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利用互信息的自适应阈值通道剪枝方法

陈　 震， 杨　 娟

（合肥工业大学 计算机与信息学院，合肥 ２３００００）

摘　 要： 深度神经网络在计算机视觉、自然语言处理等方面表现出优秀的效果，但同时需要极高的计算运行成本以及适配的

硬件资源，网络剪枝则是解决上述问题的有效方法。 在已有的研究中多采用正则化方法将参数收敛到 ０ 值，并且使用统一阈

值对网络进行修剪，进而导致剪枝不足或过度剪枝影响网络的精度。 对此，本文提出了基于互正则化的层适应阈值剪枝策略

（Ｍｕｔｕａｌ Ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ＭＲＴＳ），结合了互信息的正则化方法，将不重要的参数收敛到 ０ 值，重要的参数收

敛到非 ０ 值，提高了通道的重要性区分度，便于后续网络剪枝。 此外，本文根据神经网络层间参数的分布情况，自适应地计算

出每一层的剪枝阈值，以修剪不重要的通道，在不影响精度的前提下进一步减少神经网络的计算量。 实验表明，在 ＣＩＦＡＲ１０ ／
１００ 和 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上，对比其他剪枝方法，ＭＲＴＳ 方法在提高模型稀疏度方面可以取得优异的成果。
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０　 引　 言

随着理论不断完善和运算能力的提高，深度神经

网络已经在语音、图像、文本等信息处理等领域取得

了显著成果，但是过参数化一直是大家所担忧的问

题，并且移动端设备对于文件体积较为敏感。 因此，
想要将深度神经网络模型移植到移动端，需要对其进

行优化并保证其运行效率。 针对于此，研究者们常用

的是网络剪枝方法，该方法能够有效地提升模型性能

且同时降低模型计算成本。 近期，关于网络剪枝的研

究主要分为非结构化剪枝［１－２］及结构化剪枝［３－５］两类。

文献［６］中提出了使用 Ｌ１ 正则化对参数进行

稀疏化训练，使得参数变得稀疏便于修剪，展示出了

优异的剪枝效果。 在此之后，一系列引入正则化方

法训练比例因子进行剪枝的方法［７－８］ 被提出。 这些

方法引入 ＢＮ 层比例因子，通过 Ｌ１ 正则化对 ＢＮ 层

比例因子进行训练，接着对比例因子进行重要性排

序，最后使用预定义的全局阈值用于修剪不重要的

通道，这类方法在剪枝效果方面取得了很大的进展。
但这些剪枝方法仍旧存在一定的局限性：

（１）使用 Ｌ１ 正则化对比例因子进行训练，会将

所有的比例因子收敛向 ０ 值，导致比例因子之间差



距较小，难以删除非重要通道；
（２）由于神经网络每一层的参数分布都是不同

的，因此各层参数对于神经网络的重要性也不同，选
择预定义的全局阈值对神经网络进行修剪，通常会

导致修剪不足或是过度修剪，无法保留神经网络的

原有性能。
针对上述问题，本文提出了互正则化以及阈值选

择策略的解决方案。 互信息［９］ 是指两个随机变量间

的相互依赖程度，因此可以通过得到比例因子与该层

网络输出的互信息来判断比例因子的重要性，这就是

互正则化方法。 重要的比例因子会通过互正则化方

法训练后收敛到非 ０ 值，而不重要的比例因子收敛到

０ 值，因此提高了比例因子的重要性区分度，便于后续

的修剪工作。 结合互正则化得到训练后的比例因子，
根据每层的比例因子分布来获取适合当前层的阈值，
对比例因子进行升序排序，小于此阈值的比例因子对

应通道则被修剪，因此重要的通道得以保存，并且在保

持高精度的同时，避免了修剪不足与过度剪枝的情况。
本文目标是在训练时能够更好地区分比例因子的

重要性，其次要根据每层的重要性选择不同的阈值，在
达到高稀疏性的同时最大程度保持网络原有性能。

１　 相关工作

１．１　 网络剪枝

网络剪枝可以在保持原有性能上降低计算成本，
其中结构化剪枝方法可以在通道甚至网络层的层次

上进行修剪，不仅能够保留原始的卷积结构还不需要

特定的硬件或库来支持实现。 剪枝方法的重要思想

就是按照重要性排序将不重要的部分修剪掉，其中的

关键就在于如何衡量重要性。 一个最简单的思路就

是按照参数绝对值大小来评估重要性，通常较小的参

数会被认为是不重要的从而修剪掉。 文献［５］中将权

重的绝对值作为衡量其重要性的标准，但是原网络训

练出的参数不够稀疏从而不利于修剪。 解决这个问

题的常用方法是在训练时添加正则化约束，通常是使

用 Ｌ１ 正则化训练权重，使得权重稀疏化。 对于结构

化剪枝来说，想要获得结构化的稀疏权重，常用的还

有 ＬＡＳＳＯ 方法［１０］，该方法以组为单位对模型进行稀

疏化训练。 文献［１１－１２］中使用泰勒展开作为修剪

标准，对过滤器进行剪枝；文献［４］中基于 ＢＮ 层的广

泛使用，向 ＢＮ 层添加比例因子，并对其使用 Ｌ１ 正则

化使其稀疏化，之后裁剪比例因子中较小的值。 虽然

以上方法都在一定程度上实现了权重的稀疏化，但都

存在将权重收敛到同一个值的问题，权重重要性之间

的区分度不够明显，不利于之后的剪枝。 为解决这个

问题，文献［７］提出了使用权重与权重均值的差值作

为偏项，对 Ｌ１ 正则化进行改进，从而使得参数分布较

为分散。 但此方法并未考虑到权重与输出结果精度

之间的联系，因此有一定的局限性。 文献［１３］提出使

用 ＬＡＳＳＯ 回归方法增加参数重要性的区分度，其原

理也是添加了 Ｌ１ 正则化来约束权重，后续使用了最

小二乘法来约束输出结果，但该方法使得剪枝步骤变

得较为复杂。 文献［１４］中利用 ｋｌ 散度来度量通道的

重要性，此方法虽然会将通道比例因子收敛到近似 ０
值，但重要性区分度依旧不高。 因此本文提出了互正

则化，使用基于互信息的正则化方法使权重趋向两

边，不仅考虑了权重之间的关系，也考虑到了权重与输

出结果之间的关系，并且在稀疏化训练过程中就已经

提高了权重重要性的区分度，为后续的剪枝操作简化

了步骤，为权重排序以及剪枝操作提供了极大的便利。
网络剪枝过程中最重要的一步就是剪枝，因此将

稀疏化训练后的权重按照升序排列后，裁剪较小的权

重，不仅能够降低神经网络的计算量，同时可以较大

程度保证神经网络原本的训练结果。 传统的研究中

会预先确定网络的剪枝比例，对于网络使用同一比例

进行全局剪枝，这意味着将会有 ｘ％ 的通道将会被裁

剪。 由于每层网络的权重分布不同，预先设置的全局

剪枝比例不可能满足每一层的权重分布情况，将会导

致某些层剪枝不足或是剪枝过度。 因此本文提出了

一个层适应的阈值选择策略，根据每一层的权重分布

去选取适合这一层的剪枝比例，可以最大程度提高稀

疏度的同时保持原有网络的性能。
１．２　 互信息

以往剪枝方法中会过多的考虑权重间的关系，
如文献［６，１０］中就采用对比权重的绝对值大小来

判断重要性，但该方法在文献［１５］中已被证明并不

科学合理。 除此以外，研究者们还会思考权重裁剪

对于 Ｌｏｓｓ 值的影响，但这个想法在文献［１６］中被发

现需要计算 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵，会浪费更多计算成本。
本文提出的方法则是引入互信息概念，通过得到权

重与输出结果间的依赖性来判断此权重的重要性，
解决了以上方法的局限性。 互信息会度量两个随机

变量 Ｘ 和 Ｙ 的依赖程度，即一个变量变化对另一个

变量的影响程度。 当互信息为 ０ 时，代表毫不相关，
值越大相关性越强。 因此本文选择使用互信息来获

取权重与神经网络的依赖程度，两者之间的互信息

值越大则代表当前权重对于神经网络的影响越大，
这也代表着经过互正则化训练之后的重要权重会收
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敛到一个较大值，使得不重要的权重收敛到 ０ 值，有
效的提高了权重重要性的区分度。

２　 ＭＲＴＳ

２．１　 预设

典型的网络剪枝流程包括稀疏化训练、剪枝和

微调三步骤。 在稀疏化训练的过程中，稀疏约束性

问题可以用式（１）解决：

θ^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
θ
Ｌ θ( ) ＋ Ｒ θ( ) （１）

　 　 其中， Ｌ（·）、Ｒ（·） 和 θ 分别代表损失函数、正
则化项和训练参数。

遵循以往通道剪枝的思想，稀疏正则化一般选择

是 Ｌ１ 正则化，同时本文为每一个神经元引入一个比

例因子，将其表示为向量 γ∈Ｒｎ。 由于 ＢＮ 层在以往

的网络剪枝工作中被广泛使用，因此引入 ＢＮ 层的比

例因子作为每个神经元的比例因子。 引入 ＢＮ 层比

例因子后的神经网络稀疏训练的目标函数为

θ^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
θ
Ｌ（θ） ＋ λ γＬ１ （２）

式中： λ 控制稀疏度， γ Ｌ１ 指的是对神经元比例因子

的 Ｌ１ 正则化。
本文引入 ＢＮ 层比例因子是因为在卷积层之后

经常跟随着 ＢＮ 层，所以比较容易找到其中的对应

关系，无需额外引用参数。
Ｌ１ 正则化通常把所有参数收敛到接近 ０，使用

的剪枝策略则是预先选择一个全局阈值进行剪枝操

作。 由于参数都接近 ０ 值导致没有明显区分度，并
且使用全局阈值进行修剪，往往会导致过度修剪或

是修剪不足，无法发挥网络的最优性能。 为了解决

上述问题，本文提出了互正则化以及阈值选择两个

方法，只将不重要的参数稀疏化为 ０ 值，实现区分重

要与不重要参数的目的，并且针对每一层参数动态

选择最适合的阈值进行修剪，最终神经网络稀疏训

练的目标函数为

θ^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
θ
Ｌ（θ） ＋ λ φｍｒ（γ） （３）

　 　 其中， Ｌ（·）、φｍｒ（·） 和 θ 分别代表损失函数、互
正则化和训练参数。
２．２　 互正则化

基于稀疏训练的最终目标函数中引入了比例因

子向量 γ ＝ （γ １，γ ２，…，γ ｎ）， 其中 γ ｉ 代表施加在第 ｉ
个神经元上的比例因子，每个比例因子都需要是正

数并且有界，即 γ ｉ ∈［０，ε］，ε ＞ ０。 Ｌ１ 正则化要得

到 ｍｉｎγ∈［０，ε］ ｎ‖γ‖１，此式最优解为 ０，因此 Ｌ１ 正则

化会将所有比例因子推向 ０。 而本文方法则是避免

所有比例因子收敛到 ０。 互信息越大代表对神经网

络影响越大，当前比例因子想要通过互正则化训练

后趋向一个较大的值，则需要添加互信息偏项控制

稀疏程度。 互正则化方法与 Ｌ１ 正则化方法对比结

果如图 １ 所示，互正则化表示为

　 φ ｔ（γ） ＝ τ‖γ‖１ － ‖ Ｉ（γ；ｚｏｕｔ）‖１ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
τ γ ｉ －

Ｉ（γ ｉ；ｚｉｏｕｔ） ， τ ∈ Ｒ，γ ｉ ∈ ０，ε[ ]( ) （４）
式中： Ｉ（γ ｉ； ｚｉｏｕｔ ）代表 γ ｉ 对于神经网络的互信息。
与 Ｌ１ 正则化相同的是本文引入了超参数 τ 来控制

‖γ‖１ 的权重，不同之处在于增加了一个分值项

－ ‖ Ｉ（γ；ｚｏｕｔ）‖１， 其目的是为了将比例因子 γ 区

分开，避免比例因子收敛到一个值，使其根据互信息

的值尽可能地向两边收敛，让不重要的继续向 ０ 值

收敛，重要的则保留较大的数值。 本文引入 ＢＮ 层

比例因子，使用 ｚｉｉｎ 和 ｚｉｏｕｔ 作为第 ｉ 个神经元 ＢＮ 层的

输入输出，ＢＮ 层发生的变换为

Ｚ^ ＝
ｚｉｉｎ － Ｅ ｚｉｉｎ[ ]

　
Ｖａｒ ｚＩｉｎ[ ]

， ｚｉｏｕｔ ＝ γｉ ｚ^ ＋ βｉ （５）

　 　 其中，γ ｉ ＝
　
Ｖａｒ ｚｉｉｎ[ ] 、 β ｉ ＝ Ｅ ｚｉｉｎ[ ] ，Ｖａｒ ｚｉｉｎ[ ] 和

Ｅ ｚｉｉｎ[ ] 分别代表 ｚｉｉｎ 的方差和均值。 因此，式（４）中
的 ε 应该足够大，使得

Ε ＞ γｉ， ｉ ∈ １，ｎ[ ]( ) （６）
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　 （ａ） Ｌ１ 正则化　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 互正则化

图 １　 比例因子分布

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃａｌｅ ｆａｃｔｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
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２．３　 阈值选择策略

在所有参数使用互正则化方法训练完成，得到向

两边收敛的比例因子后，为了避免出现图 ２ 所示的剪

枝不足以及过度剪枝情况，则要根据阈值选择方法来

计算每一层合适的阈值。 γｔｏｔａｌ 代表一组比例因子总集

合， γＮ 代表要被修剪的比例因子集合， γＹ 代表要保

留的比例因子集合。 γＮ 集合里的比例因子都比较小，

其和∑
γ∈γＮ

｜ γ ｜ 也比较小，所以 ｅ ∑
γ∈γＮ

｜ γ｜ 值也会比较小，

因此可以根据这个性质来求得阈值。
由于希望得到不重要比例因子所占总比例因子

的比率

∑
γ∈γＮ

｜ γ ｜

∑
γ∈γ ｔｏｔａｌ

｜ γ ｜
， 而 ｅｘ 的值随着 ｘ 的值增加而增

加，所以可以通过求
ｅ ∑
γ∈γＮ

｜ γ｜

ｅ ∑
γ∈γ ｔｏｔａｌ

｜ γ｜ 的值，来近似得到不

重要因子的比例。 则有

　
ｅ ∑
γ∈γＮ

｜ γ｜

ｅ ∑
γ∈γ ｔｏｔａｌ

｜ γ｜
≤
ｅｎγＮ｜ ｍａｘ｛γＮ｝｜

ｅｎγＹ｜ ｍｉｎ｛γＹ｝｜
＝ ｅｎγＮ｜ ｍａｘ｛γＮ｝｜ －ｎγＹ｜ ｍｉｎ｛γＹ｝｜ （７）

式中：
∑
γ∈γＮ

｜ γ ｜

∑
γ∈γ ｔｏｔａｌ

｜ γ ｜
代表不重要比例因子占所有比例

因子的比率， ∑
γ∈γＮ

｜ γ ｜ 代表所有不重要比例因子的

和， ∑
γ∈γ ｔｏｔａｌ

｜ γ ｜ 代表所有比例因子的和。 为得到近

似值，本文将分式的值适当进行缩放， ｎ 代表集合里

元素 的 数 量， ｍａｘ｛·｝ 代 表 集 合 中 的 最 大 值，
ｍｉｎ｛·｝ 代表集合中的最小值。 由于不重要的阈值

都趋于 ０，即令 ｍａｘ｛γＮ｝ ＝ ０， 因此可将式（７）近似

为

α ＝ ｅ１－ｎγＹ｜ ｍｉｎ｛γＹ｝ ｜ （８）
　 　 为了得到更准确的近似值，可以得到：
ｅ ∑
γ∈γＮ

｜ γ｜

ｅ ∑
γ∈γ ｔｏｔａｌ

｜ γ｜
≥

ｅｎγＮ｜ ｍａｘ｛γＮ｝｜

ｅｎγｔｏｔａｌ
｜ ｍａｘ｛γｔｏｔａｌ｝｜

＝ ｅｎγＮ｜ ｍａｘ｛γＮ｝｜ －ｎγｔｏｔａｌ｜ ｍａｘ｛γｔｏｔａｌ｝｜ （９）

同上，将式（９）近似为

β ＝ ｅ１－ｎγｔｏｔａｌ｜ ｍａｘ｛γｔｏｔａｌ｝ ｜ （１０）
　 　 其中， ｎ 代表集合中的因子数量，所求的不重要

比例因子比率 δ 满足 β ≤ δ ≤ α。
所求阈值 γ ｔ 满足：

ｅ ∑
γ∈γＮ

｜ γ｜ ＜ δ ｅ ∑
γ∈γｔｏｔａｌ

｜ γ ｜ ≤ ｅ ∑
γ∈γＮ

｜ γ｜ ＋γｔ （１１）

　 　 其中， δ 为不重要比例因子所占比率； γ ｔ 为阈

值；∑
γ∈γ

｜ γ ｜ 代表集合 γ 里所有元素的和。

计算阈值首先需要对比例因子进行升序排列，
然后找到的第一个满足公式（１１）的比例因子（阈值

γ ｔ）， 之后就可以根据阈值对不同的 ＢＮ 层以及不同

的稀疏级别来进行修剪，修剪比例因子小于 γ ｔ 的通

道，剪枝后损失的精度可以通过微调（剪枝后的模

型使用小学习率继续训练）或者重新训练（保留剪

枝后的结构但不保留剪枝后的权重，随机初始化权

重后再进行训练）来进行恢复，达到高稀疏性，并且

最大程度保持了原有性能。
　 　 图 ２ 中，蓝色线条代表剪枝不足、红色线条代表

过度剪枝、绿色箭头代表与互正则化方法结合后，使
用阈值选择方法所选择的最佳阈值。
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图 ２　 阈值选择

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

３　 实验结果与分析

本文通过大量实验评估 ＭＲＴＳ 方法在分类图像

上的效果，在不同的数据集上压缩不同的模型来评

估 ＭＲＴＳ 的有效性，在 ＣＩＦＡＲ－１０、ＣＩＦＡＲ－１００ 以及

ＩｍａｇｅＮｅｔ 上压缩 ＶＧＧ 和 ＲｅｓＮｅｔ 用于图像分类，并
且使用计算量（ＦＬＯＰｓ）作为衡量标准。
３．１　 数据集

根据文献［１６］所提观点，在小数据集和大数据

集上使用同样的剪枝方法，所呈现的结果不尽相同。
因此，本文分别使用小数据集（ＣＩＦＡＲ－１０ ／ ＣＩＦＡＲ－
１００）和大数据集（ＩｍａｇｅＮｅｔ）来判断方法的有效性。

ＣＩＦＡＲ－１０ 数据集包含 １０ 类 ６０ ０００ 张 ３２×３２
彩色图像，其中包括 ５０ ０００ 张训练图像和 １０ ０００ 张

测试图像。 ＣＩＦＡＲ－１００ 数据集包含 １００ 类 ６０ ０００
张图像，其中包括 ５０ ０００ 张训练图像和 １０ ０００ 张测

试图像。 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集一直是评估图像分类算法

性能的基准，是一个大规模带标签图像的数据集，大
约有 １ ５００ 万张图片，２．２ 万个类别。 本文使用其子

集 ＩＳＬＶＲＣ－２０１２，训练集含有 １２８ 万张图片，验证集

为 ５０ ０００ 张图片，这些图片隶属于 １ ０００ 个不同类

别。 本文使用深度神经网络结构 ＶＧＧ － Ｎｅｔ 与

２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



ＲｅｓＮｅｔ，在 ＣＩＦＡＲ－１０、ＣＩＦＡＲ－１００ 以及 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上
评估 ＭＲＴＳ 方法，在每个数据集以及不同网络结构

上，与已发表过的该数据集和网络结构的实验结果

进行了对比。
３．２　 实验设置

实验基于 ＶＧＧ 模型，将 ＢＮ 层添加到 ＶＧＧ 的

全连接层，其次基于 ＲｅｓＮｅｔ 模型［１７］，本文的代码使

用 ＮＳ 方法［４］作为基线实现。 训练稀疏性过程中，采
用 Ｎｅｓｔｅｒｏｖ 动量为 ０．９、重量衰减为０．０００ １的随机梯

度下降法（ＳＧＤ）进行优化，网络经过 ２００ 个 ｅｐｏｃｈ 的

训练，初始学习率为 ０．０１，学习率在第 ６０、１２０、１６０ 个

ｅｐｏｃｈ 处衰减。 实验中对模型进行了改良，在 ＲｅＬｕ
前增加 ＢＮ 层，用 ＢＮ 层来代替 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层。 本实验代

码是基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 和 Ｔｏｒｃｈｖｉｓｉｏｎ 两种工具实现。 为

简单起见，根据实验组的实验设置，由典型值估计得

到 τ ＝ １．５、δ ＝ ０．００１， 用于所有实验。 对于 ＲｅｓＮｅｔ
这种具有跳跃连接的模型，根据 ２．３ 节计算的阈值直

接删除整个分支。 虽然有可能不会破坏网络，但与其

他并行分支共享输入通道的 ＢＮ 层却不能被直接裁

剪，对于这种类型的 ＢＮ 层，本文仍遵循 ＮＳ 中的方

法，使用通道选择操作来修剪可忽略的通道。
３．３　 实验结果与分析

以往的研究工作通常只会使用单独数据集或单

个模型进行实验，这给本实验组与以前实验结果对

比造成了困难。 因此，在不同的数据集和模型上，本
文只选择与在相同数据集以及相同模型上发表过的

实验结果进行对比。 除此之外，有一些方法使用了

额外的辅助器，如 ＣＣＰｒｕｎｅ［１８］，为了公平地对待实

验结果，本文将不会对这些方法进行比较。
对于 ＶＧＧ－Ｎｅｔ，本文选择 ＶＧＧ－１６ 网络结构，将

其在 ＣＩＦＡＲ－１０ 以及 ＣＩＦＡＲ－１００ 上进行训练，使用

ＭＲＴＳ 方法进行剪枝并对剪枝后的网络进行微调；
ＲｅｓＮｅｔ 选择 ＲｅｓＮｅｔ－５６ 网络结构，将其分别在小数据

集（ＣＩＦＡＲ－１０、ＣＩＦＡＲ－１００）和大数据集（ＩｍａｇｅＮｅｔ）
上进行训练，使用 ＭＲＴＳ 方法进行剪枝并对剪枝后的

网络进行微调。 实验结果见表 １，其中基线精度代表

剪枝之前的准确率，剪枝后精度代表剪枝之后的准确

率变化。 从表中可以发现，使用 ＭＲＴＳ 结构化剪枝之

后的神经网络结构输出精度变化可以忽略不计，这代

表本文所使用的互正则化方法，成功的提高了不重要

比例因子与重要比例因子的区分度，且阈值选择策略

成功选出了较为合理的阈值。 因此，修剪掉的基本是

对于神经网络输出影响不大的神经元，这些实验结果

证明了 ＭＲＴＳ 方法的合理性。

表 １　 剪枝前后准确率对比图

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｐｒｕｎｉｎｇ

模型 数据集 基线精度 ／ ％ 剪枝后精度 ／ ％

ＶＧＧ－１６ ＣＩＦＡＲ－１０
ＣＩＦＡＲ－１００

９３．６３
７３．３

９３．３８
７２．６

ＲｅｓＮｅｔ－５６ ＣＩＦＡＲ－１０
ＣＩＦＡＲ－１００
ＩＭＡＧＥＮＥＴ

９３．１５
７１．８５
７６．９３

９３．３６
７０．６８
７６．１５

　 　 为了进一步评估 ＭＲＴＳ 方法的有效性，本实验

组对比了不同修剪方法在精度和计算量方面降低的

性能，展示了在同样的实验设置下使用不同方法，对
同一网络结构在同一数据集上所得到的精度下降值

以及相对应的计算量下降对应值。 精度下降值指的

是剪枝后的神经网络输出精度与基线模型输出精度

的差值，计算量下降值在此代表的是剪枝率，即剪枝

后的模型计算量与基线模型计算量差值的比率值。
广泛使用于图像分类的较小数据集是 ＣＩＦＡＲ 数据

集，该数据集也是神经网络剪枝方法中最常见的数

据集之一，因此本文使用的小数据集也是 ＣＩＦＡＲ 数

据集。 在 ＣＩＦＡＲ－１０ 数据集上的实验结果与其他剪

枝方法对比情况见表 ２。
表 ２　 ＣＩＦＡＲ－１０ 上不同剪枝方法训练模型对比

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｕｎｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＣＩＦＡＲ－１０

数据集 模型 剪枝方法 精度下降 ／ ％ 计算量下降 ／ ％

ＣＩＦＡＲ－１０ ＶＧＧ－１６ ＮＳ［４］ ０．２３ ５２

ＦＰＧＭ［１９］ ０．０６ ３４

ＳＦＰ［２０］ １ ６２．８

ＨＲＡＮＫ［２１］ －０．３ ５４

Ｏｕｒｓ ０．３ ７２．８

ＡＭＣ［２２］ ０．９ ４８

ＮＩＳＰ［２３］ ０．０２ ４２

ＰＦＥＮ［６］ －０．０３ ２８

ＮＳ［４］ ０．６ ４９

ＲｅｓＮｅｔ－５６ ＣＰ［１３］ １ ５０

ＦＰＧＭ［１９］ ０．１ ５３

ＳＦＰ［２０］ ０．３ ５０

ＨＲＡＮＫ［２１］ ２ ７３．８

ＣＰＯＴ［２４］ １．３ ５２．６

Ｏｕｒｓ －０．２ ６２．７

　 　 ＲｅｓＮｅｔ－５６ 模型在 ＣＩＦＡＲ－１０ 数据集上的表现

对比其他剪枝方法有着明显的优势，表中的精度下

降一栏为负值，则代表剪枝后的模型比基线模型得

到了更高的输出精度，ＭＲＴＳ 方法获得了精度提高以
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及在修剪率为 ６２．７％时的最佳修剪精度。 使用 ＭＲＴＳ
剪枝方法后，对比发现 ＶＧＧ－１６ 模型在 ＣＩＦＡＲ－１０ 数

据集上的计算量下降值最大，同时精度下降情况与其

他方法相差不大。 在小数据集 ＣＩＦＡＲ－１００ 上训练

ＶＧＧ－１６ 模型及 ＲｅｓＮｅｔ－５６ 模型的实验结果与其他

剪枝方法对比情况见表 ３。 在此之前很少有剪枝工

作在 ＣＩＦＡＲ－１００ 上进行实验，所以这方面的实验结

果较少。 从表中可以看出， ＲｅｓＮｅｔ － ５６ 模型在

ＣＩＦＡＲ－１００ 数据集上的精度变化与基线基本持平，
但是剪枝率却达到了基线方法的 ２ 倍，这表明

ＭＲＴＳ 方法依旧达到了最佳结果，在保持精度的同

时尽可能减少网络的计算量。
表 ３　 ＣＩＦＡＲ－１００ 上不同剪枝方法训练模型对比

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｕｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＣＩＦＡＲ－１００

数据集 模型 剪枝方法 精度下降 ／ ％ 计算量下降 ／ ％

ＣＩＦＡＲ－１００ ＶＧＧ－１６ ＮＳ［４］ －０．３７ ３８

ＣＯＰ［２５］ ０．９ ４２．８

Ｏｕｒｓ ０．７ ５８．６

ＲｅｓＮｅｔ－５６ ＮＳ［４］ １．１ ２５

ＦＰＧＭ［１９］ ６．０４ ５１．８

ＣＰＯＴ［２４］ １．３ ５２．１

Ｏｕｒｓ １．２ ５４．２

　 　 由于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集与 ＣＩＦＡＲ 数据集相比要大

很多，因此受资源所限，仅仅对 ＲｅｓＮｅｔ－５６ 模型进行

了训练。 在 ＣＩＦＡＲ－１０ 数据集上训练 ＲｅｓＮｅｔ－５６ 的

实验结果与其他剪枝方法对比情况见表 ４。 在表中

不难看出，各方法的计算量下降值相差较小，但是

ＭＲＴＳ 方法在精度下降方面达到了最优的效果，得到

了最小的精度下降值和最好的修剪精度。
表 ４　 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上不同剪枝方法训练模型对比图

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｕｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＩｍａｇｅＮｅｔ

数据集 模型 方法 精度下降 ／ ％ 计算量下降 ／ ％

ＩｍａｇｅＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ－５６ ＮＳ［５］ １．２１ ５２

ＦＰＧＭ［１９］ １．９３ ５１．８

ＳＦＰ［２０］ １６．３ ５３

ｏｕｒｓ ０．７８ ５３．５

　 　 总之，对比以往的剪枝方法，ＭＲＴＳ 方法在小数

据集、大数据集上都获得了最优的结构化剪枝结果。
为了进一步展示互正则化的有效性，使用互正则

化训练后的 ＲｅｓＮｅｔ－５６ 与 ＶＧＧ－１６ 中，ＢＮ 层比例因

子分布如图 ３ 所示。 由此可见，每个子图中比例因子

分布会存在两个峰值，一个峰值在 ０ 值附近，另一峰

值在一个较大非 ０ 值附近，两峰值所处位置有着明显

差异，这种差异证明了互正则化方法是有效的。
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图 ３　 互正则化训练后的比例因子分布直方图

Ｆｉｇ． ３　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｆａｃｔｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ａｆｔｅｒ ｍｕｔｕａｌ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ

　 　 为了更直观的展现实验结果，ＶＧＧ－１６ 与 ＲｅｓＮｅｔ
模型在 ＣＩＦＡＲ－１０ ／ ＣＩＦＡＲ－１００ 数据集上的训练损失

函数值与精度值变化情况如图 ４、图 ５ 所示。 由于互

正则化方法可以通过调节超参数 τ 来控制推向 ０ 值

的参数比例， τ 取值越大，收敛到 ０ 值的参数就越多，

则将被修剪的神经元也越多，但并不是 τ 越大越好。
通过实验，本文选择 τ ＝ １．５，在控制精度的情况下降

低计算量。 其次，动态的选择层相关的阈值，避免剪

枝不足与过度修剪情况。 从图中可以看出，ＭＲＴＳ 方

法在提高精度以及降低损失方面都得到了较为优异
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的成果。 通过互正则化对比例因子进行重要性区分，
后续的阈值选择方法则是选出层相关的最合适阈值，

两个方法结合后才能得到 ＭＲＴＳ 方法优于其他剪枝

方法的表现。
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图 ４　 ＶＧＧ在 ＣＩＦＡＲ－１０ ／ ＣＩＦＡＲ－１００上训练情况

Ｆｉｇ． ４　 ＶＧＧ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ＣＩＦＡＲ－１０ ／ ＣＩＦＡＲ－１００

(d)ResNet-56/CIFAR100精度值

0 40 80 120 160 200

0.045

0.035

0.025

0.015

5e-3

损
失

时期

0 40 80 120 160 200

时期

0.55

0.45

0.35

0.25

0.15

损
失

(a)ResNet-56/CIFAR10损失值

(c)ResNet-56/CIFAR100精度值

(b)ResNet-56/CIFAR10精度值

0 40 80 120 160 200

0.928

0.926

0.924

0.922

0.920

精
度

时期

0 40 80 120 160 200

0.696

0.694

0.690

0.688

0.686

0.684

精
度

时期

图 ５　 ＲｅｓＮｅｔ 在 ＣＩＦＡＲ－１０ ／ ＣＩＦＡＲ－１００上训练情况

Ｆｉｇ． ５　 ＲｅｓＮｅｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ＣＩＦＡＲ－１０ ／ ＣＩＦＡＲ－１００

３．４　 消融实验

为了验证互正则化与阈值策略的有效性，本文在

ＣＩＦＡＲ－１０ 上对 ＶＧＧ－１６ 网络模型进行了消融实验

来验证剪枝方法的有效性。
本文使用 ＮＳ 方法［４］作为基线方法，将互正则化

以及阈值策略分别加入到基线当中，以此来验证两种

方法是否都能有效的提高基线的性能。
互正则化的主要功能是改变神经网络中参数的

训练方法，令训练后的参数向两级分化，而不是只收

敛到 ０ 值，以此来提高参数的区分度。 如图 ６ 所示，
将互正则化方法添加到基线中，改变了基线原有的稀

疏化方法，图 ６（ａ）为基线训练后的某两层参数分布

情况，图 ６（ｂ）则是加入了互正则化方法后与基线方

法同层对应的参数分布情况。 通过两图的参数分布

图对比可以发现，基线方法经过训练后的参数基本都

趋于 ０ 值，而经过互正则化方法训练后的参数则呈现

５１第 １２ 期 陈震， 等： 利用互信息的自适应阈值通道剪枝方法



两极分化趋势，在 ０ 值以及一个较大的非 ０ 值周围都

有强烈的波动。 通过对比可以得出，基线训练后的参

数与添加了互正则化方法相比，参数分布更集中趋向

于 ０ 值，互正则化成功的实现了提高参数重要性区分

度的功能，为后续的剪枝过程提供了极大的便利。
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图 ６　 不同稀疏化方法训练后的参数分布对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｉｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 阈值选择的功能主要是根据每层参数分布，选择

出合适的阈值对神经网络参数进行修剪，因此可以在

保留原有网络精度的前提下，最大程度的修剪参数减

少计算量。 如图 ７ 所示，图 ７ 中（ａ）、（ｂ）、（ｃ）是基线

剪枝后的结果，（ｄ）、（ｅ）、（ｆ）是使用了阈值选择方法

对模型进行剪枝后的结果展示。 从剪枝后的模型训

练精度对比发现，使用基线方法进行剪枝后的模型精

度与使用阈值选择方法进行剪枝后的模型精度几乎

没有差别；由计算量的变化情况可以明显看出，使用

了阈值选择方法对模型进行剪枝的力度更强，基线方

法将模型计算量降低到原模型计算量的 ５５％左右，而
本文提出的阈值选择方法则是将计算量压到了 ４１％
左右。 因此，从精度对比以及计算量对比可得出，阈
值选择算法的剪枝比例更高，且精度保留完整。
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图 ７　 基线方法修剪网络与使用 ＴＳ方法修剪网络后的准确率与修剪率对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｐｒｕｎｉｎｇ ｒａｔｅ ａｆｔｅｒ ｐｒｕｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ＴＳ ｍｅｔｈｏｄ
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　 　 本文提出的 ＭＲＴＳ 是互正则化与阈值选择策略

方法的结合，保留了两者各自的优点。 通过互正则化

对参数进行稀疏化训练提高参数重要性的区分度，使
用阈值选择方法获得最适合每层的参数分布的阈值，
然后对参数从小到大进行排列，修剪小于阈值的参

数，保留了神经网络的原有性能，并且大程度的降低

了计算量。 图 ８ 显示了与基线、单独使用 ＭＲ 方法或

单独使用 ＴＳ 方法相比 ＭＲＴＳ 方法的优越性，主要从

精度以及计算量两方面来进行对比。 由图 ８ 中可见，

４ 种方法的精度变化相差不大，即剪枝后都可以实现

保留原有模型精度的功能；与基线相比互正则化提高

了参数重要性的差异，便于后续修剪操作，同时阈值

选择方法动态的选择出适应模型每一层的阈值进行

剪枝，极大的优化了模型的计算量。 由此可以得出，
结合两种方法优势的 ＭＲＴＳ 在保持精度基本不变的

同时，极大地降低了计算量，优化了模型性能，因此该

方法无论在精度指标还是模型压缩，以及计算效率下

都取得了较好的效果。
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图 ８　 不同剪枝方法训练后网络的准确率与剪枝率

Ｆｉｇ． ８　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｐｒｕｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｕｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

４　 结束语

本文提出了 ＭＲＴＳ 方法，其中包含两点，第一点

是提出了互正则化，使用基于互信息的正则化方法对

比例因子进行稀疏训练，将比例因子收敛到 ０ 以及一

个较大的非 ０ 值，提高了不重要神经元与重要神经元

的区分度。 第二点是提出了阈值选择方法，与之前的

全局阈值不同，其会根据每层比例因子的分布来确定

７１第 １２ 期 陈震， 等： 利用互信息的自适应阈值通道剪枝方法



阈值。 经过大量实验对比，本文的 ＭＲＴＳ 方法易于实

现且剪枝率高，可以较好的保持网络的优良性能，后
续将会在更多模型以及数据集上进行实验证明方法

的有效性。
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