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Electrical Engineering / VCA research group

Fons van der Sommen

5LSM0: Convolutional neural networks for computer vision 

Module 7: Training neural networks – part I

Administrative

Practical assigments (20%)

• Assigment 1 (10%) due Monday March 11th 23:59 CET

• Assigment 2 (10%) follows in that same week (week #11)

Paper reading assignment (10%)

• Choose paper from pre‐defined list or propose one yourself

• Carefully read the paper in groups of 2 ( / 3 )

• Present the paper during one of the slots of the lecture hours (10 mins + 2mins Q&A)

• If you’re unable to make the lecture hours, please contact me (fvdsommen@tue.nl)

• At least describe the methods, the novelty of the proposed solution and the results

• Take turns in presenting
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Current plan:

• Written exam (35%)

• Final assignment (35%)
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Last time(s)
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Last time(s)
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Magic 
horse
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Learning parameters using optimization

Stochastic (mini‐batch) 
gradient descent

Classification loss
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Activation functions
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max 0, 𝑥

ReLU
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Leaky ReLU
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Chain rule

Not zero‐centered
= inefficient gradient updates

Saturation region
= kills gradient

(tanh and exp = expensive)

Saturates for 𝑥 0
= kills gradient

Cheap and converges fast!

Fixed 𝛼 ∈ ℝ



12‐3‐2019

4

This time
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It’s all about training!

• Can I feed raw data into my network?

• Where should I start in my loss landscape? (Weight initialization)

• How can I see if the training goes well?

• How should I pick my hyperparameters?

• Some other fancy tricks to improve training (e.g. Batch normalization)

Data normalization
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Chain rule
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𝑤
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Original data Zero‐mean data Normalized data

Q: What happens to 
the gradient when 

input data is all positive 

Optimal gradient direction

Possible
update 
directions
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Data normalization
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Original data De‐correlated data Whitened data

Also used:

• Principal Component Analysis (PCA) or whitening

Q: How do we deal 
with normalization 

at test time?

Data normalization
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In practice: only make zero‐mean

• Subtract mean image

• Mean over all images (in the training set!)

• 𝑀 𝑁 3 for RGB images

• Subtract mean along channel

• Values within a channel quite similar

• 1 3 vector (with average R, G and B values)

• You don’t need to actually do this over all the images

• Law of large numbers ‐> for sufficiently large subset of M samples: 𝜇 𝜇

Images Average image

Q: Why not mean 
over ALL data?
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Weight initialization
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Hidden 
layer

Hidden 
layer

Output 
layer

Input 
layer

Before we can start descending in our loss 
landscape, we need to pick a starting point

• Option 1: start with all‐zero weights. 

• Good idea?

• NO: if all neurons compute the same output, they all have 
the same influence on the loss, and will follow exactly the 
same gradient updates.

• Option 2: Initialize with small random numbers

Weight initialization

Initialize with small random numbers

• Sample weights from scaled Gaussian

• E.g. zero‐mean, 1e‐2 std dev.

• Works OK for small networks…

• But problems for deeper networks

• Example:

• 10‐layer network with 500 neurons in each layer and tanh activation functions

5LSM0 Module 7: Training neural networks12

0.01 ⋅ 𝒩 0,0.01
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Weight initialization

Observation:

Std dev quickly collapses 
to zero when we go 
deeper in the network

What happens during 
forward pass? 

• Weights small

• Input gets multiplied by a 

small number each layer 

• Becomes smaller and 

smaller with each layer
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Layer mean Layer standard deviation

Output distribution over the layers
*Example from cs231n lecture 6 slides 46‐51

Weight initialization

Observation:

Std dev quickly collapses 
to zero when we go 
deeper in the network

What happens during 
backward pass? 

𝜕𝑓
𝜕𝑤

𝜕𝑓
𝜕𝑞

 
𝜕𝑞
𝜕𝑤
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Layer mean Layer standard deviation

Output distribution over the layers

Will be 
very small!

Basically no 
updates!

Weight 
updates

*Example from cs231n lecture 6 slides 46‐51
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Weight initialization

Observation:

Std dev quickly collapses 
to zero when we go 
deeper in the network

What happens during 
backward pass? 

𝜕𝑓
𝜕𝑝

𝜕𝑓
𝜕𝑞

 
𝜕𝑞
𝜕𝑝
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Will be 
very small!

Small backflowing
gradient

Backflow 
gradient

Layer mean Layer standard deviation

Output distribution over the layers

Weight initialization

Recall:
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Weight initialization

Option 3: Let’s try with big weights!

5LSM0 Module 7: Training neural networks17

𝒩 0,0.01

Observation

• Almost all neurons saturate

 Output either ‐1 or +1

• Gradients all become zero!

*Example from cs231n lecture 6 slides 46‐51

Weight initialization

Weight initialization is not trivial!

• When they’re zero you get inefficient 
updates…

• When they’re too small the layer 
outputs all collapse…

• When they’re too large the layer 
outputs all saturate…

Reasonable solution:

• Xavier initialization

5LSM0 Module 7: Training neural networks18

Layer mean Layer standard deviation

Output distribution over the layers

Xavier initialization
(Glorot et al., 2010)

*Example from cs231n lecture 6 slides 46‐51
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Weight initialization

Neuron output variance scales with the number of inputs

5LSM0 Module 7: Training neural networks19

Var 𝑋𝑌 E 𝑌 Var 𝑋 E 𝑋 Var 𝑌 Var 𝑋 Var 𝑌

Var 𝑠 Var 𝑤 𝑥 Var 𝑤 𝑥

E 𝑤 Var 𝑥 E 𝑥 Var 𝑤 Var 𝑥 Var 𝑤

Var 𝑥 Var 𝑤 N ⋅ Var 𝑥 Var 𝑤

Weight initialization

Scale input x such that

• Var 𝑠 Var 𝑥

• Variance of 𝑤 should be 1/𝑛

Since Var 𝛼𝑋 𝛼 Var 𝑋
 Scale 𝑥 by 𝛼 √ 1/𝑛

Assumes linear activations

• Active region of tanh

5LSM0 Module 7: Training neural networks20

Layer mean Layer standard deviation

Output distribution over the layers

Xavier initialization
(Glorot et al., 2010)

*Example from cs231n lecture 6 slides 46‐51
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Weight initialization

Breaks when using ReLU

• Basically sets half of the 
units to zero each time

• Outputs collapsing again…

5LSM0 Module 7: Training neural networks21

Layer mean Layer standard deviation

Output distribution over the layers

*Example from cs231n lecture 6 slides 46‐51

Weight initialization

Solution

• Introduce factor ½ 

5LSM0 Module 7: Training neural networks22

Layer mean Layer standard deviation

Output distribution over the layers

He et al., “Delving deep into rectifiers: 
Surpassing human‐level performance on 
imagenet classification”, CVPR 2015

*Example from cs231n lecture 6 slides 46‐51
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Batch normalization

Needed:

• Unit Gaussian activations at each layer

 Let’s just make them Gaussian!

Consider a batch of activations at some layer

• To make each dimension Guassian, apply:

5LSM0 Module 7: Training neural networks23

𝑥
𝑥 E 𝑥

Var 𝑥

Ioffe et al., “Batch Normalization: Accelerating 
Deep Network Training by Reducing Internal 
Covariate Shift”, ICML 2015

Differentiable function!

…we can backprop through this!

Batch normalization

5LSM0 Module 7: Training neural networks24

Batch Norm:

1. Compute the empirical mean and 
variance independently for each 
dimension

2. Normalize the inputs to “make 
them Gaussian”

𝑥
𝑥 E 𝑥

Var 𝑥
Inserted before 
activation function

Q: Do we really want a 
unit Gaussian as input to a  
tanh activation function?

 Note: at test time, use pre‐computed mean and std dev over all training data 

*Example from cs231n lecture 6 slides 55‐57
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Batch normalization

Squashing and scaling

• Compute the normalized inputs

• Allow the network to squash the range if it wants to

• The networks learns how much BatchNorm it needs for good training!

5LSM0 Module 7: Training neural networks25

𝑥
𝑥 E 𝑥

Var 𝑥

𝑦 𝛾 𝑥 𝛽

Note: The network can learn 
the identity mapping

𝛾 Var 𝑥

𝛽 E 𝑥

Q: Will a single input 
always produce the same 
output during training?

Ready to train?

Pre‐process the data

• In practice: zero‐mean, variance already constrained by image‐type input

Initialize weights

• Avoid vanishing gradients → Xavier / He ini aliza on

Normalize activations

• Batch norm to ensure approximately the same input to each layer

We can start training using mini‐batch SGD!

 How to monitor training?

 How to choose hyper‐parameters?

5LSM0 Module 7: Training neural networks26
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Monitoring the learning process

Before you start: sanity checks

• Double check that the loss is reasonable

• Set regularization to zero:

• For cross‐entropy loss (and K classes)

• Increase regulariza on → Loss should go up

• Make sure you can overfit a very small portion of the data

• (Close to) zero loss, unity accuracy

5LSM0 Module 7: Training neural networks27

𝐿 log
𝑒

∑ 𝑒
log 𝐾

𝐿
1
𝑁

𝐿 𝑓 𝑥 , 𝑊 , 𝑦 𝜆𝑅 𝑊

0

Monitoring the learning process

Example:

• First 20 samples of CIFAR‐10

• Turn off regularization

• Use vanilla SGD

• Training set = validation set

5LSM0 Module 7: Training neural networks28

…

Loss  → 0
Accuracy → 1  
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Monitoring the learning process

Start training!

• Use small regularization factor

• Find an appropriate learning rate

• Start with a small learning rate… (e.g. 1e‐6)

5LSM0 Module 7: Training neural networks29

Cost barely 
changing…

→ Learning rate too small!

Accuracy went up 
though…

Q: How?

Monitoring the learning process

Start training!

• Use small regularization factor

• Find an appropriate learning rate

• Start with a small learning rate… (e.g. 1e‐6)

• Try a big learning rate… (e.g. 1e+6)

5LSM0 Module 7: Training neural networks30

Not a Number (NaN) → Loss exploded

𝐿 log
𝑒

∑ 𝑒
log 𝐾

Very large scores 
for other classes
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Monitoring the learning process

Start training!

• Use small regularization factor

• Find an appropriate learning rate

• Start with a small learning rate… (e.g. 1e‐6)

• Try a big learning rate… (e.g. 1e+6)

• Adjust learning rate down again… (e.g. 1e‐3)

Finding the right learning rate:

• Loss not going down  → Learning rate too low

• Loss exploding  → Learning rate too high

• Hyper‐parameter optimization

5LSM0 Module 7: Training neural networks31

Cost infinity → Loss still exploding

𝐿 log
𝑒

∑ 𝑒
log 𝐾

Very large scores 
for other classes

Cross‐validate [on the training data] for a 
certain range of different learning rates to 
find an optimal value.

Hyper‐parameter optimization

5LSM0 Module 7: Training neural networks32

Data

Train model

Evaluate model

Hyperparameter estimation

Test Training
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Repeat for N different settings

A
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Optimal 
parameter 
values

Training data

Test data
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Hyper‐parameter optimization

Finding the parameter range

• Start with a coarse range

• Few epochs

• Rough estimate for the optimal values

• Example:

 𝑙𝑟 10 ,   𝑥 ∈ 6, 5, … , 3
 𝑟𝑒𝑔 10 , 𝑥 ∈ 5, 4, … , 5

5LSM0 Module 7: Training neural networks33

Optimal cross‐validation results

Typically sample in log‐space

Hyper‐parameter optimization

Finding the parameter range

• Finer grid search in optimal range

• Longer running time

• Finer search

• Example:

 𝑙𝑟 10 ,   𝑥 ∈ 3 4
 𝑟𝑒𝑔 10 , 𝑥 ∈ 4, 3, … , 0

5LSM0 Module 7: Training neural networks34

Optimal cross‐validation results

These are just two parameters,
there are typically much more 
values to be set!
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Hyper‐parameter optimization

Search range for hyper‐parameter optimization

5LSM0 Module 7: Training neural networks35

Courtesy Bergstra & Bengio, JMLR, 2012

Reasoning: 

 Typically, low correlation between 
differrent hyperparameters. 

 Hence, random sampling offers more 
information. 

Q: Another reason 
for random search?

Loss curves

5LSM0 Module 7: Training neural networks36

Very high learning rate

Low learning rate

High learning rate

Good learning rate

Lo
ss

Training time

Q: Why can loss 
curves go up?
(>2 reasons)

Epochs
Mini‐batches
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Summary

5LSM0 Module 7: Training neural networks37

Training convnets!

• Can I feed raw data into my network?

• You could, but it’s better to normalize data!

• Where should I start in my loss landscape? 

• Xavier or He initialization to avoid vanishing gradients

• How can I see if the training goes well?

• Check the training and validation loss after each batch/epoch

• How should I pick my hyperparameters?

• Coarse search / fine search, use random sampling across parameter space

• How can I achieve more robustness against poor initialization?

• Batch norm! Normalize before feeding into activation function.

What’s next?

5LSM0 Module 7: Training neural networks38

• How can we move down the loss landscape more efficiently?

• Fancy tricks with adjusting the learning rate

• Using multiple models: ensembles

• How should we regularize our model?

• Are there other methods to apply some regularization

• Can we use convnets for (relatively) small data sets?


