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摘  要：尽管深度卷积神经网络在多种应用中取得了极大的成功，但其结构的冗余性导致模型过大的存储容

量和过高的计算代价，难以部署到资源受限的边缘设备中。网络剪枝是消除网络冗余的一种有效途径，为了

找到在有限资源下最佳的神经网络模型架构，提出了一种高效的柔性剪枝策略。一方面，通过计算通道贡献

量，兼顾通道缩放系数的分布情况；另一方面，通过对剪枝结果的合理估计及预先模拟，提高剪枝过程的效

率。基于 VGG16 与 ResNet56 在 CIFAR-10 的实验结果表明，柔性剪枝策略分别降低了 71.3%和 54.3%的浮点

运算量，而准确率仅分别下降 0.15 个百分点和 0.20 个百分点。 
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Abstract: Despite the successful application of deep convolutional neural networks, due to the redundancy of its 
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flexible pruning strategy was proposed in the purpose of the best architecture under the limited resources. The con-
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0  引言 

从最初的 8 层 AlexNet[1]，到上百层的

ResNet[2]，深度学习技术的发展得益于日益加深

的网络结构，但同时受其制约。一个 152 层的

ResNet 有超过 6 000 万个参数，在推断分辨率为

224 dpi×224 dpi 的图像时需要超过 200 亿次浮点

运算（floating point operation，FLOP）。尽管这在

拥有大量高性能 GPU 的云平台上不成问题，但对

于移动设备、可穿戴设备或物联网设备等资源受限

的平台是无法承受的。然而，集中化的云端推理服

务存在带宽资源消耗大、图像数据隐私泄密严重、

时效性难以保证等问题[3]。因此，如何在边缘端部

署深度神经网络模型是解决问题的关键。 

为此学术界提出了很多压缩卷积神经网络的

方法，包括低秩近似[4]、网络量化[5]和网络剪枝等，

其中剪枝技术被证实是一种有效的方法。剪枝方

法按照移除的粒度大小可以被分为两大类：权重

剪枝和结构化剪枝。权重剪枝[6]也被称作非结构

化剪枝，可以剪除网络中的任意连接权重。尽管

它具有较高的剪枝率，但稀疏权重矩阵的存储和

关联索引需要特定的计算环境，在实际中难以实

现硬件加速[7-8]。结构化剪枝[9-12]直接减小权重矩

阵的大小，同时保持完整矩阵的形式，因此它可

以更好地兼容硬件进行加速，成为目前的主流研

究方向。 

早期的剪枝方法[12-14]通常根据权重重要性决

定哪些通道被剪除，忽略权重重要性之间相互联

系，从而容易造成过度剪枝或剪枝不足的问题，

导致剪枝后模型性能不可复原地下降。最新的研

究通常使用渐进的迭代剪枝方法[15]，或将网络结

构搜索问题转化为优化问题[16]，逐步逼近最佳的

网络架构。然而当这些方法应用于大剪枝率时，

受到网络稀疏程度的影响，在实际剪枝过程中会

带来额外的计算量。 

为了能够更高效地剪枝得到最佳的模型结

构，本文提出一种柔性剪枝策略。该方法以通道

为单位剪枝，首先结合批归一化（batch normali-

zation，BN）层的缩放系数值及其分布情况，计

算通道贡献量作为衡量通道重要性的依据，并初

步估算每层的剪枝比例。然后通过模拟剪枝调优

剪枝策略，以此快速逼近最佳的网络架构。最后

根据得到的架构对每一层分别剪枝，获得紧凑的

模型。本文提出的剪枝方法，采用全局的结构化

剪枝方式，过程中不需要对局部手动调参，剪枝

后的模型无须特定的环境支持，是一种高效的模

型压缩方法。 

1  相关工作 

剪枝作为网络压缩的有效方法之一，通过裁

剪网络中不重要的权重，在不影响性能的情况下，

提升网络运算速度，减少存储容量。早在 1989 年，

LECUN 等[17]就指出神经网络中存在大量冗余，删

除网络中不重要的权重能够获得更好的泛化能

力，消耗更少的训练和推理时间。文献[6]通过修

剪网络中的不重要连接，减少网络所需要的参数，

减少内存和计算消耗。尽管权重剪枝在降低网络

参数上有显著的效果，但会导致模型的非结构化，

很难实现硬件加速[7-8]。 

为兼容现有的硬件加速，近期的剪枝工作[9-12]

集中在结构化剪枝上，通过修剪整个通道或者卷

积核以保持结构的规则性，并提出了多种重要性

度量标准。文献[9]使用卷积核的 L1 范数作为重

要性度量，计算卷积核中所有权值的绝对值之和，

从而规则地删除数值较小的卷积核避免稀疏连

接。文献[10]通过计算激活层后神经元中数值为 0

的比例衡量神经元的重要性。文献[11]根据删除一

个通道后对下一层激活值的影响衡量该通道重要

性，寻找这一层输入的最优子集代替原来的输入，

得到尽可能相似的输出，剪除子集外的通道。文

献[12]提出网络瘦身（network slimming，NS）方

法，用 BN 层的缩放系数作为通道重要性的评价
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标准，根据全局阈值剪除缩放系数小于阈值的通道。 

NS 方法[12]是一种经典的自动化剪枝方法[18]，

可以根据整体剪枝率自动地生成剪枝后的网络架

构，无须人为设计每层的剪枝比例。文献[19]指出，

NS 方法中基于预定义的全局阈值（optimal thre-

sholding，OT）的设计忽略了不同层之间的变化和

权重分布，并提出一种最优阈值设定策略，根据不

同层的权重分布设计各层的最优阈值。文献[20]同

样基于 NS 方法，提出了一种极化正则化器

（polarization regularizer，PR），通过调整稀疏化

训练的策略，对不同重要性的通道进行区分。 

常规的剪枝方法是一个不可逆过程，被剪除

的通道或者卷积核不参与后续训练过程，也被称

为“剪枝”。文献[21]和文献[15]提出“剪枝”法，

在训练期间将被剪除的卷积核参数重置为零，并

在后续训练阶段持续更新，以此降低过度剪枝风

险。文献[22]在此基础上提出 ASRFP 方法，渐进

地修剪卷积核，使得训练和剪枝过程更加稳定。

文献[23]提出 BN-SFP 方法，根据 BN 层缩放系数

进行软剪枝，实现性能的提升。 

最新的研究工作通过自动搜索最优子网络结

构实现网络剪枝，文献 [24] 预先训练大型

PruningNet 预测剪枝模型的权重，通过一种进化

搜索方法搜索性能良好的修剪网络。文献[25]提出

了近似的 Oracle 过滤器剪枝，用二分搜索的方式

确定每层的剪枝数。文献[26]基于人工蜂群算法，

搜索最优的剪枝架构。 

相比于以往的剪枝方法通过去除冗余或者结

构搜索的方式，渐进地逼近目标压缩模型，柔性

方法的优越性体现在，通过分析模型的权值分布

和对目标压缩模型的快速模拟，以少量计算成本

获得高性能的压缩模型架构。 

2  方法描述 

神经网络的前向传播是一个连续过程，剪除

其中一部分权重必然对后续的计算产生影响。原

先的 NS 方法中基于预定义全局阈值的设计忽略

了权重的关联性。另外，网络架构的改变会对权

重的分布产生影响，即当对神经网络模型进行迭

代剪枝时，每轮迭代后的模型由于架构发生改变，

权重分布也会相应发生变化。当网络架构越接近

于最佳的剪枝后架构时，权重分布也越接近。据

此本文提出柔性剪枝策略，结合 BN 层缩放系数

的分布情况，构建一个新的通道重要性评价指标

——通道贡献量。并提出一种通道等效重组方法，

对剪枝后的网络架构进行模拟，获得接近于最佳

网络架构的权重分布。 

柔性剪枝算法的流程如图 1 所示，整个流程

可以分为获取架构和获取参数两个部分。通过计

算通道贡献量、通道等效重组和适配调整缩放系

数 3 个步骤获取压缩模型的架构，即剪枝后模型

各层剩余的通道数。然后以此进行硬剪枝，微调

获取压缩模型参数。其中，通道贡献量的计算包

括阈值函数平滑和位序相关性加权两步，本文将

在下面详细地阐述实施细节。需要指出的是，本

文提出的柔性剪枝在模拟训练过程中提供了更多

的网络架构调整机会，有效地避免一次性剪枝带

来的过度剪枝问题。 

 
图 1  柔性剪枝的流程 
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2.1  阈值函数平滑 

深度神经网络[2,27]广泛采用BN[14]加速训练过

程的收敛，促进神经网络稳定训练，用 inz 、 outz 分

别表示 BN 层的输入和输出： 

  
in

out

2

ˆ
ˆ

zz μγ β
σ ε

−
= +

+
 （1） 

其中， inˆ [ ]E zμ = ， 2 inˆ Var[ ]zσ = ， γ 和 β 分别是

在 BN 层中学习到的缩放系数和偏置项，ε 是数据

平衡的小正值。BN 层的缩放系数 γ 直观地反映输

入的改变对当前通道输出的影响程度，一定程度

上体现该通道在整个分类任务中发挥的作用。基

于 NS 方法，柔性剪枝使用缩放系数作为通道重

要性的重要依据，在训练过程中使用 L1 正则化对

缩放系数 γ 进行稀疏化训练[12]。 

由于缩放系数局限于反映单个通道的重要

性，因此在缩放系数的基础上提出通道贡献量，

以便于扩展到对整个层的度量。通道贡献量的设

计初衷是用于抑制通道的输出，实现模拟剪枝。

NS 方法根据全局阈值，剪除缩放系数小于全局阈

值的通道，保留缩放系数大于全局阈值的通道。

其剪枝过程可以视为将通道输出乘以一个关于缩

放系数的阈值函数，类似于阶跃函数，即缩放系

数小于阈值的通道输出乘以 0，缩放系数大于阈值

的通道输出乘以 1。然而这会造成被剪除部分信息

不可恢复的损失，并且无法体现不同通道的重要

性差异，因此为便于对剪枝后架构的模拟，将其

改造成平滑度可控的函数。 

首先，根据通道缩放系数的大小，设计一个

平滑函数： 

 C( ) 1 / 1 exp
1 /10

PS
P u

γ γ
γ

⎛ − ⎞⎛ ⎞= +⎜ ⎟⎜ ⎟− ⎝ ⎠⎝ ⎠
 （2） 

其中，γ 表示缩放系数；P 表示给定的剪枝率； Cγ

表示给定剪枝率 P 下的全局阈值；平滑系数 u 用

控制通道重要性的差异程度。（1）当 0u = 时，

( ) 0S γ = 或1，此时等价于硬剪枝，将通道极端地

区分为“有用”和“无用”两种类型；（2）当逐

步增大平滑系数 u ，不同通道的重要性差异逐渐

缩小；（3）当u →∞时，所有通道的重要性完全

相同。图 2 展示了函数的阈值 0.35Cγ = ，剪枝率

80%P = ，平滑系数分别为 0,0.5,1,2,u = ∞时的平

滑函数。由此可见，利用平滑函数可更灵活地控

制通道重要性的分布。为避免缩放系数为 0 的通

道被误认为具有贡献量，即使得 0)0( =S ，因此进

行归一化处理： ))0(1/())0()(( SSS −−γ 。 

2.2  位序相关性加权 

在 CIFAR10 上训练 VGG16 模型中全局缩放

系数的分布如图 3 所示，通道缩放系数呈现多峰

分布，缩放系数在某些区间（ 01.0± ）的数量高度

集中，使得在数值上非常接近的缩放系数在排序

后的位序上间隔很大。这种现象在函数平滑后仍

然存在，如图 3 中的两组缩放系数 ),( 21 xx 和

( )S γ 3 4( , )x x ，虽然 2 1 4 3( ) ( )x x x x− ≈ − ，但在位序

距离上， 1 2 3 4( , ) ( , )x x x x 。利用平滑函数的连续

光滑特性，提出通道贡献量替代缩放系数，充分

体现分布密集的缩放系数的排序信息，克服由于

稀疏化训练导致初始网络中的缩放系数分布过于

集中的现象。同时，把通道贡献量作为新的剪枝

度量，还需要与整体剪枝率相关联。当剪枝率为 P

图 2  不同平滑系数下的平滑函数 
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时，剪枝后的剩余通道数为 (1 )C N P= − ，假设

完整保留通道的贡献量为 1，那么网络总贡献量

则 为 sum 1M C= × 。柔性剪枝策略要求满足

1
( )N

kk
M Cγ

=
=∑ 。因此，综合考虑剪枝率、缩放

系数的位序分布，提出位序相关性加权方法计算

通道贡献量 ( )kM γ 。将所有通道的平滑函数值按

降序排列： 1 k NS S S≥ ≥ ≥ ≥ ，其中，k 为通

道索引。通道 k 的贡献量表示为： 

 
1 1

1 ( ) /
1 1

r N

k k k l k l k
l k

C r lM S S S S
r r − +

= =

+ −⎛ ⎞
= + +⎜ ⎟+ +⎝ ⎠

∑ ∑ （3） 

其中， r 表示在加权过程中使用了当前通道位序

前后 r 项的值，体现了序列中的相邻通道对于当

前通道贡献量的影响程度。 

 
图 3  全局缩放系数的分布 

2.3  通道等效重组 

文献[15]提到，直接删除大量包含训练集信息

的通道，会导致严重的信息丢失，从而不可避免

地降低剪枝后网络性能。为了避免过度剪枝，在

正式剪枝前进行模拟剪枝。通过将通道输出乘上

贡献量作为下一层的输入，起到抑制通道的作用，

以此模拟剪枝后网络的输出，此处贡献量视为抑

制通道的程度。具体而言，贡献量在[0,1]区间取

值，当通道贡献量 ( ) 1kM γ = 时，该通道不受抑制，

等价于被完全保留；当通道贡献量 ( ) 0kM γ = 时，

该通道被完全抑制，等价于被剪除；而贡献量

0 ( ) 1kM γ< < 时，表示通道输出被部分抑制。通

过通道抑制，在保证各通道完整的前提下，利用

贡献量等效原则进行通道重组，达到模拟剪枝的

效果。 

通道等效重组的过程示意图如图 4 所示。假

设 A、B 和 C 通道的贡献量分别为 A 1M = 、

B C D 0.33M M M= = = ，利用贡献量对一个 4 通道

进行抑制。在阈值剪枝策略下，除了 A 通道会被

保留外，B、C 和 D 通道可能都会被剪除，导致

过度剪枝。但采用柔性剪枝策略后，A 通道没有

受到抑制，被完整地保留；而被抑制后的 B、C、

D 通道输出的总和可等效于一个通道 E 的输出。

由此，便可以将 4 通道被抑制后的输出等效于 2

通道的输出，在保证剪枝后网络性能和剪枝率的

同时，避免过度剪枝。对于神经网络中的第 i 层，

其通道分别对应贡献量 ( )i
jM ，对一整层进行通道

等效重组后，该层通道数近似于层通道贡献量的

总和，表示为： 

  ( ) ( )

1

N
i i

j
j

C M
=

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
∑  （4） 

其中， ⋅⎡ ⎤⎢ ⎥表示向上取整操作。这是由于通道贡献

量的计算结果为实数，而通道数量为整数，使用向

上取整操作还能够避免出现网络断裂的极端情况。

此 时 模 拟 剪 枝 后 的 网 络 架 构 可 表 示 为
(1) (2) (3) ( )[ , , , , ]LC C C C ，L 为总层数。给定剪枝率

 
图 4  通道等效重组的过程示意图 
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P ，此时总通道数近似地满足整体的剪枝率，即

( )

1
1 /

N
i

i
P C N

=

≈ −∑ 。 

使用通道贡献量对初始模型进行等效重组的

过程，可以视作一种模拟剪枝方法，此时虽然保

留了模型所有信息的完整，但是各层的输出近似

于被剪枝之后的输出。 

2.4  缩放系数的适配调整 

由于不同的网络架构会影响缩放系数的分布

情况。因此，在模拟剪枝后再训练得到新的缩放

系数，相比于之前的缩放系数，与模拟剪枝的架

构更加适配。在实验的计算过程中，使用新得到

的 BN 层缩放系数 γ 与通道被抑制程度的乘积作

为此时该通道的缩放系数： 
 ( ) ( ) ( )ˆ i i i

j j jMγ γ= ×  （5） 

然后，使用新得到的通道缩放系数 ( )ˆ i
jγ 更新通

道贡献量 ( )i
jM ，再根据式（4）得到新一轮的网络

架构 (1) (2) (3) ( )[ , , , , ]LC C C C 。通过根据 BN 层缩放

系数变动情况，进一步调整剪枝策略，使得新一

轮模拟剪枝的架构更接近于最佳架构。首次迭代

过程中，若剪枝率较大，则重置 BN 层的参数，

回调 BN 层学习率并在训练过程中逐渐衰减。这

里需要强调的是，等效重组过程是一种剪枝模

拟，并不是进行实际的硬剪枝，而等效重组得

到的网络架构则是对剪枝的一种模拟。正因为

是一种模拟，才可以在保留其信息不丢失的情

况下，通过训练对其不断地更新调整，使得网

络架构不断优化。 

2.5  微调 

通过上述步骤，能够获取目标剪枝率下压缩

模型的架构。根据各层的剩余通道数，分别进行

硬剪枝，根据此时各通道通过式（5）得到的缩放

系数大小，剪除数值较低的部分通道。由于柔性

剪枝是一步式的剪枝方法，因此最后的训练过程

根据剪枝率的大小，提供两种方案。当剪枝率较

小时，对剪枝后的模型微调。当剪枝率较大时，

考虑使用压缩模型架构直接从头训练（train from 

scratch）。 

3  实验与分析 

本文实验代码采用 Pytorch 编程框架，所使

用的 GPU 为 NVIDIA RTX 2080Ti。本节将结合

实验验证深度卷积神经网络柔性剪枝策略的实

际性能。 

3.1  实验数据与评价指标 

实验采用 CIFAR-10/100[28]数据集，其被广

泛应用于评价网络剪枝方法。CIFAR-10/100 数据

集都包括 50 000 个训练数据和 10 000 个测试数

据，每张图像的大小是 32 dpi×32 dpi，分别有

10 个和 100 个类。按照文献 [12]的方法对

CIFAR-10/100 进行预处理图像。 

本文选取经典的VGG[27]和ResNet[2]作为剪枝

的预训练网络。这两个网络分别作为无跨层连接

和有跨层连接的代表，能够最直观地反映出网络

压缩对于一般网络模型的效果。需要指出的是，

当对 ResNet 上的跨层连接进行剪枝时，通过剪枝

得到一个钱包型（wallet）[29]的结构会更有利于剪

枝后的网络架构。因此，本文设计一种相对保守

的剪枝策略：对于跨层连接的通道，以每次跨层连

接前后的 BN 层缩放系数中的最大值作为它的重要

性度量，再计算得到跨层连接所需要的通道数。相

比于 NS 剪枝完全不对跨层的通道进行裁剪，通过

这一策略能够在最大程度保证剪枝后准确率不会骤

降的同时，对跨层连接的通道进行裁剪。 

实验主要通过剪枝后模型的准确率、浮点运

算量和参数量3个评价指标与其他剪枝方法对比。

准确率指的是分类神经网络在测试数据集上的

Top-1 分类准确率。浮点运算量用于衡量模型的计

算复杂度，浮点运算量越低说明模型实际运算所

需的计算量越少，模型加速的效果越好。参数量

表示模型占用的内存大小量，参数量的减少可以

直接体现模型压缩的效果。 
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3.2  参数设定 
正常训练：使用 SGD 作为优化器，设置动量

为 0.9，权重衰减参数为 0.000 1，初始学习率

为 0.1。训练 CIFAR-10/100 时，Batch size 设置

为 64。共训练 160 个轮次，在第 80（50%）和

第 120（75%）个训练轮次处，学习率分别下降

为当前学习率的
1

10
。在本文的实验中，对网络

参数使用了 kaiming 初始化，VGG、ResNet 中
BN 层的初始通道缩放分别为 0.5、1，初始偏

置为 0。 

稀疏训练：与 NS[12]一样，通过对 BN 层缩放

系数施加 L1 惩罚项进行稀疏化训练。在 CIFAR

数据集上，对于 VGG16 选择 10−4 作为稀疏率，

ResNet56 则选择 10−5。所有其他设置与正常训练

保持一致。 
柔性剪枝：在本文的实验，通道贡献量计算

过程中，平滑系数设置为 1=u ，超参数 Cr = 。测

试中柔性剪枝的迭代次数为 1 次。剪枝过程中，

总共训练 80 轮次。 

适配调整：若剪枝率小于 30%，使用原网络

的学习率微调 80 个轮次。首次迭代时，若剪枝率

大于 30%，则初始化 BN 层的系数和学习率，而

后续迭代过程中，不再初始化 BN 层系数。训练

80 个轮次，并在第 10（25%）和第 20（50%）训

练轮次处，BN 层的学习率下降为
1

10
。 

微调：若剪枝率小于 30%，微调剪枝后的压缩

模型 40 个轮次，学习率恒定为 0.001。若剪枝率大

于 30%，综合考虑微调训练的结果以及从头训练的

结构作为最终的模型准确率，其中，由于考虑到小

模型训练起来较为困难，使用文献[18]中提出的同

等计算预算的方法进行从头训练，在正常训练的基

础上，增加总训练轮次，而学习率初始设置不变，

依旧在 50%和 75%下降为当前的
1

10
。 

3.3  CIFAR10/100 上 VGG16 的剪枝实验 

在 CIFAR10/100 数据集上修剪 VGG16 的比

较结果见表 1。为了保证数据的准确性，直接使用

文献[19-20, 25]中的实验数据与柔性剪枝方法进

行对比。由于 NS[12]最先提出使用 BN 层的缩放系

数作为衡量通道重要性的度量，OT[19]、PR[20]是

基于 NS 的最新改进工作，AOFP 降低剪枝过程的

运算成本，这些都与柔性剪枝有一定关联，因此

后续实验主要与这些工作进行比较。首先修剪

VGG16 模型使其减少与 PR 方法相当的浮点运算

表 1  在 CIFAR10/100 数据集上修剪 VGG16 的比较结果 

数据集 剪枝方法 准确率 准确率下降 浮点运算量/106 浮点运算量减少 

CIFAR-10 基线 93.88% － 314 － 

NS[12] 93.62% 0.26% 155 51% 

OT[19] 93.87% 0.01% 163 48% 

PR[20] 93.92% −0.04% 144 54% 

AOFP[25] 94.03% −0.15% 186 41% 

本文 94.04% −0.16% 140 55% 

CIFAR-100 基线 73.83% － 314 － 

NS[12] 74.20% −0.37% 195 38% 

OT[19] 73.99% 0.21% 197 37% 

PR[20] 74.25% −0.42% 179 43% 

本文 74.33% −0.50% 174 45% 
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量，实验结果显示在 CIFAR10/100 数据集上，柔

性剪枝方法在浮点运算量较基线模型分别降低

55%和 45%时，准确率为 94.04%和 74.33%，分别比

PR 提高 0.12%和 0.08%，比OT 提高 0.17%和0.71%。

其中在CIFAR10 数据集上，柔性剪枝比AOFP 多减

少 14%的浮点运算量，但准确度基本一致。 

大剪枝率下 CIFAR10 数据集上修剪 VGG16

的比较结果见表 2。为公平地比较压缩模型网络架

构的性能，分别使用文献[18]提出的两种训练方法

Scratch-E、Scratch-B 对各网络架构进行从头训练。

其中，Scratch-E 表示使用与预训练相同的 160 个

训练轮次，Scratch-B 则使用相同计算预算，如剪

枝后的网络比初始模式减少了一半的浮点运算

量，则用两倍的训练轮次。表 2 中依次展示通道

剪枝率为 74%、76%、80%和 86%时柔性剪枝后

压缩模型的网络架构。与 OT 相比，当剪枝率相

同时，柔性剪枝方法（剪枝率 74%）得到的架构

准确率更高，但浮点运算量更大。而当浮点运算

量相当时，柔性剪枝方法（剪枝率 76%）与 OT[19]

的结果准确率非常接近。从架构上看，柔性剪枝

方法（剪枝率 76%）与 OT 在前 6 层的通道数非

常接近，每层的通道数差别都在 10 以内，而在后

面几层，柔性剪枝方法则保留了更少的通道。

RBP[30]是一种在贝叶斯框架下的层递归贝叶斯剪

枝方法，与其相比，在相同的浮点运算量下，柔

性剪枝方法（剪枝率 80%）在两种训练方法下的

准确率比 RBP 分别提高了 0.49%和 0.53%。在相

同的剪枝率下，柔性剪枝方法（剪枝率 86%）虽

然在 Scratch-E 训练下的准确率比 RBP 降低了

0.51%，但在 Scratch-B 训练下的准确率提高了

0.17%。其主要原因是柔性剪枝方法（剪枝率 86%）

得到的架构浮点运算量太低，只有 RBP 架构的一

半。实验结果表明，在大剪枝率下，柔性剪枝方

法得到的网络架构性能超过了一些当下最新的剪

枝方法。 

3.4  CIFAR10/100 上 ResNet56 的剪枝实验 
在CIFAR10/100数据集上修剪ResNet56的比

较结果见表 3。为了保证数据的准确性，使用文献

[12,15,20-21,23,26]中的实验数据与柔性剪枝方法

对比，其中，NS[12]、PR[20]、BN-SFP[23]是基于 BN

层缩放系数的剪枝方法，SFP[21]、BN-SFP、ASFP[15]

是软剪枝方法，与柔性剪枝方法存在一定关联。

从表 3 中可以看出，在相同浮点运算量下，柔性

剪枝方法在 CIFAR10/100 数据集上分别比 NS[12]

提高了 0.58%和 1.11%，而与 PR 的方法结果非常

接近，仅提高了 0.02%和 0.08%。与软剪枝方法对

比中，柔性剪枝具有一定优势，在 CIFAR10 数据

集上的准确率分别比 SFP、BN-SFP、ASFP 提高

了 0.25%、0.31%、0.48%。除此以外，柔性剪枝

方法在浮点计算量减少 48%时，准确率达到

表 2  大剪枝率下 CIFAR10 数据集上修剪 VGG16 的比较结果 

剪枝方法 剪枝率 网络架构 总通 
道数 

浮点 
运算量/106 参数量/106 准确率 

（Scratch-E） 
准确率 

（Scratch-B）

基线 0 64-64-128-128-256-256-256-512-512-512-512-512-512 4 224 314 20.04 93.88% 93.88% 

NS[12] 70% 30-62-123-126-247-238-199-101-27-10-9-6-89 1 268 155 1.68 93.44% 93.91% 

OT[19] 73% 26-59-114-120-206-172-128-98-56-38-27-32-57 1 133 113 1.16 93.28% 93.86% 

本文 74% 32-64-115-128-228-198-118-65-25-12-19-22-74 1 100 140 1.26 93.47% 94.04% 

本文 76% 31-64-107-128-214-180-103-56-21-10-16-19-59 1 017 116 1.05 93.30% 93.91% 

RBP[30] 86% 50-63-123-108-104-57-23-14-9-8-6-7-11 583 9.0 0.39 92.43% 93.20% 

本文 80% 26-62-91-121-181-152-86-41-13-7-10-11-61 862 90 0.78 92.92% 93.73% 

本文 86% 19-47-65-92-126-103-52-23-6-3-4-5-47 592 47 0.37 91.92% 93.37% 
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93.85%，优于一些其他最新剪枝 ABCPruner[26]、

DCP[31]、DeepHoyer[32]、LPEC[33]。 

3.5  超参数分析 
本节针对柔性剪枝方法式中存在的两个超参

数，式（2）中的平滑系数 u 和式（3）中的 r ，分

别进行实验，实验通过柔性剪枝后的模型架构的

浮点计算量与精度的变化情况，说明不同取值对

于柔性剪枝性能的影响。首先固定 Cr = ，观察平

滑系数 u 的取值对柔性剪枝性能的影响，如图 5

所示。如图 5（a）所示，当 u 取值为 0.1 和 0.5 时，

准确率较为接近，而当 u 取值为 1 时，准确率最

高。而随着 u 取值继续增大，准确率逐渐下降。

接着固定平滑系数 u 为 1，观察 r 对剪枝性能的影

响。如图 5（b）所示，随着 r 取值的逐渐增大，

剪枝的性能也逐渐提高，当 r 取最大值 Cr = 时，

剪枝后模型的性能最好。故在柔性剪枝中，平滑

系数取值为 1，参数 r 取最大值为C 。通过超参数

分析实验可知，平滑函数的设计过于陡峭或平缓

都不利于剪枝性能，而在位序相关性上更多地考

虑周边分布，有助于提升剪枝性能。 

3.6  迭代训练分析 
为了进一步验证柔性剪枝策略的高效性，本

节设计实验分析柔性剪枝方法所需的迭代次数以

及每次迭代后再训练的轮次对剪枝效果的影响，

如图 6 所示。首先，如图 6（a）所示，固定总训

练轮次为 80 轮，分别测试 1 次、2 次、4 次迭代，

每次迭代后再训练轮次相同。结果显示，迭代次

数的增加不会对柔性剪枝的性能产生较大影响。

其次，如图 6（b）所示，测试更多的总训练轮次

是否导致更好的剪枝效果，实验中分别测试80次、

160 次、240 次总训练轮次。结果显示，随着总训

练轮次的增加，剪枝性能没有显著提升。通过迭

代训练的实验可知，柔性剪枝方法的优越性在于，

与传统的迭代剪枝方法不同，柔性剪枝的过程不

需要重复“剪枝−再训练”的过程，仅需要消耗较

少的运算成本，获得高性能的压缩模型架构。 

表 3  在 CIFAR10/100 数据集上修剪 ResNet56 的比较结果 

数据集 剪枝方法 准确率 准确率下降 浮点运算量/106 浮点运算量减少 

CIFAR-10 基线 93.80% — 127 — 

NS[12] 93.27% 0.53% 66 48% 

PR[20] 93.83% −0.03% 67 47% 

SFP[21] 93.35% 0.45% 59 53% 

BN-SFP[23] 93.29% 0.51% 59 53% 

ASFP[15] 93.12% 0.68% 59 53% 

ABCPruner[26] 93.23% 0.57% 58 54% 

DCP[31] 93.81% −0.01% 67 47% 

DeepHoyer[32] 93.54% 0.26% 67 47% 

LFPC[33] 93.72% 0.08% 67 47% 

本文 93.85% −0.05% 66 48% 

本文 93.60% 0.20% 58 54% 

CIFAR-100 基线 72.49% — 127 — 

NS[12] 71.40% 1.09% 96 24% 

PR[20] 72.43% 0.06% 95 25% 

本文 72.51% −0.02% 95 25% 
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3.7  重构实验分析 
柔性剪枝方法不仅适用于网络压缩，同时还

可以在浮点运算量相同的条件下，对原网络重构，

提高分类准确率。具体地，通过先将原网络架构

等比例放大，再对其进行剪枝，从而获得与原网

络浮点运算量相同的网络架构，并使得其中一些

层的通道数多于原网络中该层的通道数。以此在

不减少网络计算的同时调整其各层的通道数，获

得更高的准确率。在 CIFAR10/100 数据集上重构

VGG16、ResNet56 的效果见表 4，对 VGG16 和

 
图 5  超参数对剪枝的影响 

 
图 6  迭代训练对剪枝的影响 

表 4  在 CIFAR10/100 数据集上重构 VGG16、ResNet56 的效果 

数据集 模型 剪枝方法 准确率 准确率提升 浮点运算量/106 总通道数 

CIFAR-10 VGG16 基线 93.88% — 314 4 224 

本文（重构） 94.20% 0.32% 313 2 359 

ResNet56 基线 93.80% — 127 2 032 

本文（重构） 94.04% 0.24% 126 2 181 

CIFAR-100 VGG16 基线 73.83% — 314 4 224 

本文（重构） 74.20% 0.37% 310 3 115 

ResNet56 基线 72.49% — 127 2 032 

本文（重构） 72.72% 0.23% 114 2 141 
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ResNet56 进行重构后，再重新训练得到的准确率

提升。结果显示，相比原始网络架构，在同等的

浮点运算量下，柔性剪枝方法重构的 VGG16 准确

率分别提升超过 0.32%和 0.37%，重构的 ResNet56

准确率分别提升超过 0.24%和 0.23%。通过重构实

验说明，人工预定义的网络架构对于特定的分类

任务往往不是最优的，通过剪枝的方法可以获得

同等浮点运算量下准确率更高的架构。 

4  结束语 

本文提出了一种柔性剪枝策略，一方面，结

合神经网络模型中的权重分布情况，设计了通道

贡献量作为通道重要性评价指标，以层的视角宏

观地设计整层的剪枝方案；另一方面，创造性地

提出了一种模拟剪枝方案，使用较少的计算消耗

获取高性能的网络架构。在公开数据集上的对比

实验表明，柔性剪枝后模型架构的性能优于其他

最新的剪枝方法，是一种非常高效的剪枝方法。

在后续的工作中，将进一步测试在跨层连接上的

剪枝策略，以及将柔性剪枝策略应用于其他最新

的轻量级网络。 
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