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1.はじめに

人工知能を実現する機械学習手法の 1つとして，Hin-
tonらが実現を可能とした深層学習が注目を集めてい
る．これは，大脳皮質の神経回路を模した多層の人工
ニューラルネットワークである．その応用例は多岐に
わたり，画像認識 [1]や自然言語処理 [2]，音声処理 [3]
などが存在する．
画像認識の例としては，物体検出が挙げられる．物体
検出とは，いくつかの物体を含む画像に対し，物体の種
類とその位置を推定するタスクである [4]．この技術は監
視カメラや，特にリアルタイム処理を実現する事により
自動運転が可能となるなど幅広い応用が存在する．リア
ルタイム処理を実現する手法としては，Girshickが提案
したFast R-CNN[5]や，RedmonらによるYOLO(You
Only Look Once)[6]が存在する．また，Goodfellowら
の提案したGAN(Generative Adversarial Networks)[7]
と，Radford らが提案した DCGAN(Deep Convolu-
tional Generative Adversarial Networks)[8] では，訓
練セットに存在しない画像を生成することができる．
これについては，Ledigらによる超解像への応用 [9]や，
Zhuらによる，画風の変換 [10]がある．これらの技術
や応用手法により深層学習は画像認識に不可欠な存在
となっている．
一方で，深層学習のより基本的な部分に対する研究
も存在する．深層学習の学習は，順伝播，逆伝播と重み
更新の 3ステップを繰り返して行われる．訓練セットの
全てを使って学習するバッチ学習に対して，訓練セット
の一部を無作為に選んで学習するミニバッチ学習があ
る．Ioffeと SzegedyによるBatch Normalizationでは，
層への入力データの分布を揃えることで，重みの初期
値に頑健になり，過学習が抑制される [11]．Srivastava
らのDropoutは，ニューロンを確率的に順伝播の計算
式から除去することで，過学習を抑制する手法である
[12]．重み更新におけるモメンタムは，慣性の項を加え
ることで，学習の進行を速くすることができる．
本研究では，重み更新ステップにおいて，全結合層
で重みが更新されるニューロン数を

√
N に制限する方

法を提案する．ここでN は全結合層に含まれるニュー
ロンの数とする．重み更新が実施されるニューロン数
を制限する本提案手法は，ニューロン重みの過度な学
習を緩和し，最終的な正答率を向上することが期待さ
れる．重み更新を実施するニューロン数を制限する方
法は，ホップフィールドネットワークモデルに対する
適用例があり [13]，準同期式更新と命名されている．し
かしながら深層学習で用いられた例は存在しない．そ
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こで我々は，深層学習の全結合層に準同期式更新を適
用する方法を提案する．

2.深層学習
2.1.アーキテクチャ
深層学習モデルは，いくつかの層が連なった形で構
成される．層は，いくつかのニューロンから成る．デー
タを入力されたとき，それを変換して出力する機能を
持つ．全結合層は，重みを持ち，入力と重みの行列積を
計算して，非線形変換したものを出力する．非線形変
換には，標準シグモイド関数や，max(x, 0)が用いられ
る．ただし，最終層では，タスクに合わせた特殊な変
換を行う．分類問題では，層の出力の合計が 1になる
ように変換を行う．これにより，出力を確率として解
釈できるようになる．畳み込み層もまた，重みを持ち，
重みのウィンドウをスライドさせながら行列積を計算
し，非線形変換する．プーリング層は，重みを持たな
い層である．平均値または最大値を取りながら，入力
をダウンサンプリングして出力する．
深層学習の有効性を証明したモデルが，Krizhevsky
らが考案したAlexNetである [1]．これは，畳み込み層
とプーリング層をいくつか連ね，最後に全結合層を 3
つ加えた構造である．AlexNetより性能が高く，かつ
シンプルな構造のものとして VGG-16 と VGG-19 が
挙げられる [14]．これは，2から 4個の畳み込み層と 1
つのプーリング層のセットをいくつか連ねたものであ
る．VGG-16は 16個，VGG-19は 19個の，重みのあ
る層を持つ．さらに良いパフォーマンスを発揮するモ
デルとして，ResNetが存在する [15]．ResNetの特徴
は，連続する 2つの畳み込み層に対し，それらを迂回
するショートカット構造である．ショートカット構造
を含むことにより，層を多くしても正しく学習できる
ようになった．ResNetはVGGよりさらに性能が高く，
152層まで層を連ねても性能が向上し続けた．

2.2.学習過程
深層学習の学習は順伝播，逆伝播と重み更新の３ス
テップの繰り返しである．各ステップの説明を行う．

2.2.1.順伝播

順伝播では，まず，データが最初の層に入力される．
最初の層の出力は，2番目の層の入力となる．そして，
2番目の層の出力は 3番目の層の入力になる．このよ
うにして，最後の層の出力まで繰り返し計算する．
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2.2.2.逆伝播

順伝播の結果と教師データの差を求め，損失とする．
全ての層の重みについて，勾配を計算する．勾配は，損
失に対する偏微分で求められる．ただし，ある層の重
みの勾配を求めるには，その後ろの層の入力に対する
勾配を求める必要がある．そこで，誤差逆伝播を用い
る．これは，動的計画法の 1種で，順伝播とは逆に，最
後の層から順に勾配を求める方法である．

2.2.3.重み更新

全ての重みに対する勾配を求めた後，勾配を用いて
重みを更新する．勾配 ∂L

∂W に対し，学習率 ηを用いて，
重みW を次のように変更する．

W ←W − η
∂L

∂W
(1)

モメンタムを用いる場合，前回の更新量∆W，慣性
パラメータ αで，次のように更新する．

W ←W − η
∂L

∂W
+ α∆W (2)

2.3.学習におけるテクニック
2.3.1.ミニバッチ学習

全訓練セットを一度に全て用いる学習方法をバッチ
学習と呼ぶ．逆に，訓練セットをランダムにサブセッ
ト（以下，ミニバッチと呼ぶ）へ分割し，それを用い
て学習する方法をミニバッチ学習と呼ぶ．ミニバッチ
学習は，毎回異なるミニバッチに対して最適化を行う
ため，局所解に陥りにくくなるという利点を持つ．
ミニバッチ学習の手順を示す．事前に，ミニバッチの
大きさN を決めておく．学習を開始すると，訓練セッ
トを要素数N のミニバッチへ分割する．ミニバッチを
順に，重複なく用いながら，順伝播，逆伝播，重み更
新の 3ステップを繰り返す．全てのミニバッチを用い
たら，再び訓練セットをランダムにミニバッチへ分割
する．そのようにして学習を繰り返す．

2.3.2.Dropout

深層学習のような，多量の重みを持つモデルでは，過
学習が問題になる場合がある．これは，訓練セットに
過剰に適合した結果，一般のデータに対して正しく推
論できない状態である．そこで，層内のニューロンを
部分的に無効化し，過学習に陥りにくくする手法とし
て，Dropoutが提案された．
Dropout では，パラメータとして，有効率 p (0 <

p < 1) を設定する．m 個のニューロンからなる層に
Dropoutを適用し，n個のデータが入力されたとする．
順伝播で，層が積和計算と非線形変換した結果を Y と

する．Y は n×m型の行列になる．同じ形の行列mask
を，確率 pのベルヌーイ分布に従う確率変数で作成す
る．層は，式 4の Ỹ に示す通り，Y とmaskの要素ご
との積を出力する．

maskn×m ∼ Bernoulli(p) (3)

Ỹ = Y ◦mask (4)

Dropoutを用いると，層の重みは，ニューロン数 ×
p 個のニューロンを用いて正しい出力を得るよう学習
される．一方，推論時にはDropoutを用いずに，全て
のニューロンを用いて計算を行う必要がある．そのた
め，推論する場合，層は計算を行ったあと，結果を p
倍したものを出力する．

2.3.3.Batch Normalization

深層学習には，内部共変量シフトという問題がある．
これは，ある層の入力の分布と，非線形変換する際の
データの分布が変わってしまう問題である．層が多く
なるほど，分布の乖離が大きくなり，正しく学習する
ことが難しくなる．この問題に対処するために，Batch
Normalizationが考案された．
Batch Normalizationでは，各層に，パラメータ γ =

1, β = 0を用意する．順伝播では，積和計算後の値に
ついて，その平均と分散を用いて正規化を行う．正規
化したデータ ûを，γû+ βとしてから非線形変換を行
い，層の出力とする．逆伝播では，層の重みだけでな
く，γ, β の勾配を求める．そして，重み更新のタイミ
ングで，γ, β も更新する．

3.提案手法

本研究では重み更新ステップにおいて，全結合層で
重みが更新されるニューロン数を

√
N に制限する方法

を提案する．ニューラルネットワークモデルのある全
結合層（ニューロン数N）に対する準同期式更新は次
の通りである．
N 個のニューロンを

√
N 個のグループ G =

{g1, . . . g√N}に分割する．ここで各グループ giは
√
N

個のニューロンから構成されるものとし，複数のグ
ループに属するニューロンは存在しない，すなわち
gi ∩ gj = ϕとする．
準同期式更新とは，ニューロンの重みを更新するタイ
ミングにおいて，一つのグループ giに属するニューロ
ンの重みだけが更新されるものと定義する．ただし，グ
ループは g1から g√N まで順に選択される．また g√N

の次に選ばれるグループは g1とする．ここで，ニュー
ロンの重みを更新するタイミングとは，バッチ学習の
重み更新や，ミニバッチ学習における 1ミニバッチに
対する重み更新のタイミングとする．

モメンタムへの対応法
深層学習を効率的に行う一手法として 2.2.3節で述べ
たモメンタムがある．準同期式はモメンタムとの併用
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が可能である．併用する場合，慣性項に基づく重み更
新を全ニューロンに対して実行する．

更新対象となるニューロンの重み更新式

W ←W − η
∂L

∂W
+ α∆W (5)

更新非対象となるニューロンの重み更新式

W ←W + α∆W (6)

複数の全結合層に対する適用法
提案する準同期式更新は，ある全結合層に対して定
義される．そのため，深層学習に存在する複数の全結
合層にそれぞれ独立して適用することが可能である．

Dropoutとの相違点と併用
提案手法と混同しやすい類似手法としてDropoutが
挙げられる．Dropoutと提案手法は，更新するニュー
ロン数を制限するという点が同じである．Dropoutは
制限されたニューロンだけで順伝播，逆伝播を行う．一
方，準同期式更新は，重み更新のみを制限する．すな
わち，順伝播および逆伝播は必ず全てのニューロンで
行い，重み更新は一部のニューロンだけで行う．
提案手法はDropoutと併用可能である．Dropout は
一定の確率でニューロンが存在しないものと見做す手
法である．そのため準同期式更新と併用が可能である．

1. Dropoutの適用に先立ちニューロングループ Gへ
の分割を行う

2. Dropoutするニューロンの選定を G とは独立し
て，全ニューロンに対して行う

4.実験
4.1.既存モデルへの導入
4.1.1.実験方法

準同期式更新の有効性を確かめるため，画像分類問
題による実験を行う．データセットは，CIFAR10[16]
を用いる． CIFAR10は，カラー画像のデータセット
で，解像度は縦横共に 32である．10種類のクラスが
存在し，訓練セット 5万枚（5000枚/クラス）とテス
トセット 1万枚により構成される．モデルは，VGG-16
を用いる．その構造を図 1に示す．これは， 224× 224
の解像度の画像を，1000種類に分類することを想定し
て作られたモデルである．この実験では 10 クラス分
類問題を行うため，最終層のニューロンは 10個に変更
する．
重み更新における学習率 η は 0.001，モメンタムの
慣性 αは 0.9に設定する．また，ミニバッチの大きさ
を 32として，ミニバッチ学習を行う．データは，バイ
キュービック法を用いて 224× 224に拡大し，平均・標
準偏差で標準化する．学習は 100エポックまで行う．た

図 1: VGG-16の構造

図 2: 正答率の推移

だし，本実験におけるエポックとは，分割されたミニ
バッチ全てを使い切った時点を指す．
準同期式更新は，最終層以外の全結合層に対して適
用する．この 2つの層は，いずれも 4096個のニューロ
ンをもつ．よって，これらのニューロンは，64個のグ
ループに分割される．
評価指標には正答率を用いる．実験開始前および，1
エポックごとに，テストセットに対する正答率を求め
る．学習後，正答率の推移を比較する．

4.1.2.結果

正答率の推移を図 2に示す．学習開始から 10エポッ
ク程度までは，同期式更新がより高い正答率である．し
かし，それ以後は，準同期式更新で学習した場合がよ
り高い正答率を記録している．

4.2.既存類似技法との比較
提案手法と類似した手法としてはDropout(2.3.2節),

Batch Normalization (2.3.3節)が挙げられる．本節で
は前節で用いた VGG-16に類似手法を導入し，提案手
法と正答率の比較を行う．

4.2.1.実験条件

本実験では 6種類のニューラルネットワークモデル
の比較を行う．4.1.1節で用いた，VGG-16の全結合層
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を同期式更新したモデル及び，準同期式更新したモデ
ル．そして，VGG-16に類似手法を導入した 4種類の
ニューラルネットワークモデルである．

1. Dropoutを全結合層に導入したモデル

2. Batch Normalizationを全結合層に導入したモデル

3. Batch Normalizationを畳み込み層に導入したモ
デル

4. Batch Normalizationを全結合層と畳み込み層に
導入したモデル

正答率を比較するエポックは，4.1.1節の図 2におい
て正答率が概ね収束した 50エポックとし，それ以外の
実験条件は 4.1.1節と同じとした．

4.2.2.結果

４種類の比較対象の結果を表 1に示す．提案する準
同期式更新手法の結果を再掲している．表中の BNは，
Batch Normalizationを用いたことを表す．
表より Batch Normalization を畳み込み層に導入し
たモデルの正答率が最も高いことがわかる．一方，提
案する準同期式更新は最も正答率が悪い結果となった．

4.3.既存類似技法との組合せ
準同期式更新は，Dropoutや Batch Normalization
と組みわせて利用可能である事が挙げられる．そこで，
Dropoutや Batch Normalizationと組み合わせて利用
した場合，準同期式更新が性能に与える影響を検証す
る実験を行う．

4.3.1.実験条件

表 1で最も正解率が高かった畳み込み層にBatch Nor-
malization を適用したモデルに対し，準同期式更新，
Dropout を独立して導入する．準同期式更新の有無，
Dropoutの有無の合計 4種類に対して 4.2.1節と同じ
条件で実験を 10回行った．

表 1: 提案手法と４つのモデルの正答率

正答率
同期式更新 0.757
準同期式更新 0.772
1) Dropout 0.778
2) BN (全結合層） 0.822
3) BN (畳み込み層) 0.866
4) BN (全結合層と畳み込み層) 0.819

表 2: 既存類似技法と組み合せた場合の正答率

Dropout
なし あり

同期式更新 0.8616 ± 0.0029 0.8645 ± 0.0086
準同期式更新 0.8865 ± 0.0023 0.8483 ± 0.0127

4.3.2.結果

表 2に４種類のニューラルネットワークモデルの正
解率及び，その右に 10回試行時の標本標準偏差を±で
記す．
正解率が最も高かったのは準同期式更新のみを導入
したモデルであり，正解率が最も低かったのは，準同
期式更新と Dropoutの両者を導入したモデルである．
Dropoutと準同期式更新のいずれかを導入する事によっ
て正解率は向上するが，両者の導入により正解率が低
下している．

4.4.考察
3種類の実験より明らかとなった準同期式更新の性
質について考察する．
4.1.1節の実験により，準同期式更新で重み更新を行
う事によって学習速度が低下するものの，十分なエポッ
ク数を経た後の最終正解率が向上する事がわかった．準
同期式更新では，１つのミニバッチで重みが更新され
るニューロン数が少ないため，学習速度が低下するも
のと考えられる．一方，最終正解率が向上するのは，全
ニューロンの同時更新が解空間において過度の局所最
適化に陥っている可能性が示唆される．この検証には，
学習速度が同程度になるように学習率を調節する事で
調べられると考えている．
4.2.1節の実験により類似手法である Dropout及び

Batch Normalization との性能比較を行った．その結
果，準同期式更新単体では，類似手法よりも正解率向
上能力が低いことが示された．ただし，準同期式更新
は，Dropoutや Batch Normalizationとの併用が可能
である．4.3.1節において両類似手法との併用の有効性
を検証した．その結果，正解率向上に最も良い組み合
わせが Batch Normalizationと準同期式更新の併用で
あることが判明した．また，準同期式更新と Dropout
は，それぞれ単独利用は効果的であるものの，併用に
よって正解率が低下することが明らかとなった．以上
より準同期式更新はDropoutを代替することでニュー
ラルネットワークの性能向上に資する有用な手法であ
ると考えている．

まとめ

本研究では，深層学習の重み更新に注目した．全て
の重みを更新する従来手法に対し，一部の重みだけを
更新する準同期式更新を定義した．そして，ベーシック
なモデルへ導入し，準同期式更新が，従来の更新手法よ
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り優れていることを確かめた．また，Dropout，Batch
Normalization と比較して，準同期式更新自体は，劣
っていることがわかった．一方，畳み込み層に Batch
Normalization を適用した状態で，Dropout の代わり
に準同期式更新を併用することで，さらに性能が向上
することが明らかになった．これらの結果より，提案
手法の有用性が認められた．
今後の課題は 2つ挙げられる．1つは，準同期式更新
が性能向上に寄与する原因を追求することである．4.4
節で述べた，従来手法が局所最適化に陥っている可能
性について検証することがこれにあたる．もう 1つは，
他のモデルへの導入を検討することである．他のモデ
ルでも準同期式更新の有用性が明らかになれば，より
多くの場面で性能向上が期待できるからである．
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