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I 

摘要 

随着人工智能技术的飞速发展，神经网络已经在日常生活中的许多领域得到了广

泛的应用，如人脸识别、机器翻译、语音识别和医疗图像诊断等。通常来说，一个神

经网络的性能主要由网络模型的对应的结构和权重参数决定。截止目前，网络模型的

权重参数往往可以使用随机梯度法进行训练，网络模型的结构则主要由相关专业人士

进行设计。然而在现实中，并不是所有的人都具备针对特定任务设计神经网络的能力，

这严重阻碍了神经网络算法的落地与应用。鉴于此，针对特定任务自动化地生成神经

网络模型结构成为急需解决的问题，同时神经网络架构搜索作为一种可以自动设计神

经网络结构的技术也越来越受到广泛的关注。 

现有大多数神经网络架构搜索的优化方法，包括进化算法、强化学习和基于梯度

的方法，都没有明确地使用记忆策略来记录搜索的过程，这在一定程度上会导致重复

的搜索，降低搜索效率。为了解决这一问题，本文提出了一种新的神经网络架构搜索

算法，主要内容如下： 

（1）提出了双种群协同机制。在搜索过程中维持最优子种群和禁忌子种群，通

过一定的概率来选择父代种群。从而保证父代种群混合了两个子种群的信息，避免重

复的搜索。 

（2）设计了禁忌规则。禁忌机制建立了一个禁忌列表来记录近期搜索过程中所

选择的位置和操作，并从中选择那些近期未被选择过的个体用以建立禁忌子种群。 

（3）引入了替代模型。在搜索过程中使用替代模型对个体进行粗略评估，从中

选择出较有潜力的个体，从而加速搜索过程中的性能评估。 

为了验证本文所提方法的有效性，本文在 CIFAR-10 和 Fashion-MNIST 公开数据

集上进行了多次对比实验。综合实验结果表明本文所提方法与当前先进方法的具有可

比性。 

 

 

关键词：神经网络架构搜索；进化算法；禁忌搜索；替代模型
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Abstract 

With the rapid development of artificial intelligence, neural networks have been widely 

used in our daily life, such as face recognition, machine translation, speech recognition and 

medical image diagnosis. In generally, the performance of neural network mainly depends 

on the network topology and its connection weights. Up to now, the connection weights of 

the neural network are trained by using stochastic gradient algorithm, and the topology of 

the neural network is mainly designed by relevant professionals. However, most of us don’t 

have the ability to design neural networks for specific tasks, which seriously hinders the 

application of neural network algorithms. Therefore, generating neural network topology for 

specific tasks automatically has become an urgent issue to be resolved, while neural 

architecture search (NAS) as a technology for automatically designing neural network 

topology is also attracting more and more interests. 

Most of the existing optimization methods for NAS, including evolutionary algorithms, 

reinforcement learning and gradient-based methods, have not employed memory strategies 

explicitly to record the search process, which may lack of efficiency when searching neural 

architectures. To solve this issue, we propose a new NAS method, the main ideas are list as 

follows 

(1) We proposed a dual-population mechanism. In the search process, the archive 

subpopulation and tabu subpopulation are maintained, and the parent population is selected 

through a certain probability in the two subpopulations. This mechanism ensures that the 

parent population combimes the information of the two subpopulations and avoids repeated 

searches process. 

(2) We designed tabu rules. The tabu rules build a tabu list to record the selected 

positions and operations in the recent search process. And the tabu subpopulation are 

selected from these individuals which not in the tabu list. 

(3) We employed surrogate model to accelerate the search process. In the search process, 

the surrogate model is employed to get the performence of individual rather than use 

stochastic gradient method directly. 
To confirm the superior performance of our approach, our method was evaluated on 

CIFAR-10 and Fashion-MNIST datasets. The comprehensive experimental results 

demonstrate the superiority of the suggested method.  
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Keywords ： Neural architecture search, Evolutionary algorithms, Tabu search, 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义  

近 10 多年来，深度神经网络因具有强大的自动特征表示能力已经在许多领域,如

图像分类、目标检测、自然语言处理和语音识别等上取得了巨大的突破。相对于传统

方法的手工提取特征然后再处理的方法，深度神经网络可以从原始数据自动学习并提

取有用的特征，大大节约人力成本并提高效率。通常认为，一个神经网络模型在上述

任务上取得优异性能与两个因素有关，分别是网络模型结构和网络模型结构对应的参

数，只有这两者相互达到最优才能让深度神经网络发挥最大的性能。对于一个给定的

神经网络模型，可以通过一个损失函数来衡量模型输出值和实际值之间的误差，再利

用梯度算法来不断调整网络模型参数以便实现在给定任务上的最优性能。但是如何设

计一个好的神经网络模型，这一直以来都是学术界和工业界在不断探索的问题。 

截止目前，几乎所有成功的深度神经网络模型，如分类任务上的 ResNet[1]、

GoogLeNet[2] 和 DenseNet[3]；目标检测任务上的 YOLO[4]和 Faster R-CNN[5]；分割任

务上的 FCN[6]、SegNet[7]和 U-Net[8]等模型往往是由专业的研究人员或者专家来设计

的，他们往往拥有丰富的神经网络设计经验和图像处理领域的相关知识。但是在现实

中绝大多数的人都不同时具备这种丰富的设计经验和相关领域的知识，同时在设计神

经网络模型的时候往往由于个人的经验和思维的局限性很难设计出性能更优的网络

模型。而且当前流行的神经网络模型通常都是针对于某个特定数据集来进行设计的。

然而，在实际应用中需要面对各种复杂多变的场景，如果场景发生了改变或者更换了

使用场景，则可能需要重新调整神经网络模型。这就对网络模型的设计者提出了更高

的要求。基于上述原因，神经网络架构搜索 (Neural Architecture Search: NAS)[9,10]，一

种可以让计算机在某种特定任务自主地设计出性能可以比拟或者超越传统人工设计

的复杂神经网络的方法，成为了一个非常有意义的研究课题。 

1.2 研究的难点和挑战 

 
( )train fitness arg min , ,

 s.t. 
A A

A
 =


∈

  


 (1-1) 

通常来说，神经网络架构搜索可以归结为如公式(1-1)所示的优化问题，其中表

示潜在神经网络结构的搜索空间， ( )⋅ 表示在训练数据集 train  上训练后的网络模型

在适应度评估数据集 fitness 位上的性能。 ( )⋅ 通常是非凸的和不可微的。实际上，神
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经网络架构搜索是一个复杂的优化问题，其面临着一些难点和挑战，例如： 

（1）复杂约束：神经网络是一个强约束的网络，每一个模块对输入和输出的特

征尺度有着严格的要求。想要实现神经网络的自动化搜索需要灵活设计每一个模块的

输入和输出，让其可以正确地工作在网络的各个部分。 

（2）离散表示：神经网络架构搜索的过程可以简单理解为一个组合优化的过程，

从大量的模块库中选择一个模块并组装，再观察其在测试集上的性能。所以，在组合

的过程中通常需要将神经网络进行编码并离散表示。如何实现高效地将神经网络编码，

且快速地从编码翻译为神经网络，这也是一个研究的难点。 

（3）双层结构：一般来说，一个神经网络的性能往往由网络的模型结构和其所

对应的参数决定。所以在搜索过程中不仅需要优化网络结构，还需要对所产生网络模

型的参数进行优化。所以神经网络架构搜索是一个典型的双层优化问题，外层是网络

结构的优化，内层是网络权重参数的优化。 

（4）计算昂贵：在神经网络搜索的过程中会产生很多候选的个体，这些候选个

体都需要经过梯度下降算法算法来进行评价，根据现有的计算资源，训练一个网络需

要几个小时甚至几十个小时，在搜索过程中会产生几千甚至几万个候选个体。所以神

经网络架构搜索的计算会非常昂贵，同时这也是一个制约神经网络架构搜索发展的一

个重要因素。 

（5）多个冲突准则：一般来说，在神经网络中模型越大，模型的特征表示能力

就越强，性能就越好。但是模型越大，对硬件资源的要求就越高。所以在神经网络架

构搜索中，如何在性能和模型大小等多个指标中取得一个权衡，这也成了一个研究的

难点问题。 

1.3 研究现状 

神经网络架构搜索算法的初始工作通常被认为是由谷歌团队于 2016 年首次在

arxiv 网站上发布的论文 [11]，该论文同时也在 2017 年被国际学习表示会议(The 

International Conference on Learning Representations, ICLR)正式接受出版。从那时起，

大量的研究人员前赴后继投入了巨大的精力，不断开发新的算法用以解决神经网络架

构搜索中存在的各种问题。 
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图 1-1 神经网络架构搜索算法框架图 

神经网络架构搜索的算法流程框架如图 1-1 所示，从图中可以看出神经网络架

构搜索主要分为搜索空间、搜索策略和性能评估策略三大块。 

（1）搜索空间：搜索空间定义为一个神经网络结构理论上所有的表示可能。搜

索空间设置的好坏直接影响到了最后的搜索效果的好坏，也决定了搜索的效率。在实

际，针对不同的应用，设计者可以在搜索空间中融入该应用的知识体系结构，通过这

种方式可以在某种程度上提高搜索效率，简化搜索过程。然而，加入了人的先验知识

的同时也融入了个人的设计偏见，在提高搜索效率的同时也有可能阻碍了新网络结构

的发现。 

（2）搜索策略：搜索策略定义为如何去探索搜索空间，从而达到更快更好地产

生所需要神经网络模型的目的。搜索策略的设计是一个经典的探索与开发问题，一方

面要尽可能多地探索未知的领域，另一方面需要避免过早陷入局部最优中，从而获得

次优解。 

（3）性能评估策略：神经网络架构搜索的目的在于搜索一个性能更好的网络模

型，而网络模型的性能评估策略指的就是评估网络性能优劣的过程。通常可以将一个

网络模型在指定的训练集从头开始训练到收敛，然后在对应的测试集上进行评估该网

络的性能。然而很不幸的是，这个评估方法计算代价非常昂贵，也正是这个原因阻碍

了在搜索过程中探索更大搜索空间的可能。 

1.3.1 搜索空间研究现状 

搜索空间定义了一些基本的操作，通过这些不同的操作可以组合成不同的网络结

构。搜索空间的定义直接影响了最终的网络形态，构建一个合适的搜索空间可以让搜

索算法更加高效地找到合适的网络结构。现有的研究中，搜索空间主要有三种，分别

是链式结构、多分支结构和基于 cell 结构的搜索空间。 

1.3.1.1 链式结构 

基于链式结构的搜索空间是最为简单的一种搜索空间结构，早期的神经网络模型，

如 VGG-Net[12]，AlexNet[13]等都是这种架构。简单来说，链式结构的每一网络层，如

卷积层，池化层等功能层的输入和输出都仅仅只和该层的前一层或者后一层相连接，
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不会出现跨层连接的情况。图 1-2 左边就是一个典型链式结构的神经网络架构。针对

链式结构的搜索空间，设计者需要考虑的问题有如下几个： 

（1）网络的层数：由于链式结构的搜索空间相对简单，所以增强模型性能的方

法主要来自于模型的长度（深度）。一般认为，模型越深，模型可表示的特征能力就

越强，模型性能就越好。但是模型层数过深会造成模型参数量够大，就需要消耗更

多的计算资源。同时模型的层数过深会出现梯度消失和梯度爆炸等问题，让模型性

能变差。现有解决这个问题的方法有，如合理设置模型的深度，加入一些正则化处

理或者加入 Bath Normalization (BN)[14]，等策略，但是这些策略都无法从根本上解决

这些问题。 

（2）网络各层的操作和相关参数：虽然链式结构的各个层的功能大体固定，但

是每一个功能模块的选择较多。例如，卷积层除了常规的卷积外还可以选择空洞卷积

[15]、深度可分离卷积[16]等不同类型的卷积等。卷积的具体超参数也是需要考虑的，如

卷积核为3 3× ，5 5× ，7 7× 的卷积等[17, 18, 19]，同时还需要考虑是否补零，步长和通

道数等具体参数。 

（3）网络各个功能层的排列顺序：在人工设计的神经网络中，池化层一般位于

卷积层的后面。 

 
图 1-2 基于链式结构和多分支结构的搜索空间[9] 

1.3.1.2 多分支结构 

链式结构的缺点是显而易见的。为了在一定的网络深度内增加网络模型的特征提
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取能力，参考 GoogLeNet[2]的 Inception 模块可知，网络模型可以“变胖”，即前一层

网络的输出可以经过多个分支然后再进行汇总操作。网络模型除了“变胖”，还可以

使用跳跃连接，如经典的 ResNet 网络的残差模块（Residual block）就证明了使用跳

连可以将浅层提取的特性信息直接传给高层网络，通过这种方式可以大大提高网络模

型的性能[11, 20, 21]。基于分支结构搜索空间的网络模型如图 1-2 右边所示，从图中可以

看出数据的流动不是单一的流动方向，而是多路并行且会在一定的支点汇总，然后再

多路并行前进。 

针对多分支结构的搜索空间，设计者除了需要考虑网络的层数和功能层的相关

操作外，还要特别注意跳连的位置和数目。 

 
图 1-3 基于 cell 结构的搜索空间 

1.3.1.3 基于 cell 的结构 

链式结构和分支结构各有特点，将两者结合起来，优势互补，就形成了基于 cell

结构搜索空间的神经网络，如图 1-3 所示。从图中看出，该结构最外层如图 1-3 左边

显示，和链式结构类似，其中的每一个 cell 可以看作是链式结构里面的一个功能层。

而在每一个 cell 内部，如图 1-3 左边所示，内部是一个带有多路并行分支的结构，且

第 i层 cell 的输入有两个，分别是第 i - 1和 i - 2层 cell 的输出。相对于链式结构和分支

结构的网络，基于 cell 的结构在外层具有链式结构的简单优势，在 cell 内部又同时具

有多路分支结构和跳连结构的优势。因此基于 cell 结构的搜索空间是现在主流的搜索

空间。 

基于 cell 结构搜索空间的网络结构由两种不同功能结构的 cell 模块按照一定的

排列顺序堆叠而成，这两种模块分别是 normal cell 和 reduction cell。从结构上看，这

两种 cell 的内部结构都是一样的，如图 1-3 右边所示，一个 cell 有两个输入，一个输

出，cell 内部具有 k 个节点（一般将 k 设置为 5）。对于 normal cell 来说，其输出的
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特征图（feature map）大小与输入的一致，而 reduction cell 的输出特征图的维度是其

输入的一半。在搜索过程中，主要精力在于 normal cell 和 reduction cell 的搜索。在搜

索完成后，再按照一个的规则进行堆叠，最后将堆叠后的网络训练验证其性能结果。 

对比现有的三种不同的搜索空间，链式结构的搜索空间相对比较直接明了，设计

者通常通过增加网络的层数来增强网络的性能，这种设计具有一定的局限性。多分支

结构可以通过跳连和多路并行来增加网络宽度来提高模型性能，但是在搜索过程中会

比较复杂，搜索空间过大。基于 cell 结构的网络架构同时兼备了上述两种结构的特点，

在外层通过堆叠 cell 来组成网络模型，同时在 cell 内部使用多分支结构和跳连方式。

在搜索过程中，只关注于 normal cell 和 reduction cell 的搜索，较为简单。 

1.3.2 搜索策略研究现状 

搜索策略的目的在于能够快速地在搜索空间中找到一个满足要求的网络模型。因

为在当前的研究中，搜索空间往往是巨大的，按照目前的计算资源，根本无法或者很

难进行穷举或者遍历所有搜索空间得到一个最优的网络模型。基于此，一个稳定且高

效的搜索策略显得尤为重要。在当前的研究中，常用的搜索策略有包括强化学习、进

化算法和基于梯度的可微分方法等。 

1.3.2.1 强化学习 

基于强化学习[22]的搜索策略是神经网络架构搜索中常用的搜索策略。在搜索过

程中，神经网络架构的生成可以看作是智能体（Agent）的行为（Action），行为的空

间等同于定义的搜索空间，生成网络模型架构所得到的性能看作是智能体的奖励

（Reward）。不同的强化学习方法的主要不同在于他们如何表示代理策略以及如何优

化策略。 

Zoph 和 Le[11]在2017年的时候使用一个循环神经网络（Recurrent neural network：

RNN）[23]作为控制器，然后对搜索空间进行采样，紧接着将采样的数据组合为神经网

络模型。在搜索过程中使用强化学习来优化 RNN 模型的参数，引导控制器更好地采

样。最后该方法采样出来的网络在公开数据集上取得了与人工设计网络性能相近的准

确率。随后在 2018 年 Zoph[24]等人提出了 NASNet，在 NASNet 中采用基于 cell 的搜

索空间，并将搜索出来的 normal cell 和 reduction cell 进行堆叠形成网络模型。最后经

过验证，搜索出来的网络模型在公开数据集 ImageNet[25]和 COCO[26]上都取得不错的

成绩。同期还有 Baker[17]等人使用 Q-learning[27]来选择每一层网络的参数并提出

MetaQNN 网络。然后 Zhong[28]等人提出 BlockQNN，在该方法中使用了早停策略和

分布式异构框架来提高搜索效率。同样地，ENAS[29] 网络为了提高搜索过程的效率，

使用了权重共享的策略，将网络中对应的权重参数进行继承。通过这种方式，ENAS

避免了从零开始训练网络中的权重参数，从而大大提高了效率。Tan[30]等人提出的
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MnasNet 使用强化学习的方法将在终端的资源约束也考虑到智能体的奖励中，以此提

高了搜索的性能。 

1.3.2.2 进化算法 

在自动机器学习[31]（Auto machine learning，Auto ML）中，可以采用进化算法来

优化神经网络的模型结构、权重参数以及其他一些超参数。早在 20 多年前 Miller[32]

等人使用了进化算法来对神经网络结构进行优化，对应的网络权重参数则使用随机梯

度法进行训练。随后 Angeline[33]，Stanley[34]等人使用了进化算法来同时优化神经网络

的架构和网络权重参数。特别是 Kenneth[35]等人提出 NEAT，其主要思想是通过从最

小的网络结构进化到一个完整的神经网络模型，同时使用保护个体的创新机制，在进

化过程中使用不同的标记来区分不同的种群。实验结果表明 NEAT 同时进化的网络

拓扑结构和权重可以成为人工进化的神经网络主要的优势，且其提出的网络在一些任

务上的性能优于当时的固定网络结构而只优化参数的算法。 

随着神经网络模型的增大，使用进化算法去优化网络模型的权重变得不太现实。

同时，基于梯度的反向传播机制来优化网络模型权重也越来越得到学术界的认可。所

以在近几年的工作中，如 Real[36]，Suganuma[18]，Liu[37]，xie[38] 等人的工作中都是使

用进化算法来优化网络模型的结构，而网络模型参数部分则交给了随机梯度下降法[39]

（stochastic gradient descent，SGD）进行优化。在 2007 年，Salimans[40]等人的工作中

证明了，进化策略[41]作为一种黑盒优化算法可以作为强化学习的一种替代方式，可以

替代如 Q-Learining 和策略梯度等相关操作。同期，Real[42]等人在大规模图像分类上

使用进化算法来进行网络模型的自动化搜索，并在 CIFAR-10[43]和 CIFAR-100 数据集

上获得与人工设计网络相近的性能结果。随后，Real[42]等人在 2019 年提出的

AmoebaNet，改进了对后代个体的选择算法，在进化过程中尽可能地保留多年轻的个

体，实验结果表明，进化算法的收敛速度比强化学习和随机搜索更快，且首次在

ImageNet[25]数据集上打败了人工设计的网络模型。同期，Miikkulainen 等人提出的

CoDeepNEAT[44]网络，在 NEAT 的基础上对网络的拓扑结构，模块和超参数进行了优

化，其在视觉、语音识别和自然语言处理等任务上均取得了与人工设计网络的性能相

近的结果。在近期，CARS[45]使用进化算法从搜索空间中的超网络（supernet）采样子

网，并使用权重继承的方式来对采样的子网进行权重参数的初始化，从而达到加速搜

索的过程。 

与此同时，还有一些其他的基于进化算法的网络自动化搜索算法，如 CGP-CNN[46]

就使用笛卡尔遗传编程[47]从一些现有的网络模块中，如卷积模块，池化模块，残差模

块等模块中相互组合形成新的网络模型。另外，NSGA-NET[48]使用了 NSGA-II[49]算法

来考虑模型性能和模型参数量两个指标来指导神经网络的进化过程。 
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1.3.2.3 基于梯度的可微分方法 

神经网络架构搜索往往被认为是一个不连续且不可导的问题，因为其搜索空间就

是一个不连续的空间。但是，不连续的问题同样可以使用基于梯度的反向传播算法来

求解。具体来说，使用连续松弛操作以实现直接的基于梯度的优化。和前面的方法不

同，在一个网络层中，基于强化学习或者进化的方法往往是固定一个操作然后再评价

该模型的性能，而在基于梯度的方法中，研究者[50]将所有的后端操作{ }1, , mo o… 都赋

予一个权重{ }1, , mα α… ，对于输入的 x ，则输出： 

 
1 1

( ), 0, 1
m m

i i i i
i i

y o xα α α
= =

= ≥ =∑ ∑  (1-2) 

在 2018 年，Liu 提出了 DARTS[50]算法，该算法首次将神经网络架构搜索问题转

换为可微问题，其预先定义了 3 3× ， 5 5× ， 7 7× 卷积和池化等 8 种操作，最后使用

softmax 函数将每个操作进行加权并保留权值最大的两条边。随后 Xuanyi Dong 等人

基于 DARTS 提出了 GDAS[51]，在该工作中，GDAS 定制了一个 reduction cell，在搜

索过程中只搜索 normal cell。同时 GDAS 不在整个超网络更新每一个 node 的权重，

而是在搜索过程中仅采样节点间的一种操作，因此 GDAS 的搜索效率大大提高。在

同期 P-DARTS[52]采用渐进式增加网络层数，同时使用了一下正则化规则来减少代理

数据集和真实数据集之间的误差。Xu 提出的 PC-DARTS[53]将每种操作的通道连接起

来，从而大大减少了搜索时候的显存占用，同时也提高了搜索的效率。 

1.3.3 性能评估策略研究现状 

由于网络模型的性能评估是一个非常耗时的一个过程，从零开始训练一个网络直

到收敛需要几个小时甚至几十个小时。在神经网络架构搜索的过程中，需要评价几百

上千，甚至几万个网络。如果对全部网络都从零开始训练至收敛，那么这将是一次巨

大的资源消耗，同时这也是基本不可能完成的任务。基于此，一个高效稳定的性能评

估策略显得尤其重要。 

在现有的研究中，为了减少网络模型的评估时间，提高搜索效率，学者们做了大

量的工作，也提出了许多解决方案。归结起来主要有低保真度评估、早停机制、代理

模型和权重共享。近几年来，替代模型和权重共享机制越来越受到学者的欢迎。 

1.3.3.1 低保真度评估 

为了得到一个网络模型的真实性能，常用的方法往往是将训练集的所有数据都拿

去训练网络模型直至模型收敛，但是这往往是比较消耗时间和计算资源的。所以在神

经网络架构搜索中，有学者就提出了低保真度的网络模型性能评估的方法[24,54,55]。具

体来说，在搜索过程中，可以使用训练集的部分样本而不是全部训练集，或者可以降
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低训练集的图像分辨率来减少计算成本，还可以通过减少网络的层数以减少网络的参

数来加速训练过程。 

使用低保真度评估的方法虽然在一定程度上可以加速网络的评估，但是由于其使

用的是缩小版的网络模型或者是部分的数据集，所以导致其评估结果和真实的网络结

果存在一定的误差。 

1.3.3.2 早停机制 

早停机制是指在训练网络模型的时候不训练到收敛。具体来说在训练的时候，使

用完整的网络模型，同时使用全部的训练集数据，但是可以不把网络训练到收敛，只

训练较小的迭代次数，例如所有待评估网络模型都只训练 10 代，并以此作为网络模

型的精度[53]。Zheng 等人在 2019 的 MdeNAS[56]的工作中指出，在相同的训练代数下，

如果一个网络的性能比另一个网络的性能要好，那么将这两个网络都训练到收敛，结

果还是原来性能好的网络最后的性能要好。 

基于早停机制，神经网络的搜索效率可以大大提升，且可以在搜索过程中得到网

络性能排序。 

1.3.3.3 替代模型（surrogate model） 

替代模型是工程问题中常用的一种优化方法。因为在很多实际问题中，往往无法

直接或者很难求解是，可以使用计算量相对较小、求解迅速的简化模型来替代原来的

复杂模型。从而达到加速工程求解的目的。 

神经网络架构搜索过程的网络模型评估就是一个典型的计算量大的问题。现有的

研究中也有许多学者使用替代模型来加速神经网络架构搜索的研究。如 Sun[57]等人使

用随机森林训练一个离线的替代模型来预测网络模型的性能。同样地，Lu 等人在

NAT[58]中使用了包括径向基函数、高斯函数、多层感知机等多种模型训练在线的替代

模型来预测网络模型的性能，在这个工作中，与以前的离线替代模型需要准备替代模

型训练样本不一样，该工作在搜索过程中使用替代模型来挑选部分有潜力网络模型，

并使用权重继承的形式来训练挑选出来的网络，最后将训练过的模型作为样本用来更

新替代模型的参数。该方法在每一轮迭代中都会计算各个替代模型的误差，并在下一

轮的迭代中选择误差最小的一个替代模型。 

1.3.3.4 权重共享 

除了上面那几种性能评估策略外，权重共享的评估方法也是常用的方法之一。对

于权重共享，最常用的就是 One-Shot[59,60,61]方法。简单来说需要设计一个超网络，该

网络包含了所有搜索空间的所有可能性，一个新网络结构可以看作是超网络的采样。

通过超网络，只需要在搜索开始之前对超网络进行训练，然后在搜索阶段对新采样的

网络结构的初始化权重设置为超网络中对应部分的权重。通过这种方式新搜索出来的
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网络结构就可以获得比较好的初始参数，基于这些参数初始化的网络结构只需要较小

的训练迭代次数就可以获得比较好的性能。因此通过权重共享的方式，也可以大大提

高搜索效率。值得注意的是，在构建和训练超网络的时候由于该网络包含了所有的子

网络，所以超网络会比较庞大且难于训练，这对计算资源又提出了新的要求。 

1.4 主要研究内容 

本文以研究基于分类任务的神经网络架构搜索算法作为核心研究内容，以进化算

法和禁忌搜索算法作为主要研究手段，利用进化算法和禁忌搜索建立双种群进化机制，

在搜索过程中同时保留进化算法的最优种群和禁忌算法的禁忌种群，实现快速高效地

找到性能更好的网络。具体研究内容如下： 

（1）基于进化的神经网络架构搜索，实现神经网络的自动化设计。利用双种群

协同进化的优势，研究结合进化算法和禁忌搜索算法的神经网络架构搜索方法。 

（2）研究禁忌规则的设计，实现对已经搜索过的区域进行合理避让。研究搜索

过程中的禁忌列表设计，实现对搜索历史的保存。 

（3）研究基于种群进化的神经网络架构搜索，设计并使用替代模型来粗略评估

新产生个体的性能差异，从而大大提高搜索效率。 

1.5 论文章节安排 

本文共包含五个章节，各个章节的具体内容如下： 

第一章：绪论。在本章节主要介绍了神经网络架构搜索的研究背景和意义，同时

调研了神经网络架构搜索的研究现状，并指出其研究的重难点所在。为以下各个章节

打下基础。 

第二章：基础原理。本章会介绍本文研究的一些基础知识，如神经网络的基础知

识、进化算法的基础理论和禁忌搜索的一些基本知识。 

第三章：基于禁忌搜索和进化算法的神经网络架构搜索。在基于进化神经网络的

基础上，融入禁忌搜索的记忆特性，形成最优种群和禁忌种群的双种群协同进化，提

高搜索模型的性能。同时引入替代模型，使用替代模型来对网络模型的性能进行评估

排序，从而达到加速神经网络架构搜索的过程。 

第四章：实验结果与分析。在神经网络架构搜索的流行数据库 CIFAR-10 进行搜

索和测试，分析实验结果，同时和其他当前先进方法进行比较。 

第五章：总结与展望。在该章节中，将会对全文的研究内容、研究方法以及实验

结果进行总结，然后凝练出本文的主要工作和贡献点。最后再并对本文研究领域的未

来工作和研究前景进行展望。 
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第 2 章 相关基本原理 

2.1 进化算法 

进化算法(Evolutionary Algorithm: EA)是一种基于达尔文进化论所提出的启发式

算法，其流程图如图 2-1 所示。进化算法的步骤大体可以分为初始化种群、计算适应

度值、终止条件设置、后代选择和交叉变异等基本操作。 

 
图 2-1 进化算法流程图 

关于进化算法的一些基本概念如下： 

（1）个体和种群：在进化算法中优化问题的一个解就可以当作是种群的一个个

体，多个个体组合在一起就被称为一个种群。在现实使用中，由于在进化过程中使用

直接编码比较麻烦，所以一般会通过一定的规则将个体编码为字符串。 

（2）适应度值：为了综合评估个体的性能差异，需要设计合理的适应度函数来

对个体的性能进行评估。同时适应度值也是用来指示父代种群选择的一个重要指标。 

（3）后代选择：进化算法中在每一轮的循环迭代中通过优胜劣汰的机制选择性

能较好的个体保留下来作为父代，并开始下一轮的循环。常见的选择算法有轮盘赌、

锦标赛、截断选择、蒙特卡洛选择和概率选择等。 

（4）交叉变异：交叉和变异是进化算法中产生后代的两种算子。交叉操作是指

从父代种群中选择两个个体，然后两个个体交换部分编码，把优秀父代中的编码片段

开始

产生初始解

适应度评价：计算个体适应度

满足终止条件

进化操作：选择、交叉、变异

输出最优个体

结束

否

是
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遗传给子串。通过交换基因片段就有可能组合出性能更佳的后代个体。相对于交叉操

作需要从父代种群中选择两个个体，变异操作只需要选择一个个体即可。具体来说，

变异操作是对所选择的个体中的单个或者多个基因编码片段进行变异。 

进化算法具有的较强鲁棒特性和灵活性，可以轻易找到大部分复杂问题的全局解。

实验证明，结合较好的初始化解和胚胎模型设置，使用进化算法可以在优化的初期就

有很大的概率找到较好的解。进化算法具有如下优点： 

（1）进化算法不需要任何类型的梯度信息即可进行优化。目前大多数优化算法，

如梯度下降法都严重依赖于损失函数的梯度信息来进行优化，但是在现实中很多优化

问题对于梯度信息很难甚至完全不可能得到。 

（2）进化算法非常的易于并行化运算。因为是基于种群的优化算法，所以很容

易就可以实现并行化的计算，从而大大加速算法运行的效率。 

（3）进化算法可以跳出局部最优解陷阱。基于种群优化和不依赖损失函数的梯

度信息，使用适者生存的策略让进化算法不会轻易地陷入局部最优解的陷阱。 

（4）进化算法可以很好地处理单目标和多目标的优化问题[62]。与解决多目标优

化问题的传统方法相比，进化算法具有很大的优势，因为它们可以与整数、不连续或

离散的设计变量同时应用；同时进化算法对帕累托前沿形状不敏感，并且能够找到位

于非凸或不连续区域的解决方案。因此，进化算法可以适用于具有随机特征、不确定

性或噪声适应性的问题。 

2.1.1 进化算法常用的选择策略 

在进化算法中常常使用不同的选择机制从种群中选择个体到交配池（mating pool）

中，紧接着将交配池中的个体作为父代，并由父代产生子代。为了产生更好的子代，

所以常常认为交配池里面的父代性能一般都是比较“好”的个体，而选择机制就是从

种群中选择“好”个体的一个过程。选择压力是指性能好的个体在选择过程中被选到

的几率的一个度量，一般来说选择压力越大，那么越好的个体就越容易被选择。这种

选择压力促使遗传算法提高了后代种群的适应度。进化算法的收敛速度在很大程度上

由选择压力决定的，选择压力越大，收敛速度越大。进化算法可以在很大范围的选择

压力下找到最优或者近似最优的解。然而，如果选择压力很低，收敛速度将会很慢，

而遗传算法将花费更长的时间来找到最优的解。如果选择离子压力过高，进化算法则

会过快的收敛而增加了错失了找到最优解的可能性。针对选择策略，本文着重介绍常

用的两种，包括锦标赛选择和轮盘赌选择。 

（1）锦标赛选择（Tournament selection） 
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图 2-2 三锦标的选择过程，图中的 f 表示适应度值 

在锦标赛选择[63]中，一个重要的参数就是竞标数量 s。锦标赛选择就是在锦标数

量 s 中提供了选择压力。在 s 锦标中被选择出来的优胜者往往都是这 s 个个体中性能

最好的一个，随后优胜者被放入到交配池中。通过迭代，使用锦标赛选择机制选择出

来的种群平均适应度值往往比原始种群的平均适应度值要好。在锦标赛选择机制中，

可以通过增大锦标数量 s 来增大选择的压力。具体来说，随着锦标数量 s 的增大，选

择出来的优胜个体的适应度值会更好。 

上图 2-2 就是一个简单的三锦标的选择过程。首先，从种群中随机选择出来 3 个

个体，然后再对其进行排序并从中选择适应度值最好的一个作为优胜者。通过锦标赛

选择的规则可以看出，选择出来的个体不一定是最好的个体，但是在锦标的过程中可

以选择了最好的个体作为优胜者，所以从整体来看这个优胜者起码不是整个种群中最

差的个体。从中可以认为，随着锦标数量 s 的增大，选择出种群中适应度值最高个体

的可能性就越大，当锦标数量等于种群数量时，选择出来的即为种群中适应度值最优

的个体。在使用中，一般将锦标数量设置为 2 或者 3，也就是二锦标和三锦标。 

（2）轮盘赌选择（Roulette Wheel Selection） 

 

图 2-3 轮盘赌选择算法的例子 

轮盘赌选择[64]又可以叫做比例选择，因为其主要思想就是根据个体的不同适应

f=1 f=2 f=3 f=4 f=5 f=6 f=7 f=8 f=9

f=9 f=6 f=4

f=9

随机选择

选择最好个体

0.14 0.49 0.06 0.31

0.140 0.63 0.69 1

概率

积累概率
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度值将对应个体设置为不同的选择比例。在轮盘赌选择机制下种群中个体的适应度值

越大则该个体被选择的机率就越大，如果已知种群 A 中个体 1a 的适应度值为 1f(a )，
个体 2a 的适应度值为 2f(a )， 3··· na a 个体的适应度值分部为 ···3 nf(a ) f(a )，其生成的概

率分别为 ···s 1 s 2 s np (a ), p (a ) p (a )的和为 1。所以个体 j 被选择的概率为： 

 

1

( )
( ) , 1,2,...,

( )

j
s j n

i
i

f a
p a j n

f a
=

= =

∑
 (2-1) 

被选择的积累概率为： 

 
1

( ) ( )
j

s j s j
i

q a p a
=

= ∑   (2-2) 

在轮盘赌算法中所有个体被选择的概率和为 1，所以实际操作如图 2-3 所示。首

先计算出每个个体的积累概率 q ，然后产生一个 0 到 1 的随机数 p ，通过对比 p 和

积累概率，若 s 1p q (a )≤ ，则选择个体 1a ，否则选择个体 ka ，使得： 1( ) ( )s k s kq a p q a− < ≤

成立。 

2.1.2 变异和交叉 

 
图 2-4 单点交叉两点交叉 

在进化算法中往往通过变异和交叉两种方式产生后代。一般情况下，交叉是两个

个体相互交换其基因片段，这个过程是参考了自然界中的雌性和雄性的交配行为，通

过这种交换基因片段组合出新的基因组合个体。相对于交叉方式中需要两个个体参与，

变异方式只需要选择出一个个体即可。具体来说，变异操作是将其自身的某些基因片

段发生改变，这种方式有点类似于生物个体受到外界因素而产生的基因突变，这种突

变的方向是不确定的，有可能会变得越来越差，因此在使用中一般会将突变的概率和

突变的长度设置尽量小。 

如上图所示就是常用的两种交叉例子，单点交叉（Singlepoint Crossover）和两

点交叉（Doublepoint Crossover）。从上图 2-4 中可以看出，在交叉是由两个父代产生

父代

子代

单点交叉 多点交叉

交叉点
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两个子代。交叉操作的第一步就是随机产生交叉点，如果是单点交叉则只需要一个交

叉点，如果是两点交叉则需要两个交叉点。在确定好交叉点后再将两个父代中对应的

基因片段进行交完，最后产生了两个新的子代。当然，除了以上两种交叉方式以外，

也有其它多种交叉方法，如均匀交叉（Uniform Crossover）、半均匀交叉（Half Uniform 

Crossover）和三亲杂交（Three Parents Crossover）。 

 
图 2-5 变异操作 

如上图 2-5 为变异的一个例子，在变异操作中只需要选择一个父代，然后随机选

择一个变异点将变异点的编码随机变异为其他编码。在实际应用中，由于变异操作可

以产生更多区分度比较大的个体，所以为了避免进化过程中种群陷入局部解，往往可

以使用变异操作来保持种群的多样性。除了上面所描述的变异操作外还有其它一些变

异的方法，如功率变异（Power Mutation）、均匀变异（Uniform Mutation）、非均匀变

异（Nonuniform Mutation）、收缩变异（Shrink Mutation）和高斯变异（Gaussian Mutation）

等。 

2.2 禁忌搜索算法 

禁忌搜索算法(Tabu Search Algorithm : TS) [65]是由 Glover 于 20 世纪 90 年代提

出的智能启发式算法。相对于进化算法的基于适应度值的适者生存的原则，禁忌搜索

是一种基于局部领域搜索的全局逐步寻优算法。和人类的搜索活动相似，禁忌建立一

个存储列表（禁忌列表）来记录搜索的过程，在接下来的几个迭代中不会再访问在禁

忌列表访问的数据。禁忌搜索算法通过这种方式来避免了重复性的搜索，将其搜索方

向引导出局部最优解，让算法更容易求得全局最优解。 

具体来说，禁忌搜索是建立在邻域结构设计上的，将给定的初始化设为当前解，

然后在当前解的基础上产生出邻域解并同样计算其适应度值。若邻域中存在比当前解

更优的解集且该解集或者该解满足藐视准则，则将更优解设为当前解。如果当前解发

生了变化，则需要将当前解加入禁忌列表中，同时将其任期设置为最大，禁忌列表中

的其他解的任期相应减 1 直到任期为 0。  

禁忌搜索的一些基本概念： 

父代

子代

变异

变异点
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（1）初始解和候选解：现阶段绝大多数算法的初始解集都是随机产生的，也可

以使用部分人工的解集。候选解集一般是邻域空间中的适应度值较高的解组成。 

（2）适应度函数：和进化算法类似，禁忌搜索算法同样需要定义一个适应度函

数来对解进行评估。适应度函数的定义是禁忌搜索算法中最重要的步骤之一，适应度

值的好坏直接影响算法的性能。一般认为个体适应度值越高，该解的性能越好。 

（3）邻域结构：通常将产生解的准则或者方法叫做邻域结构。在禁忌搜索算法

中，一般通过这种邻域结构产生新的解集。当前的算法研究中，常用的邻域结构有互

换、插值、逆序等。邻域结构的设计也是禁忌搜索算法中一个重要的部分。 

（4）禁忌对象：禁忌的目的是为了引入记忆特性，从而达到减少无效搜索，提

高搜索效率，避免陷入局部最优解的目的。所以禁忌的对象一般为邻域结构的编码状

态变量，用来表示编码状态的变化过程。例如在交换的邻域结构中，禁忌对象为每一

次迭代的交换对。 

（5）藐视准则：在搜索过程中会遇到一些特殊情况，例如所有候选解集都被禁

忌了，或者出现了某个非常优秀的解，它的解性能比历史出现的所有解都要优秀，但

是他被禁忌了。在以上这两种情况下，一般会使用藐视准则来忽视其禁忌属性并将该

候选解集作为当前解集，从而避免了优秀解集的浪费。  

2.3 神经网络基础 

近年来，神经网络在许多重要领域取得突破性进展，如图像处理任务、机器视觉

和自然语言处理等场景。在这些任务上，传统的方法大多比较复杂。如在传统的图像

处理中，往往需要人工设计很多特征。但是在复杂任务上，如目标检测，行人重识别

等领域上，由于需要的特征比较复杂，人工设计的特征往往满足不了现有要求。而神

经网络可以自动地提取有用特征，并可以高效表达特征，减少人工的参与，可以大大

提高了任务效率和性能。神经网络因其具有强大的特征学习能力，在未来可以大大地

提高生产力，因此具有重要的研究价值。 

2.3.1 卷积神经网络 

为了解决前馈神经网络[66,67]中的层与层之间的全连接而造成参数量多大的问题，

学者们提出了卷积神经网络。在设计上，卷积神经网络可以使用卷积核的局部连接来

取代全连接，同时这种局部连接的方式很符合生物学中的稀疏响应特性，可以让网络

模型的性能更好。 

从生物学的角度看，20 世纪 60 年代 Hubel 和 Wiesel[68]等人在对猫的视觉皮层细

胞的研究中提出了感受野的概念。随后日本学者[69]在此基础上提出了神经认知机，这

可以看作是卷积网络的首次实现。相对于全连接的前馈网络，卷积网络对图像等二维
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数据更加敏感，同时使用了权重共享的机制是的卷积神经参数相对更少。卷积神经网

络是早期在商业应用中表现最好的深度网络模型之一，而且其研究也是当前人工智能

的关键研究热点，特别是卷积神经网络的架构搜索。 

2.3.2.1 卷积操作 

相比于前馈全连接网络，卷积神经网络的卷积层采用了卷积的这一数学运算的规

则来处理连接的参数。在卷积层中需要学习的参数一般包括了卷积核（Convolution 

Kernel）和偏置参数（Bias），类比于传统的图像处理方法的滤波器，一个卷积核就是

一个提取特征的算子，所以在实际应用中一个卷积层里往往需要多个卷积核来同时提

取抽象层级的不同特征。 

图 2-6 单通道卷积操作计算的样例（图中仅标注了第一步和最后一步的运算过程） 

假设在激活函数为 f ，卷积核步长为 l，无边缘补植的卷积层中，输入的特征数

据为 X ，需要学习的卷积核参数为W ，偏置记为b ，那么输出的特征为： 

  ( )( , ) ( , )( , ) 1 1,n
2 2

y ( * ) T
i j i m j ni j k kmm n

f W X b f W X b+ +− − + + 
 

 
= + = +  

 
∑∑  (2-3) 

具体的计算样例如图 2-6 所示。在实际应用中，需要学习的卷积核有多个

1 2{ , ... }KW W W W= ，对应的偏置 1 2{ , ... }kb b bβ = ，那么在这个卷积层中输出的特征图就是

由这 k 个卷积核和偏置组成的 k 通道特征图。 

相对于全连接网络，一方面卷积操作输出特征与输入特征之间的连接关系只有卷

积核大小，输出的神经元接受的视野也取决于卷积核大小、步长等参数，所以其连接

满足了稀疏连接的特性。另一方面，在卷积操作中通过卷积核的上下左右移动，可以

共享卷积核的权重参数，同时通过计算输出每一个位置的特征图信息，大大减少了网

络的参数，避免了训练参数过多而造成的各种问题。 

针对于图像特征的空间位置问题，卷积层则使用了一组卷积核对每一个局部感受
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野进行了互相关的运算操作，以此得到了输出特征图中不同空间位置的特征响应。 

 

2.3.2.2 池化操作 

池化层（Pooling Layer）是卷积网络中除了卷积层外的另一种重要网络层，其主

要的作用就是减少特征的空间尺寸大小，同时也可以进一步减少下一卷积层的计算量。

所以，在网络设计中往往会周期性地插入池化层。 

现有的研究中，常见的池化操作包括有最大池化层（Max Pooling Layer）和平均

池化层（Average Pooling Layer）。具体来说，最大池化层输出了其感受野中最大的特

征值，而平均池化则输出感受野内的特征平均值。另外池化层还具有特征旋转和平移

的不变形，因为在使用了池化后，即使感受野内的特征平移或者旋转了，其最大池化

输出的特征仍然是一致的。 

2.3.2.3 全连接层 

在经过了一系列的卷积操作和池化运算后，图像特征的空间尺寸就会变的越来越

小，在最后需要一个全连接层将所有的特征连接起来，然后将特征输出至分类器（如，

softmax 分类器）。在功能上来看，全连接层可以通过全连接将卷积或者池化后的特征

与所在任务的分类相结合。 

随着研究的发展，为了进一步减少全连接层的参数，也出现了使用1 1× 卷积层来

替代全连接层。同时，使用1 1× 卷积层还可以输入任意尺寸，避免了像全连接层需要

固定网络的结构，使得网络模型灵活性更强。 

2.3.2 经典的神经网络结构 

2.3.2.1 LeNet-5 

图 2-7 LeNet-5 的网络结构[70] 

LeNet-5[70]是由 LeCun 等人于 1998 年提出的，用于解决手写字体字符识别的卷

积神经网络，同时也是卷积神经网络在实际应用中较早的网络模型之一。如图 2-7 为

一个 LetNet-5 的网络模型图，从图中可以看出网络模型主要有 7 层，输入为单通道的

32 32× 的图像，输出为 10 个类别的分类信息。这 7 个网络层分别是： 

（1）卷积层 C1：C1 层为网络的第一个卷积层，在该层使用了5 5× 的卷积核，步
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长设为 1，无填充。通过 C1 层得到 6 个大小为 28 28× 的特征图。 

（2）下采样层 S2：S2 层为池化层，在这里使用了 2 2× 的平均池化，步长设置

为 2，经过池化后还使用了激活函数 sigmoid 非线性输出。经过 S2 后得到 6 个14 14×

的特征图。 

（3）卷积层 C3：C3 为网络的第二个卷积层，在该层中同样使用了5 5× 的卷积

核，最后得到了 16 个10 10× 的特征图。 

（4）下采样层 S4：同 S2 层类似，最后得到了 16 个 5 5× 的特征图。 

（5）卷积层 C5：由于经过 S4 层后，输出为5 5× 的特征图，在 C5 同样使用了

5 5× 的卷积核。经过运算，全连接生成了 120 个特征。 

（6）全连接层 F6：与 C5 层的输出全连接，生成 84 个特征。 

（7）输出层：输出 10 个类别的分类信息。 

综上所述，LeNet-5 网络设计与现在通用的网络设计有所不同，例如，在激活函

数的选择上 LeNet-5 选择的是 sigmoid 激活函数，但是现在一般选择 tanh、ReLU 或

者 leakly 较多。在池化层的选择上，现在普遍采用最大池化，而不是平局池化。但不

可否认的是 LeNet-5 的设计成为了卷积神经网络的基础，打开了卷积神经网络设计的

大门。 

2.3.2.2 AlexNet 

 
图 2-8 AlexNet 的网络结构[13] 

Alex 等人于 2012 年提出经典的网络模型结构 AlexNet[13]，该网络在同年夺得了

ILSVRC-2012 图像分类大赛的冠军。AlexNet 的网络结构如图 2-8 所示，从图中可以

看出该网络中卷积层共有 5 层，而全连接层则有 3 层。相较于 LeNet-5，AlexNet 采

用了大量的新技术，如激活函数采用 ReLU 函数替代 sigmoid 函数，局部响应归一化

（Local Response Normalization，LRN），采用 Dropout[71]思想以及使用 GPU 来加速网

络参数的训练。具体来说： 

（1）激活函数：AlexNet 开创性地在卷积神经网络上应用了 ReLU 作为激活函

数，相对于 sigmoid 函数，ReLU 可以防止网络过深造成的梯度弥散问题，同时 ReLU

具有的稀疏激活性可以选择性地激活神经元。 
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（2）局部响应归一化：AlexNet 在激活函数后使用了局部响应归一化来提高网络

模型的泛化能力。 

（3）Dropout：采用 Dropout 以后，网络中的神经元将会以一定的概率舍弃，这

在一定程度上可以避免过拟合问题，提高网络性能。 

（4）使用 GPU 训练：AlexNet 使用了 GPU 来训练网络的参数，在当时由于 GPU

的计算能力受限，AlexNet 设计了分组卷积，训练时让卷积运算分布在两个不同的

GPU 上进行运算，最后再将这两个 GPU 生成的特征图进行组合成为最后的输出。 

2.3.2.3 GoogLeNet 

GoogLeNet[2]是 ILSVRC-2014 图像分类大赛中的冠军网络模型。在 GoogLeNet 之

前，提升网络性能的方法一般可以通过增加网络的层数，但是随着网络层数的增加会

出现参数过多、梯度爆炸等问题。针对这些问题，GoogLeNet 受到 Network in Network

（NiN）[72]的启发，通过多路计算拓宽网络的宽度，并提出 Inception 模块，通过模块

的堆叠组建成网络模型，方便增添和修改。随着网络的不断改善，Inception 模块可以

分为 4 个不同的版本，分别是为 Inception v1，Inception v2，Inception v3 和 Inception 

v4。 

（1）Inception v1： 

1x1 convolutions 3x3 convolutions 5x5 convolutions

Filter 
concatenation

Previous layer

3x3 max pooling
1x1 convolutions

3x3 convolutions 5x5 convolutions

Filter 
concatenation

Previous layer

3x3 max pooling1x1 convolutions 1x1 convolutions

1x1 convolutions

a. 原始的Inception模块 b. 降维的Inception模块

 

图 2-9 Inception v1 的网络结构[2] 

相对于以往在卷积层只使用一种卷积操作不同，Inception v1 在同一网络层中使

用了好几种不同的卷积操作，包括1 1× , 3 3× 和5 5× 的卷积操作来拓宽了网络的宽度，

Inception v1 的原始版本如图 2-9 左边所示。通过这几种不同的卷积核可以同时捕捉

图像不同规模的特征信息，通常来说，使用大的卷积核可以更容易捕捉到图像中的比

例比较大的物体特征，反之图像中的较小目标可以选小尺寸的卷积核。但是在同一卷

积层里使用了多种不同尺寸的卷积操作，不可避免地造成网络参数过多的问题，为了

解决这个问题，Inception v1 还引入了1 1× 卷积来对输入的特征进行映射，同时还减少

网络参数。 

（2）Inception v2： 

Inception v2 利用了 Batch Normalization（BN）[14]来让每一层的输出都被可以归
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一化到正态分布的形式，以此提高网络模型的鲁棒性，还可以以更大的学习率来对网

络进行训练，加快网络的搜索速度。除此之外，Inception v2 为了进一步减少参数量，

使用了两个3 3× 卷积核来对一个5 5× 卷积核进行替换，同时还增加了网络的深度。 

（3）Inception v3： 

Inception v3[73]在 Inception v2 的基础上进一步将5 5× 和3 3× 的卷积核进行分解，

其中将5 5× 卷积核拆分为1 5× 和5 1× 的卷积核，其中将3 3× 卷积核拆分为1 3× 和3 1×
的卷积核，以此来达到减少参数和提高网络深度的目的。同时 Inception v3 的优化器

使用了 RMSProp，网络的输入尺寸由 244 244× 变为了 299 299× ，增加了输入图像的

尺寸，保留了更多的原始信息。 

（4）Inception v4： 

Inception v4[74]主要借鉴了 ResNet 了残差模块（Residual Block），设计了 Inception-

ResNet-v1 和 Inception-ResNet-v2 结构，实验证明这种设计可以在加快训练速度的同

时提高网络模型精度。 

2.3.2.4 ResNet 

 

图 2-10 残差模块[1] 

为了解决网络层数加深而出现的梯度爆炸和梯度消失等问题，He 等人在 2016 年

提出了ResNet[1]网络模型。ResNet网络结构的基本模块为残差模块（Residual Block）。

残差模块的主要思想为将输入直接跳跃连接到模块的输出，如图 2-10 中 a 所示，假

设输入的特征为 x，模块输出为 ( )H x ，则残差学习的特征为 ( ) ( )F x H x x= − 。 

ResNet 主要提出了两种残差模块，一个主要在模块中使用两个 3 3× 的卷积核进

行串联，如图 2-10 中 b 所示。另一种是把1 1× ，3 3× 和1 1× 卷积操作串联起来组成瓶

颈残差模块（Bottleneck Module），如图 2-10 中 c 所示，在两端使用1 1× 卷积可以让

参数更少，同时让网络层数加深，也可以提升网络模型的非线性。 

2.4 进化神经网络架构搜索 

通过上节可知，经典的神经网络架构都是由专业的人士进行设计，这不仅仅要求

设计者拥有丰富的相关专业知识，同时也是消耗大量的人力资源。这就使得神经网络

架构的自动化设计成为了一种迫切的需求。 
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为了应对以上难点和挑战，许多方法被提出来用以解决上述的问题。在众多方法

中，基于进化算法的神经网络架构搜索（Evolutionary based Neural Architecture Search 

algorithms：ENAS）[75]是当前研究的主流方法之一。 

基于进化算法的神经网络架构搜索流程如图 2-11 所示，从图中可以看出主要流

程如下： 

（1）种群初始化：种群初始化可以使用随机初始化（Random Initialization）和富

有初始化（Rich Initialization）。随机初始化就是指在定义的搜索空间范围内使用随机

的方法产生种群的个体。而富有初始化是指在初始化的过程中使用已有的经验或者专

业人士设计的经典网络模型作为初始化个体。 

（2）种群选择：从种群中根据适应度值挑选出优秀的个体。 

（3）繁殖操作：可以使用变异操作和交叉操作产生后代，在这个过程中需要。 

（4）网络模型训练操作：在这个过程中需要将上一步繁殖操作得到的个体先进

行译码操作，将网络编码翻译为神经网络模型。然后再在训练集上进行训练。通常来

说这个过程是整个流程中最为耗时的。 

（5）计算适应度操作：在这个过程需要先将神经网络模型在训练集上进行验证，

然后在验证集上进行验证测试，并把验证准确率作为适应度值。 

 
图 2-11 基于进化算法的神经网络架构搜索通用流程图 

2.3.1 基于 block-level 的进化 

Genetic CNN[38]是一种基于 block-level 的进化的，可以自动学习如何卷积神经网

络的算法之一。该方法主要是以进化算法中的遗传算法（Genetic Algorithm）[76]作为

主导，将遗传算法应用到卷积神经网络的架构搜索中，从而学习和构建最优的卷积神

经网络架构。 

开始

选择

重构

在训练集上对网
络模型的权重参

数进行训练

计算适应度
（在验证集上验
证模型准确率）
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首先，为了不让所构建的神经网络无限地发展，该方法约束了网络的最大层数，

这些层（Stage）是由池化层为边界进行划分的，并且每一层都包含一系列预定义的模

块（Block）。通常来说，这些预定义模块都是常用的卷积操作和池化操作。接着，该

方法还提出了一种新编码方式将整个网络模型编码为固定长的二进制编码。最后再利

用遗传算法对在搜索空间内进行优化。 

在 Genetic CNN 中对网络模型和编码做出了一下的限制： 

（1）该方法将网络结构分为不同的层（模块），每个模块由相同的卷积操作组成，

在这里将卷积操作称为“节点”（Node）。在操作过程中输出的特征图的维度大小不变。 

（2）每个模块的前后都有一个默认的节点相连接，这样设置的目的是为了让模

块里的每个节点之间的连接都具有意义。 

（3）每两个相邻的层之间固定使用池化层进行相连接，这也是卷积神经网络中

常用的连接方式。 

（4）允许层中的节点孤立，这表示模块内的节点不与其他节点相连接。同时也

意味着这个层是空的。在这种情况下，需要将模块内默认的前后两个节点融合为一个。 

 
图 2-12 Genetic CNN 的编码方式，其中红色虚线表示默认的输入连接，绿色虚线表示默认

的输出连接[38] 

Genetic CNN 的编码方式如图 2-12 所示。该图展示了 2 层网络的编码，在每一层

中都默认有两个节点，分别为该层的输入节点和输出节点，如第一层的 A0 和 A5 节

点；第二层的 B0 和 B6 节点。对于默认输入节点来说，其主要接收来自上一层的输

出并执行卷积操作。对于默认输出节点来说，其主要接收前面经过卷积操作后的数据

并进行求和，最后再进行卷积操作。 

在一层中，除了默认的两个节点外，其他的节点被定义为普通节点，也就是需要

被编码的节点。在一层中所有的节点都具有唯一的有序编号，每一个节点代表一个对



汕头大学硕士学位论文 

24 

应的卷积操作。为了满足卷积神经网络的运算约束，规定了在同一层中的所有卷积操

作都设置相同的卷积核大小和通道数量。 

对于图 2-12 所示的网络中的编码具体。超参数设置为 2S = ， 1 4K = ， 2 5K = ，

其中 S 表示整个网络的层数， iK 表示第 i层的普通节点的数量。对于节点连接之间的

逻辑编码，该论文定义了 0 表示无连接，1 表示有连接。所以在第一层中 1 4K = 则需

要 6 个节点来表示编码，具体来说编码顺序为： 

（1）第一层：1和 2；1 和 3、2 和 3；1 和 4、2和 4、3 和 4。 

（2）第二层：1 和 2；1 和 3、2 和 3；1 和 4、2 和 4、3 和 4；1 和 5、2 和 5、

3和 5、4 和 5。 

按照上述的规则，对应到图 2-12 中的编码为： 

（1）第一层：1-00-111。 

（2）第二层：0-10-000-0011。 

Genetic CNN 所采用的遗传算法步骤如下： 

（1）初始化：该工作先固定长度为 L的编码长度，然后使用随机的方法产生种

群的个体，每个编码字节都采用伯努利分布进行独立的采样。 

（2）选择：采用随机选择的方法选择个体，通过计算每一个个体的适应度值并

将其作为选择概率，适应度值越高的个体被选择概率越大。 

（3）变异：每个个体根据一定的概率改变自身结构。通过变异操作，可以减少

进化过程中陷入局部最优解的概率。 

（4）交叉：可以让相邻的个体互换特定的层结构。 

（5）评估：将网络结构在验证集上的准确率作为个体的适应度值。 

总的来说，在该工作中使用的约束机制虽然可以减少了搜索空间的范围，但是也

带来了一定的局限性。例如，固定每个节点的卷积操作，设置相同的卷积核大小和通

道数。这在某种层度上限制了网络模型的初始阶段信息。 

2.3.2 基于 node-level 的进化 

在上一节的 Genetic CNN 中提到，由于固定了网络的结构，给网络的搜索带了许

多限制。针对这个问题，在基于 node-level 中的大规模演化的图像分类器（Large-Scale 

Evolution of Image Classifiers）[77]就放松了对网络的限制，减少在网络模型的设计上

的人为参与。即采用最简单的无卷积的网络做出初始化，同时在网络模型上不对网络

深度和跳连进行限制，让网络随意进化。该工作使用进化算法从一个最简单的网络架

构开始进化，通过预先设定的不同变异方式对原始个体进行变异优化。同时为了加快

进化的过程，该方法采用了网络权重继承的方法来加快训练的速度。 

对于种群初始化操作，在该工作中将种群大小设置为 1000，同时种群中所有个
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体统一采用如图 2-13 所示的网络模型作为初始化。  

 
图 2-13 初始化个体[77]。 

 对于选择操作，该工作采用了经典的二锦标选择的方式，从种群中随机抽取两

个个体，将适应度好的个体进行复制以此作为产生子代的父代个体，同时将性能差的

个体从种群中剔除。 

在变异算子的设置上，该工作设置了 11 种变异算子，具体为： 

（1）改变学习率。 

（2）网络架构保持不变，继续训练。 

（3）重新设置网络权重。 

（4）插入卷积操作（卷积核大小设置为 3x3；将步长随机设置为 1 或者 2；卷积

的通道数和输入通道数一致；最后再随机选择一个位置上，然后在随机决定是否加上 

batch normalization 和 ReLU 激活函数）。 

（5）移除卷积层。 

（6）改变卷积核的步长（只能设置为 2 的次幂）。 

（7）改变卷积的通道数（随机选择网络中的某个卷积）。 

（8）改变卷积核的大小（随机选择网络中的某个卷积，然后随机改变水平或者

垂直方向上的大小，其中限制必须为奇数）。 

（9）添加跳连操作。 

（10）移除跳连操作。 

（11）插入一对一层(卷积核大小1 1× ，步长随机 1 或 2，通道数和输入通道数一

样，最后在随机决定是否加上 Batch Normalization 和 ReLU 激活函数)。 

在适应度值的计算上，该工作引入了网络权重继承机制，新产生的子代将从父代

中继承部分网络权重参数。具体来说，如果某一层的尺度完全相同，那么父代的这一

层权重参数将被保留。所以对于上述定义的一些变异算子，一些可以完全保留父代权

重参数（例如，改变学习率和网络架构不变，继续训练的变异算子）；另一些则完全

不可能保留父代权重（例如重新设置权重的变异算子）；还有一些则可以保留部分权

重（例如，变异卷积核大小的操作）。 

进化过程图如 2-14 所示。图中灰色部分表示在搜索过程中被淘汰的个体，而蓝
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色部分则表示在搜索过程中保留下来的个体。从图中的采样点可知，初始化的个体比

较简单，进化过程中网络架构越来越复杂。 

 
图 2-14 进化过程图[77] 

在大规模演化分类器的这个工作中，作者减少人工的干预，通过大规模进化将一

个简单网络进化为一个复杂的网络，这充分表明了进化算法的有效性。同时其在公开

数据集 CIFAR-10 上也达到了 7.10%的错误率，但是由于该工作需要大量的显卡进行

计算，一般个人或者机构无法很好对该工作进行复现。 

2.3.3 基于 cell-level 的进化 

上节提到的大规模演化分类器减少了人工知识的引入。具体来说，在种群初始化

中采用了相对简单的网络结构，通过这种设置可以引导算法在进化过程中生产性能更

佳的网络结构。那么引入更多先验知识的方法会不会让进化出来的效果更加理想呢？

由此，谷歌提出了 AmoebaNet[42]，该方法基于 cell 的搜索空间，在 cell 内部采用了类

似残差模块的跳连结构和 Inception模块的多路分支结构来有效提取图像的特征信息。

最后在网络的构建上采用了和 GoogLeNet 和 DenseNet 类似的结构，在网络中大量重

复搜索得到的 cell 结构。由此可见，AmoebaNet 在搜索空间和网络架构上都引入了比

较强的先验知识。 

AmoebaNet 的主要改进有： 

（1）传统的进化算法通常保留性能最好的个体，而在该工作中对每个个体（网

络结构）则引入了年龄标签，在进化过程中更加偏向于选择较为年轻的个体，从而保

持种群的活力。 

（2）为了和基于强化学习的 NASNet[24]作比较，该方法使用了和 NASNet 相同
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的变异操作。每一个节点表示一个隐藏层的特征，边代表相关运算操作（卷积操作，

池化操作等）。每次变异均可选是连接变异或者是操作变异。 

图 2-15 是 AmoebaNet 的搜索空间，从 2-15 的左图可知网络骨干是一种基于 cell

的线性连续堆叠空间；相邻 cell 之间采用了类似残差的跳连结构，如图 2-15 中间所

示。在 cell 的内部则为一个多路分支结构，如图 2-15 右图为搜索过程中的一个例子。 

 
图 2-15 AmoebaNet 的网络结构和搜索空间[42] 

在 AmoebaNet 的工作中，由于网络的骨干是预先设定好的，如果想要得到更大

的网络结构，只能通过增加网络的深度，堆叠更多的 cell。进化过程中只有两种不同

的 cell，这在一定程度上缩小了搜索空间。最后 AmoebaNet 搜索出来的网络结构在公

开数据集的性能首次超越人类设计的网络。这也表明引入恰当的先验知识可以大大提

高搜索速度和性能。 
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第 3 章 基于禁忌搜索和进化算法的神经网络架构搜索算法 

大多数现有的神经结构搜索策略都没有在搜索的过程中使用记忆策略来避开已

经搜索过的空间区域，这在一定程度上会造成搜索过程的冗余，降低搜索效率。为

了解决这一问题，本文在基于 cell 结构的搜索空间基础上提出了一种结合了禁忌机

制的进化神经网络架构搜索算法。在这个算法中首先需要根据搜索空间，结合禁忌

规则，设计了一个高效的编码规则。接着，建立一个禁忌列表来保存历史中搜索过

的空间区域，并对已经搜索过的区域进行合理避让，通过双种群设计让算法在尽可

能地搜索更多的区域的同时保持种群的优越性。为了进一步提升搜索效率，本文还

使用了替代模型来对网络的性能进行粗略的预估以便快速得到网络模型的性能。 

3.1 整体网络框架设计 

 
图 3-1 本文所提方法架构图 

本文提出的算法框架和伪代码如图 3-1 和算法 1 所示。从图中可以看出，本文所

提出算法的步骤为：首先初始化种群；然后进入了父代种群的选择环节，这个环节中

将保持两个子种群，分别是最优子种群和禁忌子种群；紧接着，选择完父代种群后，

本文进入子代生成环节，在这个环节中本文将采用变异和交叉的方式来产生后代种群；

随后进入适应度值评估环节，同时这个环节中是整个算法流程最耗时的环节，在本文

中将网络模型在验证集上的准确率作为个体的适应度值。为了提高效率，在本文中采

用了替代模型来加速适应度值计算的过程。最后，将判断是否达到了终止条件，然后

开启下一轮循环。 

 

算法 3-1 本文所提算法框架 

 
输入: 

 nArchive：最优子种群的大小； 

nTabu ：禁忌子种群的大小； 

种群
初始化P

性能评估

排序
最优

子种群Pa

禁忌 禁忌
子种群Pt

父代选择

Pa U Pt 预测器

候选个体

SGD

更新
预测器

终止?
是 输出

最优解

否

交叉
&

变异

子代产生
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 maxT ：最大代数； 

  nTenure：禁忌任期； 

 K ：父代种群大小； 

nCan：进化过程中的候选个体个数； 

输出：最优的可行解。  

1 初始化： 

2 初始化种群 POP；初始化禁忌列表 tabuList ； 

3 根据初始化种群初始替代模型 predictor ； 

4 while maxgen T≤  do 

5  从 POP获得nArchive个最优子种群archiveSubpop； 

6  从 POP通过 tabuList 获得 nTabu 个最优子种群 tabuSubpop ； 

7  初始化父代代种群 P ； 

8  ( , , )P getParent archiveSubpop tabuSubpop K=  //算法 3-2 

9  初始化子代代代种群Q； 

10  for 1j ←  to K  do 

11   foreach p P∈  do 

12   个体 p 通过变异的方式产生子代个体q ； 

13   :Q Q q= ∪  

14   end  

15  for 1j ←  to K  do 

16   foreach q Q∈  do 

17    通过 predictor 获得个体q 的适应度预测值； 

18   end  

  19 通过对子种群Q 的预测适应度值排序获得前 nCan 个候选个体 1, 2,={c c ...c }nCanC ； 

20  for 1j ←  to nCan  do 

21   foreach c C∈  do 

22   使用随机梯度算法获得候选个体c的真实性能； 

23   end  

24 扩充种群 :POP POP C= ∪ ； 

25 使用候选个体C 的信息更新 tabuList ；使用候选个体C 的信息更新 predictor ； 

26  1gen gen= + ； 

27 end 

28 输出：最优可行解。 
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3.1.1 种群初始化 

在搜索开始阶段，需要对算法进行初始化，具体如算法 3-1 的 1-4 行。为了减少

初始化种群的生成时间，在种群初始化的设置上，本文将使用为替代模型准备的随机

样本作为初始化的种群。具体来说，本文使用二锦标的选择机制从样本中随机抽取

100 个不重复的个体，并以此作为初始化种群。通过这种方式，可以在初始化的阶段

就可以让种群拥有了较好的性能。同时，由于样本是使用随机的方法产生的，在这个

过程中没有引入太多的先验知识，可以让初始化种群更加多样性。 

3.1.2 父代选择 

从图 3-1 框架流程图中可以看出，父代种群包括了最优子种群和禁忌子种群两部

分。更具体地说，如算法 3-2 所示，父代种群通过双种群协同机制来选择。种群主要

由两部分组成，其中一部分类似于传统的进化算法，即通过个体的适应度值排序来选

择最优子种群；另一部分则是使用了本文设计的禁忌规则来选择禁忌子种群。 

通过保留两个子种群的这种方式，被选择出来的父代种群个体不仅考虑了个体适

应度的性能指标，还考虑了在之前的搜索过程中是否选择了当前个体的邻域空间。通

过这两个种群的相互配合，一方面可以保留了搜索过程中出现的优良个体基因，另一

方面可以避让已经搜索过的邻域空间。该子种群在搜索过程中可以避免已经探索过的

邻域空间，从而避免无用的搜索过程，大大提高搜索效果。 

3.1.3 子代个体的产生 

在本文中采用了交叉的方式产生子代，由于本文设计的编码位之间存在着约束关

系，所以常规的交叉和变异方式不能直接应用。基于此，结合搜索空间和编码规则，

本文采用了一种自定义的变异和交叉方式，具体如 3.5 小节所述。 

3.1.4 适应度值计算 

在计算适应度值的环节。为了减少搜索过程中计算适应度值的消耗时间，本文引

入了替代模型来预测每一个新产生个体的性能，从而达到加速搜索过程的目的。 

前人工作[38,42]中大多将产生的子代全部都使用随机梯度法来获取子代个体的适

应度值，虽然这种方法可以获得所有个体准确的适应度值，但是比较消耗计算资源。

在本文中，将引入替代模型来对子代种群的适应度值进行加速。具体来说，在每一次

迭代的中，先使用替代模型来对所有产生的子代进行性能预测，然后再取预测性能较

好的前几个网络模型作为候选子代并使用随机梯度法进行训练，得到其真实的性能，

最后将这几个候选个体加入到种群中并以此作为新样本用以更新替代模型的参数。 
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3.2 搜索空间和网络编码设计 

3.2.1 搜索空间 

搜索空间的设计是神经网络架构搜索中的一个重要过程，一个好的搜索空间可以

大大提高搜索效率和搜索结果。在当前的研究中，常用的搜索空间有链式的搜索空间、

分支结构的搜索空间和基于 cell 结构的搜索空间。经过综合对比，在本文中采用了基

于 cell 结构的搜索空间，因为在该搜索空间下只需要搜索出 normal cell 和 reduction 

cell，然后通过一定的规则进行堆叠就可以形成一个性能比较好的神经网络。相对其

他结构来说，这种结构更加容易编码且对资源要求相对较少。 

0n 1n 2n 3n 4n 5n 6n  

图 3-2 cell 内部的连接方式 

在搜索过程中，normal cell 和 reduction cell 的内部结构是一样的。对于 normal 

cell 来说，其输出的特征图维度和输入的是一致的，在每一个 normal cell 内部只做了

特征的运算和提取，没有特征的降维。而在 reduction cell 中，该 cell 主要的任务是做

了特征的降维，主要技巧是将步长（stride）设为 2，让其输出的特征图的长宽变为输

入的一半，以此来达到特征降维和提取高级特征的目的。 

如图 3-2 是一个 cell 中节点的连接情况，在每一个 cell 中都是由 n 个有序节点组

成的有向无环图。对于每一个节点 in 来说，其代表的是每一次计算后的特征图（feature 

map）。对于每一条边 ( , )i j 表示从节点 in 到节点 jn 的运算操作 ( , )i jo ，在实际中每一条

边代表的是具体的操作运算，如卷积操作、池化操作和跳连操作等。本文规定了在每

一个 cell 内部中，前两个节点是该 cell 的数据输入点，最后一个节点是该 cell 的数据

输出点，其余的节点为 cell 的内部节点。一般来说，在 cell 中的数据输入点都是前两

个 cell 的数据输出点。对于 cell 里面的内部点来说，每一节点的输入都可以由其驱节

点计算而来，具体计算公式为。 

 ( , ) ( )( )(j) i j i

i j
n o n

<

= ∑  (3-1) 

参考了其他先进方法的搜索空间设计，本文同时规定了每一个节点只能连接两个

前驱节点，运算为对所选前驱运算结果的 add 操作。对于输出节点来说，其运算为所
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有内部节点的 concat 操作。 

对于 cell 中每一条边的候选运算操作，本文参考了其他先进工作，设置了 8 种常

用的候选操作，分别为：3 3× 深度可分离卷积、5 5× 深度可分离卷积、3 3× 空洞卷积、

5 5× 空洞卷积、3 3× 平均池化、3 3× 最大池化、跳跃连接和无连接，共 8 种候选运算

操作。 

3.2.2 编码设计 

在搜索过程中为了更好表示神经网络模型，本文采用了间接编码的形式来表示神

经网络模型。在一个 cell 中，共有 7 个节点，按顺序从 0 6-n n 对其进行编号。根据前

文所述，节点 0n 和 1n 是输入节点， 2 5n n− 为内部节点， 6n 为输出节点。由于输入和

输出的节点的连接方式已经固定，所以在本文中，只需要对内部节点 52 nn − 进行编码。

由于在 cell 内部采用了有向无环的图结构，所以对于内部节点 52 nn − 依次有 2 个到

和 5 个候选的前驱节点。 

 

图 3-3 normal cell 和 reduction cell 的编码，图中的OPS?表示候选的操作运算 

在编码中，本文采用位编码的形式。具体来说，对于每一个节点的前驱节点，本

文都使用 1 个位来表示与其的连接，位上的数字表示连接的操作运算。如对于节点

2n ，使用 2 个位来表示其和节点 0n 和 1n 的连接。对于节点 5n ，则需要使用 5 个位来

表示其和节点 0 4n n− 的连接。所以，在对一个 cell 的网络模型进行编码的时候，共需

要 2+3+4+5=14 个位编码。在本文中采用了一个 28 个整数的字符串来编码，每个位

的范围是从 0 到 k ，其中 k 为候选操作的数量，在本文中定义了 8 中候选操作，所以

=8k 。如图 3-3 所示，28 个整数字符串编码分为两部分，包括 normal cell 网络结构的

编码和 reduction cell 网络结构的编码。前 14 位表示 normal cell 的网络结构，最后 14

位表示 reduction cell 的网络结构，。例如，在 normal cell 编码部分中，它包含四个内

部节点 52 nn − ，每个节点的输入都来自于其前驱。节点 2n 是图 3-3 中的一个绿色的

部分，它有来自节点 0n 和 1n 的两个输入，节点 5n 的候选输入为 0n 到 4n 。 

OPS? OPS? OPS? OPS? OPS? OPS? OPS? OPS? OPS? OPS? OPS? OPS? OPS? OPS?

2 3 4 5

… ……

normal cell reduction cell
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图 3-4 cell 的编码样例 

上图 3-4 展示了一个 cell 编解码的实例，左边为一个 cell 的编码，右上角为具体

的编码规则，右下角为对应解码后的网络图。 

从图中编码可知，节点 2n 的前驱分别连接了 0n 和 1n ，对应的操作编码为 6 和 3，

通过查找编码规则可知 (0,2)ο 为5 5× 空洞卷积， (1,2)ο 为3 3× 深度可分离卷积。同理，对

于节点 5n ，通过查找编码规则，编号 7 为无操作，所以节点 5n 同时连接 1n 和 3n ，通

过查找编码规则可知 (1,5)ο 为3 3× 平均池化， (3,5)ο 为3 3× 空洞卷积。 

3.3 基于双种群协同设计的父代选择 

现有的基于进化算法的神经网络架构搜索算法在搜索过程中往往只使用单种群

的进化，该种群一般只考虑网络模型在验证集上的准确率这一个因素。在这种机制下

随着搜索的迭代，进化的种群就会容易陷入局部解难以跳出来。在本文中采用双种群

进化的机制，通过在父代选择过程中同时维持最优子种群和禁忌子种群。通过双种群

的互相配合，避免陷入局部解，加快搜索效率，提高搜索性能。 

在本文中，分别获得最优子种群和禁忌子种群后需要从这两个子种群中选择出产

生后代的个体。如算法 3-2 所示，为了可以在搜索过程中可以随机地从两个子种群选

择父代，本文设置了一个概率 p ，在选择的过程中，如果当前随机概率 c p< ，那么

从最优子种群中使用锦标赛机制来选择一个个体。反之，从禁忌子种群中随机选择一

个个体。通过这种概率的选择，可以保证选择出来参与变异的父代就混合了两种子种
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群的信息。 

 

算法 3-2 双种群协同

 

1 Function ( , , )pop getParent archiveSubpop tabuSubpop K=  

2 父代代种群 P φ← ； 

3  for 1k ←  to K  do 

4   if ()random ρ<  then 

5    使用锦标赛从archiveSubpop中选择一个个体 p ； 

6   else then 

7    使用锦标赛从 tabuSubpop 中选择一个个体 p ； 

8  end 

9  :P P p= ∪ ； 

10 end 

11 return P ； 

12 end 

 

3.4 禁忌规则的设计 

3.4.1 禁忌对象 

 

图 3-5 单个禁忌对象样例 

禁忌对象指的是在禁忌表上被禁忌的那些变化元素，也可以理解为是从父代个体

变成子代个体需要改变的对象。结合编码设计，本文将禁忌对象设置为编码串上的位

与其对应的操作。具体来说，编码串上共有 28 位，每一位上共有 8 中选择，那么在

本文中共有 28 8=224× 个禁忌对象。禁忌对象的样例，如图 3-5 所示，图中展示了单

个点的禁忌对象例子。从图中红色部分可以看出，子代生成的过程是将父代的 4 号编

码位变成了 1，所以这一次变化的禁忌对象就是[4, 1]。如果从父代到子代的变化中出

父代

编码位： 0 1 2 4 27262524

3 0 3 5 7 7 2 5 7…
5

3 0 3 1 7 7 2 5 7…子代

禁忌对象：[4,1]
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现超过两个及两个以上的变化位置，则禁忌对象为所有变化位的并集。 

3.4.2 禁忌子种群的选择 

 在本文的设计中，禁忌子种群的选择优先考虑的是候选个体的禁忌对象是否在

禁忌列表里面。如果在，则不选择该个体，除非该个体的适应度值可以达到当前最优；

否则继续挑选下一个体。 

禁忌子种群的选择详细过程如算法 3-3 所示。具体步骤如下： 

第一步，根据每个产生的个体适应度值对当前种群的个体进行从高到低的性能排

序。 

第二步，如果发现当前个体的适应度值要高于目前为止发现的最好性能，这就证

明在该个体中出现了某些新的基因片段导致性能的提升，为了保留出现的良好基因片

段，本文将忽略所有的禁忌规则，直接将该个体选择到禁忌种群中；如果该个体的性

能表现一般，那么接下来将查询禁忌列表，如果该个体的禁忌对象不在当前的禁忌列

表中，那么证明产生该个体的编码位和对应的操作已经有一段时间未被访问了，为了

探索该禁忌对象的潜在可能，则会将该个体选入到禁忌子种群中；如果该个体的禁忌

对象还在列表中，则认为在不久前的搜索中就访问过该对象，为了探索更广的搜索空

间，将舍弃该个体，转而挑选下一个对象直到找到符合要求的子种群。 

 

算法 3-3 禁忌子种群的选择

 

1 Function ( , , )=t o Pb Oo PabuSu a nTl abt up p T b n tac bui LuS e iste  

2  初始化禁忌子种群 tabuSubpop ←∅； 

3 初始化种群索引 0j ← ； 

4 对种群 POP进行性能排序； 

5  for 1i ←  to nTabu  do 

6  while true do 

7    获取 POP第 j 个体 p ; 

8   if 个体 p 的适应值为当前最优 or p 的禁忌对象不在 tabuList 中 then 

9    break; 

10   end 

11   else then 

12    种群索引自增 : 1j j= + ; 

13   end 

14  :tabuSubpop tabuSubpop p= ∪ ； 



汕头大学硕士学位论文 

36 

15  end 

16  return tabuSubpop ； 

17 end 

 

3.4.3 禁忌列表和禁忌任期 

 
图 3-6 禁忌列表的一个样例 

禁忌搜索本质是一种短期的记忆搜索机制，而禁忌列表则是这短期机制的实现，

禁忌列表是禁忌搜索算法中的一个重要部分。禁忌列表是一个二维存储结构，在这个

存储结构中包含了所有可能的禁忌对象。在搜索过程中，禁忌列表保存了在搜索过程

中最近几次搜索过的区域。 

禁忌列表中二维网格的数字代表的是禁忌的任期时长，也叫禁忌长度，指的是禁

忌对象不能被选取的周期。如果禁忌期限设置过短，则容易出现循环，跳不出局部最

优；如果设置过长，则会造成计算时间过长。禁忌任期时长一般为整数，假设某个对

象的任期被设置为 n 则表示该禁忌对象在 n 轮的迭代次数内不会再次被搜索到。每

一个禁忌对象的禁忌任期会随着迭代的进行而逐渐减少，直到减少至 0。 

基于此，如上图 3-6 所示为一个搜索过程中的一个禁忌列表样例。上图禁忌表的

横坐标表示 28 位的编码，纵坐标表示的是 8 个运算操作编码，中间的网格点数字表

示的第 i 个编码位下的第 j 个操作的任期为 n ，也就是说在往后的 n 轮迭代中不能

出现第 i个位下第 j 中操作这种禁忌结构的新个体（除非新产生个体可以打破禁忌规

则）。以图中最左边粉红色方框中的数字 5 为例，该位置当前迭代中编码位 4 的操作

2 的禁忌任期为 5。 

1

5

5

4

3

3

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

ops0

ops1

ops2

ops3

ops4

ops5

ops6

ops7

…

…

…

…

Normal cell Reduction cell

1

4

27

2

2
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3.5 子代生成设计 

3.5.1 变异操作设计 

 

图 3-7 变异过程样例 

在本文中将应用变异操作从父代中生成新的网络结构。本文将变异过程分为三步。

第一步，从 28 位的编码的 8 个节点中（normal cell 和 reduction cell 各 4 个节点）随

机抽取m个节点（ 8m ≤ ），并将选择出来的点叫做变异节点。第二步，在所选的变异

节点上随机选择其两个前驱的连接边（由于规定了每个节点只能有两个前驱，对于部

分节点，如 normal cell 中的节点 3n ， 4n ， 5n 可能有超过 2 个候选前驱）。第三步，在

所选的前驱上随机选择一种操作运算。 

如图 3-7 为变异操作的一个样例，从图中可知第一步选择的变异节点为 3n 和 5n ；

随后在第二步中分别对节点 3n 和 5n 选择节点 1n 、 2n 和节点 1n 、 3n 连接的边；第三步

再选择对应的运算操作编号，上图中分别将 (1,3) 4ο = 、 (2,3) 2ο = ， (1,5) 1ο = 、 (3,5) 0ο = 。

值得注意的是，在第三步中由于部分节点的候选节点大于 2 的时候，需要将没被选中

的边的操作赋值为“无操作”。如上图中的节点 3n ，将 (0,3) 7ο = ；如节点 5n ，将 (0,5) 7ο = ，

(2,5) 7ο = ， (4,5) 7ο = ，其中编号“7”表示“无操作”。 

在变异的过程中，本文发现如果对所有候选个体都采用同一种变异的变异长度

（每一个个体变异的节点数都一致），那么变异产生的新个体有很大几率会变得更差。

在优化问题中，探索与开发（Exploration and Exploitation）[78]是一个经典的问题，一

方面希望在有限的时间内探索更多的空间，找到更多的可能。但是另一方面，也希望

可以在已经探索过的区域进行开发，以便在这个区域内找到更好的解。基于此，本文

采用了可控的变异长度机制，不再采用统一的变异长度，而是根据所选父代的在验证

集上的精确率来调节变异的长度，一般将性能好的个体变异更少的节点以便进行在该

个体附近进行开发，性能差的个体变异较多的节点以便探索更多的可能区域。 
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3.5.2 交叉操作设计 

 
图 3-8 交叉过程样例 

在本文中同样使用交叉的方法从父代中产生子代。传统的交叉方式，如 2.1.2 节

所述是基于编码位来进行交叉的，可以在编码中任意选择交叉点，然后互换交叉点的

内容。然而这种交叉方式只适用于每一个编码位都相互独立的任务，在本文的编码设

计中根据搜索空间，每个编码位之间可能相互关联和约束，例如对于编码节点 3n 来

说，其编码为上图 3-8 蓝色部分，具体编码位为 2-4（编码位从 0 开始）。在同一组编

码节点中的编码位要满足相关的约束，例如在一组节点内只允许与至多两个前驱相连

接，其他不相连的边对应的编码位需要设置为 7（无操作）。所以，在本文中如果直接

使用常规的以位为基础的单点交叉，那么交叉后的子代就有可能无法满足上述所说的

约束条件了。 

针对本文所使用的搜索空间和编码规则，本文采用基于节点的交叉规则。具体来

说在搜索过程中，在交叉前先使用锦标赛选择出两个不同的个体作为父代；紧接着使

用随机的方法从 8 个节点（4 个 normal cell 节点和 4 个 reduction cell 节点）的编码中

选择出交叉点；最后，交换父代个体中交叉点部分的编码。具体过程如图 3-8 所示，

其展示了一个 cell 中单点交叉的过程，在图中交叉点为 4n 节点，通过交换父代个体 1

和 2 的节点 4n 相关的全部编码，交换后的结果如上图 3-8 下方所示。 

3.6 替代模型的设计 

在评估神经结构的性能时，大多数现有的方法都使用反向传播算法从零开始训练

网络至收敛。然而，这种做法通常是很耗时的，在早期神经网络架构搜索的工作中往

往需要消耗几千个 GPU DAY 才能完成一次搜索的过程。而使用替代模型的方法往往

1 4

2

7 4 2 4 7 3

3 4

7 1 7 0

5

7

3 0 3 5 7 0 7 4 7 7 2

父代1

父代2

1 4 7 4 2 7 1 7 0 7

3 0 3 5 7 7 7 2 5 7

子代1

子代2

0 7 4 7

4 7 3 7

7

7

交叉点

5 7
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可以在很短的时间内获得一个网络模型的近似准确率，虽然这准确率一般情况下是不

太准确的，但是在这个阶段通常只需要获得一个近似的网络性能并有所区分度即可。

常用的替代模型有径向基函数、多层感知机模型和高斯函数等。 

 

图 3-9 使用随机梯度法和替代模型得到网络性能的示例对比 

经过对比，在本文的工作中使用了径向基函数（Radial Basis Function, RBF）作为

替代模型来对网络模型的准确率性能进行快速地预测。径向基函数也是神经网络的一

种，但是其网络结构比较简单，是一种单隐藏层的网络。在性能上径向基函数具有很

强的逼近能力，其分类能力和学习能力的速度都要强于传统的反向传播神经网络。在

结构上，径向基函数结构比较简单，只有一层隐藏层。具体来说，第一层是由输入信

号节点组成的输入层；第二层为隐藏层，该层的节点数往往和所求解的问题相关；第

三层为输出层，该层一般只起到信号传输的作用。由于网络结构简单，所以径向基函

数的训练也相对简单，收敛速度也很快。通过在隐藏层的核函数，隐藏层对输入矢量

进行变换，将低维的模式输入数据变换到高维空间内，使得在低维空间内的线性不可

分问题在高维空间内线性可分，同时更容易逼近任意的非线性函数，克服陷入局部极

小值的问题。 

径向基函数作为神经网络的一种，同样需要样本数据对其进行训练。在本文中，

将网络模型的 28 位编码作为特征，同时将使用随机梯度法得到的网络模型准确率作

为结果标签输入到网络中，让径向基函数学习输入的网络模型编码与输入出准确率的

映射关系。为了训练径向基函数模型，本文在搜索开始前随机采样了一组网络模型，

并用反向梯度算法对网络模型进行训练，以便得到对应模型的真实性能。然后将径向

2 1 3 5 1 0 3 2

0 4 2 1 3 7 2 5

2 3 1 6 0 4 1 3

… 解码

4 0 5 2 4 5 4 1

SGD

基因型 表现型

… 选择TOP3

…

适应度值
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…
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使用替代模型：
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基函数模型在这些数据上进行训练，以便更好地拟合数据。值得注意的是，由于训练

径向基函数的样本数据都是大体一致，所以在这里只需要随机采样一次，并将样本保

留即可，而不需要每一次都进行采样和训练，从而大大节约了搜索阶段的时间。 

如图 3-9 展示了直接使用随机梯度法和引入替代模型来获得子代适应度值的对

比图。如图上部分中可知，在进化过程中如果直接常规评估方法，需要将所有产生的

个体全部解码为神经网络，然后使用随机梯度法进行评估，最后在将性能较好的个体

才会被选择加入到种群中，而其他较差的个体则会被丢弃掉。在这个过程中也对被舍

弃的个体进行了训练，这在某种程度上是一种资源的浪费。我们假设评估一个个体的

时间为
trainT ，产生的子代个体为 n那么该方法就需要消耗的时间为

total trainT T n= × 。 

相比较于常规方法需要对所有个体都进行随机梯度训练，使用替代模型可以在训

练前对网络模型进行预测，如图 3-9 下图所示。通过这种方式选择 TOP3 个体作为候

选个体，然后再将候选个体解码为神经网络，紧接着使用随机梯度法对候选个体进行

训练并获取其适应度值，最后将候选个体加入到种群中。 

在搜索过程中，为了实时更新替代模型的性能，也会将这些个体加入到替代模型

的训练样本中，如图 3-1 所示。通过这种方式，可以形成了一个良性的循环，一方面

既使用替代模型加速了网络模型评价的速度，另一方面，只评估少量个体获取其真实

性能，同时更新替代模型训练样本。 

具体来说。首先，在搜索过程中使用径向基函数来对预测新产生的网络模型个体

的性能，并对性能进行排序。其次，将预测性能前 t的网络作为候选个体，并使用随

机梯度算法对后选个体进行训练以便得到其真实的性能。紧接着，再将候选个体作为

样本去更新径向基函数的模型参数，同时统计预测误差，以便进行下一轮的迭代。 
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第 4 章 实验结果与分析 

本节对上文提出的基于禁忌搜索和进化算法的神经网络架构搜索算法进行试验

验证。为了和现有方法进行比较，本文同时在公开数据集 CIFAR-10 和 Fashion-MNIST

上进行实验。通过结果对比分析，本文所提方法搜索出来的网络结构在网络性能上和

搜索所需要的计算资源上与当前较好算法具有一定的竞争力。 

本文的实验主要分为两个阶段，分别是模型搜索阶段和模型评估阶段。在模型搜

索阶段，主要负责搜索出性能最优的 normal cell 和 reduction cell 模快。在模型评估阶

段，主要负责将搜索阶段搜索出来的两个 cell 模块通过一定的方式进行堆叠组建为神

经网络，然后再使用随机梯度算法将网络模型训练至收敛，以便获得网络模型的真实

性能。 

4.1 数据库 

4.1.1 CIFAR-10 

 
图 4-1 CIFAR-10 数据集样例 
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CIFAR-10 数据集[43]如图 4-1 所示，是当前神经网络架构搜索工作中最流行的公

开数据集之一。CIFAR-10 是由 Alex 于 2009 年提出小型图像分类数据集，在 CIFAR-

10 中的数据集中有 10 个分类的数据，分别是飞机、汽车、鸟、猫、狗、蛙、鹿、马、

船和卡车，每一个类别分别有 6000 个图像，每个图像为32 32× 大小的 RGB 图像。

CIFAR-10 整个数据集共有 60000 整图像，其中测试图像有 10000 张，训练图像有

50000 张。 

4.1.2 Fashion-MNIST 

Fashion-MNIST[79]数据集是肖等人于 2017 年公开的，旨在代替 MNIST[80]手写数

据集的图像数据集。Fashion-MNIST 是由德国的一家时尚科技公司 Zalando 提供的服

装的分类数据集，其类别为 T 恤、裤子、套头衫、连衣裙、外套、凉鞋、衬衫、运动

鞋、包包和靴子共 10 个类别。和 MNIST 类似，Fashion-MNIST 的图像也是单通道的

灰度图像，图像大小为28 28× ，其中包括 6 万张训练图片和 1 万张测试图像，共 7 万

张图片。 

 

图 4-2 Fashion-MNIST 数据集样例 
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4.2 评价指标 

本文实验的评价包括搜索得到的网络模型的准确率指标和搜索阶段消耗计算资

源的性能指标。在网络模型的准确率指标上，由于本文的任务是经典的图像分类问题，

因此使用的是分类问题上的准确率(Accuracy)指标，具体计算公式如下： 

  TP TN Accuracy
TP FN FP TN

+
=

+ + +
 (4-1) 

其中 TP, TN, FN, FP 的相关概念如下表 4-1 所示： 

表 4-1: 二元混淆矩阵 

 人工标定为正类 人工标定为负类 

算法判别为正类 真阳性（True Positive, 𝑇𝑇𝑇𝑇） 假阳性（False Positive, 𝐹𝐹𝑇𝑇） 

算法判别为负类 假阴性（False Negative, 𝐹𝐹𝐹𝐹） 真阴性（True Negative, 𝑇𝑇𝐹𝐹） 

针对搜索阶段的计算资源的评价指标，本文采用的是 GPU DAYS 的评判标准。

GPU DAYS 是指在搜索阶段使用的 GPU 个数乘以搜索所需要的天数。 

4.3 实验设计 

4.3.1 实验环境 

本文的实验以基于 Linux 操作系统的 GPU 集群服务器作为实验的硬件平台，其

操作系统版本为 Ubuntu18.04；其 GPU 型号为 NVIDIA-GTX-Titan-XP，计算能力为

3.6，显存容量为 12GB；其 CPU 型号为 56 核心的 Intel(R) Xeon(R) E5-2680，主频为

2.40GHz；本文涉及到的神经网络搭建平台均为 Pytorch。除了在验证搜索出来的最优

模型性能上使用多 GPU 数据并行（Data Parrellel）的方式加速训练外，如无特别说

明，本文的实验均在单 GPU 模式下训练、测试及部署。 

4.3.2 实验参数设置 

4.3.2.1 搜索阶段参数设置 

在搜索阶段的网络模型参数设置上，为了提高搜索效率，本文采用了 6 个 cell 进

行堆叠，其中包括 4 个 normal cell 和 2 个 reduction cell。在模型训练参数上，本文将

输入的图片的尺寸设置为16 16× ；将每一次训练的 batch size 设置为 128；将原始的

通道数设置为 8；将最后的损失函数设置为交叉熵函数；在优化器的设置上，选择了

SGD 优化器，同时将动量（momentum）设置为 0.9，将学习率设置为 0.03。 

在进化的参数设置中，本文将最优子种群和禁忌子种群的大小均设为 10；将父

代种群的大小同样设置为 10，这意味着将从最优子种群和禁忌子种群里选出 10 个个
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体；将进化迭代的次数设置为 200；在父代的选择中，本文采用的经典的二锦标选择

算法。在禁忌操作的设置中，本文将禁忌任期设置为 5；根据编码长度和 cell 内部每

一条边可选的运算操作数，本文将禁忌列表设置为一个8 28× 大小的二维表格。 

4.3.2.2 评估阶段参数设置 

在性能评估阶段，本文将搜索阶段搜索到的最优个体的网络参数进行随机初始化

使用随机梯度法进行训练（在搜索阶段训练的网络参数将被丢弃）。在网络模型的设

置上，本文将堆叠 20 个 cell 组成网络模型，其中 normal cell 有 18 个 normal cell 和 2

个 reduction cell，两个 reduction cell 的位置位于整个网络 1/3 和 2/3 的位置。 

为了将模型训练至收敛，本文参考 DARTS[50]的网络参数设置，将输入的图像尺

寸设置为32 32× ；将每一次训练的 batch size 设置为 96；同时为了数据增强，本文使

用了 cutout 机制，将 cutout 的长度设置为 16；在模型通道设置上，将模型的初始通

道数设置为 36；在模型参数优化器的选择上，本文选择了 SGD 优化器，同时也将动

量设置为 0.9，将初始学习率设置为 0.025，将权值衰减设置为 0.0003；为了可以将模

型从头开始训练至收敛，本文将最大的训练迭代次数设置为 600 个 epoch；同样地，

为了增强模型的性能，本文也是用了 drop path 正则化。为了避免训练过程出现梯度

爆炸和梯度消失的问题，本文同样在网络结构中使用了梯度裁剪（Gradient Clipping）

技术。 

4.4 实验结果与分析 

4.4.1 在 CIFAR-10 上的搜索过程的结果和分析 
表 4-2：在搜索过程中设置不同种群的对比实验结果 

种群设置 搜索阶段的输出结果（准确率%） 

最优子种群 + 禁忌子种群 71.98 

只保留最优子种群 71.70 

只保留禁忌子种群 71.51 

表 4-2 展示了在 CIFAR-10 数据集上的搜索过程中分别只保留最优子种群，只保

留禁忌子种群和同时保留最优子种群加禁忌子种群的搜索结果。从结果不难看出，同

时保留最优子种群和禁忌子种群可以提高在搜索阶段的搜索能力。在搜索过程中同时

保留了最优子种群和禁忌子种群的时候，可以搜索得到准确率性能为 71.98%的最优

个体。而只有最优子种群或者只保留禁忌子种群的时候，搜索得到的最优个体性能分

别为 71.70%和 71.51%的准确率。 

根据表 4-2 的结果分析可知，在只保留禁忌子种群的时候，搜索结果较差。这表

明，由于没有充分保留种群中的最优个体，虽然可以通过禁忌规则探索更多区域，然
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而无法利用最优子种群进行更多的开发，导致最优结果欠佳。只保留最优子种群的时

候，最终结果和同时保留两个子种群的结果差距较小，这表明在搜索过程中最优子种

群发挥的作用比较大，同时在结合禁忌子种群后，搜索能力有所提高。 

图 4-3 展示了设置不同的子种群在 CIFAR-10 数据集上的搜索过程图，图中的横

坐标表示种群进化迭代的次数，纵坐标表示在当前种群中最优的个体在测试集上的准

确率。图中不同颜色线条代表不同的实验设置，其中蓝色线表示在搜索过程同时保留

最优子种群和禁忌子种群，橙色线表示只保留最优子种群，而绿色线只保留了禁忌子

种群。 

 
图 4-3 三种不同方法在 CIFAR-10 搜索过程中每一代最优性能对比 

从图 4-3 的结果分析可知，从整体看，三种方法的大体的趋势上都是一致的，具

体来说，整个搜索过程在前期的时候变化较大，特别是在前 75 代搜索的过程，这表

明在进化前期种群的个体潜力都比较大，所以最优个体更新的频率和幅度都相对较大。

同时从图中可以看到三种方法在 25 到 50 代之间都有一次比较大的跳变。在进化的中

期，也就是在 70 代到 120 代的期间，种群变化较小，期间最优种群只发生了少量的

更新。在接近进化后期的时候，种群的个体趋于收敛，同时种群最优个体性能趋近稳

定。 

对图 4-3 中三种不同方法进行单独分析可知，在同时保留最优子种群加禁忌子种

群的时候，其最后结果的性能最好，且在中后期均有提升；对于只保留最优子种群或

者只保留禁忌子种群来看，这两种方式在前期都有不俗的性能表现，特别是在只保留

最优子种群的时候，在前期有一段时间的性能甚至要比其他两种都要好，但是在后期

却无法继续提升；对于在搜索过程只保留禁忌子种群来说，其在后期有增长，可是由

于前面的提升太慢，虽然后期有较少的提升，但是不足以弥补前面的差距。 
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图4-4展示了本文所提方法在CIFAR-10搜索过程中每一代新增个体的平均性能。

通过图中分析可知，在整个搜索过程中每一代产生的个体的平均性能在整体上是呈上

升趋势。其中在前 75 代的进化中，子代种群性能提升较为明显，特别是在 50 代和 75

代中出现了一次比较大的突变，这和图 4-3 可以相互佐证。在进化的中期，新产生的

子种群从性能上稳中向好，整体变化不大。然而在进化的最后几代中，特别是 175 代

后，依稀出现了性能下降的情况，如在 185 代附近出现了一次较大的下跌，这表明在

进化的后期种群多样性变差，同时种群进化开始往不好的方向进化，结合图 4-3 可知

在进化的后期没能产生性能更好的个体。 

 

图 4-4 本文所提方法在 CIFAR-10 搜索过程中每一代新增个体的平均性能 

 

图 4-5 不同训练样本个数对替代模型的性能影响 
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 图 4-5 展示了不同采样个数对替代模型（径向基函数）输出适应度值的均方根

误差（Root Mean Square Error，RMSE）。图中分别使用了从 100 到 500 个采样点的数

据，从纵坐标结果看出，径向基函数的 RMSE 的范围为 0.01 至 0.015 之间，误差较

小。这也说明，本文采用的替代模型具有一定的准确性。 
 

 

图 4-6 在 CIFAR-10 中搜索得到的最好结果 

本文所提方法在 CIFAR-10 数据集上搜索得到的最优 normal cell 和 reduction cell

如图 4-6 所示。从图中可以看出，对于 normal cell 来说， 其对深度可分离卷积更为

敏感，在该 cell 中共有 5 个深度可分离卷积，其中有 4 个卷积核大小为3 3× ，只有 1

个为5 5× ，且该 cell 还有出现了一个跳跃连接，将 c _{k - 2}（前前一个 cell）的输出

直接输入到 5n 节点。对于 reduction cell 来说，其内部构造比较复杂，该 cell 使用了 5

种不同的运算操作，分别是， 5 5× 深度可分离卷积、5 5× 空洞卷积、 3 3× 空洞卷积、

3 3× 平均池化和3 3× 最大池化，没有使用任何的跳连。 

4.4.2 在 CIFAR-10 和 Fashion-MNIST 上的模型评估结果和分析 

表 4-3 展示了本文所提方法和当前先进方法在 CIFAR-10 数据集上的实验对比结

果。直观上看，本文所提方法在 CIFAR-10 数据集上只使用了 1.25 个 GPU DAYS 就

搜索出错误率为 2.52%，模型的参数量大小为 3.73M 的网络结构。 
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同人工设置的神经网络相比较，本文得到的网络结构在错误率模型大小要优于大

多数当前人工设计的经典卷积神经网络模型，如 VGGNet、ResNet 和 DenseNet 等。

虽然 ResNet (depth=110)在模型大小上相对较小，然而其错误率相对较高。 

对于强化学习的方法相比，NASNet 在搜索时间上消耗了 1800 个 GPU DAYS，

耗时比较大；Block-QNN 使用了早停机制，在搜索时间上要比 NASNet 要节约不少，

但是，由于早停机制无法准确评估一个个体的性能，所有造成搜索出来网络的错误率

相对较高；同样地，ENAS 首次使用了权重继承机制，所以在搜索时间有较大的提升，

只使用了仅仅 4个GPU DAYS的时间，同时在错误率上也仅仅比NASNet少了 0.2%。 

对于基于梯度可微分的方法，原始工作是 DARTS，其主要的特点是搜索时间相

对较少，在当时仅仅使用了 4 个 GPU DAYS，但是在搜索过程中 DARTS 所需要的显

存相对较大。其后续的工作都是针对如果更加加快搜索速度而设计的，如 BayesNAS

和 GDAS 分别仅仅需要 0.2 和 0.17 个 GPU DAYS。其中 Fine-Tuning DARTS 在 DARTS

的基础上，在网络的构建上加入了注意力模块，让其实现了较好的性能，其达到了 2.48%

的错误率，本文所提方法没有可以在网络中加入注意力模块，所以比改方法在性能上

高了了 0.04%的错误率，但是本文得到的模型在参数量上小了 0.4M。 

对于基于进化的方法，早期的 AmoebaNet 消耗资源较大，需要了 3150 个 GPU 

DAYS，但是其错误率和模型大小都比较好。对于 CARS 的方法，由于其使用了超网

络来进行网络的权重参数继承，所以搜索时间很快，同时其搜索出来的模型大小也相

对较小。 

综合对比可知，本文得到的最优网络模型参数量与和 DARTS 和 CARS 搜索的结

果相近。在性能上和先进方法 AmoebaNet 和 Fine-Tuning DARTS 都相差不大。同时

在搜索时间上，本文通过替代模型的加速可以把模型搜索的过程限制在 1.25 GPU 

DAY 中，相对于 NASNet 和 AmoebaNet 的几千个 GPU DAY，本文所提方法具有明

显的速度优势。综上所述，本文所提方法可以在搜索时间、网络性能和模型参数大小

得到一个比较好的平衡，与当前先进方法具有可能性。 
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表 4-3：本文方法和其他先进方法在 CIFAR-10 数据集上的对比结果 

Architectures 
Test Error 

(%) 

Params 

(M) 

Search Cost 

(GPU days) 

Search 

Method 
VGGNet 7.66 20.04 - Manual 

DenseNet-BC  3.46  25.6 – Manual 

ResNet (depth=110) 6.43 1.7 - Manual 

ResNet(depth=1001) 4.6 10.2 - Manual 

NASNet-A+cutout 2.65 3.3 1800 RL 

ENAS + cutout 2.89 4.6 4 RL 

Block-QNN-S 4.38 6.1 90 RL 

DARTS 2.76 3.3 4.0 Gradient-based 

RC-DARTS 2.81 3.3 1.0 Gradient-based 

GDAS 3.75 2.5 0.17 Gradient-based 

Amended-DARTS 2.81 3.5 1.0 Gradient-based 

BayesNAS + cutout 2.81 3.4 0.2 Gradient-based 

Fine-Tuning DARTS 2.48 3.9 1 Gradient-based 

Genetic CNN 7.1 - 17 EA 

AmoebaNet-A+cutout 3.34 3.2 3150 EA 

AmoebaNet-B+cutout 2.55 34.9 3150 EA 

CARS 2.62 3.6 0.4 EA 

NSGANet 3.85 3.3 8 EA 

OURS 2.52 3.73 1.25 EA 

为了验证本文所提方法的通用性，本文同时在 Fashion-MNIST 数据集上进行实

验，实验结果如表 4-4 所示，通过与当前方法对比可得，本文所提方法同样具有可比

性。 

表 4-4：本文方法和其他先进方法在 Fashion-MNIST 数据集上的对比结果 

Architecture Test Error (%) Params(M) Search Method 

ResNet-18 6.65 11.2 Manual 

DeepCaps 5.54 7.2 Manual 

Neupde 7.60 0.4 Manual 

WaveMix 6.22 9.62 Manual 

DARTS 4.26 2.6 Gradient-based 

OURS 3.92 3.5 EA 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 研究总结 

本文主要研究的是在分类任务上的神经网络架构搜索算法。神经网络架构搜索作

为当前的一个研究热点，可以通过使用搜索优化算法，利用现有的一些网络基本模块，

在一些通用的数据集或者某些针对性的问题上完成网络模型的自动化搭建。这在某种

程度上可以大大减少神经网络设计的门槛，同时加快神经网络算法的落地和使用。但

是，现有的神经网络架构搜索算法中在搜索阶段由于没有合理避让已经搜索过的区域

容易造成重复搜索和效率低下的问题，同时神经网络架构搜索的模型评价也是一个典

型的计算难问题，为了精确得到网络模型的准确率，动辄需要花费上千个 GPU DAYS。

而且神经网络结构内部之间的存在各种复杂的约束，这些问题都给神经网络架构搜索

带来了极大的挑战。 

在本文中提出了一种新颖的基于进化算法和禁忌搜索的神经网络架构搜索算法，

实现在分类任务上的网络模型高效自动化搜索。本文的主要贡献主要包括： 

（1）提出了基于进化算法和禁忌搜索的双种群进化机制，相对于以往的基于进

化算法的神经网络架构搜索算法可能会重复搜索的相近邻域空间的问题，本文所提方

法可以在搜索过程使用了禁忌列表来对近期的邻域空间进行记录，从而避免了重复搜

索相同邻域空间的问题，提高搜索性能的同时可以提高搜索效率。 

（2）在基于 cell 结构的搜索空间上对 normal cell 和 reduction cell 进行统一编

码，并在变异过程中采用可控变异长度机制，对不同适应度值的个体采用不同的变

异长度，提高了变异的效率。 

（3）设计禁忌规则，建立禁忌列表。将搜索过程中被选择个体的禁忌对象保存

到禁忌列表中。同时在选择禁忌子种群的实收，对近期搜索过的邻域空间进行避让，

提高搜索性能。 

（4）引入了替代模型用以加快搜索过程中的网络模型性能评估速度。在搜索开

始前，通过预先采样的样本数据训练径向基函数用以作为预测网络模型的替代模型，

在搜索过程中选择预测性能较好的几个候选个体使用随机梯度下降算法获得模型的

真实性能，然后将候选个体加入训练径向基函数的样本中，从而达到减少个体评估同

时提高替代模型预测性能的目的。 

5.2 研究展望  

在神经网络架构搜索这个领域中，当前的搜索过程还不是完全自动化的，在搜索
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空间的设计上仍然需要许多相关领域的经验知识。例如，在图像处理任务上，卷积模

式是非常的有效的，所以在搜索空间上就包括了许多卷积模块、池化模块以及在网络

的最后需要设计全连接层模块。针对时间序列的数据处理，如自然语言处理，循环神

经网络的效果非常的好，所以在网络的编码时需要考虑如长短期记忆（Long short-term 

memory, LSTM）模块、门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）和最小门单元

(minimal gated unit, MGU)等。在未来是否可以在编码空间上使用统一的编码，让算法

可以实现所有主流任务的自动化搜索。使得神经网络架构搜索可以更少地依赖相关领

域的知识，并同时实现多任务和多目标的问题。 

目前神经网络架构搜索可以针对特定的问题或者数据集设计搜索空间，选择合适

的搜索算法，就可以搜索出一个性能较好的网络模型。但是神经网络架构搜索无法指

出网络结构具体好在哪里，具有什么不一样的特征。因此，在未来的相关工作中探索

某个特征对性能的影响是非常有必要的。 
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