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摘  要：近年来，深度学习技术在大量的计算视觉任务上取得了巨大的成功，深度神经结构是一个决定性能的

关键要素，全自动的神经结构搜索方法的研究近年来受到了越来越多的关注。全自动的神经结构搜索方法是指

针对特定的任务，通过算法自动地学习出适用的深度神经结构。各类神经结构搜索方法在探索高性能、高效率

的神经结构方面已经展示出了巨大的潜力。从性能评估方法、搜索空间、结构搜索策略 3 个维度对神经结构搜

索方法进行了分类概述：重点介绍了 4 种降低计算开销的性能评估方法，2 类典型的神经结构搜索空间以及基于

离散空间和基于连续空间的 2 种搜索策略。基于连续空间的 NAS 算法正逐渐成为 NAS 算法的重要发展方向。 
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Abstract: Recently, deep learning has achieved impressive success on various computer vision tasks. The neural ar-

chitecture is usually a key factor which directly determines the performance of the deep learning algorithm. The au-

tomated neural architecture search methods have attracted more and more attentions in recent years. The neural ar-

chitecture search is the automated process of seeking the optimal neural architecture for specific tasks. Currently, the 

neural architecture search methods have shown great potential in exploring high-performance and high-efficiency 

neural architectures. In this paper, a survey in this research field and categorize existing methods based on their per-

formance estimation methods, search spaces and architecture search strategies were presented. Specifically, there 

were four performance estimation methods for computation cost reduction, two typical neural architecture search 

spaces and two types of search strategies based on discrete and continuous spaces respectively. Neural architecture 

search methods based on continuous space are becoming the trend of researches on neural architecture search. 
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1  引言 

近年来，深度学习技术在计算机视觉领域取得

了巨大的成功。以大规模图像分类任务 ImageNet[1]

为例，2012 年的卷积神经网络 AlexNet[2]是深度学

习领域最重要的突破之一，它取得了远好于传统方

法的分类精度。在深度学习技术中，深度神经结构

是一个决定性能的关键要素。近年来，很多优秀的

深度神经结构被设计出来，如VGG[3]、GoogLeNet[4]、

ResNet[5-6]、DenseNet[7]、ResNeXt[8]、DPN[9]、SENet[10]

等。虽然这些人工设计的神经结构不断地刷新了

ImageNet 数据集上的分类精度，但人工设计严重

依赖专家经验，且面对全新任务时，设计对其最适

合的神经结构极其困难。为此，如何通过算法自动

地搜索出优秀的神经结构是深度学习领域未来重

要的研究方向之一。近年来，关于神经结构搜索

（neural architecture search，NAS）方法的研究受

到了越来越多的关注，各类 NAS 算法搜索出的

神经结构已经逐渐在性能上超越了人工设计的

神经结构。 

神经结构搜索方法的流程如图 1 所示。首先

依据结构搜索策略在预先定义的搜索空间中选择

一个神经结构，然后用性能评估方法评估该神经

结构，评估的结果将返回给结构搜索策略用于调

整下一次的神经结构选择。流程中的步骤将循环

地执行直到搜索出了性能符合要求的神经结构。

在这个流程中，性能评估方法、搜索空间、结构

搜索策略是 3 个关键要素，本文将从这 3 个角度

对神经结构搜索方法进行分类概述。 

 
图 1  神经结构搜索方法的流程[11] 

2  性能评估方法 

NAS 算法首先要设定搜索目标，由搜索目标

来引导算法按照相应的方向搜索最合适的神经结

构。目前 NAS 算法主要以提高神经结构在图像分类

任务上的分类精度为目标[12-16]。除此之外，也可以

将提高神经结构的计算速度作为搜索目标之一[17]。 

在神经结构的搜索过程中，NAS 算法需要不

断地评估当前神经结构的性能是否达到了预定的

搜索目标。最直接的性能评估方法是对当前的神

经结构做一次完整训练并在测试集上测试其性

能，但是过多的训练会带来巨大的计算开销并使

搜索过程变得非常缓慢。因此，降低性能评估过

程中的计算开销是性能评估方法的主要研究方

向。目前 NAS 算法中的性能评估方法主要可以分

成以下 4 种。 

（1）在小规模代理任务上估计神经结构的性

能。如图 2 所示，这种做法是在一个小规模的代

理（proxy）任务上进行神经结构搜索，在搜索过

程中用神经结构在代理任务上的性能来估计它在

实际任务上的性能，当搜索完成后再将神经结构

迁移到实际任务上。 

 
图 2  基于代理任务的 NAS 算法流程 

构建代理任务的常用方式是使用和实际任务

同类型但规模更小的数据集[12-13,15-16,18-19]或分辨

率更低的数据集[20]。采用小规模代理任务的 NAS

算法降低了计算开销，但神经结构迁移成功的前

提是搜索空间中的神经结构在代理任务上的性能

排序和在实际任务上性能排序基本相似。当代理

任务和实际任务差异较大时，代理任务有限的参

考价值将降低性能评估的准确性。 

（2）利用神经结构在训练过程早期的性能估

计最终的性能。这种做法是将神经结构只训练少

量的迭代次数并在训练过程中记录神经结构的性

能曲线，通过已有的性能曲线来插值未来的性能

并提前停止训练预期性能不好的神经结构。例如，
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参考文献[15]和参考文献[21]都只将搜索中的神

经结构训练很少的迭代次数，然后参考文献[15]

定义了一个性能估计公式来预测最终性能，参考

文献[21]用一个长短期记忆网络（LSTM）来预测

神经结构的最终性能。 

（3）使用基于结构信息的性能预测器来预测

神经结构的性能。参考文献[12]和参考文献[13]构

建了一个性能预测器并使用神经结构的结构信

息作为预测器的输入来预测神经结构的性能。

性能预测器可以快速地排除搜索空间中性能较

差的神经结构，大幅减少 NAS 算法的搜索次数。

例如，使用了性能预测器的 PNASNet[12]的搜

索速度比没有使用性能预测器的 NASNet[16]快

5 倍。 

（4）通过权值共享来加速性能评估过程。这

种方法让搜索过程中所有的神经结构之间共享权

值，避免了重复地从随机初始化开始训练，大幅

加快了神经结构的性能评估过程。表 1 中，使用

了权值共享技术的 ENAS[14]只需要 1 块 GPU 运行

0.45 天就完成了神经结构搜索。 

这 4 种性能评估方法既可以每种单独使用，也

可以多种方法联合使用来进一步提高性能评估效

率。例如参考文献[12-13,15]都将 CIFAR-10[22]分类

任务作为代理任务，与此同时，参考文献[12-13,15]

又分别使用了性能估计公式和基于结构信息的性

能预测器来评估神经结构的性能。 

3  搜索空间 

神经结构搜索方法的另一个关键要素是神经

结构的搜索空间（search space）。搜索空间定义了

哪些神经结构将会被 NAS 算法搜索到。搜索空间

的大小既要能够描述足够丰富的结构变化，也要

尽可能避免使 NAS 算法的搜索时间过长。本节将

讨论现有的 NAS 算法中经典的搜索空间。 

3.1  基于 cell 结构的搜索空间 

很多人工设计的神经结构是由重复的结构单

元组成的[4-7,10]，例如：ResNet[5-6]结构由多个残差

单元组成，GoogLeNet[4]结构由 Inception 结构单

元组成。由此启发，NAS 算法[12-13,15-16]通过搜索

结构单元（cell）来替代搜索整个神经结构。

NASNet[16]提出了基于 cell 结构的搜索空间。在这

种搜索空间中，NAS 算法搜索 2 种类型的 cell，

一种为 normal cell，另一种为 reduction cell。normal 

cell 的输出和输入尺寸保持一致，而 reduction cell

的输出尺寸是输入尺寸的一半。在搜索完 cell 之

后，再按照预先设定的方式堆叠这 2 种 cell 来构建

完整的神经结构。图 3（a）展示了 NASNet[16]中

的 cell 堆叠方式。在堆叠过程中 normal cell 重复

堆叠 N 次，N 的大小由人工设定。NASNet[16]搜索

出了 NASNet-A、NASNet-B、NASNet-C 3 种神经

结构。图 3（b）展示了 NASNet-A 中的 normal cell

结构。图 3（c）展示了 NASNet-A 中的 reduction cell

结构。 

如图 3所示，每个 cell都有两个输入 hi和 hi−1，

这 2 个输入可以来自网络中更浅的 cell 的输出，

也可以来自图像数据。每个 cell 包含 B 个操作块

（block），典型的 B 设置为 5。每个 block 包含 2 个

神经网络操作，在 NASNet 中，有 13 种操作可以

被选择，例如卷积核长宽为 3 的卷积操作、卷积

核长宽为 1 的卷积操作。在每个 block 中，这 2 个

操作的输入可以从 hi、hi−1 以及前面的 block 的输

出中选择，这 2 个操作的输出可以通过相加（add）

或者拼接（concat）的方式来作为该 block 的输出。

在搜索过程中，5 个 block 按顺序逐个搜索，当

5 个 block 都搜索完成后，这 5 个 block 的输出

中没有被使用过的输出会被拼接在一起作为

cell 的输出。虽然 NASNet 中有 13 种操作选项，

但其中有 5 种在搜索出的 cell 中没有被选中过。

因此，为了进一步缩减搜索空间，PNASNet[12]

将每个 block 中可选的操作选项由 13 种缩减到

了 8 种。 

基于 cell 结构的搜索空间有以下两点优势。 
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图 3  NASNet 中的神经结构[16] 
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     缩小了搜索空间，加速了神经结构的搜索

过程。和搜索整个神经结构相比，只搜

索 2 种 cell 结构可以减小 NAS 算法的搜

索时间。 

 神经结构的深度可以灵活地扩展。当搜索

出了最优的 cell 结构后，通过调整 cell 的

堆叠数量，可以灵活地控制神经结构的深

度和复杂度以适应不同的应用场景。例如，

NASNet[16]和 BlockQNN[15]通过增大堆叠

次数 N 成功地利用在 CIFAR-10 上搜索出

的 cell 结构构建出了在 ImageNet 数据集上

性能优越的神经结构。 

虽然基于 cell 的搜索空间被广泛应用于 NAS

算法，但通过 cell 堆叠整体神经结构的方式依然

需要人工的设计和优化。这种堆叠方式可以认为

是一种元结构（meta-architecture）[11]。在未来，

元结构的设计也应作为 NAS 算法的一部分。 

3.2  基于 chain 结构的搜索空间 

在基于 chain 结构的搜索空间中，神经结构由

一连串的层组成。其中，第 i−1 层的输出作为第 i 层

的输入，第 i 层的输出再作为第 i+1 层的输入。和

基于 cell 结构的搜索空间相比，基于 chain 结构的

搜索空间简化了神经结构的局部结构，搜索空间

中的神经结构没有复杂的 cell 结构，但神经结构

的所有部分都由 NAS 算法在搜索中确定。典型的

基于 chain 结构的搜索空间是 MNASNet[17]中的分

解分层搜索空间（factorized hierarchical search 

space）。如图 4 所示，神经结构中的层被分为了若

干 block，一个 block 内包含若干类型相同的层。

每个块内层的类型、层的超参数以及层的数量都

由算法在搜索过程中确定。 

基于 chain 结构的搜索空间平衡了局部结构

的搜索复杂度和整体结构的搜索复杂度，适合搜

索轻量化的神经结构，例如 MNASNet 搜索出了

在 ImageNet 上 精 度 一 样 ， 但 速 度 比

MobileNetV2[23]快 1.5 倍的神经结构。 

4  结构搜索策略 

4.1  基于离散空间的搜索策略 

由于神经结构的搜索空间是由一系列离散的操

作选项组成的，因此很多 NAS 算法直接在离散的搜

索空间中设计搜索策略。这类基于离散空间的搜索

策略主要有基于强化学习的策略[14-16,19,24-26]和基于

进化算法的策略[18,27-29]。 

基于强化学习的搜索策略包含 3 个关键的要

素：状态（state）、动作（action）和奖励（reward）。

状态表示当前搜索过程已经确定了的部分神经结

构，动作表示在当前状态时向结构中加入新的层，

奖励是指每个动作带来的对预定搜索目标的增

益。每个动作的奖励决定了是否在当前状态时选

择 该 动 作 。 目 前 常 用 的 强 化 学 习 算 法 有

policy-based 的算法[14,16,24]和 Q-learning 算法[15]。

使用 policy-based 算法的典型策略是 NASNet[16]。

在 NASNet 的搜索过程中，一个由循环神经网络

组成的控制器负责采样神经结构。被采样的神经

结构会被训练和测试，然后依据测试的结果使用

proximal policy optimization来更新控制器的参数，

使控制器的下一次采样能够获得更好的神经结构。

使用 Q-learning 算法的典型策略是 BlockQNN[15]，

它将状态、动作、奖励组成一个 Q 值表（Q-table），

 
图 4  MNASNet 中的搜索空间[17] 
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然后依据Q-table来选择在当前状态下能获得最大

奖励的动作。在神经结构的搜索过程中，性能评

估方法会评估神经结构的性能并依据评估结果更

新 Q-table。算法通过不断地更新 Q-table 使后续构

建出的神经结构的性能不断提高，直到达到搜索

目标。 

基于进化算法的搜索策略的典型例子是

AmoebaNet[18]。它首先随机生成一些神经结构作

为初始的种群，并从中采样少量的神经结构进行

训练和测试。然后将这些神经结构中测试结果较

好的作为父代结构（parent），并对这些父代结构

做突变（mutations）来获得新的子结构（child）。

这些新的子结构将被训练和测试并加入种群中。

随后，算法再继续从更新后的种群中采样一些神

经结构持续地进行这种循环的进化过程，直到达

到预设的循环次数。最终，种群中性能最好的神

经结构将作为搜索算法的输出。 

由于离散搜索空间的大小会随着结构中操作

选项的增多呈指数增长，而且搜索空间的不连续

性也限制了可以使用的搜索策略的种类。因此直

接在离散空间中搜索神经结构的效率很低，见表1，

NASNet 和 AmoebaNet 都需要几百块 GPU 来进行

神经结构搜索。 

4.2  基于连续空间的搜索策略 

NAONet[13]提出了在连续空间中进行神经结

构搜索的策略。该方法首先将离散搜索空间中的

神经结构映射到一个连续的空间，然后在连续空

间中通过连续优化的方法来更新神经结构。在

NAONet 算法中，实现连续空间搜索的关键是使

用 LSTM 实现的编码器。编码器将表示 cell 结构

的离散序列 x映射到连续空间的 ex。然后，NAONet

使用一个性能预测器来预测 ex 对应的神经结构的

性能。随后，NAONet 通过连续优化方法依据性

能预测器来更新 ex以获得更好的神经结构 ex′。更

新后的 ex′依然在连续空间中，此时使用一个解码

器来从 ex′中解码出离散的神经结构序列。和编码

器相对应，解码器也采用 LSTM 网络来实现。编

码器、解码器以及性能预测器采用多任务的方式

联合训练。 NAONet 搜索出的神经结构在

CIFAR-10 上的精度超越了 PNASNet、AmoebaNet

和 BlockQNN 见表 1。与此同时，这种基于连续

空间的搜索策略大幅提高了算法的搜索效率，

NAONet 只用 200 块 GPU 运行 1 天就搜索出了和

NASNet 相近性能的神经结构。 

5  开放问题讨论 

当前 NAS 算法虽然取了显著的进展，但目前

还主要集中在针对图像分类任务进行神经结构搜

索，针对其他领域的 NAS 算法相对较少。虽然图

像分类领域大量优秀的人工设计的神经结构为设

表 1  神经结构搜索算法的分类 

方法名称 优化目标 搜索空间 搜索策略 参数数量
/MB CIFAR-10 Top1 Error GPU 数量 GPU 运行天数

NASNet[16] 精度 基于 cell 结构 离散，强化学习 27.6 2.97% 500 4 

PNASNet[12] 精度 基于 cell 结构 离散，强化学习 3.2 3.63%[14] 100[14] 1.5[14] 

MNASNet[17]* 精度，速度 基于 chain 结构 离散，强化学习 4.4 - - - 

ENAS[14] 精度 基于 cell 结构 离散，强化学习 4.6  3.54% 1 0.45 

BlockQNN[15] 精度 基于 cell 结构 离散，强化学习 39.8  3.54% 32 3 

AmoebaNet[18] 精度 基于 cell 结构 离散，进化算法 3.2  3.34% 450 7 

NAONet[13] 精度 基于 cell 结构 连续优化 28.6 2.98% 200 1 

注：“*”表示该工作发布于 arXiv，尚未正式发表。 
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计 NAS 算法的结构搜索空间提供了参考，但也使

目前的搜索空间存在局限性，例如通过同构的 cell

堆叠整体神经结构的方式依然包含大量的人工设

定，支持神经结构不同深度时 cell 异构的搜索空

间依然很少。此外，目前搜索空间的部分超参数

（如卷积核的数量）是固定的，没有通过搜索的方

法来得到。受限的搜索空间使得各类搜索策略难

以充分发挥搜索能力，使目前由 NAS 算法搜索出

的结构难以在更多的任务上取得本质的性能进

步。因此，如何设计更灵活同时也能适应更多领

域的搜索空间是未来NAS算法需要研究的关键问

题之一。在性能评估方法方面，目前大部分 NAS

算法依然在小规模的代理任务上进行神经结构的

搜索，虽然降低了计算开销，但是当代理任务和

实际任务差异较大时，这种搜索方式将难以保证

神经结构迁移到实际任务后的性能。如何不采用

代理任务，直接针对大规模的实际任务进行神经

结构搜索依然是一个需要研究的问题。在神经结

构搜索策略方面，目前巨大的计算开销依然是当

前 NAS 算法的主要问题，降低计算复杂度，提高

搜索速度是未来 NAS 搜索策略的探索方向。 

6  结束语 

本文从性能评估方法、搜索空间、结构搜索

策略 3 个维度对神经结构搜索方法进行了分类概

述。在性能评估方法方面，本文重点概述了 4 种

可以降低计算开销的性能评估方法；在搜索空间

方面，本文概述了 2 类典型的神经结构搜索空间；

在神经结构搜索策略方面，本文概述了基于离散

空间的搜索策略和基于连续空间的搜索策略。由

于在连续空间中可以使用连续优化方法高效率地

更新神经结构，因此基于连续空间的 NAS 算法正

逐渐成为 NAS 算法的重要发展方向。此外，在搜

索过程中的权值共享技术由于可以大幅度降低

NAS 算法对计算资源的需求，它在 NAS 算法中的

应用将越来越广泛。 
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