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基于通道性能度量的神经网络结构搜索算法
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摘 要: 卷积神经网络的表征与预测能力往往依赖结构合理性,但其主流结构均由人工设计,存在设计难度高、算
力要求强、时间开销大等问题.如何让神经网络自主搜索合理结构并节约计算资源是当前的研究重点.目前,基于
部分通道连接的可微分结构搜索算法,以其高效的显存利用率在搜索速度和分类性能上表现良好.然而,其针对
通道的随机采样策略易造成重要信息丢失,当通道连接不足时性能明显下降.为此,提出一种基于通道性能度量
的神经网络结构搜索算法,利用注意力机制提取通道重要性系数,并以此对通道进行排序采样.此外,考虑到预热
阶段导致搜索不充分,产生较大离散化误差,在结构权重连续化的过程中设计温度正则化系数,提升权重差异.实
验表明,所提算法能够在节约计算资源的基础上搜索出更优的卷积神经网络结构.
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Abstract: The design of convolutional neural network architecture is critical for achieving high characterization and

prediction performance . However, manual design can be time-consuming and computationally expensive. Automatic

architecture search methods are thus becoming popular. Presently, partial channel connections for memory-efficient

differentiable architecture search being efficient in terms of search speed, memory utilization, and classification

performance. However, the random sampling strategy can cause the loss of important information. To address these

issues, this paper proposes differentiable neural architecture search with channel performance measurement, which

extracts importance coefficients of channels with attention mechanism and ranks the channels accordingly to select the

most important ones. The proposed algorithm also includes a temperature regularization coefficient to improve the

transformation from discrete to continuous architecture weight and reduce discretization errors. Experimental results

show that the proposed algorithm achieves good performance while significantly reducing computational resources.

Keywords: convolutional neural network；differentiable architecture search；channel attention；channel sorting；

discretization error；temperature regularization coefficient

0 引 言

21世纪以来,随着机器学习理论的不断深化与
硬件算力的飞速提升,卷积神经网络 (convolutional
neural networks, CNN)在计算机视觉领域发挥着越

来越重要的作用[1-2].目前,广泛应用的网络结构多
由人工设计,如结构复杂的VGGNet[3]、 ResNet[4]、
DenseNet[5]及轻量级的MobileNet[6]与 ShuffleNet[7]

等.尽管这些经典结构具有一些变体可以应用于
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不同背景下的视觉任务,但其依旧缺乏灵活性.近
年来, CNN的研究逐渐注重对网络结构进行创新,
而结构的设计依赖充分的专业知识与反复试验,且
对计算硬件要求很高,一定程度上限制了深度神经
网络的应用.神经网络结构搜索 (neural architecture
search, NAS)的出现,对于推动深度学习发展具有重
要意义.

NAS旨在自动设计网络结构,由于卷积神经网

络在深度学习中发挥着至关重要的作用,当前研究

工作主要集中于卷积神经网络的结构搜索,通过特

定搜索策略自主寻找最优网络结构[8]. 2016年, Zoph

等[9]采用基于强化学习的NAS算法,在CIFAR10数

据集上的精度超越人工设计的VGGNet和ResNet等

经典网络结构,此后一系列基于进化学习[10-12]、强

化学习[13-15]、梯度下降[16-18]等搜索策略的NAS算

法被提出.基于进化和强化学习的方法在研究早期

发挥着重要作用,其原理是在元控制器指导下,从

搜索空间中采样和评估结构.这些方法虽然取得了

不错的性能,但计算开销格外庞大.如Zoph等[9]所

提算法在CIFAR10上完成搜索任务需要22 400GPU

天.大规模进化NAS算法[12]尽管采用权重继承减少

了计算开销,但在CIFAR10上完成搜索任务仍需要

2 750GPU天.
针对计算开销问题, Zoph等[13]考虑采用可迁移

搜索空间 (NASNet search space),即通过小数据集搜
索任务获得单元网络,堆叠单元网络并迁移到更复
杂、规模更大的数据集,使搜索时间降低到 2 000
GPU天.然而,这样的搜索效率依旧很难满足现实
需求.采用梯度下降作为搜索策略的典型方法是
可微分结构搜索 (differentiable architecture search,
DARTS)[19],其网络模型以可微分参数化形式实现,
将离散问题连续化,并将结构搜索融合到模型训练
中,摆脱了对搜索结构反复验证的过程,将搜索成
本大幅降低,仅需0.4GPU天即可完成搜索任务.然
而,其候选操作及输出需要储存在单元网络节点
内,导致占用大量显存,一定程度上影响了算法效
率与稳定性.为此,研究人员进一步提出了基于部
分通道连接的可微分结构搜索算法 (partial channel
connections for memory-efficient architecture search,
PC-DARTS)[20],在所有输入通道发送至候选操作前
随机采样部分通道用于计算以减少显存占用.

研究发现, PC-DARTS依旧存在如下关键问题:

1)采样策略为随机选取部分通道,易使网络在训练过

程中损失有效信息,导致采样通道数降低到一定程

度时,算法性能显著下降; 2)为最大限度提升信息流

动性,导致候选操作权重倾向于收敛到一个集中区

间,并且算法引入预热阶段,降低了搜索阶段的迭代

轮数,使算法在选取最优结构时产生更大的离散化误

差.

鉴于此,本文提出基于通道性能度量的神经网络

结构搜索算法 (MCP-DARTS),针对PC-DARTS采用

随机采样更少通道带来的信息损失,度量了各通道重

要性,选取部分重要通道用于采样.此外,针对选取最

优结构时产生更大的离散化误差问题,算法在结构搜

索过程中使判断各候选操作优劣的权重分布变得更

加具有区分性.

本文主要工作如下: 1)提出通道排序机制,利用

通道注意力在预热阶段获得的通道重要性系数,在

结构搜索阶段开始前,衡量各通道重要性并排序,仅

将重要性较高的通道用于搜索计算,以保留有效信

息,缩短搜索时间,并减少过拟合; 2)为提高搜索与

评估阶段相关性,在归一化候选操作时引入温度正

则化系数,扩大不同候选操作间的权重差距,减小离

散化误差,提升算法的稳定性与精度; 3)在CIFAR10

和 ImageNet数据集上进行了实验验证,与其他主流

NAS算法相比,本文算法具有更高的搜索效率.

1 相关工作

1.1 可微分神经网络结构搜索

过大的计算开销使得NAS算法在面向现实需
求时遇到了阻碍.为缓解该问题,最近的研究转向如
何高效搜索网络结构. DARTS[19]算法将离散搜索空
间转化为可微搜索空间,在搜索阶段对超网络进行
优化,保留最优子网络,在性能和效率上有了显著提
高.尽管如此,研究人员依旧发现DARTS算法对于显
存利用率不足,候选操作权重分布相对集中,导致搜
索过程效率低、搜索结构相关性弱、搜索结果稳定

性差等问题,为此出现了许多对DARTS进行优化的
研究成果. SNAS[21]通过直接优化NAS任务的目标
函数,缓解了搜索阶段与评估阶段优化目标不一致的
问题; P-DARTS[22]利用逐步优化搜索阶段网络深度,
缩小搜索网络与评估网络间的性能差距; SGAS[23]采
用贪心策略,通过选边指标逐步确定搜索结构来提
升搜索与评估阶段相关性; RL-DARTS[24]将参数的
优化问题利用基于强化学习的元优化器解决,能够
在更短的时间内找到最优模型,提高搜索效率; Fair-
DARTS[25]利用 sigmoid函数取代 softmax函数,将离
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散搜索空间连续化,消除了候选操作竞争的不公平
性,避免搜索出大量跳跃连接而导致网络性能崩溃,
提升了搜索结构稳定性;MR-DARTS[26]提出多路径
搜索空间提高单元网络的特征表示能力,同时限制单
元网络的连通性以加深其网络深度,弥补搜索与评估
阶段的深度缺口,提高二者相关性; DLW-NAS[27]构
建了一个轻量级的搜索空间,用于降低模型复杂度,
从而节约所需的计算资源,缓解模型在资源有限的设
备上部署困难的问题; iDARTS[28]引入节点归一化和
去相关离散化策略,为算法提供更好的分类精度和稳
定性; PC-DARTS[20]通过对部分输入通道进行采样,
减少了空间冗余,缓解了DARTS在显存方面的问题,
提升了结构搜索效率.

1.2 注意力机制

注意力机制最初被使用在机器翻译领域,随后广

泛应用于计算机视觉任务[29],其与人类感知系统相

似,选择性地聚焦于视觉图像的重要部分以更好捕捉

视觉结构,可以看作是输入图像特征权重动态调整的

过程[30].行人识别[31]、目标跟踪[32]、图像分类[33]等

视觉任务通过引入注意力机制都可以提高神经网络

的特征提取能力,本文主要涉及的是通道注意力.如

squeeze-and-excitation (SE)[34]中的SE模块能够注意

到通道之间的关系,模块通过全局平均池化特征来

计算通道注意力系数,为每个通道赋予不同权重;

gather-excite (GE)[35]在SE模块中加入了深度卷积,能

够更好地挖掘特征上下文信息;文献 [36]则提出卷积

块注意模型,并指出通过SE模块得到的通道注意力

特征仅是次优的,只有同时使用全局平均池化和全局

最大池化并将特征合并,才能得到更精确的通道注意

力系数.

2 基于通道性能度量的神经网络结构搜索

算法(MCP-DARTS)
为合理减少选取通道,以兼顾计算资源和算法稳

定性,本文提出基于通道性能度量的神经网络结构搜

索算法.本节从算法框架、单元网络构建、通道性能

度量、搜索空间连续化策略与算法的总体流程等方

面依次展开论述.

2.1 算法框架

本文算法网络是由normal cell 和 reduction cell
两种单元重复堆叠构成的n层神经网络,网络的1/3
层和2/3层为 reduction cell,其余为normal cell.通过
两级优化策略分别优化结构权重和网络权重,输出训
练后的最优神经网络结构,再将该结构扩大堆叠为m
层单元网络,重新训练验证算法性能.算法框架由3
部分构成:通道排序、选取部分通道连接与连续化搜
索空间.首先,在各节点候选操作前加入通道排序机
制,预热阶段学习各节点通道注意力系数,搜索阶段
开始前按照注意力系数对通道进行排序.其次,选取
注意力系数相对更大的部分通道用于结构搜索,剩余
通道跳过该过程直接与输出合并.然后,在连续化搜
索空间扩大各候选操作权重分布范围.算法框架如
图1所示,最左侧为具有n个单元层的神经网络结构,
其中单元层具体结构为其右侧具有4个节点的有向
图,该有向图两两节点间的信息传输可进一步展开为
由通道排序、通道采样、结构搜索等环节构成的系列

流程.需要说明的是,算法的核心在于通道排序,通过
全局池化与共享参数获得注意力系数,能够在采样通
道部分子集时减少信息损失.
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2.2 单元网络构建

考虑到算法在大数据集上的可迁移性以及良好

搜索效率的维持,本文采用NASNet[17]搜索空间构建
最终的结构单元网络.该单元网络是由C个序列节
点组成的有向无环图,每两个节点间存在着8种候选
操作,分别为零操作(O1)、3×3最大池化(O2)、3×3平

均池化 (O3)、跳跃连接 (O4)、3× 3可分离卷积 (O5)、

5 × 5可分离卷积 (O6)、3 × 3扩张可分离卷积 (O7)、

5 × 5扩张可分离卷积(O8).搜索得到的单元网络重
复堆叠构成最终神经网络结构.将单元网络里所有
候选操作被选择的可能性以参数化形式表示,利用
softmax函数将搜索空间连续化表示,节点xi向节点

xj传递的过程如下:

oi,j(xi) =
∑
o∈O

exp(αo
i,j)∑

o′∈O

exp(αo
′

i,j)
· o(xi). (1)

其中:O表示候选操作集合, o(·)为卷积、池化等候选
操作,αo

i,j表示节点xi与节点xj间候选操作权重.因
此,结构搜索任务可以简化为学习一组连续变量
α = {αo

i,j},算法可以表示为如下利用梯度下降分
别交替优化训练损失和验证损失的两级优化问题:

min
α

Lval(ω
∗(α), α); (2)

s.t. ω∗(α) = argmin
ω

Ltrain(ω, α). (3)

其中:Lval和Ltrain分别表示验证集损失和训练集损

失;α和ω分别表示结构权重和网络权重,通过梯度
下降法对两者进行参数更新,有

αk+1 = αk − η2∇αLval(ω, α), (4)

ωk+1 = ωk − η1∇ωLtrain(ω, α), (5)

η1和η2分别表示网络权重的学习率和结构权重的学

习率.

2.3 通道性能度量

DARTS存在空间冗余性,因此PC-DARTS[24]在
通道选择比例K = 4时可以获得良好性能,但设置
K = 8即选择1/8通道用于搜索任务,会导致有效信
息丢失,算法性能明显下降.为缓解这一问题,本文在
预热阶段度量通道性能,结构搜索时选择重要通道进
行采样,对信息量不足通道进行掩码操作,从而避免
有效信息丢失.
注意力系数的获取是衡量通道性能的关键,其原

理在于利用全局信息有选择性地关注对当前任务有

用的特征图通道,并根据重要程度赋予系数.首先利
用全局平均池化和全局最大池化将各通道信息压缩

得到两个1 × 1 × C的通道描述,然后将通道描述分
别送入两层参数共享的全连接神经网络,再将输出结
果相加,利用sigmoid函数激活获得介于0∼ 1的通道
注意力系数Mc(F )如下:

Mc(F ) =

σ(MLP(Avgpool(F )) +MLP(Maxpool(F ))). (6)

其中:F 表示各通道输入特征,σ表示 sigmoid函数,
MLP表示全连接层, Avgpool和Maxpool分别表示全
局平均池化和全局最大池化.利用获得的注意力系
数从大到小对通道进行排序,选取前1/K通道进行采
样,剩下通道进行掩码操作,节点xi向节点xj传递的

最终输出f(i,j)(xi;K)为

f(i,j)(xi;K) =∑
o∈O

exp(αo
i,j)∑

o′∈O

exp(αo
′

i,j)
· o(x) · 1

K
+
(
1− 1

K

)
· xi, (7)

其中
1

K
和1− 1

K
代表被选择和被掩码的通道比例.

K值越大即为被选择的通道越少,所需计算开销越
小,允许设置更大的batchsize提高运行效率,在每次
迭代中采样更多数据,减少更新网络权重和结构权重
带来的不确定性,提高结构搜索稳定性.此外,由于被
掩码部分的通道可以起到缓解梯度消失的作用,选取
更少部分的通道进行采样,对可微分结构搜索算法而
言能够获得更好的跳跃连接正则化效果,提高搜索结
构稳定性.

2.4 搜索空间连续化策略

可微分结构搜索算法在搜索结束后选取softmax
最大αo

i,j值对应的候选操作.搜索过程中,各节点间
输入输出传递是通过对所有候选操作加权求和获得,
候选操作结构权重倾向于收敛到集中区间以提升网

络的信息流通性,导致搜索结构相关性弱.此外,为了
解决算法训练中参数不确定问题,同时在更新结构
权重之前度量通道性能,算法引入预热阶段.但通过
实验发现预热阶段使最终各操作的结构权重差异集

中在0.1∼ 0.2之间,如图2所示.图2中纵坐标表示结
构单元上的每条边,横坐标表示不同的候选卷积操
作.这导致判定操作优良的范围变得更窄,不同操作
的最优值与次优值差异很小,最优操作易产生混淆,
搜索出的网络与包含所有结构的原始网络存在着性

能差异,造成一定离散化误差.
为使算法对于最优候选操作的选择更具分辨力,

本文在式 (7) softmax函数中加入温度正则化系数,节
点 i到节点 j的转播过程变为
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图 2 PC-DARTS (K = 8)在CIFAR10
数据集上的结构权重热力图

f(i,j)(xi;K) =∑
o∈O

exp(αo
i,j/T )∑

o′∈O

exp(αo
′

i,j/T )
· o(x) · 1

K
+

(
1− 1

K

)
· xi,

(8)

其中T为介于0∼ 1的温度正则化系数.引入T可以
使不同的操作权重呈发散分布,变得更加具有区分
度,从而扩大判定操作优良的范围,进而能够达到减
少离散化误差的目的,缩小搜索阶段和评估阶段之间
网络的性能差距.

2.5 算法流程

基于通道性能度量的NAS算法流程如下:首先
初始化算法参数,在当前迭代轮数小于K时仅更新网
络权重,大于等于K时按照各边通道注意力系数对通
道进行排序,选取前1/K进行采样以计算结构搜索任
务,通过二级优化对网络权重和结构权重进行梯度更
新,基于学习到的结构权重获得最终的网络结构.

算法1 MCP-DARTS.
输入:迭代总轮数M,预热阶段迭代轮数N,训练

集损失Ltrain,验证集损失Lval,网络权重学习率η1,结
构权重学习率η2,通道选择比例K;

输出:搜索得到的CNN结构.
初始化:网络权重ω和结构权重α,注意力系数

Mc,当前迭代轮数 t.
1) while t < M
2) for each (i , j)
3) if t < N
4) 随机选取1/K通道
5) 根据式(6)计算注意力系数Mc

6) else if t = N
7) 随机选取1/K通道
8) 根据式(6)计算注意力系数Mc并排序

9) else if t > N

10) 选择前1/K通道
11) 根据式(4)更新结构权重
12) end if
13) 根据式(5)更新网络权重
14) end for
15) t = t+ 1

16) end while
17) return //通过学习到的结构权重获得最终网

络结构.

3 实 验

3.1 数据集

本文主要在CIFAR10和 ImageNet这两个图像分
类常用数据集上进行实验. CIFAR10由6万张分辨率
为 32× 32的图片组成,包括 5万张训练图片和 1万
张测试图片, CIFAR10中的这些图片均匀分布在 10
个类中,其中训练图片被均匀分成两个子集,分别用
于训练网络权重和结构权重. ImageNet数据集包括
1 000个对象类别、130万张训练图片和5万张验证图
片,图片大小为224× 224.

3.2 实验设置

本文设置通道选择比例K为 8, batchsize为 512,
网络权重学习率初始值为0.2,学习率衰减采用余弦
退火策略.迭代总轮数M为 50,预热阶段轮次N为
15.搜索阶段网络层数为 8层,初始通道为 16,损失
函数为交叉熵损失函数.网络权重优化采用SGD优
化器,权重衰减为 0.000 3.结构权重优化采用Adam
优化器,结构权重学习率固定为0.000 6,权重衰减为
0.001.
在CIFAR10数据集上进行结构验证的参数设置

如下:网络层数为 20层,初始通道为 36,迭代总轮次
为 600, batchsize设置为 96,网络权重初始学习率为
0.025,学习率衰减策略为余弦退火策略.对数据集使
用cutout技术[37]进行预处理,正则化长度为16.
在 ImageNet数据集上进行结构验证的参数设置

如下:网络层数为14层,初始通道为48,迭代总轮次为
250, batchsize为128,使用SGD优化器,网络权重初始
学习率为0.1,学习率每轮epoch衰减0.97倍.

3.3 与PC-DARTS算法的性能对比

本文分别进行 5次独立实验,与 PC-DARTS (K
= 4)和PC-DARTS (K = 8)进行性能对比,结果如表
1所示.搜索得到的normal cell和reduction cell网络结
构可视化结果分别如图3(a)、(b)所示.通过对比可见,
在CIFAR10数据集上PC-DARTS (K = 8)得到的网
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络结构准确率较低,本文算法相较于同样仅选取1/8
通道进行采样的PC-DARTS算法,在仅增加0.01GPU
天基础上平均准确率从96.75%提升到97.38%,其中
5次独立实验最优结构的准确率也有明显提升.相
较于 PC-DARTS (K = 4),本文算法能节约 29.6%
搜索时间,平均准确率也高于97.33%,搜索得到的结
果准确率最高达到 97.44%,高于PC-DARTS算法的

97.43%.从表1结果可以看出,由于本文算法利用通
道注意力机制在训练过程中衡量了各个通道的性能,
在选取更少通道连接的情况下,减轻了结构搜索过程
中产生的图像信息损失,并且在搜索阶段算法使用相
同batchsize使节点间显存占用更少,提升了显存利用
率.因此相较于 PC-DARTS,MCP-DARTS在保证准
确率不变的情况下,搜索效率更高.

表 1 PC-DARTS取不同K值和本文算法在CIFAR10上的实验结果

操作
PC-DARTS (K = 4) PC-DARTS (K = 8) MCP-DARTS (K = 8)

准确率 /% GPU /天 准确率 /% GPU /天 准确率 /% GPU /天

1 97.28 0.125 96.52 0.083 97.38 0.088
2 97.33 0.125 96.56 0.083 97.44 0.088
3 97.43 0.125 96.99 0.083 97.40 0.088
4 97.25 0.125 96.96 0.083 97.29 0.088
5 97.36 0.125 96.73 0.083 97.26 0.088
avg 97.33 0.125 96.75 0.083 97.35 0.088

(b)   reduction cell
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图 3 CIFAR10上搜索得到的单元网络结构

3.4 温度系数正则化T 对性能的影响

图4给出了不同温度正则化系数下候选操作结
构权重在某条边上的操作.图4中横坐标为8个不同
候选操作,纵坐标为该操作在一条边上所对应的结构
权重.由图4可知T = 1时权重分布曲线平滑,当T逐
渐缩小时,结构权重分布曲线逐渐尖锐.图5(a)∼ (d)
分别表示当T取1、0.6、0.2、0.05时结构权重在所有边
上的热力图,图中纵坐标为单元网络中的所有边,横
坐标为每条边的候选操作.当T = 1时,每条边上的
结构权重大部分集中在0.08∼ 0.18之间;当T = 0.6

时,每条边上的结构权重集中区间较T = 1时变化

不大,但权重分布呈两极化趋势;当T = 0.2时,每
条边上的结构权重分布区别进一步扩大至0.05∼ 0.3
之间;当T = 0.05时,每条边上的结构权重分布在

0.001∼ 0.6之间.
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图 4 不同温度正则化系数下候选操作

结构权重在某条边上的分布

取不同的T值搜索所获得的结构验证性能对比
如表2所示.可以看出:当T取1即不加温度正则化系
数时,由于各候选操作权重分布范围集中,具有比较
大的离散化误差,模型性能以及稳定性较差;当T取
0.2时各边候选操作差异明显,对算法准确率的提升
较于其他T值达到了最好效果,算法稳定性也有一定
的提升;而当T值过小时,神经网络信息流通性受到
影响,使算法易陷入局部最优,对于结构搜索的探索
性变弱,导致对算法稳定性也产生了一定影响,准确
率波动较大.因此,选取合理的温度正则化系数,对于
算法的准确率和稳定性都有着显著改善.

表2 温度正则化系数对精度的影响 %

T值 准确率

1 97.20± 0.10

0.6 97.31± 0.08

0.2 97.35± 0.07

0.05 97.07± 0.22
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图 5 取不同温度正则化系数下候选操作结构权重热力图

3.5 算法性能对比

为了验证效果,表3和表4对比了本文算法与人
工设计CNN、基于强化学习的NAS算法、基于进化的
NAS算法、基于梯度的NAS算法分别在CIFAR10和
ImageNet数据集上的性能结果.在算法对比中使用
搜索结构在两个数据集上的错误率、模型参数量和

搜索所需的GPU时间作为衡量算法性能的指标.表3
中: avg代表5次独立实验结果的平均值, best代表最
优实验结果.为了公平比较,表 4中PC-DARTS的错
误率为在与本文所设置相同学习率和batchsize的基
础上实验得到的结果.
对比早期人工设计的CNN结构, NAS算法能够

考虑到专家手工设计网络过程中未考虑的因素,因
此取得了更加优异的性能表现,在精度上有着较大提
升,并且NAS算法搜索获得的模型参数量更少,更易
于训练.

基于强化学习的NAS算法中, NASNet-A[13]在

精度上能够获得良好性能,但其在搜索过程中需要

花费大量时间,难以应用到实际领域. BlockQNN[15]

的搜索时间有所减少,但其结构模型参数量过大,

难以训练. ENAS[14]使用权重共享的方式进一步缩

小了搜索时间,但精度较于NASNet-A有所下降.基

于进化学习的NAS算法中, AmoebaNet[10]精度性

能表现良好,但需要庞大的计算开销. Hierarchical

evolution[11]在计算开销大的问题上有所缓解,但其

结构模型参数量较大,不易于训练.
基于梯度的NAS算法以其搜索效率高和模型

参数量少的特点相比其他设计方法表现出独特的

优越性.本文算法是在其基础上做出的进一步改
进,通过减小冗余空间架构,仅需 0.09GPU天就能
搜索获得在CIFAR10上错误率最低为2.5%以及在
ImageNet上 top 1/top 5错误率为25.9% / 8.4%的神经
网络结构.对比目前该领域前沿的PC-DARTS、RL-
DARTS[24]与DLW-NAS[27]等可微分搜索框架下的
NAS算法,MCP-DARTS搜索得到的网络结构分类精
度表现更佳,耗费的搜索时间更少,具有更优的搜索
效率.对比目前分类性能较好的ProxylessNAS[18]和
MR-DARTS[26],本文算法在搜索时间上具有明显的
优势,并且结构模型参数量更低,搜索获得的网络更
易于训练.
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表3 CIFAR10上人工设计网络结构和各NAS算法结构的性能表现

设计方法 结构 错误率 /% 参数量 /MB GPU /天

VGG[3] 6.7 20.4 −

人工 DesNet-BC (k = 40)[5] 3.8 25.6 −

ResNet (depth=101)[4] 6.4 25.3 −

NASNet-A+ cutout[13] 2.65 3.3 2 000

基于强化 BlockQNN[15] 3.54 39.8 96

ENAS[14] 2.89 4.6 0.5

Large Scale Evolution[12] 5.4 5.4 2 750

基于强化 AmoebaNet-Acutout[10] 3.12 3.1 3 150

Hierarchical evolution[11] 3.6 15.7 300

基于梯度+强化 RL-DARTS+ cutout[24] 2.74 3.2 0.18

基于梯度

ProxylessNAS+ cutout[18] 2.08 5.7 4

BayesNAS+ cutout[17] 2.81± 0.04 3.4 0.2

DARTS (first order)+ cutout[19] 3.00± 0.14 3.3 1.5

DARTS (second order)+ cutout[19] 2.76± 0.09 3.3 4

SNAS (moderate)+cutout[21] 2.85± 0.02 2.8 1.5

P-DARTS+ cutout[22] 2.5 3.4 0.3

SGAS+ cutout[23] 2.66± 0.24 3.7 0.25

Fair-DARTS+ cutout[25] 2.54± 0.05 3.32 0.4

MR-DARTS+ cutout[26] 2.49 4.3 0.4

DLW-NAS+ cutout[27] 2.74 2.3 0.45

PC-DARTS (avg)[20] 2.67± 0.06 3.6 0.125

PC-DARTS (best)[20] 2.57 3.6 0.125

MCP-DARTS (avg) 2.65± 0.07 3.6 0.09

MCP-DARTS (best) 2.56 3.4 0.09

表4 ImageNet上人工设计网络结构和各NAS算法结构的性能表现

设计方法 结构
错误率 /%

参数量 /MB GPU /天
top 1 top 5

Inception-V1[12] 30.2 10.1 6.6 −

人工 MobileNet[6] 29.4 10.5 4.2 −

ShuffleNet 2× (v1)[7] 26.4 10.2 5 −

NASNet-A[13] 26.0 8.4 5.3 2 000

基于强化 NASNet-B[13] 27.2 8.7 5.3 2 000

NASNet-C[13] 27.5 9.0 4.9 2 000

基于进化
AmoebaNet-A[10] 25.5 8.0 5.1 3 150

AmoebaNet-B[10] 26.0 8.5 5.3 3 150

DARTS (second order)+ cutout[19] 26.7 8.7 4.7 1

ProxylessNAS+ cutout[18] 25.0 7.5 7.1 8.3

BayesNAS+ cutout[17] 26.5 8.9 3.9 0.2

基于梯度 SNAS (mild)[21] 27.3 9.2 4.3 1.5

DLW-NAS+ cutout[27] 26.1 8.1 3.8 0.45

PC-DARTS[20] 26.0 8.5 5.3 0.125

MCP-DARTS 25.9 8.4 5.0 0.09
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4 结 论

本文针对在选取极少部分通道随机采样时性能

下降以及预热阶段导致产生更大的离散化误差等问

题,提出基于通道性能度量的神经网络结构搜索算
法 (MCP-DARTS).通过度量通道性能,解决了随机采
样通道导致图像信息丢失严重的问题,并进一步提高
了结构搜索效率.此外,本文还引入温度正则化系数,
使得算法在搜索过程中能够做出更加具有分辨力的

决策,提高搜索网络与验证网络间的相关性,减小确
定最终网络时产生的离散化误差.在CIFAR10数据
集上的实验结果表明,本文算法仅需0.09GPU天就
能搜索出分类错误率仅有2.56%的CNN结构,相比
于主流算法具有明显的搜索效率优势.需要指出的
是,当前基于梯度的结构搜索算法主要适用于小数据
集.针对大数据集如 ImageNet上采用的方法,仍然是
在CIFAR10上搜索单元网络并进行结构堆叠.如何
直接在大数据集上进行高效结构搜索是后续工作的

研究重点.
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