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摘要  针对当前主流的剪枝方法所获得的压缩模型推理时间较长和效果较差的问题, 提出一种易用且性能优

异的层剪枝方法。该方法将原始卷积层转化为可融合残差卷积块, 然后通过稀疏化训练的方法实现层剪枝, 

得到一种具有工程易用性的层剪枝方法, 兼具推理时间短和剪枝效果好的优点。实验结果表明, 在图像分类

任务和目标检测任务中, 该方法可使模型在精度损失较小的情况下获得极高的压缩率, 优于先进的卷积核剪

枝方法。 
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Abstract  Aiming at the problems of long inference time and poor effect of the compression model obtained by 

the current mainstream pruning methods, an easy-to-use and excellent layer pruning method is proposed. The 

original convolution layers in the model are transformed into fusible residual convolutional blocks, and then layer 

pruning is realized by sparse training, therefore a layer pruning method with engineering ease is obtained, which 

has the advantages of short inference time and good pruning effect. The experimental results show that the 

proposed layer pruning method can achieve a very high compression rate with less accuracy loss in image 

classification tasks and object detection tasks, and the compression performance is better than the advanced 

convolutional kernel pruning methods. 
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卷积神经网络在图像分类、目标检测和实例分

割等计算机视觉任务中都表现出优异的性能。由于

工业界对精度的需求越来越高, 网络规模愈发庞大, 

但在资源受限的端侧, 硬件平台无法部署过大的模

型。为解决这种矛盾, 研究者提出各种各样的模型

压缩方法, 如模型剪枝[1–5]、权重量化[6–9]和神经网

络结构搜索[10–12]等。其中, 模型剪枝由于其优异的

压缩性能而成为模型压缩的主流方法, 可分为非结

构化剪枝与结构化剪枝。 

非结构化剪枝方法由  Han 等[13]
 2015 年提出, 认

为卷积神经网络中越小的权重对网络越不重要, 因

此可将其减掉。此类方法的模型压缩效果较好, 但

需要特殊的硬件结构或软件加速库才能实现提速 ,

实用性较差。 
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结构化剪枝的主流方法是对整个卷积核进行剪

枝, 因此易于部署。Li 等[14]
  2016 年提出基于  L1 范

数对卷积核进行剪枝的方法 , 认为  L1 范数小的卷

积核可以被剪裁。He 等 [15]将靠近每层卷积核几何

中心点的卷积核裁减掉 , 实现模型压缩。Liu 等 [16]

提出基于批归一化层的剪枝方法, 通过稀疏化批归

一化层的缩放因子筛选不重要的卷积核。 

可以将层剪枝方法视为一种结构化剪枝方法 , 

它将整个卷积层视为一个整体进行剪枝, 剪枝粒度

更大。通常, 粒度越大的剪枝方法越不容易得到优

异的剪枝性能, 因此很少有人研究层剪枝方法。然

而, 网络在硬件中推理时, 层数越多意味着耗时越

多, 而耗时问题实际上是工程应用中最应该关注的, 

因 此 对 层 剪 枝 的 研 究 极 具 工 程 意 义 。 Chen 等 [17] 

2018 年提出一种基于特征表示的层剪枝方法, 对每

个卷积层训练一个线性分类器, 然后基于分类器对

卷积层进行排名和剪裁, 但这种方法极其复杂且耗

时。本文使用特殊的可融合残差卷积块及简单的稀

疏化训练, 实现一种简单易用的层剪枝方法, 其压

缩性能不仅可以超过之前的层剪枝方法, 甚至超越

目前先进的卷积核剪枝方法。 

1 基于可融合残差卷积块的深度神经

网络模型层剪枝方法 

本文层剪枝方法的基本框架如图  1 所示, 分为

4 个步骤 : 第一步 , 将初始网络中的卷积、批归一

化和激活结构转化为包含层重要性因子  mi 的可融

合残差卷积块; 第二步 , 通过稀疏化训练 , 使重要

性因子更趋于零; 第三步, 将训练好的稀疏网络中

不重要的层剪裁掉; 第四步, 将未减掉的可融合残

差卷积块融合为原本的普通卷积结构, 最终得到压

缩后的模型。 

1.1 可融合残差卷积块 
如图  2 所示, 本文使用的可融合残差卷积块由

ResNet[18]中普通残差块变形而成。图  2(a)为 ResNet

中的残差块 , 图  2(b)为普通可融合残差卷积块 , 二

者最大的不同在于可融合残差卷积块仅包含一组卷

积结构, 使其可以通过融合去除捷径分支, 变为普

通卷积层。此外, 在可融合残差卷积块中添加了重

要性因子  mi 来表示该层的重要性程度, 添加可训练

参数  gi 来自适应地控制捷径分支信息的流动。当可

融合残差卷积块的输入输出特征图通道数或尺寸不

一致时, 不能直接使用捷径分支进行连接。本文采

用添加  1×1 卷积和平均卷积的方式分别处理这两

种情况, 如图 2(c)和(d)所示。 

可融合残差卷积块的特点是可在训练后融合为

普通卷积层, 使得使用它并不会更改推理模型结构, 

这是层剪枝方法实现的最关键因素。图  3 展示具体

的融合过程 , 其中 , ݂(·)表示在捷径分支上的平均

池化或卷积操作(普通情况下表示无操作)。 

在训练结束后, 批归一化层和重要性参数  mi 可

简单地通过线性关系融合到其前面的卷积层中。因

此, 可融合残差卷积块可以由下式表示:  

 ( ),ig f    Y X W b X  (1) 

式中, ∗表示卷积操作, X 和 Y 分别表示输入和输出 

 

图 1  层剪枝框架 
Fig. 1  Framework of layer pruning
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图 2  ResNet 残差块和 3 种可融合残差卷积块 
Fig. 2  Residual block of ResNet and three fusible residual convolutional blocks

 

图 3  可融合残差卷积块融合过程 
Fig. 3  Fusion process of fusible residual convolutional blocks

的特征图, W 和  b 表示卷积的权重和偏置, 表示线

性乘法。离散卷积具有分配律, 因此, 式(1)可以被

融合成一个卷积操作:  

 f f ,  Y X W b  (2) 

式中, Wf 和 bf 是融合卷积的权重和偏置。无论是无

操作、卷积或平均池化 , 式(1)中  f()都可由一个权

重为  Ws 和偏置为  bs 的卷积表示。因此 , 可以通过

下面的运算求得  Wf 和  bf:  

f s , …1, , ; 1, ,… ,jq jq jq
ig j t q u     W W W  (3) 

 f s , 1, , ; 1, , ,… …jq jq jq
ig j t q u     b b b  (4) 

式中, j 和 q 表示第 j 个输出通道和第 q 个输入通道对应

的卷积, 例如, s
jqW  表示 sW 第 j 个输出通道和第 q 个

输入通道所对应的卷积核权重值; t 和 u 分别表示输出

和输入通道的总数。 sW 可以通过下式求得:  

 
 

 
Padding 1 , ,

Copy 0 , ,
jq j q  


s 其他

W  (5) 

  s oPadding ,jq jqW W  (6) 

 

 
s

1
Copy , ,

Copy 0 , ,

jq j q
v v

       

 其他

W  (7) 

式中 , jq
oW 表示捷径分支上  1×1 卷积的权重 , v 表

示卷积层的卷积核大小 , Padding 表示通过在四周

补  0 来得到一个  v×v 的卷积核; Copy 表示通过复制

来得到一个  v×v 的卷积核。式(5)~(7)分别对应捷径

分支上无操作、1×1 卷积操作以及平均池化操作的

情况。此外, 当捷径分支上进行  1×1 卷积时, 式(4)

中的 s
jqb 等于对应  1×1 卷积的偏置值 , 其他情况时

s
jqb 均为  0。至此, 可融合残差卷积块结构便通过数

学运算融合为一个普通卷积层。 

1.2 稀疏化训练 
在训练中, 需要对重要性因子进行稀疏化, 使

其值更趋于零, 从而获得更大的剪枝率。本文采用

经典的  L1 正则化进行稀疏化训练, 并定义  γ 为稀疏

因子, 稀疏因子越大, 稀疏程度越高。
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1.3 层剪枝 
稀疏化训练后, 便可将模型中重要性因子较小

的层减掉。图  4 展示剪枝的过程, 首先将重要性因

子前的卷积层和批归一化层裁减掉, 然后将可训练 

参数  gi 线性地叠加到前层或后层的卷积层中。多数

情况下, 捷径分支上无操作, 因此整个可融合残差

卷积块被裁减掉; 对于捷径分支上有卷积或平均池

化的情况 , 该操作将保留 , 但  1×1 卷积和平均池化

的计算量和耗时可忽略。 

2 实验结果与方法对比 

将本文层剪枝方法在不同数据集和不同网络结

构上进行实验, 并与目前先进的卷积核剪枝方法和

层剪枝方法进行对比。 

2.1 实验数据与网络结构 
本文采用规模不同的图像分类数据集  CIFAR-

10 和  ImageNet 在不同网络结构进行实验 , 验证本

文方法的有效性。此外, 在牛津大学视觉团队整理

的  Oxford Hand 数据集上对本文方法在目标检测上

的有效性进行测试, 性能评价指标使用非极大值抑

制(NMS)阈值为  0.5 情况下的平均精度均值(mAP)。

所用数据集概况如表  1 所示。 

2.2 实验结果与分析 
首 先 , 在  CIFAR-10 上 对  VGG-16 网 络进 行 实

验。表  2 中实验结果表明, 与当前先进的剪枝方法

相比, 本文提出的层剪枝方法在保证精度损失更低

的情况下, 计算量和参数量的裁减比例更高。 

VGG-16 属于不包含残差结构的网络 , 为体现

方法的普适性 , 本研究还在包含残差结构的网络

ResNet-56 上进行实验。表  3 中实验结果表明 , 本

文的层剪枝方法依然适用于包含残差结构的网络。 

由于轻量级网络冗余度较低 , 剪枝难度较大 , 

研究者通常不在轻量级网络上进行实验。为展示所

提方法的优异性 , 本文在  MobileNet 上进行实验。

表  4 中实验结果表明, 本文方法在轻量级网络上依

然可以有效地剪枝。 

本研究在  ImageNet 上对  ResNet-50 网络进行实

验 , 来 证 明 本 文 方 法 在 大 型 数 据 集 上 的 适 用 性 。

表  5 中实验结果表明, 本文方法在大型数据集上依

然具有优势。 

目标检测是比图像识别难度更高的一种基础性

计算机视觉任务。为展示本文方法在目标检测上的

有效性, 本研究以  SSD 模型为例进行实验。表  6 中

实验结果表明, 本文方法对目标检测依然有效。 

 

图 4  可融合残差卷积块剪枝过程 
Fig. 4  Prune process of fusible residual convolutional blocks 

表 1  本文所用数据集概况 
Table 1  Overview of the datasets used in the article 

数据集 类别数 训练数量/测试数量 实验所用网络结构 

CIFAR-10 10 50000/10000 VGG-16, ResNet-56, MobileNet 

ImageNet 1000 1200000/50000 ResNet-50 

Oxford Hand 1 9163/1856 SSD 
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表 2  CIFAR-10 数据集上 VGG-16 模型应用各剪枝方法的效果 
Table 2  Effects of various pruning methods applied to VGG-16 on CIFAR10 

剪枝方法 Top-1 准确率/%                      计算量/M                     参数量/M  

未剪枝 94.15 314.29 (0.0%) 14.99 (0.0%) 

SSS[19] 93.21 183.69 (41.6%) 3.94 (73.7%) 

Zhao 等[20] 93.37 190.56 (39.3%) 3.93 (73.8%) 

本文方法(γ = 0.01) 93.45 138.53 (55.9%) 3.61 (75.9%) 

GAL[21] 92.22 190.05 (39.5%) 3.37 (77.5%) 

Chen 等[17] 92.40 171.90 (45.3%) 1.44 (90.4%) 

HRank[22] 92.53 109.17 (65.3%) 2.65 (82.3%) 

本文方法(γ = 0.1) 92.71 84.00 (73.3%) 1.18 (92.1%) 

说明: 括号中数据为裁减比例, 下同。 

表 3  CIFAR-10 数据集上 ResNet-56 模型应用各剪枝方法的效果 
Table 3  Effects of various pruning methods applied to ResNet-56 on CIFAR10 

剪枝方法 Top-1 准确率/%                    计算量/M                  参数量/M 

未剪枝 93.69 126.55 (0.0%) 0.85 (0.0%) 

L1[14] 93.49 91.96 (27.3%) 0.73 (14.1%) 

本文方法(γ=0.001) 93.75 81.00 (36.0%) 0.61 (28.2%) 

Chen 等[17] 92.19 75.7 (40.2%) 0.42 (50.6%) 

NISP[23] 92.70 56.00 (55.7%) 0.41 (51.8%) 

本文方法(γ=0.01) 92.72 46.37 (63.4%) 0.35 (58.5%) 

GAL[21] 90.79 51.05 (59.7%) 0.29 (65.9%) 

HRank[22] 91.15 33.58 (73.5%) 0.27 (68.2%) 

本文方法(γ=0.1) 91.59 33.49 (73.5%) 0.26 (68.3%) 

表 4  CIFAR-10 数据集上 MobileNet 模型应用层剪枝方法的效果 
Table 4  Effects of layer pruning method applied to MobileNet on CIFAR10 

剪枝方法 Top-1 准确率/%                  计算量/M                  参数量/M 

未剪枝 92.15 47.18 (0.0%) 3.22 (0.0%) 

本文方法(γ = 0.001) 93.03 29.77 (36.9%) 2.14 (33.5%) 

本文方法(γ = 0.01) 92.28 24.52 (48.0%) 2.11 (34.5%) 

本文方法(γ = 0.1) 90.46 16.23 (65.6%) 1.78 (44.7%) 

表 5  ImageNet 数据集上 ResNet-50 模型应用各剪枝方法的效果 
Table 5  Effects of various pruning methods applied to ResNet-50 on ImageNet 

剪枝方法 Top-1 准确率/% Top-5 准确率/% 计算量/B 参数量/M 

未剪枝 76.15 92.87 4.11 25.56 

GAL-1[21] 71.95 90.94 2.35 21.26 

本文方法(γ=0.001) 73.88 91.30 2.17 13.63 

SSS[19] 74.18 91.91 2.84 18.66 

HRank[22] 74.98 92.33 2.32 16.21 

本文方法(γ=0.01) 75.01 92.35 2.17 13.63 

GAL-0.5[21] 69.88 89.75 1.86 14.73 

本文方法(γ=0.05) 69.95 90.03 1.62  11.25 
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3 稀疏因子实验 

从表  2~6 中实验结果可以看到, 稀疏因子  γ  与 

表 6  Oxford Hand 数据集上 SSD 模型应用各剪

枝方法的效果 
Table 6  Effects of various pruning methods applied 

to SSD on Oxford Hand 

剪枝方法 mAP/% 计算量/M 参数量/M 

未剪枝 76.55 95.04 23.76 

GAL[21] 74.01 60.05 21.26 

SSS[19] 74.52 58.36 20.10 

HRank[22] 75.12 44.33 12.30 

本文方法(γ = 0.01) 75.89 37.92 9.48 

 

图 5  稀疏因子实验 
Fig. 5  Experiment of sparse factor 

模型的性能及剪枝比例有强相关性。稀疏因子越

大 , 模型性能越差 , 但剪枝比例越高。原因是 , 稀

疏因子的增加会导致模型的参数分布更趋于零, 致

使模型的表达能力降低, 同时参数的趋零化导致可

以剪裁更多的层。为了直观地看到稀疏因子对模型

参数分布和模型性能的影响 , 本研究在  CIFAR-10

数据集上对  ResNet-110 进行稀疏化实验。从图  5 展

示的实验结果可以看到, 大稀疏因子值对应了更趋

零的参数分布和更低的准确率。 

4 推理耗时实验 

推理耗时是展示模型剪枝方法优劣性的重要工

程标准。本文设置一个简单的补充实验 , 证明层

剪枝在减少推理耗时方面比卷积核剪枝更有优势。

实验中针对  VGG-16 网络, 随机生成参数量和运算

量 均 相 同 的 层 剪 枝 网 络 和 卷 积 核 剪 枝 网 络 , 在

CIFAR-10 数据集上统计二者在  GPU 上推理测试集

中所有图片的耗时。表  7 展示  100 次实验的平均结

果, 可以看到层剪枝方法耗时更少。 

表 7  层剪枝和卷积核剪枝推理耗时对比 
Table 7  Comparison of inference time between layer 

pruning and convolutional kernel pruning 

剪枝方法 计算量/M 参数量/M 耗时/s 

卷积核剪枝 68.5 4.2 2.01 

层剪枝 68.5 4.2 1.65 

 

5 结论 

本文针对现有卷积核剪枝方法在减少推理耗时

不足和现有层剪枝方法复杂且性能差的问题, 提出

基于可融合残差卷积块的层剪枝方法, 并利用可融

合残差卷积块和稀疏化训练的方式实现。实验结果

表明, 该方法在保证精度损失较低的前提下, 有优

异的压缩性能。 

在未来的工作中, 我们将探索如何将层剪枝方

法和卷积核剪枝方法共同使用, 以求更高的压缩率, 

便于在端侧智能设备上部署和加速。 
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