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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
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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
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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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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
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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。
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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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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
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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
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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。
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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。
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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


e Batch Normalization

— I )RR 254 HP BN

i

S 2,

S 24

Batch i

20


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
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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）
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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
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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
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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
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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
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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
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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。
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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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e [1] Sergey Ioffe etc. Batch Normalization: Acceler

ating Deep Network Training by Reducing Internal C
ovariate Shift. 2015.

e [2] https://blog. csdn. net/malefactor/article/detai
1s/82154224.

e [3] https://zhuanlan. zhihu. com/p/33173246.
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