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基于深度神经网络二阶信息的结构化剪枝算法

季繁繁，杨 鑫，袁晓彤
（南京信息工程大学 江苏省大数据分析技术重点实验室，南京 210044）

摘 要：现有结构化剪枝算法通常运用深度神经网络(DNN)的一阶或者零阶信息对通道进行剪枝 ,为利用二阶信

息加快 DNN 网络模型收敛速度 ,借鉴 HAWQ 算法思想提出一种新的结构化剪枝算法。采用幂迭代法得到经过预

训练的网络参数对应 Hessian 矩阵的主特征向量 ,据此向量衡量网络通道的重要性并进行通道剪枝 ,同时对剪枝后

的网络参数进行微调提高 DNN 分类性能。实验结果表明 ,该算法在网络参数量和每秒浮点运算次数分别减少

29.9% 和 34.6% 的情况下 ,在 ResNet110网络上的分类准确率提升了 0.74%,剪枝效果优于 PF、LCCL 等经典剪枝

算法。
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【Abstract】Most of the existing structural pruning algorithms are based on the first-order or zero-order information of

Deep Neural Network（DNN）.To use the second-order information of the networks for speeding up the convergence of

DNN models，this paper proposes a new structural pruning algorithm based on the idea of the HAWQ algorithm. The

proposed algorithm applies the power iteration method to get the max eigenvector of the Hessian matrix that is subject to

the classification pre-trained network parameters.Then the obtained eigenvector is used to determine the importance of

network channels and prune the channels. The pruned network parameters are slightly adjusted to improve the

performance of DNN.Experimental results demonstrate that the proposed algorithm increases the classification accuracy

by 0.74% when the number of network parameters is reduced by 29.9% and Floating-point Operations Per Second

（FLOPS）by 34.6%，outperforming PF，LCCL and other classical pruning algorithms.
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0 概述

随着计算机运算速度的提升和大数据技术的发

展，自从 2012年 AlexNet［1］在 ImageNet竞赛中获得冠

军后，研究人员不断设计出更深和更复杂的深度神

经网络（Deep Neural Network，DNN）模型以期获得

更好的分类精度。但深度神经网络复杂的结构所需

的庞大计算资源使其在实际应用中受到一定的限
制，主要表现为 DNN 模型在资源受限的无人机、智
能手机、平板电脑等硬件设备上难以进行有效部署，
因此网络压缩技术应运而生。目前主流的网络压缩
方法有网络剪枝［2-4］、网络参数量化［5-6］与分解［7］、网络

基金项目：国家自然科学基金（61876090，61936005）；国家新一代人工智能重大项目（2018AAA0100400）。

作者简介：季繁繁（1995—），男，硕士研究生，主研方向为机器学习、神经网络；杨 鑫，硕士研究生；袁晓彤，教授、博士。

收稿日期：2020-04-03 修回日期：2020-05-13 E‐mail：nuistji@gmail.com

·热点与综述· 文章编号：1000-3428（2021）02-0012-07 文献标志码：A 中图分类号：TP183

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



第 47卷 第 2期 季繁繁，杨 鑫，袁晓彤：基于深度神经网络二阶信息的结构化剪枝算法

结构轻量化设计［8］和知识蒸馏［9］等，其中网络剪枝是

对网络中的冗余元素进行裁剪，是最常用的网络压

缩方法之一，其能同时对卷积层和全连接层进行裁

剪，尤其是结构化剪枝方法可以不受硬件条件的限

制而直接达到减少网络内存占用和网络加速的目

的，并且网络剪枝还可以与其他网络压缩方法进行

兼容，如剪枝后的网络能通过知识蒸馏提高网络性

能［10］，或者利用网络结构轻量化设计进一步提升网

络压缩效果［5］。
网络剪枝的核心是衡量元素的重要性并对其进

行裁剪，现有算法提出的剪枝标准通常只涉及网络

模型的零阶信息（参数本身信息）或一阶信息（梯度

信息）［4，11-12］，并没有涉及网络二阶信息。然而，网络

模型的二阶信息也是十分重要的信息，在机器学习

优化任务中可以加快模型收敛速度［13］。在网络量化

任务中，HAWQ 算法［14］利用网络结构的二阶信息将

网络不同层次量化为不同精度。在网络剪枝任务

中，OBD［2］和 OBS［3］算法均利用网络二阶信息，但是

这 2种算法需要计算 Hessian 矩阵，所以会消耗大量

计算资源，并且 OBS 算法的改进版本 L-OBS 算法［15］

依然需消耗较多的计算资源，而且这 3种剪枝算法

都属于非结构化剪枝算法，需要特定的硬件支持才

能达到网络加速效果。

为将深度神经网络二阶信息用于网络通道剪枝，

本文提出一种基于 HAWQ［14］算法的结构化剪枝算法。

该算法利用幂迭代法［16］获取网络通道的二阶信息，将

其作为衡量通道重要性的依据并进行通道剪枝，再对

剪枝后的网络进行微调得到紧凑网络，最终将本文算

法运用于ResNet［17］网络与VGGNet［18］网络，并在Cifar10
和 Cifar100数据集［19］上进行实验验证。

1 相关工作

随着深度神经网络在各行各业的深入应用，深

度神经网络压缩研究也受到国内外学者的广泛关

注［20］。深度神经网络剪枝算法在 20世纪 80年代的

代表算法主要有 OBD［2］和 OBS［3］。 HAN 等人［4］于
2015年对深度神经网络参数进行有效裁剪，并取得

了良好的效果，该方法属于静态剪枝，即裁剪的元素

不可恢复。GUO 等人［21］于 2016年提出动态剪枝方

法，对裁剪的元素采取可恢复机制，有效提高了剪枝

后的网络性能。在 OBS 算法的基础上，DONG 等

人［15］于 2017年将深度神经网络的全局裁剪拓展至

逐层裁剪，提出 L-OBS 算法。

上述剪枝算法均属于非结构化剪枝，非结构化

剪枝的裁剪对象为深度神经网络参数，其虽然达到

了网络稀疏效果，但需要特定的硬件支持才能达到

网络加速的目的。然而，结构化剪枝可以不受硬件

条件的限制，因为其剪枝对象为网络卷积核，所以可

以直接达到网络加速目的。文献［11］将网络通道的

L1范数作为衡量通道重要性的依据，并据此裁剪

L1范数较小的通道。文献［22］依据网络下一层的

输出，裁剪对输出影响较小的卷积核达到网络压

缩的目的。文献［23］在原卷积核的基础上加入协

同层来控制相应卷积核参与网络运算，使得最终

网络结构变得复杂，但是仍可实现网络加速。文

献［24］在网络通道剪枝过程中引入网络通道可恢

复机制，提高网络的容错能力。文献［12］利用深

度神经网络批量归一化（Batch Normalization，BN）

层信息对深度神经网络进行有效剪枝，并将剪枝

算法应用于 YOLO 网络剪枝任务中。针对网络剪

枝的预训练问题，文献［25］分别对结构化剪枝与

非结构化剪枝的经典算法进行深入研究，得出网

络预训练并非网络剪枝中的必要步骤，引起了学

业界的广泛讨论。另外，机器学习方法［10，26］也被

运用于网络剪枝任务中对网络结构实现自动化剪

枝，大幅提升了网络剪枝效率。

2 结构化剪枝算法

本文提出的结构化剪枝算法首先对网络进行预

训 练 ，然 后 利 用 幂 迭 代 法［16］得 到 网 络 参 数 对 应

Hessian 矩阵的主特征向量，将得到的向量用于衡量

网络通道的重要性并进行通道剪枝，最后对剪枝后

的网络进行再训练提高网络性能。

2.1 网络通道二阶信息获取

2. 1. 1 幂迭代法

本文算法利用幂迭代法获取网络结构的二阶信

息。幂迭代法是一种用于求解矩阵按模最大特征值

（主特征值）及其对应特征向量（主特征向量）的方

法。设 P=（pij）∈n×n 有 n 个线性无关的特征向量

xi（i=1，2，…，n）及其对应的特征值 λi（i=1，2，…，n），

假设特征值满足以下关系 | λ 1 |>| λ 2 |>…>| λ n |。对于

任意非零向量 u0∈n，若使用 P 构造向量序列等式

uk+1=Puk（k=0，1，…），则式（1）成立：

lim
k ® ¥

u ki

u k - 1i

=λ1，i=1，2，…，n （1）
其中，uk，i是向量 uk的第 i 个分量值［16］，只要选取合适

的随机向量 u0，当 k 足够大时就可以计算 P 的主特征

值 λ1及其主特征向量 uk。

2. 1. 2 二阶信息获取

由于每层通道的参数维数很大，其对计算机存储

和计算造成巨大压力，因此很难直接计算网络参数的

Hessian 矩阵，如对于 d 维的向量，得到其 Hessian 矩阵

的复杂度为 O（d2）。受 HAWQ 算法［14］启发，本文提出

一种新的结构化剪枝算法，利用幂迭代获取网络二阶

信息，其需要计算 Hessian 矩阵与向量的乘积。

下文对深度神经网络中网络通道参数 Hessian

矩阵对应的主特征向量计算进行具体介绍。假设一
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个网络具有 LLr（LLr∈）层网络结构，每层网络有

Ni+1（0≤i≤LLr-1）个通道，W i j 表示对应通道参数，因此

深度学习损失函数 L（W）为：

L( W )=
1

n∑i = 1

n

l(x i y i W ) （ 2）
其中，W ={W 1 W 2  W Lr }l(x i y i W ) 是训练集

( XY )中训练样本的损失函数，n 是样本数。定义损

失函数对应通道参数 W 的梯度 g 为：

g=
¶L

¶W
（ 3）

对于一个与梯度 g 维数相同的随机向量 v 存在

式（4）成立：
¶(gT v)

¶W
=
¶gT

¶W
v+gT ¶v

¶W
=
¶gT

¶W
v=Hv （ 4）

其中，H 是损失函数 L 对于参数 W 的 Hessian 矩阵。

式（4）成立的条件之一为向量 v 是随机向量，其与参

数 W 无关。基于此，下文给出基于幂迭代法的网络

Hessian 矩阵主特征向量求解算法。

算法 1 基于幂迭代法的网络 Hessian 矩阵主特

征向量求解算法
输入 网络参数 W、随机向量 v（v与 W 维度相同）

输出 主特征向量 V（V=v）

1.通过后向传播计算 W 的梯度：g=dL/dW；

2.正则化 v：v=v/‖v‖；

3.For c=1，2，…，m

4.gv=gTv；

5.Hv=d（gv）/dW；

6.正则化 Hv，v=Hv/‖Hv‖；

7.End For

通过算法 1可以得到深度神经网络参数所对应

Hessian 矩阵的主特征向量。算法 1的算力损耗主要

为第 5步，因为第 5步需要求导，假设参数 W 维数为

d，最大循环次数为 m，所以求解特征向量的算法复

杂度为 O（md），相比于直接计算 Hessian 矩阵的计算

复杂度 O（d2），算法 1的计算复杂度明显降低，其能

避免直接求解网络的 Hessian 矩阵来获得其主特征

向量，该特征向量包含二阶信息。

2.2 基于网络二阶信息的结构化剪枝算法

基 于 网 络 二 阶 信 息 的 结 构 化 剪 枝 算 法 框 架

（第 i 层）如图 1所示，其中，Pi表示每一层的剪枝率，

Ni+1表示输出通道数。

图 1 基于网络二阶信息的结构化剪枝算法框架（第 i层）

Fig.1 Framework of structural pruning algorithm based on second-order information of network（the i-th layer）

经过算法 1可以求出网络参数对应的 Hessian 矩

阵主特征向量 V，下文将具体介绍如何利用 V 进行深

度神经网络结构化剪枝，其中 Vi，j（0≤i≤LLr-1，1≤j≤
Ni+1）为深度神经网络参数对应 Hessian 矩阵主特征

向量 V 在第 i 层、第 j 个通道的对应值。本文结构化

剪枝算法属于硬剪枝［11］算法，通道重要性的衡量依

据是得出的特征向量 V 在对应通道 Vi，j的 Lp范数，计

算公式为：

 V i j
p
=p ∑

n = 1

Ni∑
k1 = 1

K ∑
k2 = 1

K

 V i j (n k1 k2 )
p

（5）

其中：k1、k2分别为卷积核感受野的尺度，若为 3×3卷
积核，则 k1=k2=3；Ni是上层卷积层的输出通道数。

硬剪枝算法需要对网络模型进行预训练，待网

络模型达到较好的性能后再进行通道裁剪。因为直

接裁剪后的网络性能会受到一定损耗，所以需要进

行微调恢复网络性能。基于网络二阶信息的结构化

剪枝算法采用预训练-剪枝-微调步骤。

算法 2 基于网络二阶信息的结构化剪枝算法

输入 深度神经网络、训练数据 X、剪枝率 Pi

输出 紧凑的网络结构
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1.初始化网络参数 W；

2.对网络输入 X 进行训练，使网络损失函数收敛；

3.利用算法 1 计算 W 对应的 Hessian 矩阵主特征向量 V；

4.For i=1，2，…，LLr-1

5. 根据式（5）得到主特征向量 V 在对应通道 Vi，j（1≤j≤
Ni+1）中的 L1范数 V i，j

1
；

6. 根据  Vi，j
1
进行排序选择前（1-Pi）Ni+1 个 L1 范数值

最大的通道；

7.保留被选择的通道并裁剪其余通道；

8.End For

9.获得紧凑的网络结构及其对应的参数 W̄；

10.微调网络参数 W̄ 得到最终的网络参数 W*

算法 2的第 1步是对神经网络参数进行随机初始

化；第 2步是训练一个性能良好的深度神经网络用于

剪枝，该步骤属于网络预训练过程；第 3步可以通过算

法 1实现；第 5步是计算特征向量的 L1范数，即向量元

素的绝对值之和；第 6步和第 7步是对网络参数进行裁

剪；第 4步~第 9步为一个内循环过程，对深度神经网络

一层通道进行裁剪；第 10步是微调过程，网络微调实

际上是对剪枝后的深度神经网络进行再训练，由于剪

枝后深度神经网络的一些网络通道会缺失，因此网络

精度会降低，需要对剪枝后的网络参数 W
—

进行微调得

到性能良好的网络参数 W*，计算公式为：

W*=argmin
W̄

L（W̄） （6）
在微调过程中的学习率和迭代次数均小于预训

练时的学习率和迭代次数。

3 实验结果与分析

本节主要介绍本文结构化剪枝算法在 ResNet［17］

和 VGGNet［18］网络模型上的压缩效果，所有实验均

基于 PyTorch 框架［27］。

3.1 实验数据集

Cifar10数据集［19］是深度学习领域较常用的图片

数 据 集 ，其 常 被 应 用 于 深 度 学 习 的 分 类 任 务 。

Cifar10数据集共分为 10类，每类有 6 000张图片，包

括 10种不同物体，每张图片为 32像素×32像素的三

通道 RGB 图片。Cifar10数据集共有 50 000张训练

集图片和 10 000张测试集图片。

Cifar100数据集［19］是 Cifar10数据集的一个衍生

数 据 集 ，其 所 有 图 片 均 与 Cifar10 数 据 集 相 同 。

Cifar100数据集将 Cifar10数据集的每类物体数据进

行再划分，使原有的 10类样本划分为 100类样本，每

类样本包含 600张图片，所以 Cifar100数据集可以看

成 Cifar10数据集的精细版本。

3.2 对比算法

在实验中，将本文结构化剪枝算法与以下算法

进行对比：

1）PF 算法［11］。PF 算法是经典的硬剪枝算法，该

算法利用已训练的网络参数 L1范数作为衡量通道重

要性的标准并裁剪 L1范数较小的通道，并对裁剪后

的网络进行微调。

2）LCCL 算法［23］。LCCL 算法在卷积层后面加

入一个低损耗的协同层来控制卷积层中相应的卷积

核参与运算，其虽然达到网络加速目的，但是网络结

构由此变得更加复杂。

3）Rethinking 算法［25］。Rethinking 算法将经典的

剪枝算法进行复现，使用特殊的再训练方式对裁剪

后的网络参数进行赋值，从而达到良好的网络性能。

4）SFP算法［24］。SFP算法是经典的软剪枝算法，在

剪枝过程中对通道采用可恢复机制，提高了算法剪枝

效果，但是其相比硬剪枝算法整个剪枝过程更长。

3.3 实验设置与性能指标

本文算法在剪枝前网络模型需要进行预训练

160步，初始学习率为 0.1，在第 80步~第 120步内对

学习率进行逐步衰减。微调步数为 40步或 80步，初

始学习率设为 0.001，在 50% 的训练步数后实施学习

率衰减。算法 1的最大迭代次数 m 取 10。在 VGGNet

网络、ResNet56网络及 ResNet110网络上，本文算法

采用 PF 算法［11］的剪枝率。PF 算法通过实验找出每

个网络模型的敏感层，即对最终输出结果有很大影

响的层，该算法在裁剪过程中跳过敏感层，即敏感层

的剪枝率为 0，其中：ResNet56网络 A 剪枝方式的剪

枝率为 10%，其跳跃层为第 18层、第 20层、第 38层和

第 54层；ResNet56网络 B 剪枝方式的剪枝率为 60%、

30% 和 10%，其跳跃层为第 16层、第 18层、第 20层、

第 34层、第 38层和第 54层；ResNet110网络 A 剪枝方

式只在前期采用 50%的剪枝率，其跳跃层为第 36层；

ResNet110网络 B 剪枝方式的剪枝率为 50%、40%
和 30%，其跳跃层为第 36层、第 38层和第 74层；

VGG16网络的 A 剪枝方式对特定的多个卷积层采

用 50% 的剪枝率。

网络剪枝算法的性能评价指标主要有分类准确

率、参数量以及每秒浮点运算次数（Floating-point

Operations Per Second，FLOPS），其中：分类准确率表

征 DNN 模型分类结果；参数量衡量 DNN 所占用的

计算机内存大小，参数量减少比例是剪枝后的网络

与未剪枝的原始网络在网络参数量上相比减少的百

分比；FLOPS 是衡量网络运行速度的指标，FLOPS

减少说明网络在实际运算中可以取得加速的效果，

减少量越大，说明加速效果越明显。

3.4 结果分析

3. 4. 1 Cifar10数据集上的实验结果

表 1为本文算法与PF、LCCL等剪枝算法在ResNet

与 VGGNet网络模型上的实验结果对比，其中直接使

用文献［11，23-25］中已有对比算法的实验结果，加粗

数据表示最优结果，“—”表示文献［23-24］缺少相应数
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据。可以看出，经过本文算法剪枝，网络结构的参数量

与 FLOPS 均明显减少，但是网络性能未受到影响，而

且在 ResNet110、VGG16等网络模型上，网络性能还得

到了一定的提升，具体表现为本文算法准确率在

ResNet110网络模型和 VGG16网络模型上分别提升了

0.74%和 0.45%。

在相同的剪枝率下，与 PF 算法和 Rethinking 算法

相比，本文算法在所有网络模型上均取得了较好的结

果，说明本文算法的剪枝性能最优。在ResNet110网络

模型上，本文算法相比 LCCL 算法在 FLOPS 减少比例

相当的情况下，可以获得更高的分类准确率，且经过本

文算法裁剪后的网络占用内存更小。在ResNet56网络

模型上，在 FLOPS 减少比例相近的情况下，本文算法

相比 SFP 算法分类准确率减少比例更具优势，说明其

可以与软剪枝算法取得相当的剪枝性能且实现更简单。

另外，从表 1可以看到，ResNet网络随着层数的加深，

取得的剪枝效果也越来越好，VGG16网络经过剪枝后

分类准确率也得到了一定的提升，说明随着网络层数

的加深，网络中可能存在更多的冗余元素，裁剪这些冗

余元素会提升分类准确率，从而论证越复杂的深度神

经网络越容易裁剪这一观点。

3. 4. 2 Cifar100数据集上的实验结果

表 2为本文剪枝算法与 PF 算法在 Cifar100数据

集上的实验结果，其中加粗数据表示最优结果。由

于文献［11］没有使用 Cifar100数据集进行实验，因

此该实验所有结果均是笔者复现的结果。根据表 2
可以看出，本文算法在更复杂的分类任务中同样可

以对深度神经网络进行有效裁剪，在对分类准确率

没有较大影响的情况下网络模型的参数量与 FLOPS

都得到明显减少，但当网络模型的剪枝率较小时，其

表 1 5种剪枝算法在 Cifar10数据集上的对比结果

Table 1 Comparison results of five pruning algorithms on Cifar10 dataset

网络模型

ResNet20

ResNet32

ResNet56

ResNet110

VGG16

剪枝算法

LCCL 算法

SFP 算法

PF 算法

本文算法

LCCL 算法

PF 算法

本文算法

SFP 算法

PF 算法

Rethinking 算法

本文算法

LCCL 算法

SFP 算法

PF 算法

Rethinking 算法

本文算法

Rethinking 算法

PF 算法

本文算法

剪枝前分类

准确率/%

91.53
91.20
91.60
91.60
91.60
91.60
92.33
92.56
92.56
92.56
92.56
93.59
93.04
93.04
93.14
93.14
93.18
93.18
93.63
93.68
93.53
93.53
93.14
93.14
93.32
93.32
93.63
93.63
93.41

剪枝率/%

—

20
10
30
10
30
—

10
30
10
30
20
10
30
10
30
10
30
—

20
10
30
10
30
10
30
10
10
10

剪枝后分类

准确率/%

91.43
90.20
91.65
90.73
91.69

91.65
90.74
92.13
91.53
92.60

92.53
93.47

93.10
93.06
93.09
93.05
93.33
93.10
93.44
93.93
93.55
93.30
93.25
93.60
93.48
94.06

93.78
93.41
93.86

减少比例/%

分类准确率

0.10
1.00
-0.05
0.87
-0.09
-0.05
1.59
0.43
1.03
-0.04
0.03
0.12
-0.06
-0.02
-0.05
0.09
-0.15
0.08
0.19
-0.25
-0.02
0.23
-0.11
-0.46
-0.16
-0.74
-0.15
0.22
-0.45

参数量

—

—

11.24
31.07
11.24
31.07
—

11.26
31.09
11.26
31.09
—

9.40
13.70
9.40
13.70
9.40
13.70
—

—

2.30
32.40
2.30
32.40
2.30
29.90
64.00
64.00
64.00

FLOPS

20.30
29.30
11.81
30.79
11.81
30.79
31.20
11.87
30.94
11.87
30.94
28.84
10.40
27.60
10.40
27.60
10.40
27.60
34.20
28.20
15.90
38.60
15.90
38.60
15.90
34.60
34.20
34.20
34.20
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分类准确率反而得到了提升。与 PF 算法相比，本文

算法在 3个网络模型上均更具优势，说明其在更复

杂的分类任务中也具有更好的剪枝性能。同时，对

比网络模型在两个数据集上的实验结果，可以看出

深度神经网络模型在 Cifar100数据集上剪枝后的分

类准确率减少比例更大，说明其对于不同复杂度的

分类任务而言具有不同的冗余度，具体表现为在越

复杂的分类任务中网络结构的冗余度越低。

3. 4. 3 不同剪枝率时的实验结果

根据上述深度神经网络模型实验结果可以看

出，剪枝率会对网络模型裁剪效果产生影响。为对

此影响进行分析，以 ResNet20网络为例对不同剪枝

率下的网络模型剪枝效果进行统计，具体结果如

图 2所示。由于不同网络存在不同的冗余度，对于

ResNet20而言，当剪枝率为 10% 和 30% 时，有助于

提升深度神经网络剪枝性能，当剪枝率大于 40%
时，剪枝性能会下降比较快。由此可以看出，合适

的网络模型剪枝率不仅不会损耗模型性能，而且还

有助于提升网络性能，然而如果网络模型剪枝率设

置过大，虽然网络结构变得紧凑，但是网络性能会

受到较大影响，具体表现为网络模型分类准确率大

幅降低，因此如何平衡剪枝算法的剪枝率与剪枝后

模型的实现效果，对于深度神经网络剪枝算法而言

十分重要。

4 结束语

本文提出一种基于深度神经网络二阶信息的结

构化剪枝算法，利用幂迭代法得到经过预训练的网

络模型参数 Hessian 矩阵的主特征向量，然后依据此

向量衡量网络通道的重要性并进行通道剪枝。实验

结果表明，该算法可在对原网络分类准确率影响较

小的情况下实现网络参数量和 FLOPS 的有效裁剪。

但由于本文算法目前仅在 Cifar 数据集上进行实验，

后续可尝试使用更复杂的数据集，同时考虑与其他

网络压缩方法进行融合，进一步提高深度神经网络

模型的压缩效率。
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