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摘　要　目标检测是计算机视觉领域中重要的研究方向.近几年,深度学习在基于视频的目标检测领域取得了突破

性研究进展.深度学习强大的特征学习和特征表达能力,使其能够自动学习和提取相关特征并加以利用.然而,复杂

的网络结构使得深度学习模型具有参数规模大、计算需求高、占用存储空间大等问题.基于深度神经网络的单发多框

检测器(SingleＧshotMultiＧboxDetector３００,SSD３００)能够对视频中的目标进行实时检测,但无法移植到嵌入式设备或

移动终端以满足实际应用中的需求.为了解决该问题,文中提出了一种权重删减和卷积核删减融合的方法.首先,针

对深度卷积神经网络模型权重参数过多导致模型过大的问题,采用权重删减的方法移除各卷积层中的冗余权重,确定

各层权重的稀疏度;然后,针对卷积层计算量大的问题,根据各卷积层中的权重稀疏度对冗余卷积核进行删减,以减少冗

余参数和计算量;最后,对删减后的神经网络进行训练,以恢复其检测精度.为验证该方法的有效性,在卷积神经网络框

架caffe平台上对SSD网络模型进行验证.结果表明,压缩加速后的SSD３００网络模型的大小为１２．５MB,检测速度最

高可达５０FPS(framespersecond).实验实现了在网络检测准确率下降尽量小的前提下,将SSD３００网络压缩了８．４×,
加速了２×.权重删减和卷积核删减融合的方法为SSD３００网络在视频检测中的智能化应用提供了可行性方案.
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Abstract　Objectdetectionisanimportantresearchdirectioninthefieldofcomputervision．Inrecentyears,deeplearＧ
ninghasachievedgreatbreakthroughsinobjectdetectionwhichisbasedonthevideo．Deeplearninghaspowerfulability
offeaturelearningandfeaturerepresentation．Theabilityenablesittoautomaticallylearn,extractandutilizerelevant
features．However,complexnetworkstructuremakesthedeeplearningmodelhavealargescaleofparameter．Thedeep
neuralnetworkisbothcomputationallyintensiveandmemoryintensive．SingleShotMultiBoxDetector３００(SSD３００),a
singleＧshotdetector,producesmarkedlysuperiordetectionaccuracyandspeedbyusingasingledeepneuralnetwork．
Butitisdifficulttodeployitonobjectdetectionsystemswithlimitedhardwareresources．Toaddressthislimitation,the
fusingmethodofweightpruningandfilterpruningwasproposedtoreducethestoragerequirementandinferencetime
requiredbyneuralnetworkswithoutaffectingitsaccuracy．Firstly,inordertoreducethenumberofexcessiveweight

parametersinthemodelofdeepneuralnetwork,theweightpruning methodisproposed．Networkconnectionsis
pruned,inwhichweightisunimportant．Then,toreducethelargecomputationinconvolutionlayer,theredundantfilters
areprunedaccordingtothepercentageofeffectiveweightsineachlayer．Finally,theprunedneuralnetworkistrainedto
restoreitsdetectionaccuracy．Toverifytheeffectivenessofthemethod,theSSD３００wasvalidatedoncaffewhichisthe
convolutionalneuralnetworkframework．Aftercompressionandacceleration,thestorageofSSD３００neuralnetworkreＧ
quiredis１２．５MBandthedetectionspeedis５０FPS．Thefusionofweightandfilterpruningachievestheresultby２×
speedＧup,whichreducesthestoragerequiredbySSD３００by８．４×,aslittleincreaseoferroraspossible．Thefusing
methodofweightandfilterpruningmakesitpossibleforSSD３００tobeembeddedinintelligentsystemstodetectand
trackobjects．



Keywords　Deepneuralnetworks,SingleＧshotmultiＧboxdetector(SSD),Networkcompressionandacceleration,Weight
pruning,Filterpruning

　

１　引言

目标检测是计算机视觉领域中非常重要的一个研究方

向.随着互联网、人工智能技术、智能硬件的迅猛发展,人类

生活中存在着大量的图像和视频数据,这使得计算机视觉技

术在人类生活中起到了越来越大的作用,对计算机视觉的研

究也越来越火热.近几年,深度神经网络在目标检测领域取

得了突破性研究成果,其检测精度与速度均有显著的提升,如

RＧCNN[１],FastＧRCNN[２],FasterＧRCNN[３],YOLO[４],SSD[５]

等.经大规模数据训练获得的深度网络模型由于具有高度计

算密集型和内存密集型的特性,难以嵌入到计算资源和内存

条件 有 限 的 硬 件 设 备 或 移 动 终 端 中.当 前 性 能 最 优 的

SSD３００网络模型能够对视频中出现的目标进行实时检测,然
而将其实际应用到智能化视频检测系统的过程中仍面临两大

难点:１)模型大,SSD３００网络模型的大小超过了１００M;２)计
算量大,SSD３００网络模型具有成千上万的参数,其良好的检

测性能(７４．３％的检测精度,５９FPS的检测速度)主要依赖于

高端的硬件配置(NvidiaTitanX).对SSD网络进行压缩与

加速以降低其硬件需求,具有极大的研究价值,在视频监控、
信息安全、自主驾驶、无人机导航、国防系统等领域具有极大

的应用价值.

２　网络压缩与加速

深度神经网络的压缩与加速已经成为现阶段深度学习领

域的主要研究方向之一.２０１６年,Han等[６Ｇ７]提出了一种网

络剪枝的方法来对训练好的网络模型中的不重要连接进行删

减,并采用再训练的方式恢复准确度.该方法的有效性在

AlexNet和 VGGNet网络上得到了很好的验证.２０１６年,

Rastegari等[８]和 Courbariaux等[９]采用网络量化的方法,通
过权重二值化操作达到了减少模型存储空间的目的.Hinton
等[１０]和Sau等[１１]基于知识蒸馏方法,将预先训练好的复杂

“教师”模型的输出作为监督信号去训练一个简单的“学生”网
络,从而达到压缩网络的目的.低秩分解的压缩方法主要基

于矩阵分解理论实现对神经网络中参数的压缩[１２Ｇ１３].
为了使网络目标函数能够收敛到最优,一般情况下,设计

的网络模型的容量往往会比实际所需容量大,因此,卷积核内

部、卷积核之间存在很大的冗余.２０１６年,Wen等[１４]提出了

一种SSL的压缩方法来对网络结构进行稀疏化学习,对冗余

卷积核、特征图、网络深度进行删减.２０１７年,Liu等[１５]提出

了名为Slimming的网络训练算法来对冗余特征图进行删减.

２０１７年,He等[１６]提出采用 Lasso回归的算法删减网络中的

冗余特征图.该类方法通过在目标函数中引入限定参数的方

式删减网络模型中的冗余,过多参数的引入使得网络的调整

和优化过程较为复杂.
除了在原有网络上提出修剪或是加速的方法外,研究人

员还相继设计出了不同的轻量化网络结构[１７Ｇ１９].轻量化网

络对深度神经网络进行小型化处理,而其难点在于难以设计

和训练.
基于以上研究,本文提出权重删减和卷积核删减融合的

方法来对SSD３００网络模型进行压缩与加速.本文的研究重

点是减小SSD３００网络的存储空间,加快其检测速度并保证

其原有的检测精度.最后,在 PASCALVOC数据集[２０]上进

行大量实验以证实本文方法的有效性.

３　本文方法的设计

３．１　权重删减方法

权重删减可以约减不必要的权值连接,从而防止过拟合

现象的发生[２１Ｇ２３],在深度神经网络压缩中得到了广泛应用.

Han等[１２]针对深度网络结构模型,通过权重删减方法大大减

少了网络参数量,结果显示该方法可以有效减小网络存储,达
到压缩网络的目的.权重删减将移除掉所有绝对值小于阈值

权重的连接,删减后的权重以零参数形式存在,即为一种带有

稀疏性的零化操作.低于阈值的连接被删除后,稠密网络转

换为稀疏网络.权重删减的原理如图１所示.

图１　权重删减的原理图

Fig．１　Schematicdiagramofweightpruning

如图１所示,第i层输入神经元的个数为Ni－１,输出神经

元的个数为 Ni,权重w 的个数C 为:

C＝Ni－１􀅰Ni (１)
经权重删减后的权重个数仍为C,然而其中更多的冗余

权重w 以零值形式存在,非零权重个数为C′,此时网络第i
层的稀疏度为:

η＝C′
C

(２)

权重删减的流程图如图２所示.将删减后的权重值作为

神经网络的初始值,对神经网络进行训练以完成对参数的更

新;然后再次对网络进行删减,重复该过程,直至训练完成.

图２　权重删减的流程图

Fig．２　Flowdiagramofweightpruning

当运算数据量很大且稀疏时,采用稀疏的数据存储格式

可以节省大量的存储空间.删减后的权重是一个典型的稀疏

矩阵,针 对 稀 疏 矩 阵 的 存 储,本 文 使 用 了 按 行 存 储 (ComＧ
pressedSparseRow,CSR)格式.CSR 是比较标准的稀疏矩
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阵存储格式,需要３类数据进行表示:数值、列号以及行偏移.
数值为矩阵中的所有非零数值,列号为数值对应的所在列号,
行偏移表示某一行的第一个非零元素在数值里面的起始偏移

位置,行偏移最后要补上总的非零个数.CSR 存储格式如

图３所示,稀疏矩阵的行列存储格式需要存储２a＋n＋１个数

值,其中２a为非零值个数,n为行数[２４].

图３　CSR存储格式原理图

Fig．３　SchematicdiagramofCSRstorageformat

３．２　 卷积核删减方法

卷积是深度神经网络中的基础模块,其主要利用卷积核

对输入图片进行处理,以提取拓扑对应性和鲁棒性较高的特

征.为了使网络的目标函数能够收敛到最优,设计的卷积中

卷积核的个数往往会比实际所需多,删减冗余卷积核可以有

效缩减网络模型的大小和计算量.卷积操作中,卷积层i输

入特征图的高、宽、通道数分别为hi,wi,ni,经卷积核操作,产
生的输出特征图的高、宽、通道数分别为hi＋１,wi＋１,ni＋１.每

个输出特征图通道均由一个三维卷积核操作生成,每个卷积

核对应输入特征图的ni 个通道,每个三维卷积核由ni 个ki􀅰

ki 大小的二维卷积核组成.卷积层i的计算量和参数量分别

如式(３)和式(４)所示:

G＝ki􀅰ki􀅰ni􀅰hi＋１􀅰wi＋１􀅰ni＋１ (３)

W＝ki􀅰ki􀅰ni􀅰ni＋１ (４)
删减冗余卷积核即可避免提取不必要的特征图,进而能

够有效减少卷积层的计算量和参数量,其原理如图４所示.

图４　卷积核删减原理图

Fig．４　Schematicdiagramoffilterpruning

删减i层中的m 个卷积核,其相应的m 个输出特征图通

道也会随之移除.卷积层i中计算量的减少量和参数量的减

少量分别如式(５)和式(６)所示:

ΔGi＝ki􀅰ki􀅰ni􀅰hi＋１􀅰wi＋１􀅰m (５)

ΔWi＝ki􀅰ki􀅰ni􀅰m (６)
此外,移除卷积层i特征图通道的同时,卷积层i＋１中

与其对应的卷积核也会被随之删减,此时i＋１层中计算量的

减少量和参数量的减少量分别如式(７)和式(８)所示:

ΔGi＋１＝ki􀅰ki􀅰ni􀅰hi＋１􀅰wi＋１􀅰m (７)

ΔWi＋１＝ki＋１􀅰ki＋１􀅰m􀅰ni＋２ (８)

３．３　 权重删减与卷积核删减融合方法

卷积神经网络的特性包括局部连接、权值共享等特性,且
都蕴含着稀疏性.首先针对局部连接,相比于全连接策略,它
更符合外侧膝状体到初级视觉皮层上的稀疏响应特性;其次,

权值共享的特性可进一步约束相似隐层单元具有同样的激活

特性,使得局部连接后的权值具有结构特性,在实际应用中可

进一步约减参数个数[２５].本文提出的权重删减和卷积核删

减融合的方法能对 SSD３００网络进行有效压缩与加速.首

先,使用权重删减的方法移除冗余权重连接;然后,确定各卷

积层删减后权重的稀疏度;最后,根据权重的稀疏度对各层卷

积核进行删减.权重删减和卷积核删减融合的方法是一种简

单且有效的网络压缩与加速的方法.假设神经网络某一层中

卷积核个数为ni,权重个数为W,则:

１)选取不同的阈值对权重进行删减;

２)确定最佳阈值对权重进行删减,确定保留下来的有效

权重个数为W′;

３)计算有效权重稀疏度η＝W′
W

;

４)确定卷积核保留个数n′＝n􀅰η,删减卷积核个数 m＝
n－n′;

５)删减后的网络需要通过再训练的方式恢复网络检测

精度.

４　实验结果与分析

本文采用卷积神经网络开源框架caffe进行实验研究.服

务器配置如下:１６．０４ＧUbuntu,CPU 为IntelXeonE５Ｇ２６４０v４,
主频为２．１GHz,内存为３２GB,GPU 为 NVIDIATITANXp,
显存为１２GB.

SSD３００网络以 VGG 网络为基础,并将 VGG 网络尾部

的全连接层替换为了多个卷积层,整个网络不包括全连接层,
主要由３５个卷积层组成,其中２３个卷积层用于提取图像特

征,６个卷积层用于预测类别信息,６个卷积层用于预测位置

信息,并且类别信息以及位置信息的预测均在底层产生的６
层特征图上分别进行.

实 验 数 据 为 SSD３００ 模 型 采 用 的 PASCAL VOC
(VOC２００７,VOC２０１２)数据集,该数据集(VOC２０１２trainval,

VOC２００７trainval,VOC２００７test)共包含２１５０３张图像,并且

标出 了 ２０ 个 种 类 共 计 ５２０９０ 个 物 体.其 中 １６５５１ 张

(VOC２０１２trainval,VOC２００７trainval)作为训练集,４９５２张

(VOC２００７test)作为测试集.
本实验分别用权重删减方法和本文提出的权重删减与卷

积核删减融合的方法对SSD３００网络进行压缩加速研究,并
将两种方法对SSD３００网络的压缩加速效果进行了比较.

４．１　 权重删减实验

１)训练 SSD３００网络.SSD３００网络经过 １２万次迭代

后,平均 精 确 度 的 均 值 (Mean AveragePrecision,mAP)为

７７．０％,网络模型大小为１０５．２M,检测速度为２５FPS(测试

硬件为１６．０４ＧUbuntu,CPU 为IntelCorei５Ｇ７４００处理器,主
频为３GHz,内存为１６GB,GPU为 GeForceGTX１０６０,显存为

６GB).

２)对各卷积层选取不同的阈值进行实验.对各卷积层选

取不同的阈值进行权重删减,并测试其检测精度,确定其重要

权重保留比例.SSD３００网络卷积层conv１_１在不同权重保

留比例下的网络检测精度如图５所示.网络检测精度随各卷

积层权重保留比例的增大呈增长的趋势,最终趋于稳定.根

据检测精度随权重保留比例增长率的变化趋势,确定卷积层
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conv１_１的权重保留比例为７０％.

图５　权重保留比例与网络检测精度的关系图

Fig．５　RelationshipdiagramofweightspasityandmAP

３)确定各卷积层权重的稀疏度.根据２)中的实验方法

分别对各卷积层进行实验,确定各卷积层权重的保留比例,图

６展示了删减后各卷积层的权重稀疏度.随着卷积层深度的

增加,权重稀疏程度越来越高,即其冗余度越来越高,而顶层

的权重稀疏度稳定在１０％左右.位置预测层和类别预测层

的权重稀疏度保持在１０％左右.

(a)特征提取层的权重稀疏度

(b)类别预测层的权重稀疏度

(c)位置预测层的权重稀疏度

图６　SSD３００网络卷积层的权重稀疏度

Fig．６　WeightspasityofeachconvolutionlayerinSSD３００

４)对删减后的网络进行再训练,以恢复网络检测精度.

以０．０００１的学习率训练网络１５００次进行一次删减,计作一

次迭代.训练结果如表１所列.

表１　权重删减实验的训练结果

Table１　Trainingresultofweightpruningexperiment
迭代次数 检测精度/％

５ ７１．３
１０ ７４．７
１５ ７５．４
２０ ７５．６
２７ ７６．１

４．２　卷积核删减实验

根据删减后网络各卷积层权重的稀疏度,确定各层卷积

核的保留个数.特征提取层中,卷积核删减前后的个数如图

７所示,其中系列１为删减前各卷积层中卷积核的个数,系列

２为删减后各卷积层中卷积核的个数.设计好的SSD３００网

络模型各层卷积核均存在较大的冗余,顶层卷积层中的卷积

核可移除掉９０％.

图７　SSD３００网络删减前后卷积核的个数

Fig．７　WeightspasityofeachconvolutionlayerinSSD３００

对删减后的 SSD３００网络进行训练,以恢复检测精度.
首先以学习率０．００１迭代３５００００次,再以学习率０．０００１迭

代５００００次,最后以学习率０．００００１迭代１００００次,训练结果

如表２所列.

表２　卷积核删减实验的训练结果

Table２　Trainingresultoffilterpruningexperiment
迭代次数 检测精度/％
５００００ ３７．２
１０００００ ５６．６
１５００００ ６１．６
２０００００ ６５．４
２５００００ ６７．１
３０００００ ６９．５
３５００００ ６９．８
３７００００ ７０．５

４．３　SSD网络压缩加速结果

分别采用权重删减的方法以及权重删减和卷积核删减融

合的方法对SSD网络进行压缩加速研究,实验结果如表３所

列.在保证网络检测精度损失尽可能小的前提下,权重删减

的方法将SSD３００网络存储大小减小为原来的１/３.权重删

减和卷积核删减融合方法将SSD３００网络模型压缩了８．４×,
加速了２×.

表３　不同方法对SSD３００网络压缩加速效果的对比

Table３　Compressionandaccelerationresultsofdifferentmethods

forSSD３００network

网络模型 SSD３００模型
权重删减得到

的SSD３００模型

融合删减得到

的SSD３００模型

模型大小/MB １０５．２ ３５．９ １２．５
检测速度/FPS ２５ ２５ ５０
检测精度/％ ７７．０ ７６．１ ７０．５

压缩率 － ２．９× ８．４×
加速率 － ０× ２×

５７２第１１期 韩佳林,等:融合权重与卷积核删减的SSD网络压缩



　　使用权重删减方法对冗余权重进行零化操作,使网络连

接具有稀疏性,可有效减少参数存储量;但零化后的权重仍会

参与到网络计算中,因此该方法对神经网络具有压缩效果,没
有加速效果.而使用权重删减和卷积核删减融合的方法对冗

余卷积核进行删减,可以有效减少卷积核的个数,从而减少卷

积层的参数量和计算量,能对网络进行有效压缩和加速.
结束语　深度神经网络已经在目标检测领域获得了前所

未有的成功,然而其参数量大及计算复杂的特性是将其部署

到移动端上的主要障碍.SSD３００网络的检测速度快且检测

精度高,但同样具有以上缺陷.本文提出的权重删减和卷积

核删减的融合方法可有效移除卷积层中冗余的卷积核,减小

模型的存储内存,减少网络计算量.在精度损失尽可能小的

情况下,该方法可将SSD３００网络压缩８．４×,加速２×,这证

实了本文方法的有效性.
该方法操作简单方便,能够有效删减卷积神经网络中的

冗余卷积核.但该方法也有一定的缺点,即其虽然具有良好

的压缩加速效果,但牺牲了一定的检测精度,这有待下一步的

改进.
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