
第 8 章：非凸优化算法
部分 1：PyTorch 入门

授课教师：曹语

课程主页：https://yucaoyc.github.io/math3806
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为什么先学一点 PyTorch？

前面章节中，我们已经用 cvxpy 求解过不少凸优化问题。

到了非凸和机器学习模型中，很多目标函数不再适合直接交给凸优化求解器。

本节先用 Logistic 回归这个熟悉的凸模型练习 PyTorch；真正的非凸性可通过使用
神经网络模型出现。

通常的做法是把训练拆成四件事：

前向计算 损失函数 L 自动微分

L 7→ ∇L
优化器更新

重复以上四步，参数逐步变化
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学习目标

完成本节后，希望能够：

• 说出 tensor、Dataset、DataLoader 分别承担什么角色；
• 用 PyTorch 写出一个 logistic 回归模型；
• 使用二分类交叉熵作为训练目标；
• 读懂训练循环中的四步：清零梯度、前向计算、反向传播、更新参数；
• 观察学习率如何影响 full-batch 训练过程。
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第 4 章回顾：Logistic 回归的训练图景

第 4 章中，Logistic 回归把二分类问题写成一个可优化问题：
(xi, yi)→ zi = a>xi + b→ pi = σ(zi),

L(a, b) = 1

n

n∑
i=1

ℓi, ℓi = −
[
yi log pi + (1− yi) log(1− pi)

]
.

关键元素：

数学对象 在 PyTorch 中对应什么

数据 (xi, yi) 组织成 batch：Dataset、DataLoader
模型参数 (a, b) 模型与可训练参数
损失 ℓi 衡量预测和标签差距：损失函数
梯度与更新 改进参数：优化器

本节主线： 把这些数学对象对应到 PyTorch 训练循环。
6



模块 1：Tensor — 创建张量

PyTorch 的基本数据结构是 tensor。可以先把它理解成类似 NumPy array 的对象。

创建 tensor 时，先想清楚：数据是什么，形状是多少，以及是否需要被优化。

语法 含义

torch.tensor([1., 2., 3.]) 从列表创建一维 tensor
torch.zeros(2, 3) 创建 2× 3 的全零 tensor
torch.randn(4, 5) 创建 4× 5 的随机 tensor
torch.tensor(X, dtype=torch.float32) 指定数据类型
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模块 2：Dataset 与 DataLoader

训练数据通常不是每次手工切片，而是交给 Dataset 和 DataLoader 管理。

对象 作用

Dataset 回答“第 i 个样本 (xi, yi) 是什么？”

DataLoader 把若干样本组成 batch，并控制是否打乱顺序
batch (X, y) 训练循环每次读入的统一格式

本节先看 full-batch 训练：把全部训练样本组成一个 batch。这样可以先专注理解训
练循环本身。
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模块 3：参数声明

import torch
from torch import nn
X = torch.tensor([[1., 2.], [3., 4.]])
a = nn.Parameter(torch.zeros(2))
b = nn.Parameter(torch.zeros(()))

X ∈ Rn×d

输入数据

a ∈ Rd

Parameter

b ∈ R
Parameter

z = Xa+ b

logits
形状为 n

关键点： 训练时只更新

nn.Parameter，数据 tensor 通常
不需要梯度。
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模块 4：模型输出与损失函数

Logistic 回归先给出 logit：
zi = a>xi + b, pi = σ(zi).

在代码中，模型直接输出 logit：
logits = model(X) = Xa+ b.

−4 4

0.5

1

z

σ(z)

单个样本的二分类交叉熵为

ℓi = − [yi log pi + (1− yi) log(1− pi)] .

因此使用 BCEWithLogitsLoss：

criterion(logits,y) =
1

n

∑
i

ℓ(zi, yi),

ℓ(zi, yi) = BCE
(
σ(zi), yi

)
.

它默认返回平均损失，并把 Sigmoid 和
BCE 合在一起，数值上更稳定。注意：标
签 y 需是与 logits 同形状的浮点张量。
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模块 5：梯度计算和参数更新

有了损失函数后，训练就是不断降低

L(a, b) = 1

n

∑
i

ℓi, a← a− η∇aL, b← b− η
∂L
∂b

.

criterion = nn.BCEWithLogitsLoss()
optimizer = torch.optim.SGD([a, b], lr=0.1)
optimizer.zero_grad() # clear old gradients
loss = criterion(X @ a + b, y)
loss.backward() # compute gradients
optimizer.step() # update parameters

关键提醒： loss.backward() 计算梯度，optimizer.step() 才真正改变参数。
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训练循环：模块关系图

full-batch 中，数据固定；每轮计算当前梯度并更新参数。

数 据

(X, y)

参 数

(a, b)

1. 前向
z = Xa + b

损 失

L(z, y)

2. 反向
backward()

3. 更新
step()

提醒： 每轮最初时前先调用 zero_grad()；否则.grad 会累加旧梯度。
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训练循环：四个动作

每次迭代中的训练循环基本固定：

0. optimizer.zero_grad()：清除上一轮梯度；

1. logits = model(X)，loss = criterion(logits, y)：前向计算并得到损失；

2. loss.backward()：反向传播并计算梯度；

3. optimizer.step()：用优化器更新参数。
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训练一个 Logistic 模型

课堂演示中固定相同初始模型，比较不同学习率下的 full-batch 训练：

设置 观察重点

学习率较小 稳定但下降较慢

学习率适中 速度与稳定较平衡

学习率较大 可能更快，也可能震荡
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参与探究：改变学习率

建议只改一个参数，再观察变化：

• 固定数据和模型，只改变学习率：过小、适中、过大；
• 记录训练损失、测试准确率、曲线波动程度；
• 思考为什么学习率过大会造成不稳定。

问题：如果训练损失上下剧烈震荡，你会如何调整学习率？

课堂讨论： 学习率控制每一步走多远，是训练稳定性的核心参数之一。
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快速检查

1. Dataset 和 DataLoader 分别负责什么？

2. loss.backward() 和 optimizer.step() 分别做什么？

3. 如果学习率过大，训练损失可能出现什么现象？
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快速检查

1. Dataset 和 DataLoader 分别负责什么？

2. loss.backward() 和 optimizer.step() 分别做什么？

3. 如果学习率过大，训练损失可能出现什么现象？

答案： 1. 前者定义样本，后者组织 batch；2. 前者计算梯度，后者更新参数；
3. 可能下降不稳定，甚至出现震荡或发散。
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总结与阅读材料

本节课建立了后续 SGD 理论需要的计算图景：

• 模型与损失：输入和参数给出预测，损失 L 衡量误差；

• 梯度与更新：loss.backward() 计算梯度，optimizer.step() 更新参数；

• 数据组织：Dataset 定义样本，DataLoader 组织 batch。

阅读材料： PyTorch Quickstart Tutorial

下一部分： 为什么只用一小批样本的梯度也能指导优化？
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