
Lecture 0：PyTorch 总结

安装

概念：基本概念

基础概念

两个重要函数

概念：两个重要函数

概念：什么是虚拟环境

环境可以理解成一个房子，比如初始环境为 Base ，假设当前包版本为 0.4，如果需要

1.0 的版本，就可以再新建一个房子，即新建了一个环境；

在这个新房子里面，可以安装不同的版本的包；

方式：创建环境

conda create -n pytorch python=3.6

以下是需要安装的包：

方式：激活环境

conda activate pytorch

方式：安装 Pytorch

（1）选择版本

（2）在环境中安装 PyTorch

将粘贴的指令在环境中复制、执行安装；

dir()  函数：
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数据加载

概念： Dataset  与 Dataloader

能让我们知道工具箱以及工具箱中的分隔区有什么东西；

前后的双下划线表示是一个变量，也是一个具体的函数；

help()  函数：

能让我们知道每个工具是如何使用的，工具的使用方法；

概念： Dataset

在进行训练时，首先会有大量的数据，这些数据假设目前是垃圾，而 Dataset 则是从这些

垃圾当中获取数据，并且可以为其进行编号；

即：提供一种方式区获取数据以及其 label ；

比如：1. 如何获得每一个数据以及其 label ；2. 告诉我们总共有多少的数据；

概念： Dataloader
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代码： Dataset  实战

假设当前对数据进行了打包，而 Dataloader  主要是可以为后背的网络提供不同的数据形

式；

方式： Dataset  的使用

导入： from torch.utils.data import Dataset

使用：

补充： Image  包的使用

获得所有图片的地址：
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TensorBoard 的使用

代码

dir_path = 'dataset/train/ants'

import os

img_path_list = os.listdir(dir_path)

# 获得图片名称

代码：

from torch.utils.data import Dataset

from PIL import Image

class MyData(Dataset):

# 初始化

def __init(self,root_dir,label_dir):

self.root_dir = root_dir

self.label_dir = label_dir

self.path = os.path.join(self.root_dir, self.label_dir)

self.img_path =os.listdir(self.path)

# 获得图片以及其标签

def __getitem__(self,idx):

img_name = self.img_path[idx]

img_item_path = os.path.join(self.root_dir,self.label_dir,img_name)

img = Image.open(img_item_path)

label = self.label_dir

return img,label

使用数据集：

from torch.utils.tensorboard import SummaryWriter

import numpy as np

from PIL import Image

writher = SummaryWriter("logs")

image_Path = "路径名"

img_PIL = Image.open(image_Path)

img_Array = np.array(img_PIL)
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Transform

Tensor 的概念

概念： Tensor

常见 Transform 方法

概念：Transform 的使用

writher.add_image("test",img_Array,1,dataformats = 'HWC')

for i in range(100):

writer.add_scalar("y=2x"，3*i,i)

writer.close()

通过 transforms. ToTensor 去看两个问题

1、transforms 该如何使用 (python)

2、为什么我们需要 Tensor 数据类型

示例：transforms 该如何使用 (python)

示例：tensor 的内容

由此可知， tensor  就是一个包装了反向神经网络的一些基础的参数的对象；

在训练时需要将图片转换成 tensor  后再进行训练；

概念：

Transform  就是接收一定格式的图片，然后经过一些方法后、得到想要的结果；
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概念：常用方法

因此 Transform  就是一系列的工具库；

重点需要关注其输入、输出以及作用；

概念：输入

PIL 是 Image.open  得到的类型；

概念：输出

tensor  是 ToTensor  得到的对象；

概念： Compose  类

将一系列 Transform 操作合在一起；

比如：

概念： ToTensor

这个方法的作用就是将 PIL Image  or numpy.ndarray  转换为 tensor ；

示例：

概念： Normalize

归一化，将一个 Tensor 的数据对象，随着其平均值或者标准差，将其每个信道的输入进

行标准化：

input[channel]=(input[channel]-mean[channel])/ptd[channel]

示例：

概念： Resize

更改尺寸，如果传入的是 (w,h) ，则将更改其宽高为 (w,h) 。如果传入的是一个 int，则

将对 PIL Image 进行等比缩放；

示例：
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数据集的使用

torchvision 中数据集的使用

概念： Dataset  - 数据集参数介绍

代码

概念： Compose

将多个变换进行组合；

Compose()  中的参数需要是一个列表，在 Python  中，列表的表示形式为 [数据 1，数据

2，…] ；

在 Compose  中，数据需要是 transforms  类型，所以得到：

Compose([transforms 参数 1, transforms 参数 2, ..)

示例：

概念：

root ：数据集的位置

train ：如果为真，则表示当前数据集为训练集。如果为假，则表示创建了一个测试集；

transfrom ：对数据集中的图片的变换可以写在这里；

target_transfrom ：对目标设置变换；

download ：如果使用 torchvision 的数据集，可以直接下载；
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Dataloader 的使用

概念： Dataloader

import torchvision

# 设置变换

datasets_transform = torchvision.transforms.Compose([

torchvision.transforms.ToTensor()

])

# 训练集

train_set =

torchvision.datasets.CIFAR10(root="./dataset",train=True,transform=datasets_trans

form,download=True)

# 测试集

test_set =

torchvision.datasets.CIFAR10(root="./dataset",train=False,transform=datasets_tran

sform,download=True)

# 将前10张图片在Tensorboard上显示

writer = SummaryWriter("p10")

for i in range(10):

img, target = test_set[i]

writer.add_image("test_set",img,i)

概念：

Dataset 是指出数据在哪、下载下来；

而 Dataloader 是将数据从数据集中取出来、如何取；

其中参数主要就是设置 dataset，即设置数据集。其他参数都有默认值；

shuffle 是打乱的意思， num_workers  表示是否使用多进程，0 表示使用主进程来加载，

如果 num_workers>0  则多进程；

图示：
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代码

神经网络搭建

引入

nn.Module 的使用

import torchvision

from torch.utils.data import Dataloader

test_set =

torchvision.datasets.CIFAR10(root="./dataset",train=False,transform=torchvision.t

ransforms.ToTensor())

test_loader = Dataloader(dataset=test_set,batch_size = 4,num_work = 0,drop_last =

False)

# 获得当前四张图片

for data in test_loader:

imgs, targets = data

print(imgs.shape)

print(targets)

补充：

batch_size=4  表示的意思就是当前一次取出四张图片，并将其打包；

其将会 image 0、1、2、3  打包；

注意：

当前 Dataloader 默认是随即抓取，比如 batch_size=4  时、会随机抓取四张图片；

神经网络相关的包主要在 torch.nn  包当中；
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概念： nn.Module

代码

卷积层

图示：

Model  继承自 Module  类，其定义了两个函数：

概念：

这是一个所有神经网络模块的基类；

你的模型应当继承自此类；

概念： __init__  - 表示初始化的函数

super(Model，self).__init__()  这一步是必须要的，表示初始化父类的函数；

下面的内容是自己定义的初始化行为；

概念： forward  - 表示前向传播

定义了每一次计算的计算图；

神经网络获得了一个输入后、经过 forward 得到输出；

self 指当前的类实例，x 表示输入；

比如 x=F.relu(self.conv1(x))  表示对输入进行一次卷积，然后再对其进行非线性处

理；然后再对其进行一次卷积、然后进行一次非线性处理，最后返回；

from torch import nn

class Test(nn.Module):

def __init__(self):

super().__init__()

def forward(self,input):

output = input + 1

return output

test = Test()

x = torch.tensor(1.0)

output = test(x)

print(output)
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概念：卷积层

图示：一维、二维、三维卷积层

概念：二维卷积

参数：

in_channels：输入的通道数

out_channels：输出的通道数

kernol_size：卷积核大小；

int 或者 tuple；

stride=1

步径的大小

padding=6

dilation=1

bias=True：表示偏置值，一般默认为真即可

图示：

举例：

in_channel=1 ，因此输入图像只有一通道；

out_channel=2 ，因此输出的图像为两通道，并且需要使用两个卷积核；
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代码

池化层

概念：池化层

dataloader = DataLoader(dataset,batch_size = 64)

class Test(nn.Module):

def __init__(self):

super(Test,self).__init__()

self.conv1 = Conv2d(3,6,3,stride=1,padding=0)

def forward(self,x):

x = self.conv1(x)

return x

test = Test()

# 使用模型

for data in dataloader:

imgs,targets = data

output = test(imgs)

# 对图片进行reshape

output = torch.reshape(output,(-1,3,30,30))

引入：

由于卷积层的对位置的敏感性，导致其有时候需要平移不变性；

而比如 2*2  的最大池化层，可以容忍一个像素的位移：
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这里面的边缘往左或者往右偏移一个像素、都可以依然得到一样的特征；

同样有窗口大小、填充、和步幅作为超参数；

池化层中没有需要学习的参数，并且其作用域多输入的通道时、对每一个通道做一次池化

层，因此输出的通道数等于输入的通道数；

分类：

最大池化层：每个窗口中最强的模式信号；

平均池化层：将最大池化层中的“最大”操作替换为“平均”；

图示：

MaxPool ：最大池

MaxUnpoll ：上采样

AvgPoll ：平均采样

概念：
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非线性激活

概念：非线性激活

参数：

1. kernel_size ：池化大小；

2. stride ：默认为 kernel_size 的大小；

3. padding ：填充；

4. dilation ：空洞卷积

在卷积核和卷积核之间、插入位置

5. 模式

ceil  是小数向上取整；

floor  是小数向下取整；

概念：最大池化

选出当前池化核覆盖的范围当中、取值最大的一个；

示例：

概念：

非线性激活主要是为了给神经网络引入一些非线性的特质；

最常见的就是 ReLU ；
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其输入时 N，其输出的内容不做限制；

另一个比较常用的时 Sigmoid ：

概念：什么是 inplace

比如当前输入是-1，当经过 ReLU 变换后、对-1 进行了截断，因此 Input 变成了 0；
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其他线性层

概念：正则化层

如果 inplace=False ，则当前 Input 还是-1；

因此 inplace 就是替换的意思，一般令 inplace = False ；

示例：

图示：
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概念：Reccurrent Layer

概念： Transformer

概念：

对输入采用正则化，采用正则化可以加速神经网络的训练速度；

示例：

图示：

概念：

文字识别所用到的层次；

图示：
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概念：线性层

概念： Dropout Layers

图示：

概念：

概念：

随机的丢弃某些数据，用于防止过拟合；

图示：
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概念： Linear  - 线性层

概念： Concat

概念： Add

网络搭建示例

示例

概念：

示例：

概念：其用于通道数的增加，特征图通常具有形状为 (channles,height,width) ，如果要在通

道维度上连接两个特征图，可以使用 concate  操作，结果将是形状为

(channels1+channles2,height,width)

在连接时，两个张量的维度（除了连接维度）必须保持一致，例如在通道维度上连接时，其他

维度的尺寸必须相同；

简单的相加操作，相加操作需要具有相同的形状；
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代码

图示： CIFAR 10  模型结构

from torch import nn

form torch.nn import Conv2d

class Test(nn.Module):

def __init__(self):

super(Test,self).__init__()

# 输入的channel为3，输出的channel为32，卷积核为5*5

# 因为没有改变尺寸，所以利用公式可以计算出来padding为2

self.conv1 = Conv2d(3,32,5,padding=2)

self.maxpool1 = MaxPool2d(2)

self.conv2 = Conv2d(32,32,5,padding=2)

self.maxpool2 = MaxPool2d(2)

self.conv3 = Conv2d(32,64,5,padding=2)

self.maxpool3 = MaxPool2d(2)

# 将其展平

# 因为输入为64*4*4，如果展平后为1024，则1024=64*4*4

self.flatten = Flatten()

self.linear1 = Linear(1024,64)

self.linear2 = Linear(64,10)

def forward(self,x):

x = self.conv1(x)

x = self.maxpool1(x)

x = self.conv2(x)

x = self.maxpool2(x)

x = self.conv3(x)

x = self.maxpool3(x)

x = self.flatten(x)

x = self.linear1(x)

x = self.linear2(x)

return x

test = Test()

input = torch.ones((64,3,32,32))
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代码：使用序列

损失函数与反向传播

损失函数

概念：损失函数

output = test(input)

print(output)

from torch import nn

form torch.nn import Conv2d

class Test(nn.Module):

def __init__(self):

super(Test,self).__init__()

# 输入的channel为3，输出的channel为32，卷积核为5*5

# 因为没有改变尺寸，所以利用公式可以计算出来padding为2

self.model1 = Sequential(

Conv2d(3,32,5,padding=2)

MaxPool2d(2)

Conv2d(32,32,5,padding=2)

MaxPool2d(2)

Conv2d(32,64,5,padding=2)

MaxPool2d(2)

Flatten()

Linear(1024,64)

Linear(64,10)

)

def forward(self,x):

x = self.model(x)

return x

test = Test()

input = torch.ones((64,3,32,32))

output = test(input)

print(output)

概念： nn.L1Loss  函数

概念：

比如 X = 1，2，3；Y = 1，2，5

所以 L1Loss = (0+0+2)/3=0.6

注意：

一定要注意输入输出的大小；

示例：
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优化器

概念：优化器

概念： nn.MESLoss  函数

概念：

表示的是平方差；

比如 X = 1，2，3；Y = 1，2，5 ，则 MSE = (0+0+2^2)/3=4/3=1.333

示例：

loss_mes = nn.MSELoss()

result_mse = loss_mse(inputs,targets)

概念：交叉熵

公式：

概念：

假设当前有一个三分类的问题：

概念：
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代码

示例：

其中 params 是参数，必须传入；

其中， SGD  和 Adam  是两种优化的算法；

其中 lr  是学习速率；

概念：调用 step  方法

使用优化器的 step  方法，进行梯度更新；

其中 optimizer.zero_grad()  是将上一步计算得到的梯度清零，以防上一步的影响；

from torch import nn

form torch.nn import Conv2d

class Test(nn.Module):

def __init__(self):

super(Test,self).__init__()

# 输入的channel为3，输出的channel为32，卷积核为5*5

# 因为没有改变尺寸，所以利用公式可以计算出来padding为2

self.model1 = Sequential(

Conv2d(3,32,5,padding=2)

MaxPool2d(2)

Conv2d(32,32,5,padding=2)

MaxPool2d(2)

Conv2d(32,64,5,padding=2)

MaxPool2d(2)

Flatten()

Linear(1024,64)

Linear(64,10)

)

def forward(self,x):

x = self.model(x)

return x

loss = nn.CrossEntropyLoss()

test = Test()

optim = torch.optim.SGD(test.parameters(),lr=0.01)

for data in dataloader:
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模型的使用

模型的保存与加载

代码

模型训练套路

代码

imgs,targets = data

outputs = test(imgs)

result_loss = loss(outputs,targets)

# 先将上一步的反向传播的值清零

optim.zero_grad()

# 计算反向传播的值

result_loss.backward()

# 计算梯度，然后更新参数

optim.step()

import torch

import torchvision

vgg16 =torchvision.models.vgg16(pretrained=False)

# 保存方式1

# 除了保存模型的结构，还保存了模型的参数

torch.save(vgg16,"vgg16_method.pth")

# 加载模型

model = torch.load("vgg16_method.pth")

# -------------------

# 保存方式2

# 只保存了模型的参数，官方推荐这一种

torch.save(vgg16.state_dict(),"vgg16_method2.pth")

# 加载模型

vgg16 = torchvision.models.vgg16(pretrained=False)

vgg16.load_state_dict("vgg16_method2.pth")

import torchvision

from torch import nn

# 训练数据集

train_data =

torchvision.datasets.CIFAR10(root="../data",train=True,transform=torchvision.tran

sforms.ToTensor(),download=True)

# 测试数据集

test_data =
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torchvision.datasets.CIFAR10(root="../data",train=False,transform=torchvision.tra

nsforms.ToTensor(),download=True)

# 看数据集的大小

train_data_size = len(train_data)

test_data_size = len(test_data)

print("训练数据集长度为：{}".format(train_data_size))

print("测试数据集长度为：{}".format(test_data_size))

# 加载数据集

train_dataloader = Dataloader(train_data,batch_size = 64)

test_dataloader = Dataloader(test_data,batch_size = 64)

# 搭建神经网络

class Test(nn.Module):

def __init__(self):

super(Test,self).__init__()

self.model = nn.Sequential(

nn.Conv2d(3,32,5,1,2),

nn.MaxPool2d(2),

nn.Conv2d(32,32,5,1,2),

nn.MaxPool2d(2),

nn.Conv2d(32,64,5,1,2),

nn.MaxPool2d(2),

nn.Flatten(),

nn.Linear(64*4*4,64),

nn.Linear(64,10)

)

def forward(self,x):

x = self.model(x)

return x

if __name__ == '__main__':

test = Test()

input = torch.ones((64,3,32,32))

output = test(input)

# 输出为：torch.size([64，10])，表示有64行数据，每一行有10个数据，这十个数据代表每一

张图片在十个类别当中的概率

print(output.shape)

# 创建网络模型

test = Test()

# 损失函数

loss_fn = nn.CrossEntropyLoss()

# 优化器

## 随机梯度下降

learning_rate = 0.01

optimizer = torch.optim.SGD(test.parameters(),lr = learning_rate)
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# 设置训练网络的一些参数

## 记录训练的步数

total_train_step = 0

# 记录测试的次数

total_test_step = 0

# 训练的轮数

epoch = 10

# 添加tensorBorad

writer = SummaryWriter("../logs_train")

for i in range(epoch):

print("第{}论训练开始".format(i+1))

# 训练步骤开始 

for data in train_dataloader:

imgs,targets = data

outputs = test(imgs)

loss = loss_fn(outputs,targets)

# 进行了一次：优化 -> 反向传播 -> 更新

optimizer.zero_grad()

loss.backward()

optimizer.step()

total_train_step = total_train_step + 1

# 每训练100次打印一次

if total_train_step % 100 == 0:

print("训练次数:{},Loss:{}".format(total_train_step, loss))

writer.add_scalar("train_loss",loss.item(),total_train_step)

# 在进行一次训练后，可以将其在测试数据集上跑一次、测试其准确率

# 在测试过程当中就不需要调优了

 total_test_loss = 0

with torch.no_grad():

for data in test_dataloader:

 imgs,targets = data

 outputs = test(imgs)

 loss = loss_fn(outputs,targets)

 total_test_loss = total_test_loss + loss.item()

print("整体测试集上的Loss:{}".format(total_test_loss))

  writer.add_scalar("test_loss",total_test__loss,total_test_step)

# 保存每一轮训练结束后的结果

  torch.save(test,"test_{}.pth".format(i))

print("模型已保存")

writer.close()
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数据增强

概念：数据增强

概念：

增加一个已有数据集，使得有更多的多样性；

在语言里面：加入各种不同的背景噪音；

在图片里面：改变图片的颜色和形状；

数据增广通过变形数据来获取多样性，从而使得模型泛化性能更好；

常见图片增广包括翻转、切割、变色；

图示：

实现：

一般是在线、随机的生成；

分类：

左右翻转；

上下翻转；
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代码

迁移学习

概念：迁移学习

注意：上下翻转并不一定一直都是可行的，比如建筑的图像、就不能上下翻转；

切割：

从图片中切割一块，然后变形到固定形状；

随机高宽比；

随机大小；

随机位置；

颜色：

改变色调、饱和度、明亮度；

一般是基于当前值进行变换；

代码：

随机裁剪： shape aug = torchvision.transforms.RandomResizedCrop((200，

200),scale=(0.1,1),ratio=(0.5，2))

第一个参数是输出的大小， scale  是指的是在保存多大的区域， ratio  就是高宽

比；

随机改变图片的亮度：

apply(img,torchvision.transforms.ColorJitter(brightness=0.5,contrast=0,satur

ation=0,hue=0))

随机改变图像的亮度、对比度、饱和度、色调：

color aug

=torchvision.transforms.ColorJitter(brightness=0.5,contrast=0.5,saturati

on=0.5,hue=0.5)

引入：网络架构

一个神经网络一般可以分成两块，特征抽取将原始像素变成容易线性分割的特征，线性分

类器来做分类；

可以理解为：除了最后一块在做 Softmax  回归外，其他所有块都在做特征提取。通过学

习的手段把原始的图片信息，将其转换为可以线性分类的语义空间里；

概念：微调

假设在原本的大的数据集上，假设这个大的数据集对原数据集可以做特征提取，那么可以

假设、其可能仍然可以对我数据集做特征抽取；

但是最后一层不能直接用：
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实现：

假设在原数据上训练好了 Pre-Train ，训练好后、使用一个一样的模型，从这个训练好

的模型作为初始化的状态，那么这个新的数据集一开始状态就不错，然后更改其最后一

层；

概念：微调的训练

是一个目标数据集上的正常训练任务，但使用更强的正则化；

使用更小的学习率；
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使用更少的数据迭代；

源数据集远复杂于目标数据时，通常微调效果更好；

并且一般来讲，神经网络中：

低层次的特征更加通用，高层次的特征则更跟数据集相关；

因此可以固定底部一些层的参数，不参与更新；

这是一种正则的方法；

总结：

微调通过使用在大数据上得到的预训练好的模型，来初始化模型权重来完成提升精度；

预训练模型质量很重要，微调通常速度更快、精度更高；
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