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Abstract　Deeplearninghasachievedexcellentresultsondatataskswithmultiplemodalitiessuchas
images,speech,andtext．However,designing networks manuallyforspecifictasksistimeＧ
consumingandrequiresacertainlevelofexpertiseanddesignexperiencefromthedesigner．Intheface
oftoday􀆳sincreasinglycomplexnetworkarchitectures,relyingonmanualdesignaloneincreasingly
becomescomplex．Forthisreason,automaticarchitecturesearchofneuralnetworkswiththehelpof
algorithmshasbecomeahotresearchtopic．Theapproachofneuralarchitecturesearchinvolvesthree
aspects:searchspace,searchstrategy,andperformanceevaluationstrategy．Thesearchstrategy
samplesa network architectureinthesearch space,evaluatesthe network architecture by a
performanceevaluationstrategy,andfeedＧbacktheresultstothesearchstrategytoguideittoselecta
betternetwork architecture,and obtainsthe optimalnetwork architecturethrough continuous
iterations．Inordertobettersortoutthemethodsofneuralarchitecturesearch,wesummarizethe
commonmethodsinrecentyearsfrom searchspace,searchstrategyandperformanceevaluation
strategy,andanalyzetheirstrengthsandweaknesses．
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摘　要　深度学习在图像、语音、文本等多种模态的数据任务上取得了优异的效果．然而,针对特定任务,
人工设计网络需要花费大量的时间,并且需要设计者具有一定水平的专业知识和设计经验．面对如今日

趋复杂的网络架构,仅依靠人工进行设计变得越来越复杂．基于此,借助算法自动地对神经网络进行架

构的搜索成为了研究热点．神经架构搜索的方法涉及３个方面:搜索空间、搜索策略、性能评估策略．通
过搜索策略在搜索空间中选择一个网络架构,借助性能评估策略对该网络架构进行评估,并将结果反馈

给搜索策略指导搜索策略选择更好的网络架构,通过不断迭代得到最优的网络架构．为了更好地为读者

提供一个快速了解神经网络架构搜索方法的导航地图,从搜索空间、搜索策略和性能评估策略３个方面

对现有典型的神经架构搜索方法进行了梳理,总结讨论了近年来常见的架构搜索方法,并分析了各种方

法的优势和不足．
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　　人工神经网络通过模拟生物神经网络信号处理

的过程,解决了很多具有挑战性的任务．以图像分类

为例,LeCun等人[１]于１９９８年设计了第１个用于手

写字符识别的卷积神经网络 LeNet５,该网络仅有

５层．直到２１世纪１０年代,GPU 代替 CPU 成为了

新的神经网络加速训练工具,这使得训练更大规

模的网络成为了可能．Krizhevsky等人[２]于２０１２年

设计了 有 一 定 深 度 的 网 络 AlexNet,并 取 得 了

ILSVRCＧ１２(ImageNetlargeＧscalevisualrecognition
challengeＧ２０１２)竞赛的成功．相比于 AlexNet,Szegedy
等人[３]于２０１５年再次加深了网络的深度和宽度,设
计了一个超过２０层的神经网络架构 GoogLeNet．
He等人[５]于２０１６年通过引入跳跃连接的概念,设
计了 一 个 １５２ 层 的 残 差 网 络 ResNet,取 得 了

ILSVRCＧ１５分类任务的第１名．随着研究的不断深

入,网络的层数不断加深,截至２０１６年,最深的神经

网络已经超越１０００层[５]．为了设计性能更加优异的

网络,人工设计深层的网络需要进行大量重复的实

验,随着网络层数的增加,需要人工调整的超参数就

越多,这消耗了大量的人力和计算资源．因此,对于

神经网络架构自动搜索的研究显得尤为关键．
神经架构搜索(neuralarchitecturesearch,NAS)

方法近年来在图像分类[６Ｇ８]、目标检测[９]等任务上取

得了很好的效果．但这些方法都需要评估大量的网

络架构,需要的计算资源过于庞大．通过代理模型、
权值共享等方法可以加速网络搜索过程．Liu等人[１０]

于２０１９年提出可微分的架构搜索,借助反向传播算

法同时搜索网络的架构和权值,这极大地提升了神

经架构搜索方法的效率．目前,如何快速得到性能优

异的网络架构也是研究的热点问题．
神经架构搜索的流程如图１所示:在预先设定

的搜索空间中得到一个中间网络架构作为候选架

构,通过性能评估策略对此候选架构进行性能度量,
最后将测量的结果反馈给搜索策略,不断重复搜索—
评估的过程直到发现最优的网络架构．

Fig．１　Theprocessofneuralarchitecturesearch[１１]

图１　神经架构搜索流程[１１]

本文将按图１的流程进行说明,对典型神经架

构搜索方法的原理进行综述,对不同方法之间的关

系进行讨论,并对高效的性能评估策略进行总结,最
后对未来需要研究的问题进行展望．

１　搜索空间

搜索空间定义了组成网络的基本操作,通过组

合不同的操作会产生不同的网络架构．为了使算法

可以高效地找到性能优异的网络,就必须构建一个

适合的搜索空间．Liu等人[１２]于２０１８年指出,在构

造一个适合搜索空间的前提下,即使使用简单的随

机搜索策略也可以发现具有竞争力的神经网络架

构．通常情况下,研究者为了提高搜索效率会根据自

己的经验适当地缩小搜索空间,但这不可避免地引

入了人为的偏见．许多研究者通过神经架构搜索的

方法发现了之前人工设计很难相信的网络架构[１３],
这证明了神经架构搜索的方法较于人工设计网络的

优越性．目前,研究者涉及的搜索空间主要包括链式

结构、多分支结构和基于Cell的结构．

３２孟子尧等:深度神经架构搜索综述



１．１　链式结构

早期的深度神经网络都是较为简单的链式结

构,如LeNet５[１],AlexNet[２]等,即网络中的每一层

仅与其前后相邻的２层连接,且网络中没有跨层连

接的情况,网络的整个架构呈现为链条状．如图２所

示的LeNet５网络为最典型的链式结构．

Fig．２　Atypicalexampleofchainstructures(LeNet５)

图２　链式结构的典型例子(LeNet５)

　　神经网络搜索空间的设计需要从３个角度出

发:１)网络的层数．可以根据设计者现有的资源动态

调整网络的最大层数．２)网络中各层的操作及与其

相关的超参数．对于卷积神经网络来说,常用的操作

有卷积、池化、批归一化(batchnormalization,BN)、
激活函数等．具体来说,卷积操作涉及的超参数有卷

积核大小、通道数、补齐方式、步长等．３)网络中各操

作的排列顺序．对于神经网络来说,结构的细微变化

都会对网络的性能产生影响．通常情况下,人工设计

网络时会将池化操作放置在卷积操作之后,亦有研

究者对多种操作进行组合视为一种操作使用．例

如,Ioffe等人[１４]于２０１５年将卷积、批归一化、激活

函数组合为一个模块,将该模块作为构建网络的基

本操作继续进行网络架构的生成．随着研究的不断

深入,网络的层数不断加深,在训练网络过程中,链
式结构易出现梯度消失、梯度爆炸等问题．为解决这

一问题,研究者设计了正则化、BN 等方法缓解了梯

度所带来的问题,但未从根本上解决这个问题．
１．２　多分支结构

为了缓解梯度消失、梯度爆炸等问题,研究者设

计了多分支结构,它允许网络中的层可以与其前面

的任意层进行连接．GoogLeNet[３]是深度神经网络

中第一个引入了多分支网络结构的概念,构建了不

同的Inception 模 块 以 扩 大 网 络 的 深 度 和 宽 度,

Inception模块中不同的分支由多种不同的操作组

成,通过对输入层不同维度的特征提取,提升了网络

的性能,图３为一个Inception模块的示例．ResNet[５]

在２０１６年首次提出了跳跃连接思想,浅层网络中的

特征会通过跳跃连接直接传递到更深的功能层,从
而克服了梯度消失对深层网络的影响．跳跃连接的

出现掀起了新一波的研究热潮．例如,DenseNet于

２０１７年[１５]将网络中的每一层都与其前面的层连接,
形成了稠密的网络结构．然而该网络中的每一层都

会接收其前面所有层的特征作为该层的额外输入,也
就意味着需要存储大量的中间特征,因此,DenseNet
需要花费大量的内存开销．为了缓解内存的使用压

力,研究者设计了共享存储空间的方法[１６],从而降

低DenseNet模型的显存．使用多分支结构设计网络

的搜索空间时,需要考虑跳跃连接的具体位置和数

量．针对不同的实际问题,最佳的跳跃连接位置和数

量也不尽相同,因此也为设计深度神经网络架构的

自动搜索方法提出了强烈需求．

Fig．３　InceptionmoduleofmultiＧbranchstructure
GoogleNet

图３　多分支结构 GoogLeNet的Inception模块

１．３　基于Cell的结构

基于人工设计网络架构会重复使用相同模块的

经验,研究者试图将多个操作组合成Cell,并将Cell
作为组成神经网络的基本单元,以此设计了基于

Cell的网络结构．具体来说,构建基于Cell的网络结

构分为两步,首先需要构建最优的 Cell结构,之后

将得到的Cell按照预先定义的规则进行堆叠,以得

４２ 计算机研究与发展　２０２１,５８(１)



到最终的网络架构．对于单个Cell来说,它既可以是

简单的链式结构,又可以是复杂的多分支结构．Liu
等人[１２]设计了深度神经网络的层次化表示方法,该
方法首先在初始的基本操作上演化得到 Cell结构,
之后将Cell视为基本操作进一步搜索２级 Cell,最
后将得到的２级 Cell按照预先定义的规则进行组

合形成最终的网络．基于 Cell的方法充分考虑了网

络对全局与局部的设计,对搜索空间的搜索更细致,
是目前最为流行的方法．

通常情况下,对基于Cell结构的搜索空间进行

设计时需要考虑２个方面:１)演化 Cell的种类．Cell
结构的不同之处在于其内部节点的数量、节点间的

连接以及连接上操作的类型．一般情况下,需要演化

２种类型的 Cell,分别是 NormalCell和 Reduction
Cell．其中,NormalCell的输入和输出特征图的维度

一致,而ReductionCell的输出特征图的宽、高是输

入特征图的一半[１０]．２)构建最终的网络架构时,不
同Cell之间的排列顺序．Xie等人[１７]于２０１７年在构

建最终网络架构时,将演化得到的 Cell按照定义好

的方式进行组合．Rawal等人[１８]在２０１８年将演化得

到的多种Cell按照定义好的方法进行组合,并固定

该组合重复的次数,以此得到循环神经网络．Liu等

人[１０]在２０１９年提出了可微架构搜索方法 DARTS,
按照在网络的１∕３,２∕３处放置 ReductionCell而在

其余部分放置 NormalCell的方式,构建了最终的

网络架构．
图４为 DARTS中使用的２种 Cell结构．与链

式结构和多分支结构相比,基于 Cell的方法更适用

于迁移学习任务,即使用该方法在小规模数据集上

得到的Cell迁移到同类大规模数据集时,仅需要重

复叠加Cell,就可以得到适用于该大规模数据集上

的深层神经网络[９]．

Fig．４　TwotypesofDARTScells
图４　DARTS的２种Cell结构

　　对３种网络结构类型来说,链式结构最为简单、
直观,链式结构的网络可以通过增加深度来提升网

络的性能．对于多分支结构来说,分支数量的增加意

味着网络宽度的增加．多分支结构通过不断增加网

络的宽度,探索了多维度特征,提升了网络的性能．
基于Cell的结构融合了链式结构和多分支结构的

优势,既可以增加网络的深度,又可以扩大网络的宽

度．从设计搜索空间的角度来说,链式结构和多分支

结构需要考虑网络的整体结构,而基于 Cell的结

构只需要考虑 Cell的内部结构．从可扩展性角度来

看,链式结构和多分支结构受限于卷积神经网络

(convolutionalneuralnetwork,CNN),而基于Cell
的结构可以轻松地扩展到循环神经网络(recurrent
neuralnetwork,RNN)．

５２孟子尧等:深度神经架构搜索综述



２　搜索策略

在构建好搜索空间后,需要设计一个快速、高效

的搜索策略,以实现最优网络架构的搜索．搜索策略

的选择需要根据搜索时间、计算资源等要求进行选

择．神经网络的架构搜索可以看作是大规模的超参

数优化问题,是 AutoML的重要组成部分．如图５所

示,目前流行的搜索策略主要有:随机搜索、贝叶斯

优化、强化学习、神经进化和基于梯度的方法．

Fig．５　Methodofneuralarchitecturesearch
图５　神经架构搜索方法

２．１　贝叶斯优化

深度神经网络中存在大量的超参数,如卷积核

大小、学习率等,为了找到最优的超参数组合,最直

观的方法就是网格搜索．然而,网格搜索无法利用有

效信息指导搜索过程,会进行大量的无效探索．而贝

叶斯优化会充分学习上一次的评估结果,并建立概

率模型,指导后续的参数选择过程,最常用的概率模

型是高斯模型．基于这一优点,研究者设计了基于贝

叶斯的神经架构搜索算法[１９Ｇ２１]．
Bergstra等人[２２]于２０１３年设计了基于贝叶斯

优化的神经网络超参数搜索算法,在３个计算机视

觉任务上取得了最优的效果．此后,Swersky等人[２３]

于２０１４年对此算法进行了改进,引入了条件参数空

间的新内核,并共享了结构间的信息,简化了建模过

程,提升了模型质量．Hutter等人[２４]于２０１１年提出

的基于序列模型的优化策略(sequentialmodelＧbased
optimization,SMBO),随 后 Negrinho 等 人[２５]于

２０１７年设计了实验对 SMBO 和随机搜索进行比

较,验证了SMBO 方法优于随机搜索．基于此,Liu
等人[２６]于２０１８年设计了顺序渐进式神经网络架构

搜索算法,在搜索过程中不断增加网络的复杂度．同
样地,PerezＧRua等人[２７]于２０１９年基于 SMBO 设

计了多模态融合的神经网络架构搜索方法．此外,Jin

等人[２８]于２０１８年基于SMBO 设计了一个多目标

架构搜索框架PPPＧNet,能够自动生成最优网络架

构．该方法在CIFARＧ１０数据集上进行架构搜索时,
可以同时演化分类误差率、搜索时间、参数量、每秒

计算次数等目标,并在移动设备上达到了最佳性能．
Golovin等人[２９]于２０１７年开发了基于贝叶斯优化

的网络调参系统GoogleVizier,用于Google内部网

络调参．
２．２　强化学习

也有研究者将强化学习算法用于神经架构搜

索．具体来说,神经网络架构的生成过程可以看作

Agent智能体选择动作的过程,神经网络的搜索空

间对应着 Agent的动作空间,最终 Agent经过一系

列动作选择后会得到最终的网络架构．针对神经网

络架构搜索任务,Agent的 Reward奖励对应为网

络架构在验证集上的准确率．目前有大量的神经架

构搜索算法是基于强化学习实现的,这些方法的不

同点在于 Agent选择动作的策略及用于优化该策

略的方法．
Zoph等人[６]于２０１７年首次将强化学习应用在

神经网络架构搜索,该方法达到了与人工设计的最

佳网络相似的性能,并使用 RNN 作为控制器,对设

计好的搜索空间进行采样,以此得到最终的网络架

构,并在搜索过程中使用 Reinforcement方法优化

RNN的参数,随后,Zoph等人[９]于２０１８年提出了

NASNet,该方法将Reinforcement优化方法替换为

近 端 策 略 优 化 (proximalpolicy optimization,

PPO),加快了搜索速度,提高了搜索结果．同时该方

法通过多次堆叠在 CIFARＧ１０数据集上搜索到的

Cell,很好地迁移到了 COCO 和ImageNet两个大

数据集上．在图像分类数据集ImageNet上达到了

SENet相同的精度,且模型参数只有 SENet的一

半．Baker等人[７]于２０１７年提出了 MetaQNN 用于

神经网络架构的搜索,MetaQNN使用带有εＧgreedy
贪婪探索策略和经验回放的QＧlearning搜索网络的

架构．同样,Zhong等人[８]于２０１８年设计了基于强

化学习的神经网络架构搜索方法 BlockQNN,在该

方法 中,网 络 中 的 层 由 网 络 结 构 代 码 (network
structurecode,NSC)表示,NSC是一个由５维向量

表示的结构．为了加快算法的搜索进程,BlockQNN
使用了分布式异构框架和早停策略．在提升基于强

化学习的神经网络架构搜索算法的搜索速度上,虽
然有很多策略可以使用,但由于其搜索过程中需要

评估大量的中间网络架构,会消耗大量的搜索时间
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和计算资源．基于此,Pham 等人[３０]于２０１８年提出

了高效的NAS方法ENAS,该方法试图将搜索过程

中的各个子网络进行权值共享,避免了从头训练网

络,与标准的神经架构搜索算法[６]相比,ENAS缩短

了１∕１０００以上的 GPU 运算时间．Tan等人[３１]于

２０１９年验证了网络的深度、宽度和分辨率与网络性

能的关系,对模型缩放进行了进一步探讨,其设计的

EfficientNets有效地平衡了深度、宽度、分辨率之间的

关系,在ImageNet上获得了 TopＧ１的精度(８４．４％),
与 AmoebaNet网络相比,其参数减少了１∕８,且运

行速度提升了６．１倍．
随着边缘计算的普及,越来越多的任务需要在

移动设备上实现．针对计算资源受限的移动设备,

Tan等人[３２]于２０１９年将手机设备上实时运行模型

的延迟、精度和运行速度作为搜索目标,提出了适用

于移动设备上的神经网络架构搜索算法 MnasNet．
此外,MnasNet为了增加搜索的灵活性,设计了基

于因式分解的层级搜索空间,可以将 CNN 分解为

小的模块．Yang等人[３３]于２０１８年在资源预算受限

的前提下提出了 NetAdapt算法,通过逐层简化网

络,实现了由大规模数据上的预训练模型到移动设

备的迁移任务．Howard等人[３４]于２０１９年将 MnasNet
神经网络架构搜索算法和 NetAdapt进行结合,提
出了 MobileNetV３,在图像分类、目标检测、图像分

割任务上都取得了最佳的效果．Tan等人[３５]于２０１９
年在实验中发现,在同一层中组合多种尺寸的卷积

和会提高模型的精度和搜索效率,设计的 MixNets
神经架构搜索方法在移动设备上取得了最佳性能．
基于强化学习的神经网络架构搜索方法不仅在图像

分类任务上展现了优势,在图像分割、目标检测等任

务中也取得了优于人工设计网络的性能,目前基于

强化学习的神经架构搜索算法是神经架构搜索领域

不可缺少的方法[３６]．
２．３　神经进化

神经进化的核心思想是采用进化算法来演化网

络的权值、架构、激活函数乃至超参数．随着人工设

计网络架构的不断发展,网络的层数不断加深,网络

的结构愈加复杂,网络参数的数量不断增加．对于神

经架构搜索任务来说,需要的计算资源也在不断增

加．目前,基于神经进化的架构搜索算法将网络结构

与权值分开进行优化,具体来说,网络的结构使用

进化算法进行优化,而网络的权值使用反向传播进

行优化．
针对基于进化算法的神经架构搜索算法,在２０

世纪末,研究者们的研究重点是对网络权值进行优

化,其流程为:首先选定网络的架构,之后借助遗传

算法对网络中的权值进行优化．这类方法在杆平衡

任务上取得了很好的效果[３７Ｇ３８]．Kenneth等人[３９]于

２００２年借助遗传算法的思想,提出了增强拓扑的神

经进化网络 NEAT．该方法从最基础的单元结构开

始演化,演化过程中引入历史标记来缓解竞争约定

问题[４０],此外,NEAT 将整个种群划分为不同的物

种,以确保演化过程中网络结构的多样性．NEAT不

仅实现了网络架构的演化,同时也对网络的权值进

行优化,实验表明,NEAT 方法远好于最初固定网

络架构仅演化权值的方法[３７]．Miikkulainen等人[１３]

于２０１９年对 NEAT 方法进行了扩展,由演化拓扑

结构的演化扩展到模块及超参数的演化,提出了

CoDeepNEAT．通过共同演化网络的结构和模块,在
目标识别、语言建模等任务的标准数据集上达到了

与人工设计网络结构性能相近的结果．Liang 等

人[４１]于２０１９年将 CoDeepNEAT 与分布式计算框

架进行了结合,提出了适用于演化 AutoML框架的

LEAT,在医学影像分类、自然语言处理领域数据集

上都取得了优异的性能．

Fig．６　Evolutionaryalgorithm[４２]

图６　进化算法[４２]

随着人工设计网络架构的发展,神经架构搜索

算法的搜索空间也随之变大．作为群体智能技术之

一的进化算法,可以充分有效地对搜索空间进行遍

历,鉴于此,基于进化算法的神经架构搜索算法逐渐

流行起来．如图６[４２]所示,基于进化算法的神经架构

搜索算法,将每一个网络架构看作种群中的个体,演
化过程中对每一代产生的个体进行选择,并对优异

的个体执行交叉、变异等操作以生成下一代种群,不
断重复这个过程,直到产生性能最优的个体或达到

最大演化代数．进化算法包括遗传算法、进化策略、
遗传编程和进化规划,这４种算法均有研究者扩展

至神经架构搜索．
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基于进化算法的神经架构搜索方法主要的研究

有:Salimans等人[４３]于２０１７年通过实验验证了强

化学习可以被进化策略所替代,并在多步决策任务

上取得了优异的效果．Real等人[４４]于２０１７年提出

了适用于大规模图像分类的演化算法,可以在最小

化人工参与的情况下,借助２５０多台 GPU 服务器,
从最 简 单 的 初 始 结 构 开 始,在 CIFARＧ１０ 和

CIFARＧ１００两个图像分类基准数据集上达到了与

人工设计网络性能相近的效果．此后,Real等人[４５]

于２０１９年在进化算法中加入 Aging对锦标赛选择

算法进行了改进,提出了适用于图像分类任务的

AmoebaNet．该算法通过尽可能多地保留年轻个体,
在ImageNet数据集上首次超越了人工设计网络的

性能,此外,该算法还证明了与强化学习、随机搜索

方法相比,进化算法的搜索速度更快．Xie等人[１７]于

２０１７年设计了定长二进制字符串表示网络架构的

编码方案,并以此提出了基于遗传算法的卷积网络

架构搜索算法．该算法仅仅演化卷积、池化等简单的

基本操作,就能在图像分类任务上得到了较好的效

果,并且得到的架构可以很好地迁移到大规模数据

集上．David等人[４６]于２０１９年对神经架构搜索的任

务进行了扩展,将人工设计的 Transformer框架引

入了演化初始结构,通过锦标赛选择策略得到了自

然语言处理领域性能优异的网络架构．
随着应用设备的扩展,神经架构搜索算法从服

务器端扩展到移动设备端．移动设备端的神经架构

搜索算法需要综合考虑网络的性能、搜索时间、复杂

度、计算资源等多方面的问题,神经架构搜索由单目

标搜索任务转换为多目标搜索任务．Elsken等人[４７]

于２０１９年提出了拉马克进化算法LEMONADE用于

多目标神经架构搜索,此外,该算法设计了 Network
Morphisms[４８]对神经网络空间结构的算子进行操

作以保证网络结构的功能不变性．LEMONADE借

助遗传操作让子代个体可以继承其父代的信息,避免

了子代从头学习,极大地减少了训练时间;为了减少

网络的规模,LEMONADE等人设计了 Approximate
NetworkMorphisms方法,在图像分类任务上达到了

与人工设计网络相近的效果．Li等人[４９]于２０１９年提

出了偏序剪枝算法,在实现网络精度优异的前提下,
搜索效率最高．此外,小米的 AutoML团队提出了适

用于移动设备的神经架构搜索算法 MoreMNAS[５０],
该算法将进化算法和强化学习结合,平衡了演化过

程中探索和开发的过程,充分利用了新学习的知识,
降低了退化现象．

２．４　基于梯度的方法

对于２．１~２．３节所述的神经架构搜索算法来

说,它们的搜索空间是离散不可微的,也就意味着在

搜索过程中需要评估大量的网络架构,花费大量的

时间．为了降低训练网络花费的时间,研究者试图将

搜索空间变成连续可微的,再使用基于梯度的方法

进行优化．具体来说,基于梯度的架构搜索使用反向

传播算法同时对网络权值和网络结构进行优化,减
少了大量训练网络消耗的时间,但搜索过程中会占

用大量的内存．
基于梯度的神经架构搜索方法主要包含:Liu

等人[１０]于２０１９年提出了 DARTS算法,首次将离

散不可微的搜索空间转换为连续可微的,借助反向

传播同时优化网络的架构和权值．在 DARTS算法

中,预先设定了８种候选操作,包含卷积核为３×３
和５×５的可分离卷积、３×３和５×５扩张可分离卷

积、３×３的最大池化、３×３的平均池化、保持不变和

无操作．该算法在搜索过程中使用Softmax对每条

边上的候选操作进行加权,最终只保留每条边上权

值最大的操作．Hundt等人[５１]于２０１９年对 DARTS
算法进行了改进,提出了sharpDARTS,引入余弦幂

次退火对学习率进行更新,借助 MaxW 正则化方法

纠正DARTS算法中的偏差．Cai等人[５２]于２０１９年

为了降低基于梯度的神经架构搜索算法的内存过大

的问题,提出了 ProxylessNAS,该算法在训练过程

中使用路径级二值化操作,即每次只激活边上的１
种操作．ProxylessNAS在不使用代理模型的前提下

针对大规模图像分类数据集ImageNet进行网络架

构的搜索,并将其算法从 GPU 扩展到了手机上．该
算法在 CIFARＧ１０数据集上,仅用了５．７M 个参数

就达到了２．０８％的测试误差,与 AmoebaNetＧB相

比减少了 １∕６ 的参数量．在ImageNet数据集上,

ProxylessNAS比 MobilenetV２高３．１％的准确率,
运行速度快了２０％,且手机实测速度是 Mobilenet
V２的１．８倍．Zheng等人[５３]于２０１９年将搜索空间

看作一个多项式分布,通过多项式的不同取值对应

着不同的网络 架构,提出了 MdeNAS,该算法在

ImageNet数据集上搜索了４h就达到了目前最佳

分类效果．Dong等人[５４]于２０１９年提出了可微架构

采样方法 GDAS用于神经架构搜索,该方法在训练

过程中仅采样节点间的１种操作,降低了内存消耗．
此外,为了缩小搜索空间,GDAS固定了 Reduction
Cell,仅对 NormalCell进行搜索,在 V１００显卡上

搜索了４h在 CIFARＧ１０数据集上得到了２．５M 个
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参数、２．８２％误差的网络．针对基于梯度的神经架构

搜索算法占用大量内存的问题,研究者们通常会在

较浅的网络中搜索最优的架构,之后不断增加层数

来验证其性能．Chen等人[５５]于２０１９年发现:基于梯

度的神经架构搜索算法由于在搜索阶段和验证阶段

网络层数的不同会出现在训练阶段性能优异的架构

在验证阶段性能不好的现象,研究者将这种现象称

为深度差距．为了缩小这种差距,Chen等人提出了

PＧDARTS,在搜素过程中逐渐增加网络的层数,并
通过搜索空间近似减少了内存消耗,使用了搜索空

间正则化来控制搜索的稳定性．此外,对于降低训练

过程中内存消耗的问题,Xu等人[５６]于２０１９年提出

了PCＧDARTS可以在不降低网络性能的前提下进

行了高效搜索,该方法通过采样部分 Cell减少网络

中的冗余．
表１为基于贝叶斯优化、强化学习、神经进化、

梯度的方法进行神经架构搜索的算法在CIFARＧ１０
数据集上的性能比较．从搜索架构的性能和效率角

度来看,基于梯度的神经架构搜索算法得到的网络

性能更好,且搜索速度最快．

Table１　PerformanceofDifferentNASAlgorithmson

CIFARＧ１０

表１　神经架构搜索方法在CIFARＧ１０数据集上的实验结果

搜索方法 模型 误差率∕％

贝叶斯优化

强化学习

神经进化

基于梯度的方法

PNAS[２６] ３．４１

PPPＧNet[２８] ４．３６

NASv３[６] ３．６５

NASNet[９] ２．４０

MetaQNN[７] ６．９２

BlockQNN[８] ２．３５

ENAS[３０] ２．８９

EfficientNetＧB７[３１] １．１０

CoDeepNEAT[１３] ７．３０

EVOLUTION[４４] ５．４０

AmoebaNet[４５] ３．３４

GeNet＃２[１７] ７．１０

LEMONADE[４７] ２．５８

DARTS[１０] ２．７３

sharpDARTS[５１] １．９８

ProxylessNAS[５２] ２．０８

MdeNAS[５３] ２．５５

GDAS[５４] ２．８２

PＧDARTS[５５] ２．２５

PCＧDARTS[５６] ２．５７

３　性能评估策略

性能评估是神经架构搜索算法的必要环节,通
过性能评估测量得到每个网络的性能并反馈给神经

架构搜索算法,以指导搜索算法得到最优的网络架

构．通常先得到一个在训练集上拟合好的网络,将网

络在验证集上的误差作为网络性能的度量值．然而,
这种方法需要使用反向传播对网络进行训练,需要

大量的计算资源,花费大量的时间,搜索效率较低．
为了加快网络架构的评估,本文总结了４种常见的

性能评估策略,包括低保真度、早停、代理模型和权

值共享等方法．
３．１　低保真度

一般情况下,神经网络的性能是网络在训练集

上收敛后得到的网络精度,然而网络训练到收敛需

要花费大量的时间,因此,为了加快架构搜索过程中

网络的收敛过程,研究者提出了采用减少样本数

量[５７]、降低图像分辨率[５８]、减少网络层数[９,４５]等方

法．通过近似的数据集、近似的网络架构虽然加快了

搜索过程,减少了计算成本,但是这不可避免地会引

入偏差．Chrabaszcz等人于２０１７年通过实验指出了

低保真度方法会导致评估结果与收敛结果之间产生

偏差．即便如此,研究者也可以通过控制近似网络与

实际网络之间的差距阈值来提高训练效率．例如减

少少量的训练样本、缩减部分网络．
３．２　早　停

除了使用低保真度的方法加快搜索速度,也有

研究者使用早停机制,即在网络未收敛时就停止训

练,其采用的具体方法主要有:１)固定训练代数．在
网络的训练过程中,如果网络达到预先设定的这个

阈值就会停止训练,此时的精度就代表了该网络的

精度．Zheng等人[５３]于２０１９年提出并验证了一个性

能排序假设:在训练的某个时刻,如果网络A 在某

个数据集上的性能高于网络B,那么当网络A、网络

B 在该数据集上训练到收敛后,网络A 的性能仍高

于网络B．该假设的成功证明极大地提高了神经架

构搜索的效率．２)学习曲线外延的方法[２０,５９]．在网络

训练过程中,根据网络精度曲线的趋势和超参数,对
该网络的收敛精度进行预测,而不是直接运行到收

敛．Rawal等人[１８]于２０１８年使用前１０代的网络精

度预测第４０代的精度,提出的Seq２seq模型达到了

与人工设计架构相近的结果．
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３．３　代理模型

与低保真度和早停的方法不同,基于代理模型

的方法采用简单的近似任务替代实际的训练任务,
代理模型得到的结果即为网络的性能．基于此,Liu
等人[２６]于２０１８年设计了代理模型来评估候选 Cell
的性能,该方法减少了网络性能评估的时间．目前的

研究工作中,在对ImageNet数据集进行架构搜索

时,大多数方法都会将 CIFARＧ１０数据集的架构搜

索作为代理任务[１０,２６,４５,５３,５５Ｇ５６],之后将得到的代理任

务上最优的网络架构迁移到ImageNet目标任务上．
３．４　权值共享

除了上述提到的网络性能评估策略外,有研究

者使用权值共享的方式进行性能评估．权值共享的

方法 主 要 有 ２ 类:Network Morphisms[４８,６０Ｇ６１]和

OneＧShot[１０,６２]．对 于 Network Morphisms方 法 来

说,在保证网络功能不变的前提下,通过不断地扩展

初始网络,提高训练效率,该方法不需要网络从头开

始训练,但使用该方法得到的网络架构会越来越复

杂．Chen 等 人[４８]于 ２０１６ 年 设 计 了 Approximate
NetworkMorphisms算法,在保证网络性能不变的

情况下对网络的架构进行简化．Jin等人[６３]于２０１９
年将贝叶斯优化与 NetworkMorphisms结合提出

了开源的自动学习系统 AutoＧkeras．
与 NetworkMorphisms方法不断扩展网络图

不同,OneＧShot方法仅需要训练一个超图,通过不

断地搜索超图中的子图实现架构的搜索．虽然 OneＧ
Shot的共享权值方法会减少搜索时间,但整个网络

的架构被限制在超图中,对于 OneＧShot方法来说,
超图的选择是得到最优网络架构的前提．此外,搜索

到的子图共享原超图的权值是否可以达到最佳性能

也是需要进一步确认的[４９]．
网络性能评估策略的提出是为了加速对网络性

能进行评估,进而提高架构搜索的效率,而这一切的

根源在于网络性能的获得需要对网络进行训练,如
果网络无需训练就可以得到性能,那么神经架构搜

索的效率会更高．基于上述想法,谷歌于２０１９年提

出了权值无关的架构搜索算法[６４],该算法将整个网

络共享为一个权值,在评估网络性能时,使用预先设

定的权值进行训练以得到网络的性能,极大地减少

了网络训练的时间,提高了搜索效率．

４　展　　望

目前,神经架构搜索技术在图像分类的几个基

准数据集上均取得了不错的成绩,但是缺少其他数

据集和实际任务的检验．神经架构搜索的鲁棒性也

是算法性能的一个关键指标．同时,在搜索网络的过

程中,搜索时间、计算资源等影响算法性能的变量也

需要作为评估最终性能的指标．神经架构搜索的可

解释性也是一个需要关注的重点问题,不仅搜索过

程无法科学解释,而且搜索到的网络也无法清晰解

释．这些问题都使得神经架构搜索方法无法得到广

泛的应用．
最后,神经架构搜索的开源化和可复现性也是

限制其发展的瓶颈．通过随机几次得到的结果并不

能说明算法的有效性,算法需要随时随地可以复现,
而且通过开源代码可以使得更多的人加入到这个领

域．总之这个领域还需要很多的努力．

参 考 文 献

[１] LeCun Y,Bottou L,Bengio Y,et al．GradientＧbased

learningappliedtodocumentrecognition[J]．Proceedingsof

theIEEE,１９９８,８６(１１):２２７８２３２４

[２] Krizhevsky A, Sutskever I, Hinton G． ImageNet

classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks[C]∕∕

Procofthe２５thIntConfonNeuralInformationProcessing

Systems．NewYork:ACM,２０１２:１０９７１１０５

[３] SzegedyC,LiuWei,JiaYangqing,etal．Goingdeeperwith

convolutions[C]∕∕ProcofIEEEConfonComputerVision

andPatternRecognition．LosAlamitos,CA:IEEEComputer

Society,２０１５:１９

[４] Simonyan K, Zisserman A． Very deep convolutional

networksforlargeＧscaleimagerecognition[C∕OL]∕∕Procof

the３rdIntConfonLearningRepresentations．２０１５ [２０１９Ｇ

０３Ｇ１５]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕１４０９．１５５６

[５] HeKaiming,Zhang Xiangyu,RenShaoqing,etal．Deep

residuallearningforimagerecognition[C]∕∕ProcofIEEE

Confon Computer Vision and Pattern Recognition．Los

Alamitos,CA:IEEEComputerSociety,２０１６:７７０７７８

[６] ZophB,LeQ．Neuralarchitecturesearchwithreinforcement

learning[C∕OL]∕∕Procofthe５thIntConfon Learning

Representations．２０１７ [２０１９Ｇ０４Ｇ１６]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕

１６１１．０１５７８

[７] BakerB,GuptaO,NaikN,etal．Designingneuralnetwork

architecturesusingreinforcementlearning[C∕OL]∕∕Procof

the５thIntConfonLearningRepresentations．２０１７ [２０１９Ｇ

０９Ｇ０８]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕１６１１．０２１６７

[８] ZhongZhao,YanJunjie,WuWei,etal．PracticalblockＧwise

neuralnetworkarchitecturegeneration[C]∕∕ProcofIEEE

Confon Computer Vision and Pattern Recognition．Los

Alamitos,CA:IEEEComputerSociety,２０１８:２４２３２４３２

０３ 计算机研究与发展　２０２１,５８(１)



[９] ZophB,VasudevanV,ShlensJ,etal．Learningtransferable

architecturesforscalableimagerecognition [C]∕∕Procof

IEEEConfonComputerVisionandPatternRecognition．Los

Alamitos,CA:IEEEComputerSociety,２０１８:８６９７８７１０
[１０] Liu Hanxiao, Simonyan K, Yang Yiming． DARTS:

Differentiablearchitecturesearch[C∕OL]∕∕Procofthe７th

IntConfonLearningRepresentations．２０１９ [２０１９Ｇ０５Ｇ０５]．

https:∕∕arxiv．org∕abs∕１８０６．０９０５５
[１１] ElskenT,MetzenJ,HutterF．Neuralarchitecturesearch:

Asurvey[J]．MachineLearningResearch,２０１９,２０(５５):

１２１
[１２] LiuHanxiao,SimonyanK,VinyalsO,etal．Hierarchical

representationsforefficientarchitecturesearch [C∕OL]∕∕

Procofthe６thIntConfonLearningRepresentations．２０１８
[２０１９Ｇ０２Ｇ１４]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕１７１１．００４３６

[１３] MiikkulainenR,LiangJ,MeyersonE,etal．EvolvingDeep

NeuralNetworks[M]．Pittsburgh,PA:AcademicPress,

２０１９:２９３３１２
[１４] IoffeS,SzegedyC．Batchnormalization:Acceleratingdeep

networktrainingbyreducinginternalcovariateshift[C]∕∕

Procofthe３２ndIntConfonMachineLearning．NewYork:

ACM,２０１５:４４８４５６
[１５] Huang Gao, Liu Zhuang, Laurens V,et al．Densely

connectedconvolutionalnetworks[C]∕∕ProcofIEEEConf

onComputerVisionandPattern Recognition．Piscataway,

NJ:IEEE,２０１７:２２６１２２６９
[１６] GeoffP,ChenDanlu,HuangGao,etal．MemoryＧefficient

implementationofDenseNets [J]．arXivpreprint,arXiv:

１７０７．０６９９０,２０１７
[１７] XieLingxi,YuilleA．GeneticCNN [C]∕∕ProcofIEEEInt

Conf on Computer Vision．Los Alamitos, CA:IEEE

ComputerSociety,２０１７:１３８８１３９７
[１８] Rawal A, Miikkulainen R．From nodes to networks:

Evolvingrecurrent neuralnetworks [J]．arXiv preprint,

arXiv:１８０３．０４４３９,２０１８
[１９] YingC,Klein A,ChristiansenE,etal．NASＧBenchＧ１０１:

Towardsreproducibleneuralarchitecturesearch[C]∕∕Proc

ofthe３６thIntConfonMachineLearning．NewYork:ACM,

２０１９:７１０５７１１４
[２０] Domhan T, Springenberg J, Hutter F．Speeding up

automatic hyperparameter optimization of deep neural

networksbyextrapolationoflearningcurves[C]∕∕Procof

the２４thIntJointConfonArtificialIntelligence．MenloPark,

CA:AAAI,２０１５:３４６０３４６８
[２１] DewanckerI,McCourt M,ClarkS．Bayesianoptimization

primer[OL]．２０１５ [２０１９Ｇ０９Ｇ１５]．https:∕∕app．sigopt．com∕

static∕pdf∕SigOpt_Bayesian_Optimization_Primer．pdf
[２２] BergstraJ,YaminsD,Cox D,etal．Makingascienceof

modelsearch:Hyperparameteroptimizationinhundredsof

dimensionsforvisionarchitectures[C]∕∕Procofthe３０thInt

Confon MachineLearning．New York:ACM,２０１３:１１５

１２３

[２３] SwerskyK,DuvenaudD,SnoekJ,etal．Raidersofthelost

architecture:KernelsforBayesianoptimizationinconditional

parameterspaces [J]．arXivpreprint,arXiv:１４０９．４０１１,

２０１４

[２４] HutterF,Hoos H,LeytonＧBrown K．Sequential modelＧ

basedoptimizationforgeneralalgorithmconfiguration[C]∕∕

Procofthe ５th Int Conf on Learning and Intelligent

Optimization．Berlin:Springer,２０１１:５０７５２３

[２５] Negrinho R, Gordon G．DeepArchitect: Automatically

designingandtrainingdeeparchitectures[J]．arXivpreprint,

arXiv:１７０４．０８７９２,２０１７

[２６] LiuChenxi,ZophB,NeumannM,etal．Progressiveneural

architecturesearch[C]∕∕Procofthe１５thEuropeanConfon

ComputerVision．Berlin:Springer,２０１８:１９３５

[２７] PerezＧRua J, Vielzeuf V, Pateux S, et al． MFAS:

Multimodalfusionarchitecturesearch [C]∕∕ProcofIEEE

Confon Computer Vision and Pattern Recognition．Los

Alamitos,CA:IEEEComputerSociety,２０１９:６９６６６９７５

[２８] JinDongdong,Cheng A,Juan Dacheng,etal．PPPＧNet:

PlatformＧawareprogressivesearchforParetoＧoptimalneural

architectures[C∕OL]∕∕Procofthe６thIntConfonLearning

Representations．２０１８[２０１９Ｇ０５Ｇ０６]．https:∕∕openreview．net∕

forum?id＝B１NT３TAIM

[２９] GolovinD,Solnik B,MoitraS,etal．Google Vizier:A

serviceforblackＧboxoptimization [C]∕∕Procofthe２３rd

ACM SIGKDDIntConfonKnowledgeDiscoveryandData

Mining．NewYork:ACM,２０１７:１４８７１４９５

[３０] Pham H, Guan M, Zoph B,et al．Efficient neural

architecturesearchviaparametersharing[C]∕∕Procofthe

３５thIntConfon Machine Learning．New York:ACM,

２０１８:４０９２４１０１

[３１] TanMingxing,LeQ．EfficientNet:Rethinkingmodelscaling

forconvolutionalneuralnetworks[C]∕∕Procofthe３６thInt

ConfonMachineLearning．NewYork:ACM,２０１９:６１０５

６１１４

[３２] TanMingxing,ChenBo,PangRuoming,etal．MnasNet:

PlatformＧawareneuralarchitecturesearchformobile[C]∕∕

Proc of IEEE Conf on Computer Vision and Pattern

Recognition．Piscataway,NJ:IEEE,２０１９:２８２０２８２８

[３３] YangT,HowardA,ChenBo,etal．NetAdapt:PlatformＧ

awareneuralnetworkadaptationformobileapplications[C]

∕∕Procofthe１５th European Confon Computer Vision．

Berlin:Springer,２０１８:２８９３０４

[３４] HowardA,PangRuoming,Adam H,etal．Searchingfor

MobileNetV３[C]∕∕Procofthe２０１９IEEE∕CVFIntConfon

Computer Vision．Los Alamitos, CA:IEEE Computer

Society,２０１９:１３１４１３２４

[３５] Tan Mingxing, Le Q． MixConv: Mixed depthwise

convolutionalkernels [J]．arXiv preprint,arXiv:１９０７．

０９５９５,２０１９

１３孟子尧等:深度神经架构搜索综述



[３６] GongXinyu,ChangShiyu,JiangYifan,etal．AutoGAN:

Neural architecture search for generative adversarial

networks[C]∕∕ProcofIntConfonComputerVision．Los

Alamitos,CA:IEEEComputerSociety,２０１９:３２２４３２３４
[３７] Gomez F,Miikkulainen R．SolvingnonＧMarkoviancontrol

taskswithneuroＧevolution[C]∕∕Procofthe１６thIntJoint

ConfonArtificialIntelligence．SanFrancisco,CA:Morgan

Kaufmann,１９９９:１３５６１３６１
[３８] SaravananN,FogelD B．Evolvingneuralcontrolsystems

[J]．IEEEExpert,１９９５,１０(３):２３２７
[３９] Kenneth O S,Miikkulainen R．Evolvingneuralnetworks

throughaugmentingtopologies[J]．EvolutionaryComputation,

２００２,１０(２):９９１２７
[４０] MontanaD,DavisL．Trainingfeedforwardneuralnetworks

usinggeneticalgorithms[C]∕∕Procofthe１１thIntJointConf

on Artificial Intelligence．San Francisco, CA: Morgan

Kaufmann,１９８９:７６２７６７
[４１] LiangJ,MeyersonE,HodjatB,etal．Evolutionaryneural

AutoMLfordeeplearning [C]∕∕Procofthe Geneticand

EvolutionaryComputationConf．New York:ACM,２０１９:

４０１４０９
[４２] EibenA,SmithJ．From evolutionarycomputationtothe

evolutionofthings[J]．Nature,２０１５,５２１(７５５３):４７６４８２
[４３] SalimansT,HoJ,ChenXi,etal．Evolutionstrategiesasa

scalablealternativeto reinforcementlearning [J]．arXiv

preprint,arXiv:１７０３．０３８６４v２,２０１７
[４４] RealE,MooreS,SelleA,etal．LargeＧscaleevolutionof

imageclassifiers[C]∕∕Procofthe３４thIntConfonMachine

Learning．NewYork:ACM,２０１７:２９０２２９１１
[４５] RealE,AggarwalA,Huang Yanping,etal．Regularized

evolutionforimageclassifierarchitecturesearch[C]∕∕Proc

ofthe３３rd AAAIConfon ArtificialIntelligence．Menlo

Park,CA:AAAI,２０１９:４７８０４７８９
[４６] DavidR,LeQ,ChenLiang．Theevolvedtransformer[C]∕∕

Procofthe３６thIntConfonMachineLearning．NewYork:

ACM,２０１９:５８７７５８８６
[４７] Elsken T, Metzen J, Hutter F．Efficient multiＧobjective

neuralarchitecturesearchviaLamarckianevolution[C∕OL]

∕∕Procofthe７thIntConfonLearningRepresentations．２０１９
[２０１９Ｇ０７Ｇ０９]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕１８０４．０９０８１v２

[４８] ChenTianqi,GoodfellowI,ShlensJ．Net２Net:Accelerating

learningviaknowledgetransfer[C∕OL]∕∕Procofthe４thInt

Conf on Learning Representations．２０１６ [２０１９Ｇ０９Ｇ１８]．

https:∕∕arxiv．org∕abs∕１５１１．０５６４１
[４９] LiXin,Zhou Yiming,Pan Zheng,etal．Partialorder

pruning: For best speed∕accuracy tradeＧoff in neural

architecturesearch [C]∕∕ProcofIEEE ConfonComputer

Visionand Pattern Recognition．Piscataway,NJ:IEEE,

２０１９:９１４５９１５３
[５０] ChuXiangxiang,ZhangBo,XuRuijun,etal．MultiＧobjective

reinforcedevolutioninmobileneuralarchitecturesearch[J]．

arXivpreprint,arXiv:１９０１．０１０７４,２０１９

[５１] HundtA,JainV,HagerG．sharpDARTS:Fasterandmore

accurate differentiable architecture search [J]． arXiv

preprint,arXiv:１９０３．０９９００,２０１９

[５２] CaiHan,Zhu Ligeng,HanSong．ProxylessNAS:Direct

neuralarchitecture search on targettask and hardware
[C∕OL] ∕∕Proc of the ７th Int Conf on Learning

Representations．２０１９ [２０１９Ｇ１０Ｇ１０]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕

１８１２．００３３２

[５３] ZhengXiawu,JiRongrong,TangLang,etal．Multinomial

distributionlearningforeffectiveneuralarchitecturesearch
[C]∕∕Procofthe２０１９IEEE∕CVFIntConfonComputer

Vision．LosAlamitos,CA:IEEEComputerSociety,２０１９:

１３０４１３１３

[５４] Dong Xuanyi, Yang Yi．Searching for a robust neural

architectureinfourGPUhours[C]∕∕ProcofIEEEConfon

ComputerVisionandPatternRecognition．Piscataway,NJ:

IEEE,２０１９:１７６１１７７０

[５５] Chen Xin, Xie Lingxi, Wu Jun, et al．Progressive

differentiablearchitecturesearch:Bridgingthedepthgap

betweensearchandevaluation[C]∕∕Procof２０１９IEEE∕CVF

IntConfon Computer Vision．Los Alamitos,CA:IEEE

ComputerSociety,２０１９:１２９４１３０３

[５６] XuYuhui,XieLingxi,ZhangXiaopeng,etal．PCＧDARTS:

Partialchannelconnectionsfor memoryＧefficientdifferentiable

architecturesearch[J]．arXivpreprint,arXiv:１９０７．０５７３７,

２０１９

[５７] KleinA,FalknerS,BartelsS．FastBayesianoptimizationof

machinelearninghyperparametersonlargedatasets[C]∕∕

Procofthe２０thInt Confon ArtificialIntelligenceand

Statistics．Brookline, MA: Microtome Publishing,２０１７:

５２８５３６

[５８] ChrabaszczP,LoshchilovI,Hutter F．A downsampled

variantofImageNetasanalternativetotheCIFARdatasets
[J]．arXivpreprint,arXiv:１７０７．０８８１９,２０１７

[５９] BakerB,Gupta O,RaskarR,etal．Acceleratingneural

architecturesearchusingperformanceprediction[C∕OL]∕∕

Procofthe６thIntConfonLearningRepresentations．２０１８
[２０１９Ｇ０７Ｇ３２]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕１７０５．１０８２３

[６０] WeiTao, Wang Changhu,Rui Yong,et al．Network

morphism [C]∕∕Procofthe３３rdInt Confon Machine

Learning．NewYork:ACM,２０１６:５６４５７２

[６１] CaiHan,Chen Tianyao,Zhang Weinan,etal．Efficient

architecturesearchbynetworktransformation[C]∕∕Procof

the３２ndAAAIConfonArtificialIntelligence．MenloPark,

CA:AAAI,２０１８:２７８７２７９４

[６２] GabrielB,PieterJanK,BarretZ,etal．Understandingand

simplifyingoneＧshotarchitecturesearch [C]∕∕Procofthe

３５thIntConfon Machine Learning．New York:ACM,

２０１８:５４９５５８

２３ 计算机研究与发展　２０２１,５８(１)



[６３] Jin Haifeng,Song Qingquan, Hu Xia．AutoＧkeras:An

efficientneuralarchitecturesearchsystem [C]∕∕Procofthe

２５th ACM SIGKDDIntConfon KnowledgeDiscovery &

DataMining．NewYork:ACM,２０１９:１９４６１９５６
[６４] GaierA,HaD．Weightagnosticneuralnetworks[C]∕∕Proc

of Conf on Neural Information Processing Systems．

Cambridge,MA:MITPress,２０１９:５３６５５３７９

MengZiyao,bornin１９９５．Master．Hismain
researchinterestsincludedeeplearningand
evolutionarycomputation．
孟子尧,１９９５年生．硕士．主要研究方向为深

度学习和进化计算．

GuXue,bornin１９９４．Master．Her main
research interests include deep learning,

medicalimageprocessingandevolutionary
computation．
谷　雪,１９９４年生．硕士．主要研究方向为深

度学习、医学图像处理、进化计算．

LiangYanchun,bornin１９５３．PhD,professor,

PhDsupervisor．Hismainresearchinterests
includemachinelearning,evolutionarycomＧ

putationandbioinformatics．
梁艳春,１９５３年生．博士,教授,博士生导师．
主要研究方向为机器学习、进化计算和生物

信息学．

XuDong,bornin１９６５．PhD,professor．His
mainresearchinterestsincludebioinformatics
andmachinelearning．
许　东,１９６５年生．博士,教授．主要研究方向

为生物信息学和机器学习．

WuChunguo,bornin１９７６．PhD,associate

professor． His main research interests
include machinelearning and evolutionary
computation．
吴春国,１９７６年生．博士,副教授．主要研究方

向为机器学习和进化计算．

３３孟子尧等:深度神经架构搜索综述


