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1 はじめに
一般に、深層学習の性能は、深層学習モデルの構造に
大きく依存することが知られているが、最適な深層学習
モデルを手動で設計することは困難である [1, 2, 3]。こ
の課題に対処するために、深層学習モデルの構造を自
動で最適化する Neural Architecture Search (NAS) [4]の研
究が盛んに行われている。一般的な NASは、深層学習
モデルを構成する畳み込み層やプーリング層などの適
用順序を最適化する方法が主流である。特に、強力な
ブラックボックス最適化手法である進化計算を用いた
NAS (Evolutionary NAS: ENAS)は、画像分類や物体検出
において、NASを用いて自動設計した深層学習モデル
を用いることで、分類・検出精度が大幅に改善すること
が示されている [5, 6]。本稿では、CNN [3]を対象とした
ENASに焦点を当てる。
近年の ENASは、深層学習モデルの最適化に要する時
間を削減することを目的に、ベイズ最適化などの高効率
なサンプリング手法を用いた方法が数多く提案されてい
る [4, 7]。この方法は、サロゲート ENASとも呼ばれる
[8]。この背景として、1つの深層学習モデルの性能評価
（分類精度の算出）に長時間を要することに加え、一般
的な NASでは最適化に要する試行数（深層学習モデル
を学習し分類精度を算出する回数）が多くなることが挙
げられる。例えば、ENASの一種である LargeEvo [9]で
は、1台の GPUを用いて理論上 3150日の計算時間を必
要とする。
具体的にサロゲート ENASは次の 3つの手順に従う。

まず、ガウス過程などの機械学習を用いて、評価済みの
深層学習モデルを学習データとし、それらの分類精度を
推定するサロゲートを構築する。次に、サロゲートの出
力から計算されるサンプリング基準、例えば期待改善度
（Expected Improvement）などを用いることで、分類精度
の改善が見込める深層学習モデルを選択する。最後に、
選択した深層学習モデルを GPUを用いて実際に評価す
る。したがって、ENASの性能を改善するためには、サ
ロゲートの高精度化と適切なサンプリング基準の設計が
肝要となる [10]。
サンプリング基準の設計は、サロゲートにおける探索
と活用のバランスを決定することに相当する。分類精度
の推定値の改善を重視する基準は、深層学習モデルの分
類精度が早期に改善する。また、多様な深層学習モデル
を選択する基準、例えば、推定値の分散（不確実性）な
どを考慮する場合は、収束速度は低下するが初期収束の
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リスクを軽減でき、サロゲートの推定精度も改善する効
果を生む。一方で、最新の ENASは、分類精度を重視す
るサンプリング基準を用いている。具体的には、最新の
ENASである BANANAS [7]は、分類精度の推定値、なら
びに、その推定値の分散をもとに Independent Thompson
Sampling (ITS)を用いて、実評価する深層学習モデルを
選択する。しかし、この方法は、実際には分類精度の推
定値に重点を置いたサンプリングとなることが報告され
ている [10]。NPENAS [11]では、ニューラルネットワー
クを用いたサロゲートを構築し、分類精度の推定値が最
も高い深層学習モデルをサンプリング基準とする。
しかしながら、分類精度の推定値を特に重視するサン
プリング基準を用いると、類似する構造を持つ深層学習
モデルが選択される可能性が高くなる。そして、類似す
る深層学習モデルは互いに似た分類精度となる傾向があ
るため [12, 13]、初期収束の問題が発生し分類精度の改
善率が低下する。この問題は、特に大規模な深層学習モ
デルを最適化する際により顕著になる。
そこで本稿では、深層学習モデルの構造的多様性を考
慮した適応的サンプリング基準を提案し、この基準に基
づく ENASを導入する。具体的には、新たに生成された
深層学習モデルの中でもモデル構造が、異なるものを優
先的に選択することで、探索と活用のバランスに優れた
サンプリング基準を実現する。モデル構造の違いを検出
するために、深層学習モデルを実数値ベクトルに変換す
る Graph2vec[14]を用いる。そして、変換された実数値
ベクトル間でコサイン類似度をもとめることで、構造が
異なる深層学習モデルを検出する。加えて、サロゲート
の推定精度に応じて、分類精度の推定値と構造的多様性
の重要度を適応的に変更することで、深層学習モデルの
分類精度の早期改善も同時に達成する。この適応的サン
プリング基準を NPENASに組み込むことで、構造的多
様性を考慮した ENASを構築する。本稿の貢献は以下
の通りである。
• 著者らの知る限り、深層学習モデルの構造的多様性を
考慮したサンプリング基準を初めて導入する。なお、
BANANASで用いる不確実性は、分類精度の推定値に
関するものであり、モデル構造の違いに関する指標と
はならないことに留意されたい。
• サンプリングに用いる指標（分類精度の推定値と
構造的多様性の指標）を適応的に変更することで、
分類精度の収束速度を改善しつつ初期収束の問題
も回避できることを明らかにする。特に、提案手
法は、ベンチマーク問題である NASBench-101 [6]、
NASBench-201 [15] と DARTS 探索空間 [16] において
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最先端の性能を達成することを示す。
本稿の構成は次の通りである。第 2章では要素技術と
して NPENASについて概説する。第 3章では提案手法
のアルゴリズムを説明する。第 4章ではベンチマーク問
題を用いて提案手法の有効性を評価する。第 5章では、
構造的多様性の指標、ならびに、適応的サンプリング基
準の有効性を検証する。最後に、第 6章で本稿の結論を
述べる。

2 NPENAS
NPENAS は、ベンチマーク問題において最先端性能
を導出した ENAS の 1 種である。NPENAS の特徴は、
サロゲートにグラフニューラルネットワークの 1種で
ある Graph Isomorphism Network (GIN) [17]を採用するこ
とにある。NPENAS では、GIN を用いたサロゲートを
Neural Predictorと呼ぶ。BANANASなどの多くの既存手
法では、深層学習モデルを符号ベクトルに変換し、これ
を入力とするサロゲートを構築する。この方法に比べ、
Neural Predictorは深層学習モデルの構造をサロゲートに
直接入力できるため、サロゲートの高精度化が達成で
きる。

Algorithm 1 に NPENAS の疑似アルゴリズムを示す。
まず、𝑛0 個の深層学習モデルをランダムに生成し、各
モデルを所与の学習データで訓練したのち検証データで
分類精度を評価する。これらの深層学習モデルをサロ
ゲートの学習データとして 𝐷 に格納する。次に、メイ
ンループとして、まず、Neural Predictor 𝐺 を構築する。
Neural Predictor に含まれる重みパラメータをランダム
に初期化した後、学習データ 𝐷 を用いて 𝐺 を訓練す
る。次に、𝐷 から選択した 𝜇𝑛𝑢𝑚 個の深層学習モデルに
one-to-many突然変異戦略を適用することで、𝜇𝑛𝑢𝑚 個の
深層学習モデルを新たに生成する。次に、生成した深層
学習モデルを 𝐺 に入力することで検証誤差の推定値を
得る。そして、検証誤差が小さい順に 𝑡 個の深層学習モ
デルを選択し、所与の学習データで訓練したのち検証
データで分類精度を評価する。これらの 𝑡 個のモデルを
𝐷 に追加する。以上の操作を評価回数 𝑛が 𝑛𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 に達す
るまで繰り返す。

3 提案手法
構造的多様性を考慮した適応的サンプリング基準を

NPENASに組み込むことで提案手法を構築する。本章
では、まず提案手法の全体アルゴリズムを述べた後に、
構造的多様性の算出方法、ならびに、これを用いた適応
的サンプリング基準について詳述する。

3.1 全体アルゴリズム
提案手法では、サロゲートの推定精度に応じて、

NPENAS で用いる検証誤差を用いたサンプリング基
準と、新たに導入する構造的多様性を用いた基準を
適応的に選択する。構造的多様性を用いた基準では、
Graph2vecを用いて深層学習モデルを実数値ベクトルに

Algorithm 1 NPENAS
1: Input: initial population size 𝑛0, the number of total training sam-

ples 𝑛𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 , the number of candidate models 𝜇𝑛𝑢𝑚, and the num-
ber of offspring to be sampled 𝑡

2: Randomly generate 𝑛0 initial models {𝑠𝑖 }𝑛0
𝑖=1, and evaluate their

validation error {𝑦𝑖 }𝑛0
𝑖=1

3: Initialize a dataset with initial models, 𝐷 = { (𝑠𝑖 , 𝑦𝑖 ) }𝑛0
𝑖=1

4: 𝑛 = 𝑛0
5: while 𝑛 < 𝑛𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 do
6: Randomly initialize the parameters of neural predictor 𝐺
7: Train the neural predictor 𝐺 with dataset 𝐷
8: Generate 𝜇𝑛𝑢𝑚 candidate models from 𝐷 by using one-

to-many mutation strategy, forming a candidate set 𝑀 =
{𝑠𝑖 }𝜇𝑛𝑢𝑚

𝑖=1 .
9: Calculate the estimated validation error of each candidate

model 𝑠𝑖 in 𝑀 by 𝐺.
10: Select 𝑡 candidate models having the 𝑡 minimum estimated val-

idation errors, and evaluate their actual validation errors
11: Append 𝑡 evaluated candidate models to 𝐷
12: 𝑛← 𝑛 + 𝑡
13: Return the best model having the minimum validation error

変換することで、同モデルの構造上の違いを検出する。
例えば、提案手法は図 1で表される深層学習モデル (a)
と同モデル (b)は構造上類似するが（青色四角内の構造
だけが異なる）、深層学習モデル (a)と同モデル (c)は構
造上大きく異なる。Algorithm 2に提案手法のアルゴリ
ズムを示す。なお、diversity samplingは、使用するサン
プリング基準を決定する変数であり、falseであれば検証
誤差を用いた基準、trueであれば構造的多様性を用いた
基準を適用する。

NPENAS の初期化に加えて、diversity sampling = false
と初期化する。次に、ランダムに生成した構造を持つ 𝐾

の深層学習モデルを生成し、これらを用いて Graph2vec
ℎ を訓練する。なお、Graph2vecは深層学習モデルを実
数値ベクトルに変換する処理のみで用いるため、初期化
時にのみ一度構築するだけで良い。次に、one-to-many
突然変異を使用して 𝜇𝑛𝑢𝑚 個の深層学習モデルを新
たに生成する操作まで NPENAS と同じ処理を行う。
diversity samplingが falseであれば、NPENASと同様に検
証誤差が小さい順に 𝑡 個の深層学習モデルを選択し、所
与の学習データで訓練したのちテストデータで検証誤差
を評価する。diversity samplingが trueであれば、後述す
る構造的多様性に関する指標を計算し、多様性指標が大
きい順に 𝑑個の深層学習モデルを選択し、訓練ならびに
検証誤差を評価する。加えて、残り 𝑡 − 𝑑 個の深層学習
モデルは、検証誤差が小さい順に 𝑡 個を選択する。そし
て、評価した合計 𝑡個のモデルを 𝐷に追加する。以上の
操作を評価回数 𝑛が 𝑛𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 に達するまで繰り返す。

3.2 構造的多様性の算出方法
構造的多様性を考慮したサンプリングでは、学習デー
タ 𝐷 内に格納された既に評価済みの深層学習モデルと、
最も構造が異なるモデルを選択するように設計する。こ
のために、新たに生成された深層学習モデル 𝝁 ∈ 𝑀 に
対する多様性 𝑣を Graph2vecモデル ℎとコサイン類似度
の分散を用いて定義する。具体的には、𝐷の全深層学習
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3 × 3
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(a)
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− 𝑐𝑜𝑛𝑣 3 × 3

− 𝑐𝑜𝑛𝑣

3 × 3
−𝑚𝑝

1 × 1
− 𝑐𝑜𝑛𝑣

𝑜𝑢𝑡

(b)

3 × 3
−𝑚𝑝

𝑖𝑛

3 × 3
−𝑚𝑝

3 × 3
−𝑚𝑝

𝑜𝑢𝑡

(c)

図 1 深層学習モデルの構造的多様性の例
モデル 𝒈を用いて 𝑣を次式で計算する。

𝑣 =
1
|𝐷 |

∑
𝒈∈𝐷
(cos(ℎ(𝒈), ℎ(𝝁)) − 𝑣)2 (1)

𝑣 =
1
|𝐷 |

∑
𝒈∈𝐷

cos(ℎ(𝒈), ℎ(𝝁)) (2)

ただし、ℎ(𝒈), ℎ(𝝁) は、ℎ を用いて変換したモデル 𝒈, 𝒉

の実数値ベクトルである。
前節で概説したように、𝑀 内の全ての深層学習モデ
ルについて多様性 𝑣を求め、大きい順に 𝑑個の深層学習
モデルを選択し実際に評価する。

3.3 適応的なサンプル基準の変更
推定精度が高く信頼性の高い Neural Predictor が構築
できたとき、NPENASのように検証誤差の推定値が小さ
い深層学習モデルを優先的に選択することが好ましい。
一方で、推定精度が低い場合は、構造的多様性を考慮し
たサンプリング基準を用いて、異なる構造を持つ深層学
習モデル（学習データ）を選択することで、初期収束の
問題を回避するとともに、Neural Predictorの推定精度の
改善も見込める。このことから、Neural Predictorの推定
精度に応じて、検証誤差を用いたサンプリング基準と新
たに導入する構造的多様性を用いた基準を適応的に選択
する。
まず、所定のサンプリング基準によって選択された

𝑡 − 𝑑 個の深層学習モデル 𝝁∗1, . . . , 𝝁
∗
𝑡−𝑑 , に対して、それ

らを実際に評価し検証誤差 𝜖∗1, . . . , 𝜖
∗
𝑡−𝑑 が計算された

状態を考える。これらのデータ {(𝝁∗𝑖 , 𝜖∗𝑖 )}𝑡−𝑑𝑖=1 を Neural
Predictorの推定精度を評価するため検証データとする。
各モデル 𝝁∗𝑖 を Neural Predictorに入力することで、検証
誤差の推定値 𝜖∗𝑖 を求め、{(𝝁∗𝑖 , 𝜖∗𝑖 )}𝑡−𝑑𝑖=1 を得る。そして、
{(𝝁∗𝑖 , 𝜖∗𝑖 )}𝑡−𝑑𝑖=1、ならびに、{(𝝁∗𝑖 , 𝜖∗𝑖 )}𝑡−𝑑𝑖=1 に対し、ケンドー
ルの順位相関係数 𝐾𝜏 [18] を計算する。なお、𝐾𝜏 が大
きい値であるほど、Neural Predictor の推定精度が高い
ことを意味する。また、𝐾𝜏 ≤ 0であれば逆相関を意味
し、Neural Predictorの信頼性が極めて低い。以上より、
下式に示すように、𝐾𝜏 > 0であれば、diversity sampling
を trueとし、検証誤差を用いたサンプリング基準を用い
る。そのほかの場合は、構造的多様性を用いたサンプリ
ング基準を用いる。

Algorithm 2提案手法
1: Input: initial population size 𝑛0, the number of total training sam-

ples 𝑛𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 , the number of candidate models 𝜇𝑛𝑢𝑚, the number
of offspring to be sampled 𝑡 , and the number of offspring for
diversity-based sampling 𝑑

2: Randomly generate 𝑛0 initial models {𝑠𝑖 }𝑛0
𝑖=1, and evaluate their

validation error {𝑦𝑖 }𝑛0
𝑖=1

3: Initialize a dataset with initial models, 𝐷 = { (𝑠𝑖 , 𝑦𝑖 ) }𝑛0
𝑖=1

4: Generate a training dataset for Graph2vec ℎ by randomly generat-
ing 𝐾 models, and train ℎ

5: 𝑛 = 𝑛0
6: diversity sampling = false
7: while 𝑛 < 𝑛𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 do
8: Randomly initialize the parameters of neural predictor 𝐺
9: Train the neural predictor 𝐺 with dataset 𝐷

10: Generate 𝜇𝑛𝑢𝑚 candidate models from 𝐷 by using one-
to-many mutation strategy, forming a candidate set 𝑀 =
{𝑠𝑖 }𝜇𝑛𝑢𝑚

𝑖=1 .
11: Calculate the estimated validation error of each candidate

model 𝑠𝑖 in 𝑀 by 𝐺.
12: if diversity sampling = true then
13: Calculate the diversity score of each candidate model 𝑠𝑖 in

𝑀 by Eq. 2.
14: Select 𝑑 candidate models having 𝑑 maximum diversity

scores from 𝑀, and evaluate their actual validation errors

15: Select 𝑡 − 𝑑 candidate models having the 𝑡 − 𝑑 minimum
estimated validation errors from𝑀, and evaluate their actual
validation errors

16: else
17: Select 𝑡 candidate models having the 𝑡 minimum estimated

validation errors from 𝑀, and evaluate their actual validation
errors

18: Append 𝑡 evaluated candidate models to 𝐷
19: Update diversity sampling by Eq. (3)
20: 𝑛← 𝑛 + 𝑡
21: Return the best model having the minimum validation error

sampling strategy =


𝑡𝑟𝑢𝑒 if 𝐾𝜏 > 0,

𝑓 𝑎𝑙𝑠𝑒 otherwise.
(3)

4 実験
提案手法の有効性を評価するために、3 つのベ
ンチマーク問題を用いた実験を行う。具体的には、
NASBench-101 [6]、NASBench-201 [15]、DARTS [16]を用
いる。それぞれのベンチマーク問題では、CIFAR-10 [19]
のデータセットをもとに深層学習モデルの最適化を
行う。加えて、NASBench-201 では、CIFAR-10 に加え、
CIFAR-100 [19]、ImageNet [20]を用いた実験を行う。
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表 1 NASBench-101 (CIFAR-10)におけるアルゴリズム
の比較

Method Val Err (%) Test Err (%)
RS 5.681 6.337

REA 5.539 6.140
BANANAS 5.474 6.079
NPENAS 5.274 5.884
提案手法 5.283 5.883

4.1 比較手法と評価方法
NASBench-101 と NASBench201 では、ランダムサー
チ (RS) [21]、正則化進化アルゴリズム (REA) [22]、
BANANAS[7]、NPENAS を比較手法とする。DARTS で
は、NPENAS のみ比較する。提案手法のパラメータ
は、𝑡 = 10, 𝑑 = 8 とする。Graph2vec は、NASBench-101
と NASBench-201ではグラフ構造を 8次元のベクトル、
DARTSでは 16次元のベクトルへと変換とするように学
習する。Graph2vec の訓練エポック数は 40 とする。そ
の他の設定は NPENASの原著に従う。提案手法と比較
手法について、最大評価回数 𝑛𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 は NASBench-101、
NASBench-201、DARTSでそれぞれ 150、100、100とする。
評価方法として、検証データならびにテストデータ
の分類誤差で評価する。NASBench-101と NASBench201
のベンチマーク問題では独立した 400試行、DARTSで
は 3試行とする。DARTSで発見した深層学習モデルの
再学習は、乱数的な重みの初期化を考慮し、各試行に対
して 2回ずつ行う。すべてのベンチマーク問題につい
て、最大評価回数時の平均値を報告する。

4.2 実験結果
• NASBench-101 まず、NASBench-101 における検証
データとテストデータの分類誤差を表 1に示す。また、
図 2に評価回数の変化に対するテストデータでの分類誤
差の平均の推移を示す。また、同図のエラーバーは 30
パーセンタイルと 70パーセンタイルを示す。表 1より、
提案手法はテストデータにおいては最良値を導出してい
るが NPENASと僅差である。また、図 2より、提案手法
は NPENASとほぼ同じ収束速度となり、抜本的な改善
が見られなかった。
• NASBench-201 NASBench-201 における検証データ
とテストデータの分類誤差を表 2、テストデータにお
ける分類誤差の推移を図 3 – 5に示す。CIFAR-100にお
いては、提案手法の性能は NPENAS に劣る。しかし、
CIFAR-10, ImageNetにおいて提案手法は検証データとテ
ストデータともに最良の分類誤差を達成しており顕著な
性能改善が見られる。加えて、図 3, 5に示す通り、評価
回数が 60回以降で優れた分類誤差を導出し、収束速度
に優れることがわかる。
• DARTS 最後に、DARTSにおけるテストデータの分
類誤差を表 3に示す。なお、DARTSにおける構造探索に
は膨大な時間を要するため、評価回数毎に対するテスト
データを計算していない。また、同様の理由で NPENAS

0 30 60 90 120 150
5.75

6.00

6.25

6.50

6.75

7.00

[%
]

RS
REA
BANANAS
NPENAS

図 2 NASBench-101の評価回数に対する性能の遷移

表 2 NASBench-201におけるアルゴリズムの比較
a) CIFAR-10

Methods Val Err (%) Test Err (%)
RS 8.961 6.210

REA 8.582 5.881
BANANAS 8.672 5.916
NPENAS 8.478 5.712
提案手法 8.442 5.684

b) CIFAR-100
Methods Val Err (%) Test Err (%)

RS 28.54 28.52
REA 27.15 27.18

BANANAS 27.41 27.45
NPENAS 26.53 26.52
提案手法 26.54 26.54

c) ImageNet
Methods Val Err (%) Test Err (%)

RS 54.61 54.60
REA 53.83 53.86

BANANAS 53.76 53.82
NPENAS 53.37 53.56
提案手法 53.36 53.55

と提案手法のみ実験した。一方で、公表されている他の
NAS手法の分類誤差と計算時間 (GPU Days)も表 3に示
している。表より、分類誤差の最良値は AmoebaNet-B、
次点で BANANAS、次に提案手法となる。提案手法の分
類誤差および計算時間は、NPENASよりも優れている。

5 分析
ここでは、構造的多様性を考慮した新たなサンプリン

グ基準、ならびに、その適応的な調整メカニズムの効果
について分析を行う。
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図 3 NASBench-201の CIFAR-10を用いた評価回数に
対する性能の遷移の比較
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図 4 NASBench-201 の CIFAR-100を用いた評価回数
に対する性能の遷移の比較
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図 5 NASBench-201の ImageNetを用いた評価回数に
対する性能の遷移の比較

5.1 構造的多様性によるサンプリング基準の効果
提案手法では、多様な構造をもつ深層学習モデルを選
択することで、Neural Predictorの推定精度の改善を意図
していた。ここでは、1) Neural Predictorの推定精度、2)
選択された 𝑡 個の深層学習モデルの多様性指標 𝑣、なら

表 3 DARTSにおける性能比較
Methods Test Err (%) GPU Days
RS [16] 3.29 2.7

ENAS [23] 2.89 0.5
AmoebaNet-A [22] 3.34 3150
AmoebaNet-B [22] 2.55 3150

BANANAS [7] 2.64 11.8
NPENAS 2.85 0.63
提案手法 2.78 0.54

びに、検証誤差/構造的多様性のサンプリング基準の選
択割合について分析する。これらの観点から、NPENAS,
提案手法を NASBench-101を用いて比較する。
まず、各 ENASのサロゲートの推定精度を比較するた

めに、最適化とは無関係な深層学習モデルを 50個生成
し、これらの検証誤差の真値とサロゲートによる推定
値間のケンドールの順位和相関係数を求める。ここで
は、NASBench-101を用いる。また、深層学習モデルの
多様性指標については、提案手法に加えて NPENASで
も Graph2vecモデルを構築し、選択した 𝑡 個の深層学習
モデルの構造多様性 𝑣の平均値を比較する。
図 6 a), b), c)に各世代における推定精度（ケンドール

の相関値）の推移、構造的多様性の平均、ならびに、サ
ンプリング基準の使用割合を示す。同図 a)より、提案
手法は、探索回数が増加し学習データが増えるにつれて
推定精度が改善している。また、提案手法の構造的多様
性の平均値は、NPENASよりも高く、異なる構造を持つ
深層学習モデルを多く選択していることがわかる。最後
に、同図 c)より、提案手法は、探索初期で検証誤差/構
造的多様性のサンプリング基準をバランスよく選択して
いるが、探索回数が増加するにつれて（Neural Predictor
の推定精度が改善するにつれて）徐々に検証誤差に基づ
く基準を用いている。
以上より、提案手法は、異なる構造を持つ深層学習モ

デルを多く選択することで、Neural Predictorの推定精度
を改善に成功していることが判る。

5.2 適応的サンプリングの効果
最後に、適応的サンプリングの効果を検証するため

に、常に構造的多様性を考慮したサンプリング基準を用
いる提案手法を導入しその性能を比較する。具体的に
は、diversity samplingを常に trueと固定し、かつ、𝑑 = 10
とした提案手法を構築し、提案手法 𝑑𝑠 と表記する。
NASBench-101を用いて、1)テストデータにおける分類
誤差、2) Neural Predictorの推定精度、ならびに 3)選択さ
れた 𝑡 個の深層学習モデルの多様性指標 𝑣 を比較する。
なお、2)と 3)については、前節と同じ方法で算出する。
分析結果を図 7 に示す。まず、提案手法に比べ、提

案手法 𝑑𝑠 の分類誤差は著しく低下しており、構造的
多様性を考慮したサンプリング基準のみを用いても
NPENASの性能改善に寄与しないことがわかる。一方
で、提案手法 𝑑𝑠が構築した Neural Predictorの推定精度
は大幅に向上している。また、図 7 c) より、提案手法
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図 6 NASBench-101における分析結果
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図 7 NASBench-101における分析結果（適応的サンプリング基準の効果）

𝑑𝑠の構造的多様性の平均値は高く、異なる構造を持つ
深層学習モデルを多く選択していることがわかる。
提案手法 𝑑𝑠が構築した Neural Predictorの推定精度が
改善した理由としては、多様な深層学習モデルを学習
データとしたことで、探索範囲をより広範に推定できる
サロゲートが構築できたことが理由として考えられる。
一方で、サロゲートを用いた進化的最適化では、広範な
領域を扱うグローバルサロゲートは、局所領域に対する
推定精度に劣り、結果として最適化性能が低下すること
が知られている [24]。したがって、適応的なサンプリン
グ基準によって、探索と活用のバランスをとることで、
適度に局所化されたサロゲートを構築できたことが提案
手法の性能改善の要因と考えられる。

6 結論
本稿では、深層学習モデルの構造的多様性を考慮した
適応的なサンプリング基準に基づく NPENASを提案し
た。提案手法は、類似する深層学習モデルは類似する性
能となる知見を活用し、これを回避するために、モデル
の構造的多様性に着目したサンプリング基準を設計し
た。実験では、NASBench-101、NASBench-201(CIFAR-10,
ImageNet)ならびにDARTS探索空間を用いたベンチマー
ク問題において、最先端の ENAS手法よりも優れた性能
を導出することを示した。分析では、構造的多様性を考
慮したサンプリング基準がサロゲートの推定精度の改善
に対し貢献することを示した。
今後の予定として、ハイパーパラメータ 𝐾𝜏 や 𝑑 の解
析を行う。
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