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摘　 要:
 

面向现代复杂任务场景,深度神经网络庞大的参数总量和计算开销给模型部署带来严峻挑战。 模型剪枝作为神经网络轻量

化的关键技术,现有的 N:M 算法仅解决了如何以统一的方式训练 N:M 稀疏神经网络的挑战,但在高稀疏性条件下,其精度明显下

降。 为突破传统 N:M 算法的性能局限,提出了一种新的动态分层稀疏神经网络技术。 该技术基于预先训练的稠密深度神经网络,通
过网络层次化处理,每一层根据数据特征优化调整可训练的阈值向量,并确定网络的最佳稀疏度,从而寻找动态混合 N:M 稀疏性方

案,最终实现细粒度精准剪枝,保证最大化压缩模型冗余参数的同时,有效保留关键层级的特征提取能力。 为验证方法的有效性,在
大规模 ImageNet 图像分类数据集上开展对比实验,选取 ResNet18 与 ResNet50 两种经典计算机视觉模型作为基准,以 top-1 分类精度

为核心评价指标,与传统剪枝方法进行性能对比。 实验结果表明,在相同高稀疏性条件下,本文所提细粒度动态分层稀疏方案对应的

基准模型 top-1 精度均显著优于传统方法,充分验证了该方法的优越性与有效性,在计算机视觉领域具有广阔的优势和应用前景。
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Abstract:
 

In
 

the
 

context
 

of
 

modern
 

complex
 

task
 

scenarios,
 

the
 

large
 

parameter
 

volume
 

and
 

high
 

computational
 

cost
 

of
 

deep
 

neural
 

networks
 

pose
 

significant
 

challenges
 

to
 

model
 

deployment.
 

As
 

a
 

key
 

technique
 

for
 

neural
 

network
 

lightweighting,
 

existing
 

N:M
 

sparsity
 

algorithms
 

primarily
 

adopt
 

a
 

uniform
 

approach
 

to
 

training
 

sparse
 

networks.
 

However,
 

under
 

high
 

sparsity
 

conditions,
 

these
 

methods
 

often
 

suffer
 

from
 

substantial
 

accuracy
 

degradation.
 

To
 

overcome
 

the
 

performance
 

limitations
 

of
 

conventional
 

N:M
 

approaches,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

dynamic
 

hierarchical
 

sparsity
 

framework
 

for
 

neural
 

networks.
 

The
 

method
 

is
 

built
 

upon
 

a
 

pre-trained
 

dense
 

deep
 

neural
 

network
 

and
 

employs
 

hierarchical
 

optimization,
 

whereby
 

each
 

layer
 

adaptively
 

learns
 

and
 

adjusts
 

a
 

trainable
 

threshold
 

vector
 

based
 

on
 

data-specific
 

features.
 

This
 

enables
 

the
 

determination
 

of
 

optimal,
 

layer-wise
 

sparsity
 

levels
 

and
 

facilitates
 

the
 

discovery
 

of
 

a
 

dynamic
 

hybrid
 

N:M
 

sparsity
 

pattern.
 

As
 

a
 

result,
 

the
 

approach
 

achieves
 

fine-grained,
 

precision-driven
 

pruning,
 

maximizing
 

the
 

compression
 

of
 

redundant
 

parameters
 

while
 

preserving
 

the
 

feature
 

extraction
 

capabilities
 

of
 

critical
 

layers.
 

To
 

evaluate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

comparative
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

the
 

large-scale
 

ImageNet
 

image
 

classification
 

benchmark.
 

Two
 

widely
 

used
 

computer
 

vision
 

architectures,
 

ResNet18
 

and
 

ResNet50,
 

are
 

selected
 

as
 

baseline
 

models,
 

with
 

top-1
 

classification
 

accuracy
 

serving
 

as
 

the
 

primary
 

evaluation
 

metric,
 

and
 

performance
 

is
 

compared
 

against
 

traditional
 

pruning
 

techniques.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

under
 

identical
 

high-sparsity
 

conditions,
 

the
 

top-1
 

accuracy
 

of
 

the
 

models
 

using
 

the
 

proposed
 

fine-grained
 

dynamic
 

hierarchical
 

sparsity
 

scheme
 

significantly
 

exceeds
 

that
 

of
 

conventional
 

methods.
 

These
 

findings
 

clearly
 

validate
 

the
 

superiority
 

and
 

efficacy
 

of
 

the
 

proposed
 

approach,
 

indicating
 

its
 

strong
 

potential
 

and
 

broad
 

applicability
 

in
 

the
 

field
 

of
 

computer
 

vision.
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　 　 深度神经网络( deep
 

neural
 

network,
 

DNN)在计算机

视觉[1] 、认知科学[2] 、军事智能博弈[3-5] 等人工智能领域

取得很大成功,得益于更深、更宽的网络结构,模型通过参

数化来实现先进的泛化,但参数众多的神经网络会带来计

算冗余,需要消耗巨大的计算、内存和能量资源。 为了解

决这些挑战,研究人员提出了许多神经网络模型压缩技术

(network
 

compression,
 

NC)来优化 DNN 模型。
最新的研究表明,相比于知识蒸馏[6] 、参数量化[7-8] 、

架构设计、正交量化[9] 和网络结构搜索[10-12] 等技术,神经

网络剪枝[13-14] 是一种很有前途的模型压缩手段[15-16] 。 本

文提出一种新的细粒度 N:M 稀疏技术,使用幅值标准修

剪选择阈值,结合权重惩罚指导结果向阈值变化,同时使
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用分层的惩罚因子来平衡参数的启发式分层冗余和分层

计算复杂性,最终通过不断迭代从预训练的稠密权重中找

出分层的细粒度稀疏方案。

1　 动态稀疏神经网络

目前,硬件架构[17-18] 和 N:M 细粒度稀疏 DNNs 剪枝

算法[19] 可以在保持规则稀疏结构的同时实现高稀疏比。
硬件架构主要是通过对 DNN 进行特定体系结构设计提升

神经网络模型的运算效率和速度,比如英伟达 Ampere
 

架

构的 A100
 

Tensor
 

Core
 

GPU[20-21] ,能够实现神经网络两倍

的运算加速。 但是随着深度学习模型不断增大[22-23] ,在
资源受限的场景中,由于能源功耗的约束[24] ,无法部署足

够的硬件资源,这种背景下,模型稀疏成为了神经网络压

缩的重要研究方向[25] 。
模型稀疏从粒度可以分为单个权重剪枝[26] 、核内权

重剪枝、卷积核剪枝[27] 、通道剪枝[28] 和隐层剪枝。

非结构化剪枝主要是对单个权重剪枝,结构化剪枝是

对整个卷积核或者通道进行剪枝,不会破坏原有的卷积结

构,更适合在通用的硬件设备上使用。
由于 DNN 往往具有许多网络层,冗余分布非常不均

匀,基于传统的非结构化稀疏性虽然可以达到较高的稀疏

比,但不能保持规则的稀疏结构;而基于传统的结构稀疏

性可以达到规则的稀疏结构,但不能达到高压缩比,使得

模型运行加速变得困难。 细粒度结构化稀疏架构能有效

的缓解这一矛盾,通过在模型权重中引入了约束获得规整

的结构,最大限度地利用加速器的多核并行运算能力,是
一种高模型准确率且硬件友好的平衡稀疏模式,是神经网

络轻量化的重要手段。
如下图所示,分别为传统的非结构化修剪(图 1),结

构化修剪(图 2)和 N:M 细粒度结构化修剪(图 3)对比结

果(规定组大小 M = 4)。

剪枝 压缩 索
引

稠密矩阵 稀疏矩阵 非零数据 指标

图 1　 非结构化修剪

Fig. 1　 Unstructured
 

pruning

剪枝 压缩 索
引

稠密矩阵 稀疏矩阵 非零数据 指标

图 2　 结构化修剪

Fig. 2　 Structured
 

pruning

剪枝 压缩

稠密矩阵 稀疏矩阵 非零数据 指标

索
引

图 3　 N:M 细粒度结构化修剪

Fig. 3　 N:M
 

fine-grained
 

structured
 

pruning

　 　 现有的研究主要侧重于非结构化修剪,仅单独处理一

层内的权重,并没有细粒度位置约束, 不能用于细粒度N:M
稀疏。 因此,需要一种新的方法来分层细粒度 N:M 稀疏。

2　 逐层稀疏的神经网络训练

2. 1　 问题定义

给定预先训练的含权向量 w1,…,wi,…,wL 的稠密模

型(卷积层和全连接层共 L 层)、模型复杂度约束 Spt
 (如

模型大小或模型计算量)、稀疏方案的候选池 Np ( 如

[1 ∶ 8,2 ∶ 8,4 ∶ 8,8 ∶ 8])。 上述数学问题可以表述为

maxAccuracy(S(w,N))
s. t.

 

Complexity(S,N) ≤Spt (1)
Ni ∈Np,i = 1,2,…,L

其中, S(·)
 

表示稀疏模型,可通过稠密权值 w和稀疏比 N
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得到; Ni 表示第 i 层稀疏配置;复杂度( ·) 表示模型约

束; t表示阶段; p表示复杂度类型,可以是模型大小、模型

计算量、真实延迟,甚至能源消耗,这取决于应用实例和设

计目标。 最终输出是为整个神经网络找到最优的分层方

案,由于巨大的离散设计空间和评估设计点的训练 / 微调

成本(即恢复稀疏模型的准确性),通常不可能人为设计

最优解或穷举搜索。
基于混合位搜索方法的研究成果,将混合位策略搜索

和模型精度恢复解耦,本文采用两步法进行求解:1)从候

选池 Np 中找到分层稀疏方案。 2) 利用搜索的稀疏性

(Ni) 对稀疏权值进行微调 / 再训练,以恢复精度。
2. 2　 细粒度结构化方法流程

2. 2. 1　 组内阈值和稀疏性

细粒度的 N:M 稀疏方法从组的角度处理权重,如

图 3 所示。 本文定义了组阈值向量 T i 和组稀疏性向量

Ni
g,其中 i 为层索引,g 为组索引。 这两个向量的长度是 K

= | wi |
M

,其中, |·| 表示基数,即参数的数量;M 表示组的

尺度大小;K 表示组的数量; | wi | 应该确保被 M 整除。
2. 2. 2　 基于组的阈值选择

本文使用一个阈值向量 T i 来表示每个组的权重分

布,为了有效的表示组的群体特征,同时降低离群值的影

响,选择基于绝对值最小
M
2

元素的平均值作为阈值。
 

一

方面,使用
M
2

元素可以提供相对足够的搜索空间和代表

性,使用更多的元素,虽然可以提供更好的代表性,但是由

于包含的元素更多,阈值越大,起始 Ni
g 越小,搜索空间变

小。 如图所示,为按组选择阈值的示例图。
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图 4　 稠密权矩阵和相应阈值向量的示例

Fig. 4　 Example
 

of
 

the
 

dense
 

weight
 

matrix
 

and
 

the
 

corresponding
 

threshold
 

vector
　 　 另一方面,分组阈值将导致分组稀疏性,列向量 Ni

g 编

码每组适配权重的个数,据此可以推断出这一层的稀疏

性,即 N:M = 3:4。 在实际应用过程中,可以通过使用绝

对多数投票法来放宽这一要求,只要 Ni
g 中的稀疏比例 x

的个数比率达到预定义的投票比率 vr , 层稀疏性 Ni 就可

以推断得出为 x。 所以,权值和阈值可以表示为 w i
k 和 Ti

k,
其中 k 是组别。
2. 3　 自定义逐层惩罚方法

本文使用标准的带随机梯度下降( stochastic
 

gradient
 

descent,
 

SGD)更新规则的 DNNs 训练过程。
w( t + 1) ∶ = w( t) -ξ tg(w( t)) (2)

其中, ξ t 表示第 t 阶段权重 w 的学习速率; g(w) 表示权

重 w 的梯度。
为了获得稀疏的模型,对于 w(t) 应用掩码 m ∈ {0,1},

推导的稀疏模型为 w~ ( t) ∶ = w( t)☉m, 其中符号 ☉ 表示

矩阵运算。 在模型训练迭代 t 过程中,掩码依赖于权值

w( t) 可以动态变化。 基于分组和分层维数,掩码 m 表

示为

mi
k( t) ∶ =w i

k( t) > Ti
k (3)

其中, i 表示层索引; k 表示组别; w i
k( t) 表示第 t 阶段第 i

层第 k 组内权重聚合值; Ti
k 表示第 i 层第 k 组引入的组阈

值;掩码 mi
k( t) 由布尔逻辑算子( >)推出,其中 m = 1 表示

保留, m = 0 表示修剪。
一般情况下,应用额外的正则化惩罚来引入更多的稀

疏性,包括 L1 范数和 L2 范数。 本文研究周期性地使用 L2

范数,不仅可以实现分层稀疏性,还可以保持组的特征。
其更新规则表示为

w i
k( t + 1) ∶ = w i

k( t) -ε t(g(w􀮨i
k( t)) + p( t)·

η i( t)·w􀮨i
k( t)) (4)

p( t) =
1,　 t%kp = 0
0,　 其他{ (5)

其中, i 表示层索引; η i( t) 是每一层控制惩罚强度的分层

惩罚因子; kp 表示预设正则周期。 本文使用了一个周期

性的权值惩罚,逐步驱动适配权值逐渐趋向于阈值,并留

下 kp 迭代作为缓冲时间,以适应应用的惩罚;在搜索阶

段,分层稀疏性 Ni 和模型复杂度降低;当模型复杂度达到

搜索约束 Spt
 时,终止搜索过程,并基于搜索的分层细粒度

稀疏方案对权值进行微调。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验设计

ImageNet 数据集是用于计算机视觉识别项目的大型

可视化数据库,被广泛地用于世界大型顶级视觉识别挑战

项目中,具有较强的代表性和权威性。 残差网络是在残差

快之间使用了跳跃链接的卷积神经网络,方便优化,可有

效缓解深度神经网络中增加深度带来的梯度消失问题。
ResNet18 是由 17 个卷积层(convolutional

 

layer,
 

Conv)和 1
个全连接层( fully

 

connected
 

layer,
 

FC)所搭建的 18 层残

差网络结构,图像数据集经过网络的预处理模块后被 4 个

残差网络块进一步处理,每 1 个残差网络块包含 2 个基本

块和 2 个残差,最后输入全连接层。 Resnet50 网络中包含

了 49 个卷积层、1 个全连接层,比 ResNet18 规模更大。
本文基于 ResNet18 和 Resnet50 在大型 ImageNet 数据

集上验证了方法的有效性,展示了分层细粒度 N:M 稀疏

性的优势。 在动态地训练模型和进行模型结构剪枝过程

中,为了避免直接通过稀疏权重的梯度更新稠密权重,造
成被剪枝的权重梯度更新误差增大,降低网络性能的问

题,通过引入惩罚项,减少“已剪掉权重”的梯度,缩小更

新速度,最终稀疏网络训练过程会趋于稳定。 实验首先从
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预先训练的稠密模型中找到分层稀疏方案,并使用搜索的

分层方案对预先训练的稠密权值进行微调 / 再训练稀疏权

值,以恢复精度,最终分别以模型大小和模型计算量为约

束来计算模型结果的精度,并和当前主流的方法比较,验
证方法的合理性和可行性。
3. 2　 实验结果

1)
 

ResNet18。 表 1 和表 2 显示了在 ResNet18 上的结

果。 根据实验,动态分层稀疏 ResNet18 在等效模型大小

情况下,其精度比统一基线提高 2. 1%,结果如表 1 所示。
动态分层稀疏 ResNet18 在等效模型计算量的情况下,其

精度比统一基线提高 1. 3%,结果如表 2 所示。 本文的方

法与稠密稀疏模型所达到的 69. 8%的 top-1 精度具有竞争

性,后者参数量和模型计算量较大。
　 　 2)

 

ResNet50。 表 3 和表 4 显示了在 ResNet50 上的结

果。 根据实验,动态分层稀疏 ResNet50 在等效模型大小

情况下,其精度比统一基线提高 1. 3%,结果如表 3 所示。
动态分层稀疏 ResNet50 在等效模型计算量的情况下,其
精度比统一基线提高 1. 0%,结果如表 4 所示。 同样,本文

的方法与参数量和模型计算量较大的稠密稀疏模型所达

到的 76. 2%的 top-1 精度具有一定的竞争性。

表 1　 分层稀疏 ResNet18 与具有等效模型大小的统一基线对比

Tab. 1　 Hierarchical
 

sparse
 

ResNet18
 

compared
 

with
 

a
 

unified
 

baseline
 

of
 

equivalent
 

model
 

size

方法 参数量 / 106 模型计算量 / 106 Top1
 

精度 结构

ResNet18 11. 7
 

1814 69. 8 稠密

均匀剪枝[19] 1. 46
 

227
 

66. 6 2 ∶ 16

动态稀疏 1. 46
 

329
 

68. 7( +2. 1) 动态分层 N ∶ 16

表 2　 分层稀疏 ResNet18 与具有等效模型计算量的统一基线对比

Tab. 2　 Comparison
 

of
 

hierarchical
 

sparse
 

ResNet18
 

with
 

a
 

unified
 

baseline
 

of
 

equivalent
 

model
 

computational
 

capacity

方法 参数量 / 106 模型计算量 / 106 Top1
 

精度 结构

ResNet18 11. 7 1814 69. 8 稠密

均匀剪枝[19] 1. 46 227 66. 6 2 ∶ 16

动态稀疏 1. 29 227 67. 9( +1. 3) 动态分层 N ∶ 16

表 3　 分层稀疏 ResNet50 与具有等效模型大小的统一基线对比

Tab. 3　 Hierarchical
 

sparse
 

ResNet50
 

compared
 

with
 

a
 

unified
 

baseline
 

of
 

equivalent
 

model
 

size

方法 参数量 / 106 模型计算量 / 106 Top1
 

精度 结构

ResNet50 25. 6 4
 

090 76. 2 稠密

均匀剪枝[19] 3. 2 511 74. 4 2 ∶ 16

动态稀疏 3. 2 731 75. 7( +1. 3) 动态分层 N ∶ 16

表 4　 分层稀疏 ResNet50 与具有等效模型计算量的统一基线对比

Tab. 4　 Comparison
 

of
 

hierarchical
 

sparse
 

ResNet50
 

with
 

a
 

unified
 

baseline
 

of
 

equivalent
 

model
 

computational
 

capacity

方法 参数量 / 106 模型计算量 / 106 Top1
 

精度 结构

ResNet50 25. 6 4
 

090 76. 2 稠密

均匀剪枝[19] 3. 2 511 74. 4 2:16

动态稀疏 3. 3 511 75. 4( +1. 0) 动态分层 N:16

　 　 通过对比,在精度-稀疏性和精度-模型计算量权衡

方面,动态分层细粒度稀疏神经网络始终优于其统一基线

的比较对象;和稠密网络效果相比,动态分层细粒度稀疏

神经网络同时保持稀疏性和模型计算量的优势,未来能够

更灵活地支持模型和硬件设备之间的综合系统设计。

5　 结论

本文提出了一种新颖高效的神经网络剪枝框架,从稠

密权值中找到分层细粒度的 N:M 稀疏性,与等效模型大

小或模型计算量的统一对等模型相比,该框架可以提高模

型精度。 基于 ResNet18 和 ResNet50 在 ImageNet 大规模

数据集上的实验,在同等的网络模型大小和模型计算量的

情况下,本文的动态分层 N:M 稀疏性相比当前均匀剪枝

方法精度更高;模型取得的精度和稠密网络的结果相当,
在稀疏性、模型计算量和精度权衡方面,本文的方法更具

有竞争性。 实验结果表明,细粒度 N:M 结构化稀疏神经

网络在计算机视觉领域具有广阔的优势和应用价值。
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