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摇 摇 摘要:针对 YOLO 系列算法参数量大、算法复杂度高提出一种基于 BN(batch normalization)层剪枝方法。 该方

法先通过对 BN 层的缩放系数 酌 以及平移系数 茁 添加正则化约束训练,根据 BN 层参数以及卷积层各通道对网络

贡献度等指标设定合适阈值进行剪枝。 该方法在基本没有精度损失的前提下对 YOLOv4鄄Tiny 模型压缩 11 倍,计
算量减少 72% ,在 CPU 和 GPU 处理器下推理速度分别增快 44%和 29% 。 实验结果表明,该剪枝方法能保持模型

良好性能的前提下压缩模型,减少参数,降低算法复杂度。
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0摇 引言

随着计算机视觉的发展,对深度学习网络性能要

求提高,出现许多优秀的深层神经网络模型[1-3],如
VGGNet、GoogleNet、ResNet、DenseNet 等。 伴随性能提

高的同时,网络层数也在不断增加。 这些网络都因为

算法复杂度太高难以在嵌入式平台等资源较少的设备

应用。
针对网络模型太大、参数量太多、算法计算量

( FLOPs ) 大 等 问 题, 出 现 许 多 解 决 方 案。 如

SqueezeNet 网络,网络采用 squeeze 和 expand 两部分,
squeeze 部分由 1伊1 的卷积组成,expand 部分是将 1伊1
和 3伊3 两种层的输出特征图进行合并( concat);Mo鄄
bileNets 网络,网络主要采用深度可分离卷积[4-5] 替代

传统卷积。 深度可分离卷积由通道卷积和点卷积组

成,相较于传统卷积在卷积核越大的情况下能降低更

多的参数量和计算量。 轻量化模型在不同的处理器上

展示性能也不同,由于采用深度可分离网络会增加模

型访存量,也会降低模型性能。
深度学习网络模型有很大一部分参数对结果没有

影响[6],为压缩深度学习模型,除设计轻量级结构以

外还可以对模型进行剪枝[7],通过对每个卷积层进行

结果贡献度排序,减去冗余的通道,可以有效地压缩模

型,降低计算量。 文献[8]提出对网络迭代剪枝,获得

一个精简模型,最终在没有精度损失前提下 AlexNet
参数量减少 9 倍。 有研究者提出不需要稀疏卷积库的

支持,直接对权重大小排序进行剪枝。 模型中加入稀

疏约束项可以使卷积中的部分参数趋近于 0,获得稀

疏权值[9]。 姚巍巍等[10] 提出针对 BN 层 酌 参数添加

L1 正则化稀疏约束,大部分的神经元输出为 0,通过对

这些不重要神经元进行修剪来迭代优化网络。
基于以上方法,针对 YOLOv4鄄Tiny 模型提出一种

更精确的剪枝方法完成轻量化模型设计。 该方法在

BN 层参数 酌 和 茁 添加 L1 正则化约束,然后对每个通

道权值的绝对值均值大小排序,根据每个通道权重绝

对值的均值、 | 酌 / 滓2
茁+着 |和 茁-滋茁酌 / 滓2

茁+着 这 3 个值

判断是否满足剪枝条件。 该方法无疑比单纯判断 酌 系

数或者卷积层大小更可靠。 模型剪掉大量参数后精度

会下降,微调后即可恢复精度。

1摇 YOLOv4鄄Tiny

YOLO(you only look once)算法[11] 是典型的目标

检测 one stage 方法,将预测和分类通过一个网络直接

得出结果,特点就是推理速度很快,检测效率高。 2020
年提出了 YOLOv4[12]和 YOLOv4鄄Tiny 两种目标检测算

法。 YOLOv4鄄Tiny 相较于 YOLOv3鄄Tiny 算法结构更复

杂,但精度有小提升,并用参数更少。 与 YOLOv3鄄Tiny
类似,输出两种尺度大小的特征图[13]。 YOLOv4鄄Tiny
在结构上采用 CSP 结构作为主干网络,该结构将第一

个卷积的一半特征图用于结构内卷积使用,最终再进

行合并(concat)操作。 YOLOv4鄄Tiny 网络结构图 1 所

示。



图 1摇 YOLOv4鄄Tiny 结构

2摇 YOLOv4鄄Tiny 的稀疏化剪枝

针对深度学习网络模型冗余参数过多导致算法复杂

度高,推理速度慢等问题,先阐述模型的稀疏训练原理,
再对稀疏后的权重和 BN 层进行大小排序,通过设定的阈

值进行剪枝完成 YOLOv4鄄Tiny 的轻量化模型设计。

2. 1摇 稀疏化训练

主要通过对 BN 层添加 L1 正则化约束对 BN 层参

数稀疏化。 Batch Normalization[14] 是 Google 提出的一

种训练技巧,在模型训练时将 BN 层加入每个卷积后,
可解决训练收敛慢等问题,还在一定程度上控制梯度

爆炸。 假设卷积层输出为 X,则经过 BN 层后输出为

Ybn =
酌(X-滋茁)

滓2
茁+着

+茁 (1)

其中,Ybn为 BN 层输出,酌 为 BN 层缩放系数,茁 为平移

系数,滋茁 和 滓2
茁 为均值和方差,着 为常数,YOLOv4鄄Tiny

算法中一般取值为0. 001。
LeakyRelu 层的输出为

YRelu =LeakyRelu
酌

滓2
茁+着

·X+茁-滋茁
酌

滓2
茁+

æ

è
ç

ö

ø
÷

着
(2)

其中 YRelu为激活层输出,LeakyRelu 为激活函数。 当激

活函数内的值趋近于 0 时可以看作输出为 0,对后面

的卷积没有用。 基于 LeakyRelu 激活函数,根据式

(2),当参数 a = 酌 / 滓2
茁+着 和 b = 茁-滋茁酌 / 滓2

茁+着 较小

时,通过激活函数后输出对网络贡献非常小,可以将其

剪掉。 由于均值,方差和 着 都为定值,所以只需要判断

酌 和 茁 两个参数足够小即可。 为方便判断,对 BN 层 酌
和 茁 参数都进行 L1 正则化约束。 L1 范数公式为

赘(兹)= 移
n

i=0
| | 兹i | | 1 (3)

L1 范数是求各元素绝对值之和,假设目标函数为

J忆(兹;Z,y)= J(兹;Z,y)+琢赘(兹) (4)
其中,J 为原目标函数,J忆为添加 L1 正则化约束后的

目标函数,兹 为参数,Z 为输入,y 为标签,琢 为正则化

系数,控制约束力度。 由式(4)可知,当 琢 比较大时,
要使 J忆尽可能小,兹 向 0 趋近,因此 L1 正则化约束可

以将参数稀疏化。

对 BN 层添加 L1 正则化约束后,参数 a=酌 / 滓2
茁+着

和参数 b=茁-滋茁酌 / 滓2
茁+着稀疏度如图 2 所示。

(a) a 参数

(b) b 参数

图 2摇 BN 层参数频数分布直方图
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图 2 是采用 琢 为0. 0001时稀疏训练后的第 15 个

BN 层参数频数直方图,由于 15 层参数较多,比较直

观,更具普适性。 由图 2 可知,添加 L1 正则化约束后

的参数有大部分参数都趋近于 0,可以将大部分的冗

余通道剪去。 经过实验验证,由于采用 琢 = 0. 001训练

后精度下降比较大 ,故采用 琢=0. 0001进行稀疏训练,
训练后精度还提升了0. 1个百分点。

2. 2摇 剪枝和优化

模型的 BN 层通过稀疏化后对参数 a 和 b 进行大

小排序,假设其中参数 a 的集合为 A = {a1,a2,a3,…,
ai},参数 b 的集合为 B={b1,b2,b3,…,bi}。 将卷积层

的每层通道的权值的绝对值求和取平均后得到集合 W
={w1,w2,w3,…,w i}。 第一层 W 的频数分布直方图

如图 3 所示,第一层参数较少。

图 3摇 第一层卷积层通道均值频数分布直方图

由图 3 可知,稀疏训练后各通道均值差别较大。
W 集合中可以剪掉的通道比普通通道均值小了约 107

倍。 假设输入全为 1,权值、a 和 b 参数都为正,(ai伊wi伊
E+bi)可以粗略地看作第 i 层 BN 层的输出特征图,此
处 E 为和输出特征图大小一样的全 1 矩阵。 W 集合

各元素取均值为 軈w,軈w 由于通道均值差别大的原因向 0
趋近,当 ai<軈w 且 bi 小于一个很小的数时,可以判别为

第 i 层输出对结果贡献小。 判别式为

( | ai | <軈w伊k)&&(bi<k忆) (5)

其中, | ai |为第 i 层 BN 层参数 | 酌 / 滓2
茁+着 | ,軈w 为该层

卷积层所有权值的均值,也就是各通道均值再取均值;
k 和 k忆为常数,k 用以调节剪枝率,k忆设为一个很小的

数,此处设为各通道大小的倒数;&& 为与上的意思;bi

为第 i 层 BN 层的参数 茁-滋茁酌 / 滓2
茁+着 。

如式(2)所示,BN 层则是在做线性运算,剪枝后

即可将 BN 层融入到卷积层当中以减少算法访存量,
加快推理速度。 假设第 i 层权重为 Qi,则 BN 层合并

到卷积层后的权重和偏置为

Q忆
i =

酌·Qi

滓2
茁+着

(6)

茁忆=茁-
酌·滋茁

滓2
茁+着

(7)

其中,Q忆
i 为融合第 i 层 BN 层后的权重,Qi 为第 i 层原

始权重,茁忆为融合 BN 层后的第 i 层偏置,其他参数都

为对应 BN 层的参数。

3摇 实验结果及分析

为验证该剪枝算法, 实验 在 YOLOv4鄄Tiny 和

YOLOv3鄄Tiny 以及采用 GhostNet 结构所构造的轻量级

网络(YOLO鄄GhostNet) [15] 3 种模型进行实验验证。

3. 1摇 实验平台和数据

由于硬件设备有限,实验均采用 10097 张饮料数据

集,数据集包含 4 个种类,分别为可乐、绿茶、雪碧、王老

吉,每个种类大约 2500 张。 其中测试集 908 张,训练集

8281 张。 实验软件平台为 PyCharm,训练与验证框架为

Keras Tensorflow1. 13鄄GPU 与 CPU 处理器下进行。 硬件

平台为 CPU (AMD Ryzen5 3500X), GPU ( GTX1060
6 G),16 G内存(3600 MHz)。 训练均采用 Batchsize=4。

3. 2摇 实验结果及分析

根据式(5),当 k = 1 时,YOLOv4鄄Tiny 剪枝前后各

卷积层对比如表 1 所示。

表 1摇 YOLOv4鄄Tiny 剪枝前后各卷积层大小

卷积层 剪枝前 剪枝后

Conv1 32 27
Conv2 64 47
Conv3 64 42
Conv4 32 31
Conv5 32 28
Conv6 64 58
Conv7 128 75
Conv8 64 39
Conv9 64 32
Conv10 128 54
Conv11 256 63
Conv12 128 49
Conv13 128 43
Conv14 256 48
Conv15 512 139
Conv16 256 51
Conv17 512 87
Conv19 256 28
Conv20 256 85

摇 摇 表 1 中前面的层剪枝相对较少,后面几层剪枝量
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比较大,不同层根据冗余通道的多少剪枝率也不相同,
整体剪枝率达到 91% 。 其中第 3、7、11 层卷积为如图

4 所示的 CSP 块中黄色部分的第一个卷积层,该层分

为了两步,第一步是将卷积层的后半部分通道进行下

一步卷积,如图 4 黄色解析部分的上面一条卷积路线。
第二步是将所有通道进行卷积,如图4黄色解析部分

图 4摇 CSP 模块示意图

的下面一条卷积路线。 最终将两条路线输出的特征图

进行合并。
CSP 结构中的黄色部分解析如图 4 中下面黄色部

分所示。 对该层剪枝后分布会变得不均匀,所以剪枝

后不能再将第一个卷积的一半通道进行后面卷积了。
根据每层剪枝通道的不同,分出的通道也不一样。 如

第三个卷积层剪枝后只有 42 个输出通道,如果分一半

通道进行图 4 所示的第一步卷积,那将会破坏之前训

练的结构。 根据剪枝通道编号可知,第三个卷积层的

前半部分剪 15 个通道,后半部分剪 7 个通道。 因此,
第三个卷积层只分出后面的 25 个通道进行第一步卷

积。
YOLOv3鄄Tiny 和 YOLOv4鄄Tiny 及以 GhostNet 卷积

模块所构建的轻量级网络(YOLO鄄GhostNet)模型通过

稀疏训练和稀疏训练后通过该剪枝方法后在饮料数据

集下各项数据对比如表 2 所示。

表 2摇 YOLOv4鄄Tiny 和 YOLOv3鄄Tiny 及 YOLO鄄GhostNet 通过稀疏训练后模型与剪枝后模型参数对比

Network mAP / % Input Run Time CPU / ms Run Time GPU / ms BFLOPs Weight size / Mb

YOLOv4鄄Tiny 79. 44 416 98. 86 20. 41 6. 79 22. 6

L1e4_YOLOv4鄄Tiny 79. 54 416 98. 86 20. 41 6. 79 22. 6

L1e4_YOLOv4鄄Tiny鄄P(BN merger) 79. 53 416 55. 70 14. 55 1. 92 2. 06

YOLOv3鄄tiny(Ciou) 77. 38 416 87. 55 20. 72 5. 45 33. 2

L1e4_YOLOv3鄄tiny 77. 14 416 87. 55 20. 72 5. 45 33. 2

L1e4_YOLOv3鄄tiny鄄P(BN merger) 77. 14 416 49. 10 15. 57 1. 41 1. 43

YOLO鄄GhostNet 79. 43 416 58. 79 16. 69 2. 13 2. 24

L1e4_YOLO鄄GhostNet 79. 42 416 58. 79 16. 69 2. 13 2. 24

L1e4_YOLOv4鄄GhostNet鄄P (BN merger) 79. 38 416 42. 89 14. 75 2. 06 1. 43

摇 摇 表 2 中以 L1e4 开头是代表以 琢=0. 0001的正则化

系数进行稀疏训练的模型,以鄄P 结尾为剪枝后的模型。
BN merger 代表该模型将 BN 层进行合并。 YOLOv3鄄Tiny
是采用 YOLOv4鄄Tiny 的损失函数所训练,所以精度有

提升。 据表 2,输入尺寸均采用 416 伊416,可以看到

YOLOv4鄄Tiny 剪枝后在精度方面相对于 L1e4_YOLOv4鄄tiny
模型值降低了0. 01个百分点,剪枝率达 91% ,计算量

只有原来的 28% 。 在 CPU 推理速度加快 44% ,在

GPU 环境下推理速度加快 29% 。 YOLOv3鄄Tiny 和

YOLO鄄GhostNet两种模型体积差别较大,这也与模型冗

余通道的多少有关。 在稀疏训练后通过该剪枝算法剪

枝率分别为 96% 和 36% ,精度损失都在0. 05% 以内。
3 种模型在稀疏训练后通过该剪枝算法都能维持原有

性能的基础上降低算法复杂度和参数量,加快模型推

理速度。

4摇 结束语

所提出剪枝算法在不同模型剪枝效果和剪枝率根

据模型冗余通道的多少也会不同,通过对 BN 层参数

添加正则化约束训练后再进行剪枝可减去大量参数的

同时保持精度。 该剪枝算法可以配合设计轻量级结构

的模型进行使用,在保持精度不降低的前提下可以更

大程 度 地 轻 量 化 模 型。 在 以 GhosNet 所 设 计 的

YOLOv4鄄Tiny 的轻量级模型进行剪枝后模型尺寸可降

低至1. 43 Mb,推理速度在不同处理器下可提高 29%
~57% ,可更好完成轻量化模型设计。
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Model Pruning Algorithm based on YOLOv4鄄Tiny
CAO Yuanjie1,2,摇 GAO Yuxiang1,2,摇 LIU Haibo1,2,摇 WU Meilin1,2,摇 TU Yapei1,2,摇 XIA Chaoyu3

摇 摇 (1. College of Communication Engineering, Chengdu University of Information Technology, Chengdu 610225, China;2. Meteorological
Information and Signal Processing Key Laboratory of Sichuan Education Institutes, Chengdu 610225,China; 3. Second Institute of Civil Avia鄄
tion Administration of China, Chengdu 610041,China)

Abstract:Due to the large number of parameters and high complexity of YOLO series algorithms, a pruning method
based on the BN (batch normalization) layer is proposed. The method first adds regularization constraint training to the
scaling coefficient 酌 and translation coefficient 茁 of the BN layer, According to the parameters of the BN layer and the
contribution of each channel of the convolutional layer to the network, an appropriate threshold is set for pruning. The
proposed method comppresses the YOLOv4鄄Tiny model by 11 times with almost no loss of precision, reduces the compu鄄
tation amount by 72% , and increases the inference speed by 44% and 29% respectively under CPU and GPU proces鄄
sor. Experimental results show that the pruning method can compress the model, reduce the parameters and reduce the
complexity of the algorithm while maintaining the good performance of the model.
Keywords:deep learning;convolutional neural network;YOLOv4鄄Tiny;YOLOv3鄄Tiny;model pruning;sparse training
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