
Differentiable Dynamic Normalization 
for Learning Deep Representation

The Chinese University of Hong Kong SenseTime ResearchThe University of Hong Kong

Wed Jun 12th 06:30 ‐‐
09:00 PM Room Pacific 
Ballroom
Poster

1The University of Hong Kong 2The Chinese University of Hong Kong  3SenseTime Research

Ping Luo* 1 2 Zhanglin Peng* 3 Wenqi Shao2 3 Ruimao Zhang2 3 Jiamin Ren3 Lingyun Wu3



1. DN adapts to various networks, tasks, and batch sizes.

2. DN can be easily implemented and trained in a Differentiable end‐to‐end manner 

with merely small number of parameters, by replacing the original normalizers.

3. DN has matrix formulation, representing a wide range of normalization methods 

(e.g. GroupNorm with any numbers of groups), shedding light on analyzing them 

theoretically.
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Switchable Normalization: Discrete Learning‐to‐NormalizeA General Normalization Form

A General Form vs. Switchable Normalization (SN)

mean

standard deviation

• Remove means and reduce by variance

feature mapnormalized 
feature map

• Learn a linear combination of Batch Norm, Instance Norm, 
Layer Norm and Group Norm importance ratio, sum to 1

• Problem: enumerate a large pool of candidate normalizers
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Experimental Results
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Comparisons of Loss Landscapes

• ResNet18 on CIFAR10
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