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摘　要: 近年来, 深度神经网络 (DNNs)在许多人工智能任务中取得卓越表现, 例如计算机视觉 (CV)、自然语言处

理 (NLP). 然而 ,  网络设计严重依赖专家知识 ,  这是一个耗时且易出错的工作 .  于是 ,  作为自动化机器学习

(AutoML)的重要子领域之一, 神经结构搜索 (NAS)受到越来越多的关注, 旨在以自动化的方式设计表现优异的深

度神经网络模型. 全面细致地回顾神经结构搜索的发展过程, 进行了系统总结. 首先, 给出了神经结构搜索的研究

框架, 并分析每个研究内容的作用; 接着, 根据其发展阶段, 将现有工作划分为 4 个方面, 介绍各阶段发展的特点;
然后, 介绍现阶段验证结构搜索效果经常使用的数据库, 创新性地总结该领域的规范化评估标准, 保证实验对比的

公平性, 促进该领域的长久发展; 最后, 对神经结构搜索研究面临的挑战进行了展望与分析.
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Abstract:  In  recent  years,  deep  neural  networks  (DNNs)  have  achieved  outstanding  performance  on  many  AI  tasks,  such  as  computer
vision  (CV)  and  natural  language  processing  (NLP).  However,  the  network  design  relies  heavily  on  the  expert  knowledge,  which  is  time-
consuming  and  error-prone.  As  a  result,  as  one  of  the  important  sub-fields  of  automated  machine  learning  (AutoML),  the  neural
architecture  search  (NAS)  has  been  paid  more  and  more  attention  to,  aiming  to  automatically  design  deep  neural  networks  with  superior
performance.  In  this  study,  the  development  process  of  NAS  is  reviewed  in  detail  and  systematically  summarized.  Firstly,  the  overall
research  framework  of  NAS  is  given,  and  the  function  of  each  research  content  is  analyzed.  Next,  according  to  the  development  stage  in
NAS  field,  the  existing  methods  are  divided  into  four  aspects,  and  the  characteristic  of  each  stage  is  introduced  in  detail.  Then,  the
datasets  are  introduced  which  are  often  used  to  verify  the  effect  of  NAS  methods  at  this  stage,  and  the  normalized  evaluation  criteria  in
NAS  field  are  innovatively  summarized,  so  as  to  ensure  the  fairness  of  experimental  comparison  and  promote  the  long-term  development
of this field. Finally, the challenges of NAS research are proposed and discussed.
Key words:  neural  architecture  search  (NAS);  automated  machine  learning  (AutoML);  deep  learning;  neural  network;  normalized

evaluation
 

深度学习 (deep learning)[1]已成为现阶段人工智能领域发展的重要推动力. 不同于传统手工设计特征, 深度神

经网络以一种端到端的方式, 自动提取数据深层表征, 已在多个人工智能学科领域内取得卓越表现, 例如计算机视
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觉 (computer vision)、自然语言处理 (natural language processing)、语音识别 (speech recognition)、智能机器人

(intelligent robot)等. 尽管深度学习在上述领域内取得成功, 研究人员还是面临着神经网络设计困难的挑战. 尤其

是当前手工设计的神经网络结构越来越复杂, 不利于更多研究人员和从业人员使用深度学习. 于是, 研究者开始寻

求一种自动化方式, 实现自主设计神经网络的目标, 即神经结构搜索 (neural architecture search, NAS).
自动化机器学习 (automated machine learning, AutoML)是一种自动化的数据驱动方法, 并做出一系列决策. 仅

需要使用者提供数据, 自动化机器学习技术能够自动获取最佳训练方案, 极大地降低机器学习技术的应用难度. 作
为自动化机器学习的重要子领域之一, 神经结构搜索旨在以一种自动化的方式, 解决高难度的复杂神经网络设计

问题. 具体上, 根据专家预先定义的搜索空间 (search space), 神经结构搜索算法在一个庞大的神经网络集合中评估

结构性能并寻找到表现最佳的网络结构. 自动化结构搜索的结果往往是专家手工设计过程中未考虑的, 能够取得

更加优异的性能表现, 尤其在一些硬件资源受限的应用场景中, NAS 往往能取得惊人的效果. 神经结构搜索在超

参数选择的过程中扮演着关键角色, 而且具有重要的理论意义和应用价值. 面向一种特殊的神经网络结构超参数,
神经结构搜索联合优化理论和机器学习理论, 有效地解决神经网络模型的调参问题, 降低神经网络的使用成本与

实现成本, 促使模型设计的智能化与神经网络应用的大众化.
近年来, 神经结构搜索成为人工智能领域中的热点方向之一. 根据 automl.org列举的文献情况, NAS文章发表

时间与数量分布如图 1所示. 自 2015年起, 关于 NAS的文章数量呈现指数增长的趋势. 回顾神经结构搜索技术的

发展, 本文对神经结构搜索的已有重点研究工作进行全面综述. 在 NAS算法发展的初期, NAS算法通常采用采样

重新训练的策略, 即从预先定义好的搜索空间中采样数量庞大的网络结构, 分别对每个采样结构重新训练并评估

性能, 以获取表现最佳的神经网络. 这是广大研究者公认的真正意义上的一种神经结构搜索方法, 实验结果的优越

性也表明其有效性. 然而, 对于 Cifar-10数据集, 这类方法需要应用 800个图形处理单元, 持续近一个月才能完成

对最佳结构的搜索. 因此, 这种采样重新训练策略对计算资源的需求过大, 不利于 NAS领域的发展与落地应用. 于
是, 为了降低搜索阶段的资源消耗, 神经结构搜索领域内应用最广的一种加速方式: 权重共享策略 (weight-sharing
strategy), 即尽可能地利用已经训练好的模型, 避免重新训练. 目前这种权重共享的搜索策略已经成为神经网络结

构搜索的主流方向. 简而言之, 首先将预先设定的搜索空间表示为已经训练好的超级网络 (super-network), 然后在

保留原始权重的同时, 直接对采样的子结构 (sub-architectures)进行性能评估, 不需要重新进行模型训练.

  
400

300

200

100

0
2015 2016 2017 2018 2019 2020年份

图 1　NAS文章发表时间与数量分布
 

自 2018年起, 已经有多篇神经结构搜索的研究综述 [2−5]对该任务进行了介绍. Elsken等人 [2]给出了较全面的

神经结构搜索领域的研究内容, 并从搜索空间、搜索策略和性能评估 3个维度对 NAS方法进行分类介绍. Xie等
人 [4]深入分析基于权重共享的神经结构搜索方法, 并给出现阶段存在的优化缺陷与解决方案, 是目前 NAS领域最

全面的研究型综述. 然而, 回顾并反思现阶段的 NAS发展, 最严重的问题就是实验评估中的不公平比较, 以及评估

数据的局限性进一步限制神经结构搜索算法的通用性能, 这两个角度目前尚未在上述综述论文中得到分析, 我们

将详细分析并给出相应的解决方案.
为了给读者提供清晰直观的 NAS发展经历, 本文创新性地根据其发展阶段, 将现有工作划分为 4个阶段, 即

早期、快速发展期、应用期和反思期. 我们认为这种划分方式能够对今后研究 NAS的工作人员提供很好的研究
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基础, 更好地了解本领域的技术发展. 本文重点分析现阶段 NAS算法在实验评估环节的缺陷, 建设性地提出规范

化评估手段, 公正客观地对比不同方法, 推动该领域的良好发展与落地. 最后, 我们根据自身的研究基础, 概括

NAS领域的现有问题与挑战, 提出若干点未来可能的研究方向, 帮助新的从业人员快速着手神经结构搜索研究.
本文第 1节总结神经结构搜索的研究框架, 并分别介绍其中的 3个重要模块, 即搜索空间 (search space)、搜

索策略 (search strategy)和性能评估 (performance estimation). 第 2节从 4个阶段 (即早期、快速发展期、应用期和

反思期)依次介绍现有的 NAS算法, 重点分析代表性工作. 第 3节介绍 NAS领域常用的评估数据集, 分析现有工

作在实验评估方面的不足, 创新地给出一系列规范化评估策略. 第 4节讨论神经结构搜索任务中存在的挑战, 对
未来值得关注的研究方向进行初步探讨. 最后, 总结全文, 并简单介绍我们今后的研究内容. 图 2是本文的综述框架.
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图 2　神经结构搜索研究综述框架
  

1   神经结构搜索的概述与研究框架
 

1.1   研究框架与算法流程

过去, 性能优越的神经网络结构往往需要专家手工设计, 存在一定的局限, 主要归结于客观原因和主观原因.
就客观原因而言, 专家知识总是存在一定的不足, 需要专家不断的尝试才能设计出性能优越的网络结构, 时间成本

过高; 就主观原因而言, 专家也会因为个人因素影响网络设计, 人为地在模型中添加主观因素. 因此, 一种自动化、

不受主观干扰的网络设计方式成为深度学习领域亟待解决的重要问题之一. 近年来, 神经结构搜索在学术界和工

业界受到越来越多的关注, 其目的就是寻找到在某一数据集上取得最佳效果的模型, 例如识别任务中的准确率

(accuracy)[6,7]和图像分割中的均交并比 (MIoU)[8,9]等.
神经结构搜索研究框架如图 3所示. 具体上, 神经结构搜索的早期方法主要是基于强化学习或进化算法, 指导

神经网络的搜索. 大体的过程如图 3中的早期 NAS架构所示, 首先定义好搜索空间, 通过搜索策略采样得到一个

网络结构, 进行性能评估并反馈给搜索策略, 重复上述过程, 直至得到一个表现最佳的神经网络结构. 近年来, 基于

权重共享 (weight-sharing)的结构搜索方法 [4]受到广泛关注, 在这类方法中, 搜索策略和性能评估是高度相关的, 即
往往是一体的. 于是, 现阶段的 NAS架构主要是在搜索空间定义好的基础上, 进行结构搜索与优化, 继而得到性能

最优的网络结构. 一个标准的神经结构搜索算法步骤如算法 1所示.
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图 3　神经结构搜索研究框架
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算法 1. 神经结构搜索的算法步骤

N Dtrain Dvalid Evalvalid (⟨S,ω∗(S)⟩)输入:搜索空间   , 训练数据   , 验证数据   , 性能评估函数   ;
初始化: 结构概率分布及网络性能状态等;
执行以下循环, 直至算法收敛, 循环结束

S ∈ N1 　根据当前的结构概率分布采样网络结构   ;
S2 　基于训练数据, 训练网络   , 并得到网络权重;

3 　根据性能评估函数, 计算网络性能, 例如准确率等;
4 　如果网络性能超过最佳状态, 则执行

5 　　根据上述训练得到的网络权重, 更新最佳模型;
6 　结束

7 　利用网络评估性能, 更新结构概率分布;
输出: 性能最优的子结构.

ω(S) S∗

ω(S) ω∗(S)

⟨S,ω∗(S)⟩ S ω∗(S)

S∗ ω

α

总而言之, 神经结构搜索的过程是在训练集上更新网络权重   , 在验证集上搜索性能最佳的结构   . 早期

NAS算法的优化目标函数如式 (1)所示, 首先在训练集上更新网络权重   , 并得到最优的网络权重   ; 然后

直接在验证集上计算性能评估函数, 其中   表示为网络结构   及其最优网络权重   ; 最终得到最佳结

构   . 然而, 基于权重共享的连续可微分 NAS算法的优化目标是在训练集上更新网络权重   , 在验证集上更新结

构系数   . 优化目标函数如式 (2)所示, 可微分的 NAS方法以一种连续的方式, 计算验证损失, 避免传统的采样结

构性能评估带来的高昂计算消耗. max
S

EvaLvalid (⟨S,ω∗(S)⟩)

s.t. ω∗(S) = argminωLtrain(ω(S))
(1)

min
α
Lvaild(ω∗(α),α)

s.t. ω∗(α) = argminωLtrain(ω,α)
(2)

接下来, 我们简单介绍 3个模块的定义与功能, 比较常用搜索空间的差异, 方便读者查阅. 

1.2   搜索空间

搜索空间 (search space)决定可搜索结构的范围, 包含一系列可用的计算操作, 如标准卷积 (standard convolution)、

池化 (pooling)和跳跃连接 (skip connection)等. 由此可见, 搜索空间的规模极大限制搜索策略的表现. 尤其在理想

状态下, 我们希望搜索空间越大越好, 只有这样才能评估更多结构的性能表现. 然而, 过大的搜索空间不利于神经

结构搜索算法的收敛, 无法保证得到性能最优的网络结构. 因此, 需要精心考虑搜索空间的规模, 并选择最适合的

结构集合.

目前, 搜索空间从搜索方式的角度主要分为两种, 即全局搜索空间和基于结构单元 (cell)的搜索空间. 如图 4

所示, 全局搜索空间主要包含链式结构 (1)及其衍生结构 (2,3), 决定网络结构的整体情况, 但灵活性有限. 为了提

高每个操作的非线性表征能力, 基于结构单元的搜索空间是对每一个结构单元的计算操作进行搜索, 每个结构单

元由若干个节点 (即特征图) 组成, 节点间的连线是需要搜索的计算操作. 有向无环图是一种具体的结构单元. 目

前所有的 NAS算法都在这两种搜索空间中进行结构搜索, 例如MobileNet搜索空间是由链式的全局空间和基于

Mobile单元的空间构成; DARTS搜索空间是一种由衍生的全局链式结构和基于结构单元的空间构成. 由此可见,

不同的搜索空间组合将产生多种不同的搜索空间, 且彼此之间相差较大, 对搜索策略的影响也很大. 根据 Xie等人 [4],

当前主要以 5 类搜索空间为代表, 分别为 EvoNet 搜索空间 [10]、NAS-RL 搜索空间 [11]、NASNet 搜索空间 [12]、

DARTS搜索空间 [13]和MobileNet搜索空间 [14]. 表 1总结所有搜索空间的描述与大小比较. 
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全局搜索空间 基于结构单元的搜索空间 

图 4　两种搜索空间的样例
 

表 1    目前所有搜索空间的对比情况

搜索空间 全局方式 局部方式 空间描述 空间大小

EvoNet 任意 任意
真正意义上的搜索空间,  候选操作任意选择,  例如特

定位置插入卷积层、更改卷积核大小、跳跃连接等
无穷大

NAS-RL
紧密连接

(dense connect) 超参数

局部空间内共包含5个超参数:  卷积核的高、卷积核

的宽、步长的高、步长的宽、卷积数量. 为简单起见,
所有超参数均从预先设定的集合中选择, 例如卷积数

量范围是{24,36,48,64}

CN×2N(N–1)/2

NASNet
双链连接

(bi-chain style) 结构单元

每个结构单元内包含N个隐藏节点和两个输入节点,
且每个隐藏节点仅接受两个先前节点的输出作为输

入.  候选操作分为两部分:  (1)  C1个候选操作,  例如

dil_conv_3×3, sep_conv_5×5等; (2) 汇总操作, 例如求

和、拼接等

(
C2

1 ×C2

)N ×
(

2
2

)
×
(

3
2

)
× · · ·×

(
N +1
2

)
 

DARTS
双链连接

(bi-chain style) 结构单元

空间内共包含8个候选操作:  zero,  max_pool_3×3,
avg_pool_3×3,   sk ip_connect ,   sep_conv_3×3,
sep_conv_5×5, dil_conv_3×3, dil_conv_5×5

1.1×1018

MobileNet 链式结构 结构单元

基于MobileNet的局部单元结构, 候选操作包括: 可分

离卷积的类型、跳跃连接的类型、通道数、卷积核

大小、扩张比率和层数

N(C1+ C2+…+ CL)

其他 － －
针对某些特定任务设计的搜索空间, 例如目标检

测[15−22]、语义分割[23−26]、图像生成[27−30]等
－

  

1.3   搜索策略

搜索策略 (search strategy)旨在寻找到一个神经网络, 并能够最大化性能指标, 例如在未知数据上的识别准确

率. 现阶段的搜索策略主要包含 5种方法, 分别为随机搜索、贝叶斯优化、进化算法、强化学习和基于梯度的方

法. 从历史上看, 前 4种搜索方式在一定程度上实现了神经结构搜索, 但无法满足大多数研究人员的要求. 于是, 基
于梯度的方法是目前的主流方向, 革命性地将离散的结构搜索方式建模为一种连续松弛的搜索方式. 尤其是, 同以

往在某个特定层固定操作相比, 这种基于梯度的方法能够计算一系列操作的凸组合, 灵活性更高. 关于具体分析,
读者可参考之前的综述文献 [2,3]. 本文为了整个研究的完整性, 仅简单地介绍搜索策略的概念. 详细的方法介绍将

在第 2节中, 以 NAS算法发展阶段的形式给出. 

1.4   性能评估

搜索策略寻找到一个神经网络, 我们需要评估该网络的性能表现. 很容易想到的是, 在训练数据中重新训练该

网络, 并在验证集上评估表现. 然而, 重新训练所有结构极大地提高计算需求, 例如首个基于强化学习的结构搜索

方法 [11]需要数千个 GPU时完成整个结构搜索. 可想而知, 这种评估方式是不利于 NAS领域的实际应用.
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为了降低计算需求, 最好的解决办法是利用权重共享的概念. 因为大多数结构之间具有相似的操作, 所以多个

相似结构间保持相同的网络权重, 可以有效避免重新训练带来的计算消耗. 值得注意的是, 在基于权重共享的优化

方法中, 最重要的概念就是超级网络 (super-network). 具体地, 原始的搜索空间被建模为超级网络, 根据搜索策略

采样得到的网络为子结构 (sub-architectures), 而且相似的子结构分享相同的网络权重.
通过权重共享采样子结构能够一定程度地加速搜索过程, 然而直接从超级网络中复制的权重不能表示其在验

证集中表现. 因此, 研究人员开始转向可微分的神经结构搜索算法. 具体上, 直接以一种连续可微分的方式同时优

化网络权重 (network weight)和结构系数 (architecture parameter), 并在搜索的最后阶段直接得到最优的子结构, 不
需要单独的结构采样操作, 进一步降低计算成本.

因此, 考虑到搜索策略和性能评估的任务相关性, Xie等人 [4]将这两个部分合二为一, 统一表述为“搜索策略”.
现有的 NAS研究综述都是根据 NAS研究框架构成来区分现有方法. 然而, 为了更好地以时间线回顾整个 NAS领

域的发展, 在下一节中, 我们创新性地以 4个发展阶段划分现有 NAS工作. 

2   神经结构搜索的发展阶段

手工设计神经网络受多种因素影响, 例如不同层间的连接方式、卷积类型与大小、网络深度等. 这不仅需要

网络设计专家具有丰富的机器学习知识, 还严重依赖专家在实践过程中总结的经验规律. 因此, 自 2015年开始, 神
经结构搜索得到广泛关注. 到目前为止, 神经结构搜索能够自动化地设计出性能优越的神经网络结构, 在图像识别

等任务上取得显著效果. 这种成功是值得纪念的, 而且回顾 NAS 的整个发展阶段对于今后的发展有着重要意义.
图 5是神经网络搜索研究的重要里程碑工作, 我们将从 4个阶段分别介绍 NAS算法的发展, 着重介绍每一阶段内

具有代表性的成果. 这里我们需要说明的是, 考虑到现有 NAS方法中存在的诸多问题, 且近两年不断有工作在反

思神经结构搜索, 我们希望第 4阶段中的反思能够促使 NAS技术在未来的发展中实现更大的突破.
  

早期 应用期 反思期

Zoph
等人[11]

提出基于
强化学习
的神经结
构搜索

Zoph 
等人[12]

提出基于
卷积细胞
堆叠的 
NASNet
空间

Pham 
等人[43]

提出基于
参数共享
的神经结
构搜索 
(ENAS)

Xie 等人[53]设计
一种高度自动
化的搜索框架

(SNAS), 在
同一轮传播
中训练网络
权重和结构

系数

Tan 等人[33]提出用
于移动卷积神经
网络模型设计
的自动化 NAS
算法 (MnasNet)

Chu 等人[70]

反思基于
权重共享
的 NAS 
算法中的
评估公平性
(FairNAS)

Yu 等人[72]

探究权重
共享策略
对结构搜索
的影响

快速发展期

Real
等人[10]

提出基于
进化算法
的神经
结构搜索

Xie 等人[35]提出
神经网络表示
的编码方案,

利用遗传算法
生成卷积
神经网络

Liu 等人[13]

提出连续
可微分的
结构搜索
(DARTS)

Xu 等人[50]提出
PC-DARTS, 
采样部分通道,
降低空间冗余,
实现更高效的

结构搜索

Cai 等人[14]提出
ProxylessNAS, 
直接在大规模
目标任务和硬
件平台上进行
神经结构搜索

Cai 等人[48]提出
一劳永逸

(OFA) 搜索
算法, 根据
实际部署
需求, 自由
选择结构

Yang 等人[71]反思实验
技巧和人工调参在
神经网络搜索中
的影响, 对比多种
NAS 方法与随机
搜索的结果,
结果令人惊讶

图 5　神经结构搜索研究的重要里程碑工作
  

2.1   早期阶段

为了实现神经结构搜索的目标, 最容易想到的方法就是列举所有可能的子结构, 分别训练并评估其性能. 然
而, 这种搜索方法耗时严重, 对计算需求过大. 故而这种单独采样评估的方式仅仅是种设想, 不满足实际情况. 为了

提高结构搜索的效率, 在研究早期, 研究人员开始考虑利用神经网络结构间的相互关系, 即某个子结构的性能表现

更优, 其相邻结构被搜索、采样到的概率也应该更大. 具体上, 这类方法首先构建一种概率密度函数, 赋予搜索空

间内的所有子结构被采样的可能性. 然后, 采样到的子结构性能指标帮助算法得到奖励 (reward), 并更新概率密度
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函数. 本小节重点回顾早期阶段中有代表性的基于强化学习和基于进化/遗传算法的神经结构搜索方法.
近年来, 被人们熟知的第一个神经结构搜索的工作, Zoph等人 [11]利用强化学习 (reinforcement learning)的思

想, 通过一个控制器 (controller)在搜索空间中以一定概率分布采样到子结构 (child network), 继而在训练数据集上

进行训练, 并在验证集上测试得到性能表现. 为了控制器继续优化得到更优的网络结构, 上一步得到的评估准确率

需反馈回控制器, 如此反复上述步骤直到得到性能最优的网络结构. 具体地, 如图 6所示, 预测网络仅包含卷积层,
利用循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)预测卷积层内的一系列超参数, 例如卷积数量、卷积核的高和

宽、步长等. 此外, 循环神经网络中的每一个预测输出继续作为下一层的输入.
  

层 N+1

……

层 N−1 层 N

卷积
的高

卷积
数量

步长
的宽

步长
的高

卷积
的宽

卷积
的高

卷积
数量

图 6　控制器循环神经网络采样简单的卷积神经网络的过程
 

尽管这种基于强化学习的搜索方式在 Cifar-10 数据集上取得良好效果, 但这种搜索方式不适用于 ImageNet
等大规模数据集. 在沿用现有思路的基础上, 如图 7所示, Zoph等人 [12]创新性地设计合适的搜索空间, 即 NASNet
搜索空间, 并采用卷积单元 (convolution cell)堆叠的思想. 其中, 正常单元 (normal cell)不改变特征图的大小, 并计

算输入特征; 缩小单元 (reduction cell)对输入特征图进行下采样操作, 降低特征图的空间分辨率, 并计算表征. 因
此, 控制器只需要分别预测两种结构单元, 堆叠后得到最终的子结构. 后面, 一系列基于强化学习 [31−34]的结构搜索

方法被提出. 其中, 有很多代表性的方法. 例如, 为了提高这类算法的搜索效率, Liu等人 [34]提出一种新的优化策略,
从增加复杂度的角度搜索网络结构, 缩小搜索空间并利用预测函数来预测网络精度.
  

Softmax

层

隐藏层 B

฀ ฀

加和

新的隐藏层

控制器
隐藏层

3×3 卷积 2×2 最大池化

选择第一个
隐藏状态

选择第二个
隐藏状态

为第一个隐藏
状态选择操作

为第二个隐藏
状态选择操作

选择方法并
组合隐藏状态

隐藏层 A
重复 N 次

图 7　用于递归构建卷积结构单元块的控制器模型架构
 

上述方法利用强化学习理论搜索神经网络结构, 另外有大量的研究工作 [10,35−41]考虑进化/遗传算法在 NAS中

的作用. Real等人 [10]首次提出类似生物进化的方法, 自动化地设计深度神经网络, 即在随机生成的模型中, 对性能

表现优越的模型进行变异, 逐步淘汰性能表现差的网络结构, 最后得到表现最佳的模型. 实验结果也验证这种进化

思想在神经结构搜索中的有效性, 并在图像分类任务上实现不低于人工精心设计结构的性能表现. Xie等人 [35]利

用传统的遗传算法, 自动化地生成卷积神经网络. 具体上, 他们首次提出一种神经网络结构表示的编码方案, 初始

化种群, 对种群进行选择选择、变异和交叉, 从而抛弃评估性能较差的网络结构, 并产生新的卷积神经网络. Liu
等人 [36]提出一种分层表示的神经结构搜索空间, 通过进化算法进行空间搜索. Real等人 [37]继续探索 NASNet搜索

空间, 创新性地对遗传算法中的锦标赛选择法进行改进, 将其变为基于年龄的选择法 (aging evolution), 使遗传算

法更加关注年轻个体.
除了将强化学习和进化算法分别作为神经结构算法的优化策略之外, Chen等人 [42]创新性地将两种理论进行
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合并, 优化神经结构搜索算法. 具体上, 他们提出增强进化神经结构搜索算法 (RE-NAS), 这是一种针对神经结构搜

索的增强突变的进化方法. 该方法将增强变异整合到神经结构搜索的进化算法中, 介绍一种变异控制器学习轻微

改变的效果并做出变异行为, 引导模型种群有效进化. 此外, 子结构在进化过程中从父辈模型中继承参数, 大大降

低计算资源的消耗. 

2.2   快速发展期

尽管早期的一系列神经结构搜索方法取得了较好的效果, 但对计算资源的消耗是巨大的, 影响众多从业人员

的研究工作, 严重制约领域的良好发展. 于是, 加速搜索成为解决 NAS问题的关键研究方向之一. 如何加速结构搜

索是一个需要深思熟虑的问题. 反思早期 NAS方法, 最严重的问题就是需要二次重新训练采样的子结构. 这种重

新训练带来的不仅是搜索时间的加长, 更是计算资源需求的增长. 因此, 权重共享 (weight-sharing)策略渐渐地在

神经结构搜索领域内得到肯定.
何谓权重共享? 简单来说, 就是针对一个已经训练好的原始大规模神经网络, 子结构直接继承原始网络的模

型权重, 继而显著降低模型的运算量. 最具代表性的权重共享方法是基于 One-Shot的神经结构搜索, 即构建搜索

空间成超级网络 (super-network), 采样得到所有可能的子结构 (sub-architecture), 并且不同结构之间共享相关联的

模块权重 (module weights). 从图形学的角度考虑, 超级网络可视作有向无环图. 换句话说, 原始的搜索空间表示为

单个有向无环图 (directed acyclic graph, DAG), 即搜索空间中所有可能子结构的叠加结果. 如图 8 所示, 节点

(node)表示局部计算, 边 (edge)表示信息流. 图中的 6个节点包含多种单向的有向无环图, 而虚线标出的 DAG是

最终选择的子图.
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6

图 8　由有向无环图表示的搜索空间
 

i j i < j W (h)
j,i

众所周知, Pham等人 [43]首次提出基于参数共享的神经结构搜索 (ENAS)方法, 是一种快速且低耗的自动模型

设计方法. ENAS中, 控制器通过在大型计算图中搜索最佳子图, 同时子模型间的权重共享大大降低计算开销. 这
项工作的重要贡献在于, 通过强制子结构间的参数共享来避免重新训练每个子模型带来的高昂计算, 从而提升神

经结构搜索的效率. 具体上, 图 9 给出控制器和有向无环图设计递归神经网络单元的过程. 以 4 个节点为例,
ENAS的控制器是一个循环神经网络, 用于决定边 (edge)是否需要激活和有向无环图中每个节点需要执行的计算

类型. 很容易看出, 对于每一组节点 (节点   和节点   ,   )都会有对应的权重矩阵   , 因此在整个的循环单元中,

这一组权重是被共享的.
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图 9　一个包含 4节点的循环单元样例
 

另外, 基于这种权重共享策略的神经结构算法在不断更新, 很多研究者们提出一些新的角度 [44−49]. Brock等人 [45]

提出训练辅助网络 (HyperNet), 动态生成不同结构的模型权重. 尽管这种自动生成的权重在性能上不如常规训练

学习到的权重, 但在训练初期, 使用生成模型权重的结构间相对性能在一定程度上映射出最优状态时的相对性能.
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因此这种搜索方法可以仅通过一轮训练对大量的子结构进行重要性排序. Bender等人 [46]深入分析权重共享在神

经结构搜索中的作用, 并发现未实现好的搜索结果, 超网络和强化学习控制器不是必须的. 具体上, 他们预先训练

好包含所有可能候选操作的大规模 One-Shot模型, 不断剔除一些操作, 测量其对模型测试的影响. 实验结果表明

NAS算法专注于搜索产生良好性能的操作上, 剔除不重要操作对模型性能影响很小, 而剔除重要操作对模型测试

性能的影响很大. Guo等人 [47]构建一个简化版的超级网络——单路径超级网络 (single path supernet), 按照均匀的

路径采样策略进行训练, 使所有子结构及其权重获得平等且充分的训练.

ω α ω α

虽然上述方法以一种有效方式将搜索空间建模为超级网络, 并在一定程度上提升算法效率, 可仍然需要一个

独立组块对超级网络进行采样, 以得到性能优越的子结构; 而且优化方法上依旧采用进化算法或强化学习的思想.
为了消除搜索过程中的采样步骤, 研究人员开始思考是否能够以一种连续可微分的搜索方式, 反向传播结构系数,
同时利用权重共享策略, 实现权重共享的可微分神经结构搜索方法. 尤其是, Liu等人 [13]以全新的角度解决神经结

构搜索问题, 率先提出可微分结构搜索 (differentiable architecture search, DARTS). 不同于过去方法在候选操作的

离散集合中进行搜索, DARTS将整个搜索空间松弛到连续空间 (即 DARTS搜索空间), 从而通过梯度下降的方法,
根据验证集上的性能表现, 对结构系数进行优化. 如算法 2所示, DARTS提出近似迭代优化的策略, 其中网络权重

 和结构系数   分别在训练集和验证集中交替优化, 且优化更新后的   作为参数, 进一步优化   .

算法 2. DARTS —可微分的神经结构搜索算法

o(i, j) α(i, j)创建一个混合候选操作   , 其中每条边被   参数化;
当算法不收敛, 执行

∇αLvalid(ω− ξ∇ωLtrain(ω,α),α) α　1. 计算梯度   , 更新结构系数   ;
ξ = 0　(当   时, 计算一次近似即可)

∇ωLtrain(ω,α) ω　2. 计算梯度   , 更新网络权重   ;
α基于学习到的结构参数   得到最终的结构.

x(i) o(i, j)

x(i)

α = α(i, j)

此外, DARTS的搜索空间继续跟随前人的搜索空间策略, 即搜索一个计算单元 (computation cell)作为最终结

构的构建模块 (building block). 每个结构单元都是一个有向无环图, 即由 N 个节点组成的有序序列. 其中, 每个节

点   是一个潜在表征 (latent representation), 例如卷积中的特征图; 每个有向边 (directed edge)表示某些操作   ,
用于转换    . 不同过往的采样策略, DARTS 连续化搜索空间, 将特定操作的种类选择松弛为所有候选操作的

Softmax函数 (如式 (3)所示), 于是结构参数就统一在计算图中, 且计算验证损失后就可以反向传播并计算结构系

数, 即搜索空间松弛后, 神经结构搜索的目的就是学习一组连续变量   . 搜索的过程就是优化结构系数的过

程, 最后保留结构系数最大的操作就是搜索到的神经结构.

o(i, j)(x) =
∑
o∈O

exp
(
α

(i, j)
o

)∑
o′∈O

exp
(
α

(i, j)
o′

)o(x) (3)

α(i, j) (i, j)其中,    表示一对节点   的操作混合权值 (operation mixing weights). 图 10是 DARTS算法的概述.
可微分的神经结构搜索不需要单独评估搜索过程中产生的大量网络结构, 效率更高, 可谓是近年来神经结构

搜索领域的卓越贡献之一. 后续有非常多的工作 [50−59]都是基于可微分的思路, 不断完善并改进 NAS算法. 尤其为

了解决 DARTS 方法中存在的低效、不稳定等问题, Xu 等人 [50]提出局部通道连接 (partial channel connections,
PC)的 DARTS, 通过采样一小部分的超级网络来降低网络空间的冗余性, 在不影响性能的情况下执行更加有效的

结构搜索过程. PC-DARTS解决了 DARTS中内存开销大的问题, 能够以更大的批量进行训练, 且速度更快、训练

稳定性更高. Zela等人 [51]研究 DARTS算法的稳定性问题, 认为可微分的结构搜索算法在一些新的数据集上没有

表现出稳健的结果, 原因在于 DARTS 对验证集过度拟合. 同时为了避免搜索过程中陷入一种锐利最小化 (sharp
minimum)的情况, 提出早停 (early stopping)和正则化 (regularization)的思想. Dong等人 [55]提出全新的 GDAS, 进
一步提升 DARTS的有效性. 具体地, DARTS优化所有候选操作的权重, 训练时间过长, 于是 GDAS只需要训练采
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样后的候选操作, 缩短训练时间; DARTS同时优化不同的候选操作, 使它们产生对抗性, 不同的候选操作可能产生

相反的值, 求和后可能出现特征消失现象, 从而导致两个相连节点间信息流的破坏, 影响优化过程, 所以 GDAS仅

优化有向无环图中的一部分. 考虑到 DARTS搜索和评估过程中存在的深度差异 (depth gap), Chen等人 [56]提出一

种渐进式搜索 (P-DARTS)的方法, 使搜索结构的深度在训练过程中逐渐增长. 为了解决随之而来的计算量大和稳

定性差的问题, P-DARTS提出使用搜索空间近似和正则化的策略. 此外, Xie等人 [53]以全新角度提出一种高效且

高度自动化的搜索框架, 即随机神经结构搜索 (SNAS), 该框架在保持 NAS工作流程完整并可微分的前提下, 在同

一轮反向传播中训练神经网络权重和结构系数.
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图 10　DARTS的概述
  

2.3   应用期

在前两个阶段中, 现有的神经结构搜索算法基本都在重新设计新的搜索空间, 初步实现自动化网络设计的目

标. 此外, 现有搜索方法得到的网络结构虽然取得较好的性能表现, 但是不适合模型的实际部署. 以 DARTS为例,
该方法能够在很小的模型参数量的前提下实现很高的模型精度, 可是前向传播是很慢的, 远远不能达到实际部署

的要求. 借鉴前人手工设计的轻量模型 [60−62], 研究人员开始考虑引入相关的先验知识, 提升神经结构搜索算法的实

际部署性能. 由于移动设备 (如手机等) 上可用的计算资源有限, 设计一个资源受限的移动模型是具有挑战性的.
基于MobileNet搜索空间, 一系列研究 [14,33,48,63−68]重点解决神经结构搜索在手机等硬件设备上的部署限制.

Tan等人 [33]提出一种用于移动卷积神经网络模型设计的自动化神经结构搜索算法 (MnasNet). 如图 11所示,
MnasNet主要的贡献在于延迟感知的多目标奖励机制和全新的搜索空间. 具体地, MnasNet将网络设计表示为多

目标优化问题, 并考虑卷积神经网络模型的准确率和推理延迟, 直接在实际移动设备上运行模型来计算实际延迟;
为了增强结构的多样性, MnasNet在一种分解层次搜索空间进行结构搜索, 允许层在架构上不同, 而且保持灵活性

和搜索空间大小之间的适当平衡.
  

控制器 训练器 手机

多目标奖励

延迟准确率

奖励

从搜索空间
采样模型

图 11　面向移动平台的神经结构搜索概述
 

此外, 神经结构搜索算法能够自动设计网络结构, 由于早期方法计算量大, 难以在大型任务上执行搜索过程.
于是可微分的神经结构搜索解决了搜索耗时的问题, 但是仍存在 GPU内存消耗大的问题. 如图 12所示, 过去的方
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法只能在代理任务 (proxy task)上搜索, 例如在较小的数据集上训练、使用较小的块 (block)、减小训练次数等. 这
种基于代理的方法导致小数据集上搜索的网络模型无法在目标任务上达到最优的性能表现. 针对这种缺陷, Cai等人 [14]

提出一种不使用代理任务的方法 (ProxylessNAS), 直接在大规模的目标任务和硬件平台上进行神经结构搜索, 解
决神经结构算法中 GPU 内存占用高和计算耗时长的问题. 具体地, ProxylessNAS 为神经结构搜索提供了一种新

的路径剪枝 (path-level pruning)方法, 创新性地展示 NAS与模型压缩之间的关系, 通过二值量化的策略降低 GPU
内存消耗; 此外, ProxylessNAS是一种基于延迟正则化损失 (latency regularization loss)的梯度方法, 约束硬件指标,
使其能够在特定的硬件上处理特定的神经网络.
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图 12　优化方式的差异
 

下面介绍的一些后续方法, 在一定程度上推动神经结构算法在实际应用中的部署. Wu等人 [63]利用可微分神

经结构搜索设计硬件感知的卷积结构 (FBnet). Dai等人 [64]提出一种给定资源约束下的神经网络设计方法, 专注于

开发硬件特性和计算资源, 适应目标延迟或资源限制. 同MnasNet[33]类似, ChamNet[64]也是在优化框架中设计了平

台感知的神经结构搜索, 并考虑准确率和延迟等资源限制. Stamoulis 等人 [65]创新性地提出超核 (super kernel) 概
念, 统一表示卷积核为 3×3和 5×5的两种卷积, 使网络成为单路径结构, 进一步提升搜索速度. 深度学习模型在实

际部署需要适应不同的硬件平台, 且重新训练的时间成本多大. 为了解决 NAS模型的实际部署问题, Cai等人 [48]

提出一种一劳永逸 (once for all, OFA)的结构搜索算法, 同时处理多种部署场景. 具体上, 该方法将模型训练和结

构搜索过程进行分离, 训练一个支持多种不同结构设置 (深度、宽度、卷积核大小和空间分辨率等)的 OFA网络.
根据实际部署场景, 选择 OFA中合适的子结构, 不需要额外的训练过程. 

2.4   反思期

在如今的人工智能领域, 自动化神经结构搜索受到越来越多的关注. 相信在不久的将来, 手工设计神经网络会

被网络自动设计方法替代. 由于神经结构搜索技术的不断革新, 在应用时期, 目前的诸多成果在手机等移动设备中

成功落地, 意义深远. 毫无疑问, 神经结构搜索算法在图像识别和周边领域的开发进程和研究突破中发挥着重要作

用. 但是, 这并不代表神经结构搜索算法是完美的. 研究人员在搜索过程中经常会遇到一个问题: 算法在搜索过程

中的不稳定性. 尤其在 DARTS[13]算法搜索网络结构的过程中, 搜索的子结构大部分操作会被跳跃连接占据, 这样

虽然有助于算法的收敛, 但由于在训练集上的过度拟合, 搜索的网络结构在验证集上的评估表现往往会很差, 无法

达到预期目标. 除此之外, 还有很多搜索结构过程中遇到的问题需要研究人员的关注. 因此, 近两年出现越来越多

的工作 [69−72]专注于研究神经结构搜索算法中存在的通用问题, 并反思过去方法中经常忽略的弊端, 例如 One-Shot
方法中的采样不公平现象、不同方法的不公平对比等.

One-Shot的思想在快速发展期被提出, 主张网络权重是可以共享的, 即从头到尾训练一个超级网络, 每个网络

模型都是超级网络的采样子结构. 这一思想以大幅提升神经结构搜索效率的优势, 不需要重新训练每个采样子结

构即可得知其表征特性, 成为目前神经结构搜索领域的主流方向之一. 然而, 这一思想有一个假设前提, 即假设权

重共享是有效的, 模型表征能力能够通过这种共享方式快速地得到验证. 所以, 这种假设是否成立直接影响后面一

系列方法的有效性. 往往一些表现差的模型并非是因为自身表征能力不够, 只是训练不得当或不充分导致最终的

结果比较差. 在训练过程中, 所有采样模型需要给予相同的机会和条件来提升其表征能力. 考虑到这一通用缺陷,
Chu等人 [70]反思基于权重共享的神经结构搜索中评估公平性的问题, 提出 FairNAS方法, 公平地采样和训练所有

采样子结构, 发挥各组成模块的潜能. 为了保证评估的公平性, FairNAS方法提出严格公平 (strict fairness)的要求,
即超级网络在每次迭代更新的过程中, 每层可选择的候选操作的参数都要充分训练.
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此外, 近年来 NAS算法发展迅速, 可是关于哪种算法最好、哪种搜索方法最好, 其实一直没有得到研究人员

的肯定与共识. 不同的神经结构搜索方法之间的对比是极不公平的, 也就是说, 不同的方法很难在相同的参数设置

在进行公平比较. 通常, 一些训练技巧 (如 Cutout、DropPath、AutoAugment等)、人工调参和精心设计过拟合等

都可以使算法在某些数据集上取得优异表现. 于是 Yang等人 [71]在 5个数据集上对比 8个具有开源代码的神经结

构搜索算法 (DARTS[13]、StacNAS[69]、P-DARTS[56]、MANAS[73]、CNAS[74]、NSGANET[75]、ENAS[43]、NAO[52])
的性能表现. 结果发现, 相比随机采样的结果, 上述方法在性能上提升很小, 甚至在某些情况下要差于随机搜索的

结果; 方法之间的性能差异不大, 真正起作用的是搜索空间, 搜索策略和优化起到的作用很小; 在 Cifar-10数据集

上的性能表现相近, 但在其他数据集上的结果差异很大, 说明这些方法在 Cifar-10数据集上存在过拟合, 泛化能力

很差. 通过这一系列的对比, 我们能够发现现阶段神经结构搜索算法的显著问题, 往往优异的结果不是依靠搜索算

法得到的, 而是借助各种训练技巧, 这种不公平的对比值得反思. 类似地, Yu等人 [72]也考虑搜索算法与随机搜索在

性能的差异, 结果也表明随机搜索往往会取得同搜索算法相同的效果, 而且权重共享策略使一些子结构重要性下

降到无法反映其真实性能的程度, 降低搜索过程的有效性.
总而言之, 神经结构搜索理论从诞生到如今一系列的显著成果, 我们能够肯定 NAS算法的关键作用, 但也需

要回顾前人的工作并做出反思, 不断推动该领域的良好发展. 表 2总结了常用的神经结构搜索算法在 Cifar-10 基
准数据集上分类错误率、参数量和搜索耗时等结果 (均出自论文的原始结果), 以帮助读者随时查阅实验结果并作

对比. 此外, 我们给出各种搜索方法应用的优化方法与策略, 促使同类方法之间的公平比较.
 

表 2    现有方法在 Cifar-10数据集上的结果

方法 测试错误率(%) 参数量(百万) 搜索耗时(GPU时) 搜索方法描述

ResNet[6] 4.62 10.2 － 手工设计

DenseNet-BC[7] 3.46 25.6 － 手工设计

NAS-RL[11] 3.65 37.4 24 000 基于强化学习的方法

NASNet[12] 2.65 3.3 2 000 基于强化学习的方法

AmoebaNet-A[37] 3.34±0.06 3.2 3 150 基于进化算法的方法

AmoebaNet-B[37] 2.55±0.05 2.8 3 150 基于进化算法的方法

PNAS[34] 3.41±0.09 3.2 225 基于序列模型优化的方法

NAONet[53] 3.53 3.1 0.4 基于连续优化的方法

ENAS[43] 2.89 4.6 0.5 权重共享+基于强化学习的方法

SNAS[53] 2.85±0.02 2.8 1.5 基于强化学习的可微分方法

BayesNAS[76] 2.81±0.04 3.4 0.2 权值共享+基于贝叶斯优化的方法

ProxylessNAS[14] 2.08 5.7 4.0 基于梯度和路径剪枝的方法

NASP[77] 2.83±0.09 3.3 0.1 基于近端迭代的可微分方法

DARTS(1st-order)[13] 3.00±0.14 3.3 0.4 基于权重共享的可微分方法

DARTS(2nd-order)[13] 2.76±0.09 3.3 1.0 基于权重共享的可微分方法

GDAS[55] 2.93 3.4 0.3 基于权重共享的可微分方法

P-DARTS[56] 2.50 3.4 0.3 基于权重共享的可微分方法

PC-DARTS[50] 2.57±0.07 3.6 0.1 基于权重共享的可微分方法

R-DARTS[51] 2.95±0.21 － 1.6 基于权重共享的可微分方法
  

3   评测数据库与规范化标准

为了评估神经结构搜索的相关算法, 我们往往需要在一些公开数据集上进行实验, 并通过公平统一的规范化

评测标准来评估所提出搜索算法的性能. 在本节中, 我们对神经结构搜索的相关常用数据集和规范评测标准进行

总结. 
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3.1   评测数据集

近年来神经结构搜索问题在学术界和工业界中的关注逐渐提高, 对相关算法的评估也是亟需考虑的问题, 其
中最重要的就是算法训练与测试过程中使用的数据集. 我们回顾并总结现有 NAS算法中常用的数据集. 针对目前

使用数据集的单一性, 我们列举多个任务难度大、相对复杂的图像数据集, 使得 NAS算法能够在更多场景中得到

评估. 表 3中给出这些可用数据集的用途与下载链接.
 

表 3    评测数据集的用途与下载方式

数据集 任务 下载链接

Cifar-10/100[78] 物体分类 http://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
ImageNet[79] 物体识别 http://www.image-net.org/

Penn Treebank[80] 自然语言处理 http://www.fit.vutbr.cz/~imikolov/rnnlm/

WikiText[81] 自然语言处理
https://www.salesforce.com/products/einstein/ai-research/the-wikitext-dependency-

language-modeling-dataset/
RAF-DB[82]

人脸表情识别 http://www.whdeng.cn/RAF/model1.html
Flowers102[83] 细粒度分类 http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/data/flowers/102/
MIT67[84] 场景识别 http://web.mit.edu/torralba/www/indoor.html
COCO[85]

目标检测 https://cocodataset.org/#download
DIV2K[86]

图像超分辨率重建 https://data.vision.ee.ethz.ch/cvl/DIV2K/
 

(1) 常用数据集

目前, 为了评测神经结构搜索算法的性能, 在图像识别任务中, 常用的评测数据集主要包括 Cifar-10/100 和

ImageNet; 在自然语言处理任务中, 常用的评测数据集主要是 Penn Treebank和WikiText-2.
Cifar-10/100数据集 [78]是 8 000万小图像数据集的标记子集. Cifar-10数据集包含 60 000幅大小为 32×32的

图像, 即 50 000张训练图像和 10 000张测试图像. 所有图像被划分为 10个类别, 每个类包含 6 000幅图像, 分别

是 airplane、automobile、bird、cat、deer、dog、frog、horse、ship和 truck. 该数据集划分为 5个训练批次和 1个
测试批次, 每个批次包含 10 000张图像. 测试批次包含从每个类别中随机选择的 1 000张图像. 训练批次包含剩余

的所有图像, 但一些训练批次可能存在类别分布不均衡的现象, 即某个类别的样本数多于另一个类别的样本数.
同 Cifar-10 数据集相似, Cifar-100 数据集被划分为 100 个类别, 每个类包含 600 个图像, 其中 500 张训练图像和

100张测试图像. 值得注意的是, Cifar-100数据集的类别标签含有两类, 即细标签 (所属类别, 100类)和粗标签 (所
属超类, 20类).

ImageNet数据集 [79]是目前图像识别领域中最常用的基准数据集. 它是根据WordNet层次结构组织的图像数

据集. 目前已有几千万的图片被手工标注, 至少一百万的图像提供边界框. ImageNet数据集包含了 14 197 122幅
图片, 涵盖 21 841个类别, 每个类别大约有 100到 1 000张图像. 自 2010年之后, 每年度的 ImageNet大规模视觉

识别挑战赛 (ILSVRC)使用 ImageNet的一个子集, 共有约 120万张训练图像, 50 000张验证图像, 以及 150 000张
测试图像, 共 1 000 个类别. 同 Cifar 数据集相比, ImageNet 包含的数据量与类别更多, 分辨率更高, 识别难度也

更高.
Penn Treebank数据集 [80]是自然语言处理领域常用的语料库, 对语料进行标注, 标注内容包括词性标注和句法

分析. 预料来源为 1989年华尔街日报, 包括 1 M的词汇量, 共 2 499篇文章.
WikiText英语词数据库 [81]是一个包含 1亿个词汇的英文词库数据, 这些词汇是从Wikipedia的优质文章和标

杆文章中提取得到, 包括WikiText-2和WikiText-103两个子集, 相比 Penn Treebank (PTB)数据库中的词汇数量,
WikiText-2数据集是 PTB的 2倍, WikiText-103数据集是 PTB的 110倍. 每个词汇同时保留该词汇源自的原始文

章, 非常适合长时依赖 (longterm dependency)自然语言建模的场景需求.
(2) 其他数据集

在上述的常用数据集中, 现有的神经结构搜索算法取得惊人的效果. 然而, 我们认为 NAS 算法应该在更多、
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更加复杂的任务中得到评估. 结合我们过往的研究经历, 我们尝试在人脸表情识别中验证 NAS算法的有效性, 可
得到的效果差强人意. 所以, NAS需要在不同数据库中评估, 验证算法的鲁棒性. 下面我们列举几种多个视觉任务

中常用的数据集, 并给出详细介绍.
RAF数据集 [82]是目前人脸表情识别中最常用的数据集, 拥有从互联网中下载的大约 3万幅多样的人脸图像.

在众包标注的参与下, 每幅图像都由大约 40名注释者独立标注. 该数据库中的人脸图像在被使者的年龄、性别和

种族、头部姿态、光照条件、遮挡等方面有很大变化. RAF-DB共包含 29 672张真实面部图像, 被划分为 7个类

别. 特殊的是, 该数据库中有两个不同的子集, 包含单标签子集 (7类基础情绪)和双标签子集 (12类复合情绪). 在
现阶段的人脸表情识别任务中, 常使用该数据库中的单标签子集. 值得注意的是, 人脸表情识别是一种复杂的计算

机视觉任务, 不易达到高精度的准确率, 对评估神经结构搜索算法的性能有很大的挑战.
Flowers102数据集 [83]是用于评估细粒度图像分类算法的数据库之一, 由 102种产自英国的花卉组成, 每类有

40–258张花卉图像. 这些图像有很大的尺寸、姿态和光照变化. 此外, 有些类别在类别中的变化很大, 而部分类别

又十分相似.
MIT67 数据集 [84]是麻省理工学院公开的室内场景识别数据集. 室内场景识别是高水平视觉领域中一个具有

挑战性的开放性问题. 该数据库包含 67个室内类别, 共计 15 620张图像. 不同类别的图像数量不同, 但每个类别

至少有 100张图像.
COCO 数据集 [85]是由微软发布的大型图像数据集, 专为对象检测、分割、人体关键点检测、语义分割和字

幕生成而设计, 包括MS-COCO 2014, MS-COCO 2015和MS-COCO 2017. MS-COCO 2014和MS-COCO 2017提
供训练集、验证集和测试集, MS-COCO 2015仅有测试集. MS-COCO 2014包括 82 783 张训练图像、40 504张验

证图像和 40 775张测试图像. MS-COCO 2017包含 118 000张训练图像和 5 000张验证图像. 为评估目标检测算

法, 该数据集提供 80个类别, 超过 200 000张图片. 每张图片的标签包括目标检测框的位置以及所属类别, 背景复

杂, 具有丰富的小目标, 评估标准更加严格.
DIV2K 数据集 [86]是一个高质量的图像数据集, 包含 1 000 张 2K 分辨率的高清图像, 其中 800 张训练图像、

100张验证图像和 100张测试图像, 近年来被广泛应用在图像超分辨率重建任务中. 

3.2   规范化评测标准

对于从事深度学习的研究人员来说, 设计一个性能优越的神经网络是一件很繁琐的工作, 使得 AI从业者对自

动化神经结构搜索算法产生极大兴趣. 目前, 尽管学术界和工业界在神经结构搜索算法方面取得重大进展, 但相较

于其他成熟的机器学习领域, NAS 算法的实验评估质量令人堪忧, 因此亟需一套客观的规范化评测标准, 公平地

对比现有的神经结构搜索算法, 促进该领域的持续发展. 早期, Lindauer等人 [87]已经给出一系列神经结构搜索中的

研究实践要求. 在此基础上, 我们结合最新的关于神经结构搜索的研究, 创新性地总结出若干点规范化评测标准,
希望给读者提供一个清晰的实验设置要求.

(1) 公平的实验细节设置

众所周知, 深度学习中的诸多训练细节和技巧对最终结果有着很大影响. 尤其是, 神经结构搜索算法在搜索阶

段中采用的优化器、正则化方法、学习率变化、数据增强的技巧、权重衰减系数等超参数需要在介绍实验结果

前详细给出, 便于读者复现出原论文中的实验效果. 换句话说, 只有采用相同的训练策略, 两种搜索算法才能够进

行公平对比, 否则无法验证搜索策略的有效性. 另外, 实验平台与应用的深度学习开源框架在一定程度上也影响着

网络结构的性能表现. 具体来说, GPU显卡的计算能力各不相同, 直接影响结构搜索的耗时结果. 目前大部分研究

人员都是采用 NVIDIA Tesla V100作为实验平台, 并报告相应的延迟和搜索时间等结果.
(2)随机搜索 (random search)和消融实验 (ablation study)的必要性

在实验评估环节中, 基准实验是实验评估内容中的重要部分之一. 神经结构搜索中最重要的基准实验就是随

机搜索, 搜索算法的性能表现必须要同随机搜索作比较. 目前很多的神经结构搜索研究避免与随机搜索做出对比,
无法保证实验环节的严谨性与实验结果的有效性. 尤其是, 很多研究 [71,72,88]开始反思随机搜索与先进搜索算法间

的性能差异, 经对比后发现, 随机搜索的性能有时甚至超过搜索算法的性能. 在一些好的初始化条件下, 随机搜索
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到的网络结构在测试数据上的表现会更好. 因此, 我们认为 NAS实验环节中必须增加同随机搜索的对比, 更好地

凸显搜索算法的竞争力.
另外, 在机器学习领域, 特别是复杂的深度神经网络中, 需要采用消融实验描述网络中每个模块的作用, 更好

地理解网络结构的行为. 神经结构搜索算法的评估更是如此, 为了验证提出搜索策略的有效性, 非常有必要完成消

融实验, 研究单个算法模块的重要性. 关于具体的消融步骤, 我们认为反思期中 Yang等人的工作 [71]是非常有意义

的, 建议读者可以借鉴相关的实验设置, 拆分系统模块并评估每个模块的性能.
(3)神经结构搜索实验的基准要求

神经结构搜索实验的基准要求主要包括预训练、数据划分、搜索空间的选择等. 以 DARTS[13]为代表的神经

结构搜索算法, 需要人为提前拆分 Cifar-10数据集中的训练数据为训练集和验证集, 以便于分别更新网络权重和

结构系数. 所以, 为保证两阶段更新系数的过程中使用的数据相同, 需要研究人员确定数据的划分标准, 明确训练

和验证两部分的范围. 尤其是目前很多任务中使用的数据库不再划分验证集 (如 RAF-DB[82]), 更需要在实验设置

中明确数据划分的依据. 此外, 在前面的章节中, 我们已经介绍多种搜索空间. 基于不同搜索空间的方法之间不具

有对比性, 例如基于 DARTS搜索空间 [13]的方法只能同 DARTS系列 [13,50,51,56]的方法进行比较. 尤其对于一些特定

任务设计的搜索空间, 需要重新在新的搜索空间中评估现有的搜索方法.
为了提高 NAS算法的可重复性, 降低搜索算法的计算需求, 同时公平地衡量 NAS算法的真实性, 有研究提出

公共神经结构搜索的基准结构数据集 [89,90], 能够在毫秒时间内从数据集中查找并评估模型的质量. 这种策略的好

处在于公平比较每种神经结构搜索算法得到的网络结构, 同时加速搜索、实时跟踪算法的性能. 我们相信这种结

构数据基准在将来的研究中会发挥越来越大的作用, 并成为 NAS领域内的研究共识.
(4)结果报告方式的统一性

受神经结构搜索过程中的不稳定性影响, NAS算法搜索到的结构与性能表现总是随机的. 例如, 根据 Li等人

的反思 [54], 在相同的训练数据上运行两次搜索算法, 不一定得到相同的结果. 受益于近年来基于权重共享的神经

结构搜索算法大大降低搜索耗时成本, 我们有必要报告多次实验后的结果, 不能仅报告最优的性能表现, 例如在不

同的随机种子设置下, 多个搜索到的网络结构取得的平均性能表现. 

4   挑战与展望

神经结构搜索任务是机器学习领域中一个非常有挑战性的问题, 拥有非常高的学术价值与广泛的应用前景.
尽管近年来不断有效果显著的神经结构搜索算法被提出, 然而目前的神经结构搜索方法中仍存在诸多问题, 需要

学术界和工业界共同关注、不断研究并解决. 可以说, 目前的神经结构搜索任务仍处于初级发展阶段, 该领域仍然

有一些研究问题亟待解决.
(1) 神经结构搜索算法在更多任务中评估表现

目前优秀的神经结构搜索算法大多在 Cifar-10/100或 ImageNet数据集上进行性能评估, 即集中解决视觉任务

中的图像识别问题, 很少关注在其他任务上的实验效果, 例如对抗学习 (adversarial learning)、视频处理 (video
processing)、图网络 (graph network)和超分辨率重建 (super-resolution)等研究内容. 尤其是同 Cifar数据集相比较,
其他任务的复杂度会更大, 相应地对搜索空间和搜索策略的要求也越高. 此外, 一套通用型的神经结构搜索系统是

有重要意义的. 根据任务类型, 该系统能够自适应地设计出性能优越的网络结构, 真正意义上实现机器的全自动

化, 消除人工设计的影响. 因此, 我们相信有必要扩大神经结构搜索算法的应用范围, 增强其通用性.
(2) 不均衡性对可微分结构搜索的影响

ω α

众所周知, 以 DARTS[13]为代表的连续可微分结构搜索算法存在严重的优化误差问题, 尤其是两阶段的优化步

骤加剧这一消极影响. 原因在于, 两阶段优化的目标 (网络权重   和结构系数   ) 在数量上是极不均衡的. 常见的

是, 网络的可学习权重数量通常是数百万, 然而结构系数仅仅有数百, 例如 DARTS 需要学习的结构系数只有

224 个. 这种不均衡特性必然对搜索阶段产生不利的影响. 此外, 在数据样本不均衡的背景下, 机器学习算法的表

现会很差. 由此我们联想到不均衡样本是否也会对结构搜索产生影响. 尤其是在样本和优化目标的双重不均衡作
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α

用下, 搜索算法得到的网络结构是否还是最优的, 需要今后的研究深入反思这一问题. 例如, 我们可以分别探究两

部分不均衡的影响, 首先利用重新加权或重新采样的方式, 缓解样本不均衡对结构搜索性能的影响; 然后, 设计自

适应权重系数, 强化网络搜索过程中对结构系数的优化; 最后通过联合学习的方式, 解决双重不均衡问题. 此外, 造
成不均衡性的重要元素之一的结构系数   是否真实反映选择操作的重要性仍需要进一步探究. 尤其从目前实验结

果可以看出, 每种操作对应的结构系数之间差别不大, 很难准确评估操作的重要性, 继而影响网络结构性能的评

估. 我们认为解决这一问题可以从性能评估的角度重新定义操作的重要性度量, 将准确率等指标作为反馈, 指标数

值越高代表操作更重要, 即搜索到的神经网络结构更优.
(3) 人工设计的影响依旧存在

近年来, 关于神经结构搜索方法的研究受到越来越多的关注, 各类神经结构搜索算法搜索出的深度神经网络

已经逐渐在性能上超越了人工设计的神经网络. 然而, 现阶段的 NAS算法还未达到全自动的要求, 而且主要针对

图像识别任务, 无法做到特定任务上的自适应深度神经结构搜索的目标. 另外, 神经结构搜索算法中重要组成部分

之一的搜索空间是人工提前设定的, 算法仅仅能够在空间内选择可能的计算操作, 无法选择空间内没有的计算单

元. 以 DARTS搜索空间 [13]为例, 候选操作集合中仅包含 8个操作, 专家提前将卷积核尺寸限定为 5×5和 7×7, 极
大地降低搜索空间的自适应能力. 同时, 搜索结构的层数, 即结构单元数也是人为设定好的. 这种预先设置的方式

也限制了搜索空间的规模. 尽管小的搜索空间可以降低搜索成本, 但也束缚搜索算法的自动搜索性能. Xie等人 [4]

提出理想状态下的搜索空间大小应超过 101000, 目前的搜索空间远远没有达到这一目标. 我们认为人工干预依旧影

响着 NAS领域, 尤其是现阶段的搜索空间不但被人为限定, 还限制了搜索算法发现性能更优的网络结构. 因此, 亟
需一种解决办法扩大搜索空间规模, 消除人工设计的影响. 例如, 不再预先设定卷积核尺寸或引入一种自适应系

数, 对现有空间内的候选操作进行线性或非线性组合, 形成新的计算操作, 扩大搜索空间.
(4)小规模代理任务限制搜索算法性能

目前, 主流的神经结构搜索算法大多采用小规模代理任务搜索的方式, 即在小规模代理数据集上通过 NAS算

法进行网络结构搜索, 在搜索过程中利用代理任务上的评估性能估计在实际任务中的性能, 并将搜索到的神经网

络直接迁移到实际任务中. 这种基于小规模代理任务搜索评估的策略很大程度上缓解计算资源高昂的弊端, 能够

以较低的搜索成本实现神经结构搜索的目标. 然而, 这种方式的成功必须建立在代理任务和实际任务之间具有极

高相似度的前提下, 否则搜索的神经网络仅能在小规模代理任务中实现优越的性能表现. 为了实现通用型的 NAS
算法, 任务间的差异性是必然存在的. 因此, 我们认为这种采用小规模代理任务搜索评估是不够理想的, 需要直接

在实际目标任务中搜索网络结构并评估其性能, 并且要解决因此带来的计算开销问题.
(5) 开拓研究基于神经结构搜索的自动化模型压缩技术

诸多计算机视觉任务因深度神经网络得到空前发展, 并达到前所未有的高度, 但是模型的复杂度、高额的存

储空间等限制技术落地到手机等硬件平台. 为了加速算法在真实场景的应用, 模型压缩能够最大限度地降低神经

网络模型的计算空间和运行时间. 当前来说, 神经网络模型部署的一般步骤主要是网络设计 (主要依靠专家人工设

计, 部分利用 NAS技术)、模型剪枝和模型量化. 很容易想到一个问题, 神经结构搜索算法得到的大尺寸网络结构

经过模型压缩后是否依旧保持最优性. 因此, 我们认为有必要研究模型压缩和神经结构搜索之间的模型关系, 并设

计出基于神经结构搜索的自动化模型压缩算法, 实现真正意义上的全自动化人工智能. 例如, 联合模型剪枝与候选

操作选择, 实现自动化模型压缩. 

5   总　结

神经结构搜索是自动化机器学习中的一个重要研究内容, 旨在替代传统模式的人工设计神经网络方法. 经过

近 6年的快速发展, NAS展示其成为深度学习标准工具的潜力, 可应用于不同领域的人工智能任务. 目前, 神经结

构搜索对一些计算机视觉任务做出了重大贡献, 但也存在着严重缺陷, 阻碍了其更广泛的应用. 本文全面地回顾神

经结构搜索方法. 根据神经结构搜索的发展历程, 我们划分为 4个阶段, 分别为早期、快速发展期、应用期和反思

期. 然后我们介绍现阶段验证 NAS算法性能时常用的几种数据集, 建设性给出其他评估数据集, 使 NAS算法在更
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多视觉任务中得到评估. 除此之外, 我们认为现阶段 NAS算法的实验评估是极不公平的, 严重影响该领域的良好

发展. 为保证实验评估的公平性, 我们创新性地总结一系列规范化评估手段. 最后, 我们分析神经结构搜索领域当

前仍面临的一些挑战, 如双重不均衡的影响等. 在未来的研究工作中, 我们将考虑神经结构搜索在人脸表情合成、

超分辨率重建和模型压缩中的应用, 分别从搜索空间和搜索策略角度探究 NAS算法在上述应用中的性能, 提高深

度学习应用系统的智能性与实时性.
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