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自动机器学习

    

3.1 引言

随着人工智能技术的快速发展,机器学习和深度学习已逐渐成为解决各种复杂问题的关键工

具。在智能模型的开发与训练过程中,会存在大量参数调整、深度网络模型层级组合等耗时且繁

杂的工作,而自动机器学习旨在采用数据驱动的方法,以任务为导向,实现模型开发过程中烦琐且

耗时的重复性任务的自动化处理,如超参数调优和模型结构选择等。自动机器学习的发展很大程

度降低了机器学习、深度学习的开发与使用门槛,同时将专家工作从繁杂的调参、架构选择等试错

过程中解脱出来。本章将围绕自动机器学习的方法展开讨论,为读者提供前沿技术概述。

3.2 算法选择

在深度学习领域中,算法选择是决定模型表现优劣的关键因素之一[1]。不同的算法具有不同

的架构和学习机制,因此在面对不同的数据集和任务时,表现会有所不同。例如,卷积神经网络[2]

具有处理空间关系的能力而被广泛应用于图像处理任务;
 

循环神经网络[3]能够捕捉数据的序列关

系,从而在时间序列和自然语言处理任务中表现突出。事实上,不当的算法选择不仅可能导致模

型性能下降,还会导致训练时间增加、计算资源浪费,甚至在某些情况下模型无法收敛,无法完成

既定任务。因此,掌握每种算法的适用场景和局限性,以及任务数据的特性至关重要[4]。
算法的选择并非一个简单的流程,它涉及对任务本质的深入理解,以及对数据和模型特征的

充分分析。
首先,数据集特征的分析是基础。数据集的大小、维度、数据类型(如文本、图像或时间序列数

据)以及数据中的噪声程度,都会影响算法的适用性。例如,面对小样本数据集,深度神经网络可

能会导致过拟合,此时基于传统机器学习方法或小型网络的迁移学习可能更加合适[5]。反之,对
于拥有大量数据的应用场景,深度学习模型尤其是深层网络会更好地发挥其潜力。因此,选择算

法前应对数据集的规模、数据质量及数据结构等方面进行详细分析,以便确定合适的算法类别。
其次,对于算法本身特性的了解是算法选择的重要依据,以各类深度学习算法为例,如前馈神

经网络(Feedforward
 

Neural
 

Network,FNN)、卷积神经网络(CNN)[2]、循环神经网络(RNN)[3]

及其衍生模型,如长短期记忆(LSTM)网络[6]和门控循环单元(Gated
 

Recurrent
 

Unit,GRU)[7],
它们均有独特的结构和适用领域。FNN的结构简单,但其对数据的空间关系和序列信息捕捉能力

较弱,适用于一些非时序数据。CNN因其卷积操作的特性,对图像和视频数据具有强大的处理能
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力。RNN及其改进版本LSTM 网络和GRU因具有记忆功能,适合处理连续的时间序列数据。
然而,不同的算法不仅在架构上有所不同,它们在学习机制、计算复杂度、对硬件资源的要求上也

有差异。例如,CNN的卷积操作需要大量计算资源,而RNN需要更高的内存占用[8]。因此,应结

合算法优缺点选择算法,并要同时考虑到硬件和时间等方面的资源限制。
最后,在评估算法选择效果时,合理的评估指标是必不可少的。通常情况下,深度学习模型的

评估不仅关注其准确率,还要考虑其泛化能力、训练时间、资源消耗等因素。准确率高的模型若泛

化能力弱,则在实际应用中可能表现不佳,尤其是在数据分布有所变化的情况下。此外,对于一些

实时应用场景,模型的响应速度也至关重要,计算复杂度高的模型虽然精度可能更优,但在计算资

源有限的情况下或许无法满足要求。评估指标的选择还应根据具体的任务需求进行调整。例如,
在分类任务中,准确率、召回率、F1值等是常用指标;

 

而在生成模型中,图像生成质量、模型稳定性

等也是重要的考量因素。通过系统地评估模型表现,能够更好地指导算法选择的优化过程。
算法选择贯穿机器学习模型开发的始终,决定了模型的适用性和性能表现。本节将系统讨论

算法选择的各个方面,包括数据集特征分析、算法特征解读及评估指标的选取等。通过对这些内

容的深入理解,将能够根据实际应用场景,有效地选择适合的算法,实现任务性能的优化。这不仅

是AI算法应用成功的基础,也是推动智能技术发展的重要步骤。

3.2.1 特征选择

在深度学习和机器学习中,特征选择是数据处理的核心步骤。特征的适当选择不仅能优化模

型性能,还能显著提高训练效率,帮助算法更好地理解数据的内在结构[9]。下面将从数据类型、数
据集规模、数据分布、数据的特征选择与降维、数据的噪声与缺失值等的角度进行详细讨论[10]。

1.
  

数据类型

数据通常可以分为结构化数据和非结构化数据。结构化数据通常呈现为表格或二维矩阵形

式,有明确的行列和数据类型。例如,表格中的每行可以代表一个数据实例,每列则对应一个特

征。结构化数据适合使用传统的机器学习算法,如决策树、随机森林和逻辑回归。这些算法在处

理小型数据集时表现更佳,同时由于其模型结构相对简单,往往具有较强的可解释性。
非结构化数据包括图像、文本和音频等,没有固定的格式。非结构化数据的处理通常需要借

助深度学习模型。例如,CNN的卷积层可以捕捉图像的局部特征,如边缘、纹理等,从而对复杂图

像内容进行有效建模,更适合于处理图像数据;
 

RNN通过循环结构记忆前一时刻的状态,能够捕

捉到序列信息的依赖性,因此更适合处理语音、文本、传感监督信号等时间序列数据。

2.
  

数据集规模

数据集的规模是影响模型选择的重要因素,不同的数据规模适合不同的算法。对于数据量较

少的小型数据集,传统的基于统计学习的智能算法(如K 最近邻、逻辑回归、朴素贝叶斯等)往往表

现优异。这是由于深度学习模型参数量较大,数据规模小时容易过拟合,而传统机器学习模型则

由于参数较少,能在小规模数据集上获得更优的性能。此外,传统统计学习模型往往具有较好的

可解释性,有助于理解特征的重要性及其对模型预测的影响。而对于较大规模的数据集,深度学

习模型(如卷积神经网络和递归神经网络)则会表现更好。例如,ImageNet[11]等大型图像数据集

在图像分类领域中成为标准测试集。ResNet[12]、Inception[13]等深度学习模型在ImageNet上的

表现表明,深度卷积神经网络能充分利用大量数据,提取出复杂特征,实现高精度的分类。对于深

度学习模型,大规模数据不仅可以提供更多的样本用于特征学习,还可以缓解过拟合问题,因为数

据的多样性能够增强模型的泛化能力。
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3.
  

数据分布

数据分布是影响算法选择的关键因素之一,包含类别分布和特征分布。数据集中不同类别样

本量差异较大时,即类别分布不平衡,模型的性能往往会受到影响。在这种情况下,模型可能会倾

向于预测样本量较多的类别,导致小类别的预测效果较差[14]。例如,在欺诈检测中,正常交易和

欺诈交易的比例严重失衡,导致模型难以正确学习与识别到异常以及欺诈交易的模式,预测性能

从而受限。为应对类别不平衡问题,可以在选择算法时考虑使用综合评估指标,如F1值,而不仅

仅是准确率,以更准确地反映模型的分类效果。同时,算法选择上也应偏向对不平衡数据敏感的

模型,如支持向量机和决策树等。此外,还可以采取一些补充方法,如欠采样、过采样或利用生成

对抗网络(GAN)[15]生成小类别样本来改善不平衡问题。此外,不同算法在面对不同的特征分布

时表现各异。对于线性可分的数据,逻辑回归、线性支持向量机等线性模型通常能提供良好的效

果;
 

而对于复杂的非线性数据,决策树、随机森林等非线性模型更为合适。此外,深度学习模型在

处理高维、非线性数据时具有优势,如CNN在图像分类中可以通过卷积层自动学习数据的复杂分

布特性。此外,还可以使用数据标准化和归一化等预处理技术改善数据分布不一致的问题,使数

据更符合模型的输入要求。

4.
  

数据的特征选择与降维

数据的特征选择与降维方法也是提高模型效率和精度的重要手段。对于高维数据,通过特征

选择与降维,可以减少数据的冗余信息,降低模型的复杂度。在特征选择阶段,可以采用一些统计

方法(如方差分析、卡方检验)或基于模型的特征重要性度量(如决策树的特征重要性评分)选择最

具代表性的特征。特征选择可以显著减少输入数据的维度,减少计算开销,提高模型的泛化性能。
选择合适的特征还能够增强模型的可解释性,有助于系统地解析各特征对预测结果的影响。当数

据维度较高且特征间存在冗余时,降维技术如主成分分析、线性判别分析等可以有效地降低数据

维度。降维不仅可以简化数据结构,还能缩短模型的训练时间。深度学习中,也可以通过自编码

器等无监督学习模型实现非线性降维。降维后的特征子集仍需满足数据的代表性要求,因此需要

仔细设计降维过程以确保重要信息的保留。

5.
  

数据的噪声与缺失值

数据的噪声和缺失值也是影响特征选择的重要因素。噪声数据会干扰模型的学习,降低模型

性能。对于传统机器学习算法,可以使用一些方法去除或平滑噪声,如均值平滑、移动平均等。对

于深度学习模型,可以采用数据增强或正则化技术减轻噪声的影响。当数据中存在缺失值时,需
要根据任务需求和数据特征选择处理方法。例如,可以使用均值填充、中位数填充或插值等方法

处理连续变量的缺失值;
 

对于分类变量,可以使用众数填充或增加缺失类别等处理方法。处理缺

失值时还需考虑特征的分布和缺失模式,确保处理结果不影响数据整体分布和模型性能。
综上,特征选择在数据预处理中占据核心地位,合理的特征选择不仅可以显著提高模型的性

能,还能降低数据的维度和复杂度,使模型训练更加高效。本节详细讨论了特征选择在不同数据

类型和特性下的实现方式,并结合机器学习和深度学习方法,分析了在不同数据集规模、数据分布

和噪声处理方面的差异化方案。

3.2.2 算法评估

在构建深度学习和机器学习模型的过程中,算法评估是不可或缺的环节。通过评估可以量化

模型的性能,从而判断其在实际应用场景中的有效性[16]。评估的准确性直接影响算法选择和模

型优化的方向。不同的算法评估方法侧重于对不同的性能维度进行刻画,如准确性、稳定性、速
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度、资源消耗等,这些指标能够全面评估模型的具体表现。如图3.1所示,在算法库中选择算法对

数据集库中的数据集进行测试,根据模型表现为每个数据集匹配对应合适的算法。本节将介绍常

用的评估指标及其适用的算法类型,帮助读者在模型开发过程中更加科学、客观地评估算法的

优劣。

图3.1 算法选择

在选择算法时,不同任务对模型的要求会有所不同,尤其是在训练效率、推理效率和模型可解

释性方面。对于需要高效训练和快速推理的任务,通常选择简单的模型,如线性回归和决策树等

传统算法。在需要更高准确率的任务中,则会考虑如深度神经网络等复杂模型以提供更强的特征

表示能力,应对更加复杂的数据模式。对于智慧医疗、智能交通决策等涉及人身安全的AI任务,
模型的可解释能力则至关重要,因此这类问题多使用随机森林等可解释性高的算法。此外,对于

如金融风险评估等任务,既要求较高的预测准确率,又要求模型结果具有可解释性。在这种情况

下,传统模型可能不够灵活,而深度学习模型的可解释性差可能无法满足需求。此时,可以考虑使

用诸如模型无关的局部解释(Local
 

Interpretable
 

Model-Agnostic
 

Explanations,LIME)[17]等技术

对深度学习模型进行后处理,增加其可解释性,帮助用户理解模型的决策过程。

1.
  

算法效率评估

在评估算法效率时,时间效率和空间效率是两个关键的维度。时间效率主要关注算法执行所

需的时间,通常通过时间复杂度来衡量。时间复杂度反映了算法在输入数据规模增大时,执行时

间的增长规律。然而,时间复杂度虽然能够提供理论上的预测,但实际运行时间也受到硬件平台、
编程语言、数据存储等多方面因素的影响。因此,评估时通常还需要结合实验数据,测量算法在不

同规模数据集上的执行时间,进而更加准确地理解其性能表现。空间效率则关注算法在执行过程

中所消耗的内存空间,通常通过空间复杂度来描述。空间复杂度衡量了算法所需额外内存的变化

趋势,随着输入数据量的增加,算法所需的内存会以某种方式增长。除此之外,内存访问模式和缓

存局部性等因素也会影响空间效率。
实际应用中,时间效率与空间效率通常是相互制约的。优化其中一方面可能会导致另一方面

的牺牲。因此,在评估算法的效率时,需要在时间和空间之间作出权衡。一般而言,对于某些内存

受限的嵌入式系统、边缘计算设备上的应用程序等,可能需要更多地关注空间效率,而对于实时系

统或大规模计算任务,时间效率可能更为重要。因此,综合考虑这两个维度的表现,有助于在不同
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的应用场景中选择或设计最优的算法[18]。

2.
  

算法性能评估

为了准确评估算法的性能,针对不同类型的任务提出了不同的性能评估指标,下面将依次介

绍准确率、精确率、召回率、F1值、受试者工作特征(Receiver
 

Operating
 

Characteristic,ROC)曲线

等。在介绍上述指标之前,需要先明确一下混淆矩阵中的元素,如表3.1所示。混淆矩阵是用于

描述分类模型性能的工具,用于评估模型在不同类别上的预测准确性,显示了模型在正类和负类

上的预测结果,包括下面四部分。
(1)

 

真正例(True
 

Positive,TP):
 

模型正确预测为正的样本数量。
(2)

 

假反例(False
 

Negative,FN):
 

实际为正,但模型预测为负的样本数量。
(3)

 

假正例(False
 

Positive,FP):
 

实际为负,但模型预测为正的样本数量。
(4)

 

真反例(True
 

Negative,TN):
 

模型正确预测为负的样本数量。

表3.1 混淆矩阵

真
 

实
 

情
 

况
预

 

测
 

结
 

果

正  例 反  例

正例 TP(真正例) FN(假反例)
反例 FP(假正例) TN(真反例)

准确率是评估分类模型最常用的指标,表示模型正确分类的样本比例,适用于类别平衡的数

据集,如式(3.1)所示。

accuracy=
TP+TN

TP+TN+FP+FN
(3.1)

  例如,在鸢尾花数据集[19]的分类任务中,准确率可以作为初步评估指标,但在类别不平衡的

情况下需要结合其他指标。
精确率表示在所有被预测为正例的样本中真正为正例的比例,也称为查准率,如式(3.2)所

示;
 

召回率则表示在所有真实为正例的样本中,被正确预测为正例的比例,也称为查全率,如式(3.3)
所示。对于类别不平衡的数据评估,单独使用准确率可能会误导决策,引入精确率和召回率可以

更全面地评估模型性能。

precision=
TP

TP+FP
(3.2)

recall=
TP

TP+FN
(3.3)

  F1值是精确率和召回率的调和平均数,如式(3.4)所示。F1值能够综合评估模型的性能,尤
其适用于类别不平衡的情况。在医疗诊断中,F1值常用于评估疾病预测模型的表现。

F1=2×p
recision×recall
precision×recall

(3.4)

  ROC曲线常被用来评价二值分类器的优劣,即评估模型预测的准确度,绘制的是假阳性率

(False
 

Positive
 

Rate,FPR)与真阳性率(True
 

Positive
 

Rate,TPR)的关系。如图3.2所示,绘制

100个二分类样本的ROC曲线与曲线下面积(Area
 

Under
 

the
 

Curve,AUC)的值。AUC值表示

模型的综合性能,AUC值越接近1,模型性能越好。例如,在信用卡欺诈检测中,使用ROC曲线分

析不同阈值下的模型表现,有助于选择最优的决策阈值。
然而,对于多分类任务,上述常规的评估指标往往不能充分反映模型在各类别上的表现,尤其
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图3.2 ROC曲线示例

是在数据集中某些类别的样本数量极少的情况下。为了更好地评估模型在不平衡数据集上的性

能,通常采用宏平均(Macro
 

Average)和加权平均(Weighted
 

Average)等方法。宏平均是通过分别

计算每个类别的精确率、召回率或F1值,然后对这些指标进行算术平均得到的。这种方法的优点

是不会因为某个类别样本数多而偏向该类别,而是对所有类别的评估给予同等权重。宏平均能够

提供各个类别表现的公平视角,但在类别不平衡的情况下,可能会过于强调少数类的表现,从而忽

略了大类别的优势。相比之下,加权平均则是根据每个类别的样本数量对各类别的评估指标进行

加权求平均,这意味着样本较多的类别对整体评估的影响较大。这种方法能够更好地反映模型对

大类别的表现,但可能会掩盖少数类别的性能,尤其是当少数类的预测效果较差时。
此外,在如信息检索和推荐系统等任务中,AI模型输出结果的分数排序也尤为重要,而传统的

精确率和召回率等指标难以刻画排序质量,因此引入了一系列基于排序的评价指标,如平均倒数

排名(Mean
 

Reciprocal
 

Rank,MRR)、归一化折扣累计增益(Normalized
 

Discounted
 

Cumulative
 

Gain,NDCG)等。这些指标在继承精确率和召回率基本思想的同时,进一步考虑了结果的排序位

置,从而能够更有效地评估对排序敏感的算法性能。
在评估AI模型的过程中,考虑到深度学习等方法在训练过程中引入了随机梯度下降、概率采

样等随机过程,模型的实际效果会产生一定的波动,给模型评估带来了稳定性与泛化性问题。交

叉验证是一种用于评估模型稳定性和泛化能力的技术,能够有效减少因数据划分带来的偶然性影

响。其核心思想是将数据集多次划分,分别用于训练和验证,从而更全面地评估模型的性能。常

用的交叉验证方法之一是K 折交叉验证(K-Fold
 

Cross-Validation)。在K 折交叉验证中,数据集

被划分成K 个大小相似的子集(或称“折”)。然后,交替地将其中一个子集作为验证集,其余K-1
个子集作为训练集,模型依次在每轮进行训练和评估。这一过程会持续K 次,以确保每个子集都

被用作一次验证集。记录每次验证的结果(如准确率、F1值等),最后计算K 次结果的平均值,作
为模型的整体评估指标,如图3.3所示,其中阴影框所代表的子集被用作验证集,验证每次模型训

练的效果。通过K 折交叉验证可以减少结果的偶然性,能够更高效地利用数据,获得更全面的性

能评估,但是其计算开销较大,使得模型选择过程变得复杂。
除了K 折交叉验证,还有几种常用的交叉验证方法,适用于不同的场景。留一交叉验证将数

据集分成与样本数量相同的子集,每次只用一个样本作为验证集,其他样本用于训练。这种方法

特别适用于数据集较小的情况,但计算开销较大。分层K 折交叉验证用于分类任务中数据不均衡

的情况。在分层K 折交叉验证中,数据集在划分时会保持各个类别的比例一致,保证每个折中的
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图3.3 K 折交叉验证

类别分布与整体数据集一致,从而使模型评估结果更加可靠。时间序列交叉验证适用于时间序列

数据,训练集和验证集的划分顺序严格按照时间排序,以保证模型能够反映实际应用中的时间依

赖关系。

3.
  

其他评估指标

在算法评估中,除了常规的准确率、精确率和召回率等指标外,其他评估维度同样重要。尤其

是在复杂任务中,衡量AI算法能否有效解决实际问题,不仅要关注性能指标,还需考虑模型的可

解释性、稳健性等关键因素,以确保其在不同场景下的可靠性和适用性。其中,可解释性是重要评

估方面之一,尤其在医疗、金融和法律等领域,模型不仅要求具备高精度,还需要提供透明、易于理

解的决策依据供人类参考。为此,研究者提出了保真度、逻辑一致性、可解释度量和稳定性等指标

量化模型的可解释性。保真度(Fidelity)是指模型的解释是否能够准确地反映其真实的决策过程。
较高的保真度意味着解释能够真实地反映模型的预测行为。在局部可解释模型中,保真度可以通

过比较模型原始输出与解释生成的预测结果的差异来衡量,如式(3.5)所示。

Fidelity=
1
n∑

n

i=1
|fθ(xi)-f(xi)| (3.5)

其中,fθ(xi)是原始模型在输入xi 上的预测值;
 

f(xi)是解释模型在相同输入xi 上的预测值;
 

n 是样本数量。
逻辑一致性(Logical

 

Consistency)衡量的是模型的解释是否遵循一定的逻辑规则。例如,沙
普利增量解释(SHapley

 

Additive
 

exPlanations,SHAP)[20]值常被用来衡量各特征对预测结果的

贡献是否符合某种一致性原则,即每个特征的贡献值应该合理反映其在预测中的作用。若特征的

贡献值出现异常波动,则说明解释模型存在逻辑不一致问题。如式(3.6)所示,如果两个输入样本

的SHAP值差异过大,可能意味着模型在同样特征下的解释不一致。为了保持逻辑一致性,解释

应该在相似输入下保持相对稳定。

Δϕ(i,j)=|ϕ(f,xi)-ϕ(f,xj)| (3.6)

其中,ϕ(f,x)表示在输入x 上的SHAP值;
 

xi 和xj 是不同的输入样本。
可解释(Interpretability)度量指标旨在量化解释的清晰度和易懂性。通常,解释模型的复杂

度越低,其可解释性越强。例如,基于决策树的解释往往比神经网络更易理解,因为决策树提供了

明确的规则和路径。神经网络的解释需要通过复杂的技术(如LIME[17]或SHAP[20])进行,而这
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些方法本身可能并不直观。一般而言,可解释度量可以通过用户评估的方式进行,即通过问卷调

查或实验验证,评估用户对解释结果的理解程度。
稳定性(Stability)则用来评估模型解释结果是否会受到微小输入扰动的干扰。稳定的解释意

味着在相似的输入条件下,解释结果应该保持一致,如式(3.7)所示。模型解释的稳定性是一个重

要的质量指标,如果解释模型对输入的轻微变化过于敏感,可能会导致解释结果不可靠,难以被用

户所接受。

Stability=
1
n∑

n

i=1
|g(xi)-g(x'i)| (3.7)

其中,g(xi)是对输入xi 的预测结果;
 

g(xi)是对扰动后的输入x'i的预测结果。
通常,可解释性指标相互关联,共同影响模型的可解释性。例如,较高的保真度通常伴随着较

好的逻辑一致性,而可解释度量和稳定性则可以通过用户的反馈进一步验证。如果在保证模型性

能的同时,能够通过优化这些可解释性指标,提高AI算法的透明度和可靠性,便能更好地使AI模

型在高风险领域获得信任。
另一个重要的评估指标是生成质量,这一指标主要适用于生成模型,如生成对抗网络和变分

自编码器等。生成质量衡量的是模型生成数据的真实性和多样性,通常通过一些标准来评估,如

Inception分数(Inception
 

Score,IS)[21]和弗雷歇初始距离(Frechet
 

Inception
 

Distance,FID)[22]

等。IS主要评估生成图像的多样性和质量,如式(3.8)所示。

IS=exp(Ex[DKL(P(y|x)‖P(y))]) (3.8)
其中,P(y|x)是生成图像类别预测的分布,表示生成图像属于不同类别的概率;

 

P(y)是所有生成

图像类别的平均概率分布,反映了生成模型的多样性。
而FID则通过衡量生成图像和真实图像之间的特征差异评估生成质量,如式(3.9)所示。

FID=‖μr-μg‖
2+Tr(σr+σg-2(σrσg)

1/2) (3.9)
其中,μr和σr是来自真实图像特征的均值向量和方差矩阵;

 

μg和σg是来自生成图像特征的均值

向量和方差矩阵;
 

Tr表示矩阵的迹。
总的来说,模型的评估涉及的维度十分广泛,不仅仅局限于传统的效率、准确性等方面,还涉

及模型的可解释性、生成质量等多个层面。这些指标在不同维度上的综合评估能够进一步帮助开

发者以及自动化工具更全面地理解算法的优缺点,从而选择最合适的算法。

3.3 自动超参数优化

机器学习模型的性能不仅依赖于算法的选择和数据的质量,还深受超参数设置的影响。超参

数是模型在训练前需要手动设定的参数,如学习率、正则化强度和网络结构参数等。这些超参数

的选择往往直接决定了模型的学习能力、泛化能力和最终的性能表现。然而,手动调整超参数既

耗时又需经验,且在面对复杂模型和高维超参数空间时,寻找最优超参数组合的难度急剧增大。
因此,如何高效地进行超参数优化,成为提升机器学习模型性能的关键。

3.3.1 问题定义

自动超参数优化(Automated
 

Hyperparameter
 

Optimization)旨在通过算法化手段,自动搜索

超参数空间,找到最优或近似最优的超参数组合。这种方法不仅提高了模型的训练效率,还在一

定程度上降低了对领域专业知识的依赖。通过结合多种优化策略和工具,自动超参数优化为机器
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学习应用提供了更为广泛和深刻的支持,尤其在大规模数据集和复杂模型中显示出不可或缺的价值。

3.3.2 免模型超参数优化

免模型超参数优化方法不依赖于模型的具体结构或训练过程,而是通过系统地探索超参数空

间,以寻找最佳参数组合[23,24]。这类方法往往无须执行完整模型训练流程,而是依托性能指标的

快速评估机制实现参数调优。下面讨论几种常用的免模型超参数优化方法。

1.
  

网格搜索

网格搜索(Grid
 

Search)[25,26]是一种常用的超参数优化方法,通过系统地遍历预定义的超参

数组合,以寻找实现模型性能最佳的参数配置。在免模型超参数优化的背景下,网格搜索的简洁

性和易于实现使其成为许多机器学习任务中的首选策略,尤其是在计算资源充足时。网格搜索的

基本思想是针对每个超参数设定一组离散的取值,然后生成所有可能的组合进行模型训练和评

估。在实际操作中,网格搜索的步骤包括以下两方面。首先,确定要优化的超参数及其对应的取

值范围。例如,对于深度学习模型,常见的超参数包括学习率、批次大小、正则化系数以及网络层

数等;
 

其次,生成超参数的组合,通过设定每个超参数的具体取值,网格搜索创建一个超参数空间,
其中每个点代表一种模型配置。

网格搜索的优点在于其全面性和可解释性。通过穷举所有可能的超参数组合,网格搜索能够

找到全局最优解,特别是在搜索空间较小的情况下。模型性能的提升通常可以通过实验结果直观

反映出来,使得超参数优化过程透明且易于理解。此外,网格搜索的实现较为简单,许多机器学习

框架都提供了现成的网格搜索工具,用户可以轻松地进行超参数调优。
然而,网格搜索也存在显著的缺点。由于其穷举式的特性,当超参数空间较大时,网格搜索的

计算开销随超参数数量和取值范围的增加而迅速上升。在大多数实际应用中,超参数空间往往是

高维的,这导致网格搜索可能需要数小时、数天甚至更长的时间才能完成。这样一来,计算资源的

浪费和时间的消耗使得网格搜索在复杂模型和大规模数据集上的应用受到限制。尽管网格搜索

在效率上存在局限性,但它在超参数优化中的重要性不可忽视。特别是在处理小规模数据集或模

型时,网格搜索仍然能够提供可行的解决方案,帮助研究者快速识别最佳超参数配置。在实际应

用中,网格搜索常与其他方法结合使用,形成混合优化策略,以便在保证性能的同时降低计算

成本。

2.
  

随机搜索

随机搜索(Random
 

Search)[27]是一种用于超参数优化的简单而高效的方法,通过在超参数空

间内随机采样多个组合寻找模型的最佳配置。与网格搜索的穷举策略不同,随机搜索不会遍历所

有可能的超参数组合,而是从每个超参数的预定义取值范围中随机选择若干样本进行评估。这种

策略降低了计算成本,提升了优化效率,尤其在高维度或超参数空间较大时表现优异。随机搜索

的核心思想是通过概率性探索取代确定性穷举。在实际操作中,需为每个超参数定义连续型或离

散型概率分布。系统在搜索过程中随机抽取若干组超参数组合,训练模型并在验证集上评估其性

能。随机搜索的灵活性使其能够跳过大量冗余组合,避免了网格搜索中相同超参数之间的重复计

算。每次采样得到的模型配置都是独立的,因此在计算资源允许的情况下,随机搜索的过程可以

并行化,显著提升搜索速度。
与网格搜索相比,随机搜索的主要优势在于其效率和适应性。在高维搜索空间中,网格搜索

的计算开销呈指数级增长,而随机搜索能够在有限计算预算内找到高性能的模型配置。研究表

明,当部分超参数对模型性能的影响较大,而其他超参数影响较小时,随机搜索能够比网格搜索更



70   

快地找到优质解[27]。因为随机搜索更倾向于探索不同区域的超参数组合,而不是集中于某些固

定的网格点。随机搜索还具有较好的扩展性,它可以轻松处理连续型和离散型超参数,并且适用

于多种机器学习模型和深度学习网络的优化任务。例如,在优化卷积神经网络的过程中,随机搜

索可以同时调节学习率、卷积核大小和层数,而不需要为每个参数设定严格的固定组合。由于每

个采样都是独立的,随机搜索也非常适合分布式计算环境,在多个计算节点上同时评估不同的超

参数组合。
尽管随机搜索在效率和灵活性上具有明显优势,但其效果依赖于采样数量和超参数空间的设

计。在搜索预算有限的情况下,随机搜索的采样结果可能存在较大的方差,导致部分优质配置被

忽略。因此,在实际应用中,用户通常需要根据计算资源和任务需求调整采样数量,以找到性能与

资源之间的最佳平衡。

3.
  

树结构贝叶斯优化

树结构帕尔逊估计器(Tree-structured
 

Parzen
 

Estimator,TPE)[28-30]是一种基于概率模型的

超参数优化方法,相较于网格搜索和随机搜索,它能够更智能地探索超参数空间。TPE通过构建

概率模型,对超参数空间中的不同区域进行密度估计,从而有针对性地选择更有潜力的参数组合。
这种方法尤其适用于高维搜索空间和复杂模型,因为它可以动态地调整探索方向,提高优化效率。

TPE的基本思想是将超参数的采样过程视为一个贝叶斯优化问题。在每次迭代中,TPE会根据

已有评估结果更新参数的概率分布,重点探索那些在历史评估中表现较好的区域。具体来说,

TPE将超参数空间中的采样点划分为两部分:
 

一部分是性能较优的点集,另一部分是性能较差的

点集。通过对这两部分点集的概率密度进行估计,TPE构建出一个条件概率模型,用于引导下一

次的超参数选择。相比于随机搜索的无序采样,TPE能够集中资源探索到更具潜力的参数组合。
在实现过程中,TPE使用两种密度估计函数描述性能优良点集和差表现点集的分布。根据这

些密度估计,TPE计算出一个采集函数(Acquisition
 

Function),用于选择下一个待评估的超参数

组合。这个采集函数通过在参数空间中寻找使条件概率最大化的点,从而引导搜索过程不断向更

优解靠近。由于每次采样都依赖于当前的模型评估结果,TPE具有一定的自适应能力,能够根据

任务进展动态调整搜索方向。TPE优势在于其高效性和精确性,在高维超参数空间中,传统的穷

举法和随机法容易陷入计算瓶颈,而TPE能通过概率模型的指导,快速缩小搜索范围。特别是在

面对计算成本较高的模型(如深度神经网络)时,TPE可以在较少的评估次数下找到性能接近最优

的超参数组合。此外,由于TPE的优化过程是渐进式的,每轮迭代的结果都会用于更新概率模

型,这使得它在长期的优化过程中表现稳定。

TPE在多种机器学习和深度学习任务中得到了广泛应用。例如,在神经网络的超参数优化

中,TPE能够有效地调整学习率、网络深度、激活函数类型等关键参数,从而提升模型性能[30]。在

自动化机器学习系统中,TPE常用于复杂搜索任务,如集成学习模型的参数选择和混合模型的优

化。TPE的高效性使其成为超参数优化工具中的核心算法,并在大规模数据集和分布式计算环境

中展现出良好的适应性。尽管TPE的计算复杂度比随机搜索略高,但它在评估次数有限的情况

下能够显著提升搜索效果,这使得它特别适合计算资源受限的场景。在实际应用中,TPE常被用

作超参数优化流程中的关键组件,为用户提供更高效、更智能的优化方案。通过动态调整搜索策

略,TPE不仅能够减少不必要的计算,还能更快地找到高性能的超参数配置,使其在大规模模型优

化中展现出重要价值。

4.
  

遗传算法

遗传算法(Genetic
 

Algorithm,GA)是一种基于自然选择和生物进化启发的优化方法,在超参
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数优化任务中通过模拟遗传和进化过程,逐步筛选出高性能的参数组合[31-35]。它将超参数的搜索

视为种群演化的过程,通过选择、交叉和变异等操作优化参数配置,使得经过多代进化后的参数组

合在目标任务上达到最优。
遗传算法在超参数优化中的基本步骤如下。首先,系统会随机初始化一个包含若干超参数组

合的种群,每个个体(即参数组合)代表一种模型配置;
 

接着,对种群中的每个个体进行评估,计算

其适应度(Fitness),即在验证集上的性能表现;
 

随后,系统根据个体的适应度选择优秀的个体作为

父代,并通过交叉和变异操作生成新的参数组合,构成下一代种群。这个过程不断重复,直至找到

最佳超参数组合或达到预设的迭代次数。

1)
 

初始化与种群生成

初始化阶段生成多个超参数组合,组成初始种群。为了保证种群的多样性,系统通常会在各

个超参数的取值范围内随机采样。例如,对于一个卷积神经网络的优化任务,种群中的个体可能

包括不同的学习率、卷积核大小、层数和正则化系数的组合。

2)
 

适应度评估与选择
 

在每代中,系统会评估种群中每个个体的适应度。适应度通常由模型在验证集上的性能决

定,如准确率或损失值。适应度高的个体有更高的概率被选为下一代的父代。常见的选择策略包

括轮盘赌选择(Roulette
 

Wheel
 

Selection)和锦标赛选择(Tournament
 

Selection),它们分别基于概

率和竞争决定哪些个体进入下一代。

3)
 

交叉操作与新个体生成

交叉(Crossover)操作模拟生物遗传中的基因重组,将两个或多个父代个体的超参数部分组合

成新的个体。典型的交叉方法包括单点交叉和多点交叉,例如可以将两个父代的不同层数或学习

率组合成一个新的超参数配置。交叉操作使得种群能够保留父代的优秀特性,同时探索新的参数

组合。

4)
 

变异操作与多样性保持
 

变异(Mutation)操作通过随机修改个体的某些超参数值,引入新的多样性,以避免种群陷入

局部最优。例如,在变异操作中,系统可能会将某个个体的学习率从0.01调整为0.001,或改变卷

积核的大小。在算法使用过程中,通常将变异的概率设置得较低,以确保搜索过程以父代的优秀

特性为基础进行优化。
遗传算法的优势在于其强大的全局搜索能力和适应性,它能够在复杂的高维搜索空间中发现

优秀的超参数组合,即使在搜索空间包含大量不规则或非凸结构时,遗传算法也能通过代际进化

逐步逼近全局最优解。由于每代种群中的个体彼此独立,遗传算法还非常适合并行计算环境,可
以将不同个体的评估任务分配给多个计算节点,进一步提升搜索效率。

在实际应用中,遗传算法已广泛用于神经网络的超参数优化和机器学习模型的参数调优。例

如,在CNN中,遗传算法能够同时优化学习率、批次大小和层数,使得模型在多个目标上取得

平衡。

5.
  

贝叶斯优化

贝叶斯优化[36-40]是一种基于概率模型的超参数优化方法,旨在通过构建代理模型,对超参数

空间中的未知区域进行智能探索,以便找到性能最优的参数配置。与网格搜索和随机搜索不同,
贝叶斯优化不会依赖于盲目的遍历或随机采样,而是通过利用已评估参数的结果来推断未来探索

方向,从而在尽可能少的评估次数内找到高性能的超参数组合。这种方法在计算资源有限、评估

代价较高的场景中表现尤为出色。贝叶斯优化的核心思想是将超参数优化问题视为一个黑箱优
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化问题。在黑箱模型中,无法直接获取目标函数的显式形式,只能通过离散的超参数组合进行查

询(即训练和验证模型),得到其在验证集上的表现。贝叶斯优化通过使用概率模型(如高斯过程)
估计不同超参数组合的性能分布,并在此基础上选择最优的采样点进行下一轮评估[41]。其优势

在于能够智能地平衡探索和开发,既探索未知的高潜力区域,又充分利用已有的评估结果。

1)
 

代理模型与性能估计
 

贝叶斯优化的第一步是构建代理模型,用于估计超参数空间中的性能分布。最常用的代理模

型是高斯过程,它能够捕捉超参数与模型性能之间的非线性关系,并提供不确定性估计。具体来

说,高斯过程为每个待评估的超参数组合提供一个性能预测值和相应的不确定性,从而帮助系统

确定下一步探索的方向。

2)
 

采集函数与决策机制

贝叶斯优化的关键在于使用采集函数平衡探索和开发。常见的采集函数包括期望改进、最大

值概率和上置信限。这些函数根据代理模型的预测结果和不确定性,选择那些既有可能提升模型

性能,又具备较高探索价值的超参数组合。例如,期望改进函数会优先选择那些预测值较高且不

确定性较大的超参数点,从而避免陷入局部最优。

3)
 

迭代优化过程
 

贝叶斯优化采用迭代式的过程。在每轮迭代中,系统根据代理模型的预测和采集函数的结

果,选择一个新的超参数组合进行模型训练和验证,并将评估结果反馈给代理模型用于更新。随

着迭代的进行,代理模型会逐渐对超参数空间形成更精确的估计,从而提高采样点的质量。最终,
当达到预设的评估次数或性能目标时,系统输出最优的超参数配置。

贝叶斯优化的主要优势在于其计算效率和智能探索能力。它通过构建性能代理模型和使用

采集函数,有效减少了不必要的模型评估,特别适用于那些单次评估代价高昂的深度学习任务。
在实践中,贝叶斯优化已广泛应用于神经网络的超参数优化,如用于调整学习率、正则化参数和网

络结构的关键超参数。此外,贝叶斯优化在强化学习、自然语言处理等领域也展现了良好的适应

性。由于贝叶斯优化依赖于代理模型进行性能预测,它在高维度和复杂的超参数空间中可能面临

一些局限,如维度灾难[40]、样本效率[36]等。然而,改进版本的贝叶斯优化算法(如基于梯度的贝叶斯

优化和分布式贝叶斯优化)正在逐步解决这些问题[42],使其在大规模任务中得到更广泛的应用。

3.3.3 近似超参数优化方法

在现代机器学习实践中,面对大规模数据和复杂模型,超参数优化的计算成本和时间开销往

往不可忽视。为了提高超参数优化的效率,近似超参数优化方法应运而生。这些方法通过借助智

能策略,避免每次都进行完整的模型训练,从而实现高效的超参数调优。下面将详细介绍几种主

要的近似超参数优化方法。

1.
  

早停

早停(Early
 

Stopping)[43-45]是一种常用的超参数调优技术,旨在防止模型在训练过程中的过

拟合。具体而言,在模型训练期间,持续监测验证集的性能。当验证集的性能在经过若干次迭代

后不再提升时,便停止训练。这种方法不仅能够节省计算资源,还能避免因过拟合而导致的模型

性能下降。在超参数优化过程中,早停策略可以与其他优化算法结合使用,作为评估模型性能的

有效手段,减少不必要的训练次数。

2.
  

连续对半算法

连续对半算法(Successive
 

Halving)[46]是一种高效的超参数优化方法,适用于大规模超参数
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空间的快速探索。其核心思想是通过逐步缩小候选超参数的集合寻找最优解。具体步骤如下:
 

首

先,初始时,在超参数空间内随机选择多个候选组合,并对每个组合进行一定数量的训练;
 

其次,根
据验证集的性能,保留表现最佳的一部分组合,其他组合则被淘汰;

 

接下来,针对保留的组合进行

更多训练,并重复这一过程,直至最终得到最佳超参数组合。连续对半算法的优势在于通过逐步

筛选,显著减少了模型评估的次数,使得在有限的计算资源下,能够更高效地探索超参数空间。

3.
  

超带

超带(Hyperband)[47,48]是一种结合了随机搜索和连续对半算法的超参数优化方法,旨在最大

化资源的使用效率。该方法通过分配资源(如训练时间)评估超参数组合的表现。与连续对半算

法不同,超带同时进行多组超参数组合的评估,快速淘汰表现不佳的组合,并将资源集中于表现良

好的组合上。超带利用了多臂老虎机问题的思想,在不同的超参数组合之间分配资源,从而加速

收敛,减少不必要的计算开销。这一方法在处理大规模超参数空间时展现出很大的灵活性和有效

性,成为现代机器学习中一种颇具前景的优化策略。

4.
  

集成近似优化方法

集成近似优化方法[49]通过结合多种优化策略,进一步提升超参数优化的效果。这些方法的

核心在于利用多种算法的优势,动态平衡不同算法的探索能力与局部最优解的风险。例如,可以

将贝叶斯优化与随机搜索结合,利用贝叶斯模型的全局探索能力以及随机搜索的随机性防止局部

最优解。通过这种集成策略,研究者能够在更广泛的超参数空间中进行高效探索,从而更有可能

找到优质的超参数组合。
近似超参数优化方法为机器学习实践提供了高效的解决方案,尤其在面临大规模数据和复杂

模型时。这些方法通过智能化的策略,不仅提高了超参数优化的效率,还在一定程度上降低了对

计算资源的需求。随着机器学习技术的不断进步,未来的研究将继续探索更加高效、智能的超参

数优化方法,以推动机器学习领域的进一步发展和应用。在此基础上,研究者和从业者可以更自

信地开展各类机器学习任务,挖掘更深层次的数据潜力。

3.4 元学习

在传统的机器学习中,模型通常依赖于大量数据学习特定场景下的任务。然而,当应用场景

发生变化时,这些模型往往需要重新进行训练,甚至可能无法有效适应新的数据。这种现象与人

类学习的方式形成了鲜明对比。想象一下,一个小朋友在成长过程中接触了各种各样的物体和照

片,即使他只看了几张狗的图片,也能够很快将狗与其他物体区分开来。这种快速学习和适应新

任务的能力,正是元学习(Meta
 

Learning)所追求的目标[50]。元学习也被称为“学习如何学习”
(Learning

 

to
 

Learn),其核心在于提升模型的适应性和泛化能力,使模型能够在有限的数据和经验

下快速掌握新任务[51]。如图3.4所示,元学习通过在多个已知任务上进行学习,实现模型在新任

务上的快速适应。

图3.4 元学习
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传统的机器学习和深度学习模型通常依赖于特定任务的大量数据进行训练,模型对这些特定

任务的表现虽出色,但一旦面临新任务或新环境,就需要大量数据和重新训练保持效果,成本和时

间花费都很高。而元学习通过“跨任务学习”将学习目标从解决单一任务提升为一种通用的“学习

能力”,能够以高效、灵活的方式快速适应新任务,显著减少了重新训练的代价。
元学习通过构建一种更通用的学习机制,突破了传统模型在应对新任务上的局限,其目的是

“培养模型的学习能力”,使智能算法不仅能够针对特定任务提出解决方案,还能从少量新数据中

迅速提取有用信息并适应新的任务。例如,在图像识别任务中,传统的图像分类模型需要成千上

万张样本图片的数据训练学习新类别的特征,而元学习模型只需少数几张示例图像即可达到相当

的准确率,从而节省大量的标注成本和数据资源[52]。这种“少样本学习”(Few-Shot
 

Learning)的
能力使得元学习在数据稀缺、任务多变、个性化需求强的场景中表现出色。元学习的价值不仅体

现在其理论上的创新性,也在应用上展示出很大的潜力,其思想成功应用于医疗诊断[53]、实时监

控[54]、无人驾驶[55,56]、个性化推荐[57]等多个领域,显著地降低了对大数据的依赖并提升了适应能

力。例如,在医疗领域,元学习通过多任务经验积累实现对新病例的关联学习,从而让机器具备类

似于医生对新病例的快速适应与诊断能力[58]。在图像识别任务中,元学习方法使模型能够在有

限数据下准确识别新类别,这在医疗、安防和自动驾驶等需要少样本学习的场景中表现尤为突出。
此外,元学习在自然语言处理中的快速语言适应和迁移学习也逐步得到应用,如通过记忆过去的

语言结构来推断新的语言模式,或通过在多语言任务上的训练来增强语言转换能力,使模型在新

语言上具有较强的迁移能力。
本节将从三个主要方面对元学习进行介绍:

 

基于优化的元学习方法、基于模型的元学习方法

和基于度量的元学习方法[59]。基于优化的元学习方法专注于改进学习算法本身,以提高模型在

新任务上的学习速度和准确性。基于模型的元学习方法则通过设计特定的学习架构,使得模型能

够更有效地提取和利用先前的经验,进而应对新的挑战。而基于度量的元学习方法则强调通过比

较样本之间的相似性,实现快速学习和高效分类。
从更广泛的角度来看,元学习的崛起为AI的发展带来了新的方向,即不再仅依赖于数据量的

增加和模型复杂度的提升获得更好的性能,而是更多地强调模型的学习适应能力。在未来的应用

场景中,元学习将推动机器学习从大数据时代向“小数据”时代迈进,帮助智能系统高效、迅速地适

应新任务和新场景,减少数据标注成本和训练时间,显著提高AI系统的应用效率[60]。进一步,本
节将更深入地讨论元学习的三大核心方法,并详细介绍其在图像识别、自然语言处理、机器人学习

等多领域的应用前景。

3.4.1 基于优化的元学习方法

基于优化的元学习方法旨在通过改进学习算法和训练过程,使模型能够在新任务上快速适

应。与传统的机器学习方法依赖于大量数据进行训练不同,基于优化的元学习方法强调的是在少

量数据的基础上提升学习效率。这种方法通常通过优化学习过程中的参数更新规则,加速模型的

适应能力。
一个典型的基于优化的元学习方法是模型无关元学习(Model-Agnostic

 

Meta-Learning,MAML)[61]。

MAML的核心思想是通过在多个任务上进行训练,使得模型能够通过少量的梯度更新就适应新

任务。具体而言,是指训练一组初始化参数,模型通过初始化参数,仅用少量数据就能实现快速收

敛的效果。为了达到这一目的,模型需要大量的先验知识不停修正初始化参数,使其能够适应不

同种类的数据。MAML训练过程中使用了一组任务,每个任务都从一个共享的初始化参数开始。
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模型在每个任务上进行多次更新,之后再对这些任务的性能进行评估。通过这种方式,模型学会

了如何在任务之间共享知识,从而在面对新任务时,能够迅速调整参数,达到较高的准确性。

MAML的优势在于其通用性和有效性。它可以应用于多种类型的模型和任务,无论是分类、
回归,还是强化学习等。此外,MAML已在许多实际应用中表现出色,如图像分类、自然语言处理

等领域[62]。
另一个重要的优化方法是自适应学习率调整[63]。在基于优化的元学习方法中,模型可以根

据不同任务的特点动态调整学习率。这种自适应机制使得模型能够在面对不同的任务时,选择最

合适的学习策略,从而加快收敛速度并提高性能。具体实现方式是利用梯度信息估计任务的难

度,从而使模型根据任务的特性动态选择学习率。对于难度较大的任务,模型使用较小的学习率,
以避免在优化过程中产生较大的波动;

 

而对于简单的任务,模型则可以使用较大的学习率加快收

敛速度;
 

自适应学习率的实现也可以通过不同的优化算法来 达 到。例 如,使 用 Adam[64]、

RMSprop[65]等自适应优化算法,这些算法能够根据历史梯度信息自动调整学习率,从而实现更快

速地收敛。学习率调度策略可以在训练过程中动态调整学习率。例如,可以在训练的初期使用较

大的学习率,在模型逐渐收敛时逐步减小学习率,以确保模型能够找到全局最优解。
基于优化的元学习方法还包括几种其他策略,如记忆增强的优化方法,这些方法通过引入记

忆机制,使得模型能够保留和利用过去的经验,以便在新任务上更快地学习[66]。此外,记忆增强

的优化方法也能够结合迁移学习的理念,在多个相关任务上进行训练,可以提高模型的泛化能力。
通过共享不同任务间的知识,模型能够在新任务上更快地收敛,提升整体性能。

总之,基于优化的元学习方法为机器学习模型赋予了快速适应新任务的能力,这一能力在现

实世界中具有广泛的应用前景。无论是在医疗诊断、个性化推荐还是自动驾驶等领域,基于优化

的元学习都能显著提高模型的灵活性和效率,使其能够在变化莫测的环境中迅速响应并作出决

策。通过不断优化学习过程,这些方法为未来智能系统的设计和实现提供了新的思路。

3.4.2 基于模型的元学习方法

基于模型的元学习方法是元学习领域的重要分支之一。其核心思想是通过设计具有灵活结

构和适应性的模型,使其在处理新任务时能够快速更新和调整[67,68]。与其他元学习方法相比,基
于模型的元学习方法更加注重模型的结构设计和信息存储机制,以便满足不同任务需求[69]。这

种方法特别适用于少样本学习和在线学习环境[70,71],因为它能够在数据有限的情况下快速适应

新任务,从而在图像识别、自然语言处理等领域展示出显著的应用潜力[72]。

1.
  

基于模型的元学习步骤

在元学习的框架下,基于模型的元学习方法通常会包含一个具有记忆功能的结构,如特定的

神经网络组件或外部记忆单元,使模型能够“记住”先前任务的知识,并在新任务上迅速进行调整。
通过任务间的共享和任务内的微调,这些模型能够在多种任务场景中表现出很高的适应性。通

常,基于模型的元学习过程可以分为以下几个步骤。
(1)

 

任务表示和学习。将多个任务表示为任务集合{T1,T2,…,Tn},通过少样本数据集定义

每个任务。任务的数据通过元模型进行训练,以期在新任务上也能取得较好的表现。
(2)

 

模型设计和更新机制。基于模型的元学习方法依赖于模型的结构设计,使其能够在少量

数据下快速更新。典型的做法包括添加可更新的权重模块、任务特定的参数调整机制,以及集成

外部记忆模块来增强适应性。
(3)

 

任务快速适应和微调。在新任务上进行微调,基于模型的元学习方法一般会利用先前任
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务的学习经验,通过少量迭代将模型参数调整到最优状态,快速实现高精度预测。

2.
  

典型模型与应用

在基于模型的元学习方法中,有几种广泛应用的模型,包括动态权重生成模型、神经注意力机

制和存储强化模型。下面将讨论这些代表性模型及其特点。
动态权重生成模型通过动态生成或调整权重,实现模型在不同任务间的快速切换。一个典型

的例子是元网络(Meta
 

Network),该模型通过一个元网络生成任务特定的权重,以适应每个新任

务的数据分布[67]。元网络的核心思想是为每个任务生成不同的模型参数,类似于快速的参数调

节机制,使模型能够在不同任务之间进行切换。例如,在图像识别中,当模型面对新类别的物体

时,可以利用少量新类别的图像生成适应当前任务的权重,从而实现精准的识别[71]。这种动态权

重生成模型还在其他领域得到了广泛应用。例如,在自然语言处理领域,生成不同的权重可以让

模型在不同的文本分类任务中快速适应新的语义模式,而无须大规模数据微调。通过将任务特定

的知识嵌入模型中,动态权重生成模型能够在数据不足的情况下表现出良好的泛化能力。
神经注意力机制赋予模型对任务数据的重点关注能力,使模型能够有选择性地提取任务相关

信息。一个典型的应用是 Meta-LSTM模型,在其结构中融入了长短期记忆网络,以便于记忆先前

任务的信息[73]。当遇到新任务时,模型可以通过记忆机制选取关键特征,快速适应新的任务需

求。神经注意力机制在机器人学习中显示出很大的潜力。机器人在执行不同任务时,如抓取物体

或避障,需要快速适应新环境的变化。通过在任务之间共享注意力权重,机器人可以识别并记忆

特定的场景模式,从而在新任务中表现出更高的适应性。例如,机器人可以通过观察先前任务中

的操作,将注意力集中在新任务的关键步骤上,从而快速执行新操作。
存储强化模型将外部存储单元集成到模型结构中,以便为模型提供一个长期记忆模块,使其

在处理多个任务时具有较强的记忆和泛化能力。这类模型中最著名的例子之一是记忆增强神经

网络(Memory-Augmented
 

Neural
 

Networks,MANN)[66],利用神经网络与外部存储单元的结合,
使模型能够在多个任务之间进行知识共享。当遇到新任务时,模型能够从存储单元中读取相关的

信息,并迅速适应新任务。
在计算机视觉任务中,基于模型的元学习方法可以显著提高模型对新类别的适应能力,特别

是在少样本环境下。通过在存储单元中保存不同类别的特征表示,模型能够快速将输入图像与存

储特征进行匹配,从而实现准确分类。元学习方法(如元网络[67]和 MANN模型[66])能够在少量

标注数据下,通过记忆或动态生成权重,快速适应新任务。这种结合存储和元学习的策略提高了

模型的扩展性和稳健性,使其在小样本学习任务中表现出色,并能够更好地匹配新类别特征,提升

识别精度。此外,在视频跟踪中,基于模型的元学习可以实现更优的在线更新效果[74]。
在自然语言处理领域,基于模型的元学习方法同样显示出强大的适应能力。在图像分类、情

感分析和机器翻译等任务中,基于模型的元学习方法可以在少样本的条件下进行微调和快速适

应[68]。这样的能力为模型在多领域、多语种的迁移学习提供了新的可能性。
在机器人学习中,基于模型的元学习方法为机器人快速适应新任务提供了有效的途径。基于

模型的元学习方法通过记忆先前任务的关键特征或生成适应新任务的权重,使机器人能够在短时

间内掌握新任务的技能。通过存储强化模型,机器人可以将之前任务中的特征嵌入外部存储单元

中,在执行新任务时快速调用相关信息。这种方式特别适用于动态环境或未知环境,如在灾难救

援、搜索和导航等任务中,机器人可以基于过去任务经验快速调整和优化行为模式,展现更高的学

习和适应能力[75]。
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3.4.3 基于度量的元学习方法

基于度量的元学习(Metric-Based
 

Meta-Learning)方法是元学习领域的另一个重要方向[76],
其核心思想是通过学习一个适应性强的度量空间,使模型能够在不同任务之间进行有效的特征匹

配和相似性计算。这种方法通常不需要显著调整模型参数,而是通过构建适当的度量标准,使模

型能够快速地对新任务的数据进行分类或预测。基于度量的元学习方法具有实现相对简单、效率

高的特点,尤其适合少样本学习和零样本学习等场景。

1.
  

基于度量的元学习步骤

在元学习的框架下,基于度量的元学习模型通过学习一个特定的度量空间度量新样本与已有

样本之间的相似性。该方法通常涉及下面几个步骤。
(1)

 

任务表示和样本构建。将任务表示为多个不同类别的少样本集合,称为支持集(Support
 

Set),并引入待分类或预测的查询集(Query
 

Set);
 

通过在支持集样本之间建立相似性度量模型,
可以将查询集中样本与支持集进行对比,完成任务。

(2)
 

度量空间学习。基于支持集样本,模型学习一个度量空间,能够量化新样本和支持集样本

之间的距离或相似性。常见的度量空间包括欧氏距离、余弦相似度等,模型可以通过这些度量快

速进行样本间的相似性计算。
(3)

 

少样本预测和分类。当模型完成度量空间的学习后,可以通过在查询集中寻找与支持集

最相似的样本类别完成预测。模型无须通过大量数据更新参数,而是直接依赖学习的度量空间,
能够在新的任务上快速获得准确结果。

2.
  

典型算法与应用

1)
 

三种典型算法

基于度量的元学习方法中最经典的算法包括原型网络[77]、匹配网络[78]、关系网络[76]等。其

中,原型网络是一种简单而高效的基于度量的元学习方法,该方法假设每个类别都可以由支持集

样本的特征均值表示为一个原型向量[77]。具体而言,对于一个任务内的每个类别,模型首先计算

该类别样本的均值向量,并将其视为该类别的原型。在分类过程中,查询集中的每个样本都与每

个类别的原型计算距离(通常为欧氏距离),将其分配给距离最小的类别。原型网络的优势在于,
它不依赖大量样本训练参数,而是通过一个简单的原型向量就可以表示每个类别,从而适用于少

样本场景。该方法特别适用于图像识别任务,如在半监督任务中,原型网络可以有效地对发生的

变化或新出现的类别进行快速识别[79]。
匹配网络是一种利用度量学习的神经网络,通过计算查询样本和支持集样本之间的相似度实

现分类。不同于原型网络,匹配网络采用了注意力机制,允许模型在每个任务中为支持集中的每

个样本分配权重,从而对查询集样本进行分类[78]。具体而言,匹配网络通过一种“上下文嵌入”机
制,将每个支持集样本和查询集样本嵌入同一个度量空间,然后通过余弦相似度或其他度量方法,
计算查询样本与支持样本的匹配得分。匹配网络的创新之处在于引入了注意力机制,使模型可以

在不同任务中适应不同的类别分布。其效果尤其适用于零样本或小样本的分类任务,如文本匹配

和图像分类等场景。通过注意力机制,模型能够根据每个任务的特征自适应地调整度量标准。
关系网络不同于前两种方法,关系网络不是直接使用传统的距离度量(如欧氏距离或余弦相

似度),而是通过一个神经网络学习样本之间的关系[76]。具体而言,关系网络首先使用卷积神经

网络将支持集样本和查询样本映射到高维特征空间,然后通过一个关系模块(通常是全连接网络)
预测查询样本与支持集样本之间的相似性分数。这种方法的优势在于,通过关系模块的学习,模
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型可以自动找到支持样本和查询样本之间的最佳关系特征,适用于复杂的样本关系匹配任务。关

系网络在图像识别、视频分类等领域表现出色,因为其关系模块可以灵活地捕捉图像或视频帧之

间的复杂相似性关系。

2)
 

三种典型应用

在图像识别领域,基于度量的元学习方法因其高效的相似性度量能力,被广泛应用于少样本

和零样本分类任务[71]。传统的深度学习模型往往需要大量样本来训练,但基于度量的元学习方

法可以通过学习到的度量空间,在少样本的情况下实现对新类别的分类。以原型网络为例,在图

像分类任务中,模型通过支持集构建每个类别的原型向量,当遇到新的查询样本时,模型可以快速

地根据样本与原型的距离进行分类。这种方法显著减少了标注数据的需求,并且在新类别频繁出

现的应用场景中表现出色。
在自然语言处理领域,基于度量的元学习方法同样展现出强大的适应性。在文本分类、情感

分析和问答系统等任务中,基于度量的方法通过度量空间量化文本之间的相似性,从而实现快速

的少样本学习。基于度量的元学习方法在多语言文本匹配和文本相似度计算方面也表现出色。
尤其是在多语言环境下,匹配网络可以通过预训练嵌入模型将不同语言的文本映射到同一个度量

空间,从而实现跨语言的文本匹配和分类。这种方法能够帮助模型在不同语言和领域之间进行快

速迁移,提升语言模型的跨领域适应性。
在机器人学习领域,基于度量的元学习方法为机器人快速适应新环境和新任务提供了有效的

工具。机器人通常需要在不同场景中执行任务,如物体抓取、路径规划等。传统的深度学习方法

往往需要大量数据进行训练,而基于度量的元学习方法能够通过少量样本快速完成新任务的学

习。关系网络在机器人学习中的应用尤其广泛,机器人可以利用其关系模块识别不同物体或场景

之间的相似性,从而快速适应新任务。通过这种方式,机器人可以更灵活地适应动态环境,提高操

作的精确度和效率。
基于度量的元学习方法具备多个显著优势。首先,基于度量的模型具有较高的效率,能够在

不需要大量训练样本的情况下实现新任务的快速适应。其次,这些方法对任务参数调整的需求较

低,通过度量空间的学习即可完成样本匹配,非常适合少样本学习任务。此外,基于度量的元学习

方法结构简单,计算效率高,在推理过程中能够快速处理查询样本和支持集样本的相似性计算,从
而降低了计算成本。

尽管基于度量的元学习方法具有较高的适应性和效率,但也面临一些挑战。首先,度量空间

的构建比较依赖数据分布,当支持集样本数量过少或分布不均时,模型的泛化能力可能受到影响。
其次,不同任务之间的特征差异较大时,固定的度量空间可能无法适应所有任务的需求,导致模型

在新任务上的准确性下降。

3.5 神经架构搜索

随着深度学习的发展,神经网络的性能高度依赖于其架构的设计。然而,手工设计神经网络

不仅费时费力,还需要大量的专家知识。因此,神经架构搜索(NAS)逐渐成为一种新兴的自动化

技术,旨在自动探索神经网络架构,以替代传统人工设计过程[80]。这一方法不仅能减少人工干

预,还能发现比人工设计更优的网络结构。NAS的目标是在给定的任务和数据集上自动搜索出最

佳的神经网络架构,从而优化性能,如分类准确率、模型复杂度或推理速度。
在NAS的框架中,搜索过程通常包含三个核心部分:

 

搜索空间(Search
 

Space),定义候选架构
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的所有可能组合;
 

搜索策略(Search
 

Strategy),探索候选架构以找到最优解的方法;
 

评价策略

(Evaluation
 

Strategy),评估候选架构的质量。

3.5.1 搜索空间

在NAS中,搜索空间是决定整个搜索过程效果和效率的关键因素,它决定了架构搜索的范

围、复杂度和灵活性。如果搜索空间设计不合理,即使有再好的搜索算法也难以找到最优的架构。
因此,如何合理地设计和优化搜索空间,已成为NAS研究中的关键问题。

1.
  

搜索空间的基本概念

在数学上,搜索空间可以被视为一个高维离散优化空间。每维代表一个决策变量,如某一层

的操作类型、网络的层数或参数选择。这些变量之间的组合构成了神经网络架构的所有可能形

式。搜索空间的设计决定了NAS算法的灵活性和效率。更大、更复杂的搜索空间允许找到潜在

更优的架构,但也会导致搜索时间和资源的显著增加。搜索空间需要在灵活性与计算复杂性之间

取得平衡。
以卷积神经网络的NAS为例,搜索空间可能包括卷积层、池化层、归一化层和激活函数等基

本构件,并定义这些构件的堆叠顺序、连接方式及其超参数设置。NAS算法在这个多维空间内搜

索,选择最优的模型架构以满足特定任务需求。如图3.5所示,①和②代表了两种不同的神经网

络连接模式,③表示的是两种模式的组合。从图中可看出,①和②构成了一个小型的NAS搜索空

间,而③则是NAS搜索出来的其中一种神经网络的组合架构。

图3.5 搜索空间

2.
  

搜索空间的基础构成

搜索空间的基础构成决定了神经架构搜索系统可以生成和优化的架构类型。它涵盖了网络

模型的基本组件、层级设计、超参数选择以及连接方式,这些要素共同定义了网络的结构与功能。
合理的基础构成不仅确保了搜索空间的覆盖范围,还能避免冗余和无效架构的探索,提高搜索的

效率和质量。
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1)
 

基础操作与层类型

NAS的候选架构通常由多种基本操作构成,这些操作在网络的不同层级上负责特定的功能。
卷积层用于提取局部空间特征,是图像处理任务中的核心组件;

 

池化层通过下采样减小特征图尺

寸,减少计算开销;
 

跳跃连接和残差连接则改善梯度传播,缓解深层网络的梯度消失问题。此外,
归一化层(如批归一化、层归一化等)和激活函数(如ReLU、Sigmoid)在稳定训练过程和引入非线

性方面也发挥着重要作用。NAS系统通常在这些基础操作中进行选择和组合,以找到满足任务需

求的最佳架构。

2)
 

连接方式与拓扑结构

层与层之间的连接方式决定了信息如何在网络中流动,不同的拓扑结构会显著影响模型的表

达能力和训练效率。顺序连接是一种简单且直观的方式,将各层依次堆叠,但这种方式容易导致

深层网络中的梯度消失。跳跃连接(残差连接)通过跨层连接减缓了梯度消失问题,改善了训练效

果。密集连接通过让每层接收所有之前层的输出,进一步增强了信息流动和特征复用。NAS系统

在搜索过程中需要探索不同的拓扑结构,以找到在任务上表现最优的连接方式。

3)
 

模块化设计与基于单元的搜索

模块化设计是NAS中常用的策略,它将网络分为多个可重复使用的单元,从而降低搜索空间

的复杂度。每个单元都是一个小型网络模块,包含多层基础操作和连接方式。NAS系统通过优化

这些单元的结构和排列组合构建完整网络。这种基于单元的设计不仅减少了搜索维度,还提高了

架构的可扩展性。

4)
 

参数空间与超参数设置

除了网络的结构设计,超参数的选择也是搜索空间的重要组成部分。常见的超参数包括卷积

核大小、学习率、批次大小和正则化系数等,这些参数直接影响模型的训练速度和性能。在 NAS
中,一些系统不仅优化网络结构,还同时优化超参数,形成联合搜索空间。此外,卷积核大小等架

构参数也在搜索空间中占据重要地位。例如,在某些任务中,较大的卷积核更有利于捕捉全局特

征,而较小的卷积核则更适合提取局部信息。超参数空间的设计需要在灵活性和可控性之间取得

平衡,以避免搜索维度过大而增加计算负担。
搜索空间的基础构成不仅影响模型的性能上限,还决定了NAS算法的搜索效率。在实践中,

合理的基础构成需要综合考虑任务需求和计算资源的限制。例如,对于需要实时推理的嵌入式系

统,搜索空间可能更倾向于轻量化架构和低资源消耗的操作;
 

而在云端任务中,搜索空间则可以包

含更多复杂的连接方式和大型卷积核,以追求最高的模型精度。通过合理设计搜索空间的基础构

成,NAS系统能够在性能和计算资源之间找到最佳平衡,为后续的架构搜索奠定坚实基础。

3.
  

搜索空间的类型与特性

搜索空间依据其组成形式的不同,大致可以分为四类,每种类型的搜索空间在设计和应用中

具有独特的特性和优势,能够满足不同的需求。下面将针对性介绍这几类搜索空间。

1)
 

全结构搜索空间(Entire-Structured
 

Search
 

Space)
全结构搜索空间是最简单直观的搜索空间之一[81,82]。在全结构搜索中,NAS算法尝试从头

开始构建完整的神经网络架构。这意味着需要对网络的每层和每个连接方式进行选择和优化。
虽然整个结构很容易实现,但它也有一些缺点。例如,人们普遍认为,模型越深,其泛化能力就越

强;
 

然而,寻找这样一个深层网络的工作繁重且计算成本高昂。此外,生成的架构缺乏可移植性;
 

也就是说,在小数据集上生成的模型可能不适合更大的数据集,这就需要为更大的数据集生成新

的模型。因此,全结构搜索常用于小规模任务或在资源充裕的条件下进行研究。
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2)
 

基于单元的搜索空间(Cell-Based
 

Search
 

Space)
 

基于单元的搜索空间通过设计可重复使用的模块降低搜索的复杂度。NASNet[83]和ENAS[82]

是这种方法的经典案例。它们通过搜索单元的结构,并将其堆叠形成完整网络,从而避免了全局

搜索的计算瓶颈。这种方法在计算效率和性能之间取得了良好平衡,因此常用于大规模数据集和

实际应用。

3)
 

层次化搜索空间(Hierarchical
 

Search
 

Space)
层次化搜索空间将网络架构视为多个层次的组合。每个层次都可以独立优化,逐步构建复杂

的网络结构,能够显著降低搜索空间的复杂度,并使模型适应不同层次的特征表示需求。

4)
 

形态变换搜索空间(Morphisms-Based
 

Search
 

Space)
 

形态变换搜索空间是一种从现有网络结构出发,通过小幅调整(如改变层数、调整卷积核大小

或修改连接方式)生成新模型的策略。这种方法特别适合在已有成功架构的基础上进行微调优

化。它能够有效利用已有的知识,并快速找到更优的模型。
合理的搜索空间设计对提升NAS系统的效率和效果至关重要。研究者在设计搜索空间时,

既要考虑任务的复杂性和特性,也要平衡计算资源与搜索精度之间的关系。随着NAS技术的发

展,未来的搜索空间可能会更多地采用混合策略,将不同类型的搜索空间优势结合起来,以应对更

加复杂和多样化的任务需求。

4.
  

搜索空间优化与约束设计

为了提高NAS的效率和效果,搜索空间的优化与约束设计至关重要。过于庞大的搜索空间

虽然能够涵盖更多潜在的优质模型,但会导致计算成本的急剧上升,并增加搜索算法陷入局部最

优解的风险。因此,合理优化搜索空间的大小和复杂度,同时通过适当的约束排除无效或不合理

的架构,是提升NAS系统性能的重要策略。

1)
 

搜索空间的规模控制

大规模搜索空间带来了显著的计算开销,因此需要对搜索空间的规模进行合理控制,同时确

保搜索方向更加明确,避免不必要的计算资源浪费。常用的缩减搜索空间的方法有以下几种。
(1)

 

基于经验的先验设计。根据任务特点和已有经验,限定搜索空间的范围。例如,在图像分

类任务中限制卷积核大小为3×3或5×5,从而减少无意义架构的生成。
(2)

 

模块化与分层设计。通过将网络拆分为多个单元或模块,并仅优化这些基本模块的结构

来简化搜索。
(3)

 

随机采样和代理模型。在大规模搜索空间中,系统可以通过随机采样初步探索潜力区域,
然后集中资源对这些区域进行深入优化。代理模型也常用于大规模搜索空间的初期筛选。

2)
 

合法性约束与结构优化
 

为了避免生成无效的网络结构,搜索空间通常需要设计合法性约束,从而能够排除无意义的

架构设计,确保搜索空间中的每个候选模型都是合理且可训练的。常见的约束有以下几种。
(1)

 

拓扑约束。限制层与层之间的连接方式,防止出现无效回路或信息断层,如禁止在某些层

之间出现循环依赖。
(2)

 

层数和宽度限制。控制网络的层数和每层的节点数,以保证生成的网络在计算复杂度上

可控。
(3)

 

类型兼容性约束。确保不同类型的操作能够正确组合。例如,某些池化操作可能不适用

于特定的特征图尺寸,在搜索过程中需要排除这种组合。
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  3)
 

多目标优化设计

在实际应用中,NAS系统不仅需要优化模型性能,还要同时考虑资源消耗(如计算时间、内存

占用、能耗等)。此外,NAS
 

还需具备适应多样化部署场景的能力,使其能够针对不同设备部署既

轻量化又高性能的模型,以满足不同应用需求。因此,搜索空间的设计通常需要支持多目标优化,
这里讨论两种代表性方法。

(1)
 

加权多目标优化。为不同目标分配权重,将它们合成为一个综合评分函数;
 

在此框架下,

NAS系统可以在性能和资源消耗之间找到最佳平衡点。
(2)

 

帕累托前沿优化。通过绘制性能与资源消耗之间的帕累托前沿曲线,系统选择在多个目

标上均衡表现的模型,这种方法广泛应用于嵌入式系统和移动设备的模型优化。

4)
 

自适应约束设计

在搜索过程中,自适应约束设计能够根据任务需求和搜索结果动态调整约束条件。初期阶

段,系统可能采用较宽松的约束进行广泛探索,而在后期阶段逐步收紧约束,集中优化表现良好的

区域。自适应约束设计使搜索过程更加灵活,避免因固定约束导致的潜在优质架构被遗漏。
通过搜索空间的优化与约束设计,NAS系统能够在性能和计算资源之间找到最佳平衡,提高

搜索效率并确保模型质量。合理的搜索空间优化不仅减少了不必要的探索,还能引导系统更快速

地找到优质模型。

3.5.2 搜索策略

在NAS中,如何高效地探索庞大的搜索空间是关键问题。搜索策略决定了算法如何在给定

的搜索空间内找到性能优异的架构,同时控制计算成本和时间开销。由于搜索空间的复杂性和维

度的高阶性,NAS算法需要在探索(Exploration)和开发(Exploitation)之间取得平衡。这意味着

NAS既要能发掘尚未探索的新颖框架,也要充分利用已知的有效设计优化现有结果。不同的搜索

策略各有其特点和适用场景,如强化学习(RL)、进化算法(Evolutionary
 

Algorithm,EA)、基于梯

度的搜索、随机搜索,以及多种混合策略的结合。本节将从这些策略的原理、应用场景、优势和挑

战等方面进行详细讨论。

1.
  

基于强化学习的搜索

RL是一种常用于NAS的搜索策略[83,84]。它将网络架构的搜索过程建模为一个序列决策问

题,其中智能体(Agent)通过与环境交互逐步学习最优策略,以生成高性能的神经网络模型。在

RL框架下,一个策略网络(Policy
 

Network)生成一系列决策,这些决策决定了每层网络的操作类

型及其连接方式。例如,策略网络可能选择在某一层使用3×3卷积或最大池化,并决定该层与前

一层之间是否添加跳跃连接。这些决策组合成一个完整的网络架构。RL算法通过反复试验调整

策略,每次生成的架构都经过训练,并根据其在验证集上的表现更新策略网络的参数。

NAS的目标是找到能够在特定任务上取得最佳性能的神经网络架构,而强化学习为此提供了

系统化的搜索策略。在强化学习框架中,网络架构的设计被视为一个马尔可夫决策过程(Markov
 

Decision
 

Process,MDP)。其中,状态(State)表示当前生成的部分网络架构;
 

动作(Action)表示在

当前状态下选择的网络操作(如添加一个卷积层或池化层);
 

奖励(Reward)评估当前生成架构在

验证集上的性能(如精度或损失);
 

策略(Policy)由策略网络生成,用于指导下一步的架构设计。强

化学习的过程可视为一种迭代试错,每次生成一个新架构,评估其性能,并根据结果更新策略网络

的参数。

Zoph等于2016年首次提出使用RNN控制器执行NAS[81]。在这种方法中,RNN控制器作
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为策略网络,逐步生成神经网络的每层的配置,包括操作类型(如卷积或池化)、卷积核大小以及连

接模式。生成的架构随后被训练和验证,验证集的精度作为奖励信号反馈给RNN控制器。基于

策略梯度方法(Policy
 

Gradient),RNN控制器的参数通过梯度上升法更新,以提高未来生成优良

架构的概率。这种方法的优点在于其高度自适应性,即RNN控制器能够随着搜索过程的推进不

断调整策略,生成越来越好的架构。此外,RNN能够处理长时间依赖关系,因此非常适用于多层

复杂网络的设计。
强化学习中的一个重要问题是如何在探索和开发之间取得平衡。探索是指智能体尝试新架

构,以获取更多未知信息;
 

开发则是指智能体集中搜索已知表现良好的架构,以进一步提升性能。
为了控制这两者之间的关系,常用的策略概括如下。

(1)
 

ε-贪心策略(ε-Greedy
 

Strategy):
 

智能体以一定概率ε随机选择动作进行探索,其余时间

则选择已知的最佳策略,这种方法能够有效避免陷入局部最优。
(2)

 

基于策略梯度的优化:
 

NAS中的策略网络通常使用策略梯度算法进行更新。具体来说,
通过对架构表现(奖励)与动作概率的乘积进行梯度上升,可以逐步提高生成高性能架构的概率。

(3)
 

熵正则化(Entropy
 

Regularization):
 

为了进一步鼓励探索,可以在损失函数中加入熵正

则化项,使得智能体在搜索初期更加倾向于多样化探索。

RL策略适用于处理复杂的网络设计任务,尤其是多层网络中的长时间依赖(如RNN)。然

而,RL的计算成本较高,每次生成的新架构都需要完整训练,因此往往需要大量计算资源。为了

降低成本,一些方法采用权重共享机制,即不同架构共享同一组权重,从而减少训练时间。强化学

习为NAS提供了一种系统化的优化策略,能够在复杂的搜索空间内高效探索。然而,其高计算成

本和收敛速度慢的缺点也限制了其应用范围。未来,随着更高效的RL算法和资源感知优化技术

的发展,RL在NAS中的应用有望进一步扩展。

2.
  

基于进化算法的搜索

进化算法是一类受自然选择和生物进化启发的优化算法。在NAS中,进化算法模拟种群的

繁衍与竞争,通过代际更新不断优化架构[85-87]。与强化学习不同,进化算法更注重群体多样性和

全局探索能力,适用于高维复杂搜索空间。NAS中使用的进化算法包括遗传算法、遗传规划

(Genetic
 

Programming)、差分进化(Differential
 

Evolution)等。
在进化算 法 框 架 中,候 选 网 络 架 构 被 视 为 个 体(Individuals),这 些 个 体 组 成 一 个 种 群

(Population)。通过不断地选择、交叉和变异,种群中的个体逐代优化,最终找到在特定任务上性

能最佳的架构。
进化算法的优势在于其并行搜索能力:

 

多个候选架构同时参与进化,可以在大规模搜索空间

中高效探索多种可能性。AmoebaNet[87]将遗传算法应用在NAS中,通过多代进化优化了网络层

的结构和连接方式。每代中,种群中的架构都会接受变异和交叉操作,并根据适应度选择进入下

一代,最终在ImageNet分类任务上表现优异,证明了遗传算法在大型神经网络设计中的有效性。
由于每次迭代都需要评估大量架构的性能,进化算法在计算效率上面临挑战。NAS中的适应

度评价通常通过训练候选架构并在验证集上测试来实现。然而,这种完全训练的方式成本很高,
因此研究者提出了多种优化策略,如权重共享,即在不同架构共享同一组模型权重,从而减少每次

训练的时间开销[82]。或者使用代理模型预测架构性能,避免对每个候选模型的完全训练。例如,
基于高斯过程的代理模型可以快速估计新架构的适应度。此外,常见的早停机制在训练过程中,
如果发现某个候选架构的性能无法达到预期,可以提前停止训练,节省计算资源。

进化算法的优势在于可以同时探索多个候选架构,降低陷入局部最优的风险。并且它可以适
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应大规模搜索空间,在处理复杂的搜索任务,特别是在多目标优化场景下表现出色。但是与此同

时,由于需要评估大量候选架构,进化算法的计算开销较大。同时,随着种群的扩展,管理和追踪

每代的候选架构变得困难,需要高效的存储和计算资源应对这些挑战。基于进化算法的搜索策略

为NAS提供了强大的全局优化能力。它通过模拟生物进化过程,在复杂的搜索空间内高效探索

高质量架构。尽管进化算法的计算成本较高,但通过权重共享、代理模型和混合策略等优化方法,
其应用范围不断扩大。

3.
  

基于梯度的搜索

基于梯度搜索的NAS方法通过将搜索空间参数化为连续形式,使梯度下降法能够直接用于

优化网络架构。传统的NAS方法依赖于离散搜索空间,需要对每个候选架构进行独立训练,而基

于梯度搜索的NAS方法通过连续化操作,将候选架构的选择与权重训练过程结合,显著提高了搜

索效率。其核心思路是将搜索问题转换为一个可以求导的优化问题,使得在训练网络权重的同

时,优化出最优的网络结构。
在基于梯度的搜索框架中,所有可能的网络操作都会被赋予一个可微的参数。这些参数控制

不同操作在网络中的重要性,如卷积层、池化层或跳跃连接的权重。在训练过程中,通过反向传播

计算这些参数的梯度,并更新它们的值,使得整个网络架构逐渐趋向于最优状态。可微架构搜索

(Differentiable
 

Architecture
 

Search,DARTS)[88]是这种方法的代表,它将所有候选操作嵌入一个

超网络(Supernet)中,并通过优化超网络的权重和架构参数来进行搜索。DARTS的搜索过程主

要包括以下几个步骤:
 

①定义搜索空间并将所有候选操作映射到超网络中;
 

②构建参数化搜索空

间,将每层的候选操作与一个概率分布关联;
 

③通过梯度下降同时更新网络权重和架构参数;
 

④在完成搜索后,根据优化出的参数选择最优架构,并对其进行独立训练。相比于离散搜索,

DARTS避免了对每个候选架构的独立训练,显著降低了计算资源的消耗。
基于梯度搜索的NAS方法适用于大规模任务,如ImageNet图像分类,其高效的搜索过程使

其能够在较短时间内完成架构优化。然而,这种方法也面临一些挑战:
 

由于采用了连续化的搜索

空间,DARTS可能会陷入局部最优解,难以找到真正的全局最优结构;
 

此外,DARTS假设超网络

中所有候选操作都能够同时学习,这可能导致网络的训练动态变得复杂,出现梯度冲突的问题。
针对这些问题,研究者提出了一些改进策略。例如,部分研究引入了正则化技术,以防止架构参数

的过度拟合[89];
 

也有研究采用多级DARTS,将搜索过程分为多个阶段,每个阶段优化不同的层次

结构,从而避免单一搜索过程中的局部最优[90]。此外,权重共享技术也被用于进一步减少搜索时

间和资源开销,使在资源受限环境中部署NAS成为可能。
在实际应用中,基于梯度的搜索已成功应用于卷积神经网络、循环神经网络和图神经网络的

架构设计[91]。基于梯度的搜索在提升搜索效率的同时,也提出了新的挑战,如超网络的构建和训

练复杂度的管理。未来研究的重点将是如何更好地处理梯度冲突,以及如何将这种方法扩展到更

多类型的任务和搜索空间中。同时,结合其他优化策略(如进化算法和强化学习),混合搜索方法

可能成为下一代NAS的主流方案,为网络架构设计提供更强大的支持。

4.
  

基于代理模型的搜索

基于代理模型的搜索(Surrogate
 

Model-Based
 

Search)是提升 NAS效率的重要方法。传统

NAS的挑战在于需要对每个候选架构进行完整的训练和验证,这种做法在大规模搜索空间中会消

耗大量计算资源。代理模型通过构建一个性能预测模型,快速估计候选架构的表现,减少了对完

全训练的依赖,从而显著降低搜索时间和成本[92]。这一方法已广泛应用于计算机视觉、自然语言

处理等领域,尤其适用于任务复杂、搜索空间庞大的场景。代理模型的核心思路是通过历史数据
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中的评估结果学习架构特征与性能之间的关系,对新生成的架构进行快速预测。

1)
 

代理模型构建与架构搜索过程

在构建代理模型时,需要首先将候选架构转换为适当的特征表示。这些特征可以包括网络的

层数、卷积核的大小、层之间的连接方式等。例如,一个卷积神经网络的特征可能是“3×3卷积层

+最大池化层+全连接层”这样的结构序列。代理模型通过学习这些特征与验证集表现之间的映

射关系,从而能够推断出未训练架构的性能[93]。常见的代理模型包括高斯过程、随机森林、贝叶

斯神经网络以及深度学习回归模型等,其中高斯过程尤为常用,因为它能够量化预测的不确定性,
帮助系统更好地管理探索与开发的平衡。

2)
 

基于代理模型的搜索效率讨论

代理模型的准确性和稳健性直接影响NAS的搜索效率。在搜索初期,代理模型通常会出现

一定程度的偏差,因此需要通过动态更新不断优化。在每次架构评估后,将新的性能数据添加到

训练集中,以便模型逐步改进其预测能力。这种动态更新机制有助于提升代理模型的精度,尤其

是在搜索空间复杂、候选架构多样性大的情况下。一些研究还提出了混合代理模型的策略,即同

时使用多个模型(如高斯过程与随机森林)进行性能预测,并通过集成多个预测结果减小误差[38]。
这种多模型融合的方法能够有效提高预测的稳健性。

虽然代理模型减少了计算资源的消耗,但其构建和训练也存在挑战。首先,代理模型需要大

量的历史数据作为训练集,而获取这些数据本身可能代价高昂。此外,在高维搜索空间中,代理模

型的预测精度可能会下降,尤其是在架构多样性较高的情况下。为了解决这些问题,研究者提出

了一些优化策略,如使用不确定性驱动的探索方法,即优先验证代理模型预测不确定性较大的架

构,以改善模型在高风险区域的表现。此外,还有研究探索如何通过元学习预训练代理模型,使其

在少量数据的情况下也能提供准确的预测。
尽管代理模型大幅提升了搜索效率,但仍存在一些亟待解决的问题。随着搜索任务的复杂性

增加,如何提高代理模型的泛化能力,确保其在大规模搜索空间中的准确性,是一个重要研究方

向。此外,将代理模型与其他搜索策略(如强化学习和进化算法)结合,有望在更复杂的多目标优

化任务中取得突破。
基于代理模型的搜索为NAS提供了高效、灵活的架构优化方案。在未来的发展中,随着模型

精度和资源管理能力的提升,这一方法有望进一步拓展其应用范围,为更复杂的任务和场景提供

支持。在与其他优化方法的融合中,代理模型的价值将得到进一步放大。

5.
  

混合搜索策略

混合搜索策略结合了多种搜索方法的优点,在NAS中展现了强大的灵活性与适应性。单一

的搜索方法,如强化学习、进化算法或代理模型,往往在特定任务或特定条件下表现良好,但面对

复杂、多目标的任务时可能存在局限。混合搜索策略通过整合不同方法的优势,有效平衡全局探

索与局部开发,提升搜索效率和架构质量。这类方法尤其适用于大规模搜索空间、多目标优化以

及需要在有限资源内完成的搜索任务。

1)
 

混合搜索策略框架优势

混合搜索策略的核心在于通过合理地分工与协作,将各个子策略的强项发挥到极致。例如,
在强化学习与进化算法的结合中,强化学习负责指导全局搜索方向,提供策略网络生成的架构初

步设计,而进化算法则对这些设计进行局部优化与多样化处理[80]。具体而言,在这种组合中,

NAS系统可以利用强化学习高效找到潜在优良架构,然后通过进化算法进一步迭代改进这些架

构,确保不会陷入局部最优。此外,混合方法能够在系统训练的不同阶段切换策略,根据任务进展
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动态调整搜索方案。另一种常见的混合搜索策略是代理模型与强化学习的融合[81]。在这种框架

下,代理模型通过性能预测引导强化学习的搜索过程。代理模型快速筛选出可能表现优异的架

构,减小RL控制器生成无效架构的概率,从而提高搜索效率。在搜索初期,代理模型帮助强化学

习缩小搜索空间,而随着训练数据的积累,RL控制器逐步接管搜索任务,进行更加精细的探索与

优化。混合策略在这种动态交替过程中,实现了初期快速筛选与后期精确优化的良好平衡。
混合搜索策略的优势还体现在多目标优化上。在实际应用中,NAS系统通常需要在模型性

能、计算时间、能耗等多个目标之间取得平衡。单一的搜索策略往往无法同时兼顾所有目标,而混

合搜索策略通过分工合作,实现多目标之间的动态权衡。例如,进化算法善于处理多目标优化问

题,可以通过构建帕累托前沿,找到在性能与资源之间的最佳折中点;
 

而强化学习则负责实时调整

搜索方向,确保在不同优化目标之间灵活切换。这样的多目标优化框架在嵌入式设备、移动计算

和云服务等场景中展现了广泛的应用潜力。混合搜索策略在NAS的实践中已有多项成功应用。
例如,在高效神经架构搜索(Efficient

 

Neural
 

Architecture
 

Search,ENAS)网络[82]中,系统通过权

重共享减少了架构评估的计算成本,并结合强化学习的策略生成能力实现了高效搜索。在

AmoebaNet[87]中,进化算法与强化学习的结合使得系统能够在探索过程中持续改进架构,最终在

ImageNet等大型数据集上取得了领先的分类性能。此外,一些研究通过将代理模型与梯度优化

相结合,使NAS系统能够在高维搜索空间中快速找到高性能架构[80],并通过梯度优化进一步提

高模型精度。

2)
 

混合搜索策略框架挑战与建议

然而,混合搜索策略的设计也面临挑战。首先,不同搜索方法之间的协作需要精确的策略切

换与资源分配,否则可能导致系统效率降低甚至产生冲突。其次,混合搜索策略中的信息交互和

同步机制对系统性能至关重要,如何高效管理这些交互,避免不同子策略之间的冗余操作,是一个

重要的研究课题。最后,由于混合搜索策略往往涉及多种算法的联合优化,NAS系统的复杂性和

调试难度也相应增大,需要更加完善的管理和监控机制。为了进一步提升混合搜索策略的效果,
研究者提出了多种优化方案,如引入自适应混合策略框架,根据搜索过程的进展动态调整不同算

法的权重和优先级;
 

还有使用元学习技术预训练各子策略模型,使得系统在初期就能高效搜索。
此外,分布式混合搜索策略也在NAS中得到应用,通过将不同子策略分配到多个计算节点并行执

行,进一步提升了搜索效率。混合搜索策略为NAS提供了更强大的灵活性和适应性,使其能够在

复杂、多变的任务环境中保持高效。未来,混合搜索策略有望在更多领域展现其潜力,尤其是在多

任务学习[94]、联邦学习[95,96]以及资源受限的嵌入式系统[97-99]中;
 

同时将进一步探索如何实现更

精细的策略融合,推动混合搜索策略在NAS中的广泛应用。

3.5.3 评估策略

评估策略在神经架构搜索中起着至关重要的作用,它决定了如何衡量候选架构的表现,并为

搜索过程提供反馈。在大多数情况下,NAS需要在庞大的搜索空间内评估大量的架构,因此评估

过程的效率直接影响整个搜索的速度和效果。然而,准确的评估通常伴随着高昂的计算成本,这
使得性能与资源消耗之间的权衡成为NAS中的关键挑战。因此,设计合理的评估策略不仅要追

求结果的精度,还要考虑时间、资源的开销以及实际应用中的约束条件。一个理想的评估策略应

满足几个要求:
 

第一,应能在不影响模型性能的前提下准确衡量候选架构的表现;
 

第二,应尽量减

少计算资源和时间的消耗,以应对大规模搜索任务的需求;
 

第三,应具备适应不同任务的灵活性,
如小规模数据集的精确评估与大规模数据集的快速筛选。此外,对于嵌入式系统和移动设备等受
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限资源的应用场景,评估策略还需要考虑模型的推理速度、能耗以及存储需求等。

1.
  

完全训练评估

完全训练评估是一种最直接且精确的评估策略,即对每个候选架构都进行完整的训练和测

试。在此过程中,候选模型从初始状态开始,经过完整的训练周期,并在验证集或测试集上进行性

能评估。这种方法能够提供接近真实任务表现的结果,确保搜索到的网络架构具备强大的泛化能

力。因此,完全训练评估通常被视为NAS中的黄金标准。然而,这一策略的计算开销很高,尤其

是在处理大规模数据集或复杂网络架构时。
完全训练评估的过程通常包括以下几个步骤。首先,针对每个生成的候选网络架构,从头初

始化所有参数。接着,在完整的数据集上训练该网络,训练轮次、学习率、批次大小等超参数的设

定通常与实际部署时保持一致,以确保模型性能的可靠性。训练完成后,在验证集或测试集上评

估该模型的表现,并将性能指标(如准确率、F1值或损失值)反馈给搜索算法。NAS系统根据这些

评估结果指导下一轮的架构生成与筛选。这种评估方法的最大优势在于结果的准确性。由于每

个候选架构都经过完整的训练,其性能评估几乎没有误差。对于规模较小的任务,如CIFAR-
10[100]、Fashion-MNIST[101]等数据集,完全训练评估能够在合理的时间内完成,并为搜索提供高

精度的反馈。
然而,完全训练评估的局限性也非常明显。当面对大规模数据集(如ImageNet)或复杂架构

(如深层卷积网络、Transformer网络)时,这一策略的时间和资源消耗会成倍增长。例如,在

ImageNet数据集上,对每个候选架构进行完整训练通常需要几天甚至几周的时间,即使使用高性

能GPU集群也难以支撑大规模NAS任务。这样的计算开销使得完全训练评估在实际应用中的

适用性显著降低。为了解决这一问题,研究者提出了一些优化措施。例如,可以在小规模数据集

上进行初步搜索,并将筛选出的架构迁移到更大数据集上进行完整训练[102]。虽然这种做法在一

定程度上减少了计算成本,但也存在跨数据集迁移时性能下降的风险。此外,还有一些研究尝试

通过早停机制加快完全训练评估的速度[103]。在训练过程中,如果某个候选架构在早期的训练阶

段表现不佳,则提前停止训练,从而节省计算资源。然而,这一策略也需要谨慎使用,因为提前终

止可能会漏掉一些在后期表现良好的架构。
尽管完全训练评估的计算成本高昂,它仍然在一些特定场景下具有重要价值。首先,在验证

新型搜索算法的有效性时,完全训练评估是不可或缺的基准。其次,在小规模或资源丰富的实验

环境中,它能够为NAS系统提供最准确的性能反馈。此外,在最终模型的筛选阶段,开发者往往

会对经过多轮筛选的优质架构进行完全训练,以确保模型在实际部署中的稳定性和可靠性。未

来,随着NAS技术的发展,完全训练评估可能会与其他高效评估策略结合使用。例如,在搜索的

初期阶段采用低保真评估快速筛选出一批候选架构,随后再对这些架构进行完全训练,以获取精

确的性能反馈。混合使用评估策略不仅能提高搜索效率,还能在一定程度上保留完全训练评估的

准确性。此外,随着计算硬件的发展和分布式训练技术的进步,完全训练评估的时间成本有望进

一步降低,使其在更多场景中得到应用。
综上,完全训练评估是一种准确性最高的评估策略,适合在规模较小的任务中使用,或用于验

证最终模型的性能。尽管其计算成本较高,但在某些关键场景下仍然不可替代。通过与其他评估

策略的结合,完全训练评估将继续在NAS系统中发挥重要作用,并为发现高性能网络架构提供坚

实的支撑。

2.
  

低保真评估

低保真评估[104,105]是一种通过缩短训练时间或简化训练过程快速评估候选网络架构的方法。
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与完全训练评估相比,低保真评估牺牲了部分训练的完整性和精确性,换取更低的计算成本和更

快的评估速度。这种方法适用于大规模搜索任务或资源受限的环境,如在处理大数据集、深层网

络时的初期筛选阶段。低保真评估关键在于如何在减少计算开销的同时,最大限度保持与完全训

练结果的相关性,以确保筛选出的架构能够在最终训练中表现良好。
低保真评估可以通过多种方式实现,最常见的方法包括减少训练轮次、缩小数据集规模、简化

网络结构和降低模型复杂度。例如,在评估一个架构时,只使用原数据集的一个子集进行训练,这
不仅减少了数据加载和计算的时间,也能快速筛选掉表现不佳的模型。此外,降低训练轮次是一

种常见策略,通过减少训练的迭代次数,模型的初步性能可以在较短时间内得到验证。尽管这种

方法可能无法完全展现模型的最终表现,但它能为后续筛选提供有价值的参考。使用较浅的网络

结构进行评估也可以实现低保真评估。在这种策略下,搜索系统会优先评估浅层模型,并根据其

表现推断更深层网络的潜力。这种做法在多层卷积神经网络中尤为常见,因为浅层网络的训练速

度更快,可以快速探索架构设计的多种组合。此外,某些研究还采用代理数据集进行评估,即在规

模较小但特征分布与目标任务相似的数据集上进行初步搜索,筛选出的优质架构再迁移到目标数

据集上进行完整训练[106]。尽管跨数据集迁移可能引入一定误差,但这种方法在缩短搜索时间方

面效果显著。
低保真评估的优势在于其计算效率高、适用性广,特别是在搜索的初期阶段能够快速筛选掉

性能不佳的模型。在大多数情况下,低保真评估的结果与完全训练结果具有较高的相关性,这使

得它成为大规模NAS任务中不可或缺的策略之一。然而,由于训练过程的简化,低保真评估的结

果难免存在一定的误差。这种误差可能导致某些潜在优质架构在初期筛选中被误判为不佳,或者

筛选出的模型在完全训练时表现不如预期。为了解决这一问题,研究者提出了多阶段的低保真评

估方案[107]。在多阶段评估中,系统会逐步增加训练资源和训练复杂度。例如,第一阶段使用子集

数据和少量训练轮次进行初步筛选,第二阶段对表现较好的模型增加数据量或训练轮次,最终在

筛选出的优质架构上进行完整训练。这种分阶段的策略能够在保证筛选效率的同时,减少误差带

来的影响。
低保真评估方法可以快速筛选大量候选架构,仅对少数表现优异的架构进行完整训练,显著

地提升了搜索效率。此外,在资源受限的移动设备上,低保真评估能够帮助系统快速选择计算成

本较低且性能良好的模型,实现模型在实际场景中的快速部署[108]。在某些时间敏感的任务中,如
实时检测或预测,低保真评估还能显著缩短模型迭代周期,提升系统的响应速度。尽管低保真评

估在NAS任务中展现了其独特价值,但仍然面临一些挑战。首先,不同任务和数据集之间的低保

真评估效果可能存在差异,这需要针对具体任务调整评估策略。其次,如何设计更精确的低保真

评估指标,使其尽可能接近完全训练的结果,是一个需要进一步探索的问题。最后,低保真评估的

结果是否具备足够的稳健性,也影响到后续筛选与搜索的质量。总之,低保真评估是解决NAS计

算瓶颈的重要策略之一,它以高效、灵活的特点在大规模搜索任务中占据了重要地位。

3.
  

一次性架构搜索评估

一次性架构搜索评估[109]是一种通过共享权重的方式,在同一训练过程中同时评估多个候选

架构的策略。这种方法大幅地减少了NAS中的计算成本,使得在大规模数据集中也能快速探索

复杂的空间。一次性架构搜索的核心思想是在一个超网络中嵌入所有候选架构,并通过共享参数

的方式避免对每个架构进行独立训练。该策略首次在ENAS[82]中得到成功应用,并逐渐成为

NAS领域的重要方法。
在一次性架构搜索评估中,超网络的构建是关键。这个超网络包含了搜索空间内所有可能的
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架构组合,每个候选架构都是超网络的一部分。在训练过程中,不同架构通过选择超网络的子路

径共享相同的参数。具体来说,超网络的每层包含多个操作,如3×3卷积、5×5卷积、最大池化

等。候选架构通过激活特定路径中的操作组合,形成独特的网络结构。这种权重共享机制显著减

少了训练所需的时间和资源,使得搜索算法能够在较短时间内评估大量候选架构。一次性架构搜

索的优势在于其计算效率高、训练时间短。与传统的NAS方法相比,这种策略避免了对每个候选

架构的独立训练,从而将原本需要数天甚至数周的搜索任务缩短为几小时甚至几分钟。这一特性

使得一次性架构搜索成为处理大规模数据集时的理想选择。此外,通过共享权重,系统能够利用

少量的数据和资源快速找到性能良好的架构,特别适用于资源有限的环境。
然而,一次性架构搜索也面临一些挑战。所有候选架构共享同一组参数,不同架构之间的梯

度会相互干扰,导致权重更新的冲突。这种梯度冲突可能影响模型的训练效果,导致某些架构的

性能评估出现偏差。此外,共享权重的架构在性能上往往存在高方差,即在超网络中表现良好的

架构,独立训练后未必能达到同样的性能。这是因为在超网络中的共享参数未经过特定架构的单

独优化,而是服务于所有可能的架构组合。为了解决这些问题,研究者提出了多种改进策略。例

如,通过调控不同架构之间的权重更新频率,减少梯度冲突的影响。此外,一些研究采用了逐层权

重共享的方式[110],使不同架构在部分层共享参数,而在关键层上保持独立,以提升评估的准确性。
另一种改进方法是使用后训练阶段,即在搜索结束后,对筛选出的优质架构进行独立训练,确保其

在实际应用中的表现稳定[111]。
一次性架构搜索的实际应用十分广泛。ENAS作为该策略的代表性案例,在ImageNet数据

集上的搜索速度较传统方法提升了数百倍。此后,许多NAS系统都采用了类似的权重共享机制,
进一步优化了搜索过程。此外,在嵌入式系统和移动设备上,研究者通过一次性架构搜索找到计

算效率高且占用资源少的网络[85],使模型在实际应用中能快速部署。总的来说,一次性架构搜索

评估是解决NAS计算成本问题的有效策略。通过在超网络中共享权重,这一方法大幅缩短了搜

索时间,并使NAS在大规模任务中变得更加可行。未来,随着动态权重共享和混合策略的进一步

发展,一次性架构搜索有望在更多复杂场景中展现其潜力,为NAS的广泛应用提供有力支持。

4.
  

代理模型评估

代理模型评估[112]通过构建性能预测模型,减少了神经架构搜索过程中对完全训练的依赖,使
得搜索过程变得更加高效。与传统的完整训练评估不同,代理模型学习候选架构的特征与其表现

之间的映射关系,在不进行完全训练的情况下快速预测每个架构的性能。代理模型评估在大规模

搜索任务中表现尤为突出,尤其在需要高效筛选的场景,如计算机视觉和自然语言处理任务上,已
经展现出重要价值。

代理模型的构建通常包括两个关键步骤:
 

特征表示和性能预测。特征表示是将候选架构转换

为适合代理模型输入的向量形式,这些特征可以包括层的数量、卷积核大小、连接方式以及激活函

数等。例如,一个卷积神经网络的特征可能是“3×3卷积+最大池化+全连接层”这样的结构序

列。性能预测则是通过拟合这些特征与已知架构表现之间的关系,估计未评估架构的性能。常用

的代理模型包括高斯过程、随机森林、贝叶斯神经网络和深度学习回归模型等[113]。高斯过程不仅

能够预测性能,还能提供预测的不确定性,在NAS中被广泛应用。在贝叶斯优化框架下,系统会

基于高斯过程的预测结果和不确定性值选择下一个评估对象。对于预测结果不确定性较大的架

构,系统会优先进行完整训练,以更新代理模型并提高其预测精度。随机森林和贝叶斯神经网络

也是常见的代理模型选择,这些模型能够处理更高维度的数据,适应复杂的搜索空间。深度学习

模型作为代理模型则进一步提升了预测性能,特别是在搜索空间庞大、非线性关系复杂的场景中。
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代理模型评估的主要优势在于其大幅减少了对计算资源的消耗。在传统的NAS流程中,完
全训练每个候选架构往往需要数小时甚至数天的时间,而代理模型可以在几毫秒内就完成对架构

性能的预测。这使得代理模型评估特别适用于大规模搜索任务和时间敏感的应用场景。此外,代
理模型还可以与其他策略结合使用,如结合早停机制,在中期训练阶段预测模型最终的表现,以避

免不必要的资源浪费。然而,代理模型评估的精度和稳健性受到多种因素的影响。首先,代理模

型的预测质量依赖于训练数据的数量和多样性。如果训练集中的架构样本不足或分布不均匀,代
理模型的预测结果可能偏差较大。其次,代理模型在处理十分复杂的搜索空间时,可能无法捕捉

所有架构特征的细微差异,这会导致某些潜在优质架构被忽略。因此,在搜索过程中,系统通常需

要不断更新代理模型,以融入最新评估的数据,提升模型的准确性。
为了提高代理模型的预测效果,研究者提出了多种优化策略。一种常见的方法是使用多模型

集成,将高斯过程、随机森林和神经网络等模型的预测结果进行融合,以减小单一模型的误差[114]。
此外,动态更新代理模型也是提高其性能的重要手段。在搜索过程中,每次新增架构的评估数据

都会实时更新代理模型,使其始终反映当前搜索空间的最新信息。这些优化策略使代理模型评估

在不同任务和数据集上展现出较好的泛化能力。在NAS的实践中,代理模型评估已经在多个领

域取得成功。例如,在计算机视觉任务中,NAS-Bench-101[115]和NAS-Bench-201[116]等基准数据

集通过代理模型加速了架构搜索,并大幅减少了实验次数。在自然语言处理和语音识别任务中,
代理模型帮助生成了高效的RNN和Transformer变体,并提升了模型的性能。在嵌入式系统和

移动设备上,代理模型评估还能够快速预测不同架构的计算开销和能耗,帮助系统选择最优架构,
实现模型的高效部署。总之,代理模型评估为NAS提供了强大的支持,它以高效、灵活的特点在

不断扩展的搜索空间中发挥着不可替代的作用。

5.
  

早停机制

早停机制是一种在训练过程中根据模型的中期表现提前终止不佳架构训练的策略,旨在减少

计算资源浪费并加快搜索过程。其核心思想是通过监控候选架构在部分训练轮次中的性能,预测

其最终表现,并在判断模型潜力有限时及时停止训练。早停机制尤其适用于大规模NAS任务和

资源受限的环境,因为它能够有效避免对表现不佳模型的冗余训练,提高搜索效率。
在实际应用中,早停机制通常基于一些中期指标进行决策,如验证集上的损失、准确率或梯度

变化情况。当这些指标在若干轮训练后没有显著提升,或出现停滞甚至恶化时,系统会触发提前

停止逻辑。这种策略的前提是假设模型在早期阶段的表现能部分反映其最终潜力。通过及时终

止那些无法达到预期性能的架构训练,系统可以将更多资源集中在更具潜力的模型上,加快整个

搜索流程。为了实现更准确的早停决策,一些 NAS系统会设置阈值条件或采用动态监控策略。
最常见的做法是在若干轮训练后计算模型的损失变化率或性能提升幅度,并与预设的阈值进行比

较。如果模型的性能提升低于设定值或停滞在某一水平,则终止该模型的训练。另一种方法是使

用滑动窗口技术,即在最近几轮训练中评估模型的趋势变化,避免因偶然的波动触发早停。此外,
有些系统还会采用自适应的早停策略,根据当前搜索阶段的进展或系统资源的情况调整早停标

准,使其更灵活地适应不同任务。
早停机制在NAS中发挥着重要作用,不仅能显著节省计算资源,还能大幅缩短整个搜索过程

的时间。对于大规模数据集而言,完整训练一个复杂的模型可能需要数天甚至数周,而通过引入

早停机制,可以将这一过程压缩至几个小时甚至几分钟。在搜索的初期阶段,NAS系统通常会生

成大量的候选架构,其中大部分架构在早期表现不佳。此时,早停机制能够迅速淘汰这些低质量

架构,避免无谓的计算消耗,为后续阶段的优质架构腾出更多资源。特别是在结合代理模型的
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NAS系统中,早停机制的应用还能进一步优化性能预测。代理模型可以通过早停机制提供的反馈

数据提升对架构性能的预测准确性。在资源受限的环境中,如移动设备或嵌入式系统,早停机制

的作用尤为突出。由于这些设备的计算能力和电池寿命有限,如何高效地进行模型搜索和训练是

关键。通过早停机制,系统能够快速筛选出有潜力的架构,及时停止低效的训练,从而在最短时间

内找到最优解,确保选出的模型既高效又具有实际应用价值。此外,早停机制还可以与多阶段评

估策略相结合,进一步提高搜索的精准度和效率。例如,第一阶段可以使用比较宽松的早停标准

进行初步筛选;
 

而在第二阶段,则可以通过更严格的标准对优质模型进行深入评估。总体而言,早
停机制为NAS中的高效评估提供了一种实用且灵活的解决方案。它通过快速淘汰不佳模型和集

中资源训练优质架构,大幅提升了搜索过程的速度和资源利用率。在实际应用中,早停机制已成

为多种NAS系统中的标准配置,为大规模架构搜索任务提供了关键支持。

6.
  

资源感知评估

资源感知评估是一种在NAS中同时关注模型性能和计算资源消耗的评估策略。传统的NAS
方法通常只以性能指标(如准确率、F1分数等)作为优化目标,而在实际应用中,尤其是在移动设

备、嵌入式系统或云端部署环境中,计算资源和运行效率同样至关重要。资源感知评估通过在搜

索阶段引入资源约束,确保选出的模型不仅具有优异的性能,还能在指定的资源限制内高效运行。
这种策略已广泛应用于需要兼顾性能和效率的场景,如自动驾驶、物联网和智能手机中的实时

应用。
资源感知评估的核心是在NAS过程中将资源消耗指标纳入优化目标。这些指标可以包括推

理时间、内存占用、计算延迟、能耗以及模型参数的数量。在实际应用中,系统可能根据不同场景

的需求对这些资源指标进行加权,以实现多目标优化。例如,在移动设备上,能耗和延迟是关键的

指标,而在云端环境中,系统可能更关注内存使用和计算效率。在资源感知NAS中,评估模型时

常采用多目标优化的方法。通过构建多目标函数,系统能够在不同目标之间找到最优的平衡点。
具体实现方式包括使用加权和法或帕累托前沿法。在加权和法中,系统为每个目标分配一个权

重,将多个目标组合成一个标量进行优化;
 

而在帕累托优化中,系统寻找在所有目标上均衡表现的

模型,形成帕累托前沿,用于指导后续的模型选择。
为了高效进行资源感知评估,研究者还提出了一些近似计算方法[117]。在NAS的初期阶段,

系统可以采用代理模型或低保真评估方法快速估计模型的资源消耗。例如,通过建立回归模型预

测每个架构的推理时间和内存使用,避免对每个候选模型进行实际部署和测试。代理模型在资源

感知评估中的应用大幅降低了计算成本,使得系统能在短时间内评估大量架构。此外,资源感知

评估的实现还需要结合特定硬件平台的特性。在嵌入式系统或移动设备上,不同的硬件平台对模

型的运行速度和能耗表现有显著影响。例如,同一卷积网络在GPU、CPU或NPU上的推理速度

可能存在较大差异。因此,系统在搜索阶段通常会模拟目标平台的运行环境,确保评估结果能反

映模型在实际部署中的表现。这种硬件感知的评估方法能够帮助系统筛选出与目标硬件最兼容

的模型。
资源感知评估的策略也与NAS搜索算法紧密结合。例如,在进化算法中,种群中的个体不仅

需要根据性能指标选择,还需要考虑资源消耗的约束;
 

在强化学习NAS中,控制器会在生成新架

构时将资源指标作为奖励函数的一部分,指导策略优化。在一次性架构搜索(如ENAS)中,系统

可以通过共享参数的超网络快速估计不同架构的资源开销,并在搜索过程中不断更新这些估计结

果。在实践中,资源感知评估的效果已经在多种应用中得到了验证。另一个典型案例是NAS在

自动驾驶系统中的应用,研究者在模型设计时同时考虑了精度和推理延迟,以确保车辆的检测系
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统能够实时响应。在这些应用中,资源感知评估不仅优化了模型的性能,还使模型在实际场景中

更具实用性。
总之,资源感知评估通过将计算资源与性能目标结合,为 NAS提供了一种更全面的优化方

案。它特别适用于需要实时响应或运行在资源受限环境中的任务,如物联网设备、智能家居和移

动应用。随着硬件技术的发展和NAS算法的进步,资源感知评估将在未来的深度学习模型设计

中扮演越来越重要的角色。

7.
 

真实部署评估

真实部署评估是一种在NAS流程结束后,将筛选出的模型部署于实际环境中,以测试其在真

实运行条件下表现的评估策略。这一过程超越了单纯的性能指标评估,重点考查模型在实际硬

件、应用场景和用户交互中的综合表现,包括推理速度、响应延迟、能耗、存储开销以及稳定性等。
真实部署评估是确保NAS选出的模型不仅在离线测试中表现良好,而且能在复杂的实际环境中

可靠运行的关键步骤。
在NAS任务中,离线训练和验证阶段往往采用标准数据集与测试环境,但这些条件未必能完

全反映模型的最终应用场景。例如,在智能手机、自动驾驶汽车、物联网设备等实际应用中,硬件

性能、计算能力、网络延迟、功耗限制和存储空间都会对模型运行产生显著影响。真实部署评估通

过模拟这些复杂的运行条件,全面评估模型的性能和适应性,确保模型能满足应用的实际需求。
真实部署评估通常涵盖以下几方面。首先是推理速度和响应延迟,这是所有实时系统的关键指

标;
 

特别是在自动驾驶、监控系统和金融交易等任务中,系统需要在毫秒级时间内作出响应;
 

通过

在实际硬件上运行模型,评估过程能够准确测量模型的推理时间和延迟,确保其符合应用场景的

响应要求。其次是能耗评估,在移动设备和物联网设备上,电池寿命至关重要,因此,真实部署评

估还会记录模型在目标设备上运行时的功耗,以保证其能在电池供电环境下长时间运行。存储开

销是另一个重要指标,尤其是在嵌入式系统和边缘设备上,模型的大小直接影响其部署可行性,真
实部署评估通过测量模型的参数数量和内存占用情况,帮助系统设计者在模型精度与存储需求之

间找到最佳平衡。此外,在某些任务中,如自然语言处理或语音识别,模型还需要处理连续的输入

数据流。此时,评估过程会重点考查模型的稳定性和稳健性,确保其在长时间运行中不会出现性

能下降或错误累积。因此,在实际应用中,真实部署评估的具体实施方式会根据任务和硬件平台

的不同而有所差异。在云计算环境中,系统通常会评估模型的多线程性能、负载均衡能力和容错

性,以确保模型能在大规模数据处理任务中稳定运行。在移动设备上,评估则侧重于测量模型在

不同使用场景中的表现,如手机待机模式与高负载应用中的能耗对比。在自动驾驶系统中,模型

的部署需要经过严格的实时性测试,以确保其在各种复杂路况下都能作出快速、准确的判断。
为了实现更高效的评估,一些系统还采用了在线A/B测试的方式,即将新模型与现有模型同

时部署在真实环境中,比较其在同一任务上的表现[118]。这种方式不仅能够直接反映新模型的改

进效果,还能通过收集用户反馈优化模型设计。此外,研究者还提出了逐步部署的策略,在小规模

环境中先行测试,再逐步扩展到更大的应用范围,以降低部署风险。真实部署评估已在多个领域

取得了显著成效。在自动驾驶领域,通过真实部署评估,研究者确保了模型在各种天气、光照和交

通条件下的稳定性。在金融系统中,交易模型的部署经过了严格的延迟和可靠性测试,以满足高

频交易的苛刻要求。这些案例表明,真实部署评估是将 NAS研究成果转化为实际应用的重要

环节。
总之,真实部署评估在确保模型适应性和运行可靠性方面发挥着关键作用。它弥补了离线评

估的不足,使NAS系统能够找到不仅在理论上优异,而且在实际应用中高效的模型。通过这一过
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程,系统设计者能够更好地应对复杂多变的运行环境,确保模型在真实世界中的稳定表现。随着

NAS技术和硬件设备的不断发展,真实部署评估将继续为模型的优化与应用提供坚实的保障。

8.
 

评估策略的未来发展方向

评估策略的未来发展方向将进一步聚焦于提升效率、准确性和适应性,以应对日益复杂的

NAS任务和多样化的应用场景。随着NAS应用的扩大,传统评估策略的瓶颈逐渐显现,如计算资

源的限制、评估结果的偏差以及无法及时响应实际部署需求等。未来的研究将探索更加智能、灵
活的评估方法,通过动态调整、跨任务迁移和资源优化,提升NAS的整体性能。其中,一个重要的

发展方向是自适应评估策略,传统评估策略往往在搜索的每轮中采用固定的评估方式,而自适应

评估根据当前的搜索进展动态调整评估方案。例如,在初期阶段使用低保真评估快速筛选潜力架

构,随着搜索的深入逐步引入高保真评估进行更精细的验证。此外,自适应策略还能根据当前的

计算资源和时间限制,实时调整评估的复杂度。这样的机制能够显著提升NAS系统的效率,使其

更灵活地应对不同规模和场景的任务。另一个值得关注的方向是跨任务评估与迁移学习。NAS
系统通常需要针对每个新任务重新进行搜索和评估,这一过程既耗时又费力。未来的研究应关注

如何在不同任务之间迁移已有的评估结果和搜索经验。例如,通过构建任务之间的性能映射模

型,将在某一任务上获得的架构性能预测迁移到其他相关任务中。这种跨任务评估策略能够减少

重复计算,并提升搜索的泛化能力,特别是在多任务学习和联邦学习中具有广阔的应用前景。分

布式评估也是未来的研究重点之一。随着NAS任务规模的不断扩大,单节点计算难以满足复杂

搜索的需求。通过将评估任务分配到多个计算节点并行进行,分布式评估能够大幅缩短搜索时

间,并更好地利用计算资源。此外,在分布式环境中,如何协调多个节点之间的信息交互与同步,
避免重复计算和数据冲突,也是需要解决的重要问题。未来的分布式NAS系统有望结合云计算

和边缘计算技术,实现更高效、更稳定的评估体系。最后,NAS系统与用户反馈的结合也是一个值

得探索的发展方向。在某些应用中,如推荐系统或个性化服务,用户反馈能够提供额外的性能指

标。未来的评估策略可以将用户反馈纳入NAS优化的闭环中,使系统能够根据实际使用情况不

断调整和优化模型,从而提升用户体验。
综上,未来的NAS评估策略将向智能化、动态化和分布式方向发展,并更加注重资源感知与

跨任务的灵活应用。这些发展将推动NAS系统在更加复杂和多样化的应用中发挥更大的价值,
为智能系统的设计和优化提供有力支持。

小结与展望

本章围绕自动机器学习展开讨论,重点讨论了算法选择、自动参数优化这两部分自动机器学

习算法的重要流程;
 

并进一步介绍了元学习与神经架构搜索两类重要的自动机器学习方法。其

中,元学习旨在介绍如何让机器自己学会学习,如通过评价机器学习模型在已有数据中的经验来

为新数据设计新的学习方法;
 

神经架构搜索旨在应对深度学习模型构件中网络层级设计空间大且

神经网络模型训练评估耗时等挑战。自动机器学习不仅能够自动设计高效的模型架构,还能优化

训练过程、加速推理并降低资源消耗,具有重要的研究意义与应用价值。随着大模型、多模态学习

等技术的发展,自动机器学习的应用前景与空间将会更加广泛。未来,自动机器学习研究的重要

方向可能包括如下几方面。

1.
  

与基础模型的深度融合

随着大规模预训练模型(如
 

GPT[119]、BERT[120]
 

等)的广泛应用,如何高效地训练、微调和部
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署这些模型成为关键挑战。未来的自动机器学习研究将更加注重与基础模型的深度融合[121],通
过自动化手段优化其全生命周期。例如,利用元学习技术自动选择适合特定下游任务的微调策略

(如适配器微调或提示学习)[122,123],或通过神经架构搜索(NAS)优化模型结构以适应不同计算资

源限制[121]。此外,自动化超参数优化技术可以显著减少大模型训练和推理中的调参成本。未来,
这一方向的研究将进一步推动大模型的高效应用与普及。

2.
  

通用化与可扩展性研究

当前的自动机器学习方法通常针对特定任务或领域设计,缺乏通用性和可扩展性。未来的研

究将致力于开发能够适应多种任务、模态和领域的通用自动机器学习框架。例如,通过元学习技

术提取跨任务的共性知识,构建通用的超参数优化策略或架构搜索空间。此外,结合多模态学习

技术,自动机器学习可以自动优化跨模态(如图像、文本、语音)任务的模型架构与训练策略[124,125]。
通用化的自动机器学习框架不仅能够降低开发成本,还能探索其在复杂任务中的潜力,进一步推

动AI在更广泛场景中的应用。

3.
  

绿色AI与可持续发展

随着深度学习模型参数规模的不断扩大和训练数据量的急剧增长,计算资源消耗大幅提升,
导致高能耗问题日益突出。这一挑战促使机器学习领域深入探讨绿色AI(Green

 

AI),推动针对能

效优化、计算资源节约和环境可持续性的研究。未来的自动机器学习研究将更加注重可持续性,
通过优化算法减少模型训练和推理中的能耗与碳排放。例如,开发能耗感知的NAS方法,在搜索

过程中引入能耗约束,自动设计高效且低功耗的模型架构[126]。此外,自动化模型压缩技术(如剪

枝、量化和知识蒸馏)可以显著降低大模型的存储与计算需求,从而减少资源消耗[121]。

4.
  

人机协作与可解释性

随着自动机器学习的普及,如何使其与人类专家协作并增强模型的可解释性成为重要研究方

向[123]。未来的自动机器学习系统将更加注重人机协作,通过结合领域知识和自动化能力,实现更

高效的模型开发与优化。例如,开发交互式算法工具,允许用户参与算法选择与搜索过程并提供

反馈,从而加速优化并提高结果的可信度。此外,自动化可解释性分析技术(如注意力可视化、特
征重要性分析)可以帮助用户理解模型的决策过程,从而提高模型的可信度和可接受性。未来,该
研究方向有望进一步推动自动机器学习应用与落地,并在对算法结果可解释要求高的应用场景如

金融、医疗等任务中应用。
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