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概要：深層学習は与えられた膨大なデータに対し柔軟な学習を可能にする一方，学習を汎化させ未知のデータに対しても精度を保
つことが一つの大きな課題となる．近年では，ベイズ推定を深層学習に適用し，学習によって得られたニューラルネットワークの
重みの不確かさを推定することにより学習を汎化させる試みが注目されつつある．Zhang らによって提案された Noisy K-FAC

は，自然勾配法に基づく一種の変分推論を行うことによりベイズ推定を行う手法であり，学習が汎化することが示されている．本
研究では Noisy K-FAC に着目し，重みの更新時に複数のサンプルを用いた場合の学習の変化ついて比較検証を行った．

1. はじめに
近年では，ベイズ推定を深層学習に適用し，ニューラルネット

ワークの重みの不確かさに相当する事後分布を推定することにより，
学習を汎化させる試みが注目されつつある．Hoffman らは事後分
布が指数型分布族に含まれる場合の確率的な変分推論と自然勾配法
(NGD;Natural Gradient Descent)[2]の関係性を示した [1]．Zhang

らは自然勾配法の近似手法 K-FAC(Kronecker-Factored Approxi-

mate Curvature)[4], [5] を変分推論に適用させ，既存手法と比較し
てより複雑な事後分布の推定を可能とする手法 Noisy K-FAC[3] を
提案した．本研究では Noisy K-FAC に着目し，事後分布の更新の
際にモンテカルロ法 (MC;Monte Carlo method) に基づき，複数の
重みのサンプルを用いた場合の学習の検証を行なった．検証は深層
ニューラルネットワーク (DNN;Deep Neural Network) による画像
分類を行い，K-FAC と比較して学習が汎化し，重みのサンプル数を
増やすことにより分類精度が向上することを示した．

2. 背景
2.1 変分推論
データセットを D = {(xi, yi)ni=1}，ニューラルネットワークの持

つ重みをパラメータ θ として，ある入力 x に対する予測値 y の従う
予測分布 p(y|x,D) は，パラメータ θ の事後分布 p(θ | D) から，

p(y|x,D) =

∫
p(y|x,θ)p(θ | D) dθ (1)

によって得られる. そのため，ベイズ推定では事後分布 p(θ | D) の
推定が目的となる．変分推論では事後分布 p(θ | D) の近似分布 q(θ)

を，パラメータ θ の事前分布と尤度をそれぞれ p(θ)，p(D |θ) とし
て，変分下限 L(q)(ELBO;Evidence Lower Bound)，

L(q) = Eθ∼q [log p(D |θ)]−DKL(q(θ)||p(θ))] (2)

の最大化問題により推定し，ベイズ推定を行う．ただし，DKL は
KL ダイバージェンス (Kullback-Leibler divergence) を表すものと
する．

2.2 Noisy K-FAC
Noisy K-FACでは近似分布 q(θ)を平均 µ，共分散行列Σを持つ

多変量正規分布 N (µ,Σ)と仮定し，変分パラメータ µ，Σに関する
変分下限 L(q) の最大化問題に対し，自然勾配法の近似手法 K-FAC

による二次最適化を行う．変分下限 L(q)に関する平均 µ，精度行列
Λ = Σ−1 の自然勾配 ∇̃µ L，∇̃Λ L は，
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∇̃µ L = Λ−1 Eθ∼q [∇θ log p(D |θ) +∇θ log p(θ)] (3)

∇̃Λ L = −Eθ∼q

[
∇2

θ log p(D |θ) +∇2
θ log p(θ)

]
−Λ (4)

となる. ここでヘッセ行列 ∇2
θ − log p(D |θ) を層ごとにブロック対

角なフィッシャー情報行列 (FIM;Fisher Information Matrix) に近
似し，K-FACにより各層のフィッシャー情報行列の近似計算を行う．
Noisy K-FAC では事前分布 p(θ) を等方な正規分布 N (0, η I) と仮
定し，パラメータ θ ∼ qµ,Σ(θ) をイテレーションごとにサンプルす
ることにより自然勾配 (式 3,4)の計算を行い，変分パラメータ µ，Λ

を自然勾配に従って更新する．

3. 複数の重みのサンプルを用いた学習
(KFAC-VI)

本論文では複数の重みのサンプルを用いた学習を KFAC-VI と呼
ぶ．KFAC-VI ではモンテカルロ法に基づき，Noisy K-FAC におけ
る変分パラメータの更新時に近似分布 qµ,Σ(θ) に従ったパラメータ
θ のサンプルを複数サンプルし，(式 3,4) の近似分布 qµ,Σ(θ) 上の
期待値をそのサンプル内の平均によって近似する．本検証では，平均
µ の更新にモメンタム (momentum) と重み減衰 (weight decay) を
適用させた．l 層目の変分パラメータ µl，Σl は自然勾配 (式 3,4)に
従い更新則，

Dθ := ∇θ log p(y|x,θ) (5)

m(t) =
α(t)

α(base)
m(base) (6)

ḡl ← −
1

|M || B |
∑

θl∈M

∑
(x,y)∈B

Dθl
(7)

F̄l ←
1

|M || B |
∑

θl∈M

∑
(x,y)∈B

Dθl
DT

θl
(8)

F̂l ← (1− β)F̂l + βF̄l (9)

vl ← (F̂l + γ I)−1ḡl +
λ

α(t)
µl +m(t) vl (10)

µl ← µl−α(t) vl (11)

Σl ← ρ2(F̂l + γ I)−1 (12)

によって更新される．ただし，t は更新時のイテレーション，B は訓
練データのミニバッチ，M は θl ∼ qµl,Σl

(θ) に従ってサンプルさ
れた θl の集合，| B |，|M | はそれぞれ要素数，ḡ はM 内の負の対
数尤度に対する勾配の平均，F̄はM内のフィッシャー情報行列の平
均，F̂は F̄の移動平均，αは学習率，β は F̄の移動平均の比率を定
める係数，m は momentum，γ は学習を安定化するダンピング値，
Iは単位行列，λは weight decay，ρは共分散行列 Σl の成分の大き
さを調整する係数を表す．

*1 https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
*2 https://github.com/pytorch/pytorch
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表 1 各種ハイパーパラメータ
model optimizer α(0) α(base) m(base) λ β γ ρ pdecay
LeNet5 K-FAC 9E-7 9E-6 0.9 2E-3 0.333 1E-7 - 2

LeNet5 KFAC-VI 9E-7 9E-6 0.9 2E-3 0.333 1E-7 6E-5 2

ResNet18 K-FAC 6e-7 6E-6 0.3 9E-3 0.333 2E-7 - 2.3

ResNet18 KFAC-VI 6e-7 6E-6 0.3 9E-3 0.333 2E-7 8E-6 2.3

図 1 LeNet5 各学習の比較
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4. 実験
4.1 実験設定
実装は機械学習フレームワーク PyTorch*1上で行い，学習は

1GPU(NVIDIA Tesla P100)上で行なった．画像分類タスクのデー
タセットとして CIFAR-10*2を使用し，訓練データに対するデータ
の水増し (Data Augmentation)は行なっていない．ネットワークモ
デルは LeNet5[6]，ResNet18[7]*3を使用した．学習率のスケジュー
リングは学習初期 1000イテレーションに Gradual warmup[8]を行
い，それ以降は polynomial decayに従いイテレーションごとの学習
率の減衰を行なった．polynomial decay は，

T′
fin = Tfin +Tepoch (13)

α(t) = α(base)(1−
t− Tstart

T′
fin−Tstart

)pdecay (14)

に従って計算される．ここで Tstart(= 1000) は polynomial decay

の開始するイテレーション，Tfin は学習が完了するイテレーション，
Tepoch は 1エポックあたりのイテレーション数，pdecay は減衰率を
調整するパラメータである．学習率および momentum は Gradual

warmup 終了時に基準値 α(base)，m(base) に到達するものとする．
ミニバッチサイズはいずれも 64 とし，学習エポックは LeNet5 は
15，ResNet18 は 30 とした．KFAC-VI の推論は学習時と同様に重
みのサンプルを複数サンプルし，そのサンプル内での出力の平均を
もとに test accuracyを算出している．推論時の重みのサンプル数は
学習時のサンプル数によらず LeNet5は 50，ResNet18は 10で固定
とした．その他実験に使用したハイパーパラメータは表 1 に記した．
ただし，”KFAC-VI”に続く”sample”の表記は学習に使用した重み
のサンプル数を表す．
4.2 実験
本実験では K-FAC および KFAC-VI 1 sample*4による学習と複

数の重みのサンプルを用いた KFAC-VI による学習の比較を行うた
め，LeNet5は K-FAC，KFAC-VI 1-10-50 samples，ResNet18は
K-FAC，KFAC-VI 1-10 samplesによる検証を行なった．各検証に
おける test accuracyを表 2に示す．表 2より，LeNet5，ResNet18

いずれのモデルにおいても，K-FAC，KFAC-VI 1 sample と比較
して複数の重みのサンプルによる KFAC-VI の方が高い精度が得ら
れた．また，LeNet5 では KFAC-VI 10 samples の 75.07%に比べ
KFAC-VI 50 samples では 75.47%となり， 学習に使用するサンプ
ル数を増やすことにより高い精度が得られている．図 1は LeNet5の
各学習における train accuracy および test accuracy の学習曲線で
ある．KFAC-VI 50 samples は K-FAC に比べ高い test accuracy

が得られ，train accuracy と test accuracy の差を小さくしており，
K-FAC に比べ学習が汎化していることが言える．

5. おわりに
本研究では画像認識による K-FACおよび KFAC-VI 1 sampleに

*3 CIFAR-10 で使用するための修正を行なっている

表 2 LeNet5，ResNet18 の各 test accuracy

test accuracy

K-FAC KFAC-VI

model - 1 sample 10 samples 50 samples

LeNet5 74.38 74.26 75.07 75.42

ResNet18 91.15 91.0 91.9 -

よる学習と複数の重みのサンプルを用いた KFAC-VI による学習の
比較を行なった．モンテカルロ法に基づいた複数の重みのサンプルに
よる変分推論を行うことにより，1サンプルによる学習よりもより高
い分類精度が得られ，K-FAC と比較して学習を汎化させることが可
能であることを示した．
5.1 今後の課題
5.1.1 分散学習への適用

KFAC-VI では内部で複数のモデルによるアンサンブル学習を行
なっているとみなせるため，複数の GPU上での分散学習との相性が
良いと考えられ，分散学習へ適用させることで学習時間が大幅に短縮
されると期待できる．また，それに伴いより大きなミニバッチによる
学習が可能となるため，その検証も今後の課題となる．
5.1.2 学習に使用する重みのサンプル数の調査

KFAC-VIにおいて学習に使用する適切な重みのサンプル数はネッ
トワークモデルやデータセットなど問題設定によって異なると考えら
れるため，その調査および理論的な解明が必要である．
謝辞 本研究は，JST CREST JPMJCR1687 の支援を受けたも
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*4 Noisy K-FACに近い学習となるが，momentumおよび weight
decayの適用により厳密には同等の学習を行なっていない．同条
件下の精度比較を行うため，本実験では比較対象としてKFAC-VI
1 sample を使用した．
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