
Visualizing the Loss Landscape of 
Neural Nets

Li, Hao, et al. “Visualizing the loss landscape of neural nets.” Advances in 
neural information processing systems 31 (2018). (NeurIPS2018)



この論文でやりたいこと
• 学習しやすいネットワーク、汎化性能の高いネットワークとは？

アーキテクチャ・ハイパーパラメータ・他？

• Loss関数の形状を見ることで洞察を得られないか

• 例えば、Loss関数のFlatness/Sharpnessと、汎化性能に相関があるというこれまでの主張は本
当か？

Loss関数ってどんなかたち？



既存の取組み(1)
• 重み空間中の2点間を結ぶ直線上のLoss関数のプロファイルをとる

[Goodfellowなど]
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• 1次元では非凸性の評価は難しい
• スケールの不変性の影響を受ける(*後で理由を説明)

プロット例

θ θ’



既存の取組み(2)
• ある点を中心に1～2次元のグリッドでLossプロファイルをとる
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• スケールの不変性の影響を受ける(*後で理由を説明)



既存手法の欠点
• スケール不変性のためLoss曲面を正しく抽出できない

• 例)ReLUを考えた場合に、Layer間のScaleに不定性が発生する

• 𝑤2𝑅𝑒𝐿𝑈 𝑤1𝑥 + 𝑏1 + 𝑏2 = 𝑤2𝑤1𝑥 + 𝑤2𝑏1 + 𝑏2 (層1の出力が正の場合)

• 𝑤2と𝑤1にスケールの不定性がある

• 例)Batch normalizationがある場合にもScale不定性が発生する

• BN前にスケールをかけても、正規化されてしまう



既存手法の欠点(続き)
• よく言われている仮説

• 小さいバッチサイズのほうがLoss
の谷がフラットになり、よりフ
ラットなほうが汎化性能が高い

• CIFAR-10を9層VGGで学習
1. Batch size=128で学習
2. Batch size=8192で学習

• 2つの最適化済み重み間の直線上
のLossプロファイルをプロット

(上段) Weight Decay(正則化)なし
(下段) Weight Decay(正則化)あり

正則化をかけると、よりUpdate回数の多い
小さいバッチサイズのほうがより重みが小
さくなり、結果スケールの違いによりLoss
プロファイルのシャープ/フラットが逆転



提案手法: Filter-wise normalization
• 選択したランダムな方向のうち、

各層のフィルタ毎のノルムを中心点の重みベクトルのノルムと同じ
大きさにする

Convolution
Filter

Fully Connected
Filter

d: ランダムベクトル

フィルタ毎の
部分空間毎に正規化

フィルタは
出力チャンネルもしくは出力次元
毎の重み係数



提案手法によるプロット
• 既存手法を用いた場合と同

様の設定
• CIFAR-10を9層VGGで学習

1. Batch size=128で学習

2. Batch size=8192で学習

• ただし、今回はランダムな
方向を用いた手法で、それ
ぞれの最適化周りのLossプ
ロファイルをプロット

• 正則化を加えてもフラットネスとシャープネスの関係性が変わっていないことが分かる
• フラットな谷のほうがテストエラーが低く、汎化性能が高いと言える

Weight Decay(正則化)なし Weight Decay(正則化)あり



ネットワークアーキテクチャの
学習性や汎化性能への影響

• CIFAR-10を学習し、2次元のランダム平面上のLossプロファイルを
プロット

• 比較したネットワークアーキテクチャ
• ResNet: ResNet-20/56/110

• ResNetからSkip connectを除去: ResNet-20/56/110-noshort 

• よりチャンネル数の多いResNet: Wide ResNet (x2, x4, x8 channels)



ネットワークの深さと
スキップコネクションの影響

スキップコネクトがない場合、深くなるほど非凸性が高まり学習性が下がる
スキップコネクトによりその傾向が大きく緩和されていることが分かる

スキップ
コネクトなし

スキップ
コネクトあり



ネットワークの幅(ワイドさ)の影響

スキップ
コネクトなし

スキップ
コネクトあり

x1 width x2 width x3 width x4 width

幅を広げることも、非凸性の緩和につながることが分かる
(*個人的な意見)プルーニングとの関連性も考えられそう



ネットワーク初期化
• スキップコネクトなしの場合のような、非凸性の高いネットワーク

では初期値によっては、ローカルミニマムに捕まりやすい

• ⇒じゃあ、どうすればいいの？には答えてくれていない



汎化性能との関係

スキップ
コネクトなし

スキップ
コネクトあり

(再掲)

スキップコネクトなしの、カオスなLoss Landscapeだと、
テストエラーが大きくなり、汎化性も悪いことが分かる
(ほんと？⇒グローバルミニマムに辿り着けなかった可能性は？)



本当に凸／非凸性を見れているのか？
• 実際のLoss関数は超高次元であり、そのうちの高々2次元でしか見ていない

• ただ、ランダムな2次元プロットの曲率は、全次元での曲率の重み付き平均である、と示すことができる(導
出は書いていない)

• Hessianの固有値

• 凸／非凸性は、Hessian(2次微分)の固有値のSignで決まり、

• 固有値の最小値と最大値は求めることができる(下記プロットは、最小値と最大値の比)

• 最小値と最大値の比が小さいということは、負の固有値があったとしても小さい値だということ

2次元ランダムプロットで凸性が高いプロットは、固有値比が低いことが分かる



3次元平面として見ると、こんな感じ



最適化パスのビジュアライズ
1. 最適化パスの、ランダム方向2次元プロットへの射影では、ほとん

ど意味のある動きを観測できない

2. また、初期値と最適値を結ぶ方向を1次元にとり、もう1次元をラン
ダムにとる方法も、ランダム方向にはほとんど動いていない

1.の方法
2.の方法



なぜうまくいかないか？
• 高次元になればなるほど、2つのランダムな方向は直交に近くなる

• もし、軌跡が非常に低い次元の部分空間内に存在している場合、殆どの方
向はその部分空間に直交してしまい、動きをとらえることができない

この結果はそれを裏付けている



PCAを用いて部分空間を求める
• 最適化軌跡が張るベクトル群に、PCAをかけてもっともバリエー

ションの大きい方向を求める

初期値最適値

軌跡

途中点のベクトルが最も分散
する方向をPCAで求める

*赤点でLearning Rateを下げている

batch size=128 batch size=8192 batch size=128 batch size=8192

• 小バッチサイズでは、SGD
の影響でGradientに逆らっ
て動いている

• 正則化も同様にGradientに
逆らう方向に動く



おまけ
• Loss Landscapeというサイトで動画や画像が紹介されている

• https://losslandscape.com/

https://losslandscape.com/

