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摘　 　 　 要: 提出了一种简单且高效的轻量级 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型ꎬ优化了原 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型中存在的参数冗余以

及高额浮点运算数(ＦＬＯＰｓ)的问题. 首先ꎬ分析了现有流行的卷积计算单元的细节以及特性ꎬ其次ꎬ应用具有

良好特性的卷积单元组合来设计组多结构卷积单元ꎬ构建轻量级 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型ꎬ进一步分析了该模型与原

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的复杂度. 通过实验结果给出所构建网络结构的最优配置ꎬ并得到使用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ － ４０ 模型约

１８􀆰 ８％ 的 ＦＬＯＰｓ 以及 ２８􀆰 ４％ 的模型参数的情况下ꎬ准确率仅下降≤０􀆰 ４％ 的结果.
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　 　 卷积神经网络广泛应用在计算机视觉领域

中ꎬ并在多种任务场景中取得了优异的结果ꎬ如图

像识别[１]、目标检测[２]、场景分割[３] 等. 在视觉识

别任务中ꎬ自从 ＡｌｅｘＮｅｔ[４] 在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 挑战赛中

取得了惊人的成绩后ꎬ卷积神经网络模型在取得

越来越好性能的同时ꎬ模型的复杂度也越来越高ꎬ
大多数取得好的准确率的卷积神经网络模型都需

要庞大的参数和计算花费ꎬ如 ＩｍａｇｅＮｅｔ 和 ＣＯＣＯ

挑战赛的优胜者在设计模型时多数忽略了模型使

用的计算资源的限制. 举个例子ꎬ在 ＩｍａｇｅＮｅｔ１２
挑战赛中获得冠军的 ＶＧＧ１６[５]模型ꎬ其分类一张

图片需要高达 １􀆰 ２８ 亿参数以及 １５３ 亿浮点运算

数( ｆｌｏａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓꎬＦＬＯＰｓ)的计算资源

花费ꎬ这在许多需要实时但计算资源有限的应用

中ꎬ如自动驾驶、移动电话、嵌入式设备等ꎬ是很难

部署的.



　 　

近年来ꎬ越来越多的工作关注到这个问题上ꎬ
解决方案总的来说分为三种策略ꎬ分别是修剪掉

模型结构中冗余的参数、使用低秩或更具质量的

过滤器、设计更有效的模型结构. 对于第一种策

略ꎬ现有的工作展示了在卷积神经网络模型结构

中存在许多冗余参数ꎬ这种策略通常是加载预训

练模型ꎬ通过某种规则或者约束来对模型结构进

行剪枝ꎬ丢弃掉不满足规则或者约束的连接ꎬ之后

对剪枝后的模型进行微调. 剪枝中常用的规则或

约束包括连接中权重低于某一阈值、神经元传播

重要分数等. 剪枝策略在逐层连接模型结构上展

现出好的性能ꎬ但文献[６]指出在诸如 Ｒｅｓｎｅｔ[７]

和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ[８]网络结构上剪枝的效果不如从头

开始训练原始网络的小版本好. 第二种策略大多

数是基于传统的压缩技术ꎬ如量化和二进制化、哈
夫曼编码等. 这些在数据科学中有良好表现的技

术成功应用在卷积神经网络中ꎬ并取得了不错的

性能. 然而文献[９]认为这类策略可能存在过度

损失精度或者在运算速度上无明显压缩. 第三种

策略通常使用更加紧凑的过滤器以及更加有效的

拓扑结构来组建轻量级的卷积神经网络以降低计

算成本和模型参数ꎬ使用的技术包括将大的过滤

器尺寸变为小的过滤器尺寸(１１ × １１ 或 ７ × ７ 的

卷积核由 ３ × ３ 或 １ × １ 卷积核代替)、卷积结构使

用深度可分离卷积替换正常卷积、拓扑结构由逐

层连接发展为跳跃连接等.

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 所采用的为第三种策略来构建拓

扑结构ꎬ提出了一种有效的密集连接拓扑结构. 虽
然该模型使用的 ＦＬＯＰｓ 和模型参数已经较其他

模型有了很大程度的降低ꎬ但是仍有降低参数冗

余以及减少 ＦＬＯＰｓ 的可能性. 为了优化这些问

题ꎬ本文采用第三种策略提出了一个简单且有效

的 轻 量 级 卷 积 神 经 网 络 模 型ꎬ 命 名 为

ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔꎬ该拓扑结构将输入的特征图基于

通道层面随机分割为成比例的两部分ꎬ这两部分

分别做深度可分离卷积和组卷积ꎬ形成组多结构

卷积单元ꎬ并采用密集连接将所有的组多结构卷

积单元连接起来ꎬ构成卷积神经网络. 该网络可以

有效地在 ＧＰＵｓ 上训练并使用较少的计算资源ꎬ
实验结果表明ꎬ ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型在使用了

ＤｅｎｓｅＮｅｔ － ４０ 模 型 约 １８􀆰 ８％ 的 ＦＬＯＰｓ 以 及

２８􀆰 ４％ 的模型参数的情况下ꎬ准确率仅下降≤
０􀆰 ４％ .

１　 ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 虽然在图像识别任务中有着良好

的性能ꎬ但是该网络拓扑结构使用高额的 ＦＬＯＰｓ
以及庞大的参数ꎬ其原始结构的各构成组件如

图 １中 Ａ 部分所示. 本文将其 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 中的正

常卷积用由深度可分离卷积和组卷积构成的组多

结构卷积单元替代ꎬ以降低其计算资源.

图 １　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ与 ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ结构示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ ａｎｄ ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１􀆰 １　 组多结构卷积单元

深度可分离卷积和组卷积在许多深度卷积神

经网络中有着很好的适应性. 这两种卷积均可以

有效地降低计算花销. 本文采用将这两种卷积以

一定比例组成多结构卷积单元来替换正常卷积ꎬ
同时对输入的特征图在进入到组多结构卷积单元

前进行通道混洗[１０] ( ｃｈａｎｎｅｌ ｓｈｕｆｆｌｅ)ꎬ该操作采

用的是将权重矩阵转置后做平滑处理ꎬ再重构为

与原权重矩阵维度相同的重排权重矩阵ꎬ这一操

作是可微的并且没有引入任何参数ꎬ所带来的

ＦＬＯＰｓ 与卷积操作庞大的 ＦＬＯＰｓ 相比是微不足

道的ꎻ随后将混洗后的特征图按比例分成两部分ꎬ
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分别做深度可分离卷积以及组卷积ꎬ其中ꎬ深度卷

积使用的过滤器尺寸大小为 ３ × ３ꎬ组卷积采用

１ × １瓶颈层与 ３ × ３ 组卷积的组合. 将两部分得到

的输出特征图进行通道层面的合并操作ꎬ这构成

了一个组多结构卷积单元. 组多结构卷积单元首

先要进行通道混洗ꎬ因为若没有这一操作ꎬ随后的

组多结构卷积单元总会有一部分过滤器是在学习

相同的特征ꎬ并有可能放大组卷积间无共享信息

的不足ꎬ这会极大地影响特征的表征. 将输入的特

征图混洗ꎬ会很大程度上避免这一问题. 组多结构

卷积单元的拓扑结构如图 ２ 所示.

图 ２　 组多结构卷积单元
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｇｒｏｕｐ ｍｕｌｔｉ￣ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｕｎｉｔ

１􀆰 ２　 网络拓扑结构

除了 １􀆰 １ 节中所提到的组多结构卷积单元ꎬ
ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ 还包括转换层以及混合链路连接.
转换层的本质是为了改变特征图的尺寸ꎬ所采用

的技术为下采样ꎬ同时也将网络的拓扑结构划分

为不同的 ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ Ｂｌｏｃｋ. 该层中的操作包

括一个 １ × １ 的组卷积层以及一个 ２ × ２ 的平均池

化层ꎬ这一设计也促使了在进入到组多结构卷积

单元的特征图需要进行混洗. 混合链路连接类似

于文献[１１]中所提出的连接方式ꎬ但不同的是本

文所使用的混合链路连接是由不同卷积在各自卷

积输出的特征进行的元素层面加操作ꎬ之后再进

行通道层面合并操作ꎬ这样可以在增加特征图所

表征的同时激励图像信息的重用ꎬＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ

结构的各构成组件如图 １ 中 Ｂ 部分所示.
１􀆰 ３　 复杂度分析

为了 直 观 地 阐 述 ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ 模 型 较

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型使用更少的参数和 ＦＬＯＰｓꎬ假设卷

积操作的输入为 Ｍ 张大小为 Ｈ ×Ｗ 的特征图ꎬ经
过 ｋＨ × ｋＷ 大小的过滤器逐像素计算ꎬ得到 Ｎ 张

具有适当填充的与输入特征图尺寸相同的输出特

征图. 因此ꎬＤｅｎｓｅＮｅｔ 的一个卷积层所使用的参

数数量为 ｋＨ × ｋＷ × Ｍ × Ｎꎬ所使用的 ＦＬＯＰｓ 为

ｋＨ × ｋＷ × Ｍ × Ｎ × Ｈ × Ｗ. 而 ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型

的组多结构卷积单元是采用组卷积与深度可分离

卷积相结合来构成的“卷积层”ꎬ采用能被输入特

征图张数 Ｍ 整除的 ｍ 和 ｎ 作为比例配置来分配

Ｍ 张输入特征图分别进入到组卷积和深度可分

离卷积ꎬ则深度可分离卷积所使用的参数数量为

Ｍ × ｍ
ｍ ＋ ｎ × ｋＨ × ｋＷ ＋ Ｍ × ｍ

ｍ ＋ ｎ × ｋＨ × ｋＷ ×

Ｎ
２ ＋ Ｎ

２ × ｋＨ × ｋＷ ＋ Ｎ
２ × ｋＨ × ｋＷ × Ｎ

２ .

所使用的 ＦＬＯＰｓ 为

(Ｍ × ｍ
ｍ ＋ ｎ × ｋＨ × ｋＷ ＋Ｍ × ｍ

ｍ ＋ ｎ × ｋＨ × ｋＷ ×

Ｎ
２ ＋ Ｎ

２ × ｋＨ × ｋＷ ＋ Ｎ
２ × ｋＨ × ｋＷ × Ｎ

２ ) ×Ｈ ×Ｗ.

　 　 组多结构卷积单元中的深度可分离卷积在深

度卷积之后之所以不适用逐点卷积ꎬ是由于网络

拓扑结构采用的是密集连接ꎬ这使得网络中的深

层会出现 Ｍ 是 Ｎ 的几十倍ꎬ逐点卷积本质是通道

的线性组合变化ꎬ这将会放大有限的通道间的约

束ꎬ而采用小尺寸的过滤器ꎬ将使通道间的组合变

化更多元化ꎬ降低约束以使得通道所表征的特征

信息更丰富.
而组卷积中每一个分组的正常卷积之前均有

一个 １ × １ 卷积的瓶颈层ꎬ其目的是为了降低维

度ꎬ其输出的特征图的张数固定为组卷积输出特

征图张数的 Ｋ 倍 (本文采用与文献 [ １２ ] 的

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 相同的数值ꎬＫ ＝ ４) . 那么在瓶颈层之

前的分组数取为 ｇ１ꎬ之后的分组数取为 ｇ２ꎬ因此

组卷积使用的参数数量为

(Ｍ × ｎ
ｍ ＋ ｎ × Ｋ × Ｎ

２ × １
ｇ１

＋ Ｋ × Ｎ
２ × ｋＨ × ｋＷ ×

Ｎ
２ × １

ｇ２
) × ｇ１ . 其中 ｇ１ꎬｇ２ 分别能被

Ｍ × ｎ
ｍ ＋ ｎ和

Ｋ × Ｎ
２

整除ꎬ使用的 ＦＬＯＰｓ 为 (Ｍ × ｎ
ｍ ＋ ｎ × Ｋ × Ｎ

２ ＋

Ｋ × Ｎ
２ × ｋＨ × ｋＷ × Ｎ

２ ×
ｇ１

ｇ２
) ×Ｈ ×Ｗ.
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因此组多结构卷积单元的复杂度为两者之

和. 根据 ＤｅｎｓｅＮｅｔ － ４０ 的配置ꎬ取其 ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ１
首层卷积及 ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ３ 末层卷积的输入输出特

征图数量ꎬ两种结构 /单元所使用的具体参数数量

和 ＦＬＯＰｓ 如表 １ 所示.

表 １　 卷积层 /单元参数及 ＦＬＯＰｓ
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ / ｕｎｉｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ＦＬＯＰｓ

模型
参数数量

首层 末层

ＦＬＯＰｓ

首层 末层

ＤｅｎｓｅＮｅｔ － ４０ ３ ８８８ ４９ ２４８ ３ ９８１ ３１２ ３ １５１ ８７２
ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ ２ ５７４ １８ １１４ ２ ６３５ ７７６ １ １３５ １０４

　 　 其中首层的配置为{Ｍ ＝ ３６ꎬＮ ＝ １２ꎬＨ ＝ ３２ꎬ
Ｗ ＝ ３２ꎬｋＨ ＝ ３ꎬｋＷ ＝ ３}ꎬ末层的配置为{Ｍ ＝ ４５６ꎬ
Ｎ ＝ １２ꎬＨ ＝ ８ꎬ Ｗ ＝ ８ꎬ ｋＨ ＝ ３ꎬ ｋＷ ＝ ３ }ꎬ 对 于

ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型ꎬ具体配置为{ｍ ＝ １ꎬｎ ＝ ２ꎬ
ｇ１ ＝ ２ꎬｇ２ ＝ ３} . 由表 １ 的结果可以看出ꎬ随着网络

的加深ꎬ多结构卷积单元所使用的参数数量及

ＦＬＯＰｓ 由首层卷积操作的 ６６􀆰 ２％ 降低到末层卷

积操作的 ３６􀆰 ８％ ꎬ呈下降趋势.

２　 实验结果与分析

２􀆰 １　 实验环境及数据集

在 Ｃｉｆａｒ － １０ 数据集上的图像分类任务中评

估本文提出的 ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型结构. 所有的实

验均在具有 １６０ ＧＢ ＲＡＭ 的 Ｉｎｔｅｌ ＸｅｏｎＥ５ － ２６４０
服务器的单 ＣＰＵ 核心(２􀆰 ４０ ＧＨｚ)上实现ꎬ操作

系统为 ＣｅｎｔＯＳ ７􀆰 ４􀆰 １７０８. 两块 ＮＶＩＤＩＡ Ｋ４０ ＧＰＵ
用于 ＣＮＮ 计算.

Ｃｉｆａｒ － １０ 数据集[１３] 是由 １０ 种尺寸大小为

３２ 像素 × ３２ 像素的彩色自然图片组成的ꎬ该数据

集的训练子集以及测试子集分别由 ５０ ０００ 张图

片和 １０ ０００ 张图片构成. 本文采用标准数据增强

方案(镜像 /位移)来对这两种数据集进行预处

理ꎬ同时使用图像通道层面的均值和方差对数据

进行标准化.
２􀆰 ２　 实验结果与分析

２􀆰 ２􀆰 １　 模型配置

ＧＭＳＤｓｅｎｅｔＮｅｔ 每层增加的特征图数量与

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 所使用的增长率 ｋ ＝ １２ 是一致的ꎬ将进

入到组多结构卷积单元的输入特征图以不同的比

例配置分配给组卷积和深度可分离卷积. 发现组

多结构卷积单元中组卷积的比例高于深度可分离

卷积单元ꎬ如图 ３ 中比例配置为 ２∶１ 的情况下ꎬ模
型不但使用较少的参数数量并且有较高的准

确率.

图 ３　 不同比例配置的参数数量及准确率
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒａｔｉｏ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ

　 　 而且由图 ４ 所得到的结果表明ꎬ当模型使用

的组卷积比例高于深度可分离卷积时ꎬ模型在每

次训练的迭代过程中以及测试过程中所花费的时

间也相应降低ꎬ这是由于深度可分离卷积中深度

卷积部分的计算较为零散ꎬ现有的计算硬件对其

计算效率不高. 因此在设计模型结构时采用的组

卷积比例高于深度可分离卷积.

图 ４　 一个 ｅｐｏｃｈ下不同比例配置的训练及测试时间
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒａｔｉｏ

ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｏｎｅ ｅｐｏｃｈ

　 　 对于组卷积部分ꎬ为了增加所学习到的特征

中包含的图像信息ꎬ使用两个组卷积来进行特征

学习ꎬ每个组卷积使用 ３ 个分组. 对于组多结构卷

积单元ꎬ除了瓶颈层使用 ＢＮ￣ＲｅＬＵ 转换和 １ × １
卷积尺寸ꎬ其余层均使用 ＢＮ￣ＲｅＬＵ 转换和 ３ × ３
卷积尺寸. ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ 共有 ３ 个 Ｂｌｏｃｋꎬ每个

Ｂｌｏｃｋ 中有 １６ 个组多结构卷积单元ꎬ转换层所使

用的组卷积分组个数为增长率因数子集中的中位

数ꎬ即 Ｇｔ ＝ ４. 同时为了避免转换层的输出特征图

通道数量在进入到下一个 Ｂｌｏｃｋ 中的组多结构卷

积单元不匹配问题ꎬ本文对转换层的输出通道数

量作出如下约束:当输入通道数量的一半仍可以

被分配比例配置整除时ꎬ输出通道数量就为输入

通道数量的一半ꎬ当不能被整除时ꎬ输出通道数量
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为输入通道数量的一半与余数的差. 组卷积的引

入会大量减少模型参数的使用并显著降低通道间

的计算约束ꎬ但文献[１４]指出由于特征分组会产

生大量的组卷积堆叠ꎬ这会导致特征信息丢失ꎬ且
通道间的特征信息交互流动也将受阻ꎬ严重影响

特征表征能力. 本文将文献[１０]中提出的通道混

洗策略引入到所提出的模型中ꎬ对比了未加入混

洗操作的相同模型ꎬ表 ２ 的实验结果说明了模型

加入混洗操作未产生额外的花销ꎬ并且对于组卷

积所得到的特征信息进行交互有着积极的作用.

表 ２　 有无混洗对模型的影响
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｈｕｆｆｌｅ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

模型
ＦＬＯＰｓ
× １０ － ６

参数数量
× １０ － ６ 准确率 / ％

ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ 有混洗 １００ ０. ２９ ９４. ４７
ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ 无混洗 １００ ０. ２９ ９３. ９４

２􀆰 ２􀆰 ２　 训练细节

使用带有 Ｎｅｓｔｅｒｏｖ 动量的随机梯度下降来训

练所提出的模型ꎬ动量值设置为 ０􀆰 ９ 并且没有阻

尼ꎬ权重衰减设置为 ０􀆰 ０００ １. 采用 ６４ 大小的批次

数量来训练 ３００ 轮ꎬ学习率采用从 ０􀆰 １ 开始以类

似余弦波逐渐减少到 ０ 的策略.
根据表 ３ 实验结果可以得出ꎬ 所提出的

ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型与其他最新的ＣＮＮ模型相

比ꎬ如 ＲｅｓＮｅｔ － １１０ 等ꎬ使用了 ２０％ 甚至更少的模

型参数ꎬ达到了相近的准确率. ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ 模
型使用了 ＤｅｎｓｅＮｅｔ － ４０ 模型约 １８􀆰 ８％ 的 ＦＬＯＰｓ
以及 ２８􀆰 ４％ 的模型参数ꎬ准确率下降≤０􀆰 ４％ . 该
模型与在 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型上应用先进有效的剪枝

技术的模型相比ꎬ如 ＤｅｎｓｅＮｅｔ － ４０ － Ｐꎬ使用了其

４４􀆰 ０％ 的参数和 ２６􀆰 ２％ 的 ＦＬＯＰｓꎬ准确率下降≤
０􀆰 ４％ .

表 ３　 分类准确率比较
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

模型
ＦＬＯＰｓ
× １０ － ６

参数数量
× １０ － ６ 准确率 / ％

ＲｅｓＮｅｔ － １１０[７] ２５３ １􀆰 ７ ９３􀆰 ５９
ＦｒａｃｔａｌＮｅｔ － ２１[１５] — ３８􀆰 ６ ９４􀆰 ７８
ＣｏｎｄｅｎｓｅＮｅｔ[１１] ６６ ０􀆰 ５２ ９４􀆰 ９６

ＤｅｎｓｅＮｅｔ － ４０ － Ｐ[９] ３８１ ０􀆰 ６６ ９４􀆰 ８１
ＤｅｎｓｅＮｅｔ － ４０[８] ５３３ １􀆰 ０２ ９４􀆰 ７６
ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔ １００ ０􀆰 ２９ ９４􀆰 ４４ ± ０􀆰 ０３

３　 结　 　 语

本文提出一种高效简单的轻量级卷积神经网

络 ＧＭＳＤｅｎｓｅＮｅｔꎬ该网络使用组多结构卷积单元

来代替正常卷积ꎬ使得该网络能在使用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ
－４０ 模型约 １８􀆰 ８％ 的 ＦＬＯＰｓ 以及 ２８􀆰 ４％ 的模型

参数的情况下ꎬ准确率仅下降≤０􀆰 ４％ . 是否能够

在训练阶段自动地进行输入特征图分组组数ꎬ以
及如何保持或进一步提高分类图像准确率ꎬ是未

来工作方向之一.
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ｎｅｔｗｏｒｋｓ:ｉｓ ｉｔ ｔｉｍｅ ｔｏ ｎｉｐ ｉｔ ｉｎ ｔｈｅ ｂｕｄ? [Ｃ] / / Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｍｏｎｔｒｅａｌꎬ ２０１８:
１ － ５.

[ ７ ]　 Ｈｅ ＫꎬＺｈａｎｇ Ｘꎬ Ｒｅｎ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ Ｖｅｇａｓꎬ２０１６:７７０ － ７７８.

[ ８ ]　 Ｈｕａｎｇ ＧꎬＬｉｕ ＺꎬＭａａｔｅｎ Ｌ Ｖ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｎｓｅｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ ] / / Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｕｅｒｔｏ Ｒｉｃｏꎬ２０１７:２２６１ －
２２６９.

[ ９ ]　 Ｌｉｕ ＺꎬＬｉ ＪꎬＳｈｅｎ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｌｉｍｍｉｎｇ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｖｅｎｉｃｅꎬ２０１７:２７５５ － ２７６３.

[１０] Ｚｈａｎｇ ＸꎬＺｈｏｕ Ｘꎬ Ｌｉｎ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔ: ａｎ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｄｅｖｉｃｅｓ
[ Ｃ ] / / Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙꎬ２０１８:６８４８ － ６８５６.

[１１] Ｗａｎｇ ＷꎬＬｉ ＸꎬＹａｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｉｘｅｄ ｌｉｎｋ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｎｔｙ￣Ｓｅｖｅｎｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍꎬ ２０１８:
２８１９ － ２８２５.

[１２] Ｈｕａｎｇ ＧꎬＬｉｕ Ｓꎬ Ｌａｕｒｅｎｓ Ｖ Ｄ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. ＣｏｎｄｅｎｓｅＮｅｔ: ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｎｓｅＮｅｔ ｕｓｉｎｇ ｌｅａｒｎｅｄ ｇｒｏｕｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ [ Ｃ] / /
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ
Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙꎬ２０１８:２７５２ － ２７６１.

[１３] Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ Ａ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｉｎｙ
ｉｍａｇｅｓ[Ｄ] . Ｏｎｔａｒｉｏ:Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｏｒｏｎｔｏꎬ２００９.

[１４] Ｚｈａｎｇ Ｔꎬ Ｑｉ Ｇ Ｊꎬ Ｘｉａｏ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｒｌｅａｖｅｄ ｇｒｏｕｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０１７ －
０７ － １８) [２０１９ － ０３ － １０] 􀆰 ｈｔｔｐｓ: / / ａｒＸｉｖ􀆰 ｏｒｇ / ｐｄｆ / １７０７.
０２７２５.

[１５] Ｌａｒｓｓｏｎ ＧꎬＭａｉｒｅ ＭꎬＳｈａｋｈｎａｒｏｖｉｃｈ Ｇ. Ｆｒａｃｔａｌｎｅｔ:ｕｌｔｒａ￣ｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ [ Ｃ ] / / Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ. Ｓａｎ
Ｊｕａｎꎬ２０１６:１ － １１.
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