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1 はじめに
近年，Belkinらは，モデルサイズを増加させていくに
つれて検証用データに対する不正解率が減少し，増大，
また減少に転じる Double Decent (DD)という現象が起
きることを示した [1]．Nakkiranらは複数の深層ニュー
ラルネットワークで DDが起こることを示した．また，
従来の DDをModel-wise DD (MDD)とし，学習の進み
に対して起こる Epoch-wise DD (EDD)を観測した [2]．
我々は，二重降下現象における仮説検証を行うために
Nakkiraらの手法に関する再現実験，条件を変更した場
合の EDD観測実験を実施した．
2 実験

Nakkiran らの実験方法を参考に MDD，EDD の再現
実験を行うとともに，事前学習 (PT) の有無で EDD に
どのような影響があるかを比較するための追加実験を
行った．学習データセットには CIFAR-10 (C10)を用意
した．C10 は訓練用画像を 5 万枚，検証用画像を 1 万
枚もつ自然画像データセットである．二重降下の再現に
あたり，訓練データの正解ラベルを 𝑝%の割合で異なっ
たラベルに張り替える操作を各実験で行った．データ拡
張にはランダムに画像を切り出す RandomCrop，画像を
ランダムに左右反転するRandomHorizontalFlipを実施し
た．再現実験では学習モデルに ResNet18を横幅可変に
した ResNet18k1を使用した．ResNet18kの横幅に 64を
指定すると各層の出力チャネルは ResNet18と同一にな
る．損失関数は交差エントロピー誤差を，最適化関数に
は Adamを使用し，学習率を 0.0001に設定した．

MDDの再現実験では C10データセットに 15%のラベ
ルノイズを付与し，ResNet18kの横幅を 1から 64まで変
化させ，各モデルを 4000epochまで学習を行った．モデ
ルの複雑さに応じて不正解率が二重降下するか観測した．

EDDの再現実験では C10データセットに 20%のラベ
ルノイズの付与し，横幅 128のResNet18kを 1500 epoch
学習した．モデルの学習回数に応じて不正解率が二重降
下するかを観測した．
追加の実験では ImageNetでの PTを行った ResNet18
と行っていない ResNet18を用いてそれぞれ 4000 epoch
学習し，二重降下の有無とその影響を観測した．
3 結果
モデルの複雑性に応じて不正解率が二重降下するMDD
の結果を図 1，学習回数に応じて不正解率が二重降下す

1https://gitlab.com/harvard-machine-learning/double-descent/-
/blob/master/models/resnet18k.py

　 図 1: Model-wise DD 図 2: Epoch-wise DD
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図 3: EDD w/ w/o pre-train

る EDDの結果を図 2に，追加の実験結果を図 3に示す．
実験結果から二重降下現象を再現することができた．ま
た，ResNet18及び PTありという条件でも同様に二重降
下を観測できた．
4 考察

PTの有無で EDDを比較すると PTありのものはより
早く Test Error(TE) の下降が終わり上昇に転じている．
これは PTなしのものが何も学習していない状態から学
習しているのに対して事前学習ありのものはある程度自
然画像というものを学習した状態から C10を学習する
ため，より早く最適解にたどり着くからだと考える．ま
た、PTなしのものの TEはこのまま学習を続けても PT
ありの TEに到達することはないように見受けられる．
この理由として PTすることで INからより豊かな特徴
を学習し，より高い性能を得られる最適解の付近から学
習を始められるが，PTなしの場合まったくのランダム
なパラメータから学習を始めることで局所解にはまって
しまうからだと考える．
5 おわりに
本稿ではMDD, EDDともに二重降下現象を再現した．
今後はC10に限らないデータセットで二重降下現象を確
認することや特徴の複雑性に関する検証を行う．
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