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Введение: высокие вычислительные ресурсы, энергозатраты и время для решения задач сǡприменением технологий глу-
бокого обучения обусловили поиск решений сжатия моделей нейронных сетей без существенной потери качества результата. 
Цель: разработать метод сжатия глубоких нейронных сетейǡ– сокращения вычислительной сложности и числа параметров 
сверточных нейронных сетей без существенной потери точности решения задачи классификации. Результаты: разработан но-
вый метод геометрически контролируемого прореживания модели нейронной сети, основанный на жадном отборе кандидатов 
структурного прореживания сǡконтролем изменения геометрии представлений. Предложена метрика контролирования сохра-
нения геометрии представлений вǡвиде матрицы межклассовых сходств, вычисляемой по центроидам классов вǡпространстве 
признаков. Введен параметр допустимого бюджета деформации геометрии представлений и предложен подход кǡего выбору 
на основе оценки шумового порога геометрической метрики. Результаты эксперимента показали, что предложенный метод 
сжатия моделей нейронных сетей обеспечивает сохранение точности классификации после дообучения, сопоставимой сǡба-
зовой моделью без прореживания при сокращении вычислительной сложности на ~8ǡ% и числа параметров на ~12ǡ% на при-
мере архитектуры ResNet-50 и набора данных CIFAR-100. Дополнительно показана переносимость разработанного метода на 
архитектуры глубоких нейронных сетей ResNet-18 и MobileNetV2. Практическая значимость: разработанный метод может найти 
применение при решении задачи классификации на мобильных и встраиваемых устройствах вǡреальном времени.

Ключевые словаb– глубокое обучение, сжатие нейронной сети, прореживание, геометрия представлений, вычислительная 
сложность, задержка инференса, качество классификации.

Для цитирования: Татарникова Т. М., Раскопина А. С. Метод сжатия глубоких нейронных сетей, основанный на геометрически 
контролируемом прореживани. Информационно-управляющие системы, 2026, № 3, с. 2–13. doi:10.31799/1684-8853-2026-3-2-13, 
EDN: WKWZGY
For citation: Tatarnikova T. M., Raskopina A. S. A deep neural network compression method based on geometrically controlled thinning. 
Informatsionno-upravliaiushchie sistemy [Information and Control Systems], 2026, no. 3, pp. 2–13 (In Russian). doi:10.31799/1684-8853-
2026-3-2-13, EDN: WKWZGY

Введение

Сжатие нейронных сетей является основным 
решением при практическом применении глубо-
кого обучения в вычислительно ограниченных 
условиях. Например, современные сверточные 
нейронные сети обеспечивают высокое качество 
распознавания изображений, однако их вычис-
лительная сложность и объем параметров при-
водят к росту задержки инференса, потребления 
памяти и энергозатрат. Это существенно огра-
ничивает использование моделей глубокого обу-
чения в задачах реального времени, а также на 
мобильных и встраиваемых устройствах [1—4].
Одним из наиболее распространенных под-

ходов к сжатию нейронных сетей является про-
реживание — удаление части параметров или 
структурных элементов модели нейронной сети 
с целью уменьшить ее вычислительную слож-
ность. В зависимости от вида удаляемых элемен-
тов различают неструктурированное прорежи-
вание, предполагающее обнуление отдельных 

весов связей между нейронами; структуриро-
ванное прореживание, при котором удаляются 
каналы сверточной нейронной сети, фильтры 
или блоки; полуструктурированное прорежива-
ние, которое выполняется в соответствии с ре-
гулярным шаблоном разреженности. Эти тради-
ционные подходы хоть и позволяют уменьшить 
вычислительную сложность, приводящую к же-
лаемому ускорению вывода решения, но сопро-
вождаются существенным ухудшением качества 
решения задачи классификации [5—7]. 
Главная проблема традиционных методов 

прореживания — это выбор элементов сети, уда-
ление которых минимально влияет на качество 
результата. Традиционные методы опираются 
на локальные критерии важности параметров, 
такие как нормы весов, или на приближенные 
оценки вклада каналов в итоговую ошибку. 
Однако качество классификации определяется 
не только значениями весов, но и формировани-
ем внутреннего пространства признаков, в кото-
ром классы становятся разделимыми. Поэтому 
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перспективно построение методов прореживания, 
контролирующих изменение структуры сжимае-
мой модели нейронной сети [8—10].
В данной работе предлагается метод геометри-

чески контролируемого прореживания, основан-
ный на жадной стратегии выбора степени струк-
турного прореживания блоков сети при ограни-
чении на изменение геометрии представлений. 
Геометрия представлений определяется через 
матрицу попарных косинусных сходств между 
центроидами классов в пространстве признаков. 
Поскольку оценка изменения геометрии вычис-
ляется на основе выборочных пакетов данных 
и подвержена стохастической вариативности, 
вводится понятие порогового уровня шума — ве-
личины естественных флуктуаций метрики G 
при неизменной архитектуре. Данный порог ис-
пользуется для формирования устойчивого бюд-
жета допустимого изменения геометрии. 

Постановка задачи и метрики оценивания

Рассматривается задача многоклассовой клас-
сификации изображений. Пусть задана обучаю-
щая выборка

1 ( ) ,( , )iLearn
N

i iD x y 

где xi  R(HWC) — входное изображение, H, W, C — 
высота, ширина и число каналов (фильтров) 
изображения; yi  {1, …, K} — метка класса, K — 
число классов; N — количество обучающих при-
меров.
Пусть нейронная сеть с параметрами  задает 

отображение

( ) ,: H W C KR R
  f

где f(x) — вектор логитов, т. е. ненормированных 
оценок принадлежности к каждому из K классов.
Предсказанный класс определяется как 

 1,...,ˆ( ) arg max ( ) .k Ky x x   f

Цель прореживания — сжатие модели f , где  
получается из  путем удаления части параметров 
или структурных элементов нейронной сети 
с выполнением следующих требований: 

— сохранение качества классификации на 
уровне исходной модели нейронной сети; 

— уменьшение числа параметров модели ней-
ронной сети и ее вычислительной сложности;

— улучшение времени получения результата 
(задержки инференса).
В работе используются стандартные метрики 

Top-1 и Top-5 точности. Top-1 точность опреде-
ляется как доля примеров, для которых предска-

занный класс совпадает с истинным. Top-5 точ-
ность определяется как доля примеров, для ко-
торых истинный класс входит в множество пяти 
наиболее вероятных предсказаний [10, 11].
Для оценки степени сжатия модели нейрон-

ной сети используются следующие показатели:
1) число параметров модели, P;
2) объем модели в мегабайтах, V — суммарный 

размер параметров с учетом формата хранения;
3) вычислительная сложность, FLOPs — чис-

ло операций умножения-сложения при одном 
прямом проходе модели [12];

4) задержка инференса в миллисекундах, T — 
продолжительность времени между подачей вход-
ных данных в модель и получением результата. 
На практике задержка инференса зависит не толь-
ко от числа FLOPs, но и от особенностей аппарат-
ной платформы, реализации операторов и струк-
туры вычислительного графа. Поэтому задержка 
инференса рассматривается как эмпирическая 
метрика, отражающая реальное ускорение в ус-
ловиях выбранного вычислительного окружения.
Для анализа реализуемых методов, кроме об-

щепринятых метрик, введем понятие геометрии 
представлений для контроля устойчивости внут-
реннего пространства признаков.
Пусть (x)  Rd — вектор признаков, извле-

каемый из нейронной сети на предпоследнем 
уровне. Выбор предпоследнего слоя позволяет 
анализировать геометрию признаков независимо 
от параметров классификатора и обеспечивает со-
поставимость межклассовой структуры до и после 
структурного упрощения сети. Тогда для каж-
дого клас са k  {1, …, K} определим множество 
объектов данного класса

  .:, Le rk a nD x y D y k  

Тогда множество признаков класса k в про-
странстве признаков определяется как

 .( )|i ikH x y k 

Центроид класса определяется как [12]
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Далее строится матрица попарных косинус-
ных сходств между центроидами классов 
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где > 0 — малая константа, предотвращающая 
деление на ноль.
Матрица S отражает относительное распо-

ложение классов в пространстве представлений: 
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близкие классы имеют высокое косинусное 
сходство, плохо разделимые классы — низкое. 
Матрица S характеризует угловую структуру 
пространства признаков и описывает взаимное 
направление центроидов классов.
Пусть SRef — матрица сходств, вычисленная 

в пространстве признаков (x) для базовой мо-
дели f, а S — матрица сходств, вычисленная 
в пространстве признаков  ' ( )x  для модифи-
цированной модели f  (после прореживания). 
Тогда изменение геометрии представлений опре-
деляется величиной 

 , ,Ref F

Ref F

G  


   
 


S S

S

где ||||F — норма Фробениуса.
В работе используется косинусная мера сход-

ства между центроидами классов. Для повыше-
ния корректности сравнения признаки перед вы-
числением сходств L2-нормируются. Изменение 
геометрии G измеряется как относительная 
фробениусова норма разности матриц сходств.
Выбранная метрика обладает масштабной 

инвариантностью и частичной инвариантно-
стью к ортогональным преобразованиям, одна-
ко не инвариантна к произвольным аффинным 
преобразованиям, что учитывается при интер-
претации результатов.
Величина G используется для оценки изме-

нения межклассовой структуры признакового 
пространства после прореживания: малые значе-
ния соответствуют сохранению относительного 
расположения классов и рассматриваются как 
индикатор устойчивости представлений. При этом 
G не гарантирует сохранение точности и высту-
пает как критерий, ограничивающий чрезмер-
ную деформацию.
Метрика основана на косинусных сходствах 

центроидов классов и отражает межклассовую 
структуру через первые моменты распределений. 
Она не учитывает внутриклассовую дисперсию, 
однако позволяет контролировать изменения ли-
нейной разделимости за счет сохранения взаим-
ного расположения классов.

Традиционные методы прореживания 
нейронных сетей

В рамках работы анализируются три наиболее 
распространенные группы методов: неструктури-
рованное, структурированное и полуструктури-
рованное прореживание [13—15]. Следует отме-
тить, что в современной литературе используют-
ся и другие классификации методов прорежива-
ния, основанные на критерии отбора параметров 
(magnitude-based, gradient-based, Hessian-based), 

стратегии оптимизации (one-shot, iterative) или 
режиме обучения (post-training, training-time 
pruning). В настоящей работе используется струк-
турная типология, поскольку она непосредствен-
но связана с изменением архитектуры сети и вы-
числительной сложности, что соответствует це-
лям исследования.
Неструктурированное прореживание заклю-

чается в обнулении отдельных весов нейронной 
сети без изменения размерностей слоев [16]. 
Пусть W — тензор весов некоторого слоя. Тогда 
прореживание задается бинарной маской M той 
же размерности:

  .  W W M

При заданной доле разреженности удаляются 
веса с наименьшими значениями модуля веса:

ij
ij

ij

W
M

W

,  ;

, ,

   
 

0  если 

1  если 

где  — пороговое значение.
Неструктурированное прореживание позволя-

ет достигать высокой разреженности при неболь-
шой потере точности после дообучения. Однако его 
практическое ускорение на стандартных платфор-
мах (GPU/CPU) ограничено из-за нерегулярной 
структуры и необходимости специализирован-
ных операций с разреженными матрицами [17, 18].
Структурированное прореживание предпола-

гает удаление целых структурных единиц моде-
ли: каналов свертки, фильтров, нейронов, блоков 
или слоев. В отличие от неструктурированного 
подхода, структурное прореживание изменяет 
размерности весовых тензоров и активаций, что 
приводит к непосредственному уменьшению вы-
числительной сложности и ускорению инферен-
са [19].
Для сверточного слоя с весами O t InuC C k k  W R  

структурированное прореживание по выходным 
каналам соответствует удалению некоторого под-
множества индексов P{1, …, COut} [20]. Тогда 
новый слой имеет размерность

 Out InC P C k k ,   W R

где COut — число выходных каналов (фильтров); 
СIn — число входных каналов слоя; P — число 
удаленных каналов (каналы с минимальной нор-
мой фильтра удаляются в первую очередь).
Основным преимуществом структурирован-

ного прореживания является прямое сокращение 
вычислительной сложности модели нейронной 
сети и ускорение ее работы на стандартных 
устройствах. Недостатком является сильная де-
градация качества, поскольку удаление целых 
каналов уменьшает выразительную способность 
модели [21, 22].
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Полуструктурированное прореживание вво-
дит регулярную схему разреженности, которая 
поддерживается современными аппаратными 
платформами. Наиболее распространенным ва-
риантом является шаблон (n:m), при котором 
в каждой группе из m весов сохраняются только 
n ненулевых [23, 24].
Пусть WRm — группа весов. Тогда (n:m)-про-

реживание задает маску M{0, 1}m, удовлетво-
ряющую условию ||M||0 = n, а веса после проре-
живания определяются как W = W  M. Обычно 
сохраняют n весов с максимальным модулем.
Полуструктурированное прореживание со-

четает лучшую аппаратную эффективность по 
сравнению с неструктурированным и большую 
гибкость по сравнению со структурированным 
подходом. При этом фактический выигрыш в за-
держке инференса зависит от поддержки (n:m)-
разреженности на конкретной платформе.
После прореживания качество модели может 

снижаться из-за изменения отображения и рас-
пределения представлений, поэтому применяет-
ся дообучение для восстановления точности.
Несмотря на широкое распространение, тра-

диционные методы прореживания имеют ряд 
ограничений.

1. Критерии важности часто основаны на ло-
кальных характеристиках (нормы весов, стати-
стики активаций, приближенные оценки гради-
ентов), что не гарантирует сохранение раздели-
мости классов.

2. При высокой степени прореживания наблю-
дается существенное снижение качества, не всегда 
компенсируемое дообучением.

3. Неструктурированная разреженность не обес-
печивает уменьшение задержки инференса на 
стандартном оборудовании.

4. Отмечается неочевидный выбор частей мо-
дели нейронной сети для удаления при структу-
рированном прореживании.

Описание предлагаемого метода сжатия 
глубоких нейронных сетей 

Разработанный метод сжатия глубоких ней-
ронных сетей основан на эвристическом предпо-
ложении о том, что существенная деформация 
межклассовой структуры представлений при 
структурном упрощении сети повышает риск 
ухудшения классиционной способности модели. 
Соответственно, ограничение изменения геомет-
рии рассматривается как практический критерий 
контроля риска деградации качества, а не как стро-
гое теоретическое условие сохранения точности.
Таким образом, задача прореживания глубокой 

нейронной сети формулируется как поиск ее струк-
турно упрощенной модели при ограничении на 
допустимое изменение геометрии представлений.

Пусть базовая модель имеет параметры , 
а прореженная модель — . В соответствии 
с формулой (*) введем матрицу сходств центро-
идов классов

 Ref , S S
  . S S

Изменение геометрии представлений опреде-
ляется величиной

 
   
 

F

F

S S
G

 
, .

  
   




 S

В предлагаемом методе сжатия модели ней-
ронной сети вводится ограничение вида

 G ,    ,

где  — допустимый бюджет изменения геометрии 
представлений.
Практическая реализация ограничения на G 

требует учета того факта, что вычисление гео-
метрии представлений выполняется по ограни-
ченному числу наборов данных и поэтому имеет 
стохастическую составляющую. Даже при фик-
сированных параметрах   значения матрицы S 
и, следовательно, G могут отличаться при вы-
числении на разных выборках данных. Для учета 
данного эффекта вводится величина порога шума

 NoiseG G B B, ,  ,    1 2

где B1, B2  две выборки наборов данных, на ко-
торых независимо вычисляются матрицы S1 и S2 
для одной и той же модели. 
Тогда

F
Noi

F
seG

 
.


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Далее итоговый бюджет задается как сумма 
шумового порога и дополнительного допуска

NoiseG lim ,    

где lim  0 — настраиваемый параметр метода.
Данный подход обеспечивает устойчивость 

метода к стохастическим колебаниям метрики и 
позволяет интерпретировать lim как управляе-
мый запас изменения геометрии.

Адаптация метода к модели сверточной 
нейронной сети

Рассмотрим работу предложенного метода 
геометрически контролируемого прореживания 
модели нейронной сети на архитектуре ResNet 
с прореживанием по ширине блоков архитекту-
ры — сокращением числа внутренних каналов 
в отдельных блоках ResNet. Блок содержит не-
сколько сверточных слоев.
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Для выбора каналов, подлежащих удалению, 
используем критерий, основанный на статисти-
ке активаций. Рассмотрим первый блок (обозна-
чим его BL1) с тензором активаций aRHWC. 
Для каждого канала c{1, …, C) вычисляется 
дисперсия по пространственным координатам 
и по наборам данных, собранным на калибровоч-
ном наборе:

 .c cVar  a

Интуитивно каналы с более высокой дис-
персией в среднем несут больше информации 
и сильнее участвуют в формировании призна-
ков, поэтому в первую очередь сохраняются ка-
налы с максимальными значениями c .
Для заданной доли удаления r(0, 1) выбира-

ется число сохраняемых каналов 

  SavedC C C rminmax  ,   1

где Cmin — минимально допустимое число кана-
лов в блоке;  — операция округления до бли-
жайшего целого. 
Далее выбирается множество индексов сохра-

няемых каналов

  C
c SavedcTopK C, .   1

Метод геометрически контролируемого про-
реживания использует жадную стратегию. Пусть 
задан дискретный набор кандидатов долей про-
реживания

 mr r r, , , ,  1 2   10 1 .mr r  

На практике кандидаты упорядочиваются 
по убыванию, т. е. сначала проверяются более 
агрессивные значения.
Для каждого блока нейронной сети выполня-

ется перебор r и выбирается максимально 
возможное r, при котором выполняется ограни-
чение G  . Если ни один кандидат не удовле-
творяет ограничению, блок не прореживается. 
Таким образом, метод автоматически регулирует 
степень прореживания в зависимости от чувстви-
тельности блоков к нарушению геометрии пред-
ставлений. Ограничение G   накладывается 
на этапе структурного упрощения и использует-
ся для отбора допустимых вариантов прорежи-
вания. Следует отметить, что после дообучения 
значение G   может изменяться и не обязано 
совпадать с заданным порогом. В предлагаемом 
подходе геометрический контроль рассматри-
вается как механизм ограничения начальной 
деформации векторного пространства перед оп-
тимизацией, а не как жесткое инвариантное ус-
ловие финального решения. 

Фактически предложенный метод геометри-
чески контролируемого прореживания вводит 
дополнительный критерий качества: удаление 
параметров допускается лишь при сохранении 
структуры взаимного расположения классов 
в признаковом пространстве. Это снижает риск 
нарушения разделимости классов при структур-
ном упрощении модели.
При этом учитывается стохастическая природа 

оценки геометрии: значение G может варьиро-
ваться в зависимости от выборки. В связи с этим 
ограничение задается относительно порога шу-
ма GNoise, а параметр lim интерпретируется как 
допустимый запас деформации признакового 
пространства.
Методы прореживания, учитывающие струк-

туру признакового пространства, обычно осно-
ваны на анализе активаций или сходства при-
знаков [25—27], а также на различных крите-
риях важности, включая значимость фильтров 
и структурные свойства сети [13, 15]. Такие под-
ходы, как правило, требуют хранения промежу-
точных представлений или вычисления допол-
нительных метрик, что увеличивает вычисли-
тельную сложность.
В отличие от этого предлагаемый метод ис-

пользует агрегированное описание геометрии 
классов через центроиды и косинусное сходство, 
обеспечивая более эффективную вычислитель-
но альтернативу. При этом задача прорежива-
ния формулируется как задача контролируемого 
изменения структуры модели при ограничении 
на геометрию представлений, а не как задача 
максимального сокращения числа параметров.
Отметим, что ряд современных методов тре-

бует индивидуальной настройки протоколов обу-
чения, поэтому применение единой схемы дообу-
чения без адаптации может приводить к некор-
ректной оценке. В данной работе для обеспече-
ния сопоставимости условий рассматриваются 
базовые классы методов, тогда как расширенное 
сравнение с индивидуальной настройкой остав-
лено на дальнейшие исследования.

Постановка эксперимента

Эксперименты проводились на наборе данных 
CIFAR-100, содержащем 60 000 цветных изображе-
ний размером 32 32, распределенных по 100 клас-
сам (50 000  обучающая выборка, 10 000  тесто-
вая). Этот набор данных широко применяется 
для оценки методов сжатия и ускорения свер-
точных нейронных сетей. Принятая постановка 
эксперимента ограничена задачей классифика-
ции изображений малого разрешения. Несмотря 
на формальную инвариантность используемой 
геометрической метрики к масштабу признаков, 
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переносимость результатов на задачи с высо-
ким разрешением не гарантируется, поскольку 
такие задачи сопровождаются изменением архи-
тектурных решений, числа классов и сложности 
распределения данных.
В качестве базовой архитектуры определе-

на ResNet-50. Поскольку исходная версия сети 
ориентирована на изображения более высокого 
разрешения, применялась стандартная адапта-
ция под CIFAR-100: свертка 7 7 заменена на 3 3 
с шагом 1, операция maxpool удалена, а выход-
ной слой модифицирован для 100 классов. Это 
позволило сохранить пространственное разре-
шение признаков на ранних этапах обработки 
и должным образом адаптировать архитектуру 
к данным малого размера.
Для корректного сравнения всех методов ис-

пользуется единый протокол обучения при рав-
ном вычислительном бюджете. Протокол вклю-
чает следующие этапы:

1) обучение базовой модели (baseline-40) в те-
чение 40 эпох на обучающей выборке CIFAR-100 
и сохранение ее в качестве контрольной точки;

2) для оценки эффекта дополнительного обу-
чения продолжается оптимизация базовой моде-
ли еще на 20 эпохах без применения прорежи-
вания.
Для всех методов прореживания реализована 

единая последовательность: baseline-40  про-
реживание  дообучение на 20 эпохах. Таким 
образом, итоговые модели сравниваются при 
одинаковом числе эпох оптимизации (60 эпох), 
что исключает влияние «дополнительного вре-
мени обучения» как источника роста точности.
В рамках эксперимента рассматриваются сле-

дующие методы: базовая модель без прорежива-
ния, неструктурированное прореживание, струк-
турированное прореживание, полуструктури-
рованное прореживание  (n:m)-прореживание, 
геометрически контролируемое прореживание.

В экспериментах использовались следующие 
параметры:

—доля разреженности r = 0,7; 
—на каждом шаге обучения модель обраба-

тывает 128 примеров данных одновременно;
—для полуструктурированного прорежива-

ния применялся шаблон n:m в виде 2:4;
—прореживанию подвергались блоки 3 и 4 

архитектуры ResNet.
Параметры предложенного алгоритма, вклю-

чая набор коэффициентов прореживания и мини-
мальное число каналов, выбирались с целью обес-
печить устойчивость процедуры и предотвра-
тить деградацию представлений. Ограничение 
на минимальное число каналов позволяет избе-
жать вырождения признакового пространства. 
Прореживание применялось к более глубоким 
слоям сети, формирующим высокоуровневые при-
знаки и содержащим основную долю параметров, 
тогда как ранние слои сохранялись без измене-
ний для поддержания стабильности базовых 
представлений.

Результаты контрольного обучения 
сравниваемых методов и их анализ 

Результаты контрольного обучения без про-
реживания (baseline-60) и трех традиционных 
методов прореживания модели нейронной сети: 
структурированного, неструктурированного и по-
луструктурированного — представлены в табл. 1. 
Для повышения достоверности результатов экс-
перименты на ResNet-50 выполнялись с тремя 
фиксированными значениями начальных условий 
генераторов случайных чисел, поэтому в табл. 1 
приведены средние значения метрик (mean) и 
стандартные отклонения (std). Это позволяет 
оценить устойчивость методов к стохастическим 
факторам обучения и дообучения. 

  Таблица 1. Значения метрик качества традиционных методов прореживания
  Table 1. Values of quality metrics for traditional thinning methods

Метод

Метрика

Top-1, % 
(mean±std)

Top-5, % 
(mean±std)

P, млн V, MБ FLOPs, млрд
T, мс 

(mean±std)

Baseline-60 (без прореживания) 73,34±0,13 92,73±0,08 23,71 90,43 1,311 7,73±0,55

Структурированное 
прореживание по глубине 60,84±0,41 86,40±0,36 15,26 58,21 0,807 7,12±3,06

Неструктурированное 
прореживание 38,65±0,32 69,88±0,17 23,71 90,43 1,311 9,86±3,33

Полуструктурированное 
(n:m)-прореживание 58,68±1,03 84,04±0,93 23,71 90,43 1,311 6,91±1,31 
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Анализ результатов из табл. 1 показывает, что 
число параметров, размер модели нейронной сети 
и FLOPs не меняются при неструктурированном 
и (n:m)-прореживании — методы не изменяют 
размерности тензоров, а меняется структура раз-
реженности. Структурированное прореживание 
уменьшает число параметров и FLOPs за счет 
удаления каналов.
Базовая модель (baseline-60), обученная на 

40 эпохах, показала Top-1 = 58,33 %, тогда как 
после продолжения обучения до 60 эпох точность 
возрасла до 73,34 %. Это подтверждает, что кор-
ректное сравнение методов прореживания тре-
бует фиксации вычислительного бюджета обу-
чения, поскольку дополнительное дообучение 
существенно улучшает качество.
Неструктурированное прореживание в про-

веденных экспериментах демонстрирует замет-
ное снижение точности при заданной доле раз-
реженности 0,7 (Top-1  38,65 %). Следует отме-
тить, что эффективность неструктурированного 
прореживания существенно зависит от выбора 
схемы дообучения и гиперпараметров, а также 
может требовать специализированных процедур 
восстановления качества.
В рамках данной работы использовалась единая 

схема дообучения для всех методов, что позволило 
обеспечить сопоставимость условий, однако не 
предполагает отдельного тюнинга под неструкту-
рированное прореживание. Кроме того, неструк-
турированное прореживание не приводит к сниже-
нию FLOPs и размера модели без использования 
специализированных аппаратных или програм-
мных оптимизаций, что ограничивает его практи-
ческую применимость на стандартных устройствах.
Структурированный метод сокращает число 

параметров примерно на 36 % (с 23,7 до 15,3 млн) 
и уменьшает FLOPs с 1,31 до 0,81 млрд, одна-
ко итоговая точность остается на уровне около 
60,84 %, что существенно ниже baseline-60. 
Метод (n:m)-прореживания дает точность 

59,19 %, что сопоставимо со структурированным 
подходом, но без сокращения числа параметров 
и FLOPs. 

Далее продемонстрируем результаты предло-
женного метода геометрически контролируемого 
прореживания для модели ResNet-50 на датасете 
CIFAR-100. В эксперименте варьировался пара-
метр lim, определяющий дополнительный до-
пустимый бюджет деформации геометрии пред-
ставлений. Для каждого значения lim  {0,06; 
0,1; 0,14; 0,18} выполнялось три независимых за-
пуска с различными фиксированными значени-
ями начальных условий генераторов случайных 
чисел. 
Анализ метрик предложенного метода гео-

метрически контролируемого прореживания по 
табл. 2 показывает, что увеличение lim приводит 
к более выраженному структурному упрощению 
модели: число параметров снижается с 22,88 млн 
при lim = 0,06 до 20,80 млн при lim = 0,18, а вы-
числительная сложность уменьшается с 1,256 млрд 
FLOPs до 1,212 млрд FLOPs. Таким образом, 
метод ориентирован не на агрессивное сжатие, 
а на контролируемое структурное упрощение 
с минимальной деформацией геометрии пред-
ставлений. Параметр lim обеспечивает интер-
претируемое управление компромиссом между 
степенью сжатия и ограничением на деформа-
цию геометрии представлений. При этом итого-
вая точность Top-1 во всех рассмотренных режи-
мах остается близкой к уровню базовой модели 
после дообучения, демонстрируя значения по-
рядка 73,273,3 % (рис. 1). Это указывает на то, 
что предложенный метод позволяет выполнять 
сокращение вычислительных затрат без суще-
ственного ухудшения качества классификации, 
что особенно важно для практического примене-
ния на ресурсно-ограниченных устройствах. 
Отдельного внимания заслуживает поведение 

метрики геометрии представлений. Значение G 
до дообучения закономерно возрастает при уве-
личении lim, что отражает факт более сильно-
го вмешательства в архитектуру сети (рис. 2). 
Однако после дообучения G стабилизируется 
около 0,140,15, что позволяет предположить 
наличие эффекта частичного восстановления 
структуры представлений в процессе дообучения.

  Таблица 2. Значения метрик метода геометрически контролируемого прореживания
  Table 2. Values of the metrics of the geometrically controlled thinning method

lim

Метрика

Top-1, % 
(mean±std)

Top-5, % 
(mean±std)

P, млн V, MБ
FLOPs, 
млрд

G до дообучения 
(mean±std)

G 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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В ходе экспериментов наблюдается устойчи-
вый рост значения G после дообучения по срав-
нению со значением на этапе прореживания. 
Это связано с тем, что дообучение оптимизирует 
функцию потерь и не содержит явного ограни-
чения на геометрию представлений, вследствие 
чего происходит дополнительная перестройка 
признакового пространства.
Таким образом, геометрическое ограничение 

не является инвариантным свойством финаль-
ной модели, а выступает как механизм ограни-
чения области поиска на этапе структурного 
упрощения.
Несмотря на наблюдаемый рост значения G

после дообучения, практическая значимость 
геометрического ограничения подтверждается 
сравнением при равном бюджете параметров. 

 Рис. 1. Точность Top-1 в зависимости от lim геомет-
рически контролируемого метода прореживания
 Fig. 1. Top-1 accuracy as a function lim of the geomet-
rically controlled pruning method

�

 Рис. 2. Значение G до и после дообучения
 Fig. 2. The value of G before and after fine-tuning

При сопоставимом числе параметров (~21 млн) 
структурированное прореживание без геометри-
ческого контроля обеспечивает Top-1 = 59,93 %, 
тогда как с предложенным методом достигается 
73,21 %.
Все методы сравниваются при едином прото-

коле дообучения и фиксированных гиперпара-
метрах, что позволяет изолировать влияние кри-
терия прореживания. В этой постановке наблю-
даемое преимущество не может быть объяснено 
различиями в настройке или вычислительном 
бюджете.
Полученный результат показывает, что гео-

метрическое ограничение играет ключевую роль 
на этапе прореживания, ограничивая разруше-
ние структуры представлений и формируя более 
устойчивую инициализацию для последующей 
оптимизации, несмотря на дальнейшую пере-
стройку признакового пространства.
Проведен дополнительный эксперимент на 

модели ResNet-18 для CIFAR-100. В отличие от 
ResNet-50 с Bottleneck-блоками, ResNet-18 исполь-
зует BasicBlock, что позволяет оценить примени-
мость предлагаемого геометрического критерия 
для различных типов сверточных архитектур.
В качестве базовой модели использовалась 

нейронная сеть, обученная в течение 40 эпох. 
Далее выполнялось дообучение на 20 эпохах 
без прореживания, а также применялся геомет-
рически контролируемый метод прореживания 
с параметром lim = 0,18 и последующим дообу-
чением в течение 20 эпох. Итоговые результаты 
приведены в табл. 3.
Для ResNet-18 при lim  = 0,18 наблюдается сни-

жение G с 0,0913 до 0,0305, что указывает на час-
тичное восстановление структуры пространства 
признаков в процессе оптимизации. 
Таким образом, эксперимент демонстрирует, 

что геометрически контролируемое прореживание 
обеспечивает мягкое уменьшение числа парамет-
ров и вычислительной сложности при сохранении 
точности классификации относительно контроль-
ного варианта дообучения без прореживания. 
Для оценки переносимости предложенного 

метода на архитектуры иного типа дополни-
тельно проведены эксперименты на MobileNetV2 

 Таблица 3. Результаты работы геометрически контролируемого прореживания на модели ResNet-18
 Table 3. Results of geometrically controlled pruning on the ResNet-18 model

Метод
Метрика

Top-1, % Top-5, % P, млн V, MБ FLOPs, млрд

Baseline ResNet-18 (40 эпох) 71,15 91,83 11, 22 42,80 0,56

Baseline ResNet-18 + дообучение (20 эпох) 71,63 91,78 11,22 42,80 0,56

Геометрически контролируемое прореживание 
при lim = 0,18 + дообучение (20 эпох) 71,72 91,81 10, 19 38,86 0,53
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(CIFAR-100). Процедура GC-GPEC применена 
к InvertedResidual-блокам с ограничением на из-
менение межклассовой геометрии и анализом 
различных значений параметра lim, задающего 
допустимое изменение геометрии представле-
ний. Результаты (табл. 4) показывают, что уве-
личение lim приводит к последовательному сни-
жению числа параметров (с ~2,35M до ~2,17M) 
и FLOPs (с ~26,17M до ~23,93M) при минимальной 
деградации точности (в диапазоне 59,4—59,8 % 
Top-1 по сравнению с (59,78±0,15) % для baseline).
Особое внимание уделено практической при-

менимости метода. Для этого проведено измерение 
задержки инференса на реальном встраиваемом 
устройстве Raspberry Pi 4B (CPU, batch size = 1) 
с использованием OpenCV DNN backend. Для 
каждой модели выполнялось 10 независимых за-
пусков. Каждый запуск включал этап прогрева 
(warm-up, 30 итераций) и 100 измерений инфе-
ренса. Результаты показали, что предложенный 
метод обеспечивает стабильное снижение за-
держки инференса: с (7,80±0,15) мс для baseline 
и до (7,30±0,10) мс для прореженных моделей 
(lim  = 0,18), что соответствует ускорению поряд-
ка 4—5 %.
Следует отметить, что наблюдаемое ускорение 

инференса соответствует умеренному уровню 
структурного прореживания. В отличие от агрес-
сивных методов, ориентированных на макси-
мальное снижение вычислительной сложности, 
предложенный подход направлен на сохранение 
геометрии представлений и стабильности модели.
Дополнительно был проведен анализ зависи-

мости итоговой точности от значения G до до-
обучения на основе уже полученных эксперимен-
тальных данных.
В экспериментах на архитектурах ResNet-50 

и MobileNetV2 не выявлено случаев, при которых 
малое значение G приводило бы к деградации 
точности после дообучения. При этом зависи-
мость между G и точностью не является строго 
функциональной: близкие значения G могут 
соответствовать незначительно различающимся 
результатам, а увеличение G не всегда приводит 
к ухудшению качества. Это подтверждает, что 

метрика G выступает как критерий, ограничи-
вающий чрезмерную деформацию пространства 
представлений, но не являющийся точным пре-
диктором итоговой точности.
Дополнительно проведен анализ чувстви-

тельности метода к параметру Cmin на архитек-
туре MobileNetV2. Установлено, что в умеренных 
режимах прореживания (lim = 0,1 и 0,3) измене-
ние Cmin в диапазоне от двух до 16 не влияет на 
итоговые характеристики модели, что указывает 
на доминирующую роль геометрического огра-
ничения G. В то же время в более агрессивном 
режиме (lim = 0,7) влияние параметра становит-
ся заметным: уменьшение Cmin приводит к более 
сильному сжатию модели и росту G до дообу-
чения, что подтверждает его роль как дополни-
тельного структурного ограничения.
Анализ чувствительности к выбору набора 

кандидатов прореживания показал, что более 
плотная дискретизация (0,05; 0,1; 0,15; 0,2; 0,25; 
0,3; 0,35; 0,4; 0,45; 0,5; 0,55; 0,6) позволяет дос-
тигать большей степени сжатия при сопоставимом 
значении G и практически неизменной точности. 
Это связано с более точным приближением к гра-
нице допустимой деформации геометрии пред-
ставлений, при этом метод в целом демонстриру-
ет устойчивость к выбору набора кандидатов.

Заключение

Основным результатом работы является но-
вый метод сжатия модели глубокой нейронной 
сети, основанный на геометрически контролиру-
емом прореживании ее структуры.
Эксперимент на сверточной нейронной сети 

с архитектурой ResNet-50 показал, что геомет-
рически контролируемый метод прореживания 
модели нейронной сети обеспечивает устойчивое 
снижение вычислительной сложности модели 
при сохранении точности классификации: ме-
тод демонстрирует сопоставимую точность Top-1 
и Тop-5 по сравнению с базовой моделью после 
дообучения, одновременно снижая FLOPs и чис-
ло параметров.

  Таблица 4. Результаты работы геометрически контролируемого прореживания на модели MobileNetV2
  Table 4. Results of geometrically controlled pruning on the MobileNetV2 model

Метод
Метрика

P, млн FLOPs, млн V, MБ Top-1, %

MobileNetV2 + дообучение (20 эпох) 2,35±0,00 26,17±0,00 8,97±0,00 59,78±0,15

Геометрически 
контролируемое 
прореживание  

при lim = 0,10 2,25±0,01 24,85±0,11 8,58±0,02 59,81±0,07

при lim = 0,18 2,25±0,01 24,54±0,13 8,57±0,02 59,42±0,17

при lim = 0,30 2,22±0,03 24,30±0,05 8,33±0,15 59,50±0,23

при lim = 0,70 2,17±0,02 23,93±0,00 8,28±0,00 59,55±0,35
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Дополнительно выполнена проверка перено-
симости геометрически контролируемого метода 
прореживания модели нейронной сети на архи-
тектуру ResNet-18 и MobileNetV2. Результаты 
эксперимента показали, что предложенный ме-
тод сохраняет эффективность и для модели 
с другой структурой блоков, обеспечивая умень-
шение числа параметров и FLOPs без снижения 
точности классификации в сравнении с обучени-
ем без прореживания при одинаковом бюджете 
дообучения.

Полученные результаты подтверждают пер-
спективность использования геометрических огра-
ничений как критерия качества при прорежива-
нии, а также открывают возможности для даль-
нейших исследований. К таким направлениям 
относятся оптимальное распределение геометри-
ческого бюджета по слоям с учетом внутриклас-
совой дисперсии представлений, расширение под-
хода на другие архитектуры, а также перенос на 
задачи классификации с более высокоразрешен-
ными данными.
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Introduction: High computational resources, energy costs, and time required to solve problems using deep learning technologies 
have necessitated the search for solutions to compressing neural network models without significant loss of result quality. Purpose: 
To develop a method for compressing deep neural networks, reducing the computational complexity and the number of parameters 
of convolutional neural networks without significantly losing the accuracy of the classification problem. Results: A new method for 
geometrically controlled thinning of neural network models is developed, based on the greedy selection of structural thinning candidates 
with control over changes in representation geometry. We propose a metric for controlling the preservation of representation geometry 
in the form of an interclass similarity matrix calculated from the class centroids in the feature space. We introduce a parameter for the 
admissible budget of representation geometry deformation, and propose an approach to its selection based on an estimate of the noise 
threshold of the geometric metric. The experimental results have shown that the proposed method for compressing neural network 
models ensures that classification accuracy after additional training is maintained, comparable to the base model without thinning, while 
reducing computational complexity by ~8% and the number of parameters by ~12% using the ResNet-50 architecture and the CIFAR-100 
dataset as an example. Additionally, the portability of the developed method to the architectures of deep neural networks ResNet-18 and 
MobileNetV2 is demonstrated. Practical relevance: The developed method can find application in solving classification problems on 
mobile and embedded devices in real time.

Keywords – deep learning, neural network compression, thinning, representation geometry, computational complexity, inference 
delay, classification quality.
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