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基于自适应动量更新策略的 Adams 算法

李满园，    罗    飞，    顾春华，    罗勇军，    丁炜超
（华东理工大学 信息科学与工程学院，上海 200237）

摘要：Adam 算法是目前最常用的优化算法之一，但其面临学习率震荡导致模型不收敛问题，其改

进算法 AMSGrad 也存在梯度递减导致的二阶动量失效问题。针对上述问题，提出了基于自适应

动量更新策略的 Adams 算法。首先，通过为一阶动量和二阶动量引入自适应更新参数，并在最后

的参数更新期间采用较小的一阶动量更新参数，构建了一种自适应的动量更新策略。其次，基于

该更新策略，提出了一种能够快速收敛的 Adams 算法。最后，通过理论分析证明了 Adams 算法

的收敛性。基于文本分类和图像分类的对比实验表明，相比于 Adam 和 AMSGrad 算法，

Adams 收敛速度更快、训练结果更好，且具有优秀的泛化能力；消融实验证明了 Adams 算法自适

应动量更新策略的有效性。
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Adams algorithm based on adaptive momentum update strategy

LI Manyuan，      LUO Fei，      GU Chunhua，      LUO Yongjun，      DING Weichao
(School of Information Science and Engineering, East China University of Science and Technology, Shanghai 200237, China)

Abstract: Adam is  one of  the  most  commonly used optimization algorithms at  present,  but  it  is  faced
with the problem that the model does not converge due to the vibration of learning rate, and its improved
algorithm  AMSGrad  also  has  the  problem  of  invalid  second-order  momentum  caused  by  gradient
decline.  To  solve  the  above  problems,  Adams  optimization  algorithms  based  on  adaptive  momentum
update  strategy  was  proposed.  Firstly,  an  adaptive  momentum  update  strategy  was  constructed  by
introducing adaptive update parameters for the first order momentum and the second order momentum,
and  a  smaller  first  order  momentum  update  parameters  was  used  during  the  final  parameter  update
phase.  Secondly,  based  on  this  update  strategy,  a  fast  convergence  algorithm  named  Adams  was
proposed.  Finally,  the  convergence  of  Adams  algorithm  was  analyzed  theoretically.  The  comparative
experiments  based  on  text  classification  and  image  classification  show  that  Adams  has  faster
convergence  speed,  better  training  results,  and  more  excellent  generalization  ability  than  Adam  and
AMSGrad.  The  ablation  experiment  proves  the  effectiveness  of  Adams  adaptive  momentum updating
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近年来，人工神经网络发展迅猛，已经被广

泛应用于人脸识别 [1]、目标检测 [2]、文本翻译 [3]、

数据预测 [4] 及医疗 [5] 等领域。相较于传统的机器

学习算法，神经网络能够更好地利用海量的数

据[6]。为了达到更好的效果，神经网络需要进行大

量的训练，并通过优化算法来不断地减少损失、

优化模型。Adam算法[7] 是一种简单且高效的自适

应学习率优化算法，可以在训练过程中根据历史

梯度自适应调整学习率来获取更好的训练结果[8]。

Adam算法易于使用，Yi等[9] 的实验证明，其仅使

用默认参数就可以获得较好的训练结果，而且，

它的计算效率高、占用内存小，适合解决大规模

数据和多参数优化问题[10]。因为上述优点，Adam
算法目前已经成为神经网络训练中使用最多的优

化算法之一。但是，在 Adam算法中，为了避免学

习率过度衰减导致训练提前结束 [11]，采用固定时

间窗口内历史梯度的累积作为二阶动量。在多次

迭代过程中，若训练样本间梯度差过大，会出现

二阶动量波动引起的学习率震荡，最终导致模型

不收敛 [12]。此外，Adam算法还存在泛化能力差、

可能因过拟合而错过全局最优解[13] 等问题。

为了解决上述问题，并进一步提升 Adam算法

的性能，不少研究者提出了自己的改进方法。

Dozat[14] 利用 NAG（nesterov accelerated gradient）对
Adam算法的一阶动量进行更新，从而提升收敛速

度。文献 [15-16]指出几乎所有深度学习库中，对

于包括 Adam算法的权重衰减方法的实现都存在错

误，并在 Adamw算法中进行修正。Reddi等 [12] 提

出 AMSGrad算法，通过改进二阶动量的迭代方式

来避免学习率的震荡，从而解决模型不收敛问

题。Lazy Adam算法 [17] 是 Adam算法的一种常用

的变体，通过引入懒惰梯度更新机制实现对稀疏

梯度问题的高效处理，更适用于自然语言处理等

梯度稀疏任务。Keskar等[18] 提出在训练的后期，从

Adam算法切换到 SGD（stochastic gradient descent）
算法[19] 可以使模型获得更好的泛化性能。

在上述对于 Adam算法的改进中，AMSGrad
算法解决了 Adam算法中存在的模型不收敛问题。

但是，当训练中多次迭代的梯度保持不变或整体

呈递减趋势，AMSGrad算法的二阶动量会无法正

常更新而导致自适应学习率失效。针对这一问

题，本文分析了自适应学习率失效的原因，并提

出基于自适应动量更新策略的 Adams算法。本文

的主要研究工作为：a. 实现二阶动量自适应更

新，在解决模型不收敛的同时，避免自适应学习

率失效问题；b. 实现一阶动量参数在训练过程中

的自适应增加，获取更快的收敛速度；c. 在最后

的参数更新阶段中，采用较小的一阶动量更新参

数，使模型完成更加精细的收敛。

 1    Adams 算法设计

 1.1    自适应学习率失效问题

为了避免 Adam算法中因为二阶动量波动导致

的模型不收敛问题，AMSGrad算法优化了二阶动

量的更新公式，优化后的公式为

vt←max(β2vt−1+ (1−β2)g2
t , vt−1) （1）

式中：gt 为梯度；vt 为梯度的二阶原点矩的有偏估

计，即二阶动量；β2 为二阶动量的指数移动加权

衰减率，即二阶动量更新系数。

由式（1）可知，AMSGrad算法取迭代前后二阶

动量的最大值作为新的二阶动量的值。这一策略

可以防止二阶动量在整个训练的过程中出现波

动，通过避免学习率震荡来解决模型不收敛问

题。但是，若训练过程中梯度整体呈下降趋势，

二阶动量则会始终保持不变，无法正常更新，导

致算法的自适应学习率失效。

 1.2    自适应动量更新策略

一方面为了在解决 Adam算法不收敛问题时避

免出现自适应学习率失效问题，另一方面为了加

速模型的收敛，针对一阶动量和二阶动量，提出

了自适应动量更新策略。自适应动量更新策略的

设计主要考虑以下几个方面的问题：a. 通过为二

阶动量引入恒大于 1的更新参数，令其在整个训

练过程中严格单调递增，避免了学习率的震荡导

致的模型不收敛问题。同时，参数不能过大，否
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则会因二阶动量过度累积导致训练提前结束。b. 令
一阶动量更新参数随着训练进行逐渐变大，并在

最后的参数更新阶段将其设置为较小的值。自适

应动量更新策略分为二阶动量改进和一阶动量改

进这两部分。

首先，综合考虑 Adam算法中的模型不收敛问

题与 AMSGrad算法中的自适应学习率失效问题，

为二阶动量引入自适应更新参数 μ，其定义为

µ← 1 + α/vt−1 （2）

式中，α为算法的预设学习率。

因为，学习率 α恒为正，且二阶动量 vt 恒为

正，所以，μ恒大于 1。μ可以使二阶动量在训练

中严格单调递增，同时避免学习率震荡和自适应

学习率失效两个问题。此外，μ与算法的实际学习

率线性正相关，会在训练中自适应减小，因此，

不会出现梯度过度累积导致训练提前结束的问

题。基于自适应更新参数 μ构建的自适应二阶动

量更新方法，如式（3）所示。

vt←max(β2vt−1+ (1−β2)g2
t , µvt−1) （3）

其次，Sutskever等 [20] 的研究表明：一方面，

令一阶动量的更新参数 β1 在训练过程中缓慢地增

大，可以使模型收敛更快，从而达到 Hessian-
Free优化[21] 的效果；另一方面，在最后的参数更

新阶段采用较小的一阶动量更新参数可以获得更

加精细的收敛结果。因此，令 β1 在每次迭代完成

后乘以 μ来缓慢增大，以获取更快的收敛速度。

同时，采用文献 [20]的策略，即在最后 1 000次参

数更新期间将 β1 设置为 0.9，以获取更好的收敛结

果，并设置 2个消融实验分别证明这两点改进的

有效性。应用这一改动后，一阶动量更新公式为

mt← µt−1β1mt−1+ (1−µt−1β1)gt （4）

式中：mt 为梯度的一阶原点矩的有偏估计，即一

阶动量；β1 为一阶动量的指数移动加权衰减率，

即一阶动量更新参数。

 1.3    Adams 算法

算法 1简要描述基于自适应动量更新策略的

Adams优化算法的执行流程。
　　算法 1　Adams算法。

β1, β2, α θt

m0← 0, v0← 0, t← 1, µ← 1, random(θ0)

while θt non-convergence, then
gt←∇θ f (θt−1)

mt← µt−1β1mt−1+ (1−µt−1β1)gt

　　Input：  　　　Output：
　　initialize 
　　（a） 
　　（b） 
　　（c） 

vt←max (β2vt−1+ (1−β2)g2
t , µvt−1)

Mt← mt/(1−βt
1)

Vt← vt/(1−βt
2)

µ← 1+α/(vt−1+ε)+1

θt← θt−1−αMt−1/(
√

Vt−1+ε)

t← t+1

　　（d） 
　　（e） 
　　（f） 
　　（g） 
　　（h） 
　　（i） 

在算法 1中，第 2行计算出当前梯度 gt 后，

第 3，4行分别计算 gt 的一阶原点矩估计 mt 和二

阶原点矩估计 vt，即一阶动量和二阶动量。在迭代

初期，计算出的 mt 和 vt 都是有偏的，因此，分别

在第 5，6行对其进行偏差修正。迭代后期，对梯

度的矩估计逐渐变为无偏估计，修正强度也逐渐

降为 1。算法 1中第 7行得到自适应更新参数 μ，
用于 mt 和 vt 的自适应更新。最后，在第 8行完成

模型参数的更新。此外，在最后 1 000次参数更新

中将 β1 设置为 0.9并未在算法 1中详细写出。

 2    Adams 算法收敛性证明

为了证明 Adams算法的收敛性，需要使用算

法收敛性评判的标准定义，以及一些收敛性分析

的常用假设，在此基础上，对 Adams算法的收敛

性进行理论分析。

定义 1　对于任意给定的未知凸代价函数系列

f1(θ)，f2(θ)，···，fT(θ)，算法在迭代中给出预测参

数模型 θt。用任意给定凸代价函数 ft 对其进行评

估，并使用收敛指标 R(T)来对算法进行整体性的

评估。当 T趋于无穷大时，lim (R(T)/T)=0，则认为

此算法收敛。R(T)定义为

R(T ) =
t∑

i=1

[ fi(θi)−minθ fi(θ)] （5）

假设 1　算法的实际学习率序列{ηt}是一个非

增序列，且满足以下条件：
∞∑

t=1

ηt =∞ ,
∞∑

t=1

η2
t <∞ （6）

∀t ∈ N+

G G∞

假设 2　对于 ，凸优化函数 ft 的梯度有

界，即存在常量 ， ，使梯度的二阶范数和无

穷范数满足以下条件：
∥∇ ft(θ)∥2 ⩽G, ∥∇ ft(θ)∥∞ ⩽G∞ （7）

假设 3　Adams算法预测的任意参数 θt 之间，

差值有界，即参数 θt 的二阶范数和无穷范数满足

以下条件：

||θn− θm||2 ⩽G,  ||θn− θm||∞ ⩽G∞ （8）
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∀T ⩾ 1定理 1　对于 ，Adams算法对应的 R(T)
有上界，即 Adams是收敛的。

证明　在 Adams算法中，一阶动量更新参数

β1 会在训练中以 μ为更新系数缓慢增大，记作

{μ0β1，μ1β1，···，μt−1β1}。此外，为了证明过程的简

洁，引入常量 G和 D，在忽略极小值 ε后，有

θt+1 = θt −γt
µt−1β1Mt−1+ (1−µt−1β1)gt√

Vt
（9）

其中，

γt = α/(1−
t∏

s=1

µs−1β1) （10）

θ∗在式 (9)两边同时减去 后平方，并在展开之

后将一阶动量更新公式（4）代入，整理可得

gt(θt − θ∗) =
√

Vt
[
(θt − θ∗)2− (θt+1− θ∗)2

]
2γt(1−µt−1β1)

−

µt−1β1

1−µt−1β1
Mt(θt − θ∗)+

γt

2(1−µt−1β1)
(Mt)2
√

Vt
（11）

其中，

θ∗ = argmin
θ

T∑
t=1

ft(θ) （12）

A=
T∑

t=1

√
Vt
[
(θt − θ∗)2− (θt+1− θ∗)2

] / (
2γt(1−µt−1β1)

)在假设 2和假设 3同时成立的基础上，令

，通

过放缩可得 A的上界：

A =
T∑

t=1

√
Vt
[
(θt − θ∗)2− (θt+1− θ∗)2

]
2αt
(
1−µt−1β1

) ·

   

1− t∏
s=1

µs−1β1

 ⩽ GD2

2α(1−µt−1β1)
（13）

B =
T∑

t=1

− µ
t−1β1

1−µt−1β1
Mt(θt − θ∗)令 ，在假设 2和假设

3中有界条件成立的基础上，通过放缩可得上界：

B ⩽  
T∑

t=1

GD
µt−1β1

1−µt−1β1
  =GD

T∑
t=1

µt−1β1

1−µt−1β1
（14）

C =
γt

2(1−µt−1β1)
M2

t√
Vt

令 ，在假设 2和假设 3中

有界条件成立的基础上，通过放缩可得 C的上界：

C ⩽G
T∑

t=1

γt

2(1−µt−1β1)
·

t∑
s=1

(1−µs−1β1)2

 t∏
r=s+1

µr−1β1

2
(1−β2) βt−s

2
（15）

将 A，B，C三者上界相加可得 R(T)，即

A+B+C = R(T ) =
T∑

t=1

gt(θt − θ∗) （16）

至此，证得 R(T)存在上界。根据定义 1可得

结论：Adams算法收敛。

 3    实验设计与结果分析

 3.1    实验环境

基于深度学习框架 PyTorch实现了基于自适应

动量更新策略的 Adams算法，实验环境中的多个

主要工具包的具体版本如表 1所示。
 

  
表 1    实验工具包版本

Tab.1    Toolkit version in experiments

工具包 版本

python 3.8.15

torch 1.10.0+cu113

torchvision 0.11.1
 
 

在 reuters，MNIST，fashion MNIST，CIFAR10，
CIFAR100共 5个公共数据集上，通过文本分类与

图像分类实验，测试 Adams算法的性能。其中，

reuters是 来 自 路 透 社 的 短 新 闻 文 本 数 据 集 ；

MNIST是手写数字的灰度图像数据集； fashion
MNIST是包含不同种类商品的灰度图像数据集；

CIFAR10，CIFAR100是包含不同种类物品的彩色

图像数据集。5个数据集的数据量、训练集与测试

集划分、数据特征如表 2所示。

 3.2    算法对比实验与分析

Adams算法通过自适应动量更新策略解决

Adam算法不收敛问题的同时，避免了 AMSGrad
算法中的自适应学习率失效问题。因此，选取

Adam算法和 AMSGrad算法进行对比实验。上述

提及的算法均为自适应学习率算法，而Wilson等[16]

的研究表明，自适应学习率算法得到模型的泛化能

力通常不如带动量的SGD算法（SGD with momentum，

简称 SGD），因此，将 SGD算法也作为对比对

象。考虑到不同算法在不同学习率、不同数据集

的表现可能不同，算法均训练 20轮，步长均设置

为 64，学习率分别设置为 0.000 1，0.001，0.002，
0.003，0.004，0.005，0.01，0.05，0.1，进行多次

实验，并选取最佳结果作为实验结果。

Adams算法的目的是帮助神经网络更快地训

练出更好的模型。为了比较 Adams算法在不同类
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型的神经网络中的表现，也为了凸显对比实验的

对比性，在不同的数据集上，将使用不同的神经

网络进行训练。在 reuters，MNIST，fashion MNIST
这 3个相对较为简单的数据集上进行实验时，使

用仅包含一个线性层的全连接神经网络 （ fully
connected neural network, FCNN）进行训练，避免因

为训练过快而导致实验结果失去对比性；在

CIFAR10和 CIFAR100这 2个相对复杂的数据集上

进行实验时，采用包含 3个卷积模块的卷积神经

网络（convolutional neural networks, CNN），网络结

构如图 1所示。本实验中所有的神经网络的输出

都通过 softmax函数进行归一化处理，并使用交叉

熵计算损失来进行参数更新，具体训练结果如表 3
所示。Relu，softmax为激活函数。

为了更为直观地对比 4种算法，图 2以MNIST

 

表 2   实验数据集

Tab.2    Experimental datasets
 

数据集 样本数 训练集 测试集 类别 数据特点

reuters 11 228 9 000 2 228 46 文本数据，特征简单，类别稍多

MNIST 70 000 60 000 10 000 10 灰度图像，特征复杂，类别少

fashion MNIST 70 000 60 000 10 000 10 灰度图像，特征复杂，类别少

CIFAR10 60 000 50 000 10 000 10 RGB图像，特征复杂，类别少

CIFAR100 60 000 50 000 10 000 100 RGB图像，特征复杂，类别多

 

Padding=2

kernel=5

卷积层 1 卷积层 2 卷积层 3

32 32 64

10 64

Relu

softmax 全连接层

Relu

Relu

Relu

 
图 1    算法对比实验中的 CNN 模型

Fig. 1    CNN model in comparison experiments

 

表 3   算法对比实验结果

Tab.3    Results of algorithm comparison experiments
 

数据集 优化算法 学习率 损失 准确率/%

reuters

SGD 0.005 1.331 2 70.72

Adam 0.001 0.109 3 95.54

Adams 0.002 0.1007 96.12

AMSGrad 0.001 0.102 6 95.83

MNIST

SGD 0.100 1.556 3 92.02

Adam 0.002 1.520 4 93.44

Adams 0.001 1.5179 94.01

AMSGrad 0.002 1.523 7 93.18

fashion MNIST

SGD 0.100 1.634 7 82.90

Adam 0.001 1.599 2 84.73

Adams 0.002 1.5825 85.74

AMSGrad 0.002 1.591 6 85.04

CIFAR10

SGD 0.050 0.428 1 70.40

Adam 0.001 0.413 7 73.15

Adams 0.001 0.3962 74.82

AMSGrad 0.001 0.424 6 72.91

CIFAR100

SGD 0.050 1.516 3 32.53

Adam 0.001 1.875 9 37.12

Adams 0.001 1.8603 38.27

AMSGrad 0.001 1.873 2 38.10
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数据集为例，给出了 4种算法的收敛过程，各算

法学习率的设置与表 3中相同。从图 2（a）可以看

出，在 MNIST数据集上，SGD的收敛速度最慢，

另外 3种算法的收敛速度相差不大，其中，Adams
收敛速度略快。由图 2（b）可知，Adams算法在采

用自适应动量更新策略后，得到了更为精细的收

敛结果，明显优于 SGD，Adam，AMSGrad这 3种

算法。
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图 2    MNIST 上的对比实验

Fig.2    Comparison experiments on MNIST
 
 

在所有数据集上的实验结果如表 3所示。从

表 3可以看出，Adams算法在 5个不同数据集上

的对比实验中均获得了最高的分类准确率。并且

在训练了 20轮之后，Adams均得到了最低的损

失，这也说明其收敛速度更快。此外，Adams算
法在 FCNN，CNN两类神经网络上都表现出了更

好的性能；在文本分类任务 (reuters)和图片分类任

务 (MNIST，fashion MNIST，CIFAR10，CIFAR100)
上也都表现出较好的性能，证明了 Adams算法具

有优秀的泛化能力。

 3.3    消融实验与分析

相比于 Adam算法，Adams算法在自适应动量

更新策略中进行了 3点改进，分别为：a. 实现二阶

动量自适应更新；b. 实现一阶动量参数在训练过

程中的自适应增加；c. 在最后的参数更新阶段采

用较小的一阶动量更新参数。为了进一步探究前

2点改进各自的作用，本文在 Adam算法的基础上

分别单独实现这 2点改动，并分别记作 Adams_a
算法、Adams_b算法，与 Adams算法一起，在

MNIST数据集上进行消融实验。MNIST数据集内

数据特征简单，如果采用比较复杂的网络进行训

练，在数次迭代后 4种优化算法都会达到较高的

准确率。为了使实验结果更加具有可比性，在消

融实验中仍然使用仅包含 1个线性层的全连接神

经网络，训练轮次为 10次。消融实验的具体实验

结果如图 3所示。

由图 3（a）可知，在 Adams_a算法中实现二阶

动量自适应更新后，获得了与 Adams算法相近的

损失与准确率，但损失下降速度慢；由图 3（b）可
知，在 Adams_b算法中实现一阶动量参数的自适
 

1.70

1.75

1.65

损
失

1.60

1.55

0 2 4

训练轮次

(a) MNIST 对比实验中各算法的损失

6 81 3 5 7 9

Adams

Adams_a

Adam_b

0.925

0.930

0.915

0.920

准
确

率

0.910

0.905

0 2 4

训练轮次

(b) MNIST 对比实验中各算法的准确率

6 81 3 5 7 9

Adams

Adams_a

Adams_b

 
图 3    消融实验中多种算法对比

Fig. 3    Comparison  of  various  algorithms  in  ablation
experiments

第 2 期 李满园，等：基于自适应动量更新策略的 Adams算法 117



应增加后，得到了更快的损失下降速度，但最终

模型损失较高，且准确率较低。这些现象的出

现，也进一步证明了：a. 二阶动量的自适应更新

可以使 Adams算法获得更好的收敛结果；b. 一
阶动量更新参数在训练中自适应增加，并在最后 1 000
次参数更新中设置为 0.9，可以使 Adams算法获得

更快的收敛速度。

为了验证 Adams算法中第 3点改进的有效

性，将仅应用前 2点改进的算法记作 Adams_c算

法，并与 Adams算法一起在 MNIST上进行消融实

验。此实验是为了验证最终的收敛结果是否更加

精细，因此，采用早停法，当 Adams_c算法出现

训练次数增多而模型表现变差的情况时停止训

练。Adams算法训练相同次数。除此之外，实验

采用与算法对比实验相同的参数设置，实验结果

如表 4所示。从表 4中数据可知，这一改动可以

略微提升模型的性能。
 

  
表 4    消融实验结果

Tab.4    Results of ablation experiments

算法 学习率 损失 正确率/%

Adams 0.001 1.517 9 94.01

Adams_c 0.001 1.526 3 93.39
 
 

 4    结束语

针对 Adam算法中因为学习率震荡导致的模型

不收敛问题，以及 AMSGrad算法中自适应学习率

失效的问题，提出了基于自适应动量更新策略的

Adams算法。在 Adams算法中，一方面通过为二

阶动量引入自适应更新参数来避免不收敛问题和

自适应学习率失效问题；另一方面使一阶动量在

训练中自适应增大来获取更快的收敛速度，并在

最后 1 000次参数更新期间采用较小的一阶动量更

新参数来完成更加精细的收敛。

为了对 Adams算法进行性能评估，在 reuters，
MNIST， fashion  MNIST， CIFAR10， CIFAR100
共 5个数据集上，与 SGD，Adam，AMSGrad算法

进行对比。对比实验证明，Adams算法相比其他

3种优化算法，收敛速度更快、收敛结果更好。为

了进一步验证了 Adams算法中 2点改动的有效

性，在 MNIST数据集上进行消融实验。消融实验

证明，二阶动量的自适应更新可以使算法获得更

好的收敛结果；一阶动量更新参数的自适应增大

可以使算法获得更快的收敛速度；在最后的参数

更新阶段中，采用较小的一阶动量更新参数可以

使模型获得更加精细的收敛结果。
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