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Abstract

条件计算是一种使 Transformer更高效的流行策略。现有方法通常针对个别
模块（例如，专家混合层）或独立地跳过层。然而，可解释性研究已经表明，
Transformer的中间层表现出更大的冗余性，并且早期层将信息聚合到标记
位置。根据这些见解，我们提出了一种新型架构，该架构动态跳过从中间向
外开始的不同数量的层。特别是，一个学习到的门控机制基于输入决定是否
绕过一组对称的核心块，并且一个门控注意力机制防止后续标记关注被跳
过的标记位置。残差归一化使用“三明治”或“周边层归一化”的方案进行
控制，并通过自适应正则化损失来控制门控稀疏性。我们的目标是减少“简
单”标记的计算需求并可能促进一种新兴的多级表示层次结构，但在我们研
究的规模下，与具有较少层数的密集基线相比，我们的方法在验证交叉熵和
估计 FLOPs 之间的权衡方面并未实现改进。我们在 https://github.com/

tim-lawson/skip-middle发布代码。

1 介绍

我们希望让 Transformers更高效。这可以通过提高各个模块的效率来实现；例如，已经提出了
许多关于注意力机制变体的建议 (Dong et al., 2024)。另一种方法是在推理过程中减少激活的
参数数量。条件计算方法将模型的能力（由其总参数数决定）与其推理成本（由给定输入使
用的活跃参数子集决定）分离 Bengio et al. 2013, 2016。一个突出的例子是用混合专家（MoE）
层替换前馈网络（FFN）模块 (Shazeer et al., 2017)。这些方法减少了计算和内存需求，同时
使模型组件能够在多个设备上并行化 (Eigen et al., 2014; Lepikhin et al., 2020; Fedus et al., 2022;
Dai et al., 2024)。

减少活跃参数的一种方法是根据输入标记有条件地应用 Transformer的各个组件。然后，我们
可以动态地将较少的计算资源分配给那些“更容易”处理的标记。早期退出方法，在这种方法
中深度网络可以在不同层进行预测，在视觉 (Teerapittayanon et al., 2016)和语言应用 (Elbayad
et al., 2020; Xin et al., 2020) 中有着悠久的历史。该方法已被用于动态跳过超过特定深度的
Transformer层 (Elhoushi et al., 2024; Fan et al., 2024)。其他方法则跳过中间组件 (Wang et al.,
2018)，如单独的模块 (Csordás et al., 2021; Peroni and Bertsimas, 2024)或整个层 (Zeng et al.,
2023; Raposo et al., 2024)。
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图 1: 我们提出的架构示例（具有四层或块）。我们在模型的前半部分为每个令牌位置和块计
算一个标量门值。如果第 `块中的门为零，我们将跳过该令牌在 `和L−`之间的 Transformer
块，并防止其他令牌在其相应自注意力模块的位置上进行关注。

我们主张跳过 Transformer的中间层更有意义。多位研究人员已经证明中间层表现出更大的
冗余性：例如，Lad et al. (2024)和 González et al. (2025)发现，在移除或交换预训练模型的
层时，影响中心层的操作对性能的影响较小。这种冗余已被用于结构化剪枝 (Fan et al., 2019;
Gromov et al., 2024; Men et al., 2024)。

可解释性研究也表明深度网络中的早期、中期和晚期层具有不同的功能。在语言模型中，早
期层模块将基于令牌的表示转换为更自然的语义特征 (Elhage et al., 2022; Gurnee et al., 2023)。
此外，Kaplan et al. (2024)显示，对于多令牌单词，早期 Transformer层的注意力机制会将信
息聚合到该词最后一个令牌的残差向量中。相反，晚期层模块将语义特征转换为输出令牌：
在网络输出附近，中间状态可以被解码以提取令牌预测 (nostalgebraist, 2020; Belrose et al.,
2023)。通过稀疏字典学习 (Lawson et al., 2024)来看，最早和最晚层的内部激活也与中间层
有明显的区别。

令牌与语义特征之间的转换类似于字节级架构 (Xue et al., 2022; Slagle, 2024)的发展，我们
期望能够隐式地学习分词。例如，Pagnoni et al. (2024); Neitemeier et al. (2024); Kallini et al.
(2024)引发了一种由字节级和令牌级表示组成的两层层级结构。鉴于 Kaplan et al. (2024)，我
们可以预期这种层级结构可以有利地扩展到跨越多个令牌的层次 (Ho et al., 2024; Videau et al.,
2025)。

受这些见解的指导，我们提出了一种跳过机制，根据输入标记从中间向外跳过可变数量的
Transformer块。这样，我们可以通过对跳过更可能冗余的中间层来为 ‘较简单’的输入分配
较少的计算资源。层级越中央，处理的标记就越少，从而允许多级表示层次结构出现。不幸
的是，在我们能够调查的规模上，这种架构并没有改善语言建模性能与所需计算资源之间的
权衡，根据我们在推理时能从门控值的稀疏性中获得最大益处所估计的 FLOPs来衡量。
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2 模型架构

一个标准的仅解码器 Transformer 有 L 层或块，每一层都包含自注意力和 FFN 模块。我们
将第 ` 层在标记位置 i 处的输入记为 h(i,`) ∈ Rd，其中 d 是模型维度，并将所有标记位置
i ∈ 1..N 处的输入记为 H(`) ∈ RN×D。

高层次上，标准的 Transformer由（省略层归一化）：

h(i,0) = Embed(i)

a(i,`) = h(i,`−1) + Attn(H(`−1))

h(i,`) = a(i,`) + FFN(a(i,`))

y(i) = Head(h(i,L)).

我们建议将此架构修改如下：

a(i,`) = h(i,`−1) + g(i,`) GatedAttn (H(`−1), g(`) )

h(i,`) = a(i,`) + g(i,`) FFN(a(i,`)).

这些修改是高亮显示。如果一个标记位置 i的门控值 g(i,`) ∈ R为零，那么我们就无需计算
注意力和前馈模块对应的输出。因此，门控机制充当了一种路由器的角色（图 1）。

2.1 门控机制

对于模型前半部分的每个块 ` < L/2，我们引入一个线性层，该层输出一个标量值 s常掩码
s(i,`) ≥ 0，该值在模型前半部分累积：

s(i,`) = ReLU
(
w(`) · h(i,`) + b(`)

)
, S(i,`) =

∑
`′≤`

s(i,`
′). (1)

当累积的软掩码值 S(i,`) ≥ 1时，我们在标记位置 i跳过 Transformer块 [`, L − `)对残差向
量的处理。因此，对于模型后半部分的每个块 ` ≥ L/2，我们使用其对应块的累积软掩码值
S(i,L−`−1)。

相应的标量值 g吃了 g(i,`) ∈ [0, 1]是：

g(i,`) =

1− clamp
(
S(i,`), 0, 1

)
if ` < L/2

1− clamp
(
S(i,L−`−1), 0, 1

)
if ` ≥ L/2

(2)

门值的稀疏性 g(i,`)决定了活跃参数数量的减少：对于单个标记 i，它是门值为零的块数乘以
Transformer块中的参数数量 NB。在多个标记的情况下，减少量是 2NB

∑
`<L/2 z`，其中 z`

是标记在被块 `处理之前门值的稀疏性。

门控机制引入了参数 (d+ 1)L/2、w(`) 和 b(`)，即每个块 ` < L/2在模型前半部分都有一个
d + 1。如果所有这些参数都为零，则所有的门控值等于一，我们恰好恢复了等效的密集型
Transformer（其构成了第 3节中的基线）。

2.2 门控注意力

我们还防止其他标记在注意力模块中关注门控标记。我们引入的 GatedAttn 模块修改了注
意力机制，使得当某个标记的门值为零时，后续标记不会关注该门控标记：

oi =

∑
j<i gj exp(qT

i kj)vj∑
j<i gj exp(qT

i kj)
(3)
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这相当于向预 softmax注意力对数几率添加 ln gj，并且可以在 FlexAttention框架 (Dong et al.,
2024)内直接实现为分数修改。实际上，我们在 ln之前将 gj 的下限设置为 ε = 1× 10−6，以
防止出现无穷大。

我们的注意力机制类似于 Lin et al. (2024)提出的“遗忘注意力”，不同之处在于我们计算一
个适用于每个注意力头的单一门控值，而他们为每个注意力头计算一个门控值。我们需要一
个单一门控值来决定是否阻止整个 Transformer块处理该标记。

2.3 层规范化

现代的变压器通常使用 ‘预层归一化’方案（预-LN），其中层归一化操作应用于注意力和 FFN
模块的残差输入：

y = x+ Module(Norm(x)).

采用这种方案，残差激活向量的范数随着深度的增长而增加，后期模块生成具有更大范数的
输出 (Lawson et al., 2024; Csordás et al., 2024a; Kim et al., 2025)。

我们提出的门控机制有效地在 Transformer块的相反对之间引入跳跃连接（章节 2.1）。类似
于 Csordás et al. (2024a)，他们考虑使用具有单个共享块的通用 Transformer (UT)，我们希望
后续模块接受早期和后期块的输出。我们通过使用 Ding et al. (2021)提出的“三明治”LN方
案来解决这个问题，该方案由 Kim et al. (2025)称为“peri-layernorm”，其中层归一化操作应
用于注意力模块和 FFN模块的残差输入和和输出：

y = x+ Norm(Module(Norm(x))).

该方案与 Csordás et al. (2024a)的“peri-layernorm”不同，后者在残差连接“周围（但不在残
差连接上）”应用层归一化操作。

2.4 控制稀疏性

我们的门控架构将前向传递过程中激活的参数数量减少到门值恰好为零的比例，即平均门稀
疏度（第 2.1节）。仅使用标准交叉熵损失时，优化倾向于激活更多参数以提高性能，因此我
们需要控制门值的稀疏度。

我们通过引入基于门值的均值和方差的正则化损失来实现这一点，自适应系数根据均值和方
差与逐层目标之间的偏差按比例更新。均值项激励较小的门值；方差项激励非均匀分布，使
得某些（但不是所有）门值为零。

我们用以下表示一个批次中令牌位置上门值的均值和方差：

g` =
1

N

N∑
i=1

g(i,`) , s2` =
1

N

N∑
i=1

(
g(i,`) − g`

)2

. (4)

第 `层的目标对于门值在令牌位置上的总体均值和方差分别是 µ∗
` 和 σ2∗

` 。除非特别说明，我
们选择均值目标 µ∗

` 为初始目标 µ∗
0 与最终目标 µ∗

L/2 之间的线性间隔值。我们选择方差目标
σ2∗
` 作为具有 p = µ∗

` 的伯努利分布的方差，即 σ2∗
` = µ∗

` (1− µ∗
` )。

我们将第 `层门值的均值和方差的自适应系数分别记为 α`和 β`，并将这些系数初始化为零。
正则化损失函数如下：

L =
1

L

L∑
`=1

(
α` g` + β` s

2
`

)
. (5)
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名称 损失 更新规则

sparsity 1
L

∑L
`=1 α` g` -

sparsity_variance

1
L

∑L
`=1

(
α` g` + β` s

2
`

) -

adaptive αi+1 = αi + γ sign(g` − µ∗
` )

proportional αi+1 = αi + γ (g` − µ∗
` )

sparsity_variance_l2 1
L

∑L
`=1

(
α` ‖g` − µ∗

`‖
2
2 + β`

∥∥s2` − σ2∗
`

∥∥2
2

)
表 1: 控制门值稀疏性的替代技术。回忆一下，g`和 s2` 是一批中代币位置上的门值的均值和
方差，而 µ∗

` 和 σ2∗
` 分别是第 `层上针对门值的均值和方差的目标。对于具有自适应系数的

技术，α` 和 β` 由相同的算法进行更新。
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图 2: 我们的带门控的 Transformer架构与具有 2到 12层（标记）的基础模型之间的性能比
较。所有带有控制的门控模型都是 12层架构的变体。我们在 FineWeb验证集上的 1亿个令
牌上测量了交叉熵。单次前向传递的估计 FLOPs（左侧）假设从验证集（右侧）上的门值最
终稀疏性中获得了最大的计算收益。

在每个训练步骤之后，我们按照以下规则更新每个系数：

α`,i+1 =

α`,i + γ (g` − µ∗
` ) if (g` − µ∗

` ) > δ

α`,i otherwise
(6)

因此，更新量与目标值的差异成正比。我们根据小规模实验中的观察结果选择更新倍数 γ =

1× 10−3和容差 δ = 1× 10−2。我们探索了替代控制机制（表 1），但这些在实证上表现更差。

3 结果

我们评估了在 FineWeb数据集上预训练的门控 Transformer架构的性能，以验证交叉熵为标
准 (Penedo et al., 2024)。作为基线模型，我们在没有门控机制的情况下训练了等效的密集型
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参数 值

模型

dim 768

n_layers 12

n_heads 12

n_kv_heads 12

vocab_size 50 257

ffn_dim_multiplier 4

multiple_of 256

norm_eps 1× 10−5

rope_theta 10 000

use_scaled_rope False

max_seq_len 1024

initializer_range 0.02

参数 值

数据

batch_size 512

device_batch_size 32

优化器

lr 0.001

beta1 0.8

beta2 0.95

eps 1× 10−10

weight_decay 0

调度器

warmup_steps 0.1

start_factor 0.1

表 2: 默认超参数。Transformer模型架构基于 Llama 3(Grattafiori et al., 2024)，其维度与 GPT-2
小型号 (Radford et al., 2019)相似；我们使用了 AdamW优化器 (Loshchilov and Hutter, 2019)，
并采用线性预热和余弦衰减。

模型，并且层数范围从 2到 12层不等。我们通过估计单次前向传递（批量大小为 1）所需的
浮点运算次数（FLOPs）来衡量每个模型的计算需求假设，表明由于门控值的稀疏性，我们
能够实现最大可能的好处。门控模型和密集型模型的实际计算需求相似。除非另有说明，否
则我们使用了表 2中的超参数。

图 2表明，在不控制门的稀疏性时，平均稀疏性趋向于零，并且带门模型的表现类似于密集
基线（右侧）。当初始目标平均门 µ∗

0固定为 1时，当我们从 1减少最终目标 µ∗
L/2到 0时，稀

疏性增加并且估计的 FLOPs减少（左侧）。然而，所提出的架构并没有在较少层数的情况下
改进密集基线的交叉熵。

3.1 实验详情

我们在 FineWeb数据集的随机采样子集中训练了所有模型，该子集大约有 10B个标记 (Penedo
et al., 2024)，使用 TikToken库通过GPT-2分词器进行预分词 (Radford et al., 2019; Ouyang et al.,
2022)。验证集包含约 1亿个标记。我们使用了一个全局批量大小为 512个序列（524 288个
标记），并通过数据并行和梯度累积在 4个 NVIDIA A100或 GH200 GPU上实现了每设备的
批量大小为 32个序列。

我们基于 Llama 3的参考实现构建了底层的 Transformer模型 (Grattafiori et al., 2024)。特别
是，我们使用了：分组查询注意力（GQA；Ainslie et al. 2023）；旋转位置嵌入（RoPE；Su et al.
2024）；带 Swish激活的门控线性单元 FFN（SwiGLU；Shazeer 2020）；以及根均方（RMSNorm）
层归一化 (Zhang and Sennrich, 2019)。相对于 Llama 3的关键区别在于我们使用了三明治-LN
方案 (Ding et al., 2021; Kim et al., 2025)，而不是预 LN。我们将 RMSNorm参数初始化为一，
并从平均值为零，标准差为 0.02的正态分布中采样所有其他参数。

训练代码库基于 ‘nanoGPT speedrun’仓库 (Karpathy, 2025; Jordan, 2025)。我们使用了 AdamW
优化器，并对所有模型参数 (Kingma and Ba, 2017; Loshchilov and Hutter, 2019)使用单一的学
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习率，以及一个两阶段学习率调度器，在前 10%的训练步骤中进行线性预热，从最大学习率
的 10%开始，并在剩余步骤中采用余弦衰减。最后，我们在 PyTorch中以自动混合精度执行
前向传递 bfloat16（除了手动将注意力对数转换为浮点 32）。

4 相关工作

条件计算通过仅激活给定输入的参数子集，将模型的总参数数量与其推理成本解耦 (Bengio
et al., 2013; Eigen et al., 2014; Bengio et al., 2016)。该原理的一个重要应用是使用专家混合层，
它用一组较大的“专家”子网络替换 FFN模块，其中只有少数几个由路由器选择来处理每个
输入 (Shazeer et al., 2017; Lepikhin et al., 2020; Fedus et al., 2022; Dai et al., 2024)。虽然像 Zhang
et al. (2022); Csordás et al. (2024b); Jin et al. (2024)这样的相关方法可能有效，但它们操作的是
单个模块（例如，FFNs或注意力机制），并且通常使用强制对每个标记固定计算预算的路由
策略 (cf. Wang et al., 2024)。我们的方法通过将条件计算应用于整个 Transformer块，并根据
每个标记的处理需求动态分配可变数量的块来有所不同，这种策略也与模块级技术兼容。

另一种提高效率的方法是动态改变网络深度。早期的退出方法允许模型在中间层生成预测，
停止对“简单”输入的计算 (Teerapittayanon et al., 2016; Elbayad et al., 2020; Xin et al., 2020)。
这种方法的近期变体可以动态跳过某个深度之后的所有层 (Elhoushi et al., 2024; Fan et al.,
2024)。相比之下，我们的方法是基于实证发现 Transformer的中间层表现出更大的冗余 (Lad
et al., 2024; González et al., 2025)。这些发现已被结构化剪枝利用，在训练后静态删除层 (Fan
et al., 2019; Gromov et al., 2024; Men et al., 2024)。我们的工作与众不同之处在于它针对更冗
余的中间层进行跳过，并且在推理过程中动态执行。

几种方法探讨了跳过整个 Transformer块的可能性。例如，Csordás et al. (2021)提出的复制门调
节一个块的贡献度，但仍需要计算该块输出的全部内容。然而，我们的门控机制确保可以完
全避免跳过块的计算。深度混合（MoD）模型 (Raposo et al., 2024)在每个块中仅处理前 k个标
记，强制执行一个固定序列计算预算。我们的方法不同之处在于它单独确定每个标记的计算
深度，使其能够适应特定于标记的复杂性，而不是整个序列范围内的预算。像 SkipNet(Wang
et al., 2018)这样的方法也允许跳过层，但并不是专门针对在 Transformer的中间层观察到的
独特冗余模式设计的。

我们的门控注意力机制防止了对被屏蔽标记的注意，这在功能上类似于 Lin et al. (2024)提出
的“遗忘注意力”。然而，他们的方法为每个注意力头计算单独的门控，而我们的方法则为
每个标记使用单一的门控来决定是否跳过整个 Transformer块，这是我们目标实现块级计算
节省的关键。

最后，我们的工作与分层变换器有关，这些变换器在多个预定义的层级（例如字节和令牌级
别；Pagnoni et al. 2024; Neitemeier et al. 2024; Kallini et al. 2024）处理序列。我们从中向外跳
过的方法提供了一种更灵活、自发形成的层次结构的可能性，在这种结构中，深层处理一个
动态确定的更为复杂的表示子集。

5 结论

我们介绍了一种新型的 Transformer架构，该架构根据可解释性研究动态跳过不同数量的中
间层，这些研究表明这些层次是最冗余的。该机制使用了一个学习到的门控单元，基于输入
标记绕过了中心块的一个对称跨度，目标是减少简单标记的计算量并允许表示层次结构的出
现。我们的实验表明，在小规模下，与训练具有较少层数的密集基线模型相比，这种架构在
验证性能和估计推理 FLOPs之间的权衡上没有带来改进。这种架构先验的优势可能只有在
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显著更大的模型规模中才会显现出来，在这些更大规模的模型中，中间层的冗余性更加明显
且门控机制的相对开销更小。尽管如此，我们仍然认为利用模型内部见解来设计更高效和结
构化的架构这一原则仍然是未来研究的一个有价值的方向。
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