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1.摘要 

本專題利用 Cifar-10數據集，來探討

批次正規化對深度學習影像分類之效能影

響，首先我們探討不同的學習速率、批次

大小、活化函數以及批次正規化與活化函

數在模型中的擺放順序，對模型訓練結果

的影響。使用自行設計的四種模型進行訓

練，我們所獲得的結果顯示，在使用批次

正規化時，可以使用較大的學習速率進行

訓練，但在批次大小過小時，批次正規化

會使得模型不易學習到特徵分佈，導致訓

練的模型泛化能力降低，對於所有四種自

行設計的模型，批次正規化層擺放在活化

函數層之前皆優於擺放在其後。 

 

關鍵詞: 學習速率、批次大小、活化函數、

批次正規化。 

 

2.簡介 

深度學習開始於20世紀40年代，1943

年，McCulloch 和 Pitts 提出了 MP 模型[1]，

這是使用閥值邏輯運算法， LeNet5 誕生

於 1994 年，是最早的卷積神經網絡之一

[2]，大約在2006年時，Hinton 等人他們

使用逐層初始化的方式來訓練包含很多個

隱藏層的網路，在隨後幾年在語音辦識和

影像辨識領域有了巨大成功，因此神經網

路正式稱 為深 度學 習， 在2012年的

ImageNet 比賽中，AlexNet 網路的功能大

幅超過傳統的機器學習方法[3]，此時真

正的深度學習時代才開啟，2014年牛津大

學研發出的VGGNet網路[4]，證明了加深

網路能夠影響模型最終的一般化能力提升，

在2014年出現了 Network in Network，可

以在訓練模型時，使參數減少[5]，在同

年 Google 的 Chrisrian Szegedy 設計出

GoogLeNet [6]，第一個 Inception 架構，

擷取不同尺度大小的特徵，進行合併，在

2015年何凯明提出深度殘差學習(ResNet) 

[7]，採用了跨層連接方式，可以緩解神

經網路中梯度消失的問題，在同一年，康

奈爾大學、清華大學和 Facebook 聯合提

出的 DenseNet [8]，能強化特徵得傳遞和

特 徵 重 複 使 用 ， 並 減 少 參 數 。 

在深度學習中，往往會將網路層數加

深進行訓練，會造成梯度消失。批次正規

化(Batch Normaliztion，簡稱：BN) [9]是

將 每 一 層 卷 積 層(Convolution Neural 

Networks，簡稱：CNN)輸出的特徵先做

平均值為0、標準差為1的操作，可以避免

梯度爆炸與梯度消失的問題，可以使用較

大的學習速率從而加速了模型的學習收斂，

由於批次正規化也具有權重正則化的功能，

同時也可解決過度擬合增進模型泛化能力。 



 

 

 

3.專題進行方式 

3.1 資料來源 

資料取自於 Cifar-10數據集[10]，此

數據集中有60000張32×32大小的彩色圖像，

其中50000張為訓練資料，再從訓練資料

中取出5000張做為測試資料，分別有10種

類別的照片，有 airplane、automobile、

bird、cat、deer、dog、frog、horse、ship、

truck，每一個類別各有5000張。 

 
圖一 Cifar-10 數據集 

3.2 模型設計 

影 像 分 類 主 要 先 由 卷 積 層 

(Convolution Neural Networks，簡稱：

CNN)用來擷取特徵，再接全連接層做分

類。而我們設計的模型可分為三個區塊

(如圖二)，第一個區塊有4層卷積層，每

一 層 CNN 層 使 用 的 活 化 函 數 為

LeakyReLU，其α值為0.01，每一層卷積

核均為64個，且尺寸為3×3、移動步長

(stride)為1，末尾為一個卷積核尺寸為2×2、

移動步伐為2的最大池化層，每一個 CNN

層之卷積核個數皆相同，第一個區塊的卷

積核數為64；第二個區塊的卷積核數為

128；第三個區塊的卷積核數為256，呈現

兩倍數的指數增長，卷積層獲得的特徵地

圖展平後，輸入至256個神經元的全連接

層，再使用丟棄層(Dropout)，每一批次隨

機選擇50%的神經元使其不放電，最後輸

出層為10個神經元的全連接層做分類，此

模 型 可 簡 稱 為64K-4C3B-256D-

Dropout0.5-10D。 

 
圖二 模型圖 

3.3 資料擴增： 

為了解決資料不足而導致學習能力過

度擬合的問題，所以將訓練資料的數量變

為原始資料的3倍，並把照片做些變換，

製造不同的影像，其改變包含有隨機旋轉

-70到70度(如圖三-2)、隨機水平平移-10%

到10% (如圖三-3)、垂直平移-10%到10% 

(如圖三-4)、隨機水平翻轉(如圖三-5)。 

     
              (1)原始影像    (2)隨機旋轉 

       
(3)水平位移    (4)垂直位移    (5)水平翻轉 

圖三 資料擴增 

 

4.主要成果 

4.1 學習速率與模型訓練關聯性 

在我們設計的這個模型，使用 Adam

的最佳化演算法，以訓練週期為60進行模

型的訓練，測試不同的學習速率所能獲得

的測試資料精確度。當學習速率太大時，

梯度下降時，可能會越過低點，導致無法

收斂甚至發散；學習速率太小時，收斂速



 

 

度太慢，會導致學習速度過慢，並且容易

侷限在局部極小值，導致一般化能力不佳。

加了批次正規化後，學習速率最大可以使

用到0.05，學習速率可用範圍從0.000005

到0.05，比沒有批次正規化的學習速率的

使用範圍變廣也變大，有效地使損失函數

平面變的平滑，比較不易被侷限在局部極

小值無法逃脫，因此訓練好之模型具有較

佳的一般化能力(如圖四)。 

 
圖四 學習速率 

4.2 批次大小對模型訓練結果的影

響 

由於批次訓練法訓練一個模型需要使

用全部的訓練資料，資料量與計算量過大

可能超過 GPU 硬體資源而導致無法訓練，

小批次學習法是將訓練資料分成若干組的

小批次資料，每一組小批次資料內的資料

數量稱之為批次大小(Batch size)，再依每

一個小批次組中的資料來訓練模型。每一

個學習週期時，計算出每一個小批次的損

失函數平均值，依此計算出損失函數梯度

並調整網路權重參數，直到搜尋到損失函

數最小值之權重參數。在做批次大小測試

時，我們使用自行設計的模型、階梯函數

學習速率調節(Learning Rate Scheduler)、

Adam 最佳化演算法、以訓練週期為60進

行模型的訓練，階梯函數學習速率調節

(Learning Rate Scheduler)的初始學習速率

為0.0001，到了第21個訓練週期時，把學

習速率改為0.00005，在第31個訓練週期

時，把學習速率改為0.00001，在第41個

訓練週期時，把學習速率改為0.000005，

在第51個訓練週期時，把學習速率改為

0.000001。 

當批次大小較大時，學習收斂速度較

快可以減少訓練的時間，由於每一個小批

次估算的損失函數較為平滑，使得最佳化

演算法無法調整至夠低損失函數值的權重

參數，從而導致模型的一般化能力降低；

反之，批次大小較小時，訓練時間會較長，

但可以搜尋到損失函數極小值附近的權重

參數，提升模型的一般化能力。 

 
圖五 批次正規化對批次大小之影響。Without 

BN：沒有批次正規化。BN：批次正規化。 

 

圖六 調動批次大小的正規化方式。Without BN：

沒有批次正規化。BN：批次正規化。BN no 

Scale：批次正規化不除標準差。BN renorm：批

次重新正規化。 

訓練卷積網路模型加速收斂提升精確

度 常 用 的 技 巧 為 批 次 正 規 化(Batch 

Normalization)，所謂批次正規化是在每



 

 

一個小批次訓練當中，將每一層卷積網路

層的輸入資料調整為平均值0標準差為1的

分布，假設𝑥𝑖代表卷積層的輸入資料，n

為批次大小，輸入資料的小批次平均值為， 

   𝜇𝐵 =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1 

輸入資料的標準差為， 

 𝜎𝐵
2 =

1

𝑛
∑ (𝑥𝑖 − 𝜇𝐵)2𝑛

𝑖=1  

對每一層卷積網路層的輸入資料做正規化，

ε是為了防止分母為0的一個非常小的常數。 

 𝑥𝑖
′ =

𝑥𝑖−𝜇𝐵

√𝜎𝐵
2+𝜀

 

加了批次正規化後，批次大小低於4

時，因為批次大小太小，導致在做批次正

規化時，卷積層輸入資料於不同小批次的

平均值和標準差差異較大，因此導致不同

小批次計算之梯度值大幅度的漲落，在學

習訓練時較沒效率，往往錯過損失函數極

小值，所以一般化能力較沒有加入批次正

規化訓練的結果差(如圖五)。為了解決此

問題，我們讓資料只平移至平均值為0，

而不去調整資料標準差的尺度，其結果變

為0.8965，較未修正前0.8950佳。除此之

外，我們再嘗試第二種修正方式批次重新

正規化(Batch Renormalization)[11]，批次

重新正規化採用移動平均與標準差取代小

批次平均與標準差，增加了兩個仿射變換

參數γ和 d，並且將結果修正至0.8995(如

圖六)。 

批次重新正規化(Batch Renormalization)公

式 


𝑥𝑖−𝜇

𝜎
=  

𝑥𝑖−𝜇𝐵

𝜎𝐵
∙ 𝛾 + 𝑑 4

參數γ和𝑑， 

 γ =  
𝜎𝐵

𝜎
, 𝑑 =  

𝜇𝐵−𝜇

𝜎
 

其中μ為移動平均值σ為移動標準差。 

4.3 不同活化函數對模型訓練結果

之影響 

非線性活化函數是卷積網路能夠進行

影像分類辨識的關鍵，不同的活化函數會

使模型一般化能力有所不同。在做活化函

數測試時，我們使用相同的階梯函數學習

速率調節(Learning Rate Scheduler)、最佳

化演算法、以訓練週期為60進行模型的訓

練。使用 ReLU 時，可以解決使用

Sigmoid 活化函數的梯度消失問題，只需

要判斷輸入值是否大於0即可，收斂速度

較快，但會導致部分神經元永遠不會放電

參與計算，使得其相對應的參數無法被更

新學習，這個現象稱之為神經元死亡問題

(dead node problem)，LeakyReLU 活化函

數可以解決 ReLU 的缺陷，而被提出來，

要判斷小於0時，在乘上一個α值，解決

了 神 經 元 死 亡 問 題 ，PReLU 是

LeakyReLU 的改良，α值是可以訓練的

參數。加了批次正規化後，每一層的輸出

值正規化到平均值0標準差為1的分布，也

確保梯度有效，且不會有梯度爆炸的問題，

所以活化函數的效應不明顯。在有使用批

次正規化時，活化函數不管使用 ReLU、

LeakyReLU 還是 PRelu，都會比沒有利用

批次正規化時的模型一般化能力變佳，使

用活化函數 ReLU 的測試資料精確度上升

到0.9082，活化函數 LeakyReLU的測試資

料精確度上升到0.9086，活化函數 PReLU

的測試資料精確度上升到0.9128，所以可

以得知在活化函數 ReLU 時，最能體現出

批次正規化的作用。(如圖七) 



 

 

 
圖七 批次正規化對不同活化函數之影響 

ReLU 公式 

 𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥{0, 𝑥} 6

LeakyReLU 公式 

 𝑓(𝑥) = {
𝛼𝑥, 𝑥 ≤ 0
𝑥, 𝑥 > 0

 

我們使用的α值為0.01，對於較大的α值，

例如0.3，將導致模型訓練的結果泛化能

力較差。 

4.4 批次正規化與活化函數順序之

效應 

提出批次正規化的作者 Sergey Ioffe

與 Christian Szegedy，於該論文中是將批

次正規化加在活化函數前[10]，然而許多

實證經驗顯示，使用批次正規化時，如果

將其加在活化函數之後，一方面也較為合

乎直覺且能夠獲得較優異的模型訓練結果，

我們在此將探討批次正規化與活化函數的

擺放順序對影像分類結果造成的影響。我

們探討批次正規化與活化函數的擺放順序

對四種不同的模型3C2B、3C3B、3C4B

與4C3B 造成的影響(如圖八)，於訓練這

四個模型時均使用相同的學習速率調節階

梯函數(Learning Rate Scheduler)、Adam

最佳化演算法、與 LeakyReLU 活化函數，

使用批次大小16對模型進行60週期的訓練。

在圖八中我們可以發現，對於 Cifar-10數

據集，對於所有這四個模型，批次正規化

擺放於活化函數前的結果皆優於擺在活化

函數後的結果，此結果與一般大多數數據

集的實證經驗相反，使用 Kaggle Cat and 

Dog資料集[12]時，當照片大小為224×224

時，批次正規化放在活化函數後面時，測

試資料精確度為0.9530，批次正規化放在

活化函數前，測試資料精確度為0.9506，

批次正規化放在活化函數前精確度較高，

照片大小為32×32，批次正規化放在活化

函數後面時，測試資料精確度為0.8384，

批次正規化放在活化函數前，測試資料精

確度為0.8374。 

 
圖八 批次正規化在活化函數前後的影響

ACT+BN：活化函數+批次正規化。BN+ACT：批

次正規化+活化函數。cat&dog 224：貓和狗資料

集照片大小為 224× 224，cat&dog 32：貓和狗資

料集照片大小為32 × 32。 

4.5 自行設計模型之訓練結果 

經由以上的探討與研究，我們使用

256K-4C3B-1024D-Dropout0.5-10D 模型，

將訓練資料擴增至原本的3倍，並在每一

層 CNN 卷積層後加上批次正規化(Batch 

Normalization，簡稱：BN)，在全連接層

分類時也加上 BN，使用學習速率調節

(Learning Rate Scheduler)、Adam 最佳化

演算法、活化函數為 LeakyReLU，使用

批次大小為16進行60週期的訓練，訓練結

果之各類別平均精確度為0.9454。 

 



 

 

5.結論 

在深度學習中，運用批次正規化，可

以使用較大的學習速率訓練，加速學習的

速度並且在訓練過程中較不易被侷限在局

部極小值，在批次大小足夠大時有助於提

升一般化能力，但批次大小過小時，將導

致一般化能力下降，解決方法有，不調整

資料標準差的尺度以及使用批次重新正規

化，此外我們發現活化函數與批次正規化

於模型中擺放的次序會影響模型的泛化能

力，其效應因資料集不同而有所不同。 

使用自行設計的模型，資料為原始的

3倍，使用學習速率調節、最佳化演算法、

活化函數為 LeakyReLU，使用批次大小

為16進行60週期的訓練，訓練結果之各類

別平均精確度為0.9454。 
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