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前言

深度神经网络被广泛应用于计算机视觉、

自然语言处理、推荐搜索等领域。其模

型内部大量有待训练的权重占用了大量

的内存空间，给深度神经网络在一些嵌

入式平台、移动端上的部署带来了很大

的困难。此外，庞大的计算量也能耗巨

大，计算成本昂贵。在模型轻量化需求

催化下，模型压缩技术应运而生。其主

要目标就是在尽可能不牺牲模型精度

（甚至在一些场景能提升精度）的前提

下，减小模型的内存与算力消耗。
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剪枝粒度

Unstructured Pruning

(Sparsity)

Structured Pruning

(Channel Pruning, Filter Pruning)

Pattern Pruning

Stripe-wise/ Group-wise Pruning

Connectivity Pruning

Irregular

Regular

(Fine-grained 0-D)

(Vector-level 1-D)

(Kernel-level 2-D)

(Filter-level 3-D)



剪枝粒度 Unstructured Pruning (Sparsity)

Output Channels
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剪枝粒度为单个权重数值

每个卷积核里的某些权重

置为0，且数量不定，只

有每层的稀疏率，

不容易进行硬件加速，需

要定制硬件支持。

3*3 Conv:

(C_out, C_in, k_H, k_W)= (4,4,3,3)



剪枝粒度 Stripe-wise/ Group-wise Pruning
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3*3 Conv:

(C_out, C_in, k_H, k_W)= (4,4,3,3)

剪枝粒度为卷积参数张量

中伸展方向为输入或输出

维度的一些向量。

需要特殊设计的硬件，例

如 NVIDIA A100。



剪枝粒度 Stripe-wise/ Group-wise Pruning

Meng, Fanxu, et al. "Pruning Filter in Filter." NeurIPS. 2020.

For conv layer (N,C,H,W)



剪枝粒度 Pattern Pruning

Output Channels
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3*3 Conv:

(C_out, C_in, k_H, k_W)= (4,4,3,3)

剪枝粒度为一组固定模式

（位置）的权重，卷积核

固定位置的权重置为0，

一般一个模式的适用范围

为一层或整个模型。

有论文(Patdnn)提出了

可以进行模式剪枝硬件加

速的计算框架。

Niu, Wei, et al. "Patdnn: Achieving real-time dnn execution on mobile devices with pattern-based weight 

pruning." Proceedings of the Twenty-Fifth International Conference on Architectural Support for Programming 

Languages and Operating Systems. 2020.



剪枝粒度 Connectivity Pruning
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3*3 Conv:

(C_out, C_in, k_H, k_W)= (4,4,3,3)

剪枝粒度为卷积核，是不

定位置的卷积核，被剪枝

的卷积核所有权重置为0。

相对于稀疏来说比较容易

进行硬件加速，仍需要编

译器的专门优化才能加速。



剪枝粒度 Structured Pruning (Channel/ Filter Pruning)
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3*3 Conv:

(C_out, C_in, k_H, k_W)= (4,4,3,3)

剪枝粒度为一组通道的卷

积核，相当于直接改变了

模型的宽度。

不需要任何特殊改造就可

以有加速效果，在CPU

上效果更显著。



剪枝粒度

Unstructured Pruning

(Sparsity)

Structured Pruning

(Channel Pruning, Filter Pruning)

Pattern Pruning

Stripe-wise/ Group-wise Pruning

Connectivity Pruning
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Regular

(Fine-grained 0-D)

(Vector-level 1-D)

(Kernel-level 2-D)

(Filter-level 3-D)
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剪枝方法

模型剪枝：

• 给出剪枝单元的重要性

• 按一定比例把不重要的单元剪掉

• 得到满足约束的小模型

如何给出重要性？两方面：

1. 模型本身结构

2. 模型的训练/使用流程



剪枝方法 基于度量标准 – 权重

经典方法：L1剪枝
剪枝粒度：Channel pruning

Pruning Filters for Efficient ConvNets  ICLR 2017

剪枝过程：
• 计算 Filter 中所有权值的绝对值（L1范数）之和
• 根据求和大小排列 Filter

• 删除数值较小的 Filter （权重数值越小，代表权重
的重要性越弱）

• 对删除之后的 Filter 重新组合，生成新Filter矩阵

确立复杂结构剪枝原则：
对当前操作在计算图中的
后继节点的所有前驱节点，
按照同一个剪枝Recipt进行操作



剪枝方法 基于度量标准 – 权重

经典方法：FPGM 几何中心剪枝 Filter Pruning via Geometric Median for Deep 

Convolutional Neural Network AccelerationCVPR 2019
Motivation: 基于范数进行剪枝的方法，会遇到参数分布
与先验分布差异大的情况，

Metric: 滤波器与几何中心的距离

剪枝粒度：Channel pruning



经典方法：ThiNet

剪枝方法 基于重建误差

剪枝粒度：Channel pruning

ThiNet:A Filter Level Pruning Method for Deep Neural 

Network Compression ICCV2017

优化目标：卷积可表示为：



剪枝方法 自动化剪枝

经典方法：AMC AMC: AutoML for Model Compression and Acceleration on 

Mobile Devices ECCV2018剪枝粒度：Channel pruning

强化学习结构：

• Actor-Critic

奖励函数设计：

• R=-Error*log(FLOP)

• 在精度损失时惩罚

• 在模型缩小和加速时奖励

梯度更新：DDPG

状态空间：



随着Finetune的进行，权重L1范数分布变化

剪枝方法 NAS方法

SOTA方法：EagleEye EagleEye: Fast Sub-net Evaluation for Efficient Neural 

Network Pruning ECCV 2020剪枝粒度：Channel pruning

Motivation: 通道剪枝后的模型，准确度下降剧烈，如下图，而Finetune后精度快速回升，但

Finetune开销大，能否找到一种方法快速对剪枝后的子模型进行模型表现排序的评估



剪枝方法 NAS方法

SOTA方法：EagleEye EagleEye: Fast Sub-net Evaluation for Efficient Neural 

Network Pruning ECCV 2020

提出Adaptive-BN：

剪枝后子模型不进行

finetune，而是通过

几个batch的数据更

新BN的参数。

原BN层： 统计量的更新：



剪枝方法 NAS方法

SOTA方法：EagleEye EagleEye: Fast Sub-net Evaluation for Efficient Neural 

Network Pruning ECCV 2020



剪枝方法 联合压缩方法

SOTA方法：APQ APQ: Joint Search for Network Architecture, Pruning and 

Quantization Policy 剪枝粒度：Channel pruning

模型的部署分为模型结构设计

（Architecture），剪枝（Pruning），

量化（Quantization）三个步骤。本文

提出一种将这三个步骤联合进行端到

端搜索的方法。该论文基于OFA框架。



剪枝方法 联合压缩方法

SOTA方法：APQ APQ: Joint Search for Network Architecture, Pruning and 

Quantization Policy剪枝粒度：Channel pruning

流程图： 在OFA基础上进行联合压缩

主要包括三个部件：OFA超网，量化精度预测器，进化搜索引擎



剪枝方法 联合压缩方法

OFA介绍 Once-for-All: Train One Network and Specialize it for Efficient Deployment

搜索空间：Supernet
搜索方法：Oneshot
评估方法：Weight-sharing

Width Expand_ratio = {3,4,6}



剪枝方法 联合压缩方法

SOTA方法：APQ

关于剪枝: 提出 Fine-grained

原OFA的宽度选项：{3,4,6}*256

Fine-grained宽度：[768,776,…,1536]

关于量化:     混合精度量化比特数 {4,8}，量化公式为：

使用量化预测器，三层MLP网络如何训练？

1. 在超网训练完成后，采样

出 <arch,acc> 结构精度

对，组成全精度训练集 A

2. MLP在 A 上训练

3. 采样出 <bits,arch,acc> 

数据集 B

4. MLP在B上进行Finetune 



剪枝方法 联合压缩方法

SOTA方法：APQ APQ: Joint Search for Network Architecture, Pruning and 

Quantization Policy剪枝粒度：Channel pruning
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Hybrid Search For pruning

问题由来：不同层参数分布不同

对ResNet18每层权重进行
核密度估计，得到的曲线分
布如左图

使用同一个剪枝标准对不同
分布的参数进行剪枝，就会
出现无法充分剪枝，达不到
最优效果的问题

He, Y., Ding, Y., Liu, P., Zhu, L., Zhang, H., & Yang, Y. (2020). Learning filter pruning criteria for deep 

convolutional neural networks acceleration. In Proceedings of the IEEE/CVF conference on computer 
vision and pattern recognition (pp. 2009-2018).



Hybrid Search For pruning

相关工作 Learning Filter Pruning Criteria for Deep Convolutional Neural 
Networks Acceleration (LFPC)

主要贡献：
• 构造剪枝方法搜索空间：对每层采用不同
的剪枝标准 Criteria

• 使用可微分方法进行该空间内的搜索，效
果达到当时的SOTA

中稿情况：CVPR2020

不足：
• 搜索策略：效率低下，搜索开销与预训练
开销在同一个数量级

• 实验结果：只在ResNet上做实验



Hybrid Search For pruning

流程图



Hybrid Search For pruning

Constraint Search Space

针对问题：随机采样，得到的结构

FLOPs分布太广，搜索效率低

方法：对每次生成的模型结构进行

缩放，将结构缩放到目标区间，并

据此更新结构。

P = min(max 𝑃 ∗ 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒, 𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑𝑙𝑜𝑤𝑒𝑟 , 𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟)



Hybrid Search For pruning

搜索空间设计

与LFPC类似，数个候选剪枝标准

搜索方法

进化算法，同时搜索：
• 每层剪枝比例
• 每层应用的剪枝方法

0.34 0.25 0.56 … 0.42

L1 APOZ FPGM … L1

种群中的个体包括两部分信息：比例和方法

评估策略

从头训练开销巨大不可行
采用 Adaptive BN 快速评估

Li, Bailin, et al. "Eagleeye: Fast sub-net evaluation for efficient neural network pruning." European 
Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2020.

L1 L2 FPGM APOZ ….



Hybrid Search For pruning

实验结果



Hybrid Search For pruning

实验结果



Hybrid Search For pruning

消融实验

在相同的训练开销下，对不同阶段进行消融实验只采用一种剪枝标准进行搜索的消融实验



AI_paper_collector

A simple, lightweight, easy use pythonic AI Conference paper collector

Repo Link

https://github.com/dercaft/AI_paper_collector
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