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深度神经网络训练中适用于小批次的归一化算法
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摘　要　近年来,批归一化(BatchNormalization,BN)算法已成为深度网络训练不可或缺的一部分.BN 通过计算批

次中示例的均值和方差来对输入进行归一化,从而缓解深度神经网络训练中的梯度爆炸或者消失的问题.但是,由于

算法与批次大小有关,BN算法用于小批次时会因为不准确的估计导致性能下降.批重归一化(BatchReNormalizaＧ
tion,BRN)用指数移动平均(ExponentialMovingAverage,EMA)后的值对输入进行归一化操作,减小了归一化算法对

批次的依赖.本文基于图像分类任务研究了在输入是小批次时归一化技术的应用,提出了通过改变 EMA 初值并对

估计值加以修正来得到更准确的参数估计的批归一化算法.实验结果表明,所提算法与标准的 BN 和 BRN 算法相

比,收敛速度更快,准确率有一定的改善.
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Abstract　BatchNormalization(BN)algorithmhasbecomeakeyingredientofthestandardtoolkitfortrainingdeep
neuralnetworks．BNnormalizestheinputwiththemeanandvariancecomputedoverbatchestomitigatethepossible

gradientexplosionordisappearanceduringtrainingofdeepneuralnetworks．However,theperformanceofBNalgorithm
oftendegradeswhenitisappliedtosmallbatchsizesduetoinaccurateestimatesofmeanandvariance．BatchReNorＧ
malization(BRN)normalizestheinputwiththevaluesofexponentialmovingaverage(EMA),reducingthedependency
ofthenormalizationalgorithmonbatches．Thispaperproposedanovelnormalizationalgorithmwithimprovedestimate
onthemovingmeanandvariancebychangingtheinitialvalueofEMAandaddingcorrectionstotheestimates．TheexＧ

perimentalresultsshowthattheproposedalgorithmhasbetterperformanceinconvergencespeedandaccuracythan
boththestandardBNandBRNalgorithms．
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１　引言

深度学习在语音信号识别、图像分类、人脸识别和目标检

测、自动驾驶等任务上取得了长足的进展[１Ｇ４].然而,标准的

深度神经网络很难训练,即使具有非饱和激活功能(如 ReＧ

LUs[５]),仍然可能会由于雅可比式乘以每层的输入激活进而

发生梯度消失或爆炸,甚至在 AlexＧNet[５]中间激活可以相差

几个数量级,这会导致产生大小差距较大的权重参数,对于较

大的参数,权重的稍微变化就会产生相对大的影响,训练时会

重点训练较大参数而忽略较小的参数.因此,权重初始化的

选取,以及学习率和各种形式的归一化,对优化性能至关

重要.

在当前的神经网络中,归一化层已经是网络结构中不可

或缺的一部分.最常用于卷积神经网络(ConvolutionalNeuＧ
ralNetwork,CNN)的是文献[６]提出的批归一化(BatchNorＧ
malization,BN)算法,其通过计算当前批次的均值和标准差来

对激活进行归一化操作.批重归一化(BatchReNormalizaＧ
tion,BRN)[７]通过修正训练和测试中归一化的不同来解决小

批次问题.批归一化算法的其他变体,有层归一化算法[８]

(LayerNormalization,LN).LN对深度网络中某一层的所有

神经元的输入求均值和方差,来对激活进行归一化操作.LN
可以在 RNN上取得不错的效果,但是用于 CNN时往往会带

来性能的退化.GroupNormalization[９](GN)主要是针对 BN
对小批次效果差而提出的,其将深度网络某一层的所有神经

元分成若干组,然后在每个组内做归一化,这样与批次大小无

关,不受其约束.WeightNormalization[１０](WN)对神经网络

的权重W 进行解耦合,同时结合初始化方法,可以在CNN上

取得不错的效果,并可以加快训练速度.文献[６Ｇ１２]都证明

了归一化算法可以克服由初始化不良而引起的训练困难问

题,且算法有助于更深层次模型中的梯度流动.

目前小批次训练普遍存在以下两个问题.
(１)对于越小的批次,虽然单个批次训练会更快,但想达



到与大批次同样的性能就要求更多的训练步数,因此越小的

批次训练的时间会越长,时间成本和资源成本较高.
(２)越小的批次会带来性能的下降.

本文提出了一个新的基于修正移动均值和方差估计的归

一化算法,并在图像分类任务上对其进行了测试.新的算法

可以得到更准确的估计.不同于 BRN 只在归一化操作时划

分小批次,而梯度更新是在大的批次上进行.本文研究的是

在小批次上进行归一化操作和梯度更新,最后在小批次上进

行测试.本文提出的算法相对其他归一化算法,收敛性能更

佳,在全卷积网络 ALLＧCNN[１３]和网中网(NetworkinNetＧ

work,NiN)[１４]结构上可以较快地达到６０％的分类准确率,且
取得了稍高的分类准确率.

２　相关工作

２．１　 归一化算法

２０１５年,Ioffe&Szegedy提出的批归一化算法[６]证明,在
训练过程中将神经元的输入归一化到零均值和单位方差可以

大大减少深度神经网络的训练时间.为了避免协变量偏移,

即其中一层中的权重梯度高度依赖于先前的层输出,在训练

时,批归一化算法根据它们在当前输入批次所有样本的均值

和方差来对输入进行缩放;测试时,批归一化算法用训练时数

据的均值和方差的无偏估计来对输入进行归一化操作.

BN算法主要包含以下３个步骤.
(１)计算统计值:在当前批次上计算归一化所需统计值的

均值和方差,输入x∈Rm∗d,m 指批次大小,d指输入的特征

图大小.

E(xk)＝１
m ∑

m

i＝１
xk

i (１)

Var[xk]←１
m ∑

m

i＝１
(xk

i－E[xk])２ (２)

其中,xk
i指i个样本的第k个特征图.

(２)归一化操作:把输入向量中的每个元素当成独立随机

变量单独进行归一化,向量中各变量独立了,也就没有协方差

矩阵了.这种归一化在各变量相关的情况下依然能加速收

敛,仅仅使用了下面的公式进行预处理,也就是近似白化预处

理.对于d维输入数据x＝(x(１)􀆺x(d)),归一化每一维:

x
∧

＝xk－E[x(k)]
Var[x(k)]

(３)

(３)线性变换:只对输入进行归一化可能会改变输入本来

所能表现的特性或者分布,如在sigmoid函数中加入批归一

化算法后可能会使得输入从非线性变成线性.为了解决这个

问题,可以用可学习的参数增益γ和偏置β 去拟合原先的

分布.

y(k)＝γ(k)􀅰x
∧

(k)＋β
(k) (４)

其中,当γ(k)＝Var[x(k)],β
(k)＝E[x(k)]时,理论上可以得到

与输入相同的分布.在实验中,一般初始化增益γ＝１,偏置

β＝０,这里加入线性变换是为了让因训练而“刻意”加入的

BN能够有可能还原最初的输入.

由式(１)、式(２)可知,批量归一化中的训练性能很大程度

上取决于所获得的统计数据的质量,即取决于批次的大小.

因此,批归一化在批次较小的情况下更难应用,例如在线学习.

虽然分类任务通常可以使用相对较大的批次,但其他应用(如

使用卷积网络的图像分割)使用较小的批次会导致性能退化.

２．２　小批次归一化算法

上节已经提到了BN在批次很小或者不包含独立样本时

(样本之间有联系时)准确率下降,不能用于在线学习等任务.

SergeyIoffe假设其是由于在训练和测试之间进行了不同的

操作,BN训练时用小批量的均值而测试时采用训练时小批

量均值的移动平均,对小的批次甚至单个样本来说,测试时也

用训练时的统计特征进行归一化显然是不合理的.文献[７]

提出了批重归一化算法来修正训练和测试中的不同,BRN 算

法在训练和测试时通过指数移动平均(ExponentialMoving
Average,EMA)来对均值和标准差进行估计.EMA 通过平

滑系数对不同时期的历史数据赋予不同的权重,以此来预测

未知事物的未来趋势.归一化估计值不仅与当前批次的统计

值有关,与前面训练步数的统计值也有关系,因此 BRN 算法

减小了归一化算法对当前批次大小的依赖.

BRN是用指数移动平均后的均值μ和标准差σ 进行归

一化,我们假设训练步数为１,􀆺,T,μt 代表步数t的移动均

值估计,μt
β代表步数为t时当前批次的统计均值,设初值μ０＝

０,σ０＝１,μB和σB分别代表当前批次的均值和标准差,衰减率

α＝０．９９,指数移动平均在训练步长为t时计算值μt:

μt←αμt－１＋(１－α)μt
β (５)

σt←ασt－１＋(１－α)σt
β (６)

归一化操作引入参数r和d,把r和d 当作常量来修正

均值和方差的估计.当r＝１和d＝０时,与之前 BN 做法一

致,得到更稳定的数值分布.BRN的归一化操作如下所示:

xi－μ
σ

＝
xi－μβ

σβ

􀅰r＋d (７)

r＝
σβ

σ
,d＝μβ－μ

σ
(８)

３　基于小批次的归一化算法

３．１　 改进的算法

在批重归一化中,用当前批次的均值和方差的指数移动

平均来估计μ和σ的值,并未对μ和σ的初值选择做过多解

释,初值一般设为μ＝０,σ＝１,衰减率α＝０．９９.

在这里,我们假设初值μ０＝σ０＝０,衰减率α＝０．９９,在训

练步长为t时更的新方式为:

μt←αμt－１＋(１－α)μt
β (９)

由初值μ０＝σ０＝０可计算得到通项公式为:

μt＝(１－α)∑
t

i＝１
αt－iμi

β (１０)

E[μt]＝E[(１－α)∑
t

i＝１
αt－iμi

β]

＝E[μt
β](１－α)∑

t

i＝１
αt－i

＝E[μt
β](１－αt) (１１)

利用式(１１)可以得到更新后的均值μ和μβ 之间的关系,

为了使得E[μt]＝E[μt
β]得到更准确的估计,对移动均值μ做

出如下修正:

μt← μt

(１－αt) (１２)

同理:

σt← σt

(１－αt) (１３)
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本文提出的算法改进点如下:
(１)令初始化的μ＝σ＝０,对移动均值和方差的计算加入

修正,更新后的值用于r和d 的计算;
(２)在文献[８Ｇ９]中,训练和测试是经过相同的算法模块,

所以本文提出不再区分训练和测试时的归一化方法,对训练

和测试做相同的归一化.

３．２　算法流程

修正后的归一化算法的具体流程如算法１所示.
算法１　修正后的归一化算法renorm_debias
输入:x代表一个小批量Β＝x１􀆺m;训练步数t,初始值t＝０;μt,σt代表t

时刻的移动均值方差,初值μ０＝０,σ０＝０;移动平均更新率α＝
０．９９;修正系数rmax＝３,dmax＝５;可学习参数增益γ和偏置β

输出:yi

　　t＝t＋１

　　μ
t
B← １

m ∑
m

i＝１
xi

　　σt
B← １

m ∑
m

i＝１
(xi－μB)２

　　μt←αμt－１＋(１－α)μ
t
B

　　αt＝αt－１×α,μt←μt/(１－αt)

　　σt←ασt－１＋(１－α)σt
B

　　αt＝αt－１×α,σt←σt/(１－αt)

　　r←stopgradient(clip[１/rmax,rmax]
(σ

t
B

σt
))

　　d←stopgradient(clip[－dmax,dmax](μ
t
B－μt

σt
))

　　x
∧

i←
xi－μ

t
B

σt
B
２＋ε

􀅰r＋d

　　yi←γx
∧

i＋β

４　实验验证与性能分析

４．１　实验任务

图像分类任务是视觉领域的基础任务之一,图片分类的

任务是对于一个给定的图片,预测其类别标签.
为了评估使用归一化算法进行有监督的图片分类任务的

性能,我们使用 CIFARＧ１００自然图像数据集[１５]在卷积神经

网络上进行测试.CIFARＧ１００中包含了５００００个３２×３２的

RGB图像用于训练,１００００个图像用于验证将CIFARＧ１００中

的所有图像标记为１００个类.

４．２　 实验参数设置

对于实验验证,我们关注两个深度神经网络(DNN),即９
层的全卷积 ALLＧCNN[１３]和３层的网中网(NetworkinNetＧ
work,NiN)[１４]结构.所用 ALLＧCNN的详细网络结构如表１
所列,NiN结构与文献[１４]相同.

表１　全卷积网络的结构

网络层 细节描述

输入层 输入２４×２４×３的 RGB图片

conv１ ３×３conv．BN．９６ReLU,stride１
conv２ ３×３conv．BN．９６ReLU,stride１
conv３ ３×３conv．BN．９６ReLU,stride２
conv４ ３×３conv．BN．１９２ReLU,stride１
conv５ ３×３conv．BN．１９２ReLU,stride１
conv６ ３×３conv．BN．１９２ReLU,stride２
conv７ ３×３conv．BN．１９２ReLU,stride１
conv８ ３×３conv．BN．１９２ReLU,stride１
conv９ ３×３conv．BN．１０ReLU,stride１

global_pool globalaveragepooling(６×６)

softmax １０/１００Ｇwaysoftmax

　　在 ALLＧCNNs和 NiN的训练任务上采用动量优化算法

和数据增强,选择交叉熵作为损失函数,动量优化器的动量设

置为０．９,随机初始化权重初始学习率为０．１;对于BatchSize
等于１２８,１０,５时,每６４,２６,２６个epoch学习率缩小为原来

的１/１０,每个任务分别训练约１００个epoch.

４．３　 实验结果分析

首先,对批归一化算法在不同批次上的应用进行仿真实

现,在批次即实验参数BatchSize为１２８,１０,５时的仿真结果

如图１和表２所示.从图中可以看到,当BatchSize＝５时应

用批归一化算法会比BatchSize＝１０的分类性能差,当批次

由１０降到５后会由于样本的减少而导致统计不够准确,这直

接影响了最终的分类准确率.实际上,越小的输入批次会导

致更长的训练时间和更低的分类性能.

图１　基于全卷积网络不同批次下应用批归一化算法的

分类准确率

表２　基于全卷积网络不同批次下应用归一化算法的分类准确率

归一化方法 批次大小 测试准确率/％
BN １２８ ６７
BN １０ ６７．２
BN ５ ６５．８

在２．２节提到的小批次的 BRN 算法修正了批归一化中

训练和测试之间的不同,采用移动均值和方差对输入进行归

一化操作,从而减小 minibatch相关性在 BN 模型中的依赖.

本文对BRN算法进行了仿真,文献[７]的实验部分是对大的

批次的输入进行分组,然后对组内样本进行归一化,在这里我

们直接输入的就是小批次的数据,即输入样本数为５,实验结

果如图２和表３所示.

图２　基于全卷积网络小批次下应用不同归一化算法的

分类准确率

表３　基于全卷积网络小批次下应用不同归一化算法的分类准确率

归一化方法 批次大小 测试准确率/％
BN ５ ６５．８
BRN ５ ６４．９

从图２可以看出,BRN 在２０epoch左右时确实可以加速

收敛,但是最终的效果却比批归一化低１个点.我们猜测这

是由于任务的不同,BRN 在文献中虽然是针对小批次提出

的,但是并没有对输入批次也会很小的情况做实验,文献中的

５７２第１１A期 王　岩,等:深度神经网络训练中适用于小批次的归一化算法



实验只在归一化时把大批次划分成小的数据进行归一化,梯

度更新的操作是在大批次上完成的,而这里的实验是针对输

入是小批次,同时对这个小的输入进行归一化操作和梯度

更新.

本文对第３节提出的改进归一化算法进行仿真,实验结

果如图３和表４所示,renorm_debias是在３．１节提到的归一

化算法的优化版本.优化后的算法大概在１５个epoch达到

６０％的分类准确率,而BN算法和BRN达到相同的准确率需

要２３eopch和１８个epoch,但是 BRN 有性能下降,而改进后

的算法在准确率上较BN算法也略有优势.

图３　批次为５时在全卷积网络采用改进的归一化算法的

测试准确率

表４　批次为５时在全卷积网络采用改进的归一化算法的测试准确率

归一化方法 批次大小 测试准确率/％
BN ５ ６５．８
BRN ５ ６４．９

renorm_debias ５ ６６．２

本文同时在基于 NiN 的网络结构上对小批次的归一化

算法进行了仿真实验,结果如图４所示.显然,改进后算法

renorm_debias的损失函数下降得最快,损失值最低且准确率

曲线比应用BN算法时更加平滑.renorm _debias大概在１８
个epoch时达到６０％的分类准确率,而BN算法和BRN达到

相同的准确率需要２６eopch和４５个epoch,不过 BN 算法和

改进算法的最终分类准确率都稳定在６４％左右,新的算法最

终收益与BN算法差距不大.

(a) (b)

(c)

图４　批次为５时在 NIN网络中采用改进的归一化算法的

训练损失和测试准确率

考虑到极端情况,我们也对批次等于１的情况进行了实

验,本文中的算法相对标准 BN 算法在训练开始时就可以很

快地提升测试集的分类准确率(见图５).

图５　批次为１时在 NiN网络上应用归一化算法的测试准确率

下面我们来观察改进前后算法经过激活后输出值的变化

情况,即relu(conv(wx)＋b)的均值和方差分布.我们把九层

全卷积网络中第五层卷积的均值和方差分布绘制在图６中,

发现改进后的算法可以使得网络具有更接近０的均值和更小

的方差.我们推测这可能是改进后的算法发挥了作用的原

因,如在文献[１６]中即是以零均值可以得到更自然的梯度从

而加速收敛而提出了新的激活函数elu.

(a)均值分布

(b)方差分布

图６　基于 ALLＧCNN网络应用改进的归一化算法与标准

BN算法的均值和方差

结束语　本文基于图像分类任务研究了归一化技术在小

数据集上的应用,介绍了基于小批次上归一化算法的相关研

究,分析了由于小批次带来的训练上的几点困难,在 BRN 基

础上提出了新的算法,详细介绍了算法的出发点和算法的流

程,并在基于卷积神经网络的图像分类任务上进行了小批次

的实验仿真和结果分析.本文对归一化所需要的均值和方差

的初值和计算方式进行了一些修改,同时也不再区分归一化

算法在训练和测试时的不同操作.对比现有的算法,本文提

出的算法在收敛性上更佳.
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