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 创建 Tensor 张量 

注意 tf 中张量是不可迭代的 

 tf.zeros()、tf.zeros_like() 

 tf.ones()、tf.ones_like() 

 tf.fill() 

 tf.linspace()、tf.range() 

 tf.random_normal() 、 tf.truncated_normal() 、 tf.random_uniform 、 tf.random_shuffle() 、

tf.random_crop()、tf.multinomial()、tf.random_gamma() 

 运算 

 

https://web.stanford.edu/class/cs20si/syllabus.html


 数据类型（尽可能用 tf 类型） 

 Python 原生类型 

 字符串、布尔、数值型都作为 0 维张量 

 列表作为 1 维张量（向量）、列表的列表作为 2 维张量（矩阵）、依次类推 

 python 的数值长度不确定，tf 需要去推断具体的数据类型 

 Tf 

 

 Numpy 

通常 tf 类型和 numpy 类型可交换使用 

 Numpy 类型没有 string 

 Numpy 不支持自动微分和 GPU 运算 

 变量 

 创建：tf.Variable() 

 使用前必须初始化 

 初始化所有变量 

 

 初始化部分变量 



 

 初始化单个变量 

 

 获取变量的值：tf.Variable.eval() 

 为变量赋值：tf.Variable.assign() 

注意 tf.Variable.assign()只是描述了一个赋值 op，真正的执行需要 Session.run() 

 自增+=和自减-= 

 

 占位符、投喂字典 

声明占位符和 op： 

 

 

如果直接 run 会出错，因为 a 还没有值： 

 

 

可以在 run 的时候提供 feed_dict 对 a 指定值： 



 

 

feed_dict 也可以用来覆盖替换图中的一个 op： 

（如这里用值 15 替代了 add(2, 5)的 op） 

 

 

可用 tf.Graph.is_feedable(tensor)来判断一个 tensor 是否可被投喂 

 Lazy loading 

比较： 

 

和 

 

前者只创建一个 add op，而后者会创建 10 个 add op 



 

解决方法： 

1. 尽可能拆分操作 op 及其执行 

2. 用 property 修饰类方法保证它们只被加载一次 

Structuring Your TensorFlow Models - Danijar Hafner 

装饰器 Decorator – 廖雪峰 

Python 进阶之“属性（property）”详解 – 伯乐在线 

 优化器会自动优化搜索各个变量 Variable 的最优解，如果有变量不需要优化，那么在声明时指定

关键字参数 trainable=False 即可 

 把学习率作为优化的参数 

global_step = tf.Variable(0, trainable=False, dtype=tf.int32) 

learning_rate = 0.01 * 0.99 ** tf.cast(global_step, tf.float32) 

increment_step = global_step.assign_add(1) 

optimizer = tf.train.GradientDescentOptimizer(learning_rate) # learning rate can be a tensor 

训练时可以直接最小化损失函数—— 

train_step = optimizer.minimize(loss) 

也操作训练的过程—— 

# compute the gradients for a list of variables. 

grads_and_vars = optimizer . compute_gradients ( loss ,  < list of variables >) 

# grads_and_vars is a list of tuples (gradient, variable). Do whatever you 

# need to the 'gradient' part, for example, subtract each of them by 1. 

subtracted_grads_and_vars = [( gv [ 0 ]  -  1.0 ,  gv [ 1 ])  for  gv in  grads_and_vars] 

# ask the optimizer to apply the subtracted gradients. 

optimizer . apply_gradients ( subtracted_grads_and_vars) 

TF 也提供了一个独立的梯度计算函数 tf.gradients()； 

TF 预置了如下优化器： 

https://danijar.com/structuring-your-tensorflow-models/
https://www.liaoxuefeng.com/wiki/0014316089557264a6b348958f449949df42a6d3a2e542c000/0014318435599930270c0381a3b44db991cd6d858064ac0000
http://python.jobbole.com/80955/


 

不同优化器的比较： 

An overview of gradient descent optimization algorithms – Sebastian Uder 

《An overview of gradient descent optimization algorithms》翻译 

 三种梯度下降 

 批量梯度下降，每一趟都用整个训练集来更新参数，每次更新都会朝正确的方向进行，最

后能保证收敛于极值点，但每次学习时间过程，消耗大量内存，不能在线更新； 

 随机梯度下降，每一趟随机选择一个样本来更新参数，学习非常快速，可以在线更新，但

每次更新可能不会按正确方向进行，存在优化波动，波动也有可能使得参数跳出局部极

小值而搜索到更好的局部极小值，迭代次数增多，收敛速度变慢，但最终与批量梯度下降

具有相同的收敛性； 

 小批量梯度下降，批量梯度下降和随机梯度下降的折中，每一趟随机选取若干样本来更

新参数； 

 优化算法 

 动量 

参数更新时加上上一次更新的动量，防止出现在峡谷地区（某些方向比其他方向陡峭得

多）附近振荡而降低收敛速度的情况； 

 

加快与上一次梯度方向相同的参数的更新速度，降低与上一次梯度方向相反的参数的更

新速度 

 NAG，涅斯捷罗夫梯度加速 

在损失函数中减去动量项 

http://ruder.io/optimizing-gradient-descent/
http://www.anyv.net/index.php/article-740332


 

根据损失函数的斜率做到自适应更新，加速 SGD 的收敛，阻止过快更新来提高响应性

（RNNs） 

 Adagrad 

适合处理稀疏特征数据，降低非稀疏特征的学习率，提高稀疏特征的学习率，能够很好的

提高 SGD 的鲁棒性。但需要更多的计算时间，同时学习率不断衰减至一个非常小的值； 

Adadelta 是 Adagrad 的扩展算法，缓解了学习速率衰减过快的问题； 

RMSprop 是 Adadelta 的中间形式，也是为了学习率衰减过快的问题 

Adam 在 RMSprop 的基础上使用动量与偏差修正 

 如何选择 SGD 优化器 

 稀疏特征最好使用自适应学习速率的优化器 

 Adagrad、Adadelta、RSMprop、Adam 中，Adam 可能表现更优一些 

 如果在意收敛速度或者训练一个复杂的网络最好使用自适应学习速率的优化器 

 其他优化策略 

 Shuffling and Curriculum Learning 

每次迭代中随机打乱训练集中的样本 

 Batch normalization 

在每次小批量梯度下降反向传播之后重新对参数进行 0 均值 1 方差标准化 

 Early stopping 

在验证集上如果连续的多次迭代过程中损失函数不再显著地降低，那么应该提前结束训

练 

 Gradient noise 

在每次迭代计算梯度中加上一个高斯分布的随机误差 

 


