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摘 要: 近年来随着深度学习尤其是深度强化学习模型的不断增大,其训练成本即超参数的搜索空间也在不断
变大,然而传统超参数搜索算法大部分是基于顺序执行训练,往往需要等待数周甚至数月才有可能找到较优的超
参数配置.为解决深度强化学习超参数搜索时间长和难以找到较优超参数配置问题,提出一种新的超参数搜索算
法—–基于种群演化的超参数异步并行搜索 (PEHS).算法结合演化算法思想,利用固定资源预算异步并行搜索种
群模型及其超参数,从而提高算法性能.设计实现在Ray并行分布式框架上运行的参数搜索算法,通过实验表明在
并行框架上基于种群演化的超参数异步并行搜索的效果优于传统超参数搜索算法,且性能稳定.
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Abstract: In recent years, with the continuous increase of deep learning models, especially deep reinforcement learning
models, the training cost, that is, the search space of hyperparameters, has also continuously increased. However, most
traditional hyperparameter search algorithms are based on sequential execution of training, which often takes weeks or even
months to find a better hyperparameter configuration. In order to solve the problem of the long search time hyperparameters
and the difficulty in finding a better hyperparameter of deep reinforcement learning configuration, this paper proposes a
new hyper-parameter search algorithm, named asynchronous parallel hyperparameter search with population evolution.
This algorithm combines the idea of evolutionary algorithms and uses a fixed resource budget to search the population
model and its hyperparameters asynchronously and in parallel, thereby improving the performance of the algorithm. It
is realized that a parameter search algorithm can run on the Ray parallel distributed framework. Experiments show that
the parametric asynchronous parallel search based on population evolution on the parallel framework is better than the
traditional hyperparameter search algorithm, and its performance is stable.
Keywords: hyperparameter search；population；evolutionary algorithm；asynchronous parallelism；deep learning；
parallel framework
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近些年,随着硬件计算能力特别是大规模分布式
并行计算的飞速发展,机器学习领域得到了长足的发
展.在训练数据足够充分的前提下,机器学习算法的
超参数配置问题是其取得较好效果的关键.超参数

是在某个机器学习算法运行之前,首先需要选取的参
数,例如深度学习算法中控制神经网络学习速度的学
习率.超参数搜索的目的是为某个应用的算法选择
一组好的超参数,使此算法性能达到最佳[1].在以往
机器学习超参数选择问题中,领域内研究者一般都是
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基于个人经验对超参数进行人工选择.随着数据规
模指数级上升,虽然大规模计算加速设备的飞速进展
使得深度学习特别是深度强化学习算法,在处理海量
的图片等数据方面显示出强大的优势,但是在超参数
选择问题上仍然是一个未解决的难题.

深度学习主要是通过多层的神经网络训练以使

其达到期望的学习效果.其概念由Hinton等于 2006
年提出[2],通过组合低层特征形成更加抽象的高层
表示属性类别或特征,以发现数据的分布式特征表
示.强化学习,又称再励学习,是机器学习中一种重
要的学习方法, 也被认为是属于马尔科夫决策过程
(markov decision process, MDP)和动态优化方法的
一个独立分支.强化学习是智能体 (Agent)以“试错”
的方式进行学习,随着人工智能的发展,强化学习不
再局限于动作空间和状态空间很小的离散环境,特
别是深度强化学习面临更复杂更接近现实的连续环

境.神经网络在机器学习领域有着显著的进展,已经
成为许多深度学习尤其是深度强化学习中非线性问

题的一种逼近器.一个特定神经网络的性能,不但依
赖于模型结构,而且训练数据以及模型参数优化细节
也非常重要.模型框架每一部分都是由参数控制,只
有通过适当的参数优化,才能充分体现模型框架性
能.在模型优化过程中,随着学习算法模型框架不断
增大,超参数搜索过程会变的越来越复杂.特别在深
度学习和强化学习领域,一个较差超参数配置会导致
训练结果出现异常现象 (如不收敛,梯度爆炸等),而
一个较优的超参数配置不仅能省去大量训练时间且

可以得到预期结果.
超参数调优有两种常见方法:并行搜索和顺序

优化[3].并行搜索方法执行多个并行优化过程,每个
过程都有不同超参数,其目的是从其中一个优化过程
中找到单个最佳输出.顺序优化方法从早期的训练
中获得信息来逐步执行超参数优化,以向后续训练提
供经验信息.顺序优化通常会提供最佳解决方案,但
是多次顺序优化训练会耗费巨大的时间资源.
为了解决深度学习和深度强化学习模型中训练

时间过长且找到的超参数较差的问题,本文提出一种
新的异步并行超参数搜索方法,即基于种群演化的超
参数异步并行搜索 (PEHS),将并行搜索方法和顺序
优化方法进行了结合和扩展. PEHS算法的优点是异
步并行计算,可以大大缩减超参数搜索时间,并利用
更少的计算资源快速找到较优的超参数配置.另外,
由于演化算法是借鉴大自然中生物的进化操作,它一
般包括基因编码、种群初始化、交叉变异算子、经营

保留机制等基本操作,具有一定的自组织、自适应、自
学习特性,能够不受问题性质限制,有效地处理传统
优化算法难以解决的复杂问题.因此, PEHS算法还
具有一定的稳定性和自适应性.

1 相关工作

超参数调优大致可以分为并行搜索和顺序调优

两部分.并行搜索是并行执行多个优化过程,从多个
优化过程中选择最优输出超参数.经典并行搜索有
随机搜索[4]、网格搜索[3]等.随着大型并行分布式
计算集群的兴起,近两年又出现了连续减半算法[4]和

Hyperband[5]等并行算法.顺序优化方法从早期的训
练中获得信息来逐步执行超参数优化,向后续训练提
供经验信息,最终找到较优超参数配置.常见的顺序
超参数配置有手动调优和贝叶斯优化等.顺序优化
需要大量的时间和先验知识才可能找到较优的超参

数配置,且可能会陷入局部最优.本文提出的基于种
群演化的超参数异步并行搜索算法结合了并行搜索

和顺序优化的优点,优化了超参数调优陷入局部最优
的情况,提高了训练效率.
随机搜索[4]算法是一种经典的超参数优化算

法,它的缺点是盲目性和随机性.但是在训练资源
足够多情况下,也可以找到较优超参数配置.网格搜
索[5](又名暴力搜索)是在所有候选的超参数中选择,
通过循环遍历所有超参数,从中找到表现最好的超
参数配置.优点是能找到较优的超参数配置,缺点是
需要大量时间和硬件资源. Jamieson等[6]提出了改进

的随机搜索算法—–连续减半 (successive halving)算
法.连续减半的思想:统一分配预算 (资源)到一组配
置 (超参数),评估所有配置的性能,抛出较差的一半,
重新平均分配预算到剩余配置,重复,直到剩余一个
配置保留,即为找到的最佳配置.该算法以指数的方
式将更多的资源分配至更有希望的配置.另外,此算
法需要将配置数n作为算法输入,给定有限预算b (例
如,选择超参数配置所需的 1 h训练时间), b /n资源
平均分配给各个配置.但是,对于固定的 b,不清楚是
否应该考虑使用更多的平均训练时间在较短的配置

(较大的n),如超参数收敛速度较快;或考虑较少平均
训练时间在较长的配置 (较小的n),如超参数收敛的
速度较慢. Li等[7]为解决连续减半算法的资源配置

问题,提出了一种新的超参数优化算法Hyperband,此
算法主要是动态地将资源分配给一组随机配置,并
使用连续减半算法停止性能不佳的配置.与SMAC[8]

和TPE[9]等贝叶斯算法相比, Hyperband表现出了优
越的性能、良好的灵活性和对高维空间的可扩展
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性.对于训练模型超大参数空间特征,为了更充分地
探索,此算法必须通过估计大量的配置和并行来进
行优化搜索.考虑训练模型成本的不断增加,希望模
型可以在尽量少的时间内搜索完成更多超参数配

置. Li等[10]提出了一种异步的Hyperband超参数搜
索算法AsyHyperband来解决这些问题,利用并行运
算和主动提前停止规则,加快算法速度进而搜索更
多的超参数.在分布式环境中,规模与worker的数量
成线性关系,特别在大规模集群服务器上表现出的
性能更加优越.虽然AsyHyperband算法在Hyperband
算法的基础上添加了并行搜索,但是在硬件资源较少
的情况下,对于大型超参数搜索空间超参数的选择还
是具有一定的随机性.本文提出的基于种群演化的超
参数异步并行搜索算法不但适用于硬件不足的情况,
而且解决了AsyHyperband算法在大型超参数搜索空
间超参数选择的随机性.l(x) = p(y < a|x,D);

g(x) = p(y > a|a,D).
(1)

Bergstra等[9]提出了一种新的贝叶斯超参数优

化算法 (tree parzen estimator, TPE),它使用核密度估
计器对输入配置空间上的密度建模,而不是直接用
p(f |g)对目标函数 f建模.选择一个新的候选点 x,
它最大化了 l(x)/g(x)的比率 (l(x), g(x),见式 (1)).由
于核密度估计器的性质, TPE很容易支持混合连续
空间和离散空间,模型构建在数据点的数量上是线
性的. Gonzalez等[11]提出了一种新的启发式贝叶斯

超参数优化方法:通过局部惩罚实现批处理贝叶斯
优化.该算法假设目标函数是一个李普希茨连续
(Lipschitz continuous)函数,围绕采集函数的一个环用
于收集一定大小的批量点,从而最小化不可并行计算
工作量.相对于传统超参数优化算法,该算法对超参
数优化具有一定的加速作用. Falkner等[12]根据贝叶

斯超参数优化算法性能的稳定和Hyperband随机搜
索的搜索速度快的优点,将两种超参数优化算法融
合,提出顺序优化和并行搜索相结合的BOHB (TPE
和Hyperband)超参数优化算法,实现了两种超参数优
化算法性能的结合,优化了贝叶斯超参数算法的训练
时间长且可能陷入局部最优和Hyperband随机搜索
算法随机性问题,表现出强劲的随时性、并行性、鲁
棒性及可扩展性.本文提出的基于种群演化的超参
数异步并行搜索算法与BOHB算法的优化方法有所
不同,本文在超参数优化上是结合演化算法和种群进
化的原则,能充分对超参数空间进行利用,进而减小
了进入局部最优的概率.

Golovin等[13]提出了一种中值停止规则超参数

优化算法,也是一种提前停止的随机搜索优化算法,
主要思想是提前停止训练中超参配置性能低于整体

性能中间值 (可以是中值,中位数,或者分位数等)的
超参数配置.通过提前停止性能差的中间值,可以训
练更多的超参数配置,增大配置搜索范围,使找到最
优配置的概率更大.由于该算法是可以并行的,在分
布式集群上的性能更优.本文提出的基于种群演化
的超参数异步并行搜索算法结合早期停止规则超参

数优化算法,使算法在并行的基础上可以找到性能更
优的超参数.

2 基于种群演化的超参数异步并行搜索

算法

由于深度学习尤其是深度强化学习模型在超参

数选择上具有以下两个问题: 1)对超参数的敏感和
对经验的依赖; 2)搜索到较优的超参数需要较大的
计算资源和时间复杂度较高等问题.本文提出一种
针对深度学习的超参数搜索算法,即基于种群演化的
超参数异步并行搜索 (PEHS)算法.该算法继承演化
算法[14]的思想,利用异步并行计算优化过程中种群
与个体之间信息共享和提前停止规则,并允许种群成
员根据性能异步在线传播/传输参数和超参数.此外,
与传统超参数搜索方法不同的是, PEHS能够对超参
数进行在线的筛选,特别是在动态优化学习 (深度强
化学习和在线深度学习)中尤为重要.该算法不仅可
以平行计算,而且在训练的过程中可以在线地进行自
动调整超参数,使整个训练过程具有一定的自适应能
力.

2.1 PEHS算法构建过程

机器学习算法通常是优化模型 f的参数 θ以最

大化给定目标函数Q∗ (例如分类、重建或预测).可训
练参数θ一般是通过优化程序进行更新,例如随机梯
度下降.然而,深度学习和强化学习关注的重点是实
际性能指标Q,与Q∗不同[1](Q可能是验证集的准确
性,或者强化学习中的环境奖励). PEHS的主要目的
是提供一种实际指标上同时优化参数 θ和超参数 h

的方法.
首先定义一个评估函数 eval( ),使用模型的当

前状态来评估目标函数.为了简单起见,忽略除了参
数 θ的所有影响训练的因素,只将评估函数定义为
可训练参数 θ的函数.评估函数不需要是可微的,也
不需要与优化步骤中用于计算迭代更新的函数相同

(它们可能是相关的).找到最大化目标函数最佳参数
集的过程为
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θ′ = arg min
θ∈Φ

eval(θ), (2)

其中Φ是可训练参数θ的集合.
当模型是一个神经网络时,通常以迭代 (函数)的

方式优化参数θ,例如在目标函数上使用随机梯度下
降法.通过迭代优化,更新模型参数,其会受到其自身
超参数h ∈ H (H参数搜索空间)的约束.参数更新迭
代步骤为

θ = step(θ|h). (3)

通过将评估函数与迭代函数连接以形成一系列更新,
理想地收敛到最优解,即

θ′ = opt(θ|h) = opt(θ|(ht)
T
t=1) =

step(step(. . . step(θ|h1) . . . |hT − 1)|hT ). (4)

因为在每步迭代训练中得到参数θ′的计算成本

代价很高,步骤数量T比较大,所以优化 θ的过程可

能需要几天、几周甚至几个月.另外,超参数优化算
法对超参数h = (ht)

T
t=1的选择非常敏感,选择错误

超参数可能导致错误的解决方案,甚至导致训练失
败.选择正确超参数需要对h具有很强的先验知识才

可能被发现 (通常需要不同的h进行多个优化训练过

程).然而h与迭代步骤的依赖性,可能值的个数随时
间呈指数增长.通常的做法是: 1)让所有参数相等(例
如整个训练保持恒定的学习速度); 2)预先制定一个
简单的计划 (如 annealing的学习速度).这两种情况
都需要搜索多个超参数h,即

θ′ = opt(θ|h′)

h′ = arg min
h∈HT

eval(opt(θ|h)). (5)

式 (5)对应种群中超参数的一次搜索选择.考虑在种
群P中训练N个的模型{θ′Ni=1},通过不同的超参数
{hi}Ni=1进行优化,目标是找到整个种群P中较优模

型.为了找到较优的模型 h, PEHS算法对群体中每
一个成员 (即每个训练样本)使用两种独立的调用方
法: 1)利用函数 (exploit),考虑到整个群体的表现 (训
练性能),可以决定成员是否应该放弃当前的解决方
案 (参数和超参数),而将注意力集中在更有前途的成
员上; 2)探索函数 (explore),考虑到当前的解决方案,
提出新的解决方案以更好地探索解决方案空间 (参
数空间).

2.2 PEHS算法实现

对群体中每个成员进行异步并行训练,通过调用
迭代函数来更新成员的权重θ,评估函数来度量成员
的当前性能.当群体中的一个成员被视为准备就绪
(通过使用最少的步骤进行优化或达到某个性能阈

值),其权重和超参数将通过利用函数和探索函数进
行更新.例如,利用函数可以将当前权重替换为在种
群中同步长且具有最高记录性能的模型参数,探索函
数可以随机地用噪声干扰超参数.在利用和探索之
后,停止性能差的成员,重新生成一个新的成员,其余
成员迭代训练像以前一样继续进行演化.通过局部
迭代训练和运用种群进行利用和探索的循环,直到模
型收敛.
算法1 基于种群演化的超参数异步并行搜索

(PEHS)
初始化:超参数 h,当前运行时间 t,参数 θ,种群

P ( h集合 H),最大运行时间max _t, Ωmt为 t时刻Ω

中前比例为m的子集,选择算子α(包含两个值A,B),
重建成员数量nt,性能p,性能优的h和p集合序列Ω,
评估函数eval( ).
开始进行种群训练(异步并行运行)

for i in种群 P do
while t < max _t do
θ = step(θ|hi) Hi ∈ H

if Ω为空且长度小于2 (以下是探索和利
用)

将 hi和 pi添加到Ω

else
if pit < Ωmt且 i ⩽ nt

α = random(A,B)

if α == A

从Ωmt随机选取h′
i (h′

i ∈ Ω)

h′
i = h′

i + β,其中β为扰动因子

else
从种群P中随机选取h′

i

end if
终止成员h′

i,从种群P中移除

新建新成员h′
i,并添加到种群P中

end if
把h′

i和pi添加到Ω

end if
更新种群 P中成员(h, p, θ, t+ 1)

end while
end for
返回种群P中性能p最优的超参数h

end训练
算法1是基于种群演化的超参数异步并行搜索

算法的伪代码形式,其算法流程如图1所示.具体步
骤如下:
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图 1 算法结构流程

step 1: 通过随机采样的方法随机选择超参数配
置,初始化种群P中的成员 (成员为需要搜索较优超
参数的网络模型).

step 2: 种群中每个成员并行进行模型的迭代和
评估.

step 3: 当种群成员模型达到提前停止的条件时,
根据评估性能留下对应性能优越的成员模型,并保存
到对应性能优的集合序列中.终止性能差的成员模
型,新建种群新成员.具体新成员通过选择因子进行
探索或者利用,选择新成员模型的超参数.

step 4: 循环 step 2和 step 3,直至所有种群成员都
达到终止条件,返回性能最优的超参数配置,实验完
成.
注1 算法中提前停止条件是成员的性能在t时

刻 (t时刻可以是迭代次数、时间等)低于成员性能序
列Ωmt中前m比例时,终止该性能差的成员,从种群
P中移除.

注2 终止条件是种群中的成员达到设定的最

大迭代次数、损失值、精度或奖励值时,终止该成员.
注3 新建成员有两种情况:一是种群初始化时

随机选择超参数配置,新建成员;二是种群成员达到
提前停止条件时,通过利用函数和探索函数生成超参
数配置,新建成员.
群体中每个成员每训练n次后,通过评估成员得

到的性能指标进行群体的优胜劣汰,留下性能指标较
优的超参数配置,将较优的性能指标和超参数配置存
入 t时刻对应集合中, 终止性能指标较差的超参数配
置,通过利用函数和探索函数重新选择超参数配置,
作为新建成员重新开始训练.如此循环下去,直至新

建成员的总数达到人为设置的最大个数,且种群中所
有成员训练次数达到最大的训练次数时,返回性能指
标最优的超参数配置,实验完成.

评估函数在实现中的具体形式取决于应用程序,
一般情况下,深度学习模型中评估函数主要通过评
估模型优化过程的训练精确度或损失;在深度强化
学习中评估函数主要通过评估强化学习模型的奖励

值. PEHS算法着重于搜索神经网络,深度强化学习
等超参数模型.在这些模型中一般采用的是通过梯
度下降法进行优化 (SGD[15-16]或RMSProp[17]),评估
函数是要优化度量的指标或验证集性能,利用函数从
种群中性能优的个体中选择一个成员使用其超参数

配置,探索函数进行超参数扰动,并复制给新建成员
作为初始超参数.终止性能差的成员,如此循环下去,
直至找到性能最优的超参数配置.
通过多次执行梯度下降优化的迭代函数,利用和

探索群体成员的超参数, PEHS算法不仅对当前的成
员进行梯度下降优化,而且周期地进行模型选择和
超参数细化.演化算法中进行种群演化 (探索)的扰
动幅度逐渐衰减,可以促进算法的收敛性.根据目标
设计的评估函数保证了种群演化 (利用)的趋优稳定
性.因此, PEHS算法不仅能够提高算法的收敛性,而
且还使算法的性能更加稳定.另外, PEHS算法是异
步并行的,不需要一个集中过程来协调种群成员的训
练,更适合在分布式集群上进行计算.

3 实验分析

本实验主要用到 Ray[18] 并行分布式框架和

docker[19]容器技术作为实验平台,通过深度学习、深
度强化学习和分布式框架性能3个方面实验对PEHS
算法进行分析.

3.1 实验平台

分布式框架对实验性能有着至关重要的作用,
考虑到实验分析采用深度学习和深度强化学习模型

训练,需要频繁的参数收集和重新分配,故采用一种
为深度强化学习而设计的高性能并行分布式训练平

台—– Ray. Ray不同于传统的分布式计算框架 (如图
2),被赋予了比Spark[20]更深入的任务抽象能力,故更
适合分布式训练算法的学习和计算.利用 docker虚
拟化技术(如图3)，增加平台的可移植性和灵活性.另
外,平台集成了gym、tensorflow、tune[21]、rllib[22]等常

用的机器学习相关工具集,使平台功能更加健全.实
验平台是在CPU集群上运行的,具体的硬件设备及
配置信息如表1所示.
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表 1 CPU实验平台硬件及系统配置说明

硬件 描述 软件 描述名称

CPU Intel Xeon E5-2630,2*6*2
cores per node

JDK 8u60

memory 128 G per node python 3.6.5
drive 2T per node docker 1.13.1

physical nodes Huawei servers*18 spark 1.60
network 15.6Tbps OS CentOS7.2

3.2 实验结果分析

本实验通过Hyperband、AsyHyperband、Random
三种优化算法和PEHS算法进行对比,分析PEHS算
法性能.
3.2.1 深度学习实验及结果分析

深度学习实验采用一个两层的卷积神经网络架

构[23](convolutional neural networks, CNN)进行图像
识别训练,其中CNN神经网络结构采用的卷积核都
为5×5,池化步长为2×2,通道数分别为32和64,最后
进行全连接和dropout处理.实验的数据集是mnist数
据,超参数空间如表 2所示.实验用到了集群上 5个
节点,每个节点25个CPU核心,其中PEHS初始采样
10次,即每个样本训练使用12个CPU(因使用CPU个
数不能为小数,故剩余5个没有使用),重新采样20次
(即中间停止较差训练样本 20次); AsyHyperband和
Hyperband初始采样 20次,每个训练样本使用 12个
CPU,其中部分实验样本需等待前边样本训练结束后
开始训练; Random采样 10次,每个训练样本使用 12

个CPU.实验的停止条件为训练精度达到0.95.

表 2 CNN实验超参数及取值范围

超参数 含义 取值范围名称

learning_rate 学习率 (1e-5, 1e-3)
activation-fn1

激励函数1 [relu, elu, tanh, selu]
activation-fn2

激励函数2 [relu, elu, tanh, selu]
batch 采样批次大小 (50, 200)

keep_pro keep_pro率 [0.5, 0.6, 0.7, 0.8]

根据实验结果,从 3个方面进行实验分析: 1)在
同样条件下重复 100次实验,且每次实验迭代 200
次后停止,进行算法稳定性和收敛性分析; 2)选取
4种算法最先达到最大精确度的训练样本结果;
3)达到最大精确度的平均迭代次数.针对 3种情况
进行实验结果数据分析.由 100次重复的实验得到
100组训练数据,记录最终每组实验最优的训练精
度,表 3所示为 PEHS算法在该深度学习模型上最
终最优精度在不同区间的个数,可以看出 100次实
验最终的精度都在 0.95以上,故算法具有一定的稳
定性.另外,该100次重复实验在迭代10∼ 20次时已
经全部达到 0.95以上的精度,且精度的幅度在 0.01
以内,故算法的收敛性良好.由4种算法最小迭代次
数达到最大精确度的训练样本精度折线图 (图4)可
知, AsyHyperband和Random同时达到最大精度,但
Random的波动性较大, Hyperband的训练时间最长,
但其波动性高于Random;说明PEHS优化算法训练
收敛速度最快.由4种算法达到最大精确度的平均迭
代次数柱状图 (图 5)可知, PEHS的平均迭代次数最
小,性能最优, AsyHyperband次之, Random最差.表4
的深度学习实验结果分析通过数字的形式展示了

PEHS算法最先找到最优的超参数模型,且找到超参
数模型的平均迭代时间也是最短.综合以上图表的
分析可知, PEHS算法在深度学习超参数搜索上相对
于AsyHyperband, Hyperband和Random三种算法,超

表 3 PEHS在深度学习方面重复100次实验结果分析

精度范围 / % 个数

(95, 96) 58
[96, 97) 32
[97, 98) 10
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图 4 4种超参数搜索算法最优实验精确度
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参数搜索方面性能最好,能在较短的时间内找到性能
较好的超参数模型,达到最优性能的平均迭代次数最
少,表明PEHS算法具有一定的稳定性,收敛速度最快
且性能最优.
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图 5 4种超参数搜索算法达到最大训练
精度的平均迭代次数折线

表 4 深度学习实验结果分析

算法
训练精度0.95的
迭代次数

训练精度0.95的
平均迭代次数

PEHS 8 28.29
Hyperband 29 47.75

AsyHyperband 18 32.65
Random 18 87.16

3.2.2 深度强化学习实验结果及分析

本文深度强化学习实验环境选取 gym中的
pendulum仿真环境,策略选取OpenAl中默认的强化
学习策略算法: PPO (proximal policy optimization)算
法[24],超参数搜索空间如表5所示.实验用到的节点
数和训练样本数同深度学习实验.实验停止条件为
迭代600次.

表 5 深度强化学习实验超参数及取值范围

超参数 含义 取值范围名称

sample_batch_size 采样的批次大小 (100, 300)
lambda GAE[25]中的参数 lambda (0.9, 1.0)

clip_parameter PPO clip参数 (0.01, 0.5)
learning_rate 学习率 (1e-5, 1e-3)
num_sgd_iter 外部循环中SGD的迭代次数 (1, 30)

sgd_minibatch_size driver中SGD的总批处理数 (128, 16 384)
trail_batch_size 每个SGD中的时间步长 (2 000, 160 000)

根据强化学习实验结果对3个方面进行实验分
析: 1)在同样条件下重复 50次实验,进行算法稳定
性和收敛性分析; 2)选取 4种算法中平均奖励最大
的训练模型; 3) 4种算法中有效样本平均奖励的平
均.针对两种情况进行实验结果数据分析.由 50次
重复的实验得到50组训练数据,记录最终每组实验
最优奖励值,表6所示为PEHS算法在深度强化学习
模型上最终奖励值在不同区间的个数. 50次重复实
验的所有奖励值都在−150以上,故有一定的稳定性.
另外,该50次重复实验在迭代30∼ 50次时已经全部
达到−180以上的奖励值,且奖励值的幅度在 10以

内,故算法的收敛性良好. 4种算法最优训练样本平
均奖励折线图如图 6所示,在实验 80次后 4种算法
最优实验平均奖励值几乎收敛,波动范围较小,故此
实验选取了前 80次的迭代次数进行实验分析并绘
图. AsyHyperband和Random的曲线较平稳,但是收
敛较慢, Hyperband性能最差, PEHS算法性能最优,且
收敛最快.选取4种算法中所有样本都达到最大迭代
数600次的样本,画出这些样本的平均奖励的平均值
的折线图,如图7所示.由图7可知Random的波动较
大,且收敛较慢, AsyHyperband和Hyperband性能次
之, PEHS的平均收敛速度最快,且稳定.表7所示的
深度强化学习实验结果分析是对图 6和图 7结果的
提取, PEHS算法达到最大的平均奖励需要迭代的次
数最小,且达到最大平均奖励的平均迭代次数也最
小.综合以上图表的分析可知, PEHS算法在强化学
习超参数搜索上的稳定性最好且算法的性能较优越.

表 6 PEHS在深度强化学习重复50次实验结果分析

奖励值范围 个数

(−180,−170) 31
[−170,−160) 11
[−160,−140) 8
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图 6 4种超参数搜索算法最优实验平均奖励折线
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图 7 4种超参数搜索算法训练有效
样本平均奖励的平均值的折线

表 7 深度强化学习实验结果分析

算法
达到平均奖励

最大迭代次数

实验达到最大平均奖

励的平均迭代次数

PEHS 19 37
Hyperband 79 68

AsyHyperband 41 143
Random 39 1 000
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3.2.3 分布式实验结果及分析

分布式实验主要通过算法在不同节点数上进行

不同采样数量的强化学习训练,判断并行数量对实
验性能的影响.强化学习采用的环境是pybullet中的
HumanoidBulletEnv-0仿真环境,策略选取强化学习
策略算法: A3C (asynchronous advantage actor-critic)
算法[26],超参数搜索空间如表8所示.由于实验硬件
限制,分别在4个、8个、12个节点上进行实验. 4个
节点上采样8次,最大重采用次数为20,每个训练样
本使用11个CPU; 8个节点上采样16次,最大重采用
次数为 40,每个样本用 11个CPU; 12个节点上采样
24次,最大重采用次数为80,每个训练样本使用11个
CPU.实验的停止条件为迭代1 000次.

表 8 分布式实验强化学习实验超参数及取值范围

超参数 含义 取值范围名称

sample_batch_size 采样的批次大小 (100, 300)
lambda GAE中的参数 lambda (0.9, 1.0)

grad_clip 梯度 clip参数 (30, 50)
vf_loss_coeff 值函数损失系数 (0.2, 0.6)
learning_rate 学习率 (1e-5, 1e-3)
entropy_coeff 熵系数 (0.001, 0.2)

min_iter_time_s 最小迭代次数值 (3, 10)

根据运行不同节点数量的实验结果进行两个方

面实验分析: 1)选取 3种节点数实验中平均奖励最
高的训练模型; 2) 3种节点数实验中所有有效样本平
均奖励的平均.针对两种情况进行实验结果数据分
析: 1) PEHS的3种节点数实验最优训练样本平均奖
励折线如图8所示, PEHS搜索算法的性能整体较为
平稳,随着节点数量的增加,性能也在逐步提升; 2)选
取3种节点数实验中的有效实验样本结果,画出所有
有效样本平均奖励平均值的折线如图 9所示,可知
节点数越多算法的整体平均奖励越高,说明随着节
点数增多,采样量越大,找到最优参数模型的几率越
大.表9的分布式实验强化学习实验结果分析是对图
8和图9结果的提取, PEHS算法的节点数和采样数越
大找到最大平均奖励的训练次数越少,且达到最大
平均奖励的平均训练次数也最小.由分布式实验可
知: PEHS在多节点的分布式实验上的性能更佳.
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图 8 PEHS算法3种节点数实验的最优平均奖励折线
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图 9 PEHS算法3种节点数实验的有效样本平均奖励折线

表 9 分布式实验强化学习实验结果分析

实验节点数
1 000次迭代的
最大平均奖励

1 000次迭代平均
的最大平均奖励

4 1 882 1 798
8 2 276 1 814
12 2 453 1 935

4 结 䇪

本文根据深度学习尤其是深度强化学习模型在

超参数选择上对个人经验的依赖,且现有超参数搜索
算法耗时较长、空间复杂度大等问题,提出了一种适
应于深度学习的超参数搜索算法——基于种群演化

的超参数异步并行搜索 (PEHS)算法.该算法融合异
步并行计算和顺序优化优点,运用演化算法成熟的高
鲁棒性和对全局优化广泛的适用性,结合利用与探索
的平衡进行超参数搜索,有效地减少了超参数搜索的
时间和计算复杂度.另外, PEHS算法结合Ray并行分
布式实验平台,不仅提高了算法的并行性,也使PEHS
算法性能得到充分展示.通过实验分析可知, PEHS
算法在深度学习超参数搜索方面比传统的超参数搜

索性能有较大提高,同时具备有效性和稳定性.
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