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深度自适应动态神经网络进展综述

孙毅，李健*，徐昕**，王宇茹
国防科技大学智能科学学院，湖南 长沙 410000

摘要 深度神经网络极大地推动了视觉感知与自然语言处理任务的发展，但当前大多数深度模型执行的是静态推理图，

即网络结构（深度）在推理阶段固定不变。这种静态推理模式使模型无法根据输入样本的特性（如复杂度）自适应地调节

深度，无法平衡模型推理效率和预测精度。因此以深度自适应神经网络为代表的动态神经网络近年来引起了广泛的关

注，该类神经网络能够根据输入样本的复杂度自动地调节推理深度。从三个角度对现有工作进行系统性的归纳总结：深

度自适应网络的结构设计；样本复杂度估计方法的研究；深度自适应神经网络的训练方法。最后讨论了该方向未来有价

值的问题。

关键词 动态神经网络；深度神经网络；深度自适应；样本复杂度；视觉感知

中图分类号 O436 文献标志码 A DOI：10.3788/LOP202259.1415008

Depth-Adaptive Dynamic Neural Networks: A Survey

Sun Yi, Li Jian*, Xu Xin**, Wang Yuru
College of Intelligence Science and Technology, National University of Defense Technology,

Changsha 410000, Hunan, China

Abstract With the advancement of deep neural networks, research in visual perception and natural language processing
has made significant progress. However, almost all current state-of-the-art deep neural models use static inference graphs,
with the inference depth remaining constant throughout the inference stage. Because of this static inference mode, the
model cannot adapt its depth to the complexity of the input data. Hence, static models cannot achieve a good trade-off
between efficiency and accuracy. Conversely, depth-adaptive dynamic neural networks can decide the inference depth
adaptively based on the complexity of the input data, indicating a promising research field for achieving efficient and robust
deep models. We comprehensively review the works in this field and summarize the current literatures in three areas: depth-

adaptive neural network structure design, data complexity estimation approaches, and depth-adaptive neural network
training methods. Finally, we discuss the important future research problems in this field.
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1 引 言

深度神经网络（DNN）极大地推动了人工智能技

术的进步。DNN依靠级联非线性计算单元［1］和过参

数化［2-3］等先验获得了比传统机器学习算法更强的非

线性特征表征能力和基于隐式约束的可优化能力。以

AlexNet［4］、ResNet［5］、VGG［6］为代表的神经网络结构

极大地推动了视觉感知任务的发展。在目标识别与检

测［7-12］、语义分割［13-16］和单目深度估计［17-18］等领域，深度

神经网络模型持续刷新着最优性能。近年来，以注意

力机制为核心模块的 Transformer模型［19-21］进一步提

升了深度神经网络模型的表达能力。虽然如此，深度

神经网络模型仍然面临一系列挑战。一方面，从最初

的 LeNet［22］到 AlexNet［4］，再到 ResNet［5］以及现在的

Transformer，在模型表达性能变得越来越强大时，网

络深度也在不断增加，模型对计算资源和存储资源的

需求也随之变大。另一方面，网络深度的增加虽然提

升了网络的特征表达能力，但并非所有输入都需要同

样深的网络结构来处理，使用特别深的网络结构去处

理简单数据时（如背景十分简单的图像）会造成计算资

收稿日期：2022-04-12；修回日期：2022-05-20；录用日期：2022-05-23
基金项目：国家自然科学基金（61973311，61825305）
通信作者：*lijian@nudt. edu. cn；**xinxu@nudt. edu. cn

https://dx.doi.org/10.3788/LOP202259.1415008
mailto:E-mail:lijian@nudt.edu.cn
mailto:E-mail:xinxu@nudt.edu.cn


1415008-2

特邀综述 第 59 卷 第 14 期/2022 年 7 月/激光与光电子学进展

源的浪费。当前高效模型的解决方案有两种，一类是

以Mobilenet［23］为代表的轻量化网络设计方法［23-26］，另

外一类是以网络剪枝（network pruning）［27］和知识蒸馏

（knowledge distillition）［28-30］等为代表的大模型裁剪和

小模型训练方法。但无论是参数量巨大的深度模型，

还是轻量化算法处理之后得到的小模型，它们的性能

都受制于静态的推理方式，无法根据样本的复杂度来

自动调整推理深度。具体来说，轻量化模型虽然提高

了模型的计算效率，但是容量有限，当应对更加复杂的

输入时，无法动态地扩增网络深度以提高网络的表达

能力；大的深度模型虽然拥有了较为强大的特征表达

能力，但是无论输入简单或复杂，针对所有输入都采用

了同一个推理图（即推理深度），这大大降低了模型的

运算效率，不利于模型部署到对实时性和经济性要求

高的平台中，比如边缘计算平台［31］。

不同于传统的静态神经网络，深度自适应网络致

力于探索网络深度的自适应调整机制，即根据输入或

者任务的复杂度动态调节网络的推理深度。对于简单

的样本使用浅层子模型，而对于复杂的样本使用更深

的模型以满足复杂特征的提取需求。人脑的视觉计算

系统中也存在这种动态调节机制，人脑处理简单输入

（低频的信息多，高频细节少）的速度比复杂输入（高频

细节多）要快许多［32］。因此相比静态深度神经网络，深

度自适应网络这种高效而具备可扩充性的计算模型更

类似人类的感知系统，其不仅同时兼顾推理效率和模

型的表达能力，也更具有可解释性。近年来许多关于

深度自适应网络的工作从不同角度对深度自适应的机

理进行了研究。本文通过对已有工作的抽象归纳，将

从深度自适应网络的结构设计、样本复杂度估计方法、

深度自适应神经网络的训练方法 3个方面对现有工作

进行全面的归纳总结，并进行相应的实验对比，以期为

后面的研究提供更好的研究框架。

1） 深 度 自 适 应 网 络 的 结 构 设 计（network
structure）。深度自适应网络需要根据输入动态地调

节推理深度，因此该网络的结构需要满足在不同深度

进行输出的要求同时要保证浅层网络具备充足的感受

野。目前主要有多退出结构（multi-exit）和基于残差学

习的跳层连接结构（skip-connection）。

2）样本复杂度估计方法的研究（input-complexity
estimation--depth-adaptive policy）。深度自适应机制

的关键是模型能够对样本复杂度进行衡量，进而获取

自适应深度调整的策略依据。现有方法主要从置信度

估计、数据驱动策略和互信息估计三个方面对样本复

杂度估计进行研究。

3）深 度 自 适 应 神 经 网 络 的 训 练 方 法（training
method）。深度自适应网络的训练方法研究主要围绕

自适应网络训练所遇到的问题展开。一类是针对多退

出结构的训练方法研究，主要探索如何有效地训练不

同深度的输出模块，防止各个输出之间的相互干扰。

另外一类研究则围绕基于跳层连接结构的自适应网络

展开，主要关注如何训练要求稀疏化输出的跳层策略，

正确地反映样本复杂度。

表 1 概括了深度自适应神经网络的主要研究

内容。

2 深度自适应网络的结构设计

不同于静态深度的神经网络，如图 1所示，深度自

适应神经网络需要根据输入数据的复杂度动态调整

深度。

为 了 实 现 动 态 调 整 网 络 深 度 的 能 力 ，已 有 工

作［33-39］专门设计了不同于静态网络的网络结构，这些

现有网络结构包括多退出分支结构和跳层自适应结构

两类，并对现有的深度自适应结构进行总结和分析。

多退出分支网络在不同深度处设置输出分支，在推理

时根据预先设置的退出策略和输入样本，自动调节推

理 深 度 ；跳 层 连 接 网 络 通 过 设 置 门 控 单 元（Gate
Module），根据输入样本选择性地跳过非线性层，从而

降低推理深度。两类自适应深度网络的架构如图 2
所示。

2. 1 多退出分支网络

多退出分支网络（multi-exit network）是一种典型

的动态深度推理网络结构，主要特点是在网络的不同

深度处添加输出模块，比如分类分支或者目标检测分

支，如图 2（a）所示。定义网络输入为一个张量 X，

表 1 深度自适应网络相关研究概述

Table 1 Overview about the depth-adaptive neural networks

Method

Multi-exit

Skip-style

Network structure

Independent output branches［33-36］；

Additive/geometric ensemble［37-38］；

Multi-scale feature fusion［39］；
Multi-scale receptive field［34，38］

Centralized gate module［53］；
Distributed gate module［54-56］；

Randomly block dropout［57-58］

Depth-adaptive policy
（input-complexity estimation）

Confidence-based early exiting［33-37，40-42］；

Mutual information estimation early exiting［43-44］；

Learning policy networks for early exiting［45-47］

Skipping non-linear blocks［53-58］

Training method

Weighted gradient descent［28，33，48］；
Knowledge distillation［49-51］；

Gradient adjustment［38，52］

Sparse regularization［56］；
Reinforcement-learning based［53］

X ∈ RC× H×W，其中 C代表输入的特征维度，(H，W )分
别表示输入的长和宽，X可以是可见光图像、红外图像

或者其他常见的传感器数据。由N个模块 { f1，…，fN }
级联组成一个深度为N的神经网络，其中 f i表示第 i个
非线性模块，f可以由卷积［59］、注意力模块或者全连接

层构成。为了方便表示，使用“∘”表示不同非线性模块

间的连接关系，即 fN ∘ fN- 1 ( X )= fN[ fN- 1 ( X )]，网络最

终的输出为 Y，则一个N层级联神经网络可以表示为

Y= fN ∘ fN- 1 ∘⋯ ∘ f1 ( X )。 （1）
定义 multi-exit网络在每一个深度处设置的输出

模块为 O，则multi-exit网络可以表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Y 1 = O 1 ∘ f1 ( X )
⋮
YN= ON ∘ fN ∘ fN- 1 ∘⋯ ∘ f1 ( X )

。 （2）

为了设计性能良好的多退出神经网络结构，已有

工作主要研究模块之间的信息融合和网络感受野

（receptive field）设计。不同深度模块之间的信息融合

能有效地提升模型的表达性能，而感受野则与网络捕

捉的大尺度模式和抽象特征紧密相关［60-61］。

2. 1. 1 模块之间的信息融合

构造多退出输出网络最直接的方式是，直接附加

输 出 模 块 到 网 络 不 同 深 度 处（independent output
branches）［33，35-36］，这些模块间除了共享部分网络参数

外，输出相互独立，没有信息交流。文献［40，45，62］分

别在语义分割和分类、超分辨率恢复任务中采用了这

种结构。融合不同输出分支之间的信息可以有效地提

高多退出网络的性能［37-39］，图 3概括表达了这种方案。

不 同 输 出 模 块 信 息 交 流 方 案 主 要 包 含 加 性 集 成

（additive ensemble）［38］、几何集成（geometric ensemble）［37］

和多尺度特征融合（multi-scale feature fusion）［39］三种

思路。以分类任务为例，定义各个分支的预测结果为

{ P i |i∈[ 1，N ] }，P i∈ RC，C为数据集的类别个数。

基于加性集成的思路是把每一层预测的概率分布

{ P i |i∈[ 1，N ] }作为特征，通过学习特征变换 T或者直

接用恒等变换［38］，对不同层的预测结果进行加性组合，

得到融合后的预测结果。特征变换 T可以是浅层神经

网络，也可以是用于对各个分支结果进行加权的权重：

P̂m=∑
i< m

T i ∘ P i。 （3）

基于几何集成的融合则是基于加权联合概率的形

式。相比于加性集成的思路，基于连乘形式的几何集

成方法对各个输出分支的预测一致性要更加严格，即

如果网络需要以较高概率在某个输出层预测输入的类

别，要求在此层之前的所有预测结果具有较高的一致

性。该类思路的计算范式为

P̂m=
1
Z∏j= 1

m

( P j )αj=
1
Z
exp (∑

j= 1

m

αj ln P j )，m ∈[ 1，N ]，

（4）
式中：Z为规范化因子，使得分布 { P̂m |m= 1，…，N }能
够成为概率分布；α为可学习的加权网络参数。文献

［37］基于几何集成的思路，使用各个预测结果的联合

概率来提升单个输出模块的预测结果。

图 3 输出模块的信息交流方案

Fig. 3 Information exchange scheme of output module

图 1 根据输入的复杂程度自动调节推理深度的深度自适应神经网络。（a）处理简单输入的网络结构；（b）处理复杂输入的网络结构

Fig. 1 Depth adaptive neural networks for automatically adjusting inference depth based on the input complexity. (a) Network structure
for processing simple input; (b) network structure for processing complex input

图 2 典型的深度自适应神经网络的结构。（a）多退出分支网络；（b）跳层连接网络

Fig. 2 Typical structures of depth-adaptive neural networks. (a) Multi-exit neural network; (b) skip-connection network
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X ∈ RC× H×W，其中 C代表输入的特征维度，(H，W )分
别表示输入的长和宽，X可以是可见光图像、红外图像

或者其他常见的传感器数据。由N个模块 { f1，…，fN }
级联组成一个深度为N的神经网络，其中 f i表示第 i个
非线性模块，f可以由卷积［59］、注意力模块或者全连接

层构成。为了方便表示，使用“∘”表示不同非线性模块

间的连接关系，即 fN ∘ fN- 1 ( X )= fN[ fN- 1 ( X )]，网络最

终的输出为 Y，则一个N层级联神经网络可以表示为

Y= fN ∘ fN- 1 ∘⋯ ∘ f1 ( X )。 （1）
定义 multi-exit网络在每一个深度处设置的输出

模块为 O，则multi-exit网络可以表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Y 1 = O 1 ∘ f1 ( X )
⋮
YN= ON ∘ fN ∘ fN- 1 ∘⋯ ∘ f1 ( X )

。 （2）

为了设计性能良好的多退出神经网络结构，已有

工作主要研究模块之间的信息融合和网络感受野

（receptive field）设计。不同深度模块之间的信息融合

能有效地提升模型的表达性能，而感受野则与网络捕

捉的大尺度模式和抽象特征紧密相关［60-61］。

2. 1. 1 模块之间的信息融合

构造多退出输出网络最直接的方式是，直接附加

输 出 模 块 到 网 络 不 同 深 度 处（independent output
branches）［33，35-36］，这些模块间除了共享部分网络参数

外，输出相互独立，没有信息交流。文献［40，45，62］分

别在语义分割和分类、超分辨率恢复任务中采用了这

种结构。融合不同输出分支之间的信息可以有效地提

高多退出网络的性能［37-39］，图 3概括表达了这种方案。

不 同 输 出 模 块 信 息 交 流 方 案 主 要 包 含 加 性 集 成

（additive ensemble）［38］、几何集成（geometric ensemble）［37］

和多尺度特征融合（multi-scale feature fusion）［39］三种

思路。以分类任务为例，定义各个分支的预测结果为

{ P i |i∈[ 1，N ] }，P i∈ RC，C为数据集的类别个数。

基于加性集成的思路是把每一层预测的概率分布

{ P i |i∈[ 1，N ] }作为特征，通过学习特征变换 T或者直

接用恒等变换［38］，对不同层的预测结果进行加性组合，

得到融合后的预测结果。特征变换 T可以是浅层神经

网络，也可以是用于对各个分支结果进行加权的权重：

P̂m=∑
i< m

T i ∘ P i。 （3）

基于几何集成的融合则是基于加权联合概率的形

式。相比于加性集成的思路，基于连乘形式的几何集

成方法对各个输出分支的预测一致性要更加严格，即

如果网络需要以较高概率在某个输出层预测输入的类

别，要求在此层之前的所有预测结果具有较高的一致

性。该类思路的计算范式为

P̂m=
1
Z∏j= 1

m

( P j )αj=
1
Z
exp (∑

j= 1

m

αj ln P j )，m ∈[ 1，N ]，

（4）
式中：Z为规范化因子，使得分布 { P̂m |m= 1，…，N }能
够成为概率分布；α为可学习的加权网络参数。文献

［37］基于几何集成的思路，使用各个预测结果的联合

概率来提升单个输出模块的预测结果。

图 3 输出模块的信息交流方案

Fig. 3 Information exchange scheme of output module

图 1 根据输入的复杂程度自动调节推理深度的深度自适应神经网络。（a）处理简单输入的网络结构；（b）处理复杂输入的网络结构

Fig. 1 Depth adaptive neural networks for automatically adjusting inference depth based on the input complexity. (a) Network structure
for processing simple input; (b) network structure for processing complex input

图 2 典型的深度自适应神经网络的结构。（a）多退出分支网络；（b）跳层连接网络

Fig. 2 Typical structures of depth-adaptive neural networks. (a) Multi-exit neural network; (b) skip-connection network
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多尺度特征融合是对网络不同深度的特征进行融

合的方案。定义网络在各个深度提取的特征图为

{ F i |i∈[ 1，N ] }，为了综合利用各层提取的特征，现有

工作主要通过特征合并（Concatenation）或者加权相

加［39］的方式来实现特征融合，然后通过特征变换 T对

融合的特征进行转换，得到融合提升的结果。特征变

换 T通常由恒等映射和全连接层表示：

F̂m=T ∘Concatenation ( { F i |i=1，…，m } )，m∈[ 1，N ]，
（5）

F̂m= T ∘∑
i= 1

m

αiF i， （6）

式中：αi为加权系数。由于当前研究缺乏统一的对照

比较（统一的基础网络结构和数据集），为了更加直观

地体现以上方法的有效性，基于MSDNet［34］中设计的

多退出网络结构，在 CIFAR100数据集上分别训练了

基于三类信息融合方式的多退出网络模型。训练的迭

代次数为 100，其余学习策略采用文献［34］中的设置。

共设置 4个中间输出模块，MSDNet作为 baseline模型

进行对照，输出模块间相互独立，没有信息融合。加性

集成采用文献［38］中的方案、几何集成采用文献［37］
中的方案、多尺度特征融合则采用文献［39］中的加权

相加方案。表 2中的结果显示相比于 baseline模型，输

出模块间的信息融合方案能够有效地提升部分或者整

体的性能，其中 Exit-n表示第 n个分支输出。

2. 1. 2 浅层网络多尺度感受野设计

网络感受野表示的是网络计算操作所包含的空间

范围。卷积神经网络的感受野与卷积层的深度密切相

关，深层网络拥有相对于浅层网络更大的感受野。多

尺度感受野对于模型提取多尺度特征至关重要［61］。定

义每一层的卷积核的大小为 k，则网络感受野 S随着深

度 d的变化公式为

Sd= Sd- 1 +( k- 1 )×∏
j'= 1

d- 1

sj'， （7）

式中：sj'表示第 j'层的卷积核移动步长（stride）或者是

下采样倍率。神经网络通过级联结构获得了不同尺度

的感受野［60］。在其他任务中［63-64］，相关实验结果表明

增大卷积感受野能提升算法的检测性能。但深度自适

应网络的浅层模块受限于级联深度，其感受野相比于

深层模块要小。

在不增加网络深度的情况下，提升浅层网络的感

受野，以捕捉更大尺度的特征。Huang等［34］设计了一

种基于多尺度下采样的网络结构MSDNet，如图 4所
示，该网络依靠多尺度下采样在浅层获得了不同尺度

的感受野，通过融合不同尺度的感知结果，提升了浅层

网 络 的 计 算 性 能 。 图 5 为 MSDNet 与 Ensemble-
ResNets的性能对比，相比 Ensemble-ResNets未在浅

层网络配置多尺度感受野的网络，MSDNet以更少计

算量取得了在 ImageNet数据集上更高的分类精度。

对于基于Transformer构造的自适应网络［44］，由于自注

意力机制的全局计算属性，其感受野与网络深度无关，

但是也大大增加了计算的复杂度。

表 2 各种特征融合方法在 CIFAR100数据集上的效果对比

Table 2 Performance comparison of different information fusion
approaches on CIFAR100 dataset

Method
Baseline

Additive-ensemble
Geometric-ensemble

Multi-scale feature fusion

Exit-1
66. 77
66. 04
63. 91
66. 60

Exit-2
70. 31
70. 70
70. 35
70. 53

Exit-3
71. 93
72. 49
72. 67
72. 75

Exit-4
73. 0
73. 23
73. 01
73. 05

图 4 基于多尺度下采样的网络结构MSDNet［34］

Fig. 4 Network structure MSDNet based on multi-scale down sampling[34]

2. 2 跳层自适应结构

当残差单元输出忽略不计时，ResNet［5］的 skip-

connection结构可以由恒等映射替换，等价于降低了网

络的深度。受这种特性启发，设计了基于跳层结构的

深度自适应网络，该类自适应深度神经网络依靠 Gate
Module调节推理深度，Gate Module的基本结构如图 6
所示。Gate Module根据输入的特征图来选择执行恒

等映射或者非线性层，跳过非线性计算模块可以等效

地降低网络的推理深度。

定 义 第 l 层 和 第 l+ 1 层 的 特 征 变 换 映 射 为

Tl→ l+ 1：Fl ( x )→ Fl+ 1 ( x )，则跳层自适应结构可以表

述为

Tl→ l+ 1 =
ì
í
î

I ( · )， Gl ( x )< τ

fl→ l+ 1 ( · )， Gl ( x )≥ τ
， （8）

式中：G ( x )表示门控（Gate）单元，常由浅层的多层感

知机（MLP）和 Sigmoid激活函数或者 Softmax激活函

数组成。Gate单元根据输入的特征图 x 来输出决策

值。当决策值小于某一个阈值 τ时，该映射 Tl→ l+ 1成

为恒等映射 I ( · )，等价于降低了网络的推理深度，否则

执行非线性层 fl→ l+ 1 ( · )。根据门控单元的构造形式，

将目前的跳层结构分为三类：集中式跳层选择机制

（centralized gate module）［53］、分 布 式 跳 层 选 择 机 制

（distributed gate module）［54-56］、基于 Dropout机制的随

机跳层（randomly block Dropout）［57-58］。

1）集中式跳层选择机制。BlockDrop［53］中设计了

一个独立于任务网络的策略网络 Φ（policy network），

π= Φ ( x )，一次性输出任务网络所有 NG 个 Gate单元

{ G 1，…，GNG
}的决策 π ∈ RN。

2）分布式跳层选择机制。文献［54-56］中使用分

布式结构，将各个 Gate单元 Gl= Φl ( · )分布在任务网

络 的 各 个 跳 层 连 接 处 ，分 别 进 行 计 算 ，如 图 2（b）
所示。

3）基于 Dropout机制的随机跳层。Dropout常被

用作网络训练时的正则化机制，以防止网络过拟合。

文献［57-58］中利用这种思想，在训练时以某一个概率

p随机去除部分网络层，使得网络经过训练后获得了

在不同深度结构下的推理能力；在部署时也以概率 p
进行网络层去除，实现动态随机深度推理，其 Gate单
元等价于一个服从伯努利分布的随机采样模块。

由于Gate单元的输出是稀疏的，因此文献［53-56］
中采用的 skip结构对 Gate单元的训练要求比较高，且

该类自适应策略仅适用于具有 skip-connection结构的

网络，因此相关的研究工作相比于多退出神经网络少。

使用 Dropout机制的网络依靠概率随机决定推理深

度，虽然可以通过调控 Dropout概率 p获取不同的期望

推理深度，但是推理过程仍然过于随机，无法有效

把控。

3 样本复杂度估计方法的研究

如图 7所示，神经网络的输入数据常常拥有不同

的复杂度（如复杂图片常常拥有丰富的纹理信息），深

图 5 MSDNet和 Ensemble-ResNets在 ImageNet数据集上的

分类精度［34］

Fig. 5 Classification accuracy of MSDNet and Ensemble-
ResNets on ImageNet dataset[34]

图 6 Gate Module的基本结构

Fig. 6 Basic structure of Gate Module

图 7 具有不同复杂度的样本。（a）纹理和背景相对简单的样本；（b）复杂样本

Fig.7 Samples with different complexity. (a) Samples with relatively simple texture and background; (b) complex samples
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2. 2 跳层自适应结构

当残差单元输出忽略不计时，ResNet［5］的 skip-

connection结构可以由恒等映射替换，等价于降低了网

络的深度。受这种特性启发，设计了基于跳层结构的

深度自适应网络，该类自适应深度神经网络依靠 Gate
Module调节推理深度，Gate Module的基本结构如图 6
所示。Gate Module根据输入的特征图来选择执行恒

等映射或者非线性层，跳过非线性计算模块可以等效

地降低网络的推理深度。

定 义 第 l 层 和 第 l+ 1 层 的 特 征 变 换 映 射 为

Tl→ l+ 1：Fl ( x )→ Fl+ 1 ( x )，则跳层自适应结构可以表

述为

Tl→ l+ 1 =
ì
í
î

I ( · )， Gl ( x )< τ

fl→ l+ 1 ( · )， Gl ( x )≥ τ
， （8）

式中：G ( x )表示门控（Gate）单元，常由浅层的多层感

知机（MLP）和 Sigmoid激活函数或者 Softmax激活函

数组成。Gate单元根据输入的特征图 x 来输出决策

值。当决策值小于某一个阈值 τ时，该映射 Tl→ l+ 1成

为恒等映射 I ( · )，等价于降低了网络的推理深度，否则

执行非线性层 fl→ l+ 1 ( · )。根据门控单元的构造形式，

将目前的跳层结构分为三类：集中式跳层选择机制

（centralized gate module）［53］、分 布 式 跳 层 选 择 机 制

（distributed gate module）［54-56］、基于 Dropout机制的随

机跳层（randomly block Dropout）［57-58］。

1）集中式跳层选择机制。BlockDrop［53］中设计了

一个独立于任务网络的策略网络 Φ（policy network），

π= Φ ( x )，一次性输出任务网络所有 NG 个 Gate单元

{ G 1，…，GNG
}的决策 π ∈ RN。

2）分布式跳层选择机制。文献［54-56］中使用分

布式结构，将各个 Gate单元 Gl= Φl ( · )分布在任务网

络 的 各 个 跳 层 连 接 处 ，分 别 进 行 计 算 ，如 图 2（b）
所示。

3）基于 Dropout机制的随机跳层。Dropout常被

用作网络训练时的正则化机制，以防止网络过拟合。

文献［57-58］中利用这种思想，在训练时以某一个概率

p随机去除部分网络层，使得网络经过训练后获得了

在不同深度结构下的推理能力；在部署时也以概率 p
进行网络层去除，实现动态随机深度推理，其 Gate单
元等价于一个服从伯努利分布的随机采样模块。

由于Gate单元的输出是稀疏的，因此文献［53-56］
中采用的 skip结构对 Gate单元的训练要求比较高，且

该类自适应策略仅适用于具有 skip-connection结构的

网络，因此相关的研究工作相比于多退出神经网络少。

使用 Dropout机制的网络依靠概率随机决定推理深

度，虽然可以通过调控 Dropout概率 p获取不同的期望

推理深度，但是推理过程仍然过于随机，无法有效

把控。

3 样本复杂度估计方法的研究

如图 7所示，神经网络的输入数据常常拥有不同

的复杂度（如复杂图片常常拥有丰富的纹理信息），深

图 5 MSDNet和 Ensemble-ResNets在 ImageNet数据集上的

分类精度［34］

Fig. 5 Classification accuracy of MSDNet and Ensemble-
ResNets on ImageNet dataset[34]

图 6 Gate Module的基本结构

Fig. 6 Basic structure of Gate Module

图 7 具有不同复杂度的样本。（a）纹理和背景相对简单的样本；（b）复杂样本

Fig.7 Samples with different complexity. (a) Samples with relatively simple texture and background; (b) complex samples
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度自适应机制的关键是模型能够对（输入）样本的复杂

度进行衡量。样本复杂与否是相对于模型而言的，当

样本复杂度与模型深度不相匹配时，模型将不能有充

足的非线性特征表达能力去对样本特征进行编码，进

而影响预测性能。由N个非线性模块 { f1，…，fN }级联

组成一个深度为N的神经网络，样本复杂度的定义：使

得网络对数据 x的预测误差 L小于一个预定的范围 ε
的最小网络深度 d。在分类任务中，L常常为网络预测

结果 fd ∘⋯ ∘ f1 ( x )与真值 y 的交叉熵（cross-entropy），

样本复杂度估计形式化描述为

D= arg min
d

{ L [ fd ∘⋯ ∘ f1 ( x )，y]< ε }。 （9）

但实际上无法在推理过程中获取真值，因此需要

一个不依赖真值的样本复杂度衡量机制M，其能够仅

根据输入便能预测任务损失或者能够衡量任务损失的

相关变量，

D= arg min
d

{ M [ fd ∘⋯ ∘ f1 ( x )]< ε }。 （10）

样本复杂度估计是深度网络执行自适应推理所需

的基本功能，是模型自适应调整推理深度的依据。传

统计算机视觉中的图像复杂度主要是通过统计图像的

底层特征信息来进行度量的，如边缘、独立成分或者压

缩后的像素误差（Kolmogorov complexity）［65-66］，这种

方式独立于深度网络本身，无法有效地融合进网络自

适应推理过程中。为了解决以上问题，现有方法主要

从置信度估计、数据驱动策略和互信息估计三个方面

结合网络的输出对样本复杂度估计进行研究。将现有

方法归纳为三类：基于预测置信度的策略（confidence-
based early exiting policy）、基于数据驱动学习的策略

（learning policy networks early exiting policy）和基于互

信息估计的策略（mutual information estimation early
exiting policy）。

3. 1 基于预测置信度的样本复杂度估计策略

基于预测置信度的样本复杂度估计策略主要应用

于深度自适应的分类或者分割网络，以及其他以概率

形 式 进 行 输 出 的 网 络 。 定 义 网 络 的 预 测 输 出 为

{ p i |i∈[ 1，C ] }，C为概率分布的维度，在分类任务中对

应类别个数。根据香农信息熵，网络关于样本 x的预

测不确定性可以由熵H ( x )来表示：

H ( x )=-∑
c= 1

C

pc ( x ) loge pc ( x )。 （11）

在实际应用中，文献［33-34，36-37，40-42］中的工

作对式（11）做了部分修改，使用网络输出的最大置信

度 pmax来估计样本复杂度 H͂ ( x )，即
H͂ ( x )=-pmax ( x ) loge[ pmax ( x )]≤ H ( x )=

-∑
c= 1

C

pc ( x ) loge pc ( x )。 （12）

当最大置信度 pmax越低时，网络关于样本类别的

不确定性越高，代表样本越复杂。这种方式需要提

前设置一系列的阈值，并面临 over-confidence［67］的问

题，即样本有很高的类别预测概率却被错误分类。

此外，对于检测或者回归等其他任务来说，基于置信

度的方法适用性也不强。除了基于信息熵的衡量标

准外，文献［35］中以网络在不同深度预测结果的变

化量为依据，判断是否早退，当网络连续 t个输出分

支的结果不发生较大变化时就退出，不再执行更深

的网络。

3. 2 基于数据驱动学习的策略

如图 6所示，定义某个跳跃连接处的输入特征为

x，文献［54‒56］中的方法在网络的各个跳跃连接（skip
connection）处设置 Gate单元 Gl= Φl ( · )，来完成网络

深度的自适应选择。Gate单元 Gl常常由浅层的MLP
构成，最后用非线性函数 Softmax或者 Sigmoid对结构

进行归一化，使预测结果成为一个分布：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Gl：Φl ( x )= Sigmoid{ }MLP [ ]GAP( x )

Gl：Φl ( x )= Softmax{ }MLP [ ]GAP( x )
。 （13）

Gate单元的作用是预测网络在跳层连接处选择

恒等映射或者非线性映射的概率。多退出网络也可以

通过训练策略网络来实现样本复杂度的估计［45］。

3. 3 基于互信息估计的策略

样本复杂度估计本身是一个无监督问题，因此可

以通过重构任务估计输入和隐变量的互信息，这里的

隐变量为样本复杂度分布。Faster-Transformer［44］通
过估计自然语言中关键字与样本训练损失的相互关

系，实现了通过关键字来判定样本复杂度的目的。文

献［43］将策略网络在每一层退出的概率建模成随输入

分布相关的隐变量，使用变分信息瓶颈（variational
information bottleneck）的思路来优化策略网络。定义

每一层执行退出的概率为 π，则深度网络执行到第 l层
退出的概率 φl为一个多项式分布：

ì
í
î

ïï

ïïïï

φl= πl∏ d= 1
l- 1 ( 1- πd )， l< N'

φl=∏ d= 1
N'- 1 ( 1- πd )， l= N'

， （14）

式中：N'是网络总的深度。如上所述，一开始并不知

道样本复杂度的实际分布（早退的概率），因此文献

［43］中使用变分估计模型 q ( x )拟合这种未知分布，同

时以训练集中获得的最优退出分布 p ( x )（获得准确分

类的最浅深度）作为目标分布，通过最大化 q ( x )与
p ( x )之间的互信息来获得复杂度的变分估计模型

q ( x )，采用Kullback-Leibler（KL）散度：

KL( p||q )=∫ p ( x ) loge p ( x )q ( x )
dx。 （15）

已有方法主要从两方面来评价样本复杂度估计的

精度：在指定计算量的情况下，模型的平均精度；在指

定数据集上的平均计算量与平均精度。目前仍亟需进

一步探索深度自适应神经网络的样本复杂度估计算

法，并进一步统一样本复杂度估计的评价框架。

4 深度自适应神经网络的训练方法

深度自适应神经网络面临不同深度输出之间冲

突、Gate单元稀疏化训练的问题，因此将从多退出网

络的训练和跳层自适应网络的 Gate单元训练两方面

进行归纳总结。

4. 1 多退出网络的训练

多 退 出 自 适 应 深 度 网 络（multi-exit networks）
的训练主要会遇到“cross-talk”的问题，即不同输出层

之间在训练过程中相互干扰，进而影响网络整体性

能。该问题宏观上是不同输出分支在学习目标上产

生了冲突，即虽然各层的训练真值一样，但是深层网

络对于数据的拟合迭代方向与浅层网络的方向并不

一致，可以理解为对知识的表示不一致。这种冲突微

观上体现在网络共享参数收到了相互冲突的梯度，即

共享参数上来自不同任务梯度在更新方向上相反。

在文献［68］中，梯度冲突被定义为两个梯度的余弦夹

角小于 0。不失一般性，分析具有两个输出的网络，

如图 8（a）所示。定义输出 1和输出 2关于共享参数

的梯度为 g1 = ∇L 1 和 g2 = ∇L 2，当二者冲突时有 g1 ·
g2 < 0（内积）。定义学习率为 η> 0，只用梯度 g1 对
网络进行更新时，可以通过一阶 Taylor展开近似估计

ΔL 1，表达式为

ΔL 1=L 1[ ]f ( x1，θ-ηg1 )，y1 -L 1[ ]f ( x1，θ )，y1 =
-ηg1 ·g1+o ( η2 ) 。（16）

由于 g1 ·g1 ≥ 0，所以输出 1的损失呈现下降趋势。

如果同时使用输出 2的梯度对权重进行更新，则

ΔL 1 = L 1{ }f [ ]x1，θ- η ( g1 + g2 ) ，y1 -

L 1[ ]f ( x1，θ )，y1 =-η ( g1 ·g1 + g1 ·g2 )+ o ( η2 )。（17）
由于 g1 •g2 < 0，输出 1的损失变化 ΔL 1 相比于只

用 g1，受到了输出 2的负面影响。为了验证梯度冲突

的存在，基于 MSDNet在 CIFAR100上训练了具有

2个退出模块的多退出神经网络。图 8（b）为各个共享

参数上的冲突值（余弦相似度的负相关函数，当余弦相

似度为 1时，冲突值为 0）随训练迭代次数的变化情况，

可以很直观地看到在部分网络共享参数上，不同输出

之间的相互干扰一直存在。

为了解决不同输出层相互干扰的问题，一种缓解

方法是设计特殊的网络结构：如图 9所示，文献［34，
45］通 过 在 网 络 不 同 层 之 间 添 加 密 集 连 接（dense
connection），使得深层的输出模块也能够直接接触到

浅层的特征提取模块，降低浅层输出对深层输出模块

的影响，这种密集连接提升了multi-exit网络的综合性

能。除此之外，已有的专门研究消除输出层相互干扰

的 方 法 可 以 归 纳 为 三 类 ：加 权 梯 度 下 降（weighted
gradient descent）、知识蒸馏（knowledge distillation）和

梯度调整（gradient adjustment）。

1）加权梯度下降。主要对各个输出模块的损失

函数进行加权［28，33，48］，通过权重系数 α调整不同输出模

图 8 不同输出关于共享参数 θ的梯度相互冲突。（a）两个冲突梯度的余弦夹角小于零；（b）训练过程中统计的不同共享参数上的

冲突程度

Fig. 8 Shared parameters θ receives conflict gradients from different exits. (a) Conflicted gradients have negative cosine similarity
value; (b) level of gradient conflict in the training stage

图 9 添加密集连接的网络结构

Fig. 9 Network structure with dense connection



1415008-7

特邀综述 第 59 卷 第 14 期/2022 年 7 月/激光与光电子学进展

法，并进一步统一样本复杂度估计的评价框架。
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浅层的特征提取模块，降低浅层输出对深层输出模块

的影响，这种密集连接提升了multi-exit网络的综合性

能。除此之外，已有的专门研究消除输出层相互干扰

的 方 法 可 以 归 纳 为 三 类 ：加 权 梯 度 下 降（weighted
gradient descent）、知识蒸馏（knowledge distillation）和

梯度调整（gradient adjustment）。

1）加权梯度下降。主要对各个输出模块的损失

函数进行加权［28，33，48］，通过权重系数 α调整不同输出模
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块在反向传播过程中的梯度幅值，以此调整各个模块

的损失函数对模型更新的贡献，平衡不同模块之间的

训练，缓解冲突问题，表达式为

∇L=∑
i= 1

N

αi∇Li。 （18）

2）知 识 蒸 馏 。 根 据 网 络 过 参 数 化 的 相 关 研

究［69-70］，过参数化（比如深度）会对网络的学习过程起

到隐式正则化的效果，使得模型的 Loss Landscape更
加平坦，即深层网络拥有更好的学习能力和泛化能力。

因此以知识蒸馏为代表的小模型训练方法［28-29］用大网

络的预测结果（soft-target）训练小网络，提升小网络的

泛化能力。这个过程可以看作是知识从大网络传递到

小网络的过程，这种思路被用到了深度自适应网络的

训练过程中。文献［49-51］使用深层网络的输出来训

练网络浅层的输出，保证其在拟合目标上的一致性：

Ld=KL [ fN ( x )，fd ( x ) |d< N ]， （19）
式中：fN ( x )表示网络最后一层的预测结果。对于回归

问题，可以使用Hint-Loss［29］替代 KL散度，实现知识传

递。Meta-Distiller［51］中的工作则进一步对知识蒸馏过

程进行研究，专门设计了一个对蒸馏出来的知识进行

调整的网络，使之能够更好地引导浅层网络的训练。

表 3对比了不同知识蒸馏方法 DBT［50］和 H-DBT［49］的

效果，相比于未使用知识蒸馏的方法 MSDNet［34］和
IMPR［38］，知识蒸馏有效地提升了网络的训练效果。

3）梯度调整。另外一类缓解“cross-talk”的方法是

对各层的梯度进行调整，文献［38］中提出了 Gradient
Equilibrium（GE）的解决方案，针对某个共享参数 θ，假
设其被 k个输出分支共享，则 GE方案对所有关于 θ的

梯度 { ∇ θLd |d∈[ 1，k ]，k≤ N }进行平均，以控制参数

θ更新量的散布方差，最终 θ的更新梯度为

gθ=
1
k∑d= 1

k

∇ θLd。 （20）

式（20）对深层传递到浅层的原始梯度进行了拉

伸。这种简单的梯度拉伸思路对某个节点上接收到的

所有任务梯度进行平均，取得了比原始梯度更好的性

能。与加权梯度下降方法不同的是，这种调节过程更

精细地考虑到了参数被共享的次数。

除了平衡梯度的幅值以外，梯度之间的方向冲突

也影响了多退出网络的训练效果。为了平衡各个任务

间的冲突问题，文献［52］中使用梯度正交投影的方式

（PCgrad）来消除梯度之间的冲突成分。类似的梯度

调整工作在多任务学习领域也有体现，文献［68，71-

72］中的工作从正交投影和 Pareto优化的角度对共享

参数上的梯度进行调整，尽可能减少不同输出间的相

互干扰。表 4为使用梯度调整策略后模型性能的变化

对比，可以明显看到无论是 GE还是 PCgrad都能有效

地提升模型的综合性能。

值得一提的是，加权梯度下降、知识蒸馏和梯度调

整是从不同的角度来解决多退出神经网络的训练问题

的，相互之间可以互补，通过综合使用可以进一步提升

网络的性能［52］。

4. 2 跳层自适应网络的Gate单元训练

跳层自适应网络通过 Gate单元来选择执行的深

度，为了让 Gate单元能根据样本的难易程度自适应

地调整输出，现有训练方法都将计算量作为损失函数

的一部分对 Gate单元进行监督。由于 Gate单元要做

出离散决策，即 skip or not，所以要解决稀疏训练的问

题 。 目 前 有 两 类 方 法 来 确 保 Gate 单 元 输 出 的 稀

疏性。

1）基于Gumble-Softmax的训练策略［56］。Gumble-
Softmax训练策略对数据添加 Gumble噪声后然后使

用 Softmax得到概率分布，Gumble噪声的添加促进了

概率分布的二值化。Gumble分布的概率密度函数为

σ∼-log [ - log ( u )]， u∼U ( 0，1 )， （21）
式中：U ( 0，1 )为标准正态分布。定义 Gate单元的输

出为 { π1，π2 }，1和 2分布对应执行恒等映射和非线性

映射的未归一化概率值，则加入Gumble噪声之后的归

一化预测概率值 { p1，p2 }的计算方式为

pi=
e
πi+ σi
τ

e
π1 + σ1
τ + e

π2 + σ2
τ

，i= 1，2。 （22）

类 似 的 稀 疏 化 训 练 函 数 还 有 Improved semi-
hash［73］。

2）基于强化学习的训练。文献［45-47，53］中单

独设计了一个独立于任务网络的策略网络 Q，并采用

强 化 学 习 的 方 法 ，如 Q-learning［45-47］ 、curriculum
learning［53］训练策略网络。通过合理地设置 Reward函
数，强化学习策略能够启发式地引导网络在数据集中

表 3 基于知识蒸馏训练的多退出网络性能对比

Table 3 Performance comparison of multi-exit networks trained
by knowledge distillation

Method
MSDNet［34］

IMPR［38］

DBT［50］

H-DBT［49］

Exit-1
79. 25
80. 15
80. 80
83. 06

Exit-2
86. 46
87. 89
86. 92
87. 12

Exit-3
89. 15
90. 52
88. 82
90. 85

Exit-4
89. 83
91. 33
89. 15
91. 9

Exit-5
90. 75
91. 74
89. 73
92. 04

表 4 使用不同梯度调整方法后多退出网络在 ImageNet数据

集上的效果对比

Table 4 Performance comparison of multi-exit networks after
using different gradient adjustment approaches on

ImageNet dataset

Method
MSDNet［34］

IMPR-GE［38］

PCgrad+GE［52］

Exit-1
58. 48
57. 75
57. 62

Exit-2
65. 96
65. 54
64. 87

Exit-3
68. 66
69. 24
68. 93

Exit-4
69. 48
70. 27
71. 05

Exit-5
71. 03
71. 89
72. 45

进行策略探索，使得模型获得判别样本复杂度的能力。

5 未来的研究课题

深度自适应神经网络的研究虽然取得了一定的发

展，但是其在网络结构、训练方法以及自适应策略上仍

旧面临挑战：当前的自适应网络结构面向的任务单一，

主要以分类任务为主，需要进一步探索在其他任务上

的自适应网络结构；自适应网络的训练理论需要进一

步的优化，尤其要解决多退出网络面临的梯度冲突问

题和跳层连接网络中 Gate单元稀疏化训练问题；网络

推理深度的自适应调整策略与输入复杂度的估计算法

紧密相关，而此过程是一个无监督学习的过程，需要探

索更加高效且扩展性强的样本复杂度估计算法。

将未来值得研究的课题详细阐述如下。

1）探索更加通用的深度自适应网络结构。当前

的深度自适应网络结构主要是为分类任务设计的，需

要探索能同时适用于目标检测任务、语义分割等其他

任务的自适应结构。此外，不同图片的不同位置的复

杂度是不一样的，而目前的深度自适应是以整张图为

单位进行自适应推理的。因此，未来需要同时结合深

度自适应与空间自适应机制，即网络应该有能力针对

图 像 的 不 同 区 域 使 用 不 同 深 度 的 网 络 。 基 于

Transformer的研究近年来在视觉领域发展迅速，如何

设计更有效的基于 Transformer的深度自适应网络也

是一个值得研究的课题，因为Transformer在数据处理

上比 CNN 更加灵活（例如 Token 的数目是可以变

化的）。

2）探索有效的自适应网络训练方法。在训练多

输出自适应神经网络时，为了解决不同输出之间的冲

突，现有解决方案是基于梯度调整。但单纯基于梯度

调整的方法忽略了共享参数之间的差异性，有的共享

参数可能有明显的偏好性，即该参数相比于输出 n，可
能对于另外一个输出m更为重要。如何在梯度调整的

时候考虑到这种差异性是一个值得研究的课题。此

外，如何在训练的过程中就引入样本复杂度估计，也是

需要研究的问题，一方面如果让过浅的子网络接触过

于复杂的训练数据，其学习过程势必受到负面影响。

另外一方面如果能让复杂度判断网络和主干任务网络

实现有效地协同训练，会极大地提升训练效率（相当于

在训练阶段就引入了自适应深度推理）。

3）探索更加有效的、通用的复杂度估计方法。基

于置信度的样本复杂度评价方法不仅会面临 over-
confidence的问题，而且这种评价机制使用范围受限，

仅能够用于分类任务。用基于策略网络的数据驱动方

式替代人工设计规则是一个更好的选择，不过样本复

杂度估计本身是一个无监督问题，当前基于强化学习

的训练策略虽然有效，但是其训练结果对于 reward的
设计、采样过程的设计等因素比较敏感，训练周期较

长。利用样本的预测损失和样本复杂度之间的互信

息，进行策略网络的训练是一条较好的思路，不过需要

注意的是训练集上的预测损失可能会因为过拟合而变

得很小，从而无法客观反映样本的复杂度。
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进行策略探索，使得模型获得判别样本复杂度的能力。

5 未来的研究课题

深度自适应神经网络的研究虽然取得了一定的发

展，但是其在网络结构、训练方法以及自适应策略上仍

旧面临挑战：当前的自适应网络结构面向的任务单一，

主要以分类任务为主，需要进一步探索在其他任务上

的自适应网络结构；自适应网络的训练理论需要进一

步的优化，尤其要解决多退出网络面临的梯度冲突问

题和跳层连接网络中 Gate单元稀疏化训练问题；网络

推理深度的自适应调整策略与输入复杂度的估计算法

紧密相关，而此过程是一个无监督学习的过程，需要探

索更加高效且扩展性强的样本复杂度估计算法。

将未来值得研究的课题详细阐述如下。

1）探索更加通用的深度自适应网络结构。当前

的深度自适应网络结构主要是为分类任务设计的，需

要探索能同时适用于目标检测任务、语义分割等其他

任务的自适应结构。此外，不同图片的不同位置的复

杂度是不一样的，而目前的深度自适应是以整张图为

单位进行自适应推理的。因此，未来需要同时结合深

度自适应与空间自适应机制，即网络应该有能力针对

图 像 的 不 同 区 域 使 用 不 同 深 度 的 网 络 。 基 于

Transformer的研究近年来在视觉领域发展迅速，如何

设计更有效的基于 Transformer的深度自适应网络也

是一个值得研究的课题，因为Transformer在数据处理

上比 CNN 更加灵活（例如 Token 的数目是可以变

化的）。

2）探索有效的自适应网络训练方法。在训练多

输出自适应神经网络时，为了解决不同输出之间的冲

突，现有解决方案是基于梯度调整。但单纯基于梯度

调整的方法忽略了共享参数之间的差异性，有的共享

参数可能有明显的偏好性，即该参数相比于输出 n，可
能对于另外一个输出m更为重要。如何在梯度调整的

时候考虑到这种差异性是一个值得研究的课题。此

外，如何在训练的过程中就引入样本复杂度估计，也是

需要研究的问题，一方面如果让过浅的子网络接触过

于复杂的训练数据，其学习过程势必受到负面影响。

另外一方面如果能让复杂度判断网络和主干任务网络

实现有效地协同训练，会极大地提升训练效率（相当于

在训练阶段就引入了自适应深度推理）。

3）探索更加有效的、通用的复杂度估计方法。基

于置信度的样本复杂度评价方法不仅会面临 over-
confidence的问题，而且这种评价机制使用范围受限，

仅能够用于分类任务。用基于策略网络的数据驱动方

式替代人工设计规则是一个更好的选择，不过样本复

杂度估计本身是一个无监督问题，当前基于强化学习

的训练策略虽然有效，但是其训练结果对于 reward的
设计、采样过程的设计等因素比较敏感，训练周期较

长。利用样本的预测损失和样本复杂度之间的互信

息，进行策略网络的训练是一条较好的思路，不过需要

注意的是训练集上的预测损失可能会因为过拟合而变

得很小，从而无法客观反映样本的复杂度。
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