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小批量梯度下降

小批量梯度下降（Mini-Batch Gradient Descent）

梯度下降的每一步中，用到了一定批量的训练样本

每计算常数𝑏次训练实例，便更新一次参数 𝑤

𝑏=1（随机梯度下降,SGD）
𝑏=m（批量梯度下降,BGD）
𝑏=batch_size，通常是2的指
数倍，常见有32,64,128等。
（小批量梯度下降,MBGD）

参数更新

𝑤𝑗: = 𝑤𝑗 − 𝛼
1

𝑏
෍

𝑘=𝑖

𝑖+𝑏−1

ℎ 𝑥(𝑘) − 𝑦(𝑘) 𝑥𝑗
(𝑘)

(同步更新𝑤𝑗 ，(j=0,1,...,n ))
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小批量梯度下降
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伦敦温度的例子
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指数加权平均数
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𝑣𝑡 = 𝛽𝑣𝑡−1 + (1 − 𝛽)𝜃𝑡
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𝑣100 = 0.9𝑣99 + 0.1𝜃100

𝑣99 = 0.9𝑣98 + 0.1𝜃99

𝑣98 = 0.9𝑣97 + 0.1𝜃98
…

𝑣𝑡 = 𝛽𝑣𝑡−1 + (1 − 𝛽)𝜃𝑡

指数加权平均数

𝑣0 = 0

𝑣1 = 𝛽𝑣0 + (1 − 𝛽) 𝜃1

…

𝑣2 = 𝛽𝑣1 + (1 − 𝛽) 𝜃2

𝑣3 = 𝛽𝑣2 + (1 − 𝛽) 𝜃3
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Momentum

𝑣𝑑𝑊 = 𝛽𝑣𝑑𝑊 + 1 − 𝛽 𝑑𝑊

𝑣 = 𝛽𝑣 + 1 − 𝛽 𝜃𝑡，

𝑣𝑑𝑏 = 𝛽𝑣𝑑𝑏 + (1 − 𝛽)𝑑𝑏，

𝑊:= 𝑊 − 𝑎𝑣𝑑𝑊，

𝑏:= 𝑏 − 𝑎𝑣𝑑𝑏，

这样就可以减缓梯度下降的

幅度。

通常情况下：𝛽 = 0.9
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RMSprop

在第𝑡次迭代中，该算法会照常计算当下mini-batch的微分𝑑𝑊，𝑑𝑏，所以我会

保 留 这 个 指 数 加 权 平 均 数 ， 我 们 用 到 新 符 号𝑆𝑑𝑊 ， 而 不 是𝑣𝑑𝑊 ， 因 此𝑆𝑑𝑊 =

𝛽𝑆𝑑𝑊 + (1 − 𝛽)𝑑𝑊2，澄清一下，这个平方的操作是针对这一整个符号的，这样做

能够保留微分平方的加权平均数，同样𝑆𝑑𝑏 = 𝛽𝑆𝑑𝑏 + (1 − 𝛽)𝑑𝑏2，再说一次，平

方是针对整个符号的操作。

接着RMSprop会这样更新参数值，𝑊:= 𝑊 − 𝑎
𝑑𝑊

𝑆𝑑𝑊
，𝑏:= 𝑏 − 𝛼

𝑑𝑏

𝑆𝑑𝑏
，
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ADAM

Adam优化算法基本上就是将Momentum和RMSprop结合在一起

最后更新权重，所以𝑊更新后是𝑊:= 𝑊 −
𝑎𝑣𝑑𝑊

corrected

𝑆𝑑𝑊
corrected+𝜀

（如果你只是用

Momentum，使用𝑣𝑑𝑊或者修正后的𝑣𝑑𝑊，但现在我们加入了RMSprop的

部分，所以我们要除以修正后𝑆𝑑𝑊的平方根加上𝜀）。

根据类似的公式更新𝑏值，𝑏:= 𝑏 −
𝛼𝑣db

corrected

𝑆db
corrected+𝜀

。
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学习率衰减

加快学习算法的一个办法就是随时间慢慢减少学习率，我们将之称为学习率衰减

可以将𝑎学习率设为𝑎 =
1

1+𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦𝑟𝑎𝑡𝑒∗epoch−num
𝑎0

（decay-rate称为衰减率，epoch-num为代数，𝛼0为初始学习率）
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Pytorch的优化器

# 超参数

LR = 0.01

opt_SGD = torch.optim.SGD(net_SGD.parameters(), lr=LR)

opt_Momentum = torch.optim.SGD(net_Momentum.parameters(), lr=LR, 

momentum=0.9)

opt_RMSProp = torch.optim.RMSprop(net_RMSProp.parameters(), lr=LR, 

alpha=0.9)

opt_Adam = torch.optim.Adam(net_Adam.parameters(), lr=LR, betas=(0.9, 0.99))
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Pytorch的优化器
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神经网络的局部最优问题
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局部最优问题
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超参数调整的方法

0.0001 0.001 0.1 1

假设你在搜索超参数（学习率），假设你怀疑其值最小是0.0001或最大是1。如果

你画一条从0.0001到1的数轴，沿其随机均匀取值，那90%的数值将会落在0.1到1

之间，结果就是，𝛼在0.1到1之间，应用了90%的资源，而𝛼在0.0001到0.1之间，

只有10%的搜索资源。

反而，用对数标尺搜索超参数的方式会更合理，因此这里不使用线性轴，分别依

次取0.0001，0.001，0.01，0.1，1，在对数轴上均匀随机取点，这样，在0.0001

到0.001之间，就会有更多的搜索资源可用，还有在0.001到0.01之间等等。
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超参数调整的方法
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由粗到细调整超参数
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熊猫方式与鱼子酱方式

由计算资源决定
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Batch Norm

在深度学习中，由于采用full batch的训练方式对内存要求较大，且每一轮训练时

间过长；我们一般都会采用对数据做划分，用mini-batch对网络进行训练。因此，

Batch Normalization也就在mini-batch的基础上进行计算。

让每个特征都有均值为0，方差为1的分布

Batch Normalization是2015年一篇论文中提出的数据归一化方法，往往用在深度神

经网络中激活层之前。其作用可以加快模型训练时的收敛速度，使得模型训练过

程更加稳定，避免梯度爆炸或者梯度消失。并且起到一定的正则化作用，几乎代

替了Dropout。
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Batch Norm

发生在计算𝑧和𝑎之间的，将每一批次数据
的输入值减去这一批次均值然后除以其标
准差。
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Batch Norm

（1）BN使得网络中每层输入数据的分布相对稳定，加速模型学习速度

（2）BN使得模型对网络中的参数不那么敏感，简化调参过程，使得网

络学习更加稳定

（3）BN允许网络使用饱和性激活函数（例如sigmoid，tanh等），

缓解梯度消失问题

（4）BN具有一定的正则化效果

作用



26

01     小批量梯度下降

02    优化算法

03    超参数调整和BatchNorm

04    Softmax

4.Softmax



27

Softmax 层

X ො𝑦

1 2 13 30 02
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Softmax 样本

𝑥1

𝑥2

𝑥1

𝑥2

𝑥1

𝑥2

𝑥1

𝑥2

𝑥1

𝑥2

𝑥1

𝑥2



29

Softmax 回归
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