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摘　要: 深度学习在图像、文本、语音等媒体数据的分析任务上取得了优异的性能. 数据增强可以非常有效地提

升训练数据的规模以及多样性, 从而提高模型的泛化性. 但是, 对于给定数据集, 设计优异的数据增强策略大量依

赖专家经验和领域知识, 而且需要反复尝试, 费时费力. 近年来, 自动化数据增强通过机器自动设计数据增强策略,
已引起了学界和业界的广泛关注. 为了解决现有自动化数据增强算法尚无法在预测准确率和搜索效率之间取得良

好平衡的问题, 提出一种基于自引导进化策略的自动化数据增强算法 SGES AA. 首先, 设计一种有效的数据增强

策略连续化向量表示方法, 并将自动化数据增强问题转换为连续化策略向量的搜索问题. 其次, 提出一种基于自引

导进化策略的策略向量搜索方法, 通过引入历史估计梯度信息指导探索点的采样与更新, 在能够有效避免陷入局

部最优解的同时, 可提升搜索过程的收敛速度. 在图像、文本以及语音数据集上的大量实验结果表明, 所提算法在

不显著增加搜索耗时的情况下, 预测准确率优于或者匹配目前最优的自动化数据增强方法.
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Abstract:  Deep  learning  has  achieved  great  success  in  image  classification,  natural  language  processing,  and  speech  recognition.  Data
augmentation  can  effectively  increase  the  scale  and  diversity  of  training  data,  thereby  improving  the  generalization  of  deep  learning
models.  However,  for  a  given  dataset,  a  well-designed  data  augmentation  strategy  relies  heavily  on  expert  experience  and  domain
knowledge  and  requires  repeated  attempts,  which  is  time-consuming  and  labor-intensive.  In  recent  years,  automated  data  augmentation  has
attracted  widespread  attention  from  the  academic  community  and  the  industry  through  the  automated  design  of  data  augmentation
strategies.  To  solve  the  problem  that  existing  automated  data  augmentation  algorithms  cannot  strike  a  good  balance  between  prediction
accuracy  and  search  efficiency,  this  study  proposes  an  efficient  automated  data  augmentation  algorithm  SGES  AA  based  on  a  self-guided
evolution  strategy.  First,  an  effective  continuous  vector  representation  method  is  designed  for  the  data  augmentation  strategy,  and  then  the
automated  data  augmentation  problem  is  converted  into  a  search  problem  of  continuous  strategy  vectors.  Second,  a  strategy  vector  search
method  based  on  the  self-guided  evolution  strategy  is  presented.  By  introducing  historical  estimation  gradient  information  to  guide  the
sampling  and  updating  of  exploration  points,  it  can  effectively  avoid  the  local  optimal  solution  while  improving  the  convergence  of  the
search  process.  The  results  of  extensive  experiments  on  image,  text,  and  speech  datasets  show  that  the  proposed  algorithm  is  superior  to  or
matches the current optimal automated data augmentation methods without significantly increasing the time consumption of searches.
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近年来, 深度学习技术已广泛应用于图像处理、语音识别以及文本分析等领域, 并且取得了巨大的成功. 然
而, 在实际应用场景中, 由于数据获取成本高、缺少大规模带标签数据, 导致深度学习模型的训练容易产生过拟合

等问题. 数据增强 (data augmentation, DA)技术 [1](如图像处理领域中的图像翻转、裁剪、色彩调整等)是提升训

练数据规模和多样性的有效途径, 其能够从原始数据中加工出具有更强表示能力的数据, 从而提升深度学习模型

的泛化能力. 与超参数优化类似, 对于给定的数据集及应用场景, 设计良好的数据增强策略往往需要大量的专家经

验和领域知识. 除了选择合适的数据增强操作外, 还需要考虑增强操作的组合以及每一种增强操作的幅度 (如图像

旋转角度). 因此, 数据增强策略设计是一种复杂的组合优化问题, 需要反复尝试, 费时费力.
为了降低机器学习门槛, 提升 AI建模效率, 近年来, 自动化机器学习 (automated machine learning, AutoML)技

术 [2]应运而生. AutoML的本质是以 AI设计 AI, 将机器学习模型选择以及架构设计等问题抽象为搜索问题, 通过

设计良好的搜索空间和搜索方法, 实现机器学习模型的自动化设计. 基于 AutoML 技术的核心思想, Google 的研

究者首次提出了基于强化学习的自动化数据增强 (automated data augmentation, AutoAugment)技术 [3], 即从给定训

练数据中自动去学习到一个最优的数据增强策略. 凭借着巨大的应用价值, 自动化数据增强技术已引起了国内外

学术界和工业界的广泛关注.
已有的自动化数据增强方法主要聚焦在提升模型准确率以及搜索效率两个方面. Google AA 虽然能够达

到目前最优的模型准确率, 但是其在增强策略搜索过程中, 需要评估每个采样策略, 导致搜索开销巨大, 如在

CIFAR-10数据集上搜索耗时高达 5 000个 GPU小时. 近年来, 为了提升增强策略的搜索效率, 基于种群并行训

练的 PBA (population based augmentation)[4]、基于密度匹配的 Fast AutoAugment (Fast AA)[5]、基于可微分机制

的 Faster AutoAugment (Faster AA)[6]及 DADA (differentiable automated data augmentation)[7]、基于随机数据增强

的 Rand AA[8]等方法陆续被提出, 可将增强策略的搜索效率提升 1 000倍以上, 大大降低了增强策略的搜索耗

时. 然而, 如图 1所示, 这些方法通过策略近似评估、梯度近似计算等手段提升搜索效率的同时, 对模型的准确

率造成了一定的负面影响, 导致模型的准确率不如 Google AA算法. 因此, 需要设计一种在模型准确率和搜索

耗时之间能够实现更好平衡的自动化数据增强方法与算法, 在不降低模型准确率的前提下, 将搜索耗时降低至

可接受的水平.
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图 1　不同自动化数据增强算法在 CIFAR-10数据集下的平均准确率与搜索耗时
 

为此, 本文研究提出了一种基于自引导进化策略 [9]的自动化数据增强算法 SGES AA (self-guided evolution
strategy for auto-augment). 如图 1所示, SGES AA可得到与目前最优的 Google AA相匹配的准确率, 而且其搜索

耗时仅为 4.8 GPU小时, 远远低于 Google AA, 而且和其他 AutoAugment算法的耗时差距并不明显.
具体地, 针对现有增强策略搜索空间存在的离散不连续及搜索范围过大的问题, 本文首先提出一种有效的数
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据增强策略连续化向量表示方法, 将自动化数据增强问题转换为连续化策略向量的搜索问题, 同时通过约束策略

向量的取值范围, 解决搜索空间过大的问题. 其次, 提出一种基于自引导进化策略的策略向量搜索方法. 自引导进

化策略利用历史估计梯度构建梯度矩阵并分解该梯度矩阵获取梯度子空间, 在探索点 (即策略向量) 的搜索方向

采样时使用该梯度子空间进行引导采样. 这种引入历史估计梯度信息指导探索点更新的方法, 不仅能够有效避免

搜索过程陷入局部最优解, 而且能够加速算法收敛速度.
另外, SGES AA算法高度适合并行化. 每一轮进化迭代过程中, 将产生多个相互无关的探索方向. 本文采用分

布式并行计算框架 Ray[10]对多个探索方向对应的策略向量进行并行化评估, 从而进一步提升搜索效率. 除此之外,
已有的自动化数据增强算法大都图像聚焦于分类任务, 本文工作基于统一 SGES AA 算法框架可支持图像分类、

语音分类和文本分类等多种媒体数据的智能化分析任务.
综上所述, 本文的研究内容和贡献点主要包含以下 3个方面.
(1) 设计一种有效的增强策略连续化向量表示方法, 并在此基础上将离散的数据增强策略选择问题抽象为连

续化策略向量的搜索问题.
(2) 提出一种基于自引导进化策略的自动化策略向量搜索方法. 通过引入历史估计梯度信息引导搜索方向的

采样, 能够在避免陷入局部最优解的同时, 提升搜索效率.
(3) 在图像分类、语音分类以及文本分类等任务数据集上的大量实验结果表明, SGES AA算法在不显著增加

搜索耗时的情况下, 准确率优于已有大多数自动化数据增强算法. 

1   相关工作

自动化数据增强的概念由 Google的研究者最先提出 [3], 其通过利用 AI技术实现增强策略的自动化设计. 一
般来讲, 数据增强策略由多个子策略构成, 每个子策略包含若干个串联的数据增强操作. 每个增强函数操作对应两

个参数: 幅度 (magnitude)和应用概率 (probability). 近年来, 学界研究提出的自动化数据增强算法可具体划分为以

下 5类.
1) 基于强化学习的算法: Google AA[3]采用强化学习技术 [11]对数据增强策略进行搜索, 该算法从基于循环神经

网络的控制器中采样增强策略, 并将增强策略的预测准确率作为回报值, 优化更新控制器的参数. 该算法定义的数

据增强策略由 5个子策略组成, 其中每个子策略包含了 2个增强操作. 定义的搜索空间中包含 16种增强操作. 由
于强化学习需要在离散的状态空间和动作空间上进行训练, 因此该算法将幅度参数均分为 10个区间, 应用概率均

分为 11个区间, 最终的搜索空间复杂度高达 (16×10×11)10≈2.9×1032. 而且, 策略的评估需要从头开始训练一个神

经网络代理模型, 从而导致巨大搜索耗时开销. Google AA在 CIFAR-10数据集 [12]上需要5 000个 GPU小时才能

完成策略搜索工作. 尽管 Google AA能够达到目前最优的准确率, 但是实用性不高.
2) 基于种群并行训练的算法: 为了解决 Google AA 在评估阶段需要重复地从头开始训练一个代理模型而导

致搜索效率低下的问题, PBA算法 [4]则从一边训练一边观察不同数据增强策略的增强效果的角度出发, 采用基于

种群训练 [13]的超参数优化思想, 构建了由 16个子模型组成的种群, 其中的子模型可并行训练. PBA算法可以实现

子模型之间的权重共享, 并且在训练的不同阶段使用不同的增强超参数. 尽管 PBA算法最终的预测性能比 Google
AA 算法稍差, 但是其在 CIFAR-10 数据集上的搜索耗时仅为 5 个 GPU 小时. 另外, PBA 算法仍然需要配备大量

的 GPU设备和计算节点保证种群中子模型的并行训练, 应用成本仍然较高.

Dtrain

Dvalid

3) 基于密度匹配的算法: 自动化数据增强一个假设是: 让未增强数据和增强后数据的密度尽量匹配从而保证

模型的学习能力. 基于此假设, 研究人员提出了基于密度匹配的算法 Fast AA[5], 其通过在   上不使用数据增强

进行模型的训练, 之后在使用数据增强后的   上进行预测, 最后使用验证集的预测准确率评估一个数据集和另

一个数据集的匹配程度. 这种方式有效避免了重复训练模型带来的巨大时间开销. 然而, 研究者对于“密度匹配”思
想的原理没有给出理论解释, 只能从数据分布一致性的角度理解该思想. Fast AA同样能够大幅降低搜索耗时, 但
其在测试集上的预测性能表现一般.
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4) 基于可微分机制的算法: 受 AutoML 领域中的可微神经网络架构搜索算法 DARTS[14]的启发, 先后有研究

者提出基于可微分机制的自动化数据增强算法 Faster AA[6]和 DADA[7] . 由于增强操作的选择以及增强操作的应

用幅度是离散化的, 故 Faster AA为这两种离散化的参数引入了近似梯度, 并采用对抗网络最小化增强数据与原始

数据的分布距离. 因此整个搜索过程可以看作是端对端的可微分学习. DADA则将数据增强策略形式化为子策略

范畴分布 (categorical distribution)的采样问题, 将子策略中每个操作被应用的概率选择转为伯努利分布采样, 然后

将上述分布的参数优化问题通过 Gumbel Softmax[15]松弛为可微分的参数优化问题. 上述两个算法均基于可微分

机制的思想, 使用随机梯度下降算法实现参数优化, 从而在搜索效率上实现了数量级的提升, 在 CIFAR-10数据集

上搜索耗时仅为 0.23和 0.1个 GPU小时. 虽然这两种算法在搜索耗时方面是最优的, 然而使用可微分估计梯度和

真实梯度之间的间隙难以评估, 最终算法在测试集上的预测性能没有明显竞争力.
5) 基于随机数据增强的算法: 针对 Google AA算法和数据集的强关联关系而导致算法的迁移能力差的缺陷,

Google研究团队提出了一种基于随机数据增强的算法 Rand AA[8]. 该算法不再采用应用概率参数决定是否使用某

种子策略, 而是所有的子策略都会以同样的概率被选中应用. Rand AA算法只定义了两个整数参数 N 和 M, 分别

代表增强操作的数量和增强操作的变换幅度, 搜索空间可降低至 MN (N 一般为 2, 因此搜索空间一般在 102 级别左

右数量级). 因此, 使用朴素的网格搜索就可以寻找到一组较优的组合解. 然而, 实验发现该算法在测试集的预测准

确率并不理想, 而且需要探索更多的参数组合而导致 N 和 M 增加时, 搜索空间复杂度呈指数级上升, 简单的网格

搜索将不再适用.
综上所述, 已有自动化数据增强算法在准确率和搜索效率上存在“只顾一头”的问题. 为此, 本文将提出基于自

引导进化策略的自动化数据增强算法 SGES AA, 在准确率和搜索效率之间能够实现更好的平衡. 

2   背景知识

∇F θ

本节将重点介绍自引导进化策略的相关背景知识. 进化策略是一种无梯度随机优化算法, 针对一般性全局优

化问题, 目标函数 F 的梯度   通常是无法获取的. 为了估计函数 F 在   处的梯度, 一种常见的方法是使用高斯平

滑技术 [16]使函数 F 平滑, 如公式 (1)所示:

Fv(θ) = Eδ∈N(0,In)[F(θ+ vδ)] = (2π)−
n
2

∫
Rn

F(θ+ vδ)e−
1
2 ∥δ∥

2
2 dδ (1)

δ θ其中, v>0是平滑参数,    是均值为 0、维度为 n 的高斯向量, 根据文献 [17]可以推得函数 Fv 在   的梯度为:

∇Fv(θ) =
1
v
Eδ∈N(0,In)[F(θ+ vδ)δ] (2)

然而实际上该梯度仍难以计算, 通常会用蒙特卡洛估计器进行估计, 最常用的两种估计器是一般的进化策

略 [17]梯度估计:

∇̂Fv(θ) =
1

vNs

Ns∑
i=1

F(θ+ vδi)δi (3)

和对偶进化策略梯度 [18]估计:

∇̂Fv(θ) =
1

2νNs

Ns∑
i=1

(F(θ+ νδi)−F(θ− νδi))δi (4)

δNs N(0, In)其中, {δ1, δ2, …,   }称为搜索方向, 根据分布   进行采样, Ns 为搜索方向数量. 一般来说, 第 2种策略梯度估

计方法比第 1种拥有更小的方差 [18].

Gt ∈ Rn×k

LG L⊥G LG

为了解决进化策略算法在高维优化问题中固有的高方差问题 [16], 自引导进化策略算法 [9]应运而生. 自引导进

化策略算法在迭代的过程中, 收集了最近 k 次的估计梯度, 并且构建了两个子空间. 假设   定义为在迭代 t

时刻的梯度矩阵, 包含了从迭代 t – k 时刻到 t – 1 时刻的估计梯度, 则自引导进化策略算法通过分解矩阵 G 来生

成两个子空间: 梯度子空间   和其对应的正交补空间   . 直观上来说,    是一个信息量很大的子空间, 包含了优
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LG化问题的内在结构. 因此, 在采样搜索方向的过程中利用   可以提高梯度估计器的质量 (如减少方差等), 尤其在

高维优化问题中非常有效.
在采样搜索方向过程中, 自引导进化策略 [9]利用了这两个非纠缠子空间对混合概率分布进行了编码, 如公式 (5)

所示:

P =

 δ ∼ N(0, ILG ),    以概率α
δ ∼ N(0, I⊥LG

),     以概率1−α (5)

α ∈ (0,1)

α LG

1−α L⊥G

这种采样方式起到了利用和探索 (exploitation & exploration)的作用, 其中   是优化过程中探索与利用

的权衡参数, 即利用作用是搜索方向有   的概率是从协方差矩阵为梯度子空间   中所获取的多元高斯分布采样

而来, 而探索作用则是搜索方向有   的概率是从协方差矩阵为所述正交补空间    (或者是从整个空间)中所获

取的多元高斯分布中采样而来.
α

α

当从混合概率分布中采样搜索方向时, 使用固定的概率参数   可能会导致搜索效率低下, 无法为不同的优化

阶段调进行动态调整. 更理想的做法应该是在远离全局最优时应该贪婪地从梯度子空间中采样搜索方向, 而陷入

局部最优时应该进行均匀采样, 因此自引导进化策略使用了自适应采样技术, 即根据不同的搜索阶段动态调整

 值. 

3   基于自引导进化策略的自动化数据增强
 

3.1   问题定义

O O O : X→X X O ∈ O

S
π ∈ S {Oi

(π)
(x; p(π)

i ,λ
(π)
i ), i = 1, . . . ,L}

自动化数据增强算法是一种自动地搜索最优数据增强策略的算法. 自动化数据增强算法首先需要设计一个搜

索空间   , 搜索空间   是数据增强操作   组成的集合, 其中   为输入空间. 每个数据增强操作   包含

两个参数: 被调用概率 p (probability)和数据增强幅度 λ (magnitude), p 表示该增强操作是否会被应用的概率, λ 表

示该增强操作对原始数据造成“扭曲”的幅度, 如图像旋转的度数、被裁切的面积等. 令   表示子策略 (sub-policy)
的集合, 其中一个子策略   则是由 L 个串联的数据增强操作   组成, 每个操作会有相

应的概率被应用到输入的原始数据 x 上, 如公式 (6)所示:

O(x : p : λ) =
{ O(x : λ), 以概率p

x, 以概率1− p
(6)

因此, 子策略 π(x)可被描述为一系列操作的组合, 如公式 (7)所示:

x̃n = O
(π)
n (x̃(n−1)), n = 1, . . . ,L (7)

x̃(0) = x, x̃(L) = π(x)其中,    . 图 2为在子策略 π(x)下增强图像数据的一个示例. 由于每个子策略 π 是一个随机的依赖

于参数 p 和 λ 的增强操作变换序列, 所以一个子策略可以产生大量不同的数据增强效果.
Π Nπ π ∈ Π

Π(Dtrain) Π

因此, 自动化数据增强算法给出的最终数据增强策略    是    个子策略的集合, 即对于每个子策略    ,
 表示在训练数据集上应用数据增强策略   后的增强数据集合:

Π(Dtrain) =
∪
π∈Π
{(π(x),y) : (x,y) ∈ Dtrain} (8)

A Dtrain A
Dtrain Π Dtrain Π

Π(Dtrain) M F(M,Dtrain,Dtest) M Dtrain

Dtest A

假设自动化数据增强算法表示为   , 原始数据集表示为 D (其中训练集为   ), 则自动化数据增强算法 

在数据集   上进行增强后得到优化后的增强策略   , 而原始训练数据集   在数据增强策略   下进行变换

得到增强数据    . 假设    代表固定架构的模型,    代表在模型    上使用训练数据集  

进行训练, 在测试数据集    进行评估得到的预测评估值, 则自动化数据增强算法    的优化目标可表示为公

式 (9)所示:
max
Π
E[Fξ(M,Π(Dtrain),Dtest)] (9)

M Π(Dtrain)

M
其中, 随机变量 ξ 代表了模型   评估增强数据   得到预测结果的随机性. 为了方便表述, 下文对评估函数

F 的使用省略了参数   和 ξ. 
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图 2　采用单个子策略 Π增强图像的示例
  

1×30 matrix W

[op1, prob1, mag1, op2, prob2, mag2, ... , op10, prob10, mag10]

[(opl, prob1, mag1), (op2, prob2, mag2),

(op3, prob3, mag3), (op4, prob4, mag4),

(op5, prob5, mag5), (op6, prob6, mag6),

(op7, prob7, mag7), (op8, prob8, mag8),

(op9, prob9, mag9), (op10, prob10, mag10)]

map (opi, probi, magi)=    (x; p, λ)− mapping

sub-policy 1

sub-policy 2

sub-policy 3

sub-policy 4

sub-policy 5

op1 (prob1, mag1) op2 (prob2, mag2)

op3 (prob3, mag3) op4 (prob4, mag4)

op5 (prob5, mag5) op6 (prob6, mag6)

op7 (prob7, mag7) op8 (prob8, mag8)

op9 (prob9, mag9) op10 (prob10, mag10)

policy Ⅱ

图 3　数据增强策略生成示意图
  

3.2   数据增强策略的连续化向量表示

Nπ π ∈ S {Oi
(π)

(x; p(π)
i ,λ

(π)
i ), i =

1, . . . ,L} Nπ O
ΠW

W ∈ Rr×s

本文设计的数据增强策略是由   个子策略所组成, 一个子策略   由 L 个串联的操作 

 所组成, 针对数据增强子策略 π 的定义, 本文将子策略个数   设置为 5, L 设置为 2. 由于每个操作   可以

表示为一个三元组<增强函数, 应用概率, 应用幅度>, 因此可将数据增强策略    的参数 W 定义为策略向量

 的矩阵, 假设当取 r=1, s=3×2×5=30时, 那么 W 为一个 1×30的策略向量. 将策略向量 W 按照每 3个元素
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划分为 10个 3维的向量 v, 则向量 v 中的分量分别表示为:
v[0]: 数据增强函数的类型.
v[1]: 数据增强函数的应用概率.
v[2]: 数据增强函数的应用幅度.
为了实现数据增强策略的连续化向量表示, 同时尽可能降低搜索空间的大小, 本文将策略向量 W 中的每一个

元素的取值范围均限制在 [0, 1], 并且设计了一个映射函数 map(), 函数定义如公式 (10)所示:

map(op, prob,mag) = O(x : p,λ) (10)

O(x : p,λ)其中, op, prob, mag 分别为向量 v 的 3个元素,    由公式 (6)所定义. 在该映射转换中, 针对增强函数的类

型, 本文将规整后的区间 [0, 1]进行了均匀划分, 如图像分类任务划分为 15个均匀的子区间, 分别代表了 15种不

同的数据增强操作, 以此类推语音分类和文本分类分别划分为 6个均匀的子区间; 针对参数 p 则不需要做较大改

动, 因为 p 的取值范围默认为 [0, 1]; 针对参数 λ, 需要根据幅度定义区间的上界 λmax 和下界 λmin 做反归一化, 如公

式 (11)所示:
λ̃ = λ× (λmax −λmin)+λmin (11)

Π

最后, 针对策略向量 W, 本文需要将该权重转换为具体的数据增强策略, 如图 3 所示, 将策略向量 W 按顺序

以 3个元素为一组组成了操作三元组<增强函数, 应用概率, 应用幅度>, 2个串联的增强操作组成了一个子策略, 5
个子策略组成了最终的数据增强策略   . 

3.3   搜索空间设计

O O : X→X X x ∈ X
O
搜索空间   是数据增强操作   组成的集合, 其中   为输入空间,    是一个样本. 每个数据增强操

作   包含两个参数: 被调用概率 p 和数据增强幅度 λ. 如表 1所示, 子策略 3表示一张图像最开始有 32%的概率应

用 Solarize增强操作, 应用的幅度为 111.87, 接着有 37%的概率应用 Invert操作, 然而 Invert操作不需要幅度信息,
因此搜索出的幅度 0.35 没有实际意义. 根据表 1 可以看出, 本文在数据增强的具体实施方面, 主要是针对每个

batch的训练数据, 从 5个子策略中随机抽取 1个子策略用于该 batch的每个训练样本, 故不同 epoch轮次之间相

同的 batch抽取到的子策略可能是不同的, 同时也由于概率参数 p 的存在, 在相同的 batch中同一训练样本也存在

不同的数据增强效果.
 

表 1    采用 5个子策略在 SVHN图像上的增强示例

批次 原始图像

子策略1
Solarize, 0.42, 104.45
Equalize, 0.48, 0.46

子策略2
Equalize, 0.37, 0.57

AutoContrast, 0.54, 0.48

子策略3
Solarize, 0.32, 111.87
Invert, 0.37, 0.35

子策略4
Equalize, 0.61, 0.53
Posterize, 0.24, 6.40

子策略5
Invert, 0.40, 0.47
Color, 0.23, 1.28

Batch 1

Batch 2

Batch 3

 

针对图像、语音和文本这 3种媒体数据集, 本文分别设计了对应的数据增强函数方法并定义了本文算法要搜

索的策略集合. 针对图像数据, 本文主要使用 AutoAugment[3]提出的 13种图像增强方法 (去除了 Sample Pairing方
法 [19]), 主要包括对图像的平移、旋转、剪切和颜色调整等变换; 针对语音数据集, 主要使用了 6种语音增强方法,
包括音量调整、音量归一化、语音前后移动和声道调整等; 针对文本数据集, 主要使用了 6种常见的文本增强方

法, 包括错词替换、同义词替换、反义词替换和单词删除等. 增强方法详见附录 A. 
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3.4   自引导进化策略与自动化数据增强的结合
 

3.4.1    策略评估与更新

π(e,b)

π(e,b) Π

SGES AA算法在搜索过程中, 需要对相应的连续化策略向量进行映射转换, 得到离散的数据增强策略, 然后

再进行策略评估. 策略评估的过程可以视为评价该数据增强策略在具体的模型训练中所表现出来的模型泛化性

能. 具体流程为在模型训练的每一个 epoch期间, 每一批次的训练数据都会经过具体的数据增强子策略   进行

数据增强, 而   的选择则是从数据增强策略   中进行随机抽取. 经过一定训练轮数后, 计算模型在验证集上的预

测准确率, 并以此判断数据增强策略的增强效果. 通过将预测准确率作为评估值反馈给搜索算法, 进行下一步策略

向量的更新. 

3.4.2    策略选择

F(Πt,i,+) > F(Πt,i,−) δi

−δi

δi −δi F(Πt,i,+) F(Πt,i,−)

F(Πt,i,+) F(Πt,i,−) δi −δi

max{F(Πt,i,+),F(Πt,i,−)}

在算法更新迭代过程中, 如果    时, 则更新步骤会将策略向量 Wt 推向    方向, 反之则推向

 方向. 然而, 由于评估函数对策略的评估是一个含噪声的评估, 具有不确定性和随机性, 因此可能会存在即

使    方向在真实的情况下更好, 然而算法却将 Wt 推向    方向, 尤其是当    和    都非常小的时候.
因此当评估值    和    都比其他对偶评估值小时, 表明在    和    方向上移动 Wt 会降低平均收益. 为
了解决这个问题, 通过对    进行递减排序, 然后取前 b<Ns 个观测点样本的评估值来更新策

略向量 Wt. 

3.4.3    策略收集与验证

π(e,b) π(e,b)

在自引导进化策略算法完成搜索后, 本文根据搜索迭代的历史记录, 从中选取出表现能力最佳的 NH 个数据

增强策略组成数据增强策略集合 HΠ, 其好处是多个数据增强策略集合能够在一定程度上发挥出多种数据增强

策略的效果. 在验证阶段, 选择一个最终的验证模型开始从头训练, 与策略评估阶段的子模型训练过程类似, 在
每一个 epoch 期间, 每一批次的训练数据都会经过具体的数据增强子策略   来进行数据增强, 而   的选择

则是从策略集合 HΠ 中随机抽取选择, 在训练固定轮数后, 模型需要在最终的测试集数据上进行预测 (测试集数

据无需任何改变), 最终测试集的模型准确率即可作为自动化数据增强算法的最终评价指标, 以此评估搜索算法

的好坏. 

3.4.4    并行化设计

自引导进化策略每次迭代搜索将产生 Ns 个搜索方向以及相应方向上的 2Ns 个探索点, 这些探索点对应的策

略评估工作也是相互无关的, 故算法可以进行高度并行化, 并行化后的算法主要存在以下两个优点.
1)每个工作节点只负责对自己当前被分配到的策略进行评估, 相互之间不影响.
2)每个工作节点除了需要被评估的策略外, 仅需要同步一个随机种子, 这样在评估之前每个工作节点可以感

知到其他工作节点使用的扰动噪声值, 因此每个工作节点之间仅需要通信一个标量. 

3.5   自动化数据增强算法总体流程

O

Wt

图 4为本文设计的基于自引导进化策略的自动化数据增强算法总体流程图, 算法 1给出了详细流程. 首先, 增
强随机搜索算法通过在搜索空间   中的初始探索点进行多个方向上的扰动探索, 探索的过程本质是在当前时刻观

测样本点   附近进行参数的噪声扰动后, 进行随机采样.

算法 1. 基于自引导进化策略搜索的自动化数据增强算法 SGES AA.

输入: 更新步长 η, 每次迭代的更新方向数量 Ns, 平滑参数 v, 迭代索引 t, 迭代次数上限 T, 预热迭代次数 Tw≥k, 大
小为 k 的队列 Q, 精英数量 b≤Ns, 更新间隔 TU, 容量为 NH 的最大堆容器 H, 容器 H 中存放的数据增强策略集合

HΠ, 工作节点数量 m≤Ns;
输出: 容器 H 中存放的数据增强策略集合 HΠ.

W0 = 0 ∈ Rr×s1. 初始化数据增强策略 Π的策略向量   , t = 0
2. 　while t < T do
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3. 　　if t < Tw then
N(0, In)4. 　　　　从分布   中独立采样搜索方向{δ1, δ2, …, δNs}

5. 　　else
G ∈ Rn×k LG L⊥G6. 　　　　从队列 Q 中读取梯度矩阵   , 并将矩阵进行 QR分解生成梯度子空间   和正交补空间 

7. 　　　　根据公式 (5)采样搜索方向{δ1, δ2, …, δNs}并且归一化

8.　　 end if
9. 　　for each worker i=1, 2, 3, …, m do
10. 　　　将搜索方向 δ1, δ2, …, δNs 分配给 m 个工作节点

11. 　　　计算本次迭代所有搜索方向的策略评估值, 其中一次对偶实验使用的数据增强策略分别为:{
Πt,i,+ =M(Wt + νδi)
Πt,i,− =M(Wt − νδi)

,

i ∈ {1,2, . . . ,Ns}　　　　　其中,  
Msub Πt,i,+ Πt,i,−

F(Πt,i,+) F(Πt,i,−)

12. 　　　使用固定架构的子模型   在使用数据增强策略   和   的增强数据上分别进行训练, 然后得到验

证集准确率   和   作为评估值

13.　　 end for
F(Πt,i,+) F(Πt,i,−) max{F(Πt,i,+),F(Πt,i,−)} δi

δi i ∈ {1,2, . . . ,b}
14. 　　收集 m 个节点的所有评估值   和   , 并使用   对方向   进行降序排序, 其
中   表示第 i 个最大的收益方向,  

∇̂Fv(
∏

t)15. 　　通过公式 (12)估计梯度 

16.　　通过梯度上升法来更新下一次策略向量 Wt+1:
Wt+1 =Wt +η∇̂Fv (Πt) .

∇̂Fv(
∏

t)17. 　　将估计梯度   压入队列 Q

α18. 　　如果 t≥Tw, 需要根据自引导进化策略调整公式 (5)中的   值

19. 　　　if t % TU == 0 then
Πt+120.　　　　 将当前的策略向量值 Wt+1 转换成数据增强策略 

21.　　 for each worker i=1, 2, 3, …, m do
Msub Πt+1 F(i)(

∏
t+1)22. 　　　　在子模型   上评估数据增强策略   获得评估值 

23. 　　end for
24. 　　收集 m 个工作节点的评估值, 计算评估均值:

F(Πt+1) =
1
m

m∑
i=1

F(i)(Πt+1).  

F(Πt+1) Πt+125. 　　将   和策略   更新到堆容器 H 中

26.　　 t = t+1
27. 　end while
28. return HΠ

Wt Πt Πt

Dtrain Πt(Dtrain) Msub

Wt

然后, 算法将策略向量   转换成为最终的数据增强策略   , 随后使用该数据增强策略   在原始训练数据集

 上进行数据增强得到增强数据集   . 策略评估阶段需要使用子模型   对增强的数据集进行训练并

评估, 一般采取验证集准确率作为评估值返回给增强随机搜索算法. 最终, 增强随机搜索算法根据多个噪声样本点

的评估值对算法的步长和观测样本点策略向量   进行更新.

∇̂Fv(
∏

t)

Gt ∈ Rn×k

LG L⊥G . . .

在每一次迭代过程时, 算法需要将估计的梯度   存入到一个容量为 k 的队列容器 Q, 经过固定的预热

迭代次数 Tw 后, 算法需要从队列 Q 中取出 k 个最近的历史评估梯度, 形成一个梯度矩阵   , 然后生成梯度

子空间   和其对应的正交补空间   , 根据公式 (5)去采样搜索方向{δ1, δ2,    , δNs}并且归一化. 评估完每个搜索
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∇̂Fv(
∏

t) Wt+1

方向的数据增强策略后, 对得到的所有评估值进行降序排列, 得到前 b 个精英数据增强策略以及相应的评估值, 然

后根据公式 (12)来估计梯度   , 根据估计的梯度使用梯度上升法来更新策略向量   , 作为下次迭代所需

要探索点的策略向量.

∇̂Fv(Πt) =
1

2νNs

Ns∑
i=1

(F(Wt + νδi)−F(Wt − νδi))δi (12)

最终, 根据预先设计的搜索空间和策略评估方式, 使用自引导进化策略算法在搜索空间中搜索最优的数据增

强策略. 由于算法迭代结束时, 并不一定收敛到最优解, 而且策略评估返回的评估值也会存在一定的随机性, 故算

法在迭代过程中每经历 TU 次搜索后都会执行一次观测样本点的策略评估工作, 对应的评估值和数据增强策略将

会被更新到一个容量为 NH 的最大堆容器 H 中. 算法结束时, 只需要将容器 H 内的策略作为最终输出的数据增强

策略即可.
  

原始训练集 Dtrain

映射转换函数 M

进行转换
探索点策略向量 W

t
数据增强策略 Π

t

数据增强

自引导进化策略算法
增强训练集 Π

t
 (Dtrain)

搜索空间 模型训练

梯度子空间

子模型

当前搜索点

自引导进化策略在搜索空间
各方向的扰动探索

真实梯度

反馈更新

验证集精度 R

验证集预测

探索方向

Ray 集群 GPU 节点 node
i

sub

图 4　算法总体流程图
  

4   实验评估与分析
 

4.1   实验设置与数据集

本文所有实验环境硬件配置信息如表 2所示, 工作节点的操作系统为 Ubuntu 18.04, 主要的依赖软件和版本:

Python (3.6.8), Torch (1.7.1)、Torchvision (0.8.2)、Torchaudio (0.6.0), Ray (1.2.0), Torch-audiomentations (0.6.0)、

nltk (3.5)、nlpaug (1.1.3)和 librosa (0.8.0)等.
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(1)图像数据集

实验所用的图像数据集主要是 CIFAR-10[12]、CIFAR-100[12]和 SVHN[20]数据集. 其中 CIFAR-10数据集为 10
类 32×32的彩色图像, 一共包含 60 000张图像, 每一类包含 6 000张图像, 其中 50 000张图像作为训练集, 10 000
张图像作为测试集. SVHN数据集是来自 Google街景图像中的门牌号, 一共包含 10个类别, 共包含 73 257个训练

集, 26 032个测试集.
(2)语音数据集

实验所用的语音数据集主要是 ESC-50[21]和 GTZAN[22]. 其中 ESC-50数据集包含了 2 000个 5 s环境语音片

段, 共分为 50个类别, 每个类别有 40个样本, 训练集和测试集按照 4:1的比例进行划分, 即训练样本 1 600个, 测
试样本 400个. GTZAN数据集包含了 1 000个音频文件, 共分为 10个流派 (类别), 每个音频文件长 30 s, 训练集

和测试集按照 3:1的比例进行划分, 即训练样本 750个, 测试样本 250个.
(3)文本数据集

实验所用的文本数据集主要是 AGNews[23]和 DBpedia[24]数据集. 其中 AGNews 数据集是学术新闻搜索引擎

ComeToMyHead 从 2 000 多个新闻源收集的新闻文章的集合, 该数据集共有 4 个类别, 包括 120 000 个训练样本

和 7 600 个测试样本. DBpedia 数据集是大规模的多语言知识库, 根据 Wikipedia 中最常用的信息框创建的.
DBpedia最受欢迎的版本包含 560 000个训练样本和 70 000个测试样本, 每个样本都带有 14类标签.

表 3介绍了图像、语音和文本类型数据的基本统计信息, 包括训练样本数目、测试样本数目和标签数目. 

4.2   超参数设置

根据算法 1的设计, 本文对 SGES AA算法中所需要的超参数进行了设置, 具体设置如表 4所示.
(1)图像分类实验超参数设置

针对图像分类任务, CIFAR-10、CIFAR-100 和 SVHN 需要在不同的模型上进行训练, 模型的超参数设置如

表 5–表 7所示. 其中, CIFAR-100数据集没有单独搜索, 因与 CIFAR-10数据集比较相似, 故在 CIFAR-100上的增

强策略可通过在 CIFAR-10上搜索获取.
(2)语音分类实验超参数设置

针对语音分类任务, ESC-50和 GTZAN需要在不同的模型上进行训练, 模型的超参数设置如表 8所示.
 

表 4    SGES AA 算法超参数设置

参数项 设定值 参数项 设定值

η更新步长  0.2 更新间隔TU 5
搜索方向数量Ns 8 容器H的容量NH 5

v平滑参数  0.05 工作节点数量m 8
迭代上限T 60 预热次数Tw 16
精英数量b 6 队列Q的容量k 20

表 2    实验环境硬件配置信息
 
属性 配置描述(单个工作节点)
CPU 20×Intel(R) Xeon(R) Gold 6248 CPU @ 2.50 GHz
GPU 4×Tesla V100 SXM2 32 GB
内存 240 GB (15×16 GB)
硬盘 1 TB HDD
网络 1 Gb/s Ethernet

表 3    图像、语音和文本类型数据的统计信息
 
类别 数据集 训练样本数目 测试样本数目 标签数目

图像

CIFAR-10 50 000 10 000 10
CIFAR-100 50 000 10 000 100
SVHN 73 257 26 032 10

语音
ESC-50 1 600 400 50
GTZAN 750 250 10

文本
AGNews 120 000 7 600 4
DBpedia 560 000 70 000 14
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表 5    CIFAR-10图像分类实验超参数设置

阶段 模型 epochs learning rate & type batch size optimizer
搜索阶段 ResNet-18[25] 60 0.1, cosine 128 SGD

验证阶段

WRN[26] 40×2 200 0.1, cosine 128 SGD
WRN 28×10 200 0.1, cosine 128 SGD

Shake-Shake (26, 2×32d)[27] 1 800 0.01, cosine 128 SGD
Shake-Shake (26, 2×96d) 1 800 0.01, cosine 128 SGD
Shake-Shake (26, 2×112d) 1 800 0.01, cosine 128 SGD

 
表 6    CIFAR-100图像分类实验超参数设置

阶段 模型 epochs learning rate & type batch size optimizer

验证阶段

WRN 40×2 200 0.1, cosine 128 SGD
WRN 28×10 200 0.1, cosine 128 SGD

Shake-Shake (26, 2×96d) 1 800 0.01, cosine 128 SGD
 

 
表 7    SVHN图像分类实验超参数设置

阶段 模型 epochs learning rate & type batch size optimizer
搜索阶段 ResNet-18 60 0.01, cosine 128 SGD

验证阶段
WRN 28×10 200 0.01, cosine 128 SGD

Shake-Shake (26, 2×96d) 200 0.01, cosine 128 SGD
 

 
表 8    ESC-50和 GTZAN语音分类实验超参数设置

阶段 模型 epochs learning rate batch size optimizer pretrained
搜索阶段 Inception[28] 5 0.000 1 32 Adam[29] True

验证阶段

ResNet 70 0.000 1 32 Adam[29] True
Inception 70 0.000 1 32 Adam[29] True

DenseNet[30] 70 0.000 1 32 Adam[29] True
 

(3)文本分类实验超参数设置

针对文本分类任务, AGNews和 DBpedia需要在不同的模型上进行训练, 模型的超参数设置如表 9所示.
 

表 9    AGNews和 DBpedia文本分类实验超参数设置

阶段 模型 epochs learning rate batch size optimizer
搜索阶段 fastText[31] 2 0.001 64 Adam

验证阶段

fastText 10 0.001 64 Adam
TextCNN[32] 5 0.001 64 Adam

Bi-LSTM+Attention[33] 5 0.001 64 Adam
Transformer[34] 10 0.001 64 Adam

  

4.3   实验结果与分析

实验主要对比分析了 SGES AA 与现有的其他自动化数据增强算法, 包括 Google AA、Fast AA、PBA、

Faster AA、DADA、Rand AA等. 同时, 本文还分别实现了 DADA和 Rand AA两种算法在语音和文本数据集的

实验验证, 这两种算法均为近两年代表性的开源算法, DADA 是可微分自动化数据增强的代表性算法, Rand AA
是随机搜索的代表性算法, 此外这两种算法的扩展性较强, 通过少量的修改源代码即可灵活地支持针对语音分类
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和文本分类任务的自动化数据增强.
另外, 为了验证自引导进化策略的有效性, 本文也实现了基于增强随机搜索 [35]的算法 ARS AA (augmented

random search for auto-augment), ARS AA 同样采用了本文设计的搜索空间. 由于搜索耗时的对比已在图 1 显示,
本节将重点关注增强策略在测试集上准确率指标. 所有实验均运行 3次, 并统计准确率均值和标准差. 

4.3.1    图像分类实验

表 10–表 12为不同模型和算法在 CIFAR-10、CIFAR-100和 SVHN这 3个图像数据集上的测试准确率结果

对比. 实验结果表明, SGES AA算法在图像数据集上取得了优于或者匹配目前最优算法的性能. 其中, 在 CIFAR-10
数据集上平均排名第 1 (参与排名的算法共 10个). 在 CIFAR-100和 SVHN数据集上平均排名为第 2.
 

表 10    SGES AA与其他算法在 CIFAR-10数据集上不同模型的测试准确率 (%)

算法 WRN 40×2 WRN 28×10 Shake-Shake (26, 2×32d) Shake-Shake (26, 2×96d) Shake-Shake (26, 2×112d) Average rank
Baseline* 94.70 96.10 96.40 97.10 97.20 10/10
Cutout* 95.90 96.90 97.00 97.40 97.40 9/10

Google AA 96.40 97.32 97.50 98.04 98.11 2/10
Fast AA* 96.31 97.26 97.24 97.55 97.78 5/10
PBA － 97.42 97.46 97.97 97.97 3/10

DADA* 96.14 97.11 97.32 97.80 97.83 7/10
Faster AA* 96.26 97.23 97.18 97.78 97.82 6/10
Rand AA* 95.67 96.63 96.93 97.54 97.88 8/10
ARS AA 96.46±0.008 97.30±0.010 97.43±0.012 97.87±0.008 97.95±0.006 4/10
SGES AA 96.63±0.003 97.39±0.006 97.45±0.010 98.04±0.006 98.09±0.004 1/10

Rank 1/9 2/10 3/10 1/10 2/10 －

注: 右上角标*表示该结果是使用该算法官方代码或第三方开源代码运行而来, 未标*则表示取自原论文实验结果. 加粗表示实验

结果在同组内最好. Rank代表SGES AA算法在所有自动化数据增强算法中的排名
 

4.3.2    语音分类实验

表 13为不同的模型与算法在 ESC-50和 GTZAN数据集上的测试准确率结果, 其中 Random代表数据增强策

表 11    SGES AA算法和其他算法在 CIFAR-100数据

集上不同模型的测试准确率 (%)
 

算法 WRN 40×2 WRN 28×10 Shake-Shake(26, 2×96d)
Average
rank

Baseline* 74.21 81.22 82.89 10/10
Cutout* 74.83 81.58 84.07 9/10

Google AA 79.28 82.88 85.71 1/10
Fast AA* 79.02 81.78 84.65 6/10
PBA － 83.27 84.69 3/10

DADA* 78.87 81.88 84.67 5/10
Faster AA* 77.90 81.96 84.42 8/10
Rand AA* 78.36 82.28 84.30 7/10
ARS AA 79.10±0.015 82.68±0.011 84.75±0.013 4/10
SGES AA 79.07±0.016 83.11±0.008 84.80±0.010 2/10

Rank 3/9 2/10 2/10 －

注: 右上角标*表示该结果是使用该算法官方代码或第三方开

源代码运行而来, 未标*则表示取自原论文实验结果. 加粗表

示实验结果在同组内最好. Rank代表SGES AA算法在所有自

动化数据增强算法中的排名

表 12    SGES AA算法和其他算法在 SVHN数据集上

不同模型的测试准确率 (%)
 

算法 WRN 28×10 Shake-Shake
(26, 2×96d) Average rank

Baseline* 98.47 98.56 10/10
Cutout* 98.66 98.67 9/10

Google AA 98.87 98.96 1/10
Fast AA* 98.72 98.74 6/10
PBA 98.82 98.87 3/10

DADA* 98.70 98.74 5/10
Faster AA* 98.68 98.71 7/10
Rand AA* 98.60 98.28 8/10
ARS AA 98.77±0.008 98.75±0.005 4/10
SGES AA 98.87±0.007 98.94±0.005 2/10

Rank 1/10 2/10 －

注: 右上角标*表示该结果是使用该算法官方代码或第三方开

源代码运行而来, 未标*则表示取自原论文实验结果. 加粗表

示实验结果在同组内最好. Rank代表SGES AA算法在所有自

动化数据增强算法中的排名
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略参数随机选择. 实验结果表明, SGES AA算法在语音分类任务的 ESC-50和 GTZAN上均达到了最佳的数据增

强效果.
 

表 13    SGES AA算法和其他算法在语音数据集上的准确率对比 (%)

数据集 算法 ResNet Inception DenseNet

ESC-50

Baseline 84.75±0.13 81.25±0.14 87.15±.012
Random 86.20±0.18 81.68±0.21 88.29±0.17
DADA 89.45±0.26 83.25±0.44 89.75±0.76
Rand AA 88.58±0.31 83.75±0.54 89.08±0.82
ARS AA 88.74±0.11 83.85±0.20 89.92±0.33
SGES AA 90.06±0.11 84.46±0.18 90.23±0.20

GTZAN

Baseline 91.60±0.09 85.21±0.14 92.40±0.10
Random 91.55±0.21 86.20±0.18 92.93±0.17
DADA 91.75±0.26 86.80±0.40 92.42±0.28
Rand AA 91.50±0.52 85.87±1.54 92.80±0.32
ARS AA 91.83±0.14 87.44±0.11 92.88±0.10
SGES AA 92.23±0.07 88.40±0.10 93.62±0.09

 

4.3.3    文本分类实验

表 14为不同的模型与算法在 AGNews和 DBpedia数据集上的测试准确率结果, 其中 Random代表数据增

强策略参数随机选择. 实验结果表明, SGES AA算法在文本分类任务的 AGNews上达到了最佳的数据增强效

果, 除了 DBpedia 的 TextCNN 模型比使用增强随机搜索的 ARS AA 算法稍差之外, 其他模型均达到了最佳的

数据增强效果. 由于分类的准确率已经较高, 相对于图像分类和语音分类, 数据增强对于文本分类任务的作用

效果比较微弱, 而且从随机的数据增强策略也可以发现, 坏的数据增强策略反而会降低文本分类模型的预测能

力和泛化能力.
 

表 14    SGES AA算法和其他算法在文本数据集上的准确率对比 (%)

数据集 算法 fastText TextCNN Bi-LSTM+Attention Transformer

AGNews

Baseline 90.59±0.06 91.94±0.06 91.34±0.10 90.93±0.04
Random 90.67±0.06 91.87±0.05 90.89±0.09 91.02±0.06
DADA 91.57±0.08 91.75±0.13 90.98±0.28 91.64±0.29
Rand AA 91.04±0.12 90.92±0.17 90.41±0.06 91.57±0.14
ARS AA 91.49±0.08 92.11±0.06 91.10±0.08 92.06±0.05
SGES AA 91.66±0.05 92.60±0.07 91.56±0.08 92.12±0.04

DBpedia

Baseline 97.71±0.02 98.61±0.05 98.70±0.08 98.27±0.06
Random 97.88±0.04 98.10±0.05 98.26±0.10 97.95±0.08
DADA 97.74±0.08 98.56±0.07 98.78±0.13 98.34±0.10
Rand AA 97.83±0.12 98.49±0.04 98.74±0.10 98.35±0.09
ARS AA 97.92±0.04 98.76±0.06 98.82±0.10 98.44±0.04
SGES AA 98.04±0.05 98.72±0.06 98.94±0.07 98.62±0.09

 

4.4   策略评估对实验准确率的影响分析

在 SGES AA 算法的策略评估流程中, 算法需要将策略向量转换为具体的数据增强策略, 然后再对该策略进

行评估. 不同的评估网络架构以及评估网络架构训练轮次均会对策略的评估产生不同的评估值, 从而最终影响到

算法输出的数据增强策略在测试集上的准确率. 本文分别在 CIFAR-10、ESC-50和 AGNews数据集上, 针对不同

的评估网络架构和不同的网络架构训练轮次这两个因素进行了相关实验.
由表 15 可以看出, 在固定评估网络训练轮数的情况下, 针对两种不同的评估网络架构, 即 ResNet-18 (网

络模型结构相对更简单)与WRN 40×2 (网络模型结构相对更复杂), SGES AA得到的数据增强策略对于最终

训练模型的测试集准确率影响不显著. 但是, 由于简单的网络架构模型在训练时更加快速, 导致最终自动化数
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据增强算法所需的搜索耗时差异较大 , 如在训练轮数固定为 60 轮时 , ResNet-18 耗时 4.8 h, 远远小于 WRN
40×2所需的 21.85 h, 但是两者最终输出的数据增强策略在WRN 40×2和WRN 28×10上的测试集准确率表现

差异比较小. 同时, 在固定评估网络架构的情况下, 随着评估网络训练轮数的增加, 算法输出的数据增强策略

在最终的训练模型上表现均有提升, 但是 60轮至 90轮的准确率提升较小, 90轮至 120轮的准确率几乎不再

变化.
 

表 15    在 CIFAR-10上评估网络架构和训练轮数对 SGES AA准确率的影响对比

评估网络架构 评估网络训练轮数 搜索耗时 (h)
最终训练模型的测试集准确率 (%)

WRN 40×2 WRN 28×10

ResNet-18

30 2.56 96.52±0.009 97.29±0.014
60 4.80 96.63±0.003 97.39±0.006
90 7.48 96.63±0.006 97.38±0.010
120 9.98 96.64±0.005 97.39±0.008

WRN 402

30 11.14 96.54±0.015 97.30±0.013
60 21.85 96.64±0.008 97.39±0.011
90 33.08 96.64±0.007 97.39±0.010
120 44.24 96.65±0.009 97.38±0.008

 

表 16和表 17说明了 SGES AA算法在 ESC-50和 AGNews数据集上使用不同的评估网络架构以及不同的训

练轮数对最终测试网络架构准确率的影响对比结果. 与 CIFAR-10数据集上的结果类似, 即在固定训练轮数时, 评
估网络的架构越复杂, 算法输出的数据增强策略在最终的训练模型上会有小的提升, 但是复杂的评估网络模型需

要耗费更多的搜索时间. 在固定评估网络架构时, 随着评估网络训练轮数的增加, 算法输出的数据增强策略在最终

的训练模型上表现持平或有小幅提升. 因此, 本文针对 SGES AA算法在数据集 CIFAR-10上所选择的评估网络架

构模型为 ResNet-18, 并将训练轮数固定为 60轮; 在数据集 ESC-50上所选择的评估网络架构模型为 Inception, 并
将训练轮数固定为 5轮; 在数据集 AGNews上所选择的评估网络架构模型为 fastText, 并将训练轮数固定为 2轮,
这样的选择可以在兼顾算法表现能力的同时缩减算法所需的耗时. 

4.5   子策略对实验准确率的影响分析
 

4.5.1    策略个数对实验准确率的影响分析

在 SGES AA算法设计中, 策略个数 NH 作为算法超参数影响着最终输出数据增强策略的表现效果. 由算法 1
可知, 最终算法返回的容器 H 中存放的是最优表现的数据增强策略集合. 图 5–图 10 分别为不同策略个数在

CIFAR-10、ESC-50和 AGNews数据集下所得到的测试集准确率. 图中阴影是误差带阴影, 每个实验运行 3次, 统
计均值 (黑点)和标准差. 可以看出, 随着策略个数的增加, SGES AA算法的准确率也会逐渐提升, 而在 5个数据增

表 16    在 ESC-50上使用 Inception评估网络架构和训

练轮数对 SGES AA准确率的影响对比
 

评估网络架构
评估网络

训练轮数

搜索耗时

(h)

最终训练模型的测试集

准确率 (%)
Inception DenseNet

Inception

3 1.60 83.70±0.22 89.74±0.16
5 3.13 84.46±0.18 90.23±0.20
7 4.41 84.46±0.14 90.23±0.19
9 5.80 84.48±0.13 90.25±0.18

ResNet

3 1.82 83.73±0.18 89.41±0.10
5 3.64 84.49±0.12 90.25±0.08
7 5.37 84.50±0.13 90.26±0.06
9 6.78 84.49±0.10 90.27±0.09

表 17    在 AGNews上评估网络架构和训练轮数对

SGES AA准确率的影响对比
 

评估网络架构
评估网络

训练轮数

搜索耗时

(h)

最终训练模型的测试集

准确率 (%)
fastText Transformer

fastText

1 0.38 91.35±0.14 91.90±0.10
2 0.72 91.66±0.05 92.12±0.04
3 1.28 91.68±0.09 92.12±0.05
4 1.81 91.68±0.11 92.13±0.04

Transformer

1 2.20 91.37±0.12 91.90±0.14
2 4.53 91.66±0.06 92.13±0.09
3 6.87 91.67±0.04 92.14±0.16
4 9.05 91.68±0.10 92.14±0.11
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强策略时保持了最好的准确率, 继续增加策略个数反而会降低准确率. 上述结果表明在某个范围内增加策略个数

有助于增强数据的丰富性, 而过多的数据增强策略在训练阶段由于随机选择的特点导致引入更多的数据噪声, 致
使最终训练得到的模型预测性能下降. 

4.5.2    子策略中操作函数个数对实验准确率的影响分析

在 SGES AA算法设计中, 一个子策略包含了 L 个数据增强操作. 图 11–图 16分别为不同子策略操作个数在

CIFAR-10、ESC-50和 AGNews数据集使用两种模型所得到的测试集准确率. 可以看出, 一个子策略中包含 2个
操作函数均为最合适的选择, 过少的数据操作函数导致数据增强影响不足, 而过多的数据增强操作函数导致对数

据的修改幅度过大, 容易引起更大的数据噪声甚至修改数据的原有特征. 

4.5.3    策略向量构造方式对实验准确率的影响分析

本文提出的 SGES AA算法首先将数据增强策略表示成连续化的向量, 然后基于自引导进化策略实现策略向

量的搜索. 在策略向量构造过程中, 对于增强函数类型, SGES AA将区间 [0, 1]均匀划分为与增强函数数量相同的

份数, 并将特定区间上的实数值映射到某个增强函数. 为了验证不同策略向量构造方式对准确率的影响, 本文进一

步实现了基于 one-hot的策略向量构造方法 (SGES AA-one hot), 采用 one-hot向量对增强函数类型进行表示. 令 N
为增强函数的数量, 在 SGES AA-one hot 中, <增强函数, 应用概率, 应用幅度> 三元组中的增强函数维度从 R 变

为 RN. 表 18显示了不同策略向量构造方式在 CIFAR-10数据集上的准确率.
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图 5　不同策略个数在 CIFAR-10数据集使用WRN
40×2模型下得到的测试集准确率对比
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图 6　不同策略个数在 CIFAR-10数据集使用WRN
28×10模型下得到的测试集准确率对比
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图 7　不同策略个数在 ESC-50数据集使用 ResNet模
型下得到的测试集准确率对比
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图 8　不同策略个数在 ESC-50数据集使用 DenseNet
模型下得到的测试集准确率对比
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图 9　不同策略个数在 AGNews数据集使用 fastText
模型下得到的测试集准确率对比
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图 10　不同策略个数在 AGNews数据集使用

Transformer模型下得到的测试集准确率对比
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图 11　子策略操作个数在 CIFAR-10数据集使用

WRN 40×2模型下得到的测试集准确率对比
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图 12　子策略操作个数在 CIFAR-10数据集使用

WRN 28×10模型下得到的测试集准确率对比

 

90.4

90.0

89.6

89.2

88.8

88.4

88.0

87.6

测
试
集
准
确
率

 (
%

)

1 2 3 4 5

子策略操作个数

图 13　不同子策略操作个数在 ESC-50数据集使用

ResNet模型下得到的测试集准确率对比
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图 14　不同子策略操作个数在 ESC-50数据集使用

DenseNet模型下得到的测试集准确率对比
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表 18    不同策略向量构造方式在 CIFAR-10上的准确率 (%)

策略向量构造方式 WRN 40×2 WRN 28×10 Shake-Shake (26, 2×32d) Shake-Shake (26, 2×96d) Shake-Shake (26, 2×112d)
SGES AA 96.63 97.39 97.45 98.04 98.09

SGES AA-one hot 96.10 97.21 96.61 97.32 97.38
 

从表 18 中可以看到, SGES AA-one hot 在多个模型上的表现不如 SGES AA, 基于区间表示的方法优于基于

one-hot的表示方法. 对于 SGES AA-one hot, 其策略向量大小约是原策略向量的 N 倍 (本文 N = 15), 大大增加了需

要优化的策略参数数量, 导致搜索过程的不稳定以及难以收敛. 另外, 每一次搜索迭代结束后, 还需要对 one-hot向
量进行离散化, 选择 one-hot中最大值对应的增强函数作为实际使用的增强函数, 离散化过程也将导致一定的性能

偏差. 实际上, 已有的自动化数据增强算法, 例如 Google AA[3]、PBA[4]等均采用了区间表示增强函数的方法, 并取

得了不错的效果. 

4.6   算法鲁棒性分析

在 SGES AA算法设计中, 需要为随机数生成随机种子值, 该随机种子值固定时, 相关随机数生成均保持一致,
可用于算法的复现验证. 为了探索随机种子对实验准确率的影响, 本文进行了相关的实验探索. 表 19为在 CIFAR-10、
ESC-50和 AGNews数据集上使用 SGES AA算法配置不同的随机种子所产生的数据增强策略, 每一个数据增强

策略在单独的模型上分别进行了 3次实验. 本文使用了 3个不同的随机种子进行了自动化数据增强实验, 随后在

两种不同的模型上进行了训练和评估. 从表 19可以看出, 不同的随机种子对最终实验结果的影响较小, 故侧面反

映出 SGES AA算法具有较强的鲁棒性. 

4.7   算法收敛性分析

在自动化数据增强中, 搜索空间、搜索策略和评估方法是 3个最重要的因素. 为了评估算法的收敛性, 本节对

比分析了 SGES AA和 ARS AA, ARS AA的搜索空间和评估方法与 SGES AA一致, 但采用的是增强随机搜索方

法, 缺少历史梯度信息的指导. 图 17为 SGES AA算法和 ARS AA算法在搜索过程中, 根据每一次迭代观察到的

评估值取均值所绘制的收敛曲线图, 数据集为 CIFAR-10.
从图 17 可以看到 ARS AA 和 SGES AA 算法观察到的评估值总体呈上升的趋势, 说明了两种算法在搜索过

程中能够有效对最优策略进行逼近, 最终算法在某个迭代次数过后渐渐趋于收敛, 印证了本文提出的搜索空间和

评估策略的合理性. 从迭代次数 40至 60之间的评估值均值可以看出, SGES AA算法的收敛性和表现能力在一定

程度上优于 ARS AA算法, 验证了自引导进化策略的有效性.
此外, 本文也分析了其他自动化数据增强算法的收敛性, 包括基于可微分机制的 DADA、基于随机数据增强

的 Rand AA以及基于种群训练的 PBA, 3种算法的收敛性评估结果如后文图 18所示. DADA使用双层优化的方
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图 15　不同子策略操作个数在 AGNews数集使用

fastText模型下得到的测试集准确率对比
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图 16　不同子策略操作个数在 AGNews数集使用

Transformer模型下得到的测试集准确率对
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法交替优化数据增强策略选择参数和模型参数, 两种参数耦合度高, 导致其选出次优的增强策略. Rand AA每次迭

代过程从给定数据增强策略池中随机选择数据增强策略, 然后进行模型训练, 其收敛速度只能反映网络模型本身

的收敛速度, 无法反映数据增强策略优劣. PBA在迭代次数为 55左右时, 其验证集准确率才达到 SGES AA水平,
表明其收敛性不如 SGES AA优越. 

5   讨　论

Nepoch Cepoch

为了更好地说明本文提出的自动化数据增强算法 SGES AA 能够在搜索耗时和模型准确率方面实现更好的

平衡, 本节对不同算法的时间复杂度以及模型准确率进行了综合对比分析. 由于不同自动化数据增强算法的设计

原则以及技术细节存在较大差异, 难以准确计算每个算法的时间复杂度. 在自动化数据增强算法的搜索阶段, 搜索

策略自身的计算开销往往占比不大, 模型的训练评估开销通常占据了大部分的计算开销. 为此, 本节以模型参数训

练次数估计各个算法的时间复杂度. 表 20对比分析了不同自动化数据增强算法在搜索阶段时间复杂度以及模型

准确率,    和   分别代表模型训练的 epoch数量及每个 epoch的时间开销.
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表 19    随机数种子对准确率的影响 (%)
 

数据集 测试模型 3次实验准确率 均值与标准差

CIFAR-10

WRN 40×2
96.63, 96.63, 96.64 96.63±0.006
96.63, 96.64, 96.62 96.63±0.007
96.64, 96.65, 96.64 96.64±0.006

WRN 28×10
97.39, 97.37, 97.38 97.38±0.006
97.40, 97.40, 97.38 97.39±0.010
97.38, 97.37, 97.39 97.38±0.009

ESC-50

ResNet
89.96, 90.04, 90.18 90.06±0.09
90.25, 89.95, 89.96 90.05±0.14
90.19, 90.03, 89.95 90.06±0.10

DenseNet
90.39, 90.18, 90.18 90.25±0.10
90.36, 90.14, 90.26 90.25±0.09
90.40, 90.18, 90.20 90.26±0.10

AGNews

fastText
91.83, 91.54, 91.58 91.65±0.13
91.51, 91.74, 91.70 91.65±0.10
91.60, 91.60, 91.81 91.67±0.10

Transformer
92.13, 92.04, 92.19 92.12±0.06
91.99, 92.20, 92.20 92.13±0.10
92.13, 92.18, 92.06 92.12±0.05
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图 17　SGES AA和 ARS AA算法在 CIFAR-10数据

集上搜索过程评估均值变化
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图 18　不同自动化数据增强算法的收敛性
 

表 20    不同自动化数据增强算法在搜索阶段时间复杂度以及模型准确率方面的对比分析

自动化数据

增强算法
设计原则

时间复杂度分析 模型准确率分析

影响因素 时间开销大小 影响因素 准确率

AutoAugment 强化学习

RNN控制器收敛需要T次迭代,  每次迭

代需要一次模型训练, 总的时间复杂度

为T×Nepoch×Cepoch (T约为15 000, Nepoch
为120)

时间开销巨大

(5 000 GPU小时)
通过模型训练, 直接评估增

强策略的好坏
高

PBA 种群训练
种群数量为P ,  总的时间复杂度为P×
Nepoch×Cepoch (P为16, Nepoch为200)

时间开销一般

(5 GPU 小时)
通过模型训练, 直接评估增

强策略的好坏
较高

Fast AA 密度匹配
训练集划分为K份,  总的时间复杂度为

K×Nepoch×Cepoch (K为5, Nepoch为200)
时间开销低

(3.5 GPU 小时)
在验证集上间接评估增强

策略的好坏, 缺少理论解释
一般

Faster AA 可微分

迭代次数为T,  每次迭代需要一次模型

训练 ,  总的时间复杂度为T×N e po c h×
Cepoch (T为200, Nepoch为20)

时间开销低

(1.5 GPU 小时)

将离散问题近似可微, 然后

再将连续的增强策略选择/
幅度参数离散化, 导致性能

偏差

一般

DADA 可微分+梯度估计

迭代次数为T,  每次迭代需要一次模型

训练 ,  总的时间复杂度为T×N e po c h×
Cepoch (T为20, Nepoch为15)

时间开销低

(0.1 GPU 小时)

将离散问题近似可微, 然后

再将连续的增强策略选择/
幅度参数离散化, 导致性能

偏差

一般

Rand AA 随机网格搜索

在全量数据集上进行训练,  每个epoch
随机选择数据增强策略, 总的时间复杂

度为Nepoch×Cepoch (Nepoch为200)

时间开销低

(0.23 GPU 小时)
随机搜索数据增强方法, 缺
乏理论指导

低

SGES AA 自引导进化策略

迭代次数为T,  Ns为每次迭代搜索方向

数量, 每个方向上对偶执行两次模型训

练,  总的时间复杂度为T×NS×2×Nepoch×
Cepoch (N 为8, Nepoch为60, 并发度m为8)

时间开销中等

(4.8 GPU 小时)

通过模型训练, 直接评估增

强策略的好坏, 并引入历史

梯度信息, 指导增强策略的

搜索方向

高

 

另外, 为了能够让自引导进化策略更好地指导数据增强策略的搜索, 本文也从多个层面进一步改进自引导进

化策略, 使其能够更好地适应于数据增强策略的搜索. 改进点主要包含以下几个方面.
1) 在策略向量的构造方面, 除了增强策略参数外, 将模型的架构参数以及部分超参数嵌入到策略向量中 [36,37],

充分发挥自引导进化策略能够高效处理高维参数向量的优势, 从而实现增强策略参数以及架构参数或模型超参数

的联合优化, 进一步提升模型准确率.

2) 在自引导进化策略的优化方面, 可以动态设置历史梯度矩阵的梯度数量, 令 k 为采用的历史梯度的数量. 在

增强策略搜索的起始阶段, 由于可利用的信息较少, 可采用较大的 k 值. 当搜索过程逐渐收敛时, 可以采用较小的
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k 值, 保证模型的收敛. 通过在搜索过程中动态改变 k 的取值, 提升自引导进化策略的性能. 另外, 也可以在自引导

进化策略的基础上, 使用多目标遗传策略 [38]同时优化模型准确率以及模型的计算性能. 

6   总结与展望

近年来, 自动化数据增强技术引起了学界和业界的广泛关注. 然而, 已有的自动化数据增强算法存在增强效果

一般或者运行时长难以满足实际应用场景的问题. 针对以上问题, 本文研究提出了一种高效的基于自引导进化策

略的自动化数据增强算法 SGES AA. 首先, 研究设计了一种有效的数据增强策略连续化向量表示方法, 将自动化

数据增强问题转换为连续化策略向量的搜索问题. 其次, 研究提出了一种基于自引导进化策略的策略向量搜索方

法, 通过引入历史估计梯度信息指导探索点的更新. 大量的实验结果表明, SGES AA在不显著增加搜索耗时的同

时, 预测准确率优于或匹配目前最优的方法. 而且, SGES AA能够有效支持图像分类、语音分类及文本分类任务

的自动化数据增强. 本论文工作部分基于专利申请 [39].

未来工作中, 将尝试改进自引到进化策略, 使其能够更好地适应于数据增强策略的搜索中, 另外将进一步扩展

自动化数据增强的应用场景, 探索针对图结构数据的自动化数据增强. 同时, 也将尝试将自动化数据增强与对比学

习结合, 通过自动化数据增强提升对比学习性能.
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附录 A

表 A1–表 A3分别为本文采用的图像、语音、文本数据增强策略.
 

表 A1    13种图像数据增强函数以及增强幅度取值范围

增强函数 描述 增强幅度取值范围

ShearX (Y) 以某个幅度沿X (Y)轴剪切图像(0.5的概率取反) [–0.3, 0.3]
TranslateX (Y) 以某个幅度在X (Y)轴方向上平移图像(0.5的概率取反) [–150, 150]

Rotate 以某个幅度旋转图像(0.5的概率取反) [–30, 30]
AutoContrast 通过将最暗的像素设置为黑色, 将最亮的像素设置为白色, 来最大化图像对比度 －

Invert 反转图像的像素 －

Equalize 均衡图像直方图 －

Solarize 反转所有超过某个幅度的像素 [0, 256]
Posterize 将每个像素的位数减少到某个幅度 [4, 8]
Contrast 控制图像的对比度, 幅度为0时输出灰度图像, 幅度为1时输出原始图像 [0.1, 1.9]
Color 调整图像的色彩平衡, 幅度为0时输出黑白图像, 幅度为1时输出原始图像 [0.1, 1.9]

Brightness 调整图像的亮度, 幅度为0时输出黑色图像, 幅度为1时输出原始图像 [0.1, 1.9]
Sharpness 调整图像的清晰度, 幅度为0时输出模糊的图像, 幅度为1时输出原始图像 [0.1, 1.9]
Cutout 将边长大小为某个幅度的随机正方形色块设置为灰色 [0, 60]

表 A2    6种语音数据增强函数以及增强幅度取值范围

增强函数 描述 增强幅度取值范围

Gain 以某个概率将音频乘以某个随机幅度因子减小或者增加音量 [0, 1]
ImpulseResponse 以某个概率将音频与脉冲响应音频进行卷积 [0, 1]
PeakNormalization 以某个概率将音频的音量进行归一化 [0, 1]
PolarityInversion 以某个概率反转音频样本 [0, 1]

Shift 以某个概率先前或者向后移动音频 [0, 1]
ShuffleChannels 以某个概率调整音频声道 [0, 1]

 

表 A3    6种文本数据增强函数以及增强幅度取值范围

增强函数 描述 增强幅度取值范围

Spelling 以某个概率使用拼写错误的单词代替单词 [0, 1]
Synonym 以某个概率用WordNet的同义词代替单词 [0, 1]
Antonym 以某个概率用反义词代替单词 [0, 1]

RandomWordSwap 以某个概率随机交换单词 [0, 1]
RandomWordDelete 以某个概率随机删除单词 [0, 1]
RandomWordCrop 以某个概率随机删除一组连续的单词 [0, 1]
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