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高效神经网络模型研究

高效神经网络模型研究

摘 要

随着卷积神经网络为代表的人工智能技术发展，越来越复杂的卷积神经网络模型被用

来处理各类计算机视觉问题，例如图像分类，场景理解中很重要的语义分割任务，以及实例

分割。尽管取得了相对优秀的精确度，卷积神经网络往往具有极大的计算量和参数量，这使

得它们很难在移动端设备（例如手机、嵌入式设备或移动端 GPUs）上高效运行。于是，神

经网络的加速，或者高效神经网络设计，成为了近年来的一个研究热点。

前人有关于高效神经网络设计的研究往往可以分为剪枝 (Pruning)、量化 (Quantization)
和神经网络结构搜索 (Neural Architecture Search) 三类。剪枝的目标是使用更少的参数来达

到减小计算量的目的，而量化则通过减低每个参数所使用的位数来降低计算量和访存需求。

神经网络结构搜索则从更复杂的优化空间去考虑神经网络速度优化，例如卷积核的尺寸、网

络的深度，甚至网络的连接方式。而这些研究往往都集中在对图像分类模型的优化上，较

少有工作专注于图像分割任务模型的优化。事实上，图像分类模型对计算资源的要求相对

较低，容易在一般的 CPU 上达到实时，甚至可以在手机、单片机上运行。但图像分割模型，

往往因为其输入数据分辨率很高，在桌面级 GPU（如英伟达 GTX1080Ti）上也很难达到实

时处理，这使得加速图像分割模型的研究变得〸分必要。

在本论文中，我们以图像语义分割模型为载体探讨高效神经网络模型设计问题。我们将

利用一种创新的基于超网络权重共享、深度渐进收缩和硬件反馈直接约束的神经网络架构

搜索实现多平台下的高效神经网络模型自动设计。我们将从硬件视角探讨不同平台下不同

的神经网络设计结果，并从体系结构层面给出深入分析。我们的神经网络架构搜索算法可以

在一次训练超网络的情况下方便地实现多个平台（论文中我们将使用三款英伟达公司生产

的图形处理器，GTX 1060 / GTX 1080Ti / RTX 2080Ti / Titan RTX；以及一款 AMD 公司生产

的桌面级中央处理器 Ryzen 7）下专用神经网络结构设计。我们同时确保网络架构搜索过程

当中可以直接建模硬件延时，而无需参考浮点运算次数（FLOPs）或特征图尺寸（activation
size）等不精确的代理指标。在所有平台上加速基线模型设计、提升模型性能，在 1080Ti GPU
上获得 1.1% 的 IoU 提升（与此同时 1.2 倍更快的推理速度），即便在 2016 年就已经〸分流

行的、常常装配在笔记本电脑上的 NVIDIA GTX 1060 GPU 上也可以达到 43 帧每秒的推理。

这体现了我们提出的神经网络架构搜索算法的有效性。通过自动混合精度量化，我们的算

法相比 8 位均匀量化减低 2.2× 计算量，维持精度不变。此外，我们也展示了类似于本文所

提出的神经网络搜索技术在三维计算机视觉模型自动设计中的应用，亦取得了很好的效果：

比此前最先进方法少 1.5× 计算的同时，达到 3.3% 的 IoU 提升。

关键词：神经网络架构搜索 (NAS), 高效机器学习, 机器学习系统 (SysML), 图像分割, 深度

学习
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EFFICIENT NEURAL NETWORK ARCHITECTURE
DESIGN

ABSTRACT

Deep neural networks have been widely applied in various visual recognition tasks such as
image classification, semantic segmentation and instance segmentation thanks to the rapid devel-
opment of machine learning and artificial intelligence. Achieving impressive accuracy on multiple
challenging tasks, neural networks usually require huge amount of parameters and floating point op-
erations (FLOPs), which makes it difficult to deploy them on mobile devices such as smartphones,
embedded CPUs or mobile GPUs. Therefore, accelerating neural networks, or designing efficient
neural network architectures becomes increasingly popular in recent years.

Previous research on efficient neural network design usually focus on pruning, which reduces
the number of parameters so that computation can also be reduced; quantization, which reduces the
number of bits required for each weight so that both computation and memory access are reduced;
and finally neural architecture search (NAS), which explores a much larger design space for NN
acceleration including kernel sizes, network depths and even network connections. However, previ-
ous work usually focuses on applying these techniques to design efficient image recognition models,
leaving the optimization of image segmentation models understudied. Comparing with classifiers
which require less computation, and runs fast on CPUs, mobile CPUs, or even microcontrollers;
image segmentation models cannot run in realtime even on some high-end desktop GPUs, such as
NVIDIA GTX 1080Ti. Such challenges make designing efficient deep neural nets for image seg-
mentation important in practice.

In this work, we discuss the problem of efficient neural network architecture design in the spe-
cific domain of image semantic segmentation. We propose a novel neural architecture search (NAS)
paradigm based on weight sharing, and use parameter quantization to achieve automatic neural net-
work design on multiple platforms such as NVIDIA GPUs (1060，1080Ti, 2080Ti, Titan RTX), and
CPUs (AMD Ryzen7). Our pipeline directly models hardware latency instead of referring to inacu-
rate proxys such as FLOPs / activation sizes. We give in-depth analysis on the behavior of NAS from
the hardware / system perspective. On the Cityscapes dataset, we achieve uniform speedup on all
five hardware platforms, with best results on GTX 1080Ti: 1.2× speedup with 1.1% improvement in
IoU. Even on NVIDIA GTX 1060, which has been ubiquitous since 2016 and is equipped on many
laptops, our automatically designed models can still achieve 43 FPS inference speed, which demon-
strates the effectiveness of the proposed technique. With automatic mixed-precision quantization
policy search, our quantized NAS networks reduce the BitOps of the 8-bit uniform quantization
baseline by 2.2× without incurring loss of accuracy. We also present the transfer of the proposed
NAS pipeline to 3D deep learning, which also achieves impressive results: reducing computation
by 1.5× but achieving 3.3% IoU improvement comparing with previous state of the art.
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Key words: Neural Architecture Search (NAS), Efficient Machine Learning, Systems for Machine
Learning (SysML), Image Segmentation, Deep Learning
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第一章 简介

由于神经网络的过参数化（over-parameterization) 和巨大的计算量带来的在端设备上部

署的巨大挑战，高效神经网络设计是近年来一个被广泛研究的课题。研究人员分辨提出了

神经网络剪枝、量化和神经网络结构搜索等策略来设计高效的神经网络模型，也有一些工

作提出专门的硬件加速器来加速神经网络。

在剪枝领域，斯坦福大学的韩松博士等人 [23] 首次在深度学习时代提出了神经网络剪

枝的概念，实现了大幅减少神经网络的参数量（3至 10倍），并在后续工作 “深度压缩”” [21]
中以可学习量化和哈夫曼编码等方式进一步提升了神经网络参数压缩的效果。但这两篇工

作在剪枝后破坏了原有参数规则储存的模式，从而没有真正解决在通用硬件（CPU / GPU)
上大幅加速神经网络这一任务，而依赖于专门设计的 ASIC 加速器例如 EIE [22]。但 EIE 体

系结构本质上是为全连接层（FC）设计，没有很好地为卷积作专门优化。此后, 何宜晖等

人 [25] 和刘壮等人 [41] 提出了结构化剪枝的思想，对神经网络以通道为单位进行压缩，在

取得不错的理论计算量减小的同时，实现了通用硬件上的真正加速，但通道为单位的压缩往

往是粗粒度的，压缩率不如朴素的剪枝算法。此后，何宜晖等人 [26] 和旷视科技 [39] 又提

出利用自动机器学习 (AutoML) 方法来搜索不均匀的剪枝策略 (non-uniform pruning policy)，
取得了比均匀剪枝更好的效果。近期机器学习系统（SysML）领域的工作 [48] 指出，如果对

神经网络模式化的、细粒度的剪枝，可以在利用稀疏表示特性的情况下在通用硬件上加速

神经网络，这也为神经网络剪枝带来了新的洞见。

在量化领域，早期的工作 [35] 首次提到将神经网络的 32 位浮点数权重转为 8 位定点

数，以实现在 CPU 或 FPGA 加速器上的快速推理。这利用了 CPU 指令集中的向量化特性或

FPGA 加速器善于高效地通过位移操作实现定点数运算。后期的工作如 PACT [11] 往往关注

如何通过更好地设计量化阈值最大程度上避免精度损失，亦有类似于前述非均匀剪枝策略

的非均匀神经网络量化，例如王宽等人的工作 [72]，这类工作往往也利用了自动机器学习

（AutoML）和强化学习（Reinforcement Learning, RL）。
不同于前述工作利用剪枝，量化技术从一个高度冗余的大神经网络当中裁剪得到小模

型，加州大学伯克利分校的刘壮等人 [42]又指出，有时直接设计一个参数量小、计算量低的

小模型也可以达到从大模型中剪枝得到的小模型的相同效果。受此启发，麻省理工学院的

蔡涵等人 [3, 4], 谷歌大脑 Quoc V. Le 团队 [27, 66, 67], Facebook AI Research [77] 利用 Neural
Architecture Search (NAS [91]) 技术直接设计神经网络模型，在无需显式地考虑剪枝的情况

下也得到了在多种设备 (CPU, GPU, mCPU, mGPU) 上非常高效的模型，同时他们提出的方

法可以考虑比网络剪枝更广的搜索空间，例如神经网络的深度，以及所用卷积核的大小，甚

至是网络的连接形式。神经网络架构搜索也可以考虑到量化本身，例如旷视科技近年的工

作 [20].
过去的的高效神经网络设计工作的往往考虑图像分类这一任务，而图像分割则很少被

涉及 [36, 10]。此外，鲜有工作在自动机器学习（AutoML）的场景下同时考虑神经网络设计、

网络压缩和网络量化。这使得我们利用神经网络自动设计技术达到高效图像分割的研究具

有很大意义。

在本文中，我们研究多平台下高效的图像分割模型设计问题。受前人工作启发，我们直

接用神经网络架构搜索（NAS）来替代剪枝，在所有 GPU 硬件平台上达到实时推理，最低
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也能在 GTX 1060 上达到 43 FPS 的图像分割处理速度（而 GTX 1060 如今已经是笔记本级

的 GPU）。此外，神经网络结构搜索为模型带来了可观的准确率提升，我们在 Cityscapes [13]
数据集上，四种硬件平台下取得了最高 1.1% 的 mIoU 提升，同时反而相比基线模型提高了

1.2 倍的推理速度。我们的工作亦能通过延迟表技术做到为任何硬件平台进行硬件延迟的直

接建模，而不需要考虑像浮点运算量（FLOPs），特征图尺寸或激活大小（activation size）或

参数量这些建模模型高效性的不准确指标。此外，不同于谷歌公司 [66, 67, 27] 或 Facebook
公司 [77] 动辄需要 104 GPU Hours 的神经网络搜索算法，我们的算法得益于超网络训练与

架构搜索分离的设计范式，即便在 GTX 1080Ti 单卡下也可以达到约 72 小时的超网络训练

时间，且对于不同平台网络的部署，超网络只需要训练一次。这使得我们的神经网络搜索

算法在探索相同大小的搜索空间的同时，比工业界的竞品具有二至三个数量级的训练代价

优势，因而〸分适合在学术界计算资源不足的情况下作为一个很好的研究基线工作。我们

的代码将随论文一起提交，以强化我们研究工作的可复现性，并为低年级同学的研究提供

帮助。我在代码实现中定义的接口高度模块化，亦可以〸分容易地扩展到许多本文中不曾

提及的任务当中，例如图像分类、图像实例分割，以及物体检测等。本文中所提出方法的主

体亦在三维深度学习领域取得成功，例如我近期参与的工作 [68] 是第一个用神经网络搜索

设计高效三维深度学习网络结构的工作，这足以证明本文中提出的方法在不同领域是通用、

可泛化的。

在论文的其余部分中，我们将在第二章介绍相关研究工作，第三章介绍朴素的One-Shot
神经网络搜索算法和我们在其基础上做出的多项改进，第四章介绍实现细节和实验结果，第

五章进行总结。
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第二章 相关工作

我们将从三方面介绍为本论文带来启发的相关工作：在我们的任务图像语义分割中比

较常用的方法，基于软/硬件的神经网络通用加速策略，以及神经网络结构搜索。

2.1 图像语义分割

2.1.1 传统方法

在 2012 年 Krizhevsky 等人 [33] 提出深度学习以前，图像分割领域的算法往往基于传

统的机器学习算法。典型的方法通常利用 Boosting [61, 71]，或支持向量机 [17] 或随机森

林 [61]。更早的方法则基于图模型，以能量最小化为目标，将图像分割任务等效转化为图最

小割问题 [60]。此类方法可通过条件随机场进一步优化 [32]，其本质是考虑了相邻像素的预

测类标的相容性。然而，传统方法往往并不能实现端到端的大规模训练、难以达到很高的精

确度，基于条件随机场的方法在推断方面过于缓慢，也限制了此类方法的实用性。

2.1.2 高表现深度学习模型

在深度学习被广泛应用于计算机视觉任务之后，图像分割领域也出现一系列以高表现

为目标的、基于深度学习的方法。早期工作 FCN [43] 在图像分类的神经网络之后加上上采

样操作，得到与输入尺寸相同的特征图，并通过分类器输出预测结果。在 FCN中，最后一个

上采样层往往需要将特征图的尺寸扩大 4× 至 16×，这导致 FCN 的输出结果往往缺乏细节

建模。为改善这一情况，一系列编码器-解码器类的方法被提出。U-Net [58] 最早用于医学图

像分割，通过一个渐进上采样的网络逐渐恢复特征图的尺寸，并提出利用跨层残差连接 [24]
来加快收敛。DeepLab [6], DeepLabV3 [8], DeepLabV3+ [7]系列工作依次提出使用扩张卷积

（dilated convolution），空间金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling，亦见于 PSPNet [86]）技术

改进了编码器-解码器范式的性能；而 AutoDeepLab [36] 利用可微分神经网络架构搜索寻找

最优的分辨率变化策略，在不需要 ImageNet [15] 预训练的情况下进一步提高了 DeepLab 系

列模型的性能。此外，还有一些工作关注保持图像中的高分辨率信息，如 HRNet [65] 始终

保持最高分辨率的信息，但通过减小通道数的方法降低计算；PointRend [30] 在全景分割网

络 SemanticFPN [31] 的基础上参考了三维视觉领域的 PointNet [53], 用二维点云的表示形式

为矩阵特征图补充高频信息。

2.1.3 轻量化深度学习模型

由于图像语义分割模型常常需要在自动驾驶、虚拟现实等领域部署，模型的运行效率

变得〸分重要。上一类图像语义分割模型往往可以在诸多常见数据集上达到最先进的性能

（state of the art, SOTA），但模型的运行速度往往不尽如人意（在桌面级 GPU 如 NVIDIA
GTX1080Ti 上小于 5 帧每秒）。通常，这是因为此类模型当中含有分辨率直接上调至 1024 ×
2048 尺度的 ImageNet 模型所导致。受此观察启发，轻量化语义分割模型设计往往有两种思

路。其一是采用轻量化的 ImageNet 模型做基线网络，并简化语义分割的专门分支（如空间

金字塔池化），相关工作包括 MobileNetV3+DeepLab [27]。另一种思路则更改基线网络的性
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质，使之与 ImageNet 上的模型不同，往往是在网络早期做更为激进的下采样。此类代表工

作有 B iSeNet [81], FastSCNN [52], ICNet [85] 等，它们往往可以在桌面级 GPU 如 NVIDIA
GTX1080Ti 上不加优化地获得 30 帧每秒以上的执行速度。另有一类方法如 EVS [50] 不仅

设计了轻量化的深度学习模型，同时利用数据集的视频特性，通过消除帧间冗余, 实现单帧

模型难以达到的加速比。

2.2 基于规则的神经网络加速

语义分割之外，神经网络加速也是本文主要研究的课题。早期的工作往往采用基于规

则（贪心）的神经网络加速策略来设计剪枝、量化算法，也有一系列工作直接从头手动设计

高效的小模型，用于各类视觉识别任务。

2.2.1 神经网络剪枝

神经网络剪枝从对全连接层（FC）的加速开始。基于 FC 的矩阵乘法本质，SVD 被早期

研究 [16] 用于加速 FC 层，但往往带来很大的识别精度损失。此后, 基于贪心算法的细粒度

剪枝 [23] 被提出，其通过迭代式地剪除神经网络中较小的卷积核权值达到压缩神经网络参

数量的目的。而深度压缩 [21] 则进一步引入了基于 𝑘 近邻的权重量化以及哈夫曼编码，使

得一些典型的卷积神经网络如 VGG [62] 能被压缩一个数量级以上。然而，如前所述，剪枝

和深度压缩带来了稀疏化权重，这不利于通用处理器上的并行处理。因而，后续工作在压缩

率方面退而求其次，提出卷积核的整通道修剪 [25, 41] 以获得规整的稀疏模式，并可以使剪

枝后的模型容易地在通用处理器上被加速。近期亦有工作 PatDNN [48] 指出，即便是对卷积

核权重做较细粒度的（但有固定模式的）修剪，也可以通过编译器层面的优化在通用处理器

上获得加速。而由于 PatDNN 剪枝的细粒度特性，其往往可以获得介于朴素的剪枝 [23] 和
通道修剪方法 [25, 41] 之间的压缩比。此外，Slimmable Networks [83, 82] 考虑了神经网络剪

枝算法多次部署的问题。不同于通常的剪枝算法每设计一个复杂度的模型都要进行一次训

练，SlimmableNets 只需一次训练便可以方便地支持各种剪枝比例，大大降低了部署的代价，

也启发了后来的 One-Shot 神经网络架构搜索算法。

2.2.2 神经网络量化

神经网络剪枝通过减小参数量以达到减少计算和内存访问的效果，从而加速神经网络。

而神经网络量化则探索通过为每个权重赋予更低的比特数，来减小访存，并利用处理器指

令集中的向量化指令实现更低的计算延迟。神经网络量化最早的尝试出现在论文 “定点量

化” [35]中,而之后的工作DoReFaNet [88]则提出直连估计器（Straight-Through Estimators）实

现了可训练量化，而 PACT [11]则在量化操作中设定了可学习的截断阈值，提升了DoReFaNet
在视觉识别任务当中的精确度。此外，英特尔亦提出渐进式的量化方法 INQ [87]，并不一次

性量化所有参数，而是逐渐将浮点表示转换成 8 位整数表示。近年来亦有工作关注无需重

新训练的量化策略，例如高通研究院提出的无数据量化方法 DFQ [47]，可以直接将训练好

的浮点模型在不用额外数据校准（calibrate）的情况下无损地转换成定点模型。此外，更具

有挑战性的低比特量化，例如二值量化 [14] 或三值量化 [90]，也曾在过去的研究中被探讨。
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2.2.3 高效小模型手动设计

此外，刘壮等人 [42] 指出，对冗余的大神经网络进行剪枝可能并不优于直接设计小模

型。此前已有一些工作进行该方面探索，例如模型尺寸小于 500KB 的 SqueezeNet [29], 专为

移动平台设计的、基于深度可分离卷积或分组卷积的工作 MobileNet [28], MobileNetV2 [59],
ShuffleNets [44, 84] 等。其中 MobileNetV2 [59] 中提出的 Mobile Inverted Residual Block 在其

他高效视觉任务变得尤为常用。

2.3 神经网络自动搜索 (AutoML)
基于规则的神经网络加速通常因为人类专家可探索的设计空间有限而无法获得最优的

选择。因此，研究人员提出神经网络自动搜索（AutoML）方法来更探索更大的搜索空间，以

期获得精度-速度权衡更优的模型。

2.3.1 暴力搜索方法

谷歌大脑团队首先开创了基于暴力搜索的 AutoML 方法 [91]。一个基于 LSTM 的超控

制器（meta-controller）被用于采样神经网络结构，每个神经网络结构在目标数据集上被从头

训练，所得到的评估精度被用于更新超控制器。后来谷歌在 [92] 提出使用强化学习算法提

升采样效率并减小搜索空间，但搜索一个模型的代价仍在 104 GPU Hours 以上。此后，相同

团队亦使用类似的暴力算法设计了能在移动设备上运行的 MNasNet [67] 和 EfficientNet [66]
等网络结构用于图像分类，以及 NAS-FPN [18] 用于物体检测。

2.3.2 基于超网络的搜索方法

由于暴力搜索算法对计算资源极高的要求，学术界开始思考其替代品——基于超网络

的神经网络结构搜索。超网络通常指代神经网络设计空间中最大的网络，而所有子网络的

权重可以从超网络中抽取。基于超网络的神经网络结构搜索往往先训练超网络，然后进行

架构搜索，最后把搜索到的子网络重新训练后进行部署。而这类方法又主要分为可微分搜

索（DARTS [38]）和 One-Shot 神经网络搜索 [2] 两种路线。

可微分搜索 [38] 在超网络的权重参数基础上引入一套新的架构参数来象征待选路径的

重要性，在训练过程当中通过交替优化的方式对架构参数和权重参数进行调整。在搜索阶

段，只有架构参数最大的待选路径才能被保留下来，其他路径皆被删除。后续工作如 Proxy-
lessNAS [3], P-DARTS [37], PC-DARTS [80] 分别解决了 DARTS 结果不稳定、内存占用极大

的问题，逐渐把神经网络架构搜索的时间和空间代价都降低至与训练单个模型相同的水平。

不同于可微分搜索（其训练过程与搜索过程高度耦合），One-Shot 神经网络搜索 [2] 本
质上解耦了超网络训练和架构搜索的过程。旷视 [20] 指出，可以在不需要架构参数的情况

下通过各候选路径的均匀采样来训练带有一定权值共享的超网络，然后用一个基于遗传算

法的搜索过程在资源限制下寻找最优的子网络。后续工作 [63, 4] 提出了更细粒度的权值共

享，进一步降低了超网络训练的代价。其中蔡涵等人提出的 Once-for-All更是在 ImageNet将
搜索网络和重新训练结果网络的代价降低至忽略不计。
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2.3.3 神经网络自动搜索在剪枝、量化中的应用

神经网络自动搜索亦在网络压缩领域有着广泛的应用。例如剪枝领域，何宜晖和林己

等人 [26] 提出 AMC，利用强化学习设计 ImageNet 上模型的剪枝策略，可以达到比人类专

家 [21]更高的压缩率，且在小模型如MobileNet [28]可以达到比均匀收缩通道数更优的加速

效率和精确度。后来基于 One-Shot 的剪枝策略 Meta Pruning [39] 又解决了 AMC 无法高效

处理残差连接剪枝的弱点，在具有残差连接的结构如 MobileNetV2 [59] 上也能取得加速。

在网络量化领域，亦有基于强化学习的方法 HAQ [72] 和基于 One-Shot 的方法 Single-
Path One-Shot [20]。HAQ 将硬件模拟器给出的 FPGA 延时反馈作为强化学习智能体的激励

（reward），并观察到强化学习算法会针对云/端的不同硬件给出截然不同的量化策略。Single-
Path One-Shot 则无需强化学习，利用遗传算法直接在 BitOps 限制下搜索高效的量化网络。

2.4 本章总结

本章中，我们探讨了图像语义分割领域近年来的一些进展，包括传统方法、基于深度学

习的高表现模型和轻量级模型。此后，我们综述了高效神经网络设计领域的主要思想，例如

剪枝、量化和神经网络自动搜索。本章的讨论为后续方法的提出奠定了基础。
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第三章 方法

在本章中，我们将介绍所提出的高效神经网络设计方法在图像语义分割中的应用。

我们将首先简单描述在 Cityscapes 数据集 [13] 上的基线网络模型，其设计思路类似于

FastSCNN [52]。然后，我们将回顾朴素的 One-Shot 神经网络搜索方法，并讨论其局限性。

根据对于朴素方案局限性的讨论，我们提出改进的 One-Shot 神经网络搜索方法，具有权重

共享、深度渐进收缩、直接建模硬件延迟、支持网络量化等新特性。我们提出的改进方案

在 NVIDIA GTX1080Ti 单卡上设计单个网络的代价仅为 4 天（训练单个网络的时间需要 2
天），且新增一个网络设计的边际代价仅为单卡 10小时。我们自动设计的语义分割神经网络

在 2016年就已〸分普遍的桌面级图形处理器 NVIDIA GTX1060上可以达到实时处理（而常

见的语义分割模型，如 DeepLabV3+，即便采用最轻量级的骨干网络，亦难在高端的 V100
GPU 上获得实时速度）。我们将在下一章中给出改进的 One-Shot 神经网络搜索方法在多平

台上设计专用神经网络的详细结果并进一步分析。

3.1 语义分割基线模型

,��
 ,�("
1/8��

�����1� Mobile Inverted Blocks �����1�

�����1�

,��
 ,�("
1/8��

Mobile Inverted Blocks

��6+�
�$'# ����&�7��

图 3–1直接从分类模型迁移的MobileNetV2 [59]和为语义分割重新设计的MobileNetV2。

方法 IoU 运行时间 (ms)

MobileNetV2 直接迁移 62.0 36.3
MobileNetV2 重新设计 64.4 11.7

MobileNetV2 重新设计 + 高分辨率残差连接 68.3 13.1

表 3–1不同的语义分割模型设计之间的表现、高效性比较。可见，专为语义分割设计的
MobileNetV2具有最优的表现和高效的运行时间。

我们在图 3–1中展示了所设计的语义分割基线模型和直接迁移 ImageNet 上的分类模型

MobileNetV2 [59] 之间的对比。由于我们的目标是设计可以在图形处理器上进行实时推理的

语义分割神经网络，我们大量采用了 MobileNetV2 [59] 中提出的 Mobile Inverted Blocks。这

是一种类似于 Bottleneck Residual Blocks [24] 的神经网络基本块，不同点在于普通卷积被替

换为深度可分离卷积，且基本块的扩张率大于 1（而非 Bottleneck Residual Blocks 中的 1
4）。

语义分割模型的输入分辨率往往为 1024 × 2048，约为图像分类模型的 4 × −8×。这使

得直接将 ImageNet [15] 上设计的图像分类模型迁移到图像分割任务上存在困难。一方面，
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MobileNetV2 [59] 在初期降采样层使用了普通的卷积层，导致消耗的时间约为总运行时间的

30% 以上，上述降采样层直接迁移到语义分割任务后计算量会增加 32×，带来很高的、难以

优化的延迟（单图可达 10ms 以上）。而且，如图 3–1左所示，ImageNet 上的分类模型均很

早（ 1
4 原图分辨率）开始进行主要模块（如 Mobile Inverted Blocks [59]）的堆叠计算。据统

计，在 GTX1080Ti 上以批大小为 8 运行时，第一个扩张率（expand ratio）为 6 的基本块的

运行时间便可以达到 12.5ms，这直接阻碍了整个模型达到很高的推理速度。另一方面，图

像分类模型往往为较小的分辨率调优，并不是专门为高分辨率输入设计。我们在表 3–1中通

过相同的训练参数分别训练左，右图的神经网络并对比了他们在 Cityscapes 数据集上的 IoU
性能。可以明显发现，在 ImageNet 上专门设计的图像分类模型即便在图像分割任务中使用

更大计算量，也没有达到理想的分割准确率。

受上述观察启发，以及近期工作 FastSCNN [52] 的思考，我们对 ImageNet 上的分类模

型做两点调整，以适应图像分割任务的特点。其一，我们将图像分类模型初期的降采样操作

从 2 次调整至 3 次，并用深度可分离卷积代替不同卷积。这样，我们将降采样层的代价从

10 ms 降低到 3 ms (GTX 1080Ti)，同时保证了后续的基本块 Mobile Inverted Blocks 正好工

作在接近 ImageNet 图像的分辨率上，这样做在降低计算的同时，也可以获得提升模型的表

现（表 3–1）。其二，我们增加一个高分辨率残差连接分支为基本块分支补充高频信息，通过

表 3–1中的消融实验，我们容易发现该残差连接极大地提升了图像分割模型的性能。此外，

它仅引入了可忽略不计的运行时间代价（1.5 ms，GTX1080Ti）。
在得到高效且具有较高表现的基线模型后，我们将描述在此模型的基础上用神经网络

架构搜索方法进行优化的思路。

3.2 朴素的 One-Shot神经网络搜索方法

Input

Conv 
3x3

Conv 
7x7

Conv 
5x5

Output

Conv 
3x3

Conv 
7x7

Conv 
5x5

Output

sample

sample

����� �
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�	

�


��#N+1
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图 3–2朴素的 One-Shot神经网络搜索流程。

Bender 等人 [2] 在 2018 年提出了 One-Shot 神经网络搜索方法。朴素的 One-Shot 神经

网络搜索的流程可由图 3–2概括。它被分为两段，首先一个包含搜索空间中所有子网络的

超网络被训练，然后从超网络中搜索符合条件的最优的子网络。我们将在本节中简要介绍

One-Shot 神经网络搜索，并分析其问题，以便读者理解后文中对相应解决方案的描述。
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3.2.1 超网络及其训练
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图 3–3超网络示意：包含了所有搜索空间中的子网络的（随机）神经网络结构。

超网络是 One-Shot 神经网络搜索 [2] 中提出的概念。我们在图 3–3中展示了超网络和单

个网络的区别。通常，卷积神经网络的一层可以用

𝑿𝑛+1 = ReLU(BN(𝑲𝑛 ∗ 𝑿𝑛)). (3–1)

表示，其中符号 ∗ 代表二维卷积操作，𝑲𝑛 代表第 𝑛 层对应的卷积核，其往往是 𝐶out×𝐶in×𝑘×𝑘
的 4D 张量，而卷积核大小 𝑘 则往往取 3。而 𝑿𝑛 代表第 𝑛 层对应的特征图，亦为 4D 张量，

具有 𝐵 × 𝐶in × 𝐻 × 𝑊 的空间尺寸，其中第一维是批大小。我们在以下所有表示中忽略空白

填充（padding）。
不同于普通卷积神经网络，超网络中的一层往往可以如下表示：

𝑿𝑛+1 =
𝑚

∑
𝑖=1

𝑓(𝜶𝑛,𝑖, 𝑖)ReLU(BN(𝑲𝑛,𝑖 ∗ 𝑿𝑛)). (3–2)

其中第 𝑛 层的架构参数 𝜶𝑛 = [𝜶𝑛,1, ..., 𝜶𝑛,𝑚] 是一个概率分布，其代表第 𝑛 层的 𝑚 种潜在选择

（例如图 3–3中所展示的 3 × 3, 5 × 5, 7 × 7 卷积，或不同的通道数1）在训练中被选中的概率。

在本文中，我们考虑一个简单的情形 [20]，即均匀分布：

∀𝑖 ≤ 𝑚, 𝜶𝑛,𝑖 = 1
𝑚. (3–3)

而函数 𝑓 根据架构参数的值和当前选项本身决定各选项的权重。这里，存在两种定义方式：

𝑓(𝜶𝑛,𝑖, 𝑖) = 𝜶𝑛,𝑖. (3–4)

被早期的工作采用，其优势是超网络的前向传播完全连续，于是在反向传播时具有可导的

性质。但其最大的劣势时在反向传播时需要在内存中保留所有选择的激活值，这往往导致

1此处通道数指代 Mobile Inverted Blocks [59] 中的扩张率。
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训练超网络的内存占用是单个网络的 𝑚 倍（不妨假设每层的选择数目都是 𝑚）。于是，𝑓 也

可以被简化为：

𝑓(𝜶𝑛,𝑖, 𝑖) = 𝟏选项 i 在运行时被选中. (3–5)

如此，在训练时，任何时刻的反向传播只要求在内存中保留一条被选中的路径；亦即，训练

超网络所需要的内存占用与单个网络是相同的。当然，这样的 𝑓 函数带来的代价是架构参

数 𝜶 很难通过基于梯度的方法进行优化。蔡涵等人 [3]提出使用 REINFORCE对架构参数进

行优化，但强化学习的训练对于超参选择极为敏感，因此，我们也可以将此 𝑓 函数与一固

定分布（如前述均匀分布）结合，这样就无需优化架构参数。

我们在算法 3–1中描述One-Shot神经网络搜索算法中超网络的训练过程。在算法中，我

们已经假设架构参数不会被更新。在前向传播时，每一优化步中每层随机取样一种操作，而

在反向传播中，只有该条路径的参数被更新。

算法 3–1 超网络训练
1: 𝑿0 = 输入.
2: for 𝑛 = 1; 𝑛 ≤ 𝑁; 𝑖 + + do
3: 对第 𝑛 层，以架构参数 𝜶𝑛 为分布采样选项 𝑖，记录 choice𝑛 = 𝑖。
4: 按照 𝑿𝑛 = ∑𝑚

𝑖=1 𝑓(𝜶𝑛,𝑖, 𝑖)ReLU(BN(𝑲𝑛,𝑖 ∗ 𝑿𝑛−1)) 计算第 𝑛 层的输出。

5: end for
6: for 𝑛 = 𝑁; 𝑛 ≥ 1; 𝑖 − − do
7: 更新第 n 层第 choice𝑛 种操作的网络参数。

8: end for

3.2.2 神经网络结构搜索

在超网络训练完成后，图 3–2的右侧描述了从超网络中搜索得到符合要求的子网络的过

程。Bender 等人的原始工作 [2] 假设子网络被随机地从超网络中取出并评估，最终在验证集

上准确率最高的子网络将被保留。然而，随机搜索具有较低的采样效率，故旷视科技 [20]
提出利用遗传算法来替代随机搜索。具体地，我们首先初始化第 0 代种群 𝒢0，它包含 𝑃 个

随机的子网络。此后，𝑃
2 个子网络通过 𝒢0 中验证集准确率最高的 𝑃

2 做自身变异得到，另 𝑃
2

个子网络则通过 𝒢0 中验证集准确率最高的 𝑃
2 个子网络做二元交叉得到。这里，变异操作指

随机地改变某一层选择的操作，而二元交叉指在每一层抑或选第一个网络的操作，抑或选

第二个网络的操作。得到的 𝑃 个网络结构组成了下一代种群 𝒢1。我们迭代式地通过上述方

法产生 𝒢𝑘, 𝑘 ≥ 2：以 𝒢𝑘−1 中最好的 𝑃
2 个网络作为样本池，分别通过变异和二元交叉各生成

𝑃
2 个网络，并将它们组合起来得到 𝒢𝑘。当然，我们也可以在生成子网络时限制它们满足一

些限制条件，如 FLOPs、运行时间等，但这并未在朴素的 One-Shot 神经网络结构搜索中提

到，而我们将在后文详述。

3.2.3 存在的问题

One-Shot 神经网络搜索具有超网络搜索、神经网络搜索过程解耦合的特征，这带来的

最大优势便是超网络训练只需执行一次，而针对不同任务的部署只需要进行多次遗传算法

搜索即可。而搜索过程本质是进行推理，其代价远低于神经网络训练。但朴素的 One-Shot
方法亦存在一些困难，我们将在本节中进行探讨。
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搜索空间难以扩大。 较大的搜索空间意味着 𝑚 = |𝜶𝑛| 较大。此时，假设我们采用前述定

义的 𝜶𝑛 符合均匀分布，每条路径在每次迭代中被采样到的概率 1
𝑚 则会降低。在实际操作当

中，典型的 𝑚 的值往往取 9（对应 Mobile Inverted Block 为主的搜索空间，则是三种卷积核

尺寸和三种扩张率）；当 𝑚 = 9，这意味着每种选择等效的被训练时间是总时间的 1
9，亦可以

理解为每一个子网络被等效训练的时间不多于总时间的 1
9。此时，在 One-Shot 方法搜索阶

段对子网络进行评估时，往往得到的准确率与子网络从头训练 1
9 总时间所得的准确率接近。

在很多任务当中（例如语义分割），神经网络在训练前期的准确率并不能很好地反映其最终

可达到的准确度。当 𝑚 取更大的值时，这一问题会变得更加严重。为解决这一问题，我们

在后文参考 [4, 63] 设计了权重共享策略，以保证每个子网络的等效训练时间等同于超网络

训练时间。这样 𝑚 便可以取足够大的值（如有必要）。

对可变网络深度的支持不好。 One-Shot 神经网络搜索在超网络训练阶段并未很好支持可

变深度，原作者采用 DropBlock 策略，随机地从网络的每个阶段删除一些基本块，以达到改

变深度的目的，但这使得训练超网络变得〸分困难（因为对于基本块 𝑛，原本其只需考虑块

𝑛 − 1 的输出作为其输入的情况，现在其将需要考虑块 𝑛 − 1, 𝑛 − 2, 甚至直至块 1 的输出作为

其输入的情况）。类似的做法还包括 [3] 在训练阶段引入了无操作路径作为每个基本块的一

种可能选择，但这没有从本质上解决训练不稳定的问题。此外，在选择单元中引入无操作选

项亦导致最大深度的网络被采样到的概率仅为 1
2𝑁 （其中 𝑁 为层数）。由于深度更大的网络

往往具有更好的性能，这限制了网络搜索探索高表现模型的能力。为解决这一问题，我们将

在后文描述深度渐进收缩策略。这一策略首先确保对于任何一个基本块 𝑛，其永远只需考虑

基本块 𝑛 − 1 作为输入的情形；其次保证了最大深度的网络被训练到的次数严格不小于一倍

的标准训练周期。

搜索阶段没有显式的约束。 朴素的 One-Shot 神经网络搜索 [2] 仅仅考虑了在搜索阶段使

用随机搜索，故不能做到根据显式约束来筛选种群的效果，而显式约束往往在实际任务中

是极为重要的。例如，设计在手机上运行的模型往往需要考虑模型的运行时间，在单片机上

运行的模型往往需要考虑单片机有限的片上内存、闪存资源等。在旷视 [20] 提出的改进中，

也仅仅是使用计算量（FLOPs）作为一个代理的约束，并不能直接建模相应的子网络在对应

硬件上的实际执行延时。事实上，在搜索过程当中直接测子网络在硬件上的延时是困难的，

例如 GPU存在热身期，这导致我们往往需要至少 50-100次前向传播才能得到一个子网络的

执行延迟；CPU 上网络的执行时间则受到操作系统调度、中断等因素的影响，更难以直接

获得；对于手机等设备，则会有发热效应，多次运行子网络的前向传播后推理速度将减慢。

基于这些原因，即便是旷视 [20] 提出的改进也很难把硬件直接的反馈融入到网络搜索的过

程中。为解决这一问题，我们将在后文描述基于硬件延迟表的策略，可以直接把在硬件平台

上运行子网络前向传播的代价由 𝒪(𝑇 ) 降低到 𝒪(1)，其中 𝑇 是搜索的网络个数。

3.3 改进的 One-Shot神经网络搜索
我们基于对于朴素的 One-Shot 神经网络搜索存在的限制的理解设计改进后的 One-Shot

神经网络搜索。如前所述，我们分别用权重共享策略、网络深度渐进收缩、直接建模硬件延

迟和硬件延迟约束的神经网络结构搜索解决上一节提到的三个问题。并在此基础上，加入

了对神经网络量化的支持。下文将描述相关细节。
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3.3.1 权重共享策略
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Output

sample

Input

Output
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Input
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图 3–4权重共享机制示意图。

如前所述，朴素的 One-Shot 方法中没有权值共享机制，于是在每层 3 种卷积核尺寸、3
种通道数的情况下只能保证每个子网络获得最多 1

9 的总训练时间。受此观察影响，我们提

出在卷积核、通道数两个层面分别实现权值共享（如图 3–4所示），以确保每个子网络均被

完整训练。欲描述权值共享机制，我们先将卷积操作 𝑲 ∗ 𝑿(𝑛) 展开为下式：

𝑿(𝑛+1)
𝑢𝑣𝑤 =

𝑅

∑
𝑖=1

𝑅

∑
𝑗=1

𝐶

∑
𝑘=1

𝑲𝑤
𝑖𝑗𝑘𝑿(𝑛)

𝑡(𝑢−1)−𝑝+𝑖,𝑡(𝑣−1)−𝑝+𝑗,𝑘 + 𝒃𝑤. (3–6)

其中 𝑅 为卷积核尺寸，𝐶 为通道数，𝑡 为步长（stride），𝑝 为空白填充（padding），𝒃 为偏置

（bias）。

卷积核权值共享。 我们分别用 𝑅 = 5, 𝑅 = 7 对式子 3–6做实例化如下：

𝑿(𝑛+1)
𝑢𝑣𝑤 =

5

∑
𝑖=1

5

∑
𝑗=1

𝐶

∑
𝑘=1

𝑲𝑤
𝑖𝑗𝑘𝑿(𝑛)

𝑡(𝑢−1)−2+𝑖,𝑡(𝑣−1)−2+𝑗,𝑘 + 𝒃𝑤. (3–7)

𝒀 (𝑛+1)
𝑢𝑣𝑤 =

7

∑
𝑖=1

7

∑
𝑗=1

𝐶

∑
𝑘=1

𝑳𝑤
𝑖𝑗𝑘𝒀 (𝑛)

𝑡(𝑢−1)−3+𝑖,𝑡(𝑣−1)−3+𝑗,𝑘 + 𝒃𝑤. (3–8)

其中 𝑿, 𝒀 表示特征图，𝑲, 𝑳 表示卷积核。我们不妨从式子 3–8中取出 (𝑖, 𝑗) ∈ [2, 6] × [2, 6]
的部分，则又可以写为：

𝒀 (𝑛+1)
𝑢𝑣𝑤 =

6

∑
𝑖=2

6

∑
𝑗=2

𝐶

∑
𝑘=1

𝑳𝑤
𝑖𝑗𝑘𝒀 (𝑛)

𝑡(𝑢−1)−2+(𝑖−1),𝑡(𝑣−1)−3+(𝑗−1),𝑘 + 𝒃𝑤. (3–9)

做简单的代数代换得到下式：

𝒀 (𝑛+1)
𝑢𝑣𝑤 =

5

∑
𝑖=1

5

∑
𝑗=1

𝐶

∑
𝑘=1

𝑳𝑤
𝑖+1,𝑗+1,𝑘𝒀 (𝑛)

𝑡(𝑢−1)−2+𝑖,𝑡(𝑣−1)−3+𝑗,𝑘 + 𝒃𝑤. (3–10)
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注意到，式子 3–10与式子 3–7在形式上几乎完全相同，若有 𝑿(𝑛) = 𝒀 (𝑛) 且 𝑳𝑖+1,𝑗+1,𝑘 = 𝑲𝑖𝑗𝑘，

则两式输出完全相同。这等价于说明，在卷积的定义中，一个 7 × 7 卷积核的中间 5 × 5 部分

与一个 5 × 5 的卷积核功能等效。类似地，我们亦可以证明一个 7 × 7 卷积核的中心 3 × 3 部

分与一个 3 × 3 的卷积核功能等效。实际当中，我们修改 𝑳𝑖+1,𝑗+1,𝑘 = 𝑲𝑖𝑗𝑘 之要求为：

𝑲𝑘 = 𝑻 𝑳𝑘 (3–11)

其中 𝑻 称为核变换矩阵（其参数可以通过梯度优化）。这是因为我们希望在 𝑿(𝑛) = 𝒀 (𝑛) 的

条件下保持 𝑿(𝑛+1) ≈ 𝒀 (𝑛+1)，那么 𝑳𝑖+1,𝑗+1,𝑘 = 𝑲𝑖𝑗𝑘 会使得卷积核的外层不得不为 0，这显

然是次优的。而引入核变换矩阵后，卷积核的非中心 5 × 5 部分则不必为 0。
图 3–4中间部分给出了关于卷积核权值共享的直观表示。值得一提的是，核变换矩阵仅

仅引入了极少的参数，例如从 7 × 7 矩阵中截取出中间的 5 × 5 部分，则只需要 25 × 25 = 625
个核变换参数。

通道数权值共享。 实现卷积核参数共享极大地加速了超网络的收敛，然而并没有从根本

上解决朴素的 One-Shot 神经网络搜索中搜索空间难以扩大的问题，因为卷积层的输出通道

数仍没有进行权值共享。欲做到这一点，我们仍回到式子 3–6，并做两组实例化（输出通道

数满足 2 倍关系）如下。

∀𝑤 ≤ 𝐶out, 𝑿(𝑛+1)
𝑢𝑣𝑤 =

𝑅

∑
𝑖=1

𝑅

∑
𝑗=1

𝐶in

∑
𝑘=1

𝑲𝑤
𝑖𝑗𝑘𝑿(𝑛)

𝑡(𝑢−1)−𝑝+𝑖,𝑡(𝑣−1)−𝑝+𝑗,𝑘 + 𝒃𝑤. (3–12)

∀𝑤 ≤ 2𝐶out, 𝒀 (𝑛+1)
𝑢𝑣𝑤 =

𝑅

∑
𝑖=1

𝑅

∑
𝑗=1

𝐶in

∑
𝑘=1

𝑳𝑤
𝑖𝑗𝑘𝒀 (𝑛)

𝑡(𝑢−1)−𝑝+𝑖,𝑡(𝑣−1)−𝑝+𝑗,𝑘 + 𝒃𝑤. (3–13)

不难发现，如果我们保证 𝑿(𝑛) = 𝒀 (𝑛), ∀𝑤 ≤ 𝐶out, ∀𝑘 ≤ 𝐶in, 𝑲 (𝑛)
𝑖𝑗𝑘 = 𝑳(𝑛)

𝑖𝑗𝑘，我们就将有

∀𝑤 ≤ 𝐶out, 𝒀 (𝑛+1)
𝑢𝑣𝑤 = 𝑿(𝑛+1)

𝑢𝑣𝑤 . (3–14)

这就说明，可以将输出通道 𝐶 的情况理解为输出通道 2𝐶 中的前 𝐶 个通道，这与单独

定义两条独立的路径在功能上可以达到等价。图 3–4右侧直观地描述了通道数共享的思路。

我们总是取 “左侧”的目标通道数。与此同时，我们也保留前述的卷积核权值共享。至此，我

们便在深度不可变的网络中实现了完全的参数共享。对于每一种（卷积核尺寸，通道数）选

择，其等效的训练时间均等同于整个超网络的训练时间。这极大地改进了超网络的精确度。

我们在表 3–2中展示了相关结果（随机采样 100 个子网络得到的平均验证集 IoU）。可见，在

相同的超网络训练时间下，权值共享将子网络平均准确率提升了 25%，并使之达到与单个

网络从头训练（≥ 60%) 接近的水平。这使得搜索阶段的遗传算法可以获得更有意义的反馈

来筛选种群。

3.3.2 网络深度渐进收缩

朴素的 One-Shot 神经网络结构搜索另一问题在于处理网络深度可变的情况时会引起训

练不稳定。如图 3–5所示，原始的One-Shot神经网络搜索算法通过在每一层加入一个无操作

选项来达到跳过当前层的效果。按照前述，这种做法导致最深网络被采样到的概率仅有 1
2𝑁 ，

其中 𝑁 为网络基本块数量；同时训练极不稳定，因为对于块 𝑛，原本只需考虑块 𝑛 − 1 为输
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方法 IoU

One-Shot 超网络（无权重共享） 32.8
One-Shot 超网络（有权重共享） 57.5

One-Shot 超网络（有权重共享，深度渐进收缩） 57.6

表 3–2从超网络中直接抽取的子网络性能期望与是否使用权重共享的关系。

x3

x3

x3

Input

Conv 
3x3

Conv 
7x7

Conv 
5x5

Output

Conv 
3x3

Conv 
7x7

Conv 
5x5
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sample

sample

No-Op
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�$
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图 3–5提出的深度渐进收缩技术。

入的情况，而现在则对于块 𝑖, ∀𝑖 ≤ 𝑛 − 1 都需要考虑，显著增加了训练难度。为解决这一问

题，我们将超网络的训练由一个阶段更改为 𝐾 个阶段（假设每组基本块重复 𝐾 次）。具体

地，在第 𝑘(𝑘 ≥ 1) 个阶段，如图 3–5所示，我们允许超网络中基本块组中保留的最小基本块

数目为 𝐾 − 𝑘 + 1 个，且如果保留的基本块数目为 𝑙，必定是当前基本块组的前 𝑙 个基本块被

保留。网络深度渐进收缩的训练方式同时解决了最深网络被采样到概率极低的问题和训练

不稳定的问题。对于最深的网络，它被采样到的次数至少为一整个训练阶段的总时间，而不

是该时间的 1
2𝑁 。对于第 𝑘 个基本块，它只要在训练中被选中，一定只需考虑第 𝑘 − 1 个基

本块的输出。在表 3–2中我们展示了网络深度渐进收缩对超网络中随机抽取的子网络的精确

度影响。可以看出，有渐进收缩策略存在时，可变的网络深度并不会对超网络中抽取的子网

络的表现有负面的影响（而通常，在使用朴素的策略时，负面影响是存在的）。这使得我们

可以在搜索阶段探索深度方面变化很大（实际为 2×）的不同网络结构。

在实现上，网络深度渐进收缩等同于对预训练好的，支持最小深度为 𝐾 的网络做 𝐾 − 1
次调优（finetune）。值得注意的是，在训练的每个阶段，我们均允许卷积核的尺寸和通道数

在权值共享的前提下任意选择。

3.3.3 直接建模硬件延迟

至此，我们基本解决了超网络训练阶段朴素的 One-Shot 神经网络搜索所面临的困难。

接下来的两个小节我们将考虑在搜索阶段设计与硬件相关的直接约束。对于给定的硬件平

台，神经网络在其中运行的延迟（latency）是最好的反应网络高效性（efficiency）的指标。

平台无关的指标例如计算量（FLOPs）或激活尺寸（activation size）也可以描述神经网络的
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图 3–6用层延迟累加估计整个网络延迟表的合理性：估计延迟与真实延迟几乎满足 𝑦 = 𝑥
关系。

Input
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Output

lat_dic = {}
for op in op_lis:
    lat_dic[op] = measure_latency(op)
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图 3–7从超网络中获得延迟表的流程图示。

高效性，但忽略了许多与体系结构相关的因素，例如并行度，核函数调用代价，访存代价等

重要指标。而通过对各种体系结构相关因素做白盒建模以得到精确的、解析的延迟预测值

在 FPGA 或部分 ASIC 上可行，在内部结构更为复杂的 CPU 和 GPU 上缺乏可操作性。而如

果在运行时测量神经网络的延迟，则面临需要多次测量（往往 ≥ 50）的困境，这样会使得

测量效率极低。为解决这一问题，我们选择使用延迟表技术（图 3–7）来对硬件延迟做黑盒

分析。具体地，对于神经网络 𝐹 = {𝑂1, 𝑂2, ..., 𝑂𝑁 }, 我们假设：

latency(𝐹 ) = latency({𝑂1, 𝑂2, ..., 𝑂𝑁 }) =
𝑁

∑
𝑖=1

latency(𝑂𝑖). (3–15)

上述建模对于 GPU, CPU 上未经优化的深度学习框架是可行的，因为主流框架如 Py-
Torch [49], Tensorflow 皆以顺序执行计算图为主，并不会进行调度优化 [9]，对多个算子并行

执行。我们在图 3–6展示了两种硬件平台（GTX1080Ti, RTX2080Ti）下，利用式子 3–15预
测网络的延时和直接测量网络延时所得结果的区别。可见，预测得到的延时与实际硬件上

执行延时基本符合线性关系。于是，获得神经网络 𝐹 的延时被等价转换为获得 ∀𝑖 ≤ 𝑁, 𝑂𝑖
的延迟。

在超网络中，𝑂𝑖 往往是一个离散集合。如图 3–7所示，可以用六元组（输入分辨率，输
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出分辨率，输入通道数，输出通道数，卷积核尺寸，硬件设备）来表征 𝑂𝑖 的特性。显然，其

中的每一个维度都是离散的，故我们可以通过枚举六元组对应的所有可能性来建立层 𝑂𝑖 所

有可能操作的延迟信息并尺寸在一个字典结构中。在测试时，我们通过一次运行网络直接

得到每一层的输入输出分辨率，通过随机采样得到每一层的输入输出通道数和卷积核尺寸，

而硬件设备人为指定。这样一来，我们得到确定的六元组，便可以从字典结构中召回事先测

试的操作延迟。

如前所述，延迟表技术可以显著地把测试时延迟测量的代价从 𝒪(𝑁) 降低到 𝒪(1)，也可

以有效规避在 CPU 设备上运行时测试延迟不稳定的问题。

3.3.4 资源限制条件下的神经网络结构搜索

��

������

TopK��

�	

�


��

�
�

��

�����

图 3–8在延迟表约束下进行神经网络结构搜索。

由于精确的延迟表的存在（图 3–6），我们可以在遗传算法搜索阶段直接引入给定硬件

平台上的延迟限制作为筛选种群的条件。具体地，我们将图 3–2中的搜索部分替换为图 3–8。
具体地，我们通过以下方式产生 𝒢𝑘, 𝑘 ≥ 2：以 𝒢𝑘−1 中最好的 𝑃

2 个，在给定平台延迟不大于

给定限制的网络作为样本池，分别通过变异和二元交叉各生成 𝑃
2 个在给定平台延迟不大于

给定限制的网络，并将它们组合起来得到 𝒢𝑘。此外，在搜索过程中，由于权重共享的存在，

不同于朴素的 One-Shot 神经网络搜索算法在评估阶段可以直接使用超网络中直接抽取的权

重在验证集上运行，我们提出的改进方案必须对批归一化参数 (BatchNorm statistics) 做重新

校准。欲理解这一操作的必要性，我们先考察批归一化层的定义如下。

̂𝒙train = 𝛾 𝒙train − 𝔼[𝒙train]
√Var(𝒙train) + 𝜖

(3–16)

上式 3–16指代在训练过程中，每个时间步下批归一化操作的行为。与此同时，批归一

化层还在训练时维护两个全局量 𝜇 和 𝜎2，分别表示训练数据集上移动平均的 𝒙 的期望和方

差。其中

𝜇𝑡 = 𝜆𝜇𝑡−1 + (1 − 𝜆)𝔼[𝒙train]; 𝜎2
𝑡 = 𝜆𝜎2

𝑡−1 + (1 − 𝜆)Var[𝒙train]. (3–17)

在测试时，我们使用

̂𝒙test = 𝛾 𝒙test − 𝜇
√𝜎2 + 𝜖

(3–18)
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来进行前向推理。若欲使得式子 3–18的行为尽可能与式子 3–16接近，我们希望测试集上的

𝒙test（即输入分布）和训练集合上的 𝒙train 尽量接近，且测试集上的 𝔼[𝒙test] 和 𝜇 接近，Var(𝒙test)
和 𝜎2 接近。

其中，𝒙test 和 𝒙train 分布之间的接近程度完全由数据集决定。但 𝔼[𝒙test] 和 𝜇 的关系在权

重共享的超网络中并不是仅由数据集决定。注意到，超网络中的 𝜇 计算涉及到 𝔼[𝒙(supernet)
train ]

的移动平均，其不同于原始的 𝔼[𝒙(singlenet)
train ] 的移动平均。对于 𝒙(supernet)

train 的第 𝑐 个通道，其可

以是来自当前超网络基本块中任何一个输出通道数 ≥ 𝑐 的选择。于是，𝔼[𝒙(supernet)
train ] 的值在

不同时刻是从不同宽度的子网络输出得到。而对于 𝔼[𝒙(singlenet)
train ]，它总是从相同确定宽度的

网络的输出中得到。因此，两者的移动平均不同分布。这会直接导致式子 3–18的行为与式

子 3–16完全不同，从而影响超网络中直接抽取的子网络在验证集上的准确率。实际当中，如

果直接从超网络中不加改变地抽取出子网络并在验证集上评估，得到的 IoU 范围将在 2.5%
到 53.4% 的范围内变动。这与我们在表 3–2中所汇报的表现相去甚远。为得到表 3–2中的结

果，我们需要重新计算批归一化层的全局统计量。

具体地，给定超网络当中确定的子网络选项，我们先使用递归调用的确定化（determinize）
函数（算法 3–2）从超网络中截取出子网络，然后清除子网络的批归一化统计量（亦即令

𝜇 = 0, 𝜎 = 1），并用训练集的一个子集计算式子 3–17。通过这样做，我们得到的批归一

化统计量与直接用单个网络在训练集上做统计别无二致，于是消除了 𝜇 和 𝜎2 的计算定义

对 3–18与式子 3–16的行为差别，使其仅受到（不可抗力的）训练、测试集差异影响。

算法 3–2 “确定化” 函数：从超网络中抽取子网络
1: 新的网络 𝑠 = 超网络 𝑆 的拷贝.
2: 将新的网络 𝑠 转为队列 𝑞.
3: while 𝑞 为非空队列 do
4: 操作 𝑥 = 𝑞.popleft();
5: for 𝑥 中的每一个子操作 𝑚 do
6: if 𝑚 是 NAS 基本块 then
7: 𝑚 = 确定化 (𝑚);
8: 将 𝑚 加入队列 𝑞.
9: end if
10: end for
11: end while
12: 从队列 𝑞 重新构造模型 𝑠.
13: 返回模型 𝑠.

3.3.5 支持量化的训练过程

到目前为止，我们基本解决了利用改进的 One-Shot 神经网络搜索高效地在目标数据集

上、硬件平台延迟直接约束下，自动设计进行浮点运算的语义分割网络的目标。然而，由于

语义分割模型本身计算量较大，在一些设备如 CPU 上，完全浮点的模型具有很高的运行时

间（例如单图 350 ms），此时如果能通过 8 位参数量化以及相应的向量化指令进行推断，则

可以在理论上将计算量减小 4×，实际上也可获得一定加速。此外，在一些其他硬件设备如

FPGA 上，进行浮点运算的单元数量有限，因此往往用定点数进行相关运算是更优的选择。

鉴于此，我们在本节描述如何在神经网络结构搜索的框架中引入对参数量化、激活特征图

量化的支持。
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3x3 Quantizer Q3x3

feat Qfeat

Qfeat 
(new)

���� )���

3x3 Quantizer Q3x3

feat Qfeat

Qfeat 
(new)

FP32

图 3–9支持量化的超网络训练流程。

欲理解支持量化的训练过程，我们需对神经网络量化操作先作介绍。我们以 𝑘 比特量

化为例。𝑘 比特量化假设神经网络的权值/激活值可以用 2𝑘 个数来表示。对激活值的量化可

以用下式来表示：

𝑿clip = 1
2(|𝑿| − |𝒙 − 𝛼| + 𝛼). (3–19)

其中 𝛼 为一可学习的截断阈值。上式表明，当 𝑿 中元素的值小于等于 0 时，其被截断为 0
（这与 ReLU 激活函数的效果类似），否则，𝑿 中元素的值被截断至给定阈值 𝛼。此后，可以

通过下式对激活值进行量化：

𝑿quant = round(𝑿clip
2𝑘 − 1

𝛼 ) 𝛼
2𝑘 − 1

. (3–20)

注意到，亦可以对权重 𝑲 做类似的操作：

𝑲quant = round(𝑲clip
2𝑘 − 1

𝛽 ) 𝛽
2𝑘 − 1

. (3–21)

而 𝛽 亦是截断阈值。此后，原始的卷积操作被重新实现为 𝑿quant ∗ 𝑲quant。前向传播中的量化

是容易理解的，但量化操作为反向传播带来困难，因为函数 round 是不可导的。为解决这一

问题，我们使用直连估计器（Straight-Through Estimators, STE）来近似 𝒘 的梯度。具体地，

我们人为定义
𝜕round(𝒘clip)

𝜕𝒘 = 1 (3–22)

由于 STE 的存在，我们无需直接更新 𝒘quant，而可以选择一直保留 𝒘，通过对 𝒘 的更新来

达到利用梯度优化的效果。实验证明，STE 对于 𝒘 的梯度是很好的估计，可以尽可能地恢

复原始 FP32 模型的精确度。

我们在图 3–9中更直观地描述了支持量化的训练过程。正如前文数学表达式所描述，在

支持量化训练的前向传播阶段，卷积核参数和激活特征图均被不可微的量化器转化为离散

表达。然后两者进行卷积运算输出结果。在反向传播阶段，来自上游的梯度直接绕过量化器

传到权重和浮点特征图上，从而可以用梯度下降直接优化。

3.4 本章总结

在本章中，我们首先分析了常见的迁移自图像分类模型的语义分割神经网络的问题，并

给出了手动设计更快、更好的语义分割神经网络的方法。进而在更好的语义分割基线网络

的基础上探讨神经网络结构的自动设计问题。我们分析了朴素的 One-Shot 神经网络架构搜

索方法存在的主要问题：搜索空间难以扩大、对可变神经网络深度支持不好、无法直接建模
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硬件特性，并对应地提出权值共享、深度渐进收缩策略和延迟表引导的架构搜索技术。我们

还提出支持量化的训练过程解决为 FPGA，ASIC 等特殊硬件设计低精度神经网络的问题。
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第四章 实验

本章节中，我们将介绍上一章节中的改进的 One-Shot 神经网络搜索算法在

Cityscapes [13] 数据集上的表现。我们将在多种硬件平台：NVIDIA GTX1060, NVIDIA
GTX1080Ti, NVIDIA RTX2080Ti, NVIDIA TitanRTX, AMD Ryzen 7 上部署我们的模型，且

都以更低的硬件延迟达到比基线模型更高的精确度。我们将系统分析神经网络搜索算法的

决策，并给出模型在数据集上预测的可视化结果。

4.1 实验设置

4.1.1 Cityscapes [13] 数据集

图 4–1 Cityscapes [13]数据集中的场景示例。

';�%� 8;�%�

图 4–2 Cityscpaes [13]数据集上的标注示例。

Cityscapes [13] 数据集是一个室外驾驶场景语义分割数据集。该数据集包含来自 50 个

欧洲城市（如亚琛、汉堡、汉诺威等）的一组高分辨率（1024 × 2048）的图像，其中的一

些示例如图 4–1所示。数据集包含 5000 张具有精细标注的图像，其中 2975 张图像用作训练
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集，500 张用作验证集，1525 张用作测试集。在我们的实验中，我们不使用测试集当中的图

像，而把官方的验证集作为测试集。在所有单个网络的训练中（亦包括神经网络结构搜索得

到的最优模型重新训练），我们使用全部的 2975 张训练图像作为训练数据优化模型。在所

有神经网络结构搜索中，我们从训练集中剔除德国亚琛的全部数据（174 张图像），并用剩

下的 2801 张子训练集图像作为训练超网络的训练集。我们将德国亚琛的 174 张图像作为神

经网络结构搜索的验证集，以验证集 IoU 为指标选择最优模型。此外，数据集提供了 20000
张具有粗粒度标注的图像。粗细粒度标注的区别可参见图 4–2。在我们的实验中，为控制实

验的时间，我们不使用具有粗粒度标注的 20000 张图像。前人的工作表明使用粗粒度标注

的图像做预训练可以进一步提升模型的性能。

Cityscapes 数据集的像素级别标注涵盖 30 个分类，其中 19 个分类被计入最终的评价指

标。数据集的最主要评价指标是平均 Intersection-over-Union (mean IoU / mIoU)。mIoU 的是

19 个类 IoU 的简单代数平均，而单个类的 IoU 计算方式如下：

IoU𝑐 = correct𝑐
seen𝑐 + predict𝑐 − correct𝑐

. (4–1)

其中 correct𝑐 代表类 𝑐 中被正确预测的像素数，seen𝑐 表示整个数据集中见到的，属于 𝑐 类别的

像素数，而 predict𝑐 表示模型预测的属于 𝑐 类别的像素数。相比像素准确率（Pixel Accuracy），
IoU 受到类别不均衡的影响更小，可以更好地反映模型在少数样本类上的表现。

4.1.2 基线模型实现细节

1
�� 1�-$
1/8��

�����6� Mobile Inverted Blocks �����6�

�����6�

图 4–3提出的为语义分割专门设计的MobileNetV2结构。

我们在图 3–1中介绍了为语义分割专门设计的网络结构，此处我们将原图的右半部分复

制于图 4–3以方便读者阅读。本节中，我们给出详细的模型定义及其训练细节。我们分别用

输出通道数为 32，卷积核尺寸为 3的普通卷积、输出通道数为 48，卷积核尺寸为 3的深度可

分离卷积和输出通道数为 64，卷积核尺寸为 3 的深度可分离卷积对输入尺寸为 1024 × 2048
的三通道图像进行三次下采样，输出分辨率为 128×256。在图 4–3中的Mobile Inverted Blocks
分支，我们使用三组 Mobile Inverted Blocks 基本块，输出分辨率分别为 128 × 256, 64 × 128,
32 × 64。三组基本块每组包含 3个基本块，均采用扩张率为 6、卷积核尺寸为 3，每个Mobile
Inverted Blocks 在三组中的输入/输出通道数依次为 64、96、128。随后，三组基本块后输出

的特征图被上采样回 128 × 256，与下方的通过一个输出为 128 通道深度可分离卷积的高分
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辨率信息分支融合。最后，基本块分支和高分辨率分支融合后，再经过两层输出通道数分别

为 128, 128 的 3 × 3 深度可分离卷积后，输出在原图 1
8 分辨率上的预测。该预测直接通过双

线性插值到原图分辨率，最终输出。

基线模型的训练遵循图像分割领域常见的数据增广，例如多尺度训练，以及 HSV 颜色

空间上的颜色增广。训练所用的损失函数为交叉熵损失（cross entropy loss，CE-loss），模

型以 0.045 的初始学习率、Poly 学习率调整策略（式子 4–2，其中 𝑡 为当前迭代步，𝑝 一般

取 0.9。），批大小 12 被训练 1000 轮（1000 epochs，或 24.7 万次迭代）。我们在普通的交叉

熵损失外对模型加深度监督，分别在三次降采样结束后和 Mobile Inverted Blocks 基本块与

高分辨率分支融合之后。此二处输出的特征图亦在上采样后通过一个深度可分离卷积层达

到与原图相同的分辨率，并通过计算 CE-loss。深度监督部分的 CE-loss 以权重 0.4 与最终的

CE-loss 加权，是为训练的优化目标。

𝛾𝑡 = (1 − 𝑡
𝑡max

)𝑝 (4–2)

按照上述训练细节描述，我们将在 Cityscapes 数据集上得到表 3–1中的结果。

4.1.3 神经网络架构搜索实现细节

3x3

x4

x4

x4

�1

�1

�1

5x5 FC

��1 ��2 ��3

图 4–4超网络的训练流程：先支持可变的卷积核尺寸与通道数，再支持可变的深度。

如前所述，我们使用改进后的 One-Shot 神经网络搜索方法作为我们设计高效神经网络

的方法，我们将从超网络训练和神经网络结构搜索两部分介绍实现细节。

在超网络中，本文主要考虑对基线设计中三个分辨率段、每个分辨率段 3 个的 Mobile
Inverted Blocks基本块做搜索。我们允许每个分辨率段的基本块数量在 2，3，4之间选择，每

个基本块的卷积核尺寸在 3，5 之间选择、扩张率在 3，4，6 之间选择，这引入了极大的设

计空间。如图 4–4所示，超网络的训练根据第三章节提出的深度渐进收缩被分成三个阶段。
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超网络训练的第一阶段，我们要求三个分辨率段的基本块数固定为 4 个。而每个基本

块的卷积核尺寸和扩张率不受限制地选择，但要求在上一章节提出的权重共享机制下采样

权重。第一阶段采用和基线模型完全相同的训练流程（即训练 1000 轮）。训练结束后，我们

保留第一阶段的权重，放开每个分辨率段的基本块数量为 3 个或 4 个。此时我们用起始学

习率 2.5 × 10−3，训练 250 轮。最后，我们再度保留第二阶段的权重，放开每个分辨率段的

基本块数量为 2 个至 4 个。此时用起始学习率 8 × 10−3，训练 750 轮。因此，超网络的总共

训练时间是 2000 轮，大约是单网络训练轮数 2 倍左右。由于超网络的最后阶段探索的绝大

多数网络速度比基线网络更快，超网络的实际训练时间在单 GTX 1080Ti 图形卡上约 72 小

时，是单网络训练时间的 1.5 倍左右。

超网络训练完成后，我们按上一章所述进行硬件延迟直接约束的神经网络结构搜索，用

到的搜索算法为遗传算法。我们初始化 100 个（如非特殊说明，本章中均指符合硬件延迟约

束的）子网络，并用它们中最好的 50 个产生下一代种群。在下一代种群中需用二元交叉和

变异产生之后的种群，其中我们定义二元交叉运算将等概率地选择两个亲代网络中的操作，

而变异操作在每一层发生的概率是 20%。我们一共产生 10 代种群，总共 1000 个子网络，并

将最后一代中验证集 IoU 最高的子网络作为最终的搜索结果。

我们将得到的搜索结果用上一章算法 3–2保留权重地抽取出来，用训练单个网络的流程

在完整的 2975 张训练图像上（上一节所述）训练 1000 轮，并汇报网络在官方 500 张图像的

验证集上的测试结果。

4.2 实验结果

下面我们将介绍提出的改进的 One-Shot 神经网络搜索算法在 Cityscapes 数据集上的结

果，以及和基线网络结构的对比。

4.2.1 和目标实时的高效语义分割网络的对比

方法 IoU 运行时间 (ms) FPS 硬件平台 使用额外数据预训练

SegNAS-1080Ti (Ours) 69.4 11.2 89.6 GTX1080Ti 否

MobileNetV2-DeepLabV3 [59] 62.0 36.3 27.5 GTX1080Ti 否

MobileNetV2-DeepLabV3-IN [59] 70.4 36.3 27.5 GTX1080Ti 使用 ImageNet
MobileNetV3-DeepLabV3 [27] 64.2 33.3 30.0 GTX1080Ti 否

IC-Net [85] 69.5 33.0 30.3 Titan X 否

ERFNet [57] 68.0 89.3 11.2 Titan X 否

ContextNet [51] 65.9 23.9 41.9 Titan X 否

表 4–1所提出的改进的 One-Shot神经网络结构搜索算法（SegNAS）和其他目标实时的高
效语义分割网络的对比。

我们在表 4–1中比较了我们的方法和其他一些目标实时的高效语义分割模型。可见，我

们的模型在 Cityscapes 验证集上取得最高的速度的同时，IoU 仍超越了大部分竞争对手，甚

至与在 ImageNet [15] 上预训练过的 MobileNetV2-DeepLab [59] 〸分接近，然而，我们的模

型要比其快 3× 以上。值得一提的是，虽然 ICNet [85], ERFNet [57] 和 ContextNet [51] 的延
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迟是在不同硬件设备上测得，GTX1080Ti 和 Titan X 图形处理器的性能差异并不会改变我们

设计的网络要远比竞争对手更为高效的事实。

4.2.2 多硬件平台下部署结果

硬件平台 方法 IoU FLOPs (G) 参数量 (M) 运行时间 (ms) FPS

GTX1060
MobileNetV2Seg 68.3 7.44 1.21 27.1 36.9
SegNAS (Ours) 68.7 5.61 0.86 23.7 43.3

GTX1080Ti
MobileNetV2Seg 68.3 7.44 1.21 13.1 76.3
SegNAS (Ours) 69.4 5.54 0.85 11.2 89.3

RTX 2080Ti
MobileNetV2Seg 68.3 7.44 1.21 6.6 151.5
SegNAS (Ours) 68.6 5.52 0.80 5.9 169.5

Titan RTX
MobileNetV2Seg 68.3 7.44 1.21 6.1 163.9
SegNAS (Ours) 68.6 5.41 0.79 5.4 185.2

AMD Ryzen7
MobileNetV2Seg 68.3 7.44 1.21 358.0 2.8
SegNAS (Ours) 69.1 5.68 0.87 328.9 3.0

表 4–2所提出的改进的 One-Shot神经网络结构搜索算法（SegNAS）和基线网络在不同硬
件平台上的性能比较。

我们亦在表 4–2中展示了我们为多硬件平台设计不同的神经网络结构的结果。可见，我

们的神经网络结构搜索算法在任何一个平台上均设计出了表现比基线模型明显更优的模型：

不仅 IoU 取得了 0.3% 至 1.1% 不等的提升，同时我们的模型将基线模型的 FPS 分别从 36.9
提升到 43.3（GTX1060），76.3提升到 89.3（GTX1080Ti），151.5提升到 169.5（RTX2080Ti），
163.9 提升到 185.2（TitanRTX，注意到我们在略差的计算设备 RTX2080Ti 上就可以达到基

线模型在 TitanRTX 上的速度和精度），2.8 提升到 3.0（AMD Ryzen7 CPU）。此外，我们最

大将基线模型的参数量减小 1.5×，浮点运算量 FLOPs 减小 1.4×，这也体现了我们的方法在

进行神经网络结构搜索的同时隐式的达到了剪枝的效果，验证了刘壮等人的论文 [42] 提出

的网络剪枝本质上是神经网络结构搜索特例的观点。在下文中，我们还将仔细分析为不同

硬件平台设计的神经网络结构，从计算机系统的角度分析神经网络结构搜索的选择合理性。

4.2.3 预测结果可视化

我们在图 4–5中展示了我们为 GTX1080Ti 专门设计的神经网络模型在 Cityscapes [13]
官方验证集上的结果。可以发现，我们的方法尽管运行时间高达接近 90 FPS，仍然能给出

极为精确的预测。

4.3 实验结果分析

4.3.1 网络结构可视化

我们在图 4–6中展示了我们提出的改进的One-Shot神经网络搜索方法在Cityscapes数据

集上分别为NVIDIA GTX1060（图4–6b），NVIDIA GTX1080Ti（图4–6c，NVIDIA RTX2080Ti
（图4–6d），NVIDIA TitanRTX（图4–6e），AMD Ryzen7(图 4–6f) 专门设计的神经网络结构。
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图 4–5 Cityscapes数据集 [13]上的定性结果。左边为输入场景，中间为我们自动搜索的神经
网络的预测结果，右边为真实标注。

我们使用橙色的矩形表示 3 × 3 卷积核，青色的矩形表示 5 × 5 卷积核，而矩形的高度则

表示相应的 Mobile Inverted Block 基本块的扩张率。图中仅展示目前的算法进行搜索的部

分，即图 4–3中的 Mobile Inverted Block 分支。我们亦可视化了基线网络模型在该分支的行

为（图4–6a），即全部的基本块都选择使用 3 × 3，扩张率为 6 的选项。接下来，我们针对多

种平台上搜索的结果给出一些深入分析。

4.3.2 专用结构分析

大卷积核的使用。 自 VGG [62] 被提出以来，小卷积核几乎成为神经网络设计的标准。

从 FLOPs 的角度看，具有相同感受野的两个 3 × 3 卷积和一个 5𝑡 × 5 卷积相比仅使用了

72%( 2×3×3
5×5 ) 的计算，但带来了更多的非线性，这被认为有助于提升网络的表达能力。之后的

一些常规神经网络设计如 ResNet [24]、MobileNetV2 [59] 也遵循了只使用 3 × 3 卷积核的先

例。但事实上，对于 Mobile Inverted Block 基本块来说，“两个 3×3 卷积比一个 5 × 5 卷积更

高效” 的论述并不成立。假设基本块的输出通道数为 𝐶，扩张率为 𝑒，卷积核尺寸为 𝑘，则其

计算量可以用 2𝐶2𝑒 + 𝑘2𝑒𝐶 表示。于是，两个 3 × 3 基本块与一个 5 × 5 卷积核的计算比例为

4𝐶2𝑒 + 18𝑒𝐶
2𝐶2𝑒 + 25𝑒𝐶

(4–3)

注意到往往有 𝐶 >> 𝑒，故该式的输出通常接近 2。此外，我们也可以从并行计算的角度进

行分析。在 CUDA（NVIDIA Compute-Unified Device Architecture）计算架构中，基本操作往
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往需要通过调用核函数（kernel function）执行。核函数执行前需要启动线程、为线程分配必

要的空间，并进行逻辑线程与物理的流处理器（stream multiprocessor, SM）之间的映射。这

一整套流程具有一定的代价。一般来说，单个核函数的调用代价至少在 10𝜇𝑠 到 100𝜇𝑠 之间，

而比较快速的深度可分离卷积实现的运行时间一般也在几百 𝜇𝑠。而利用更多的基本块将造

成更多的核函数调用，引入更多的额外代价。此外，由于 NVIDIA GPU 大量的流处理器单

元的存在，单个卷积操作往往不能充分利用处理器全部的计算资源，则运行时间的增长可

能随计算量增长而亚线性增长。这样一来，使用大卷积核就显得更具有优势了。

我们不难观察到，在图 4–6中几乎所有的硬件平台上，在有延迟限制的情况下，神经网

络搜索都倾向于选择使用 5 × 5 卷积核的基本块。在 GPU 上比较统一的观察是，往往计算

能力更强的 GPUs（如 NVIDIA RTX2080Ti 和 NVIDIA TitanRTX）会更少使用 3 × 3 卷积核

（往往 1 次，2 次）；而计算能力稍差的 GPUs（如 NVIDIA GTX1060 和 NVIDIA GTX1080Ti）
则倾向于稍多使用 3 × 3 卷积核，但也不会以之为主体。有趣的是，虽然 CPU 的计算能力比

GPU 更差，但其却没有经常选择小卷积核。通过分析延时表，我们发现一个 5 × 5 的卷积并

不会在执行时相较一个 3 × 3 的卷积有显著更大的延时（例如在分辨率 32 × 64 时，即便在计

算能力最差的 GPU GTX1060/AMD CPU 上，其并行能力都使得 5 × 5 的卷积只比 3 × 3 的卷

积慢 25% 左右），而其具有更强的表达能力。另外，一个有趣的观察是，3 × 3 卷积常常在每

个分辨率段的第一个基本块使用（也就是下采样基本块），而且一般配合比较低的通道数。

网络宽度、深度与硬件平台的关系。 我们继续观察图 4–6中自动设计的神经网络宽度、深度

和硬件平台的关系。在GPU平台上，一个通用的观察是往往具有更优算力的设备RTX2080Ti
会选择减低网络深度、增加网络宽度来提高并行性，减小核函数调用的代价，从而优化模型

的执行效率。而对于算力较弱的设备如 GTX1060，则更青睐较窄、较深的模型。从 FLOPs
计算式 2𝐶2𝑒 + 𝑘2𝑒𝐶 看，增加 𝑒 对于 FLOPs 的增加是一次关系。注意到对于算力较弱的设

备，在通道数较大时单层可能会超过设备的并行能力限度，这使得上一节所提到的亚线性

运行时间增长会转化为与 FLOPs 相同的线性时间增长，因此对于 GTX1060 这样的设备，选

择更大的通道数不利于高效推断。此外，对于几乎所有的平台，我们的搜索算法均选择用大

卷积核来交换网络宽度（扩张率为 6 的基本块从未被使用过）。

另一个有趣的观察是，表 4–2中展示的表现较高的三个自动设计的模型（GTX1060，
GTX1080Ti，AMD Ryzen7）均在最小的分辨率阶段采用了更大的深度，但总深度与原始

基线模型保持一致。显然，在低分辨率处堆叠更多卷积层可以更高效地扩大感受野，而图像

语义分割相关的文献 [6, 8] 早在四年前便开始通过低分辨率处使用扩张卷积（dilated convo-
lutions）快速提高模型的感受野。这样看，尽管我们的模型并未使用扩张卷积，却也利用可

变网络深度达到了类似的效果。

类似的硬件平台，类似的网络设计。 我们在实验中恰好有两组硬件具有相似的特性，它

们分别是 NVIDIA Pascal 架构下的 GTX1060 与 GTX1080Ti；及 NVIDIA Turing 架构下的

RTX2080Ti 与 Titan RTX。通过图 4–6的可视化，我们不难发现，对相似的硬件专门设计的

神经网络结构是相似的。例如两款 Pascal 架构的 GPU 上设计的模型均采用 “2-3-4” 深度配

比，且网络的最高分辨率阶段只使用 3 × 3，扩张率较低的基本块减小计算；而两款 Turing
架构的 GPU 设计的模型则反其道而行之，在模型早期更青睐使用大卷积核，而整个网络的

深度更低。这体现了我们的网络搜索算法潜在地具有泛化能力。事实上只需要在一种硬件

结构上做模型设计，便可以在类似的硬件结构上部署，也达到接近最优的高效性。
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GTX1060 RTX2080Ti AMD Ryzen7

GTX1060 23.7 24.4 25.0
RTX2080Ti 6.0 5.9 6.0
AMD Ryzen7 331.3 332.6 328.9

表 4–3所提出的改进的 One-Shot神经网络结构搜索算法（SegNAS）为不同硬件平台专门
设计的网络结构在该硬件平台上是最优的。

专用化与通用化的区别。 我们亦在表4–3中展示了专门为某一硬件平台设计模型和将其

他硬件平台上设计的模型迁移到当前硬件平台的区别。可以发现，在三种类型的设备上

（NVIDIA Pascal 架构、NVIDIA Turing 架构和 AMD CPU 架构），分别为本设备设计的最

优模型在其他设备上并没有表现出最优的延时。这体现出了为不同硬件平台设计专门的模

型是必要的。此外，我们将表4–3中的硬件延迟和表 4–2中基线模型的硬件延迟做对比，发

现即便设计的平台与部署的平台不同，我们模型的延迟仍显著优于人工设计的网络，这也

体现了神经网络结构搜索的优势。

方法 量化策略 IoU BitOps (G)

MobileNetV2-Q 均匀 8 位激活 8 位权重 66.2 432
SegQNAS 4,6,8 位混合量化 67.0 240

MobileNetV2-Q 均匀 6 位激活 6 位权重 65.4 243
SegQNAS 4,6,8 位混合量化 66.2 200

表 4–4提出的 SegQNAS混合精度神经网络自动量化算法大幅减少了均匀量化基线模型的
计算量，并提升性能。

混合精度神经网络量化实验结果。 我们亦在 Cityscapes数据集上尝试了混合精度神经网络

量化的自动设计。在我们的设计空间中，我们允许所有基本块的权重、激活在 4, 6, 8 位之间

选择，同时开始的快速下采样阶段和输出分类器阶段也允许进行类似空间上的搜索。我们

同时允许与 SegNAS 相同的网络卷积核、通道数、深度搜索。值得注意的是，我们不量化第

一层的输入激活，因为输入图像本质上是无符号 INT8 的，转为 FP32 后再线性量化为 INT8
会丢失信息。在混合精度量化搜索中，我们还将所有上采样层由双线性插值改为直接映射。

这样做会带来大约 0.1 的 IoU 损失，但却获得了更好的硬件映射性：因为双线性插值是浮点

操作，需要专门的硬件单元来实现，而直接映射则只需要普通的内存拷贝就能容易地实现

了。

我们在表 4–4中展示我们自动设计混合精度神经网络量化的实验结果。我们分别对比我

们的方法与均匀的 8位量化、均匀的 6位量化。可以发现，我们在节省 1.8× 计算量时，可以

取得比均匀 8 位量化高 0.8 的 IoU；而在节省 1.2× 计算时，可以获得比均匀 6 位量化高 0.6
的 IoU。与均匀 8 位量化表现相同时，我们自动设计的 SegQNAS 具有 2.2×的计算量节省。

通过分析自动设计的量化策略，我们发现 SegQNAS 倾向于在基本块处选择更低的位数，因

为我们的实验发现量化位数的降低比起量化本身带来的误差更小（量化位数从 8 位降低到 6
位，误差增加 0.8%；但从 FP32 到 INT8，误差增加 1.9%）。另外，SegQNAS 继承了 SegNAS
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搜索网络本身拓扑的优秀性能，在网络深度和卷积核尺寸上做出了不同于手动设计的选择，

例如使用大量 5 × 5 卷积核，在低分辨率处使用更大的网络深度以快速扩大感受野等。以上

因素的综合造就了 SegQNAS 的成功。

4.4 主体方法在其他任务中的应用

我们已经展示了所提出的方法在图像语义分割领域可以在多硬件平台上设计出效率更

高且表现更好的模型。事实上，所提出的改进的 One-Shot 神经网络结构搜索算法在更具挑

战性的任务，如三维点云语义分割中也能取得很好的效果。本节中，我将介绍我和刘志健等

人 [68] 提出的首个利用神经网络结构搜索自动设计三维深度学习结构的工作 SPVNAS 及其

相关结果。

4.4.1 三维计算机视觉简介

有赖于现实世界中重要的诸如自动驾驶的应用场景，三维计算机视觉在近年来获得广

泛的关注。三维视觉感知往往设计对点云数据类型的处理。点云是一种不规则的数据表示

形式，其利用三维坐标和特征来表征一个点:𝒑 = [𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝒇 ]。早年的研究 [5, 46, 55, 76, 89] 注
意到三维数据与二维数据本身的相似性，用扩展的像素（pixel）表示——栅格（voxel）来重

新建模点云，并用普通的三维卷积神经网络对体素进行分析，以完成三维点云分类、语义分

割、检测等任务。然而，由于三维数据本质稀疏，研究人员也意识到稠密的栅格表示是本质

上冗余且不高效的。并且，栅格表示类似于上一章节提到的量化，显然会损失高精度信息。

于是，祁芮中台等人在 PointNet 中 [53] 提出直接在点云上利用对称函数学习三维表征。然

而，PointNet 不具有卷积的性质，无法建模三维点云的局部信息。受此观察影响，后来的研

究者分别提出了在三维点云几何邻域上的卷积操作 [34, 45, 54, 64, 69, 70, 78, 79] 或在语义邻

域上的卷积操作 [75]。
然而，早年提出的三维点云上的卷积操作往往因为需要进行邻域寻址而不〸分高效。一

些工作开始研究高效的三维深度学习基本操作，如 Riegler 等人 [56]、王鹏帅等人 [74, 73]
提出使用 Octree，一种可变密度的栅格化表示形式来建模点云；刘志健和我等人 [40] 分析

了早年三维深度学习方法的不规则访存行为和邻域计算行为，提出在规则的栅格域上卷积、

在不规则的点云域上处理高频细节的 PVCNN。Graham 等人的 SSCN [19] 和 Choy 等人的

MinkowskiNet [12] 则提出稀疏卷积，在朴素的三维栅格卷积的基础上提出跳过非激活区域，

以极大地减小计算量。

在我和刘志健等人最新的工作 [68] 中，我们根据三维语义分割任务中最有挑战的自动

驾驶雷达点云场景（较大的场景尺度，大量的小物体，较大的物体尺度差异）设计了新的三

维深度学习基本操作稀疏 Point-Voxel 卷积（Sparse Point-Voxel Convolution, SPVConv），如

图 4–7所示：它利用一个可扩展性（scalability）良好的稀疏表示分支高效处理大规模场景，并

用一个MLP点云分支处理高频信息，尤其是小物体。以 SPVConv组成的神经网络 SPVCNN
在三维点云语义分割最大的数据集 SemanticKITTI [1] 上达到最先进的水平。

4.4.2 所提出的改进 One-Shot 神经网络结构搜索在三维视觉中的应用

我们将在此节中介绍本文中提出的改进 One-Shot 神经网络结构在三维雷达点云语义分

割 [1] 的应用。我们在三维视觉任务中的设计空间与图像语义分割的设计空间略显不同。如
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# 参数 (M) #MAdds (G) GTX1080Ti 延迟 (ms) Mean IoU

PointNet [53] 3.0 – 500 14.6
PointNet++ [54] 6.0 – 5900 20.1
PVCNN [40] 2.5 42.4 146 39.0
KPConv [70] 2.4 211.2 12500 58.8
MinkowskiNet [12] 21.7 114.0 294 63.1

SPVNAS (Ours)
2.6 15.0 110 63.7
12.5 73.8 259 66.4

表 4–5 SPVNAS [68]在 SemanticKITTI [1]三维语义分割数据集上和主流的三维语义分割算
法的比较：SPVNAS以最高的速度取得最先进的性能。

#Params (M) #MAdds (G) Latency (ms) Mean IoU

DarkNet21Seg [1] 24.7 212.6 73 47.4
DarkNet53Seg [1] 50.4 376.3 102 49.9

SPVNAS (Ours) 1.1 8.9 89 60.3

表 4–6 SPVNAS [68]在 SemanticKITTI [1]三维语义分割数据集上的结果（和基于雷达二维
投影的方法进行比较）。我们的方法以更快的速度取得了 10%以上的 IoU提升。

图 4–8所示，我们允许搜索基本 SPVConv 残差块的扩张率和输入、输出通道数，以及每个

阶段的 SPVConv 残差块数量。不同于图像语义分割任务，我们并不搜索卷积核尺寸。类似

于图像语义分割任务，我们定义一个超网络以包含所有可能的子网络，并将神经网络结构

搜索建模成超网络训练和遗传算法搜索两阶段。在超网络训练阶段，类似地，我们用一个阶

段使超网络支持可变的通道数，而另一阶段用于支持可变的网络深度。在搜索阶段，我们用

计算量（FLOPs）而非特定硬件平台的延迟作约束筛选种群。

在表 4–5中, 和之前基于普通的稀疏卷积的三维深度学习方法、在多个数据集上取得最

先进表现的MinkowskiNet相比，我们提出的方法 SPVNAS在减小计算量 1.5× 的前提下获得

3.3% 的 IoU 提升。此外，我们的方法 SPVNAS 将 MinkowskiNet 的参数量减小 1.7×，运行时

间降低 1.1×。我们又尝试在计算量约束条件下搜索高效的 SPVNAS模型。具体地说，在计算

量约束为 15G FLOPs 时，我们通过遗传算法搜索到的最优模型仍可以在 SemanticKITTI [1]
上获得 63.7 IoU，此结果仍然高于 MinkowskiNet 基线模型。但不同的是，我们的方法却有

7.6×的计算量减小，8.3×的参数节省，以及 2.7×的实测加速。

我们继续在极为高效的设定下（表 4–6）探索 SPVNAS的潜能。本表中，我们将 SPVNAS
与基于球面投射和二维图像语义分割的雷达点云分割方法作对比。值得一提的是，通常主

体是二维卷积神经网络的方法会远比三维视觉方法快速，因为二维卷积操作在各种深度学

习库中都被良好优化，且二维卷积操作鲜少涉及三维深度学习方法中常见的、GPU 不擅长

的不连续访存问题。然而，尽管直接基于三维的卷积方法对比二维卷积有天然的劣势，用

SPVNAS 设计的神经网络仍然可以在减小计算 40余倍的同时，以 1.15 倍的加速获得 10.4%
更高的、具有本质级别差异的 IoU。即便是与 2019 年最先进的直接基于点云的深度学习方

法 KPConv [70] 比较（表 4–5中展示了其详细结果），我们的方法亦可以在加速 100倍以上

的情况下，获得 1.5% 的 mIoU 提升。我们提出的 SPVNAS 也是三维计算机视觉领域不依赖
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二维球面投影的、第一个可以达到实时的雷达点云语义分割模型1。

在表4–9中我们分别展示了计算量 (4–9a)、GPU实测延迟 (4–9b)与 SemanticKITTI [1]上
模型 IoU 的权衡。作为比较的基线方法分别是通过通道数均匀收缩手动设计的 SPVCNN 和

MinkowskiNets。我们发现在 FLOPs 12G至 30G的范围，或GPU延迟 110到 150毫秒之间的

范围，SPVNAS相对于手动设计的 SPVCNN取得了 3.6%至 5.2%的提升。其原因在于手动设

计的 SPVCNN 无法解决原始设计中编码器和解码器计算不平衡的问题，未能分配更多的计

算给更重要的编码器。更为值得一提的是，与此前最先进的三维语义分割方法MinkowskiNet
相比，我们方法在 110 毫秒附近的提升甚至达到了 6%。

显然可见，本文中提出的改进 One-Shot 神经网络搜索算法在迁移到三维视觉任务时也

取得了〸分优秀的性能，足以证明本文中提出的框架是通用的、可泛化的。我们预期提出的

方法在更多任务当中也能取得不错的效果，而这将是我之后的努力方向。

4.5 本章总结

本章中，我们展示了所提出的 SegNAS方法在语义分割数据集 Cityscapes [13]上的结果。

我们的方法可以为五种硬件平台定制神经网络结构，最大获得 1.2× 加速和 1.1 IoU 提升，这

在传统的压缩算法中是难以做到的。同时，我们还可视化了各硬件平台上的神经网络结构，

发现算力更强的设备倾向大、宽、浅的模型，而算力更弱的设备则反之的现象，这与计算机

系统中关于并行度的直觉是完全相符的。此外，我们利用 SegNAS进行混合精度神经网络量

化自动搜索，可以在降低均匀精度量化 2.2× 计算量的同时仍获得相同的准确率，这得益于

量化策略和网络结构的共同搜索。最后，我们实验上证明了所提出的 SegNAS方法的思想可

以迁移到更具挑战性的三维视觉任务，在获得比此前最优秀模型 MinkowskiNet [12] 更高性

能的同时，我们的方法 SPVNAS [68] 可节省其计算量 7.8×，在 GTX1080Ti 上获得 2.7× 实

际加速。SPVNAS 还设计了历史上第一个纯三维的，达到 10FPS（雷达实时）的雷达点云语

义分割模型，比此前基于二维球面投影的雷达点云语义分割模型具有更快的速度和 10% 以

上的 IoU 提升。

1注：雷达的采集频率往往是 10 帧每秒，所以达到 10 帧每秒的模型就是实时模型。
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b) 为 NVIDIA GTX1060 专门设计的网络结构
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d) 为 NVIDIA RTX2080Ti 专门设计的网络结构
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f) 为 AMD Ryzen7 (CPU) 专门设计的网络结构

图 4–6我们提出的改进的 One-Shot神经网络结构搜索方法，SegNAS在五个硬件平台上专
门设计的网络结构可视化。
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图 4–7我们提出的三维视觉中的一种新的原子操作，稀疏 Point-Voxel卷积（SPVConv [68]）。
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图 4–8所提出的用于三维视觉的 SPVNAS [68]算法的搜索空间。
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图 4–9 SPVNAS [68]在各个延迟/计算量下均取得了远超手动设计的 SPVCNN [68]和
MinkowskiNets [12]的性能。
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全文总结

本文中，我们研究了高效神经网络模型的设计问题，尤其是其在图像语义分割任务当

中的应用。我们分析了常见图像语义分割模型难以达到实时执行和较高准确率的原因：高

分辨率处的操作耗时过长，以及所使用的图像分割模型并不是为图像语义分割的分辨率所

设计，并结合前人工作改进了直接从图像分类模型迁移的图像语义分割模型，该模型可以

在 1024 × 2048 的极高分辨率下达到实时推理，且在精确度上大幅提升了之前直接迁移自图

像分类模型的基线。

而后，我们提出一种改进的One-Shot神经网络搜索方法，SegNAS，来为多个硬件平台自

动定制高效的神经网络模型。相较于朴素的One-Shot神经网络搜索，我们先后引入卷积权值

共享、神经网络深度渐进收缩、硬件延迟直接约束的遗传算法搜索等改进，并亦在框架中加

入对量化神经网络训练的支持。在上述框架下，我们在 GTX1060、GTX1080Ti、RTX2080Ti、
Titan RTX图形卡和 AMD Ryzen7 CPU上定制语义分割模型，均取得了比改进的语义分割基

线更好的 IoU 准确率和更快的推理速度（最好结果为 GTX1080Ti 定制的网络取得 1.1%的
IoU提升，1.2倍实测加速）。我们在 2016 年就已〸分寻常的 NVIDIA GTX1060 图形卡上

达到超过 43帧每秒的推理速度，这使得我们的模型可以高效地运行在现今大部分配置有英

伟达图形卡的笔记本电脑上，而不需要在数据中心服务器上才能达到高效的推理。值得一

提的是，我们的方法作为神经网络自动搜索算法，其难能可贵的特点是具有很低的网络设

计代价。这得益于我们设计的超网络训练与神经网络结构搜索解耦合的范式，使得耗时极

长的训练过程只需进行一次，此后多平台部署只需要执行多次以网络推断为主的搜索过程，

而这要远比训练本身高效得多。令人印象深刻的是，我们的方法在一张 GTX1080Ti 图形卡

上只需要 72 小时训练超网络、10 小时搜索就能设计一个新的、定制化的用于图像语义分割

的神经网络结构，而此前谷歌公司提出的算法往往需要 40000 小时才能设计一个用于图像

分类的网络模型。

我们亦展示了所提出的改进的 One-Shot 神经网络结构搜索方法，SegNAS，可以被迁移

到三维计算机视觉的应用当中。我们介绍了我近期参与的工作 SPVNAS，利用〸分类似于

SegNAS的网络搜索流程设计了学术界第一个自动生成的三维深度学习模型，在极具挑战性

的三维雷达点云语义分割任务上取得最先进的性能和最快的推理速度。这足以证明本文提

出的方法具有极强的普适性和可泛化性。
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EFFICIENT NEURAL NETWORK ARCHITECTURE
DESIGN

Designing efficient neural network architectures is of great importance in modern applications
such as autonomous driving, robotic navigation, and AR / VR. Previous research has made great
effort on designing fast neural nets for image classification tasks through pruning, which zeros out
weights with small magnitude to reduce memory consumption; quantization, which uses low-bit
representation to store the weights such that both computation and memory occupancy will be re-
duced; and neural architecture search, which designs specialized neural networks for different tasks.
However, comparing with image segmentation, image classification is a much easier task since it
typically requires small input resolution, such as 224 × 224, and small models with less than 1
GFLOPs can easily run in real time on GPUs, CPUs, or even mobile devices. Differently, image
semantic segmentation models often takes extremely high resolution input of 1024 × 2048, which
makes computation an order of magnitude higher than classification models if the same architecture
is applied. Therefore, it is usually very difficult for image segmentation models to run in real time
on high-end GPUs such as NVIDIA GTX 1080Ti, not to mention on CPUs or even mobile devices.
Unfortunately, image segmentation models are always deployed in latency-sensitive applications,
such as autonomous driving. Such dilemma makes designing specialized, efficient neural network
architectures for image segmentation extremely important in today’s computer vision research.

In this research, we propose a novel pipeline to automatically design efficient neural networks
for image semantic segmentation. Based on the observation on the suboptimality of directly trans-
ferring classification models to the segmentation tasks, we propose to modify the classifier backbone
by downsampling more aggressively in the early stage and supplement low resolution feature map
with high resolution bypass connection.

Furthermore, with such optimized image segmentation baseline, which already runs in real
time and more than 2× faster than the directly-transferred classifier counterpart, we design a novel,
improved One-Shot Neural Architecture Search pipeline, named SegNAS, to automatically design
neural network architectures for different hardware platforms. The SegNAS pipeline has significant
improvement over the previous naive One-Shot NAS counterpart in both training and architecture
searching. The naive One-Shot NAS pipeline goes through two phases to design a neural network
architecture with highest performance: training a super network which contains all possible neural
architectures in a predefined search space, and randomly searchingwithin the super network to derive
the best NN architecture. However, the original One-Shot NAS pipeline suffers from inscalability
in the search space, incapability of imposing direct efficiency constraints and bad support for depth-
variable networks, which makes it less practical to use naive One-Shot NAS to design hardware-
efficient neural networks.

However, for SegNAS, we successfully solve all problems of naive One-Shot NAS without
introducing any additional cost in both training and searching phase. For the training of the super
network, our SegNAS differs from naive One-Shot NAS pipeline in terms of a novel weight-sharing
mechanism and a progressive depth shrinkage technique to enable stable training of depth-variable
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neural networks. Specifically, the weight-sharing mechanism assumes convolution kernels with
different sizes, different output channels share the same set of weights, and such weights are dynam-
ically cropped to satisfy given kernel size / output channel configurations in the runtime. Thanks
to the weight-sharing strategy, all the sub networks within the super network now becomes equally
well-trained, and therefore design spaces can be scaled up to include more operations. For progres-
sive depth shrinkage, it is designed to solve the instability in naive One-Shot NAS training with
stochastic depth shrinkage. Stochastic depth shrinkage makes each choice block in One-Shot NAS
connecting to multiple different blocks, which leads to difficulty in optimization. Worse still, the op-
timization of the sub network with largest depth only goes through 1

2𝑁 of the total training schedule,
with 𝑁 to be the number of choice blocks, which further makes the training of larger sub networks
very challenging. Fortunately, our proposed progressive depth shrinkage strategy solves both prob-
lems: all the choice blocks are now connected to only its immediate predecessor, and the full-depth
network is optimized for at least the entire training schedule of a single network. Thanks to progres-
sive depth shrinkage, the super network with support for variable network depth can be trained to
convergence stably and efficiently. We also support quantization-aware neural network training in
the super network optimization phase, such that we can obtain quantized supernets which are helpful
for architecture search on embedded devices or FPGA accelerators.

We also propose direct resource constraint in the searching phase of SegNAS, which solves the
important drawback of naive One-Shot NAS that only random search is performed in the network
discovery phase. Specifically, we propose to build a hardware latency lookup table to directly model
the behavior of different hardware platforms including GPUs and CPUs. We also modify the original
random architecture search mechanism to evolutionary architecture search, for the sake of better
sample efficiency. The latency lookup table is built based on the assumption that latency of the
entire network is the sum of latencies of its building blocks, which is verified through thorough
experiments. Such hardware latency table successfully reduces the cost of latency measurement in
the search phase from 𝒪(𝑁) to 𝒪(1), which makes it very convenient to impose hardware latency
constraint as a criterion to filter the population in evolutionary architecture search.

Thanks to the aforementioned (a) optimized image segmentation baseline from directly trans-
ferred classifiers (b) a novel SegNASpipelinewhich optimizes both the super network training phase
and the neural architecture search phase, and enables direct, hardware-in-the-loop neural architecture
design, we automatically design five hardware-specialized efficient neural network models for image
semantic segmentation on the Cityscapes benchmark. Thanks to SegNAS, consistent improvement
is obtained over the already successful baseline architecture described in (a). Our specialized model
improves GTX 1060 speed from 36.9 FPS to 43.3 FPS and IoU by 0.4%; improves GTX 1080Ti FPS
from 76.3 to 89.3, and IoU by 1.1%; improves RTX 2080Ti speed from 151.5 FPS to 169.5 FPS, and
IoU by 0.3%; improves Titan RTX speed from 163.9 FPS to 185.2 FPS, and IoU by 0.3%; improves
latency on AMD Ryzen 7 from 358.0 ms to 328.9 ms, while also improves IoU by 0.8%. We also
discover some interesting behavior of specialized neural networks on different platforms, such as
the preference of using large convolution kernel size (like 5 × 5 instead of 3 × 3), and the wider
and shallower designing trend on hardware devices with stronger computation capacity, such as the
GPUs with NVIDIA Turing architecture. We also observe that specialized neural net architecture
on one hardware platform is typically suboptimal on the other one, which further demonstrates the
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importance and effectiveness of specializing neural network architectures for hardware platforms.
With automated mixed-precision quantization policy search, our quantized SegNAS (SegQ-

NAS) outperforms the uniform 8-bit quantization baseline by 0.8% IoU with 1.8× BitOps saving.
After further scaling down the BitOps constraint by 1.2×, we are still capable of keeping the same ac-
curacy as the 8-bit quantization baseline, while achieving a BitOps saving of 2.2×. We believe that it
is possible to deploy SegQNAS models onto state-of-the-art mixed precision computer architecture,
such as BISMO and Bit Fusion.

In this research, we also present the exciting transfer of SegNAS to automatically designing
neural networks for 3D semantic segmentation tasks, which is far more challenging and understud-
ied than its 2D counterpart. The proposed SPVNAS pipeline, who is the first ever work which
explores neural architecture search for 3D, and whose neural architecture search part is mainly de-
rived from SegNAS, achieveing 3.3% better IoU comparing with previous state-of-the-art method
with significantly improved efficiency. SPVNAS pipeline also succesfully designs the first ever 3D
deep learning architecture which runs in real time for LiDAR point cloud segmentation without 2D
spherical projection. While running faster than its spherical projection counterpart, the network
found by SPVNAS achieves 10.4% better IoU, which demonstrates the clear advantage of pure 3D
methods in 3D modeling comparing with suboptimal 2D solutions.

In conclusion, in this paper, we propose a way to transfer and optimize image classification
models for the target of real-time image semantic segmentation, and developed a novel SegNAS
pipeline, which is a significant improvement upon the naive One-Shot NAS, to automatically design
efficient neural networks under direct hardware feedback. The proposed method designs faster and
better specialized neural networks on five hardware platforms, and is proved to be transferrable to
more challenging 3D deep learning tasks.
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