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摘　要　深度学习是机器学习领域热门的研究方向,深度学习中的训练和优化算法也受到了较高的关注和研究,已成

为人工智能发展的重要推动力.基于卷积神经网络的基本结构,介绍了网络训练中激活函数和网络结构的选择、超参

数的设置和优化算法,分析了各算法的优劣,并以 CifarＧ１０数据集为训练样本进行了验证.实验结果表明,合适的训

练方式和优化算法能够有效提高网络的准确性和收敛性.最后,在实际输电线图像识别中对最优算法进行了应用并

取得了良好的效果.
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１　引言

２０１６年３月,人工智能系统“AlphaGo”在人机世纪大战

中的胜利,让公众对深度学习的关注空前高涨.深度学习已

经成为近年来机器学习领域备受关注的新方向[１],在语音识

别[２]、图像识别和分类[３]等多方面应用中都有突破性的进展

和成果.
深度学习在各领域的成功应用一方面是计算机硬件和大

数据的支持,另一方面则是网络本身结构和超参数的合理设

置和选择.合适的训练方式和网络参数直接影响网络的泛化

能力,有助于加快网络收敛速度,抑制过拟合[４].因此,训练

方式的选择和超参数的设置一直是深度学习研究中的难点和

热点.
卷积神经网络是深度学习中最典型的网络结构之一,本

文基于卷积神经网络的基本结构,对深度学习训练中的结构

选择、参数设置和优化算法进行了研究,并以CifarＧ１０数据集

作为输入数据,在卷积神经网络中比较分析了不同训练和优

化算法对网络的正确率和收敛性的影响,最后将最优结果应

用在实际输电线图像识别中进行了验证.

２　卷积神经网络的基本结构

卷积神经网络(CNN)是深度学习中研究最深入、应用最

广泛的网络结构.卷积神经网络的基本结构包括卷积、非线

性映射和池化３个阶段.卷积阶段为特征提取阶段,其基于

局部感受野的概念,通过卷积核实现,不同的卷积核能够提取

特征图上的不同特征;非线性阶段是对卷积输出特征图采用

非线性映射进行筛选,以避免线性模型表达能力不足的问题,
非线性映射通过激活函数来实现;池化阶段是对图像不同位

置的特征进行聚合统计,使网络不易过拟合,在保留有用特征

信息的同时有效减少数据处理量.
卷积神经网络的训练是通过前向传播和反向传播过程来

实现的.前向传播是通过输入计算出神经元的激活值,是自

下向上的过程;反向传播根据损失计算梯度,更新网络权值,
是自上向下的过程.

前向传播卷积和非线性过程的运算公式为:

z(l＋１)＝W(l)⊗a(l)＋b(l) (１)



a(l＋１)＝f(z(l＋１)) (２)
式(１)为加权求和的线性运算,W 为卷积核权重,⊗为卷

积操作,a为本层网络的输入,b为偏置,z为线型输出;式(２)
为通过激活函数f(x)实现的非线性运算,a为本层网络的实

际输出,也是下层网络的输入.
反向传播过程通过最小化代价函数实现,通常使用 BP

传播算法,运算公式为:

J(W,b)＝１
m∑J(W,b;x,y)＋λ

２∑W２ (３)

W(l)＝W(l)－α[(１
mΔW(l))＋λW(l)] (４)

b(l)＝b(l)－α[１
mΔb(l)] (５)

式(３)为代价函数,第一项是均方差项,第二项是规则化

项(或权重衰减项),λ为权重衰减系数;式(４)和式(５)为权重

更新公式,α为学习率.

３　网络训练的优化

３．１　激活函数的选择

激活函数为神经网络引入非线性因素,解决了神经网络

的非线性问题,提高了网络的表达能力,也直接影响了神经网

络的收敛速度.因此,选择合适的激活函数是训练网络的关

键一步.
传统的激活函数有Sigmoid和 Tanh函数[５],这类函数会

产生梯度消失现象,使神经网络的收敛速度很慢甚至不收

敛[４],并且不具备稀疏性.

２００１年,神经学家发现生物神经元的激活方式具有单侧

抑制、兴奋边界宽阔以及输出具有稀疏性的特性.同年,

Softplus和 ReLU激活函数被提出[６],激活曲线如图１所示.
可以看出,Softplus和 ReLU 函数符都合生物神经元单侧抑

制和兴奋边界宽阔的特性,该特性能缓解梯度消失问题.但

是,ReLU 函数具有稀疏表达能力,可以直接以监督方式训练

神经网络,而Softplus不具备该特性.

图１　Softplus和 ReLU激活曲线

不难发现,所有激活函数中只有 ReLU 函数和生物神经

元的激活方式十分接近.因此,目前卷积神经网络的激活函

数大多采用 ReLU函数.文献[７]表明 ReLU 函数在训练正

确率和网络收敛速度上均优于其他激活函数.

３．２　网络结构的选择

大规模神经网络的训练是非常费时的,并且当网络训练

样本较少时,还会造成网络过拟合.为防止过拟合,传统的方

法是采用ensemble方法,即将多个模型组合训练,虽然训练

效果很好,但极大地增加了训练时间,未解决费时问题.

２０１２年,Hinton[８]提出的 Dropout算法很好地解决了上

述问题.Dropout是通过修改网络本身来实现过拟合抑制

的,如图２所示,该算法按照一定的概率在训练中的每次迭代

随机“删除”隐层单元,一方面,一个n节点的网络相当于２n

个模型的集合,但训练参数数目却不变,解决了费时问题;另
一方面,随机选择训练降低了神经元节点间的联合适应性,由
此增强了网络的泛化能力.

图２　Dropout算法的网络结构

３．３　超参数的设置

卷积神经网络的典型超参数有网络层数、单层神经元数、

权值初始化、正则惩罚项和学习率.
网络层数和各层神经元数目是神经网络中的重要参数,

数目越多,网络的表达能力和拟合能力越强,越有利于解决复

杂的问题.但是,在训练数据不足的情况下,网络的层数和神

经元数目过多又易发生过拟合.因此,网络层数和神经元数

目的设置需要与研究对象相适应.目前,神经网络的层数和

神经元数目的参数选取还没有经验公式可供参考,实际的设

置往往通过实验过程中的结果来不断调整或借鉴参考其他现

有的典型网络.
初始化权重的设置对网络的训练会产生极大的影响,不

合适的初始化方法会损害基于梯度的学习方法,使得效率得

不到充分发掘[４].文献[５]给出了激活函数Sigmoid和 Tanh
的初始化经验公式,权重初始化的随机值分布如式(６)和

式(７)所示.文献[７]给出了 ReLU系列的激活函数的初始化

经验规则,权重初始化的随机值分布如式(８)所示.

W~U[－ ４ ６
ni＋ni＋１

, ４ ６
ni＋ni＋１

] (６)

W~U[－ ６
ni＋ni＋１

, ６
ni＋ni＋１

] (７)

Wi~N[０, ２
k２

i􀅰ni

] (８)

其中,U 表示均匀分布,ni 表示第i层神经元数,ki 表示第i
层卷积层的卷积核尺寸.

正则惩罚项的设置是为了减少网络过拟合的影响.网络

的代价函数都是人为设定的,一般比较容易出现过拟合现象,
导致模型的复杂度过高,对未知数据的预测能力较差.引入

正则惩罚项,能够降低模型复杂度,减少过拟合的影响,提高

模型的泛化能力.正则项系数的大小对网络的泛化能力也会

有影响.如果正则项系数过大,则对模型的复杂度惩罚大,不
会过分拟合数据,但在训练数据上偏差较大,在预测数据上方

差较小,可能出现欠拟合现象;如果过小,可能不能起到抑制

过拟合的作用.常见的正则化方法有L１regularization和 L２
regularization.

３．４　训练优化算法

深度学习算法的目标函数几乎都是非凸的,只能通过迭

代的方法来不断逼近最优解.常见的优化算法有梯度下降

法、牛顿法和共轭梯度法等[９].
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３．４．１　梯度下降法

梯度下降算法(GradientDescent,GD)是机器学习中使用

得非常广泛的优化算法,也是众多机器学习算法中最常用的

优化方法,迭代公式为:

θ＝θ－ θJ(θ) (９)
批量梯度下降法(BGD)是梯度下降法最原始的形式,通

过最小化所有训练样本的损失函数得到全局最优解.
算法描述为:

θj＝θj＋１
m ∑

m

i＝１
(yi－hθ(xi))xi

j (１０)

BGD算法每次迭代会用到整个训练集,能够保证收敛于

极值点,但若m 很大,迭代速度将会很慢,也不能进行在线模

型的参数更新.
随机梯度下降算法(SGD)是为解决 BGD算法因训练样

本数量增大导致训练速度变慢这一弊端而提出的.
算法描述为:

θj＝θj＋(yi－hθ(xi))xi
j (１１)

对比BGD,SGD能够进行在线更新,运算量大幅度减少,
尤其是在m 很大的情况下.但SGD算法的噪音比 BGD多,
这使得SGD不是每次迭代都向整体的最优化方向进行,从而

带来优化波动,使收敛速度变慢,一般不单独使用.
小批量梯度下降法(MBGD)综合了BGD和SGD,在每次

更新速度与更新次数中取得一个平衡,每次更新从训练集中

随机选择n(n＜m)个样本进行学习.
算法描述为:

θj＝θj－ θJ(θ;xi:i＋n;yi:i＋n) (１２)
相对于SGD,MBGD降低了收敛波动性,使得更新更加

稳定.相对于BGD,其提高了每次学习的速度.

AdaGrad[１０]是借鉴正则化思路来更新参数的自适应梯度

算法,更新公式如式(１３)所示.该算法每次迭代都将沿路的

梯度的平方根作为正则项,并将其作为分母.这一方面有利

于解决梯度消失问题,另一方面使学习率随着时间减小,避免

了常规梯度算法中人为设定学习率,对网络的训练进程和合

理性更加有利.但是,该算法仍依赖人工设置的全局学习率.

θt＋１＝θt－ ε

∑
t

τ＝１
(f(θτ))２

f(θt) (１３)

AdaDelta[１１]是对 AdaGrad的扩展,只积累有限个最新梯

度的平方,防止了 AdaGrad中梯度不断积累造成的训练停滞

问题,相对 AdaGrad在计算上进行了简化,并且不依赖于全

局学习率.但是,AdaDelta在训练后期进入局部极小值后,
会反复在局部极小值附近抖动,并且精度上的抖动也比较大.

RMSProp[１２]也是 AdaGrad的一种扩展,它使用均方根

自动更新学习率,不需要设置初始学习率,但需要线性搜索初

始学习率,没有根本实现自适应的学习率,效果在 AdaGrad
和 AdaDelta之间,适合处理非平稳目标.

Adam[１３]算法是利用梯度的一阶矩估计和二阶矩估计动

态调整每个参数的学习率,与 AdaDelta和 RMSProp的区别

在于计算历史梯度衰减方式上.它没有使用历史平方衰减而

是使用了类似动量的衰减方法,实质上就是带有动量项的

RMSProp.该算法结合 了 AdaGrad善 于 处 理 稀 疏 梯 度 和

PMSProp善于处理非平稳目标的优点,在自适应学习率方面

表现较好,适用于大多非凸优化,也适用于大数据集和高维

空间.

Momentum法是为解决SGD更新方向完全依赖于当前

的batch从而更新十分不稳定而提出的.Momentum 即动

量,它模拟的是物体运动时的惯性,积累之前的动量来替代真

正的梯度.即更新时在一定程度上保留之前更新的方向,同
时利用当前batch的梯度微调最终的更新方向,在一定程度

上增加稳定性,从而更快地学习,并有摆脱局部最优的能力.

Momentum法用惯性系数来决定多大程度上保留之前的更新

方向,惯性系数范围在０~１之间.在训练开始时,由于梯度

可能会很大,因此初始值一般选为０．５;当梯度较小时,改为

０．９.在下降初期,使用上一次参数更新,下降方向保持一致,
乘上较大的惯性系数能够进行很好的加速;在下降中后期,局
部最小值来回震荡,梯度趋于０,惯性系数使得更新幅度增

大,跳出陷阱.总之,Momentum 能够在相关方向加速SGD,
抑制震荡,从而加快收敛[３].

受 Nesterov加速梯度算法[１４Ｇ１５]的启发,Sutskever等于

２０１３年提出动量算法的一个变种 Nesterov动量.Nesterov
动量和标准动量之间的区别体现在梯度计算上.Nesterov动

量中,梯度计算在施加当前速度之后,因此,Nesterov动量可

以解释为往标准动量方法中添加了一个校正因子.在凸批量

梯度情况下,Nesterov动量将额外误差收敛率从 O(１/k)(k
步后)改进到 O(１/k２)(见文献[１４]).但在随机梯度情况下,

Nesterov动量没有改进收敛率[１６].

３．４．２　牛顿法

牛顿法的基本思想是利用迭代点处的一阶导数(梯度)和
二阶导数(Hessian矩阵)对目标函数进行二次函数近似,然
后把二次模型的极小点作为新的迭代点,并不断重复这一过

程,直至求得满足精度的近似极小值.其公式为:

Δθj＝H－１
j 􀅰gj (１４)

牛顿法用 Hessian矩阵替代人工设置的学习率,不会陷

入局部极小值.与梯度下降法相比,牛顿法是二阶收敛,而

GD算法是一阶收敛,因此牛顿法的收敛速度更快,能高度逼

近最优值,几何上下降路径也更符合真实的最优下降路径;而
且因 Hessian矩阵的逆在迭代中会不断减小,起到逐渐缩小

步长的效果.但是,计算 Hessian矩阵的逆的时间复杂度近

似 O(n３),该算法不适合大数据.
为解决计算 Hessian矩阵费时的问题,研究者提出了许

多近似 Hessian矩阵的方法,被称为拟牛顿算法,LＧBGFS算

法就是其中应用最广泛的一种.LＧBFGS算法具备牛顿法收

敛速度快的特点,但不需存储 Hession矩阵,节省了大量存储

空间和计算资源[１７].

３．４．３　共轭梯度法

共轭梯度法(CG)是介于 GD和牛顿法之间的一个方法,
只需要利用一阶导数的信息,克服了 GD方法收敛速度慢的

特点,又避免了牛顿法中的计算和存储 Hession矩阵信息,大
大节省了时间和空间开销.相比最速梯度下降法,共扼梯度

下降法仅需要n次迭代(这里n代表n个共轭方向)就可以收

敛.但是共轭梯度法最大的缺点仍然是每次迭代需要用到所

有的训练数据.

CG算法的基本思想是把共轭性与最速下降方法相结

合,利用已知点的梯度构造一组共轭方向,并沿这组方向进行

搜素,求出目标函数的极小点,迭代公式为:

xk＋１＝xk＋αkdk

dk＝
－gk, k＝０
－gk＋βkdk－１, k≥１{

(１５)
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其中,gk 是目标函数在xk 点处的梯度,βk为标量.
研究表明[９],LＧBGFS算法在参数纬度比较低时的效果

优于SGD和CG,尤其是对带有卷积的模型.而针对高维参

数网络,CG的效果优于 LＧBFGS和SGD.因此,优化算法的

优劣也因与目标函数的不同而有所差异,不同的优化算法适

用于不同的优化对象.

３．４．４　其他优化算法

除以上几种优化算法外,还有以下几种方法:１)最小二乘

法[１８].最小二乘法(OrdinaryLeastSquares,OLS)的核心是

保证所有数据偏差的平方和最小.２)偏最小二乘法[１９].偏

最小二乘法是一种新的多元统计分析方法,与以前普通的最

小二乘回归研究一个因变量和多个自变量之间的关系不同,
偏最小二乘回归研究的是多因变量对多自变量的回归建

模[２０].特别是当变量存在多重相关性或样本点数据少于变

量个数时,采用偏最小二乘回归模型更为有效[２１].３)启发式

优化方法(包括模拟退火方法、遗传算法、蚁群算法以及粒子

群算法等)[２２Ｇ２３].启发式算法是为了提高搜索效率而提出的,
是人们在解决问题时所采取的一种根据经验规则进行发现的

方法.其特点是在解决问题时,利用过去的经验,选择已经行

之有效的方法,以随机或近似随机方法搜索非线性复杂空间

中的全局最优解.启发式解决问题的方法是与算法相对立

的,算法是把各种可能性都一一进行尝试,最终找到问题的答

案,但它是在很大的问题空间内,花费大量的时间和精力才能

求得答案;启发式方法在有限的搜索空间内,大大减少了尝试

的数量,能迅速解决问题.

４　实验分析和应用

４．１　CifarＧ１０数据集上的实验分析

CifarＧ１０数 据 集 是 由 Alex Krizhevsky,Vinod Nair和

GeoffreyHinton收集的.此数据集包含 ６００００ 张共 １０ 类

３２∗３２大小的彩色图片,每一类中有 ６０００ 张图片,将 其 中

５０００张作为训练样本,１０００张作为测试样本.本实验以 CiＧ
farＧ１０数据集为训练数据,对不同的优化算法对网络训练的

影 响 进 行 比 较 分 析.分 别 采 用 SGD,Adam,AdaDelta,

LＧBFGS,CG和 RMSProp算法对网络进行训练,得到网络的

正确率曲线和损失曲线,如图３所示.

(a)正确率曲线

(b)收敛曲线

图３　CifarＧ１０数据集在不同优化算法下的测试曲线

在正确率方面,Adam 算法最优:其次是 SGD 算法;CG
算法略逊于SGD;LＧBFGS算法在训练初期的正确率曲线略

优于 AdaDelta和 RMSProp,但训练后期二者基本一致,最终

正确率最低.在代价损失方面,LＧBFGS的收敛速度最快,明
显优于其他算法;其次是 Adam,但它的最终损失趋于最小;

SGD,RMSProp和 AdaDelta算法的损失曲线基本一致,收敛

速度一般,最终损失略高于 Adam,效果较好;CG算法的收敛

速度比LＧBFGS慢,但优于SGD,最终损失和SGD相近.

４．２　在实际输电线图像识别中的应用

本文应用卷积神经网络对实际的输电线图像进行识别.
训练数据为１７０００张实际图像,包括输电线图像和其他图像,
大小为９６∗９６∗３.

结合网络优化的分析,网络的激活函数选择 ReLU函数;
权重的初始化按照式(８)设置;偏置初始化为０;综合网络损

失和正确率,权重更新采 用 Adam 算 法,在 全 连 接 层 使 用

dropout,dropout率设置为０．５.
网络训练时,分别采用六层和七层网络进行训练,结果显

示,六层网络的训练集正确率为 ８２．９％,检测集正确率为

７６．９％,七层网络分别为８９．９％和７８．４％,识别效果均较好.
虽然整体上六层网络的正确率较七层网络低,但六层网络的

训练集和测试集正确率之差远低于七层网络,故六层网络略

优于七层网络,因此最 终 选 择 六 层 网 络,网 络 设 置 如 表 １
所列.

表１　网络结构设置

层号 １ ２ ３ ４ ５ ６(输出)
方式 卷积池化 卷积池化 卷积 卷积池化 全连接 全连接

神经元数 ６４ １２８ １９２ １９２ ３８４ ４
卷积核大小 ７∗７ ５∗５ ５∗５ ５∗５ － －
池化尺寸 ６∗６ － － ３∗３ － －
输入大小 ９６∗９６ １５∗１５ １１∗１１ ７∗７ １∗１ １∗１

结束语　本文通过实验比较了激活函数、正则化系数和

优化算法对网络训练的影响,结果表明 ReLU 激活函数对特

征的表达能力最强且最符合神经学特性.网络训练中 Adam
算法的收敛速度最快,正确率最高;当训练数据不足时,DroＧ

pout方法能够有效抑制过拟合.该结论对大幅降低网络训练

时间、优化网络性能、提高网络泛化能力具有重要的参考价值.
深度学习是机器学习领域的重要研究方向,越来越多的

学者对其进行研究.近几年,深度学习得到了空前的发展,但
优化算法的选择是影响深度神经网络学习效果的重要因素,
很多时候算法的选择仍很费时,因此自适应地选择优化学习

过程将是深度学习发展的一个趋势.目前深度学习还没有在

工程中大范围使用,随着硬件和深度学习理论研究的成熟,深
度学习将更多地应用于工程中.
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　　结束语　基于无线传感网络设计道路交通管理系统的最

大挑战是实现最优的信号灯控制以尽可能提高交通率并最小

化道路拥塞.强化学习给出了求解该问题的有效方法.本文

为交通信号灯的自适应控制设计了基于特征表示的 Q 学习

算法,Q学习不需要构建系统模型,能实时地适应交通状况.
基于特征表示的函数近似可以有效地控制大规模交通网络的

计算复杂度.仿真结果表明本文提出的 QＧlearning交通信号

灯控制方法优于其他几个常用的算法.
未来的工作是在实际交通环境中进行实验,验证本文算

法的优势;同时综合考虑多项信号控制指标,使得奖惩函数的

设计符合实际的道路状况.
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