






本书以自上而下和自下而上的方法来展示针对不同领域实际问题的深度学习解决方案，包括图像识别、自然语
言处理、时间序列预测和机器人操纵等。还讨论了采用诸如TensorFlow、PyTorch、Keras和CNTK等流行的深度学习
开源框架用于实际问题的解决方案及其优缺点。本书内容包括：用于深度学习的编程环境、GPU计算和云端解决方
案；前馈神经网络与卷积神经网络；循环与递归神经网络；强化学习与生成对抗网络；深度学习用于计算机视觉、
自然语言处理、语音识别、视频分析、时间序列预测、结构化数据分析以及游戏智能体（Agents）和机器人操控
等。最后讨论了深度学习的超参数选择和神经网络的内在结构以及预训练模型的使用技巧等。

本书可作为从事机器学习、深度学习、人工智能等领域的工程技术人员的参考书，也可用于高等院校相关专
业本科生、研究生以及教师的参考用书。尤其适用于人工智能培训班、大学生创新创业实战训练、研究生课题演
练、程序员实力提升等方面。
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译者序  

得益于大数据的涌现、运算力的提升和机器学习新算法（深度学习）的出现，人工

智能的浪潮正在席卷全球，诸多词汇开始萦绕在我们的耳边，首当其冲的就是人工智能

（Artificial Intelligence）、机器学习（Machine Learning）和深度学习（Deep Learning）。人工
智能是计算机科学的一个分支，它企图了解智能的实质，并生产出一种新的能以人类智能

相似的方式做出反应的智能机器，也就是研究、开发能够用于模拟、延伸和扩展人类智能

的理论、方法、技术及应用系统的一门新的技术科学。该领域的研究包括机器人、语言识

别、图像识别、自然语言处理和专家系统等。机器学习是实现人工智能的主流方法，最基

本的做法是使用算法来解析数据从中进行学习，然后对真实世界中的事件做出决策和预测。

与传统的为解决特定任务、硬编码的软件程序不同，机器学习是用大量的数据来“训练”

模型，通过各种算法从数据中学习如何完成任务。而深度学习又是实现机器学习的核心技

术，最初的深度学习是利用深度神经网络来解决特征表达的一种学习过程。深度神经网络

可理解为包含多个隐层（数十层，甚至上百层）的大规模人工神经元互连结构。为了提高

深度神经网络的训练效果，可对神经元的连接方法和激活函数等方面做出相应的调整，以

使模式识别或预测结果达到最优。深度学习摧枯拉朽般地实现了各种目标，使得似乎所有

的机器辅助功能都变为可能，诸如无人驾驶汽车、个性化医疗保健、人脸识别、自然语言

处理、网上购物推荐等都是深度学习的典型应用场景。

本书以自上而下和自下而上的方法来展示针对不同领域实际问题的深度学习解决方

案，包括图像识别、自然语言处理、时间序列预测和机器人操纵等。还讨论了采用诸如

TensorFlow、PyTorch、Keras和 CNTK等流行的深度学习开源框架用于实际问题的解决方
案及其优缺点。本书内容包括：用于深度学习的编程环境、GPU计算和云端解决方案；前
馈神经网络与卷积神经网络；循环与递归神经网络；强化学习与生成对抗网络；深度学习

用于计算机视觉、自然语言处理、语音识别、视频分析、时间序列预测、结构化数据分析

以及游戏智能体（Agents）和机器人操控等。最后讨论了深度学习的超参数选择和神经网
络的内在结构以及预训练模型的使用技巧等。本书将带读者进入深度学习的实战场景，通

过使用诸如 TensorFlow与 Keras等 Python深度学习流行框架而进行自然语言处理、图像
识别、时间序列预测等实战演练。本书适用于人工智能培训班、大学生创新创业实战训练、

研究生课题演练、程序员实力提升等方面。本书的出版得益于机械工业出版社的推荐以及

周冠武博士和研究生们付出的辛劳，在此一并致谢。

程国建谨识

2018年 3月
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深度学习正在为广泛的行业带来革命性的变化。对于许多应用来说，深度学习通过做

出更快和更准确的预测，证明其已经超越人类的预测。本书提供了自上而下和自下而上的

方法来展示深度学习对不同领域现实问题的解决方案。这些应用程序包括计算机视觉、自

然语言处理、时间序列预测和机器人。

本书主要内容
第 1章 编程环境、GPU计算、云解决方案和深度学习框架 主要包括与环境和 GPU

计算相关的信息和方案。对于在不同平台上设置环境有问题的读者来说，这是一个必读内容。

第 2章 前馈神经网络 提供了与前馈神经网络有关的一系列方法，并作为其他章节
的基础。本章的重点是为不同网络拓扑常见的实现问题提供解决方案。

第 3章 卷积神经网络 着重介绍卷积神经网络及其在计算机视觉中的应用。它提供
了有关 CNN中使用的技术和优化方法。

第 4章 递归神经网络 提供了一系列与递归神经网络相关的方法，包括 LSTM（长
短期记忆）网络和 GRU（门控递归神经元）。本章的重点是为循环神经网络的常见的实现问
题提供解决方案。

第 5章 强化学习 涵盖强化学习神经网络的各种方法。本章介绍了在单智能体环境
中深度强化学习的概念。

第 6章 生成对抗网络 提供了与无监督学习问题相关的一系列方法，这包括图像生
成和超分辨率的生成对抗网络。

第 7章 计算机视觉 包含图像编码相关的数据处理方法，如视频帧。将提供使用
Python处理图像数据的经典技术，以及用于图像检测、分类和分割的最佳解决方案。

第 8章 自然语言处理 涵盖与文本数据处理相关的方法，包括与文本特征表示和处
理相关的方法，包括文字嵌入和文本数据存储。

第 9章 语音识别和视频分析 涵盖与流数据处理相关的方法，这包括音频、视频和
帧序列。

第 10章 时间序列和结构化数据 提供与数字运算相关的方法，这包括序列和时间序列。
第 11章 游戏智能体和机器人 专注于最先进的深度学习研究应用，这包括与多智能

体环境（模拟）和自主车辆中游戏智能体相关的方法。

第 12章 超参数选择、调优和神经网络学习 阐述了神经网络学习过程涉及的方方面
面。本章的总体目标是提供非常简洁和具体的技巧来提升网络性能。

第 13章 网络内部构造 介绍了一个神经网络的内部构造，这包括张量分解、权重初
始化、拓扑存储、瓶颈特征和相应的嵌入。

第 14章 预训练模型 涵盖了流行的深度学习模型，如 VGG-16和 Inception V4。
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学习本书所需的准备工作
本书专注于 AI（人工智能）的 Python实现，而不是 Python本身。本书使用 Python 3

来构建各种应用程序，专注于如何以最好的方式利用各种 Python库来构建真实世界的应用
程序。本着这样的精神，尽力使所有的代码尽可能无误易懂，这将使读者能够轻松理解代

码，并在不同的场景中使用它。

本书读者对象
本书面向那些希望使用深度学习算法来创建真实 Python应用程序的机器学习专业人士。

对机器学习概念和 Python库（如 NumPy、SciPy和 Scikit-learn）有深入的理解。此外，还
需要具备线性代数和微积分的基本知识。

约定惯例
在本书中，读者将看到许多区分不同类型信息的文本样式。下面是这些样式的一些例

子，以及对其含义的解释。

文本、数据库表名、文件夹名、文件名、文件扩展名、路径名、虚拟 URL、用户输入
和 Twitter句柄中的代码字如下所示：“为提供虚拟数据集，将使用 numpy和以下代码”。

设置如下一段代码：

任意命令行的输入或输出如下：

新术语和关键词以黑体显示。

在屏幕上看到的单词，例如菜单或对话框，就会像这样出现在文本中：

警告或重要关注。

提示和技巧图标。
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读者反馈
欢迎读者反馈意见。让作者了解读者对本书的看法，喜欢什么或不喜欢什么。读者反

馈对于作者开发真正让读者受益的主题非常重要。

若要给作者反馈意见，只需发送邮件到 feedback@packtpub.com，并在邮件标题中注明
书名。

如果有读者擅长的主题或有兴趣参与撰写或出版的书籍，请查看 www.packtpub.com/
authors上的作者指南。

用户支持
既然读者购买了 Packt出版社出版的书籍，那么出版社将会帮助读者获得最大收益。

示例代码下载
读者可以在 http：//www.packtpub.com上根据账户下载本书的示例代码。如果想要购买

本书电子版，可以访问 http：//www.packtpub.com/support并注册，将直接通过电子邮件发送
给读者。

下载代码文件步骤如下：

1）通过邮件地址和密码在网站上登录或注册。
2）鼠标指向顶部的 SUPPORT选项。
3）单击 Code Downloads & Errata。
4）在 Search框中输入书名。
5）选择想要下载代码文件的书籍。
6）在下拉菜单中选择购买本书的方式。
7）单击 Code Download。
下载完成后，请用以下软件最新版本来解压文件夹：

• WinRAR / 7-Zip for Windows。
• Zipeg / iZip / UnRarX for Mac。
• 7-Zip / PeaZip for Linux。
本书的代码包还托管在 GitHub上，https：//github.com/PacktPublishing/Hands-On-Deep-

Learning-with-TensorFlow。另外在 https：//github.com/PacktPublishing/上的大量图书和视频目
录中还有其他代码包。请查阅！

勘误
尽管已尽力确保内容准确，但仍然难免会有错误。如果读者在书中发现了错误、文本

或代码错误，如果能及时告知，将不胜感激。这样会帮助其他读者，并有助于在本书的后

续版本中进行完善。如果读者发现任何错误，请访问 http：//www.packtpub.com/submit-errata
告示。首先选择书名，点击勘误提交表单链接，然后输入详细的勘误内容。一旦通过验证，
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将会接受读者的提交并将勘误表上传网站，或在该标题的勘误部分下添加到现有的勘误 
表中。

若要查看已提交的勘误表，请访问 https：//www.packtpub.com/books/content/support，并
在搜索栏中输入书名。相关信息将会显示在 Errata部分中。

版权保护
在互联网上受版权保护的资料，涉及的盗版问题是一个存在于所有媒体的严重问题。

Packt出版社非常重视保护版权和许可。如果读者在网上发现任何非法复制的作品，请立即
提供地址和网址，以便追踪索赔。请通过 copyright@packtpub.com联系我们，并提供疑似
盗版材料的链接。非常感谢您在保护作者和为您提供宝贵内容方面的帮助。

问题
如果读者对本书有任何问题，请通过 questions@packtpub.com联系我们，我们将竭尽

全力为读者解决。

www.PacktPub.com 
电子书、折扣优惠等

下载本书相关的文件资料，请访问 www.PacktPub.com。
您是否知道 Packt出版社为每本出版发行的书籍都提供了电子书版本，其中包括 PDF

和 ePub文件？您可以通过 www.PacktPub.com升级电子书版本，作为纸质版用户，还可以
享受电子书的折扣。有关更多详细信息，请通过 customercare@packtpub.com与我们联系。

在 www.PacktPub.com，读者还可以阅读免费技术文章，订阅一系列免费时事通信，并
获得 Packt出版社纸质书和电子书的独家折扣和优惠。

使用Mapt可获得最需要的软件技能。Mapt可让读者充分访问所有 Packt出版社的图书
和视频课程，以及行业领先的工具，帮助读者规划个人发展并推动读者的事业发展。

为什么订阅？
• 可以在 Packt出版社发行的每本书中全面搜索。
• 复制、粘贴、打印和标注内容。
• 可通过 web浏览器访问。

本书审稿人
Radovan Kavicky是 GapData研究院的首席数据科学家和总裁（https：//www.gapdata.

org），该研究院总部设在斯洛伐克的布拉迪斯拉发市，致力于利用数据的力量和经济学智
慧为公共利益服务。Radovan Kavicky是一位具有教育和学术背景的宏观经济学家、专业
咨询师和分析师（在公共和私营部门为客户提供咨询服务方面具有超过 8年的经验），他具
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有强大的数学和分析能力，能够提供顶级研究和分析工作。从 MATLAB、SAS和 Stata开
始，目前转向 Python、R和 Tableau。他是斯洛伐克经济协会的成员，也是开放数据、开
放预算举措和开放政府合作伙伴的传播者。他是 PyData Bratislava、R<-Slovakia和 SK/CZ 
Tableau用户组（skczTUG）的创始人。他曾在 TechSummit（Bratislava 2017）和 PyData
（Berlin 2017）峰会上发表演讲，并且是全球 Tableau #DataLeader网络（2017）的成员。
读者可以在 Twitter 上 @radovankavicky、@GapDataInst 或 @PyDataBA 关注他。其完整
档案和经历可参阅网页 https：//www.linkedin.com/in/radovankavicky/ 和 https：//github.com/
radovankavicky。

客户反馈意见
感谢读者购买这本 Packt出版社出版的书籍。在 Packt出版社，质量是编辑过程

的核心所在。为了帮助我们改进工作，请在本书的亚马逊网页 http：//www.amazon.com/
dp/178712519X上留下诚恳的评论。

如果读者想加入我们的特约审稿团队，可以发送电子邮件给我们：customerreviews@
packtpub.com。 我们通过免费电子书和视频授予我们的特约审稿人以换取宝贵的反馈意见，
以此帮助我们改进书籍的质量！



IX

目 录 

译者序

原书前言

第 1章 编程环境、GPU计算、云解
决方案和深度学习框架 //1

1.1 简介 //1

1.2 搭建一个深度学习环境 //2

1.3 在 AWS上启动实例 //2

1.4 在 GCP上启动实例 //3

1.5 安装 CUDA 和 cuDNN //4

1.6 安装 Anaconda和库文件 //6

1.7 连接服务器上的 Jupyter Notebooks //7

1.8  用 TensorFlow构建最先进的即用 
模型 //8

1.9 直观地用 Keras建立网络 //10

1.10 使用PyTorch的RNN动态计算图 //12

1.11 用 CNTK实现高性能模型 //14

1.12 使用 MXNet构建高效的模型 //15

1.13  使用简单、高效的 Gluon编码定义
网络 //17

第 2章 前馈神经网络 //19

2.1 简介 //19

2.2 理解感知器 //19

2.3 实现一个单层神经网络 //23

2.4 构建一个多层神经网络 //27

2.5 开始使用激活函数 //30

2.6 关于隐层和隐层神经元的实验 //35

2.7 实现一个自动编码器 //38

2.8 调整损失函数 //41

2.9 测试不同的优化器 //44

2.10 使用正则化技术提高泛化能力 //47

2.11 添加 Dropout以防止过拟合 //51

第 3章 卷积神经网络 //56
3.1 简介 //56

3.2 开始使用滤波器和参数共享 //56

3.3 应用层合并技术 //60

3.4 使用批量标准化进行优化 //62

3.5 理解填充和步长 //66

3.6 试验不同类型的初始化 //72

3.7 实现卷积自动编码器 //76

3.8 将一维 CNN应用于文本 //79

第 4章 递归神经网络 //81
4.1 简介 //81

4.2 实现一个简单的 RNN //82

4.3 添加 LSTM //84

4.4 使用 GRU //86

4.5 实现双向 RNN //89

4.6 字符级文本生成 //91

第 5章 强化学习 //95
5.1 简介 //95

5.2 实现策略梯度 //95

5.3 实现深度Q 学习算法 //102

第 6章 生成对抗网络 //109
6.1 简介 //109



Python 深度学习实战：
75 个有关神经网络建模、强化学习与迁移学习的解决方案

X

6.2 了解 GAN //109

6.3 实现 DCGAN //112

6.4 使用 SRGAN来提高图像分辨率 //117

第 7章 计算机视觉 //125
7.1 简介 //125

7.2 利用计算机视觉技术增广图像 //125

7.3 图像中的目标分类 //130

7.4 目标在图像中的本地化 //134

7.5 实时检测框架 //139

7.6 用 U-net将图像分类 //139

7.7 语义分割与场景理解 //143

7.8 寻找人脸面部关键点 //147

7.9 人脸识别 //151

7.10 将样式转换为图像 //157

第 8章 自然语言处理 //162
8.1 简介 //162

8.2 情绪分析 //162

8.3 句子翻译 //165

8.4 文本摘要 //169

第 9章 语音识别和视频分析 //174
9.1 简介 //174

9.2 从零开始实现语音识别流程 //174

9.3 使用语音识别技术辨别讲话人 //177

9.4 使用深度学习理解视频 //181

第10章 时间序列和结构化数据 //185
10.1 简介 //185

10.2 使用神经网络预测股票价格 //185

10.3 预测共享单车需求 //189

10.4 使用浅层神经网络进行二元分类 //192

第 11 章 游戏智能体和机器人 //194
11.1 简介 //194

11.2 通过端到端学习来驾驶汽车 //194

11.3 通过深度强化学习来玩游戏 //199

11.4 用 GA优化超参数 //205

第 12 章 超参数选择、调优和神经网
络学习 //211

12.1 简介 //211

12.2  用 TensorBoard 和 Keras 可 视 化
训练过程 //211

12.3 使用批量和小批量工作 //215

12.4 使用网格搜索调整参数 //219

12.5 学习率和学习率调度 //221

12.6 比较优化器 //224

12.7 确定网络的深度 //227

12.8 添加 Dropout以防止过拟合 //227

12.9 通过数据增广使模型更加鲁棒 //232

12.10 利用 TTA来提高精度 //234

第 13 章 网络内部构造 //235
13.1 简介 //235

13.2 用TensorBoard可视化训练过程 //235

13.3 用TensorBoard可视化网络结构 //239

13.4 分析网络权重等 //239

13.5 冻结层 //244

13.6 存储网络结构并训练权重 //246

第 14章 预训练模型 //250
14.1 简介 //250

14.2  使用 GoogLeNet/Inception进行大
规模视觉识别 //250

14.3 用 ResNet提取瓶颈特征 //252

14.4  对新类别使用预训练的 VGG模型 
//253

14.5 用 Xception细调 //256



1

第 1章
编程环境、GPU计算、 

云解决方案和深度学习框架

本章重点介绍构建深度学习框架用到的一些流行技术方案。首先，提供在本地机器和云

端搭建稳定而灵活的环境的解决方案，然后再详细讨论所有流行的 Python深度学习框架：
• 搭建一个深度学习环境；
• 在亚马逊网络服务（Amazon Web Services，AWS）上启动实例；
• 在 Google云平台（GCP）上启动实例；
• 安装 CUDA和 cuDNN；
• 安装 Anaconda和库文件；
• 连接服务器上的 Jupyter Notebooks；
• 用 TensorFlow构建最先进的即用模型；
• 直观地用 Keras建立网络；
• 使用 PyTorch的 RNN（循环神经网络）动态计算图；
• 用 CNTK实现高性能模型；
• 使用MXNet构建高效的模型；
• 使用简单、高效的 Gluon编码定义网络。

1.1 简介
深度学习的最新进展在一定程度上可以归因于计算能力的进步。计算能力的提高，更

具体地说，就是使用 GPU（图形加速器）来处理数据，它推动了神经网络从浅层到更深层
次的飞跃。在本章中，将向您展示如何为本书中使用的不同深度学习框架搭建稳定的环境，

为后面的内容奠定基础。本书包含许多开源的深度学习框架，供研究人员和业内人士使用。

每个框架都有其自身的优点，其中大多数是由一些大型科技公司提供的支持。

仔细按照第 1章中的步骤，读者应该能够使用本地或基于云的 CPU（中央处理器）和
GPU（图形处理器）来充分利用本书中的方法。本书中，使用了 Jupyter Notebooks来执行
所有的代码块。这些 Notebooks以每个代码块的方式提供交互式反馈，使其非常值得品读。

本方法中的下载链接适用于支持 NVIDIA GPU的 Ubuntu机器或服务器。如果需要，请
对应地更改链接和文件名。读者可以自由使用任何其他环境、包管理器（例如Docker容器）
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或版本（如果需要）。但是，这些操作可能需要额外的步骤。

1.2 搭建一个深度学习环境
在开始训练深度学习模型之前，需要搭建深度学习环境。尽管可以在 CPU上运行深度

学习模型，但运行更深和更复杂的模型时，必须使用 GPU，它实现的速度可明显提高。

如何去做…
1）首先，需要检查是否有权访问本地计算机上支持 CUDA的 NVIDIA GPU，可通过

网页 https： //developer. nvidia.com/cuda-gpus查看概述。
2）如果 GPU在该页面上列出，则可以继续安装 CUDA和 cuDNN（如果尚未完成）。

按照“安装 CUDA和 cuDNN”一节中的步骤进行操作。
3）如果无法在本地计算机上访问 NVIDIA GPU，可以使用云解决方案。按照“启动云

解决方案”一节中的步骤进行操作。

1.3 在 AWS上启动实例
AWS是最流行的云解决方案。如果无法访问本地 GPU，或者更喜欢使用服务器，则可

以在 AWS上设置 EC2实例。在这个方法中，提供了启动一个支持 GPU服务器的步骤。

做好准备
在继续讨论这个方法之前，假设读者已经在亚马逊 AWS上拥有一个账户，并且熟悉其

平台和附加的成本。

如何去做…
1）确保想要工作的区域可以访问 P2或 G3实例。 这些实例分别包括 NVIDIA K80 

GPU 和 NVIDIA Tesla M60 GPU。K80 GPU 比 M60 GPU 更快，并且比起 M60 GPU 的 
8GB内存，K80 GPU的 12GB内存更大。

虽然 NVIDIA K80 和 M60 GPU 是运行深度学习模型的强大 GPU，但这些 GPU
却不是最先进的技术。其他更快的 GPU 已经由 NVIDIA 公司推出，需要一段

时间才能加入到云解决方案中。然而，这些云计算的一大优势在于，可以直接

扩展机器中的 GPU 数量，例如，亚马逊公司的 p2.16xlarge 实例有 16 个 GPU。

2）启动 AWS实例时有两个选项：选项 1，从头开始构建一切；选项 2，可以使用来自
AWS市场的预配置的亚马逊机器映像（AMI）。如果选择选项 2，将不得不支付额外费用。
有关示例，请参阅 https：//aws.amazon.com/marketplace/pp/B06VSPXKDX上的 AMI。

3）亚马逊公司提供最新详细的步骤来启动深度学习 AMI： https：//aws.amazon.com/
blogs/ai/get-started-with-deep- learning-using-the-aws-deep-learning-ami/。
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4）如果要从头开始构建服务器，请启动 P2或 G3实例，然后按照安装 CUDA和
cuDNN以及安装 Anaconda和 Libraries方法下的步骤进行操作。

5）一定要确保在完成后停止正在运行的实例，以避免不必要的成本。

一个节省成本的好方法是使用 AWS Spot 实例。这使读者可以对备用亚马逊
EC2 计算容量进行标定。

1.4 在 GCP上启动实例
另一个流行的云提供商是 Google公司，其 GCP越来越受欢迎，并且拥有更大的优势，

其中包括更新的 GPU类型 NVIDIA P100以及 16 GB的 GPU内存。在这个方案中，提供了
启动一个支持 GPU的计算步骤。

做好准备
在开始这个方案之前，应该明了 GCP及其租用成本。

如何去做…
1）在首次使用 GPU启动计算实例之前，需要请求增加 GPU配额。详情参阅 https：//

console.cloud.google.com/projectselector/iam-admin/quotas。
2）首先，选择要使用的项目，并相应地应用测度和区域滤波器。GPU实例应该显示如

图 1.1所示。

图 1.1 用于增加 GPU配额的 GCP仪表盘



Python 深度学习实战：
75 个有关神经网络建模、强化学习与迁移学习的解决方案

4

3）选择要更改的配额，单击 EDIT QUOTAS，然后按照步骤操作。
4）当指标增加时，将收到电子邮件确认。
5）之后，可以创建一个支持 GPU的机器。
6）启动机器时，如果想使用 Jupyter Notebook，请确保勾选允许 HTTP通信及其 HTTP

通信框。

1.5 安装 CUDA 和 cuDNN
如果想利用 NVIDIA GPU进行深度学习，这一部分是必不可少的。CUDA工具包专为

GPU加速应用程序设计，编译器针对数学运算进行了优化。此外，cuDNN库（CUDA深度
神经网络库）是一个加速深度学习例程的库，例如 GPU上的卷积、池化和激活。

做好准备
在开始使用此方案之前，请确保已经在 https：//developer.nvidia.com/cudnn注册了

NVIDIA公司的加速计算开发程序（Accelerated Computing Developer Program）。只有注
册后，才能访问安装 cuDNN库所需的文件。

如何去做…
1）首先在终端中用以下命令下载 NVIDIA（如果需要，请对应地调整下载链接。请确

保现在使用的是 CUDA 8而不是 CUDA 9）：

2）接下来，解压文件并更新软件包列表中的所有软件包。之后，删除下载文件：

3）现在，准备使用以下命令安装 CUDA：

4）接下来，需要设置环境变量并将它们添加到 shell脚本 .bashrc中：
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5）确保使用以下命令重新加载 shell脚本：

6）读者可以使用终端中的以下命令来检查 CUDA 8.0驱动程序和工具包是否已正确安装：

最后一个命令的输出应该看起来如图 1.2所示。

图 1.2 显示连接 GPU的 nvidia-smi输出示例

7）在这里，正确连接一个 16 GB的 NVIDIA P100 GPU并加以使用。
8）现在准备安装 cuDNN。确保 NVIDIA cuDNN文件在机器上可用，例如如果需要，

从本地机器复制到服务器。对于 Google云计算引擎（确保已经设置了 gcloud并且项目
和区域设置正确），可以使用以下命令（将 local-directory和 instance-name替换为自己的 
设置）：
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9）首先解压文件，然后以 root身份复制到正确的目录：

10）为清理空间，可以删除用于安装的文件，如下所示：

1.6 安装 Anaconda和库文件
对于 Python用户来说，最流行的环境管理员之一是 Anaconda。 使用 Anaconda设置、

切换和删除环境非常简单。因此，可以在同一台计算机上轻松运行 Python 2和 Python 3，
并根据需要在已安装的不同版本库之间进行切换。在本书中，只关注 Python 3，并且每个方
案都可以在一个环境中运行：environment-python-deep-learning-cookbook。

如何去做…
1）可以直接在计算机上下载 Anaconda的安装文件，如下所示（对应地调整 Anaconda

文件）：

2）接下来，运行 bash脚本（若有必要，相应地调整文件名）：

按照所有提示，当要求将 .bashrc文件添加到 PATH时（默认值是“no”），选择“是”。
3）之后，重新加载文件：

4）现在，来建立一个 Anaconda环境。开始从 GitHub存档复制文件并打开目录：
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5）使用以下命令创建环境：

6）这将创建一个名为 environment-deep-learning-cookbook的环境，并安装包含在 .yml
文件中的所有库和依赖项。本书中使用的所有库都包含在内，例如 NumPy、OpenCV、
Jupyter和 Scikit-learn。

7）激活环境：

8）现在已经准备好运行 Python了。按照下面的步骤安装 Jupyter和本书中使用的深度
学习框架。

1.7 连接服务器上的 Jupyter Notebooks
正如简介中所提到的，Jupyter Notebooks 在过去的几年里已经获得了很多的关

注。Notebooks是运行代码块的直观工具。在“安装 Anaconda和 Libraries”方案中创建
Anaconda环境时，将 Jupyter包含在函数库列表中进行安装。

如何去做…
1）如果尚未安装 Jupyter，则可以在服务器上激活的 Anaconda环境中使用以下命令：

2）接下来，回到本地机器上的终端。
3）一种选择是使用 SSH-tunnelling访问运行在服务器上的 Jupyter Notebook。例如，使

用 GCP时：

读者现在已经登录到服务器，并且本地计算机上的端口 8888将转发到端口为 8888的
服务器。
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4）在继续前行之前，确保激活正确的 Anaconda环境（相应地调整环境变量名称）：

5）可以为 Jupyter Notebooks创建一个专用目录：

6）现在可以按如下所示启动 Jupyter环境：

这将在服务器上启动 Jupyter Notebook。接下来，可以访问本地浏览器，并在启动
Notebook后使用提供的链接访问 Notebook，例如 http：//localhost：8888/？token=1fa4e9aea9
9cd7be2b974557eee3d344ca3c992f5861834f。

1.8 用 TensorFlow构建最先进的即用模型
TensorFlow是目前最流行的框架之一。TensorFlow框架由 Google公司在内部创建、维

护和使用。这个通用的开源框架可以用于数据流图的任何数值计算。使用 TensorFlow的
最大优点之一是可以使用相同的代码并将其部署在本地 CPU、云 GPU或 Android设备上。
TensorFlow也可以用来在多个 GPU和 CPU上运行深度学习模型。

如何去做…
1）首先，将展示如何从终端安装 TensorFlow（确保调整链接到对应的平台和现有

Python适用的 TensorFlow版本）：

这将安装支持 GPU的 TensorFlow版本和正确的依赖关系。
2）现在可以将 TensorFlow库导入 Python环境中：

3）为了提供一个虚拟数据集，将使用 numpy和下面的代码：
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4）定义 TensorFlow模型时，不能将数据直接提供给模型。应该创建一个占位符，充
当数据馈送的入口点：

5）之后，可以使用一些变量对占位符进行操作，例如：

6）接下来，定义一个损失函数如下：

7）需要指定优化器和想要最小化的变量：

8）在 TensorFlow中，初始化所有变量是很重要的。 因此，创建一个名为 init的变量：

应该注意到这个命令还没有初始化变量，这可在运行会话时完成。

9）接下来，创建一个会话，并运行 10个周期的训练：

10）如果也想节约成本，可以通过添加如下来完成：
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11）如果想要使用多个 GPU，应该明确地加以指定。例如，从 TensorFlow文档中取出
这部分代码：

正如您所看到的，这给在计算中如何处理和使用哪种设备提供了很大的灵活性。

这只是 TensorFlow 如何工作的简要介绍。在具体实现网络时，模型实现的粒度

级别为用户增加了很大的灵活性。但是，如果读者是神经网络的新用户，那可

能是压倒性的问题。这就是为什么 Keras 框架（TensorFlow 上的一个封装）对

于那些希望开始构建神经网络而不需要太多细节的人来说是一个很好的选择。因此，在

本书中，前几章将主要关注 Keras，而后面的章将包括更多使用其他框架的方案，如

TensorFlow。

1.9 直观地用 Keras建立网络
Keras是深度学习工程师熟知并使用的深度学习框架。它提供了对 TensorFlow、CNTK

和 Theano框架的封装。这个封装器可以通过堆叠不同类型的层来轻松创建深度学习模型。
Keras的优点在于代码的简单性和可读性。如果想在训练过程中使用多个 GPU，则需要像使
用 TensorFlow一样设置设备。
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如何去做…
1）首先在本地 Anaconda环境中安装 Keras，如下所示：

应确保深度学习环境在执行此命令之前已被激活。

2）接下来，将 Keras库导入到 Python环境中：

该命令输出Keras所使用的后端。默认情况下，使用的是TensorFlow框架，如图1.3所示。

图 1.3 Keras输出显示使用的后端

3）为了提供一个虚拟数据集，将使用 numpy和下面的代码：

4）使用顺序模式时，在 Keras中堆叠多个图层是很简单的。在这个例子中，使用一个
具有 32个神经元的隐层和一个神经元的输出层：

5）接下来，需要对模型进行编译。在编译时，可以配置不同的设置，如损失函数、优
化器和测度标准：

6）在 Keras中，可以轻松输出显示模型的摘要。它还将显示所定义模型中的参数数量：
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在图 1.4中，可以看到所构建模型的摘要。

图 1.4 Keras模型摘要示例

7）使用一个命令直接训练模型，同时将结果保存到一个名为 history的变量中：

8）对于测试，预测函数可以在训练后使用：

在对 Keras 的简短介绍中，已经证明了在几行代码中实现神经网络是很容易的。

但是，不要把简单与能力混为一谈。比起上面提到的内容，Keras 框架提供了

更多的东西，如果需要，可以把模型调整到一个粒度级别。

1.10 使用 PyTorch的 RNN动态计算图
PyTorch是 Python深度学习框架，近来获得了很多的关注。PyTorch是使用 Lua的

Torch的 Python实现。它由 Facebook公司支持，并且由于 GPU加速张量计算，其速度很
快。使用 PyTorch优于其他框架的一个巨大好处是，图形是动态创建的，而不是静态创建
的。这意味着网络是动态的，可以调整网络，而不必重新开始。因此，对于每个示例而言，

即时创建的图形可能会有所不同。PyTorch支持多个 GPU，可以手动设置在哪个设备（CPU
或 GPU）上执行哪些运算。

如何去做…
1）首先，在 Anaconda环境中安装 PyTorch，如下所示：

如果想在另一个平台上安装PyTorch，可以查看一下PyTorch的网站以获取清晰的指导：
http：//pytorch.org/。
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2）将 PyTorch导入到 Python环境中：

3）虽然 Keras为构建神经网络提供了更高层次的抽象，但是 PyTorch也内置了这个特
性。这意味着可以使用更高级别的构建块构建，甚至可以手动构建前向和后向过程。在本

例中，将使用更高层次的抽象。首先，需要设定随机训练数据的大小：

4）为了启动 GPU，将使用如下张量：

这确保所有的计算将使用附加的 GPU。
5）可以用它来生成随机训练数据：

6）使用一个简单的神经网络，其中一个有 32个神经元的隐层和一个神经元的输出层：

使用 .cuda（）扩展来确保模型在 GPU上运行。
7）接下来，定义MSE损失函数：

8）现在准备开始使用下面的代码来训练模型，共迭代 10次： 
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PyTorch 框架为实现简单的神经网络和更复杂的深度学习模型提供了很大的自

由度。在这个介绍中没有演示的是在 PyTorch 中使用动态图。这是一个非常强

大的功能，本书将在其他内容中进行展示。

1.11 用 CNTK实现高性能模型
微软公司不久前推出了开源深度学习框架：微软认知工具包，这个框架称为 CNTK。

由于性能的原因，CNTK是用 C ++语言编写的，并且有一个 Python API。CNTK支持单
GPU和多 GPU的使用。

如何去做…
1）首先，用 pip安装 CNTK，如下所示：

若有必要，调整磁盘文件 （ 参阅 https：//docs.microsoft.com/en-us/ cognitive-toolkit/
Setup-Linux-Python？tabs=cntkpy22）。

2）安装完 CNTK后，可以将它导入到 Python环境中：

3）创建一些可以用来训练的简单虚拟数据：
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4）接下来，需要为输入数据定义占位符：

5）使用 CNTK，可以直接堆叠多个层。在一个输出层上堆叠了一个带有 32个输入的
密集层，并带有 1个输出神经元：

6）接下来，定义损失函数：

7）现在，准备用优化器来完成模型构建：

8）最后，训练模型，如下所示：

正如在此介绍中已经展示的那样，用适当的高级封装来建立 CNTK 模型是很简

单的。但是，就像 TensorFlow 和 PyTorch 一样，可以选择更细化的级别来实现

模型，这给了读者很大的自由度。

1.12 使用 MXNet构建高效的模型
MXNet深度学习框架允许使用 Python构建高效的深度学习模型。除了 Python，它还允

许使用 R、Scala和 Julia等流行语言构建模型。亚马逊和百度等公司都支持 Apache MXNet。
MXNet已被证明是快速的基准框架之一，它支持对单 GPU和多 GPU的使用。通过使用简
单评估，MXNet能够并行自动执行操作。此外，MXNet框架使用符号界面，称为 Symbol，
这简化了构建神经网络体系结构。
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如何去做…
1）在支持 GPU的 Ubuntu上安装MXNet，可以在终端中使用以下命令：

对于其他平台和非 GPU支持，请查看 https：//mxnet. incubator.apache.org/get_started/
install.html。

2）接下来，在 Python环境中导入 mxnet：

3）创建一些分配给 GPU和 CPU的简单虚拟数据：

4）可以很容易地复制和调整数据。在可能的情况下，MXNet将自动执行并行操作：

5）输出显示如下：

6）如果想将数据提供给模型，应该先创建一个迭代器：

7）接下来，可以为模型创建符号：
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8）在开始训练之前，需要定义模型：

9）开始训练：

10）使用训练好的模型进行预测：

这里简短地介绍了 MXNet 框架。在这个介绍中，演示了如何轻松地将变量和

计算分配给 CPU 或 GPU 以及如何使用 Symbol 接口。但是，还有很多需要探

索的内容，MXNet 是构建灵活、高效的深度学习模型的强大框架。

1.13 使用简单、高效的 Gluon编码定义网络
Gluon是使用广泛的深度学习框架的最新成员。Gluon最近由 AWS和微软公司推出，

提供了简单、易于理解的代码，而不会损失性能。Gluon已经包含在MXNet的最新版本中，
将在未来版本的 CNTK（和其他框架）中提供。就像 Keras一样，Gluon是其他许多深度学
习框架的一个封装。Keras和 Gluon的主要区别在于，Gluon首先将重点放在命令框架上。

如何去做…
1）Gluon包含在最新版本的MXNet中（按照使用MXNet构建高效模型的步骤来安装

MXNet）。
2）安装完成后，可以直接输入 gluon如下：



Python 深度学习实战：
75 个有关神经网络建模、强化学习与迁移学习的解决方案

18

3）接下来，创建一些虚拟数据。为此，需要将数据载入MXNet的 NDArray或 Symbol中：

4）使用 Gluon，通过叠加层建立神经网络非常简单：

5）接下来，初始化参数，将参数存储在 GPU上，如下所示：

6）用下面的代码设置损失函数和优化器：

7）开始训练或建模：

这里简短演示了如何使用 Gluon 实现神经网络架构。Gluon 是一个功能强大的

扩展应用，可以用简捷的代码来实现深度学习架构。同时，使用 Gluon 几乎没

有性能损失。
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第 2章
前馈神经网络

在本章中，将实现前馈神经网络（FNN）并讨论深度学习的基石：

• 理解感知器；

• 实现一个单层神经网络；

• 构建一个多层神经网络；

• 开始使用激活函数；

• 关于隐层和隐层神经元的实验；

• 实现一个自动编码器；

• 调整损失函数；

• 测试不同的优化器；

• 使用正则化技术提高泛化能力；

• 添加 Dropout以防止过拟合。

2.1 简介
本章的重点是为 FNN和其他网络拓扑的常见实现问题提供解决方案。本章讨论的技术

也适用于后续内容。

FNN是信息只向一个方向移动而不循环的网络（正如在第 4章 递归神经网络 中看

到的）。FNN主要用于监督学习，其中数据不是顺序或时间依赖的，例如用于一般分类和回

归任务。首先介绍感知器，然后介绍如何使用 NumPy实现感知器。感知器展现了单一神经

元的工作机制。接下来，通过增加神经元数量来增加复杂性，并引入单层和多层神经网络。

大数量神经元和多层次网络，增加了结构的深度，也符合深度学习这个名字。

2.2 理解感知器
首先，需要了解神经网络的基础知识。神经网络由一层或多层神经元组成，以人脑中

的生物神经元命名。通过实现感知器来演示单个神经元的工作机理。在感知器中，单个神

经元执行所有的计算，之后扩大神经元的数量来创建深度神经网络，如图 2.1所示。
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图 2.1 感知器图解

感知器可以有多个输入。在这些输入上，神经元执行计算并输出单个值，例如对两个

类别进行分类的二进制值。该神经元执行的计算是输入和权重的简单矩阵乘法。将得到的

值加起来并添加一个偏置，如下：

∑
i

wi xi + b

这些计算可以很容易地扩展到高维输入。激活函数 φ （x）确定正向传递中感知器的最
终输出：

φ （x）=
1x < 0.5

0x ≥ 0.5

权重和偏置随机初始化。在每个周期（对训练数据迭代）之后，基于网络输出与期望

输出之间的误差值乘以学习率来更新权重。因此，网络训练将按新权重施加到训练数据上

（反向传播阶段），并且输出的精度会提高。感知器是在训练数据上优化的线性组合。作为

一个激活函数，将使用一个单位阶跃函数：如果输出超过一定的阈值将被激活（因此，成

为一个 0与 1的二进制分类器）。如果这些类是线性可分，感知器就能够以 100%的精度对
模式进行分类。在下一个方案中，将向读者展示如何用 NumPy实现感知器。

如何去做…
1）导入函数库和数据集，如下：
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2）首先，将导入的数据进行分组，如下所示：

3）用下面的代码片断绘制四个变量中两个变量的数据展示：

在图 2.2中，绘制了两个类的分布：

图 2.2 Iris 植物数据库（两类）
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4）为了验证结果，将数据分成如下的训练集和测试集：

5）接下来，初始化感知器的权重和偏置：

6）在训练之前，需要定义超参数：

7）现在，开始用 for循环来训练感知器：

8）保存训练损失值和验证精度，以便可以绘图呈现：
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在图 2.3中，显示了由此产生的训练损失值和验证精度。

图 2.3 训练损失值和验证精度

2.3 实现一个单层神经网络
现在可以转向神经网络，从实现最简单的神经网络形式开始：单层神经网络。它与感

知器的区别在于计算过程是由多个神经元完成的，因此构成一个网络。正如所期望的那样，

增加更多的神经元会增加可解决问题的难度。这些神经元分别执行它们的计算并堆叠在一

个层中，这个层称为隐层。所以，在该层堆叠的神经元称为隐层神经元。现在，只考虑单

个隐层。输出层表现为感知器。这一次，作为输入，在隐层中的神经元为隐层神经元而不

是输入变量，如图 2.4所示。
在感知器的实现中，使用了单位阶跃函数来确定类别。在下一个方案中，将对隐层神

经元和输出函数使用一个非线性激活函数 sigmoid。通过用非线性激活函数代替阶跃函数，
网络也将能够发现非线性模式。稍后在“激活函数”一节中将进一步介绍。在后向传递中，

使用 sigmoid函数的导数来更新权重。
在下面的方案中，将用 NumPy对两个非线性可分的类进行分类。



Python 深度学习实战：
75 个有关神经网络建模、强化学习与迁移学习的解决方案

24

图 2.4 具有两个输入变量、n个隐层神经元和一个输出神经元的单层神经网络

如何去做…
1）导入函数库和数据集：

2）首先，创建训练数据：

3）绘制数据的分布来显示两个类：

非线性可分数据示例如图 2.5所示。
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图 2.5 非线性可分数据示例

4）标准化数据，以确保两个圆的中心是（1，1）：

5）为了确定算法的性能，对数据进行分割：

6）线性激活函数在这种情况下不起作用，所以使用 sigmoid函数：

7）接下来，定义超参数：

8）初始化权重和其他变量：
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9）运行单层神经网络并输出统计信息：

在图 2.6中，显示了训练期间的输出结果：

图 2.6 训练期间统计信息
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2.4 构建一个多层神经网络
在前面的方案中创建的实际上是 FNN最简单的形式：信息只在一个方向流动的神经网

络。对于下一个方案，将隐层的数量从一层扩展到多层。增加额外的层可以增加网络的性

能，学习复杂的非线性模式。

如图 2.7所示，增加附加层后，神经元连接（权重，也称为可训练参数）的数量会呈指
数增长。在下一个方案中，将创建一个具有两个隐层的网络来预测葡萄酒的品质。这是一

个回归任务，所以对输出层使用线性激活。对于隐层，使用 ReLU激活函数。这个方案使
用 Keras框架来实现前馈网络。

图 2.7 两层神经网络，具有 i个输入变量、n个隐层神经元和 m个隐层神经元以及单个输出神经元

如何去做…
1）从导入函数库和数据集开始：
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2）加载数据集：

3）拆分数据，进行网络训练和测试：

4）输出显示平均品质和第一行训练集：

在图 2.8中，可以看到一个网络训练的结果输出实例。

图 2.8 训练数据

5）接下来的一个重要步骤是对输入数据进行标准化：

6）确定基准预测：
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7）现在，通过定义网络架构来构建神经网络模型：

8）定义回调函数，以便使用早停技术并保存最佳模型：

9）运行批大小为 64的模型 5000个周期，验证集按 20%分割：

10）加载最佳权重后，可以在测试集上输出显示性能：
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对于小数据集，建议重新训练全部训练集数据（无验证集），并上调与附加数
据成比例的周期数。另一种选择是在进行预测时使用交叉验证和平均结果。

2.5 开始使用激活函数
如果只使用线性激活函数，神经网络将代表大量的线性组合。然而，神经网络的功

用在于它们对复杂非线性行为的建模能力。在前面的方案中简单介绍了非线性激活函数

Sigmoid和 ReLU，还有很多流行的非线性激活函数，如 ELU、Leaky ReLU、TanH和
Maxout。

没有一条关于哪个激活最适合隐层神经元的规则。深度学习是一个相对较新的领域，

大多数结果是通过反复试验和误差调整来获得，而不是数学证明。对于输出神经元，使用

单个输出神经元和线性激活函数来执行回归任务。对于具有 n类的分类任务，使用 n个输
出节点和一个 Softmax激活函数。Softmax函数迫使网络输出 0～1之间的概率为互斥类，
概率总和为 1。对于二元分类，也可以使用单个输出节点和 Sigmoid激活函数输出概率值。

为隐层神经元选择正确的激活函数至关重要。在反向传播过程中，更新取决于激活函

数的导数。对于深度神经网络，更新权重的梯度可以在前几层（也称为梯度渐变问题）中

变为零，或者可以指数级增长（也称为梯度爆炸问题）。特别是当激活函数仅在小值时取导

数（例如 Sigmoid激活函数）或激活函数导数取值大于 1时，上述情况尤为明显。
ReLU等激活函数可以防止这种情况发生。当输出为正时，ReLU的导数为 1，否则为

0。当使用 ReLU激活函数时，会产生一个稀疏网络，其数量相对较少。在这种情况下，通
过网络传递的损失似乎更有用。在一些情况下，ReLU导致太多的神经元死亡。在这种情况
下，应该尝试一个变种，比如 Leaky ReLU。在下一个方案中，用深度 FNN对手写数字进
行分类，以此来对比 Sigmoid和 ReLU激活函数之间的结果差异。

如何去做…
1）导入函数库和数据集：
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2）加载MNIST数据集：

3）显示每个标签的示例并输出对显示每个标签的计数：

获得如图 2.9所示结果。

图 2.9 MNIST数据集中的标签（和计数）示例

4）预处理数据：
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5）用 Sigmoid激活函数定义模型：

6）使用 ReLU激活函数定义模型：

7）创建一个回调函数来存储每个批次的损失值：
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8）运行模型：

9）绘制损失分布图例：

这段代码给出了如图 2.10所示的结果。
10）提取每层模型的最大权重：
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图 2.10 Sigmoid和 ReLU模型的损失

11）绘制两个模型的权重分布图例：

得到如图 2.11所示结果。

在第 3章 卷积神经网络 中，将向读者展示如何在 MNIST数据集上获得超
过 99%的精度。
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图 2.11 Sigmoid和 ReLU激活函数的各层之间的最大权重

2.6 关于隐层和隐层神经元的实验
一般神经网络中最常用的层是完全连接的层。在全连接层中，两个连续层中的神经

元都是成对连接的。但是，同一隐层中的神经元之间不会共享任何连接。如前所述，层

与层之间的连接权重也称为可训练参数。这些连接的权重由网络进行训练。连接越多，

参数越多，建模越复杂。大部分最先进的模型都有超过 1亿个参数。但是，具有多个层
次和神经元的深度神经网络需要更多的时间来训练。而且，对于非常深的模型，推断预

测要花费更长的时间（这在实时环境中可能存在问题）。下面将介绍其他常用网络特有的

层类型。

选择正确数量的隐层和隐层神经元可能很重要。当使用的节点太少时，模型将无法拾

取所有的信号，这会导致精度降低和预测性能变差（欠拟合）。使用太多的节点，模型将倾

向于过度训练数据（见正规化技术，防止过拟合），泛化能力差。因此，要看验证数据的性

能，才能找到适当的平衡。在下一个方案中，将展示一个过拟合的例子，并输出可训练参

数的数量。

如果有大量可用的高维训练数据，则深度 FNN表现良好。对于简单的分类或回
归任务，通常单层神经网络效果最好。

如何去做…
1）导入函数库和数据集：
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2）加载数据集：

3）将数据集分解为训练数据和测试数据：

4）标准化输入数据：

5）定义模型和优化器并进行编译：

6）设置超参数并训练模型：
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7）对测试集进行测试：

8）绘制训练精度及验证精度图例：

获得图 2.12所示结果。

图 2.12 训练精度和验证精度
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应该重点关注验证精度，并且在大约 450个周期之后使用早停法来停止训练。
这将产生最高的验证精度。在用正则化提高泛化能力添加 Dropout措施以防止
过拟合的内容中，介绍防止过拟合的技术。通过使用这些技术，可以创建更深

的模型，而不会过拟合训练数据。

更多…
一般来说，对于 FNN，使用的隐层神经元数量逐层减少。这意味着在第一个隐层使用

的隐层神经元最多，并且减少每个附加隐层的隐层神经元数量。通常隐层神经元的数量在

每个步骤中除以 2。请记住，这是一个经验法则，隐层和隐层神经元的数量应根据验证结
果，通过反复试验与减小误差来获得。

在第 13章 网络内部构造 和第 14章 预训练模型 中，将介绍隐层和隐层
神经元数量的优化技巧。

2.7 实现一个自动编码器
对于自动编码器，使用不同的网络架构，如图 2.13所示。在前几层中，减少了隐层神

经元的数量。在中间，又开始增加隐层神经元的数量，直到隐层神经元的数量与输入变量

的数量相同。中间的隐层可以看作输入的编码变体，其输出决定了编码变体的质量。

图 2.13 具有三个隐层的自动编码器网络，其中 m < n
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在下一个方案中，将在 Keras中实现一个自动编码器，将街景门牌号（SVHN）基准库
从 32×32图像解码为 32个浮点数。可以通过解码成 32×32图像并比较图像来确定编码器
的质量。

如何去做…

1）用下面的代码导入必要的函数库：

2）加载数据集并提取所需要的数据：

3）预处理数据：

4）接下来，定义自动编码器的网络架构：
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5）现在，开始训练自动编码器：

6）看看自动编码如何在训练集上执行：

7）绘制一些原始图像及其解码版本，如图 2.14所示。

在第 3章 卷积神经网络 中，将向读者展示如何为 SVHN数据集实现一个卷
积自动编码器。
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图 2.14 门牌号码自动编码网络输入与输出示例

2.8 调整损失函数
对监督学习问题，在训练一个神经网络时，其目标是最小化损失函数。损失函数（也

称为误差函数、成本函数或优化函数）将预测结果与正向传播期间的基本事实进行比较。

这个损失函数的输出用于优化反向传播期间的权重。因此，损失函数在训练网络中至关重

要。通过设置正确的损失函数，使网络针对期望的预测进行优化。例如，对于不平衡的数

据集，需要一个不同的损失函数。

在以前的方案中，使用均方误差（MSE）和分类交叉熵作为损失函数，以及其他常用
的损失函数，另一种是选择创建自定义损失函数。自定义损失函数可以优化到所需的输出。

当实施生成对抗网络（GAN）时，这将变得更加重要。在下面的方案中，将训练分为有调
整权重和无调整权重的网络体系结构，按此来计算不平衡类别的损失函数。

如何去做…
1）用下面的代码导入函数库：

2）导入MNIST数据集并创建一个 9s和 4s的不平衡数据集：
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3）标准化和扁平化数据：

4）将目标转换为二进制分类问题并输出显示计数：

5）定义网络体系结构并编译：
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6）创建一个回调函数来使用早停法：

7）定义每个类的损失权重：

8）对两个类训练相同权重的模型：

9）在测试集上进行测试并输出混淆矩阵：

10）接下来，用不平衡的权重训练，并在测试集上进行测试：
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2.9 测试不同的优化器
最流行和最有名的优化器是随机梯度下降（SGD）。这种技术也广泛应用于其他机器学

习模型。SGD是一种通过迭代发现最小值或最大值的方法。SGD有许多流行的变种，其通过
使用自适应学习率来加快收敛速度和减少调整。表 2.1概述了深度学习中最常用的优化器。

表 2.1 深度学习中最常用的优化器

优化算法 超 参 数 说  明

SGD Learning rate， decay

+学习速率直接影响性能（较小的学习速率避免了
局部最小值）

-需要更多的手动调整

-收敛慢

AdaGrad Learning rate， epsilon， decay
+ 所有参数的自适应学习速率（非常适合稀疏数
据）

-学习速率太小，停止学习

AdaDelta Learning rate， rho， epsilon， decay
+开始收敛快
-在最低点附近减速

Adam Learning rate， beta 1， beta 2， epsilon， decay + 所有参数的自适应学习速率和动量

RMSprop Learning rate， rho， epsilon， decay +- 类似于 AdaDelta，但对于非凸面问题效果更好

Momentum Learning rate， momentum， decay
+收敛更快
+减少错误方向的移动
-如果动量太大，则在最小值附近振荡

Nesterov 加 速 梯 度 法
（Nesterov Accelerated 
Gradient， NAG）

Learning rate， momentum， decay +与动量类似，但较早放缓

优化器的选择是任意的，其很大程度上取决于用户调整优化器的能力。没有最好的解

决方案能解决所有问题。SGD能使用户通过选择一个小的学习率来避免局部最优化，但是
缺点是训练时间太长。在下面的方案中，将用不同的优化器来训练网络，并比较结果。

如何去做…
1）导入函数库：

2）导入数据集并提取目标变量：
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3）拆分数据集进行训练、验证和测试：

4）定义一个创建模型的函数：

5）创建一个函数，定义在训练期间将使用的回调函数：

6）创建一个想要尝试的优化器字典：
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7）训练网络并存储结果：

8）比较结果：

得到如图 2.15所示结果。

图 2.15 对葡萄酒质量数据集使用不同优化器训练的结果



第 2 章
前馈神经网络

47

在第 12章 超参数选择、调优和神经网络学习 中，将演示如何使用网格搜索
来进行参数调优。网格搜索可以用来寻找合适的优化器（结合其他超参数）来

调整神经网络学习过程。

2.10 使用正则化技术提高泛化能力
过度训练数据是机器学习最大的挑战之一。有许多机器学习算法能够通过记忆所有的

情况来对训练数据进行训练。在这种情况下，该算法可能无法泛化并对新数据做出正确的

预测。这对于深度学习来说是一个特别大的威胁，其中神经网络具有大量的可训练参数。

因此，创建一个具有代表性的验证集是非常重要的。

在深度学习中，解决新问题的一般建议是先尽可能地过拟合训练数据。这可以

确保模型能够对训练数据进行训练并且足够复杂。之后，应该尽可能地调整，

以确保该模型能够泛化未经验证的数据（验证集）。

大多数用于防止过拟合的技术都可以置于正则化之下。正则化包括机器学习中的所有

技术，明确地减少测试（因泛化）误差，有时以较高的训练误差为代价。这样的技术可以

是对参数空间加以限制的形式。假设一个具有较小权重的模型比一个具有较大权重的模型

更简单。在下面的方案中，将应用 L1正则化来防止模型过拟合。

如何去做…
1）首先，导入所需的函数库：

2）导入数据并提取特征：
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3）标准化数值数据：

4）分割数据集进行训练、验证和测试：

5）定义网络体系结构：

6）在训练数据上训练网络体系结构并使用验证集：
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7）绘制训练过程和验证损失图例，如图 2-16所示。

图 2.16 训练数据模型的过拟合（训练损失在 1000个周期后略有上升趋势）

8）绘制最小损失图例，以及在多少个周期后达到了这个最小值：
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9）用 L2正则化定义网络体系结构：

10）训练调整后的网络：

11）绘制出结果：

得到如图 2.17所示结果。

图 2.17 L2正则化模型防止过拟合
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12）输出显示正则化模型的统计数据：

2.11 添加 Dropout以防止过拟合
另一个流行的正则化方法是 Dropout技术。在学习阶段通过随机删除神经元之间的连

接，Dropout方法迫使神经网络学习多个独立的表达。例如，当使用 0.5的 Dropout时，必
须先对网络训练两个迭代，此后再训练新的连接权重。因此，一个有 Dropout的网络可看作
一个网络的集合。

在下面的方案中，将通过添加 Dropout方法来改进一个明显过度训练数据的模型。

如何去做…
1）导入函数库如下：

2）加载数据集并提取特征：
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3）标准化特征：

4）拆分数据集以进行训练、验证和测试：

5）定义模型：

6）设置超参数并训练模型：
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7）绘制训练过程和测试损失图例：

得到的结果如图 2.18所示。

图 2.18 模型过拟合训练数据（训练损失值在 450个周期后略有增加）

8）输出最小损失：
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9）在网络体系结构中添加 Dropout以防止过拟合：

10）训练新模型：

11）绘制结果，如图 2.19所示。
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图 2.19 模型使用 Dropout方法以防止过拟合

12）最后，输出最终统计结果数据：
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第 3章
卷积神经网络

在本章中，将重点讨论卷积神经网络（CNN），涵盖以下主题：
• 开始使用滤波器和参数共享；
• 应用层合并技术；
• 使用批量标准化进行优化；
• 理解填充和步长；
• 试验不同类型的初始化；
• 实现卷积自动编码器；
• 将一维 CNN应用于文本。

3.1 简介
本章重点介绍 CNN及其构建模块。在本章中，将提供有关 CNN中使用的技术和优化

方案。CNN，也称为 ConvNet，是一种特定类型的 FNN，其中网络具有一个或多个卷积层。
卷积层可以用完全连接的层补充。如果网络只包含卷积层，网络结构命名为完全卷积网络

（FCN）。
卷积网络和深度学习在计算机视觉中是密不可分的。但是，CNN也可以用于其他应用，

比如各种 NLP问题，将在本章中介绍。

3.2 开始使用滤波器和参数共享
下面介绍卷积网络中最重要的部分：卷积层。在卷积层中，有对输入数据进行卷积的

块（如滑动窗口）。该技术为每个块共享参数，以便可以在整个输入数据中检测块内的特

征。块的大小称为内核大小或滤波器大小。综上所述，卷积层提取了整个特征集合内的局

部特征。在图 3.1中用图像作为输入数据来对此加以说明。
输入数据可以包含多个不同的特征，所以这个技巧可以应用多次。这被称为滤波器数

量或滤波器深度。简单地说，如果在图像数据上使用具有五个滤波器的卷积层，则卷积块

尝试学习图像中的五个不同特征，例如鼻子、眼睛、嘴巴、耳朵和睫毛等的面部特征。虽

然这些特征从来没有明确规定，但是网络本身试图学习有价值的特征。



第 3 章
卷积神经网络

57

图 3.1 在 9×6×1输入图像上的一个核心大小为 3×3和滤波深度为 2（红色和绿色）的卷积块示例

对于 CNN，建议使用越来越多的滤波器，例如每个卷积层的滤波器数量的逐层
翻倍：32、64 和 128。

在下面的方案中，将实现一个 CNN来对第 2章中使用的MNIST图像进行分类。

如何去做…
1）导入所有必要的函数库：

2）加载MNIST数据集：
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3）重整训练数据来表示单通道图像输入：

4）标准化输入数据：

5）对标签进行独热编码（one-hot encode）一 ：

6）定义 CNN体系结构：

7）设置网络超参数和回调函数：

一   直观来说就是有多少个状态就有多少比特码，而且只有一个比特码为 1，其他全为 0。—译者注
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8）训练模型：

9）在测试集上显示结果：

输出如图 3.2所示。

图 3.2 真实标签、预测标签和输入图像的 10个例子

10）绘制错误分类的图像及其标签：
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正如在输出中看到的那样，一些错误分类的例子其实很难预测。例如，实际标签为 8，
而预测为 9的第七个示例，如图 3.3所示。

图 3.3 图像错误分类的 10个例子

这个模型的结果已经相当不错了。在深度有限的情况下（三个卷积层和一个全连接

层），大约经过 11个周期，在测试集上获得了 99.30%的精度。该模型拥有 16 230 794个可
训练参数，并在 NVIDIA Tesla K80 GPU上以 45s左右的时间运行一个周期。据报道，一份
最新的研究论文已经获得了 0.23的错误率（其对应 99.77%的精度）。此模型使用了 35个深
度神经网络的集合，包括图像增强。通过稍后讨论的一些附加技术，可以进一步提高模型

测试得分。

3.3 应用层合并技术
一种流行的 CNN优化技术是层合并。层合并是一种用智能方式来减少可训练参数的方

法。两个最常用的层合并技术是平均池化和最大池化。首先，对于指定的块大小，对输入

进行平均并提取。对于后者，提取块中的最大值。这些层合并提供了平移不变性。换句话

说，一个特征的确切位置是不太相关的。而且，通过减少可训练参数的数量，限制了网络

的复杂性，以防止过拟合出现。另一个好处是它将大大减少训练和推理时间。

在下一个方案中，将在上一个方案中实现的 CNN中添加最大层合并，同时增加卷积层
中的滤波器数量。

如何去做…
1）导入所有必要的函数库：
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2）加载MNIST数据集：

3）重整训练数据来表示灰度图像输入：

4）标准化输入数据：

5）对标签进行独热编码：

6）定义 CNN体系结构并输出网络体系结构：
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7）设置网络超参数并定义回调函数：

8）训练模型：

9）在测试集上显示结果：

在每个卷积层之后通过应用最大合并层，能够将错误率降低到 0.45（与之前的 0.70的
错误率相比，下降了 36%）。而且，通过应用最大层技术，可训练参数的数量明显减少到
665 994。可以得知，一个周期只需要大约 11s。

3.4 使用批量标准化进行优化
CNN的另一个众所周知的优化技术是批量归一化。该技术在将其馈送到下一层之前对

当前批次的输入进行标准化。因此，每个批次应在均值为 0、标准差为 1附近激活，并且可
以避免内部协变量的漂移。这使得每批数据的输入分布对网络的影响较小，因此该模型能

够更好地泛化和更快地训练。

在下面的方案中，将向您展示如何将批量标准化应用于具有十个类的图像数据集

（CIFAR-10）。首先，训练没有批量标准化的网络体系结构来演示性能的差异。
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如何去做…
1）导入所有必要的函数库：

2）加载 CIFAR10数据集：

3）标准化输入数据：

4）对标签进行独热编码：

5）定义 CNN体系结构并输出网络体系结构：
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6）定义一个回调函数来防止过度配合：

7）设置网络超参数：

8）接下来，训练第一个模型：

9）现在，把批量标准化添加到网络体系结构中：
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10）现在准备对批量归一化的模型进行训练：

11）绘制两个模型的验证精度来比较性能：
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两个模型的结果如图 3.4所示。

图 3.4 对比具有和不具有批量归一化方法模型的验证精度

正如所看到的，具有批量标准化的模型在多个周期之后在验证精度上领先，并且领先

于没有批量标准化的模型，最高验证精度为 84.16%，而没有批量标准化的模型的验证精度
为 83.19%。批量归一化的模型也收敛得很快（26个周期对比 40个周期）。然而，每个周期
25s，批量标准化的模型比没有批量标准化的模型（17s）要少一个周期。

3.5 理解填充和步长
到目前为止，已经使用网络的默认步长唯一。这表示模型将对每个轴上一个输入进行

卷积（步长为 1）。但是，当数据集在像素级别上包含较少的粒度信息时，可以尝试用更大
的值作为步长。通过增加步长，卷积层在每个轴上跳过更多的输入变量，因此减少了可训

练参数的数量。这可以加速收敛，而不会有太大的性能损失。

另一个可以调整的参数是填充。填充定义了如何处理输入数据（例如图像）的边界。

如果没有添加填充，则只包含边界像素（在图像的情况下）。因此，如果期望边界包含有价

值的信息，可以尝试向数据添加填充。这增加了可以在数据上进行卷积时使用的虚拟数据
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的边界。使用填充的好处是数据的维度在每个卷积层上保持相同，这意味着可以将更多的

卷积层叠加在一起。在图 3.5中，可以看到带有零填充的步长为 1的示例，以及带有填充的
步长为 2的示例。

图 3.5 左图：5×5的输入图像，带有步长为 1和零填充；右图：5×5的输入图像，步长为 2，填充相同

对于填充和步长选择值没有一般的规则。这在很大程度上取决于数据的大小和复杂性，

以及所使用的潜在预处理技术。接下来，将尝试不同的步长和填充设置，并比较模型的结

果。使用的数据集包含猫和狗的图像，要执行的任务是对动物进行分类。

如何去做…
1）导入所有必要的函数库，如下所示：
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2）加载文件名并输出训练集大小：

3）为了更好地理解数据集，绘制每个类中的三个例子，如图 3.6所示。

图 3.6 具有猫和狗标签的示例图像
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4）将数据集划分成一个训练集和一个测试集，如下所示：

5）训练集比较大，使用批生成器，这样就不必在内存中加载所有图像：

6）接下来，定义一个函数，为步长和填充创建一个给定参数的模型：
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7）现在为每个设置定义一个模型，并且提取可训练参数的数量：

8）要输出模型的方案配置，可按下列步骤：

9）要使用早停技术，定义一个回调函数如下：
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10）下一步，训练模型并存储结果：

11）可视化结果：

通过使用步长 2，可训练参数的数量明显减少（当使用填充值 10 305 697～102 561时）。
对于这个数据集，它显示出当使用步长值大于 1时没有性能损失。这是符合预期的，因为
使用（调整后）100×100×3图像作为输入。跳过每个方向的像素不应该太多地影响性能。
填充和步长不同设置的性能比较如图 3.7所示。



Python 深度学习实战：
75 个有关神经网络建模、强化学习与迁移学习的解决方案

72

图 3.7 填充和步长不同设置的性能比较

3.6 试验不同类型的初始化
对 CNN来说，权重和偏置的初始化可能是非常重要的。对于非常深的神经网络，一些

初始化技术可能导致由最终层中梯度值的大小引起的梯度下降。在下面的方案中，将向读

者展示如何针对一些知名网络使用不同的初始化，并显示性能的差异。通过选择正确的初

始化，可以加速网络的收敛。在下面的方案中，首先用流行的高斯噪声初始化网络的权重

和偏置，平均值等于零，标准偏置为 0.01。之后，使用 Xavier初始化，还有常态和均匀分
布方法，以及一些其他流行的初始化分布。

如何去做…
1）导入所有必要的函数库，如下：
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2）开始加载文件名并输出训练集大小：

3）接下来，将数据集划分成一个训练集和测试集：

4）训练集比较大，使用批生成器，这样就不必在内存中加载所有图像：
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5）接下来，定义一个函数来创建一个模型，给定步长和填充参数值：

6）现在，为每个初始化类型定义一个模型：

7）尽早停止训练，以防止出现对训练数据的过拟合：
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8）下一步，训练模型并保存结果：

9）可视化结果（见图 3.8）：

正如读者所看到的，权重的初始化类型会对结果产生影响。测试所有不同的初始化

方法可能需要大量的计算，所以往往不理想。对于 CNN来说，每个框架的默认设置往往
做得很好。对于二维卷积层，Glorot均匀分布权重（也称为 Xavier均匀初始化）通常用
作默认值。
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图 3.8 不同权重初始化设置的性能比较

3.7 实现卷积自动编码器
在前面如何为街景门牌号码数据集实现一个自动编码器，取得了不错的成效，但是输

出肯定会需要改善。在下面的方案中，将展示一个卷积自动编码器如何产生更好的输出。

如何去做…
1）从导入函数库开始，如下所示：

2）接下来，加载数据集并提取将在这个方案中使用的数据：
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3）在将数据提供给网络之前，对数据进行预处理：

4）现在为卷积自动编码器定义网络架构：

5）接下来，定义早停技术的回调函数：
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6）定义超参数并开始训练网络：

7）存储解码图像如下：

8）现在，输出一些原始图像和对应的解码图像：

训练好的模型输出图像如图 3.9所示。

图 3.9 使用卷积自动编码器创建的原始和解码图像的示例
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与第 2章的解码图像相比，输出效果明显提高。在第 6章 生成对抗网络 中，将介
绍一种不同类型的解码 -编码器网络结构。

3.8 将一维 CNN应用于文本
到目前为止，已经将 CNN应用于图像数据。如简介所述，CNN也可以应用于其他类

型的输入数据。在下面的方案中，将展示如何将 CNN应用于文本数据。更具体地说，将使
用 CNN结构对文本进行分类。与二维图像不同，文本具有一维输入数据。因此，将在下一
个方案中使用一维卷积图层。Keras框架使得预处理输入数据变得非常简单。

如何去做…
1）开始导入函数库，如下所示：

2）使用 Keras的 IMDB数据集，用下面的代码加载数据：

3）输出显示一个训练数据和测试数据的示例：

4）通过填充序列，为网络准备输入：
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5）现在准备好定义网络架构：

6）定义一个回调函数来防止过拟合训练数据：

7）定义超参数并开始训练网络：

8）最后，检查训练好的网络在测试集上的性能：

这里使用的简单模型已经能够准确地对文本所表达的情感进行分类，在测试集上的精

度为 87.3%。在第 4章中，将向读者展示如何通过将 CNN与 RNN相结合来进一步提高文
本分类器的性能。
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第 4章
递归神经网络

本章重点介绍递归神经网络（RNN），包括以下内容：
• 实现一个简单的 RNN；
• 添加长短期记忆（LSTM）；
• 使用门控递归神经元（GRU）；
• 实现双向 RNN；
• 字符级文本生成。

4.1 简介
在本章中，将介绍一种新型的神经网络。在此之前，只考虑信息在其中单向流动的神

经网络。接下来，将介绍 RNN。在这些网络中，对于序列中的每个元素，数据的处理方式
是相同的，并且输出取决于先前的计算结果。这种结构在许多应用程序中已被证明是非常

强大的，如自然语言处理（NLP）和时间序列预测。本章将介绍重要的构建模块，它彻底
改变了如何处理神经网络中的时间序列或其他形式序列数据的方式。

一个简单 RNN神经元，如图 4.1所示。

图 4.1 在 RNN神经元中信息流动的示例
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正如在图 4.1中所看到的，RNN的输出不仅依赖于当前的输入 Xt，还依赖于过去的输

入（Xt-1）。本质上，这给网络提供了一种记忆机理。

有多种类型的 RNN，其中输入和输出维度可能不同。RNN可以有一个输入变量和多个
输出变量（1到 n，n>1），多个输入变量和一个输出变量（n到 1，n>1），或多个输入和输
出变量（n到 m，其中 n，m>1）。在本书中，将涵盖所有类型的变量。

4.2 实现一个简单的 RNN
首先实现一种简单的 RNN形式，以便理解 RNN的基本思想。在本例中，将为 RNN

提供四个二进制变量。这些变量表示了某一天的天气类型。例如，[1，0，0，0]表示晴天， 
[1，0，1，0]表示晴天和多风。目标值是表示当天降雨量百分比的双精度值。对于这个问
题来说，某一天的降雨量也取决于前一天的降雨量数值。这使得这个问题非常适合于 4到 1
的 RNN模型。

如何去做…
1）在这个基本示例中，将使用 NumPy实现简单的 RNN：

2）从创建将要使用的虚拟数据集开始：

3）对于回归问题，将使用 Sigmoid激活函数：
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4）接下来，初始化网络层和权重：

5）现在已经准备好定义正向传递的函数：

6）在反向传递中，将确定误差函数并更新权重：
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7）现在可以训练所建立的简单 RNN了：

8）最后，检查一下结果：

以上内容的目的是让读者熟悉 RNN和内部结构。此示例已经表明，预测值不仅依赖于
当前输入数据，而且还依赖于序列中的先前值。

4.3 添加 LSTM
简单 RNN的一个限制是，它只考虑当前输入变量周围的直接输入变量。在许多应用

中，特别是语言，人们需要更大程度地理解句子的上下文。这就是为什么 LSTM（长短期
记忆）在将深度学习应用于文本等非结构化数据类型方面发挥了重要作用。一个 LSTM神
经元有一个输入门、一个遗忘门和一个输出门，如图 4.2所示。
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图 4.2 在 LSTM神经元中信息流动的示例

下面将使用 Keras框架对来自 IMDB数据集的评论进行分类。

如何去做…
1）从导入函数库开始，如下所示：

2）使用来自 Keras的 IMDB数据集，用以下代码加载数据：

3）呈现一个训练和测试数据示例：
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4）通过填充序列，为网络准备输入数据：

5）现在已经准备好定义网络架构：

6）定义超参数并开始训练网络：

7）最后，可以在测试集上检查训练后网络的性能：

对文本分类，模型的测试精度低于一维 CNN网络的测试精度。在第 8章 自然语言处
理 中，将展示如何将 CNN和 RNN结合起来创建一个更强大的文本分类网络。

4.4 使用 GRU
在 RNN中经常使用的另一种类型的神经元类型是 GRU，这些神经元实际上比 LSTM

神经元简单，因为它们只有两个门：更新和复位。更新门决定内存，复位门将内存与当前

输入相结合。数据流如图 4.3所示。
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图 4.3 在 GRU中信息流动的示例

下面将展示如何将 GRU合并到 RNN架构中，以便将其与 Keras用于文本分类。

如何去做…
1）从导入函数库开始，如下：

2）使用 IMDB数据集来进行文本情感的分类，用以下代码加载数据：
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3）通过填充序列，为网络准备输入数据：

4）已经准备好定义网络架构：

5）使用早停方法来防止过拟合：

6）定义超参数并开始训练网络：

7）最后，可以在测试集上检查训练网络的性能：
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4.5 实现双向 RNN
到目前为止，只考虑了网络中单向流动的信息。然而，有时在两个方向的网络中运行

数据是有益的，称这种网络为双向 RNN。在下面的示例中，将实现与前面所实现功能相同
的 LSTM网络，但本次将使用双向 RNN来分类情感。

如何去做…
1）从导入函数库开始，如下：

2）使用来自 Keras的 IMDB数据集，用以下代码加载数据：

3）呈现一个训练和测试数据的输出示例：

4）通过填充序列，为网络准备输入数据：
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5）现在已经准备好定义网络架构：

6）为了防止过拟合，将使用早停方法：

7）定义超参数并开始训练网络：

8）最后，可以在测试集上检查训练网络的性能：

正如所看到的，网络可以在两个方向上从解析数据中检索数据，这使得测试精度可些

微提高到 83.91%。
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4.6 字符级文本生成
RNN不仅能够对文本进行解析和分类，还可以用来生成文本。在最简单的形式中，文

本是以字符级别生成的。更具体地说，文本是逐个字符生成的字符。在生成文本之前，需

要训练一个完整句子的解码器。通过在解码器中包含一个 GRU层，模型不仅依赖于先前
的输入，而且根据周围的上下文尝试预测下一个字符。在下面的方案中，将演示如何使用

PyTorch实现一个字符级的文本生成器。

如何去做…
1）从导入函数库开始，如下：

2）作为输入和输出，可以使用任意字符：

3）将使用奥巴马演讲数据集：

4）在继续之前，需要定义超参数：
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5）定义一个函数，它将字符转换为张量：

6）接下来，定义一个批处理生成器：

7）现在已经准备好定义网络架构：



第 4 章
递归神经网络

93

8）继续创建模型并定义优化器和损失函数，如下：

9）再创建一个函数用于在训练过程中生成文本：

10）最后，开始网络训练：
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在本章中，介绍了 RNN和一些在 RNN中使用的最流行的技术，还展示了一些 RNN
的应用。在第 5章中，将向读者展示如何将这些网络应用于更高级别的问题。
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第 5章
强化学习

在本章中，将重点讨论强化学习，涵盖以下主题：

• 实现策略梯度；
• 实现深度 Q学习算法。

5.1 简介
到目前为止，已经讨论了监督学习和非监督学习技术。机器学习的第三个支柱是强化

学习（RL）。在强化学习中，任务既不是监督的，也不是非监督的。具体地说，在 RL中，
智能体在接收观测数据时有一个最终目标，但在每一步都不会收到环境的反馈。相反，只

有在一定数量的步骤之后，智能体才会得到积极或消极的奖励。这很有趣，因为有人可能

会说，对于某些任务，这和人类学习的方式是一样的。是什么使得这类问题比正常的监督

学习问题更加复杂呢？就是人们没有明确地指出，在前一个步骤中的哪一个动作引起了对

期望值的奖励，这就是所谓的信用分配问题。

RL是当今的一个热门话题，因为在这个领域已经取得了很大的进步。此外，这些算
法所解决的问题也很有趣，而且在视觉上很有吸引力。例如，使用 RL，计算机可以自学游
戏，而不需要显式地指定它应该执行的步骤。

强化学习是一项计算昂贵的任务。这意味着，在获得有价值的结果之前，通常
需要长时间运行算法。

5.2 实现策略梯度
在强化学习中，不能直接在网络中反向传播误差，因为没有为每一步设置一个真值。

现在只感知到外界反馈，这也就是为什么需要策略梯度把奖励传播回网络。确定最佳操作

的规则称为策略。学习这些策略的网络称为策略网络，这可以是任何类型的网络，例如一

个简单的双层 FNN或 CNN。环境越复杂，就越能从复杂的网络中获益。在使用策略梯度
时，将绘制策略网络的输出分布。因为奖励并不总是直接可用，所以认为这个行为是正确

的。之后，将折扣奖励作为标量，并将其反向传播到网络权重。

在下面的内容中，将通过在 TensorFlow中实施一个策略梯度，教给一个智能体在
OpenAI中玩游戏 Pong。Pong是一个很好玩的游戏，因为它很简单（两个动作，即向上或
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向下，如果排除掉什么都不做选项），这很容易形象化，并且有一个直接的奖励（如果智能

体赢了游戏 +1分，如果智能体输掉了游戏 -1分）。在这个版本的 Pong游戏中，要玩到其
中一个玩家赢了 21盘（称为一局）。人们希望智能体以最高的分数赢得一场比赛：21∶0。

准备
在开始实施方案之前，确保安装了 OpenAI Gym环境。按照网站上的说明进行操作：

https：//gym.openai.com/docs/。当在服务器上运行 Gym时，需要连接一个虚拟显示器。

如何去做…
1）首先导入必要的函数库，如下：

2）建立一个 Pong环境，并绘制出一个框架（见图 5.1）：

图 5.1 Pong游戏的 OpenAI框架
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3）在实现算法之前，需要一个函数预处理输入数据：

4）看看预处理数据是什么样子（见图 5.2）：

5）为了从游戏中提取时间信息，使用了两个连续帧之间的差异（见图 5.3）：

  

 图 5.2 Pong预处理框架（重塑到二维空间） 图 5.3 两个连续的 Pong之间的区别（重塑到二维空间）

6）现在开始实施一个三层网络模型。从定义权重开始：
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7）接下来，为策略定义一个函数：

8）对于此算法，需要定义折扣奖励的函数：

9）在继续之前，需要定义超参数：

10）必须通过定义占位符来单独设置反向更新：
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11）现在，可以初始化值并运行算法：
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12）当算法运行 2500周期后，可以停止训练并绘制结果（见图 5.4）：
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图 5.4 得分数与训练周期数

13）最后，查看最终模型在 OpenAI的 Gym中是如何表现的（见图 5.5）：

图 5.5 训练策略梯度智能体
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正如所看到的，在实现能够更稳定地赢得这一局之前，需要相当多的训练。如果希望

查看智能体在训练期间的执行情况，则可以取消 while循环中第一行代码的注释。这将在训
练过程中呈现每次观察结果。

改进前面设置的选项之一是调整网络架构并微调超参数。一个更复杂的网络架构可能

会有所帮助，但也会增加训练时间。策略梯度是当前最流行的 RL方法，因为它们是端到端
的，并且在正确调优时显示了更好的结果。

5.3 实现深度Q 学习算法
另一种流行的强化学习方法是 Q学习（Q-Learning）。在 Q学习中，并不关注将观察

映射到特定的行为，而是尝试将一些值赋给当前状态（观察）并根据该值采取操作。状态

和行为可以看作马尔科夫决策过程，环境是随机的。在马尔科夫过程中，下一个状态只取

决于当前状态和后面的操作。因此，假设所有以前的状态（和操作）都是无关的。

Q在 Q学习中代表品质；函数 Q（s，a）为状态 s中的操作 a提供品质打分。函数可以
是任何类型的。在一个简单的表单中，它可以是一个查找表。然而，在一个更复杂的环境

中，这是行不通的，这就是深度学习的机理所在。在接下来的内容中，将从 OpenAI中实现
一个深度 Q学习算法来进行突破。

准备
在开始实施方案之前，确保安装了 OpenAI的 Gym环境。按照网站上的说明操作：

https：//gym.openai.com/docs/。当在服务器上运行 Gym时，需要连接一个虚拟显示器。

如何去做…
1）从导入必要的函数库开始，如下：
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2）首先，绘制游戏的一个输入图像示例（见图 5.6）：

图 5.6 OpenAI的 Breakout示例输入图像

3）现在，可以定义一个函数来预处理输入数据：
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4）输出前面的预处理图像，以了解算法将如何处理（见图 5.7）：

图 5.7 Breakout预处理框架

5）为实现深度 Q学习，需要定义一个智能体来执行大部分任务：
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6）接下来，设置超参数和一般参数，并初始化智能体：
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7）现在准备开始训练模型：
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8）当算法得分足够高时，可以停止训练。
9）看看最终模型是如何执行的（见图 5.8）：

图 5.8 操作过程中训练深度 Q学习智能体

与策略梯度一样，深度 Q学习实现的网络体系结构可以设置得像人们喜欢的那样复杂。
在更复杂的环境中，采纳更复杂的网络架构是获得良好结果的关键。强化学习是一个令人

着迷的领域。在接下来的内容中，特别是在第 11章 游戏智能体和机器人 中，将向读者
展示如何将强化学习应用到其他游戏和问题上。此外，还将介绍一些先进的技术，以及用

这些技术加速训练，例如采用并行化方法。



109

第 6章
生成对抗网络

本章主要讨论生成对抗性网络（GAN），包含以下内容：
• 了解 GAN；
• 实现深度卷积 GAN（DCGAN）；
• 使用超分辨率 GAN（SRGAN）来提高图像分辨率。

6.1 简介
在本章中，将介绍 GAN。就像在自动编码器网络中一样，GAN有一个生成器网络和

一个鉴别器网络。然而，GAN的机理完全不同。它代表着一个无监督的学习问题，在学
习过程中两个网络相互竞争，同时相互合作。重要的是，生成器和鉴别器不能相互压倒对

方。GAN背后的思想是根据训练数据生成新的例子。应用程序的范围可以从生成新的手写
MNIST字符图像到生成音乐。GAN最近受到了很多关注，因为使用它们的结果令人着迷。

6.2 了解 GAN
了解 GAN之后，再来开始实现 GAN。确定 GAN的样本质量很困难，更低的损失价值

并不总是代表更好的质量。通常，对于图像来说，确定质量的唯一方法是通过视觉检查生

成的示例。可以确定生成的图像是否足够真实，或多或少像一个简单的图灵测试。在下面

的内容中，将使用著名的MNIST数据集和 Ke1as框架来介绍 GAN。

如何去做…
1）首先导入必要的函数库，如下所示：
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2）通过使用 Ke1as，可以轻松地导入两个数据集，代码如下：

3）对于 GAN，需要定义三个网络架构。先从 disc1iminato1_model（鉴别器模型）开始：

4）接下来，定义 gene1ato1_model（生成器模型）：

5）最后，可以创建网络及其组合：
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6）在训练 GAN之前，需要定义一个函数来绘制生成的图像：

7）现在可以开始训练了。在训练模型时，将有如下输出结果（见图 6.1）：
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图 6.1 迭代 100000步后生成图像的例子

6.3 实现 DCGAN
在前面的内容中，所建网络在几个迭代之后能够生成现实的例子。MNIST数据集具有

较低的平移不变性，因此网络更容易生成这些示例。在 GAN早期，网络非常不稳定，小的
变化可能会破坏输出。2016年出现了 DCGAN。在 DCGAN中，鉴别器和生成器都是全卷
积型的，DCGAN的输出已被证明是比较稳定的。在下面的内容中，将使用 Fashion-MNIST
数据集来增加数据集的复杂性，并演示如何在 PyTo1ch中实现 DCGAN。

如何去做…
1）首先导入必要的函数库，如下所示：

2）然后，在函数中定义鉴别器网络：
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3）在前面的函数中，使用了 no1mal_init 函数，将在生成器中来使用它，将其定义
如下：

4）接下来，定义生成器：
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5）为了在训练中绘制多个随机输出，创建一个函数来绘制生成的图像：

6）在接下来的步骤中，将设置训练中使用的超参数。超参数对 GAN的结果有很大的
影响。生成器和鉴别器不应该相互压倒对方。批处理大小是 GAN的一个重要的超参数。深
度学习的一个普遍规律是，在一定程度上，批量越大越好。然而，对于 GAN，较小的批处
理大小有时也可以更好地工作。

7）对于所建模型，将使用 Fashion-MNIST数据集，并将其加载到以下代码中：
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8）通过调用定义函数来创建两个网络，然后初始化权重：

9）接下来，需要确保使用 CUDA：

10）对于 GAN，可以使用二元交叉熵（BCE）损失函数：

11）对于这两个网络，需要使用如下配置来定义优化器：

12）现在，可以开始使用以下代码块来训练网络：



Python 深度学习实战：
75 个有关神经网络建模、强化学习与迁移学习的解决方案

116

在图 6.2中，可以看到运行了 24个周期后的网络输出：
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图 6.2 运行 24个迭代周期后生成图像的示例

6.4 使用 SRGAN来提高图像分辨率
在第 3章 卷积神经网络 中，演示了如何使用 CNN来自动编码图像以获得图像的压

缩。在数字时代，更重要的是能够将图像的分辨率提高档次。例如，一个压缩版本的图像

可以很容易地通过互联网共享。当图像到达接收端时，它的质量需要增加，也称为超分辨

成像（SR）。在下面的内容中，将向读者展示如何通过使用 PyTo1ch框架进行深度学习来训
练网络模型以此来提高图像分辨率。

如何去做…
1）首先，需要导入所需的函数库：
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2）在这个方案中，将使用 CelebA人脸数据集。将在 PyTo1ch中导入可以自定义功能
的数据：

3）现在定义用于模型的超参数：

4）在继续之前，将展示一个示例图像和一个缩小版。将缩小的图像用作输入，将原始
图像用作目标图像。选择将原始图像缩小为 1/2（见图 6.3）：

图 6.3 缩小图像和原始图像的示例（目标为 250×250像素）

5）现在可以定义鉴别器网络。这个网络架构非常简单，并且基于众所周知的分类体系
结构。鉴别器的任务是对真实的输出和生成器的输出进行分类：
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6）在定义生成器体系结构之前，需要定义将重复使用的两个类。首先是一个卷积块，
它由批量处理标准化、卷积层和 D1opout组成：
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7）另一个类用于向上采样：

8）其次是生成器模型：
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9）现在可以创建数据集了。首先，定义所需要的转换函数：

10）把数据载入到 PyTo1ch的 DataLoade1中：

11）作为损失函数，将使用 BCELoss函数：
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12）需要设置占位符并激活 CUDA的使用：

13）对于这两个网络，将使用 Adam优化器：

14）最后，在训练网络之前，定义一个函数来绘制中间结果：
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15）现在可以开始使用下面的代码块来训练网络：
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在图 6.4中，可以看到网络运行 100个周期后的输出。

图 6.4 缩小的输入图像、原始图像和生成图像的示例

 正如读者可能已经注意到的那样，生成的图像并不像原始图像那样清晰。训练
一个生成器网络以提高图像的分辨率是一项繁重的计算任务。该方案中使用的

数据集具有相对较低的平移不变性。然而，所建模型仍然需要进一步的优化以

及更多周期的训练，以取得更好的结果。
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第 7章
计算机视觉

在本章中，将实现与图像编码数据处理（包括视频帧）有关的深度神经网络。以下是

将要介绍的内容：

• 利用计算机视觉技术增广图像；

• 图像中的目标分类；

• 目标在图像中的本地化；

• 实时检测框架；

• 用 U-net 将图像分类；

• 语义分割与场景理解；

• 寻找人脸面部关键点；

• 人脸识别；

• 将样式转换为图像。

7.1 简介
本章的重点是深度学习在计算机视觉中的应用。深度学习，尤其是卷积神经网络

（CNN），已经彻底改变了计算机视觉领域。大部分的基准测试都是由于引入更深的 CNN 而

遭到放弃，有些则首次超过了人类水平的精度。在本章中，将展示计算机视觉中的各种应

用。除了 CNN 之外，还将在这些方案中使用递归神经网络（RNN）。

7.2 利用计算机视觉技术增广图像
CNN 和计算机视觉在深度学习中不可分割。在深入研究深度学习在计算机视觉中的

应用之前，将介绍基本的计算机视觉技术，读者可以在深度学习过程中应用这些技术，使

构建的模型更加鲁棒。在训练过程中可以使用图像增广来增加不同示例样本的数量，并

使所建模型对轻微变化更为鲁棒。而且，可以在测试过程中加以使用，即测试时间增广

（TTA）。并非每种增强技术都适用于所有问题，例如将交通标志的左箭头翻转后的含义与

原来的含义将会不同。本书将使用 OpenCV 实现图像增强功能。

如何去做…
1）先加载所需的函数库：
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2）接下来，加载一些将使用的样本图像，并绘制出来（见图 7.1）：

图 7.1　用于增广的示例图像

3）首先定义一个函数用来绘制图像增广的例子：

4）定义一个函数来随机旋转图像并绘制一些例子（见图 7.2）：
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图 7.2　随机旋转的实例

5）接下来，定义一个函数来调整图像的亮度（见图 7.3）：

图 7.3　随机调整亮度的实例

6）以下函数将使用所提供的参数随机移动图像（见图 7.4）：
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图 7.4　随机移动图像的实例

7）对于某些图像，放大或缩小是有益的（见图 7.5）：

图 7.5　随机缩放图像的实例

8）最后的强广是为了随机翻转图像（见图 7.6）：
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图 7.6　随机翻转图像的实例

9）随机地把所有的增广应用结合在一起，绘制 32 个例子的结果（见图 7.7）：

图 7.7　所有增广都随机应用 32 次
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大多数深度学习框架都有自己的图像增广实现。例如，对于 PyTorch，请查看
torchvision.transforms。这些转换可以轻松添加诸如随机裁剪和翻转数据等增广
功能。在 Keras中，读者可以使用 ImageDataGenerator进行随机图像增广。

7.3 图像中的目标分类
在本方案中，将向读者展示如何使用 CNN 对图像中的目标进行分类。将从头开始训

练网络，对图像中的五种不同的花朵进行分类。图像有不同的大小。对于本方案，将使用

Keras。

如何去做…
1）创建一个新的 Python 文件并导入必要的函数库：

2）接下来，加载数据集并提取标签：

3）查看这些数据（见图 7.8）：



第 7 章
计算机视觉

131

 

图 7.8　具有标签和计数的花朵数据集示例

4）将标签转换为二进制格式：

5）将数据集分割为训练集和测试集：

6）定义网络架构：
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7）创建一个批量生成器，随机循环访问数据：

　　

8）接下来，开始训练模型：
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9）绘制训练结果（见图 7.9）：

图 7.9　花朵数据集的训练结果

10）现在可以检查模型在看不见的测试集上的执行结果：

11）最后，绘制一些预测结果（见图 7.10）：
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图 7.10　五个测试图像的预测结果以及各个类别的真实标签

在第 14 章 预训练模型中，将向读者展示如何利用最先进的网络进行目标
分类。

7.4 目标在图像中的本地化
现在可以对图像中的目标进行分类，下一步是对图像中的目标进行本地化和分类（检

测）。在上一个方案使用的数据集中，花朵（物体）清晰可见，大部分在图像的中间，几乎

覆盖了整个图像。但是，通常情况并非如此，希望检测图像中的一个或多个目标。在下面

的内容中，将展示如何使用深度学习来检测图像中的目标。

将使用带有注释的货车数据集。图像由安装在货车前部的摄像头来拍摄，使用

TensorFlow 来实现目标检测器。

如何去做…
1）先导入函数库：
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2）加载数据集并绘制 CSV 文件的第一行：

3）为了理解数据集，绘制一些示例图像及其边框（见图 7.11）：
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图 7.11　示例图像及其边框

4）接下来，输出关于数据集的一些统计数据：

5）此数据集中包含的图像是视频的帧，因此在分割数据进行训练和验证时（为了防止

数据泄露），应该倍加小心。大多数图像有重叠（见图 7.12）：

图 7.12　数据集中的许多图像有重叠部分
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6）因此，将基于时间对训练数据和验证数据进行分割：

7）自定义函数用于测量 IOU 一 ，如下所示：

8）现在，定义模型架构：

9）为了确保训练数据适合内存容量，可以使用批量生成器：

一   IOU 是交并比的缩略语，即模型产生的目标窗口与原来标记窗口的交叠率，衡量目标检测的精

度。——译者注
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10）为了确保模型不会过拟合训练数据，将使用早停方法：

11）现在可以训练所建模型，并将训练结果存储在历史记录中：
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7.5 实时检测框架
在一些应用中，之前实现的检测模型是不够的。对于这些应用来说，为了能够尽快启

动，实时感知是重要的，这需要一个能够近实时地检测物体的模型。最流行的实时检测框

架是 faster- RCNN、YOLO（您仅需查看一次）和 SSD（单发多盒检测器）。Faster-RCNN
在基准测试中表现出更高的精度，但是 YOLO 能够更快地推断出预测结果。

7.6 用 U-net将图像分类
在之前的方案中，主要通过预测边界框来定位目标。但是在某些情况下，需要知道目

标的确切位置，同时目标周围的边界框不够用，也称之为分割，即给目标加上掩模。为了

预测物体的掩模，将使用流行的 U-net 模型结构。通过赢得多个图像分割比赛，U-net 模型

已被证明是最先进的。 U-net 模型是一种特殊类型的编码器—解码器网络，具有跳转连接、

卷积分块和卷积泛化的功能。

在下面的内容中，将向读者展示如何分割图像中的目标。具体来说，就是分割背景。

为实现 U-net 网络架构，使用 Keras 框架。

如何去做…
1）首先导入所需函数库，如下所示：

2）然后，需要存储所有的训练文件名：

3）绘制一些示例训练图像和它们的掩模（见图 7.13）：
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图 7.13　示例训练图像及其掩模

4）为了确定网络的性能和损失函数，将使用 dice 系数。需要实现这些功能，以便能够

用 Keras 模型进行编译：
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5）接下来，定义 U-net 模型架构：
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6）加载训练数据：

7）最后，可以开始训练所建模型，如下所示：

7.7 语义分割与场景理解
在前面的内容中，着重于分割一个或两个特定的类。但是，在某些情况下，需要分割

图像中的所有类以了解完整的场景。例如，对于自动驾驶汽车，重要的是汽车周围的所有

物体都是分割的图像。在下面的内容中，出于性能方面的考虑，将分割一个类。但是，通

过这个网络，可以直接扩展到多个类别。将使用的网络架构称为全卷积网络，因为在模型

中只使用卷积层。将使用 VGG16 和 TensorFlow 框架的预训练网络权重。

如何去做…
1）首先，从加载函数库开始，如下所示：
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2）因为这里的任务比输出预测类稍微复杂一些，所以需要定义一个从不同网络层取值

的函数：

3）为了有效地使用内存，将只加载一个具有如下定义的批量生成器的函数图像：
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4）设置超参数：

5）现在，开始训练模型：
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6）最后，输出预测的图像分割结果：

在图 7.14 中，可以看到模型的输出。

图 7.14　预测道路图像分割的示例
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7.8 寻找人脸面部关键点
传统计算机视觉中最常用的应用之一是检测图像中的人脸，这为不同行业提供了许多解决

方案。第一步是检测图像（或帧）中的面部关键点。这些面部关键点，也称为人脸面部标志，

已被证明在人脸图像定位和面部朝向检测方面是独特和准确的。HOG + 线性 SVM 等传统的计

算机视觉技术和机器学习技术仍然被广泛加以使用。在下面的内容中，将向读者展示如何使用

深度学习来做到这一点。具体来说，将实施 CNN 检测人脸面部关键点。之后，将向读者展示

如何使用这些关键点进行头部姿态估计、脸部变形以及使用 OpenCV 进行跟踪。

如何去做…
1）首先导入所有必要的函数库并设置种子，如下所示：

2）接下来，加载数据集并输出一些数字：

3）在继续之前，需要重塑和标准化数据：
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4）把训练集随机分成一个训练集和一个验证集：

5）绘制五个示例图像并标记人脸面部关键点（见图 7.15）：

图 7.15　训练集和标签的随机示例

6）现在可以在一个函数中定义网络架构，以便可以重新用它来进行训练和测试：
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7）定义超参数：

8）在构建模型之前，需要设置占位符：

9）现在，可以初始化模型并开始训练，包括采用早停方法：



Python 深度学习实战：
75 个有关神经网络建模、强化学习与迁移学习的解决方案

150

10）为了验证，可以用预测的关键点和真值来绘制一些示例图像（见图 7.16）：



第 7 章
计算机视觉

151

图 7.16　预测人脸和实际人脸面部关键点的示例

7.9 人脸识别
在之前的内容中，演示了如何使用神经网络来检测人脸面部关键点。在下面的内容中，

将展示如何使用深度神经网络来识别人脸。通过从头开始对分类器进行训练，获得了很大

的灵活性。

如何去做…
1）像往常一样，从导入函数库和设置种子开始：
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2）在下面的步骤中，加载数据并输出一些示例图像来了解数据（见图 7.17）：

图 7.17　人脸示例图像

3）有些人（标签）有多个图像，绘制这些图像，看看它们是否相似（见图 7.18）：
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图 7.18　阿诺德 · 施瓦辛格的图像示例

可以看到在背景和脸部角度方面，图像是完全不同的。另外，在第五个例子中，脸部

的一部分因为佩戴眼镜而被遮盖。

4）图像整齐地存储在每个类（person）的单独文件夹中，所以可以用一个简单的正则

表达式来提取标签：

5）输出关于数据集的一些统计数据：

6）现在准备对标签进行预处理：
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7）为了验证模型，将使用 20%的分割来形成验证集：

8）接下来定义模型，将采用由著名 VGG16 网络所启发的网络架构：
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9）当前的训练集相当有限。因此，可使用图像增广技术来扩展数据集。将使用函数

random_shifts 随机翻转和随机缩放：

10）人们不想将所有图像加载到内存中，所以将实现一个使用图像增广功能的批生成

器：
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11）对于模型，将定义以下超参数：

12）开始训练所建模型：

13）现在，看看所建模型如何执行并绘制一些结果（见图 7.19）：
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图 7.19　测试集上的预测图像示例

如果想添加新的人脸到模型，可以使用微调来调整已训练模型的权重。更具体地说，

在对新例子进行训练时，将使用稍小的学习率。在第 14 章　预训练模型　中，将演示如何

对此方案中的训练模型进行微调。

7.10 将样式转换为图像
在过去的几年中，由于深度学习将风格从一个图像转移到另一个图像已经有了巨大的

性能提升。许多人尝试将某种风格，通常是从著名画家的风格转移到照片上。由此产生的

图像往往是有趣的，因为它们显示了画家的风格和原始图像之间的混合。在下面的内容中，

将向读者展示如何使用 VGG16 的预训练权重将一幅图像的样式转换为另一幅图像的样式。

如何去做…
1）从导入所需的函数库开始，如下所示：

2）接下来，加载将用于样式转换的两个图像并绘制它们（见图 7.20）：
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图 7.20　用于样式转换的输入图像（左图为原始图像；右图为样式参考图像）

3）定义两个可以预处理和处理图像的函数：

4）现在定义所需要的训练占位符：
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5）导入 VGG16 模型，并为模型的体系结构创建一个字典：

6）对于风格转移，需要定义三种不同的损失函数：

7）定义超参数：

8）接下来，需要创建占位符函数来确定训练期间的损失：
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9）还需要定义函数来评估损失：
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10）开始样式转换并绘制每次迭代的结果（见图 7.21）：

图 7.21　迭代 10 次后转换样式的示例
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第 8章
自然语言处理

本章包含与文本数据处理相关的内容，主要包括文本特征表示和处理、文字嵌入以及

文本数据存储相关的方法：

• 情绪分析；
• 句子翻译；
• 文本摘要。

8.1 简介
深度学习另一个革命性的领域是自然语言处理（NLP）。这场革命主要由 RNN的发表

而引起，但 CNN在处理文本时也被证明是有价值的。深度学习可被用于许多不同的 NLP
场景中，从分析 Twitter供稿中的情感分析到文本摘要。本章将向读者展示如何应用深度学
习来解决这些问题。

8.2 情绪分析
在这个时代，有越来越多的数据产生，尤其是每个人都可以在互联网上发表自己的观

点，大规模自动分析这些帖子的价值对企业和政策来说是非常重要的。在第 4章 递归神
经网络 中，已经展示了如何应用 RNN和 LSTM神经元对短句进行分类，比如电影评论。
在下面的内容中，将通过对 Twitter消息的情感进行分类来逐渐进行复杂性分析。本章将通
过预测二进制类和细粒度类来实现这一点。

如何去做…
1）首先导入所需函数库，如下所示：
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2）接下来，用 Nltk包处理英文句子，并开始定义所需要的预处理函数：

3）接下来，按如下步骤处理数据：
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4）在实现模型之前，需要设置超参数：

5）接下来，定义输入占位符，对权重和偏置参数进行初始化：

6）定义网络结构、损失和优化器，如下：

7）最后，开始训练模型：
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8.3 句子翻译
得益于几个大型搜索引擎，深度学习在文本中的另一个应用在性能和知名度方面得到

了提高。翻译句子是一项艰巨的任务，因为每种语言都有自己的规则、例外和表达方式。

人们往往遗忘的是，词语的翻译在很大程度上取决于语境。一些人认为，彻底解决语言问

题可能是实现普通人工智能的一个巨大里程碑，因为智能和语言是相互关联的，语言中的

细微差别对理解是至关重要的。

在下面的内容中，将展示如何使用序列到序列模型将英语翻译成法语，将使用 CNTK
框架。

如何去做…
1）开始加载函数库：
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2）首先，需要加载所使用的数据集，它包含英语和法语句子：

3）输出关于数据集的一些统计数据：

4）需要为两种语言创建查找表：一个用于词汇到整数的表列；另一个用于整数到词汇
的表列。通过定义函数 create lookup tables来执行此操作：
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5）现在已经准备好了所有的查找表，可以开始转换输入（英语句子）和目标（法语句
子）数据了：

6）在定义模型之前，需要定义超参数：

7）对于模型要定义一个函数。在 create model函数中，包含 Embedding（嵌入）、
Stabilizer（稳定器）、LSTM层和 AttentionModel（关注模型）：
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8）定义损失函数：

9）最后，开始训练：

8.4 文本摘要
阅读理解（RC）是阅读文本、处理文本并理解其含义的能力。总结有两种类型：提

取和抽象。提取摘要可以识别重要的文字，并将其余部分丢弃，从而缩短文章的篇幅。根

据现实情况，由于文本是从不同的段落中摘取的，因此听起来可能会让人感到奇怪和不连

贯。抽象概括要困难得多，它需要模型更深入地理解文本和语言。在下面的内容中，将使

用 TensorFlow框架实现文本摘要算法。

如何去做…
1）首先加载所有必要的函数库，如下：
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2）其次，加载文本数据：

3）为了使数据对模型具有可读性，需要定义一个函数，它为从整数到词汇表列创建一
个查询表，反之亦然：

4）接下来，转换输入数据（文章）和目标数据（标题）：
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5）在定义模型之前，需要设置超参数：

6）将使用一个双向模型，为此定义一个前向和一个后向的嵌入，并应用一个 Dropout
封装：

7）接下来，将所有元素叠加在一起：
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8）在开始训练之前，需要一个能够检索正确批次的函数：
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9）现在准备训练：

 正如在本章中所展示的那样，可以用相对较小的数据集取得很好的结果。然

而，理解语言是一项复杂的工作，为了理解语言中的所有细小的内容，人们应

该以 TB 级的训练数据来训练他们的模型。对于诸如在某一地区从一种语言翻

译到另一种语言的子任务（例如游客讲话），相对较小的训练集和堆叠的 RNN
模型可以很好地工作。
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第 9章
语音识别和视频分析

本章介绍与流数据处理有关的内容，包括来自 IoT传感器的音频、视频、帧序列和数据。
• 从零开始实现语音识别流程；
• 使用语音识别技术辨别演讲人；
• 使用深度学习理解视频。

9.1 简介
在本章，将重点关注流式数据，而不是静态数据。具体而言，就是时间元素在数据分

布（例如语音和视频）中起关键作用的数据。在处理这种数据时，输入数据的分布经常会

随着时间的推移而迅速变化。例如，在传感器数据中，可以在高峰时段有一个小峰值，并

且在运动游戏的视频中可以有很多变化。数据类型的另一个挑战是训练数据集的大小。用

于视频分类的数据集通常大于 100 GB，这意味着计算能力至关重要。

9.2 从零开始实现语音识别流程
语音识别，也称其为自动语音识别（ASR）和语音 -文本（STT / S2T），这有着悠久

的历史。传统的人工智能方法已经在工业界使用了很长时间。然而，随着最近对深度学习

的兴趣，语音识别在性能上得到了新的提升。世界上许多科技公司都对语音识别感兴趣，

因为它可以用于不同的应用程序，例如谷歌语音搜索、苹果公司的 Siri和亚马逊的 Alexa。
许多公司使用预训练的语音识别软件。但是，在下面的内容中，将演示如何从头开始

实现和训练语音识别流程。这个新训练模型的精度将低于业内使用的模型。主要原因是训

练数据的质量和数量对精度起着至关重要的作用。有趣的是，有大量的训练数据（数千小

时的开源数据）可供使用。此外，许多（在线）视频有字幕，可用于训练。

这里将使用一个数据集，其中包含不同人的零到九个口头数字的发音。这些文件采

用 .wav格式，标签和演讲者包含在文件名中。为了实现语音识别模型，将使用 Keras框架。

如何去做…
1）首先导入 Keras和其他库，如下所示：
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2）首先，设置训练文件的位置，为了可再现性，还设置一个种子值：

3）训练文件位于一个目录中，将使用批生成器来检索它们。首先将训练文件分成训练
集和验证集：

4）在进行批处理器生成之前，需要定义一些常量：

5）确保使用的 .wav文件全部标准化为相同的长度。
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6）批处理生成器应该返回一批预处理的 wav文件及其标签：

7）在批生成器中，使用了一个 dense_to_one_hot函数生成 one_hot_encode标签，这个
函数可以定义如下：

8）现在，提取一个训练集的例子来确定最终的形状：

9）接下来，在定义网络结构之前，先定义超参数：

10）此处使用的网络结构非常简单，将在网络密集层的顶部堆叠 LSTM层，如下所示：
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11）作为损失函数，使用 softmax交叉熵来编译模型：

为了检查训练过程进度，将测量精度。

12）已经准备好开始训练，将把结果保存在历史记录中：

 使用这个相对简单的模型获得的高验证精度显示了深度学习的能力。但是，必

须指出，这个任务相对简单。随着标签数量的增加，获得良好结果所需的训练

数据量也大大增加。而且，不同的口音、背景噪声和其他因素在现实世界的应

用中也起着重要的作用。

9.3 使用语音识别技术辨别讲话人
除了语音识别外，还可以用声音片段做更多的事情。虽然语音识别的重点是将语音

（口语）转换为数字数据，但也可以使用声音片段来识别说话人是谁，这也被称为语音识

别。由于解剖学和行为模式的差异，每个人说话时都有不同的特点。演讲者本人验证和讲

话者本人识别在这个数字时代得到了更多的关注。例如，家庭数字助理可以自动检测哪个

人在说话。

在下面的内容中，将使用与之前的内容中相同的数据，在之前内容中，实现了一个语

音识别流程，下面将对说数字的讲话人进行识别分类。
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如何去做… 
1）在此内容中，首先导入所需函数库：

2）设置种子值和 wav文件的位置：

3）使用 Scikit-learn的 train_test_split函数将一个 wav文件划分成一个训练集和一个验
证集：

4）为了提取和呈现所有特定的标签，使用以下代码：

5）现在可以定义 one_hot_encode函数，如下：



第 9 章
语音识别和视频分析

179

6）在将数据输入网络之前，需要进行一些预处理，使用以下设置：

7）现在，可以定义批处理生成器。生成器包括所有预处理任务，例如读取 wav文件并
将其转换为可用的输入：

请注意，批量生成器与之前的方法相比有所差异。

8）在定义网络结构之前，定义超参数：

9）此处使用的网络结构非常简单，将在网络密集层的顶部堆叠 LSTM层，如下所示：
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10）接下来，设置损失函数，编译模型，并输出模型的摘要：

11）为了防止过拟合，将使用早停方法并自动保存具有最高验证精度的模型：

12）准备开始训练，并把结果存储在历史文件中：

在图 9.1中，绘制了训练精度和验证精度随训练周期的变化情况。
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图 9.1 训练和验证精度

9.4 使用深度学习理解视频
在第 7 章 计算机视觉 中，展示了如何检测和分割单个图像中的目标。这些图像

中的物体是固定的。但是，如果在输入中添加时间维度，则目标可以在特定场景内移

动。了解在多个帧（视频）中发生的事情是一件非常困难的事情。在以下内容中，将要

演示如何来处理视频，重点将是整合 CNN和 RNN。CNN用于提取单帧的特征，这些功
能组合起来并用作 RNN 的输入，这也称为网络堆叠，即在一个模型的顶部建立（堆叠）
第二个模型。

对于此内容，将使用包含 13321个短视频的数据集。这些视频分布在共 101个不同的
类别中。由于这个任务的复杂性，本书不想从头开始训练模型。因此，将使用 Keras中提供
的已有预训练权重的 InceptionV3模型。

如何去做…
1）首先导入所必要的函数库，如下所示：

2）导入函数库之后，可以设置超参数：
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3）由于数据集的大小，使用批生成器很重要。在创建生成器之前，将定义 Keras的
ImageDataGenerator用于预处理目的：

4）为训练集选择应用小图像增广技术。为使模型鲁棒，可以决定应用更加主动的图像
增广技术。

5）现在可以创建用于训练和验证的生成器，如下所示：

6）首先加载 InceptionV3模型：

7）接下来，定义要添加到该模型中的网络层，如下所示：
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8）但是，只需要训练最后两层，并保持其他权重固定：

9）现在用 Adam优化器编译模型并输出摘要：

10）开始训练 CNN模型：

11）现在开始训练模型，然而希望提取特征，但不希望从最终层（分类）而是从最大
化层获得信息。方法如下：

12）接下来，遍历视频帧以提取每个帧的这些特征并将它们保存到一个文件中：
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13）现在可以定义想要应用于这些特征的 LSTM模型：

14）确保用于第二层模型验证的数据拆分与第一层拆分相同（否则，将有数据遗漏）：

15）最后，开始训练第二层模型：

已经证明最先进的模型在这些视频上能达到 90%以上的精度。然而，本节内容中的主
要目标是为那些对分类视频感兴趣的人提供一个垫脚石。

也可以使用浅层神经网络来代替使用 LSTM 作为第二层模型。其他选项包括混
合视频中帧的结果或使用三维卷积网络。
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第 10章
时间序列和结构化数据

本章提供了与数字运算相关的内容，包括序列和时间序列、二进制编码和浮点数表示。

• 使用神经网络预测股票价格；
• 预测共享单车需求；
• 使用浅层神经网络进行二元分类。

10.1 简介
在前面的内容中，主要关注各类机器学习算法的对比，以及深度学习突出的应用领域。

但是，对于更多结构化的数据集，深度学习也可以具有附加价值，特别是当数据具有时间

关系时。在本章中，将主要侧重于应用深度学习来预测时间序列和趋势分析。

10.2 使用神经网络预测股票价格
当机器学习变得流行时，立即就引起对股票价格预测的很多关注。已经应用了许多不

同的算法来预测股票价格，从更传统的算法，如从随机森林算法到近期的极端梯度上升算

法。虽然后者在大多数情况下可能仍然优于深度学习方法，但它在使用神经网络方法中仍

然很有价值。例如，可以用于网络集成或多层堆叠。在下面的内容中，将用 Keras框架来预
测股票价格。

如何去做…
1）从导入所需函数库开始，如下所示：
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2）加载数据并呈现第一行：

图 10.1显示了上述代码的输出。

图 10.1 股票数据集的前五项

3）在继续之前，需要设置超参数：

4）数据需要预先处理，然后才能输入到递归神经网络。每个输入应包含前 20个
（sequence_length - 1）输入的数据。这意味着，包含标签的一行数据的形状由特征数目（n_
features）与序列长度（sequence_length）来决定：

5）对时间序列数据进行建模时，应该非常小心地分割数据进行训练和验证。应该类
似于训练数据和测试数据拆分。在这种情况下，应该将数据集按时间分成训练和验证两个

部分：
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6）如图 10.1所示，用作输入的值非常大。此外，其中一个变量 Volume与其他变量相
比具有更大的值，因此使用 Scikit-learn的MinMaxScaler对数据进行标准化是非常重要的，
如下所示：

7）接下来，需要确保标签的正确提取。从 21×5矩阵中，需要最后一个值作为标签。
作为输入数据，将只使用前 20行（使用第 21行的输入变量就是抄袭）：

8）现在可以定义模型结构。将两个 LSTM神经元和一个输出层叠加在一起，其间有一
个 Dropout，将使用 Adam作为优化器，并使用MSE作为损失函数：
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9）开始训练模型，并将训练结果存储在历史记录中：

正如读者所看到的，在训练时没有使用验证分割。如果想在训练中使用验证集，应该

按照时间划分训练集并使用固定的验证集。

10）对比之下，将在训练之后验证结果。另外将保存标签和预测之间的差异，如下
所示：

11）由于已经标准化所有的输入变量和标签，预测结果也将加以标准化。这就是为什
么需要使用逆变换来获得实际值：

12）最后，可以将实际的股票价格和预测价格按以下步骤绘制出来：
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在图 10.2中，绘制了实际股价和模型输出的预测值。正如读者所看到的那样，预测确
实遵循了实际的价格，但是在大多数步骤中高估了价格。

图 10.2 验证集的实际股票价格与预测值对比

10.3 预测共享单车需求
在以前的数据集中，其特征与标签强相关。然而，在某些时间序列中，特征有可能与

标签相关性较小或与标签完全不相关。机器学习背后的主要思想是，算法本身试图找出哪

些特征是有价值的，哪些不是。特别是在深度学习中，要保持有限的工程特征。在下面的

内容中，将预测对单车共享租赁的需求。数据包括一些有趣的特征，如天气类型、假期、

温度和季节。

如何去做…
1）首先导入所需函数库：
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2）训练数据和测试数据分别存储在两个独立的 .csv文件中：

3）输出前五行数据进行查看：

在图 10.3中，可以看到 datetime特征不能被神经网络正确解析。

图 10.3 训练数据前五项

4）按如下步骤预处理该变量：

5）在一个周期结束之后，新的周期开始之前，尽管希望保持一定数量的特征工程，但
可能更希望确保模型能够理解这一点。更具体地说，这些时间变量是循环的。可以用下面

的代码添加这些信息：
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6）预处理后，可以再次分割训练和测试数据：

7）在输入数据之前，应该对输入变量进行标准化：

 对这个问题的训练数据和测试数据的划分可以被认为是非正统的。训练集中

的记录是每个月的前 19 天，测试集中的记录是从第 20 天到月底。如果想要

正确地验证结果，也应该以相同的方式分割验证集。例如，使用 14～19 天作

为验证集。

8）现在可以定义模型结构和优化器并编译模型：
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9）使用以下超参数：

10）使用早停方法开始训练：

在本节内容中，使用了一个标准的前馈神经网络结构。这些数据的时间特性已
被特征捕获，而不是由模型捕获。

10.4 使用浅层神经网络进行二元分类
在本书中，着重于为现实世界的问题提供随时可用的示例。对于一些相对简单的任务，

简单的神经网络可以为问题提供足够好的解决方案。在下面的内容中，将演示如何在 Keras
中实现浅层神经网络进行二元分类。

如何去做…
1）从导入所需函数库开始，如下所示：
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2）接下来，加载数据集：

3）从特征数据上分离标签：

4）目前，标签是字符串。根据网络要求，需要将它们二进制化：

5）定义一个具有单一隐层的简单网络：

6）通过定义一个回调函数使用早停方法来防止过拟合：

7）接下来，定义超参数并开始训练：

在不到 100个周期内，应该获得大于 90%的验证精度。

在本节内容中已经证明，实现深层网络并不总是可以获得良好的结果。在某些

情况下，一个较小、较复杂的网络可以工作得很好，甚至很好。当数据结构合

理、任务简单时，保持简单更具价值。
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第 11章
游戏智能体和机器人

本章重点介绍在复杂环境中应用最先进的深度学习应用程序，包括在复杂环境（模拟）

中的游戏智能体以及自动驾驶相关的内容。

• 通过端到端学习来驾驶汽车；
• 通过深度强化学习来玩游戏；
• 用遗传算法（GA）优化超参数。

11.1 简介
正如本书所讨论的，深度学习对机器人和游戏智能体也有重大影响。其他机器学习算

法已经显示出了如何在不太复杂的环境中击败人类玩家。然而，深度学习模式能够在更复

杂的环境中实现超越人类的表现。驾驶汽车一直被认为是一项复杂的任务，只能由人类来

完成，也可能在遥远的将来被机器人完成。人工智能和传感器技术的最新进展清楚地表明，

自动驾驶不再是遥远的未来梦想。

11.2 通过端到端学习来驾驶汽车
深度学习令人着迷的地方是，不需要关注特征工程。理想的情况下，网络自己学习什

么是重要的，什么不重要。一个很好的例子就是行为克隆：一个人演示一个特定的任务——

这是训练数据，一个智能体（深度学习模型）试图复制那个行为，而没有指定步骤。对于

只有一名智能体拟人的受保护环境中的自动驾驶车辆，智能体拟人应该学习在路上行驶。

这里将演示如何实施一种教导智能体拟人在赛道上驾驶汽车的深度学习模式。

入门
对于这个方案，将使用 Udacity的自驾车模拟器。这个模拟器是基于 Unity的，安装这

个模拟器的指令可以在下面的 GitHub页面找到：https：//github.com/udacity/self-driving-car-
sim。

如何去做…
1）首先，导入所需函数库，如下所示：
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2）接下来，加载训练数据如下：

3）继续之前，需要定义一些图像参数：

4）对于数据增广，定义以下函数：

5）接下来，定义一个预处理输入图像的函数：
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6）由于总训练集相当大，所以使用批量生成器来实时加载图像：
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7）定义模型结构：
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8）为了存储训练模型，使用一个回调函数：

9）接下来，创建用于训练和验证的生成器：

10）在开始训练之前，需要设置一些超参数：

11）最后，开始训练：

在本节内容中，训练了一个智能体，在没有指定任何规则的情况下在赛道上驾驶汽车。

智能体复制训练数据的行为并学习驾驶，所以这也叫做端到端的学习。
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11.3 通过深度强化学习来玩游戏
在下面的内容中，将演示如何利用深度学习模式来玩游戏。在这个例子中，展示了如

何应用一个 Deep-Q网络与 Keras框架来取得进展。

如何去做…
1）从导入必要的函数库开始，如下所示：

2）首先，绘制一个游戏示例输入图像（见图 11.1）：

图 11.1 OpenAI的 Breakout输入图像示例
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3）现在，可以定义一个预处理输入数据的函数：

4）输出前面的预处理图像，了解算法做了什么（见图 11.2）：

图 11.2 Breakout的预处理帧

5）对于 Q学习的具体实现，需要定义一个执行大部分任务的智能体：
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6）接下来，设置超参数和一些常规设置并初始化智能体：

7）现在准备开始训练模型：
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8）当要评估算法时，可以停止训练。
9）看看最终模型的表现（见图 11.3）：

图 11.3 对深度 Q学习智能体进行训练

11.4 用 GA优化超参数
在以前的所有内容中，只考虑了静态网络结构。更具体地说，在训练网络或智能体

时，网络没有改变。通常看到的是，网络结构和超参数会对结果产生很大的影响。但是人

们通常不知道网络是否能够正常运行，所以需要对其进行彻底的测试。有不同的方法来优

化这些超参数。在第 12章 超参数选择、调优和神经网络学习 中，演示了如何应用网
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格搜索（用蛮力）来寻找最优的超参数。但是，有时超参数空间是巨大的，使用蛮力将花

费太多时间。

演化算法（EA）已被证明其功能强大。最令人印象深刻的结果之一是生命进化。进化
中使用的优化算法已经被深入研究，其中之一是遗传算法。这个算法受到生命进化的启发，

它使用进化、适应、交叉和变异等算子。这些算法背后的理论超出了本书的范围，但是本

书希望简单介绍一下遗传算法来优化以下内容中的超参数。

如何去做…
1）首先导入所需函数库，如下所示：

2）导入函数库后，设置一些超参数：

3）接下来，加载和预处理训练数据：

4）再下来，定义一个创建和编译模型的函数。网络中的一些配置没有设定，但可以先
设定为参数。其中包括丢失率、学习率以及最终全连接网络层中隐层神经元的数量：
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5）需要定义一个类 Network，可以使用它来创建一个具有随机参数的网络并训练网络，
而且它应该能够检索网络的精度：
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6）接下来，将再定义一个 GA种群类。通过所定义的 GA类能够创建一个随机的种群
并进化—包括繁殖与突变。此外，它应该能够检索种群中网络的一些统计数据：
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7）通过最后一个函数将检索一个种群的平均精度：

8）现在可以设置想要探索的其余超参数：

9）接下来，经由遗传算法来创建一个种群：

10）开始训练遗传算法：

在本节内容中，专注于优化超参数，但是 GA 也可以用于进化完整的网络结构。
例如，神经网络图层的数量和类型。
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第 12章
超参数选择、调优和 

神经网络学习

本章提供了关于神经网络学习过程中涉及的许多方面的一系列方案。方案的总体目标

是提供非常简洁和具体的技巧来提升网络的性能。

• 用 TensorBoard和 Keras可视化训练过程；
• 使用批量和小批量工作；
• 使用网格搜索调整参数；
• 学习率和学习率调度；
• 比较优化器；
• 确定网络的深度；
• 添加 Dropout以防止过拟合；
• 通过数据增广使模型更鲁棒；
• 利用 TTA来提高精度。

12.1 简介
优化和调整深度学习体系结构可能具有挑战性。有时，超参数的微小变化会对训练产

生很大的影响，导致性能下降。另一方面，过拟合训练数据是机器学习中众所周知的问题。

在本章中，将演示如何应对这两者。另外，也将演示超参数调整的解决方案和步骤。

12.2 用 TensorBoard和 Keras可视化训练过程
如果可以可视化度量结果，分析训练结果（在训练期间或训练后）将会更方便。一个

很好的工具是 TensorBoard，最初为 TensorFlow开发，它也可以用于其他框架，如 Keras和
PyTorch。TensorBoard使人们能够跟踪损失、度量、权重、输出等。在下面的内容中，将向
读者展示如何使用 Keras的 TensorBoard，并利用它来交互式地显示训练数据。

如何去做…
1）首先，用 Python导入所需的函数库，如下所示：



Python 深度学习实战：
75 个有关神经网络建模、强化学习与迁移学习的解决方案

212

2）为本例加载 CIFAR10数据集并预处理训练和验证数据：

3）接下来，定义网络结构：
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4）使用默认设置的 Adam优化器：

5）接下来，使用 Keras的 ImageDataGenerator将数据增广添加到数据集中：

6）在回调函数中，将按如下步骤添加 TensorBoard：

7）接下来，登录一个新的终端窗口。如果登录到服务器，请确保开启一个到服务器的
新连接，并对 SSH通道使用不同的端口，例如使用 GCP（使用自己的命名替换实例区域和
实例名称）：

8）登录后，可以启动 TensorBoard连接，如下所示：

终端将输出可以连接 TensorBoard的位置，例如 http：//instance-name：6006。在此实
例中，因为已经启用了 SSH通道，可以到本地浏览器并使用地址 http：//localhost：6006/
来访问仪表板。TensorBoard将不会显示任何数据。
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9）现在回到 Python环境，开始训练模型：

开始训练模型后，应该看到数据进入 TensorBoard仪表板。图 12.1所示是 10个周期后
的输出。

图 12.1 训练 10个周期后的 TensorBoard仪表板示例

TensorBoard为监控训练数据提供了很大的灵活性。正如在前面的屏幕截图中所看到
的，可以交互式地调整平滑参数。这只是与 TensorBoard合作的许多优势之一。TensorBoard
的另一个重要特性是能够使用 T-SNE或 PCA可视化训练数据。切换到 PROJECTOR选项
卡，输出应该如图 12.2所示。
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图 12.2 在训练数据上训练 T-SNE的一个实例

12.3 使用批量和小批量工作
训练神经网络时，将训练数据加载入网络。训练数据的一次全面扫描称为一个周期。

如果一步完成所有的训练数据，这称为批处理模式（批量大小等于训练集的大小）。然而

在大多数情况下，将训练数据分成较小的子集，同时将数据提供给模型，就像其他机器学

习算法一样，这称为小批量模式。有时候，不得不这样做，因为完整的训练集太大，不

适合存储。如果仅考虑训练时间，那么批量越大越好（只要批次适合内存）。使用小批量

还有其他优点：首先，它降低了训练过程的复杂性；其次，通过求和或平均梯度（减小

方差）来降低噪声对模型的影响。在小批量模式下，优化器在效率和鲁棒性两者间采用 
某种平衡。

如果小批量的数量（也称为批量数量）太小，则该模型可以更快地收敛，但更能吸收

噪声。如果批量太大，模型可能收敛慢一点，但是误差梯度的估计会更准确。对于深度学

习，在处理大量数据时，使用大批量处理是适合的。这些批处理也非常适合在 GPU上进行
并行处理。在下面的内容中，将向读者展示调整批量大小时要采取的步骤及示例。

如何去做…
1）开始导入所用函数库，如下所示：
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2）使用 CIFAR10数据集进行实验，加载数据并进行预处理：

3）作为模型结构，使用直接卷积神经网络，具有卷积块（两个卷积层）和输出层之前
的完连接层：

4）定义 Adam优化器并编译该模型：
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5）因为想要使所建模型更加鲁棒，将使用一些数据增广来进行训练：

6）接下来，设置回调函数。通过使用早停方法来防止过拟合，提前用ModelCheckpoint
自动保存最佳模型，并使用 TensorBoard分析结果：

7）开始建立第一个模型，批量大小为 32：

8）接下来，重新编译该模型，以确保权重的初始化：

9）现在可以开始以 256的批量大小来训练所建模型：
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这两个模型的验证精度与周期数量的变化情况如图 12.3和图 12.4所示（使用早停方法）。

图 12.3 批量大小为 32的模型验证精度

图 12.4 批量大小为 256的模型验证精度

因此注意到两个模型的结果有很多不同之处。正如预期的那样，当使用更大批量的数

据时，需要更多的周期（理论上，无论批量大小如何，收敛的步骤总数 /更新数应该是相同
的）。然而更有趣的是，批量大小为 256的模型的验证精度略高一些，大约为 0.84%。而批
量大小为 32的模型在 79%左右。当用较小的批量训练所建模型时，模型可能会增加一点噪
声。然而通过进一步微调模型（例如，使用早停方法和降低学习率），批量大小为 32的模
型应该能够达到相似的精度。
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12.4 使用网格搜索调整参数
调整超参数是一项耗时且计算量巨大的任务。在本书中，只关注超参数的调优。大多

数结果是用预先选定的值获得的。要选择正确的值，可以使用启发式或泛网格搜索。网格

搜索是机器学习中常用的参数调整方法。

在下面的内容中，将演示如何在构建深度学习模型时应用网格搜索。为此要使用

Hyperopt工具。

如何去做…
1）首先导入这个方案中要使用的函数库：

2）接下来，加载 cifar10数据集并预处理数据：

3）可以为不同的超参数设置搜索空间：
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当使用 Hyperopt 时，将有很多的自由度及设置可进行测试，也可以调整网络结
构。例如，可以动态设置图层的数量。

4）通过 TensorBoard使用回调函数来进行训练过程的早停、设置检查点并可视化结果：

5）接下来，定义一个想要最小化的目标函数。这个函数包括网络结构、超参数、结果
以及其他想要包含的内容。确保在成功运行的 return语句中包含状态 STATUS_OK：
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6）现在可以初始化，并开始网格搜索，并呈现最终结果如下：

如果想通过多个 GPU 并行进行训练，则需要使用 MongoDB 创建处理异步更新
的数据库。

12.5 学习率和学习率调度
使用较小的学习率有助于避免局部最优化，但是通常需要较长的时间才能收敛。什么

可以帮助缩短训练时间？可以使用一个预热期。在这个时期，可以在前几个周期使用更大

的学习率。经过一定的周期后，可以降低学习率。甚至有可能在每一步后都降低学习速度，

但不推荐这样做，因为可能更会更好地使用不同的优化器（例如，如果想使用衰减，可以

指定它作为超参数）。从理论上讲，当预热时段的学习速度太快时，可能就根本无法达到全

局的最优状态。

在下面的内容中，将演示如何设置 Keras自定义学习速率调度程序。

如何去做…
1）开始导入所用函数库，如下所示：
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2）接下来，加载和预处理数据：

3）设置学习率，如下：
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除了自定义的回调函数，Keras 还提供了一个方便的 LearningRateScheduler 和

ReduceLROnPlateau 回调函数。通过这些回调函数，如果受监控的损失函数或

度量达到稳定状态，可以实现一个与周期相关的学习率方案或降低学习率。

4）将自定义函数添加到回调函数列表中：

5）现在可以定义和编译所建模型：

6）最后，可以开始训练。读者会注意到学习率符合设定的进度：
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12.6 比较优化器
在第 2章 前馈神经网络 中，简要地演示了使用不同的优化器。当然，只使用了一

个大小为 1的测试集。对于其他机器学习算法，深度学习中使用最广泛和最著名的优化器
是随机梯度下降（SGD）。其他优化器是 SGD的变种，试图通过增加启发式来加速收敛。
另外，有些优化器调整的超参数较少。第 2章 前馈神经网络 中的表格对深度学习中最
常用的优化器进行了概述。

有人可能会争辩说，这种选择在很大程度上取决于用户调整优化器的能力。绝对没有

理想的解决方案能适合所有问题，但是有些优化器要调整的参数很少，并且已经被证明优

于其他默认设置的优化器。除了在第 2章 前馈神经网络 中的测试之外，将在下面的内
容中进行另一个测试来比较优化器。

如何去做…
1）首先加载函数库，如下：

2）对于此测试，将创建训练集、验证集和测试集，并对所有数据集进行预处理，如下
所示：
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3）接下来，定义一个创建模型的函数：

4）另外，需要创建一个函数来定义在训练期间要使用的回调函数：
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5）创建一个人们想要尝试的优化器字典：

也可以使用 Hyperopt来运行不同的优化器，而不是实现自己的脚本。请参阅使用网格
搜索调整参数相关内容。

6）训练网络并存储结果：
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7）比较结果：

8）得到的结果如图 12.5所示。

图 12.5 使用不同优化器对 cifar10数据集进行训练的结果

12.7 确定网络的深度
当从头开始建立深度学习模型时，事先很难确定应该堆叠多少（不同类型）层。一般

来说，参看一个著名的深度学习模型是一个好主意，并将其作为进一步构建的基础。一般

来说，尽可能多地尝试过拟合训练数据是很好的，这确保模型能够在输入数据上进行训练。

之后，运用 dropout等正则化技术来防止过拟合，提升泛化能力。

12.8 添加 Dropout以防止过拟合
在第 2章 前馈神经网络 中介绍了 Dropout，而且在整本书中都使用了 Dropout。就

像第 2章一样，在下面的内容中将演示添加 Dropout所带来的性能差异，这一次将使用
CIFAR10数据集。

如何去做…
1）首先导入所用函数库，如下所示：
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2）接下来，加载 CIFAR10数据集并对其进行预处理：

3）为了监控训练并防止过拟合，引入回调函数：

4）接下来，定义模型结构并编译模型：
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5）开始训练：

6）现在，添加 Dropout到所建模型结构中。在每个卷积块之后和全连接层之后执行此
操作：
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7）再次从头开始训练：

8）绘制没有 Dropout模型的训练和验证精度：

从图 12.6中可以看到模型显然对训练数据进行了过拟合。
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图 12.6 没有 Dropout模型的精度

9）最后，具有 Dropout模型的训练和验证精度：

现在，可以看到，由于 Dropout，所建模型能够更好地泛化，并且不会过拟合训练数
据，然而还有改进的空间，如图 12.7所示。

图 12.7 有 Dropout模型的精度
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12.9 通过数据增广使模型更加鲁棒
提高用于计算机视觉任务网络性能的常用方法是进行数据增广。通过在训练时间内使

用数据增广，可以增加训练集的大小。因此，可以使模型对训练数据中的轻微变化更鲁棒。

在第 7章 计算机视觉 中，演示了一些数据增广技术。在下面的内容中，将使用 Keras和
它的 ImageDataGenerator进行数据增广。

如何去做…
1）开始像往常一样导入所需的函数库：

2）加载并对训练数据和验证数据进行预处理，如下：

3）接下来，按如下步骤来定义模型结构：
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4）定义 Adam优化器并编译模型：

5）在 Keras中，可以使用 ImageDataGenerator来轻松设置图像增广，如下所示：

6）接下来，设置回调函数：

7）开始训练模型：
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12.10 利用 TTA来提高精度
虽然训练期间的数据增广是众所周知的且广泛使用的技术，但大多数人对测试时间增

广（TTA）不太了解。在使用 TTA时，可以将训练模型用不同的视图分类，例如图像。如
果翻转或轻微旋转图像，训练模型能够做出更准确的预测。使用 TTA可以看作多个模型的
集合。可以选择平均概率或任何其他综合技术来组合每个单独预测的结果。
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第 13章
网络内部构造

本章提供了关于神经网络内部构造的一系列内容，这包括张量分解、权重初始化、拓

扑存储、瓶颈特征和相应的嵌入。

本章将包含以下内容：

• 用 TensorBoard可视化训练过程；
• 用 TensorBoard 可视化网络结构；
• 分析网络权重等；
• 冻结层；
• 存储网络结构并训练权重。

13.1 简介
在本书中，专注于为深度学习提供构建基础，并为实际问题提供实战解决方案。在本

章中，要关注这些强大的深度学习网络背后的细节。例如，将演示如何使用 TensorBoard分
析训练后的权重和可视化训练过程。

13.2 用 TensorBoard可视化训练过程
在前面的内容中，演示了如何用 Keras建立 TensorBoard。但是正如已经提到的，

TensorBoard也可以用于 TensorFlow等。在本节内容中，将向读者展示如何在分类 Fashion-
MNIST数据集时使用 TensorBoard和 TensorFlow。

如何去做…
1）首先导入 TensorFlow并加载一个MNIST数据集的工具，如下所示：

2）接下来，确定 Fashion-MNIST数据集并进行加载：
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3）为输入数据创建占位符：

4）在确定网络结构之前，定义一些将在模型中多次使用的函数。从一个创建并初始化
权重的函数开始：

5）为偏置创建一个类似的函数：

6）在网络结构中，使用包含一个Max-pooling层的多个卷积块：

7）接下来，定义完整的网络结构。将使用三个卷积块，然后是两个全连接网络层：
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8）接下来，需要按如下步骤提取交叉熵：

9）训练期间将使用 AdamOptimizer优化器，学习率为 0.001：

10）为了跟踪进度，需要提取精度，如下所示：

11）创建一个交互式的 TensorFlow会话：

12）为 TensorBoard设置 TensorFlow的摘要编写器：
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13）接下来，在开始训练之前定义一些超参数：

14）最后，开始训练：

15）连接 TensorBoard，打开一个新的终端窗口。如果登录到服务器，请确保启动一个
到服务器的新连接，并使用不同的端口进行 SSH通道连接，例如使用 GCP时（使用自己的
设置替换实例和名称）：

16）登录后，可以启动 TensorBoard连接，如下所示：

终端将输出一个地址，通过这个地址可以连接 TensorBoard，例如 http：// instance-
name：6006。在这里的例子中，因为已经启用了 SSH通道，所以可以利用本地浏览器并使
用地址 http：// localhost：6006 /来访问仪表板。在 TensorFlow仪表板中，可以跟踪模型的
进度。在图 13.1中，可以看到训练完成后的输出。
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图 13.1 迭代 1000次以后的训练（橙色）和验证（蓝色）结果

13.3 用 TensorBoard可视化网络结构
正如在本书中所展示的那样，在使用 Keras框架时，很容易输出网络结构的简单摘要。

但是使用 TensorBoard，可以使用不同的设置来显示网络结构。在图 13.2中，可以看到这样
一个可视化的例子。

图 13.2 TensorBoard图形可视化示例

13.4 分析网络权重等
在之前的内容中，着重于可视化损失和度量。但是使用 TensorBoard，还可以跟踪权重

变化过程。仔细观察权重可以帮助理解模型是如何工作和学习的。
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如何去做…
1）从导入 TensorFlow开始，如下所示：

2）现在，可以用一行代码加载 Fashion-MNIST数据集：

3）在继续之前，需要为模型设置占位符：

4）定义四个函数来帮助构建网络结构：

5）要将统计数据写入 TensorBoard，定义一个提取这些参量的函数：
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6）接下来，定义网络结构。对于前两个卷积块，这里想在训练期间提取权重和统计数
据。操作如下：

7）对于其余网络层，不存储任何信息：
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8）但是需要保存交叉熵和精度：

9）设置学习率并定义优化器：

10）建立一个会话，并创建文件编写器：

11）接下来，定义超参数：
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12）开始训练：

有关如何连接 TensorBoard的更多信息，请参阅使用 TensorBoard进行可视化训练相关
内容。图 13.3显示了 TensorBoard中的输出示例。

图 13.3 在 TensorBoard中可视化权重和偏置

这些关于网络权重的统计数据可能非常有趣，有助于理解发生了什么。 如果读

者认为模型没有得到正确的训练，这些可视化可以让读者深入了解其中某网络

层存在问题的潜在原因。
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13.5 冻结层
有时（例如，在使用预训练网络时），希望冻结一些层。可以做到的是明确一些网络层

（大多数情况下是靠前的几层，也称为网络的底层）作为特征提取具有一定的价值。在下面

的内容中，将演示如何在训练之后冻结网络的一部分，并且只训练剩余的网络子集。

如何去做…
1）首先，加载所用函数库，如下：

2）在 TensorFlow中，加载MNIST数据集非常简单：

3）接下来，定义占位符：

4）在网络结构中定义了一些想要重复使用的函数：

5）现在定义网络结构：
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6）显示输出可训练变量的名字：

7）定义优化器时，可以设置在训练时应该包含哪些变量：
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也不使用变量的名称，而是在 TensorFlow 中显式设置可训练的参数。

8）接下来，设置想要使用的超参数并开始训练：

13.6 存储网络结构并训练权重
在大多数深度学习框架中，存储网络结构和训练权重是直接的。因为这可能非常重要，

所以将演示如何使用 TensorFlow在下面的内容中存储模型。

如何去做…
1）从导入函数库文件开始：

2）接下来，加载MNIST数据：

3）定义 TensorFlow占位符，如下：
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4）为方便起见，创建函数来建立深度学习网络：

5）现在可以定义完整的网络结构：

6）需要以下定义来训练所建网络并确定性能：
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7）接下来定义优化器：

8）现在可以定义超参数：

9）为了在训练中保存模型，需要创建一个 TensorFlow存入变量。因为不想存储太多
的模型，所以将变量 max_to_keep设置为 5：

10）现在可以创建会话并开始训练。根据验证精度存储最佳模型的权重：
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11）现在，如果想使用已存储模型的权重，可以从一个检查点进行加载：
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第 14章
预训练模型

本章提供了基于流行深度学习模型的一系列内容，如 VGG-16和 Inception V4：
• 使用 GoogLeNet / Inception进行大规模视觉识别；
• 用 ResNet提取瓶颈特征；
• 对新类别使用预训练的 VGG模型；
• 用 Xception细调。

14.1 简介
在过去的几年里，许多改变游戏规则的网络结构已提出并公开发布，它们中的大多

数是开源代码或公布权重。如果后者不是这种情况，其他人则执行网络结构并分享权重。

因此，许多深度学习框架可以直接访问流行的模型及其权重。在本章中，将演示如何利

用这些预训练的权重。这些模型中的大多数已经在比赛中使用的大型图像数据集（例如

ImageNet数据集）上进行了训练。该数据集已发布，且用于 ImageNet大规模视觉识别挑
战赛（ILSVRC）。通过利用这些预训练的权重，可以获得良好的结果并减少训练时间。

14.2 使用 GoogLeNet/Inception进行大规模视觉识别
在 2014年，Google公司发布了 Going Deeper with Convolutions（越来越深的卷积网

络）（https：//arxiv.org/abs/1409.4842）论文，介绍了 GoogLeNet架构。随后，更新的版本
（2015年 https：//arxiv.org/abs/1512.00567）以 Inception的名义发布。在这些 GoogLeNet / 
Inception模型中，在堆叠并输入到下一层之前，多个卷积层可并行应用。该网络结构的一
大优点是计算成本较低，训练权重的文件要小得多。在本节内容中，将演示如何在 Keras中
加载 InceptionV3权重并应用模型对图像进行分类。

如何去做…
1）Keras有一些使用预训练模型的好工具。从导入函数库和工具开始，如下所示：
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请注意，可以使用 Keras 中包含的任何预训练模型替换 VGG16。

2）接下来，加载 InceptionV3模型，如下：

3）InceptionV3模型是在 ImageNet数据集上进行训练的，因此如果想要提供新的图像
给模型，应该使用相同的输入规模：

4）使用 Keras中包含的默认 ImageNet预处理技术：

5）下一步，加载一个示例图像并对其进行预处理：

6）经过这些简单的步骤，准备好预测示例图像的类别，如下所示：

7）为了预测解码值，可以使用 Keras imagenet_utils.decode_predictions 预测方法：

8）最后，呈现这些值：

9）输出应该如图 14.1所示。
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图 14.1 示例图像上的 VGG16的预测和概率

用 16行代码检索任意图像上的预测是超乎寻常的。但是，只有当目标类包含在原始
ImageNet数据集（1000个类）中时，才能使用此模型。

14.3 用 ResNet提取瓶颈特征
ResNet架构于 2015年在 Deep Residual Learning for Image Recognition（图像识别的

深度残差学习，http：//arxiv.org/abs/1512.03385）论文中进行了介绍。ResNet与 VGG有不
同的网络结构，它由堆叠在一起的微架构组成。ResNet在 2015年赢得了 ILSVRC，并在
ImageNet数据集上超越了人类的表现。在下面的内容中，将演示如何利用 ResNet50权重来
提取瓶颈特征。

如何去做…
1）首先导入所用的 Keras工具：

2）接下来，加载 ImageNet权重的 ResNet50模型：

3）对于这个例子，将在 ResNet实现中提取最终的平均池化层。这个层叫做 avg_
pool。如果想从另一层提取特征，可以在 https：//github.com/fchollet/keras/blob/make/keras/
applications/resc50.py查找 ResNet50的 Keras实现：

4）需要确保想要测试的例子的输入规模是 224×224，并且将默认的预处理技术应用于
ImageNet：
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5）提取示例图像的特征：

6）使用此模型提取的特征可用于堆叠。例如，可以在这些特征（和其他特征）之上训
练 Xgboost模型以进行最终分类。

14.4 对新类别使用预训练的 VGG模型
2014 年公开发表了论文 Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image 

Recognition（用于大规模图像识别的超深度卷积网络，https：//arxiv.org/abs/1409.1556）。那
时，VGG16和 VGG19这两个模型都被认为是超深度结构，分别有 16层和 19层。除了输
入和输出层以外，还包括权重以及一些最大池化层。VGG的网络结构将多个 3×3的卷积
层叠加在一起。VGG16网络结构总共有 13个卷积层和 3个全连接网络层。VGG19变体有
16个卷积层和相同的 3个全连接网络层。在下面的内容中，将使用 VGG16的瓶颈特征，
并在其上添加自己的网络层。将冻结其原始模型权重，只训练顶层。

如何去做…
1）首先导入所用函数库，如下所示：

2）在这个方案中，将使用 Keras的 CIFAR10数据集：
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3）在将数据导入模型之前，需要对数据进行预处理：

4）将使用 VGG16模型并加载没有顶层神经元密集层的权重：

5）关于 Keras的好处是，当第一次使用权重时，权重将自动下载，如图 14.2所示。

图 14.2 Keras自动下载权重

6）在这个 VGG16模型之上，将添加一个神经元密集层和一个输出层：

7）将这两个模型组合，如下所示：

8）可以用下面的代码冻结 VGG16模型的权重：

9）接下来，用 Adam优化器编译模型并输出模型的摘要：
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10）从摘要中可以看出，所建模型总共有超过 1500万个参数。然而通过冻结 VGG16
层，最终得到 535562个可训练参数。

11）定义一个早停方法的回调函数，以防止过拟合发生：

12）现在准备训练所建的模型：

13）绘制训练精度和验证精度曲线：

14）从图 14.3可以看出，模型的最终验证精度在 60%左右。

图 14.3 使用 VGG16网络权重后的训练结果
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14.5 用 Xception细调
Xception网络由 Keras的创建者 François Chollet在其论文“Xception：具有深度可分离卷

积的深度学习”中提出并加以实现。原文参见“Xception： Deep Learning with Depthwise Separable 
Convolutions”（https：//arxiv.org/abs/1610.02357）中设计制作。Xception是 Inception架构的扩展，
其中 Inception模块被深度可分离的卷积代替。在之前的内容中，只关注顶层的训练，同时保
持原始权重在训练期间冻结。但也可以选择以较小的学习率来训练所有权重，这就是所谓的微

调。这种技术可以通过去除原始网络中一些偏大权重来使模型的性能有小幅的提升。

如何去做…
1）首先，从导入所有需要的函数库开始，如下所示：

2）接下来，加载数据集：

3）在将数据提供给模型之前，需要对数据进行预处理：

4）加载 Xception模型而不使用 Keras全连接顶层：

5）接下来，定义添加到 Xception模型的网络层：
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6）将其组合成一个模型：

7）需要确保 Xception模型的原始权重处于冻结状态。在微调之前首先训练顶层：

8）现在可以定义优化器并编译模型：

9）为了防止过拟合，使用早停方法：

10）开始训练顶层：

11）之后，可以开始微调。首先，需要知道想要使用哪个网络层进行微调，所以按如
下步骤罗列网络层名称：

12）调整最后两个 Xception块，从第 115层开始：
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13）之后，训练所建模型来训练其他网络层。学习率在这里是非常重要的，当学习率
太大时，完全忽略了预训练的权重。如果原来的权重不适合当前的任务，就很有必要对权

重进行预训练：

14）最后，可以开始微调所建模型：

在本章中，演示了如何利用预训练的深度学习模型。这些预训练模型的权重可
以用于类似的图像分类任务或少数相关的任务。
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