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卷积神经网络结构优化综述

林景栋 1 吴欣怡 1 柴 毅 1 尹宏鹏 1

摘 要 近年来, 卷积神经网络 (Convolutional neural network, CNNs) 在计算机视觉、自然语言处理、语音识别等领域取得

了突飞猛进的发展, 其强大的特征学习能力引起了国内外专家学者广泛关注. 然而, 由于深度卷积神经网络普遍规模庞大、计

算度复杂, 限制了其在实时要求高和资源受限环境下的应用. 对卷积神经网络的结构进行优化以压缩并加速现有网络有助于

深度学习在更大范围的推广应用, 目前已成为深度学习社区的一个研究热点. 本文整理了卷积神经网络结构优化技术的发展

历史、研究现状以及典型方法, 将这些工作归纳为网络剪枝与稀疏化、张量分解、知识迁移和精细模块设计 4 个方面并进行了

较为全面的探讨. 最后, 本文对当前研究的热点与难点作了分析和总结, 并对网络结构优化领域未来的发展方向和应用前景进

行了展望.
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Abstract Recently convolutional neural networks (CNNs) have made great progress in computer vision, natural lan-

guage processing and speech recognition, which attracts wide attention for their powerful ability of feature learning.

However, deep convolutional neural networks usually have large capacity and high computational complexity, hindering

their applications in real-time and source-constrained areas. Thus, optimizing the structure of deep model will contribute

to rapid deployment of such networks, which has been a hot topic of deep learning community. In this paper, we provide

a comprehensive survey of history progress, recent advances and typical approaches in network structure optimization.

These approaches are mainly categorized into four schemes, which are pruning & sparsification, tensor factorization,

knowledge transferring and compacting module designing. Finally, the remaining problems and potential trend in this

topic are concluded and discussed.
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CNNs) 作为最重要的深度模型之一, 由于具有良
好的特征提取能力和泛化能力, 在图像处理、目标
跟踪与检测、自然语言处理、场景分类、人脸识

别、音频检索、医疗诊断诸多领域获得了巨大成

功. 卷积神经网络的快速发展一方面得益于计算
机性能的大幅提升, 使得构建并训练更大规模的网
络不再受到硬件水平的限制; 另一方面得益于大规
模标注数据的增长, 增强了网络的泛化能力. 以大
规模视觉识别竞赛 (ImageNet large scale visual
recognition competition, ILSVRC) 的历届优秀模
型为例, AlexNet[1] 在 ILSVRC 2012 上的 Top-5
识别正确率达到 83.6%, 随后几年卷积神经网络的
性能持续提升[2−4], ResNet-50[5] 在 ILSVRC 2015
上的 Top-5 识别正确率达到 96.4%, 已经超过人类
平均水平. 在此之后, 卷积神经网络被进一步应用于
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其他领域, 比如由谷歌 DeepMind 公司开发的人工
智能围棋程序 AlphaGo 在 2016 年战胜世界围棋冠
军李世石.

卷积神经网络的整体架构大体上遵循着一种固

定的范式, 即网络前半部分堆叠卷积层, 间或插入若
干池化层以组成特征提取器, 最后连上全连接层作
为分类器, 构成一个端到端的网络模型, 如图 1 中
LeNet-5[6] 所示. 卷积神经网络一般通过增加卷积
层数量以增加网络深度, 用这种方式获得的深度模
型在分类任务上有更好的表现[7]. 从表 1 可以看出,
卷积神经网络的性能不断增长, 其在 ImageNet 数
据集的识别错误率不断降低, 同时其时间复杂度和
空间复杂度也相应上升. 具体地, 卷积神经网络的
网络层数呈持续增加态势, 其训练参数数量和乘加
操作数量也保持在一个较高的水平, 例如 VGGNet-
16 具有高达 138M 参数量, 其整体模型规模超过
500M, 需要 155 亿次浮点数操作才能对一张图片进
行分类.

深度卷积神经网络通常都包含有几十甚至上百

卷积层, 训练参数量动辄上百万, 在 GPU 加速支持
下仍然需要花费几天或几周时间才能完成训练 (如
ResNet 需用 8 个 GPU 训练 2∼ 3 周时间), 制约了
其在移动设备、嵌入式系统等资源受限场景下的应

用. 如表 1 所示, 过去由于卷积层在网络训练阶段和

预测阶段的前向推导过程中涉及大量的浮点数计算

操作, 而全连接层的神经元之间采用全连接方式, 拥
有绝大多数训练参数, 所以卷积神经网络的时间复
杂度主要由卷积层决定, 空间复杂度主要由全连接
层决定. 随着卷积神经网络逐渐向更深层次发展, 卷
积层数量急剧增加, 在前向推导过程中产生的中间
变量会占用大量内存空间, 此时卷积层同时决定了
网络的时间复杂度和空间复杂度. 因此, 降低卷积层
和全连接层的复杂度有助于优化卷积神经网络的结

构, 对于网络的压缩与加速也有重要的促进作用.
针对网络结构优化的相关研究在 90 年代已被

提出[8−9], 然而由于当时神经网络大多属于浅层网
络, 对于结构优化的需求尚不强烈, 因此未能引起广
泛关注. 如今卷积神经网络的规模日益庞大, 而大
量应用场景都无法提供相应的必需资源, 因此探讨
在保证网络精度的前提下压缩并加速模型是网络结

构优化领域的前沿热点. 随着对卷积神经网络结构
优化研究的逐渐深入, 大量成果不断涌现, 一些学
者对这一领域的相关工作进行了归纳与总结, 如文
献 [10] 重点讨论了模型压缩与加速各种方法的优缺
点, 文献 [11] 从硬件和软件两方面整理了网络加速
的研究进展, 文献 [12] 简要介绍了深度网络压缩的
典型方法. 本文在这些工作的基础上, 结合最新研
究进展和成果, 全面地梳理与总结了卷积神经网络

图 1 LeNet-5 网络结构[6]

Fig. 1 Structure of LeNet-5[6]

表 1 经典卷积神经网络的性能及相关参数

Table 1 Classic convolutional neural networks and corresponding parameters

年份 网络名称 网络层数 卷积层数量
参数数量 乘加操作数 (MACs)

Top-5 错误率 (%)
卷积层 全连接层 卷积层 全连接层

2012 AlexNet[1] 8 5 2.3 M 58.6M 666M 58.6M 16.4

2014 Overfeat[2] 8 5 16M 130M 2.67G 124M 14.2

2014 VGGNet-16[[3] 16 13 14.7 M 124M 15.3G 130M 7.4

2015 GoogLeNet[4] 22 21 6M 1M 1.43 G 1M 6.7

2016 ResNet-50[5] 50 49 23.5 M 2M 3.86G 2M 3.6
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结构优化方面的研究工作. 其中第 1 节到第 4 节分
别从网络剪枝与稀疏化、张量分解、知识迁移和精

细化结构设计 4 个方面归纳了相关研究思想和方法,
第 5 节综合卷积神经网络结构优化领域的研究现状,
对其未来研究趋势和应用方向进行了展望.

1 网络剪枝与稀疏化

文献 [13] 的研究表明, 卷积神经网络从卷积层
到全连接层存在大量的冗余参数, 大多数神经元被
激活后的输出值趋近于 0, 即使将这些神经元剔除
也能够表达出模型特征, 这种现象被称为过参数化.
例如 ResNet-50 拥有 50 层卷积层, 整个模型需要
95MB 存储空间, 在剔除 75% 的参数后仍然正常
工作, 而且运行时间降低多达 50%[14]. 因此, 在网
络训练过程中可以寻求一种评判机制, 剔除掉不重
要的连接、节点甚至卷积核, 以达到精简网络结构
的目的. 网络结构精简的一个具体表现是网络的稀
疏化, 这给模型训练带来了三点好处: 首先是由于
网络参数的减少, 有效缓解了过拟合现象的发生[15];
其次, 稀疏网络在以 CSR (Compressed sparse row
format, CSR)和CSC (Compressed sparse column
format) 等稀疏矩阵存储格式存储于计算机中可大
幅降低内存开销; 最后, 训练参数的减少使得网络训
练阶段和预测阶段花费时间更少. 由于网络剪枝具
有易于实施且效果显著的优点, 目前已成为模型压
缩与加速领域最重要的结构优化技术.
根据卷积神经网络训练阶段的不同, 网络剪枝

与稀疏化方法主要包含训练中稀疏约束与训练后剪

枝两个大类[16]. 对于前者, 通过在优化函数添加稀
疏性约束, 诱导网络结构趋于稀疏, 这种端到端的处
理方法不需要预先训练好模型, 简化了网络的优化
过程. 对于后者, 通过剔除网络中相对冗余、不重要
的部分, 同样可以使得网络稀疏化、精简化. 事实上,
无论是在训练中引入稀疏约束还是训练后剪枝网络,
最终目的都是使网络的权重矩阵变得稀疏, 这也是
加速网络训练、防止网络过拟合的重要方式.
对于网络损失函数中的稀疏约束, 主要是通过

引入 l0 或 l1 正则化项实现的. 假设训练数据集 D

包含 N 个数据对 (x1, y1), (x2, y2), · · · , (xN , yN), 训
练参数为 θ, 则网络训练的目标优化函数一般表示
为:

arg min
θ

1
N

N∑
i=0

L (h (xi; θ) , yi) + λ||θ||p (1)

其中, ||θ||p = (
∑

i |xi|p)1/p
, p = 0, 1. 优化函数的

第一项是经验风险, 第二项是正则化项, 带有正则化
约束的优化函数在反向传播时驱使不重要权重的数

值变为零, 使得训练后的网络具有一定的稀疏性和

较好的泛化性能. Collins 等[17] 在参数空间中通过

贪婪搜索决定需要稀疏化的隐含层, 能够大幅减少
网络中的权重连接, 使模型的存储需求降低了 3 倍,
并且克服了 OBS 与 OBD 处理大型网络面临的精
度下降问题. Jin 等[18] 提出的迭代硬阈值 (Iterative
hard thresholding, IHT) 方法分两步对网络进行剪
枝, 在第一步中剔除隐含节点间权值较小的连接, 然
后微调 (Fine-tune) 其他重要的卷积核, 在第二步中
激活断掉的连接, 重新训练整个网络以获取更有用
的特征. 相比于传统方式训练的网络, 通过 IHT 训
练的网络具有更加优越的泛化能力和极低的内存大

小. Zeiler 等[19] 利用前向 –后向切分法 (Forward-
backward splitting method) 处理带有稀疏约束的
损失函数, 避免了在反向传播中需要求取二阶导数
等计算复杂度较高的运算, 加快了网络训练速度.
Wen 等[20] 认为网络结构从卷积核到卷积通道都充

斥着冗余无用的信息, 他们提出的结构化稀疏学习
(Structured sparsity learning, SSL) 直接学习到的
硬件友好型稀疏网络不仅具有更加紧凑的结构, 而
且运行速度可提升 3 倍至 5 倍. Lebedv 等[21] 以分

组形式剪枝卷积核输入, 以数据驱动的方式获取最
优感受野 (Receptive field), 在 AlexNet 中获得 8.5
倍的速度提升而损失精度不到 1%. Louizos 等[22]

利用一系列优化措施将不可微分的 l0 范数正则项加

入到目标函数, 学习到的稀疏网络不仅具有良好的
泛化性能, 而且极大加速了模型训练和推导过程.

Dropout 作为一种强有力的网络优化方法, 可
被视为特殊的正则化方法, 被广泛用于防止网络训
练过拟合[23−24]. Dropout 在每次训练时随机使一
半神经元暂时失活, 相当于在一定时间内训练了多
个不同网络并将其组合, 避免了复杂的共适应现象
(Co-adaptation) 发生, 在图像分类、语音识别、文
件分类和生物计算等任务都有较好表现. 然而, 由于
Dropout 在每次训练时都会尝试训练不同的网络,
这将导致训练时间的大幅延长. 因此, 目前也有一
些工作针对 Dropout 的加速展开研究, 如 Li 等[25]

提出的自适应 Dropout 根据特征和神经元的分布使
用不同的多项式采样方式, 其收敛速度相对于标准
Dropout 提高 50%.
训练后网络剪枝是从已有模型着手, 消除网络

中的冗余信息, 这避免了重新训练网络带来的高昂
资源花费. 根据剪枝粒度的不同, 目前主要有层间剪
枝、特征图剪枝、k × k 核剪枝与核内剪枝 4 种方
式[26], 如图 2 所示. 层间剪枝一个直接的后果就是
减少了网络的深度, 而特征图剪枝则减少了网络的
宽度. 这两种粗粒度的剪枝方法在减少网络参数方
面效果明显, 但面临网络性能下降严重的问题. k×k

核剪枝与核内剪枝两种细粒度方法在参数量与模

型性能之间取得了一定的平衡, 但提高了方法的复
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图 2 四种剪枝粒度方式[26]

Fig. 2 Four pruning granularities[26]

杂度.
事实上, 网络剪枝方法在深度学习流行起来就

已被提出, 其早在上世纪九十年代即被广泛用于网
络的优化问题. Hanson 等[27] 在误差函数中引入

权重衰减项使网络趋于稀疏, 即减少隐含节点数目
以降低网络复杂度. LeCun 等[8] 提出的最优脑损

伤 (Optimal brain damage, OBD) 通过移除网络
中不重要的连接, 在网络复杂度和训练误差之间
达到一种最优平衡状态, 极大加快了网络的训练过
程. Hassibi等[9] 提出的最优脑手术 (Optimal brain
surgeon, OBS) 与 OBD 的最大不同在于损失函数
中的 Hessian 矩阵没有约束, 这使得 OBS 在其他网
络中具有比 OBD 更普遍的泛化能力. 尽管 OBD
与 OBS 最初取得了较好效果, 但由于其损失函数中
需要求取二阶导数, 在处理大型复杂网络结构时计
算量巨大, 且面临着网络精度损失严重的问题, 因此
探索适合于深度卷积神经网络的网络剪枝与稀疏化

方法对于网络结构优化具有重要的研究价值.
网络剪枝方法使得精简后的小型网络继承了

原始网络的有用知识, 与此同时具有与其相当的性
能表现, 目前已取得一系列卓有成效的成果. Han
等[28] 提出的深度压缩 (Deep compression) 综合应
用了剪枝、量化、编码等方法, 在不影响精度的前
提下可压缩网络 35∼ 49 倍, 使得深度卷积网络移
植到移动设备上成为可能. Srinivas 等[29] 针对全连

接层的神经元而非网络连接进行剪枝操作, 提出的
方法摆脱了对于训练数据的依赖, 由于避免了多次
重复训练, 极大降低了计算资源需求和花费时间.
Guo 等[30] 认为参数的重要性会随着网络训练开始

而不断变化, 因此恢复被剪枝的重要连接对于改善
网络性能具有重要作用. 他们提出的动态网络手术
(Dynamic network surgery) 在剪枝过程中添加了
修复操作, 当已被剪枝的网络连接变得重要时可使
其重新激活, 这两个操作在每次训练后交替进行, 极

大改善了网络学习效率. Liu 等[31] 针对Winograd
最小滤波算法与网络剪枝方法无法直接组合应用的

问题, 提出首先将 ReLU 激活函数移至Winograd
域, 然后对Winograd 变换之后的权重进行剪枝, 在
CIFAR-10、CIFAR-100 和 ImageNet 数据集上的
乘法操作数分别降低了 10.4 倍、6.8 倍和 10.8 倍.
近年来针对更高层级的网络结构剪枝方法层

出不穷, 有力推动了模型压缩与加速的发展, 对于
卷积神经网络的结构优化也有重要的促进作用. He
等[32] 基于 LASSO正则化剔除冗余卷积核与其对应
的特征图, 然后重构剩余网络, 对于多分支网络也有
很好的效果. Li 等[33] 发现基于重要度 (Magnitude-
based) 的剪枝方法尽管在全连接层可以取得较好
效果, 但是对于卷积层就无能无力了. 他们直接去
除对于输出精度影响较小的卷积核以及对应的特征

图, 以一种非稀疏化连接的方式降低了百分之三十
的计算复杂度. Anwar 等[26] 按照粒度大小将剪枝

方法划分为层级剪枝、特征图剪枝、卷积核剪枝、

卷积核内部剪枝 4 个层级, 结合特征图剪枝与卷
积核剪枝提出的一次性 (One-shot) 优化方法可获
得 60%∼ 70% 的稀疏度. 同样是针对卷积核剪枝,
Luo 等[34] 提出的 ThiNet 在训练和预测阶段同时压
缩并加速卷积神经网络, 从下一卷积层而非当前卷
积层的概率信息获取卷积核的重要程度, 并决定是
否剪枝当前卷积核, 对于紧凑型网络也有不错的压
缩效果. 表 2 比较了不同网络剪枝方法对于卷积神
经网络的压缩效果, 可以发现这些方法能够大幅减
少训练参数而不会显著影响网络精度, 表明网络剪
枝与稀疏化是一种强有力的网络结构优化方法.

2 张量分解

由于卷积神经网络规模逐渐向更深、更大层次

发展, 卷积操作过程中所需计算资源以及每次卷积
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表 2 网络剪枝对不同网络的压缩效果

Table 2 Comparison of different pruned networks

所用方法 选用网络 初始错误率 剪枝后错误率 初始参数量 剪枝后参数量 压缩率

[28] AlexNet 19.73% 19.70% 61 M 6.7M 6×
[29] CaffeNet 42.16% 44.4% 61M 21.3M 3×
[30] LeNet-5 0.91% 0.91% 431K 4.0 K 108×
[33] VGGNet-16 6.75 % 6.6 % 150M 5.4M 28×
[34] ResNet-50 8.86% 11.7 % 25.56 M 8.66M 3×

后所需存储资源已成为制约模型小型化、快速化的

瓶颈. 比如说, ResNet-152 网络来自于卷积层的参
数数量为全部参数的 92%, 而来自于卷积层的计算
量占到总计算量的 97%. 已有研究结果表明[35], 卷
积神经网络仅需很少一部分参数即可准确地预测结

果, 这说明卷积核中存在大量的冗余信息. 张量分解
对于去除冗余信息、加速卷积计算是一种极为有效

的方法, 可以有效压缩网络规模并提升网络运行速
度, 有益于深度神经网络在移动嵌入式环境下的高
效运行.
一般来说, 向量称为一维张量, 矩阵称为二维张

量, 而卷积神经网络中的卷积核可以被视为四维张
量, 表示为 K ∈ Rd×d×I×O, 其中, I, d,O 分别表示

输入通道, 卷积核尺寸和输出通道. 张量分解的思想
即是将原始张量分解为若干低秩张量, 有助于减少
卷积操作数量, 加速网络运行过程. 前常见的张量分
解方法有 CP 分解、Tucker 分解等, Tucker 分解可
将卷积核分解为一个核张量与若干因子矩阵, 是一
种高阶的主成分分析方法, 其表达形式为:

K ≈ C × U1 × U2 × U3 × U4 (2)

其中, K ∈ Rd×d×I×O 为分解后的核张量, U1 ∈
Rd×r1、U2 ∈ Rd×r2、U3 ∈ RI×r3、U4 ∈ RO×r4 为

因子矩阵. CP 分解的表达形式为:

K ≈ K1 ×K2 ×K3 ×K4 (3)

其中, K1 ∈ Rd×r、K2 ∈ Rd×r、K3 ∈ RI×r、K4 ∈
RO×r. CP 分解属于 Tucker 分解的一种特殊形式,
其分解过程更为简单, 然而分解矩阵的秩 r 的选取

是一个 NP 难问题, 并且可能涉及到分解稳定性问
题. 值得注意的是, 由于全连接层也可以视为二维张
量, 因此可利用矩阵奇异值分解 (Singular value de-
composition, SVD) 去除全连接层的冗余信息, 分
解表达式为:

W ≈ USV T (4)

其中, W ∈ Rm×n 为待分解张量, U ∈ Rm×m 和

V ∈ Rn×n 是正交矩阵, S ∈ Rm×n 是对角矩阵.
图 3 展示了将一个 W ∈ Rd×d×I×O 张量分解为

一个 P ∈ RO×K 张量和一个 W ′ ∈ RK×d×d×I 张

量的过程. 图 3 (a) 中 W 为原始张量, 复杂度为
O(d2IO); 图 3 (b) 中 P 和 W ′ 为分解后张量, 复
杂度为 O(OK) + O(d2KI). 对于大多数网络有
O(OK) ¿ O(d2KI), 所以分解后复杂度为原来的
O/K, 并且K 值越小, 压缩效果越明显.

利用张量分解以加速卷积过程已有很长的

一段时间, 最典型的例子就是将高维离散余弦变
换 (Discrete cosine transform, DCT) 分解为一系
列一维 DCT 变换相乘, 以及将小波系统分解为
一系列一维小波的乘积[10]. Rigamonti 等[36] 基

于字典学习的思想, 提出的分离卷积核学习方法
(Learning separable filters) 能够将原始卷积核用
低秩卷积核表示, 减少所需卷积核数量以降低计
算负担. 同时, 作者认为在构建网络时不用再精
心设计卷积核结构, 只需通过分离卷积核学习就
可以得到最优的卷积核组合. Jaderberg 等[37] 提

出了一种逐层分解方法, 每当一个卷积核被分解
为若干一阶张量, 则固定此卷积核并基于一种重
构误差标准以微调其余卷积核, 研究结果表明在
场景文本识别中可加速网络 4.5 倍而准确度仅
降低 1%. Denton 等[38] 认为卷积神经网络的绝

大部分冗余参数都位于全连接层, 因此主要针对
全连接层展开奇异值分解, 分解后的网络网络参数

图 3 张量分解过程

Fig. 3 Process of tensor factorization
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最多减少 13 倍, 同时其运行速度可提升 2∼ 3 倍.
Lebedev 等[39] 提出了基于 CP 分解的卷积核张量
分解方法, 通过非线性最小二乘法将卷积核分解为 4
个一阶卷积核张量. 对于 36 类的 ILSVRC 分类实
验, 该方法在 CPU 上可获得 8.5 倍加速, 实验结果
同时表明张量分解具有正则化效果. Tai 等[40] 提出

了一种带有低秩约束的张量分解新算法, 将非凸优
化的张量分解转化为凸优化问题, 与同类方法相比
提速明显.
以上基于张量分解的方法虽然能够取得一定效

果, 然而它们仅仅压缩与加速一层或几层网络, 欠缺
对于网络整体的考量. Zhang 等[41] 提出了一种非

对称张量分解方法以加速整体网络运行, 例如一个
D × D 卷积核可被分解为 1 × D、D × 1 和 1 × 1
等张量. 此外, 文献 [41] 还提出了基于 PCA 累积能
量的低秩选择方法和具有非线性的重构误差优化方

法, 在 ImagNet 上训练的大型网络可被整体加速 4
倍. 与文献 [41] 不同, Kim 等[42] 提出了基于变分贝

叶斯的低秩选择方法和基于 Tucker 张量分解的整
体压缩方法. 由于模型尺寸、运行时间和能量消耗
都大幅降低, 使用该方法压缩的网络可以移植到移
动设备上运行. Wang 等[43] 认为网络压缩不能仅仅

考虑卷积核, 同时要考虑卷积核在网络运行过程中
映射的巨量特征图. 文献 [43] 利用循环矩阵剔除特
征图中的冗余信息, 获取特征图中最本质的特征, 进
一步重构卷积核以匹配压缩后的特征图. 实验结果
表明文献 [43] 中的方法尽管只有很少参数, 但具有
与原始网络相当的性能. Astrid 等[44] 提出了一种基

于优化 CP 分解全部卷积层的网络压缩方法, 在每
次分解单层网络后都微调整个网络, 克服了由于 CP
分解不稳定引起的网络精度下降问题.
张量分解对于深度网络的压缩与加速具有直接

作用, 可以作为网络结构优化设计方法的重要补充.
然而目前大多数的张量分解方法都是逐层分解网络,
缺乏整体性的考虑, 有可能导致不同隐含层之间的

信息损失. 此外, 由于涉及到矩阵分解操作, 会造成
网络训练过程的计算资源花费高昂. 最后, 由于每次
张量分解过后都需要重新训练网络至收敛, 这进一
步加剧了网络训练的复杂度.

3 知识迁移

知识迁移是属于迁移学习的一种网络结构优化

方法, 即将教师网络 (Teacher networks) 的相关领
域知识迁移到学生网络 (Student networks) 以指导
学生网络的训练, 完成网络的压缩与加速. 一般地,
教师网络往往是单个复杂网络或者是若干网络的集

合, 拥有良好的性能和泛化能力, 而学生网络则具有
更小的网络规模, 还未获得充分的训练. 考虑利用教
师网络本身的知识或通过教师网络学习到的知识去

指导学生网络训练, 使得学生网络具有与教师网络
相当的性能, 但是参数数量大幅降低, 同样可以实现
网络压缩与加速的效果.
知识迁移主要由教师网络获取和学生网络训练

两部分内容构成, 在教师网络获取中, 由于教师网络
规模较大, 需要用大量标签数据对其进行训练以获
得较高的预测准确率. 在学生网络训练过程中, 首先
将未标签数据输入教师网络进行预测, 然后将预测
到的结果与输入数据人工合成为标签数据, 最后将
这些人工合成的标签数据作为领域知识以指导学生

网络的训练. 由于学生网络规模较小, 因此只需少量
的标签数据即可完成训练. 知识迁移的整体流程如
图 4 所示.

Bucila 等[45] 首先提出了基于知识迁移的模型

压缩方法, 通过人工合成数据训练学生网络以完成
压缩与加速. 其具体步骤为首先将大型无标签数据
集输入教师网络以获得相应的标签, 获得人工合成
的标签数据, 然后在人工标签数据集上训练学生网
络, 实验结果表明学生网络尺寸减少了 1 000 倍, 同
时运行速度提升了 1 000 倍. 最初由大型复杂网络
获得的知识可根据 softmax 函数计算的类别概率标

图 4 知识迁移过程

Fig. 4 Process of knowledge transfer
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签来表示, 相比于 one-hot 标签, 类别概率标签包含
了训练样本中的相关近似程度, 可以更加有效地训
练学生网络. 然而类别概率标签的大多数概率值在
通过 softmax函数后都趋近于 0,损失了大量有效信
息. Ba 等[46] 提出利用 logits (通过 softmax 函数前
的输入值, 均值为 0) 来表示学习到的知识, 揭露了
标签之间的相对关系和样本之间的近似度. 与文献
[45] 类似, Ba 等[46] 将教师网络获得数据集的 logits
标签作为知识指导学生网络的训练, 在 TIMIT 和
CIFAR-10 数据库上都能够达到与深度网络相当的
识别精度. Hinton 等[47] 认为类别概率标签和 log-
its 标签都是 softmax 层的极端输出, 其中 T 分别

为 1 和正无穷. 他们提出的知识精馏 (Knowledge
distilling, KD) 采用合适的 T 值, 可以产生一个类
别概率分布较缓和的输出 (称为软概率标签 (Soft
probability labels)). 软概率标签揭示了数据结构
间的相似性, 包含大量的有用信息, 可利用软概率
标签训练学生网络以模拟复杂的网络集合. Romero
等[48] 提出的 FitNet 不仅利用了教师网络的输出,
同时也将教师网络的隐含层输出作为知识迁移到学

生网络中. 通过这种方式训练的学生网络相比于教
师网络更深更窄, 因此具有更好的非线性变换能力.
与之前基于类别概率标签的知识迁移不同, Luo

等[49] 利用教师网络的高层神经元输出来表示需要

迁移的领域知识. 这种方式不会损失任何信息, 但
是学生网络可以获得更高的压缩率. Chen 等[50] 基

于函数保留变换 (Function-preserving transforma-
tion) 提出的 Net2Net 是加速知识迁移流程的有效
工具, 可以快速地将教师网络的有用信息迁移到更
深 (或更宽) 的学生网络. Zagoruyko 等[51] 借鉴知

识精馏的思想, 提出了一种基于注意力的知识迁移
方法. 他们使用教师网络中能够提供视觉相关位置
信息的注意力特征图来监督学生网络的学习, 并且
从低、中、高三个层次进行注意力迁移, 极大改善了
残差网络等深度卷积神经网络的性能. Lucas 等[52]

提出了一种结合 Fisher 剪枝与知识迁移的优化方
法, 首先利用预训练的高性能网络生成大量显著性
图作为领域知识, 然后利用显著性图训练网络并利
用 Fisher 剪枝方法剔除冗余的特征图, 在图像显著
度预测中可加速网络运行多达 10 倍. Yim 等[53] 将

教师网络隐含层之间的内积矩阵作为领域知识, 不
仅能更快更好地指导学生网络的训练, 而且在与教
师网络不同的任务中也能获得较好效果. Chen等[54]

结合文献 [47−48] 的相关方法, 首次提出了基于知
识迁移的端到端的多目标检测框架, 解决了目标检
测任务中存在的欠拟合问题, 在精度与速度方面都
有较大改善.

知识迁移方法能够直接加速网络运行而不需要

较高硬件要求, 大幅降低了学生网络学习到不重要
信息的比例, 是一种有效的网络结构优化方法. 然而
知识迁移需要研究者确定学生网络的具体结构, 对
研究者的水平提出了较高的要求. 此外, 目前的知
识迁移方法仅仅将网络输出概率值作为一种领域知

识进行迁移, 没有考虑到教师网络结构对学生网络
结构的影响. 提取教师网络的内部结构知识 (如神经
元) 并指导学生网络的训练, 有可能使学生网络获得
更高的性能.

4 精细模块设计

网络剪枝与稀疏化、张量分解、知识迁移等方

法都是在已有高性能模型基础上, 保证模型性能的
前提下降低时间复杂度和空间复杂度. 目前还有一
些工作专注于设计高效的精细模块, 同样可以实现
优化网络结构的目的. 基于这些精细模块构造的网
络具有运行速度快、占用内存少、能耗低下的优点,
此外, 由于采用模块化的网络结构优化方法, 网络的
设计与构造流程大幅缩短. 目前具有代表性的精细
模块有 Inception 模块、网中网和残差模块, 本节对
其进行了详尽讨论与分析.

4.1 Inception模块

对于如何设计性能更好的卷积神经网络, 目前
的主流观点是通过增加网络深度与宽度来扩大模型

的规模. 但是这会带来两个无法避免的问题: 1) 随
着网络尺寸的增加, 网络的训练参数也会大幅增加,
这在训练数据不足时不可避免地会带来过拟合问题;
2) 网络尺寸和训练参数的增加使得网络模型占用计
算资源和内存资源过高的问题加剧, 将会导致训练
速度降低, 难以应用于实际工程问题.

为解决以上问题, Szegedy 等[4] 从网中网 (Net-
work in network, NiN)[55] 中得到启发, 提出了如
图 5 所示的 Inception-v1 网络结构. 与传统卷积神
经网络采用 11 × 11、9 × 9 等大尺寸卷积核不同,
Inception-v1 大量并行使用 5× 5、3× 3 卷积核, 有
效提升了网络的宽度, 并引入 1× 1 卷积核为获取到
的特征降维. Inception-v1 结构在增加卷积神经网
络深度和宽度的同时, 并没有增加额外的训练参数.
此外, 将不同尺寸的卷积核并行连接能够增加特征
提取的多样性, 而引入的 1× 1 卷积核则加速了网络
运行过程.

Ioffe 等[56] 认为, 卷积神经网络在训练时每层
网络的输入分布都会发生改变, 这将会导致模型训
练速度降低. 因此, 他们在 Inception-v1 的基础上
提出了 Inception-v2 结构, 引入了批标准化 (Batch
normalization, BN). 批标准化一般用于激活函数之
前, 其最重要的作用是解决反向传播中的梯度问题
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(包括梯度消失和梯度爆炸). 此外, 批标准化不仅允
许使用更大的学习速率, 而且还简化了网络参数的
初始化过程, 将人们从繁重的调参工作中解放出来.
最后, 由于批标准化具有正则化效果, 在某些情况下
还可以减少对 Dropout 的需求.

图 5 Inception-v1 结构[4]

Fig. 5 Inception-v1 module[4]

为进一步增加网络深度, Szegedy 等[57] 提出的

Inception-v3网络借鉴了VGGNet的卷积核分解思
想, 除了将 7× 7、5× 5 等较大的卷积核分解为若干
连续的 3× 3 卷积核, 还将 n× n 卷积核非对称分解

为 1×n和 n×1两个连续卷积核 (当 n = 7时,效果
最好). Inception-v3 还引入辅助分类器 (Auxiliary
classifiers) 以加速卷积神经网络训练的收敛过程,
支持了 Inception-v2 中的批标准化具有正则化作用
的观点. 通过卷积核分解, Inception-v3 不仅能够提
升网络的深度和宽度, 而且有效降低了时间复杂度
和空间复杂度. 此外, Inception-v3 加速训练过程并
减轻了过拟合, 同时还强化了网络对不同维度特征
的适应能力和非线性表达能力. 图 6 (a) 展示了将一
个 5× 5 的卷积核分解为两个连续 3× 3 的卷积核后
的计算过程, 由于一个 5×5 卷积核有 5×5 = 25 个
参数, 而两个 3×3卷积核只有 3×3+3×3 = 18个
参数, 因此参数量降低了 28% 而卷积效果相同; 图
6 (b) 展示了将一个 3 × 3 卷积核分解为一个 1 × 3
卷积核和一个 3×1卷积核后的计算过程,一个 3×3
卷积核有 3× 3 = 9 个参数, 而两个分解后卷积核有
1× 3 + 3× 1 = 6 个参数, 参数量降低了 33% 而卷
积效果相同.

Szegedy 等[58] 将 Inception 结构与残差结构
相结合, 发现了残差结构可以极大地加快网络的训
练速度, 提出的 Inception-Resnet-v1 和 Inception-
Resnet-v2 模型在 ImageNet 数据集上的 Top-5
错误率分别降低到 4.3% 和 3.7%. 他们还提

出了 Stem、Inception-A、Inception-B、Inception-
C、Reduction-A、Reduction-B 等一系列网络局部
结构, 并以此构造出 Inception-v4 网络模型, 极大地
增加了网络深度, 提高了网络性能, 同时保证了网络

训练参数数量处于可接受的范围之内.
Chollet 等[59] 认为传统的卷积过程同时从二维

空间与一维通道进行三维的特征提取, 而 Inception-
v3 部分地将空间操作与通道操作分离开, 使得训练
过程更加容易且有效率. 从 Inception-v3 中得到启
发, Chollet 认为卷积神经网络中特征图的空间维度
与通道维度的关联性可以被完全解耦, 基于此他们
提出了一种区别于一般卷积 (Regular convolution)
的Xception (Extremely inception)模块, 并以此构
造出 Xception 网络结构. Xception 模块如图 7 所
示, 首先用卷积核对输入特征图进行卷积操作, 对
于输出特征图的每个通道都用一个卷积核进行卷

积操作, 最后将所有输出拼接起来得到新的特征图.
Xception 网络的训练参数比 Inception-v3 网络更
少, 但具有与 Inception-v3 网络相当的识别精度和
训练速度, 而且在更大的数据集上性能更加优越.

图 6 卷积核分解示意图[57]

Fig. 6 Process of convolutional filter factorization[57]

图 7 Xception 模块[59]

Fig. 7 Xception module[59]
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Inception 结构从 Inception-v1 发展到 Xcep-
tion, 始终致力于增加卷积神经网络的尺寸 (包括深
度和宽度) 以提升模型的非线性表达能力. 为了避
免训练参数增加而带来的模型训练速度降低、易过

拟合等问题, Inception 结构提出了批标准化、卷积
核分解等方法来优化更深层次的网络结构, 使得加
深后的网络参数量相比于原始网络不变甚至更少,
训练出来的网络模型在各种测试数据集上都取得了

领先成绩. Inception 的成功也进一步证明了增加网
络尺寸是提升网络性能的可靠方式, 这也是卷积神
经网络未来的一种发展方向.

4.2 网中网 (Network in network)

传统卷积神经网络的卷积核作为一种广义线

性模型 (Generalized linear model, GLM), 在训练
样本的潜在特征是线性可分时能够获取表达能力

较强的高维抽象特征. 但在很多任务场景下, 获取
到的样本特征是具有较强非线性的, 使用传统的卷
积核不能有效地提取更接近本质的抽象特征. Lin
等[55] 提出了一种区别于广义线性模型的非线性结

构—Mlpconv, 即在卷积核后面添加一个多层感知
机 (Multilayer perceptron, MLP). 由于多层感知机
能够拟合任何函数, 因此Mlpconv 结构增强了网络
对局部感知野的特征辨识能力和非线性表达能力.
通过堆叠 Mlpconv 层构建出的网络被形象地称为
网中网 (Network in network, NiN), 如图 8 所示.

网中网不仅用 Mlpconv 结构替代广义线性模
型以处理更为复杂的非线性问题, 并且用全局均值
池化代替全连接层以减少训练参数, 避免了训练过
程中出现过拟合问题. 值得注意的是, Mlpconv 层
中的全连接层可以被视为一个 1 × 1 卷积核, 后来
被广泛应用于包括 Inception 在内的各种网络中的
1 × 1 卷积核都受到了网中网的启发. 在此基础上,
涌现出了大量针对网中网结构的改进措施. Chang
等[60] 认为Mlpconv 层中的 ReLU 激活函数会带来
梯度消失的问题, 因此提出用 Maxout 替代 ReLU
以解决这一问题, 并将这一网络结构称为 Maxout
network in network (MIN). Pang 等[61] 认为由于

MLP 本身也包含全连接网络, 这不可避免地会使
得训练参数大幅增加, 因此提出用稀疏连接的MLP
代替原来的 MLP, 并且在通道维度上使用分离卷
积 (Unshared convolution) 而在空间维度上使用共
享卷积 (Shared convolution), 这种网络结构被称为
卷积中的卷积 (Convolution in convolution, CiC).
Han 等[62] 提出的 MPNIN (Mlpconv-wise super-
vised pre-training network in network) 通过监督
式预处理方法初始化网络模型的各层训练参数, 并
结合批标准化与网中网结构能够训练更深层次的卷

积神经网络.

图 8 线性卷积结构与多层感知机卷积结构[55]

Fig. 8 Linear convolutional structure and Mlpconv

structure[55]

网中网结构一经提出就受到了广泛的关注和研

究, 包括 GoogLeNet、ResNet 在内的众多卷积神经
网络都借鉴了这一结构. 与传统 GLM 卷积核相比,
网中网的 Mlpconv 层可以实现跨通道的特征交互
与整合, 由此发展而来的 1× 1 卷积核还能实现特征
降维与升维的功能, 使得网络模型既能够提取更加
抽象的特征以解决复杂的非线性问题, 还可以训练
更深层的网络而保持训练参数处于可接受范围. 值
得注意的是, 由于Mlpconv 结构引入了额外的多层
感知机, 有可能会导致网络运行速度降低, 对此进行
改善将会是未来研究的一个方向.

4.3 残差模块

随着卷积神经网络逐渐向更深层次发展, 网络
将面临退化问题而不是过拟合问题, 具体表现在网
络性能不再随着深度的增加而提升, 甚至在网络深
度进一步增加的情况下性能反而快速下降, 此时引
入一种称为旁路连接的 (Bypassing connection) 结
构优化技术可有效解决这一问题. Srivastava 等[63]

从长短时记忆模型[64] (Long short-term memory,
LSTM)中得到启发,引入可学习门限机制 (Learned
gating mechanism) 以调节网络中的信息传播路径,
允许数据跨越多层网络进行传播, 这一模型被形象
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地称为高速网络 (Highway network). 旁路连接使
得反向传播中的梯度能够跨越一层或多层传播, 而
不至于在逐层运算中扩散甚至消失, 在使用随机梯
度下降法 (Stochastic gradient descent, SGD) 训练
模型时避免了在平层网络 (Plain network) 中易出
现的梯度消失现象. 旁路连接的引入, 突破了深度在
达到 40 层时网络将面临退化问题的限制, 进一步促
进了网络深度的增加[65].

He 等[5] 提出的残差网络 (Residual network,
ResNet) 与 Highway network 类似, 也是允许输入
信息可以跨越多个隐含层传播. 区别在于残差网络
的门限机制不再是可学习的, 也即始终保持信息畅
通状态, 这极大地降低了网络复杂度, 加速了网络训
练过程, 同时突破了由网络退化引起的深度限制. 残
差模块如图 9 所示, 残差模块的输入定义为 X, 输
出定义为 H(X) = F(X) + X, 残差定义为 F(X), 在
训练过程中网络学习残差 F(X), 这比直接学习输出
H(X) 更加容易.

图 9 残差模块[5]

Fig. 9 Residual module[5]

残差网络的提出标志着卷积神经网络发展到

了一个新阶段, 之后又有大量研究针对残差结构进
行改进. Huang 等[66] 利用随机深度法 (Stochas-
tic depth) 在训练过程中随机地剔除, 某些隐含层
并用残差结构连接剩余部分, 训练出一个 1 202 层
的极深残差网络, 同时表明原始的残差网络含有大
量的冗余结构. He 等[67] 发现前置激活函数 (Pre-
activation) 不仅使得模型优化更加容易, 而且, 在一
定程度上缓解了过拟合. 作者以此训练了一个 1 001
层的残差网络, 在 CIFAR-10 数据集上的错误率降
至 4.62%. Larsson 等[65] 提出的分形网络 (Fractal-
Net) 在宽度和深度上进一步扩展残差结构, 并用一
种称为 Drop-path 的方法优化网络训练, 在图片分
类测试中的正确率超过了残差网络. Xie 等[68] 提出

的 ResNeXt 借鉴了 Inception 模块的思想, 通过增
加旁路连接的数量以进一步扩宽网络, 在不增加网
络复杂度的前提下提高识别准确率, 同时还减少了
超参数的数量.
文献 [69] 认为残差网络仅仅是若干浅层网络

的组合体, 其宽度相比于深度更为重要, 训练超
过 50 层的网络是毫无必要的, 因此目前存在大
量研究工作从网络宽度出发优化残差网络的结构.
Zagoruyko 等[70] 认为 ResNet 在训练时无法充分
地重用特征 (Feature reuse), 具体表现在梯度反向
传播时不能流经每一个残差模块 (Residual block),
只有很少的残差模块可以学习到有用的特征表示.
作者提出的宽残差网络 (Wide residual network,
WRN) 通过增加网络宽度并减少网络深度, 训练速
度相较于残差网络提升了 2 倍, 但网络层数减少了
50 倍. Targ 等[71] 提出了一种将残差网络和标准卷

积神经网络并行组合的泛化残差网络, 在保留有效
特征表达的同时剔除了无效信息, 改善了网络的表
达能力, 在 CIFAR-100 数据集上效果显著. Zhang
等[72] 为残差网络添加额外的旁路连接, 通过增加
宽度以提高网络的学习能力, 提出的 Residual net-
works of residual networks (RoR) 可以作为构造
网络的通用模块. Abdi 等[73] 通过实验支持了残差

网络是若干浅层网络融合得到的假说, 作者提出的
模型通过增加残差模块中残差函数的数量以增强模

型的表达能力, 得到的多残差网络在 CIFAR-10 和
CIFAR-100 的分类准确率均得到极大改善.

4.4 其他精细模块

在网络结构的设计空间探索方面, 还有大量工
作针对精细模块设计展开研究, 取得了一系列成果.
为减少全连接层的训练参数, 文献 [55] 首先提出用
全局均值池化 (Global average pooling, GAP) 替
代全连接层, 相当于在整个网络结构上做正则化防
止过拟合. 全局均值池化在特征图与输出类别标签
之间建立联系, 相比于全连接层更具有可解释性, 随
后的网中网以及 GoogLeNet 都采用这一结构获得
了性能提升.

Huang 等[74] 认为极深网络的成功来源于旁路

连接的引入, 他们提出的密集模块 (Dense block) 在
任何两层网络之间都有直接连接. 对于任意网络层,
它的输入来源于前面所有网络层的输出, 而它的输
出都要作为后面所有网络层的输入. 这种密集连接
改善了网络中信息与梯度的流动, 对于网络具有正
则化的作用, 避免在小数据集上训练的过拟合问题.
密集连接的另一个优点是允许特征重用, 训练出来
的 DenseNet 具有结构紧凑、精度高的优点. 张婷
等[75] 提出的跨连卷积神经网络允许第二个池化层
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跨过两层直接与全连接层相连接, 在 10 个人脸数据
集上的性别分类效果都不低于传统网络. 李勇等[76]

将 LeNet-5 网络的两个池化层与全连接层相结合,
构造的分类器结合了网络结构提取的低层次特征与

高层次特征, 在人脸表情识别中取得较好效果.
Howard等[77]提出的MobileNet将传统卷积过

程分解为深度可分离卷积 (Depthwise convolution)
和逐点卷积 (Pointwise convolution) 两步, 在模型
大小和计算量上都进行了大量压缩, 由此构造的轻
量型网络能够在移动嵌入式设备上运行. Sandler
等[78] 将残差模块与深度可分离卷积相结合, 提出
了带有线性瓶颈的反向残差模块 (Inverted residual
with linear bottleneck), 由此构造的MobileNet v2
在速度和准确性上都优于MobileNet. Zhang 等[79]

在 MobileNet 的基础上进一步提出了基于逐点群
卷积 (Pointwise group convolution) 和通道混洗
(Channel shuffle) 的 ShuffleNet, 在图像分类和目
标检测任务中均获得极大提速.

5 结束语

随着硬件条件的飞速发展和数据集规模的显著

增长, 深度卷积神经网络目前已成为计算机视觉、语
音识别、自然语言处理等研究领域的主流方法. 具
体地, 更深的网络层数增强了模型的非线性拟合能
力, 同时大规模数据增强了模型的泛化能力, 而较高
水平的硬件设施条件则保证了模型运行所需要的计

算能力和存储要求. 深度卷积神经网络已在诸多领
域证明了强大的特征学习和表达能力, 但高昂的时
间复杂度和空间复杂度制约其在更广阔领域的实施

与应用. 在时间维度上, 大型复杂网络计算量巨大,
在图形处理单元 (Graphic processing unit, GPU)
加速运算的支持下, 仍不能满足自动驾驶汽车等一
些强实时场景的要求. 在空间维度上, 随着模型规模
日益庞大特别是网络深度剧增, 对模型的存储提出
了更高的要求, 这制约了深度卷积神经网络在移动
手机、嵌入式设备等资源受限环境的应用.
为加快以卷积神经网络为代表的深度学习技术

的推广及应用, 进一步强化在安防、移动设备、自动
驾驶等多个行业的优势, 学术界和工业界对其结构
的优化展开了大量研究. 现阶段常用的网络结构优
化技术包括网络剪枝与稀疏化、张量分解、知识迁

移和精细模块设计, 前三种方法通常是在已有高性
能模型的基础上改进并加以创新, 在不损害精度甚
至有所提高的前提下尽可能降低模型复杂度和计算

复杂度. 精细模块设计方法从网络构造的角度出发,
创造性地设计高效模块以提升网络性能, 从根本解
决深度卷积神经网络面临的时间复杂度和空间复杂

度过高的问题. 笔者整理了近几年的研究成果, 根据

自己的理解总结了该领域以下的难点问题以及发展

趋势:
1) 网络剪枝与稀疏化能够稳定地优化并调整网

络结构, 以较小精度损失的代价压缩网络规模, 是
应用最为广泛的网络结构优化设计方法. 目前大多
数的方法是剔除网络中冗余的连接或神经元, 这种
低层级的剪枝具有非结构化 (Non-structural) 风险,
在计算机运行过程中的非正则化 (Irregular) 内存存
取方式反而会阻碍网络进一步加速. 一些特殊的软
硬件措施能够缓解这一问题, 然而会给模型的部署
带来额外的花销. 另一方面, 尽管一些针对卷积核和
卷积图的结构化剪枝方法能够获得硬件友好型网络,
在 CPU 和 GPU 上速度提升明显, 但由于剪枝卷积
核和卷积通道会严重影响下一隐含层的输入, 有可
能存在网络精度损失严重的问题.

2) 目前主流的精细模块设计方法仍然依赖于设
计者的工程经验和理论基础, 在网络构造过程中要
考虑到大量因素, 如卷积核尺寸、全连接层数、池化
层数等超参数 (Hyper parameter). 不同的选择对
于网络最终性能有可能造成完全不同的影响, 需要
进行大量的实验来论证不同参数的优劣, 使得网络
结构设计耗费大量的人力物力, 不利于深度模型的
快速部署及应用. 因此, 研究如何自动设计网络有
助于卷积神经网络的设计空间探索 (Design space
exploration, DSE), 对于加快网络设计过程和推动
深度学习落地于工程化应用具有重要的促进作用.

3) 网络结构优化设计的评价指标. 目前对于深
度卷积神经网络的结构优化设计主要侧重于准确

率、运行时间、模型大小等方面的评价, 但使用更加
全面的评价指标对于发现不同网络的优点和缺点是

大有裨益的. 除了准确率、运行时间、模型大小等传
统指标, 有必要将乘加 (Multiply-and-accumulate )
操作量、推导时间、数据吞吐量、硬件能耗等指标纳

入评价体系, 这为从不同方面评价优化模型提供了
更加完备的信息, 也有助于解决了不同网络性能评
价指标不统一的问题.

4) 在过去, 深度卷积神经网络的结构优化更多
着眼于算法的设计与实现, 而对于模型的具体部署
平台和硬件设施欠缺考虑. 考虑到硬件条件仍是制
约着深度模型部署于移动手机、机器人、自动驾驶

等资源受限场景下的主要因素, 若统筹兼顾网络模
型和硬件设施的优化与设计, 使算法与硬件相匹配,
不仅能够进一步提高数据吞吐量与运行速度, 还可
以减少网络规模与能耗. 因此, 设计硬件友好型深度
模型将有助于加速推进深度学习的工程化实现, 也
是网络结构优化的重点研究方向.

5) 本文归纳与总结的网络结构优化方法有不同
的侧重点和局限性, 其中网络剪枝与稀疏化方法能
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够获得较大的压缩比, 同时对于网络精度的影响较
小, 在需要模型稳定运行的场景下较为适用. 张量分
解能够极大加速模型的运行过程, 而且端到端的逐
层优化方式也使其容易实施, 然而该方法不能较好
地压缩模型规模, 而且在卷积核尺寸较小时加速效
果不明显. 知识迁移方法能够利用教师网络的领域
知识指导学生网络的训练, 在小样本环境下有较高
的使用价值. 同时, 知识迁移和精细模块设计都面临
网络结构如何构造的问题, 要求设计者具有较高的
理论基础和工程经验, 与其他方法相比其调试周期
较长. 因此, 在使用网络结构优化技术时应考虑实际
情况, 综合应用以上方法以压缩并加速网络.

6) 深度神经网络结构优化的迁移应用. 本文分
析了卷积神经网络目前存在的挑战和问题, 并且探
讨了卷积神经网络结构优化领域的主流方法、思想

及其应用. 由于目前其他主流的深度网络 (如循环神
经网络、生成对抗网络) 同样面临模型规模大、运行
速度慢的问题, 因此借鉴卷积神经网络结构优化的
思想以优化其模型是一种有效的解决方式. 此外, 目
前很多优化方法一般都是针对图像分类问题, 若将
其应用于目标检测、语义分割等领域也应取得较好

效果.
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