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收稿日期：２０２１１２２８；在线发布日期：２０２２０５２３．本课题得到国家重点研发计划（２０１７ＹＦＡ０７００９００）、国家自然科学基金（６１９２５２０８，
６２１０２３９９，６１９０６１７９，６１７３２０２０，Ｕ２０Ａ２０２２７）、中国科学院战略性先导科技专项（ＸＤＢ３２０５０２００）、中国科学院稳定支持基础研究领域青
年团队计划（ＹＳＢＲ０２９）和科学探索奖资助．郭家明，博士研究生，主要研究方向为深度学习．Ｅｍａｉｌ：ｇｕｏｊｉａｍｉｎｇ１８ｓ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．张蕊，
博士，副研究员，主要研究方向为深度学习、强化学习．支　天，博士，高级工程师，主要研究方向为集成电路设计、可重构计算．何得园，
硕士，主要研究方向为深度学习．黄　迪，博士研究生，主要研究方向为深度学习．常　明，硕士，主要研究方向为深度学习．张曦珊，博
士，副研究员，主要研究方向为深度学习．郭崎（通信作者），博士，研究员，主要研究领域为智能计算系统．Ｅｍａｉｌ：ｇｕｏｑｉ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．

硬件感知的高效特征融合网络搜索
郭家明１），２），３）　张　蕊１），２）　支　天１）　何得园２） 黄　迪１），２），３）

常　明２）　张曦珊１），２） 郭　崎１）

１）（中国科学院计算技术研究所处理器芯片全国重点实验室　北京　１００１９０）
２）（寒武纪科技　北京　１００１９１）

３）（中国科学院大学　北京　１０００４９）

摘　要　特征融合网络通过融合多尺度特征来提高目标检测精度，是深度学习目标检测框架中的关键部分．已有
的研究工作通过优化融合网络的拓扑结构来提高结果精度，忽略了所需的硬件资源开销以及特征选择和特征融合
操作对结果的影响．本文提出了支持多尺度特征融合的注意力感知融合网络（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｗａｒｅＦｕｓｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，
ＡＦＮ），通过软硬件协同可实现硬件开销（参数存储、计算时间等）敏感的神经网络自动搜索，从融合网络的特征、路
径和操作三方面实现一体化的优化部署．实验结果表明，当主干网络为ＲｅｓＮｅｔ５０时，在实现相似检测精度时，相比
现有最先进的搜索网络ＮＡＳＦＰＮ，本文方法的参数量和计算量分别减少２９．６％和２２．３％，相比现有人工设计网
络ＦＰＮ，本文方法的ＡＰ可以提高２．１％．当主干网络为ＶＧＧ时，相比现有最先进的搜索网络ＡｕｔｏＦＰＮ，本文方
法的ＡＰ提高了１．７％．

关键词　目标检测；神经结构搜索；硬件开销
中图法分类号ＴＰ１８　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２２．０２４２０

犎犪狉犱狑犪狉犲犃狑犪狉犲犪狀犱犈犳犳犻犮犻犲狀狋犉犲犪狋狌狉犲犉狌狊犻狅狀犖犲狋狑狅狉犽犛犲犪狉犮犺
ＧＵＯＪｉａＭｉｎｇ１），２），３）　ＺＨＡＮＧＲｕｉ１），２）　ＺＨＩＴｉａｎ１）　ＨＥＤｅＹｕａｎ２）　ＨＵＡＮＧＤｉ１），２），３）

ＣＨＡＮＧＭｉｎｇ２）　ＺＨＡＮＧＸｉＳｈａｎ１），２）　ＧＵＯＱｉ１）
１）（犛狋犪狋犲犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犘狉狅犮犲狊狊狅狉狊，犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犆狅犿狆狌狋犻狀犵犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９０）

２）（犆犪犿犫狉犻犮狅狀犜犲犮犺狀狅犾狅犵犻犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９１）
３）（犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１０００４９）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｉｓａｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｍｏｄｕｌｅｉｎｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｔｏｆｕｓｅ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．Ｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋｓｏｆｄｅｓｉｇｎｉｎｇｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｏｎｄｅｓｉｇｎｉｎｇｔｈｅｔｏｐｏｌｏｇｙｏｆｔｈｅｆｕｓｉｏｎｐａｔｈｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｄｈａｒｄｗａｒｅｒｅｓｏｕｒｃｅｏｖｅｒｈｅａｄａｎｄｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｏｎｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｒｅｉｇｎｏｒｅｄ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，
ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｎａｍｅｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｗａｒｅＦｕｓｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ（ＡＦＮ），ｗｈｉｃｈｈａｓａ
ｓｔｒｏｎｇｃａｐａｃｉｔｙｏｆｆｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｔｈｒｏｕｇｈｓｏｆｔｗａｒｅａｎｄｈａｒｄｗａｒｅ
ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ，ｉｔｃａｎｒｅａｌｉｚｅｔｈｅａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅａｒｃｈｏｆｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｈａｒｄｗａｒｅｃｏｓｔ
（ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｏｒａｇｅ，ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｔｉｍｅ，ｅｔｃ．），ａｎｄｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ
ｆｒｏｍｔｈｅｔｈｒｅｅａｓｐｅｃｔｓｏｆｔｈｅｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ’ｓｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ｐａｔｈｓａｎｄｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，
ｗｅｆｉｒｓｔｓｕｍｍａｒｉｚｅａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｔｈｒｅｅｋｅｙｆａｃｔｏｒｓｔｈａｔｓｈｏｕｌｄｂｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｉｎｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆ
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ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ：ｆｕｓｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ｆｕｓｉｏｎｐａｔｈａｎｄｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅ．Ｗｅａｌｓｏｎｅｅｄｔｏ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｈａｒｄｗａｒｅｏｖｅｒｈｅａｄｏｆｄｅｐｌｏｙｉｎｇｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｔｈｅｔａｒｇｅｔｐｌａｔｆｏｒｍ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｔｈｅｓｅｄｅｓｉｇｎｆａｃｔｏｒｓｃｏｍｐｏｓｅａｈｕｇｅｄｅｓｉｇｎｓｐａｃｅｔｈａｔｃｏｎｔａｉｎｓｔｒｅｍｅｎｄｏｕｓａｍｏｕｎｔｓｏｆｄｅｓｉｇｎ
ｃｈｏｉｃｅｓ．Ｔｈｕｓ，ｍａｎｕａｌｌｙｄｅｓｉｇｎｉｎｇｔｈｅｏｐｔｉｍａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｆｕｓｉｏｎｎｅｃｋｉｓｖｅｒｙｄｉｆｆｉｃｕｌｔ．
Ｗｅｅｍｐｌｏｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｅａｒｃｈ（ＮＡＳ）ｍｅｔｈｏｄｔｏａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｄｅｓｉｇｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ．Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｈｒｅｅｋｉｎｄｏｆｓｅａｒｃｈｕｎｉｔ：ｆｅａｔｕｒｅｓｅａｒｃｈｕｎｉｔ，ｆｕｓｉｏｎｐａｔｈｓｅａｒｃｈｕｎｉｔａｎｄ
ｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｓｅａｒｃｈｕｎｉｔ．Ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｅａｒｃｈｕｎｉｔａｉｍｓｔｏｓｅａｒｃｈｆｏｒｔｈｅｍｏｓｔａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｉｎｐｕｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｅａｃｈｓｃａｌｅｉｎｓｔｅａｄｏｆｆｉｘｉｎｇｆｒｏｍｔｈｅｔｏｐｌａｙｅｒｏｆｅａｃｈｓｔａｇｅ．Ｔｈｅｆｕｓｉｏｎｐａｔｈｓｅａｒｃｈ
ｕｎｉｔｔａｋｅｓａｌｌｐｏｓｓｉｂｌｅｃｒｏｓｓｓｃａｌｅｆｕｓｉｎｇｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓａｍｏｎｇｇｒｏｕｐｓａｓｔｈｅｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅａｎｄｓｅａｒｃｈ
ｆｏｒｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ．ｔｈｅｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｓｅａｒｃｈｕｎｉｔｃｏｎｔａｉｎｓａｖａｒｉｅｔｙｏｆｃａｎｄｉｄａｔｅｆｕｓｉｏｎ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓａｎｄｄｅｃｉｄｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｔｏｆｕｓｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｓｃａｌｅｓ．Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ，ｔｈｉｓｕｎｉｔｉｓ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｗａｒｅｂｙｕｔｉｌｉｚｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｉｎｄｓｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓａｌｏｎｇｗｉｔｈｔｈｅｃｏｍｍｏｎｌｙ
ｕｓｅｄａｄｄｏｐｅｒａｔｉｏｎａｓｃａｎｄｉｄａｔｅｆｕｓｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ．ＷｅｕｓｅＮＡＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｒｅａｌｉｚｅｗｅｉｇｈｔｒｅｕｓｅａｎｄｇｒｏｕｐｉｎｇｆｕｓｉｏｎｗｈｅｎｄｅｓｉｇｎｉｎｇｓｅａｒｃｈｕｎｉｔ，ｗｈｉｃｈｒｅｄｕｃｅ
ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｓｔａｎｄｍｅｍｏｒｙｃｏｓｔ．Ｗｅａｌｓｏｔａｋｅｔｈｅｈａｒｄｗａｒｅｃｏｓｔｏｆｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｏｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｈａｒｄｗａｒｅａｓｔｈｅｓｅａｒｃｈｔａｒｇｅｔ，ｓｏｗｅｃａｎａｃｈｉｅｖｅａｇｏｏｄｔｒａｄｅｏｆｆｂｅｔｗｅｅｎ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｓｔｏｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｈａｒｄｗａｒｅ．Ｗｅｅｖａｌｕａｔｅｏｕｒｍｅｔｈｏｄｏｎｔｈｅｆａｍｏｕｓ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔＣＯＣＯａｎｄｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｓｅａｒｃｈｅｄｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｓｅｖｅｒａｌａｄｖａｎｃｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｇｉｖｅｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．Ｗｅ
ａｌｓｏｃａｒｒｙｏｕｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｔｏｅｖａｌｕａｔｅｏｕｒｓｐｅｃｉａｌｄｅｓｉｇｎｃｈｏｉｃｅｏｆｔｈｅｓｅａｒｃｈｕｎｉｔｓａｎｄｔｈｅｓｅａｒｃｈ
ｏｂｊｅｃｔ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｓｔｈａｔｗｈｅｎｔｈｅｂａｃｋｂｏｎｅｉｓＲｅｓＮｅｔ５０，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇｓｅａｒｃｈｅｄｎｅｔｗｏｒｋＮＡＳＦＰＮ，ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒａｍｏｕｎｔａｎｄｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎａｍｏｕｎｔａｒｅｒｅｄｕｃｅｄ
ｂｙ２９．６％ａｎｄ２２．３％ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｗｈｅｎａｃｈｉｅｖｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙｄｅｓｉｇｎｅｄｎｅｔｗｏｒｋＦＰＮ，ＡＰｃａｎｉｎｃｒｅａｓｅｂｙ２．１％．Ｗｈｅｎｔｈｅｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋ
ｉｓＶＧＧ，ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｓｅａｒｃｈｅｄｎｅｔｗｏｒｋＡｕｔｏＦＰＮ，ＡＰｃａｎｉｎｃｒｅａｓｅｂｙ１．７％．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈ；ｈａｒｄｗａｒｅｏｖｅｒｈｅａｄ

１　引　言
最近，基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的目标检测框

架在准确性和效率方面都取得了显著进步［１５］．目标
检测框架通常由提取特征的主干网络、融合特征的
特征融合网络和用于分类和定位的头部网络组成．
由于目标检测需要同时进行识别和定位，直接使用
主干网络顶层的低分辨率特征不足以准确定位小目
标．因此，最近的研究工作［３４，６７］设计了先进的特征
融合网络来融合多尺度特征，增强了定位和识别的
能力．

特征融合网络设计的前期工作重点研究多尺度
特征的融合路径，包括通过手工设计［６８］或神经结构
搜索（ＮＡＳ）［９１０］．然而，不同层次的特征应该与不同
大小的物体相关联，所以常用的加法操作作为融合
操作可能会导致不同层次特征之间的冲突，并损害

融合网络的性能［１１］．一些工作［１１１２］采用注意力机制
自适应地融合多尺度特征．尽管它们提高了检测性
能，但决定如何产生注意力权重以及在什么维度应
用注意力机制具有挑战性，人工设计的单一注意力
模式并未充分利用注意力机制的潜力．此外，现有融
合网络的输入特征固定为主干网络中特定的层，比
如，主干网络每个阶段的最后一层．然而，他们忽略
了从其他层选择特征可能会获得更好的性能．在这
项工作中，我们专注于从更高的角度设计融合网络
的架构．为了提高融合多尺度特征的能力，不同于现
有的只考虑融合路径的工作，我们考虑了三个方面：
输入融合特征、融合路径和融合操作．

接下来，我们对这三个方面进行分析：
（１）现有的融合网络的输入特征固定为主干网

络每个阶段的最后一层．这一般是每个阶段中语义
信息最强，空间信息最模糊的层，我们选择其他层可
以在语义信息和空间信息之间实现更好的权衡；
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（２）不同的拓扑结构（例如，自顶向下或自底向
上）可能表现出语义信息强或空间信息强的不同属
性，也可能影响特征融合的有效性；

（３）除了常用的相加融合操作之外，还有很多
不同种类的注意力机制．注意力机制使用不同的特
征来生成权重并沿不同维度应用权重，将在语义或
空间的不同方面表现出融合能力．

我们在考虑以上设计因素的同时，还要考虑到
算法部署到目标平台时的硬件开销．目前，目标检测
算法广泛应用于安防监控、自动驾驶、医疗影像处
理、机器人等各个场景．为了保证算法可以在目标硬
件上高效运行，我们需要在设计算法时考虑目标平
台的硬件特性．然而，要在以上巨大的设计空间中实
现精度、计算能效．参数量之间的良好权衡无疑非常
困难．因此，我们使用了神经结构搜索算法，它在自
动有效地在搜索空间中发现最佳网络方面有显著的
效果．

基于上述分析，我们提出了一种新的网络结构
搜索框架来设计硬件感知的注意力感知融合网络
（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｗａｒｅＦｕｓｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＦＮ）．我们的
贡献主要包括以下三个方面：

（１）我们总结并提出了设计特征融合网络要同
时考虑的三个关键因素：融合特征选择、融合路径、
融合模式；

（２）我们使用了神经网络搜索算法并根据上述
关键因素设计三个搜索单元：融合特征搜索单元、融
合路径搜索单元和融合模式搜索单元．我们采用了
基于进化算法的神经网络搜索算法，并在设计搜索
单元时实现了权重复用和分组融合，减小了搜索时
的计算开销和内存开销；

（３）我们把在目标硬件上特征融合网络的硬件
开销作为搜索目标，因此，在目标硬件上能实现精度
和计算开销的良好权衡．

２　相关工作
目标检测．基于卷积神经网络的目标检测框架已

经取得了显着的成功，例如，ＲＣＮＮ［５］、ＦａｓｔＲＣＮＮ［１］、
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２］、ＳＳＤ［３］和ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［４］．现代目标
检测系统通常由三部分组成：从图像中提取多尺度
特征的主干网络、融合提取特征的特征融合网络和
用于分类和定位的头部网络．其中特征融合网络是
解决物体检测中多尺度问题的基础模块．许多工作
通过精心设计融合网络的结构获得了性能的提升．

ＦＰＮ［９］构建了一个自顶向下的结构，横向连接到主
干网络的不同阶段，从而融合所有尺度的特征．
ＰＡＮｅｔ［８］相比ＦＰＮ增加了额外的自底向上的连接
结构．ＢｉＦＰＮ［７］将自顶向下和自底向上的特征金字
塔堆叠多次，并且在融合多尺度特征时增加了额外
的参数对特征进行加权．现有的特征融合网络工作
主要设计连接的拓扑来更好的融合特征．不同的是，
我们所提出的方法通过考虑三个关键因素从更高的
角度设计特征融合网络：融合特征选择、融合路径、
融合操作．

注意力机制．受人类视觉系统处理特定物体而
不是整个场景的启发，研究人员结合注意力机制来提
高卷积神经网络的性能．注意力机制旨在根据特征的
重要性自适应地增强特征，并在许多任务中带来较大
提升．一些方法［１３１５］利用注意力机制来提高图像分
类的性能．最近，注意力机制被应用于目标检测的特
征融合网络中．ＡＳＦＦ［１１］利用空间维注意力对不同
位置的特征加权来实现更好的融合．ＮＥＴＮｅｔ［１２］使
用空间维注意力对干扰特征进行擦除来避免不同尺
度特征冲突．ＮＡＳＦＰＮ［９］在融合特征时利用注意
力机制对特征的不同通道进行加权．ＮｏｎＬｏｃａｌ［１６］
操作使用自注意力机制使新特征每个位置都可以
是原特征所有位置的加权，捕获了空间上的长距
离依赖关系．ＬｉｂｒａＲＣＮＮ［１７］在ＦＰＮ的基础上使用
ＮｏｎＬｏｃａｌ操作对融合后的特征进行增强．与它们
不同的是，我们考虑结合不同类型的注意力机制，并
通过网络结构搜索的方法对他们进行合理组合．在
消融实验中，我们发现对注意力机制的合理组合相
比单一注意力机制能实现更高的精度．

神经结构搜索．神经结构搜索（ＮＡＳ）旨在为特
定任务和数据集自动设计神经网络．ＮＡＳ方法已广
泛应用于图像分类．一些工作［１８１９］通过训练从搜索
空间采样的所有网络来搜索最佳架构，并通过使用
强化学习或进化方法等样本策略来加快过程．最近，
一些网络结构搜索方法［２０２２］通过训练一个包含所有
架构的超参数化网络来减少所需的计算资源．在这
项工作中，我们同样采用这种方法．ＮＡＳ方法也被
应用于寻找用于目标检测的网络结构．ＤｅｔＮＡＳ［２３］在
目标检测框架中搜索主干网络的结构．ＮＡＳＦＰＮ［９］
和ＡｕｔｏＦＰＮ［１０］主要搜索特征融合网络的融合路
径．ＳＭＮＡＳ［２４］通过进化方法搜索目标检测框架
中的所有模块．与它们相比，我们提出的ＡＦＮ侧重
于从精心设计的搜索空间中有效地搜索特征融合
网络，包括搜索输入特征、融合路径和注意力感知
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融合操作．
硬件感知的神经网络设计．考虑到某些硬件平

台有限的计算资源，一些工作希望设计轻量高效的
神经网络来计算资源受限情况下算法的实时运行．
一些工作利用专家经验人工设计轻量级神经网络．
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［２５］和ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［２６］通过使用深度可
分离卷积减小神经网络的计算和存储开销开销，大
大加快了网络在ＣＰＵ上的运行效率．ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ［２７］
使用分组卷积和通道随机排列来实现减小计算量
的同时尽量不损失精度．也有一些研究如Ｙｏｌｏ［２８］、
ＴｈｕｎｄｅｒＮｅｔ［２９］设计了轻量级的目标检测算法实现
在计算资源受限的终端上的高效检测．另一些方法
采用神经网络搜索算法设计在目标硬件上高效的
网络．对于这些工作，一个重要的问题是如何估计
神经网络在目标硬件上的延时．ＭｎａｓＮｅｔ［３０］使用实
时测试候选网络的延时．ＣｈａｍＮｅｔ［３１］、ＦＢＮｅｔ［３２］、
ＮｅｔＡｄａｐｔ［３３］、ＤＦＮｅｔ［３４］等则使用查找表对网络的
延迟进行估计．这些工作主要针对通用物体识别网

络，或者是目标检测算法中的主干网络．与上述方法
不同的是，我们使用神经结构搜索算法设计硬件感
知的特征融合网络结构，并采用神经网络预测候选
结构的延迟．

３　方　法
在这项工作中，我们使用基于进化算法的神经

结构搜索方法来解决网络结构设计问题．在本节中，
我们首先介绍ＡＦＮ的结构和搜索空间．然后我们
描述如何根据目标硬件平台的特性搜索硬件感知的
特征融合网络．
３１　基于注意力的特征融合网络

我们提出的ＡＦＮ旨在融合多尺度特征并提高
目标检测框架的分类和定位能力．图１显示了我们
提出的网络搜索框架的整体结构．ＡＦＮ将来自主干
网络的特征作为输入，生成融合特征．ＡＦＮ是可扩
展的，可以堆叠在任何主干网络和检测头网络之间．

图１　融合网络搜索框架的整体结构（它由融合特征搜索单元、融合路径搜索单元和融合模式搜索单元这三个搜索单元组成）

为了搜索网络结构，ＡＦＮ由三种单元组成：融
合特征搜索单元、融合路径搜索单元和融合模式
搜索单元．这三种单元构成了ＡＦＮ中的层．将整个
ＡＦＮ结构记为犛ＡＦＮ，假设ＡＦＮ包含犜＋１层：犛ＡＦＮ＝
｛犔０，犔１，…，犔犜｝，每层产生犖种不同尺度的特征：
犔犻＝｛犉犻１，犉犻２，…，犉犻犖｝．

第一层犔０将来自主干网络的犕个候选特征作
为输入，并针对不同的尺度输出最合适的犖个特征．
我们通过融合特征搜索单元搜索犔０的结构．

此外，接下来的犜层犔犻（犻＝１，…，犜）融合了从
前一层犔犻－１产生的犖个特征并保持特征数量不变．

为了提高融合多尺度特征的能力，犔犻的结构由
融合路径搜索单元和融合模式搜索单元决定．融合
路径搜索单元选择最优的跨尺度连接，同时融合模
式搜索单元确定多个注意力机制中的最优融合操

作．通过这三种基本单元，我们将整个搜索空间划分
为可单独改变的一系列选择，这样我们在搜索空间
内的不同的网络结构之间实现了权重共享，从而减
小了搜索时的计算开销和存储开销．接下来，我们将
详细描述这三种基本单元．
３．１．１　融合特征搜索单元

现有的特征融合网络通常从主干网络每个阶段
的最后一层选择输入融合特征．然而，最后一层的特
征往往语义信息强而空间信息模糊，而随着层数减
少，卷积感受野减小，空间信息保留更多，而语义信
息逐渐减弱．我们认为在选择输入特征时就考虑空
间信息和语义信息的权衡将实现更好的融合效率．
因此，融合特征搜索单元旨在从主干的不同层中选
择多尺度的最佳特征．

通常，我们假设生成具有相同空间大小的特征
图的层处于同一网络阶段．为了提供更多的选择，我

３２４２１１期 郭家明等：硬件感知的高效特征融合网络搜索

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



们从每个阶段的第一层、中间层和最后一层中选择
特征作为候选特征．这三种层代表了每个阶段的空
间信息最强、语义信息和空间信息平衡和语义信息
最强的特征．将来自第犻个主干阶段的特征表示为

犘犮犻＝｛犘０犻，犘
狀犻－１
２

犻 ，犘狀犻－１犻 ｝，其中狀犻为第犻阶段的层数，
上标表示层的索引．

图３　融合模式搜索单元中用于融合特征犉犻－１狊 和犉犻－１狋 的候选融合操作（犉犻－１狊 是和输出特征有相同尺度的特征．犉犻－１狋 从其他尺
度上采样或下采样得到的特征．对于第③种和第④种操作，输入特征的位置可以被交换）

这里，我们以ＲｅｓＮｅｔ５０［３５］为例，从３～５阶段
中选择特征作为输入，因此候选特征可以表示为
犘ｃａｎｄｉｄａｔｅ＝｛犘犮３，犘犮４，犘犮５｝．假设犘ｃａｎｄｉｄａｔｅ中总共有犕个
候选特征，它是ＡＦＮ第一层犔０的输入．犔０产生犖
特征犔０＝｛犉０１，犉０２，…，犉０犖｝对应于犖不同的尺度．
空间大小从犉０１到犉０犖以因子２逐渐下采样．尺度狊
的每个输出特征犉０狊（狊＝１，…，犖）使用融合特征搜索
单元犝犳狊选择，该单元应用选择操作犗犳∈!

犳
犆对候选

特征犘ｃａｎｄｉｄａｔｅ，表示为犝犳狊：犉０狊＝犗犳（犘ｃａｎｄｉｄａｔｅ）．
为了生成具有更丰富多尺度信息的特征，选择

操作要么选择一个候选特征，要么选择其中两个特
征的和（特征将首先下采样或上采样为目标大小）．

对于犕候选特征，可能的操作数为犆＝犿（）２＋犕．
最后，选定的特征后面总是跟着一个３×３卷积、一
个批归一化层（Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｌａｙｅｒ）和一个
ＲｅＬＵ激活函数．
３．１．２　融合模式搜索单元

融合模式搜索单元决定融合多尺度特征的操
作．除了常用的加法运算外，还有很多不同的注意力
机制在不同方面表现出很强的融合能力．因此，我们
将不同种类的注意力机制与加法操作一起视为候选

融合操作，表示为犃＝｛犃１，犃２，…，犃犙｝，其中犙是
融合操作的数量．融合模式搜索单元的整体结构如
图２所示．

图２　融合模式搜索单元

为了充分发挥注意力机制的潜力，我们考虑了两
个关键方面来设计候选注意力机制：

（１）使用哪些特征生成权重，特征本身还是包含
更多空间或语义信息的另一个尺度的特征？

（２）在哪个维度应用注意力机制，更适合语义融
合的通道维度还是更适合空间信息融合的空间维度？

我们了构建以下５种融合操作．这些融合操作涵
盖了应用注意力机制的所有维度选择，以及用于生成
注意力权重的所有特征选择．这些融合操作的细节如
图３所示．

①空间维自注意力（犛狆犪狋犻犪犾狑犻狊犲狊犲犾犳犪狋狋犲狀狋犻狅狀）．
受ＡＳＦＦ的启发，这个操作使用１×１卷积计算两个
特征的注意力权重，并且在这两个权重之间应用
Ｓｏｆｔｍａｘ函数．这两个注意力权重与特征具有相同
的空间大小，但它们的通道数都是１．然后将特征与
相应的注意力权重相乘并相加．
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②通道维自注意力（犆犺犪狀狀犲犾狑犻狊犲狊犲犾犳犪狋狋犲狀狋犻狅狀）．
这个操作与空间维自注意力（犛狆犪狋犻犪犾狑犻狊犲狊犲犾犳犪狋狋犲狀狋犻狅狀）
类似．唯一的区别是注意力权重是通过全局池化生
成的，因此它们具有与特征相同的通道数，但它们的
空间大小为１．

③空间维注意力（犛狆犪狋犻犪犾狑犻狊犲犪狋狋犲狀狋犻狅狀）．在这
个操作中，一个特征将乘以一个注意力图，这个图是
使用另一个特征经过１×１卷积计算出来的．注意力
图与特征具有相同的空间大小，但通道数为１．最后
将两个特征相加．

④通道维注意力（犆犺犪狀狀犲犾狑犻狊犲犪狋狋犲狀狋犻狅狀）．这个
操作与空间维注意力（犛狆犪狋犻犪犾狑犻狊犲犪狋狋犲狀狋犻狅狀）类似．
不同之处在于注意力权重是通过全局池化生成的，
并且具有与特征相同的通道数，但注意力权重的空
间大小为１．

⑤加法（犃犱犱）．这个操作会直接将两个特征
相加．

在层犔犻中具有输出尺度狊的融合操作犃狊需要
特征犉犻－１狊和犉犻－１狋 ，狋≠狊作为输入．

融合操作犃狊是通过一个狀选１操作犗犪∈!

犪
犙得

到的．
那么，层犔犻中尺度狊对应的融合模式搜索单元

犝犪狊可以表示为犝犪
狊：犃狊＝犗犪（｛犃犼｝犙犼＝１）．

３．１．３　融合路径搜索单元
在融合跨尺度特征的过程中，不同的融合路径

可能表现出语义信息强或空间信息强的不同属性．
因此，我们设计了融合路径搜索单元来决定应该融
合前一层的哪些特征．

融合路径搜索单元的设计有两个关键点：
（１）分析现有特征融合网络的各种结构［６８］，我

们注意到一个设计原则，即融合操作的输入总是包
括与输出特征具有相同尺度的前一层的特征．该原
则通过保留当前尺度的信息并从另一个尺度的特征
聚合跨尺度信息来提高融合效率；

（２）如融合模式搜索单元中所述，我们使用的
融合操作都是双输入操作．因此，为了在减少计算开
销的同时融合更多尺度，我们在融合之前将特征通道
分为几组．基于上述几点，我们首先将每个尺度特征
的通道划分为犓组．那么对于犔犻层，犽（犽＝１，…，犓）
组中尺度为狊的特征可以表示为犉犻－１狊，犽．融合路径搜
索单元犝狆狊采用狀选１的操作犗狆∈!

狆
（犖－１）＊犓来选择

不同尺度的特征犉犻－１狋，犽，狋≠狊．然后特征犉犻－１狊，犽和特征
犉犻－１狋，犽被融合模式搜索单元融合．为了融合相同尺度
的输出特征，我们加上了一个融合卷积．图４表示了

将通道分成两组时的融合过程，其中不同颜色的方
块代表了不同尺度的特征．

图４　特征维度被划分为两组时的融合过程
之前的工作如ＮＡＳＦＰＮ［９］和ＡｕｔｏＦＰＮ［１０］旨

在寻找融合路径．因此，它们直接融合了不同尺度的
整个特征．不同的是，我们提出的融合路径搜索单元
对特征通道进行分组并限制搜索空间，这可以降低
搜索和部署时计算复杂度并有效且高效地获得跨尺
度特征．
３２　搜索算法

我们采用了基于进化算法的神经结构搜索方法
在上述搜索空间中找到最优结构．如上所述，三种单
元构成了整个搜索空间．每个单元包含一个犖选１
的选择操作，所有这些操作形成一个路径，即一种网
络结构．

由于所有这些路径共享相同的参数并组成一
个超网络，我们可以训练超网络并把它作为我们搜
索空间中所有网络结构（路径）的性能估计器．受
ＧｒｅｅｄｙＮＡＳ［２２］的启发，我们采用多路径采样策略，
并贪心地过滤比较差的路径来训练超网络．当超网
络训练完成后，我们将超网络的性能作为评分函数
的一部分，并执行进化算法以获得最优网络结构．接
下来我们将详细介绍搜索过程．

参考ＤＡＲＴＳ［２０］算法，我们将原始训练数据划
分为两个不相交的集合：训练集犇ｔｒａｉｎ和验证集犇ｖａｒ．
在我们的搜索过程中，训练集犇ｔｒａｉｎ用于训练超网络
的参数，验证犇ｖａｌ用于验证超网络的性能．我们为每
个类别的对象随机选择２０张图像构成验证集犇ｖａｌ，
其余图像构成了训练集犇ｔｒａｉｎ．

我们的搜索过程分为三个阶段：预训练阶段、贪
心训练阶段和进化算法阶段．
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在预热阶段，搜索单元中的所有操作都被均匀
采样并使用训练集犇ｔｒａｉｎ训练．预训练阶段对整个搜
索过程非常重要．在搜索过程开始时，所有操作的权
重都没有得到充分训练．如果在这时开始贪心训练，
那么收敛更快而不是性能更好的操作将在贪心训练
中更具有优势，这样，搜索就会偏离最优值．在预训
练阶段之后，所有的操作都应该得到充分的训练．

在贪心训练阶段，我们采用ＧｒｅｅｄｙＮＡＳ［２２］方
法．在训练过程中，我们保留一个大小为" 的候选
池"．在每次训练迭代中，我们以!的概率从候选池
中采样犿条路径，并以１－!的概率从整个搜索空
间中采样．这犿个路径将在犇ｖａｌ上进行测试．结果将
按目标函数犉ｇｒｅｅｄｙ排序．然后将前犽条路径并用于更
新候选池"．当候选池已满时，将丢弃犉ｇｒｅｅｄｙ值最低
的路径．

在贪心训练阶段完成后，我们获得了一个超网
络作为不同网络结构的性能估计器．然后我们以候
选池中的前狀条路径作为初始种群执行进化算法．
我们通过使用目标函数犉ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ来评估网络结构．在
这些评估的架构中，我们选择ｔｏｐ狀作为父代来生
成子网络．其中子网络由变异和交叉各产生一半网
络．我们在迭代中重复这个过程，神经结构搜索结果
是最后一个种群中目标函数得分最高的网络结构．

对于所有实验，我们将候选池的大小" 设置为
５００，样本路径数为１０，所选路径数为５．在贪心训练
过程中，我们将池采样概率从０线性提高到０．８．预
热阶段和贪心训练阶段伪代码如算法１所示．使用
进化算法获得网络结构的伪代码如算法２所示．

算法１．　超网络训练．
输入：超网络犛以及其参数狑，训练数据犇ｔｒａｉｎ，验证数据

犇ｖａｌ，采样路径数犿，保留路径数犽，最大迭代次数
犜，预热阶段迭代次数犜ｗａｒｍ，目标池采样概率狆ｅｎｄ

初始化候选池"＝｛｝，池采样概率狆＝０，
ＦＯＲ犻＝１，…，犜ＤＯ
　ＩＦ犻犜ｗａｒｍＴＨＥＮ
　从整个搜索空间均匀采样犽个路径｛狆犪狋犺犼｝犽犼＝１
ＦＯＲ犼＝１，…，犽ＤＯ
　从犇ｔｒａｉｎ中采样一批数据犱ｔｒａｉｎ
在犱ｔｒａｉｎ上计算狆犪狋犺犼对应的损失函数犔犼ｔｒａｉｎ
使用梯度更新狆犪狋犺犼对应的权重

ＥＬＳＥ
　狆＝犻／（犜－犜ｗａｒｍ）狆ｅｎｄ
以狆的概率从候选池"中采样，以（１－狆）的概率
从整个搜索空间采样，一共得到犿条路径
从犇ｖａｒ采样一批数据犱ｖａｒ

在犱ｖａｒ计算每个路径对应的犉ｇｒｅｅｄｙ并排序
选出ｔｏｐ犽路径｛狆犪狋犺犼｝犽犼＝１
使用｛狆犪狋犺犼｝犽犼＝１更新候选池"

　ＦＯＲ犼＝１，…，犽ＤＯ
　　从犇ｔｒａｉｎ中采样一批数据犱ｔｒａｉｎ
　　在犱ｔｒａｉｎ上计算狆犪狋犺犼对应的损失函数犔犼ｔｒａｉｎ
　　使用梯度更新狆犪狋犺犼对应的权重

输出：超网络犛以及其参数狑，候选池"

算法２．　进化算法．
输入：超网络犛以及其参数狑，验证数据犇ｖａｌ，候选池"

，
最大迭代次数犜，种群数量犖，初始种群数量犖０

从候选池"中选出ｔｏｐ犖０作为初始种群｛狆犪狋犺犻｝犖０犻＝１
ＦＯＲ犻＝１，…，犖０ＤＯ
　在犇ｖａｌ上计算狆犪狋犺犻对应目标函数犉ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
根据犉ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ选出｛狆犪狋犺犻｝犖０犻＝１中的ｔｏｐ犖：犘狅狆＝｛狆犪狋犺犻｝犖犻＝１
ＦＯＲ狋＝１，…，犜ＤＯ
　犮狅狌狀狋＝０
　ＷＨＩＬＥ犮狅狌狀狋＜犖／２ＤＯ
　从犘狅狆中随机采两条路径并交叉得到狆犪狋犺ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ
犘狅狆＝犘狅狆∪｛狆犪狋犺ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ｝
ＩＦ狆犪狋犺ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ犘狅狆ＤＯ
　犮狅狌狀狋＋＝１

犮狅狌狀狋＝０
ＷＨＩＬＥ犮狅狌狀狋＜犖／２ＤＯ
从犘狅狆中随机一条路径并变异得到狆犪狋犺ｍｕｔａｔｉｏｎ
　犘狅狆＝犘狅狆∪｛狆犪狋犺ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ｝
ＩＦ狆犪狋犺ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ犘狅狆ＤＯ
　　犮狅狌狀狋＋＝１

在犇ｖａｌ上计算犘狅狆中所有路径的犉ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
选取ｔｏｐ犖作为新的犘狅狆

输出：犘狅狆中犉ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ最高的路径
３３　硬件感知的搜索目标
３．３．１　硬件感知的目标函数

为了实现搜索得到的网络结构实现硬件开销和
检测准确率的良好权衡，我们需要将硬件开销加入
我们的搜索目标．如３．２节所述，在搜索过程中，我
们使用目标函数来表示搜索目标并对网络结构进行
排序．因此，我们设计的目标函数同时考虑精度和目
标硬件上网络的存储和计算开销．在贪心训练超网
络时目标函数为
犉ｇｒｅｅｄｙ＝－犔ｖａｌ－α狋犜（犃狉犮犺）－α犕犕（犃狉犮犺），

其中犔ｖａｌ为网络在犇ｖａｌ上的平均损失函数，犜（犃狉犮犺）
为网络在目标硬件上的计算时间开销，犕（犃狉犮犺）为
网络参数的存储开销．

在执行进化算法时目标函数为
犉ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ＝犿犃犘ｖａｌ－α狋犜（犃狉犮犺）－α犕犕（犃狉犮犺），
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其中犿犃犘ｖａｌ为函数在网络在犇ｖａｌ的平均检测精度．
３．３．２　时间开销预测

上述目标函数中，平均损失函数犔ｖａｌ，平均检测
精度犿犃犘ｖａｌ可以在搜索过程中得到，参数存储开销
也可以直接计算得到，而对于计算时间开销犜（犃狉犮犺）
我们很难直接得到．虽然我们能直接得到网络结构
对应的计算量，但在ＧＰＵ或者神经处理芯片上计
算量和计算时间往往不是线性相关．因此，我们训练
了预测神经网络Ｐ用于估计网络的计算时间开销
犜（犃狉犮犺）．神经网络Ｐ的网络结构如图５所示．

图５　时间开销预测网络的网络结构

我们在搜索前从搜索空间中随机采样犖个网
络结构，分别将这些网络结构在目标硬件平台上运
行犕次并记录运行时间，取犕次的平均值记录下
来，作为训练数据．然后使用采集到的数据训练神经
网络Ｐ．损失函数为
犔Ｐ＝１犖∑

犖

犻＝１
Ｐ犃狉犮犺（ ）犻－１犕∑

犕

犼＝１
犔犪狋犲狀犮狔犼犃狉犮犺（ ）（ ）犻

２
．

　　在搜索过程中，我们可以直接使用训练收敛的
网络Ｐ的输出估计计算时间开销犜（犃狉犮犺）．

４　实　验
４１　数据集

在本文中，我们使用ＣＯＣＯ数据集［３６］进行实验．
ＣＯＣＯ数据集是通用目标检测任务最为常用的数据
集，它包含８０种不同物体．我们使用它的２０１７版
本，它的训练集ｔｒａｉｎ２０１７集合中包含１１８Ｋ图像，
验证集ｖａｌ２０１７中包含５Ｋ图像（又名ｍｉｎｉｖａｌ）．在
搜索过程中，我们从ｔｒａｉｎ２０１７数据集中每类随机抽
取２０张图像来构建搜索验证数据集．在重训练期
间，搜索到的模型使用整个ｔｒａｉｎ２０１７数据集进行训
练，并使用ｍｉｎｉｖａｌ进行评估．

４２　实施细节
我们检测模型中使用的每个主干网络，都使用

在Ｉｍａｇｅｎｅｔ上预训练的权重用于初始化．
我们硬件感知的融合网络搜索算法是使用

ＰｙＴｏｒｃｈ［３７３８］开发的．我们在一台装有８个ＮＶＩＤＩＡ
Ｖ１００ＧＰＵ的机器上进行实验．在搜索和训练期间，
我们使用［０．８，１．２］之间的随机尺度对训练数据进
行缩放，批大小为８．对于焦点损失（Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ）的超
参数我们使用α＝０．２５和γ＝１．５．我们主要使用
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［４］的开源实现进行实验，并使用与ＮＡＳ
ＦＰＮ［９］相同的超参数进行训练．对于我们的特征融
合网络ＡＦＮ，每个特征的输出通道数为２５６．

对于所有的融合路径搜索单元，我们将组数设
置为２．对于主干网络是轻量级网络如ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ
的融合网络，我们将网络在ＣＰＵ上的运行时间作
为目标函数的一部分，对于其他网络在ＧＰＵ上的
运行时间作为目标函数的一部分．如果要应用于其
他硬件，我们的目标函数可以做简单的替换．如图６
所示，我们在ＮｖｉｄｉａＴｅｓｌａＴ４随机选取候选网络结
构并测试运行延时，真实测试的延时和网络预测的
延时在测试集上有很强的相关性，因此我们使用预
测网络输出作为搜索的目标函数的一部分能很好的
实现对网络在目标硬件上计算延时的约束．

图６　预测延时和真实延时对比

搜索详情．在学习网络参数时，我们使用初始
学习率为０．０８的ＳＧＤ优化器，并使用余弦退火将
学习率从０．０８逐渐减小到０．０００８，动量为０．９，权
重衰减为０．０００１．我们总共进行了６０个ｅｐｏｃｈ的
网络结构搜索．对于进化算法，我们设置种群规模为
５０，迭代次数为２０．

训练细节．当架构搜索完成后，我们将离散架
构解码为上文描述的结构．我们使用具有０．９动量
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和０．０００１权重衰减的ＳＧＤ优化器．该模型训练了
５０个ｅｐｏｃｈ．０．０８的初始学习率应用于前３０个
ｅｐｏｃｈ，并在３０和４０个ｅｐｏｃｈ时除以１０．
４３　物体检测结果

与最先进模型比较．我们将搜索得到的与其他
最先进的特征融合网络进行比较，包括手工设计的
结构，如ＦＰＮ［６］、ＰＡＮｅｔ［８］和搜索得到的网络结构
如ＡｕｔｏＦＰＮ［１０］、ＮＡＳＦＰＮ［９］．为了公平比较，我们
使用ＲｅｔｉｎａＮｅｔＦＰＮ作为基线，使用ＲｅｓＮｅｔ５０作
为主干网络．对于其他融合方法，仅替换融合网络结
构，训练设置保持不变．我们也在实验中调整了ＡＦＮ

的层数犜．如表１所示，在ｍＡＰ方面，当输入大小设
置为６４０×６４０时，ＡＦＮ３ｌａｙｅｒｓ相比ＦＰＮ实现了
２．１％的提升，相比ＰＡＮｅｔ实现了１．４％的提升，与具
有类似ＦＬＯＰｓ和参数数量的ＬｉｂｒａＮｅｔ相比提高
了１．１％，相比相同堆叠次数的ＢｉＦＰＮ实现了
１．１％的提升．ＡＦＮ５ｌａｙｅｒｓ相比相同堆叠次数的
ＢｉＦＰＮ提高了１．５％．当输入大小设置为１０２４×１０２４
时，ＡＦＮ５ｌａｙｅｒｓ与ＦＰＮ相比实现了３．４％的改进．
对于６４０×６４０和１０２４×１０２４输入大小，ＡＦＮ５ｌａｙｅｒｓ
显示出与ＮＡＳＦＰＮ相近的ｍＡＰ，但ＦＬＯＰｓ和参
数数量远小于ＮＡＳＦＰＮ．

表１　在犆犗犆犗数据集上和最先进的特征融合网络对比
Ｍｅｔｈｏｄ ＢａｃｋＢｏｎｅ ｉｍａｇｅｓｉｚｅ ｐａｒａｍ／Ｍ ＦＬＯＰｓ／Ｂ ｍＡＰ
ＦＰＮＬｉｔｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ６４０×６４０ ３．４６ １１．３４ ２９．６
ＡＦＮＬｉｔｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ６４０×６４０ ３．８４ １１．５９ ３１．６
ＦＰＮ ＲｅｓＮｅｔ５０ ６４０×６４０ ３７．７５ ９５．６８ ３７．０
ＰＡＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ５０ ６４０×６４０ ４０．１２ ９８．０４ ３７．７
Ｌｉｂｒａ ＲｅｓＮｅｔ５０ ６４０×６４０ ３８．０３ １０６．２７ ３８．０

ＮＡＳＦＰＮ ＲｅｓＮｅｔ５０ ６４０×６４０ ５９．７４ １３８．７５ ３９．９
ＢｉＦＰＮ３ｌａｙｅｒｓ ＲｅｓＮｅｔ５０ ６４０×６４０ ４４．９８ １０９．０９ ３８．０
ＢｉＦＰＮ５ｌａｙｅｒｓ ＲｅｓＮｅｔ５０ ６４０×６４０ ５４．４３ １２１．６３ ３８．２
ＡＦＮ３ｌａｙｅｒｓ（ｏｕｒｓ） ＲｅｓＮｅｔ５０ ６４０×６４０ ３８．２９ １０１．８６ ３９．１
ＡＦＮ５ｌａｙｅｒｓ（ｏｕｒｓ） ＲｅｓＮｅｔ５０ ６４０×６４０ ４２．０５ １０７．８２ ３９．７

ＦＰＮ ＲｅｓＮｅｔ５０ １０２４×１０２４ ３７．７５ ２４４．９４ ４０．１
ＡＦＮ５ｌａｙｅｒｓ（ｏｕｒｓ） ＲｅｓＮｅｔ５０ １０２４×１０２４ ４２．２２ ２７６．６２ ４３．５

ＮＡＳＦＰＮ ＲｅｓＮｅｔ５０ １０２４×１０２４ ５９．７４ ３５５．２５ ４４．２
ＳＳＤ５１２ ＶＧＧ１６ ５１２×５１２ ３６．０４ １５４．４０ ２９．３

ＳＳＤ５１２ＡｕｔｏＦＰＮ ＶＧＧ１６ ５１２×５１２ ３１．８８ — ３１．８
ＳＳＤ５１２ＡＦＮ（ｏｕｒｓ） ＶＧＧ１６ ５１２×５１２ ３９．１６ １５４．０１ ３３．５

ＡｕｔｏＦＰＮ在ＳＳＤ５１２的顶部实现了他们的Ａｕｔｏ
ｆｕｓｉｏｎ模块，其中ＶＧＧ１６作为主干网络．因此，为了
进行比较，我们同样在ＳＳＤ５１２的顶部实现了ＡＦＮ，
并在重新训练模型时使用了与ＳＳＤ５１２相同的超参
数．而对于搜索过程，预训练阶段的长度设置为２０个
ｅｐｏｃｈ，搜索ｅｐｏｃｈ总数为１２０．实验表明，与未融合
多尺度特征的ＳＳＤ５１２相比，ＡＦＮ获得了４．２％的
ｍＡＰ提升，并且以相比于搜索的ＡｕｔｏＦＰＮ特征融
合网络有１．７％的ｍＡＰ提升．总之，与最先进的融
合网络相比，我们提出的ＡＦＮ实现了更好的准确
性和延迟权衡．我们还直观地在散点图中显示了比
较．我们使用相同的颜色来表示相同类型的检测器
设置：蓝色表示ＲｅｔｉｎａＮｅｔＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２，橙色表示
ＲｅｔｉｎａＮｅｔＲｅｓＮｅｔ５０，绿色表示ＳＳＧ５１２ＶＧＧ１６．如
图７和图８所示，ＡＦＮ在准确性和效率之间实现了更
好的权衡．当保持相似的计算量和模型大小时，ＡＦＮ
实现了更高的精度．

图７　准确率（ｍＡＰ）和计算量（ＦＬＯＰｓ／Ｂ）对比

图８　准确率（ｍＡＰ）和参数量（Ｍ）对比
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采用不同的主干网络．为了进一步验证ＡＦＮ
在不同主干上的可扩展性，我们将ＲｅｓＮｅｔ５０替换
为轻量级主干ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２．我们还用深度可分离
卷积替换了ＡＦＮ和ｈｅａｄ中的卷积层．轻量级ＡＦＮ
称为ＡＦＮＬｉｔｅ．在ＡＦＮＬｉｔｅ中，每个特征层的输出
通道数设置为１２８，ＡＦＮＬｉｔｅ的层数设置为３．结果
显示在表１中．与ＦＰＮ的基线相比，所提出的ＡＦＮ
在ＲｅｓＮｅｔ５０上实现了２．１％的提高，在Ｍｏｂｉｌｅ
ＮｅｔＶ２上实现了２．０％的提高．综上所述，ＡＦＮ可
以在不同的主干网络上获得更好的性能，这验证了
ＡＦＮ的可扩展性和有效性．

三个搜索单元的消融实验．在本节中，我们将
探讨提出的三个搜索单元在主干网络为Ｒｅｓｎｅｔ５０
时对检测性能的影响．结果示于表２中．

表２　三种搜索单元的消融实验
融合模式 全部全部全部 固定

（最佳值）
固定

（平均值）
融合特征搜索单元    
融合路径搜索单元    
融合模式搜索单元   

犃犘 ３９１３８．５３８．３ ３８．８ ３８．４
犃犘５０ ５７１５６．７５７．０ ５７．０ ５７．１
犃犘７５ ４１５４０．９４０．１ ４１．３ ４０．４
犃犘犛 １８６１８．２１７．９ １８．６ １７．９
犃犘犕 ４４８４３．５４３．７ ４３．９ ４４．０
犃犘犔 ５５０５４．３５４．９ ５５．１ ５４．９

与使用特征搜索单元相比，当我们将主干的特
征固定为每个阶段的顶层时，搜索到的架构的ｍＡＰ
比ＡＦＮ低０．８％．因此，特征搜索单元可以从主干中
带来更好的特征选择并实现更高的性能．当我们使
用与ＦＰＮ相同的标准自顶向下融合路径并移除融合
路径搜索单元时，ｍＡＰ比ＡＦＮ低０．６％．该结果表
明融合路径搜索单元可以比固定融合路径具有更好
的融合效果．为了分析融合模式搜索单元，我们将融
合操作固定为搜索空间中的任意一个．这些融合模
式的平均性能比ＡＦＮ低０．７％，它们中的最优性能

比ＡＦＮ低０．３％．结果证明融合模式搜索单元可以
为每次融合找到更合适的操作并获得更高的性能．

硬件感知的搜索目标函数消融实验．在本节
中，我们将探讨提出的硬件感知搜索目标函数在主
干网络为Ｒｅｓｎｅｔ５０，融合网络堆叠层数为３层时对
检测精度、推理时间、参数量和计算量的影响（推理
时间、参数量和计算量只考虑特征融合网络部分）．
表３中给出了对比结果．使用硬件感知的搜索目标
函数能够保证在不影响精度的前提下一定程度上降
低存储开销并显著降低计算时间开销．另外，我们发
现，硬件感知的搜索目标函数在降低计算时间开销
时并没有显著降低计算量（ＦＬＯＰｓ／Ｂ）．这说明计算
量和计算时间开销并不呈线性相关，而硬件感知的
搜索目标函数能够捕捉到硬件特性从而有效地降低
计算时间开销．

表３　硬件感知的搜索目标函数消融实验
ｍＡＰｉｎｆｅｒｅｎｃｅｔｉｍｅ／ｍｓＦＬＯＰｓ／Ｂｐａｒａｍ／Ｍ

ＡＦＮ硬件感知３９．１ ２３．３９２２ １０．４９ ６．２８
ＡＦＮ ３９．１ ２６．６１５９ １０．７７ ６．５９

定性结果分析．在本节中，我们展示了ＦＰＮ和
ＡＦＮ在ＣＯＣＯ数据集上比较的定性结果．所有这
些结果都是使用ＲｅｔｉｎａＮｅｔ检测器获得的．其中主
干网络为ＲｅｓＮｅｔ５０．如图９所示，ＡＦＮ可以发现一
些ＦＰＮ缺失的小物体，如图９（ａ）、（ｃ）、（ｅ）和（ｈ）．
这也和数值结果相对应：ＡＦＮ小物体检测ｍＡＰ为
１８．６，ＦＰＮ小物体检测ｍＡＰ为１６．４．此外，ＡＦＮ可
以去除ＦＰＮ的一些误报边界框，如图９（ｂ）、（ｄ）、
（ｆ）和（ｇ）所示．一些仅包含部分物体的ＦＰＮ的误报
边界框也将被ＡＦＮ删除或纠正，如图９（ｆ）所示．另
外，相对于真实标注，ＡＦＮ只存在少量漏检，很少出
现误检情况．这些结果表明，ＡＦＮ可以有效地融合
多尺度特征以获得具有强语义和空间信息的特征，
从而提高目标检测的性能．

图９　在ＣＯＣＯ数据集上对ＦＰＮ和ＡＦＮ的定性对比
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５　结　论
在本文中，我们提出了硬件感知的高效特征融

合网络搜索框架来搜索既能高效融合多尺度特征又
能在目标硬件高效运行的特征融合网络．考虑到输
入融合特征、融合路径和融合操作，我们设计了搜索
空间以覆盖大部分现有的融合网络．在ＣＯＣＯ数据
集上的实验表明，ＡＦＮ可以更好地表示多尺度特
征，并且优于最先进的特征融合网络．
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