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1. はじめに
自然勾配法 [1]はその高い収束性にもかかわらず、実用

上用いられることは極めて稀である。その原因として、深
層学習の設定において、損失関数の非凸性により局所解に
陥りやすいことや、学習が不安定になる問題が挙げられる。
特に、大きなバッチサイズにおいてはこれらの問題が顕在
化し汎化性能が劣化することが知られている [6]。一方で、
モデルアーキテクチャの一つであるスキップ接続 [3]は、汎
化と大域的最適解の保証においての問題点である損失関数
の非凸性を改善することが知られている [2], [5], [9]。本研
究では、この凸性の観点から、自然勾配法を用いたニュー
ラルネットワークの学習において、スキップ接続がもたら
す影響を考察すると共に数値実験の結果を比較する。

2. 導入
2.1 残差スキップ接続
残差スキップ接続 [3]は近年の深層学習において広く用

いられている重要なモデルアーキテクチャの一つである。
残差スキップ接続を持たないニューラルネットワークを g

としたとき、入力 x ∈ Rn に対して、残差スキップ接続を
付与したモデルの出力 y ∈ Rn は次式で表される：

y = g(x) + x (1)

このとき、元のモデル gは残差である y− xを学習する
とが期待される。この残差学習の構造が深い層の学習に重
要であると考えられているが、スキップ接続が学習に及ぼ
す影響については未だ明らかでないことも多い。

2.2 自然勾配法
自然勾配法 [1]はパラメータ θ についてリーマン計量が

フィッシャー情報行列 Fθ ∈ Rd×d で定まるリーマン空間
の座標系として勾配を計算する。初期値 θ(0) から t回更新
を行って得られるパラメータを θ(t) ∈ Rd、η ∈ Rを学習係
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数、Lを損失関数とすると、自然勾配法による更新後のパ
ラメータ θ(t+1) ∈ Rd は、

θ(t+1) = θ(t) − ηF−1
θ(t)∇L(θ(t)) (2)

と計算される。本研究では、自然勾配法の近似手法である
K-FAC[7]を用いて実験・評価を行っている。K-FACはク
ロネッカー因子分解を用いることでメモリ消費量と計算量
を抑えているが、その収束レートは、十分な幅を持つ NN

において、厳密な自然勾配法と同様の大域的最適解への高
速な収束性が知られている [4]。

3. スキップ接続を持つモデルでの自然勾配法
非凸性を緩和するとされるスキップ接続と、非凸性の影

響を受けやすいとされる自然勾配法の両者の関係を調べる
ため、線型のニューラルネットがスキップ接続を持たない
場合のモデル f と持つ場合のモデル fs のそれぞれについ
ての自然勾配法の更新式を考察する。入力を x ∈ Rn に対
して、f および fs を次のように定める。

f(x;W1,W2) = W2W1x (3)

fs(x;W
′
1,W

′
2) = W′

2W
′
1x+W′

1x (4)

自然勾配法の更新 (2)に用いられるフィッシャー情報行
列は次のように計算される。

Fθ := E
[
∇θf(x; θ)∇θf(x; θ)

T
]
+ λI. (5)

ここで λ ∈ R はハイパーパラメータであり、λI は Fθ の
退化を防ぐ他、二次最適化の学習を安定化させる効果を
持つダンピング項である [8]。モデル fs について、W′

2 に
関する勾配はスキップ接続の影響を受けない。すなわち、
∇W2f = ∇W′

2
fs である。一方で、モデル f のW1 と、モ

デル fs のW′
1 に関する勾配を考えると、

∇W1
f(x; θ)∇W1

f(x; θ)T = W2xx
TWT

2

∇W′
1
fs(x; θ)∇W′

1
fs(x; θ)

T = (W′
2 + I)x ((W′

2 + I)x)
T

= W′
2xx

TW′T
2 + xxT

となり、モデル fs の勾配には xxT が付加されていること
がわかる。xxT は半正定値行列であり固有値が非負なの
で、モデル f と比べて fs は Fθ の退化が起こりにくくな
る。これはダンピング項 λI に類する効果であり、スキッ
プ接続にも学習を安定化させる効果があると考えられる。
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4. 実験
機械学習フレームワークとしては PyTorch*1 を、データ

セットとしてMNIST*2を基本のモデルアーキテクチャと
して中間層の層毎の素子数を 100とした 6層の線形 NNモ
デルを使用した。最適化手法としては SGDと K-FACを
用いて比較実験を行った。ただし、正則化は加えていない。
ハイパーパラメータは学習率、学習率における線形減衰係
数、慣性項をベイズ最適化によりチューニングし、各実験
300試行を行った後、訓練精度の高い上位 100件の試行に
ついてその性能の平均を比較した。

4.1 小規模なバッチサイズにおける数値実験結果

表 1 Average Training Accuracy (BS=256)

SGD K-FAC

残差スキップ接続なし 92.16% 92.86%

残差スキップ接続あり 91.40% 93.64%

残差スキップ接続の有無による差 -0.7% 0.8%

表 2 Average Validation Accuracy (BS=256)

SGD K-FAC

残差スキップ接続なし 91.13% 91.32%

残差スキップ接続あり 90.32% 91.53%

残差スキップ接続の有無による差 -0.8% 0.2%

小規模なバッチサイズを用いた場合、K-FACは Train・
Validation の両者において SGDを超える性能を示したほ
か、残差スキップ接続をモデルに加えることにより、更に
高い性能を示した。

4.2 大規模なバッチサイズにおける数値実験結果

表 3 Average Training Accuracy (BS=8192)

SGD K-FAC

残差スキップ接続なし 92.87% 92.56%

残差スキップ接続あり 93.24% 93.57%

残差スキップ接続の有無による差 0.3% 1.0%

表 4 Average Validation Accuracy (BS=8192)

SGD K-FAC

残差スキップ接続なし 91.88% 90.92%

残差スキップ接続あり 92.00% 92.12%

残差スキップ接続の有無による差 0.1% 1.2%

大規模なバッチサイズを用いた場合、残差スキップ接続
がないモデルに対してK-FACはValidation Accuracyが著
しく低下し SGDよりも低い性能を示した。また、Training
Accuracyにも同様の低下が見られた。残差スキップ接続を
加えた場合、この性能劣化が改善し、Training・Validation

のいずれも SGDを超える性能を示した。
*1 https://pytorch.org/
*2 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

5. おわりに
本研究は、近年広く用いられるアーキテクチャであるス

キップ接続と、高い収束性を持つ自然勾配法の関係性につ
いて考察したものである。自然勾配法は非凸性の影響が大
きな設定では有効でないとされており、実用上用いられて
いなかったが、本研究の結果として、スキップ接続を持つ
モデルの学習においては自然勾配法の性能劣化が防げるこ
とを実験により確認した。また、自然勾配法の学習を安定
化させるためのダンピング法とスキップ接続の関連性が示
された。以上のことから、近年広く用いられているスキッ
プ接続を持つモデルにおいては自然勾配法が有効に使える
可能性がある。今後の展望として、自然勾配法で有効に学
習できるモデルアーキテクチャを提案することや、自然勾
配法を始めとした学習アルゴリズムとアーキテクチャの関
係についての理解を深めることが挙げられる。
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