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Abstract

我们引入了一个归一化卷积神经网络层，这是一种在卷积网络中进行归一
化的新型方法。与传统方法不同，该层在卷积过程中对 im2col矩阵的行进
行归一化处理，使其能够自适应切片输入，并更好地与核结构保持一致。这
种独特的方法区别于标准归一化技术，且无法直接整合到优化了传统卷积
操作的现有深度学习框架中。我们的方法具有普适性，适用于涉及卷积层
的所有深度学习任务。通过在卷积过程中内在地进行归一化处理，它作为自
归一化网络的卷积适应版本，无需额外的归一化层即可维持其核心原则。值
得注意的是，在微批次训练场景中，它始终优于其他不依赖批次的归一化方
法。这种性能提升源于对 im2col矩阵行的标准归一化，理论上可以导致更
平滑的损失梯度和改进的训练稳定性。

1 介绍

规范化方法显著提升了深度神经网络的性能。其中，批量归一化（BN）[7]由于其加速训练
和帮助模型收敛到损失函数 [18]更好最小值的能力，在深度学习架构中被广泛采用。然而，
BN在大规模批处理环境中特别有效，因为它设计用于缓解内部协变量偏移。为了解决 BN
在小批量尺寸下的局限性，已经提出了各种与批次无关的规范化方法和微型批网络。尽管如
此，这些方法仍然难以匹配 BN在大批量训练中应用时的表现。本文介绍了归一化卷积神经
网络（NC神经网络），一种具有更大通用性的新方法，适用于各种卷积神经网络（CNN）任
务。类似 BN，NC通过标准化响应于卷积滤波器的切片输入来平滑损失景观。然而，与传统
的在卷积前后应用的规范化方法不同，我们的方法直接在卷积过程中对 im2col矩阵的行进
行归一化。这一根本转变意味着 NC本身就在卷积过程内运作，使其区别于现有的归一化技
术。因此，NC具有通用属性，可以应用于各种基于 CNN的任务中，包括目标检测、实例分
割等。为了展示 NC的有效性，我们提供了理论和实证分析。我们的主要贡献是：

• 理论洞察。理论洞察：我们证明 NC减少了损失函数和梯度函数的利普希茨常数，导
致深层卷积网络中的损失景观更加平滑。

• 经验验证。实验结果表明，在图像分类、目标检测和分割任务中，使用 NC的网络性
能优于使用组归一化（GN）[19]的网络。

• 生成模型增强。我们证明了NC相比位置归一化在生成模型中提供了显著的改进。为
了进一步确立 NC在视觉任务中的通用性，我们进行了广泛的实验，包括：
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图像分类在多个数据集上，对象检测和实例分割在 COCO数据集 [14]上，语义分割
在 PASCAL VOC[2]上，以及图像生成在各种基准数据集 [21]上。

2 相关工作

规范化方法自深度学习早期就被广泛使用。例如，局部响应规范化（LRN）被用于AlexNet[11]。
后来引入了批量规范化（BN），以缓解内部协变量偏移问题，从而提高了训练稳定性和收敛
速度。BN对于大批次尺寸特别有效，但当批次大小减小时，其性能往往会下降。

为了解决这一限制，提出了各种不依赖批次维度的标准化技术。层归一化（LN）沿通道维度
对特征进行归一化，而实例归一化（IN）则对每个样本独立应用归一化。在这些方法中，组
归一化（GN）[19]对于微批处理尺寸表现出高度有效性。GN通过将通道划分为G个组，并
在每个组内应用层归一化来泛化标准化。位置归一化（PONO）[13]独立地在各通道上对每
个空间位置的特征进行归一化，与其它归一化技术相比，捕获输入图像更粗略的结构信息。
除了这些方法外，还有许多其他的归一化方法继续被开发出来。

大多数现有的归一化技术可以如下公式表示。给定一个输入张量X ∈ RB×C×H×W，其中 B

表示批次大小，C 表示通道数量，H ×W 表示空间维度，归一化沿着特定的轴进行。一般
的公式是：

X ′
K = β

XK − µXK

σXK

+ γ,

其中 K 表示执行归一化的轴。可学习的参数 β 和 γ 应用于剩余的轴。例如，BN 跨 K =

B,H,W 进行标准化，并在 RC 中学习 β 和 γ。基于这一公式，出现了多种利用不同策略来
处理 β 和 γ 的技术。值得注意的是，一些利用风格信息的方法，如条件实例归一化（CIN）
和自适应实例归一化（AdaIN）[6, 1]已被研究。PONO进一步采用了一种称为矩量快捷的技
术，有效地捕捉结构信息 [13]。

规范化技术已知可以平滑非凸损失景观，从而增强训练稳定性和收敛性。我们强调 NC表现
出类似的效果，通过标准化对应于卷积核的区域来减少非凸性同时保留结构信息。

3 标准化卷积网络

批标准化（BN）通过显著平滑损失景观 [18]，从根本上影响网络训练，导致更稳定和更快的
训练过程。这种影响扩展到最近引入的规范化方法，权重标准化（WS）[15]。虽然 BN主要
考虑激活函数的 Lipschitz常数，但WS侧重于权重。由于与这些权重相互作用的输入也决定
了权重的梯度，因此WS同样有助于平滑损失景观。

基于这个想法，我们提出每个对应于卷积核的切片输入的标准化可以同样平滑损失景观。因
此，我们认为 NC可以被视为WS的对偶。

3.1 归一化卷积

考虑一个将偏置项设置为零的标准卷积层：

y = W ∗ x

其中W ∈ RO×I 表示权重，x ∈ RI×HW 表示层中的输入。符号 ∗表示卷积操作，在实践中
对应矩阵乘法。对于W ∈ RO×I，O表示输出通道的数量，而 I 表示每个输出通道内核区域
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Figure 1: 标准化卷积层图。粉红色区域中的 im2col矩阵的行被标准化，相应的权重区域也
可以被标准化。

内的输入通道数量。类似地，对于 x ∈ RI×HW，术语HW 表示输出宽度和输出高度的乘积。
NC按照以下方式对 im2col矩阵 x进行标准化：

x̂i,k =
xi,k − µk

σk + ε
,

其中

µk =
1

I

I∑
i=1

xi,k

σk =

√√√√1

I

I∑
i=1

(xi,k − µk)2.

在对 im2col矩阵进行归一化后，可以通过矩阵乘法计算输出。值得注意的是，仿射变换可以
在卷积操作之前或之后应用。在我们的实验中，我们在卷积之后应用仿射变换。

3.2 标准化卷积的梯度

我们将演示 NC有助于平滑损失景观。涉及的计算与 [15]中的紧密相关，并在该论文中进行
了更详细的解释。具体来说，我们展示了相对于x优化L比在 x̂上优化L具有更小的Lipschitz
常数，在损失函数和梯度方面都是如此。函数 f 的 Lipschitz常数是任何满足以下条件的值
A：

|f (x1)− f (x2)|≤ A ‖ x1 − x2 ‖

对所有 x1, x2 成立。

对于神经网络，f 对应于损失函数 L或其梯度∇xL。损失及其梯度的较小 Lipschitz常数意味
着在训练过程中损失和梯度的变化更加可控，允许优化器采取更大的步长，从而加速学习。

规范化过程包括两个步骤。第一步通过减去每行的平均值来中心化 im2col矩阵的每一行，第
二步通过除以标准差来进行标准化。我们将此过程重写为向量形式如下：

˙x.,k = x.,k − 1

I
1 < 1, x.,k >

x̂.,k = ˙x.,k/(

√
1

I
< 1, ˙x.,k

◦2
>)

其中 <,>表示点积，◦2 表示哈达玛积。
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相应的梯度向量为：

∇ ˙x.,k
L =

1

σxk

(∇x̂.,k
L− 1

I
< x̂.,k,∇x̂.,k

L > x̂.,k)

∇x.,k
L = ∇ ˙x.,k

L− 1

I
1 < 1,∇ ˙x.,k

L >

为了分析损失的 Lipschitz常数，直接计算得出：

‖ ∇ ˙x.,k
L ‖2 =

1

σk

(
‖ ∇x̂.,k

L ‖2 + 1

I2
< x̂.,k,∇x̂.,k

L >2 (< x̂.,k, x̂.,k > −2I)

)
(1)

。由于标准化过程，我们有 ‖ x̂.,k ‖2 = I。因为NC是一个卷积过程，随后对对应于 k的 im2col
矩阵的每一行进行归一化，所以 1

σxk
的影响被中和了。因此，梯度范数的主要影响是减少项：

1
I < x̂.,k,∇x̂.,k

L >2。

接下来，类似的计算显示，

‖ ∇x.,k
L ‖2 = ‖ ∇ ˙x.,k

L ‖2 − 1

I
< 1,∇ẋ.,k

L >2 (2)

因此，(2)对利普希茨常数的影响也是减少。

需要注意的是，第 k层的损失梯度是通过损失相对于输入的梯度和第 k层激活函数对其输入
变量的梯度进行矩阵乘法获得的。因此，理解损失梯度如何随输入变量变化至关重要。总结
（1）和（2），可以说 NC使损失景观更加平滑。为了验证这一效果在现实世界中的表现，我
们在 ImageNet[17]上训练的 ResNet-50[4]和 CIFAR-10/100上的 ResNet-18进行了案例研究。
之后，还在多个著名数据集上对目标检测、语义分割和图像生成任务进行了实验。

总结（1）和（2），我们得出结论 NC有助于平滑损失景观。为了验证这一效果在实际环境中
的表现，我们在 ImageNet[17]上训练的 ResNet-50[4]和在 CIFAR-10/100上训练的 ResNet-18
进行了案例研究。另外，在几个知名数据集上的对象检测、语义分割和图像生成任务中也进
行了额外的实验。

3.3 CUDA内核实现

使用 PyTorch 的伪代码如算法 1 所示。运行实验时，使用现有的 PyTorch 操作（例如通过
unfold手动构造 im2col矩阵）会导致显著的减速。为了解决这个问题，我开发了一个自定义
的 CUDA内核。实现可以在 GitHub上找到：1

4 实验

4.1 图像分类在 ImageNet、CIFAR-10和 CIFAR-100上

ImageNet数据集是一个大型图像数据集，包含大约 128万张训练样本和 5万张验证图像，涵
盖 1000个类别。我们在微批次设置下进行了一次简单的比较，对比了使用组归一化（GN）
的 ResNet-50与使用 NC的 ResNet-50，在 ImageNet的标准训练设置下。由于 NC采用的是
不依赖于批次的归一化过程，因此我们特别将其与已证明优于其他不依赖于批次的归一化方
法如层归一化和实例归一化的组归一化进行了比较。对于所有模型，GN中的组数均设定为
32。

1https://github.com/kimdongsuk1/NormalizedCNN.
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Algorithm 1规范化卷积层伪代码，类似 PyTorch

def NCon2d(inputs, in_channel, out_channel, kernel_size):

h,w = output_height,output_width
flatten_weights = flatten(weight,out_channel,kernel_size)

im2col_inputs = unfold(x,kernel_size,channel)
mean = im2col_inputs.mean(axis=-1)
std = (im2col_inputs.var(axis=-1)+epsilon).sqrt()
im2col_inputs = (im2col_inputs - mean) / std

output = im2col_inputs @ flatten_weights.

return output.reshape(-1,h,w,out_channel)

Table 1: 图像分类任务的实验结果

Dataset Model Method Top-1
ImageNet ResNet-50 GN 24.95

NC 24.24
GN+NC 23.81

CIFAR-10 ResNet-18 GN 10.14
NC 8.52

GN+NC 6.98
CIFAR-100 ResNet-18 GN 34.65

NC 27.20
GN+NC 26.15

所有实验均使用 PyTorch实现，其中 NC作为自定义层在 PyTorch中实现。所有模型的训练
批处理大小设置为 2。

尽管 CIFAR-10数据集比 ImageNet小，但它是在机器学习研究中最广泛使用的数据集之一。
CIFAR-10/100 数据集包含分别跨越 10 类和 100 类的 60,000 张 32Œ32 彩色图像。我们在
CIFAR-10/100上使用 ResNet-18进行相同的实验。在这种情况下，我们使用没有动量和权重
衰减的标准 SGD。训练批处理大小再次设置为 2，所有模型都使用 ReLU激活函数。我们应
用基本的数据增强技术，包括水平翻转和最多将图像尺寸随机平移 10%的操作。所有模型
训练 75个周期。

此外，我们进行了实验以分析将 NC 与现有归一化方法结合的效果。具体来说，我们将带
BN/GN的 ResNet-18与带 BN/GN和 NC的 ResNet-18进行比较。虽然在批量归一化的案例
中最终准确率和验证损失值没有显著差异，但我们观察到初始训练阶段的学习速度更快，正
如预期。然而，在微批次设置下，我们观察到了更明显的准确性改进。详情见图 2和表 1。

在所有实验中，NC一致优于 GN。由于 NC实质上是一个卷积层，我们也评估了其与其他规
范化技术结合的性能。结果显示，当与两种代表性的规范化方法 BN和 GN一起使用时，NC
进一步提高了性能。

4.2 目标检测和语义分割

微批量训练在目标检测和分割任务中常用。我们使用预训练的 ResNet-50模型与 GN和 NC
在 COCO-2017上进行对象检测实验，并在 PASCAL-VOC 2012上进行语义分割实验。在所
有实验中，批处理大小设置为每 GPU 2张图像，并应用迁移学习。
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Figure 2: 图表展示了在 CIFAR-10上的训练和验证过程中，训练和测试损失值的变化。可以
观察到，训练过程更加稳定，且损失值下降速度更快。

Table 2: 对象检测和语义分割的实验结果

Tasks DataSet Model AP AP0.5 AP0.75 mIoU
Detection COCO GN 38.01 59.12 41.17 -

NC 38.59 59.91 41.55 -
GN+NC 39.01 60.34 42.07 -

Segementation PASCAL GN - - - 74.33
NC - - - 75.90

GN+NC - - - 76.98

对于目标检测，我们采用 Faster R-CNN，遵循基于 PyTorch的标准Mask R-CNN框架 2。模
型配备了一个特征金字塔网络（FPN）、一个 4卷积-1全连接的边界框头，以及一个 1Œ的学
习率计划。我们使用平均精度（AP）、AP0.50 和 AP0.75 来评估边界框检测的性能。

对于语义分割，我们使用具有相同预训练 ResNet-50骨干网络的 DeepLabV3。评估在 21个
不同的类别上进行，遵循 3 中建立良好的实验设置。批量大小设置为 2，并使用平均交并比
（mIoU）指标来评估模型性能。

如表 3所示，两项任务的结果均表现出与图像分类中观察到的趋势相似的现象，进一步证实
了 NC与现有归一化方法结合的好处。这些发现表明，NC增强了基于卷积的知名任务的性
能。未来的工作将集中在验证这些效果在各种骨干架构上的表现，并将分析扩展到实例分割。

4.3 比较结构效应对生成模型的影响

与位置归一化的关联NC在对应的核大小为 1Œ1的二维卷积过程中等同于位置归一化（PN）。
因此，将 NC与 PN进行比较是很自然的。值得注意的是，NC被设计成更好地保留结构信
息，因为它对相应的权重通道进行归一化，确保关键的空间特征保持完整。

深度生成模型大多数深度生成模型采用编码器-解码器架构。自从生成对抗网络（GANs）[3]
引入以来，已经开发出众多变体，取得了显著成果。例如，Zhu等人 [21]提出了输入图像和
输出图像之间的图像到图像翻译，而 Huang等人 [8]实现了从输入图像 A到输出图像 B的风
格转换。U-Net[16]，一个著名的编码器-解码器模型，在分割任务中表现出色。U-Net的核心
原则也被有效地应用于各种生成模型。

2https://github.com/facebookresearch/maskrcnn-benchmark
3https://github.com/VainF/DeepLabV3Plus-Pytorch
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Table 3: 使用 CycleGAN和 Pix2pix进行双向图像生成的实验结果

Dataset Baseline Method FID (A → B) FID (B → A) LPIPS (A → B) LPIPS (B → A)
Maps CycleGAN PONO+MS 52.45 64.13 0.3317 0.175

NC+MS 49.57 59.78 0.327 0.177
Horse2Zebra CycleGAN PONO+MS 71.70 136.61 0.757 0.730

NC+MS 67.54 133.81 0.731 0.763
Maps Pix2pix PONO+MS 57.39 62.39 0.334 0.171

NC+MS 52.85 60.01 0.329 0.171
Day2Night Pix2pix PONO+MS 200.69 188.49 0.6198 0.5781

NC+MS 195.01 179.97 0.624 0.5356

Figure 3: 一组测试图像被展示出来。前两张图像是原始图像，第三张图像是使用 PONO生成
的，最后一张图像是使用 NC产生的。

时刻捷径位置归一化（PONO）在不同层捕获结构签名信息。利用这一想法，提出了矩简捷
（MS）技术。MS将从编码器层提取的位置矩信息 µ和 σ传递到反卷积解码器层。该技术可
以独立于归一化应用。

为了比较结构特征提取能力，我们使用两个基线模型评估 NC (+MS)和 PONO (+MS)：Cycle-
GAN和 Pix2Pix。唯一的区别在于是否使用了归一化或 NC。对于所有模型，我们都遵循官
方实现 4中提供的相同实验设置。此外，我们采用了连接的跳层连接，其中编码器激活直接
与解码器激活连接，类似于 U-Net。有关更多架构细节，请参阅 [13]。

评估指标我们使用两个广泛采用的评估指标：

• Fréchet初始距离（FID）[5]此指标计算目标域中生成图像与真实测试图像分布之间
的距离。它基于从在 ImageNet上预训练的 Inception-V3模型中提取特征的高斯分布。
FID提供了生成图像与真实数据分布匹配程度的估计。

• 学习感知图像块相似性（LPIPS）[20]该度量衡量了生成图像与目标图像之间的感知
相似性。LPIPS使用从 AlexNet[11]提取的特征进行计算。已经显示 [20]它与人类对
图像相似性的感知判断有很强的相关性。

数据集我们在三个数据集上进行了实验：

• 马 2斑马该数据集包含 1,067张马的图像和 1,334张斑马的图像用于训练，以及 120
张马的图像和 140张斑马的图像用于测试。数据集是未配对的，并源自 ImageNet。

• 映射 [21]该数据集包括每个领域 1,069张训练图像和 1,098张测试图像。

• 日转夜 [12]该数据集包含 17,823张自然场景图像用于训练和 2,287张图像用于测试。

遵循官方的 CycleGAN和 Pix2Pix实现，我们将 PN集成并替换为 NC。前两个数据集用于
CycleGAN，而后两个数据集用于 Pix2Pix。

4https://github.com/junyanz/pytorch-CycleGAN-and-pix2pix
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Figure 4: 图像通过 CycleGAN获得。第一幅图代表原始图像，第二幅图使用 PONO生成，第
三幅图使用 NC产生。值得注意的是，从 NC获得的图像包含更多详细信息，这一点可以直
观观察到。

所有模型都训练了 200个周期，FID和 LPIPS是在最终结果上计算的。在评估 NC时，我们
仅将标准卷积层替换为我们的 NC层，同时保持与 PONO相同的层位置。在所有实验中，NC
相较于现有方法均表现出性能提升。表 3所示的结果证实了 NC增强了生成模型的表现。此
外，在图 3和图 4中可以观察到定性上的改进。

5 结论与未来工作

在本文中，我们介绍了归一化卷积（NC），这是一种受权重标准化（WS）[15]在训练过程中
平滑效果启发的新颖卷积范式。我们的方法可以被视为WS的对偶版本，符合微分卷积算子
的基本属性。具体来说，在卷积操作中，如果一个函数是平滑的，则整体卷积倾向于继承该
函数的平滑性特性，即使另一个函数本身不是平滑的也是如此。通过理论分析，并遵循 [15]
中的计算，我们证明 NC也减少了 Lipschitz常数，进一步促进了训练稳定性。

实证结果表明，NC的表现优于组归一化（GN），使其成为微批次图像分类及相关任务的有力
候选方法。基于 [15]中的研究发现，我们假设WS+NC可以作为此设置下的最先进的方法。
然而，我们的实验在将WS与 NC结合时并未带来显著改进，这表明需要进一步调查。

在批次独立归一化技术中，位置归一化（PN）[13]与 NC有相似之处，因为两者在使用 1Œ1
内核时会达到一致。然而，由于内核大小并不总是 1Œ1，NC通过直接对切片输入进行归一
化提供了更加适应的方法。我们的实验表明，PN更适合于基于 GAN的任务，而 NC应用于
这些模型时则表现出改进。需要进一步研究以充分探索 NC在各种任务中的潜力。

未来研究的另一个关键方向是为 NC识别一个更合适的激活函数。虽然 SELU[10]展现了自
归一化特性，但我们的实验表明它并不是 NC的最佳选择。通过改进初始化策略，SELU仍
可能证明是有益的，未来的工作应该探索这一可能性。
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最后，我们观察到 NC 在使用自适应梯度优化器如 Adam[9] 时表现不佳。这表明 NC 需要
专门的自适应优化方法来充分发挥其优势。未来的研究应专注于开发一种针对 NC的优化策
略，可能改善训练动态并提升整体模型性能。

总之，我们的研究强调 NC作为一种有前景的标准化技术，在各个领域都有应用。然而，为
了使其与不同的架构、优化器和激活函数更好地结合，还需要进一步的研究，为更强大和有
效的深度学习模型铺平道路。
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