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预期收获

• 预期收获

– 1. 了解深度学习中各Normalization模型的算法原理

– 2. 探讨Normalization有效的深层原因
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背景简介

深度学习中的Normalization



背景简介

• 为什么需要Normalization

– 深度学习中的 Internal Covariate Shift现象：由于深度

网络由很多隐层构成，在训练过程中由于底层网络参数不断

变化，导致上层神经元净激活值的分布逐渐发生很大的变化

和偏移。
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演示者
演示文稿备注
深度神经网络模型训练之难众所周知，其中一个重要的现象就是 Internal Covariate Shift



背景简介

• 为什么需要Normalization

– Internal Covariate Shift现象带来的后果：

1、上层参数需要不断适应新的输入数据分布，降低学习速度

2、深度网络中微小的参数变动引起梯度上的剧变，导致训练

陷入非线性饱和区，使得学习过早停止

3、每层参数的更新都会影响到其它层，因此参数更新策略需

要尽可能的谨慎。需要使用更小的学习率，参数初始化也需要

更为谨慎的设置
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演示者
演示文稿备注
如sigmoid激活函数的非线性饱和问题



背景简介

• 为什么需要Normalization

– “白化（whitening）”是一个重要的数据预处理步骤。通

过白化每一层的输入，实现固定的输入分布，将消除

Internal Covariate Shift的不良影响。

– 标准的白化操作代价高昂，并且我们希望白化操作是可微的，

保证白化操作可以通过反向传播来更新梯度。
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演示者
演示文稿备注
白化一般包含两个目的：（1）去除特征之间的相关性 —> 独立；（2）使得所有特征具有相同的均值和方差 —> 同分布。因此，以 BN 为代表的 Normalization 方法退而求其次，进行了简化的白化操作
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基本概念

深度学习中的Normalization



基本概念

• 基本概念

– Normalization到底是在做什么

9

Normalization是一种对数值的特殊函数变换方法，也就
是说假设原始的某个数值是x，套上一个起到规范化作用
的函数，对x进行转换，形成一个规范化后的数值

�𝑥𝑥 = 𝑓𝑓(𝑥𝑥)

并且我们希望转换后的数值 �𝑥𝑥满足一定的特性



基本概念

• 基本概念

– 神经元
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步骤一：对输入数据进行线性变换，产生净激活值
步骤二：套上非线性激活函数，得到激活值。神经网络
的非线性能力来自于此

𝑥𝑥1

𝑥𝑥𝑘𝑘

𝑥𝑥𝑛𝑛

+ 𝑎𝑎 Relu X

𝑊𝑊1

𝑊𝑊𝑘𝑘

𝑊𝑊𝑛𝑛 𝑏𝑏

演示者
演示文稿备注
深度学习是由神经网络来体现对输入数据的函数变换的，而神经网络的基础单元就是网络神经元，一个典型的神经元对数据进行处理时包含两个步骤的操作目前深度学习最常用的激活函数是Relu函数



基本概念

• 基本概念

– Mini-Batch SGD
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Shuffle
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神经网络

ℎ𝜃𝜃(𝑥𝑥𝑖𝑖)

训练集合 Batch Size b=2训练集合

Batch 2

Batch 1

Epoch j

Batch N/2

step1

step2

step N/2

演示者
演示文稿备注
我们先从Mini-Batch SGD的优化过程讲起，因为这是下一步理解Batch Normalization中Batch所代表具体含义的知识基础。所谓“Mini-Batch”,是指的从训练数据全集T中随机选择的一个训练数据子集合。假设训练数据集合T包含N个样本，而每个Mini-Batch的Batch Size为b，于是整个训练数据可被分成N/b个Mini-Batch。在模型通过SGD进行训练时，一般跑完一个Mini-Batch的实例，叫做完成训练的一步（step）,跑完N/b步则整个训练数据完成一轮训练，则称为完成一个Epoch。完成一个Epoch训练过程后，对训练数据做随机Shuffle打乱训练数据顺序，重复上述步骤，然后开始下一个Epoch的训练，对模型完整充分的训练由多轮Epoch构成。



基本概念

• 基本概念

– Mini-Batch SGD
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𝑥𝑥1

𝑥𝑥2

𝑥𝑥𝑏𝑏

神经网络

ℎ𝜃𝜃(𝑥𝑥𝑖𝑖)

ℎ𝜃𝜃(𝑥𝑥1)

ℎ𝜃𝜃(𝑥𝑥𝑏𝑏)

ℎ𝜃𝜃(𝑥𝑥2)

𝑦𝑦1

𝑦𝑦2

𝑦𝑦𝑏𝑏

Δ𝜃𝜃 =
1
𝑏𝑏
�
1

𝑏𝑏

(ℎ𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)
𝜕𝜕(ℎ𝜃𝜃 𝑥𝑥𝑖𝑖

𝜕𝜕𝜃𝜃

Batch j

梯度方向

SGD更新参数𝜃𝜃 = 𝜃𝜃 − 𝜂𝜂Δ𝜃𝜃

Mini-Batch内的每个实例需要走一遍当前的网络，产生
当前参数下神经网络的预测值

演示者
演示文稿备注
在拿到一个Mini-Batch进行参数更新时，首先根据当前Mini-Batch内的b个训练实例以及参数对应的损失函数的偏导数来进行计算，以获得参数更新的梯度方向，然后根据SGD算法进行参数更新。由上述过程可以看出，Mini-Batch内的每个实例需要走一遍当前的网络，产生当前参数下神经网络的预测值
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算法原理

深度学习中的Normalization



算法原理
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T 加快神经网络训练时的收敛速度，提高准确率

I 神经元接收的一组输入向量X

P 对X进行平移和伸缩变换

O 固定区间范围的标准分布向量 �𝑋𝑋

演示者
演示文稿备注
结果显示BN只需要使用之前的7%训练数次，就能够达到该模型的分类精度，并且最终能够明显的提高分类精度



算法原理

• 深度学习中的Normalization

– 对第L层神经元的净激活值或者说对第L+1层神经元的输入值

进行Normalization操作，比如

BatchNorm/LayerNorm/InstanceNorm/GroupNorm等

– 对神经网络中连接相邻隐层神经元之间的边上的权重进行规

范化操作，比如WeightNorm
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演示者
演示文稿备注
因为神经网络里主要有两类实体：神经元或者连接神经元的边，所以按照规范化操作涉及对象的不同可以分为两大类Batch Normalization 于2015年由 Google 提出，开 Normalization 之先河。这里主要介绍第一类针对神经元的规范化操作方法，这是目前深度神经网络做Normalization最主流的做法



算法原理

• 深度学习中的Normalization
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𝑥𝑥1

𝑥𝑥𝑘𝑘

𝑥𝑥𝑛𝑛

+ 𝑎𝑎 Norm X

𝑊𝑊1

𝑊𝑊𝑘𝑘

𝑊𝑊𝑛𝑛 𝑏𝑏

Relu

𝑥𝑥1

𝑥𝑥𝑘𝑘

𝑥𝑥𝑛𝑛

+ 𝑎𝑎 Relu X

𝑊𝑊1

𝑊𝑊𝑘𝑘

𝑊𝑊𝑛𝑛 𝑏𝑏

Norm

演示者
演示文稿备注
目前有两种在神经元中插入Normalization操作的地方，第一种是原始BN论文提出的，放在激活函数之前；另外一种是后续研究提出的，放在激活函数之后，不少研究表明将BN放在激活函数之后效果更好。本文在讲解时仍然遵循BN原始论文，后续讲解都可以看成是将Normalization操作放在激活函数之前进行。



算法原理

• 深度学习中的Normalization

– 对净激活值规整到均值为0，方差为1的正态分布范围内
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𝜏𝜏 =
𝑎𝑎𝑖𝑖 − 𝜇𝜇
𝜎𝜎𝑖𝑖

𝜇𝜇 =
1
𝑚𝑚�

𝑘𝑘=1

𝑚𝑚
𝑎𝑎𝑘𝑘 𝑘𝑘𝜖𝜖𝑆𝑆 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 ∥ 𝑆𝑆 ∥= 𝑚𝑚

𝜎𝜎𝑖𝑖 = 1
𝑚𝑚
∑𝑘𝑘=1𝑚𝑚 (𝑎𝑎𝑘𝑘 − 𝜇𝜇)2+ 𝜀𝜀 𝑘𝑘𝜖𝜖𝑆𝑆 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 ∥ 𝑆𝑆 ∥= 𝑚𝑚

𝜇𝜇是通过神经元集合S中包含的m个神经元各自的净激活
值求出的均值，即：

𝜎𝜎𝑖𝑖为根据均值和集合S中神经元各自净激活值求出的标
准差：

演示者
演示文稿备注
对于神经元的净激活值来说，不论哪种Normalization方法，其规范化目标都是一样的，整个规范化过程可以分解为两步𝜀是为了增加训练稳定性而加入的小的常量数据神经元S是人为指定的，为什么这些Normalization需要确定一个神经元集合S呢？原因很简单，为了将净激活值规整到均值为0，方差为1 的正态分布范围内，必须有一定的手段求出均值和方差，而均值和方差是个统计指标，要计算这两个指标一定是在一个集合范围内才可行，所以这就要求必须指定一个神经元组成的集合。



算法原理

• 深度学习中的Normalization

– 让每个神经元在训练过程中学习到对应的两个调节因子，对

规范到0均值，1方差的值进行微调。因为经过第一步操作后，

Normalization有可能降低神经网络的非线性表达能力，所

以会以此方式来补偿Normalization操作后神经网络的表达

能力。
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𝑎𝑎𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚 = 𝛾𝛾𝑖𝑖 ⋅ 𝜏𝜏 + 𝛽𝛽𝑖𝑖



算法原理

• 深度学习中的Normalization

19

在实际的计算中，隐层中的神经元可能共用同一个集
合S，也可能每个神经元采用不同的神经元集合S

0.21 -0.75 0.50

�𝑥𝑥𝑖𝑖 = 𝛾𝛾𝑖𝑖 ⋅
𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝜇𝜇
𝜎𝜎𝑖𝑖

+ 𝛽𝛽𝑖𝑖

0.4 -0.6 0.7 集合S

𝜇𝜇 = 0.18
𝜎𝜎 = 1.03Normalization

输入层节点

隐层节点

演示者
演示文稿备注
这里给出了这类Normalization的一个计算过程的具体例子，例子中假设网络结构是前向反馈网络，对于隐层的三个节点来说，其原初的激活值为[0.4,-0.6,0.7]，为了可以计算均值为0方差为1的正态分布，划定集合S中包含了这个网络中的6个神经元，根据这6个神经元的净激活值，可以算出对应的均值和方差。有了均值和方差，可以利用前面的公式对原初激活值进行变换，如果r和b被设定为1，那么可以得到转换后的净激活值[0.21，-0.75,0.50] 。这个例子中隐层的三个神经元在某刻进行Normalization计算的时候共用了同一个集合S，在实际的计算中，隐层中的神经元可能共用同一个集合，也可能每个神经元采用不同的神经元集合S，并非一成不变。 针对神经元的所有Normalization方法都遵循上述计算过程，唯一的不同在于如何划定计算统计量所需的神经元集合S上



算法原理

• Batch Normalization

– 前向神经网络中的BN

20

实例𝑥𝑥1 实例𝑥𝑥𝑛𝑛Batch i

k k

集合S

演示者
演示文稿备注
Batch Normalization规范化针对单个神经元进行。在前向神经网络中，因为对于Mini-Batch训练方法来说，Loss更新梯度使用Batch中所有实例来做，所以对于神经元k来说，假设某个Batch包含n个训练实例，那么每个训练实例在神经元k都会产生一个净激活值，也就是说Batch中n个训练实例分别通过同一个神经元k的时候产生了n个净激活值，那么就可以选择这n个净激活值作为BatchNorm的集合S



算法原理

• Batch Normalization

– CNN网络中的BN

21

Batch i 实例𝑥𝑥1 实例𝑥𝑥𝑛𝑛

集合S

Channel k Channel k

演示者
演示文稿备注
常规的CNN一般由卷积层、池化层及全连接层构成。全连接层形式上与前向神经网络是一样的，所以可以采取前向神经网络中的BatchNorm方式，而池化层本身不带参数所以可以忽略，所以CNN中主要关注卷积层如何计算BatchNorm。对于CNN某个卷积层对应的输出通道k来说，假设某个Batch包含n个训练实例，那么每个训练实例在这个通道k都会产生一个二维激活平面，也就是说Batch中n个训练实例分别通过同一个卷积核的输出通道k的时候产生了n个激活平面。假设激活平面长为5，宽为4，则激活平面包含20个净激活值，n个不同实例的激活平面共包含20*n个净激活值。那么BatchNorm的集合S的范围就是由这20*n个净激活值构成（对应图中所有标为蓝色的净激活值）



算法原理

• Batch Normalization

– 如果Batch Size太小，则BN效果明显下降

– 对于有些像素级图片生成任务来说，BN效果不佳

– RNN等动态网络使用BN效果不佳且使用起来不方便

– 训练时和预测时统计量计算方法不一致

22

演示者
演示文稿备注
之所以会这样，是因为在小的BatchSize意味着数据样本少，因而得不到有效统计量。这个很好理解，这就类似于我们国家统计局在做年均收入调查的时候，正好把你和马云放到一个Batch里算平均收入，这显然是不合理的。这很可能是因为在Mini-Batch内多张无关的图片之间计算统计量，弱化了单张图片本身特有的一些细节信息因为输入的Sequence序列是不定长的，同一个Mini-Batch中的训练实例有长有短因为在预测的时候，是单实例的，不存在Mini-Batch，所以就无法获得BN计算所需的均值和方差，一般解决方法是采用训练时刻记录的各个Mini-Batch的统计量，以此来推算全局的均值和方差



算法原理

• Layer Normalization

– 前向神经网络中的LN

23

集合S

MLP的同一隐层自己包含了若干神经元，直接用同层隐
层神经元的净激活值作为集合S的范围来求均值和方差

演示者
演示文稿备注
与 BN 不同，LN 是一种横向的规范化。它把同层内所有神经元的净激活值作为统计范围



算法原理

• Layer Normalization

– CNN网络中的LN

24

实例 𝑥𝑥𝑖𝑖

集合S

Channel 1 Channel n

CNN中同一个卷积层包含n个输出通道，每个通道包含
m*l个神经元,整个通道包含了n*m*l个神经元

演示者
演示文稿备注
可以用这n*m*l个神经元的净激活值作为集合S



算法原理

• Layer Normalization

– RNN网络中的LN

25

RNN的每个时间步的隐层也包含了若干神经元

演示者
演示文稿备注
RNN的每个时间步的隐层也包含了若干神经元



算法原理
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• Layer Normalization

– Layer Normalization目前只适合应用在RNN场景下，在CNN

等环境下效果是不如BatchNorm或者GroupNorm等模型的



算法原理

• Instance Normalization

– CNN网络中的IN

27

对于某个卷积层来说，每个输出通道内的神经元会作为集合S来
统计均值方差。对于RNN或者MLP，如果在同一个隐层类似CNN这
样缩小范围，那么就只剩下单独一个神经元，输出也是单值而非
CNN的二维平面，这意味着没有形成集合S，所以RNN和MLP是无法
进行Instance Normalization操作的

实例 𝑥𝑥𝑖𝑖

集合S1

Channel 1 Channel n

集合Sn

演示者
演示文稿备注
Layer Normalization把同层内所有神经元的响应值作为统计范围，那么我们能否进一步将统计范围缩小，对于CNN明显是可以的，因为同一个卷积层内每个卷积核会产生一个输出通道，而每个输出通道是一个二维平面，也包含多个激活神经元



算法原理

• Group Normalization

– CNN网络中的GN

28

对CNN中某一层卷积层的输出通道进行分组，在分组范围内进行
统计

集合S1

Group 1 Group n

集合Sn

实例 𝑥𝑥𝑖𝑖



算法原理

• Normalization为何有效

– 权重伸缩不变性（weight scale invariance）

指的是当权重W进行伸缩时，得到的规范后的值保持不变。

– 效果

1、权重伸缩不变性避免了反向传播时因为权重过大或过小

导致的梯度消失或梯度爆炸问题，从而加速了神经网络的

训练。

2、权重伸缩不变性还具有参数正则化的效果，避免参数的

大幅震荡，提高网络的泛化性能。可以使用更高的学习率。

29



算法原理

• Normalization为何有效

– 权重伸缩不变性（weight scale invariance）

30

𝑎𝑎𝑖𝑖 = 𝑊𝑊𝑖𝑖 � 𝑋𝑋
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𝜇𝜇′ =
1
𝑚𝑚�

𝑘𝑘=1

𝑚𝑚
𝑎𝑎𝑘𝑘′ =

1
𝑚𝑚�

𝑘𝑘=1

𝑚𝑚
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𝑚𝑚
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算法原理

• Normalization为何有效

– 数据伸缩不变性（data scale invariance）

指的是当数据X进行伸缩时，得到的规范后的值保持不变。

– 效果

数据伸缩不变性可以有效地减少梯度弥散，简化对学习率

的选择：每一层神经元的输出依赖于底下各层的计算结果。

如果没有规范化，当下层输入发生伸缩变化时，经过层层

传递，可能会导致数据发生剧烈的膨胀或者弥散，从而也

导致了反向计算时的梯度爆炸或梯度弥散；数据的伸缩变

化也不会影响到对该层的权重参数更新，使得训练过程更

加鲁棒，简化了对学习率的选择。

31



算法原理

• Normalization为何有效

– 损失曲面

32

深度网络通过叠加大量非线性函数来解决非凸复杂问
题，导致损失曲面形态异常复杂，大量空间坑坑洼洼
相当不平整

演示者
演示文稿备注
训练过程就是利用SGD在这个复杂平面上一步一步游走，期望找到全局最小值，也就是曲面里最深的那个坑。在如此复杂的曲面上找到全局最小值而不落入局部最小值是非常困难的。



算法原理

• Normalization为何有效

– 损失曲面

33

用L-Lipschitz函数来评估损失曲面的平滑程度，L越小
曲面越平滑，L越大，则曲面越凹凸不平。
Normalization操作通过网络参数重整，对非线性非凸问
题复杂的损失曲面起到了很好的平滑作用。

𝑓𝑓 𝑥𝑥1 − 𝑓𝑓 𝑥𝑥2 ≤ 𝐿𝐿 ∥ 𝑥𝑥1 − 𝑥𝑥2 ∥

演示者
演示文稿备注
对于定义区间内的任意取值，用它们的距离去和经过函数映射后的值（就是深度网络表达的损失函数）的距离进行比较，如果存在值L满足上述公式条件，那么这个函数称为L-Lipschitz（利普希茨）函数。而L的大小代表了函数曲面的平滑程度图可以看出未采用BN的训练过程中，L值波动幅度很大，而采用了BN后的训练过程L值相对比较稳定且值也比较小，尤其是在训练的初期，这个差别更明显。这证明了BN通过参数重整确实起到了平滑损失曲面及梯度的作用。
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应用总结

深度学习中的Normalization



应用总结

• 各种Normalization的适用场景

– 对于RNN的神经网络结构来说，目前只有LayerNorm是相对有

效的

– 如果是GAN等图片生成或图片内容改写类型的任务，可以优

先尝试InstanceNorm

– 如果使用场景约束BatchSize必须设置很小，考虑使用

GroupNorm

– 而其它任务情形应该优先考虑使用BatchNorm

35
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难得之货令人行妨。是

以圣人，为腹不为目，

故去彼取此。

道德经
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