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基于参数子空间和缩放因子的 YOLO剪枝算法
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摘 要：为保证 YOLO 网络在嵌入式设备上正常运行，需采用剪枝算法精简滤波器以减小网络存储空间和计算

量，而现有剪枝算法耗时较长且剪枝精度较低。提出一种基于参数子空间和批量归一化(BN)层缩放因子的双准则

剪枝算法。将卷积层滤波器通过 k均值聚类得到不同参数子空间，在子空间内使滤波器按权重排序并去除权重较

低的滤波器，同时采用 BN层缩放因子剪枝算法避免剪枝精度下降。实验结果表明，采用该算法剪枝后的 YOLOv3
网络在精度不变的情况下，占用的内存减少 5/6且计算时间缩短 1/3，与 PF、CP等剪枝算法相比，该算法在保持较高

网络精度的情况下计算量更少。
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YOLO Pruning Algorithm Based on Parameter Subspace and Scaling Factor
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【Abstract】 In order to ensure the normal operation of YOLO network on embedded devices，it is necessary to use
pruning algorithm to simplify the filter to reduce the network storage space and the amount of calculation. However，the
existing pruning algorithms are time-consuming and have low pruning precision. This paper proposes a bi-criteria
pruning algorithm based on parameter subspace and Batch Normalization（BN） layer scaling factor. The convolution
layer filter is clustered into different parameter subspaces by k-means clustering.In the subspace，the filters are sorted by
weight，and the filters with lower weight are removed.The BN layer scaling factor pruning algorithm is used to avoid the
degradation of pruning precision.Experimental results show that the memory occupied by the network which is pruned
by the proposed algorithm is reduced by 5/6 while the precision remains unchanged and the computing time is reduced
by 1/3. Compared with PF，CP and other pruning algorithms，the proposed algorithm requires less computation while
maintaining high network precision.
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0 概述

自 2012年AlexNet［1］获得 ImageNet大型视觉识别

比赛（ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition，
ILSVRC）冠军以来，以 AlexNet为代表的基于深度学

习的卷积神经网络受到广泛关注并得到深入发展，

一系列深度学习神经网络相继出现，例如用于分类

任务的 Vgg［2］、GoogleNet［3］和 ResNet［4］等网络以及用

于目标检测任务的 Rcnn［5］、FastRcnn［6］、FasterRcnn［7］、
YOLOv3［8］和 SSD［9］等网络。随着神经网络逐渐加
深，其应用于视觉任务的网络精度已逐渐接近甚至
超过人类的视觉识别水平［10］，而网络模型占据的存
储空间、计算时长和计算量等均不断增加，对嵌入
式设备的计算性能提出更高要求，所需设备成本与
电量能耗均增大。然而嵌入式设备在计算能力、存
储能力以及电量能耗等方面均有一定限制［10］，为了
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在嵌入式设备中成功部署相关的深度学习神经网
络，需在保持神经网络分类或检测精度的同时对其
进行压缩。

神经网络压缩算法主要包括低秩近似算法、剪

枝算法、量化算法、知识蒸馏算法和紧凑型网络设计

算法等。低秩近似算法是将稠密的满秩矩阵表示为

若干低秩矩阵的组合，低秩矩阵又分解为小规模矩

阵的乘积，从而达到简化的目的。文献［11］提出

一种线性组合卷积核基底算法，用 f ´ 1+ 1´ f 卷积核

替代 f ´ f 卷积核进行低秩近似。剪枝算法是通过修

剪神经网络中冗余滤波器进行网络优化，删除神经

网络权重矩阵中不重要的部分权重，仅保留有用部

分，再重新对网络进行微调。量化算法是用低精度

参数权值代替神经网络中 32 bit的浮点型参数权值，

目前大多数低精度的方案采用 INT8型参数代替

FP32型参数，通过牺牲部分精度降低占用空间。知

识蒸馏算法是指通过迁移学习将预先训练好的复杂

网络的输出作为监督信号去训练简单的网络，以达

到压缩网络的目的。紧凑型网络设计算法是重新构

建 可 达 到 原 精 度 的 小 型 网 络 ，例 如 MobileNet 和
ShuffleNet网络。

由于剪枝算法无需考虑应用领域、网络架构和

部署平台，符合神经网络应用于嵌入式平台的实际

需求，因此本文采用剪枝算法压缩网络。现有关于

剪枝算法的研究大部分基于图像分类网络，但在人

工智能应用场景中，目标检测网络的应用领域更广

泛，在该网络上进行剪枝更困难。YOLO 网络是

一种端到端的目标检测网络，属于 One-stage 网络，

One-stage 网络包括特征提取和训练分类器 2个阶

段，而 Two-stage网络目标检测方法包括区域选择、

特征提取和训练分类器 3个阶段，该网络进行区域

选择后产生大量冗余的候选区域，会耗费较多推理

时间。与 Two-stage 网络相比，One-stage 网络耗时

更短，因此 YOLO 网络推理速度更快。在嵌入式设

备端，推理速度是评价实用性的重要参考指标，

YOLO 网 络 中 的 YOLOv3 网 络 与 同 样 作 为 One-

stage 的 SSD 网络准确率相同，但是其运算速度比

SSD 网络快 3倍［8］，因此，本文选择 YOLOv3网络来

设计剪枝算法。

剪枝算法分为结构化剪枝算法和非结构化剪

枝算法。结构化剪枝算法是通过从深度神经网络

中剪去整个滤波器对网络进行简化来减少推理时

间。非结构化剪枝是单独对每一层参数剪枝，这会

造成不规则内存访问情况，从而降低推理效率。文

献［12］利用二阶泰勒公式展开并选择参数进行剪

枝，将剪枝看做正则项来改善训练和泛化能力。文

献［13］根据神经元连接权值大小修剪训练后网络

中不重要的连接，以减少网络参数。上述研究均采

用非结构化剪枝算法基于单个权重进行剪枝，剪枝

后的网络需配置专门的软件或硬件来加速运行。

为使剪枝后的网络能在普适平台上运行，文献［14］
引入结构化稀疏性，每个卷积单元根据其对网络在

验证数据集上准确率的影响程度分配分值，通过去

除分值低的卷积单元进行剪枝，然而该方法耗时较

长，仅适用于小模型。文献［15］通过移除网络中权

重值在 0附近的滤波器及其连接特征图来降低计算

成本，且无需稀疏卷积库支持，但当网络的权重值

的分布非常集中或者权重值大部分不在 0附近时，

该方法剪枝效果较差。

文献［16］利用批量归一化（Batch Normalization，
BN）层缩放因子 γ在训练过程中衡量通道的重要性，

去除不重要的通道压缩模型提升计算速度。在此基

础上，本文提出一种利用参数子空间和缩放因子的

YOLO剪枝算法，使用参数子空间避免卷积层滤波器

权重剪枝范数标准差过大，采用双准则剪枝策略分别

利用卷积层和BN层对YOLOv3网络进行剪枝。

1 双准则剪枝算法

剪枝算法的核心思想是寻找一种合适的评价指

标去除冗余滤波器。现有剪枝算法大部分基于滤波

器范数的大小，如果滤波器所产生对应特征图的 L2
范数接近 0，则表明滤波器范数较小，该特征图对网

络贡献较少，即该滤波器对网络的重要性较低。根

据上述原理可对网络中滤波器按照重要性排序，并

删除重要性较低的滤波器。该做法的前提是滤波器

符合两个理想条件：1）滤波器范数标准差较大；2）滤

波器最小范数接近 0。但是大部分滤波器不符合上

述条件，特别是目标检测网络滤波器。为此，本文提

出基于参数子空间和 BN 层缩放因子双准则的剪枝

算法，其具体流程如图 1所示。

1.1 基于参数子空间的剪枝算法

参数子空间是采用 k均值聚类算法将卷积层滤

波器聚类得到的不同子空间，在其中进行剪枝可避

免滤波器范数标准差较大以及滤波器最小范数接

近 0。k均值聚类算法是一种迭代求解的聚类分析算

法，也是基于样本集合划分的聚类算法。该算法将

样本集合划分为 k个子集并构成 k个类，将 n个样本

分到 k个类中，每个样本与其所属类中心的距离最小

图 1 本文剪枝算法流程

Fig.1 Procedure of the proposed pruning algorithm
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且 仅 属 于 1 个 类 。 k 均 值 聚 类 算 法 的 复 杂 度 为

O(mnk)，m 为样本维数。k 均值聚类算法的步骤为：

1）随机选取 k 个样本作为 k 个类的中心，将样本逐个

指派到与其最近中心的类中，得到 1个聚类结果；

2）更新每个类的样本均值作为新的类中心；3）重复

步骤 1和步骤 2，直到收敛或符合停止条件（没有（或

最少）样本被重新分配给不同的聚类、没有（或最少）

聚类中心发生变化、误差平方和局部最小）为止。

k均值聚类算法以 n个样本集合 X为输入，以样

本集合的聚类 C∗为输出，具体过程如下：

1）初始化。令 t = 0，随机选择 k 个样本点作为

初始聚类中心 m(0 ) =(m (0)
1 ，m (0)

2 ，⋯，m (0)
l ，m (0)

l + 1，⋯，m (0)
k )。

2）对样本进行聚类。对固定的类中心 m( t ) =

(m ( t )
1 ，m ( t )

2 ，⋯，m ( t )
l ， )m (t)

l + 1，⋯，m (t)
k ，其中 m ( t )

l 为 Gl 的中

心，计算每个样本到类中心的距离并将其指派到预

期最近的中心的类上，构成聚类结果 C ( t )。

3）计算新的类中心。对聚类结果 C ( t )，计算各类

中 样 本 均 值 作 为 新 的 类 中 心 m( t+1) = ( m ( t+1)
1 ，

m ( t + 1)
2 ，⋯，m ( t + 1)

l ，m ( t + 1)
l + 1 ，⋯，m ( t + 1)

k )。

4）如果迭代收敛或者符合停止条件，则输出

C * = C ( t )；否则令 t = t + 1，返回步骤 2。
在剪枝过程中，本文使用的 YOLOv3网络有较

多连续的残差结构，如果对残差结构的每一层进行

剪枝，则会造成部分网络层的通道数不同，无法通过

捷径（shortcut）进行相加运算，导致网络不能正常运

行。因此，本文避开残差结构中相连的卷积层进行

剪枝，但是这些卷积层参数量仍会随着 1×1卷积

（conv）层通道数的减少而降低，如图 2和图 3所示。

图 2为未剪枝的残差结构，其中第一层参数量为

128×256×1×1+128=32 896，第 二 层 参 数 量 为 256×
128×3×3+256=295 168。图 3为已剪枝的残差结构，

其中第一层参数量为 37×256×1×1+37=9 509，第二层

参数量为 256×37×3×3+256=85 504。可以看出，在避

开相连卷积层进行剪枝后，未剪枝的卷积层参数量

会出现明显下降，从而简化算法并减少计算量。

选择非残差结构需要相加的卷积层，对每个卷

积层的滤波器进行 k均值聚类分析，使用肘部法则确

定每个卷积层的 k值。k均值聚类是以最小化样本

与质点平方距离误差（loss）作为目标函数，若将各簇

质点与簇内样本点的平方距离误差和称为畸变程

度，则一个簇的畸变程度越低表明簇内结构越紧密，

一个簇的畸变程度越高表明簇内结构越松散。畸变

程度通常随聚类类别的增加而减小，但对于有一定

区分度的数据样本，在 k值达到某个临界点时畸变程

度将急剧减小，此时聚类性能较好。基于畸变程度

的变化，YOLOv3不同卷积层可训练不同 k均值聚类

模型，从而得到每个卷积层最适合的聚类类别数。

图 4和图 5分别表示第 63层和第 103层卷积层在

不 同 k 值 下 各 簇 质 点 与 簇 内 样 本 点 的 平 方 距 离

误差。

由于本文在聚类分析前先将卷积层每个滤波器

的权重进行求和，再对求和后的权重进行聚类分析，

因此聚类分析针对单层网络进行，在单层网络上使

用肘部法则确定 k值。使用该方法对每个卷积层用

不同 k值进行聚类分析得到各卷积层聚类结果。计

算卷积层每个聚类类别中滤波器的权重，将其按照

由大到小排序，并根据一定比例去除权重较小的滤

波器。本文使用基于参数子空间的方法对单层卷积

层进行剪枝实验，剪枝率设置为 50%，采用平均精准

度均值（Mean Average Precision，MAP）作为剪枝效

果的评价指标。图 6为第 63层卷积层在不同 k值下

MAP的变化，可以看出，当 k为 4时剪枝所得MAP值

最大，k=4即为图 4中聚类 loss 曲线的畸变临界点。

图 7为第 103层卷积层在不同 k值下 MAP的变化，可

以看出，当 k为 4时剪枝所得MAP值最大，k为 4即为

图 2 未剪枝的残差结构

Fig.2 Residual structure without pruning

图 3 剪枝后的残差结构

Fig.3 Residual structure after pruning

图 4 第 63层卷积层的聚类 loss曲线

Fig.4 Cluster loss curve of the 63rd convolution layer

图 5 第 103层卷积层的聚类 loss曲线

Fig.5 Cluster loss curve of the 103rd convolution layer
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图 5中聚类 loss曲线的畸变临界点。由此可证明，使

用肘部法则选出的 k值有效。先用 k均值聚类再根

据权重排序进行剪枝，可避免滤波器范数标准差较

大以及滤波器最小范数接近 0。

1.2 基于 BN层缩放因子的剪枝准则

由于 BN 层可有效防止梯度爆炸并加速网络收

敛，因此其被应用于各种卷积层神经网络中，位于卷

积层之后，以对卷积层后的特征图完成归一化操作。

然而若 BN层仅在卷积层后进行归一化，再直接将数

据送入下一层进行卷积计算，则网络将无法学习输

出的特征分布。由于BN层后有ReLu激活层，若BN层

后的特征图数据大部分小于 0，那么其经过 ReLu激

活层后将失去大部分特征值，因此，BN 层需通过优

化缩放系数 γ和偏移系数 β对数据进行归一化处理，

使网络能学习到输出的特征分布。

算法 1 BN层缩放因子剪枝算法

输入 Values of x over a mini-batch：B=｛x1，2，…，m｝；Parameters

to be learned：γ，β

输出 { yi = BN γ，β ( xi ) }

1.μΒ← 1

m∑i = 1

m

x i//mini-batch mean

2.σΒ← 1

m∑i = 1

m

(x i - μΒ )2//mini-batch variance

3.xi← xi - μB

σ2
B + ξ

//normalize

4.yi ← γ xi + β ≡ BNγ，β ( xi )//scale and shift

在算法 1中，μB 和 σ 2
B 分别为输入的均值和方差。

卷积层每个滤波器均会产生1个特征图，每个特征图BN层

在归一化时有唯一的缩放系数γ与其对应，通过缩放值

可选择冗余的特征图，再由特征图选出冗余的滤波器，

从而根据缩放系数大小来判断滤波器的重要性。本文

利用缩放系数 γ从 BN层角度更全面地判断滤波器的

冗余程度。

1.3 双准则融合剪枝

双准则融合剪枝是结合参数子空间和 BN 层缩

放因子两种剪枝算法去除冗余的滤波器以实现最精

简的网络结构。参数子空间剪枝算法是从卷积层角

度寻找网络中冗余的滤波器，BN层缩放因子剪枝算

法是从 BN层角度寻找不重要的滤波器，本文将原始

YOLOv3网络结构通过上述两种算法进行剪枝，以

最大化压缩网络。

算法 2 双准则融合剪枝算法

双准则融合剪枝算法将训练数据、原始YOLOv3
网络结构和初始化权重以及剪枝率 P为输入，以剪

枝后网络为输出，具体过程如下：

1）原始YOLOv3网络在训练数据上进行训练。

2）选取可剪枝的网络卷积层。

3）对选取的卷积层运用肘部法则，得到每个卷

积层剪枝需要的 k值。

4）对选取的卷积层进行聚类操作，得到参数子

空间。

5）在参数子空间进行权重排序，根据剪枝率得

到需要删除的滤波器。

6）在步骤 2后，对每个卷积层的 BN层缩放因子

进行排序，根据剪枝率得到需去除的滤波器。

7）将步骤 5和步骤 6中得到的滤波器求并集。

8）在步骤 2后去除步骤 7中的滤波器总和，得到

精简的网络结构。

9）在训练数据上对新的网络结构进行微调，得

到最终需要的网络模型。

10）若剪枝结果不理想，则重新选择剪枝率并返

回步骤 5。
在上述过程中，剪枝率由实验获得，在保持网络

精度下结合参数子空间和 BN 层缩放因子两种剪枝

方法可最大限度地压缩网络。

2 实验与结果分析

将本文提出的基于参数子空间和 BN 层缩放因

子的双准则剪枝算法（以下称为本文双准则剪枝算

法）与其他剪枝算法在 CIFAR10分类数据集上的网

络精度和浮点计算量进行对比，并将参数子空间剪

枝算法、BN层缩放因子剪枝算法和本文双准则剪枝

图 6 第 63层卷积层在不同 k值下的 MAP变化曲线

Fig.6 MAP variation curve of 63rd convolution layer

with different k values

图 7 第 103层卷积层在不同 k值下的 MAP变化曲线

Fig.7 MAP variation curve of 103rd convolution layer

with different k values
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算法在 YOLOv3网络中得到的实验结果进行对比，

以分析本文方法的剪枝性能。

2.1 不同剪枝算法的对比

将不同剪枝算法在 CIFAR10数据集上实验结果

进行对比，如表 1所示（“—”表示数据不详，60U40
是双准则融合剪枝算法的剪枝率，其中 60% 的剪

枝率属于 BN 层缩放因子剪枝算法，40% 的剪枝率

属于参数子空间剪枝算法）。可以看出，PF［17］算

法的浮点计算量仅减少 27.6%，网络精度却下降

1.73%，这是因为该算法主要考虑滤波器权重的绝

对值问题，默认了权重分布需遵循滤波器范数标

准 差 较 大 以 及 滤 波 器 最 小 范 数 接 近 0 这 两 个 条

件，对剪枝网络和数据有一定的限制。CP［18］算法

采用 LASSO 回归方式选择剪枝通道，但由于是逐

层 剪 枝 ，因 此 剪 枝 后 的 网 络 精 度 下 降 较 多 。

LCCT［19］算法由于在卷积结构中加入 LCCL 加速

卷积层，增加了训练难度，因此浮点计算量无明显

减少。 SFP［20］算法采用动态剪枝方式，但由于其

剪枝策略仍根据权重的范数并保留 BN 层的偏置

系数，因此造成剪枝精度随机下降。AMFSF［10］算
法引入注意力机制进行剪枝，并采用范数计算注

意力的重要性，但其会忽略部分剪枝细节从而降

低网络稳定性。与其他算法相比，本文双准则剪

枝算法从权重和 BN 层两个角度进行剪枝，在保证

剪枝精度基本不变的情况下，其在 ResNet56网络

中浮点计算量减少 46.3%，在 ResNet110网络中浮

点计算量减少 45.6%。与其他剪枝算法相比，本文

双准则剪枝算法在分类过程中具有较好的剪枝

效果。

2.2 YOLOv3剪枝效果对比

本文以 Ubuntu18.04软件为实验平台，采用 i9-

9900K CPU和 2080ti显卡，使用 Deer数据集，其中训
练集有 4 367张图像，测试集有 519张图像。将参数
子空间剪枝算法、BN层缩放因子剪枝算法和本文双
准则融合剪枝算法在 YOLOv3网络中不同剪枝率下
的剪枝效果进行对比，结果如表 2～表 4所示（70U40
是双准则融合剪枝算法的剪枝率，其中 70% 的剪枝
率属于 BN层缩放因子剪枝算法，40% 的剪枝率属于

参数子空间剪枝算法）。可以看出：参数子空间剪枝
算法可去除所选卷积层 50% 的滤波器，MAP 值下
降约 0.029，计算时间从每张图像 0.010 3 s 下降到
每张图像 0.008 0 s，网络参数量下降约 50%；BN 层
缩放因子剪枝算法可去除所选卷积层 80% 的滤波
器，MAP值仅下降约 0.007，计算时间下降到每张图
像 0.007 3 s，网络参数量下降约 80%；本文双准则剪
枝算法的 MAP 值下降约 0.032，计算时间下降到每
张图像 0.006 6 s，网络参数量下降约 85%。

表 1 不同剪枝算法在 CIFAR10数据集上实验结果的对比

Table 1 Comparison of experimental results of different pruning algorithms on CIFAR10 dataset

网络

ResNet56
ResNet56
ResNet56
ResNet56
ResNet56
ResNet110
ResNet110
ResNet110
ResNet110
ResNet110

算法

PF

CP

SFP

AMFSF

本文算法

PF

LCCT

SFP

AMFSF

本文算法

剪枝率/%

—

—

30
30

60U40
—

—

30
30

60U40

基本精度/%

93.04
92.80
93.59
93.59
93.59
93.53
93.63
93.68
93.68
93.68

剪枝网络

精度/%

91.31
90.90
93.10
93.54
93.55
92.94
93.44
93.38
94.13
93.60

下降网络

精度/%

1.73
1.90
0.49
0.05
0.04
0.59
0.19
0.30

-0.45
0.08

剪枝网络浮点

计算量

9.09×107
—

5.94×107
5.94×107
5.42×107
1.55×108

—

1.50×108
1.50×108
1.38×108

剪枝网络浮点

计算量减少幅度/%

27.6
50.0
41.1
41.1
46.3
38.6
34.2
40.8
40.8
45.6

表 2 YOLOv3网络中参数子空间剪枝算法在不同剪枝率下的实验结果

Table 2 Experimental results of parameter subspace pruning algorithm in YOLOv3 network at

different pruning rates

剪枝率/%

10
20
30
40
50

基本MAP

0.953 833

剪枝后MAP

0.946 719
0.939 827
0.942 566
0.933 820
0.924 740

下降MAP

0.007 114
0.014 006
0.011 267
0.020 013
0.029 093

基本计算

时间/s

0.010 3

剪枝后计算

时间/s

0.009 9
0.009 3
0.008 9
0.008 4
0.008 0

下降计算

时间/s

0.000 4
0.001 0
0.001 4
0.001 9
0.002 3

基本参数量

61 523 734

剪枝后

参数量

54 497 476
47 976 446
41 875 478
35 439 111
30 049 842

下降参数量

7 026 258
13 547 288
19 648 256
26 084 623
31 473 892
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3 结束语

为保证目标检测 YOLOv3网络在嵌入式设备上

正常运行，本文提出一种结合参数子空间和BN层缩放

因子的双准则剪枝算法。采用参数子空间剪枝算法

避免权重分布过于集中，使用 BN层缩放因子剪枝算

法去除不重要的滤波器，同时利用卷积层和 BN层进

行剪枝以最大化压缩网络。实验结果表明，与 PF、CP

等剪枝算法相比，该算法可保持较高网络精度且计算

量更少。下一步将对网络量化进行研究，在保证网络

精度的同时进一步压缩网络并提升计算速度。
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表 3 YOLOv3网络中 BN层缩放因子剪枝算法在不同剪枝率下的实验结果

Table 3 Experimental results of BN layer scaling factor pruning algorithm in YOLOv3 network at

different pruning rates

剪枝率/%

10
20
30
40
50
60
70
80

基本MAP

0.953 833

剪枝后MAP

0.954 298
0.952 684
0.951 774
0.949 080
0.950 129
0.951 205
0.954 223
0.947 328

下降MAP

-0.000 465
0.001 149
0.002 059
0.004 753
0.003 704
0.002 628

-0.000 390
0.006 505

基本计算

时间/s

0.010 3

剪枝后计算

时间/s

0.010 0
0.009 4
0.008 7
0.008 1
0.007 6
0.007 4
0.007 4
0.007 3

下降计算

时间/s

0.000 3
0.000 9
0.001 6
0.002 2
0.002 7
0.002 9
0.002 9
0.003 0

基本参数量

61 523 734

剪枝后

参数量

54 386 955
47 474 468
40 755 094
34 454 090
28 640 973
23 321 302
17 720 609
12 831 220

下降参数量

7 136 779
14 049 266
20 768 640
27 069 644
32 882 761
38 202 432
43 803 125
48 692 514

表 4 YOLOv3网络中本文双准则融合剪枝算法在不同剪枝率下的实验结果

Table 4 Experimental results of double criteria fusion pruning algorithm in YOLOv3 network at

different pruning rates

剪枝率/%

70U40
70U50
80U40
80U50

基本MAP

0.953 833

剪枝后MAP

0.930 827
0.923 583
0.927 648
0.922 038

下降MAP

0.023 006
0.030 250
0.026 185
0.031 795

基本计算

时间/s

0.010 3

剪枝后计算

时间/s

0.007 3
0.007 1
0.006 8
0.006 6

下降计算

时间/s

0.003 0
0.003 2
0.003 5
0.003 7

基本参数量

61 523 734

剪枝后

参数量

16 590 764
15 375 294
11 579 405
9 105 432

下降参数量

44 932 970
46 148 440
49 944 329
52 418 302
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