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摘 要：在物联网（IoT, Internet of things）技术迅速发展的背景下，IoT 设备受到计算能力、存储空间、通信带

宽以及电池寿命的限制，在运行复杂的人工智能（AI, artificial intelligence）算法中，特别是深度学习模型中面临

着挑战。模型剪枝技术通过减少神经网络中的冗余参数，在不损伤 AI 模型性能的前提下可以有效地降低计算和

存储需求。该技术适合用于优化部署在物联网设备上的 AI 模型。首先，回顾了当前流行的结构化剪枝和非结构

化剪枝两种典型的模型剪枝技术，两种剪枝技术分别适用于不同的应用场景。之后，详细分析了这些方法在 IoT

环境下的多样化应用。最后，结合最新研究成果，详细探讨了当前模型剪枝的局限性，并对物联网中模型剪枝方

法未来的发展方向进行了展望。
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Abstract: In the context of the rapid development of Internet of things (IoT) technology, IoT devices faced challenges in 

running complex artificial intelligence (AI) algorithms, especially deep learning models, due to the limitations of comput‐

ing power, storage space, communication bandwidth, and battery life. Model pruning technology could effectively reduce 

computation and storage requirements by reducing redundant parameters in neural networks without impairing the perfor‐

mance of AI models. This technique was extremely suitable for optimising AI models deployed on IoT devices. Firstly, 

two typical model pruning techniques-structured pruning and unstructured pruning, which were currently popular and suit‐

able for different application scenarios, were reviewed. Secondly, the diverse applications of these methods in IoT envi‐

ronments were analysed in detail. Finally, the limitations of the current model pruning were discussed in detail in the light 

of the latest research results, and the future development direction of model pruning methods in IoT was outlooked.
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0　引言

物联网（IoT, Internet of things）是由大量相互

连接的物理设备组成的网络，这些设备能够通过互

联网进行数据收集和信息交换，并根据环境变化做

出响应[1]。随着全球数字化进程的推进，IoT已经被

广泛应用于智能家居[2]、智慧城市[3]和工业自动化[4]

等多个领域。IoT设备的数量迅速增长，全球算力

需求和数据总量呈现高速增长的趋势，仅 2022年

全球总数据量就达到了81 ZB[5]。人工智能（AI, ar‐

tificial intelligence），特别是深度学习（DL, deep 

learning）技术，正在 IoT设备中得到越来越广泛的

应用。深度学习凭借其强大的功能，为 IoT设备提

供了更高的智能水平，使其能够进行复杂的数据分

析和模式识别[6]。然而，深度学习在 IoT中的应用

面临着由庞大参数量和复杂计算结构带来的极高计

算资源消耗的挑战。

近年来，人工智能生成内容（AIGC, artificial 

intelligence generated content）在计算机科学及相关

领域受到了广泛关注，各种AIGC产品不断涌现。

AIGC 基于大型语言模型（LLM, large language 

model）实现，这些模型在多种任务中表现出色[7]，

但其卓越性能伴随着巨大的尺寸和计算需求。以

GPT-175B[8]为例，该模型包含 1 750亿个参数，使

用半精度格式存储至少需要 320 GB 的内存空间。

要运行此模型，至少需要 5 个 A100 GPU，每个

GPU 拥有 80 GB 内存。然而，这样的硬件要求是

IoT设备无法满足的，因为它们通常受限于计算能

力、存储空间和能源供应。另一方面，随着边缘计

算、联邦学习等技术的发展，学习范式已经从云端

下沉到边缘环境[9]。边缘环境中，不断增长的数据

数量大、种类多，IoT设备难以承受逐渐增长的通

信与计算的算力消耗。为了跟踪环境变化并提供可

靠的服务，AI模型必须不断改进以捕捉短期趋势，

这需要大量的计算资源，例如在线训练[10]，在线训

练会增加计算资源和时间资源的消耗。此外，

Google[11]以相同参数量为基准，对比了稠密小模型

与稀疏大模型的性能。实验结果表明，在参数量相

同的情况下，稀疏大模型拥有更好的效果。所以，

有必要基于大模型进行稀疏处理，以得到效果更好

的模型。

为了解决 IoT设备算力不足的问题，模型压缩

技术被引入来降低模型的计算和存储需求。其中，

模型剪枝是一种备受关注的技术，本文主要关注

IoT中模型剪枝相关技术的现状、方法和展望。模

型剪枝通过删除模型中的冗余参数，有效缩小模型

规模，显著减少计算和存储需求，同时保持模型性

能不变。大量冗余参数对模型的性能影响很小甚至

没有影响，因此，直接修剪这些冗余参数后，模型

的性能下降最小。同时，修剪可以使模型更易存

储[12]、提升内存效率[13]、提升计算效率[14]。对于资

源有限的 IoT设备，模型剪枝能够在保持精度的同

时大幅降低能耗[15]，延长电池寿命，满足 IoT应用

的关键需求。模型剪枝的引入在很大程度上改善了

IoT设备的资源利用效率，这是因为 IoT设备通常

需要在有限的能耗和硬件条件下处理复杂的智能任

务[16]。随着 IoT应用场景的扩大和设备数量的增长，

剪枝技术不仅提高了设备的处理效率，还减轻了网

络传输和数据处理的负载。这为开发复杂的智能应

用程序提供了可能性，同时保障了系统的实时性和

响应速度。另外，模型剪枝还支持AI模型在低带

宽、低延迟的边缘环境中独立运行，使得分布式系

统体系结构变得更加可行。

尽管模型剪枝在深度学习领域已经取得了许多

进展[17]，但在 IoT中的具体应用和发展仍然是一个

新兴的研究领域，同时也面临着许多挑战。例如，

如何在保证模型性能的同时最大化地进行参数修

剪，以及如何在不同的应用场景中动态调整剪枝策

略，以适应变化的环境需求等。因此，本文通过系

统的综述，详细分析 IoT中模型剪枝的现有研究，

讨论未来可能的研究方向，为相关研究提供参考和

指导。本文的目标是支持 IoT领域的研究人员有效

地了解与应用模型剪枝技术，以实现更智能、更高

效的 IoT系统。

1　模型剪枝概述

本节首先介绍了模型剪枝的概念和基础的分

类，并简单地对比了模型剪枝与其他模型压缩算法

的差别，最后对模型剪枝的优缺点进行了分析。

1.1　模型剪枝的介绍

模型剪枝是一种用于压缩AI模型的技术，其

目标是通过删除冗余或对模型性能贡献较小的参数

（如权重、神经元或通道），在保证模型性能的同

时，减小模型的计算资源需求，模型剪枝样例如
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图 1 所示。剪枝过程可以在不同的粒度级别上进

行，例如逐个权重、逐层、逐通道或整个滤波器。

剪枝可以是一次性的，即在训练后进行，也可以是

逐步的，即在训练过程中交替进行剪枝和微调。一

次性剪枝的优点是效率高，而逐步剪枝可以更好地

保证模型性能。

模型剪枝技术已经在各种类型的神经网络中得

到了应用，包括全连接层、卷积神经网络（CNN, 

convolution neural network）和循环神经网络（RNN, 

recurrent neural network）等。尤其在计算机视觉任

务中，如图像分类[18]、目标检测[19]和语义分割[20]

等，剪枝已经成为一种常用的模型压缩方法，并取

得了显著的成果。根据剪枝标准和策略，模型剪枝

主要分为两大类，即结构化剪枝和非结构化剪枝，

结构化剪枝和非结构化剪枝如图2所示。

1.1.1 结构化剪枝

在网络层级或更大结构上进行剪枝的技术。与

逐个剪掉单独的参数（如权重）不同，结构化剪枝

通常会以更大粒度的方式操作，例如剪掉整个滤波

器、神经元、通道或层。由于剪掉的是整个神经元或

滤波器，结构化剪枝生成的模型通常能够很好地与

现有硬件加速器兼容。这是因为剪枝后的模型仍然

保持较规则的结构。另一方面，由于剪掉的是较大结

构单元，剪枝后的模型比较容易集成到现有的深度

学习框架中，减少了部署的复杂性。

1.1.2 非结构化剪枝

逐个删除模型中的个别权重。这种方式更加灵

活，可以在神经网络的任何位置剪掉权重，而无须

考虑模型结构。通常，这种剪枝方式通过对权重的

大小进行排序，剪掉绝对值较小的权重。逐个权重

进行剪枝，可以更精细地选择要剪掉的参数，实现

更高的剪枝密度，从而显著减少计算和存储需求。

1.2　模型剪枝与其他模型压缩技术对比及优缺点

1.2.1　模型剪枝与其他模型压缩技术对比

除模型剪枝以外，常见的模型压缩技术包括量

化（quantization）[21]、低秩近似（low rank approxi‐

mation）[22]、知识蒸馏（knowledge distillation）[23]

等技术。模型剪枝与其他模型压缩技术对比见表1。

模型剪枝与其他模型压缩方法最大的差异在于，模

型剪枝针对模型特定的节点进行删除判断。

1.2.2　模型剪枝的优点

一方面，模型剪枝技术显著地降低了模型的计

算和存储需求，使得AI模型能够在资源受限的设

备上运行，尤其是 IoT系统中的端侧设备。剪枝有

效地减少了模型参数数量，从而减小了模型占用的

存储空间。这对于存储资源有限的 IoT设备极为重

要。剪枝后的模型可以大幅地降低能耗，这对电池

寿命长和能效要求高的 IoT设备尤其重要。此外，

剪枝还可以加快模型的响应速度，提高运行效率，

适合在实时性要求高的应用中使用。

非结构化剪枝 结构化剪枝

神经元
通道

卷积核

图2　结构化剪枝和非结构化剪枝

原模型 模型剪枝后 

连接剪枝 

神经元剪枝 

图1　模型剪枝样例

表1　 模型剪枝与其他模型压缩技术对比

模型压缩技术

模型剪枝

量化

低秩近似

知识蒸馏

机制

通过一定规则删除冗余和不重要的参数来减少

模型的复杂性和大小

将高位宽的权重通过均匀映射等方式映射为

低位宽的权重，常见的低位宽为16位、8位、4位

通过对模型权重矩阵进行分解来减少参数

让小模型学习大模型的输出来提升性能，通常

适用于需要完全重构小模型的场景

相似点

模型剪枝与其他模型压缩方法在

本质上都是减少模型的参数量与

计算复杂度，从而缩小模型规模，

提升其在资源受限环境中的可

部署性。这些方法通过精简模型

结构或去除冗余参数，力求在减少

计算资源消耗的同时，尽可能维持

模型的原有性能

差异点

/

量化需要将权重的值降低位宽，模型本身

结构不会变化；模型剪枝会改变网络结构

低秩分解着重于矩阵的计算与简化，模型

剪枝更注重网络结构本身

知识蒸馏需要训练一个新的小模型，模型

剪枝直接基于原模型进行操作
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另一方面，剪枝技术可以增强模型的可移植

性，使其适应不同平台和环境，提高在多种设备上

的部署灵活性。例如，Qi等[24]提出了一种端-边-云

模式下典型的模型剪枝应用架构。在 IoT应用中，

可以在云服务器端设计一个通用的大型神经网络模

型，然后由用户在边缘节点下载模型，针对特定任

务进行剪枝，用于解决不同的问题，端-边-云模式

的模型剪枝应用架构如图3所示。这样做避免了反

复设计模型的需求，节省了算力资源。

1.2.3　模型剪枝的缺点

尽管模型剪枝具有诸多优点，但也存在一些不

足之处。一个主要缺点是，在大多数情况下，原模

型需要针对不同的任务以及应用场景进行不同程度

的剪枝，且剪枝后的模型需要进行重新训练，以恢

复或优化其性能。这些操作可能需要反复进行，这

无疑增加了模型训练的时间。

另外，剪枝可能导致模型性能降低，特别是在

过度剪枝的情况下，因此，剪枝过程需要非常谨

慎，以平衡模型的精度与剪枝率。剪枝的有效性依

赖于准确识别模型中不重要的参数，这需要复杂地

计算和调优。模型剪枝的自动化程度较低，通常需

要专家的深度参与，并且剪枝策略难以一概而论地

适用于所有网络架构。剪枝后模型的结构可能变得

不规则，如非均匀分布的参数，这不利于某些硬件

的加速优化。

2　常见的模型剪枝算法

2.1　结构化剪枝

相比于非结构化剪枝，结构化剪枝通过生成对

硬件友好的模型，提供了实际加速的好处[25]。按照

不同的标准，结构化剪枝可以大致分为权重剪枝

（weight-based pruning）[26]、激活值剪枝（activation-

based pruning）[27-29]、正则化剪枝（regularization 

pruning）[30-32]、神经结构搜索（NAS, neural archi‐

tecture search）剪枝[33-38]和动态剪枝（dynamic prun‐

ing）[27, 39]。在本节后续的小节中会对这些算法进行

详细介绍。

2.1.1　权重剪枝

权重剪枝主要通过一定的评估规则，确定模型

中哪些滤波器或者通道更重要，进而进行保留。权

重剪枝不需要依赖输入数据，所需要的算力资源更

少，实际中应用较多。权重剪枝分为两个方向，分

别是范数过滤与相关性过滤。

对于范数过滤，计算滤波器的规范值作为度

量，对整个网络结构中的每个权重计算其对应的重

要性，判断是否保留。一般的范数表达式为

 F l
i p

= ∑
n = 1

Nl

 ∑
k1 = 1

Kl

 ∑
k2 = 1

Kl

 || F l
i (n, k1, k2 )

p
p

(1)

其中，Nl为第 l层输入通道的大小；Kl为滤波器的

大小；i ∈ Nl 为第 l层的第 i个滤波器；p为范数的

阶数，两种常见的范数阶数为L1-范数（曼哈顿范

数）和L2-范数（欧几里得范数）。Li等[14]提出了一种

针对CNN的权重剪枝方法，该方法通过计算每个

滤波器的L1-范数来确定各自的重要性，对重要性

低的滤波器进行剪枝。该研究进一步探究了基于

L2-范数的剪枝效果，发现两种范数的效果相当，

L1-范数略优。He 等[40]基于 L2-范数过滤提出了

一种软剪枝（SFP, soft filter purning）策略。与其他

剪枝方式不同的是，SFP在滤波器确定被剪掉的信

息后，仍将其保留并参与后续的训练，直到下一次

训练轮次结束才将其剪掉。

对于相关性过滤，与范数过滤不同，利用同

一层滤波器之间的关系来发现冗余的滤波器，进而

进行剪枝。He等[26]发现基于范数滤波计算出的范

数标准差太小，且很多滤波器有相似的重要性，难

充足算力
资源

原始模型

大规模数据

模型剪枝
算法

剪枝后的模型

资源受限的设备

训练

不同用户个性化服务

图3　端-边-云模式的模型剪枝应用架构
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以取舍。He 等[26] 提出了一种基于几何中位数

（GM, geometric median）的滤波器评价指标用于计

算各个滤波器的重要性。通过计算GM，对每个滤

波器进行判断，若滤波器的值接近GM，则表示信

息是冗余的，可以被剪掉。Yvinec等[41]提出了一种

无数据的结构化剪枝方法，利用一种新的标量深度

神经网络（DNN, deep neural network）权重分布密

度的自适应序列，增加由其权重向量表示的相同神

经元的数量，并根据冗杂神经元的相对相似性合并

冗余的神经元，达到网络修剪的目的。

2.1.2　激活值剪枝

基于激活值的剪枝方法利用激活映射来进行模

型剪枝，其主要关注神经网络中神经元或通道的激

活值，剪除那些对最终输出影响较小的部分。首

先，通过前向传播统计每个神经元的激活值，通常

会统计多个输入样本的激活值，以获得稳定的均值

和方差等统计量。然后，根据这些统计量设定剪枝

标准，如选择激活值较小或方差较小的神经元或通

道进行剪除，因为这些部分对模型最终输出的影响

相对较小。依据设定的标准，移除选定的神经元或

通道是常见的做法，其中一种策略是直接将这些部

分的参数置 0，或者从模型结构中实际删除。剪枝

完成后，通常需要对模型进行微调，即在剪枝后的

模型上继续训练一段时间，以恢复因剪枝造成的性

能下降。为了评估当前层滤波器的重要性，可以通

过当前层与相邻层的激活值来做剪枝决策。

Hu[29]发现在一些大型的网络中，部分结构无论

收到什么输入，很大一部分神经元的输出几乎为0。

Hu[29]认为0激活的神经元是冗余的，可以在不影响

网络整体准确性的情况下删除这些神经元。通过循

环去除这些0激活的神经元并进行重复训练这一过

程，最终在不损失模型精度的前提下达到高参数压

缩比。Lin等[28]认为对于CNN每一层的激活图所包

含的信息量可以通过其本身的秩来评估，而激活图

秩的大小对应滤波器的重要性。首先，需要计算由

单个滤波器得到的激活图的平均秩。然后，将所有

激活图的平均秩进行排序，通过设定阈值来决定哪

些激活图对应的滤波器需要保留。Gao等[27]利用前

一层激活图的平均池化结果作为滤波器的重要性评

估依据。

2.1.3　正则化剪枝

在神经网络中，可以使用正则化剪枝来实现结

构化的稀疏性，从而削减不必要的通道和滤波器等

组件，提高网络的效率。正则化剪枝可以通过添加

不同的稀疏性正则器来学习结构化稀疏网络。稀疏

性正则化通过惩罚不必要的参数，使某些参数变为

0，从而达到剪枝的效果。对于包含批量归一化

（BN, batch normalization）层的网络，可以将稀疏

性正则化应用到BN的参数上。稀疏性正则化也可

以直接应用于滤波器上，其中，Group Lasso是一种

常用的正则化方法，可以结构性地使滤波器稀疏

化。Torsten等[32]将一般Group Lasso定义为以下凸

优化问题的解。

min
β ∈ Rp ( 







y -∑
g = 1

G

Xg βg

2

2

+ λ∑
g = 1

G

ng  βg
2 ) (2)

其中，y为目标值，激活矩阵被分成G组，构成矩

阵Xg，βg 为系统向量，ng 为第 g组的大小，λ为调

优参数。在对滤波器剪枝的情况下，第一项可以看

作激活映射的重构误差，即损失值，第二项可以写

成一种范数表达。Liu等[30]为模型中的每个BN层引

入了一个缩放因子 γ作为评估中间激活图不同通道

重要性的指标，通过裁剪重要性低的通道来实现模

型剪枝。缩放因子 γ对应于每个通道的权重，激活

图的不同通道根据 γ进行加权。权重越低，代表该

通道的重要性越低，越需要被剪枝。在训练过程

中，通过对 γ添加 L1 正则化来实现其稀疏性。

Zhuang等[31]认为L1正则化会将所有的缩放因子推

向0，即L1正则化器会导致网络过于简化，缺乏神

经元之间的区分。更合理的修剪方法是只抑制比例

因子为 0 的神经元，同时保留更重要的神经元。

Zhuang 等[31] 提出一种极化正则化（polarization 

regularizer）的神经元级别结构剪枝。在原有的L1

项上再加一个惩罚项，使缩放因子尽可能地与它们

的平均值分开，避免过度剪枝。

2.1.4　神经结构搜索剪枝

NAS是一种自动化方法，用于设计神经网络架

构，其目标是找到性能最优的神经网络结构。基于

NAS的剪枝算法，首先对模型进行初步的架构搜

索，然后对找到的架构进行剪枝，以减少参数量和

计算量。常见的NAS剪枝算法包括进化算法、强化

学习（RL, reinforcement learning）[42-43]和梯度优化。

基于进化算法的剪枝模拟进化过程，通过选

择、变异和交叉来迭代生成更优的架构。Liu等[38]
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提出了一种基于元学习的神经网络通道剪枝方法，

用于深层神经网络的自动通道修剪。该方法首先训

练一个PruningNet，它可以为任何目标网络生成剪

枝结构的权重参数，然后采用进化搜索算法在约束

条件下搜索最优结构。Lin等[34]提出了一种基于人

工蜂群（ABC, artificial bee colony）算法的通道剪

枝新方法。为了应对深层网络中庞大的剪枝结构组

合问题，该方法将保留的通道限制在特定的空间，

从而显著减少了剪枝结构的组合数量。最终，该方

法将最优剪枝结构的搜索转化为一个优化问题，并

集成ABC算法进行自动求解。

基于RL的剪枝，通过训练一个RL代理来生成

网络架构，并根据性能反馈进行优化。He等[33]利

用深度确定性策略梯度算法（DDPG, deep deter‐

ministic policy gradient）[44]来提供模型压缩策略，

基于DDPG的模型剪枝架构如图4所示。

网络以层为单位，对当前层的结构嵌入得到当

前层的状态，将状态传入DDPG智能体，通过智能

体的预测得到当前层的稀疏比。在当前层按照稀

疏比压缩后，再对下一层进行相同的处理，直到所

有层压缩完毕。基于每秒浮点运算次数（FLOPs, 

floating point operations per second）与压缩后模型

的准确率构成DDPG的奖励函数R为

RFLOPs = -Error· ln (FLOPs ) (3)

RParam = -Error· ln (#Param ) (4)

其中，Error 为模型误差，#Param 为模型参数量。

除了单智能体RL方法，Alwani等[35]提出了一种多

智能体RL架构，为网络中的每个通道分配一个代

理，并使用轻策略梯度方法来学习保留或删除哪些

神经元或通道。网络中的每个智能体只需要学习

一个参数是否需要剪掉，从而训练速度更快。

基于梯度优化的剪枝，通过设计一个连续的搜

索空间并使用梯度下降方法来优化架构参数。它通

过计算和更新网络参数的梯度来决定哪些连接或神

经元是重要的，进而进行剪枝。Ning等[37]认为，基

于离散搜索的分层剪枝效率较低，并提出了一种可

微稀疏分配（DSA, differentiable sparsity allocation）

的端到端剪枝方法。该方法利用一种新的可微分剪

枝过程，通过基于梯度的优化来确定分层剪枝比。

DSA在连续空间中分配稀疏性，比基于离散求值和

搜索的方法更为有效。Li等[36]提出了可微分超剪枝

（DHP, differentiable hyper pruning）进行网络自动

剪枝。该方法通过在网络中引入超网络来生成每一

层的权重参数，然后使用可微的剪枝策略对超网络

进行训练，以实现网络的剪枝。

2.1.5　动态剪枝

动态剪枝是在神经网络推理过程中，根据当前

输入数据的特性，动态决定剪枝策略的一种方法。

与静态剪枝不同，动态剪枝不在训练后固定移除神

经元或权重，而是依据输入数据自适应地调整网络

结构。在训练过程中，动态剪枝旨在通过调整剪枝

掩模，保持模型的表现能力。这种方法也被称为软

剪枝，以便在需要时恢复不当的剪枝决策。在推理

过程中，动态指网络根据不同输入样本进行的自适

应修剪[27]。

Gao 等[27] 提出了一种称为特征增强与抑制

（FBS, feature boosting and suppression）的方法，用

于动态调整CNN输出通道的强化或抑制。FBS在

现有卷积层中引入了小型辅助连接，这使得重要信

息可以自由流动，同时直接跳过不重要通道的计

算。与永久性删除通道的剪枝方法不同，该方法保

留了完整的网络结构，并通过动态跳过不重要的

价值网络

策略网络

嵌入

智能体

DDPG 通道剪枝

环境

下一层

当前层

上一层

奖励函数：R

决策：压缩率

结构映射

图4　基于DDPG的模型剪枝架构
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输入和输出通道来提高卷积操作的速度。Lin等[39]

提出了一种动态剪枝与反馈（DPF, dynamic model 

pruning with feedback），使用一种新的显著标准，

在整个训练过程中识别网络中的重要权重，以提取

出候选掩码。该算法不仅生成修剪后的稀疏模型，

还联合生成一个密集模型，并用于在训练过程中纠

正剪枝错误。

2.2　非结构化剪枝

非结构化剪枝删除以单个权重为基础，如神经

元之间的层间连接，而不是像结构化剪枝那样删除

整个神经元或滤波器。

Guo等[45]提出，由于隐藏神经元之间复杂的相

互联系，一旦网络剪枝开始，参数的重要性可能会

发生巨大变化，且修剪之后的连接没有机会恢复，

不恰当的修剪可能会导致严重的准确性损失。另一

方面，为了保证高压缩率与高准确率，剪枝的过程

需要多次交替剪枝和再训练的迭代，这是个非常耗

时的过程[46]。文献[45]提出了一种动态网络手术

（DNS, dynamic network surgery）方法，通过持续

的网络维护来切断冗余连接。该方法涉及两个关键

操作，即修剪和拼接。修剪操作是为了压缩网络模

型，但过度修剪或不正确的修剪会带来准确性损

失。为了弥补这一损失，在网络剪枝的过程中加入拼

接操作，从而在任何时候都可以恢复重要的连接，

带参数冗余模型的动态网络手术模型如图5所示。

非结构化剪枝也常被用于 LLM。Frantar 和

Alistarh[47]提出了一种名为SparseGPT的一次性剪枝

方法。该方法通过将模型剪枝问题转化为一系列大

规模稀疏回归实例来简化处理。然后，这些实例通

过一个新开发的近似稀疏回归求解器来解决，该求

解器的高效性使其能够在单个图形处理器（GPU, 

graphics processing unit）上处理1 750亿规模的GPT

（generative pre-trained transformer）模型。此外，

SparseGPT在精度方面足够精确，可以在无须进行

任何微调的情况下，将剪枝后的模型精度损失降至

可忽略不计的程度。SparseGPT虽然不需要额外训

练，但其仍需进行一个计算密集型的权重更新过

程[48]。Sun等[48]提出了一种通过权重和激活的剪枝

方法。该方法结合权重大小和输入激活的重要性来

决定需要剪除的权重。其核心是引入了一种新的修

剪度量方式，通过每个权重的大小和相应输入激活

的范数乘积来进行评估，并借助一小组校准数据进

行估计。在每个线性层输出项中对局部权重进行比

较，并去除较低优先级的权重。该方法在保留剩余

权重完整性的前提下，成功地将LLM修剪为高度

稀疏的形式。

3　物联网中模型剪枝的应用

3.1　模型剪枝在微控单元中的应用

微控单元（MCU, micro control unit）是低功

耗、资源受限的设备，通常基于系统级芯片（SoC, 

system on chip），只有几KB到几MB的内存，而AI

模型的大小通常为几十MB甚至更大，难以直接存

储和运行。通过去除模型中冗余或不重要的部分，

模型剪枝可以在保证模型性能的前提下显著地降低

模型的计算复杂度和存储需求，使其能够在MCU

上高效运行。鉴于嵌入式设备性能有限，需要在部

署前通过修剪足够的权重来压缩模型。必须在不显

著影响准确性的前提下，对模型进行深度压缩，并

确保剪枝后的模型可以高效运行[49]。

在MCU上，结构化剪枝方法表现出硬件友好

性。Widmann等[50]在树莓派上使用结构化剪枝对类

似 LeNet-5 的 CNN 模型进行优化，以分类 Fash‐

ionMNIST数据集。结果表明，当模型参数被结构

化剪枝去除 75%时，推理能耗减少了 59.06%，准

确率仅下降了 3.01%。Liberis和Lane[51]提出了一种

用于CNN的可微分结构化剪枝方法，该方法整合

了模型的MCU特定的资源使用情况和参数重要性

反馈，以获得高度压缩但准确的模型。在基准图像

和音频分类任务的评估中，该方法有效地提高了

预训练原始模型
更新参数，重新评估
参数重要性 更新参数

剪枝 剪枝与拼接

图5　带参数冗余模型的动态网络手术模型
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MCU 关键资源的使用率，且几乎没有额外开销。

由MCU驱动的智能传感器被大量部署在边缘节点，

也被用于音频相关任务。Mohaimenuzzaman等[52]对

经过结构化剪枝压缩的模型进行了研究，并应用于

MCU 上的音频分类任务，其性能与二值化网络

XNOR-Net[53]进行了实验对比。其中，二值化网络

是通过将模型权重与激活值简化为二进制形式的模

型轻量化技术。实验结果表明，在处理更为复杂的

任务时，剪枝优化后的轻量化模型能够更好地拟合

数据，展现出了更好的性能。

对于MCU 上的非结构化剪枝，Han等[49]提出

了具有修剪单元选择、执行前修剪优化、运行时加

速和执行后低成本存储的DTMM。其中，DTMM

是用于MCU部署和执行机器学习模型的库。在低

功耗设备上，如MCU，直接部署机器学习模型能

够提升数据保护，减少带宽使用，并支持设备上的

数据处理。Widmann等[50]通过改进的非结构化剪枝

来降低MCU的能耗，并实现了剪枝后的模型精度

与能耗的平衡。这些实例展示了模型剪枝技术对于

MCU部署机器学习模型的有效性。

3.2　模型剪枝在视觉任务中的应用

视觉任务是 IoT 应用中最重要的任务之一，

涵盖了图像分类、目标检测、语义分割等众多领

域。其目标是从图像或视频数据中提取有意义的信

息，并应用于各种场景[54]。然而，现有的AI模型，

如 VGG16[55]、 YOLO[56]、 Visual Transformer[57] 等，

虽然在公开数据集如 CIFAR-10[58]、 ImageNet[59]、

PASCAL VOC[60]上取得了显著的成果，但其庞大的

参数量和计算复杂度使其难以直接部署到资源受限

的 IoT设备上。许多 IoT应用需要实时响应，如自

动驾驶的感知任务、无人机控制等，这对模型的推

理速度提出了很高的要求。

结构化剪枝和非结构化剪枝都可以在一定程度

上加速模型的推理，但由于非结构化剪枝的稀疏性

且不规则，其硬件加速效果有限。在低时延场景

中，研究者更关注结构化剪枝技术。Junior等[61]提

出了一种基于滤波器剪枝的修剪算法，随机消除滤

波器，减少给定DNN模型的内存占用，可以在用

户指定的内存占用范围内找到给定DNN的修剪版

本。修剪后的DNN能部署在内存仅有1 GB的树莓派

设备上，用于检测城市河流洪水事件。Zhao等[62]提

出了一种基于神经网络滤波器的细化剪枝量化和权

重的策略。该方法将神经网络中的滤波器细化为条

状滤波器条带，接着利用一个评估指标来细化滤光

片的部分重要性，剪掉不重要的滤光片条，最后再

将剩余的滤波器重新组织。在Android 11软件运行

环境与ARMx86硬件运行环境中，利用手机摄像头

或系统文件获取图像数据，分别基于 ResNet[63]与

VGG16进行了模型压缩实验。实验结果表明，该

方法能将ResNet的参数量和计算量分别减少到原

来的 1/4和 1/5，VGG16的参数量和计算量分别减

少到原来的 1/14和 1/3。蒋文翔等[64]提出了一种利

用BN缩放因子对通道进行加权修剪的方法，用于

YOLOv3 进行目标检测工作。修剪后的 YOLOv3

可以部署在硬件配置较低的机器环境中，且其检

测准确率与原模型相当。Liu等[65]提出了一种多级

滤波器修剪算法，通过输出特征图的图像熵来判

断每个滤波器的重要性。在 CIFAR-10 数据集上，

该算法可以减少 VGG16 模型的 54.5% 浮点运算

和 31.9%的图形内存。Wang等[66]利用特征图之间

的量化相似性来指导滤波器修剪过程，去除计算

过程中的冗余信息。在边缘设备上，该模型剪枝

方法可以将 MobileNetV2[67]模型的推理速度提高

1.53倍。

不同的剪枝方法可以相互结合，实现协同效

应。Zhao等[68]提出了一种基于分层信息熵的融合剪

枝算法，该方法首先通过亲和传播聚类识别相似滤

波器并去除冗余部分，然后使用信息熵分层和BN

层缩放因子进一步剪枝通道，最后通过微调训练恢

复精度，实现了在不损失网络精度的前提下减小网

络模型大小。剪枝后的模型在嵌入式设备上单次运

行仅需252.84 ms。

另外，一些先进的数学方法也可以用于支持和

优化模型剪枝过程。Dai等[69]提出了一种改进的基

于朴素贝叶斯推理的通道参数修剪方法，以获得更

高准确性的稀疏模型。在配备 GPU 处理器 Mali-

T880的手机 Samsung Edge上进行了测试实验，该

方法用于AlexNet[70]与VGG16模型，在精度、参数

压缩和浮点运算减少方面都达到了不错的效果。

Wu 等[71]提出了一种基于 Taylor 的网络剪枝方案，

将预先训练的 DNN 部署到检测机器人中。即在

VGG16和ResNet18两种网络上进行普遍表面缺陷

检测的试验。结果表明，该文献所提的方法在不降

低损伤检测性能的情况下显著提高了资源效率。同
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样是基于 Taylor 扩展，Qi 等[24]将 Taylor 准则引入

模型剪枝，用于评估 CNN 中每个通道的重要性，

重新分配剩余的通道，移除重要性低的通道。在

CIFAR-10数据集上进行了VGG模型的试验评估，

该方法能够显著地减少FLOPs和模型参数量，同时

保持高准确性。

3.3　模型剪枝在分布式架构中的应用

IoT应用日益增多，数据规模不断扩大，传统

的集中式架构逐渐难以满足需求。分布式架构应运

而生，它将计算和存储资源分散到各个节点上，通

过协同工作来处理数据和执行任务。这种架构具备

更高的可扩展性、容错性和数据处理能力，成为

IoT发展的重要趋势。分布式架构虽然优势明显，

但面临着节点间通信成本高的挑战，尤其是在模型

训练过程中，需要频繁交换参数。而大型模型会进

一步加剧这一问题，成为制约分布式架构性能的关

键因素。模型剪枝通过压缩模型大小，有效地降低

了节点间传输的数据量，从而缓解通信瓶颈，提高

分布式训练效率。

联邦学习（FL, federated learning）是一种分布

式学习范式，它使大型 IoT设备能够协作训练共享

模型，同时保护本地数据的隐私[72]。Xu等[72]设计了

一种具有个性化模型修剪和自适应通信的高效DFL

框架，利用模型剪枝技术设计了一种个性化的剪

枝比率确定方法。对于个性化剪枝，FL中每个设

备根据通信和隐私要求定制修剪比率。在响应邻

居的模型请求之前，各设备根据确定的剪枝比例对

本地模型进行剪枝。其中，剪枝的关键操作是通过评

估它们对最终精度的重要性来从模型中去除冗余

权值。

在分布式 IoT环境中，FL的协作效率通常受到

通信资源和计算资源限制的影响。Xu等[73]认为 IoT

设备通常具有有限的计算资源和较差的网络连接，

这使得遵循 FL模式训练DNN不可行或非常缓慢。

Xu等[73]提出了一种新的高效FL框架，包括 3个阶

段，即结构化剪枝、权重量化和选择性更新，以降

低计算、存储和通信的成本，从而加速FL训练过

程。在性能远低于正常GPU的设备上进行试验评

估，同时将链路带宽设置为 1 Mbit/s，实验结果表

明，将该方法用于AlexNet与VGG16模型可以有效

地控制训练开销，同时保证学习性能。Du等[74]针

对去中心化FL会受到系统的通信资源约束的问题，

提出了一种通信网络拓扑修剪方法，通过在确保收

敛的同时修剪低数据速率的不良链路来降低通信开

销。Prakash等[75]考虑到底层DNN非常庞大，无法

将其直接部署到资源受限的计算和内存受限的 IoT

设备上，中央服务器和客户端之间频繁交换模型更

新可能会导致通信瓶颈。Prakash等[75]同时利用基

于权重的剪枝与量化来对DNN进行压缩，通过减

少FL的计算、内存和网络占用空间，低端 IoT设备

能够有效参与FL过程。

FL也未能幸免于一些新兴的攻击，如成员推

理攻击[76]。Shen等[76]提出了一种轻量级防御机制，

针对 IoT中的联邦学习能够防止局部模型和全局模

型的成员推理攻击，同时保证模型的高效性。该机

制在每一轮联邦学习过程中为局部模型添加特定设

计的修剪扰动。参数筛选器选择那些对模型测试准

确性影响较小，但对成员推理攻击贡献较大的模型

参数。然后，使用噪声发生器找到可以在保证较高

模型精度的同时降低攻击精度的剪枝噪声，从而保

护每个参与者的成员隐私。

4　挑战与展望

根据前文对剪枝算法的介绍与模型剪枝在 IoT

中的应用实例，模型剪枝技术已得到了广泛的探索与

认可。尽管模型剪枝在 IoT中的应用展现出了巨大

的潜力，但在实际应用中仍面临着一系列挑战。

4.1 结构化剪枝与非结构化剪枝存在的不足

在 IoT设备上，模型剪枝在结构化和非结构化

两种形式中各自存在一些缺陷。结构化剪枝尽管可

以简化模型架构，但会以固定的模式（例如，剪掉

特定的神经网络通道、卷积核或整个神经元）来减

少模型的尺寸，即缺少灵活性，可能导致模型中重

要的特征或通道被删除，从而对模型的整体性能和

精度产生较大影响。而非结构化剪枝虽然提供了更

细粒度的参数减少，但不规则的稀疏性限制了在资

源受限的 IoT设备上的硬件加速效果，增加了算法

实现的复杂性和计算开销。未来的发展需要专门为

IoT场景设计混合剪枝策略，以同时保障模型性能

和优化计算效率。此外，开发支持稀疏运算的 IoT

友好硬件、自适应剪枝算法以及能够灵活适应不同

场景的自适应剪枝策略，将显著提升 IoT设备的智

能处理能力，促进剪枝技术在实际应用中更广泛地

实施和创新。
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4.2 如何开发无须再训练且计算资源消耗少的剪

枝方法

当前，大多数剪枝方法依赖于重新训练过程，这

会带来额外的计算开销和时间成本。对于资源受

限的 IoT设备，如何开发无须训练的剪枝方法成为

亟待解决的问题。这类方法可以在不需要重新训练或

经过少量训练的情况下，直接对模型进行剪枝，极大

地减少了实施成本和复杂度。这将助力IoT设备在面

对动态变化的任务需求时，快速适应新的计算

约束。

4.3 如何开发分布式环境下的模型剪枝算法

目前，模型剪枝主要应用于单一设备，以提升

性能和节省资源。然而，随着计算资源的不断分布

和扩展，未来这种技术的应用范围将不再局限于单

一设备，有可能形成多设备协同的处理方式，从而

提高整体系统的效率与效能。这种新的处理方式

不仅可以充分利用现有的硬件资源，还可以在多设

备之间均衡负载，互相补足。更为重要的是，多

设备协同处理在提升系统整体效率与效能方面具

有巨大的潜力。例如，当一个设备的计算能力达

到极限时，可以即时将部分计算任务分配到其他

空闲设备上，从而避免处理复杂任务时可能遇到的

性能瓶颈。协同处理也可以使数据的传输和处理更

加高效快捷，因为不同设备间可以进行并行计算，

减少了等待时间和延迟。通过多设备的协同工作，

整个系统将更智能、更高效地运行，不仅实现了节

能降耗，还可以应对更复杂、更高负荷的计算任

务，为未来各类高科技应用场景提供坚实的技术

支撑。

4.4 模型剪枝的局限性

模型剪枝虽然可以有效地减少 IoT设备的计算

负担，但其在性能和通用性上仍存在一些局限性。

剪枝操作可能导致模型精度下降，特别是在处理复

杂任务时。此外，不同的剪枝算法通常需要针对特

定的模型和数据集进行调整和优化，这增加了实际

应用的难度。未来的研究需要开发更加通用且具有

鲁棒性的剪枝方法，以确保在不同应用场景下都能

获得良好的剪枝效果和模型性能。为了进一步提升

模型在 IoT设备上的运行效率，模型剪枝需要与其

他模型压缩技术，如量化、知识蒸馏、低秩近似

等，结合起来使用。多种压缩技术的协同作用可以

从不同层面减少模型的计算和存储开销，从而达到

更优的压缩效果。例如，将剪枝技术与量化技术相

结合，可以在减少模型参数数量的同时大幅降低模

型的位宽。这要求研究人员深入理解不同压缩技术

之间的互补性，并开发出统一的框架来实现多技术

联合优化。

5　结束语

模型剪枝作为一种高效的模型压缩技术，在

IoT 中的应用呈现出广阔的前景。通过对常见剪

枝算法与 IoT中的剪枝算法应用的深入探讨，可以

发现这些方法各具特色，能够针对不同的应用场景

和资源约束条件提供定制化的解决方案。模型剪

枝在 IoT设备中显著地提升了计算效率和资源利用

率，使得低功耗、低存储、高性能的智能应用成为

可能。

然而，随着 IoT 技术以及 LLMs 的不断发展，

剪枝算法面临着诸多的挑战，例如，如何在保证模

型精度的同时进一步提升剪枝率，如何在动态环境

中实现自适应剪枝，LLM如何在 IoT设备上高效地

部署等。因此，未来的研究工作需结合 IoT特有的

需求，持续优化和创新剪枝技术，以应对日益复杂

的应用场景和不断增长的数据量。模型剪枝将在推

动智能 IoT设备普及和提升网络整体性能方面发挥

关键作用，是 IoT领域值得深入研究和探索的重要

方向。
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