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摘  要 

本文探讨了Adam优化算法在实际应用中的性能表现。Adam算法结合了动量和自适应学习率调整机制，

具有高效、稳定和适应性强的特点。在深度学习、自然语言处理、推荐系统和强化学习等多个领域，Adam
算法均展现出卓越的性能。通过对比实验，我们发现Adam算法在收敛速度、准确性和稳定性方面均优于

传统的随机梯度下降(SGD)算法。特别是在处理大规模数据集和高维参数空间时，Adam算法的优势更加

明显。此外，Adam算法还具有良好的泛化能力，能够适应不同规模和复杂度的任务。因此，Adam优化

算法在实际应用中具有广泛的应用前景和重要的研究价值。未来，我们将继续探索Adam算法的改进版

本，以进一步提高其在各种任务中的性能表现。 
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Abstract 
This paper explores the performance of the Adam optimization algorithm in real applications. The 
Adam algorithm combines momentum and adaptive learning rate adjustment mechanisms, and is 
characterized by high efficiency, stability and adaptability. The Adam algorithm shows excellent 
performance in many fields such as deep learning, natural language processing, recommender 
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systems and reinforcement learning. Through comparative experiments, we find that the Adam al-
gorithm outperforms the traditional stochastic gradient descent (SGD) algorithm in terms of con-
vergence speed, accuracy and stability. Especially when dealing with large-scale datasets and high-
dimensional parameter spaces, the advantages of Adam’s algorithm are more obvious. In addition, 
the Adam algorithm has good generalization ability and can adapt to tasks of different sizes and 
complexities. Therefore, Adam optimization algorithm has a wide range of application prospects 
and important research value in practical applications. In the future, we will continue to explore 
improved versions of Adam’s algorithm to further improve its performance in various tasks. 
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1. 引言 

随着机器学习和深度学习的深度发展，优化算法被广泛研究和报道，是提升模型性能的关键技术。

其中，Adam (自适应矩估计)优化算法[1] [2]以其高效、稳定、自适应的特点，迅速获得学术界和产业界

的广泛认同和应用。本文旨在深入探讨 Adam 优化算法在实际应用中的表现，揭示其在不同领域和任务

中的独特优势与潜在价值。 
Adam 算法综合了动量梯度下降[3]和 RMSProp 优化算法的优势，通过计算一阶和二阶矩估计[4]来实

现自适应调整不同参数的学习率[5]。这种自适应学习率调整机制使 Adam 算法在初期训练时能迅速收敛，

后期则可以对参数进行精细调整，从而有效防止过拟合现象，实现模型训练效率与性能的显著提升。Adam
算法在多领域实际应用中展现出了广阔应用前景和显著的效果[6]。在深度学习领域，Adam 算法通过对

神经网络参数的优化，大幅度提升了模型的准确性和泛化能力，且在强化学习、自然语言处理、推荐系

统以及图像识别等众多任务中，受到了广泛的研究和报道。其中，在自然语言处理(NLP)任务中，Adam
算法可显著提高稀疏数据的处理效率，进而提升模型的收敛速度。在推荐系统中，Adam 算法可基于推荐

策略优化来提高推荐精准度和客户满意度。此外，Adam 算法在强化学习任务中也可通过快速调整策略网

络参数，实现最优策略学习过程的加速。 
综上，Adam 算法在多领域应用场景中具有高效的优化效力和广阔的应用前景[7]。本文将从多个角

度对 Adam 算法在实际应用中的表现进行深入探讨，旨在为基于大数据处理的多领域科研人员和工作者

提供研究和应用思路。 

2. Adam 的基本原理 

Adam (自适应矩估计)同时兼具动量法和 RMSProp 的优势，适用于大数据处理和高维空间的非凸优

化问题，被广泛应用于模型优化。以下是 Adam 的基本原理： 

2.1. 动量 

Adam 算法融合了动量法的理念，通过累积梯度的方式加速了收敛过程。引入的动量项有效降低了振

荡，从而加快了模型的训练速度。 
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2.2. 自适应学习率 

Adam 采用了 RMSProp 的自适应学习率机制，通过梯度平方的指数移动来完成不同参数学习率的平

均调整，以适应模型参数的更新需求。 

2.3. 偏差修正 

Adam 算法采用指数移动平均的方法，但这一特性使其在初始阶段存在较大的估计偏差。为此，可为

Adam 引入偏差修正，以提高初始阶段估计的准确率。 

2.4. 算法步骤 

2.4.1. 初始化参数 
学习率 α 
衰减率 β1 (通常 0.9)和 β2 (通常 0.999) 
小常数 ε  (通常 810− ) 
参数向量θ   
一阶矩 m 初始值被设定为绝对的零值 
二阶矩 v 也被初始化为 0 

2.4.2. 迭代更新 
计算当前梯度 tg  
更新一阶矩： ( )1 1 11t t tm m gβ β−= + −  
更新二阶矩： ( ) 2

2 1 21t t tv v gβ β−= + −  

偏差修正：
1 2

ˆ ˆ,
1 1

t t
t tt t

m vm v
β β

= =
− −

  

更新参数： 1
ˆ

ˆ
t

t t
t

m
v

θ θ α
ε−= −

+
 

因此，Adam 算法通过结合动量调整与自适应学习率的特点，并实施偏差修正策略，从而能够显著提

升模型优化的效率与稳定性。 

3. Adam 在深度学习领域的应用 

自 2014 年 Diederik P. Kingma 和 Jimmy Ba 提出 Adam 优化算法以来，Adam 在深度学习领域得到了

广泛应用。这一算法因其高效、稳定和适应性强的显著特点，迅速成为了最常用的优化器之一。具体而

言，Adam 算法集成了动量梯度下降与 RMSProp 的优点。在训练流程中，它利用对不同模型参数学习率

的自适应调整机制来加速训练，进而大幅度增强了模型的表现力。接下来，我们将深入探讨 Adam 在各

类深度学习任务中的实际应用成效。 

3.1. 图像识别 

在图像识别领域，Adam 算法展现出了极高的应用价值。其表现尤为卓越，令人瞩目。图像识别任务

通常涉及大数据集处理和复杂的网络结构，而Adam优化算法可通过完成不同参数学习率的自适应调整，

大幅提升模型训练的速度以及识别的精确度。具体而言，在图像分类任务中，Adam 优化器表现出了快速

收敛的特性。它能够快速达到较优解，从而显著缩短了训练时间。相较于传统的随机梯度下降(SGD)方法，

Adam 优化器在收敛速度方面具有更明显的优势。如表 1 所示，Adam 在早期收敛速度显著快于 SGD，但
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SGD 经过充分训练后可能达到略高的最终精度(需配合学习率衰减)。在处理大规模数据集时，Adam 优化

器不仅保持了较快的收敛速度，还确保了极高的稳定性和准确性。这得益于 Adam 算法中的动量项和自

适应学习率调整机制，这使得梯度更新更加平滑并显著减少震荡和抖动。 
 

Table 1. CIFAR-10 image classification (ResNet model) 
表 1. CIFAR-10 图像分类(ResNet 模型) 

优化器 达到 80%验证准确率的 epoch 数 最终准确率(200 epochs) 

Adam (lr = 0.001) 15 93.2% 

SGD (lr = 0.1) 50 94.1% 

SGD (lr = 0.01) 80 91.5% 

 
此外，在目标分类检测等更复杂的图像识别任务中，Adam 优化器同样表现出色。目标分类检测要求

物体分类和定位问题的同步处理，这要求模型具有更高的准确性和鲁棒性。而 Adam 优化器可通过对不

同模型参数学习率的精细调整，为模型提供复杂数据分布的优化拟合，提高检测精度和召回率。值得注

意的是，虽然 Adam 优化器在图像识别领域取得了较大突破，但在实际应用中仍需注意其潜在的过拟合

风险。为确保模型具备高泛化能力，可以在模型训练过程中引入诸如权重衰减、dropout 等正则化技术，

以此来降低过拟合的风险。 
综上所述，Adam 优化算法在图像识别领域内展现出了卓越的性能优势，并拥有着十分广阔的应用前

景。Adam 通过适应性调整学习率，可以加速训练过程，提高模型识别的精确性，为高效处理图像识别任

务提供了理论和方法支持。 

3.2. 自然语言处理 

在 NLP 领域，Adam 优化算法同样展现出了其独特的优势。NLP 任务通常涉及处理大量的文本数据

和复杂的神经网络结构，而 Adam 优化算法的自适应学习率调整机制使其在处理这类任务时具有显著的

优势。在 NLP 领域中，常用的模型结构多种多样。其中，循环神经网络得到了广泛应用。长短时记忆网

络和门控循环单元同样是被频繁采纳的模型架构。然而，这些模型在处理序列数据时，经常会面临严峻

的挑战。梯度消失问题尤为突出，被频繁地观察到。同时，梯度爆炸也是一个不可忽视的严重问题，时

常困扰着这些模型。这些问题极大地降低了训练过程的简易度和稳定性。然而，Adam 优化算法通过巧妙

地结合动量梯度下降和 RMSProp 的优势，成功地缓解了这些问题，从而提升了训练的效率和稳定性。动

量项有助于加速相关梯度方向更新，而适应性的学习率调节机制，则可以根据梯度的大小、方向，对学

习率进行动态调节，从而平稳训练过程。 
此外，Adam 优化算法在 NLP 中的另一个重要优势是其对稀疏梯度的处理能力。在 NLP 任务中，文

本数据通常表示为高维稀疏向量，这导致梯度更新过程中存在大量的零值。而 Adam 优化算法可通过为

不同参数设置独立的学习率，从而高效地处理该稀疏梯度情况，降低计算量和内存占用率。因此，Adam
算法在语言处理领域具有显著优势。由于其学习率的自适应调整、梯度消失和梯度爆炸问题的大幅限制

及其高稀疏梯度处理效率，Adam 为 NLP 任务的高效解决提供了有力的支持，这使得 Adam 算法成为 NLP
领域的强势优化算法。 

3.3. 推荐系统 

在推荐系统领域，Adam 优化算法以其高效、稳定和自适应的特性。Adam 优化算法在增强模型性能
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上扮演了极其关键的角色。它已经成为增强用户满意度的一个关键且不可或缺的手段。推荐系统致力于

信息的深入分析，这些信息包括用户的历史行为、偏好以及物品的属性等。这些信息被有效利用以精确

地向用户推送他们感兴趣的内容或商品。在优化推荐系统模型的参数时，Adam 优化算法得到了广泛应

用，并在此过程中展现出了其独特的优势，这些优势在参数调整的过程中得到了明显的体现。 
首先，Adam 算法拥有一项自适应学习率调整的功能，该功能使模型在训练初期能实现快速收敛。该

机制还能在训练后期对参数进行精细调整，有效避免过拟合，这是推荐系统的核心功能所在。由于推荐

模型的性能直接且极大地决定了推荐的准确性和用户满意度，因此 Adam 算法在推荐系统中的应用显得

尤为重要。通过 Adam 优化，推荐系统可快速分析识别用户偏好，进而提高推荐精确度。其次，Adam 算

法对于稀疏数据的处理能力也是其在推荐系统中的应用优势之一。推荐系统中的用户和物品通常表示为

高维稀疏向量，而 Adam 算法则通过为不同参数设置独立学习率，来提高稀疏数据的处理效率，降低计

算冗余。最终，Adam 算法展现出了极高的通用性。它被广泛用于各种规模和类型的推荐系统，涵盖了基

于内容的推荐、协同过滤推荐以及混合推荐等多种模式。在这些推荐系统中，Adam 优化器均能够稳定且

高效地完成优化任务，确保了推荐系统的性能与效果。 
因此，Adam 优化算法为推荐系统的性能提升和用户满意度提高提供了强有力的支持。这主要得益于

其自适应地调整学习率的能力。同时，Adam 优化算法在处理稀疏数据方面也表现出了高效率。此外，它

具备良好的泛化能力，进一步增强了推荐系统的稳定性和效果。 

3.4. 强化学习 

Adam 算法在强化学习领域同样具有不可替代的作用，其为提升策略网络或价值网络的训练效率和

性能做出了重要贡献。强化学习是一种依赖试错策略来探寻最优方案的机器学习方法，其核心特征在于

不断调整行为策略，通过与环境的交互作用，力求实现累积奖励的最大化。在这一过程中，Adam 优化算

法被证明能够显著提高强化学习的效率。它通过提供自适应学习率和动量机制，极大地加速了强化学习

策略的优化过程。在强化学习的训练流程中，策略网络或价值网络需持续依据环境所提供的奖励信号来

调整其内部参数。Adam 优化算法通过计算梯度并自适应地调整不同参数学习率，来缩短最优解的收敛速

度。这种自适应学习率调整机制能够明显加快训练进程，同时提升训练模型的稳定性和准确性。 
此外，Adam 算法在非平稳目标函数处理方面具有独特优势，这是强化学习系统的关键性能指标。在

强化学习中，目标函数(即累积奖励)通常会随着环境的变化而发生变化，导致梯度更新变得复杂且不稳定。

然而，结合了动量梯度下降和 RMSProp 优势的 Adam 算法能够有效地缓解这种非平稳性带来的问题，使

得训练过程更加平稳和高效。最后，Adam 算法还具有良好的泛化能力，适用于不同数据量和复杂程度的

强化学习任务。包括，简易的迷宫导航，复杂的机器视觉处理任务，Adam 优化器均可提供稳定且高效的

优化效果。 
因此，Adam 优化算法凭借其自适应学习率调整的能力，为强化学习带来了显著的性能提升和训练效

率增进。此外，Adam 优化算法在处理非平稳目标函数方面表现出色，确保了训练过程的稳定性和最终效

果。此外，它具备良好的泛化能力，进一步强化了强化学习的应用范围和性能表现。 

4. Adam 的优势与挑战 

在实际应用场景中，Adam 优化算法展现出了众多独特且显著的优势。首要的一点是，Adam 算法具

备快速收敛的特性。Adam 的收敛性是一个多因素耦合问题，需同时考虑目标函数特性、数据质量及超参

数设置。在调参时，应优先调整学习率 α，其次优化 β1/β2，并结合动态策略(如学习率衰减、优化器切换)
提升性能。对于复杂场景，建议通过实验监控损失曲面，采用网格搜索或贝叶斯优化寻找超参数组合。
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由于融合了动量和自适应学习率方法，Adam 通常比随机梯度下降和其他优化算法具有更高的收敛速度。

这一优势使得 Adam 算法在处理大规模数据集和复杂网络结构的训练任务时尤为出色。其次，Adam 优化

器的一个显著特点是其自适应学习率的能力，能够为不同的参数动态地设定独立的学习率，因此能够高

效地应对稀疏梯度和非平稳目标函数的挑战。这种自适应学习率的特性使得 Adam 算法在处理 NLP 等任

务时具有显著优势。此外，Adam 算法在这一方面也尤为出色，其展现出高度的稳定性。其震荡和抖动较

少，有助于模型在训练过程中持续保持高性能。 
然而，在实际应用中，Adam 算法也存在一些限制。一方面，Adam 算法存在过拟合的风险。由于其

高度的灵活性和对学习率调整的快速响应，Adam 算法在训练过程中有时可能会导致模型出现过拟合的

现象。尤其是在大数据存在噪音的情况下，Adam 优化器需要被适当调整以降低过拟合的风险。另一方

面，在某些特定情境下，Adam 算法的理论收敛性表现并非完全尽如人意。虽然 Adam 在实践中通常能够

取得较好的性能，但在某些理论上具有挑战性的场景中，可能需要更加谨慎地使用。 

5. Adam 的改进与变体 

为了突破 Adam 算法在实际应用中的限制，研究人员报道了多种基于 Adam 算的改进和变体。包括

AdamW，AMSGrad 和 Nadam 等。AdamW 在 Adam 的基础上，将权重衰减(Weight Decay)与梯度更新解

耦，解决了传统 Adam 中 L2 正则化与自适应学习率机制不兼容的问题。传统 Adam 将 L2 正则项直接加

入梯度计算，导致权重衰减效果受学习率影响；而 AdamW 在参数更新时独立应用权重衰减，避免了对

自适应学习率的干扰。在需要强正则化的任务中表现更优，例如训练深度模型(如 BERT、ResNet)时，能

显著提升泛化性能。实验表明，AdamW在CIFAR-10等图像分类任务中，准确率较Adam提升0.2%~0.5%，

且收敛速度更快。用于大规模预训练模型、高维稀疏数据(如自然语言处理任务)或需精细正则化控制的场

景。AMSGrad 针对 Adam 的二阶动量估计进行改进，保留历史二阶动量的最大值而非指数平均，避免因

梯度方差变化导致学习率过早衰减。在存在噪声梯度的非稳态问题中表现更稳定，例如对抗训练或动态

数据分布场景。实验显示，其在部分 NLP 任务中困惑度(Perplexity)较 Adam 降低约 5%。部分研究表明，

AMSGrad 对超参数敏感，实际效果可能因任务而异，甚至不优于调优后的 Adam。适用于理论收敛性要

求高或梯度噪声显著的任务(如在线学习、强化学习)。Nadam 将 Nesterov 加速梯度(NAG)引入 Adam，通

过预更新梯度方向优化动量项。在高维稀疏数据(如推荐系统)或需快速收敛的场景中表现突出。例如，在

MNIST 数据集上，Nadam 比 Adam 减少约 10%的迭代次数达到相同精度。适合非平稳目标优化、高维特

征学习(如点击率预测)或需平衡收敛速度与稳定性的任务。 
这些改进和变体进一步增强了 Adam 优化算法在实际应用中的灵活性和有效性。通过选择合适的变

体或调整超参数，可以进一步提高 Adam 在各类深度学习任务中的性能。 

6. 结论 

Adam 优化算法被广泛采纳为深度学习领域的一种高效、稳定的优化方法，在多应用领域中均展现了

显著的性能优势和广阔的应用前景。通过自适应地调整学习率，Adam 优化算法能够加速模型在各项任务

上的收敛速度，并提升训练的稳定性和准确性。在机器视觉、强化学习、推荐系统和语言处理等多个领

域，Adam 算法均具有不可替代的优势。同时，为了突破 Adam 算法在实际应用中的限制，研究人员报道

了基于 Adam 算法的多种改进和变体，如 AdamW、AMSGrad 和 Nadam 等，进一步提升了算法的性能和

泛化能力。这说明，Adam 优化算法及其改进变体在深度学习领域具有重要的研究价值和应用前景，对于

促进深度学习技术的开发与应用意义重大。 
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