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基于自适应多目标进化CNN的图像分割方法
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摘 要: 卷积神经网络已经成为强大的分割模型,但通常为手动设计,这需要大量时间并且可能导致庞大而复杂
的网络.人们对自动设计能够准确分割特定领域图像的高效网络架构越来越感兴趣,然而大部分方法或者没有考
虑构建更加灵活的网络架构,或者没有考虑多个目标优化模型.鉴于此,提出一种称为AdaMo-ECNAS的自适应多
目标进化卷积神经架构搜索算法,用于特定领域的图像分割,在进化过程中考虑多个性能指标并通过优化模型的
多目标适应特定的数据集. AdaMo-ECNAS可以构建灵活多变的预测分割模型,其网络架构和超参数通过基于多
目标进化的算法找到,算法基于自适应PBI实现3个目标进化问题,即提升预测分割的F1-score、最大限度减少计
算成本以及最大限度挖掘额外训练潜能.将AdaMo-ECNAS在两个真实数据集上进行评估,结果表明所提出方法
与其他先进算法相比具有较高的竞争性,甚至是超越的.
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Abstract: Convolutional neural networks (CNNs) have become powerful segmentation models, but are usually designed
manually, which requires extensive time and can result in large and complex networks. There is a growing enthusiasm
for automatically designing efficient architectures that can accurately segment domain-specific images. However, most
approaches either do not consider building more flexible network architectures or do not consider multiple objectives to
optimize model. To cope with these issues, we propose an adaptive multi-objective evolutionary convolutional neural
architecture search algorithm called AdaMo-ECNAS for domain-specific image segmentation, which considers multiple
performance metrics during the evolutionary process and adapts to a specific dataset by optimizing multiple objectives.
AdaMo-ECNAS can build flexible and versatile predictive segmentation models whose architecture and
hyperparameters are found by a multi-objective evolutionary algorithm that is adaptively PBI-based tri-objective
evolutionary to improve the F1-score of predictive segmentation, minimize the computational cost and maximize the
additional training potential. The main contribution of this work is a fully exploited feature information of segmentation
and automatic search for high-performance and efficient architectural models. AdaMo-ECNAS is evaluated on two real
world datasets, and the proposed method is competitive and even superior to some advanced algorithms.
Keywords: convolutional neural networks (CNNs)；neural architecture search (NAS)；multi-objective optimization
problem (MOP)；decomposition-based multi-objective evolutionary optimization (MOEA/D)；adaptive；image
segmentation

收稿日期: 2022-06-16；录用日期: 2022-12-01.
基金项目: 国家自然科学基金重大项目 (72192830, 72192831)；国家自然科学基金面上项目 (62073067)；国家111项

目 (B16009)；中央高校基本科研业务费专项资金项目 (N2128001).
责任编委: 张国山.
†通讯作者. E-mail: wangxianpeng@ise.neu.edu.cn.



1186 控 制 与 决 策 第39卷

0 引 言

图像分割可以为各种任务提供有价值的信息,例
如缺陷检测、性能预测.然而,由于图像之间感兴趣
区域的外观、形状和位置的固有可变性以及成像设

备和采集协议的差异,实现准确的分割具有挑战性,
针对特定问题手动设计合理的模型是一项极具依赖

专业知识且在试错的过程中极其耗时的任务[1-2].
迫切需求自动设计网络模型的方法促使了神经

架构搜索 (NAS)技术的发展,其目标是自动生成强大
且性能良好的CNN架构,将其制定为优化问题,然后
通过精心设计的优化算法加以解决[3-4].结合研究问
题的特点,基于种群的ENAS优化算法适用于解决以
上提到的问题,该算法中每个个体都对网络的架构组
件进行编码,并且只有最适合的成员才能生存和增
殖.特别地,基于进化计算的NAS算法 (ENAS)[5-6]通

常是全自动的,它们可以在没有任何人为介入的情况
下实现神经架构搜索.
在过去的几年里, ENAS算法由于其高鲁棒性、

卓越的性能和完全自动设计神经网络架构的能力

引起了人们极大的关注[5,7].在ENAS中,提升准确率
和降低资源消耗一直是要突破的难题.对于多个互
相冲突的优化问题,多目标进化算法[8-9]已被成功应

用.在已有的多目标进化网络架构算法中,适用于分
割应用的研究还是稀缺的,而存在的大量分类应用
研究并不适合直接应用到分割问题上[10].在已有的
多目标进化获取分割预测模型的研究中, Baldeon-
Calisto等[11]在超参数构建的搜索空间上,解决最大
化预期的分割准确率和最小化网络中的参数数量

两个目标优化问题,提出了以具有固定均衡参数 θ

的 PBI多目标优化方法为核心的MEA算法.随后,
在MEA算法的前提下提出了自适应 2D-3D FCN
结构,并在搜索空间上执行最小化自定义损失函数
和最小化参数量两个目标任务[12]. Bosma等[13]提出

了Mixed-Block神经架构搜索,使用交叉验证的验证
Dice分数平均值作为性能评估器实现了单目标优化
网络结构.文献中研究的问题都具有自身的特殊性,
提出的网络架构是完全切合实际问题的,在优化过程
中考虑的目标多数是单目标或者双目标.
在上述观察的激励下,本文提出一种用于图像分

割的自适应多目标进化卷积神经结构搜索 (AdaMo-
ECNAS)方法.不同的是,所提出方法用一个三目标
函数表述CNN架构的构建问题,即最大化分割性能
指标F1-score、最小化网络计算消耗和最小化充分训
练潜力指标,并进一步应用基于PBI的多目标进化算

法解决该问题.特别地,在基于PBI多目标算法中更
好地利用种群信息,使其自适应更新参数θ,自适应参
数在实际应用中的鲁棒性会更好.通过对DTLZ1和
IMOP5问题的数值实验验证了其基于PBI的多目标
进化中自适应参数的有效性,分别在钢铁数据集和视
网膜血管数据集上执行提出的AdaMo-ECNAS算法
并获得了理想的实验结果.

1 基于分解的多目标进化NAS问题
1.1 问题描述

多目标进化算法对于进化卷积神经架构的搜索

是非常重要的,这是因为多目标限制其种群更新可以
更好地反映个体的多种性能,在保证其进化个体性能
的同时减轻计算负担.

1.2 问题模型

1.2.1 基于进化计算的NAS
基于进化计算的NAS (ENAS)[3, 6]算法是一种利

用进化计算自动设计神经架构的技术.特别地,进化
计算是一类基于种群的计算范式,模拟自然界中物种
的进化或种群的行为来解决具有挑战性的优化问题,
具有对局部最小值不敏感和不需要梯度信息的良好

特性.在进化过程中,不断地对获得的网络模型进行
评估,围绕所研究实际问题的目的将优化问题归纳为
单目标[5, 14]或多目标[15-16]的形式.
1.2.2 多目标优化问题

具有m个目标函数的多目标优化问题 (MOP)描
述为

min
x

F (x) = (f1(x), f2(x), . . . , fm(x))T;

s.t. x ∈ Ω. (1)

其中: fi(x)为第 i个目标函数,F (x)为由m个实值目

标函数形成的向量,Ω为决策空间.
1.2.3 基于PBI的多目标优化方法

PBI方法定义如下:

min gpbi(x|λ, z∗) = d1 + θd2;

s.t. d1 =
∥(z∗ − F (x))

T
λ∥

∥λ∥
,

d2 =
∥∥∥F (x)−

(
z∗ +

d1λ

∥λ∥

)∥∥∥. (2)

其中:x为决策向量, z∗ = min{fi(x)|x ∈ Ω}(i ∈ {1,
2, . . . ,m})为参考点,λ =

{
(λ1, λ2, . . . , λm)T|λi ⩾ 0,

i = 1, · · · ,m,

m∑
i=1

λi = 1
}
为权重向量.这里计算了

两个距离d1和d2,分别控制种群的分布性和收敛性,
可通过调节参数θ平衡两者的关系.
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1.3 基于PBI自适应多目标优化NAS的分割问题

研究分割问题的根本是保证分割性能的提高,通
常将F1-score提高作为图像分割的评价目标函数.一
般来说,F1-score高的模型表明该模型具有较好的分
割能力,有

min f1(x) = 1− 2× TP
2× TP + FP + FN . (3)

为了衡量计算成本,采用FLOPs作为评价目标
函数,一个FLOPs较小的模型意味着它消耗的存储
和计算资源较少,有

min f2(x) = FLOPs. (4)

要发现一个非充分训练的模型在推理中是有效

的,具体而言,一个个体在没有充分训练的情况下有
一定的指标表现是非常有希望的,有

min f3(x) =
E − emax

E
. (5)

其中:E为候选架构训练的最大epochs值, emax为达

到最大验证F1-score的 epochs值.当 f3(x)接近0时,
意味着它是一个非完全训练模型,否则意味着它是
一个完全训练的模型,没有被深入开发的潜力.
综上所述,提出一个三目标优化问题,采用多目

标进化方法获得具有鲁棒性的模型,克服单一目标
不能完全保证其结果鲁棒性的缺点.首先,在有限的
epochs训练下,F1-score不能绝对代表所得模型的性
能,这是由优化过程中梯度变化限制的;其次,即使计
算成本很低,模型泛化能力也不能完全保证,因为欠
拟合和过拟合都是较常见的问题;最后,在有无充分
训练的情况下获得的最佳F1-score可以表明该模型
是否有进一步发展的潜力.因此,三者之间的相互制
约可以更科学地保证进化出的模型的稳健性.
就基于PBI的多目标优化方法而言,已知具有自

适应惩罚参数θ的PBI方法表现良好.受文献 [17]的
启发,给出考虑种群信息的自适应参数

θ =
1

N

N∑
i=1

N∑
j=1

(λj · F i

∥F i∥

)
, (6)

其中θ取决于特定问题的数据.相比其他方法而言,
式 (6)是更加简洁粗略的表达形式,既不需要依赖经
验设定惩罚参数θ,也不需要理解极具理论性的自适
应参数方式.总之,此自适应参数可以保持设置固定
参数时算法程序简洁性的同时提升算法的有效性.

2 自适应多目标进化NAS算法
针对图像分割的自适应多目标进化卷积神经

架构搜索问题,提出自适应多目标进化NAS算法
(AdaMo-ECNAS)进行求解.

2.1 算法回顾

构建的网络结构对特定图像数据集的适应过程

被建模为一个多目标优化问题,其基本思想是通过
权衡多个目标进化种群,具体算法流程见算法 1.更
多细节在下节阐述.构建一个三目标优化问题,考虑
F1-score、模型大小和深化训练潜力,通过多目标优
化进化出具有优良个体的种群.首先,随机产生由N

个个体组成的种群P ,同时产生一组均匀分布的权
重向量;然后,对给定的数据集进行评估,为种群P中

的每个个体分配目标值;接着,从邻域中随机选择一
对解,并将其作为父代繁殖后代,所有被评估的后代
都将被基于PBI的目标函数所选择;最后,在满足最
大代数的情况下,产生具有优良个体的种群. AdaMo-
ECNAS总体框架如图1所示.

算法1 AdaMo-ECNAS算法框架.
输入: 种群大小N ,邻近区域权重个数T ,最大代

数G,目标数M ;
输出:生成种群P .
1. P0 ← 随机生成初始种群 {x1

0, x
2
0, . . . , x

N
0 },

生成个体评估指标{F 1
0 , . . . , F

N
0 },F i

0 = [f1(x
i
0), . . . ,

fM (xi
0)],索引{key1

0, key2
0, . . . , keyN

0 },P i
0 = {keyi

0 :

xi
0, F

i
0},P0 = {P 1

0 , P
2
0 , . . . , P

N
0 }.

2) P ← P0.
3) for g in range (1, G):
4) z∗ ← 参考点z∗ = {z∗1 , . . . , z∗M},其中z∗m =

min{fm(x1), . . . , fm(xN )},m ∈ {1, 2, . . . ,M}.
5) λ ← 均匀分布的权重向量λ = {λ1, λ2, . . . ,

λN},其中λi = {λi
1, λ

i
2, . . . , λ

i
M}, i ∈ {1, 2, . . . , N}.

6) B ← 定义λi的T个邻域权重向量 [λi
1, . . . ,

λi
T ],其索引集为B(i) = {i1, . . . , iT},根据欧氏空间
距离的方式测量其邻域.

7) θ ←更新参数θ =
1

N

N∑
i=1

N∑
j=1

(λj · F i

∥F i∥

)
8) for i range (N ):
9) xk

g , x
l
g ← 在对应领域的索引集B上任意

选择两个索引号k和 l作为父代个体.
10) xy1

g , xy2
g ← 将父代个体xk

g和xl
g进行多

点交叉和每代固定概率pm(g) = 1/g变异产生两个

新的个体.
11) py1g , py2g ←评估生成个体F y1

g 、F
y2
g 的适

配值, py1g = {keyy1
g : xy1

g , F y1
g }, py2g = {keyy2

g : xy2
g ,

F y2
g }.

12) z∗ ←更新z∗.
13) xy

g ←如果py1g 支配py2g ,则pyg = py1g ;否
则, pyg = py2g .
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图 1 提出的AdaMo-ECNAS的整体框架

14) P ←对于任何索引j ∈ B(i),根据式 (2),
若gpbi(xy

g |λj , z∗) < gpbi(xj
g|λj , z∗)则将pjg替换为pyg .

15) end
16) end
17) return P

2.2 编码解码策略

在卷积神经网络架构搜索过程中,每个网络
架构和超参数都可以被编码为一个个体.相应地,
进化过程中产生的新个体也可以被解码为相应

的网络架构.架构骨架在图 1中给出,用于构建个
体每个基因的候选值分别为:激活函数 (ReLU, ELU,
Softplus, Hardsigmiod, LeakyReLU); 优 化 函 数

(RMSprop, Adam, SGD, Adagrad, Adadelta, Adamax,

AdamW); 学习率 (0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1.0), 核初
始 化 方 式 (xavier_uniform, xavier_normal, uniform,
kaiming_uniform, kaiming_normal, normal),卷积网络
预处理特征 (Yes, No);层数 (3, 4, 5, 6);滤波 (Yes, No)
和卷积核1-6 (1×1, 3×3, 5×5, 7×7).

2.3 交叉变异策略

引入多点交叉重新组合来自选定亲本的基因类

型,其中交叉点数量和位置随机选择.突变算子以一
定概率应用于决策向量的随机位置.在搜索开始时
设置一个高的突变概率,以保证种群多样化.这允许
算法探索搜索空间的不同区域,避免过早地收敛到低
质量区域.随着代数的增加,变异概率逐渐降低,以允
许更快的收敛.每一代g的突变概率为pm(g) = 1/g.
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2.4 进化过程和选择策略

首先,随机产生一个初始种群,并对其初始种群
中的个体适配度进行评估;然后,整个种群在搜索空
间内开始进化过程.主要步骤如下: 1)计算参考点z∗;
2)随机生成均匀分布的权重向量λ; 3)根据权重向量
之间的欧氏距离选择每个权重向量的相邻权重向量;
4)根据整个种群和权重向量给出基于PBI的平衡参
数θ; 5)对种群中每个个体的邻域都进行一次随机选
择一对个体,通过交叉变异策略产生新的两个个体,
选出具有非支配的个体,并用基于PBI的多目标函数
进行个体筛选,更新种群.种群在每次迭代中都要经
历上述进化过程,直到满足停止标准.具体过程已在
算法1中描述.

3 实验结果

3.1 实验环境与参数设置

所提出的AdaMo-ECNAS算法在 PyTorch中实
现,所有实验均在单个 NVIDIA Tesla T4上进行,
CUDA版本为10.2.
考虑计算成本,种群大小N和最大代数G分别

被经验性地设定为20和10,批量大小设定为1.在进
化过程中,训练过程的epochs设定为80.进化搜索后
的最佳架构的微调在900 epochs中进行.
钢铁数据集包含 300张图片,其中 250张图片

作为训练集, 50张图片作为测试集.视网膜数据集

CHASE_DB1有来自两位专家的不同注释,但只有第
1位专家的注释被用作图像数据标签,其中前 20张
图片用于训练,其余8张图片用作测试集.本文用0.8
和0.2的比例将原始训练集分为训练集和验证集.比
较分割预测模型能力时,所使用的5个评价指标分别
为准确率 (Acc)、灵敏度 (Sen)、F1-score、计算浮点
(FLOPs)和参数量(params).

3.2 基准测试问题

为了更直观地验证所提出基于自适应PBI的多
目标优化算法的有效性,对多目标优化测试函数进行
数值实验.基于自适应PBI的优化方法 (AdaMo)在问
题DTLZ 1和 IMOP 5上进行测试,测试问题DTLZ 1
具有规则的Pareto前沿形状,而问题 IMOP 5具有不
连续的Pareto前沿形状.
从图2中可以看出,所提出方法得到的解集具有

良好的分布性和收敛性.具体而言,自适应均衡参数
θ在执行三目标的DTLZ 1和IMOP 5问题时优于固定
均衡参数的方法;在处理DTLZ 1问题时所提出方法
与θ = 5实验结果相似且是最优结果;在处理 IMOP 5
问题时所提出方法与θ = 0.5实验结果相似,且所提
出方法优于固定均衡参数 (θ = 0.5, 1, 5)的结果.对
于现实问题而言,一般不具有规则和均匀性,且所研
究的NAS问题也是不连续问题,以上实验结果验证
了所提出自适应方法更具有适应新问题的潜质.
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图 2 对应于不同θ值和自适应θ值的DTLZ 1和 IMOP 5问题的近似集

3.3 钢铁数据集分割问题

首先研究所提出的AdaMo-ECNAS在钢铁微观
结构 (先共析渗碳体网状微观结构, PCNM)分割方面
的性能,目的是获得具有较低计算成本和较好分割性
能的模型.渗碳体的存在有助于UHCS的高硬度和

耐磨性,同时伴随的问题是脆性碳化物网络可能成
为裂缝,而裂缝扩展提供了裂缝起始点和途径,降低
了UHCS的韧性/延展性.预测模型的确定分两部分
实现,首先通过三目标进化种群得到最优候选者;然
后对最优个体进行深度训练,得到具有优良预测能力
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的模型.
在最终的种群中,根据PBI的三目标衡量指标筛

选出最优个体,为了进一步验证获得个体的潜力,对
相应的网络和超参数 (通过解码方法获得)进行深度
训练.进化搜索后的最佳网络结构微调为900轮迭代
训练,实验结果如表1所示.
表 1 多目标进化获得优良个体的性能与经典架构模型的

比较 (PCNM)

architecture Acc Sen F1-score FLOPs params

U-Net [18] 0.942 0.836 0.820 13.68 G 7.76 M

U-Net++ [19] 0.944 0.842 0.824 33.84 G 9.04 M

LANet [20] 0.936 0.808 0.797 8.17 G 23.78 M

SegNet [21] 0.926 0.810 0.777 40.05 G 29.43 M

AttU-Net[22] 0.944 0.826 0.817 66.55 G 34.87 M

AdaMo-ECNAS 0.943 0.844 0.823 7.17 G 0.46 M

从表1可以看到,进化获得的优良个体在各个指
标上取得了与专业人员手动设计的模型相媲美的结

果,甚至个别指标超越一些手动设计的模型,且模型

的计算浮点 (FLOPs)和参数量 (params)最小.特别地,
获得的架构参数量是极小的且其他架构的参数量是

其十几倍.这体现了多目标优化NAS具备降低计算
成本的能力,即所提出方法选出的优良个体具有在降
低计算成本情况下保证其性能的特性.

图3对分割结果的视图可视化直接展现了其分
割效果,直观地比较了不同架构的分割结果.图像中
蓝色像素表示未检测到的先共析渗碳体网状微结

构,红色像素表示错误识别的先共析渗碳体网络微
结构.可以看出,钢铁微观图像中的微观结构具有一
定的复杂性,图中展示的 3张图像特征各异,使得精
准分割图像特征增加了难度,而所提出算法与其他算
法的分割视觉对比发现其细节分割方面达到了较好

的性能.仔细观察图3中各个方法的分割结果可以发
现, 5个指标中F1-score指标与图像视觉效果是正相
关的,F1-score是小目标检测问题最重要的指标.对
比观察图 3和表 1发现,所提出算法的F1-score达到
了次优的水平,该结果是可观的.

image U-Net U-Net++ LANet SegNet AttU-Net AdaMo-ECNAS

图 3 分割结果的视图可视化

3.4 视网膜数据集分割问题

为了进一步验证所提出方法的有效性和普适

性,使用CHASE_DB1数据集进行分割性能评估.首
先验证有效性,将AdaMo-ECNAS进化获得的最佳
架构与已发表文章中报告的架构进行比较.实验
结果分为两部分:一部分源于已发表文献,算法在
CHASE_DB1数据集上进行验证,具体数值比较如表
2第1∼第7行所示;另一部分是对表1中具有代表性
的经典模型重新训练获得的评估指标,具体数值比较
如表2第8∼第10行所示.为了更客观地分析实验结
果,图4给出了视网膜的可视化分割结果.

表 2 在CHASE_DB1数据集上与现有最先进方法比较

model Acc Sen F1-score FLOPs params

Li等[23] 0.958 0.750 N/A − −
Fan等[24] 0.957 0.765 N/A − −
Mou等[25] 0.964 0.827 N/A − −
Alom等[26] 0.963 0.775 0.792 − −
DUNet[27] 0.961 0.763 0.788 − −
Yang等[28] 0.963 0.817 0.799 − −
CC-Net[29] 0.971 0.820 0.781 − −

U-Net++ 0.973 0.828 0.789 541.04 G 9.04 M
SegNet 0.965 0.726 0.718 640.88 G 29.43 M
AttU-Net 0.974 0.834 0.793 1 064.90 G 34.87 M

AdaMo-ECNAS 0.973 0.810 0.794 114.62G 0.46M
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图 4 可视化分割结果
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图 5 可视化在混合数据集上获得的模型的分割结果

观察表2中准确率(Acc)、灵敏度(Sen)和F1-score
三个指标发现,所提出方法自动设计的模型与专业
人员专门手动设计的模型相比,结果毫不逊色,与各
个指标的最优值较为接近,即自动设计的网络架构接
近于手动设计模型的分割性能.具体而言,表2中F1-
score指标达到了次优水平,浮点运算次数 (FLOPs)
和参数 (params)都是最小的,表明所提出算法构建
的网络模型在保证分割性能的基础上,复杂度是最
低的,参数是最少的,即所提出算法实现了自动设计
轻量化模型的目的.另一方面,对比表 1和表 2可以
发现,在不同数据集上取得最优F1-score的模型是不
同的.相比而言,所提出AdaMo-ECNAS方法具有较
好的普适性.对比观察数值指标和视觉分割结果可
以更好地证实所提出方法获得的分割预测模型是具

有竞争性的,甚至超越了人工设计的网络架构的性
能.由图4中视觉对比可以看出,所提出算法与不同
算法的视觉比较中其细节信息的保留效果是略优的,
这也表明所提出算法对新实例问题的可视化分割结

果的预测模型构建是可行的.
综上,依据表2和图4的观察结果,与其他现有先

进方法相比,所提出方法可以归结为具有3个方面优
势: 1)通过多目标进化算法实现了网络架构的自动
设计,同时算法所设计的模型能够达到专家手动设计
模型的性能水平; 2)能够在保证分割性能的基础上,
获得规模更小的网络架构模型,从而显著降低对计算
资源的需求; 3)具有一定的普适性,能够用于不同问
题的网络架构自动设计.

3.5 数据集混合实验

根据实际问题收集制作的数据集具有不同的

数据集特点,涉及不同且相似的问题设计一个万
能模型值得进一步探究和分析.本节将 PCNM和
CHASE_DB 1整合成一个混合数据集对其进行训练
学习获得预测分割模型,然后对模型进行测试.表
3给出了不同测试集的各个性能指标.由表 3可
以发现,所提出方法的自适应性优于其他方法.在
PCNM+CHASE_DB 1测试数据集上对比不同方法
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发现,所提出方法在Acc、 Sen和F1-score三项指标
上达到最优,证实了方法的适用性是良好的.为了更
好地比较所提出方法对于不同来源数据的分割效果,
对PCNM测试数据集和CHASE_DB 1测试数据集的
分割结果分别进行分析.由表3可以看出,所提出算
法对PCNM测试集的分割结果是较好的,相比于其
他方法而言获得的性能指标保持在最优或次优的水

平.相应的视觉效果如图5所示.
表 3 多目标进化获得优良个体的性能与经典架构模型

的比较 (PCNM+CHASE_DB 1混合数据集)

test data sets architecture Acc Sen F1-score

U-Net 0.945 0.849 0.830
U-Net++ 0.945 0.828 0.824

PCNM LANet 0.936 0.833 0.802
(50 images) SegNet 0.932 0.801 0.785

AttU-Net 0.937 0.810 0.798
AdaMo-ECNAS 0.947 0.839 0.832

U-Net 0.974 0.740 0.776
U-Net++ 0.974 0.816 0.794

CHASE_DB1 LANet 0.957 0.651 0.643
(8 images) SegNet 0.964 0.646 0.685

AttU-Net 0.966 0.730 0.718
AdaMo-ECNAS 0.972 0.826 0.780

U-Net 0.949 0.834 0.823
PCNM U-Net++ 0.949 0.826 0.820
+ LANet 0.939 0.808 0.781

CHASE_DB1 SegNet 0.936 0.780 0.772
(58 images) AttU-Net 0.941 0.799 0.787

AdaMo-ECNAS 0.950 0.837 0.825

下面对比 AdaMo-ECNAS方法在单一数据集
和混合数据集上获得的实验结果,即 PCNM测试
数据集 (表 1中 AdaMo-ECNAS和表 3中 PCNM的
AdaMo-ECNAS)和 CHASE_DB 1测试数据集 (表 2
中AdaMo-ECNAS和表 3中CHASE_DB1的AdaMo-
ECNAS).注意到,混合数据集获得的模型在测试
集上获得的性能指标更高一些,该结果是出乎意
料的.结合数据集规模以及整合两个数据集时统
一化处理的特点进一步分析不难发现, PCNM和
CHASE_DB1的图像数据量规模比为300 : 28,为了实
现两个数据集共同训练模型,将CHASE_DB 1数据
集处理为与PCNM相同属性的图像数据集.以上两
点表明,在混合数据集中PCNM数据集是更占优势
的,在混合数据集中占小比例的CHASE_DB 1数据
集的存在在某种程度上相当于在训练模型时添加了

干扰信息,这个干扰信息起到了提升模型鲁棒性的效
果.以上分析表明,数据集混合实验获得的结果是合
理的.

4 结 论

CNN已广泛应用于人工智能,然而手动设计适
合实际问题的架构是一项繁琐的任务,因此阻碍了

其发展.受神经架构搜索和多目标优化的启发,提出
了AdaMo-ECNAS方法用于进化CNNs模型,采用三
目标优化范式,以最大限度地提高预测分割的F1-
score,最小化计算成本,并最大限度地提高额外的训
练潜力.特别地,通过基于自适应PBI的方法在较小
的epochs运行中发现一组具有综合性能的优良个体,
为根据实际情况选择满意的个体提供灵活性.在钢
铁微观结构数据集、视网膜数据集以及两者混合数

据集上进行实验以表明AdaMo-ECNAS的有效性.实
验结果表明, AdaMo-ECNAS能够获得具有较好综合
性能指标的个体.通过将AdaMo-ECNAS与其他方法
进行比较,进一步验证了所提出方法的优越性.
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