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Аннотация
Введение. Рассмотрена задача сжатия глубоких нейронных сетей на примере сверточных нейронных сетей 
(Convolutional Neural Network, CNN). Размеры глубоких нейронных сетей являются препятствием для их 
практического применения в условиях ограниченных вычислительных ресурсов, энергии и требований 
задержки инференса. Одним из развиваемых направлений сжатия моделей глубоких нейронных сетей является 
прореживание — удаление части параметров или структурных элементов модели нейронной сети. Показано, что 
прореживание является компромиссом между точностью классификации и вычислительной эффективностью. 
Метод. Предложен метод геометрически-контролируемого прореживания модели СNN, основанный на жадном 
выборе степени разреженности структуры CNN при ограничении на изменение геометрии представлений. 
Геометрия представлений определяется через матрицу попарных косинусных сходств между центроидами 
классов в пространстве признаков. Оценка качества работы представленного метода получена на сравнении 
с методом прореживания по глубине и без прореживания модели CNN по стандартным метрикам Top-1 и 
Top-5 точности классификации. Оценивание степени сжатия CNN выполнено по числу параметров, объему 
и вычислительной сложности модели нейронной сети, а также задержки инференса. Измерения задержки 
инференса проводились в одинаковых условиях при фиксированном размере входных данных. Основные 
результаты. Выполнена разработка нового метода сжатия CNN, основанного на геометрически-контролируемом 
прореживании модели CNN, в котором прореживание выполняется жадно по блокам CNN, а допустимость 
каждого шага определяется не только локальной важностью каналов, но и глобальным ограничением на 
изменение геометрии представлений. Эксперимент выполнен на CNN с архитектурой ResNet-50 и обучением на 
стандартном наборе данных CIFAR-100 для оценки методов сжатия и ускорения CNN. Результаты проведенного 
эксперимента демонстрируют устойчивое сохранение качества классификации у предложенного метода 
при сокращении вычислительной сложности и числа параметров по сравнению с базовым методом без 
использования прореживания и методом прореживания по глубине модели CNN. Разработанный метод 
демонстрирует сопоставимую точность Top-1 и Top-5 с базовой моделью после дообучения, одновременно 
снижая вычислительную сложность более чем в 2,5 раза и число параметров почти в два раза. Обсуждение. 
Представленный метод геометрически-контролируемого прореживания модели CNN может найти применение в 
задачах, требующих принятия решения в реальном времени, а также на мобильных и встраиваемых устройствах. 
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Abstract
The problem of deep neural network compression is discussed using Convolutional Neural Networks (CNNs) as an 
example. The size of deep neural networks is an obstacle to their practical application under conditions of limited 
computing resources, energy, and inference latency requirements. One of the developing approaches to compressing 
deep neural network models is thinning-removing some of the parameters or structural elements of the neural network 
model. It is shown that thinning is a tradeoff between classification accuracy and computational efficiency. The problem 
of compressing CNN models was formulated by thinning parameters while maintaining classification quality at the level 
of the original model, reducing the number of parameters, computational complexity, and inference latency. Standard 
Top-1 and Top-5 classification accuracy metrics were used to evaluate classification quality. The degree of compression 
and inference latency were assessed using metrics, such as the number of model parameters, model size, computational 
complexity, and inference latency. To ensure a fair comparison of the proposed method with others, inference latency 
measurements were conducted under identical conditions with a fixed input data size. The concept of representation 
geometry is introduced to control the stability of the internal feature space. The change in the interclass similarity matrix, 
calculated from the class centroids in the feature space, is used as a metric for preserving the structure of the feature 
space. The main result of this work is the development of a new compression method for CNNs based on geometrically 
controlled thinning of the CNN model. In this method, thinning is performed greedily across CNN blocks, and the 
admissibility of each step is determined not only by the local importance of channels but also by a global constraint 
on changing the geometry of the representations. The results of the experiment demonstrate that the proposed method 
consistently maintains classification quality while reducing computational complexity and the number of parameters 
compared to the baseline method without thinning and the depth-based thinning method of the CNN model. The proposed 
method for geometrically controlled thinning of a CNN model can be applied to problems requiring real-time decision 
making as well as on mobile and embedded devices. 
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Введение

Сжатие сверточных нейронных сетей (Convolutional 
Neural Network, СNN) является одной из ключевых за-
дач при практическом применении глубокого обучения 
в вычислительно ограниченных условиях [1–4]. 

СNN обеспечивают высокое качество распознавания 
изображений, однако их вычислительная сложность и 
объем параметров приводят к росту времени выпол-
нения (задержки инференса), потребления памяти и 
энергозатрат. 

Одним из наиболее распространенных подходов к 
сжатию нейронных сетей является прореживание, когда 
удаляется часть параметров или структурных элемен-
тов модели. Прореживание обеспечивает уменьшение 
размеров тензоров и сокращение числа операций, что 
приводит к уменьшению задержки инференса, но со-
провождается существенным ухудшением качества 
результата работы CNN.

Анализ научных работ за последние пять лет пока-
зывает, что прореживание позволяет уменьшить вычис-
лительные затраты CNN, но оно имеет свои ограниче-
ния. В частности, в работе [5] описаны N:M-структуры 
разреженности, которые уменьшают количество опе-
раций примерно в 1,5–2 раза без сильного падения 
качества, но требуют специализированного аппаратного 
ускорения и не универсальны для всех архитектур. 

В работах [6, 7], показана возможность обнуления до 
50–60 % весов моделей при падении точности менее 
чем на 1–2 %, однако данные результаты трудно уско-
рить на стандартном оборудовании из-за нерегулярной 
структуры. В [8, 9] предложена стратегия структури-
рованного прореживания с оценкой избыточности ка-
налов, благодаря которой моделью типа ResNet-50 на 
ImageNet удалось снизить количество операций умно-
жения и сложения при одном прямом проходе модели 
Floating-point Operations (FLOPs) примерно на 44 %, но 
при снижении точности классификации.

Это существенно ограничивает использование моде-
лей в задачах реального времени, а также на мобильных 
и встраиваемых устройствах.

Основная проблема прореживания — выбор эле-
ментов сети, удаление которых минимально влияет на 
способность модели качественно решать задачу, напри-
мер, классификации. Большинство традиционных мето-
дов прореживания опираются на локальные критерии 
важности параметров, такие как нормы весов, или на 
приближенные оценки вклада связей в итоговую ошиб-
ку. Но качество классификации определяется не только 
значениями весов, а также формированием внутреннего 
пространства признаков, в котором классы становятся 
разделимыми. В связи с этим перспективным является 
построение методов прореживания, контролирующих 
изменение структуры представления модели СNN [10].
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В настоящей работе предлагается метод геометри-
чески-контролируемого прореживания модели СNN, 
основанный на жадном выборе степени прореживания 
блоков CNN при ограничении на изменение структуры 
признакового пространства — геометрии представ-
лений. Геометрия представлений определяется через 
матрицу попарных косинусных сходств между центро-
идами классов в пространстве признаков.

Постановка задачи

Рассмотрим задачу многоклассовой классификации 
изображений. 

Пусть задана обучающая выборка 

	 DLearn = (xi, yi)(i=1)N ,

где xi ∈ R(H×W×C) — входное изображение, H — высота, 
W — ширина, C — число каналов; yi ∈ {1, …, K} — 
метка класса, K — число классов; N — количество 
обучающих примеров.

CNN с параметрами θ задает отображение 

	 fθ: R(H×W×C) → RK, 

где fθ(x) — вектор логитов. 
Предсказанный класс определяется как 

	 y(x) = argk∈{1,…K}max[fθ(x)]. 

Цель прореживания модели CNN заключается в 
построении сжатой модели fθ где θʹ получается из θ 
путем удаления части параметров или структурных 
элементов СNN, при выполнении следующих требо-
ваний: сохранение качества классификации на уровне 
исходной модели; уменьшение числа параметров и 
вычислительной сложности; улучшение времени вы-
полнения — уменьшение задержки инференса.

Для оценивания качества работы предлагаемого 
метода используем стандартные метрики Top-1 и Top-5 
точности классификации: Top-1 (точность определяется 
как доля примеров, для которых предсказанный класс 
совпадает с истинным); Top-5 (точность — как доля 
примеров, для которых истинный класс входит в мно-
жество пяти наиболее вероятных предсказаний).

Для оценивания степени сжатия и задержки инфе-
ренса используем следующие показатели: число па-
раметров модели P; объем модели V (определяется по 
суммарному размеру параметров с учетом формата 
хранения, в настоящей работе используются 32-битные 
числа с плавающей точкой); вычислительная сложность 
[11, 12]; задержка инференса; t — среднее время прямо-
го прохода модели на фиксированном устройстве [13].

Задержка инференса на практике зависит не только 
от вычислительной сложности, но и от особенностей 
аппаратной платформы. Для корректности сравнения 
предлагаемого метода с другими подходами, измерения 
задержки инференса проводились в одинаковых усло-
виях и при фиксированном размере входных данных.

Кроме метрик Тор-1 и Тор-5, введем понятие геоме-
трии представлений для контроля устойчивости вну-

треннего пространства признаков, которые применим 
для анализа реализуемых методов.

Пусть φθ(x) ∈ Rd — вектор признаков, извлекаемый 
из сети на предпоследнем уровне. Тогда для каждого 
класса k ∈ {1, …, K} определим множество объектов 
данного класса: 

	 Dk = {(x, y) ∈ DLearn: y = k}.

Центроид класса запишем как [13]

	 μk = 
1

|Dk|
  ∑
(x,y)∈Dk

 φθ(x).

Построим матрицу попарных косинусных сходств 
между центроидами классов [14, 15] вида

	 S = [sij]i,j=1
K , sij = 

〈µi, µj〉

||µi||2∙||µj||2 + δ′
, 	 (1)

где δ > 0 — малая константа, предотвращающая деле-
ние на ноль.

Матрица S отражает относительное расположение 
классов в пространстве представлений: близкие классы 
имеют высокое косинусное сходство, а плохо раздели-
мые классы — низкое.

Пусть SRef — матрица сходств, вычисленная для 
базовой модели fθ, а S — матрица сходств для моди-
фицированной модели fθʹ после прореживания. Тогда 
изменение геометрии представлений определяется ве-
личиной [11, 12]

	 ΔG(θʹ, θ) = 
||S – SRef ||F
||SRef ||F + δ

, 

где ||·||F — норма Фробениуса.
Величина ΔG позволяет количественно оценить, 

насколько сильно изменилось взаимное расположе-
ние классов в пространстве представлений после при-
менения прореживания и последующего дообучения. 
Предполагается, что при малом ΔG сохраняется струк-
тура разделимости классов, что повышает вероятность 
сохранения итоговой точности [16, 17].

Описание разработанного метода  
геометрически-контролируемого прореживания 

модели сверточной нейронной сети

Работа предлагаемого метода геометрически-кон-
тролируемого прореживания модели CNN основана на 
следующей гипотезе: если в результате прореживания 
сохраняется геометрия представлений базовой модели 
CNN — взаимного расположения классов в простран-
стве признаков, то вероятность сохранения итоговой 
точности после дообучения существенно возрастает.

Таким образом, задача прореживания формулиру-
ется как поиск структурно упрощенной модели при 
ограничении на допустимое изменение геометрии пред-
ставлений.

В соответствии с (1) введем матрицу сходств цен-
троидов классов:

	 SRef = S(θ), S = S(θʹ).
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Установим ограничение вида:

	 ΔG(θʹ, θ) ≤ ε,	 (2)

где ε — допустимый лимит изменения геометрии пред-
ставлений.

Практическая реализация ограничения на ΔG 
требует учета того факта, что вычисление геометрии 
представлений выполняется по ограниченному числу 
наборов данных, и поэтому имеет стохастическую со-
ставляющую. Даже при фиксированных параметрах θ 
значения матрицы S и, следовательно, ΔG могут отли-
чаться при вычислении на разных подвыборках данных 
[18, 19].

Для учета данного эффекта введем величину порога 
шума:

	 ΔGnoise = ΔG(θ, B1, B2),

где B1, B2 — подвыборки данных, на которых незави-
симо вычисляются матрицы S1 и S2 для одной и той же 
модели. Тогда:

	 ΔGnoise = ||S1 – S2||F
||S1 ||F + δ

.

Зададим допустимый лимит как сумму шумового 
порога и дополнительного допуска

	 ε = ΔGnoise + ε,

где ε ≥ 0 — настраиваемый параметр метода.
Допустимый лимит обеспечивает устойчивость ме-

тода к стохастическим колебаниям метрики и позволяет 
интерпретировать ε как управляемый «запас» измене-
ния геометрии [20].

Отметим, что в настоящей работе рассматривается 
прореживание по ширине блоков архитектуры ResNet, 
т. е. сокращение числа внутренних каналов в отдель-
ных остаточных блоках. В зависимости от архитек-
туры используются два типа блоков: Bottleneck-блоки 
(ResNet-50) и BasicBlock-блоки (ResNet-18).

Для выбора каналов, подлежащих удалению, тре-
буется оценка их относительной важности [21, 22]. В 
предложенном методе геометрически-контролируемого 
прореживания модели CNN используется прокси-кри-
терий, основанный на статистике активаций BatchNorm 
[23].

Рассмотрим первый BatchNorm слой блока (обо-
значим его BN1), применяемый к тензору активаций 
a ∈ R(H×W×C). Для каждого канала c ∈ {1, …, C} вычис-
лим дисперсию

	 ϑc = Var(ac),

где дисперсия Var вычисляется по пространственным 
координатам и по данным, собранным на калибровоч-
ном наборе [24].

Очевидно, что каналы с более высокой дисперсией 
в среднем несут больше информации и сильнее уча-
ствуют в формировании признаков, поэтому в первую 
очередь сохраняются каналы с максимальными значе-
ниями ϑc.

Для заданной доли прореживания r ∈ (0, 1) выбира-
ется число сохраняемых каналов:

	 CSave = max(Cmin⎣(1 – r)C⎦),

где Сmin — минимально допустимое число каналов 
в блоке; ⎣·⎦ — операция округления до ближайшего 
целого. 

Выберем множество индексов сохраняемых кана-
лов:

	 ζ = TopK({ϑc}c=1
C , CSave). 

Метод геометрически-контролируемого прорежива-
ния модели СNN использует жадную стратегию. Пусть 
задан дискретный набор кандидатов долей прорежи-
вания:

	 R = {r1, r2, …, rm}, 0 < r1 < … < rm < 1. 

На практике кандидаты упорядочиваются по убы-
ванию, т. е. сначала проверяются более агрессивные 
значения.

Для каждого остаточного блока сети выполняется 
перебор r ∈ R и выбирается максимально возможное r, 
при котором действует ограничение (2).

Если ни один кандидат не удовлетворяет ограни-
чению, блок не сжимается. Таким образом, метод ав-
томатически регулирует степень прореживания в за-
висимости от чувствительности блоков к нарушению 
геометрии представлений.

Предложенный метод можно интерпретировать как 
процедуру «аккуратного» структурного прореживания, 
при которой CNN упрощается постепенно, но только 
до тех пор, пока сохраняется внутренняя организация 
признакового пространства. Сначала для базовой мо-
дели вычисляется эталонная геометрия представлений, 
описывающая взаимное расположение классов в про-
странстве признаков, далее оценивается естественный 
уровень колебаний этой метрики (порог шума), возника-
ющий из-за того, что геометрия вычисляется по ограни-
ченному числу наборов данных и после этого задается 
допустимый лимит изменения геометрии, включающий 
шумовую составляющую и дополнительный запас.

Затем сеть просматривается по блокам (в выбран-
ных стадиях ResNet), и для каждого блока алгоритм 
пытается уменьшить его ширину, удаляя наименее 
информативные каналы. В качестве быстрой оценки 
информативности каналов используется дисперсия 
активаций BatchNorm: каналы с малой дисперсией 
считаются менее значимыми и удаляются в первую 
очередь. Для каждого блока проверяются несколько 
вариантов степени прореживания (от более сильного к 
более мягкому). Каждый вариант принимается только 
в том случае, если после изменения блока глобальная 
геометрия представлений остается достаточно близкой 
к эталонной, т. е. ΔG не превышает установленный 
лимит. Таким образом, разработанный метод автомати-
чески выбирает максимально возможную степень упро-
щения для каждого блока, не разрушая структуру раз-
делимости классов. После завершения прореживания 
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выполняется дообучение, позволяющее восстановить 
точность модели при уменьшенной вычислительной 
сложности.

Принципиальное отличие предложенного мето-
да от классических методов прореживания состоит в 
том, что решение об удалении каналов принимается 
с учетом глобального свойства модели — геометрии 
представлений классов. Фактически метод вводит до-
полнительный критерий качества сжатия: допустимо 
удалять параметры лишь до тех пор, пока сохраняется 
структура взаимного расположения классов в признако-
вом пространстве, сформированная базовой моделью. 
Это позволяет снизить риск разрушения разделимости 
классов при сильном структурном упрощении CNN.

Постановка эксперимента

Экспериментальные исследования проводились на 
наборе данных CIFAR-1001, содержащем 60 000 цвет-
ных изображений размером 32 × 32 пиксела, распреде-
ленных по 100 классам. Обучающая выборка включает 
50 000 изображений, тестовая — 10 000. Данный набор 
данных является стандартным для оценки методов сжа-
тия и ускорения CNN.

В качестве основной архитектуры рассматривает-
ся ResNet-50, как типичный представитель глубоких 
остаточных сетей с Bottleneck-блоками, обладающий 
значительным числом параметров и высокой вычисли-
тельной сложностью. 

Поскольку исходная реализация ResNet рассчи-
тана на изображения большего разрешения (напри-
мер, ImageNet), для корректной работы на CIFAR-100 
применялась стандартная модификация начальной 
части сети: свертка 7×7 заменена на 3×3 с шагом 1, 
maxpool-операция удалена, выходной полносвязный 
слой адаптирован под 100 классов. Такая модификация 
позволяет избежать чрезмерного уменьшения простран-
ственного разрешения признаков на ранних этапах сети 
и обеспечивает более корректную настройку архитек-
туры под CIFAR-100.

Для сравнения предложенного метода с базовым 
(без прореживаний) и с прореживанием по глубине 

1 Krizhevsky A., Hinton G. Learning Multiple Layers of 
Features from Tiny Images. Technical report, University of 
Toronto, 2009. URL: https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html 
(дата обращения: 23.04.2026). 

(количеству слоев) использован единый протокол обу-
чения при равном вычислительном бюджете. Он вклю-
чает следующие этапы.

Этап 1. Обучение базовой модели (baseline-40) в 
течение 40 эпох на обучающей выборке CIFAR-100, 
которая сохраняется в качестве контрольной точки.

Этап 2. Для оценки эффекта дополнительного обу-
чения проводится продолжение оптимизации базовой 
модели еще на 20 эпохах без применения прорежи
вания.

Этап 3. Для метода прореживания по глубине и 
предложенного метода применялась единая схема: 
baseline-40 → прореживание → дообучение 20 эпох.

Таким образом, модели CNN сравниваются при 
одинаковом числе эпох оптимизации (60 эпох), что 
исключает влияние дополнительного времени обучения 
как источника роста точности.

В рамках эксперимента рассматриваются следую-
щие методы: базовая модель baseline-60 без прорежи-
вания, прореживание по глубине и метод геометриче-
ски-контролируемого прореживания.

В экспериментах использовались следующие пара-
метры: доля разреженности r = 0,7, размер обучающей 
выборки 128 изображений. Для метода геометриче-
ски-контролируемого прореживания рассматриваемые 
стадии ResNet прореживанию подвергались группы 
остаточных блоков conv3_x и conv4_x, отвечающих за 
извлечение сложных признаков из изображений и про-
странстве, а число данных для вычисления геометрии 
и порога шума ограничивался калибровочным набором.

Для повышения достоверности результатов основ-
ные эксперименты на ResNet-50 проводились с тремя 
фиксированными начальными условиями генераторов 
случайных чисел, что позволяет оценить устойчивость 
методов к стохастическим факторам обучения и до-
обучения. После чего вычислены средние значения и 
стандартные отклонения.

Анализ результатов

В табл. 1 приведены результаты контрольного обу-
чения для трех методов. 

На рис. 1 приведена диаграмма Top-1 и Top-5 точ-
ности.

Базовая модель (этап 1), обученная на 40 эпохах, 
показывает, что точность для Top-1 равна 58,33 %, 
тогда как после продолжения обучения (этап 2) до 

Таблица 1. Результаты контрольного обучения
Table 1. Results of the control training

Метод
Метрики

Top-1, % 
(mean ± std)

Top-5, % 
(mean ± std) P, млн V, MБ FLOPs,  

млрд
t, мc  

(mean ± std)

Baseline-60 73,34 ± 0,13 92,73 ± 0,08 23,71 90,43 1,31 7,73 ± 0,55
Прореживание по глубине 60,84 ± 0,41 86,40 ± 0,36 15,26 58,21 0,81 7,12 ± 3,06
Геометрически-контролируемое 
прореживание

71,72 ± 0,32 91,81 ± 0,21 10,19 38,86 0,53 6,99 ± 1,03

Примечание: mean — среднее значение метрики, полученной при разных фиксированных начальных условиях генератора 
случайных чисел; std — стандартное отклонение.

https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
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60 эпох — возрастает до 73,34 %. Это подтверждает, 
что корректное сравнение методов прореживания тре-
бует фиксации вычислительного бюджета обучения, 
поскольку дополнительное дообучение существенно 
улучшает качество.

Прореживание по глубине (этап 3), сокращает 
число параметров примерно на 36 % (с 23,71 млн до 
15,26 млн) и уменьшает вычислительную сложность 
FLOPs с 1,31 млрд до 0,81 млрд, однако итоговая 
точность остается на уровне около 60,84 % что су-
щественно ниже baseline-60. Это отражает типичный 
компромисс классической разреженности: реальная 
аппаратная эффективность достигается ценой умень-
шения способности модели выдавать качественный 
результат. В свою очередь предложенный метод геоме-
трически-контролируемого прореживания сокращает 
число параметров на 50 % и уменьшение FLOPs чуть 
более на 50 %. Задержка инференса при прореживании 
остается примерно такой же — 7 мс, что объясняется 
ограничением аппаратных особенностей графического 
процессорного устройства.

Покажем результаты работы предложенного метода 
для модели ResNet-50 на наборе данных CIFAR-100 
(табл. 2). В эксперименте изменялся параметр ε, опре-
деляющий дополнительный допустимый лимит изме-
нения геометрии представлений. Для каждого значения 
ε ∈ {0,06; 0,10; 0,14; 0,18} выполнялись независимые 
запуски с различными начальными значениями гене-
ратора случайных чисел.

Полученные результаты демонстрируют, что увели-
чение ε приводит к более агрессивному структурному 
изменению (упрощению) модели: число параметров 
снижается с 22,88 млн при ε = 0,06 до 20,80 млн при 
ε = 0,18, а вычислительная сложность уменьшается 

с 1,256 млрд FLOPs до 1,212 млрд FLOPs. Таким об-
разом, параметр ε обеспечивает интерпретируемое 
управление компромиссом между степенью сжатия и 
ограничением на изменение геометрии представлений.

При этом итоговая точность Top-1 во всех рассмо-
тренных режимах остается близкой к уровню базовой 
модели после дообучения, демонстрируя значения по-
рядка 73,2–73,3 %. Это означает, что предложенный ме-
тод позволяет выполнять сокращение вычислительных 
затрат без существенного ухудшения качества клас-
сификации, что особенно важно для практического 
применения на ресурсно-ограниченных устройствах. 

Отдельного внимания заслуживает поведение ме-
трики геометрии представлений. Значение ΔG до до-
обучения закономерно возрастает при увеличении ε,  
что отражает факт более сильного вмешательства в ар-
хитектуру сети (рис. 2). Однако после дообучения ΔG 
стабилизируется в пределах 0,14−0,15, что позволяет 
предположить наличие эффекта частичного восста-
новления структуры представлений в процессе дооб-
учения.

Рост ΔG после дообучения может быть связан с 
тем, что в процессе дообучения оптимизация функции 
потерь ориентирована на повышение точности класси-
фикации и не содержит явного ограничения на сохра-
нение геометрии. Следовательно, дообучение может 
приводить к дополнительной перестройке признакового 
пространства, не обязательно совпадающей с эталон-
ной геометрией модели. Таким образом, наблюдение 
подтверждает целесообразность использования геоме-
трического ограничения именно на этапе прорежива-
ния, когда риск разрушения структуры представлений 
максимален.

Для исключения влияния различий в степени сжатия 
дополнительно проведено сравнение в режиме равного 
количества параметров. Для прореживания по глубине 
был подобран уровень разреженности 0,3, обеспечива-
ющий число параметров 21,19 млн, что сопоставимо с 
методом геометрически-контролируемого прорежива-
ния при ε = 0,18 (20,80 млн). Несмотря на близкое сход-
ство числа параметров (разница ≈1,9 %) и меньшую 
вычислительную сложность (1,095 против 1,212 млрд 
FLOPs), прореживание по глубине обеспечивает 
Top‑1 = 59,93 %, тогда как геометрически-контроли-
руемое прореживание достигает 73,21 %. Полученный 
результат подтверждает, что предложенный метод со-
храняет точность за счет контроля геометрии представ-
лений, а не за счет большего размера модели.
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Рис. 1. Диаграмма Top-1 и Top-5 точности методов
Fig. 1. Diagram of Top-1 and Top-5 accuracy of methods

Таблица 2. Результаты работы метода геометрически-контролируемого прореживания
Table 2. Results of the geometrically controlled thinning method

ε
Метрики

Top-1, % 
(mean ± std)

Top-5, % 
(mean ± std) P, млн V, MБ FLOPs, 

млрд
ΔG до дообучения 

(mean ± std)
ΔG после дообучения 

(mean ± std)

0,06 73,30 ± 0,26 92,80 ± 0,07 22,88 87,29 1,256 0,0399 ± 0,0008 0,1464 ± 0,0080
0,10 73,24 ± 0,36 92,65 ± 0,06 22,11 84,35 1,233 0,0591 ± 0,0014 0,1448 ± 0,0024
0,14 73,18 ± 0,09 92,74 ± 0,24 21,19 80,84 1,218 0,0771 ± 0,0006 0,1431 ± 0,0038
0,18 73,21 ± 0,15 92,80 ± 0,10 20,80 79,35 1,212 0,0847 ± 0,0009 0,1423 ± 0,0014
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Заключение

В работе предложен новый метод сжатия сверточ-
ных нейронных сетей (Convolutional Neural Network, 
CNN), основанный на геометрически-контролируемом 
прореживании модели, в котором прореживание выпол-
няется жадно по блокам CNN, а допустимость каждого 
шага определяется не только локальной важностью 
каналов, но и глобальным ограничением на изменение 
геометрии представлений. 

В качестве метрики сохранения структуры призна-
кового пространства используется изменение матрицы 
межклассовых сходств, вычисляемой по центроидам 
классов в пространстве признаков. Введен параметр 
допустимого изменения геометрии представлений и 
предложен подход к его выбору на основе оценки шу-
мового порога геометрической метрики.

Результаты проведенного эксперимента показали, 
что предложенный метод геометрически-контролируе-

мого прореживания модели CNN обеспечивает устой-
чивое снижение вычислительной сложности модели 
при сохранении качества классификации. Показано, 
что параметр допустимого изменения геометрии пред-
ставлений обеспечивает интерпретируемое управление 
компромиссом между степенью сжатия модели CNN 
и ограничением на изменение геометрии представле-
ний. При изменении параметра допустимого измене-
ния геометрии представлений метод демонстрирует 
сопоставимую точность классификации по сравнению 
с базовой моделью после дообучения, одновременно 
снижая вычислительную сложность и число параме-
тров модели CNN. 

Полученные результаты подтверждают перспектив-
ность использования геометрических ограничений как 
критерия качества при сжатии CNN, а также открывают 
возможности для дальнейших исследований, включая 
оптимальное прореживание по слоям и расширение на 
другие архитектуры.
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Рис. 2. Значения ΔG: до (a) и после (b) дообучения
Fig. 2. ΔG value: before (a) and after (b) fine-tuning
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