
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software,2021,32(11):3468−3481 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.006057] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563 

 

自动化张量分解加速卷积神经网络
∗
 

宋冰冰 1,  张  浩 2,3,  吴子锋 2,3,  刘俊晖 2,3,  梁  宇 2,3,  周  维 2,3 

1(云南大学 信息学院,云南 昆明  650504) 
2(云南大学 软件学院,云南 昆明  650504) 
3(云南大学 跨境网络空间安全工程研究中心,云南 昆明  650504) 

通讯作者: 周维, E-mail: zwei@ynu.edu.cn 

 

摘  要: 近年来,卷积神经网络(CNN)展现了强大的性能,被广泛应用到了众多领域.由于 CNN 参数数量庞大,且存

储和计算能力需求高,其难以部署在资源受限设备上.因此,对 CNN 的压缩和加速成为一个迫切需要解决的问题.随
着自动化机器学习(AutoML)的研究与发展,AutoML 对神经网络发展产生了深远的影响.受此启发,提出了基于参数

估计和基于遗传算法的两种自动化加速卷积神经网络算法.该算法能够在给定精度损失范围内自动计算出最优的

CNN 加速模型,有效地解决了张量分解中,人工选择秩带来的误差问题,能够有效地提升 CNN 的压缩和加速效果.
通过在 MNIST 和 CIFAR-10 数据集上的严格测试,与原网络相比,在 MNIST 数据集上准确率稍微下降了 0.35%,模
型的运行时间获得了4.1倍的大幅提升;在CIFAR-10数据集上,准确率稍微下降了5.13%,模型的运行时间获得了0.8
倍的大幅提升. 
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Abstract:  Recently, convolutional neural network (CNN) have demonstrated strong performance and are widely used in many fields. 
Due to the large number of CNN parameters and high storage and computing power requirements, it is difficult to deploy on 
resource-constrained devices. Therefore, compression and acceleration of CNN models have become an urgent problem to be solved. With 
the research and development of automatic machine learning (AutoML), AutoML has profoundly impacted the development of neural 
networks. Inspired by this, this study proposes two automated accelerated CNN algorithms based on parameter estimation and genetic 
algorithms, which can calculate the optimal accelerated CNN model within a given accuracy loss range, effectively solving the error 
caused by artificially selected rank in tensor decomposition. It can effectively improve the compression and acceleration effects of the 
convolutional neural network. By rigorous testing on the MNIST and CIFAR-10 data sets, the accuracy rate on the MNIST dataset is 
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slightly reduced by 0.35% compared to the original network, and the running time of the model is greatly reduced by 4.1 times, the 
accuracy rate on the CIFAR-10 dataset dropped slightly by 5.13%, and the running time of the model was greatly decreased by 0.8 times. 
Key words:  tensor decomposition; convolutional neural network; automatic machine learning; neural network compression; neural 

network acceleration 

人工智能领域近年来成为全世界的研究和应用热点.作为人工智能的一个重要研究分支,自 LeCun 等人[1]

在 1980年提出完备的卷积神经网络(convolutional neural network,简称CNN)以来,CNN获得了迅速的发展,并在

计算机视觉[2]、自然语言处理、语音识别和医疗影像处理等领域取得了一系列显著的研究成果[3]. 
卷积结构是 CNN 的核心部件,通过这种巧妙的设计,卷积结构可以显著降低原始神经网络的计算复杂度,

并减少训练必须的参数量.然而即便如此,现在常用的 CNN 网络中动辄几十万、上百万的参数量仍然十分庞大.
随着任务的复杂程度越高,参数量还会进一步增加.这就造成 CNN 对计算量和计算速度的需求也随之日益增

长,传统的 CPU 以及一些低端的 GPU 计算能力很难满足 CNN 对计算资源的需求.另一方面,近些年,随着智能

终端的急速增长,CNN 部署在小型设备(例如个人笔记本、手机等设备)备受关注,然而 CNN 庞大的计算量需要

消耗大量的计算资源,尤其在资源相对紧张的小型设备中,完成训练和预测任务尤为受限.因此,如何优化 CNN、

提高资源利用率,成为迫切需要解决的问题[4]. 
针对这个难题,研究人员相继提出了参数修剪和共享、张量分解、知识蒸馏[5]等 CNN 优化方法.研究表明, 

CNN 模型参数存在很大的冗余[6].在张量分解加速与压缩加速 CNN中,张量分解的秩选择对神经网络的压缩至

关重要.近年来,随着 AutoML 方法的研究逐渐成熟,为张量分解中秩的选择提供了有效的参考方案. 
本文从 AutoML 角度出发,提出了两种自动化张量分解加速 CNN 的算法,两种算法分别是基于参数估计的

自动化加速卷积神经网络和基于遗传算法的自动化加速卷积神经网络,并能够在给定的精度损失范围内求出

最优的 CNN 加速模型,解决了人工选择秩导致的繁杂工程量以及无法选取最优方案的问题. 

1   相关工作 

• 张量分解的应用领域 
张量分解在计算机应用领域扮演着重要的角色,已经被运用在谱分析、非线性建模、通信与雷达处理、图

像处理、网络检索、对数据进行降维、去噪或数据去重等领域.Welling 等人[7]提出一种定点算法,将非负矩阵

分解扩展到任意阶的张量分解,对图像数据进行分解降维;Kim 等人[8]基于 Tucker 分解提出一种非负的 Tucker
分解,并应用到计算机视觉;Hazan 等人[9]在人脸识别中提出一种对局部特征分解的三阶张量分解算法.另外,在
信号处理研究领域,Nion 等人[10]将 PARAFAC 分解应用在 MIMO 雷达中的多维谐波参数估计问题;Benetos 等

人[11]使用非负矩阵分解方法设计了一个自动分类算法,对乐器声音进行分类.在推荐系统领域,Chen 等人[12]首

次将张量分解(Tucker)应用于网页搜索,并提出了 CubeSVD 算法,大幅提升了网页搜索的性能;Rendle 等人[13]针

对标签推荐提出一种新的数据解释方案,并利用张量分解(Tucker)来优化对级排序学习模型,降低了运行时间的

同时,提升了标签推荐的质量;Xiong 等人[14]将张量用于建模时序销售数据,并提出了贝叶斯概率张量分解(CP),
将贝叶斯概率模型引入张量分解 ,通过马尔可夫链蒙特卡洛方法进行求解 .在基于上下文感知的推荐中 , 
Karatzoglou 等人[15]将张量分解(Tucker)应用于显示反馈的推荐数据,在多个数据集上取得了较低的 MAE 值. 
Shi 等人[16]则将张量分解(CP)应用于隐式反馈的推荐数据上,采用优化 MAP 的方式训练列表级排序学习模型. 

• 神经网络加速的研究 
最优化脑损失(optimal brain damage)算法[17]和最优化脑手术(optimal brain surgeon)[18]剪枝策略的提出,开

创了参数剪枝加速神经网络的研究领域.在之后的研究中,Srinivas 等人[19]直接构建并排序权重的显著性矩阵

来删除不显著的权值节点;Han 等人[20,21]提出一种基于低值连接的删除策略;Lebedev 等人[22]在损失函数中加

入结构化的稀疏项,利用结构化稀疏的函数删除小于设定阈值的滤波器.NVIDIA 公司的 Molchanov 等人[23]提

出一种全局搜索显著性滤波的策略.在 2014 年,Gong 等人[24]使用向量量化技术对参数空间内对神经网络的权

值进行量化.Gupta 等人[25]将权值量化到 16bit 大小.而后又出现了三元网络量化[26]和二值量化[27].在 2016 年, 
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Chollet[28]在 Inception-V3 基础上提出了 Xception,卷积核更紧凑,提高了网络的计算效率.Google 公司的 Howard
等人[4]利用计算和存储更小的深度分割卷积替换原始的卷积滤波.Zhang 等人[29]使用组卷积和通道重排设计紧

凑神经网络模型.在 2015 年,Hinton 等人[30]首次提出了知识蒸馏的压缩方法,利用复杂的教师网络学习先验知

识来指导小型的学生网络. 
• 张量分解加速神经网络的研究 
Denil 等人[6]发现,在神经网络中,模型参数有很大的冗余性.并使用一部分的特征参数来预测剩余的参数,

证明了神经网络的可压缩性.Rigamonti 等人[31]提出了不可分离滤波器近似为可分离的线性组合的方法.Denton
等人[32]根据卷积滤波中存在的冗余性,使用低秩近似和滤波聚类的方法减少所需的计算量,来加速卷积网络评

估速度.Jaderberg 等人[33]将卷积滤波使用水平滤波和垂直滤波来替换,达到去除神经网络冗余性以及加速神经

网络的目的.Lebedev 等人[34]提出对卷积滤波使用 CP 分解去除模型冗余性,以此加速 CNN.Kim 等人[35]对卷积

滤波使用 Tucker 分解,并使用变分贝叶斯来选择秩.Girshick[36]在目标检测神经网络中使用了 SVD 分解方法加

速全连接层.Tai 等人[37]提出引入批量正则化,从头训练低秩约束的 CNN.温伟等人[38]提出了强力正则化项,使更

多的卷积核分布在低秩空间. 
• AutoML 
Automated machine learning(AutoML)的目的是自动地发掘并构造相关的特征,使得模型可以有最优的表

现[39].与传统的机器学习相比,AutoML 可以极大地减少人工调整网络中超参数的工作量,并获得更高的准确率

和泛化性能.AutoML 研究通过强化学习[40]、进化算法[41]以及梯度方法[42]等来做神经网络架构和超参数优化. 
He 等人[43]使用强化学习的方法自动化压缩加速神经网络.Liu 等人[44]提出一种新颖的元学习方法,用于对非常

深的神经网络进行自动通道修剪. 
受上述工作的启发,本文结合AutoML和张量分解加速神经网络设计了两种自动化张量分解的加速神经网

络方法.该方法能够在 CNN 加速中自动化压缩加速 CNN,并得到最优性能的加速压缩模型,避免了人为因素对

性能的影响. 

2   基于张量分解的神经网络加速 

现有主流深度学习平台 CNN 中的卷积操作均是以矩阵方式计算完成的,而卷积核的大小均通过人工凭借

经验指定,这就难免网络计算过程中存在冗余的参数.在张量分解加速神经网络中,主要使用 CP 分解 [34]与

Tucker 分解[35]加速卷积层.总体来说,可以分为两步:使用张量分解的方法分解并替换原始神经网络权重;通过

反向传播的微调方法降低分解对神经网络精度的影响. 

2.1   CP分解加速卷积层 

CNN中,卷积操作在整个网络中时间消耗占比较大,对卷积层分解能有效提升整个网络的运行效率.假设输

入数据 X 为 3 阶张量,尺寸大小是 I×J×S,使用卷积核 K 进行卷积操作,最终输出张量 Y,卷积操作如公式(1)所示. 

 ( , , ) ( , , , ) ( , , )
1

yx S

x y t i x j y s t i j s
i x j y s

Y K X
δδ

α α
δ δ

++

− + − +
= − = − =
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卷积核 K 是大小为 d×d×S×T 的四维张量,维度 d 和 d 是空间维度,对应输入张量中的宽和高(I 和 J)卷积,S
是输入维度大小,T 是输出维度大小,其中,α=(d−1)÷2.四阶张量的 CP 分解如图 1 所示. 

+ + +

c1

b1

a1

c2

b2

a2

cr

br

ar

X

d2
d1 dr

...

 

Fig.1  CP decomposition of four-order tensors 
图 1  四阶张量的 CP 分解 
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对卷积核 K 进行 CP 分解,如公式(2)所示. 

 ( , , , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )
1

R
x y s t

i j s t i x r j y r s r t r
r

K K K K Kα α− + − +
=

= ∑  (2) 

Kx,Ky,Ks,Kt 表示 CP 分解后因子矩阵,张量(矩阵)大小分别是 d1×R,d2×R,S×R,T×R.将公式(2)代入卷积操作公

式(1)中,得到 CP 分解替换原卷积公式(3). 
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1 1
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通过公式(3),CP 分解后,4 层小卷积操作如公式(4)~公式(7)所示. 
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CP 分解加速卷积层具体流程如图 2 所示(以分解 1 层卷积操作为例). 
• Step 1:对原神经网络的卷积核进行 CP 分解,分解成 4 个维度的因子矩阵形式. 
• Step 2:将分解后的因子矩阵增加缺少的维度,组合成新卷积核的参数. 
• Step 3:组合成新卷积核的参数赋值给新的卷积核. 
• Step 4:使用新生成的 4 层卷积操作来代替原神经网络卷积层操作. 

 
Fig.2  CP decomposition accelerate convolution layer 

图 2  CP 分解加速卷积层 

替换后的输出近似原输出 Y,如图 3 所示. 
• 首先对输入 X 在输入通道上使用卷积核 Ks 卷积,卷积输出 Ys,将通道 S 降为 R,减少了输入通道,加快

卷积速度. 
• 其次,对通道 S 卷积后的输入 Ys 使用 Ky 卷积,同理再进行 Kx 卷积,卷积后输出 Ysyx.不同于原始卷积,

原始卷积对空间维度宽高(xy)一起做卷积操作,这里是在通道数不变,分别对高(y)、宽(x)进行卷积. 
• 最后,对 Ysyx 使用 Kt 卷积核完成通道数 R 到 T 的卷积,加上初始卷积层的偏执 b. 
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Fig.3  Convolution layer after CP decomposition 

图 3  CP 分解后卷积层 

使用 CP 分解对卷积核的近似替换,卷积核参数从 X×Y×S×T 变为(S×R+X×R+Y×R+R×T).当 R=R1 时,使得

R1(S+X+Y+T)=X×Y×S×T;当 R<R1 时,使得网络参数降低,加快卷积操作效率. 

2.2   Tucker分解加速卷积层 

同理,对于 2D-卷积核 K 而言,K 是大小为 D×D×S×T 的四维张量,四阶张量的 CP 分解如图 4 所示. 

 
Fig.4  Tucker decomposition of four-order tensors 

图 4  四阶张量的 Tucker 分解 

对卷积核 K 进行 Tucker 分解,如公式(8)所示. 

 
31 2 4

1 2 3 4 1 2 3 4
1 2 3 4
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= = = =

= ∑∑∑∑  (8) 

C 是大小为 R1×R2×R3×R4 的核张量,U1~U4 分别是大小 D×R1,D×R2,S×R3,T×R4 的因子矩阵. 
在对卷积核进行 Tucker 分解时,不一定需要对所有的 mode 都进行分解,我们这里对卷积核分解不做

mode-1 和 mode-2 分解,如公式(9)所示. 
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将 Tucker 分解后的公式(9)代入卷积操作公式(1)中,得到如下 Tucker 分解卷积替换公式(10). 
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X 是大小为 I×J×S 的输入张量,Y 表示经过卷积后的输出张量.将上式分开来得到如下 3 个步骤. 
• Step 1:首先对输入张量 X 的输入通道进行卷积,将输入通道数 S 减少到 R3,如公式(11)所示. 

 
3 3

3
( , , ) ( , ) ( , , )

1

S
s
i j r s r i j s

s
Y U X

=

= ∑  (11) 

• Step 2:在输入通道数为 R3,输出通道为 R4,进行空间卷积(对宽和高卷积),如公式(12)所示,不同于原始

卷积在输入通道 S 和输出通道 T 进行卷积: 
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• Step 3:最后,将通道数 R3 卷积输出为 T,使输出通道与初始卷积核的输出通道一致,如公式(13)所示. 
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最后,如果有偏置 b,再加上偏置 b,这样就完成了使用 Tucker 分解的方法替换加速卷积层. 
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Tucker 分解加速卷积层流程如图 5 所示. 
• Step 1:对原神经网络的卷积核进行 Tucker 分解,分解成一个四阶的 core 张量和两个因子矩阵; 
• Step 2:将分解后的因子矩阵增加缺少的维度,组合成新卷积核的参数; 
• Step 3:将新卷积核的参数赋值给新的卷积核; 
• Step 4:使用新的 3 层小卷积操作来代替原神经网络卷积层操作. 
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Fig.5  Tucker decomposition accelerate convolution layer 

图 5  Tucker 分解加速卷积层 

如图 6 所示,有 3 步卷积操作来替换初始的卷积操作:在第 1 步的卷积核中,卷积核大小为 1×1×S×R3,第 2
步的卷积核大小为 D×D×R3×R4,第 3 步的卷积核大小为 1×1×R4×T.使用 Tucker 分解近似替换后的总卷积核参数

为 S×R3+D×D×R3×R4+R4×T,初始的卷积核参数为 D×D×S×T,当 R3,R4满足 S×R3+D×D×R3×R4+R4×T<D×D×S×T 时,
我们就达到了减少卷积核参数的目的,加速 CNN 和减少神经网络模型参数. 
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Fig.6  Convolution layer after Tucker decomposition 

图 6  Tucker 分解后卷积层 

2.3   微调卷积神经网络 

在张量分解加速 CNN 中,张量分解是对全连接层和卷积层的近似分解并且会压缩网络模型参数,这样造成

了模型的精度下降.因此需要使用训练数据集对张量分解加速的 CNN 进行微调,恢复 CNN 的精度.在本文中,
使用反向传播的方法对压缩后的 CNN 进行微调,恢复 CNN 的精度. 

3   自动化加速卷积神经网络 

在张量分解加速神经网络研究领域,如何选择最优秩(精度下降最少、加速效果最好),一直都是张量分解加

速神经网络的关注点.受 AutoML的研究启发,本文基于张量分解加速CNN提出了两种 AutoACNN(自动化加速

卷积神经网络 auto acceleration CNN)算法,该算法能在给定压缩后网络模型的容忍精度下(允许加速后模型精

度损失多少),求最优加速压缩神经网络模型. 

3.1   基于参数估计的自动化加速卷积神经网络 

基于参数估计的自动化加速卷积神经网络算法的总体思路是:先估计卷积核的总参数,使其逼近最优加速
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网络模型近似所需的总参数,然后在近似参数区间内分组查找各个卷积核最优秩选择,最终返回满足容忍精度

的最优压缩神经网络模型. 
如图 7 与算法 1 所示,基于参数估计的自动化加速卷积神经网络算法总体分为 4 步. 
• Step 1:相关变量的计算与初始化,包括输入模型的容忍精度、得到原模型的相关参数以及相关变量的

计算. 
• Step 2:张量分解压缩神经网络.详细见第 2 节基于张量分解的神经网络加速. 
• Step 3:参数估计.参数估计是根据模型的容忍精度估计分解后 CNN 的总参数大小范围.在估计参数下

确定秩中,首先估计的参数按照原卷积核参数占比多少分配,确定每个层分解后的估计参数,然后根据

每个层的估计参数计算不同卷积核的分解秩,最后迭代更新的估计总参数.由公式(14)推出公式(15),得
到不同层的分解秩 Rank[i](其中,相关变量在算法步骤中定义): 
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• Step4:分组查找.在近似参数区间内查找各个卷积核分解需要的秩:在估计的参数下,首先按照分组的

思想,将上层卷积核分解时选择的不同秩划分成不同的组,而后对每个组内求下一层卷积核的秩的组

合,并有序排列.如果有多层秩选择,继续向下分组.在其他层情况相同下,某一层分解后的参数越多,模
型的精度越高.在一个组内的,如果选择大的秩组合不能满足容忍精度,那么小的秩组合也就更不能满

足容忍精度.同理,小的秩组合能满足容忍精度,那么大的秩组合也就能满足容忍精度.以两层的分组查

找为例,如图 8 所示:如果秩组合[1,j]不能满足分解后的模型容忍精度,那么这个组内其他秩组合也就

不满足模型容忍精度,跳到下个组进行查找.当秩组合[1,j]的模型精度大于模型容忍精度时,存在秩组

合[1,i]的模型精度大于模型容忍精度,并且秩组合[1,i−1]的模型精度小于模型容忍精度,那么秩组合

[1,i]是组内最优秩组合.当[1,i]是第 1 组组内最优秩组合时,那么第 2 组的组内最优秩组合存在于第 2
组的 1~i 的区间中,那么第 2 组的查找区间为 1~i,以此类推.公式(16)是不同层的秩选择的限制条件,由
公式(16)推出公式(17),Max_Rank(i)表示第 i 层能选择的最大秩,那么从 1 到 Max_Rank[i]都是第 i 层秩

的选择方案: 
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Fig.7  Auto acceleration CNN based on parameter estimation 

图 7  基于参数估计的自动化加速 CNN 

算法 1. 基于参数估计的自动化加速 CNN 算法. 
Input:原模型卷积层参数 W[i],i 表示第几个卷积核;张量分解加速后模型的容忍精度 Acc. 

Output:输出最优秩选择方案 Progm. 
1:  L=W.lenth,S[i]=sum(W[i].shape),Num_W(i)=multiply(W[i].shape),PER=[1,sum(Num_W)] 
2:  while (PER[1]−PER[0])/sum(S)>2 do 
3:    PE=(PER[1]+PER[0])/2 
4:    Rank[1,…,L]  //由公式(26)计算每层秩 

5:    if model_acc(Rank)>Acc then PER[1]=PE  //model_acc 返回分解后模型的准确率 
6:    else PER[0]=PE 
7:  end 
8:  Combn[1,…,L]=0  //秩的组合 

9:  Group[1]=[1,…,Max_Rank[1]]  //Max_Rank 公式(28) 
10: Level=1 
11: while Level>0 do 
12:   while Level!=L do 
13:      if group[level].lenth==Combn[Level] then 
14:         Level−=1 
15:         break 
16:      else 
17:         Combn[Level]+=1 
18:         Level+=1 
19:         Group[Level]=[1,…,Max_Rank[Level]]  //Max_Rank 公式(28) 
20:         if Level!=L then Combn[Level]=0 
21:   if Level==L then 
22:      time, Best_rank=top_one(Combn,Group)  //查找最优秩以及模型加速时间 
23:      Combn[Level]=Best_rank 
24:      Progm.add([time,Combn.copy]) 
25:   end 
26: end 
27: return Progm.min(key=time) 
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Fig.8  Two-layer convolution rank grouping lookup 
图 8  两层卷积秩的分组查找 

3.2   基于遗传算法的自动化加速卷积神经网络 

在基于参数估计的自动化加速卷积神经网络算法工作中,第 3 步与第 4 步是搜寻最优秩选择并尽最大可能

减少搜寻次数.受其工作启发,步骤 1 与步骤 2 不变,步骤 3 与步骤 4 使用遗传算法替换,最终返回满足容忍精度

的最优压缩神经网络模型.算法流程图如图 9 所示. 

 
Fig.9  Auto acceleration CNN based on genetic algorithm 

图 9  基于遗传算法的自动化加速 CNN 

图 9 的步骤 3 遗传算法见算法 2.在 Selection 选择函数中,我们首先淘汰掉准确率低于容忍精度,而后以加

速效果为适应度来选择下一代种群,经过迭代遗传,种群的基因表现趋近最优的秩组合. 
算法 2. 基于遗传算法的自动化加速 CNN 算法. 
Hyper Parameters:种群大小 P;变异数 M;交叉数 S;最大迭代次数 N. 

Input:原模型卷积层参数 W[i];张量分解加速后模型的容忍精度 Acc. 

Output:输出最优秩选择方案 Progm. 
1:  C=Constraints(W) 
2:  G0=Random(P), s.t. C 
3:  for i=0:N do 
4:    time, accuracy=Compressed_Model(Gi) 
5:    G, time, accuracy=Selection(Gi,time,accuracy,Acc) 
6:    Gm=Mutation(G,M) 
7:    Gc=Crossover(G,S) 
8:    Gi=Gm+Gc 
9:  end 
10: Gtop=Top_one(GN,time,accuracy,Acc) 
11: Progm=decode_to_rank(Gtop) 
12: return Progm 

4   实  验 

本实验基础网络选择 LeNet5[1]神经网络结构对 MNIST 数据集进行手写数字识别和对 CIFAR-10 数据集进

行图像识别 .我们在实验中首先探究了在张量分解时选择的秩对神经网络的影响 ,而后对本文提出的两个
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AutoACNN 算法、初始卷积神经网络 LeNet5 以及传统的张量分解加速 CNN 的效果对比. 
如图 10 所示分别是 MNIST 与 CIFAR-10 两个数据集上的 CNN 模型以及使用张量分解后的卷积神经网络

结构.CP 分解和 Tucker 分解分别对应图 6 和图 8 的分解流程图.DW_conv 是深度卷积层. 

 
Fig.10  Original network structure and tensor decomposed network structure 

图 10  原始网络结构与张量分解后网络结构 

张量分解的秩(rank)对 CNN 加速效果的影响如图 11 所示.图 11 展示了不同数据集上,模型的加速效果随分

解卷积核的秩的变化测得的实验数据.随着张量分解的秩越大,模型分解后的参数就越多,对模型准确率有一定

的提升,但模型训练时间和运行时间也相应增加.因此在张量分解加速 CNN 中,张量分解的秩是基于经验选择, 
CNN 的加速效果受人为因素影响较大. 

实验结果见表 1 和表 2,在 MNIST 数据集上输入容忍精度为 99.88%,在 CIFAR-10 数据集上输入容忍精度

为 71%.实验评价指标包含 ACC、Time、Cov Floats 以及 Cov FLOPs:ACC 表示模型的准确率,Time 表示 CNN
运行的时间,Cov Floats 表示卷积层的参数,Cov FLOPs 表示卷积层的浮点数运算量.表中 e 表示科学计数法.实
验对比方法包含无压缩、Cp、PE-Cp、Gene-Cp、Tucker、PE-Tucker、Gene-tucker. 

• 无压缩表示原始卷积神经网络 LeNet5[1],未使用张量分解压缩. 
• CP[34]表示使用 CP 分解的方式加速 CNN,详情见第 2 节,CP 分解加速卷积层. 
• Tucker[35]表示使用 Tucker 分解的方式加速 CNN,详情见第 2 节,Tucker 分解加速卷积层. 
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• PE-CP 与 PE-Tucker 是本文提出的基于参数估计的自动化加速卷积神经网络方法. 
• Gene-CP 与 Gene-Tucker 是本文提出的基于遗传算法的自动化加速卷积神经网络方法. 

 
Fig.11  Model accelerated effect varied with rank 

图 11  模型加速效果随秩的变化 

Table 1  Comparison of different methods on MNSIT 
表 1  MNIST 数据集上不同方法对比 

压缩方法 ACC (%) Time Cov Floats Cov FLOPs 
无压缩 99.26 14.8 52 096 2.13e7 

CP 98.93 3.2 1 056 7.54e5 
PE-CP 98.91 2.9 758 5.7e5 

Gene-CP 98.91 2.9 758 5.7e5 
Tucker 98.82 3.9 5 184 1.24e6 

PE-Tucker 98.82 3.6 1 651 5.23e5 
Gene-tucker 98.88 3.8 2 586 7.18e5 

 

Table 2  Comparison of different methods on CIFAR-10 
表 2  CIFAR-10 数据集上不同方法对比 

压缩方法 ACC (%) Time Cov Floats Cov FLOPs 
无压缩 76.31 8.8 107 328 3.5e7 

CP 71.64 5.8 2 278 1.1e6 
PE-CP 71.18 4.9 2 063 9.92e5 

Gene-CP 71.75 5.0 2 201 1.02e6 
Tucker 71.73 5.7 10 880 1.97e6 

PE-Tucker 71.32 5.4 5 690 1.21e6 
Gene-tucker 71.39 5.5 6 054 1.27e6 

 
实验结果分析: 
• 加速效果 Time 的实验结果显示:张量分解能显著提升 CNN 运行时间,达到加速 CNN 的目的.从 CP 分

解与 Tucker 分解加速 CNN 的总体实验结果表现,CP 分解一定程度上优于 Tucker 分解.从传统的张量

分解与 AutoACNN 相比,AutoACNN 的加速效果表现更好;除此之外,准确率 ACC 表现非常接近甚至

更优. 
• 从 ACC 与 Time 的实验结果显示:张量分解加速 CNN 能牺牲微量的准确率,获得大幅的时间性能提升.

在 Mnist 数据集上最好的实验表现,CNN 精度损失 0.35%,获得 4.1 倍时间性能提升;在 Cifar10 数据集

上最好的实验表现,CNN 精度损失 5.13%,获得 0.8 倍时间性能提升.相比于手工设计的 CP 分解与

Tucker 分解,自动化的模型压缩有更好的性能表现. 
• 从 Cov Floats 的实验结果显示:张量分解后卷积层参数大幅降低,AutoACNN 压缩效果更优,最好的实

验结果能得到 67 倍卷积层参数量压缩. 
• 从 Cov FLOPs 的实验结果显示:张量分解后卷积层浮点数计算量大幅降低,AutoACNN 表现更优.最好
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的实验结果能得到 37倍的卷积层浮点数计算量降低,浮点数计算量降低,在一定程度上反映出CNN运

行时间降低与运算能耗的降低. 
通过实验结果分析,本文提出的两种 AutoACNN 算法表现出了更好的加速性能与参数压缩、更少的卷积

层浮点数运算量以及更少的精度损失. 

5   总  结 

本文利用张量分解的方法来加速卷积神经网络,分析了 CP 分解和 Tucker 分解加速卷积层,提出了自动化

的张量分解加速 CNN.通过基于 MNIST 数据集和 CIFAR-10 数据集的实验,探究了本文设计的基于参数估计的

自动化加速卷积神经网络和基于遗传算法的自动化加速卷积神经网络算法,两种算法能在给定的容忍精度下,
自动求出最优加速性能的神经网络模型,解决了人工在选择秩的过程中导致的繁杂工程量以及不一定无法选

取最优方案的问题. 
通过实验可见:自动化的张量分解来加速和压缩卷积神经网络有着良好的表现,为自动化加速和压缩卷积

神经网络提供可靠的解决方案. 
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