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概要：深層学習では極めて冗長な数のパラメータを持つ DNNを膨大な学習データを用いて学習すること

で他の機械学習手法を圧倒する高い性能を発揮している．一方で，DNNの学習には膨大な計算時間がかか

るため，大規模並列化によって学習時間を短縮するのが喫緊の課題である．深層学習で従来用いられてき

た確率的勾配降下法 (SGD)では，大規模並列化に伴うバッチサイズの増加により汎化性能が劣化すること

が報告されている．Martensらによる自然勾配法 [3]を近似した手法である K-FAC[4]では，バッチサイズ

の増加が汎化性能に影響しないことが示されている．大規模並列学習において，SGDと K-FACを用いた

場合の学習速度や収束速度をそれぞれの最高性能で比較するため，依存するハイパーパラメータの最適化

を行い比較検討を行なった．
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1. はじめに

深層学習は深層ニューラルネットワーク (以下 DNN)は

生物の神経回路を模した計算モデルを用いた機械学習の一

手法であり他の機械学習手法と比べて非常に高い学習性能

を達成している．一方で，深層学習に用いられるパラメー

タなどのデータ量の指数関数的増加による学習の長時間化

が問題となっており，大規模並列化によって学習時間を短

縮するのが喫緊の課題である．

深層学習をはじめとする機械学習の分野においては，特

定の学習データセットに偏った性能ではなく，未知のデー

タに対する汎化性能の向上が最も重要視される．繰り返し

行われる学習一回あたりの入力データ量 (バッチサイズ)を

大きくし学習時間を短縮する試みは多く行われてきたが，

深層学習で従来用いられてきた一次の最適化アルゴリズム

である確率的勾配降下法 (以下 SGD)では汎化性能が劣化

することが報告されている [1]．

本研究ではDNNのパラメータ空間W の集合をリーマン

多様体とみなし，勾配計算を行う自然勾配法 (以下 NGD)[3]

に着目する．NGDは，勾配計算に用いられるフィッシャー

情報行列の逆行列の計算に膨大な時間がかかるため深層学

習に用いられてこなかったが，近年，この逆行列を近似的に

求める様々な手法が複数提案されている．Martensらが提

案したクロネッカー因子分解を用いた近似手法 K-FAC[4]

を用いた DNNの学習においては，バッチサイズの増加に

対し汎化性能が大きく劣化しないことが実験結果として報
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告されているが，これらの研究では比較対象を含めてハイ

パーパラメータの最適化が行われているのか不明瞭である．

そこで本研究では，深層学習における最適化アルゴリズ

ムとしての K-FACを適切に評価検証するため，深層学習

に使われる主流な最適化アルゴリズムである SGDおよび

Adamと K-FACにおける学習のハイパーパラメータの最

適化を行ない，最適なハイパーパラメータでのバッチサイ

ズへの依存関係を調査した．

2. 深層学習における最適化アルゴリズム

2.1 確率的勾配降下法 (SGD; Stochastic Gradient

Descent)

DNNでは入力 x ∈ Rd に対し出力 y = f(x) ∈ Rd′
を計

算する．DNNの学習においては出力 y と期待される出力

z ∈ Rd′
との不一致度を測る損失関数 L(y, z)を定義し，そ

の期待値を目的関数とする最小化問題を解くために反復的

にニューラルネットワークのパラメータ W を更新する．

損失関数に関しては，多クラス分類を問題とする場合には

交差エントロピーが広く用いられている．W をユークリッ

ド空間上の点と仮定すると，勾配∇L = ∂L
∂W は Lが増加す

る方向を向いている．したがって反復数 tでのパラメータ

w(t) を勾配の逆方向，すなわち −∇L方向へ更新すれば L

を減少させることができる．したがってパラメータの更新

式は w(t+1) = w(t) − ϵ∇L

と表される．ϵは学習率と呼ばれ，更新の幅を決める係数

である．学習率はバッチサイズなどを考慮して決め，反復

数などに応じて途中変更を加えるパラメータである．SGD

ではミニバッチを用いて∇Lを計算し，反復的にパラメー

タを更新する．∇Lの計算方法としては，出力 y と期待さ

れる出力 zの誤差を出力層から入力層にかけて伝播させる

ことで ∇Lを計算する誤差逆伝播法 [2]が主流である．
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2.2 Momentum SGD

Momentum SDGは，SGDに慣性項 (Momentum)を付

与した手法であり，以下の式のように重みの更新を行う．

m(t) = αm(t−1) − ϵ∇L (1)

w(t+1) = w(t) +m(t) (2)

このときの αは慣性項のパラメータであり，前回の更新量

に α倍して加算することでパラメータの更新をより慣性的

なものにするという狙いがある．

2.3 Adam; Adaptive moment estimation

Adam は学習率を自動で調整する手法であり，ハイパー

パラメータが未知の場合でも，SGD やモーメンタム法と

比較してより良い局所解を得られる傾向がある．

2.4 自然勾配法 (NGD; Narutal Gradient Descent)

SGDではパラメータW をユークリッド空間上の点と仮

定し勾配を計算した．これに対しNGDではパラメータW

の集合をリーマン計量がフィッシャー情報行列 F で定まる

リーマン多様体と見なし勾配を計算する．フィッシャー情

報行列は正定値対称行列であるため逆行列が存在し，NGD

のパラメータの更新式は

w(t+1) = w(t) − ϵF−1∇L (3)

で表される．SGDを用いたニューラルネットワークの学

習では損失関数 Lの期待値を最小化するパラメータを探索

するが，鞍点に陥り学習が停滞することがある．NGDは

SGDと比べて鞍点に陥りにくいことや反復数に対して学習

が速いこと，大きなミニバッチで学習を行っても精度が落

ちにくいという特徴がある．一方，昨今のニューラルネッ

トワークではパラメータ数が増加しており，F 及び F−1を

正確に計算することはメモリ消費量や計算量の観点から困

難である．そこで F−1 をスパース行列近似 [5]，低ランク

近似 [6]，クロネッカー因子分解を用いた近似 [4]，などを

用いて計算する手法が考案されている．

2.5 K-FAC

K-FAC(Kronecker-Factored Approximate Curvature)

はクロネッカー因子分解を用いた近似手法としてMartens

らにより考案された [4]．K-FACでは 2段階の近似を行う

ことでメモリ消費量と計算量を抑えている．

2.5.1 近似理論

行列 M に対し [M ]i,j は M の (i, j) 成分を，ベクトル

v に対し [v]i は v の i 番目の成分を指すとする．vec を

M ∈ Rm×n を v ∈ Rmn に [v]i+n(j−1) = [M ]i,j を満たしな

がら変換するベクトル化関数と定義する．ニューラルネッ

トワークの全層でのパラメータを並べたベクトル θを

θ =
[
vec(W1)

T vec(W2)
T · · · vec(Wl)

T
]T

(4)

とする．p(y|x, θ)を入力 xに対する出力 yの確率密度関数

とし，行列 uに対し

Du = −d log p(y|x, θ)
du

(5)

を定義すると，フィッシャー情報行列の定義から

F = E

[
d log p(y|x, θ)

dθ

d log p(y|x, θ)
dθ

T
]

(6)

= E
[
DθDθT

]
(7)

である．1 ≤ i, j ≤ lとして Fi,j ∈ Rdi−1di×dj−1dj を

Fi,j = E[vec(DWi)vec(DWj)
T ] (8)

gi = DWiai−1 とすると，誤差逆伝播法の過程より

DWi = giai−1
T である．クロネッカー積 ⊗を用いると，

vec(uvT ) = v ⊗ uであることから式 8は

Fi,j = E
[
vec(DWi)vec(DWj)

T
]

= E
[
ai−1a

T
j−1 ⊗ gig

T
j

]
ここで Fi,j に対して 1段階目の近似を行い

Fi,j = E
[
ai−1a

T
j−1 ⊗ gig

T
j

]
≈ E

[
ai−1a

T
j−1

]
⊗ E

[
gig

T
j

]
= Ai−1,j−1 ⊗Gi,j ≡ F̃i,j

を得る．ただし Ai,j = E
[
aia

T
j

]
∈ Rdi×dj , Gi,j =

E
[
gig

T
j

]
∈ Rdi×dj であり，クロネッカー因子と呼ぶ．

2段階目の近似として F̃ の非対角ブロックを零行列とす

る．これにより F̃ は

F̆ = diag(F̃1,1 F̃2,2 · · · F̃l,l) (9)

と近似される．ここでクロネッカー積の性質より

(A⊗B)−1 = A−1 ⊗B−1 (10)

が成り立つため，

F̆−1 = diag(F̃−1
1,1 F̃−1

2,2 · · · F̃−1
l,l ) (11)

= diag(A
−1

0,0 ⊗G−1
1,1 · · · A

−1

l−1,l−1 ⊗G−1
l,l ) (12)

が従い，クロネッカー因子 A−1
i,i , G

−1
i,i を計算することで

F̆−1 を計算できる．

3. 関連研究

DNNの大規模並列化によるラージバッチの学習におけ

る問題点や，汎化性能の劣化に関する研究が報告されて

いる．

N Keskar[9]らは，分類タスクを問題設定としたラージ

バッチとスモールバッチによる SGDの学習の比較実験を

行い，ラージバッチによる SGDの学習がスモールバッチの

場合と比較し，局所最適解の一つである Sharp Minimum

に収束し汎化性能を劣化させていることを報告している.

スモールバッチの場合は Flatな解を探索していく傾向に

あるのに対し，ラージバッチの場合は Sharpな解を探索し

ていく傾向にあり，最適化の振る舞いに違いがあることを

主張している. 一方，E Hoffer[10]らは，ラージバッチに
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よる学習を行った場合，同エポック数で比較すると学習回

数が減少するため，十分な学習が行われない点を指摘して

いる. 学習率の倍率，学習のスケジューリング，バッチ正

規化をバッチサイズに合わせて修正することで，スモール

バッチによる学習と同等以上の学習が可能であることを報

告している.

いずれも，SGDに関するもので，ユークリッド空間にお

ける一次の最適化に関する議論であり，リーマン空間であ

る DNNのパラメータ空間の歪みを考慮する二次の最適化

アルゴリズムである NDGを用いた場合の議論は行われて

いない．

4. ハイパーパラメータの最適化

DNNの学習においては，学習率やそのスケジューリン

グ，バッチサイズや重み減衰などのハイパーパラメータが，

その性能に大きく影響するが，ハイパーパラメータの最適

化には多くの計算資源を必要とするため，深層学習におけ

る主流な最適化手法ではない自然勾配法やその近似手法で

ある K-FACにおいては行われてこなかった．

ハイパーパラメータ最適化の手法に関してはグリッド

サーチやランダムサーチなどの手法が提案されているが，よ

り効率よく探索を行うために，本研究では，Tree-structured

Parzen Estimator(TPE)[8]によってハイパーパラメータ最

適化を行う．TPEは，実験的に選択したハイパーパラメー

タとそのハイパーパラメータの評価 (DNNのテストデータ

に対する精度など)の組を蓄積し，蓄積されたデータ集合

Hから次に探索するべきハイパーパラメータを提案する手
法である．具体的には，あるパラメータ γ ∈ (0, 1)を用い，

データ集合H中，上位 γの割合の評価を出すハイパーパラ

メータ群によるカーネル密度推定関数を l(x)，下位 1 − γ

の割合の性能を出すハイパーパラメータ群によるカーネル

密度推定関数を g(x)とした時に，g(x)
l(x) を最も小さくする x

を次のハイパーパラメータとして提案する．最適化におい

ては，TPEによって提案されたハイパーパラメータにつ

いて実験と結果の蓄積を繰り返し，最も良い評価を得られ

るハイパーパラメータを探索する．カーネル密度推定関数

l(x),g(x)構成時にデータ集合 Hから確率的にデータを抽
出した部分集合を用い，直近に提案したハイパーパラメー

タを避けることで，同じデータ集合から異なる探索点を提

案することで、並列探索が可能である．

5. 実験

実験には，構造が単純な DNNの一つである LeNet5[12]

を用い，CIFAR-10*1を学習データとしてを用いた．この学

習データは、Data Augmentationと等の前処理を行なって

いる。K-FACの実装には分散深層学習ライブラリ Chain-

*1 https://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html

erMN*2v1.3.0および，NVIDIAが開発したノード間の通信

ライブラリである NCCL2*3をともに用いた．ハイパーパ

ラメータの最適化のため，データの蓄積にMongoDB*4を

利用した HyperOpt[11]を用い，図 1の通り複数の計算機

からインターネットを経由して最適化を行う．

図 1 ハイパーパラメータの最適化実験

実験 1:ハイパーパラメータの最適化

九州大学情報基盤研究開発センターのスーパーコンピュー

タシステム ITO*5および，東京工業大学学術国際情報セン

ターの TSUBAME3*6上においてワーカーを起動し，ワー

カーはMongoDBからジョブを受け取り，指定の条件下で

の学習を行う．試行結果から 4節で紹介した TPEアルゴ

リズムを用いて，次に行うべきハイパーパラメータ探索の

試行条件を決定する．結果をMongoDBに常に蓄積し，汎

化精度が最大となるハイパーパラメータの探索を行った．

実験における各最適化アルゴリズム (SGD，Adam，K-

FAC)における特定のバッチサイズとその際の汎化精度が

最大となる最適なハイパーパラメータの結果を表 1に示す．

実験 2:ミニバッチサイズ変更

大きいサイズのミニバッチでの汎化精度の収束傾向を

調査するため，ミニバッチサイズを 128から 2048まで 2

倍ずつ変化させた際の精度の収束を比較した (図 2)．横軸

は反復数，縦軸は精度を表している．図からわかる通り，

K-FACでは過学習が起きていることが汎化精度が低い原

因だと考えられる．

SGDを始め全ての最適化アルゴリズムにおいて，バッ

チサイズが大きい場合，汎化誤差の収束が速いが，最適な

ハイパーパラメータを用いていても最終的な汎化誤差は

バッチサイズが小さい場合に比べて劣化することが明らか

となった．一方，Adamは SGDに比べ，学習率の初期値

や学習スケジューリングを自動的に決定してくれる反面，

Flatな解に収束しづらいという問題が指摘されており，最

適なハイパーパラメータで比較した結果，今回の実験に用

いたデータセットや DNNモデルの規模では SGDが優位

である結果となった．

*2 https://github.com/chainer/chainermn
*3 https://developer.nvidia.com/nccl
*4 https://www.mongodb.com/
*5 https://www.cc.kyushu-u.ac.jp/scp/system/ITO/
*6 http://www.gsic.titech.ac.jp/tsubame3
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表 1 バッチサイズによる各種最適化アルゴリズムにおけるハイパーパラメータ
Momentum SGD

batch size val-acc weight decay lr lr-decay lr-decay-epoch momentum

128 0.853837 9.45528E-4 7.02133E-3 0.380818 70 0.851752

512 0.849977 8.59781E-4 1.22424E-2 0.317370 60 0.865659

2048 0.834328 7.13765E-4 1.13121E-2 0.689114 50 0.945714

Adam

batch size val-acc weight decay α α-decay α-decay-epoch β1 β2 eta eps

128 0.818829 0 1.33886E-3 0.397648 60 0.872596 0.999 1.0 1.0E-8

512 0.819347 0 1.22052E-3 0.261723 100 0.874545 0.999 1.0 1.0E-8

2048 0.795179 0 1.26235E-3 0.183551 100 0.869701 0.999 1.0 1.0E-8

K-FAC

batch size val-acc weight decay lr lr-decay lr-decay-epoch momentum cov-ema-decay damping

128 0.741891 5.0E-5 0.001 0.5 20 0.9 0.99 0.001

512 0.713202 8.32268E-4 9.42950E-3 0.446998 60 0.641641 0.876205 3.76662E-3

2048 0.649841 5.0E-5 0.005 0.5 20 0.9 0.99 0.001

図 2 各最適化アルゴリズムの精度比較 (バッチサイズ=2048)

6. おわりに
本研究では簡易的な DNNモデルの大きなバッチサイズ

の学習において，最適なハイパーパラメータの元，汎化精

度を評価基準として K-FACおよび従来手法の比較検証を

行った．簡易的な DNNモデルにおける各種最適化アルゴ

リズムの特性と，K-FACにおいて不明瞭であった学習時

の最適なハイパーパラメータを提案することができた．一

方でさらなる K-FACを用いた大規模分散学習の調査とし

て以下のような課題がある．

6.1 今後の課題

より多くのパラメータW をもつDNNでの実験

ResNet[7]などの今回実験に用いた DNNより多くのパ

ラメータW をもつ DNNに対して，K-FACを用いて大規

模分散学習した場合の精度と収束性を調査する．

より大きな学習データセットでの実験

汎化精度の収束の難しさは学習データのクラス分類数

に依存する．本研究では 10クラス分類の CIFAR-10を用

いたが，ILSVRC12*7 で用いられた 1000クラス分類用の

データセットなどより多くのクラス分類を持つ学習データ

*7 http://www.image-net.org/challenges/LSVRC

を用いた場合の精度と収束性を調査する必要がある．

K-FACの収束条件の理論的解明

本研究では実験的に簡易的なモデルでの K-FACの汎化

精度とそのハイパーパラメータについて示したが，その理

論的な収束条件を明らかにすることで，さらに大規模並列

化に向いた最適化手法の提案が期待される．
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