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基于深度学习的自适应动态滤波器剪枝方法

褚晶辉，李梦，吕卫∗

天津大学电气自动化与信息工程学院，天津 300072

摘要 模型压缩可以有效地促进卷积神经网络在资源受限设备上的部署。作为一个研究热点，滤波器剪枝已经受到了

从学术界到工业界的广泛关注。滤波器剪枝的本质是对重要滤波器进行选择和保留。然而，现有的研究主要集中在静

态滤波器和局部滤波器的选择上，压缩后的模型仍然存在一定的冗余。基于此，提出了一种自适应动态滤波器剪枝方

法，该方法通过引入一个激活权值生成模块来生成每个滤波器的激活值。将模块嵌入各种经典网络中，来动态评估卷积

层中所有滤波器的重要性，并自适应地选择能提取更丰富信息的滤波器来重构剪枝后的网络。在 CIFAR-10和 AUC数

据集上使用不同卷积神经网络进行了实验，所提方法在 CIFAR-10数据集上与目前几种主流的剪枝方法相比具有更优越

的性能。在AUC数据集上进行剪枝前后压缩 70%左右计算量的情况下，准确率下降不超过 0. 3个百分点。在不同网络

上的实验证明了该方法在不同模型上的泛化能力。

关键词 机器视觉；深度学习；卷积神经网络；滤波器剪枝；分类模型；模型压缩

中图分类号 TP391. 4 文献标志码 A DOI：10.3788/LOP202259.2415003

Adaptive Dynamic Filter Pruning Approach Based on Deep Learning
Chu Jinghui, Li Meng, Lü Wei∗

School of Electrical and Information Engineering, Tianjin University, 300072, China

Abstract Model compression can significantly improve the deployment of convolutional neural networks on limited-

resource devices. Filter pruning has gradually drawn attention from academia and industry as a research hotspot. The
essence of filter pruning is the selection and retention of important filters. Existing research has primarily focused on static
and interlayer filter selection, which still has redundancy in the compressed model. We propose an adaptive dynamic filter
pruning approach in this paper wherein an activation weight generation module is introduced to generate the activation
weight of each filter. The importance of filters in global convolutional layers is dynamically evaluated by embedding the
activation weight generation module in various classical networks, and the filters that extract richer information are
adaptively selected to reconstruct the pruned networks. Experiments are performed on CIFAR-10 and AUC datasets using
different convolutional neural networks, among which the proposed method has better performance than several
mainstream pruning methods on CIFAR-10 dataset. The accuracy decreased by 0. 3 percentage points when the
computation was compressed by ~70% before and after pruning on the AUC dataset. Experiments on various networks
demonstrate the proposed method’s ability to generalize to different models.
Key words machine vision; deep learning; convolutional neural network; filter pruning; classification model; model
compression

1 引 言

卷积神经网络（CNNs）是一种常被应用于提取图

像特征的模型，如今已成功应用在各种计算机视觉任

务，例如分类任务［1-2］、检测任务［3-4］和分割任务［5］。相

比于传统人工方法，卷积神经网络具有高准确性的优

势。但受限于移动设备和可穿戴设备内存大小和计算

能 力 ，现 有 的 卷 积 神 经 网 络 如 VGG［6］、ResNet［7］、
GoogLeNet［8］、DenseNet［9］等复杂模型的计算量和参数

量所带来的高额存储空间和计算资源消耗等问题导致

模型不能直接部署在这些设备上。因此，以去除参数、

减小计算量、同时保持高精度为目标的模型压缩已成

为一个热门的研究领域。近年来出现了很多优秀的模

型压缩方法，高晗等［10］将模型压缩方法进行了归类，主
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要可以分为网络剪枝［11-12］、知识蒸馏［13］、模型量化［14］和

轻量化设计［15-16］等 4类。

目前的压缩与加速方法多是为图片分类任务的卷

积神经网络模型设计的，然而在实际应用中，还有大量

其他模型应用于人工智能领域。在上述类别中，网络

剪枝通过去除冗余权值或冗余的滤波器来进行模型压

缩，是为了开发更小、更高效的神经网络，大量实验结

果证明了其在模型压缩方面的广泛适用性。作为网络

剪枝的一个分支，滤波器剪枝通过去除冗余滤波器来

显著减小模型的大小，已成为当前模型压缩方法的一

个热门方向，近年来也引起了大量相关人员的关注。

例如，He等［11］引入了一种迭代两步算法，该算法使用

套索算法（LASSO）回归来去除冗余滤波器，基于最小

二乘复原算法来有效修剪网络层，主要针对训练好的

模型进行剪枝，避免了重新训练的复杂过程，同时参考

张量分解中重建特征图的优化方法，不考虑单个参数

的重要性，直接最小化输出特征图的重建误差，逐层进

行剪枝操作。Lin等［12］提出了一种结构化剪枝方法，

该方法通过生成对抗学习（GAL）对滤波器和其他结

构进行端到端的联合剪枝，用来解决现有剪枝方法依

赖分层的多阶段优化和针对特定网络结构进行剪枝的

问题。Yu等［17］定义最后一个与 Softmax层相连的隐

藏层为 final response layer（FRL），通过特征选择器来

确定各个特征的重要性得分，之后进行反向传播得到

整个网络各层的得分，再根据剪裁比率进行剪枝，其剪

枝的原则是 FRL输出的重建误差最小。Lin等［18］提出

了一种通过观察特征映射的秩（HRank）来确定滤波器

的相对重要性的滤波器剪枝方法，该方法从数学的角

度判定滤波器的相对重要性，可以解释为在同层网络

中滤波器的秩越高说明经过此通道的特征信息含量越

丰富，但对网络中每层剪枝率的设定没有给出相应解

释。Zhang等［19］将剪枝问题视为具有组合约束条件的

非凸优化问题，并利用交替方向乘法器（ADMM）将其

分解为两个子问题，可分别用随机梯度下降（SGD）法

和解析法求解。Li等［20］提出了一种衡量神经网络中

滤波器对输出精度影响的方法，并且修剪对输出精度

影响很小的滤波器。Zhuang等［21］引入额外的识别感

知损失，辅助选择真正有助于识别的滤波器，联合重建

误差共同优化。

虽然现存的滤波器剪枝方法可以显著减小模型的

大小，但仍然存在一些挑战。首先是如何在不同的层

中分配保留的滤波器的数量。目前的剪枝方法［18，20］按

照事先预设的总剪枝率，固定比例地去剪枝每一层网

络，而不具体考虑网络不同层滤波器重要性的不同程

度。这样只局限在单层里按固定比例选择较重要的滤

波器，而不是从全局比较滤波器的重要性，因此限制了

剪枝的效果和网络性能。其次是如何动态适应地修剪

网络。Gao等［22］提出了一种基于动态开闭滤波器的剪

枝方法：当一开始滤波器就被判定为不重要滤波器而

被关闭时，在后续训练过程中很难被开启，对实验最终

结果也会有一定影响；当上层网络的滤波器被判定为

不活跃而被删掉时，会影响下层网络滤波器的活跃性

判定。上述剪枝方法在剪枝时忽略了被修剪滤波器对

后续滤波器的影响，可能会得到非最优的剪枝方案。

为 此 ，本 文 在 网 络 中 引 入 激 活 权 值 生 成 模 块

（AWGM），该模块利用前一层输入的特征映射预测当

前层滤波器的激活值。滤波器可以从其输入的特征映

射中提取各种相似特征与特异特征，因此可以采用前

一层的特征映射来预测当前层滤波器的重要程度。首

先使用 AWGM来获得所有滤波器的激活值。其次计

算滤波器的激活权值并对激活权值进行排序，结合总

体剪枝比设置阈值。最后，通过去除权值小于阈值的

滤波器来对网络进行剪枝。该方法能有效地修剪掉每

层网络中的冗余滤波器，大大减小了模型的参数量和

计算量，同时保持了模型的精度。

2 滤波器剪枝方法

2. 1 滤波器剪枝方法分类

大量的理论和实验表明，在原有网络层的基础上

对模型进行剪裁可以在维持高精度的基础上大幅度削

减运算量和参数量。卷积层通常是空间稀疏的，也就

是说，它的激活输出可能只包含很小的有效区域。一

般来说，传统的滤波器剪枝过程包括 3个阶段：预训练

原始模型；根据原始模型信息计算每个滤波器的重要

性，并继承该模型保留的滤波器的参数；微调训练修剪

过的模型以恢复丢失的性能。

现有的滤波器剪枝策略可分为静态剪枝［18］和动态

剪枝［22］。静态剪枝方法旨在去除每一层网络中固定数

量或比例的非重要滤波器，从而完成剪枝任务。传统

的静态剪枝方法训练过程非常复杂，并且未考虑到被

去除的滤波器对网络中其他滤波器的影响，所以往往

会对网络的自适应能力产生负面影响。动态剪枝方法

自适应地从网络中选择要剪枝的滤波器。动态剪枝方

法虽然对网络的适应性较强，但这种方法只是将不重

要的通道或权值重置为零，而没有完全去除它们，因此

模型的大小保持不变。综上所述，进行模型剪枝不仅

要对通道进行修剪来大幅缩小模型大小，而且要准确

选择网络层中每层保留的滤波器数量，否则不仅无法

有效减小卷积神经网络中的计算量，而且也会对模型

准确率造成不利影响。Ma等［23］指出，卷积层中的神经

元专门识别不同的特征，并且一个神经元的重要性很

大程度上取决于输入。两张不同图像输入网络，会引

起卷积层中不同滤波器的响应值不同，因此根据输入

来选择较重要的滤波器并将其保留是很有必要的。

2. 2 动态自适应滤波器剪枝方法

所提方法的自适应性主要体现在根据网络输入的

训练数据来对滤波器重要性进行判断，通过 AWGM，

每一层的输出可以选择对当前层重要的滤波器进行特

征增强与抑制。在网络训练和反向传播的过程中，滤

波器可以通过观察卷积操作的输入和输出特征来进行

学习和自我调整，并且由于 AWGM是以模块形式对

网络中每个卷积层进行操作的，可以适用于所有具有

卷积层的分类网络。同时根据激活权值对滤波器进行

排序，通过全局排序实现在全局选取重要滤波器。所

提方法也可以广泛应用于现有的主流卷积神经网络架

构中，针对不同网络设计了不同且有效的组合方案。

2. 2. 1 激活权值生成模块

所提滤波器剪枝方法的结构如图 1所示。左侧

为原始图像，原始输入分别进入原始网络和 AWGM
模块。AWGM根据输入的特征图自适应地生成每个

滤波器的激活值，从而进行特征的增强和抑制。首

先 ，在 CIFAR-10 数 据 集［24］上 训 练 原 始 网 络 和

AWGM模块以获得最佳性能。然后，AWGM根据已

训练好的模型中所有滤波器的激活值，生成对应的激

活权值。其处理过程如下：每个滤波器的整体激活权

值等于此滤波器的每个激活值与均值之差的绝对值

之和，整体激活权值用于对滤波器进行重要性排序；

最后根据原网络中预计保留的神经元的比例计算出

修剪阈值，将整体激活权值小于阈值的滤波器删除，

保留的滤波器从原始网络中恢复对应通道的参数，并

对修剪后的网络进行再一次训练以恢复网络损失的

性能。

针对 VGG 网络而言，如图 1所示，由原始网络

conv层中得到的输出结果可以表达为

xl= f ( xl- 1 )。 （1）
为了生成不同滤波器的激活值，将 AWGM模块

应用到每个卷积层，从而生成层内滤波器的激活值：

wc= σ [W 2δ (W 1 zl- 1 )]， （2）

zl- 1 =
1

h× w∑i= 1
h ∑j= 1

w xl- 1 ( i，j )， （3）

式中：δ和 σ分别表示激活函数 ReLU［25］和 Sigmoid［26］；
W 1和W 2分别表示模块中第 1个和第 2个全连接层的

权值；wc表示神经网络中第 l层滤波器的激活值；zl- 1
表示通过全局平均池化操作在其空间维度 h× w中压

缩的结果。

最后通过将wc和 xl相乘来生成加权特征：

xwl = wc xl。 （4）
加权后的特征 xwl 既是当前层网络的输出，同时也

是下一层网络的输入，之后的网络可以根据经过增强

和抑制后的输入特征图来判定剪枝之后的网络所带来

的影响，并且根据结果自适应调整当前层网络的重要

信息分布。

2. 2. 2 基于AWGM的剪枝方法

AWGM可以根据输入特征映射预测每个输出滤

波器的重要性，生成的对应激活值表示此滤波器对输

入特征图的响应程度。值得注意的是，Gao等［22］指出，

经过 Sigmoid函数处理的激活值分布在 0~1之间，激

活值越偏离中心点表明滤波器对输入特征反应越强

烈，而在剪枝过程中应当选择对输入响应强烈的滤波

器进行保留。

计算滤波器激活值与均值之差可以判断单个滤

波器对不同输入响应的强烈程度。本实验组采用激

活值与均值之差的绝对值作为当前网络层中样本滤

波器的激活权值，然后将所有训练样本的激活权值

相加作为整体激活权值，并利用整体激活权值对所

有滤波器进行排序。设置整体剪枝比例，根据排序

结果得到阈值，将整体激活权值小于设定阈值的滤

波器删除，并由此可以计算出每一层的剪枝率。剪

枝过程如图 1所示，图中将整体激活权值小于设定阈

值的需要剪枝的通道置为 0，保留的通道置为 1，在实

际操作过程中，根据计算出的每层网络的剪枝率对

通道数进行相应修改，之后从原始网络中恢复需要

图 1 滤波器剪枝方法的结构

Fig. 1 Structure of filter pruning approach
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征增强与抑制。在网络训练和反向传播的过程中，滤

波器可以通过观察卷积操作的输入和输出特征来进行

学习和自我调整，并且由于 AWGM是以模块形式对

网络中每个卷积层进行操作的，可以适用于所有具有

卷积层的分类网络。同时根据激活权值对滤波器进行

排序，通过全局排序实现在全局选取重要滤波器。所

提方法也可以广泛应用于现有的主流卷积神经网络架

构中，针对不同网络设计了不同且有效的组合方案。

2. 2. 1 激活权值生成模块

所提滤波器剪枝方法的结构如图 1所示。左侧

为原始图像，原始输入分别进入原始网络和 AWGM
模块。AWGM根据输入的特征图自适应地生成每个

滤波器的激活值，从而进行特征的增强和抑制。首

先 ，在 CIFAR-10 数 据 集［24］上 训 练 原 始 网 络 和

AWGM模块以获得最佳性能。然后，AWGM根据已

训练好的模型中所有滤波器的激活值，生成对应的激

活权值。其处理过程如下：每个滤波器的整体激活权

值等于此滤波器的每个激活值与均值之差的绝对值

之和，整体激活权值用于对滤波器进行重要性排序；

最后根据原网络中预计保留的神经元的比例计算出

修剪阈值，将整体激活权值小于阈值的滤波器删除，

保留的滤波器从原始网络中恢复对应通道的参数，并

对修剪后的网络进行再一次训练以恢复网络损失的

性能。

针对 VGG 网络而言，如图 1所示，由原始网络

conv层中得到的输出结果可以表达为

xl= f ( xl- 1 )。 （1）
为了生成不同滤波器的激活值，将 AWGM模块

应用到每个卷积层，从而生成层内滤波器的激活值：

wc= σ [W 2δ (W 1 zl- 1 )]， （2）

zl- 1 =
1

h× w∑i= 1
h ∑j= 1

w xl- 1 ( i，j )， （3）

式中：δ和 σ分别表示激活函数 ReLU［25］和 Sigmoid［26］；
W 1和W 2分别表示模块中第 1个和第 2个全连接层的

权值；wc表示神经网络中第 l层滤波器的激活值；zl- 1
表示通过全局平均池化操作在其空间维度 h× w中压

缩的结果。

最后通过将wc和 xl相乘来生成加权特征：

xwl = wc xl。 （4）
加权后的特征 xwl 既是当前层网络的输出，同时也

是下一层网络的输入，之后的网络可以根据经过增强

和抑制后的输入特征图来判定剪枝之后的网络所带来

的影响，并且根据结果自适应调整当前层网络的重要

信息分布。

2. 2. 2 基于AWGM的剪枝方法

AWGM可以根据输入特征映射预测每个输出滤

波器的重要性，生成的对应激活值表示此滤波器对输

入特征图的响应程度。值得注意的是，Gao等［22］指出，

经过 Sigmoid函数处理的激活值分布在 0~1之间，激

活值越偏离中心点表明滤波器对输入特征反应越强

烈，而在剪枝过程中应当选择对输入响应强烈的滤波

器进行保留。

计算滤波器激活值与均值之差可以判断单个滤

波器对不同输入响应的强烈程度。本实验组采用激

活值与均值之差的绝对值作为当前网络层中样本滤

波器的激活权值，然后将所有训练样本的激活权值

相加作为整体激活权值，并利用整体激活权值对所

有滤波器进行排序。设置整体剪枝比例，根据排序

结果得到阈值，将整体激活权值小于设定阈值的滤

波器删除，并由此可以计算出每一层的剪枝率。剪

枝过程如图 1所示，图中将整体激活权值小于设定阈

值的需要剪枝的通道置为 0，保留的通道置为 1，在实

际操作过程中，根据计算出的每层网络的剪枝率对

通道数进行相应修改，之后从原始网络中恢复需要

图 1 滤波器剪枝方法的结构

Fig. 1 Structure of filter pruning approach
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保留的滤波器对应的通道的网络权重，最后进行精

度恢复训练。

此外，AWGM模块也可以适应不同的网络结构，

本实验组针对不同网络设计了不同且有效的组合方

案。AWGM 与 ResNet-56、GoogLeNet、DenseNet-40
的组合如图 2所示。

3 实验结果分析

在 CIFAR-10 数 据 集［24］上 比 较 了 VGG-16［6］、

ResNet-56［7］、GoogLeNet［8］和 DenseNet-40［9］等 4种经

典卷积神经网络架构下基于不同剪枝方法的实验结

果，并且展示了在驾驶员行为检测AUC数据集［27］上对

VGG-16［6］、VGG-19［6］、ResNet-56［7］等 3个模型上剪枝

前后的实验结果。使用准确率（Accuracy）来评价网络

的 性 能 ，使 用 浮 点 运 算（FLOPs）和 参 数 量

（Parameters）来评价网络的复杂性。

3. 1 实验平台及数据集

实 验 使 用 NVIDIA 1080Ti 显 卡 ，操 作 系 统 为

Linux-Ubuntu 16. 04，深 度 学 习 框 架 为 Pytorch1. 3-

gpu。在进行剪枝效果对比实验时，选用 CIFAR-10数
据集［24］和AUC驾驶行为数据集［27］进行训练和测试。

CIFAR-10数据集［24］包含 10个类别，分别为飞机、

汽车、鸟、猫、鹿、狗、青蛙、马、船和卡车，每类图像均有

6千张，其中没有任何的重叠情况，也不会在同一张照

片中出现两类事物。数据集共有 6万张图像，分布如

表 1所示，其中 5万张图像用于训练，1万张图像用于

测试，且图像大小均为 32× 32。
Abouelnaga等［27］于 2017年创建了 AUC驾驶行为

数据集，这是一个公开的具有 10类驾驶动作的数据

集，包括 17308张图像，其中 12977张图像用于训练而

4331张图像用于测试，图像大小为 224× 224。该数

据集收集了来自 7个国家的 31名参与者［埃及（24）、德

国（2）、美国（1）、加拿大（1）、乌干达（1）、巴勒斯坦（1）
和摩洛哥（1）］在 4种不同车辆环境中的驾驶图像。

AUC数据集包含的 10种驾驶行为分别为正常驾驶、

喝水、右手接打手机、左手接打手机、右手发送短信、左

手发送短信、操作收音机、整理仪表、向后座接东西、和

乘客对话这些动作。每类驾驶行为的训练和测试图片

数量如表 2所示。

3. 2 CIFAR-10数据集参数设定及剪枝实验结果

实验中所采用的优化算法为 SGD算法。在实验

中，初始学习率和总体迭代次数分别设置为 0. 1和

200，每次训练的批次大小为 128。在 4种网络结构上

分别与 He等［11］的方法、GAL［12］、HRank［18］、Li等［20］的

图 2 AWGM和各种网络中基本块的组合

Fig. 2 Combination of AWGM and basic blocks in various networks

表 1 CIFAR-10数据集

Table 1 CIFAR-10 dataset

Training
50000

Test
10000

表 2 AUC驾驶行为数据集

Table 2 AUC driving behavior dataset

Category
Drive Safe
Drinking
Talk Right
Talk Left
Text Right
Text Left
Adjust Radio
Hair & Makeup
Reach Behind

Talk to Passenger

Training
2764
1209
917
1020
1480
975
915
901
869
1927

Test
922
403
306
341
494
326
305
301
290
643

方法、Zhao等［28］的方法进行了比较。

表 3 展 示 了 与 Li 等［20］的 方 法 和 HRank［18］在

VGG-16网络模型上的性能比较。HRank［18］在不同

的剪枝率下进行了实验，因此为了更好地进行比较，

本 实 验 组 在 实 验 中 设 置 了 两 个 剪 枝 率（0. 75 和

0. 85）。从表 3可以看出，所提方法在 FLOPs上较原

始网络 VGG-16减少了 56% 和 70%，在参数量上仅

占原始网络的 14%和 10%的情况下在准确率上分别

只 降 低 了 0. 31 个 百 分 点 和 0. 82 个 百 分 点 。 与

Li等［20］的方法相比，所提方法能够在 FLOPs和参数

量分别降低 70 MB和 3. 3 MB的情况下准确率依旧

提升了 0. 25个百分点。与 HRank［18］相比，所提方法

在两种剪枝比下都达到了较高的准确率并且具有更

少的 FLOPs和参数量。

表 4展示了在 ResNet-56上的结果。与 Li等［20］的

方法、GAL［12］和 HRank［18］的比较验证了所提方法的有

效性。所提方法在 ResNet-56上达到 90. 84%准确率

的基础上显著减少了 FLOPs和参数量。与其他方法

相比，所提方法在最小的 FLOPs和参数量的情况下达

到了最高的准确率。特别是，与 He等［11］的方法相比，

所提方法只使用了其一半的 FLOPs，仍然提高了 0. 04
个百分点的准确率。

表 5展示了所提方法与 GAL［12］、HRank［18］和 Li
等［20］的方法在 GoogLeNet上的比较结果。与原始网

络相比，所提方法减少了 59%的 FLOPs和 52%的参

数 量 ，但 仅 降 低 了 0. 21 个 百 分 点 的 准 确 率 。 与

GAL［12］和 Li［20］相比，所提方法在最小的 FLOPs和参

数量的情况下达到了最高的准确率。与 HRank［18］相
比，所提方法在减少 0. 07 MB FLOPs的基础上，将准

确 率 提 高 了 0. 31 个 百 分 点 ，整 体 模 型 仅 增 加 了

0. 2 MB的参数量。

表 6总结了 DenseNet-40上的实验结果。与原始

网络相比，所提方法在 FLOPs和参数量分别减少 64%
和 73%的情况下依旧保持 93. 1%的高准确率。所提

方法与 Zhao等［28］的方法相比达到了相近的准确率，但

减 少 了 35. 9% 的 FLOPs 和 33. 3% 的 参 数 量 。 与

GAL［12］和 HRank［18］相比，Zhao等［28］的方法 FLOPs分
别减少了 21. 9%和 9. 2%，参数分别减少了 37. 8%和

41. 7%，但只损失了 0. 5个百分点的准确率。

3. 3 AUC数据集参数设定及剪枝实验结果

实验中所采用的优化算法为 SGD算法，初始学习

率和总体迭代次数都分别设置为 0. 1和 200，每次训练

的批次大小为 32。
表 7 展 示 了 在 VGG-16、VGG-19 和 ResNet-56

上的实验结果。在 VGG-16上，所提方法在 FLOPs
较原始网络减少 69%，参数量降低了 65% 的情况

下，只降低了 0. 14个百分点的准确率。在 VGG-19
上 ，所 提 方 法 能 够 在 FLOPs 和 参 数 量 分 别 降 低

14. 96 MB和 17. 64 MB的情况下仅降低 0. 05个百

分 点 的 准 确 率 。 在 ResNet-56 上 ，所 提 方 法 在

FLOPs 由 6. 2 MB 减 少 为 2. 36 MB，参 数 量 由 原

始 的 0. 85 MB 压 缩 为 0. 37 MB 的 情 况 下 仅 降 低

0. 26个百分点的准确率。

表 3 所提方法与其他方法在VGG-16上的性能比较

Table 3 Performance comparison between proposed method
and other methods on VGG16

表 5 所提方法与其他方法在GoogLeNet上的性能比较

Table 5 Performance comparison between proposed method
and other methods on GoogLeNet

表 4 所提方法与其他方法在 ResNet-56上的性能比较

Table 4 Performance comparison between proposed method
and other methods on ResNet-56

表 6 所提方法与其他方法在DenseNet-40上的性能比较

Table 6 Performance comparison between proposed method
and other methods on DenseNet-40
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方法、Zhao等［28］的方法进行了比较。

表 3 展 示 了 与 Li 等［20］的 方 法 和 HRank［18］在

VGG-16网络模型上的性能比较。HRank［18］在不同

的剪枝率下进行了实验，因此为了更好地进行比较，

本 实 验 组 在 实 验 中 设 置 了 两 个 剪 枝 率（0. 75 和

0. 85）。从表 3可以看出，所提方法在 FLOPs上较原

始网络 VGG-16减少了 56% 和 70%，在参数量上仅

占原始网络的 14%和 10%的情况下在准确率上分别

只 降 低 了 0. 31 个 百 分 点 和 0. 82 个 百 分 点 。 与

Li等［20］的方法相比，所提方法能够在 FLOPs和参数

量分别降低 70 MB和 3. 3 MB的情况下准确率依旧

提升了 0. 25个百分点。与 HRank［18］相比，所提方法

在两种剪枝比下都达到了较高的准确率并且具有更

少的 FLOPs和参数量。

表 4展示了在 ResNet-56上的结果。与 Li等［20］的

方法、GAL［12］和 HRank［18］的比较验证了所提方法的有

效性。所提方法在 ResNet-56上达到 90. 84%准确率

的基础上显著减少了 FLOPs和参数量。与其他方法

相比，所提方法在最小的 FLOPs和参数量的情况下达

到了最高的准确率。特别是，与 He等［11］的方法相比，

所提方法只使用了其一半的 FLOPs，仍然提高了 0. 04
个百分点的准确率。

表 5展示了所提方法与 GAL［12］、HRank［18］和 Li
等［20］的方法在 GoogLeNet上的比较结果。与原始网

络相比，所提方法减少了 59%的 FLOPs和 52%的参

数 量 ，但 仅 降 低 了 0. 21 个 百 分 点 的 准 确 率 。 与

GAL［12］和 Li［20］相比，所提方法在最小的 FLOPs和参

数量的情况下达到了最高的准确率。与 HRank［18］相
比，所提方法在减少 0. 07 MB FLOPs的基础上，将准

确 率 提 高 了 0. 31 个 百 分 点 ，整 体 模 型 仅 增 加 了

0. 2 MB的参数量。

表 6总结了 DenseNet-40上的实验结果。与原始

网络相比，所提方法在 FLOPs和参数量分别减少 64%
和 73%的情况下依旧保持 93. 1%的高准确率。所提

方法与 Zhao等［28］的方法相比达到了相近的准确率，但

减 少 了 35. 9% 的 FLOPs 和 33. 3% 的 参 数 量 。 与

GAL［12］和 HRank［18］相比，Zhao等［28］的方法 FLOPs分
别减少了 21. 9%和 9. 2%，参数分别减少了 37. 8%和

41. 7%，但只损失了 0. 5个百分点的准确率。

3. 3 AUC数据集参数设定及剪枝实验结果

实验中所采用的优化算法为 SGD算法，初始学习

率和总体迭代次数都分别设置为 0. 1和 200，每次训练

的批次大小为 32。
表 7 展 示 了 在 VGG-16、VGG-19 和 ResNet-56

上的实验结果。在 VGG-16上，所提方法在 FLOPs
较原始网络减少 69%，参数量降低了 65% 的情况

下，只降低了 0. 14个百分点的准确率。在 VGG-19
上 ，所 提 方 法 能 够 在 FLOPs 和 参 数 量 分 别 降 低

14. 96 MB和 17. 64 MB的情况下仅降低 0. 05个百

分 点 的 准 确 率 。 在 ResNet-56 上 ，所 提 方 法 在

FLOPs 由 6. 2 MB 减 少 为 2. 36 MB，参 数 量 由 原

始 的 0. 85 MB 压 缩 为 0. 37 MB 的 情 况 下 仅 降 低

0. 26个百分点的准确率。

表 3 所提方法与其他方法在VGG-16上的性能比较

Table 3 Performance comparison between proposed method
and other methods on VGG16

Method
VGG-16［6］

Li［20］

HRank［18］

Proposed
method（0. 75）
HRank［18］

Proposed
method（0. 85）

Accuracy /%
93. 96
93. 40
93. 43

93. 65

92. 34

93. 14

FLOPs /MB
313. 73
206. 00
145. 61

135. 79

108. 61

94. 35

Parameters /MB
14. 98
5. 40
2. 51

2. 11

2. 64

1. 53

表 5 所提方法与其他方法在GoogLeNet上的性能比较

Table 5 Performance comparison between proposed method
and other methods on GoogLeNet

Method
GoogLeNet
GAL［12］

Li［20］

HRank［18］

Proposed
method

Accuracy /%
95. 05
93. 93
94. 54
94. 53

94. 84

FLOPs /MB
1. 52
0. 94
1. 02
0. 69

0. 62

Parameters /MB
6. 15
3. 12
3. 51
2. 74

2. 94

表 4 所提方法与其他方法在 ResNet-56上的性能比较

Table 4 Performance comparison between proposed method
and other methods on ResNet-56

Method
ResNet-56
He［11］

GAL［12］

HRank［18］

Proposed method

Accuracy /%
93. 26
90. 80
90. 36
90. 72
90. 84

FLOPs /MB
125. 49
62. 00
49. 99
32. 52
29. 83

Parameters /MB
0. 85

0. 29
0. 27
0. 18

表 6 所提方法与其他方法在DenseNet-40上的性能比较

Table 6 Performance comparison between proposed method
and other methods on DenseNet-40

Method
DenseNet-40
Zhao［28］

GAL［12］

HRank［18］

Proposed method

Accuracy /%
94. 81
93. 16
93. 53
93. 68
93. 1

FLOPs /MB
282
156
128. 11
110. 15
100

Parameters /MB
1. 04
0. 42
0. 45
0. 48
0. 28
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4 结 论

提出了一种自适应动态的滤波器剪枝方法，该方

法通过一个激活权值生成模块来生成每个卷积层中滤

波器的激活值并且计算出每个滤波器的激活权值，通

过求和得出网络中每个滤波器的整体激活权值，最后

通过全局排序来选择重要的滤波器。使用所提方法在

CIFAR-10 数 据 集 上 对 VGG-16、ResNet-56、
GoogLeNet 与 DenseNet-40 和 在 AUC 数 据 集 上 对

VGG-16、VGG-19与 ResNet-56进行剪枝的实验结果

表明，该方法在保持准确率、减少 FLOPs和参数量等

方面具有良好的效果。未来的工作将继续从动态平衡

FLOPs和参数量的角度来进一步优化所提方法。
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