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基于人工经验网络架构为初始化的 NAS 算法

包振山, 秘博闻, 张文博
(北京工业大学信息学部, 北京摇 100124)

摘摇 要: 为了解决神经架构搜索(neural architecture search,NAS)算力要求高、搜索耗时长等缺陷,结合深度神经网

络的人工设计经验,提出基于人工经验网络架构初始化的 NAS 算法. 该算法对搜索空间进行了重新设计,选取

VGG鄄11 作为初始架构,有效减少了由参数的随机初始化带来的无效搜索. 基于上述设计方案,在图像分类经典数

据集 Cifar鄄10 上进行了实验验证,经过仅 12 h 的搜索便获得 VGG鄄Lite 架构,其错误率低至 2郾 63% ,参数量为

1郾 48 M. 比现阶段性能最佳的人工设计结构 DenseNet鄄BC 错误率低 0郾 83% ,参数量减少至 DenseNet鄄BC 的 1 / 17. 结

果表明,该方法可以搜索到优秀的网络架构并显著提高搜索效率,对 NAS 算法的普及有着重要的意义.
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NAS Algorithm Based on Manual Experience Network
Architecture Initialization

BAO Zhenshan, MI Bowen, ZHANG Wenbo
(Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

Abstract: To solve the shortcomings of neural architecture search (NAS), such as high computing power
requirements and long search time, combined with the manual design experience of deep neural
networks, an NAS algorithm based on manual experience network architecture initialization was proposed.
The algorithm redesigned the search space and selected VGG鄄11 as the initial architecture, which
effectively reduced the invalid search caused by the random initialization of the parameters. Based on the
above design scheme, experimental verification was carried out on the classic image classification dataset
Cifar鄄10. The VGG鄄Lite structure was obtained by searching for 12 hours, and the error rate of this model
was 2郾 63% . The model VGG鄄Lite was 0郾 83% more accurate than DenseNet鄄BC, the best鄄performing
artificial design structure at this stage. The number of parameters of this architecture was 1郾 48 M, which
was about 1 / 17 of the DenseNet鄄BC number of parameters. Results show that this method can search for
excellent network architectures and significantly improve the search efficiency, which is of great
significance to the popularization of NAS algorithms.
Key words: neural architecture search (NAS); Auto鄄DL; manual architecture design; deep learning;
reinforcement learning; image classification
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摇 摇 神 经 架 构 搜 索 ( neural architecture search,
NAS) [1]是一类使用计算机自动搜索神经网络架构

的算 法. 如 今, NAS 已 实 现 了 在 计 算 机 视 觉

(computer vision,CV)领域内对于通用数据集(如
ImageNet、COCO 等)的高精度架构搜索[2鄄5] . 然而对

于解决实际问题,却受到搜索耗时长、算力要求高等

因素的制约,难以进行大规模应用. 该问题已经成

为 NAS 领域内的热门话题[6鄄7] . 经调研发现,NAS
算法效率低下的主要原因来自于搜索初始化时的随

机过程. 该过程引起大量无效搜索,这些无效的网

络结构导致了搜索效率的降低. 为了减少初始化过

程中的不稳定因素,本文提出一种优化方法:将基于

人工经验的网络架构作为 NAS 搜索过程的起点,以
降低初始化过程中的不稳定性.

基于人工经验的网络架构的优势在于面对领域

内的经典问题已有成熟的解决方案[8鄄9] . 其可以取

代 NAS 中随机的初始化过程,从而提高搜索效率.
本工作将基于人工设计的经典网络架构 VGG鄄11[10]

作为自动化搜索的网络结构的起点.
NAS 通常选取目标网络的准确率(在平均准确

率较高时的错误率)以及搜索算法的耗时作为算法

性能的评价指标. 本文通过对目标数据集 Cifar鄄
10[11]的搜索,使用单张 GTX 1080Ti 作为计算单元,
仅用时 12 h,便搜索得到 VGG鄄Lite 架构,错误率仅

为 2郾 63% . 该方法显著地提高了算法的搜索效率,
这对 NAS 算法的普及有着重要的意义.

1摇 算法优化方法

1郾 1摇 NAS 算法

神经架构搜索起源于 2016 年 Zoph 等[1]使用强

化学习[12]算法进行自动化搜寻网络架构的工作,是
自动化深度学习(auto鄄deep learning,Auto鄄DL) [13] 领

域内一个研究分支. 2018 年 Elasken 等[14],依据当

时已存在的 NAS 工作,将 NAS 算法分为 3 个组成部

分:搜索空间 ( search space )、 搜 索 策 略 ( search
strategy)以及性能评价策略( performance estimation
strategy),如图 1 所示. 搜索空间是人为定义的包含

大量候选架构的集合. 搜索策略是在搜索空间上进

行采样并组合候选网络架构的方法. 常用的算法包

括强化学习算法(reinforcement learning, RL) [12]、进
化算法(evolution algorithm, EA) [15]、基于梯度的算

法(gradient)等. 性能评价策略负责对候选网络进

行性能评估. 候选网络架构被送入性能评估阶段进

行训练以及测试,得到候选网络的性能指标. 这些

性能指标作为搜索策略的输入信号,对算法参数进

行调整,再进行新一次的生成. 整个循环执行多次

直到算法收敛,算法的输出结果为此过程中性能最

优秀的架构. 所以针对 NAS 算法的研究通过对其

中的一项或者多项进行优化,从而提升算法的整体

性能.

图 1摇 NAS 算法的整体流程

Fig. 1摇 General procedure of NAS
摇

本文从 NAS 算法 3 个部分中搜索空间入手,通
过对搜索空间的有效限定,从而减少无效网络的生

成,以达到提升搜索效率的目的.
大量文献[1鄄7,14,16]表明主流 NAS 算法在搜

索初期大多使用随机参数的初始化来进行网络架构

的生成. 这种方式排除了搜索过程中人为因素的影

响,但是也导致搜索策略需要花费较长的时间才能

搜索到性能优异的网络架构. 这对于拥有大量计算

资源的企业或者研究机构来说并不构成影响,但对

于大多数无法掌握大量计算资源的研究者或使用者

来说,网络的自动化搜索往往会因此受限.
经过近 10 年的研究,图像分类问题作为深度学

习领域内最经典的问题之一,已在人工网络设计领

域取得了许多优秀的成果[11,17鄄22] . 这些成果体现在

网络结构的设计中. 优秀的人工网络设计可以改善

NAS 搜索初期存在大量无效架构搜索的问题. 所以

本工作将两者结合,让人工设计的架构作为 NAS 搜

索算法的初始状态,既对搜索进行了加速,又能确保

产生性能优异的架构.
1郾 2摇 分类网络架构的人工设计经验

自 2012 年 AlexNet[17] 在 ILSVRC ( ImagineNet
Large鄄Scale Visual Recognition Challenge)图像分类

任务中取得突破性成功之后,人工设计的深度神经

网络在图像分类领域内取得了巨大的进步[8鄄9] . 历

年的 ILSVRC 获奖网络结构也是深度学习研究者对

网络架构总结归纳的对象. 历年获奖网络结构的具

体信息如表 1 所示.
表 1 中 VGG 架构作为一个代表性的架构,受到

了广泛的关注. 一方面 VGG 架构总结了 AlexNet 以
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表 1摇 ILSVRC 2012—2017 年分类任务获奖网络架构

Table 1摇 ILSVRC 2012—2017 classified task award
winning architecture

年份 架构 top5 错误率 / % 结构类型

2012 AlexNet[17] 16郾 42 链式结构

2013 ZFNet[18] 13郾 51 链式结构

2014 VGG[10] 6郾 80 链式结构

2014 GoogLeNet[19] 6郾 67 细胞结构

2015 ResNet[20] 3郾 57 细胞结构

2016 ResNeXt[21] 3郾 03 细胞结构

2017 SENet[22] 2郾 25 细胞结构

及 ZFNet 的网络的经验,通过对网络深度的加深构

摇 摇

建出了性能最佳的纯链式网络架构,其网络结构如

图 2 所示. 另一方面 VGG 架构中小尺寸滤波器连

续堆叠,以及使用 2 伊 2 最大池化层倍缩特征图的方

法,为后续 ResNet 等优秀结构所借鉴沿用. VGG 架

构中所包含的人工设计经验在分类任务中具有很强

借鉴意义,因此本工作选用 VGG 架构作为 NAS 算

法的初始架构.

1郾 3摇 目标数据集

实验所用数据集为 Cifar鄄10 和 Cifar鄄100. Cifar鄄
10 和 Cifar鄄100 均为带标签的数据集,是 80 Million
Tiny Image 科学数据集的 2 个子集,由深度学习科

学家 Alex Krizhevsky、Vinod Nair 和 Geoffrey Hinton
收集创建.

图 2摇 VGG 网络架构的示意图[10]

Fig. 2摇 Structure of VGG architecture[10]

摇

摇 摇 如图 3 所示,Cifar鄄10 数据集由 60 000 张图片

组成,60 000 张图片分为 10 类,每类包含 6 000 张图

片. 对于每个类而言,5 000 张作为训练集数据,
1 000 张作为测试集数据,每张图片的大小为32 伊 32
像素,图片为 RGB 三通道彩色图片. 类与类之间数

据相互不重叠.
Cifar鄄100 数据集与 Cifar鄄10 不同 之 处 在 于

Cifar鄄100 拥有 100 类,每类包含 600 张图片,500 张

为训练图像和 100 张为测试图像.
Cifar鄄10 作为图像分类问题常用科学数据集,在

该数据集上训练的准确率常被用作基于人工设计网

络性能的一个重要评价标准. 与此同时,大部分基

于 NAS 方法搜索出来的网络结构也以 Cifar鄄10 作为

主要的评判标准. 所以在 Cifar鄄10 数据集上既可以

将搜索出来的网络架构与人工设计的深度神经网络

进行性能对比,又可以与 NAS 方法搜索出来的架构

进行比较. 同时,本工作使用 Cifar鄄100 数据集对于

搜索算法得到的最优的网络架构进行训练,来评估

此网络的泛化情况.
1郾 4摇 搜索空间的建立

使用 VGG鄄11 架构作为网络的起始搜索架构,
设定在一个定长的链式结构下对搜索空间内的网络

结构进行搜索,有助于进一步缩小网络空间的范围.
遵循 VGG鄄11 的链式结构模型,网络中前一层

的输出作为后一层的输入,并且数据流向遵循从小

序号结点方向流向大序号结点的单一方向. 整个网

络结构表示为所有节点组合的合集,即
A = LnLn - 1Ln - 2…L1 (1)

式中:A 代表候选架构;L 代表每层中的参数;角标 n
代表对应的层数.
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图 3摇 Cifar鄄10 的图片分类以及图片示例[11]

Fig. 3摇 Categories of data sets and picture instances of Cifar鄄10[11]

摇

将目前高度流行的深度神经网络计算模块作为

搜索的候选集合,这些操作包括卷积、池化、激活以

及零操作( ZeroOp). 这其中卷积操作包括{1 伊 1
conv、3 伊 3 conv、3 伊 3 separable conv、5 伊 5 separable
conv、ZeroOp},对于卷积操作的层,同时搜索该层滤

波器的数量,数量的范围是{8、16、32、64、128、256、
512},池化操作包括 {2 伊 2 average pooling、3 伊 3
average pooling、3 伊 3 max pooling、5 伊 5 max pooling、
ZeroOp},激活操作包括{ relu、sigmoid、ZeroOp},如
果本层零操作被搜索到,则表示此层将被跳过,零操

作也存在于其他 3 种搜索空间中. 遵循 VGG鄄11 的

网络结构,对各层进行网络超参数的搜索.
图 4 为网络层数 n = 6 时,由控制器所生成的网

络结构. 控制器生成的网络架构由字符串表示,其
内容包括从图像输入到分类方法之间的参数. 控制

器对于每层生成 2 个参数:一个为动作参数,一个为

数量参数. 如果此层的搜索结果为卷积操作,则对

数量参数继续进行搜索;如果此层搜索到的结果为

非卷积参数,则默认此层的数量参数为 0. 由控制器

生成的字符串被编码成网络结构,生成的网络结构

进入性能评估阶段进行训练以及验证.

图 4摇 当 n = 6 时网络架构的字符串表示

Fig. 4摇 String representation of the network
architecture when n = 6

摇

1郾 5摇 搜索算法

本工作在搜索算法方面使用强化学习的方法,
该算法的流程如图 5 所示. 强化学习算法中的控制

器由长短时记忆(long short term memory, LSTM) [23]

网络构成,该网络结构负责生成网络模型字符串序

列. 控制器根据概率生成候选网络架构模型,将其
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图 5摇 强化学习搜索策略的流程

Fig. 5摇 Flow of reinforcement learning search strategy
摇

放入性能评估阶段得到该候选网络架构的准确度

R,R 作为强化学习中的奖励信号对 LSTM 控制器进

行更新,如此不断迭代直至收敛,最终找到合适的网

络结构.
对于控制器内部的参数 兹c 更新方法,本工作使

用模型公式

J(兹c) = EP(a1:T;兹c)[R] (2)
控制器每次对网络进行生成可看成一个动作,

该动作可被记为 a1:T,其中 T 是要预测的超参数的

数量. 当模型收敛时其在验证集上的精度是 R. 使

用 R 来作为强化学习的奖励信号,通过调整参数 兹c

来最大化 R 的期望.
由于 R 不可导,本文使用 Williams 等[24]提出的

REINFORCE 方法,来进行参数 兹c 的更新,有

驻

兹cJ(兹c) = 移
T

t =1
EP(a1:T;兹c)[

驻

兹clogP(at |a(t -1):1;兹c)R]

(3)

2摇 实验配置及结果分析

2郾 1摇 实验概要

本实验环境部署在一台仅含单张 GTX鄄1080Ti
的服务器上,算法所使用的库以及对应版本分别为

pytorch 1郾 0郾 0 版本以及 torchvision 0郾 3郾 0 版本. 实

验分为 4 个部分,分别为数据预处理、候选网络初

筛、网络生成阶段以及网络精调阶段.
2郾 2摇 数据预处理

数据预处理是一种提高网络训练准确率的方

法. 通过对于训练数据进行例如旋转、缩放、遮挡、
裁剪等操作,减少训练中过拟合出现的概率,从而提

高网络训练的准确率.
数据预处理的过程如图 6 所示,具体过程如下:

首先,将训练集中全部图片等比例缩放至 8 伊 8 像素

到 64 伊64 像素之间的某一尺寸,得到的数据集被命

名为预裁数据集. 其次,若预裁数据集中图片的尺寸

大于 32 伊32 像素,对每张图片随机整块裁取32 伊 32
像素的区域;若预裁数据集中的图片小于 32 伊 32 像

素,对于图像的边沿部分用图像的平均 RGB 颜色进

行填充,经过此流程得到的数据集称之为裁剪数据

集. 最终,裁剪数据集中随机选取半数图像进行水平

翻转并代替原有图像,得到进行训练的最终数据集.

图 6摇 对数据集中图像进行处理的过程

Fig. 6摇 Process of image processing in training data
摇

在数据预处理过程中,图像缩放的尺寸是影响测

试准确率的重要因素. 为保证试验中最优缩放尺寸

具有广泛代表性,本文选用了 3 种基于人工设计的网

络结构(AlexNet、VGG鄄11、ResNet鄄18)同时进行实验,
测试结果如图 7 所示. 由结果可知,对图像进行等比

例缩小(小于 32 伊32 像素)以及大幅度的等比例放大

(大于 40 伊40 像素)会降低网络训练的准确率. 对于

训练图像略微等比例放大有助于提升训练过程的准

确率. 同时,3 种网络架构均在图像尺寸等于40 伊 40
像素时得到了最高的准确率,所以,本实验选择 40 伊
40 像素作为训练数据的缩放尺寸.
2郾 3摇 候选网络初筛

在网络搜索过程中存在性能较差的网络架构,
本工作设定初筛参数来提升网络搜索阶段的效率.
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图 7摇 在 3 种网络架构上的训练准确度

Fig. 7摇 Accuracy on three network architectures
摇

根据 Tan 等[4]提出的方法,如果候选网络架构在前

20 个训练周期内没有达到 60%的准确率,则其训练

将被停止. 如图 8 所示,就结果而言 83% 的架构通

过了网络架构初筛的过程.

图 8摇 初筛阶段网络合格率

Fig. 8摇 Network qualification rate at the preliminary
screening stage

摇

2郾 4摇 网络生成阶段

在经过了网络初筛阶段之后,用 10 个通过了初

筛的候选架构(命名为 C1 ~ C10)进行实验,寻找候

选架构合适的训练轮次数. 如图 9 所示,经实验发

现在经历了 100 轮次训练之后,网络的准确率进入

到了缓慢的爬坡期,候选网络的相对排名几乎不再

变化. 于是对于通过初筛阶段的候选网络进行 100
轮次的训练,得到候选网络架构的相对准确率排名.

图 9摇 候选网络 C1 ~ C10 训练情况(top鄄1)
Fig. 9摇 Candidate network C1 ~ C10 training results (top鄄1)
摇

2郾 5摇 网络精调阶段

根据生成阶段网络训练的相对排名,本工作将

10 个在生成阶段中准确率最高的架构进行网络精

调. 根据 Zhou 等[7]所提出的训练方法,生成阶段以

及精调阶段的网络训练配置细节如表 2 所示.

表 2摇 网络训练参数

Table 2摇 Network training parameters

配置参数 生成阶段 精调阶段

优化器 SGD SGD

学习率 0郾 1

0郾 1(0 ~ 60 epoch),
0郾 02(61 ~ 120 epoch),

4 伊 10 - 3(121 ~ 160 epoch),
8 伊 10 - 4(161 ~ 200 epoch)

动量方法 0郾 9 0郾 9

权值衰减 5 伊 10 - 4 5 伊 10 - 4

批大小 64 128

训练轮次 100 200 ~收敛

2郾 6摇 实验结果及分析

根据实验配置以及四部分的实验流程,经过 12
h 搜索得到性能最佳的网络结构 VGG鄄Lite,现将此

网络结构的性能与现阶段图像分类问题中性能优秀

的网络结构进行对比.
表 3 为 Cifar鄄10 数据集下各网络架构的性能指

标. 选取 2 种基于人工设计的网络架构,分别为

VGG 类型准确率最高的 VGG鄄19 架构以及现阶段基

于人工设计准确率最高的 DenseNet鄄BC 架构进行对

比. 对于使用 NAS 算法搜索出来的网络架构,
本工作选择了 3 种使用强化学习搜索策略的架构

表 3摇 Cifar鄄10 数据集训练结果

Table 3摇 Comparison on Cifar鄄10 fully trained

网络架构
错误率 /

%
耗时 /
GPUD淤

参数

量 / M
搜索

方法

VGG鄄19[10] 6郾 80 39郾 0 Manual于

DenseNet鄄BC[25] 3郾 46 25郾 6 Manual

NAS[1] 5郾 50 22 400 3郾 9 RL盂

NASNet鄄A[26] 2郾 65 1 800 3郾 3 RL

AmoebaNet鄄B[27] 2郾 55 3 150 3郾 2 EA榆

ENAS[28] 2郾 89 0郾 5 4郾 6 RL

DARTS[29] 2郾 76 1 3郾 3 Gradient虞

VGG鄄Lite 2郾 63 0郾 5 1郾 5 RL

摇 摇 淤GPUD 为常用作 NAS 的耗时单位. 于Manual 为基于

人工设计. 盂RL 即 reinforcement learning,为强化学习算法.
榆EA 即 evolutionary algorithm,为进化算法. 虞Gradient 为基

于梯度.
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(NAS、NASNet鄄A 以及 ENAS),一种使用进化算法

的架 构 AmoebaNet鄄B, 以 及 近 期 经 常 被 引 用 的

DARTS 架构来做比较.
摇 摇 在与基于人工设计的网络架构对比下,相较于

VGG鄄19,验证集的错误率从 6郾 80% 下降到 2郾 51% ,
同时网络的参数量减少了 37郾 52 M,这意味着搜索

算法取得了成功,网络架构从错误率到参数量上都

呈现出明显的下降. 与现阶段基于人工设计准确率

最高的 DenseNet鄄BC 相比,VGG鄄Lite 网络架构在网

络参数以及错误率上也具有优势,其原因在于 VGG鄄
Lite 是为 Cifar鄄10 数据集定制的网络架构,而综合性

能最佳的人工设计网络在某一特定数据集上可能无

法取得最优的效果.
相比同样使用强化学习算法的 NAS 和 NASNet鄄

A,搜索得到的 VGG鄄Lite 架构大幅缩短了搜索耗时,
并且错误率更低. 其中,相对于 ENAS 在错误率和

参数量更低. 究其原因,本工作在搜索空间上做出

了限制,降低了性能较差的候选架构生成的可能性,
加速了搜索过程. 对于使用梯度算法的 DARTS 架

构,VGG鄄Lite 在 3 项评价标准中均处于领先地位.
相比于使用进化算法的 AmoebaNet鄄B,虽然在错误

率方 面 略 高, 但 是 VGG鄄Lite 搜 索 耗 时 约 为

AmoebaNet鄄B 的 1 / 6 000. 本方法无疑能让研究者更

快地得到所需要的网络架构.
在表 4 中,对于 Cifar鄄100 数据集,本工作选择

了同系 VGG 架构以及在此数据集上有着高准确率

的网络架构进行比较. 与同类型的 VGG鄄11 以及

VGG鄄19 对比, VGG鄄Lite 在参数量上已经大幅降低,
Top1 和 Top5 的错误率均低于 VGG鄄11 以及 VGG鄄
19. 与其他在此数据集上有着出色表现的网络架构

相比,相对于 ResNet 系列架构,在精度上有 1 个百

表 4摇 Cifar鄄100 数据集训练结果

Table 4摇 Comparison on Cifar鄄100 fully trained

摇 摇 网络架构
参数量 /

M
Top1 错

误率 / %
Top5 错

误率 / %

VGG鄄11[10] 28郾 50 31郾 36 11郾 85

VGG鄄19[10] 39郾 00 27郾 77 8郾 84

MobilenetV2[30] 2郾 36 31郾 92 9郾 02

ResNet101[20] 42郾 70 22郾 22 5郾 61

ResNet152[20] 58郾 30 22郾 31 5郾 81

NasNet[26] 5郾 20 22郾 71 5郾 91

VGG鄄Lite 1郾 48 24郾 45 6郾 96

分点的差距,但它在参数量上具有更明显的优势.
以上结果说明,VGG鄄Lite 架构在与 Cifar鄄10 同源的

Cifar鄄100 数据集上进行完全训练也能具备较好的可

泛化性.

图 10摇 VGG鄄Lite 的最终架构

Fig. 10摇 Final Architecture of VGG鄄Lite

2郾 7摇 架构分析

本工作最终网络架构(如图 10 所示)整体上与

初始架构 VGG鄄11 相似,不同点在于,原本 VGG鄄11
网络中存在的连续 3 伊 3 卷积核堆叠的结构,被“卷
积 +激活 + 池化冶交替出现的结构所取代. 由 VGG
网络的相关文献可知,设计这种连续 3 伊 3 卷积堆叠

的目的在于,用更少的计算量来模拟 5 伊5 卷积、7 伊 7
卷积甚至更大的卷积核. 这些连续堆叠 3 伊 3 卷积

的消失表明,Cifar鄄10 数据集可以通过尺寸较小的卷

积核就能完成图像特征的提取工作. 与 ImageNet 数
据集 227 伊 227 像素的图像相比,Cifar鄄10 数据集

32 伊 32 像素的图像分辨率较小,此时不使用大尺寸
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卷积核也能很好地提取到特征. 在全连接层之前使

用平均池化有效减小了特征图的大小,降低了全

连接层的工作,使得网络有更少的参数量而不损

失准确率. 通过上述分析不难发现,虽然待处理的

任务(本文中主要讨论图像分类任务)看似完全相

同,但对于不同数据集上搜索得到的最优架构区

别却很大. 上述的分析有助于更深刻地认识到网

络架构与具体应用场景之间的关联,这些特点对

于深度神经网络的可解释性研究具有重要意义.
然而上述研究目前仍处于定性研究阶段,未来还

需要从定量描述的角度对待处理任务和场景特征

(数据集)进行测评,这样才能揭示深度卷积网络,
实现真正高效的应用.

3摇 结论

1) 针对具体应用的 NAS 搜索中,使用基于人

工经验的网络作为算法的初始化可以在保证相对低

的错误率的同时大幅提升搜索效率.
2) 本文方法开启了对 NAS 优化的一种思路,

该思路可以在不同的数据集以及网络架构中拓展,
进而实现对 NAS 方法的优化.
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