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摘要 

 在以大量的参数和计算复杂度为

代价情况下，深度神经网络已经在图

像分类及目标物体检测问题方面取得

了显著的成果。在本项工作中，我们将

展示如何使用稀疏分解来减少参数冗

余。最大稀疏性由利用信道间和信道

内冗余，结合微调步骤，最小化由稀疏

性 最 大 化 导 致 的 损 失 得 到 。 在

ILSVR2012 数据集上的实验显示，这

个过程在精确度损失小于 1%的情况

下消去了超过 90%的参数。在这样的

环境下，我们还提出了一个基于稀疏

卷积神经网络(SCNN)模型的高效稀疏

矩阵乘法 CPU 实现算法。我们的 CPU

实现表现出的效率远远高于传统稀疏

矩阵库及基于原始密集网络实现显著

加速的算法。此外，我们在目标物体检

测问题中将稀疏卷积神经网络与级联

模型和稀疏全连接层连接，取得了非

常显著的速度提升。 

 

1. 简介 

本文展示如何利用稀疏分解在一

个卷积神经网络中表示过滤步骤能够

在保证系统精确度的前提下显著的降

低计算复杂度。深度神经网络已经在

图像分类及目标物体检测问题方面取

得了显著的成果 [14][8]。近些年来，

ImageNet LSVRC [2] 的比赛结果已经

展示出网络大小和分类精确度之间有

着很强的关联。在 ILSRVR 2014 上

VGG[20]方面的一项研究构建了一个

多达 16 个卷积层的神经网络，在以 4

个高端 GPU 网络训练大约一个月的时

间代价下，将上 5 层分类错误率降至

7.4%。 

根据这些网络的结构，我们可以合

理的推测：这些巨大的网络中存在严

重的冗余。由于神经网络高度的非凸

性，过参数化及随机初始化在克服网

络训练中局部最小的负面影响中异常

重要。此外，在训练阶段没有独立约束

施加在每层卷积核上的事实也表明网

络存在高度的冗余。 

本文中我们将展示利用这种冗余

性我们可以通过对卷积核稀疏分解来

显著降低图像处理所需的计算量。如

图 1 所示，可以利用两阶段分解来探

索卷积核信道内及信道间冗余。我们

首先基于内核权重的重构错误进行一

次初分解，然后微调网络同时施加稀
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疏约束。在微调阶段，我们通过最小化

一个稀疏组内目标函数来同时最优化

网络训练错误，卷积核的稀疏性及卷

积基的数量。我们的模型可以取得令

人惊讶的高稀疏性。我们有能力在保

证准确度降低少于 1%的前提下用相

关的少数基数消去超过 90%的卷积核

参数。 

 

图 1：我们的稀疏卷积神经网络总览。

左：传统卷及神经网络对卷积层的操

作，它计算大量卷积核与输入特征映

射的卷积。右：我们提出的稀疏卷积神

经网络模型。我们应用两个阶段的信

道和卷积核分解，获得显著（超过 90%）

的稀疏核矩阵并且将卷积层操作转换

为稀疏矩阵乘法。 

 在我们的稀疏卷积神经网络

（SCNN）模型中，每个稀疏卷积层可

以表现为带有一个稀疏矩阵乘法的一

些卷积核。可以假设稀疏矩阵化自然

能够提高计算效率。然而，计算稀疏矩

阵乘法涉及到严重的开销这使得很难

实际取得显著的加速。因此，我们也提

出了一个有效的稀疏矩阵乘法算法。

基于稀疏卷积核可以在训练后修正的

事实，我们编码输入到我们程序中稀

疏矩阵的结构为寄存器的索引来避免

间接和不连续内存读取的可能性。我

们基于 CPU 的实现方法表现出比传统

稀疏矩阵库和通过原始稠密网络实现

显著加速的方法大得多的效率。然而

卷积网络系统被基于 GPU 方法主导，

基于 CPU 系统的优势是有用的，因为

它们可以被部署在没有特定 GPU 节点

的商业集群中。 

相对于以前工作的贡献 

在下面第二节将讨论，以前的工作

比如[4][12]已经使用低秩估计去表达

小数量基准过滤方面的网络计算。展

示在这儿的这些方法除低秩估计之外，

还使用稀疏分解通过表达过滤步骤来

获得额外的效率。在 6.2 节将展示，这

导致只用低秩分解不能取得的效率和

精确度两方面的提升。 

 

2. 相关工作 

在研究深度神经网络冗余度方面，

已经有一些尝试。Denil et al. [3] 利用

低秩矩阵因式分解降低了普通神经网

络参数数量。他们减少了基于 MNIST

数据库的多层神经网络 95%的参数。

JaderBerg et al. [12] 和 Denton et al. [4] 

都使用张量低秩扩张技术来加速卷积

神经网络。Jaderberg et al. [12] 在一个

训练在场景字符分类数据集上的 4 层



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

卷积神经网络上以精确度损失低于 1%

的前提下获得 4.5 倍加速。Denton et al. 

[4] 在训练在 ILSVRC 数据集上的卷

积神经网络的前两个卷积层上取得了

2 倍加速。显而易见，[12] 和 [4] 仅仅

在相对大的卷积核上表现出加速。他

们都没有在被广阔应用在最先进的卷

积神经网络模型上小至 3×3 的卷积核

上展示他们的方法。 

也有一些工作尝试从其他方面优

化卷积神经网络的速度。Vanhoucke et 

al. [22] 研究基于 CPU 的普通神经网

络加速优化法。他们讨论了 SIMD 指

令的使用，内存的对齐以及网络中定

点数的量化。Mathieu et al. [17] 提出在

傅里叶域使用快速傅里叶变换来计算

卷积。他们在 Alex net 上取得了 2 倍

的加速。由于快速傅里叶变换的开销，

他们的方法更倾向于使用在相对较大

的卷积核中。Farabet et al. [6] 基于

FPGA 架构实现了一个大规模的卷积

神经网络，它能完成嵌入式实时识别

任务。 

以前在稀疏矩阵计算方面的工作

主要聚焦于稀疏矩阵稠密向量乘法

(SpMV)问题。稀疏矩阵因为效率问题

被以多种格式存储，例如 CSR[1] 和 

ESB [15]。在寄存器和缓存级别，分块

被应用于改善稀疏矩阵的空间局部性。

为进一步减少带宽需求，包括矩阵重

新排序，值和索引压缩等多种技术被

提出来。我们引导[9]读者进一步的回

顾。 

3. 我们的方法 

3.1 稀疏卷积神经网络 

 考虑在ℝℎ×𝑤×𝑚中输入特征映射 I，

这里 h, w 和 m 分别表示高度、宽度和

输入特征映射的信道数量，及在

ℝ𝑠×𝑠×𝑚×𝑛中的卷积核 K，这里 s 是卷

积核的大小，n 是输出信道的数量。我

们假设计算卷积时没有填充 0 并且以

1 为步幅。然后，卷积层的输出特征映

射 𝐎 ∈ ℝ(ℎ−𝑠+1)×(𝑤−𝑠+1)×𝑛 = 𝐊 ∗ 𝐈 被

给出： 

𝐎(y, x, j) = ∑ ∑ 𝐊(𝑢, 𝑣, 𝑖, 𝑗)𝐈(𝑦 + 𝑢

𝑠

𝑢,𝑣=1

𝑚

𝑖=1

− 1, 𝑥 + 𝑣 − 1, 𝑖) 

(1) 

我们的目标是用基于稀疏矩阵乘法的

快速稀疏版本代替公式(1)中计算代价

昂贵的卷积操作 𝐎 = 𝐊 ∗ 𝐈。 

 为达到这个目的，我们首先使用一

个矩阵𝐏 ∈ ℝ𝑚×𝑚 转换张量 I 到 𝐉 ∈

ℝℎ×𝑤×𝑚，卷积核 K 到𝐑 ∈ ℝ𝑠×𝑠×𝑚×𝑛得

到𝐎 ≈ 𝐑 ∗ 𝐉，这里 

𝐊(𝑢, 𝑣, 𝑖, 𝑗) ≈ ∑ 𝐑(𝑢, 𝑣, 𝑘, 𝑗)𝐏(𝑘, 𝑖)

𝑚

𝑘=1

 

𝐉(𝑦, 𝑥, 𝑖) = ∑ 𝐏(𝑖, 𝑘)𝐈(𝑦, 𝑥, 𝑘)

𝑚

𝑘=1

 

(2) 

下一步，对于每个信道𝑖 = 1, … , 𝑚，

我们分解张量𝐑(·,·, i,·) ∈ ℝ𝑠×𝑠×𝑛为矩

阵𝒮𝑖 ∈ ℝ𝑞𝑖×𝑛和张量𝒬𝑖 ∈ ℝ𝑠×𝑠×𝑞𝑖的乘

积，这里𝑞𝑖是基数的数量： 
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𝐑(𝑢, 𝑣, 𝑖, 𝑗) ≈ ∑ 𝒮𝑖(𝑘, 𝑗)

𝑞𝑖

𝑘=1

𝒬𝑖(𝑢, 𝑣, 𝑘) 

𝒯𝑖(𝑦, 𝑥, 𝑘) = ∑ 𝒬𝑖(𝑢, 𝑣, 𝑘)𝐉(𝑦 + 𝑢

𝑠

𝑢,𝑣=1

− 1, 𝑥 + 𝑣 − 1, 𝑖). 

(3) 

所以： 

𝐎(𝑦, 𝑥, 𝑗) ≈ ∑ ∑ 𝒮𝑖(𝑘, 𝑗)𝒯𝑖(𝑦, 𝑥, 𝑘)

𝑞𝑖

𝑘=1

𝑚

𝑖=1

 

(4) 

注意如果我们通过合并前两维，然后

沿着维度𝑞𝑖将𝒮𝑖和𝒯𝑖连接起来，我们

可以将张量 O 和𝒯𝑖表示为矩阵形式，

公式(4)就可以通过一个简单的矩阵乘

法实现。 

 这里，我们应该寻找矩阵𝑃, 𝒬𝑖和

𝒮𝑖 , 𝑖 = 1, … , 𝑚，从而𝑞𝑖远小于𝑠2，矩

阵𝒮𝑖有大量的零元素和列，同时我们

新的稀疏卷积核 R 提供接近于从原始

核 K 得到的输出。 

3.2 计算复杂度 

 我们通过测量乘法的次数来分析

我们方法的理论复杂度。原始卷积所

需要的乘法次数如下： 

𝑚𝑛𝑠2(ℎ − 𝑠 + 1)(𝑤 − 𝑠 + 1) 

(5) 

我们的方法通过稀疏化卷积核降低了

复杂度，但引入了两个矩阵分解的开

销： 

(𝛾𝑚𝑛 + ∑ 𝑞𝑖

𝑛

𝑖=1

) s2(ℎ − 𝑠 + 1)(𝑤 − 𝑠

+ 1) + 𝑚2ℎ𝑤 

(6) 

这里𝛾是稀疏矩阵非零项的比率。当

(1)𝑞𝑖的平均值远小于𝛾𝑚，(2) 𝑚 远小

于𝛾𝑛𝑠2时分解开销小。 

3.3 学习参数 

 稀疏卷积神经网络的参数通过两

种方式学习：初分解和微调。如果我

们沿着分解维将卷积核从张量转换为

矩阵，公式(2)和公式(3)的因式分解都

可以看作为矩阵因式分解问题。对于

初始化来说，稀疏矩阵分解算法是一

个直观的选择。然而，关于目前的稀

疏字典学习算法有一些值得关注的地

方：(a)它们是非凸的因此不能取得一

个全局最优解；(b)学习过程精确度和

稀疏度之间的折中，因此不能提供精

确的分解。由于这些原因，我们选择

下列分解方法并且在 6.4 节比较它们

的效能： 

 以 P，𝒬𝑖作为基准，使用[16]中稀

疏字典学习算法分解 K 和 R 

 以 P，𝒬𝑖作为主成分，使用主成

分分析(PCA)分解 K 和 R 

 初始化 P，𝒬𝑖为单位矩阵，保持

K 和 R 不变，以这种方式，稀疏

性仅仅靠微调取得。 

作为初分解，上述方法仅仅能获

得非常有限的稀疏性，但是提供低或

者零重构误差的非常有意义的起点。

进一步的微调是获得高度稀疏网络的

关键步骤。在微调步骤，继续训练整

个网络的同时，我们引入了在网络参

数上的稀疏约束。微调能增加稀疏性
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的主要原因是训练原始网络时没有施

加任何稀疏约束。因为网络为我们所

知为避免对于初始值敏感是过参数化

的，它应该在不损失分类精确度情况

下有一些修改的自由。初始化步骤仅

仅能基于重构误差获得稀疏性，然而

微调通过引入网络亏损作为直接误差

测量能够充分的开发我们模型的稀疏

性潜能。我们的实验通过展示由于微

调显著性增加稀疏性证明了这个观

点。 

正式的，我们在微调步骤最小化

下列目标函数： 

𝐋𝑛𝑒𝑡𝑃,𝒬𝑖,𝒮𝑖

minimize + 𝜆1 ∑ ||𝒮𝑖||1

𝑚

𝑖=1

+ 𝜆2 ∑ ∑ ||𝒮𝑖(𝑗,·)||2

𝑞𝑖

𝑗=1

𝑚

𝑖=1

 

s.t. ||𝐏(·, j)||2 ≤ 1, 𝑗 = 1, … , 𝑚 

||𝒬𝑖(·,·, 𝑘)||2 ≤ 1, 𝑖 = 1, … , 𝑚, 𝑘 =

1, … 𝑞𝑖  

(7) 

这里𝐋𝑛𝑒𝑡网络[14]输出层的逻辑损失

函数，|| · ||1和|| · ||2表示一个矩阵的

元素及𝑙1和𝑙2标准。公式(7)第二项对

𝒮𝑖每一个元素引入了套索约束，第三

项以组套索公式化的精神作为组变量

对待𝒮𝑖的每一行。需要计算的𝒬𝑖每一

列的效率等于𝒮𝑖相应非零行的数量。

通过这种方式，我们能进一步减少在

特征映射上卷积𝒬𝑖的开销。 

3.4 我们方法与低秩分解法比较 

 像[12][4]，我们的模型使用低秩分

解，但是通过在卷积层中鼓励用于表

达过滤去进一步降低冗余性的权重稀

疏性进而超越前人工作。我们通过一

个𝑙1标准和组套索惩罚组合同时引入

稀疏约束和低秩约束。 

 考虑分解矩阵 𝐌 ∈ ℝ𝑚×𝑛 为 𝐒 ∈

ℝ𝑚×𝑛和𝐏 ∈ ℝn×𝑛的乘法。使用稀疏分

解，提升速度与 S 中非零元素占比成

比例，同时复杂度降低程度与非零列

占比成比例。稀疏约束可以把 S 中特

定条目作为目标，然而低秩分解必须

消除整列。这就使得我们的方法更精

确的以冗余度为目标成为可能。6.2 节

中结果将展示，使用乘法算法可以导

致显著的性能提升。 

 

4. 稀疏矩阵乘法算法 

当稀疏惩罚能更精确的以冗余度

为目标，性能效益只能被招致的开销

不至于覆盖稀疏矩阵好处的稀疏矩阵

乘法算法所实现。在这一节，我们展示

乘法可以被实现得更有效率。 

4.1 动机 

 为了避免零值的存储和计算，稀疏

矩阵中非零元素根据它们的位置索引

被典型地连续存储在一些特定的结构

中。这就导致在遍历矩阵时，只能间接

跳转读取内存，这比稠密情况下连续

的内存读取要慢得多。另外，这种不规

则的输入矩阵模式也很难充分利用单

指令多数据(SIMD)微架构的能力，而
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这在稠密矩阵算法中是个提升性能的

关键方法。  

 我们为执行稀疏卷积核提出一个

高效的，稀疏-稠密矩阵乘法算法。我

们的主意基于下列两个关键的观察： 

 一旦我们的网络被完全训练，卷积

核是常数而输入特征映射随着输

入图像变化。因此，非零元素的位

置是已知的并且在编译后的乘法

代码中能够被直接编码。 

 仅仅卷积核被当作稀疏矩阵对待。

输入特征映射为一些层处理温和

稀疏，但是将被当作稠密矩阵对待。 

尽管我们期待这种方法能够被拓

展到 GPU 架构上，我们在带有高级

矢量拓展(AVX)的 x86_64 微架构 CPU

上实现了我们的方法，在 2011 年之

后 Intel 和 AMD 的 CPU 上都具有这

种架构。我们的方法基于开源的稠密

线性代数库 OpenBLAS [24]。以下部

分我们先简要介绍 OpenBLAS 的矩阵

相乘算法，然后介绍我们的稀疏矩阵

方法。 

4.2 OpenBLAS 稠密矩阵乘法 

 设计一个有效的矩阵乘法算法有

两个主要考虑因素：(a)利用 SIMD 指

令从而实现更高的计算吞吐量；(b)最

大化利用缓存从而减少内存读取延

迟。在最新的 OpenBLAS 库中，矩阵

乘法被用 8 个浮点数能够被存储在一

个 256 位 AVX 寄存器中的 AVX 指令

集实现。也就是说，8 对浮点数能够

在每个 CPU 核的一个时钟周期内被

同时乘及加。为了最大化的减少内存

延迟，输入矩阵首先被分成能够适应

CPU L2 缓存的块。然后一个输入矩

阵的每块以下列方式与其他输入矩阵

的每块相乘：一个块被分成 8 元素宽

的行条，其他块被分成 8 元素宽的列

条。然后每两个条相乘生成一个可以

被存储在 8 个 AVX 寄存器中的8 × 8

微方形。图 2 给出 OpenBLAS 矩阵相

乘算法的一个图形描述。 

 

图 2：OpenBLAS 中矩阵相乘算法。

输入矩阵首先被划分成能够适应 L2

缓存的块，然后每个块被划分成 8 个

元素的条，在计算时，两个块的乘法

输出被放在 8 个 AVX 寄存器中。 

4.3 稀疏矩阵乘法 

 我们聚焦于稀疏-稠密矩阵乘法问

题𝐂 = 𝐀 × 𝐁。𝐀 ∈ ℝ𝑚×𝑘是一个稠密矩

阵，而𝐁 ∈ ℝ𝑘×𝑛是一个固定的稀疏矩

阵。A 和 B 被以上面讨论的相同方式

划分成块和条。现在我们考虑一个行

条和一个列条的乘法𝐂 = 𝐀̅ × 𝐁̅, 𝐀̅ ∈

ℝ8×𝑘 , 𝐁̅ ∈ ℝ𝑘×8, 𝐂 ∈ ℝ8×8。对任何一个

矩阵 M，令𝑚𝑖,∗为 M 的第𝑖行，𝑚∗,𝑗为

M 的第𝑗列，矩阵乘法可以表示为： 
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c̅∗,𝑗 = ∑ a̅∗,𝑗b̅𝑖,𝑗

𝑘

𝑖=1

, 1 ≤ 𝑗 ≤ 8 

(8) 

上式中每个 c̅∗,𝑗 和 a̅∗,𝑗 都被放在一个

AVX 矢量中。在我们的情况下因为𝐁̅是

稀疏的，我们需要知道非零元素的位

置然后跳过零元素。为了避免间接内

存读取，我们提出把𝐁̅的结构编码到程

序中。对每个非零值b̅𝑖,𝑗，𝑖表明a̅∗,𝑖去与

之相乘𝑗表明c̅∗,𝑗去储存。因为它们都相

当于单个 AVX 寄存器，我们在我们的

程序中能简单的编码𝑖和𝑗成寄存器的

索引。图 3 展示了一个我们的方法如

何从给定稀疏矩阵生成代码的小例子。 

 

(a)一个稀疏矩阵 B 例子。阴影部分方

块代表非零元素空白方块代表零元素。 

输入： 

 A: 8 × 12稠密矩阵 

 B: 12 × 8稀疏矩阵 

输出： 

 𝐂 = 𝐀 × 𝐁 

操作： 

 c7+= a1 × 𝑏1,7 

 c3+= a2 × 𝑏2,3 

 c6+= a3 × 𝑏3,6 

 c2+= a5 × 𝑏5,2 

 c5+= a5 × 𝑏5,5 

 c4+= a7 × 𝑏7,4 

 c5+= a7 × 𝑏7,5 

 c3+= a10 × 𝑏10,3 

 C5+= a10 × 𝑏10,5 

 c4+= a11 × 𝑏11,4 

(b)为计算𝐂 = 𝐀 × 𝐁生成的伪代码。c𝑖

是 C 的第𝑖列，a𝑗是 A 的第𝑗列。b𝑖,𝑗是

B 的第𝑗行第𝑖列的元素。 

图 3：描述我们的算法计算稠密矩阵和

稀疏矩阵乘法生成代码的一个例子。 

 

5. 物体检测的应用 

我们现在把稀疏卷积神经网络

(SCNN)应用到物体检测问题。Cirshick 

et al. [8] 首先提出使用卷积神经网络

来解决物体检测问题。他们把通过选

择搜索(Selective Search)方法生成的候

选窗弯曲到固定大小，使用卷积神经

网络生成高度区别特性，使用带有高

负挖掘的修改线性支持向量机来训练

物体检测模型。He et al. [10] 通过使用

一个空间金字塔池(SPP)结构显著得提
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升速度，在这种结构中，卷积层在整个

图像上仅仅需要执行一次(单标度)或

者多次(多标度)并且只有全连接层执

行在每个窗口上。由于每个图像上有

大量的候选窗(~2000)，[10]中全连接层

总的运行时间相当或者超过卷积层之

一。 

我们应用稀疏卷积神经网络加速

SPP 模型中的卷积层。尽管我们的方法

能够大大提升卷积层的速度，但由于

全连接层的相对耗时，总运行时间不

会减少太多。这部分，我们提出两种方

案来降低全连接层的复杂度从而取得

总体较高效率。 

首先，我们提议网络采用类似于[7]

的级联方案。因为上一卷积层的输出

已经高度区别化，直接在其上应用一

个线性支持向量机(SVM)分类器就可

以取得良好的效果。因此，我们使用上

一卷积层作为我们级联模型的第一阶

段去修剪大量的候选窗口，然后使用

最终全连接层的输出作为第二阶段分

类器来生成最后的检测结果。第一阶

段检测阈值决定是效率和精确度的折

中。低的阈值保持高的记忆以至于总

体精确度不受影响然而高的阈值移除

了取得更高效率的更多候选者。在我

们的情况中，我们发现阈值相当精度

等于 0.5 是一个平衡的折中。以前在级

联模型的工作仅仅被应用在单类检测

中。多类检测，通常来说会取得更少的

效益，因为随着类数量的增加候选者

数量急剧增加。然而在我们的模型中，

我们在多类情况下仍然能够移除相当

大部分的候选者。 

 第二，我们以我们对卷积层做过的

相似的方式分解全连接层。全连接层

的操作可以表示为神经元函数之后的

矩阵-向量乘法。我们把权重矩阵分解

为一个稀疏矩阵和一个稠密矩阵的乘

积𝐌 ≈ 𝐏𝐒，这里𝐌 ∈ ℝ𝑚×𝑛, 𝐏 ∈ ℝ𝑚×𝑘, 

 𝐒 ∈ ℝ𝑘×𝑛。如果𝑚 > 𝑛我们选择在 P 上

强加稀疏性，否则在 S 上加稀疏性。

我们同时施加𝑙1标准和组套索代价函

数以至𝑘也减少。 

 

6. 实验结果 

6.1 设置 

 我们在 ImageNet LSVRC 2012 [2] 

数据集上训练我们的模型。我们从一

个预训练的 Caffe 参考卷积神经网络

模型开始，这个模型几乎和[14]中描述

的相同。模型包含 5 个卷积层和 2 个

全连接层，与二次抽样层，局部标准化

层，最大分摊层，修正线性单位层和降

落层交织。第一个卷积层有11 × 11相

对大核和仅仅 3 个输入信道；第二个

卷积层有5 × 5核；第三，四和五卷积

层有非常小的3 × 3核。核的大小差异

及输入核的数量影响能够取得的稀疏

度可能大小。 

 全部 5个卷积层都被根据方程 7使

用动量随机梯度下降同时优化。当稀

疏化网络参数时，基础学习率最初被

设置为 0.001。为了使训练过程稳定，
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我们引入了阈值函数设置在训练过程

中小于1𝑒−4的参数为 0。一旦训练过程

收敛，我们移除稀疏度约束但是保留

阈值函数。最后，我们逐渐降低基础学

习率去微调网络从而获得最好的精确

度。 

6.2 ILSVRC12 上的结果 

 表 1 展示了 ILSVRC12 上的结果。

对于全部 5 个卷积层，我们获得了超

过 90%的稀疏度。每一层基准平均数

量和全秩分解相似，显著小于𝑠2(核大

小的平方)。这个理论上的加速是我们

稀疏卷积神经网络层运行时间和原始

卷积网络的比例。表 1 的最后一列展

示了实际取得的加速倍数。因为稀疏

矩阵乘法的开销，能够预料到实际的

性能提升不会和理论结果相匹配。 

 

表 1：我们稀疏卷积神经网络每一层相

应的稀疏度，基数平均数量，理论和实

际加速。𝑞𝑖是每一层基数平均数量。结

果展示我们高度稀疏模型在理论和实

际方面都能够产生显著的计算加速。 

由于核大输入输出信道少导致的

冗余度有限，相比较其他层来说卷积

层 1 的加速倍数不是特别显著。因为

输出信道数量比较少，卷积层 1 基数

的数量尽管在后面有所减少，仍然在

运行时间中占据大部分比例。这个问

题也出现在以前的低秩过程[12]中。我

们实验使用可分离过滤器的组合分解

基准过滤器，但是基准展示出用可分

离过滤器表达的太多的变量。 

6.3 与仅使用低秩估计比较 

 为更直接的与前人工作相比较，我

们也训练了一个类似于使用在[4]中模

型相似的使用在[10]中模型的一个修

改版本。主要差异位于一个空间金字

塔层，不会影响卷积层的空间性能。表

2 展示了[4]和我们基于[10]的修改版

本理论加速倍数的比较。由于上述提

到的原因，我们在卷积层 1 有相似的

速度提升，而在卷积层 2 却获得更大

的加速倍数[4]。需要注意的是[4]不尝

试加速后面的层，这可能是由于过滤

器比较小(3 × 3)，而我们的方法有能

力取得显著的加速。 

 

表 2：类似于[10]的一个模型和[4]描述

的模型在稀疏度，加速倍数等方面的

比较。 

6.4 初始化方法的比较 

 图 4 展示了我们采用的不同初始

化方法的比较。PCA 和稀疏编码都获

得了超过 90%的稀疏度，然而随机初

始化展示差得多的稀疏度。值得一提

的是，仅仅靠初始化所有的方法都获

得非常有限的稀疏度。这些结果表明



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

初始化和微调都具有重要的地位。所

有这些方法都显示出微调过程只有非

常小的精确度损失。由于我们在稀疏

化网络过程中设置的学习率高于最后

快速收敛的学习率，图 4 中显示的精

确度数字通常低于最后的精确度。在

这三种方法中，PCA 的精确度略胜一

筹。稀疏编码方法尽管在理论上感觉

很好，实际很差。我们指出主要原因是

它的非凸性和非精确重构。尽管 PAC

也是一个非凸性问题，但可通过 SVD

获得全局唯一最优化。 

 

图 4：初分解方法的比较。我们在训练

过程中展示我们稀疏卷积神经网络精

确度和平均稀疏度的变化。 

6.5 基准可视化 

 图 6 显示我们稀疏卷积核中非零

元素的平均数量与我们在信道和每个

信道中的核分解基准一致。基准依照

他们 PCA 初始化的特征值分类。稀疏

度和 PCA 特征值之间有高度的相关性，

这就证明了 PCA 初始化的重要性。对

基准进行有意义的划分，系数和几乎

全变为 0。全零基准等同于可以被低秩

分解估计的那些。对于相对较大的核

来说，像卷积层 1 和卷积层 2，全零基

准的比例完全足够取得温和级别的加

速。然而，对于像卷积层 3,4,5 这样的

小核来说，全零基准的比例非常有限。

通过低秩分解甚至取得 2 倍的加速就

要损失非常可观的精确度。如图 6 所

示，我们非零基准获得的稀疏性方法

的优势非常明显。 

 

图 5：原始卷积核和我们稀疏核重构的

卷积核之间的比较。这里我们展示了

随机取样核卷积层 1，卷积层 2 和卷积

层 3。层 4 和层 5 与层 3 非常相似。对

于每一层，第一行表示原始核而第二

行表示重构核。他们之间平均余弦相

似度于图下给出。 

 为了证明微调的必要性，我们比较

原始模型与图 5 从我们微调稀疏模型

重构的卷积核。由于空间有限，我们仅

仅展示卷积层 1，卷积层 2 和卷积层 3。

我们忽略卷积层 3 到卷积层 5 中非常

普遍的全零核。我们也测量经过第一

次减少内核平均值后原始核重构内核

的平均相似性，然后计算余弦相似度

测量，它被定义为：Sim𝑐𝑜𝑠(𝑥, 𝑦) =

𝑥·𝑦

‖𝑥‖||𝑦||
。从图 5 我们可以看出从卷积层 
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图 6：我们稀疏卷积核中非零元素平均比率与通过信道和过滤器基数分解一致。

(a)和(b)展示了信道基数，(c)到(g)展示了过滤器基数。每个图的基数以他们的

PCA 初始化特征值降序排序。 

1 到卷积层 3 平均相似度迅速减少。卷

积层 3 的核看起来与原始核非常不同。

考虑到我们模型中精确度的些许降低，

这证明了我们讨论中原始网络是极度

过参数化并且在不影响性能的情况下

可以施加有意义的规则。因此，仅通过

尝试估计网络而不是使用我们方法中

的基于微调的网络损失方法很难充分 

开发网络的稀疏度潜能。 

6.6 稀疏矩阵乘法算法评估 

 我们首先用一个随机生成的矩阵

分析我们的稀疏稠密矩阵乘法算法的

性能。我们随机生成一个1024 × 1024

稠密矩阵和一个1024 × 1024稀疏矩

阵，然后测量我们算法计算它们相乘

运行的时间。我们的实验进行在一个

Intel i7-3930k CPU 上。为简单起见，

我们计算这种情况下的单线程表现。

多线程表现结果应当一致。图 7 展示

了我们评估的结果。从这个图我们能

够得到以下结论：(a)算术运算时间与

输入矩阵的稠密度严格成比例，并且

非常接近理论限制；(b)输入/输出时间

随着稀疏度非线性增加。从内存加载

到缓存与储存结果的时间是一个常量

与稀疏度无关，从缓存加载稠密矩阵

到 CPU 的时间取决于稀疏矩阵连续 8

个 0 的比例；(c)当稀疏度增加时输入/

输出时间显著增加，当稠密度少于 10%

时，输入/输出操作占据总运行时间的

80%；(d)注意算术运算时间和输入/输

出操作时间的和显著高于总时间。这

是由于 CPU 流水线策略引入的并行化。

因为这个原因，算术运算和输入/输出

操作同时进行，从而使得总体性能显

著改善。 

 

图 7：我们稀疏矩阵乘法算法的运行时

间分析。横轴代表输入稀疏矩阵中非

零元素的比例，纵轴是与 OpenBLAS

中稠密矩阵乘法代码相比较的相对运

行时间。算术运算时间是执行乘法和

加法的运行时间，输入/输出时间包括

从内存加载输入矩阵到缓存，从缓存

加载到 CPU 及写入结果到内存。理论

时间是我们可能取得的最好时间，和
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输入矩阵的稠密度一致。 

6.7 运行时间分析 

 表 3 展示了我们代码以及每个部

分比例实际速度。所有 5 层都取得了

显著的速度提升。最后三层耗时主要

在稀疏矩阵乘法方面，然而在前两层

主要是基准卷积时间，这与理论分析

一致。实际运行时间和理论运行时间

之间的差距主要来自以下两个因素：(a)

稀疏矩阵乘法的开销；(b)基准卷积的

低效率。Caffe 通过矩阵乘法实现卷积，

这对一些像我们例子中的那种过滤器

很少的情况来说是低效的。我们实现

了快速版本但是没有完全优化。另外，

卷积及稀疏矩阵乘法的联合缓存优化

将进一步提升效率。 

 

表 3：与原始稠密网络的运行时间分析

和比较。每一层的所有数字都用我们

的方法被以这一层所有运行时间标准

化。最后一行是我们的方法相对于原

始方法的加速倍数。 

6.8 物体检测方面的结果 

 我们使用表 2 的微调模型去在

PASCAL VOC2007[5]数据集上执行物

体检测。我们方法相对于传统方法[10]

的精确度被展示在表 4 中。我们使用

公布在[10]中的代码无法复制精确度，

所以我们放置我们得到的数字代替它。

我们的方法比原始SPP模型大约差2%，

然而却得到几次更快的执行速度。我

们推测比分类问题更高的精确度损失

可能是因为我们的卷积层被训练在

ILSVRC 数据集上这个事实，同时只有

全连接层被微调以适应 [10] 中的

PASCAL 数据集。因此，尽管我们用微

调稀疏卷积层，网络的损失和检测问

题的损失不相当。一个基于微调的完

全网络应该能进一步减少我们方法的

精确度损失。 

 

表 4：物体检测方面我们的方法相比较

[10]中方法平均精度。“bb”代表边界框

回归分析，“1s”意味着 1 刻度“5s”意味

着 5 刻度。我们的稀疏模型次于[10]大

约 2%。 

 在我们的级联模型中，我们设置了

第一阶段的阈值以至于每一类的精确

度等于 0.05。大约 80%的候选窗为每

一幅图像修剪，因此给全连接层带来

了大约 5 倍的速度但几乎没有精确度

损失。另外，第一和第二全连接层分别

取得了 85%和 68%的稀疏度，进一步

提供了超过 2 倍的速度。全连接层的

运行时间因此降低到远小于卷积层的

地步。 
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