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神经网络模型轻量化方法综述

高　杨 曹仰杰 段鹏松
郑州大学网络空间安全学院　郑州４５００００
(５１０９１０３４２＠qq．com)

　
摘　要　近年来,神经网络模型凭借着较强的特征提取能力在各行各业的应用越来越广泛,并取得了不错的效果.然而,随着

数据量的不断增大以及人们对高准确率的不断追求,神经网络模型的参数规模急剧增大,网络复杂度不断提高,导致计算、存储

等资源开销不断扩大,使其在资源受限场景下的部署面临极大挑战.因此,如何在不影响模型性能的前提下实现模型轻量化,

进而降低模型训练和部署的成本成为当前的研究热点之一.为此,文中从复杂模型压缩以及轻量化模型设计两方面入手,对当

前典型的模型轻量化方法进行总结和分析,以期厘清模型压缩技术的发展脉络.其中,复杂模型压缩技术从模型剪枝、模型量

化、低秩分解、知识蒸馏及混合方式５方面进行归纳,而轻量化模型设计则从空间卷积设计、移位卷积设计和 NAS架构搜索３
方面进行梳理.
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LightweightingMethodsforNeuralNetworkModels:AReview
GAOYang,CAOYangjieandDUANPengsong
SchoolofCyberspaceSecurity,ZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５００００,China

　

Abstract　Inrecentyears,withitsstrongfeatureextractioncapability,neuralnetworkmodelshavebeenmoreandmorewidely
usedinvariousindustriesandhaveachievedgoodresults．However,withtheincreasingamountofdataandthepursuitofhighacＧ

curacy,theparametersizeandnetworkcomplexityofneuralnetworkmodelsincreasedramatically,leadingtotheexpansionof

computation,storageandotherresourceoverheads,makingtheirdeploymentinresourceＧconstrainedscenariosextremelychalＧ

lenging．Therefore,howtoachievemodellightweightingwithoutaffectingmodelperformance,andthusreducemodeltrainingand

deploymentcosts,hasbecomeoneofthecurrentresearchhotspots．ThispapersummarizesandanalyzesthetypicalmodellightＧ

weightingmethodsfromtwoaspects:complexmodelcompressionandlightweightmodeldesign,soastoclarifythedevelopment

ofmodelcompressiontechnology．Thecomplexmodelcompressiontechniquesaresummarizedinfiveaspects:modelpruning,

modelquantization,lowＧrankdecomposition,knowledgedistillationandhybridapproach,whilethelightweightmodeldesignis

sortedoutinthreeaspects:spatialconvolutiondesign,shiftedconvolutiondesignandneuralarchitecturesearch．

Keywords　Neuralnetworks,Modelcompression,Modelpruning,Modelquantization,Modellightweight
　

１　引言

作为目前被广泛应用的一类网络结构,神经网络自２０世

纪４０年代被提出以来,由于计算能力受限、缺乏优化手段等

一直发展缓慢.直到１９８９年,LeCun教授提出的卷积神经网

络模型在手写字体识别中取得了较好效果,才使神经网络模

型得到了一定关注.此后,神经网络模型开始被广泛应用于

各个领域,在某些任务中甚至表现出了超越人类的识别能力,
神经网络模型研究由此步入高潮.目前,凭借强大的算力及

完备的数据集支持,基于深度学习的神经网络模型能够完成

的任务越来越复杂,模型规模越来越大.
随着物联网时代的到来,模型部署已不局限于服务器端,

越来越多的边缘设备也有较强的 AI应用需求.但是,边缘

设备的计算和存储资源有限,运行和训练复杂度较高的神经

网络模型存在诸多限制.因此,如何在保持神经网络模型有

效识别精度的同时实现其轻量化,成为 AI领域的一个重要

研究方向.
目前关于模型轻量化的综述论文较少,也缺少相关内容

的最新跟踪.为此,本文梳理了近年来模型轻量化相关的经

典方法及未来研究方向,以帮助研究者快速了解模型轻量化
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领域的最新进展,如表１所列.

表１　２０１５－２０２３年相关综述论文的参考文献年限分布总结

Table１　Summaryofthedistributionofreviewpapersfrom

２０１５to２０２３

综述论文来源
２０１５－２０１９年

文献数量
２０２０－２０２３年

文献数量

深度学习模型压缩与加速综述[１] １５７ ０
深度神经网络压缩方法综述[２] ６５ １０
深度神经网络模型压缩综述[３] ８３ ０

紧凑的神经网络模型设计研究综述[４] ６０ ６

２　技术背景

神经网络模型的发展可以追溯到２０世纪５０年代.早期

的神经网络模型包括感知机和递归神经网络等,但由于计算

资源的限制和模型设计方法的缺失,这些模型的应用范围十

分有限.近年来,随着算力的提升及算法的优化,深度神经网

络在图像分类[５]、自然语言处理[６]、语音识别[７]等多个领域取

得了显著成果,成为当前主要研究热点之一.神经网络模型

是一种由多个神经元组成的数学模型,用于模拟人脑中神经

元的运作方式.早期的神经网络模型发展缓慢,Hinton等于

１９８６年 提 出 了 多 层 感 知 机 模 型 (MultiＧLayerPerceptron,

MLP),标志着神经网络模型新时代的开端.其中,卷积神经

网络(CNN)作为一种应用非常广泛的神经网络模型,在图像

分类、目 标 检 测、人 脸 识 别 等 领 域 都 取 得 了 重 要 的 成 果.

CNN主要由卷积层、池化层和全连接层组成,可以有效地提

取图像中的空间特征.此外,循环神经网络(RNN)和长短时

记忆网络(LSTM)等也是常用的神经网络模型,在自然语言

处理和语音识别等领域得到了广泛应用.

然而,由于神经网络模型具有复杂性,因此它们需要庞大

的参数规模和计算资源才能进行训练和推理.那么如何在一

些资源受限的边缘设备上进行部署成了一个严重的问题.
为解决这个问题,模型轻量化技术应运而生.模型轻量化

技术通过减小神经网络模型的规模和降低计算复杂度,在
资源受限的边缘设备上实现高效的推理和部署.因此,模
型轻量化已成为神经网络模型研究领域中备受关注的话

题之一.
近年来,研究人员提出了许多模型轻量化的方法,包括模

型压缩[８]、模型量化[９]、知识蒸馏[１０]、网络剪枝[１１]等.这些

方法已经被广泛应用于各类神经网络模型中,帮助模型减小

参数规模和降低计算复杂度,从而完成高效的分类和预测任

务.此外,随着移动设备和嵌入式系统的快速发展,模型轻量

化技术也成为实现神经网络模型在移动设备和嵌入式系统上

部署的关键技术之一.
本文从模型是否进行预训练的角度将模型轻量化方法分

为复杂模型压缩方法和轻量化模型设计方法两类.其中,复
杂模型压缩方法通常是对预训练好的模型进行压缩,从而减

小模型的参数规模和降低计算复杂度;轻量化模型设计方法

则是不经过预训练,直接设计一个精简的、轻量化的神经网络

模型.

３　复杂模型压缩方法

复杂模型压缩指通过消除神经网络模型中参数或者结构

的冗余来精简模型规模.通过模型压缩可以在尽量不影响模

型性能的前提下得到一个数据量更少、结构更精简、更易于部

署的模型.被压缩后的模型计算资源需求和存储需求更小,
训练速度更快,能更好满足实际应用的需求.常用的模型压

缩方法有模型剪枝、模型量化等,如图１所示.

图１　复杂模型压缩方法分类

Fig．１　Classificationofcomplexmodelcompressionmethods

３．１　模型剪枝

模型剪枝是针对预训练模型进行的一种轻量化处理方

法,通过删减不重要的参数或结构来实现.该方法旨在最大

限度地减小模型的规模,同时尽量不影响模型性能,实现对模

型的压缩和加速.目前,模型剪枝从剪枝对象的不同可以分

为参数剪枝和结构化剪枝两个大类.

３．１．１　参数剪枝

参数剪枝主要关注模型中的参数,通过识别和删除对模

型性能影响较小的参数来减小模型的规模.这种方法通常基

于参数的重要性指标进行选择,例如参数的绝对值大小或其

对损失函数的贡献.剪枝后,被删除的参数将不再参与模型

的计算,从而减小了计算资源和存储需求.如 Hanson等[１２]

提出的基于参数的幅值进行剪枝的模型压缩方法,该方法通

过对网络中每个隐藏层神经元施加与其重要性相关的权重衰

减来优化神经网络模型.相比该剪枝方法,OBD 算法[１３]和

OBS算法[１４]通过基于损失函数的 Hessian矩阵来衡量网络

中参数的重要性,从而对模型参数进行剪枝以压缩模型,展现

出了更好的剪枝效果、更高的压缩比率以及更少的性能损失.

２０１５年,Han等[１５]为了解决传统网络的不足,提出了一种在

尽量保持神经网络性能的情况下只修剪网络中不重要连接的

方法,该方法首次给出了三阶段剪枝流程,如图２所示.

图２　三阶段剪枝流程

Fig．２　ThreeＧstagepruningprocess

该剪枝方法先对神经网络进行训练,然后通过增加正则

化训练神经网络快速找出重要连接并剪除.Han等按照三阶

段的剪枝流程,提出根据神经元连接权值的正则化范数值大

小衡量重要性的剪枝方法,该方法删除不重要连接后再重新

训练从而恢复部分精度,完成剪枝.与之类似,Dong等[１６]提

出了一种基于损失函数对应参数的二阶导数进行分层剪枝的

方法,该方法先逐层进行 OBS算法,剪枝后经过简单的再训

练以恢复性能.上述方法都是对整个神经网络中的连接进行

重要性评估再剪枝,如图３所示,除此之外也可以直接对神经

元进行评估再剪枝.Mariet等[１７]提出通过 DPP(DetermiＧ
nantalPointProcess)方法来模拟神经元可以更有原则、更灵
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活地进行神经元重要性的评估.该方法帮助网络结构有效地

自动调整而不影响性能,不需要再微调模型,从而节省了时间

成本.Kingma等[１８]提出了变分 Dropout方法来避免神经网

络训练过程中的过拟合.受此启发,Molchanov等[１９]将其用

于模型压缩,使得卷积层和全连接层的连接变得稀疏.实验

结果表明,该方法使得LeNet网络减少了２８０倍的参数量,在

VGG网络上的参数量减少为原来的１/６８,而性能的损失基

本可以忽略不计.传统的模型剪枝需要大量数据来训练模

型,而这在实际应用中不利于保护用户的隐私安全.因此,

Srinivas等[２０]定义了另一种神经元冗余,并且提出了一种不

依赖训练数据直接剪枝的方法.然而参数剪枝往往会将滤波

器中的元素置０,从而指定了一个固定的子空间来约束滤波

器,特别是在训练前或者训练中进行剪枝往往会产生很大的

误差.对此,Wimmer等[２１]提出了一种改进现有剪枝方法的

通用工具———空间剪枝.空间剪枝使用在底层自适应的滤波

器基础的线性组合在动态空间表示滤波器,并将未剪枝的参

数和滤波器基础进行联合训练.经过实验证明,该方法优于

现在所有的参数剪枝方法,这得益于其改进的可训练性和卓

越的泛化性能.

图３　裁剪连接

Fig．３　Pruningconnections

参数剪枝操作简单,但也存在一些问题.参数剪枝方法

通常基于参数重要性来选择要进行裁剪的参数.然而,这种

裁剪可能会导致某些卷积层中的部分滤波器被删除,从而破

坏原始的卷积层结构.同时这也会破坏卷积操作中的数据局

部性和权重共享特性,进而降低卷积运算的效率.

３．１．２　结构化剪枝

结构化剪枝专注于删除整个参数组或层级结构,以进一

步减小模型的规模.常见的结构化剪枝方法包括通道剪枝和

层剪枝.通道剪枝通过删除卷积层中的冗余通道来减小模型

的规模,层剪枝则通过删除不重要的层或网络块来实现模型

的轻量化.相比参数剪枝,结构化剪枝后的结构更加规整,因
此在软硬件层面可以获得更有效的加速.但是大范围的剪枝

结构也会带来精度大幅度下降的问题,因此需要最后对模型

进行微调来恢复性能.Zhuang等[２２]介绍了 networkslimＧ
ming方法,通过给网络模型中的每个通道加上一个新的参数

并将其作为缩放因子来进行结构化剪枝.他们在进行模型训

练时采用缩放因子和网络权重进行联合训练,并将该方法中

的目标函数定义为:

L＝ ∑
(x,y)

l(f(x,W),y)＋λ∑
γ∈Γ

g(γ) (１)

其中,(x,y)分别是训练输入和目标,W 是网络中可训练

参数,第一个多项式是 CNN 网络的训练损失函数,γ是缩

放系数,在训 练 过 程 中 与 通 道 相 乘 从 而 完 成 对 通 道 的 筛

选,γ越小则通道越不重要.而g(􀅰)是在缩放因子上的

惩罚项,λ作为平衡因子,可以看作是对后边项进行了归一

化处理.在训练的过程中将 BN层和缩放因子γ结合,BN

层执行式(２)所示的转换:

z
∧
＝zin－μβ

σ２
β＋ε

;zout＝γz
∧
＋β (２)

其中,zin和zout分别作为 BN 层的输入和输出,γ作为缩放因

子对神经网络模型进行剪枝,以此通过 L１正则化对该权重

进行稀疏,方便对权重小于阈值的通道进行剪枝,最后再训练

得到一个精简的网络模型.对于 VGG 网络,剪枝后的模型

参数量变为原来的１/２０,运算操作数量变为原来的１/５,大大

精简了原来的复杂神经网络.
结构化剪枝解决了参数剪枝结构不规整的问题,而且无

需硬件的支持便能进行有效的加速,然而由于结构化剪枝采

用固定且不变的剪枝策略,其适应性较低,难以推广应用到各

种场景.这种固定的剪枝策略可能无法适应不同模型结构和

任务的特点,还可能会导致剪枝过程中丢失一些重要的参数

或结构,从而影响模型的性能和泛化能力,无法根据不同数据

集或应用场景的需求进行个性化调整.

２．１．３　其他

随着研究方法的不断进步,除了结构化剪枝和参数剪枝

外,还涌现了很多新颖的剪枝方式,其中就包括动态剪枝.与

固定剪枝相比,动态剪枝的剪枝部位会随着训练过程参数的

变化而发生调整.通过动态剪枝,模型可以适应训练数据和

模型结构的变化动态调整,更好地适应不同的任务和数据特

征,从而达到更好的模型压缩和性能优化.

Guo等[２３]提出了根据训练过程中权重的变化动态调整

标签的动态剪枝(DynamicNetworkSurgery,DNS)方法,该方

法依靠拼接避免不正确的剪枝,从而完成对模型的连续维护.

Ji等[２４]提出了一个新的剪枝框架———RuntimeNeuralPrunＧ
ing(RNP),将剪枝建模为马尔可夫决策过程,并通过强化学

习来学习剪枝策略.该框架不再探索静态的剪枝策略,而是

保留复杂网络的全部表达能力动态地去选择路径,为模型剪

枝提供了一种新思路.实验结果表明,该框架在ImageNet数

据集上用 VGGＧ１６模型加速１０倍还是能保持较好图片识别

效果.Liu等[２５]借鉴了 DNS方法,提出了一种频域动态剪枝

方案,将空间域的卷积转换为频域的乘法,然后进行参数剪枝

以压缩模型.Gao等[２６]提出利用卷积层计算出的特征与输

入数据高度相关这一事实来降低剪枝的成本,而不像静态剪

枝一样剪除通道,提出的特征提升和抑制策略(FeatureBoosＧ
tingandSuppression,FBS)通过预测下一层卷积通道的重要

性,在模型训练时跳过不重要的通道来加速训练.该方法有

效实现了计算量的减少和训练的加速,在 VGGＧ１６和 ResＧ
NetＧ１８数据集上的计算量分别减少为原来的１/５和１/２,并
在topＧ５accuracy上只损失了０．６％的精度.动态剪枝加速

效果出色,但为了实现高灵活性,通常会存储所有的权重参

数,因此不能像传统剪枝那样节省存储空间.而 Chen等[２７]

提出基于深度强化学习来找到每一层最合适的剪枝阈值的动

态剪枝方法.该方法还加入了“静态”的部分,就是彻底删去

一些非常不重要的通道来减少参数的存储量,减小了动态剪

枝的存储空间需求.为了实现动态高灵活性和静态存储效率

之间的平衡,他们还提出了两种对数据重要性进行评估的方

法:runtimeimportance方法和staticimportance方法.前者

用来考察不同输入对每个通道的重要性,后者考察每个通道

对所有输入数据的重要性.然而在动态剪枝过程中,由于
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索引、权重复制以及零掩码等额外负担,卷积滤波器上的动态

剪枝往往不能起到加速作用.对此,Li等[２８]提出了一种新型

的动态剪枝策略,并提出了一个动态瘦身网络.该方法通过

测试时动态调整滤波器的数量来达到良好的硬件效率,并通

过动态宽度门控来对网络进行瘦身,在 ResNetＧ５０和 MobileＧ
NetV１中都取得了很好的加速效果.

尽管动态剪枝方法具有灵活性和自适应性的优势,但也

面临着一些挑战.动态剪枝需要更复杂的剪枝算法和实时的

参数更新机制,以确保在训练过程中剪枝部位的准确性和稳

定性.此外,动态剪枝方法的计算和存储开销可能较高,需要

权衡剪枝效果和计算资源的利用率.

３．２　模型量化

模型量化利用较低位宽整型数据来表示模型中较高位宽

的浮点型参数,包括权重、激活值、梯度和误差等,进而实现模

型的压缩.运用较低位宽数据能够显著地减小模型存储空

间、提高运行速度以及降低读取数据的时间成本.如将３２位

浮点型数据量化成８位整型数据可以节省约７５％的存储空

间,整型数的运算也比浮点数更加快速.虽然模型量化显著

减小了模型规模,提高了运算速度,但也存在一定问题.数据

位宽的减少会导致神经网络丢失部分信息,从而带来精度损

失.虽然通过微调可以恢复部分精度,但这又带来了时间成

本的增加.而且随着硬件加速部件的不断推出,一些特殊位

宽不再适用于现有的训练方法以及部署的硬件平台.

目前,模型量化方法从量化映射的均匀与否可以分为两

个大类,分别是均匀量化和非均匀量化,又称线性量化和非线

性量化.量化的过程可以理解为一个实现高精度参数向低精

度参数映射的函数,均匀量化映射的间隔都是相同的,非均匀

量化映射的间隔不同.而根据量化精度以及方式的不同,均
匀量化主要分为极低精度量化、聚类量化、INT８量化以及混

合精度量化.

３．２．１　极低精度量化

极低精度量化的目的是使网络的权重和激活值等参数得

到极限压缩,以便最大限度地压缩模型的规模.本文将低于

８bit的量化称为极低精度量化,主要包括二值化和三值化量

化.通过使用二值化和三值化量化方法,可以将权重和激活

值等参数从浮点数形式压缩为极低精度的形式,大大减小模

型的存储空间和计算需求.二值化量化将参数量化为两个离

散值(通常为－１和＋１),而３值化量化将参数量化为３个离

散值(通常为－１,０和＋１).这种极低精度量化可以在一定

程度上保持模型的性能,并提供高度压缩的模型规模,有利于

在资源受限的环境中部署深度学习模型.

Courbariaux等[２９]提出了 BinaryConnect方法将权重量

化到１或者－１.他们在梯度运算的过程中不对权重进行操

作,而是选择在反向传播和前向传播中对其进行量化.二值

化网络[３０](BinarizedNeuralNetworks,BNN)对激活值和权

重进行二值化就受到了该方法的启发.通过轻量级 XNOR
操作代替浮点矩阵乘法的方法,极大减少了计算带来的延迟.

Rastegari等[３１]在文献[３０]的基础上提出了 XNORＧNet网

络,将卷积分为 XNOR操作和位操作两部分来从头训练一个

二值化网络.

可是仅使用＋１和－１进行二值化量化存在精度方面的

不足,为了减少精度损失,引 入 ０ 来 进 行 三 值 化 量 化.Li

等[３２]提出了一个 TernaryWeightNetworks(TWN)方法,将
网络的权值限制为{－１,０,＋１}.Zhu等[３３]在前人研究的基

础上提出了 TTQ方法,该方法通过训练正负两个尺度因子,
使尺度因子不对称,从而使模型性能更强;针对神经网络所有

层提出变量r,调整r可以改变量化阈值获得不同稀疏度的三

值网络.２０１７年,Zhou等[３４]在三值量化的基础上提出了一

种渐进量化方法,该方法先分组进行量化,然后冻结已量化的

部分并训练未量化的部分,多次重复以上步骤直到所有权重

都被量化,这种渐进式量化的方法可以把一个预训练的复杂

模型近乎无损地压缩成一个精简模型.通过实验可以发现,

该方法在 AlexNet,VGG,ResNet等模型上都表现良好.FarＧ
aone等[３５]提出了基于梯度的对称量化方法SYQ,该方法在３
个不同粒度(pixelＧwise,rowＧwise和layerＧwise)定义缩放因

子,以估计网络参数并设计网络模型,每一层的激活输出则采

用线 性 量 化 表 示 为 ２~８bits 定 点 数 值.Leng 等[３６]在

AAAI２０１８上发表的论文提出将极低精度量化建模成一个离

散约束优化问题.借助于交替方向乘子法(AlternatingDiＧ
rectionMethodofMultipliers,ADMM)思想,该方法将连续参

数从网络的离散约束中分离出来,并针对过程中出现的问题

分别采用了extragradient以及iterativequantization算法来

解决.

３．２．２　聚类量化

除了极低精度量化,在面对庞大的参数数量时,往往会采

用聚类量化的方法.Gong等[３７]最先提出将kＧmeans聚类用

于参数量化,过程如图４所示.首先对权重聚类形成码本,为
权值分配码本中的索引,这样只需精简存储码本和索引而无

需存储复杂的原始权重信息.Xu等[３８]参考kＧmeans聚类的

思想并结合分层量化、共享权值以及同一层分块量化设计出

了SLQ方法,利用参数的分布改善分块量化的精度,并在分

层量化中通过增量层次量化的方法来补偿前面层数的量化

损失.

图４　聚类量化流程图

Fig．４　Flowchartofclusteringquantization

３．２．３　INT８量化

INT８量化就是将３２位的浮点型数据量化为８位的整型

数据,因其实现方法简单,压缩效果出色,所以是目前量化领

域最常用的方法.其中INT代表整型,８代表８位,量化过程

中浮点型参数通过量化操作映射到有限的整型范围内,通常

是－１２８到１２７之间的整数.

Dettmers等[３９]最早开发并测试８bit量化算法,将３２bit
的权重和激活值压缩到８bit,在 MNIST,CIFARＧ１０和ImaＧ

geNet数据集上进行了测试,发现８bit量化算法不仅没有降

低预测性能而且相比３２位并行数据传输速度提高了２倍.

Wang等[４０]提出了一种根 据 硬 件 反 馈 来 调 整 量 化 策 略 的

HAQ量化方法.该方法利用强化学习方法将权值和激活值

的位宽作为输出动作行为,将硬件加速器作为环境,将短期重
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训练后的精度提升作为奖励信号;与传统量化方法相比,所提

框架是完全自动化的,可以针对不同的神经网络架构和硬件

架构进行专门的量化策略.实验结果表明,所提框架相比其

他８bit量化有效地将延迟减少为原来的５１％~７１％,能耗减

少了４８％,并且精度损失可忽略不计.

INT８量化虽然应用广泛,但目前需要追求极致压缩效

果,其固定不变的压缩比率已经逐渐无法满足人们的需求.

３．２．４　非均匀量化

均匀量化方法实现简单,效果明显,但更低位宽的量化会

带来无法弥补的精度损失,因此在实际应用中往往只会采用

８bit量化.为有效解决该问题,非均匀量化方法也被提出,如

PWLQ和 APoT等.在非均匀量化中,对模型参数进行量化

的步长(即间隔)不是固定的,而是根据参数的分布情况进行

动态调整,从而更好地平衡模型的精度和存储/计算成本.

来自三星团队的OralPresentation团队[４１]介绍了一种两

段式 量 化 的 模 型 压 缩 方 法 PostＧtrainingPiecewiseLinear
Quantization(PWLQ),其具体操作便是根据模型中数据分布

的稀疏与密集程度来将数据划分成两段,分布稀疏的数据采

用４bit的量化,分布密集的数据则采用８bit的量化.与均匀

量化相比,分段量化有着明显更高的精度,尤其在４bitＧMoＧ
bilnetＧv２的对比上,PWLQ有高出２７．４２％的精度.Li等[４２]

在经典的二次幂量化方法的基础上进行创新,提出了可加性

二次幂量化策略,即 APoT的非均匀量化方法.此量化的标

准相比两段式量化更符合权重值和激活值的长尾钟型分布情

况,综合考虑了计算上的有效性以及低比特量化导致的模型

精度下降问题.在ImageNet上的３bit量化 ResNetＧ３４仅下

降了０．３％的 TopＧ１和０．２％的TopＧ５的准确性,与统一量化

相比,此量化方案使模型降低了２２％的计算成本.来自冲电

气工业株式会社的 Yamamoto提出了一种可学习的压缩拓展

量化,改进了 APoT中的非均匀量化技术,从而使得量化训练

更加稳定[４３].该方法在量化过程中引入额外的可学习变量,

更进一步减少低比特量化带来的精度损失,并在 CIFARＧ１０,

ImageNetＧ１k和COCO 等数据集上都取得了不错的压缩效

果.然而这些量化方法运用在大型数据集中往往会造成沉重

的搜索成本.为解决该问题,Wang等[４４]提出了一种用于推

理的可通用混合精度量化方法,通过有效的容量感知属性模

仿来保持量化模型和其全精度模型之间的属性等级一致性,

以进行可推广的混合精度量化策略搜索.通过大量的实验可

以证明,该方法与最先进的混合精度量化相比有着更低的搜

索成本以及更有竞争力的精度与复杂性权衡.

在实际应用中,非均匀量化也会面对数据缺失和数据安

全等问题,为解决该问题,Cai等[４５]提出了一种训练合成数据

的后量化方法,提出了蒸馏数据的方法,通过解决一个蒸馏优

化问题来学习神经网络模型中 BN 层的统计信息,寻找到能

最好匹配它的输入数据分布.最后通过这些合成数据能够有

效分辨出每个网络层对量化的敏感度,从而通过帕累托边界

的方法自动选择不同网络层的位宽配置,完成混合精度量化.

在学习合成数据的基础上,Zhong等[４６]观察到了真实数据的

类内异质性,而Cai等[４５]提出的方法无法在合成数据中保留

这一属性.对此,Zhong等[４６]提出了一种新型零样本量化方

法,通过局部对象增强,将目标对象定位在合成对象的不同比

例和位置,然后引入边缘距离约束来形成区域内的类相关

特征,实验证明该方法很好地保留了合成图像中的类内异

质性.

３．３　低秩分解

在神经网络模型中,过滤器可以看作是一个由宽、高、通
道数以及卷积核数等属性组成的四维张量.通道数与卷积核

数对模型结构的整体影响较大,因此低秩分解主要根据卷积

核冗余的特点来进行模型的压缩.通过合并数维和施加低秩

约束的方式可以稀疏化卷积核矩阵[４７].由于权值向量大多

分布在低秩子空间,因此可以用低存储量的基础向量来重构

卷积核矩阵,从而达到缩小存储空间的目的.

Jaderberg等[４８]将秩为１的卷积核作用在输入图上来产

生相互独立的 M 个基本特征图,通过将卷积神经网络中大小

为k×k的卷积核分解为１×k和k×１的卷积核来降低存储

成本.该方法利用线性组合对学习到的字典权重重构出输出

特征图,并对训练好的网络进行卷积核分解.Tai等[４９]提出

从零开始训练低秩约束卷积神经网络模型的方法,不仅速度

得到了提升,一些模型的性能也有所提高;还提出了低秩分解

的新方法,通过消除卷积核中的冗余来找到矩阵分解的全局

优化器,优于迭代算法.

但在近几年,随着压缩方法的优化,低秩分解的方法已经

开始逐渐退出舞台.低秩分解成本高昂且不利于全局参数的

压缩,很多时候又需要通过大量的重新训练来达到收敛的效

果,增加了时间成本.而且最近几年提出了一种新型的１∗１
轻量化卷积核,这种卷积核被大量运用,而低秩分解的方法却

不适用于这种卷积核,因此逐渐被淘汰.

３．４　知识蒸馏

与剪枝量化等压缩方法不同,知识蒸馏需要两种不同类

型的网络来分别作为学生模型和教师模型来进行压缩,其过

程如图５所示.教师模型作为训练好的模型,由它来为之后

的学生模型提供知识,也就是更丰富的分类信息,学生模型就

可以通过蒸馏训练的方式获取这些知识.该方法能以轻微的

性能损失为代价将一个复杂的教师模型中的知识迁移到精简

的学生模型中,从而完成模型压缩.

图５　知识蒸馏示意图

Fig．５　Schematicdiagramofknowledgedistillation

Shen等[５０]运用了一种选择性学习方案,对于每个未标记

的样本让学生模型从预测模糊度最小的教师模型中自适应地

学习知识.该压缩方法效果出色,但在现实生活中训练数据

因为隐私或者安全问题经常是不可知的.面对这种情况,

Lopes等[５１]提出了一种无数据知识蒸馏方法,用于将大规模

数据集上训练的深度神经网络压缩到小部分.该方法只需要

一些额外的元数据来提供一个预训练的模型,在降低训练成

本的同时解决了隐私问题.除此之外,与多个教师模型进行

知识蒸馏也是一种简单方法,主要训练学生的预测与多个教

师模型的平均预测之间的交叉熵损失.You等[５２]基于该思

想提出了一个更有效的策略,用一个相对差异损失来扩大它
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们之间的交叉熵损失.该损失定义在为学生和教师集合之间

的一个三重实例生成的中间层输出上.对于学生模型,选择

了中间层,对于每个教师模型选择的这一层,使大多数教师模

型与投票策略下的顺序关系一致.随着 AI技术的发展,知
识蒸馏也开始和其他技术结合起来进行优化,如知识蒸馏和

生成对抗性网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN).

GAN由生成器网络和判别器网络组成,生成器网络接收一个

随机向量作为输入,之后就生成一个假样本作为输出,判别器

则作为二分类器去尽可能地分辨输入图像的真假.若输入的

图像是真实图片,判别器则需要给出很高的分数;若输入的图

像是生成器生成的图片,判别器则要打低分来进行区分.而

生成器的目标,就是让自己生成的图像尽可能地被打出一个

高分从而混淆判别器.GAN 就是通过这种对抗的形式来实

现生成器和判别器彼此性能的提升和优化.在知识蒸馏中,
就可以直接把教师网络的数据集丢给一个随机初始化的

GAN,从头开始训练然后生成假图片用来进行蒸馏.GAN
效果优异,但由于其计算成本过高,内存占用过大,在资源受

限的设备上难以部署.为解决这个问题,Ren等[５３]提出了一

种新颖的多粒度在线知识蒸馏方法,用于得到轻量级的 GAN
模型,放弃了复杂的多级压缩过程,设计了一种面向 GAN 的

在线蒸馏策略,一步获得压缩模型,从多个层次和粒度中挖掘

潜在的互补信息,以帮助优化压缩模型.
虽然知识蒸馏能够显著压缩模型规模,减小计算成本,但

是依然存在两个缺点:１)只适用于具有Softmax损失函数分

类任务,阻碍了其广泛应用;２)应用条件过于严格,在性能方

面比其他压缩方法差.

３．５　混合方式

模型剪枝、模型量化以及知识蒸馏等压缩方法都有着不

错的压缩效果,然而在单独运用时也都存在着各自的局限性.
因此提出的混合方式压缩,即混合多种压缩方法,可以取得更

好的压缩效果并弥补互相的缺陷.如剪枝和量化,剪枝用于

减少模型中的冗余连接,而量化用于将模型参数从高精度表

示转换为低精度表示.通过先剪枝减小模型规模,然后对剪

枝后的模型进行量化,可以同时获得模型尺寸的显著减小和

计算量的显著减少.

Ullrich等[５４]基于 SoftweightＧsharing的正则化项进行

量化和剪枝,并在过程中揭示了压缩和最小描述长度原则之

间的关系.Han等[５５]提出了深度压缩(DeepCompression)方
法,不仅结合了非结构化剪枝和参数量化,还通过哈夫曼编码

进行存储压缩.该方法在不影响精度的前提下实现了 AlexＧ
Net参数从２４０×１０６ 减少到６．９×１０６,VGGＧ１６参数量从

５５２×１０６ 减少到１１．３×１０６,运行速度提高了３~４倍.随后

又在此基础上考虑到软件和硬件的协同压缩设计,提出了

EfficientInferenceEngine框架[５６].Dubey等[５７]提出了一种

基于过滤器核心集表示的卷积神经网络压缩算法,该算法同

样结合了剪枝、量化以及哈夫曼编码,实现了良好的压缩效

果,与深度压缩类似.Louizos等[５８]采用贝叶斯原理,通过先

验分布引入稀疏性对网络进行剪枝,使用后验不确定性来确

定最优的定点精度以编码权重.Ji等[５９]通过重新排序输入/
输出维度进行剪枝,并将具有较小值的不规则分布权重聚类

到结构化组中,以实现更好的硬件利用率和更高的稀疏性.

３．６　小结

为了更好地比较复杂模型压缩方法的优劣,本文在表２

和表３中对这些经典压缩方法的压缩效果和性能损失进行了

对比和分析.从表２可以看出,模型剪枝压缩方法对性能的

影响都微乎其微,而且对参数的压缩效果较好.其中,Liu
等[２５]提出的FDNP方法实现了最高的参数压缩比,压缩效果

最好,性能损失很低,说明动态剪枝相比静态剪枝有较好的性

能提升.文献[５１]提出的方法的压缩效果最差,说明知识蒸

馏压缩方法相比剪枝和量化,不仅造成了很高的性能损失,压
缩比率也不理想.在混合压缩方法中,深度压缩(DeepComＧ

pression)能够有效提升模型性能,但其压缩比率在这几种方

法对比中并不出色.与这些方法相比,文献[５７]提出的新型

卷积神经网络压缩方法能够实现最高的压缩比率,而且其性

能损失也在可接受范围内.

表２　不同模型压缩方法在LeNetＧ５onMNIST上的压缩效果对比

Table２　Compressioneffectcomparisonofdifferentcompression

methodsonLeNetＧ５onMNIST

分类 方法 ΔAccuracy ＃Params

模型

剪枝

Ref．[１５] ＋０．０３ １２x
DNS[２３] ０ １０８x
Ref．[１９] －０．１ ６３x
FDNP[２５] ０ １３０x

知识蒸馏 Ref．[５１] Ｇ６．１８ ２x

混合

方式

SoftweightＧsharing[５４] －０．０９ １６２x
Deepcompression[５５] ＋０．０６ ３９x

Ref．[５７] －０．０１ １９３x
Ref．[５８] －０．１ １５６x
Ref．[５９] ０ １０x

表３　不同量化方法在 AlexNet上的压缩效果对比

Table３　Compressioneffectscomparisonofdifferentquantization

methodsonAlexNet

方法
TopＧ１

Δaccuracy
TopＧ５

Δaccuracy
WeightbitsActivationbits

XNORＧNet[３１] －１２．４ －１１．０ １ １

SYQ[３５] ０ －０．８ １ ８
＋１．５ ＋０．６ ２ ８

Ref．[３６] －３．０ －２．７ １ ３２
－１．８ －１．８ ２ ３２

TTQ[３３] ＋０．３ ＋０．６ ２ ３２
SLQ[３８] ＋０．４６ ＋０．３ ５ ３２
INQ[３４] ＋０．１５ ＋０．２３ ５ ３２

在表３中,weightbits代表参数量化的位数,为１代表二

值化 量 化,为 ２ 则 代 表 三 值 化 量 化.从 表 ３ 可 以 看 出,

XNORＧNet虽然有较高的压缩比例,但其性能损失较为严重.

SYQ在实现二值化量化时能够较好地压缩模型,实现三值化

量化时甚至有不错的性能提升,相比其他压缩方法具有优越

性.而SLQ和INQ方法在将权值量化到５位时,能够在有

效压缩的同时提升准确率,改善模型的性能.

本节从复杂模型压缩的角度,介绍了模型剪枝、模型量

化、低秩分解、知识蒸馏以及混合方式５种压缩方法,先通过

介绍概念帮助读者理解模型压缩的基本方法,然后通过对经

典方法的引用和分析,帮助读者更好地理解这５种模型压缩

方法之间的优劣.通过对比可以发现,混合压缩方法因为集

合了多种压缩方法的优点,在多个方面的表现的确优于其他

方法.模型剪枝、模型量化以及知识蒸馏作为热门的压缩方

法,相关研究较多且压缩方式丰富,出现了动态剪枝、无数据

量化以及知识浓缩蒸馏等新颖的压缩方法,发展前景广阔.
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４　轻量化模型设计方法

复杂模型压缩是利用神经网络模型中参数以及结构的冗

余来精简神经网络模型,主要特点是拥有一个已经训练出来

的复杂神经网络.而轻量化模型设计没有预训练神经网络模

型,而是直接构建了一个精简的、轻量化的神经网络模型.轻

量化模型设计方法可以分为人工设计方法和自动设计方法,
人工设计方法主要通过优化卷积结构、精简卷积操作来完成,

主要包含了空间卷积设计和移位卷积设计两种;而自动设计

方法则是通过某种策略来自动设计出高性能、精简的轻量化

模型,也 就 是 神 经 架 构 搜 索 (NeuralArchitectureSearch,

NAS).

４．１　空间卷积设计

空间卷积设计就是通过运用一种经过优化的、简便的卷

积操作来替代卷积神经网络中的普通卷积,以达到压缩模型

规模、减少参数运算量的目的.该类方法主要包含空间可分

离卷积和深度可分离卷积两种,它们通过拆分常规卷积操作

来减少冗余计算,从而实现模型参数和计算量的压缩.

在空间可分离卷积中,将常规卷积操作拆分为逐通道卷

积和逐像素卷积两个独立的阶段,以降低计算复杂度.逐通

道卷积独立地在每个输入通道上进行操作,而逐像素卷积则

对每个像素点进行卷积计算.而深度可分离卷积也就是优化

了的空间分离卷积操作,其操作更加复杂,效果也更明显,比
如 Howard等[６０]提出的轻量级 MobileNet新型神经网络便运

用了深度可分离卷积,运用depthＧwise操作和pointＧwise操

作也就是深度卷积和逐点卷积来代替普通卷积操作,大大减

小了参数规模和降低了运算成本.深度可分离卷积中,一个

卷积核负责一个通道并只被一个卷积核卷积.逐点卷积的运

算与常规卷积运算非常相似,它的卷积核的尺寸为 １×１×
M,M 为上一层的通道数,因此卷积运算会将上一步的 map
在深度方向上进行加权组合,生成新的 Featuremap.MoＧ
bileNetV２是 Google公司为移动设备和嵌入式视觉应用提出

的一个尺寸更小、延迟更低的进阶版 MobileNet.整体网络

用 MobileNetV１的深度可分离卷积,其作为基础运算单元,

从而完成轻量化模型的构建.MobileNetV２在结构上则借鉴

了 ResNet[６１],并进行了两方面的改进:１)引入了线性瓶颈结

构,即删除了在低维度输出层后所连接的非线性激活层来保

证信息的完整性;２)引入了反向残差结构,采用先“升维”再
“降维”的方式来保证特征信息的有效传递.

ShuffleNet是一个和 MobileNet一样采用深度可分离卷

积作为基础运算单元并部署在边缘端的轻量化模型,这个效

率极高的CNN架构由Zhang提出[６２],该架构相比 MobileNet
主要有两个创新操作:逐点群卷积和通道混洗.与现有的先

进模型相比,该架构在相近的准确率下大大减少了计算量,在

ImageNet和 MSCOCO数据集上,ShuffleNet相比其他先进

模型表现出了优越性能.ShuffleNetV２[６３]是旷视科技提出的

一种高效的采用深度可分离卷积作为基础运算单元的 CNN
模型,和 MobileNetV２一样适用于移动端的轻量级网络模

型.文献[６３]对目前的一些主流网络进行对比实验,并从中

进行一定的理论分析和总结,最后得出帮助 CNN 神经网络

更高效训练的４条准则:１)输入通道数与输出通道数保持相

等可以最大化地减少内存访问成本;２)分组卷积中使用过多

的分组数会增加内存访问成本;３)网络结构太复杂,分支和基

本单元过多会降低神经网络结构的并行程度;４)ElementＧ
wise的操作成本也不可忽略,包括ReLU和Tensor的相加以

及偏置的相加等操作.最后基于上述准则在ShuffleNet的基

础上,提出了 ShuffleNetV２,并通过实验验证了该网络结构

的优越性.

但这些轻量级模型在实际应用中有一定的局限性,网络

尺寸大小应高于一定数值,即网络通道数量不应设置过少,否
则会导致信息传递过程中丢失过多信息,进而大幅度降低精

确度.

４．２　移位卷积设计

移位卷积设计主要通过将基础神经网络模型中的卷积运

算替换为移位卷积运算,来设计出紧凑的神经网络模型.

ShiftNet[６４]是由伯利克大学的研究人员提出的一种无参

数、无FLOP的新型网络结构.文献[６４]提出运用无参数、无

FLOP的移位卷积操作来替代空间卷积实现准确性和成本之

间的平衡,融合移位和逐点卷积,以构建端到端可训练的基于

移位的框架,使其有超参数特性.为了证明其效果,对 ResＧ
Net的卷积操作进行替换,不仅减少了６０％的参数量,还提高

了其在CIFARＧ１０和CIFARＧ１００数据集上的准确性.最后,

展示了移位卷积操作在各个领域的适用性,以更少的参数量

实现了出色的性能.ShiftNet采用移位运算和逐点卷积代替

空间卷积来降低计算复杂度和减少参数量,但网络中的移位

量采用启发式进行分配,网络训练时间较长且优化困难,并不

能达到网络压缩最优的目的.为了解决该问题,Jeon提出了

新型轻量级网络 AsＧResNet[６５],该神经网络模型参照反向传

播算法的特点,结合ShiftNet的标准移位,提出了主动移位的

思想,与其标准卷积运算相比,其主要对基础运算方式进行改

进.主动移位将卷积操作解构为两个操作步骤进行实现,分
别是移位运算和逐点卷积运算.AsＧResNet的创新点在于使

用主动移位替代空间卷积,并以此设计了主动移位层.主动

移位层将移位运算量化为具有参数的函数,通过反向传播来

学习移位量,能够模仿出各类型卷积运算.但 AsＧResNet中

移位运算依靠于内存操作,其直接影响网络运行效率,选用合

适的硬件设备十分重要.

但移位卷积模型在实际应用中往往存在训练时间过长和

网络运行效率过低等问题,因此选用合适的硬件帮助轻量级

模型训练和运行是十分重要的.

４．３　NAS架构搜索

NAS是一种结合了优化和机器学习的交叉研究,也是一

门用于自动设计神经网络结构的技术.NAS在某些任务中

甚至可以媲美人类专家的水准,发现一些人类之前未曾提出

的网络结构.与空间卷积设计和移位卷积设计相比,NAS这

种自动设计轻量化神经网络模型的方法拥有广泛的应用前

景.NAS主要由搜索空间、搜索策略和性能评估策略３部分

组成.

搜索空间定义了神经网络架构算法可以搜索到的神经网

络结构类型,也定义了如何描述神经网络结构.如今常见的

结构便是链式结构、多分枝结构以及基于Cell的结构这３种.

链式结构就是神经网络中的每一层都与其前后两层相连,没
有跨层连接的情况,如 LeNet５网络便是一种典型的链式结

构网络.多分支结构则是神经网络模型中的层可以与其前面
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的任意层进行连接,如 GoogleNet中Inception模块的多分支

以及 ResNet中的残差结构.而基于 Cell的结构就是研究者

试图将多个操作组合成 Cell,并将 Cell作为组成神经网络的

基本单元,以此设计了基于 Cell的网络结构.如 Liu等[６６]设

计了深度神经网络的层次化表现方法,该方法第一次在初始

的基本操作上演化来得到Cell结构.

搜索策略是在搜索空间被构建好之后运用的方法,用来

确定最优的神经网络结构.而目前流行的搜索策略主要有６
种,分别是随机搜索、贝叶斯优化、神经进化、强化学习和基于

梯度的方法.随机搜索是一种简单直接的方法,通过在搜索

空间中随机选择网络结构来探索可能的解.虽然随机搜索能

够覆盖广泛的结构,但其效率较低,可能需要大量的实验和时

间.贝叶斯优化是一种基于概率推断的优化方法,通过之前

的实验结果构建高斯过程模型来估计网络结构的性能,并选

择具有高性能概率的结构进行下一步探索.贝叶斯优化能够

快速收敛于较好的解,减少实验次数.神经进化是受生物进

化理论启发的一种方法,通过模拟进化过程中的选择、交叉和

变异来优化网络结构.它通过不断迭代生成和评估一组候选

解,来逐渐改进网络结构并找到更好的解.强化学习方法将

网络结构搜索视为一个马尔可夫决策过程,通过代理智能体

与环境交互,学习选择网络结构的策略.它利用奖励信号来

引导搜索过程,逐步调整结构以获得更好的性能.基于梯度

的方法是一种使用梯度信息来指导网络结构搜索的方法.它

通过计算网络结构对性能的梯度,以及使用梯度下降等优化

算法来更新网络结构,逐步改进性能.这些搜索策略在神经

网络结构搜索领域发挥着重要作用,它们各自具有不同的特

点和适用范围,根据具体的问题和需求选择合适的搜索策略.

未来的研究还可以探索结合多种策略的混合方法,以进一步

提高搜索效率和性能.

第三部分就是性能评估策略,当搜索策略在搜索空间搜

索到一个神经网络结构后就需要性能评估策略来对该网络结

构进行评估,之后将结果反馈给搜索算法,来指导搜索算法找

到最优的网络结构.但是因为性能评估需要使用到反向传播

对网络进行训练,所以需要大量的计算成本和时间成本,搜索

的效率很低.因此,加速网络架构评估的方法依旧十分重要.

最常见的方法包括３种,分别是低保真度、早停以及代理模

型.低保真度主要指采用减少样本数量、降低图像分辨率、减
少网络层数等方法,通过近似的数据集和近似的网络架构虽

然加快了搜索过程,减少了计算成本,但是这不可避免地会引

入偏差.早停指在网络未收敛时便停止训练.代理模型则是

采用简单的近似任务来替代实际的训练任务,然后便将代理

模型得到的结果当作神经网络结构的性能.

虽然神经架构搜索在时间成本上相比以往有很大降低,

但是目前其时间成本问题依旧存在,未来仍需要改进搜索策

略来大幅降低时间成本.同时,神经架构搜索对实验环境的

要求较高,实验机器的采购成本过高,不利于普惠性推广.未

来可以通过对策略以及评估等方面进行优化,降低神经架构

搜索的成本消耗.

４．４　小结

表４列出了一些轻量级模型的参数量、浮点数计算量以

及准确度数据对比情况.通过对比可以发现,轻量化模型设

计方法在参数量和浮点数计算量方面都有减少,而准确率损

失也都在接受的范围内,甚至一部分优秀轻量化模型的性能

比原模型能有一定提升.MobileNetV２模型在参数量、浮点

运算量以及性能方面都非常优异.而ShuffleNetV２参数量

略大,但性能提升明显.ShiftNet相比其他轻量化模型进行

了过多的浮点数运算,导致其计算成本太高.

表４　经典轻量化模型的对比

Table４　Comparisonofclassiclightweightingmodels

Model Params TopＧ１/％ MFLOPS
MobileNetV１[６０] ４．２０×１０６ ７０．６ ５６９

MobileNetV２ ３．４０×１０６ ７２．０ ３００
ShuffleNetV１[６２] ３．４０×１０６ ７１．５ ５３０
ShuffleNetV２[６３] ５．３０×１０６ ７３．７ ３００

ShiftNet[６４] ４．１０×１０６ ７０．１ １４００
AsＧResNet[６５] ３．４２×１０６ ７２．２ ７２９

GoogleNet ６．８０×１０６ ６９．８ １５５０
AlexNet ６０．９０×１０６ ５７．２ ７２５
VGGＧ１６ １３８．００×１０６ ７１．５ １５３００

本章从模型轻量化设计的角度了解３种设计方案,分别

是空间卷积设计、移位卷积设计以及 NAS架构搜索.

MobileNet和ShuffleNet采用深度可分离卷积作为基础

卷积运算单元,降低了卷积运算计算复杂度,减少了参数量,

可以看出选用适当的基础卷积运算对设计紧凑神经网络模型

有着重要意义.与卷积运算相比,采用标准移位运算同样能

够实现聚合空间信息的目的,是一种有效的替代方法.标准

移位先将输入信息进行移位运算,重新排列空间信息,后进行

逐点卷积,聚合空间信息.标准移位运算在速度上优于标准

卷积运算,且其计算代价与核大小无关.因此,这样的运算方

式有利于紧凑神经网络模型的设计.而 NAS架构搜索需要

在搜索前对卷积层、卷积单位和卷积核的大小等参数进行预

先设定,随后使用预设定的参数在一个巨大的网络空间上搜

寻.但该方法的成本问题和对资源的消耗量等问题依然存

在,有一定的局限性,而对于资源较为充沛的设计人员而言,

不失为一种设计轻量化模型的好方法.

５　未来研究方向

随着物联网时代的到来以及 AI的快速发展,在边缘侧

部署神经网络模型的应用也越来越广泛.此外,AI强大的学

习能力也为提高产品的自动化程度提供了切实可行的方法,

因此模型轻量化技术的重要性也日益提高.虽然已经存在轻

量级模型运用的实例,但是在实际应用中进行部署以及产品

化等方面仍旧有着非常大的提升空间.

１)数据安全问题:模型轻量化过程中存在数据安全问题.

因为很多模型压缩方法需要通过训练集来先对模型进行训

练,这时运用到的训练集就会涉及用户隐私.对此,一部分研

究者在 GAN生成对抗性网络上找到了解决方法.GAN 包

含两个模型:生成模型和判别模型.生成模型主要是生成与

原始数据相似的样本数据,判别模型就是判断样本数据是真

实的还是伪造的.将两个模型进行对抗和博弈,以此来生成

数据,实现无数据模型压缩,从而解决模型压缩过程中的数据

安全问题.

２)硬件架构支持:将模型轻量化技术与硬件架构设计相

结合是未来的研究方向.目前的轻量化方法大多从软件层面
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对模型进行优化,并且不同方法的硬件平台不同,很难比较其

压缩与加速效果的好坏.未来可以针对主流的模型轻量化方

法设计出专门的硬件架构,既能与软件层面的模型轻量化方

法结合,又能够比较不同方法.

３)更大范围的推广:如今的模型轻量化技术大多面对的

是进行图片分类任务的卷积神经网络,而在实际应用中也有

其他模型应用于人工智能领域.如用于语音识别的循环卷积

神经网络(RNN)和用于知识图谱领域的图神经网络(GNN).

而用于卷积神经网络模型的压缩方法一般不能直接用于这两

类神经网络模型.同时,小型移动平台(如智能手机、机器人、

无人驾驶汽车等)的硬件限制及其有限的计算资源阻碍了神

经网络模型的直接部署.如何为这些平台设计独有的压缩方

法,仍是一个巨大的挑战.

结束语　本文首先介绍了模型轻量化技术的研究背景以

及本文的研究贡献;其次,从复杂模型压缩与轻量化模型设计

两个层面对模型轻量化技术进行介绍,复杂模型压缩方法包

含模型剪枝、参数量化、低秩分解、知识蒸馏以及混合方式５
种方法,对这些方法分别引用了一些经典的文献来进行分类

介绍,而模型设计则从空间卷积设计、移位卷积设计以及

NAS架构搜索３个方面来进行分析;最后,展望了未来模型

压缩与加速技术的研究方向.
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