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Аннотация. Актуальной задачей при разработке методов и инструментальных программных средств конструиро-

вания современных и перспективных интеллектуальных систем поддержки принятия решений реального времени, 

функционирующих в условиях достаточно жестких временных ограничений, является разработка так называемых 

гибких (anytime) алгоритмов поиска решений. Данные алгоритмы способны с некоторого момента времени выда-

вать приемлемое решение, постепенно улучшая его вплоть до получения оптимального решения, при соответству-

ющем увеличении компьютерных ресурсов (как правило, времени). Целями данной работы являются исследование 

и разработка гибких алгоритмов поиска решений для применения их в интеллектуальных системах поддержки 

принятия решений реального времени при достаточно жестких ограничениях на время реагирования при возник-

новении проблемных (аварийных, нештатных и т.п.) ситуаций. Рассматриваются алгоритмы на основе нейросете-

вого подхода на примере решения задачи классификации образов (изображений). Дается сравнительный анализ 

нейронных сетей, использующих так называемый метод раннего выхода для решения такой задачи, и предлагается 

оригинальная anytime-модификация нейросети, позволяющая получить более раннее решение по классификации 

образов (изображений), чем при применении классического подхода, что актуально для систем реального времени. 

Описываются программная реализация, выполненная с применением фреймворков Tensorflow и Keras языка про-

граммирования Python, и результаты компьютерного моделирования, подтверждающие перспективность предло-

женного подхода. Исследования и разработки выполняются в рамках создания базовых инструментальных средств 

построения интеллектуальных систем поддержки принятия решений реального времени для помощи оперативно-

диспетчерскому персоналу (лицам, принимающим решения) при управлении, мониторинге и диагностике слож-

ных технических и организационных систем, а также при распознавании и классификации проблемных ситуаций. 

Ключевые слова: искусственный интеллект, гибкий (anytime) алгоритм, нейронная сеть, интеллектуальная си-

стема, реальное время, распознавание образов, поддержка принятия решений 
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Введение. В процессе разработки инстру-

ментальных средств для построения интеллек-

туальных систем поддержки принятия реше-

ний реального времени (ИСППР РВ), функцио-

нирующих при достаточно жестких временных 

ограничениях, специалистам приходится ре-

шать важные задачи минимизации задержек и 

максимизации точности алгоритма поиска ре-

шения. В качестве одного из возможных реше-

ний этой проблемы предлагается использовать 

так называемые гибкие (anytime) алгоритмы. 

Анализ и применение anytime-алгоритмов рас-

сматриваются на примере задач компьютер-

ного зрения реального времени, а именно за-

дачи классификации образов (изображений). 

Данная работа является продолжением иссле-

дований авторов по anytime-алгоритмам для 

интеллектуальных систем реального времени, 

начатых в [1, 2].  

Anytime-алгоритмы – это алгоритмы, спо-

собные выдавать промежуточные результаты, 

продолжая уточнять полученное решение при 

увеличении временных и вычислительных ре-

сурсов вплоть до получения оптимального  

решения [2]. Они позволяют находить быстрое 

решение за малое время и повысить его точ-

ность по мере работы алгоритма, что может 

быть весьма важным в системах реального вре-

мени. Следует отметить, что в современных 

научных публикациях данным алгоритмам, не-

смотря на их актуальность, практически не уде-

ляется внимание. Основная задача проектиро-

вания нейросетевых anytime-алгоритмов – по-

высить точность промежуточных прогнозов 

https://rscf.ru/project/24-11-00285/
https://rscf.ru/project/24-11-00285/
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без ущерба для конечного выхода. С этой це-

лью в работе дается сравнительный анализ раз-

личных иерархических архитектур нейронных 

сетей, особенно архитектуры с ранними выхо-

дами с использованием взвешенной функции 

потерь.  

Проводится сравнительный анализ нейрон-

ных сетей, использующих метод раннего вы-

хода для решения задач классификации, и 

предлагается оригинальная anytime-модифика-

ция нейросети с ранними выходами для задачи 

классификации образов. Алгоритмы подобного 

типа могут быть использованы в ИСППР РВ 

при решении задач компьютерного зрения для 

генерации быстрых прогнозов и их последую-

щего уточнения. 
 

Сети раннего выхода 
 

Архитектура нейронной сети на основе  

методов раннего выхода (Early-Exit Network, 

EEN) [3–5], помимо основной нейронной сети 

глубокого обучения, включает в себя также 

внутренние классификаторы (Internal Classi- 
fier, IC) на промежуточных уровнях, что позво-

ляет выдавать прогнозы от более раннего IC, 

если они уже достигли требуемой точности. 

Методы раннего выхода в задаче классифика-

ции изображений используют тот факт, что не-

которые образцы данных классифицируются 

проще, чем другие, а значит, могут быть обра-

ботаны только частью сети, что сокращает вы-

числительные затраты. Было установлено, что 

этот метод не только сокращает объем вычис-

лений, но и может повысить точность класси- 

фикации, предотвращая чрезмерное обучение 

сети на простых образцах: явление, когда об-

разцы, которые могут быть правильно класси- 

фицированы в ранних IC, распространяются 

дальше по сети и могут быть неправильно клас-

сифицированы в более поздних IC.  

Пример сети EEN для задачи классифика-

ции образов (изображений) приведен на ри-

сунке 1 [5]. Это классическая нейронная сеть  

с M внутренними классификаторами IC, под-

ключенными на промежуточных уровнях сети. 

Она классифицирует входные данные посте-

пенно на каждом этапе внутренней классифи-

кации. Во время вывода, если достоверность 

прогнозов IC превышает пороговое значение, 

сеть EEN возвращает прогноз и пропускает 

остальные вычисления. Классификатор IC со-

стоит из слоя сокращения признаков (Feature 

Reduction, FR), который уменьшает размер 

входных данных, и полносвязного слоя-клас-

сификатора (Final Classifier, FC), генерирую-

щего прогнозы. Как видно из рисунка 1, на  

разных этапах работы сети подключаются 

классификаторы IC, состоящие из слоя класси-

фикаторов FR и многоуровневого полносвяз-

ного классификатора класса FC. 

Целевая функция при полном обучении сети 

EEN с подобной архитектурой – взвешенная 

сумма потерь для каждого классификатора [5], 

которая задается формулой 

( )( )( )
1

1

argmin ,,;
M

t

i i i ti t i

i

w L C YE X
+


=

   

где Сt
i – i-й классификатор, обученный в ходе 

решения задачи t, i = 1, …, M – внутренние 

 
 

Рис. 1. Сеть EEN в режиме непрерывного обучения для задачи распознавания изображений t 
 

Fig. 1. EEN network in continuous learning mode for t image recognition task 
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классификаторы, M + 1 – конечный классифи-

катор сети; Li – функция потерь i-го классифи-

катора; wi – вес, присвоенный потере i-го клас- 

сификатора; Ei – вектор признаков, полученный 

в результате вывода части сети с параметра- 

ми θi; Xt – входные данные; Yt – фактические 

значения.   
Обучение такой сети может быть как пол-

ным, со всеми классификаторами и обновле-
нием всех параметров θ, так и частичным, под-
разумевающим только обучение внутренних 
классификаторов, добавленных к предвари-
тельно обученной основе. Для этого заморажи-
ваются веса основной сети, следовательно, ее 
прогнозы остаются прежними, а обновление 
весов происходит только во внутренних клас-
сификаторах. Такое обучение происходит быст- 
ро, однако имеет недостаток: так как стандарт-
ное обучение направлено только на повышение 
точности окончательного прогнозирования,  
в результате применения внутренних класси-
фикаторов поверх предварительно обученных 
слоев получаются относительно слабые проме-
жуточные прогнозы.  

 

Сеть BranchyNet 
 

В архитектуре нейронной сети BranchyNet  
к основной ветви исходной нейросети добавля-
ются боковые ветви для обеспечения раннего 
выхода на определенных тестовых образцах [6]. 
Принцип работы такой сети основан на том, 
что информация, полученная на более ранних 
этапах работы сетью глубокого обучения, поз-
воляет корректно классифицировать большую 
часть совокупности данных. Используя эти вы-
борки с прогнозированием на более ранних 
этапах и таким образом избегая послойной об-
работки для всех уровней, сеть Branchy-Net 
значительно сокращает время выполнения и за-
траты аппаратных ресурсов для классифика-
ции большинства образцов. На рисунке 2 [6] 
показано, как BranchyNet модифицирует стан-
дартную нейросетевую архитектуру AlexNet, 
добавляя две ветви с соответствующими точ-
ками выхода. Эти ветви раннего выхода позво-
ляют выборкам, которые могут быть точно 
классифицированы на ранних стадиях развития 
сети, завершать работу на этих этапах.  

При проектировании сети BranchyNet необ-
ходимо учитывать ряд факторов:  

– расположение точек ответвления; 
– структуру ответвления (весовые уровни, 

полносвязные слои и т.д.), а также его размер  
и глубину; 

– классификатор в точке выхода из ответв-
ления; 

– критерии выхода из ответвления и связан-
ные с этим затраты на проверку в соответствии 
с критериями; 

– обучение классификаторов в точках вы-
хода из всех ветвей.  

В общем виде понятие ветвей может приме-
няться рекурсивно, то есть сама ветвь может 
иметь ответвления, что приводит к древовид-
ной структуре сети. Помимо задач классифика-
ции, эта архитектура может также применяться 
к другим задачам, таким как сегментация изоб-
ражений и обнаружение объектов. 

Для задачи классификации в качестве цели 
оптимизации обычно используется функция 
перекрестных потерь энтропии с функцией 
softmax. В BranchyNet она используется следу-
ющим образом. Пусть y – вектор меток од- 

нозначной истинности, x – входная выборка,  
а C – набор всех возможных меток. Целевую 
функцию можно записать в виде 

1
ˆ ˆ( ; ; ) log ,c c

c C

L y y y y
C 

 = −   

где  

exp( )
ˆ max( ) ,

exp( )cc C

z
y soft z

z


= =


 

( ; ),
nexitz f x=   
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Conv 5

 
 

Рис. 2. Структура сети BranchyNet 
 

Fig. 2. BranchyNet network structure 
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где 
nexitf  – выходные данные n-й выходной 

ветви; а θ представляет параметры слоев от 

точки входа до точки выхода [6]. 

Целью проектирования каждой выходной 

ветви является минимизация этой функции по-

терь. Чтобы обучить еще и всю сеть Branchy- 

Net, формируется совместная оптимизацион-

ная задача в виде взвешенной суммы функций 

потерь каждой выходной ветви: 

1

ˆ ˆ( , ; ) ( , ; ),
n

N

branchnet n exit

n

L y y w L y y
=

 =   

где N – общее количество точек выхода; wn – 

значение каждой из потерь.  

После обучения разветвленную сеть можно 

использовать для быстрого вывода, классифи-

цируя выборки на более ранних этапах в сети 

на основе алгоритма, представленного на ри-

сунке 3 [6]. Если классификатор в точке выхода 

из ветви имеет высокую степень уверенности в 

правильности маркировки тестовой выборки x, 

то выборка завершается и возвращает прогно-

зируемую метку на ранней стадии без дальней-

ших вычислений, выполняемых вышестоя-

щими ветвями в сети. В качестве показателя 

уверенности классификатора в выборке ис-

пользуется энтропия: 

( ) log ,c c

c C

entropy y y y


=   

где y – вектор, содержащий вычисленные веро-

ятности для всех возможных меток классов,  

а C – набор всех возможных меток. Чтобы вы-

полнить быстрый вывод в сети BranchyNet, ис-

пользуется данный алгоритм. 

Для выполнения алгоритма требуется век-

тор T, n-й элемент которого (n = 1, 2, …, N) яв-

ляется пороговым значением, используемым 

для определения того, должен ли вход 𝑥 завер-

шаться в n-й точке выхода. Алгоритм начина-

ется с самой низкой точки выхода и повторя-

ется до самой высокой и конечной точки вы-

хода сети. Для каждой точки выхода входная 

выборка подается через соответствующую 

ветвь. Затем вычисляются функция softmax  

и энтропия выходных данных и проверяется, 

находится ли энтропия ниже порогового значе-

ния точки выхода Tn. Если энтропия меньше Tn, 

то возвращается метка класса с максимальной 

оценкой (вероятностью). В противном случае 

выборка продолжается до следующей точки 

выхода. Если образец достигает последней 

точки выхода, то всегда возвращается метка  

с максимальной оценкой. 

 

Сеть SkipNet 

 

Сеть SkipNet, изображенная на рисунке 4 [7], 

представляет собой модификацию остаточных 

нейронных сетей (ResNet), которая динамиче-

ски выбирает, какие слои сверточной нейрон-

ной сети следует пропустить при выводе. 

SkipNet учится пропускать слои в зависимости 

от вводных данных. 

Задача динамического пропуска рассматри-

вается как последовательное принятие реше-

ний, в котором выходные данные предыдущих 

уровней используются для принятия решения о 

том, следует ли обходить последующий уро-

вень. Основной задачей динамического про-

пуска является пропуск наибольшего возмож-

ного количества слоев при сохранении точно-

сти всей сети.  

SkipNet представляет собой сверточную 

нейросеть, в которой отдельные слои выбо-

рочно включаются или исключаются для кон-

кретного входного сигнала. Выбор слоев для 

каждого входного сигнала осуществляется  

с помощью достаточно простых функций-за-

творов, которые размещаются между слоями 

(рис. 5 [7]). Функции-затворы Gi преобразуют 

procedure BranchyNet(x, T)

for n = 1,    N

e < Tn

z = fn(x)

y = softmax(z)

e  entropy(y)

arg max(y)

return arg max(y)

Yes

 
 

Рис. 3. Алгоритм быстрой классификации 
 

Fig. 3. Fast classification algorithm 
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входные данные предыдущего уровня или 

группы уровней в двоичное решение о выпол-

нении или пропуске последующего слоя или 

группы слоев.  

Более точно, пусть xi – вход, Fi(xi) – выход  

i-го слоя или группы слоев сети, тогда выход 

слоя-затвора будет определяться следующим 

образом [7]:  

xi + 1 = Gi(xi)Fi(xi) + (1 – Gi(xi))xi, 

где Gi(xi) ϵ {0, 1} – функция-затвор для слоя i.  
 

Реализация anytime-нейросети  

для задачи распознавания изображений 

 

С помощью библиотек Keras (https://ke- 

ras.io/api; https://pymodelchecking.readthedocs.io/ 

en/latest), TensorFlow (https://www.tensorflow.org) 

и языка программирования Python реализована 

и обучена сверточная anytime-нейросеть на при- 

мере датасета CIFAR-10 (https://www.cs.toronto. 

edu/~kriz/cifar.html). Набор данных CIFAR-10 со-

стоит из 60 000 цветных изображений 32×32  

в 10 классах, по 6 000 изображений в каждом 

классе. Имеются 50 000 обучающих изображе-

ний и 10 000 тестовых. 

Реализованная сеть типа Early-Exit ResNet 

(http://www.swsys.ru/uploaded/image/2025-2/11.jpg) 

основана на модели остаточной нейронной 

сети ResNet с добавлением двух промежуточ-

ных выходов. Сеть состоит из начального свер-

точного слоя (Conv2D), шести остаточных бло-

ков, каждый из которых включает два блока, 

состоящих из сверточного слоя, слоя пакетной 

нормализации (BatchNormalization) и актива- 

ции ReLU и завершающего блока из слоя  

выбора среднего значения (GlobalAverage- 

Pooling2D) и полносвязного слоя (Dense). Для 

предотвращения переобучения в сверточных 

слоях сети использована L2-регуляризация. Та-

кая конструкция способствует решению про-

блемы затухающих градиентов в глубоких 

слоях сети и повышает точность классифика-

ции.  

Для компьютерной реализации сети Early-

Exit ResNet были выбраны следующие пара-

метры: optimizer – Adam; loss – категориальная 

кросс-энтропия (categorical_crossentropy); loss_ 

weights – первый выход: 0.3, второй выход: 0.3, 

главный выход: 1.0 (значение потерь, которое 

будет минимизировано моделью, представляет 

собой взвешенную сумму всех отдельных по-

терь с коэффициентами, определенными этим 

параметром); metrics – метрика accuracy; epoch – 

заданное количество 100, регулируется функ-

цией EarlyStopping с параметром останова  

в 40 эпох, чтобы наглядно посмотреть, где на- 

чнется переобучение, и сохранить веса модели 

с лучшим результатом с помощью метода Model- 

Checkpoint.  

Обучение сети было остановлено на 53-й 

эпохе (рис. 6) со следующими значениями точ-

ности (в процентах):  

76,5 – точность первого раннего выхода 

сети на обучающей выборке; 

92 – точность второго раннего выхода сети 

на обучающей выборке; 

93 – точность главного выхода сети на обу-

чающей выборке; 

 
 

Рис. 4. Структура сети SkipNet 
 

Fig. 4. SkipNet network structure 
 

 
 

Рис. 5. Пример сети SkipNet с функцией-затвором: (a) уникальная функция-затвор  

для каждого блока; (b) повторяющиеся функции-затворы, являющиеся сквозными для всех блоков 
 

Fig. 5. Example of SkipNet network with a function-gate: (a) unique function-gate for each block;  

(b) repeating function-gates that are transversal for all blocks 

https://ke-ras.io/api
https://ke-ras.io/api
https://pymodelchecking.readthedocs.io/en/latest
https://pymodelchecking.readthedocs.io/en/latest
https://www.tensorflow.org/
https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
http://www.swsys.ru/uploaded/image/2025-2/11.jpg
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65,6 – точность первого раннего выхода 

сети на тестовой выборке; 

81,5 – точность второго раннего выхода 

сети на тестовой выборке; 

81,7 – точность главного выхода сети на те-

стовой выборке. 
Данная реализация сети раннего выхода 

Early-Exit ResNet на основе anytime-алгоритма 
показала достаточно высокие значения точно-
сти на тестовой выборке и, что важно, высокую 
точность прогнозов ранних выходов. Сеть 
также оказалась устойчивой к переобучению,  

что существенно экономит время поиска реше- 
ния и обосновывает ее применение в ИС РВ 
типа ИСППР РВ.  

 

Заключение 
 

В работе были рассмотрены anytime-

модификации сверточных нейронных сетей 

для задачи распознавания образов. Описаны 

структуры сверточных сетей с ранними выхо-

дами, ветвящейся структурой и пропуском 

слоев. Приведены формулы функций потерь 

для обучения anytime-архитектур. Anytime-

нейросеть Early-Exit ResNet разработана и обу-

чена на множестве CIFAR-10 с помощью 

фреймворков Keras и TensorFlow языка про-

граммирования Python. Предложенная сеть по-

казывает хорошую точность на промежуточ-

ных прогнозах без ущерба для итогового про-

гноза.  

Данные исследования и разработки выпол-

няются в плане реализации базовых инстру-

ментальных (математических и программных) 

средств для конструирования ИСППР РВ и  

ИС РВ в целом для классификации, диагно-

стики и мониторинга сложных технологиче-

ских и организационных объектов и процессов.  
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Abstract. A relevant task for developing methods and software tools for designing modern and prospective intellectual 

systems of real-time decision support operating under fairly strict time constraints is the development of flexible (anytime) 

algorithms for decision search. Such algorithms are capable of producing an acceptable solution from a certain point in 

time, gradually improve it until the optimal solution is obtained with a corresponding increase in computer resources (usu-

ally time).  The aim of this work is to study and develop flexible decision search algorithms to apply them in real-time 

intelligent decision support systems under strict restrictions on the response time when problematic (emergency, abnormal, 

etc.) situations arise. The authors consider algorithms based on the neural network approach on the example of solving the 

problem of pattern (image) classification. They give a comparative analysis of neural networks using the early output 

method to solve such problem. They propose an original anytime modification of the neural network that allows obtaining 

an earlier solution for pattern (image) classification compared to the classical approach. This is relevant for real-time sys-

tems. The authors describe the software implementation based on the Tensorflow and Keras frameworks of the Python 

programming language, as well as the results of computer modeling, which confirm that the proposed approach is promis-

ing. The authors carry out research and development in terms of creating basic tools for building intelligent real-time 

decision support systems to help operational and dispatch personnel (decision makers) in controlling, monitoring and di-

agnosing complex technical and organizational systems, as well as in recognizing and classifying problem situations. 

Keywords: artificial intelligence, anytime algorithm, neural network, intelligent system, real time, pattern recognition, 

decision support 
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