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摘 要： 复杂环境下，往往困难样本和简单样本并存，现有分类方法主要针对困难样本进行设计，所构

建网络用于分类简单样本时会造成计算资源的浪费；而网络修剪和权重量化等方法则不能同时兼顾模

型的准确度和存储开销。为提升计算资源的使用效率并有更好的准确率，本文着眼于输入样本的空间

冗余，提出了复杂环境下图像自适应分类网络 MAFDNet，并引入置信度作为分类准确性的判断，同时

提出了由内容损失、融合损失和分类损失组成的自适应损失函数。MAFDNet 由 3 个子网组成，输入图

像首先被送入到低分辨率子网中，该子网有效提取了低分辨率的特征，具有高置信度的样本先被识别

并从网络中提前退出，低置信度的样本则需要依次进入更高分辨率的子网中，而网络中的高分辨率子

网具有识别困难样本的能力。MAFDNet 将分辨率自适应和深度自适应结合在一起，通过实验表明，在

相同计算资源条件下，MAFDNet 在 CIFAR‑10、CIFAR‑100 和 ImageNet 这 3 个复杂环境数据集上的

top‑1 准确率均得到提升。
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Abstract： In complex environments， difficult samples and simple ones often coexist. The existing 
classification methods are mainly designed for difficult samples， and the constructed network causes a 
waste of computing resources when it is used to classify simple ones. However， network pruning and weight 
quantization couldn’t take into account both accuracy and storage cost. To promote the efficiency of 
computing resources with better accuracy， focusing on the spatial redundancy of input samples， this paper 
proposes an adaptive image classification network MAFDNet in complex environment， introduces the 
confidence as the classification accuracy of judgment， and puts forward the adaptive loss function composed 
of the content loss， fusion loss and classification loss at the same time. MAFDNet consists of three subnets. 
The input images are first sent to the low-resolution subnet， which effectively extracts low-resolution 
features. Samples with high confidence are first identified and removed from the network in advance， while 
samples with low confidence need to enter the subnet with higher resolution in turn. The high resolution 
subnet in the network has the ability to identify difficult samples. MAFDNet combines resolution adaptive 
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and depth adaptive. Through experiments， the top-1 accuracy of MAFDNet is improved in CIFAR-10， 
CIFAR-100 and ImageNet data sets under the same computing resource conditions.
Key words: MAFDNet; complex environment; adaptive classification; adaptive loss; confidence

引   言

在实际场景中，因光照不足、物体遮挡和雨雾模糊等恶劣环境导致获取的图像模糊不清晰、严重退

化，难以被正确分类，此类图像被称为困难样本；简单样本则为较容易正确分类的图像。针对简单和困

难样本同时存在的情况，即复杂环境下，简单的网络只可正确分类简单样本，很难正确分类困难样本，

复杂的网络虽然可以正确分类困难样本，但是对于简单样本来说无疑存在较大的计算资源的浪费。尽

管计算机硬件的进步使人们能够训练非常深的卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN），例

如 ResNet［1］和 DenseNet［2］，但深层 CNN 带来的大量计算消耗在许多应用中仍然无法承受。为了既可

以正确分类困难样本，又可以较少的资源正确分类简单样本，国内外许多学者已做了很多研究，例如，

网络修剪［3］、权重量化［4］和自适应网络［5‑7］等。其中，网络修剪首先将低于某个阈值的权重连接全部剪

除，之后对剪枝后的网络进行微调以完成参数更新。这种方法的不足之处在于，剪枝后的网络是非结

构化的，即被剪除的网络连接在分布上没有任何连续性，这种稀疏的结构导致 CPU 高速缓冲与内存频

繁切换，从而限制了实际的加速效果，同时稀疏数据结构将会需要额外存储开销，而且目前对稀疏操作

加速支持的库非常有限；权重量化则通过将 float32 格式的数据转变为 int8 格式，虽然可以降低内存和存

储的开销，但在一定程度上降低了模型的精度；自适应网络旨在通过动态调整网络结构来减少简单样

本上的计算冗余，已显示出很好的性能，但是仍存在模型准确率和计算消耗不能同时兼顾的问题，本文

基于已有的自适应网络模型，利用数据样本中的信息冗余，克服了之前自适应网络的不足。

现有的大多数关于自适应的工作都集中在通过容易识别的特征来减少网络的深度或宽度。  研究

表明，不同样本的分类难度大不相同：简单样本可以通过较少层数或通道较小的网络进行正确分类，而

另一些样本可能需要较复杂的网络。例如多尺度密集网络（Multi‑scale dense network， MSDNet）［6］允

许一些样本在达到其预测置信度时从辅助分类器中退出，没有考虑通过利用图像中的空间冗余来设计

自适应模型。本文与现有工作侧重于网络结构中的计算冗余相反，目的是利用数据样本中的信息冗

余。  由于低分辨率特征图足以对简单样本进行分类，而使用高分辨率特征图来探测细节对于准确识别

某些困难样本是必要的。从信号频率的观点［8］，可以使用包含在低分辨率特征中的低频信息正确地对

简单样本进行分类，当无法精确预测具有低分辨率特征的样本时，高频信息仅用作识别困难样本的

补充。

为加快网络速度，目前主要通过修改网络模型来实现。如设计轻量级模型 MobileNet［9］和 Shuf‑
fleNet［10］、修剪冗余网络连接［3］或量化网络权重［4］、知识蒸馏［11］等方法，这些方法可以看作是静态模型

加速技术，通过整个网络推断所有输入样本。相反，动态自适应网络可以根据输入复杂度策略性地分

配适当的计算资源，以对输入图像进行分类，该研究方向近年来受到越来越多的关注。最直观的是集

合多个模型，并以级联或混合方式有选择地执行模型的子集。最近的工作还提出自适应地跳过层或

块［12］，或动态选择通道［13］，分类器也可以附加在深度网络的不同位置，以允许尽早分类成功简单样本。

然而，这些现有技术中的大多数集中于利用网络的架构冗余来设计自适应网络。  由于输入图像的空间

冗余已在最近的工作中得到证明［8］，因此本文提出了一种新颖的自适应学习模型，该模型同时利用了神

经网络的结构冗余和输入样本的空间冗余。

由于单尺度网络中的下采样操作可能会限制网络识别物体的能力，因此最近的研究提出在网络中
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采用多尺度特征图以同时利用粗略和精细特征，可显著改善许多视觉任务的网络性能，包括图像分

类［14］、目标检测［15］、语义分割［16］和姿态估计［17］， 并且多尺度结构在自适应网络［6］和高效存储网络［18］中

体现了显著的效果。虽然通过深层神经网络保持高分辨率特征图对于识别某些非典型困难样本或某

些特定任务（例如姿态估计）［17］是必要的，但对高分辨率特征的频繁卷积操作通常会导致模型的资源匮

乏。可以观察到，对于所有具有低分辨率输入的样本，轻量级网络可以产生较低的错误率。ADAS‑
CALE［19］还自适应地选择了输入图像的比例，该比例提高了视频对象检测的准确性和速度。

基于上述分析，本文提出了基于 DenseNet 融合的自适应分类网络 MAFDNet（Multi‑resolution im ‑
age adaption classification network based on dense network fusion），该网络实现了在深度 CNN 中分辨率

自适应的思想。MAFDNet 由具有不同输入分辨率的子网组成，简单样本通过最低分辨率的子网进行

分类，当先前的子网无法达到给定阈值时，将使用分辨率更高的子网，同时，来自先前子网的粗略特征

将被重用并融合到当前子网中。当使用低分辨率子网可以准确预测样本时，则避免对高分辨率特征执

行不必要的卷积操作，MAFDNet的自适应机制减少了冗余的计算，从而提高了网络的计算效率。

本文参考文献［6］中单张图像预测和多张图像预测的设置，在 3 个图像分类数据集（CIFAR‑10，CI‑
FAR‑100 和 ImageNet）上评估 MAFDNet性能。

1 MAFDNet网络  

1. 1　分辨率自适应设置　

将 MAFDNet 设置为具有 K 个分类器的网络，分类器连接在模型的不同深度上。  给定一个输入图

像 x，第 k个分类器（k = 1， 2， …，K）的输出可以表示为

pk = fk ( x，θk ) = [ pk
1，pk

2，…，pk
C ]T ∈ RC （1）

式中：θk 表示与第 k 个分类器相对应的子网的参数，每个元素 pk
C ∈ [ 0，1 ]为第 C 个分类器的预测置信度，

θk 在此处具有共享参数。

自适应模型通过样本的复杂度动态分配适当的计算资源，样本将在其输出满足输出条件的第一个

分类器处退出网络。由于 softmax 作为输出层，结果可以直接反映概率值，并且避免了负数和分母为 0
的情况，因此在本文中，将 softmax 输出的概率最大值作为分类正确的置信度，这意味着最终输出将是

第一个分类器的最大输出大于给定阈值 ε的值。这可以表示为

k* = min { k| max
C

pk
C ≥ ε }

ŷ ∈ arg max
C

pk*

C （2）

式中阈值 ε控制了测试时分类精度和计算成本之间的平衡。

1. 2　总体框架　

图 1 为 MAFDNet的总体架构。它包含一个初始层和对应于不同分辨率的 H 个子网。每个子网在

最后几个块中都有多个分类器。与 MSDNet 相似，本文采用多尺度体系结构和密集连接。尽管

MAFDNet 和 MSDNet 具有类似的多尺度结构，但是它们的详细体系结构设计和计算却有很大差异。

最突出的区别是 MAFDNet 需要首先提取低分辨率特征，而这不遵循经典的深层 CNN（包括 MSDNet、
ResNet和 DenseNet等）中首先提取高分辨率特征的传统设计。MSDNet和 MAFDNet之间差异的更多

详细信息将在 1.4 节中讨论。

MAFDNet的基本思想是，网络首先使用最低空间分辨率的特征图即第一个子网预测样本，以避免

因对大型特征进行卷积而导致较高的计算成本。如果第一个子网对样本的预测不可靠，则第一个子网

的中间特征将以更高的分辨率融合到下一个子网中。然后，由具有较大特征的下一个子网执行分类任
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务。重复此过程，直到一个子网产生可靠的预测，或者进入最后一个子网。在每一个子网中添加了密

集跳跃连接，就是把密集块看成一个整体，第一个卷积层的输出以及每个密集块的输出，都输入给之后

的所有密集块。由于这样做，所有的特征都串联起来，这样直接输入全连接层会产生巨大的计算开销，

因此添加了一个核大小为 1×1 的卷积层来减小特征数量，这个卷积层称为瓶颈层。

算法 1 进一步说明了 MAFDNet的分辨率自适应过程。

算法 1 MAFDNet的分辨率自适应过程

输入：待分类图像 x

（1）初始化层生成 S 个大小的 H 个基本特征图（例如，图 1 中 3 个标度，s = 1 代表最低分辨率），对应

于子网 h 中尺度 s的基本特征可以表示为 xs，h
0 ；

（2）子网 i（i初始值为 1）使用低层次的特征 xi，i
0 进行分类；

（3）如果子网 i中的分类器预测置信度（使用 softmax 概率的最大值作为置信度度量）超过预先确定

的阈值 ε，则退出网络；

（4）如果子网 i无法以高置信度获得分类结果，子网 i中的中间特征被依次融合到子网 i+1 中；

（5）使用较大特征（xi + 1，i + 1
0 ）的子网 i+1 进一步对样本 x进行分类；

（6）如果中间子网的分类器预测置信度无法达到阈值 ε，则返回步骤（3）直到分类器的预测置信度

达到预先确定的阈值 ε或者达到整个网络的最后一个分类器。

输出：步骤（3）中的分类器预测结果。

值得注意的是，即使是 MAFDNet 通常也会由粗到细的处理输入图像，MAFDNet 中的每个子网在

正向传播期间仍会对特征进行下采样，直到达到最低分辨率（s = 1），并且所有分类器仅在每个子网的

最后几个卷积块之后添加。

上述分辨率自适应过程符合图像识别的常规认知。即使仅提供低分辨率输入，也能以高置信度对

具有代表性特征的简单样本进行正确分类。具有非典型特征的困难样本只能从基于高分辨率特征图

中提取带有精细细节的信息来正确分类。

1. 3　网络细节　

1. 3. 1　初始化层　

初始化层用于生成包含 S 个尺度的 H 个基本特征，在图 1 中其仅包含垂直连接，可以将其垂直布局

视为一个微型 H 层卷积网络（H 为网络中基本特征的数量）。图 1 显示了具有 3 个尺度的 3 个基本特征

的 MAFDNet。  具有最大比例的第一个基本特征是从常规卷积（此处的常规卷积层由一个瓶颈层和一

图 1　本文提出的 MAFDNet整体框架

Fig.1　Overall framework of the proposed MAFDNet
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个规则的卷积层组成。每一层由 BN 层、ReLU 层和 1 个卷积层组成。）产生的，而粗略特征是从以前的

高分辨率特征中通过步长卷积（即步长为 2 的卷积）得到的。值得注意的是，这些基本特征的比例可

以相同。例如，一个 MAFDNet 可以具有 3 个比例的 4 个基本特征，其中最后两个基本特征具有相同

的分辨率。

1. 3. 2　不同尺度的子网

因为初始化层生成 H 个基本特征，可将 MAFDNet 分为 H 个子网络，这些子网络由不同的卷积块

组成。除第一个子网外，每个子网都由其对应的基本特征图和上一层子网的中间特征图组成。

子网 1 处理最低分辨率的图像，输入为输入 x1，1
0 。子网 1 中的密集块有 t层，如图 2（a）所示。每个密

集块中第 i 层的输出 x1，1
i （i = 1，2，…， t）也将传播到子网 2，以重用子网 1 的特征。  通常，可以将子网 1

视为具有多个分类器的 DenseNet，从而处理分辨率最低的特征图。

尺度为 s 的子网 h（h> 1）处理基本特征 xs，h，并从子网（h-1）融合特征。同时在参考文献［20］在子

网中添加了密集跳跃连接，就是把密集块看成一个整体，第一个卷积层的输出以及每个密集块的输出，

都输入给之后的所有密集块。由于这样做，所有的特征都串联起来，这样直接输入全连接层会产生巨

大的计算开销，因此添加了一个核大小为 1×1 的卷积层来减小特征数量。将具有特征融合功能的密集

块称为融合块，如图 2（b，c）所示，假设子网（h-1）具有 b h - 1 个块，则子网 h 中的前 b h - 1 个块都将是融

合块。

图 2　MAFDNet的卷积块：密集块和融合块

Fig.2　MAFDNet’s convolution blocks: Dense block and fused blocks
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本文设计了两种不同的特征融合方法。  一种保持输入图像的分辨率不变，如图 2（b）所示，而另一

种则通过步长卷积减小特征图的大小，如图 2（c）所示。为了生成分辨率更高的新特征图作为输入，图 2
（b）中的融合块首先生成带有常规卷积层的 xs，h

in 。上一个子网的特征尺度（s-1）由 Up‑Conv 层处理，该

层由常规卷积层和上采样双线性插值组成，这样可以确保产生的特征具有相同的空间分辨率。然后，

通过密集连接将所生成的特征融合在一起。

如图 2（c）所示，具有下采样功能的融合块使用步长卷积层来降低该块末尾的空间分辨率。  如蓝色

虚线箭头所示，在合并操作之后，还会进行密集连接的连接。由于当前子网中的特征尺度减小了，因此

前一个子网的特征将由常规卷积层进行处理以保持较低的分辨率，然后在图 2（c）的方框末尾通过拼接

进行融合。

尺度为 s 的子网 h：对于具有 b h 块的子网，块 1 到块 bh-1（bh-1<b h）都是融合块，而其余的都是常规

密集块。在正向传播过程中对特征图进行了 s 次下采样，依次在 bh-s，bh-s+1，…，b h - 1 上进行。  这样可

以确保连接分类器每个子网的末尾特征具有最低的分辨率。

与文献［1，6］中的架构设计相似，本文加入过渡层以进一步压缩每个子网中的特征图。过渡层的

设计与文献［1，6］中的过渡层完全相同，由 1×1 卷积操作以及 BN 层和 ReLU 层组成。过渡层进一步保

证了 MAFDNet的计算效率。为简单起见，在图 1 中省略了这些过渡层。

每个分类器由两个卷积层、1 个平均池化层和 1 个线性层组成。分类器在不同子网的最后几个密集

块中实现，fk (⋅)表示第 k 个分类器。在单张图像的测试过程中，该图像依次通过每个子网络，直到耗尽预

算并输出最新的预测。在多张图像的测试过程中，如果一个分类器的预测置信度（本文使用 softmax 概

率的最大值作为置信度度量）超过预先确定的阈值 ε，则退出网络。在训练前，先计算网络进入到第 k 个

分类器所需要的资源消耗 Ck，本文用 0 < q ≤ 1 表示一个图像达到退出网络的概率。假设在所有层中

都有概率 p 的可能退出网络，则图像在第 k个分类器处退出的概率为

qk = z ( 1 - q )k - 1 q （3）

因为要保证所有层的退出概率之和为 1，故此处 z 是一个归一化常数，满足∑
k

p ( qk )= 1。在测试

时，需要确保 D test 中所有样本的总消耗不超过预算 B，由此产生约束条件 |D test |∑
k

qk Ck ≤ B，在验证集

上，由约束中的 q 来确定阈值 ε，以使大约 |D test |qk 数量的验证样本在第 k个分类器处退出。

1. 4　损失函数　

本文的自适应损失函数 Loss 由交叉熵损失 LossCE、融合损失 Lossfu 和内容损失 Losscontent 组成。交

叉熵损失 LossCE 用来训练分类器，融合损失 Lossfu 用来削弱不同子网融合带来的损失，使得不同子网的

图像融合具有更完整的信息，内容损失 Losscontent 确保处理后的图像内容保持不变。

1. 4. 1　交叉熵损失　

在训练过程中，所有的分类器使用交叉熵损失函数 L ( fk )，并且最小化权重累加损失，即

LossCE = 1
|D | ∑

( x，y )∈ D
∑

k

w k L ( fk ) （4）

式中：D 代表训练集，w k ≥ 0 表示第 k个分类器的权重。

经验发现，对所有损失函数使用相同的权重（即满足 ∀k：w k = 1）效果更好。

1. 4. 2　融合损失

值得注意的是， 对图像进行不同层级之间的融合会造成原图像信息的部分损失。针对此问题， 定
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义了图像融合损失 Lossfu。令 fh 为图像原始向量表示，f 'h 为融合后的向量表示， 则图像融合损失函数

Lossfu 可定义为

Lossfu = 

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

0 || fh - f 'h ≤ ϕ1

1
2 ( fh - f 'h )2 ϕ1 < || fh - f 'h < ϕ2

ϕ2 || fh - f 'h - 12 ϕ2
2 || fh - f 'h ≥ ϕ2

（5）

式中 ϕ1、ϕ2 为超参数。图像融合损失的原则为计算融合后的图像向量与融合前图像向量间的信息损

失， 目的在于降低一部分融合损失的同时， 保证融合图像在模型中的重要意义。所以， 图像融合损失

定义为当融合图像向量与融合前图像向量差异小于某一超参数时， 损失为 0， 当二者差异在两个超参

数之间时， 通过二次函数的形式缓慢降低误差， 而对于二者差异过大， 超过了 ϕ2 的情况， 则采用线性

的方式快速降低误差。通过图像融合损失， 可以得到图像表示向量 f 'h， 有效地削弱了图像信息融合过

程中损失带来的影响，模型可以更有效地对数据进行训练。

1. 4. 3　内容损失　

为了初始化层可以生成效果较好的不同分辨率的图像，加入内容损失函数 Losscontent。V j (Ŷ )表示

第 j 层网络在处理图像 Y时的激活情况，其形状为 ( Cj，H j，W j )。使用 L2 损失的平方，根据图像的形状

归一化，比较 ground truth 图像Y和预测图像 Ŷ的激活情况，即

Lj =
||V j (Ŷ )- V j (Y ) ||22

Cj ⋅ H j ⋅ W j
（6）

n 表示输入图像的数量，m 表示初始化层网络的层数，内容损失 Losscontent 为

Losscontent = 1
n ∑

j = 1

mn

Lj （7）

将式（6）代入式（7）可得

Losscontent = 1
n ∑

j = 1

mn ||V j (Ŷ )- V j (Y ) ||22
Cj ⋅ H j ⋅ W j

（8）

综上，本文的自适应损失函数可表示为

Loss = LossCE + Lossfu + Losscontent （9）

1. 5　分辨率和深度自适应

本文提出的 MAFDNet可以同时实现 MSDNet 中采用的深

度自适应和分辨率自适应的思想。图 3 说明了 MSDNet 和
MAFDNet 的主要区别。在 MSDNet 中，分类器位于最低分辨

率子网中，如果中间的预测置信度无法达到阈值，则将执行所有

尺度的所有层。但是，在 MAFDNet 中，具有最小尺度的密集块

首先被激活，并且深度适应在单个尺度内进行。如果先前的子

网无法做出可靠的预测，则输入样本将传播到下一个子网，并重

复深度适应过程，直到预测的可信度大于阈值，或者达到整个网

络的最后一个分类器。这样的自适应方案将分辨率和深度适应

结合在一起，与 MSDNet相比有了显著改进。

图 3　MSDNet和 MAFDNet
Fig.3　MSDNet and MAFDNet
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2 实验和分析

由于 CIFAR 和 ImageNet数据集中的图像均包含简单样本和困难样本，本文在 CIFAR 和 ImageNet
数据集上进行了实验。CIFAR‑10 和 CIFAR‑100 这两个数据集都包含 50 000 张训练图像和 10 000 张测

试图像，本文在训练集中拿出 5 000 张图像作为寻找最佳置信度阈值的验证集；ImageNet 数据集包含

120 万张 1 000 个类别的图像和 50 000 张验证图像，本文使用数据集的原始验证集作为测试集，从训练

集中选择 50 000 张图像作为验证集。

使用随机梯度下降训练网络，动量梯度下降法是计算梯度的指数加权平均数，并利用该数值来更

新参数值，与原始的梯度下降相比，不但能使用较大的学习率，其迭代次数也减少，神经网络模型中常

用的动量值为 0.9，因此本文设置动量为 0.9。由于权重衰减率的大小直接影响了复杂模型损失函数的

值，为防止过拟合，调节模型复杂度对损失函数的影响，设置权重衰减率为 1×10-4。

对于 CIFAR 数据集，考虑到数据集的大小和图片的尺寸，设置批训练数量为 64，模型的初始学习

率大小设定为 0.1，最大迭代次数为 300，在 150 到 225 次迭代时，学习率除以 10，参照 MSDNet的参数设

置，设置网络的子网个数为 3，从低层次子网到高层次子网的卷积块个数分别为 2、4 和 6，特征图的尺度

分别为 8×8、16×16 和 32×32，通道个数分别为 64、32 和 16，对于每个融合块，压缩系数为 0.25，这意味

着新增通道中的 75% 由当前的子网络产生，其余 25% 由之前特征分辨率较低的子网络和当前子网络

前面卷积层计算得到。通过以下两步来控制每个卷积块的层数：（1） 每个卷积块的层数设置为 4；（2） 
每个卷积块的层数在之前卷积块层数的基础上加 2。

ImageNet 数据集也用相同的训练策略，批训练数量为 256，最大迭代次数为 90，在 30 到 60 次迭代

时，学习率除以 10。参照 MSDNet 的参数设置，设置网络的子网个数设置为 4，从低层次子网到高层次

子网的卷积块个数分别为 2、4、6 和 8，每个卷积块的层数为 8，特征图的尺度分别为 56×56、112×112、
168×168 和 224×224，通道个数分别为 128、64、64 和 32， 对于每个融合块，压缩系数为 0.25。

本文参考文献［6］，在 CIFAR 和 ImageNet 数据集上使用标准数据增强方法。在 CIFAR‑10 和 CI‑
FAR‑100 两个数据集上，先对图像每个边界进行 4 个像素的零填充，然后把图像随机裁剪为 32×32 像

素的大小。图像以 0.5 的概率水平翻转，RGB 通道归一化通过减去相关的通道平均值然后除以其标准

偏差的方式实现。在 ImageNet数据集上，训练时本文参考文献［6］中训练的数据增强方案，测试时图像

采取中心裁剪的方式裁剪为 224×224 像素的大小。

2. 1　任意时间分类

在任意时间分类中，存在一个可用于每个测试样本的计算资源 B，输入样本依次通过网络直到 B 全

部用完并且输出最接近的预测值。本文用浮点运算数（Floating point operations， FLOPs）衡量网络的

计算资源。  按照参考文献［6］中的设置，除了 MSDNet，还选取了几个效果不错的模型作为 Baseline，包
括 ResNet和 DenseNet。

表 1 显示了本文模型和其他 Baseline 的分类准确率。总体而言，MSDNet 的效果明显优于 ResNet
和 DenseNet，而本文模型 MAFDNet更优于 MSDNet，特别在总体计算资源很低的时候。

在 CIFAR‑10（CIFAR‑100）上 ，当 计 算 资 源 为 0.2×108 至 0.8×108 FLOPs 时 ，MAFDNet 比

DenseNet、ResNet 和 MSDNet 的准确率分别高 5%（9%~10%）、3.6%~6%（10%~21%）和 1%（2%~
5%）左右。与 MSDNet 相比，MAFDNet 以较少的计算资源（0.2×108FLOPs 左右）实现了更高的分类

准确率。在 ImageNet 上，当计算资源为 0 至 2×109 FLOPs 时， MAFDNet 准确率比 MSDNet 高 1%~
5%。虽然最终的分类器准确率 MSDNet 和 MAFDNet 相差不多（75% 左右），但是 MAFDNet 比 MSD‑
Net少了约 25% 的计算资源。
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可以观察到，在较少的计算资源下，MAFDNet 达到了比 MSDNet、ResNet 和 DenseNet 更好的实验

效果。这是因为模型的预测性能首先取决于第一层轻量级的网络，它可以很好地降低网络的计算资

源。在所有数据集上，MAFDNet分类性能始终优于 ResNet，这符合子网 1 专门用来识别简单样本的期

望。因为子网 1 直接在低分辨率的特征图上进行操作，避免了对高分辨率特征图进行卷积，第一个分类

器从而获得较高的计算效率。因为子网 1 被视作 MAFDNet 中专门优化计算资源的轻量级模型，所以

MAFDNet中早期的分类器在分类任务中显示了其优势。与重复计算相似低层次特征图的 MSDNet不
同，MAFDNet将之前轻量级网络的特征图融合到大型网络中，从而充分获取之前的特征。当有更多的

计算资源时，这种机制有效地提高了分类的准确率。

2. 2　预算批分类

在预算批分类中，在预先知道有限的计算资源 B 的情况下，模型需要先分类一个样本集 D test =
{ x1，x2，…，xM }，预算批分类可能会花费少于 B/M 的计算资源用于简单样本分类，同时，花费大于 B/M

的计算资源用于困难样本分类，因此，当拥有多个测试样例，预算 B 就被认为是一个软约束。本文根据

不同的计算消耗设置了一系列阈值，对于给定的输入图像，让它依次通过网络中的每个分类器，在分类

器的输出置信度达到阈值时即退出网络，然后将该分类器的输出作为该图像的最终分类结果。

在 CIFAR 和 ImageNet 数据集上，Baseline 采用 ResNet 和 DenseNet。表 2 总结了实验的结果。本

文选择在测试集的每个预算批分类上准确率最高的模型。在两个 CIFAR 数据集上的实验结果表明，

MAFDNet 在所有的计算资源下始终优于 DenseNet、ResNet 和 MSDNet。一般情况下，具有多尺度密

集连接结构的网络在相同计算资源条件下比其他模型的准确率更高。对于少计算资源（0.2×
108FLOPs），在 CIFAR‑100 上，本文模型仅使用 58% 左右的计算资源即可达到 MSDNet 在此计算资源

下的分类准确率。在 CIFAR‑10 和 CIFAR‑100 数据集上，相比于 DenseNet 和 ResNet，特别是在计算资

源较少时，本文模型分类准确率遥遥领先。当计算资源为 0.1×108 至 0.3×108 FLOPs 时，虽然本文模

表 1　不同模型在各数据集上任意时间分类的 top‑1 准确率

Table 1　Top‑1 accuracy for classification of different models at anytime on each dataset %

数据集

CIFAR‑10

CIFAR‑100

ImageNet

计算资源/108

0.2~0.4
0.4~0.6
0.6~0.8
0.8~1.0
1.0~1.2
1.2~1.4
0.2~0.4
0.4~0.6
0.6~0.8
0.8~1.0
1.0~1.2
1.2~1.4

0~10
10~20
20~30
30~40
40~50

DenseNet
84.5
84.5
87.8
87.8
89.9
91.2
57.2
57.2

57.2~61.4
61.4

61.4~67.2
67.2~70.1

54.0
54.0~62.1
62.1~66.5

66.5
66.5~71.4

ResNet
85.3
85.3
89.7
90.1
91.2
91.8

45.0~47.8
47.8~61.4
61.4~63.7

63.7
63.7~67

67.0~69.8
54.0

54.0~62.8
62.8~69.7

69.7

MSDNet
89.5~91.2
91.2~92.8
92.8~93.3
93.3~93.5
93.5~93.8

61.4~67.8
67.8~69.7
69.7~72.0
72~73.8

73.8~74.0

54~62.6
62.6~70.0
70.0~74.3
74.3~74.8

MAFDNet
91.5~92.2
92.2~93.1
93.1~93.3
93.3~93.4
93.4~93.7

66.4~68.7
68.7~72.0
72.0~72.2
72.2~73.8

54.0~67.4
67.4~71.2
71.2~75.1
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型和 MSDNet 在 CIFAR‑10 上达到的性能相近，但是在 CIFAR‑100 数据集上中高计算资源区间（超过

0.2×108 FLOPs）时，MAFDNet 的分类准确率始终高于 MSDNet 1.5% 左右。当计算资源高于 0.5×
108 FLOPs时本文模型的准确率可达 94.5%，高于其他 3 个模型的准确率。

在 ImageNet上，实验结果与在 CIFAR 上类似。可以观察到 MAFDNet的实验效果一直优于 MSD‑
Net，其 top‑1 准确率在计算资源为 1×109 、1.5×109 、2 × 109 FLOPs 时分别高出 1.4%、1.6% 和 1.5%。

实验结果表明，随着计算资源的增加，MAFDNet 比 MSDNet 表现更好。在同样的计算资源下，本文模

型比这些深度神经网络的分类准确率更高。在同样的分类准确率下， ResNet和 DenseNet相比，本文模

型所消耗的的计算资源分别为其计算资源的 56% 和 44% 左右。所有的这些结果都表明本文模型性能

的优越性。

2. 3　消融实验　

不同模型在各数据集上任意时间分类和预算批分类的 top‑1 准确率分别如表 3 和表 4 所示，其中

MAFDNet‑BF 为 MAFDNet 去除不同尺度之间的融合，MAFDNet‑NF 为 MAFDNet 去除相同尺度之

间的融合。从表 3、4 可看出，任意时间分类和预算批分类两种情况下，MAFDNet‑BF 在计算资源较少

（CIFAR‑10、CIFAR‑100和 ImageNet分别不高于 0.4×108、0.4×108 和 1×109 FLOPs）的时候，分类准确

率与 MAFDNet相比并无太大的差异。这是因为较少的计算资源即可成功分类的一般为简单样本，其在

低层次网络被成功分类的概率比较大，而第一层网络并没有融合到其他层的特征，所以 MAFDNet‑BF 在

少量计算资源时与 MAFDNet性能相近；在计算资源较多（CIFAR‑10、CIFAR‑100和 ImageNet分别高于

0.4×108、0.4×108 和 1×109 FLOPs）时，此时分类样本为困难样本的可能性较大，所以其在高层次网络被

成功分类的概率比较大。由于 MAFDNet中来自先前低层次子网的粗略特征将被重用并融合到高层次

表 2　不同模型在各数据集上预算批分类的 top‑1 准确率

Table 2　Top‑1 accuracy of budget batch classification for different models on each dataset %

数据集

CIFAR‑10

CIFAR‑100

ImageNet

计算资源/108

0.1~0.3
0.3~0.5
0.5~0.7
0.7~0.9
0~0.2

0.2~0.4
0.4~0.6
0.6~0.8
0.8~1.0

5~10
10~15
15~20
20~25
25~30
30~35
35~40
40~45

DenseNet
91.0

91.0~91.7
91.7~92.8
92.8~93.3
60.0~61.7
61.7~67.8
67.8~70.5
70.5~72.2
72.2~73.2

68.0~69.0
69.0~71.8
71.8~73.1
73.1~74.6

ResNet
91.0

91.0~92.1
92.1~92.8
92.8~93.3

66.0~67.2
67.2~68.8
68.8~72.2
72.2~73.1

68.0~69.8
69.8~70.7
70.7~72.0
72.0~72.9
72.9~74.7
74.7~75.0

MSDNet
91.0~93.5
93.5~93.7
93.7~93.8

93.8
63.8~68.9
68.9~73.2
73.2~74.6
74.6~74.9

74.9
68.0~71.1
71.1~73.2
73.2~74.1

74.1

MAFDNet
91.0~93.8
93.8~94.2
94.2~94.5

94.5
65.8~71.4
71.4~74.6
74.6~76.0

76.0

68.0~72.5
72.5~74.8
74.8~75.6

75.6
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子网中，所以在相同的计算资源条件下，MAFDNet‑BF识别准确率会低于 MAFDNet。
相较于 MAFDNet‑BF，MAFDNet‑NF 在 3 个数据集上各个计算资源区间的分类准确率均低于

MAFDNet。这是因为 MAFDNet 在每一个子网中添加了密集跳跃连接，即第一个密集块的输出以及

每个密集块的输出都输入给之后的所有密集块。由于 MAFDNet中每一个子网在前向传播的过程中都

会进行下采样，由此造成输入样本的特征丢失，严重影响了输入样本最终的分类正确率，而密集块之间

的跳跃连接则将当前子网每一个密集块下采样的结果均进行融合，由此可解决下采样过程中造成的特

征丢失的问题。此外，由于密集块之间的跳跃连接将所有的特征都串联起来，这样直接输入分类器会

产生巨大的计算开销，因此添加了一个核大小为 1×1 的卷积层来减小特征数量，以降低计算消耗。

表 3　不同模型在 CIFAR‑10、CIFAR‑100、ImageNet 数据集上任意时间分类的 top‑1 准确率

Table 3　Top‑1 accuracy of classification for different models at anytime on CIFAR‑10， CIFAR‑100， and 
ImageNet datasets %

数据集

CIFAR‑10

CIFAR‑100

ImageNet

计算资源/108

0.2~0.4
0.4~0.6
0.6~0.8
0.8~1.0
1.0~1.2
0.2~0.4
0.4~0.6
0.6~0.8
0.8~1.0

0~10
10~20
20~30

MAFDNet‑BF
91.5~92.2
92.2~93.1
93.1~93.2

66.4~68.7
68.7~71.4
71.4~71.8
71.8~72.8
54.0~67.1
67.1~70.1
70.1~73.2

MAFDNet‑NF
91.2~92.0
92.0~92.7
92.7~93.0
93.0~93.3

66.1~68.5
68.5~71.5
71.5~71.9
71.9~73.4
53.6~67.1
67.1~70.8
70.8~74.8

MAFDNet
91.5~92.2
92.2~93.1
93.1~93.3
93.3~93.4
93.4~93.7
66.4~68.7
68.7~72.0
72.0~72.2
72.2~73.8
54.0~67.4
67.4~71.2
71.2~75.1

表 4　不同模型在 CIFAR‑10、CIFAR‑100、ImageNet 数据集上预算批分类的 top‑1 准确率

Table 4　Top‑1 accuracy of budget batch classification for different models on CIFAR‑10， CIFAR‑100， and 
ImageNet datasets %

数据集

CIFAR‑10

CIFAR‑100

ImageNet

计算资源/108

0.1~0.3
0.3~0.5
0.5~0.7
0.7~0.9
0~0.2

0.2~0.4
0.4~0.6
0.6~0.8

5~10
10~15
15~20
20~25

MAFDNet‑BF
91.0~93.8
93.8~94.1

65.8~71.4
71.4~74.0
74.0~75.2

68.0~72.2
72.2~73.9
73.9~74.5

MAFDNet‑NF
91.0~93.6
93.6~94
94~94.2

94.2
65.6~71.2
71.2~74.3
74.3~75.6

67.6~72.2
72.2~74.6
74.6~75.2

MAFDNet
91.0~93.8
93.8~94.2
94.2~94.5

94.5
65.8~71.4
71.4~74.6
74.6~76

76.0
68.0~72.5
72.5~74.8
74.8~75.6

75.6
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2. 4　可视化

图 4 显示了 MAFDNet 识别不同难度图像的能力。在每个分图中，左侧显示了简单样本，其可被低

层次的分类器正确分类；右侧显示了困难样本，其很难在低层次的分类器中达到足够的分类置信度而

被正确分类，需要进入高分辨率的子网中才可被正确分类。

2. 5　结果分析　

对于 MAFDNet而言，一张包含多个目标的图像可能会造成目标的遮挡从而被认为是困难样本，而

不同目标的共性可能会影响特征图，容易混淆低分辨率网络的分类器，从而需要进入高分辨率的子网

才能正确分类。例如图 4（a）为 ImageNet 数据集中的一张图像，该图像为两个男人的手上有一只猫头

鹰，虽然该图像中有两个人，但是该图像为猫头鹰类。很显然，下采样会将类别本身淹没在整个图像中

从而使图像被网络识别为人，而非猫头鹰。此外，将图像分类为猫头鹰类可能源于人类认为一张图像

中心位置的物体为该图像的重要组成成分。这种具有复杂关系的图像，只有具有明显的表征信息才可

被强大的网络正确分类。

可以观察到摄像机与被拍摄物体距离较远，即小目标的图像，需要通过整个网络才可被正确分类，

可以认为具有小目标的图像是困难样本。对于这一现象的一个解释是，小目标在图像进行快速下采样

以后可能被完全丢失，对其分类只能通过高分辨率特征图来实现。例如，在图 4（b）第 2 行，蜂鸟喝水中

的蜂鸟很小，所以在进行下采样的时候蜂鸟可能完全消失在特征图中，这使得在网络进入到高层次的

高分辨率特征图之前难以正确分类。

MAFDNet的另一种困难样本就是图像中的物体没有代表性特征。因为各种因素（如照明条件和拍

摄角度）这种图像很常见。在这种情况下，本模型对其进行分类是利用替代特征而不是代表性特征。例

如在图 4（c）中，通过比较简单样本和困难样本，网络很容易识别德国牧羊犬，只要它的面部特征完全呈现

在图像中。然而，由于没有完整的面部特征，德国牧羊犬只能在最后一个分类器中被正确分类。对于那

些困难样本，网络可将德国牧羊犬的皮毛纹理作为判别特征进行分类。因此，在没有完整的面部信息的

情况下，网络通过在高分辨率特征图中搜索有用的替代特征从而对德国牧羊犬进行正确的分类。

图 4　ImageNet的可视化样本

Fig.4　Visualization of ImageNet samples
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3 结束语

本文提出了一种基于 DenseNet 融合的复杂环境下图像自适应分类网络 MAFDNet，其设计方式

为：首先将处理粗糙特征的轻型子网用于图像分类，具有较高预测置信度的样本将从网络中提前退出，

具有更精细细节的大规模特征将进一步用于那些在先前子网中不可靠预测的非典型图像。MAFDNet
每个子网中的这种分辨率自适应机制和深度自适应可确保其较高的计算效率。在 3 个图像分类基准上

的实验结果验证了本文提出的 MAFDNet在单张图像预测和多张图像预测分类中的有效性。
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