
训练模型攻略

回顾：

step1：定义含有未知参数函数 

step2：从训练集中定义损失 

step3：优化 

模型训练策略

训练集的损失过大

原模型无法描述问题 -> 复杂化模型（增加更多特征 ，增加弹性（激活函数））

优化问题（optimization issue）：没有找到全局最好

更多的层数堆叠引入了更多的未知数，理论上深的模型可以做到浅模型的功能，但更多
参数optimization也会更难（判断：通过深浅的模型对比，如果深的表现更差就存在
optimization issue）

训练集的损失小 -> 测试集的损失大

过拟合

y = f ​(x)θ

L(θ)

θ =∗ argmin ​Lθ

x



解决方法：增加数据量，数据增强，减少弹性适当限制模型（更少的参数/共享参数，更
少的特征，早停，正则，Dropout）

如何选择模型 -> 交叉验证：训练集、验证集、测试集



mismatch：训练集和测试集是不同的分布

如何解决优化问题

存在问题：当梯度为0，不再更新了，训练停止 -> 局部问题。

梯度为0的情况（零界点）：（1）局部极小值，周边没办法走 （2）鞍部（局部极小值+极大
值），可以往两边走

如果是saddle point还可以梯度更新，那如何根据数学判断两种情况：



当走到临界点时 <=> 梯度 ，此时用 判断临界点种类：g = 0 H



令 ，我们可以根据推论用 的值判断：


可以找一个向量 让 变小

v = θ − θ′ H

λ L



e.g.（计算H）:（0，0）点是saddle point



但这种二次微分的方法运算复杂，目前实际没有用这个方法逃离。

但考虑到维度的问题，路可能不止一条，局部极小值可能很稀少。实际中，即使趋向收敛也
可能会让梯度继续下降。

（1）Batch

在没有平行运算的情况下：

大Batch Size：全部数据看完才更新 -> 耗时长但是有用（稳）



小Batch size：分组多次跟新 -> 耗时少但是噪声影响大

但又由于GPU并行运算的存在，在一定范围内大Batch Size似乎表现更好：

但小Batch size有噪声的存在，可能会解决梯度下降卡住的问题

（2）Momentum

一般的梯度下降：

不是只往梯度的反方向移动，还加入前一步的Momentum：

θ =i+1 θ −i ηgi

m =i+1 λm −i ηgi



不仅仅和当前梯度有关，还和之前所有梯度有关

（3）学习率

loss变小 != gradient变小，下面这个图就是左右来回走，一直没有到最低点

θ =i+1 θ +i mi+1



期望的 是多次走到谷底，one-size-fits-all的学习率是不能满足的 -> 特质化（期望：陡的时候小
一点，缓的时候大一点）

使用  变成 ，让  具有参数依赖
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Adam采用RMSProp+Momentum



为了解决最后波动的问题，需要减小 ，采用Learning Rate Scheduling -> 把 和时间 关联起来

（1）Learning Rate Decay：逐渐变小

（2）Warm up：先变大再变小（目前没有理论原因，解释是先变大可以有一个比较好的探索）

η η t



总结各种梯度下降的提升计算方法：


（4）损失函数

修改损失函数让梯度变得简单好找最小点，要选择更合适的损失函数。

例：在分类任务中，选择MSE还是交叉熵。用MSE在左上角更新的就比较小，不如交叉熵。



个人总结

深度学习的核心是选择学习拟合函数和未知参数的确定。

功能复杂函数的函数有较强的学习能力，但在优化中由于较多的未知参数可能无法较快的确定较
优的值（梯度下降面临的困难核心是无法在临界点“走出来”），因此衍生了一系列在保持神经网
络结构框架前提下，优化梯度下降的方法。

（1）使用Batch会引入噪声，在一定程度上可以跨越一些零界点。

（2）使用Momentum向量可以在一定程度上影响梯度下降的方向，而不是固定的往微分的反方
向移动。

（3）自适应调整学习率，在梯度陡时移动的少点，缓时移动的多点。

（4）选择合适的损失函数，可以从根本上减小梯度下降的难度。


