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あらまし Neural Architecture Search（NAS）は，データや目的に応じてニューラルネットワークのアーキテクチャ
を自動で最適化する AutoML手法の一つである．しかし，NASは膨大な探索空間により高い計算コストが必要であ
り，新たなデータセットに適したアーキテクチャを 0から探索することは非効率である．そこで本研究では，既存デー
タセットに適したアーキテクチャを潜在空間にマッピングすることで，未知のデータセットに適したアーキテクチャを
生成するフレームワークを提案する．また，従来のNASは主に単一データセットの精度を最適化するが，実世界では
異なる特性を持つ複数のデータセットに対して適応するアーキテクチャが重要であるため，複数のデータセットに適
したアーキテクチャのトレードオフを特徴量空間に落としこむ方法も検討する．NASのアーキテクチャがグラフ構造
で表現できることから，潜在特徴量のマッピングには Variational Graph Auto-Encodersに基づく Encoder-Decoder

変換モデルを用いる．実験の結果，提案手法は従来法に比べて高い探索効率と優れた性能を示した．
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1 序 論
近年，データセットやタスクに合わせて最適なニューラルネッ
トワークのアーキテクチャを自動的に探索する Neural Archi-

tecture Search (NAS)は AutoML (自動機械学習)の領域にお
いて重要な技術となっている．NAS が登場する以前はアーキ
テクチャの構築は基本的にハンドクラフトな方法で行われてお
り，性能向上のためには試行錯誤を繰り返す必要があった．特
に，ハンドクラフトなアーキテクチャの構築は深層学習の専門
的な知識が必要であり，膨大な時間が必要であった．しかし，
NASの登場によりアーキテクチャ探索の試行錯誤を自動的に行
うことで，深層学習の専門的な知識を有していなくても高性能
なネットワークアーキテクチャが容易に構築可能となった．一
方で NASはネットワークアーキテクチャの探索にかかる時間
が大きいという欠点がある．
NAS を用いた最適なアーキテクチャの探索は大量の計算リ
ソースと時間を必要とする．よって，新たなデータセットが与
えられるたびに適したアーキテクチャを 0 から探索すること
は非効率である．今後予想されるデータセットの増加に対応す
るためには，未知のデータセットに最適なアーキテクチャを直
接推測する技術が必要となる．そこで，私たちは既存のデー
タセットに適したアーキテクチャを潜在特徴量空間にマッピン
グすることで，NAS を行わずに未知のデータセットに適した
アーキテクチャを生成するフレームワーク Variational Graph

Auto-Encoders Neural Architecture Search (VGAE–NAS)を
提案する．潜在特徴量のマッピングには，VGAE に基づいた
Encoder-Decoder変換モデルを用いる．VGAEは Encoderと
Decoderを用いてグラフの特徴量抽出を行う手法であり，グラ
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図 1: 本研究のコンセプト，データセット A，Bを基に，それ
ぞれアーキテクチャA，Bを最適化し構築する．最適化された
アーキテクチャA，B は潜在特徴量空間にマッピングされる．
新しいデータセット Xが生成されたとき，そのデータセットの
特徴を考慮した最適なアーキテクチャXが潜在空間から瞬時に
生成される．

フ構造で表現される NASのアーキテクチャのマッピングに適
している．入力するアーキテクチャと再構成されたアーキテク
チャの誤差を減らすことで，潜在空間の潜在特徴量がアーキテ
クチャの特徴を表現する．マッピング後の潜在特徴量空間から
VGAEの Decoderにより直接アーキテクチャを生成すること
で，NAS を実行せずとも新たなデータセットに対して有望な
アーキテクチャを生成することができる．新たなデータセット
に対して 0からアーキテクチャを探索する計算コストを大幅に
削減できるため，NAS におけるアーキテクチャ情報の転移は
非常に重要である．提案手法は多様なデータセットに対する最
適なアーキテクチャの構築を目指した手法である. また，従来
の NASは主に単一データセットの精度を最適化するが，実世
界では異なる特性を持つ複数のデータセットに対して適応する
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アーキテクチャが重要であるため，複数のデータセットに適し
たアーキテクチャのトレードオフを特徴量空間に落としこむ方
法も検討する．本研究の概要を図 1に示す．
本研究の構成は以下の通りである．第 2 節はベースとなる

NASや GNN，関連手法について説明し，第 3節では提案手法
の詳細について述べる．第 4節は提案手法を用いた実験設定と
その結果について考察を行う．そして第 5節にて本研究の結論
を述べる．

2 関 連 研 究
本節では，本研究で扱う NAS手法や GNNについて述べる．

2. 1 Neural Architecture Search (NAS)

NASは AutoML (自動機械学習)の一分野であり，深層学習
で扱う最適なニューラルネットワークのアーキテクチャを自動
的に探索する最適化手法である．NASでは主に層（Layer）の
繋ぎ方と演算（Operation）の選択といった 2つの問題を対象
に最適化することでネットワークアーキテクチャを探索する．
進化的アルゴリズムや強化学習で最適化する手法 [1] [2] [3] [4]

は NASが登場した頃に提唱されたが，計算コストが大きく時
間がかかる手法であるため工夫が必要となる．NAS を用いた
アーキテクチャの探索はコストのかかるアプローチであるため，
効率的なアーキテクチャ表現が求められており，Cell ベース
の NAS手法が主流な解決方法として登場した．Cellベースの
NAS手法の中でも効率の良い構造探索を可能にしたDARTS [5]

や PC-DARTS [6]は現在でも主流なNAS手法である．ここで，
ネットワークアーキテクチャは，コンパクトなモジュールの集
合体として定義され，各モジュールは有向非巡回グラフとして
表現される．これにより，単純な探索空間内で大規模なアーキ
テクチャを作成することが容易となる．近年，Cell ベースの
NASアルゴリズム [7]による高精度なアーキテクチャが数多く
発見されており，探索された高精度なアーキテクチャを再利用
することが今後必要になる．

2. 2 Graph Neural Network (GNN)

GNN [8]はグラフ構造のデータに深層学習の仕組みを組み込
んだニューラルネットワークである．GNNの中にはグラフ分
類やエッジ予測といったタスクがある．ノードとエッジで表現
可能な構造であればGNNの手法で扱うことが可能であるため，
GNN は化学の分子構造 [9] [10] や物理の多体粒子シミュレー
ション [11] [12] などに応用されている．本研究では NASの出
力がグラフ構造で表現できるため，入力として扱えると考え
GNN手法を採用する．多くの GNNでは Graph Convolution

Network (GCN) [13]と呼ばれる畳み込み演算が使用される．特
に GCN では式（1）を用いて，隣接行列や次数行列を扱うこ
とで局所的なグラフの構造学習に成功している．

FN
(l+1) = h(D−1/2AD−1/2FN

(l)W(l)) (1)

ここで，FN が層の入出力でありノードの特徴量を表す．A

はエッジの繋ぎ方を示す無向グラフの隣接行列と単位行列を足

し合わせた行列，W は学習可能な重み行列，Dはノードの関
係を示す次数行列，h は活性化関数（Softmax と ReLU を使
い分ける）となっている．その他の代表的な GNNの演算とし
て Graph Attention Network (GAT) [14]が挙げられる. GAT

は GCNに複数の Attention機構を組み込むことにより，ノー
ド間の重要度に対して重みづけを行い表現力が向上した演算
子である. Variational Graph Auto-Encoders (VGAE) [15]は
GNNの一手法であり，Encoderと Decoderを用いてグラフの
特徴量抽出を行うことができる．画像を扱う VAE [16] を拡張
することで，グラフの表現を可能とした手法となっている．詳
しい Encoderと Decoderの詳細については次節で示す．

2. 3 関連手法と提案手法の特徴
本研究に類似したような手法はいくつか存在する．提案手法

は以下の 5つの特徴を持っている:

(a) Alleviating computational cost and search time

(b) Building the latent feature space using VGAE

(c) Capable of handling continuous architectures

(d) Directly generated architectures

(e) Enabling information transfer in existing datasets

NAS は高い探索時間と計算コストが問題点として取り上げ
られることが多く，(a)のような大幅に計算コストを削減する
研究 [17] [18] [19]が多く取り組まれている．また，アーキテク
チャに対して特徴量を取り出し，潜在特徴量空間を構築する関
連手法 [20] [21] [22] [23] [24] [25] [26] [27] [28]が数多く存在する．
その中でも提案手法のように VGAEを使用し特徴量を取り出
す手法 [21] [26] [27] [28]は一部であり，他と差別化できる点 (b)

である．VGAEを用いることでグラフを介して細かいアーキテ
クチャの特徴量や性質を捉えることが可能となる．関連手法と
しては，精度等を予測する機構である predictorを構築する手
法 [29] [30] [22] [23] [24] [31] [32] [33]もあるが，提案手法は直接
潜在特徴量空間からアーキテクチャを生成 (d)する. また，提
案手法は演算子の埋め込み表現も同時に学習することで離散的
なアーキテクチャだけでなく，連続的なアーキテクチャも対象
として扱うことが可能 (c)である．有望な機知情報を利用 (e)し
性能を上げる点では，転移学習のアイディア [7] [34] [35] [36] も
類似していると言える．転移学習の手法では，主にデータセッ
ト情報の転移に焦点を当てているが，提案手法ではアーキテク
チャそのものの情報転移に特化している．関連手法の多くは主
に精度向上を目指した手法であるのに対し，本研究では様々な
データセットに対する構造の調査を目的の 1つとする．
単一の特徴を持つ手法だけでなく，複数の特徴を持つ手法も

関連手法の中には存在する．しかし，提案手法は (a)～(e)の 5

つの特徴を全て持っており，これは関連研究と大きく異なる部
分である．5つの特徴はアーキテクチャの生成において全て重
要である．さらに本研究の特徴として，改良した VGAEを使
うことで，NAS で探索したアーキテクチャの特徴を詳しく捉
えることが可能となる．複数のデータセットにおいて高い精度
を達成可能なアーキテクチャの構築を目指す部分も本研究の特
徴である．
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図 2: 提案手法：VGAE–NASの概要
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本研究では，NAS と VGAE を組み合わせて潜在特徴量を
取り出し，アーキテクチャの特徴を獲得・可視化する手法で
ある Variational Graph Auto-Encoders Neural Architecture

Search (VGAE–NAS) を提案する．VGAE–NAS は潜在特徴
量空間からアーキテクチャを生成する機構も含む．

3. 1 提案手法の概要
VGAE–NAS の概要図を図 2，Encoder と Decoder の詳細
を図 3, VGAE–NASのアルゴリズムをAlg. 1に示す．
VGAE–NASは NAS，VGAE, Generating Modelの 3種類
のコンポーネントで構成されており，Alg. 1 の手順（NAS：

Line 1–5, VGAE：Line 6–15, Generating Model：Line 16–19）
で実行される．図 2 に示すように，潜在特徴量を獲得した後
は可視化手法によりクラスタリングすることや新たなモデルを
生成することが可能となる．VGAE–NASでは NASモジュー
ルとして勾配法の PC-DARTSを用いる．PC-DARTSは短時
間で高精度な結果が出せるため，複数の構造を活用する提案
手法にて採用した．VGAE–NAS で扱う NAS モジュールは
PC-DARTS以外のNAS手法を扱うことも可能である．可視化
手法には，次元削減アルゴリズムである t-SNE [37]やPCA [38]

を採用した．

3. 2 Encoder

Encoder は式（2）を用いて µと log σ を算出する．提案手
法の入力は NAS手法で探索したネットワークアーキテクチャ
または NASの探索空間からランダムサンプリング等で取り出
したアーキテクチャである．

µ = GNNµ(FN,A,FE)

log σ = GNNσ(FN,A,FE)
(2)

ここで，FNはノードの特徴量，Aはエッジの隣接行列，FEは
エッジの特徴量が含まれる．ノードの特徴量 FN は NASの入
力ノード，中間ノード，出力ノードで構成されており，3種類の
ノードの種類が特徴量として入力される．PC-DARTSの 2種類
の Cellを組み合わせる場合，入力ノードは 4つ，中間ノードは
8つ (ハイパパラメータ)，出力ノードは 2つとなる．また，入力
ではグラフのエッジ特徴量 FE も同時に学習する．エッジ特徴
量 FE は NASの探索空間に依存し，PC-DARTSでは |O| = 8

の演算候補 (Skip Connection，None，Average Pooling 3×3，
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Algorithm 1 VGAE–NAS (1 試行)

Input: Dataset D

Output: Latent Feature Space z , New Architecture A′
r

1: Prepare dataset D

2: for Epoch = 1 to Specified Epochs in NAS do

3: Update architecture and evaluate on D

4: Retain architecture Ar with best performance

5: end for

6: Convert Ar into graph format FN,A,FE

7: for Epoch = 1 to Specified Epochs in VGAE do

8: Encoder ← FN,A,FE

9: µi, σ
2
i ← Encoder

10: z ← Sample from µi, σ
2
i

11: Decoder ← z

12: A′,F′
E ← Decoder

13: Loss = Difference (A,FE , A′,F′
E)

14: Update weights w of Encoder and Decoder by descending

∇w Loss

15: end for

16: µi, σ
2
i ← Trained Encoder with FN,A,FE

17: Latent Feature Space z ← Sample from µi, σ
2
i

18: Generate z′ using z and the generating model algorithm (Sec-

tion 3. 5)

19: New Architecture A′
r ← Trained Decoder with z′

Max Pooling 3× 3，Separable Convolution 3× 3，Separable

Convolution 5×5，Dilated Convolution 3×3，Dilated Con-

volution 5 × 5) を使用する．各演算子がエッジ特徴量 FE に
対応しており，このエッジ特徴量 FE に Embedding Layer を
通す．訓練中はこの Embedding Layerも対象に学習していく．
エッジ特徴量 FE をもとに Embedding Layerを使用して埋め
込むことによって演算子間での関係性を考慮するようになり，
各演算子の情報がより潜在空間に反映されやすくなる．提案手
法ではグラフ構造だけでなくエッジの演算を潜在空間で表現す
るため，元の VGAEにエッジ特徴量を埋め込むなど大きな変
更を加えている．FN，A を入力とする GNN の詳細は GCN

のみを用いた層と図 3のように GATと GCNを組み合わせた
層の 2種類になっている. 2種類を組み合わせることで序盤の
GAT Layerで近傍ノード間の具体的な関係性の情報を学習し，
後半に GCN Layerを通すことで近傍ノード間の局所的なグラ
フ情報を学習するため表現力が向上する仕組みとなっている．
潜在特徴量 zは算出した µと log σ で表現された正規分布に
従うと仮定し，式（3）で zを出力する．

q(z|FN,A,FE) =

N∏
i=1

q(zi|FN,A,FE)

with q(zi|FN,A,FE) = Norm(zi|µi, σ
2
i)

(3)

ここで，N はノード数である．Encoderで正規分布のパラメー
タに落とし込み，各ノードに対する正規分布の積を取ることで
全体の分布としている．

3. 3 Decoder

Decoderでは潜在特徴量 zから式（4）の Inner Productで
グラフ構造を再構成する．ここで，Âは生成されたグラフの隣
接行列である．F̂E は生成されたエッジの特徴量であり，エッ
ジの種類を表す．また，潜在特徴量 z から Edge Classifier を
通すことによりエッジの種類を予測する．
Inner Product と Edge Classifier が含まれる Decoder で再

構成したグラフと Encoder に入力する元のグラフが同一の形
になるよう Lossを減らして最適化することで，対象となるグ
ラフの潜在特徴量を取り出すことが可能となる．

p(Â, F̂E|z) =
N∏
i=1

N∏
j=1

p(Âi,j , F̂Ei,j |zi, zj)

p(Âi,j = 1|zi, zj) = Sigmoid(zTi , zj)

(4)

3. 4 Loss Function

VGAE–NAS の Loss Function は，VGAE の Reconstruc-

tion Loss (Recon Loss)，Edge Class LossとKullback-Leibler

Divergence Loss (KL Loss)の和で構成する．具体的には以下
の式（5）で表す．WEdge は Edge Class Lossに対する重要度，
WKL は KL Lossに対する重要度を調整するハイパパラメータ
（基本的には 1.0）である．

Loss = LRecon +WEdge ∗ LEdge +WKL ∗ LKL (5)

ここで，LRecon は VGAE の Recon Loss であり，Positive

Lossと Negative Lossを用いた以下の式（6）で表す．LRecon

はグラフを指標にして構造を近づける役割である．WP は Pos-

itive Lossに対する重要度，WN は Negative Lossに対する重
要度を調整するハイパパラメータである．

LRecon =
∑

(i,j)∈A

WP ∗Ai,j log(Âi,j)

+WN ∗ (1−Ai,j) log(1− Âi,j)

(6)

ここで，Ai,j は真のグラフ，Âi,j は生成されたグラフの隣接行
列の i行 j 列要素である．LEdge は，エッジの種類を予測する
Edge Class Loss を表している．Edge Class Loss は，Cross-

Entropy Loss を用いて計算する．LEdge はエッジの種類を指
標にして構造を近づける役割である．その他の Loss は元の
VGAEでも使用されるが，LEdge は NASの細かい特徴を適用
するため提案手法にて追加している．LKL は，潜在変数の正規
分布と事前分布の KL Divergence であり，以下の式 (7) で表
される．
KL Divergenceとは，二つの確率分布がどれだけ異なるかを

測る指標である．LKL は潜在空間を連続的にし，学習を安定さ
せる役割をもつ．

LKL = −1

2

D∑
i=1

(1 + log(σ2
i )− µ2

i − σ2
i ) (7)

式 (7)で，Dは潜在変数の次元数，µiは潜在変数の平均，σ2
i
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は潜在変数の分散を表す（式（2）で算出）．これらの Lossの
合計が提案手法の目的関数である Loss Functionとなる．

3. 5 Generating Model

アーキテクチャは以下の手順に沿って生成する:

STEP 1: 良い結果を示すネットワークアーキテクチャの潜
在特徴量 zを特定

STEP 2: 特定した潜在特徴量 z を他の潜在特徴量を考慮
し各次元で [0,1]の範囲に正規化

STEP 3: 生成した方向ベクトルをスケーリングし，対応
する STEP 2の正規化した潜在特徴量に加算し，
元の良い点の近傍にある新たな潜在特徴量を生成

STEP 4: STEP 3 で生成した新たな潜在特徴量を STEP

2の逆変換を使用して逆正規化し，新たな潜在特
徴量の学習済みの VGAEの Decoderに入力

STEP 5: 新たなネットワークアーキテクチャを生成

ここで，STEP 2–4 のスケーリングでは以下の式（8）のよ
うに係数をかけて小さくした新たな潜在特徴量 z′ を生成する．
Sgn は符号関数であり，入力値の符号を返すため，一様乱数
U(−0.5, 0.5)から各次元に対して −1または 1の値を持つ方向
ベクトルが生成される．

znormalize =
z− zmin

zmax − zmin
, d = Sgn (U(−0.5, 0.5))

z′ = (znormalize + γ · d)(zmax − zmin) + zmin

(8)

STEP 3では元の潜在特徴量の近傍で新しい潜在特徴量の取
得するために微小な摂動を表すため，一様乱数と γ を用いる．
γ はハイパパラメータである．正規化した潜在特徴量空間の中
で方向ベクトルの距離を一定にすることで，γ の値に応じた絶
対距離を取る．生成した新たなネットワークアーキテクチャは
元の良い点に対応するネットワークアーキテクチャと近い特性
を持つと考える．次節の実験では生成したアーキテクチャを評
価し，提案手法を検証する．

4 実 験
本研究では，複数の異なるデータセットを用いた実験によっ
て提案手法 VGAE–NAS の有用性を評価する．探索したアー
キテクチャの潜在特徴量を獲得し可視化できるかを評価するた
めに実験 A を，潜在特徴量空間から新たに生成したアーキテ
クチャが高い性能を持つか評価するために実験 Bを行った．実
験では 1試行に対して NVIDIA Tesla V100 SXM2 16GBを 1

つ用いる (ImageNetでは 4つの GPUを用いて並列計算)．

4. 1 実験A-I: CIFAR-10とMNISTで探索したアーキテ
クチャの潜在特徴量可視化実験の設定

Experiment Aでは中身として異なる特性を持つ種類のデー

表 1: 実験設定（↑ : NAS，↓ : VGAE）
Number of Initial Channels 16

Number of Training Epochs 50 Epochs

Loss Function CrossEntropyLoss

Initial Learning Rate 0.1

Learning Rate Decay → 0 (Cosine Schedule)

Learning Rate for Architecture 0.0003

Data Augmentation Random Crop, Horizontal Flip

Optimizer for Training Parameter SGD

Optimizer for Architecture Weights Adam

Number of Training Epochs 500000 Epochs

Initial Learning Rate 0.001

Learning Rate Decay → 0.00025 (Cosine Scheduler)

Optimizer Adam

Dimension of Latent Features 4

Seed 2024

WP , WN , WEdge , WKL 2.0 , 1.0 , 0.5 , 1.0

図 4: 提案手法で獲得した潜在特徴量の可視化図，軸：2次元の
PCAプロット上の座標軸，色：各データセットの種類

タセットに対してNASで最適なアーキテクチャを探索し，それ
ぞれのデータセットに適したネットワーク構造の潜在特徴量を可
視化する．データセットとしては CIFAR10 [39]とMNIST [40]

を用いる．CIFAR10は深層学習や NASの実験でよく用いられ
るデータセットであり，60000枚の画像がデータセットに含ま
れている．MNISTは手書き数字の画像をまとめたデータセッ
トである. 各データセットや構造の特徴を細かく捉えることを
目的とするため，2種類の Cellを繋げた構造を入力するアーキ
テクチャとして用いる．NASや VGAEの設定は表 1に示す．
5種類の Seedを用いるため，NASは個別に 5回探索しており，
各 1回は NASアルゴリズムを最後まで実行し良い性能を示し
た構造を取り出している．VGAEの入力として，2種類のデー
タセットと 5回の試行で探索した 10個のアーキテクチャを使
用した．各アーキテクチャにはエッジの接続関係とエッジの種
類が含まれており，ノードの数は固定されている．

4. 2 実験A-II: CIFAR10とMNISTの実験結果と考察
図 4 に提案手法で獲得した潜在特徴量の可視化図を示す．
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表 2: USPSデータセットを用いた実験 B-IIの実験結果
Architecture Model Size Best Test Acc. Search Time

(Mean ± SD) (M) (Max ± SD) (%) (h)

CENAS [35] 0.57 89.94 7.4

ASED [41] - 97.75 153.6

NASDA [42] 2.70 98.00 7.2

VGAE–NAS (Random Model) 2.15 ± 0.28 97.96 ± 0.10 0

VGAE–NAS (CIFAR10 Model, γ = 0.1) 3.32 ± 0.63 98.01 ± 0.11 0

VGAE–NAS (MNIST Model, γ = 0.0) 3.37 ± 0.60 98.01 ± 0.09 0

VGAE–NAS (MNIST Model, γ = 0.1) 3.16 ± 0.66 98.11 ± 0.13 0

図 4は PCAによって次元削減したグラフであり，軸は潜在特
徴量の多次元データを圧縮した結果の座標軸に相当する．図 4

より，MNISTの右側の 1点を除き，各データセットに対して
潜在特徴量が座標軸として近傍に集まっている傾向が確認でき
る．CIFAR10とMNISTでは画像サイズやデータセットの特
性（CIFAR10 は RGB 画像，MNIST はグレースケール）が
違うため，NAS ではよりデータセットの特徴を捉えたアーキ
テクチャが探索できていると考える．また，CIFAR10 は画像
サイズが 32 × 32であるのに対して MNIST は 28 × 28であ
り入力する画像サイズも異なる．従って，データセットに対し
て最適な近い潜在特徴量がそれぞれ獲得できていることから，
CIFAR10とMNISTで傾向が異なっていることが確認できる．

4. 3 実験 B-I: 提案手法で生成したアーキテクチャの性能評
価実験の設定

実験 Bは提案手法で生成したアーキテクチャとランダムに生
成したアーキテクチャを USPSデータセット [43]と ImageNet

データセット [44]で比較し，提案手法が有用なアーキテクチャ
を生成できるか，そしてランダムなアーキテクチャと比較して
性能向上が見られるか評価することを目的とする．新たに使
う USPS (United States Postal Service) は，手書き数字の画
像データセットで，16 × 16のグレースケール画像で内容は 0

から 9 までの手書きの数字が含まれる. USPS は MNIST か
らのドメイン適用としてもよく用いられる類似したデータセッ
ト [45] [46] [47]であるため，類似したデータセットに最適化さ
れたアーキテクチャは同様の性能を持つかを実験 B-II により
検証する．
本実験では，4種類のアーキテクチャに対して再学習を行い
性能を評価する．第 1に，獲得したMNIST周辺の潜在特徴量
（γ = 0.1）から作ったアーキテクチャ．第 2 に CIFAR10 周
辺の潜在特徴量（γ = 0.1）から作ったアーキテクチャ．第 3

に獲得したMNISTの潜在特徴量（γ = 0），第 4にランダム
な潜在特徴量から作ったアーキテクチャである．γ = 0.1とし
た理由としては，γ = 0.0のアーキテクチャの特徴を捉えつつ，
一部異なるアーキテクチャであることから周辺の潜在特徴量を
構築するパラメータとして設定する．MNISTと CIFAR10は
それぞれ 5構造の潜在特徴量が存在し，方向ベクトル生成時に
発生する乱数を 4回生成させアーキテクチャを構築した．4種
類で合計 50 構造 (5 Random Model, 5 MNIST Model (γ =

0.0), 20 CIFAR10 Model (γ = 0.1), and 20 MNIST Model

(γ = 0.1)) を評価した．その他の実験設定は表 1に記載する．
また，ImageNetは画像識別でよく用いられる大規模なデー

タセットであり，ベースとしている PC-DARTSでもCIFAR10

で探索したアーキテクチャの Cell を転移して ImageNet で評
価している．実験 B-IIIでは CIFAR-10周辺の潜在特徴量から
作ったアーキテクチャ（20構造）を使用して ImageNetで評価
する．ImageNetは元の画像サイズが大きいことから 224× 224

にクロップし，ランダムに左右反転を行う RandomHorizon-

talFlip とランダムに明るさやコントラストなどを変化させる
ColorJitter を Data Augumentation として採用した．Initial

Learning Rate を 0.5，再学習の Epochs を 250 と設定するな
ど，ImageNet用のハイパパラメータを用いて 4つの GPUで
並列計算を行った．

4. 4 実験 B-II: USPSの実験結果と考察
表 2 に各 NAS 手法の結果を示す．表 2 より，精度が一番

高いのは Best Test Acc.(Max) が 98.11 % を示した MNIST

model (γ = 0.1)であることが確認できた．実験結果より，類
似したデータセットで最適化された潜在特徴量を参考に構築し
たアーキテクチャが最も良い結果を示した．MNIST modelが
Random Modelや CIFAR 10 Modelより良い性能を示したの
はもちろん，MNIST Modelの中でも γ = 0.0 よりも γ = 0.1

のモデルが高精度であった．これは γ = 0.0がMNISTで最適
化されたアーキテクチャであり，USPSデータセットと類似し
つつも異なる内容であるためであると考える．新しいデータ
セットに対しても同様の手順で学習が可能となるため，NASで
0から探索しなくて済むため，探索時間を大幅に削減すること
ができる．

4. 5 実験 B-III: ImageNetの実験結果
表 3 に各 NAS 手法の結果を示す．表 3 より，精度が一番

高いのは Best Test Acc.(Max) が Top1 で 75.43%，Top5 で
92.60% を示した提案手法の CIFAR10 modelであることが確
認できた．さらに，上記の結果が探索時間をかけずに示した結
果であることを考慮すると，非常に効率の良い性能を示せたと
言える．提案手法は画像サイズが大きなデータセットや Cellを
転移させた大きなアーキテクチャでも有効に働くことが実験結
果から明らかになった．
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表 3: ImageNetデータセットを用いた実験 B-IIIの実験結果
Architecture Model Size Best Test Acc. (Top1) Best Test Acc. (Top5) Search Time

(Mean ± SD) (Max ± SD) (%) (Max ± SD) (%) (h)

Inception-v1 [48] 6.60 69.80 89.90 0

NASNet-A [17] 5.30 74.00 91.60 43200

AmoebaNet-A [49] 5.10 74.50 92.00 75600

PNAS [50] 5.10 74.20 91.90 ∼ 5400

DARTS (CIFAR10 Model) [5] 4.70 73.30 91.30 96

PC-DARTS (CIFAR10 Model) [6] 5.30 74.90 92.20 2.4

iDARTS (CIFAR10 Model) [51] 5.10 74.80 92.10 4.8

VGAE–NAS (CIFAR10 Model, γ = 0.1) 4.61 ± 0.75 75.43 ± 1.12 92.60 ± 0.64 0

5 結 論
本研究では，NASと VGAEを組み合わせたフレームワーク

VGAE–NAS を用いることで，NAS の探索結果の解釈性の向
上を目指した．本研究の課題として，事前に用意した NAS手
法のアーキテクチャや探索空間にのみ対応している点がある．
そのため，対応可能なアーキテクチャや探索空間を拡張して汎
用性の高い手法に改良していく必要がある．提案手法の応用
により，ネットワークアーキテクチャの構造や性能に関する新
たな知見を提供できると考える．将来的には，提案手法を用い
た複数のアーキテクチャの評価をさらに容易にするために，最
適化された構造の精度以外の潜在的な特徴（例えば，モデルサ
イズや特定の演算子を多く含むアーキテクチャ）を抽出する予
定である．また，データセット間の距離を測る手法 [52] [53]も
存在するため，提案手法と組み合わせてデータセット間の距離
を定量化し，潜在特徴量空間で最適化を行う手法へ改良した
いと考える．この先進的なアプローチが，AutoML や Neural

Architecture Search の分野を発展させ，ネットワーク設計と
最適化の領域により深い洞察をもたらすことを期待する．
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