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摘　要　随着物联网和人工智能的迅猛发展,边缘计算和人工智能的结合催生了边缘智能这一新的研究领域.边缘智能具备

一定的计算能力,能够提供实时、高效和智能的响应.它在智能城市、工业物联网、智能医疗、自动驾驶以及智能家居等领域都

具有重要的应用.为了提升模型的准确度,深度神经网络往往采用更深、更大的架构,导致了模型参数的显著增加、存储需求的

上升和计算量的增大.受限于物联网边缘设备在计算能力、存储空间和能源资源方面的局限,深度神经网络难以被直接部署到

这些设备上.因此,低内存、低计算资源、高准确度且能实时推理的轻量级深度神经网络成为了研究热点.文中首先回顾边缘

智能的发展历程,并分析轻量级深度神经网络适应边缘智能的现实需求,提出了两种构建轻量级深度神经网络模型的方法:深

度模型压缩技术和轻量化架构设计.接着详细讨论了参数剪枝、参数量化、低秩分解、知识蒸馏以及混合压缩５种主要的深度

模型压缩技术,归纳它们各自的性能优势与局限,并评估它们在常用数据集上的压缩效果.之后深入分析轻量化架构设计中的

调整卷积核大小、降低输入通道数、分解卷积操作和调整卷积宽度的策略,并比较了几种常用的轻量化网络模型.最后,展望轻

量级深度神经网络在边缘智能领域的未来研究方向.
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Abstract　WiththerapiddevelopmentoftheInternetofThings(IoT)andartificialintelligence(AI),thecombinationofedge

computingandAIhasgivenrisetoanewresearchfieldcallededgeintelligence．Edgeintelligencepossessappropriatecomputing

powerandcanproviderealＧtime,efficient,andintelligentresponses．Ithassignificantapplicationsinareassuchassmartcities,inＧ

dustrialIoT,smarthealthcare,autonomousdriving,andsmarthomes．Inordertoimprovetheaccuracyofmodels,traditionaldeep

neuralnetworksoftenadoptdeeperandlargerarchitectures,resultinginsignificantincreasesinmodelparameters,storagereＧ

quirements,andcomputationalcomplexity．However,duetothelimitationsofIoTterminaldevicesintermsofcomputingpower,

storagespace,andenergyresources,deepneuralnetworksaredifficulttobedirectlydeployedonthesedevices．Therefore,lightＧ

weightdeepneuralnetworkswithlow memory,lowcomputationalresources,highaccuracy,andrealＧtimeinferencecapability

havebecomearesearchhotspot．Thispaperfirstreviewsthedevelopmentprocessofedgeintelligenceandanalyzesthepractical

requirementsforlightweightdeepneuralnetworkstoadapttointelligentterminals．Twomethodsforconstructinglightweight

deepneuralnetworkmodels:modelcompressiontechniquesandlightweightarchitecturedesignareproposed．Next,itdiscussesin

detailfivemainmodelcompressiontechniques:parameterpruning,parameterquantization,lowＧrankdecomposition,knowledge



distillation,andmixedcompressiontechniques．Itsummarizestheirrespectiveperformanceadvantagesandlimitations,andevaＧ

luatestheircompressioneffectsoncommonlyuseddatasets．Then,thepaperanalyzesindepththestrategiesofadjustingthesize

oftheconvolutionkernel,reducinginputchannelnumber,decomposingconvolutionoperations,andadjustingconvolutionwidthin

lightweightarchitecturedesign,andcomparesseveralcommonlyusedlightweightnetworkmodels．Finally,thefutureresearchdiＧ

rectionoflightweightdeepneuralnetworksinthefieldofedgeintelligenceisprospected．

Keywords　Edgeintelligence,Deepneuralnetworks,Lightweightneuralnetwork,Modelcompression,Lightweightarchitecture

design

　

１　引言

随着物联网(InternetofThings,IOT)的快速发展和５G
网络的普及,物联网的终端设备数量和产生的数据都呈爆炸

式的增长.据IDC估计,到２０２５年,全球将有４１６亿台物联

网设备,并且产生７９．４ZB的数据[１],其中近一半的物联网数

据需要在边缘设备上进行处理[２].云计算架构在处理物联网

边缘设备产生的海量数据时显示出局限性,如无法承受的网

络负载、数据隐私隐患、实时响应挑战,以及高能耗成本等问

题逐渐暴露出来.为解决以上问题,在以云计算为核心的基

础上,提出了边缘计算.边缘计算的模型有３种:１)内容分发

网络(ContentDeliveryNetwork,CDN),它是一种分布式网络

基础设施,通过在多个地理位置上放置缓存服务器来优化内

容的交付速度和可靠性,加速用户访问网站和网上资源[３];

２)雾计算(FogComputing),它是一种分散式计算架构,将计

算、存储和网络服务带到网络的边缘,更接近数据源[４];３)微
云(Cloudlet),它是一种小型的、移动性支持的边缘服务器,为
靠近最终用户的移动设备提供强大的计算资源[５].从边缘计

算模型可以看出,一些原本在云中进行的计算逐渐转移到了

边缘.边缘计算的主要思想是“计算应该更靠近数据源、更贴

近用户”.整个系统被划分为云、边缘和端３层,边缘计算位

于云和端设备之间[６Ｇ７].在边缘计算中,数据处理和计算任务

被分配到边缘设备上,使得数据处理更加高效和实时.

近年来,深度神经网络(DeepNeuralNetworks,DNNs)

等深度学习算法在计算机视觉、语音识别、自然语言处理和专

家系统等人工智能相关应用领域取得了显著突破.与此同

时,人工智能的应用正逐渐转向边缘计算,促使边缘计算与人

工智能深度融合.这种融合产生了一个新的研究领域,即边

缘智能(EdgeIntelligence,EI),其正受到学术界和工业界的

广泛关注[８].边缘智能是一种技术范式,指人工智能算法直

接在边缘设备上运行处理数据,而不需要将数据传输到云端

或数据中心进行处理[９Ｇ１０].“边缘”可以是连接到网络的任何

设备,如手机、传感器、智能家居设备、智能手表、智能摄像头

或其他物联网设备等[１１],这些设备通常位于数据源附近.在

物联网中,边缘智能已成为一种趋势.据 Gartner预测,超过

８０％的企业物联网项目将包含人工智能组件[１２].边缘智能

具备一定的计算能力,并能够提供实时、高效和智能的响应,

在智能城市、工业物联网、智能医疗、自动驾驶等领域都具有

重要的应用.

为了提高模型精度,传统的深度神经网络倾向于使用更

深层和更大的架构,直接导致了模型参数数量的增加,以及较

高的存储需求和复杂的计算量.例如,仅５层卷积层和３个

全连 接 层 的 AlexNet[１３]大 约 需 要 ６１００ 万 个 参 数,占 用

２３３MB存储空间,并需要进行７．１亿次浮点型运算(FloatＧ

ingＧpointOperations,FLOPs);１３个卷积层和３个全连接的

VGGＧ１６[１４]拥有接近１．３８亿个参数,需要５２７MB的存储空

间,并要进行１５４．７亿次FLOPs;而１６个卷积层和３个全连

接的 VGGＧ１９[１５]参数数量约为１．４３亿,存储需求为５４８MB,

并需要进行１９６．３亿次 FLOPs;相对偏浅的 ResNetＧ８[１６]包

含约０．１２亿个参数,占用４４．５９MB的存储空间,需完成

１８．２亿次FLOPs;而较深的 ResNetＧ１５２[１７]则约有０．６亿个

参数,占用２２９．６２MB存储空间,并需完成１１６亿次 FLOPs.

目前,配备 GPU 的高性能边缘服务器和内置移动处理器等

部分智能设备已经能够有效地运行深度神经网络.然而,在

物联网领域,大多数边缘设备的计算能力、存储能力以及能源

等资源都十分有限,例如,一些搭载低功耗 CPU 的嵌入式设

备和片上存储容量仅为几兆到几十兆字节的较低端设备(如

ATmega３２８P),使得将深度神经网络部署到这些边缘设备变

得十分困难,如图１所示.近年来,学术界和工业界格外关注

具备低内存占用、低计算需求、高准确度和实时推理能力的轻

量级深度神经网络,轻量级神经网络适配边缘智能成为了当

前的一个研究热点.

图１　挑战:在边缘环境实现深度神经网络的有效部署

Fig．１　Challenges:effectivedeploymentofdeepneuralnetworks

inedgeenvironments

本文系统地介绍了轻量化神经网络适配边缘智能的进

展.第１章回顾了边缘智能的发展历程,并分析了轻量级深

度神经网络适应智能的现实需求,提出了两种构建轻量级深

度神经网络模型的方法:深度模型压缩技术和轻量化架构设

计;第２章详细讨论了参数剪枝、参数量化、低秩分解、知识蒸

馏以及混合压缩５种主要的深度模型压缩技术,归纳了它们

各自的性能优势与局限,并评估了它们在常用数据集上的压

缩效果;第３章主要分析了轻量化架构设计中的调整卷积核

大小、降低输入通道数、分解卷积操作和调整卷积宽度的策

略,并比较了几种常用的轻量化网络模型;第４章探讨了轻量

级深度神经网络在边缘智能领域的未来研究方向.
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２　深度模型压缩

在深度神经网络模型中,通常包含卷积层(Convolutional

Layer,Conv．Layer)、池 化 层 (PoolingLayer)和 全 连 接 层

(FullyConnectedLayer,FCLayer).这些层中存在大量参

数,其中的一些参数可能是冗余的.采用不同的压缩技术对

冗余参数进行调整,能有效减少参数量、降低计算复杂度和加

速推理,使模型更适配在资源受限的边缘设备.

２．１　参数剪枝

参数剪枝是深度模型压缩技术中最常采用的策略之一.

它通过移除对模型性能影响较小的冗余参数和连接来减少模

型的参数量,并利用稀疏矩阵进行存储和计算.根据剪枝

操作的具体粒度,参数剪枝被分为非结构化剪枝和结构化剪

枝两种类型[１８].非结构化剪枝粒度非常细,专注于单个权

重,剔除那些数值接近于零的权重.非结构化剪枝后的网络

结构很可能变得不规则,要处理这类稀疏数据通常需要额外

的硬件支持.结构化剪枝的粒度相对较大,它在网络的结构

层面进行剪枝.采用结构化剪枝后,网络的拓扑结构会保持

整洁,使得剪枝后的模型更容易在硬件上实现.然而,在

实践中,两种技术也可以结合使用,即可以先应用结构化

剪枝进行大规模的降维,然后用非结构化剪枝进行微调,

以最大程度地提升模型性能和效率.非结构化剪枝和结

构化剪枝是两种常见的剪枝技术,它们各自有不同的优势

和劣势,如表１所列.

表１　结构化剪枝和非结构化剪枝的对比

Table１　Comparisonbetweenstructuredpruningandunstructuredpruning

Methods Advantages Disadvantages
UnstructuredPruning 细粒度剪枝、灵活性强、压缩高且性能损失小 加速依赖特殊硬件和软件,不一定能提高推理速度

StructuredPruning 易于硬件加速、减少内存占用与加速推理 剪枝的粒度较粗,可能降低模型性能,需要精细调优

　　Han等[１９]通过非结构化剪枝、权重聚类和霍夫曼编码的

３个 过 程,在 几 乎 没 有 损 失 精 度 的 条 件 下,将 AlexNet和

VGGＧ１６分别压缩到原来的１/４９和１/３５,通过在 CPU、GPU
和移动GPU上进行基准测试,速度提高了３~４倍,能效提高

了３~７倍,取得了深度学习模型极致化的压缩效果.MolchaＧ

nov等[２０]通过 Taylor展开式,用于评估卷积神经网络中各个

权重的重要性,从而实现神经网络的剪枝.Dong等[２１]提出

了基于神经架构搜索通道和层参数的剪枝方法.在早期的结

构化神经网络剪枝研究中,剪枝率往往是手动指定的,这会导

致在维持模型精度的同时,难以确定最佳的剪枝率.为了解

决这一问题,Sakai等[２２]提出了一种利用梯度和损失函数自

适应确定每层剪枝率的方法,从而改善了剪枝决策过程.在

多任务学习环境中,Choi等[２３]利用结构化剪枝技术在不同任

务间共享特征,通过联合稀疏约束来促进,有效地压缩了深度

学习模型的规模.目前,剪枝研究的重点已经转向自动化剪

枝.例如,Wang等[２４]提出一种通过actorＧcritic结构自动压

缩深度神经网络模型的框架,该框架与神经网络中的每一层

进行相互作用.在这个框架中,actor网络负责决定压缩策

略,而critic网络则通过预测值来确保actor网络的决策准确

性,从而提高网络的压缩质量.Zhao等[２５]提出了针对组卷积

的高效结构化剪枝和架构搜索技术.Xu等[２６]将剪枝问题视

为组合优化问题,并设计出层自适应的剪枝方案.此外,AnＧ

war等[２７]引入了结构稀疏性和粒子滤波技术相结合的网络

剪枝技术,取得了在实现显著节约计算资源的同时保持模型

精度的成果.Louati等[２８]利用双层进化策略优化网络结构

和剪枝策略,实现了既轻量化又高精度的神经网络架构.Xia
等[２９]通过联合剪枝粗粒度和细粒度的模块,控制每个参数的

剪枝决策,从而生成高度可并行化的子网络,在保持准确性的

情况下显著减小模型大小,实现超过１０倍的加速.Eccles
等[３０]设计了一种端到端的深度神经网络训练、空间剪枝和模

型切换 DNNShifter系统,通过结构化剪枝生成更小、更快速

的模型变体,适用于边缘计算设备并保持接近原始模型的

准确性.Sun等[３１]设计了 SPSRC框架,通过重新组织卷积

操作并利用转换后矩阵的奇异值和矩阵范数作为显著性评

分,实现了对卷积核权重的更好利用,从而改进了通道结构化

剪枝方法并显著提升了性能.Qian等[３２]提出了基于傅里叶

空间的鲁棒剪枝算法(FSRP),提升模型在边缘设备上的实时

性和鲁棒性.Basha等[３３]提出了基于网络训练历史的滤波剪

枝(HBFP)方法.

２．２　参数量化

参数量化是通过减少参数位数来控制计算和存储成本,

用低精度数值格式来代替高精度格式.由表２[３４]可得,低精

度定点操作数的硬件面积大小和能耗比高精度浮点数少.将

深度神经网络的参数从 FP３２转为低精度格式(如 FP１６和

Int８),不仅减少了模型对存储空间的需求,加速了推理过程,

还有助于降低边缘智能设备的能耗.

表２　不同精度定点操作数所需能耗和硬件面积

Table２　Energyconsumptionandhardwarearearequiredfor

differentprecisionfixedＧpointoperands

Operation Energy/p Area/μm２

８bAdd ０．０３ ３６

１６bAdd ０．０５ ６７

３２bAdd ０．１ １３７

１６bFPAdd ０．４ １３６０

３２bFPAdd ０．９ ４１８４

８bMult ０．２ ２８２

３２bMult ３,１ ３４９５

１６bFPMult １．１ １６４０

３２bFPMult ３．７ ７７００

３２bSRAM Read(８kB) ５．０ －

３２bDRAM Read ６４０ －

根据不同的校准方法,量化可分为均匀量化、非均匀量化

以及对称量化、非对称量化.均匀量化函数如下:

Q(r)＝Int r
S( ) －Z (１)

其中,Q为量化操作,r是输入浮点数的激活值或权重值,S是
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实值比例因子,Z是零值偏移量,Int函数通过四舍五入将一

个实值映射为一个整数值.Q(r)的实质是一个实值r到一些

整数的映射.

非均匀量化指量化值不一定均匀间隔,其量化函数定义:

Q(r)＝Xi,r∈[Δi,Δi＋１) (２)

即当一个实数r的值处于量化步骤Δi和Δi＋１之间时,量

化器Q 将其映射到相应的量化级别Xi,Δi和Δi＋１的间隔都不

是均匀的.在式(１)中,有:

S＝β－α
２b－１

(３)

S将一个给定的实值范围r 划分为若干区域.其[α,β]

表示裁剪范围,b是量化位宽.当α与β取真实值r的最小值

rmin和rmax时,若－α与β 不相等,此时量化为非对称量化;若

－α与β相等,此时量化为对称量化.

在边缘智能设备中,特别是在微控制器方面,由于硬件能

力的限制,很多边缘处理器(如 ARMCortexＧM０/M０＋和 AtＧ

melATmega系列)不支持硬件级的浮点运算.因此,常常需

要将浮点数量化为１６位、８位,有时甚至用更低的纯整型位

数表示.在模拟量化中,量化后的模型参数以低进度存储,但

卷积中的运算以浮点数运算进行,因此需要进行反量化.而在

纯整型位数量化中,所有的操作都是使用低精度的整数运算,

不需要对参数或激活值进行浮点反量化,其流程如图２所示.

图２　不同推断模型示意图

Fig．２　Schematicdiagramofdifferentinferencemodels

量化技术中一个极端的例子是二值量化,它将深度神经

网络的参数和激活值从浮点数转换为只有两个可能的值,通

常表示为＋１或－１.Rastegari等[３５]使用二值量化近似深度

神经网络的滤波器,可以实现高达３２倍的内存节省.此外,

Vorontsov等[３６]结合最新的持续学习技术和二值神经网络,

能够高效地在低功耗嵌入式 CPU 上执行深度学习模型.三

值量化,也称为三级量化,将参数量化为３个可能的值:＋１,０
和－１.Liu等[３７]提出了三元权重约束的方法,成功实现了三

级参数表示.这种方法不仅有助于缩减深度神经网络的规

模,以便适配到边缘设备,还能提高模型在特定任务上的准确

性.Razani等[３８]提出了一种自适应的二值和三值量化组合

方法,即智能量化(SmartQuantization,SQ),通过正则化函数

直接调整量化深度,从而使模型仅需进行一次训练.Chen
等[３９]将量化方法作为一种正则化策略,可以减少深度神经网

络的规模以适应边缘设备和提升模型的准确性.Tmamna
等[４０]提出了基于粒子群优的量化方法来压缩卷积神经网络.

混合精度量化旨在解决使用较低精度量化时可能引起的

精度显著下降问题,其核心任务是在考虑量化和网络层之间

关系的基础上,为各个网络层分配合适的量化位宽,如图３所

示.Schaefe等[４１]提出了针对边缘智能的混合精度卷积神经

网络量化方法,通过建立新的帕累托前沿在模型准确性和内

存占用之间平衡,展示了预训练的量化模型.Zhang等[４２]设

计了基于ZynqSoC的混合精度神经网络加速器,推断速度提

升了４．９６倍.Li等[４３]采用对称逐渐降低的混合精度量化方

法,为不同层级的网络块分配不同位宽,以在低位量化的情况

下获得高性能分割准确性,显著降低模型规模、内存占用和计

算成本,适用于边缘设备部署.Wang等[４４]提出了智能物联

网终端资源自适应混合精度模型量化方法,在相同的压缩比

下,与统一精度量化方法相比,该方法具有更高的准确率.

Huang等[４５]提出了 MXQN 方法,通过固定点和对数对深度

卷积神经网络进行量化,无需重新训练和微调即可实现高准

确性.Kundu等[４６]使用比特梯度来分析层敏感性并产生混

合精度量化模型的训练方法BMPQ模型,只需进行单次训练

迭代.Louizos等[４７]提出了可微分量化.

图３　混合精度量化

Fig．３　Mixedprecisionquantization
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　　参数量化在深度神经网络中通过降低模型权重的数值精

度来减小模型尺寸和加速推理,有助于节约存储空间、减少计

算资源需求和降低功耗,使其更适合边缘智能设备,但这一过

程可能会损失模型精度,并且可能受限于硬件平台和软件框

架对低精度运算的支持.

２．３　低秩分解

矩阵的秩用来度量矩阵行列间的相关性,当矩阵的秩远

小于行和列的值时,则矩阵为低秩矩阵,低秩矩阵具有大量的

冗余信息.深度神经网络模型中的参数矩阵同时具备低秩和

稀疏的性质.低秩分解通过将神经网络模型的参数矩阵分解

成两个或更多较小的矩阵乘积的方式,减少了矩阵乘法操作

的计算量、模型的参数量和存储空间,进而提高了模型的推理

速度和训练速度.其代表方法有SVD[４８]分解、Tucker[４９]分

解、CP张量分解[５０]等.SVD的权值压缩技术[４８]是在两个相

邻层L和L＋１层之间引入一个中间层L′,L′中含有K 个隐

单元,从而压缩权值W.SVD 将相邻两层的权值矩阵WL＋１
A×B

分解成两个分量,通过K 来进一步地与矩阵的特征数目保持

一致,以此保证WL＋１
A×B可以用WL＋１

A×KWL′
K×B进行计算.其L,L′与

L＋１这３层之间的映射关系如下:

y＝WL＋１
A×BX＋b

＝(WL＋１
A×KWL′

K×B)X＋b

＝WL＋１
A×K(WL′

K×BX)＋b (４)

其中,y′＝WL′
K×BX 是L 与L′进行无偏移连接,L′与L＋１之间

的映射关系是y＝WL＋１
A×Ky′＋b.压缩后,权值 W 和计算量都

将降低.

针对权值矩阵稀疏性的思想和神经元对实现目标存在不

平等的贡献,Swaminathan等[５１]提出了一种稀疏低秩方法,

以实现更好的压缩率.Bao等[５２]提出了先验和总变差正则

项的低秩分解模型,提高了织物缺陷检测的准确性和性能.

Cheng等[５３]提出了求全局最优解的低秩张量分解算法,用于

消除卷积核中的冗余,以此来加速大型卷积神经网络,并显著

提升了性能,更方便在边缘移动设备上的部署.Xiao等[５４]提

出了可区分硬件感知的自动低秩压缩框架,通过端到端的

方案,在不同数据集和硬件平台上显著提升了压缩效果和模

型精确度.Idelbayev等[５５]提出了一种将每一层的权重矩阵

逼近为低秩矩阵的量化方法,实现了更高效的神经网络压缩.

低秩分解在减少模型参数和提高计算效率方面有着不错

的效果.但近几年来已不再流行,主要是因为神经网络架构

使用较多的１×１卷积层,使在使用低秩分解方法时存在一定

的困难.

２．４　知识蒸馏

知识蒸馏是将一个大型、复杂的“教师”模型的知识迁移

给一个更小、更简单的“学生”模型.该方法通过富含知识的

“教师”模型和不同的训练机制,将知识从“教师”模型蒸馏到

“学生”模型上,使得“学生”模型高效地学习到来自数据和“教

师”模型传递的知识.通过这种方式,学生模型不仅能够提升

准确度,而且能同时保持其轻量化的特点,还能减少智能设备

在存储和计算资源方面的开销[５６Ｇ５８].

Hinton等[５９]于２０１５年首次提出知识蒸馏的概念,通过

教师网络产生的logits(最终softmax的输入)与学生网络的

logits之间 的 差 异,将 知 识 从 教 师 网 络 迁 移 到 学 生 网 络.

Hinton等在softmax层引入了一种softmax的温度系数:

qi＝
exp zi

T( )
∑jexp zj

T( )
(５)

其中,qi表示第i类的输出概率;zi和zj表示softmax层的输

入;T 为温度系数,用于控制输出的平缓程度,T 越高,softＧ

max层映射曲线越平缓.获得“教师”模型之后,在softmax
引入温度系数,使用数据集和软标注训练“学生”模型,“学生”

模型softmax层的温度系数与教师一致,训练结束后,温度系

数T＝１.若数据集已有标注,则损失函数由两部分组成:

L＝Lhard＋λLsoft (６)

通过上述损失函数,学生模型实现了从数据集和“教师”

模型获取知识的过程,从而提升了精度,减轻了对大量数据的

依赖.基于数据集和“教师”模型的知识蒸 馏 结 构 如 图 ４
所示.

图４　基于数据集和“教师”模型的知识蒸馏结构图

Fig．４　Structureofknowledgedistillationbasedonadatasetanda“teacher”model

　　在知识蒸馏中,Romero等[６０]提出了 FitNets方法,引入

了中间层对齐的概念,以提高学生模型的性能.Zagoruyko
等[６１]提出了 AttentionTransfer方法,利用教师模型的注意

力机制来提升学生模型的性能.随后又提出了多教师蒸馏方

案,它是用具有不同结构或训练策略的多个教师模型来引导

学生模型的训练.Zhang等[６２]提出了可信度感知的多教师

知识蒸馏(CAＧMKD),将多个教师的知识源灵活地整合到

学生模型训练中.然而,为了防止一些不成熟的教师可能会

向学生传递错误的知识,Choi等[６３]提出了一种在线角色转换

策略,通过将多个网络分为教师组和学生组,并在每次迭代中

将学生组中排名靠前的网络晋升为教师组,来实现知识蒸馏

的有效性.传统的对抗训练方法对于精简模型来说并不能很

好地提供鲁棒性,Qian等[６４]提出了两阶段对抗知识蒸馏方

法,使精简后的模型性能得到有效的提升,以便在计算资源
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有限的边缘设备上部署鲁棒的精简深度学习模型.Mishra
等[６５]使用知识蒸馏中的提前停止技术,在边缘设备上设计和

训练轻量级神经网络.Gou等[６６]提出了信息协同的知识蒸

馏方法.Li等[６７]提出了通过知识蒸馏从少样本中实现数据

和训练效率的方法.Pham等[６８]利用频率注意机制来增强知

识蒸馏模型.

在大部分的知识蒸馏方法中,具备明确的“教师”和“学

生”的模型身份划分,因此 Zhang等[６９]提出了“互学习”的训

练机制,使用多个学生模型之间的相互学习来提高整体性能.

在这种机制下,并不存在明显的“教师”身份模型,而每一个

“学生”模型都相当于彼此的“同伴教师”,以一种互帮互助的

模型进行训练.“学生”网络在训练中相互学习、相互监督.

Huang等[７０]设计了一种基于多阶段多生成对抗网络(MSＧ

MGANs)的互学习知识蒸馏方法,用不同阶段的老师模型逐

步指导学生模型,以获得更好的精度效果.

一般来说,“教师”模型和“学生”模型的结构差异过大时,

知识蒸馏的效率会下降.Mirzadeh等[７１]提出了分层知识蒸

馏方法,该框架引入“助教模型”来桥接教师和学生之间的差

距.该方法包含了３个部分的模型:性能强大的教师模型、能
力介于教师和学生之间的助教模型和能力较小的学生模型.
“助教模型”知识蒸馏的基本步骤如下:首先“助教”从“教师”

模型中提取新知识,然后“助教”充当“老师”,以“助教相辅”的
模式再将知识传给“学生”.相比直接从教师蒸馏到学生,助
教模型作为中间层可以提高蒸馏效果,帮助学生模型学习到

更细粒度的知识和模型行为,使得知识蒸馏变得更为灵活.

２．５　混合压缩模式

参数剪枝、参数量化、低秩分解和知识蒸馏等深度模型压

缩技术,在单独应用时都能够显著提高模型效率并取得不错

的效果,但同时它们也有各自的局限性.为此,研究人员们提

出了混合压缩模式,意在整合各种模型压缩技术的优点.混

合压缩方法将会是轻量化神经网络适配边缘智能的重要研究

方向.

Kwon等[７２]结合权重加密、非结构化剪枝和参数量化技

术,可以在不损失模型性能的情况下实现对神经网络的压缩

和优化.Qu等[７３]通过权重动态量化减小通信成本,结合知

识蒸馏方法加速模型训练,在边缘设备上实现高效的联邦学

习.Chang等[７４]根据通道的概率分布特征,逐层修剪多余的

通道并确定混合精度量化的比特宽度,以实现高效的边缘和

移动 计 算 硬 件 电 路.Bai等[７５]结 合 剪 枝 Pruning 和 量 化

Quantization技术,可以在无需微调的情况下实现模型压缩.

Wang等[７６]将利用泰勒展开式对网络的参数剪枝和知识蒸馏

相结合的方法应用于模型压缩,实现轻量级模型在配电系统

中的应用.Yu等[７７]提出了可微的联合剪枝和量化方案,将

神经网络压缩构建为基于梯度的优化问题,自动在模型剪枝

和量化之间进行权衡,以实现硬件效率.Kim 等[７８]提出了一

种针对计算资源有限的边缘设备的新型模型压缩方法,称为

PQK,包括修剪、量化和知识蒸馏过程.

２．６　深度模型压缩效果比较

从上文介绍的４种技术中选出一些代表性的压缩技术,

并按照文献中的方法对压缩效果进行对比.表３－表６中,

Δaccuracy等于压缩后模型的accuracy与原始模型accuracy
的差值;Params等于压缩前后参数的比值;FLOPs等于压缩

前后FLOPs的比值.在知识蒸馏中,accuracy是学生模型的

准确度与教师模型准确度的差值;params是学生模型的参数

与教师模型的参数的比值.

表３列出了一些主流的剪枝方法在 CIFARＧ１０数据集上

使用 VGGＧ１６的压缩效果.从整体来看,accuracy下降程度

不大,几乎没有变化.文献[３０]在准确度略有提高的前提下,

压缩比相对较好,文献[２２]达到了最高的压缩比,但accuracy
有所下降.

表３　不同的剪枝方法在CIFARＧ１０数据集上利用 VGGＧ１６的

压缩效果

Table３　Compressioneffectsofdifferentpruningmethodsusing

VGGＧ１６onCIFARＧ１０dataset

Method ΔAccuracy/％ Params FLOPs

Ref．[２２] －０．４８ ２６．３X ６．９９X
－０．３５ １７．８６X ５．８５X

Ref．[２６] ＋１．０５ ４．２X ２．８２X
Ref．[３０] ＋０．４ １４．４３X １．６７X
Ref．[３１] ＋０．３９ ５．３２X １．７２X

Ref．[３３] －０．９２ ３．５７X ３．４５X
－１．４２ ４．２７X ４．１７X

表４列出了一些主流的量化方法在 CIFARＧ１０数据集上

使用 VGGＧ１６的压缩效果.从整体来看,accuracy下降略大.

但文献[４０]的准确度提高０．５３％,它的压缩比达到了１０％,

效果最好;文献[４６]虽然准确度略有下降,但压缩前模型是压

缩后模型的１０．５倍和１５．４倍,内存访问速度也提高了很多;

文献[４５]虽然accuracy下降,但不需要量化后再训练.

表４　不同的量化方法在 CIFARＧ１０数据集上利用 VGGＧ１６的

压缩效果

Table４　Compressioneffectsofdifferentquantizationmethods

usingVGGＧ１６onCIFARＧ１０dataset

Method ΔAccuracy/％ Weightbit Activationbit
Ref．[３８] －０．１５ Mix ３２
Ref．[４０] ＋０．５３ Mix Mix
Ref．[４５] －０．１２ ９ ６
Ref．[４６] －０．３４ Mix １６
Ref．[４６] －０．６９ Mix １６

表５列出了一些有代表性的知识蒸馏方法在 MNIST,

GLUB和CIFARＧ１００数据集上的压缩效果.与其他方法对

比,文献[６０]Accuracy下降得更多,压缩比更小.

表５　不同知识蒸馏方法的压缩效果

Table５　Compressioneffectsofdifferentknowledgedistillation

methods

Dataset Method Accuracy Params
MNIST Ref．[６０] ＋０．０４ １２X

CIFARＧ１００ Ref．[６０] ＋１．４２ ３．６X
GLUB Ref．[６２] －４．４０ ２．４X

CIFARＧ１００ Ref．[６３] ＋０．１５ ３．５X
CIFARＧ１００ Ref．[６８] －０．１９ ２．８X

表６列出了参数剪枝、参数量化、低秩分解、知识蒸馏和

混合压缩５种深度模型技术的一些代表性方法在不同的数据

集和不同模型上的效果对比.从表中可以看出,不同的压缩

效果与数据集和模型选择有关.
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表６　不同压缩方法的压缩效果

Table６　Compressioneffectsofdifferentcompressionmethods

Classification Dataset Model Method ΔAccuracy Params FLOPs

Parameter
Pruning

CIFARＧ１０ ResNetＧ１１０ Ref．[２２] －０．５９ ２．５６X ２．５７X
CIFARＧ１０ VGGＧ１６ Ref．[２６] ＋１．０５ ４．２X ２．８２X

Parameter
Quantization

CIFARＧ１００ ResNetＧ３２ Ref．[４０] ＋１．３３ ８．３３X －
TinyＧImageNet ResNetＧ１８ Ref．[４６] －０．８８ ８．８X －

LowＧRank
Compression

CIFARＧ１０ ResNetＧ２０ Ref．[５４] ＋０．０７ ４．１８X ３．５９X
CIFARＧ１０ VGGＧ１６ Ref．[５４] ＋１．９１ ４．１８X ５．６２X
CIFARＧ１０ AlexNet Ref．[５５] －１．１２ ４．０６X ４．３X

HybridModel
Compression

CIFARＧ１０ VGGＧ１６ Ref．[７４] －０．１５ １０．２X －
CIFARＧ１０ VGGＧ１６ Ref．[７５] －１．４４ １２X ５X

PowerＧServices ResNet５０ Ref．[７６] ＋２．２４ ５．２４X １２．６６X

　　由表３—表６可以看出,在保证精度的前提下,自适应的

自动化剪枝方法和混合精度量化方法都取得了很好的压缩效

果,特别是混合方法在压缩比方面表现突出.此外,知识蒸馏

作为一种模型压缩方法,仍然具有巨大的发展潜力,未来有望

在模型压缩领域发挥更大作用.不同的压缩方法各有其优缺

点,具体如表７所列.在实际应用中,可以根据具体场景和需

求选择合适的方法进行模型压缩来适配资源受限的边端.

表７　深度神经网络模型压缩方法的总结

Table７　SummarizationofDNNscompressionmethods

Method Description Appliedtolayers

Parameter
Pruning

根据阈值判断参数重要性,删除

不重要的参数
卷积层、全连接层

Parameter
Quantization

３２位浮点数转换为低位宽度的

整数
所有层

Parameter
Pruning

将矩阵分解为多个低秩矩阵的

乘积形式
卷积层、全连接层

Knowledge
distillation

将一个大型的、复杂的教师模型

的知识迁移到一个小型的学生

模型

所有层

HybridModel
Compression

组合使用前几种方法 视组合情况而定

３　轻量化的网络架构设计

构建轻量级神经网络来适配资源受限边缘智能的另外一

种重要方法是设计轻量化架构.本章将从设计轻量化架构的

相关的卷积运算、调整卷积核大小、降低输入通道数、分解卷

积运算、调整卷积宽度等方面进行详细阐述.

３．１　卷积层的相关运算

在kh×kw卷积中,Ci和Co分别表示输入特征图通道数和

输出特征图通道数,若步长(Stride)为１和相同(Same)填充

时,考虑偏置运算,则卷积核参数的计算式如下:

params＝Co×(Ci×kh×kw＋１) (７)

特别地,在k×k卷积下,若不考虑偏置,则:

params＝Co×(Ci×k２) (８)

在卷积网络中,通常将一个“乘加”组合视为一次FLOP.

在kh×kw卷积中,若步长(Stride)为１和相同(Same)填充时,

考虑偏置运算,则:

FLOPs＝Ci×Co×H×W×kh×kw (９)

其中,H×W 为特征图大小.特别地,在k×k卷积下,有:

FLOPs＝Ci×Co×H×W×k２ (１０)

３．２　调整卷积核大小

在卷积 神 经 网 络 早 期 发 展 阶 段,为 确 保 特 征 提 取

效果,许多网络采用了较大尺寸的卷积核.例如,Krizhevsky
等[７９]在 AlexNet网络中使用１１×１１和５×５的卷积核,在

ImageNet图像分类挑战中取得了巨大的成功,使得 AlexNet
一举夺得了冠军,它成功推动了深度学习快速发展.但随着

后来大量模型的实验,研究表明使用较大尺寸的卷积核会增

加浮点运算的数量,从而引起推理过程的延迟和设备能耗的

增加,并且需要更多的存储空间.因此,近年来神经网络在卷

积层中较少使用大尺寸的卷积核.

神经网络中常用的卷积核有１１×１１,７×７,５×５,３×３和

１×１.在调整卷积核大小时,常用的小卷积核为３×３.SiＧ

monyan等[８０]在 VGG 网络中采用了一种替代方法,将７×７
输入特征图使用三层连续３×３卷积核代替７×７卷积核,从

而得到输出特征图的尺寸都为１×１,且感受野大小都为７.

相比使用单个７×７卷积核,这种方法减少了参数量,因为一

个７×７卷积核有４９个参数,而３层３×３卷积核共有２７个

参数,参数量减少约４４．９％.同样,对于５×５的输入特征

图,使用连续两层３×３卷积核来代替５×５卷积核,得到的输

出特征图和感受野大小都相同,而相比参数量减少了２８％.

输入特征是 H×W×Ci时,输出特征图 H×W×Co,对于５×

５卷积核的FLOPs＝Ci×Co×H×W×５２,而两层３×３卷积

核的FLOPs＝Ci×Co×H×W×２×３２,很明显 FLOPs也减

少２８％.上述结果说明在相同大小的感受野条件下,大卷积

用小卷积代替,小卷积的参数量更少和 FLOPs更小,同时小

卷积核可以捕捉并学习更细节和局部的特征,引入更多的非

线性变换能力,表达能力更强,并降低了过拟合的风险[８１].

Li等[８２]使用小卷积核和移位操作的方法解决了大卷积

核在硬件操作和兼容性方面的问题,同时实现了与大卷积核

相同的效果.该方法显著提高了普通 CNN 的准确性,并明

显减少了计算需求.Rong等[８３]采用连续小卷积神经网络

(CSCNN)对脑电图信号进行分类,结果表明 CSCNN 具有较

高的准确率,同时具有较少的参数.

３．３　降低输入通道数

对于标准的卷积操作,由３．１节的公式可知,输入和输出

通道数对运算量的大小存在影响,因此在对网络性能影响不

大的情况下,可以减少输入通道数来降低卷积运算量.通过

适当设置１×１的卷积核数量,可以实现对通道维度的降维和

升维,降维和升维取决于所采用１×１卷积核的个数.

Iandola等[８４]设计了 SqueezeNet网络结构,该结构使用

“火焰模块”(FireModule)作为基础模块.该基础模 块 由
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一个Squeeze层和一对并行的 Expand层组成,如图５所示.

图５中,输入特征尺寸 H×W,通道数是 M,经过Squeeze层

与Expand层,然后进行融合处理.其中Squeeze层使用１×１
卷积进行降维,通道数少于上一层的通道数,达到压缩的目

的;在Expand层并行使用１×１和３×３卷积,获得不同感受

野的特征图,实现减少参数量和计算量,最后经过 Concat层

将两个特征图进行拼接,并将其作为最终输出,S１,e１和e２是

可调参数.１×１卷积在模型中的占比较多,参数量是３×３
卷积参数的１/９,可减少模型的运算量.SqueezeNet首先将

图像输入Covn１,然后使用８个 FireModule,最后一个卷积

为Covn１０,一共使用３个 Pool层.最终该模型与 AlexNet
相比,TopＧ１和 TopＧ５精度相当,但是SqueezeNet模型参数仅

为 AlexNet的１/５０.同时,采用混合模型压缩技术,可以进

一步压缩该模型的大小.例如用深度压缩技术,在性能几乎

不损失的情况下,模型可以压缩到０．４７MB[８５].

图５　FireModule的结构

Fig．５　StructureofFireModule

Kathirgamaraja等[８６]在资源受限的边缘设备上成功实现

了适用于ImageNet的SqueezeNetv１．１结构.Minu等[８７]将

SqueezeNet用于航空图像分类,最高准确率达到了９８．９７％,

运行时间也大为缩短.

３．４　分解卷积运算

标准卷积考虑了空间结构和通道两个维度,导致模型参

数量大且存在冗余.为了解决这个问题,可以将标准卷积在

空间维度和通道维度上进行分解.通常有两种分解方法:第

一种是深度可分离卷积,它将标准卷积在空间结构和通道上

进行解耦;第二种是空间可分离卷积,即把k×k卷积分成

k×１和１×k的非对称卷积.通过对卷积运算进行分解,可

以减少网络参数量,同时加快推理速度.

深度可分离卷积[８８]将常规卷积分解为深度卷积(DepthＧ

wiseConvolution,DW)和逐点卷积(PointwiseConvolution,

PW)两个过程,如图６所示.首先,深度神经网络卷积是对输

入特征图的每个通道独立地进行卷积操作,即将每个输入通

道与对应通道数的卷积核进行卷积运算,而不是使用具有多

个通道的卷积核.由于深度卷积通道间缺少特征融合,并且

没有改变 通 道 数,因 此 需 继 续 连 接 一 个 逐 点 的 １×１ 的

卷积,将其作用在所有通道上,来融合不同通道间的特征.

由３．１节中的公式可知,深度可分离卷积与标准卷积的计算

量的比值为:

ρ＝１
Co

＋１
k２ (１１)

图６　深度可分离卷积

Fig．６　Depthwiseseparableconvolution

在 MobileNet网络中,Howard等[８８]利用深度可分离卷

积对标准卷积进行了分解.在 MobileNet模型中,采用的是

３×３卷积逐通道卷积核,使用 BN 和 ReLU６激活函数.由

式(１１)可得,深度可分离卷积的计算量是标准卷积的１/９至

１/８,结构框图如图７所示.MobileNet模型是特别为资源受

限的移动和嵌入式设备设计的,以在保持合理的准确度的同

时最小化模型的大小和计算量.

图７　MobileNet的结构

Fig．７　StructureofMobileNet

为了进一步控制模型的大小与计算量,MobileNetV１还

设置了两个超参数[８８],即控制特征图通道数的宽度乘子α和

控制特征图的尺寸分辨率乘子ρ,则计算量为:

αCi×ρH×ρW×９＋αCi×αCo×ρH×ρW (１２)

其中,α,ρ∈(０,１].通过调节α和ρ,模型在精度、参数和计算

量之间达到最优化.最终,在精度大致相等的情况下,MoＧ
bileNet模 型 大 小 约 是 VGGＧ１６ 的 ３．１％,计 算 量 约 是 其

３．７％[２３].当输入图像的分辨率为１６０×１６０时,MobileNet
的精度比 AlexNet高４％,计算量减少了９．４％[７９].为了克

服 MobileNetV１的局限性,Sandler等[８９]提出了 MobileNet
V２,该版本创新性地引入了InvertedResidualBlock结构,将
线性瓶颈层和下采样思想相结合,其InvertedResidualBlock
采用轻量级的深度可分离卷积.Koonce等[９０]在 MobileNet
V２的基础上进一步改进了模型,添加了SENet(SqueezeＧandＧ
Excitation)模 块[９１]以 及 HardＧswish 激 活 函 数,称 为 MoＧ
bileNetV３.这些改进显著增强了模型在运行速度、准确度

和功耗方面的性能,使得其非常适合在计算能力较弱的边缘

设备上使用.

Chollet[９２]提出了 Xception轻量化网络,它 的 Extreme
Inception模块与深度可分离卷积几乎是等价的,唯一区别是

Depth wiseConvolution 与 PointwiseConvolution 的 计 算
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顺序不同,但顺序对模块性能的影响不大.

采用k×１和１×k的卷积组合代替k×k的卷积,则参数

量和FLOPs都是原来的２/k.Gholami等[９３]对 FireModule
进行改进,提出了SqueezeNext轻量化网络结构,如图８(a)所

示.该结构首先通过两阶段的 Squeeze对通道数进行缩减,

每个阶段的 Squeeze都将通道数减半,Squeeze称为 BottleＧ

neckmodule;在将FireModule的Expand层使用两个低秩的

卷积核３×１和１×３代替一个满秩的卷积核３×３时,Expand
变为低秩滤波(LowRankFilters).同时移除了该层的拼接

１×１卷积,添加了１×１卷积来恢复与输入同样的通道数.

卷积结构过程中使用１×１的卷积个数来灵活控制通道数量,

从而降低模型的计算量.在SqueezeNext保持了与 AlexNet
相当的 TopＧ５精度的条件下,参数数量约为２％.

图８　SqueezeNext和EffNet结构

Fig．８　StructuresofSqueezeNextandEffNet

Freeman等[９４]提出了EffNet结构,如图９所示.主要把

MobileNet的深度卷积(DW)的３×３卷积核进一步改进为

１×３和３×１的一维卷积核(空间上的分离),并在两个卷积

核中间再增加一个一维的 Maxpooling.

３．５　调整卷积宽度

将标准卷积在空间和通道上进行解耦后,增加了模型中

的卷积操作.其中,１×１卷积占用了大量的计算资源和模型

参数,同 时 导 致 不 同 通 道 之 间 的 联 系 约 束 增 大.如 MoＧ

bileNet在１×１卷积中占据模型总参数量的７４．５９％,计算花

费了９４．８６％[９５].另外深度可分离卷积FLOPs＝H×W ×

Ci×(Co＋９),当Co远大于９时,模型的主要计算都花费在

１×１的逐点卷积上.为此可以调整卷积结构的宽度,将输入

和卷积核分成两个或多个组,然后每个组并行进行独立的卷

积计算,以实现模型的轻量化.

分组卷积的原理与深度可分离卷积的操作类似,深度可

分离卷积实现了通道的解耦,而分组卷积则是对数据进行了

分离.在分组卷积中,若卷积核个数是c,将卷积核平均分成

g组,则每一组的卷积核个数为c
g

,对卷积核进行分组后,也

需要对输入特征的通道进行分组,输入特征分组的组数和卷

积核分组后的组数保持一致.

Xie等[９６]融合Inception[９７]网络结构和 ResNet[９８]的BotＧ

tleNeck的 思 想,提 出 了 ResNeXt 模 块,如 图 ９ 所 示.

ResNeXt模块的核心是分组卷积,图中用∗表示.分组卷积

层行执行３２组卷积,并且每个分支采用完全相同的卷积结

构.这种设计不会显著增加模型的计算成本,并更适合于边

缘智能硬件的设计原则.ResNeXt在ImageNet数据集上的

表现优于ResNetＧ２００[９９]和InceptionＧv３[１００],特别是相比ResＧ

NetＧ２００,ResNeXtＧ１０１,在复杂度只增加５０％的情况下实现

了更高的精度[９９].

图９　ResNeXt结构

Fig．９　StructureofResNeXt

分组卷积虽然降低了计算成本,但阻塞了通道之间的信

息并削弱了表征能力.从优化网络角度出发,Zhang等[９５]在

ShuffleNet结 构 中 提 出 了 逐 点 分 组 卷 积 (PointwiseGroup
Convolution)和通道混洗(ChannelShuffle).图１１给出了常

规的两个组卷积操作,可以看到输出特征仅由一部分输入特

征通道计算得出,组和组之间没有信息的交互,可能降低了特

征之间的交流和信息跨通道的组织能力.为了使得信息在组

之间流动,通道混洗恰好实现了这个过程,如图１２所示.通

道混洗主要是将每一个组的特征重新排列,再分散到不同的

组,使得输出的特征包含每一组的特征,再进行下一组卷积.

Reshape,Transpose和 Flatten这３个步骤便可以实现通道

混洗.

图１０　分组卷积与通道混洗

Fig．１０　Groupconvolutionandchannelshuffle
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利用上述的通道混洗操作,ShuffleNet构建了以下网络

的基本模块,如图１１所示.图１１(a)是基本的ShuffleNet单

元,使用１×１ 组 卷 积,然 后 进 行 通 道 混 洗.图 １１(b)在

图１１(a)的基础上,使用了带降采样的ShuffleNet单元,在旁

路使用了步长为２的３×３平均池化进行降采样,在主路中使

用３×３卷积步长为２来实现降采样,最后使用 Contat实现

了通道数的增加,替换了 Add操作.给定输入大小 H×W×

Ci、输出通道Co和卷积组数g,则在基本 ResNet模块,有:

FLOPs＝H×W×Co×(２Ci＋９Co) (１３)

图１０给出的 ResNext模块如下:

FLOPs＝H×W×Co× ２Ci＋
９Co

g( ) (１４)

图１３(a)给出的ShuffleNet结构如下:

FLOPs＝H×W×Co× ２Ci

g ＋９Co( ) (１５)

很明显,当组数相对较多时,FLOPs减少,而且组数越

多,具有信道混洗的模型在性能上优于对应的模型,这表明了

跨组信息交换的重要性.最终,在精度相同的情况下,ShufＧ
fleNetV１比 ResNet快１３倍.因此,ShuffleNetV１适合部

署在资源有限的边缘的移动端上.

(a) (b)

图１１　ShuffleNet结构

Fig．１１　StructureofShuffleNet

在衡量轻量化模型的性能时,Ma等[１０１]发现仅仅依赖

FLOPs是不够的,还应该考虑内存访问时间(MemoryAccess

Cost,MAC)和系统处理并行的硬件条件.Ma等提出了设计

高性能轻量化模型的４个基本原则[１０１]:

１)卷积层的Ci与Co相等时,MAC最小,速度最快;

２)使用过多的分组卷积会增加计算负担;

３)网络的碎片化会降低并行处理的效率,模型中的分支

数量越少,模型速度越快;

４)逐元素(ElementWise)操作使 MAC较高,应减少逐元

素操作.

根据以上原则,对上面ShuffleNet的基本单元进行了改

进,Ma等[１０１]提出了 ShuffleNetV２版本,如图１２所示.图

１２(a)将输入特征分成两部分,一部分执行深度可分离卷积,

将计算结果与另外一通道 Concat,最后进行通道混洗,完成

信息互通;图１２(b)给出了去掉 ChannelSplit操作的结构,最

后的 Concat时通道翻倍.ShuffleNetV２中都没有使用到

１×１的组卷积.结 果 ShuffleNet V２ 比 ShuffleNet V１ 和

Xception分别约快６３％和２５％.总体上,该模型在速度和精

度的平衡上达到了当前的最佳水平,非常适合于部署在智能

物联网受限的边端.

(a)　　　　 (b)

图１２　ShuffleNetV２结构

Fig．１２　StructureofShuffleNetV２

３．６　各种轻量化神经网络模型的效果

卷积操作是深度学习架构的重要组成部分.借助调整卷

积核的尺寸、减少输入通道数、分解卷积操作,以及优化卷积

层宽度等手段,可以有效地实现神经网络的轻量化.这样的

轻量化网络在性能影响不大的基础上,能减少参数数量和计

算负担,以 此 适 配 资 源 受 限 的 边 缘 智 能 设 备.为 了 测 试

SqueezeNet,MobileNet,ShuffleNet等多种轻量级模型在不同

边缘智能终端设备上的表现,使用 Oxford１０２数据集,该数据

集专门用于细粒度图像分类,含有１０２种不同类别的花朵共

８１８９张图片.为了防止模型在这个数据集上过拟合,在模型

中统一添加了 L２正则化项,强度设为１×１０－５.此外,模型

的训练采用了交叉熵损失函数和基于 Adam 算法的优化器,

设定学习率为０．０００１.FLOPs的值是在batch为１、输入通

道为３、输入图像分辨为２２４×２２４的条件下计算得到的.轻

量化模型的效果如表８所列.

从表８可以看出,轻量化的神经网络模型在各种边缘智

能设备上的性能因设备的硬件配置和操作系统等因素而异,

尤其是在计算能力有限的智能边缘设备上,性能的差异尤其

显著. 在 相 同 条 件 下,尽 管 Xception,InceptionＧV３,MoＧ

bileNetＧV２和SqueezeNet相对于其他网络架构,在分类准确

度方面表现相对较差,但 MobileNetＧV２和 SqueezeNet却在

参数量和模型尺寸方面具备明显优势.得益于深度可分离卷

积和通道混洗操作,相比之下,ShuffleNetＧV２和 MobileNetＧ

V３Large在参数量、模型大小、准确度、推理时间等方面展现

出了更卓越的表现.总体来说,对比轻量化模型和传统的深

度学习模型可以发现,轻量模型在减少计算复杂度方面和
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模型大小占有显著优势,在准确度方面也并不比传统的模

型 如 AlexNet,VGGＧ１６ 逊 色. 特 别 是 ShuffleNetＧV２ 和

MobileNetＧV３Large不仅在 参 数 量、计 算 复 杂 度 和 存 储 上

做了进一步优化,而且在准确度方面,它们比传统的 AlexＧ

Net和 VGGＧ１６网络高出７％以上.这表明进行模型轻量

化并非总是需要以牺牲精度为代价,通过降低计算复杂度

和减少参数量,模型的准确度、训练时间和推理时间也能

够得到提升.

表８　轻量化模型效果的对比

Table８　Comparisonoflightweightmodeleffects

Model Parameter FLOPs Size TopＧ１Acc TopＧ５Acc TrainＧtime/m ValＧtime/s
Processor/

OperatingSystem

SqueezeNet １．２５×１０６ ０．８２×１０９ ４．７８×１０６ ０．９１１８ ０．９８４３ １１３．１０ ４５７．０
MobileNetＧV３Large ５．４８×１０６ ０．２３×１０９ ２１．１０×１０６ ０．９７４５ ０．９９５１ １４７．９０ ３３１．０

ResNetＧ５０ ２５．５５×１０６ ４．１３×１０９ ９５．７０×１０６ ０．９０６９ ０．９８１４ ４９．１０ ６４０．０

２核 CPU:IntelXeon(R)Gold
５２１８R/windowsserver２０１９

SqueezeNet １．２５×１０６ ０．８２×１０９ ４．７８×１０６ ０．９２１６ ０．９７０４ １１．０７ ８７．１
ShuffleNetＧV２ ２．２８×１０６ ０．１５×１０９ ８．７９×１０６ ０．９５１０ ０．９９２２ ８．１０ ６４．０
MobileNetＧV２ ３．５０×１０６ ０．３３×１０９ １３．５０×１０６ ０．８６６７ ０．９７４５ １９．６０ １９２．０

MobileNetＧV３Large ５．４８×１０６ ０．２３×１０９ ２１．１０×１０６ ０．９５９８ ０．９９０２ １０．６７ ６４．５
DenseNetＧ１２１ ７．９８×１０６ ２．８９×１０９ ３０．８０×１０６ ０．９６９６ ０．９９５１ １４．５０ ６５．０
ResNetＧ１８ １１．６９×１０６ １．８２×１０９ ４４．６０×１０６ ０．８９５１ ０．９７９４ ５５．２７ ７７２．０
Xception ２２．８６×１０６ ４．６０×１０９ ８７．４０×１０６ ０．８３４３ ０．９０４９ ４７．６０ １４２．０
ResNext ２５．０３×１０６ ４．２８×１０９ ９５．７０×１０６ ０．８７５５ ０．９６７６ ２０．２５ ２３８．０

InceptionＧV３ ２３．８３×１０６ ２．８６×１０９ １０３×１０６ ０．８８９２ ０．９７５５ ４５．８０ ２１１．０
AlexNet ５７．４２×１０６ ０．７１×１０９ ２３３×１０６ ０．８４７１ ０．９５５９ １４．４２ ７５．０
VGGＧ１６ １３８．３６×１０６ １５．４７×１０９ ５５２×１０６ ０．８７５５ ０．９７２５ ４４．９５ １５７．０

∗８核 CPU:AMDRyzen７
３７００X,GPU:GTX１６６０

Super/windows１１

MobileNetＧV３Large ５．４８×１０６ ０．２３×１０９ ２１．１０×１０６ ０．９４１２ ０．９９２２ ５４．９８ ２１１．０
EfficientNetＧb１ ０．６１×１０６ ７．７９×１０９ ３０．１０×１０６ ０．９６７６ ０．９９４１ ２５３．１７ ７６２．０

２核 CPU:IntelCorei５/MACOS

４　展望与总结

虽然神经网络轻量化已取得令人曙目的成就,并已被应

用在许多资源有限的设备上,但这些模型的设计与优化对设

计者提出了较高的要求,它们大多基于实验结果提供了一种

适用的方案,需要更多的人为干预才能实现;需要不断试错、

对比性能和积累经验;需要在模型大小、运算速度、准确率和

设备资源之间进行权衡.针对以上情况,未来一段时间研究

轻量级深度神经网络模型以此来适配边缘智能的研究还将继

续深入,可以从以下４个方面着手.

１)结合自动化机器学习(AutoML)技术和神经网络架构

搜索(NAS)算法,可以降低设计和优化针对边缘智能应用的

轻量级神经网络难度,同时减少人为干预.

２)目前,常见的注意力机制有SENet,CBAM[１０２](ConvoＧ

lutionalBlock Attention Module),ECANet[１０３] (Efficient

ChannelAttentionNetwork)等,它们在提升神经网络性能方

面表现出色.表８中在带∗条件下,以 MobileNetＧV２为例,

结合注意力机制与轻量级神经网络所得的模型性能如表９所

列.与表８中的加粗部分对比,引入注意力机制的模型在维

持参数规模几乎不变的情况下显著提高了整体性能.未来的

研究可注重于开发简化且高效的新型注意力机制,并将其与

不断改进的轻量级神经网络技术相结合,构建高效的轻量级

深度神经网络,以满足智能边缘设备在各种应用环境下的性

能和快速计算需求.

表９　轻量化模型与注意力机制结合的效果

Table９　Effectivenessofcombininglightweightmodelswithattentionmechanisms

Model Parameter TopＧ１Acc TopＧ５Acc TrainＧtime/min ValＧtime/s
CBAM MobileNetＧV２ ２．３５×１０６ ０．９５７８ ０．９９３１ ５．６ ３６
SEMobileNetＧV２ ２．３５×１０６ ０．９６８６ ０．９９３１ ２３．０ ２３

　　３)目前,Zhang等[１０４]利用 VisionTransformer作为教师

网络,ShuffleNetＧV２Ｇx０．５作为学生网络,取得了９９．００％的

高准确率,而学生模型中仅有２５．５１×１０６ FLOPs和０．２０×
１０６个网络参数,应用于轮胎胎面花纹和凹陷图像的分类.

Basha等[１０５]将 MobileNetv１剪枝用于 ARM 设备上的推断

时间减少至８４ms.这些例子表明,结合模型压缩和轻量化网

络架构,能表现出优于采用复杂网络模型的综合性能.未来

研究可同时优化轻量化网络的架构设计与模型压缩技术,有
助于促进轻量级神经网络模型在边缘智能上的广泛应用.

４)探索硬件与轻量化深度神经网络算法的协同设计,开
发能够适用于不同计算环境的跨模态轻量化模型.

本文首先介绍了边缘智能发展的历程,并阐述了深度

神经网络难以适配边缘智能的现实需求,需对深度神经网络

进行轻量化.然后,对目前深度网络轻量化的两个主流方面

分别进行了详尽分析;并分别对压缩技术中的一些代表性方

法和轻量化模型在不设备上的运行结果进行比较和分析.最

后,展望了轻量化深度神经网络适配边缘智能领域的未来发

展方向.希望本文能够让研究者更好地了解于深度神经网络

轻量化模型,促进和推动轻量化深度神经网络适配边缘智能

领域的未来发展.
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