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基于动态衰减网络和算法的图像识别

费春国　 刘启轩

(中国民航大学电子信息与自动化学院　 天津　 300300)

摘　 要:针对在大样本数据集下,梯度下降法长期性存在着容易收敛到局部最优和收敛速度慢等问题,通过改变网络结构和梯

度下降过程,提出了一种动态衰减网络和动态衰减梯度下降算法。 在现有网络的基础上,层与层的每个神经元之间增加一条衰

减权重,同时在梯度下降过程中引入了衰减权重项。 衰减权重值随着迭代不断衰减,最终趋于 0。 由于衰减权重项的增加,可
以在梯度下降的前期加快梯度下降速度和收敛速度,同时可以避免越过最优解和在最优解附近振荡,提高了网络获得最优解的

概率。 通过 MNIST
 

、CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集的实验结果证实,所提出的动态衰减网络和算法,相比原始网络使用 Adam
和动量随机梯度下降法,测试准确度分别提高了 0. 2% ~ 1. 89%和 0. 75% ~ 2. 34%,同时具有更快的收敛速度。
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Abstract:

 

To
 

address
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

gradient
 

descent
 

method
 

is
 

easy
 

to
 

converge
 

to
 

the
 

local
 

optimum
 

and
 

the
 

convergence
 

speed
 

is
 

slow
 

under
 

large
 

sample
 

data
 

sets,
 

a
 

dynamic
 

attenuation
 

network
 

and
 

a
 

dynamic
 

attenuation
 

gradient
 

descent
 

algorithm
 

are
 

proposed
 

by
 

changing
 

the
 

network
 

structure
 

and
 

gradient
 

descent
 

process
 

in
 

the
 

paper.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

existing
 

network,
 

an
 

attenuation
 

weight
 

is
 

added
 

between
 

each
 

neuron
 

of
 

each
 

two
 

layers,
 

while
 

an
 

attenuation
 

weight
 

term
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

gradient
 

descent
 

process.
 

The
 

attenuation
 

weight
 

value
 

decreases
 

continuously
 

with
 

iteration,
 

and
 

eventually
 

converges
 

to
 

0.
 

Due
 

to
 

the
 

addition
 

of
 

the
 

attenuation
 

weight
 

term,
 

the
 

gradient
 

descent
 

speed
 

and
 

convergence
 

speed
 

can
 

be
 

accelerated
 

in
 

the
 

early
 

stage
 

of
 

gradient
 

descent.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

it
 

can
 

avoid
 

crossing
 

over
 

the
 

optimal
 

solution
 

and
 

oscillating
 

around
 

the
 

optimal
 

solution.
 

At
 

the
 

last,
 

it
 

can
 

also
 

improve
 

the
 

probability
 

of
 

the
 

network
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

solution.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

MNIST,
 

CIFAR-10
 

and
 

CIFAR-100
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

dynamic
 

attenuation
 

network
 

and
 

dynamic
 

attenuation
 

gradient
 

descent
 

algorithm,
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

network
 

that
 

used
 

Adam
 

optimizer
 

and
 

stochastic
 

gradient
 

descent
 

with
 

momentum,
 

improve
 

the
 

test
 

accuracy
 

by
 

0. 2% ~ 1. 89%
 

and
 

0. 75% ~
2. 34%,

 

respectively,
 

while
 

having
 

a
 

faster
 

convergence
 

speed.
Keywords:deep
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back
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0　 引　 言

　 　 深度学习作为人工智能领域的一个重要分支,神经

网络是其典型代表。 基于深层复杂的神经网络被用于解

决各种复杂问题[1] ,例如智能故障诊断[2] 、目标跟踪[3] 、
大数据的分类预测[4] 等。 然而随着网络层数的增加,各
种问题也接踵而来。

梯度下降法是目前训练深层神经网络的核心算法,

通常结合反向传播(back
 

propagation,
 

BP)算法来训练神

经网络,其通过梯度更新网络参数,使网络的输出无限逼

近真实值。 但是其长期性存在的问题是梯度消失,陷入

局部最优,导致网络无法达到最优解状态[5] 。
跳出局部最优一直是相关科学家研究的热点。 为了

解决这一问题,1951 年 Robbins 等[6] 提出了随机逼近,后
面衍 生 出 了 随 机 梯 度 下 降 算 法 ( stochastic

 

gradient
 

descent,
 

SGD)。 SGD
 

算法在样本中随机挑选一个样本,
通过计算一个样本的梯度来替代全部样本的梯度,再根
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据步长来更新网络参数。 SGD 算法增加了下降的随机

性,增加了网络到达最优解的概率,同时不再需要计算全

部样本的梯度,减小了运行所需要的内存。 SGD 算法相

比于传统的梯度下降法,其拥有更高的准确率和更快的

收敛速度。 目前,SGD 算法也已经成为求解网络最优解

问题的主流方法[7] 。
然而 SGD 算法存在的问题是由于其每次参数更新

依据的是一个样本的梯度,当被选择的两个样本的梯度

前后差别较大时,会导致两次更新的方向出现较大的变

化,使网络收敛到全局最优解的速度变慢[8] 。 为了避免

出现参数更新震荡,一些基于 SGD 算法的改进方法被提

出[9] 。 1999 年,Ning 等[10] 在传统的 SGD 算法基础上增

加了动量项, 提出了带动量的随机梯度下降算 法

(stochastic
 

gradient
 

descent
 

with
 

momentum,
 

SGDM)。 它

可以避免参数更新震荡的问题,加快了网络获得最优解

的速度。 但弊端是有时会使网络跳过最优解,无法保证

收敛到全局最优。 另一种类型的改进算法是基于梯度的

二次 矩 估 计 来 自 适 应 的 调 整 学 习 率, 主 要 包 括

Adagrad[11] 、Adadelta[12] 、Adam[13] 等。 这类算法在网络的

训练过程中根据历史梯度信息,针对参数的不同分量自

动调整学习率。 目前,Adam 算法是训练神经网络中最常

用的方法,具有更高的准确度,更快的收敛速度,但大量

的实验证明,某些情况下,Adam 算法仅在训练集下具有

较好的效果,在测试集的表现往往不如 SGDM[14] 。
针对上述优化算法均从梯度下降更新的角度出发,

且均存在一定的问题,本文从改变网络结构来改变梯度

下降的角度出发,提出了一种动态衰减网络 ( dynamic
 

attenuation
 

network,
 

DAN)和动态衰减梯度下降( dynamic
 

attenuation
 

gradient
 

descent,
 

DAG)算法。 具体做法如下:
神经网络由众多神经元组成,不同层之间的神经元通过

连接权重互相连接,本文在不同层每个神经元之间增加

了一条权重值不断衰减的连接权重,命名为衰减权重,在
反向传播计算梯度过程中,通过衰减权重在参数更新公

式中引入了衰减权重项,随着网络迭代,衰减权重值会根

据前一次迭代的值呈指数衰减,最终趋于 0,在这一过程

中,可以起到加快参数更新的速度,同时不会由于一直加

速而越过最优解和在最优解附近振荡,让网络可以更大

概率的获得全局最优解。 此方法结合了深层网络和 SGD
算法的优势,使网络具有更好的性能。 本文分别把 DAN
嵌入到不同种类的网络模型中,并使用 DAG 算法与目前

常用的几个算法进行对比实验,实验结果表明:此方法具

有更好的测试准确度和更快的收敛速度。

1　 网络模型和算法介绍

　 　 为了解决梯度消失的问题,一些优化算法往往直接

从梯度下降公式的角度去解决,通常忽视了神经网络结

构对网络性能的影响,Pasini 等[15] 认为,神经网络的拓扑

结构可以影响到网络的输出。 SGDM 算法的梯度更新表

达式为:
Δθt = η▽f it(θt) + ρΔθt -1 (1)
θt +1 = θt - Δθt (2)

式中: ρ 为动量系数。
有关动量项的实际意义,有些学者认为[16] ,动量项

可以理解为在梯度下降的过程中施加了一个力,将 Δθ 看

作是速度,通过施加的力,来改变速度进而改变位置不断

下降。 但由于不断的加速,导致速度过大错过了最优解。
如果这个力可以不断的减小甚至当快接近最优解时不再

加速,就可以减少错过全局最优解的概率。 以此思想为

基础,将恒定的动量系数改进成了一个随着迭代次数不

断衰减的系数,其初始值为(0,1)之间的随机小数;为了

改进网络结构,在不同层每个神经元之间引入一条值不

断衰减的权重来表示这个衰减系数,当使用 BP 算法时,
梯度更新公式也随之改变。

在网络结构方面,以 3 层全连接网络为例,不同层每

个神经元之间在原有的连接基础上,增加了一条衰减权

重,构成 3 层的动态衰减网络( DAN),如图 1 所示,图中

的虚线表示衰减权重。 DAN 看似是对全连接层的一个

简单的改进,但其作用不单是增加了一条衰减权重,其实

际意义是增加了虚拟的网络层,这使得网络模型的深度

增加,使其具有更加出色的非线性表示关系。

图 1　 3 层 DAN 网络结构

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

DAN
 

network
 

with
 

three
 

layers

图 1 中, ω ij,ω′ij( i = 1,2,…,n;j = 1,2,…,m) 分别为

输入成到隐藏层的连接权重和衰减权重, u jk,u′jk( = 1,2,
…,z) 分别为隐藏层到输出层的连接权重和衰减权重。 x i

为网络输入, β j 为隐藏层输出, yk 为网络输出。
在计算梯度下降公式方面,由于网络结构发生了变

化,因此网络的输出表达式也发生了变化,以 3 层全连接

网络为例,假设输入层神经元个数为 n,隐藏层个数为

m,输出神经元个数为 z。 输入层与隐藏层之间的连接权

重为 ω11,ω12,…,ω1m;…;ωn1,ωn2,…,ωnm, 衰减权重为
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ω′11,ω′12,…,ω′1m;…;ω′n1,ω′n2,…,ω′nm;隐藏层与输出

层之间的连接权重为 u11,u12,…,u1z;…;um1,um2,…,umz,
衰减权重为 u′11,u′12,…,u′1z;…;u′m1,u′m2,…,u′mz 。 神

经元的激活函数为 f ,隐藏层神经元的阈值为 b j ,输出层

神经元的阈值为 θk ,则隐藏层的输出为:

β j = ∑
n

i = 1
f((ω ij +ω′ij)x i - b j) (3)

神经网络的输出为:

yk = ∑
m

j = 1
f((u jk +u′jk)β j - θk) (4)

则神经网络的动态输入输出表达式为:

yk = ∑
m

j = 1
f((u jk +u′jk)∑

n

i = 1
f((ω ij +ω′ij)x i - b j) - θk)

(5)
定义交叉熵函数为损失函数 F(ω) ,学习率(步长)

为 η 根据 BP 算法,DAN 的参数更新公式(以连接权重 ω
为例):

Δω =- η × ∂F
∂ω t -1

(6)

∂F
∂ω t-1

= ∂F
∂y

× ∂y
∂ω t-1

=
∂( -y′k logyk)

∂yk

×
∂yk

∂ω t -1
(7)

∂F
∂ω t-1

== -
y′t-1

y t-1

× f′(u t -1 +u′t -1) f′∑
n

i = 1
x i (8)

ω t = ω t -1 - η ×
y′t-1

y t-1

× f′(u t -1 +u′t -1) f′∑
n

i = 1
x i (9)

每一次迭代,衰减权重 ω′,u′ 进行一次衰减,其衰减

表达式为:
ω′t = (1 - α)ω′t-1

u′t = (1 - α)u′t-1
{ (10)

式中: α 为衰减系数。
以上就是动态衰减梯度下降算法( DAG) 参数更新

表达式,DAG 算法的大致流程如算法 1 所示。
算法

 

1　 动态衰减梯度下降法
 

(DAG)
Parameters:

 

全局学习率 η ,衰减系数 α ,最大迭代次数 Γ,
 

初始

参数 ω,ω′,
 

时间步长 t
Require:

 

学习率 η = e -4 ,α = 0. 9
 

Require:
 

初始化参数 ω,ω′
 

ω ← ω ~ N(0,12 )
 

, ω′ ←ω′ ~ N(0,12 )
 

Require:
 

定义参数的损失函数 F(ω)
While:

 

F(ω) 不收敛
 

do
For

 

all
 

i
 

in
 

Γ
 

do
t ← t + 1

 

Δωt+ 1 ← ▽Ft+1(ωt):计算 t 时刻损失函数 F(ω) 的梯度

ωt+ 1 ← ωt + Δωt+1
 :更新参数 ω

ω′t+ 1 ← (1 - a)ω′t  :
 

更新衰减权重值 ω′
End

 

for
Return

 

ω,ω′
End

 

while

2　 收敛性分析

　 　 为了证明 DAG 算法收敛,需要找到一个精确值 ε ,
使对任意参数 ω t 满足不等式[17] :

∑
Γ

t = 1
Ε[▽F(ω t) - ▽F(ω∗ )] ≤ ε (11)

则说明 DAG 算法是收敛的,收敛率为 ε ,式中 ω∗ 为

最优解状态下参数值, Γ 为最大迭代次数。
在分析 DAG 算法的收敛性之前,先假设损失函数

F(ω) 为连续凸函数,学习率(步长)为 η 。 根据这一假

设,建立如下引理:
引理 1[18] 　 对于每个凸函数,若函数满足 Lipschitz

连续性条件,则对于所有的 x,y ∈ Rd 都成立如下不等式:
　 ‖▽F(ω t+1) - ▽F(ω t)‖ ≤ L‖ω t +1 - ω t‖ 　 (12)
式中: ‖x‖ 代表了向量的模长,L 即为 Lipschitz 常数

L ≤ 1
η

。

引理 2　 基于引理 1,任何满足 Lipschitz 连续性条件

的目标函数,通过对函数 F(ω) 进行泰勒二次展开,对于

任意 x,y ∈ Rd ,都满足如下不等式:
| F(ω t +1) - F(ω t) - ▽F(ω t)

T(ω t +1 - ω t) | ≤
L
2

‖ω t +1 - ω t‖
2 (13)

将 ω t +1 = ω t - η▽F(ω t)
 

代入式(13)中,得到:
F(ω t +1) ≤ F(ω t) + ▽F(ω t)

T(ω t +1 - ω t) +
L
2

‖ω t +1 - ω t‖
2

F(ω t +1) = F(ω t) - ▽F(ω t)
Tη▽F(ω t) +

L
2

‖η▽F(ω t)‖2

F(ω t +1) = F(ω t) - (η - Lη2

2
)‖▽F(ω t)‖2

F(ω t +1) = F(ω t) - (1 - Lη
2

)η‖▽F(ω t)‖2

∵ L ≤ 1
η

,并且 η,L > 0

∴ 1 - Lη
2

≤ 1
2

得到:

F(ω t +1) ≤ F(ω t) - 1
2
η‖▽F(ω t)‖2 (14)

定理 1　 在引理 2 支持的条件下,假设 ω t +1 = ω t -
η▽F(ω t)

 

,对于算法 1 中的目标函数 F(ω) ,将 ω∗ = ω
代入式

  

(14)中,得到:

∑
Γ

t = 1
Ε[F(ωt) - F(ω∗)] ≤ 1

2Γ
η (ut +u′t)∑

n

i = 1
xi

2
(15)
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证明过程如下:

证明:设 ω∗ = argmin∑
Γ

t = 1
F(ω t) ,根据式(13),得到:

F(ωt) ≤F(ω∗) + ▽F(ωt)
T(ωt - ω

∗) + L
2

‖ωt - ω
∗‖2

F(ω t) ≤ F(ω∗ ) + ▽F(ω t)
T(ω t - ω∗ )

再代入式(14)中,得到:

F(ωt+1) ≤F(ω∗) + ▽F(ωt)(ωt -ω
∗) - 1

2
η‖▽F(ωt)‖2

F(ωt+1) -F(ω∗) ≤
ωt -ωt+1

η
(ωt -ω

∗) - 1
2η

‖ωt -ωt+1‖
2 ≤

1
2η

‖ωt - ω∗‖2 - 1
2η

‖ωt - (ω∗ + η▽F(ωt))‖2 ≤

1
2η

‖ωt -ω
∗‖2 - 1

2η
‖ωt -ω

∗‖2 - 2η▽F(ωt)(ωt -ω
∗) +

‖η▽F(ωt)‖
2( )

F(ωt+1) - F(ω∗) ≤ 1
2η

(‖ωt - ω∗‖2 - ‖ωt+1 - ω∗‖2)

∑
Γ

t =1
F(ωt) -ΓF(ω∗)≤ 1

2η
‖ω0 - ω∗‖2 - ‖ω1 - ω∗‖2 + ‖ω1 - ω∗‖2 +

… + ‖ωΓ-1 - ω∗‖2 - ‖ωΓ - ω∗‖2( )
∑

Γ

t = 1
F(ωt) - ΓF(ω∗) ≤ 1

2η
(‖ω0 - ω∗‖2 - ‖ωΓ - ω∗‖2)

ΓF(ω t) - ΓF(ω∗ ) ≤ 1
2η

‖ω0 - ω∗ ‖2

F(ω t) - F(ω∗ ) ≤ 1
2ηΓ

‖ω0 - ω∗ ‖2

∑
Γ

t = 1
Ε(F(ω t) - F(ω∗ )) ≤ 1

2Γ
η‖▽F(ω∗ )‖2 =

1
2Γ

η‖(u +u′)∑
n

i = 1
x i‖

2

即当迭代次数达到最大迭代次数时, lim
t→Γ

u′ = 0,根据

式
  

(11),能找到一个精确的约束值 ε = O( 1
Γ

) ,使 DAG

算法收敛,收敛率为 O( 1
Γ

)。

3　 数值实验分析

　 　 为了证实 DAN 的有效性,分别使用不同网络来测试

MNIST[19] 、CIFAR-10[20] 和 CIFAR-100[20] 数据集,三者均

属于图像识别领域。 在 MNIST 数据集上使用了 3 层全

连接网络和卷积神经网络( LeNet-5 模型[21] ),在 CIFAR-
10 数据集上使用了 ResNet18 网络[22] ,在 CIFAR-100 数

据集上使用了 ResNet50 网络,使用 DAN 嵌入到上述网

络中,将 DAG 算法与初始网络使用 Adam 算法和 SGDM
算法在同一数据集下进行了比较,设置 SGDM 算法的动

量项 β = 0. 9, 对于 Adam,设置 β 1 = 0. 9,β 2 = 0. 999, 计算

了训练集和测试集的准确度和损失值。 为了公平起见,
在保证其他共同参数一致的情况下,本文分别对每个方

法进行了 3 次的数值实验,最终取得平均值,所有实验数

据基于 Python 语言获得。
3. 1　 全连接网络测试 MNIST 数据集

　 　 在 MNIST 数据集使用了 3 层全连接网络进行测试,
包含输入层、隐藏层和输出层。 使用 DAN 替换了全连接

层网络,两个网络参数设置如下:输入层和输出层的神经

元个数分别为 784 和 10,隐藏层的神经元个数设置为

500,前两层神经元的激活函数均为 ReLU 激活函数,最
后一层为 softmax 函数,选择交叉熵函数作为损失函数,
设置最大迭代次数为 200 次,学习率 η = 0. 01,Batch-
size = 100。 衰减系数 α = 5 × 10-4。 图 2 和 3 展示了

MNIST 数据集在原始网络两种算法和 DAN 上的训练和

测试的损失值曲线和准确度曲线。

图 2　 训练准确度和损失值

Fig. 2　 Train
 

accuracy
 

and
 

loss
 

values

表 1 显示了 3 种方法在训练和测试时的最佳准确度

和损失值。

表 1　 MNIST 数据集在全连接网络上
Table

 

1　 MNIST
 

dataset
 

on
 

Full
 

connected
 

net
算法 训练损失值 训练准确度 / % 测试损失值 测试准确度 / %
DAG 0. 059 98. 941 0. 064 98. 75
Adam 0. 091 98. 632 0. 090 98. 34
SGDM 0. 203 98. 268 0. 204 98. 00
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图 3　 测试准确度和损失值

Fig. 3　 Test
 

accuracy
 

and
 

loss
 

values

　 　 由表 1 可知 DAG 算法在训练和测试时,平均准确度

和误差值均优于 Adam 算法和 SGDM 算法,3 次实验结果

显示,DAG 算法的平均测试准确度为 98. 72%,测试损失

值为 0. 064,相比于 Adam 算法来说,平均准确度提高了

0. 41%,损失值减小了 0. 026;相比于 SGDM 算法来说,平
均测试准确度提高了 0. 75%,损失值减小了 0. 14。 由

图 2 和 3 可以看出,DAG 算法在收敛速度上明显快于另

外两种方法。 综合以上分析,在 MNIST 数据集上,DAG
算法在准确度和收敛速度上要明显优于另外两种方法。
3. 2　 卷积网络测试 MNIST 数据集

　 　 使用卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,
CNN)在 MNIST 数据集上进行测试。 本文使用 LeNet-5
模型。 使用 DAN 网络替换了全连接层网络,将 DAG 算

法与初始网络使用 Adam 算法和 SGDM 算法对比。 网络

参数设置如下:池化层统一使用最大池化法,除了最后一

层的激活函数为 softmax,其余层的激活函数均为 ReLU
函数,损失函数选择为交叉熵函数,为了防止出现过拟

合,加入了 L2 正则化惩罚项。 设置最大迭代次数为 100
次,学习率 η = 0. 001,Batch-size = 100,衰减系数 α = 5 ×
10 -4。 图 4 和 5 分别展示了 MNIST 数据集在 CNN 上两

种算法和 DAN 上的训练和测试的损失值曲线和准确度

曲线。

图 4　 训练准确度和损失值

Fig. 4　 Train
 

accuracy
 

and
 

loss
 

values

图 5　 测试准确度和损失值

Fig. 5　 Test
 

accuracy
 

and
 

loss
 

values

　 　 表 2 显示了 3 种方法在训练和测试时的最佳准确度

和损失值。



　 第 7 期
 

基于动态衰减网络和算法的图像识别 ·235　　 ·

表 2　 MNIST 数据集在卷积网络上

Table
 

2　 MNIST
 

dataset
 

on
 

CNN
算法 训练损失值 训练准确度 / % 测试损失值 测试准确度 / %
DAG 0. 226 100. 0 0. 025

 

4 99. 32
Adam 0. 283 100. 0 0. 027

 

4 99. 13
SGDM 0. 617 100. 0 0. 045

 

08 98. 42

　 　 由表 2 可知,DAG 算法的训练损失值最小;在测试

集下, DAG 算 法 的 平 均 准 确 度 为 99. 32%, 损 失 值

0. 025 4,相比于 Adam 算法来说,准确度提高了 0. 19%,
损失值减小了 0. 002;相比于 SGDM 算法来说,平均测试

准确度提高了 0. 9%,损失值减小了 0. 02。 由图 4 可以看

出,在训练集上,由于在损失函数中添加了 L2 正则化惩

罚项,DAN 增加了若干条衰减权重,因此损失函数的初

始值会变大,但最终 DAG 算法的损失值要小于另外两种

方法。 同时由图 5 可以看出,在测试集上,DAG 算法的

收敛速度稍微慢于 Adam 算法;在准确度和损失值上,
DAG 算法略优于 Adam 算法,但整体曲线趋势接近,但总

体优于 SGDM 算法。
3. 3　 残差网络测试 CIFAR-10
　 　 使用 18 层的残差网络( residual

 

network,ResNet18)
在 CIFAR-10 数 据 集 上 进 行 测 试。 使 用 DAN 替 换

ResNet18 的全连接层,两个网络参数设置如下:全连接层

神经元个数设置为 512 个,激活函数选择 ReLU 函数,选
择交叉熵函数为损失函数,设置最大迭代次数为 40 次,
学习率 η = 0. 000

 

1, Batch-size = 128, 衰 减 系 数 α =
8. 5×10-4。 图 6 和 7 分别展示了 CIFAR-10 数据集在

ResNet18 上两种算法和在 DAN 上的训练和测试的损失

值曲线和准确度曲线。
表 3 显示了 3 种方法的训练和测试时的最佳准确度

和损失值。

表 3　 CIFAR-10 数据集在 ResNet18
Table

 

3　 CIFAR-10
 

dataset
 

on
 

ResNet18
算法 训练损失值 训练准确度 / % 测试损失值 测试准确度 / %
DAG 0. 081 96. 156 0. 195

 

0 89. 19
Adam 0. 079 95. 896 0. 286

 

3 88. 95
SGDM 0. 125 94. 063 0. 309

 

5 86. 85

　 　 由表 3 可知,在训练集上,DAG 算法的训练准确度

优于 Adam 算法与 SGDM 算法;在损失值上 DAG 算法略

逊于 Adam 算法,原因是衰减权重的初始值为(0,1)的随

机值,具有一定的随机性,且二者相差甚小,仅为 0. 002,
对实验结论并无太大的影响, 可忽略不计。 但优于

SGDM 算法。 在测试集上,DAG 算法的损失值优于其他

两种算法, 与 Adam 算法相比减小了 0. 091, 相比于

SGDM 算法减小了 0. 114 5。 在测试准确度上,DAG 算法

图 6　 训练准确度和损失值

Fig. 6　 Train
 

accuracy
 

and
 

loss
 

values

图 7　 测试准确度和损失值

Fig. 7　 Test
 

accuracy
 

and
 

loss
 

values

和 Adam 算法很接近,相比于 SGDM 算法准确度提高了

2. 34%。 同时,根据图 6 可以看出,在训练集时,DAG 算

法和 Adam 算法的整体准确度曲线和损失值曲线较为接
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近,但 DAG 算法的收敛速度略快于 Adam 算法,且优于

SGDM 算法;由图 7 可以看出,在测试集上,DAG 算法和

Adam 算法较为接近。 相比于 SGDM 算法,DAG 算法具

有明显的优势。
3. 4　 残差网络测试 CIFAR-100
　 　 使用 ResNet50 网络在 CIFAR-100 数据集上进行测

试,将初始网络搭建成 DAN,两个网络参数设置如下:设
置最大迭代次数为 50 次,学习率 η = 0. 000

 

1, Batch-
size = 256,衰减系数 α= 8. 5×10-4。 图 8 和 9 分别展示了

CIFAR-100 数据集在 ResNet50 上两种算法和在 DAN 上

的训练和测试的损失值曲线和准确度曲线。

图 8　 训练准确度和损失值

Fig. 8　 Train
 

accuracy
 

and
 

loss
 

values

表 4 显示了 3 种方法在训练和测试时的最佳准确度

和损失值。

表 4　 CIFAR-100 数据集在 ResNet50
Table

 

4　 CIFAR-100
 

dataset
 

on
 

ResNet50

算法 训练损失值 训练准确度 / % 测试损失值 测试准确度 / %
DAG 0. 182 95. 06 0. 761 71. 42
Adam 0. 186 92. 65 1. 089 69. 53
SGDM 0. 230 89. 40 0. 854 70. 84

　 　 由表 4 可知,在训练集上,DAG 算法和 Adam 要优

于 SGDM 算法。 在测试集上,DAG 算法的损失值要优

于其他两种算法,与 Adam 算法相比减小了 0. 328,相

图 9　 测试准确度和损失值

Fig. 9　 Test
 

accuracy
 

and
 

loss
 

values

比于 SGDM 算法减小了 0. 093;在测试准确度上,DAG
算法相比于 Adam 算法和 SGDM 算法, 分别提高了

2. 89%和 1. 58%。 根据图 8 可以看出,在训练集,DAG
算法和 Adam 算法的收敛速度较相近,整体准确度曲线

和损失值曲线较为接近,优于 SGDM 算法;由图 9 可以

看出,在测试集上,DAG 算法的曲线较平稳,且在准确

度和损失值上,相对于两种算法,DAG 算法具有一定的

优势。

4　 结　 论

　 　 本文针对梯度下降法在训练过程中容易陷入局部最

优和收敛速度慢的问题,通过在层与层每个神经元之间

增加一条衰减的连接权重,构造了一种动态衰减网络模

型(DAN),并提出了动态衰减梯度下降法( DAG),并使

用了一系列数学定理对 DAG 算法做了收敛性分析,证明

了其稳定性。 此方法结合了深层网络和随机梯度下降的

优势,能更好的表示输入和输出的非线性关系,提高了网

络获得全局最优解的概率, 加快了收敛速度。 基于

MINST、CIFAR-10 和 CIFAR100 数据集的实验数据表明,
将 DAN 替换了不同种类的初始网络之后,相较 Adam 算

法和带动量随机梯度下降法( SGDM)而言,DAG 算法具

有更快的收敛速度和更高的测试准确度;与 Adam 算法

相比,测试准确度提高了 0. 2% ~ 1. 89%;与 SGDM 算法
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相比,测试准确度提高了 0. 75% ~ 2. 34%,由准确度曲线

和损失曲线可以看出,DAG 算法收敛到全局最优的速度

更快。 综上所述,本文提出的方法对于神经网络跳出局

部最优具有重要的意义。
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