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Abstract

现有的显著性物体检测（SOD）模型设计通常
着重于骨干特征提取器或显著性头，而忽略了它们
之间的关系。一个强大的骨干网络在搭配一个较弱
的显著性头的情况下只能达到次优性能，反之亦然。
此外，模型性能与推断延迟之间的平衡对模型设计
提出了巨大的挑战，特别是在考虑到不同的部署方
案时。考虑到把所有组件纳入到一个整体的神经架
构搜索（iNAS）空间，我们提出了一种灵活的设备
感知型搜索方案，该方案可以仅训练一次 SOD 模
型，就能迅速在多个设备上找到高性能低延迟的模
型。

我们提出了带有延迟分组采样（LGS）的进化
搜索，来探索扩大后的搜索空间的整个延迟时间区
域。通过 iNAS 搜索到的模型与 SOTA 方法具有相
似的性能，但分别在 Huawei Nova6 SE，Intel Core
CPU，the Jeston Nano 和 Nvidia Titan Xp 减少
了 3.8×，3.3×，2.6×，1.9× 倍的延迟。代码开源
在https://mmcheng.net/inas/。

1. 简介

显著性物体检测（SOD）旨在分割出图像中最吸
引人的物体 [3, 64]. 作为预处理步骤，许多下游应用
程序都需要 SOD作为工具，例如图片编辑 [9]，图像
检索 [22, 6]，视觉追踪 [24]，图片质量评估 [67]，和
视频对象分割 [19]。这些应用程序通常要求以低推

∗本文为中文翻译版。

理延迟将 SOD 模型部署在多个设备上，例如 GPU，
CPU，移动电话和嵌入式设备。每个设备都有独特
的属性。例如，GPU 适于进行大规模并行计算 [45]，
而嵌入式设备则以低计算预算 [28]为代价实现了能
源友好型。因此，不同的部署方案需要完全不同的
SOD 模型设计。

最新的（SOTA）SOD 方法大多手工设计显著
性头 [87, 46, 84, 38, 49] 来聚合来自预训练骨干网
（例如 VGG [53]，ResNet [23]）的多级特征。然而，
过高的推理延迟通常会限制将它们应用于 GPU 以
外的其他设备。由于表达能力的降低，为资源受限的
情况而设计的手工低延迟 SOD 模型 [48, 17]会遭受
较大的性能下降。模型性能和推理延迟之间的难题
导致繁重的工作量，需要手动为不同设备设计 SOD
模型。因此，我们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合适的低延迟 SOD
模型。

如图2所示，在不同设备上实现低延迟 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佳的延迟和性能。其
次，传统的手工 SOD 模型要么设计功能更强大的
显著头 [46, 87, 38, 49] ，要么设计更高效的骨干
网 [48, 17]，而忽略了它们之间的关系。类似地，大
多数神经架构搜索 (NAS) 方法都专注于分类任务的
主干 [56, 37] 或合并一个固定的分割头 [36, 35] 而忽
略了主干和头部的关系。我们观察到，功能强大的
骨干网在弱显著头的情况下实现了次优效率，反之
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图 1: 我们的 iNAS 与最新的 SOD 模型在移动设备
上延迟和性能比较。
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图 2: iNAS 与以前的手工 SOD 方法之间的比较。
iNAS 将骨干和头部设计统一到一个完整的设计空
间中，并将低延迟的 SOD 模型指定给不同的设备。

亦然。这些障碍使学界无法通过手工或 NAS方案设
计设备感知的低延迟 SOD 模型。

为了解决这些问题，我们提出了一种具有整体搜
索空间的设备感知搜索方案，一次训练模型并快速在
多个设备上找到高性能低延迟的 SOD模型。具体来
说，我们为整体考虑骨干网和显著头的 SOD模型提
出了一个完整的搜索空间。为了满足 SOD模型的多
尺度要求，同时又避免了多分支结构增加的延迟，我
们构建了一个可搜索的多尺度单位（SMSU）。SMSU
支持具有不同内核大小的可搜索并行卷积，并将搜
索到的多分支卷积重新参数化为一个分支，以降低

推理延迟。我们还将手工的显著头 [43, 46, 81, 38, 25]
概括为可搜索的传输和解码器部分，从而为与主干
空间协作提供了丰富的显著头搜索空间。

有了多尺度架构，在分类任务 [4, 78]上我们提
出的整体 SOD 搜索空间明显大于 NAS 空间。在训
练完一次性超网络后，以前的方法采用均匀采样的
进化搜索 [21, 4, 78] 来探索搜索空间。均匀采样可
以保证一层内不同的架构选择具有相等的采样概率。
然而，采样模型的整体延迟服从多项式分布，这会
导致极低延迟或极高延迟区域被欠采样。这种不平
衡采样现象阻止了均匀采样探索我们扩大的搜索空
间的整个延迟区域。为了克服这种不平衡采样问题，
我们提出了一种延迟组采样 (LGS)，它引入了设备
延迟来指导采样过程。通过将逐层搜索空间划分为
多个延迟组，并在特定延迟组中聚合样本，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。与均匀采样相比，使用 LGS 的进化搜索可以
探索整个积分搜索空间，并在更高更广的帕累托边
界上找到一组模型。

本文的主要贡献是：

• 一个完整的 SOD 搜索空间，该空间考虑了主
干-显著头关系，并涵盖了现有的 SOTA 手工
SOD 设计。

• 带有延迟组采样的设备感知进化搜索，用于探
索整体搜索空间的整个延迟区域。

• 在五个流行的 SOD数据集上对 iNAS进行了全
面评估。我们的方法可以达到与手工 SOTA 方
法类似的性能，但是可以大大减少不同设备上
的推理延迟，这有助于将 SOD 的应用程序扩展
到不同的部署方案。

2. 相关工作

2.1.显著性物体检测

传统的 SOD 方法 [16, 27, 61, 76, 58, 7, 88] 主
要依靠手工特征和启发式先验。[85, 30, 31] 最早尝
试使用卷积神经网络（CNN）提取块？？级特征。受
FCN[43]的启发，最近的 SOD 方法 [60, 82, 29, 62,
41, 65] 将 SOD 公式化为像素级的预测任务，与传
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图 3: 最近的手工 SOD 模型的设计和我们提出的整体搜索空间。

Backbone Transport Decoder
Stage Operator Resolutions Channels Layers Kernel Level Kernel Fusions Level Kernel Fusions
stem Conv 256x256-384x384 32-40 1 3

1 3,5,7 1-5 1 3,5,7 2-5
1 MBconv1 128x128-192x192 16-24 1-2 3
2 MBconv6 128x128-192x192 24-32 2-3 3 2 3,5,7 1-5 2 3,5,7 2-4
3 MBconv6 64x64-96x96 32-48 2-3 3,5,7,9 3 3,5,7 1-5 3 3,5,7 2-3
4 MBconv6 32x32-48x48 64-88 2-4 3,5,7,9

4 3,5,7 1-5 4 3,5,7 2
5 MBconv6 32x32-48x48 96-128 2-6 3,5,7,9
6 MBconv6 16x16-24x24 160-216 2-6 3,5,7,9

5 3,5,7 1-5 5 3,5,7 1
7 MBconv6 16x16-24x24 320-352 1-2 3,5,7,9

表 1: 我们提出的整体搜索空间的详细配置。

统方法或基于 CNN 的方法相比，取得了很大的进
步。我们向读者介绍综合调查 [3, 64]。大多数 SOD
方法都是通过手工制作显著头来有效融合预先训练
的主干（例如 ResNet[23]和 VGG[53]）提取的多级
特征的多尺度信息。

这些方法 [40, 25, 5, 63, 38, 74] 继承了编码器-
解码器结构，其中解码器负责自下而上的特征融合。
转运层 [81, 80, 15, 66, 46, 86] 被包含在显著头内，
从而得到自底向上和自顶向下的特征融合。将边缘
线索引入显著头以进行精确边界细化的方法 [32, 84,
55, 71, 69]与我们的搜索空间正交。逐渐复杂的 SOD
模型会稳定地提高性能，同时增加巨大的推理延迟。

最近的工作 [70, 87, 17]尝试设计轻量级模型以
消除较大的推理延迟。其中，CPD [70]和 ITSD [87]
设计了轻量级的显著头，分别在 CPU 和 GPU 上实
现加速。CSNet [17]设计了轻量型 SOD 骨干以在手
机和嵌入式设备上实现低延迟。但是，当硬件特性

完全不同时，将设计设备和部署设备分开会导致次
优延迟。
在这项工作中，我们引入了一个整体的搜索空

间，其中涵盖了大多数手工 SOD 设计。基于我们的
整体搜索空间，我们提出了一种设备感知的搜索方
案，该方案可以实现与 SOTA 方法相似的性能，但
是可以大大减少不同设备上的延迟。

2.2.神经架构搜索

神经架构搜索（NAS）展示了其为各种任务自
动设计高效网络的潜力 [36, 51, 79, 18, 34]。基于早
期强化学习 [89, 90]和基于进化算法 [72, 50]的 NAS
方法训练了数千种候选架构来学习元控制器，花费
数百天的 GPU 搜索时间。
后来，可微分的 NAS[37, 20]和 one-shot

NAS[21, 4, 78]利用权重共享的思想来降低搜索成
本，其中，one-shot NAS 将超网训练与架构搜索分
离开来。
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大多数 one-shot NAS[21, 4, 78]的目标都是改善
超网培训，但只是采用带有分层统一采样（LWUS）
的演化搜索。但是，我们发现 LWUS 会导致不平衡
采样问题，其中大多数采样位于搜索空间的中间延
迟部分。

除了搜索方法外，搜索空间在 NAS中也起着至
关重要的作用。早期方法 [72, 50, 37, 47] 利用基于
单元（cell）的搜索空间，其中单元由多个可搜索操
作组成。基于单元的搜索空间，Auto-deeplab[36]还
支持搜索比例转换的宏结构。为了适应分段任务，
Auto-deeplab合并了固定并行 ASPP解码器。但是，
基于单元的搜索空间的搜索结构具有复杂的分支连
接，这在当前的深度学习框架 [54, 1]中很难并行化，
从而限制了其在低延迟应用程序中的潜力。

利用人类专业知识，MnasNet[56]和以下工作
[10, 57, 68] 开发了一个基于 MobileNet[52] 的搜索
空间，该搜索空间比基于单元的搜索空间支持更多
的硬件友好体系结构。

但是，由于这些方法是为分类任务而设计的，它
具有较少的多尺度表示能力，不能直接应用于 SOD。
两种设计原则使我们提出的 iNAS 与 Auto-

deeplab 和 MnasNet 有所不同：1) 对所有组件的
整体搜索减少了总体推理延迟；2) 可搜索的多尺
度单元支持搜索多分支结构，而无需额外的推理等
待时间。为了全面探索提出的整体搜索空间，我
们提出了等待时间组采样以解决以前的 one-shot
NAS[21, 4, 78]的不平衡采样问题。与 FairNAS [?]
不同，FairNAS 旨在提高超网训练阶段优化不同组
件的公平性，我们提出的延迟组采样希望在搜索阶
段以平衡的方式探索搜索空间。

3. 方法

3.1.整体 SOD设计空间

先前的手工 SOD 模型 [29, 41, 3, 64]主要基于
固定的预训练主干（例如 VGG [53] 和 ResNet [23]）
和设计显著头，以融合来自主干的多级特征。最近
的一些工作 [17]已经注意到，经过预训练的骨干网
占据了大部分延迟成本。他们没有采用笨重的主干，
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图 4: 可搜索的多尺度单位（SMSU）

而是为 SOD 设计了轻型主干。
但是，两种设计策略都将骨干网和解码器设计

分开，这阻碍了在整体设计空间中找到低延迟高性
能 SOD 模型。
本节介绍了整体的 SOD设计空间，由第3.1.1节

中的基本搜索单元（即可搜索的多尺度单位）和
第3.1.2节中的可搜索的显著头组成。

3.1.1 可搜索的多尺度单位

由于以前的通用骨干网占据了大部分延迟成本，
因此，最新设计的 SOD 骨干干网 [17, 48] 通过组
卷积 [73] 或可分卷积 [52] 代替了普通卷积以减少
延迟。为了捕获图像中的多尺度表示，他们设计了
多个分支以对具有不同接收场的特征进行编码，并
融合多尺度特征。但是，多分支结构对硬件不友好
[68, 52, 83]，这会降低推理速度。例如，CSNet [17]比
ITSD-R [87]减少了 13.4 倍计算量，但仅在 GPU 上
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实现了类似的推理延迟。因此，我们提出了可搜索
的多尺度单位（SMSU），可以自动查找合适的多尺
度融合。

SMSU 使多分支结构能够在训练中捕获多尺度
特征表示，并采用重新参数化策略 [12, 13] 将多个
分支融合到单个分支中以进行快速推理。我们在
图4(a,b)中展示了 SMSU的两个分支设定。We show
a two-branches setting of SMSU in 图4(a,b). SMSU
可以提取具有不同内核大小的多尺度特征表示。具
体来说，假设有 3× 3 卷积和 5× 5 卷积，我们使用
W1 ∈ RC×1×3×3 和 W2 ∈ RC×1×5×5 指代深度卷积
参数。分别使用 µ1, σ1, γ1, β1 和 µ2, σ2, γ2, β2 指代紧
接着 3×3卷积和 5×5卷积的 batch norm参数。给
定输入特征 Fin ∈ RC×H×W，我们使用M = Fin∗W
指代卷积输出特征，其中 ∗ 代表卷积。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 ,

(1)

其中 i 代表第 i 个通道。Eqn. (1) 描述了 SMSU 中
的训练时的多尺度融合。在部署中，我们将转化权
重及其以下 BN 参数合并为转化权重和偏差，定义
为：

V (i) =
γ(i)

σ(i)
W (i), b(i) = −µ(i)γ(i)

σ(i)
+ β(i), (2)

其中 V 是合并的转换权重，b 是偏差。然后，我们
将小内核零填充（zero-pad）到给定的分支中，以匹
配最大内核。最后，我们对这两个分支求平均值，以
获得一个单一的转化权重和偏差。
引入的两分支融合可以轻松扩展到任何分支。

因此，我们可以在 SMSU 中搜索融合内核组合。我
们用 SMSU 代替了 MobileNet 搜索空间的倒置瓶
颈，并在表1总结了搜索空间。

3.1.2 可搜索显著头

先前的手工显著头结合了传输器或解码器，以融
合骨干网中的多级特征。高层特征提供了突出对象
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图 5: 统一采样和延迟组采样

的粗略位置，低层特征提供了恢复边缘和边界所需
的详细特征。如图3所示，典型的转运设计 [81, 46]可
实现自下而上和自上而下的多层特征融合。

我们可搜索的转运（transport）连接到骨干网
的相应分辨率级别。我们最大转运级别的每个级别
都可以聚合来自所有五个分辨率级别的特征，例如
Amulet[81]，而我们最小传输级别的每个级别仅保留
identity 分支，例如 FCN[43]。
下采样和上采样分支由 1×1 Conv-BN和 max-

pool / bilinear 上采样组成。
考虑到最佳的接收场在不同的分辨率级别上会

有所不同，因此我们也支持在转运中搜索融合核。我
们可搜索的转运涵盖了许多 SOTA SOD 转运设计
[15, 66, 46, 86, 39]。与转运不同，解码器 [38, 25]仅
支持自下而上的预测细化，并逐渐融合低级特征以
恢复边界。

因此，我们不支持解码器中的自上而下的融合
分支。相邻分辨率级别的标识（identity）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 DSS 相似的结构 [25]，而最小的
子解码器像 FCN [43]。我们还支持解码器中的可搜
索融合内核。可搜索的解码器还涵盖了许多手工的
SOD 解码器设计 [40, 70, 5, 63, 74]。考虑到多尺度
融合的最佳感受野在不同的分辨率水平上可能不同，
我们使用 SMSU 作为传输和解码器中的基本搜索单
元。尽管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选择具有延迟约束的合
适融合内核对于人类来说是一项劳动密集型的工作。
我们提出的显著头使这些关键组件可搜索，并可根
据延迟限制自动设计出合适的结构。
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图 6: iNAS 的搜索和部署

Algorithm 1: Evolution Search with LGS
Input: Trained supernet, initial population size

N , latency lookup table (LUT), latency
groups G, offspring size k, crossover
probability pc, mutation probability pm,
iteration iter.

Output: Pareto frontier of population P .
1 Sample the smallest and largest child model (i.e.

archmin and archmax);
2 Compute the lower bound and upper bound

latency (i.e. LATmin and LATmax) based on
LUT;

3 Divide the (LATmin,LATmax) into G groups;
4 Sample N

G
child models for each latency group

{Pi|i = 1 . . . G};
5 Population P = P1 ∪ ... ∪ PG;
6 Evaluate performance for models in P ;
7 for j = 1...iter do
8 for each Pi do
9 Si ← Select k

G
models from the Pareto

frontier of each latency group Pi;

10 S = S1 ∪ ... ∪ SG;
11 for each model in S do
12 Crossover and mutate under probability

pc, pm.
13 Evaluate performance for models in S;
14 P = P ∪ S

15 P ← Select Pareto frontier of P ;
16 Return P

3.2.延迟组采样

先前的 one-shot 方法采用具有统一采样
（LWUS）的进化搜索，这会导致不平衡采样问题。

如图5所示，整个搜索空间由分层搜索空间组成。
逐层搜索空间中的组件的延迟有所不同。假设我们
逐层均匀地采样组件，则整个采样模型的累积等待
时间将服从多项式分布，即极低等待时间或极高等
待时间的区域采样不足，而中等延迟区域过抽样。为
了探索整体搜索空间的整个延迟区域，我们提出了
延迟组采样（LGS）。给定一个延迟查找表 (LUT)，
我们将逐层搜索空间划分为几个延迟组。为了获得
特定延迟组中的模型，我们在每一层对这个延迟组
内的块进行采样。尽管样本在每个本地延迟组内保
持不平衡，但如果我们划分足够的组，我们就可以
获得全局延迟范围内的平衡样本。此外，在选择精
英后代时，我们还保持了不同延迟组中后代的平衡
数量。

设备感知进化搜索的整体流程见图6 。我们首
先在目标设备上构建延迟查找表 (LUT)。然后我们
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
??.??示，使用 LGS 的进化搜索包含四个阶段：

• S1: 初始化。我们将每一层中块选择的延迟范围
划分为 G 延迟组。我们为初始群体 P 采样 N

个候选，其中每个延迟组都有 n
G
样本。

• S2: 选择。我们从 P 的帕累托边界中选择 k 模
型进入候选集 S，其中每个延迟组包含 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 中的另一个模型交叉。我们允许交换
主干中的阶段配置和头部中的级别配置。

• 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。然后我们将 S 合并到
总体 P 中并继续到 S2，直到目标迭代 iter 次
结束。

LGS 和统一采样的主要区别在于初始化和选
择。在初始化步骤中，LGS 平衡不同延迟区域的样
本，而均匀采样则对中间延迟区域进行过采样。然
后在选择步骤中，LGS 在不同的群体中保留了一定
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Method
FLOPs Latency (ms) ECSSD(1000) DUT-O(5168) DUTS-TE(5019) HKU-IS(4447) PASCAL-S(850)

(G) GPU Embedded maxF MAE Sm maxF MAE Sm maxF MAE Sm maxF MAE Sm maxF MAE Sm

VGG-16/VGG-19
NLDFCVPR17 [44] 66.68 9.48 505.59 0.905 0.063 0.875 0.753 0.080 0.770 0.813 0.065 0.805 0.902 0.048 0.879 0.822 0.098 0.805
DSSCVPR17 [25] 48.75 5.85 N/A 0.921 0.052 0.882 0.781 0.063 0.790 0.825 0.056 0.812 0.916 0.040 0.878 0.831 0.093 0.798
PiCANetCVPR18 [41] 59.82 34.21 N/A 0.931 0.046 0.914 0.794 0.068 0.826 0.851 0.054 0.861 0.921 0.042 0.906 0.856 0.078 0.848
CPD-VCVPR19 [70] 24.08 3.78 266.40 0.936 0.040 0.910 0.793 0.057 0.818 0.864 0.043 0.866 0.924 0.033 0.904 0.861 0.072 0.845
ITSD-VCVPR20 [87] 17.08 9.97 494.93 0.939 0.040 0.914 0.807 0.063 0.829 0.876 0.042 0.877 0.927 0035 0.906 0.869 0.068 0.856
PoolNet-VCVPR19 [38] 48.80 8.81 N/A 0.941 0.042 0.917 0.806 0.056 0.833 0.876 0.042 0.878 - - - 0.865 0.072 0.852
EGNet-VICCV19 [84] 120.15 11.58 N/A 0.943 0.041 0.919 0.809 0057 0.836 0.877 0.044 0.878 0.930 0.034 0.912 0.858 0.077 0.848
MINet-VCVPR20 [46] 71.76 14.78 N/A 0.943 0.036 0.919 0.794 0.057 0.822 0.877 0.039 0.875 0.930 0.031 0.912 0.865 0.064 0.854

ResNet-34/ResNet-101/ResNetXt-101
R3NetIJCAI18 [11] 26.19 6.70 335.14 0.934 0.040 0.910 0.795 0.063 0.817 0.831 0.057 0.835 0.916 0.036 0.895 0.835 0.092 0.807
CPD-RCVPR19 [70] 7.19 2.52 124.09 0.939 0.037 0.918 0.797 0.056 0.825 0.865 0.043 0.869 0.925 0.034 0.906 0.859 0.071 0.848
BASNetCVPR19 [49] 97.51 16.37 N/A 0.942 0.037 0.916 0.805 0.056 0.836 0.859 0.048 0.865 0.928 0.032 0.909 0.854 0.076 0.838
PoolNet-RCVPR19 [38] 38.17 9.13 N/A 0.944 0.039 0.921 0.808 0.056 0.836 0.880 0.040 0.883 0.932 0.033 0.916 0.863 0.075 0.849
EGNet-RICCV19 [84] 120.85 12.01 N/A 0.947 0.037 0.925 0.815 0.053 0.841 0.888 0.039 0.887 0.935 0.031 0.917 0.865 0.074 0.852
MINet-RCVPR20 [46] 42.68 7.38 N/A 0.947 0.033 0.925 0.810 0.056 0.833 0.884 0.037 0.884 0.935 0.029 0.919 0.867 0.064 0.856
ITSD-RCVPR20 [87] 9.65 3.57 164.76 0.947 0.034 0.925 0.820 0.061 0.840 0.882 0.041 0.884 0.934 0.031 0.917 0.870 0.066 0.859

Handcraft SOD Backbone
CSNetECCV20 [17] 0.72 3.63 95.75 0.916 0.065 0.893 0.775 0.081 0.805 0.813 0.075 0.822 0.898 0.059 0.881 0.828 0.103 0.813
U2-NetPR20 [48] 9.77 4.45 173.61 0.943 0.041 0.918 0.813 0.060 0.837 0.852 0.054 0.858 0.928 0.037 0.908 0.847 0.086 0.831

Searched Models on Different Devices
iNAS(GPU)-S 0.43 1.32 48.56 0.944 0.037 0.921 0.819 0.055 0.842 0.872 0.043 0.875 0.930 0.033 0.914 0.864 0.071 0.852
iNAS(Embedded)-S 0.41 1.53 40.99 0.944 0.038 0.920 0.816 0.056 0.840 0.871 0.043 0.875 0.931 0.033 0.915 0.865 0.070 0.852
iNAS(GPU)-L 0.70 1.94 71.70 0.947 0.036 0.924 0.824 0.052 0.846 0.879 0.040 0.881 0.935 0.031 0.918 0.867 0.071 0.852
iNAS(Embedded)-L 0.63 2.30 63.39 0.947 0.036 0.924 0.820 0.055 0.842 0.875 0.041 0.879 0.935 0.031 0.919 0.865 0.070 0.852

表 2: 与现有 SOD 方法的比较。FLOP 和延迟是用 224× 224 输入图像来衡量的。N/A 表示由于内存不足错
误，无法将其部署在嵌入式设备上。
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图 7: 与不同设备上的现有 SOD 方法进行速度比较。iNAS 实现了 SOTA 性能和一致的加速。

数量的精英后代，这使得进化搜索能够在不同的延
迟区域找到更好的模型。

4. 实验

4.1.实现细节

超网训练细节。我们使用 Pytorch 库 [54]和 Jittor
库 [26]实现 iNAS 。我们将搜索空间组织为一个嵌
套的 one-shot 超网，如 [4, 78]。较小的内核大小是
最大内核的中心部分，同时索引较低的通道和层是
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Search Dev.
Latency (ms)

GPU CPU Mobile Embedded
GPU 1.94 48.90 397.17 71.70
Device-Aware 1.94 42.99 339.61 63.39
Latency Reduction 0% 12.1% 14.5% 10.9%

表 3: 在 GPU 和专用设备上进行搜索的比较。

共享的。使用 ImageNet 预训练，我们在 DUTS-TR
上对 one-shot 超级网络进行了 100 轮的训练。训练
batch size 设为 40。我们使用学习率为 1e-4 和 poly
学习率计划 [42]的 Adam 优化器。我们为每次迭代
采样最大，最小和两个中间模型，并融合其梯度以更
新超网。最大的子模型使与真值的二元交叉熵最小
化，其他模型通过最大的子模型预测使均方误差最
小化。遵循 [25]的做法，我们在每个解码器级别的预
测上添加了更深的监督。在四台 Tesla V100 上，超
网训练耗时 17 个小时。

搜索和部署细节。我们将初始人口规模（population）
N 设置为 1000，并将延迟组 G 设置为 10。进化迭
代 iter 设置为 20。每次选拔都保留 k = 100 的后
代。交叉和变异概率（pc 和 pm）设置为 0.2。我们在
训练集上微调每个样本模型的 BN 200 次迭代 [77].
我们使用 Pytorch-Mobile库 [54]来构建手机上的延
迟表。每个设备在一个 Tesla V100 GPU 上的搜索
阶段成本为 0.8 GPU 天。

数据集。超网在 DUTS-TR [59]数据集上训练。The
supernet is trained with the DUTS-TR dataset [59].
我们在五个流行的 SOD 数据集进行了评估，EC-
SSD [75]，DUT-O [76]，DUTS-TE [59]，HKU-IS [30]，
PASCAL-S [33]，分别包含 1000，5168，5019，4447，
和 850 张图片和对应的显著图。

评估指标。遵循通用设置 x [2, 41, 49]，我们使用
MAE [8]，Max F-measure (Fβ) [2] 和 S-measure
(Sm) [14] 作为评估我们的结果的评估指标。由于
我们旨在设计低延迟 SOD模型，因此推断延迟也被
用作评估指标。
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M
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Integral Search Space
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(a) 探索搜索空间。F: fixed, S: searchable, B: backbone, H: head.

Searchable Low Latency Arch High Performance Arch
Backbone Head Latency (ms) maxF Latency (ms) maxF

7 7 45.17 0.941 45.17 0.941
3 7 41.20 0.941 63.56 0.946
7 3 36.20 0.940 44.30 0.942
3 3 33.06 0.944 61.24 0.947

(b) 整体和部分搜索的定量分析。

图 8: 整数搜索和部分搜索之间的比较。
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图 9: 带有统一采样（US）的进化搜索和带有我们提
出的延迟组采样（LGS）的进化搜索之间的对比。

4.2.性能评估

与最新方法对比。表2 显示了我们搜索的模型与
以前的手工 SOTA SOD 方法之间的比较。其中
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图 10: 比较由反向瓶颈（IB）[52]和我们提出的可搜
索多尺度单位（SMSU）构成的搜索空间。

iNAS(GPU)-L，GPU 上搜索到的大模型，需要与
CSNet 相似的 FLOP，但是减少了 47％的推理延
迟，并在 ECSSD数据集上提高了的 3.1％的 Fβ，这
表明 FLOP 与推理延迟没有高度相关关系。我们还
在图1 and图7展示了在不同设备上我们搜索的模型
的延迟比较。我们的方法实现了与 SOTA 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 倍的延迟。与之前
最快的方法相比，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。

当前的 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，我们的设备感知搜索模型可在所有设备上
实现一致的延迟减少。

设备感知搜索。为了验证设备感知搜索的有效性，我
们在表3比较了在 GPU 和其他设备上搜索的模型。
我们首先对其他设备上的 iNAS（GPU）-L 的延迟
进行基准测试。与 iNAS(GPU)-L相比，凭借一致的
性能，在专用设备上搜索的模型在 CPU，手机和嵌
入式设备上的延迟减少了 12.1％，14.5％，10.9％。该
观察结果验证了设备感知搜索可以找到目标设备的
合适模型以减少等待时间。

整体搜索空间。 iNAS 支持用于 SOD 的整体搜索空

间。图8 验证了整体搜索空间的重要性。对于基准
网络，我们使用 MobileNetV2 结构 [81]作为固定骨
干网，并将 Amulet 传输 [81]和 DSS 解码器 [25] 结
合起来，形成固定的显著头。如 图8(b) 所示，固定
基准网络在 CPU 上需要 45.17 ms 的推理延迟，而
在 ECSSD 上则需要 94.1。仅启用可搜索的骨干网
或可搜索的显著头，才能在相似性能下将等待时间
下限降低到 41.20 ms（-8.7）或 36.20 ms（-19.8）。使
用整体搜索空间时，可将延迟下限降低到 33.06 ms
（-26.8 ），但将最快架构的性能提高到 94.4。同样，
性能上限提高到 94.7。图8(a) 说明整体搜索空间的
局部帕累托边界始终优于部分可搜索空间，并且在
等待时间和性能方面都显著改善了手工结构。

延迟组采样。图9 比较了基于均匀采样和我们提出
的延迟组采样 (LGS) 的进化搜索。搜索空间的下限
和上限延迟分别为 32.12 ms 和 74.14 ms。如 图9，
均匀采样得到的下界和上界延迟分别为 38.55 ms 和
59.62 ms，仅占整个延迟的 50.2%。而 LGS确保每个
延迟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，我们提出的 LGS 在均匀采样上
获得了更广泛的帕累托边界。

可搜索的多尺度单位。图10 验证了所提出的可搜索
多尺度单位（SMSU）的有效性。我们将 SMSU 构
造的搜索空间与反向瓶颈（IB）进行了比较。SMSU
构造的搜索空间增强了 IB 的多尺度能力，与 IB 构
造的搜索空间相比，它显示出更好的延迟性能帕累
托边界。我们观察到较高延迟模型的改进要大得多，
我们假设松弛延迟约束可以启用大型内核，而大型
内核具有更强大的多尺度内核组合。

4.3.观察

为了探索性能与骨干延迟和头部延迟之间的关
系，我们将骨干和头部延迟分为 10 组，并在每个网
格中采样 20个模型，得出 2000个样本。观察图11，
我们发现（1）更复杂的主干能够不断提高性能；（2）
复杂的显著头并非总是最佳选择。这些观察结果表
明，在我们的搜索空间中进行搜索，仍有减少模型
延迟的空间。同样，选择合适的显著头以获得更好
的延迟性能平衡也没有明显的模式，这表明搜索可
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图 11: 骨干/头延迟和性能之间的对应关系的可视
化。

能是设计更好的 SOD 模型的有效解决方案。

5. 总结

在这项工作中，我们提出了 SOD 的整体搜索
（iNAS）空间，该空间拓展了手工 SOD 模型的设计。
整体搜索可以自动找到骨干和头部之间的对应关系，
并获得最佳的性能-延迟平衡。

之后我们提出了一个延迟组采样来探索我们的
整个整体搜索空间。实验表明，iNAS 具有与手工
SOTA SOD 方法相似的性能，但大大降低了它们在
各种设备中的延迟。我们的工作为低功耗设备上的
SOD 应用铺平了道路。
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