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摘要：　将卷积神经网络模型中某一层的所有滤波器抽象到一个欧几里德空间，对其中能被其他滤波器共同

表示的滤波器剪枝，降低滤波器冗余，避免精度损失．使用强化学习进行边训练边剪枝，经过微调恢复神经网

络模型性能．结果表明：剪枝并微调后的神经网络模型精度损失较小，参数量与浮点计算量显著减少．

关键词：　剪枝方法；神经网络模型；滤波器；深度学习；强化学习；边缘智能

中图分类号：　 ＴＰ１８３；ＴＰ３９１．４１ 文献标志码：　Ａ　　　文章编号：　１０００?５０１３（２０２２）０２?０２４５?０７

犘狉狌狀犻狀犵犕犲狋犺狅犱狅犳犆狅狀狏狅犾狌狋犻狅狀犪犾犖犲狌狉犪犾犖犲狋狑狅狉犽

犝狊犻狀犵犚犲狆犾犪犮犲犪犫犾犲犉犻犾狋犲狉

ＺＨＯＵＭｉ１
，２，ＺＨＡＮＧＷｅｉｗｅｉ１

，２，

ＴＡＯＹｉｎｇｊｉｅ
１，２，ＹＵＨａｏｒａｎ１

，２

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｑｕａｎｚｈｏｕ３６２０２１，Ｃｈｉｎａ；

２．ＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｙｓｔｅｍＦｕｊｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒ，

ＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｑｕａｎｚｈｏｕ３６２０２１，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：　ＡｌｌｆｉｌｔｅｒｓｉｎａｃｅｒｔａｉｎｌａｙｅｒｏｆｔｈｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｒｅａｂｓｔｒａｃｔｅｄｉｎｔｏａｎＥｕｃｌｉｄｅａｎ

ｓｐａｃｅ，Ｐｒｕｎｉｎｇｔｈｅｆｉｌｔｅｒｔｈａｔｃａｎｂｅｊｏｉｎｔｌｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙｏｔｈｅｒｆｉｌｔｅｒｓ，ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｏｆｆｉｌｔｅｒａｎｄ

ａｖｏｉｄｉｎｇｔｈｅｌｏｓｓｏｆａｃｃｕｒａｃｙ．Ｕｓｉｎｇｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｐｒｕｎｅｗｈｉｌｅｔｒａｉｎｉｎｇ，ｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓｒｅｓｔｏｒｅｄｔｈｒｏｕｇｈｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ，ａｆｔｅｒｐｒｕｎｉｎｇａｎｄｆｉｎｅ?ｔｕｎｉｎｇ，ｔｈｅｌｏｓｓｏｆ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙｉｓｓｍａｌｌｅｒ，ｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｍｏｕｎｔｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｆｌｏａｔｉｎｇ?ｐｏｉｎｔａｒｅｓｉｇｎｉｆｉ

ｃａｎｔｌｙｒｅｄｕｃｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：　ｐｒｕｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ；ｆｉｌｔｅｒ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｅｄｇｅｉｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ

近年来，深度学习和神经网络的发展使神经网络模型的效果越来越好，但随着无人驾驶与智能移动

设备等相关领域的不断发展与创新，对计算能力较弱的边缘设备上的深度神经网络模型的要求越来越

高．当神经网络模型部署在移动设备上时，由于深度神经网络的特性，参数量及浮点计算量都是极其庞

大的．例如，当使用１０７层ＹＯＬＯｖ３网络结构检测分辨率为４１６ｐｘÍ４１６ｐｘ的图像时，将产生２４０ＭＢ
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的参数量及多达６５０亿次的乘法累加计算量．然而，支持百亿次计算量的边缘设备的成本是相对较高

的，例如，在ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＴ４上运行ＹＯＬＯｖ３网络结构，每秒可实时检测４０帧图像，该设备市场售

价近３万元人民币，远超出普遍的经济承受能力，而现有的神经网络模型在低成本设备上很难兼顾神经

网络模型的精确性与计算速度．因此，对于移动边缘设备来说，应在保持精度不降低或者略微降低的情

况下，尽可能保证低的存储空间及少的浮点计算量［１］．

将神经网络模型剪枝部署于移动边缘设备具有优势［１］，在非结构化修剪方式方面，Ｇｕｏ等
［２］提出一

种动态的参数剪枝算法以逼近神经网络模型压缩的理论极限．ＣａｒｒｅｉｒａＰｅｒｐｉｎáｎ等
［３］通过两步（学习和

压缩）交替优化的剪枝方法将原参数向约束表示的可行集投影，自动找到每层的最优稀疏比．Ｄｉｎｇ等
［４］

通过一阶泰勒展开式判断剪枝对最终输出造成的影响排序，网络中的权重根据排序进行分类．对造成影

响较大的权重，采用常规的随机梯度下降（ＳＧＤ）更新，对其他的权重则进行权重衰减，从而实现动态网

络剪枝．非结构化的权重修剪方式能够有效降低神经网络模型的大小，但是剪枝完成以后的神经网络模

型需要特定的硬件支持，故其泛化性较差．在结构化修剪中，Ｈｅ等
［５］提出ＣＰ（ｃｈａｎｎｅｌ?ｐｒｕｎｉｎｇ）算法，通

过添加范数约束权重犔１进行ＬＡＳＳＯ（ｌｅａｓｔａｂｓｏｌｕｔｅｓｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ）回归，选择合适

的稀疏通道对训练好的神经网络模型进行剪枝．Ｈｕａｎｇ等
［６］使用数据驱动的方式移除神经网络模型中

多余的滤波器．Ｙｏｕ等
［７］将通过纯残差方式连接的ＧＢＮ分配到同一组，对全局滤波器重要性进行排

序，并对排名较后的进行分组剪枝．Ｈｅ等
［８］通过计算几何中心的方式对处于几何中心的冗余滤波器进

行剪枝．

上述大部分剪枝策略都是基于启发式规则，此类方法着重于滤波器重要性的排序与修剪，但可能导

致次优修剪，并且需要专家不断调节参数．确定性策略梯度算法中试错与奖惩的结合能够很好地检索剪

枝策略［９］．Ｈｅ等
［１０］通过使用深度确定性策略梯度（ＤＤＰＧ）算法得到各层剪枝率的最优组合，提出一种

自动化剪枝ＡＭＣ（ａｕｔｏｍｌｆｏｒｍｏｄｅｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎａｎｄａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｏｎｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓ）算法．对神经网络

模型所有层采用同一剪枝率的剪枝方法［８］可能会导精度下降，本文结合滤波器可替代的特性与强化学

习，提出自动化可替代滤波器剪枝方法．

１　自动化可替代滤波器的剪枝方法

１．１　总体框架

手动剪枝方法依赖手动调节参数，对神经网络模型每一层进行相同压缩率的剪枝方法可能会降低

神经网络模型的精度．受ＡＭＣ算法的启发
［１０］，利用强化学习的方式进行自动化剪枝，不需要专家手动

调节参数，不仅避免耗时，还能获得组合剪枝策略．策略针对神经网络模型不同层实施不同的压缩率，

使整体上达到目标压缩率．相较于随机性策略的强化学习方法，ＤＤＰＧ算法的效率更高，能够通过更少

的数据获得连续且确定的动作输出．同时，ＤＤＰＧ算法中离线策略能够很好地避免确定性策略对环境探

索存在的不足．在自动化剪枝过程中，引入可替代滤波器的搜索，搜索神经网络模型每一层中能够被同

一层中其他滤波器表示的可替代滤波器．通过对可替代滤波器的剪枝，能最大程度保留原有神经网络模

型的精度．

算法完整框架，如图１所示．算法由ＤＤＰＧ算法、获取剪枝的目标滤波器和滤波器的剪枝操作３部

图１　算法完整框架
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分组成．在算法运行过程中，ＤＤＰＧ算法在获得当前神经网络模型层的属性特征以后，经过降维转化，

将原本的离散变量转化为连续的变量，并传导给演员网络与评论家网络，由演员网络输出确定性的神经

网络模型的每一层剪枝压缩率，指导可替代滤波器进行剪枝．将可替代滤波器的参数值归零，从而达到

剪枝效果，在执行完神经网络模型所有层的剪枝后，算法在验证集上根据浮点计算量进行准确性奖励，

并将结果返回给评论家网络，同时，将当前的剪枝策略保存到经验采样池中，然后，执行下一轮的网络剪

枝，直到所有剪枝周期结束．

１．２　可替代滤波器的检索

神经网络模型中同一层的某些滤波器所包含的信息是能够被同一层中其他滤波器表示［８］，即被表

示的滤波器为一组可替代滤波器．可替代滤波器的检索以卷积层的剪枝为例，犉犻，犼表示第犻层的第犼个

滤波器，犉犻，犼可以表示为犚
犖犻×犓×犓，其中，犓 为滤波器的尺寸，犖犻表示第犻层输入通道数．因此，神经网络

模型犠（犻）的第犻层表示为｛犉犻，犼，１≤犼≤犖犻＋１｝，神经网络模型表示为｛犠（犻）∈犚
犖犻＋１×犖犻×犓×犓，１≤犻≤犔｝；

第犻层权重压缩后表示为犖犻×犖′犻＋１×犓×犓，其中，犖犻＋１表示第犻层输出通道数；犖′犻＋１表示剪枝后第犻

层输出通道数；稀疏率表示为犖′犻＋１／犖犻＋１．

在可替代滤波器搜索策略上，通过几何中位数的方式进行搜索［１１］，如果该滤波器可以被几何中心

点周围其余滤波器表示，即可判定其为可替代滤波器．由于几何中位数是欧几里得空间中数据中心性的

经典鲁棒性估计［１１］，因此，可以使用几何中位数的方法获取第犻层网络中所有滤波器的信息．同时，对

处于几何中心的滤波器进行选择，神经网络模型第犻层中某一个滤波器到其他滤波器的距离之和为

狓ＧＭ ＝ ａｒｇ
狓∈犚

犖
犻×
犓×犓
ｍｉｎ ∑

犼′∈［１，犖犻＋１
］

‖狓－犉犻，犼′‖２． （１）

在寻找可替代滤波器的过程中，如果一个滤波器到神经网络模型某一层中所有其他滤波器的整个

距离最短，就可以认为它是处于最靠近中心的滤波器．通过求解该滤波器与其他滤波器的最小欧氏距

离，就能够找到其中最接近几何中心的滤波器，即认为选定的滤波器犉犻，犼含有的信息能够被同一层中

其他的滤波器含有的信息表示，所以修剪这些滤波器对于网络的性能几乎没有影响．由于计算几何中心

十分耗时，且在滤波器的分布中可能存在没有任何一个滤波器处于几何中心的情形．所以，距离最短问

题可以转化为所有候选层中的滤波器距离其他滤波器的距离和最小问题，即

犉犻，犼 ＝ａｒｇ
狓
ｍｉｎ ∑

犼∈［１，犖犻＋１
］

‖狓－犉犻，犼‖２，　　狓∈ ｛犉（犻，１），…，（犻，狀），犉犻，犖犻＋１｝． （２）

在实际检索中，计算获得的几何中心并不能保证滤波器在该层中一定存在［８］，即如果在该层的几何

中心处不存在滤波器，那么距离其他滤波器距离和最小的滤波器可以认定为该层的几何中心滤波器．

在实际剪枝过程中，根据层次的不同，执行不同数量的滤波器剪枝，即通过不同层的压缩率与该层

的滤波器数量计算执行剪枝的滤波器数量．在滤波器距离的排序中，将所有的滤波器进行几何中心距离

计算，获得距离排序．按照需要剪枝的滤波器数量进行剪枝．该选定的滤波器为

　　　　　　　　犉犻，犼 ＝ａｒｇ
狓
ｍｉｎ ∑

犼′∈［１，犖犻＋１
］

‖狓－犉犻，犼′‖２ ＝

ａｒｇ
狓
ｍｉｎ ∑

犼∈［１，犖犻＋１
］，犉犻，犼≠狓

‖狓－犉犻，犼‖２＋［‖狓－犉犻，犼‖２］犉犻，犼 ＝狓． （３）

剔除中心滤波器后，迭代计算，剔除选定距离的滤波器，直到满足该层剪枝数量的滤波器被全部找

到为止．因此，所有选定的滤波器犉犻，犼和该层剩余的滤波器共享绝大多数的基本信息，也即该滤波器所

包含的信息可以被其他滤波器代替表示．为了避免删除滤波器导致网络模型的不规则，将冗余滤波器的

权重参数设置为零，而不是直接将滤波器删除，剪枝以后的模型经过微调能够很快恢复到原始性能．

１．３　强化学习

对于模型所有层（敏感层与非敏感层）均进行相同压缩率的剪枝操作［８］，模型每一层的滤波器剪枝

数量为目标压缩率与该层的所有滤波器数量之积．此方式可能导致参数重要性高的敏感层的剪枝率过

高，导致不必要的精度损失．以ＤＤＰＧ算法作为代理连续控制压缩比，对不同神经网络模型层次以不同

压缩率进行自动化剪枝．ＤＤＰＧ算法由评论家当前网络、评论家目标网络，演员当前网络、演员目标网络

４个神经网络构成．环境状态犛狋 的１０个属性特征分别为狀，犮，犺，狑，ｓｔｒｉｄｅ，犽，ＦＬＯＰｓ［狋］，Ｒｅａｌｌ，Ｒｅｓｔ，

７４２第２期　　　　　　　　　　周密，等：采用可替代滤波器的卷积神经网络模型剪枝方法



犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

ａ狋－１．ＤＤＰＧ代理能够很好地将所有的卷积层区分开，卷积核大小为狀×犮×犽×犽，输入值为犮×犺×狑；

ＦＬＯＰｓ［狋］为第狋层的浮点计算次数；Ｒｅａｌｌ为前面所有已剪枝层减少的浮点计算量（ＦＬＯＰｓ）的总数；Ｒｅｓｔ

为余下各层中剩余的ＦＬＯＰｓ总数．在这些属性特征传递给代理之前，所有的属性特征都会被压缩到［０，

１］，以避免因为数值大小对模型训练产生的影响．

由于模型的剪枝对于模型的稀疏程度十分敏感，随着离散动作数量的急剧增加，动作空间的搜索难

度也急剧加大，导致很难做到高效且快速的检索．所以，通过选择犪∈（０，１］的连续动作空间进行更精确

的压缩．在强化学习指导剪枝的过程中，代理从滤波器剪枝的环境中获得其所处的第狋层的环境状态

犛狋，获得当前特征向量φ（犛）．将犛狋状态下的动作犃狋作为当前层的压缩率，将目标压缩率下需要剪枝的

滤波器的总数与已完成剪枝的滤波器数量的差值作为剩余需要剪枝的滤波器的数量，通过ＤＤＰＧ算法

反馈的压缩率执行当前层剪枝过程．完成当前层的剪枝后，得到当前层剪枝完成以后的短期奖励犚及

第狋层剪枝完成以后的新环境状态犛狋＋１．

将φ（犛），犃狋，犚，犛狋＋１对应的特征向量φ（犛狋＋１）及判断是否为终止状态的ｉｓ＿ｅｎｄ存放到经验回放池

中，其中，ｉｓ＿ｅｎｄ用来评估是否处于剪枝模型的最后一层．对于模型的下一层，代理会接收上一层剪枝完

成后所产生的新环境状态犛狋＋１．执行与第狋层网络模型相同的自动化剪枝流程，直到滤波器的剪枝数量

达到目标剪枝数量．在判断完成最后一层的剪枝后，当ｉｓ＿ｅｎｄ值为真时，模型会在验证集上评估剪枝完

成的模型的准确性奖励犚ＦＬＯＰｓ并返回给代理，同时，将此次的剪枝策略及奖励犚ＦＬＯＰｓ存放到字典中．

在ＤＤＰＧ经验回放池中采集犿个样本｛φ（犛犼），犃犼，犚犼，φ（犛′犼），ｉｓ＿ｅｎｄ犼｝，其中，犼＝１，２，３…犿．由评

论家当前网络计算获得当前目标犙值狔犼，即

狔犼＝
犚犼－犫，　　ｉｓ＿ｅｎｄ犼为真，

Ｒｊ－ｂ＋γＱ′（φ（犛′犼），πθ′（φ（犛′犼）），ω′），　　ｉｓ＿ｅｎｄ犼为假
｛ ．

（４）

式（４）中：Ｑ′（φ（犛′犼），πθ′（φ（犛′犼）），ω′）通过评论家目标网络获得；πθ′（φ（犛′犼）则通过演员目标网络获得；γ

值设置为１，以避免短期奖励的优先级过高；犫为基线奖励，在代理更新期间通过减去犫减少梯度估计的

方差，梯度估计的值为此前奖励的指数移动平均值．

每一次演员当前网络选择的动作犃 会增加一定的噪声犖，并且噪声会在每轮剪枝完后呈指数衰

减．最终和环境交互的动作犃为

犃＝πθ（犛）＋犖． （５）

ＤＤＰＧ算法通过均方差损失函数、梯度反响传播的方式更新评论家当前网络的所有参数，并定期将

其复制到评论家目标网络．即

犔（狑）＝
１

狀∑
犿

犼＝１

（狔犼－犙（φ（犛犼），犃犼，ω））
２． （６）

式（６）中：φ（犛犼）为当前犛犼状态获得的特征向量；犙（φ（犛犼），犃犼，ω）由评论家当前网络获得．

损失函数通过梯度反响传播的方式更新演员当前网络的所有参数θ，即

犑（θ）＝－
１

犿∑
犿

犼＝１

犙（犛犼，犃犼，θ）． （７）

式（７）中：犙（犛犼，犃犼，θ）由评论家当前网络计算所得．

在不损失模型精度情况下，为了准确找出压缩情况，算法通过总结文献［１０］的研究经验，将奖励函

数设置为

犚ＦＬＯＰｓ＝－Ｅｒｒｏｒ·ｌｎ（ＦＬＯＰｓ）． （８）

式（８）中：ｌｎ（ＦＬＯＰｓ）以ｅ为底的对数，且与Ｅｒｒｏｒ成反比，该奖励函数对误差敏感，能更好支持模型剪

枝中对ＦＬＯＰｓ的减少．

提出的自动化可替代滤波器剪枝算法，如算法１所示．

算法１

Ｉｎｐｕｔ：ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ：Ｘ．

　　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ：ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒＷ ＝ ｛Ｗ（ｉ），０≤ｉ≤Ｌ｝Ａｃｔｉｏｎ，Ｎｉ

　　ｆｏｒｅｐｉｓｏｄｅ＝１；ｅｐｉｓｏｄｅ≤ｅｐｉｓｏｄｅｍａｘ；ｅｐｉｓｏｄｅ＋ ＋ｄｏ
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　　　　　　ＵｐｄａｔｅｔｈｅｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒＷｂａｓｅｄｏｎＸ

　　　　　　ｆｏｒｉ＝１；ｉ≤Ｌ；ｉ＋ ＋ｄｏ

　　　　　　　　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｔｈｅｒｅｄｕｃｅｄｍｏｄｅｌｓｉｚｅｓｏｆａｒ

　　 Ｗａｌｌ＝∑ＬＷＬ

　　 Ｗｒｅｓｔ＝∑Ｌ＝ｉ＋１ＷＬ

　　 Ｗｄｕｔｙ＝αＷａｌｌＡｃｔｉｏｎｍａｘＷｒｅｓｔ－Ｗｒｅｄｕｃｅｄ

　　 Ａｃｔｉｏｎｉ＝ｍａｘ（Ａｃｔｉｏｎｔ，Ｗｄｕｔｙ／Ｗｉ）

　　 Ｗｒｅｄｕｃｅｄ＝Ｗｒｅｄｕｃｅｄ＋ＡｃｔｉｏｎｉＷｉ

　　 ＦｉｎｄＡｃｔｉｏｎｉＮｉ＋１ｆｉｌｔｅｒｓｔｈａｔｓａｔｉｓｆｙＥｑｕａｔｉｏｎ２

　　 Ｚｅｒｏｉｚｅｓｅｌｅｃｔｅｄｆｉｌｔｅｒｓ

　　 Ｉｆｉ＝＝Ｌ

　　 　　ＵｐｄａｔｅｔｈｅＲｅｗａｒｄ

　　 ｅｎｄｉｆ

　　　　ｅｎｄｆｏｒ

　　ｅｎｄｆｏｒ

　　ＯｂｔａｉｎｔｈｅｃｏｍｐａｃｔｍｏｄｅｌＷｆｒｏｍ Ｗ

Ｏｕｔｐｕｔ：ＴｈｅｃｏｍｐａｃｔｍｏｄｅｌａｎｄｉｔｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓＷ

２　实验结果与分析

２．１　实验环境

搭建Ｐｙｔｏｒｃｈ环境进行训练，系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４，电脑硬件配置为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７６７００

ＣＰＵ＠３．４ＧＨｚ，ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＴＩＴＡＮＸｐ；软件配置为ＣＵＤＡＴｏｏｌｋｉｔｖ１０．０，Ａｎａｃｏｎｄａ３和Ｐｙｃ

ｈａｒｍ２０１９．

２．２　数据集与网络模型

算法在公开的ＣＩＦＡＲ１０数据集的ＶＧＧＮｅｔ１６和ＲｅｓＮｅｔ５６
［１２］两种模型及公开的ＩｍａｇｅＮｅｔ

［１３］数

据集的 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１和 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２两种模型上进行实验．ＣＩＦＡＲ１０数据集包含１０类，每一类包含

６０００张图片，共６００００张图片，每张图片均是分辨率为３２ｐｘ×３２ｐｘ的三通道ＲＧＢ（三原色）图片，其

中：５００００张为训练集图片，１００００张为测试集图片．ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集作为大型数据集，训练集包含分

辨率为２２４ｐｘ×２２４ｐｘ的１０００类图片，每类图片包含１３００张图片．测试集包含５００００张图片．

２．３　对比算法

对比算法有ＣＰ算法
［５］与ＡＭＣ算法

［１０］．实验效果衡量指标主要有算法准确率、参数量及浮点计算

量．算法准确率用来衡量模型分类结果的好坏．参数量用来衡量神经网络所占计算机内存的大小，参数

量的压缩比例是指剪枝后的参数量与未剪枝的参数量的减少比例．浮点计算量指的是浮点运算次数，用

来衡量网络模型复杂程度，浮点计算量的减少说明网络在实际运算中可以取得加速效果，减少量越大，

说明加速效果越明显．

２．４　犆犐犉犃犚１０数据集实验结果

将提出的算法运用到不含直连的 ＶＧＧＮｅｔ１６与含有直连的ＲｅｓＮｅｔ５６神经网络模型上，ＶＧＧ

Ｎｅｔ１６模型，ＲｅｓＮｅｔ５６模型在ＣＩＦＡＲ１０数据集上的剪枝比较，如表１所示．表１中：η为压缩率；ε为

精度，Δε为精度变化．

由表１可知：ＶＧＧＮｅｔ１６神经网络模型的压缩率为２０％时，相较于ＣＰ算法与ＡＭＣ算法，文中算

法性能降低得最小，精度仅降低了１．１％；ＲｅｓＮｅｔ５６神经网络模型压缩率为５０％时，相较于ＣＰ算法与

ＡＭＣ算法，文中算法性能降低得较小，精度仅降低了０．７％．

对于ＦＬＯＰｓ约束下的常用模型的剪枝，文中算法通过强化学习执行不同剪枝率，保证学习过程产

生最优剪枝组合策略，能够很好地避免敏感层的过度剪枝．对比根据经验手动调参方法与启发式方法，

处于几何中心的冗余滤波器的剪枝能获得更好的剪枝效果，能够很好地保留对模型精度影响大的滤波
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器．对比引入静态正则项进行自动化剪枝的ＡＭＣ算法，文中算法通过对可替代滤波器进行冗余滤波器

剪枝，能够很好地保留包含较多有用信息的滤波器，从而获得更低的精度损失．

表１　ＶＧＧＮｅｔ１６模型，ＲｅｓＮｅｔ５６模型在ＣＩＦＡＲ１０数据集上的剪枝算法比较

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｕｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｓｉｎｇＶＧＧ１６ｍｏｄｅｌａｎｄＲｅｓＮｅｔ５６ｍｏｄｅｌＯｎＣＩＦＡＲ１０ｄａｔａｓｅｔ

剪枝算法
ＶＧＧＮｅｔ１６模型

η／％ ε／％ Δε／％

ＲｅｓＮｅｔ５６模型

η／％ ε／％ Δε／％

ＣＰ算法 ２０ ６８．８ －１．７ ５０ ９１．８ －１．０

ＡＭＣ算法 ２０ ６９．２ －１．４ ５０ ９１．９ －０．９

文中算法 ２０ ６９．６ －１．１ ５０ ９２．１ －０．７

２．５　犐犿犪犵犲犖犲狋数据集实验结果

将提出的算法运用到ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上，在保持相同压缩率下，文中算法在 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１模型和

ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２模型上的剪枝效果比较，如表２所示．表２中：－表示未执行剪枝操作；ε（Ｔｏｐ１）为排名

第一的类别与实际相符的精度．

由表２可知：在保持相同压缩率条件下，文中算法保留的模型能够获得更好的精度保留；当ＦＬＯＰｓ

为４１×１０６ 次时，相比于基准算法，文中算法在 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１模型上的精确度高出７．５％，文中算法在

ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２模型上的精确度高出４．７％．

表２　文中算法在 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１模型和 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２模型上的剪枝效果比较

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｕｎｉｎｇｅｆｆｅｃｔｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１ｍｏｄｅｌａｎｄＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２ｍｏｄｅｌ

模型
基准算法

ε（Ｔｏｐ１）／％ ＦＬＯＰｓ／×１０６

文中算法

ε（Ｔｏｐ１）／％ ＦＬＯＰｓ／×１０６

ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１

７０．６ ５６９ － －

６８．４ ３２５ ７０．４ ３２５

６３．７ １４９ ６６．３ １５０

５０．６ １４１ ５８．１ １４１

ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２

７４．７ ５８５ － －

７２．０ ３１３ ７２．９ ３０９

６７．２ １４０ ６８．６ １３９

５４．６ １４３ ５９．３ １４１

　　文中算法与ＡＭＣ算法的Ｔｏｐ１准确性比较，如表３所示．由表３可知：与ＡＭＣ算法相比，文中算

法能够更好地保留模型中重要的滤波器．同时，对于保留相同数量的滤波器，能够保证更小的精度损失，

而获得更好的结果．具体表现为在保持基本相同的ＦＬＯＰｓ减少量的基础上，文中算法在精度损失上更

小，剪枝完成后的 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１模型精度提高了０．１％，ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２模型精度提高了０．９％．

表３　文中算法与ＡＭＣ算法的Ｔｏｐ１准确性比较

Ｔａｂ．３　ＡｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＡＭＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

剪枝算法 ＦＬＯＰｓ／×１０６ ε（Ｔｏｐ１）／％ 剪枝算法 ＦＬＯＰｓ／×１０６ ε（Ｔｏｐ１）／％

０．７５×ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ ３２５ ６８．４ ０．７５×ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ２２０ ６９．８

ＡＭＣ算法 ２８５ ７０．５ ＡＭＣ算法 ２２０ ７０．８

文中算法 ２８０ ７０．６ 文中算法 ２１９ ７１．７

　　

３　结束语

针对卷积神经网络庞大的浮点计算量，提出对可替代滤波器进行自动化剪枝的方法．在保证精度基

本不降低的情况下，文中算法大幅度了降低浮点计算量，保证了对不同结构的神经网络模型的良好适应

性．对于要求极严苛的超小型边缘设备的小存储量，未来的工作将在保证精度降低不大的前提下进行模

型的进一步压缩与加速．
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