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分享提纲

1. 动态网络简介
• 什么是动态网络？

• 为什么需要动态网络？

• 和其他任务的区别？

4. 未来展望

• 还有哪些不足？

• 可以从哪方面改进？

2. 相关领域研究进展

• 动态网络研究进展

• 场景分割研究进展

3. 动态网络与场景分割

• 用于场景分割的动态网络

• 相关实验及可视化
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动态网络简介

这里的动态 (dynamic) 是相对于传统的固定结

构而言，指网络结构或部件（如卷积参数）根

据输入数据自适应地进行调整，以实现data-

dependent的前向推断过程。

动态网络是什么？ 为什么需要动态网络？

• 更适合：使网络适应输入图像不同的分布

• 更精确：根据输入调节以获得更好的性能

• 更高效：自适应地省去不必要的计算
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和其他任务的区别？

• 手工设计：根据经验设计出更优的固定连接

• 结构搜索：自动搜索出给定空间中最优的连接

• 动态网络：根据输入自适应地调整网络连接
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Rethinking atrous convolution for semantic image segmentation. arXiv:1706.05587, 2017.
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相关领域研究进展

动态网络研究进展
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相关领域研究进展

Multi-Scale Dense Networks

Motivation:
应使用不同的计算资源来分别相应的图
像，对于简单的图像应该使用更少的计
算资源从而减少平均计算消耗。

Multi-Scale Dense Networks for Resource Efficient Image Classification. In ICLR, 2018.



相关领域研究进展

Multi-Scale Dense Networks



相关领域研究进展

CondConv

Motivation:
针对不同的图片输入学习使用不同的卷积核，
从而提升网络的容量和性能。使用参数量的增
加来提升网络容量，但计算量保持不变。

CondConv: Conditionally Parameterized Convolutions for Efficient Inference. In NeurIPS, 2019.



相关领域研究进展

CondConv



相关领域研究进展

场景分割研究进展

U-Net

MICCAI 2015

CVPR 2015
FCN DeepLab V3

DeepLab V3+PSPNet

CVPR 2017 Arxiv 2017
ECCV 2018

Searching for 
Efficient Multi-

Scale Architecture
NeurIPS 2018

Learning Dynamic 
Routing

CVPR 2020

Auto-DeepLab

CVPR 2019

DeepLab V2

TPAMI 2017

部分代表性工作：

Human Design

Human Design

Human Design

Human Design

Human Design

NAS-based

NAS-based
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相关领域研究进展

Fully Convolutional Network

Motivation:
将分类网络结构卷积化，使用全卷积网络来
输出和输入相对应的分割预测结果。并提出
使用多层级融合的结构来获取多尺度特征。

Fully Convolutional Network for Semantic Segmentation. In CVPR, 2015.
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Fully Convolutional Network



相关领域研究进展

DeepLab V3

Motivation:
设计基于空洞卷积的模块并结合DeepLab V2
中提出的ASPP来更好地编码全局特征，在不
使用DenseCRF的情况下获得更好的结果。

Rethinking Atrous Convolution for Semantic Image Segmentation. arXiv, 2017.



相关领域研究进展

Auto-DeepLab

Motivation:
针对场景分割，将NAS应用到整个网络结构层
面的搜索，使用Viterbi算法来找到空间中激活
权重最大的网络连接，并取得了不错的效果。

Auto-DeepLab: Hierarchical Neural Architecture Search for Semantic Image Segmentation. In CVPR, 2019.
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动态网络与场景分割

Learning Dynamic Routing for Semantic
Segmentation

Motivation:
实际场景中物体尺寸分布往往存在着巨大的差异。针
对不同输入图片的尺寸分布，选择不同的前向推断路
径进行处理，并针对给定的计算资源限制进行调整。

Learning Dynamic Routing for Semantic Segmentation. In CVPR, 2020.

Paper
https://arxiv.org/abs/2003.10401

Code
https://github.com/yanwei-li/DynamicRouting

https://arxiv.org/abs/2003.10401
https://github.com/yanwei-li/DynamicRouting


动态网络与场景分割

整体网络结构

针对场景分割所设计的动态网络结构，在空间中的每一个节点中均可
动态地选择上采样、保持分辨率、或进行下采样。所设计的动态网络
能够支持每次前向推断时的跨层连接和多路径推断。



动态网络与场景分割

动态网络空间

在所设计的动态网络空间中对经典网络进行
建模，可以将经典网络结构动态网络当做单
次前向推断的子集。



动态网络与场景分割

动态路径选择过程

Cell操作
进行多尺度特征聚合
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软条件门控
根据输入特征选择该节
点的前向推断路径
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动态网络与场景分割

动态路径选择过程

Cell操作
进行多尺度特征聚合

软条件门控
根据输入特征选择该节
点的前向推断路径

给定计算约束
在给定计算资源约束的情况下进行端
到端的训练



动态网络与场景分割

动态路径选择实验

相似资源消耗的实验对比
• 在动态网络空间中对经典的网络结构进行建模，并对动态网络结
构进行约束，在相似的计算量下进行比较。

• 从动态网络中抽取出95%的前向推断均会选择的路径作为静态的
基础网络加入比较实验。



动态网络与场景分割

对比实验

Cell内部不同操作的实验

门控网络中不同激活函数的实验

不同资源约束系数的实验

不同训练步长的实验



动态网络与场景分割

可视化分析

不同资源约束下的FLOPs期望

不同资源约束下的资源损失

不同资源约束下的网络整体损失

不同资源约束下的门控网络激活值分布



动态网络与场景分割

可视化分析

给定相同图片在不同计算约束下的
前向推断网络结构
可以看出在资源预算较小的时候会
使用更少的计算节点，并产生次优
但仍可接受的预测结果。



动态网络与场景分割

结果分析

在Cityscapes和VOC 2012
数据集上的结果
动态网络在使用小得多的计
算量的情况下取得了和
SOTA相似的结果。并且使
用上下文建立模块（如PSP
模块）会有进一步提升。
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未来展望

将动态网络应
用至更多任务

更多任务

动态网络在场景分割方面取得了不错的

结 果 ， 这 给 我 们 在 其 他 Dense

Prediction的任务留下了充足的想象空

间。实际上这种多尺度融合的预测结构

对于其他任务同样有着重要在作用。
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更充分利用动
态模型容量

更加动态化
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Prediction的任务留下了充足的想象空

间。实际上这种多尺度融合的预测结构

对于其他任务同样有着重要在作用。

当前的动态路径选择方式仍存在改进的

空间。由于资源损失函数的约束，同一

动态网络中最大的模型FLOPs和最小模

型FLOPs差距在10%以内。可以通过新

的方式更加充分地利用动态模型容量。



未来展望

提升动态网络
的推断速度

更快的速度
更充分利用动
态模型容量

更加动态化
将动态网络应
用至更多任务

更多任务

动态网络在场景分割方面取得了不错的

结 果 ， 这 给 我 们 在 其 他 Dense

Prediction的任务留下了充足的想象空

间。实际上这种多尺度融合的预测结构

对于其他任务同样有着重要在作用。

当前的动态路径选择方式仍存在改进的

空间。由于资源损失函数的约束，同一

动态网络中最大的模型FLOPs和最小模

型FLOPs差距在10%以内。可以通过新

的方式更加充分地利用动态模型容量。

由于当前所设计的动态网络需要逐层进

行特征的聚合和运算，实际的推断速度

仍存在提升的空间。可以设计新的动态

网络结构或通过工程优化来加速前向推

断，使其具有更广阔的应用场景。



AD Time!

旷视研究院
Base-Detection组招聘实习生和正式员工
欢迎砸简历给Team Leader
lizeming@megvii.com

Paper
https://arxiv.org/abs

/2003.10401

Code
https://github.com/yan
wei-li/DynamicRouting
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