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摘　要: 现实中采集的数据由于需要适应实际工程需求以及数据细粒度信息的分类形式多样, 样本数据间很难保持

完全的独立同分布. 而非独立同分布数据会严重降低深度神经网络模型训练的鲁棒性以及特定任务上的泛化性能.
为了降低非独立同分布数据在模型训练和推断过程中的不良影响, 提出一种批规范化的改进算法. 该算法在神经网

络模型训练开始前从数据集中取出一小批量数据做批规范化, 求解出的均值与方差作为参考值用来更新训练时的

其他批量数据. 实验结果表明, 该改进算法一定程度上能够加快神经网络模型训练收敛, 相对于 BN算法, 分类错误

率降低了 0.3%, 提高了神经网络模型训练的鲁棒性. 在目标检测和实例分割任务上, 应用该改进算法的预训练模型

能够有效提高某些检测算法的泛化性能.
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Abstract: It is needed to be adapted to the actual engineering requirements and the classification of the fine-grained data
when we collect and annotate data. However, It is difficult to maintain complete independent and identical distribution
between the samples. The non-i.i.d data seriously reduce the training’s robustness of deep neural network model and the
generalization performance of specific tasks. In order to overcome the shortcomings, this study proposes an improved
algorithm of batch normalization, which normalizes a fix reference batch to calculate its mean and variance when the
model training started, and then, the statistics of the reference batch is used to update other batches. Experimental results
show that the proposed algorithm can accelerate the training convergence speed of the neural network model, meanwhile,
the classification error is reduced by 0.3% compared with the BN algorithm. On the other hand, the robustness of neural
network model and the generalization performance of some detection frameworks like object detection or instance
segmentation are also improved effectively.
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深度学习是机器学习的一个子集, 通过组合低层

特征形成更加抽象的高层语义以发现数据的特征分布

表示. Hinton 等人[1]提出, 深度置信网络 (Deep Belief

Network, DBN) 的训练可以由非监督逐层训练以及后
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期微调的方式完成. 这为解决深层神经网络结构相关

的训练优化难题带来希望. 但是在 2012 年之前, 深度

学习仍然处于理论研究阶段, 还没有真正进入应用阶

段. 这受制于两个原因, 第一是深度模型的训练需要大

批量数据, 当时在模型预训练阶段一般采用 ImageNet[2]

数据集或其子集; 第二是计算力特别是 GPU等硬件设

备还没能够提供强大计算支持. 2012 年, 在 ImageNet

图像识别竞赛中, Hinton 和他的学生 Alex Krizhevsky

设计出 AlexNet[3]神经网络结构, 并以此在这次比赛中

获得冠军. 这成为深度学习应用领域的标志性事件. 之

后各种神经网络结构应运而生. 深度学习应用领域比

较成功的有计算机视觉、自然语言处理、语音识别、

目标检测等. 其中计算机视觉领域常用的基础网络结

构有 AlexNet、VGGNet[4]、GoogleNet[5]、ResNet[6]、

denseNet[7]、mobileNet[8]、shuffleNet[9,10]等. 这些基础

网络[3–10]在实际应用中表现各有优劣. Goodfellow[11,12]

提出, 一个测试效果良好的分类器并不是学习到了所

分类样本的真正底层意义, 只不过刚好构建了一个在

训练数据上运行相当良好的模型, 而这个模型遇到一

些空间中不太可能出现的点时, 模型能力的有限性就

会随之暴露出来. 这个可能也就是许多模型对于外来

样本泛化能力不足的原因.

深度学习会自动学习数据集上的特征分布. 一般

而言, 数据需要尽可能地保持独立同分布. 但是实际情

况由于各种条件的限制, 独立同分布往往是不可能做

到的. 当非独立同分布的数据量比较大, 会严重影响模

型对数据特征的有效学习, 模型的鲁棒性得不到保证.

实际应用中针对特定任务需要采集和标注适合自己任

务的数据集, 这些数据的独立同分布特性往往得不到

保证. 当然, 有关联的数据往往被用作上下文信息, 但

就数据的角度看, 这些有关联的数据是不符合机器学

习的独立同分布假设的.

本文研究分别采用了 LeNet-5 [13 ] ,  VGGNet16,

ResNet50 作为基础网络, 实验对比发现, 批规范化算

法[14](Batch Normalization, BN) 有非常大的可调空间,

其对最终的分类和检测识别结果也有一定程度的影响.

实验观察出该算法有下面三点不足:
(1) 批规范化算法在模型训练时要求有足够大的

批量才能工作. 如果每批的数据量太少则会导致对统

计数据的估计不准确. 每批的数据量减少则会显著增

加模型误差. 现在的模型训练, 如果硬件设备条件允许,
则是采用大批量数据来训练的. 而这大批量数据中非

独立同分布数据也可能比较多.
(2) 批规范化算法做规范化运算时, 每批的输出与

这批量数据的每一个样本都有关联. 这从批规范化的

计算公式可以看出.
(3) 目标检测、分割、视频识别和其他基于此的

高级系统对批量大小的限制要求更高. 如 Faster[15]和
Mask R-CNN[16]系列检测框架使用批量为 1 或 2 的图

像, 为了能够使用更高分辨率的图像, 批规范化算法通

过变换而被线性层所固定.
基于以上 3 个观察, 本文提出批规范化算法的改

进算法. 该改进算法在模型训练前, 在数据集中固定一

个批量数据, 对该批量数据做规范化计算后, 其结果作

为参考值对训练中的其他数据进行更新运算. 提高该

改进策略, 实验效果比较明显.

1   相关工作

在神经网络训练过程中, 网络隐层的输入分布经

常变化, 如果要使训练数据获得的模型能够有泛化能

力, 就须使训练数据与测试数据满足独立同分布假设.
批规范化算法的初衷是使神经网络训练过程中输入分

布保持一致, 即把神经网络每一层神经元输入值的分

布规范化为标准正态分布. 这就很大程度防止了训练

过程中的梯度消失问题. 在反向传播时以批为单位进

行梯度更新, 极大加快了网络训练速度.
当批量数据样本很少的时候, 非独立同分布问题

越来越显现, 模型的泛化能力大幅度降低, 模型也难以

训练 .  为解决这个问题 ,  批再规范化算法 [ 1 7 ](Batch
ReNormalization, B-RN) 在批规范化算法基础上引入

两个参数, 通过对权重的尺度 (scale) 和偏移 (shift) 去
适应一个小批量数据, 然后移动平均值消除归一化后

的激活值对当前批量数据的依赖性. 其本质是网络参

数前传中仿射变换修正小批量数据和数据集普适样本

的差异, 使得该层的激活值在推断阶段能得到更有泛

化性的修正.
批规范化算法主要适用于 CNN或者 DNN这种有

固定深度的神经网络, 而在 RNN 中, 序列 (sequence)
的长度不一致, 不同的时间步 (time-step) 需要保存不

同的统计特征, 可能存在一个特殊序列比其他序列长

很多. 即 RNN 的深度不固定. 因此, 批规范化算法在
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RNN上效果不理想. 层规范化算法[18](Layer Normalization,
LN) 不依赖于批量数据的大小和输入序列的深度, 同
一层的输入样本拥有相同的均值和方差, 而不同的输

入样本有不同的均值和方差. 如图 1所示, 层规范化算

法不在批量维度上做规范化, 而是在层的维度上做规

范化. 层规范化算法在 RNN中效果明显.
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图 1    各种规范化算法示例
 

图像风格化应用中, 生成结果依赖于某个图像实

例, 因此也不能在批量数据的维度进行归范化操作. 实
例规范化算法[19](Instance Normalization, IN)在 HW的

维度做规范化操作, 可以加速模型收敛, 并且保持每个

图像实例之间的独立.
自适配规范化算法[20](Switchable Normalization,

SN) 使用可微分学习, 为一个深度网络中的每一个需

要做规范化操作的层确定合适的规范化操作. 区别于

BN需要手工为每一个规范化层设计操作, 自适配规范化

算法的这个特性可以减少手工设计量, 省去大量的实验.
群组规范化算法[21](Group Normalization, GN) 在

通道的维度分组, 并在每组内进行规范化操作, 计算出

均值和方差. 群组规范化算法的计算与批量数据的大

小无关, 并且在神经网络模型训练时, 其准确度在大范

围的批量下运行都非常稳定.

2   批规范化算法

令 X={x1, x2, ···, xN}为训练数据集, 在神经网络训

练时, 可令损失函数:

l = F(x,Θ) (1)

Θ

其中, F 为每一层的非线性转换函数. 因此, 对于每一

个样本, 使用随机梯度下降法[22,23](Stochastic Gradient
Descent, SGD)计算最优化参数 , 即,

Θ = argmin
Θ

1
N

N∑
i=1

l (xi,Θ) (2)

在该数据集中取一个批量数据 B={x1, x2,···, xm},
用该批量数据的平均梯度去拟合该批量数据每一个样

本的梯度, 即:

1
m
∂l (xi,Θ)
∂Θ

(3)

由式 (1)可知, 对于每一层收入 x, 有:

l = F2 (F1 (x,Θ1) ,Θ2) (4)

因此可知, 每一个梯度优化步骤为:

Θ2← Θ2−
α

m

m∑
i=1

∂F2 (xi,Θ2)
∂Θ2

(5)

α其中,  为学习率.

γ,β

上述过程是典型的随机梯度优化过程. 大量的实

验经验表明, 如果在神经网络训练过程中, 简单地使用

随机梯度下降法会使训练的计算量和时间大大增加.
而且, 经过非线性转换函数 F(*)的作用, 每一层的输出

不能保持同分布状态, 模型难以训练, 并且表达能力有

限, 致使泛化性能降低. 因此, 批规范化算法引入两个

可学习参数 , 该参数有保持神经网络模型特征表达

能力的作用. 那么, 神经网络每一层输出即:

y = γ
⌢
x +β (6)

对于每一层输入 x, 有:
⌢
x =

x−µ
δ

(7)

µ δ其中,  和 即为每一层输入 x 的均值和标准差. 当:

γ = δ (8)

β = µ (9)

时, 神经网络训练时的每一层即可保持标准正态分布.
因此, 由以上分析, 令批规范化转换表示为:

BNγ,β : xi→ yi (10)

ε

本文给出批规范化转换算法伪代码描述如算法 1. 其
中,  是一个常量, 其作用是为了保证方差数值上的稳定.
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算法 1. 批规范化变换算法

输入: 批量数据 B={x1, x2, ···, xm};
λ, β　　　　需学习的参数 ;

{yi=BNγ, β(xx)}输出: 

开始:

µB← 1
m

m∑
i=1

xi1. 

δ2B←
1
m

m∑
i=1

(xi−µB)22. 

⌢
x i←

xi−µB√
δ2B+ε

3. 

yi←γ
⌢
x i+β≡BNγ,β(xi)4. 

结束

3   批规范化改进算法

本文在第一章相关工作中介绍了批规范化算法的

几个改进算法[18–21]. 该系列算法针对批规范化算法的

许多不足之处做出改进. 但是各有其使用场景. 本文提

出一种批规范化改进算法, 一定程度上解决神经网络

训练过程中数据不能保持独立同分布问题. 即: 每一层

批量数据的输出与这批量数据的每一个样本都有关联.
该改进算法即是降低这种数据的关联性.

该改进算法分为 3步:
(1) 神经网络训练时, 每一层的输入数据中, 取出

一个批量数据, 按照算法 1 取出该批量数据的均值和

方差, 这两个统计数据在之后训练时固定下来保持不

变. 令 Bfix={x1, x2, ···, xm}, 则:

µfix←
1
m

m∑
i=1

xi (11)

δ2fix←
1
m

m∑
i=1

(xi−µfix)2 (12)

(2) 求出其他批量数据的均值和方差, 并根据批量

数据的样本量求出其他批量数据与固定批量数据的比

例系数, 根据该比例系数更新其他批量数据的均值和

方差. 令:

λ1 =
1

m+1
(13)

λ2 = 1−λ1 (14)

则其他批量数据的均值和方差更新方式为:

µothers← λ2 ·µothers+λ1 ·µfix (15)

δ2others← λ2 ·δ2others+λ1 ·δ2fix (16)

µothers δ2others(3) 根据 (2) 得出的 和 在批量数据上作

规范化运算.
根据以上分析, 可以得出批规范化改进算法的伪

代码描述如算法 2.

算法 2. 批规范化变换改进算法

输入: 批量数据 Bfix={z1, z2, ···, zm};
　　　　批量数据 B={x1, x2, ···, xm};

λ,β　　　　需学习的参数 ;
{yi=BNγ, β(xx)}输出: 

开始:

µfix← 1
m

m∑
i=1

zi1. 

δ2fix←
1
m

m∑
i=1

(zi−µfix)22. 

µothers← 1
m

m∑
i=1

xi3. 

δ2others←
1
m

m∑
i=1

(xi−µothers)24. 

µothers←λ2·µothers+λ1·µfix5. 

δ2others←λ2·δ2others+λ1·δ2fix6. 

⌢
x i←

xi−µothers√
δ2others+ε

7. 

yi←γ
⌢
x i+β≡BNγ, β(xi)8. 

结束

给定一个神经网络, 加入批规范化改进算法后的

训练和推断方式与批规范化算法无异. 下面给出具有

批规范化改进算法网络层的神经网络训练和推断算法

描述如算法 3.

算法 3. 神经网络训练与推断

Θ输入: 神经网络 Net; 可训练参数 ;
{x(k)}Kk=1　　　　每一层的输入

Netinf
BN输出: 推断网络

开始:
Nettrain

BN ←Net1. 初始化训练网络

2. for k=1 to K do
y(k)=BN

γ(k) ,β(k) (x(k))3. 根据算法 2在该训练

Nettrain
BN y(k) x(k)4. 修改 每层输入, 用 替换

5. end for
Nettrain

BN Θ∪{γ(k),β(k)}Kk=16. 优化 的参数

Netinf
BN←Nettrain

BN7. 训练好网络后

8. for k=1 to K do
9. 对多个大小为 m 的批量数据 B, 计算:

E[x]←EB[µB]　　　　

Var[x]← m
m−1 EB[δ2B]　　　　

Netinf
BN10. 在推断网络 中, 推断方式为:

y= γ·x√
Var[x]+ε

+(β− γ·E[x]√
Var[x]+ε

)　　　　

11. end for
结束
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4   实验

4.1   实验环境

本文算法的实验环境配置为 Intel I7 8700处理器,

8块 NVIDIA GTX 1080ti显卡, 64 GB RAM的深度学

习服务器. 软件环境配置为 Ubuntu 16 系统, GCC 5.4,

CUDA 9, OpenCV 3, TensorFlow, Caffe/Caffe2,

Detectron框架等.
4.2   实验结果及分析

为了验证算法各方面性能, 本文进行了 3 组对比

实验, 分别为训练速度对比, ImageNet 分类实验, 目标

检测实验.
4.2.1    模型训练速度对比

为了快速得到训练结果, 简化调参步骤, 使实验对

照组更具说服力, 该组对比实验模型选用 LeNet-5 和

VGG-16, 数据集选用Mnist, 对比算法选用批规范化算

法以及本文改进算法. 图 2 和图 3 分别说明了批规范

化算法和改进算法在 Mnist 数据集上两个神经网络模

型的训练情况.
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图 2    LeNet-5训练曲线

 

由图 2 和图 3 训练曲线可以看出, 在 Mnist 数据

集上, LeNet-5和 VGG-16的 3条曲线的趋势大致是一

样的, 随着训练步的增加, 训练精度分别呈上升趋势.
在模型训练过程中 ,  相对于没有规范化操作的

LeNet-5 或者 VGG-16 网络, 加入本文改进算法后, 网
络模型训练速度有所提高, 特别是在训练的前期, 改进

后的模型更快的进入饱和点 .  图 2 中在训练步为

26 000 时可以看出, 3 条曲线的斜率变缓, 模型训练进

入饱和阶段. 其中, 批规范化算法最先进入饱和点, 其

次本文改进算法进入饱和点, 没有进行规范化操作的

LeNet-5 最后进入饱和点. 图 3 中 VGG 曲线也遵循这

个趋势.
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图 3    VGG-16训练曲线

 

由图 2和图 3也可以对比得出, 在训练速度上, 改
进算法可以加快网络模型的训练, 但是相对于批规范

化算法, 改进算法没有明显优势. 可能的原因在于, 在
设计改进算法时引入了一个固定批量数据, 对其做了

规范化操作. 因此, 改进算法相对于原批规范化算法,
相当于做了两次规范化操作. 计算量有所增加, 体现在

训练曲线上即为饱和点右移.
4.2.2    ImageNet数据集分类实验

γ

γ

该组实验采用 Re sNe t 5 0 作为基准网络 ,  在
ImageNet 数据集上进行分类训练. 实验采用了 8 块

GPU, 批规范化运算时, 批量数据的均值和方差将在不

同的 GPU上进行计算. 卷积层初始化采用 He等 [24]的
方法,  初始化为 1, 而每一个残差模块的最后一个规

范化层的 初始化为 0. 训练时权重衰减为 0.0001, 学
习率初始化为 0.001. 当模型训练分别到 100 epochs、
120 epochs和 160 epochs时, 学习率依次降低 10倍. 该
训练参数设置分别参考了文献[17–21].

为了作对比, 本文在 ResNet50基准网络上分别采

用 BN、LN、IN、GN以及本文改进算法 Ours进行分

类训练.
图 4 和图 5 分别为 ImageNet 训练集和验证集上

的训练曲线. 因为几个算法都是在 BN 算法的基础上

改进而来, 本实验以 BN 算法作为基准对比组. 由图 4
和图 5可以看出, ResNet50在模型训练时, 引入 5种算

法后都能够收敛. 此时规范化批量数据大小为 128, 群
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组规范化算法的分组数为 32.  表 1 和表 2 列出了

ResNet50 基准网络引入 5 种算法后在 ImageNet 训练

集和验证集上训练错误率.
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图 4    ImageNet训练 error曲线
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图 5    ImageNet验证集训练 error曲线

 

表 1     ImageNet训练集结果对比 (%)
 

算法 BN LN IN GN Ours
Error 26.3 28.7 30.5 27.4 28.2
vs. BN ~ 2.4 4.2 1.1 1.9

 

表 2     ImageNet验证集结果对比 (%)
 

算法 BN LN IN GN Ours
Error 28.6 33.2 33.7 28.1 28.3
vs. BN ~ 4.6 5.1 –0.5 –0.3

 
 

分析表 1, 可以看出 BN 算法在批量数据大小为

128 时, 错误率比其它 5 个算法低. 相对于 BN 算法训

练集上 26.3% 的错误率, GN 算法高出 1.1 个百分点,

本文的改进算法 Ours 高出 1.9 个百分点. 而 LN 和

IN 算法则分别高出 2.4 和 4.2 个百分点. 因此, 本文改

进算法 Ours 在 ImageNet 训练集上相对于 BN 算法和

GN算法训练错误率并没有优势, 但是优于 LN算法和

IN算法.

图 4和表 1在训练集上的训练结果并不能说明一

个模型的泛化能力, 一个模型即使训练拟合得很好, 其

对于外来样本可能没有泛化性. 分析表 2 可知, 5 个算

法在 ImageNet验证集错误率均高于在 ImageNet训练

集上的错误率. 对照组 BN算法验证集错误率为 28.6%,

相对于 GN算法 28.1%的错误率高出 0.5个百分点, 而

相对于本文改进算法 Ours 的 28.3% 错误率则高出

0.3 个百分点. 可以得出, 本文改进算法验证集上错误

率在 GN 算法和 BN 算法之间, 略差于 GN 算法, 而优

于 BN 算法. LN 算法和 IN 算法的错误率相对于 BN

算法则分别高出 4.6和 5.1个百分点.
综上分析, 在本实验环境和条件下, 本文改进算法

Ours 相对于 BN 算法和 GN 算法有一定的竞争优势.
Ours 算法在训练集上表现不如 BN 算法和 GN 算法,
但是在验证集上则优于 BN算法, 略差与 GN算法. 即,
本文改进算法对外来样本处理得较好, 训练的模型泛

化性能相对于 BN 算法有一定程度的提高. 由以上实

验也可以得出, 采用 LN算法和 IN算法训练的 ResNet
网络虽然训练能够收敛, 但是训练集和验证集分类错

误率都比较高. 这是因为 LN 算法主要用于 RNN, 而
IN 算法主要用于图像风格化等, 都有其特定的适用场

景, 其适用范围可能没有 BN算法、GN算法以及本文

改进算法 Ours那么广.
4.2.3    目标检测和分割实验对比

该组实验中, 本文验证改进算法在 COCO2017 数

据集上目标检测和实例的效果. 实验采用深度学习框

架 caffe2, 以及通用目标检测框架 Detectron, 目标检测

算法使用Mask R-CNN.
表 3列出了采用Mask R-CNN作目标检测和实例

分割时, 以 ResNet50的 conv4作为目标的特征提取层,
conv5 层接一个 ROI 层用于目标分类和回归. 在该实

验中, 改进算法比批规范化算法目标边框的 APbbox 值

提高了 0.5, 而掩膜的 APmask 值提高 0.1. 该实验说明在

目标检测和实例分割任务上, 一定程度上本文改进算

法的目标检测泛化能力优于 BN 算法. 图 6 为采用本

文改进算法后Mask R-CNN效果图.
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表 3     Mask R-CNN目标检测与分割
 

backbone APbbox APbbox
50 APbbox

75 APmask APmask
50 APmask

75

BN 36.5 56.8 40.6 32.4 53.3 34.3
Ours 37.0 56.8 41.2 32.5 53.0 34.7

 
 

 

 
图 6    Mask R-CNN效果图

 

4.2.4    鲁棒性说明

本文算法在神经网络模型训练过程中能够一定程

度上提高基准网络模型的鲁棒性. 其中, 在 VGG 网络

模型训练过程中尤为明显, 梯度弥散的现象出现的几

率很小, 网络训练易于收敛. 基于大量对比实验以及分

析得出:
(1) 本文算法在大批量数据训练过程中可以降低

样本之间的关联性. 这种特性使模型易于训练.
(2) 鲁棒性的强弱很大程度依赖于基准网络. Su

等[25]通过大量实验对 18 个常用的分类基准网络进行

对抗样本研究分析发现: 1) 准确度越高的模型的普遍

鲁棒性越差, 且分类错误率的对数和模型鲁棒性存在

线性关系; 2) 相比于模型的大小, 模型的结构对于鲁棒

性的影响更大; 3) 黑盒迁移攻击是一直以来都比较困

难的任务, 但在 VGG系列模型上生成的对抗样本可以

比较容易地直接攻击其它的模型. 这在一定程度佐证

了本文实验.

5   结束语

深度神经网络模型的训练到目前为止还是非常具

有挑战性的研究点. 本文在批规范化算法方面对其进

行了探索. 在神经网络训练中, 改进算法有比较好的实

验表现, 能够一定程度上提高分类精度, 在特定检测任

务上提高检测精度. 但是, 该改进算法在模型训练前传

过程中做了两次批规范化运算, 计算量增加不少, 因此,
深度神经网络模型的训练速度减慢了. 这是对时间与

空间, 性能与速度的取舍平衡的考虑. 本课题将继续这

两方面的研究.
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