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基于滤波器参数重构的稀疏剪枝方法
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摘 要：为提升稀疏重构剪枝方法的效率和性能，提出一种基于融合特征稀疏重构的剪枝方法。首先，设计一种

上下层特征融合策略，通过建模上层滤波器与下层对应滤波器通道之间的依赖关系，提取融合层内与层间交互

信息的层间依赖特征，提升冗余滤波器选择的准确性；其次，基于提取的层间依赖特征构建ℓ2,1范数约束的特征

重构模型，通过模型优化实现上层滤波器与下层对应滤波器通道的联合结构化稀疏选择，提升冗余滤波器选择

的鲁棒性；最后，在完成所有层的滤波器剪枝后，对剪枝后的轻量化模型进行一次性微调，提升模型的剪枝效

率。实验结果表明，在常用的CIFAR-10数据集上，所提方法实现了在精度损失0.34%的情况下，VGG-16模型

计算量降低62.0%以及参数量降低89.7%。这不仅从理论上证明了所提方法的可行性和有效性，而且在多个数据

集上的实验结果也验证了该方法能够有效地实现深度神经网络压缩。
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Abstract: To enhance the efficiency and performance of sparse reconstruction-based pruning methods, a pruning method 

based on fused feature sparse reconstruction was proposed. Firstly, a cross-layer feature fusion strategy was developed by 

modeling the dependency relationships between upper-layer filters and corresponding lower-layer filter channels. This 

strategy extracted inter-layer dependency features, enhancing the accuracy of redundant filter selection. Subsequently, a 

ℓ2,1 norm-constrained feature reconstruction model was constructed based on these features. Through model optimiza‐

tion, joint structured sparse selection was performed on the upper-layer filters and corresponding lower-layer filter chan‐

nels, enhancing the robustness of redundant filter selection. Finally, after pruning the filters in all layers, the compact 

structure was fine-tuned in a single step to optimize pruning efficiency. Experimental results on CIFAR-10 show that the 

proposed method achieves a 62.0% reduction in computational complexity and an 89.7% compression in storage space, 

with a 0.34% accuracy drop for the VGG-16 model. The proposed method proves effective both theoretically and experi‐

mentally, with results across multiple datasets demonstrating its efficacy in deep neural network compression.
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0　引言

随着5G/6G通信系统与智能无线技术的快速发

展，深度神经网络（DNN, deep neural network）被

广泛引入通信系统，用于信道估计、信号检测、资

源分配等关键任务，显著提升了系统的智能化水平

与通信效率[1-3]。近年来，DNN同样成为语义通信

系统中的核心支撑技术，尤其是在图像、语音等模

态下的端到端语义编码与解码过程中，卷积神经网

络（CNN, convolutional neural network）被广泛用

于提取信源的深层语义表征，构建非线性特征映射

与联合信源信道编码模块[4-5]。然而，通信系统中

所采用的DNN模型通常结构复杂、参数庞大，将

其部署于边缘设备或物联网终端等资源受限环境

时，其高计算负载与存储开销严重制约了模型的实

时推理与高效部署。

为应对这一挑战，学术界与工业界共同推进了

模型压缩技术的发展，包括低秩分解[6]、参数量

化[7]、知识蒸馏[8]和模型剪枝[9-38]等方法，旨在保

持模型性能的同时减小模型大小和提高计算效率。

其中，模型剪枝通过识别并移除冗余参数或结构，

构建更加稀疏、轻量的神经网络，不仅具备坚实的

理论基础和良好的压缩效果，还能够有效降低通信

系统中的推理延迟，因而成为边缘智能通信与语义

通信场景中的关键技术之一。

模型剪枝主要分为非结构化剪枝和结构化剪

枝[10-12]。非结构化剪枝通过将不重要的参数置零实

现稀疏化，但这些参数仍保留在模型中，因此无法

有效减少内存占用，也难以直接应用于通用硬件加

速。结构化剪枝则通过移除滤波器或神经元等模型

结构单元实现压缩，由于剪枝后的模型保留了规则

的运算结构，更易于编译优化，因此支持硬件层面

的高效推理。本文聚焦于结构化剪枝方法，根据剪

枝依据和分析对象的不同，可进一步划分为基于特

征图的剪枝方法和基于滤波器参数的剪枝方法。

基于特征图的剪枝方法利用网络前向传播过程

中的激活信息设计剪枝策略。文献[11-13]分别通过

量化特征图的零激活比例、秩和熵值筛选冗余通

道。文献[14]利用离散余弦变换分析特征图频域变

化。文献[15]通过计算剪枝前后特征图的Frobenius

范数差异，用于评估特征通道的重要性。文献[16]

提出基于余弦空间相关性的两阶段剪枝方法，通过

保留方向相近通道缓解误剪。文献[17]从通道间几

何关系出发，设计了解耦结构下的跨通道剪枝策

略。另一类方法通过特征图稀疏重构指导剪枝，文

献[18-19]通过 ℓ0 和 ℓ1 范数稀疏约束优化特征图的

稀疏重构，获得稀疏表示系数。文献[20]通过联合

求解 ℓ2,1范数约束重构误差项和稀疏正则化项，获

得更鲁棒的稀疏表示系数。然而，上述剪枝方法高

度依赖网络前向传播的特征采样。采样特征无法准

确反映整个数据集的统计特性，直接将其作为剪枝

算法的输入可能导致信息偏差，从而影响剪枝效

果。尽管部分研究提出结合训练过程交替优化剪枝

与网络权重[21-25]，但高计算开销仍是瓶颈。

基于滤波器参数的剪枝方法通过分析滤波器参

数的分布特性来制定剪枝规则。文献[26]和文献[27]

分别计算滤波器卷积核的 ℓ1 范数和 ℓ2 范数总和来

评估其重要性。文献[28]通过统一阈值移除幅度较

小参数实现压缩。文献[29]基于一阶泰勒展开，利

用权重与梯度乘积平方和近似重要性进行剪枝。文

献[30]提出基于几何中值的参数独立剪枝思想。文

献[31]将剪枝形式化为协方差信息最小化问题。此

外，文献[32-35]从滤波器相似性出发，分别采用欧氏

距离、高斯统计、皮尔逊系数和K近邻图进行剪枝决

策。进一步地，文献[36-38]指出单层剪枝忽略了层间

依赖，提出跨层重要性建模方法，如文献[36-37]基

于跨层卷积相关性构建度量标准，文献[38]通过融

合当前层与下一层的相关参数，量化滤波器间的跨

层相似性。通过上下层相关参数的融合量化跨层相

似性。然而，此类方法对滤波器跨层依赖关系的建

模能力不足，导致其在复杂网络结构中的剪枝性能

存在瓶颈。

综上所述，基于特征图的剪枝方法和基于滤波

器参数的剪枝方法均从早期层内独立剪枝发展到层

内依赖建模剪枝，体现了模型内部依赖关系对剪枝

任务的重要性。然而，现有研究主要集中于对层内

依赖关系的探讨，或者对相邻层依赖关系的浅层建

模。本文针对基于特征图的剪枝方法存在的计算开

销高和剪枝性能不足的问题，提出一种基于融合特

征稀疏重构的剪枝方法。本文认为这不仅能够加速

获得轻量化网络结构的过程，而且能够更加准确地

衡量滤波器的重要程度。本文创新点总结如下。

1) 利用滤波器参数替代特征图进行稀疏重构。

一方面避免特征图抽样带来的信息偏差和前向推理

开销；另一方面，滤波器参数数据量显著低于特征
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图的数据量，降低重构算法的计算复杂度。

2) 设计基于连续两层滤波器参数的层间依赖

特征提取方法。通过建模上层滤波器与下层对应滤

波器通道的依赖关系，提取层间依赖特征，突破现

有重构方法仅建模层内依赖的局限性。

3) 基于层间依赖特征，提出一种 ℓ2,1范数约束

的特征重构模型。通过模型优化实现上层滤波器与

下层对应滤波器通道的联合结构化稀疏选择，增强

冗余滤波器选择的鲁棒性。

1　预备知识

定义一个卷积层数为 L的CNN模型，忽略卷

积层偏置的影响，模型卷积层参数可以表示为W =

{W l ∈ RNl × Nl - 1 × kl × kl,1 ≤ l ≤ L}。其中，Nl - 1 和 Nl

表示第 l - 1 和第 l 层的输出特征图的通道个数，

Wi
l ∈ RNl - 1 × kl × kl 表示 l层的第 i个滤波器。具体到

第 l层的卷积操作时，可以进一步细化该层在整个

网络中的功能和作用，如图1所示。

第 l层的滤波器W l
i 分别与从第 l - 1层传递过

来的特征图F l - 1 进行卷积操作，每个滤波器对输

入特征图的卷积生成了输出特征图的一个独立通

道。在下一层中，每个通道的输出特征图与下一层

滤波器对应的通道执行单通道卷积操作，后续经过

卷积层的其他步骤处理并产生新的特征图。本文符

号及其含义如表1所示。

1.1　基于特征图稀疏重构的剪枝方法概述

基于稀疏约束的滤波器的剪枝方法可以视为如

式(1)所示的在ℓ0范数约束下的优化问题。
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图1　特征图与滤波器相互作用示意

  表1　 本文符号及其含义

符号

Nl

W l

Wi
l

W l
j (i)

W l(i)
F l

F l
i

Y l
i

Y l

含义

第 l层输出特征图的通道个数

第 l层的所有滤波器集合

第 l层卷积层的第 i个滤波器

滤波器Wj
l的第 i个卷积核通道

第 l层所有滤波器的第 i个通道集合

第 l层的输出特征图

F l的第 i个特征通道

与F l
i 相关的特征

所有Y l
i 的集合
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min
β (L (W

∼ ) + λ β
0 ) (1)

其中，β = {β l
i ,1 ≤ i ≤ Nl,1 ≤ l ≤ L}；‖v‖0 表示向

量 v的 0范数，即 v中非零元素的个数；β l
i ∈ {0,1}

对应Wi
l是否被剪枝；W

∼
= {β l

iWi
l ∈ RNl - 1 × kl × kl,1 ≤

i ≤ Nl,1 ≤ l ≤ L}；L ( ⋅ )用来量化剪枝后模型与原

模型在性能上的差异。受范数约束在稀疏领域有效

性的启发，许多研究将其引入模型剪枝。现有工作

主要将模型稀疏化问题转化为联合特征重构误差与

稀疏范数正则约束的最小化问题。Thinet[20]的优化

问题可描述为

min
β l (∑i = 1

Nl ( )







 









Y l
i - ∑

n = 1

Nl - 1( )( )β l
nW

l
i ( )n ∗X l

i

2

2

+ λ β l

0 )(2)

其中，Y l
i 为F l

i 上抽样特征点形成的向量；X l
i 为卷

积过程中 Y l
i 对应的输入；β = {β l

n,1 ≤ n ≤ Nl - 1}，
β l

n ∈ {0,1}用于判断是否删除第 l层滤波器的第 n个

通 道 W l(n)， 即 是 否 剪 枝 l - 1 层 相 应 的 滤

波器W l - 1
n 。

此优化问题通过利用向量 ℓ2 范数来评估特征

的重构误差，并通过向量 ℓ0 范数对参数滤波器的

通道数进行正则化约束，从而控制第 l - 1层所需

保留的滤波器数量。区别于Thinet，在CP[21]方法

中，当前层抽样特征形成特征矩阵，用于指导当前

层滤波器剪枝，并采用Lasso回归方法构造如式(3)

所示的优化问题。

arg min
β l,W l ( )1

2N









 









Y l - ∑
i = 1

Nl

( )β l
iW

l
i ∗X l

2

F

+ λ β l

1

s.t.  β l

0
≤ c′,∀i W l

i F
= 1

   

(3)

其中，‖v‖1表示向量 v的 1范数，即该向量中所

有元素绝对值的总和；‖A‖F表示矩阵的Froben‐

ius 范数，即矩阵中 A 所有元素平方和的平方根；

Y l为抽样特征形成的矩阵；X l为对应于生成Y l的

输入。该优化问题利用矩阵F范数来评估特征重构

误差。β l 向量的 ℓ1 范数对滤波器参数进行正则约

束，并通过该约束和‖β l‖0 ≤ c′控制每层的剪枝

率。TSFR[22]则将剪枝问题转换成 ℓ2,1 范数约束下

的单层抽样特征的重构问题，具体优化问题为

arg min
A

 Y l - AY l

2,1
+ λ A

2,1
(4)

其 中 ，‖A‖2,1 表 示 矩 阵 A 的 ℓ2,1 范 数 ， 且

‖A‖2,1 =∑
i = 1

n

 Ai

2
，Ai表示矩阵的第 i列，‖Ai‖2

表示向量Ai的2范数。区别于Thinet和CP，求解该

优化问题过程中不需要复杂的卷积操作过程，优化

求解后得到呈现列一致性稀疏的系数矩阵A，并用

A中的第 i列稀疏程度度量第 i个滤波器的重要性。

然而，上述方法通过欧氏距离平方和来计算重

构误差，容易受到异常值的干扰，这一局限性影响

了特征重构过程的准确性[39]。为了克服特征抽样

对算法带来的不稳定性，本文采用一种不需要抽样

的基于滤波器参数重构的滤波器剪枝方法；同时为

了提高重构模型对异常值的鲁棒性，在特征重构的

过程中引入自动化均值学习策略，降低异常值的

影响。

1.2　基于滤波器参数的剪枝方法概述

基于滤波器参数的剪枝方法在选择重要滤波器

的过程中不需要输入数据的参与，仅通过探索滤波

器参数分布来设计剪枝方案。通过保留对模型重要

的滤波器来缩小剪枝后模型与原始模型之间的性能

差异。通过引入二值变量ml
i ∈ {0,1}来判断滤波器

W l
i 是否应被剪枝，当ml

i = 0时意味着W l
i 应该被剪

枝。针对逐层剪枝策略的第 l层，定义其剪枝率为

Pl，剪枝问题可被描述为

min
ml

i

∑
l = 1

L ∑
i = 1

Nl

ml
i E (W l

i )
s.t. ∑

i = 1

Nl

ml
i = Nl(1 - Pl ) (5)

其中，E (W l
i )用于对滤波器W l

i 重要性评价。然而，

现有的基于滤波器参数的剪枝方法聚焦于分析当前

层滤波器之间的相互关系或独立性，却常常忽视了

相邻层滤波器之间的依赖关系。从图 1可以看出，

特征通道F l
i 是模型前向传播过程中滤波器W l

i 作用

后的产物，该特征通道不仅是当前层的输出，同时

F l
i 也作为下一层卷积的输入，并与下一层所有滤

波器的第 i个通道W l + 1(i )相互作用，共同参与下

一层的卷积运算。在剪枝的过程中，为了不破坏深

度神经网络的连续性，W l
i 和W l + 1(i )只能同时剪枝

或者保留。这一现象表明，仅通过单层滤波器指导

剪枝难以准确度量滤波器的重要程度。

鉴于此，本文提出一种基于融合特征稀疏重构

的剪枝方法。该方法不仅探讨了单层滤波器之间的
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内在联系，同时也延伸到对相邻两层滤波器之间的

依赖关系研究。通过挖掘层间依赖关系，本文方法

能够更精确地评估滤波器通道和滤波器的重要性，

从而提升剪枝模型的性能表现。

2　剪枝框架

根据前面的分析，上层滤波器与下层对应滤波

器通道通过特征通道建立依赖关系，因此只能同时

剪枝或保留，删除上一层滤波器和下一层滤波器通

道，均是对滤波器参数进行结构化稀疏处理。鉴于

ℓ2,1范数在稀疏结构上的优势，本文提出在ℓ2,1范数

约束下，同时对上下两层滤波器参数进行稀疏重

构，具体模型为

 W l - AW l

2,1
+







( )W l +1

T - A( )W l +1
T

2,1

+ λ A
2,1

(6)

其 中 ， W l、 W l + 1 被 表 示 成 矩 阵 形 式 W l ∈ 
RNl × ( Nl - 1 × kl × kl )、W l + 1 ∈ R( Nl + 1 × kl + 1 × kl + 1 ) × Nl。本文

同时对上下两层滤波器参数进行重构。首先，模型

式(6)同时利用了上层所有滤波器之间的相关性和下

层滤波器通道之间的相关性。其次，模型式(6)还利

用了上层滤波器与下层滤波器通道的依赖关系，即

系数矩阵A中第 i列的稀疏性同时反映上层第 i个滤

波器和下层所有滤波器第 i个通道的冗余性。为了

便于优化，本文对W l和W l + 1参数进行融合，构建

层间依赖特征集Y l。由于采用了特定的层间参数融

合策略，模型输入数据量大小进一步减少，在此基

础上，优化问题式(6)简化为在ℓ2,1范数约束下，针

对低维特征集Y l进行最小化重构误差的优化问题。

本文剪枝流程在图2的顶部虚线框内呈现，主

要包括滤波器剪枝和模型微调2个部分。滤波器剪

枝部分由构建层间依赖特征和层间依赖特征重构2个

关键步骤构成。

构建层间依赖特征：如图2左下角虚线框所示，

通过分析和建模相邻两层卷积层的依赖关系提取层

间依赖特征，并将其作为特征重构算法的输入。

层间依赖特征重构：如图 2 右下角虚线框所

示，采用一个基于 ℓ2,1 范数约束的特征重构模型，

通过优化求解该模型来识别层间依赖特征中的冗余

特征，同时输出滤波器冗余性判断向量。

�

� �

�
�

�

1 1

1

0

0

1

)(

图2　本文所提剪枝框架示意
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在模型微调中，当所有层全部剪枝完成后，通

过一次性微调所有层的方式恢复剪枝模型的性能。

2.1　构建层间依赖特征

该步骤考虑了相邻层滤波器之间的依赖关系，

采用精心设计的特征融合策略提取层间依赖特征，

提升滤波器重要性度量的准确性。

滤波器层间依赖分析：对于第 l个卷积层，一个

滤波器W l
i 的作用是实现输入特征图F l - 1到与输出

特征通道F l
i 的映射。F l

i 在模型的前向传播过程中

继续与下层滤波器中的第 i个通道W l + 1(i )相互作

用。具体而言，第 l层的输出通道F l
i 在模型的前向

传播中参与如式(7)所示的非线性操作。

    F l
i = σ (W l

i ∗F l - 1 )
F l + 1

j = σ (∑i = 1

Nl ( )W l + 1
j ( )i ∗F l

i ) (7)

其中，∗表示单通道的卷积运算，σ为非线性激活

函数。从式(7)可以看出，上层的滤波器输出特征

同时也是下层滤波器的输入，两层滤波器之间通过

上层的输出特征建立层间依赖关系。

计算层间依赖特征：根据上述的分析，上层滤

波器W l
i 与下层滤波器通道W l + 1(i )通过特征通道

F l
i 建立依赖关系。在剪枝过程中，剪枝一个滤波

器，下层滤波器相应的通道也同时被删除。本文结

合图 1和上述对式(7)的描述，联合提取W l
i 及其对

应的下层滤波器通道W l + 1(i )，并通过函数 g ( ⋅ )
处理后作为层间依赖特征作为剪枝模型的输入，层

间依赖特征表示为

Y l
i = [ g (W l

i ) ,g (W l + 1(i ) ) ] (8)

其中，W l
i ∈ RNl - 1 × kl × kl 表示 W l 的第 i 个滤波器，

W l + 1(i ) ∈ RNl + 1 × kl + 1 × kl + 1表示W l + 1中所有滤波器第

i个通道的集合。针对X ∈ Ra × b × c，g ( X )定义为

g ( X ) = é
ë X1 F

, X2 F
,⋯, Xa F

ù
û (9)

通过g ( ⋅ )运算，获得以向量形式呈现的层间

依赖特征Y l
i ∈ R( Nl - 1 + Nl + 1 ) × 1，然后将多个Y l

i 进行

组合，得到以矩阵形式呈现的层间依赖特征集

Y l ∈ RNl × ( )Nl - 1 + Nl + 1

Y l = [Y l
1,Y l

2,⋯,Y l
Nl
] (10)

针对3 × 3的卷积核，相比模型式(6)的输入数据

维度Nl × (9 ( Nl - 1 + Nl + 1 ))，Y l数据总量降低89%。

2.2　层间依赖特征重构

针对构建的层间依赖特征集Y l，优化问题式(5)

被重新表示为

min
ml

i

∑
l = 1

L ∑
i = 1

Nl

ml
i L̂ (Y l

i )    

s.t. ∑
i = 1

Nl

ml
i = Nl(1 - Pl ) (11)

其中，ml
i为一个二值变量，当ml

i = 1时代表Y l
i 不

重要，应该被删除，同时也意味着相应的滤波器

W l
i 应当被剪枝。

建立特征重构模型：本文引入自动学习的均值

向量μl，提出一种基于 ℓ2,1范数稀疏约束的鲁棒特

征重构方法。对Y l的稀疏重构模型为

arg min
μl,Al

 (Y l-μl1T )-Al (Y l-μl1T )
2,1

+ λ Al

2,1
 (12)

其中，Y l ∈ RNl × ( )Nl - 1 + Nl ，1 ∈ R( Nl - 1 + Nl ) × 1 为元素

全为 1 的列向量，A ∈ RNl × Nl 表示稀疏系数矩阵，

μl 表示第 l层所有Y l
i 的均值向量。区别于现有 ℓ2,1

范数约束下的特征重构模型，该模型中的均值向量

是自动学习的，即通过优化均值中心得到最优均

值。模型中的 ℓ2,1范数用于实现重构误差项和正则

约束项的列一致性，λ是平衡重构项和正则项的参

数。模型式(12)适用于网络的所有卷积层，为了方

便表述，忽略 l的影响，模型式(12)简化为

arg min
μ,A

‖(Y - μ1T ) - A (Y - μ1T )‖2,1 + λ‖A‖2,1 (13)

对于任意矩阵M，用M i表示矩阵M的第 i列，

则‖A‖2,1可以转化为

‖A‖2,1 = ‖A1‖2 + ⋯ + ‖ANl‖2 =













 












A1

‖A1‖2

2

2

+ ⋯ +













 












ANl

‖ANl‖2

2

2

=














 












( )A1

‖A1‖2

,⋯,
ANl

‖ANl‖2

2

F

=






























































( )A1,⋯,ANl

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
1

‖A1‖2

⋱
1

‖ANl‖2

2

F

   

(14)
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当 ‖Ai‖2 = 0时，式(14)中的
1

‖Ai‖2

应为

1

‖Ai‖2 + ζ
，ζ为一个很小的正数。进而模型式(13)

可以转换成

arg min
μ,A





( )( )Y - μ1T - A( )Y - μ1T W1

2

F
+

λ

A W2

2

F
(15)

其中，W1 ∈ R( )Nl - 1 + Nl × ( )Nl - 1 + Nl 和W2 ∈ RNl × Nl为两

个对角矩阵。W2可表示为

W2 = ( )1

‖A1‖2

⋱
(16)

令 W ii
2 为 W2 的对角线元素，当 ‖Ai‖2 = 0

时，有

W ii
2 =

1

‖Ai‖2 + ζ

令B = (Y - μ1T ) - A(Y - μ1T )，Bi为其第 i列，

则W1可表示为

W1 =

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷
1

 B1

2

⋱
(17)

同 样 ， 当  ( (Y - μ1T ) - A (Y - μ1T ) ) i

2
= 0

时，有

W ii
1 =

1


 


( )(Y - μ1T ) - A (Y - μ1T )

i

2
+ ζ

首先，通过 W1 给层间依赖特征添加一个权

重，重要的特征被赋予更高的权重。其次，正则项

A W2 用于指导层间依赖特征重要性的评价，W ii
2

越小意味着第 i个层间依赖特征越重要，W ii
1 越小

意味着第 i 个层间依赖特征越离群。在优化模型

式(15)的过程中，当W2 中元素值较大时，‖Ai‖2

被限制为较小的值，从而获得稀疏的A。图 3可视

化了ResNet-50第一个卷积层中的A。从图3中可以

看出，A中部分列全部接近 0，反映了层间依赖特

征集的冗余性。λ用于控制A的列稀疏程度。当 λ

较大时，A呈现明显列一致性稀疏，导致滤波器被

大量移除，若此时误减掉重要的滤波器，会降低模

型性能；反之，当 λ较小时，A呈现的列一致性稀

疏较弱，仅少量冗余滤波器被移除，模型精度能够

有效维持，但整体压缩效率受限。本文根据每层剪

枝率的大小，采用网格搜索的方式寻找最优λ。

特征重构模型优化：为有效解决模型式(15)中

的最小化问题，模型优化过程采用了两步迭代的优

化策略。

第一步，固定μ，优化A。此时，优化问题转

化为

arg min
A





( )Y - μ1T - A( )Y - μ1T W1

2

F
+

λ

A W2

2

F
(18)

令式(18)对A的导数为 0，得到A的更新规则，

表示为

A = (Y - μ1T )W1(Y - μ1T )T ⋅
( λW2 + (Y - μ1T )W1 (Y - μ1T )T )-1

(19)

这一步用于更新系数矩阵A，以寻找最优的层

间依赖特征，反映了层间依赖特征之间的相关性。

第二步，固定A，优化μ。此时，优化问题转

化为

arg min
μ





( )( )Y - μ1T - A( )Y - μ1T W1

2

F
(20)

令式(20)对μ的倒数为0，可以得出优化μ的更

新规则，表示为

μ =
(YW1 - AYW1 )1

1TW11
(21)

这一步用于调整均值向量μ，以自动学习的方

式获得更优的均值向量。通过这种两步迭代的策

0.8

0.6

0.4

0.2

0

−0.2

图3　系数矩阵A可视化
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略，在特征重构过程中交替优化A和μ，逐步逼近

最优解，其具体的优化过程如算法1所示。

算法1 模型式(15)的优化求解过程

输入 第 l层的层间依赖特征集Y l，简写为Y，

参数λ

输出 系数矩阵A

初始化 W1 = I，W2 = I，μ = 0，t = 1，ε = 0.1

开始循环：

1) 更新A：

A = (Y - μ1T )W1(Y - μ1T )T

( λW2 + (Y - μ1T )W1 (Y - μ1T )T )-1

2) 更新μ：

μ =
(YW1 - AYW1 )1

1TW11

3) 根据式(16)和式(17)更新W1和W2；

4) 计算模型损失：

obj( t ) = ‖(Y - μ1T ) - A (Y - μ1T )‖2,1 + λ‖A‖2,1

5) 当 t > 1，计算 ε：

ε = |obj( t ) - obj( t - 1) |
6) 收敛性判断：ε ≥ 10-4，继续执行循环，否

则终止循环；

7) t ← t + 1；

循环终止；

特征重构模型收敛性分析：在展开特征重构模

型收敛性分析之前，首先介绍一个关键的数学前

提，即引理1，它为后续证明模型收敛性提供了必

要的理论基础。

引理1 对于任意非零向量p和q，不等式(22)

始终成立[40]。

 p
2
-  p

2

2 q
2

≤  q
2
-  q

2

2 q
2

(22)

令 A͂和 μ͂表示迭代更新后的A和μ，根据W1和

W2的定义可得

∑
i = 1

n
æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷ (Y i - A͂Y i ) - ( I - A͂) μ͂
2

2

2 (Y i - AY i ) - ( I - A) μ
2

+ λ
 A͂i

2

2

2 Ai

2

≤

∑
i = 1

n ( ) (Y i - AY i ) - ( I - A) μ
2

2

2 (Y i - AY i ) - ( I - A) μ
2

+ λ
 Ai 2

2

2 Ai

2

 

(23)

进一步，根据式(22)可得

∑
i = 1

n

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
 (Y i - A͂Y i ) - ( I - A͂) μ͂

2
-

 (Y i - A͂Y i ) - ( I - A͂) μ͂
2

2

2 (Y i - AY i ) - ( I - A) μ
2

≤

∑
i = 1

n

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
 (Y i - AY i ) - ( I - A) μ

2
-

 (Y i - AY i ) - ( I - A) μ
2

2

2 (Y i - AY i ) - ( I - A) μ
2

(24)

同理可得

∑
i = 1

n
æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷ A͂i

2
-  A͂i

2

2

2 Ai

2

≤ ∑
i = 1

n ( ) Ai

2
-  Ai 2

2

2 Ai

2

 (25)

将式(23)和式(24)的结果相加，并累加式(25)的

λ倍，可以推导出

∑
i = 1

n ( ) (Y i - A͂Y i ) - ( I - A͂) μ͂
2

+ λ A͂i

2
≤

∑
i = 1

n ( ) (Y i - AY i ) - ( I - A) μ
2

+ λ Ai

2

   
(26)

式(26)等价于

‖(Y - μ͂1T ) - A͂ (Y - μ͂1T )‖2,1 + λ‖A͂‖2,1 ≤
‖(Y - μ1T ) - A (Y - μ1T )‖2,1 + λ‖A‖2,1

  
(27)

至此，模型式(12)的收敛性得到验证。

3　剪枝流程

本文提出的剪枝方法流程如图4所示。针对一个

预训练模型，剪枝该模型主要分为2个部分：滤波

器剪枝和模型微调。
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图4　本文模型剪枝方法流程

··220



第 9 期 杨火祥等：基于滤波器参数重构的稀疏剪枝方法

在滤波器剪枝过程中，本文采用逐层剪枝的方

式，当对第 l层卷积层实施滤波器剪枝操作时，包

括构建层间依赖特征和特征重构2个步骤。层间依

赖特征通过融合连续两层卷积层的滤波器相关信息

而形成，特征重构通过对层间依赖特征集的重构获

得列稀疏的系数矩阵Al，然后计算矩阵Al的列平方

和得到向量Rl ∈ RNl × 1，Rl中每个元素的计算式为

Rl
j =∑

i = 1

Nl

a2
ij ,  j = 1,2,…,Nl (28)

其中，aij 表示Al 中第 i行第 j列的值。根据当前层

的剪枝率Pl，将Rl
j中较小的Nl Pl个元素置为0，其

他元素置为 1，得到滤波器冗余性判断向量

ml ∈ RNl × 1，其计算式为

ml
i =

ì
í
î

ïï
ïï

0,i ∈ argsort ( Rl ) [ ]:Nl Pl

1,其他
(29)

当 ml
i=0 时，表示滤波器 W l

i 冗余，应该被删

除，同时W l + 1 中所有滤波器的第 i个通道也被删

除；当ml
i=1时，表示滤波器W l

i 被保留。

对所有卷积层完成剪枝操作后，虽然获得了轻

量化模型以提升推理效率，但通常也会伴随模型性

能的下降，本文采用对剪枝后的模型所有层一次性

微调的方法，通过调整保留滤波器的参数以恢复模

型性能。

4　实验分析

4.1　图像分类实验配置

为评估所提剪枝算法的泛化性与有效性，本文

在CIFAR-10[41]与 ImageNet[42]2个主流数据集上进行

了实验分析。剪枝评估指标包括Top-1和Top-5分类

准确率及其下降率、参数量，以及以浮点运算总量

（FLOPs）衡量的计算量。针对CIFAR-10数据集，

采用随机水平翻转与标准化进行数据增强，利用

SGD 优化器对剪枝后的模型微调 150 个训练周期

（epoch）。其他设置如下：动量为0.9，批量大小为

256，初始学习率为 0.1，并在第 50和 100个 epoch

将学习率降为原来的 10%。针对 ImageNet数据集，

采用随机翻转、随机裁剪和标准化操作进行数据增

强。在与大多数其他剪枝方法对比时，本文方法采

用 SGD 优化器微调 90 个 epoch。其他实验配置如

下：初始学习率为 0.1，并在第 30和 60个 epoch将

学习率降为原来的10%，SGD中的权重衰减参数设

为 1×10-4。在与CHIP和 FPUM的对比实验中，采

用了与二者相同的学习率调整策略，具体为使用余

弦策略控制学习率并微调180个epoch。

4.2　基于CIFAR-10图像分类的剪枝模型性能分析

针对CIFAR-10数据集，在单支和多支结构的

网络上进行了剪枝对比实验分析。实验主要涉及单

支结构的VGG-16[43]网络，以及多支结构的ResNet-

56、ResNet-110[44]和 DenseNet-40[45]网络。本文剪

枝方法表示为本文-r，r为FLOP的缩减率。

单支结构：表 2展示了在单支结构网络VGG-

16上的剪枝实验结果。首先，在将参数量减少至

3.28×106时，本文方法的分类准确率（93.98%）较

基准模型（93.96%）略有提升，相比L1和 FPGM  

2种滤波器参数剪枝方法分别提高0.58%和0.44%。

在计算量为158.92×106~195.14×106时，对比4种基

于特征图的剪枝算法 MCTS[10]、VP[21]、SSS[22]和

DNAL[25]，本文方法在准确率和计算效率方面均保

持最优。其次，随着压缩程度的加深，在参数量为

2.04×106~2.67×106 时 ， 本 文 方 法 也 全 面 优 于

HRank、GCNP[9]和 GAL[24]方法。与 FPUM 相比，

本文方法在参数量和准确率方面更具优势。当参数

量进一步压缩至 1.54×106时，本文方法仍能保持

93.62%的准确率，表现优于 FPUM方法。综上所

述，本文方法在单分支结构网络中展现出良好的适

应性，能够在不同压缩程度下保持准确率与计算效

率的平衡。

  表2　基于CIFAR-10数据集的VGG-16剪枝结果

方法

VGG-16

FPGM

L1

DNAL

VP

SSS

MCTS

本文-0.49

GAL

HRank

FPUM

GCNP

本文-0.58

本文-0.62

准确率

93.96%

93.54%

93.40%

93.53%

93.18%

93.02%

93.90%

93.98%

93.42%

93.43%

93.61%

93.27%

93.85%

93.62%

参数量

14.98×106

—

5.40×106

3.73×106

3.92×106

3.93×106

—

3.28×106

2.67×106

2.51×106

2.27×106

2.21×106

2.04×106

1.54×106

计算量

313.73×106

206.43×106

206.12×106

195.14×106

190.00×106

183.13×106

171.00×106

158.92×106

171.89×106

145.61×106

73.09×106

134.22×106

133.16×106

119.12×106
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多支结构：实验选择普遍应用的 ResNet-56、

ResNet-110 和 DenseNet-40 这 3 种多支结构网络作

为基准模型。在多支连接处，实验中通过联合剪枝

的方式同时剪枝不同分支中的相同通道。对于

DenseNet-40，实验中为了简化操作，当不同分支

的特征图分辨率相同时，采用同样的通道保存

比例。

表 3 展示了基于 ResNet-56 模型的剪枝结果。

实验结果表明，本文方法在不同的压缩程度下均

表现出优异的性能。具体而言，当参数量减少至

0.66×106 时，本文方法取得了 94.08% 的准确率，

不仅超越了基准模型 93.26%的准确率，而且在计

算量接近的情况下，较 L1、HRank和 Sketch方法

至少提升 0.43%，剪枝后模型的参数量小于上述

3种方法。当参数量减少至 0.38×106时，本文方法

的准确率为 93.73%，仍然超过基准模型的准确

率，同时显著优于其他方法。例如，与GAL方法

相比，本文方法在参数量减少 0.37×106、计算量

降低 4.15×106 的情况下，仍保持更高的准确率

（93.73% vs 92.98%）。当参数量减少至 0.24×106

时，本文方法和 FPUM 和 HRank 在相近的参数量

和计算量情况下，表现出最优的分类性能，分类

准确率较 FPUM 和 HRank 分别提升 0.30 个百分点

和0.46个百分点。

表 4展示了基于ResNet-110模型的剪枝结果。

在参数量为 1.04×106的情况下，本文方法取得了

94.34% 的分类准确率，优于 HRank（94.23%）和

基准模型（93.50%），同时计算量较HRank方法降

低 8.16×106。当参数量减少至 0.54×106时，本文方

法的准确率为 93.73%，仍然高于基准模型的准确

率。尽管FPGM方法在准确率上的表现略优于本文

方法（93.85% vs 93.73%），但其计算量为 121.00×

106，是本文方法 （71.69×106） 的 1.69 倍。除

FPGM方法外，对比其他方法，本文方法在获得更

高准确率的同时，实现了更显著的计算量和参数量

缩减。例如，本文方法相比GAL方法计算量降低

58.51×106、参数量降低0.41×106，同时保持更高的

准确率（93.73% vs 92.55%）。 

基于DenseNet-40模型的剪枝结果如表5所示。

实验结果表明，虽然HRank方法在计算效率方面

优于本文方法，但在参数量缩减和准确率的表现上

本文方法更优。例如，本文方法在参数量为 0.62×

106、计算量为 173.39×106的情况下，准确率仍高

达 94.44%，相比基准模型的准确率仅损失 0.37%。

HRank 方 法 在 参 数 量 为 0.66×106、 计 算 量 为

167.41×106的情况下，准确率为94.24%。当参数量

减少至 0.39×106时，本文方法的准确率（93.71%）

优于对比的 GAL（93.53%）和 VP（93.16%）方

法，同时，在计算量和参数量的缩减方面，本文方

法均优于这两种方法。上述3种多支结构模型的实

验结果表明，本文方法在对多支结构网络进行模型

剪枝时仍然高效。

  表3　基于CIFAR-10数据集的ResNet-56剪枝结果

方法

ResNet-56

L1

HRank

Sketch

本文-0.28

GAL

HRank

MCTS

CP

CLR-RNF

本文-0.57

FPUM

HRank

本文-0.72

本文-0.92

准确率

93.26%

93.06%

93.52%

93.65%

94.08%

92.98%

93.17%

93.56%

91.80%

93.27%

93.73%

92.48%

92.32%

92.78%

90.23%

参数量

0.85×106

0.73×106

0.71×106

0.68×106

0.66×106

0.75×106

0.49×106

—

—

0.38×106

0.38×106

0.24×106

0.24×106

0.24×106

0.07×106

计算量

125.49×106

90.90×106

88.72×106

88.05×106

90.35×106

78.30×106

62.72×106

57.00×106

62.00×106

54.00×106

54.45×106

34.78×106

34.78×106

34.56×106

10.35×106

  表4　基于CIFAR-10数据集的ResNet-110剪枝结果

方法

ResNet-110

HRank

本文-0.45

FPGM

GAL

HRank

Sketch

CLR-RNF

本文-0.72

本文-0.90

准确率

93.50%

94.23%

94.34%

93.85%

92.55%

93.36%

93.44%

93.71%

93.73%

91.25%

参数量

1.72×106

1.04×106

1.04×106

—

0.95×106

0.70×106

0.69×106

0.53×106

0.54×106

0.15×106

计算量

254.99×106

148.70×106

140.54×106

121.00×106

130.20×106

105.70×106

92.84×106

86.80×106

71.69×106

25.91×106
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4.3　基于 ImageNet图像分类的剪枝模型性能分析

为验证本文方法在大规模数据集（ImageNet）

上的性能，本文以ResNet-50作为基准模型进行剪

枝实验，实验结果如表6所示。首先，在轻度压缩

实验中，本文方法在参数、计算量和准确率下降方

面均优于SSS、GAL、HRank和CLR-RNF[35]方法。

尽管计算量略高于MCTS和DNAL，但本文方法在

Top-1和Top-5下降率上表现出明显的优势。虽然

Sketch的参数量和计算量都略低于本文方法，但其

Top-1下降率比本文方法高 1.09%。在中等和重度

  表6　 基于 ImageNet数据集的ResNet-50剪枝结果

方法

SSS

CP

Sketch

CLR-RNF

SFP

FPGM

GAL

HRank

Sketch

MCTS

DNAL

本文-0.45

FPGM

GDP

GAL

ThiNet

DNAL

TSFR

HRank

Sketch

本文-0.63

DNAL

GAL

CLR-RNF

ThiNet

HRank

Sketch

本文-0.77

Top-1

76.12%→74.18%

74.99%→72.84%

76.13%→75.22%

76.01%→74.85%

76.15%→74.61%

76.15%→75.59%

76.15%→71.95%

76.15%→74.98%

76.13%→74.68%

77.34%→76.80%

75.19%→74.07%

76.15%→75.79%

76.15%→74.83%

75.13%→71.19%

76.15%→71.80%

72.88%→71.01%

75.19%→73.65%

74.99%→71.45%

76.15%→71.98%

76.13%→73.04%

76.15%→74.67%

75.19%→72.86%

76.15%→69.31%

76.01%→72.67%

72.88%→68.42%

76.15%→69.10%

76.13%→69.43%

76.15%→72.93%

Top-1↓
1.94%

2.15%

0.93%

1.30%

1.54%

0.56%

4.20%

1.17%

1.45%

0.54%

1.12%

0.36%

1.32%

3.94%

4.35%

1.87%

1.54%

3.54%

4.17%

3.09%

1.48%

2.33%

6.84%

3.34%

4.46%

7.05%

6.72%

3.22%

Top-5

92.86%→91.91%

92.20%→90.80%

92.86%→92.41%

92.96%→92.31%

92.87%→92.03%

92.87%→92.63%

92.87%→90.04%

92.87%→92.33%

92.86%→92.17%

93.27%→93.00%

92.56%→92.02%

92.87%→92.76%

92.87%→92.32%

92.30%→90.71%

92.87%→90.82%

91.14%→90.30%

92.56%→91.74%

92.20%→90.64%

92.87%→91.01%

92.86%→91.18%

92.87%→92.13%

92.56%→91.34%

92.87%→89.12%

92.96%→91.09%

91.14%→88.30%

92.87%→89.58%

92.86%→89.23%

92.87%→91.15%

Top-5↓
0.95%

1.40%

0.45%

0.65%

0.84%

0.24%

2.83%

0.54%

0.69%

0.27%

0.54%

0.11%

0.55%

1.59%

2.05%

0.84%

0.82%

1.56%

1.86%

1.68%

0.74%

1.22%

3.75%

1.87%

2.84%

3.29%

3.63%

1.72%

计算量

2.82×109

2.73×109

2.64×109

2.45×109

2.38×109

2.36×109

2.33×109

2.30×109

2.23×109

2.21×109

2.07×109

2.26×109

1.90×109

1.88×109

1.84×109

1.82×109

1.75×109

1.70×109

1.55×109

1.51×109

1.52×109

1.44×109

1.11×109

1.23×109

1.10×109

0.98×109

0.93×109

0.95×109

参数量

18.60×106

—

16.95×106

16.92×106

—

—

21.20×106

16.15×106

14.53×106

—

15.34×106

15.09×106

—

—

19.31×106

12.40×106

12.75×106

12.30×106

13.77×106

10.40×106

11.05×106

10.94×106

10.21×106

9.00×106

8.66×106

8.27×106

7.18×106

8.02×106

  表5　基于CIFAR-10数据集的DenseNet-40剪枝结果

方法

DenseNet-40

HRank

本文-0.39

HRank

GAL

VP

本文-0.60

本文-0.88

准确率

94.81%

94.24%

94.44%

93.68%

93.53%

93.16%

93.71%

90.54%

参数量

1.04×106

0.66×106

0.62×106

0.48×106

0.45×106

0.42×106

0.39×106

0.10×106

计算量

282.00×106

167.41×106

173.39×106

110.15×106

128.11×106

156.00×106

113.08×106

33.45×106
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压缩的实验中，Sketch 也表现出类似的现象，其

Top-1下降率分别高出本文方法1.61%和3.50%。上

述结果表明，随着压缩程度的加深，本文方法相比

Sketch方法的优势愈发明显。其次，中等压缩实验

中的FPGM方法和重度压缩实验中的DNAL方法在

计算量高出本文方法 9.25% 和 11.92% 的情况下，

Top-1 下降率仅减少 0.16% 和 0.89%。此外，除

GDP[23]和 Sketch方法外，本文方法在中等和重度

压缩实验中，多个指标均全面领先其他对比方法。

表 6中本文方法的实验结果均采用微调 90个

epoch的方式获得，为了确保对比的公平性，在与

CHIP和 FPUM方法比较时，实验采用与这 2种方

法相同的学习率调整策略（即采用余弦退火调整学

习率并微调 180个 epoch），实验结果如表 7所示。

在轻度压缩实验中，本文方法的Top-1和Top-5下

降率分别为 0.64%和 0.32%，优于CHIP和 FPUM，

同时计算量也略低于CHIP和 FPUM。在重度压缩

实验中，CHIP、FPUM在 77%的计算量和 67%的

参数量缩减情况下，分别实现了2.85%和2.97%的

Top-1下降，相比之下，本文方法在 75%的计算量

和74%参数量缩减情况下，实现了仅2.49%的Top-1

下降。整体实验结果表明，本文方法在提升剪枝效

率的同时，在剪枝性能方面具有一定的优势。

4.4　基于语义分割的剪枝模型性能分析

为验证所提剪枝方法在不同任务中的通用性，

针对语义分割任务，以DeepLabv3[46]为基础框架，

采用经不同剪枝方法处理后的ResNet-50预训练模

型作为骨干网络，在 PASCAL VOC2012[47]数据集

上评估剪枝方法性能。实验中ASPP模块参数固定

为(6,12,18)，Multi Grid策略参数设为(1, 1, 1)。其

他参数设计严格按照DeepLabv3官方配置，评价指

标采用参数量、计算量和平均交并比（mIoU, 

mean intersection over union）。同时对比了 L1、

HRank 和 FPUM 方法剪枝后模型的语义分割的性

能，实验结果如表8所示。

从表 8 可以看出，本文剪枝方法在更少的参

数量和计算量下实现了更高的mIoU。同时，对不

同方法剪枝后的模型性能进行了可视化分析，如

图 5所示，其中Ground Truth是像素级标注的真实

类别区域。从图 5可以看出，L1、HRank、FPUM

方法的分割结果在物体细节处理上存在明显不足，

如飞机轮廓不完整、鸟类形态模糊、人物与自行

车边界混淆等问题。相比之下，本文方法生成的

分割结果与真实标注高度吻合，不仅完整保留目

标区域，还能精准还原物体边界与形态特征。在

细节保留与分割精度方面，本文方法展现出显著

优势，进一步验证了该剪枝方法在维持模型语义

信息捕捉能力的同时，对语义分割任务具备良好

的通用性。

4.5　消融实验

为了验证层间依赖特征的有效性，在CIFAR-

10 数据集上对 ResNet-56、ResNet-110 和 VGG-16

进行了消融实验分析。实验中，除特征重构输入数

据不同外，其他实验设置均保持一致。对比使用层

间依赖特征和使用层内滤波器参数指导剪枝的分类

准确率。首先，为排除微调的影响，剪枝后的模型

均未进行微调，并测试其分类准确率。在VGG-16

  表8　 基于语义分割任务的模型剪枝结果

方法

Baseline

L1

HRank

FPUM

本文-0.65

mIoU

75.03%

73.49%

73.78%

74.02%

74.33%

参数量

39.05×106

24.97×106

24.97×106

24.54×106

24.49×106

计算量

50.72×109

30.13×109

30.13×109

29.53×109

29.32×109

  表7　 基于 ImageNet数据集的ResNet-50剪枝结果（微调采用余弦退火策略调整学习率）

方法

CHIP

FPUM

本文-0.66

CHIP

FPUM

本文-0.75

Top-1

76.15%→75.26%

76.15%→74.80%

76.15%→75.51%

76.15%→73.30%

76.15%→73.18%

76.15%→73.66%

Top-1↓
0.89%

1.35%

0.64%

2.85%

2.97%

2.49%

Top-5

92.87%→92.53%

92.87%→92.39%

92.87%→92.55%

92.87%→91.48%

92.87%→91.32%

92.87%→91.71%

Top-5↓
0.34%

0.48%

0.32%

1.39%

1.55%

1.16%

计算量

1.52×109

1.52×109

1.38×109

0.95×109

0.95×109

1.02×109

参数量

11.05×106

11.05×106

11.05×106

8.02×106

8.02×106

6.56×106
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模型中，每层卷积层按相同比例剪枝；在ResNet-

110模型中，对每个Block的第一个卷积层进行相

同比例的剪枝。剪枝后的模型分类准确率如图 6

所示。

从图6可以看出，采用层间依赖特征指导的剪

枝方法在不同剪枝百分比下的分类准确率均显著优

于仅使用层内滤波器参数进行剪枝的方法。此外，

如表9所示，微调后的性能也同样优于仅依赖层内

滤波器参数的剪枝方法。上述2个实验结果均验证

了层内依赖特征的有效性。同时，随着剪枝比例的

提升，2种模型在剪枝不进行微调时，准确率会随

剪枝程度加深而快速下降，且显著低于原始模型性

能，表明了微调对恢复模型性能的必要性。

为证明层间依赖特征重构方法指导剪枝的有效

性，在相同压缩率下，将其与Baseline（未剪枝）、

Random（随机剪枝滤波器）、Reverse（剪枝本文

方法认为重要的滤波器）对比。由图7分类准确率

可知，3种模型下，各方法精度损失均不显著，表

明 CIFAR-10 上 3 种模型存在滤波器冗余。此外，

本文方法分类准确率最优，验证其有效性。同时

Random性能高于Reverse，进一步证明本文方法在

筛选重要滤波器上的有效性。

由于批归一化（BN, batch normalization）层对

卷积层输出的调节作用，为了研究BN层对本文剪

枝算法的影响，实验引入重参数技术，将卷积层与

BN层融合为新的卷积层。基于融合后的卷积层参

(b) Ground Truth(a) B= (c) L1 (d) HRank (e) FPUM (f) (>-0.65

图5　不同剪枝方法在语义分割任务的结果可视化对比

80%

60%

40%

20%

D
9
5

80%

60%

40%

20%

D
9
5

5% 10% 15% 20% 25% 30%
0D(3

0D(3

(a) VGG-16
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图6　针对VGG-16和ResNet-110剪枝后不微调的分类准确率

  表9　基于层内滤波器参数与层间依赖特征的剪枝结果

骨干网络

VGG-16

ResNet-56

ResNet-110

层内滤波器参数

剪枝准确率

93.26%

93.21%

93.88%

层间依赖特征

剪枝准确率

93.98%

93.73%

94.34%
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数实施本文方法的剪枝操作。针对ResNet-56以及

带有BN层的VGG-16模型，在CIFAR-10数据集上

进行消融实验分析，结果如表 10所示。实验结果

表明，基于重参化的剪枝方法在CIFAR-10数据集

上的准确率均有提升。为了公平地对比其他方法，

突出所提剪枝方法的有效性，本文中的其他实验中

仍然采用未使用重参化的剪枝结果。关于重参化技

术对其他基于滤波器参数剪枝方法的有效性，尚需

通过进一步的实验对比深入分析。 

5　结束语

本文提出了一种基于融合特征稀疏重构的剪

枝方法，旨在解决现有滤波器剪枝方法在层间依

赖关系建模上的不足。通过分析相邻卷积层滤波

器参数的依赖关系，构建层间依赖特征，并将滤

波器剪枝问题转换为 ℓ2,1范数约束下的层间依赖特

征重构问题。通过重构的稀疏特征表示，实现了

对重要滤波器的筛选。本文已经证明通过重参化

技术可以提升所提剪枝算法的性能，未来研究将

深入探讨重参化技术对其他滤波器参数剪枝方法

的通用性。
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