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あらまし 高精度な一般物体認識を実現するために，確率的に学習を乱すことで認識精度を向上する，確率的な正

則化手法が注目を集めている．確率的な正則化を用いた一般物体認識手法の 1つである PyramidDropは，Randam

Dropと呼ばれる確率的な正則化を導入することで発表当時の世界最高性能を実現した．しかし，Randam Dropは二

値の乱数を用いて各 Residual Unitを使うか使わないかを制御するため，正則化の効果が限定的と考えられる．本稿

では，最近提案された実数の乱数を用いる確率的な正則化を PyramidDropに導入することで，より高い認識精度の手

法の実現を目指す．この乱数は，各 Residual Unitをどの程度使うかを表す．一般物体認識データセット CIFAR-10

及び CIFAR-100を用いた実験の結果，提案手法 ShakeDropは，現在の state-of-the-artの手法に比べて、エラー率を

CIFAR-10で 0.25%、CIFAR-100で 3.01%軽減して，現時点の世界最高精度を達成することを確認した．
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1. は じ め に

2012 年に開催された一般物体認識コンペティションにおい

て従来手法を凌駕する成績を収めて以来，一般物体認識におい

て Convolutional Neural Network (CNN)が本質的な特徴を見

出し優れた性能を発揮すると注目を浴びている [1]．CNNは，

画像の畳み込みを実現する複数の畳み込み層から成り，畳み込

み層が増える程，抽象化した特徴を取り出すことができる．そ

のため，層数が増えれば，より抽象的で複雑なカテゴリが認識

できるようになると考えられている．しかし，これは諸刃の剣

であり，多くの畳み込み層を持つ深層ネットワークでは特徴を

抽象化し過ぎてしまい，単純な特徴で構成されるカテゴリを上

手く表現できず，認識精度が頭打ちになることが報告されてい

る [2]．これは，ネットワークの前段の少数の畳み込みで得ら

れた，比較的単純な特徴が後段の畳み込みによって潰れてしま

うからと考えられている．

この従来の CNNの問題を解決したのが ResNet [3]である．

ResNetの最大の特徴は，Residual Unitの導入である．Resid-

ual Unitは，従来のように畳み込みを行う場合と，この層への

入力をそのまま出力して畳み込みを行わない場合の結果を足し

合わせる処理機構によって，畳み込みが非常に多い CNNなが

ら，特徴を潰さず高い精度を実現している．ResNetは図 1の

ような Residual Unit を多数含む構造になっている．ResNet

の登場以降，Residual Unitの構造をいかに改善するかが CNN

における大きな課題となっている．

PyramidDrop [9]はResNetの改良手法の一つである．Pyra-

midDropは，ResNetの派生手法である PyramidNet [8]に毎

回ランダムに選ばれた一部の畳み込みを学習時に無視するRan-

図 1: ResNet の全体図．Residual Unit は 1 つあたり 2 つの

畳み込みを含むため，Residual Unitを 54個持つこの ResNet

は，畳み込みを行う処理層と全結合と呼ばれる処理を行う処理

層を全て合わせて 110層の処理層で構成されている．

dom Dropと呼ばれる確率的な正則化 [10]を導入することで，

ResNet の認識精度を向上させた．PyramidDrop は正則化の

導入によって，PyramidNetよりも高い認識精度を示すことが

実験的に確認されている．ただし PyramidDropは二値の乱数

に従うシンプルな正則化手法であるため，正則化の効果が限定

的となり，認識精度が頭打ちになっている可能性がある．実際

に確率的な正則化は二値の乱数にのみ従う Dropout [11]以降，

Shakeout [12]，Whiteout [13]など様々な工夫を含む多くの改

良手法が提案され，大幅に認識精度を改善してきた経緯がある．

同様に PyramidDropが様々な工夫を含む正則化手法と組み合
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表 1: 各手法とその特徴および一般物体認識用データセット CIFAR-10と CIFAR-100を用いた際のエラー率．表中の 6倍学習は，

ResNetの関連研究の多くは 300Epochでの学習を行うのに対して，Shake-Shakeで利用された，その 6倍となる 1800Epochでの

学習を表す．矩形前処理は，Cutout [4]や RandomErasing [5]で効果的なことが示された，ランダムに決定した矩形に応じて学習

画像の一部を塗りつぶす学習法を表す．ShakeDropに 6倍学習や矩形前処理を組み合わせた場合，エラー率が最も低い従来手法に

比べて、エラー率を CIFAR-10で 0.25%、CIFAR-100で 3.01%軽減できた．

手法 正則化 6 倍学習 矩形前処理 層数 パラメータ数 CIFAR-10 のエラー率 CIFAR-100 のエラー率

ResNeXt [6, 7] × ⃝ ×
26 26.2M 3.58% -

29 34.4M - 16.34%

Shake-Shake [7] ⃝ ⃝ ×
26 26.2M 2.86% -

29 34.4M - 15.85%

Cutout [4] ⃝ ⃝ ⃝
26 26.2M 2.56% -

29 34.4M - 15.20%

PyramidNet [8] × × × 272 26.0M 3.31% 16.35%

PyramidDrop [8, 9] ⃝ × × 272 26.0M - 15.94%

⃝ × × 272 26.0M - 14.90%

ShakeDrop (Proposed) ⃝ × ⃝ 272 26.0M 2.89% 13.85%

⃝ ⃝ ⃝ 272 26.0M 2.31% 12.19%

わされば，認識精度を大幅に改善し得ると考えられる．

確率的な正則化の中でも ResNet の改良手法の一つである

Shake-Shake [7] は，発表当時の世界一の認識精度を達成した

確率的な正則化における最先端の手法である．Shake-Shakeは

Residual Unitの畳み込みの分岐を従来の一分岐から二分岐に

増やし，特定の値域となる実数の乱数を用いて抽出した特徴を

混ぜ合わせて学習を行う．Shka-Shakeは特徴を混ぜ合わせるこ

とで，物体の色や形状などの見えの変化を吸収し，本質的な特徴

の学習を目指した手法である．Shake-Shakeはこの工夫によっ

て ResNet の認識精度を飛躍的に向上させた．PyramidDrop

と Shake-Shake を組み合わせれば認識精度を大幅に改善出来

ると考えられる．しかし Shake-Shake は二分岐の構造を持つ

手法でないと導入することができない制限がある．二分岐の

構造は同様の条件の一分岐の場合の倍の計算を要することに

なるため，Shake-Shake を用いた場合，計算時間や学習パラ

メータ数の都合から多層な CNNにすることが難しい．一方で

PyramidDropで用いられる確率的な正則化 Random Dropは

多層な CNNで有効なことが報告されている [10]ため，多層な

CNNにすることが難しい Shake-Shakeの二分岐の構造と相性

が悪く，PyramidDropと Shake-Shakeを単純に組み合わせて

正則化の効果を高めることは難しいと考えられる．

PyramidDropと Shake-Shake及び本稿において目標とする

提案手法の特徴をまとめると表 2のようになる．PyramidDrop

は正則化の効果が限定的で，Shake-Shakeは計算時間や学習パ

ラメータ数の都合から多層な構造にすることが難しい．そこで

我々は PyramidDropの一部に Shake-Shakeと同様の実数の乱

数を用いた高度な正則化と多層構造を両立する新たな手法の

実現を目指した．本稿ではこの新しい確率的な正則化手法を

ShakeDropと呼ぶことにする．我々は ShakeDropが特定のパ

ラメータにおいて従来の正則化を用いた認識精度を大幅に上回

ることを実験的に確認した．さらに，ShakeDropは表 1に示す

通り，最先端の手法 Cutout [4]で利用されている，従来の 6倍

表 2: PyramidDrop，Shake-Shake，提案手法 ShakeDropの特

徴．PyramidDropは多層構造が可能だがシンプルな正則化で

あり，Shake-Shakeは実数の乱数を用いた高度な正則化を行う

が多層な構造にすることが難しい．

手法 多層な構造 高度な正則化

PyramidDrop ⃝ ×
Shake-Shake × ⃝

ShakeDrop (Proposed) ⃝ ⃝

の更新回数を用いる工夫や，一定の割合で学習に用いる画像の

一部を塗りつぶす工夫と組み合わせることで，認識精度が大幅

に上昇することを確認した．これらの検討の中で提案手法は一

般物体認識用データセット CIFAR-10および CIFAR-100 [14]

を用いた実験で，表 1に示すように原稿執筆時点 (2017年 9月

21日)においての世界最高の認識精度を達成している．

2. 先 行 研 究

本節では，ResNet，PyramidDrop，Shake-Shakeについて

説明する．

2. 1 ResNet

前述のように CNNは畳み込み層が多いと様々な特徴を取り

出すことができるが，得られた重要な特徴が多くの畳み込み層

の中で消えてしまうことがある．これは畳み込みで恒等写像

f(x) = x を実現することが難しいことに起因する．恒等写像

を学習することができれば，得られた重要な特徴が畳み込み層

の中で消えてしまいにくくなると考えられる．

そこで恒等写像を扱うため，Residual Unitが提案された．こ

れは畳み込みによる写像と入力を足し合わせて出力とするもの

で，入力を xとしたとき，以下のように表される．ただしG(x)

は入力 xに対する Residual Unit全体の変換であり，F (x)は

Residual Unitの畳み込み部分のみの変換である．
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G(x) = x+ F (x) (1)

Residual Unit では恒等写像を扱うとき，常に F (x) = 0 にな

る畳み込みを学習することになる．これは f(x) = xよりも簡

単に実現できるため，従来の畳み込みに比べて恒等写像の学習

が容易になると考えられる．実際に Residual Unitを大量に積

み重ねた ResNetは従来の CNNに比べて大きく精度が改善し

ており，ImageNet [15]を用いた実験では人の平均的な認識精

度を超えるまでになっている．

2. 2 PyramidDrop

PyramidDropは ResDropで提案された処理機構 Random-

Dropを PyramidNetに導入した手法である．

ResDrop は確率的な正則化 Random Drop を ResNet に導

入した手法である．ResNetは従来より多くの畳み込みを持つ

ため，Residual Unitの導入をもってしてもなお，得られた特

徴が学習の途中で失われてしまう効果が無視できない．また，

学習時間が長いという問題もある．ResDrop [10]は式 (1)の畳

み込み部分 F (x)について，確率的に F (x) = 0とする処理機

構 RandomDropを導入し，学習過程で学習を行わない層を毎

回ランダムに決定する．RandomDropを組み込んだ Residual

Unitの式 (1)は以下のように表される．

G(x) = x+ pbF (x) (2)

ただし pbは RandomDropを制御する二値乱数であり，N 個の

Residual Unitがあるとき，入力から n番目の Residual Unit

において 0.5 ∗ n/N の確率で 0の値を取る．この工夫によって

それぞれの Residual Unitが特徴を補い合い精度の高い特徴を

取り出せるようになり，認識精度を高めながら学習時間を削減

できる．ResDropを導入することで ResNetに比べ精度が高く

なること，特に ResNetで最も認識精度が高かった 110層の処

理層を持つ CNN から Residual Unit を大幅に増やした 1202

層の学習で精度が向上することが確認されている．

PyramidNet [8]は ResDropと同様に ResNetの認識精度を

向上させる手法である．CNNは特徴を抽出する過程で，画像

が持つ高さや幅とは異なるもう一つの次元，channel に対し

て処理を行う．ResNetではいくつかの Residual Unitでこの

channel に関する出力が大きく増加する．ResNet はどれか 1

つの Residual Unitの畳み込みで出力される特徴を使わない場

合も，全ての Residual Unitを使った場合と認識精度がほぼ変

わらないことが示されているが，この channel が急激に増加

する Residual Unit の畳み込みで出力される特徴を使わない

場合は，認識精度が大幅に低下することが示されている [16]．

ResDropは channelが急激に増加する Residual Unitの畳み込

みで出力される特徴を使わない場合も認識精度が大きく変わら

ず，ResDropは認識精度を大きく向上させているため，channel

が急激に増加する Residual Unitが認識精度の向上を妨げてい

ると考えられる [16]．したがって channel の次元数は大きく

変化しないことが望ましい．ただし channel 数が少なければ

充分な特徴を抽出できず，多過ぎるとメモリ容量が足りなく

なるため，入力付近の channelは少なく，出力付近の channel

が多くなるよう調整する必要がある．そこで PyramidNet は

いくつかの Residual Unitで channelを急激に増加させるので

はなく，各 Residual Unitで channelを徐々に増加させること

で，急激な channelの増加に関する問題の解決を図っている．

PyramidNetはこの工夫によって，一般物体認識データセット

CIFAR-10および CIFAR-100において高い認識精度を実現し

ている．

ResDrop と PyramidNet は互いに異なる工夫で ResNet の

改良を実現している．ResDrop は channel が急激に増加する

Residual Unitへの対策を持たず，PyramidNetは非常に多く

の畳み込みを持つことへの対策を持たない．そこで両者の弱点

を補い合うように両者を組み合わせたのが PyramidDropであ

る [9]。PyramidDropのアイディアは PyramidNetの論文中で

言及はされているものの，具体的な実験結果は報告されていな

かった．山田らは，PyramidDropの層数が増加した場合や，並

列学習を行った際に認識精度が改善することを実験で確認し，

当時の世界一の認識精度を達成した [9]．

2. 3 Shake-Shake

多層 CNNは従来の手法に比べて圧倒的に学習対象となるパ

ラメータ数が多く，一般に学習に用いるデータ数よりもパラメー

タ数の方が多くなる [17]．学習データ数よりもパラメータ数が

十分多い場合，あらゆる学習データと正解ラベルの多対一の対

応を学習することができるため，学習データと正解ラベルの対

応関係を学習してしまい，学習データに含まれないデータをう

まく扱えなくなる現象が起こる．このような現象は過学習と呼

ばれる．実際に正解ラベルをランダムに決定した場合に，容易

に対応関係を学習してしまうことが知られており [17, 18]，過

学習は CNNの学習において大きな課題となっている．ResNet

の改良手法の一つである Shake-Shake は特徴を確率的に混ぜ

ることによって，対応関係を学習してしまうことを避け，過学

習の解決を図ったものである．Shake-Shakeの入力 xに対する

Residual Unit全体の変換 G(x)は以下のように表される．

G(x) = x+ αF1(x) + (1− α)F2(x) (3)

ただし，F1(x)，F2(x)は Residual Unitの畳み込み部分のみの

変換である．α は変換において用いられるパラメータであり，

学習時には 0 ∼ 1 の実数を取る一様乱数であり，テスト時に

は 0.5の値を取る．式 (3)は αに基づいて F1(x)と F2(x)で得

られる特徴を混ぜ合わせることになる．F1(x)と F2(x)はそれ

ぞれ異なる畳み込みを学習し，異なる特徴を抽出するため，こ

れらの特徴が混ざることによってより汎化性の高い特徴を抽出

することができると考えられる．Shake-Shakeは畳み込みパラ

メータの更新時にも α の代わりに一様乱数 β を用いて，計算

結果を混ぜ合わせる．これらの「学習を阻害する」工夫によっ

て，より汎化性の高い学習を実現し精度を向上させた．

3. 提 案 手 法

PyramidDrop は高度な正則化処理を持たず，Shake-Shake

は二分岐でなければならない．二分岐の構造は同様の条件の一

分岐の場合の倍の計算を要することになるため，Shake-Shake
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を用いた場合，計算時間や学習パラメータ数の都合から多層な

CNNにすることが難しい．PyramidDropで用いられる Ran-

dom Dropは多層構造で有効であることが確認されているため，

多層かつ高度な正則化処理を実現することが望ましい．ここで

実数の乱数で特徴を融合させることが Shake-Shakeの目的であ

り，特徴が融合できれば分岐構造は問わない点に着目する．

Veitらの研究 [16]において，ResNetはどれか 1つの Resid-

ual Unit の畳み込みで出力される特徴を使わない場合も，全

ての Residual Unitを使った場合と認識精度がほぼ変わらない

ことが示されている．PyramidDropの元となった ResDropや

PyramidNetは更にこの性質が強いことが実験的に示されてい

る [8, 16]．これは Residual Unitの畳み込みで出力される特徴

がほぼ対等になることを示しており，最終的には各 Residual

Unitの特徴が融合していると言える．この性質によって，Pyra-

midDropの各Residual Unitで実数の乱数による正則化を用い

れば，一分岐でも二分岐と同様に特徴が融合でき，Shake-Shake

と同様の効果を得ることができると考えられる．そこで前述

のパラメータ pb 及び α，β を用いて，条件を満たす正則化

ShakeDropを実現する．

ShakeDropの Residual Unitは以下の式で表される．

G(x) = x+ (pb + α− pbα)F (x) (4)

式 (4)は pb の値に応じて以下に変化する．

G(x) =

x+ F (x), if pb = 1

x+ αF (x), otherwise.
(5)

これは pb = 1のとき式 (1)と同じ値を，pb = 0のとき式 (3)

の F2(x) = 0の場合と同じ値を出力することになる．また畳み

込みパラメータの更新時にも α の代わりに実数を取る一様乱

数 β を用いて，計算結果を混ぜ合わせる．これらの工夫によっ

て，多層な構造と高度な正則化を両立し，認識精度の向上を目

指した．

4. 実 験

それぞれの手法について比較を行い，提案手法の有効性を検

証した．実験 1では ShakeDropに適したパラメータを探索し

た．実験 2では ShakeDropの実数の乱数をBatch単位，Image

単位，Channel単位，Pixel単位で決定するよう変化させたと

きに，認識精度にどのような影響が出るのかを確認した．実験

3では実験 1，2の結果を踏まえて，より高い精度で画像が可能

か検討した．

4. 1 実 験 1

ShakeDropにおいて有効なパラメータを探索した．

データセットは CIFAR-100を用いた．ResDrop，及び提案

手法の Random Dropにおける死亡率 pb は，最初の Residual

Unit から一定で増加し最後の Residual Unit で 0.5 となるよ

う設定した．提案手法については以下の条件に従った．層数は

110で basic blockを用い，最終層の channelは 286，Epochは

300，BatchSizeは 128，重み減衰は 0.0001，モメンタムは 0.9，

表 3: 層数 110の PyramidNet，PyramidDrop，ShakeDropに

おける最終 Epochのエラー率．

手法 α の範囲 β の範囲 CIFAR-100 のエラー率

PyramidNet [8] 1 1 17.87%

PyramidDrop [9] 0 0 17.78%

0 ∼ 1 0 ∼ 1 19.02%

ShakeDrop −1 ∼ 1 0 17.81%

(Proposed) −1 ∼ 1 −1 ∼ 1 18.18%

−1 ∼ 1 0 ∼ 1 16.03%

表 4: α および β を Batch 単位，画像単位，Channel 単位，

Pixel 単位で変化させた場合の層数 110 の ShakeDrop におけ

る最終 Epochのエラー率．

手法 α の範囲 β の範囲 単位 CIFAR-100 のエラー率

−1 ∼ 1 0 ∼ 1 Batch 16.03%

ShakeDrop −1 ∼ 1 0 ∼ 1 Image 16.18%

(Proposed) −1 ∼ 1 0 ∼ 1 Channel 15.39%

−1 ∼ 1 0 ∼ 1 Pixel 15.80%

Nesterovの加速法を用い，初期学習率を 0.5とした．学習率は

Epochが半分進んだ時点で 0.05，4分の 3進んだ時点で 0.005

となるように設定した．αと β はモデル毎の各 Residual Unit

で固定で，学習を早く終えるためにモデルを複数にコピーした

上で，並列に特徴抽出と勾配計算を行う学習を行った．この並

列学習には 4つモデルを使用した．

それぞれの手法の結果を表 3 に示す．α = β = 1 のとき

ShakeDrop と PyramidNet は一致する．α = β = 0 のとき

ShakeDrop と PyramidDrop は一致する．これらの条件につ

いては元の手法名で併記した．また PyramidNetと Pyramid-

Dropの実験結果については，同条件の [9]のものを表記した．

Shake-Shake 中で有効とされた α = 0 ∼ 1 の一様乱数，

β = 0 ∼ 1 の一様乱数は効果がなかった．実験の中で

α = −1 ∼ 1 の一様乱数，β = 0 ∼ 1 の一様乱数が最も認

識精度が高くなった．また α = −1 ∼ 1の一様乱数，β = 0 ∼ 1

の一様乱数を用いた場合は，PyramidNetや PyramidDropよ

りも精度が高くなった．

4. 2 実 験 2

αおよび β を各モデル中の mini-batch単位で決定するので

はなく，画像単位，Channel単位，Pixel単位で変化させた場

合に，認識精度にどのような影響が現れるのかを確認した．実

験 1と同様の条件で，α = −1 ∼ 1の一様乱数，β = 0 ∼ 1の

一様乱数を用いた．

結果を表 4に示す．大きな差は見られなかったが，Channel

単位での結果が最も優れていた．

4. 3 実 験 3

最先端の手法では学習の際に様々な工夫を用いている．

ResNet の関連研究の多くでは 300Epoch での学習を行うの

に対して，Shake-Shakeではその 6倍となる 1800Epochでの

学習を行い，高い精度を達成した．Cutout [4]やRandomEras-

ing [5] では学習の際にランダムに決定した矩形に応じて学習
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画像のデータを塗りつぶす学習法が効果的なことを示した．

これらの工夫を本稿ではそれぞれ 6 倍学習と矩形前処理と呼

ぶことにする．この実験では 6 倍学習や矩形前処理を用いた

際の認識精度を確認した．実験 1，2 と同様の条件で，chan-

nel 単位の α = −1 ∼ 1 の一様乱数，β = 0 ∼ 1 の一様乱

数を用いた．PyramidNet，PyramidDrop，ShakeDrop層数は

272，bottleneck，最終層の channelは 864とした．6倍学習は

Shake-Shakeの中で使用された 1800Epochの cosine学習率に

基づく学習法であり，ResNet以降によく用いられる 300Epoch

の 6 倍の時間を学習に費やす。ShakeDrop における初期値を

0.5とした．ただし矩形前処理として Cutoutは Cutout [4]を

用い，ShakeDropは RandomErasing [5]を使用している．

結果を表 1に示す．ただしResNeXt，Shake-Shake，Cutout，

PyramidNetはそれぞれの論文中の値である．提案手法はPyra-

midNetやPyramidDropよりも高い認識精度を示した．Shake-

Dropは 6倍学習や矩形前処理を行わずに最先端の認識精度を

達成した．また，6倍学習や矩形前処理を行った場合，従来手

法を大幅に上回る認識精度を達成した．

4. 4 考 察

実験 1～3では提案手法 ShakeDropが優れた認識精度を示す

ことを確認した．ここでは従来の手法に比べて ShakeDropに

おいて何故学習が上手くいくのか，ShakeDrop における学習

は PyramidNetや PyramidDropとどのような差異が存在する

のかを調べる．実験 1 と同様の条件で，PyramidNet，Pyra-

midDrop，ShakeDropの学習中の lossと勾配の平均，勾配の

分散の推移を記録した．ShakeDropは Batch単位のものを使

用した．loss は学習中の各 Epoch の平均値を使用した．勾配

の平均，勾配の分散については，ネットワーク中に 54個存在

する Residual Unitの入力側から 1個目，27個目，54個目の

Residual Unit の 2 つ目の畳み込みの勾配の各 Iteration の平

均，分散を用いた．これらをそれぞれ first，middle，finalと呼

称する．

学習中の lossの推移を図 2に示す．PyramidNetに比べ，確

率的正則化を導入した PyramidDropと ShakeDropは lossの

低下が鈍い．しかし PyramidDrop と ShakeDrop に大きな差

は見られない．

学習に用いられる勾配では大きな差が見られた．勾配の平

均の推移を図 3，勾配の分散の推移を図 4 に示す．loss では

PyramidDropと ShakeDropが同程度だったにも関わらず，勾

配では PyramidDrop と ShakeDrop が大幅に異なる値を示し

ていることが分かる．特に firstでの差が激しく，middleにお

いても差が大きい．

ShakeDropは特徴抽出時に αを用いる．−1 ∼ 1の値を取る

αを用いた場合，本来抽出するはずだった特徴を打ち消すよう

な，負の特徴を抽出することがある．一方で更新時には 0 ∼ 1

の値を取る β を用いる．β は正の値を取るため，負の特徴を抽

出した場合でも正の特徴を取り出していたと仮定して学習を進

める．上記の検証で確認された firstや middleにおける勾配の

違いは，ShakeDropの勾配における αと β による勾配計算の

齟齬が逆伝播の中で蓄積されたためと考えられる．

図 2: PyramidNet，PyramidDrop，ShakeDropの lossの推移．

縦軸が lossの値であり，横軸がEpoch数である．学習率が 1/10

になる 150Epochと 225Epochで大幅に lossが下落する．3つ

の手法の中でも正則化手法を含む PyramidDropと ShakeDrop

は似た推移となる．

ShakeDrop における勾配の変化にどのような効果があるの

か．テストデータにおいて認識精度が高くなる CNNは，あら

ゆるデータに対して lossが小さくなり，勾配が小さくなる．特

に最適なパラメータ付近では勾配が小さくなり，平坦な状態に

なると考えられており [19]，実験的に平坦さと認識精度の関係

が示されている [20]．このような平坦な状態では勾配が小さく

なるが，CNNによる学習は勾配を用いるため，最適なパラメー

タ付近では学習が進まなくなる．一方 ShakeDropは擬似的に

勾配を大きくする効果によって，本来の勾配が小さくなっても

学習をすすめることができるため，平坦な状態を効率的に探索

したことで，従来手法を大きく上回る認識精度を達成したので

はないかと考えられる．一方で平坦さと認識精度の関係につい

ては懐疑的な見解も存在している [21]ため，ShakeDropの効

果については理論，実験の両面から更なる検討が必要である．

5. まとめと今後の課題

本稿では PyramidDrop と Shake-Shake をもとに，多層か

つ高度な正則化を行う新たな確率的正則化手法 ShakeDropを

提案し，その効果を実験的に検討した．その結果，表 1 に示

すように，提案手法 ShakeDropは一般物体認識用データセッ

ト CIFAR-10 及び CIFAR-100 において，世界最高の認識精

度を達成した．特に CIFAR-100において最先端の手法から最

大で認識精度を 3%程度大幅に改善した．今後の目標として，

CIFAR-10の検証を進めること，大規模な条件に関する検証を

進めること，更なるエラー率の低下を目指したパラメータ検証

を行うことを目標とすることが挙げられる．
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