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摘　 要： 指数移动平均（ＥＭＡ）算法，通常可用于过滤由小批量梯度下降引起的噪声，提高模型鲁棒性。 然而，传统 ＥＭＡ 算法

在持续训练后期，无法有效优化网络参数，深层神经网络经常出现过拟合。 因此，本文提出一种以变系数 Ｔａｎｈ 为衰减函数的

动态衰减 ＥＭＡ 算法，结合 ＳＧＤ 优化器的 Ｔ－ＡＤＥＭＡ＋ＳＧＤ 算法，进行神经网络训练。 针对 ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ＿１０、ＣＩＦＡＲ＿１００ 数

据集，采用优化器 ＳＧＤ 训练 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型，并针对胸部 Ｘ 射线图像训练 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＶｉＴ）模型，同时采用深度卷积生

成对抗网络（ＤＣＧＡＮ）进行数据增强和基于 ｔ 分布，随机邻域嵌入 （ ｔ － ＳＮＥ） 模型用于可视化分析。 实验表明，对于 ＣＩＦＡＲ＿
１００ 测试集，Ｔ－ＡＤＥＭＡ＋ＳＧＤ 算法的准确率、精度、召回率和 Ｆ１ 值分别为 ７４．１５％、７４．３９％、７４．１５％、７４．０４％；而对于 Ｋａｇｇｌｅ
ＣＯＶＩＤ－１９ 三分类图像，相应的评价指标分别为 ８７．９４％、９１．１９％、８４．４３％、８６．８７％，与典型算法相比，本文模型可以更好地根

据训练时间，动态调整最优参数、降低噪声，具有更好的泛化性能，适用于各种常用数据集。
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０　 引　 言

目前，卷积神经网络（ＣＮＮ）已广泛应用于图像

处理［１］、语音识别［２］、自然语言处理［３］ 等领域，并取

得了巨大成功。 典型的 ＣＮＮ 由卷积层、池化层和全

连接层组成。 卷积层和池化层能够自动提取深层特

征和降维。 然而，训练普通的 ＣＮＮ 模型需要大量参

数。 Ｌéｃｕｎ 等人［４］ 提出的 ＬｅＮｅｔｓ 网络中，使用了大

约 １ Ｍ 个训练参数。 Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等人［５］ 在 ＩｍａｇｅＮｅｔ

竞赛中应用了包含 ６０ Ｍ 个训练参数的 ＲｅｓＮｅｔ 网
络，并使用了数据增强［６］，其中包括翻转、裁剪、亮
度和对比度变换来增加数据量。 Ｙｕａｎ 等人［７］ 提出

了基于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的腮腺肿瘤 ＣＴ 图像分类模型，并
加入北京 ＤＳＧ 公司的数据脱敏策略，提高了预测性

能。 然而，脱敏方法只能消除 ＣＴ 图像的特征，不能

模糊整个图像的背景。 此外，１ ０００ 次训练和 ９０％
的测试集精度表明，模型的收敛速度较慢，并且出现

了一定的过度拟合。 Ｓｕｎ 等人［８］ 改进了 ＲｅｓＮｅｔ５０，



其中包括２３ ６０２ ０５１个训练参数，通过使用深度卷

积生成对抗网络（ＤＣＧＡＮ）的数据增强，对苹果品质

进行分类化。 这些操作可以为单个图像添加多个副

本，以提高图像利用率和数据多样性，从而提升分类

模型的性能。
然而，在同一数据集上进行多次训练后，具有大

量参数的迭代会在一定程度上导致过拟合。 训练集

中的噪声也会对网络性能产生负面影响，导致泛化

性能下降。 通常使用随机梯度下降（ ＳＧＤ）算法［９］

训练网络参数，并使用 Ｌ２ 正则化和指数移动平均

（ＥＭＡ）算法优化网络性能。 具有综合自回归［１０］ 的

传统移动平均模型（ＡＲＩＭＡ）、指数加权移动平均模

型（ＥＷＭＡ） ［１１－１２］ 主要适用于时变序列的估计，如股

市趋势预测［１３］、风速预测［１４］ 或旅游兴趣预测［１５］ 等。
Ｈｕａｎｇ 等人［１６］提出了正则化和重新初始化指数移动

平均（Ｒｅ２ＥＭＡ），用于更新目标跟踪中的目标模型。
Ｒｅ２ＥＭＡ 施加惩罚以降低新生成目标模型的不可靠

性，并使用重新初始化项来缓解退化水平，进一步应

用正则化器来限制复杂性，表明了高效性和有效性。
上述 ＥＭＡ 算法均使用固定的衰减率来更新网

络参数，故而并不适合长时间、多步骤的深层神经网

络训练。 因此，本文提出了一种基于 Ｔａｎｈ 函数的动

态衰减指数移动平均算法（Ｔ－ＡＤＥＭＡ）。 该算法以

变系数 Ｔａｎｈ 作为衰减函数，动态自适应地调整模型

参数，降低噪声。 本文应用 Ｔ－ＡＤＥＭＡ 算法对经典

模型 ＲｅｓＮｅｔ 进行训练和测试， 包括对 ＭＮＩＳＴ、
ＣＩＡＦＲ＿１０、ＣＩＦＡＲ＿１００ 数据集和当前流行的非 ＣＮＮ
模型 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＶｉＴ）进行胸部 Ｘ 射线数据

集的训练和测试，通过 ＤＣＧＡＮ 算法进行数据增强。
此外，还与传统的 ＥＭＡ 算法进行了比较，分析了识

别率和泛化性能。

１　 动态衰减 ＥＭＡ 算法

１．１　 ＥＭＡ 算法

一组动态原始序列 ｙ ｔ( ) 由数据信号 ｆ ｔ( ) 和噪

声信号 ｅ ｔ( ) 组成。 其中， ｆ ｔ( ) 是期望的测量值或

有效信号， ｅ ｔ( ) 是由噪声引起的随机信号。 离散数

据被视为一组时变数值序列，其表达式如下：
ｙ ｋ( ) ＝ ｆ ｋ( ) ＋ ｅ ｋ( ) 　 　 ｋ ＝ １，２，３，… （１）

　 　 为了抑制 ｅ ｋ( ) 并提取 ｆ ｋ( ) ， 通常对序列

ｙ ｋ( ) 进行平滑或滤波。 对序列 ｙ ｋ( ) 进行适当的分

段，在有数值振荡区间内，对一些合适的单元进行平

滑和局部平均， 以接近稳定区间， 进一步削弱

ｅ ｋ( ) 引起的随机振荡。 由于只选择了部分小区间

进行局部平均和平滑，因此整个序列近似于 ｆ ｋ( ) 。
假设有一组离散序列 ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ{ } 以及一

组参数序列 α ＝ α１，α２，α３，…，αｎ{ } ，α∈ ０，１[ ] ， 经

过加权移动平均优化，序列 ｘ 可由公式 ２( ) 得出：
σｎ ∶ ＝ αｎ σｎ－１ ＋ １ － αｎ( ) ｘｎ 　 ｎ ＞ １，σ１ ∶ ＝ ｘ１

（２）
其中， σｎ 是序列 ｘｎ 的指数移动平均值（ＥＭＡ），

αｎ 是指数移动平均值的权重。
在 ＥＭＡ 的计算中，权重 σｉ 越大，ＥＭＡ 序列越

接近序列 ｘｉ， 平均效应越大，反之亦然。 此外，由于

权重序列项是恒定的，因此可以使用当前移动平均

值 ｘ 及其之前的值来计算从 ｎ 到 ｎ ＋ １ 的 ＥＭＡ。
１．２　 动态衰减 ＥＭＡ 算法

在神经网络训练中，每次迭代都会更新权重、偏
移量和一些其它训练变量，以获得离散时间序列。
假设 神 经 网 络 模 型 的 训 练 参 数 序 列 ω ＝
ω１，ω２，…，ωｎ{ } ， 则基于 ＥＭＡ 算法同步更新的影

子参数序列 ｖ ＝ ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ{ } 可由公式（３）得出：
ｖｎ ＝ ｄｅｃａｙ∗ ｖｎ－１ ＋ １ － ｄｅｃａｙ( ) ωｎ （３）
其中， ｄｅｃａｙ 是衰减率，按经验通常取值为 ０．９

或 ０．９９。
按递归方式逐项展开式 （ ３），可以得出公式

（４）：

ｖｎ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｄｅｃａｙ ｎ－ｉ( ) ∗ １ － ｄｅｃａｙ( ) ∗ωｉ （４）

为了在神经网络训练过程中根据不同的训练阶

段更有效地过滤噪声，本文基于公式（５）中 ＡＤＥＭＡ
算法［１７］ 的衰减系数，提出了基于 ｔａｎｈ 衰减系数的

Ｔ－ＡＤＥＭＡ算法，见式（６）。 衰减系数 ｄｅｃａｙ 应满足

以下公式：
ｄｅｃａｙ ＝ １ ＋ ｎ( ) ／ １０ ＋ ｎ( ) （５）

ｄｅｃａｙ ＝ α∗ｔａｎｈ ｎ( ) （６）
　 　 其中， ｎ 表示训练迭代次数，α 是一个常值参

数，控制移动平均值，根据经验将其设置为 ０．９。 可

以 看 出， 第 ｎ 个 移 动 平 均 值 ｖ 只 与 序 列

ωｎ－ｃ，…，ωｎ{ } 和衰减系数 ｄｅｃａｙ 有关。 在用 ＳＧＤ
优化器训练网络参数的同时，选择合适的学习速率

α （本文中的学习速率设置为 ０．００１），可以加快网络

收敛速度，在一定时间内学习足够多的有效特征。
基于以上原因，本文采用 Ｔ－ＡＤＥＭＡ 算法更新训练

参数，有效地消除了训练噪声，提高了泛化性能。

２　 基于动态 ＥＭＡ 优化的分类模型

由于本文实验图像数据集的分 辨 率 低 于
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ＩｍａｇｅＮｅｔ，因此该体系结构可以应用于 ＲｅｓＮｅｔ 网络。
常见的 ＲｅｓＮｅｔ 网络由 ５０ 层（包括池化层）和 ３ 个全

连接层组成，每个层都有 ＲｅＬｕ［１６］ 作为激活函数。
　 　 本文提出了基于动态 ＥＭＡ 算法的 Ｔ－ＡＤＥＭＡ
算法来优化训练参数的权重，并将其应用于图像分

类。 详细的模型结构和参数如图 １ 所示。 首先，将
大小为 ３×２２４×２２４ 的原始图像输入残差网络［１７］ 模

型。 通过 Ｃｏｎｖ１ 和Ｍａｘｐｏｏｌ层后，输出图像的大小为

６４ × ５６ × ５６。 Ｃｏｎｖ２＿ｘ 包含 ３ 个 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ，每个

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ包含Ｃｏｎｖ模块（３层虚线） 和 Ｉｄｅｎｔｉｔｙ模块

（３ 层实线）。 Ｃｏｎｖ 模块首先使用 １ × １ 卷积降低特

征映射的维数，然后执行 ３ × ３ 卷积操作来提取特

征，最后使用 １ × １ 卷积恢复维数。 卷积层连接到

ＢＮ（批量归一化） 和 ＲｅＬＵ 层。 Ｉｄｅｎｔｉｔｙ 模块用于深

化网络结构。 Ｃｏｎｖ２＿ｘ、Ｃｏｎｖ３＿ｘ、Ｃｏｎｖ４＿ｘ、Ｃｏｎｖ５＿ｘ
的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ数量分别为 ３、４、６ 和 ３。 Ｓｏｆｔｍａｘ 用于

Ａｖｇｐｏｏｌ 层 和 ＦＣ 层 之 后 的 分 类。 ＭＮＩＳＴ 和

ＣＩＦＡＲ＿１０有 １０个分类。 ＣＩＦＡＲ＿１００包括 ２０类粗分

类和１００类细分类。 ＲｅＬｕ用于每个全连接层的激活

函数。 全连接层的 ２ 层应用了 Ｄｒｏｐｏｕｔ［１９］ 以减少过

拟合。 输出层使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算反向传播的误

差［２０］，进而获得分类概率。

3*224*224
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3*3Conv,64
1*1Conv,256
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1*1Conv,512,/2

1*1Conv,256
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1*1Conv,1024
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图 １　 基于 Ｔ－ＡＤＥＭＡ 优化的残差网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔ－ＡＤＥＭＡ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　 　 图 ２ 展示了基于 Ｔ － ＡＤＥＭＡ 优化的 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＶｉＴ）框架，其中原始图像被划分为 １６
个切片作为输入特征图像。 针对 ３ 分类的胸部 Ｘ
光图像，本文将基于 Ｔ－ＡＤＥＭＡ 的 ＶｉＴ 模型与其他

主流的 ＥＭＡ 优化方法进行了比较实验。

３　 实验预处理

实验使用的深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ。 实验环

境包括 Ｉｎｔｅｌ ｉ７－１０７００ ＣＰＵ、 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
３０７０ 以及 ＮＶＩＤＩＡ ＣＵＤＡ＿ＣＵＤＮＮ 加速器、Ｗｉｎｄｏｗｓ
１０ ２０Ｈ２ 和 Ｐｙｔｈｏｎ３．８ ｜ Ｐｙｔｏｒｃｈ １．７．０。
３．１　 数据集

本文将提出的 Ｔ－ＡＤＥＭＡ 算法结合 ＳＧＤ 优化

器在 ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ＿１０ ／ １００ 和 ＣＯＶＩＤ－１９［２１］等 ４ 个

数据集上验证其泛化性能。 其中，ＭＮＩＳＴ 是一个公

开手写的数字图像数据集，由 ６０ ０００ 个训练样本和

１０ ０００ 个测试样本组成。 样本是 ２８∗２８ 的二值图

像， 具体如图 ３（ａ）所示。 ＣＩＦＡＲ＿１０ 数据集是应用

最广泛的图像识别数据集，由５０ ０００个训练样本和

１０ ０００ 个测试样本组成，每个样本有 ２８∗２８ 个像

素，数据集拥有 １０ 个分类，如图 ３（ｂ）所示。 类似于

ＣＩＦＡＲ＿１０ 数据集，ＣＩＦＡＲ＿１００ 数据集拥有 １００ 个

类，包括每个类的 ５００ 个训练图像和 １００ 个测试图

像，如图 ３（ｃ）所示。 图 ３（ｄ）展示的 ＣＯＶＩＤ－１９ 数

据集由 ３ 个类别的胸部 Ｘ 光图像组成，即 ＣＯＶＩＤ－
１９、正常、病毒性肺炎。 ＣＯＶＩＤ－１９ 数据集的图像分

辨率为 １ ０２４ × １ ０２４，共 ２ ９００ 例，这里的 ２１５ 例

ＣＯＶＩＤ－１９，１ ３４０ 例正常，１ ３４５ 例病毒性肺炎。
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图 ２　 基于 Ｔ－ＡＤＥＭＡ 优化的 ＶＩＴ 网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ＶＩＴ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔ－ＡＤＥＭＡ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

（a）MNIST （b）CIFAR_10

（c）CIFAR_100 （d）COVID-19

COVID-19 Normal ViralPneumonia

图 ３　 ４ 个数据集的训练样本

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

３．２　 图像增强

实验中，对 ＣＩＦＡＲ＿１０ ／ １００ 采用传统图像增强

方法，以提高识别率。 将训练数据放入模型训练前，
随机进行左右、上下翻转，亮度变换或对比度变换；
对于 ＣＯＶＩＤ－１９ 数据集，采用 ＤＣＧＡＮ 对数据集进

行增强和扩充。 图 ４ 显示了 ＤＣＧＡＮ 的批量增强和

扩充过程。 保留 ２０％的 ３ 类比例原始样本用于测试

集，剩余样本用于 ＤＣＧＡＮ 进行数据扩充。 ＤＣＧＡＮ
图像增强后的样本分布见表 １。 由表 １ 可知，通过

ＤＣＧＡＮ 分别生成 ３ 类图像样本，达到每个类别有

１ ２００个样本。 可以看出，在 ＤＣＧＡＮ 算法的基础上，
经过约 ２００ 轮训练，增强后的图像与原始图像越来

越相似，最终的增强图像在 ＤＣＧＡＮ 算法的基础上

取得了更好的效果。
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RealchestX-rayimages
图 ４　 ＣＯＶＩＤ－１９ 数据集的 ＤＣＧＡＮ 图像增强

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｖｉａ ＤＣＧＡＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ＣＯＶＩＤ－１９ ｄａｔａｓｅｔ
表 １　 ＤＣＧＡＮ 图像增强后的样本分布

Ｔａｂ． １　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｖｉａ ＤＣＧＡＮ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

胸部 Ｘ 光图像 原始 扩充 训练集 测试集

ＣＯＶＩＤ－１９ ２１５ １ ０２８ １ ２００ ４３
普通 １ ３４０ １２８ １ ２００ ２６８

病毒性肺炎 １ ３４５ １２４ １ ２００ ２６９

　 　 为了验证基于 ＤＣＧＡＮ 算法的数据增强效果，
采用 ｔ － 分布随机近邻嵌入 ｔ － ＳＮＥ［２２］，用来降低样

本分布可视化的维数。 ｔ － ＳＮＥ 通过将高维空间映

射为高斯分布概率，将相似性转化为相邻样本之间

的概率。 本文从每个类别中随机选取 １００ 幅真实图

像和 １００ 幅通过 ＤＣＧＡＮ 算法生成的图像，分别通

过 ｔ － ＳＮＥ进行可视化。 原始图像和生成图像通过

ｔ － ＳＮＥ 可视化分布如图 ５ 所示。 从图 ５（ａ） ～图 ５
（ｃ）可以看出，生成图像（红点）的分布与原始图像

（蓝点）的分布近似。 可以推断，生成的图像与原始

图像具有相似性，可以应用于样本分类。 此外，图 ５
（ｄ）表明，每一类样本超过 １ ／ ３ 的样本数是可分辨

的，并且属于不同的类别。 由此可以看出，ＤＣＧＡＮ
算法不仅学习了胸部 Ｘ 射线图像的全局特征，而且

能够分辨出局部细小特征的区别，能有效地识别 ３
类样本。
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图 ５　 原始图像和生成图像通过 ｔ－ＳＮＥ 可视化分布

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｖｉａ ｔ－ＳＮＥ
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４　 实验分析

４．１　 ＳＧＤ＋Ｔ－ＡＤＥＭＡ 算法性能分析

为了验证 ＥＭＡ 算法的有效性，分别在 ＭＮＩＳＴ、
ＣＩＦＡＲ＿１０ ／ １００ 和 ＣＯＶＩＤ－１９ 数据集上进行了对比

实验，并使用 ＳＧＤ 优化算法、固定衰减 ＥＭＡ 算法

（ＳＧＤ＋ＥＭＡ）、公式（５）中的动态衰减 ＡＤＥＭＡ 算

法、公式（６）中的动态衰减 Ｔ－ＡＤＥＭＡ 算法（ＳＧＤ＋
Ｔ－ＡＤＥＭＡ）和主流优化算法 Ａｄａｍ［２３］等 ５ 种优化算

法，在固定或动态学习率和批量训练的情况下，优化

了 ＲｅｓＮｅｔ５０ 和 ＶｉＴ 分类模型。 ＭＮＩＳＴ 训练集包含

６０ ０００个样本，批量大小为 ３０，每轮训练包括２ ０００
次迭代。 由于模型经过 ５ 轮训练后接近收敛，因此

每 ５０ 次迭代计算一次训练集损失，以记录收敛参

数。 对于数据集 ＣＩＦＡＲ＿１０ ／ １００ 和 ＣＯＶＩＤ－１９，在训

练 １００ 轮左右后收敛，每次训练一个轮次计算训练

集的损失。 本文在 ５ 种不同的 ＥＭＡ 算法上计算了

５ 轮实验的评估指标均值，并分别训练 ＭＮＩＳＴ，
ＣＩＦＡＲ＿１０ ／ １００ 和 ＣＯＶＩＤ－１９ 数据集。 评价指标包

括准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）、 精度 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、 召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１ 值。 研究推得的计算公式如下：
Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ） （７）
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ）Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ）

（８）
Ｆ１ｓｃｏｒｅ ＝ ２Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ ／ （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ）

（９）

　 　 其中， ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ 和 ＦＮ 分别为真阳性、真阴

性、假阳性和假阴性。
　 　 在 ＭＮＩＳＴ 数据集、ＣＩＦＡＲ＿１０ 数据集、ＣＩＦＡＲ＿
１００ 数据集和 ＣＯＶＩＤ－１９ 数据集上 ５ 种算法的损失

函数和评估指标对比结果如图 ６ ～图 ９ 所示。 图 ６
（ａ）、图 ７（ａ）、图 ８（ａ）和图 ９（ａ）分别显示了 ５ 种优

化算法在各数据集上的训练损失函数曲线。 实验结

果表明，在训练初始阶段，ＳＧＤ＋Ｔ－ＡＤＥＭＡ 算法只

学习到少量图像特征，并不能有效抑制小批量数据

中的噪声，其收敛速度较慢，仅相当于 ＡＤＥＭＡ 算法

在较少训练回合中的平均值，在早期训练迭代中下

降最慢。 这是因为 ＳＧＤ＋Ｔ－ＡＤＥＭＡ 算法在滤除噪

声方面效果更好，在早期训练阶段需要较少的学习

数据，学习速度也相同，因此损失降低相对较慢，且
该算法在经过多轮训练后能学习到更有效的特征。
ＳＧＤ＋ Ｔ － ＡＤＥＭＡ 算法在训练中期，在 ＭＮＩＳＴ 和

ＣＩＦＡＲ＿１００ 数据集上收敛最快。 虽然在 ＣＩＦＡＲ＿１０
数据集的收敛速度略低于 ＡＤＥＭＡ，但可以过滤更

多的噪声。 在训练后期，ＳＧＤ＋Ｔ－ＡＤＥＭＡ 算法的损

失曲线的收敛性明显优于其他 ４ 种算法。 在

ＣＯＶＩＤ－１９ 数据集上，ＳＧＤ＋Ｔ－ＡＤＥＭＡ 算法与其他

ＥＭＡ 算法相比收敛速度更快。 经过几轮训练参数

的更新，学习了足够多的特征，有效地过滤了噪声。
测试集上 ５ 种算法的评估指标见表 ２。
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　 　 由表 ２ 以及图 ６（ｂ）、图 ７（ｂ）、图 ８（ｂ）、图 ９（ｂ）
可见，在上述 ４ 种数据集上的实验结果表明，ＳＧＤ＋
Ｔ－ＡＤＥＭＡ 模型的各评估指标均优于传统 ＥＭＡ 算

法和主流 Ａｄａｍ 优化器，数据集训练越困难， Ｔ －

ＡＤＥＭＡ 算法就越有优势。 此外，考虑到 ＧＰＵ 内存

（８ ＧＢ）的限制，本实验选择的最大批量为 ３２，不同

训练批量可能会提高模型的预测性能。

表 ２　 ４ 种数据集上评估指标对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

算法

Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＭＮＩＳＴ
ＣＩＦＡＲ＿１０／

１００
ＣＯＶＩＤ－

１９

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ＭＮＩＳＴ
ＣＩＦＡＲ＿１０／

１００
ＣＯＶＩＤ－

１９

Ｒｅｃａｌｌ

ＭＮＩＳＴ
ＣＩＦＡＲ＿１０／

１００
ＣＯＶＩＤ－

１９

Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ

ＭＮＩＳＴ
ＣＩＦＡＲ＿１０／

１００
ＣＯＶＩＤ－

１９

ＳＧＤ ９９．２２
９０．２１ ／
７２．４３

８５．８８ ９９．２３
９０．５４ ／
７３．００

９０．２９ ９９．２１
９０．２１ ／
７２．４３

８１．２８ ９９．２２
９０．１３ ／
７２．４０

８４．１２

ＳＧＤ＋ＥＭＡ ９９．３９
９０．３４ ／
６５．３８

８５．２９ ９９．３９
９０．３３ ／
６６．０４

８８．４７ ９９．３８
９９．３４ ／
６５．３８

８１．２１ ９９．３８
９０．３２ ／
６５．３９

８３．７１

ＳＧＤ＋ＡＤＥＭＡ ９９．４０
９０．４７ ／
７４．００

８６．４７ ９９．４０
９０．５４ ／
７４．０９

８９．４０ ９９．３９
９０．４７ ／
７４．００

８２．８８ ９９．４０
９０．４４ ／
７３．８８

８５．２２

ＳＧＤ＋Ｔ－ＡＤＥＭＡ ９９．４１
９０．６７ ／
７４．１５

８７．９４ ９９．４１
９０．６４ ／
７４．３９

９１．１９ ９９．４０
９０．６７ ／
７４．１５

８４．４３ ９９．４１
９０．６４ ／
７４．０４

８６．８７

Ａｄａｍ ９８．０１
８６．１６ ／
６４．７５

７８．５３ ９８．０１
８６．５０ ／
６６．０５

８０．９２ ９８．００
８６．１６ ／
６４．７５

７２．９０ ９８．００
８６．２５ ／
６４．７３

７５．２２

　 　 综上所述，动态衰减 ＥＭＡ 算法比固定衰减的传

统 ＥＭＡ 算法更适合模型优化。 其中，衰减系数决定

了更新速度，衰减系数越大，网络收敛越稳定。 当网

络开始训练时，使用较小的衰减来确保初始学习的

准确性，随着迭代次数的增加，衰减系数逐渐增大，
可以有效地滤除噪声引起的无效学习，提高训练精

度，使网络具有更好的收敛性。
４．２　 Ｔ－ＡＤＥＭＡ＋ＳＧＤ 算法实时性分析

为了分析本文模型的实时性，对 ５ 种优化算法在

４ 个数据集上的训练时间进行了比较，其结果见表 ３。
由表 ３ 中数据可知，与其它算法相比，由于 Ｔ－ＡＤＥＭＡ
算法使用 Ｔａｎｈ 函数计算移动平均，因此基于 Ｔ －
ＡＤＥＭＡ＋ＳＧＤ 网络每批训练时间增加约 ０．０２ ｓ，比其

它算法需要更高的计算成本。 然而，ＳＧＤ＋Ｔ－ＡＤＥＭＡ
算法比主流的 Ａｄａｍ 算法需要更少的训练时间。 虽

然 Ｔ－ＡＤＥＭＡ 算法的训练时间略高于传统算法，但可

以有效地加快模型收敛速度，并在准确率、精度、召回

率和 Ｆ１ 值等评价指标上取得较高的精度。
表 ３　 ４ 类数据集训练时间对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ ｓ

数据集
算法

ＳＧＤ ＳＧＤ＋ＥＭＡ ＳＧＤ＋ＡＤＥＭＡ ＳＧＤ＋Ｔ－ＡＤＥＭＡ Ａｄａｍ

ＭＮＩＳＴ ０．０４２±０．０２ ０．０４５±０．０２ ０．０４７±０．０１ ０．０５１±０．０１ ０．０６２±０．０２

ＣＩＦＡＲ＿１０ ０．１７０±０．０２ ０．１８３±０．０２ ０．１９２±０．０３ ０．２０１±０．０２ ０．２２５±０．０１

ＣＩＦＡＲ＿１００ ０．１７１±０．０１ ０．１８６±０．０１ ０．１９３±０．０２ ０．２１９±０．０３ ０．２４７±０．０２

ＣＯＶＩＤ－１９ ０．３５０±０．０４ ０．３８０±０．０４ ０．４１０±０．０３ ０．４２０±０．０４ ０．５６０±０．０５

５　 结束语

本文提出了基于动态衰减的 Ｔ－ＡＤＥＭＡ＋ＳＧＤ
算法更新模型训练参数，在一定程度上提高了泛化

性能，加快了模型训练收敛速度。 为了验证算法的

有效性，将基于 Ｔ－ＡＤＥＭＡ＋ＳＧＤ 优化算法应用于

ＲｅｓＮｅｔ５０ 和 ＶｉＴ 分类模型，用来优化各模型训练参

数。 实验表明，基于 Ｔ－ＡＤＥＭＡ＋ＳＧＤ 模型均能较好

地提升各种样本库 （如 ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ＿１０ ／ １００ 和

ＣＯＶＩＤ－１９）的分类精度和泛化性能，对神经网络的

训练和优化具有较好的启发意义。
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