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今天的主题

 神经网络训练实践



一些梗图











Ali Rahimi 的演讲

https://www.bilibili.com/video/BV1BW411Y78t

11:00-13:18



“炼金术”

 为什么深度学习被戏称为炼金术？



“炼金术”

 为什么深度学习被戏称为炼金术？

 正面含义：

 有用

 催生新的技术和问题

 负面含义：

 系统性的科学认识还不足

 过度包装、泛化



当前目标  吸取实践中积累的经验

 尽可能去解释背后的原因和动机



实践技巧

 数据预处理

 参数初始化

 激活函数

 特殊隐藏层

 正则化方法

 计算环境



数据预处理



1. 对数据做中心化

 按观测进行平均（每个观测减去观
测平均值）

 按图形通道进行平均（每个通道减
去所有通道的平均值）

1. 一些权重和激活函数对输入数据
的数值范围比较敏感

实践 原因



参数初始化



1. 对于以零为中心的激活函数使用
Xavier 初始化方法

2. 对于 ReLU 使用 Kaiming 初始
化方法

1. 让输出的方差约等于输入的方差

2. 针对 ReLU 进行系数修正

实践 原因



简单初始化

 对于简单的网络，可以用固定的分布随机初
始化

 例如 𝑈𝑛𝑖𝑓(−0.01, 0.01) 和 𝑁(0,0.012)

 不能全部初始化为0！



对称初始化



结论
 不光是不能将参数初始化为0

 即使是对称也不行

 需要使用随机初始化



初始化影响
 对于高维、深层的网络，考虑 Xavier 和

Kaiming 初始化

 见 weight_initialization.ipynb



激活函数



 默认使用 ReLU

 尝试使用 Leaky ReLU、ELU 等
ReLU 的变种

 尽量避免 Sigmoid 和 Tanh（输
出层除外）

 梯度饱和

 以零为中心

 计算复杂度

实践 原因



Sigmoid

 𝑥 在 [−5,5] 之外几乎是平坦取值

 导数“饱和”了



回顾 BP

 𝑎 = 𝜎(𝑧)


d𝑙
d𝑧

=
d𝑙
d𝑎

°𝜎′ 𝑧

 当局部导数接近0时，下游导数也几乎为0



回顾 BP

 𝑎 = 𝜎(𝑧)


d𝑙
d𝑧

=
d𝑙
d𝑎

°𝜎′ 𝑧

 当局部导数接近0时，下游导数也几乎为0

下游导数

上游导数

局部导数



Sigmoid

 Sigmoid 的输出范围是 [0,1]

 不是关于0对称的

 如果输入永远是正的会发生什么？

 𝑧 = 𝑊𝑥 + 𝑏, 𝑥 ≥ 0


d𝑙
d𝑊

=
d𝑙
d𝑧

𝑥𝑇 =
d𝑙
d𝑎

°𝜎′ 𝑧 𝑥𝑇

 𝑊 导数的符号几乎被上游导数的符号制约

≥ 0 ≥ 0



Tanh

 Tanh 解决了输出范围中心化的问题

 但导数饱和的问题依然存在



ReLU

 好处：

 在 >0 的区域永远有梯度

 计算简单

 不足：

 值域非以0为中心

 <0 时导数为0



Leaky ReLU

 在所有区域都有梯度

 计算简单

 输出有正有负



PReLU

 让 Leaky ReLU 中的系数变成可学习参数

 反向传播时需计算 𝛼 的导数并更新取值



特殊隐藏层



1. 使用归一化层

2. 使用残差网络

1. 保持一定的尺度不变性，有利于
优化

2. 以线性函数为基础，拟合残差

实践 原因



归一化层  批量归一化（Batch normalization）

 层归一化（Layer normalization）



批量归一化

 类似于数据预处理中的中心化和标准化

Mini-batch

[N x d]

Mini-batch

[N x d]

计算每一列的均值和方差



批量归一化

 𝑥𝑖𝑗 表示第 𝑗 个神经元的第 𝑖 个观测

 𝜇𝑗 =
1

𝑁
σ𝑖=1
𝑁 𝑥

𝑖𝑗
,  𝜎𝑗

2 =
1

𝑁
σ𝑖=1
𝑁 𝑥𝑖𝑗 − 𝜇𝑗

2

 ො𝑥𝑖𝑗 =
𝑥𝑖𝑗−𝜇𝑗

𝜎𝑗
2+𝜀

 加入可学习参数向量 𝛽, 𝛾

 𝑧𝑖𝑗 = 𝛾𝑗 ො𝑥𝑖𝑗 + 𝛽𝑗

Mini-batch

[N x d]

计算每一列的均值和方差



思考题

 BN 归一化的参数依赖于 mini-batch 的选择

 对单个观测作预测时怎么计算？

Mini-batch

[N x d]

计算每一列的均值和方差



思考题

 BN 归一化的参数依赖于 mini-batch 的选择

 对单个观测作预测时怎么计算？

 计算所有观测的均值和
方差

 或在训练时计算均值和
方差的滑动平均

 这里可能出现不一致性！

Mini-batch

[N x d]

计算每一列的均值和方差



PyTorch

 https://pytorch.org/docs/stable/nn.html
#normalization-layers

 PyTorch 中模型可以设置状态

 model.train() 用于训练

 model.eval() 用于预测

https://pytorch.org/docs/stable/nn.html#normalization-layers




层归一化

 对每个观测的所有变量做归一化

Mini-batch

[N x d]

Mini-batch

[N x d]

批量归一化：
计算每一列的均值和方差

层归一化：
计算每一行的均值和方差





残差网络

 在早期的深度学习模型中出现反常的现象

 深度网络比浅层网络的训练误差更大



残差网络

 可能的原因是深层网络的目标函数更复杂、更
难以优化

 而线性函数是非常稳定的结构

 残差网络的思想就是先用线性函数去拟合目标，
再用非线性神经网络去拟合残差



残差网络

 实现非常简单

 但要注意维度的匹配



延伸阅读

 李沐《精读论文》系列

 https://www.bilibili.com/video/BV1Fb4y
1h73E

 https://www.bilibili.com/video/BV1P341
1y7nn

https://www.bilibili.com/video/BV1Fb4y1h73E
https://www.bilibili.com/video/BV1P3411y7nn


延伸阅读
 何恺明，2023年“未来科学大奖”

 https://www.bilibili.com/video/BV1Su4y
1n7cw

https://www.bilibili.com/video/BV1Su4y1n7cw


正则化方法



1. 目标函数中加入正则项

2. 使用提前停止、丢弃法等机制

1. 减小过拟合风险

2. 增强模型泛化能力

实践 原因



模型泛化

 神经网络往往具有非常多的参数

 根据通用近似定理，按照一定的规则增加参
数可以获得更好的拟合效果

 但同时也增加了过拟合的风险

 我们不希望网络只是记忆已知的数据

 而是有一定的泛化能力



正则化

 正则化可以认为是对模型的参数加入一些约
束条件，使模型的复杂度降低

 显式正则化：

 损失函数加入正则项

 隐式正则化：

 提前停止（Early stopping）

 丢弃法（Dropout）



正则项



演示

 https://playground.tensorflow.org

https://playground.tensorflow.org/


演示

 https://playground.tensorflow.org

https://playground.tensorflow.org/


提前停止

 训练时划分出一个验证集，当验证集误差率
不再下降时就停止迭代



丢弃法

 当数据通过隐藏层时，随机丢弃一些神经元

 𝑦 = 𝜎(𝑊𝑑(𝑥) + 𝑏)

 𝑚 ∈ 0,1 𝑑 利用 Bernoulli 分布生成



PyTorch

 https://pytorch.org/docs/stable/nn.html
#dropout-layers

 PyTorch 中对于 Dropout 同样要注意设置
模型状态

 model.train() 用于训练

 model.eval() 用于预测

https://pytorch.org/docs/stable/nn.html#dropout-layers

