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摘    要：近年来，深度学习模型规模越来越大，在嵌入式设备等资源受限环境中，大规模视觉深度学习模型难以

实现高效推理部署。模型压缩加速可以有效解决该挑战。尽管已经出现相关工作的综述，但相关工作集中在

卷积神经网络的压缩加速，缺乏对视觉 Transformer 模型压缩加速方法的整理和对比分析。因此，本文以视觉

深度学习模型压缩技术为核心，对卷积神经网络和视觉 Transformer 模型 2 个最重要的视觉深度模型进行了相

关技术手段的整理，并对技术热点和挑战进行了总结和分析。本文旨在为研究者提供一个全面了解模型压缩

和加速领域的视角，促进深度学习模型压缩加速技术的发展。
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Review of model compression and acceleration for visual deep learning
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(1. School of Software, Tsinghua University, Beijing 100084, China; 2. Beijing National Research Center for Information Science and
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Abstract: Deep learning models have increasingly grown in scale in recent years. Large-scale visual deep learning mod-
els are difficult to efficiently infer and deploy in resource-constrained environments, such as embedded devices. Model
compression and acceleration can effectively solve this challenge. Although reviews of related works are available, they
generally  focus  on  the  compressing  and  acceleration  of  convolutional  neural  networks and  lack the  organization  and
comparative analysis of the compression and acceleration methods for visual Transformer models. This study focuses on
visual deep learning model compression technology and summarizes and analyzes the relevant technical means for con-
volutional neural networks and visual Transformer models. Technical hotspots and challenges are also summarized and
explored. This study provides researchers with a comprehensive understanding of model compression and acceleration
fields, which promotes the development of compression and acceleration techniques for deep learning models.
Keywords: visual deep learning; model compression; lightweight structure; model pruning; model quantization; model
distillation; Transformer; token pruning

基于神经网络的深度学习已成为人工智能领

域的主要方法论。其崛起往往被归功于在 2012 年

的 ImageNet[1] 比赛上获得冠军的 AlexNet[2] 深度

卷积神经网络模型，之后，研究者竞相创建更深

层次的卷积神经网络 (convolution neural network,
CNN)。随着 VGGNet[3]、Inception[4]、ResNet[5] 等

在 ImageNet 比赛中连续打破各项计算机视觉
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任务的性能记录，深度学习神经网络参数规模

和模型复杂度急剧增加。特别是近年来，基于

Transformer 架构的视觉深度学习模型 ViT(vision
Transformer)[6]、DeiT(data-efficient image Trans-
formers)[7] 和 Swin Transformer[8] 在计算机视觉的

多个主要任务上取得了显著的性能，视觉深度学

习模型的规模已经迈进了 10 亿级别大小，如 ViT-
22B[9] 。

尽管日益增长的模型参数给视觉任务带来极

大的性能提升，但也给计算硬件的发展带来了巨

大的挑战。在嵌入式设备等资源受限的环境中，

计算硬件算力有限，内存不足，往往难以支持大

规模视觉模型的高效推理和部署。因此，如何对

视觉深度模型进行压缩加速，成为学术界和工业

界的研究热点，催生了一系列有效通用的模型压

缩加速技术。这些技术极大地优化了深度模型的

性能和效率，从而促进了深度学习在多个实际领

域的广泛应用。

视觉深度学习模型压缩加速技术的相关工作

不断推陈出新，在研发方向和技术方案上呈现出

新的变化趋势，特别是对于视觉 Transformer 的压

缩加速方法，相关的综述文章还未深入探讨。因

此，本文以视觉深度学习模型压缩技术作为核

心，对当前领域中两大最重要的视觉深度模型，

即卷积神经网络和视觉 Transformer 模型，进行相

关技术手段的整理，并对技术热点和技术挑战

进行总结和分析。本文旨在为研究者提供一个

全面的模型压缩与加速领域的了解，以便抓住当

前的热门研究方向，促进未来针对深度学习模

型的压缩与加速技术的发展，从而更好地推动这

些模型在实际应用中的应用和发展。本文贡献

如下：

1) 本文首先梳理了传统的针对卷积神经网络

的模型压缩加速方法，从轻量化结构、模型剪枝、

模型量化和模型蒸馏 4 个研究方向进行概述。

2) 进一步，本文针对热门视觉 Transformer 深
度模型，全面综述了通道剪枝和序列剪枝 2 类核

心关键压缩加速技术。

3) 最后，本文对视觉深度学习模型压缩技术

的未来挑战和方向进行探讨，希望对模型压缩领

域产生积极影响。

和相关综述文献 [10-12] 不同的是，本文全面梳

理了针对视觉 Transformer 模型的压缩加速技术，

并探讨了视觉模型压缩加速技术的未来发展方

向，包括在下游复杂视觉任务上的迁移以及针对

视觉大模型的有效压缩等。 

1   卷积神经网络压缩加速

卷积神经网络的突破带动了十年来人工智能

浪潮，图像识别、人脸识别等核心应用性能达到

了人类水平，带动了万亿规模产业应用。当前工

业场景中，卷积神经网络的应用仍然占据主导，

其中，对其进行压缩加速是加快落地应用的必要

环节，对降低应用成本具有重要意义。本小节将

主要介绍目前主流的卷积神经网络压缩加速方

法，分别从轻量化结构、模型剪枝、模型量化和模

型蒸馏 4 个方面进行概述。 

1.1    轻量化结构

传统的卷积神经网络结构设计追求精度，忽

视了模型结构的复杂度带来的效率问题。近年

来，随着深度卷积神经在智能手机等端侧设备上

的大规模应用，设计精度高且复杂度低的轻量化

结构成为了学术界和工业界关注的焦点。

在卷积核层面，Forrest 等[13] 提出了 SqueezeNet，
采用 1×1 点卷积替代 3×3 卷积，再结合压缩层和

扩展层，在极大降低参数量的前提下，保持了与

AlexNet 相似的性能。MobileNet[14] 采用深度可分

离卷积取代传统的卷积方法，显著地减少了模型

的参数量和计算复杂度。MobileNet V2[15] 采用了

倒残差结构以降低高维特征通道的计算负担，提

升了内存使用效率。MobileNet V3[16] 则融合了神

经网络架构搜索技术，同时引入 SENet[17] 中的轻

量级注意力模块，相比 MobileNet V2 在速度上有

较大提升。ShuffleNet V1[18] 在分组卷积之上引入

了通道重排技术，以加强各分组的信息交互并提

高卷积核捕捉特征的效果。ShuffleNet V2[19] 进一

步推出了通道分离策略，实现了更加高效的特征

通道利用和信息传递。在卷积层层面，Li 等[20] 提

出合并连续的非张量层和张量层，以及合并非张

量分支和张量单元，生成新的张量层来模拟原始

多个层的功能。Prabhu 等 [21] 采用稀疏但高度连

通的扩展图模拟 CNN 中神经元之间连接的方法，

解决了轻量化网络设计中复杂性和效率权衡的问

题。Jeon 等 [22] 将卷积解构为位移操作和逐点卷

积，并提出了一种称为主动位移层的新的位移操

作，可优化位移量并利用共享的位移值来减少参

数。在网络结构层面，嵌套稀疏网络 NestedNet[23]

通过在不同层级的内部网络中学习不同形式的知

识，在多任务场景中具有较高的灵活性和效率。

Jin 等[24] 提出权重采样网络, 从一个可学习的密集

参数集中采样以学习模型参数。通过结合权值量

化技术，权重采样网络能够显著降低模型的大小
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和计算量，从而实现模型的高效性和轻量化。 

1.2    模型剪枝

当前模型剪枝方法可以分为非结构化剪枝和

结构化剪枝 2 类方法。

非结构化剪枝通常根据参数的重要性进行选

择，将较小的权重设置为零或删除，从而减小模

型的尺寸和计算量。LeCun 等[25] 计算参数的二阶

导数和海森矩阵来确定参数的重要性。Srinivas
等 [26] 去除全连接层中的密集连接来降低计算复

杂性，而不依赖于训练数据。Han 等 [27] 提出了一

种基于神经元连接权重范数的不重要连接删除方

法，然后通过再训练来恢复性能。Guo 等 [28] 开发

了一种 DNS (dynamic network surgery) 方法来恢复

被错误删除的重要连接。Molchanov 等[29] 使用变

分丢弃技术对模型进行压缩，稀疏卷积层和全连

接层。

结构化剪枝通过删除整个通道或层来减小模

型的大小，可以保持模型的整体结构。相对于非

结构化剪枝，结构化剪枝可以达到更高的模型压

缩率。结构化剪枝方法涉及到针对特定结构的剪

枝操作，常见的有组级剪枝[30] 和滤波器/通道级剪

枝[31-34]。组级剪枝方法[30] 将同样的稀疏模式应用

于每一层的滤波器，即对每个立方体去除相同的

比特，从而生成具有相同结构的稀疏矩阵的小

块。滤波器/通道级剪枝方法根据滤波器的 L1 范

数、能耗、激活值等评估标准来决定哪些滤波器

或通道应该被剪枝 [31]。除了上述方法，还有其他

的网络剪枝方法。比如，基于特征选择器来确定

特征的重要性分数 [32]，或者引入额外的识别感知

损失来帮助选择有助于识别的通道 [33]。此外，研

究人员还开发了一些动态迭代剪枝方法，对每个

滤波器进行全局评估，并纠正之前错误剪枝的滤

波器[34]。 

1.3    模型量化

模型量化技术是指用较低位宽的低数值精度

的整型数来表示常用的 32 位高精度浮点网络参

数，从而实现模型整体大小的压缩。此外，在现

代 CPU 架构上，相比于浮点数值，整型数值的计

算也具有较大的效率优势。因此，模型量化也能

够实现模型的压缩加速。

在具体的量化方法方面，可以将其分为几个

主要类别。首先是二值化，在二值化中，可以将

权重二值化或同时二值化权重和激活值。例如，

Binaryconnect[35]、Bi-real Net[36] 等都是常见的二值

化方法。二值化的优点是可以大幅减小存储空间

和内存占用，并且加快运算速度，但也带来了训

练难度和推理精度下降的问题。其次是三值化，

三值化在二值化的基础上引入一个额外的阈值

0，以减少量化误差。TTQ (trained ternary quantiza-
tion)[37] 和 VNQ (variational network quantization)[38]

等是常见的三值化方法。此外，混合位宽也是一

种常见的量化方法。在混合位宽中，可以根据经

验手动选择最优的网络参数位宽组合，例如 DoReFa-
Net[39] 和 WRPN(wide reduced-precision networks)[40]

等。最后，为了训练量化网络，需要采用特殊的

训练技巧，因为量化网络的参数值是离散的，无

法直接使用传统的梯度下降方法。常见的训练技

巧包括 INQ(incremental network quantization)[41] 和

ADMM(alternating direction method of multipliers)[42] 等。 

1.4    模型蒸馏

模型蒸馏的核心思想是将较大模型的知识迁

移到较小的深度模型上，以此实现模型复杂度的

降低，提升模型推理速度。在深度学习时代，Hin-
ton 等 [43] 首次正式定义了模型蒸馏的框架，并将

其应用至深度学习模型驱动的图像分类任务中，

显示出良好的效果。Romero 等 [44] 认为，加深学

生模型的层数可以让其学习的效果更好，并据此

提出 FitNets 模型，利用教师模型的中间输出作为

额外的监督信息训练学生模型的浅层部分。Chen
等 [45] 认为，在训练过程中让学生模型逐渐作深度

与宽度上的扩展，可以更好地训练更复杂的学生

模型。这些工作从模型蒸馏框架出发，研究了在

这一框架下的细粒度深度模型设计方法。

在模型结构设计层面，Lan 等[46] 提出，多分支

结构深度学习模型天然地构建了一个多学生框

架，这个多学生框架不但训练上极为简便，而且

可以将不同学生分支组合，形成性能更好的教师

网络。与此同时，图卷积网络也被广泛地用于模

型蒸馏框架当中 [47]，证明了图卷积网络中的领域

专业知识经过模型蒸馏后可以使得学生模型保持

相当的专业能力。最新的模型蒸馏方法聚焦学习

框架上的创新。You 等 [48] 通过委员会投票策略

从不同教师网络中遴选出不同的中间层特征监督

学生模型，从而使学生模型接触教师模型对相同

任务的不同视角。Wang 等 [49] 在教师模型与学生

模型之间插入了一个生成对抗网络作为助理模

型，通过判断其输入为教师模型输出或学生模型

输出，促使学生模型与教师模型具有同样的特征

分布。Mirzadeh 等 [50] 在教师模型与学生模型间

插入中等规模的深度网络，采用分布蒸馏的方式

蒸馏学生模型。 

1.5    卷积神经网络压缩加速算法讨论

表 1 列举了针对卷积神经网络压缩加速各类
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方法的优缺点比较。此外，为了展示各个方法的

有效性，本文选取了各类代表性工作，分别是轻

量化模型结构 MobileNetV2[15]、模型剪枝算法 SFP
(soft filter pruning)[51]、模型量化算法 Min-Max[52] 和

模型蒸馏方法 DKD(decoupled knowledge distilla-
tion)[53]，从计算量减少、参数量减少和加速比 3 个

层面进行对比分析。如表 2 所示，轻量化结构、

模型剪枝及模型蒸馏均可有效降低计算量和参数

量，而模型量化只对参数存储大小进行优化，不

会降低模型的计算量和参数量。在加速效果上，

模型量化的加速效果最为明显，这得益于低数值

精度在运算上的巨大效率优势，但其依赖硬件支

持。此外，轻量化结构通过设计更高效的模型结

构，也能体现出明显的加速比，但其需要针对特

定任务重新设计模型。模型剪枝和模型蒸馏虽然

加速比相对有限，但其应用范围广泛，适用于已

有的任意模型。
 
 

表 1    卷积神经网络压缩加速方法特点分析
Table 1    Analysis  of  different  compression  schemes  for

CNNs
 

压缩加速技术 优缺点

轻量化结构 效果优异，但需针对特定任务和硬件进行设计

模型剪枝 鲁棒性好，但依赖人工先验和手动设计

模型量化 效率提升大，但加速效果依赖硬件支持

模型蒸馏 性能提升大，但对任务和模型结构敏感
 

 
 

表 2    卷积神经网络压缩加速代表性工作
Table 2    Representative  compression  acceleration  method

for CNNs
 

代表性工作 计算量/% 参数量/% 加速比

MobileNetV2 47.8 80.1 1.57×

SFP 59.7 74.6 1.29×

Min-max 100.0 100.0 1.71×

DKD 61.5 58.7 1.36×
  

2   视觉 Transformer 模型压缩加速

近年来，基于 Transformer 架构的视觉深度学

习模型 ViT[6] 及其变体 DeiT[7]，Swin Transformer[8]

在计算机视觉的多个主要任务上取得了显著的性

能与传统的卷积神经网络结构不同，ViT 模型将

输入图像划分为多个大小相等的独立的块，在块

中嵌入位置编码信息后转换成块序列，通过多头

注意力机制捕捉图像块之间的视觉特征关系。多

头注意力机制的计算量与序列长度即图像大小成

二次关系，过长的图像序列会导致 ViT 模型有很

高的计算负载。因此，计算量及内存占用极大地

限制了 ViT 模型在实际场景下的视觉任务上的应

用，特别在资源更加受限的边缘设备上，ViT 模型

的部署难度更大。因此，对 ViT 模型进行模型压

缩和加速对 ViT 模型的广泛应用具有重大的实际

应用价值。

尽管之前已有各种各样的方法对卷积神经网

络结构进行压缩和加速，但这些方法由于结构上

的差异不能很好地适用于 ViT 模型。在自然语言

处理任务上，也有不少研究设计 Transformer 的压

缩和加速方法。然而，由于视觉和文本的模态差

异，这些方法应用于 ViT 模型时效果受限。因

此，针对 ViT 模型的压缩加速具有独特的技术特

点，研究者在这一前沿领域开发了不同的压缩算

法，包括通道剪枝和序列剪枝。 

2.1    通道剪枝

通道剪枝与针对传统的卷积神经网络模型的

结构化剪枝类似，是在视觉 Transformer 的特征维

度上进行剪枝，通过人工设计的评价指标或自动

化搜索得到不重要的特征维度并加以移除，从而

减小视觉 Transformer 的模型容量和加快其推理

速度。

受卷积神经网络结构中滤波器剪枝的启发，

VTP(vision Transformer pruning)[54] 提出在注意块

中和前馈块中加入可学的缩放参数，通过对缩放

参数增加稀疏性约束进行端到端训练，并在训练

后对缩放参数大小进行排序，移除掉小的缩放参

数对应的维度，接着再进行微调以恢复被剪枝模

型的性能。CP-ViT(cascade vision Transformer prun-
ing)[55] 进一步提出逐步动态预测视觉 Transformer
模型中的稀疏性来减小冗余结构，通过借助注意

力权重定义累积分数，并作为依据保留信息量大

的通道及头注意力。除对单独的特征维度进行剪

枝以外，视觉 Transformer 的深度通常也存在冗

余。WDPruning (width & depth pruning)[56] 基于此

提出在视觉 Transformer 的中间层引入额外的分

类头，并通过端到端训练使模型能依赖浅层分类

头进行分类。在推理阶段，WDPruning 丢弃浅层

分类头之后的所有块，从而大大减少视觉 Trans-
former 的深度，降低参数量及加快推理速度。在

对特征维度的剪枝上，WDPruning 通过对参数增

加可学习的掩码参数，并训练自适应的阈值参数

来减小特征维度大小。NViT(novel ViT)[57] 从硬件

的延迟感知出发，使用全局的结构化通道剪枝方

法去除掉对硬件延迟友好且不重要的通道。在对

通道的重要性判别上，NViT 使用损失函数对参数

变动的敏感程度来评价参数对视觉特征的影响程
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度，通过损失函数对参数的一阶泰勒展开近似来

作为敏感程度的度量标准。UVC(unified visual
Transformer compression)[58] 进一步在通道剪枝的

基础上加上跳跃视觉 Transformer 块配置，除对特

征维度进行剪枝以外，UVC 对每个块加上是否可

跳过的学习参数，并在端到端训练中进行优化，

在推理时则通过是否学习参数决定是否可跳过当

前块。考虑到视觉 Transformer 中不同组件之间

存在丰富的交互，包括多头注意力模块、前馈模

块和嵌入层等，对特征维度进行单独度量并剪枝

会忽略其与其他特征维度之间的交互作用。从这

个角度出发，SAViT (structure-aware vision Trans-
former)[59] 提出通过探索不同特征维度之间的相

互依赖进行更加合理的剪枝。SAViT 使用损失函

数对参数的二阶泰勒近似作为组件之间交互作用

强弱的度量信息，并基于此选择交互作用弱的组

件加以移除，从而可以保证对模型整体的相互依

赖没有影响。GOHSP (graph and optimization-based
heterogeneous structured pruning)[60] 从马尔可夫链

图的角度出发，通过构建头注意力之间的相互关

系图对头的重要性进行度量，并直接移除相互关

系弱的头注意力。在此基础上，GOHSP 使用基于

软剪枝的掩码参数对特征通道重要性进行度量，

在训练中动态修改特征维度。MDMC (mult i-
dimensional model compression)[61] 从输出特征对前

馈层、注意力头及图像序列的依赖关系出发，统

一度量不同组件的重要性，实现前馈层、注意力

模块及图像序列块的统一修剪。

卷积神经网络结构相比视觉 Transformer 结

构计算效率更高，内存占用更小，且硬件设备通

常对卷积算子进行特殊优化使得卷积神经结构的

运行效率进一步提升。而视觉 Transformer 中的

多头注意力机制在一定条件下则可以等价于卷积

算子的推理过程，SPViT(single-path vision Trans-
former)[62] 基于此在注意力模块中同时加入等价

的卷积算子，在训练过程中，通过注意力模块调

整卷积算子的运算结果，并在训练结束后将注意

力模块近似转换为卷积算子，从而加速视觉

Transformer 中注意力机制的运算过程。SViTE
(sparse vision Transformer exploration )[63] 从稀疏性

训练的角度出发，在视觉 Transformer 训练的过程

中动态提取稀疏子网络进行小参数量的运算，从

而可以大大降低剪枝过程中训练的代价，并在推

理时转换为参数量更小的稀疏子网络。考虑到视

觉 Transformer 对视觉图像中的低频信号更加敏

感，VTC-LFC (vision Transformer compression with

low-frequency components)[64] 基于频域，通过对视

觉图像进行低通滤波保留信息量更大的低频信

号，并通过一阶泰勒展开近似参数对低频信号的

敏感程度，选择对视觉低频信号交互作用不明显

的特征维度并加以移除。 

2.2    序列剪枝

与卷积神经网络结构中对图像进行结构化的

降采样不同，视觉 Transformer 直接对划分得到的

图像块序列进行处理。而视觉图像中通常存在很

多冗余，如除图像主体外的背景。视觉 Transformer
对视觉特征的捕捉通常只依赖少量有信息量的图

像位置，大量含有信息量少的图像位置则对模型

的最终性能影响不大，因此这些图像块则可以在

视觉 Transformer 推理的过程中去除掉[65]。

考虑到多头注意力机制计算复杂度与图像块

序列长度成二次关系，移除图像序列则可以大大

降低视觉 Transformer 的计算量。从这个角度出

发，DynamicViT[65] 通过基于全连接的预测模块评

估图像序列块的重要性，在训练时通过掩码注意

力机制实现预测模块的端到端训练。在推理时，

通过预测模块可以选出不重要的图像序列块，如

背景位置等，移除这些信息量不大的图像块则可

以加速视觉 Transformer 的处理速度。考虑到直

接丢掉不重要的图像序列块会导致信息损失，SP-
ViT(soft pruning vision Transformer)[66] 提出通过聚

合模块将这些序列块合并到一个图像块中参与后

面的推理过程，从而可以有效利用图像块中的信

息。SP-ViT 进一步使用多头注意力机制的预测

模块，根据多头的注意力权重实现更加细粒度的

图像序列块评估能力。

考虑到动态移除冗余的图像块会破坏视觉图

像的空间结构的完整性，这会导致剪枝方法不能

很好地适用于具有层次化结构的视觉 Transformer
中，Evo-ViT (self-motivated slow-fast token evolu-
tion approach for vision Transformers)[67] 提出保持图

像序列的完整性，通过选用不同的计算路径来分

别更新重要图像块和不重要图像块，即对不重要

图像块使用计算量更小的快速更新，对重要图像

块使用计算量更大的正常更新。在选择重要图像

块的过程中，与 DynamicViT 和 SP-ViT 会引入额

外的评估模块不同，Evo-ViT 使用视觉 Transformer
固有的注意力权重来选择与分类聚合块相关性弱

的图像块作为信息量小的图像块，避免了引入额

外的计算量。通过选择不重要的图像块并移除可

以有效降低视觉 Transformer 处理的图像序列长

度，并且保留的图像块通常跟分类聚合图像块相
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关性更高，但是这些图像块之间信息较相似，图

像块本身包含的其他视觉特征信息在某种程度上

是被忽略的。从这个角度出发，考虑到视觉 Trans-
former 中多头注意力模块对图像中的低频信号更

加敏感，拥有更多低频信息成分的图像块可以由

模型捕获更多信息，因此 VTC-LFC[64] 提出使用图

像块中的低频信号能量来量化其低频信息占比，

并使其作为图像块重要性程度的评价指标来移除

掉部分图像块。SiT (self-slimmed vision Trans-
former)[68] 同时提出通过聚合模块将图像序列块

合并为更少的图像块，并通过图像块特征级别的

蒸馏校准剪枝后的模型与原模型的视觉特征输

出。SiT 使用类似自注意力机制的轻量网络对

图像块进行聚合，进一步降低由剪枝带来的额外

延迟。

考虑到直接丢弃冗余的图像块可能会损失图

像中的有效信息，ToMe (token merging)[69] 提出在

视觉 Transformer 的每个块中合并相似的图像块

而不是丢弃图像块。ToMe 使用注意力机制中的

键来计算图像块之间的相似性，并采用二分匹配

的算法来确定哪些图像块应该合并。这样通过合

并图像块的方式相比直接丢弃图像块则可以保留

更多的图像信息。与此类似，TPS (token pruning
and squeezing)[70] 提出图像块先剪枝后合并的模

块，以提高压缩视觉 Transformer 的效率。TPS 首

先通过图像块剪枝得到保留和剪枝的图像块集

合，然后通过单向最近邻匹配和基于相似性的融

合步骤，将剪枝图像块的信息压缩到部分保留图

像块中。保留过程通过基于相似性的融合进行实

现。尽管 ToMe 与 TPS 通过图像块合并取得了很

好的效果，但这 2 类方法在使用中均依赖人工先

验确定每层 Transformer 块的剪枝图像块数和保

留图像块数，因此自适应性差。为解决这个问

题，DiffRate (differentiable compression rate)[71] 进一

步提出了可微压缩率方法，其结合了图像块剪枝

和图像块合并 2 种策略来实现更有效的压缩。具

体来说，DiffRate 通过引入一个可微分的离散代

理模块来实现压缩率的可微分化。该模块首先对

图像块进行排序，然后使用重参数化技巧来确定

最优的压缩率。DiffRate 则可以实现在不同计算

成本约束下，通过梯度优化来学习压缩率，以获

得自适应的压缩参数。 

2.3    视觉 Transformer 压缩加速算法讨论

表 3 列举了针对视觉 Transformer 压缩加速各

类方法的优缺点比较。表 4 列举了各类方法的代

表性工作，包括通道剪枝算法 SPViT[62] 和序列剪

枝算法 ToMe[69]。从这 2 个表中可以看出，序列剪

枝技术可明显降低模型的计算量，但不会影响模

型的参数量大小。而通道剪枝技术则可以同时降

低模型的计算量和参数量。在加速效果上，序列

剪枝的加速比更为明显。这是由于视觉 Trans-
former 推理复杂度与图像块数量成二次比例关

系，序列剪枝通过有效降低图像块数量，则可明

显提升视觉 Transformer 的推理效率。但是序列

剪枝也面临着剪枝后模型图像空间性不完整的问

题，这会很大程度影响模型的迁移性。与之对

比，通道剪枝则只改变模型计算量和参数量，适

用性广。
 
 

表 3    视觉 Transformer 压缩加速方案特点分析
Table 3    Analysis  of  different  compression  schemes  for

ViTs
 

压缩加速技术 优缺点

通道剪枝 适用性广，鲁棒性好，但需要大量时间微调

序列剪枝
加速效果明显，但可能会破坏图像完整性，导

致迁移性差
 

 
 

表 4    视觉 Transformer 压缩加速代表性工作
Table 4    Representative  compression  acceleration  method

for ViTs
 

代表性工作 计算量/% 参数量/% 加速比

ToMe 58.7 100.0 1.5×

SPViT 76.9 85.9 1.1×
  

3   未来方向

尽管深度学习模型的压缩加速已经取得了显

著的技术成果，但在实际部署应用仍然面临不少

挑战。

首先，当前压缩加速技术的验证方式仍然采

用预训练任务进行，然后，作为主干模型在下游

任务上进行使用。这种方式无法保证压缩后的模

型在下游任务上保持较好的性能，特别是在一些

少样本、有噪学习等弱监督场景中，现有压缩算

法可能难以很好泛化。

其次，现有压缩技术主要集中在图像分类模

型的压缩加速上，对于对象检测、语义识别等更

复杂视觉模型的压缩加速的研究相对比较少。如

何在下游更复杂视觉任务上开展压缩加速的研

究，对于视觉模型的大规模落地应用至关重要。

最后，大模型的出现振奋了所有人，但将大模

型适用在各种不同场景和领域，仍然需要模型压

缩加速技术的进步。如何在压缩大模型计算复杂

度的同时尽可能保持大模型与众不同的智能能
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力，是大模型压缩加速领域需要思考和解决的关

键问题。 

4   结束语

本文首先介绍了视觉深度学习模型压缩加速

技术的研究背景和研究意义，接着从卷积神经网

络压缩加速和视觉 Transformer 压缩加速 2 个方

面进行分类总结，最后，探讨了视觉模型压缩加

速技术的未来发展方向。希望本文能够为研究者

提供一个全面了解模型压缩和加速领域的视角，

为深度学习模型压缩加速技术的发展作出贡献。
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