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摘要

神经网络的成功依赖于一些重要的结

构。尽管要耗费大量的计算资源，比如，几

千块 GPU 跑一天，通过自动搜索最优结
构，最近神经网络结构搜索的出现有望大

大减少在神经网络结构设计中的人工工作。

至今，在有挑战的视觉任务上，如：目标检

测，人们对 NAS，尤其是 NAS 的快速版本
研究得还比较少。在本文中，我们提出在考

虑搜索效率的情况下，搜索目标检测器的解

码器的结构。更具体来说，使用一种定制的

强化学习算法，我们高效地搜素特征金字塔

网络 (FPN) 和叫做 FCOS[24] 的简单的无
关键点的目标检测器的预测头部。通过精心

设计搜索空间、搜索算法和策略，在评估网

络性能时，我们可以在 4 天时间内用 8 块
V100 GPU 高效地搜索出一种表现最优的
检测结构。搜索出的结构在 COCO 数据集
的 AP 指标上超过了当前最先进的目标检
测模型（比如 Faster RCNN, RetinaNet 和
FCOS)1.5 到 3.5 个百分点，同时该模型的
计算复杂性和内存占用与当前最先进的目

标检测模型相当，这显示了我们提出的用于

目标检测模型的 NAS 的高效性。

1 简介

目标检测是计算机视觉的一项基本任务，已经被广泛

地研究。最近几年，在目标检测任务上最先进的模型都

是基于深度卷积神经网络的，例如 Faster R-CNN[20]，
RetinaNet[11]，因为它们在该任务上有着令人惊讶的表
现。通常来说，用于目标检测的网络的设计要比图像分

类的网络的设计复杂得多，因为前者需要在一张图片中

同时对多个目标物体进行定位和分类，而后者只需输出

图像级别的标签即可。因为结构复杂，超参数众多，设

计有效的目标检测网络更具有挑战性，通常需要更多的

人工努力。

另一方面，神经网络结构搜索 (NAS) 方法 [4, 17,
32] 已经在大规模搜索空间中自动寻找最优神经网络结
构方面）展现了很好的结果。与人工设计相比，NAS方
法是数据驱动的，而不是经验驱动的，因此需要较少的

人为干预。正如在 [3]中定义的一样，NAS的工作流可
以被分成以下三个过程：1）在一个搜索空间中按照某
些搜索策略对网络结构进行采样；2）评估采样得到的
结构的表现；和 3）根据表现来更新参数。

阻止 NAS被在更多的实际应用中使用的主要原因
之一就是它的搜索效率。评估过程是最耗费时间的部

分，因为它包括了一个神经网络的完整训练过程。为了

减少评估时间，实际中，常常使用一个代理任务作为评

估过程的低耗时的替代品。在代理任务中，输入，即网

络参数和训练迭代次数经常被成比例地缩小以加快评

估过程。然而，对于使用代理任务和目标任务的样本来

说，二者经常存在一个性能的差距，这就使得评估过程

是有偏向的。对于特定问题，如何去设计代理任务，使

得它既高效又准确，是一个有挑战的问题。另一个解决

搜索效率的方法就是构造一个包含所有搜索空间和共

享参数的待选训练结构 [15, 18] 的超网络。然而，这种
方法导致了急剧增长的内存消耗，因此只能在小到中等

尺寸的搜索空间中使用。

据我们所知，尽管针对目标检测网络的高效准确的

NAS方法很重要，这方面的研究却很少。为此，针对目
标检测网络，我们提出了一种快速而节省内存的 NAS
方法，它可以发现性能最佳的结构，同时极大地节省搜

索时间。我们整体的检测网络结构基于 FCOS[24], 一
种简单的、无关键点的、单阶段的目标检测网络，其中，
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FCOS 的特征金字塔网络和预测头部是由我们提出的
NAS 方法搜索得到的。
我们的主要贡献总结如下：

• 在这篇文章中，我们提出了一种快速的、节省内
存的 NAS 方法来搜索 FPN 和头部结构，同时精
心设计了代理任务、搜索空间和评估准则，这样，

我们的方法可以在 28 块 GPU 工作一天的情况下
在 3000 个结构中找到性能最佳的。

具体来说，我们方法的高效性是通过以下的具体

设计来实现的。

通过跳过骨干网络的微调步骤，形成一个快速的

代理任务的训练策略；

采用渐进式的搜索策略以减小扩大的搜索空间

带来的时间消耗；

使用更有判别性的准则对搜索到的结构进行评

估；

使用一种高效的无关键点的、单阶段的检测网络

和简单的后处理过程；

•通过 NAS，我们探讨了 FPN和预测头部的工作
量之间的关系，证明了在预测头部参数共享的重

要性。

• 我们展示了 NAS-FCOS 的总体结构是通用而灵
活的，它的骨干网络可以使用多种结构，包括 Mo-
bileNetV2, ResNet-50, ResNet-101 和 ResNeXt-
101，它超过了当前最先进的目标检测算法，同时
计算复杂度与内存占用与之前的方法相当。更具体

来说，对于上述的所有模型，我们的模型可以提升

AP 值 1.5 3.5 个百分点。

2 相关工作

2.1 目标检测

目标检测任务的深度神经网络结构可以粗略被分成两

种类型：单阶段的检测器 [12]和双阶段的检测器 [6, 20]。
双阶段的检测网络首先用区域候选网络 (RPN) 产

生与类别无关的候选区域，然后使用额外的检测头部对

它们进行分类和过滤。尽管达到了最佳性能，双阶段的

方法有着明显的缺点：计算复杂度高，超参数众多并且

需要根据特定的数据集来调整。

相比之下，单阶段的检测器的网络结构就会简单许

多。单阶段的检测器直接在一个 CNN骨干网络产生的
特征图上的每一个位置预测目标物体的类别和边界框

的位置。

我们注意到绝大部分的性能最优的检测器 (包括单
阶段的检测器 [12, 16, 19] 和双阶段的检测器 [20]) 都
是基于特征图上每一个位置处不同大小和不同长宽比

的锚盒来做出预测的。然而，使用锚盒可能会导致包含

目标物体和不包含目标物体的样本之间极度不平衡，同

时需要引入额外的超参数。最近，无关键点、单阶段的

检测器 [9, 10, 24, 29, 30]吸引了很多人的研究兴趣，因
为它们的网络结构简单，消耗的计算资源少。

2.2 神经网络结构搜索

NAS 通常很耗时。从 24,000GPU· 天 [32] 到 0.2GPU·
天 [28]，我们已经实现了很大的改进。方法是首先构建
一个包含整个搜索空间的超网络，并且使用双层优化和

高效的参数共享 [13, 15] 方法将候选结构一次训练完
成。

最近，研究者们 [1, 5, 23] 提出使用单路径的训
练方法去减小超网络的近似和模型简化所引入的偏差。

DetNAS 根据这个想法去搜索高效的目标检测网络结
构。单路径方法的一点不足是它的搜索空间被限制成顺

序的网络结构。单路径采样和直接估计权值梯度为优化

过程引入了很大的偏差，同时在这个框架下不利于搜索

出更加复杂的结构。在这个简单的搜索空间下，NAS算
法只为人工设计的模型做一些不重要的决策，如设计卷

积核的尺寸大小。

目标检测模型与单路径的图像分类网络不同，前者

需要合并多层级的特征，并把检测任务分配给多个并行

的预测头部。特征金字塔网络 (FPN)[4, 8, 11, 14, 27]
就是被设计来完成这项任务的，它在一些流行的目标检

测模型中起着重要的作用。NAS-FPN的目的是在基于
单阶段的网络 RetinaNet[12] 的情况下，寻找一种可以
替代 FPN 的结构。特征金字塔结构是用一个循环神经
网络 (RNN) 控制器来采样的。RNN 控制器是用强化
学习 (RL) 的方法训练的。然而，尽管一个用 ResNet-
10 作为骨干网络的代理任务被训练，用来评估每个结
构，搜索过程仍然十分耗时。
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既然这三种搜索方法 ([2, 4] 和我们的方法) 都是
针对目标检测网络，我们阐述了它们之间的不同：Det-
NAS[2]的目标是搜索设计得更好的骨干网络，而 NAS-
FPN[4] 是搜索 FPN 结构，在我们的方法中，搜索空
间包括 FPN 和预测头部结构。
为了加快基于强化学习的 NAS 的奖励评估过程，

[17] 的工作提出使用渐进式任务和其他训练加速方法。
通过缓存编码器特征，上述方法可以高效地使用非常大

的批次去训练语义分割的解码器。在这篇文章的后续部

分，我们把这种技术叫做快速解码器适应。然而，直接把

这种方法应用到目标检测任务并不能得到相似的加速

效果，因为目标检测任务既没有使用全卷积的模型 [11]，
也不需要不能随批量大小扩展的复杂后处理过程 [12]。
为了减小后处理过程的开销，我们采用了一种最近

提出的无关键点、单阶段的网络，叫做 FCOS[24],它通
过去掉了 RetinaNet中锚盒匹配的处理时间，极大地提
升了搜索效率。

与基于关键点的同类模型相比，FCOS显著地减小
了训练时的内存使用量，同时又提升了性能。

3 我们的方法

在我们的工作中，我们寻找具有快速解码器适应性的无

关键点全卷积检测模型。因此，NAS 方法可以被轻松
应用。

3.1 问题提出

我们在一种单阶段的网络 FCOS 上进行搜索算法研究，
因为 FCOS 比较简单。我们的训练数据对 {(x,Y )} 是
由尺寸为 (3×H×W ) 的输入图像张量 x 和以金字塔
形式表达的 FCOS 目标输出 Y 组成，Y 由一组向量
yl 组成，每个向量的尺寸是 ((K+4+1)×Hl×Wl)，其
中，Hl×Wl 是金字塔结构第 p 层特征图的尺寸大小。
(K+4+1) 是 FCOS 的输出通道数，三项分别是长度为
K 的独热码分类标签，4个边界框的回归目标值和一个
中心因子。

网络 g：x → Ŷ 在起初的 FCOS 结构中是由三部
分组成的，一个骨干网络 b，FPN f 和多层的子网络，
在这篇文章中我们把它叫做预测头部 h。起初，骨干网
络 b : x → C 将输入向量映射到一组中级特征 C =
{c3,c4,c5},它们的分辨率是 (Hi×Wi) = (H/2i×W/2i)。
之后 FPN f : C → P 将这些特征映射到特征金字塔 P
= {p3,p4,p5,p6,p7}。然后预测头部 h : p → y 被应用到

P 的每一层，得到的结果就组成了最后的预测结果。为
了避免过度拟合，P 中所有的个体通常使用相同的 h。
由于不同大小的目标物体需要不同的有效感受野，

选择和合并中级特征 C 的机制在目标检测网络的设计
中十分重要。因此，大部分的研究 [16, 20] 都关注于如
何设计 f 和 h，同时使用广泛应用的骨干网络结构，比
如 ResNet[7]。顺着这个想法，我们的研究目标是去决
定何时选择特征，从 C 中选择哪些特征，并且如何融
合这些特征。

为了提高效率，我们重复使用了在特定数据集上预

训练好的 b的参数，之后去搜索最优结构。为了下面陈
述的方便，我们把要搜索的网络组成部分，即 f 和 h，
合称目标检测网络的解码器结构。

f 和 h 在目标检测工作中起不同的作用。f 提取针
对不同对象尺度的特征，以金字塔形式 P 来表征，而
h 是应用于 P 中每个特征的统一映射，以避免过拟合。
实际中，人们很少讨论使用一种更加多样化的 f 在不
同层级提取特征的可能性，或者在 h 中，层级间有多少
层网络需要共享参数。在这篇文章中，我们使用一种自

动化的方法 NAS 来检验这些可能性。

3.2 搜索空间

考虑到 f 和 h 是不同的映射，我们使用了两个搜索空
间。鉴于 FPN 结构的特殊性，一个带有新的整体连接
的基本块和 f 的输出设计已经完成了。为了简单起见，
h 这一部分使用了顺序的搜索空间。
我们用原子操作代替单元结构，以提供更多的灵活

性。为了构建一个基本块，首先我们从采样池 X 中选
取编号为 id1，id2的两层网络 x1，x2，然后对它们都执
行两个操作 op1 和 op2，之后使用一种聚合操作 agg，
将两个输出融合成一个特征。为了构建深层的解码器，

我们使用了多个基本块，并将其输出添加到采样池中。

我们的基本块 bbt : Xt−1 → Xt 在第 t 步将采样池中的
Xt−1 转换成 Xt = Xt−1∪{xt}，其中 xt 是 bbt 的输出。

ID 具体描述

0 可分离的 3×3 卷积
1 扩张率为 3 的可分离 3×3 卷积
2 扩张率为 6 的可分离 5×5 卷积
3 残差连接

4 可变形的 3×3 卷积

表 1- 搜索过程中使用到的一元操作。
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图 1- 这是我们的 NAS-FCOS 解码器的概念性例子。它由两个子网络构成，FPN f 和一组有共享结构的预测头部 h。与其他基于 FPN 的单阶段检测器

的一个明显不同是，我们的预测头部存在局部共享的权值。只有预测头部的最后几层网络 (标记为黄色) 通过它们的权重联系起来。需要共享权重的层数是

通过搜索算法自动确定的。注意 FPN 和预测头部都在我们实际的搜索空间中；它们的网络层数都比图中展示的更多。这里的图片只是为了解释说明。

候选操作列在了表 1中。为了使解码器更加高效，
我们只使用了可分离 (深度方向) 的卷积。为了能够使
解码器在不规则网格上使用卷积核，这里我们还使用了

3×3 的不规则卷积 [31]。对于聚合操作，我们使用了逐
元素相加、连接，之后是 1×1 卷积操作。

解码器的组成可以用一个由三个部分组成的序列

表示，即 FPN，预测头部和权值共享部分。我们在接
下来的章节中对它们都做了详细的描述。解码器结构的

完整图像在图 1中画出。

3.2.1 FPN 搜索空间

正如在上文中提到的，FPN f 把卷积特征 C 映射到 P。
起初，我们初始化采样池 X0 = C。我们的 FPN 是通
过在采样池中应用 7 次基本块来定义，f := bbf1 ◦ bbf2
◦ · · · ◦ bbf7。为了生成金字塔特征 P，我们把最后三个
基本块的输出 {x5,x6,x7} 作为金字塔特征 {p3,p4,p5}。

为了使共享信息能够跨越所有的网络层，我们使用

一个简单的方法去创建全局特征。如果存在一个悬空的

层 xt，它既没有被之后的基本块 {bbfi |i>t} 采样到，也
不属于当 t<5 时的最后三层，那么我们就用逐元素相
加的操作将它融合到所有的输出特征中去

p∗
i = pi + xt, i ∈ {3, 4, 5} (1)

与聚类操作相同，如果特征的分辨率不同，则用双

线性插值对较小的特征进行上采样。

为了和 FCOS 保持一致，p6 和 p7 分别通过在 p5

和 p6 上进行步长为 2 的 3×3 卷积得到。

3.2.2 预测头部搜索空间

预测头部 h 将金字塔 P 中的每一个特征映射到对应的
输出 y，在 FCOS和 RetinaNet中，预测头部是由 4个
3×3的卷积层组成。为了研究预测头部的潜在性能，我
们确定了一个顺序的搜索空间来生产它。具体来说，我

们把预测头部定义为 6个基本运算的序列。与 FPN结
构中的候选运算相比，预测头部的搜索空间有两处轻微

的不同。首先，为了更好地进行比较，我们把标准卷积

模块 (包括 1×1 卷积和 3×3 卷积) 加入到预测头部的
采样池中。其次，我们依照 FCOS的设计，在预测头部
的运算采样池中把批标准化 (BN) 层替换为组标准化
(GN)[25]，因为考虑到预测头部需要在不同层级间共享
权重，而这会导致 BN失效。预测头部最终的输出就是
最后一层 (第六层) 的输出。

3.2.3 关于预测头部权重共享的搜索

为了增加更多的灵活性和理解在预测头部中权重共享

的作用，我们后来又在模型中增加了一个索引 i,即预测
头部开始权重共享的位置。对于 i 之前的每一层，预测
头部会为 FPN 的每一个输出层产生一组独立的权重，
对于 i 之后的层，预测头部会使用全局的权重以达到
共享的目的。

把预测头部的独立部分看作是延伸的 FPN 分支，
把共享部分看作是有自适应长度的预测头部，我们可以
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进一步平衡工作负荷，为每一个单独的 FPN 分支提取
特定级别的特征和所有级别共享的预测头部。

图 2- 在代理任务训练的过程中，激励值一直在上升，这说明强化学习模型
是起作用的。

3.3 搜索策略

在搜索过程中我们应用到了基于 RL 的策略。我们依
靠一个基于 LSTM 的控制器来预测全部配置。我们考
虑使用一种渐进式的搜索策略而不是共同搜索 FPN结
构和预测头部，因为前者花费的计算资源和时间开销更

小。训练数据集被随机分成两部分：元训练集 Dt和元验

证集 Dv。为了加速训练，我们固定了骨干网络，缓存了

提前计算好的骨干网络的输出 C。这样就使得我们模型
训练的花销与骨干网络的深度无关。利用这个优势，我

们可以使用更加复杂的骨干网络，获得高质量的多层级

特征，作为解码器的输入。我们发现，如果缓存的特征

足够有效，可以跳过骨干网络微调这一过程。一些加速

技巧，如 Polyak 权值平均在训练过程中也有被用到。

应用最广泛的检测任务的评估准则是平均精度

(AP)。然而，由于检测任务的困难，早期 AP值太低了，
不足以分辨出表现好的结构与不好的结构，这就使得控

制器要花费更多的时间去收敛。为了在训练前期，使结

构的评估过程容易一些，我们使用了负的损失总和作为

评估函数，而不是平均精度：

R(a) =−
∑

(x,Y )∈Dv

(Lcls(x, Y | a)

+Lreg(x, Y | a) + Lctr(x, Y | a))
(2)

其中 Lcls,Lreg,Lctr 是 FCOS 中的三个损失项。控制器
的梯度是通过近端策略优化 (PPO)[22] 来估计的。

4 实验

4.1 实现细节

4.1.1 搜索阶段

我们设计了一个快速的代理任务，用于评估在搜索阶段

采样的解码器架构。PASCAL VOC被选做代理任务的

图 3- 这是我们发现的 FPN 结构。C2 在这张图中被省略了，因为在搜索

过程中它不是被此结构选择出来的。

图 4- 我们发现的头部结构

数据集，它包含 5715张训练图片和 20个类别的目标物
体边界框的标注。模型的迁移能力可以得到证实，因为

搜索和完整的训练阶段使用了不同的数据集。VOC 训
练集被随机分成两部分，有 4000 张图片的元训练集和
有 1715张图片的元验证集。对于每一个采样到的结构，
我们在元训练集上训练，在元验证集上计算它的激励值

(2)。输入图像的大小被调整为短边长为 384，之后被随
机裁剪为 384×384 大小，并对感兴趣的目标对象尺寸
进行相应的缩放。我们使用 Adam 优化器，学习率设
置为 8e-4，批大小设置为 200。同时采用了 Polyak 平
均法，衰减率为 0.9。解码器在 300次迭代后进行评估。
由于我们采用了快速解码器自适应方法，在搜索阶段骨

干网
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解码器 骨干网络 浮点运算次数 (G) 参数量 (M) 平均精度

FPN-RetinaNet @256 MobileNetV2 133.4 11.3 30.8
FPN-FCOS @256 MobileNetV2 105.4 9.8 31.2
NAS-FCOS (我们的) @128 MobileNetV2 39.3 5.9 32.0
NAS-FCOS (我们的) @128-256 MobileNetV2 95.6 9.9 33.8
NAS-FCOS (我们的) @256 MobileNetV2 121.8 16.1 34.7
FPN-RetinaNet @256 R-50 198.0 33.6 36.1
FPN-FCOS @256 R-50 169.9 32.0 37.4
NAS-FCOS (我们的) @128 R-50 104.0 27.8 37.9
NAS-FCOS (我们的) @128-256 R-50 160.4 31.8 39.1
NAS-FCOS (我们的) @256 R-50 189.6 38.4 39.8
FPN-RetinaNet @256 R-101 262.4 52.5 37.8
FPN-FCOS @256 R-101 234.3 50.9 41.5
NAS-FCOS (我们的) @256 R-101 254.0 57.3 43.0
FPN-FCOS @256 X-64x4d-101 371.2 89.6 43.2
NAS-FCOS (我们的) @128-256 X-64x4d-101 361.6 89.4 44.5
FPN-FCOS @256 w/improvements X-64x4d-101 371.2 89.6 44.7
NAS-FCOS (我们的) @128-256 w/improvements X-64x4d-101 361.6 89.4 46.1

表 2- 这是完整训练之后在 MS COCO test-dev 集上的结果。R-50 和 R-101 表示 ResNet 骨干网络，X-64x4d-101 表示 ResNeXt-101(64×4d)。所
有的网络的输入图像的分辨率是相同的。浮点运算次数和参数量是在 1088×800 大小的输入图像上测量的，这在 COCO 数据集中属于中等大小。对于
RetinaNet 和 FCOS，我们使用作者提供的官方模型。对于我们的 NAS-FCOS，@128 和 @256 分别意味着解码器的通道数是 128 和 256。@128-256 即
解码器中，FPN 部分的通道数是 128，预测头部的通道数是 256。为了公平比较，在最新的 FCOS 版本中使用的提升性能的技巧，在我们的模型中也被使
用了。

图 5- 搜索过程中头部权值共享的趋势图。横轴坐标表示统计阶段的个数。
一个阶段由 50 个头部结构组成。纵轴表示在 50 个结构中完全共享参数的

头部的比例。

络得到的特征被固定下来并缓存好。为了增强骨干网络

得到的缓存特征，我们最初使用开源的 FCOS 实现提
供的预训练权重来初始化它们，之后使用 FCOS 的训

图 6- 从 VOC 元验证集上得到的搜索激励值和从 COCO 验证集上评估

得到的 AP 之间的关联。
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结构 浮点运算次数 (G) 搜索代价 (GPU-天) 搜索到的结构 平均精度

NAS-FPN @256 R-50 >325.0 333×#TPUs 17000 <38.0
NAS-FPN 7@256 R-50 1125.5 333×#TPUs 17000 44.8
DetNAS-FPN-Faster - 44 2200 40.2
DetNAS-RetinaNet - 44 2200 33.3
NAS-FCOS(我们的)@256 R-50 189.6 28 3000 39:8
NAS-FCOS(我们的) @128-256 X-64x4d-101 361.6 28 3000 46.1

表 3- 与其他 NAS方法的比较。对于 NAS-FPN，输入图像的尺寸是 1280×1280，搜索代价应该通过用来训练每个结构的 TPU的数量来计算。注意到这
里 NAS-FPN @256 的浮点运算次数和平均精度来自 NAS-FPN[4] 中的图 11，NAS-FPN 7@256 将搜索到的 FPN 结构叠加了 7 次。在 DetNASNet[2]
和我们的模型中，输入图像被重新调整大小，以保证短边长为 800 像素。

图 7- 不同骨干网络，浮点运算次数和平均精度之间的关系图。不同形状
的点代表不同的骨干网络。NAS-FCOS@128 在精度方面有轻微的提升，同

时在计算次数上也有一定优势。通道数为 256 的 NAS-FCOS 精度最高，计

算复杂性也更高。FPN 通道为 128，预测头部通道为 256(@128-256) 的

NAS-FCOS 在二者之间达成平衡。

练策略在 VOC数据集上对它们进行微调。注意到上面
提到的微调过程仅仅在搜索过程的开始阶段执行一次。

在搜索 f 和 h 的过程中我们使用了渐进式的策略。
我们首先搜索 FPN部分，保持原始的预测头部不变。所
有在 FPN 结构中的操作都有 64 个输出通道。解码器
的输入 C 的大小通过 1×1 卷积被调整到与 FPN 的输
出通道的宽度相符合。这步之后，搜索到的 FPN 结构
就被固定了，第二阶段搜索预测头部的工作在此基础上

开始。搜索预测头部过程中的大部分参数与搜索 FPN
过程中的一样，除了为了表达更多的信息，将输出通道

的宽度从 64 调整到 128。
对于 FPN 搜索过程，控制器模型针对代理任务在

搜索了超过 2800 个结构后几乎收敛了，如图 2所示。

图 8- 不同骨干网络，参数量和平均精度之间的关系图。调整 FPN 和头部

中的通道数可以帮助我们在参数量和平均精度之间达成平衡。

然后，在代理任务上表现最好的 20 个结构被选择保留
下来，用于接下来的完整训练阶段。对于预测头部的搜

索过程，我们从表现最好的前 20 个结构中挑出最好的
FPN 结构，提前获取它输出的特征。控制器达到收敛
大概需要 600 轮，与搜索 FPN 结构相比，快了很多。
之后，我们为后面完整的训练阶段选择出 10 个在代理
任务上表现最好的预测头部结构。总之，全部的搜索过

程可以在 4 天内用 8 块 V100 GPU 来完成。

4.1.2 完整训练阶段

在这一阶段，我们在 MS COCO 训练集上完整地训练
搜索到的模型，并通过在 MS COCO 验证图片上评估
它们，挑选出最佳模型。要注意到为了公平比较，我们

的训练参数和 FCOS 中的一模一样。输入图片的短边
被设置成 800，最大的长边设为 1333。整个模型使用 4
块 V100 GPU 训练，批大小为 16，进行了 90K 次迭
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代。初始学习率是 0.01，分别在 60K和 80K次迭代时，
减小到 0.001和 0.0001。改进的技巧只应用于最终的模
型 (w/improv) 上。

4.2 搜索结果

最佳的 FPN 结构展示在图 3中。控制器发现可变形卷
积和连接操作分别是表现最佳的一元操作和聚合操作。

从图 4中我们可以看出控制器选择使用 4 个操作 (还
有两个跳跃连接)，而不是最多允许的 6 个操作。注意
到模型搜索到的“可变形卷积 +1×1卷积”结构在准确
率和浮点运算次数之间达到了很好的平衡。与原始的预

测头部相比，我们搜索到的结构有更少的浮点运算次数

和参数 (浮点运算次数 79.24G vs 89.16G, 参数 3.41M
vs 4.92M)，并且极大地提升了性能 (平均精度 38.7 vs
37.4)。
我们使用搜索到的解码器，搭配要么轻量级的骨干

网络，如 MobileNet-V2[21]，要么是比较强大的骨干网
络，比如 ResNet-101[7] 和 ResNeXt-101[26]。为了平
衡精度与效率，我们实现了三种计算代价不同的解码

器：一个的特征维度是 128(@128)，一个的特征维度是
256(@256)，另一个的 FPN通道的宽度是 128，预测头部
是 256(@128-256)。在 COCO测试集中的验证结果 (短
边长为 800) 显示在表 2中。在不同的骨干网络下，搜
索到的特征维度是 256 的解码器在平均精度中超过了
FCOS 中的对应结构 1.5 到 3.5 个百分点。特征维度是
128 的解码器 (@128) 极大地减少了参数和计算量，这
使得它更适合在对资源要求有限制的环境中使用。特别

地，我们搜索到的 128 个通道的模型和 MobileNetV2
骨干网络超过了采用相同骨干网络的原始的 FCOS 模
型平均精度 0.8 个百分点，却仅仅使用了 FCOS 1/3
的计算量。第三种解码器 (@128-256) 在精度和参数上
达到了一个很好的平衡。我们搜索到的模型超过了表现

最好的 FCOS模型的变体平均精度 1.4个百分点 (46.1
vs. 44.7), 运算量和参数量略有减少。和其他模型在运
算量和参数量上的对比，分别显示在图 7和图 8中。
为了理解在预测头部中进行权重共享的重要性，我

们把共享参数的层的数量作为搜索的一个目标。图 5展
示了搜索过程中头部结构权值共享的趋势图。我们设定

50 个结构为一个统计周期。随着搜索过程深入，参数
完全共享的结构出现的比例增加，说明在多尺度检测模

型中，头部的权值共享是必需的。

在表 3中，我们也展示了我们的模型与其他针对
目标检测任务的 NAS 方法的对比。我们的方法每个

GPU-天可以搜索到比 DetNAS[2] 的两倍还多的结构。
要注意 NAS-FPN[4] 的平均精度是通过叠加 7 次搜索
到的 FPN 结构来得到的，然而我们并没有叠加搜索到
的 FPN 结构。我们以 ResNeXt-101(64x4d) 作为骨干
网络的模型超过了 NAS-FPN 平均精度 1.3 个百分点，
却仅仅使用了它 1/3 的浮点运算次数和更少的计算代
价。

我们还进一步衡量了搜索过程中在代理数据集上

得到的激励值与采用相同的结构在 COCO 数据集上
训练后得到的平均精度之间的关联。特别地，我们随机

从搜索到的所有结构中选取了 15 个结构，它们都是在
COCO数据集上训练好的，批大小为 16。由于在 COCO
数据集上完整地训练很消耗时间，我们把迭代次数减少

到 60K次。然后在 COCO 2017验证集上评估模型。从
图 6中可以看出，搜索过程中的激励值与在 COCO 数
据集上获得的平均精度之间有很强的关联。表现差和表

现好的结构可以很好地通过它们在代理任务中的激励

值来区分。

图 9- 两个设计不同的强化学习激励值之间的比较。纵轴表示在代理任务
的验证集上得到的平均精度。

4.3 消融实验

4.3.1 强化学习激励值的设计

如上文所述，在搜索过程中对于特定任务使用被广泛

认可的指标作为激励是很常见的，例如分割任务中使用

mIOU，目标检测任务中使用平均精度 AP。然而，我们
发现在短期搜索轮次中，使用平均精度 AP作为激励并
没有带来明显的上升趋势 (图 9中的蓝色曲线)。我们进
一步分析可能的原因：控制器尝试去学习从解码器到激

励值的一种映射，然而 AP本身计算太过复杂，使得控
制器很难在有限的迭代次数中学会这种映射。相比较
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解码器 搜索空间 平均精度

FPN-FCOS @256 - 37.4
NAS-FCOS @256 只有 h 38.7
NAS-FCOS @256 只有 f 38.9
NAS-FCOS @256 f + h 39.8

表 4- 用 ResNet-50 作为骨干网络，在不同的搜索空间下获得的平均精度
之间的比较。

而言，当用验证损失作为强化学习的激励时，我们可以

清楚地看到 AP 的增长 (图 9中的红色曲线)。

4.3.2 搜索空间的有效性

为了进一步讨论搜索空间 f 和 h 的影响，我们设计了
3个实验来验证。一个实验是在固定原始的头部的情况
下搜索 f, 一个是固定原始的 FPN 不变后搜索 h，另一
个实验搜索整个解码器 (f +h)。从表 4中可以看出，仅
仅搜索 f 比仅仅搜索 h 的效果稍微好一些。并且我们
的渐进式搜索对 f 和 h 都进行了搜索，取得了更好的
结果。

4.3.3 可变形卷积的影响

如前所述，在搜索 f 和 h 的过程中，可变形卷积都被包
括在候选操作集中，它能够适应目标物体的几何变化。

为了公平比较，我们把原始 FCOS 中的 FPN 结构里
的标准 3×3 卷积替换为可变形 3×3 卷积，并把它们叠
加了两次，这样做是为了保证新模型和我们搜索到的结

构的浮点运算次数和参数量几乎相等。因此新模型被叫

做 DeformFPN-FCOS。在这种情况下，我们的 NAS-
FCOS模型 (只搜索 FPN时 AP=38.9，FPN和头部都
进行搜索时 AP=39.8) 仍然比 DeformFPN-FCOS 模
型 (AP=38.4) 取得了更好的性能。

5 结论

在这篇论文中，我们提出使用神经网络结构搜索进一步

优化目标检测网络的设计过程。我们的工作表明：在精

心设计代理任务、搜索策略和模型评估准则的情况下，

可以高效地搜索到性能最佳的检测器。在 COCO 数据
集上的实验证实了我们搜索到的模型具有高效性和灵

活性，它可以使用不同的骨干网络结构。
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