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背景简介

梯度下降优化算法综述



背景介绍
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• 机器学习基础架构[1]

____________________________
[1] 林轩田，机器学习基石



背景介绍

• 优化算法

– 深度学习常用的优化算法是梯度下降(GD)，分为批量梯度下

降法(BGD)、随机梯度下降法(SGD)、mini-batch梯度下降法。

– 优化算法的发展经历了SGD -> SGDM -> NAG -> AdaGrad -> 

AdaDelda/RMSprop -> Adam 的过程。
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基本概念

梯度下降优化算法综述



基本概念

• 优化算法的通用框架

– 首先定义：待优化参数𝜔，目标函数𝑓(𝜔)，初始学习率α。

– 然后开始进行迭代优化，在每个epoch t：

• 步骤1：计算目标函数关于当前参数的梯度：

𝑔𝑡 = 𝛻𝑓(𝜔𝑡)

• 步骤2：根据历史梯度计算一阶动量和二阶动量：

𝑚𝑡 = ∅ 𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑡

𝑉𝑡 = 𝜑(𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑡)

• 步骤3：计算当前时刻的下降梯度：

𝜂𝑡 = 𝛼 · 𝑚𝑡/ 𝑉𝑡

• 步骤4：根据下降梯度进行更新：

𝜔𝑡+1 = 𝜔𝑡 − 𝜂𝑡 即Δ𝜔 = −𝜂𝑡
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算法原理

梯度下降优化算法综述



固定学习率的优化算法

• SGD

– 随机梯度下降法(Stochastic Gradient Descent)

– 没有引入动量的概念

• 步骤1：计算目标函数关于当前参数的梯度

𝑔𝑡 = 𝛻𝑓(𝜔𝑡)

• 步骤2：不引入动量：

𝑚𝑡 = ∅ 𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑡 𝑚𝑡 = 𝑔𝑡

𝑉𝑡 = 𝜑(𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑡) 𝑉𝑡 = 𝐼2

• 步骤3：计算当前时刻的下降梯度：

𝜂𝑡 = 𝛼 · 𝑚𝑡/ 𝑉𝑡 𝜂𝑡 = 𝛼 · 𝑔𝑡

• 步骤4：根据下降梯度进行更新：

𝜔𝑡+1 = 𝜔𝑡 − 𝜂𝑡 即Δ𝜔 = −𝜂𝑡
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固定学习率的优化算法

• SGD

– 出现问题：

• 很难选择合适的学习率

• 下降速度慢，可能会在沟壑两边持续震荡，陷入局部最优

点

• 在某些情况下会被困在“鞍点”(saddle point)
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固定学习率的优化算法

• SGDM（ SGD with Momentum ）

– BorisPolyak1964年提出，可以在梯度下降过程加入动量，加速

SGD 在正确方向的下降并抑制震荡。

– 在SGD基础上引入一阶动量，𝛽1经验值为0.9。

• 步骤1：计算目标函数关于当前参数的梯度：

𝑔𝑡 = 𝛻𝑓(𝜔𝑡)

• 步骤2：计算一阶动量

𝑚𝑡 = 𝛽1 · 𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽1) · 𝑔𝑡

• 步骤3：计算当前时刻的下降梯度：

𝜂𝑡 = 𝛼 · 𝑚𝑡

• 步骤4：根据下降梯度进行更新：

𝜔𝑡+1 = 𝜔𝑡 − 𝜂𝑡 即Δ𝜔 = −𝜂𝑡
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固定学习率的优化算法

传统SGD                           SGDM

– 特点

• 在梯度指向同一方向时会加速更新参数，而在梯度方向改

变时会减小更新参数

• 下降中后期在局部最小值附近来回震荡时，𝑔𝑡 → 0，此时

累积动量存在，可以抑制震荡
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固定学习率的优化算法

• NAG（ SGD with Nesterov Acceleration ）

– YuriiNesterov在1983年提出，在SGDM基础上改进步骤1，不计

算当前位置的梯度方向，而是计算按照累积动量走了一步，

那时候的下降方向。

• 步骤1：计算梯度：

𝑔𝑡 = 𝛻𝑓(𝜔𝑡) 𝑔𝑡 = 𝛻𝑓(𝜔𝑡 − 𝛼 · 𝑚𝑡−1/ 𝑉𝑡−1)

• 步骤2：计算一阶动量

𝑚𝑡 = 𝛽1 · 𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽1) · 𝑔𝑡

• 步骤3：计算当前时刻的下降梯度：

𝜂𝑡 = 𝛼 · 𝑚𝑡

• 步骤4：根据下降梯度进行更新：

𝜔𝑡+1 = 𝜔𝑡 − 𝜂𝑡 即Δ𝜔 = −𝜂𝑡
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固定学习率的优化算法

SGDM                                     NAG

– 特点

• 这种计算梯度的方式可以使算法更好的「预测未来」，提

前调整更新速率

– 出现问题：

• 以上SGD、SGDM、NAG算法对每个参数使用相同的学习率，

但同一个学习率不一定适用于所有参数。
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自适应学习率的优化算法

• AdaGrad

– Duchi在2011年提出，引入二阶动量，即该维度上迄今为止所

有梯度的平方和。

• 步骤1：计算目标函数关于当前参数的梯度：

𝑔𝑡 = 𝛻𝑓(𝜔𝑡)

• 步骤2：根据历史梯度计算二阶动量

𝑉𝑡 =  𝜏=1
𝑡 𝑔𝜏

2

• 步骤3：计算当前时刻的下降梯度：

𝜂𝑡 = 𝛼 · 𝑔𝑡/ 𝑉𝑡 𝜂𝑡 = 𝛼 · 𝑔𝑡/ 𝑉𝑡 + 𝜖

• 步骤4：根据下降梯度进行更新：

𝜔𝑡+1 = 𝜔𝑡 − 𝜂𝑡 即Δ𝜔 = −𝜂𝑡
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自适应学习率的优化算法

• AdaGrad

– 特点

• 适合处理稀疏特征数据

– 出现问题：

• 学习率单调递减，训练后期的学习率非常小，这有可能导

致优化函数在收敛之前就停止更新。

• 需要人工设置全局初始学习率
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自适应学习率的优化算法

• AdaDelta

– 改变二阶动量计算方法：不累积全部历史梯度，而只关注过

去一段时间窗口的下降梯度。

• 步骤1：计算目标函数关于当前参数的梯度：

𝑔𝑡 = 𝛻𝑓(𝜔𝑡)

• 步骤2：计算二阶动量

𝑉𝑡 =  𝜏=1
𝑡 𝑔𝜏

2 𝑉𝑡 = 𝛽2 · 𝑉𝑡−1 + (1 − 𝛽2) · 𝑔𝑡
2

• 步骤3：计算当前时刻的下降梯度：

𝜂𝑡 = 𝛼 · 𝑔𝑡/ 𝑉𝑡 + 𝜖

• 步骤4：根据下降梯度进行更新：

𝜔𝑡+1 = 𝜔𝑡 − 𝜂𝑡 即Δ𝜔 = −𝜂𝑡
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自适应学习率的优化算法

• AdaDelta

– 经过近似牛顿迭代法之后：

• 𝐸|𝑔2|𝑡 = 𝜌 · 𝐸|𝑔2|𝑡 + (1 − 𝜌) · 𝑔𝑡
2

• 𝜂𝑡 = 𝛼 · 𝑔𝑡/ 𝐸|𝑔2|𝑡 + 𝜖

• Δ𝜔 = −
𝐸|Δ𝑥2|𝑡−1

𝐸|𝑔2|𝑡+𝜖
𝑔𝑡

– 此时，Adadelta已经不依赖于全局的初始学习率
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自适应学习率的优化算法

• RMSprop

– 当𝜌=0.5时，𝐸|𝑔2|𝑡 = 𝜌 · 𝐸|𝑔2|𝑡 + (1 − 𝜌) · 𝑔𝑡
2为求梯度平方

和的平均数

– 再求均方根：𝑅𝑀𝑆|𝑔|𝑡 = 𝐸|𝑔2|𝑡 + 𝜖

– Δ𝜔 = −
𝛼

𝐸|𝑔2|𝑡+𝜖
𝑔𝑡

– 特点

• RMSprop依然依赖于全局学习率

• RMSprop算是Adagrad的一种发展，和Adadelta的变体，效果趋

于二者之间

• 适合处理非平稳目标 - 对于RNN效果很好
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自适应学习率的优化算法

• 各优化算法在损失曲面上的表现
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自适应学习率的优化算法

• 各优化方法在损失曲面鞍点处上的表现
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自适应学习率的优化算法

• Adam（ Adaptive Moment Estimation ）

– Kingma在2015年提出，本质上是带有动量项的RMSprop。

• 步骤1：计算目标函数关于当前参数的梯度：

𝑔𝑡 = 𝛻𝑓(𝜔𝑡)

• 步骤2：计算一阶动量和二阶动量，并进行偏差校正

𝑚𝑡 = 𝛽1 · 𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽1) · 𝑔𝑡  𝑚𝑡 =
𝑚𝑡

1−𝛽1
𝑡

𝑉𝑡 = 𝛽2 · 𝑉𝑡−1 + (1 − 𝛽2) · 𝑔𝑡
2  𝑉𝑡 =

𝑉𝑡

1−𝛽2
𝑡

• 步骤3：计算当前时刻的下降梯度：

𝜂𝑡 = 𝛼 ·  𝑚𝑡/(  𝑉𝑡 + 𝜖)

• 步骤4：根据下降梯度进行更新：

𝜔𝑡+1 = 𝜔𝑡 − 𝜂𝑡 即Δ𝜔 = −𝜂𝑡

22



自适应学习率的优化算法

• Adam（ Adaptive Moment Estimation ）

– 特点：

• 经过偏置校正后，每一次迭代学习率都有确定范围，使参

数较为平稳

• 结合了Adagrad善于处理稀疏梯度和RMSprop善于处理非平稳

稳目标的优点

• 对内存需求小

• 为不同的参数计算不同的自适应学习率

• 也适用于大多非凸优化，适用于大数据集和高维空间

– 出现问题：

• 可能不收敛

• 可能错过全局最优解
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应用总结

梯度下降优化算法综述



应用总结

• SGD通常训练时间更长，但是在好的初始化和学习率的基

础上，训练结果更可靠

• 如果需要更快的收敛，并且需要训练较深较复杂的网络时，

推荐使用自适应学习率优化方法

• 对于稀疏数据，尽量使用自适应学习率的优化方法，不用

手动调节，而且最好采用默认值

• Adadelta、RMSprop、Adam是比较相似的算法，在相似的情

况下表现差不多

• 一般优先考虑 Adam
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算法固然美好，数据才是根本！
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梯度下降优化算法综述
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