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摘　 要:
 

针对现有的剪枝算法出现剪枝率难以确定,对于不同任务和架构的适应性差等问题,提出了一种基于注意力机制的

通道剪枝方法。 算法融合了 Transformer 中的自注意力机制与 SENet 中的通道注意力机制,利用其激活后的注意力权重作为

裁剪通道的重要程度指标,使网络能够有效的聚焦于关键的信息;通过设置相对应的阈值来对网络中冗余的通道数进行区

分。 所提算法在 CIFAR-10 数据集上对比原 VGG-16 网络中参数量下降 12. 57(M),浮点运算数量降低 56%,与最新的通道

剪枝方法相比,表现出了优越的性能。 网络的浮点运算数量可以显著降低,在最小参数量的情况下,达到了最高的准确率。
关键词:

 

模型压缩;
 

通道剪枝;
 

注意力机制;
 

阈值

中图分类号:
 

TP183 文献标志码:
 

A 文章编号:
 

2095-2163(2025)07-0021-08

Research
 

on
 

channel
 

pruning
 

method
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism
CHU

 

Pengfei1 ,
 

WEI
 

Wei2

(1
 

School
 

of
 

Electrical
 

Engineering,
 

Guizhou
 

University,
 

Guiyang
 

550025,
 

China;
2

 

China
 

Power
 

Construction
 

Group,
 

Guizhou
 

Electric
 

Power
 

Design
 

and
 

Research
 

Institute
 

Co. ,
 

Ltd,
 

Guiyang
 

550025,
 

China)

Abstract:
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

existing
 

pruning
 

algorithms
 

appearing
 

the
 

pruning
 

rate
 

is
 

difficult
 

to
 

determine,
 

poor
 

adaptability
 

for
 

different
 

tasks
 

and
 

architectures
 

and
 

other
 

problems,
 

a
 

channel
 

pruning
 

method
 

based
 

on
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

integrates
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

in
 

transformer
 

and
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

in
 

SENet,
 

and
 

utilizes
 

the
 

attention
 

weight
 

after
 

its
 

activation
 

as
 

an
 

indicator
 

of
 

the
 

importance
 

of
 

pruning
 

channels,
 

so
 

that
 

the
 

network
 

can
 

effectively
 

focus
 

on
 

the
 

key
 

information.
 

Then
 

a
 

corresponding
 

threshold
 

is
 

set
 

to
 

differentiate
 

the
 

number
 

of
 

redundant
 

channels
 

in
 

the
 

network.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

decreases
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

12. 57(M)
 

and
 

the
 

number
 

of
 

FLOPs
 

( floating
 

point
 

operations)
 

by
 

56%
 

on
 

CIFAR- 10
 

for
 

the
 

original
 

VGG - 16
 

network,
 

which
 

shows
 

superior
 

performance
 

compared
 

to
 

the
 

latest
 

channel
 

pruning
 

methods,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

FLOPs
 

in
 

the
 

network
 

can
 

be
 

significantly
 

reduced
 

to
 

achieve
 

the
 

highest
 

accuracy
 

with
 

the
 

minimum
 

number
 

of
 

parameters.
Key

 

words:
  

model
 

compression;
 

channel
 

pruning;
 

attention
 

mechanism;
 

thresholds

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

基金项目:
 

中国电建集团贵州电力设计研究院有限公司科技项目(GZEDKJ-2023-02)。

作者简介:
 

楚鹏飞(1997—),男,硕士,主要研究方向:深度学习,计算机视觉。

通信作者:
 

魏　 巍(1984—),男,博士研究生,高级工程师,硕士生导师,主要研究方向:能源及电力系统规划,嵌入式技术,现场总线。 Email:

264885860@ qq. com。

收稿日期:
 

2023-08-31

0　 引　 言

深度神经网络(DNN)的高效架构设计,在许多

监督学习任务中表现出卓越的性能,其中包括计算

机视觉[1] 、语音识别[2] 、自然语言处理[3] 等等。 在

过去的几年里,总的趋势是 DNN 越来越深、越来越

宽,形成了大量的最终参数。 但其代价是由于参数

量与计算量大幅度增加,所需的配置要求越来越高,
使其很难集成到一些移动应用程序中,例如智能手

机或可穿戴设备。 所以,在资源有限的一些移动设

备上,部署 DNN 一直是一个挑战。
近几年,多种深度神经网络压缩技术被提出,其

中主要包括低秩分解、模型量化、知识蒸馏、网络结

构搜索(NAS)和网络剪枝等。 低秩分解是把每一层

的权重矩阵都被低秩的矩阵所取代;模型量化通过

减少权重矩阵表示所需的比特数,来减少深度神经

网络的内存和计算量;知识蒸馏将一个名为 Teacher
大型 DNN 模型的泛化能力转化给一个名为 Student



的紧凑模型;NAS 主要利用神经网络中的模型参数

和超参数等信息,自动搜索最优的网络结构,获得更

高的性能表现,但由于搜索空间巨大,其比网络剪枝

方法需要更多的计算预算。 网络剪枝方法主要是去

除深度神经网络( DNN) 组件,如权重参数和滤波

器,对 DNN 的整体性能几乎没有影响。
在以上的模型压缩方法中,网络剪枝因其出色

的压缩性能在之后的研究工作中得到广泛的探索。
网络剪枝方法可以分为多种分类,如果从剪枝的粒

度上看,其主要分为两类,即结构化剪枝[4] 和非结

构化剪枝[5] 。 结构化剪枝是指在网络的特定层或

结构上进行剪枝,例如对整个滤波器、通道或层进行

剪枝。 这样的剪枝不会改变网络的整体结构,只是

减少了某些部分的参数。 非结构化剪枝是指对网络

的单个参数进行剪枝,而不考虑层或结构。 这种剪

枝方法可以在粒度更细的级别上减少参数,但可能

导致部分神经元被完全剪枝,对模型性能和稳定性

造成较大的影响,剪枝后的模型通常需要进行更多

的微调才能恢复性能,增加了训练的复杂性。 相比

之下,只改变网络中滤波器和特征通道数量的结构

化剪枝更适合被广泛地使用。
随着研究的深入,包含输入数据和权重信息的

特征图将成为当前剪枝技术的主要基础,指导剪枝

过程以实现更好的性能。 Peng 等[6] 利用 Hessian 矩

阵实现了近似通道剪枝。 Lin[7] 发现秩高的特征映

射所对应的权值包含更重要的信息,因此在剪枝过

程中需要保留。 Molchanov 等[8] 提出了一种基于泰

勒展开的方法,计算剪枝前后网络损失函数的变化,
然后对引起较小变化的滤波器进行剪枝。 上述方法

的有效性很大程度上依赖于人工设计的剪枝标准,
但人工的参与很容易使其陷入次优解决方案。 而本

文滤波器权重阈值设定是基于注意力模块激活值,
能从全局角度协同过滤相似矩阵中学习冗余信息,
优化剪枝过程。 为了获得更好的剪枝效果,也有很

多基于数据驱动工作。 如,Luo[9] 将滤波器剪枝建

模为一个优化问题,并表明应该根据从下一层而不

是当前层计算的统计数据来修剪滤波器,然后通过

贪婪算法来解决优化问题。 赵丽君等[10] 先对网络

进行正则化,然后分别采用权重折半剪枝算法,组合

剪枝算法来对网络进行剪枝,取得了不错的效果。
Tang 等[11]提出了一种新的范式,通过将所有输入实

例的多种信息嵌入到修剪网络的空间中,动态地去

除冗余滤波器。 随着开发人员越来越关注深度神经

网络在资源受限端设备上的推理效率,许多工作开

始探索效率或资源约束来指导模型修剪。 Ning
等[12]提出了一种有效的端到端预算剪枝流 DSA,其
可以在连续空间中分配稀疏性,并通过基于梯度的

优化找到分层剪枝比。
尽管现有的通道剪枝方法可以有效地压缩模

型,但也存在一些不足之出。 首先是剪枝率确定困

难,过高的剪枝率可能导致信息损失和性能下降,而
过低的剪枝率则无法实现有效的模型压缩;其次是

不同层剪枝率不一致,不同卷积层的重要性和冗余

程度可能不同,因此采用相同的剪枝率对所有层进

行剪枝可能会导致一些层被过度剪枝,而其他层则

被保留过多。 在此基础上,本文提出了一种基于注

意力机制的通道剪枝算法。 在通道剪枝即减少输入

通道的设计中,融合了 Transformer 的自注意力机制

与 SENet 模块的通道注意力。 通过融合注意力模

块,把激活值作为通道的重要程度参数,裁剪掉卷积

层中权重占比较小的通道,从而实现网络自适应剪

枝方法。 最终的实验结果表明,该方法能够有效地

删除网络中各层冗余通道,从而在保持准确性的同

时,显著减少了参数量和浮点运算次数。

1　 通道剪枝

1. 1　 通道剪枝的定义

如图 1 所示,假设第 L 层的输入为 Z l, 通道数、

高、宽分别记为 nl、hl、w l, 输出为 Z l +1, 则每个滤波

器 Α ∈ ℝ nl×k×k 和输入的特征图计算,得到输出的一

个通道。 通道剪枝可以理解为对于每个 nl × kl × kl

的滤波器剪枝得到 n′
l × kl × kl 的滤波器 n′

l ≤ nl。 这

种剪枝实际上是减掉了之前输入层的一些通道。 通

道剪枝和滤波器剪枝的主要区别在于通道剪枝的输

出通道数不变,而滤波器剪枝输出通道数减少。 此

外,通道剪枝还会让该层的所有滤波器也需要剪掉

相应的通道,这样进行卷积的时候才能进行相应的

匹配。 通道剪枝不仅会影响本层通道数,还会对上

一层产生影响,由于进行卷积的时候,每一组卷积核

对应这一层的一个输出通道,也就是下一层的输入

通道,自然就需要上一层中也需要剪掉相应的卷积

核,这样会大量减少模型中冗余的参数。
1. 2　 自注意力机制

2017 年 Vaswani 等[13]提出了 Transformer 模型,
其中包含了自注意力机制。 此模型一经提出便广泛

应用于自然语言处理任务,如机器翻译、文本生成和

问答系统等。 自注意力机制的核心思想是根据输入
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序列不同位置之间的相对关系,为每个位置分配权

重,以表示其与其他位置的关联程度。 相比 RNN 在

处理长序列时容易产生梯度消失或梯度爆炸的问

题,Transformer 在处理长序列数据时可以保持更好

的正确性和有效性,因此被成功地应用于图像处理

领域。 在图像处理中,自注意力机制被用来捕捉图

像中不同位置之间的关联,从而实现更有效的特征

提取和图像理解。

hl hl+1

Zl

wl

nl

wl+1

Zl+1

nl+1

n′
l?kl?kl

n′
l?kl?kl

n′
l?kl?kl

n′
l?kl?kl

图 1　 通道剪枝

Fig.
 

1　 Channel
 

Pruning

1. 3　 通道注意力机制

通道注意力机制主要通过学习不同通道之间的

关联性,来自适应性地调整通道的权重,从而增强有

用特征的表示,减少冗余信息的干扰。 其主要思想

是不同通道在处理特定任务时,可能有不同的重要

性,因此应该自动地确定每个通道的权重,以使网络

更加关注有用的特征。

　 　 通道注意力机制在许多视觉任务中表现出

色,如图像分类、目标检测、分割等。 其可以帮助网

络更好地理解不同通道之间的关联,提升特征表示

的质量,从而在各种任务中取得更好的性能。 2018
年,Hu 等[14] 提出 SENet,其可以有针对性地提取

输入数据中最具有代表性的特征,并且动态地调整

不同通道之间的信息关联,从而取得更好的分类

性能。
1. 4　 改进的通道剪枝算法

针对现存大多数通道剪枝算法仅考虑固定剪枝

率对网络中各层进行剪枝,而没有考虑不同层的重

要性 不 同 的 问 题, 本 文 在 通 道 剪 枝 上 融 合 了

Transforme 中的自注意力机制,以及 SENet 中的通

道注意力机制,对通道的重要性进行全局比较,并改

善模型的泛化能力,提高裁剪精度。
　 　 如图 2 所示,假设在第 L 层要剪枝的特征图为

Z l, 输入通道数、高、宽分别为 nl、hl、w l,Z l 经过全局

最大池化( GMP) 得到 K, 经过两次全局平均池化

(GAP)得到 Q,V, 其大小都为 1 × 1 × nl, 其分别表

示为:
K(x) = maxxl( i,

 

j) (1)

Q(x) = V(x) = 1
w l × hl

∑
wl

i = 1
∑
hl

j = 1
xl( i,

 

j) (2)

GMP

GAP

GAPZl

nl

hl

wl

1?1?nl

1?1?nl

1?1?nl

转置

Softmax
nl?nl

1?1?nl

MLP Sigmoid

FC

ReLU

FC

1?1?nl

r
1?1?nl

r
1?1?nl

Zl
w

1?1?nl

图 2　 改进的通道剪枝算法

Fig.
 

2　 Improved
 

channel
 

pruning
 

algorithm

　 　 对 K(x) 和 Q(x) 进行 Softmax 函数计算,得到

空间注意力权重图 f(xi,x j)。 此举在于融合 GMP
和 GAP 的操作过程,加强特征融合。

f(xi,x j) =
exp( lij)

∑
N

i = 1
exp( lij)

(3)

式中: lij = K(xi) TQ(x j),
 

f(xi,x j) 在图像中表示在

通过 GAP 操作下的第 j个像素点时,网络对 GMP 操

作下的第 i 个像素点的注意程度。 然后再与 V(x)
相乘得到 yi:

yi = f(xi,x j)V(x j) (4)
　 　 yi 为带有 GMP 与 GAP 融合特征的通道注意力

权重图,随后将 yi 放进 SENET 模块来融合通道注意

力机制。 首先通过一个 MLP(多层感知机),MLP 由

32第 7 期 楚鹏飞,
 

等:
  

基于注意力机制的通道剪枝方法研究



一个降维比为 r 的降维层、一个 ReLU 激活函数、一
个增维比为 r 增维层组成,让其特征向量大小由 1 ×
1 × nl / r 转化为 1 × 1 × nl, 然后通过 Sigmoid 激活函

数将输出值映射到 0 ~ 1 之间,得到每个通道的注意

力权重:
w l = σ[w2δ(w1yi)] (5)

　 　 其中, σ 代表 Sigmoid 激活函数; δ 代表 ReLU
激活函数; w1 和 w2 则代表全连接层中对应的权重

值; w l 代表第 L 层通过融合注意力模块后的滤波器

激活值。 最后将带有注意力机制的权重 w l 与原输

入 Z l 相乘:
Z l

w = w lZ l (6)

　 　 得到一个带有注意力权重的特征图 Z l
w。 权重

越大就表示其对应通道对整个网络模型的贡献程度

越大,应该保留。 然后,利用注意力模块的权重来评

价特征图中相应通道的显著性,本文设置阈值的方

式为求得各权重的平均值,设置阈值 T:

T = θ
nl

∑
nl

i = 1
F l

( i)(·) (7)

　 　 其中, F l(·) 表示注意力模块的激活输出; i 代
表 L 层中第 i 个通道; θ 表示裁剪的比例参数。

实验中,剪枝通道的数量可由 θ 值的设定进行

控制。 还可针对不同卷积层剪枝敏感程度设定不同

阈值达到不同剪枝比例,降低剪枝后模型的精度损

失。 注意力权重低于设定阈值的通道和所有相关的

参数都被一起删除,以提高模型速度和降低储存消

耗。
1. 5　 不同卷积神经网络的剪枝策略

不同类型的卷积神经网络在剪枝过程中需要采

用不同的策略,以保持其结构的稳定性。 本文分别

对 VGG 网络与 ResNet 网络进行了剪枝方法设计。
如图 3 所示,针对 VGG 这种普通逐层卷积神经网

络,选择直接对卷积层进行剪枝,但需保证每层裁剪

后的通道数与上下层相应的输出和输入保持一致。
ResNet 网络分为两种类型,一种是基础残差块,另
一种则是瓶颈残差块。 基础残差块的网络,剪枝方

法和裁剪 VGG 类似,裁剪中间层的同时保持上下通

道一致。 瓶颈残差块的 ResNet 网络由 3 层卷积层

组成,其中第一层和第三层都是 1×1 的卷积层,中
间一层是 3×3 的卷积层。 裁剪时需考虑到 3 层卷

积核尺寸的不同,选择裁剪中间层的输入和输出通

道数,并相应调整第一层和第三层的输入和输出通

道数。

3?3conv
C1?C2′

3?3conv
C2′?C2″

3?3conv
C2′?C3

VGG网络

3?3conv
C1?C2′

3?3conv
C2′?C2″

3?3conv
C2′?C1

ResNet网络

图 3　 VGG、Resnet 网络剪枝策略

Fig.
 

3　 VGG,
 

Resnet
 

network
 

pruning
 

strategy
 

diagram

2　 实验分析

为了检验本文所提算法的有效性,本文在 Linux
操作系统下,基于 Pytorch 框架选用 VGG - 16 与

ResNet56,在 CIFAR-10 / 100 数据集上进行实验,并
与现有的一些剪枝方法进行性能对比。
2. 1　 数据集与参数设置

网络模型压缩常用的分类数据集有 MNIST、
CIFAR-10 / 100 与 ImageNet。 由于 MNIST 内容相对

单一,仅包含手写数字,不适合测试模型在复杂场景

中的泛化能力,ImageNet 需要较大的计算资源和存

储来处理和训练模型,所以实验选用 CIFAR - 10 /
100 数据集用于本文所提算法的评估。 CIFAR - 10
数据集包含飞机、汽车、鸟类、猫、鹿、狗、青蛙、马、船
与卡车等 10 个类别,每个类别有 6

 

000 张 32×32 像

素的彩色图像,总计 60
 

000 张图像。 CIFAR-10
 

数

据集是一个中等规模的数据集,适用于测试模型在

多类别分类任务上的性能。 CIFAR - 100 数据集是

在 CIFAR-10 的基础上扩展而来,包含 100 个类别,
每个类别有 600 张图像,其中包含 20 个精细类别和

80 个粗糙类别。 每个精细类别包含 5 个粗糙类别,
因此粗糙类别表示更广泛的类别,而精细类别表示

更具体的类别。 CIFAR-100 数据集的类别更加丰

富和多样,对模型的泛化性能提出了更高的要求,因
为模型需要能够区分更多不同的类别。

为了帮助模型更好的泛化,提升在不同场景的

性能,本文对 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集采用

随机裁剪、随机翻转、颜色抖动等方法进行数据增

强。 本 文 采 用 的 优 化 器 为 适 应 性 矩 估 计 法

(Adaptive
 

Moment
 

Estimation,Adam)。 初始学习率

42 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



设为 0. 1,并以总训练周期的一半和 75%时缩小十

倍学习率更新训练。 Epoch 设置为 160,BatchSize 大

小设为 64,当权重衰减为 1×10-4,动量变为 0. 9。 融

合注意力模块中的降维因子与增维因子 r 设置为

16,并将 BN 层加在卷积层的后面即激活层之前,激
活输出阈值中的参数 θ 设为 1. 2。
2. 2　 性能指标

对于进行双通道滤波器剪枝后的网络, 本文选

用模型准确率(Accuracy)、模型参数量(Parameters)
和 浮点运算次数 ( F LOP s ) 来评估剪枝算法性

能。
1) Accuracy
准确率即分类正确的样本数除以总样本数,准

确率越高,模型分类越好。 对于 CIFAR-10、CIFAR-
100 分类数据集均采用 Top-1 的分类预测准确度作

为网络模型的性能指标。 计算公式如下:

Accuracy = TP + TN
FN + FP + TN + TP

(8)

式中: FN 表示实际为正样本被判定为负样本的个

数,FP 表示实际为负样本被判定正样本的个数,TN
表示实际是负样本被判定负样本的个数,TP 表示实

际是正样本被判定正样本的个数。
2) Parameters
参数量就是模型的大小,每层卷积操作参数量

为:
Paramsconv = Cout × (kw × kh × C in + 1) (9)

　 　 其中, Cout 表示输出通道数; C in 表示输入通道

数; kw 表示卷积核宽; kh 表示卷积核高。
3) FLOPs
FLOPs表示网络模型进行一次前向推理浮点运

算的总操作数,常用于度量网络模型的计算复杂度。
一般浮点运算量越小,网络模型推理速度越快。 卷

积层的浮点运算量计算公式为:
　 FLOPsconv = [(Cin × kw × kh) + (Cin × kw × kh - 1) +

1] × Cout × W × H (10)
　 　 其中, H 和 W 表示输入特征图的高和宽。
2. 3　 实验结果与分析

实验仅对卷积层进行通道剪枝,全连接层会自

动匹配前后卷积层的数量。
2. 3. 1　 CIFAR-10 数据集实验结果分析

本次实验基于 CIFAR-10 数据集,在 VGG-16、
ResNet56 两种典型的神经网络模型中验证所提出

方法的有效性。 VGG-16 网络在压缩前后的网络通

道数对比结果见表 1。

表 1　 VGG-16 在 CIFAR-10 数据集上裁剪前后各层通道数对比

Table
 

1　 Comparison
 

table
 

of
 

the
 

number
 

of
 

channels
 

in
 

each
 

layer
 

of
 

VGG-16
 

before
 

and
 

after
 

cropping
 

on
 

the
 

CIFAR-10
 

dataset

卷积层 原始通道数 剪枝后通道数 剪枝率 / %

Conv1_1 64 33 48

Conv1_2 64 34 46

Conv2_1 128 65 49

Conv2_2 128 61 52

Conv3_1 256 118 53

Conv3_2 256 121 52

Conv3_3 256 139 47

Conv4_1 512 281 45

Conv4_2 512 361 29

Conv4_3 512 369 27

Conv5_1 512 307 40

Conv5_2 512 373 27

Conv5_3 512 410 19

　 　 从表中可以观察到,在前 6 层卷积层的剪枝率

基本相似,随着卷积层数的加深,裁剪的通道数逐渐

增多。 表明在 VGG 网络中,较浅的卷积层在特征提

取方面发挥着更为关键的作用,因此裁剪较少的特

征图可使其输出的通道数增多,从而传达更多的特

征信息。 相反,深层卷积层因通道数增多且尺寸减

小,其特征信息更为集中,而通道的冗余性也随之增

加。 此外,数据还呈现同一阶段的剪枝率通常逐渐

减小,后面层保留的通道数普遍多于前面层。
　 　 由表 2 呈现的比对结果可知,从准确率来看 NS
算法最高达到了 93. 11%,但文本算法与原始 VGG-
16 准确率相差无几。 从减少的参数量来说,本文算

法减少的参数量无疑是最低的,比原始算法减少了

近 12. 5
 

M,比 NS 算法少了 0. 18
 

M。 从浮点运算次

数来看,本文算法比原始算法与 NS 算法降低了近

56. 3%与 10. 8%。
表 2　 本文所提方法与其他方法在 VGG-16 上的性能比较

Table
 

2 　 Performance
 

comparison
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

other
 

methods
 

on
 

VGG16

方法 Top-1
 

Accuracy / % Parameters / M FLOPs / M

VGG-16 93. 02 14. 73 314. 69

文献[7] 92. 03 2. 56 145. 61

文献[15] 93. 02 3. 95 183. 11

文献[16] 92. 03 3. 38 189. 76

文献[17] 93. 11 2. 34 154. 19

本文方法 92. 94 2. 16 137. 39
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　 　 综上所述,本文算法虽然在准确率上比 NS 稍

低一筹,但参数量与浮点运算次数都优于其他算法,
实现了 VGG-16 网络的高效压缩。
　 　 在 CIFAR-10 数据集上,对 ResNet56 网络进行

剪枝后各个卷积层的剪枝率如图 4 所示。 此网络模

型共有 56 层,在某层中可以出现保留全部的通道

数,也可出现裁剪全部的通道数,集中反映了不同层

次对于整个网络模型的重要程度,并且 ResNet56 网

络的冗余通道主要分布在较深的层中。
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图 4　 ResNet56 在 CIFAR-10 数据集上的各层剪枝率情况

Fig.
 

4　 ResNet56
 

pruning
 

rates
 

by
 

layer
 

on
 

the
 

CIFAR-10
 

datasets

　 　 表 3 则展示了本文所提算法与其他剪枝算法在

CIFAR-10 数据集上对 ResNet56 的性能比较。 文献

[7]中算法在参数量与浮点运算次数减少量上虽与

本文算法相近, 但准确率却比本文算法减少了

0. 84%。 从表中可以看出,虽然以上所有算法在准

确率上都没超过原始 ResNet56 模型,但文献[18]、
文献[19]以及本文算法等皆非常接近原算法。 从

减少的参数量看出,本文算法较原始算法减少 0. 6
 

M,对比以上准确率高的算法皆是大幅度降低参数

量。 综上,本文所提方法在最小的浮点运算次数和

参数量的情况下达到了最高的准确率。
表 3　 本文所提方法与其他方法在 ResNet56 上性能比较

Table
 

3 　 Performance
 

comparison
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

other
 

methods
 

on
 

ResNet56

方法 Top-1
 

Accuracy / % Parameters / M FLOPs / M

ResNet56 93. 24 0. 85 126. 32

文献[7] 91. 94 0. 27 35. 63

文献[16] 91. 55 0. 29 50. 11

文献[18] 93. 02 0. 73 90. 31

文献[19] 93. 04 0. 72 90. 04

本文方法 92. 78 0. 25 34. 24

2. 3. 2　 CIFAR-100 数据集实验结果分析

为进一步验证本文提出方法的有效性,实验选

用较大数据集 CIFAR-100 在 VGG-16 与 ResNet56
上进行了实验。
　 　 从表 4 中的数据可以观察到,在除了首层之外的

前几层,剪枝通道的比例均较低,这表明第一层存在

着大量的参数冗余,而在随后的几层中,对网络性能

产生显著影响,因此需要较多地保留这些层。 从

Conv4_1 层开始,剪枝通道比例显著上升,甚至在

Conv4_1 层达到了 60%。 这表示该层的参数冗余相

当明显,随后的剪枝通道比例逐渐下降。 这也表明了

网络深层的卷积层对整体性能逐渐发挥着更大的作

用,需要保留更多通道以维持网络性能。 进一步证明

了本文提出的通道剪枝方法在不同情境下具备分辨

网络通道重要性的能力,能够自适应调整各层内需要

剪枝的通道数,以减少网络中的冗余通道数。
表 4　 VGG-16在 CIFAR-100数据集上裁剪前后的各层通道数对比

Table
 

4　 Comparison
 

table
 

of
 

the
 

number
 

of
 

channels
 

in
 

each
 

layer
 

of
 

VGG-16
 

before
 

and
 

after
 

cropping
 

on
 

the
 

CIFAR-100
 

dataset

卷积层 原始通道数 剪枝后通道数 剪枝率 / %

Conv1_1 64 41 35

Conv1_2 64 63 1. 5

Conv2_1 128 120 6. 2

Conv2_2 128 124 3. 1

Conv3_1 256 198 22

Conv3_2 256 236 7. 8

Conv3_3 256 256 0

Conv4_1 512 201 60

Conv4_2 512 239 53

Conv4_3 512 314 38

Conv5_1 512 361 29

Conv5_2 512 402 21

Conv5_3 512 396 22

　 　 图 5 中的折线图展示了在 CIFAR-100 数据集

上对 ResNet56 网络进行剪枝后各个卷积层的剪枝

率。 从图中可以看出,在 CIFAR-100 数据集中,这
些冗余通道则主要分布在较浅层和较深层。 对比

CIFAR-10,ResNet56 网络在 CIFAR-100 数据集上

的整体剪枝率较低,表明在 CIFAR-100 数据集上,
ResNet56 网络的参数冗余相对较低。
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图 5　 ResNet56 在 CIFAR-100 数据集上的各层剪枝率情况

Fig.
 

5 　 ResNet56
 

pruning
 

rates
 

by
 

layer
 

on
 

the
 

CIFAR - 100
 

datasets
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　 　 不同算法在 CIFAR-100 数据集下 VGG-16 与

ResNet56 的剪枝性能比较结果见表 5、 表 6。 在

VGG-16 对比中,对于准确率来讲,文献[17]中算法

最接近原始准确率, 但其浮点运算次数只下降

23. 9%,浮点运算次数有小幅度减少,文献[20]中算

法虽然浮点运算减少 42. 99%,但其准确率也下降

了 1. 89%,文献[12]中算法准确率和浮点运算次数

均保持较好的值。 而本文算法在准确率只下降

0. 77%的基础上,浮点运算次数却减少了 47. 92%。
表 5　 本文所提方法与其他方法在 VGG16 上的性能比较

Table
 

5 　 Performance
 

comparison
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

other
 

methods
 

on
 

VGG16

方法 Top-1
 

Accuracy / % FLOPs / M

VGG-16 73. 64 313. 787

文献[17] 73. 14 238. 610

文献[19] 71. 32 219. 148

文献[20] 71. 75 178. 860

文献[21] 73. 61 219. 330

本文方法 72. 87 163. 410

　 　 在 ResNet56 中,文献[22]SFP、文献[23] FPGM
与本文算法浮点运算次数降低量相差无几,但本文

算法准确率比前者高,而文献[24]与文献[25]算法

虽与本文在准确率上几乎相同,但其浮点运算降低

次数均比本文低,从整体来看,本文所提算法均优于

以上算法。
表 6　 本文所提方法与其他方法在 ResNet56 上的性能比较

Table
 

6 　 Performance
 

comparison
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

other
 

methods
 

on
 

Resnet56

方　 法 Top-1
 

Accuracy / % FLOPs / M

ResNet56 71. 41 172. 27

文献[22] 68. 79 59. 14

文献[23] 69. 65 59. 52

文献[24] 70. 82 61. 35

文献[25] 70. 63 67. 47

本文方法 70. 79 57. 21

3　 结束语

针对现有的神经网络参数大、网络过深,在硬件

上部署困难等情况,本文提出了一种基于注意力机

制的通道剪枝方法。 在减少输入通道的数量上,本
文融合了 Transformer 中的自注意力机制与 SENet
中的通道注意力机制,使得网络能够有效的聚焦于

重要通道,从而区分出冗余通道。 在 CIFAR-10 和

CIFAR- 100 数据集上, 对常见的卷积神经网络

VGG-16 和 ResNet56 进行实验,用于验证本章所提

算法的有效性。 实验结果表明,在不明显降低网络

性能的前提下,本文算法能够有效地减少模型中的

参数和通道数。
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