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神经网络优化

深度学习的矛与盾

优化: 经验风险最小
正则化: 降低模型复杂度
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参数学习

给定训练集为 D = {(x(n),y(n))}N
n=1 ，将每个样本 x(n) 输入给前馈神经网络，

得到网络输出为 ŷ(n)，其在数据集 D 上的结构化风险函数为

R(W,b) = 1
N

N∑
n=1
L(y(n), ŷ(n)) + λ

2
∥W∥2

F

梯度下降

W (l) ← W (l) − α∂R(W,b)
∂W (l)

b(l) ← b(l) − α∂R(W,b)
∂b(l)

根据链式法则设计反向传播算法

一个更加通用的计算方法——自动微分（Automatic Differentiation，AD）
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链式法则

若 x ∈ R，u = u(x) ∈ Rs，g = g(u) ∈ Rt，则

∂g
∂x

= ∂u
∂x

∂g
∂u ∈ R1×t

若 x ∈ Rp，y = g(x) ∈ Rs，z = f(y) ∈ Rt，则

∂z
∂x = ∂y

∂x
∂z
∂y ∈ Rp×t

若 X ∈ Rp×q，y = g(X) ∈ Rs，z = f(y) ∈ R，则

∂z

∂Xij

= ∂y
∂Xij

∂z

∂y ∈ R
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反向传播算法

考虑 z(l) = W (l)a(l−1) + b(l)，则

∂L(y, ŷ)
∂w

(l)
ij

= ∂z(l)

∂w
(l)
ij

∂L(y, ŷ)
∂z(l)

计算
∂z(l)

∂w
(l)
ij

=

 ∂z(l)
1

∂w
(l)
ij

, · · · , ∂z
(l)
i

∂w
(l)
ij

, · · · , ∂z
(l)
m

∂w
(l)
ij


=

0, · · · , ∂(w(l)
i: a(l−1) + b

(l)
i )

∂w
(l)
ij

, · · · , 0


=

[
0, · · · , a(l−1)

j , · · · , 0
]
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反向传播算法

令 δ(l) = ∂L(y,ŷ)
∂z(l) 为误差项，则 L(y, ŷ) 关于第 l 层权重 W (l) 的梯度为

∂L(y, ŷ)
∂W (l) = δ

(l)
i (a(l−1))⊤

对于 z(l+1) = W (l+1)a(l) + b(l+1), a(l) = fl(z(l))，考虑误差项

δ(l) = ∂L(y, ŷ)
∂z(l) = ∂a(l)

∂z(l) ·
∂z(l+1)

∂a(l) ·
∂L(y, ŷ)
∂z(l+1)

= diag(f ′
l (z(l))) · (W (l+1))⊤ · δ(l+1)

= f ′
l (z(l))⊙ (W (l+1))⊤ · δ(l+1)
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反向传播算法

同理，考虑
∂L(y, ŷ)
∂b(l) = ∂z(l)

∂b(l)
∂L(y, ŷ)
∂z(l)

= ∂(W (l)a(l−1) + b(l))
∂b(l)

∂L(y, ŷ)
∂z(l)

于是 L(y, ŷ) 关于第 l 层权重 b(l) 的梯度为

∂L(y, ŷ)
∂b(l) = δ(l)

计算复杂，能否自动梯度计算?
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计算图与自动微分

自动微分是利用链式法则来自动计算一个复合函数的梯度

f(x;w, b) = 1
exp(−(wx+ b)) + 1

基本函数及其导数
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计算图与自动微分

当 x = 1, w = 0, b = 0 时，可以得到

∂f(x;w, b)
∂w

= ∂f(x;w, b)
∂h6

∂h6

∂h5

∂h5

∂h4

∂h4

∂h3

∂h3

∂h2

∂h2

∂h1

∂h1

∂w

= 1× (−0.25)× 1× 1× (−1)× 1× 1 = 0.25
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自动微分

前馈神经网络的训练过程可以分为以下三步

前向计算每一层的状态和激活值，直到最后一层

反向计算每一层的参数的偏导数

更新参数

静态计算图

在构建时可以进行优化，并行能力强，但灵活性比较差

如 Tensorflow、Theano
动态计算图

在程序运行时动态构建，灵活性比较高，但不容易优化，难以并行计算

如 PyTorch、DyNet
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优化难点

深度学习的三个步骤

难点

结构差异大 ⇒ 没有通用的优化算法，超参数多

非凸优化问题 ⇒ 参数初始化，逃离局部最优

梯度消失（爆炸）问题
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高维变量的非凸优化

高维空间中非凸优化的难点不在于逃离局部最优点，而是如何逃离鞍点

鞍点的梯度是 0，但是在一些维度上是最高点，在另一些维度上是最低点

通过在梯度方向上引入随机性，可以有效地逃离鞍点
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高维变量的非凸优化

平坦最小值（Flat Minima ）
大部分的局部最小解是等价的

所有点对应的训练损失都比较接近

局部最小解的训练损失可能非常接近全局最小解的训练损失
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神经网络优化的改善方法

更有效的优化算法来提高优化方法的效率和稳定性

动态学习率调整

梯度估计修正

更好的参数初始化方法、数据预处理方法来提高优化效率

修改网络结构来得到更好的优化地形

优化地形（Optimization Landscape ）指在高维空间中损失函数的曲面形状
好的优化地形通常比较平滑

使用 ReLU 激活函数、残差连接、逐层归一化等

使用更好的超参数优化方法
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优化算法

算法 随机梯度下降法

1 给定训练集 D = {(x(n), y(n))}Nn=1，验证集 V，学习率 α，随机初始化 θ
2 while 未达到收敛准则 do
3 从训练集 D 中选取样本 (x(n), y(n))
4 θ ← θ − α∂L(θ;x(n),y(n))

∂θ
5 end while
6 输出θ

==========

随机梯度法仅计算选取样本处的梯度

要保证随机梯度的条件期望恰好是全梯度

回合（Epoch）= 训练样本的数量 N/批量大小 K × 迭代（Iteration）
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小批量随机梯度下降

选取 K 个训练样本 {(x(k), y(k))}K
k=1，计算偏导数

gt(θ) = 1
K

∑ ∂L(y; f(x; θ))
∂θ

定义梯度 gt = gt(θt−1)，则更新参数

θt ← θ − αgt

几个关键因素

小批量样本数量 K

学习率 α: 学习率衰减、Adagrad、Adadelta、RMSprop
梯度 gt: Momentum、Nesterov、梯度截断
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学习率的影响

https://www.jeremyjordan.me/nn-learning-rate
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学习率衰减

学习率衰减也称为学习率退火
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自适应学习率
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梯度方向优化

动量法（Momentum）

用之前积累动量来替代真正的梯度，每次迭代的梯度可以看作是加速度

∆θt = ρ∆θt−1 − αgt = −α
t∑

τ=1
ρt−τgτ
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梯度方向优化 + 自适应学习率

Adam 算法 ≈ 动量法 + RMSprop
先计算两个移动平均

Mt = β1Mt−1 + (1− β1)gt

Gt = β2Gt−1 + (1− β2)gt ⊙ gt

偏差修正
M̂t = Mt

1− βt
1
, Ĝt = Gt

1− βt
2

更新
∆θt = − α√

Ĝt + ϵ
M̂t
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梯度截断

把梯度的模限定在一个区间，当小于或大于这个区间时就进行截断
按值截断 gt = max(min(gt, b), a)
按模截断 gt = b · gt/∥gt∥
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优化算法改进小结

大部分优化算法可以使用下面公式来统一描述概括

∆θt = − α√
Gt + ϵ

Mt

其中 Gt = ψ(g1, · · · , gt), Mt = ϕ(g1, · · · , gt)
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参数初始化

预训练初始化化（Pre-trained Initialization），又称精调（Fine-Tuning）

随机初始化（Random Initialization）
Gaussian 分布初始化: µ = 0, σ = 0.01
均匀分布初始化: [−r, r]
基于方差缩放的参数初始化

正交初始化方法

固定值初始化

26 / 42



正交初始化

范数保持性（Norm-Preserving ）

一个 M 层的等宽线性网络

y = W (L)W (L−1) · · ·W (1)x

为了避免梯度消失或梯度爆炸问题，希望误差项满足

∥δ(l−1)∥2 = ∥δ(l)∥2 = ∥(W (l))⊤δ(l)∥2 ⇒ W (l)(W (l))⊤ = I

正交初始化化（Orthogonal Initialization）
用均值为 0 、方差为 1 的高斯分布初始化一个矩阵
用奇异值分解得到两个正交矩阵，并使用其中之一作为权重矩阵
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数据归一化

最小最大值归一化（Min-Max Normalization）

标准化（Standardization）也叫 Z 值归一化（Z-Score Normalization）

µ = 1
N

N∑
n=1

x(n), σ2 = 1
N

N∑
n=1

(x(n) − µ)2

白化（Whitening），用来降低输入数据特征之间的冗余性，如 PCA
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逐层归一化

目的: 更好的尺度不变性、更平滑的优化地形
归一化方法
批量归一化（Batch Normalization，BN）
层归一化（Layer Normalization）
权重归一化（Weight Normalization）
局部响应归一化（Local Response Normalization，LRN）
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批量归一化

对于一个深层神经网络

a(l) = f(z(l)) = f(Wa(l−1) + b)

给定一个包含 K 个样本的小批量样本集合，计算均值和方差

µB = 1
K

K∑
k=1

z(k,l)

σ2
B = 1

K

K∑
k=1

(z(k,l) − µB)⊙ (z(k,l) − µB)

批量归一化

ẑ(l) = z(l) − µB√
σ2

B + ϵ
⊙ γ + β ≜ BNγ,β(z(l))
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层归一化

第 l 层神经元的净输入为 z(l)

µ(l) = 1
nl

nl∑
i=1

z
(l)
i , µ(l)2 = 1

nl

nl∑
i=1

(z(l)
i − µ(l))2

层归一化定义为

ẑ(l) = z(l) − µ(l)√
µ(l)2 + ϵ

⊙ γ + β ≜ LNγ,β(z(l))
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超参数优化

超参数

层数

每层神经元个数

激活函数

学习率（以及动态调整算法）

正则化系数

mini-batch 大小
优化方法

网格搜索、随机搜索

贝叶斯优化、动态资源分配、神经架构搜索
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网格搜索（Grid Search）

假设总共有 K 个超参数，第 k 个超参数的可以取 mk 个值

如果参数是连续的，可以离散化选择几个经验值。如学习率 α 设置为

α ∈ {0.01, 0.1, 0.5, 1.0}

这些超参数可以有 m1 ×m2 × · · · ×mK 个取值组合
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正则化（Regularization）

优化问题可以写为

θ∗ = arg min
θ

1
N

N∑
i=1
L(y(n), f(x(n), θ)) + λℓp(θ)

http://playground.tensorflow.org
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提前停止（Early-stop）

使用验证集（Validation Dataset）测试每一次迭代的参数是否最优

如果在验证集上的错误率不再下降，就停止迭代

36 / 42



权重衰减（Weight Decay）

在每次参数更新时，引入一个衰减系数 ω

θt ← (1− ω)θt−1 − αgt

在标准的随机梯度下降中，权重衰减正则化和 ℓ2 正则化的效果相同

在较为复杂的优化方法（比如 Adam）中，权重衰减和 ℓ2 正则化并不等价
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丢弃法（Dropout）

对于神经层 y = f(Wx + b)，引入丢弃函数 d(·) 使得 y = f(Wd(x) + b)

d(x) =

m⊙ x, 当训练阶段时
px, 当测试阶段时

这里 m ∈ {0, 1}d 是丢弃掩码，通过以概率为 p 的贝努力分布随机生成
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Dropout 意义

集成学习的解释

每做一次丢弃，相当于从原始的网络中采样得到一个子网络

如果一个神经网络有 n 个神经元，那么总共可以采样出 2n 个子网络

贝叶斯学习的解释

Eq(θ)[y] =
∫

q
f(x, θ)q(θ)dθ

≈ 1
M

M∑
m=1

f(x, θm)

其中 f(x, θm) 为第 m 次应用丢弃方法后的网络
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数据增强（Data Augmentation）

通过算法对图像进行转变、引入噪声等方法来增加数据的多样性

旋转: 将图像按顺时针或逆时针方向随机旋转一定角度
翻转: 将图像沿水平或垂直方法随机翻转一定角度
缩放: 将图像放大或缩小一定比例
平移: 将图像沿水平或垂直方法平移一定步长
噪声: 加入随机噪声
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标签平滑（Label Smoothing）

在输出标签中添加噪声来避免模型过拟合

一个样本 x 的标签可用 onep-hot 向量表示

y = [0, · · · , 0, 1, 0, · · · , 0]⊤

引入噪声对标签进行平滑，即设样本以 ϵ 的概率为其它类，平滑后的标签为

ŷ = [ ϵ

K − 1
, · · · , ϵ

K − 1
, 1− ϵ, ϵ

K − 1
, · · · , ϵ

K − 1
]⊤

一种更好的做法是按照类别相关性来赋予不同的概率，称为知识蒸馏
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总结

模型

用 ReLU 作为激活函数
分类时用交叉熵作为损失函数

优化

SDG + mini-batch（动态学习率、Adam 算法优先）
数据预处理（标准归一化、逐层归一化）

参数初始化

正则化

ℓ1 和 ℓ2 正则化

Dropout、Early-stop、数据增强
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Q&A
Thank you!
感谢您的聆听和反馈


