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基于Log-sum正则化的稀疏神经网络

谢文杰，刘玉兰

（广东工业大学    数学与统计学院, 广东    广州  510520）

摘要: 为了训练出一个稀疏的神经网络，本文选用Log-sum函数作为正则项，交叉熵函数作为损失项建立模型，随后

用邻近梯度法对它进行求解，其学习率用Meta-LR-Schedule-Net网络训练得到。 在MNIST、Fashion-MNIST、
CIFAR-10和CIFAR-100四个数据集上的数值实验结果表明：在同样的学习率规则下，用Log-sum函数作为正则项比

用其他能诱导稀疏的函数，如向量1范数、截尾向量1范数或向量1/2范数等作为正则项建立的模型能把网络训练得

更稀疏； 在稀疏度近似的情况下，用Meta-LR-Schedule-Net训练得到的学习率，比使用固定规则训练得到的网络有

更高的正确率。
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Sparse Neural Network Based on Log-sum Regularization
Xie Wenjie, Liu Yulan

(School of Mathematics and Statistics, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: In order to train a sparse neural network, the Log-sum function is chosen as the regularization term and
the cross entropy function as the loss function to establish the model and solved it by proximal gradient algorithm,
whose learning rate was obtained by Meta-LR-Schedule-Net. The network is trained more sparsely by the model
with the Log-sum regularized function than by other models with other induced sparse functions, such as the 1-
norm function, transformed 1-norm function, and 1/2-norm function, according to numerical experiments
conducted on four data sets: MNIST, Fashion-MNIST, CIFAR-10, and CIFAR-100. Additionally, the network
trained by using the Meta-LR-Schedule-Net learning rule is more accurate than those trained by using a fixed
learning rate.
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深度神经网络在计算机视觉[1]与自然语言处理[2]

等多个领域展现出广泛的应用价值。然而，随着应用

场景的日益复杂，网络参数规模不断膨胀，这不仅提

升了运算成本，还加剧了过拟合的风险。为了应对这

些挑战，去除网络中的冗余参数被视为一种有效的

解决策略。例如，Alvarez和Salzmann[3]在训练过程中

将组稀疏正则项引入到目标函数中，在保持网络准

确性的同时，实现了高达80%的参数减量，揭示了深

度神经网络中存在大量的冗余参数，即便去除这些

参数，网络的准确性仍能得到保障。除了基于稀疏正

则项的方法，还有其他多种促进神经网络稀疏性的

手段，如剪枝(Pruning)[4]和随机失活(Dropout)[5]等。在

这些方法中，基于稀疏正则项的训练方法因其较强

的可解释性，能够应用于各种神经网络框架。
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l0 l0
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l1 l1

利用稀疏正则项训练稀疏神经网络的关键在于

选择一个能够诱导稀疏性的函数作为正则项。向量

的零模范数 ，即向量非零元素的个数，被认为是最

理想的稀疏正则项，它直接惩罚模型中的非零参数

数量。然而， 范数具有组合性质，导致 范数正则化

问题是NP(NP-Hard)难问题[6]。因此常常选用  范数

的近似代理函数来替代。目前，最流行的近似代理函

数是向量的1范数 [7]。 范数正则化问题是一个备受
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深入研究的凸问题[8]。然而，使用 范数来近似 范数

会对较大分量施加过重的惩罚。相比之下， 范数对

分量的惩罚是平等的。为了克服这个缺陷，越来越多

的学者开始尝试采用可以诱导稀疏的非凸的代理函

数来近似 范数，从而得到无偏模型并获得更加稀疏

的解。最近的研究表明，使用非凸正则化函数，如截

尾向量1范数 [9]、桥接向量p范数[10] (0<p<1) 等，更容

易获得稀疏的解。作为 范数的一种非凸近似代理函

数，Log-sum函数因其具有出色的诱导稀疏特性，被

用作正则项来构建稀疏神经网络模型。随后，采用梯

度下降法对该模型进行求解 [11]。但随后文献[12]借助

Log-sum的一阶近似，用迭代重加权 算法求解Log-
sum正则化神经网络模型。

l1

在求解Log-sum正则化神经网络模型的过程中，

文献[11]在计算过程中选择忽略Log-sum函数在零点

的不可导性，同时文献[12] 使用迭代重加权 算法求

解存在精度上的问题。

为了克服以上问题，本文借助Log-sum函数的邻

近算子的刻画[13]，用邻近梯度法对Log-sum正则化稀

疏神经网络模型进行求解，且邻近梯度法中的学习

率使用基于长短期记忆网络   (Long Short-term
Memory，LSTM) 的Meta-LR-Schedule-Net[14]网络训练

得到。本文在多个数据集以及多个经典网络架构中

进行实验，与流行的基准模型相比，本文模型的有效

性得到了体现。

本文的主要贡献有3点：

(1) 使用邻近梯度法对带Log-sum正则项的神经

网络模型进行求解。本文通过Log-sum函数邻近算子

闭式解进行计算，实用性和精度更高。

(2) 采用LSTM来训练邻近梯度法的学习率，这

种方法能够提升模型的性能。

(3) 在MNIST、Fashion-MNIST、CIFAR-10和
CIFAR-100四个公开数据集上，对比了不同正则函数

以及不同学习率选择方法的效果。实验结果表明，本

文提出的模型和求解方法表现出更强的优势。

 1     准备知识

 1.1     正则化稀疏神经网络模型

N

L−1

l

h(l) l w(l) ∈ Rh(l+1)×h(l)

b(l) ∈ Rh(l+1) a(l) : Rh(l+1)→ Rh(l+1)

(l = 0, · · · ,L−1) D := {xi,yi}Ni=1

以全连接神经网络为例。考虑用含有 个样本

点的集合来训练一个有1个输入层， 个隐藏层和

1个输出层的全连接神经网络。 假设含第 层网络的

神经元数量记为 ，第 层的权重记 ，

偏置记为 ，激活函数为 ，

。假设 为样本点集， 其中

yi ∈ Rh(L) xi ∈ Rh(0) l

Θ(l) = (w(l),b(l)) ∈ Rh(l+1)×h(l)×Rh(l+1)

是样本点 的标签。 记第 层的参数

。

minΘ(l)L( f ({Θ(l)}L−1
i=0 ),D)+λ

L−1∑
l=0

Ω(Θ(l)) (1)

L Ω λ > 0

f x(l), (l = 1, · · · ,L)

l

x ∈ Rn n h(0)

式中， 为损失函数，  为正则化函数， 为正则

化参数，  为神经网络的输出。用 表

示上述神经网络第 层的输入，则对任意给定样本点

 ( 与 应在数值上相等) ，该神经网络的输

出有

f (x) =a(L−1)(w(L−1)x(L−1)+b(L−1)) =

a(L−1)(w(L−1)(· · · (a(0)(w(0)x+b(0))) · · · )+b(L−1)) (2)

ϵ > 0

Pϵ

常用的损失函数有均方误差损失、平均绝对误

差损失和交叉熵损失等，常见的正则化函数有截尾

向量1范数、桥接向量p范数 (0<p<1) 和 Log-sum 函数

等。本文主要采用交叉熵作为损失函数，Log-sum函

数作为正则化函数。对于给定的 ， Log-sum函数

定义为

Pϵ(t) = log
Å

1+
|t|
ϵ

ã
(3)

 1.2     Log-sum正则化的邻近算子

g : R→ R µ > 0 λ > 0

在邻近梯度算法中，刻画正则函数的邻近算子

是关键。为此，本文先给出邻近算子的定义。任意给

定函数 ，给定参数 ， ，其邻近算子

定义为

proxµλg(τ) := argmint∈R

ß
1

2µ
(t−τ)2+λg(t)

™
,∀τ ∈ R (4)

proxµλPϵ特别地，Log-sum函数的邻近算子 刻画

如下[13]。

ϵ > 0 µ > 0 λ > 0

τ ∈ R proxµλPϵ

引理1　对于给定的 ， ， ，对任意

给定的 ， Log-sum函数的邻近算子 定

义为

proxµλPϵ (τ) := argmint∈R

ß
1

2µ
(t−τ)2+λlog

Å
1+
|t|
ϵ

ã™
(5)

√
µλ ⩽ ϵ当 时，

proxµλPϵ (τ) =


{0} , 若 |τ| ⩽ µλ

ϵ

{sgn(τ)r1(|τ|)}, 若 |τ| > µλ
ϵ

(6)

√
µλ > ϵ r(τ)当 时，记 为

r(τ) =
1
2

(τ− ϵ)+
…

1
4

(t+ ϵ)2−µλ (7)
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τ∗记 为方程

r(τ) =
1
µλ

(r(τ))2− 2
µλ
τr(τ)+Pϵ(r(τ)) (8)

[2
√
µλ− ϵ,µλ/ϵ]在区间  上的根。则

proxµλPϵ (τ) =


{0} , 若 |τ| < τ∗
{0,sgn(τ)r(τ∗)}, 若 |τ| = τ∗
{sgn(τ)r(|τ|)}, 若 |τ| > τ∗

(9)

|τ| = τ∗ proxµλPϵ (τ) = {0}数值实验中，当 时，取 。

 1.3     自动化学习率选取策略

t µt

µ0 > 0

t µt ≡ µ0

0 < µ0 ,0 < γ < 1 t µt = µ0× (γ)(t−1)

t

µt = amin+ (amax−amin)(1+ cos(tπ /T ))/2

[amin,amax] T

在邻近梯度算法中，学习率的选择是另一个关

键问题。通常情况下，第 次迭代步学习率 的选取策

略有以下几种：(1) 固定学习率。给定 ，对任意

次迭代学习率 。(2) 指数衰减学习率。给定

，  第 次迭代学习率 。

(3) 带热重启的梯度下降法(Stochastic Gradient
Descent with Warm Restarts, SGDR)。第 次迭代的学

习率常选取 ，其

中学习率设定范围记为 ， 表示总迭代次

数。(4) 自适应选取学习率，例如随机梯度下降法

(Stochastic Gradient Descent, SGD)的各种变体，如带

动量的随机梯度下降法(Gradient Descent With
Momentum, SGDM)[15]和Adam[16]等。

这些学习率选择策略的共同点在于它们通常在

训练开始前就预先设定好了值或遵循固定的表达

式。这种做法可能会导致以下两个缺陷：首先，当待

训练的网络模型相对复杂时，学习率的选择方法往

往缺乏足够的灵活性。其次，每次训练不同的模型

时，都需要重新调整学习率的变化规则，这无疑大大

增加了时间成本和计算开销。

为了解决这两个缺陷，可以采用元学习的方法

来动态确定学习率。元学习的概念最早可追溯到

20世纪30年代[17]，而近年来它已被应用于大规模的

神经网络优化问题中 [ 1 8 -1 9 ]。本文所采用的MLR-
SNet正是一种元学习方法，它基于LSTM架构，通过

学习梯度下降法中的学习率，使学习率能够隐式地

动态调整。文献[14]的实验结果表明，通过MLR-
SNet训练得到的网络有更优秀的性能。

 2     算法介绍

 2.1     Log-sum 正则化稀疏神经网络的邻近梯度法

Θ(l) ∈ Rh(l+1)×h(l)×Rh(l+1) l = 0, · · · ,L，对任意 ，本文

定义

Ψϵ(Θ(l)) :=
h(l+1)∑

i=1

(h(l)+1)∑
j=1

log

Ç
1+

∣∣(Θ(l))i j

∣∣
ϵ

å
(10)

本文主要考虑Log-sum 函数作为正则函数的神

经网络模型，即模型 (1) 具体为

minΘ(l)L( f (
{
Θ(l)
}L−1

i=0 ),D)+λ
h+1∑
l=1

Ψϵ(Θ(l)) (11)

t+1

考虑使用邻近梯度法来求解问题(11) ，即第

步的迭代格式为

Θ(l)
t+1 =argminΘ(l)

t

ß
1

2µ
∥Θ(l)

t − (Θ(l)
t −

µ∇L( f (
{
Θ(l)

t

}
),D))∥2F +λΨϵ(Θ(l)

t )
™

(12)

∇L L
Θl

i j

式中， 为一个矩阵，其每个元素是损失函数 关

于 的导数。 根据式(12) ，每次更新时都需要在整

个训练数据集上计算梯度，这通常会导致较大的计

算开销。为了降低这种开销，实践中常采用SGD作为

替代[20]，即将式(12) 替换为式(13)。

Θ(l)
t+1 =argminΘ(l)

t

ß
1

2µ
∥Θ(l)

t − (Θ(l)
t −

µ

m0

m0∑
i=1

∇L( f (
{
Θ(l)

t

}
),D))∥2F +λΨϵ(Θ(l)

t )
™

(13)

m0 D m0

Dtrain= {(xi,yi)}m0

i=1 pϵ
t+1

式中， 为小批量大小，从数据集 中随机抽取

个样本点组成训练数据集 。根据

的邻近算子的定义，第 步的迭代公式 (13) 等价于

(Θ(l)
t+1)i j = proxµλPϵ

((
Θ(l)

t −
µ

m0

m0∑
i=1

∇L( f (
{
Θ(l)

t

}L−1

i=0 ),Dtrain)

)
i j

)
(14)

 2.2     基于MLR-SNet训练学习率的算法

W1 ∈ Rd×(d+1)，W2 ∈ R4d×2d，W3 ∈ R1×d

[0,γ]

ct,ht ∈ Rd t

It,Ft,Ot

假设 为MLR-
SNet的可训练的参数矩阵， 为学习率自动调节

的范围。记  为第 次迭代时的记忆单元和隐

状态， 分别为网络的输入门、遗忘门和输出

门，则MLR-SNet的迭代方式为à
It+1

Ft+1

Ot+1

gt+1

í
:=

à
σ

σ

σ

tanh

í
W2

(
ReLu
ReLu

)
W1

(
ht

Lt+1

)

(15)

ct+1 = Ft+1⊙ ct + It+1⊙gt+1 (16)

ht+1 = Ot+1⊙ tanh(ct+1) (17)

µt+1 = γσ(W3ht+1) (18)
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θt := {ht−1,ct−1},ϕt = (W1,W2,W3)t ⊙
θt,ϕt

记 ，其中 表示

Hadamard乘积。则 的迭代过程为

ϕt+1 = ϕt +Adam(∇L( f ({Θ(l)
t }L−1

i=0 ),D)) (19)

µt+1 =A(L( f ({Θ(l)
t }L−1

i=0 ),D), θt,ϕt+1) (20)

A式中， 为MLR-SNet的输出，过程如图1所示。结合

式 (14) 可得到表达式

(Θ(l)
t+1 =proxµλPϵ ((Θ

(l)
t −A((L( f (

{
Θ(l)

t

}
), θt,ϕt+1)×

∇L( f ({Θ(l)
t }L−1

i=0 ))i j) (21)

 
 

× +

× ×

×

Sigmoid

γ

ReLu

W1 W2

W3

Ct−1 Ct

ht−1 ht
ReLu


t

μt

Tanh

TanhSigmoid Sigmoid Sigmoid

带激活函数的 

全连接层
按元素计算符 复制 连接

 
图 1   MLR-SNet架构

Fig.1   MLR-SNet architecture
 

整体的算法步骤如算法1所示。

算法1　自动化学习率的Log-sum正则化网络算法

µ0 m0

Dtrain ⊆D L Θ0 T

θ0 ϕ0

(1) 输入：初始学习率 ，小批量大小 ，训练数据集

，网络层数 ，初始网络参数 ，迭代轮数 ，初始参

数 ， 。

ΘT(2) 输出：网络参数 。

t = 1 : T　a) for   do

Dtrain m0 {(xi,yi)}m0
i=1　b) 　从 中选取 个样本 。

l=0：L−1　c) 　for   do

ϕt+1　d) 　　通过式(19) 更新 。

θt+1　e) 　　 通过式(16) 和(18) 更新 。

µt+1　f) 　　 通过式(20) 更新 。

Θ(l)
t+1　g) 　　通过式(14) 更新 。

　h) end for

ΘT　i) 移除 中权重和偏置同时为零的神经元。

 3     实验

 3.1     实验数据

本文使用的数据集包括：MNIST、Fashion-
MNIST、CIFAR-10和CIFAR-100。

(1) MNIST：该数据集包含了大小为28×28的由

0~9的共70 000张灰度手写数字图像。训练样本的数

量为60 000个，测试样本为10 000个。

(2) Fashion-MNIST：该数据集包括一个包含60 000
个样本的训练集和一个包含10 000个样本的测试集。

每个样本是一个大小为28×28的灰度图像，每个样本

的内容对应10个类别(T恤、裤子、裙子等)中的一个。

(3) CIFAR-10: 该数据集包含了10个类别(飞机、

汽车、鸟、猫等)共计60 000张大小为32×32的彩色图

像，每个类别有6 000张图像。数据集被分成一个包含

10 000个测试样本以及50 000个训练样本。

(4) CIFAR-100：CIFAR-100是一个相比CIFAR-
10更复杂的图像分类数据集，其包含了100个不同类

别的彩色图像。每个类别包含600张32×32像素的图

像，其中500张用于训练，100张用于测试。

 3.2     实验设置及评价指标

本文实验使用的CPU为Intel(R) Core(TM) i7
14700KF CPU @ 3.40 GHz，GPU为NVIDIA GeForce
RTX 4070Ti 12G，使用的CUDA版本为12.1。本文实

验所用的模型均通过Python的深度学习框架PyTorch
实现，所使用的版本为2.3.1。

为了将本文提出的Log-sum正则化方法与对照

组进行比较，本文采用了两个指标进行定量分析：验

证正确率(Accuracy)和网络中使用的非零参数百分

比(简称参数使用率，Parameter Used)。验证正确率是

衡量分类模型性能的基本标准，而参数使用率则反

映了模型精简的程度，是评估稀疏引导能力的重要

指标。通过这两个指标，可以全面地评估所设置各组

模型的性能。

验证正确率的计算方式为网络模型在测试集中

预测正确的样本数与测试集样本总数之比，结果保

留四位小数。正确率越高，说明模型的性能越好。 参
数使用率的计算方式是网络模型中取值非零的参数

量与网络模型总参数量之比，结果保留两位小数。参

数使用量越低，说明模型的性能越好。

λ ε

λ ε

考虑到复杂程度的网络架构会对实验结果造成

的影响，本文选择了相对简单的LeNet-5和相对复杂

的ResNet-18和WideResNet-28-10两个著名的神经网

络架构进行实验。在实验中，使用LeNe t -5对
MNIST和Fashion-MNIST数据集进行训练，使用

ResNet-18和WideResNet-28-10对CIFAR-10和
CIFAR-100数据集进行训练。同时，使用独热码对不

同图像的类别进行编码，根据正态分布对网络权重

进行随机初始化，并选择交叉熵函数作为损失函数。

在超参数的选择上，注意到Log-sum函数只有两个参

数，分别为 和 ，对不同的数据集进行训练时，需要

对 和 进行不同取值。

第 6 期 谢文杰，等：基于Log-sum正则化的稀疏神经网络 81



 3.3     基准模型

l2 l2 l2

l2

l2

(1)  ：向量2范数( 范数) 作为正则项。 范数是

凸且光滑的，通常作为一种经典的正则化方法，常被

用于改善模型的泛化性能。然而， 范数不能诱导网

络模型中的参数变为零。在实验中， 函数作为正则

项的网络模型通过随机梯度算法进行训练。

l1 l1 l1

l1

(2)  ：以 范数作为正则项。 范数是凸且非光

滑的，常作为正则项增强网络模型的稀疏性。在实验

中， 范数作为正则项的网络模型通过随机梯度算法

进行训练。

l1(3) CaP：以Capped   penalty (CaP) [21] 函数作为

正则项。CaP函数是非凸且非光滑的。在实验中，

CaP函数作为正则项的网络模型通过随机梯度算法

进行训练。

l1/2 l1/2

l1/2

l1/2

(4)  ：以向量1/2范数( 范数) [22]作为正则项。

函数是非凸且非光滑的，作为正则项能使网络模

型有较强的稀疏性。 函数作为正则项的网络模型

通过随机梯度算法进行训练。

 3.4     对比实验

本文提出的结合MLR-SNet的Log-sum正则化的

稀疏神经网络模型与其他函数作为正则项的模型的

对比结果如表1所示，不与MLR-SNet结合的对比结

果如表2、表3所示，粗体表示在该实验设置下取得最

优的结果。
  
表 1   模型在CIFAR-10和CIFAR-100数据集的对比实验结果

Table 1   Experimental results of the model in the CIFAR-10 and
CIFAR-100 dataset %

模型
CIFAR-10 CIFAR-100

Accuracy Parameters Used Accuracy Parameters Used

l2+MLR-SNet 94.80 100 80.44 100

l1+MLR-SNet 94.40 42 80.30 60

CaP+MLR-SNet 94.48 27 78.97 49

l1/2+MLR-SNet 94.66 41 80.22 45
Log-sum+
MLR-SNet

94.75 26 80.38 45
 

l2

如表1所示，本文提出的模型在正确率和参数使

用量的指标上，均优于除了 外的其他基准模型，相

关结果分析如下。

l2 l2

l2

l2

(1) 在与 +MLR-SNet模型的对比中， +MLR-
SNet模型比Log-sum+MLR-SNet模型高0.05个百分点

的正确率，这是由于 范数作为正则项时不会使网络

模型变得稀疏，使得 +MLR-SNet模型保留了更多的

参数，保留了有效信息。

l1(2) 在与 +MLR-SNet模型的对比中，Log-
sum+MLR-SNet模型在CIFAR-10和CIFAR-100数据

l1

集上的验证正确率分别高了0.35个百分点和0.08个
百分点，同时参数使用量分别低了16个百分点和

15个百分点。这是由于 范数作为正则项时，虽然会

促进网络模型的稀疏，但是对数值较大的参数的惩

罚是相对较大的，会一定程度上损失有效信息，所以

难以使网络模型同时保持较高正确率和较低的参数

使用量。

l1/2 l0
l1/2

l1/2

l1/2

(3) 作为同样是非凸且非光滑的函数，CaP函数

和 范数作为 范数的近似，分别在CaP+MLR-
SNet和 +MLR-SNet模型表现出了较强的性能。 实
验结果表明，在正则项的系数取相同的值时，

+MLR-SNet模型表现出明显更强的稀疏性。在

CIFAR-100数据集上， +MLR-SNe t与Log -
sum+MLR-SNet在两个指标上的表现接近。

如表3所示，在相对更简单的MNIST和Fashion-
MNIST数据集上，当Log-sum函数作为正则项时，网

络模型同样有良好的表现。在MNIST数据集上，即使

仅用8%的参数，也能保持与基准模型相近的正确

率。而在Fashion-MNIST数据集上，参数使用量均优

于其他基准模型。考虑到LeNet-5是一个相对简单的

网络，这部分实验使用的是随迭代轮数增加而衰减

的学习率选取策略。

表2展示了MNIST数据集上LeNet-5每层的参数

使用量。其中Wi表示第i层权重的参数使用量，Bi表示

第i层偏置的参数使用量。正则函数在网络模型中间

层产生的稀疏效果较为显著。

 

表 2   模型在MNIST和Fashion-MNIST数据集对比实验结果

Table 2   Experimental results of the model in the MNIST and
Fashion-MNIST dataset %

模型
Layer1 Layer2 Layer3 Layer4 Layer5

W1 B1 W2 B2 W3 B3 W4 B4 W5 B5

l2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

l1 88 100 76 69 62 32 78 55 89 100

CaP 48 33 26 38 1 1 6 2 42 50

l1/2 33 50 7 19 1 0 4 2 35 40

Log-sum 34 27 6 6 1 0 9 0 34 10

 

表 3   模型的结果对比

Table 3   Comparison of parameter used with different method %

模型
MNIST Fashion-MNIST

Accuracy Parameters Used Accuracy Parameters Used

l2 98.67 100 90.88 100

l1 97.76 62 90.15 76

CaP 97.44 42 90.33 64

l1/2 97.63 13 89.99 57

Log-sum 97.77 8 90.57 51
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 3.5     交叉验证实验

为了避免偶然性，更全面地评估模型的表现，本

节将CIFAR-10和CIFAR-100数据集中的10类数据平

均分成5份进行分层五折交叉验证。交叉验证的实验

设置与对比实验相同，5次实验结果如表4所示。
 
 

表 4   Log-sum+MLR-SNet模型的交叉验证结果

Table 4   Cross validation experimental results of Log-sum+MLR-
SNet model %

序号
CIFAR-10 CIFAR-100

Accuracy Parameters Used Accuracy Parameters Used

1 94.88 26 80.22 45

2 94.77 21 80.08 40

3 94.77 20 80.44 46

4 94.92 26 80.58 48

5 94.85 27 80.14 41

Average 94.83 24 80.33 44
 

由表4可以看出，本文提出的结合MLR-SNet的
Log-sum正则化网络模型在CIFAR-10和CIFAR-
100两个数据集上的交叉验证表现与对比实验中的

结果相近，证明了该模型的可靠性。

 3.6     消融实验

为验证本文模型中Log-sum函数和MLR-SNet模
块产生的影响，去除对应模块进行消融实验。在各个

数据集上的消融实验结果如表5所示，粗体表示在该

指标下取得的最优结果。其中Log-sum+MLR-SNet表
示本文模型，Log-sum表示在本文模型的基础上去除

自动更新的学习率策略，而改为随迭代轮数增加而

衰减的学习率，MLR-SNet表示在本文模型的基础

上，不使用Log-sum函数作为正则项，Base表示在本

文模型的基础上同时去除MLR-SNet模块和不使用

Log-sum函数作为正则项。

根据表5的数据对消融实验结果的分析如下。

(1) 与MLR-SNet模型相比，Log-sum+MLR-
SNet模型在有相当接近的正确率下，在CIFAR-10数
据集上仅有26个百分点的参数使用量，在CIFAR-

100数据集上仅有45个百分点的参数使用量。结果表

明在使用灵活的学习率策略的情况下，使用Log-
sum函数作为正则项可以有效降低参数使用量。

(2) 与Log-sum模型相比，Log-sum+MLR-SNet模
型在CIFAR-10数据集上的正确率高出10.27个百分

点，在CIFAR-100数据集上的正确率高出14.66个百

分点。结果表明在使用Log-sum作为正则函数时，使

用更灵活的学习率策略可以在保持较低的参数使用

量的前提下，有效提升正确率。

(3) Base模型与Log-sum+MLR-SNet的对比结果

表明，在以Log-sum函数作为正则项的同时使用类似

MLR-SNet的灵活的学习率策略，可以在显著提升正

确率的同时，降低参数使用量。

 3.7     参数敏感性实验

λ

ε

λ ε

本文2.1节的式(11)中，正则项系数 和Log-
sum函数的参数 是两个重要的超参数，由网格搜索

获得。因此，本节对 和 的取值对模型性能的影响进

行评估。参数敏感性实验结果分别如图2~5所示。
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ε图 3    的取值对模型参数使用量的影响

εFig.3   Effect of values of   on model parameter used
 

从图2~5可以看出，控制其他无关变量不变的情

 

表 5   模型在CIFAR-10和CIFAR-100数据集的消融实验结果

Table 5   Results of ablation experiments in CIFAR-10 and
CIFAR-100 dataset %

模型
CIFAR-10 CIFAR-100

Accuracy Parameters Used Accuracy Parameters Used

Base 90.93 100 76.88 100

Log-sum 84.48 29 65.72 51

MLR-SNet 94.80 100 80.44 100
Log-sum+
MLR-SNet

94.75 26 80.38 45
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λ ε

λ

ε

λ ε

况下， 在104的数量级上、 在1的数量级上时，模型

的性能被显著影响。多次实验结果表明，当 的取值

为104， 的取值为5时，模型在CIFAR-10数据集上的

性能取得最优；当 的取值为3×104， 的取值为5时，

模型在CIFAR-100数据集上的性能取得最优。
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λ图 5    的取值对模型参数使用量的影响

λFig.5   Effect of values of   on model parameter used
 

在训练模型时，时间开销是一个重要考量因素。

为了对比本文模型与基准模型的训练开销，取batch
size为128，对CIFAR-10数据集进行训练，对比10个
epoch的平均训练速度，结果如图6所示。

在图6中，使用MLR-SNet求解学习率对模型的

训练时间的影响相对较小。Base模型的平均训练速

度为27.61轮/s，Log-sum模型的平均训练速度为

18.74轮/s，MLR-SNet模型的平均训练速度为27.51
轮/s，Log-sum+MLR-SNet模型的平均训练速度为

18.70轮/s。
为了对比不同模型的前向运算速度，分别使用

模型进行10 000次前向运算，统计所用时间，对比结

果如图7所示。

其中Base模型的10  000次前向运算时间为

0.002 00 s，Log-sum模型的10 000次前向运算时间为

0.001 76 s，MLR-SNet模型的10 000次前向运算时间

为0.001 87 s，Log-sum+MLR-SNet模型的10 000次前

向运算时间为0.001 47 s。本文模型比Base模型前向

运算时间的减少率为26.5个百分点。

 3.8     复杂性分析

本文所使用的ResNet18设置卷积层大小为7×7，
步长为2，卷积层后设置8个最大池化层，最大池化层

后有8个残差块，简化的时间复杂度估计为

O1 = O(Cin×K2×Cout×W ×H×L) (22)

Cin Cout式中， 为输入的通道数， 为输出的通道数，K为
卷积核的大小，W为输入的宽度，H为输入的高度，

L为总层数。

本文用于求解学习率的MLR-Snet为一个长短

期记忆网络，简化的时间复杂度估计为

O2 = O(T × (4×D2+4×D× I) ) (23)

式中，T为序列长度，D为隐藏层维度，I为输入维度。
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图 6   模型在CIFAR数据集的训练速度

Fig.6   Comparison of training speed with different method
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图 7   模型在CIFAR数据集的训练速度

Fig.7   Comparison of running time with different method
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Ototal1

以CIFAR-10数据集为例，由于训练集中有50 000
个图像，假设batch size为128，则每个epoch的批次数

量约为390。记总时间复杂度为 ，则有

Ototal1 = 390×200× (O1+O2) (24)

O3记ResNet18的空间复杂度估计为 ，则有

O3 = O
Å L∑

l=1

(Kl
2×Cin,l×Cout,l+Cout,l)

ã
(25)

Kl l Cin,l l

Cout,l l

式中， 为第 层卷积核的大小，  为第 层的输入

通道数， 为第 层的输出通道数。

O4

与式(23) 的记号相同，MLR-SNet的空间复杂度

估计为 ，则

O4 = O(T ×D) (26)

Ototal2记模型总空间复杂度为 ，则有

Ototal2 = O3+O4 (27)

 4     结语

本文借助Log-sum函数的邻近算子的刻画，使用

邻近梯度法对Log-sum函数作为正则化项的神经网

络模型进行求解，其学习率用Meta-LR-Schedule-
Net训练得到。数值实验结果表明，训练得到神经网

络具有较好的稀疏性，较高的正确率。
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