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基于特征膨胀卷积模块的轻量化技术研究
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摘　要：　本文从卷积神经网络模型的网络结构入手，利用特征复用的思想，设计了高效的特征膨胀卷积模块 .
该模块减少了标准卷积模块的输出通道数，引入了多分支结构 . 通过各个分支上的廉价操作对标准卷积操作的输出

特征图进行变换和融合，产生新的特征图 . 模块的最终输出由各个分支上生成的特征图进行合并连接得到 . 特征膨胀

卷积模块利用特征复用思想复用模型中的特征，在降低模型计算量的同时，丰富了特征图隐含的信息，提高了模型的

性能 . 最后，将特征膨胀卷积模块代替标准卷积模块，设计了轻量化的VGG16（Visual Geometry Group 16-Layer）模型和

残差结构，并且在CIFAR数据集和 ILSVRC2012（ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012）数据集上取得

了较好的分类效果 .
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Abstract：　This paper starts with the network structure of convolution neural network model, and uses the idea of fea⁃
ture reuse to design an efficient feature expansion convolution module. The module reduces the number of output channels 
of standard convolution module and introduces multi branch structure. Through the cheap operation on each branch, the out⁃
put feature map of standard convolution operation is transformed and fused to generate a new feature map. The final output 
of the module is obtained by merging the feature graphs generated on each branch. The feature expansion convolution mod⁃
ule uses the idea of feature reuse to reuse the features in the model, which not only reduces the calculation of the model, but 
also enriches the hidden information of the feature graph and improves the performance of the model. Finally, the feature ex⁃
pansion convolution module is used to replace the standard convolution module, and the lightweight VGG16 (Visual Geom⁃
etry Group 16-Layer) model and residual structure are designed, and good classification results are achieved on CIFAR and 
ILSVRC2012 (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012) datasets.
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1　引言

自从人工智能诞生以来，得益于硬件技术和软件

技术的不断积累和创新，人工智能技术取得了一次又

一次的突破性发展［1］. 硬件技术的发展推动互联网与

各个行业深度融合，这个过程催生出了大量的数据，为

人工智能的发展提供了必要的土壤［2］. 自 2012 年 Hin⁃
ton提出AlexNet网络模型以来［3］，深度学习已经经过了

十多年的发展 . 在这十多年里，以反向传播理论为核

心，出现了大量的非常有价值的卷积神经网络模型 . 这

些模型在图像处理领域得到了广泛的应用和发展，并
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且正在与各个行业的发展紧密结合［4~7］. 然而，尽管硬

件技术不断发展，出现了大量的应用于深度学习模型

的高性能计算平台，这些硬件设备的计算能力依旧不能

满足所有卷积神经网络模型的需求［8］.
在处理实际问题的过程中，深度学习模型往往需要

处理规模庞大，内容复杂多变的数据 . 为了解决这样的

问题，学术界也推出了大型的数据集，比如VOC（Visual 
Object Class）［9］，COCO（Microsoft Common Objects in Con⁃
text）［10］，ImageNet［11］等，来辅助训练卷积神经网络模型 .
通过前人的不懈努力，许多优秀的卷积神经网络模型被

设计出来，如AlexNet，VGG（Visual Geometry Group）［12］，
GoogLeNet［13］，ResNet（Residual Network）［14］等 . 这些模

型在 ImageNet 大规模视觉识别挑战赛［15］（ImageNet 
Large Scale Visual Recognition Challenge）中都取得了非

常优异的成绩，这些模型所代表的设计理念和设计原则

也为后面的研究指明了方向 . 然而，在完成比如实时人

脸支付、实时ETC（Electronic Toll Collection）收费等实际

任务时，都需要考虑到新的应用场景的复杂因素，这对

模型提出了更高的要求 . 为了可以解决实际问题，能够

在终端满足检测识别任务的需求，其中非常重要的一条

就是要求在不降低模型性能的基础上减少模型的计算

复杂度，这深刻地反映了卷积神经网络的轻量化技术的

必要性［16， 17］.
卷积神经网络的轻量化技术是通过研究模型的

参数和结构来降低模型开销的基础研究［18，19］. 特征复

用的主要思想是对卷积计算过程中产生的中间特征

进行多次直接或是间接复用，以获取更加丰富的特征

信息 . 为了缓解有限的硬件资源和复杂模型之间的矛

盾，本文通过从特征复用的角度对卷积神经网络的轻

量化技术展开了研究 . 本文的主要工作包含以下三个

方面：

（1） 利用特征复用思想设计了特征膨胀卷积模

块 . 该模块可以用很小的代价生成多角度的特征，为模

型提供更丰富的图像特征信息 .
（2）使用特征膨胀卷积模块代替了标准卷积计算

结构，设计出了高效的轻量化卷积神经网络模型，使之

在实际计算的过程中使用更少的计算资源获得较好的

性能 .
（3）在CIFAR和 ImageNet数据集上对特征膨胀卷

积模块的实际效果进行了详细的讨论，验证了本文提

出的模块的有效性 .
2　相关工作

卷积神经网络模型是一个前馈神经网络模型，卷

积层是其中的重要组成部分，承担着提取图像特征的

重要作用［20］. 因此针对卷积神经网络的卷积计算结构

进行轻量化优化是一种有效的减少模型计算量的

方法 .
标准卷积计算通过将卷积核与输入图像按通道进

行卷积操作，得到一组计算结果 . 然后对计算结果按照

输出通道进行按元素相加，这样就得到输入图像的一

组输出特征图 . 将标准卷积的滤波器尺寸设置为 1´1
时，就构成了点卷积结构 . 由于参数很少，点卷积在进

行卷积计算的时候可以节省大量的计算量，以很小的

代价改变输入特征的通道数［21］. 在卷积计算过程中将

特征分组，然后对每个分组分别进行卷积计算，最后将

计算结果进行拼接得到最终的输出特征图，这样就变

成了分组卷积［22］，分组卷积有利于计算的并行化［23］.
当输入特征数、输出特征数和分组数相等时，就变成了

深度卷积 . 深度卷积不能自由变换通道数，也不能进行

特征融合 . 但是可以通过极小的代价，扩大模型感受

野 . 通过对点卷积和深度卷积的组合，可以设计出在结

构上代替标准卷积的特征提取结构，比如深度可分离

卷积结构［22~26］等 .
单纯由深度卷积和点卷积组成的特征提取模块，

在结构上可以代替标准卷积模块 . 但是，由于其中包含

的参数过少，在实际应用的过程中，也会出现训练时间

过长，模型精度不够的情况 . 这是由于模型的参数减少

导致的表达能力下降 . 特征复用思想可以有效地增强

模型的表达能力［27］.
特征复用技术是通过高密度地复用网络中的特

征以降低网络计算量和提高网络性能的方法［28~30］.  
2015 年，He ［31］等在卷积神经网络模型中加入跳跃连

接结构设计了残差模块，通过残差模块实现特征复

用［32］，首次在实践中验证了特征复用思想的优越性 .
密集连接方式充分利用跳跃连接可以将浅层网络特

征直接传递到深层网络的特点，在卷积模型的所有层

中尽可能地增加了跳跃连接结构，设计出了 Dense 
block模块［32］. Ghost［33］模块从特征图的角度出发，采用

廉价操作生成 Ghost 特征代替模型中的冗余特征，在

减少模型参数的同时也可以有效提高模型的特征表

达能力 .
本文沿用Ghost模块的设计思路，利用特征复用思

想对模块中的特征进行复用，采用点卷积和深度卷积

获取不同角度的特征 . 在减少了卷积计算过程中的计

算量的同时增强了模型的特征表达能力 .
3　特征膨胀卷积模块设计

在卷积神经网络中，特征提取是整个模型的重要

功能 . 在卷积计算的过程中，特征在同一个输出通道

中进行融合并生成新的特征 . 但是模型中生成的特征

具有一定的冗余性，因此完全可以利用特征复用的思
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想，采用更加廉价的手段生成新的特征 . 在 Ghost模块

中，Han 等［33］人通过引入一系列线性变换的方式，对

特征进行了直接复用 . 但是，Ghost模块在进行特征复

用的过程中，没有进行特征融合，只是根据计算出的

特征进行简单变换，将一个特征变换为多个相似的特

征来增大特征数量 . 此外，分析文献［33］的数据可知，

在 CIFAR10 数据集上进行测试时，当分支数 s=2 时获

得的精度最高，并且会随着 s 的增大而减小 . 而 1−1/s
代表的是 Ghost 模块所生成的 Ghost 特征比例，s 的值

越小，Ghost模块生成的特征的比例也就越小 . 因此本

文尝试探究，当利用 Ghost 方法生成的特征比例进一

步减小的时候，模型的性能或许会有更进一步的提

高 . 所以，在延续了 Ghost 模块思想的基础上，引入廉

价的多分支结构，设计出了基于特征复用思想的特征

膨胀卷积模块（Feature Expansion convolution module，

FExpand）.
3. 1　特征膨胀卷积模块的结构设计

特征膨胀卷积模块如图 1 所示，模块的输入为 n
个通道，输出为 m 个通道 . 首先将根据分支数 s 将标

准卷积的输出通道变窄为原来的 1/4 或 1/8，生成原始

特征图 . 然后基于原始特征图在多个分支上对特征

通道数进行恢复 . 这些分支分为三类，第一类将上层

网络的特征直接传递到下一层中，称为复制（Copy）
分支 . 第二类是采用类似 Ghost 模块的处理方法，通

过引入简单的线性变换，利用极小的代价模拟出网

络中的冗余特征图，称为影子（Ghost）分支 . 第三类

分支采用廉价的特征融合结构对上层输出的特征图

进行融合，生成新的特征图，称为融合（Fuse）分支 .
最后对三类分支结构的输出进行合并连接，作为模

型的整体输出 .

Copy 分支的操作比较简单，直接传递即可 . 因此

对后两类分支进行详细描述 . Ghost 分支与文献［33］
中的设计方法相同，本文中使用的线性变换单元大

小都为 1×1. 使用 1×1 和 3×3 的线性变换单元进行测

试时，发现两者对模型的精度影响差异非常有限 . 而

使用 1×1 大小的线性变换单元可以更多地减少模型

中的参数 . Fuse 分支的主要目的在于通过特征融合

生成新的特征图 . 因此设计特征融合结构时，没有采
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图1　特征膨胀卷积模块
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用普通卷积，而是采用点卷积结构 . 普通卷积采用大

小为 kw×kh（kw，kh分别为卷积核的宽度和高度）的滤波

器进行特征提取的过程中，模型在原始特征图上的

感受野会从 kw×kh 增大到（2×kw−1）×（2×kh−1），如图 2
所示 . 这会增加特征图中的深度特征信息 . 点卷积

计算能够使用最少的计算量对特征通道进行线性组

合生成新的特征，同时不会扩大当前层的感受野，有

利于维持当前层在感受野上的一致性 . Ghost 分支和

Fuse 分支在计算过程中都保持特征图的通道数不

变 . 由于 Copy 分支输出的特征信息是经过激活函数

处理之前的特征信息，因此在最后进行特征合并之

前，需要对各分支提取的特征分别进行激活，以保证

信息的一致性 .

关于分支数量，虽然在理论上可以设计得更多，以

便于在两类特征图的组合上获得更加灵活的方案 . 但

是在实际操作中，分支数进一步扩大的时候，原始卷积

获取的原始特征图数量会进一步减少，同时卷积核中

的参数也会进一步减少，从而影响网络提取特征的性

能 . 特别是浅层网络在进行特征提取的时候，这种情况

会非常严重 . 而保留一定的参数空间来进行特征提取

是必要的 . 综合考虑，本文认为 4分支和 8分支是两种

比较合适的方案 .
特征膨胀卷积利用三种类型的分支提取了三种不

同类型的特征，同时减少了网络参数的数量 . 多分支的

结构能够使用廉价操作获得模型中冗余的特征，同时

能够更加灵活地改变冗余特征在模型中的占比 . 在提

高了整体网络的特征提取能力的同时，也提供了更灵

活的探索网络模型特征结构的方法 .
3. 2　特征膨胀卷积模块的参数量分析

本文为特征膨胀卷积模块设计了两种结构，即 4分

支结构和 8 分支结构 . 两种结构中第一分支均为 Copy
分支，剩下的由Ghost分支和 Fuse分支组成 . 对于一个

大小为 n×m×kw×kh的卷积核，当采用 4分支结构时，其参

数量如式（1）~（4）所示 .

Q =Qc +Qg +Q f (1)
Qc =((n´m´kw´kh ))/4 (2)

Qg =Ng(1 ´ 1 ´
m
4 ) =Ng ´

m
4

(3)
Q f =Nf(1 ´ 1 ´

m
4

´
m
4 )=Nf ´

m2

16
(4)

在式(3)与式(4)中, Ng 表示特征膨胀卷积结构Ghost
分支数量, Nf表示Fuse分支数量, 其中Ng+Nf=3.与原始

的卷积核中的参数相比, 参数减少的比例如式(5)所示 .
r =  

n ´m ´ kw ´ kh

( )n ´m ´ kw ´ kh

4
+Ng ´

m
4

+Nf ´
m2

16

=
16 ´ n ´ kw ´ kh

4 ´ n ´ kw ´ kh + 4 ´Ng +Nf ´m

=
4

1 +
Ng

4 ´ n ´ kw ´ kh

+
Nf ´m

4 ´ n ´ kw ´ kh

(5)

在卷积核中 nNg 并且  nNf，所以参数减少的

比例主要取决于特征膨胀卷积模块的种类以及输入输

出通道数 . 当选择 4分支结构时，最多可以将参数减少

到原本的 1/4. 当选择 8 分支结构的时候 Ng+Nf=8，计算

方法与式（5）相同，参数最多会减少到原本的 1/8. 根据

Ng和 Nf的不同，生成的两种特征图在模型中的比例也

不相同 .
4　基于FExpand的卷积神经网络

在构建卷积神经网络模型的过程中，特征膨胀卷

积模块可以从结构上直接简单代替标准的卷积模块，

在减少计算量的同时提高网络提取特征的能力 . 本节

以特征膨胀卷积模块为核心，设计了基于 VGG16模型

结构的轻量化卷积神经网络模型，设计了基于残差结

构的特征提取模块 .
4. 1　基于FExpand的VGG16模型设计

在VGG16网络模型中，通过对卷积层、归一化层以

及激活层的反复堆叠构成的模块进行特征提取 . 其中，

卷积层提取了特征图的空间信息，并完成通道之间的

特征融合；归一化层调整了特征图中数据的分布，缓解

了梯度弥散和梯度爆炸的问题；激活层对数据进行非

线性变换，增加了模型的表示能力 . 反复堆叠会不断增

加模型的复杂度，增加模型的表示能力，增加相对于原

始图像的感受野 . 特征膨胀卷积模块在功能上与标准

卷积结构是相同的，可以完成对图像的特征信息的提

取和融合，并且能够进行灵活的通道数变换 . 因此，可

以通过保持原始的 VGG16模型结构不变，直接使用特

征膨胀卷积模块替换标准卷积层，设计新的轻量化卷

积神经网络模型 . 基于特征膨胀卷积模块设计的轻量

图2　卷积计算感受野变化图
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化卷积神经网络模型如图3所示 .
根据分支数目，特征膨胀卷积模块分为 4分支结构

的模块和 8 分支结构的模块 . 在构建新的轻量化模型

结构的时候，不同层采用不同的特征膨胀卷积模块，模

型中的三种特征图的数量会呈现出不同的比例 . 当直

接使用 4分支模块代替VGG16网络模型中的全部卷积

层时，可以尽可能多地获取模型中生成的原始特征图，

使得网络能够直接从原始图像数据中获取更多的图像

特征信息 . 而当直接使用 8分支模块代替 VGG16网络

模型中的全部卷积层时，可以尽可能多地减少网络模

型中的参数，减少模型在提取特征的过程中的计算量 .
在设计模型时也可以将两种特征膨胀卷积模块混

合，使用 4 分支模块代替 VGG16 网络模型中浅层的卷

积层，然后使用 8分支模块代替模型中深层的卷积层 .
这样模型浅层可以更多地从原始图像数据中获取特征

信息，同时网络深层可以进一步减少模型的计算量，对

前面单独使用一种特征膨胀卷积模块的方案的优势进

行了一定的综合 . 但是不建议使用 8 分支模块代替

VGG16网络模型处于浅层的卷积层，用4分支模块代替

网络深层的卷积层 . 这是因为VGG16的第一层输出通

道数只有 64，因此使用 8分支模块代替浅层卷积层时，

特征膨胀卷积模块内部生成的原始特征图就只有 8个，

从原始图像中提取出来的图像信息过少，不利于模型

深层进一步提取图像特征 .

在特征膨胀卷积模块内部，由于Ghost分支和 Fuse
分支的数量不同，两种特征的数量比例也会呈现出差

异，这同样会对模型的性能产生影响 . 在 4分支结构和

8分支结构中，Ng和 Nf的值，以及生成的两种特征图在

模块中所占的比例如表 1所示 . 由于文献［33］对Ghost
分支生成的特征图的比例高于 50%的情况已经进行了

比较充分的讨论，本文主要针对比例不大于 50% 的情

况进行相关实验 .

本文针对上述两种情况分别设计了实验，讨论了

不同情况下，基于特征膨胀卷积模块的轻量化卷积

神经网络模型的性能，分析了不同类型的特征对模

型的性能的影响，性能最优的轻量化模型结构如表 2
所示 .

4. 2　基于FExpand的残差模块设计

残差结构是在标准卷积操作上加上一个跳跃连接

构成的，本文所设计的模块，能够对不同层次的图像特

征进行融合，因此本节尝试将特征膨胀卷积模块与跳

跃连接相融合，设计基于特征膨胀卷积的残差模块，进

一步提高特征复用的频率 . 其结构如图 4所示 . 本文设

计的特征膨胀卷积模块可以很好地替代标准卷积模

FExpand4_  

 >  

 = +1

N

Y

FExpand8_  

 >16

 = +1
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Y

BN ReLU

BN ReLU
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图3　基于特征膨胀卷积模块的VGG16设计

表1　Ghost特征与Fuse特征的组合比例

分支类型

4
4
8
8
8
8
8
8

Ng数

1
2
1
2
3
4
5
6

Nf数

2
1
6
5
4
3
2
1

Ng (%)
25
50

12.5
25

37.5
50

62.5
75

Nf (%)
50
25
75

62.5
50

37.5
25

12.5

表2　基于特征膨胀卷积模块的最优轻量化VGG16模型

Layer
Block1
Block2
Pooling
Block3
Block4
Pooling
Block5
Block6
Block7
Pooling
Block8
Block9

Block10
Pooling
Block11
Block12
Block13
Pooling

Classfier

Module
FExpand4
FExpand4

MaxPooling
FExpand4
FExpand4

MaxPooling
FExpand4
FExpand4
FExpand4

MaxPooling
FExpand4
FExpand4
FExpand8

MaxPooling
FExpand8
FExpand8
FExpand8
AvePooling

Fully Connected+Softmax

𝑚, [CNg Nf]
16×4, [1,1,2]
16×4, [1,1,2]

32×4, [1,1,2]
32×4, [1,1,2]

64×4, [1,1,2]
64×4, [1,1,2]
64×4, [1,1,2]

64×4, [1,1,2]
64×8, [1,1,6]
64×8, [1,1,6]

64×8, [1,1,6]
64×8, [1,1,6]
64×8, [1,1,6]
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块，因此在残差模块中可以直接替换 . 残差结构通过对

应元素相加的方式对不同层的特征图进行融合，以保

证特征通道数不会因为跳跃连接而出现加倍的情况 .
特征图在通道数不变时可以直接相加，但是当通道数

出现变化时就需要进行调整 . 本文在通道数不变时，采

用如图 4（a）所示的结构，当出现特征通道数不匹配时，

则加入一个点卷积结构对通道数进行调整，如图 4（b）
所示 .

特征膨胀卷积模块从卷积操作的角度通过廉价操

作，以极小的代价生成新的特征，本质上还是对同一层

的特征图上从不同的角度进行的特征提取 . 而跳跃连

接，则从更大的尺度上，对不同层的特征进行融合，将

浅层模型的特征直接传递到模型深层的同时，也让模

型在自动优化参数时，能够将深层模型的变化直接反

馈到浅层 . 本节通过将两者结合，能够更加全面的验证

特征复用思想的优越性 .

5　实验结果与分析

本文基于特征复用的思想，在卷积操作中引入多

分支结构，设计了能够提取更丰富的图像信息的特征

膨胀卷积模块 . 在 VGG16 的网络结构基础上，基于特

征膨胀卷积模块设计了轻量化的网络模型 . 与原始的

网络相比，新的轻量化模型具有更少的参数数量 .
5. 1　基于FExpand的轻量化VGG16实验

本节基于VGG16模型的结构框架，使用 4分支和 8
分支的特征膨胀卷积模块代替标准的卷积模块，构建

了新的轻量化卷积模型 . 首先单独使用 4分支模块和 8
分支模块对 VGG16模型进行优化，然后同时使用两种

模块进行优化，最后综合比较各个方法设计出的轻量

化模型的性能，选择最好的优化方案 . 本节设计了不同

的方案，并在 CIFAR10 数据集上对模型的性能进行了

测试，其结果分别如表3和表4所示 .
如表 3中所示，在只使用 4分支模块代替卷积模块

构建轻量化模型时，网络中的参数数量减少了大约

73%. 当只使用 8分支模块代替卷积操作时，网络中的

参数数量下降到了原本的大约 1/8，计算量则下降到原

本的 1/12. 改变两种模块中的Ghost分支和Fuse分支数

的比例时，对模型的参数数量和计算量没有影响，但是

会对模型的性能产生少量的影响 . 当模块中的 Fuse分
支增多的时候，模型在 CIFAR10 上的性能会有少量的

FExpand

  

+

ReLU

  

FExpand

x

x

(a) 特征通道数相同

FExpand   

+

ReLU

  

FExpand

FExpand

x

x

(b) 特征通道数不匹配

图4　基于特征膨胀卷积模块的残差模块

表3　基于特征膨胀卷积模块的轻量化VGG16模型在CIFAR10数据

集上的实验结果

FExpand4
FExpand4
FExpand8
FExpand8
FExpand8
FExpand8

VGG16

(CNg Nf)
1,1,2
1,2,1
1,1,6
1,2,5
1,3,4
1,4,3

-

Nf比例

50%
25%
75%

62.5%
50%

37.5
-

Weights(M)
3.91
3.80
2.02
1.99
1.96
1.94

14.72

Reduce(%)
74.18
73.44
86.28
86.48
86.68
86.82

-

Acc(%)
92.7
92.7
92.5
92.5
92.4
91.9
92.3
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提升，相比于原始的VGG16模型，最多可以增加 0.4%.
这表明模型的轻量化主要依赖分支的数量，而增加

Fuse特征有利于提高模型的性能 .
观察表 3可知，当使用 8分支结构，且Ghost分支数

为 1，Fuse分支数为 6时获得的效果最好，而使用 4分支

结构时，Ghost分支数为 1，Fuse分支数为 2时模型的性

能最好 . 因此，在同时使用两种特征膨胀卷积模块改进

VGG16模型时，4分支模块中各分支数为C=1，Ng=1，Nf=
2，8分支模块中，各分支数为C=1，Ng=1，Nf=6. 在浅层使

用4分支模块，深层使用8分支模块 .
在同时使用两种特征膨胀卷积模块对VGG16模型

进行优化时，首先使用 8分支模块替换全部标准卷积模

块，然后从浅层逐步将 8 分支模块替换为 4 分支模块，

直至全部替换完成 . 全部的结果如表 4所示，第一列表

示替换为 4 分支模块的前 j 层的层数 . 分析可知，随着

逐步替换的推进，模型的参数量会不断增加，同时模型

的性能随着参数增加也会有少量提升 . 当使用 4 分支

模块替换前 9层时，模型的性能到达最优 . 这表明同时

使用两种特征膨胀卷积模块，使用 4分支结构替换模型

浅层，使用 8分支结构替换模型深层的方案是合理的 .
也说明模型浅层应该适当保留一定的参数，以便于能

够直接从原始图像中获取足够多的特征信息 .

5. 2　基于FExpand的轻量化模型验证实验

本文基于特征复用思想，设计了基于特征膨胀卷

积模块的轻量化 VGG16模型，并且在 CIFAR10数据集

上进行了测试，检测出了性能最好的结构 . 本节则尝试

在更多数据集上对本文所设计的两种轻量化模型进行

实验验证，并且与其他的方法进行比较 .
在训练的过程中采用随机梯度下降方法对模型的

参数进行优化，训练批次为 160 次 . 初始学习率为

0.01，在训练过程中会在训练批次超过 50次之后，每 10
个批次学习率会按照指数下降 . 采用更细粒度的精度

测试方法，在每一个批次训练的过程中，会实时测试当

前的损失值，并在损失值最小的时候测试当前参数的

性能 . 采用更细粒度的测试方法可以在一定程度上提

高模型最终的检测效果 . 模型在 CIFAR 数据集（包含

CIFAR10 和 CIFAR100）和 ImageNet 子集 ILSVRC-2012
上测试的结果与其它模型的比较分别如表 5 和表 6 所

示（表5中GMAC表示10亿次乘加运算）.
由表 5可知，在VGG16模型结构下，基于特征膨胀

卷积模块设计的卷积神经网络在参数数量和计算量上

与原始网络相比，参数数量减少了 81.64%，模型在计算

过程中的计算量则减少了4.019%. 与使用Ghost模块优

化的VGG16相比，本方法在减少参数量上有优势，但是

在计算量上要稍微多一点 . 在ResNet50模型结构下，与

原始的VGG16模型和Ghost优化之后的模型相比，本文

设计的模型在参数数量和计算量上都是具有优势的 . 从

性能上看，本文所设计的模型在CIFAR数据集上的分类

精度与相同结构的其它模型相比有少量的提升，与其他

卷积神经网络模型相比也具有较好的结果 . 综合上述分

析，说明本文所设计的模型具有一定的价值 .
由表 6中在 10-crop ImageNet数据集上进行测试的

结果可知，本文设计的基于特征膨胀卷积模块的轻量

表5　轻量化VGG16模型在CIFAR10和CIFAR100数据集上的测试

结果

Models

VGG-16 [12]

FitNet [36]

Highway Network [29]

DenseNet121[32]

ResNet-50 [14]

SE-Net [34]

CondenseNet [35]

Ghost-VGG-16 [33]

Ghost-ResNet50 [33]

VGG16-our
ResNet50-our

Weights(M)

14.72
2.5
2.3

15.3
25.557

47.7
0.52

7.387
12.36
2.703
5.48

GMAC

0.316
0.382
0.372
0.143
0.086
0.259
0.006
0.156
0.02

0.189
0.01

CIFAR10
(%)
92.3

91.61
92.24
94.81
93.03
94.79
94.48
93.7
92.7
92.7
93.3

CIFAR100
(%)
72.3

64.96
67.76
80.36
77.78
80.02
76.36
68.80
72.6
73.4
78.1

表4　基于两种特征膨胀卷积模块的改进VGG16模型在CIFAR10数
据集上的实验结果

Layer
j=1
j=2
j=3
j=4
j=5
j=6
j=7
j=8
j=9

j=10
j=11
j=12
j=13

Weights(M)
2.023
2.023
2.033
2.053
2.093
2.173
2.243
2.403
2.703
3.003
3.313
3.613
3.913

Acc(%)
92.5
92.5
92.5
92.5
92.5
92.6
92.6
92.6
92.7
92.7
92.7
92.7
92.7
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化卷积神经网络，与原始的结构和经过Ghost模块改进

的结构相比都具有一定的优势 . 在 Top-1错误率上，本

文设计的模型比原始的 VGG16 模型高 3.75%，与原始

的 ResNet50 模型相比有微弱的优势 . 在 Top-5 错误率

上，本文设计的模型比原始的 VGG16 高大约 2%，与原

始的 DenseNet101 模型的性能相同 . 表 6 中的数据表

明，本文所设计的特征膨胀卷积模块可以补足Ghost模
块在特征提取能力上的不足，在减少模型的参数和计

算量的同时，少量提高模型的分类性能 . 这表明在模型

中提取充足的复杂的图像特征是可以提高模型的分类

性能的 .
上述实验结果表明，本文所提出的特征膨胀卷积

模块是具有更强的特征提取能力，能够通过多分支结

构，提取出更丰富的图像特征，增强卷积神经网络模型

的性能 .
6　结论

本文从卷积神经网络的结构出发，遵循特征复用

的思想，设计了特征膨胀卷积模块 . 特征膨胀卷积模块

利用缩减输出通道的标准卷积模块获取原始特征，通

过 Ghost 模块中的廉价操作获取 Ghost 特征，通过 Fuse
廉价操作获取 Fuse 特征，并将三种特征结合作为模块

的输出 . 之后，对本文提出的特征膨胀卷积模块进行了

实验验证，对比实验表明了其有效性 . 尽管如此，本文

的工作依旧有一定的拓展空间：（1）本模块在进行特征

提取的过程中没有加入深度信息，在后续设计的过程

中，可以考虑在模块中加入深度信息，进一步提取更复

杂的图像特征；（2）对网络模型的层数与性能之间的关

系还需进一步的深入研究 .
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