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一种组合型的深度学习模型

学习率策略

贺昱曜 1 李宝奇 1

摘 要 一个设计良好的学习率策略可以显著提高深度学习模型的收敛

速度, 减少模型的训练时间. 本文针对 AdaGrad 和 AdaDec 学习策略

只对模型所有参数提供单一学习率方式的问题, 根据模型参数的特点, 提

出了一种组合型学习策略: AdaMix. 该策略为连接权重设计了一个仅

与当前梯度有关的学习率, 为偏置设计使用了幂指数型学习率. 利用深度

学习模型 Autoencoder 对图像数据库MNIST 进行重构, 以模型反向

微调过程中测试阶段的重构误差作为评价指标, 验证几种学习策略对模

型收敛性的影响. 实验结果表明, AdaMix 比 AdaGrad 和 AdaDec 的

重构误差小并且计算量也低, 具有更快的收敛速度.
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A Combinatory Form Learning Rate
Scheduling for Deep Learning Model

HE Yu-Yao1 LI Bao-Qi1

Abstract A good learning rate scheduling can significantly

improve the convergence rate of the deep learning model and

reduce the training time. The AdaGrad and AdaDec learning

strategies only provide a single form learning rate for all the pa-

rameters of the deep learning model. In this paper, AdaMix is

proposed. According to the characteristics of the model parame-

ters, and a learning rate form which is only based on the current

epoch gradient is designed for the connection weights, a power

exponential learning rate form is used for the bias. The test re-

construction error in the fine-turning phase of the deep learning

model is used as the evaluation index. In order to verify the

convergence of the deep learning based on different learning rate

strategies, Autoencoder, a deep learning model, is trained to re-

structure the MNIST database. The experimental results show

that Adamix has the lowest reconstruction error and minimum

calculation compared with AdaGrad and AdaDec, so the deep

learning model can quickly converge by using AdaMix.
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深度学习[1−6] 是机器学习领域一个新的研究方向, 与传

统的机器学习和信号处理方法相比, 深度学习模拟人类视觉

神经系统的层次体系, 含有更多的隐含单元层, 通过对原始
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数据逐层的非线性变换, 可以得到更高层次的、更加抽象的

特征表达, 高层次的表达能够强化输入数据的区分能力, 同

时削弱不相关因素的不利影响.

深度学习凭借其处理复杂和不确定性问题的能力, 在图

像分类、文本检测、语音识别等领域取得了比以往方法更好

的成绩[7]. 成绩的提高是以规模更大、层次更深的网络结构

为基础, 以海量的训练数据为依据, 以更多的调节参数为代

价, 所以深度学习模型的训练比以往的方法需要更长时间,

因此如何加快模型的收敛速度是一个值得深入研究的问题.

一个呈下降趋势的学习率策略可以显著提高模型的收敛

速度, 减少模型的训练时间[8]. 深度学习模型的学习率通常

为常数型或简单呈下降趋势的指数型函数和幂指数型函数,

其根据函数本身的特点调节学习率大小, 在很多情况下上

述方法仍然不失为一种最简单有效的学习率策略. 2010 年,

Duchi 等提出了自适应的全参数学习率策略 AadGrad[9], 该

方法为深度学习过程中每一个参数单独设计一个学习率, 并

利用梯度的平方和保证学习率的下降趋势, 该方法首次提出

全参数学习率策略, 为深度学习模型的快速收敛提供了一个

很好的解决思路. 2013 年, Senior 等在 AadGrad 学习策略

的基础上提出了一种改进型的学习策略 AadDec[10], 该方法

每个参数学习率由之前的所有回合梯度的平方和简化为当前

梯度和上一回合梯度的平方和, 并将该方法成功应用到语音

识别系统中, 在模型收敛速度上 AadDec 比 AadGrad 有进

一步的提升. 深度学习模型内连接权重和偏置属于两种类型

的参数, 作用也不一样, 为不同类型的参数提供相同的学习

策略是不合理的.

本文在 AadGrad 和 AadDec 学习策略的基础上, 通过

对随机梯度下降法收敛机制的分析以及对深度学习模型连

接权重和偏置的深入研究, 提出了一种组合型的学习策略

AdaMix, 即为连接权重和偏置分别设计学习率, 以期能加快

深度学习模型的收敛速度, 同时减少模型的运算时间.

1 问题描述

本文以图像重构任务为背景, 研究学习率对深度学习模

型收敛性的影响.

1.1 数据

为客观地评价学习率策略对深度学习模型收敛性的影

响, 实验采用MNIST 数据库, 该库总共包含 70 000 幅 28 像

素 × 28 像素的图像, 每一个样本为 0∼ 9 的手写体数字, 其

中 60 000 幅为训练样本集, 10 000 幅为测试样本集.

1.2 深度学习模型

本文研究的深度学习模型为 Autoencoder[8], 从本质上

讲它是深度信念网络 (Deep belief nets, DBN)[11] 的无监督

形式, 同样由多个限制玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann

machines, RBM)[12] 逐层迭代组成. 在预处理阶段 (Per-

training), Autoencoder 与 DBN 的训练方式一样, 利用大

量的无标签数据使模型参数的初值感知在一个合理的范围;

在反向微调阶段 (Fine-turning), DBN 模型使用Wake-sleep

算法[13] 对模型的参数进行微调, 而 Autoencoder 首先构建

一个对称的网络用于生成原始输入数据, 如图 1 所示, 这个

过程被称作展开 (Unrolling), 然后利用原始数据与生成数据

之间的差异对模型的参数进行微调, 整个过程不需要使用标

签数据, 经过足够多的迭代运算以后, 模型便可以精确重构

原始输入数据.
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图 1 Autoencoder 模型的训练过程

Fig. 1 The training process of Autoencoder model

1.3 学习率的定义

对于一个参数为 θ = {ωij , b1i, b2j}的RBM模型,如图 2

所示, 上层为隐含单元层, 下层为可见单元层, 可见单元与隐

含单元之间双向连接, 同一层内的神经元之间互不连接. 从

概率论的角度, 这也就意味着在给定可见单元的状态下各个

隐含单元之间是相互独立的, 反之亦然. 在模型训练过程中,

需要计算三种不同类型的参数[14].

∆ωij = α(Edata(vihj)− Emodel(vihj)) (1)

∆b1i = β(Edata(viv
T
i )− Emodel(hih

T
i )) (2)

∆b2j = γ(Edata(vjv
T
j )− Emodel(hjh

T
j )) (3)

其中, α 为可见单元层与隐含单元层之间连接权重的学习率,

∆ωij 为权重增量; β 为可见单元层偏置的学习率, ∆b1i 为

偏置增量; γ 为隐含单元层偏置的学习率, ∆b2j 为偏置增量.

Edata 为由输入数据得到的期望, Emodel 为由模型得到的期

望. η = {α, β, γ} 称为模型的学习率.

图 2 RBM 的结构图

Fig. 2 The network graph of an RBM

1.4 随机梯度下降法

对于深度学习模型 Autoencoder 的参数 θ 优化求解问

题[15−16], 其一般数学表达式为

θ(t + 1) = θ(t)− η(t)5 L(θ(t)) (4)

其中, L(θ) 为定义在数据集上的损失函数, 5L(θ) 为损失函

数的梯度, θ(t + 1) 为迭代 t + 1 时刻的参数值, θ(t) 为迭代

t 时刻的参数值, η(t) 为学习率 (步长). 梯度下降法可以快速

求解大多数优化问题, 但对以大规模数据集 (Large data set)

为基础的深度学习模型参数优化而言, 5L(θ) 的计算非常耗

时甚至无法计算.

随机梯度下降法 (Stochastic gradient descent, SGD)[17]

是梯度下降法的变形. 与梯度下降法计算整个数据集不同,

SGD 只在数据集中随机挑选一部分样本 (Minibatch) 来计

算损失函数的梯度, 其数学表达式为

θ(t + 1) = θ(t)− η(t)5 Lm(θ(t)),

m ∈ (1, 2, 3, · · · , M) (5)

5 Lm(θ) =

N∑
n=1

ln(θ) (6)

其中, 5Lm(θ) 为利用第m 个批次数据计算得到的损失函数

梯度值, N 为第m 个批次数据集内样本的个数. 与梯度下降

法相比, SGD 的计算量得到了极大的降低, 所以深度学习模

型主要采用 SGD 方法优化模型参数.

在满足

lim
t→∞

η(t)‖ 5 Lm‖ = 0,

∞∑
t=1

η(t) = ∞ (7)

的条件下, SGD 与梯度下降法具有相同的收敛特性[18].

‖ 5 Lm‖ < H, H 为有界常数, 模型的学习率需满足

limt→∞ η(t) = 0, 即一个呈下降趋势并收敛至 0 的学习

率.

1.5 评价指标

本文使用 Autoencoder 反向微调阶段测试数据集的重

构误差 (Reconstruction error rate, RER) 作为模型收敛状

态的定量评价指标. 该指标是在像素的层次上描述图像的重

构质量, 与分类准确率相比能更好地描述模型参数的收敛状

态. 对于一个含有 N 个样本的测试数据集, 其重构误差数学

表达式为

RER =
1

N

N∑
n=1

(MSE(data(n))) (8)

MSE(data) =
1

D

D∑

d=1

(In(data(d))−Out(data(d))2 (9)

其中, MSE 为均方误差 (Mean squared error, MSE) 的计

算公式, In(data) 为模型输入数据, Out(data) 为模型生成

数据, D 为样本元素个数, 即图像的像素数. 在相同的迭代次

数下, 重构误差率越大收敛性越差, 重构误差率越小收敛性

越好.

2 学习率策略

常数型学习率在很多时候仍然不失为一种最简单有效的

方法, 但需要对学习率初值设置有足够丰富的经验. 深度学

习模型权重和偏置属于两种类型的参数, 其作用也不同, 因

此在设计学习率策略时, 需要考虑权重和偏置各自的特点.
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2.1 权重和偏置

深度学习模型的基本单元为神经元, 其结构如图 3 所示.

图 3 人工神经元结构

Fig. 3 The network graph of an artificial neuron

图 3 中, vi 代表输入神经元, xi 为输入神经元状态, wij

为输入神经元与输出神经元 hj 的连接权重, bj 为输出神经

元的偏置 (阈值), f(·)为激活函数, yj 为输出神经元状态. 数

学表达式如下:

yj = f(uj) (10)

uj =

I∑
i=1

ωijxi + bj (11)

深度学习模型通过连接权重实现数据的表达, 通过共享

权重和偏置实现数据的区分, 权重对深度学习模型的特征提

取和逐层抽象非常重要; 偏置项则是相当于原始数据增加的

一个维度 (一个状态为 bj , 权重一直为 1 的神经元), 原始数

据增加一个维度有利于数据的区分, 尤其是在输入数据维度

较低的条件下. 但如果输入数据维度比较高, 已经足以对数

据进行区分, 偏置的作用就会被弱化. 因此对于本文的高维

数据 (本文数据维度为 28 像素 × 28 像素), 如果仅考虑连接

权重而不考虑偏置, 模型通过增加的迭代次数仍可达到它们

同时作用的效果; 反之则不然.

对于连接权重 (权重) 和偏置 (状态) 的调节需要采用不

同的机制. 对权重而言, 为每个权重参数单独设计一个学习

率, 让其根据自身的状态自适应调节学习率及增量的大小,

能加快输入数据的稳定表达, 从而提高模型的收敛速度. 虽

然在处理高维数据时, 偏置项的作用得到了弱化, 但若处理

不当仍会放慢模型收敛速度, 所以偏置学习率的选取应在保

证下降趋势的前提下, 尽量选取计算量小的函数. 后续的仿

真实验对本文提出的权重和偏置学习率设计原则的合理性进

行了验证.

2.2 学习率策略

一个设计良好的学习率策略可以显著提高深度学习模型

的收敛速度, 减少模型的训练时间. 全参数型学习率从机理

上讲, 更能加快深度学习模型的收敛速度.

2.2.1 AdaGrad

AdaGrad 是一个自适应的全参数形式学习策略. 其数学

表达形式如下:

η(t) =
η(0)√

K +
t∑

s=1

g(s)2

(12)

其中，η(0) 为模型迭代第 1 次时的学习率, η(t) 为模型迭代

第 t + 1 次时的学习率, g(s) 为模型迭代第 s 次时的梯度 (为

了表述方便, 用 g 代替5Lm), K 为常数项, 通常K = 1.

AdaGrad 为模型连接权重和偏置的每个参数都单独提

供了一个统一形式学习率, 每个学习率能根据梯度的变化情

况自适应调整大小, 并利用梯度的平方和来保证学习率呈下

降趋势. AdaGrad 为研究全参数自适应学习率提供了依据.

2.2.2 AdaDec

AdaDec 是在 AdaGrad 的基础上针对语音识别系统提

出的一种改进形式, 分母中的梯度部分仅由上一回合和当前

梯度决定, 与之前的梯度没有关系, 同时为了保证学习策略

在长期的学习过程中呈现下降的趋势, 分子用一个呈下降趋

势的幂指数代替, 其数学表达形式如下:

η(t) =
p(t)√

K + G(t)
(13)

G(t) = ξg(t− 1)2 + g(t)2 (14)

p(t) = η(0)

(
1 +

t

R

)−q

(15)

其中, p 为幂指数型函数, R 为最大迭代次数, q 为常数项, 通

常取值为 0.75; G(t) 为当前梯度和上一次梯度的平方和, ξ

为衰减因子, 取值为 0.999; K 为常数项, 取值为 1.

AdaDec 同样为模型连接权重和偏置的每个参数都单独

提供了一个统一形式学习率, 每个学习率在幂指数函数和最

近两个回合梯度平方和的共同作用下自适应的下降.

2.2.3 AdaMix

本文在 AdaGrad 和 AdaDec 的基础上, 根据连接权重

和偏置的不同特点和作用, 依据本文提出的设计原则提出了

一种组合形式的学习率策略: AdaMix, 其数学表达式如下:

αij(t) =
αij(t− 1)√
K + g(t)2

(16)

βi(t) = βi(0)

(
1 +

t

R

)−q

(17)

γj(t) = γj(0)

(
1 +

t

R

)−q

(18)

其中, αij(t) 为连接权重下一回合的学习率, αij(t − 1) 为当

前回合连接权重的学习率, g(t)2 为当前回合的梯度的平方

和, K = 1. βi(t) 和 γj(t) 分别为可见单元和隐含单元偏置

的学习率, 使用呈下降趋势的幂指数函数, q 依然取 0.75.

AdaMix 权重部分的学习率是在 AdaGrad 和 AdaDec

两种学习率策略基础上做出的改进. 在上一回合的学习率的

基础上利用当前的梯度去自适应调节学习率的大小, 这样设

计的学习率更能准确描述模型的运行状态, 调节得到的学习

率也更合理, 因此能加快模型的收敛速度, 也减少了不必要

的计算 (历史梯度数据). 在处理高维数据时, 偏置项的作用
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受到了弱化, 因此在保证快速收敛的前提下, 从减少计算量

的角度出发, 为偏置部分选择了幂指数函数作为学习率, 同

时所有的偏置项共用此学习率.

2.3 算法分析

AdaGrad 引入了过多的历史梯度数据, 历史梯度数据对

当前回合的学习率的贡献是有限的, 而且当前学习率都是在

初始学习率的调节基础上得到, 并不能很好地反映模型运行

状态. AdaDec 是以幂指数函数作为学习率的下降趋势, 在

此基础上利用最近两个回合的梯度数据对当前学习率进行调

节, 而幂指数函数并不是模型真正的收敛曲线. AdaMix 则是

在充分考虑了模型参数特点的基础上, 为权重设计了更能反

映模型运行状态的学习率, 为偏置设计了收敛速度较好但计

算量小的幂指数函数, 不同类型的参数依据自身的状态实现

快速收敛. 从模型的收敛条件来看, 模型参数的学习率越能

反映模型的运行状态越能加快模型的收敛速度.

3 仿真实验

为了验证本文方法 AdaMix 的性能, 引入常数型学习率

(Cons 或 Cons + Cons) 作为参考, 设计实验 1 对三种学习

率策略 AdaMix、AdaGrad 和 AdaDec 的收敛性和计算量

(模型运算时间) 进行比较; 为了验证本文提出的权重和偏置

学习率设计原则, 设计实验 2、实验 3 和实验 4 分别研究权重

和偏置的关系、不同学习率对权重的影响和不同学习率对偏

置的影响; 为了进一步验证本文方法的收敛性能, 设计实验 5

研究不同规模数据量对本文方法 (AdaMix) 的影响.

实验采用一个 5 层的 Autoencoder 模型, 第 1 层神经元

的个数为 784, 第 2 层神经元的个数为 1 000, 第 3 层神经元

的个数为 500, 第 4 层神经元的个数为 250, 第 5 层神经元的

个数为 30, 各层之间的初始连接权重服从均值为 0、方差为

0.001 的高斯分布, 第 1 层的初始偏置由训练数据决定, 其他

层的初始偏置设置为 0. 实验中所提到的方法均采用相同的

学习率初始值, 预处理阶段的学习率初始值为 0.1, 反向微调

阶段的学习率初始值为 0.001. 模型的重构误差根据式 (8) 和

式 (9) 计算.

3.1 实验 1. AdaMix的性能

实验比较常数型、AdaGrad、AdaDec 和 AdaMix 四种

学习率策略对深度学习模型收敛性的影响同时计算模型迭

代 50 次时的运行时间. 实验数据为完整 MNIST 数据集的

1/10, 即训练样本集为 6 000 幅图像, 测试样本集为 1 000 幅

图像. SGD 迭代次数为 5∼ 50, 步长为 5.

从图 4 可以看出, 四种学习策略都使模型的重构误差

随迭代次数的增加而减小并且逐步趋于稳定. 在整个迭代

过程中常数型、AdaGrad 和 AdaDec 的重构误差曲线接近,

AdaMix 的重构误差曲线低于另外三种. 迭代次数为 50 次

时, 常数型学习率的重构误差为 8.37, AdaGrad 的重构误差

为 8.47, AdaDec 的重构误差为 8.22, AadMix 的重构误差为

7.82. AdaMix 的收敛性能最好.

与此同时, 模型迭代 50 次时计算机仿真时间依次为

693.54 s, 810.20 s, 833.79 s 和 752.56 s. 常数型学习率的计算

时间最短, 其次是 AdaMix, AdaGrad 和 AdaDec. 虽然迭代

50 次时, AadMix 比常数型学习率的计算时间长, 但从图 4

可以看出要实现相同的收敛效果, 常数型学习率需要更多的

迭代次数, 即更长的计算时间. 综合考虑重构误差和计算时

间, AadMix 的性能优于其他三种学习率.

图 4 AdaMix 与其他三种方法的收敛性能比较

Fig. 4 Comparison of the convergence performance of AdaMix

and other three methods

3.2 实验 2. 权重和偏置的作用

本实验在常数型学习率策略 (Cons + Cons) 的基础上,

设计另外两种形式的学习率策略. 权重学习率为常数, 偏置

学习率为零 (Cons + None) 和权重的学习率为零, 偏置的学

习率为常数 (None + Cons). 比较分析连接权重和偏置对深

度学习模型收敛性的影响. 实验数据为完整 MNIST 数据集

的 1/10, 即训练样本集为 6 000 幅图像, 测试样本集为 1 000

幅图像. SGD 迭代次数为 5∼ 50, 步长为 5.

从图 5 可以看出, Cons + None 和 Cons + Cons 两种

学习率策略使模型的重构误差随着迭代次数的增加逐渐减

小, 并且下降的趋势是一致的, 迭代 50 次时的重构误差分别

为 9.09 和 8.37; None + Cons 型学习率策略并没有使模型

的重构误差随迭代次数的增加而减少, 而且一直保持在一个

非常高的水平 (51.40). 由此可见, 在处理高维数据时 (本文

数据的维数 28 像素 × 28 像素), 权重对模型的收敛起决定

性的作用, 偏置的作用受到了弱化. 同时通过增加迭代次数,

Cons + None 型学习率可以获得与 Cons + Cons 同样水平

的重构误差.

图 5 权重和偏置对深度学习模型收敛性的影响

Fig. 5 The influence of weight and bias on the convergence of

deep learning model
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3.3 实验 3.不同学习率对权重的影响

本实验在常数型学习率 (Cons + Cons) 的基础上, 对

权重部分设计五种不同形式的学习率策略. 权重的学习率为

指数 (Exponent), 偏置的学习率为常数 (Exp + Cons); 权

重的学习率为幂指数 (Power), 偏置的学习率为常数 (Power

+ Cons); 权重的学习率为 AdaGrad, 偏置的学习率为常数

(AdaGrad + Cons); 权重的学习率为 AdaDec, 偏置的学习

率为常数 (AdaDec + Cons); 权重为 AdaMix 的权重部分;

偏置为常数型学习率 (AdaMix + Cons). 比较上述六种学

习率策略对深度学习模型连接权重的影响. 实验数据为完整

MNIST 数据集的 1/10, 即训练样本集为 6 000 幅图像, 测试

样本集为 1 000 幅图像. SGD 迭代次数为 5∼ 50, 步长为 5.

从图 6 可以看出, 六种学习率策略都使模型重构误差随

着迭代次数的增加而降低, 整体趋势一致. 模型迭代 50 次

时常数型学习率重构误差为 8.37, Exp + Cons 型学习率为

8.67, Power + Cons 型学习率为 8.38, AdaGrad + Cons 型

学习率为 8.28, AdaDec + Cons 型学习率为 8.10, AdaMix

+ Cons 型学习率为 7.88. 连接权重为全参数形式 (后三种)

的学习率策略比简单形式 (前三种) 的学习率策略具有更好

的收敛性能, 尤其是本文提出的权重学习方式.

图 6 不同学习率对深度学习模型权重的影响

Fig. 6 The influence of different learning rates on

the weight of deep learning model

3.4 实验 4.不同学习率对偏置的影响

本实验在常数型学习率的基础上, 对偏置部分设计五种

不同形式的学习率策略. 权重的学习率为常数, 偏置的学习

率为指数 (Cons + Exp); 权重的学习率为常数, 偏置的学习

率为幂指数 (Cons + Power); 权重的学习率为常数, 偏置的

学习率为 AdaGrad (Cons + AdaGrad); 权重的学习率为常

数, 偏置的学习率为 AdaDec (Cons + AdaDec); 权重的学

习率为常数, 偏置为 AdaMix 的权重部分的学习率 (Cons +

AdaMix). 比较上述六种学习率深度学习模型偏置的影响.

实验数据为完整 MNIST 数据集的 1/10, 即训练样本集为

6 000 幅图像, 测试样本集为 1 000 幅图像. SGD 迭代次数为

5∼ 50, 步长为 5.

从图 7 可以看出, 六种学习率策略都使模型重构误差

随着迭代次数的增加而降低, 整体趋势一致. 六种偏置的学

习率性能比较接近, 模型迭代 50 次时常数型学习率的重构

误差为 8.37, Cons + Exp 型学习率为 8.49, Cons + Power

型学习率为 8.31, Cons + AdaGrad 型学习率为 8.54, Cons

+ AdaDec 型学习率为 8.44, Cons + AdaMix 型学习率为

8.45. 六种学习略策略的收敛性能接近, 偏置部分为幂指数形

式的学习率时, 模型收敛性能稍好.

图 7 不同学习率对深度学习模型偏置的影响

Fig. 7 The influence of different learning rates on

the bias of deep learning model

3.5 实验 5. 数据量对AdaMix性能的影响

本实验比较数据量对 AdaMix 性能的影响, 数据量为完

整MNIST 数据集的 1/10、3/10、6/10 和 1. SGD 迭代次数

为 5∼ 50, 步长为 5.

从图 8 可以看出, AdaMix 在四种数据量下, 模型重构

误差随迭代次数的增大重构误差不断减小. 模型迭代 50 次

时四种数据量下的重构误差依次为 7.81、5.06、4.06 和 3.56.

在相同的迭代次数条件下, 数据量越大模型的重构误差越小,

收敛速度越快.

图 8 不同数据量下的 AdaMix 对深度学习模型收敛性能的影响
Fig. 8 The convergence of deep learning model under

AdaMix in different scale data sets

3.6 讨论

简单形式的学习率 (常数型、指数型和幂指数型等) 虽

然计算量低, 但模型收敛速度慢. 全参数形式的学习率策略
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(AdaGrad 和 AdaDec) 虽然在一定程度上提高模型的收敛

速度, 但却提高了模型的计算量. AdaMix 是一种组合型的

学习率策略, 即为权重和偏置分别设计符合各自特点的学习

率, 与 AdaGrad 和 AdaDec 相比, 在提高模型收敛速度的同

时也降低了模型的运算时间. 收敛速度的提高得益于权重采

用全参数形式的学习率, 学习率的取值与模型当前的运行状

态直接相关, 所以得到的学习率更合理; 计算量的降低一部

分原因是权重部分减少了不必要的历史梯度计算, 另外就是

偏置采取了形式简单的幂指数函数作为学习率. 当原始输入

数据维度较高时, 弱化了偏置的作用、强化了权重的作用, 连

接权重和偏置的关系和作用得到了进一步的理解. 数据量对

深度学习模型收敛有很大的影响, 通过增加训练样本集的数

量可以减小模型的重构误差、提高模型的收敛速度.

4 结论

通过对深度学习模型参数特点进行深入研究, 给出了深

度学习模型权重和偏置的设计原则, 并在此基础上提出了一

种组合型学习策略 AdaMix, 经实验证明 AdaMix 比 Ada-

Grad 和AdaDec 的收敛性好、计算量低. 显然细化深度学习

模型中参数的学习策略是提高模型是收敛性的有效手段.

在本文的研究基础上, 拟开展的研究工作是: 1) 将本文

方法应用到声音、文本等其他领域的学习过程中; 2) 对深度

学习模型采用逐层的学习策略, 并对本文方法做相应的改变.
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