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基于稀疏正则化的卷积神经网络模型剪枝方法
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摘 要：现有卷积神经网络模型剪枝方法仅依靠自身参数信息难以准确评估参数重要性，容易造成参数误剪且影

响网络模型整体性能。提出一种改进的卷积神经网络模型剪枝方法，通过对卷积神经网络模型进行稀疏正则化训

练，得到参数较稀疏的深度卷积神经网络模型，并结合卷积层和 BN 层的稀疏性进行结构化剪枝去除冗余滤波器。

在 CIFAR-10、CIFAR-100和 SVHN 数据集上的实验结果表明，该方法能有效压缩网络模型规模并降低计算复杂度，

尤其在 SVHN 数据集上，压缩后的 VGG-16网络模型在参数量和浮点运算量分别减少 97.3% 和 91.2% 的情况下，图

像分类准确率仅损失了 0.57个百分点。

关键词：深度学习；模型剪枝；卷积神经网络；稀疏约束；模型压缩

开放科学（资源服务）标志码（OSID）：

中文引用格式：韦越，陈世超，朱凤华，等 . 基于稀疏正则化的卷积神经网络模型剪枝方法［J］. 计算机工程，2021，
47（10）：61-66.

英文引用格式：WEI Y，CHEN S C，ZHU F H，et al.Pruning method for convolutional neural network models based on

sparse regularization［J］.Computer Engineering，2021，47（10）：61-66.

Pruning Method for Convolutional Neural Network Models

Based on Sparse Regularization

WEI Yue1，2，CHEN Shichao2，3，ZHU Fenghua2，XIONG Gang2

（1.School of Artificial Intelligence，University of Chinese Academy of Sciences，Beijing 100049，China；2.State Key Laboratory for
Management and Control of Complex Systems，Institute of Automation，Chinese Academy of Sciences，Beijing 100190，China；

3.Faculty of Information Technology，Macau University of Science and Technology，Macao 999078，China）

【Abstract】The existing pruning algorithms for Convolutional Neural Network（CNN）models exhibit a low accuracy in

evaluating the importance of parameters by relying on their own parameter information，which would easily lead to

mispruning and affect the performance of model.To address the problem，an improved pruning method for CNN models

is proposed. By training the model with sparse regularization，a deep convolutional neural network model with sparse

parameters is obtained.Structural pruning is performed by combining the sparsity of the convolution layer and the BN

layer to remove redundant filters. Experimental results on CIFAR-10，CIFAR-100 and SVHN datasets show that the

proposed pruning method can effectively compress the network model scale and reduce the computational complexity.

Especially on the SVHN dataset，the compressed VGG-16 network model reduces the amount of parameters and FLOPs

by 97.3% and 91.2%，respectively，and the accuracy of image classification only loses 0.57 percentage points.
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0 概述

随着深度神经网络性能的提升，网络模型参数量和

计算量也日益增长，AlexNet［1］、VGGNet［2］、GoogleNet［3］、
ResNet［4］等经典神经网络模型深度不断增加，逐渐超

过 100层。深层大型模型的部署对计算量和存储资源
提出了很高要求，使其难以应用到资源受限的移动和
可穿戴设备上，应用受到了很大限制。同时，神经网络
中存在很多冗余参数，文献［5］研究表明：神经网络模
型中可能只要用 5%的网络参数就能预测剩余的参数，
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甚至只要训练小部分参数就能达到和原网络相近的性
能，这证明了神经网络的过度参数化。为降低计算成
本，同时保证神经网络模型性能，研究人员提出模型剪
枝方法，通过剪除网络模型中不重要的参数，压缩模型
的体积和计算量，从而使得神经网络变得轻量化。模
型剪枝的核心是对模型参数的重要性进行评价［6-7］。
现有的模型剪枝方法多数依据参数自身的信息进行判
别，忽略了其他网络层的信息。模型稀疏化是一种有
效的模型压缩方法，通过在模型训练过程中对参数的
优化过程增加限制条件，使模型的参数稀疏化以获得
结构稀疏的网络模型，并且将模型剪枝和模型稀疏化
相结合，可以进一步提升模型剪枝准确率和运算效率。

本文受此启发，提出一种基于稀疏正则化的卷积
神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）模型剪
枝方法，利用 L1正则化在模型训练中的稀疏化作用，
对模型卷积层和BN层参数进行稀疏正则化训练，获得
权值稀疏的神经网络模型，再根据滤波器的稀疏性和
BN层的特征缩放系数对两者的重要性进行评估，最终
利用结构化剪枝方法剪除稀疏滤波器及对应的连接。

1 相关工作

模型剪枝是一种主流的模型压缩方法，通过对不
重要的神经元、滤波器或者通道进行剪枝，能有效压缩
模型的参数量和计算量。文献［8］通过对网络中神经
元不断的迭代剪枝得到一个精简的网络模型。文献［9］
提出由模型剪枝、参数量化和哈夫曼编码组成的一套
完整模型压缩流程，极大减小了模型的体积，且对模型
的准确率没造成太大损失。对于神经元的剪枝是非结
构化剪枝，需要特殊的硬件设备和工具加以辅助才能
有效部署，而针对滤波器与通道的结构化剪枝没有这
方面的局限性，剪枝后的模型能直接部署到现有的硬
件设备和深度学习架构中，但非结构化剪枝和结构化
剪枝都需要对参数重要性进行评价。文献［6］根据模
型参数的权重大小确定重要性，将低于设定阈值的参
数剪除。文献［7］通过计算各滤波器的几何中位数，将
数值相近的滤波器剪除。以上研究根据参数自身信息
进行重要性判别，可能会造成偏差。

模型稀疏化是一种提升模型剪枝效果的有效方法。
本文使用的稀疏性是指模型参数的部分子集的值为 0
这一属性，稀疏度是指稀疏参数占模型总参数的比例，
较高的稀疏度意味着较低的存储要求。文献［10］通过
对滤波器进行稀疏约束，得到权值稀疏的滤波器，加快
了模型收敛速度。文献［11］提出一种结构化稀疏学习
方法，对深度神经网络的滤波器、通道、滤波器形状和
深度结构进行正则化处理，强制深度神经网络学习更
加紧凑的结构，但不会降低准确率。文献［12］在深度
神经网络中通过高稀疏性降低存储与推理成本，且能
在资源受限的环境中部署模型。

研究人员还提出许多解决方案来稀疏化神经网络
并保持原始网络准确率，例如在训练过程中使用稀疏
表示［13-14］、稀疏性代价函数［15-16］和稀疏正则化［11，17］。文
献［18-20］利用贝叶斯统计和信息论对模型参数的Fisher
信息进行估计，得到比已有研究成果更高的压缩率。

从计算角度看，由于越来越多的神经网络模型采用ReLU
激活函数，而函数在输入为 0处的值同为 0，值为 0的权
重在模型运算推理过程中反馈的信息量小，因此被认
为重要性低于非 0权重，可以将其剪除，文献［21］将神
经元的激活值为 0的平均比例作为评价神经元重要性
的标准，可以精准地剪除冗余的神经元。在稀疏神经
网络中包含大量权重为 0的神经元，将稀疏神经网络
与模型剪枝相结合可以很好地发挥两者的优势。基于
权重幅度的剪枝方法具有较高的压缩率且准确率损失
很小，而稀疏化的引入可使剪枝方法的准确率得到进
一步提升，计算复杂度也大幅降低。

2 基于稀疏正则化的卷积神经网络模型剪枝

针对深度神经网络压缩和过度参数化造成的过
拟合问题，本文根据卷积层和 BN 层的权重参数，提
出基于稀疏正则化的卷积神经网络模型剪枝方法。
2.1 稀疏正则化训练

本文首先通过对模型进行稀疏正则化训练，使
得网络部分参数在训练中趋向于 0或者等于 0，进而
获得权重较为稀疏的深度神经网络模型；接着对模
型进行剪枝，剪除稀疏的滤波器和通道；最后对模型
进行微调，恢复模型准确率。

在神经网络中，卷积层和BN层被广泛使用。在卷
积层中，减少滤波器数量能有效降低网络参数量和计
算量，同时加速模型的推理速度。在BN层中，每个BN
层的特征缩放系数对应每个通道，代表其对应通道的
激活程度［22］。BN 层的运算公式如式（1）所示：

Zout = α
Z in - μ c

σ c + ε
+ β （1）

其中：Z in 为输入；Zout 为输出；μ c 和 σ c 分别为输入激活
值的均值和方差；α和 β分别为对应激活通道的缩放
系数和偏移系数。

L1正则化对神经网络的稀疏作用已被证明并
得到广泛使用［23-24］。本文在损失函数中添加惩罚因
子，对卷积层的权重与 BN 层的缩放系数进行约束，
并将模型稀疏化，正则化系数 λ越大，约束力度越大。
正则项 δ如式（2）所示：

δ = λR(W ) （2）

其中：R ( × )表示正则化范数，本文选用 L1正则化，即
L1范数；W 表示卷积核的权重或 BN 层的缩放系数。
对 于 卷 积 核 的 权 重 W ={w 1 w 2 wm }，R (W) =

∑
i = 1

m

| wi |；对于缩放系数 α，R (α) = | α |。

损失函数如式（3）所示：
L' = L + λR(W ) （3）

其中：L 为原损失函数；λ控制权重的稀疏约束程度。
在训练过程中，求 R(W )对 W 的偏导：
¶R(W )

¶(W )
= sign(W ) （4）

其中：sign ( × )是符号函数，对 W 的符号进行判断，在

W<0、W=0、W>0时分别取−1、0、1。
通过式（5）对权重 W 对应的梯度 gW 进行更新：
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g 'W = gW + λsign(W ) （5）

其中：g 'W 是稀疏化处理后的梯度；λ通过影响反向传播

的梯度进而影响权重更新数值，达到正则化约束的效果。
目标函数 L'对 W 求偏导：
¶L'

¶(W )
=

¶L

¶(W )
+ λsign(W ) （6）

本文对卷积神经网络的滤波器和 BN 层进行稀疏
正则化训练，并对稀疏通道和稀疏滤波器进行剪枝操
作，这些通道和滤波器因为本身的稀疏性而不会对模
型整体造成较大的损失，所以可以安全剪除。
2.2 剪枝和微调

通过稀疏正则化训练后得到含有较多稀疏权重
的模型，其中许多权重都接近于 0，利用式（7）求滤波
器权重绝对值的和，获得滤波器的整体权值信息，权
值大小是体现重要性的一部分。

Ex =∑
j

k

R ( )W j （7）

其中：Ex 表示滤波器 x 的权重绝对值的和；k 表示滤
波器 x 中的卷积核数目；W j 表示滤波器 x 中的第 j 个

卷积核；R (W j)表示求卷积核 W j 的 L1范数。

结合缩放系数 α和滤波器权重绝对值的和 Ex，

利用卷积层和 BN 层的权重信息，对滤波器的重要性
进行综合判断，得到重要性评分函数 mi：

mi = α i ´ Ei （8）

其中：mi 为第 i个滤波器的重要性评分；α i 为第 i个滤
波器对应的 BN 层的缩放系数；Ei 为通过式（7）求得
的第 i个滤波器权重绝对值的和。

通过式（8）获得网络整体的滤波器评分集 M =
{m 1 m 2 mn}后，根据预设剪枝率 P 和式（9）对每层

的滤波器进行筛选得到剪枝阈值 θ：
θ = sortP (M ) （9）

其中：θ为剪枝阈值；sortP ( × )表示将对象按升序排

序，并取 P 位置的数输出。
剪枝率 P 根据剪枝的模型不同进行选择，例如

VGG-16模型设定的剪枝率为 70%，通过式（9）获得评分
在M集中 70%处的值作为剪枝阈值 θ，将所有评分低于
剪枝阈值 θ的 70%的滤波器进行剪除，保留剩下 30%的
滤波器。如图 1所示，将符合剪枝要求的滤波器及对应
缩放系数进行剪除，得到剩下的滤波器 E ′和缩放系数 α′，
特征图也会相应减少，最终得到更加紧凑的网络模型。
在进行较大幅度的剪枝后，模型准确率有可能会下降，
因此通过对剪枝后的模型进行微调，恢复损失的准确率。

3 实验结果与分析

为验证模型剪枝方法的效果，基于 Pytorch 框

架，在 VGGNet［2］、ResNet［25］和 DenseNet［26］模型上进

行实验验证。

3.1 实验设定

本 文 采 用 随 机 梯 度 下 降（Stochastic Gradient

Descent，SGD）方法进行模型训练，设置训练 100个
回合，学习率为 0.1，并在进行到 1/2至 3/4的回合时

学习率衰减为原来的 1/10。在进行稀疏正则化训练

时，正则化系数 λ设置为 0.000 1。
稀疏化训练完成后对模型进行剪枝，分别根据

式（7）和式（8）对模型的滤波器和 BN 层的权重进行

综合判别，通过式（9）按预定的剪枝率将不重要的部

分剪除，因为剪枝的是模型稀疏的部分，所以对模型

的性能没有较大影响，且可以通过微调恢复模型的

准确率，微调的步数为 40或 80步，微调的学习率为
0.001。
3.2 不同数据集上的对比结果

为对比模型剪枝前后的性能变化，本文在数据
集上选用标准的CIFAR-10、CIFAR-100数据集和SVHN

数据集。CIFAR-10是深度学习领域常用的图片数
据集，该数据集分为 10个类别，每个类别 6 000张图
像，共有 60 000张彩色图像，图像大小为 32×32，训练
集包含 50 000张图像，测试集包含 10 000张图像。
CIFAR-100是 CIFAR-10数据集的一个衍生数据集，
区别是 CIFAR-100数据集包含 100个类别，每个类别
有 600张图像，因此 CIFAR-100数据集比 CIFAR-10
数据集对模型的分类性能要求更加严格。SVHN 是
街景门牌号数据集，由图像大小为 32×32的彩色图
片组成，每张图片包含一组阿拉伯数字，训练集包含
73 257个数字，测试集包含 26 032个数字。

图 1 基于稀疏正则化的卷积神经网络模型剪枝流程

Fig.1 Pruning procedure of convolutional neural network model based on sparse regularization
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在 3个数据集上的测试结果如表 1~表 3所示，其

中：准确率为 Top-5准确率，表示模型输出的排名前
5个种类中包含正确结果的准确率；FLOPs 为浮点运
算量，用来衡量模型的计算复杂度，FLOPs 越低说明
模型实际运算所需的计算量越少，模型加速效果越
好；参数量是神经网络占用的内存大小量，参数量的
变化可以直接体现模型压缩的效果。

实验对 VGG-16采用 50% 或 70% 的剪枝率，对

ResNet-56、ResNet-110与 DenseNet-40采用 40%或 60%
的剪枝率，可以看出经过本文剪枝方法，网络的参数
量和 FLOPs 都得到了压缩，但网络性能却没有受到
影响。在进行大比率剪枝后，在 SVHN 数据集上，
VGG-16和 DenseNet-40的参数量分别压缩了 97.3%
和 55.7%，而模型准确率没有大幅下降，进一步证明
原有模型的过度参数化，并且验证了本文剪枝方法
的有效性。

3.3 不同正则化系数对模型训练的影响

在模型训练过程中，正则化系数 λ会影响参数约
束力度，有可能会对模型训练过程带来不同程度的
影响。为考察其影响程度，本节将在不同正则化系
数下进行模型训练。

在不同正则化系数下，研究 VGG-16网络准确
率变化，设置的正则化系数分别为 0、0.001、0.000 1、
0.000 01，对模型的 Loss值和准确率的变化情况进行
统计，每个模型训练 100个回合，学习率为 0.1，并在
进行到 1/2至 3/4的回合时，学习率下降为原来的

表 1 在数据集 CIFAR-10上的 Top5准确率测试结果

Table 1 The test results of Top5 accuracy on CIFAR-10 dataset

模型

VGG-16

ResNet-56

ResNet-110

DenseNet-40

剪枝率/%

0
70
0
40
0
40
0
40

参数量

1.47×107
2.31×106
5.93×105
3.56×105
1.15×106
6.58×105
1.07×106
6.58×105

参数量减少率/%

—

84.3
—

40.0
—

42.8
—

38.5

FLOPs

3.07×1010
1.61×1010
8.71×109
3.70×109
1.67×1010
7.01×109
2.81×1010
1.74×1010

FLOPs减少率/%

—

47.6
—

57.5
—

58.0
—

38.1

准确率/%

93.13
92.93
93.04
93.02
93.53
93.60
93.89
93.55

准确率变化/个百分点

—

−0.20
—

−0.02
—

+0.07
—

−0.34
表 2 在数据集 CIFAR-100上的 Top5准确率测试结果

Table 2 The test results of Top5 accuracy on CIFAR-100 dataset

模型

VGG-16

ResNet-56

ResNet-110

DenseNet-40

剪枝率/%

0
50
0
40
0
40
0
40

参数量

1.48×107
5.30×106
6.16×105
4.44×105
1.17×106
8.27×105
1.11×106
7.01×105

参数量减少率/%

—

64.2
—

27.9
—

41.5
—

36.8

FLOPs

3.07×1010
1.80×1010
8.71×109
4.37×109
1.67×1010
8.12×109
2.81×1010
1.90×1010

FLOPs减少率/%

—

41.4
—

49.8
—

51.4
—

32.4

准确率/%

71.6
71.5
71.4
70.7
74.6
74.2
74.1
73.9

准确率变化/个百分点

—

−0.1
—

−0.7
—

−0.4
—

−0.2
表 3 在数据集 SVHN上的 Top5准确率测试结果

Table 3 The test results of Top5 accuracy on SVHN dataset

模型

VGG-16

ResNet-56

ResNet-110

DenseNet-40

剪枝率/%

0
70
0
40
0
40
0
40
60

参数量

1.47×107
3.97×105
5.93×105
4.44×105
1.15×106
8.79×105
1.07×106
6.78×105
4.74×105

参数量减少率/%

—

97.3
—

25.1
—

23.6
—

36.6
55.7

FLOPs

3.07×1010
2.70×109
8.71×109
4.37×109
1.67×1010
8.96×109
2.81×1010
1.82×1010
1.34×1010

FLOPs减少率/%

—

91.2
—

49.8
—

46.3
—

35.2
52.3

准确率/%

95.84
95.27
96.50
96.48
96.32
96.31
96.12
96.12
96.12

准确率变化/个百分点

—

−0.57
—

−0.02
—

−0.01
—

0.00
0.00
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1/10。Loss 值是损失函数的输出值，Loss 值越低，模

型拟合情况越好。准确率是模型在数据集上的准确

率，准确率越高，模型性能越好。实验结果如图 2所
示，当正则化系数 λ为 0.001时，模型的 Loss 值和准

确率波动巨大，模型准确率也比非正则化训练低了

5个百分点，而 Loss值相比低了 0.1，说明正则化系数

过高会对模型性能造成较大影响。在正则化系数 λ

设置在 0.000 1和 0.000 01时，模型准确率与非正则

化训练的模型性能相比基本持平，在 λ=0.000 01时
高出 1个百分点，说明在该数量级的正则化系数下

训练的模型稀疏性能提高模型性能，且不影响模型

的收敛速度。

3.4 不同卷积层的剪枝效果

在CIFAR-10数据集上训练的VGG-16在剪枝前（准

确率 93.13%）和剪枝后（准确率 92.93%）的各卷积层通

道数对比如图 3所示，可以看出剪枝操作主要发生在

网络的开始和最后几层，而中间层的参数在剪枝后会

有所保留，模型参数量压缩了 84.3%，而准确率仅降低

了 0.2个百分点，结果表明，模型大部分的冗余参数集

中在深层网络中。通过图 3还可以看出，在模型剪枝

后，模型结构呈现中间宽、两端窄的特点，表明依靠中

间层的参数就能达到与剪枝前的模型相同的性能，同

时可将本文剪枝方法看作网络结构搜索方法，通过去

除冗余参数，发现有效的网络结构，这与文献［27］中提

出的结论一致，并且能与其他网络结构搜索方法相结

合，获得更有效的网络结构。

4 结束语

本文提出一种基于稀疏正则化的卷积神经网络模

型剪枝方法，通过在训练过程中对卷积层和BN层的权

重进行正则化约束，使得权重变得稀疏，再结合双层的

稀疏信息对滤波器的重要性进行评估，选取冗余的滤

波器进行剪枝。实验结果表明，该剪枝方法可有效压

缩模型参数，且压缩后的网络模型仍能保持良好性能，

尤其在 SVHN 数据集上，ResNet和 DenseNet网络模型

性能几乎没有影响，VGG网络模型参数量在压缩了97.3%
的情况下，图像分类准确率仅降低 0.57个百分点。同

图 2 不同正则化系数对模型训练效果的影响

Fig.2 The influence of different regularization coefficients on model training effect

图 3 VGG-16在剪枝前后的卷积层通道数对比

Fig.3 Comparison of the number of channels in the convolutional layer of VGG-16 before and after pruning
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时，本文剪枝方法训练成本较小，无需特殊的硬件辅助

即可完成模型部署。后续可将模型剪枝方法与网络结

构量化、搜索等模型压缩方法相结合，进一步压缩和加

速神经网络模型。
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