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Abstract　Many  existing  pruning  methods  for  deep  neural  network  models  require  modifying  the  loss  function  or

embedding  additional  variables  in  the  network,  thus  they  can’t  benefit  from  the  pre-trained  network  directly,  and

complicate the forward inference and training process. So far, most of the feature-oriented pruning work only use the

intra-channel  information  to  analyze  the  importance  of  filters,  which  makes  it  impossible  to  use  the  potential

connections  among  channels  during  the  pruning  process.  To  address  these  issues,  we  consider  the  feature-oriented

filter  pruning  task  from an  inter-channel  perspective.  The  proposed  method  uses  geometric  distance  to  measure  the

potential correlation among channels, defines filter pruning as an optimization problem, and applies a greedy strategy

to find an approximate solution to the optimal solution. The method achieves the decoupling of pruning from network

and  pruning  from training,  thus  simplifying  the  pruning  task.  Extensive  experiments  demonstrate  that  the  proposed

pruning  method  achieves  high  performance  for  various  network  structures,  for  example,  on  CIFAR-10  dataset,  the

number of parameters and floating point operations of VGG-16 are reduced by 87.1% and 63.7%, respectively, while

still has an accuracy of 93.81%. We also evaluate the proposed method using MobileFaceNets, a lightweight network,

on CASIA-WebFace large dataset, and the evaluation results show that, when the number of parameters and floating-

point operations are reduced by 58.0% and 63.6%, respectively, MobileFaceNets achieves an accuracy of 99.02% on

LFW  dataset  without  loss  of  inference  accuracy  (The  code  is  available  at： https://github.com/SSriven/FOAD).
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摘　要　现有的很多深度神经网络模型剪枝方法需要修改损失函数或在网络中嵌入额外的变量，无法直

接受益于预训练网络，而且复杂化了前向推理和训练过程. 到目前为止，大部分特征导向的剪枝工作仅利

用通道内信息分析滤波器的重要性，使得剪枝过程无法利用通道间的潜在联系. 针对上述问题，基于特征

导向从通道间的角度考虑滤波器修剪任务，使用几何距离度量通道间的潜在相关性，将滤波器修剪定义

为一个优化问题，并引入贪婪策略寻求最优解的近似解 . 该方法实现了剪枝与网络、剪枝与训练的解耦，

从而简化了修剪任务. 大量的实验证明了该方法对于各种网络结构都有良好的性能，例如在 CIFAR-10 数

据集上，将 VGG-16 的参数量和浮点运算量分别降低了 87.1% 和 63.7%，并且达到 93.81% 的高精度 . 还使
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用轻量型网络 MobileFaceNets 和 CASIA-WebFace 数据集评估该方法的性能，结果显示使用该剪枝方法后，

MobileFaceNets 在参数量和浮点运算量分别降低 58.0% 和 63.6% 的情况下，在 LFW 上的测试精度仍然达

到 99.02%，而且推理精度几乎没有损失（源代码发布在：https://github.com/SSriven/FOAD）.

关键词　深度学习；模型压缩；模型剪枝；神经网络加速；几何距离

中图法分类号　TP18

深度神经网络具有计算密集型和内存密集型特

点，这导致在计算资源匮乏的边缘设备（嵌入式设备、

移动平台等）上部署庞大且复杂的深度神经网络

（deep neural network，DNN）极具挑战 [1]. 因此，必须使

用模型压缩技术来减少模型的参数量和计算量，从

而降低模型的复杂度，使 DNN模型能够应用于边缘

设备. 常见的模型压缩方法包括参数量化 [2-7]、知识蒸

馏 [8-11] 和模型剪枝 [12-14] 等 . 其中，模型剪枝技术在各

种模型压缩方法中展现出了巨大潜力，大致可以分

为权重剪枝 [15-17] 和滤波器剪枝 2种 . 权重剪枝即从

网络中删除一些对输出影响较低的神经元或相应权

重，是一种针对单个权重的细粒度剪枝方法 . 然而，

权重剪枝得到的稀疏权值矩阵无法在通用硬件上实

现理想的加速效果 [18]. 相比之下，滤波器剪枝是针对

滤波器级别的剪枝算法，修剪后的网络依旧具有良

好的组织结构，不像权重剪枝需要特殊硬件或库来

加速推理，在一般通用处理器上就可以轻松实现加

速效果.

滤波器剪枝的主要目的是删减冗余和不重要的

滤波器，以降低模型复杂度并且不影响模型性能 . 在

最近提出的一些滤波器剪枝方法中，使用“L-范数”

稀疏损失 [13,16-17,19] 和可学习掩码矩阵 [20-21] 表现出良好

的修剪效果. 然而，由于这些方法需要修改损失函数

或在网络中嵌入修剪相关变量，因此无法直接受益

于预训练网络. 此外，不再直接使用滤波器本身信息，

而是利用特征信息来修剪滤波器逐渐成为普遍使用

的策略. 正如文献 [22]中所述，特征图反映了滤波器

与输入数据之间的关系，比滤波器本身包含更加丰

富的信息. 基于这个理念，提出了几种特征导向的滤

波器剪枝算法 [22-26]，它们在修剪任务上的表现比滤波

器导向更优. 然而，到目前为止，一些特征导向方法

仅利用通道内特征信息探讨滤波器的重要性，这可

能会使得通道间的潜在关系在剪枝过程无法被注意

到，相似特征可能会获得相同分数，导致冗余特征依

旧存活. 实际上，如果正确使用通道间特征信息，可

以为滤波器修剪提供比通道内更丰富的知识. 具体

来说，有 2个原因：1）跨通道修剪可以更好地探索不

同特征图和相应滤波器之间的潜在相关性，从而获

得更好的修剪性能；2）如果仅由通道内特征信息评

估相应滤波器的重要性，则它可能对输入数据敏感，

而跨通道特征信息更加稳定可靠 [25].

总而言之，现有的很多剪枝方法与网络模型本

身结合太过紧密，例如修改损失函数或在网络中加

入额外的变量，这复杂化了修剪任务，不易使用 . 此

外，正如上文所述，基于特征导向的跨通道修剪比通

道内修剪能够带来更多的好处. 本文提出了一种新

的基于特征导向的跨通道滤波器剪枝方法 FOAD

（feature-oriented and decoupled）. 该方法使用几何距离

和贪心策略，从已训练好的密集高冗余网络中识别

出稀疏低冗余子网络. 与以往不同的是，该方法不再

根据重要性排名选择滤波器. 具体来讲，FOAD计算

同一层内特征图通道间的几何距离，根据几何距离

的特性，使用几何距离度量通道间的相关性，基于贪

婪策略移除在几何距离附近的滤波器. FOAD消除了

额外的辅助约束和嵌入变量，从而简化了修剪过程 .

此外，FOAD不需要修改损失函数，也无需了解训练

细节，对于任何训练有素的网络都有较强适应性.
本文的主要贡献主要有 3个方面：

1）提出了一种新的滤波器剪枝方法 FOAD，该方

法基于几何距离跨通道度量特征图的相关性，以删

除冗余的特征图和其对应的滤波器. 从通道间的角

度考虑滤波器修剪可以更稳定、更可靠地探索冗余

滤波器，从而为滤波器修剪提供更精确的指导.

2）FOAD实现了训练与修剪解耦以及网络结构

与修剪解耦，将滤波器修剪定义为一个优化问题，并

在修剪过程引入贪婪策略寻求最优解的近似解，设

计了一种高鲁棒性、低成本的冗余滤波器修剪方案.

3）使用轻量且紧凑的神经网络 MobileFaceNets

和公开数据集验证 FOAD的性能 .  实验结果表明

FOAD产生较高的压缩比，在参数量和计算量分别降

低 58% 和 63.6% 时，MobileFaceNets在 LFW数据集上

依旧保持 99.02% 的高精度，并且推理性能几乎没有

损失. 
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1　相关工作

滤波器修剪直接针对整个滤波器进行修剪，修

剪过后的网络依然具有良好的组织结构，不需要专

用的硬件进行加速推理. 现有的滤波器剪枝算法大

致可以被分为滤波导向和特征导向 2种类型.

1）滤波导向 . 滤波导向的剪枝算法根据滤波器

本身信息进行修剪. 例如在先前的工作中：Li等人 [13]

和 He等人 [19] 移除掉范数低的滤波器；Liu等人 [20] 和

Zhuang等人 [27] 使用 BN层的参数 γ 作为评判通道的

重要性程度；You等人 [28] 使用泰勒展开来估计全局

滤波器的重要性排序. 一些文献通过研究滤波器之

间的关系进行修剪：He等人 [29] 根据几何中值进行滤

波器剪枝；Dubey等人 [30] 构造滤波器的核心集，用较

小的核心集逼近原始集；Wang等人 [31] 将被删除的滤

波器权重参数集成到存活的滤波器上. 也有研究者

考虑跨层修剪，例如：Luo等人 [32] 根据下一层的输出

信息剪枝当前层的卷积核； He等人 [33] 通过基于

LASSO回归的通道选择和最小二乘重建来有效地剪

枝每一层. 此外，Zhuang等人 [34] 在网络中引入额外的

识别感知损失，以提高中间层的识别能力；Meng等

人 [21] 将一个滤波器拆分成多个 1×1的滤波器；Li等

人 [35] 中提出了一种将滤波器剪枝与矩阵低秩分解融

合的方法；Tiwari等人 [36] 引入预算约束进行滤波器修

剪；Chen等人 [37] 将可训练参数划分为零不变组，并设

计了一种新的优化算法. 上述方法着眼于找到更重

要的滤波器修剪卷积神经网络（convolution  neural

network，CNN）. 有研究者从寻找最优网络结构的角

度去修剪 CNN，例如：Lin等人 [38] 提出了通道剪枝算

法 ABCPruner，他们认为网络结构比权重更重要，因

此该算法是寻找每层的通道数，而不像以往算法着

眼于选择更重要的通道；Dong等人 [39] 提出可转换架

构搜索，其目标是搜索网络的最佳大小，通过最小化

计算成本来调整网络. Edouard等人 [40] 提出了一种新

的标量 DNN权重分布密度的自适应哈希方法来合

并冗余神经元；Liu等人 [41] 从修剪可塑性角度分析修

剪效果，在渐进修剪过程中重新生成神经元.

2）特征导向 . 正如文献 [22]中所述，特征图反映

了卷积核与输入信息之间的关系，比滤波器本身包

含更加丰富的信息. 基于这个理念，近年学者们提出

了基于特征导向的剪枝算法，例如 Lin等人 [22] 认为具

有低秩的特征图包含的信息更少，滤波器相对不太

重要，基于这个原则，提出利用一种基于高秩特征图

的滤波器剪枝方法. Tang等人 [23] 引入仿冒特征作为

对照组，以减少潜在的不相关因素的干扰，帮助挖掘

冗余滤波器. Suau等人 [24] 提出 PFA算法，通过对特征

图进行 PCA来确定各层的剪枝比例，通过对特征图

进行相关性分析来评估滤波器的重要性. Sui等人 [25]

从特征图通道间的角度出发，提出使用通道独立性

来执行高效的滤波器修剪，独立程度低的特征图被

认为包含的信息较少，相对应的通道可以被移除 . 此

外 Jiang等人 [26] 利用图卷积神经网络（graph convolu-

tional neural network，GCN）和强化学习进行修剪 CNN，

该方法对特征图进行处理之后将其作为 GCN的输入，

然后使用强化学习训练 GCN，由于要训练 GCN和

CNN，这需要大量的时间成本.

特征导向是一种数据驱动的剪枝算法，可能对

输入数据较为敏感，与此相反的是滤波导向直接使

用模型参数评估滤波器，不需要再输入数据进行前

向传播，修剪结果稳定 . 然而特征导向方法获取到的

信息更加丰富，对于评判滤波器的重要性提供了更

强有力的依据. 本文所提出的方法属于特征图导向，

与 Sui等人 [25] 方法类似，FOAD也是从特征图通道间

的角度出发，不同的是 Sui等人删除令特征图核范数

变化最小的特征所对应的滤波器，而 FOAD删除与

某一个特征相关性最强的若干个特征所对应的滤波

器，因此可以保留更多不同特征，同时删除冗余特征. 

2　本文方法 FOAD 的介绍

 

2.1　符号说明
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给定一个已训练好的 CNN模型，该 CNN模型包

含 L 个卷积层，Li 表示第 i 层 .Li 的参数可以表示为

Wi=( )，其中 ni 表示第 i 层的滤波器数量，

表示第 i 层的第 j 个滤波器 ， kh 和 kw 分

别 表 示 滤 波 器 的 高 和 宽.  令 Li 的 输 入 为

，其中 N 表示输入的样本数， 表

示第 个样本，hi 和 wi 分别表示第 i 层的输入图像的

高和宽.  令第 i 层的输出特征图为 Yi=( )，

，其中 . 经过修剪之后，Wi 被分

成 2个子集 Ri 和 Ki. Ri={ }表示要移除的滤

波器索引集合， 表示第 i 层中要移除的第 j 个滤波

器的索引. Ki={ }表示要保留的滤波器索引

集合， 表示第 i 层中要保留的第 j 个滤波器的索引 .

其中，nir+ nik=ni，Ri∩Ki= ，Ri∪Ki={1,2,… ,ni}. 本文使用
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模型参数量（params）和浮点运算量（FLOPs）评估模

型的大小和计算开销，下文中的修剪率 Pr 指的是减

少的 FLOPs 与原始 FLOPs 的比值，Pr 的数学公式为

Pr = 1− FLOPspruned

FLOPsoriginal
， （1）

其中 FLOPspruned 与 FLOPsoriginal 分别表示修剪后与修剪

前的浮点运算量. 

2.2　方法论述

滤波器剪枝的目标是找到一个滤波器子集，使

该子集对 CNN的影响忽略不计 . 本文要找到子集 Ri

和 Ki，Ri 中的滤波器所产生的特征图的几何距离逼

近 Ki 中的滤波器. 换句话说，本文的目的是尽可能多

地保留不同特征，移除冗余特征，故可将滤波器剪枝

问题定义为优化问题：

min
Ri ,Ki

L−1∑
i=0

N−1∑
m=0

∑
p∈Ri

∑
q∈Ki

φ(ym,p
i , ym,q

i ), （2）

φ(·,·)

ym,c
i ∈R

hi+1×wi+1

φ(·,·)

其中 用来计算 2张特征图之间的几何距离，

表示相关性. 表示第 i 层输出特征图中第

m 个特征图的第 c 通道. 在本文中 被定义为

φ(ym,p
i , ym,q

i ) =
√∥∥ym,p

i − ym,q
i

∥∥2
F. （3）

∥·∥F (0，1)其中 表示 F-范数 . 为了将几何距离映射到

区间，通道间的几何距离越接近 1表示距离越近，相

关性也就越强. 式（3）可以表示为

φ(ym,p
i , ym,q

i ) =
1

1+
»∥∥ym,p

i − ym,q
i

∥∥2
F

. （4）

(0,1)式（4）将几何距离映射到 区间 . 然而特征图

对输入图像比较敏感，需要同时输入多个图像，然后

计算所有输入图像所产生的特征图中相同通道间的

几何距离的平均值. 因此式（4）可以进一步被修改为

φi (p,q) =
1

1+
1
N

N−1∑
m=0

√∥∥ym,p
i − ym,q

i

∥∥2
F

, （5）

φi(p,q)

φi(p,q) = 1

φi(p,q) = 0

其中 表示第 i 层输出特征图第 p 与 q 通道之间

的几何距离.  此外 ，当 p=q 时 ，按照式 （5）计算的

，为了避免通道自身的影响，本文约束当

p=q 时 . 几何距离的公式变为：

ψi (p,q) =
ß
φi (p,q) , p , q，
0, p = q. （6）

最终滤波器修剪优化问题可以表示为

max
Ri ,Ki

L−1∑
i=0

∑
p∈Ri

∑
q∈Ki

ψi(p,q). （7）

然而求解式（7）是一个 NP-Hard问题，因此本文

采用贪婪策略解决式（7）所描述的优化问题 ，即

FOAD每次选择一个通道，并在当前迭代中移除与该

通道相关性最强的 t 个通道和其对应的滤波器. 显然，

使用贪婪策略得到的解是次优解，但是这种差距可

以通过微调来弥补.
经过求解式（7），得到集合 Ri 和 Ki，Ri 中的滤波

器可以被安全地移除. 此外，还要考虑 2个问题：首

先，有些通道所表示的特征冗余度较低，它们与其他

通道的相关性都很弱，即使相关性最强的通道，它们

之间的几何距离也是一个极低的数值（例如小于

0.1）. 其次，先被保存到 Ki 中的通道也可能与其他通

道的相关性相对较强. 如果贸然地移除相关性弱或

者早已被保存到 Ki 中的通道，可能会导致网络学习

到的特征变少，从而使得网络的分类性能下降 . 为了

解决上述 2个问题，引入一个阈值 s 和一个约束条件，

即相关性大于 s 的通道并且该通道不属于 Ki 才可以

被安全地移除，被移除的通道也不再参与后续计算 .
图 1展示了修剪 1层的大致过程，其中 t=1，s=0，每次

移除 1个通道，被移除的通道不再参与后续的相关

性计算，被保留的通道则不被移除.
FOAD修剪过程大致为：

Step 1. 取出 1个通道.
Step 2. 如果该通道已经被移除，则转到 Step1，否

则将该通道放入集合 K 中.
Step 3. 使用式（6）计算该通道与其他所有通道之

间的几何距离，若某个通道已被移除，则跳过这个通

道，最终得到该通道的相关性集合.
Step 4. 对该通道的相关性集合降序排序.
Step  5.  移除掉相关性集合中前 t 个不在集合

K 中，且几何距离大于等于阈值 s 的通道.
Step 6. 转至 Step1直至所有通道都已计算完.
算法 1展示了详细的 FOAD修剪细节.
算法 1. FOAD.
输入：特征图 Yi， 每次修剪去除的滤波器个数 t，

  相似度阈值 s ；
输出：修剪之后保留的卷积核集 K；

初始化：c = 特征图通道数， U = {0,1,…,c}，R = {}，
  K = {}.

① for i = 0 → c−1 do
②　 if（第 i 通道已经被移除了） then
③　　 continue；
④　 end if
⑤　 K.append（i）；/*将第 i 通道放入集合 K 中*/
⑥　 Scores = {}；
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⑦　 for j = 0 → c−1 do

⑧　　 使用式（6）计算 i 和 j 通道的几何距离

  score；

⑨　 　将几何距离 score 与索引 j 放入集合

  Scores 中；

⑩ 　end for

⑪　 对集合 Scores 按照几何距离进行降序排序；

⑫　 for k = 1 → t do

⑬　　 取出集合 Scores 中第 k 个元素的通道索

  引 index 以及对应的几何距离 score；

⑭　　 if（如果通道 index 不在集合 K 中，且 几何

  距离 score 大于等于阈值 s） then

⑮　　　 R.append（index）；/*移除通道 index*/

⑯　　　 U[index] = none；/*在 U 中移除*/

⑰　　 end if

⑱　 end for

⑲ end for

⑳ return K. 

2.3　算法鲁棒性分析

2.2节详细阐述了 FOAD剪枝算法的主要思想，

其中修剪过程中的一个关键点在于特征图通道间几

何距离的计算，然而特征图可能对输入图像比较敏

感，因为对于不同的输入图片，产生的特征图也不同，

特征图通道之间的几何距离也就不同，这就无法保

证对同一网络每次剪枝后产生的网络结构的一致性，

这一问题为 FOAD带来了巨大的挑战 . 然而，本文在

实验中观察到，单个卷积层对不同的输入图片剪枝

之后保留的滤波器集具有鲁棒性. 为了说明这一点，

本文设置了 Batch Size分别为 16，32，64，128，512的

输入图片，且所有数据均随机打乱 . 令 u 为 2个集合

的交并比，使用式（8）计算不同 Batch Size的输入数

据经过剪枝之后保留的卷积核集的交并比：

u =
a∩b
a∪b

, （8）

其中 a 和 b 分别是输入不同 Batch Size的图片集所产

生的滤波器集.图 2展示了不同 Batch Size之间的交

并比. 可以清楚地看到，即使输入不同的数据，经过

FOAD之后，每个卷积层所保留的滤波器集的交并比

都大于 0.65，且大部分都在 0.75以上 . 换句话说，即

使输入不同的图片，经过 FOAD之后所保留的滤波

器有 75% 以上是相同的，这表明，FOAD仅需要一小

部分输入数据即可高效且准确地完成剪枝任务. 为
了进一步验证我们的观点，本文在 3.9节中针对不同

Batch Size对模型性能的影响做了详细分析. 

2.4　修剪策略

通过 2.2节和 2.3节 ，我们阐述了跨通道修剪

CNN的算法 FOAD的主要思想和特点，算法 1展示

了修剪 1层卷积层的详细过程 . 对 CNN中每一层卷

积层都执行算法 1之后得到了一个稀疏的网络，再

对该网络微调以恢复精度. 本文考虑了 2种修剪策略，

即一次性修剪和渐进式修剪. 一次性修剪指的是只

修剪 1次达到目标修剪率；渐进式修剪指的是每次

修剪一部分，修剪、微调迭代 n 次直至达到目标修剪

率，渐进式修剪在工业场景下是一种普遍使用的修

剪策略. 文献 [16]证明了渐进式修剪比一次性修剪
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的通道不再与第 8通道计算，后续也不会被移除，例如第 0通道和第 1通道.

Fig. 1　Greedy pruning of the filter based on the geometric distance between feature channels

图 1　根据特征通道间的几何距离贪婪地修剪滤波器
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能够更容易找到比较好的子网络. 本文在实验中也

表明了，渐进式修剪比一次性修剪效果更好. 

3　实　　验

 

3.1　数据集和基线模型

为了验证方法 FOAD的有效性和实用性，基于

不同的基线模型以及不同的图像分类数据集，评估

FOAD的修剪性能 .  具体来说 ，本文在 CIFAR-10和

CIFAR-100[42] 数据集上对 3种 CNN（VGG-13，VGG-16，

ResNet-56）进行了实验 .  CIFAR-10数据集包含 10个

类别，总共有 60 000张图片，其中训练集 50 000张，

测试集 10 000张 . CIFAR-100数据集则包含 100个类

别，训练集和测试集的图片数量与 CIFAR-10相同 .

此外，为了更进一步验证 FOAD的有效性，针对更大

规模的 CASIA-WebFace数据集在 MobileFaceNets[43]

上进行剪枝实验，并在 LFW数据集 [44] 上进行评估 .

CASIA-WebFace数据集包含了 10 575个人的 494 414

张图片. 

3.2　实验设置

本 文 使用 Pytorch-1.11框 架 实 现 FOAD， 并 在

NVIDIA RTX 3050Ti GPU上进行实验. 对于基线模型

的训练，在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上训练

160个周期，并选择随机梯度下降作为优化器，Batch

Size、初始学习率、动量和权值衰减系数分别为 64，

0.1，0.9，1E−4.此外，在第 80和 120个周期将学习率分

别设为 0.01和 0.001.在 CASIA-WebFace数据集上，参

考文献 [43]中的训练策略进行基线模型的训练，使

用随机梯度下降优化器，训练总周期为 60，Batch Size

设为 128， PReLU的权值衰减系数为 0，MobileFaceNets

中最后一层全连接层的权值衰减系数设为 4E−4，其

他层的权值衰减系数为 4E−5，初始学习率和动量分

别设为 0.1和 0.9，并且在训练迭代为第 25 000，36 000，

48 000次时，将学习率分别调整为 0.01，0.001，0.0001.

对于微调过程，采用的训练策略和基线模型的训练

策略一致. 为了测试模型剪枝性能，使用模型参数量

和浮点运算量评估模型的大小和计算开销，并且将

剪枝之后的精度与基线模型精度进行比较. 本文还

比较了一次性修剪和渐进式修剪的差异性，为了区

别，我们用 FOAD-G（gradual，G）表示渐进式修剪 ，

FOAD-O（once，O）表示一次性修剪 . 对于 VGG-16，取

t=1， s=0.3进行渐进式修剪；对于 ResNet-56，考虑到

残差块的特殊性，较小的 t 会导致修剪率太低，需要

迭代修剪多次才能达到目标修剪率，故在初次修剪

时取 t=3， s=0.2，在后续的渐进式修剪中取 t=1， s=0

对 ResNet-56进行渐进式修剪. 

3.3　在 CIFAR-10 数据集上的评估结果

1）VGG-16. 使用 VGG-16在 CIFAR-10数据集上

训练，再对训练好的 VGG-16进行修剪和微调 . 原始

的 VGG-16由 13个卷积层和 3个全连接层组成，由
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Fig. 2　Robustness analysis

图 2　鲁棒性分析
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于本文方法主要针对卷积层，因此在本文中使用的

VGG-16均只有 1个全连接层. 修剪结果如表 1所示.

VGG-16在 CIFAR-10数 据 集 上 的 基 线 精 度 为

93.84%，当修剪掉 53.2% 的参数量和 37.3% 的浮点运

算量后，微调之后的精度能够达到 94.00%，这比基线

模型精度还要更高. 当修剪掉 70.0% 的参数量和 45.9%

的浮点运算量，微调之后的精度能够达到 93.82%，相

比基线模型的精度，仅仅下降了 0.02%. 与具备同级

别修剪率的其他方法相比，FOAD也展现出了一定的

优势，例如 L1，FPGM，SSS，GAL等方法，在修剪率为
 

Table 1　Pruning Results of VGG-16 and ResNet-56 on CIFAR-10 Dataset

表 1   VGG-16 和 ResNet-56 在 CIFAR-10 数据集上的修剪结果

模型 方法 精度/% params params.drop/% FLOPs FLOPs.drop/%

VGG-16

L1[13]（ICLR 2017） 93.40 9.69×106 34.2 0.412 80×109 34.2

SSS[45]（ECCV 2018） 93.02 3.86×106 73.8 0.366 38×109 41.6

GAL[46]（CPVR 2019） 93.42 2.62×106 82.2 0.343 79×109 45.2

FPGM[29]（CVPR 2019） 93.54     0.412 80×109 34.2

Hinge[35]（CVPR 2020） 93.59 2.93×106 80.1 0.382 06×109 39.1

FOAD-O（t=1，s=0.3） 94.00 6.89×106 53.2 0.393 31×109 37.3

FOAD-O（t=2，s=0.4） 93.82 4.42×106 70.0 0.339 32×109 45.9

ThiNet[32]（ICCV 2017） 90.76 5.30×106 64.0 0.225 85×109 64.0

NS[20]（ICCV 2017） 93.80 1.69×106 88.5 0.307 41×109 51.0

HRank[22]（CVPR 2020） 92.34 2.63×106 82.1 0.217 69×109 65.3

Di[26]（IJCAI 2022） 93.27 2.13×106 85.5 0.267 88×109 57.3

FOAD-G 93.81 1.90×106 87.1 0.227 78×109 63.7

FOAD-O（t=3，s=0.3） 93.36 2.73×106 81.5 0.246 84×109 60.7

COP[31]（IJCAI 2019） 93.31 1.06×106 92.8 0.166 25×109 73.5

ABCPruner[38]（IJCAI 2020） 93.08 1.66×106 88.7 0.164 99×109 73.7

OTO[37]（NeurIPS 2021） 93.30 0.81×106 94.5 0.168 13×109 73.2

CHIP[25]（NeurIPS 2021） 93.18 1.87×106 87.3 0.134 25×109 78.6

Di[26]（IJCAI 2022） 93.08 1.02×106 93.1 0.168 76×109 73.1

FOAD-G 93.41 0.74×106 95.0 0.178 80×109 71.5

FOAD-O（t=3，s=0.2） 93.08 2.56×106 82.6 0.165 62×109 73.6

ResNet-56

L1[13]（ICLR 2017） 93.06 0.59×106 27.6 0.212 32×109 13.7

PFA[24]（CVPR 2018） 92.49 0.49×106 40.4 0.151 30×109 38.5

NISP[47]（CVPR 2018） 93.01 0.47×106 42.4 0.158 68×109 35.5

GAL[46]（CPVR 2019） 92.98 0.72×106 11.8 0.163 52×109 37.6

FOAD-O（t=3，s=0.2） 93.50 0.40×106 51.2 0.151 86×109 38.3

He[33]（ICCV 2017） 91.80     0.123 01×109 50.0

FOAD-G 93.06 0.23×106 72.0 0.118 09×109 52.0

FOAD-O（t=3，s=0.1） 92.59 0.38×106 53.7 0.123 01×109 50.0

CHIP[25]（NeurIPS 2021） 92.05 0.23×106 71.8 0.068 15×109 72.3

FOAD-G 92.45 0.21×106 74.4 0.076 27×109 69.0

FOAD-O（t=4，s=0） 91.20 0.29×106 64.6 0.078 97×109 67.9

HRank[22]（CVPR 2020） 90.72 0.26×106 68.1 0.063 72×109 74.1

FilterSketch[48]（TNNLS 2021） 91.20 0.23×106 71.8 0.062 98×109 74.4

FOAD-G 91.34 0.15×106 81.7 0.053 14×109 78.4

FOAD-O（t=5，s=0） 90.38 0.24×106 70.7 0.064 95×109 73.6

注：黑体数值表示本文方法的实验结果；“drop”表示降低.
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30%~50% 时，它们微调后的精度都比 FOAD要低 . 在
修剪率为 50% 以上时，FOAD同样具备一些优势，例

如当参数量和浮点运算量降低 87.1% 和 63.7% 时，微

调之后的精度为 93.81%，相较于 GAL，微调之后的精

度更高，浮点运算量降低更多 . 相较于 NS，浮点运算

量降低得更多，微调后的精度也比 NS高 ，而对比

HRank，在参数量和浮点运算量降低得差不多的情况

下，它们微调之后的精度只有 92.34%，而 FOAD的精

度是 93.81%. 对于更高的修剪率，即浮点运算量降低

至 70% 以上时，FOAD在微调之后的精度能够达到

93.41%，对比同级别修剪率的其他方法，FOAD精度

也更高.  例如，CHIP将 VGG-16的参数量和浮点运

算量分别降低 87.3% 和 78.6% 时，修剪后的模型精度

为 93.08%. 而 FOAD将 VGG-16的参数量和浮点运算

量分别降低 95.0% 和 71.5% 时，修剪后的模型精度

为 93.41%，即使浮点运算量降低没有 CHIP多，但是

参数量的降低（95.0% 对比 87.3%）和修剪后的模型

精度（93.41%）对比 CHIP（93.08%）有较大优势 . 这是

因为 FOAD能够有效地去除冗余的通道，且使用了

更细粒度的修剪策略（渐进式修剪），渐进式修剪在

高剪枝率下可以发挥很好的作用. 而 CHIP在剪枝率

比较高的时候，容易误删一些对模型贡献大的通道，

导致模型性能下降.  通过这些实验数据也证明了

FOAD能够有效地加速和压缩 CNN，合理地利用特

征图通道间的相关性更有助于识别冗余的特征以及

滤波器.
2）ResNet-56. ResNet-56由多个残差块堆叠而成，

由于残差块中存在短连接操作，因此不能像修剪

VGG-16一样修剪 ResNet-56.在修剪 ResNet-56时，对

于残差块中的最后一层不进行修剪，如果修剪了该

层将无法进行短连接操作.  修剪结果如表 1所示 ，

ResNet-56在 CIFAR-10数据集上训练的基线模型精

度为 93.31%，FOAD将 ResNet-56的参数量和浮点运

算量分别降低了 51.2% 和 38.3%，微调之后的精度比

基线模型精度提升了 0.19个百分点（93.50%），对比

L1，PFA，NISP，GAL，FOAD有更高的修剪率和精度 .
在浮点运算量减少 50.0% 以上时，对比同级别修剪率

的方法，FOAD仍然表现出了更优异的性能 . 例如当

参数量和浮点运算量分别减少 81.7% 和 78.4% 时，微

调之后的精度能够达到 91.34%，对比 FilterSketch和

HRank，FOAD有更高的剪枝率和精度 . 从实验结果

来看，FOAD对于具有短连接操作的网络模型也能够

有效地修剪，且表现出了较佳的性能. 

3.4　在 CIFAR-100 数据集上的评估结果

1）VGG-16. CIFAR-100数据集有更多的类别，分

类难度更大，本文使用 VGG-16在 CIFAR-100上进行

了评估，评估结果如表 2所示，VGG-16在 CIFAR-100
上的基线模型精度为 73.12%. FOAD与一些先进的方

法在参数量和浮点运算量以及微调之后的精度这 3
个评价指标上进行了比较.FOAD可以将 VGG-16的

参数量和浮点运算量分别减少 79.4% 和 48.0%，而精

度没有下降太多.COP将 VGG-16的参数量和浮点运

算量分别降低了 73.2% 和 43.1%，在精度上从 72.59%
降低至 71.77%，而 FOAD在精度上从 73.12% 提升至

 

Table 2　Pruning Results of VGG-16 and ResNet-56 on CIFAR-100 Dataset

表 2   VGG-16 和 ResNet-56 在 CIFAR-100 数据集上的修剪结果

模型 方法 精度 params.drop FLOPs.drop

VGG-16

PFA[24]（CVPR 2018） 70.00 66.9 42.9

COP[31]（IJCAI 2019） 71.77 73.2 43.1

DPES[49]（2021） 67.06   19.9

CHIP[25]（NeurIPS 2021） 72.15 39.9 43.0

Di[26]（IJCAI 2022） 72.00 80.4 56.5

FOAD-G 73.30 79.4 48.0

FOAD-O（t=3，s=0.3） 73.21 72.9 44.0

ResNet-56

PFA[24]（CVPR 2018） 69.22 18.5 20.6

PFA[24]（CVPR 2018） 68.05 26.4 33.3

DPES[49]（IS 2021） 57.81   16.19

CHIP[25]（NeurIPS 2021） 69.00 38.2 41.4

PGMPF[50]（AAAI 2022） 70.21   52.6

FOAD-O（t=2，s=0.1） 71.00 43.4 42.2

注：黑体数值表示本文方法 FOAD的实验结果；“drop”表示降低.
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73.30%，不管是精度下降的幅度还是微调之后的精

度（73.30% 对比 71.77%，+0.18% 对比−0.82%），FOAD
都要比 COP更具优势 . 与 PFA相比，FOAD也有更高

的参数量下降（−79.4% 对比−66.9%）、浮点运算量下

降（−48.0% 对比−42.9%）以及更高的精度（73.30% 对
比 70.00%）. 与 CHIP相比，在参数量和浮点运算量降

低得相近时， FOAD具有更高的精度 （73.30% 对比

72.00%）.
2）ResNet-56.  与此同时 ，本文也使用 ResNet-56

在 CIFAR-100数据集上进行了评估，ResNet-56在CIFAR-
100上的基线模型精度为 71.58%，评估结果展示在

表 2中 . 对比 PFA的 FLOPs，其分别下降了 20.6% 和

33.3%，FOAD将 FLOPs 降低了 42.2%，微调之后的精

度也更高（71.00% 对比 69.22%，68.05%）. 对比 CHIP，
PGMPF，DPES这 3种方法，FOAD也有更大的优势 .
这进一步证明了 FOAD对于类别更多的数据集也具

有一定的效果. 

3.5　在 CASIA-WebFace 数据集上的评估结果

MobileFaceNets是一个在人脸识别领域被广泛

使用的卷积神经网络，它具有优秀的特征提取能力，

并且是一个适合部署在嵌入式设备上的轻量型的网

络，模型大小仅仅只有 3.99 MB. 然而在一些计算资

源十分有限的嵌入式设备端，该模型依旧比较大，随

意裁剪网络的通道数和网络深度，将极大地影响网

络的特征提取能力，因此可以使用 FOAD自动修剪

MobileFaceNets.MobileFaceNets由 多 个 瓶 颈 块 组 成 ，

每个瓶颈块由 3个卷积层组成，由于瓶颈块中存在

短连接操作，因此每个瓶颈块中的最后一层卷积层

在本文中不执行剪枝操作，而瓶颈块中的第 2个卷

积是深度卷积，深度卷积的输入通道和输出通道必

须一致，故在修剪时瓶颈块中的第 1层卷积和第 2层

深度卷积共享同一个 K.
修剪结果如表 3所示，基线模型在 LFW上的精

度为 99.17%. 在参数量和浮点运算量分别下降 29%
和 34% 时，在 LFW上的精度仅仅下降了 0.03个百分

点（99.17% 对比 99.14%）. 即使将模型压缩至 1.75 MB、

FLOPs 降低 63.6% 以及参数量减少 58%，在这种极致

修剪下，微调之后的模型在 LFW上的测试精度依然

能够达到 99.02%. 因此，FOAD在复杂数据集上也有

较好的效果，而且也说明了 FOAD对于有瓶颈块的

紧凑型网络可以很好地工作. 

3.6　渐进式修剪与一次性修剪的对比分析

与此同时，本文在相同的修剪率下对比了渐进

式修剪和一次性修剪的效果，对比结果展示在表 1

和表 2中 . 可以清楚地看到，渐进式修剪比一次性修

剪能够更好地恢复精度，例如在表 1中，当将 VGG-16

的浮点运算量同样降低 60% 左右时，渐进式修剪比

一次性修剪的精度更高（93.81% 对比 93.36%）. 在浮

点运算量降低 70% 左右时，渐进式修剪也有更好的

表现（93.41% 对比 93.08%），这种情况在对 ResNet-56

进行修剪时也可以观察到. 同样地，在表 2中也有类

似的结果. 渐进式修剪追求的是精细地修剪，而一次

性修剪追求一步到位. 精细地修剪意味着时间成本

更高，但是能够得到更高的精度，而一次性修剪则与

之相反. 上述对比表明 FOAD适用于渐进式修剪策

略，并且进一步验证了在高剪枝率下渐进式修剪有

更高的性能. 

3.7　FOAD 变体分析

本文对 FOAD的变体进行了研究，提出了 2种变

体来证明保留特征多样性的同时移除冗余特征是合

理的.2种变体包括：1）反向 . 保留相关性高的特征，

移除相关性低的特征. 2）随机 . 修剪之后随机初始化

参数从头训练. 为了保证公平性，在消融实验中均使

用一次性修剪，且令 FOAD以及其变体的修剪率保持

在同一水平线，阈值 s=0.FOAD 将VGG-16在CIFAR-10

上的浮点运算量降低了 72.6%，反向和随机 2种变体

减少了 64.7% 的浮点运算量. 本文在图 3中报告了各

种变体的修剪效果，可以看到，FOAD明显比其变体

的性能更优. 根据分析，反向变体降低了特征的多样

性，保留了更多相关性高的特征 . 这说明了特征多样

性有益于网络分类，也体现出 FOAD的优越性.
 

Table 3　Pruning Results of MobileFaceNets on CASIA-WebFace Dataset

表 3   MobileFaceNets 在 CASIA-WebFace 数据集上的修剪结果

模型 LFW精度/% params params.drop/% FLOPs FLOPs.drop/%

MobileFaceNets 99.17 1.00×106 0 0.38×109 0

FOAD-O（t=1，s=0） 99.14 0.71×106 29.0 0.25×109 34.0

FOAD-O（t=2，s=0） 99.07 0.54×106 46.0 0.18×109 52.6

FOAD-O（t=3，s=0） 99.02 0.42×106 58.0 0.14×109 63.6

注：“drop”表示降低.
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Fig. 3　Pruning results for FOAD and its variants

图 3　FOAD及其变体的剪枝结果
  
3.8　对比不同度量特征图相似性的方法

我们想要探索不同的度量方法对剪枝后的模型

精度是否有影响，本节主要对比几何距离和余弦相

似度 2种度量相似性的方法 . 实验结果如表 4所示，

在 CIFAR-10和 CIFAR-100两个数据集上，使用几何

距离进行修剪都要比余弦相似度更好. 这是因为几

何距离更加注重多维空间中各个点之间的绝对距离，

而余弦相似度更加注重 2个向量在方向上的差异. 在
通道数比较大的网络中存在大量冗余的、相似的特

征图，使用几何距离度量相似度会更加合适. 

3.9　不同 Batch Size 对模型剪枝性能的影响分析

在 2.3节中，本文对输入不同 Batch Size的数据

进行剪枝产生的滤波器集合的交并比做了简单分析.
在图 2中清楚地看到，即使输入不同的图片，经过

FOAD之后所保留的滤波器有 75% 以上是相同的 .

为了进一步验证，本节针对不同 Batch Size在 VGG-
16和 CIFAR-10上进行了相关实验，将 Batch Size分
别设置为 16，32，64，128，256，512. 为了保证各实验组

的公平性，每组实验中 t=1，s=0. 实验结果如表 5所示，

无论 Batch Size取多少，在参数量和浮点运算量几乎

相同的情况下，剪枝后模型的精度相差不大 . 由此可

以得出结论：本文方法 FOAD对于数据是鲁棒的，即

不管输入多少数据，FOAD都可以高效地修剪网络. 

3.10　超参数 t 和 s 的分析

FOAD存在 2个可调节的超参数 t 和 s，用来控

制修剪率.t 越大，压缩率越高；而 s 越大，压缩率越低.
s 的作用是抑制过度修剪 . 在剪枝的过程中，可以根

据压缩率的需求调整超参数 t 和 s，不同的超参数 t
和 s 组合所产生的修剪效果也不一样 . 为此，本文使

用不同的超参数组合，采用控制变量法进行剪枝实

验，实验结果如图 4所示，图左侧表示固定  s=0.3时 t
分别取 1，2，3，4，右侧表示固定 t=2时 s 分别取 0，0.1，
0.2， 0.3.  其中图 4（a）展示的是 VGG-13在 CIFAR-10
上的剪枝结果，图 4（b）展示的是 VGG-16在 CIFAR-
100上的剪枝结果 . 可以看到，随着 t 的增大，参数量

和浮点运算量减少越多，精度损失越大；而随着 s 的

增大，参数量和浮点运算量减少越少，精度损失越小.
经过观察发现，参数量和浮点运算量的减少对于 t 的
变化更加敏感，这是因为 s 的作用是抑制过度修剪，

当修剪率太高而导致精度下降太多时，可以适当加

入 s 来抑制某些过度修剪 . 例如图 4（a）右侧所示，当
 

Table 4　Methods for Comparing the Similarity of Different Metric Feature Maps

表 4   对比不同度量特征图相似性的方法

数据集 度量方法 精度/% params params.drop/% FLOPs FLOPs.drop/%

CIFAR-10
余弦相似度 93.49 6.19×106 57.9 0.29×109 53.8

几何距离（本文） 93.52 6.79×106 53.9 0.30×109 52.3

CIFAR-100
余弦相似度 71.26 4.35×106 70.5 0.20×109 68.1

几何距离（本文） 71.67 4.75×106 67.8 0.18×109 70.8

注：黑体数值表示本文方法 FOAD的实验结果；“drop”表示降低.

 

Table 5　Analysis of the Effect of Different Batch Sizes on Model Pruning Performance

表 5   不同 Batch Size 对模型剪枝性能的影响分析

Batch Size 精度/% params FLOPs

16 93.69 6.74×106 0.297 93×109

32 93.56 6.58×106 0.292 00×109

64 93.52 6.79×106 0.299 29×109

128 93.48 6.89×106 0.303 72×109

256 93.70 6.76×106 0.302 35×109

512 93.46 6.78×106 0.301 25×109
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不对 t 进行限制，即 s=0时，参数量和浮点运算量都

减少了 70%，而精度却下降到 92.88%. 当对 t 进行限

制，例如 s=0.3时，微调后的精度可以达到 93.68%. 这
个现象也可以在图 4（b）中观察到 . 经过大量的实验

发现，当 t∈{2,3}，s∈{0.2,0.3}时，可达到较好的修剪

效果. 

4　结　　论

本文提出了一种新的滤波器修剪方法 FOAD.

该方法充分利用了特征通道间的潜在信息，通过研

究特征通道间的潜在相关性来评估滤波器的冗余程

度，FOAD将网络结构和训练过程与修剪过程进行解

耦，极大地简化了剪枝任务 . 此外，通过实验观察到，

单个卷积层对不同的输入图片修剪之后保留的卷积

核集具有鲁棒性. 在不同数据集以及不同网络结构

上的大量实验结果表明，本文提出的方法在显著降

低模型的计算成本和存储成本的同时，几乎不损失

模型精度，证明了渐进式修剪比一次性修剪更具有

优势.
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