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SGD

• 𝑔" = 𝛻%&'(𝑓 𝜃"+,
• Δ𝜃" = −𝜂 ∗ 𝑔"

• 选择合适的learning rate比较
困难（所有的参数更新使用同
样的learning rate，稀疏数据
或者特征更新慢）
• SGD容易收敛到局部最优



SGD with Momentum

• 𝑔" = 𝛻%&'(𝑓 𝜃"+,
• 𝑚" = 𝜇 ∗ 𝑚"+, + 𝑔"
• Δ𝜃" = −𝜂 ∗ 𝑚"

• 下降初期时，使用上一次参数
更新，下降方向一致，乘上较
大的𝜇能够进行很好的加速
• 下降中后期时，在局部最小值

来回震荡的时候，使得更新幅
度增大，跳出陷阱
• 能够在相关方向加速SGD，抑

制振荡，从而加快收敛



Nesterov

• 𝑔" = 𝛻%&'(𝑓 𝜃"+, − 𝜂 ∗ 𝜇 ∗ 𝑚"+,

• 𝑚" = 𝜇 ∗ 𝑚"+, + 𝑔"
• Δ𝜃" = −𝜂 ∗ 𝑚"

• momentum首先计算一个
梯度(短的蓝色向量)，然后
在加速更新梯度的方向进
行一个大的跳跃(长的蓝色
向量)，nesterov项首先在
之前加速的梯度方向进行
一个大的跳跃(棕色向量)，
计算梯度然后进行校正(绿
色梯向量)



Adagrad

• 𝑛" = 𝑛"+, + 𝑔"5

• Δ𝜃" = − 6
7&89

∗ 𝑔"

• 适合处理稀疏梯度，梯度更新次数少
的稀疏特征，𝑛"小，更新更快一些。
• 同样可以做到前期放大梯度，后期缩

小梯度。对于每个参数。这个前期后
期的时刻可能不一样。
• 问题：
• 仍依赖于人工设置全局学习率
• 中后期，分母上梯度平方的累加将会越来

越大，导致训练提前结束（收敛到任意位
置）



Ada Δ

• 𝑛" = 𝑣 ∗ 𝑛"+, + 1 − 𝑣 ∗ 𝑔"5

• Δ𝜃" = − 6
7&89

∗ 𝑔"

• Adadelta已经不用依赖于
全局学习率
• 训练初中期，加速效果

不错，很快
• 训练后期，反复在局部

最小值附近抖动• 𝐸 𝑔5 " = 𝑣 ∗ 𝐸 𝑔5 "+, + 1− 𝑣 ∗ 𝑔"5

• Δ𝜃" = −
∑ >%?&'(
?@(

A BC &89



RMSprop

• 𝐸 𝑔5 " = 𝑣 ∗ 𝐸 𝑔5 "+, + 1− 𝑣 ∗ 𝑔"5

•当 𝑣 = "+,
D
变为求均方

•均方根 𝑅𝑀𝑆 𝑔 " = 𝐸 𝑔5 " + 𝜖
• Δ𝜃" = − 6

IJK B &
∗ 𝑔"

• 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



Adam

• 𝑚" = 𝜇 ∗ 𝑚"+, + 1− 𝜇 ∗ 𝑔"
• 𝑛" = 𝑣 ∗ 𝑛"+, + 1 − 𝑣 ∗ 𝑔"5

• 𝑚"L = M&
,+N&

• 𝑛"L = 7&
,+O&

• Δ𝜃" = − M&L
7&L89

∗ 𝜂

• 𝜇 = 0.9, 𝑣 = 0.999,𝜂 = 10+T

• 善于处理稀疏梯度、非
平稳目标的优点
• 对内存需求较小
• 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



Adamax

• 𝑚" = 𝜇 ∗ 𝑚"+, + 1− 𝜇 ∗ 𝑔"
• 𝑛" = max	(𝑣 ∗ 𝑛"+,, 𝑔" )
• 𝑚"L = M&

,+N&

• Δ𝜃" = − M&L
7&89

∗ 𝜂

• 𝜇 = 0.9, 𝑣 = 0.999,𝜂 = 10+T

• Adamax学习率的边界范
围更简单



Nadam

• 可以看出，Nadam对学
习率有了更强的约束，
同时对梯度的更新也有
更直接的影响。一般而
言，在想使用带动量的
RMSprop，或者Adam的
地方，大多可以使用
Nadam取得更好的效果。



比较



Weight Decay

• x[8, = 1 − 𝑤[ 𝑥" − 𝜂 ^A
^_`

L2 regularization

• 𝑓abB 𝜃" = 𝑓 𝜃" + _&
5

𝑥" 5
5



SGDW
• 梯度下降的是
𝛼𝑤"𝑥"+,	而不是公
式1中给出的
𝑤"𝑥"+,
• 耦合了学习率和

weight decay



AdamW
• 当t很大时。有如

下迭代公式。可以
看出，weight
decay项和梯度一
起被归一化了。
• 导致大梯度的

weight decay也变
弱了。实际上这是
不正确的。weight
decay应该依赖其
值，而不是梯度。
• 作为L2正则，这种

实现是正确的。



NORMALIZED WEIGHT DECAY 

• 𝑏" : batch 大小
• B : 总样本数
• 𝑇[ : 总共经过的epoch数

•𝑤" = 𝑤7faM
g&
hi`



Warm restart

• 𝜂Mjk, 𝜂M[7 : 每次重启时可以调
整的超参数，实验中设置为1
和0
• 𝑇[ : i次重启中总共运行的

epoch
• 𝑇lmn :本次重启的epoch数



实验

• 数据集、任务：CIFAR-10、
CIFAR-100 
• 使用 Shake-Shake 

regularization 
• SGDR with batch size 128 for 

1800 epochs (T0 = 1800) 不重
启动
• 26 2x64d ResNet 26层 2残差分

支 第一个残差分支64宽
• 26 2x96d



实验

• SGDW weight decay和
learning rate 解耦，更
好调整两个超参数。
• 即使在不可能达到最

优的学习率前提下
1/1024也可以得到最
好的weight decay

26 2x64d ResNet on CIFAR-10 measured after 100 epochs. 



实验

• Adam 比 动量SGD最
好结果差
• Adam没有在Weight

decay上收益
• Adam 两个超参数耦合
• AdamW 解耦、能与

SGD、SGDW方法得到
相同最好结果

26 2x64d ResNet on CIFAR-10 measured after 100 epochs. 2 



实验

• AdamW 比 Adam，前
期基本一致，后期收
敛速度快，结果好。

训练更多轮次



实验

• AdamW 比 Adam，前
期基本一致，后期收
敛速度快，结果好。
更好的收敛和范化能
力。

训练更多轮次



实验

• 热重启达到更快，更
好的性能。



总结

• 修改weight decay实现
方式。使Adam能够在
设置weight decay下受
益。
• 解耦learning rate。使

得超参数更容易调整。
• 热重启达到更快，更

好的性能。


