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深度神经网络（DNN）在解决图像分类、文本识别和语音转换等实际难题方面具有

显著的效果。然而，为一个给定的问题设计一个合适的 DNN 体系结构仍然是一个

具有挑战性的任务。考虑到架构可能需要巨大的搜索空间，从头开始为特定的应用程

序 设 计 一 个 网 络 在 计 算 资 源 和 时 间 方 面 花 销 可 能 非 常 大 。 神 经 网 络 架 构 搜 索 和

AdaNet 等方法利用机器学习来搜索设计空间，以便找到改进架构的方法。另一种选

择是将现有的体系结构用于类似的问题，并一次性为手头的任务进行优化。

正对这个问题，谷歌 AI 发布了一篇博文讨论了 MorphNet。MorphNet 是一种复

杂的神经网络模型细化技术，它采用了上面说的第二种方法。本文对 MorphNet 的

解释是：「深度神经网络的快速、简单的资源受限结构学习」。MorphNet 以现有

的神经网络为输入，生成一个更小、更快、性能更好的新神经网络，以适应新的问题。

https://mp.weixin.qq.com/javascript:void(0);


我们已经将这项技术应用于「Google-scale」问题，以设计更小、更准确的生产服务

网络。而且，现在我们已经向社区开放了 MorphNet 的 TensorFlow 实现，这样

你就可以使用它来提高你的模型的效率。

它是如何工作的

MorphNet 通过收缩和扩展阶段的循环优化神经网络。在收缩阶段，MorphNet 识

别效率低下的神经元，并利用稀疏正则化器将其从网络中删去，这样网络的总损失函

数就包含每个神经元的成本。然而，MorphNet 并没有对每个神经元使用一样的成

本，而是根据目标资源计算神经元成本。随着训练的进行，优化器在计算梯度时会意

识到资源成本，从而了解哪些神经元是是节省资源的，哪些神经元可以被移除。

例如，考虑 MorphNet 如何计算神经网络的计算成本，以触发器为例。为了简单起

见，让我们考虑一个用矩阵乘法表示的神经网络层。在这种情况下，层有 2 个输入

（xn），6 个权重（a，b，…，f）和 3 个输出（yn；神经元）。使用标准教科书

中的行和列相乘的方法，可以计算出评估该层需要 6 次相乘。

神经元的计算成本



MorphNet 将其计算为输入计数和输出计数的乘积。注意，尽管左边的例子显示了

两个为 0 的权重值，我们仍然需要执行所有的乘法来评估这个层。然而，中间的例

子显示了结构化稀疏性，其中神经元 yn 中的所有行权重都为 0。MorphNet 识别

出这个层的乘法数从 6 减少到 4，于是这个层的新输出计数是 2。利用这一思想，

MorphNet 可以确定网络中每个神经元的增量成本，从而生成一个更有效的模型（右

边），其中神经元 y3 已经被移除。

在展开阶段，我们使用宽度乘数来均匀地扩展所有的层大小。例如，如果我们扩大

50%，那么一个以 100 个神经元开始并缩小到 10 个的低效率层只会扩大到 15

个，而一个只缩小到 80 个神经元的重要层可能会扩大到 120 个，并有更多的资源

来工作。也就是将计算资源从网络中效率较低的部分重新分配到可能更高效的部分。

在缩减阶段之后，人们可以停止 MorphNet，只需缩减网络以满足更严格的资源预

算。这会导致在给定目标成本的时候网络效率更高，但有时也会导致精度下降。另外，

用户还可以完成扩展阶段，该阶段将与原始目标资源成本相匹配，但提高了准确性。

稍后我们通过一个示例来介绍这个的完整实现过程。

为什么是 MorphNet？

MorphNet 提供了四个关键的有价值的主张：



有针对性的正则化：与其他稀疏的正则化方法相比，MorphNet 采取的正则化方法

目的性更强。尤其是，MorphNet 方法进行更好的稀疏化的目的是减少特定的资源。

这 可 以 更 好 地 控 制 由 MorphNet 生 成 的 网 络 结 构 ， 根 据 应 用 领 域 和 相 关 约 束 ，

MorphNet 可以有明显的不同。例如，下图的左侧面板显示了一个基线网络，该网

络具有在 JFT 上训练的常用 ResNet-101 体系结构。当以触发器（中间图，触发器

减少 40%）或模型大小（右图，权重减少 43%）为目标时，MorphNet 生成的结

构有很大不同。在优化计算成本时，较低层网络中的高分辨率神经元比低分辨率神经

元更容易受到修剪。当模型尺寸较小时，在修剪权衡上正好相反。

MorphNet 有针对性的正则化。矩形宽度与层中的通道数成正比。底部的紫色条是

输入层。左图：基线网络用作 MorphNet 的输入。中图：输出应用触发器调节器。

右图：输出应用大小调整器。

MorphNet 是为数不多的能够针对特定参数进行优化的解决方案之一。这使它能够

针对特定实现的参数。例如，可以通过结合特定于设备的计算时间和内存时间，将延

迟作为一阶优化参数。



拓扑变形：当 MorphNet 学习每层神经元的数量时，算法在一个层中稀疏所有神经

元的过程中可能会遇到一种特殊的情况。当一个层有 0 个神经元时，通过切断网络

中受影响的分支，可以有效地改变网络的拓扑结构。例如，当遇到 ResNet 体系结

构时，MorphNet 可能保留 skip-connection，但删除残差块，如下左图所示。对

于 Inception 样式的架构，MorphNet 可能会删除整个平行的塔，如右图所示。

左图：MorphNet 可以删除 ResNet 样式网络中的残差连接。右图：它还可以删除

Inception 样式的网络中的平行塔。

可扩展性：MorphNet 在一次训练中学习新的结构，在培训预算有限时，它是一个

很好的方法。MorphNet 也可以直接应用于昂贵的网络和数据集。例如，在上面的

比较中，MorphNet 直接应用于 ResNet-101，而它最初是在 JFT 上花费了 100

个 GPU 月训练的。



可移植性：MorphNet 产生的网络是「可移植的」，从这个意义上说，它们是打算

从头开始重新训练的，并且权重与体系结构学习过程无关。你不必担心复制检查点或

遵循特殊的训练规则，而只需像平时一样训练你的新网络！

变形网络

作为一个演示，我们将 MorphNet 应用于在 ImageNet 上通过目标定位 FLOPs

训练的 Inception V2（见下文）。基线方法是使用一个宽度倍增器，通过均匀地缩

小每个卷积（红色）的输出数量来权衡精度和触发器。MorphNet 方法的目标是直

接 FLOPs，并在缩小模型时产生更好的权衡曲线（蓝色）。在这种情况下，与基线

相比，触发器成本降低了 11% 到 15%，而精确度相同。



MorphNet 应用于 ImageNet 上的 Inception V2。单独使用 FLOP 正则化器（蓝

色）可将性能相对于基线（红色）提高 11-15%。在一个完整的周期中，正则化器和

宽度乘法器在相同的成本（「x1」；紫色）下提高了精度，并在第二个周期（「x2」；

青色）持续改进。

此时，您可以选择一个 MorphNet 网络来满足较小的 FLOP 预算。或者，您可以

通过将网络扩展回原始的 FLOP 成本来完成这个周期，从而在相同的成本（紫色）

下获得更好的准确性。再次重复变形网缩小\扩展循环会导致另一个精度增加（青色），

使总精度增加 1.1%。

结论



我 们 已 经 将 MorphNet 应 用 到 了 谷 歌 的 几 个 量 产 级 图 像 处 理 模 型 中 。 使 用

MorphNet 可以在质量几乎没有损失的情况下显著减少模型大小。我们邀请您尝试

MorphNet。可以在这里找到开源 TensorFlow 实现方法，还可以阅读 MorphNet

论文了解更多详细信息。

via：https://ai.googleblog.com/
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