
深度学习 — 第三、四讲

深度模型的训练

江伟森

一 GD 的稳定性、SGD、Momentum、Adam

二 AdamW、离散变量的梯度、参数初始化

三 学习率调度、Warmup、SAM
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本讲主线：一个更新公式

几乎所有深度学习优化器都可以写成

wt+1 = wt − ηt Ut, w0 ∼初始化分布

本讲回答三个问题：

对象 问题 本讲内容

Ut 往哪个方向走？ SGD / Momentum / Adam
ηt 每一步走多远？ 稳定性条件、学习率调度、Warmup
∇L 离散操作如何求梯度？ STE / Gumbel-Softmax / REINFORCE
w0 从哪里出发？ He 初始化
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深度网络的损失景观

立体视角 俯视视角
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L-光滑与下降引理

L-光滑（如何证明？）

∥∇L(w)−∇L(w′)∥ ≤ L∥w−w′∥ =⇒ L(w′) ≤ L(w) + ⟨∇L(w),w′ −w⟩+ L
2∥w

′ −w∥2

代入 GD 步 wt+1 = wt − η∇L(wt)：

L(wt+1) ≤ L(wt)− η∥∇L(wt)∥2 + Lη2
2 ∥∇L(wt)∥2

= L(wt)− η
(
1− Lη

2

)
︸ ︷︷ ︸
保证下降量系数

∥∇L(wt)∥2

系数 > 0 ⇐⇒ η < 2/L ：每一步都能保证下降
系数在 η = 1/L 处最大（为什么），得到第二讲的形式 L(wt+1) ≤ L(wt)− 1

2L∥∇L∥
2

η ≥ 2/L：下降引理不再给出保证，这时会发生什么？
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二次模型：把 GD 看清楚
考虑二次损失（任何光滑函数在极小点附近的二阶近似）：

L(w) = 1
2 w⊤Hw, H = QΛQ⊤, λ1 ≥ · · · ≥ λd > 0

GD 更新：wt+1 = wt − η∇L(wt) = wt − ηHwt = (I− ηH)wt
在特征向量坐标 c = Q⊤w 下（利用 Q⊤Q = I）：

ct+1 = Q⊤wt+1 = Q⊤(I− ηQΛQ⊤)wt = (I− ηΛ)Q⊤wt = (I− ηΛ) ct

I− ηΛ 是对角矩阵，所以各方向完全解耦：

c(i)t+1 = (1− ηλi) c(i)t =⇒ c(i)t = (1− ηλi)
t c(i)0

每个方向是一个独立的一维几何序列，公比 ri = 1− ηλi
收敛 ⇐⇒ 对所有 i，|1− ηλi| < 1

对二次函数，L = λ1 = λmax(H)
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一维情形：四种行为

L(w) = λ
2w2，wt+1 = (1− ηλ)wt。取 λ = 1, w0 = 1：

步长范围 公比 1− ηλ 行为 例：wt

0 < η < 1/λ (0, 1) 单调收敛 η = 0.5：1, 0.5, 0.25, . . .

1/λ < η < 2/λ (−1, 0) 振荡收敛 η = 1.5：1,−0.5, 0.25, . . .

η = 2/λ −1 等幅振荡 η = 2：1,−1, 1, . . .

η > 2/λ < −1 振荡发散 η = 2.5：1,−1.5, 2.25, . . .

关键观察

发散的方式是越来越剧烈的来回振荡，而不是单调远离

阈值 2/λ 与下降引理的 2/L 一致：曲率越大，能容忍的步长越小
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多维情形：稳定性

稳定性条件

所有方向都收敛 ⇐⇒ η <
2

λmax
——由最陡的方向决定

8 / 52



高维空间：用 Hessian，看一步 GD 让 loss 变了多少

当前点 w，梯度 g = ∇L(w)，Hessian H = ∇2L(w)。把 GD 的一步 ∆w = −ηg 代入二阶泰
勒展开：

L(w− ηg) ≈ L(w) − η g⊤g︸ ︷︷ ︸
一阶：下降

+ 1
2 η

2 g⊤Hg︸ ︷︷ ︸
二阶：曲率带来的上升

一阶项：沿负梯度走，loss 按直线下降，步长越大降得越多
二阶项：曲面是弯的，走远了会 “弯回来”，loss 反而上升；g⊤Hg 就是沿梯度方向的
曲率

一阶项 ∝ η，二阶项 ∝ η2：步长小时下降占优，步长大时上升占优

loss 下降的条件

η ∥g∥2 > 1
2 η

2 g⊤Hg ⇐⇒ η <
2 ∥g∥2
g⊤Hg
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最坏方向：Hessian 的最大特征值

分母 g⊤Hg 取决于梯度指向哪个方向：
梯度指向平缓方向：曲率小，可以用大步长

梯度指向最陡方向（H 的最大特征向量）：g⊤Hg = λmax∥g∥2

由于 g⊤Hg ≤ λmax(H) ∥g∥2，无论梯度指向哪里 loss 都下降的条件是

η <
2

λmax(H)

注意：L 是整个参数空间里最坏的曲率；λmax(H) 是当前位置的曲率。
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深度网络中的 sharpness
把局部 Hessian 的最大特征值定义为 sharpness（局部最大曲率）：

S(w) = λmax
(
∇2L(w)

)
（sharpness）

与 L-光滑的关系：L = supw ∥∇2L(w)∥ 是全局最大曲率，S(wt) 是当前位置的曲率，
S(wt) ≤ L。
二次模型给出的 “经典预言”：

经典稳定性观点

GD 在 wt 附近局部稳定 ⇐⇒ S(wt) < 2/η

在深度网络中，S(wt) 随训练不断变化：同一个 η，在尖锐的地方可能发散，在平坦的地方
则很稳定。

如何选择合适的步长？→ LR schedule, Warmup, SAM
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SGD：随机梯度下降

训练目标 L(w) = 1
n
∑n

i=1 ℓ(w; xi, yi)，全量梯度每步要遍历全部 n 个样本，太贵。

SGD 公式
每步随机抽取 B 个样本 Bt：

gt =
1

B
∑
i∈Bt

∇ℓ(wt; xi, yi), wt+1 = wt − η gt

gt 是全梯度的无偏估计：E[gt] = ∇L(wt)，噪声方差约 ∝ 1/B
术语：一次更新 = 1 个 step；遍历一遍数据 = 1 个 epoch
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SGD 的问题：振荡与缓慢

回到二次模型：各方向的曲率 λi 不同，假如条件数 κ = λmax/λmin 很大

陡峭方向：η 必须小于 2/λmax，公比 1− ηλmax 接近 −1 ⇒ 来回振荡
平缓方向：公比 1− ηλmin 接近 1 ⇒ 几乎不动

例：κ = 100

GD 最好情况下每步误差缩小为 0.98，误差降到 1% 需要约 230 步。

观察相邻两步的梯度：

陡峭方向：梯度符号来回翻转（在两侧山坡间跳）

平缓方向：梯度符号始终一致（一直朝同一个方向）

改进思路 ⇒ Momentum
把历史梯度累加起来：翻转的分量相互抵消，一致的分量不断积累。
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Momentum：累加历史梯度

Momentum 公式（PyTorch 写法）

bt = β bt−1 + gt, wt+1 = wt − η bt , β ∈ [0, 1)（常用0.9）

展开：bt = gt + β gt−1 + β2 gt−2 + · · · ——历史梯度的指数加权和

一致方向：梯度恒为 g 时 bt → g/(1− β)，步长放大 1
1−β = 10 倍

翻转方向：g,−g, g, . . . 相互抵消，振荡被抑制

κ = 100 每步误差缩小为 误差降到 1% 的步数

SGD / GD 0.980 ≈ 230

Momentum 0.818 ≈ 23
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Momentum 的问题：所有方向仍共用一个学习率
Momentum 的稳定条件（二次模型，推导略）：对所有方向 j，

ηλj < 2(1 + β) =⇒ η <
2(1 + β)

λmax
∝ 1

λmax

η 仍由最陡的方向决定，平缓方向仍然走得慢，只是改善了常数和速率

深度网络中，不同参数（不同层、embedding 等）的曲率可以相差好几个数量级

误差降到 1% 的步数 κ = 102 κ = 104 κ = 106

SGD / GD（≈ 2.3κ） 230 2.3× 104 2.3× 106

Momentum（≈ 2.3
√
κ） 23 230 2300

根本原因：Momentum 对所有方向一视同仁，同一个 η、同一个 β。

改进思路 ⇒ Adam
每个方向用自己的学习率：不稳定（陡峭）的方向 lr 小，稳定（平缓）的方向 lr 大。
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Adam 的想法：除以
√
E[g2j ]

Idea：用每个参数梯度的典型大小去除梯度
wj ← wj − η

gj√
E[g2j ]

⇐⇒ 每个方向的有效学习率ηj =
η√
E[g2j ]

为什么这样选？理想做法是 ηj ∝ 1/λj，但 λj 未知（Hessian 太贵）。梯度大小可以作为代
理：二次模型中 gj = λjδj，陡峭方向梯度更大，振荡时还会正负翻转。

方向 梯度的特征
√

E[g2j ] 有效学习率 ηj

陡峭、振荡（不稳定） 大，且正负翻转 大 小

平缓（稳定） 小，方向一致 小 大

为什么要平方：振荡方向上 E[gj] ≈ 0（正负抵消），只看均值会误以为 “梯度很小”；E[g2j ]
不受符号影响，能察觉到这种不稳定。
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Adam：Momentum + 按参数归一化

Adam 公式（Kingma & Ba, 2015；所有运算按坐标进行）

mt = β1 mt−1 + (1− β1) gt 一阶矩：梯度的平均（即 Momentum）
vt = β2 vt−1 + (1− β2) g2

t 二阶矩：梯度平方的平均（梯度尺度）

m̂t =
mt

1− βt
1

, v̂t =
vt

1− βt
2

偏差修正（m0 = v0 = 0，初期偏小）

wt+1 = wt − η
m̂t√
v̂t + ϵ

对应关系：分子 m̂t 就是 Momentum（梯度的平均）；分母
√

v̂t 就是上一页的
√

E[g2j ]，用
滑动平均来估计。
默认值 β1 = 0.9, β2 = 0.999, ϵ = 10−8（LLM 常用 β2 = 0.95）；代价：每个参数多存 m, v
（内存 2×）。
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三种优化器对比

SGD Momentum Adam

更新量 Ut gt bt = βbt−1 + gt m̂t/(
√

v̂t + ϵ)

引入的改进 —— 抑制振荡、加速 每个参数自己的 lr

解决的问题 —— SGD 振荡、慢 各方向共用一个 lr

额外内存 无 1× 2×

超参数 η η, β η, β1, β2

典型用途 简单问题 CNN Transformer、LLM

SGD +历史梯度−−−−−−−→ Momentum ÷梯度尺度−−−−−−−−→ Adam

19 / 52



目录

1 梯度下降与稳定性

2 优化器：从 SGD 到 AdamW

3 离散变量的梯度

4 参数初始化

5 学习率调度

6 Warmup 为什么有效

7 Sharpness-Aware Minimization (SAM)

20 / 52



问题：离散操作 “挡住” 了梯度

例：二值化网络（权重只取 ±1：内存省 32 倍，乘法变成加减）
目标：学习一个网络参数 θ，使得二值化后的 θb 效果好

min
θ
L(θb), θb = sign(θ)

前向用 θb 计算预测和损失；反向时由链式法则

∂L
∂θ

=
∂L
∂θb
· ∂ sign(θ)

∂θ︸ ︷︷ ︸
=0

= 0

sign 是阶梯函数：只要 θj 不跨过 0，θb,j 就不变，导数几乎处处为 0
∂L/∂θb 明明告诉我们哪些权重该从 −1 翻到 +1，却传不到 θ ⇒ θ 永远不会更新

为什么不直接学 θb？{−1,+1}d 是离散的，无法做梯度下降
21 / 52



离散操作无处不在

离散操作 出现的场景

四舍五入 round(x)、符号 sign(x) 模型量化、低比特网络

从码本中选最近的向量 VQ-VAE、图像 tokenizer
从类别分布中采样 z ∼ Cat(πθ) 离散隐变量、MoE 路由
LLM 生成一段文本，再打分 RLHF、推理模型训练

两类问题

1 网络中有确定性的离散函数：y = round(x) → STE
2 对离散随机变量求期望：minθ Ez∼pθ

[f(z)] → Gumbel-Softmax / REINFORCE

22 / 52



方法一：Straight-Through Estimator (STE)

STE（Bengio et al., 2013）
前向照常使用离散函数，反向时假装它是恒等映射：

前向： y = round(x), 反向：
∂L
∂x :=

∂L
∂y

(
即令∂y

∂x = 1
)

PyTorch 中的一行实现（detach() 部分不参与求导）：
y = x + (torch.round(x) - x).detach()
# forward: y == round(x); backward: dy/dx == 1

优点：极其简单，适用于任何确定性的离散函数

缺点：梯度是有偏的（“假装” 的导数），没有理论保证，但实践中很好用
回到二值化的例子：STE 令 ∂ sign(θ)/∂θ = 1（通常只在 |θ| ≤ 1 时传梯度），即
∂L/∂θ ≈ ∂L/∂θb
⇒ 用二值权重处的梯度更新实值 θ，θ 跨过 0 时 θb 翻转（BinaryConnect, 2015）
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连续变量的重参数化技巧

若 z 是连续随机变量，例如 z ∼ N (µ, σ2)，θ = (µ, σ)，可以把随机性 “移出去”：

z = µ+ σ ϵ, ϵ ∼ N (0, 1)

于是期望对 θ 求导可以交换到期望里面：

∇µ Ez∼N (µ,σ2)

[
f(z)

]
= ∇µ Eϵ

[
f(µ+ σϵ)

]
= Eϵ

[
∇µf(µ+ σϵ)

]
用几个样本 ϵ 估计即可，这就是 VAE 训练的关键（Kingma & Welling, 2014）。

离散变量为什么不行？

离散变量也可以写成 z = g(θ, ϵ)，但 g 对 θ 是分段常数：θ 稍微变化，z 要么不变，要么突
然跳到另一个类别。⇒ ∇θg = 0，重参数化给不出有用的梯度。
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方法二：ST Gumbel-Softmax（第一步：前向用 argmax 采样）
从 θ 到 loss 的计算过程（z 是 one-hot 向量）：

θ
网络−−−−→ s = hθ(x) softmax−−−−−−→ π

采样−−−−→ z ∼ Cat(π) 后续网络−−−−−−→ L = f(z)
目标 minθ Ez∼Cat(πθ)[f(z)]，但 “采样” 这一步对 π 没有导数。

Gumbel-Max 技巧（证明略）：把采样写成 argmax

z = onehot
(

arg max
i

(
logπi + Gi

))
∼ Cat(π), Gi = − log(− log Ui), Ui ∼ U(0, 1)

argmax 返回最大分量的下标，例：arg max (1.2, 3.0, 0.5) = 2→ (0, 1, 0)

随机性全在 Gi 里，与 π 无关（类似重参数化）。链式法则：
∂L
∂θ

=
∂f
∂z ·

∂z
∂π︸︷︷︸
=0

·∂π
∂θ

= 0

argmax 仍然不可导：π 稍微变化，最大值的下标通常不变，z 不变（和 sign 一样是阶梯函
数）。
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方法二：ST Gumbel-Softmax（第二步：反向用 softmax 的梯度）
带温度的 softmax 是 argmax 的光滑近似：softmax(a/τ)i = exp(ai/τ)

/∑
j exp(aj/τ)

a = (1.2, 3.0, 0.5) softmax(a/τ)
τ = 10 (0.32, 0.38, 0.30) 接近均匀：梯度平滑，但偏差大
τ = 1 (0.13, 0.80, 0.07)
τ = 0.1 (0.00, 1.00, 0.00) 接近 one-hot：偏差小，但梯度方差大

Straight-Through Gumbel-Softmax（Jang et al., 2017）
前向：用 argmax 得到真正的 one-hot 样本 z = onehot

(
arg maxi(logπi + Gi)

)
反向：用软向量 y = softmax

(
(logπ + G)/τ

)
的梯度代替，即令

∂z
∂π

:=
∂y
∂π

∂L
∂θ
≈ ∂f

∂z ·
∂y
∂π︸︷︷︸
代替0

·∂π
∂θ

（上一页中这一项为 0）
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ST Gumbel-Softmax 的实现与应用
实现：与 STE 的写法完全相同，前向值是 y_hard，梯度来自 y_soft
G = -torch.log(-torch.log(torch.rand_like(logits))) # Gumbel noise
y_soft = torch.softmax((logits + G) / tau, dim=-1)
y_hard = F.one_hot(y_soft.argmax(-1), K).float()
z = y_hard - y_soft.detach() + y_soft
# same as: F.gumbel_softmax(logits, tau=tau, hard=True)

与 STE 的关系：同一个思路——前向用离散值，反向用可导的替代。STE 假装导数是 1；
ST Gumbel-Softmax 借用 softmax 的导数。
应用（网络内部需要离散选择，又想端到端训练）：

语音：wav2vec 2.0（2020）从码本中选码字，把语音特征离散化
图像 tokenizer：DALL·E（2021）的离散 VAE，每个位置从 8192 个码字中选一个
神经架构搜索：SNAS、GDAS、FBNet（2019）为每层 “选一个” 候选操作
动态网络：DynamicViT（2021）决定每个 token 保留还是丢弃

变体：若后续网络可以接受软向量，也可以前向直接用 y（原始 Gumbel-Softmax）。
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方法三：REINFORCE / Score Function 估计
目标：J(θ) = Ez∼pθ

[
f(z)

]
=

∑
z pθ(z) f(z)。直接求导：

∇θJ =
∑

z
f(z)∇θpθ(z) =

∑
z

f(z) pθ(z)∇θ log pθ(z)
(
∇p = p∇ log p

)
= Ez∼pθ

[
f(z)∇θ log pθ(z)

]
估计：采样 z1, . . . , zN ∼ pθ，∇θJ ≈

1

N

N∑
k=1

f(zk)∇θ log pθ(zk)

特点（Williams, 1992）
只需要 f(z) 的值：f 可以不可导，甚至是黑盒（人类打分、程序是否通过测试）
无偏估计

直观理解：f(z) 大的样本，提高它的概率；f(z) 小的样本，降低它的概率
缺点：方差很大，需要很多样本
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降低方差：Baseline

关键事实：score function 的期望为 0

Ez∼pθ

[
∇θ log pθ(z)

]
=

∑
z
∇θpθ(z) = ∇θ

∑
z

pθ(z) = ∇θ1 = 0

所以对任意常数 b，减去它不改变期望：

∇θJ = Ez∼pθ

[(
f(z)− b

)
∇θ log pθ(z)

]
常用 b = 样本上 f 的平均值
f(z)− b 称为优势 (advantage)：比平均好多少
例：f 恒在 [99, 101] 之间。不减 baseline 时，每个样本都在 “提高概率”，只是程度略有
差别；减去 b = 100 后，好样本提高、差样本降低，信号清晰得多
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REINFORCE 的应用：大模型强化学习

把 LLM 生成看作从离散分布中采样：
z = 模型对问题 x 生成的回答 y = (y1, . . . , yT)，每个 token 都是离散的
logπθ(y | x) =

∑T
t=1 logπθ(yt | x, y<t)：可以用反向传播求导

f = 奖励 r(x, y)：答案对不对、人类偏好打分……不可导
∇θ Ey∼πθ

[
r(x, y)

]
= Ey∼πθ

[(
r(x, y)− b

)
∇θ logπθ(y | x)

]
GRPO（DeepSeekMath 2024；DeepSeek-R1 2025）
对每个问题采样 G 个回答，得到奖励 r1, . . . , rG，用组内平均作 baseline：

Ai =
ri −mean(r1, . . . , rG)

std(r1, . . . , rG)

核心就是 REINFORCE + baseline（再加上裁剪和 KL 约束等稳定性技巧）。
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三种方法对比

STE ST Gumbel-Softmax REINFORCE

适用对象 确定性离散函数 类别采样 任意离散采样

要求 f 可导 是 是 否

梯度偏差 有偏 有偏（τ > 0） 无偏

梯度方差 低 中 高（需 baseline）

实现难度 一行代码 一行代码 需要采样多个样本

典型应用 量化、VQ-VAE NAS、wav2vec 2.0 强化学习、LLM 后训练

选择原则：

f 可导、只想让梯度 “通过” ⇒ STE 或 Gumbel-Softmax
f 不可导（奖励、黑盒评价）⇒ REINFORCE
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为什么初始化很重要？

全零（或全相同）初始化：

同一层所有隐藏单元计算相同的函数，得到相同的梯度

更新后仍然相同 ⇒ 对称性永远无法打破，相当于每层只有一个神经元
⇒ 必须随机初始化。

随机初始化的尺度：

太小：信号逐层衰减 ⇒ 梯度消失
太大：信号逐层放大 ⇒ 梯度爆炸 / 激活饱和

目标

选择权重方差 σ2，使前向激活和反向梯度的方差在各层之间保持不变。
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前向传播中的方差

考虑一层 zi =
∑nin

j=1 Wij xj，假设：

Wij i.i.d.，E[Wij] = 0，Var(Wij) = σ2

W 与 x 独立，xj 同分布

由于 E[Wij] = 0，各项零均值且不相关：

Var(zi) =
nin∑
j=1

E[W2
ij]E[x2j ] = nin σ

2 E[x2]

若激活函数在 0 附近近似线性且对称，E[x2] ≈ Var(z上一层)，于是

Var(z(l)) = ninσ
2 ·Var(z(l−1)) =⇒ 保持方差需要σ2 =

1

nin

（LeCun 初始化，1998）
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ReLU 网络：He Kaiming 初始化 (2015)

ReLU 把一半的输入置零，上面的 “E[x2] ≈ Var(z)” 不再成立。
设 x = max(0, z′)，z′ 关于 0 对称：

E[x2] = E
[
z′2 : {z′ > 0}

]
=

1

2
E[z′2] = 1

2
Var(z′)

代入前向方差公式：

Var(z(l)) = ninσ
2 · 1

2
Var(z(l−1)) =⇒ σ2 =

2

nin

He Kaiming 初始化
正态：W ∼ N (0, 2/nin)；均匀：a =

√
6/nin

使 30 层的 ReLU 网络可以从头训练达到收敛
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为什么学习率要衰减？

一维二次损失 L = λ
2w2，SGD 的梯度带噪声：gt = λwt + ξt，E[ξt] = 0, Var(ξt) = σ2

wt+1 = (1− ηλ)wt − η ξt

稳态时 E[w2
t+1] = E[w2

t ] = s：

s = (1− ηλ)2s + η2σ2 =⇒ s = η σ2

λ(2− ηλ)
≈ η σ2

2λ

固定学习率下，SGD 不会收敛到极小点，而是在其周围一个 “噪声球” 中游走
噪声球的大小 ∝ η

两个阶段的矛盾

前期：η 大，快速接近极小点所在区域 后期：η 小，缩小噪声球、降低 loss
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经典学习率调度

记峰值学习率 ηmax，总步数 T：

名称 公式 典型用途

Step decay ηt = ηmax · γ⌊t/Ts⌋ ResNet（每 30 epoch ×0.1）
指数衰减 ηt = ηmax · γt

Cosine ηt = ηmin + 1
2(ηmax − ηmin)

(
1 + cos πt

T
)

ViT、LLM
线性衰减 ηt = ηmax

(
1− t/T

)
BERT、LLM

逆平方根 ηt ∝ 1/
√

t 原始 Transformer

Cosine（Loshchilov & Hutter, SGDR 2017）：前期下降慢、中间快、末尾又慢，几乎没
有需要调的额外超参数

LLM 常见做法：warmup + cosine 衰减到峰值的 10%
以上调度都需要事先知道总步数 T
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Warmup：希望用大的 ηtrgt, 但为什么一开始要用小学习率
什么是 warmup：训练最开始的 Tw 步，学习率从很小逐渐增大到目标值 ηtrgt，之后再按
正常的调度（如 cosine）衰减。最常用的是线性 warmup：

ηt =

ηtrgt ·
t

Tw
, t ≤ Tw （warmup：线性增大）

正常的调度（如 cosine 衰减）, t > Tw

Tw 通常取总步数的 1%–5%（LLM 常用几百到几千步）
起源：大 batch 训练 ImageNet（Goyal et al., 2017），之后成为 Transformer / LLM 训练
的标配

为什么有效：由稳定条件 η < 2/S(w)，初始化点往往很尖锐（S 大），直接用 ηtrgt 会发散；
先用小学习率，等参数走到平坦区域（S 变小）再逐渐加大。

一句话（Kalra & Barkeshli, NeurIPS 2024）
Warmup 把参数从尖锐的初始区域，平稳地带到能容忍大学习率的平坦区域。
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Warmup 是在找更平坦的点吗？

是，但要分清直接作用和最终效果：

1 直接作用：在训练早期降低 sharpness，让训练不发散
2 真正的收益：能用更大的目标学习率 ηtrgt，而且对 ηtrgt 的选择更稳健（不容易调坏）

3 最终停在多平坦的地方，主要由之后的学习率决定：稳定条件要求 S < 2/η
⇒ 大 η 只能停在平坦的区域；warmup 让大 η 成为可能，间接得到更平坦的解

warmup =⇒ 早期 sharpness ↓ =⇒ 可以用更大的η =⇒ 停在更平坦的区域

实践：

线性 warmup，长度约为总步数的 1%–5%（LLM 常用几百到几千步）
对 Adam 还有一个原因：初期 v 只由很少几个梯度估计，不准确，warmup 起缓冲作用
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动机：平坦的极小点泛化更好？

Hochreiter & Schmidhuber（1997）：平坦的极小点对应更 “简单” 的模型
Keskar et al.（2017）：大 batch 训练收敛到更尖锐的极小点，泛化更差
稳定性条件：大学习率 ⇒ 只能停在 S < 2/η 的平坦区域

直觉：训练集与测试集的损失曲面有小的偏移

尖锐极小点：偏移一点，loss 就大幅上升
平坦极小点：对偏移不敏感

问题

大学习率和 warmup 只是隐式地偏好平坦区域。能否显式地优化平坦度？
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SAM 的目标与一阶近似 (Foret et al., ICLR 2021)

SAM 目标：最小化邻域内的最坏 loss
min

w
LSAM(w), LSAM(w) = max

∥ϵ∥2≤ρ
L(w + ϵ)

内层 max 的一阶近似：

L(w + ϵ) ≈ L(w) + ϵ⊤∇L(w) =⇒ ϵ̂(w) = ρ
∇L(w)

∥∇L(w)∥

（在球内沿梯度方向走到边界）

外层梯度：代入 ϵ̂，并忽略 ϵ̂ 对 w 的导数（避免二阶项）：

∇LSAM(w) ≈ ∇L(w)
∣∣
w+ϵ̂(w)

即：先往上坡走一步到最坏点，再用那里的梯度更新原来的参数。

44 / 52



SAM 算法

每步两次前向–反向
1 在 wt 处计算梯度 gt = ∇LB(wt)

2 计算扰动 ϵ̂t = ρ gt/∥gt∥
3 在 wt + ϵ̂t 处计算梯度 gSAM

t = ∇LB(wt + ϵ̂t)

4 用任意基础优化器更新：wt+1 = wt − η gSAM
t （SGD / Adam 均可）

超参数 ρ：邻域半径，常用 0.05（ResNet）∼ 0.5

计算代价：约为基础优化器的 2 倍
在 CIFAR、ImageNet 以及 ViT 从头训练上显著提升泛化
Chen et al.（ICLR 2022）：用 SAM 训练，ViT 不需要大规模预训练也能超过 ResNet
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SAM 在惩罚什么？
一阶：代入 ϵ̂，

LSAM(w) ≈ L(w) + ρ ∥∇L(w)∥ ⇒ 惩罚梯度范数

二阶（在极小点附近，∇L = 0）：

LSAM(w) ≈ L(w) + max
∥ϵ∥≤ρ

1

2
ϵ⊤Hϵ = L(w) +

ρ2

2
λmax(H) ⇒ 惩罚 sharpness

方法 对 sharpness 的作用

大学习率 GD 隐式：S < 2/η

Warmup 训练前期逐步把 S 降下来

SAM 显式：目标中加入 ρ2

2 λmax(H)
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SAM 的实现

# base_opt: any optimizer, e.g. SGD(momentum=0.9)
loss_fn(model(x), y).backward() # 1st pass: g_t

with torch.no_grad():
grads = [p.grad for p in model.parameters()]
norm = torch.norm(torch.stack([g.norm() for g in grads]))
eps = [rho * g / (norm + 1e-12) for g in grads]
for p, e in zip(model.parameters(), eps):

p.add_(e) # w <- w + eps
model.zero_grad()

loss_fn(model(x), y).backward() # 2nd pass: g_SAM

with torch.no_grad():
for p, e in zip(model.parameters(), eps):

p.sub_(e) # back to w
base_opt.step() # update with g_SAM
base_opt.zero_grad()
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第三讲知识地图

wt+1 = wt − ηt Ut, w0 ∼初始化

方向 Ut

SGD：gt

Momentum：
∑

βt−sgs
O(κ) → O(

√
κ)

Adam：m̂/
√

v̂
每个方向自己的学习率

离散变量：STE、
ST Gumbel-Softmax、
REINFORCE

步长 ηt

稳定性：η < 2/λmax

衰减：噪声球 ∝ η

step / cosine
Warmup：先小后大，
避开尖锐的初始区域

起点 w0

随机初始化打破对称性

保持各层方差不变

LeCun：σ2 = 1
nin

He（ReLU）：σ2 = 2
nin

Sharpness 贯穿全讲：二次模型的稳定性 → Warmup → SAM
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课后思考题

1 经典的 L-光滑条件和 “局部 sharpness” 有什么区别？为什么深度学习更关心后者？

2 Adam 比 Momentum 多做了什么？为什么要除以梯度平方平均的平方根
√
E[g2j ]？

3 为什么离散操作会让反向传播失效？STE 是怎么 “绕过去” 的？它的代价是什么？

4 为什么平坦的极小点被认为泛化更好？SAM 是怎么显式追求平坦的？这个观点有什么
局限？
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