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摘  要 

可微架构搜索(DARTS)已成为神经架构搜索的一种流行方法，然而，这种方法面临过早收敛到局部最优

的情形。同时大语言模型(LLMs)已经成为能够完成广泛任务的强大工具。本文提出了一种基于大型语言

模型的进化搜索框架LLM-NAS，用于神经架构搜索。它将LLM作为黑箱生成新的架构，允许在架构搜索

过程中探索各种优化方向。在不同数据集和搜索空间上进行的大量实验表明，所提出的方法取得了与最

先进的技术相当甚至更优的性能。 
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Abstract 
Differentiable Architecture Search (DARTS) has become a popular method for Neural Architecture 
Search (NAS). However, this method faces the problem of premature convergence to local optima. 
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Meanwhile, Large Language Models (LLMs) have evolved into powerful tools capable of accomplish-
ing a wide range of tasks. This paper proposes an evolutionary search framework called LLM-NAS 
based on LLMs for Neural Architecture Search. It employs LLMs as a black box to generate new ar-
chitectures, allowing the exploration of various optimization directions during the architecture 
search process. Extensive experiments conducted on different datasets and search spaces demon-
strate that the proposed method achieves performance comparable to or even superior to state-of-
the-art techniques. 
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1. 引言 

在过去十年中，深度神经网络(DNN)的迅速发展在计算机视觉领域取得了显著成果，例如图像分类、

目标检测、目标跟踪、语义分割、深度估计等任务。其中，人工设计的网络架构在对应任务的特征提取

方面发挥了关键作用。然而，随着各种任务的结果不断改善，人工设计网络架构的难度和成本也逐渐增

加。为了减少为特定任务获取更优模型的需求并减少人为干预，神经架构搜索(NAS)作为一种自动搜索网

络结构的方法引起广泛关注。 
NAS 所采用的主要策略包括强化学习[1]、进化算法[2]和基于梯度[3]的方法。在早期的研究中，NAS

方法由于方法的计算成本过高而难以被广泛采用。基于梯度的架构搜索方法“可微架构搜索”(DARTS)
作为一种替代方案，在 0.4 个 GPU 日内就能完成架构搜索任务，这极大地提高了搜索效率。然而这种方

法容易收敛到局部最优解，从而严重影响了搜索阶段架构获取的性能。 
本文提出了基于大型语言模型(LLMs)的神经架构搜索进化框架，称为 LLM-NAS。这种方法利用

LLMs 强大的生成能力提供创新方案，从而促进对搜索空间更有效的探索。具体而言，我们将进化策略与

LLMs 相结合，其中进化策略用于建立有效的搜索框架，而 LLMs 作为黑箱优化器生成具有多样性和先

进性能的架构。我们从实验上展示了 LLM-NAS 在数据集 CIFAR-10、CIFAR-100，NAS-bench-201 基准

测试上的性能，结果显示 LLM-NAS 搜索的结构性能与最先进结果相似。 

2. 相关工作 

2.1. 可微神经网络架构搜索 

现有的可微网络搜索方法主要通过权重共享和连续松弛来实现梯度下降，以用于寻找离散架构。

DARTS [3]是其中最具代表性的成果之一。尽管基于梯度的方法简单且计算效率高，但有研究表明，

DARTS 经常会出现性能崩溃的问题[4]，从而导致性能下降。为应对这些挑战，已提出了多种解决方案。

包括直接限制跳跃连接的数量[5]、利用架构参数的海森矩阵范数[6]，上述方法有效地提高了架构搜索的

性能，但它们容易过早地收敛到局部最优解。 

2.2. 进化神经网络架构搜索 

进化神经架构搜索(ENAS)利用进化算法的全局搜索能力来避免过早收敛于局部最优解。然而，这种
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方法所涉及的大量计算成本一直是显著的瓶颈[2]。Lu 等人[7]引入了 NSGA 算法以降低搜索成本。尽管

上述工作有效地平衡了性能和搜索成本，但由于搜索空间巨大，其搜索效果仍面临挑战。 

2.3. 大语言模型用于神经网络架构搜索 

大型语言模型通过无监督学习对大量文本数据进行预训练，其表现远超传统语言模型，凭借强大的

生成能力和上下文理解能力，大型语言模型在神经架构搜索任务中的应用得到了广泛研究。GENIUS [8]
使用 GPT-4 [9]作为黑箱优化器，以便快速探索架构搜索空间并识别有潜力的候选方案。Yu 等人提出的

GPT-NAS [10]方法在神经网络架构数据集上对 GPT 模型进行微调，并将其与进化算法相结合，以优化个

体并获得性能更优的后代与以往的方法不同，本文引入了利用大型语言模型与进化策略相结合的新方法，

以在 DARTS 空间内生成架构个体，从而提高了搜索效率。 

3. 方法论 

在本节中，我们将详细介绍所提出的方法。首先，我们简要介绍 DARTS 以及协方差矩阵自适应进化

策略(CMA-ES)在优化架构参数方面的应用，然后提出基于 CMA-ES 和大型语言模型的 NAS 框架。 

3.1. 可微分架构搜索 

DARTS 会探索最优单元架构，并通过重复堆叠普通单元(normal cells)和缩减单元(reduction cells)来构

建超级网络(supernet)。需要注意的是，与普通单元相比，缩减单元位于网络总深度的 1/3 和 2/3 处，此处

所有与输入节点步幅相邻的操作均设置为 2。在搜索过程中，每个单元被视为一个包含 N 个节点和 E 条

边的有向无环图(DAG)，其中每个节点 ( )ix 由特征图表示，每条边 ( ),i j 代表在不同节点间信息流传递过程

中的操作 ( ),i jo 。在 DARTS 中，所有候选操作均采用连续松弛方法，以执行基于梯度的搜索。具体而言，

中间节点通过候选操作的 softmax 混合计算得出： 

( ) ( )( )
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其中 i j< ，所有候选操作均存储于集合中，
( ),i j
oa 代表操作 ( ),i jo 在超级网络构建过程中的混合权重。在

松弛过程中，架构搜索以可微方式优化网络权重ω 和架构参数α ，为 NAS 建立了双层优化模型： 

( ) ( )* *min , s.t. arg min , .val w trainw w w
α

α α=                          (2) 

其中，优化变量α 和ω 通过梯度下降法更新。搜索结束后，最终的体系结构由每条边上体系结构参数α

最大的操作组成，
( ) ( ), ,arg maxi j i j

o oo a∈′=  。 

3.2. 协方差矩阵自适应进化策略 

最近有研究提出采用协方差矩阵自适应进化策略对 DARTS 搜索空间中的架构参数进行优化[11]。首
先从高斯分布中采样 N 个架构 , 1, 2, ,n n N=x  ，该高斯分布以α 为均值向量 0m 、单位矩阵 I 为协方差矩

阵 0C 。也就是说，对于 1,2, ,n N=  ，有 n α σ= +x y ，其中 ( )~ 0,y I 。随后，利用 nx 初始化 N 个基

于 CMA-ES 的搜索过程，具体而言，第 n 个进化策略的初始搜索种群采样方式如下： 

( )
,

~ ,

t t
i i i

t
i

σ= +z m y

y C 0
                                     (3) 

其中 00, , 1, ,t i λ= = =C I  ，σ 为步长，之后通过以下公式对 m 和 1t+C 进行优化，从而生成新的个体 1
t
i+z 。 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.162069


卢烨，陈磊 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.162069 408 计算机科学与应用 
 

2
1

1

t t
i i

i

λ

β
  

+

=

= ∑m z                                      (4) 

其中 iβ 表示分配给每个个体 ix 的适应度权重。 
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p 是进化路径，在种群中，每个个体通过适应度函数进行评估并根据每个个体的适应度值进行排序。

随后，采用最优的前[ 2λ ]个解来更新搜索参数。在多次迭代中，根据每个种群的适应度值将其存储在集

合 P 中在最后的迭代阶段，我们从集合 P 中选择适应度值最高的个体 *
bestz 作为最佳输出个体代表第 n 次

采样的最优搜索方向，对 DARTS 中的结构参数α 进行更新： 

1 1t t tξ+ += +a a s                                      (6) 

其中ξ 为超参数控制变化步长。 

3.3. LLM-NAS 

受到用于 NAS 应用的大语言模型研究的启发，我们提出了一种基于大型语言模型的神经架构搜索进

化框架，称为 LLM-NAS。我们的方法旨在利用 LLM 强大的生成能力来解决 DARTS 空间中的搜索效率

问题，框架图如图 1 所示。总的来说，可以分为以下几个部分： 
 

 
Figure 1. The framework of LLM-NAS model 
图 1. LLM-NAS 模型框架图 

3.3.1. 个体编码及种群初始化 
LLM-NAS 首先对架构个体进行重新编码，以便大型语言模型能够识别神经架构。这是通过将个体的
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架构参数的连续形式转换为对应的离散形式来完成的，然后再将该个体输入到 LLM 中。随后使用 CMA-
ES 算法搜索结构并更新相关参数。随后，它会将每个样本最优架构存储进集合 D 作为输入 LLM 的初始

种群。 

3.3.2. 选择 
从初始种群中选择两个个体作为父代，将连续的架构参数转换为对应的离散架构，同时避免两个离

散架构相同的个体进行配对。 

3.3.3. 交叉 
给定任务规范、一对父代架构、它们的相对性能以及生成指令作为上下文，LLM-NAS 提示 LLM 生

成离散形式的子代架构。 

3.3.4. 变异 
从精英架构中进行随机采样，并对其进行改进。变异线索包括任务规范、精英架构以及生成指令。 

3.3.5. 基于 LLM 生成个体的 CMA-ES 
将 LLM 生成的离散形式个体架构转化为连续形式的架构参数，操作为以现有模型架构参数α 为基

础，将α 中将对应于离散架构的操作的坐标修改为最大值。具体而言，对每一架构： 
( ){ }, , ,i jarchitecture o i j o′= ∈ ∈ ∈∣                              (7) 

我们提取到每个节点 i 上的边 ( ),i j 以及其对应的操作信息 ( ),i jo ，信息可转换为对应参数矩阵上索引，

此后我们将α 中每个节点 i 对应边最大两个权重提取出来，记录如下： 
( ){ },

2 , ,i j
i ow top i j oα ′= ∈ ∈ ∈∣                                (8) 

我们将与该节点相关的不同边的最大权重值表示为 1
iw ，而这些边的第二大权重值则表示为 2

iw 。对应

于这些权重值的索引分别表示为
( ),
1

i jo 和
( ),
2
i jo 。然后我们得到了所需要的连续架构参数 β ： 
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对于不同的架构 iarchitecture 有不同的架构参数 iβ ，选择适应度值最高的个体作为均值向量以进行新

一轮的协方差矩阵自适应进化以搜索架构。 

4. 实验结果与分析 

在这一部分，我们进行了大量的实验，以评估我们的方法在 DARTS 搜索空间上对 CIFAR-10、CIFAR-
100 [12]和 ImageNet [13]图像分类任务的表现，同时也对 NAS-Bench-201 [14]搜索空间上的 CIFAR-10、
CIFAR-100 和 ImageNet-16-120 进行了评估。丰富的对比实验和消融实验证明了我们方法的有效性。本文

中提到的 ImageNet 数据集指的是 ImageNet 1K 或 ILSVRC2012 数据集，除了 NAS-Bench-201 中的

ImageNet-16-120 之外。 

4.1. 数据集和实现细节 

CIFAR10 与 CIFAR100：CIFAR-10 数据集包含 60,000 张不同类别的彩色图像，例如飞机和汽车。

每个类别包含 6000 张图像，每张图像的尺寸为 32 × 32 像素。相比之下，CIFAR-100 数据集更为复杂，
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包含 100 个不同的类别，其中包括多个细粒度的子类别。我们采用了与 DARTS 相同的操作空间，并在

PC-DARTS 中使用了部分连接策略以减少内存开销。我们使用批大小为 128 的方式进行超网的 50 个周

期的训练(前 20 个周期用于预热)。随后，我们以 128 的批大小从头开始重新训练网络，总共进行 600 个

周期的训练。在进化搜索过程中，群体规模设为 100，精英组中的个体数量设为 3，步长、样本数量 N 和

初始通道数量分别设为 1、10 和 16。为了进行公平的比较，其余搜索和评估阶段的设置与 DARTS 相一

致。 
ImageNet：ImageNet 包含约 120 万张用于训练的图像和 5 万张用于验证的图像，涵盖了 1000 个类别，

其难度远高于 CIFAR-10。在我们的研究中，通过在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集上进行搜索所发现的架

构在 ImageNet 数据集上进行了评估。在评估阶段，我们从头开始训练网络，一共进行了 250 个周期。我们

使用了一个带有线性衰减学习率(初始值为 0.5)、动量为 0.9 和权重衰减为 3 × 10−5的 SGD 优化器。 
NAS-Bench-201：NAS-Bench-201 是一个用于评估 NAS 算法的常用基准测试工具，因为它提供了所

有候选架构的性能数据，这些数据可通过查询直接获取。在 NAS-Bench-201 的搜索空间中，操作集包含

5 个元素，每个单元包含 4 个节点，从而形成了一个总共有 15,625 种架构的搜索空间。NAS-Bench-201
在 CIFAR-10、CIFAR-100 和 ImageNet16-120 数据集上提供了标准化的测试环境。在这个搜索空间中，

我们可以通过直接评估数据集来获得特定任务的性能。因此，我们将特定任务的性能用作适应度指标，

并通过使用四个不同的随机种子进行独立运行来得出最佳架构的平均值和标准差。 

4.2. 实验结果 

4.2.1. CIFAR10 与 CIFAR100 
表 1 对 LLM-NAS 在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集上的表现与当前最先进的 NAS 方法进行了比

较。可以看到 LLM-NAS 不仅在 CIFAR-10 数据上达到了最高表现，在 CIFAR-100 上达到了第二名的表

现，搜索成本大幅超过 DARTS 的基准线，有较大竞争优势。 
 
Table 1. Evaluation results on CIFAR10 and CIFAR100 dataset 
表 1. CIFAR10 和 CIFAR100 数据集上的评估结果 

架构 搜索成本 GPU-天数 
CIFAR-10 CIFAR-100 

参数量(M) 准确率(%) 参数量(M) 准确率(%) 

ResNet [15] - 1.7 95.39 1.7 77.9 

ENAS + cutout [16] 0.5 4.6 97.11 4.6 - 

AmoebaNet-A 3150 3.3 96.66 3.3 82.37 

NSGA-Net 4.0 3.3 97.25 3.3 79.26 

DARTS (1st) 0.4 3.4 97.00 3.4 82.46 

DARTS (2nd) 1.0 3.3 97.24 3.3 - 

GDAS [17] 0.2 3.4 97.07 3.4 81.62 

P-DARTS + cutout 0.3 3.4 97.50 3.6 82.51 

PC-DARTS + cutout 0.1 3.6 97.43 3.6 83.10 

DARTS [18] 0.4 3.4 97.41 3.4 82.49 

DrNAS [19] 0.4 4.0 97.46 4.0 - 

EG-NAS [11] 0.1 3.2 97.47 3.2 83.78 

LLM-NAS 0.1 4.0 97.52 3.6 83.38 
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4.2.2. ImageNet 
表 2 给出了 LLM-NAS 与其它方法在 ImageNet 数据集上的比较，需要注意的是，我们使用的架构是

在 CIFAR-10 上搜索得到的最佳架构。正如表 2 显示，LLM-NAS 在 0.1 GPU 天数的时间成本下测试误差

表现与最先进的启发式算法相当。 
 
Table 2. Evaluation results on ImageNet dataset 
表 2. ImageNet 数据集上的评估结果 

架构 测试误差 Top-1 (%) 搜索成本 GPU-天数 参数量(M) 

DARTS (2nd) 26.7 1.0 4.7 

SNAS [20] 27.3 1.5 2.8+ 

GDAS 26.0 0.3 3.4 

PC-DARTS 25.1 0.1 4.7 

DrNAS 24.2 4.6 5.7 

NASNet-A 26.0 2000 3.3 

NASNet-B 27.2 2000 3.3 

NASNet-C 27.5 2000 3.3 

AmoebaNet-A 25.5 3150 3.2 

AmoebaNet-B 26.0 3150 3.2 

AmoebaNet-C 24.3 3150 3.2 

EAEPSO [21] 26.9 4.0 4.9 

EG-NAS 24.9 0.1 5.3 

LLM-NAS 25.1 0.1 5.1 

4.2.3. NAS-Bench-201 
表 3 给出了 LLM-NAS 在 NAS-Bench-201 基准集上的测试结果，值得注意的是，此时我们的适应度

函数采用基准集上已有的测试数据，结果为使用随机种子 4 次后的平均值，实验结果显示优于当前的算

法。 
 
Table 3. Evaluation results on NAS-Bench-201 benchmark 
表 3. NAS-Bench-201 基准集上的评估结果 

架构 
CIFAR-10 CIFAR-100 ImageNet16-120 

Valid Test Valid Test Valid Test 

ResNet 90.83 93.97 70.42 70.86 44.53 43.63 

Random (baseline) 90.93 ± 0.36 93.70 ± 0.36 70.60 ± 1.37 70.65 ± 1.38 42.92 ± 2.00 42.96 ± 2.15 

ENAS 37.51 ± 3.19 53.89 ± 0.58 13.37 ± 2.35 13.96 ± 2.33 15.06 ± 1.95 14.57 ± 2.10 

SETN [22] 84.04 ± 0.28 87.64 ± 0.00 58.86 ± 0.06 59.05 ± 0.24 33.06 ± 0.02 32.52 ± 0.21 

DARTS (1st) 39.77 ± 0.00 54.30 ± 0.00 15.03 ± 0.00 15.61 ± 0.00 16.43 ± 0.00 16.32 ± 0.00 

DARTS (1st) 39.77 ± 0.00 54.30 ± 0.00 15.03 ± 0.00 15.61 ± 0.00 16.43 ± 0.00 16.32 ± 0.00 

GDAS [17] 90.01 ± 0.46 93.23 ± 0.23 24.05 ± 8.12 24.20 ± 8.08 40.66 ± 0.00 41.02 ± 0.00 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.162069


卢烨，陈磊 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.162069 412 计算机科学与应用 
 

续表 

PC-DARTS 89.96 ± 0.15 93.41 ± 0.30 67.12 ± 0.39 67.48 ± 0.89 40.83 ± 0.08 41.31 ± 0.22 

DSNAS [23] 89.66 ± 0.29 93.08 ± 0.13 30.87 ± 16.40 31.01 ± 16.38 40.61 ± 0.09 41.07 ± 0.09 

DARTS− 91.03 ± 0.44 93.80 ± 0.40 71.36 ± 1.51 71.53 ± 1.51 44.87 ± 1.46 45.12 ± 0.82 

iDARTS [24] 91.03 ± 0.44 93.80 ± 0.40 71.36 ± 1.51 71.53 ± 1.51 44.87 ± 1.46 45.12 ± 0.82 

EG-NAS 90.12 ± 0.05 93.56 ± 0.02 70.78 ± 0.12 70.91 ± 0.07 44.89 ± 0.29 46.13 ± 0.46 

LLM-NAS 91.27 ± 0.11 94.02 ± 0.12 72.25 ± 0.48 72.25 ± 0.52 45.74 ± 0.18 46.31 ± 0.07 

5. 结论 

本文提出了一种基于大语言模型(LLMs)的进化搜索框架 LLM-NAS，通过结合协方差矩阵自适应进

化策略较快的迭代能力以及 LLMs 强大的创新生成能力，有效突破了传统 DARTS 方法的搜索局限，实

现了架构搜索过程中的多样性探索。大量实验表明，相较于传统的神经网络架构搜索算法，LLM-NAS 在

性能上得到显著提升，在各个数据集上都保持了竞争性的结果，同时还保持较低的搜索成本，为求解神

经网络架构搜索问题提供了一种创新且高效的解决方案。 
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