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摘要

摘要

轻量化视觉模型设计旨在构建高性能、低时延的模型。由于不同的部署设

备，不同的时延限制和不同的视觉任务，视觉模型的探索面临巨大的模型设计

空间。人工为不同需求设计专有模型需要消耗巨大的人力资源。受到神经网络

架构搜索的启发，本文探索了轻量化视觉模型的自动搜索。自动搜索的难点在

于现有搜索算法的模型性能评估和模型真实性能存在偏差，导致其不能搜索出

适配的架构。本文对造成偏差的原因进行了深入探索。

首先，本文发现现有的可微网络搜索耦合了操作和拓扑搜索，这种模式会

带来模型性能排序的偏差。为了解决该问题，本文提出了一个解耦操作和拓扑

共享的可微搜索框架 (DOTS)。DOTS为拓扑搜索定义了独立的搜索空间和重要

性表示。同时，DOTS将操作和拓扑的搜索过程进行解耦。现有的可微搜索方法

可以集成进 DOTS，通过独立的拓扑搜索得到进一步改进。通过解耦了操作和拓

扑共享，DOTS大幅提高了拓扑结构性能排序的准确性。相比于现有的可微搜索

方法，DOTS可以用较小的搜索时长搜索到更优的单元结构，并应用于下游视觉

任务进行轻量化模型的自动设计。

其次，本文发现现有的搜索方法基于代理指标 (GPU时延或 FLOPs)来搜索

轻量化模型。然而，当部署到不同硬件架构的端侧设备时，例如嵌入式设备或

手机，代理指标会带来时延评估偏差。为了解决该问题，本文提出了一种基于

设备感知的整体性搜索框架 (iNAS)。具体来说，iNAS首先构建了一个用于显著

性目标检测的整体性搜索空间，并将搜索空间组织为一个通过动态采样训练的

嵌套权重共享超网。经过训练的超网中的采样架构可以实现与其独立训练相似

的性能。然后，iNAS在部署设备上构建设备专用的时延查找表，用以在搜索中

评估采样模型在部署设备上的时延。iNAS解决了搜索设备和部署设备差异导致

的性能评估偏差，可为多种设备自动设计轻量化显著性目标检测模型。

关键词：轻量化视觉模型设计；神经网络架构搜索；拓扑搜索；硬件感知搜索
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Abstract

Abstract

Lightweight visionmodel design aims to build high­performance, low­latencymod­

els. Due to different deployment devices, latency constraints, and vision tasks, the ex­

ploration of vision models faces a huge model design space. Manually specializing

models for different scenarios requires large human labor. Inspired by neural archi­

tecture search (NAS), this thesis explores the automatic search for lightweight vision

models. The difficulty of searching for lightweight vision models is the gap between

their performance ranking and actual performance ranking, hindering NAS from find­

ing the suitable architecture. This thesis dives into the root cause most responsible for

the gap.

First, this thesis observes that existing differentiable search methods couple the op­

eration and topology search, leading to poor model ranking correctness. To address this

issue, this thesis proposes a framework to Decouple Operation and Topology Search

(DOTS) in differentiable architecture search. DOTS defines an independent search

space and importance representation for topology search. Besides, DOTS decouples

the search process of operation and topology. Existing differentiable search methods

can be integrated into DOTS and further improved by independent topology search. By

decoupling operation and topology search, DOTS greatly improves performance rank­

ing correctness. Compared to existing differentiable search methods, DOTS can search

for better cell structures with smaller search costs and can be applied to downstream

vision tasks for the automatic design of lightweight models.

Second, this thesis finds that existing search methods are based on proxy metrics

(GPU latency or FLOPs) to search for lightweight models. However, proxy metrics

can bring the speed evaluation gap when deployed to devices with different hardware

architectures, such as embedded devices or mobile phones. To solve this problem, this

thesis proposes an integrated search for device­aware salient object detection (iNAS).

Specifically, iNAS first constructs an integrated search space for salient object detection

and organizes the search space as a nested weight­sharing supernet trained by dynamic
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Abstract

sampling. The sampling architecture in the trained supernet can achieve a similar per­

formance to its stand­alone training. Then, iNAS builds a specialized latency lookup

table on the deployment device. The latency lookup table helps evaluate the latency of

the sampled model on the deployment device during searching. iNAS solves the perfor­

mance evaluation gap caused by differences in search and deployment devices and can

automatically search lightweight salient object detection models on different devices.

Key Words: Lightweight vision model design; neural architecture search; topology

search; hardware­aware search
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第一章 绪论

第一章 绪论

近年来，深度学习技术推动了计算机视觉的应用研究，深度神经网络模型

在不同的视觉任务中都取得了较为理想的性能。但是这些模型的精度是以其较

大的计算开销和内存消耗为代价。当需要将这些应用部署到真实场景时，视觉

模型轻量化起到了至关重要的作用。由于不同的视觉任务，不同的部署设备和

不同的时延限制，人工为不同需求设计专有轻量化模型需要消耗过多的人力资

源，因此如何自动搜索适配的轻量化视觉模型成为了一个充满挑战性同时也具

有很强实用意义的方向。

第一节 研究背景和意义

近年来，深度学习技术引起计算机视觉社区的广泛关注，神经网络模型已

用于不同的视觉任务中。相比于手工设计的特征模式，例如尺度不变特征变换

(Scale­Invariant Feature Transform，SIFT)方向梯度直方图 (Histogram of Oriented

Gradient，HOG)、局部二值模式 (Local Binary Pattern，LBP)等，深度神经网络

通过数据驱动的方式自动学习任务适配的特征提取方式，将不同的视觉任务性

能提升到了新的高度。虽然深度神经网络在不同视觉任务中达到了良好的性

能，其模型复杂度限制了其部署应用到现实场景中。因此，轻量化视觉模型设

计 (Light­Weight Vision Model Design)是成为了深度学习时代中一个热门的研究

方向。

早期轻量化的网络设计主要是手工设计连续的小卷积核来替换大卷积核来

减少参数量[93]。后续的研究探索了不同的轻量化卷积结构，例如可分离卷积[90]，

八度卷积[9]，组卷积[49]等。这些卷积结构大幅减少了普通卷积的参数和计算量，

可以应用于轻量化网络设计中。除了网络结构，另一系列工作探索了不同的模

型后处理方式来降低计算量。其中，模型剪枝[58]通过发现冗余通道并进行去除，

可以保持性能并降低计算消耗。考虑到目前的神经网络参数一般是用高精度浮

点数进行表示的，为了减少模型的存储消耗和计算消耗，模型量化[111]通过控制

存储精度，来大幅减少模型的推理开销。此外，为了得到紧凑的高性能小模型

结构，知识蒸馏[38]探索如何将大网络所学习到的知识逐步迁移至小模型中。

1



第一章 绪论

虽然，上述研究可以在不同角度上对网络进行轻量化，但是人工为不同视

觉任务，不同时延限制和不同部署设备定制模型需要消耗大量的人力资源。此

外，上述研究主要关注于模型的计算量，参数量等硬件无关的指标。这些指标

虽然可以一定程度上反映模型的复杂度，但其和模型在硬件设备上的真实推理

时延并没有完全一致的联系。因此，通过神经网络结构搜索 (NAS)自动搜索轻

量化模型引起了研究者们的注意力。NAS通过设计搜索空间，性能评估策略，

和搜索策略，可以自动地探索模型设计空间。为了设计轻量化高性能视觉模型，

NAS通过多目标搜索来探索性能和速度俱佳的网络结构。但是，网络搜索需要

对采样结构进行准确的性能评估来确保搜索的准确性。早期的基于采样的网络

搜索算法[115,140] 是将采样的网络经过一次完整的训练流程来得到其真实性能.。

这种方式虽然可以准确的获得模型性能，但是需要消耗大量的计算资源。现有

方法通过权重共享[33,69]，将不同网络结构合并成一个超网来降低性能评估需要

消耗的时间。这种权重共享虽然减少了耗时，但是为模型性能的准确性带来了

偏差。带来这种偏差的原因和解决方式是一个开放性问题，引起了学术界的广

泛关注和讨论。

自动轻量化视觉模型设计具有较多的应用场景和重要的学术研究价值。首

先，针对实时性要求较高的任务，如人脸识别，目标识别，显著性目标检测等，

自动轻量化视觉模型设计可以快速找到适配的低时延模型。其次，针对存储空

间和运行空间较小的端侧设备，自动轻量化视觉模型设计可以搜索到符合端侧

设备需求大小的模型。最后，对自动轻量化模型的研究，可以反过来启发人工

神经网络结构设计。因此，如何自动化地设计轻量化视觉模型无论在学术界还

是工业界都有深远的意义和影响。

第二节 国内外研究现状

近年来，神经网络结构搜索 (NAS) 展示出为各种任务自动设计轻量化网

络的潜力[31,63,67,89,127]。早期的基于采样的方法通过强化学习[140,141] 和进化算

法[88,115]来探索搜索空间。这类方法需要将数千个候选架构进行完整的训练，得

到他们的真实性能，进一步来学习元控制器进行高性能结构的采样。这种设计

模式需要花费上千 GPU/天的搜索时间消耗。为了降低搜索成本，近期的搜索方

法利用权重共享[85]的思想，将搜索空间构建为参数共享的超网。基于权重共享

的方法不需要为每个采样模型进行完整的训练，显著降低了搜索时长，成为了
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目前的主流搜索方案。在本节，本文分别在第 1.2.1节和第 1.2.2节中介绍两类基

于权重共享的搜索方法，可微分网络搜索和 one­shot搜索。

1.2.1 可微网络搜索

早期的基于采样的搜索算法[88,115,140,141]需要通过大量的采样并完整训练模

型，来训练元控制器进行进一步的采样。这种方式由于需要从头训练采样模型，

消耗了大量的计算资源。为了减少搜索的资源消耗，可微网络搜索构建了参数

共享超网，并将离散结构选择进行参数化，结合进超网的优化中。结构参数随

着超网参数通过梯度优化进行更新。这种方式可以大幅减少搜索时长。

基于可微网络搜索，一系列工作[7,14,15,35,64,118,128]尝试解决可微搜索中的不

稳定性。Chen等人[7]通过在不同的可微搜索空间进行验证，发现其搜索存在不

稳定性。随着搜索轮数迭代，可微网络搜索的结构性能会退化。为了解决可微网

络搜索的不稳定性，大量的工作从不同的角度出发来解决该问题。其中，Chu等

人[15]指出这是由于候选操作中不公平的排外竞争造成的，并提出通过将排外竞

争变为协同竞争来提升搜索的稳定性。Liu等人[68] 发现候选操作中跳接操作会

主导搜索后的结构，并提出在跳接操作后加入随机丢弃模块[94] 来防止过拟合。

Hong等人[40] 发现了操作搜索的不稳定性是由于搜索中存在马太效应，无参数

化的操作在搜索初期相对于随机初始化的操作存在优势，这种优势导致这些无

参数化的操作在搜索初期有较大的初始权重，并得到更多的梯度更新。本文受上

述工作启发，通过设计组搜索策略，克服操作搜索中马太效应带来的不稳定性。

除了稳定搜索过程，另一系列工作[24,68,120] 尝试进一步缩短搜索时长。Liu

等人[68]通过多阶段搜索，逐步地剪除不重要的操作。靠后阶段的搜索基于缩小

后的搜索空间，因此减少了搜索时长。Xu等人[120] 通过将通道分为两个部分，

一个部分由跳接运算得到，另一个部分由连边上定义的操作得到。基于这种操

作空间构建方式，网络更新只需要处理部分的通道，因此大幅减少搜索时间。

Dong等人[24]通过 Gumbel­Max技巧，每次仅采样一个操作进行更新，将搜索时

间减少到 4 GPU/小时。本文受多阶段搜索的启发，将可微网络搜索重定义为操

作搜索和拓扑结构搜索。

最近的研究[26,30,92,117]揭示了连接拓扑在神经网络中的重要性。随机连接网

络[117]发现随机图算法生成的网络可以获得有竞争力的结果。Shu等人[92]发现，

与可微网络搜索中的操作相比，搜索单元中的拓扑结构对网络收敛的影响更大。

这是因为网络拓扑主导了梯度传导的路径。DenseNAS[26] 提出了一个密集连接
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的搜索空间，专注于搜索宏观的拓扑结构。本文的工作受上述工作启发，关注

于可微网络搜索中的拓扑结构搜索。

1.2.2 one­shot网络搜索

可微网络搜索将搜索过程和网络参数优化过程耦合在一起，会造成优化的

不稳定性。同时，可微网络搜索通过一次搜索仅能获得一个最优架构。相较于可

微网络搜索，one­shot网络搜索[33]采用两阶段的搜索范式。第一阶段，one­shot

搜索方法先将搜索空间构建为参数共享的超网并进行训练。接着，搜索空间内

的采样模型可以通过超网获得其对应性能，并配合网络参数量进行搜索。

one­shot方法相对于基于采样的区别在于其构建的搜索空间仅需要一次训

练就可以获得超网中所有架构的性能，而基于采样的方法需要对每个架构进行

完整的训练来获得其性能。one­shot的方法以架构性能评估的准确性为代价节

省大量的架构性能评估时间。最近的权重共享方法[45,52,57,59,126,136,137] 试图提高

架构性能评估的正确性。Yu等人[126] 指出，由于广泛使用的权重共享策略，最

近的神经网络结构搜索算法没有显著强于随机搜索。PCNAS[59] 识别并解决权

重共享方法中的后验衰减问题。Block­wise NAS[52] 通过将整体搜索空间分为不

同的模块，并对模块进行单独搜索来提高架构评估的准确性。FairNAS[16] 通过

提高超网训练阶段不同组件的采样公平性来提高整体架构评估的准确性。Yu等

人[125] 和 Cai等人[4] 将搜索空间组织为嵌套的超网并辅以动态采样的训练策略，

搜索空间中的结构通过一次训练就可以达到类似其单独训练的性能。这种方法

搜索出的结构可以不需要进行重训和微调，就可以直接进行部署，规避了性能

评估准确性的问题。本文受上述工作的启发，将嵌套的超网设计扩展到多尺度

搜索单元以及多尺度分支设计，以适配需要多尺度信息的显著性检测任务。

基于 one­shot的搜索方法解耦了搜索空间的训练和其搜索过程，适用于在

搜索过程中引入多目标搜索策略。在这条研究线上，不同的工作引入了不同的

多目标搜索方案。[34]基于 shuffleNet[132]的基本搜索单元构建了轻量化搜索空间，

并通过搜索 FLOPs和性能的帕累托前沿得到计算量小的模型。Cai等人[3] 提出

直接基于部署设备的时延查找表来搜索符合目标时延的架构。Cai等人[4] 提出

在部署设备上采样操作和其对应时延，训练时延预测模型，以期能够在搜索时

直接为采样网络预测其推理时延。本文受上述工作启发，构建了搜索设备和部

署设备一致的时延评估，并辅以无需重训的超网设计，解决由于不同设备带来

的性能评估偏差。
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第三节 本文研究内容

不同的硬件特性 不同的推理时延限制 不同的视觉任务

视觉模型的探索面临巨大的模型设计空间

难以人工为不同部署条
件设计专用模型

现有搜索算法的模型性能评估和模型真
实性能评估存在偏差

研
究
背
景

人工设计

痛
点

自动搜索

研
究
内
容

耦合操作和拓扑搜索导致
性能评估存在偏差

研究发现

解决方案

应用场景

搜索设备和部署设备的差异
导致性能评估存在偏差

解耦操作和拓扑共享的可
微搜索框架

基于设备感知的整体性搜
索框架

轻量化视觉感知任务（目
标分类，目标检测，语义

分割，等）

多设备上的轻量化显著性
目标检测（CPU, GPU, 手
机, 嵌入式设备，等）

成果 CVPR 2021 ICCV 2021

图 1.1 研究背景和本文研究内容。本文重点研究神经网络结构搜索中造成性能评估偏
差的原因，并提出相应的解决方案。

如图 1.1所示，本文针对神经网络结构搜索在轻量化模型设计中的应用进行

研究。神经网络结构搜索的主要问题在于现有搜索算法的模型性能评估和模型

真实性能评估存在偏差。本文发现造成该问题的两个原因，并加以讨论和解决。

(1)本文观察到可微网络搜索中由于耦合了操作搜索和拓扑搜索，不同拓扑

结构的网络的性能评估排序和其真实性能排序不存在正相关性。为了解决这个

问题，本文提出一个新颖的解耦拓扑和操作共享的可微搜索框架 (DOTS)。首先，

DOTS解耦了操作和拓扑的重要性表示。然后，DOTS构建了独立的拓扑搜索过

程，将原搜索空间分解为操作搜索和拓扑搜索。通过解耦了拓扑的表示和拓扑

搜索的过程，DOTS的拓扑搜索可以得到更为准确的性能评估。最后，考虑到一

些操作可能会影响拓扑结构，为了保留潜在可能的拓扑结构，DOTS采用了组操

作搜索策略进行操作搜索。DOTS将操作划分为无参数和有参数的两个操作组，

并单独进行搜索。该方法保存了潜在的拓扑可能性的同时并克服了搜索中的不
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稳定性。DOTS可为下游视觉任务 (例如目标分类，目标检测，语义分割等)自

动搜索轻量化模型。

(2)本文观察到在视觉显著性检测中，由于手工设计的模型和之前基于搜索

的方法都是基于 GPU进行设计，并将结构迁移到其他设备上。或者其基于硬件

无关的计算量 FLOPs进行搜索，而 FLOPs与真实设备时延不存在很好的相关性。

这个观察指出了搜索设备和部署设备间的不同导致其搜索结果的性能评估存在

偏差。为了解决该问题，本文提出了基于设备感知的整体性搜索框架 (iNAS)。

首先，iNAS构建了适配显著性检测的整体性搜索空间。该空间涵盖了手工的显

著性检测模型的设计模式。其次，为了增加搜索空间对多尺度结构的搜索能力，

iNAS构建了多尺度基本搜索单元。通过将训练时的多分支结构重参数化为部署

时的单分支结构，iNAS可以搜索出不同的尺度组合并不显著增加推理时延。最

后，iNAS将搜索空间构建为耦合参数共享的超网，该超网仅需要一次训练，搜

索空间中不同的子模型都可以得到和其单独训练类似的性能。iNAS在不同的设

备上构建了时延查找表来得到采样模型在部署设备上的真实时延。基于构建的

超网和时延查找表，iNAS可以搜索在不同设备上的低时延高性能模型，并无需

任何重训和微调就可以直接部署。iNAS可应用于在不同设备上 (CPU，GPU，手

机，嵌入式设别等)快速地构建专用的轻量化视觉显著性检测模型。

第四节 论文章节安排

本文的主要工作是探索了自动搜索轻量化视觉模型中存在的性能评估偏差

问题，一共分为四章，具体安排如下：

第一章为绪论，首先介绍了神经网络结构搜索在轻量化视觉模型设计中的

研究背景和意义。然后就参数共享网络搜索中的可微网络搜索和 one­shot网络

搜索阐述了与本文工作相关的国内外研究现状。最后介绍了本文研究内容和后

序论文章节安排。

第二章和第三章探讨了两个造成性能评估偏差的原因，并介绍了基于解耦

操作和拓扑共享的可微搜索框架和基于设备感知的整体性搜索框架来解决评估

偏差。

第四章是总结和展望，总结了本文工作内容并对未来工作进行了展望。
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第二章 基于解耦操作和拓扑共享的可微网络搜索

第一节 研究动机以及贡献

神经网络结构搜索 (NAS)因其在大型搜索空间中能自动找到最佳架构的潜

力而引起了广泛关注。早期的基于采样的方法[70,88,141]通过强化学习和基于进化

算法探索搜索空间。基于采样的方法需要完整的训练过程来获得采样模型性能，

以训练元控制器进行采样。虽然这种方式可以得到准确的性能评估，但是需要花

费成百上千个 GPU/天的搜索时长。为了降低搜索成本，one­shot方法[16,23,33,84]

采用权重共享策略，对超网进行一次训练，并直接从超网中获得子网的性能。最

近的方法[3,8,118,120] 基于可微网络搜索 (DARTS)[69] 也采用权重共享策略，通过

统一超网训练和子网搜索，进一步降低搜索成本。

DARTS将操作的离散选择进行参数化，为不同的操作选择前加入权重系数，

并随着超网训练通过梯度下降进行更新。训练后，操作权重用于对操作和拓扑

的重要性进行排序，并导出排序中最优的架构。DARTS对操作的重要性排序就

是操作权重本身，但对拓扑结构的重要性是将该边上的最大操作权重表示为该

边的重要性。在导出最优结构的时候，DARTS为每个中间节点保留两条最重要

的边，并剪枝剩下的边，以导出搜索到网络的拓扑结构。接着，其保留操作权重

最大的操作，去除其他的操作，来获得搜索到的网络的操作。

DARTS的搜索模式引出一个问题：用操作权重是否可以准确地表示边的重

要性并准确地对独立模型的性能进行了排序。如图 2.1所示，本文构建了一个简

单的实验来验证操作权重是否可以用来表示边的重要性排序。依据 DARTS采

用固定边数的策略，即为每个搜索后的单元保留两条边，本文用边组合权重 (两

条留存边权重的加和)来表示这种拓扑结构的重要性。不同拓扑结构的重要性和

其经过独立训练后真实性能的相关性如图 2.1所示。从实验中，本文没有发现明

显的排序相关性，这意味着 DARTS相较于随机选择边没有明显的优势 (请参阅

第 2.2.2节中的更多详细信息)。此外，DARTS的固定边数的策略限制了其找到

更灵活的网络结构的潜力。

为了解决上述问题，本文提出了基于解耦操作和拓扑共享的可微网络搜索
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图 2.1 DARTS中的拓扑表示与独立模型性能相关性。Kendall Tau指标[47] 用于衡量拓
扑重要性表示和模型真实性能排序相关性。

框架 (DOTS)。DOTS中解耦的含义有两方面。一方面，本文将拓扑的重要性表

示与操作权重解耦。详细地，本文引入了一个包含边的成对组合的拓扑搜索空

间。离散的拓扑搜索空间通过引入拓扑权重进行连续性松弛，松弛的拓扑权重

对候选边的组合分布的重要性进行衡量。本文提出的拓扑搜索空间直接反映了

搜索目标，并且可以轻松扩展以支持任意数量的边的自动化选择。另一方面，本

文将操作搜索和拓扑搜索的搜索过程进行解耦。整个搜索过程分为操作搜索阶

段和拓扑搜索阶段，分别更新操作权重和提出的边组合权重。通过将两个搜索

过程解耦，现有的基于梯度的可微搜索可以直接用作 DOTS的操作搜索，并通

过拓扑搜索得到进一步改进。此外，拓扑搜索基于缩小的操作搜索空间，其搜索

过程需要更少的资源消耗，更加高效和准确。考虑到某些操作 (例如,跳接)会影

响拓扑结构，DOTS在操作搜索中采用分组策略来保留这些与拓扑相关的操作，

以便更好地进行拓扑搜索。

综上，本文的贡献总结如下：

• 本文发现耦合的操作和拓扑搜索会带来拓扑结构评估的偏差。这种偏差导
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致 DARTS中的拓扑选择不能显著由于随机拓扑选择。

• 本文提出将操作搜索和拓扑搜索解耦，包括了拓扑重要性表示解耦和搜索

过程解耦。这种解耦可以对具有不同拓扑结构的独立模型进行正确的重要

性排序。

• DOTS仅需 0.26 GPU/天和 1.3 GPU/天在 CIFAR和 ImageNet数据集上搜索

到当前性能最优的结构，并可以迁移到下游视觉任务中。

第二节 可微网络搜索中的耦合问题分析

2.2.1 可微网络搜索

本文首先回顾基准算法 DARTS[69]。DARTS旨在搜索神经网络的基本构成

单元，并重复叠加搜索到的基本单元来构建整体的网络结构。一个基本搜索单

元可以表示为一个有向循环图。该单元有 N 个节点 {xi}N
i=1，包括两个输入节

点、一个输出节点和若干个中间节点。每个节点表示一个由边上的操作进行编

码得到的特征图。第 j个中间节点 xj 通过边 (i, j)连接到它的所有前驱节点 xi。

每条边 (i, j)包含由操作权重 α(i,j) 加权的候选操作，可以定义为：

ō(i,j)(x) = ∑
o∈O

α
(i,j)
o o(i,j)(xi), (2.1)

其中 o(x) ∈ O 和 O 是包含八个候选操作的操作搜索空间，包括 Zero, Skip­

Connection, Avg­Pooling, Max­Pooling, Sep3x3Conv, Sep5x5Conv, Dil3x3Conv, 和

Dil5x5Conv。操作的重要性权重经过 softmax标准化：

α
(i,j)
o =

exp(α
′ (i,j)
o )

∑o′∈O exp(α′ (i,j)
o′

)
, (2.2)

其中 α
′
是未标准化的操作权重。操作权重随着超网训练一起更新，逐渐聚焦于

最优架构。本文为边 (i, j)定义了混合操作 ō(i,j)，其表示通过操作权重加权的所

有操作输出结果的平均特征。定义了混合操作 ō(i,j)之后，中间节点的特征 xj 就

可以从它的所有前驱节点 xi 计算出来：

xj = ∑
i<j

ō(i,j)(xi). (2.3)

9



第二章 基于解耦操作和拓扑共享的可微网络搜索

本文用 Ltrain
cls 和 Lval

cls 表示训练集和验证集的交叉熵损失。然后，本文定义操作

权重 α和网络权重 w的双层优化公式化为

min
α
Lval

cls (w
∗(α),α),

s.t. w∗(α) = argmin
w

(Ltrain
cls (w,α)).

(2.4)

经过训练，最终搜索到的架构从操作权重 α经过两次剪枝得到：

1. 在每条边上保留权重最大的操作，并剪除其他操作, 即 o(i,j) =

argmaxo∈O,o ̸=Zero α
(i,j)
o .

2. 为每个中间节点保留两条边重要性最大的入边，并剪除其他边。边重要

性定义为每条边上的最大操作权重 (i, j),即maxo∈O,o ̸=Zero α
(i,j)
o .

2.2.2 可微分网络搜索中的耦合问题

之前基于 DARTS 的工作[7,8,14,24,40,56,64,80,118,120] 通过边上的最大操作权重

(不包括 Zero操作)来表示边的重要性。本文进行了排序相关性分析，以确定操

作权重指示的边重要性是否可以准确地对不同拓扑结构的独立模型进行性能排

序 (由 Kendall Tau[47] 衡量)。本文遵循 DARTS固定边数的策略，将两条边的重

要性相加以获得其边组合重要性。本实验中有五条边，从而产生十种不同的边

组合。独立模型使用与第 2.4.1节中相同的设置进行训练，除了将训练轮次减

少到 300。本文画出了边组合的重要性以及其真实性能的散点图，如图 2.1所

示。DARTS的拓扑表示策略在 CIFAR10和 CIFAR100上的 Kendall Tau分别为

Tau = 0.06和 Tau = −0.82。该结果表明 DARTS的拓扑重要性表示与独立模型

精度没有明显的排序相关性。

其中，DARTS的拓扑搜索策略在 CIFAR100数据集上呈现了负相关性。这

种负相关是因为 DARTS在 CIFAR100上搜索不稳定，越浅的边具有越大的操作

权重。因此，较浅的两条边的组合在所有的中间节点都具有较大的操作权重。然

而，该数据集需要更深的网络结构。因此，DARTS的拓扑重要性表示与独立模

型性能呈负相关。

上述分析意味着 DARTS搜索到的结构是次优的，因为它无法收敛到最佳的

拓扑结构，这与之前 DARTS在某些情况下无法超越随机搜索的发现一致[128]。

直观上来说，较大的操作权重只能表明操作在特定边上的重要性，并不意味着

该边应该保留在搜索到的拓扑中。
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第三节 基于解耦操作和拓扑共享的可微搜索框架

以上分析指出了耦合操作和拓扑搜索的局限性。为了解决该问题，本文

提出了基于解耦操作和拓扑共享的可微搜索框架 (DOTS)来解决这个问题。如

图 2.2所示，本文将搜索解耦为操作搜索和拓扑搜索两个部分。在操作搜索阶段，

本文在每条边上搜索最优的操作。在拓扑搜索阶段，本文搜索候选边的最佳组

合。在第 2.3.1节中，本文将介绍如何构建拓扑搜索空间并支持自动搜索不同数

量的边。在第 2.3.2节中，本文描述了如何将现有的可微搜索方法集成到 DOTS

的操作搜索中，并提出了一个组操作搜索方案来保留与拓扑相关的操作，以便

更好地进行拓扑搜索。

x1 x2

x3

x4

x5

x6

x3

x6
x

7 x1 x2

x3

x4

x5

x6

x
7

x5

1 2 3
4

1 2 3 4

12 13 14 23 24 34
操作搜索 拓扑搜索

图 2.2 基于解耦操作和拓扑共享的可微搜索框架 (DOTS)。DOTS首先进行操作搜索。
接着，DOTS基于操作搜索导出的子空间进行拓扑搜索。

2.3.1 拓扑搜索

2.3.1.1 固定边数的策略

第 2.2.2节讨论了耦合操作和拓扑搜索的局限性。因此，DOTS将边的重要

性表示与操作权重分离。为了实现这一点，除了操作搜索空间之外，本文定义

了一个拓扑搜索空间。形式上，第 j个中间节点 xj 通过边 (i, j)连接到它的所有

前驱节点 xi。本文遵循 DARTS的固定边数策略，限制搜索到的结构中，每个中

间节点保留两条边。本文将中间节点 xj 的拓扑搜索空间 Exj 表示为其传入边的

所有成对组合：

Exj = {⟨(i1, j), (i2, j)⟩ |0 < i1 < i2 < j}. (2.5)

假设节点 xj 总共有 n条入边，那么拓扑搜索空间 Exj 包含 C2
n = n!

2!(n−2)! 种候选

组合。对于每个节点 xj，本文将其离散的拓扑搜索空间通过引入边组合权重松

11
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弛为连续的表示，可以定义为

βc
xj
=

exp(β
′ xj
c /Tβ)

∑c′∈Exj
exp(β

′ xj

c′
/Tβ)

, (2.6)

其中 βc
xj
表示选择边组合 c的归一化概率。虽然拓扑搜索空间是在边组合上定义

的，但实际上本文不需要获取每个边组合的特征。为了减少内存消耗，本文从

包含这条边的所有组合中聚合边 ei
j 的权重，可以表示为

γ(i,j) = ∑
c∈Exj ,(i,j)∈c

1
N(c)

βc
xj

, (2.7)

其中 γ(i,j) 是每条边的权重，N(c)是边组合 c中的边数。本文将 xj 的所有入边

按边重要性权重 γ相加得到它的特征：

xj = ∑
i<j

γ(i,j) · ō(i,j)(xi), (2.8)

其中 ō(i,j) 表示边 (i, j) 上的混合操作。由于本文将操作和拓扑搜索过程解耦，

ō(i,j) 仅包含了操作搜索保留的候选操作，这将在第 2.3.2节中讨论。

正如在 ASAP[80] 和 SNAS[118] 中讨论的那样，超网和子网之间的优化差距

会导致性能下降。这两项工作都利用架构参数退火来弥合搜索过程中的优化差

距。本文将退火思想推广到拓扑搜索。在式 2.6中，Tβ相当于退火温度。本文采

用指数进行退火：

T(t) = T0θt, (2.9)

它从初始温度 T0开始并随着训练步骤 t的增加而衰减。

DARTS使用双层优化来避免过拟合[69]。然而，先前的工作[33,56] 表明单层

优化会更加稳定和准确。在本文的拓扑搜索阶段，每条边上的操作大大减少，消

除了过拟合的风险。因此，本文使用单层优化来更新网络权重 w和拓扑权重 β，

表示为

wt = wt−1 − ηt∂wLtrain(wt−1, βt−1),

βt = βt−1 − δt∂wLtrain(wt−1, βt−1),
(2.10)

其中 ηt 和 δt 分别是网络权重和拓扑权重的学习率。

2.3.1.2 自动化边数搜索的策略

12
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在第 2.3.1节中，本文按照 DARTS固定边数的策略构建拓扑搜索空间，该

空间限制搜索单元中的每个中间节点连接两条边。这种固定策略无法自动学习

边的数量。因此，本文扩展拓扑搜索空间以支持任意数量的边。具体来说，本

文采用二进制代码来描述这样的搜索空间。对于具有 n条传入边的中间节点 xj，

第 m条边组合的二进制代码可以表示为：

cm = {e1, e2, . . . , en}, (2.11)

其中 ei ∈ {0,1}表示边 i是否存在于边组合中。节点 xj 的拓扑搜索空间可以定

义为：

Exj = {c
1, c2, . . . , cM}, (2.12)

其中 M是有效边组合的数量。本文可以通过下式计算 M：

M =
n

∑
k=1

Ck
n = 2n − 1. (2.13)

本文排除了所有边都不在边组合中的极端情况。利用上述新的搜索空间搜索任

意数量的边将很容易实现，因为本文只用将式 2.12的搜索空间替换为式 2.5的

搜索空间，并保持架构松弛和优化相同。

2.3.2 操作搜索

本节介绍DOTS的操作搜索。操作搜索旨在得到每条边上的最佳操作。本文

在第 2.3.2节中介绍了如何将现有的基于梯度的神经网络搜索方法集成进 DOTS

操作搜索。现有方法只保留每条边上的最佳操作，但是剪除掉的某些操作 (例如，

跳接)可能会影响最终的拓扑结构。这是因为网络的拓扑结构主要对梯度的传导

产生影响，而无参数化的操作 (例如，跳接)，相当于一条节点间传导梯度的连

边。为了防止与拓扑相关的操作在操作搜索中被修剪，本文在第 2.3.2节中提出

了一个组操作搜索方案。

2.3.2.1 结合基于梯度的神经网络搜索方法

现有的可微网络搜索方法可以很容易地集成到 DOTS 的操作搜索中。

DARTS为每条边 (i, j)上的候选操作引入了一组权重 α = {α(i,j)}。本文按照这
些方法自己的搜索策略得到训练好的操作权重 α。然后，在每条边 (i, j)上保留

权重最大的操作：

o(i,j) = argmax
o∈O

α
(i,j)
o . (2.14)
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最后一步是将式 2.8中的混合操作 ō(i,j)替换为 o(i,j)。总的来说，现有的可微网络

搜索方法可以集成到 DOTS的操作搜索中，并通过拓扑搜索得到进一步的改进。

2.3.2.2 基于组策略的操作搜索

通常，操作可以分为拓扑相关 (例如，跳接)和拓扑不可知 (例如，可分离卷

积)。在第 2.3.2节中，本文将现有的基于梯度的方法集成到 DOTS的操作搜索中，

每条边上仅保留了最佳操作。这种策略由于在拓扑搜索之前删除了一些与拓扑

相关的操作，减少了潜在可能的拓扑选项。为此，本文采用基于组策略[40,56]的

操作搜索。基于组策略的操作搜索可以确保为拓扑搜索保留与拓扑相关的操作。

形式上，在基于组策略的操作搜索中，操作搜索空间 O被分为几个子空间
O = {O1,O2, . . .Op},其中 p是组数。每个操作子空间进行独立的连续松弛。搜

索后，从每组中选出权重最大的操作，在每条边 (i, j)上构造一个新的操作搜索

空间 On，可以表示为

o(i,j)p = arg max
op∈Op

α
(i,j)
op , (2.15)

On = {o(i,j)1 ,o(i,j)2 , . . . ,o(i,j)p }. (2.16)

本文在实验中评估不同的分组策略并讨论它们。由于On包含不止一个操作，本

文需要在拓扑搜索阶段进行进一步的搜索。同时更新操作和拓扑是不准确的，

因为这样增加了权重共享的子模型[16,59]。为了解决这个问题，本文在拓扑搜索

中使用比 Tβ 更低的温度 Tαon 对操作权重进行退火。如图 2.3所示，操作的选择

在前几个训练轮数中就逐渐固定下来。一旦操作固定下来，进一步的拓扑搜索

与第 2.3.2节中的类似。

第四节 实验对比以及结果分析

2.4.1 CIFAR10/100上的实验

2.4.1.1 搜索设置

本文基于 Pytorch[83]、Mindspore[79]和 Jittor[44]深度学西框架实现了 DOTS。

CIFAR10/100上的整个搜索过程需要 70个搜索轮次，前 30个轮次用于操作搜

索，后 40个轮次用于拓扑搜索。整体网络结构由 8个操作搜索单元和 20个拓扑

搜索单元组成。本文采用 SGD优化器优化网络权重 w，初始学习率为 0.025(本
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图 2.3 基于多个留存操作的拓扑搜索。操作权重比拓扑权重的退火温度低，即 Tαon
=

1
1000 Tβ。因此，多个留存操作在前几个训练轮次 (由红色虚线表示)就将固定下来。

文采用余弦学习率衰减，在 70轮次内衰减到 0.001)。SGD优化器中的权重衰减

为 3e­4，动量为 0.9。对于更新操作权重 α和边组合权重 β，本文使用 Adam优

化器，学习率为 1e­4，权重衰减为 1e­3。为了在拓扑搜索中对边组合权重进行

退火，本文设置初始温度 T0 = 10和衰减率 θ = 0.72。搜索过程在一个 NVIDIA

Tesla V100 GPU上花费 6.3小时 (0.26 GPU/天)。

2.4.1.2 评估设置

评估网络由 20个基本单元 (18个普通单元和 2个递减单元)组成，初始通

道数为 36。其中递减单元会带来特征大小的缩减。本文以批大小 96从头开始训

练评估网络 600轮。该网络通过 SGD优化器进行优化，初始学习率为 0.025(余

弦退火为 0)，动量为 0.9，权重衰减为 3e­4，梯度裁剪为 5。本文使用 Cutout增

强[20]和概率为 0.2的 DropPath[51]用于防止过拟合。

2.4.1.3 主要结果

在 CIFAR10/100上的评估结果显示在表 2.1和表 2.2中。DOTS在 CIFAR10

和 CIFAR100上仅花费 0.26 GPU/天的搜索消耗，小于仅包含操作搜索的基线方

法 DARTS(0.4 GPU/天)。这是因为本文将网络搜索分解为两个阶段。由于操作和

拓扑搜索的解耦，两个阶段都可以快速收敛。其中拓扑搜索是构建在操作搜索

的结果构建的子网上。因此拓扑搜索无需过多的时间损耗。DOTS在 CIFAR10

和 CIFAR100上分别达到了 97.51%和 83.52%的准确度，相对于 DARTS分别提
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表 2.1 在 CIFAR10数据集上与最先进模型的对比实验。

架构 Top­1准确率 (%) 参数量 (M) 搜索时长 (GPU/天)

DenseNet­BC[46] 96.54 25.6 N/A

NASNet­A[141] 97.35 3.3 1800
ENAS[84] 97.11 4.6 0.5
PNAS[68] 96.59± 0.09 3.2 225

DARTS[69] 97.00 3.4 0.4
SNAS[118] 97.15 2.8 1.5
GDAS[24] 97.07 2.5 0.2
P­DARTS[8] 97.50 3.4 0.3
FairDARTS[15] 97.46 2.8 0.4
PC­DARTS[120] 97.43 ± 0.07 3.6 0.1
DropNAS[40] 97.42 ± 0.14 4.1 0.6
MergeNAS[109] 97.27 ± 0.02 2.9 0.2
ASAP[80] 97.32 ± 0.11 2.5 0.2
SDARTS­ADV[7] 97.39 ± 0.02 3.3 1.3
DARTS­[14] 97.41 ± 0.08 3.5 0.4

DOTS (avg)∗ 97.51±0.06 3.5 0.26

升了 0.51%和 1.06%。搜索结果展示在图 2.4(a,b)。

2.4.2 ImageNet上的评估

2.4.2.1 搜索设置。

本文按照 PC­DARTS[120] 的实验设置，从 ImageNet[18] 中随机抽取 10%和

2.5%图像来构建训练和验证集。该网络由 14个基本单元组成。整个搜索过程需

要 70个轮次，其中操作搜索需要 30个轮次，拓扑搜索需要 40个轮次。SGD优

化器用于优化网络权重 w初始学习率为 0.25(余弦衰减到 1e­2在 70时期)，权重

衰减为 3e­4，动量为 0.9。SGD的批量大小设置为 512。对于更新操作权重 α和

边组合权重 β，本文使用 Adam优化器，两个阶段的学习率为 3e­3，权重衰减为

1e­3。本文设置初始温度 T0 = 10和衰减率 θ = 0.72用于在拓扑搜索中对边缘组

合权重进行退火。整个搜索过程在四个 NVIDIA Quadro RTX 8000 GPU上花费

7.8小时 (1.3 GPU/天)。

2.4.2.2 评估设置
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表 2.2 在 CIFAR100数据集上与最先进模型的对比实验。

架构 Top­1准确率 (%) 参数量 (M) 搜索时长 (GPU/天)

DenseNet­BC[46] 82.82† 25.6 N/A

NASNet­A[141] 83.18 3.3 1800
ENAS[84] 80.57† 4.6 0.5
PNAS[68] 80.47† 3.2 225

DARTS[69] 82.46† 3.4 0.4
SNAS[118] 82.45 2.8 1.5
GDAS[24] 81.62† 3.4 0.2
P­DARTS[8] 82.51† 3.6 0.3
FairDARTS[15] 82.39 2.8 0.4
PC­DARTS[120] 83.10 3.6 0.1
DropNAS[40] 83.13 4.0 0.6
MergeNAS[109] 82.42 2.9 0.2
ASAP[80] 82.69 2.5 0.2
SDARTS­ADV[7] 83.27 3.3 1.3
DARTS­[14] 82.84† 3.4 0.4

DOTS (avg)∗ 83.52±0.13 4.1 0.26

模型评估遵循以下设定,输入图像的大小设置为 224× 224，乘加运算次数

限制在 600M以内。网络由 14个单元组成 (12个普通单元和 2个递减单元)，初

始通道数为 46。训练的批大小为 1024，训练轮次为 250。本文使用初始学习率

为 0.5(在前 5个时期预热，余弦退火为 0)、0.9的动量和 3e­5的权重衰减的 SGD

优化器。其他优化操作遵循 P­DARTS[8] 和 PC­DARTS[120]，包括标签平滑和辅

助损失。

2.4.2.3 主要结果

评估结果展示在表 2.3中。大多数基于梯度的方法在代理数据集上进行搜

索，例如 CIFAR10，并将搜索到的单元转移到 ImageNet。这是由于这些方法

在 ImageNet 上的搜索成本过高。而 DOTS 可以直接在 ImageNet 上进行搜索，

并且需要极少的搜索成本 (1.3 GPU/天)。相对于 DARTS(2nd order)，DOTS 在

ImageNet数据集上 DOTS将 top­1准确率提高了 2.7%。搜索结果展示在图 2.4。
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(c) ImageNet上搜索到的普通单元 (左)和递减单元 (右)

图 2.4 DOTS搜索的结果可视化

2.4.3 消融研究

2.4.3.1 拓扑搜索有效性验证

本文将五种可微搜索方法 (即 DARTS，DARTS(2nd)，GDAS，SNAS和 PC­

DARTS)集成进 DOTS框架，并验证拓扑搜索的有效性。基线是通过原 DARTS

策略导出搜索单元的拓扑结构。对比结果总结在表 2.4中。从结果中可以观察到

添加拓扑搜索后，基线性能得到了明显改进，该结果说明了所提出的拓扑搜索

的有效性。DOTS提出新的拓扑重要性表示，即边组合权重。为了进一步验证所

提出的边组合权重的有效性，本文按照之前的实验设定，得到独立模型的真实

性能，以及对应的边组合权重，绘制散点图如图 2.5所示。DOTS的边组合权重

和真实模型性能在 CIFAR10和 CIFAR100上的 Kendall Tau分别为 tau = 0.73和

tau = 0.71。这表明 DOTS引入的边组合权重与真实模型性能存在良好的排序相

关性。
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表 2.3 在 ImageNet数据集上与最先进模型的对比实验。†表示该方法将 CIFAR10上搜
索得到的结果迁移到 ImageNet数据集。

架构
准确率 (%) 参数量

(M)
乘加计算量

(M)
搜索时长
(GPU/天)top­1 top­5

Inception­v1[97] 69.8 89.9 6.6 1448 N/A
MobileNet[43] 70.6 89.5 4.2 569 N/A
ShuffleNet 2× (v1)[132] 73.6 89.8 5.4 524 N/A
ShuffleNet 2× (v2)[78] 74.9 92.4 7.4 591 N/A

NASNet­A[141] 74.0 91.6 5.3 564 1800
AmoebaNet­C[88] 75.7 92.4 6.4 570 3150
PNAS[68] 74.2 91.9 5.1 588 225
MnasNet­92[98] 74.8 92.0 4.4 388 1667

DARTS (2nd order)†[69] 73.3 91.3 4.7 574 4.0
SNAS[118] 72.7 90.8 4.3 522 1.5
P­DARTS†[8] 75.6 92.6 4.9 557 0.3
GDAS†[24] 74.0 91.5 5.3 581 0.2
FairDARTS†[15] 75.1 92.5 4.8 541 0.4
PC­DARTS†[120] 74.9 92.2 5.3 586 0.1
SDARTS­ADV†[7] 74.8 92.2 5.4 594 1.3
DropNAS†[40] 75.5 92.6 5.2 572 0.6
ASAP†[80]† 73.7 91.5 3.8 427 0.2

ProxylessNAS[3] 75.1 92.5 7.1 465 8.3
FairDARTS[15] 75.6 92.6 4.3 440 3
PC­DARTS[120] 75.8 92.7 5.3 597 3.8
DOTS 76.0 92.8 5.3 596 1.3

图 2.6中展示了一个通过 DOTS 改进拓扑搜索的示例。首先，本文通过

DARTS中的策略进行操作搜索，得到的操作搜索结果如图 2.6(a)所示。接着，

本文通过 DARTS中的拓扑推导策略 (即根据操作权重直接导出其拓扑结构)得

到的结构如图 2.6(c)所示。这个结构以跳接为主，缺少可学习的卷积操作，在

CIFAR100上只能达到 80.74%的准确率。与之相比，基于相同的操作搜索结果，

使用 DOTS的拓扑搜索得到的结构如图 2.6(b)所示。该结构在 CIFAR100上获

得了 2.33%的改进 (83.07% vs. 80.74%)。之前的研究表明，DARTS搜索具有马

太效应，即无参数的操作在搜索开始时优于随机初始化的卷积操作并累积较大

的权重。如果依照 DARTS的搜索方式，这些权重会直接反应到搜索的拓扑结构

上，即导出这些较大权重操作所在的边。而 DOTS提出的拓扑搜索有助于通过
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表 2.4 通过拓扑搜索改进现有的基于梯度的搜索方法。

架构 拓扑搜索 CIFAR10 CIFAR100

DARTS[69] 8 97.02±0.12 80.74
4 97.40±0.09 83.07

DARTS (2nd)[69] 8 97.01±0.15 81.37
4 97.12±0.11 83.28

GDAS[24] 8 96.84±0.06 82.75
4 97.06±0.08 83.01

SNAS[118] 8 97.05±0.10 81.92
4 97.26±0.12 83.25

PC­DARTS[120] 8 97.28±0.08 81.74
4 97.45±0.06 82.36

进一步选择边来弥补操作搜索的不稳定结果。

2.4.3.2 拓扑参数化策略的影响

在之前的实验中，本文验证了所提出的边组合权重的有效性。本文将边组

合权重与其他的拓扑结构参数化策略进行了比较。首先，本文与直接在边上

增加可学习权重的 PC­DARTS进行了比较。PC­DARTS为每一条边添加一个权

重，这种方式无法用于自动化搜索边的数量，因此本文在固定边数的设置下来

对比 DOTS和 PC­DARTS的策略。从表 2.5中的结果来看，所提出的 DOTS在

CIFAR10和 CIFAR100上将 PC­DARTS的性能分别提高了 0.13%和 0.74%。这

主要是因为 PC­DARTS中边权重的最初目的是为了稳定训练，而不是为了拓扑

搜索。相比之下，所提出的边组合权重可以直接反映边选择的目标。接着本文验

证 DOTS在自动边数设置中的有效性。通过去除边数约束，DOTS在 CIFAR100

上的性能从 83.72%提升到 83.92%。在任意边数设置中，一种直接的方法是在边

权重上用 sigmoid激活替换 softmax激活，并使用阈值对选择进行二值化。本文

将此策略命名为边二值搜索。从表 2.5来看，DOTS比边二值搜索策略有明显的

优势。

2.4.3.3 操作搜索策略的影响

本文研究了不同的操作搜索策略并讨论了它们对拓扑搜索的影响，结果如

表 2.6所示。基线是 DARTS­Top1，它在拓扑搜索的每条边上保留一个最优的操
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图 2.5 DOTS中的拓扑表示与独立模型性能相关性。Kendall Tau指标[47]用于衡量拓扑
重要性表示和模型真实性能排序相关性。

作。DARTS­Top2，即每条边留存重要性最大的两个操作。相对于 DARTS­Top1，

DARTS­Top2增加了时间开销，这是由于其在一个相对大的搜索空间进行拓扑

搜索。但是其性能相对于 DARTS­Top1没有提升，这表明简单地扩大拓扑搜索

的空间不能带来拓扑搜索性能地提升。

DOTS引入了两种操作搜索策略，即，1)结合现有的基于梯度的方法，2)采

用基于组策略的操作搜索从头开始搜索。

第一种策略继承了基于梯度的方法[8,15] 的不稳定性，因此保留的操作可能

不是最优的。此外，第一种策略忽略了一些与拓扑相关的操作，最好让它们参

与拓扑搜索。最近的研究[14]表明跳接操作有两个作用：1)作为搜索单元中的操

作和 2)稳定网络的连接。后一个角色使得跳接操作会影响网络拓扑结构。此外，

DARTS[69] 中提出了 Zero操作，用于在搜索阶段缩放边的重要性，这也与网络

拓扑有关。在操作搜索阶段剪除这些与拓扑相关的操作消除了拓扑搜索中潜在

的拓扑选择。

第二种策略，即，使用组策略的操作搜索，有助于稳定操作搜索并保留更
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图 2.6 不同拓扑搜索策略的结果对比。

表 2.5 不同拓扑参数化策略的消融研究。

拓扑参数化策略
留存边
数量限制

CIFAR10
测试准确率 (%)

CIFAR100
测试准确率 (%)

PC­DARTS 2 97.38 ±0.09 82.98
DOTS 2 97.51 ±0.06 83.72

Edge­Level Sigmoid 任意 97.26 ±0.14 81.02
DOTS 任意 97.53 ±0.08 83.92

多潜在的拓扑选择。本文在实验中比较了两种分组策略，即 Group­V1策略和

Group­V2策略。Group­V1策略[56] 通过将操作分为四组来考虑相似操作的多重

共线性：

• Group1: Skip­Connection

• Group2: Max­Pooling, Avg­Pooling

• Group3: SepConv3×3, SepConv5×5
• Group4: DilConv3×3, DilConv5×5

Group­V2策略[40]在操作搜索中考虑马太效应。具体来说，具有可学习参数的操

作在搜索开始时表现不佳，因此会通过降低其重要性来进行惩罚。较低的重要

性使这些操作更新更慢，从而导致更小的重要性。因此，Group­V2策略根据操

作是否具有可学习的参数将操作分为两组：

• Group1: Zero, Skip­Connection, Max­Pooling, Avg­Pooling

• Group2: SepConv3×3, SepConv5×5, DilConv3×3, DilConv5×5

实验结果如表 2.6所示。Group­V2策略相对于 DARTS­Top1在 CIFAR10和

CIFAR100上分别提升了 0.11%和 0.65%。在本文中，Group­V2策略有助于避免
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表 2.6 不同操作搜索策略的消融研究。

操作搜索策略
留存操作
数量限制

CIFAR10
测试准确率 (%)

CIFAR100
测试准确率 (%)

搜索时长
(GPU/天)

DARTS­Top1 1 97.40 ±0.09 83.07 0.22
DARTS­Top2 2 97.42 ±0.11 82.96 0.26

Group­V1[56] 4 97.48 ±0.11 83.55 0.35
Group­V2[40] 2 97.51 ±0.06 83.72 0.26

马太效应，并为拓扑搜索保留更多潜在的拓扑选择。从这个实验中可以发现，更

细的分组 Group­V1对性能提升没有帮助，所以保留两个操作 (一个与拓扑相关，

一个与拓扑无关)足以用于拓扑搜索。因此，DOTS使用 Group­V2策略作为默

认的操作搜索方法。

边序号 1 2 3 4 5 6 7

操作 1组 SkipC SkipC SkipC SkipC SkipC SkipC SkipC
操作 2组 Dil3x3 Sep3x3 Sep3x3 Sep3x3 Sep3x3 Sep3x3 Sep3x3

边序号 8 9 10 11 12 13 14

操作 1组 SkipC SkipC SkipC SkipC SkipC SkipC Zero
操作 2组 Dil3x3 Dil3x3 Dil5x5 Sep3x3 Sep3x3 Dil3x3 Sep3x3

(a)操作搜索结果
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(b)拓扑搜索结果

图 2.7 基于 Group­V2策略的操作和拓扑搜索结果。

图 2.7中展示了一个基于组策略的操作搜索的实例。从图 2.7(a)中可见，拓

扑相关和拓扑不相关组中的最佳操作都被保留用于拓扑搜索。虽然拓扑相关组

保留了大部分的跳接操作 (SkipC)，而拓扑无关组不会受到马太效应的影响，可

以留存合适的卷积操作。通过这个搜索空间进行拓扑搜索不会被跳接操作主导，
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可以验证拓扑搜索对稳定性的提升。

2.4.3.4 DOTS与随机边搜索的比较

通过第 2.2.2节的分析，DARTS的策略相对于随机选择边没有优势。为了验

证该结论，本文将 DARTS和 DOTS的选择策略与随机选择边进行比较。结果总

结在表 2.7。DOTS分别在 CIFAR10和 CIFAR100数据集上优于随机搜索 0.56%

和 2.14%，而 DARTS的性能在 CIFAR100上相对于随机选择差 0.6%。该结果表

明 DOTS的拓扑搜索策略优于 DARTS和随机边选择。

表 2.7 不同拓扑搜索策略与随机搜索的对比。

随机搜索 DARTS DOTS

CIFAR10 96.98 97.12 97.54
CIFAR100 81.52 80.92 83.66

DOTS的稳定性。本文通过对 CIFAR10和 CIFAR100执行五次独立搜索来

验证 DOTS的稳定性。结果总结如表 2.8所示。由于本文将操作和搜索解耦，操

作搜索的不稳定性不会影响到拓扑搜索。正如在[120] 中发现的，跳接操作通常

占据较大的操作权重。如果本文遵循 DARTS策略根据操作权重选择边，则将选

择具有跳接的边，并且跳接将主导搜索到的结构。在 DOTS中，独立拓扑搜索

抑制了操作搜索的不稳定性。

表 2.8 DOTS搜索稳定性验证实验。本文进行了五次的独立搜索。

#1 #2 #3 #4 #5 平均

CIFAR10 97.54 97.51 97.49 97.58 97.62 97.55± 0.05
CIFAR100 83.59 83.79 83.57 83.66 83.76 83.67± 0.09

第五节 应用

本文将 DOTS搜索的架构应用于物体检测和语义分割以验证其对下游任务

的迁移性能。本文使用在 ImageNet上搜索的架构替换基线方法[65,123] 的主干网

络。本文与手工设计和自动搜索的轻量化主干网络进行对比。
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2.5.1 目标检测

目标检测基准模型基于RetinaNet[65]。本文使用MMDetection工具箱[5]与[15]

进行公平比较。所有模型都在 MS­COCO[66] 进行训练和评估。MS­COCO包含

115k训练图像 (trainval35K)和 5k验证图像 (minival)，每个图像都用边界框进行

标注。

本文使用 SGD优化器，训练持续 12个轮次，批量大小为 16. 初始学习率为

0.01。学习率在第 8轮次和第 11轮次除以 10。除非另有说明，本文仅使用水平

图像翻转作为数据增强。

结果汇总在表 2.9中。从结果中，本文可以发现提出的 DOTS作为主干网络

比人工设计的轻量化神经网络MobileNet­V3有着相似的参数，但是性能提高了

5.8% AP。相比于基于网络搜索的 SinglePath NAS, MnasNet和 FairDARTSC的主

干网络，DOTS保持相似的参数，性能分别提高 5%，5.2%，3.8% AP。相比于

手工设计的 ResNet­50，DOTS的性能与 ResNet­50相当，但仅需 ResNet­50的

20.7%参数和 14.5% FLOPs。上述结果表明了 DOTS搜索的模型作为主干网络

可以降低手工设计模型的复杂度，并取得类似的性能。相较于其他手工设计的

和搜索轻量化模型，DOTS能取得更好的效果。

表 2.9 DOTS在目标检测任务上的应用。

主干网络
参数量
(M)

FLOPs
(M) AP AP50 AP75 APS APM APL

ResNet­50[37] 25.6 4120 36.3 55.3 38.6 19.3 40.0 48.8
MobileNet­V2[91] 3.4 300 28.3 46.7 29.3 14.8 30.7 38.1
SinglePath NAS[33] 4.3 365 30.7 49.8 32.2 15.4 33.9 41.6
MobileNet­V3[42] 5.4 219 29.9 49.3 30.8 14.9 33.3 41.1
MnasNet[98] 4.8 340 30.5 50.2 32.0 16.6 34.1 41.1
FairDARTSC[15] 5.0 386 31.9 51.9 33.0 17.4 35.3 43.0
DOTS 5.3 596 35.7 55.2 37.8 19.9 39.3 47.8

2.5.2 语义分割

语义分割基准模型基于 BiSeNet[123]。所有模型都在 Cityscape数据集[17] 上

进行训练和评估。Cityscapes数据集是来自汽车的大型城市街景数据集看法。它

包含 2975个用于训练的精细注释图像和另一个 500张图像用于验证。在本文的

实验中，本文只使用精细标注的图片。为了进行测试，它提供了 1525张没有真
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实情况的图像以进行公平比较。这些图像的分辨率均为 2048×1024，其中每个
像素为注释为预定义的 19个类。

本文使用小批量随机梯度下降 (SGD)进行训练。训练中本文设置批量大小

为 16，动量为 0.9和权重衰减 1e­4。本文应用“poly”学习率策略，其中初始速

率乘以 (1− iter
maxiter )

power,每次迭代的幂为 0.9。初始学习率为 2.5e− 2。本文采

用如下数据增强：本文减去平均均值，随机水平翻转并在输入图像上随机缩放

以在训练过程中扩充数据集。缩放尺度包含 {0.75, 1.0, 1.5, 1.75, 2.0}。最后，本

文随机裁剪图像至固定大小 (1024×512)以进行训练。
本文不采用任何复杂的测试技术，例如多尺度或多裁剪测试。结果如

表 2.10所示，本文可以观察到 DOTS相比于手工设计的轻量化网络 Xception­39

在验证集和测试集上分别提升了 10.3% 和 9.2% mIOU。相对于搜索得到的轻

量化网络 MnasNet，DOTS以类似的计算消耗在验证集和测试集上分别提升了

2.5%和 2.6% mIOU。相对于 ResNet­18，DOTS仅需 56.7%和 64.2%的参数量和

乘加运算量，并在验证集和测试集上分别提升了 4.5%和 2.9% mIOU。

表 2.10 DOTS在语义分割任务上的应用。

主干网络
参数量 FLOPs mIOU(%)
(M) (G) 验证集 测试集

ResNet­18 14.1 20.1 74.8 74.7
Xception­39 1.9 4.1 69.0 68.4
MnasNet 6.8 11.0 76.8 74.2
DOTS 8.0 12.9 79.3 77.6

第六节 本章小节

本章通过对可微神经网络搜索算法的研究，发现其操作和拓扑搜索的耦合

导致其预测的拓扑性能排序和独立模型的性能排序相关性较差。针对该问题，本

文提出了一种解耦操作和拓扑共享的可微搜索框架 (DOTS)。DOTS将拓扑表示

从操作权重中解耦，并进行显式拓扑搜索。本文提出的搜索空间直接反映了搜

索目标，同时易于扩展以支持自动搜索不同数量的边。现有的基于可微搜索方

法可以整合到 DOTS中，通过拓扑搜索得到进一步改进。考虑到一些操作 (如跳

接)会影响拓扑，本文提出了一种基于分组策略的操作搜索。该策略保留与拓扑

相关的操作，以便更好地进行拓扑搜索。CIFAR和 ImageNet实验证明了 DOTS
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可以搜索出更优的结构，并且可以稳定搜索过程。DOTS搜索到的结构可以迁移

到其他视觉任务中，例如语义分割和目标检测，并用较低的复杂度取得良好的

性能。
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第三章 基于设备感知的整体性网络搜索

第一节 研究动机以及贡献

显著性物体检测 (SOD)旨在分割出图像中最吸引人的物体[2,106]. SOD作为

预处理步骤，可以应用于众多下游应用，例如图片编辑[13]，图像检索[12,36]，视

觉追踪[39]，图片质量评估[108]，和视频对象分割[32]。这些应用通常要求以低推

理延迟将 SOD模型部署在多个不同设备上，例如 GPU，CPU，手机和嵌入式设

备。每个设备都有不同的硬件环境。例如，GPU适用于进行大规模并行计算[81]，

而嵌入式设备则以低计算功效[50]为代价减少了计算能源消耗。正是因为不同设

备有独特的运行环境，不同的部署方案需要完全不同的 SOD模型设计。

最新的 SOD方法大多手工设计显著性分割头[72,82,86,133,138]，来聚合来自预

训练主干网 (例如 VGG[93]，ResNet[37])的不同层级的图像特征。由于这些方法

主要在 GPU上进行设计，这些模型通常需要较大的计算开销。过高的计算开销

通常会限制将它们应用于 GPU以外的其他设备。另一方面，近期的工作尝试为

资源受限的情况手工设计低延迟的 SOD模型[29,87]。这些方法通过设计新的主

干网络来降低主干网络的复杂度。但是手工设计的较弱的主干网带来表达能力

的降低，导致手工设计的轻量化 SOD模型[29,87] 会遭受较大的性能下降。模型

性能和推理延迟之间的权衡需要大量的人力资源为不同设备设计高效的 SOD模

型，导致大量的人力消耗。因此，本文旨在提供一种设备感知型的搜索方案，以

便在多个设备上快速找到适配的低延迟 SOD模型。

如图 3.1所示，在不同设备上设计低延迟 SOD模型存在多个挑战。首先，由

于不同的并行计算能力，IO瓶颈和实现方式，各种操作的相对延迟在不同的设

备之间有所不同。将为一台设备设计的 SOD模型转移到另一台设备会导致次优

的推理延迟和运行性能。其次，传统的手工设计的 SOD模型主要依靠设计功能

更强大的显著性分割头[72,82,86,138] 和设计更高效的主干网[29,87]，而忽略了它们

之间的关系。类似地，大多数神经网络结构搜索 (NAS)方法都专注于搜索分类

任务的主干网络[69,98]，并将搜索到的主干网络和一个固定的分割头[61,67]进行集

成。这种方法忽略了主干网络部分和分割头部分间的关系。本文观察到，功能
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强大的骨干网在较弱的显著性分割头的情况下无法达到理想的性能，反之亦然。

这些障碍使得学界无法简单地通过手工或神经网络搜索方案为不同设备设计专

属的低延迟 SOD模型。

模型设计空间

GPU 手机 嵌入式设备

人工设计 设备感知搜索

主干网

分割头

部署设备

图 3.1 iNAS与现有的手工设计 SOD模型方法之间的比较。iNAS将主干网设计和分割
头设计统一到一个完整的设计空间中，并为不同的设备设计专属的 SOD模型。

为了解决上述问题，本文提出了一种基于设备感知的整体性搜索框架

(iNAS)，仅需要一次训练就可以快速在多个设备上找到高性能低延迟的 SOD

模型。具体来说，为了整体考虑主干网和显著性分割头间的时延和性能权衡，

iNAS 首先提出了一个整体性的 SOD 搜索空间，该搜索空间囊括了最先进的

手工设计的 SOD模型的设计模式。iNAS参考了最新的手工设计的显著性分割

头[41,72,76,82,130]，将其统一化为可搜索的传输器和解码器部分，从而为与主干网

络进行特征交互提供了丰富的显著性分割头搜索空间。之前的工作证明了 SOD

模型需要有较强的多尺度能力，因此，这些工作设计了多分支结构捕捉不同尺

度的信息。但是多分支结构会显著增加模型的推理耗时和内存消耗。为了满足

SOD模型的多尺度需求，同时又避免了多分支结构增加的推理时延，本文构建

了一个多尺度基本搜索单元。该单元支持搜索具有不同卷积核大小的多分支结

构，但在推理时将搜索到的多分支卷积结构重参数化为单分支结构，以降低推

理延迟。

本文提出的整体性 SOD搜索空间包含了主干网络和显著性分割头，并利用

多尺度基本单元增加了可搜索的多尺度结构。相对于仅在分类任务[4,125]上搜索

主干网络，本文提出的整体性 SOD搜索空间更为庞大，因此之前基于分类任
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务的主干网络搜索算法不适用于本文的搜索空间。之前基于分类任务的主干网

络搜索算法，在训练完超网后，采用均匀采样的进化搜索[4,34,125]来探索搜索空

间里的不同结构。虽然均匀采样可以保证在同一层级搜索空间内以等概率选择

候选结构。但是，当以推理时延进行衡量时，采样模型的整体时延服从多项式

分布，这会导致极低时延或极高时延区域被欠采样。这种不平衡的采样模式阻

碍了均匀采样完整地探索本文提出的搜索空间。为了克服这种不平衡采样问题，

本文提出了一种时延组采样 (LGS)，它引入了设备时延来指导采样过程。通过将

层级搜索空间划分为多个时延组，并在特定时延组中获得样本，LGS可以保留

欠采样区域的后代，同时控制过采样区域的样本数量。与均匀采样相比，使用

LGS的进化搜索可以探索整个完整的搜索空间，并可以得到更优的时延­性能的

帕累托前沿。

本文的主要贡献是：

• 一个整体性的 SOD搜索空间，该空间考虑了主干网络­显著性分割头的整

体联系，并涵盖了现有的手工 SOD模型的设计模式。

• 提出基于时延组采样的设备感知进化搜索算法，用于完整地探索搜索空间

的不同时延区域。

• 在五个常用的 SOD数据集上对本文提出的方法进行了全面评估。本文的

方法可以达到与手工构建的 SOD方法类似的性能，但是大幅减少在不同

设备上的推理时延，这有助于将 SOD的应用扩展到不同的部署设备上。

第二节 基于设备感知的整体性网络搜索框架

3.2.1 整体性搜索空间

先前手工设计的 SOD模型[2,55,74,106]主要基于固定的预训练主干网络 (例如

VGG[93]和 ResNet[37])，并且设计不同的显著性分割头，用以融合来自主干网络

的多层级图像特征。最近的一些工作[29] 注意到，预训练的主干网在 SOD模型

中占据了大部分运算消耗。因此他们没有采用现有的繁重的主干网络，而是为

SOD设计了专有的轻量化主干网络。但是，两种设计策略都将主干网络和显

著性分割头的设计分离开来，阻碍了在整体化的模型空间中找到低延迟高性能

SOD模型。

为了解决上述问题，本节介绍了整体性 SOD模型搜索空间，由多尺度搜索

单元和可搜索的显著性分割头组成。
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3.2.1.1 多尺度搜索单元

由于通用主干网占据了大部分运算开销，因此，最新设计的显著性检测

主干网[29,87] 通过分组卷积[116] 或可分离卷积[90] 代替了普通卷积以减少推理时

延。为了捕获图像中的多尺度特征，他们设计了多分支结构，以不同感受野对

特征进行编码，并进行融合以得到多尺度特征表示。但是，多分支结构对硬

件不友好[90,110,132]，会降低推理速度并增加运行内存消耗。例如，CSNet[29] 比

ITSD­R[138] 减少了 13.4倍计算量，但在 GPU上的推理时延并未有所减少。因

此，本文提出了多尺度搜索单元 (SMSU)，可以自动搜索合适的多尺度组合方式。

SMSU利用多分支结构来捕获不同尺度的特征表示，每个分支有不同卷积

核大小的可分离卷积组成，因此每个分支拥有不同的感受野。SMSU能够在训

练中捕获多尺度特征表示。在进行推理部署时，SMSU利用重参数化策略[21,22]

将多个分支融合到单个分支中以进行快速推理。本文在图 3.2中展示了 SMSU在

两个分支时候的例子。

𝟏 × 𝟏 Conv

BatchNorm

Swish

+

𝑲𝟏 × 𝑲𝟏 Dwise

BatchNorm

𝑲𝟐 × 𝑲𝟐 Dwise

BatchNorm

Swish

𝟏 × 𝟏 Conv

BatchNorm

𝟏 × 𝟏 Conv

BatchNorm

Swish

Swish

𝟏 × 𝟏 Conv

BatchNorm

𝑲𝟐 × 𝑲𝟐 Dwise

+ +

(a)多分支结构 (训练时) (b)单分支结构 (部署时)

图 3.2 多尺度搜索单元 (SMSU)。

如图 3.3所示，假设有 3× 3卷积和 5× 5卷积，本文使用W1 ∈ RC×1×3×3

和W2 ∈ RC×1×5×5 指代深度可分离卷积的卷积核。这两个卷积后面跟随着批正

则化 (BatchNorm)，本文分别使用 µ1,σ1,γ1, β1 和 µ2,σ2,γ2, β2 分别指代紧接着

3× 3卷积和 5× 5卷积的批正则化参数。给定输入特征 Fin ∈RC×H×W，本文使
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𝑲𝟏 = 𝟑

𝑲𝟐 = 𝟓

𝝁 𝝈

𝜸 𝜷

𝝁 𝝈

𝜸 𝜷

𝑲𝟏 = 𝟓

𝑲𝟐 = 𝟓

𝒃

𝒃
𝑲𝟐 = 𝟓

𝒃

批正则化参数

批正则化参数

图 3.3 多尺度搜索单元 (SMSU)的重参数化。

用 M = Fin ∗W 指代卷积输出特征，其中 ∗代表卷积操作。两个分支的融合可
以表示为：

F(i)
out =(M(i)

1 − µ
(i)
1 )

γ
(i)
1

σ
(i)
1

+ β
(i)
1

+(M(i)
2 − µ

(i)
2 )

γ
(i)
2

σ
(i)
2

+ β
(i)
2 ,

(3.1)

其中 i代表第 i个通道。(3.1)描述了训练时 SMSU中多分支结构的融合方式。在

部署时，SMSU先将批正则化参数融合进其对应的卷积权重和偏差：

V(i) =
γ(i)

σ(i)
W(i), b(i) = −µ(i)γ(i)

σ(i)
+ β(i), (3.2)

其中 V是合并后的卷积权重，b是合并后的卷积偏差。然后，SMSU将较小的卷

积核用零填充，扩展卷积核以匹配所有分支中最大的卷积核大小。最后，SMSU

对这两个分支的卷积核求平均值，以获得一个单分支的卷积核。

上述的双分支融合可以轻松扩展到任意数量的分支。因此，本文可以在

SMSU中搜索不同大小的卷积组合，并且不显著增加运算消耗。本文用 SMSU

代替了MobileNet搜索空间[90] 的基本搜索单元，并在表 3.1和表 3.2总结了搜索

空间的具体配置。

3.2.1.2 可搜索的显著性分割头

手工设计的显著性分割头通常包含传输器和解码器，以融合主干网中编码

的多层级特征。高层特征提供了显著性物体的粗略位置，低层特征提供了恢复

边缘和边界所需的细节特征。如图 3.4所示，
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表 3.1 整体性 SOD 搜索空间中主干网的详细配置。本文采用 MobileNet 搜索单
元[90](MBconv)的宏观结构，并采用 SMSU替换其中的可分离卷积。

主干网
层级 操作 分辨率 通道数 层数 卷积核
stem Conv 256x256­384x384 32­40 1 3
1 MBconv1 128x128­192x192 16­24 1­2 3
2 MBconv6 128x128­192x192 24­32 2­3 3
3 MBconv6 64x64­96x96 32­48 2­3 3,5,7,9
4 MBconv6 32x32­48x48 64­88 2­4 3,5,7,9
5 MBconv6 32x32­48x48 96­128 2­6 3,5,7,9
6 MBconv6 16x16­24x24 160­216 2­6 3,5,7,9
7 MBconv6 16x16­24x24 320­352 1­2 3,5,7,9

表 3.2 整体性 SOD搜索空间中分割头的详细配置

传输器 解码器
层级 卷积核 多尺度融合 层级 卷积核 多尺度融合
1 3,5,7 1­5 1 3,5,7 2­5
2 3,5,7 1­5 2 3,5,7 2­4
3 3,5,7 1­5 3 3,5,7 2­3
4 3,5,7 1­5 4 3,5,7 2
5 3,5,7 1­5 5 3,5,7 1

典型的传输器设计[82,130] 可实现自下而上和自上而下的多层特征融合。本

文提出的可搜索的传输器连接到骨干网的相应分辨率层级。最大传输器的每个

层级都可以聚合来自所有分辨率层级的特征 (在手工构建的传输器中对应的是

Amulet[130])，而最小传输器的每个层级仅保留跳接分支 (在手工构建的传输器中

对应的是 FCN[76])。不同层级特征间的尺度变换由 1× 1卷积和池化下采样/插

值上采样操作组成。本文提出的可搜索的传输器涵盖了最先进的 SOD传输器设

计[27,71,82,107,135]。

与传输器不同，解码器[41,72] 仅支持自下而上的预测细化，并逐渐融合低

层特征以恢复边缘细节。因此，解码器不支持自上而下的融合分支。相邻分辨

率层级中的跳接分支和上采样分支是固定的，而其他分支则是可搜索的。最

大的子解码器具有与手工设计的 DSS 相似的结构[41]，而最小的子解码器像

FCN[76]。本文提出的解码器搜索空间中包含了许多手工设计的 SOD解码器设计

模式[6,73,104,113,119]。考虑到多尺度融合的最佳感受野在不同的分辨率层级上可能

不同，本文使用 SMSU作为传输器和解码器中的基本搜索单元。尽管大量工作
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手工设计显著性分割头 整体性搜索空间
主干网

传输器

解码器

跳接

上采样

下采样FCN[76] MINet[82] Amulet[130] FCN[76] PoolNet[72] DSS[41] iNAS

图 3.4 手工设计的 SOD模型和提出的整体性 SOD搜索空间。

已证明多尺度融合在 SOD中是有效的，但是如何修剪冗余融合分支，并根据推

理时延的限制选择合适的多尺度融合是一项劳动密集型的工作。本文提出的可

搜索显著性分割头使这些关键组件可被搜索，并可根据推理时延限制自动设计

出合适的结构。

3.2.2 动态超网训练

上一节本文引入了整体 SOD搜索空间，整体化考虑主干网和显著性分割头

的设计。这一节本文将介绍如何训练所提出的搜索空间。

(a)通道共享 (b)层共享

(c)卷积核共享 (d)多层级融合共享

图 3.5 耦合参数共享超网的构建。

首先，本文将搜索空间构建为耦合参数共享的超网。如图 3.5所示，参数共

享有四个维度，分别也是该搜索空间中可搜索的维度：

• 通道共享: 如图 3.5(a)所示，本文仅需构建搜索空间中最大的通道数。对于
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其他的通道配置，本文从最大通道的参数中截取靠前的若干通道来构建。

• 层共享: 如图 3.5(b)所示，本文仅需构建了搜索空间中最大的层数。对于

其他的层数配置，本文从最大层数的参数中截取靠前的若干层来构建

• 卷积核共享: 如图 3.5(c)所示，本文仅需构建了搜索空间中最大的卷积核。

对于其他的卷积核配置，本文从最大卷积核的参数中截取中心的特定大小

的卷积核，并经过一个全连接网络来获得。

• 多层级融合共享: 如图 3.5(d)所示，本文仅需构建了搜索空间中最密集的

多层级融合连接。对于其他的多层级融合配置，本文从最大层级融合的参

数中来构建。

通过构建参数共享超网络，本文仅需要构建维护最大的超网络对应的参数，其

他的网络配置可以通过动态的参数选取从超网络中获得。

接着本文通过动态训练来对本文构建的超网络进行训练。本文按照[125] 中

提出的三明治规则进行训练。在每次训练中，本文采样选择最小的，最大的，和

两个中间大小的网络。本文将这四个网络的梯度进行混合并更新参数。三明治

规则通过每次优化搜索空间的性能下界 (最小的网络)，和提高搜索空间的性能

上界 (最大的网络)和提高中间结构的性能来更新整个搜索空间。通过三明治规

则训练本文构建的权重共享的搜索空间，每个搜索空间中的结构都可以具有和

其单独训练类似的性能。

… ………………

时延 时延下界 上界下界 上界

第 1层

第 2层

第 n层

采
样
数
量

采
样
数
量

(a)均匀采样 (b)时延组采样 (LGS)

图 3.6 均匀采样和时延组采样 (LGS)的对比。

3.2.3 基于时延组采样的进化搜索算法

先前的 one­shot搜索方法采用逐层均匀采样的进化算法，这会导致不平衡

采样问题。如图 3.6所示，整体的搜索空间由分层搜索空间组成。分层搜索空间
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中包含了若干个不同时延的候选模块。假设本文逐层均匀地进行采样，则整个

采样模型的累计时延将服从多项式分布，即极低时延区域或极高时延区域的采

样数量不足，而中等时延区域被过抽样。为了平衡地探索整体性 SOD搜索空间

的所有时延区域，本文提出了基于时延组采样 (LGS)的进化搜索算法。LGS通

过在部署设备上构建专用的时延查找表 (LUT)，计算采样结构在部署设备上真

实的运行时延。LGS将层级搜索空间根据时延划分为几个时延组。为了获得特

定时延组中的模型，LGS在逐层空间内仅对该时延组内的候选模块进行采样。

尽管采样过程在每个时延组内不平衡，但如果划分足够多的时延组，LGS就可

以平均地获得全局时延范围内的网络结构。

精英后代种群
帕累托前沿

模型交叉和模型突变

初始化

时
延
查
找
表

训练好的超网 采样网络

部署

图 3.7 iNAS的搜索和部署流程

基于时延组采样的进化搜索算法的整体流程见算法 1和图 3.7。iNAS首先

在待部署设备上构建时延查找表 (LUT)。然后进行基于 LGS的进化搜索。搜索

后，搜索到的模型继承超网权重，无需重新训练即可直接部署。如所示，基于

LGS的进化搜索包含四个阶段：

• S1: 初始化。LGS将层级搜索空间中模型的时延范围划分为 G延迟组。本

文为初始群体 P采样 N个候选模型，其中每个时延组都有 n
G 个样本。

• S2: 选择。 LGS从 P的帕累托前沿中选择 k模型进入候选模型集合 S，其

中每个时延组包含 k
G 样本。

• S3: 交叉。对于 S中的每个模型，它都有 pc的概率与 S中的另一个模型交
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算法 1:基于时延组采样的进化搜索
输入: 训练好的超网,初始化种群大小 N,时延查找表 (LUT),时延组 G,留

存后代数量 k,模型交叉概率 pc,模型突变概率 pm,迭代次数 iter.
输出: 种群的帕累托前沿 P.

1 从搜索空间中采样最小和最大的子模型 (即 archmin 和 archmax);
2 通过时延查找表计算搜索空间的时延下限和上限 (即 LATmin 和

LATmax);
3 将时延范围 (LATmin,LATmax)划分为 G组;
4 从每个时延组 {Pi|i = 1 . . . G}采样 N

G 个子模型;
5 将多个时延组中采样的模型合并构成新种群 P = P1 ∪ ...∪ PG;
6 为 P中的所有模型计算准确率;
7 for j = 1...iter do
8 for每个时延组 Pi do
9 Si ←从每个时延组 Pi 的帕累托前沿采样

k
G 个模型;

10 S = S1 ∪ ...∪ SG;
11 for S中的每个模型 do
12 分别以概率 pc, pm 进行模型交叉和模型突变;
13 为 S中的每个模型计算其性能;
14 P = P ∪ S

15 P←选择种群 P的帕累托前沿;
16 返回 P

叉。LGS允许交换主干网络中的层级配置和显著性分割头中的层级配置。

• S4: 突变。对于 S中的每个模型，每个配置都有 pm 的概率发生变异。然

后 LGS将 S合并到总体 P中并继续到 S2，直到目标迭代 iter次结束。

LGS和均匀采样的主要区别在于初始化和选择。在初始化步骤中，LGS平

衡了不同时延区域的样本，而均匀采样则对中间时延区域进行过采样。然后在

选择步骤中，LGS在不同的时延的种群中保留了一定数量的精英后代，这使得

进化搜索能够在不同的时延区域找到更好的模型。

第三节 实验

3.3.1 实现细节

3.3.1.1 超网训练细节

本文使用 Pytorch库[95]和 Jittor库[44]实现 iNAS。按照第 3.2.2节所描述的，
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iNAS将搜索空间组织为一个嵌套的权重共享超网。多尺度基本搜索单元的分支

数量可以是 1­4，其中包含卷积核大小 (3,5,7,9)的不同组合。在显著性分割头中，

每一层的融合分支可以是 1­5，这意味着融合 (2×, 4× ,8×, 16×, 32×)下采样分
辨率的特征。本文在图像分类数据集 ImageNet上对构建的超网进行预训练。预

训练后，本文在显著性检测数据集 DUTS­TR上对超网进行了 100轮的训练，训

练的批大小设为 40。本文使用学习率为 1e­4和 poly学习率衰减[75] 的 Adam优

化器。本文为每次迭代采样最大，最小和两个中间模型，并融合其梯度以更新

超网。最大的子模型使与标注计算二元交叉熵商损失，其他模型则与最大子模

型预测的结果做均方误差损失。这种优化方式类似知识蒸馏，使得本文搜索空

间中的小模型迁移了最大模型的知识，很好地提升了搜索空间中小模型的优化

效率。遵循[41]提出的深层监督的做法，本文在每个解码器层级上都添加了监督

信号。超网训练需要在 4个 Tesla V100 GPU上耗时 17个小时。

3.3.1.2 搜索和部署细节

本文将初始种群规模 N 设置为 1000，并将时延组 G设置为 10。进化迭代

次数 iter 设置为 20。每次筛选都保留 k = 100个后代。交叉和变异概率 (pc 和

pm)设置为 0.2。由于采样模型是从超网继承的权重，超网权重中的批正则化参

数是由不同采样子模型一起获得的，对于单个采样模型并不准确。因此，本文

需要单独为采样模型计算其在数据集上的批正则化参数。本文通过将采样模型

在训练集上进行 200次前传，得到该采样模型在训练集上的批正则化参数[124]。

本文使用 Pytorch­Mobile库[95] 来构建手机设备的延迟表。每个设备仅需在一个

Tesla V100 GPU上的搜索 0.8天。

3.3.2 任务与相关工作介绍

3.3.2.1 相关工作

SOD旨在通过二值分割提取图像中吸引人注意力的部分。传统的 SOD方

法[11,28,48,99,102,122,139] 主要依靠手工特征和启发式先验。[53,54,134] 最早尝试使用卷

积神经网络 (CNN)提取图像分块的特征。受全卷积神经网络[76]的启发，最近的

SOD方法[55,74,101,103,105,131]将 SOD定义化为像素级的预测任务，与传统方法或

基于 CNN的方法相比，取得了很大的进步。

大多数 SOD 方法都是通过手工设计显著性分割头来高效地融合预训练
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表 3.3 与当前最先进的 SOD方法在 ECSSD和 DUT­O数据集上的性能和速度对比。

方法
FLOPs 时延 (毫秒) ECSSD(1000) DUT­O(5168)
(G) GPU Fβ MAE Sm Fβ MAE Sm

VGG­16/VGG­19
NLDF[77] 66.68 9.48 90.5 0.063 87.5 75.3 0.080 77.0
DSS[41] 48.75 5.85 92.1 0.052 88.2 78.1 0.063 79.0
PiCANet[74] 59.82 34.21 93.1 0.046 91.4 79.4 0.068 82.6
CPD­V[113] 24.08 3.78 93.6 0.040 91.0 79.3 0.057 81.8
ITSD­V[138] 17.08 9.97 93.9 0.040 91.4 80.7 0.063 82.9
PoolNet­V[72] 48.80 8.81 94.1 0.042 91.7 80.6 0.056 83.3
EGNet­V[133] 120.15 11.58 94.3 0.041 91.9 80.9 0.057 83.6
MINet­V[82] 71.76 14.78 94.3 0.036 91.9 79.4 0.057 82.2

ResNet­34/ResNet­101/ResNetXt­101
R3Net[19] 26.19 6.70 93.4 0.040 91.0 79.5 0.063 81.7
CPD­R[113] 7.19 2.52 93.9 0.037 91.8 79.7 0.056 82.5
BASNet[86] 97.51 16.37 94.2 0.037 91.6 80.5 0.056 83.6
PoolNet­R[72] 38.17 9.13 94.4 0.039 92.1 80.8 0.056 83.6
EGNet­R[133] 120.85 12.01 94.7 0.037 92.5 81.5 0.053 84.1
MINet­R[82] 42.68 7.38 94.7 0.033 92.5 81.0 0.056 83.3
ITSD­R[138] 9.65 3.57 94.7 0.034 92.5 82.0 0.061 84.0

手工设计 SOD主干网
CSNet[29] 0.72 3.63 91.6 0.065 89.3 77.5 0.081 80.5
U2­Net[87] 9.77 4.45 94.3 0.041 91.8 81.3 0.060 83.7

基于搜索的方法
iNAS(GPU)­S 0.43 1.32 94.4 0.037 92.1 81.9 0.055 84.2
iNAS(GPU)­L 0.70 1.94 94.7 0.036 92.4 82.4 0.052 84.6

的主干 (例如 ResNet[37] 和 VGG[93])提取的多层级特征中的多尺度信息。这些

方法[6,41,72,73,104,119] 采用了全卷积网络中的编码器­解码器结构，其中解码器

负责自下而上的特征融合。[27,82,107,129,130,135] 在显著性分割头中引入了传输器，

从而得到自底向上和自顶向下的特征融合。为了得到更为精细的边缘分割结

果，[60,96,112,114,133]将边缘信息引入显著性分割头以进行精确边界细化。逐渐复杂

的 SOD模型会稳定地提高性能，但是会同时增加大量的推理时延。

最近的工作[29,113,138]尝试设计轻量化模型以减少推理时延。其中，CPD[113]

和 ITSD[138]设计了轻量化的显著性分割头，分别在 CPU和 GPU上实现了提速。

CSNet[29] 设计了轻量化显著性检测主干网络以在手机和嵌入式设备上实现低延

时推理。但是，当硬件特性完全不同时，将设计设备和部署设备分开考虑会导

致次优推理延时。在这项工作中，本文引入了一个整体性的 SOD搜索空间，其
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表 3.4 与当前最先进的 SOD方法在 DUTS­TE，HKU­IS和 PASCAL­S数据集上的对
比。

方法
DUTS­TE(5019) HKU­IS(4447) PASCAL­S(850)
Fβ MAE Sm Fβ MAE Sm Fβ MAE Sm

VGG­16/VGG­19
NLDF[77] 81.3 0.065 80.5 90.2 0.048 87.9 82.2 0.098 80.5
DSS[41] 82.5 0.056 81.2 91.6 0.040 87.8 83.1 0.093 79.8
PiCANet[74] 85.1 0.054 86.1 92.1 0.042 90.6 85.6 0.078 84.8
CPD­V[113] 86.4 0.043 86.6 92.4 0.033 90.4 86.1 0.072 84.5
ITSD­V[138] 87.6 0.042 87.7 92.7 0.035 90.6 86.9 0.068 85.6
PoolNet­V[72] 87.6 0.042 87.8 ­ ­ ­ 86.5 0.072 85.2
EGNet­V[133] 87.7 0.044 87.8 93.0 0.034 91.2 85.8 0.077 84.8
MINet­V[82] 87.7 0.039 87.5 93.0 0.031 91.2 86.5 0.064 85.4

ResNet­34/ResNet­101/ResNetXt­101
R3Net[19] 83.1 0.057 83.5 91.6 0.036 89.5 83.5 0.092 80.7
CPD­R[113] 86.5 0.043 86.9 92.5 0.034 90.6 85.9 0.071 84.8
BASNet[86] 85.9 0.048 86.5 92.8 0.032 90.9 85.4 0.076 83.8
PoolNet­R[72] 88.0 0.040 88.3 93.2 0.033 91.6 86.3 0.075 84.9
EGNet­R[133] 88.8 0.039 88.7 93.5 0.031 91.7 86.5 0.074 85.2
MINet­R[82] 88.4 0.037 88.4 93.5 0.029 91.9 86.7 0.064 85.6
ITSD­R[138] 88.2 0.041 88.4 93.4 0.031 91.7 87.0 0.066 85.9

手工设计 SOD主干网
CSNet[29] 81.3 0.075 82.2 89.8 0.059 88.1 82.8 0.103 81.3
U2­Net[87] 85.2 0.054 85.8 92.8 0.037 90.8 84.7 0.086 83.1

基于搜索的方法
iNAS(GPU)­S 87.2 0.043 87.5 93.0 0.033 91.4 86.4 0.071 85.2
iNAS(GPU)­L 87.9 0.040 88.1 93.5 0.031 91.8 86.7 0.071 85.2

中涵盖了大多数手工 SOD模型设计模式。基于本文的整体搜索空间，本文提出

了一种设备感知的搜索方案，该方案直接基于待部署设备的硬件特性进行搜索，

得到符合不同硬件的轻量化模型。

3.3.2.2 数据集

超网在 DUTS­TR[100] 数据集上训练。本文在五个流行的 SOD 数据集上

对 iNAS进行性能评估，即 ECSSD[121]，DUT­O[122]，DUTS­TE[100]，HKU­IS[54]，

PASCAL­S[62]，分别包含 1000，5168，5019，4447，和 850张图片和对应的显著

图。
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图 3.8 与当前最先进的 SOD方法在不同设备的速度对比。

3.3.2.3 评估指标

遵循通用设置[1,74,86]，本文使用MAE[10]，Max F­measure (Fβ)[1]和 S­measure

(Sm)[25]作为结果的评估指标。由于本文旨在设计低延迟显著性检测模型，因此

在部署设备上的推理时延也被用作评估指标。

3.3.3 量化性能对比

表 3.3和表 3.4展示了 iNAS搜索的模型与现有的手工设计的 SOD方法之间

的性能比较。首先，iNAS(GPU)­L，即 GPU上搜索到的大模型，需要与 CSNet

相似的 FLOPs，但是在 GPU设备上减少了 47%的推理时延，并在 ECSSD数据

集上提高了的 3.1％的 Fβ。该结果表明与设备无关的计算量指标 FLOPs与在真

实部署设备上的推理延迟没有太多相关性。

接着，本文在图 3.8展示了在不同设备上本文搜索的模型的时延­性能比较。

相对于手工设计的大网络，本文的方法实现了与最先进方法相似的性能，但在

GPU，CPU，嵌入式设备和手机上分别减少了 1.9倍，3.3倍，2.6倍，3.8倍的延
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迟。与之前手工设计的轻量化网络相比，iNAS搜索的最快模型在这些设备上的

速度提高了 2.1倍，3.7倍，2.5倍和 4.8倍，并大幅推高性能。

最后，本文可以看出，现有的 SOD模型主要是为 GPU设计的，而忽略了其

他设备。由于内存不足错误，某些基于 ResNet和基于 VGG的方法甚至无法应

用于嵌入式设备。相比之下，本文的设备感知搜索模型可在所有设备上实现一

致的时延减少。

3.3.4 消融研究

3.3.4.1 整体性搜索空间

40 50 60 70
Latency (ms)

93.8
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F β

整体性可搜索

固定主干网/可搜索分割头

可搜索主干网/固定分割头

固定主干网/固定分割头

图 3.9 整体性搜索空间和部分可搜索空间的可视化对比。

iNAS构建了整体性 SOD搜索空间。本文在图 3.9和表 3.5中验证了整体性搜

索空间的重要性。基准网络为全手工设计的轻量化 SOD网络，包含MobileNetV2

主干网，Amulet传输器[130] 和 DSS解码器[41] 结合构成的显著性分割头。该模

型不可搜索，在验证集上以 45.17毫秒的推理时延得到 94.1%的性能。

本文进一步放开不同的可搜索维度，来探索部分搜索空间带来的收益。首

先，本文将固定的主干网络换成 iNAS的可搜索主干并进行搜索，在该情况下，

本文仅需要 41.20毫秒就可以得到和全固定结构一致的性能，减少了 8.8%的推

理时延。如果放宽时延限制，该搜索空间最高可取得 94.6%的性能。

接着，本文采用固定的主干网，并使用可搜索的显著性分割头。该空间仅需
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表 3.5 整体性搜索空间和部分可搜索空间的数值对比。

可搜索维度 低时延架构 高性能架构
主干网 分割头 时延 (毫秒) Fβ 时延 (毫秒) Fβ

8 8 45.17 0.941 45.17 0.941
4 8 41.20 0.941 63.56 0.946
8 4 36.20 0.940 44.30 0.942
4 4 33.06 0.944 61.24 0.947

要 36.20毫秒就可以得到和全固定结构一致的性能，减少了 19.85%的推理时延。

最后，本文采用提出的整体性搜索空间，整体考虑不同组件间的联系。该

空间仅用 33.06毫秒的推理时延达到更好的性能。相对于全固定的结构，推理时

延减少了 26.81%，性能提高了 0.4%。如果放宽了时延要求，最好模型的性能相

对于全固定网络提升了 0.6%。从图 3.9中可以看出整体性搜索空间的帕累托前

沿始终优于部分可搜索空间，并且在推理时延和性能方面都相对于手工设计的

结构有了大幅的改进。

3.3.4.2 设备感知搜索

为了验证设备感知搜索的有效性，本文在表 3.6比较了在 GPU和部署设备

上搜索的模型。首先本文仅在 GPU上进行模型搜索，将搜索到的模型部署到不

同设备上。该模型分别在其他三个设备，CPU，手机和嵌入式设备上需要 48.90

毫秒，397.17毫秒，71.70毫秒的推理时延。接着本文通过提出的设备感知搜索，

在对应的部署设备上直接搜索获得专用的模型。在保持性能对齐的情况下，在

CPU，手机和嵌入式设备上的推理时延分别减少了 12.1%，14.5%，10.9%。该结

果验证了提出的设备感知搜索可以搜索到部署设备上的专用模型以减少推理时

延。

表 3.6 在 GPU上搜索和设备感知搜索的对比。

搜索方案
推理时延 (毫秒)

GPU CPU 手机 嵌入式设备
GPU 1.94 48.90 397.17 71.70
设备感知搜索 1.94 42.99 339.61 63.39
推理时延缩减 0% 12.1% 14.5% 10.9%

3.3.4.3 时延组采样
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图 3.10比较了基于均匀采样和本文提出的时延组采样 (LGS)的进化搜索。

如图 3.10所示，搜索空间的时延范围分别在 32.12毫秒和 74.14毫秒之间。均匀

采样得到的时延范围在 38.55毫秒和 59.62毫秒之间，仅占整个时延的 50.2%。

而 LGS确保每个时延组都有平衡的样本和后代，从而可以探索 99%的搜索空

间。因此，本文提出的基于时延组采样的进化搜索相对于均匀采样可以获得更

优的帕累托前沿。

6.43毫秒 14.52毫秒

94.2

94.3

94.4

94.5

94.6

94.7

94.8

30 40 50 60 70

时延组采样
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搜索空间时延范围

均匀采样时延范围

F β

推理时延 (毫秒)

图 3.10 均匀采样和提出的时延组采样的对比。

3.3.4.4 多尺度基本搜索单元。

本文在图 3.11中验证了所提出的多尺度基本搜索单元 (SMSU)的有效性。

本文将 SMSU构造的搜索空间与MobileNet[90] 搜索空间进行了比较。SMSU构

造的搜索空间增强了多尺度能力，与MobileNet的搜索空间相比，其得到更好的

时延­性能的帕累托前沿。从结果可以观察到较高时延模型的改进更为显著，这

是因为较大时延模型放宽了时延约束，可以搜索更多的多分支的卷积核组合。

多尺度基本搜索单元采用了重参数技巧来减少推理时延。本文在表 3.7验证

了重参数技巧带来的提升。与最先进的手工方法 ITSD­R相比，没有重新参数化

的 iNAS在 GPU和 CPU上减少了 1.5倍和 2.7倍时延。而经过重参数化的网络

在 GPU和 CPU上减少了 1.9倍和 3.5倍的时延。

3.3.4.5 与随机搜索的比较

44



第三章 基于设备感知的整体性网络搜索

40 50 60 70
推理时延 (毫秒)

94.0

94.1

94.2

94.3

94.4

94.5

94.6

94.7

F β

SMSU
MBNet

图 3.11 MobileNets(MBNet)搜索单元[90]和提出的多尺度搜索单元 (SMSU)的对比。

表 3.7 重参数化 (Rep.)带来的性能提升。

方法 ITSD­R iNAS w/ Rep. iNAS w/o Rep.
CPU推理时延 (毫秒) 151.10 43.68 56.92
GPU推理时延 (毫秒) 3.57 1.90 2.41

本文提出了基于时延组采样 (LGS)的进化搜索来探索整体性 SOD搜索空

间。本文将基于 LGS的进化搜索与随机搜索基线进行比较。图 3.12表明基于

LGS的进化搜索相对于随即搜索有明显的优势，可以在整体性搜索空间中找到

更高性能和更低时延的模型。

3.3.4.6 设备时延测量

本文在部署设备上构建时延查找表 (LUT)，用于搜索中获得采样模型在部署

设备上的时延。LUT有助于将本文的方法推广到各种专用硬件。本文在图 3.13

中验证了实际时延和估计时延的相关性。从图中，本文可以发现估计时延和实

际时延的相关性接近 y = x，这验证了本文的时延测量的有效性。

3.3.4.7 与基于其他任务的 NAS方法的比较

本文将提出的 iNAS与 Auto­Deeplab[67] 进行比较，后者专为语义分割任务

而设计。表 3.8和表 3.9表明 iNAS在性能和推理延迟方面都比 Auto­Deeplab具

有明显优势。本文总结了三种不同的设计理念，使得 iNAS优于 Auto­Deeplab：
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图 3.12 随机搜索和基于时延组采样的进化搜索的对比。
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图 3.13 估算时延和实际延迟之间的相关性。

• Auto­Deeplab搜索空间建立在基于单元的搜索空间之上。但是，搜索到的

单元结构包含复杂的分支连接，这对硬件不友好。而 iNAS得多尺度基本

搜索单元在训练时保持多分支结构，但是在部署推理时可以重参数化为单

分支结构来确保推理速度。

• Auto­Deeplab支持搜索尺度变换的宏观结构。宏观结构仅支持单路径尺度

变换，但缺乏在主干中编码多尺度表示的能力。然而，iNAS支持搜索不同

层级间的特征融合。

• Auto­Deeplab使用固定的解码器结构。但是，iNAS会自动为不同复杂度

的主干网搜索合适的显著性分割头，从而减少整体推理时延。

除了有更好的性能和更低的推理时延，iNAS的搜索成本也比 Auto­Deeplab小。
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表 3.8 iNAS与基于语义分割的搜索方法 Auto­Deeplab的性能对比。

搜索方法
推理时延 (毫秒) ECSSD

GPU CPU 手机 嵌入式设备 Fβ MAE Sm
Auto­Deeplab[67] 15.72 446.43 4825.14 N/A 0.894 0.082 0.854
iNAS 1.94 48.90 397.17 71.70 0.947 0.036 0.924

表 3.9 iNAS与基于语义分割的搜索方法 Auto­Deeplab的搜索耗时。

搜索方法
搜索耗时 重训耗时 总耗时
(GPU/天) (GPU/天) (GPU/天)

Auto­Deeplab[67] 3N 2N 5N
iNAS 2.83+0.8N 0 2.83+0.8N

给定一个新的部署场景，Auto­Deeplab需要重新搜索合适的模型以满足约束。搜

索到的模型需要在部署之前从头开始重新训练。Auto­Deeplab的总成本为 5N，

其中 N 是部署场景的数量。iNAS需要 2.83个 GPU/天来训练一次超网。对于

每个部署场景，iNAS只需要 0.8个 GPU/天即可获取一系列帕累托前沿的模型。

iNAS搜索到的模型无需中重新训练即可部署。当部署场景扩展到 N = 100时，

本文提出的 iNAS的搜索成本仅占 Auto­Deeplab的 16.6%。

3.3.5 观察

为了探索模型性能与主干时延消耗和分割头时延消耗之间的关系，本文将

主干和头部时延分为 10组，并在每个网格中采样 20个模型，得出 2000个样本。

观察图 3.14，本文发现 (1)更复杂的主干网能够不断提高模型性能；(2)更复杂

的显著性分割头并非总是最佳选择。这些观察结果表明，本文并不能简单地使

用最复杂的显著性分割头来适配所有主干网络，而应该动态地从搜索空间中进

行选取。这也就可以表明在轻量化显著性检测模型设计上，本文提出的基于整

体性设备感知的网络搜索相对于手工设计，是更有效的解决方案。

第四节 本章小结

本章观察到现有的 SOD模型设计通常着重于单独设计主干特征提取器或

显著性分割头，而忽略了它们之间的关系。并且现有的模型通常基于 GPU进

行设计，当迁移至其他硬件设备上会导致性能评估带来偏差。为了解决上述问

题，本章设计了基于设备感知的整体性搜索框架 (iNAS)。iNAS首先构建了整体

性 SOD搜素空间，涵盖了现有的 SOD模型的设计模式，并采用多尺度基本搜
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图 3.14 骨干网/分割头时延和性能之间的对应关系可视化。

索单元提高其建模多尺度信息的能力。接着，iNAS将该搜索空间组织成参数共

享的超网，仅需要训练一次模型，就能迅速在多个部署设备上找到高性能低延

迟的专用模型。为了解决不平衡采样的问题，本文提出了时延组采样的进化搜

索。实验结果表明，iNAS可为多种设备自动设计轻量化显著性目标检测模型。
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第四章 总结展望

第一节 本文工作总结

深度学习的快速发展推动神经网络模型在计算机视觉任务上的应用。随着

性能的提升，神经网络模型的复杂度也在日益增加。当部署到真实应用场景的

端侧设备时，虽然有良好的性能，但是这些模型需要消耗大量的计算资源，并在

端侧有较大的推理时延。因此，视觉模型的轻量化在引起了广泛地关注。由于

不同的部署设备，不同的时延限制和不同的视觉任务，视觉模型的探索面临着

巨大的设计空间。手工为不同场景设计专用模型需要消耗大量的人力资源。受

到神经网络架构搜索的启发，本文探索了自动搜索轻量化视觉模型。该课题的

难点主要在于搜索算法的模型性能评估和模型真实性能存在偏差。针对该难点，

本文探索了两个潜在的原因以及提出了对应的解决方案。

首先，本文发现了在可微网络搜索中，拓扑搜索耦合于操作搜索中，导致其

拓扑搜索存在偏差。通过相关性实验分析，拓扑和操作共享的可微搜索中，其

拓扑重要性表示和独立模型性能不存在排序相关性，这意味着这类方法对应的

拓扑搜索与随机搜索相比不存在优势。为了解决该问题，本文提出了解耦操作

和拓扑共享的可微搜索框架 (DOTS)。DOTS引入了边组合权重，解耦了拓扑和

操作的重要性表示。同时，DOTS解耦了操作和拓扑的搜索过程。为了考虑到一

些无参数化操作会影响到拓扑结构，DOTS设计了基于组策略的操作搜索来保

留尽可能多的拓扑结构。之前的可微搜索方法可以作为 DOTS的操作搜索部分，

通过拓扑搜索得到进一步提升。DOTS以较低的搜索时长得到当前性能最好的

网络结构，同时当迁移到下游任务构建轻量化目标检测和轻量化语义分割，该

方法大幅减少了手工设计大模型的运算消耗，并取得类似的性能。

其次，本文发现了在 one­shot网络搜索中，由于搜索设备和真实部署设备

存在差距，其搜索到的结构应用于真实部署设备上存在性能偏差。为了解决该

问题，本文提出了基于设备感知的整体性搜索框架 (iNAS)。iNAS首先构建整体

性的显著性检测搜索空间，涵盖了手工模型的设计模式。接着，iNAS将该搜索

空间构建为权重共享的超网，并通过采样训练同时优化该搜索空间内的所有模
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型。基于这个方式，iNAS只需要一次训练，搜索空间中的所有子网络都可以取

得与单独训练类似的性能。这极大减少了模型性能评估的时间并减少了评估偏

差。最后，iNAS在待部署设备上构建时延查找表。基于该表，iNAS可以准确度

量采样模型在部署设备的真实时延，减少了搜索误差。相对于手工设计的模型，

iNAS在不同硬件设备的显著性物体检测任务上均大幅减少推理时延，为轻量化

视觉显著性检测铺平了道路。

第二节 未来工作展望

本文探索了自动搜索轻量化视觉网络。虽然探讨了神经网络结构搜索存在

的评估偏差的两点重要原因，但是还有未知的造成偏差的原因值得挖掘。除此

之外，如何搜索多任务适配的通用模型仍待发掘。本文探索的是用有监督的数

据进行评估网络性能，当利用更复杂的未标注数据进行无监督地神经网络搜索

仍缺乏探索。因此，如何进一步扩展神经网络搜索在不同的视觉任务上的应用

以及如何进一步通过无监督方式进行准确的模型性能评估具有很高的研究意义

和挑战。
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