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摘  要: 深度网络近年来在计算机视觉任务上不断刷新传统模型的性能,已逐渐成为研究热点.深度模型尽管性

能强大,然而由于参数数量庞大、存储和计算代价高,依然难以部署在受限的硬件平台上(如移动设备).模型的参数

在一定程度上能够表达其复杂性,相关研究表明,并不是所有的参数都在模型中发挥作用,部分参数作用有限、表达

冗余,甚至会降低模型的性能.首先,对国内外学者在深度模型压缩上取得的成果进行了分类整理,依此归纳了基于

网络剪枝、网络精馏和网络分解的方法;随后,总结了相关方法在多种公开深度模型上的压缩效果;最后,对未来的

研究可能的方向和挑战进行了展望. 
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Survey of Deep Neural Network Model Compression 
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(School of Computer Science and Technology, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China) 

Abstract:  Deep neural networks have continually surpassed traditional methods on a variety of computer vision tasks. Though deep 
neural networks are very powerful, the large number of weights consumes considerable storage and calculation time, making it hard to 
deploy on resource-constrained hardware platforms such as mobile system. The number of weights in deep neural networks represents the 
complexity to an extent, but not all the weights contribute to the performance according to recent researches. Specifically, some weights 
are redundant and even decrease the performance. This survey offers a systematic summarization of existing research achievements of the 
domestic and foreign researchers in recent years in the aspects of network pruning, network distillation, and network decomposition. 
Furthermore, comparisons of compression performance are provided on several public deep neural networks. Finally, a perspective of 
future work and challenges in this research area are discussed. 
Key words:  deep neural network; network compression; network pruning; network distillation; network decomposition 

深度网络压缩是指利用数据集对已经训练好的深度模型进行精简操作,进而得到一个轻量且准确率相当

的网络.压缩后的网络具有更小的结构和更少的参数,可以降低计算和存储开销,因而可以被部署在受限的硬件

环境中(如移动设备等). 
本文尽可能全面地整理了近年在深度网络压缩方面的研究工作,系统地评价和比较了它们在公开模型上
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的压缩效用.第 1 节介绍深度网络压缩提出的背景和合理性.第 2 节~第 4 节分别从网络剪枝、网络精馏和网络

分解这 3 个角度归纳相关研究方法的演变和主要思想,并讨论各方法中的核心步骤.第 5 节从多种压缩指标上

比较各类压缩方式在公开深度模型上的效用.第 6 节探讨深度网络压缩的进一步发展方向.第 7 节对全文进行

总结. 

1   研究背景 

深度学习[1]作为近年来机器学习领域最炙手可热的子领域,在许多领域取得了非常成功的应用.从最初的

手写数字识别[2]到近年来图像识别[3]、检测[4]、追踪[5]以及智能问答系统[6],深度网络模型都取得了传统方法无

法企及的成就.深度学习的成功一方面得益于其更多的参数和更大、更深的模型,另一方面得益于学术界、工

业界贡献的大规模标注或者未标注数据.具体来说,庞大的模型结构增强了其非线性拟合的能力,而大规模数据

增强了模型的泛化能力. 
尽管深度网络模型在许多问题的实验中表现优越,但在实际应用中依然受到时间和空间上的制约.大而深

的深度网络模型运算量大,即使借助图形处理器(graphics processing unit,简称 GPU)加速[7],时间上也依然不能

满足许多应用场景的需求.此外,大规模模型参数也要占用大量的内存空间,这对于手机等移动设备来说是无法

适用的.因此,在不影响深度网络模型效果的前提下,压缩网络模型是一个重要的研究问题. 
传统的深度网络模型主要由卷积层、非线性激活层、下采样层以及全连接层等模块堆叠起来组成.卷积层

具有局部连接、权重共享的特点,虽然需要训练的参数不多,但一次前向的耗时较大;相比之下,全连接层虽然参

数可达到网络全部参数的 80%以上,但占用前向推断的时间不多.经典的深度网络模型可以参考最初用于图像

识别的 AlexNet[8]或者 VGG[9]等网络模型.这些模块大致可分为两类:一类是包括卷积层、全连接层等在内的含

有训练参数的模块,其中,参数的数量往往是人为设定的;另一类是包括非线性激活层以及下采样层等在内的不

含有任何训练参数的层.模型参数在一定程度上代表了模型的复杂度,也在一定程度上决定着模型所占据的空

间大小.人为设定的参数数量往往是在实验室经过重复实验调出来的,这种局部最优的超参数并不代表网络的

“真正需求”:它们既存在一定程度上的冗余,也没有权衡成本和效果之间的关系.因此,网络压缩的一个方向是通

过压缩模型的参数数量来降低模型的复杂度,比如后面将要介绍的小模型拟合大模型方法等. 
模型的运算时间成本并不仅仅依赖模型的参数数量,也依赖于模型的深度.以残差网络[10]为例,尽管在何凯

明经典论文中 ,1 000 多层的残差网络参数数量不到 AlexNet 的 1/10,但其训练以及测试耗时都明显大于

AlexNet.更深的网络还会在训练阶段产生更多的中间变量,而这些中间变量是反向传播算法必不可少的.换句

话说,更深的网络模型也有着更大的内存空间的需求.从这个角度看,深度网络模型的压缩不仅仅是减少模型的

参数,更重要的是能够降低模型运算时间,将模型的深度控制在合理的范围之内,从而满足实际应用的需要. 

2   网络剪枝 

网络剪枝(network pruning)[11]早期指删除网络中冗余参数,提高网络泛化能力.文献[12]通过考量权重衰减

作为权重参数的泛化成本,提出了一种在反向传播网络中动态地选择隐含节点的个数的方式.文献[13]则将遗

传算法引入进来,用于优化前向神经网络中的权重链接以及发掘新的连接模式和结构.在 CNN 出现之后,网络

剪枝主要指减少冗余的浮点计算(floating point operations,简称 FLOP)[14],从而提高网络运行效率. 
网络剪枝按剪枝粒度(pruning granularities)可分为 4 类,如图 1 所示,从粗到细为:中间隐层(layer)剪枝、通

道(feature map/channel/filter)剪枝、卷积核(kernel)剪枝、核内权重(intra kernel weight)剪枝、单个权重(weight)
剪枝.其中,Feature Map/Channel 都指网络中一层产生的特征图张量的一个通道.Filter 是网络中的权重参数, 
Feature Map 是网络输出,在网络剪枝中两者等价,因为减去一个 Filter 会导致少产生一个 Feature Map.从剪枝目

标上分类 ,可分为减少参数/网络复杂度、减小过拟合/增加泛化能力 /提高准确率、减小部署运行时间(test 
run-time)/提高网络效率以及减小训练时间等.不同的剪枝方法侧重也会有所不同,有的剪枝方法完全依赖网络

参数,剪枝后不需要调优恢复准确率;有的剪枝方法则只适用于全连接层剪枝.下面按照剪枝粒度的分类从细到
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Fig.1  Four possible pruning granularities [15] 
图 1  4 种剪枝粒度[15] 

2.1   单个权重粒度 

早期 Le Cun[16]提出的 OBD(optimal brain damage)将网络中的任意权重参数都看作单个参数,能够有效地

提高预测准确率,却不能减小运行时间;同时,剪枝代价过高,只适用于小网络.设目标函数为 E=fNN(X,U),其中,X
为输入数据,U 为神经网络参数,通过矢量函数的泰勒展开[17]并基于对角假设、极值假设和二次假设,可以近似

得到: 

 21
2 ii ih uE

ι
δδ = ∑  (1) 

由此,Le Cun 提出利用二阶导来近似参数的显著性. 
Hassibi 等人[18,19]对 Le Cun 使用的对角假设提出了质疑,提出了 OBS(optimal brain surgeon)的方法,增加了

基于手术恢复(surgery)权重更新的步骤,在准确率、泛化能力上获得了更大的提升.但是两者都需要在一轮迭代

中计算更新全部参数的显著度量值,文献[14]更是需要计算 Hessian 矩阵及其逆矩阵.因此,该剪枝方法无法在大

型网络上使用. 
Srinivas 等人[20]对稠密的全连接层进行的参数剪枝与 OBS 极其相似.该方法通过大量推导近似,极大地减

小了计算复杂度.通过探索神经元之间的相似性和冗余性,该方法在剪枝时完全不依赖任何训练数据,只依赖网

络中的权重,因而通过手术恢复准确率时不需要任何训练数据调优. 
这种方法的主要思路是:将剪枝看作是将小权重置零的操作,手术恢复则相当于找到相似权重补偿被置零

的权重造成的激活值损失.两个权重的相似程度定义如下: 

 2
, ,

2|| ||i j j i js a ε〈 〉=  (2) 

其中, 
• εi,j=Wi−Wj,用来度量输入节点 i 和节点 j 之间权重矢量的相似程度; 

• 2
ja〈 〉 为输出节点 j 权重的均值,表示节点 j 与 0 的接近程度. 

整体剪枝步骤为:对所有可能权重矢量的组合,初始化时计算 si,j 构成的矩阵,找到矩阵中最小的一项(i′,j′),
删去第 j′个神经元,并更新权重 aj′←ai′+aj′;然后,再通过简单的删除与叠加操作更新 S 矩阵,就完成了一次剪枝与

手术恢复. 
最后,通过实验观察,Srinivas 提出了完全只依赖于权重的参数的自动化剪枝方法[20].如图 2(b)所示,统计直

方图的第 2 个峰值对应的 si,j 即为图 2(a)错误率即将大幅上升的临界点.因此,剪枝时只需将 si,j 小于该临界值的

节点全部删除即可. 
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Fig.2  Automatic pruning method based on weights 
图 2  依赖于权重的参数的自动化剪枝方法 

2.2   核内权重粒度 

在第 2.1 节中,网络中的任意权重被看作是单个参数并进行随机非结构化剪枝,该粒度的剪枝导致网络连

接不规整,需要通过稀疏表达来减少内存占用,进而导致在前向传播预测时,需要大量的条件判断和额外空间来

标明零或非零参数的位置,因此不适用于并行计算.Han 虽然在文献[21]中将 VGG-16 压缩了 49 倍,获得了很好

的效果.但文献[22]中也指出,如果在前向传播预测时利用这种非结构化的稀疏性,则需要使用专门的软件计算

库或者寄希望于未来的硬件. 
Anwar 等人[23]提出了结构化剪枝的概念,可以很方便地使用现有的硬件和 BLAS 等软件库进行矩阵相乘,

利用剪枝后网络的稀疏性来加速网络效率.粗粒度剪枝,如通道粒度和卷积核粒度本身就是结构化的,Anwar 的

创新之处在于提出了核内定步长粒度(intra kernel strided sparsity),将细粒度剪枝转化为结构化剪枝. 
该方法首先随机初始化步长 m 和偏置 n.考虑到卷积核一般选取 k×k 的方阵,起始项的下标(i,j)选为 i=j=n,

则遍历的位置如(n,n),(n+m,n),(n,n+m)等.核内定步长粒度剪枝的关键思想在于:作用到同一输入特征图上的

Kernel 必须采用相同的步长和偏置.当卷积层不是稠密连接时,作用在不同特征图上的 Kernel 步长与偏置可以

不同,但是,如果卷积层的连接为一般的全连接(即一个特征图需要被所有 Kernel 作用一遍再加和生成新的特征

图),那么所有 Kernel 必须采用相同的步长和偏置.这是由于只有相同的步长与偏置,才能在 Lowering(cuDNN 中

的 im2col)操作时形成大小匹配的 Lowering Kenrel Matrix,从而减小核矩阵和特征图矩阵的大小,极大地节约计

算资源. 
除了使用之前提到的定义显著性度量,并进行贪婪剪枝的方法以外,Anwar 还提出了一种使用进化粒子滤

波器决定网络连接重要性的方法[23].设 xk 是状态向量,用来决定是否剪去某一连接权(由 3 位张量降维得到);Zk

观测值决定该粒子的权重;选用训练好的网络作为观察函数 h(⋅).粒子滤波由下列方程描述: 

 1( )
( )

k k k

k k k

x f x
Z h x V

μ−= +
= +

⎫
⎬
⎭

 (3) 

其中,观测过程具体为:通过一次前向测试误分类率(misclassification rate,简称 MCR),h(xk)=1−MCR,在噪声 Vk 的

干扰下得到观测值 Zk. 
剩下的步骤,如权重重采样(sequential importance resampling,简称 SIR)仍采用传统方法.文献[15]通过实验

证明:蒙特卡洛方法比人为定义显著性度量结合贪婪剪枝的方法要好,在同样的剪枝程度,使用粒子滤波可以保

证准确率降低得更少. 
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(b) 一层全连接层中权重统计直方图[20] 
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2.3   卷积核粒度与通道粒度 

卷积核粒度与通道粒度属于粗粒度剪枝,不依赖任何稀疏卷积计算库及专用硬件;同时,能够在获得高压缩

率的同时大量减小测试阶段的计算时间.由于减去一个特征图意味着相连的卷积核将被一同减去,因此,本节将

卷积核粒度与通道粒度放在一起叙述. 

设第 i 层卷积层的卷积核矩阵 1 ,iin k
i

n k+× × ×∈F R 则 Kernel 为Fi,α,β∈Rk×k,Filter 为 , .in k k
i β

× ×∈F R 设第 i 层输入

Feature Map 矩阵为 ,i i in w
i

hx × ×∈R 则 Feature Map(即 channel)为 , .i ih w
ix α

×∈R 用上述记号表示降维可视化,如图 3 

所示.图中第 i 层卷积层的卷积核矩阵可以看作由 ni×ni+1 个 k×k 的卷积核组成(即图中每一个网格).一个 Filter
作用在全部 ni 个输入 Feature Map(即为 Channel)上,产生 1 个新的 Feature Map,因而 ni+1 个 Filter 产生 ni+1 个

Feature Map.从而 Filter 将三维输入 xi 转换为三维输出 xi+1. 
按照如图 3 所示的降维可视化方式,可以进一步理解 Feature Map/Filter 粒度剪枝的具体步骤是减去第 i 层

的 filter,进而减去第 i 层产生的部分 Feature Map 和第 i+1 层的部分 Kernel. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Effect on the i-th and (i+1)-th layers of reducing some filters of layer i [24] 
图 3  减去第 i 层部分 Filter 对第 i 层和 i+1 层的影响[24] 

Kernel 粒度的显著性度量可以简单地采用 Kernel 的权重和来判断 ,也可以采用 Polyak[25]提出的

InboundPruning 方法.输出的一个特征图为 ni 个卷积核作用在对应的输入特征图上的加和: 

 1, , , ,
1

in

i i ix xβ α α β
α

+
=

×= ∑ F  (4) 

使用通道贡献方差σi,α度量第α个卷积核的显著程度,定义如下: 
 σi,α=var(||xi,α×Fi,α,β||F) (5) 

其中,||⋅||F 表示矩阵的欧式范式,最终的方差是随机输入数据产生的特征图范式的方差. 
FeatureMap 粒度的显著性度量也可以简单地选取 Filter 权重和作为显著性度量,关键在于如何确定剪枝数

量以及如何对网络整体剪枝[26].Li 等人提出了全局贪婪剪枝(holistic Global pruning)[24],选取 Filter 权重和作为

显著性度量.对每一层中的 Filter 按照显著性从大到小排序,进而画出权重和关于排序后下标的曲线.若曲线陡

峭,则在这一层减去更多的 Filter;若曲线平缓,则减去较少的 Filter,为剪枝数量提供了经验性的指导.具体剪枝数

量则作为超参数优化,在每一层剪枝数量确定之后,开始对整个网络进行全局贪婪剪枝.全局是指在全部剪枝完

成后,再通过一次训练恢复准确率;贪婪是指减去上一层 Filter 后,更新下一层部分 Kernel 内的权重,从而在下一

层剪枝时,已经减掉的 Kernel 不再对 Filter 贡献任何显著性. 
文献[27]通过实验发现,大部分神经元经过激活函数后的输出基本为 0.即这部分网络结构基本不受输入的

影响,可以看作是冗余的.进而,文中提出基于统计的方法删除那些对大部分不同输入都输出零值的单元,并进

行交替的重新训练.文献[28]则结合贪婪剪枝和基于反向传播的微调来确保剪枝后的网络的泛化性.具体地,文
中提出了一种基于泰勒展开来近似计算去除部分参数后网络的损失函数的变化.文献[29]也提出一种对整个神

经元进行剪枝的策略,文中提出一种最大化输出(maxout)单元,将多个神经元合并为更加复杂的凸函数表达,并
根据各个神经元在训练集上的响应的局部相关性进行选择. 

hi 

核矩阵 

xi+1 xi+2 xi 
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3   网络精馏 

早期的相关研究集中于在神经网络进行二次学习.Zhou 在文献[30]中指出了神经网络规则中保真度和准

确性两难的问题,其中,保真度度量规则模拟神经网络行为的能力,准确性描述规则的泛化能力.针对这种两难

的现象 ,该文献指出 ,应该分别针对两种目标分别进行规则提取 .进一步地 ,Zhou 等人在文献 [31]提出一种

NeC4.5 策略,利用决策树的可解释性,将多个网络中的抽象规则进行集成表达. 
二次学习的思想也逐渐扩展到深度网络上 ,其中 ,Bucila 等人 [32]在 2006 年形象化地使用了网络精馏

(network distillation)的概念,这一概念在后续 Hinton 等人[33]的研究中得到了延用.网络精馏是指利用大量未标

记的迁移数据(transfer data),让小模型去拟合大模型,从而让小模型学到与大模型相似的函数映射.网络精馏可

以看成在同一个域上迁移学习[34]的一种特例,目的是获得一个比原模型更为精简的网络,整体的框架图如图 4
所示. 

数据生成器

教师模型 学生模型

 

Fig.4  Framework of network distillation 
图 4  网络精馏框架 

大模型作为教师模型(teacher model)是预先训练好的,小模型作为学生模型(student model),由教师模型指

导,步骤①首先由数据生成器生成大量的迁移数据(transfer data),分别送入教师模型和学生模型中.步骤②将教

师模型的输出作为真实值,衡量学生模型的输出与它之间的损失.步骤③通过梯度下降等方法更新学生模型的

权重,使得学生模型的输出和教师模型的输出更加接近,从而达到利用小模型拟合大模型的效果. 

3.1   利用迁移数据训练学生模型 

Bucila 等人的工作中[32]提出的模型压缩的方法涉及到了网络精馏的思想,通过让学生模型的输出 label 和
教师模型的输出 label 尽量接近来拟合教师模型.这样的方式通常比直接用训练集训练一个小网络的效果要好

很多,但是需要大量的迁移数据.迁移数据通常比训练数据还要大几十倍,因此,文献[35]采用人工合成数据的方

式,提出了 RANDOM、NBE[33]、MUNGE 这 3 种方案来获得大量未标记的迁移数据. 
当训练数据是海量的时候,考虑到教师模型不会过拟合,可以使用训练数据集作为迁移数据集.例如,Google

的 JFT 数据集包含了 1 亿张图片和 15 000 个分类.利用网络精馏的方法,Hinton 等人在 JFT 数据集上进行实

验[33],首先采用网络精馏的方法训练了 61 个专家模型(每一个专家模型就是一个学生模型),每一个专家模型的

迁移数据是包含某些容易混淆的类的不同的数据子集,从而使得每一个专家模型都擅长区分特定的容易混淆

的类.然后联合教师模型一起进行预测,将测试集准确率提高了 1.1%.更为关键的是,使用传统的模型融合方法,
训练一个模型需要 6 个月的时间,而采用网络精馏的方法可以同时训练若干个专家模型,只需几天就可以完成,
极大地缩短了训练时间. 

3.2   学生模型的结构 

相对于教师模型,学生模型的网络参数更少,运行时间更快.但是学生模型的网络结构没有一个固定的选择

方案,通常都是人为经验设定. 
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在 Ba 等人[36]的工作中,他们认为网络不需要特别深.因此,他们设计了一个相对于教师模型更浅的学生模

型,同时保证两者的网络参数相同,这也意味着学生模型的每一层更宽.经过实验发现,浅的网络也可以表现出

与深的网络相类似的性能. 
与上述工作提出的结论相反,Romero 等人则认为,一个越深的网络可以带来更高的分类准确率.他们提出

并设计了 FitNets[37],相对于教师模型,可以将学生模型的网络结构设计得更窄、更深,但是总的参数还是少于教

师模型.但是这样做同时也带来了一个问题:越深的网络越难训练.当网络层数增加时,使用 Hinton 等人提出的

网络精馏的方法会造成无法很好地训练优化的困境.因此,Romero 等人提出,引入教师模型中间层的输出 Hints
作为监督信息,先训练学生模型的前半部分,让学生模型中间层的输出和教师模型中间层的输出尽量接近,如图

5 所示. 

(a) 教师和学生网络

教师网络
FitNet

(b) Hints方式训练 (c) 知识蒸馏  

Fig.5  Training the student model with hints [37] 
图 5  使用 hints 来训练学生模型[37] 

由于学生模型中间层的输出和教师模型中间层的输出维度可能不一致,所以需要增加一个回归器来让两

者的维度保持一致.训练过程中,首先采用 Hints 方式(如图 5(b)所示)训练 FitNet 的前半部分,然后采用传统的网

络精馏来训练整个 FitNet.Romero 等人通过实验发现:采用 FitNet,在增加网络深度、减少网络参数的同时,准确

率还比教师模型更好,因而证明了深度是提高网络性能的一个关键因素[38]. 
Chen 等人在文献 [39]中提出了一种网络生长的方法来获得学生模型的网络结构 ,类似的工作还有文

献[40],都是希望利用子网络已训练好的权重中的隐含知识.具体包括 Net2WiderNet 和 Net2DeeperNet 这两种策

略,分别从宽度和深度上进行网络生长,然后利用网络蒸馏的方法训练学生模型.图 6 是 Net2Net 方法与传统方

法的对比,Net2Net 的核心思想是以复制的方式重用先前训练好的网络参数,并在此基础上进行结构扩展. 

传统工作流 Net2Net工作流

初始网络 初始网络

训练 训练

重新创建模型 重用模型

训练

训练

Net2Net操作

 
Fig.6  Comparing Net2Net workflow with traditional method [39] 

图 6  Net2Net 工作流与传统方法的对比[39] 

3.3   损失函数的选取 

在 Bucila 等人提出的模型压缩方法中,采用学生模型的标签与教师模型的标签尽量接近的方法来拟合教
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师模型的函数映射.Ba 等人提出:与其将标签作为输出的监督信息,不如将 Softmax 层的输入 Logits 值作为监督

信息,让学生模型输出的 Logits 去拟合教师模型的 Logits[36].例如,教师模型预测出 3 个目标类的预测概率

为[2e−9,4e−5,0.9999],如果我们直接使用这些概率作为预测目标来最小化交叉熵[41]损失函数,那么学生模型将

会更侧重于第 3 个类而忽略前两个类;但如果使用 Logits 作为预测目标时,得到的新目标是[10,20,30],学生模型

在学习到第 3 类的同时也会学到前两类.这个例子说明:相对于学习标签,Logits 包含了更多的知识信息,从而能

够让教师模型更好地指导学生模型. 
Hinton 等人在上述工作的基础上做了进一步的改善.首先,Hinton 等人指出:通过加入一个温度变量 T,对所

有的 logits 都除以 T,再作为输入送入 Softmax 层,将其输出的软标签(soft target)作为监督信息.整个过程可以用

公式(6)表示. 

 
/

/
e

e

i

i

z T

z T
j

iq =
∑

 (6) 

该公式在标准Softmax的基础上增加了温度变量 T.这里,zi表示Softmax第 i类的输入Logits,qi表示Softmax
第 i 类的输出 Soft Targets.此外,Hinton 等人还证明了使用 Logits 可以看作是当温度 T 趋向于无穷时使用 Soft 
Targets的一个特例.此外,如果迁移数据是有分类标记的,那么可以同时利用分类标记和 Soft Targets共同作为监

督信息来训练学生模型,从而取得更高的准确率. 

4   网络分解 

神经网络中的计算代价为卷积操作所主导,模型大小为全连接层参数所主导.针对这一现状,网络分解的目

的是将矩阵二维张量的奇异值分解(singular value decomposition,简称 SVD)[42]推广到三维卷积核,并且减小前

向传播的时间. 

4.1   卷积核的低秩表达 

对于二维张量,可以简单地使用 SVD 进行低秩表达,将原始矩阵分解为上三角矩阵、对角矩阵、下三角矩

阵的乘积后,取对角矩阵中最显著的几个特征值保留,达到减小参数数量的目的.对于更高阶的张量,一方面可

以铺展成二维张量,使用标准 SVD 方法;另一方面,也可以使用多个一维张量外积求和逼近的方法,即,使用 3 个

一维张量外积求和进行 K 次累加来逼近一个秩为 K 的三维张量. 
训练好的 CNN 通常在 3 个颜色通道间的冗余度较大,因此可以将颜色维度投射到一维单色子空间,这样,

卷积只需在一维空间中进行即可得到输出特征图.对于后续的卷积层,使用双聚类估计[43],输入和输出的特征被

聚类成相等大小的组,权重张量在每一对输入/输出类之间进行估计.由于每一个类内的特征都具有大量相似的

元素,因此更容易使用低秩表达进行近似.低秩表达压缩权重之后,会在一定程度上造成 CNN 的准确率下降.越
是粗糙的近似,准确率下降越为严重,因此,需要将近似的后续卷积层固定,对前面层的卷积层进行微调. 

文献[44]首先使用秩为 1 的卷积核(由于秩为 1,故可以分解为行向量与列向量乘积)作用在输入图上,产生

相互独立的 M 个基本特征图,然后通过学习到的字典权重,利用线性组合重构出输出特征图.这种方法是在二维

上对卷积核的近似,仅仅利用了 N 个输出通道之间的冗余性,可以利用输出与输入通道之间的冗余性推广到三

维上:首先,利用列向量将每一个卷积层分解为一长宽相等的正方形卷积层;随后,再通过多个行向量重构输出

特征图.类似地,文献[45]也探讨了用卷积网络中的线性分解结构来减少计算量. 
文献[46]提出了稀疏卷积神经网络(sparse convolutional neural network,简称 SCNN),利用通道间和通道内

冗余,结合微调步骤,最小化含有稀疏性最大化正则项的损失函数,获得了极高的稀疏性与压缩率. 
在 ILSVR2012 数据集上的实验显示,这个过程在精确度损失小于 1%的情况下消减了超过 90%的参数.该

方案首先在通道上进行稀疏分解,然后将高计算代价的卷积操作转换成矩阵相乘,随后再将矩阵稀疏化,接着在

微调继续训练整个网络的过程中引入了在网络参数上的稀疏约束,相对于原始网络的训练过程,能够获得极大

的稀疏性.整个网络使用上一步稀疏化的权重作为初始值,然后使用包含稀疏约束、低秩约束、重建约束的目



 

 

 

雷杰 等:深度网络模型压缩综述 259 

 

标损失函数联合优化,使得权重参数中的零元素比例不断增加(如图 7 所示). 

 

Fig.7  Decomposition of convolution kernels [44] 

图 7  卷积核分解方法[44] 

4.2   稀疏矩阵乘法 

为了能够有效利用低秩表达获得的稀疏性,文献[46]提出了高效稀疏矩阵乘法的 CPU 实现算法来减小神

经网络运行的时间.传统稀疏矩阵相乘,会根据非零元素的位置索引将它们连续存储在一些特定的结构中,以避

免零值的存储和计算,导致在遍历矩阵的过程中只能间接跳转读取内存,比稠密情况下连续的内存读取要慢得

多,成为巨大的性能瓶颈.此外,这种不规则的输入矩阵模式也很难充分发挥单指令多数据(single instruction and 
multiple data,简称 SIMD)微架构的威力,而 SIMD 在稠密矩阵算法中是提升性能的要素. 

在完全训练后的网络中,卷积核是常数,而中间生成的特征图会随着输入图像变化.卷积核参数为稀疏矩

阵,特征图为稠密矩阵.卷积核稀疏矩阵中非零元素的位置是已知的,因而能够在编译后的乘法代码中直接编

码.文献[46]据此设计了一种高效的稀疏-稠密矩阵乘法算法,如公式(7)所示. 

 *, *, ,1 ,  1 8k
j i i jic a b j

=
= ∑ ≤ ≤  (7) 

既然卷积核矩阵在训练完成后是固定已知的,那么其中的权重就可以被固化到代码空间中,生成串向量操

作的指令.指令的源操作数和目的操作数根据非零元素所在位置确定.以如图 8 和公式(8)为例,考虑矩阵 B 为稀

疏卷积核,由于 B 的列数为 8,矩阵相乘可以简化为公式(8)的向量的线性运算,同时,目的操作数向量只有 8 个. 
对应到图 8 中,阴影部分为非零元素,空白部分为零元素,从而目的操作数 7 *,7 1 1,7c c a b= = × ,即 B 矩阵的第 1 行中 

只有第 7 个元素非零.由此推断,想要获得 C 矩阵中的第 7 列,只需用 A 矩阵中的第 1 列乘以该非零元素.其余伪

代码生成以此类推. 
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输入：

 操作：

 输出：

 输入：

稠密矩阵

稀疏矩阵

 

Fig.8  Multiplying a sparse matrix with a dense matrix[46] 
图 8  稀疏矩阵与稠密矩阵相乘[46] 

4.3   权重量化 

文献[47]提出了二值化的权重策略来对网络的权重做较为极端的量化,即限制权重的取值只能是−1或者 1.
通过这种方式,可以将很多乘法转化为消耗较少的加法,极大地简化了专用于深度学习的硬件的设计.为了在使

用随机梯度下降(stochastic gradient descent,简称 SGD)的过程中降低二值化权重的影响,文中提出:仅将二值化

的策略用于前向和反向传播中,而在 SGD 的参数更新中仍采用足够的精度. 
文献[48]通过实验证明了:通过权重量化的方式,可以获得比矩阵稀疏分解更好的效果.对于 1000 类的

ImageNet 分类任务,作者获得了 16 倍~24 倍的压缩率,同时,准确率下降小于 1%.首先,使用 K-均值方法量化权

重,在聚类之后,对同类的权重使用同一索引和索引所对应的均值中心来表示,并存储聚类之后的类索引号和码 
本[49,50].从而在只需要极少额外辅助空间的条件下,获得了极大的压缩率. 

进一步地,为了减小量化对模型准确率的影响,文献[51]提出了一种全新的增量式网络量化方法,将训练好

的 32 位全精度 CNN 模型转化为低精度指数型模型,该模型中的权重均为 2 的指数幂,从而可以很方便地在

FPGA[52]设备上,通过二进制移位操作实现. 
该方法包含 3 种独立的操作:权重划分、分组量化、再训练. 
• 首先进行权重划分,该策略受到剪枝策略的启发,选取幅值较大的权重,认为它们对准确率的贡献最大,

将它们划入训练组,将剩余幅值较小的权重划入量化组;同时,针对不同程度(比特数)的量化,应当采取

不同增长率的量化比例.比如,对于 2 比特量化,可以采取{0.2,0.4,0.6,0.7,0.8,0.85,0.9,0.95,0.975,1}的量

化比例顺序. 
• 然后进行分组量化,本文通过变量长度编码量化权重,当然也可以采用文献[53]提出的随机舍入的方

法.舍入的概率正比于当前权重值与舍入目标值之间的概率. 
• 最后,通过再训练恢复准确率. 
由于量化比例是增量式增加的,该方法也称为增量式权重量化方法.相对于全局量化的方法,该方法在一次

量化操作之后通过立即重训练恢复准确率,最终达到了不损失准确率而极大地减小网络权重的目标. 
方法的总览如图 9所示,图中左侧网络为原始已训练好的网络,按照权重划分策略选取 50%(浅色连接权重)

进行分组量化,剩余 50%(深色连接权重)进行重训练.重复上述操作,直到划分为量化组的权重达到 100%. 
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Fig.9  Incremental network quantization [51] 
图 9  增量式网络量化方法[51] 

5   压缩方式评价及比较 

5.1   公开深度模型 

自从 2012 年 AlexNet 在 ImageNet 图像分类竞赛中取得突破以来,准确率更高的深度模型层出不穷,其中,
最具代表性的有 VGG-16,GoogLeNet,ResNet-101. 

AlexNet 的突出贡献在于总结了一些深度网络设计的经验,比如使用 ReLU 替换非线性单元、使用 Dropout
避免过拟合、使用 MaxPooling.VGG 的贡献在于使用更小的感受野,即 3×3 的卷积核.VGG 的前几层卷积核均

采用较大的通道数,为的是增大网络宽度,导致前向推断非常耗时.GoogLeNet 使用 Inception 结构来增大网络宽

度,不仅减小了计算代价,更提高了准确率.ResNet 使用简单的旁路(bypass)促进信息的流动,降低了梯度消失的

可能性,最终使得网络达到 152 层的深度,极大地提升了准确率. 
基于 Keras 的开源深度模型在 ImageNet 分类数据集上的准确率及参数数量统计信息见表 1. 

Table 1  Performance and numbers of parameters on ImageNet in typical deep models on Keras 
表 1  Keras 框架下深度模型在 ImageNet 上的性能及参数数量 

深度模型 Top-5 错误率(%) 可训练参数数量(M) 
AlexNet 18.90 60.9 

VGG_CNN_F 16.70 60 
VGG-16 7.32 138.4 

GoogLeNet 6.60 23.6 
ResNet-50 6.71 23.7 

ResNet-101 6.05 42.7 
ResNet-152 4.49 58.5 

一些使用多个模型聚合的结果
[54]

能够获得更低的错误率.为了方便比较,本文统计信息为单模型在 Top-5
指标上的错误率.可训练参数数量来自开源 Keras 模型的统计结果. 

5.2   总体压缩效用评价指标 

网络压缩评价指标包括运行效率、参数压缩率、准确率.与基准模型比较衡量性能提升时,可以使用提升

倍数(speedup)或提升比例(ratio),两者可以相互转换,本文统一使用提升比例. 
目前,大部分研究工作均会测量 Top-1 准确率,只有在 ImageNet 这类大型数据集上才会只用 Top-5 准确率.

为方便比较,本文在后续的效果对比表中使用 Top-1 准确率.参数压缩率的评价指标较为统一,统计网络中所有

可训练的参数,根据机器浮点精度转换为字节(byte)量纲,通常保留两位有效数字以作近似估计.在网络运行效

率方面,可以从网络所含浮点运算次数(FLOP)、网络所含乘法运算次数(MULTS)或随机实验测得的网络平均前

向传播所需时间这 3 个角度来评价.虽然 3 种指标都反映了网络运行效率的提升,但是相互之间不可比较,因此

表 2 会在运行效率中说明所使用的指标. 
此外,在网络蒸馏中有一类研究方案比较特别.这类研究通过使用庞大的模型蒸馏出多个专家模型并且作

并行预测,最终将投票结果聚合,不仅提高准确率,同时提高运行效率.对于单个专家模型而言,模型权重数目是

下降的,但是权重数目对于所有模型的总和相对于单个庞大的原始模型是增加的.文献[33]基于这一想法,在规

模庞大的 JET 数据集上将准确率由 43%提升为 45.90%. 
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Table 2  Overall compression performance 
表 2  总体压缩效果 

参考文献 模型 Top-1 准确率(%) 参数(byte) 压缩率(%) 运行效率提升 

Ref.[24] 

VGG-16 基准 93.25 1.50E+07 − 

使用 FLOP 评价指标,对
不同深度模型,分别获得
34.20%,13.70%,38.60%,
15.5%的加速 

VGG-16 压缩 93.4 5.40E+06 64.00 
ResNet-56 基准 93.04 8.60E+05 − 
ResNet-56 压缩 93.06 7.30E+05 15.12 
ResNet-110 基准 93.53 1.72E+06 − 
ResNet-110 压缩 93.3 1.16E+06 32.56 
ResNet-34 基准 73.23 2.16E+07 − 
ResNet-34 压缩 72.56 1.99E+07 7.87 

Ref.[20] 

LeNet 基准 99.06 1.96E+07 − 

由于全连接层对网络运

行时间影响不大,所以对

其剪枝不能显著提升运

行效率 

基于幅度剪枝 96.5 1.65E+07 16.01 
随机剪枝 91.37 1.65E+07 16.01 

数据无关剪枝 98.35 1.65E+07 16.01 
AlexNet 基准 57.84 6.09E+07 − 

对 FC6 数据无关剪枝 56.08 4.23E+07 30.57 
对 FC7 数据无关剪枝 56 5.37E+07 11.80 

对 FC6 和 FC7 数据无关剪枝 55.6 3.97E+07 34.89 

Ref.[25] 

基于 CASIA 数据的基准模型 86.04 1.30E+04 − 使用实验测得平均前向

传播所需时间作为评价

指标 ,对于不同深度模

型 , 分 别 获 得 59.51%, 
25.93%,37.11%,57.81%,
62.26%的加速 

Fitnet 82.08 8.64E+03 33.33 
低秩分解 84.79 1.17E+04 9.91 

Inbound Prune 84.74 1.16E+04 10.71 
RR Prune 85.08 6.14E+03 52.61 

Hyb. Prunne 85.32 6.06E+03 53.27 

Ref.[22] 

LeNet-5 基准 80 4.31E+05 − 

− 

剪枝+量化 77 3.60E+04 91.67 
AlexNet 基准 57.22 6.10E+07 − 
剪枝+量化 57.22 6.70E+06 88.89 

VGG-16 基准 31.5 1.38E+08 − 
剪枝+量化 31.34 1.03E+07 92.31 

Ref.[21] 

AlexNet 57.22 2.40E+08 −

引入了非结构化的稀疏

性,需要专门的软件计算

库或者未来的硬件获得

运行效率的提升 

Fastfood-32-AD 58.07 1.31E+02 50.00 
Fastfood-16-AD 57.1 6.40E+07 72.97 
Collins&Kohli 55.6 6.10E+07 75.00 

SVD 55.98 4.78E+07 80.00 
剪枝 57.22 8.90E+06 88.89 

剪枝+量化 57.22 6.90E+06 96.30 
剪枝+量化+编码 57.22 6.90E+06 98.97 

VGG-16 基准 68.5 5.52E+08 − 
VGG-16 压缩 68.83 1.13E+07 97.95 

Ref.[37] 

Teacher 90.18 9.00E+06 − 使用 MULT 评价指标,对
FitNet1,FitNet2,FitNet3, 
FitNet4, 分 别 获 得 了
92.51%,78.45%,27.01%,
34.21%的加速 (FitNet1~ 
FitNet4 采用不同的人工

设计的网络架构) 

FitNet1 89.01 2.50E+05 97 
FitNet2 91.06 8.62E+05 90.42 
FitNet3 91.1 1.60E+06 82.22 
FitNet4 91.61 2.50E+06 72.22 

Mimic single 84.6 5.40E+07 −
Mimic ensemble 85.8 7.00E+07 −

 

5.3   分层压缩效用评价 

在网络分解的研究中,针对深度网络中的卷积层和全连接层通常采用不同的方法.因而,逐层分析可以帮助

我们获得一些经验性的规律.逐层分析实验包含两种方法:(1) 逐层对照实验:固定其余所有层,每次对一层进行

压缩.从而可以对压缩率、效率提升进行全面的评价,见表 3;(2) 只进行一次实验,统计压缩前和压缩后的各层参

数数量.从而获得压缩率指标,见表 4. 
在网络分解的逐层对照实验中,对卷积层的压缩率在不断的改进中不断提升,但是总体上小于对全连接层

的 SVD 分解.稀疏卷积操作采用固定卷积核矩阵的方法,对训练好的卷积核矩阵的稀疏性具有一定的依赖性,
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但总体上更好地利用了卷积核的稀疏性,提升了运行效率. 

Table 3  Performance evaluations of compressing single convolutional layer or fully-connected layer 
表 3  卷积层和全连接层逐层压缩对照实验 

参考文献 压缩层类别 压缩方法 压缩率(%) 准确率下降比(%) 运行加速比(%) 

Ref.[45] 

Conv Monochromatic, C=4 87.90 1.90 66.33 
Conv Monochromatic, C=6 84.52 0.43 66.10 
Conv Monochromatic, C=8 81.13 0.20 65.99 
Conv Monochromatic, C=12 74.36 0 65.64 
Conv 双聚类+外积分解 92.54 0.68 23.07 
Conv 双聚类+SVD, 71.42 0.90 37.50 
FC SVD, K=250 92.54 0.84 20.19 
FC SVD, K=950 71.42 0.09 17.31 

Ref.[46] 
Conv Sparse CNN, kernel size=11 92.70 0.62 61.69 
Conv Sparse CNN, kernel size=5 95.00 1.43 85.99 
Conv Low rank, kernel size=5 89.00 0.61 60.00 

在权重数量上,Han 进行了系统的实验,从中可以总结出一些经验性的结论.全连接层参数密集,不仅参数数

量比卷积层高出一个数量级,而且对最终压缩率的贡献也远超过卷积层.同时,文献[22]中的方法进一步改进后,
采用第 4 节中提到的量化编码方式,最高可以达到 97.95%的压缩率. 

Table 4  Compression rate of convolutional layers and fully-connected layers 
表 4  卷积层和全连接层的压缩率 

参考文献 压缩层类别 压缩方法 压缩率(%) 总体压缩率(%) 

Ref.[21] 

AlexNet,Conv 剪枝+量化 67.40 

88.89 
AlexNet,Conv 剪枝+量化+编码 79.47 
AlexNet,FC 剪枝+量化 97.00 
AlexNet,FC 剪枝+量化+编码 97.61 

VGGNet,Conv 剪枝+量化 60.00 

92.31 
VGGNet,Conv 剪枝+量化+编码 70.03 
VGGNet,FC 剪枝+量化 98.40 
VGGNet,FC 剪枝+量化+编码 98.90 

Ref.[22] 
VGGNet,Conv 剪枝 76.20 98.97 
VGGNet,FC 剪枝 89.80 97.95 

 

6   未来研究方向 

网络剪枝、网络精馏和网络分解都能在一定程度上实现网络压缩的目的.回归到深度网络压缩的本质目的

上,即提取网络中的有用信息,以下是一些值得研究和探寻的方向. 
(1) 权重参数对结果的影响度量.深度网络的最终结果是由全部的权重参数共同作用形成的,目前,关于

单个卷积核/卷积核权重的重要性的度量仍然是比较简单的方式,尽管文献[14]中给出了更为细节的

分析,但是由于计算难度大,并不实用.因此,如何通过更有效的方式来近似度量单个参数对模型的影

响,具有重要意义. 
(2) 学生网络结构的构造.学生网络的结构构造目前仍然是由人工指定的,然而,不同的学生网络结构的

训练难度不同,最终能够达到的效果也有差异.因此,如何根据教师网络结构设计合理的网络结构在

精简模型的条件下获取较高的模型性能,是未来的一个研究重点. 
(3) 参数重建的硬件架构支持.通过分解网络可以无损地获取压缩模型,在一些对性能要求高的场景中是

非常重要的.然而,参数的重建步骤会拖累预测阶段的时间开销,如何通过硬件的支持加速这一重建

过程,将是未来的一个研究方向. 
(4) 任务或使用场景层面的压缩.大型网络通常是在量级较大的数据集上训练完成的,比如,在 ImageNet

上训练的模型具备对 1 000 类物体的分类,但在一些具体场景的应用中,可能仅需要一个能识别其中
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几类的小型模型.因此,如何从一个全功能的网络压缩得到部分功能的子网络,能够适应很多实际应

用场景的需求. 
(5) 网络压缩效用的评价.目前,对各类深度网络压缩算法的评价是比较零碎的,侧重于和被压缩的大型

网络在参数量和运行时间上的比较.未来的研究可以从提出更加泛化的压缩评价标准出发,一方面平

衡运行速度和模型大小在不同应用场景下的影响;另一方面,可以从模型本身的结构性出发,对压缩

后的模型进行评价. 

7   结束语 

网络压缩旨在减少模型参数、降低存储空间和减少运算开销,在深度网络的实际应用中发挥着越来越重要

的作用.本文总结了网络剪枝、网络精馏和网络分解这 3 个方向的压缩方法,并在压缩性能上提供了相应指标

评价.其中,网络剪枝关注于去掉模型中影响较小的卷积结构;网络精馏侧重于训练一个较小的学生网络结构去

模拟较大的教师网络的性能;网络分解强调从数据存储方式和结构以及运算优化的角度来降低开销.希望通过

以上介绍,读者能够对深度网络压缩有一个较为全面的了解,并在相关基于深度模型的实际任务中加以利用. 
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