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基于自适应平滑度策略的三维模型分类神经架构搜索
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摘 要：针对人工设计三维模型分类网络架构过度依赖专家经验且泛化能力较差的问题，提出了一种自适应平

滑度策略的神经架构搜索方法。首先，使用改进候选操作选择策略和连续松弛化方法将离散的搜索空间连续

化，并利用权重共享机制提高搜索效率。其次，在损失函数中添加自适应平滑度策略的正则化，由温度参数控

制损失函数的平滑程度。最后，使用指数归一化方法计算损失函数，以避免损失值溢出。在三维点云数据集和

蛋白质间相互作用数据集上的实验结果表明，在相同的训练样本和迭代次数下，自适应平滑度策略的神经架构

搜索方法的分类准确率更高，性能更稳定。
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Neural architecture search for 3D model classification based on 
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Abstract: Aiming at the problem of poor generalization ability in hand-crafted architectures that overly rely on expert ex‐

perience, a neural network architecture search method with an adaptive smoothness strategy was proposed. Firstly, an im‐

proved candidate operation selection strategy and a continuous relaxation method were used to convert discrete search 

space into continuous space, and a weight-sharing mechanism was employed to enhance search efficiency. Secondly, a 

regularization operation with an adaptive smoothness strategy was added to the loss function, whose smoothness degree 

was controlled by a temperature parameter. Finally, the loss function was calculated using an exponential normalization 

method to avoid loss value overflow. Experimental results on 3D point cloud datasets and protein-protein interaction data‐

sets showed that the proposed method achieved higher classification accuracy and more stable performance under the 

same training samples and iterations.
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0　引言

三维模型分类已广泛应用于无人驾驶、机器人

导航、虚拟现实和三维重建等领域
[1-2]

，成为计算

机视觉和计算机图形学的重要研究课题。传统人工

设计网络架构的方法过度依赖专家经验，难以获得
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最优的超参数，需要针对不同应用场景进行重新设

计。生成式人工智能是实现通用人工智能的重要方

式之一
[3]
，能够发挥深度学习的优势。同时，自动

搜索神经架构也成为当前的一个研究热点。

针对高维空间参数自动优化问题，神经架构搜

索（neural architecture search，NAS）由搜索策略

在搜索空间中测试和评估大量架构，利用最大化适

应度函数选择满足给定问题的目标架构，实现网络

参数自动优化。基于NAS的图像分类算法在二维

图像领域取得了较好的分类准确率
[4]
，但无法直接

应用于三维模型。文献[5]提出了一种顺序贪婪架构

搜索（sequential greedy architecture search，SGAS）

算法，该算法基于有向无环图（directed acyclic 

graph，DAG）的边定义子问题，贪婪选择每条边

上的操作，对剩余的子问题进行迭代处理，从而解

决搜索过程和验证过程准确率存在差异的问题。

文献[6]提出资源平衡的神经架构搜索（resource 

balance neural architecture search，RBNAS）算法，

该算法将超网与候选操作之间的关系优化为先合作

后竞争的关系，从而平衡网络架构的分类准确率和

复杂性，但由于剪枝算法对计算资源需求较大，该

算法的效率有待提升。文献[7]提出考虑边特征的

图神经网络架构搜索（edge feature graph neural ar‐

chitecture search，EFGNAS）算法，但由于需要同

时计算边特征和节点特征，该算法在深层网络和大

规模数据集上的效率不高。以上方法从选择策略、

资源平衡和特征提取等方面对三维模型神经架构搜

索方法进行了研究，但仍存在如下问题：一是稳定

性不高，基于可微的架构搜索方法在搜索过程中会

使无参数操作成为子结构中的大部分操作，一定程

度上加速了算法的收敛，但会在训练集上过拟合，

搜索得到的网络架构在验证集上效果不佳，产生严

重的优化误差问题，尤其是复杂数据模型的处理耗

时长且出错率高，降低了算法的稳定性；二是泛化

能力不足，在特定数据集和应用下搜索得到的最优

分类网络架构，在不同的场景需求和不同数据集

下，会表现出不同的搜索效率和分类准确率，算法

的泛化能力无法得到保证。

为此，本文提出自适应平滑度策略算法（adap‐

tive smoothness strategy algorithm，ASSA），从浅

层到深层依次选择不同的特征核生成局部特征，利

用正则化优化方法构建网络架构，解决了搜索过程

中存在的优化误差和泛化能力不足的问题。本文的

贡献点如下。

（1）改进候选操作选择算法，使候选操作选择

过程可微，允许在反向传播时使用梯度更新网络架

构参数，减少无参数操作对网络性能的影响。

（2）在损失函数中添加自适应平滑度策略的正

则化操作，由温度参数控制损失函数的平滑程度，

使损失值曲线趋于平滑，增强模型的泛化能力。

1　相关研究工作

早期的神经架构搜索算法主要基于强化学习
[8]

和进化算法
[9]
，存在计算量大、效率不高的问题。

为使搜索过程连续化，避免低效的采样，连续可

微分架构搜索（differentiable architecture search，

DARTS）[10]
逐渐受到关注。可微分架构搜索算法

交替优化超网权重参数和架构参数，无须单独评估

搜索过程中产生的大量网络架构，解决了搜索耗时

的问题，但该方法得到的子网与超网存在性能差

距，搜索结果不稳定且泛化能力弱。

在增强模型稳定性的研究中，文献[11]采用早

停策略，但人工设定的早停准则存在不确定性，可

能会错过最优的网络架构。文献[12]提出渐进式可

微分架构搜索（progressive differentiable architecture 

search，P-DARTS）算法，渐进式增加网络结构的深

度，缓解了DARTS算法在搜索和评估过程中的深度

差异问题。为消除跳跃连接过多的影响，文献[13]

提出公平的搜索策略，将搜索阶段候选操作的竞争

关系转化为合作关系，但需要根据特定任务进行模

型调整和优化。文献[14]通过添加辅助连接来消除

跳跃连接的不好影响，确保所有操作的竞争更加公

平，使模型的稳定性得到一定提升。文献[15]将

Hessian特征值作为衡量网络性能的重要指标，在

超网训练过程中采用正则化规则抑制Hessian特征

值的增长，在特定数据集上提高了模型的稳定性，

但泛化能力仍有待提升。

在提升泛化能力的研究中，文献[16]设计了域

间自适应的神经架构（adapting neural architectures 

between domains，AdaptNas），研究了待搜索网络架

构的泛化边界，通过域自适应增强神经架构的泛化

能力，最小化不同域间泛化能力的差距。文献[17]

通过混合来自不同域的多个小规模数据集，生成一

个大规模数据集，从而提高神经架构的泛化能力。

文献[18]利用正则化算法对网络架构参数的运算结

果进行约束，避免了架构参数的方差过大，该方法
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在二维图像分类任务中取得了较好的效果，但在三

维模型分类中泛化能力不足。

综上所述，目前的研究在神经架构搜索的稳定

性和泛化能力方面取得了一定的成果，但主要集中

在改变搜索和离散化过程、添加额外的参数规避无

参数操作及多域之间的自适应等方面，缺少同时提

升稳定性和泛化能力的研究。因此，针对网络架构

参数的正则化优化算法，具有较高的研究价值。

2　正则化架构参数策略

2.1　候选操作选择策略的搜索空间连续化

以DARTS为基础的可微分架构搜索算法在训

练数据集和验证数据集上交替更新架构参数和架构

权重。该方法存在两个问题：第一，由于训练和评

估数据集的差异，搜索得到的架构在评估阶段表现

不佳，这会带来“退化的搜索-评价”问题；第二，

其采用离散函数进行混合运算操作，操作的结果是

独热编码（one-hot），返回值是集合中使函数值最

大化对应的元素，在计算候选操作时不可导，因而

无法采用随机梯度下降法进行优化。

本文通过改进候选操作选择策略，使搜索空间

连续化，并使用权重共享机制，以堆叠方式搜索网

络架构。每个搜索单元是包含 N 个节点的 DAG，

节点表示潜在的网络层，特征信息通过DAG的边

从节点 xi传递到 xj，每条边包含若干个候选操作，

节点间的混合操作权重由可学习的架构参数α(ij)
加

权运算得到，从而将离散操作选择问题转换为可微

参数优化问题。节点 xi、节点 xj之间的边上的操作

用混合运算函数 Ō(ij)
表示：

Ō(ij) (x)=∑
k = 1

||O
ζ (ij)

k Ok (x) （1）

ζ (ij)
k =

exp(α(ij)
k )

∑
k′= 1

||O
exp(α(ij)

k′ )

（2）

式中，x是输入特征，Ō表示混合运算，O表示候

选操作集，Ok表示第 k个候选操作，ζ表示归一化

指数函数运算，α(ij)
表示与节点（i，j）相关的架

构参数，α(ij)
k 是与候选操作k相关联的架构参数。

本文采用Gumbel-Softmax[19]
方法将Gumbel分

布与 Softmax()函数操作结合，可实现离散采样的

可微分近似，并在采样过程中进行梯度反向传播，

使梯度可导且候选操作选择过程可微，在反向传播

时用梯度更新网络架构参数，从而减少无参数操作

对网络性能的影响。最终的网络架构由混合操作选

择权重最高的候选操作得到，候选操作选择策略优

化如下：

O( )ij
k =Gumbel - Softmax

kÎO
α( )ij

k （3）

2.2　基于自适应平滑度策略的正则化优化算法

当样本特征多而样本数相对较少时，模型易陷

入过拟合，可采用正则化的方法处理这个问题。正

则化算法在损失函数中添加正则化项，调整权值以

减少过拟合，从而提高模型泛化能力。本文针对三

维模型分类设计了网络架构参数的正则化算法，在

损失函数中引入正则化项对网络架构参数进行调整，

以提高神经架构自动搜索方法的稳定性和泛化能力。

本文采用基于双层优化的搜索算法搜索得到最

优子网，验证阶段的主要任务是优化网络架构参数

α，训练阶段的主要任务是优化网络权重参数ω，

通过梯度下降法降低训练损失和验证损失。在可

微架构搜索方法中，双层优化很好地平衡了模型

准确率和效率，通过逐步递减验证损失ÑαLval(ω -

ζÑωLtr(ωα) α)更新网络架构参数；同时，通过逐

步递减训练损失值ÑωLtr(ωα)更新网络权重参数

ω。其中，▽表示梯度计算，▽α和▽ω分别表示通

过梯度下降法优化α和ω，Lval和Ltr分别表示验证

损失和训练损失，ζ表示归一化指数函数运算。由

于优化过程需要耗费较多的计算资源，准确地评估

架构存在一定难度，可采用以下近似优化方案：

ωt + 1
k =ωt

k - ηωÑωkLtr(ωt
kα

t
k ) （4）

αt + 1
k = αt

k - ηαÑαkLval(ωt
kα

t
k ) （5）

其中，Ltr(ωt
kα

t
k )表示边 t上的训练损失，Lval(ωt

kα
t
k )

表示边 t上的验证损失，ωt + 1
k 表示优化后的权重参

数，αt + 1
k 表示优化后的架构参数，ηω和 ηα分别表

示参数ω和α的初始学习率。优化ω会加快训练准

确率上升，α决定最终的训练准确率
[6]
，因此本文

讨论的是网络架构参数 α的正则化算法。DARTS

算法及在此基础上的研究工作
[2-7]

使用的L2正则化

算法，对每个权重的惩罚相对均匀，在权重衰减过

程中会使大部分特征的权重接近但不为零，可能导

致较小权重的特征影响模型性能，尤其是在处理三

维点云数据时会降低计算效率。因此，在梯度自适

应算法中，L2正则化并非最优，可考虑重新定义
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正则化算法。在式（5）的基础上，对架构参数 α

进行正则化后表示为：

ᾱt + 1
k » αt

k - ηα(ÑαkLval + μT(αt
k )) （6）

其中，μ是一个非负的正则化调整系数，用来平衡

训练损失和验证损失。ᾱt + 1
k 表示α经过正则化后的

值，映射函数T决定了 ᾱt + 1
k 与αt

k之间的变化，同时

对 ζ影响较大。T必须满足以下两点：（1）T的值

应趋于稳定，不受α值大幅度变化的影响，从而避

免无效正则化和优化效果不高的问题；（2）T要能

反映α的变化大小，并对α变化过大的操作施加更

多的惩罚。为此，构造函数T如下：

T((αk + uk )/τ)=
exp((αk + uk )/τ)

∑
k' = 1

||O
exp((αk' + uk′ )/τ)

（7）

式中，uk表示Gumbel(0, 1)的独立同分布采样。τ是

T函数大于零的温度参数，控制T的平滑程度，温

度越高，生成的分布越平滑，越接近均匀分布；温

度越低，生成的分布越接近离散的独热编码分布。

在训练中，可以逐渐降低温度，以逐步逼近真实的

离散分布。若 (αk + uk )/τ过大，对应的指数函数也

随之变大，此时容易出现上溢问题；若 (αk + uk )/τ

过小，对应的指数函数会出现下溢问题，可能会导

致分母为0。为使损失回归正常范围，避免上溢和

下溢出现，使用指数归一化方法计算交叉熵损失函

数，即对T(a)求对数，如式（8）所示：

log

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
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÷
÷

÷

÷

÷
exp((αk + uk )/τ)

∑
k′= 1

||O
exp((αk′+ uk′ )/τ)

=

log (exp((αk +uk )/τ) - log (∑k′= 1

||O
exp((αk′+uk′ )/τ) ) =

(αk + uk )/τ - log (∑k′= 1

||O
exp((αk′+ uk )/τ) )

（8）

LogSumExpTem函数表示带有温度参数 τ的对

数求和指数函数，可简化为LSET函数。该函数是

影响损失值的主要部分，其定义如式（9）所示：

LogSumExpTem = log (∑k′= 1

||O
exp((αk′+ uk′ )/τ) )（9）

对于函数 f (δ ) = log (δ + λ)，根据线性近似的

定义可知：f (δ ) = f (δ - λ) + f ′(δ - λ) × λ = log δ +
1
δ
×

λ，设Γk′= (αk′+ uk′) /τ，Γk′ >0，有：

LSET= log (∑k′=1

||O
exp((αk′+uk′ )/τ) ) =                                 

log (∑k′=1

||O
exp ( )Γk′ ) =                                         

             log (exp(Γk″) ) + (∑k′¹ k″
exp( )Γk′ ) / exp(Γk″)

（10）

其中，k′、k″表示候选操作集O的任一元素，设集

合O的元素个数为n，对于Γk′来说：

log (exp (max (Γk′) ) ) ≤ log (∑k′= 1

||O
exp ( )Γk′ ) ≤       

log (n × exp (max (Γk′) ) )（11）

可以得出：

max (Γ1Γn ) ≤LSET (Γ1Γn ) ≤          

max (Γ1Γn ) + log (n) （12）

由式（12）可知，LSET函数是对max()函数的

一种平滑操作，是改进了的Softmax()函数，可实现

对架构参数α的正则化。由式（2）可知，ζ的值受

参数α影响，因此，使用LSET函数可以优化 ζ。

3　实验结果与分析

为验证算法的稳定性和泛化能力，在Model‐

Net数据集和PPI数据集进行实验，在每个数据集

上进行5次实验。

3.1　ModelNet数据集实验结果分析

ModelNet数据集是普林斯顿大学发布的三维

模型数据集，共有 662种分类、127 915个CAD模

型。该数据集包含3个子集：ModelNet10包含10个

类别的带有方向标记的三维数据集合；Model‐

Net40包含40个类别的三维数据集合；Aligned40包

含40个类别的对齐三维数据集合。

本文实验在ModelNet10数据集上训练和验证，

在ModelNet40数据集上评估。由于搜索初期的网络

性能不稳定，前10次迭代不进行搜索决策，之后每

5个迭代进行一次搜索决策。搜索阶段和评估阶段

的初始学习率分别为0.004和0.001，迭代数分别为

50和250，批量值均为32，采样点个数均为1 024。

ASSA在ModelNet数据集上的5次实验的分类

性能如表1所示，5次实验的分类准确率较为接近，

网络性能稳定。其中，ASSA_ModelNet_1的分类
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准确率最高，达到 93.83%，参数量最多，GPU时

长最长；ASSA_ModelNet_2的分类准确率仅次于

ASSA_ModelNet_1，参数量最小，但GPU时长并

不是最小的。因此，可得出结论：分类准确率、参

数量和GPU时长之间的关系紧密，不能仅靠某一

类参数衡量网络模型的性能。

图 1为 5次实验搜索得到的网络架构，本文方

法采用的候选操作与文献[7]相同。每个架构有2个

输入，它们是上一个网络架构的输出。c_{k}表示

本架构的输出，节点之间连线上的标注是搜索出的

候选操作。图1（a）、图1（b）和图1（c）的结构

相同，但是候选操作不完全相同，其中图 1（a）

和图 1（b）有 3 个候选操作不相同，由表 1 可知

ASSA_ModelNet_1和ASSA_ModelNet_2的分类准确

率较为接近，但ASSA_ModelNet_2的参数量更小，

GPU时长更短。可见，个别候选操作可能会影响

整体网络架构的性能，同时也说明最优的网络架构

不仅和候选操作有关，还和候选操作的组合方式

有关。

将本文搜索得到的网络架构同其他方法进行对

比，如表2所示。本文方法的分类准确率最优值为

93.83%，与人工设计模型KPConv相比，本文方法的

分类准确率提升了1.53%，参数量减少了10.15 MB；

与SGAS（最佳值）算法相比较，本文方法的分类

准确率提升了 1.49%，参数量减少了 4.34 MB，

GPU时长减少了7.44 h；与EFGNAS（最佳值）算

法相比，本文方法的分类准确率提升了0.41%，参

数量增加0.24 MB，GPU时长增加了8.4 h。本文方

法的分类准确率优于其他算法，但参数量和搜索时

间有所增加，因为正则化算法通过平滑函数操作减

少了数据的抖动，有助于提取数据的关键特征，但

正则化算法中设计的对数求和指数函数LSET需要

的计算资源较大，导致所消耗的GPU资源多于其

他对比方法。

本文提出的ASSA算法在损失函数中添加了自

适应平滑度策略，对架构参数进行了正则化。将本

文算法与SGAS算法、EFGNAS算法进行对比，这

两种对比算法都采用了神经架构搜索的方式，数据

集与本文算法相同。其中，在ModelNet数据集对

表1　ASSA在ModelNet数据集上的分类性能

实验名称

ASSA_ModelNet_1

ASSA_ModelNet_2

ASSA_ModelNet_3

ASSA_ModelNet_4

ASSA_ModelNet_5

分类准确率

93.83%

93.57%

92.79%

92.80%

92.26%

参数量/MB

4.15

3.81

4.10

3.91

3.95

GPU时长/h

13.85

9.82

11.33

6.55

6.59

图1　ASSA在ModelNet数据集上搜索到的网络架构
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比实验中，本文算法与EFGNAS算法的候选操作

相同；在 PPI 数据集对比实验中，本文算法与

SGAS算法的候选操作相同。

本文方法和EFGNAS算法在ModelNet数据集上

训练、验证和测试的分类性能如图2所示，每种方法

分别进行5次实验。由图2（a）可知，在训练阶段

的5次实验中，本文方法的分类准确率提升较为稳

定，没有出现大幅波动。EFGNAS算法的分类准

确率波动较大，尤其是EFGNAS_3、EFGNAS_4、

EFGNAS_5。该波动影响了验证阶段的中后期，验证

阶段第40~50次迭代的分类准确率持续降低。可见，

本文算法的分类准确率通过正则化算法优化得到了

平稳提升，说明本文算法增强了网络模型的稳定性。

由图2（a）可知，在前30次迭代中，ASSA的

分类准确率低于EFGNAS算法，但在第30~50次迭

代中，ASSA分类准确率迅速提升。由图2（b）和

图2（c）可知，经过前10次迭代预热后，ASSA的

网络性能趋于稳定，开始进行决策选择；ASSA的

分类准确率高于EFGNAS算法，且其在验证阶段

和测试阶段的变化基本一致。

为进一步验证本文方法在降低模型训练损失和

提升训练精度方面的有效性，与EFGNAS算法进

行对比，实验结果如图 3、图 4 所示。可以看出

EFGNAS算法的平均训练损失和平均验证损失的

平滑度不一致且损失值较大，本文方法的平均训练

损失和平均验证损失的平滑度接近且损失值远低于

EFGNAS算法。如图3所示，两种算法的平均训练

损失随着迭代次数的增加平缓下降。如图 4所示，

EFGNAS算法的平均验证损失在前期迭代过程中

的递减不规律，这与初始阶段不稳定的网络性能有

关，而ASSA的损失值稳步递减。

3.2　PPI数据集实验结果分析

蛋白质相互作用（protein-protein interaction，

PPI）数据集是一种生物图数据集，包含蛋白质间

的相互作用信息。该数据集共 24张图，每张图的

图2　ASSA和EFGNAS算法的训练、验证和测试分类准确率

表2　不同算法的点云分类性能

对比项

PointNet++[20]

KPConv[21]

DGCNN[22]

SGAS[5](平均值)

SGAS[5](最佳值)

RBNAS[6](平均值)

RBNAS[6](最佳值)

EFGNAS[7](平均值)

EFGNAS[7](最佳值)

NoisyDARTS[23](平均值)

NoisyDARTS[23](最佳值)

ARGNP[24]

ASSA(平均值)

ASSA(最佳值)

分类准确率

90.70%

92.30%

92.20%

91.95%

92.34%

92.88%

93.10%

92.56%

93.42%

92.65%

92.90%

93.48%

93.05%

93.83%

参数量/MB

1.48

14.30

1.84

8.99

8.49

4.10

4.11

4.24

3.91

8.72

8.48

4.15

3.98

4.15

GPU时长/h

人工设计

人工设计

人工设计

24.72

21.36

2.88

2.88

6.72

5.52

2.64

2.64

4.80

9.60

13.92
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平均节点数为 2 372 个，每个节点有 50 个特征和

121个标签，节点表示蛋白质，边表示蛋白质之间

的相互作用。每张图对应不同的生物组织，包含位

置基因集、基序基因集和免疫学特征，以基因本体

集作为标签，在图神经网络中主要用于节点分类任

务。PPI用于描述两种及以上蛋白质的结合过程，

PPI 网络可用来描述蛋白质间的复杂相互作用关

系。本文实验在PPI数据集上搜索和评估用于节点

分类任务的神经架构。

搜索和评估阶段的迭代数分别为 50和 2 000，

学习率分别为0.005和0.002，初始通道数分别为32

和 256，批量值大小分别为 6和 1。ASSA在PPI数

据集上5次实验的分类性能如表3所示，5次实验的

分类准确率比较接近，最高值为99.46%，最低值为

99.44%，模型性能稳定性强。然而，部分实验的分

类准确率相同而参数量和GPU时长并不相同，但是

差别不是很大。这进一步验证了分类准确率、参数

量、GPU时长和之间的关系受到多种因素的影响。

在PPI数据集上搜索得到的网络架构如图 5所

示，各参数和候选操作的表示方法与图1相同，候

选操作的选取与 SGAS 算法一致。如表 3 所示，

ASSA_PPI_2的准确率最高且参数量最少，GPU时长

也仅次于ASSA_PPI_5。如图 5（b）所示，ASSA_

PPI_2出现了两次跳跃连接（skip_connect），由此

可见，合理的跳跃连接可以帮助神经网络更好地学

习特征，提高模型的泛化能力，简化模型结构。

不同方法在PPI数据集上的分类性能如表 4所

示，与人工设计的网络架构DenseMRGCN-14[25]
和自

动搜索算法SGAS相比，本文方法的分类准确率略

有提高，但参数量分别减少了47.54 MB和1.32 MB，

但本文方法的初始通道数为 SGAS方法的 1/2，较

多的初始通道虽然能更好地捕获输入数据的特征，

但也会增加网络的复杂性和计算成本。本文方法的

初始通道数较小，能够降低网络复杂性，在同样的

迭代次数下其网络性能更优、参数量更小。由于

PPI数据集的数据量较少，因此本文方法的GPU时

长与SGAS算法方法相同。

本文方法和SGAS算法在PPI数据集上的训练

分类准确率和验证分类准确率分别如图 6、图 7所

示，每种方法进行2次实验。为便于比较，实验设

置的迭代次数与 SGAS算法相同，均为 50次。可

以看出，在前 10次迭代中，本文方法和 SGAS算

法在训练分类准确率和验证分类准确率上的差异较

小，但本文方法的训练分类准确率均高于SGAS算

法，而验证分类准确率相对较低；在迭代10次后，

本文方法的训练分类准确率和验证分类准确率均有

表3　ASSA在PPI数据集上的分类性能

实验名称

ASSA_PPI_1

ASSA_PPI_2

ASSA_PPI_3

ASSA_PPI_4

ASSA_PPI_5

分类准确率

99.46%

99.46%

99.45%

99.44%

99.44%

参数量/MB

6.22

5.88

7.20

6.22

7.20

GPU时长/h

3.12

2.40

2.64

3.12

2.16

图4　ASSA和EFGNAS算法在ModelNet数据集上的平均验证损失

图3　ASSA和EFGNAS算法在ModelNet数据集上的平均训练损失

表4　不同方法在PPI数据集上的分类性能

算法

DenseMRGCN-14[25]

ResMRGCN-28[25]

GraphSAGE (LSTM)[26]

GAT[27]

SGAS[5]

ASSA

分类准确率

99.43%

99.41%

61.20%

97.30%

99.43%

99.46%

参数量/MB

53.42

14.76

0.26

1.81

7.20

5.88

GPU时长/h

人工设计

人工设计

人工设计

人工设计

0.02

0.02
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大幅提升，而SGAS算法的分类准确率呈现下降趋

势。这是因为正则化优化算法中的温度参数可以动

态调整，从而缩短训练损失和验证损失之间的差

距，稳定网络模型的性能。

4　结束语

本文提出了基于自适应平滑度策略的三维模

型分类网络架构自动设计方法，该方法对候选操

作选择策略进行了优化，在损失函数中添加了基

于自适应平滑度策略的正则化操作，使损失函数

趋于平滑，从而提升了模型的稳定性和泛化能力。

在 ModelNet和 PPI 数据集的实验结果表明，在有

限的计算资源下，本文方法获得了最佳的分类准

确率，并在速度和准确率之间取得了良好的平衡。

未来可进一步优化搜索时间，提高网络架构的搜

索效率。

图5　ASSA在PPI数据集上搜索得到的网络架构

图7　ASSA和SGAS算法在PPI数据集上的验证分类准确率

图6　ASSA和SGAS算法在PPI数据集上的训练分类准确率
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