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畳み込み行列の安定ランクを用いた深層学習モデル構造探索
Differentiable Architecture Search Using Stable Rank of Convolutional Layers
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We propose Neural Architecture Search method MSR-DARTS, which uses the stable rank of a convolutional
layer for selecting the optimal network structure. We evaluate MSR-DARTS on CIFAR10 and ImageNet dataset.
It achieves an error rate of 2.80% on CIFAR10 and a top-1 error rate of 24.0% of ImageNet.

概要

深層学習は，画像処理，音声認識，自然言語処理などの分
野で広く用いられており，高い応用可能性から研究が盛んに
行われている．深層学習にはモデルの定義が必要であり，モ
デル構造の最適化を自動で行うタスクである深層学習のモデ
ル構造探索 (Neural Architecture Search;NAS)は，現在注目
を集めている研究分野である．本論文では，安定ランクを用
いるNAS手法であるMSR-DARTS (Minimum Stable Rank

Differentiable Architecture Search)を提案する．安定ランク
は行列のランクの代理指標として用いられ，安定ランクが低い
層により構成されるモデルは入力にノイズが含まれる場合にノ
イズを減衰させるため汎化性能が高くなる．提案法は，モデル
の畳み込み層を行列とみなした時畳み込み行列の安定ランクに
より最適なモデル構造を選択する．CIFAR，ImageNet デー
タセットを用いて評価実験を行い，それぞれ 2.80%，24.0%の
テストエラー精度を達成した．

1. 序論

モデル構造探索 (Neural Architecture Search;NAS)は深層
学習モデルの構造を最適化するタスクであり，既に多くのタス
クで精度向上をもたらしている．NASの登場で，専門知識を
有する技術者が構築した従来のモデル構造よりも，より良いモ
デルが構築可能になった．また，深層学習技術の速い普及も期
待される．
NAS 手法の一つである Differentiable Architecture

Search(DARTS) [Liu 19] はモデル探索の計算コストが小さ
く，現在注目されている．DARTSでは，探索空間内のモデル
をすべて内包する大規模なモデルを探索モデルとして定義し，
すべてのモデルを同時に学習していく．探索モデルは，各モ
デルに含まれる畳み込みなどの重みの他に，構造パラメータ
と呼ばれる，探索空間のそれぞれのモデルを重み付けするパ
ラメータを含む．探索モデルの重みと構造パラメータを，一
方を固定して交互更新を行うことで，両パラメータの同時最

連絡先: machida@ks.c.titech.ac.jp, uto@ks.c.titech.ac.jp,
shinoda@c.titech.ac.jp, taiji@mist.i.u-tokyo.ac.jp

適化を行う．
本論文では，構造パラメータを学習する DARTSの手法に

代わり，構造パラメータを学習せずに固定して重みだけを最適
化する．モデルの構造の決定には，探索モデル学習後の畳み込
み層のパラメータ行列の安定ランクを用いる．安定ランクは
深層学習の汎化性能と関係しており [Arora 18]，モデルを構成
する畳み込み層において，安定ランクが低いほど汎化性能が
高いと考えられる．精度の高いモデルの探索を目的として，構
造を決定する際に安定ランクを用いるMinimum Stable Rank

Differentiable ARchiTecture Search (MSR-DARTS)を提案
する．

2. 従来手法

2.1 Neural Architecture Search; NAS
NASは探索空間と呼ばれる複数のモデルの集合から，最適

なモデルを効率よく探索することで実現される．従来，NAS

は強化学習や進化的計算を用いて探索を行ってきた [Zoph 17,

Zoph 18, Pham, Liu 18, Tang 17, Real 19]．強化学習や進化
的計算と比較して高速なモデル探索を行う DARTS は，離散
的であるモデルの集合を連続表現にすることで微分可能にし
て，直接勾配降下法を用いてモデル探索を行う．各モデルの出
力に構造パラメータと呼ばれる学習可能パラメータを導入し，
各モデルの出力を構造パラメータより算出される重みに基づ
く重み付き和で表現することにより，全モデルの出力をまとめ
ることで構造パラメータの最適化を行う．その他多くの手法
[Xie 19, Chen 19, Xu 19, Liang 19]がDARTSのアプローチ
を用いており，効率的な NAS手法が数多く提案されている．

2.2 安定ランク
深層学習モデルは，学習サンプル数よりもはるかに多いパ

ラメータを含む．それにもかかわらず，モデルは過学習せず高
い汎化性能を持つ．汎化性能誤差バウンドは深層学習モデルの
期待誤差と訓練誤差の差であり，訓練誤差の小さいモデルが小
さい汎化性能誤差バウンドを持つ場合に，そのモデルは汎化性
能が高いことが保証される．VC次元や安定ランクなど，汎化
性能誤差バウンドを特徴付ける多くの指標が数多く提案されて
いる [Vapnik 98, Harvey 17, Arora 18, Suzuki 20]．
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図 1: 4ノードの有効非巡回グラフ (DAG)

で，各エッジが 3つのオペレーションを持
つ場合のグラフ．

図 2: 従来法 DARTS と提案法 MSR-

DARTSの混合エッジの計算．

図 3: 各オペレーション ov に含まれる畳み
込み cvp のスペクトルノルムは定数 C に設
定する．本論文では C = 1とした．

安定ランクは行列の代理指標として用いられ，行列Aの安定

ランクR(A)はR(A) =
∥A∥2F
∥A∥22

で定義される．ここで，∥A∥F，
∥A∥2 はそれぞれ行列 Aのフロベニウスノルム，スペクトル
ノルムを表す．深層学習モデルの層において，安定ランクが低
い層は，入力にランダムノイズが含まれる場合にノイズを減衰
させるため，安定ランクが低い層で構成されるモデルは高い汎
化性能を持つことが知られている [Arora 18]．

2.3 DARTS
DARTSは NAS手法の 1つで，探索空間内のモデルの全重

みパラメータを同時に最適化する NAS手法である．DARTS

の探索空間はN ノードの Directed Acyclic Graph (DAG)で
定義されたセル (cell)により表現される．DAG内で，ノード
xi (i ∈ 0, ..., N − 1)は畳み込みの特徴マップなどの潜在表現
であり，ノードを結ぶエッジ (i, j) (i < j)はノード iからノー
ド j への特徴マップの流れ及び変形を表す．K 個のオペレー
ションによる集合OをO = {o0, o1, ..., oK−1}で表し，各オペ
レーション ov (v ∈ {1, ...,K − 1})は畳み込みの重みなどの，
学習可能な重みパラメータ w

(i,j)
v を含む．図 1に 4ノードの

DAGの例を示す．ノード間の各エッジはOで定義されたすべ
てのオペレーションを含む混合エッジであり，図 1は |O| = 3

の場合の例である．構造パラメータ α
(i,j)
v は，ノード iとノー

ド j をつなぐ混合エッジにおいて，v 番目のオペレーション
の適正度を表すパラメータであり，オペレーション o

(i,j)
v を適

用した結果への重みとして導入する．i < j で，ノード iから
ノード j への計算は，図 2の上図で表され，

fi,j(xi) =

K−1∑
v=0

exp(α
(i,j)
v )∑K−1

v′=0 exp(α
(i,j)

v′ )
· ov(xi) (1)

で表現される．
ノード j の出力は，ノード i (i < j)からのすべてのエッジ

における fi,j(xi) の和，すなわち xj =
∑

i<j fi,j(xi) で計算
される．セルにおいて，はじめの 2つのノード x0, x1 は入力
ノードである．ノード全体の出力は最終ノード xN−1 であり，
xN−1 は入力ノードを除くすべての中間ノードのチャネル方向
への結合で定義される．DARTS では 2 種類のセルが存在す
る．それぞれ normal cell，reduction cellであり，前者は入力
解像度を保持して出力し，後者は入力解像度を削減して出力
する．normal cellは構造パラメータを共有し，reduction cell

も同様であるため，最適化対象は (αnormal)
(i,j)
v ，(αreduce)

(i,j)
v

となる．

DARTS には 2 つのステージが存在し，それぞれ探索段階
と評価段階と呼ぶ．探索段階ではセルのエッジを混合エッジと
して，Lsearch 個のセルを積み重ねて学習を行う．学習は重み
w

(i,j)
v と構造パラメータα

(i,j)
v を，一方を固定して交互に更新す

る．訓練後，構造パラメータに従って簡略化された離散モデル
(normal cellと reduction cell)を構築する．離散モデルはノー

ド i, j間のエッジ強度 Si,j を Si,j = maxo∈O
exp(α

(i,j)
o )∑

o′∈O exp(α
(i,j)

o′ )

で定義し，各ノードはエッジ強度の強い 2 つの先祖ノードか
らの接続を採用する．採用されたエッジは α

(i,j)
v が最大となる

オペレーションに置き換える．評価段階では，探索段階で最適
化したセルを Leval 個積み重ねてフルスクラッチ学習を行う．
評価段階で構築するモデルも，Leval 個のセルの深さ 1

3
, 2

3
の

位置に reduction cellを挿入する．

3. 提案手法

3.1 MSR-DARTS
DARTSでは，畳み込みなどの重みパラメータ w

(i,j)
v と構造

パラメータ α
(i,j)
v を交互に更新することでモデル探索を実現し

た．しかしこのアルゴリズムは，特に学習初期段階で，収束し
きっていない重みに従って α

(i,j)
v を更新するため，学習の速い

モデルに重みが集中し，精度の面で最適なモデルを探索するこ
とができない．そこで本論文では，α

(i,j)
v を 1に固定して，混

合エッジを図 2 の下図のように変更し，重み w
(i,j)
v のみを学

習させる．探索モデル学習後は，汎化性能誤差解析に用いられ
る安定ランク (Stable Rank) を用いて精度の面で最適なモデ
ルを構築するMSR-DARTSを提案する．
本論文では，オペレーション ov ∈ Oは複数の畳み込みで構

成されると仮定し，c
(i,j)v
p ，c

(i,j)v
fin をそれぞれ，ノード i,j 間

の混合エッジの ov を構成する p番目の畳み込み，ov を構成す
る畳み込みの最終層と定義する．探索モデルの重み w

(i,j)
v の

学習後，各混合エッジで最適なオペレーション ov を決定する
際，汎化性能と安定ランクの関係を利用し，畳み込みを行列計
算による表現とみなして安定ランクの最も低いオペレーション
を採用する．安定ランクの低いオペレーションは，層への入力
にノイズが含まれる場合に，ノイズを減衰させつつ入力情報を
伝搬する効果が期待され [Arora 18]，これにより安定ランクの
低いオペレーションを選択することで汎化性能の高いモデルの
構築が期待できる．
提案法では，学習を安定させるため，図 3に示すように，各

オペレーション ov に含まれるすべての畳み込み c
(i,j)v
p のスペ
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表 1: CIFAR10 データセットにおける DARTS と MSR-

DARTSの比較．

Architecture
Test Err.

(%)
Test Loss

Params

(M)

MSR-DARTS 2.84 0.124 1.63

DARTS 3.13 0.134 1.65

クトルノルムを 1に調整しながら探索モデルの学習を行う．探
索モデル学習後，各ノード i，j 間の混合エッジで，学習後の
オペレーション ov の畳み込みの最終層 c

(i,j)v
fin の安定ランクの

セルにわたる平均が最も低いオペレーション，すなわち

∀i, j (i < j) arg min
ov∈O

RT (c
(i,j)v
fin ) (2)

を採用する．ここで T はセルの種類をあらわし，T ∈
{normal cell, reduction cell}であり，RT はセルタイプ T の
セルにわたる安定ランクの平均を表す．また，normal cell，re-
duction cellそれぞれで，セルの構造パラメータを共有するた
め，安定ランクを各セルタイプに渡り平均したことに注意され
たい．また，ノード i，j 間のエッジ強度 S′

i,j も同様に c
(i,j)v
fin

安定ランクで定義し，

S′
i,j = max

ov∈O
−RT (c

(i,j)v
fin ) (3)

と定義する．DARTS と同様，normal cell と reduction cell

の各ノードはエッジ強度 S′
i,j の強い 2つの先祖ノードからの

接続を採用する．

4. 実験

提案法MSR-DARTSを画像分類タスクに適用し，CIFAR10

[Krizhevsky 09]と ImageNet [Deng 09]の 2つのデータセッ
トで実験を行った．CIFAR10は縦横 32ピクセルの小さな画
像を 10クラスに分類するタスクで，各クラス 5000枚の訓練
画像を含む．ImageNetは 1000クラス用意され，訓練データ
は，縦横様々なサイズの画像を 1.28M枚含む．本論文では縦
横 224にリサイズして入力を行った．
本実験でのオペレーションセットOは，DARTSで定義され

たオペレーションセットに含まれるもののうち，畳み込みに限
定したもの，すなわち {“sep conv 3x3”,“sep conv 5x5”,“dil

conv 3x3”,“dil conv 5x5”}の 4つのオペレーションを含むも
のとした．実験は GPU (TITAN RTX)を 1枚用いて行った．
また，トレーニングセットを 4:1に分割し，前者を探索モデル
の訓練，後者を探索モデルのバリデーションに利用した．探
索モデルのバリデーションエラーが最も小さかったエポック終
了時点での重みを利用し，3.1節に従って離散モデルの抽出を
行った．

4.1 CIFAR10
DARTSと実験設定を揃え，探索時と評価時のセル数Lsearch

と Leval をそれぞれ 8 とした結果を表 1 に示す．提案法はパ
ラメータ数 1.6Mのモデルを 0.3日で探索し，テストエラー精
度 2.84%を達成した．DARTSと比較して 0.29ポイントのテ
ストエラー精度を改善し，より汎化性能の高いモデルを探索
した．

表 2: CIFAR10 データセットにおける DARTS 由来の state

of the art手法ととMSR-DARTSの比較．

Architecture
Test Err.

(%)

Params

(M)
GPU-days

DARTS 2.76 3.3 1.0

P-DARTS 2.50 3.4 0.3

PC-DARTS 2.57 3.6 0.1

MSR-DARTS 2.84 1.65 0.3

また，探索モデルにおいてセルごとに最適化した場合の比較
を表 2に示す．提案法MSR-DARTSはパラメータ数 1.65Mの
モデルを探索し，テストエラー精度 2.80%を達成した．DARTS

と比較するとパラメータ数が半分のモデルで同等の精度を達成
し，探索コストを 3分の 1に削減した．

4.2 ImageNet
探索時のセル数 Lsearch を 14に設定して実験を行った．ま

た，評価時のセル数と Leval を 14として，cosineスケジュー
リングで学習率減衰を施しながら 300 エポックの学習を行っ
た．その他の実験設定は DARTS に従った．提案法では，モ
デル探索に，CIFARを用いる実験と ImageNetデータセット
のサブセットを用いる実験の 2つを行った．結果の比較を表 3

に示す．提案法は，CIFARデータセットを探索に用いた場合，
モデル探索を 0.5日で終え，Top-1テストエラー精度 24.0%，
Top-5テストエラー精度 7.2%を達成した．また，ImageNet

データセットを探索に用いた場合，モデル探索を 2.6 日で終
え，Top-1テストエラー精度 24.1%，Top-5テストエラー精度
7.7%を達成した．

5. 結論

現在注目されているNAS手法DARTSにおいて，構造パラ
メータを学習せず固定して畳み込みなどの重みだけを学習し，
モデル構造最適化に安定ランクを用いるMSR-DARTSを提案
した．提案法を画像分類タスクを解く深層学習モデルに対して
適用した．CIFAR10，ImageNet データセットを用いて評価
実験を行い，それぞれ 2.80%，24.0% のテストエラー精度を
達成した．
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