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2. 神经网络压缩技术发展状况 
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认识神经网络

• 生物神经元结构及数学模型

• 从BP神经网络到卷积神经网络

• 深度神经网络面临的问题

• 近几年神经网络的统计数据
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生物神经元的结构

（输入）

（输出）

  神经冲动

• 神经元的状态：兴奋、抑制
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神经元数学模型

p 卷积1943年，麦克洛奇和皮兹提出M－P模型。一般模型
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从BP神经网络到卷积神经网络 - BP网络结构
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从BP神经网络到卷积神经网络 - BP神经网络的改进

全连接结构，参数过多 特征提取不充分

多卷积核
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从BP神经网络到卷积神经网络 – 卷积和子采样

• 通常卷积和子采样的过程如图

滤波器 卷积层

特征图下采样
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从BP神经网络到卷积神经网络 - LeNet-5
9

卷积层 降采样层
全连接层

原始低级特征 抽象高级特征
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从BP神经网络到卷积神经网络 - LeNet-5训练参数

1
0

 Layer Input Filter size Feature map 
size 

Number of unit Training 
parameters

Remark

C1 32 x 32 5 x 5 x 1 ->6 28 x 28 28 x 28 x 6 156 (5 x 5 +1) x 6

S2 28 x 28 2 x  2(sampling zero) 14 x 14 14 x 14 x 6 12 2 x 6

C3 14 x 14 5 x 5x1->16 10 x 10 10 x 10 x 16 1516 6*（3*5x5+1）+6*
（4*5x5+1）+3*
（4*5x5+1）+
（5x5*6+1）

S4 10 x 10 2 x  2(sampling zero) 5 x 5 5 x 5 x16 32 2*16

C5 5x5 5x5x1->120 1 x 1 1 x 1x120 48120 120*（16*5*5+1）

F6 84 node 10164 7x12*(120+1)
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深度神经网络所面临的问题

p 深度神经网络面临的问题

深度
神经
网络
面临
的问
题

过大的参数数量

复杂度带来的性能消耗

高性能硬件的依赖

p 深度神经网络面临的这些问题，同时也制约着
神经网络在嵌入式系统中的应用。

终端设备
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近几年神经网络的统计数据

p 下表展示了近年来神经网络的统计数据

年份 网络模型 网络层数 参数大小

2012 AlexNet 5+3 60M

2013 Clarifai 5+3 60M

2014 MSRA 5+3 200M

2014 VGG-19 16+3 143M

2014 GoogleNet 22 6.8M

2015 ResNet 152 19.4M
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神经网络压缩技术发展状况

• 模型加速与压缩分类

• 网络加速和压缩的论文统计
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神经网络压缩方法分类
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网络加速和压缩的论文统计

• 引自程健博士《让机器“删繁就简”：深度神经网络加速与压缩》
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神经网络压缩技术

• 神经网络压缩遵循的基本原则

• 紧凑网络模型举例(compact net)

•  网络剪枝(pruning)

• 参数量化(quantization)
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神经网络压缩遵循的基本原则

p 神经网络压缩技术力求遵循一个基本的原则，即精准度和效率的平衡；效
率问题主要是模型的存储问题和模型进行预测的速度问题。

p 可从下面几个角度衡量压缩效率

• 精准度
• 计算资源和存储资源占用
• 模型体量
• 硬件或平台依赖性
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几种轻量化网络模型

p 轻量化模型设计主要思想在于设计更高效的网络计算方式（主要针对卷积方式），从而使网络参数减少的同
时，不损失网络性能。.

p 仅几年来诞生的轻量化网络模型如下：

 
Network model

Publication Auther Key technology

SqueezeNet ICLR-2017 Han.etc.(Berkeley&Stanford) 引入fire module, 用1*1的卷积核压缩
特征图(feature maps)数量

MobileNet CVPR-2017 Google Depth-wise convolution
(depth-wise convolution + pointwise 
convolution)

ShuffleNet CVPR-2017 Face++ Depth-wise convolution
（Group convolution +  channel shuffle）

Xception N/A Google 总体基于Depth-wise convolution的思
想



策略二：减少输入通道数量：

（这一部分使用squeeze 

layers来实现)

策略一：用1 x 1的卷积和替

换3x3的卷积核；参数减少为

原来的1/9

策略三：延后降采样操作以便卷积层有大的

激活图（更大的激活图保留了更多的信息，

可以提供更高的分类准确率） 

轻量化网络模型举例-SqueezeNet（基本策略）

p SqueezeNet(Iandola等人设计)   SqueezeNet设计目标不是为了得到最佳的CNN识别精度，而是希望简化
网络复杂度，同时达到public网络的识别精度。所以SqueezeNet主要是为了降低CNN模型参数数量而设计
的

p 为达到以上目的而遵循的三个基本策略：
.

一个采用3x3卷积核的卷积层，该层所有卷积
参数的数量（不考虑偏置）为：P=（输入通
道数）*（滤波器数）*3*3

策略一和策略二主要是在保持精准度不变的情况
下减少网络参数；而策略三主要是在参数数量受

限的情况下提高准确率。
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紧凑网络模型举例-SqueezeNet（Fire module）

p Fire module:将原来简单的一层conv层变成两层：squeeze层+expand层，各自带上Relu激活层。
p 使用Fire module的过程中，令s1x1 < e1x1 + e3x3，这样squeeze layer可以限制输入通道数量（也就是前面

提到的策略二)
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紧凑网络模型举例-SqueezeNet（网络结构和规模）

p 网络结构和规模
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紧凑网络模型举例-SqueezeNet（参数计算举例）

p 以前一节表中的fire2为例，计算这 一层的参数规模。

55*55*96

55*55*16

Squeeze layer:  16个1x1 滤波器

55*55*64 55*55*64

Expand layer:  64个1x1 滤波器 Expand layer:  64个3x3 滤波器

连接

55*55*（64+64）

参数总数
(1∗ 1∗ 96+1)∗ 16+(1∗ 1∗ 16+1)∗ 64+(3∗ 3∗ 16+1)∗ 64

＝(1552+1088+9280)=11920
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紧凑网络模型举例-SqueezeNet（验证对比）

p   SqueezeNet与AlexNet在精度和模型大小方面做了对比，如下：
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几种轻量化网络模型-深度可分离卷积（Deepwise Separable Convolution）

p 下图显示了传统的卷积滤波器能够被深度可分离卷积所替换：

计算代价：

计算代价：

计算代价：

深度可分离卷积相对于传统的卷积操作的计
算代价：
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网络剪枝（pruning）

p 通过剪枝处理，在减小模型复杂度，还能有效防止过拟合，提升模型泛化性。
p 进入到深度学习时代后，如何对大型深度神经网络进行高效的剪枝，成为了 一个重要的研究课

题。尽管各种剪纸算法的具 体细节不尽相同，但所采用的基本框架却是相似的。给定一个预训
练好的网络 模型，常用的剪枝算法一般都遵从如下的操作流程：

衡量神经元的重要程度
对部分神经元做裁剪判

决
网络微调

连接权重或滤波器
阈值或贡献大小可
作为判断依据

调节的程度需要考
虑
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网络剪枝(pruning)-剪枝策略

基于权重连接的剪枝 

冗余滤波器剪枝

基于稀疏约束的剪枝

剪枝策略

1.统计滤波器权重，权重小的滤波器被剪除
   （对每个滤波器权重加和                 ）
2.根据网络输出通道的稀疏度判断滤波器的重要程度
3.滤波器对于损失函数的影响程度（由于计算代价过大，
通常仅仅是用近似的方式表示损失函数的变化）

低于某个阈值的权重连接别剪除。
优点：简单，参数数量可减少9~11倍
缺点：稀疏结构导致CPU的计算效率

1.在网络的优化目标中加入权重的稀疏正则项，使得训练
时网络的部分权重趋向于 0（可利用 ℓ1,ℓ2 正则化来促使
权重趋向于 0）；
2.仅需一遍训练，可达网络剪枝的目的
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网络剪枝(pruning)-验证对比

p 下表显示了剪枝前后的压缩统计数据（来自Han等人的deep compression)
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网络剪枝(pruning)-以滤波器级别的剪指为例（一）

可使用不同方式来估计滤波器的相关性，例如可通过计算权重的方式计算滤波器权重的 L1 范数，即所有滤
波器权重的绝对值之和。
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网络剪枝(pruning)-以滤波器级别的剪指为例（二）

当卷积之后是批量归一化（BN）时，必须从批量归一化参数中去除这些通道
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参数量化(quantization)

p权重量化与共享   使用 k-means聚类来标识训练网络中的共享权值。
•将连续分布的权值离散化，从而减小需要存储的权值数量。
•让许多连接共享同一权重，使原始存储整个网络权重变为只需要存储码本(有效的权重)和索引；

K-means聚类：

利用回传梯度更新当前码本
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剪枝、量化和哈夫曼编码

p 通过将剪枝，量化和哈夫曼编码运用在不同阶段以达到
有效的压缩率。
（来自Han等人的deep compression）

p 基于ImageNet ILSVRC-2012数据集的统
计结果。
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Q & A


