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基于动态指导的深度学习模型稀疏化执行方法

孙茹君ꎬ张鲁飞

(数学工程与先进计算国家重点实验室ꎬ江苏 无锡 ２１４１２５)

[摘要] 　 以深度学习为代表的人工智能技术迅速发展ꎬ庞大的数据、模型ꎬ更大的计算量和更复杂的计算都对

模型的执行提出了挑战. 在实际应用中ꎬ资源和应用的动态特征以及用户的动态需求ꎬ需要模型执行的动态性来

保证. 而稀疏化是在资源受限、用户需求调整情况下动态模型的执行重要手段. 目前主流的稀疏化技术主要是

针对特定问题的稀疏化ꎬ且针对推理的多ꎬ针对训练的少ꎬ缺乏在训练执行阶段进行动态调整和稀疏化的手段.
本文在对深度学习领域的基本计算单元进行可稀疏性分析的基础上ꎬ进一步分析了模型执行的不同层面、不同

组成部分的稀疏化能力ꎻ经过对动态需求、模型稀疏化策略的建模后ꎬ提出了基于动态指导的深度学习模型稀疏

化执行方法ꎬ并进行了基本实验ꎻ最后从量化建模与量化实验的角度对今后的研究工作提出了展望.
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虽然面向人工智能的体系结构在近年来发展迅速ꎬ但人工智能应用的发展更快. 庞大的数据、模型ꎬ
更大的计算量和更复杂的计算都对模型的执行提出了挑战. 在资源受限的条件下ꎬ如何有效地执行应用?
如何利用模型的动态特征? 在分析模型的各个组成部分时ꎬ如何合理地判断不同数据、参数、逻辑关系的

重要程度?
稀疏性是很多科学计算得以高效执行的重要保证ꎬ而能否利用好更高的稀疏程度与应用执行时的动

态能力密切相关. 虽然在已有的以深度学习卷积神经网络为代表的人工智能模型中ꎬ大量的计算都是稠

密矩阵乘法ꎬ但随着应用的发展和对执行的限制条件越来越苛刻ꎬ研究人工智能模型的稀疏性能够有效指

导未来人工智能应用的高效训练执行.
本文将从人工智能模型中具有稀疏特征的结构、稀疏性与稀疏化方法、人工智能基本算子的稀疏性分
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析入手ꎬ讨论模型的稀疏特征ꎬ并提出基于动态指导的模型稀疏化方法.

１　 背景和相关工作

人工智能应用中数据的稀疏性有多方面的研究. 基于稀疏表示的研究最为典型ꎬ稀疏表示指的是“为
普通稠密表达的样本找到合适的字典ꎬ将样本转化为合适的稀疏表达形式ꎬ从而使学习任务得以简化ꎬ模
型复杂度得以降低[１]” . 即使没有稀疏表示ꎬ很多数据本身也体现出一定的稀疏性. 例如ꎬ天文学中的稀疏

数据[２]会作为机器学习算法的输入从而得到星系自动分类的结果. 文本文档通常表示为高维稀疏向量

(典型的维度是几千ꎬ而典型的稀疏度是 ９０％到 ９５％) [３] . 医学诊疗数据由于其有限性ꎬ也有稀疏的特征ꎬ
如视网膜数据[４]、光声层析成像数据[５]等. 连最常见的手写数字也体现出一定的稀疏特征[６] .

随着应用的复杂和目标的提高ꎬ越来越多的极深网络开始出现ꎬ例如最初针对图像识别设计的

ＶＧＧ[７]、针对语音识别的多语言极深卷积网路[８]、针对人脸识别应用的 ＤｅｅｐＩＤ３ 网络[９]、文字识别的序列

化深度卷积网络 ＳＶＤＣＮＮ[１０] . 这些深层的网络参数量极大ꎬ计算量极大ꎬ对于应用设计和运行来说都是

挑战.
网络稀疏化是一种有效的简化计算方法:通过减少神经元之间的连接来减少参数、计算甚至通信.

Ｔｈｏｍ[１１]研究了基于稀疏表示的快速分类、多层感知器的稀疏连接和在线编码器的稀疏化ꎬ与传统的非稀

疏模型相比ꎬ稀疏性可以作为正则化器ꎬ并且可以获得明显更好的分类结果ꎻ训练分类器的计算复杂度可

降低大约一个数量级. 针对专用领域的特定稀疏神经网络研究繁多:卷积神经网络的稀疏化可以通过在

卷积层之前添加 ｂｉａｓ 层对参数初步处理ꎬ使后续的卷积核参数降低 ９０％ꎬ且针对 ＩＬＳＲＶＲ２０１２ 的实验证明

对于精确度的影响少于 １％[１２]ꎻ循环神经网络的稀疏化采用一般的预训练、剪枝、再训练的方法ꎬ百度的实

验[１３]可将网络参数量减少到 １ / ８ 且几乎不影响精确度ꎻ语音识别和增强领域的深度神经网络的稀疏化ꎬ
可以通过整流线性单元(ＲｅＬＵ)实现ꎬ在隐藏层之间建立线性连接ꎬＸｕ[１４]证明在对稀疏网络进行修剪和重

新训练之后ꎬ可以在不降低性能的情况下大大减少计算和存储需求. 在计算资源受限的 ＦＰＧＡ 上ꎬ通过 Ｌ１
正则化在卷积层预处理数据不仅可以提高系统的准确性ꎬ而且还可以进一步减少后续全连接层的计算

量[１５] . 此外还有自动编码器的稀疏化[１６－１７]ꎬ循环神经网络的稀疏化[１８] . 除了应用领域的稀疏化分析ꎬ在
体系结构设计上也有针对稀疏化的硬件结构ꎬ如 Ｃａｍｂｒｉｃｏｎ￣Ｘ[１９] .

２　 人工智能模型的稀疏特征分析

直观地理解ꎬ“稀疏特征”与模型中“０”的比例关系密切. 而人工智能模型包括数据、模型结构等多个

方面.
稀疏度:单位计算结构中ꎬ０ 作为参数所占总参数的比例. 在人工智能模型中ꎬ数据稀疏度包含输入数

据、模型参数等数据类别的稀疏度ꎬ结构稀疏度通过参数设 ０ꎬ使之不发挥作用.
为了对人工智能模型中的稀疏度有初步的理解ꎬ首先分析各种典型模型的结构和参数. 这里用 ＯＮＮＸ

模型集合[２０]中的模型作为基本的分析对象ꎬ该模型集合中包含预训练的模型参数ꎬ可为典型的参数分布

分析提供参考.

图 １　 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 中参数分布情况

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３

模型的参数稀疏度来自两个方面:人工智

能领域的模型设计者所设计的稀疏模型ꎬ运行

时系统对于模型进行的稀疏化改动. 前者需要

专业的知识ꎬ而后者是我们研究的重点. 本节

将在没有应用知识的条件下ꎬ让运行时系统尽

可能地对模型进行合理的稀疏化改动和执行.
图 １ 是 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 预训练网络

所有参数的分布情况. 从图中可以看出ꎬ绝大

多数参数在 ０ 附近ꎬ只有极少数参数的绝对值

较大. 实际上只有 ０.４％的参数绝对值大于 ０.１
(即最大参数的 １０％)ꎬ４４.３％的参数绝对值小于 ０.０１(即最大参数的 １％) .
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图 ２(ａ) ~ ( ｆ)分别刻画了典型预训练模型中卷积和归一化算子的参数分布.

图 ２　 典型模型中算子的参数分布

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｉｎ ｓｏｍｅ ｍｏｄｅｌｓ

针对 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络 ５ 个卷积单元ꎬＧｏｏｇｌｅＮｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 网络 ９８ 个卷积单元和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６１ 网络 １６０
个卷积单元的参数分析:大部分参数都在 ０ 附近ꎬ只有少部分绝对值较大的参数ꎻ绝对值较大的参数在算

子参数中的比例在 ５％到 ２５％ꎬ因此接近“０”的参数比例在 ７５％以上.
归一化单元只在部分模型中存在ꎬ其中参数有 ３０％或以上是 ０ꎬ其余数据呈近似线性分布.
从以上例子可以看出ꎬ人工智能模型中的确有一定比例的数据等于 ０ 或接近 ０. 等于 ０ 的数据自然可

以不做计算ꎬ而接近 ０ 的数据能否直接近似成 ０ꎬ下文将进行进一步实验.

３　 基本算子的稀疏性分析

在深度学习模型中ꎬ基本算子一般分为 ４ 类:稠密计算(如卷积)、按元素计算(如池化、偏移、ｓｉｇｍｏｉｄ
等)、遍历计算(如归一化)、数据排布(如数组合并) .

稠密计算的计算密度较高ꎬ常见的计算密度数值为 Ｏ(ｎ) . 它的实际数值与单位计算单元的体系结构

参数(例如内存大小)有关.
按元素计算的计算特征与元素本身的计算有关ꎬ与数据量和体系结构几乎无关. 例如 ｅｘｐ 需要对于元

素或者向量中的每个元素求 ｅ 的幂ꎬｐｏｗｅｒ 需要对于元素或者向量中的每个元素求幂ꎬ二者的计算密度与

ｅｘｐ 和 ｐｏｗｅｒ 函数本身的计算复杂度和实现有关.
遍历计算除了按照元素进行简单的基础操作之外ꎬ还需要附加一定的整体操作ꎬ例如比大小、求极值、

求误差等. 其基础操作往往简单ꎬ整体操作靠累加或者维护一个具体的值实现ꎬ主要的计算过程是遍历ꎬ
—３１—
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其计算密度是常数.
数据排布是对数据的基本操作ꎬ包括添加外围 ０ 元素、拆分成块、合并等. 其基本操作是访存和数据

转移ꎬ计算密度低ꎬ也可以通过前后层(算子)整合来优化隐藏这部分开销.

图 ３　 算子执行中的数据

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄａｔａ ｉｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ

以上类别的基本算子中ꎬ除数据排布之外ꎬ其余的

算子都涉及到计算过程. 稀疏性也在计算过程中体

现. 本节将从两个方面分析稀疏性:计算所导致的(输
出)数据稀疏性和算子参数稀疏性. 如图 ３ 所示.

表 １ 列举了稠密、按元素计算、遍历计算 ３ 类基本算

子的参数特征、参数可稀疏化能力、输出数据特征、输出数据稀疏性. 只有参数较多的算子(例如 ｃｏｎｖꎬ
ｂｉａｓꎬｌｓｔｍꎬＢＮ)才有参数稀疏化的意义. ｄｒｏｐｏｕｔꎬｒｅｌｕ 计算本身可以使输出数据稀疏化. 对于输入数据为 ０
的情况ꎬ按元素计算的所有基本算子都能保持输出为 ０ꎬ稠密计算和遍历计算由于涉及到相邻数据ꎬ还需

要考虑邻居数据的影响.
表 １　 基本算子的稀疏性和可稀疏化分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｐａｒｓｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｂａｓｉｃ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ

基本算子
稠密

ｃｏｎｖ
按元素计算

ａｂｓｖａｌ ｂｉａｓ ｄｒｏｐｏｕｔ ｅｌｔｗｉｓｅ ｅｘｐ ｒｅｌｕ ｐｏｗｅｒ ｓｃａｌｅ ｓｉｇｍｏｉｄ ｌｓｔｍ ｔａｎｈ
遍历计算

ＢＮ ｌｒｎ ｌｏｓｓ ｐｏｏｌｉｎｇ
参数 有 无 少 无 无 无 无 无 少 无 有 无 有 无 无 无

稀疏化 可 — 否 — — — — — — — 可 — 否 — — —
输出数据 有 有 有 有 有 有 有 有 有 有 有 有 多 少 少 少

稀疏性 无 无 无 有 无 无 有 无 无 无 无 无 无 — — —

４　 模型稀疏化策略

稀疏性表示计算单元本身的稀疏度ꎬ而通过一些稀疏化方法ꎬ可以增加计算单元的稀疏度从而减少数

据量、计算量或模型连接关系.
在传统的机器学习领域ꎬ稀疏化方法包括 Ｌ１ 正则化、稀疏贝叶斯方法等. 这些方法也是以深度神经

网络为代表的人工智能模型稀疏化的重要指导.
４.１　 数据稀疏化

Ｌ１ 正则化:一般的 Ｌ１ 正则化的主要操作是求权值向量中的各元素绝对值之和. 用在损失函数的计算

中ꎬ原始参数需要与带系数的 Ｌ１ 正则化项求和ꎬ例如 Ｘ′＝Ｘ＋λΣ ｜ ｗ ｉ ｜ . 因此ꎬ后者用在损失函数项ꎬ以对参

数进行一些限制. 在传统的机器学习中ꎬＬ１ 正则化可以产生稀疏模型(即稀疏的权值系数)ꎬ因此可以用

来特征选择.
稀疏贝叶斯方法:稀疏贝叶斯方法作为实现参数的简约表示用在回归和分类中ꎬ意图只保留很少非零

权重作为参数模型. 稀疏贝叶斯学习中ꎬ假设所要求解的对象符合参数化的高斯分布ꎬ通常会设置某个阈

值ꎬ将趋近于 ０ 的参数置为 ０(稀疏化) . 这样ꎬ在各已知条件和对解的先验分布进行假设的基础上ꎬ利用贝

叶斯规则可求得后验高斯分布的参数ꎬ所求的解由后验高斯分布的平均值给出.
掩码法:通过设置掩码(ｍａｓｋ)ꎬ将数据中符合掩码约束的部分数据过滤出来进行计算ꎬ从而忽略其他

数据. 掩码法还有包括特征提取等不同的计算方式和变形.
参数量化:通过用更少的比特数表示参数ꎬ可以实现更小的内存开销.

４.２　 结构稀疏化

人工智能模型中ꎬ结构也由参数来表示. 结构稀疏化指:将靠近 ０ 的参数修改为 ０ꎬ以删除在神经元意

义下的该神经元.
结构稀疏化是压缩神经网络的重要方法ꎬ但经过结构变化的神经网络往往会面临精确度下降的问题ꎬ

一个解决方案是将训练数据重新输入压缩网络训练ꎬ优化参数.
另外一种结构稀疏化的方法是直接训练具有稀疏连接特征的神经网络(稀疏进化训练):在训练的初

始阶段ꎬ确定好神经元数量之后随机设定一个稀疏连接ꎻ每一轮训练之后删除权值最小的连接ꎬ再随机加

入一条新连接ꎻ直到某一结束条件. 此方法易扩展ꎬ可适应任意大的模型[２１] .
—４１—
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此外ꎬ还可以将大数据上广泛使用的关联数组代数(Ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ Ａｒｒａｙ Ａｌｇｅｂｒａ)应用于深度神经网络ꎬ
以构建更大规模的稀疏神经网络[２２] .
４.３　 执行稀疏化

人工智能模型的训练执行有多种迭代方法ꎬ例如 ＳＧＤ、Ａｄａｇｒａｄ、Ａｄａｄｅｌｔａ、Ａｄａｍ、Ａｄａｍａｘ、Ｎａｄａｍ 等. 在

执行阶段ꎬ稀疏化有多种方法. 其一是惰性参数更新ꎬ例如并行执行的模型参数可以经过多轮之后再更

新. 此外ꎬ在训练期间执行动态稀疏图[２３]ꎬ每次迭代中仅选择少量具有高选择性的神经元ꎬ可以显著节约

内存并减少操作数量.
对于机器学习领域的算法ꎬ如决策树或者 ＥＭ 等ꎬ可以从离散数据中提取单向或双向计数ꎬ以稀疏执

行ꎻ或用朴素贝叶斯对推断聚类ꎬ以稀疏执行[２４] .

５　 基于动态指导的模型稀疏化方法

在实际应用中ꎬ常常会遇到资源受限、时间受限、精度受限的人工智能训练需求ꎬ且这些需求可能是实

时产生、动态变化的. 利用稀疏化的方法ꎬ可以为实际应用执行时复杂多变的情况提供高效的应对策略.
５.１　 动态需求建模

分别将对于资源(计算力 ｃꎬ存储空间 ｍ)、时间( ｔ)、精度(ｐ)的需求精确描述. 用实际运行中正在使用

的模型中的上述 ４ 种因素参数与用户期待参数相比得到改进参数 ｒｃꎬｒｍꎬｒｔꎬｒｐ:

ｒｃ ＝
ｃｓｐａｒｓｅｍｏｄｅｌ

ｃｃｕｒｒｅｎｔｍｏｄｅｌ
ꎬ ｒｍ ＝

ｍｓｐａｒｓｅｍｏｄｅｌ

ｍｃｕｒｒｅｎｔｍｏｄｅｌ
ꎬ ｒｔ ＝

ｔｓｐａｒｓｅｍｏｄｅｌ

ｔｃｕｒｒｅｎｔｍｏｄｅｌ
ꎬ ｒｐ ＝

ｐｓｐａｒｓｅｍｏｄｅｌ

ｐｃｕｒｒｅｎｔｍｏｄｅｌ

这些需求ꎬ以及未来可能出现的更多需求ꎬ为模型的改动提供了不同维度的参考信息.
５.２　 模型稀疏化方法

模型执行的结构可以表示为表 ２.
表 ２　 模型执行结构与稀疏化建模

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｐａｒｓｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型执行结构 举例 稀疏化方法 ｆ 稀疏化影响

外层执行方式 ＳＧＤ ｆｉｔｅｒ ( ｒｃꎬｒｍꎬｒｐꎬｒｔ) ｉｔｅｒ

内层计算流图 ＡｌｅｘＮｅｔ ｆｇｒａｐｈ ( ｒｃꎬｒｍꎬｒｐꎬｒｔ) ｇｒａｐｈ

基本算子 ｃｏｎｖ 输出数据 ｆｕｎｉｔ＿ｏｕｔ ( ｒｃꎬｒｍꎬｒｐꎬｒｔ) ｕｎｉｔ＿ｏｕｔ

结构参数 ｆｕｎｉｔ＿ｗｅｉｇｈｔ ( ｒｃꎬｒｍꎬｒｐꎬｒｔ) ｕｎｉｔ＿ｗｅｉｇｈｔ

　 　 稀疏化方法 ｆ是由多层执行结构组成的一整套策略ꎬ每层结构都可以包含多个基本单元ꎬ每个单元可

以使用 ０ 或多个稀疏化方法. 因此ꎬ一系列方法产生的影响需要综合评价.
在实际应用中ꎬ稀疏化需求的产生来源于多个方面ꎬ例如:运行环境本身的状态(资源使用率等)ꎬ用

户对于执行的新需求(希望实时调整模型结构、执行时间、执行精度、执行开销等) . 这些需求往往可以通

过系统资源环境接口或者用户反馈直接获得.
设计人工智能模型并运行是一个多次反馈、实时调整的过程. 动态指导体现在对于动态需求的实时

响应.
综合动态需求和模型稀疏化策略两方面的模型ꎬ可以得到基于动态指导的模型稀疏化方法的表示:

ａｒｇｍｉｎ ∫
ｔ

｜ ｇｄｅｍａｎｄ( ｔ) － ｇｆ( ｔ) ｜{ } .

方法的目标是尽量满足实时需求. 其中可以表示资源、期望时间和精度随时间变化的函数ꎬ需求部分

ｇｄｅｍａｎｄ可通过参数 ｒ求得. 实际执行时ꎬ“实时需求”除了实时产生之外ꎬ还包括额外的输入需求ꎬ上式的积

分过程难以实际计算. 为此ꎬ 将模型稀疏方法表示分解到每一个需求的时刻 ｔｉ 得到新的表

示ａｒｇｍｉｎ{ｇｄｅｍａｎｄ( ｔｉ)－ｇｆ( ｔｉ)} .
ｆ＝ ∪

ｊ
ｆ ｊ 是采用的所有稀疏化方法的全集ꎬ有的方法可能嵌套在其他方法之中. 更进一步ꎬ该稀疏化方

法集合可用函数表示ꎬ但难以准确求解ꎬ因此提出近似求解方式.
在近似求解过程中ꎬ需要综合比较不同稀疏方式的开销和效果ꎬ对照目标进行选择.
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算法 １　 稀疏化方法近似方式

输入:ｒｃꎬｒｍꎬｒｔꎬｒｐ
输出:Ｕ
１　 计算 ｃꎬｍꎬｔꎬｐ的实际需求ꎻ
２　 初始化 ＵꎬＵｃꎬＵｍꎬＵｔꎬＵｐ 为空ꎻ
３　 ｆｏｒ ｒｅｑｕｉｒｅ ｉｎ { ｒｃꎬｒｍꎬｒｔꎬｒｐ} ｄｏ
４　 ｆｏｒ ｆ ｉｎ {{ ｆｕｎｉｔ＿ｗｅｉｇｈｔ}ꎬ{ ｆｕｎｉｔ＿ｏｕｔ}ꎬ{ ｆｇｒａｐｈ}ꎬ{ ｆｉｔｅｒ}} ｄｏ
５　 　 　 寻找满足 ｒｅｑｕｉｒｅ 条件的多种 ｆ并评价其影响ꎬ加入对应的集合 Ｕｒｅｑｕｉｒｅ

６　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
７　 ｅｎｄ ｆｏｒ
８　 选择满足最多需求条件的 ｆ集合 Ｕ←Ｕｃ∩Ｕｍ∩Ｕｔ∪ Ｕｐꎬ当后者为空时选取满足其中主要需求的方法集合作为 Ｕꎻ
９　 评价 Ｕ中各方法的综合影响ꎬ并酌情调整.

６　 实验

６.１　 实验环境

实验在 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７ꎬ１６ ＧＢ １ ８６７ ＭＨｚ ＤＤＲ３ 上完成. Ｃ＋＋编译器为 ｃｌａｎｇ－７００.１.８１ꎬ原始框架 ｃａｆｆｅ 的

版本为 １２８７９７ｅｂ.
目前的人工智能训练任务绝大多数都是数据并行ꎬ单机能够容纳一个完整的模型. 系统级的资源状

态粒度较粗ꎬ而芯片级的处理器利用率、内存占用率等状态更能精细反映当前处理器上执行任务的实时需

求. 此外ꎬ通过合理组合多个芯片级的任务调整ꎬ可以应对更大规模的系统级需求. 因此ꎬ在单机上完成本

实验能说明本方法的效用.
６.２　 结构参数稀疏化

实验 １ 结构参数稀疏化采用简化的 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络ꎬ进行手写数字识别. 训练数据是简化版的 Ｍｎｉｓｔ(包
含 ０~４ 共 ５ 种手写数字) . 网络共包含 ４１ ７００ 个权重参数ꎬ其中 ｌａｙｅｒ１ 包含所有的卷积层共 ３２ ０００ 个参

数ꎬｌａｙｅｒ２ 包含所有的全连接层共 ２ ５００ 个参数.
定义稀疏度参数为 ｓꎬ其取值范围是 [０ꎬ１]ꎬ用来稀疏化 ｗ ＝ ｓ × ｜ ｗｍａｘ ｜ 以下的参数. 稀疏度 ｐｓ ＝

ｃｗ.ｂｅｌｏｗ＿ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ / ｃｗ.ａｌｌꎬ设定权值绝对值在最大权值绝对值的 ｓ比例以下的参数为 ０.

图 ４　 稀疏化实验迭代过程(模型参数权值)
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｐａｒｓｉｔｙ ｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｐａｒｓｅ ｍｅｔｈｏｄ

图 ４(ａ) ~ (ｄ)表示在设定稀疏度参数为 ０.１、０.２５、０.５、０.７５ 条件下ꎬ迭代过程中的稀疏度变化. 由于有

２ 个 ｌａｙｅｒꎬ每个 ｌａｙｅｒ 的最大稀疏度为 １ꎬ因此总的比例在图中以和的形式呈现. 可以看出ꎬ保留绝对值较大

的权值可以显著地改变模型参数的稀疏度ꎬ即使只删除 ｓ＝ ０.２５ 的参数ꎬ总稀疏度也接近 ０.９９９.
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６.３　 输出参数稀疏化

实验 ２(输出参数稀疏化)采用 ｃａｆｆｅ 框架ꎬ对于 Ｌｅｎｅｔ 网络进行 Ｍｎｉｓｔ 手写数字识别. 实验中 ｂａｓｅ ｌｏｓｓ
ｒａｔｅ ＝ ０.０１ꎬｍｏｍｅｎｔｕｍ＝ ０.９ꎬｗｅｉｇｈｔ ｄｅｃａｙ ＝ ０.０００ ５ꎬｌｒ ｐｏｌｉｃｙ ＝” ｉｎｖ”ꎬｇａｍｍａ＝ ０.０００ １ꎬｐｏｗｅｒ ＝ ０.７５. 将基本算

子的输出部分稀疏化作为一个特殊的 ｌａｙｅｒ 插入到原始网络中进行实验. 如图 ５ꎬ在 Ｌｅｎｅｔ 网络的卷积层、
池化层、全连接层中进行输出数据稀疏化的实验ꎬ原始网络结构和实际网络结构分别为上下两部分.

实验的运行结果如图 ６ꎬ设定基本算子输出部分绝对值分别在 ０.１、 ０.０１、０.０００ ０１ 以下的数据为 ０ꎬ描述

迭代过程 ｌｏｓｓ(判断收敛的条件)曲线. 可以看出ꎬ对于基本算子输出数据的微小调整基本不影响实验结果.

图 ５　 稀疏化实验模型结构变换ꎬ上:变换前ꎻ下:变换后

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｐａｒｓｅ ｍｅｔｈｏｄ

模型算子输出ꎬｌｅｎｅｔꎬｍｎｉｓｔ
图 ６　 稀疏化实验迭代过程

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｉｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｏｕｔｐｕｔ ｓｐａｒｓｅ ｍｅｔｈｏｄ

图 ７　 动态稀疏化实验 ＡｌｅｘＮｅｔ 一次调整－参数量

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｐａｒｓｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ＡｌｅｘＮｅｔ

６.４　 基于动态指导的模型稀疏化

动态稀疏化需要动态运行环境的支持. 目前已有的人工智能框架大多是静态执行ꎬ其调度粒度为一次训

练ꎬ虽然 ＤｙＮｅｔ 等动态框架支持动态计算图ꎬ但需要在每轮迭代之前重新构建计算图ꎬ引发的开销较大.
图 ７ 和图 ８ 基准实验是需求被满足且无变化的模型执行过程ꎬ如“基本”一列. 模拟一个简化的真实
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场景:在计算执行开始时ꎬ不作稀疏要求ꎬ在计算执行到特定轮数时ꎬ设置稀疏化调整需求分别为“轻量”
(在不影响模型的条件下稀疏化)、０.００１(稀疏阈值为 ０.００１ꎬ后同)、０.０１、０.１、“半数”(稀疏度为 ０.５)、０.５
(稀疏阈值为 ０.５) . 子图(ａ) ~ (ｅ)分别为不同的算子模块的情况ꎬ子图( ｆ)为全模型的情况. 可以看出稀疏

化基本可以按照指导要求进行调整.
只调整卷积算子对于总模型参数的影响很小(图 ７( ｆ))ꎬ因为绝大多数参数都在 ＦＣ 算子中ꎻ但对于总

计算需求的影响符合稀疏需求(图 ８( ｆ)) . 在训练过程中ꎬ稀疏化的目标主要是减少计算量ꎬ因此针对计算

占比较高的算子稀疏化是有意义的.

图 ８　 动态稀疏化实验 ＡｌｅｘＮｅｔ 一次调整－计算量

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｐａｒｓｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ＡｌｅｘＮｅｔ

因此实验采用 ｃａｆｆｅ 作为基础框架并修改ꎬ为了响应动态需求ꎬ在执行的每一轮(ｅｐｏｃｈ)开始前加入指

导检测.
图 ９ 是 Ｌｅｎｅｔ 和 Ｃｉｆａｒ１０ ｑｕｉｃｋ 两个网络在Ｍｎｉｓｔ 和 Ｃｉｆａｒ１０ 两个数据集上的训练过程. 其中分别统计了

经过卷积(ｃｏｎｖ)、正则化( ｒｅｌｕ)、归一化( ｉｐ)这几类模块数据的稀疏度变化曲线. 经过一定迭代轮数之后ꎬ
若出现稀疏化需求则进行调整ꎬ图 ９(ａ)中由于执行过程中资源需求较小ꎬ因此减少稀疏程度是可以接受

的ꎻ图 ９(ｂ)中在拐点处出现了稀疏化需求ꎬ模型执行适当调整ꎬ增加了部分单元的稀疏度.

图 ９　 模型训练过程中的数据稀疏度变化

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｓｐａｒｓｉｔｙ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

７　 总结与未来工作

稀疏化是未来人工智能领域的一个重要发展趋势. 本文提出了基于动态指导的模型稀疏化方法ꎬ可
以在保持模型基本功能的同时为复杂多变的应用执行情况提供高效的应对策略ꎬ以适应用户和体系结构
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的需求或变化ꎬ为在不同环境和条件下的深度学习应用提供了自适应的调整方案.
当然ꎬ本文的工作仅是自适应模型稀疏化的一部分. 在未来的研究中ꎬ我们将会进一步充实并完全量

化各种稀疏化方案ꎬ将此技术作为工具ꎬ融合进常见的人工智能运行环境中.
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