
Градиентная маска и обобщения
нейронной сети

Л. Цзян 1

В рамках практического применения нейронных сетей количе-
ство параметров в сети намного больше, чем количество выборок
в наборе данных, однако сеть по-прежнему имеет хорошие харак-
теристики обобщения. Традиционно считается, что такие сверх-
параметризованные и невыпуклые модели могут легко попадать
в локальные минимумы при поиске оптимального решения и пока-
зывать плохую производительность обобщения, но на самом деле
это не так. Хотя при некоторых условиях регуляризации возможно
эффективно контролировать ошибку обобщения сети, по-прежнему
трудно объяснить проблему обобщения для больших сетей. В дан-
ной статье мы определяем разницу между этапом переобучения
и этапом изучения признаков путем количественной оценки вли-
яния обновления одной выборки во время градиентного спуска на
весь процесс обучения, выявив, что нейронные сети обычно мень-
ше влияют на другие образцы на этапе переобучения. Кроме того,
мы используем информационную матрицу Фишера для маскиров-
ки градиента, полученного в процессе обратного распространения,
тем самым замедляя поведение нейронной сети при переобучении
и улучшая производительность обобщения нейронной сети.

Ключевые слова: Нейронные сети, обобщение, переобуче-
ние, информация фишера.

1. Введение: Обобщающая способность нейрон-
ных сетей

Обобщение относится к способности модели правильно предсказывать
данные, которые она никогда раньше не видела. Изучение способно-
сти сверх-параметризованных нейронных сетей к обобщению уже давно
представляет интерес в рамках сферы машинного обучения, поскольку
идет вразрез с положениями классической теории обучения.

С одной стороны, сверх-параметризованные нейронные сети способ-
ны сходиться к нулевым потерям на подавляющем большинстве обуча-
ющих наборов данных. Например, работа [1] доказывает, что нейронные
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сети способны сходиться даже на случайных данных (зашумленные дан-
ные, случайные метки). Это указывает на то, что нейронная сеть до-
статочно приспособлена к обучающим данным. С другой стороны, ней-
ронные сети, которые особенно подходят для тестового набора данных,
могут по-прежнему обеспечивать хорошую производительность теста.

С точки зрения теории, некоторые исследования начинаются с мощ-
ности модели нейронных сетей: ошибка обобщения оценивается путем
изучения взаимосвязи между мощностью модели и обучающими дан-
ными. Типичные методы: размерность Вапника — Червоненкиса (VC
dimension) [2, 3], Радемахеровская сложность (Rademacher complexity)
[4] и т.д. Другие придерживаются байесовской точки зрения, изучая и
измеряя разницу между априорным и апостериорным распределениями
модели, чтобы понять ошибку обобщения. Типичная теория — теория
Байеса для ВПК-обучения (PAC-bayes) [5, 6, 7]. Напротив, теория PAC-
bayes носит общий характер и поэтому применима к различным архи-
тектурам нейронных сетей и наборам данных. Но есть и недостатки, а
именно — зависимость от выбора априорного значения [8], в то время
как необоснованный априорный выбор приводит к неверным границам
обобщения.

На практике использовались различные технические методы для
смягчения переобучающего поведения нейронных сетей, тем самым улуч-
шая их способность к обобщению. Типичные технические методы вклю-
чают:

1) Досрочное завершение: использование проверочного набора для
отслеживания переобучения во время обучения и прерывание обучение,
когда нейронная сеть входит в стадию доминирования переобучения.

2) Увеличение данных [9]: перед тем, как данные поступают в ней-
ронную сеть, их всячески улучшают с целью увеличить сложность запо-
минания образцов нейронной сетью.

3) Использование случайности: например, Dropout [10] случайным
образом отбрасывает нейроны во время прямого распространения сети.

4) Регуляризация веса [11].
5) Плоскостность: исследования [12, 13, 14] доказали, что гладкость

вокруг локального минимума, к которому в итоге сходится нейронная
сеть, влияет на производительность обобщения самой сети, а более плос-
кий локальный минимум может улучшить производительность обобще-
ния. Следовательно, явное вынуждение нейронной сети к поиску плос-
кого локального минимума [15] в процессе оптимизации также являет-
ся техническим методом, который может улучшить производительность
обобщения.
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2. Вклад

Наш вклад:
1. Мы измеряем влияние обновления одной выборки на другие в про-

цессе градиентного спуска с помощью расстояния Кульбака — Лейблера
(РКЛ; KL) и обнаруживаем, что влияние нейронной сети на процесс обу-
чения на этапе выборки памяти (переобучения) в целом меньше, чем на
этапе обучения признакам.

2. Мы обнаруживаем, что размер диагональных элементов информа-
ционной матрицы Фишера тесно связан с переобучением: во время об-
ратного распространения мы используем информационную матрицу Фи-
шера, чтобы замаскировать градиент веса, замедляя переобучение ней-
ронной сети, тем самым улучшая эффективность обобщения сети.

3. Методология

В качестве примера возьмем задачу множественной классификации: за-
дан набор данныхD = {(x1, y1), . . . , (xn, yn)}, где xi — данные, yi — метка
one-hot. Пусть f(x; θ) — это нейронная сеть. Мы рассматриваем нейрон-
ную сеть как вероятностную модель, а цель оптимизации состоит в том,
чтобы максимизировать функцию правдоподобия:

arg max
θ

=

n∏

i=1

K∏

j=1

f j(xi; θ)
yji (1)

где K — количество категорий в задаче мультиклассификации, yji — i-
ый индекс класса образца, f j(xi; θ) — вероятность j-го класса на выходе
нейронной сети для выборки xi. Максимизация функции правдоподобия
эквивалентна минимизации отрицательного логарифмического правдо-
подобия:

arg min
θ

= −
n∑

i=1

K∑

j=1

yji log f j(xi; θ) (2)

Пусть функция потерь — это L(x, y, θ), тогда
∑K

j=1 y
j log f j(x; θ) =

L(x, y, θ) — функция потерь перекрестной энтропии.
Сначала мы исследуем, насколько «знания», полученные нейронной

сетью из одной выборки, влияют на другие во время градиентного спус-
ка. Пусть случайная выборка — это (xi, yi) ∈ D, тогда знания, получен-
ные нейронной сетью из выборки xi могут быть выражены как градиент
— т.е. gi = ∇L((xi,yi),θ)

∇θ . Тогда влияние на другие выборки можно измерить
по следующей формуле:

KL(f(x; θ)||f(x; θ − εgi)) (3)
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где KL - это Расстояние Кульбака — Лейблера.
Так как мы считаем нашу нейронную сеть как вероятностную модель

с параметрами θ, вследствие этого, информационная матрица Фишер Fθ
в θ определяется следующим образом:

Fθ = Ef [(∇ log f(x; θ))(∇ log f(x; θ))T ]

Теорема 1 ([26]). При ε стремится к нулю, имеет место равенство

KL(f(x; θ)||f(x; θ − εgi)) =
1

2
ε2(gi)

TFθgi +O(ε3) (4)

Доказательство. Для упрощения обозначений, пишем fθ как f(x; θ), и
fθ′ как f(x; θ − εgi). Рассмотрим ряд Тейлора KL(f(x; θ)||f(x; θ − εgi)) в
точке θ:

KL(fθ||fθ′) = KL (fθ||fθ)− εgiT∇θ′KL(fθ||fθ′)|θ′=θ
+

1

2
ε2gi

T [∇2
θ′KL(fθ||fθ′)|θ′=θ]gi +O(ε3)

Ясно, что первый член равен нулю, так как расстояние KL между оди-
наковыми распределениями равно нулю. Дальше, рассмотрим первую и
вторую производную РКЛ в точке θ′ = θ:

∇θ′KL(fθ||fθ′)|θ′=θ = −Efθ [∇θ′ log fθ′ |θ′=θ] = −Efθ [
1

fθ
(∇θfθ|θ′=θ)] = 0 (5)

и

∇2
θ′KL(fθ||fθ′)|θ′=θ = −Efθ [(∇2

θ′ log fθ′ |θ′=θ)] = Efθ [Hlog fθ ] = Fθ (6)

Из (3.5) и (3.6) получим: KL(f(x; θ)||f(x; θ− εgi)) = 1
2ε

2(gi)
TFθgi +O(ε3)

На практике, учитывая набор данных, мы используем эмпирический
метод Фишера(Empirical Fisher) для аппроксимации матрицы Фишера
[16]:

Fθ =
1

n

n∑

i=1

[(∇θ log f(xi; θ))(∇θ log f(xi; θ))
T ] (7)

Из формулы 4 видно, что влияние информации, полученной нейрон-
ной сетью из одной выборки, на все обучение связано с информацией
Фишера о текущих параметрах нейронной сети.

В работе [17, 18, 19] были выявлены две фазы обучения нейронной
сети: фаза быстрого обучения (rapid learning) и фаза итеративной дета-
лизации (iterative refinement). На этапе быстрого обучения сеть сначала
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изучает функции «общего назначения» (обучение представлений), кото-
рые оказывают существенное влияние на задачу классификации. На этом
этапе значение функции потерь быстро уменьшается, а нейронная сеть
может быстро и правильно классифицировать большинство простых об-
разцов. По мере обучения нейронная сеть постепенно входит в стадию
итеративной детализации: настраивает изученные функции, предостав-
ляя возможность идентифицировать сложные образцы. Работа [20] под-
черкивает, что на этапе итеративной детализации также увеличивается
риск переобучения нейронной сети. Логично, что нейронная сеть на этапе
переобучения запоминает сами образцы данных, а не изучает значимые
признаки. Необходимо учитывать, что этап переобучения просто запо-
минает образцы и не помогает процессу обучения.

Пусть go — градиент, соответствующий образцу памяти, а gf — гради-
ент, соответствующий обучению признаков. По сравнению с обучением
по признакам ожидаемое значение формулы 4 в процессе запоминания
образцов должно быть меньше ожидаемого значения на этапе обучения
по признакам. Имеем:

Ego∼overfitting[ε2gTo Fθgo] < Egf∼feature[ε
2gTf Fθgf ] (8)

Мы проверяем достоверность утверждения, отслеживая формулу 8 во
время обучения: эксперименты на наборе данных CIFAR-100 с использо-
ванием глубокой остаточной сверточной нейронной сети ResNet-18. Мы
задействуем случайные метки, чтобы заставить нейронную сеть запом-
нить образцы данных. Результаты представлены на рисунке 1.

Во-первых, видим, что в процессе обучения значение формулы 4 по-
степенно уменьшается с увеличением времени обучения, отражая пере-
ход от этапа быстрого обучения к этапу итеративной детализации. Во-
вторых, мы обнаружили, что при запоминании сетью случайных меток,
влияние на другие образцы меньше, чем при обычном обучении.

В формуле 4 , поскольку масштаб информационной матрицы Фишера
равен квадрату числа параметров сети, это делает неприемлемым расчет
и хранение матрицы Фишера в современных больших нейронных сетях.
Поэтому мы обращаемся к работе [21, 22]. Возьмем матрицу Фишера, ис-
пользуемую в формуле 4 , и используем ее диагональ в качестве аппрок-
симации, обозначив диагональные элементы Fθ как a = (a11, . . . , amm).
Тогда формулу 4 можно записать следующим образом:

ε2gTi Fθgi =
m∑

j=1

ajjg
2
ij (9)

Мы можем использовать формулу 8 для анализа того, сколько ин-
формации об образце памяти содержится в каждом компоненте гради-
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Рис. 1. Значения формулы 4 , соответствующие сетям, обученным с ис-
пользованием случайных, а также обычных меток

ента gi в процессе обратного распространения. Формулу 8 можно рас-
сматривать как скалярное произведение вектора gi � gi (здесь символ
� - произведение Адамара) и вектора, образованного диагональю мат-
рицы Фишера. Ниже, компонент градиента gi, соответствующий низкой
информации Фишера, с большей вероятностью будет смещен в сторону
образца памяти. То есть, мы можем предотвратить переобучение, замас-
кировав некоторые из этих обновлений параметров.

4. Эксперимент

В данном разделе мы сначала проверяем, может ли механизм маски за-
медлить явление переобучения, путем экспериментальной количествен-
ной оценки взаимосвязи между значением формулы 4 и потерями теста.
После этого мы провели эксперименты с различными типами наборов
данных и убедились, что механизм маски действительно может улуч-
шить способность сети к обобщению.

4.1. Численный анализ

В предыдущем разделе мы обсуждали связь информационной матрицы
Фишера с переобучением, а в этом экспериментируем с реальными на-
борами данных. Мы используем остаточную нейронную сеть ResNet-18
[23], обученную на наборе данных CIFAR-100 [24], который содержит 50
000 обучающих изображений и 10 000 тестовых изображений (всего 100
категорий). Мы маскируем некоторые компоненты в градиенте весов,
которые называем механизмом маски градиента, и используем, чтобы
наблюдать, может ли механизм маски смягчить явление переобучения.
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Сначала сортируем диагональные элементы матрицы Фишера от боль-
ших к меньшим, а затем выбираем порог k ∈ {a11, . . . , amm}, согласно
заданному проценту. Формула обновления для градиентного спуска вы-
ражается как:

θt+1 = θt − α(gt �M t),M t
i =

{
1, atii ≥ k
0, atii < k

, i = 1, . . . ,m (10)

где gt — это градиент весов в момент времени t, M t — маска, atii — i-ый
элемент диагональной матрицы Фишера в точке t.

В качестве порогов выбираем первые 70% и 80% значения диагональ-
ной матрицы Фишера, и обучаем сеть градиентным спуском по формуле
10. На рисунке 2 изображена связь между механизмом маски и переобу-
чением. Мы видим, что все три сети в эксперименте перешли в переобу-
чение примерно через 15 эпох. Но после использования механизма маски
значение формулы 4 уменьшается медленнее (рисунка 2(a)), значитель-
но замедляя скорость переобучения (рисунка 2(b)). Это доказывает, что
механизм маски может эффективно подавлять память нейронной сети об
образцах, заставляя нейронную сеть уделять больше внимания изучению
признаков.

(a) (b)

Рис. 2. Слева (а) показаны значения формулы 4 , соответствующие трем
сетям в процессе обучения; справа (б) показаны тестовые потери в каж-
дый тренировочный момент

4.2. Механизм маски, улучшающий производительность
обобщения

Мы проверяем способность механизма маски к обобщению на несколь-
ких различных сетевых архитектурах, а также на разных наборах дан-
ных классификации. Для небольших задач (CIFAR-100) мы используем
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остаточную сеть ResNet-18 с примерно 12 миллионами параметров, а
для больших задач — ImageNet [25], задействовав остаточную нейрон-
ную сеть ResNet-50 [23] с 25 миллионами параметров. Из-за их различ-
ной сложности для небольших задач мы используем коэффициент маски
0,75, а для больших — 0,25. В целях экономии вычислительных ресур-
сов мы определяем диагональную матрицу Фишера после каждой эпохи
(epoch) в процессе обучения и используем как основу для выбора маски
для следующей эпохи обучения. Результаты, представленные в таблице
1, демонстрируют, что способность сети к обобщению улучшилась после
использования механизма маски.

Модель CIFAR-100 Imagenet
Обычная ResNet-18/50 78.2 75.5
ResNet-18/50 с маской 80.26 76.01

Таблица 1. Лучшая точность (%) ResNet-18 с/без маски на CIFAR-100 и
ResNet-50 с/без маски на Imagenet

5. Заключение

В данной статье мы определяем разницу между этапом переобучения и
этапом изучения признаков путем количественной оценки влияния об-
новления одной выборки во время градиентного спуска на весь процесс
обучения, выявив, что нейронные сети обычно меньше влияют на другие
образцы на этапе переобучения. Кроме того, мы предлагаем механизм
градиентной маски с целью скрыть часть обновления весов переобуче-
ния, улучшая производительность обобщения нейронной сети.
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Gradient mask and neural network generalization
Jiang Lei

Within the practical application of neural networks, the number of
parameters in the network is much larger than the number of samples
in the dataset, however, the network still has good generalization
characteristics. Traditionally considered that such over-parameterized
and non-convex models can easily fall into local minima while searching
for the optimal solution and show low generalization performance, but
in fact it is not. Although under some regularization conditions it is
possible to effectively control the network generalization error, it is still
difficult to explain the generalization problem for large networks. In our
work, we determine the difference between the overfitting step and the
feature learning step by quantifying the impact of updating one sample
during gradient descent on the entire training process, revealing that
neural networks generally have less impact on other samples during the
overfitting step. In addition, we use the Fisher information matrix to
mask the gradient produced by the backpropagation process, thereby
slowing down the neural network’s overfitting behavior and improving
the neural network’s generalization performance.

Keywords: Neural Networks, Generalization, Overfitting, Fisher
Information.
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