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摘　 　 　 要: 自适应步长加速(Ａｄａｍ)类算法由于其计算效率高、兼容性好的特点ꎬ成为近期相关领域的研

究热点. 针对 Ａｄａｍ 收敛速度慢的问题ꎬ本文基于当前梯度、预测梯度以及历史动量梯度ꎬ提出一种新型 Ａｄａｍ
类一阶优化算法———复合梯度下降法(Ｃ － Ａｄａｍ)ꎬ并对其收敛性进行了理论证明. 与其他加速算法的区别之

处在于ꎬＣ － Ａｄａｍ 将预测梯度与历史动量区别开ꎬ通过一次真实的梯度更新找到下一次迭代更精准的搜索方

向. 利用两组常用测试数据集及 ４５ 钢静拉伸破坏实验的实验数据对所提算法进行验证ꎬ实验结果表明 Ｃ －
Ａｄａｍ 与其他流行算法相比较具有更快的收敛速度及更小的训练损失.
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　 　 以分类算法为基础的“人工智能”正深刻影

响着科研领域的每一方面. 在此背景下ꎬ各项实验

中样本数据的数量和维度呈现出“爆炸”增长的

态势. 为适应这种趋势ꎬ近年ꎬ数值计算理论与优

化方法得到了长足发展. 其中ꎬ一阶优化算法以其

出众的计算效率在数值优化领域得到了广泛的研

究和应用[１] . Ｓａｓｈａｎｋ 等[２] 指出自适应步长加速

算法 Ａｄａｍ 在收敛性上存在缺陷ꎬ并通过赋予历

史梯度的“长期记忆”提出 ＡＭＳＧｒａｄ 算法ꎬ从理

论上解决了收敛问题. Ｊｕｎ 等[３] 同样从 Ａｄａｍ 的

收敛问题出发ꎬ通过一种基于历史与当前梯度的

平方衰减构建了一种有针对性的自适应优化算



　 　

法. Ｍａ 等[４]在动量加速随机梯度下降法的基础

上提出准双曲权重衰减的加速算法 ＱＨＭꎬ并找到

一种通过改变超参数将该算法转变为其他算法的

方法. Ｌｕｏ 等[５]对比了随机梯度下降法(ＳＧＤ)与
自适应方法的泛化与收敛能力ꎬ通过使用动态的

学习率变化界限提供了 Ａｄａｍ 和 ＡＭＳＧｒａｄ 的一

种新变种ꎬ分别称为 ＡｄａｍＢｏｕｎｄ 和 ＡＭＳＢｏｕｎｄꎬ
实现了从自适应方法到 ＳＧＤ 的渐进平稳过渡.

本文基于一种当前梯度、预测梯度及历史动

量梯度三者结合的复合梯度ꎬ提出一种新型自适

应步长加速优化算法ꎬ称为复合梯度下降法(Ｃ －
Ａｄａｍ)ꎬ并通过寻找在文献 [６] 中定义的遗憾

(ｒｅｇｒｅｔ)上界ꎬ证明 Ｃ － Ａｄａｍ 算法的收敛性. 最后

对 ＭＮＩＳＴꎬＣｉｆａｒ －１０ 常用测试数据集及 ４５ 钢静拉

伸破坏实验的实验数据通过多种算法建立 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归模型ꎬ对比验证本文算法的性能表现.

１　 复合梯度下降法

１􀆰 １　 算法描述及更新规则

　 　 算法 １ 复合梯度法 Ｃ －Ａｄａｍ
　 　 输入:超参数:ｂ１ꎬｂ２ꎻ迭代步长 η
　 　 　 　 初始化 θ ＝ ０ꎻ(待求参数)
　 　 　 　 初始化 ｇｔ ＝ ０ꎻ(当前梯度)
　 　 　 　 　 　 　 ｕｔ ＝ ０ꎻ(预测梯度)
　 　 　 　 　 　 　 ｍｔ ＝ ０ꎻ(动量一阶矩)
　 　 　 　 　 　 　 ｖｔ ＝ ０ꎻ(动量二阶矩)
　 　 　 　 初始化 ｔ ＝ ０ꎻ(迭代次数)
　 　 　 　 当 θ 不收敛或未达到最大迭代次数时ꎬ

循环:
　 　 　 　 　 　 　 ｔ ＝ ｔ ＋ １ꎻ
　 　 　 　 　 　 　 ｇｔ ＝ ▽θＪ(θｔ － １)ꎻ(取得参数当前

梯度)
　 　 　 　 　 　 θｔ ＝ θｔ － １ － η􀅰ｇｔꎻ(梯度下降法更

新参数)
　 　 　 　 　 　 　 ｔ ＝ ｔ ＋ １ꎻ
　 　 　 　 　 　 　 ｕｔ ＝ ▽θＪ(θｔ － １)ꎻ(取得参数预测

梯度)
　 　 　 　 　 　 　 ｍｔ ＝ ｂ１􀅰ｍｔ － １ ＋ (１ － ｂ１)􀅰(ｇｔ ＋

ｕｔ)ꎻ(梯度复合)
　 　 　 　 　 　 　 ｖｔ ＝ ｂ２􀅰ｖｔ －１ ＋ (１ － ｂ２)􀅰(ｇｔ ＋ｕｔ)２ꎻ
　 　 　 　 　 　 　 θｔ ＝θｔ －１ －η􀅰ｍｔ / (ｖｔ)１/ ２ꎻ(更新参数)
　 　 　 　 循环结束

　 　 输出:参数 θｔ

算法 １ 为复合梯度下降法的伪代码描述. 其
中ꎬθ 表示所求问题的解ꎻｇｔ 表示数据在当前位置

的梯度ꎻｕｔ 表示利用梯度下降法更新 θ 后下一位

置的梯度(如采用ｍｉｎｉ － ｂａｔｃｈ 策略在此次更新中

不改变所选数据)ꎬ称为预测梯度ꎻｍｔ 表示动量梯

度ꎬ由历史动量、当前梯度及预测梯度三者复合而

成ꎻｖｔ 表示三种梯度二阶矩的复合ꎬ用以自适应控

制迭代的步长ꎻｍｔꎬｖｔ 的惯性衰减通过超参数 ｂ１ꎬｂ２

控制ꎬ通常 ｂ１ ＝０􀆰 ９９ꎬｂ２ ＝０􀆰 ９９９ꎻｔ 表示迭代次数.
算法 １ 与以往加速算法的区别在于将预测梯

度与历史动量区别开ꎬ通过一次真实的梯度更新

找到下一步动量更精准的下降方向. 这一过程虽

进行了两次迭代ꎬ但与其他算法的两次迭代相比

下降速度更快ꎬ结果更为精确. 这一结论将在第二

节数据测试部分得到验证.
１􀆰 ２　 收敛性证明

运用文献[６]中的收敛性分析方法对复合梯

度法进行收敛性证明.
令迭代步长与迭代次数的关系为根方衰减ꎬ

即 η ＝ η / ｔ１ / ２ꎻ令 θ∗表示解空间中的最优解ꎬθ∗
ｉ 表

示 θ∗的第 ｉ 个分量ꎬ‖θ∗
１:Ｔꎬｉ‖表示 θ∗第 ｉ 个分量

前 Ｔ 次迭代值的范数ꎻ同时假设 θ 的凸可行域 Ｆ
的半径存在上界 Ｄ∞ ꎬ损失函数一阶导数的无穷

范数存在上界 Ｇ∞ ꎬ即对于所有的 ｔ Î[Ｔ]和 θ Î

Ｆꎬ有‖Ñｆｔ(θ)‖∞ ≤Ｇ∞ .
首先观察下式:

‖ｖ１ / ４
ｔ (θｔ ＋ １ － θ∗)‖２ ＝

‖ｖ１ / ４
ｔ (θｔ － ηｔｖ － １ / ２

ｔ ｍｔ － θ∗)‖２ . (１)
由算法 １ 可知式(１)成立ꎬ将其进一步展开ꎬ有

‖ｖ１ / ４
ｔ (θｔ ＋ １ － θ∗)‖２ ＝

‖ｖ１ / ４
ｔ (θｔ － ηｔｖ － １ / ２

ｔ ｍｔ － θ∗)‖２ ＝
‖ｖ１ / ４

ｔ (θｔ － θ∗)‖２ ＋ η２
ｔ ‖ｖ － １ / ４

ｔ ｍｔ‖２ －
２ηｔ‹ｍｔꎬθｔ － θ∗› . (２)

其中ꎬ‹ꎬ›表示向量之间的内积. 根据算法 １ 中 ｍｔ

的更新规则ꎬ有
‖ｖｔ

１ / ４(θｔ ＋ １ － θ∗)‖２ ＝
‖ｖｔ

１ / ４(θｔ － ηｔｖｔ
－ １ / ２ｍｔ － θ∗)‖２ ＝

‖ｖｔ
１ / ４(θｔ － θ∗)‖２ ＋ η２

ｔ ‖ｖｔ
－ １ / ４ｍｔ‖２ －

２ηｔ‹ｍｔꎬθｔ － θ∗› ＝
‖ｖｔ

１ / ４(θｔ － θ∗)‖２ ＋ η２
ｔ ‖ｖｔ

－ １ / ４ｍｔ‖２ －
２ηｔ‹ｂ１ｍｔ － １ ＋ (１ － ｂ１)(ｇｔ ＋ ｕｔ)ꎬθｔ － θ∗› ＝
‖ｖｔ

１ / ４(θｔ － θ∗)‖２ ＋ η２
ｔ ‖ｖｔ

－ １ / ４ｍｔ‖２ －
２ηｔ‹ｂ１ｍｔ － １ ＋ (１ － ｂ１)􀭹ｇｔꎬθｔ － θ∗› . (３)

其中ꎬ􀭹ｇｔ ＝ ｇｔ ＋ ｕｔ . 将式(３)两端移项并整理ꎬ有

‹􀭹ｇｔꎬθｔ － θ∗› ＝ １
２ηｔ(１ － ｂ１)

[‖ｖ１ / ４
ｔ (θｔ － θ∗)‖２ －

‖ｖ１ / ４
ｔ (θｔ ＋ １ － θ∗)‖２] ＋

ηｔ

２(１ － ｂ１)
‖ｖ － １ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ＋
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ｂ１

１ － ｂ１
‹ｍｔ － １ꎬθｔ － θ∗› . (４)

根据柯西 －许瓦兹不等式:２ａｂ≤ａ２ ＋ ｂ２ꎬ有

‹􀭹ｇｔꎬθｔ － θ∗›≤ １
２ηｔ(１ － ｂ１)

[‖ｖ１ / ４
ｔ (θｔ － θ∗)‖２ －

‖ｖ１ / ４
ｔ (θｔ ＋ １ － θ∗)‖２] ＋

ηｔ

２(１ － ｂ１)
‖ｖ － １ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ＋

ｂ１ηｔ

２(１ － ｂ１)
‖ｖ － １ / ４

ｔ ｍｔ － １‖２ ＋

ｂ１

２ηｔ(１ － ｂ１)
‖ｖ１ / ４

ｔ (θｔ － θ∗)‖２ . (５)

根据文献[６]定义遗憾( ｒｅｇｒｅｔ)为

ＲＴ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝１
ｆｔ(θｔ) － ｆｔ(θ∗) . (６)

又由凸函数性质:

∑
Ｔ

ｔ ＝１
ｆｔ(θｔ) － ｆｔ(θ∗) ≤ ∑

Ｔ

ｔ ＝１
‹􀭹ｇｔꎬθｔ － θ∗› .

(７)
因此为寻找复合梯度法的遗憾上界ꎬ将式(５)和

式(７)代入式(６)ꎬ有

ＲＴ ≤ ∑
Ｔ

ｔ ＝１
‹􀭹ｇｔꎬθｔ － θ∗› ＝

∑
Ｔ

ｔ ＝１

１
２ηｔ(１ － ｂ１)

[‖ｖ１ / ４
ｔ (θｔ － θ∗)‖２ －[

‖ｖ１ / ４
ｔ (θｔ＋１ － θ∗)‖２] ＋

ηｔ

２(１ － ｂ１)
‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ＋

ｂ１ηｔ

２(１ － ｂ１)
‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ－１‖２ ＋

ｂ１

２ηｔ(１ － ｂ１)
‖ｖ１ / ４

ｔ (θｔ － θ∗)‖２] . (８)

下面首先整理含有 ｍｔ 的项ꎬ

∑
Ｔ

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ＝

∑
Ｔ－１

ｔ ＝１
ηＴ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ＋ ηＴ∑
ｄ

ｉ ＝１

ｍ２
Ｔꎬｉ

ｖＴꎬｉ

. (９)

式(９)表示将求和的最后一项单独处理ꎬ并写成向量

的分量形式. 其中ꎬｄ 表示向量维度. 由 η ＝ η / ｔ１ / ２及
ｍｔꎬｖｔ 的更新形式ꎬ通过数学归纳法ꎬ式(９)可变形为

∑
Ｔ

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ＝ ∑
Ｔ－１

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ＋

ηＴ∑
ｄ

ｉ ＝１

ｍ２
Ｔꎬｉ

ｖＴꎬｉ

＝ ∑
Ｔ－１

ｔ ＝１
ηＴ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ＋ ηＴ∑
ｄ

ｉ ＝１
×

∑
Ｔ

ｊ ＝１
ｂＴ－ｊ

１ (１ － ｂ１)􀭹ｇｊꎬｉ( )
２

∑
Ｔ

ｊ ＝１
ｂＴ－ｊ

２ (１ － ｂ２) 􀭹ｇ２
ｊꎬｉ

＝ ∑
Ｔ－１

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ＋

η∑
ｄ

ｉ ＝１

(１ － ｂ１)∑
Ｔ

ｊ ＝１
ｂＴ－ｊ

１
􀭹ｇｊꎬｉ( )

２

Ｔ(１ － ｂ２)∑
Ｔ

ｊ ＝１
ｂＴ－ｊ

２
􀭹ｇ２
ｊꎬｉ

. (１０)

根据闵可夫斯基不等式

∑(ａｋ􀅰ｂｋ) ２ ≤ ∑ａｋ
２􀅰∑ｂｋ

２ ꎬ

将式(１０)最后一项分子中的 ｂＴ － ｊ
１ 视为 ａｋꎬｂＴ － ｊ

２
􀭹ｇ２
ｊꎬｉ

视为 ｂｋꎬ则式(１０)可放大为

∑
Ｔ

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ≤ ∑
Ｔ－１

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ＋

η∑
ｄ

ｉ ＝１

∑
Ｔ

ｊ ＝１
ｂＴ－ｊ

１ 􀅰∑
Ｔ

ｊ ＝１
ｂＴ－ｊ

１
􀭹ｇ２
ｊꎬｉ

Ｔ(１ － ｂ２)∑
Ｔ

ｊ ＝１
ｂＴ－ｊ

２
􀭹ｇ２
ｊꎬｉ

. (１１)

由于 ０ < ｂ１ <１ꎬ式(１１)最后一项的(１ － ｂ１)在不

等式放大中可放大为 １.又由等比数列求和公式可得

∑
Ｔ

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ≤ ∑
Ｔ－１

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ＋

η
１ － ｂ１

∑
ｄ

ｉ ＝１

∑
Ｔ

ｊ ＝１
ｂＴ－ｊ

１
􀭹ｇ２
ｊꎬｉ

Ｔ(１ － ｂ２)∑
Ｔ

ｊ ＝１
ｂＴ－ｊ

２
􀭹ｇ２
ｊꎬｉ

. (１２)

令 λ ＝ ｂ１ / ｂ２ ꎬ并将式(１２)分子中小于 １ 的

项放大为 １ꎬ式(１２)变为

∑
Ｔ

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ≤ ∑
Ｔ－１

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ＋

η
(１ － ｂ１) Ｔ(１ － ｂ２)

∑
ｄ

ｉ ＝１
∑

Ｔ

ｊ ＝１
λＴ－ｊ ｜ 􀭹ｇｊꎬｉ ｜ .

(１３)
由于每次迭代均可以放大为式(１３)的最后

一项ꎬ因此式(１３)不等式的右侧可继续放大为

∑
Ｔ

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ≤ ∑
Ｔ－１

ｔ ＝１

η
(１ － ｂ１) ｔ(１ － ｂ２)

×

∑
ｄ

ｉ ＝１
∑

ｔ

ｊ ＝１
λ ｔ－ｊ ｜ 􀭹ｇｊꎬｉ ｜ ＝ η

(１ － ｂ１) １ － ｂ２

×

∑
ｄ

ｉ ＝１
∑

Ｔ

ｔ ＝１

１
ｔ
∑

ｔ

ｊ ＝１
λ ｔ－ｊ ｜ 􀭹ｇｊꎬｉ ｜ ＝ η

(１ － ｂ１) １ － ｂ２

×

∑
ｄ

ｉ ＝１
∑

Ｔ

ｔ ＝１
｜ 􀭹ｇｔꎬｉ ｜ ∑

Ｔ

ｊ ＝ｔ

λ ｊ－ｔ

ｊ
. (１４)

式(１４)的最后一个等式由数学归纳法得出.
通过观察可知ꎬ式(１４)中 ｊ 的取值从 ｔ 开始ꎬ因此

ｊ≥ｔ. 由此可继续整理得

∑
Ｔ

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ≤ η
(１ － ｂ１) １ － ｂ２

×

∑
ｄ

ｉ ＝１
∑

Ｔ

ｔ ＝１
｜ 􀭹ｇｔꎬｉ ｜ ∑

Ｔ

ｊ ＝ｔ

λ ｊ－ｔ

ｊ
≤ η

(１ － ｂ１) １ － ｂ２

×
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∑
ｄ

ｉ ＝１
∑

Ｔ

ｔ ＝１
｜ 􀭹ｇｔꎬｉ ｜ ∑

Ｔ

ｊ ＝ｔ

λ ｊ－ｔ

ｔ
. (１５)

由等比数列求和公式及柯西 － 许瓦兹不等

式ꎬ式(１５)可放大为

∑
Ｔ

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ≤ η
(１ － ｂ１) １ － ｂ２

×

∑
ｄ

ｉ ＝１
∑

Ｔ

ｔ ＝１
｜ 􀭹ｇｔꎬｉ ｜ ∑

Ｔ

ｊ ＝ｔ

λ ｊ－ｔ

ｔ
≤ η

(１ － ｂ１) １ － ｂ２

×

∑
ｄ

ｉ ＝１
∑

Ｔ

ｔ ＝１
｜􀭹ｇｔꎬｉ ｜

１
(１ － λ) ｔ

≤

η
(１ － ｂ１)(１ － λ) １ － ｂ２

×

∑
ｄ

ｉ ＝１
‖ 􀭹ｇ１:Ｔꎬｉ‖２ ∑

Ｔ

ｔ ＝１

１
ｔ . (１６)

其中ꎬ‖􀭹ｇ１:Ｔꎬｉ‖２ 表示导数第 ｉ 个分量 Ｔ 次迭

代值的 ２ 范数. 根据不等式

∑
ｎ

ｉ ＝２

１
ｉ ≤ ∫ｎ

１

１
ｘ ｄｘ ＝ ｌｎｘ ｜ ｎ

１ ＝ ｌｎｎꎬ

式(１６)可继续放大为

∑
Ｔ

ｔ ＝１
ηｔ‖ｖ－１ / ４

ｔ ｍｔ‖２ ≤ η
(１ － ｂ１)(１ － λ) １ － ｂ２

×

∑
ｄ

ｉ ＝１
‖ 􀭹ｇ１:Ｔꎬｉ‖２ ∑

Ｔ

ｔ ＝１

１
ｔ ≤

η １ ＋ ｌｎＴ
(１ － ｂ１)(１ － λ) １ － ｂ２

∑
ｄ

ｉ ＝１
‖ 􀭹ｇ１:Ｔꎬｉ‖２ . (１７)

将式(１７)的结论代回式(８)ꎬ整理得

ＲＴ ≤∑
Ｔ

ｔ ＝１

１
２ηｔ(１ －ｂ１)

[‖ｖｔ１ / ４(θｔ － θ∗)‖２ －[

‖ｖｔ１ / ４(θｔ＋１ － θ∗)‖２]＋
ｂ１

２ηｔ(１ －ｂ１)
×

‖ｖｔ１ / ４(θｔ － θ∗)‖２ ]＋ η １ ＋ ｌｎＴ
(１ －ｂ１)２(１ －λ) １ －ｂ２

×

∑
ｄ

ｉ ＝１
‖􀭹ｇ１:Ｔꎬｉ‖２ ＝ １

２η１(１ －ｂ１)
‖ｖ１１ / ４(θ１ － θ∗)‖２ ＋

∑
Ｔ

ｔ ＝１

ｂ１

２ηｔ(１ －ｂ１)
‖ｖｔ１ / ４(θｔ － θ∗)‖２[ ]＋ １

２(１ －ｂ１)
×

∑
Ｔ

ｉ ＝２

‖ｖｔ１ / ４(θｔ － θ∗)‖２

ηｔ
－
‖ｖｔ－１１ / ４(θｔ － θ∗)‖２

ηｔ－１
[ ]＋

η １ ＋ ｌｎＴ
(１ －ｂ１)２(１ －λ) １ －ｂ２

∑
ｄ

ｉ ＝１
‖􀭹ｇ１:Ｔꎬｉ‖２ ＝

１
２η(１ －ｂ１)

∑
ｄ

ｉ ＝１
ｖ１ / ２１ꎬｉ (θ１ꎬｉ － θ∗

ｉ )２ ＋
ｂ１

２(１ －ｂ１)
×

∑
Ｔ

ｔ ＝１
∑

ｄ

ｉ ＝１

(θｔꎬｉ － θｉ∗)２ｖ１ / ２ｔꎬｉ

ηｔ
＋ １
２(１ －ｂ１)

×

∑
Ｔ

ｔ ＝２
∑

ｄ

ｉ ＝１
(θｔꎬｉ － θ∗

ｉ )２ ｖ１ / ２ｔꎬｉ

ηｔ
－
ｖ１ / ２ｔ－１ꎬｉ

ηｔ－１
[ ]＋

η １ ＋ ｌｎＴ
(１ －ｂ１)２(１ －λ) １ －ｂ２

∑
ｄ

ｉ ＝１
‖􀭹ｇ１:Ｔꎬｉ‖２ .

(１８)
根据 ｖｔ 的更新规则ꎬ有

ｖ１ / ２
ｔꎬｉ

ηｔ
≥

ｖ１ / ２
ｔ － １ꎬｉ

ηｔ － １
.

另由假设 θ 的凸可行域 Ｆ 的半径存在上界

Ｄ∞ ꎬ式(１８)可变为

ＲＴ ≤ １
２η(１ － ｂ１)

∑
ｄ

ｉ ＝１
ｖ１ / ２
１ꎬｉ Ｄ２

¥ ＋
ｂ１

２(１ － ｂ１)
×

∑
Ｔ

ｔ ＝１
∑

ｄ

ｉ ＝１

Ｄ２
¥ｖ１ / ２ｔꎬｉ

ηｔ
＋ １
２(１ －ｂ１)

∑
Ｔ

ｔ ＝２
∑

ｄ

ｉ ＝１
Ｄ２

¥

ｖ１ / ２ｔꎬｉ

ηｔ
－
ｖ１ / ２ｔ－１ꎬｉ

ηｔ－１
[ ]＋

η １ ＋ ｌｎＴ
(１ － ｂ１) ２(１ － λ) １ － ｂ２

∑
ｄ

ｉ ＝１
‖ 􀭹ｇ１:Ｔꎬｉ‖２ ＝

Ｄ２
¥

２η(１ － ｂ１)
∑

ｄ

ｉ ＝１
ｖ１ / ２
Ｔꎬｉ ＋

ｂ１Ｄ２
¥

２(１ － ｂ１)
∑

Ｔ

ｔ ＝１
∑

ｄ

ｉ ＝１

ｖ１ / ２
ｔꎬｉ

ηｔ
＋

η １ ＋ ｌｎＴ
(１ － ｂ１) ２(１ － λ) １ － ｂ２

∑
ｄ

ｉ ＝１
‖ 􀭹ｇ１:Ｔꎬｉ‖２ .

(１９)
最终可得复合梯度法的遗憾上界为

ＲＴ ≤
Ｄ２

¥ Ｔ
２η(１ － ｂ１)

∑
ｄ

ｉ ＝１
ｖ１ / ２
Ｔꎬｉ ＋

ｂ１Ｄ２
¥

２(１ － ｂ１)
×

∑
Ｔ

ｔ ＝１
∑

ｄ

ｉ ＝１

ｖ１ / ２
ｔꎬｉ

ηｔ
＋ η １ ＋ ｌｎＴ

(１ － ｂ１) ２(１ － λ) １ － ｂ２

×

∑
ｄ

ｉ ＝１
‖ 􀭹ｇ１:Ｔꎬｉ‖２ . (２０)

综上ꎬ复合梯度下降法存在遗憾上界ꎬ因此该

算法具有收敛性.

２　 案例分析

２􀆰 １　 ＭＮＩＳＴ 数据集

由美国邮政系统开发的 ＭＮＩＳＴ 数据集[７] 是

图像识别的经典数据集ꎬ共包含 ７ 万张出自不同

人的手写 ０ ~ ９ 数字图片. 每张图片均为 ２８ × ２８
像素的黑白图片ꎬ因此每组样本由 ７８４ 维的数据

和一个样本标签组成.
利用 ＭＮＩＳＴ 数据集建立 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型.

Ｃ － Ａｄａｍ 算法超参数 ｂ１ ＝ ０􀆰 ９９ꎬ ｂ２ ＝ ０􀆰 ９９９ꎻ
ＡｄａｍꎬＡＭＳＧｒａｄ 算法采用默认设置ꎻＮＡＧ 算法

的惯性系数选择 ０􀆰 ９９ꎻＡｄａＤｅｌｔａ 算法的权重衰减

系数选择 ０􀆰 ０１. 所有算法的迭代步长均为 ０􀆰 ００１ꎬ
ｍｉｎｉ － ｂａｔｃｈ 随机数量选择 ２５６ꎬ最大迭代次数设置

为 ５００.５ 种算法的训练损失及测试损失见图 １ꎬ图 ２.
２􀆰 ２　 Ｃｉｆａｒ －１０ 数据集

Ｃｉｆａｒ － １０ 数据集[８]共包含 １０ 个种类、６ 万张
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像素为 ３２ × ３２ 的彩色图像ꎬ每个像素点包括 Ｒꎬ
ＧꎬＢ 三个数值ꎬ 因此该数据集维度为 ３２ ×
３２ × ３ ＝ ３ ０７２.

图 １　 ＭＮＩＳＴ训练损失
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｓｔ ｏｆ ＭＮＩＳＴ

图 ２　 ＭＮＩＳＴ测试损失
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｃｏｓｔ ｏｆ ＭＮＩＳＴ

　 　 对 Ｃｉｆａｒ － １０ 数据集建立 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型.
Ｃ － Ａｄａｍ 算法超参数 ｂ１ ＝ ０􀆰 ９９ꎬ ｂ２ ＝ ０􀆰 ９９９ꎻ
ＡｄａｍꎬＡＭＳＧｒａｄ 算法采用默认设置ꎻＮＡＧ 算法的

惯性系数选择 ０􀆰 ９９ꎻＡｄａＤｅｌｔａ 算法的权重衰减系数

选择 ０􀆰 ０１. 所有算法的迭代步长均为 ０􀆰 ００１ꎬｍｉｎｉ －
ｂａｔｃｈ 随机数量选择２５６ꎬ最大迭代次数设置为１０００.
５ 种算法的训练损失及测试损失见图 ３ꎬ图 ４.

图 ３　 Ｃｉｆａｒ －１０ 训练损失
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｓｔ ｏｆ Ｃｉｆａｒ￣１０

图 ４　 Ｃｉｆａｒ －１０ 测试损失
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｃｏｓｔ ｏｆ Ｃｉｆａｒ￣１０

２􀆰 ３　 基于声发射信号的静拉伸破坏实验

对 ４５ 钢试件进行两次静拉伸破坏实验ꎬ分别

采集实验过程中产生的声发射信号数据ꎬ并根据

拉伸机信息划分实验阶段ꎬ最终将两组数据合并ꎬ
建立 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型.

试件的样式尺寸根据国标 ＧＢ / Ｔ６３９８—２０００
的有关内容确定ꎬ具体尺寸见图 ５. 试件中部狭长

型缺口为预制缺陷ꎬ通过两圆孔与拉伸机连接. 控
制拉伸机加载速度恒定为 ０􀆰 ０３３ ｍｍ / ｓꎬ两次实验

分别进行 ５１１ꎬ６７３ ｓꎬ分别测得声发射信号 ２７ ０８１
组和 １８ ４６３ 组.

图 ５　 ４５ 钢拉伸试件(单位:ｍｍ)
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｅｎｓｉｌｅ ｔｅｓｔ ｐｉｅｃｅ ｗｉｔｈ ４５ ｓｔｅｅｌ

　 　 得到原始信号后首先根据文献[９]所述方法进

行特征提取ꎬ获得每组信号的 ３０ 个特征参量ꎻ然后

利用文献[１０]的降噪方法对所有特征进行降噪处

理ꎬ并将所得数据归一化ꎻ最后绘制拉伸机的时间 －
力曲线ꎬ找到试件经历的不同状态ꎬ以此对数据进行

类别划分.两组实验的阶段划分如图 ６ꎬ图 ７ 所示.
将两次实验数据合并ꎬ并建立 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归

模型. 其中ꎬ５ 种算法的超参数选择与 Ｃｉｆａｒ － １０
数据集实验相同. 训练损失与测试损失见图 ８ꎬ图
９ꎬ模型的拟合正确率及验证正确率见表 １.
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图 ６　 实验 １ 阶段划分
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓｔａｇｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｆｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １

图 ７　 实验 ２ 阶段划分
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｓｔａｇｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｆｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２

图 ８　 实验数据训练损失
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｓｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

图 ９　 实验数据测试损失
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｃｏｓｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

表 １　 模型拟合及验证正确率
Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

算法 拟合正确率 / ％ 验证正确率 / ％

Ｃ － Ａｄａｍ ９８􀆰 １７ ９７􀆰 ８６
Ａｄａｍ ９４􀆰 ８０ ９３􀆰 ５８

ＡＭＳＧｒａｄ ９５􀆰 ００ ５４􀆰 ５０
ＮＡＧ ９７􀆰 ７６ ９７􀆰 ２５

ＡｄａＤｅｌｔａ ９４􀆰 ５０ ９４􀆰 ４９

３　 结　 　 论

１) 由三组训练损失图可以看出ꎬＣ － Ａｄａｍ
在训练过程中的收敛速度明显高于其他算法ꎬ且
随着迭代次数的增加损失值下降明显ꎬ证明该算

法具有快速收敛的特性.
２) 对于三组测试损失ꎬＣ － Ａｄａｍ 的收敛速

度同样优于其他算法ꎬ且收敛于更小的损失水平ꎬ
说明该算法具有良好的稳定性.

３) 通过 ４５ 钢拉伸实验数据的模型拟合结果

可知ꎬＣ －Ａｄａｍ 的拟合正确率达到 ９８􀆰 １７％ ꎬ验证

正确率达到 ９７􀆰 ８６％ ꎬ明显高于其他算法ꎬ说明该

算法可以提供更优的解.
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