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摘  要：近年来，深度神经网络（DNN）在计算机视觉、自然语言处理等 AI 领域中取得了巨大的成功。得益

于更深更大的网络结构，DNN 的性能正在迅速提升。然而，更深更大的深度神经网络需要巨大的计算和

内存资源，在资源受限的场景中，很难部署较大的神经网络模型。如何设计轻量并且高效的深度神经

网络来加速其在嵌入式设备上的运行速度，对于推进深度神经网络技术的落地意义巨大。对近年来具

有代表性的高效深度神经网络的研究方法和工作进行回顾和总结，包括参数剪枝、模型量化、知识蒸

馏、网络搜索和量化。同时分析了不同方法的优点和缺点以及适用场景，并且展望了高效神经网络设

计的发展趋势。 
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Abstract: Recently, deep neural network (DNN) has achieved great success in the field of AI such as computer vision 

and natural language processing. Thanks to a deeper and larger network structure, DNN’s performance is rapidly in-

creasing. However, deeper and lager deep neural networks require huge computational and memory resources. In 

some resource-constrained scenarios, it is difficult to deploy large neural network models. How to design a 

lightweight and efficient deep neural network to accelerate its running speed on embedded devices is a great research 

hotspot for advancing deep neural network technology. The research methods and work of representative 

high-efficiency deep neural networks in recent years were reviewed and summarized, including parameter pruning, 

model quantification, knowledge distillation, network search and quantification. Also, vadvantages and disadvantages 

of different methods as well as applicable scenarios were analyzed, and the future development trend of efficient 

neural network design was forecasted. 
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1  引言 

近年以来，深度神经网络（deep neural net-

work，DNN）不断应用于计算机视觉、语音识别

和自然语言处理等 AI 领域，取得了巨大的成功。

得益于更深更大的网络结构，DNN 的性能正在迅

速提升：在 ImageNe-1K challenge 上 Top-1 分类

准确率从 2012 年的 63.3％[1]提升到 2019 年的

86.4％[2]。然而，伴随着网络性能的提升，网络也

变得越来越深，极大地增加了网络所需要的计算

开销，为了追求性能而设计更大更深的网络结构

使得模型对于存储开销的需求也越来越大。这严

重制约着深度神经网络的应用在嵌入式设备中的

应用。例如，对于像素大小为 224×224 的图像，

ALEXNET[1]有 5 个卷积层和 3 个全连接层，共

6.1×108 个参数量。以每个单浮点数占用 4 byte 计

算，AlexNet 总共需要占用 240 MB 内存和 7.29× 

109次浮点运算；VGG19[3]共 24层，参数量为 1.44× 

109 个 ，所需要的计算量为 1.9×1011 次浮点运算，

而  ResNeXt-152[4]更是达到了 152 层，需要

2.26×1011 次浮点运算，所需的运算量比 AlexNet

高出一个数量级。尽管模型可以利用 GPU 的强大

并行计算能力来加速模型推理时间，在一些资源

有限的嵌入式设备中，很难满足实时性要求。 

一般而言，超大深度网络内部存在着大量的

冗余信息。Lecun 等[5]实验显示，当训练数据有限

时，过多的参数量导致网络的泛化能力下降。将

一个深度神经网络删除一半甚至一半以上的权

重，对于网络的性能影响甚微，甚至在某些情况

下能提升网络的泛化能力。然而，轻量的神经网

络很难达到复杂神经网络的性能。因此，如何设

计高效的深度神经网络，使模型的参数量和所需

的计算量较少，同时在性能上能接近甚至超过较

大的神经网络，意义巨大，是目前深度神经网络

领域的研究热点之一。 

通常而言，设计高效的深度神经网络包含两

个目标：模型压缩和加速。两者既有所区别又联

系紧密。例如，目前最为普遍的卷积神经网络 

（convolutional neural network，CNN）包含两种不

同类型的计算层：卷积层和全连接层。卷积层所

需的计算量非常大，通过逐层抽象来获取高层语

义信息，可以通过权值共享来减少参数量；相对

于卷积层，全连接层所需的计算量更少，但是通

过密集的权值进行连接，因此需要大量的参数。

前者能降低对内存的需求，减少常驻内存；后者

能降低网络的推理时延，提高响应速度。 

目前压缩和加速深度神经网络模型主要可以

分成如下 5 种方法： 

 参数剪枝（parameter pruning）；  

 低秩分解（low-rank decomposition）；  

 知识蒸馏 （knowledge distillation）；  

 网络架构搜索（neural architecture search，

NAS）；  

 模型量化（model quantization）。 

参数剪枝主要通过移除神经网络中不重要的

参数，减少网络的参数量。低秩分解则通过对卷

积核或全连接层进行矩阵分解来降低参数量。需要

注意的是，参数剪枝和低秩分解都需要对已有网络

的结构进行一定的改动。知识蒸馏不需要对网络进

行任何改动，而是通过性能更高的大网络来指导小

网络的训练，提升小网络的性能。知识蒸馏并不会

对模型进行加速或者压缩，更像是一种改进的训练

方式来提升模型性能。模型量化则通过使用更少的

位数来表示模型参数和中间输出值，比如使用 8 bit 

来表示浮点数（通常是 32 bit 或 64 bit）。量化并不

能减少参数量，但是可以显著减少模型的大小。另

外，当与特定的硬件结合（比如高通 DSP 芯片提

供了 8 bit 运算）时，低比特的模型能获得显著的

加速。网络架构搜索 NAS 则通过自动调优来寻找更

好的网络架构，其本质是通过自动化搜索来替代了

人工调优过程。对 5 种方法进行了简要介绍见表 1。

此外，也可以通过设计精简的结构化卷积核或计
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算单元，以减少计算和存储开销，这部分代表性

的工作有 MobileNet[6-7]和 ShuffleNet[8]。 

本文主要对计算机视觉领域中的高效神经

网络进行设计，包含网络的压缩和加速，进行

回顾并总结，详细介绍不同方法的经典工作和

优缺点，并介绍最新的进展，为今后的相关研

究提供参考，并展望该领域未来可能存在的发

展方向。 

2  深度神经网络发展历史 

深度神经网络的发展过程历经了理论提出和

完善、模型实践和广泛应用阶段。 

2.1  理论提出和完善阶段 

深度神经网络的发展最早可以追溯到20世纪

40 年代。1943 年，Mcculloch 和 Pitts[9]首次提出

M-P 神经元模型。在 M-P 模型中，神经元作为功

能逻辑器件来实现算法，开创了神经网络的理论

研究。以 M-P 模型为基础，Rosenblatt[10]提出了感

知机（Perceptron）模型，这一模型首次将神经网

络的学习功能用于模式识别的装置并获得成功。

随着研究的深入，Marvin 和 Seymour[11]证明了单

层神经网络无法完成简单的“异或”逻辑问题，

并指出单层神经网络无法完成复杂的函数功能，

随之神经网络领域出现了长达 10 年的低潮期。

1982 年 Hopfield[12]提出了 Hopfield 模型，以此为

基础求解了非多项式复杂度的旅行商问题。此后，

神经网络再次成为了一个研究热点，出现了大量

经典的网络模型。基于“隐单元”的概念，Hinton

等[13]设计了一个由随机神经元全连接组成的多层

神经网络 Boltzmann 机。Mcclelland[14]针对多层

神经网络难以训练和学习时间过长的问题，提出

分布并行处理和有效的权值调整算法。 

2.2  模型实践阶段 

自 20 世纪 40 年代被首次提出以后，神经网

络历经了几十年的理论发展并完善，但是一直没

有得到实践应用。20 世纪 90 年代，Lecun 等[15]

提出了卷积网络（LeNet5）模型，利用该模型顺

利地解决了手写体字符识别的问题。LeNet5 网络

是卷积神经网络架构的起点，但是由于缺乏有

效的训练算法，更多层的神经网络难以训练，

制约了神经网络的更进一步的应用。为了解决

这个问题，Hinton 等[16]提出可以通过逐层初始

化，解决深层网络难以训练这个问题。此外，

他们也发现具有多隐层的神经网络学到的特征

可以刻画数据的本质属性，并且可以利用特征

来对数据进行可视化和分类。在当时，这两个

发现再一次掀起了深度学习在学术界和工业界

的研究热潮。 

2.3  广泛应用阶段 

2012 年，深度卷积网络 AlexNet 以大幅超出

第二名 11%的巨大优势在 ImageNet图像分类榜单

上，夺得冠军，卷积神经网络成为焦点。此后，

表 1  不同深度神经网络压缩与加速方法总结 

方法 原理 代表工作 改动网络 缺点 

参数剪枝 判断参数重要与否，移除不重要的参数 Taylor 剪枝 需要 实际加速效果有限 

低秩分解 对卷积核或全连接进行矩阵或张量分解 SVD 分解 

Tucker 分解 

需要 难以分解精简卷积核和

较小的卷积核 

知识蒸馏 利用已训练好的大型网络的输出作为 

soft-target 来替代 one-hot 标签 

FitNets、DML 不需要 不能直接加速网络 

网络架构搜索 自动搜索满足要求的高效网络结构 DARTS、FBNet 不需要 搜索过程漫长 

模型量化 利用更少的比特来表示模型的权重和中间值 二值网络 不需要 加速需要特殊硬件支持
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在图像分类任务上，深度卷积网络逐渐占了主导

位置，并且在效果上相对于传统方法深度卷积网

络优势巨大。2014 年，Taigman 等[17]和 Sun 等[18]

在 LFW 上分别得到了 97.35%和 97.45% 的人脸

识别精度，这是深度神经网络在人脸识别问题上

首次超越人类的识别水平。此后，深度神经网络

主 导 了 人 脸 识 别 领 域 ， 代 表 性 的 方 法 有 

FaceNet[19]、ArcFace[20]等。目前人脸识别是深度

神经网络商业化落地最为成功的领域之一，孕育

出了商汤、旷视、依图等独角兽创业公司。人脸

识别领域的巨大成功推动了行人再识别（person 

re-identification）的研究热潮。行人再识别与人脸

识别问题较为类似，很多在人脸识别问题上行之

有效的方法，都能应用于行人再识别上，如 center 

loss[21]、triplet loss[17]等。Girshick 等[22]首次将深

度神经网络引入目标检测领域，其提出的

R-CNN 极大地提高了目标检测的效果。此后，

有一系列针对  R-CNN 进行改进的工作，如 

Fast RCNN[23]、Faster RCNN[24]、Mask-RCNN[25]

等。此外，深度神经网络在视频动作识别[26]、

自然语言处理[27-28]等诸多领域同样取得了巨大

进展。 

3  高效深度神经网络 

通常可以通过增加深度和参数量，增加神经

网络的表达能力并提升性能，但是这也意味着更

多的计算负载和内存需求。在一些资源受限的场

景中，如智能穿戴设备等嵌入式设备上，难以

直接部署大型神经网络模型。为了解决这个问

题，过去的几年时间出现了大量解决方法，包

括参数剪枝、低秩分解、知识蒸馏、网络搜索和

模型量化。 

3.1  参数剪枝 

一般而言，神经网络存在着大量的冗余信息

参数，剪枝通过对训练好的模型进行分析并且移

除不重要的参数和连接，可以有效减少模型的复

杂度，尤其是模型的参数量。参数剪枝的示意图

如图 1 所示。参数剪枝的核心是有效评估模型参

数重要性。 

 
图 1  参数剪枝 

（1）非结构化剪枝 

早在 20 世纪 90 年代，Lecun 等[5]就提出了

一种非均衡权重衰减方法，该方法利用目标损

失函数对参数的二阶导数来表示参数的贡献

度。同时，采用了一种迭代式的剪枝策略，即

每次在预训练好的模型上移除固定比例的参数

来逐步减小模型大小。在此基础上，Hassibi 等[29]

利用权值的二阶偏导信息（Hessian 矩阵）来

评价每个权值的显著性，并删除低的权值。针对

二阶偏导难以计算的问题，Srinivas 等[30]提出了

一种不需要训练数据和梯度信息的剪枝方法，该

方法通过计算每一层内不同节点权重向量的相

似性，将相似的向量进行合并，来压缩网络。 

Han 等[31]使用参数的绝对值大小来评估其重

要性，并将参数的 L1 范数作为优化目标，使更多

的参数逼近 0；剪枝时，将这些逼近 0 的参数移除

来压缩网络；最后，利用保留的权重作为模型训

练模型，重新训练剪枝后的网络，同样采用了迭

代式的剪枝—重新训练策略。但是该方法将产生

非结构化的稀疏连接，导致不规则的内存访问。非

结构化剪枝需要设计专用硬件[32]或函数库[33-34]来进

一步加速。 

（2）结构化剪枝 

结构化剪枝旨在移除整个卷积核，克服非结构

化稀疏连接导致的不规则访问内存问题，不需要依

赖于特定的硬件和函数库，效率更高、通用性更强，

且能较为方便地应用于目前主流的深度学习框架。
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Anwar 等[35]通过在卷积核和通道层面引入稀疏性，

并移除不重要的卷积核和通道来压缩网络。

Lebedev 等[36]通过将结构化的稀疏作为正则项，和

深度模型的损失项一起作为优化目标。在网络训练

时，采用随机梯度下降法来优化网络，当卷积核的

值小于给定阈值时赋值为 0，在测试时，移除值为

0 的卷积核。更进一步，Wen 等[21]将卷积核、通道、

卷积核形状、网络深度的结构化稀疏作为正则项加

入到优化目标。Hu 等[37]将卷积核所对应的输出特

征零值比列作为卷积核重要性的评判标准，零值比

例越高，则该卷积核越不重要。该方法背后的思想

是依据卷积核的范数来评估其显著性，其目的是移

除显著性较低的卷积核。以此为基础，Molchanov

等[38]提出全局搜索策略来找出显著性卷积核，对于

需要删除的滤波用 0 值代替，并对目标函数进行

泰勒展开，判断使目标函数变换最小的滤波为显

著滤波。 

3.2  低秩分解 

低秩分解通过对网络的参数矩阵进行张量分

解，利用其分解得到的低秩矩阵对元参数矩阵进

行近似，减少网络的参数量，主要包括奇异值分

解（SVD）、Tucker 分解[39]、块分解（block de-

composition）[34]。这一过程如图 2 所示。 

 
图 2  低秩分解过程 

低秩分解出现的时间较早，在未广泛应用卷

积网络之前，网络主要是由多层的全连接层构成

的。虽然全连接运算量就少，但是所需要的参数

量非常多。例如，对于一个秩为 r 的全连接层的

参数矩阵 W，其大小为 m×n（通常 r 远小于 m 或

n）。将 W 分解一个 m×r 矩阵 W_1 和一个 r×n 矩

阵 W_2 之积，W_1 和 W_2 所占用的存储空间为

r×(m+n)，远小于 W 所需的存储空间 m×n。为了

减小全连接层的参数量，大幅度压缩含有全连接

层的 CNN 模型，Alexander 等[40]针对全连接层提

出了 Tensor Train 分解方法，该方法能对 VGGNet

的全连接层压缩至原来的 1/20 000，极大降低了

VGGNet 的参数量。 

对于全连接参数矩阵进行低秩分解，虽然能

显著减少参数量，但是卷积网络中卷积操作占了

主要的计算量。由于卷积神经网络存在着冗余卷

积核，故而能够使用低秩分解来对卷积运算进行

加速。例如，卷积神经网络可以通过 SVD 来对卷

积核进行低秩近似，对卷积核进行聚类等[41- 42]。

Kim 等[39]使用 Tucker 分解对卷积核张量进行分

解，并在多重经典网络结构如 Alexnet、VGGNet

和 GoogLeNet 等进行验证。与 SVD 分解相比，

Tucker 分解可以得到更精简的模型、更快的推理

速度和更低的性能损失。需要注意的是，随着精

简卷积核和小卷积核的广泛应用，低秩分解不再

是模型压缩和加速的主流方法。目前，主要网络

的卷积核基本是 3×3，甚至是 1×1 的卷积核，而

这类小卷积核并不适合低秩分解。 

3.3  模型量化 

量化的主要目的是减小模型的存储大小，主

要包含两种方法：权值共享和使用更低比特来表

示模型的参数。 

（1）权值共享 

通过让网络的多个参数共用一个权值来减少

参数存储大小。Han 等[31]通过对模型的参数进行

k-means 聚类，将权重量化为距离最近的聚类中

心，同时采用霍夫曼编码来对权重进行编码，从

而进一步压缩网络。Chen 等[43]提出的 HashedNets
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通过哈希函数来将参数映射到不同的哈希桶中，每

个哈希桶内所有参数共享一个权重。 

（2）参数的低比特表示 

通常模型参数的类型为单精度浮点型，需要

占用 32 bit，共 4 bit。参数的低比特方法通过使

用更低比特来表示参数，达到减小模型大小的目

的。Courbariaux 等[44]将 32 bit 的梯度和激活值用

8 bit 来近似，可以在保持模型精度时，降低一半

的数据传输加速，加快深度神经网络在集群上的

训练数据。Dettmers 等[45]分析和评估了浮点型、

定点型和动态定点型 3 种运算方式对网络训练误

差的影响，结果表明低比特不仅可用于网络的推

理中，也可以用于网络的训练中，即反传的梯度

同样可以用较低比特来表示而不影响训练效果。

Han 等[31]通过实验验证，在保证性能损失较少的

情况下，通过 6 bit 或 8 bit 来量化网络可以满足

大部分任务要求。 

此外，有不少工作尝试了更低比特的量化方

法。Courbariaux 等[44]提出的二值权重网络，针对

参数进行二值化，即把浮点数强行设置为−1 和+1

两个值，网络的中间输入值和输出值仍然使用正

常的全精度来表示。Rastegari 等[46]提出的引入了

近似因子来弥补低比特导致的精度损失，在保持

二值网络速度的同时提高了网络的精度。在 BNN

中，无论对权重进行二值化还是对中间值进行二

值化，都会给全精度数据造成精度损失。Li 等[47]

在二值网络基础上提出了三值网络（ ternary 

weights network，TWN），其核心在于把处于前

期设定的阈值内的数据强制设为 0，其他值强制

设为−1 或+1，同时，作者给出了分析了阈值设

定的策略。 

3.4  知识蒸馏 

通常大型网络相对于小网络具有更高的性

能。一个预训练好的大网络，其输出的结果可以

表示模型预测的类别分布概率，这一过程如图 3

所示。 

 
图 3  知识蒸馏过程 

与 one-hot 类别标签相比，网络的预测结果所

包含的信息更加丰富。知识蒸馏[48]就是将已训练

好的大模型（通称教师网络）输出值（soft-label，

通称软标签）作为额外的监督信号，辅助小模型

（通称学生网络）的训练过程。其本质是将大网

络学到的知识迁移到小网络中，具体的做法是

让小网络模仿大网络的预测结果，从而提升小

型网络性能。知识蒸馏由 Bucilua 等[49]提出，

其主要目的是对模型进行压缩。然而，在当时

知识蒸馏只局限于浅层网络，影响力较小。直到

2014 年 Hinton 等[48]通过最小化教师网络和学生

网络输出值的 KL 散度来训练学生网络，使得学

生网络可以接近甚至超过教师网络的精度。同

时，文章也引入了一个超参数“温度”来松弛

教师网络的输出值。此后，知识蒸馏成为提升

小网络性能的主流方法之一。Ba[50]则直接利用

优化教师网络和学生网络 logits之间的 L2距离，

将较深较大的网络进行压缩，得到较浅较小的

网络。 

Hint-based Learning 在参考文献[48] 和参考

文献[49]中，只有教师网络的最终输出值才被用来

指导小模型的训练，完全忽视了网络的中间值。

Remero 等[51]提出的 FitNets 不仅使用教师网络最

终输出的 logits，同时也利用了中间层的激活响

应，来训练对应的学生网络中间层。FitNets 旨在

将较大且层数较少（larger and shallower）的网络

压缩成层数较多且通道数较少（deeper and thin-
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ner）的网络，来提升学生网络的表达能力和性能。

这种利用大网络中间层的信息来训练小网络的方

法被称为 Hint-based learning。Zagoruyko 等[52]提

出了一种基于注意力的方法来匹配基于教师网络

和学生网络中间层的激活值和注意力图（attention 

feature map）。Li 等[53]和 Luo 等[54]分别针对物体检

测和人脸识别任务，利用大网络用来做识别的特

征层来辅助小模型的训练，具体做法是最小化教

师网络和学生网络特征的欧氏距离。这种方法被

称为 mimicking。为了进一步提升小网络的性能，

有 部 分 工 作 [55-56] 也 将 输 入 数 据 间 的 关 系

（correlation or relationship）看作教师网络学到的

知识，并让学生网络同时学习教师网络学到数据

间的关系。 

与以上先离线训练教师网络再训练学生网络

的方法不同，Zhang 等 [8] 提出的 DML（deep 

mutual learning）采用协同培训策略同时训练两个

不同的网络，通过最小化两个网络输出值之间的

KL 散度来使得两个网络可以相互促进。而 Lan

等[57]则更进一步，提出了在没有教师网络的情况

下利用知识蒸馏来提升小网络性能。该方法利用

多分枝构造多个网络并采用集成的方法来构造教

师网络的输出，并采用在线学习的方式同时训练

分支网络及多个分支网络的集成。 

3.5  网络搜索 

依靠人工去设计神经网络要求有较强的专业

知识并在特定数据集上训练模型并验证，这导致

神经网络的使用和实现成本较高。网络架构搜索

（network architecture search，NAS）方法可有效解

决这一问题。NAS 借助模型自动搜索网络结构，

从而找出高效的网络结构，有效地降低了神经网

络的使用成本。 

NAS 算法的核心要素是搜索空间、搜索策略

和评估策略。搜索空间确定了解的空间，即提供

了可用于搜索的神经网络结构的集合，搜索策略

确定了寻找最优网络结构的方法策略，性能评估

策略确定了评估网络结构性能的方法。通过对搜

索空间的候选神经网络结构进行遍历，产生“子

网络”，并通过评估策略对神经网络结构的性能并

返回给搜索策略来确定下一步的搜索方向。这样，

不断地在训练样本集上训练子网络，在验证集上

评估其性能，逐步优化，最终找到最优的网络结

构，这一过程如图 4 所示。 

 
图 4  网络结构搜索示意图 

目前 NAS 的工作多集中在搜索策略上，主要

基于如下 3 种方法。 

（1）强化学习（reinforcement learning） 

Baker 等[58]提出的 MetaQNN 最早引入了强

化学习。MetaQNN 将网络搜索看作马尔可夫决策

过程，网络每一层的类型和相应的参数（如卷积

层的通道数、卷积核大小、padding、stride 等）作

为待搜索的空间，通过使用 Q-learning 算法来生

成深度网络结构。Zoph 等[59]将 RNN 作为控制器，

并通过采样来生成网络结构。强化学习方法被用

来学习控制器的参数。 

（2）进化算法（evolutionary algorithm） 

较为经典的工作是 Google 提出的[60]。进化算

法通过添增添或删除特定层，调整某些层的超参

数，或改变层与层之间的跳连接和训练的超参来

对网络进行变异，并在验证集上评估变异后的

网络的有效性。进化算法在一些较小的数据集，

如 CIFAR-10 和 CIFAR-100 上，已验证了其有

效性。但是在数据规模较大时，进化算法实用

性较差。 

（3）基于梯度方法（gradient-based method） 

强化学习和进化算法本质上是在离散空间

中搜索，这导致了搜索的效率更低。基于梯度

的 NAS 方法将搜索空间看作一个连续空间，通
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过定义一个可微的目标函数，并使用基于梯度

更新的方法来对更新搜索方向，大大提升了网

络搜索的效率。基于梯度的方法较为开创性的工

作是 DARTS[61]。 

目前，NAS 仍处于快速发展阶段，各种不同

的新方法不断涌现，并且出现了更为通用的自动

机器学习方法——AutoML。在可预见的一段时间

内，NAS 仍将是一个研究热点。 

4  结束语 

本文对主流的高效深度神经网络的研究方法

和工作——模型加速、模型剪枝、量化、神经网

络搜索、知识蒸馏进行了回顾并总结，详细介绍

不同方法的经典工作和优缺点，并介绍最新的进

展，为今后的相关研究提供参考，并展望该领域

未来可能存在的发展方向。 
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