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一种基于稀疏优化和 Nesterov动量策略的模型剪枝算法
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摘 要： 随着深度学习快速发展，模型的参数量和计算复杂度爆炸式增长，在移动终端上部署面临挑

战，模型剪枝成为深度学习模型落地应用的关键。目前，基于正则化的剪枝方法通常采用 L2 正则化并

结合基于数量级的重要性标准，是一种经验性的方法，缺乏理论依据，精度难以保证。受 Proximal 梯度

方法求解稀疏优化问题的启发，本文提出一种能够在深度神经网络上直接产生稀疏解的 Prox⁃NAG 优

化方法，并设计了与之配套的迭代剪枝算法。该方法基于 L1 正则化，利用 Nesterov 动量求解优化问题，

克服了原有正则化剪枝方法对 L2 正则化和数量级标准的依赖，是稀疏优化从传统机器学习向深度学习

的自然推广。在 CIFAR10 数据集上对 ResNet 系列模型进行剪枝实验，实验结果证明 Prox⁃NAG 剪枝

算法较原有剪枝算法性能有所提升。
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Strategy
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Abstract： With the rapid development of deep learning， the number of parameters and computational 
complexity of models have exploded， which pose challenges for deployment on mobile terminals. Model 
pruning has become the key to the implementation and application of deep learning models. At present， the 
pruning method based on regularization usually adopts L2 regularization combined with the importance 
standard based on the order of magnitude. It is an empirical method lacking theoretical basis， and its 
accuracy is difficult to guarantee. Inspired by the Proximal gradient method for solving sparse optimization 
problems， we propose a Prox⁃NAG optimization method that can directly generate sparse solutions on 
deep neural networks and a corresponding iterative pruning algorithm is designed. This method is based on 
L1 regularization and uses Nesterov momentum to solve the optimization problem. It overcomes the 
dependence of the original regularization pruning method on L2 regularization and order of magnitude 
standards， and is a natural extension of sparse optimization from traditional machine learning to deep 
learning. Pruning experiments are conducted on the ResNet series models on the CIFAR10 dataset， and 
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the results show that the Prox⁃NAG pruning algorithm has improved its performance compared to the 
original pruning algorithm.
Key words: sparse; optimization; pruning algorithm; Proximal gradient method; Nesterov accelerated 
gradient (NAG)

引   言

近年来，深度学习快速发展，在图像分类、目标识别、自然语言处理、医学图像判读以及语音识别等

领域取得了令人瞩目的成功。但不可避免的是深度学习模型在存储、计算、能耗等方面的巨大开销日

益凸显。用于手写字判别的 LeNet［1］有 6 万多个参数，ResNet152［2］有约 6 100 万个参数，目前的热点应

用 ChatGPT 有超过 1 750 亿个参数。在物联网时代（Internet of things， IoT），AI算法最重要的部署对象

是物联网终端设备，这就要求 AI 算法必须部署到相应的 IoT 设备上去。因此，如何对模型进行轻量化

处理以适应这些计算资源有限设备变得至关重要。

剪枝是对深度学习模型进行轻量化处理，去除不重要的、冗余的联接，从而获得一个高效的、稀疏

的网络，同时保证其精度损失尽可能小，如图 1 所示。目前，多数剪枝算法采用基于数量级的剪枝方法，

即用参数的绝对值大小来度量参数的重要性，剪除绝对值小的参数而保留绝对值大的参数。即便是基

于正则化的剪枝，大多也在正则化训练后，以参数的数量级作为重要性评判依据。这种方法经验性地

认为参数的重要性等价于数量级的大小，忽略了目标函数的形态，没有充分利用训练数据蕴含的潜在

信息。如图 2 所示，基于数量级剪枝忽略了目标函数的形态，会得到（w *
1，0）的错误解，而（0，w *

2）显然是

更优解。

剪枝本质上可以看成一种稀疏优化。在稀疏优化领域，人们最先采用的是内点法等批处理优化方

法，其高精度使得简单的基于数量级的方法就能够产生理想的稀疏效果，并在信号处理等领域获得广

泛应用。随着机器学习进入大规模数据时代，以随机梯度下降（Stochastic gradient descent， SGD）为代

表的一阶随机梯度方法成为主流，但其内在的低精度使得基于数量级的方法可靠性降低，虽然人们提

出了软阈值、截断等算法［3⁃4］，但效果仍然不能同批处理方法相比。2009 年，Xiao［5］提出 RDA 算法；2010
年，Duchi等［6］提出 COMID（Composite objective mirror descent）算法，它们的共同点是：在优化过程中将

正则化项和损失函数分别看待，对损失函数进行线性展开近似，而保持正则化项不变。这种方法被称

为 Proximal 方法，有效兼顾解的稀疏性和精确性。从稀疏优化的角度看，目前主流的基于数量级的正

则化剪枝方法类似于截断等算法。受 Proximal方法在稀疏优化领域应用的启发，本文在 L1 正则化剪枝

的基础上，引入 Proximal梯度方法，使优化器直接产生稀疏解，提高了剪枝精度。

NAG （Nesterov accelerated gradient）［7］［O ( 1 t 2 )］是一种经典的机器学习优化方法，它采用 Nester⁃
ov 动量策略，较 Heavy⁃ball［8］型动量表现更为出色。在求解光滑凸问题时，它能够将 SGD 算法的收敛速

率从 O ( 1/t ) 加速至最优的 O ( 1/t 2 )，其中 t 为迭代次数。文献［9⁃10］指出，在求解非光滑凸问题时，

图 1　剪枝示意图

Fig.1　Schematic diagram of pruning
图 2　基于数量级剪枝的缺点

Fig.2　Disadvantages of order of magnitude pruning
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Nesterov 动量同样具有良好的加速效果。稀疏优化问题是典型的非光滑问题，Nesterov 动量策略对非

光滑问题能够加速收敛过程，得到更稳定的稀疏解。因此，本文把 Nesterov 动量策略与 Proximal 方法

相结合，设计了能够快速产生稀疏解的优化算法，不仅适用于剪枝，也适用于其他正则化优化场景。

1 模型剪枝相关工作  

1. 1　剪枝方法分类　

根据剪枝范式，主流的剪枝方法可以分为基于数量级的剪枝、基于正则化的剪枝、基于二阶近似的

剪枝 3 大类：

（1）基于数量级的剪枝。该方法认为参数数量级越大越重要，反之数量级越小越次要，剪除数量级

小的参数，配合迭代的调优训练，从而达到较好的训练效果。采用该方法的代表性工作参见文献

［11⁃13］。

（2）基于正则化的剪枝。由于 L0 和 L1 正则化具有内在的稀疏属性，使其成为剪枝的重要方法， 文
献［14⁃16］采用这些正则化方式。L2 正则化不具有稀疏属性，但可以使参数产生不等比例的衰减，重要

的参数衰减的少，次要的参数衰减的多；而后，采用基于数量级的剪枝方法，减去数量级小的部分［17⁃18］。

（3）基于二阶近似的剪枝。该方法通常基于经典的 OBD/OBS（Optimal brain damage/Optimal 
brain surgeon）框架  ［19］，在最优解（待剪枝模型参数）附近对损失函数二阶泰勒展开近似，利用二阶信息

可以近似估计显著性。但是对于高维模型来说，海森矩阵的估计代价高昂，人们提出了一些近似的方

法，如：K⁃FAC Fisher［20］、 EigenDamage［21］和 WoodFisher［22］等。

1. 2　剪枝问题描述　

剪枝问题可以描述如下：给定一个待剪枝模型w，输入剪枝器 P (* )，得到小模型w 1，而后输入调优

器 F (* )，得到最终输出 w 2。其中，调优器 F (* ) 为普通的优化训练；剪枝问题关注的重点是剪枝器

P (* )，其过程可以细分成两部分：（1）获取一个 0/1 符号向量M，来确定哪些参数被剪除，哪些将被保留；

（2）对保留的参数值进行调优。公式表达为

w 1 = P (w ) = P 1(w ) ⊙ P 2(w ) =M⊙ P 2(w ) （1）
式中⊙表示对应元素相乘。

基于正则化的剪枝，可以归纳为一个约束优化问题［23］，其数学表达式为

min
w

 f (w；x，y)= L (w；x，y)+ λR (w ) （2）

式中：f 表示组合目标函数；L 表示损失函数；R 表示正则化约束；λ 表示正则化系数；w表示模型参数；x

表示特征向量；y 表示标记。如图 3 所示，对w施加稀疏约束（w的非

零分量尽可能少），最自然的是使用 L0 范数，但 L0 范数不连续，难以

优化求解，因此常使用 L1 范数来凸松驰近似。

2 Prox‑NAG 优化算法  

对于式（2），本文选用 L1 正则化，并通过 Proximal 方法与 NAG
算法结合，设计了 Prox⁃NAG 优化算法，利用优化器直接生成稀

疏解。

2. 1　Proximal梯度方法　

对于上述正则化优化问题，本文用 Proximal 梯度方法进行求

解。把组合目标函数分成两部分：损失函数 L 形态未知，对其进行泰

图 3　不同正则化约束的形态

Fig.3　Morphology of different regu⁃
larization constraints
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勒展开，并添加近端项；正则化项 R 形态已知，不作近似。在w t 点作近似逼近得

f (w ) ≅ L (w t ) + ∇L ( )w t ，w- w t + 1
2αt

 w- w t
2

2
+ λ1 w 1 （3）

则

w t + 1 = argmin
w

 ìí
î

L (w t ) + ∇L ( )w t ，w- w t + 1
2αt

 w- w t
2

2
+ λ1 w 1

ü
ý
þ

（4）

对括号内求导，令导数等于零，求极值点如下：∇L (w t ) αt + (w- w t ) + ∂ ( w 1) αt λ1=0。其中

∂ ( w 1)表示w的次梯度。为方便描述，引入以下符号：w t，i 表示第 t 轮迭代时w的第 i 个参数分量，其

中，i=1，2，…，d。由于上式中各维度相互独立，可以将向量转化为标量，对向量 w t + 1 的第 i 维度

w t + 1，i，分类讨论求其闭式解。

当 w t + 1，i > 0 时 ，∂ ( wt + 1，i 1)= 1，上 式 化 简 为 ：w t + 1，i = w t，i - ∇L (wt，i) αt - αt λ1 (wt，i > 

)∇L ( )wt，i αt + αt λ1 ；当 w t + 1，i < 0 时，∂ ( wt + 1，i 1)= -1，上式化简为：w t + 1，i = w t，i - ∇L (wt，i) αt +

αt λ1 ( )wt，i < ∇L ( )wt，i αt - αt λ1 ；当 w t + 1，i = 0 时 ，∂ ( wt + 1，i 1)∈ [-1，1 ]，上 式 化 简 为 ：w t + 1，i = 0， 

∇L (wt，i) αt - αt λ1 ≤ w t，i ≤ ∇L (wt，i) αt + αt λ1。其中，∇L (wt，i)表示 L 对 w t，i 的偏导数。综上所述，有

w t + 1，i =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

w t，i - ∇L ( )wt，i αt - αt λ1         w t，i - ∇L ( )wt，i αt > αt λ1                   

0                                                         -αt λ1 < w t，i - ∇L ( )wt，i αt < αt λ1

w t，i - ∇L ( )wt，i αt + αt λ1          w t，i - ∇L ( )wt，i αt < -αt λ1              

（5）

由式（5）可得 Proximal梯度方法可分两步实现：

第1 步：梯度下降

ŵ t + 1，i = w t，i - ∇L (wt，i) αt （6）
第 2 步：计算近端算子

w t + 1，i = sign ( ŵ t + 1，i) * max {| ŵ t + 1，i |- αt λ1，0} （7）

近端算子的函数图形如图 4（a）所示，每步迭代都要

对参数进行衰减，当 ŵ t + 1，i 落入阈值范围内时，它能够把

阈值范围内的参数直接归零，这也是 Prox⁃NAG 算法能

够直接产生稀疏解的根本原因。而传统的“黑箱”方法，

如图 4（b）所示，把损失函数和正则化项不加区别对待，

丧失了目标函数本身的稀疏性。

2. 2　NAG方法改进　

经典的 NAG 方法表达如下

w͂ t = w t + βt (w t - w t - 1 ) （8）

w t + 1 = argmin
w

 ìí
î

L ( w͂ t ) + ∇L ( )w͂ t ，w- w͂ t + 1
2αt

 w- w͂ t
2

2
+ λ1 w 1

ü
ý
þ

（9）

式中 t=1，2，…；w 0 = w 1。由于在 BP 算法中，∇L ( w͂ t ) 无法计算，不妨调换式（8，9）顺序，并交换w、w͂

的表示符号，得到

图 4　Proximal方法与“黑箱”方法权重衰减对比

Fig.4　Comparison of weight decay between the 
Proximal and the Black box methods
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w͂ t + 1 = argmin
w

 ìí
î

L (w t ) + ∇L ( )w t ，w- w t + 1
2αt

 w- w t
2

2
+ λ1 w 1

ü
ý
þ

（10）

w t + 1 = w͂ t + 1 + βt ( w͂ t + 1 - w͂ t ) （11）
式中 t=0，1，2，…；w͂ 0 = w 1。式（10）表示进行近端梯度优化，在w t 点能够利用 BP 算法快速求导，并且

利用式（5）能够得到稀疏解；式（11）表示进行动量加速。上述两式构成了 Prox⁃NAG 的基本公式。需要

注意的是，w͂ t + 1 为稀疏解， w t + 1 为普通解。剪枝需要稀疏解，则输出中间量 w͂ t + 1。

2. 3　Prox‑NAG 方法收敛性分析　

参照常见的收敛性分析方法，分析 Prox⁃NAG 算法在光滑凸情况下的收敛性。假设损失函数 L (w )
的定义域 P 为闭凸集 χ的子集，且 ∇L (w )满足 Lipschitz连续，即

 ∇L ( )x - ∇L ( )y
*

≤ L x- y       ∀x，y∈ χ （12）

式中 L 为大于 0 的 Lipschitz系数，并且动量系数 βt 满足如下条件

βt = θt + 1 ( θ-1
t - 1 ) （13）

θt + 1 = θ 4
t + 4θ 2

t - θ 2
t

2 （14）

式中：θ0 = 1；t=0，1，2，…。

定理 1 令｛w͂ t }由 Prox⁃NAG 算法式（10~14）产生，对于任意w ∈ domP，有

f ( w͂ t ) ≤ f (w ) + 2
( t + 2 )2 LD 2      ∀t ≥ 1，∀w ∈ domP （15）

式中 D 表示定义域内任意两点间距离的最大值。定理 1 表明 Prox⁃NAG 可以达到 O ( 1/t 2 )的收敛率，较

SGD 算法 O ( 1/t )的收敛率有跨数量级的提升。本定理的证明使用了文献［24］定理 1 的证明技巧，关键

之处在于式（10）与式（11）位置进行调换，证明过程略。

综上所述，Prox⁃NAG 优化算法如下。

算法 1 Prox⁃NAG 算法。

输入：原始模型参数w 0，学习率 ηt，动量参数 β，正则化参数 λ1，损失函数 L (w t )
（1） w͂ 0 ← w 0

（2） For t=0 to T

（3）   g t ← ∇Lt(w t )
（4）   ŵ t + 1 ← w t - ηt ⊙g t

（5）   w͂ t + 1，i ← sign ( ŵ t + 1，i) t
* max {| ŵ t + 1，i |- αt λ1，0}

（6）   w t + 1 ← w͂ t + 1 + β ( w͂ t + 1 - w͂ t )
（7） End for
输出：w͂T + 1

3 剪枝算法设计  

Prox⁃NAG 优化器能够直接产生稀疏解，但稀疏度（Sparsity）与正则化系数隐式相关，难以通过预

先设定正则化系数得到目标稀疏度。本文设计了一种迭代算法：给定预训练模型，首先进行剪枝训练，
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达到一定程度后，进行调优训练；如果稀疏度没有达到

预期目标，则增大正则化系数，返回重新进行剪枝训练。

循环往复，直至达到目标稀疏度，如图 5 所示。

3. 1　剪枝训练　

使用 Prox⁃NAG 方法进行剪枝训练有如下特点：随

着训练次数增加，稀疏度并非单调上升，而是先上升，到

达局部最大值后下降，触底反弹后再次上升。与此同

时，目标函数 Loss 值在稀疏度到达局部最大值前上升

缓慢，而后急剧上升，如图 6 所示。

经实验，在稀疏度的局部最大值处能够取得最优模

型。该模型性能优于收敛处模型，且优于同等条件下基

于数量级方法。其背后的机理有待研究，一种可能的解

释是：当施加 L1 扰动后，模型参数的 L1 范数随训练次

数增加而减小，稀疏度的局部最大值对应着“最优盆地”

边缘；当继续训练时，模型跳出“最优盆地”，参数重新初

始化，此时 Loss 值剧烈上升，稀疏度下降；最后，优化器

找到新的“局部最优盆地”，稀疏度重新上升。

设定剪枝训练的终止条件为稀疏度达到局部最大

值或 Loss 值开始剧烈上升。此外，在迭代训练时，需要

在剪枝训练前记录模型的符号向量M，，每次稀疏优化

后乘以M，，以保证每轮“剪枝⁃调优训练”后稀疏度不降；

相当于对上一轮的稀疏模型进一步稀疏优化，从而达到

稀疏度更高的模型。

3. 2　调优训练　

每次剪枝训练结束后，均要对模型进行调优训练。

如图 7 所示，模型每次经过正则化剪枝后，参数数量级

衰减严重。调优训练的目的是使重要参数在剪枝后得

到充分恢复，特别是迭代训练后期重要参数因正则化约

束衰减严重，因此调优训练的次数随迭代过程逐步增

加。此外，为保持模型的稀疏度不变，每次调优训练后

都乘以M。

3. 3　正则化系数调整　

图 8 反映的是随着正则化系数 λ 的增大，稀疏度逐

渐增大，而模型精度 Acc 逐渐降低。在迭代剪枝算法

中，如果一轮训练结束后，稀疏度没有达到预期值，则在

下一轮训练开始前调整增大正则化系数 λ。本文中采用线性增大正则化系数。

图 5　迭代剪枝算法流程图

Fig.5　Flowchart for iterative pruning algorithm

图 6　Sparsity 和 Loss随训练次数增加变化情况

Fig.6　Changes of Sparsity and Loss with training 
steps

图 7　ResNet20 剪枝前后参数数量级分布对比图

Fig.7　Comparison of parameter order distribution 
for ResNet20 before and after pruning
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4 实   验

为了验证了 Prox⁃NAG 剪枝算法的效果，本文在 CI⁃

FAR10 数据集上对不同模型进行了实验。和对比算法

相比，Prox⁃NAG 剪枝算法性能稳定、表现良好。

4. 1　实验设置　

实验使用 PyTorch 平台，硬件使用 NVIDIA 3060 

GPU，具体设置如下：

（1）数据集。采用 CIFAR10 数据集［25］进行图像分

类任务，该数据集有 5 万个训练样本，1 万个测试样本，

样本共分 10 类。在训练和测试中，实验使用标准的数据

增广和预处理技术。

（2）模型。为了保证实验的可对比性，本文沿用了与对比方法一致的模型，主要采用 ResNet［2］系列

模型。Prox⁃NAG 算法可以毫无障碍地扩展到其他模型，如 VGG、GoogLenet、Transformer 等。本文采

用了 PyTorch 官方［26］的模型训练了一个基准模型，以保证与其他方法比较的公平性。事实上，该方法

可以推广到未经训练的随机初始化模型。

（3）对比算法。本文选取了剪枝领域近年来表现突出的几种算法作为比较： Magnitude、L2 ［17］、

SNIP［27］、SM（Sparse momentum）［28］、DSR（Dynamic sparse reparameterization）［29］。

4. 2　实验结果　

图 9 展示了不同的剪枝算法在 ResNet20 模型上的表现。从图 9 中可以看出，对于较低的剪枝率（比

如 40%），Prox⁃NAG 剪枝后模型的性能反而有所上升，这种现象可以由正则化可以减轻过拟合解释；对

于较高的剪枝率（比如 90%），Prox⁃NAG 算法仍然表现出良好的性能。

表 1 展示了对不同的目标剪枝率，Prox⁃NAG 均能达到最优，这表明 Prox⁃NAG 算法具有广泛的适

用性和良好的性能。

图 8　Sparsity 和 Acc随正则化系数 λ变化图

Fig.8　Changes of Sparsity and Acc with λ

图 9　Prox⁃NAG 和常用剪枝算法性能对比

Fig.9　Performance comparison between Prox⁃NAG and commonly used pruning algorithms
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5 结束语

本文提出了一种用于深度学习模型剪枝的 Prox⁃NAG 算法，把 Proximal 梯度方法和 Nesterov 动量

策略引入剪枝领域，实现优化器直接产生稀疏解，提升了剪枝算法的效能。下一步将沿以下两个方向

进行探索：（1）由非结构化剪枝向结构化剪枝扩展。非结构化剪枝以单个参数为对象，主要用于模型压

缩；结构化剪枝以 filter 或者 channel为对象，主要用于模型加速。下一步，将利用 Proximal方法与 Group 
LASSO 相结合，实现结构化剪枝的性能提升。（2）利用自适应步长策略提升剪枝算法效能。优化算法

的自适应步长策略利用了二阶信息，与 Fisher信息阵、Hessian 矩阵有着千丝万缕的联系，而利用二阶信

息剪枝是一种重要的剪枝范式。未来，拟引入自适应步长策略，把基于正则化的剪枝与基于二阶信息

的剪枝有机融合，以提升剪枝效果。
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