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简化型残差结构和快速深度残差网络
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摘 要：为解决当前深度残差网络模型训练缓慢的问题，设计了一种新型的残差结构。与典型

的残差结构相比，该结构仅含有一个 Batch Normalization和 ReLU模块，通过减少网络训练过

程的计算量降低了耗时，提升了模型训练速度。在常用的 CIFAR10/100图像分类数据库上进

行了对比实验分析，以该方法构建的深度为 110层的网络 CIFAR10分类错误率为 5.29%，

CIFAR100分类错误率为 24.80%，典型的 110层深度残差网络分类错误率分别为 5.75%和

26.02%；在训练耗时方面，该方法平均周期耗时为 133.47 s，典型的残差网络平均周期耗时为

208.26 s，提升了 35.91%；结果表明，该网络结构在保证分类性能的基础上极大地提升了训练

速度，具有较好的实用价值。

关键词：图像处理；图像识别；图像分类；卷积神经网络；深度残差网络

中图分类号：TP183 文献标志码：A 文章编号：1671⁃5497（2022）06⁃1413⁃09
DOI：10. 13229/j. cnki. jdxbgxb20210027

Simplified residual structure and fast deep residual networks

YANG Huai-jiang1，2，WANG Er-shuai1，3，SUI Yong-xin1，2，YAN Feng1，2，ZHOU Yue1，2

（1. Changchun Institute of Optics，Fine Mechanics and Physics，Chinese Academy of Sciences，Changchun 130033，China；
2. Changchun National Extreme Precision Optics Co.，Ltd.，Changchun 130033，China；3. Daheng College，University of
Chinese Academy of Sciences，Beijing 100049，China）

Abstract：In order to address the problem of slow training of the current deep ResNets model, a novel
residual structure is designed. Compared with the typical residual structure，the structure only contains a
Batch Normalization and ReLU，which reduces training time and improves the training speed by reducing
the amount of calculation in the network training process. The comparative experiments are carried out on
the CIFAR10/100 image classification database. The classification error rate of 110 layers networks
constructed by this method on CIFAR10 and CIFAR100 is 5.29% and 24.80%， respectively. The
classification error rate of 110-ResNet is 5.75% and 26.02%，respectively. Training the network takes
133.47（this method）and 208.26（ResNet）seconds per epoch，increased by 35.91%. The results show
that the network structure greatly improves the training speed while ensuring the classification
performance，and has better practical value.
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0 引 言

自 2012年以来，卷积神经网络方法在图像处

理领域得到广泛应用，取得了远超其他方法的优

异成绩，是当前图像分类、识别、检测领域的研究

热点。 2015年由 He等［1］提出的深度残差网络

（Deep residual networks，ResNets）是卷积神经网

络中最为重要的一种模型，该模型取得了 Ima⁃
geNet和 COCO2015图像竞赛中分类、识别和检

测等多个项目的第一名，引起学者们对该模型的

广泛关注，随后人们开展了关于 ResNets的大量

研究工作。2016年，He等［2］又提出了 Pre-activa⁃
tion ResNets模型，对 ResNets模型残差结构中的

激活层和卷积层顺序做出调整，进一步提高了

ResNets模型的收敛速度和性能。Targ等［3］提出

了 Resnet in Resnet，将 ResNets推广为多个残差

分 支 结 构 。 Zagoruyko 等［4］ 提 出 了 Wide-
ResNets，通过大幅增加残差结构中的卷积核数

量，提升了网络的分类性能。Veit等［5］和Wu等［6］

深入分析了 ResNets，认为该模型表现为大量较

浅网络的集合体，其性能主要依赖深度为 10~34
层的部分网络。国内方面有大量研究人员将

ResNets模型用于交通信号灯［7，8］、鱼类图像［9］、医

学图像［10，11］、人脸识别［12-14］、手势识别［15］、昆虫识

别［16，17］等多种特定图像分类任务中。这些关于

ResNets的研究主要探讨了 ResNets的原理，推广

了 ResNets模型在图像分类识别领域的应用。

然而，当前训练 ResNets模型仍面临着耗时

长的问题，ResNets训练耗时过长消耗了大量的

计算资源和时间成本，限制了 ResNets在图像分

类、图像识别领域的应用。例如，在 ImageNet数
据库采用多块高性能的 GPU同时训练深度 152
层的 ResNets也要花费数周时间。目前，减少训

练用时的方法主要是微调法和 Stochastic depth
法，微调法即以其他大型数据库预先训练的公开

模型为基础，利用任务数据进一步训练，对模型参

数做微调。当任务数据与公开模型数据库差异较

大 时 ，其 分 类 效 果 往 往 不 太 理 想 。 Stochastic
depth是Huang等［18］提出的，在模型训练过程中随

机跨过若干残差结构，通过控制每个残差结构的

保存概率变相缩减 ResNets的深度，以此达到提

升网络训练速度的目的；在测试时采用所有残差

块，相当于构成一组具有不同深度的 ResNets网
络，保证了模型的分类性能。

本文在 Pre-activation ResNets的基础上细致

地探讨了残差结构中激活层的功能和必要性，提

出了仅含有一层 Batch Normalization和 ReLU单

元的简化型残差结构，并以此构建深度残差网络。

在 CIFAR数据库上测试了新型残差结构的性能，

结果表明，该网络结构能够在保证分类性能与传

统 ResNets相当的同时，大幅降低训练耗时。

1 ResNets模型

ResNets模型由多个残差结构堆叠而成，其

中残差结构可以用式（1）表示：

Y= Xi+ F ( Xi，Wi ) （1）
式中：Y和 Xi分别为第 i（i=1，2，…，n）个残差块

的输出和输入；F（·）和Wi分别为第 i个残差结构

的残差函数和相关参数。

1. 1 残差结构

残差结构主要有基本型和瓶颈型两种：基本

型包含两个依次相连的激活层-卷积层结构；瓶颈

型包含 3个依次相连的激活层-卷积层结构。其

中，激活层包括批规整化（Batch normalization，
BN）部分和线性整流单元（Rectified linear units，
ReLU）部分，如图 1所示。

与基本型残差结构相比，瓶颈型残差结构包

含更多的卷积层和激活层，以此构建的深度残差

网络耗时更多，因此本文仅考虑基本型残差结构。

基本型残差函数可以用式（2）表示：

F ( Xi，Wi )=Wi，2 ( f2 (Wi，1 f1 ( Xi ) ) ) （2）
式中：Wi，1、Wi，2 均为残差结构中的卷积层参数；

fi ( · )为残差结构中的激活函数。

卷积层通过对特征图层各像素点邻域内的若

干特征值做加权计算，在训练过程中按误差反向

传播，计算各参数的偏导数，据此更新参数，最终

达到特征提取的目的。以常用的 3×3卷积核为

例，对应的卷积计算和参数更新如式（3）所示：

·· 1414



第 6 期 杨怀江，等：简化型残差结构和快速深度残差网络

■

■

■

|

|

|

|
||
|
|

|

|

|

|

|

|
|||
|

|

|

yc，h，w=∑
d= 1

N

∑
i=-1

1

∑
j=-1

1
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h，w
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Δbc=∑
h，w

Δyc，h，w

Δxd，h，w=∑
d= 1

N

∑
i=-1

1

∑
j=-1

1

Δyd，h- i，w- jwc，d，i，j

（3）

式中：yc，h，w为输出，下标 c代表输出第 c通道，h代

表特征图第 h行，w代表特征图第 w列；wc，d，i，j为

卷积核权值，d代表输入第 d通道，i和 j代表卷积

核在行和列的偏移量；xd，h，w 为输入；bc为偏差；Δ
代表微分。

1. 2 残差结构中的激活单元

残差结构中激活层由 BN和 ReLU组成，下

面分别讨论这两种结构元素的功能。

1. 2. 1 ReLU
关于神经系统科学的研究［19］指出，皮质神经

元的激活机制能够用整流器近似，这一想法在卷

积神经网络中得以应用。Krizhevsky等［20］首次在

卷积神经网络中应用了 ReLU激活函数（见图 2），

具体如式（4）所示：

f ( x )= max ( 0，x ) （4）
特征数据经过 ReLU单元，产生负值的部分

被强制输出为 0，正值部分保持不变。采用 ReLU
激活函数时，网络模型的收敛速度比采用 sigmoid
和 tanh等激活方法时快很多。ReLU由于其实现

简单，收敛快的特点被 NiN［21］、AllCNN［22］、Incep⁃
tion［23］、Resnet等诸多网络模型采用。在经典的

残差结构当中，每个激活部分都包含一个 ReLU
层，其目的是提升卷积神经网络的非线性能力。

然而，如文献［2］所提到，在残差结构尾部附加

ReLU，会导致残差函数仅能产生非负偏置，影响

残差网络的性能，严重时会使得网络无法收敛。

图 1 基本型与瓶颈型残差结构

Fig. 1 Basic and bottleneck residual structure

图 2 ReLU示意图

Fig. 2 Schematic diagram of ReLU
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文献［2］指出 ReLU置于卷积层之前能有效提高

残差结构提取非线性特征的能力，从而促进残差

网络的收敛，改善其分类性能。

1. 2. 2 BN
卷 积 神 经 网 络 中 BN 结 构 是 Ioffe 等［24］在

2015年提出的，该结构将卷积层的输入规正化为

近似高斯分布，从而使得训练更为容易，在参数初

始化、学习率设置方面也更为宽松，提高了网络的

性能。随后 BN在 VGG［25］、Inception、ResNet等
模型中得到广泛应用。

记 Xi和 Yi为 BN操作对应的输入和输出，则

BN可以表示为：

■

■

■

|
||
|

|
||
|

X� i=
Xi- E ( Xi )
Var ( Xi )

Yi=BN γ，β ( Xi
)= γX� i+ β

（5）

式中：E、Var、γ、β分别为期望、方差、尺度缩放和

偏置参数，在参数初始化时 γ、β被设置为 1和 0。
BN γ，β 代 表 参 数 为 γ、β 的 Batch-Normalization
操作。

网络训练期间，BN需要多次重复计算输入

图层的期望和方差，并据此调节 γ和 β，最终达到

稳定模型的功能。研究表明［26］，BN方法成功的

根本原因在于，BN是网络模型参数优化问题下

的参数重新确定过程，该过程使得参数解空间更

为平滑和稳定。

当前的卷积神经网络模型中 BN与卷积层一

般是组合使用，然而在正向特征传递过程的每个

批次，BN都要重新计算特征图层输入的期望和

方差，在反向梯度传输过程的每个批次，BN也要

计算各参数的偏导，带来了巨大的额外计算量需

求，使得模型训练的单个周期耗时明显提升。

2 简化型残差结构

2. 1 两种简化型残差结构

ReLU和 BN的主要作用是提升网络的非线

性能力和网络的稳定性。然而，第 1激活层的输

入是残差网络中上一个残差结构的复合输出，它

受此前残差网络的影响，已经具有较强的非线性

能力，分布也比较稳定。本文认为第 1激活层对

于一个残差结构分支来说几乎没有增强其线性能

力的作用，尤其是对于深度较深的网络；另一方

面，第 1激活层中引入了 BN，带来了额外的计算

量，必然降低训练速度。第 2激活层的输入是残

差结构中第 1卷积层的输出，其分布会受到残差

结构中第 1卷积层参数更新的直接影响，因此有

必要采用 BN和 ReLU提高其稳定性和非线性

能力。

图 3为本文提出的两种简化残差结构，其达

到了提升训练速度的目的，其中图 3（a）为删除第

1激活层所得，图 3（b）为删除第 2激活层所得。

图 3 两种简化型残差结构

Fig. 3 Two kinds of simplified residual structure
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与传统的残差结构相比，这两种残差结构减少了

残差分支中激活层的数量。这种改动不仅减少了

近一半数量的激活层数据迁移，节省了训练过程

中的内存开支；还减少了残差分支中 BN层对输

入期望和方差的计算量，降低了模型训练耗时。

2. 2 原理分析

基本型残差结构与简化残差结构的区别在于

激活函数。基本型的激活函数可以看作 BN与

ReLU的耦合；简化残差结构中被删减的激活层

可以用同等变换代替，其他部分与基本型完全

一致。

记残差结构输入为 X，第 1卷积层输入为 X 1，

第 2卷积层输入为 X 2，输出为Y，对应的卷积操作

和卷积参数为 Conv ( X，w，b )，结合式（1）~（5），

有基本型残差结构函数如式（6）所示，第 1类简化

残 差 结 构 和 第 2 类 简 化 残 差 结 构 如 式（7）（8）
所示。

■

■

■

||||

||||

X 1 = max ( 0，BN ( X ) )
X 2 = max ( 0，BN (Conv ( X 1，w 1，b1 ) ) )
Y base = X+Conv ( X 2，w 2，b2 )

（6）

■

■

■

||||

||||

X 1 = X
X 2 = max ( 0，BN (Conv ( X 1，w 1，b1 ) ) )
Y 1st = X+Conv ( X 2，w 2，b2 )

（7）

■

■

■

||||

||||

X 1 = max ( 0，BN ( X ) )
X 2 = Conv ( X 1，w 1，b1 )
Y 2nd = X+Conv ( X 2，w 2，b2 )

（8）

式中：Y base为基本型残差结构；Y 1st为第 1类简化

型残差结构；Y 2nd为第 2类简化型残差结构；bi为
残差结构中第 i卷积层的偏差，i=1，2；wi 为第 i
卷积层的权值，i=1，2。

随着训练周期的增加，模型越来越稳定，残差

结构输出的特征值大多数为正值，此时基本型残

差结构中第 1激活层对输入的影响可以近似为仿

射变换，第 1激活层和第 1卷积层的耦合作用可以

等效为 1个卷积层，如式（9）所示：

■
■
■

X 1 = max ( 0，BN ( X ) )≫ γX+ β

Conv ( X 1，w 1，b1 )= Conv ( X，γw 1，γb1 + β )
（9）

结合式（6）（9），得到基本型残差结构如式

（10）所示：

■
■
■||

X 2 = max ( 0，BN (Conv ( X，γ1w 1，γ1b1 + β1 ) ) )
Y基本型= X+Conv ( X 2，w 2，b2 )

（10）
对比式（7）和式（10）发现两式具有相似的形

式，两者差异仅为卷积层参数，当 γ、β分别为 1和
0时两式完全相等，即第 1类简化残差结构能够取

代基本型残差结构。

结合式（8）（9）得到第 2类简化残差结构如式

（11）所示：

■
■
■||

X 2 = Conv ( X，γ1w 1，γ1b1 + β1 )
Y第2类= X+Conv ( X 2，w 2，b2 )

（11）

即经过一段时间的训练模型较为稳定时，第 2类
简化残差结构其残差分支近似为两个连续的卷积

层。连续两个小尺寸卷积核的作用可以等效为一

个大尺寸的卷积核作用，两个连续的 3×3卷积核

等效为一个 5×5的卷积核的参数替换方法如式

（12）所示：

■

■

■

|

|

|

|

|

|
|||
|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|
|||
|

|

|

|

|

X 2，h，w= ∑
i1，j1 =-1

1

w 1，i1，j1X 1，h+ i1，w+ j1 + b1

Y= ∑
i2，j2 =-1

1

w 2，i2，j2X 2，h+ i2，w+ j2 + b2

b3 = ∑
i2，j2 =-1

1

w 2，i2，j2 b1 + b2

w 3，i3，j3 = ∑
i1 + i2 = i3，j1 + j2 = j3

w 1，i1，j1w 2，i2，j2

Y= ∑
i3，j3 =-2

2

w 3，i3，j3 X 1，h+ i3，w+ j3 + b3

（12）

式中：i、j为卷积核在行和列的偏移量；w 1、w 2 为

尺寸为 3*3的卷积核；w 3是尺寸为 5*5的卷积核；

b为对应的偏差。

结合式（11）（12），可得第 2 类简化残差结

构为：

Y第2类= X+Conv ( X，w 3，b3 ) （13）
式（13）表明此时第 2类简化残差结构退化成

残差分支仅包括一个卷积核尺寸为 5×5的卷积

层，如图 4所示。

由式（3）可知，单一的卷积层近似为仿射变

换，其输出是对应位置输入的加权和，当偏移量参

数 b较小时，卷积操作可以看作是线性变换。即

第 2类简化残差结构因缺乏卷积层间的激活单

元，其非线性能力受到影响，在模型较为稳定时第

2类简化残差结构几乎可以看作线性变换，无法

通过训练进一步提升提取非线性特征的能力，从

而影响模型的分类性能。

综上所述，本文认为利用第 1类简化残差结

构训练深度残差网络，能够在保持网络分类性能

的前提下，减少训练过程中的计算量，降低内存开
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销、提高网络训练速度；第 2类简化残差结构会造

成网络分类性能下降，在其他方面与第 1类简化

残差结构一致。

3 实验分析

本文利用 CIFAR10/100数据集分别训练了

几组分类模型，详细对比了基本型 ResNet与基于

简化残差结构的快速深度残差网络的准确率、训

练周期耗时等性能。

3. 1 CIFAR数据集

CIFAR10/100图像数据集由尺寸为 32×32
的彩色图像组成。CIFAR10包括飞机、汽车、鸟、

猫、鹿、狗、青蛙、马、轮船、卡车等 10个常见类别，

每个类别含有 5000张训练图像和 1000张测试图

像，最终构成了共包括 50 000张图像的训练样本

库和 10 000张图像的测试样本库；CIFAR100包
括更为精细的 100个图像类别，每个类别含有 500
张训练图像和 100张测试图像。经过严格的人工

筛选和标记，每张图像都带有唯一正确的标签。

图像数据增强是卷积神经网络模型降低过拟合现

象最常用的手段，本文在图像数据增强方面采用

常规的图像裁剪和随机水平翻转；在图像数据预

处理方面，本文利用训练图像的各通道像素均值

和方差归一化整个数据库。

3. 2 快速深度残差网络及实验环境

由于简化型残差结构与基本型残差结构相

比，其训练计算量较少，使得训练用时得以缩减，

因此本文将利用简化型残差结构设计的深度残差

网络称为快速深度残差网络。该模型由低级特征

提取层、中间层和分类器 3部分组成。其中，低级

特征提取层即为一个卷积层；中间层分为 3个阶

层，每个阶层由相同数量的残差块组成；分类器结

构为 BN-ReLU-全局平均池化层-全连接层。记

中间层每个阶层的残差块数量为 n，因为残差块

含有两个卷积层，低级特征提取层含有一层卷积

层，分类器中的全连接层也算作一层卷积层，则网

络模型的总深度（仅计算卷积深度）D=6n+2。
CIFAR数据集图像尺寸较小，采用的卷积核尺寸

均为 3×3。低级特征提取层的卷积核数量与第 1
阶层中卷积核数量都为 16；第 2阶层卷积核数量

为 32；第 3阶层卷积核数量为 64。模型训练的批

尺寸为 128；权重衰减为 10-4；参数更新方法为

Nesterov momentum，momentum 权 重 为 0. 9；训

练周期数为 160；学习率前 80个周期为 0. 1，81~
120周期为 0. 01，121~160周期为 0. 001。以上参

数设置与 ResNet完全一致，本文在 CIFAR10上
训练的深度为 110层的快速深度残差网络模型示

意图如图 5所示。

实验采用的操作系统为Windows 7；CPU为

intel core i3-8350k，4. 0 GHz，16 GB 内存；GPU
为NVIDIA GTX 1070，8 GB显存；卷积神经网络

开发框架采用基于Matlab的 matconvnet-1. 0-be⁃
ta25。

图 4 第 2类简化型残差结构退化模型

Fig. 4 Degradation model of the second
simplified residual structure

图 5 110层快速深度残差网络模型示意图

Fig. 5 Schematic diagram of fast residual
network with 110 layers
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3. 3 两种简化型残差结构实验结果

为考察两种简化型残差结构的实际性能，本

文分别利用基本型残差结构、第 1类简化型残差

结构、第 2类简化型残差结构组建了 n=3的残差

网络，即网络深度D=20层。

本文对 3种网络模型分别训练了 5次，以减小

网络参数初始化对网络分类性能的影响。然后，

考察每种网络的平均错误率和平均周期用时，结

果如表 1所示。从每种网络模型中选取具有最小

测试错误率的一个，绘制了如图 6所示的测试分

类错误率曲线。

从表 1可以看出：第 1类简化型残差结构错误

率为 7. 68%与典型残差结构的错误率（7. 62%）

相当；周期耗时为 22. 08 s，比典型残差结构的周

期耗时（30. 07 s）缩减了 26. 68%，大幅提高了训

练速度。第 2 类简化型残差结构周期耗时为

22. 10 s，与第 1类简化型残差结构相当，但其错误

率为 10. 04%，表现较差。

从图 6可以看出：随着训练周期的增加，3种
网络模型分类错误率持续波动下降并逐渐趋于稳

定，因学习率的缩小使得网络参数微调步长变短，

分类错误率在第 81周期和第 121周期出现了明

显下降。第 1类简化型残差结构与基本型残差结

构曲线基本重合，在前 80周期因初始学习率较

大，分类错误率曲线有小范围起伏，后 80个周期

起伏很小，稳定在 7. 6%附近；第 2类简化型残差

结构稳定性较差，分类错误率在前 80个训练周期

有很大起伏，121周期之后稳定在 10%附近，明显

高于前两者。

以上实验结果与前文分析一致，表明第 1类
简化型残差结构能够替代基本型残差结构，在保

持网络分类性能的前提下大幅缩减网络训练

耗时。

3. 4 快速深度残差网络实验结果

为进一步验证第 1类简化型残差结构组建的

快速深度残差网络随深度加深的表现，在 CI⁃
FAR10和 CIFAR100数据集上设计了卷积深度

分别 56层和 110层的快速深度残差网络，即每个

阶层残差块数量 n=9和 n=18。由于训练用时随

着网络深度的增加大幅增加，为节省时间，这些网

络模型仅训练一次。在 CIFAR10和 CIFAR100
数据集上分别训练 160个周期后，考察了两类模

型的分类错误率和周期耗时，如表 2所示。绘制

了 110层快速深度残差网络和 ResNet的测试分

类错误率曲线，如图 7和图 8所示。

由表 2可以看出：训练相同深度的快速深度

残差网络和基本型深度残差网络，快速深度残差

网络耗时大幅降低。其中，深度为 56层的快速深

度残差网络周期耗时为 58. 84 s，基本型深度残差

网络周期耗时为 84. 22 s，相对减少了 30. 04%；深

度为 110层的快速残差网络周期耗时 133. 47 s，
基本型周期耗时 208. 26 s，相对减少 35. 91%。在

分类错误率方面，快速深度残差网络也取得比基

本型深度残差网络略好的效果，110层快速深度

残差网络分类错误率为 5. 29%，基本型分类错误

率为 5. 75%，相对提升了 8%。

在 CIFAR10数据集上，本文还训练了深度达

到 668层的快速残差网络和基本型深度残差网

表 2 基本型深度残差网络与快速深度残差网络对比

Table 2 Comparison of basic ResNet and fast deep
residual networks（FastResNet）

残差网络

56层 ResNet
56层 FastResNet
110层 ResNet
110层 FastResNet

CIFAR10错
误率/%
6.31
5.81
5.75
5.29

CIFAR100错
误率/%
27.93
26.91
26.02
24.80

周期耗

时/s
84.22
58.84
208.26
133.47

表 1 三种残差结构的分类错误率和周期耗时对比

Table 1 Comparison of classification error rate
and training time per epoch of three
residual structures

残差网络

基本型

第 1类残差结构

第 2类残差结构

分类错误率/%
7.62±0.15
7.68±0.20
10.04±0.18

周期耗时/s
30.07
22.08
22.10

图 6 三种残差结构在 CIFAR10上的

测试分类错误率曲线

Fig. 6 Test classification error cure of the three
residual structures on CIFAR10
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络 ，其 中 快 速 深 度 残 差 网 络 分 类 错 误 率 为

5. 09%，周期耗时为 2020. 92 s，基本型深度残差

分类错误率为 6. 03%，网络周期耗时为 3953. 02
s；网络训练速度相对提升了 48. 88%。结果表

明，网络深度越深，快速深度残差网络训练耗时提

升的幅度越明显，其分类错误率也越低。此外，

668层基本型深度残差网络分类错误率高于 110
层的 5. 75%，分类性能出现退化，即过拟合现象

严重。本文认为超深的基本型深度残差模型包含

过多的激活层，归一化参数繁多，导致出现较为严

重的过拟合现象；快速深度残差网络减少了激活

层的数量，一定程度上避免了这一问题。

4 结束语

本文提出了移除基本型残差结构中部分激活

层的简化型残差结构，以此构建了快速深度残差

网络，并从理论分析和实验论证两方面验证了简

化型残差结构的合理性。实验表明：删除残差结

构第 1激活层不会降低网络的分类性能，删除第 2
激活层会使得网络模型退化，导致分类错误率上

升；训练快速深度残差网络比基本型深度残差网

络周期耗时少，这一优势随着网络深度的加深更

为突出；其分类性能也比基本型残差网络要好，网

络深度越深，快速深度残差网络分类错误率越低，

一致性越好。本文提出的快速深度残差网络方法

在保证分类性能的前提下能够大幅降低残差网络

训练时间成本，具有一定的实际价值。
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