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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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