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深度神经网络的自适应联合压缩方法
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摘　 要:现有模式单一且固定的深度神经网络压缩方法受限于精度损失,而难以对模型进行充分压缩,致使压缩后模型在实际

部署时仍需消耗大量成本高昂且容量有限的存储资源,对其在边缘端的实际应用造成严峻挑战。 针对该问题,本文提出一种可

同时对模型连接结构和权重位宽进行自适应联合优化的压缩方法。 与已有组合式压缩不同,本文充分融合稀疏化和量化方法

进行联合压缩训练,从而全面降低模型规模;采用层级自适应的稀疏度和数据表征位宽,缓解因固定压缩比导致的精度次优化

问题。 通过使用本文提出方法对 VGG、ResNet 和 MobileNet 在 CIFAR-10 数据集上的实验表明,精度损失分别为 1. 3% 、2. 4% 和

0. 9%时,参数压缩率达到了 143. 0×、151. 6×和 19. 7×;与 12 种典型压缩方法相比,模型存储资源的消耗降低了 15. 3× ~ 148. 5×。
此外,在自建的遥感图像数据集上,该方法仍能在达到最高 284. 2×压缩率的同时保证精度损失不超过 1. 2% 。
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Abstract:Deep
 

neural
 

network
 

compression
 

methods
 

with
 

a
 

single
 

and
 

fixed
 

pattern
 

are
 

difficult
 

to
 

compress
 

the
 

model
 

sufficiently
 

due
 

to
 

the
 

limitation
 

of
 

accuracy
 

loss.
 

As
 

a
 

result,
 

the
 

compressed
 

model
 

still
 

needs
 

to
 

consume
 

costly
 

and
 

limited
 

storage
 

resources
 

when
 

it
 

is
 

deployed,
 

which
 

is
 

a
 

significant
 

barrier
 

to
 

its
 

use
 

in
 

edge
 

devices.
 

To
 

address
 

this
 

problem,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

adaptive
 

joint
 

compression
 

method,
 

which
 

optimizes
 

model
 

structure
 

and
 

weight
 

bit-width
 

in
 

parallel.
 

Compared
 

with
 

the
 

majority
 

of
 

existing
 

combined
 

compression
 

methods,
 

adequate
 

fusion
 

of
 

sparsity
 

and
 

quantization
 

methods
 

is
 

performed
 

for
 

joint
 

compression
 

training
 

to
 

reduce
 

model
 

parameter
 

redundancy
 

comprehensively.
 

Meanwhile,
 

the
 

layer-wise
 

adaptive
 

sparse
 

ratio
 

and
 

weight
 

bit-width
 

are
 

designed
 

to
 

solve
 

the
 

sub-optimization
 

problem
 

of
 

model
 

accuracy
 

and
 

improve
 

model
 

accuracy
 

loss
 

due
 

to
 

the
 

fixed
 

compression
 

ratio.
 

Experimental
 

results
 

of
 

VGG,
 

ResNet,
 

and
 

MobileNet
 

using
 

the
 

CIFAR-10
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

143. 0 ×,
 

151. 6 ×,
 

and
 

19. 7 ×
 

parameter
 

compression
 

ratios.
 

The
 

corresponding
 

accuracy
 

loss
 

values
 

are
 

1. 3% ,
 

2. 4% ,
 

and
 

0. 9% ,
 

respectively.
 

In
 

addition,
 

compared
 

with
 

12
 

typical
 

compression
 

methods,
 

the
 

proposed
 

method
 

reduces
 

the
 

consumption
 

of
 

hardware
 

memory
 

resources
 

by
 

15. 3× ~
148. 5×.

 

In
 

addition,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

maximum
 

compression
 

ratio
 

of
 

284. 2×
 

whilemaintaining
 

accuracy
 

loss
 

within
 

limited
 

range
 

of
 

1. 2%
 

on
 

the
 

self-built
 

remote
 

sensing
 

optical
 

image
 

dataset.
Keywords:deep

 

neural
 

network;
 

model
 

compression;
 

joint
 

optimization;
 

sparsity;
 

quantization

0　 引　 　 言

　 　 当今的深度神经网络以其卓越的任务精度被广泛应

用于测试测量、工业制造、医疗监测等众多领域。 然而,
随着神经网络模型复杂度的快速增长,在智能传感、工业

视觉检测、工业物联网等边缘计算需求密集场景下,有限

且昂贵的高性能硬件存储资源已在传输速率、功耗和容

量等多个方面呈现应用瓶颈[1] 。 为进一步提升深度神经

网络在边缘端硬件上部署和推理的实际性能,需要解决

的首要问题便是模型参数规模与硬件平台间的访存资源

瓶颈问题。 已有研究发现,神经网络模型推理时因大量

的参数访存产生的能量消耗远高于有效计算过程的开

销,从而对硬件实际推理效率和能效也造成严重影响[2] 。
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为解决该问题,神经网络模型压缩已经成为一种有

效而必要的技术手段。 有研究表明,深度神经网络模型

通常存在大量的冗余结构和过参数化现象[3] 。 从实际应

用中的任务精度需求和部署资源条件出发,通过对神经

网络中冗余部分的压缩,既可获得更加轻量化的模型以

缓解硬件部署资源压力,同时又可实现与压缩前近似的

精度,以保证其在实际应用中的有效性[4] 。 因而,模型压

缩对解决边缘端有限资源条件下,模型部署时硬件资源、
模型规模和任务精度之间的不平衡问题有巨大的研究价

值和应用潜力[5] 。
目前神经网络模型的压缩方法主要包括稀疏化和量

化等。 传统的模型压缩过程,通常是采用单一的压缩方

法来获得满足硬件部署和计算需求的轻量级模型。 但随

着模型推理过程向前端转移,单方面的模型压缩已经难

以满足存储和算力都极度受限的边缘端硬件平台对部署

模型规模提出的新要求和挑战[6] 。 因此,通过组合或联

合多种模型压缩方法,从不同角度同时对模型结构和参

数进行压缩,已经成为进一步减轻模型体量、提高推理性

能和适应轻小型硬件部署模型需求的新型压缩范式。
联合压缩方法的优势在于可以从不同角度对模型冗

余性进行发掘,以获得综合压缩性能的提升。 针对决定

深度神经网络模型存储资源占用的两项主要因素,连接

数量和权重位宽,采用相适应的压缩方式,以获得模型规

模的充分缩减。 在已有研究中,连接结构的压缩主要通

过删除不重要的模型权重,已达到模型稀疏化的目的,从
而获得更紧凑的模型结构[7] ;权重参数方面则是通过将

高位宽连续数据映射为低位宽离散数据的近似计算方

式,降低模型计算复杂度和存储需求[8] 。 稀疏化和量化

两种方法的联合应用,相较于单一压缩方法可以获得压

缩率的大幅提升,进而有效降低模型部署时对硬件存储

资源的消耗[9] 。
联合压缩方法的关键是根据参数和结构的冗余特点

对压缩方法进行合理的分配与组合,使方法间形成互补,
促进综合压缩效果的提升。 针对稀疏化和量化联合方

法,研究者们提出了阶段式的组合优化方式对模型结构

和参数位宽分别进行独立压缩,从而获得更高的压缩

比[10-12] 。 然而,在不同压缩阶段下模型本身冗余特点将

发生改变,因此无法做出及时的适应性调整。 阶段式的

组合压缩方法难以与模型本身产生最优的适配结果。 同

时,相较于使用单一方法的压缩过程,联合压缩策略具有

更高的复杂度,往往需要依赖人工设计经验对各阶段进

行手动微调,不仅会造成较高的人力成本开销,而且易引

入人工经验误差导致次优化。
针对上述问题,本文提出一种基于稀疏化和量化协

同优化(sparse
 

and
 

quantized
 

synergy,
 

SQS)的自适应模型

联合压缩方法。 该方法将稀疏化和量化操作融合并内嵌

于模型的训练过程,在不需要复杂调参和额外人工经验

的前提下,随模型训练过程,对模型层级的连接冗余和位

宽冗余进行自适应迭代学习和压缩,从而有效避免因分

阶段压缩导致的次优化现象和额外调试成本开销。 SQS
采用即插即用的节点操作形式,可以方便地嵌入不同模

型结构中,在完成常规模型训练的同时完成高倍率的模

型参数压缩,获得低存储资源消耗的轻量级模型,并通过

低成本的整体微调恢复模型精度至压缩前的近似水平。
本文通过将稀疏化和量化操作融入模型训练过程,

以端到端的方式实现对神经网络连接数量和参数位宽进

行联合压缩,提升方法间的协同作用优势,避免了分阶段

式压缩的复杂策略设计;构建具有稀疏化因子和位宽选

择因子的联合压缩框架,根据模型层的冗余特点进行自

适应学习,从而在训练和压缩过程中提升压缩策略对模

型参数与结构变化的适应性,改善精度和压缩率的不平

衡关系;在无需修改原始模型结构的情况下,可快捷而高

效的通过插入操作节点构建联合压缩训练框架。 通过对

VGG[13] 、ResNet[14] 和 MobileNet[15] 主流神经网络模型的

实验,验证了本文所提出方法在降低模型存储资源消耗

方面的有效性和性能优越性。

1　 相关研究

1. 1　 模型稀疏化

　 　 模型稀疏化是深度神经网络常用的压缩方法之一,
其主要原理是在不造成严重精度损失的情况下,通过对

“不重要”的连接结构的裁剪获得更加紧凑的网络模型,
因此,通常也被称为模型剪枝。 Lin 等[16] 通过广泛的统

计计算发现特征图的秩可以用于对特征信息含量进行评

价,进而间接确定对应连接结构的重要性。 此外,Han
等[7] 基于“权重越小,对模型精度贡献越小” 的假设,通
过将小于特定阈值的权重置为 0 的方式获得稀疏连接的

网络模型,并在 AlexNet[17] 、VGG[13] 等模型上成功验证了

该方法的有效性。 类似的,研究者们还提出了使用 ℓ1 范

数[18] 、信息熵[19] 以及 BN 层 γ 因子[20] 等参数的量值作为

连接重要性评价指标的剪枝方法。 然而,为取得压缩率

和精度平衡,在剪枝过程中通常需要消耗大量人力成本

进行基于经验的设置和调优。 为解决该问题,Xiao 等[21]

和 Kusupati 等[22] 引入了可学习参数进行自动化剪枝,通
过迭代训练使模型稀疏度自动适应网络参数冗余特点,
同时提升稀疏模型的鲁棒性。
1. 2　 参数量化

　 　 参数量化是通过仿射变换从数据表示精度方面对计

算过程进行近似,例如将浮点 32 位数据映射为整型 8 位

数据,获得更低存储资源消耗的同时降低计算复杂度。
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谷歌公司在 2018 年的研究中,对使用整型参数代替浮点

参数进行神经网络推理的有效性进行了验证[8] 。 由于神

经网络不同层间对数据位宽的敏感性不同,其所适应的

量化位宽也不尽相同。 因此,Dong 等[23] 、Huang 等[24] 和

Wang 等[25] 相继提出了可对位宽敏感性进行自适应的混

合精度量化方法,以有效平衡精度和低位宽计算间的矛

盾,为模型在资源受限的嵌入式平台中部署提供了更大

的潜力。
1. 3　 稀疏化和量化联合压缩

　 　 稀疏化和量化方法可以被同时应用于神经网络模型

以获得更高的压缩率。 Han 等[9] 提出了一种三阶段式

(剪枝,量化和熵编码) 的联合压缩方法,用以降低深度

神经网络模型的存储消耗,但需要依靠人工经验对压缩

超参数进行调试。 为解决该问题,Yang 等[10] 提出了基于

约束优化的自动化联合压缩方法,在无需人工设置超参

数的情况下在压缩率和精度之间取得了平衡。 此外,
Park 等[26] 针对训练过程中的稀疏化和量化问题,提出了

基于 梯 度 优 化 的 联 合 压 缩 方 法。 Gonzalez-Carabarin
等[11] 提出了一种灵活的剪枝策略,同时可以联合量化方

法以获得满足硬件需求的压缩模型。 联合压缩方法为追

求模型极至压缩率提供了巨大潜力,同时也已成为权衡

深度神经网络模型在应用场景、压缩比、精度和硬件可用

性方面的重要方法。

2　 自适应联合压缩方法

2. 1　 方法框架

　 　 深度神经网络复杂且难以解释的连接结构和参数分

布,对压缩程度具有独特且多样的敏感性特点。 该特点

表明,采用单一且相对固定的压缩模式,往往难以对模型

不同维度的结构和参数冗余度进行匹配,进而容易获得

“过饱和”或“欠饱和”的压缩模型,使模型处于有效信息

难以保留而无效信息压缩不充分的不良状态,从而降低

模型鲁棒性和任务完成能力,对实际部署中硬件资源利

用率和模型推理效率的发挥造成严重影响。 针对该问

题,本文提出一种基于模型稀疏化和量化联合的层级自

适应压缩方法框架,如图 1 所示。 与采用两阶段压缩的

联合方式不同,本文基于原始模型结构构建并行的联合

压缩操作节点,并通过设置可训练的压缩参数使参数压

缩过程随模型权重训练同步进行。 同时为匹配模型不同

层之间对于压缩敏感性的差别,采用层级自适应的压缩

参数训练方法,即通过端到端的训练使模型自动学习稀

疏阈值和量化位宽,从而降低因人为设定压缩目标而引

入的人工误差和精度损失。
如图 1 所示,自适应联合压缩框架主要分为联合压

缩节点构建、联合压缩训练和压缩模型微调 3 部分。

图 1　 自适应联合压缩方法框架

Fig. 1　 Adaptive
 

joint
 

compression
 

method
 

framework

　 　 1)联合压缩节点构建。 在原始模型的基础上通过在

层间插入可学习联合压缩节点,将稀疏化阈值和量化位

宽重要性因子作为可训练参数引入模型训练过程,构建

具有联合压缩误差感知能力的神经网络模型。
2)联合压缩训练。 在无需预训练的情况下,使用目

标数据集直接对构建后的模型进行迭代训练,分别对神

经网络权重和压缩参数执行层级的自适应优化和更新,
促使模型训练在达到目标精度的同时使压缩率最大化。

3)压缩模型微调。 基于训练获得的模型和压缩参

数,使用少量目标数据对其进行微调和测试,得到最终的

压缩模型。
自适应联合压缩方法具体实现过程如算法 1 所示。

其中,算法分别对稀疏化和量化定义了可学习的压缩参

数 β l 和 α l,i。 该参数的学习过程可跟随神经网络的训练

和测试过程进行同步迭代,降低压缩过程中超参数的设

计与调试难度,并且压缩过程与训练过程深度融合,无需

设计额外且复杂的损失函数,大幅降低技术使用难度,具
有即插即用和简单高效等优势。
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算法 1　 自适应联合压缩方法

输入:训练数据 D,神经网络基础结构 model,稀疏因子 β l,位
宽选择因子 α l,i,最大迭代次数 iteration。
输出:微调后压缩模型。
1:

 

向 model 结构中插入联合压缩节点

2:
 

初始化模型权重 wl、i、β l 和 α l,i

3:
 

for
 

1,2,…,
 

iteration
 

do
4:

 

　 　 for
 

1,2,…,L
 

do
5:

 

　 　 　 通过式(3) ~ (6)和(14)更新权重 wl,i

6:
 

　 　 end
 

for
7:

 

　 　 加载数据 D,通过式(1)、(2)计算 model 损失误差

8:
 

　 　 用梯度下降法更新模型权重, βl 和 αl,i

9:
 

end
 

for
10:

 

repeat
11:

 

　 　 删除多余量化分支结构,进行模型微调

12:
 

until
 

达到预期模型精度

13:
 

end
 

输出模型

　 　 本文所提出的自适应联合压缩方法框架,旨在通过

构建即插即用的联合压缩节点,将模型稀疏化和量化过

程快速而有效地融合至模型训练过程中,对结构和数据

位宽两方面的冗余性进行深度挖掘,同时充分发挥稀疏

化和量化互补优势,对不同压缩敏感性的网络层进行层

级自适应学习,从而在保证神经网络精度的同时进一步

提升模型压缩率。
2. 2　 联合优化

　 　 联合优化的目的是通过训练迭代的方式在使网络收

敛同时获得具有稀疏结构和低位宽表示权重的轻量级模

型,因此对于给定神经网络模型的目标函数为:

min train = E(Y,f(X,W∗ ) + λ ∑
l∈L,i∈N

R(w l,i) (1)

式中: train 表示模型的在训练数据上的损失误差,由交

叉熵函数 E(·) 和正则化项∑R(w l,i) 计算得出。 其中,

交叉熵函数中变量 Y 和 f(·) 分别表示目标值和预测值;
X 为输入数据;λ 为正则化因子,通常为常数。 为在神经

网络训练过程中实现模型稀疏化和量化的联合压缩操

作,将 f(·) 中的权重向量修改为联合压缩向量 W∗ , 即

将权重分别输入至稀疏化操作节点和量化操作节点,稀
疏化操作节点根据权重分布和自适应阈值获得对应的权

重掩码向量,同时量化操作节点通过多分支的量化位宽

搜索完成权重参数由浮点数据向整型数据的映射变换。
最终两者结果的阿达玛乘积作为可用于训练和实际推理

的权重参数。 联合压缩操作原理框图如图 2 所示。
联合压缩操作原理可表示为:
Wl

∗ = M(Wl) Q( Wl ,bit) (2)

图 2　 联合压缩操作原理

Fig. 2　 Principle
 

of
 

joint
 

compression
 

operation

式中: M(·) 表示为稀疏化函数,用于计算权重掩码矩

阵;Q(·) 为量化函数,用于在 bit 位量化区间内进行权重

的仿射变换。 然而,在压缩过程中必然会对模型的原始

结构造成一定破坏,使模型连接结构和权重分布呈现不

稳定状态,影响最终模型的推理精度。 因此,为保证模型

能够快速而稳定收敛,一方面,通过将权重向量 W 替换

为联合压缩向量 W∗ 而同时引入稀疏化误差和量化误

差,使模型在训练过程中完成对压缩误差的适应和优化,
从而缓解压缩过程对模型精度的不良影响,提高压缩后

轻量级网络的鲁棒性;另一方面,借助 ℓ1 正则化项对模

型的训练权重进行约束,使其趋于稀疏而紧凑的分布状

态,从而降低训练时稀疏化的难度,并缩小参数映射空

间,以在一定程度上缓解因直接将稀疏权重置为零值和

量化分辨率不足时导致的模型损失误差震荡,进而降低

模型压缩难度,加快收敛速度。
1)自适应阈值稀疏化

针对一个具有 L 层的神经网络模型,每层的权重总

数为 N l,对于第 l 层的第 i 个权重可以表示为 w l,i,其中,
l ∈ {1,2,…,L},i ∈ {1,2,…,N l}。 基于阈值的权重稀

疏化方法通常可以表示为:
􀭾w l,i = w l,i × M l(w l,i) (3)

M l(w l,i) =
1, w l,i > τ
0, 其他{ (4)

式中: 􀭾w l,i 为稀疏化后的权重值;M l(·) 为赫维赛德阶跃

函数,用于计算权值掩码矩阵;τ 为预先设定的权重阈

值。 由于不同网络层的权重在特征提取过程中的作用

不同,有效权重和非必要权重的分布比例呈现较大的差

异化,因此,依靠人工经验预先设定的固定阈值难以对层

间稀疏度的差异性进行充分适配,极易产生过度或过轻

压缩的次优化结果。
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为解决该问题,本文采用可训练的连续函数代替固

定阈值,通过迭代训练对神经网络权重进行自动化学习,
以获得适应于权重压缩敏感性的最优化阈值。 同时,根
据该阈值对每层的权重数据进行区域动态划分和稀疏化

操作。 具体方法如下。
(1)前向推断

首先,定义层级稀疏化因子 β l ∈ {β 1,…,β L},利用

sigmoid(·) 将其映射到(0,1) 区间,从而获得该层的稀

疏率和阈值:
ρ l = sigmoid(β l) (5)
其中, ρ l ∈ (0,1) 为 l 层的稀疏率。 之后,通过阈值

计算函数 T(·) 得出当前层的阈值:
τ l = T(w l,N l × ρ l) (6)
阈值 τ l ∈ {τ 1,…,τ L},min(w l,i) ≤ τ l < max(w l,i);

T(·) 的输入为 l 层的权重和当前 ρ l 值的权重索引。
最终,根据阈值 τ l 对权重进行划分, 当 w l,i > τ l

时,权重作为可量化数据输入量化操作模块;当 w l,i ≤
τ l 时,权重作为可删减数据输入稀疏操作模块。 其中,对
于稀疏化操作, 利用式(3) 和(4) 获得权值掩码矩阵

mask l,并与权重矩阵进行对位相乘,获得稀疏化后的权

重矩阵 􀮃Wl ∈ { 􀮃W1,…,􀮃WL}。
(2)反向传播

可进行梯度反向传播是实现自动化学习阈值的关

键。 式(5)使用 sigmoid 函数对各层稀疏率进行求解从

而获得阈值,因此,对阈值的训练学习被转化为对稀疏因

子 β l 的迭代更新求解过程。 根据梯度反向传播原理,定
义稀疏因子反向传播更新公式为:

β′l = β l - lr ×
∂ρ l

∂β l

× ∑
Nl

i

∂E l

∂w l

× mask l (7)

式中: β′l 为迭代更新后稀疏因子;lr 为学习率。 根据

式(5) 可知稀疏率对稀疏因子 β l 的梯度为:

grad(β l) = ∂ρ l / ∂β l = e
-β l / (1 + e

-β l) 2 (8)
为提升稀疏因子在训练过程中对权重精度感知能

力,在 grad(β l) 的基础上乘以 l 层权重的梯度和。 具体

的,在式(7) 中,计算 l 层误差 E l 对权重 w l 的偏导数,并
利用掩码矩阵 mask l 屏蔽求保留权重的梯度和。

最终,通过式(7)和(8),使用随机梯度下降方法实

现对稀疏因子 β l 的迭代更新,从而完成对稀疏化阈值的

层级自适应训练。
自适应阈值稀疏化方法通过引入稀疏化因子构建具

有自动学习能力的稀疏阈值,并通过设计反向传播方法

实现渐进式的层级权重稀疏化,使权重在训练过程中随

模型稀疏结构变化而进行动态更新,从而使模型权重和

稀疏结构间取得良好的适应性。

2)多分支混合精度搜索量化

由于神经网络权重通常呈现以零点为均值的正态分

布,因此,为尽可能覆盖其数据分布特点,以对称均匀量

化方法为基础,将浮点 32
 

bit 权重向更低 bit 的整型数值

进行仿射变换。 权重参数的量化过程可表示为:

Q(Wl,bit) = clamp Wl ×
(2bit -1 - 1)

(Rmax - Rmin)
,Qn,Qp( )

(9)
式中: Q(Wl,bit) 为量化函数,输入为第 l层权重向量 􀮃Wl

和期望量化位宽 bit;clamp(·,Qn,Qp) 函数为截断函数,
即分别以Qn =- 2bit -1 和Qp = 2bit -1 - 1 为最小值和最大值

量化边界;「·⌉为向上取整函数;Rmax 和 Rmin 分别为浮点

权重的最大值和最小值。
与稀疏化类似,由于神经网络每层敏感性的差异,致

使在采用不同数据位宽进行表示时也呈现出不同的冗余

性。 因此,需要对不同层匹配不同的量化位宽,以提高特

征和数据表示精度之间的适应性。
本文参考神经网络架构搜索思路,构建具有多分搜索

结构的混合精度量化节点,并基于量化感知训练方法实现

对量化位宽的自动化学习。 其中,为表征不同分支下位宽

的重要性,引入量化位宽选择因子 αl,i,其量化表达式为:

Ŵl = ∑
i
σ(α l,i) × Q(Wl,bit i) (10)

式中: Ŵl ∈ {Ŵ1,…,ŴL Ŵl∈ [Qni
,Qpi

]} 为量化后权

重。 为限制量化因子搜索可行解的空间范围,对α l,i 利用

函数 σ(·) 进行归一化处理:

σ(α l,i) = eα l,i ∑
C

c = 1
eα l,c (11)

式中: C 为量化分支节点个数,C ∈ ZZ + ;函数 σ(·) 将 α l,i

转换为在[0,1] 且和为1 的概率分布,用于表征各量化分

支的重要性概率。 如式(10) 所示,将乘以重要性概率的

量化值进行求和,并利用梯度下降法求解,即获得重要性

概率最高的量化分支。
为保证搜索过程模型收敛的稳定性,量化感知训练

采用伪量化形式,即将浮点权重量化为整型数值后,再映

射回浮点类型。 如此,既可以将权重量化误差引入训练

过程,同时也可保证训练时前向推理和反向传播的精确

性。 伪量化操作公式为:

QFake(Wl,bit) =
Rmax - Rmin

2bit -1 - 1( ) × Q(Wl,bit) (12)

因此,式(10)可被改写为:

Ŵl = ∑
i
σ(α l,i) × QFake(Wl,bit i) (13)

在反向传播过程中,为解决量化映射函数的不连续

问题,可采用主流的直通式梯度评估器方法对量化过程

的梯度进行近似。 因此, 根据链式求导法则可知,
式(13)中目标函数对伪量化后权重的参数更新公式可
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定义为:

w′l,i = w l,i - lr × σ(α l,i) ×
∂E l

∂􀮃Wl

(14)

式中: w′l,i 表示为通过迭代更新后的权重参数;∂E l / 􀮃Wl ≈
∂E l / ∂w l, 即采用连续的浮点权重梯度近似量化后离散的

权重梯度,从而保证量化误差在各层间的连续传递。 就

网络整体的收敛过程而言,量化产生的截断误差和近似

误差是影响收敛效果的主要因素,通过在训练过程对误

差的传递可以有效的提升模型权重对误差的感知能力,
进而通过循环迭代逐渐纠正误差对最终模型预测结果的

影响,使模型可以近似达到原始的收敛状态。
同时,采用对 arg

 

min
bit

train 目标函数进行参数空间搜

索的方式,在给定的位宽搜索空间内,以 α l,i 表征量化分

支重要性,在量化感知训练的基础上,通过循环迭代搜索

获得量化计算误差最小的分支,从而获得各层权重的最

优化位宽表示,实现自动化的层级量化位宽选择,进而提

高数据表示位宽对层级特征表达精度的适应性。 但由于

σ(·) 函数本身限制, 在完成压缩训练后残余的量化分

支会对模型实际推理效果造成影响,因此需在训练后进

行适当微调,以消除冗余分支。

3　 实验与结果分析

　 　 为验证本文所提出的自适应联合压缩方法有效性,
针对当前主流的神经网络模型, RseNet[14] 、 VGG[13] 和

MobileNet[15] ,在机器视觉领域图像分类任务中主流基准

测试数据集 CIFAR-10[27] 上进行实验,并对模型的精度和

存储资源消耗情况进行对比分析。
3. 1　 实验设置

　 　 实验硬件环境为 AMAX 服务器,主要配置包括:Intel
 

Xeon
 

E5-2640
 

CPU 和 NVIDIA
 

Tesla
 

P100 ( 16
 

GB )
 

GPU×2;软 件 环 境 配 置 为 Python
 

3. 10. 8 和 Pytorch
 

1. 13. 0 深度学习框架。 实验数据集 CIFAR-10:数据集包

含 10 个类别,共 60
 

000 张彩色图像,其中包含 50
 

000 张

训练图像和 10
 

000 张测试图像。
实验所用网络模型基础结构由 torchvision 库提供,

构建网络模型后对权重进行随机初始化。 通过文

献[10]对超参数的设置方法,并根据实验环境的实际情

况,对本文所用超参数进行如下设置:采用随机梯度下降

和自适应矩估计优化算法分别对权重和稀疏因子 β l、位
宽选择因子 α l,i 进行更新,其中,优化器学习率初始化值

分别设置为 0. 1 和 0. 01,并采用 warmup 策略对学习率进

行调整; 量化位宽搜索空间中候选 bit 位宽设置为

[3,
 

4,
 

5,
 

6,
 

7,
 

8];训练数据批大小为 1
 

024;最大训练

轮数为 120。

实验引用近年来在模型压缩领域的先进方法与本文

提出方法进行对比,包括 APRS[28] 、Hrank[16] 和 ALE[19] 3
类 剪 枝 方 法; MXQN[24] 、 DSQ[29] 、 SQ[30] 、 APOT[31] 、
HAWQ[23] 和 Unified

 

INT8[32] 6 类量化方法;以及 DPP [11] 、
HFPQ[12] 和 SQL[10] 3 类联合压缩方法。 为保证实验结果

的公平性,本文参考上述对比方法中的评价指标,采用如

下 4 项指标对本文提出方法性能进行分析。
1)准确率损失[10] ,用于评价压缩前后的模型精度的

损失情况,即用原始模型精度减去压缩后模型精度,表示

为“Acc. ↓”。 准确率损失如为正值,则表示压缩后模型

精度下降;反之,则表示模型精度上升。
2)稀疏度[11] ,用于评价模型的稀疏化程度,即为压

缩后零值权重数量与权重总数的比值,表示为“Sp”。 稀

疏度值越大,表示模型压缩比越高。
3)平均权重位数[10] ,用于评价模型权重的量化位

宽,即为压缩后所有模型权重的量化位宽与权重总数的

比值,表示为“Ave.
 

bits”。 平均权重位数越小,则表示模

型量化程度越高,压缩率越大。
4)压缩率[10] ,用于评价模型权重所占用存储资源的

压缩程度。 即原始模型权重字节数与压缩后模型权重字

节数的比值,表示为“Comp.
 

ratio”。 压缩率越高,则表示

压缩后模型所消耗的存储空间越小。
3. 2　 对比分析

　 　 在 CIFAR-10 数据集上分别对 VGG16、 ResNet 和

MobileNet 模型进行对比实验,其中,ResNet 选择 18、20、
56 和 110 这 4 个版本;MobileNet 选择 V1 和 V2 两个版

本。 实验结果数值均采用四舍五入形式保留一位小数进

行对比。 其中,VGG16 实验结果如表 1 所示。

表 1　 VGG16 在 CIFAR-10 数据集上压缩结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

compression
 

results
 

of
 

VGG16
 

on
 

CIFAR-10
 

dataset

压缩方法 Acc. ↓ / % Sp / % Ave.
 

bits Comp.
 

ratio

APRS 0. 9 80. 5 32. 0 5. 1×

Hrank -2. 7 92. 0 32. 0 12. 5×

MXQN 0. 4 0 9. 0 3. 6×

DSQ -0. 1 0 1. 0 32. 0×

SQ 0. 2 0 5. 7 25. 1×

DPP-C-F 0. 4 84. 4 8. 0 25. 6×

HFPQ 1. 1 86. 0 5. 0 45. 7×

SQL 1. 5 90. 0 1. 8 177. 8×

SQS 1. 3 94. 6 4. 1 143. 0×

　 　 由表 1 可知,SQS 在权重参数存储空间压缩率达到

原模型 143. 0 倍的情况下,准确率相对原始网络下降了
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1. 3% 。 相比于 Hrank 剪枝方法,在稀疏率大致相同时,
压缩率提升了大约 130. 5 倍。 相较于 HFPQ 联合压缩方

法,在精度损失相近的情况下,压缩率提升大约 97. 3 倍。
SQS 在不采用 1 和 2

 

bit 量化位宽情况下,与 SQL 联合压

缩方法相比,压缩率下降了 34. 8 倍,模型精度提升大约

0. 2% 。
VGG16 在 CIFAR-10 上使用 SQS 方法进行联合压缩

的实验结果如图 3 所示,图 3 以模型网络层为单位分别

统计了卷积层 ( convolution,
 

Conv ) 和全连接层 ( full
 

connection,
 

Fc)的稀疏度、量化位宽以及压缩率情况。

图 3　 VGG16 在 CIFAR-10 上使用 SQS 联合压缩结果

Fig. 3　 SQS
 

compression
 

results
 

for
 

VGG-16
 

on
 

CIFAR-10

图 3(a) 中,模型稀疏度总体随层级加深呈上升趋

势,验证了层间连接冗余性的层级差异,且浅层的压缩敏

感性高于深层;由图 3( b)可以看出,为保留更丰富的低

维信息,模型第一层自适应的选择了相对高的量化位宽,
而对于深层网络则对数据位宽要求较低;综合上述结果,
图 3(c)对模型各层消耗存储资源的压缩情况以百分比

形式进行了直观的比较。

为更好地验证 SQS 压缩方法在不同网络模型上的有

效性。 本文分别对 ResNet
 

18 / 20 / 56 / 110 和 MobileNet
 

V1 / V2 进行对比实验,实验结果如表 2 和 3 所示。

表 2　 ResNet 在 CIFAR-10 数据集上压缩结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

compression
 

results
 

of
 

ResNet
 

on
 

CIFAR-10
 

dataset

ResNet 压缩方法 Acc. ↓ / % Sp / %
Ave.

 

bits
Comp.

 

ratio

ResNet
 

18

ResNet
 

20

ResNet
 

56

ResNet
 

110

DDP-C-F -0. 2 62. 7 32. 0 3. 7×

SQS 1. 4 92. 1 3. 9 101. 2×

DSQ 0. 5 0 1. 0 32. 0×

APOT 0. 6 0 2. 0 16. 0×

HAWQ 0. 2 0 2. 0 13. 1×

SQL 0. 1 46. 0 1. 9 35. 4×

SQS 2. 0 89. 7 4. 3 72. 0×

Hrank 2. 5 68. 1 32. 0 3. 1×

SQS 2. 4 95. 1 4. 4 151. 6×

APRS -0. 4 69. 2 32. 0 3. 2×

Hrank 0. 9 68. 7 32. 0 3. 2×

SQS 1. 1 93. 7 4. 0 127. 9×

表 3　 MobileNet 在 CIFAR-10 数据集上压缩结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

compression
 

results
 

of
 

MobileNet
 

on
 

CIFAR-10
 

dataset

ResNet 压缩方法 Acc. ↓ / % Sp / %
Ave.

 

bits
Comp.

 

ratio

MobileNet
 

V1

MobileNet
 

V2

DPP-C-F 0. 5 63. 1 32. 0 2. 7×

SQS 0 61. 3 4. 6 18. 0×

U.
 

INT8 -1. 1 0 8. 0 4. 0×

ALE -1. 2 90. 0 32. 0 2. 7×

SQS 0. 9 62. 6 4. 3 19. 7×

　 　 由表 2 和 3 可以看出,使用 SQS 压缩方法可在准确

率损失不超过 2. 5%的情况下,相较于对比方法大幅提升

模型压缩率。 如相较于 Hrank,SQS 在 ResNet56 上的压

缩率提升了 148. 5 倍,而准确率损失相差仅为 0. 1% ;相
较于 DPP-C-F,SQS 在 ResNet18 和 MobileNet

 

V1 上的压

缩率分别提升了 97. 5 倍和 15. 3 倍,而准确率损失最高

仅相差 1. 6% 。
3. 3　 消融实验

　 　 为进一步验证联合方法对模型性能的影响,以模型结

构具有广泛代表性的 ResNet
 

20 为例,基于 CIFAR-10 数据

集进行消融实验。 在相同模型结构和训练方式的基础上,
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分别进行稀疏化、量化和联合压缩方法的对比实验,统计

不同方法的训练损失误差。 实验采用原始模型的训练过

程作为对比基线,在 SQS 框架中分别屏蔽量化和稀疏化过

程,以获得只稀疏化和只量化操作的压缩过程,与完整的

联合压缩方法 SQS 进行对比,实验结果如图 4 所示。

图 4　 压缩方法对 ResNet
 

20 在 CIFAR-10 上的性能影响

Fig. 4　 Impact
 

of
 

compression
 

methods
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

ResNet
 

20
 

on
 

CIFAR-10

由图 4 可以发现,模型损失值随训练轮数的增加整

体呈下降趋势。 其中,在达到最大设定轮数 120 时,SQS
方法与原始模型的损失值基本相同,而只进行稀疏化和

只进行量化的压缩模型损失相对较高,说明 SQS 方法具

有更好的模型精度保持能力。
此外,SQS 方法在训练后仍保留了多余的量化分支,

需要在量化后通过模型重建对多余分支进行删除,然而,
即使删除的分支在推理过程中占比较小,但仍会对模型实

际推理效果产生影响。 为解决该问题,本文在联合压缩训

练基础上采用微调方法对压缩后模型进行精度恢复,直至

收敛到满足应用需求状态。 为验证微调训练对模型压缩

的作用,采用与图 4 中 SQS 方法相同的实验设置,对

ResNet
 

20 在联合压缩训练和压缩后微调过程中在训练集

上的精度随训练轮数的变化情况进行统计,如图 5 所示。
为方便对比分析,联合压缩训练与压缩后微调采用

相同训练轮数,且微调过程中始终保持稀疏权重处于失

活状态,仅对非零权重进行更新,不损失模型压缩比。 由

图 5 可知,在联合压缩训练过程中,模型精度随训练轮数

增加而不断上升,并最终收敛至 92. 87% ;在微调过程中,
模型虽基于已训练参数,但由于量化分支被去除而引入

的计算误差,使其精度下降了约 0. 3% ,之后随微调过程

的进行,在经过约 5 轮循环后模型精度基本恢复,并因其

消除了额外的量化权重干扰,促使模型精度随微调轮数

的增加而进一步提升,并最终收敛至 93. 49% 。 由此可

知,SQS 联合压缩框架在获得高压缩比的情况下,保证了

图 5　 ResNet
 

20 联合压缩训练与压缩后微调的精度对比

Fig. 5　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

ResNet
 

20
 

joint
 

compression
 

training
 

and
 

post-compression
 

fine-tuning

模型精度损失在可控范围内,对训练数据具有良好而稳

定的收敛性。
在验证微调方法对网络整体性能影响的基础上,从

神经网络层级敏感性角度,分别对本文所提出的自适应

稀疏度和自适应位宽方法在模型性能方面的影响进行分

析验证。 实验主要对比人为设置固定参数的传统压缩方

法和自适应压缩方法之间差异,并参考文献[28]使用沃

瑟斯坦距离( Wasserstein
 

distance,
 

WD)度量原始模型与

压缩后模型参数间的层级分布差异,以间接表示该层的

压缩敏感性。 实验以 ResNet
 

20 为例,在 SQS 框架下分别

进行稀疏化和量化对压缩敏感性的适应程度实验,结果

如图 6 所示。 其中,图 6(a)是对固定稀疏度和自适应稀

疏度在达到相近的稀疏度 ( 90% ) 时的层级 WD 值;
图 6(b)是对固定位宽和自适应位宽在达到相近位宽

(5
 

bit)时的层级 WD 值。
由图 6(a)和(b)可以看出,ResNet

 

20 模型整体呈现

网络层由浅至深 WD 值下降的趋势,而最后一层为全连

接层,由于该层权重数量远小于深层卷积层,因此 WD 变

化相对剧烈。 对比实验结果,自适应压缩相较于固定参

数压缩获得了更低的 WD 值,说明其与原始全精度模型

权重分布情况的匹配度更高,更易于保证压缩后模型精

度不受影响,然而,由于自适应压缩方法的不稳定位宽造

成了较大的层间信息波动,因此导致部分层的 WD 值较

大,但自适应压缩方法与固定位宽压缩方法相比,整体

WD 值下降了约 0. 85,且模型精度提升了 0. 1% 。
以 ResNet

 

20 模型在 CIFAR-10 数据集上的实验为

例,通过对稀疏化和量化的联合压缩以及层级自适应压

缩方法在模型性能方面的影响和分析表明,SQS 方法在

获得高压缩率的同时可使模型处于较低的精度损失水

平,而且通过对不同网络层参数冗余特点的自适应匹配,
进一步降低了压缩前后模型参数的分布差异,从而提高

了模型的精度还原能力,有利于减低微调成本,相较于单

一且使用人为设置固定参数的传统压缩方法具有明显的

优越性。



　 第 5 期 姚博文
 

等:深度神经网络的自适应联合压缩方法 29　　　

图 6　 稀疏化和量化方法的层级压缩敏感性

Fig. 6　 Layer-wise
 

compression
 

sensitivity
 

of
 

sparse
 

and
 

quantified
 

methods

3. 4　 实际遥感图像处理应用评估

　 　 为进一步验证本文所提出的 SQS 联合压缩方法在实

际应用中的有效性,采用由高分 1 号和高分 2 号卫星实

际在轨拍摄的可见光遥感图像数据,对 SQS 在 VGG、
ResNet 系列和 MobileNet 系列模型上的压缩性能进行实

验验证。 实验中所采用数据为自建数据集,包含船舶、陆
地、海洋和云雾 4 类样本,总计 52

 

414 张全色可见光遥感

图像。 SQS 压缩方法配置与 3. 1 节中一致,实验结果如

表 4 所示。

表 4　 SQS 在可见光遥感图像数据集上的压缩结果

Table
 

4　 Compression
 

results
 

of
 

SQS
 

on
 

remote
 

sensing
 

optical
 

image
 

dataset

模型 Acc. ↓ / % Sp / % Ave.
 

/ bits Comp.
 

ratio

VGG16 0. 3 93. 3 3. 2 150. 1×

ResNet
 

18 -0. 4 94. 9 3. 1 202. 7×

ResNet
 

20 0. 9 97. 1 4. 6 241. 8×

ResNet
 

56 -0. 5 96. 5 3. 6 253. 7×

ResNet
 

110 -1. 9 96. 8 3. 5 284. 2×

MobileNet
 

V1 1. 2 97. 2 4. 0 283. 1×

MobileNet
 

V2 -1. 2 88. 4 3. 4 80. 3×

　 　 由表 4 中实验结果可知,对于 3 类测试模型,SQS 方

法最高可获得 284. 2 倍的压缩率,而整体精度损失最大

仅为 1. 2% ,在模型参数规模和精度之间取得了良好的平

衡。 由此可见,本文所提出的 SQS 方法在实际的遥感目

标分类任务中,仍能表现出较为优异的模型压缩性能和

精度保持能力,充分表明了该方法在存储资源容量受限

的遥感图像在轨处理领域具有较大的应用潜力和实际

价值。

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种面向深度神经网络的自适应联合

压缩方法,利用稀疏化和量化的协同作用对模型连接

结构和参数位宽的冗余性进行深度压缩,以大幅提升

模型压缩率,降低模型规模对存储资源的占用,同时通

过可学习的压缩参数对模型稀疏化阈值和量化位宽进

行层级的自适应优化,从而实现细粒度的精准压缩,在
获得高压缩比的同时降低模型精度损失。 本文在主流

神经网络 VGG、ResNet 和 MobileNet 开展的实验结果表

明,模型精度损失在小于 2. 5% 的情况下,压缩率分别

达到了 143. 0×、151. 6×和 19. 7×,存储资源消耗降低最

高为 148. 5×,充分说明了 SQS 方法在平衡模型精度和

压缩率方面的优越性。 在未来的研究中,将在降低模

型参数存储规模的研究基础上,进一步探索模型推理

过程中参数传输对实际性能的影响,例如,通过对访存

密集的中间特征图进行压缩,以及利用高效的参数编

解码方法,降低参数传输频率,提高有效带宽占用比

率,从而减少实际推理中参数传输对计算时间、能耗和

数据吞吐量的不良影响。
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