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译 者 序 
 
 
 
在 2013 年的秋季，我正式在目前我服务的大学开始讲授数据科学和人工智能的课

程。回想过去的 10 年，在那些初级和中级的机器学习课程中，学生在完成课程的学习

之后，经常问我如下这些问题，不知道阅读本书的你，是否也会有这样的困扰。首先

就是关于特征的学习，在传统的机器学习过程中，特征需要人工提取，而在特征提取

的过程中，如果不能达到最优，那么最后得到的模型性能也很难令人满意。其次，传

统的机器学习技术可以很轻松地处理结构化数据，但像图片、视频或语音这种非结构

化数据，传统的机器学习技术很难提取有效的特征。还有同学会说，在传统的机器学

习中，需要大量的样本数据来进行特征提取，这对数据准备带来了不小的挑战。同时，

传统机器学习技术很难处理高维稀疏数据、模型泛化能力差以及无法对时间序列进行

建模，这些都影响机器学习技术在生产中的应用。 
“是时候看一些高级的内容啦！”出于自己的私心，期待学生在下学期还选我的其

他课程，我通常都会在初级人工智能课程结束时，为学生演示一些深度学习或深度进

化学习的小例子，让他们看到如何通过简单的深度进化学习代码就可以轻松地处理

语音、图像和视频，以及深度进化学习在机器视觉、自然语言处理等方面所取得的

成果。 
确实，如今深度进化学习在目标检测、语义分隔等方面有着广泛的应用，比如自

动驾驶中的物体检测、医学图像分析等。还有我们常用的机器翻译，也使用了大量的

深度进化学习技术，比如大家所熟知的谷歌翻译引擎，Siri 智能助手等。大家每天使

用的在线购物网站、音视频网站中的推荐系统，都离不开深度进化学习技术。还有大

家每天观看的短视频，那些听起来非常流畅又非常熟悉的解说配音，也是通过深度进

化学习技术实现的更加自然的语音合成。大家之前就听说过的股市预测、疾病发生趋

势等与预测相关的应用场景，深度进化学习都有非常出色的表现。 
《进化深度学习》已经被我推荐给选修人工智能高级课程的本科生以及人工智能

方向的硕士研究生。本书共 12 章，由三部分组成。第Ⅰ部分：入门。如果你对模拟和

进化或遗传计算不熟悉，请务必阅读整个部分。这部分也是一个很有帮助的复习，并

演示了几个有趣的应用程序。第Ⅱ部分：优化深度学习。如果你确实需要优化神经进

化或对深度学习系统进行超参数调整，请阅读本部分或其中的特定章节。第Ⅲ部分：

高级应用。本部分分为三个子部分：进化生成建模(第 8 章和第 9 章)、NEAT(第 10 章
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和第 11 章)及本能学习(第 12 章)。可以独立阅读每个子部分。相信通过阅读本书，你

一定能在人工智能和机器学习领域迈上更高的台阶。 
最后，我要由衷地感谢清华大学出版社的王军老师。感谢他为我出版了多种关于

机器学习、人工智能、云计算和高性能计算的书籍和译作。他提供了一种新的方式，

让我能够与大家分享我的知识和经验。他的支持和帮助使我能够将这些书籍带给读者，

并希望这些书籍能对读者在相关领域的学习和工作有所帮助。 
 
 

殷海英 
埃尔赛贡多，加利福尼亚州 
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前    言 
 
 
 
25 年前，当我开始从事机器学习和人工智能的工作时，有两项主导技术被认为是

未来的重要发展方向。这两项技术在解决复杂问题方面都显示出了巨大的潜力，并且

在计算上是等效的。这两项技术分别是进化算法和神经网络(深度学习)。 
在接下来的几十年里，我目睹了进化算法的急剧衰落和深度学习的爆炸性增长。

这场斗争的结果是由计算效率决定的，深度学习也展示了许多新颖的应用。另一方面，

在大多数情况下，进化和遗传算法的知识与应用已经逐渐减少到成为附注或脚注的

程度。 
我写本书的目的是展示进化和遗传算法可以为深度学习系统提供收益的能力。这

些收益在深度学习进入自动机器学习时代尤为重要，在这个时代，自动化大规模模型

开发正逐渐成为主流。 
我也相信，我们对通用人工智能和智能体的探索可以从进化的角度得到帮助。毕

竟，进化是自然界用来形成我们智慧的工具。那么，为什么它不能改进人工智能呢？

我猜想，可能是我们太急躁和傲慢了，认为人类可以独自解决这个问题。 
通过本书，我希望将进化方法作为超越常规思维的一种方式，展示其在深度学习

中的强大力量。我希望本书以有趣和创新的方式展示进化方法的基础知识，同时涉及

进化深度学习网络(即 NEAT)和本能学习等先进领域。本能学习是我对我们应该如何更

多地关注生物生命是如何进化的，并在寻找更智能的人工网络时反映出这些相同的特

征的看法。 
 
 



 

 

 

关 于 本 书 
 
 
 
本书介绍了进化算法和遗传算法，从解决有趣的机器学习问题到将其中的概念与

深度学习相结合。本书的开始部分介绍了 Python 中的模拟以及进化算法与遗传算法的

概念。随着介绍的深入，重点转向展示它们在深度学习中的应用和价值。 

本书读者对象 

本书读者应该具备扎实的 Python 编程背景，并理解核心的机器学习和数据科学概

念。在后面的内容中，深度学习的背景知识对理解概念至关重要。 

本书组织结构：路线图 

本书分为三个部分：入门、优化深度学习和高级应用。在第Ⅰ部分，将介绍模拟、

进化、遗传和其他算法的基础知识。以此为基础，继续展示进化和深度学习中遗传搜

索的各种应用。最后，将介绍生成式建模、强化学习和广义人工智能的高级应用。下

面是每章的概要。 

第Ⅰ部分：入门 
● 第 1 章介绍了将进化算法与深度学习相结合的概念。 
● 第 2 章提供了关于计算模拟的基本介绍，并介绍了如何利用进化进行计算。 
● 第 3 章介绍了遗传算法的概念和 DEAP 框架的使用。 
● 第 4 章介绍了遗传和进化算法的一些有趣应用，从推销员出差问题到生成

EvoLisa 的图像。 

第Ⅱ部分：优化深度学习 
● 第 5 章演示了几种使用遗传算法或进化算法优化深度学习系统超参数的方法。 
● 第 6 章介绍了使用神经进化研究深度学习系统的网络架构优化。 
● 第 7 章着眼于使用进化优化卷积神经网络架构的高级应用。 
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第Ⅲ部分：高级应用 
● 第 8 章介绍或回顾了使用自编码器进行生成式模型的基础知识，然后展示了

进化如何发展出进化自编码器。 
● 第 9 章继续第 8 章的内容，介绍或回顾了生成式对抗网络，以及如何通过进

化来优化它。 
● 第 10 章介绍了 NEAT，并讨论了如何将其应用于各种基准应用。 
● 第 11 章讨论了强化学习和深度强化学习的基础知识，然后展示了如何利用

NEAT 解决 OpenAI Gym 上的一些困难问题。 
● 第 12 章展望了进化在机器学习中的未来，并探讨了它如何为广义人工智能提

供见解。 

关于代码 

本书中的所有代码都是使用 Google Colab notebook 编写的，并可在作者的GitHub
存储库中找到：https://github.com/cxbxmxcx/EvolutionaryDeepLearning。要运行代码，

只需要在浏览器中导航到GitHub 存储库，并找到相关的代码示例。所有代码示例的名

称都以章节编号为前缀，然后是示例编号，如 EDL_2_2_Simulating_Life.ipynb。然后，

只需要点击 Google Colab 标识即可在Colab 中启动 notebook。任何依赖项都将在Colab
上预先安装或作为 notebook 的一部分进行安装。 

在许多情况下，原始源代码已经进行了重新格式化：添加了换行符并重新调整了

缩进，以适应书中可用的版面空间。在极少数情况下，即使这样仍然不够，代码清单

中也会包含行延续标记(➥ )。此外，在文本中描述代码时，源代码中的注释通常会被

删除。在许多代码清单中都提供代码注释，用来突出显示重要概念。 
可以扫描封底二维码下载本书源代码。 
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第 Ⅰ部分 
 

入    门 
 
 
 
进化算法和遗传算法已经存在了几十年。就计算能力而言，进化方法在机器学习

领域远不如深度学习强大。然而，进化方法可以提供独特的工具，辅助解决各种优化

问题，从超参数调整到网络架构。但在讨论这些模式之前，需要先介绍进化算法和遗

传算法。 
在第 1 章中，介绍了使用进化方法优化深度学习系统的概念。由于本书涵盖的深

度学习优化方法属于自动化机器学习范畴，因此还介绍了结合进化的 AutoML(自动机

器学习)方法。 
在第 2 章中，介绍了康威的《生命游戏》(Conway’s Game of Life)中的生命模拟，

使用一个简单的场景，并通过遗传算法进行进化。接下来，在第 3 章中，介绍了不同

形式的遗传算法，使用 Python 中的分布式遗传算法库 DEAP。最后，在第 4 章中，通

过介绍其他多样化的进化方法，为本书的第Ⅰ部分做了总结。 





 

 

第1 章 

进化深度学习简介 
 
 
 
 

本章主要内容 
●  进化计算是什么，如何将其集成到深度学习系统中 
●  进化深度学习的应用 
●  建立优化深度学习网络的模式 
●  自动化机器学习在优化网络中的作用 
●  利用进化计算方法增强深度学习开发的应用 
 
深度学习(Deep Learning，DL)已成为人工智能(Artificial Intelligence，AI)和机器学

习(Machine Learning，ML)迅猛发展中普遍采用的技术。它从一开始被认为是伪科学(参
见 Terrence J. Sejnowski 于 2018 年在MIT Press 出版的 The Deep Learning Revolution)，
发展到在从乳腺癌诊断到自动驾驶等各个主流应用领域都得到了广泛应用。虽然很多

人认为它是一种未来的技术，但也有人更加务实和实际地看待其不断增长的复杂性和

对数据的渴求。 
随着深度学习变得越来越复杂，我们不断地往它里面输入越来越多的数据，希望

在某个特定的领域能够获得一些重大的启示。遗憾的是，这种情况很少发生，而且经

常会得到糟糕的模型、差的结果，以及面对愤怒的老板。这个问题将一直持续下去，

直到我们为深度学习系统开发出高效的处理流程。 
构建有效和健壮的深度学习系统的过程与构建任何其他机器学习或数据科学项

目的过程相似。虽然某些阶段所需要的资源和复杂性可能有所不同，但所有步骤都

是一样的。相对新的深度学习领域通常缺乏一个可以帮助你自动化完成一些过程的

工具箱。 
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进化深度学习(Evolutionary Deep Learning，EDL)就是这样一个工具箱或一组模式

和实践，可以帮助你自动开发深度学习系统。本书使用的 EDL 一词涵盖了广泛的进化

计算方法和模式，应用于深度学习系统的各个方面，贯穿整个机器学习过程。 

1.1  什么是进化深度学习 

进化深度学习(EDL)是将进化算法与深度学习相结合的一组技术的总称。这些方

法可用于优化深度学习系统，从数据收集到验证等各个方面。EDL 并不是新概念，将

进化方法与深度学习相结合的工具已经有很多名字，包括 Deep Neural Evolution、
Evolutionary Neural AutoML、Neuroevolution、Evolutionary AI 等。 

EDL 是人工智能的两个独特子领域：进化计算(Evolutionary Computation，EC)和
将深度学习应用于自动化和改进模型的应用。进化计算是一种方法，通过模拟生物或

自然过程来解决复杂问题。这可以在深度学习之上应用，以实现自动化和优化解决方

案，同时也有潜力发现新的策略和架构。 
我们在 EDL 中涵盖的广泛方法并不新颖，它已经存在了 20 多年。虽然很多研究

表明这些方法在自动调整深度学习模型方面非常成功，但在人工智能领域炒作的各种

更前沿、更精心设计的例子的背后，它获得了相对较少的重视。 
然而，对于现在接触深度学习的许多人来说，构建稳健、高性能的模型令人望而

生畏，充满了挑战。其中许多挑战要求对所选择的深度学习框架的所有选项和特点有

前沿而深入的了解，以便理解模型可能仅仅是错误拟合的情况。EDL 作为一种自动机

器学习(AutoML)解决方案，旨在解决从业者(无论是经验丰富的人还是新手)将面临的

大部分问题。 
EDL 的目的是提供更好的机制和工具集，以便为构建深度学习解决方案提供优化

和自动化机器学习能力。进化方法是一种优秀的、相对简单的机制，可以提供广泛的

优化工具，并可应用于深度学习。虽然进化技术有可能自动化构建更先进的人工智能，

但这并不是 EDL 或本书的写作目的。 
相反，我们专注于使用进化技术构建更优化的网络。在此之前，将介绍操作并讨

论使用进化计算和进化算法深入了解基本概念。下面开始简要介绍进化和进化过程。 

进化计算简介 

进化计算是人工智能的一个子领域，它使用生物和自然启发的过程解决复杂问题。

用“进化”一词描述这类算法，是因为许多算法以自然选择理论为基础。 
自然选择理论是由查尔斯 • 达尔文在他的著作《物种起源》(John Murray Press，



第 1 章 进化深度学习简介  5 

 

1859)中提出的，它定义了地球上生命的进化过程。该理论描述了强壮和适应环境的生

命将继续生存和繁衍，而虚弱或适应能力不足的生命将死亡并灭绝。大约 1837 年，达

尔文在环绕南美洲的“HMS Beagle”号船上作为一名博物学家进行自己的研究，发展

了这一理论。作为一名虔诚的宗教信徒，达尔文在发表这部著名作品之前，与他的研

究结果进行了长达 22 年的斗争。 
基于达尔文的理论，进化计算的基石是模拟一个个体或一群个体在系统中寻找最

优解。其目的是通过允许个体的变化，演化出能在这样的人工环境中存活和繁衍的个

体。个体的变化机制会因进化计算方法而异，但在所有情况下，都需要一个机制来量

化个体的生存状况。 
用来量化个体生存或繁衍能力的术语称为适应度(fitness)。适应度是进化计算中通

用的术语，用于定义个体在环境中的生存或表现能力。适应度可以用多种方式衡量，

但在所有情况下，它是决定个体或个体群体解决问题的效率的重要因素。 
自然选择和适应度的概念被用作多种计算方法的基石，这些方法旨在或浅或深地

模拟生物繁殖的过程。其中一些方法甚至模拟了细胞中发生的染色体分裂和 DNA 共

享的遗传有丝分裂过程。以下是当前一些值得注意的进化计算算法。 
● 人工生命(Artificial Life)：从康威的《生命游戏》和冯 • 诺依曼细胞自动机开始，

这些过程使用智能体(agents)模拟了生命本身的人工过程。在该算法中，智能

体经常根据其与其他智能体或环境的接近程度来移动、流动、生存或死亡。

虽然智能体模拟通常用于模仿真实世界，但也可以用于优化过程。 
● 差分进化(Differential Evolution)：一种将差分计算与进化算法相结合来优化搜

索的过程。这种技术通常会与另一种进化计算方法分层，如人工生命。在该

算法中，智能体通过获取向量差异并将其重新应用于种群来进化或改变。 
● 进化算法(Evolutionary Algorithms)：一种更广泛的进化计算方法，以自然选择

的形式将进化应用于问题。这些方法通常专注于模拟个体群体。 
● 进化编程(Evolutionary Programming)：进化算法的一种特殊形式，它使用代码

创建算法。在该算法中，个体用一段代码表示，通过运行代码生成的最优值

来度量其适应度。有多种实现进化编程的方法。而在很多情况下会使用更具

体的方法，如基因表达。 
● 遗传算法(Genetic Algorithm)：这种算法使用了我们在生物体中看到的低水平

细胞有丝分裂，允许遗传特征传递给后代。遗传算法是通过将个体的特征编

码到基因序列中来模拟这一过程，其中任意基因序列可以像 0 或 1 序列一样

简单，评估某种适应度指标。该适应度用于模拟生物选择过程和双亲个体的

交配，以产生新的组合后代。 
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● 遗传编程(Genetic Programming)：该算法使用遗传算法构建编程代码。在遗传

算法中，个体的特征较为通用，但在遗传编程中，一个特征或基因可以代表

任意数量的函数或其他代码逻辑。遗传编程是一种专门的技术，可以开发新

的算法代码。例如，可以使用遗传编程编写智能体模拟代码，用于解决迷宫

问题或创建图像。 
● 基因表达编程(Gene Expression Programming，GEP)：该算法是对遗传编程的

进一步扩展，用于开发代码或数学函数。在遗传编程中，代码被抽象为高级

函数，而在基因表达编程中，目的是开发具体的数学方程。基因表达编程与

遗传编程的一个关键区别是使用表达式树来表示函数。在遗传编程中，表达

式树表示代码，而在基因表达编程中，表达式树表示数学表达式树。这样做

的好处是代码将根据放置位置遵循明确定义的运算顺序。 
● 粒子群优化(Particle Swarm Optimization，PSO)：它属于人工生命的一个子集，

模拟了人工制造且具有一定智能的粒子。在该算法中，评估每个粒子的适应

度，并选择最优粒子作为其他粒子聚集的焦点。 
● 群体智能(Swarm Intelligence)：这是一种模拟昆虫或鸟类群体行为的搜索方法，

用于寻找优化问题的峰值。它与粒子群优化非常相似，但实现方式因适应度

评估而异。 
图 1-1 展示了本书中用于应用 EDL 的一系列进化计算方法的层次结构。还有其他

几种进化计算方法可以用来改进深度学习模型，但作为介绍，将重点介绍图中的基本

方法，着重于生命模拟和遗传模拟领域。 

 
图 1-1  用于应用EDL 的进化计算子集 

生命模拟是进化计算的一个具体子集，采用模拟在自然界中观察到的自然过程的
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方法，如粒子或鸟群的聚集方式。另一方面，遗传模拟则模拟了我们在生物生命中观

察到的细胞有丝分裂过程。更具体地说，它模拟了有机体在进化过程中基因和染色体

的遗传传递过程。 

1.2  EDL 的缘由和应用领域 

EDL 既是一个概念，也是一套用于深度学习优化的工具和技术。在概念上，EDL
是利用进化计算对深度学习网络进行优化的模式和实践。然而，它也提供了一套可以

叠加在深度学习之上甚至作为深度学习的替代方法的工具。 
使用EDL 的原因和应用范围不仅取决于你在深度学习方面的专业水平，还取决于

需求所达到的范围。这并不意味着深度学习的初学者不能从使用EDL 中受益。事实上，

本书探讨了许多神经网络的微妙之处，这些微妙之处通过 EDL 被暴露出来，并且对所

有从业者都有帮助。 
关于EDL 的应用范围，答案很简单：无处不在。它可以用于基本的超参数优化，

寻找非连续解的神经权重搜索，平衡生成对抗网络中的对抗网络，甚至替代深度强化

学习。你确实可以将本书介绍的技术应用于任何深度学习系统。 
回答为什么使用 EDL 的问题归结为必要性。进化方法为所有深度学习系统提供了

进一步优化或增强解决方案的选择。然而，EDL 在计算上要求较高，可能不适用于那

些简单的系统。然而，对于复杂或新颖的问题，进化方法为所有深度学习从业者提供

了新的解决方案。 

1.3  深度学习优化的需求 

深度学习是一项强大而又相对较新且常常被误解的技术，它有许多优点，也有一

些缺点。其中一个缺点是需要理解和优化模型。这个过程可能需要数小时的数据注释

或模型超参数调整。 
在几乎所有情况下，都不能直接使用未经优化的模型，通常需要优化深度学习系

统的各个方面，从调整学习率到选择激活函数。优化网络模型通常成为主要任务，如

果手动进行，可能需要花费大量的时间和精力。 
优化深度学习网络可以涵盖多种因素。除了通常的超参数调整外，还需要关注网

络架构本身。 
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优化网络架构 

随着网络层数的增加或节点类型的增多，网络变得更加复杂，这直接影响损失/
误差如何通过网络进行反向传播。图 1-2 展示了当深度学习系统变得更加复杂和庞大

时最常遇到的问题。 

 
图 1-2  在扩展深度学习系统时常见的问题 

在更大的网络中，损失量需要被分解成越来越小的组件，最终趋近于零。当这些

损失组件或梯度趋近于零时，称为梯度消失(vanishing gradient)问题，这通常与深度网

络相关。相反，这些组件也可能通过连续的层传递，使输入信号被放大。这导致梯度

组件变得很大，称为梯度爆炸(exploding gradient)。 
可以使用各种技术解决这两个梯度问题，比如对输入数据进行归一化处理，以及

在网络的各个层中使用特殊类型的层函数，如图 1-2 所示的归一化和随机失活。这些

技术增加了计算复杂性和对网络的要求，可能会过度平滑数据中重要和独特的特征。

因此，为了获得良好的网络性能，需要更大、更多样化的训练数据集。 
归一化可以解决深度网络的梯度消失和梯度爆炸问题，但随着模型的增长，会出

现其他问题。例如，随着模型的增长，模型处理更大的输入集和图像的能力增强。然

而，这可能会引起一个被称为网络记忆化的副作用，尤其是当输入的训练集太小时。

发生这种情况是因为网络非常庞大，它可能开始记住输入块的集合，甚至整个图像或

文本集合。 
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你可能听说过一些尖端的深度学习模型，比如来自 OpenAI 的自然语言处理

器 GPT-3，它们在一定程度上受到记忆过度的影响。即使将代表多种形式文本的数十

亿个文档输入这样的模型中，这个问题仍然存在。即使在如此多样化和庞大的训练数

据集下，像 GPT-3 这样的模型也被发现会重播整个段落的记忆文本。这个“问题”可

能是一个数据库的有效特征，但对于深度学习模型却不适合。 
针对记忆过度问题已经开发出了一种称为随机失活(dropout)的解决方法，通过该

方法，在每次训练过程中，网络层中一定比例的节点可能会被停用。通过在每次训练

过程中打开和关闭节点，可以创建一个更加通用的网络。然而，这样做的代价是需要

将网络的规模增加 100% ~ 200%。 
除了这些问题之外，将更多层添加到深度网络中会增加更多的权重，这些权重需

要在数十亿甚至数万亿次迭代中进行逐个训练。训练这样的模型需要指数级增长的计

算能力，而现在只有那些能够承担高昂成本的组织或公司才能开发出顶尖的模型。 
许多人认为，对于大多数深度学习从业者来说，更宽更深的网络发展趋势很快会

达到一个瓶颈，将任何未来的尖端发展留给像谷歌 DeepMind 这样的人工智能巨头。

因此，简单的解决方案是寻找可以简化这些大型网络开发的替代方法。这就是我们重

新将进化计算应用于深度学习，以优化网络架构和/或权重的原因。 
幸运的是，EDL 提供了多种潜在的方法，可以自动优化网络的大小和形式，以解

决本书将讨论的各种问题。自动优化是EDL 的核心，本书中的许多练习将重点展示这

些技术。 
由于进化算法提供了多种优化模式，可以解决多种问题，因此EDL 可以在机器学

习开发过程的各个方面发挥作用。这些方面包括调整模型超参数以适应数据或特征工

程、模型验证、模型选择和架构选择等。 

1.4  用自动化机器学习实现自动优化 

EDL 提供了一套工具，可以帮助自动优化深度学习系统，以获得更强健的模型。

因此，它应被视为一种AutoML(自动机器学习)工具。许多商业化的 AutoML 平台，如

Google AutoML，使用各种进化方法开发模型。 
在继续之前，还需要讨论自动化机器学习(Automated Machine Learning，AML)和

AutoML 这些术语的命名或误用。本书会交替使用AML 和 AutoML，它们通常被认为

是相同的，对于我们的目的来说也是如此。然而，在某种程度上，AML 和 AutoML
可能被认为是不同的，前者通常用来描述产生优化模型的黑盒系统。 

自动化优化和开发任何人工智能/机器学习模型被认为是所有研发项目开发过程
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中的下一步。这是超越研究和开发的进化阶段，将模型构建过程形式化，使从业者能

够将模型推向全面的商业化和产品化。 

什么是自动化机器学习 

自动化机器学习(AML)或AutoML是用于自动化和增强人工智能/机器学习构建的

工具或一组工具。它不是一种具体的技术，而是一系列方法和策略的集合，进化算法

或进化优化方法被视为其中的一个子集。它是一个可以在整个人工智能/机器学习工作

流程中使用的工具，如图 1-3 所示。 

 
图 1-3  使用AutoML 和/或EDL 开发良好的人工智能/机器学习模型的步骤 

AutoML 工具 
以下是提供 AutoML 的工具和平台列表。 

  ● DataRobot：作为 AutoML 的第一个平台和起点，DataRobot 提供了一组不同的

工具来自动构建模型。 
  ● Google Cloud AutoML：这个流行且强大的平台来自当前人工智能领域的主要

参与者。这个平台处理各种各样的数据，从图像到结构化数据。 
  ● Amazon SageMaker AutoPilot：这个强大的平台对于依赖结构化数据的开发模

型自动化很有用。 
  ● H2O AutoML：该工具提供了各种用于自动化机器学习工作流程的功能。 
  ● Azure Machine Learning：该平台提供了对各种形式数据进行模型调整的自动

化过程。 
  ● AutoKeras：这个优秀的工具提供了网络架构的自动化开发。 
  ● AutoTorch：该工具提供了自动化的架构搜索。 

在本列表范围之外，还有许多其他工具和平台可供使用。 
 
图1-3描述了用于构建一个能够自信地推断新数据的良好模型的典型人工智能/机
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器学习工作流程。这个工作流程通常由各种人工智能/机器学习的从业者手动完成，但

也有自动化所有步骤的各种尝试。以下是对每个步骤的更详细总结，包括它们如何通

过 AML 进行自动化。 
● 数据准备：为人工智能/机器学习训练准备数据耗时且昂贵。通常，准备数据

并自动化这个任务可以显著提高用于优化复杂模型的数据工作流程的性能。

AutoML 在线服务通常假设用户已经准备并清洗了数据，这是大多数机器学习

模型所需要的。通过进化方法，有几种方法可以自动化数据的准备工作，虽

然这个任务不是 EDL 特有的，但将在后面的章节中介绍。 
● 特征工程：这是利用先前的领域知识从数据中提取相关特征的过程，专家根

据他们的直觉和经验选择相关特征。由于领域专家的成本高且有主观意见，

因此自动化该任务可以降低成本并提高标准化程度。根据 AutoML 工具的不

同，特征工程可能会包含在这个过程中。 
● 模型选择：随着人工智能/机器学习的发展，已经创建了数百种能够解决相似

问题的模型。通常情况下，数据科学家会花费几天甚至几周的时间来选择一

组模型进行进一步评估。自动化该过程可以加快模型的开发，并帮助数据科

学家确认他们正在使用正确的模型。一个好的 AutoML 工具可以从数十种甚

至数百种模型中进行选择，包括深度学习变体或模型集成。 
● 模型架构：根据人工智能/机器学习和深度学习的领域不同，定义正确的模型

架构通常非常关键。以自动化的方式正确地完成这一步骤可以节省大量调整

架构和重新运行模型所需要的时间。根据具体实现，一些 AutoML 系统的模

型架构可能会有所不同，但通常是一些众所周知的变体。 
● 超参数优化：微调模型超参数的过程可能耗时且容易出错。为了克服这些问

题，许多从业者依赖于直觉和以往的经验。尽管这在过去是可行的，但随着

模型越来越复杂，这个任务变得难以承受。通过自动化超参数调优，不仅可

以减轻建模者的工作负担，还可以发现模型选择或架构中的潜在缺陷。 
● 验证集选择：有许多选项可以评估模型的性能，从决定用多少数据进行训练

和测试，到可视化模型的输出性能。对模型的验证进行自动化提供了一种强

大的方式，可以在数据发生变化时重新评估模型的性能，并使模型在长期更

具可解释性。对于在线的 AutoML 服务而言，这是一个关键的优势，也是使

用这类工具的一个有力理由。 
典型的 AML/AutoML 工作流程通常只试图解决特征工程步骤及其后续步骤，该

过程通常以迭代方式完成，可以是单个步骤或多个步骤的组合。有些步骤，如超参数

调优，是针对具体模型类型的，对于深度学习而言，可能需要大量的时间来优化模型。 
尽管这种新型商业化AutoML 服务能够成功地处理各种类型和形式的数据，但生
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成的模型缺乏创新性且成本较高。为了完成AutoML 构建调优模型所需要的所有任务，

需要大量的计算能力。而所开发的模型实质上是前代基准模型的重构，往往缺乏新颖

的优化见解。 
那些想要在预算有限的情况下获得更具创新性的自动化模型的人工智能/机器学

习从业者常常会转向开发自己的AutoML 解决方案，而EDL 则是一个主要选择。正如

本书后面所述，进化方法可以提供各种解决方案，用于自动构建并优化深度学习模型、

超参数、特征工程和网络架构。 

1.5  进化深度学习的应用 

既然理解了为什么需要将进化计算和深度学习结合到AutoML 解决方案中，那么

可以继续讨论如何实现。也就是说，我们如何将遗传算法等方法应用于深度学习，以

改进人工智能解决方案的工作方式？有无数种可能可以将进化计算与深度学习合并，

但在本书，我们将坚持一些基本的实用策略。 
了解这些策略将使你能够修改现有的深度学习网络或创建自己的进化计算/深度

学习组合模型。这将让你能够更快地创建先进的优化网络并使用更少的资源，使你能

够选择策略，甚至随着经验的积累，开发新的策略。 
为了实现这些崇高的目标，我们将从基础开始探索深度学习和进化计算的基本原

理。我们将构建基本模型来解决这两个子领域的问题，然后在后面的章节中，将探讨

如何将它们结合起来以提高性能和自动化水平。 
进化计算可以以多种形式应用于深度学习，涵盖了多种自动化策略，这些策略可

以包含在AutoML中。图1-4展示了可以应用于深度学习的各种进化计算或EDL子集，

以及它们在人工智能/机器学习模型开发工作流程中的应用位置。 

1.5.1  模型选择：权重搜索 

如前所述，选择的基础模型和层类型通常由要解决的问题的类型决定。在大多数

情况下，可以快速手动完成模型选择的优化。然而，模型选择不仅涉及选择层类型，

还包括选择优化形式、初始权重和用于训练模型的损失函数。 
通过优化模型的层类型、优化机制甚至损失函数形式，可以使网络更加稳健，更

有效地学习。我们将看到一些示例，对初始模型权重、优化类型和损失指标进行调整，

以适应各种问题。 
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图 1-4  将进化计算应用于深度学习的人工智能/机器学习模型开发流程 

1.5.2  模型架构：架构优化 

在构建深度学习网络时，往往会过度设计模型或者增加模型中的节点和层数。然

后随着时间的推移，会对网络进行缩减，使其在解决问题时更加优化。在许多情况下，

网络过大可能导致输入数据的记忆过度，从而造成过拟合。相反，对于学习数据的种
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类和数量过小的网络，通常会导致欠拟合。 
为了解决过拟合和欠拟合问题，可以应用遗传算法来自动精简网络至其最低形态。

这不仅提高了模型性能并限制了过拟合或欠拟合问题，还通过减小网络大小来缩短训

练时间。这种技术在优化较大、较深的网络时效果很好。 

1.5.3  超参数调优 

超参数调优是我们在人工智能和机器学习中进行的一个过程，通过调整定义模型

的各种控制变量来优化模型。在深度学习中，参数用于表示模型的权重。我们通过将

这些控制变量称为超参数来区分它们。 
进化算法为添加自动的超参数优化提供了多种替代措施，适用于各种模型，包括

深度学习。粒子群优化、差分进化和遗传算法都被成功地应用过。将在多种框架下探

索这些方法，以评估其性能。 

1.5.4  验证和损失函数的优化 

在开发强大的深度学习模型时，经常依赖于几种已建立的模式来生成高质量的网

络。这可能包括通过反复检查训练和测试损失来验证模型的训练效果和性能。我们希

望确保这两个损失指标之间没有出现过大的差异。 
在典型的监督学习训练场景中，经常会使用与标签比较相符的已建立的指标标准。

随着更先进的生成式深度学习场景的出现，可以优化损失函数的形式甚至验证指标

标准。 
像自动编码器、嵌入层和生成对抗网络这样的网络架构提供了使用组合决策进行

损失和模型验证的机会。使用进化计算，可以通过AutoML 方式优化这些网络形式。 

1.5.5  神经进化增强拓扑结构 

神经进化增强拓扑(Neuroevolution of augmenting topology，NEAT)是一种将超参数

和架构优化与权重搜索相结合的技术，用于自动构建新的深度学习模型，这些模型可

能还会开发出自己的损失和验证方法。虽然 NEAT 几乎 20 年前就被开发出来，但直

到最近才将其应用于深度学习和深度强化学习的各种应用。 

1.5.6  目标 

在本书中，将探讨前面提到的一系列技术及其在深度学习中的应用。我们专注于

实用的技术，这些技术可以通过实际解决方案应用于各种问题，特别关注各种形式的

AML/AutoML 如何应用于优化深度学习系统和评估各种技术的性能。我们的重点还包
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括进化方法之外的更广泛的技术。 
在接下来的章节中，逐步介绍 AutoML 过程的各个部分，为熟悉深度学习的人引

入关键概念。在介绍进化计算的基础知识后，继续展示超参数优化，然后是数据和特

征工程、模型选项选择及模型架构。最后，进一步探讨更复杂的示例，旨在改进生成

式深度学习和深度强化学习问题。 
通过本书的学习，你将能够自如地描述和使用深度学习以及进化计算的某些子集，

单独运用或结合运用来优化网络。你将能够构建模型来解决问题，同时了解哪种方法

对特定类别的问题更有效，包括在不同优化和AutoML 的应用中，能够将进化计算应

用于深度学习模型。 

1.6  本章小结 

● 深度学习是一种强大的技术，能够解决许多人工智能和机器学习问题，但它

很复杂，需要大量的数据，并且在开发、训练和优化过程中成本高昂。 
● 进化计算(EC)是人工智能和机器学习的一个子领域，它的定义基于自然选择理

论。尽管进化计算的发展速度不如深度学习，但它仍然提供了解决各种复杂

问题的技术。 
● EDL 是一个广泛的术语，涵盖了将进化方法与深度学习结合在一起的概念。

神经进化、进化超参数优化和神经进化增强拓扑是EDL 的示例。EDL 定义了

进化计算方法的一个子集，可用于在机器学习工作流程的多个阶段自动化和

改进深度学习模型的开发。 
AML 和 AutoML 定义了一套旨在自动化整个人工智能和机器学习模型开发工作

流程的工具和技术。许多形式的进化计算已经被用于自动化模型开发工作流程。谷歌

和其他公司已经大量投资于开发 AutoML，以帮助消费者构建适合自己需求的强大模

型。虽然这些服务功能强大，但通常它们的工作方式像一个黑盒子，限制了对新的尖

端模型更灵活的定制。 
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