
深度学习框架Tensorflow



Tensorflow是google的第二代人工智能操作系统，是一个开源的基
于python的机器学习框架，它是由Google开发，并在图形分类，音频
处理，推荐系统和自然语言处理等场景有着丰富的应用，是目前最热

门的机器学习框架之一。

Tensorflow
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Tensorflow特点

⚫ 支持所有流行语言，如 Python、C++、Java、R和Go。

⚫ 可以在多种平台上工作，甚至是移动平台和分布式平台。

⚫ Keras, slim——高级神经网络 API，已经与 TensorFlow 整合。

⚫ 与 Torch/Theano 比较，TensorFlow 拥有更好的计算图表可视化。

⚫ 允许模型部署到工业生产中，并且容易使用。

⚫ TensorFlow 不仅仅是一个软件库，它是一套包括 TensorFlow，
TensorBoard 和 TensorServing 的软件

http://c.biancheng.net/cplus/
http://c.biancheng.net/java/


Tensorflow发展历程



搭建Tensorflow
⚫ Tensorflow支持的系统



搭建Tensorflow
⚫ 使用pip安装tensorflow

官网安装流程：https://tensorflow.google.cn/install

1. 安装python开发环境：https://www.python.org/

2. (可选)安装虚拟环境，有助于将软件包和系统隔离开来。

3. 安装tensorflow：
CPU版本：pip install –upgrade tensorflow

GPU版本：pip install –upgrade tensorflow-gpu

https://www.python.org/


Hello world

•第一部分 import 模块包含代码将使用的所有库，在目

前的代码中只使用 TensorFlow，其中语句 import 

tensorflow as tf 则允许 Python 访问 TensorFlow 所有的

类、方法和符号。

•第二个模块包含图形定义部分...创建想要的计算图。

在本例中计算图只有一个节点，tensor 常量消息由字符

串“Hello world”构成。

•第三个模块是通过会话执行计算图，这部分使用 with 

关键字创建了会话，最后在会话中执行以上计算图。

http://c.biancheng.net/python/


Hello world

该程序打印计算图执行的结果，计算图的执行则使用 sess.run() 

语句，sess.run 求取 message 中所定义的 tensor 值；计算图执行结
果输入到 print 函数



1.Tensorflow简介

2.Tensorflow基本概念

3.Tensorflow例程解析—手写汉字识别
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基本概念

⚫使用图(graphs)来表示计算任务

⚫在称之为会话Session的上下文context上执行图

⚫使用张量(tensor)表示数据

⚫通过变量（Variable) 维护状态

⚫使用feed和fetch可以为任意的操作赋值或者从中获得数据

Tensorflow 是一个编程系统，使用图(graphs)表示计算任务，图(graphs)中的节点称之
为op(operation), 一个op获得0个或多个Tensor，执行计算，产生0个或多个Tensor。
Tensor 看作是一个n维的数组或列表。图必须在会话（Session）中被启动。



1.Tensorflow数据流图

2.张量（Tensor）

3.变量（Variable）

4.操作（Operation）

5.会话（Session）

6.优化器（Optimizer）

Tensorflow



数据流图（graphs）



数据流图（graphs）

优势



数据流图（graphs）



数据流图（graphs）

⚫并行计算快

⚫分布式计算快

⚫预编译优化

⚫可移植性好



张量（Tensor）

在数学里，张量是一种几何实体，广义上表示任意形式的数据，张量可以理解为0

阶标量，1阶向量和2阶矩阵在高维空间的推广，张量的阶描述它表示数据的最大维
度。

维数 阶 名字 例子

0-D 0 标量 S = 1 2 3

1-D 1 向量 V = [1,2,3]

2-D 2 矩阵 M = [[1,2],[2,3]]

N-D n 张量 T = [[[…[[[……]]]…]]]



张量（Tensor）

在Tensorflow中，张量（Tensor）表示某种相同数据类型的多维数据

因此张量有两个重要的特性：
⚫数据类型
⚫数组形状（各个维度的大小）



张量（Tensor）

Tensorflow 张量：

⚫ 张量是用来表示多维数据的

⚫ 张量是执行操作时的输入和输出数据

⚫ 用户通过执行操作(Operation)来创建或计算张量

⚫ 张量的形状不一定在编译时确定，可以在运行时通过形状推断计算

得到



张量（Tensor）
⚫常量：

标量常量： t_1 = tf.constant(4)

常量向量： t_2 = tf.constant([2,3])

其他特殊常量生成函数：tf.zeros([M,N],tf.dtype), tf.ones([M,N],tf,dtype), tf.random_uniform([M,N], 

minval, maxval, seed) ……

⚫变量：变量应该初始化的常量/随机值。下面的代码中创建了张量变量 t_a。两者将被初始化为

形状为 [50，50] 的随机均匀分布，最小值=0，最大值=10：

t_seed = tf.random_uniform([50,50], 0, 10, seed = 0)

t_a = tf.Variable(t_seed)

⚫占位符：用于将数据提供给计算图。可以使用以下方法定义一个占位符：

tf.placeholder(dtype,shape=None,name=None)



变量（Variable）
Tensortflow变量（Variable）的主要作用时维护特定节点的状

态，如深度学习模型参数。

tf.Variable方法是操作，返回值是变量（特殊张量）

通过tf.Variable() 方法创建的变量，与张量一样，可以作为操作

的输入和输出，不同之处在于：

⚫张量的生命周期通常随依赖的计算完成而完成，内存也随即

释放。

⚫变量则常驻内存，在每一步训练时不断更新其值，以实现模

型参数的更新



变量（Variable）



变量（Variable）

Tensorflow变量使用流程



操作（Operation）

Tensorflow 用数据流图表示算法模型。数据流图由节点和有向边组成，

每个节点均对应一个具体的操作，因此，操作是模型功能的实际载体。

数据流图的节点按照功能分为3种：

存储节点：有状态的变量操作，通常用来存储模型参数

计算节点：无状态的计算或控制操作，主要负责算法逻辑表达或者控制

流程

数据节点：数据的占位符操作，用于描述图外输入数据的属性。

操作的输入和输出是张量或操作



操作（Operation）

接收零个或者多个Tensor对象作为输入，然后 产生零
个或者多个Tensor对象作为输出。



操作（Operation）
Tensorflow 使用占位符操作表示图外的输入数据，如训练集和测试数据

Tensorflow数据流图描述算法的拓扑结构，其中各个节点表示抽象的函数映射或数学表
达式

换句话说：数据流图本身是一个具有计算拓扑和内部结构的壳。在用户向数据流图填
充数据前，图中并没有真正执行任何的计算。



会话（Session）
会话提供估算张量和执行操作的运行环境，所有的计算任务都由它链接的执行引擎完
成，一个会话典型的使用流程分为3步：

参数 含义

target 会话的执行引擎

graph 会话加载的数据流图

config 会话启动时的配置项



会话执行（session）

⚫ 需要使用sess的run方法来启动静态图来执行矩阵乘法操作
⚫ 变量的使用，在进行sess.run之前需要进行全局变量的初始化

➢ 变量的定义将指定变量如何被初始化，但是必须显式初始化所有的声明变量。
➢ 在计算图的定义中通过声明初始化操作对象来实现：

init = tf.global_variables_initializer()



创建图和启动图

feed

当我们需要执行得到c的运行结果时候我们就需要在会
话运行时候，通过feed来插入a与b对应的值

占位符
placeholder



优化器（Optimizer）
优化器是实现优化算法的载体：
一次优化应该分为3个步骤：
1.计算梯度
2.处理梯度：用户根据自己的需求处理梯度值，如梯
度裁剪和梯度加权等；
3.应用梯度：将处理后的梯度应用到模型参数



优化器（Operation）



可视化
TensorFlow 使用 TensorBoard 来提供计算图形的可视化

http://c.biancheng.net/tensorflow/


可视化
TensorFlow 使用 TensorBoard 来提供计算图形的可视化

⚫ Accuracy和loss 等指标的变化
⚫ 权重参数的分布
⚫ 图的可视化

Loss

Iteration

http://c.biancheng.net/tensorflow/


可视化
Tensorboard 使用流程
⚫ 添加记录节点:tf.summary.scalar()/image()/histogram()等：

➢ tf.summary.scalar(显示标量信息)，使用方法：

tf.summary.scalar(tags, values, collections=None, name=None)

例如：tf.summary.scalar('mean', mean) 

一般在画loss,accuary时会用到这个函数。



可视化
Tensorboard 使用流程
⚫ 添加记录节点:tf.summary.scalar()/image()/histogram()等：

➢ tf.summary.histogram(显示直方图信息)，使用方法：

tf.summary.histogram(tags, values, collections=None, name=None) 

例如： tf.summary.histogram('histogram', var) 

一般用来显示训练过程中变量的分布情况



可视化
Tensorboard 使用流程
⚫ 添加记录节点:tf.summary.scalar()/image()/histogram()等：

➢ tf.summary.image(显示图片信息)，使用方法：

➢ tf.summary.distribution():用来显示weight的分布

tf.summary.image(tag, tensor, max_images=3, collections=None, 
name=None）



可视化
Tensorboard 使用流程
⚫ 汇总记录节点：merged = tf.summary.merge_all()

merge_all 可以将summary全部保存到磁盘中，以便tensorboard显示，使用方法：

⚫ 运行汇总节点，summary = sess.run(merged),得到汇总结果
⚫ 日志书写器实例化：summary_writer = tf.summary.FileWriter(logdir, graph=sess.graph)，
实例化的同时传入 graph 将当前计算图写入日志。使用方法：

⚫调用日志书写器对象summary_writer的add_summary(summary,global_step = i) 方法将
所有汇总写入文件。

tf.summaries.merge_all(key='summaries')

tf.summary.FileWritter(path,sess.graph) 
可以调用其add_summary（）方法将训练过程数据保存在filewriter指定的文
件中



可视化
启动tensorboard：

在DOS运行：tensorboard –logdir=./log

会生成一个网址(http:\DESKTOP:6006)，输入到浏览器中即可查看



整体流程

1.创建图(Graph)
2.创建占位符(Placeholder)
3.为图添加操作(Operation)
4.创建会话
5.实现计算



1.Tensorflow简介

2.Tensorflow基本概念

3.Tensorflow例程解析—手写汉字识别
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例程解析
手写汉字识别

数据集：CASIA-HWDB：中科院自动化系手写汉字样本数据集



例程解析
手写汉字识别

数据集：CASIA-HWDB

格式说明：sample_size表示样本的大小（即图像的大小），也就是说上一张的
图像数据与下一张的数据大小是4B差，即一张图片的大小为4Bm,第二个Tag_code
表示对应字符的GBK编码，也就是实际的汉字（标签）。接下来就是图像的长宽，
最后Bitmap是压缩格式。



例程解析
手写汉字识别

数据集：CASIA-HWDB



例程解析
1.导入模块和所用的包



例程解析
2.数据预处理

2.1载入图像和对应的汉字(训练集和测试集)
def read_from_gnt_dir(gnt_dir=train_data_dir):  

def one_file(f):  

header_size = 10  

while True:  

header = np.fromfile(f, dtype='uint8', count=header_size)  

if not header.size: break  

sample_size = header[0] + (header[1]<<8) + (header[2]<<16) + (header[3]<<24)  

tagcode = header[5] + (header[4]<<8)  

width = header[6] + (header[7]<<8)  

height = header[8] + (header[9]<<8)  

if header_size + width*height != sample_size:  

break  

image = np.fromfile(f, dtype='uint8', count=width*height).reshape((height, width))  

yield image, tagcode  

for file_name in os.listdir(gnt_dir):  

if file_name.endswith('.gnt'):  

file_path = os.path.join(gnt_dir, file_name)  

with open(file_path, 'rb') as f:  

for image, tagcode in one_file(f):  

yield image, tagcode 



例程解析
2.数据预处理

2.2准备训练集学习数据

train_data_dir = “HWDB1.1trn_gnt”  #训练集存储路径
train_data_x = []  #训练集输入的图片(image)

train_data_y = []  #训练集图像的标注(label)
char_set = "的一是了我不人在他有这个上们来到时大地为子中你说
生国年着就那和要她出也得里后自以会家可下而过天去能对小多然
于心学么之都好看起发当没成只如事把还用第样道想作种开美总从
无情己面最女但现前些所同日手又行意动方期它头经长儿回位分爱
老因很给名法间斯知世什两次使身者被高已亲其进此话常与活正感"    

for image, tagcode in read_from_gnt_dir(gnt_dir=train_data_dir):  

tagcode_unicode = struct.pack('>H', tagcode).decode('gb2312')  

if tagcode_unicode in char_set:  

train_data_x.append(resize_and_normalize_image(image))  

train_data_y.append(convert_to_one_hot(tagcode_unicode)) 

# shuffle样本
train_data_x, train_data_y = shuffle(train_data_x, train_data_y, random_state=0) 



例程解析
2.数据预处理

2.2准备训练集学习数据

train_data_dir = “HWDB1.1trn_gnt”  #训练集存储路径
train_data_x = []  #训练集输入的图片(image)

train_data_y = []  #训练集图像的标注(label)
char_set = "的一是了我不人在他有这个上们来到时大地为子中你说
生国年着就那和要她出也得里后自以会家可下而过天去能对小多然
于心学么之都好看起发当没成只如事把还用第样道想作种开美总从
无情己面最女但现前些所同日手又行意动方期它头经长儿回位分爱
老因很给名法间斯知世什两次使身者被高已亲其进此话常与活正感"    

for image, tagcode in read_from_gnt_dir(gnt_dir=train_data_dir):  

tagcode_unicode = struct.pack('>H', tagcode).decode('gb2312')  

if tagcode_unicode in char_set:  

train_data_x.append(resize_and_normalize_image(image))  

train_data_y.append(convert_to_one_hot(tagcode_unicode)) 

# shuffle样本
train_data_x, train_data_y = shuffle(train_data_x, train_data_y, random_state=0) 



例程解析
2.数据预处理

2.2准备测试集学习数据

test_data_dir = “HWDB1.1tst_gnt”  #测试集图片存储路径
test_data_x = []  #测试集输入的图片(image)

test_data_y = []  #测试集图像的标注(label)

for image, tagcode in read_from_gnt_dir(gnt_dir=test_data_dir):  

tagcode_unicode = struct.pack('>H', tagcode).decode('gb2312')  

if tagcode_unicode in char_set:  

test_data_x.append(resize_and_normalize_image(image))  

test_data_y.append(convert_to_one_hot(tagcode_unicode)) 

# shuffle样本
test_data_x, test_data_y = shuffle(test_data_x, test_data_y, random_state=0) 



例程解析
3.搭建模型

3.1定义学习超参数

batch_size = 128  # 每一批次所用的训练数据
num_batch = len(train_data_x) // 一共有多少个批次
learning_rate=0.001 #学习率
epoch = 100 # 纪元数(使用所有训练数据一次为一个纪元)



例程解析
3.搭建模型

3.1定义学习超参数

batch_size = 128  # 每一批次所用的训练数据
num_batch = len(train_data_x) // 一共有多少个批次
learning_rate=0.001 #学习率
epoch = 100 # 纪元数(使用所有训练数据一次为一个纪元)

3.2 创建占位符
X = tf.placeholder(tf.float32, [None, 64*64]) #输入图片
Y = tf.placeholder(tf.float32, [None, 140])  #输入label

keep_prob = tf.placeholder(tf.float32) #dropout层保留率



例程解析
3.搭建模型

3.3构建数据流图

def chinese_hand_write_cnn():  

x = tf.reshape(X, shape=[-1, 64, 64, 1])  # [128, 64, 64, 1]

# 2 conv layers  

w_c1 = tf.Variable(tf.random_normal([3, 3, 1, 32], stddev=0.01))  

b_c1 = tf.Variable(tf.zeros([32]))  

conv1 = tf.nn.relu(tf.nn.bias_add(tf.nn.conv2d(x, w_c1, strides=[1, 1, 1, 1], padding=‘SAME’), b_c1)) #[128, 64, 64, 32]

conv1 = tf.nn.max_pool(conv1, ksize=[1, 2, 2, 1], strides=[1, 2, 2, 1], padding=‘SAME’)  #[128, 32, 32, 32]

w_c2 = tf.Variable(tf.random_normal([3, 3, 32, 64], stddev=0.01))  

b_c2 = tf.Variable(tf.zeros([64]))  

conv2 = tf.nn.relu(tf.nn.bias_add(tf.nn.conv2d(conv1, w_c2, strides=[1, 1, 1, 1], padding=‘SAME’), b_c2))  #[128, 32, 32, 64]

conv2 = tf.nn.max_pool(conv2, ksize=[1, 2, 2, 1], strides=[1, 2, 2, 1], padding=‘SAME‘)   #[128, 16, 16, 64]

# fully connect layer  

w_d = tf.Variable(tf.random_normal([8*32*64, 1024], stddev=0.01))  

b_d = tf.Variable(tf.zeros([1024]))  

dense = tf.reshape(conv2, [-1, w_d.get_shape().as_list()[0]])  #[128, 16*16*64]

dense = tf.nn.relu(tf.add(tf.matmul(dense, w_d), b_d))  #[128, 1024]

dense = tf.nn.dropout(dense, keep_prob)  

w_out = tf.Variable(tf.random_normal([1024, 140], stddev=0.01))  

b_out = tf.Variable(tf.zeros([140]))  

out = tf.add(tf.matmul(dense, w_out), b_out)  # [128, 140]

return out 



例程解析
3.搭建模型

3.3构建数据流图
output = chinese_hand_write_cnn()  #得到网络的输出

loss = tf.reduce_mean(tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(output, Y))  #计算代价函数
optimizer = tf.train.AdamOptimizer(learning_rate=0.001).minimize(loss)  #使用梯度下降算法最小化代价函数

accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(tf.equal(tf.argmax(output, 1), tf.argmax(Y, 1)), tf.float32)) #计算精度
init = tf.global_variables_initializer()#使用全局变量初始化选项

3.4 tensorboard 可视化

tf.summary.scalars(“loss”, loss)  #记录损失
tf.summary.scalars(“accuracy”, accuracy)  #记录精度
merged_summary_op = tf.merge_all_summaries() 



例程解析
3.搭建模型

3.4创建会话

with tf.Session() as sess:  

sess.run(init)  

# 命令行执行 tensorboard --logdir=./log  打开浏览器访问http://0.0.0.0:6006  

summary_writer = tf.train.SummaryWriter('./log', graph=tf.get_default_graph())  

for e in range(epoch):  

for i in range(num_batch):  

batch_x = train_data_x[i*batch_size : (i+1)*batch_size]  

batch_y = train_data_y[i*batch_size : (i+1)*batch_size]  

_, loss_, summary = sess.run([optimizer, loss, merged_summary_op], feed_dict={X: batch_x, Y: batch_y, keep_prob: 0.5})  

# 每次迭代都保存日志
summary_writer.add_summary(summary, e*num_batch+i)  

print(e*num_batch+i, loss_)  

if  (e*num_batch+i) % 100 == 0:  

# 计算准确率
acc = accuracy.eval({X: text_data_x[:500], Y: text_data_y[:500], keep_prob: 1.})  

#acc = sess.run(accuracy, feed_dict={X: text_data_x[:500], Y: text_data_y[:500], keep_prob: 1.})  

print(e*num_batch+i, acc) 



例程解析数据流图



例程解析
损失和acc的指标监控：

损失loss值 测试集accuracy


