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本门课的内容

深度学习应用

计算机视觉 (CV)

自然语言处理(NLP)

生成式模型

LSTM/GRURNN Transformer

CNNMLP UNet MobileNetYoLo

DiffusionGAN GPT

模型设计

训练关键技术

工程实践

部署

Pytorch

新增内容

• 设计开销低的神经网络



卷积神经网络的资源开销

•卷积神经网络的资源开销

•移动端卷积神经网络的资源开销

网络 输入大小 参数量 MACs
AlexNet 224x224 233 MB 727 M
VGG-16/19 224x224 528 MB / 548 MB 16 G /20 G
GoogLeNet 224x224 51 MB 2 G
ResNet-18/34 224x224 45 MB / 83 MB 2 G/ 4 G
DenseNet-121 224x224 31 MB 3 G

网络 输入大小 参数量 MACs
SqueezeNet 224x224 4.8 MB 727 M
MobileNet 224x224 16.8 MB 575 M
ShuffleNet 224x224 13.6 MB 292 M
MobileNet-V2 224x224 13.6 MB 300 M



卷积神经网络的资源开销
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L. Deng, G. Li, S. Han, L. Shi, and Y. Xie, “Model Compression and Hardware Acceleration for Neural Networks: A Comprehensive Survey,” Proc. IEEE, vol. 108, no. 
4, pp. 485–532, Apr. 2020, doi: 10.1109/JPROC.2020.2976475.

https://doi.org/10.1109/JPROC.2020.2976475


回顾: GoogLeNet
•GoogLeNet的设计是为了取得更高的精度. 
•早期的设计都是这种设计思路. 
•并不会考虑模型的执行效率. 像GoogLeNet这种大
型模型是很难在移动设备上部署的。

224x224的输入
~2G FLOPs

Szegedy, Christian, et al. "Going deeper with convolutions.” (2015)



回顾: GoogLeNet
•前向和后向的计算开销太高，使得训练非常慢

在Tesla K40上的训练 Source: 
https://github.com/tensorflow/models/
tree/master/research/inception

224x224输入
~2G FLOPs

Szegedy, Christian, et al. "Going deeper with convolutions.” (2015)



高效的网络架构

•SqueezeNet
•MobileNet
•ShuffleNet
•MobileNet-V2



SqueezeNet
SqueezeNet旨在减少CNN模型的内存开销。它使
用3种策略来设计高效的网络。

特点：
•SqueezeNet用1x1卷积核替换了某些3x3卷积核。
•SqueezeNet使用压缩层将到3x3过滤器的输入通道的数量
减少。

•SqueezeNet在网络后期进行下采样以启用大型激活图。
延迟下采样会带来更高的精度。

Iandola, Forrest N., et al. "SqueezeNet: AlexNet-level accuracy with 50x fewer parameters and< 0.5 MB model size.” (2016)



SqueezeNet – “Fire” 模块
“Fire” 模块
每个 fire 有压缩（squeeze）和扩张
（expand）层.

压缩层: 像瓶颈结构，压缩层把特征
图映射到更低维度，能提高计算效
能。

扩张层: 1×1和3×3卷积核的混合，
来提取特征.

Iandola, Forrest N., et al. "SqueezeNet: AlexNet-level accuracy with 50x fewer parameters and< 0.5 MB model size.” (2016)

Fire Module

Conv 1x1, 3

Conv 
1x1, 4

Conv 
3x3, 4 Expansion

Squeeze



SqueezeNet –延迟下采样
•延迟下采样, SqueezeNet的特征图尺寸很大，最后是一个平均池化
层。

Iandola, Forrest N., et al. "SqueezeNet: AlexNet-level accuracy with 50x fewer parameters and< 0.5 MB model size.” (2016)



SqueezeNet –结果
•相比于AlexNet, SqueezeNet 50倍的参数量下降，
但是相似的精确度.



MobileNet
MobileNet的设计目标:
•为轻量级神经体系结构构建精简，可扩展的体系结构。
•在图像分类任务上达到最先进的资源和效率的权衡。
•结构可以很容易迁移，用来执行其他视觉任务（例如物体检测）。

•特点：
•引入深度可分离（ depthwise separable ）卷积以减少运算中的计
算开销。

•介绍各种方法来构建可伸缩的神经网络模型。

Howard, Andrew G., et al. "Mobilenets: Efficient convolutional neural networks for mobile vision applications." arXiv preprint 
arXiv:1704.04861 (2017). 



MobileNet
深度卷积
•每个输入通道只有一个连接到输出通道。
•在这里，我们举一个5×5深度卷积的例子。这里我们使用padding
来保持特征图的大小不变.
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!𝐾: 深度可分离卷积
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MobileNet
深度卷积
Q: 这里的网络参数和MACs分别是多少?
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MobileNet
•深度卷积
Q: 这里的网络参数和MACs分别是多少?

A: 
参数: 3×5×5 + 3 = 78
MACs: 3×5×5×12×12 = 10800
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MobileNet
•深度可分卷积
普通的D𝑘×𝐷𝑘卷积分解成 D𝑘×𝐷𝑘深度卷积和 1×1卷积，能够降低参
数量和计算开销. 1×1卷积是点式卷积.

Step 1: 深度卷积提取每个通
道的空间信息

Step 2: 点式卷积把深度卷积
每个通道的结果投射到新的
通道空间.

𝐷𝐹×𝐷𝐹 feature 𝑁 channels

𝑀 channels

Step 1

Step 2



MobileNet
•深度可分卷积
•深度可分卷积的步长为 1，执行填充，这样输出特征图的大小与输入特征
图大小相同。每一步的参数量和MACs分布式多少?

深度卷积:
𝐷𝐾×𝐷𝐾×𝑀 +𝑀 参数量
𝐷𝐾×𝐷𝐾×𝑀×𝐷𝐹×𝐷𝐹 MACs

点式卷积:
𝑀×𝑁 + 𝑁 参数量
𝐷𝐹×𝐷𝐹×𝑀×𝑁 MACs

Source: https://towardsdatascience.com/review-mobilenetv1-depthwise-separable-convolution-light-weight-model-a382df364b69

𝐷"×𝐷" feature 𝑁 channels

𝑀 channels

Step 
1

Step 2



MobileNet
•深度可分卷积
3×3卷积核最常见，我们来分析一下深度可分卷积的潜能。
3×3卷积有 3×3×𝑀×𝑁×𝐷𝐹×𝐷𝐹 MACs 和 3×3×𝑀×𝑁 + N参数.

深度可分卷积有 3×3×𝑀×𝐷𝐹×𝐷𝐹 + 𝐷𝐹×𝐷𝐹×𝑀×𝑁 MACs 和 3×3×𝑀 +
𝑀×𝑁 +𝑀 +𝑁参数.

当 𝑁,𝑀的值非常大, 理论的加速比是:

3×3×𝑀×𝑁×𝐷𝐹×𝐷𝐹
3×3×𝑀×𝐷𝐹×𝐷𝐹 + 𝐷𝐹×𝐷𝐹×𝑀×𝑁

≈ 9



MobileNet
•深度可分卷积

•相比普通卷积，深度可分卷积有9倍的MAC减少. 
•在 ImageNet-1K分类任务上只有 1% top-1 精度下降.



MobileNet
•深度可分卷积

•激活层和batch normalization的位置在哪里?

Conv 3x3, C

BN

ReLU

带BN的普通卷积

Depthwise 
Conv 3x3, C

PointwiseConv
1x1, C

ReLU

ReLU

不带BN的深度可分卷
积

Depthwise 
Conv 3x3, C

PointwiseConv
1x1, C

BN

ReLU

BN

ReLU

带BN的深度可分卷积



MobileNet
•MobileNet架构

dw: 深度卷积
Conv: 普通 (点式卷积)
s: 步长 “s2” 指步长为2.

1x1卷积占了 94.86%的
计算量，和74.59%参数
量，是影响效率的瓶颈.



MobileNet
稳定的网络结构构建
•与其设计更小的网络架构， MobileNet应用宽度乘子和分辨率乘子
来降低神经架构开销.
宽度乘子 : 缩小每层的通道数.
分辨率乘子: 缩小输入图片的大小，每层特征图的大小随之缩小

Output
Input
MaxPool
Convolution

输入

输出

Baseline

HxW
C

宽度乘子

HxW
C

分辨率乘子

HxW
C



MobileNet
•MobileNet采用宽度和分辨率乘法之后取得的精度
和资源权衡



MobileNetV2
• MobileNetV2 进一步提高了模型性能同时保持高性能.

•特点:
• MobileNetV2 用 inverted bottleneck 提升表征能力.
•类似MobileNet, 宽度乘子和分辨率乘子在 MobileNetV2模型中被
深度采用.

Sandler, Mark, et al. "Mobilenetv2: Inverted residuals and linear bottlenecks.” (2018)



MobileNetV2
Inverted bottleneck翻转瓶颈
中间是‘宽’ 特征图，两端是 ‘窄’特征度.

每层卷积宽度
相同

‘窄’ 特征图在中间， ‘
宽’特征图在两段.

‘宽’ 特征图在中间， ‘
窄’特征图在两段.

1x1 Conv

1x1 Conv

3x3 Dw Conv

BN, ReLU6

BN, ReLU6

BN, ReLU6

1x1 Conv

1x1 Conv

3x3 Dw Conv

BN, ReLU6

BN, ReLU6

BN, ReLU6

1x1 Conv

1x1 Conv

3x3 Dw Conv

BN, ReLU6

BN, ReLU6

BN, ReLU6 projection

expansion

expansion

projection



MobileNetV2
MobileNetV2 模块
MobileNetV2 瓶颈包括残余连接和翻转瓶颈，实现收敛加速。

Usually, t=6 in MobileNetV2.

MobileNetV2 每个瓶颈的最后没有激活函数，这样
提高了模型的表征能力.

Linear vs. ReLU

Fig: MobileNetV2 模块

1x1 Conv

1x1 Conv

3x3 Dw Conv

Add

N

N

tN

Linear

BN

BN, ReLU6

BN, ReLU6



MobileNetV2
MobileNet v2有多个MobileNet瓶颈. 相比MobileNet, MobileNetV2 
翻转瓶颈产生更窄的特征图。

Table: MobileNetV2 Table: MobileNet



MobileNetV2
MobileNetV2结果
与V1版本比，用了翻转瓶颈后MobileNetV2性能提升显著. 与其他结
构比，取得了更加的精度-计算权衡.

Table: 在ImageNet数据集上的Top1精度 Table: 不同网络中精度与计算的权衡结果



ShuffleNet
• ShuffleNet专为计算能力非常有限（100-150 MFLOPs）的移动设
备而设计。

• ShuffleNet解决了代价高昂的1×1卷积问题，以进一步提高CNN架
构的效率。

•特征：
•使用1×1分组卷积（group convolution）可减少1×1卷积的计算开
销

•引入通道混洗(channel shuffle)以在分组卷积中启用不同通道之间的
串扰。

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet
•分组卷积
•分组卷积对输入通道的各个部分进行分组，并按通道分配权重以构
造输出通道。

•深度卷积是分组卷积的一种特殊情况，因为每个输入通道都是一个
单独的组。

颜色相同的输入通道分在一组，
执行相同的卷积。

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet
•通道混洗 Channel Shuffle
• ShuffleNet会混合不同分组卷积的输出，进一步增强了分组卷积的
能力。

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet
•通道混洗 Channel shuffle
•通道混洗取得了显著的性能提升。

Note:数值越小性能越好.

Table:   有/无通道混洗的ShuffleNet的性能对比

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet
•ShuffleNet单元
• ShuffleNet单元是ShuffleNet模型里的构建模块. 3x3 深度卷积之后
的操作替换为1x1分组卷积，也可以称作分组点式卷积

(a)带深度卷积的瓶颈结构
(b)带点式分组卷积和通道
混洗的ShuffleNet单元

(c) 与（b）相同的
ShuffleNet单元，但步
长为2.

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet
ShuffleNet架构
• ShuffleNet的计算开销在133M 到143M.

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet
ShuffleNet结果
•与MobileNet相比，ShuffleNet通过使用点式组卷积（pointwise

group convolution）减少了资源消耗和计算开销。
• ShuffleNet还使用通道混洗（channel shuffling）机制来进一步提高
性能。

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet
ShuffleNet结果: 延迟
ShuffleNet比AlexNet快 12.10倍，而精确度相当！

Table: 在高通骁龙820上的推断延迟

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet V2
• ShuffleNet V2通过分析模型的执行效率，指数了高效网络设计的四
条指南。

•保持通道数恒定以最小化内存访问成本
•避免过度的分组卷积
•谨慎使用碎片化的网络
•不可忽视逐元素操作的负面影响

•输入通道数c1与输出通道数c2决定了网络形状。特征图的高度与
宽度为 h 与 w，则1×1卷积的FLOPs为 B=hwc1c2。

•假设缓存足够大能够储存下完整的特征图及参数。内存访问成本可
以记为 MAC=hw(c1+c2)+c1c2。根据均值不等式可得

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)

MAC的下界由FLOPs决定。当输入与输出通道相等时值最小。



ShuffleNet V2
• ShuffleNet V2通过分析模型的执行效率，指出高效网络设计的四条
指南。

•保持通道数恒定以最小化内存访问成本
•避免过度的分组卷积
•谨慎使用碎片化的网络
•不可忽视逐元素操作的负面影响

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet V2
• ShuffleNet V2通过分析模型的执行效率，指出高效网络设计的四条
指南。

•保持通道数恒定以最小化内存访问成本
•避免过度的分组卷积
•谨慎使用碎片化的网络
•不可忽视逐元素操作的负面影响

• 1×1卷积的MAC公式可以记为：

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)

g为分组的数量，B是FlLOPS， g增大时，MAC增大



ShuffleNet V2
• ShuffleNet V2通过分析模型的执行效率，指出高效网络设计的四条
指南。

•保持通道数恒定以最小化内存访问成本
•避免过度的分组卷积
•谨慎使用碎片化的网络
•不可忽视逐元素操作的负面影响

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet V2
• ShuffleNet V2通过分析模型的执行效率，指出高效网络设计的四条
指南。

•保持通道数恒定以最小化内存访问成本
•避免过度的分组卷积
•谨慎使用碎片化的网络
•不可忽视逐元素操作的负面影响

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet V2
• ShuffleNet V2通过分析模型的执行效率，指出高效网络设计的四条
指南。

•保持通道数恒定以最小化内存访问成本
•避免过度的分组卷积
•谨慎使用碎片化的网络
•不可忽视逐元素操作的负面影响

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet V2
• ShuffleNet V2提出了通道切分（channel split）。

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet V2
• ShuffleNet V2通过分析模型的执行效率，指出高效网络设计的四条
指南。

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



ShuffleNet V2
• ShuffleNet V2相同的FLOPS下，模型准确率更高。

Zhang, Xiangyu, et al. "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.”(2018)



Pytorch中ShuffleNet V2
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Pytorch中ShuffleNet V2
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这节课，我们学习了

•我们为什么需要轻量级网络架构
•边缘端设备有限的计算资源
•更快的计算速度

•轻量级架构
• SqueezeNet (参数量大幅降低)
• ShuffleNet (分组卷积+通道混洗)
•MobileNetV1 (深度可分卷积)
•MobileNetV2 (翻转瓶颈Inverted bottleneck)


