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摘 要：人工神经网络的自适应结构学习（AdaNet）是基于Boosting集成学习的神经结构搜索框架，可通过集成子

网创建高质量的模型。现有的AdaNet所产生的子网之间的差异性不显著，因而限制了集成学习中泛化误差的降低。

在AdaNet设置子网网络权重和集成子网的两个步骤中，使用Adagrad、RMSProp、Adam、RAdam等自适应学习率方法

来改进现有AdaNet中的优化算法。改进后的优化算法能够为不同维度参数提供不同程度的学习率缩放，得到更分散

的权重分布，以增加 AdaNet产生子网的多样性，从而降低集成学习的泛化误差。实验结果表明，在MNIST（Mixed
National Institute of Standards and Technology database）、Fashion-MNIST、带高斯噪声的 Fashion-MNIST这三个数据集

上，改进后的优化算法能提升AdaNet的搜索速度，而且该方法产生的更加多样性的子网能提升集成模型的性能。在

F1值这一评估模型性能的指标上，改进后的方法相较于原方法，在三种数据集上的最大提升幅度分别为 0. 28%、

1. 05%和1. 10%。
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Abstract: AdaNet（Adaptive structural learning of artificial neural Networks）is a neural architecture search framework
based on Boosting ensemble learning，which can create high-quality models through integrated subnets. The difference
between subnets generated by the existing AdaNet is not significant，which limits the reduction of generalization error in
ensemble learning. In the two steps of AdaNet：setting subnet network weights and integrating subnets，Adagrad，RMSProp
（Root Mean Square Prop），Adam，RAdam（Rectified Adam）and other adaptive learning rate methods were used to improve
the existing optimization algorithms in AdaNet. The improved optimization algorithms were able to provide different degrees
of learning rate scaling for different dimensional parameters，resulting in a more dispersed weight distribution，so as to
increase the diversity of subnets generated by AdaNet，thereby reducing the generalization error of ensemble learning. The
experimental results show that on the three datasets：MNIST（Mixed National Institute of Standards and Technology
database），Fashion-MNIST and Fashion-MNIST with Gaussian noise，the improved optimization algorithms can improve the
search speed of AdaNet，and more diverse subnets generated by the method can improve the performance of the ensemble
model. For the F1 value，which is an index to evaluate the model performance，compared with the original method，the
improved methods have the largest improvement of 0. 28%，1. 05% and 1. 10% on the three datasets.
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0 引言

人工神经网络的自适应结构学习（Adaptive structural
learning of artificial neural Networks，AdaNet）是一种基于集成

学习的神经结构搜索（Neural Architecture Search，NAS）框架，

它不仅可以学习神经网络架构，还可以将最优的架构组合成

一个高质量的集成模型。AdaNet借鉴了Boosting集成学习中

提出的估计泛化误差上界的公式“泛化误差项< 经验误差

项 +学习算法容量相关项”，并且在NAS领域对“学习算法容

量相关项”给出了具体的定义［1］，这样AdaNet在训练的过程中

就能够评估所得模型的泛化误差。

AdaNet是以神经网络作为个体学习器，也就是AdaNet子
网，多个子网通过混合权重进行集成，最后得到AdaNet都会

评估AdaNet集成体泛化误差上界，找到使得泛化误差最大限

度减小的子网，并将其添加到AdaNet集成体中，再根据所添

加的这个子网来调整搜索空间。

AdaNet为了找到每轮迭代性能最好的子网，会使用

Momentum优化算法来得到子网的网络权重和子网集成时的

混 合 权 重 。 Momentum 优 化 算 法 是 在 随 机 梯 度 下 降

（Stochastic Gradient Descent，SGD）优化算法中引入了动量相

关概念，并且在整个寻优过程中学习率是固定的。这类优化

算法在损失函数为凸函数时，能够保证收敛到全局最优值，缺

点是收敛的时间较长。同时，受初始学习率的影响很大，每个

维度的学习率一样。因此，AdaNet通过Momentum优化算法

得到的子网，虽然能够保证具有较好的性能，但是子网之间差

异性并不大。

由于AdaNet是基于集成学习的，而集成学习的关键是产

生“好而不同”的子网，即子网之间需存在差异性，并在一定

误差率限定下对子网进行集成。AdaNet集成体的泛化误差，

可通过的误差分歧分解式子［2］来进行表示：

E = -E - -A （1）
其中：E表示AdaNet集成体的泛化误差；-E表示所有子网泛化

误差的均值；-A表示子网的加分分歧项，即所有子网的差异性

度量最后取平均。该式子表明-E越小，并且-A越大，集成的效

果越好。但是-A仅仅在集成体构造好后才能进行估计，所以

不能够直接最小化-E - -A。
现有的AdaNet处理过程中，每次均从候选子网中选择了

最好的子网，其实在训练的过程中已经对-E进行了限制，因此

为了进一步提高AdaNet集成体的效果，应从提升子网的差异

性入手，也就是从增大-A入手。而AdaNet使用Momentum优

化算法得到的集成模型，往往为了追求较小的-E，而导致-A较
小，难以减小AdaNet集成体的泛化误差-E。

在另一方面，神经网络中存在着大量非线性变换，它的损

失函数几乎都是非凸和高维度的，不可避免存在大量的局部

最小值。在实际情况中，往往存在大量梯度为 0的点，导致无

论用什么优化算法都很难找到唯一全局最小值。Li等［3］通过

实验说明了神经网络的训练依赖于寻找高维度非凸损失函数

的“较好”极小值能力，这些“较好的”局部极小值表现可能和

全局最小值相差无几。同时，根据Kearns等［4］提出的集成学

习中“弱学习器等价于强学习器”理论，以及 Schapire［5］对这一

理论给出的构造性证明，Boosting类算法的个体学习器并不要

求强学习器。

针对AdaNet得到子网差异性不大，而导致-A过小的问题，

本文改用Adagrad、RMSProp（Root Mean Square Prop）、Adam以

及RAdam（Rectifier Adam）等自适应学习率的优化算法，来得

到子网内部的网络权重和子网集成时的混合权重。这些算法

都计算了梯度累计量（一般用 r表示）或者性质类似的值，它

是每次迭代梯度的历史累计值，随着迭代的进行 r逐渐变大。

以Adagrad优化算法流程为例，它使用学习率α除以了ε + r
（ε为极小的正数，用来防止除以 0），即用 r对学习率α进行缩

放，这样在整个迭代过程中，前期放大 α，让权重在训练前期

有着很大的更新幅度，有更大机会探索到损失函数曲面中有

差异的多个“较好”极小值。其他 3种自适应学习率的优化算

法在这一点上与Adagrad类似，也能达到相同目的。同时，由

于不同维度参数的梯度不同，它们的梯度累计量也就不同，导

致学习率 α的缩放程度也不同，从而自适应地为不同维度参

数进行不同程度的学习率缩放［6］，最后优化所得的权重分布

也更加分散。不同的AdaNet子网在训练时，它们参数之间学

习率缩放程度差别更大，更容易产生有差异性的 AdaNet子
网。本文认为在损失函数曲面中，不去追求全局最小值，而是

到达不同“较好”极小值点，虽然子网的性能会弱化，但增大了

子网之间的差异性，即增大了-A，最后集成模型的性能反而会

更好。

本文在多组实验中比较了不同的优化算法，实验结果表

明，在 AdaNet中使用 RMSProp、Adam、RAdam这类自适应学

习率算法来训练子网以及优化混合权重时，不仅因为自适应

图1 AdaNet子网搜索过程

Fig. 1 AdaNet subnet search process
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学习率，不容易跳出极值点，使得收敛变快，同时由于增大了

子网差异性，最后得到AdaNet集成体的性能更佳。

1 相关工作

NAS 是 自 动 机 器 学 习（Automated Machine Learning，
AutoML）领域热点之一，它可以针对特定的数据集从头开始

设计性能良好的模型，在某些任务上甚至可以达到人类专家

的设计水准，甚至有可能发现某些人类之前未曾提出的网络

结构，所以国内外都对NAS进行了深入研究。

Zoph等［7］将NAS问题转化成了序列生成问题，并且将循

环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）作为控制器来

对序列进行求解，之后使用强化学习算法近端策略优化

（Proximal Policy Optimization，PPO）学习控制器的参数。这种

方法每一层的参数都是独立的，需要学习整个网络，参数搜索

空间非常大，最终论文的实验动用了 800个GPU。之后，Zoph
等［8］又根据经典卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN）每层的网络结构都具有一定相似性，提出自动搜索的网

络结构也可以是基于层的，可以针对某一层来设计一种特定

的结构，然后将这种结构重复多次，来得到一个完整的网络结

构，实验使用了 500个GPU并行处理。后续研究中，Liu等［9］

根据启发式搜索，只训练有可能得到最优结果的网络结构，这

样降低了需要完整训练的网络结构数量，但是搜索空间还是

很大。

但是上述几种方法都有着巨大的搜索空间，导致整个搜

索过程计算量非常大，必须要有大量的GPU支撑。AdaNet是
一种基于强化学习和集成学习的方法，优势在于子网基本架

构是可以自定义的，后面产生的子网都是在这个基本架构上

演化来的，因此需要完整训练的子网个数并不多。AdaNet通
过简单的人工干预，就大幅度减小了 NAS搜索空间。同时

AdaNet在搜索过程中估计泛化误差上界的机制，也导致了

AdaNet中验证子网泛化误差的环节并不复杂。

优化算法在深度学习领域的应用很广泛，最早出现的优

化算法是随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）。

也就是随机抽取一批样本，并且以此为根据来更新参数。

SGD优化算法的优点是容易得到全局最优解，但是缺点也很

明显：一是受初始学习率的影响很大，存在不收敛的可能；二

是每个维度的学习率一样，很难学习到稀疏数据上的有用信

息；三是学习曲线有时会产生剧烈震荡。

对于 SGD优化算法中的学习曲线震荡和鞍点停滞问题，

Momentum优化算法［10］可以比较好地缓解这个问题。与 SGD
优化算法相比，Momentum优化算法收敛更快，收敛曲线也更

加稳定，但是Momentum优化算法还是存在每个维度学习率

一样的问题。

在实际应用中，更新频率低的参数应该拥有较大的学习

率，而更新频率高的参数应该拥有较小的学习率。Adagrad优
化算法［11］采用“历史梯度累计平方和的平方根”（常用 r表示）

来衡量不同参数梯度的稀疏性，并且将 r作为学习率的分母，

某参数的 r越小，则表明该参数越稀疏，该参数的学习率也就

越大。

RMSProp优化算法［12］将Adagrad优化算法中的“历史梯度

累计平方和的平方根”改为了“历史梯度平均平方和的平方

根”，避免了分母随着时间单调递增，解决了训练提前结束的

问题。RMSProp优化算法虽然解决了训练过早结束的问题，

但是同样容易陷入到局部最优解。

Adam优化算法［13］集成了Momentum优化算法训练比较

稳定的优点，以及RMSProp优化算法学习率随着迭代次数发

生变化的优点，可以认为是带有动量项的RMSProp。Adam算

法通过记录梯度一阶矩，保证了梯度之间不会相差太大，即梯

度平滑、稳定地过渡，这样可以适应不稳定的目标函数。同时

通过记录梯度二阶矩，保证了环境感知能力，为不同参数产生

自适应的学习率。Adam优化算法可以实现快速收敛，但是它

对初始学习率不够鲁棒，也会存在收敛到局部最优解的问题。

并且Adam优化算法在最初几次迭代，常常需要用很小的学

习率，也就是“预热”，否则可能会陷入糟糕的开始，使得训练

曲线出现过度跳跃，变得更长、更困难。

近期，最优化算法领域也有许多新的研究成果，来自

UIUC（University of Illinois at Urbana-Champaign）的 Liu等［14］提
出了一个新的优化算法 RAdam，它在保证收敛较快的前提

下，建立了一个“整流器（rectifier）项”来进行自动预热，在大

部分预热长度和学习率的情况下都优于手动预热。RAdam
提供了更好的训练稳定性，省去了手动预热的过程，在大部分

人工智能（Artificial Intelligence，AI）领域都有较好的通用性。

2 AdaNet算法

2. 1 AdaNet集成体

AdaNet的首要对象是集成体，每次搜索得到的子网，都

会作为集成体的一部分。集成体由一个或多个子网组成，这

些子网的输出通过集成器进行组合。

AdaNet中的集成模型 e可以表示为：

e =∑
k = 1

l

wkhk （2）
其中：集成模型 e是所有子模型的加权和；l是集成体中的子网

个数；wk代表第 k个子网的混合权重；hk代表第 k个子网。

2. 2 AdaNet目标函数和子网搜索过程

AdaNet在搜索与训练的过程中，需要有一个指标来评价

整个集成模型的好坏，通过最小化这个指标，来寻找子网进行

集成时的最优混合权重。AdaNet使用如下目标函数作为

指标：

E (w ) = 1
m∑i = 1

m

ϕ ( )1 - yi∑
j = 1

N

w j hj ( xi ) （3）

R (w ) =∑
j = 1

N (λr (hj ) + β )  w j 1 （4）
F (w ) = E (w ) + R (w ) （5）

其中：λ ≥ 0，β ≥ 0，均为常数；m是训练集的样本个数；N是集

成体中子网的个数；hj是序号为 j的子网；w j是序号为 j的子网

的混合权重；ϕ是子网训练时所用的损失函数（在AdaNet中常

常使用指数损失函数，即ϕ ( x ) = ex）；r (hj )是序号为 j的子网的

Rademacher复杂度。

F (w )借鉴了 Boosting算法中估计泛化误差的方式，它是

E (w )和 R (w )两者的和，E (w )为 AdaNet集成体的训练误差

项，R (w )为AdaNet集成体的复杂度惩罚项，F (w )则是AdaNet
集成体泛化误差上界的估计。上述标准可用于判定候选子网

能否添加至AdaNet集成体中：当尝试添加某个候选子网后，

训练误差项的减小幅度大于复杂度惩罚项的增大幅度，即

F (w )减小时，该候选子网会被正式添加到AdaNet集成体。
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假设在 t - 1轮迭代之后得到的AdaNet模型为 et - 1，当前

混合权重向量为w t - 1，集成模型的深度为 lt - 1。对于第 t轮迭

代，子网生成器会得到两个子网 h、h′，其中 h是深度为 lt - 1的
子网，h′是深度为 lt - 1 + 1的子网，子网的具体形式由自定义

的子网搜索空间指定。

此时，将第 t轮迭代的子网添加到集成体的问题，可以转

化为在候选子网 u ∈ {h，h′}，并且候选子网 u的混合权重

w ∈ R的条件下，最小化第 t-1轮迭代的目标函数 Ft (w，u )的
问题，Ft (w，u )的具体公式如下：

Ft (w，u ) = Et (w，u ) + Rt (w，u ) （6）
Et (w，u ) = 1m∑i = 1

m

ϕ (1 - yi ft - 1 ( xi ) - yiwu ( xi )) （7）
Rt (w，u ) = (λr (u ) + β )  w 1 （8）
而在使用Ft (w，u )之前，需要先对子网进行局部的训练，

即得到子网 u内部的网络权重 wu，这样的子网 u才可以添加

到集成体中，此时需要最小化子网 u的目标函数 Ft (w，u )，具
体公式如下：

Fu (wu，u ) = 1m∑i = 1
m

ϕ (1 - yiu ( xi，wu )) （9）
F (w )用来比较前后两次迭代的集成体性能，判断集成体

是否需要添加当前子网。Ft (w，u )用来代入优化算法中，最小

化 Ft (w，u )的过程就是确定当前子网混合权重 w的过程。

Fu (wu，u )用来对子网进行局部的训练，最小化Fu (wu，u )的过

程就是确定当前子网内部网络权重 wu 的过程（最小化

Ft (w，u )和 Fu (wu，u )之前需要先确定 u为某个固定的候选子

网 h或 h′）。根据式（5）、（6）、（9），AdaNet子网搜索流程可以

具体表述为：

输入 训练集S；
输出 AdaNet集成体 eT。
AdaNet (S )：
1） e0 ← 0，

Initialize Search Space and Generator
2） for t ← 1to T do
3） h，h′ ← Generator (S，et - 1 )

Get the subnet network weight wh and wh′
by wh ← MINIMIZE(Fu (wu，h ) )

wh′ ← MINIMIZE(Fu (wu，h′))
4） w1 ← MINIMIZE(Ft (w，h ) )
5） w2 ← MINIMIZE(Ft (w，h′))
6） if Ft (w1，h ) ≤ Ft (w2，h′) then
7） ht ← h，w∗ ← w1
8） else
9） ht ← h′，w∗ ← w2
10） if F (w t - 1 + w∗ ) < F (w t - 1 ) then
11） et ← et - 1 + w∗ ⋅ ht
12） Use ht to adjust Search Space
13） else
14） return et - 1
15）return et
第 1）行：初始化AdaNet集成体子网搜索空间、子网生成

器，子网搜索空间定义了生成子网的基本类型，子网生成器用

来生成具体的子网，并且对子网进行训练（本文主要讨论子网

为基本CNN架构的情况）。

第3）行：子网生成器生成两个候选子网h、h′的网络架构，

将 u = h、u = h′分别代入到Fu (wu，u )中，之后用优化算法来得

到 h、h′内部的网络权重，用MINIMIZE（）来指代某种优化算

法，每种优化算法的具体步骤将在后文介绍。

第 4）~5）行：将 u = h、u = h′分别代入到Ft (w，u )中，并且

用优化算法MINIMIZE（）得到h、h′的最佳混合权重w1、w2。
第 6）~9）行 ：比 较 Ft (w1，h )、Ft (w2，h′)，h、h′中 使 得

Ft (w，u )更小的子网表示为ht，对应的混合权重称为w*。
第 10）~14）行 ：比 较 F (w t - 1 + w∗ )、F (w t - 1 )，如 果

F (w t - 1 + w∗ ) < F (w t - 1 )，则认为引入子网 ht后集成模型训练

误差的减小程度要优于复杂度的增大程度，也就是说引入子

网 ht能够减小集成体的泛化误差上界。此时上一次迭代的集

成体 et - 1应该包含这个子网 ht，剥离子网 ht的 softmax层以暴

露最后一个隐藏层，然后通过混合权重w*将 ht最后一个隐藏

层连接到集成体的输出，得到新的集成体 et，并且根据当前迭

代获得的反馈信息调整子网搜索空间。如果F (w t - 1 + w∗ ) ≥
F (w t - 1 )，则认为继续引入子网对于减小集成体的泛化误差上

界没有帮助，此时直接返回上一次迭代的集成体 et - 1。
第 15）行：完整进行 T轮迭代后得到集成体 eT，最后返

回它。

2. 3 AdaNet的权重优化算法

AdaNet子网搜索流程中第 3）行的使用优化算法最小化

Fu (wu，u )得到子网内部的网络权重 wu，以及第 4）~5）行的使

用优化算法最小化Ft (w，u )得到子网集成时的混合权重w，在

AdaNet中都是使用同一种优化算法来求解的。在AdaNet中
为了得到全局最优的子网，常常都会使用Momentum优化算

法来对上述两步进行求解，也就是在 u设置为定值的情况下，

分别将Fu (wu，u )、Ft (w，u )作为Momentum优化算法目标函数

ft (w )，分别对wu、w进行寻优，Momentum优化算法的具体流程

如下。

输入 学习率 α，初始参数 w0，初始速率 v0，动量衰减参

数γ，优化算法目标函数 ft (w )（γ常常设为0. 9）。

输出 结果参数wT。Momentum(α，w0，v0，γ，ft (w ) )：
1）while t = {1，2，…，T } do
2） 计算梯度：g t ← Δw ft (w t - 1 )
3） 计算速度：v t ← γ ⋅ v t - 1 + α ⋅ g t
4） 参数更新：w t ← w t - 1 - v t
5）return wT
但是Momentum优化算法收敛较慢，导致AdaNet的整个

子网搜索过程较慢；同时使用Momentum优化算法时，由于在

整个训练过程中学习率都是固定的，所以每个维度的学习率

都是一样的，难以学习到稀疏数据上的有用信息；并且

Momentum优化算法得到的AdaNet集成体中子网的差异性较

小，这样不利于AdaNet集成体泛化误差的减小。

3 自适应学习率的优化算法

本文为了增大不同子网内部的网络权重之间的差异性，

改用自适应学习率的优化算法来对上述两步进行求解，具体

使用了Adagrad、RMSProp、Adam、RAdam这 4种优化算法，下

面给出了它们的完整流程。

3. 1 Adagrad优化算法

输入 学习率α，初始参数w0，数值稳定量ε，优化算法目

标函数 ft (w )。
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中间变量 梯度累计量 r。
输出 结果参数wT。AdaGrad(α，w0，ε，ft (w ) )：
1）梯度累计量初始化：r ← 0
2）while t = {1，2，…，T } do
3） 计算梯度：g t ← Δw ft (w t - 1 )
4） 计算梯度累计量：r ← r + g t⊙g t

5） 计算参数更新量：Δw ← - α

ε + r
⊙g t

6） 参数更新：w t ← w t - 1 + Δw
7）return wT

3. 2 RMSProp优化算法

输入 学习率α，初始参数w0，数值稳定量ε，衰减速率 ρ，
优化算法目标函数 ft (w )。

中间变量 梯度累计量 r。
输出 结果参数wT。RMSProp(α，w0，ε，ρ，ft (w ) )：
1）梯度累计量初始化：r ← 0
2）while t = {1，2，…，T } do
3） 计算梯度：g t ← Δw ft (w t - 1 )
4） 计算梯度累计量：r ← ρ ⋅ r + (1 - ρ ) ⋅ g t⊙g t

5） 计算参数更新量：Δw ← - α

ε + r
⊙g t

6） 参数更新：w t ← w t - 1 + Δw
7）return wT

3. 3 Adam优化算法

输入 学习率α，初始参数w0，数值稳定量ε，梯度一阶矩

衰减系数 β1，梯度二阶矩衰减系数 β2，优化算法目标函数

ft (w )。
中间变量 梯度一阶矩m t，梯度二阶矩 v t。
输出 结果参数wT。Adam(α，w0，ε，β1，β2，ft (w ) )：
1）梯度一阶矩初始化：m0 ← 0
2）梯度二阶矩初始化：v0 ← 0
3）while t = {1，2，…，T } do
4） 计算梯度：g t ← Δw ft (w t - 1 )
5） 计算梯度一阶矩（Momentum项）：

m t ← β1 ⋅ m t - 1 + (1 - β1 ) ⋅ g t
6） 计算梯度二阶矩（RMSProp项）：

v t ← β2 ⋅ v t - 1 + (1 - β2 ) ⋅ g2t
7） 修正一阶矩的偏差：m̂ t ← m t

1 - β t2
8） 修正二阶矩的偏差：v̂ t ← v t

1 - β t2
9） 计算参数更新量：Δw ← - α ⋅ m̂ t

ε + v̂ t
⊙g t

10） 参数更新：w t ← w t - 1 + Δw
11）return wT

3. 4 RAdam优化算法

输入 学习率α，初始参数w0，数值稳定量ε，梯度一阶矩

衰减系数 β1，梯度二阶矩衰减系数 β2，优化算法目标函数

ft (w )。
中间变量 梯度一阶矩m t，梯度二阶矩 v t。
输出 结果参数wT。RAdam(α，w0，ε，β1，β2，ft (w ) )：
1）梯度一阶矩初始化：m0 ← 0

2）梯度二阶矩初始化：v0 ← 0
3）SMA（Simple Moving Average）最大值初始化：

ρ∞ ← 2
1 - β2 - 1

4）while t = {1，2，…，T } do
5） 计算梯度：g t ← Δw ft (w t - 1 )
6） 计算梯度二阶矩：

v t ← β2 ⋅ v t - 1 + (1 - β2 ) ⋅ g2t
7） 计算梯度一阶矩（Momentum项）：

m t ← β1 ⋅ m t - 1 + (1 - β1 ) ⋅ g t
8） 修正一阶矩的偏差：m̂ t ← m t

1 - β t2
9） 计算SMA最大值：ρt ← ρ∞ - 2tβ t2

(1 - β t2 )
10） if ρt > 4 then
11） 修正二阶矩的偏差：v̂ t ← v t

1 - β t2
12） 计算整流器项：

rt ← ( ρt - 4) ( ρt - 2) ρ∞
( ρ∞ - 4) ( ρ∞ - 2) ρt

13） 使用自适应动量进行参数更新：

w t ← w t - 1 - αtr tm̂ t

v̂ t
14） else
15） 使用非自适应动量进行参数更新：

w t ← w t - 1 - αtm̂ t

16）return wT
4 实验与评估

本文使用了上述几种方法，在AdaNet的子网搜索空间设

置为基本CNN的前提下，优化子网内部的网络权重和子网集

成时的混合权重，并且在标准测评数据集上测试了上述方法

建立 AdaNet集成模型的性能，以说明使用 RMSProp、Adam、
RAdam这类优化算法时，相较于AdaNet常用的Momentum优

化算法，AdaNet的整个训练过程不仅能够快速收敛，并且得

到的AdaNet集成模型效果也更好。

4. 1 数据集

MNIST是美国国家标准与技术研究院收集整理的大型手

写数字数据库，包含 60 000个训练集样本以及 10 000个测试

集样本，样本是28×28的图片，共有10个类别。这个数据集较

为简单，AdaNet原始 CNN模型就能获得较好效果，对于这个

数据集的分类，目的是为了检验本文观点，即能否让AdaNet
集成体学习到一些比较难学到的内容。

Fashion-MNIST是一个替代MNIST手写数字集的图像数

据集。Fashion-MNIST的格式、大小和训练集/测试集划分与

MNIST完全一致，主要是增加了分类的难度。对这个数据集

的分类更加具有挑战，目的是为了检验本文观点在更复杂的

分类问题上是否同样有效。

为了检验通过本文方法所得到的AdaNet集成体，能否保

持集成学习类算法能避免噪声的特性。本文又在添加了高斯

噪声后的 Fashion-MNIST上进行了对比实验，具体添加方法

为：源数据在分批训练时，随机选取 20批次的数据，为这些数

据中的所有图像都引入高斯噪声。

4. 2 输入参数设置

对于不同的优化算法，需要给定对应的输入参数。首先
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是全部优化算法共有的两个输入参数，即初始参数w0和学习

率α。初始参数w0决定了在梯度下降过程中出现梯度消失或

者梯度爆炸的可能性大小，本文使用He initialization［15］这种初

始化方法来给定，这种方法不仅尽可能保持输入和输出服从

相同分布，避免出现激活函数输出值趋向于 0的情况，而且它

还能很好适应ReLU（Rectified Linear Unit）这种非线性激活函

数。学习率 α决定了权重更新比率，它需要根据训练集的大

小来选择，一般训练集数据量越大，α就应该设在更小的值

上［16］。如果α设得太小，训练速度会很慢，但可能将目标函数

值降到最低，如果 α设得太大，训练速度会很快，但可能会导

致学习震荡，甚至可能无法收敛［17］。本文尝试了 α为 1、0. 5、
0. 1、0. 05、0. 01、0. 005、0. 001、0. 000 5这些情况，经过前期测

试，当α为0. 005时，既能够保证训练速度，又能够得到一个很

低的目标函数值。同时，由于Momentum优化算法在整个寻

优过程中都使用唯一的α，如果α选择不当可能出现非常差的

情况。而Adagrad等自适应学习率优化算法每次迭代都对 α
进行不同程度的缩放，前期距离寻优目标远，对 α进行放大，

能够更有效率地进行探索，后期距离寻优目标近，对α进行缩

小，保证能够收敛到一个较好的结果，所以Adagrad等自适应

学习率优化算法对 α的要求比Momentum优化算法更低。由

于本文 3组对比实验的训练集数据量大致相同，所以本文所

有实验都基于相同的w0和α来进行。

然后是每个优化算法特有的输入参数，本文根据

Ruder［18］以 及 仝 卫 国 等［19］的 研 究 进 行 相 关 设 置 。 对 于

Momentum优化算法，动量衰减参数γ取 0. 9，它类似物理中的

摩擦系数，用来抑制动量，在接近寻优目标后能快速收敛。对

于Adagrad优化算法，数值稳定量ε取 10-8，ε用一个极小的正

数，防止计算过程出现除以 0，其他 3种自适应学习率优化算

法RMSProp、Adam、RAdam中的ε也取相同值。对于RMSProp
优化算法，衰减速率 ρ取 0. 9，它用来实现只累积近期梯度信

息，用平均平方梯度替换累计平方梯度，避免梯度累计量过

大。对于Adam优化算法和RAdam优化算法，梯度一阶矩衰

减系数 β1取 0. 9，梯度二阶矩衰减系数 β2取 0. 999，梯度一阶

矩是历史梯度与当前梯度的平均，它借鉴于Momentum用来

保持惯性，实现梯度平滑、稳定的过渡，梯度二阶矩是历史梯

度平方与当前梯度平方的平均，它借鉴于RMSProp用来环境

感知，保留能为不同维度参数自适应地缩放学习率的优点。

4. 3 评价标准

在 对 比 实 验 中 ，本 文 采 用 在 测 试 集 上 的 正 确 率

（precision）、召回率（recall）、F1值（F1_score）作为集成模型性

能的评价指标，定义如下：

precision = TP
TP + FP （10）

recall = TP
TP + FN （11）

F1_score = 2*precision*recall
precision + recall （12）

而对于子网之间的差异性，由于AdaNet中各个子网架构

都是相同的，主要差别在于子网内部的网络权重。本文先计

算了每个子网网络权重均值，并将两子网网络权重均值之差

取平方作为它们之间的“差异性距离”，之后让AdaNet集成体

中所有子网两两组合，对所有组合结果的“差异性距离”求和，

最后对这个和取均值作为子网分歧项。具体定义如下：

dist ( w̄a，w̄b ) = ( w̄a - w̄b )2 （13）

-A = ∑a = 1
n - 1 ∑

b = a + 1

n

dist ( w̄a，w̄b )
C2n

（14）
其中：w̄a是序号为 a的子网网络权重均值；w̄b是序号为 b的子

网网络权重均值；dist ( w̄a，w̄b )是两子网的“差异性距离”；n是

AdaNet集成体中子网的个数。

同时为了比较AdaNet在使用不同优化算法时的网络架

构搜索速度，本文对所有实验的训练过程所用时间进行了统

计（本文在 8块 NVIDIA Tesla V100-SXM2-16GB的 GPU分布

式计算环境中进行实验，并且用TensorBoard对整个训练过程

进行了监控）。

4. 4 实验分析

表 1展示了 5种优化算法在MNIST数据集上的结果，可

以看到 F1值最高的是 RAdam，同时它有着最大的子网分歧

项。在这个较简单数据集上 RMSProp、Adam、RAdam这 3种
优化算法效果普遍更好，即它们能让AdaNet集成体学习到一

部分难以学到的内容。

表 2则展示了在Fashion-MNIST数据集上的结果，可以看

到F1值最高的是RAdam，它同样有着最大的子网分歧项。在

Fashion-MNIST数据集上RMSProp、Adam、RAdam这 3种优化

算法也得到了更好的效果，即它们在使用AdaNet处理更复杂

的分类任务时也是有帮助的。

表 3则展示了在添加高斯噪声的 Fashion-MNIST数据集

上的结果，F1值最高的都是Adam，它同样有着最大的子网分

歧项。可以看到RMSProp、Adam、RAdam在数据集中添加了

噪声后，损失函数均值和F1值的影响比较小，即它们能够帮

助AdaNet集成体在一定程度上避免噪声。

3组对比实验所用数据集的复杂程度是依次递增的，它

们对应的损失函数曲面复杂程度也是依次递增的。可以看到

损失函数曲面越复杂，“较好的”局部极小值点越多，不同优化

算法得到的子网分歧项差别越大，即对于复杂问题，本文的改

进方法可以获得更好的效果。

表1 在MNIST数据集上不同优化算法的结果

Tab. 1 Results of different optimization algorithms on MNIST dataset
优化算法

Momentum
Adagrad
RMSProp
Adam
RAdam

正确率/%
98. 35
96. 50
98. 53
98. 51
98. 63

召回率/%
98. 33
96. 49
98. 51
98. 51
98. 62

F1值/%
98. 34
96. 49
98. 52
98. 51
98. 62

子网分歧项

0. 102 1
0. 121 8
0. 125 0
0. 125 3
0. 125 5

时间/s
1 417. 341 6
1 388. 558 1
1 428. 087 2
1 439. 572 8
1 393. 153 1

表2 在Fashion-MNIST数据集上不同优化算法的结果

Tab. 2 Results of different optimization algorithms on
Fashion-MNIST dataset

优化算法

Momentum
Adagrad
RMSProp
Adam
RAdam

正确率/%
89. 13
87. 46
90. 01
90. 11
90. 18

召回率/%
89. 18
87. 54
90. 01
90. 13
90. 22

F1值/%
89. 14
87. 48
90. 00
90. 11
90. 19

子网分歧项

0. 032 1
0. 113 0
0. 116 2
0. 166 4
0. 167 1

时间/s
1 483. 285 7
1 395. 914 0
1 398. 880 2
1 426. 782 6
1 439. 837 0

2809



第 40卷计算机应用

在收敛方面，本文的 3组实验都是Adagrad优化算法收敛

最快，但是Adagrad优化算法所得到结果的F1值普遍不高，这

是因为Adagrad流程中式子的分母随着时间单调递增。当分

母积累值过大后，收敛变得很小，导致训练后期变化幅度很

小。对于 SGD和Momentum，随机的特性导致了其收敛本身

就不快，它们所得 F1 值也不高。对于 RMSProp、Adam、
RAdam则可以在保证较快收敛的前提下，同时得到较高的

F1值。

5 结语

本文基于 AdaNet这种 NAS方法，引入 RMSProp、Adam、
RAdam等自适应学习率优化算法来得到子网内部的网络权

重和子网集成时的混合权重。实验结果表明，相对于现有的

Momentum优化算法，本文方法在保证收敛较快，也就是网络

搜索效率较高的前提下，还能够通过提高子网之间的差异性，

使得AdaNet集成模型拥有更高的准确率，在越复杂的分类任

务中优化效果越明显。

本文的方法在AdaNet子网为简单CNN架构时效果较好，

在未来的工作中，将探讨AdaNet子网为各种复杂CNN架构以

及RNN架构时，如何将它们组合为更好的AdaNet集成模型。
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表3 在添加了高斯噪声的Fashion-MNIST数据集上

不同优化算法的结果

Tab. 3 Results of different optimization algorithms on
Fashion-MNIST dataset with Gaussian noise

优化算法

Momentum
Adagrad
RMSProp
Adam
RAdam

正确率/%
88. 73
86. 99
89. 53
89. 84
89. 69

召回率/%
88. 79
87. 07
89. 59
89. 87
89. 76

F1值/%
88. 75
87. 00
89. 54
89. 85
89. 72

子网分歧项

0. 392 1
0. 414 8
0. 597 8
0. 646 4
0. 636 5

时间/s
1 477. 516 2
1 368. 305 1
1 418. 823 6
1 412. 049 9
1 378. 447 7
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