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摘　要：神经网络架构搜索旨在针对不同任务，自动化地搜索得到性能最优的神经网络结构，是深度学
习、计算机视觉技术结合当前现实需求应运而生的一大重要科学问题。对近年来神经网络架构搜索研究进

行梳理、归类和评述；阐述神经网络架构搜索的定义和意义，全方位剖析当前研究所面临的难点与挑战；以此

为基础，对主流的搜索策略进行阐述和归纳；探讨研究潜在的问题及未来颇具潜力的研究方向，以期推动该领
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域的进一步发展。
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计；搜索策略；进化算法
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　　近年来，随着大数据的兴起与算力资源的丰
富，以深度神经网络［１－２］为代表的人工智能技术

得以飞速发展，已从最初的计算机视觉［３－６］和语

音识别［７］领域，飞速延伸到如今自动驾驶［８］、癌

症检测［９］、机器翻译［１０］、虚拟游戏［１１－１４］、人脸识

别［１５］、地震预测［１６］、药物发现［１７］、推荐系统、机

器人等大量科学和技术领域。仅在过去十年间，

深度神经网络相关技术在诸多应用领域便取得了

重大突破，在部分领域，深度神经网络甚至达到超

越人类专家的水平。

作为一种数据表示学习技术，基于连接主义

主张的深度神经网络的本质是，通过构建具有多

个隐层的非线性变换，自动地从大量原始数据中

学习丰富的、层次化的特征表达，以便于更好地建

立从底层信号到高层语义的映射关系［１８］。深度

神经网络具有强大的特征学习能力，脱离了对特

征工程（例如尺度不变特征转换（ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＳＩＦＴ）［１９］、梯 度 直 方 图

（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）［２０］等手工
设计特征）的依赖，获得学术界和工业界的广泛
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关注。深度神经网络的巨大成功，很大原因归功

于主干神经网络架构的不断更新和发展，如图１
所示，从最初的 ＡｌｅｘＮｅｔ［４］到后来的 ＺＦＮｅｔ［２１］、
ＶＧＧＮｅｔ［２２］， 以 及 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ［２３］、 ＲｅｓＮｅｔ［２４］、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ［２５］、ＲｅｓＮｅＸｔ［２６］等。图 ２展示了近年来
极具代表性的深度卷积神经网络结构在基于

ＩｍａｇｅＮｅｔ的 ＩＬＳＶＲＣ竞赛［２７］中图像分类任务上

的性能对比，ＡｌｅｘＮｅｔ提出非线性激活函数 ＲｅＬＵ
和防止过拟合的ｄｒｏｐｏｕｔ和数据增强方法，在竞赛
中比上一年冠军的错误率下降了１０９％；ＶＧＧ１６

使用多个较小的３×３卷积核代替卷积核较大的
卷积层，借此通过增加网络的深度和通道数来提

升网络最终的性能，指明卷积神经网络未来的一

种发展方向；ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３［２８］设计由众多平行连接
组成的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构代替原本的卷积层，并且继
承ＶＧＧＮｅｔ的卷积核分解思想，进一步分解３×３
卷积核为１×３和３×１不对称卷积，增加网络尺
寸、设计卷积核和结构的多样性也成为卷积神经

网络的未来发展方向；ＲｅｓＮｅｔ１０１引入残差网络
结构，跳跃式的结构使得某一层的输出可以跨越

图１　神经网络架构搜索研究中的代表性工作
Ｆｉｇ．１　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｗｏｒｋｉｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈ

图２　ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上的代表性工作及其
ＴＯＰ１准确率

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｗｏｒｋｓａｎｄｔｈｅｉｒ
ＴＯＰ１ａｃｃｕｒａｃｙｏｎＩｍａｇｅＮｅｔ

多层作为之后某层的输入，解决随着网络层数的

加深，难以训练的问题，拓展网络的层数至数千

层；随着网络加深的边际效应 递 减，Ｗｉｄｅ
ＲｅｓＮｅｔ［２９］进一步探究网络宽度对于性能的影响；
ＰｏｌｙＮｅｔ［３０］则朝着结构多样化的方向，提出可以灵

活替换网络中不同部分的新结构 ＰｏｌｙＩｎｃｅｐｔｉｏｎ。
可见合理有效的深度神经网络结构是很多任务实

现性能跃升的引擎。尽管这些神经网络结构取得

了很大成功，但这并不代表它们是最优的，神经网

络结构的设计仍有很大的提升空间。虽然深度神

经网络脱离了对特征工程的依赖，但是其性能仍

然依赖于各种超参数的调试，且设计出优秀的深

度神经网络结构需要领域知识进行反复测试，成

本很高。

经过了前几年的蓬勃发展时期，目前人工设

计神经网络模型的研究也进入了瓶颈期。因此，

研究者们另辟蹊径，更多地探究令神经网络自行

搜索其最优结构的方法，即神经网络架构搜索

（ｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈ，ＮＡＳ）技术。ＮＡＳ是一
种自动设计人工神经网络的技术，其目的是自动

学习一种神经网络拓扑结构，使其在目标任务上

达到最优性能。ＮＡＳ研究具有重要的理论意义
与实用价值。首先，神经结构搜索技术通过自动

化搜索，可以快速找到性能更优的结构，以节省因

超参数调试而耗费的大量时间和精力；其次，ＮＡＳ
技术往往可以搜索得到目标任务上性能超越人类

专家设计的网络结构，有助于研究神经网络可解

释性等相关工作的进展；再次，ＮＡＳ技术不要求
对于神经网络的深入理解以及相关应用领域的专

·１０１·
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业知识，智能化的结构搜索让深度学习技术可以

更广泛地为非专家所使用，令更多的用户受益于

深度学习。

ＮＡＳ的想法并不是近期提出的，更早可以追
溯到Ｙａｏ［３１］和 Ｓｔａｎｌｅｙ等［３２］的研究工作，但是跟

深度学习一样沉寂了很长一段时间。直到近期，

因Ｚｏｐｈ等［３３］，以及 Ｋｌｅｉｎ等［３４］的工作而重新焕

发活力。Ｚｏｐｈ等［３３］采用强化学习的方法，搜索

到的神经网络结构在 ＣＩＦＡＲ１０数据集上达到
３６５％的图像分类错误率，在多４０个卷积核的基
础上，其推断速度比当时专家设计的最佳结构

ＤｅｎｓｅＮｅｔ［２５］仍快 ５％，且错误率降低了 ００９％。
随后，相关研究者将研究重点从人工设计深度神

经网络结构，转为 ＮＡＳ算法研究，进而加速了
ＮＡＳ算法的发展［３５－３８］。图 １展示一些具有代表
性的ＮＡＳ算法，作为 ＮＡＳ技术再次崛起的开端，
ＮＡＳＲＬ［３３］基于强化学习原理，展开了对网络结
构的搜索；后续 ＡｍｏｅｂａＮｅｔ［３６］提出用进化算法解
决网络结构搜索问题，并基于ＮＡＳ问题的特点引
入年龄因子，偏向于对新发现模型的进一步探索；

ＮＡＳＮｅｔＡ［３５］基于结构的多样性，按照是否降维
特征图，设计了两种全新结构，并组成网络；之后

ＳＭＡＳＨ［３９］和ＥＮＡＳ［４０］分别通过训练快速赋予候
选结构权值的ＨｙｐｅｒＮｅｔ和引入参数共享方法，避
免从零开始训练候选网络，以加速网络搜索过程；

ＰＮＡＳ［３７］的搜索顺序由易到难，提出了仅由一个
全新的结构堆叠组成的神经网络；ＢｌｏｃｋＱＮＮ［４１］

基于分布式异步 Ｑ学习框架和早停策略完成结
构搜索任务；ＤＡＲＴＳ［３８］将整个网络搜索的时间
缩短至消费级显卡的一个ＧＰＵ日（ＧＴＸ１０８０Ｔｉ），
大幅度降低研究门槛以及搜索成本，进一步推动

了ＮＡＳ技术的发展；ＮＡＳＢＯＴ［４２］则尝试在网络结
构搜索中引入贝叶斯方法。总而言之，ＮＡＳ方法
已经在一些任务上取得比人工设计的神经网络结

构更高的准确率，例如图像分类［３５－３７，３９］、物体检

测［４３－４４］和图像语义分割［４５－４６］等。

２０１９年，Ｅｌｓｋｅｎ等［４７］对 ＮＡＳ算法进行了粗
粒度总结，从搜索空间、搜索策略、性能评估策略

三个方面对２０１８年之前的代表性工作进行了归
纳。２０２０年，Ｄｅｎｇ等［４８］从实现网络压缩的角度，

简要介绍了自动优化网络结构的 ＮＡＳ方法。根
据调研和了解，国内目前还没有ＮＡＳ方面的全面
综述。鉴于ＮＡＳ的重要研究意义以及其快速发
展趋势，有必要对已有 ＮＡＳ方法进行全面的综
述，对最具代表性的方法进行梳理、归纳、性能比

较以及评述，对存在的问题进行探讨，并分析展望

该领域未来可能的发展方向。

尽管ＮＡＳ技术也可以应用到 ＲＮＮ［３３，３８，４０］或
者ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［４９］相关网络结构的自动搜索之中，
但是现有工作还是较少，代表性不强。故本文主

要介绍ＮＡＳ在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上搜索卷积神经
网络结构解决分类问题的进展，辅以介绍 ＮＡＳ在
目标检测、图像分割等领域的应用，以及搜索循环

神经网络解决语言模型问题的现状。

本文对当前神经网络架构搜索的定义和意

义，所面临的难点与挑战，主流的搜索策略进行了

系统性地介绍、阐述和归纳，并于文末探讨了研究

潜在的问题及未来可能的研究方向，以期进一步

推动与此问题相关的研究。

１　卷积神经网络回顾

１．１　基本组成

１．１．１　基本算子
１）卷 积 层。卷 积 层 是 卷 积 神 经 网 络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）的主要组成
部分。卷积层的操作主要是将前一层特征映射到

当前层中，固定尺寸的小窗口滑动取样得到的特

征映射依次与若干二维的卷积核做卷积，得到加

权和，组成具有若干通道数的、新的特征映射。即

卷积层的每个输出只是某一固定窗口输入的加权

和，并且不同通道的同一位置的固定窗口中的权

值是共用的，该固定小窗口的大小也被称为感受

野。其主要参数有卷积类型（普通卷积、不对称

卷积、可分离卷积、空洞卷积等）、卷积核尺度

（１×１、３×３、１×３、３×１、５×５、７×７、１×７、７×１
等）、卷积通道数（２４、３６、６４等）、滑动步长（１、２
等）等。

２）下采样层。下采样层的功能是降低特征
映射的维度，并且分别施加在输入特征映射的

每一个通道上，依次对固定尺寸的小窗口滑动

取样得到特征映射，以某种方式，用更少的值代

替。其主要功能是降低特征图尺寸、增大卷积

核的感受野、保留显著特征和增强网络对于图

像中小位移和畸变的鲁棒性。其主要参数有下

采样的窗口大小（２×２、３×３等）、滑动步长（１、
２等）、下采样方式（平均池化、最大值池化
等）等。

３）全连接层。与卷积层中限定窗口大小以
及共用权值的特征不同，全连接层的每一个输出

是所有输入的加权和，即每一个输出均与所有的

输入有连接，故其参数会比卷积层多，然而资源消

耗却比卷积层低。其维度根据前后的卷积层等结
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构的维度而确定。其主要参数是神经元数目，又

称隐层节点数。一般来说神经元数目越多，模型

越大，网络速度越慢，模型拟合能力越好，过拟合

的风险也越大。

１．１．２　连接方式
神经网络依靠多种不同的链式结构连接上述

的基本算子，组成众多不同的拓扑结构。除了顺

序依次连接得到的链式结构之外，比较具有代表

性的拓扑结构还有跳跃连接（ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）搭
建的ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ［２４］和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ密集连接结构［２５］、

平行连接 （ｐａｒａｌｌｅｌｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ）搭建的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
模块［２３］等多分支结构。

１．２　典型结构

随着深度神经网络技术的不断发展，人工设

计网络也不断挖掘出具有指导性意见的领域知

识，以供后续研究人员参考，如图３所示。如果需
要改变特征映射的通道数，可以使用 １×１卷
积［２３，５０－５１］，也称为ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层，其通过一系列的
线性加权实现升维、降维与跨通道的信息交互。

同时可以在不损害模型表达能力的情况下，大大

减少参数量与计算量，并且在不损害分辨率的前

提下，利用后接的非线性激活函数，大幅增加非线

性拟合能力［５２－５３］。如果需要设计轻量级网络，则

可以考虑非对称卷积（ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ），在
保证感受野与普通卷积一致的前提下，大幅减少

网络的参数量。以原本ｎ×ｎ卷积分解成１×ｎ和
ｎ×１卷积为例，其参数量为原来的（１×ｎ＋ｎ×
１）／（ｎ×ｎ）＝２×ｎ／ｎ２＝２／ｎ。类似的轻量级设计
的结构还有深度可分离卷积［５０］（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ
ｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）。在较深的网络结构中往
往采用跳跃连接［２４］以减轻梯度消失问题，使得

更深的网络训练难度降低。其具体操作是将当

前层的输入与多级之前的某层的输出相连，为

跨级的前后层创建捷径，保证网络中层与层之

间最大的信息流动和特征复用。如果需要图像

在 不 同 尺 度 上 的 信 息，则 可 以 考 虑 类 似

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ［２３］的结构，其并行连接不同尺度的多
个卷积核并融合。其就是利用 １×１卷积降低
特征映射的维度，减少计算量；诸如 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ和
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ［５４］等工作提出用基本子结构单元 ｃｅｌｌ
代替普通卷积来堆叠组成网络结构，这类ｃｅｌｌ基
本单元也是由普通卷积组成，并且和普通卷积

一样发挥卷积特征提取的功能，往往通过设计

可以用更少的计算开销和参数实现更强大的特

征表示能力。

（ａ）１×１卷积
（ａ）１×１ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

（ｂ）１×ｎ和ｎ×１卷积
（ｂ）１×ｎ＆ｎ×１ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

（ｃ）深度可分离卷积
（ｃ）Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

（ｄ）跳跃连接
（ｄ）Ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

（ｅ）Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构
（ｅ）Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

（ｆ）基本单元搭建网络
（ｆ）Ｂａｓｉｃｕｎｉｔｓｂｕｉｌｄｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ

图３　ＣＮＮ部分领域知识示意图
Ｆｉｇ．３　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｄｏｍａｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｓａｍｐｌｅｉｎＣＮＮ
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　　除了结构设计上的专家经验知识之外，深度
神经网络领域的其他方法也值得 ＮＡＳ借鉴。譬
如，利用在源域上得到知识来快速提升在目标任

务上性能的迁移学习方法，其具体算法是利用已

有的预训练模型，在更大规模的数据集上训练好

权重和参数的神经网络，然后在目标数据集上微

调。其底层的原理是 ＣＮＮ一开始都会聚焦在检
测类似曲线和边缘的特征，即底层的特征大部分

是通用的，之后再是独特的更高层、更抽象特征的

学习训练。其缓解了从头开始训练深度神经网络

的大量计算资源消耗问题，并保证了在短时间内

训练得到满意的效果，即更快更简单地使用较少

训练图像快速将已学习的特征迁移到新任务；在

网络设计过程中提出的网络态射 （ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｒｐｈｉｓｍ）［５５］概念，又称网络渐变，其定义是在神
经网络修改过程中，一前一后有父子两个结构，如

果两者功能相同，但是结构不同则互为渐变。基

本思想是基于相似并且已经充分训练的网络结构

的权值来初始化新生成网络（包括增删层数、改

变通道数目、卷积核尺寸、增删子网络等操作）的

权重，以大幅节省训练时间，并使两者具有相似的

准确性。

以ＲｅｓＮｅｔ１８为例，简要阐释 ＮＡＳ工作中所
需要搜索的主要目标：网络层数、层类型、层连接

方式以及层形状，包括卷积核尺寸、通道数和卷积

核类型等网络结构参数，如表 １所示。ＲｅｓＮｅｔ１８
共有１８个带有参数的层，包括１７个卷积层以及
１个全连接层。此外，还有２个池化层，以及若干
激活函数和正则化函数。ＲｅｓＮｅｔ１８层与层之间
的连接不仅有最基础的序列连续连接，还有用于

解决梯度消失的跨越多层的跳跃连接，并且连接

的方式也不尽相同。特殊的连接方式还有

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ中Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块中的平行连接，其平行
连接不同尺寸的过滤器以处理在不同尺度上的信

息。至于层内形状，ＲｅｓＮｅｔ１８中卷积层的所有过
滤器的尺寸多为３×３，第一个卷积层 Ｃｏｎｖ１的尺
寸为７×７，而通道数随着网络的深入按６４、１２８、
２５６、５１２增加。因为ＩｍａｇｅＮｅｔ的类别数为１０００，
最后的分类器ＦＣ１的维度为１０００；池化层 Ｐｏｏｌ１
为窗口大小为 ３×３的最大池化（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ），
Ｐｏｏｌ２为全局的平均池化。而为了降低参数的数
目，ＲｅｓＮｅｔ５０以及更多层的 ＲｅｓＮｅｔ系列网络中
（１０１，１５２）频繁地使用１×１尺寸的卷积核。

基于上述深度神经网络的基本要素以及典型

网络结构的介绍，ＮＡＳ可具体定义为：在给定的
任务目标中，设计恰当的搜索空间，借助网络结构

表１　搜索目标汇总
Ｔａｂ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｓｅａｒｃｈｏｂｊｅｃｔ

搜索目标 选项

网络层数 １８，５０，１０１，１５２……

层类型
全连接层，卷积层，池化层，

激活函数，正则化函数……

层连接方式 序列连接，跳跃连接，平行连接……

卷积核尺寸 １×１，３×３，５×５，７×７……

卷积核通道数 ３，１０，２４，２２４，２５６，５１２……

或算法自动化地搜索网络结构参数，并且不断地

评估参数在网络中的性能，搭建满足条件的深度

网络模型，以寻找出当前场景下性能最优的网络

结构，以应对当下越发复杂、越发严苛的模型结构

要求，旨在设计人工难以设计乃至解释的网络结

构，降低对于神经网络使用者专业知识与设计经

验的要求，以大众化深度学习技术，并节省研究人

员大量的时间和精力。

２　ＮＡＳ问题描述与挑战

２．１　ＮＡＳ问题描述

因为由网络结构参数多样性导致的定义网

络结构的参数量一般较大，神经网络架构搜

索，或者说网络结构搜索，本质上可以看作是

一个高维空间的最优参数搜索问题。具体来

说，如图 ４所示，该搜索问题可以分解为三个
子问题：设计搜索空间、确定搜索策略和性能

评估策略。

图４　神经网络架构搜索技术的一般流程
Ｆｉｇ．４　Ｇｅｎｅｒａｌｗｏｒｋｆｌｏｗｏｆｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈ

２．１．１　搜索空间
搜索空间指的是搜索中候选的神经网络结构

集合，定义了优化问题的变量，即解的空间，旨在

从中选择最优的结构。构成搜索空间的候选网络

结构的质量和数量均能对后面的搜索过程产生影

响。高质量的搜索空间能让后续的搜索算法更加

容易筛选出高性能的网络结构，而相对较小的搜

索空间则能减轻搜索的负担。因此，搜索空间的

设计是神经网络结构搜索领域的重要一环。
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２．１．２　搜索策略
搜索策略是指在搜索空间中对其候选网络结

构的选择标准，比如最简单的随机搜索策略，就是

从搜索空间中随机选择出一定数量的网络结构，

通过后续的评估方法逐一评估筛选出其中性能最

优的一个。典型的搜索策略还包括基于强化学习

的搜索，基于进化理论的搜索和基于梯度的搜索

等。一套好的搜索策略能从庞大的搜索空间中通

过较少的迭代高效准确地定位出性能优越的网络

结构，因此对搜索策略的研究也是必不可少的。

２．１．３　性能评估策略
性能评估策略则是将取样的网络结构进行一

定的评估，指标包括精度、速度等，并且反馈必要

的信息以指导后续的搜索。快速的网络性能评估

能够缩短迭代的周期，从而提高搜索的效率。

２．２　ＮＡＳ难点与挑战

现有的神经网络架构搜索方法主要是对网络

结构参数的搜索，存在以下几点挑战问题：

１）离散问题。在超参数优化领域，优化参
数、正则化参数优化和神经网络架构搜索具有一

定的相似性，但是后者难度和情形更加复杂。两

相比较，神经网络架构搜索包含了对网络参数的

搜索，即层与层之间的交互方式、卷积核数量和卷

积核尺寸、网络层数和激活函数等。网络参数描

述神经网络结构的参数，含有诸如拓扑结构、层类

型、层内的离散型超参数等离散数据。上述问题

导致网络结构的维度高，离散并且相互依赖，进而

导致自动调优的难度也随之增大。

２）黑箱优化问题。同深度学习一样，神经网
络架构搜索也是一种解释性较弱的黑箱问题，其

需要在训练过程中评估网络模型的性能，评价函

数没有统一的标准，算法不知道优化目标函数的

具体形式，并且是用代理的数据对模型进行评价，

再将模型转移到目标数据之上。目前来说，理论

的前进晚于实践，急需理论上可解释性的进一步

研究，以方便领域进一步的推广。

３）局部最优问题。目前来看，神经网络架构
搜索的搜索策略机理只能保证模型是局部最优

的，而不能保证是全局最优的。对于寻求全局最

优模型的目标来说，还是具有一定的改进空间。

４）高计算复杂度问题。当前，基于强化学习
和进化算法的一次优化结果的评价仍然十分耗

时，大型的深度学习模型参数数以亿计，运行一次

结果需要几周时间。以速度优化后的强化学习工

作［３５］为例，其花费的时间在奠基性工作［３３］的基

础上加速７倍后，仍需要超过２０００个ＧＰＵ日；对

于目前在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上图像分类任务获得
最高ＴＯＰ１准确率的ＡｍｏｅｂａＮｅｔ结构［３６］，其搜索

也需要约３１５０个ＧＰＵ日。
基于强化学习和进化算法的搜索策略的资源

消耗还是巨大，例如不断加速改进过的算法［５６］仍

需要在ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０ＧＰＵ上运行１０ｄ，以完
成小数据集上的搜索任务。此外，研究需求从只

考虑精度的单目标，到综合考虑功耗、时延、计算

复杂度、内存占用等指标的多目标，其研究难度势

必增加不少。

除了上述的难点和挑战外，多目标优化、难以

复现等因素对于神经网络架构搜索也有很大的

影响。

３　神经网络架构搜索研究进展

本节将从ＮＡＳ主要涉及的搜索空间、搜索策
略和性能评估策略三个主要研究内容的研究现状

进行详细的阐述与分析。

３．１　搜索空间

搜索空间指的是待选的可行网络模型集合，

网络设计涉及的各个结构参数都可以视为搜索的

对象。比如在卷积神经网络结构搜索中，搜索对

象可以包括卷积核的大小、卷积操作的类型、卷积

层的宽度、网络的深度、层运算类型、层与层之间

的连接方式等。

伴随着搜索空间的不断发掘，搜索空间的选

择很大程度上决定了优化问题的难度，搜索空间

的巧妙设计可以加速优化整个搜索过程［４４］，因此

部分研究人员认为搜索空间是整个网络搜索技术

的核心：一个好的搜索空间就可以基本决定好的

搜索结果［３９，５７－５８］。例如，引入适合具体任务的先

验知识能够减少搜索空间并简化搜索。需要指出

的是，搜索空间的设计也从一定程度上引入了人

为的臆断和偏差，限定了神经网络中某些层次上

的拓扑结构，对找到新颖的、超越当前人类认识的

新的结构会具有一定的妨碍。

３．１．１　常见的网络结构
基于搜索空间的重要意义，准确把握常用网

络的结构就显得十分重要。大体看来，现阶段的

神经网络结构可以分为链式（ｃｈａｉｎｌｉｋｅ）结构［２２］

和多分支（ｍｕｌｔｉｂｒａｎｃｈ）结构［２３－２４］，如图５所示，
所有的网络结构都可以抽象成一个无孤立节点的

有向无环图（ｄｉｒｅｃｔｅｄａｃｙｃｌｉｃｇｒａｐｈ，ＤＡＧ），节点
表示表征神经网络的层，边代表数据的流动。

链式结构多出现在传统的神经网络模型中，

反映在有向无环图中，即一个节点的前驱节点只

·５０１·
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（ａ）链式结构
（ａ）Ｃｈａｉｎｌｉｋｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　 （ｂ）多分支结构
（ｂ）Ｍｕｌｔｉｂｒａｎｃｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　

图５　链式结构与多分支结构示意图
Ｆｉｇ．５　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｃｈａｉｎｌｉｋｅａｎｄｍｕｌｔｉｂｒａｎｃｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

有一个，并且直接以前驱节点的输出值作为本节

点的输入。对于该类架构的搜索参数大致上包含

以下三点：

１）网络的最大层数。
２）每层执行的操作。除了第一层必须为输

入层，最后一层必须是输出层外，可以是池化

（ｐｏｏｌｉｎｇ）、卷积（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）、激活（ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ）这
种基础操作，也可以是深度可分离卷积（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ
ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）、空 洞 卷 积 （ｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）、反卷积（ｔｒａｎｓｐｏｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）等高
级的卷积方式。

３）每层操作相关的超参数。例如对于普通
的卷积操作就有卷积核数目（ｆｉｌｔｅｒｎｕｍｂｅｒ）、核尺
寸（ｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅ）、计算步长（ｓｔｒｉｄｅｓ）等，又如空洞
卷积中的扩张率 （ｄｉｌａｔｉｏｎｒａｔｅ）等。因为这一项
取决于上一项操作类型的确定值，且层数是不一

致的，故超参数选项是不一样的，也就导致候选网

络表示的变长问题［３３］。

当前研究［２４，３９］已经证明垂直的链式结构容

易造成空间弥散，不利于梯度的传递以及网络向

更深层次发展，于是多分支结构被提出以及广泛

使用。多分支结构［２３－２４］是近年来随着深度神经

网络兴起的架构，反映在有向无环图中，即有多个

前驱节点，需要将前驱节点的值汇总后输入本节

点，对应的汇总策略有相加和拼接，主要代表分别

是引入跳跃连接的 ＲｅｓＮｅｔ和引入密集连接
（ｄｅｎｓｅｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ）的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ。跳跃连接是将
当前层的输入与残差分支的输出相加，为前后层

创建捷径，保证网络中层与层之间最大的信息流

动。即

ｇｉ（Ｌ
ｏｕｔ
ｉ－１，…，Ｌ

ｏｕｔ
０）＝Ｌ

ｏｕｔ
ｉ－１＋Ｌ

ｏｕｔ
ｊ，ｊ＜ｉ－１ （１）

密集连接是将每一层与后面的多层相连接，

因此后面层会获取前面多层的特征图。即

ｇｉ（Ｌ
ｏｕｔ
ｉ－１，…，Ｌ

ｏｕｔ
０）＝ｃｏｎｃａｔ（Ｌ

ｏｕｔ
ｉ－１，…，Ｌ

ｏｕｔ
０）（２）

因为不再像链式结构一样线性地增长，多分

支结构需要搜索的参数第一项由网络的最大层数

变成了网络的拓扑结构，包括网络的层数以及层

的连接关系。第二、第三项与链式结构一致。多

分支结构通过引入密集连接和跳跃连接鼓励特征

复用以加强特征传播，在减少参数数量的同时解

决了梯度消失问题，从而使更深的网络成为可能，

并且多分支架构空间已经被证实可以实现更高精

度的效果。但是与之而来的代价是深度加深和复

杂拓扑结构所带来的指数级别增长的搜索空间。

３．１．２　基于基本单元的搜索空间
随着对网络搜索技术这一多维优化问题的研

究深入，研究人员发现直接在全局搜索空间中对

整个网络进行建模搜索存在计算成本的问题。其

主要原因是现代神经网络通常由数百个卷积层组

成，每个卷积层的类型和超参数又拥有众多选项，

特别是当数据集较大时便形成了巨大的搜索空

间，引起繁重的计算成本。同时，随着网络层数的

加深和基本算子的增多，搜索空间会以指数形式

增多，没有上限，甚至候选网络结构的数量趋于无

穷。例如，当网络的层数达到２０时，搜索空间则
会包含超过１０３６个不同的候选网络结构。而且通
常设计的网络结构受限于特定的数据集或任务，

很难转移到其他任务、设备，或者推广到具有不同

输入数据大小的另一个数据集。考虑到神经网络

架构搜索的高维度、连续和离散混合等诸多难点，

如果可以实现搜索空间的降维，那么将会大大提

升模型算法效果。

研究人员通过仔细观察发现很多具有代表性

的成功多分支结构，如 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、Ｘｃｅｐｔｉｏｎ等，往
往会包含重复并且有序排列的基本子结构单元，

被称为“ｃｅｌｌ”，如图６所示。
为了提升搜索速度，限制搜索空间的大小，研

究者转而搜索 ｃｅｌｌ这类基本子结构单元，而不是
直接搜索整个网络结构，实现了搜索空间与网络

深度解耦。一般来说，一个 ｃｅｌｌ中会包含若干个
ｂｌｏｃｋ，而一个 ｂｌｏｃｋ的内部结构在整个搜索过程
中会遵循预先设定的规则，一般来说会有５个离
散的待搜索参数，即作为输入的２个隐状态、分别
施加在２个输入上的２个基本操作以及１个组合
上述操作运算结果的合并操作，以使子单元输出

一个结果。该思想最先在 Ｚｏｐｈ等［３５］提出的

ＮＡＳＮｅｔ搜索空间得以展现，将整体的网络结构由
搜索得到的基础单元 ｃｅｌｌ重复构建，每个 ｃｅｌｌ单

·６０１·
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图６　重复堆叠网络示意图
Ｆｉｇ．６　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｃｅｌｌｂａｓｅｄｎｅｔｗｏｒｋ

元都代表着某种特征转换，并且可以由一个小型

有向无环图表示。Ｚｏｐｈ等设计的基本单元主要
分为标准单元（ｎｏｒｍａｌｃｅｌｌ）和还原单元（ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｃｅｌｌ）两类。如图７所示，基本操作中的“ｍａｘ”表
示最大值池化操作，“ｓｅｐ”表示深度可分离卷积，
“１×７７×１”表示某种非对称卷积核操作，即先做
１×７卷积操作，再做７×１卷积操作；合并操作可
以是应用于 ＲｅｓＮｅｔ等工作中的两个特征映射的
逐位相加，也可以是应用于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ等的通道数
合并或级联。标准单元的卷积操作不改变特征映

射的大小，还原单元的卷积操作则通过设定步长

为２，将输入特征映射的长宽各减少为原来的一
半。最终的网络结构则由标准单元和还原单元组

成。在ｃｅｌｌ单元的内部，每个子单元ｂｌｏｃｋ的输入
可以是单元内部的其他子单元的输出 ｈｉ，也可以
是外部其他单元的输出ｈｉ－１以实现单元间的跳跃
连接。

由此，搜索空间缩小到对两类基础单元结构

的搜索，实验结果显示比文献［３３］的工作提速
７倍之多。一旦将搜索的目标转化为重复堆叠网
络结构（ｃｅｌｌｂａｓｅｄｎｅｔｗｏｒｋ）中的基本单元，一方
面可以减少优化变量数目，另一方面可以使相同

的基本单元在不同任务之间进行迁移［３５］。

Ｚｈｏｎｇ等［４１］同时期提出的 ＢｌｏｃｋＱＮＮ也是基
于基础单元（ｂｌｏｃｋ）堆叠而成的。通过设计网络
结构代码（ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｏｄｅ，ＮＳＣ）来用五维
向量表征每个基本单元，向量中每一位分别表示

层索引、操作算子类型、核尺寸、上级操作

（ｐｒｅｄｅｃｅｓｓｏｒｐａｒａｍｅｔｅｒ）。与工作［３５］的区别在于

（ａ）标准单元
（ａ）Ｎｏｒｍａｌｃｅｌｌ

（ｂ）还原单元
（ｂ）Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｃｅｌｌ

图７　标准单元与还原单元示意图
Ｆｉｇ．７　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｎｏｒｍａｌｃｅｌｌａｎｄｒｅｄｕｃｔｉｏｎｃｅｌｌ

其不是通过专门搜索的还原单元实现维度缩减和

数据降维，而是在基本单元之间引入池化操作；并

且单元的定义更加松弛，即每个单元中操作的数

目并不是固定的，且前向连接可为ｌ－２个。
Ｌｉｕ等［５９］进一步提升搜索空间的可拓展性，

将搜索空间层次化表示。其将搜索空间划分为 Ｌ
层，第一层即为文献［３５］中提到的基本操作；最
后一层即为最终搜索得到的网络结构；ｌ层中的
待搜索结构即基于 ｌ－１层中的结构组成。Ｚｏｐｈ
等的工作［３５］可视为该工作中Ｌ＝３的一个特例。

ＰＮＡＳ［３７］沿用文献［３９，６０］中设计代理模型
（ｓｕｒｒｏｇａｔｅｆｕｎｃｔｉｏｎ）来实现自动化对候选网络进
行评估，并且使得设计的网络不再局限于评估固

定尺寸的候选网络。其在搜索空间的设计聚焦于

逐步提升基本子单元中的ｂｌｏｃｋ数目，即ｃｅｌｌ中特

·７０１·
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征映射的数量。以实现快速训练代理模型，并且

从易到难的网络结构搜索。

之后的很多研究工作，如文献［３７－３８，４０，
４５，６１］，都是基于文献［３５］做一些操作选择和单
元堆叠策略的简单更改。不过，Ｔａｎ等［４３］则认为

基于少数复杂基本单元堆叠而成的网络结构［３５］

阻碍了结构的多样性发展，不利于保证搜索网络

的性能。Ｔａｎ等［４３］主张将模型分解为若干个

（＞２）的模块在局部的重复堆叠，并且分别搜索
每个模块内的操作和连接，允许在不同的模块内

出现不同的结构。

基于基本单元的搜索空间的提出也引发了新

的问题：如何选择基本单元之上的宏观结构，即

需要使用多少基本单元，以及单元之间如何连接

组成网络。Ｌｉｕ等［４５］提出的分层搜索空间或者层

次化搜索空间，就是针对基本单元的数量和基本

单元之间的连接方式的设计问题提出的，其在不

同的层面上设计了“基本单元”（ｍｏｔｉｆ）：最底层是
原始操作（ｍｅｔａｏｐｅｒａｔｉｏｎ）集合，包括卷积、池化
等；中间层的基本单元是通过连接原始操作的

有向无环图，类似于文献［３５］中提出的基本单
元概念；最高层则专注于宏观结构，即以某种方

式连接中间层中的基本单元。该工作增强搜索

空间的表达性，使得多种搜索策略都能取得期

望的性能。

总而言之，与全局搜索空间相比，基于单元重

复堆叠而设计的搜索空间拥有显著减小的规模，

导致搜索的加速。并且仅仅通过调整一个模型中

所使用单元的数量，就可以很容易地应用到其他

的数据集、环境或者任务中。缺点是搜索空间自

由度稍许降低，如不能修改内部卷积核的数量。

该思想也可以继续迁移到残差块 （ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｂｌｏｃｋｓ）或者循环神经网络中堆叠长短期记忆网
络的结构搜索。

３．１．３　其他典型的搜索空间
搜索空间的设计也是依据具体的搜索策略作

考量的，以下是在一些典型的网络结构搜索工作

中出现的搜索空间。

１）过连接搜索空间。除了基本单元这种从
小单元出发的搜索空间，也有为了适应特殊的搜

索策略，从大结构出发，把整个搜索空间建模为一

张包含众多候选结构的过连接的大型网络［３８，４０］。

在搜索过程中学习连接的重要程度，并据此删减

冗余连接，以得到期望的结构。

２）连续搜索空间。一般而言，网络结构的参
数都是离散的。然而文献［３８，６２－６３］将搜索空

间连续化，使得目标空间可微，以期基于梯度信息

有效地搜索。Ｌｉｕ等［３８］在搜索过程中将每处操作

表征为所有候选操作的 Ｓｏｆｔｍａｘ函数值和，即混
合操作，于是整个搜索任务转换为优化由众多连

续值组成的集合，即实现将离散搜索空间松弛到

连续搜索空间。

３）非结构化搜索空间。该类型一般会出现
在剪枝类的搜索策略［６４－６５］中，早期细粒度（ｆｉｎｅ
ｇｒａｉｎｅｄ）、连接层面的剪枝研究［６６－６７］聚焦于卷积

核内部冗余的连接，强制卷积权值或者特征映射

稀疏化，而不改变整个网络的结构。该搜索空间

如图８所示，高度个性化定制网络结构带来的缺
点就是ＧＰＵ处理不规则的权值速度慢，可能需要
特殊的硬件来保证网络前向传播的速度。与之相

对应的结构化搜索空间多出现在稀疏结构学习

（ｓｐａｒｓｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ）和通道剪枝（ｃｈａｎｎｅｌ
ｐｒｕｎｉｎｇ）［６８－７４］中，会把剪枝的重心放在卷积层中
的卷积核尺寸、通道数或者整个卷积层等结构化

信息，并且剪枝之后的结构整齐，可以方便地拓展

和应用。

图８　非结构化搜索空间示意图
Ｆｉｇ．８　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｎｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅ

３．２　搜索策略

搜索策略一方面要快速找到性能良好的框

架，另一方面也要避免过早地因为次优结构而停

止搜索，好的搜索策略就是可以在以上准确和速

度两点中取到平衡。下面依次介绍主流的基于强

化学习、基于进化算法、基于梯度的搜索策略以及

其他搜索策略。

３．２．１　基于强化学习的搜索策略
基于强化学习理论的实现［３３］是神经网络架

构搜索技术的奠基工作，这项工作给神经网络架

构搜索技术带来发展契机，并且逐渐发展成热点

问题，吸引众多学者和机构的研究。如图 ９所
示，强化学习基于环境而应对并作出调整，以取得

最大化的预期利益，其架构可以抽象成一个智能

体选择动作，并且通过环境反馈的激励来不断优

化智能体。在大多数情况下，强化学习近似于一

种范式，只要提炼出强化学习的四要素，即智能

体、动作、环境和激励，问题就可以用强化学习求
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解，故网络结构搜索问题也可以通过强化学习算

法解决。

图９　强化学习整体框架示意图
Ｆｉｇ．９　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

基于强化学习的搜索策略将候选结构的采样

生成过程建模成马尔可夫决策过程，将候选网络

的验证准确率作为激励，而候选网络采样生成过

程的 更 新 则 通 过 强 化 算 法 实 现，包 括 了

Ｑ学习［４１，７５］、基于策略的 ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ［３３］与近端
策略优化（ｐｒｏｘｉｍａｌｐｏｌｉｃｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）算
法［３５，４３］等。

随着强化学习在神经网络架构搜索领域的应

用不断巩固，该项技术也不断拓展应用于其他纵

深领域：Ｈｅ等［６４］设计不同的激励函数来满足不

同的搜索约束，并且将智能体的动作定义为指定

每个卷积层的压缩率，达到自动化压缩网络模型

的效果；Ｔａｎ等［４３］综合准确率和计算时延组成多

目标激励信号。

ｍａｘ
ｍ
ＡＣＣ（ｍ）× ＬＡＴ（ｍ）[ ]Ｔ

－０．０７

（３）

Ｗａｎｇ等［７６］则在考虑计算时延的前提下制定

网络量化策略，针对性地应对不同层的不同冗余

情况，为网络的每一层搜索不同的权值位宽

（ｂｉｔ），搜索得到量化后的混合精度神经网络模
型；基于在图像分类和特征提取的优秀性能，

Ｇｈｉａｓｉ等［４４］将基于强化学习的神经网络架构搜

索技术应用于物体检测领域，提出ＮＡＳＦＰＮ方法
以搜索物体检测框架 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ中用于多尺度检
测的特征金字塔网络（ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ，
ＦＰＮ），并将激励信号设定为模型在验证集上采样
结构的平均准确率 （ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）；
Ｃｕｂｕｋ等［７７］则将技术迁移到同样是离散搜索问

题的数据增强领域，提出 ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ用以实现
自动化的数据增强策略制定。因为作为激励信号

的验证集准确率仍然是一个不可微的值，控制器

仍然是通过策略梯度算法更新。

３．２．２　基于进化算法的搜索策略
进化算法产生的灵感来自大自然的生物进

化，是一种成熟的具有高鲁棒性和广泛适用性的

全局优化方法。具有自组织、自适应、自学习的特

点，能够不受问题性质的限制。进化算法整体框

架如图１０所示。

图１０　进化算法整体框架示意图
Ｆｉｇ．１０　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

首先随机生成一个种群，即 Ｎ组解，又称为
一个模型簇，在网络搜索问题中即为 Ｎ个候选网
络模型。之后开始循环以下的步骤：选择、交叉、

变异，直到满足最终条件。在进化过程中使用得

比较广泛的是由 Ｒｅａｌ等［７８］提出的联赛选择

（ｔｏｕｒｎａｍｅｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）方法，即随机从模型簇中选
出两个个体模型，根据优胜劣汰识别模型，立刻从

模型簇中剔除相对不适合的模型，即表示在此次

进化中的消亡。更优的模型成为母体进行繁殖，

即在母体的基础上变异发展形成新的模型簇，再

重复之前的过程，直至特定轮次或指定性能。具

体地，插入新层、修改参数、引入跳跃连接等视为

突变，更多的变异类目下的选项可以参照表２。

表２　进化算法中变异的选项示例
Ｔａｂ．２　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｍｕｔａｔｉｏｎｏｐｔｉｏｎｓｉｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

选项

改变学习率

模型保持不变，但是继续训练一段时间

重置所有参数权值

插入卷积层（随机决定是否加 ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ和
ＲｅＬＵ）
移除卷积层

改变卷积层的步长

随机改变卷积层的通道数

加入跳跃连接层

在文献［７８］的基础上，Ｒｅａｌ等［３６］想通过限

制搜索选择来减少搜索空间，以提高算法可控性，

于是通过限定群体的初始化模型必须遵从专家规

则，譬如约束基本单元的外部堆叠模式，即不再从

简单的模型开始进化，以去除搜索空间中所有可
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能导致大型误差的结构，并且更易获得更高质量

的模型。与此同时，作者提出的 ＡｍｏｅｎａＮｅｔＡ修
改了之前的联赛选择算法，通过引入一个“年龄”

属性使得搜索更偏向于“年轻的基因型”（新产生

的网络结构）。具体的实现方法是在每轮中选定

准确率最高的作为母体产生子集，但是去除“年

龄最大的”网络结构，而不是性能最差的网络结

构。此方法有利于抵抗训练噪声，即避免某些模

型可能仅仅因为运气好而达到了较高的准确率的

情况。在文献［７８］中，这类充当“噪声”的性能较
差网络结构可能存在于整个进化过程中，留下大

量后代，使得搜索空间不能得到充分的探索，得到

的结构缺乏多样性，类比到遗传学上称之为“近

亲繁殖”。作者还比较了进化算法、强化学习与

随机搜索在执行网络结构搜索任务时的表现，实

验结果显示进化算法在早期阶段搜索速度更快，

适用于在计算资源有限的环境中不得不早停的情

形，并且对数据集或者搜索空间的变化具备很强

的稳定性。

后续一系列工作进一步拓展了进化算法在神

经网络架构搜索领域的应用：Ｅｌｓｋｅｎ等［７９］将网络

态射技术应用到进化算法中的变异过程。Ｄａｉ
等［８０］将进化学习算法应用到多目标的优化任务

中，满足了计算资源有限平台对于能量消耗和计

算时延的约束；Ｓｏ等［４９］应用进化算法搜索解决

序列问题，并且以目前性能最优且善于解决长期

依赖问题的完全注意力网络 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［８１－８２］作
为初始种群，而不是使用完全随机模型对搜索进

行初始化。实验结果显示在英德翻译、英法翻译

等四个语言任务中表现均优于原版的特征处理器

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ；Ｌｉｕ等在层次化的搜索空间上运行进
化算法。不同于链式的连接方式，层次结构将前

一步骤生成的单元结构作为下一步单元结构的基

本组成部件。最底层为基本操作组件（如卷积、

池化等），中间层为操作组件构成的单元模块，最

高层是由单元模块堆叠而成的整体网络。搜索中

仍旧采用联赛选择方法：每次选出当前种群中

５％的个体，选择在验证集上的准确率最高的个体
进行变异操作，产生新个体。但是整个搜索过程

中不会从模型簇中剔除任何的结构，随着算法的

进行，种群的规模会不断增大。实验结果显示在

ＣＩＦＡＲ１０数据集上取得了进化算法中的最佳模
型结构。

总的来说，基于进化算法的搜索策略是一种

无梯度的优化算法，优点是没有预设搜索的范围，

鼓励在更大的搜索空间中搜索。因为一直保持一

定规模的候选网络作为候选的变异母体，基于进

化算法的搜索策略不会过早地聚焦于已搜索到的

优秀模型。与强化学习相比，因为具有更少的元

参数，形式更加简洁，且不需要训练本身具有很多

权重的智能体或者控制器，在早期阶段搜索速度

更快。与随机搜索相比，进化算法的优势是只有

好的模型才会被选择进行变异，以进行探索，故进

化算法也可以视为带有选择的随机搜索。缺点是

当种群数量较小的时候，会陷入较差的局部最优。

并且仍然会占用较大的计算资源，譬如一般需要

初始种群数的 １／４数量的机器实现分布式
计算［７８］。

３．２．３　基于梯度的搜索策略
基于强化学习和进化算法的策略本质上还是

把目标函数看作黑盒，并在离散空间中搜索。这

一做法导致需要独立地评价大量的结构，使得计

算资源消耗巨大。为了解决计算成本上的问题，

基于梯度的搜索策略应运而生，其主要想法是如

果搜索空间连续，目标函数可微，那么基于梯度信

息传递可以更有效地搜索网络结构。

Ｌｉｕ等［３８］首次将梯度方法应用到神经网络架

构搜索技术中，提出 ＤＡＲＴＳ方法。ＤＡＲＴＳ方法
沿用基于ｃｅｌｌ的搜索空间，将网络结构视为由若
干个基础构建模块（基本计算单元）组成，而基本

计算单元建模成一个由 Ｎ个有序节点组成的有
向非循环图，如图１１所示，节点 ｘ（ｉ）表征特征映
射，而连接的有向边（ｉ，ｊ）则表示某一操作ｏ（ｉ，ｊ）用
于转换ｘ（ｉ），例如不同尺寸（３×３、５×５、７×７）和
不同类型（空洞卷积、深度可分离卷积、空间可分

卷积）的卷积、不同类型的池化（平均池化、最大

池化）操作、表示节点之间直连的操作以及表示

节点之间不存在连接的零操作等。初始时每一个

操作对应的用于表征保留概率的权重参数是相等

的，且求和为１，并且该参数在训练过程中会不断
更新，确定最终基本单元的连接和具体结构也由

权重参数决定，故基本单元的搜索就被简化为学

习每条有向边上候选操作的权重。

具体将搜索过程连续化的方法是借助

Ｓｏｆｔｍａｘ函数所实现。用维数为 Ｏ的向量 α（ｉ，ｊ）

存储节点对有向边（ｉ，ｊ）的所有候选操作的参数
化权重，将所有候选操作使用 Ｓｏｆｔｍａｘ函数按照
权重进行混合，混合后的结果即作为该处待搜索

操作的表征，如式（４）所示。

珋ｏ（ｉ，ｊ）（ｘ）＝∑
ｏ∈Ο

ｅｘｐ（α（ｉ，ｊ）ｏ ）

∑ｏ′∈Ο
ｅｘｐ（α（ｉ，ｊ）ｏ′ ）

ｏ（ｘ）（４）

即某处操作（连接）均可以被该处的所有候

·０１１·
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图１１　ＤＡＲＴＳ方法中基本单元内搜索空间示意图
Ｆｉｇ．１１　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅｏｆｂａｓｉｃｕｎｉｔｉｎＤＡＲＴＳ

选操作所表征，每条有向边视为混合的操作集，且

权重保留在计算图中，以便计算验证集损失时可

以后向传播计算权重的梯度。搜索空间变成由连

续变量α＝｛α（ｉ，ｊ）｝表征的连续空间。在搜索过程
结束之后，根据

ｏ（ｉ，ｊ）＝ａｒｇｍａｘｏ∈Οα
（ｉ，ｊ）
ｏ （５）

将权重最大的候选操作替换搜索过程中的混

合操作表征，得到离散的网络结构。整个网络搜

索问题是双层优化问题，即对编码模型结构的连

续变量α以及权重参数 ｗ的学习。学习过程中
交替搜索结构参数 α和训练权值参数 ｗ，以标准
梯度下降法迭代优化交替更新两个参数：训练阶

段将数据分为训练集和验证集两部分，将验证集

上的性能看作是拟合程度，用来优化验证集上的

损失值Ｌｖａｌ，找到使 Ｌｖａｌ更小的网络结构 α′；再将
训练集上的性能看作是激励信号，搜索内部权值

ｗ′使损失值Ｌｔｒａｉｎ更低。收敛后即得到α和ｗ ＝
ａｒｇｍｉｎｗＬｔｒａｉｎ（ｗ，α）。搜索结束之后再通过
式（５）离散化形成最终离散域中的结果网络。训
练之后的计算单元可以通过堆叠构成卷积神经网

络，或者通过循环连接构成循环网络。进而从头

开始训练，并测试在测试集上的表现。

相比于早期的连续域的结构搜索方法，

ＤＡＲＴＳ方法不像先前工作需要在计算过程中显
式地实例化所有候选的网络结构，而是蕴含于最

初的超图（ＳｕｐｅｒＮｅｔ）中，以节省计算内存；同时不
受限于特定结构，可以用于搜索卷积和循环神经

网络。实验结果也显示 ＤＡＲＴＳ方法搜索一次仅
需要一个算力较强的 ＧＰＵ（如１０８０Ｔｉ）运行一天

即可得到具有竞争力的网络结构。不过缺点是搜

索的灵活度较差，ＤＡＲＴＳ方法中已经固定最终的
网络整体由８个基础建造模块按顺序连接而成，
而基础建造模块也限定为两类，且在序列中的位

置也无法搜索，而是人为指定；在基础建造模块内

部中节点的数目也是人为指定的。除此之外，

ＤＡＲＴＳ方法比较占用 ＧＰＵ运存（ＲＡＭ），若每处
连接有Ｋ个候选操作，则运存占用就会相应达到
原本训练网络的 Ｋ倍之多；尽管 ＤＡＲＴＳ方法搜
索结构的效率快，但是并不能保证生成的为性能

最优的结构，重复多次搜索的结果才更具有说服

力。不过ＤＡＲＴＳ仍因为其平民化和高效的特点，
是近年来热度最高的搜索策略，很多新工作都是

基于ＤＡＲＴＳ而完成的。
受ＤＡＲＴＳ方法的启发，Ｌｕｏ等［８３］设计一个

编码器模型将网络结构映射到一个连续的向量空

间上使其更紧凑和平滑地表示，并在连续空间上

建立一个用于性能预测的回归模型来逼近结构的

最终性能，利用梯度方法在该连续空间进行优化，

之后以配备了注意力机制的 ＬＳＴＭ模型作为解码
器以精准恢复出网络结构，最终完成结构搜索任

务；Ｘｉｅ等［８４］为了能够更好地利用损失值以及其

中所蕴含的梯度信息，用一组服从完全可分解联

合分布的ｏｎｅｈｏｔ随机变量表示搜索空间，变量相
乘作为掩码来选择每条边的操作，以实现结构参

数和神经元参数可以在同一轮后向传播中训练

更新。

针对文献［３８］中仍然使用固定长度编码搜
索空间，即每个操作只能有两个输入且每个块中

的节点数量是固定的，并且模块在网络结构中复

用共享等弊端，Ｚｈａｎｇ等［８５］从一个候选操作间完

全两两连接的网络出发，引入缩放因子来加权运

算之间的信息流，并且作为表征保留概率的权重

参 数。 接 着 加 上 稀 疏 正 则 化 （ｓｐａｒｓｅ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）来删除构架中的某些连接，使得整
个搜索过程中只有一个模型被训练和评估。其直

接稀疏优化方法带来可微分、效率高的优点，可以

直接应用到ＩｍａｇｅＮｅｔ之类的大数据集上；并且可
以通过灵活地修改正则化项来实现包括浮点运算

数（ｆｌｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＦＬＯＰｓ）等搜索约束
在内的多目标任务。

在Ｗｕ等［６１］的工作中，同样是设计了一个包

含所有候选操作的大型网络，并行地包含设定的候

选基本单元。但是在前向传播的过程中，只有一个

候选单元被采样，且取样执行是基于其Ｓｏｆｔｍａｘ函
数处理后得到的激活概率。为了使损失值对于抽
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样参数直接可微，作者直接利用ＧｕｍｂｅｌＳｏｆｔｍａｘ处
理激活概率计算中的参数，从而实现到连续域的转

换，进而通过梯度方法完成搜索。

Ｄｏｎｇ等［８６］指出 ＤＡＲＴＳ方法因为每次迭代
中都要更新所有参数，直接在完整的大型网络上

更新太耗时，故针对表征搜索空间的有向无环图

设计一个可微的采样器，每次只需优化采样到的

子图，实现在训练集上优化有向无环图内每个子

图的参数，在验证集上优化可微的神经网络采样

器。ＩｍａｇｅＮｅｔ上的实验结果显示，在网络准确率
与ＤＡＲＴＳ持平的情况下，搜索时间快５倍以上。

Ｃｈｅｎ等［８７］提出了 ＤＡＲＴＳ方法可能因为受
限于显存会出现深度差距问题，即网络搜索技术

选择的操作或基本单元在搜索阶段中作用于代理

数据集上的较浅网络结构中变现好（例如应用于

ＣＩＦＡＲ１０上深度为８的网络），但是一旦拓展到
真正使用在目标数据集的较深网络中则表现较差

（例如通过堆叠得到应用于ＩｍａｇｅＮｅｔ上深度为２０
的网络）。作者参考ＰＮＡＳ对 ＮＡＳ技术的渐进式
优化，提出了ＰＤＡＲＴＳ方法，在训练过程中循序渐
进地增加网络结构的深度，有效抑制了深度差距

问题。针对层数增加所带来的计算量问题，根据

搜索过程中的表现，动态地随着层数增加减少候

选操作的数量；针对跳跃连接易于导致快速的梯

度下降，进而倾向于被选中而占据结构中主导地

位的问题，对搜索空间添加正则化约束，以控制跳

跃连接出现的次数。

Ｂｉ等［６２］直接基于 ＤＡＲＴＳ方法做优化，指出
在运算过程中，表征结构的参数的梯度近似是制

约搜索稳定性，阻碍梯度方法应用到更大搜索空

间以及灵活适用到其他情况的关键因素。例如随

着训练时间的增加，ＤＡＲＴＳ及其引申方法会收敛
到相似的结构，并且出现很多的跳跃连接，这种可

训练参数较少的相等结构尽管在搜索阶段的代理

数据集可以取得高的准确率，但是无法在大型数

据集上保持性能，这也解释了为什么很多类

ＤＡＲＴＳ方法会主张早停以防止网络性能的衰减。
作者提出添加一个修正项来估计之前梯度计算中

丢弃的某项，以修正误差并防止ＤＡＲＴＳ方法收敛
到其他非最优点。

此外，Ｃａｉ等［８８］指出先前的研究中使用的低

保真方法，诸如训练较少轮次等，再重复堆叠同一

高性能单元模块的方法得到在目标任务上的网络

结构可能并不是最优的，而且依赖低保真代理

（例如ＦＬＯＰｓ）的模型评估意味着无法在搜索过
程中直接权衡延迟等硬件指标。于是作者将神经

网络架构搜索与剪枝和量化这类典型的模型压缩

方法结合，设计了路径归一化方法来加速网络搜

索和ＧＰＵ内存的占用，并且直接在目标任务和硬
件平台上搜索。作者首先建立一个过度参数化网

络，各个位置保留了所有可能的候选操作，并用

０、１二值的结构参数表示网络中候选操作是否被
激活，分别在训练集和测试集上交替学习更新权

重参数和二值化的结构参数，权重参数采用标注

梯度下降更新，而结构参数则引入类梯度方法或

者ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ方法进行更新。在每个结构参数
更新的阶段，为了进一步提升搜索速度，网络只会

选择两个候选操作的权值进行更新，其中一个被

增强，另一个被削弱，而未被选择的操作的权值则

保持不变。结构参数训练完毕之后，即可剔除过

参数化网络中的冗余操作，最终得到一个轻量化

网络结构。因为其直接在不同的设备上搜索，对

比之后得到以下规律：因为 ＧＰＵ比 ＣＰＵ具有更
高的并行数值计算能力，可以更好地利用大的

ＭＢＣｏｎｖ［５０］，所以特别是当特征映射较大时，ＣＰＵ
倾向于选择小的 ＭＢＣｏｎｖ，而 ＧＰＵ偏好利用大的
ＭＢＣｏｎｖ，使得搜索网络整体短宽；当特征映射被
下采样时，所有网络结构都倾向于选择更大的

ＭＢＣｏｎｖ，猜测可能是大结构有利于网络在下采样
时保留更多的信息；影响网络轻量化的因素主要

包括操作类型、输入输出特征映射的大小、卷积核

大小和卷积操作步长等。

３．２．４　序列模型优化方法
序列参数优化（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＳＰＯ）思想最早在２０１０年由 Ｈｕｔｔｅｒ等［８９］提出，主

张在有限的迭代轮次内，按照损失函数的期望值

最小，同时方差最大的方向选择参数，即选择损失

值小，并且最有可能更小的方向进行探索，寻找更

优超参数，也被称之为期望改进方案（ｅｘｐｅｃｔｅｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＥＩＣ）。直到 ２０１８年，Ｌｉｕ
等［３７］提出了神经网络架构搜索领域的基于序列

模型优化方法。该方法是一种启发式的搜索策

略，搜索的结构由简单到复杂，即按复杂度逐渐增

大的顺序搜索网络。随着搜索的深入，不仅结构

的复杂度在提升，每一步中的候选网络数目也在

增多。该搜索策略最显著的优点是样本利用率

高，训练尽可能少的网络以加速代理模型的训练

以及整个搜索过程。在保证不损失性能的情况

下，ＣＩＦＡＲ１０的搜索时间分别比典型的强化学习
搜索策略［３５］和进化算法搜索策略［３９］快 ２倍和
５倍。后续的工作［８８］中指出，文献［３７］中使用代
理模型来评估结构性能会带来不可忽略的偏差，
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转而通过权值共享降低了计算负荷，并且削弱代

理模型的作用以更好地搜索。

３．２．５　单次模型搜索方法
单次模型搜索，也称一步法，顾名思义是仅需

要完成一次网络训练即可基本完成搜索的任务。

该方法主要是解决诸如早期神经网络架构搜索方

法使用嵌套式优化，即从搜索空间采样出模型结

构，接着从头训练权重所带来的计算成本问题。

尽管后续为了解决计算量问题提出权重共享方

法，但是该方法又将模型结构分布不断参数化，导

致超网络权重之间以及权重和模型参数之间深度

耦合，后续仍然需要精细地微调和优化。单次模

型搜索具体的实现方式分为两类：一类是以

ＳＭＡＳＨ［３９］、ＧＨＮ［９０］模型为代表的辅助网络设计；
一类是一个从大网络开始做减法的神经网络模型

搜索框架，基于强化学习的 ＥＮＡＳ［４０］、包括 ＤＳＯ
ＮＡＳ［８５］、ＰｒｏｘｙｌｅｓｓＮＡＳ［８８］、ＦＢＮｅｔ［６１］、ＳＮＡＳ［８４］、
ＤＡＲＴＳ［３８］在内的大多数梯度搜索方法都可以归
类为这一方法中。

基于快速获得网络结构在验证集上的性能以

对网络性能排序的构想，Ｂｒｏｃｋ等［３９］提出的

ＳＭＡＳＨ模型的大致流程是首先在候选网络中挑
选网络结构，再用训练好的全卷积的辅助网络

（ＨｙｐｅｒＮｅｔ）负责不同网络结构的权值参数生成，
即动态地实现结构编码到权重的映射，通过测试

验证集上的准确率即可完成候选网络结构的相对

排序，并最终确定最优的网络结构。整个搜索过

程中，仅全卷积的辅助网络需预先用梯度下降法

训练，以获得对变长的候选网络表示有足够的抽

象理解能力。该算法避免了从头训练每个候选网

络权重的情况，使得训练的时间大大减小。

另一单次网络搜索方法设计一个包括所有子

结构的超网络，并且在整个搜索过程中，只训练一

次，允许各结构共享其中的权重，即所有的子结构

便可以直接从超网络继承获得权重，无须从头训

练，仅需在验证数据集上评估性能即可。

Ｂｅｎｄｅｒ等［９１］摒弃了文献［３９］中为网络结构
动态产生权重的辅助网络 ＨｙｐｅｒＮｅｔ和文献［４０］
中从搜索空间取样的ＲＮＮ控制器，设计并训练一
个大型网络，使候选模型直接从该大型网络中复

用权重，并且在验证集上的性能也能真实地反映

网络结构的性能。所选的最好网络结构还需在网

络结构搜索结束之后，从头训练得到权值，得到最

终的网络模型。在神经网络结构中很多位置上包

含有很多不同的操作选择，传统的搜索空间是随

着操作数目呈指数增长的，而单次搜索模型的大

小只随操作数目线性增长，究其原因就是相同的

权重可以用来评估取样的不同网络结构，极大地

降低了计算量。该大型网络由带动量的随机梯度

下降法训练，以保证大型网络中的权值可以用来

预测其中取样网络结构的性能。该工作还尝试解

释大型网络中的权重为何可以在不同的结构中共

享：因为大型网络在训练时就学会辨别有用的操

作，并且往特定方向更新权重，所以保留特定操作

组合时在验证集上的性能是最好的。

在Ｓａｘｅｎａ等［９２］提出的三维栅格结构的织物

（ｆａｂｒｉｃｓ）状网络中，三个维度分别表示层数、层尺
度和特征映射。尽管整个结构包含了比单个网络

更多的参数，但是整体的计算资源占用率会比测

试候选网络更少。在图像分类和语义分割上的实

验结果均验证了模型的可行性；后续的工作［９３－９４］

基于文献［９２］提出的 ｎｅｕｒａｌｆａｂｒｉｃｓ分别提出了
ＭＳＤＮｅｔ与ＲＡＮｅｔ，均是对于不同任务难度的图像
选择不同深度的网络结构，旨在解决模型前向推

导时资源有限导致的即时分类与固定预算批分类

的问题。优点是可以策略性地分配适当的计算资

源，缺点是模型框架搜索方向单一，只能在深度上

调整；Ｇｕｏ等［９５］提出简化后的单路径超网络，训

练中不需要任何超参数来指导子结构的选择，按

照均匀的路径采样方法进行训练，使得所有子结

构以及权重获得充分而平等的训练。一旦该超

网络完成训练，不同于之前的单次结构搜索工

作［３９，９０－９１］中使用的随机方法，它是结合进化算

法选择最佳网络。又因为进化算法中的变异和

交叉过程是可控的，所以可以产生满足诸如计

算时延、能量消耗等多目标任务需求的合适网

络结构。

这种从较大网络出发做减法的框架类似于

３１节中的剪枝方法，两者的区别在于剪枝专注
于层内的修剪，只能改变层内的卷积核数目，但是

无法在更大的层面上改变网络的结构。并且作为

删减连接的依据多为权值绝对值的大小；而单次

搜索模型则可以通过路径（ｐａｔｈｌｅｖｅｌ）的修剪更
加灵活地改变模型的结构。且模块或操作选择的

依据直接为数据集上的性能表现。

３．２．６　随机搜索策略
随机搜索，顾名思义是在搜索空间中随机取

样而进行评估的搜索策略，是最简单也是最基础

的搜索策略，往往被视为是比较低智能的算法，但

是其性能起初也很难被超越［９６］。不过因其可以

很灵活地应用于不同的搜索空间中，且高度支持

并行化的运算，进而大大地加速搜索进程，近年来
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也通常用作ｂａｓｅｌｉｎｅ。文献［３６］已经证明随机搜
索在小数据集上得到的网络准确率具有较强的竞

争力，近年来，随机搜索通过进一步与合理设计的

搜索空间［３９，４６］或者其他技术［５７，９０］相结合，仍然保

持顶尖的性能。

Ｘｉｅ等［２６］基于 ＲｅｓＮｅｔ和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ的成功很
大程度上可以归功于创新性的连接方式，提出了

ＲａｎｄＷｉｒｅ模型使用三种随机图模型实现结构的
生成和搜索。最主要的贡献是实现随机生成网络

这一更高层次的随机，打破人工设计所带来的强

大先验信息的束缚，有利于发现人未曾设计出的

全新结构。在该背景下的随机搜索也表现出与其

他复杂搜索策略相当的竞争力。

Ｌｉ等［５７］提出将随机搜索分别与早停（ｅａｒｌｙ
ｓｔｏｐｐｉｎｇ）法和权值共享技术相结合，实验结果显
示：在ＰＴＢ和ＣＩＦＡＲ１０数据集上，两种优化后的
随机搜索均超过了现阶段领先的基于强化学习算

法的ＥＮＡＳ方法［４０］。作者提出，理论上网络搜索

仍是一种特殊的超参数优化，而随机搜索是超参

数优化的标准基线。故理论和实验均说明随机搜

索仍是现阶段效率最高的搜索策略。

在Ｚｏｐｈ等［３５］提出对搜索空间的第一次优化

后，就经过实验测试发现在更好的搜索空间中，基

于均匀分布采样的随机算法仅稍逊于强化学习方

法的性能；在 Ｌｉｕ等［５９］设计的更高级的分层搜索

空间中，随机搜索取得和进化算法相当的性能；

Ｙｕ等［９７］提出在同一个神经网络架构搜索评估框

架的基础上，随机搜索的策略与其他典型搜索方

法［３８，４０，８１］在简单的任务中的表现不相上下，甚至

更好。

基于随机搜索在神经网络架构搜索发展至今

天越发展现出强势的竞争力，越来越多研究人

员［５７，９７］指出目前主流的神经网络架构搜索研究

并没有和随机搜索有充分以及公平的比较。Ｙｕ
等［９７］也制作了随机搜索的 ｂａｓｅｌｉｎｅ以供后续研
究，并呼吁使用统一的评估方法的基础上，寻找更

优的网络结构搜索策略。

３．２．７　蒙特卡罗树搜索
蒙特卡罗树搜索（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｔｒｅｅｓｅａｒｃｈ，

ＭＣＴＳ）是大型马尔可夫决策问题中找到最优策
略的一个方法，已经成熟运用于众多领域的规划

算法，最引人瞩目的就是围棋机器人 ＡｌｐｈａＧｏ。
该方法的主要思想是利用当前收集到的信息来引

导搜索，以更好地遍历搜索空间。具体步骤是将

搜索空间变成树形结构，树中的节点表示候选网

络结构，之后在蒙特卡罗树搜索中循环选择、扩

展、仿真和反向传播４个步骤，并在迭代循环的过
程中不断拓展博弈树的规模。反向传播的目的是

更新反向传播路径上所有节点的总模拟奖励以及

总访问次数，即被访问节点被利用和被探索的信

息，分别反映了节点的潜在价值和被探索的程度。

起初，Ｎｅｇｒｉｎｈｏ等［９８］指出之前的神经网络架构搜

索工作［３３，７５，７８］均预先设定固定的搜索空间，难以

修改和拓展，使它们不能作为结构搜索的一般性

算法，遂将搜索空间转换为一棵搜索树，用蒙特卡

罗树搜索解决结构搜索问题；之后，Ｗｉｓｔｕｂａ［９９］则
在文献［９８］的基础上改进蒙特卡罗搜索树算法，
引入迁移学习以加速搜索，并在 ＣＩＦＡＲ１０数据
集上取得了６０８％的进步；Ｓｕ等［１００］针对蒙特卡

罗树中经复杂运算得到的结点历史信息仅使用一

次后就弃置的低效问题，通过提出结点通信机制，

即在待搜索超图中同一深度的同一候选操作结点

共享激励值，实现中间的计算结果保存在树结构

中，以便后续的决策。

总的来说，蒙特卡罗树搜索方法能权衡对已

有知识的利用和对未充分模拟节点的探索，并且

可以随时结束搜索并返回结果，在超大规模博弈

树的搜索过程中相对于传统的搜索算法有着时间

和空间方面的优势。尽管上述的各个搜索策略特

点鲜明，但是搜索策略之间并不是完全割裂的，比

如某种搜索策略中就参考了其他搜索策略，甚至

两两之间相互融合促进。例如Ｈｅ等［６４］结合了强

化学习和剪枝的思想，综合优化了模型压缩以及

实际部署时计算加速性能；Ｃａｉ等［８８］在设计模型

中更新结构参数时尝试使用不同的搜索策略，梯

度方法和强化学习均搜索到了符合预期的网络结

构；更加典型的是单次模型搜索方法和梯度方法

在思想上就有相似之处，实际的应用中也多次

结合［３８，６１，８４－８８］。

表３对当前主流的神经网络搜索策略，如强
化学习策略、进化算法策略、梯度算法策略等进行

了优缺点分析和总结。

３．３　性能评估策略

性能评估阶段旨在得到候选网络结构的性

能，以指导整个搜索过程。如上文所述，性能评估

就是整个搜索过程中最耗时的阶段，评估部分的

速度提升对整个网络搜索过程速度提升作用最明

显。最简单的、也是最早期神经网络架构搜索方

法［３３，３５］使用的性能评估方法就是将每一个候选

网络在训练集上从头开始训练，并将训练结束之

后在验证数据集上的准确率作为性能评估。由上

文中可知，搜索空间中的候选网络数的数量级巨

·４１１·
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表３　搜索策略优缺点总结
Ｔａｂ．３　ＳｕｍｍａｒｙｏｆＡｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄＤｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｉｎｓｅａｒｃｈｓｔｒａｔｅｇｙ

搜索策略 亮点 不足 主要工作

强化学习

将神经网络结构搜索抽象提炼出强化学习

的四要素，使用 ＲＮＮ作为控制器产生子网
络，再对子网络进行训练和评估，得到其网

络性能，采用强化学习算法直接更新控制器

的参数，一直迭代以上过程直到达到目标

①数据利用率低，计算资
源消耗高；②过度的探索
可能会导致收敛变慢，而

过度的利用会导致收敛

到局部最优

ＮＡＳ［３３］

ＭｅｔａＱＮＮ［７５］

ＥＡＳ［５６］

ＮＡＳＮｅｔ［３５］

ＢｌｏｃｋＱＮＮ［４１］

ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ［７７］

ＨＡＱ［７６］

ＭｎａｓＮｅｔ［４３］

ＮＡＳＦＰＮ［４４］

进化算法

①随机生成一个种群（Ｎ组候选网络结构），
开始循环选择、交叉、变异步骤，直到满足最

终条件；②搜索早期的速度快，对数据集具
有稳定性；③不预设搜索的范围，鼓励更大
的搜索空间

①较高的计算资源消耗；
②当种群数量较小的时
候，会陷入较差的局部

最优

文献［７８］
文献［５９］
ＡｍｏｅｂａＮｅｔ［３６］

ＬＥＭＯＮＡＤＥ［７９］

文献［４９］
ＣｈａｍＮｅｔ［８０］

文献［１０１］
文献［１０２］
文献［１０３］
文献［１０４］

梯度算法

①将离散的搜索空间连续化，使得优化的目
标函数可微，将网络结构搜索转化为连续空

间的优化问题，采用梯度下降法求解并进行

搜索；②搜索效率高，信息流动速度快，数量
级加速搜索过程

搜索得到网络结构杂乱，

没有明显规律

ＮＡＯＮｅｔ［８３］

ＡｕｔｏＤｅｅｐＬａｂ［４５］

ＧＤＡＳ［８６］

ＰＤＡＲＴＳ［８７］

文献［１０５］
文献［１０６］
文献［１０７］

序列模型ＳＭＢＯ
启发式搜索的策略，训练的模型从简单到复

杂，即按照复杂度逐渐增大的顺序搜索网络

结构

文献［１０８］

剪枝 Ｐｒｕｎｉｎｇ
以一个全连接的结构出发，通过设计判断连

接重要与否的准则，不断地移除冗余的连接

以得到最后的模型

初始化需要性能较好的

网络

文献［１０９］
文献［６６］

单次架构搜索

技术 ＯｎｅＳｈｏｔ

所有的候选网络都视为一个超级图的不同

子图，并在此超级图中共享权重，搜索过程

中仅有该超级图需要训练，即可得到不同候

选结构的性能排序

①超级图的设计需要精
细的专业知识，并且施加

了人为的先验约束；②鲁
棒性较差；③易导致好的
网络模型没有获得充分

训练

ＣＮＦ［９２］

ＳＭＡＳＨ［３９］

随机搜索

①在搜索空间里面随机采样得到网络结构，
比较在数据集上的性能差异；②能灵活运用
到不同的搜索空间中

搜索效果的保证倚重于

搜索空间的合理设计

文献［５９］
ＧＨＮ［９０］
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大，用上述的性能评估方法必然会导致过量的计

算负担，对于ＮＡＳ的实现不切实际。故众多工作
展开了对性能评估阶段的速度提升的研究。本节

着重介绍模型性能预测、权值共享、迁移学习、自

适应调整、计算加速与简化等多种方法。搜索代

价可以分为搜索过程中 ＧＰＵ运行时间和内存消
耗两方面，因ＧＰＵ运行时间方便统计且公开数据
较完备，表 ４以ＧＰＵ运行时间对比分析其数据不
同速度优化方法的搜索代价（数据集为ＩｍａｇｅＮｅｔ，
运行平台为ＴｅｓｌａＶ１００）。

表４　不同速度优化方法的搜索代价数据对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎｓｅａｒｃｈｃｏｓｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐｅｅｄ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

方法 搜索策略
ＧＰＵ成本／

ｈ

准确率／％

Ｔｏｐ１ Ｔｏｐ５

ＡｍｏｅｂａＮｅｔＡ ＥＡ ７５６００ ７４．５ ９２．０

ＮＡＳＮｅｔＡ ＲＬ ４８０００ ７４．０ ９１．３

ＭｎａｓＮｅｔ ＲＬ ４００００ ７４．０ ９１．８

ＰｒｏｘｙｌｅｓｓＲ Ｇ＋Ｐ ２００ ７４．６ ９２．２

３．３．１　模型性能预测
模型性能预测方法［３７，１１０］通过设置一个性能

预测函数，将候选网络的结构作为输入，直接输出

验证集上的准确率来指导搜索，避免了冗余的训

练。而这样一个性能预测函数则是基于搜索空间

中若干候选网络的实际训练及验证结果得到的。

低保真方法，或者代理模型方法，指的是使用

诸如训练更少的次数和时间［３５，４１，４３－４４，１１１－１１２］、仅

选取部分原始数据［６４，８４，９０，１１３］、使用低分辨率的图

像［１１４］、每一层使用更少的滤波器［３５－３６，１１５］等来评

估模型的性能。尽管低保真方法引入了误差，一

般会低估真实性能，但是因为在模型选优过程中

并不需要绝对数值，只需要有不同网络间的性能

评估相对数值即可排序选择了，故公认可以使用

具有保序性质的低保真方法以降低计算开销。

具体实现低保真的方法有很多，以训练更少

次数为例，Ｚｈｏｎｇ等［４１］通过实验发现 ＦＬＯＰｓ和密
度Ｄｅｎｓｉｔｙ（定义为有向非循环图中边数量比节点
数量的值）与完整训练之后模型的准确率 ＡＣＣＥＳ
呈负相关，故提出修正强化学习的激励Ｒ，引入与
ＦＬＯＰｓ和Ｄｅｎｓｉｔｙ相关的参数ＰＦ和ＰＤ。

Ｒ＝ＡＣＣＥＳ－μｌｇ（ＰＦ）－ρｌｇ（ＰＤ） （６）
使激励和最终的准确率更加相关，弥合代理

度量和真实准确率的差距。于是据此提出了早停

策略，通过提前训练停止获得的准确性对于预测

训练完备后的模型准确性仍具有较高的参考

价值。

尽管如此，学界还是有其他不一样的声音：

Ｚｅｌａ等［１１２］提出当低保真的训练次数与真实评估

时的训练次数差距足够大时，对于性能的低估可

能会影响到性能的排序；Ｆａｌｋｎｅｒ等［１１６］也呼吁在

神经网络架构搜索的研究中增强保真度，以保证

搜索的效果。

除了低保真方法，一部分论文［３４，６０，１１７－１１８］提

出学习曲线外插值模型。学习曲线表现形式为模

型性能是关于训练时间或迭代次数的函数。该方

法借鉴人类在网络模型训练一段时间后，根据各

种指标曲线就能大体判断超参数组合是否达到预

期。该方法即用训练前期观测到的指标数据进行

插值预测最终性能，实现在评估一个模型时，采取

提前终止策略，不必训练充分。早在 ２０１４年，
Ｓｗｅｒｓｋｙ等［１１８］基于学习曲线大体上是向某一未

知最终值而指数式衰减的前提假设，设计一个混

合众多指数型衰减基函数的核函数来预测学习曲

线，并且结合贝叶斯方法高斯过程，以预测超参数

组合最终的性能。Ｄｏｍｈａｎ等［１１７］也指出：实验已

经证明理想的学习曲线是饱和函数。在以往早停

策略的实验运用中，出发点是防止过拟合现象，其

判断是否有必要继续训练的依据就是学习曲线是

否已经达到了饱和点。而该工作中的早停法是为

了节省计算资源，故选取１１种饱和函数，赋予权
重且合并后拟合学习曲线，以预测模型后面的性

能，预测准确率低或者学习曲线差的网络结构暂

停训练或直接放弃。实验结果在不同规模的卷积

神经网络中均取得了较好性能。后续的工作中，

Ｋｌｅｉｎ等［３４］优化了文献［１１７］中的似然性函数，通
过去除引起偏差的某项，在不影响网络结构性能

的前提下，使超参数配置和预测的学习曲线相关

性更高，解决了学习曲线插值过程中的不稳定性

问题；不同于文献［１１７］中对于所有网络结构都
是仅完成部分的学习，Ｂａｋｅｒ等［６０］的工作完整训

练前１００个候选网络，并且摒弃了文献［１１７］中
复杂的马尔可夫蒙特卡罗（ＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎＭｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）取样方法和人工设计的拟合学习
曲线的基函数，结合前期的学习曲线与网络结构

信息，超参数信息和时序上的验证精度信息共同

来进行预测，实现早停进一步提升加速效果。

另一种性能预测方法借助了贝叶斯方法。贝

叶斯方法［１１９］是超参数优化问题的常用手段，适

用于评估代价昂贵和候选空间复杂巨大的情形。
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Ｓｈａｈｒｉａｒｉ等［１２０］将贝叶斯方法解决的问题形式

化为

Ｘ ＝ａｒｇｍａｘ
ｘ∈χ

ｆ（ｘ） （７）

在网络结构搜索问题中，χ表示候选网络集
合，问题转换为从χ中寻找ｘ使得未知目标函数ｆ
取得全局最大值。贝叶斯方法的基本思路是对目

标函数ｆ猜想一个先验分布模型（一般为高斯分
布），然后利用后续获得的信息，不断优化此猜想

模型，使模型越来越接近真实的分布。网络结构

搜索问题测试成本高而且影响维度多，于是

Ｋａｎｄａｓａｍｙ等［４２］应用贝叶斯方法中最常见的先

验分布模型，即高斯分布，设计距离表征

ＯＴＭＡＮＮ，并且在获取函数（ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ）
中结合进化算法完成网络搜索。实验结果显示，

在多层感知机和卷积神经网络上表现优异。多目

标搜索问题中，Ｄａｉ等［８０］在准确率和能量消耗的

评估上都使用了高斯分布为先验模型的贝叶斯方

法，使得算法可以搜索更少的候选网络并且较快

收敛。Ｗｈｉｔｅ等［１１９］设计一个神经网络模型来实

现贝叶斯优化，仅训练２００个结构即可在１％的
误差内预测出其他网络结构在验证集上的准确

率，并且最终搜索网络的性能优于其他典型性

方法［３８，５７，８４］。

３．３．２　权值共享
权值共享的主要思想是让训练好的网络尽可

能多地被重用。经证实当权值共享之后，候选网

络的性能评估可能不是真实准确的，但是足够提

供优选排序的参考。基于单次搜索模型的搜索策

略均借鉴了权值共享的思想，该种搜索策略已在

３２５节中详细介绍了，故不在此赘述，现着重介
绍权值共享技术和其他搜索策略的结合使用。

Ｐｈａｍ等［４０］设计的ＥＮＡＳ模型让搜索中所有
的子模型重用权重，克服了之前的计算瓶颈：即每

一轮训练候选网络都从头开始训练至收敛，没有

借助已有的训练结果。具体的算法实现是将网络

搜索的采样过程转化为循环神经网络作为控制

器，在一个大型有向非循环图里面采样子图的过

程。该有向非循环图中的节点代表网络结构中的

模块或操作，并且保存有各自的权值。只有模块

被控制器采样之后，其权值才会被激活，激活的模

块共同组成候选网络，故候选网络中的权值是从

有向非循环图中继承而来，不需要从头训练即可

以快速验证精度。训练过程中用反向传播交替优

化有向非循环图中存储的权值信息和控制器中的

结构参数，实验结果将搜索时间至少缩短至原本

的 １‰，并且在 ＣＩＦＡＲ１０上的测试误差与

ＮＡＳＮｅｔ不相上下。谢彪［１２１］基于ＥＮＡＳ进一步提
出在预训练阶段的子图中进行结构近似的参数共

享，并且探讨了不同超参数的参数共享方式，既保

证训练的高效性，也避免参数共享带来的偏置

问题。

权值共享技术还能和基于进化算法的搜索策

略［１１１］相结合，譬如 Ｒｅａｌ等［７８］为了加速训练过

程，其允许在进化算法过程中突变生成的子结构

继承母结构的权重值。具体应对不同情况的处置

如下：如果某一层的结构匹配，则保留母结构权

值；对于改变学习率以及类似的突变，则可以保留

母结构的所有权重值；对于重置权重值以及类似

的突变，则不继承任何权重值；更多的突变，例如

卷积核大小的突变等，则保留部分的权重值。

在权值共享技术的发展之下，网络态射概念

也逐渐完善，网络态射技术将网络变形，即将参数

为ｗ神经网络ｆｗ快速映射为具有参数 珘ｗ的网络
ｇ珘ｗ，同时保持功能不变的一项技术，并且具有多种
映射范式，基本方向都是基于小型网络做加法。

映射得到的网络可以重用之前训练好的权重，而

不是从头开始训练。Ｅｌｓｋｅｎ等［１２２］运用网络态射

技术于进化算法的突变过程，产生预训练过的网

络，以节约从头开始训练一个网络的巨大花销。

网络态射主导的突变方向主要包括使网络结构变

深、变宽和添加跳跃连接。但是网络态射仅扩充

结构而不会缩小结构的缺点，这使得以往的网络

态射参与的结构搜索疏于对小型结构的探索，而

偏爱较大网络。针对这一缺点，又有以下三项代

表性的工作：Ｊｉｎ等［１２３］将贝叶斯算法和网络态射

相结合，贝叶斯算法用以指导在网络态射集合中

选择最有可能的操作。并且通过设计一种树形结

构，不仅拓展结构末端的叶节点，而且在中间节点

的基础上拓展；Ｅｌｓｋｅｎ等［７９］利用网络态射作为进

化算法中产生子代的方法加速模型的训练，考虑

到传统的网络态射只会增加网络的尺寸，提出类

网络态射，具体的操作包括剔除某层、剪枝卷积核

和替换某层；Ｃａｉ等［５６，１２４］提出类似的“网络变换”

概念，并且定义该变换为重用已有网络结构信息，

而不是广义上对网络结构的任何更改。将网络变

换技术作为强化学习算法中的动作，而状态为当

前搜索的网络结构。以往的方法会在结构上叠加

全新设计的一个新层，但是网络变换是在已有的

层次上进行增减、加宽等操作，从而保证当前任务

中已有的结构以及权值的重用。

３．３．３　迁移学习
网络结构的迁移能力本身就是评价性能的一
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个重要指标。诸如文献［７５，７９］等尝试将ＣＩＦＡＲ
１０上搜索得到最优网络结构迁移到训练其他的
数据集中，以检查搜索出网络结构的迁移能力，并

且比较了迁移网络从头训练和从已有权值微调两

种方式。现有其他工作［３９－４１］已经验正了在大数

据集上学习训练得到的模型比在小数据集上学习

得到的模型，在该小数据集上的性能更优。指出

该类向下迁移方法，在大数据集上学习得到的网

络迁移到不同的数据集或者任务中会得到意想不

到的结果。

网络的迁移能力不由得引人思考，是否可以

将从简单任务中学习得到的网络结构迁移到目标

复杂任务中，以达到加速搜索的目的。神经网络

架构搜索技术也可以借助网络模型的迁移能力，

将某个数据集或者任务上已经训练得到的结构应

用到目标数据集或任务上。一些工作［３８，８１］将

ＣＩＦＡＲ１０和ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋ上学习得到的结构分
别迁移到体量更大的ＣＩＦＡＲ１００和ＷｉｋｉＴｅｘｔ２数
据集任务；文献［４１，８４－８５］则索性将基于
ＣＩＦＡＲ１０和 ＣＩＦＡＲ１００数据集搜索得到的网络
结构迁移到更大的 ＩｍａｇｅＮｅｔ。这些工作均能媲
美，甚至超越已有研究的性能。这是因为大量历

史寻优数据的积累会极大程度上帮助新问题的寻

优，故借助从之前任务中习得的知识，迁移已经训

练好的模型权重或者结构参数对新的目标问题进

行赋值，相当于从一个较完备的初值开始寻优，以

缩短收敛的时间。

３．３．４　训练过程中的自适应调整
很多研究也不断尝试根据训练过程中的即时

反馈，动态地调整搜索技巧以实现搜索过程的

加速。

为了保证搜索得到的网络在评估阶段也具有

同搜索阶段一样理想的准确率，Ｃｈｅｎ等［８７］在搜

索过程中让网络的深度逐渐加深，以缩小搜索阶

段和评估阶段的网络深度不同带来的差距，当然

与此同时也带来了沉重的计算开销。为了应对此

问题，在选择搜索速度较快的梯度方法的基础上，

随着搜索的深入和网络的加深，模型会主动丢弃

之前搜索过程中评估较差的候选操作，使其不再

占用计算资源。ＣＩＦＡＲ１０上的实验结果也显示
网络搜索仅需耗费０．３个 ＧＰＵ日就使搜索出来
的结构达到了低至２．５％的错误率；类似的工作
还有Ｓｏ等［４９］基于文献［３６］，将进化算法和联赛
选择算法应用到改进目前自然语言处理任务中最

火热的特征提取器 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中，然而在语言数
据集中并不能像之前视觉研究一样提取出合适的

低保真数据集，为了加速搜索过程，动态地部署计

算资 源 的 分 布，提 出 动 态 障 碍 （ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｄｙｎａｍｉｃｈｕｒｄｌｅ，ＰＤＨ）方法，允许训练前期表现更
好的结构训练更多的步数，保证实验的可行性，成

功地运用神经网络架构搜索技术自动化搜索得到

性能更优的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型。
调整搜索空间中候选网络的搜索顺序也能实

现搜索加速。Ｌｉｕ等［３７］尝试启发式的搜索策略

ＳＭＢＯ，采取递进的方式，考虑到简单的结构训练
速度更快，按照模型简单到复杂的顺序进行搜索。

具体借助 ＬＳＴＭ模型，输入定义为描述网络结构
的变长字符串，按照复杂度递增的顺序搜索，借助

贝叶斯方法使用获取函数输出预测的验证精度，

来评价候选的模型架构。之后基于训练阶段性能

更好的结构继续拓展，再结合其他加速方法，整体

搜索速度上相较文献［３５］提升了８倍之多。与
ＳＭＢＯ方法类似，但是搜索从复杂到简单的一个
方法是 Ｙａｎ等［１２５］提出了适合分布熵的采样方

法，其在搜索初期抽取更多样本鼓励探索，随着学

习的进行，缩小候选网络结构的分布范围从而减

少取样数。

３．３．５　计算加速和简化方法
在整个神经网络架构搜索技术的发展历程

中，一直有在计算层面上使用技巧实现搜索过程

的加速。除了３１２节中已详细阐述的基于基本
单元搜索堆叠完整网络结构的方法，代表性工作

包括并行计算、量化和查找表技术。

并行计算是神经网络架构搜索技术发展伊始

就应用的技术，早在２０１７年，Ｚｏｐｈ等［３３］提出分布

式训练以及异步参数更新方法，在实现多运算单

元加速计算的同时，某一运算单元得到的参数可

以公布给全局的运算单元使用，保证了该领域奠

基工作得以顺利完成；类似的分布式异构框架也

在之后的研究［３９，４１，７８］中被广泛使用。该框架使

多ＧＰＵ设备之间可以高效合作，并且便于结合诸
如早停等其他加速策略进一步减少计算消耗。

因为ＧＰＵ内存占用随着候选网络的数量线
性增长，为了解决内存爆炸的问题，量化方法也备

受关注。例如，Ｃａｉ等［８８］的工作将神经网络架构

搜索视为对过度参数网络进行路径剪枝，该网络

中的各个位置保留了所有可能的操作。作者将结

构中的参数全部０、１二值化，每次仅激活一条保
留路径上的参数，再使用基于梯度的方法搜索，无

须训练数以万计的候选网络，也无须额外的元控

制器，遂将显存需求降为与训练网络模型相当的

级别，结果显示搜索速度较文献［４３］和文献［３５］
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分别提升了２００和２４０倍。
对于某些优化的参数，例如计算时延，合理使

用查找表也是一种高效的加速方法。因为在大部

分的移动 ＣＰＵ或者数字信号处理器上运算操作
是连续的，Ｗｕ等［６１］假设每个操作之间都是独立

的，预先制作计算时延数据库，搜索时通过查找每

个操作的时延，并且累加得到最终整个模型的时

延，使得搜索出的网络模型兼顾速度和精度。文

献［８０］中的实验说明，对于运算操作查找仅需消
耗ＣＰＵ大概１ｓ，而如果在真实物理设备上模拟
则需要花费数分钟。尽管对于不同的设备有不同

的查找表，但一旦查找表标准化之后，就可以重用

给后续的研究提供基准化的数据，可以说一劳

永逸。

另外一项值得关注的工作是Ｙｉｎｇ等［１２６］直接

根据查找表的思路设计了第一个开源的网络搜索

架构数据库———ＮＡＳＢｅｎｃｈ１０１。主要工作是基
于４２３万余个卷积神经网络结构，使用图同构
（ｇｒａｐｈｉｓｏｍｏｒｐｈｉｓｍ）技术拓展出５００万个网络结
构，并且同时编译以上结构在 ＣＩＦＡＲ１０上包括
运行时间和准确率等性能。该数据集的工作耗费

了数百小时的张量处理器（ｔｅｎｓｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，
ＴＰＵ）运算时间，方便后续的研究者以毫秒级的速
度查询评估各种模型的质量。这种量级的加速方

式一定程度上解决了神经网络架构搜索技术需要

大量计算资源的问题，让更复杂的任务研究具有

可行性，比如对比不同搜索方式的性能等。

４　数据集与算法性能对比

４．１　数据集

数据集在神经网络架构搜索研究中起着非常

重要的作用，基准的数据集可以让搜索算法更容

易复现，并且有利于搜索算法之间的性能比较。

由于神经网络架构搜索主要还是基于主流视觉识

别任务，故使用目前各个领域主流的数据集。下

面按照具体的计算机视觉任务对常用的神经网络

架构搜索数据集进行介绍和总结。

对于图像分类任务，也是目前神经网络架构

搜索领域主流使用的数据集包括 ＭＮＩＳＴ、ＳＶＨＮ、
ＣＩＦＡＲ１０、ＣＩＦＡＲ１００和 ＩｍａｇｅＮｅｔ。ＭＮＩＳＴ数据
集是一个大型手写数字数据库，由２５０个不同人
手写的数字构成，其中有包含６００００个示例的训
练集和包含１００００个示例的测试集，图像尺寸均
归一化为２８×２８的灰度图，是深度学习领域应用
最广泛的数据集之一；ＳＶＨＮ同样也是识别图像
中阿拉伯数字的数据集，但是图像来自真实世界

的门牌号码，由 Ｇｏｏｇｌｅ街景提供拍摄的门牌号图
片。初始训练集包括７３２５７张图像，测试集中有
２６０３２张图像，并且有一个包含５３１１３１张图像
的附加训练集。尽管与ＭＮＩＳＴ相似，但是包含更
多标记数据，而且取样于更加困难的现实世界问

题。ＣＩＦＡＲ数据集取自一个包含８０００万张３２×
３２的自然彩色微小图像的数据集，ＣＩＦＡＲ１０和
ＣＩＦＡＲ１００均包含６００００张图像，且分为５００００
张训练图像和 １００００张测试图像。不同的是，
ＣＩＦＡＲ１０分为完全相互排斥的１０类，每类包含
６０００个图像；ＣＩＦＡＲ１００分为２０个超类中的总共
１００类，每类包含６００个图像。相比于之前的数据
集，ＣＩＦＡＲ数据集是现实世界中真实的物体，不仅
噪声大，而且物体的比例、特征都不尽相同。

针对特定领域的应用会用到细分领域的数据

集，譬如花卉数据集１０２ＯｘｆｏｒｄＦｌｏｗｅｒｓ［１１７］、包含
３７种猫犬类的宠物数据集 ＯｘｆｏｒｄＩＩＴＰｅｔｓ［７７］、细
粒度的飞行器数据集ＦＧＶＣＡｉｒｃｒａｆｔ［７７］、细粒度汽
车数据集 ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ［７７］、图像尺寸约为 ３００×
２００的Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［７７］等也经常被使用，均为神经
网络架构搜索在现实中的各个应用提供了实验

基础。

对于目标检测和密集标记等任务，对数据集

的要求也越来越高，并且制作难度更大。神经网

络架构搜索研究在该领域主要使用以下的数据

集：ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２包含属于２０类的１１５３０张图
像，以及总共２７４５０个目标的标定，故平均每个
图像中有２４个目标；ＣＯＣＯ数据集包含９１类目
标、３２８０００个影像和２５０００００个标签，其中图像
主要截取自复杂的日常场景，包含目标及目标位

置标定。与ＰＡＳＣＡＬ相比具有更多的类和图像，
且每类包含的图像多，有利于获得每类物体位于

特定场景的能力；为了方便在自动驾驶领域的应

用，Ｃｉｔｙｓｃａｐｅ数据集被提出，包含５０００张在城市
环境中驾驶场景的图像；在更加细分的面部识别

领域，则由ＰａｒｔＬａｂｅｌｓ面部数据集填补空缺，其包
含２９２７张标注好头发、皮肤和背景区域的面部
照片。

对于语言建模，即预测文本中下一个词的任

务，大多借助以下两个代表性英文数据集：Ｐｅｎｎ
ＴｒｅｅｂａｎｋＤａｔａｓｅｔ［３３］取材于１９８９年的《华尔街日
报》中的２４９９篇文章，包含超过百万词汇，标注
内容包括词性标注以及句法分析；ＷｉｋｉＴｅｘｔ２则
是由大约２００万个从维基百科文章中提取的单词
构成，体量是 ＰＴＢ数据集的两倍，而且语言更加
接近现代日常实际情况。

·９１１·
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４．２　现有方法性能对比

对于神经网络架构搜索技术，搜索策略的选

择对搜索结果有至关重要的影响，但仍然存在很

多其他的影响因素：从搜索空间来说，会导致搜索

数据类型和搜索量不同，进而影响总体的识别率；

从数据预处理的角度来说，即使采用了相同的搜

索策略，同样会影响最终的搜索结果；性能评估策

略和具体任务也会影响搜索的性能参数。为了使

读者更直观地了解，本部分仅对比给出不同数据

集以及搜索策略下，在图像分类任务中准确率和

网络参数量的性能对比。

表５中选取了 ＣＩＦＡＲ１０、ＣＩＦＡＲ１００、ＭＮＩＳＴ、
ＳＶＨＮ和ＩｍａｇｅＮｅｔ五个数据集，其中“”表示模
型训练过程中对数据进行了数据增强。表格涵盖

每个数据集下代表性的搜索方法以及图像分类任

务的实验结果。搜索策略栏目中，ｍａｎｕａｌ表示手
工设计的网络，ｒａｎｄｏｍ表示随机的搜索策略，ＲＬ
表示基于强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ）的搜索
策略，ＥＡ表 示 基 于 进 化 算 法 （ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）的搜索策略，ｇｒａｄｉｅｎｔ／Ｇ表示基于梯度的
搜索策略，ＳＭＢＯ表示序列模型搜索策略，ｐｒｕｎｉｎｇ／
Ｐ表示基于剪枝的搜索策略，ＯＳ表示单次架构搜
索策略；参数量栏目中，“—”表示参考文献没有

收录，或者代码细节没有公开，导致无从查证计算

的参数量。本文后续的表格也遵循以上说明。

５　神经网络架构搜索的应用

图像分类任务是神经网络架构搜索的起点，

也是最基础而且目前研究最完备的高级识别任

务，但是神经网络架构搜索在以下的领域也取得

了值得关注的进步。

５．１　目标检测

目标检测是指在影像中定位物体空间位置的

一类任务，是计算机视觉领域的关键问题。图像

特征提取是实现目标检测任务的基础，神经网络

架构搜索技术也大部分用于优化图像特征提取阶

段的任务。典型性的工作［３５，３９］将网络结构搜索

在图像分类任务中学习得到的更通用的图像特征

迁移到目标检测任务中，即将在 ＩｍａｇｅＮｅｔ中搜索
得到的ＮＡＳＮｅｔ嵌入到ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ架构中，并将
应用于ＣＯＣＯ数据集的结果显示在大模型和移动
端设备中以实现更优的性能；类似地，Ｔａｎ等［４３］

将神经网络架构搜索得到的模型作为特征提取器

植入ＳＳＤＬｉｔｅ目标检测框架中，综合考虑了实际
应用中的移动设备的性能，即在准确率的基础上

考虑了对时延的优化。实验结果显示，目标检测

任务中的各项性能均超越 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ作为特征提
取器的框架，相较 ＳＳＤ３００减少了７倍的参数量
和４２倍的乘积累加运算，增强了模型的灵活性和
便携性，更加适应科技和社会的发展。

目前有相当一部分的目标检测网络框架由骨

干网络和特征金字塔网络这两个主要组件构成。

其中，采用特征金字塔结构是为了融合不同尺度

的图像特征以解决多尺度的问题，而特征金字塔

均由人工设计，并不一定是最优的结构，为了自动

化地获得性能更优的特征金字塔结构，Ｇｈｉａｓｉ
等［４４］则聚焦于采用神经网络架构搜索的技术构

建特征金字塔，实验结果显示搜索得到的金字塔

网络可以很好地和包括 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、
ＡｍｏｅｂａＮｅｔ等主流骨干网络共同完成目标检测任
务，并且进一步提升准确率、降低设备时延。

表６展示了神经网络架构搜索技术在目标检
测任务上的性能对比。因为不同的图像分辨率对

网络结构在计算成本、预处理方式和特殊任务

（例如小物体检测）上的要求不一样，所以将其作

为参考列在表中。目标检测任务的评价指标由平

均精度均值表示，默认为以与数据集标注交集并

集比（ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）大于０５作为
正确分类的指标而得到的准确率。ｍＡＰ［０５，
０９５］则表示在０５～０９５区间中以００５为间隔
取的共１０个不同ＩｏＵ为指标下的 ｍＡＰ结果做平
均，故 ｍＡＰ［０５，０９５］要求更加严格，数值比
ｍＡＰ更低。表 ６中 Ｍｉｎｉｖａｌ和 Ｔｅｓｔｄｅｖ则为
ＣＯＣＯ数据集中的不同数据子集。

５．２　逐像素标注

逐像素标注（ｄｅｎｓｅｉｍａｇｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）任务精细
到处理像素级的内容，相比于简单的图像分类仅需

要输出一个标签，其需要精确到像素级，为图像中

的每个像素分配一个标签，是计算机视觉中更高级

的应用，进一步可以分为场景解析 （ｓｃｅｎｅ
ｐａｒｓｉｎｇ）、人物分割（ｐｅｒｓｏｎｐａｒｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）、语义
分割等子任务，主要的数据集包括 ＰａｒｔＬａｂｅｌｓ、
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ、ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２、ＡＤＥ２０Ｋ等。相较
于之前的图像分类任务中广泛使用的降采样策略，

或者使用低分辨率图像做性能评估，逐像素标注任

务的特征给研究带来诸多困难：逐像素标注任务的

输入尺寸分辨率更大，需要在图像多个层次上提取

具体特征且保持高分辨率，故网络结构具有的变数

更多，同时要求搜索技术更加高效以应对更高分辨

率带来的复杂计算，故搜索难度将会更大。

·０２１·
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表５　不同数据集下代表性搜索策略算法在图像分类任务上的性能比较

Ｔａｂ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｓｅａｒｃｈｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｏｎｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 方法 搜索策略
准确率／％

Ｔｏｐ１ Ｔｏｐ５
参数量

ＣＩＦＡＲ１０

ＥＮＡＳ［４０］ ＲＬ ９６．４６ ４．６×１０６

ＮＡＳＮｅｔＡ（ｂａｓｅｌｉｎｅ）［３５］ ＲＬ ９６．５９ ３．３×１０６

ＡｍｏｅｂａＮｅｔＡ（Ｎ＝６，Ｆ＝３６）［３６］ ＥＡ ９６．６６ ３．２×１０６

ＮＡＯＮｅｔ［８３］ ｇｒａｄｉｅｎｔ ９７．０２ ２８．６×１０６

ＰＮＡＳＮｅｔ５［３７］ ＳＭＢＯ ９６．５９ ３．２×１０６

ＣＩＦＡＲ１０

ＤｅｎｓｅＮｅｔ（Ｌ＝１００，ｋ＝２４） ｍａｎｕａｌ ９６．２６ ２７．２×１０６

ＧＨＮＴｏｐＢｅｓｔ，１Ｋ（Ｆ＝３２）［９０］ ｒａｎｄｏｍ ９７．１６ ５．７×１０６

ＮＡＳＮｅｔＡ（７＠２３０４）［３５］ ＲＬ ９７．６０ ２７．６×１０６

ＬＥＭＯＮＡＤＥ［７９］ ＥＡ ９７．４２ １３．１×１０６

ＳＮＡＳ（ｓｉｎｇｌｅｌｅｖｅｌ＋ｍｏｄｅｒａｔｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ）［８４］ ｇｒａｄｉｅｎｔ ９７．１５ ２．８×１０６

ＰｒｏｘｙｌｅｓｓＧ［８８］ Ｇ＋Ｐ ９７．９２ ５．７×１０６

ＯｎｅＳｈｏｔＴｏｐ（Ｆ＝１２８）［９１］ ＯＳ ９６．１０ ４１．３×１０６

ＣＩＦＡＲ１００

ＤｅｎｓｅＮｅｔ［２５］ ｍａｎｕａｌ ８２．８ ２５．６×１０６

ＥＮＡＳ［４０］ ＲＬ ８０．５７ ４．６×１０６

ＬａｒｇｅｓｃａｌｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎ［７８］ ＥＡ ７７ ４０．４×１０６

ＰＤＡＲＴＳＣＩＦＡＲ１００［８７］ ｇｒａｄｉｅｎｔ ８４．０８ ３．６×１０６

ＰＮＡＳ［３７］ ＳＭＢＯ ８０．４７ ３．２×１０６

ＳＭＡＳＨＶ２［３０］ ＯＳ ７９．４ １６×１０６

ＭＮＩＳＴ

ＮＩＮ ｍａｎｕａｌ ９９．５３ —

ＲＣＮＮ ｍａｎｕａｌ ９９．６９ —

ＭｅｔａＱＮＮ［７５］ ＲＬ ９９．５６ ９．６７×１０６

ＭＮＩＳＴ
ＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔ ｍａｎｕａｌ ９９．６８ ３７９×１０３

ＣＮＦｓｐａｒｓｅ（Ｌ＝１６，Ｃ＝３２）［９２］ ＯＳ ９９．５２ ２４９×１０３

ＣＮＦｄｅｎｓｅ（Ｌ＝８，Ｃ＝６４）［９２］ ＯＳ ９９．６７ ５．３×１０６

ＳＶＨＮ

ＮＩＮ ｍａｎｕａｌ ９７．６５ —

ＲＣＮＮ ＲＬ ９８．２３ —

ＭｅｔａＱＮＮ［７５］ ＲＬ ９７．７２ １０．３８×１０６

ＥＡＳ（ｐｌａｉｎＣＮＮ，ｄｅｐｔｈ＝１６）［５６］ ＲＬ ９８．１７ —

ＥＡＳ（ｐｌａｉｎＣＮＮ，ｄｅｐｔｈ＝２０）［５６］ ＲＬ ９８．２７ —

ＩｍａｇｅＮｅｔ

ＲｅｓＮｅＸｔ１０１（６４×４ｄ） ｍａｎｕａｌ ８０．９％ ９５．６％ ８３．６×１０６

ＲａｎｄＷｉｒｅＷＳ（ｒｅｇｕｌａｒｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｒｅｇｉｍｅ） ｒａｎｄｏｍ ８０．１％ ９４．８％ ６１．５×１０６

ＮＡＳＮｅｔＡ（Ｎ＝６，Ｆ＝１６８／６＠４０３２） ＲＬ ８２．２％ ９６．２％ ８８．９×１０６

ＡｍｏｅｂａＮｅｔＡ（Ｎ＝６，Ｆ＝４４８） ＥＡ ８３．９％ ９６．６％ ４６９×１０６

ＰＤＡＲＴＳ（ｓｅａｒｃｈｅｄｏｎＣＩＦＡＲ１０） ｇｒａｄｉｅｎｔ ７５．６％ ９２．６％ ４．９×１０６

ＰＮＡＳＮｅｔ５（Ｎ＝４，Ｆ＝２１６） ＳＭＢＯ ８２．９％ ９６．２％ ８６．１×１０６

Ｐｒｏｘｙｌｅｓｓ（ＧＰＵ） Ｇ＋Ｐ ７５．１％ ９２．５％ —

ＯｎｅＳｈｏｔＴｏｐ（Ｆ＝３２） ＯＳ ７５．２％ — １１．９×１０６

·１２１·
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表６　ＮＡＳ在目标检测任务的性能对比
Ｔａｂ．６　ＮＡＳｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

数据集 方法 搜索策略
ｍＡＰ／％

Ｍｉｎｉｖａｌ Ｔｅｓｔｄｅｖ

ｍＡＰ
［０．５，０．９５］

分辨率

ＣＯＣＯ

ＳＳＤ３００ ｍａｎｕａｌ — ２３．２ ３２０×３２０

ＭｎａｓＮｅｔＡ１＋ＳＳＤＬｉｔｅ ＲＬ — ２３．０ ３２０×３２０

ＮＡＳＦＰＮＬｉｔｅＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ＲＬ — ２４．２ ３２０×３２０

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ（２ｘ） ｍａｎｕａｌ ２４．５ — ６００×６００

ＮＡＳＮｅｔＡ（４＠１０５６） ＲＬ ２９．６ — ６００×６００

ＦＰＮＡｍｏｅｂａＮｅｔ＠２５６ ｍａｎｕａｌ — ４３．４ １２８０×１２８０

ＮＡＳＦＰＮＲ５０（７＠３８４）＋Ｄｒｏｐｂｏｘ ＲＬ — ４６．６ １２８０×１２８０

ＮＡＳＦＰＮＡｍｏｅｂａＮｅｔ（７＠３８４）＋ＤｒｏｐＢｌｏｃｋ ＲＬ — ４８．３ １２８０×１２８０

ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ２００７

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｗｉｔｈＶＧＧ１６ ｍａｎｕａｌ ６８．７ ３６．７ —

ＡＭＣ（ｂａｓｅｏｎＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｗｉｔｈＶＧＧ１６） ＲＬ＋Ｐ ６８．８ ３７．２ —

　　Ｃｈｅｎ等［４６］于２０１８年设计了一种基于神经
网络架构搜索的分割模型，主要集中于设计适用

于逐像素标记任务的搜索空间和快捷代理任务，

例如候选网络中包含易于编码多尺度上下文信息

的空洞卷积，以捕捉多尺度的信息。因为逐像素

标注任务的特殊性，高分辨率图像对于传递多尺

度信息至关重要，故不能通过降低训练图像的分

辨率来加速搜索过程，于是作者在训练过程中使

用预训练过的更小的骨干网络，保留之前训练集

上产生的特征映射，并且使用早停策略使候选网

络不必训练至收敛，将搜索耗时降至原来的１％
以内。仅使用随机搜索的策略，在场景分割、人体

分割和语义图像分割三项任务中的实验结果显

示，网络搜索得到的网络结构性能均超过人工设

计的神经网络，并且将所需的参数数量和计算资

源减半。

然而随着搜索空间的增大，诸如强化学习、进

化算法等智能搜索策略的使用可能会进一步提高

搜索效率。于是Ｌｉｕ等［４５］为了使用梯度方法，设

计了分层架构搜索空间，适配具备大量网络结构

变体和对图像分辨率要求严格的密集图像预测任

务，以期既控制内部单元级结构的逐层计算，又搜

索外部网络级架构控制空间分辨率变化。对比以

往的网络搜索技术在基本单元搜索出来之后就依

照预设的模式堆叠，该方法实现了更广意义上的

自动化搜索。同时通过梯度搜索策略开发出连续

可微的公式，实现在两级分层架构上进行有效的

搜索，搜索得到的最优结构 ＡｕｔｏＤｅｅｐＬａｂＬ仅用
低于５０％的乘积累加操作就以８．６％超过原先最

优结构的交集并集比（ＩｏＵ），而搜索得到的轻量
化模型也在测试集中达到８０．９％的交集并集比，
并且仅占用了１０１５×１０６的参数量和３３３２５×
１０９的乘积累加操作。神经网络架构搜索技术在
ＰａｒｔＬａｂｅｌｓ和 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上的逐像素标注
性能对比分别如图１２和表７所示，主要的评价指
标包括表征产生目标窗口与标记窗口的交叠率平

均值的平均交并比（ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，
ＭＩｏＵ）、表征所有分类正确的像素数占像素总数
的比例的像素准确率（ｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）和降维
之后的超像素准确率 （ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ，
ＳＰＡ）。

图１２　ＮＡＳ在ＰａｒｔＬａｂｅｌｓ的数据分割任务性能对比
Ｆｉｇ．１２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＮＡＳｉｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｎ

ＰａｒｔＬａｂｅｌｓ

５．３　多目标

现阶段深度神经网络性能不断提升，逐渐拥

有对大数据高层特征提取的能力，同时随之而来

·２２１·



　第６期 丁丁，等：神经网络架构搜索研究进展与展望

表７　ＮＡＳ在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ的数据分割任务性能对比
Ｔａｂ．７　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＮＡＳｉｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｎ

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ

方法 搜索策略 ＭＩｏＵ／％

ＲｅｓＮｅｔ３８ ｍａｎｕａｌ ８０．６

ＰＳＰＮｅｔ ｍａｎｕａｌ ８１．２

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ｍａｎｕａｌ ８２．１

ＤＰＣ［４６］ ｒａｎｄｏｍ ８２．７

ＡｕｔｏＤｅｅｐＬａｂＳ［４５］ ｇｒａｄｉｅｎｔ ８０．９

ＡｕｔｏＤｅｅｐＬａｂＬ［４５］ ｇｒａｄｉｅｎｔ ８２．１

ＤＣＮＡＳ［１０６］ ｇｒａｄｉｅｎｔ ８３．６

的是深度网络模型的高存储、高功耗的弊端，需要

巨大的计算开销和内存存储，阻碍了在如移动或

嵌入式设备端等资源有限环境中的使用，例如自

动驾驶车辆需要实时的行人检测，制约智能化移

动嵌入式设备、现场可编程阵列等在线学习和识

别任务。现阶段，很多神经网络架构搜索模型专

注于优化模型的准确率，而忽略与底层硬件和设

备适配，这些仅考虑高准确率的模型难以在资源

有限的终端部署，这导致网络搜索可以取得好的

实验结果，但并不一定适合实际部署，比如

ＤＡＲＴＳ［３８］能在很小的参数量下达到很好的精度，
但是实际应用中，搜索得到网络的前向计算其实

很慢。随着神经网络架构搜索的发展，研究人员

从一开始只考虑精度的单目标到多目标，如同时

考虑网络大小（参数量）、功耗、时延、计算复杂度

（ＦＬＯＰｓ／ＭｕｌｔｉＡｄｄｓ）、内存占用等，实现多目标多
任务应用的拓展。

期望搜索得到的网络结构特征可以概括为参

数少、速度快、精度高。这一类的问题往往无法找

到单一解让所有子目标同时最优，所以一般找帕

累托最优解，即没有任何一个其他Ｘ′可以使得Ｘ′
的所有优化目标值均小于 Ｘ的优化目标值［４３］。

而且如果需要多方面权衡的话，搜索空间可能也

会显著增大，进而增加搜索的难度。神经网络架

构搜索技术在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上对于不同多目
标指标的性能对比详见表 ８。

表８　ＮＡＳ在多目标拓展上的性能对比
Ｔａｂ．８　ＮＡＳｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｔａｓｋ

优化目标 运行环境 方法 搜索策略 目标值
准确率／％

Ｔｏｐ１ Ｔｏｐ５

参数量

ＭｏｄｅｌＳｉｚｅ

ＡｌｅｘＮｅｔ［４］ ｍａｎｕａｌ ６１×１０６ ５７．２ ８０．３

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１［１２７］ ｍａｎｕａｌ ４．２×１０６ ７０．６ ８９．５

ＡｌｅｘＮｅｔＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄ［６６］ ｐｒｕｎｉｎｇ ６．７×１０６ ５７．２ ８０．３

ＶＧＧ１６Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ［６６］ ｐｒｕｎｉｎｇ １０．３５×１０６ ６８．８３ ８９．０９

ＭｎａｓＮｅｔＡ１［４３］ ＲＬ ３．９×１０６ ７５．２ ９２．５

ＦＬＯＰｓ

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１［１２７］ ｍａｎｕａｌ ５６９×１０６ ７０．９ ８９．５

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ｍａｎｕａｌ ３００×１０６ ７２．０ —

ＡＭＣ（０．５×ＦＬＯＰｓ）［６４］ ＲＬ＋Ｐ ２８５×１０６ ７０．５ ８９．３

ＦＢＮｅｔＡ［６１］ ｇｒａｄｉｅｎｔ ２４９×１０６ ７３．０ —

Ｌａｔｅｎｃｙ

ＧｏｏｇｌｅＰｉｘｅｌ１ＣＰＵ

ＢｉｔＦｕｓｉｏｎ

ＴｅｓｌａＶ１００

ＳａｍｓｕｎｇＧａｌａｘｙＳ８

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１［１２７］ ｍａｎｕａｌ １２３ｍｓ ７０．９ ８９．５

ＭｎａｓＮｅｔ［４３］ ＲＬ ７８ｍｓ ７５．２ ９２．５

ＡＭＣ（０．５×Ｔｉｍｅ）［６４］ ＲＬ＋Ｐ ６３．３ｍｓ ７０．２ ８９．２

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１［１２７］ ｍａｎｕａｌ ２０．０８ｍｓ ７０．８２ ８９．８５

ＨＡＱ［７６］ ＲＬ １１．０９ｍｓ ７０．４０ ８９．６９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ｍａｎｕａｌ ６．１ｍｓ ７２．０ ９１．０

Ｐｒｏｘｙｌｅｓｓ［８８］ Ｇ＋Ｐ ５．１ｍｓ ７５．１ ９２．５

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ｍａｎｕａｌ ２１．７ｍｓ ７２．０ —

ＦＢＮｅｔＡ［６１］ ｇｒａｄｉｅｎｔ １９．８ｍｓ ７３．０ —

Ｅｎｅｒｇｙ ＢｉｔＦｕｓｉｏｎ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１［１２７］ ｍａｎｕａｌ ３１．０３ｍＪ ７０．８２ ８９．９５

ＨＡＱ［７６］ ＲＬ １６．３０ｍＪ ７０．３７ ８９．４０

·３２１·
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　　１）模型尺寸。Ｈａｎ等［６６］基于文献［１０９］的工
作通过剪枝的搜索策略，剔除冗余的连接，仅剪枝

一步就可以分别将 ＶＧＧ１６和 ＡｌｅｘＮｅｔ网络中的
连接数减少到原来的１／１３和１／９，再结合网络压
缩中的量化和编码进一步降低权值的存储要求。

实验结果显示，在保持模型在 ＩｍａｇｅＮｅｔ上的准确
率的情况下，ＡｌｅｘＮｅｔ的存储量从原来的２４０ＭＢ
较小至６９ＭＢ，ＶＧＧ１６的存储量从５５２ＭＢ优化
至１１３ＭＢ，很大地促进了复杂网络在移动端的
应用，特别是当移动端应用大小和网络带宽均受

限的情况。并且随着模型大小的减小，实验结果

表明时延和能耗方面也均得到了一定程度的

优化。

２）ＦＬＯＰｓ。浮点运算数，ＦＬＯＰｓ指的是模型
的计算力消耗，一般可以视为计算时延的一个代

理信号展开研究。Ｈｅ等［６４］主要结合强化学习和

剪枝思想，提出ＡＭＣ方法。以往细粒度的剪枝旨
在剔除权向量中不重要的元素，尽管压缩率可

观，但是所导致的不规则的压缩模式可能需要

特制的硬件以加速网络运算。故作者选用粗粒

度的结构化剪枝以剔除权向量中较完整的规则

区域，譬如整个通道以及卷积核整行、整列等。

为了精确地获得每一层网络效果最好的压缩

率，作者采用强化学习中的深度确定性策略梯

度法产生连续空间上的具体压缩率，并兼顾

ＦＬＯＰｓ和模型大小设计激励函数。实验结果显
示，相比人工设计压缩的ＶＧＧ１６网络在ＩｍａｇｅＮｅｔ
上的表现，作者的方法在 １／４的 ＦＬＯＰｓ的条件
下，将准确率提升了 ２７％；将 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ在
ＧｏｏｇｌｅＰｉｘｅｌ１上整整加速了近一倍。此外，也有
工作直接将紧致设计的网络模块直接引入搜索空

间中，Ｙａｎ等［１０１］、Ｘｉｏｎｇ等［１２８］和 Ｌｉｕ等［１２９］分别

引入具有更少参数和运算数的深度可分离卷积、

倒置残差（ｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｓ）结构［５０］和空洞卷积

以完成轻量化网络的设计。

３）时延。计算时延是评价网络模型的一个
重要指标，某些方法倾向于搭建具有复杂拓扑结

构的网络，使得在实际使用中网络前向传播的时

延也很长。因为该参数是不可微的，给搜索提出

了更高的要求。而且很多工作［８８］已经指出：在

ＧＰＵ上计算速度优化的网络结构在 ＣＰＵ或者移
动设备上运算速度并不好，故针对计算资源有限

设备的应用也亟待优化。Ｔａｎ等［４３］直接提出时

延的优化目标，指明之前的 ＦＬＯＰｓ只是一个代理
参数，并且不能精确地反映现实世界中设备的计

算时延。将神经网络结构搜索技术引入提升模型

效率的领域，与典型的剪枝和量化相比，ＮＡＳ方
法并不依附于现有的高性能网络结构。以往的研

究为了在移动端部署，一般会减小网络的深度，并

且使用深度卷积［１２７］和分组卷积［５１］等开销较小的

操作，尽管这样简化了搜索过程，但是也阻碍了层

的多样性，进而伤害了网络的准确率和计算时延。

作者设计了分解的层次搜索空间，将完整的卷积

神经网络分解成独立的块，并且在每个块中独立

地搜索候选操作和连接，使得不同的块中有不同

的层次结构，而不是像之前的研究中仅仅搜索少

部分复杂的基本单元，再简单地堆叠。实验结果

显示，在ＧｏｏｇｌｅＰｉｘｅｌ１上运行ＩｍａｇｅＮｅｔ的分类任
务时，搜索得到的结构分别比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２和
ＮＡＳＮｅｔ的准确率提升了０５％和１２％，并且分
别加速了 １８和 ２３倍；Ｃａｉ等［８８］提 出 的

ＰｒｏｘｙｌｅｓｓＮＡＳ同样不像之前的研究一样重复地堆
叠单元，而是允许每一个块都可以接受训练。鉴

于先前研究先在小数据集上训练再迁移到大数据

集上，无法权衡计算时延等硬件指标，研究人员利

用神经网络架构搜索技术直接为待部署的硬件搜

索最优的网络框架结构，包括 ＧＰＵ、ＣＰＵ和移动
设备，并且直接从目标的完整数据集中获得反馈

信息，而不是使用低保真的代理信息。又因为计

算时延是不可微分的优化目标，作者将计算时延

建模为关于神经网络结构的连续函数，并视其为

正则化损失项优化，解决了因为不同的硬件平台

会有包括并行结构、缓存容量在内的诸多不同特

性的问题，实现了针对不同硬件设计更适合的专

门网络结构。但是ＰｒｏｘｙｌｅｓｓＮＡＳ对于每一个硬件
平台都需要重头搜索，存在计算资源消耗的问题；

后续Ｃａｉ等［１１０］提出 ＯＦＡ方法，解耦训练和搜索
过程，仅需训练一个网络，即可实现在多平台的直

接部署。

Ε［ｌａｔｉ］＝∑
ｊ
ｐｉｊ×Ｆ（ｏ

ｉ
ｊ） （８）

式中，Ｅ［ｌａｔｉ］表示待搜索网络结构中第 ｉ个模块
的估计时延，Ｆ（·）表示时延预测模型，ｏｊ表示某
一候选模块，ｐｊ即为选择该候选模块的概率。故

可以通过
Ｅ［ｌａｔｉ］
ｐｉｊ

＝Ｆ（ｏｉｊ）实现梯度传递。结果

显示，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ的分类任务中，在 ＴｅｓｌａＶ１００
ＧＰＵ运行时，搜索得到的结构分别比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
Ｖ２的 Ｔｏｐ１准确率提升了 ３１％，并且加速了
１２倍。计算时延的缩短将很大程度地推进实时
视频分析等一系列任务的推广。

４）能耗。Ｄａｉ等［８０］提出 ＣｈａｍＮｅｔ，在进化搜
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索策略中综合考虑准确率、计算时延和能耗三

方面因素，其中准确率和能耗均借助贝叶斯优

化方法，而计算时延则直接查询一个包含超过

３５万条记录的查找表得到。在高通骁龙
８３５ＣＰＵ装置功率监控器上记录的实验数据显
示，在降低 ２６％能耗的同时提升 １２％的准确
率，这一进步有利于帮助电池供电设备具有更

长的运行时间。

随着对多目标的要求深入，目前的一大热门

趋势是将经典的网络压缩方法和神经网络架构搜

索技术相融合。以量化方法为例，Ｗａｎｇ等［７６］利

用强化学习自动寻找在特定任务中的最优的量化

策略，分别为网络中的每一层确定灵活精度的权

值和激活值，得到一个经过优化的混合精度模型，

并且性能超过拥有固定量化精度的网络结构。随

着支持混合精度的芯片的持续开发，这项技术也

将大展拳脚；Ｋｉｍ等［１３０］则直接专注于二值化网

络的结构搜索，指出二值化网络和浮点型网络的

差异也会导致网络搜索逻辑产生差别，譬如浮点

型神经网络中效果较好的 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ卷积［１２７］和

Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ卷积［１３１］可能在二值域中导致严重的梯

度消失问题，以及归零层（ｚｅｒｏｉｚｅｌａｙｅｒ）在二值域
中会提升网络的准确率，却会在浮点域中起副作

用等问题。作者通过对基本单元间增加跳跃连

接、定义不同于浮点域中的搜索单元集合、设计多

样性正则化抵消二值域中对某些单元的偏爱等手

段实现了较好的二值网络搜索。

５．４　数据增强

数据增强是帮助提升图像分类器的准确率及

增强泛化性能的一类技术，广泛地应用于深度学

习中。具体的数据增强方法包括但不限于平移、

旋转、镜像、剪切等。目前数据增强的瓶颈在于手

工设计且欠缺通用性，例如在某一特定数据集上

最优的数据增强方法可能并不适用于另一数据

集，即对于特定的任务需要找到合适的数据增强

手段；而且数据增强技术早年提出之后就鲜少有

改进，譬如目前ＩｍａｇｅＮｅｔ上最主流的数据增强技
术是２０１２年提出的。

Ｃｕｂｕｋ等［７７］提出 ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ，以强化学习
为基础，针对不同数据集自动化地寻找更优的数

据增强策略，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ和 ＣＩＦＡＲ１０上分别达
到８３５％和９８５％的准确率，分别较之前的最优
方法进一步提升了０．４％和０．６％。实验结果再
一次验证了不同数据集对应不同的最佳数据增强

方法，譬如对于 ＣＩＦＡＲ１０数据集，ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ

倾向于选择色彩补偿（ｅｑｕａｌｉｚｅ）、自动对比度
（ａｕｔｏｃｏｎｔｒａｓｔ）调整、明亮度（ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ）调整等颜
色相关的变换。而对于 ＳＶＨＮ数据集，翻转、旋
转、裁剪等空间尺度上的变换能表现更好的性能。

并且该模型具有较好的迁移能力，即在 ＩｍａｇｅＮｅｔ
上训练得到的增强策略在ＯｘｆｏｒｄＦｌｏｗｅｒｓ、Ｃａｌｔｅｃｈ
１０１、ＯｘｆｏｒｄＩＩＴＰｅｔｓ、ＦＧＶＣＡｉｒｃｒａｆｔ、ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ
等诸多数据集上均显著提升性能。

此后，Ｌｉｍ等［１３２］发现对于相对较小的数据

集，都需要消耗大量的计算资源，故提出了 Ｆａｓｔ
ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ，将增强图像视为训练数据集中的缺
失图像，使用密度匹配（ｄｅｎｓｉｔｙｍａｔｃｈｉｎｇ）和贝叶
斯思想，在不损失性能的情况下，加快数据增强策

略的搜索速度：在同样的实验环境中，Ｆａｓｔ
ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ比 ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ针对 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据
集的数据增强策略搜索快了３３倍。展望未来，其
他的搜索算法应用于这一领域可能带来更优的效

果，并且将共同推动ＡｕｔｏＭＬ的发展。

５．５　语言模型

语言模型是预测文档中下一个单词或字符的

一类任务，具有代表性的英文数据集有 Ｐｅｎｎ
Ｔｒｅｅｂａｎｋ和 ＷｉｋｉＴｅｘｔ２。在深度学习中，语言模
型一般是由以ＬＳＴＭ为代表的循环神经网络ＲＮＮ
处理的。循环神经网络的主要特点是当前单元中

的隐藏状态ｈｔ是由输入 ｉｔ和上一时刻中的隐藏
状态ｈｔ－１共同计算得到的，单元中包含的操作主
要有 ｔａｎｈ、ＲｅＬＵ、ｓｉｇｍｏｉｄ、补零（ｚｅｒｏｉｚｅ）、赋值
（ｉｄｅｎｔｉｔｙ）等。

神经网络架构搜索技术不仅发展了卷积神经

网络结构，也加速了循环神经网络领域的网络结

构自动化设计：Ｚｏｐｈ等［３３］合理设计激励函数，运

用强化学习的思想自动设计循环神经网络，在单

词和字符预测中均取得了超越人工设计网络的性

能，并且模型具有一定的迁移能力；Ｓｏ等［４９］和

Ｌｉｕ等［３８］分别基于进化算法和梯度方法搜索循环

神经网络结构，并取得期望性能；Ｐｈａｍ等［４０］在文

献［３３］的基础上，利用权值共享技术大幅度地缩
短了搜索耗时，仅一个 ＧＰＵ运行１０ｈ，即可得到
期望的网络结构，并且该网络性能较之前研究进

一步提升；后续一系列工作［５７，８１－８４］进一步优化搜

索速度，促进语言领域结构搜索技术的应用。具

体的ＮＡＳ在语言模型上的性能如表 ９所示，困惑
度（ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）刻画的是某个语言模型估计的一
句话出现的概率，困惑度的值越小表示语言模型

越好。
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表９　语言模型任务性能对比
Ｔａｂ．９　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｉｎｇ

数据集 方法
搜索

策略

困惑度

验证 测试
参数量

搜索成本／
ＧＰＵ日

ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋ

ＬＳＴＭ＋ＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔ ｍａｎｕａｌ ６０．０ ５７．３ ２４×１０６ —

ＲａｎｄｏｍｓｅａｒｃｈＷＳ［５７］ ｒａｎｄｏｍ ５７．８ ５５．５ ２３×１０６ ２

ＥＮＡＳ［４０］ ＲＬ ６０．８ ５８．６ ２４×１０６ ０．５

ＤＡＲＴＳ（ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ）［３８］ ｇｒａｄｉｅｎｔ ６０．２ ５７．６ ２３×１０６ ０．５

ＤＡＲＴＳ（ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ）［３８］ ｇｒａｄｉｅｎｔ ５５．７ ２３×１０６ １

ＧＤＡＳ［８６］ ｇｒａｄｉｅｎｔ ５７．５ ２３×１０６ ０．４

ＮＡＯＮｅｔＷＳ＋ｗｅｉｇｈｔｔｙｉｎｇ＋ｗｅｉｇｈｔｐｅｎａｌｔｙ［８３］ ｇｒａｄｉｅｎｔ ５６．６ ２７×１０６ ０．４

ＷｉｋｉＴｅｘｔ２

ＬＳＴＭ＋ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｍａｎｕａｌ ６５．９ ２４×１０６ —

ＬＳＴＭ＋１５Ｓｏｆｔｍａｘｅｘｐｅｒｔｓ ｍａｎｕａｌ ６３．３ ３３×１０６ —

ＥＮＡＳ［４０］ ＲＬ ７２．４ ７０．４ ３３×１０６ ０．５

ＤＡＲＴＳ［３８］ ｇｒａｄｉｅｎｔ ７１．２ ６９．２ ３３×１０６ １

ＮＡＯＮｅｔ［８３］ ｇｒａｄｉｅｎｔ — ６７．０ ３６×１０６ —

　　除了在本节上述任务中应用，近年来 ＮＡＳ技
术也在动作分割 （ａｃｔｉｏｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）［１３３］、目标追
踪 （ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ）［１０１］、对抗攻击 （ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ａｔｔａｃｋ）［１０５］、姿态估计 （ｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）［１３３－１３５］等
任务上取得突破性进展。

６　对神经网络架构搜索研究的思考

近年来，受益于学界不断增长的关注度，神经

网络架构搜索问题的研究也不断得到深入，性能

不断提升，应用也不断得到拓展，但已有的神经网

络架构搜索难以满足更高层次的实际应用需求，

相关研究仍然任重道远。下面对神经网络架构搜

索存在的问题及未来可能的研究方向进行总结。

１）当前神经网络架构搜索还不具备完全自
行设计网络架构的能力。现阶段搜索空间的设计

在一定程度上和神经网络架构搜索技术的自动化

初衷相悖，未来应该提高搜索空间设计的自动化

程度［３９］。现有更高级的主流研究中，算法仍然仅

基于人工限定较多的基本单元，再将基本单元堆

叠得到网络结构作为搜索结果。以文献［３５］为
例，基本单元中每个子单元包含两个输入、两种操

作和一个组合操作，共五个离散的待搜索参数，是

否存在性能更佳的参数部署模板还未有定论；而

粗略地分为标准单元和还原单元两类基本单元是

否最优也亟待研究。因为理论上，既然基本单元

之间可以被随意地连接，基本单元也应该自适应

地改变。与此同时，虽然基本单元的表示方式极

大地推动了相关技术的发展，但是基于基本单元

的搜索空间设计主要是基于人类在图像分类方面

的先验经验，并且不容易推广到语义分割、对象检

测等其他领域，更加灵活的表示方式还亟待开发。

由此引出未来关于神经网络架构搜索的另外一个

关键发展方向即在更广泛的搜索空间寻找高效架

构，这也对搜索策略和性能评估提出更高的要求，

已经有研究人员［１３６－１３７］正准备提出元结构层面

上的优化等其他方面的研究。

２）在同一标准限制下，急需挖掘更多的、有
难度的基准，以方便方法之间的对比和评估。譬

如在考虑多指标的情况下，搜索成本和计算时延

均没有一个统一的运行环境或平台作为共同基

准，不利于方法之间的比较和技术的后续发展；方

法对于数据集的增强处理方法不尽相同且公开信

息有限，而且不同数据集间的迁移能力也暂未有

合理的度量方法。基准的制作完成对于合理公正

地判断比较不同神经网络架构搜索算法的性能有

极大的帮助，并且将最终推动整个技术的发展。

３）现有的神经网络架构搜索方法难以复现。
原因包括：①一些方法需要数以月计的计算时间，
对于大部分计算预算有限的个人研究人员而言显

得遥不可及。②众多方法拥有不同的训练流程和
搜索空间，使得各个方法之间很难相互借鉴。尽

管目前已经提出了共同基准下的 ＮＡＳＢｅｎｃｈ１０１
数据集［１２６］比较不同神经网络架构搜索方法，但

是仍然远远不够。③网络搜索的实验设置中存在
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训练流程、正则化技巧等各类变数以及原始资料

的缺失，很难准确再现其他搜索策略的性能。因

为复现是科学进步的核心原则，Ｙｕ等［９７］提出在

制作搜索方法的 ｂａｓｅｌｉｎｅ时，应当更加严格地限
定。故对于新提出的搜索方法，实验结果的稳健

性需多花心思，并且详尽地表述关键的细节。

４）仍需拓展更多网络种类的设计。神经网
络架构搜索目前主要集中于卷积神经网络的设

计，而其他类型的网络也有参数和结构的搜索需

求。譬如，包含生成网络和对抗网络的生成对抗

网络ＧＡＮ、主要用于序列数据处理的 ＲＮＮ循环
神经网络、由自注意力和前馈神经网络组成的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络等。不同网络类型具有的不同特
点，例如循环神经网络在时间序列上共享参数，均

对搜索提出了更大的要求。

５）仍需进一步拓展开源工具包及相关应用
场景。当前 ＮＡＳ开源工具较少，仅有 ＡｕｔｏＭＬ将
ＮＡＳ与传统的 ＭＬ管道优化结合在一起，开发
ＡｕｔｏＰｙｔｏｒｃｈ，联合稳健地优化网络架构和训练超
参数，以实现全自动深度学习 （ＡｕｔｏＤＬ）。除了
在图像分类等领域上的应用之外，神经网络架构

搜索的优点也有望推广到包括人脸识别、人体姿

态估计、图像定位、图像修复、机器翻译以及数据

融合（ｓｅｎｓｏｒｆｕｓｉｏｎ）等其他问题上。基于在图像
分类领域的成就，未来神经网络架构搜索技术有

望推动产业内一系列问题的进一步发展。

７　总结

神经网络架构搜索是深度学习发展到一定阶

段所面临的一个必然问题，尽管ＮＡＳ在诸多领域
有着广泛的应用价值，也依然存在许多困难与挑

战。本文从搜索空间、搜索策略和性能评估策略

三个角度，系统性地阐述了神经网络架构搜索近

年来的研究进展，详细梳理了主流搜索策略的优

势和不足，并阐述了不同策略之间的内在联系。

同时，本文以此为基础介绍了神经网络架构搜索

技术的拓展应用，并展望了神经网络架构搜索及

其相关领域未来的研究重点。
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１８１２．０９９２６．
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［１０２］牛瑞丞．基于进化算法的神经网络结构搜索［Ｄ］．昆明：

云南大学，２０２０．
ＮＩＵＲＣ．Ｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈｂａｓｅｄｏｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｄ］．Ｋｕｎｍｉｎｇ：ＹｕｎｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２０．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１０３］梁峰，董名，田志超，等．面向轻量化神经网络的模型压
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［１０４］胡文癑．基于演化优化的神经网络结构搜索方法研
究［Ｄ］．上海：华东师范大学，２０２１．
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