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1. まえがき 

近年の機械学習において大きな影響を与えて

いるモデルにResNet[1]がある。このモデルに

は、今まで問題とされていた勾配消失問題を解

決するskip connectionが提案された。結果とし

て今までより深層の学習で精度を上げることに

成功した。Belloらは既存のResNetのアーキテ

クチャ、学習手法、スケールアップを改善しよ

り 精 度 を 高 め 、 同 程 度 の 精 度 を 出 す

EfficientNet[2]よりも2.1~3.3倍計算速度が速

い ResNet-RS[3] を 提 案 し た 。 し か し 、

RandAugment[4]を用いるため、精度を出すた

めには事前学習に90エポック以上が必要とさ

れているためパラメータの調整は簡単ではない。

また、90エポック、350エポックでは350エポッ

クのほうが正規化の時精度が高く、収束が遅い

ことが考えられる。 

本研究では、ResNet-RSのデータ拡張手法を

パラメータがないTrivialAugment[5]、活性化

関数をより収束の早いGELU[6]に変更するこ

とで計算量の削減を目指す。 

 

2. 従来研究 
2.1 ResNet 

 ResNet[1]はCNNの問題としてあげられてい

た勾配消失問題を回避するために誤差をうまく

伝搬するskip connectionを追加した。 

 
skip connectionには、二つの方法があり左側が

building block、右側が bottleneck building 

blockと呼ばれている。Figure 1のようにいくつ

かの畳み込み層をスキップし入力が足し合わさ

れるルートが追加された。残差ブロックでの式

を以下に示す。 

𝐻(𝑥) = 𝐹(𝑥) + 𝑥 (1) 

F(x)が通常の畳み込みで渡される値でxがス

キップ接続で渡される値である。このように恒

等写像でxを渡すことで勾配の消失を防いでい

る。 Figure2はダウンスケール時の skip 

connectionである。 

この方法ではskip connectionで3/4もの特徴量

を無視してしまうという問題がある。 

 

2.2 ResNet-RS 

 ResNet-RS[3]は従来のResNetのアーキテク

チャ、学習方法、正規化手法、スケールアップ

を改善したモデルである。このモデルの特徴は

既存のResNetのアーキテクチャに改善を加え

ただけで大きな変更がないのにもかかわらず、

同程度の精度を出すモデルより計算が速いこと

である。 

アーキテクチャの改善として、ResNet-D[7]

のダウンサンプリン時のスキップ接続のストラ

イド-2 convolution(Figure2)をストライド-2の

2 × 2 average pool とストライドなしの

convolution(Figure3)に変更する。 

 

 
この手法を用いることで畳み込み時の特徴が無

視されなくなる。また、非ダウンスケール時は

Squeeze-and-Excitation Networks[8] の

 
Figure 1  skip connection 

 

Figure 2 ResNetのダウンスケール方法 

 

Figure 3 ResNet-Dのダウンスケール方

法 
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Squeeze-and-Excitationモジュールを採用しチ

ャンネルごとのセルフアテンションを行ってい

る。 

 
学習方法はトレーニングのエポック数を増や

す、学習率をcosine LR decayで決める方法で改

善した。正規化手法は、RandAugment[4]、

momentum optimizer、weight decay、label 

smoothing、dropout、stochastic depthを適用

している。スケールアップ方法は、エポック数

が多い学習では、層を深くし、少ないときはチ

ャンネル数を増やす。 

 

1.3 GELU 

GELU[6]とは活性化関数の一つであり以下

のように定義される。 

𝐺𝐸𝐿𝑈(𝑥) = 𝑥Φ(𝑥) (2) 

誤差関数 erf(⋅)を用いると 

𝐺𝐸𝐿𝑈(𝑥) = 𝑥 ⋅
1

2
[1 + erf⁡(𝑥/√2)] (3) 

近似を行い 

𝐺𝐸𝐿𝑈(𝑥) ≃ 𝑥𝜎(1.702𝑥) (4) 

とする。ReLUと比較すると学習が早いという

特徴がある。 

 

1.4 TrivialAugment 

TrivialAugment(TA)[5]はデータ拡張をラン

ダムに選び、ランダムな強さで適応するデータ

拡 張 手 法 で あ る 。 AutoAugment や

RandAugmentと違いパラメータが不要なのに

かかわらず同程度の精度を実現した。 

 

3. 提案手法 

解決したい問題点は収束速度の改善、計算コ

ストの削減であり、活性化関数をReLUから

GELUに変更、データ拡張をRandAugmentか

らTrivialAugmentに変更することで解決でき

ると考える。 

 

4. 実験および検討 

従 来 手 法 と 今 回 提 案 し た GELU 、

TrivialAugmentに変更したものをそれぞれ低

エポック、高エポックでの実行速度、精度での

比較を行う。 

 

5. まとめ 

GELUはDropOutと併用するときReLUより

も早く収束する特徴により改善されると考える。

また、TrivialAugmentの事前学習が不要である

ことから計算量の削減ができると考える。 
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Figure 4  Squeeze-and-Excitationモジ

ュール 
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