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[摘要] 　 随着深度学习技术的推广ꎬ图像处理中的目标检测任务取得了蓬勃发展. 伴随着大模型的流行发展ꎬ
深度学习模型精度在不断的上升. 而这些大模型却难以部署在日益发展的边缘设备上. 针对目前边缘端的目标

检测任务ꎬ提出了一个 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 和 ＳＳＤ 相结合的网络结构ꎬ该网络结构经重参数化后ꎬ形成了 ＶＧＧ 形式的

网络结构用于推理过程. 随后采用了非结构化的权重剪枝ꎬ结构化的 ＢＮ 剪枝和泰勒剪枝这 ３ 种不同的剪枝标

准进行了剪枝. 结果显示权重剪枝效果最差ꎬ而两种结构化剪枝对 ＦＬＯＰｓ 和参数量随稀疏度上升下降速率几乎

一致ꎬ但 ＢＮ 剪枝精度下降较泰勒剪枝缓慢ꎬ而泰勒剪枝对峰值内存大小的剪枝效果最好. 在模型精度下降约

１０％时ꎬＢＮ 剪枝可以压缩 ２２.３ 倍的参数量ꎬ９.４ 倍的 ＦＬＯＰｓ 和 ２.５ 倍的内存占用峰值大小. 最终模型大小仅为

１２３.８８ ｋＢꎬ使模型更容易部署在 ＴｉｎｙＭＬ 适用、ＭＣＵ 级别的低功耗端侧设备上.
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近年来ꎬ深度神经网络(ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＮＮ)在自然语言处理和图像领域取得了巨大的成功. 尤

其是目标检测任务一直是图像领域的热点之一ꎬ得益于卷积神经网络的发展ꎬ目标检测任务的算法一直在

进行不断的创新. 得益于更深和更宽的网络结构ꎬ深度学习模型的精度也在不断地上升. 然而这些大型模

型都需要通过巨大的内存消耗和高计算量来实现强大的性能ꎬ难以部署在有限资源的硬件平台上. 而目

前越来越多的数据出现在边缘任务端ꎬ这些图像或自然语言处理任务对延迟有非常高的要求(例如ꎬ自动

驾驶)ꎬ而且有些数据则对隐私非常敏感(例如ꎬ医疗保健)ꎬ所以不能将这些任务和数据委托给云服务器.
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为了将目标网络布置在日益增多的边缘设备中ꎬ研究人员通过人工设计或者神经网络搜索(ｎｅｕｒａｌ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｓｅａｒｃｈꎬＮＡＳ)搜索出专门为移动端设计的高效网络ꎬ还可以对现有网络通过剪枝和量化的方法

进行高效的压缩. 这种方法需要我们将模型的大小、延迟、精度、内存的占用达到完美的平衡. 尤其在目前

将人工智能和物联网技术融合的微型机器学习( ｔｉｎｙ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＴｉｎｙＭＬ)领域ꎬ要求布置在微控制器

(ｍｉｃｒｏｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｕｎｉｔꎬＭＣＵ)设备上的模型的占用内存在几百 ｋＢ 以下ꎬ推理时间 ｍｓ 级别ꎬ功耗 ｍＷ 级

别. 这种设备就需要研发更小ꎬ更快的深度学习模型.
针对 ＭＣＵ 设备中目标人物检测的 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 和 ＳＳＤ 相结合的网络. 其中 ＳＳＤ 结构采用了 Ｌｉｕ

等[１]提出的网络结构ꎬ而 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 则采用了 Ｐａｖａｎ 等[２]提出的网络结构. 本文主要研究以下内容:
(１)设计了针对 ＭＣＵ 设备的 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 结合 ＳＳＤ 的网络结构. 该结构是一种训练时采用多分支结

构而推理时将多分支结构合并形成 ＶＧＧ 式的链式网络结构. 该网络结构经过重参数化的过程ꎬ使得训练

时和推理时输出相同的结果.
(２)设计了专门用于深度可分离卷积的结构化剪枝方法. 该方法能有效地缩小模型的大小ꎬ利用深度

卷积层中的对位原则ꎬ解决了剪枝后无法直接布置模型问题ꎬ从而使模型在剪枝完后即可以迅速的部署到

ＭＣＵ 设备中.
(３)对上述网络采用了 ３ 种不同的剪枝标准ꎬ分别是将每个通道中权重的绝对值的大小ꎬ每个通道批

归一化层(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＢＮ)的权重参数 γ的绝对值的大小和每层通道泰勒一阶项的大小作为剪枝

的标准. 其中第一种按权重的绝对值大小为非结构化剪枝ꎬ后两种为结构化剪枝. 实验并分析了 ３ 种剪枝

在 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０￣ＳＳＤ 网络结构剪枝的效果. 其中 ＢＮ 剪枝效果最好. 在模型精度下降约 １０％时ꎬＢＮ 剪枝

可以压缩 ２２.３ 倍的参数量ꎬ９.４ 倍的 ＦＬＯＰｓ 和 ２.５ 倍的内存占用峰值大小ꎬ最终模型大小仅为 １２３.８８ｋＢ.

１　 相关工作

１.１　 目标检测

目标检测是深度学习计算机视觉领域中的一个应用方向ꎬ其目的是从自然图像中的定位大量的目标

实例. 目前的算法主要包含 ＴｗｏＳｔａｇｅ 目标检测算法和 ＯｎｅＳｔａｇｅ 目标检测算法. 前者包括 Ｒ￣ＣＮＮ[３]、ＳＰＰ￣
Ｎｅｔ[４]、Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ[５]、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[６]等ꎬ后者包括 ＹＯＬＯ 系列[７－８]、ＳＳＤ[１] 等. 由于 ＴｗｏＳｔａｇｅ 目标检测算

法需要先在图像中提出候选区域ꎬ再对候选区域进行分类和定位. 而 ＯｎｅＳｔａｇｅ 目标检测算法则直接将上

述两个过程合并在了一起. 所以在实时检测任务中ꎬＯｎｅＳｔａｇｅ 目标检测算法一直是任务的首选项. 而其中

的 ＳＳＤ 算法的结构尤为简单. 当使用 ＶＧＧ１６ 作为主干网络后ꎬ整个网络结构为链式结构ꎬ没有任何分支

结构ꎬ所以网络运行速度快. 而且 ＳＳＤ 的结构具有可替换性ꎬ主干网络可以替换成更为先进快速的轻量化

网络结构ꎬ以便于我们重新设计.
１.２　 高效的神经网络设计

前人通过人工设计和 ＮＡＳ 搜索针对移动设备的高效网络已经取得了很大的进展[９－１６] . 但有些高效的

网络在提升精度的同时过多地占用了内存(如 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的分支结构[１３] )或提升了推理时的延迟(如
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 中需要调整通道[１４])ꎬ降低了整体的效率. 现要将网络部署在内存和延迟都限制很小的边缘设

备上ꎬ只能考虑具有简单链式结构的卷积神经网络. ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 的网络结构是针对移动网络改进的一种

网络架构[１７] . ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 推理时的网络结构由深度可分离卷积构成ꎬ训练时由深度卷积层和逐点卷积

层这两种并列结构组成. 在推理时则通过重参数化算法将上述的并列结构参数合并为深度可分离卷积ꎬ
这时整个网络结构就变成了全为深度可分离卷积构成的链式结构. 所以这个结构在兼顾了速度的条件下

还最大程度上提取了图像的特征.
１.３　 剪枝进展

剪枝是减少模型占用内存大小和带宽的一项重要的技术. 对剪枝后的网络进行重新训练ꎬ有可能会

取得更高的精度[１８] . 剪枝通过不同粒度可分为结构性剪枝和非结构性剪枝. 结构性剪枝相比于非结构性

剪枝缺点是含有较少的稀疏度ꎬ优点是剪完后模型可以直接压缩ꎬ通过硬件进行加速. 而非结构化剪枝会

导致参数结构变成稀疏矩阵ꎬ但很多硬件并不支持稀疏矩阵的运算ꎬ导致修剪后的网络实际很难得到加

速. 剪枝就是剪去模型中过多的参数或结构ꎬ也就是网络冗余ꎬ剪枝不会显著损失精度. 如何定义网络冗
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余通常是剪枝最为重要的部分ꎬ可以决定剪枝最终模型的大小.
早在 １９８９ 年ꎬＬｅｃｕｎ 等[１９]提出了最优脑损伤剪枝(ｏｐｔｉｍａｌ ｂｒａｉｎ ｄａｍａｇｅꎬＯＢＤ)来剪去不必要的权重ꎬ

但由于这种方法需要计算损失函数的二阶导数海森矩阵(ｈｅｓｓｉａｎ ｍａｔｒｉｘ)ꎬ而由于权重数量很多ꎬ计算海森

矩阵需要很大的算力ꎬ导致这种剪枝并未得到推广. Ｈａｎ 等[２０]提出基于幅度的剪枝ꎬ将低于某个阈值的权

重全部剪掉ꎬ之后再进行微调直到精度达到预期. 在微调过程中加入 Ｌ２ 的正则化过程使后面的权重更倾

向于两极分化. 通过这种迭代式的剪枝方法最终获得高稀疏度的网络. Ｌｉｕ 等[２１]通过提取在 ＢＮ 层中的缩

放因子 γ来确定通道的重要性. 将低于某个阈值的通道全部剪掉ꎬ之后也是微调并在微调过程中增加一

个关于 γ的正则项. Ｍｏｌｃｈａｎｏｖ 等[２２]介绍了一种通过求解损失函数的泰勒公式的一阶导数来判断每个通

道的重要性ꎬ每次剪枝需要运行一次训练集以便于提取每层的激活值和梯度. 由于这种方法的计算在每

层卷积中会有不同的标准ꎬ所以作者在所有层计算后会将每一层内应用 Ｌ２ 归一化. 这 ３ 种不同的定义网

络冗余的标准中ꎬ第一种为非结构化剪枝ꎬ后两种皆为结构化剪枝. 选取了这 ３ 种比较具有代表性的剪枝

标准ꎬ并在我们的高效的网络上应用了上述剪枝标准.

２　 目标检测网络构建和剪枝标准

２.１　 目标检测网络的构建

ＳＳＤ 的网络主要由 ＶＧＧ１６ 作为主干网络ꎬ再加上 ４ 个额外的卷积层(如图 １(ａ)所示) . 其中分类和回归

预测总共提取 ＳＳＤ 网络结构中的 ６ 层. 浅层特征图用于提取小目标ꎬ而深层的特征图则用于提取较大的目

标. 首先我们将整个主干网络 ＶＧＧ１６ 替换为 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 结构. ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 中截取到前面的 ｓｔａｇｅ６ 为

止. 另外额外的 ４ 个卷积层也替换为 ４ 个深度可分离卷积(如图 ２ 所示) . 模型应用于边缘端的目标检测任

务ꎬ摄像头检测的对象均为大目标. 针对网络的特殊性ꎬ分类和回归预测提取的 ６ 层中ꎬ取消了 ３８×３８ 的特征

输出图ꎬ改由 １９×１９ 作为特征输出层的第一层. 再将 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 中 ｓｔａｇｅ６ 的通道由 ５１２ 改为 １０２４. 依次获

取 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 的 ｓｔａｇｅ５ꎬｓｔａｇｅ６ 和 ４ 个额外层的输出特征图(如图 １(ｂ)) . ＳＳＤ 和 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 的结合可以

将速度保持到最快ꎬ又兼顾了保留图像最大的特征提取.

图 １　 改进的 ＳＳＤ 模型结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＳＤ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

—１３—
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图 ２　 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 的深度可分离卷积的多分支

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ ｍｕｌｔｉｂｒａｎｃｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐｌｙ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

２.２　 ３ 种不同的剪枝标准

采用 ３ 种不同的剪枝标准. 第一种是非结构化的权重剪枝ꎬ剪枝思想参考文献[２０] . 操作过程为提取

已经训练或微调好的模型ꎬ将权重参数全部展平绝对值化后提取到一个向量中. 直接设置或计算出剪枝

的阈值ꎬ将小于阈值的掩码部分置 ０ꎬ其余为 １ꎬ之后每次微调时只需参数乘以相对应的掩码即可. 另外每

层人为设置最小剪枝数目. 在微调过程中加入 Ｌ２ 正则化ꎬ使得权重更易剪枝. 第二种剪枝为结构化的 ＢＮ
剪枝ꎬ剪枝思想参考文献[２１] . 操作过程需要提取 ＢＮ 层中的缩放因子 γꎬ即 ＢＮ 层的权重参数. 后续过程

和第一种相似ꎬ将权重变成缩放因子 γꎬ掩码变成针对通道维度的掩码. 另外需要在目标函数上加上缩放

因子 γ的惩罚项 Ｌ１ 范数ꎬ使得 γ实现稀疏性. 第三种剪枝标准需要计算泰勒公式的一阶项ꎬ剪枝思想参

考文献[２２] . 计算泰勒标准的公式为

ΘＴＥ(ｈｉ)＝
δＣ
δｈｉ
ｈｉ .

其中ꎬｈｉ 为激活值ꎬδＣ
δｈｉ

为激活值的梯度ꎬ在计算泰勒标准时需要反向传播一次. 计算出公式的结果后

再通过通道维度进行平均ꎬ计算出每个通道的标准ꎬ标准小的进行剪枝. 后续的剪枝过程和第一种相似.

□/ 需要剪枝通道ꎬ□需要保留通道

图 ３　 深度可分离卷积层中深度卷积层的剪枝示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｕｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｄｅｅｐ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

２.３　 剪枝后新模型的构建

剪枝后部署新模型时需要直接构建保留通道的

新模型. 由于模型中采用了深度可分离卷积ꎬ其中的

深度卷积层的输入和输出通道必须一致ꎬ而逐点卷积

层则可以不一致. 所以深度卷积层需要实行对位原

则ꎬ即剪枝只可以剪去输入通道和输出通道都剪去的

相同位置的通道. 例如图 ３(ａ)中输入通道可以剪去

１ꎬ３ꎬ４ꎬ６ꎬ７ 通道ꎬ而输出通道可以剪去 ２ꎬ３ꎬ５ꎬ６ꎬ７ 通

道. 在深度卷积层中只可以剪去两者共同的 ３ꎬ６ꎬ７ 通

道. １ꎬ２ꎬ４ꎬ５ 通道由于对位通道不需要剪枝ꎬ所以需要

保留这些通道(如图 ３(ｂ)所示) .

３　 剪枝实验结果和分析

３.１　 实验参数

使用 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 在 ＩｍａｇｅＮｅｔ￣１Ｋ 上预先训练好的权重作为初始化的权重. 后续再针对训练集

ＶＯＣ２００７ 和 ＶＯＣ２０１２ 中“人”部分进行训练. 具体使用的参数:数据读取的批次大小为 １６ꎬ权重衰减系数

为 ０.０００ １ꎬ随机梯度下降的动量设置为 ０.９. 初始学习率设置为 ０.０１ꎬ使用余弦下降来调整学习率. 训练迭

代轮次为 ９００ 轮ꎬ于是余弦下降 Ｔ＿ｍａｘ 设置为 ９００. 训练完成后在 ＶＯＣ２００７ 测试集上的精度为 ０.７１５ ２.
实验使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架ꎬ在 Ｕｂｕｎｔｕ１８.０４ 操作系统下训练ꎬ显卡采用的是 ８ 张 Ｎｖｉｄｉａ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００.

—２３—
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３.２　 ３ 种不同的剪枝结果

剪枝的过程会将精度 ＡＰ５０ 从 ０.７１５ ２ 降到 ０.６ 左右ꎬ然后看 ３ 种剪枝标准的结果. 由于剪枝完成后的模

型的大小和在硬件中的内存占用峰值较为重要ꎬ故将 ＦＬＯＰｓ、参数量、模型在硬件中的内存占用峰值大小和

模型在硬件中最终占用的大小 ４ 个指标计算出评估 ３ 种剪枝标准. 最后一个指标为第二个指标和第三个指

标之和.
首先ꎬ使用第一种非结构化的权重剪枝. 剪枝阈值设置为 １×１０－２ꎬ剪枝后进行微调ꎬ微调参数和训练的参

数除了 ｅｐｏｃｈｓ 和 Ｔ＿ｍａｘ 参数设置为 ５００ 外都一样. 每 ５ 个 ｅｐｏｃｈｓ 保留一次模型ꎬ最终取 ｌｏｓｓ 最低的 ４０ 个

模型进行测试集测试ꎬ选出精度最高的一个模型作为下次剪枝的初始模型. 权重剪枝到稀疏度 ９６.６％时根

据稀疏度设置阈值ꎬ每次提高 ０.５％稀疏度ꎬ直到稀疏度为 ９８.６％ꎬ剪枝完成. 最终的精度为 ０.６２２ ３. 详细

的结果参见表 １.
表 １　 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０￣ＳＳＤ 权重剪枝结果

Ｔａｂｌｅ １　 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０￣ＳＳＤ ｗｅｉｇｈｔ ｐｒｕｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

稀疏度 / ％ ＦＬＯＰｓ / Ｍｍａｃ 参数量 / ｋＢ 内存占用峰值大小 / ｋＢ 最终硬件占用内存大小 / ｋＢ 精度

０ ６１０.０８ ２ ７６４.８０ １ ０５４.６９ ３ ８１９.４９ ０.７１５ ２

６２.３ ５６９.３２ ２ ６７２.６４ ７４７.０７ ２ ６７３.３７ ０.７１０ ０

９３ ４２４.３３ ２ ０６８.４８ ５２７.３４ ２ ０６８.９９ ０.６９７ ２

９８.６ ３５８.６０ １ ９７６.３２ ４８３.４０ １ ９７６.７９ ０.６２２ ３

９９.１ ３５７.９２ １ ９７６.３２ ４８３.４０ １ ９７６.７９ ０.５４９ ８

　 　 从表 １ 可知ꎬ权重剪枝剪到稀疏度为 ９３％时还保持有 ０.６９７ ２ 的精度ꎬ但剪枝过程中参数量和 ＦＬＯＰｓ
下降的很慢(和后两种剪枝标准相比) . 当稀疏度为 ９３％时ꎬＦＬＯＰｓ 减少了 ３０.４％ꎬ参数量减少了 ２５.２％ꎬ内
存占用峰值大小减少了 ５０.０％ꎬ所以权重剪枝对于模型的压缩很不友好. 虽然最终稀疏度可以到 ９８.６％ꎬ
但模型的 ＦＬＯＰｓ 仅减少了 ４１.２％ꎬ参数量仅减少了 ２８.５％ꎬ内存占用峰值大小减少了 ５４.２％.

第二种剪枝为结构化的 ＢＮ 剪枝ꎬ微调和第一种参数设置相同. 剪枝的过程为先设置 ＢＮ 层的缩放因

子 γ的阈值为 ０.００１ꎬ一直剪枝到稀疏度为 ７４％ꎬ随后每次剪 １％的稀疏度直到 ８４％. 再按每次剪 ０.８％的

稀疏度到 ８７.２％结束剪枝ꎬ最终的精度为 ０.５９８ ５. 详细的结果参见表 ２.
表 ２　 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０￣ＳＳＤ ＢＮ 剪枝结果

Ｔａｂｌｅ ２　 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０￣ＳＳＤ ＢＮ ｐｒｕｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

稀疏度 / ％ ＦＬＯＰｓ / Ｍｍａｃ 参数量 / ｋＢ 内存占用峰值大小 / ｋＢ 最终硬件占用内存大小 / ｋＢ 精度

０ ６１０.０８ ２ ７６４.８０ １ ０５４.６９ ３ ８１９.４９ ０.７１５ ２

４５ ２８７.４７ ９８０.２２ ６１５.２３ １ ５９５.４５ ０.７０２ ８

６２ １９７.３１ ５８２.１５ ５９３.２６ １ １７５.４１ ０.６９８ ５

６８.９ １５３.２７ ４４３.４２ ５２７.３４ ９７０.７６ ０.６８５ ２

８７.２ ６５.１０ １２３.８８ ４６１.４３ ６９９.２７ ０.５９８ ５

　 　 从表 ２ 可知ꎬＢＮ 剪枝剪到稀疏度为 ６２％时精度为 ０.６９８ ５ꎬ而 ＦＬＯＰｓ 减少了 ６７.７％ꎬ参数量减少了

７８.９％ꎬ内存占用峰值减少了 ４３.８％. 相比于第一种剪枝ꎬＢＮ 剪枝的模型压缩效率远远提升. 到最终剪枝

完毕时参数仅为初始模型的 ４.４８％ꎬ压缩了近 ２２.３ 倍. 虽然精度下降了 ０.１１７ꎬ但模型的缩小使它能够运

行在严重限制模型大小的边缘设备上.
第三种剪枝为结构化的泰勒剪枝. 泰勒剪枝第一次剪去 １０％的稀疏度ꎬ然后每次剪 ５％的稀疏度ꎬ最

终剪枝稀疏度为 ７０％. 详细结果见表 ３. 泰勒剪枝在稀疏度为 ３５％时ꎬ精度能保持在 ０.６９６ １ꎬ剪枝 ＦＬＯＰｓ
减少了 ４３.５％ꎬ参数量减少了 ５０.０％ꎬ内存占用峰值大小减少了 ６４.６％. 结果优于权重剪枝ꎬ但弱于 ＢＮ 剪

枝. 最终剪枝完毕精度为 ０.５９１ ９ꎬ模型 ＦＬＯＰｓ 减少了 ８１.４％ꎬ参数量减少了 ８５.２％ꎬ内存占用峰值减少了

８１.３％.
３ 种剪枝标准的最终模型的压缩倍数统计列如表 ４ 所示. 从表 ４ 可见ꎬ权重剪枝的稀疏度最高ꎬ但该

方法实际压缩的倍数最小. ＢＮ 剪枝是模型压缩最大的剪枝标准ꎬ参数量可以压缩 ２２.３ 倍ꎬＦＬＯＰｓ 压缩 ９.４
倍. 而内存占用峰值大小压缩最大的是泰勒剪枝ꎬ可以压缩 ５.３ 倍. 最终在硬件中的占用内存大小ꎬＢＮ 剪
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枝最高可压缩 ７.１ 倍.
表 ３　 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０￣ＳＳＤ 泰勒剪枝结果

Ｔａｂｌｅ ３　 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０￣ＳＳＤ Ｔａｙｌｏｒ ｐｒｕｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

稀疏度 / ％ ＦＬＯＰｓ / Ｍｍａｃ 参数量 / ｋＢ 内存占用峰值大小 / ｋＢ 最终硬件占用内存大小 / ｋＢ 精度

０ ６１０.０８ ２ ７６４.８０ １ ０５４.６９ ３ ８１９.４９ ０.７１５ ２
１０ ５５０.９３ ２ ５９０.７２ ７６９.０４ ３ ３５９.７６ ０.７１０ ７
３５ ３４４.８９ １ ３８２.４０ ３７３.５４ １ ７５５.９４ ０.６９６ １
５０ ２４２.３３ ８６８.６３ ２８５.６４ １ １５４.２７ ０.６６３ ０
７０ １１３.２３ ４０９.０９ １９７.７５ ６０６.８４ ０.５９１ ９

表 ４　 ３ 种剪枝标准的模型压缩结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｐｒｕｎｉｎｇ

剪枝后
剪枝模型

稀疏度 / ％ 缩减比例
ＦＬＯＰｓ / Ｍｍａｃ 参数量 / ｋＢ 内存占用峰值

大小 / ｋＢ
最终硬件占用内存

大小 / ｋＢ 精度

权重剪枝 ９８.６ １.７ １.４ ２.２ １.９ ０.６２２ ３
ＢＮ 剪枝 ８７.２ ９.４ ２２.３ ２.５ ７.１ ０.５９８ ５
泰勒剪枝 ７０ ５.４ ６.８ ５.３ ６.３ ０.５９１ ９

　 　 图 ４ 中展示的是 ３ 种剪枝过程中 ４ 种指标随稀疏度的变化. 从图 ４(ａ)和图 ４(ｂ)可见ꎬ结构化剪枝的 ＢＮ
剪枝和泰勒剪枝的下降的斜率几乎一致. 说明结构化剪枝剪的深度可分离卷积中包含 ３×３ 卷积层和 １×１ 卷

积层ꎬ但相同剪枝稀疏度下ꎬ两种剪枝标准却有相似的两种卷积层比例. 而内存占用峰值大小却完全不相同

(如图 ４(ｃ)所示)ꎬ因为这个指标由网络结构中最大的激活值的大小确定. 在这个网络结构中ꎬ输入图片被设

定为 ３００×３００ 大小ꎬ计算得出最大的激活值是第一层网络的输出ꎬ未剪枝前是 ４８×１５０×１５０. 泰勒剪枝对这层

的剪枝效果非常好ꎬ所以峰值内存大小下降很快. 从精度随剪枝稀疏度下降的图 ４(ｄ)中看出ꎬ存在一个阈

值ꎬ只要在这个阈值之下剪枝ꎬ模型的精度损失会非常小. 而稀疏度超过这个阈值后ꎬ微调后的模型精度才会

比较快速的下降[２１] . 在本文中这个阈值约为 ０.６９７.

图 ４　 ３ 种剪枝标准随着稀疏度上升 ３ 种指标的变化

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｐｒｕｎｉｎｇ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｗｉｔｈ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｒｉｃｓ

表 ５ 展示了模型在 ３ 种不同的剪枝标准下精度 ０.７ 和 ０.６ 附近实际压缩的比例. 模型精度在 ０.７ 附近

可以认为模型几乎没有什么损失. 在这种情况下ꎬ３ 种剪枝标准可以压缩最多 ４.７ 倍的参数量ꎬ３.１ 倍的

ＦＬＯＰｓ 和 ２.８ 倍的内存占用峰值大小ꎬ说明模型内部确实存在很多网络冗余. 但去掉这些网络冗余后ꎬ再
进行剪枝ꎬ模型精度就会较快速地下降. 从精度 ０.７ 附近到 ０.６ 附近ꎬＦＬＯＰｓ 最多下降 ３ 倍ꎬ参数量最多下
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降 ４.７ 倍ꎬ内存占用峰值大小最多下降 １.９ 倍.
表 ５　 ３ 种不同的剪枝标准在精度变化下 ＦＬＯＰｓ、参数量和内存占用峰值大小压缩的倍数

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｕｎｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｆｏｒ ＦＬＯＰｓꎬｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｕｎｔꎬａｎｄ ｐｅａｋ ｍｅｍｏｒｙ ｓｉｚｅ ｗｈｅｎ ｐｒｕｎｅｄ

精度 ＦＬＯＰｓ 压缩倍数 参数量压缩倍数 内存占用峰值大小压缩倍数

原始模型 ０.７１５ ２
权重剪枝 ０.６９７ ２ １.４ １.３ ２

０.６２２ ３ １.２ １.１ １.１
Ｂｎ 剪枝 ０.６９８ ５ ３.１ ４.７ １.８

０.５９８ ５ ３ ４.７ １.４
泰勒剪枝 ０.６９６ １ １.８ ２ ２.８

０.５９１ ９ ３ ３.４ １.９

３.３　 剪枝结果分析

经分析可知ꎬＢＮ 剪枝是最优的剪枝标准. ３ 种剪枝标准中权重剪枝是评估卷积层中单个权重的大小ꎬ
ＢＮ 剪枝是评估整个特征图的值的大小ꎬ泰勒剪枝是评估特征图的值和它的梯度相乘后再平均的大小. ＢＮ
剪枝是最优的剪枝结果说明特征图的值越小对精度的影响就越小. 而且 ＢＮ 层参数中的缩放因子 γ 本身

是对整个特征图的乘积ꎬ所以缩放因子 γ 影响的是整个特征图的大小. 而权重剪枝中通道可能残留重要

的权重(如果按通道中参数的绝对值总和剪通道)ꎬ泰勒剪枝计算的最后一步需要平均后得到通道的判别

标准值ꎬ所以也存在重要的一些特征图被剪枝. 另外在 ＢＮ 剪枝过程中加入的 Ｌ１ 范数的惩罚项实施的稀

疏化对缩放因子 γ的效果也非常好ꎬ使得 γ很容易向零靠近.

４　 结论

本文提出了一种用于 ＭＣＵ 设备中目标人物检测的 ＭｏｂｉｌｅＯｎｅ￣Ｓ０ 和 ＳＳＤ 相结合的网络结构. 网络针

对人的识别率在 ＶＯＣ 测试集上可达到 ０.７１５ ２ 的精度. 针对全由深度可分离卷积层构成的网络结构ꎬ发明

了对位通道剪枝的方法. 非结构化剪枝(权重剪枝)对实际模型的缩小效果最差ꎬ两种结构化剪枝对

ＦＬＯＰｓ 和参数量随稀疏度升高而下降的斜率几乎一致ꎬ但 ＢＮ 剪枝精度下降得比泰勒剪枝要缓慢. 所以在

几乎无损的条件下 ＢＮ 剪枝表现最好ꎬ可以压缩 ４.７ 倍的参数量ꎬ３.１ 倍的 ＦＬＯＰｓ 和 １.８ 倍的内存占用峰值

大小. 在模型精度下降约 ０.１ 精度时ꎬＢＮ 剪枝可以压缩 ２２.３ 倍的参数量ꎬ９.４ 倍的 ＦＬＯＰｓ 和 ２.５ 倍的内存

占用峰值大小. 最终模型大小仅为 １２３.８８ ｋＢꎬ使得实时进行图像目标检测的模型对内存容量和延迟的要

求更小ꎬ从而更容易在 ＭＣＵ 设备上部署.

[参考文献](Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ)

[１] 　 ＬＩＵ ＷꎬＡＮＧＵＥＬＯＶ ＤꎬＥＲＨＡＮ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｓｓｄ:ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ[Ｃ] / / Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ.
Ｂｅｒｌｉｎ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１６:２１－３７.

[２] ＰＡＶＡＮ Ｋ Ａ ＶꎬＧＡＢＲＩＥＬ ＪꎬＺＨＵ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｏｎｅ ｍｉｌｌｉｓｅｃｏｎｄ ｍｏｂｉｌｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ[ Ｊ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:
２２０６.０４０４０ꎬ２０２２.

[３] ＧＩＲＳＨＩＣＫ ＲꎬＤＯＮＡＨＵＥ ＪꎬＤＡＲＲＥＬＬ Ｔꎬｅｔ ａｌ. Ｒｉｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＣｏｌｕｍｂｕｓꎬＯｈｉｏꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１４:
５８０－５８７.

[４] ＨＥ ＫꎬＺＨＡＮＧ ＸꎬＲＥＮ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｉｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０１５ꎬ３７(９):１９０４－１９１６.

[５] ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ. Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＳａｎｔｉａｇｏꎬＣｈｉｌｅ:
ＩＥＥＥꎬ２０１５:１４４０－１４４８.

[６] ＲＥＮ Ｓ ＱꎬＨＥ Ｋ ＭꎬＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ:Ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０１７ꎬ３９(６):１１３７－１１４９.

[７] ＲＥＤＭＯＮ ＪꎬＤＩＶＶＡＬＡ ＳꎬＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ:ｕｎｉｆｉｅｄꎬｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ ＶｅｇａｓꎬＮｅｖａｄａꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１６:７７９－７８８.

[８] ＷＡＮＧ Ｃ ＹꎬＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹ ＡꎬＬＩＡＯ Ｈ Ｙ Ｍ. ＹＯＬＯｖ７:Ｔｒａｉｎａｂｌｅ ｂａｇ￣ｏｆ￣ｆｒｅｅｂｉｅｓ ｓｅｔｓ ｎｅｗ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ

—５３—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２３ 卷第 ４ 期(２０２３ 年)

ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ
Ｃａｎａｄａ:ＩＥＥＥꎬ２０２３:７４６４－７４７５.

[９] ＩＡＮＤＯＬＡ Ｆ ＮꎬＨＡＮ ＳꎬＭＯＳＫＥＷＩＣＺ Ｍ Ｗꎬｅｔ ａｌ. Ｓｑｕｅｅｚｅｎｅｔ:Ａｌｅｘｎｅｔ￣ｌｅｖｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ５０ｘ ｆｅｗｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ<０.５ ＭＢ
ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ[Ｊ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１６０２.０７３６０ꎬ２０１６.

[１０] ＨＯＷＡＲＤ Ａ ＧꎬＺＨＵ ＭꎬＣＨＥＮ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｓ:ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｖｉｓｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ[Ｊ / ＯＬ].
ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１７０４.０４８６１ꎬ２０１７.

[１１] ＳＡＮＤＬＥＲ ＭꎬＨＯＷＡＲＤ ＡꎬＺＨＵ Ｍꎬｅｔ ａｌ. ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２:ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ａｎｄ ｌｉｎｅａｒ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵｔａｈꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１８:４５１０－４５２０.

[１２] ＨＯＷＡＲＤ ＡꎬＳＡＮＤＬＥＲ ＭꎬＣＨＵ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｌｏｎｇ ＢｅａｃｈꎬＣａｌｉｆｏｒｎｉａꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１９:１３１４－１３２４.

[１３] ＳＺＥＧＥＤＹ ＣꎬＶＡＮＨＯＵＣＫＥ ＶꎬＩＯＦＦＥ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ ＶｅｇａｓꎬＮｅｖａｄａꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１６:２８１８－２８２６.

[１４] ＺＨＡＮＧ ＸꎬＺＨＯＵ ＸꎬＬＩＮ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔ:Ａｎ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｄｅｖｉｃｅｓ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵｔａｈꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１８:
６８４８－６８５６.

[１５] ＣＡＩ ＨꎬＺＨＵ ＬꎬＨＡＮ Ｓ. Ｐｒｏｘｙｌｅｓｓｎａｓ:Ｄｉｒｅｃｔ ｎｅｕｒａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔａｒｇｅｔ ｔａｓｋ ａｎｄ ｈａｒｄｗａｒｅ[ Ｊ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ:１８１２.００３３２ꎬ２０１８.

[１６] ＣＡＩ ＨꎬＧＡＮ ＣꎬＷＡＮＧ Ｔꎬｅｔ ａｌ. Ｏｎｃｅ￣ｆｏｒ￣ａｌｌ: ｔｒａｉｎ ｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅ ｉｔ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ[ Ｊ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ
Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１９０８.０９７９１ꎬ２０１９.

[１７] ＤＩＮＧ ＸꎬＺＨＡＮＧ ＸꎬＭＡ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｐｖｇｇ:ｍａｋｉｎｇ ｖｇｇ￣ｓｔｙｌｅ ｃｏｎｖｎｅｔｓ ｇｒｅａｔ ａｇａｉｎ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｖｉｒｔｕａｌ:ＩＥＥＥꎬ２０２１:１３７３３－１３７４２.

[１８] ＦＲＡＮＫＬＥ ＪꎬＣＡＲＢＩＮ Ｍ. Ｔｈｅ ｌｏｔｔｅｒｙ ｔｉｃｋｅｔ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ: ｆｉｎｄｉｎｇ ｓｐａｒｓｅꎬ ｔｒａｉｎａｂｌｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ:１８０３.０３６３５ꎬ２０１８.

[１９] ＬＥＣＵＮ ＹꎬＤＥＮＫＥＲ ＪꎬＳＯＬＬＡ Ｓ. Ｏｐｔｉｍａｌ ｂｒａｉｎ ｄａｍａｇｅ[Ｊ]. Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ１９９０ꎬ２(２７９):
５９８－６０５.

[２０] ＨＡＮ ＳꎬＰＯＯＬ ＪꎬＴＲＡＮ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｏｔｈ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. ＭｏｎｔｒｅａｌꎬＣａｎａｄａ:ＮＩＰＳꎬ２０１５:１１３５－１１４３.

[２１] ＬＩＵ ＺꎬＬＩ ＪꎬＳＨＥＮ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｌｉｍｍｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＶｅｎｉｃｅꎬＩｔａｌｙ:ＩＥＥＥꎬ２０１７:２７３６－２７４４.

[２２] ＭＯＬＣＨＡＮＯＶ ＰꎬＴＹＲＥＥ ＳꎬＫＡＲＲＡＳ Ｔꎬｅｔ ａｌ. Ｐｒｕｎｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ[Ｊ / ＯＬ] .
ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１６１１.０６４４０ꎬ２０１７.

[责任编辑:陈　 庆]

—６３—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉


