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除了正则化之外，优化也是深度学习需要解决的一个核心问题。由于深度神经网络中的隐藏

层数目较多，因而将整个网络作为一个整体进行优化是非常困难的事情，需要花费大量的时

间和计算力。出于效率和精确性的考虑，在深度学习的优化上需要使用专门的技术。

出于可解性的考虑，传统机器学习算法往往会小心翼翼地选择代价函数和优化条件，将待优

化问题转化为容易求解的凸优化问题。但在神经网络，尤其是在深度神经网络中，更一般的

非凸情况是不可避免的，这就给深度学习中的优化带来很多额外的挑战。

当待优化的代价函数的输入是  维向量时，其二阶导数就包含针对不同变量分别求偏导所

得到的很多分量，将这些分量按顺序排列可以得到Hessian 矩阵。而在神经网络的训练

中，Hessian 矩阵的病态问题非常常见，甚至无论优化问题是否具有凸优化的形式，病态的

Hessian 矩阵都会出现。
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在线性方程  中，当系数矩阵  的微小扰动会给解集  带来较大幅度的波动

时，这样的矩阵就被称为病态矩阵（ill-conditioned matrix）。

病态矩阵是科学计算不愿打交道的对象，因为数值精度导致的不可避免的舍入误差可能会给

输出带来巨大的偏离，正所谓“差之毫厘，谬以千里”。在神经网络的训练中，病态矩阵的

影响体现在梯度下降的不稳定性上。当应用随机梯度下降解决优化问题时，病态矩阵对输入

的敏感性会导致很小的更新步长也会增加代价函数，使学习的速度变得异常缓慢。

深度神经网络面临的另一个挑战是局部极小值的问题。凸优化问题的数学特性保证了局部极

小值和全局最小值之间的等价关系。因而在优化一个凸问题时，任何形式的临界点都可以看

成是可行解。而在神经网络，尤其是深度模型中，代价函数甚至会具有不可列无限多个局部

极小值，这显然会妨碍对全局最小值的寻找，导致搜索陷入局部最优的陷阱中。

神经网络之所以会具有这么多局部极小值，原因在于隐藏变量的不可辨认性。如果将神经网

络中的几个隐藏神经元及其所有系数调换的话，得到的新模型和原始模型之间是等价的。假

定深度模型中包含  个隐藏层，每个层中又都有  个神经元，那么隐藏单元的排列方式

就会多达  种。这么多神经网络的变体是没法相互区分的，因而它们都有相同的局部

极小值。

除了局部极小值外，另一类在优化中不受欢迎的点叫做鞍点（saddle point）。鞍点是梯度

为 0 的临界点，但它既不是极大值也不是极小值。从函数图像上看，多变量函数的鞍点在

一个方向上向上弯曲，在另一个方向上则向下弯曲，从而形成了类似马鞍的形状。由于牛顿

法的目标是寻找梯度为零的临界点，因而会受鞍点的影响较大，高维空间中鞍点数目的激增

就会严重限制牛顿法的性能。

虽然存在着这样那样的潜在问题，但深度学习采用的依然是传统优化方法及其改进，这是由

于隐藏层的未知特性使设计有针对性的优化方法变得非常困难。随机梯度下降法

（stochastic gradient descent）就是在传统机器学习和深度神经网络中都能发挥作用的

经典算法。

机器学习中的最优化是令给定的期望风险函数最小化，而期望风险又可以用训练集上的经验

风险  代替。训练集上的经验风险等于所有样本风险函数  的均值。当训练集

的数据量较大，并且经验风险又难以用简单的解析式来表示时，计算所有梯度的求和就会变

成一个复杂的计算任务，消耗大量的计算资源。
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随机梯度下降法是原始梯度下降法的一种改良。如果把求解最优化问题想象成爬山，那么随

机梯度下降法就是每走一步就换个方向。为了节省每次迭代的计算成本，随机梯度下降在每

一次迭代中都使用训练数据集的一个较小子集来求解梯度的均值，这在大规模机器学习问题

中，特别是深度学习中非常有效。在给定学习率  和前一轮的参数估计值  时，随机梯度

下降法的每一轮迭代执行以下操作

以上迭代过程一直重复到  取得最小值或迭代次数达到最大值为止。学习率  是随机

梯度下降法中的重要参数，它通常被设置为随着训练次数的增加而逐渐减小。这一选择体现

的是训练时间和优化性能之间的折中。

相对于让所有训练样本的风险函数最小化的原始梯度下降法，随机梯度下降是让每几个样本

的风险函数最小化，虽然不是每次迭代得到的结果都指向全局最优方向，但大方向终归是没

有错的，其最终的结果往往也在全局最优解附近。在随机梯度下降法的基础上进行改进可以

得到其他的优化方式，改进的手段主要有两种：一种是随机降低噪声，另一种是使用二阶导

数近似。

在应用中，随机梯度下降会受到噪声的影响。当学习率固定时，噪声会阻止算法的收敛；而

当学习率逐渐衰减时，噪声也会将收敛速度压低到次线性水平。降噪方法正是为了抑制噪声

的影响应运而生，降噪的方式既包括提升单次梯度估计的精度，也包括提升迭代过程的精

度，常用的算法包括动态采样、梯度聚合和迭代平均三类。

动态采样和梯度聚合两类方法是通过使用固定的步长来获得线性的收敛速度，进而实现降

噪。动态采样方法通过逐渐增加梯度计算中使用的子集容量来实现降噪，随着优化过程的进

行，基于更多样本得到的梯度估计也就越  来越精确。梯度聚合方法则将先前迭代中得到的梯

度估计存储下来，并在每次迭代中对这些估计中的一个或多个进行更新，再通过将搜索方向

定义为之前轮次中梯度估计的加权平均，来改善搜索方向的准确性。

和前面两种方法相比，迭代平均方法不是通过对梯度估计求平均，而是对每次迭代得到的参

数结果求平均来实现降噪。迭代平均方法可以在保证算法收敛性的前提下提升学习率，从而
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缩短收敛时间。这种方法在思想上更接近原始的随机梯度下降法，虽然它的收敛速度依然保

持在次线性水平，却可以降低结果的方差，从而有效地对抗过拟合问题。

前面三类方法的作用都是降低噪声的影响。要提升随机梯度下降法的性能，还可以通过使用

二阶导数近似的信息来抑制高度非线性和病态目标函数的不利影响。在梯度下降法中应用的

一阶导数不具有线性不变性，二阶导数的引入可以解决这一问题。另一方面，使用二阶导数

意味着在使用泰勒展开近似目标函数时，二阶项的引入可以加快对最值点的逼近。总而言

之，二阶导数近似方法主要的优势在于提升收敛速度。

二阶导数近似方法都可以看成对传统的牛顿法的改进，具体方法包括拟牛顿法、高斯牛顿法

和无 Hessian 牛顿法等，受篇幅限制，在此就不做展开介绍了。

除了随机降噪和二阶导数近似这两大类主要方法之外，还有一些自立门户的算法也能够对随

机梯度下降做出改进，典型的例子包括动量方法（momentum）、加速下降方法

（accelerated gradient descent）和坐标下降方法（coordinate descent）。

动量方法引入了超参数  作为速度，它代表参数在参数空间上移动的方向和速率，移动参

数的力则是负梯度。速度  的引入就会让之前的移动产生累加效应，累加的效果则体现在

学习率上。如果参数在一个下降较快的方向上移动，那么就迈开大步向前冲，对应着学习率

的增加；如果参数在忽左忽右地兜圈子，那就找一条中间路线向前走。这样一来，算法就不

太会陷入到局部最优中而无法抽身了。

加速下降法是由俄罗斯数学家尤里·涅斯捷罗夫发明的，因而常以他的名字来命名。加速下

降法的思想与标准动量方法类似，唯一的区别在于加速下降法对动量的计算是在施加当前速

度之后才进行的。计算出基于之前的更新得到的动量  后，加速下降法先将参数  临时更

新为 ，再在  上计算梯度。与标准动量方法相比，加速下降法可以避免过快

更新，因而稳定性更好。

在很多情况下，“分而治之”是解决优化问题的高效方法，坐标下降法体现的就是这种思

想。当优化问题中存在多个自变量时，坐标下降法先保持其他变量不变，针对单一变量 

最小化 ，再针对单一变量  最小化，依此类推，直到所有变量循环完成。为了保证

对单一变量的优化能够达到全局优化的效果，待优化的目标函数最好是个凸函数，还可以添

加  范数的正则化项。此外，每轮优化中随机选取单一变量也可以取得较好的效果。
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深度学习中的优化问题是个复杂的问题，新的优化方法也在不断出现。但我希望能在这些乱

花渐欲迷人眼的方法背后，帮你理解它们背后共性的设计准则。

今天我和你分享了深度学习中实现优化的思路，其要点如下：

既然优化方法包含不同的切入角度，那么你觉得哪一种优化方法可能具有更好的效果呢？

欢迎发表你的观点。

深度学习中的优化需要解决病态矩阵、局部极小值和鞍点等问题；

深度学习优化中的降噪方法包括动态采样、梯度聚合和迭代平均；

深度学习优化中的二阶导数近似方法是对原始牛顿法的各种改进；

其他优化方法包括动量方法、加速下降方法和坐标下降方法。
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我大学本科学的是文科，之后做了十几年的市场销售方面工作。现在已经决心工作后的业
余时间学人工智能，不知道还有没有戏，会不会起步太晚了？ 
 
 
我毕业太久了，之前中学数学都快忘光了。之前看吴恩达的课对他上面提到的数学都不…
展开

作者回复: 人工智能用到的数学主要是线性代数、概率论和优化，如果深入理论的话需要泛函，至

于集合、数论、微分方程这些先不慌看。 

数学是工具，关键还是机器学习、神经网络这些算法。网上各种各样的以吴恩达为代表的公开课

资源很多，有了初步的数学基础就可以进入这些领域了。中间遇到问题回头再补也可以，里面的
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项目也跟着做一做，用python就可以。 

论文都是领域内的最新成果，有了基础再看。 

集合和数论在现在的主流人工智能里是用不上的，但图论可以了解一些，图论的应用比较广。

林彦
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谢谢分享。 
 
请问RMSprop，Adadelta主要使用的优化方法是不是文中提及的梯度聚合？ 
 
从找到的1年多前的文章来看，如果我上面的问题的答案是肯定的，梯度聚合和融合了…
展开

作者回复: 两个方法上可能有相似之处，但出发点不一样，梯度聚合是为了调整梯度方向，

RMSprop是为了调整学习率。 

两者的结合原则上来说能起到更好的效果，因为是在两个不同的过程上进行优化的，但具体效果

还要事实说话。
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要多点图就好了
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