Keras 提供了一些模型创建API，让开发者可以为开发工程选择合适的抽象级别。TensorFlow 2.0的功能还包括Eager Execution、快速迭代和直接调试，以及用于构建可扩展输入管道的tf.data。
 
11.1.2　更可靠的跨平台的模型发布
 
TensorFlow 2.0将极大提高跨平台的兼容性，使模型从开发到产品发布更加流畅。2.0版本的跨平台相关的要点如下：
 
· 使用 TensorFlow Serving。现在支持HTTP/REST和gRPC。
 
· 使用 TenforFlow Lite。对于移动设备、IoT和边缘设备，使用新的TensorFlow Lite。
 
· 使用 TensorFlow js。网页端使用TensorFlow js。
 
11.1.3　TensorFlow Lite
 
这里我们重点看一下TensorFlow Lite。
 
TensorFlow Lite是面向移动设备、嵌入设备的默认架构。我们已经看到谷歌内部团体也在大量采用TensorFlow Lite。同时，很多开发者也在开发基于TensorFlow Lite的产品，而且市场上也出现了很多成功的产品。TensorFlow Lite和Edge TPU对软件和硬件搭档会有很好的应用前景，即使作为独立的部件，它们也会各自独当一面。
 
但是，客观地看，TensorFlow Lite距离TensorFlow的成熟度还有一段距离，而且也面临很大的挑战。
 
今后TensorFlow Lite将要着重发展的方向如下：
 
· 增加TensorFlow Lite中支持的算子的覆盖范围。
 
· 更容易转换训练过的TensorFlow图，以便在TensorFlow Lite上使用。
 
· 加强用于移动模型优化的工具。
 
· 扩展对Edge TPU、TPU AIY开发板的支持。
 
· 更好的文档和教程。
 
我们期待更好、更易用和更高效的机器学习框架。
 
11.1.4　TensorFlow 1.0 和TensorFlow 2.0的不同
 
除了以上TensorFlow 2.0的新特性，2.0 版本还清除了一些不合适和过时的API，并使API更加统一。其中一个大的变化是，tf.contrib将被移除！
 
Contrib在1.0版本是一个实验产品的集合，由于TensorFlow快速普及和被大量采用，Contrib变得越来越大。从2.0版本开始，只有核心功能会加到主干，其他特性和分支会独立出来，尽可能将tf.contrib中的大型项目移到单独的代码库中。TensorFlowLite已经在2018年底从Contrib里移了出来。
 
11.2　人工智能的发展方向
 
本书的最后，笔者想讨论一下人工智能的未来发展方向。既然TensorFlow是由谷歌发起的，笔者就整理一下谷歌对人工智能未来发展的一些公开的文章和论点，也会有一些个人看法。
 
最近几年，随着机器学习和深度学习的发展，人工智能已经深入我们生活的各个方面，有些已经成为生活中不可缺少的一部分。人工智能以后的发展对我们的生活将会有更深远的影响，接下来从三个方面进行探讨：
 
· 提高人工智能的可解释性。
 
· 贡献社会。
 
· 改善生活。
 
11.2.1　提高人工智能的可解释性
 
如何能够让人工智能更加透明，让我们更好地理解机器学习的结果，是以后人工智能发展的一个重要方向。就像今天我们仍然无法完全理解人脑的活动和人类的思考方式，机器学习的基本原理也是在模仿人类的思考方式。
 
许多深度学习算法自诞生起就一直被人们视作“神秘黑匣”，这是因为就连它们的发明者也难以准确表达输入和输出之间究竟发生了什么。如果我们继续把人工智能当作“神秘黑匣”，那么我们就不能期望得到用户和社会的信任，因为信任源自了解。
 
对于传统软件，我们可以通过逐行检查源代码来揭示其中的逻辑，但神经网络是一个通过数千个乃至数百万个训练示例而形成的密集连接网络，所以很难用已有的方式去理解里面的逻辑关系。这也造成了人们对机器学习的不信任和更多的神秘感。
 
现在的机器学习，很大程度上还是非常依赖数据的。通过大量数据的训练让机器去理解事物的本质，这是一种有效的方式，也是现在人工智能的主流方式，这和人类的认知方式也很相像。但是，当我们反问自己，我们是否真正理解了这个过程的实际意义？我们真正理解了结果的含义吗？
 
可能我们并不能完美地回答自己。
 
科学的发现和工程的进展是一个螺旋上升的过程，被证明是有效的事物，会更加促进我们去了解这个事物的本质。如果我们对人类学习有了更加深入的理解，也许会使机器学习上一个新的台阶。
 
随着最佳实践的建立，有效而成熟的工具越来越多，再加上大家都在努力从开发周期开始就尽可能取得可解释的结果，这方面的研究正在不断取得进展。
 
业界已经在实践中思考可解释性的问题。例如，在图像分类领域，谷歌最近的研究演示了一种“人性化表示”的概念，比如图像分类器能够根据对人类用户最有意义的特点来清楚表达其推理过程。一个相关的例子是，图像分类器可能将图像归类为“斑马”，部分原因在于图像中的“条纹”特征较明显，而“圆点花纹”特征相对不够明显。
 
实际上，研究人员正在试验将这种方法应用于糖尿病视网膜病变的诊断，它可以使输出结果更加透明。当专家不同意模型的推断时，甚至允许对模型进行调整。
 
11.2.2　贡献社会
 
如何能够确定机器学习的模型对社会中的每一个个体都有贡献，也是以后研究的一个方向。机器学习越来越成为社会的基础服务和技术架构，我们每天都能接触到机器学习的一些应用。但当我们享受到人工智能带来的服务的时候，我们也要保证身处社会中的每一个人都能受惠于新技术。
 
当正常人能够使用人工智能服务的时候，我们也要保证盲人和聋哑人等也能够同样使用新技术，分享新技术带来的福利。在谷歌，每个新的产品发布都有一个严格和标准的审查流程，审查中的一项就是这个产品是否可以被有障碍的人群使用，对有障碍人群会不会产生不好的效果。
 
我们设计的产品，都有自己的特定人群和场景，这无可厚非，但是如果我们能多考虑一些特殊的场景，为儿童、障碍人士、女士设计出更多符合他们生活习惯的产品，也是技术对这个社会做出的贡献。
 
另一个视角是，即使我们有意识地为全体人群和用户考虑设计产品，但是由于设计的失误和欠缺，也会导致最终的产品产生偏差。比如，我们在收集数据的时候，有没有考虑数据的全面性。如果我们从和我们有共同生活样式的人群里收集数据并设计模型，这个模型很难适用于全体人群。这是非常明显的例子，似乎没人会犯这个错误。但是，如果我们重新设计模型，从有限的数据开始训练模型的时候，一定要考虑模型的偏差，避免相似的错误。
 
此外，由于我们自己存在偏见，因此即便是如实收集数据，也可能把这种偏见表现出来。例如，大量的历史文本经常用于训练涉及自然语言处理或翻译的机器学习模型，如不修正，可能会使某种有害的成见持续下去。
 
有研究尝试用清晰度量化的方式来反映这一现象。实际研究证明，统计语言模型能够非常轻松地“学习”关于性别的过时假设。例如“医生”是“男性”，“护士”是“女性”。与此相似的偏见问题在人群族裔方面也有体现。业界正在多个领域解决这些问题，其中以感知领域最为重要。为了促进人们更广泛地理解公平对于机器学习等技术的必要性，业界在教育界投入了大量资源，希望在教育速成课程中推广和普及对公平性的理解。
 
当然，业界一直致力于为开发者提供值得信赖的工具，在去除偏见方面也是一样。首先从文档开始，例如完善机器学习指南文档，谷歌将此种指南集成在AutoML中，并扩展到类似TensorFlow Model Analysis（TFMA）和What-If等的工具里。该指南为开发者提供所需的分析数据，使开发者确信他们的模型会公平对待所有用户。TFMA 可以轻松地将模型在用户群体的不同环境、特征和子集下的性能表现可视化，而What-If支持开发者运行反设事实，阐明关键特征（例如给定用户的人口属性）逆转时可能会发生的情况。这两个工具都可以提供沉浸式的互动方法，用于详细探索机器学习行为，帮助我们识别公平性和代表性方面的失误。
 
对于目前采取的这些做法，笔者相信这些知识和正在开发的工具具有深远的意义，必将促进人工智能技术的公平性。但没有一家公司能够独自解决如此复杂的问题。这场对抗偏见的战斗将是一次全社会的集体行动，由许多利益相关的人和群体投入，共同推动。
 
11.2.3　改善生活
 
我们也希望，科学家和工程师能够负责任地利用人工智能和自动化技术，来确保我们能更好地改善生活，并为未来做好准备。自从人工智能被广泛应用之后，我们常常听到的是以后哪些人群、哪些行业会被人工智能所代替，这并不是危言耸听，而是正在发生的事实。
 
不过，笔者认为，人工智能的未来并非一场零和游戏，或是对人类的毁灭。最近的一份报告也显示，很多企业的高管认为，通过人工智能和人类智能相结合，人工智能将助推人类和机器协同工作，发挥更强大的作用。
 
另外，我们要知道，工作很少会是单一、简单的。大多数工作都是由无数不同任务组成的，从高度创新到重复性任务，每一项任务都会在特定程度上受到自动化技术的影响。我们希望这种改变能推动社会向好的方向发展，而不是向毁灭的方向发展。
 
人类的每次技术革命都会产生阵痛，在这次的人工智能变革中，我们也希望技术能减少阵痛对社会的冲击。比如，通过人工智能技术，对儿童进行更高效的教育，对未来从事可被替换工种的人群提供个性化的培训等。
 
然而，某些类别的工作面对的变化要比其他工作更加剧烈，并且要做出更多努力才能缓和这种转变。但这并不是人类第一次面临这样的挑战和困难。人类历史上第一次和第二次工业革命给社会带来的冲击都非常巨大。
 
从信息革命以后，人类的技术进步和革新的步伐并没有停止，而是越来越快。有些行业消失了，又有些新的行业诞生了。我们希望通过技术改善生活，同时，正视技术淘汰，正确面对越来越快的改变。在这种改变中，技术应该是推动社会、改善生活的正面角色，而不是人类的敌人。
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