
梯度累计场景下 BN的替代策略
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初稿于 2025-06-26，修改于 2025-06-28

在博客《优化算法的分析及改进（七）：基于梯度累积的优化算法》、《优化

算法的分析及改进（八）：隐藏在动量/一阶矩/二阶矩中的梯度累积》中：提出
梯度累积算法来缓解由于有限显存而导致的较小批处理大小。但是，如果模型

中包含了 Batch Normalization（BN）层，那么想要准确达到较大批处理大小的效
果，唯一的方法就是加显存/显卡，因为 BN算法在梯度下降的时候必须使用整
个批处理数据来计算均值和方差。

既然 BN层无法适配梯度累计算法，那么替换掉 BN层，原模型中 BN最佳
替代算法无疑为 Group Normalization（GN）算法。可是，任何事物都有双面性。
相比于 BN算法，GN算法额外引入了一个超参数，即分组数。

1. BN算法

算法 1 BN算法
输入数据: 批处理数据𝑿 ∈ ℝ𝑑×𝑠×𝑏。
输入权重: 缩放向量 𝜸 ∈ ℝ𝑑，平移向量 𝜷 ∈ ℝ𝑑，均值滑动平均统计量

−𝝁 ∈ ℝ𝑑，方差滑动平均统计量
−var ∈ ℝ𝑑。

输入超参数: 防除零极小量 𝜖 = 1𝑒 − 7，𝛽 = 0.9。
输出: 𝒀 ∈ ℝ𝑑×𝑠×𝑏。

1 如果训练模式则

2 计算均值和方差：𝜇𝑖 = 1
𝑠𝑏 ∑𝑠

𝑗=1 ∑𝑏
𝑛=1 𝑥𝑖,𝑗,𝑛，

𝜎2
𝑖 = 1

𝑠𝑏 ∑𝑠
𝑗=1 ∑𝑏

𝑛=1(𝑥𝑖,𝑗,𝑛 − 𝜇𝑖)2;
3 均值滑动平均统计量：

−𝜇𝑖 ← 𝛽−𝜇𝑖 + (1 − 𝛽)𝜇𝑖;
4 方差滑动平均统计量：

−var𝑖 ← 𝛽 −var𝑖 + (1 − 𝛽)𝜎2
𝑖 ;

5 否则

6 𝜇𝑖 = −𝜇𝑖，𝜎2
𝑖 = −var𝑖;

7 标准化：
⌢𝑥𝑖,𝑗,𝑛 = 𝑥𝑖,𝑗,𝑛−𝜇𝑖

√𝜎2
𝑖 +𝜖

;

8 变换重构：𝑦𝑖,𝑗,𝑛 = ⌢𝑥𝑖,𝑗,𝑛𝛾𝑖 + 𝛽𝑖;

为了研究滑动平均统计量和迭代次数之间的关系，加入下标 𝑡 并迭代均值
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滑动平均统计量，有：

−𝜇𝑖,𝑡 = 𝛽𝑡−𝜇𝑖,0 + (1 − 𝛽)
𝑡

∑
𝑚=1

𝛽𝑡−𝑚𝜇𝑖,𝑚 = (1 − 𝛽)
𝑡

∑
𝑚=1

𝛽𝑡−𝑚𝜇𝑖,𝑚 ≈ 𝔼𝑡[𝜇𝑖,𝑡] (1)

推荐 𝛽满足：
𝛽 ≥ 1 − 1

𝑇 (2)

其中，𝑇 表示每个 epoch中的迭代次数。PyTorch用户注意：nn.BatchNorm2d(momentum=0.1)
中的 0.1对应 1 − 𝛽（即 𝛽 = 0.9）。

2. GN算法

算法 2 GN算法
输入数据: 批处理数据𝑿 ∈ ℝ𝑏×𝑑×𝑠。
输入权重: 缩放向量 𝜸 ∈ ℝ𝑑，平移向量 𝜷 ∈ ℝ𝑑。
输入超参数: 防除零极小量 𝜖 = 1𝑒 − 7，分组数量 𝑔。
输出: 𝒀 ∈ ℝ𝑏×𝑑×𝑠。

1 形状变换：𝑿 ∈ ℝ𝑏×𝑑×𝑠变换为 𝒁 ∈ ℝ𝑏×𝑔×(𝑑/𝑔)×𝑠;
2 计算均值和方差：𝜇𝑖,𝑗 = 1

(𝑑/𝑔)×𝑠 ∑𝑑/𝑔
𝑘=1 ∑𝑠

𝑛=1 𝑧𝑖,𝑗,𝑘,𝑛，

𝜎2
𝑖,𝑗 = 1

(𝑑/𝑔)×𝑠 ∑𝑑/𝑔
𝑘=1 ∑𝑠

𝑛=1(𝑧𝑖,𝑗,𝑘,𝑛 − 𝜇𝑖,𝑗)2;
3 标准化：

⌢𝑧 𝑖,𝑗,𝑘,𝑛 = 𝑧𝑖,𝑗,𝑘,𝑛−𝜇𝑖,𝑗

√𝜎2
𝑖,𝑗+𝜖

;

4 形状逆变换：
⌢
𝒁 ∈ ℝ𝑏×𝑔×(𝑑/𝑔)×𝑠变换为

⌢
𝑿 ∈ ℝ𝑏×𝑑×𝑠;

5 变换重构：𝑦𝑖,𝑘,𝑛 = 𝑥𝑖,𝑘,𝑛𝛾𝑘 + 𝛽𝑘。

若分组不足，即 𝑔过小，例如：当 𝑔 = 1时，样本内特征的相对关系被破坏，
计算量增加，从而导致过归一化。若分组过多，即 𝑔过大，例如：当 𝑔 = 𝑑时，
GN退化为 Instance Normalization，从而导致归一化不足。

3. 结论及其反思

在梯度累积/小批量训练/动态批处理大小等场景下，GN算法都是 BN算法
的最优替代。可是，相比于 BN算法，GN算法额外引入了一个超参数，即分组
数。因此，需要精细设置分组数。
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