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随着多媒体及5G时代的到来，视

频传输的速率和带宽得到了有

效提高，人们对于高清视频的需求也

变得越来越高。但是由于许多拍摄

软硬件条件不高或多层多级中转压

缩过程复杂等原因，使得视频质量不

够清晰，因此高清视频仍有着很大的

提升空间。目前，针对图像视频质量

增强的算法，大多是基于深度学习的

庞大计算量。这些算法在应用时往

往存在参数冗余、计算量大、时间耗

费多等问题，这也是近两年来深度学

习领域需要着重解决的问题。目前

大量的优化算法大多是基于浮点运

算次数（FLOPs）的仿真工作。面对实

际问题和模型，如果没有底层的硬件

支持和推理加速，很多算法使用时并

不能获得理想的加速效果。本文中，

我们主要聚焦于实际硬件加速效果，

而非理论计算量的改变。

1 视频质量增强模型加速算法
的相关工作

1.1 视频质量增强

在视频质量增强方面，由GUAN

Z. Y.等提出的压缩视频质量提升2.0
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摘要：提出了一种应用于视频质量增强算法的动态结构性剪裁算法Maskcut，它可以有效提高

基于深度学习的视频质量增强算法的运行速度。Maskcut是一种通用的剪裁思路，支持绝大

多数的基于卷积神经网络（CNN）深度学习网络模型的剪裁加速。基于原模型中已经训练好的

参数数据，Maskcut使用一种针对剪裁加速的二次训练策略来进一步微调参数，从而在保证模

型有效性损失不大的同时，缩短模型运行时间。以一种先进的视频质量增强算法——多帧质

量增强2.0（MFQE 2.0）为目标，Maskcut剪裁后可以快速达到峰值信噪比（PSNR）指标损失低

于1%、时间缩短10%以上的加速指标。

关键词：模型加速；图像质量增强；结构性剪裁

Abstract: Maskcut, a dynamic structural clipping algorithm for video quality enhancement is

proposed, which can effectively improve the speed of video quality enhancement algo-

rithm based on deep learning. Maskcut is a general tailoring idea that supports most of the

tailoring acceleration based on the deep learning network models for convolutional neural

networks (CNN). Based on the trained parameter data in the original model, the secondary

training for tailoring acceleration is carried out to further fine-tune the parameters. With an

advanced video quality enhancement algorithm, the multi-frame quality enhancement 2.0

(MFQE 2.0) as the goal, the peak signal-to-noise ratio (PSNR) index is less than 1% and

the time is shortened by more than 10% after Maskcut clipping.

Keywords: model acceleration; image quality enhancement; structural tailoring
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（MFQE 2.0）模型[1]，是目前实用性相

对较好的一种深度学习算法。该算

法以卓越的速度和性能效果优于同

时期的其他视频质量增强算法。本

文中，我们以此作为剪裁算法的实践

模型对象，提出了一种具有通用性的

剪裁算法。在 MFQE 2.0 模型中，增

强算法分为两个子网络，分别对应数

据特征提取运动补偿（MC）子网络和

数据恢复质量增强（QE）子网络。其

中，数据恢复QE子网络为卷积神经

网络（CNN）模型，对于剪裁算法的操

作性和兼容性较高。针对不同质量

（QP）的视频数据集，MFQE 2.0 能够

训练对应的模型，并能根据视频前后

好帧的同一物体的像素信息，对当前

低 帧 图 像 进 行 质 量 增 强 。 由 于

MFQE 2.0训练较慢，且所采用的从训

练后的大模型剪裁小模型的方法也

存在合理性[2]，故在MFQE 2.0训练好

的模型基础上进行剪裁，可以达到更

快、更好的效果。

1.2 模型剪裁加速

在剪裁加速方面，近两年来相关

论文的成果众多，如HAN S.等[3]提出

的剪裁-量化-编码的三部曲结构，是

压缩模型比较经典的方法。本课题

也是从这种压缩技巧入手，但目的是

缩短模型的运行时间。本文中的剪

裁方式主要为随机剪裁，即根据网络

中的参数大小进行剪裁。这种方法

能够减少计算量和参数数量，但剪裁

结果为稀疏性矩阵，而运算时许多框

架对于稀疏性矩阵的卷积（底层会转

为乘法运算）并无有效加速；因此，时

间上的加速效果不明显。一般做法

是，底层运算采用特定的计算库，但

是这种做法的通用性较差，与框架结

合效果不佳。而李浩等[4]提出的基于

滤波器剪裁的加速方法，以通道为单

位，并以滤波器的标准差作为衡量重

要性标准来进行剪裁。虽然这种思

路能够在不依赖其他框架的情况下，

有效缩短模型的运行时间，但依然存

在优化空间，如缺乏在重训过程中的

更自由的调整策略和自动调整剪裁

阈值的机制。本文所提的加速算法

也在此基础上进行了改进。

面对工业界亟待解决的问题，一

种基于算法层面的有实际加速效果

的剪裁就显得非常重要。因此，本文

主要针对深度学习算法的时间耗费

问题，并以一种视频质量增强算法为

例，提出一种可以通过自动调整剪裁

标准进行通道性剪裁的方法。同时，

实验结果表明，该方法切实缩短了模

型的运行时间，加速模型在工业界的

落地应用。

2 Maskcut动态剪裁方法

2.1 动态通道剪裁

基于李浩提出的通道性剪裁的

基础概念，本文的剪裁算法得以提

出。在以往的通道性剪裁中（如图1

所示），每一层的滤波器维度为四维，

图 1的每一个卷积核被视作一个质

点；核矩阵为滤波器在输入通道、输

出通道维度的二维表示。无论是逐

层剪裁还是整体剪裁，都要先通过

L1-norm或核矩阵的标准差等指标排

序来确定要剪裁掉的通道，然后重训

微调，提高模型准确率，并同时对应

剪掉下一层的核矩阵对应通道的

输出。

在剪裁后重训的过程中，滤波器

的数值会经损失函数反向梯度传播

而不断改变。如果我们依然按照原

先的标准，那么此时可能有一些通道

变得不符合规则。模型在剪裁后都

是需要训练的，所以我们可以将训练

过程中的剪裁做形式上的改变：不需

要立刻导出小通道数模型，而是如图

2所示，将对应通道的前向传递函数

和反向梯度传递函数进行可控阻断，

在保留被剪裁参数的同时，取得和剪

裁滤波器通道一样的效果；在重训过

程中，也可以随时更改开启关闭的

通道。

2.2 半自动剪裁标准调整机制

通道性剪裁有着简单直接的优

势，但一个比较突出的问题是每层裁

剪的数量需要预先设定。无论剪裁

标准是滤波器的标准差、L1-norm值，

还是其他，都只是标准的差异而已，

而选定的剪裁比例或阈值却没有对

应的优化机制。本文提出了一种半

自动剪裁标准调整机制，对于动态剪

裁可以考虑选择。

以输出通道为单位，进行权重排

序，记作 list，则各卷积层中每个输出

通道对应的 L1-norm 正则化值的百

分 比 为 ：y = list ( )x - min [ list ]
max [ ]list - min [ list ]。

根据y的分布情况可首先获得分布曲

线，再根据趋势来合理设定阈值或百

分比，以决定哪些通道应该被剪掉[4]。

通过分析此类曲线斜率的物理意义，

我们可以得出这样的结论：如果某处

斜率过高，那么对应一阶导数的极值

点，就可得到一个由参数数据大小决

定的简单阈值；我们通过拟合样条曲

线后进行求导（或差分），并根据导函

数极大值点或最大值点来确定对应

的合适分割位置，并将其作为一种近

似的剪裁阈值。

通过以上的导函数寻找极大值

点，可以辅助寻找适合被剪裁的通

道。如预设剪裁 [ a,b ]范围的通道数

（百分比），然后使用寻找极大值点的

方法，从 [ a,b ]区间内寻找导函数最大

值点，以此作为当前剪裁的真正比

例。通过动态剪裁的方法，可以在每

轮重新训练时，不断地重新确认剪裁

的比例值。

2.3 Maskcut剪裁算法

本文使用 L1-norm 作为衡量通

道重要性的指标。通过对 L1-norm

进行排序，算法将通道整体的重要度

进行区分，剪裁那些不太重要的通

道，并采用动态裁剪的方式随时调整

选择的通道位置，或利用半自动剪裁

标准调整机制，随时调整选择的通道

数量。

剪裁算法的步骤具体如下：

（1）以输入通道为主，以卷积层

为单位，计算各个通道的L1-norm并

排序；

（2）设定各层的初始剪裁比例或

范围；

（3）根据比例范围和半自动剪裁

标准调整机制，找出此轮真正的剪裁

比例；

（4）确认被剪裁的通道对应的开

关关闭，对模型进行微调重训；

（5）重复步骤（3）—（4），直至满

足要求，最后将开通道对应参数导出

至新模型，完成剪裁。

其中，步骤（3）非必需，可根据实

际情况选择是否进行。

2.4 动态剪裁实践流程

采用通道开关后，算法由原来的

筛选-重训的流程变成了如图3所示

的流程。在每轮训练中，新的流程可

以更自由地重新修改训练通道。最

重要的是，通过不断调整训练的通道

数量，并搭配自动选择阈值分割线的

机制，就可以进一步实现动态剪裁和

重训，从而将两者有机结合起来。待

训练效果可以接受时，再通过导出开

通道的参数，原模型就可以转变为一

个简单且低维的小模型，从而完成

剪裁。

2.5 理论分析

本文所提的剪裁算法的最终目

的是实现时间加速，但为了保持内容

完整，我们同样进行了FLOPs的理论

分析。该算法减少的计算量是相同

的[4]，以图1的通道为例，假设相邻两

个特征图之间卷积核维度为 k × k ×
ni × ni + 1，输出特征图维度为 wi + 1 ×
hi + 1 × ni + 1，故此时FLOPs为：

FLOPs = ni + 1 × ni × k2 × hi + 1 × wi + 1。（1）

假设裁剪一个通道（如图2中的

蓝色部分），那么减少的浮点计算量

包括相邻两个卷积层的影响，总共减

少了 (nihi + 1wi + 1 + ni + 2hi + 2wi + 2) k2的
计算量。

3 实验结果
本文所提的基础模型是基于

Tensorflow 1.0版本的MFQE 2.0模型，

故我们以Tensorflow 1.14为运行框架

环境，来测试MFQE 2.0的QP32视频

▲图1 传统通道性剪裁

i：卷积神经网络第i个卷积层 n：通道数 X：卷积层张量

Xi Xi+1 Xi+2

ni+1

ni

ni+2

ni+1

核矩阵 核矩阵
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序，记作 list，则各卷积层中每个输出

通道对应的 L1-norm 正则化值的百

分 比 为 ：y = list ( )x - min [ list ]
max [ ]list - min [ list ]。

根据y的分布情况可首先获得分布曲

线，再根据趋势来合理设定阈值或百

分比，以决定哪些通道应该被剪掉[4]。

通过分析此类曲线斜率的物理意义，

我们可以得出这样的结论：如果某处

斜率过高，那么对应一阶导数的极值

点，就可得到一个由参数数据大小决

定的简单阈值；我们通过拟合样条曲

线后进行求导（或差分），并根据导函

数极大值点或最大值点来确定对应

的合适分割位置，并将其作为一种近

似的剪裁阈值。

通过以上的导函数寻找极大值

点，可以辅助寻找适合被剪裁的通

道。如预设剪裁 [ a,b ]范围的通道数

（百分比），然后使用寻找极大值点的

方法，从 [ a,b ]区间内寻找导函数最大

值点，以此作为当前剪裁的真正比

例。通过动态剪裁的方法，可以在每

轮重新训练时，不断地重新确认剪裁

的比例值。

2.3 Maskcut剪裁算法

本文使用 L1-norm 作为衡量通

道重要性的指标。通过对 L1-norm

进行排序，算法将通道整体的重要度

进行区分，剪裁那些不太重要的通

道，并采用动态裁剪的方式随时调整

选择的通道位置，或利用半自动剪裁

标准调整机制，随时调整选择的通道

数量。

剪裁算法的步骤具体如下：

（1）以输入通道为主，以卷积层

为单位，计算各个通道的L1-norm并

排序；

（2）设定各层的初始剪裁比例或

范围；

（3）根据比例范围和半自动剪裁

标准调整机制，找出此轮真正的剪裁

比例；

（4）确认被剪裁的通道对应的开

关关闭，对模型进行微调重训；

（5）重复步骤（3）—（4），直至满

足要求，最后将开通道对应参数导出

至新模型，完成剪裁。

其中，步骤（3）非必需，可根据实

际情况选择是否进行。

2.4 动态剪裁实践流程

采用通道开关后，算法由原来的

筛选-重训的流程变成了如图3所示

的流程。在每轮训练中，新的流程可

以更自由地重新修改训练通道。最

重要的是，通过不断调整训练的通道

数量，并搭配自动选择阈值分割线的

机制，就可以进一步实现动态剪裁和

重训，从而将两者有机结合起来。待

训练效果可以接受时，再通过导出开

通道的参数，原模型就可以转变为一

个简单且低维的小模型，从而完成

剪裁。

2.5 理论分析

本文所提的剪裁算法的最终目

的是实现时间加速，但为了保持内容

完整，我们同样进行了FLOPs的理论

分析。该算法减少的计算量是相同

的[4]，以图1的通道为例，假设相邻两

个特征图之间卷积核维度为 k × k ×
ni × ni + 1，输出特征图维度为 wi + 1 ×
hi + 1 × ni + 1，故此时FLOPs为：

FLOPs = ni + 1 × ni × k2 × hi + 1 × wi + 1。（1）

假设裁剪一个通道（如图2中的

蓝色部分），那么减少的浮点计算量

包括相邻两个卷积层的影响，总共减

少了 (nihi + 1wi + 1 + ni + 2hi + 2wi + 2) k2的
计算量。

3 实验结果
本文所提的基础模型是基于

Tensorflow 1.0版本的MFQE 2.0模型，

故我们以Tensorflow 1.14为运行框架

环境，来测试MFQE 2.0的QP32视频

▲图2 通道开关实现剪裁效果

▲图3 加入通道开关后剪裁流程

n：通道数

ni+1

ni

输入通道

输
入
通
道

前
层

输
入
通
道

掩模层
开关信息

输入通道后层

+掩模层

通道排序
修改掩模

阻断梯度
重新训练

重新计算
损失函数

冗余模型原模型 新模型
裁剪

掩模层
多余通道
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数据集及模型。

3.1 MFQE 2.0模型分析

3.1.1 概述

在剪裁前，应对模型的运行时

间、计算时间开支进行分析和了解。

我们利用Tensorflow内置的时间

分析工具 timeline 进行测量。由于

timeline是官方内嵌的时间测量工具，

虽有一定的波动性，但相对来说可靠

得多。通过 timeline 分析，不仅可以

计算出整个模型的单次运算时间，还

可以获得每个卷积层的运算时间；因

此对于卷积层的通道剪裁来说，有着

更明显的对比效果，故我们以此工具

作为时间测量的手段。

在 MFQE 2.0 网络中，前面紧凑

计算对应的是特征提取网络，而后面

相对耗时长的部分是重建网络，因此

优先剪裁的对象应是QE重建网络中

的CNN那一部分。这种做法对于其

他算法模型来说也有着很强的通用

价值。

3.1.2 参数分析

为了进一步了解模型和参数，应

对模型的参数进行分析。首先我们

以层为单位，对 MFQE 2.0 中比较容

易剪裁的QE重建网络部分中的各个

卷积层的参数进行分析，并且对每个

权重值的绝对值进行排序和计数，对

权重值和索引比进行归一化，从而能

够统计出权重的分布，具体的情况如

图4所示。

这里，我们以QP=32数据集下的

MFQE 2.0模型为例，提取QE子网中

各卷积层的参数，并以卷积层为单

位，分析权重绝对值的分布情况。图

4中x为参数排序后的数组 list索引比

例，y为排序后x对应索引序号处的比

例 值 ，y = list ( )x - min [ ]list
max [ ]list - min [ list ]。 我

们从曲线斜率的变化可以看出：绝大

多数的参数都比较小，CNN网络中参

数较大的相对较少。由于参数绝对

值的大小一般表征着重要性，绝对值

大的权重对于计算结果影响更大。

所以相对来说，应该优先剪裁那些权

重较小的值。从图中也可以看出，在

模型参数的分布上体现了模型目前

仍然具有冗余性，并且存在可以剪裁

的空间。

3.2 剪裁实验结果

我们以QP=32的视频数据为例，

对 MFQE 2.0 的 QE 部分网络进行剪

裁加速实验。

QE部分网络的原始维度主要有

7层，通道数均为32，我们在此基础上

进行整体剪裁加速实验。为了方便

统计和测试，采取各层剪裁的通道数

时刻保持一致，通道数不断调整的方

法进行实验。

3.2.1 剪裁时间结果

Tensorflow静态图的特点导致在

模型剪裁时，只能采取稀疏+参数数

据迁移的方案。而在稀疏之前，需要

先对不同剪裁的具体时间加速效果

进行实验，这也能给后面的稀疏实验

提供优化对比。

因此，我们将原方案32通道的模

型做更改，并用timeline来测试时间，

经平均处理消除不确定性，其结果

如图5所示。

可以看出，随着通道数的减少，

模型运算的总时间也相应减少。虽

然只是裁剪部分层的通道，但由于

QE网络所占运行时间很长，所以相

▲图4 各层参数绝对值统计曲线（QP=32） ▲图5 模型总时间与通道数折线图
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数据集及模型。

3.1 MFQE 2.0模型分析

3.1.1 概述

在剪裁前，应对模型的运行时

间、计算时间开支进行分析和了解。

我们利用Tensorflow内置的时间

分析工具 timeline 进行测量。由于

timeline是官方内嵌的时间测量工具，

虽有一定的波动性，但相对来说可靠

得多。通过 timeline 分析，不仅可以

计算出整个模型的单次运算时间，还

可以获得每个卷积层的运算时间；因

此对于卷积层的通道剪裁来说，有着

更明显的对比效果，故我们以此工具

作为时间测量的手段。

在 MFQE 2.0 网络中，前面紧凑

计算对应的是特征提取网络，而后面

相对耗时长的部分是重建网络，因此

优先剪裁的对象应是QE重建网络中

的CNN那一部分。这种做法对于其

他算法模型来说也有着很强的通用

价值。

3.1.2 参数分析

为了进一步了解模型和参数，应

对模型的参数进行分析。首先我们

以层为单位，对 MFQE 2.0 中比较容

易剪裁的QE重建网络部分中的各个

卷积层的参数进行分析，并且对每个

权重值的绝对值进行排序和计数，对

权重值和索引比进行归一化，从而能

够统计出权重的分布，具体的情况如

图4所示。

这里，我们以QP=32数据集下的

MFQE 2.0模型为例，提取QE子网中

各卷积层的参数，并以卷积层为单

位，分析权重绝对值的分布情况。图

4中x为参数排序后的数组 list索引比

例，y为排序后x对应索引序号处的比

例 值 ，y = list ( )x - min [ ]list
max [ ]list - min [ list ]。 我

们从曲线斜率的变化可以看出：绝大

多数的参数都比较小，CNN网络中参

数较大的相对较少。由于参数绝对

值的大小一般表征着重要性，绝对值

大的权重对于计算结果影响更大。

所以相对来说，应该优先剪裁那些权

重较小的值。从图中也可以看出，在

模型参数的分布上体现了模型目前

仍然具有冗余性，并且存在可以剪裁

的空间。

3.2 剪裁实验结果

我们以QP=32的视频数据为例，

对 MFQE 2.0 的 QE 部分网络进行剪

裁加速实验。

QE部分网络的原始维度主要有

7层，通道数均为32，我们在此基础上

进行整体剪裁加速实验。为了方便

统计和测试，采取各层剪裁的通道数

时刻保持一致，通道数不断调整的方

法进行实验。

3.2.1 剪裁时间结果

Tensorflow静态图的特点导致在

模型剪裁时，只能采取稀疏+参数数

据迁移的方案。而在稀疏之前，需要

先对不同剪裁的具体时间加速效果

进行实验，这也能给后面的稀疏实验

提供优化对比。

因此，我们将原方案32通道的模

型做更改，并用timeline来测试时间，

经平均处理消除不确定性，其结果

如图5所示。

可以看出，随着通道数的减少，

模型运算的总时间也相应减少。虽

然只是裁剪部分层的通道，但由于

QE网络所占运行时间很长，所以相

对来说只检测QE网络部分的时间加

速效果依然不错。

当方案中的通道数为 26 时，数

据平均处理后的时间仍比原模型时

间更久一些。经查阅资料后得知，在

计算机底层计算时，由于通道数是卷

积层滤波器四维矩阵中的两个维度，

因此在计算时都是按照感受野为单

位进行的，可能会因维度数目和计算

机底层的一些内存单元大小的匹配，

存在时间长短的区分。原模型通道

数仅为 32，因此在通道数目减小的

过程中，如果不是减少量显著，则存

在时间消耗不减反增的可能，这与计

算机底层内存块的空间大小等都有

关系。

总的来说，通过剪裁通道数能够

很方便地实现时间加速，但至于性能

如何，则需要通过稀疏实验进行

验证。

3.2.2 剪裁结果分析

通过动态的通道剪裁方案，算法

能够在每次训练时不直接将某些参

数置为 0，而是通过对掩模层的“开

关”进行学习，这样就能实现损失函

数和反向梯度传播的对应更新，以更

快速准确地实现视频质量增强的网

络剪裁效果。我们对之前提到的算

法和方案进行了落实，在 MFQE 2.0

网络中，以QP=32的数据和训练好的

模 型 对 低 质 量 帧（non-PQF）进 行

实验。

如果不进行相应的参数恢复，而

直接进行剪裁，那么峰值信噪比

（PSNR）和结构相似性比（SSIM）的运

行结果如表1所示。

可以看出，如果直接进行剪裁，

会导致模型的性能变得非常差。也

就是说，虽然模型存在着大量权重小

的参数，但仍不能简单忽略。如果直

接删除一些小权重的通道，而不对其

他的通道进行适当的修改和调整，那

么准确率和质量增强效果依然会大

打折扣。

使用掩模层进行不断地重训后，

通过调整通道开关闭合，就可以计算

损失函数，阻断部分梯度反向传播的

更新。

经上述训练后，我们分别测试了

所得模型的时间和效果，结果如表2

所示。分析PSNR对应列与直接剪裁

不重训，我们可以看到模型重训对模

型的性能恢复效果。

我们采用PSNR作为质量增强效

果的客观标准。基于此种动态通道

的剪裁方法有着较好的卷积神经网

络的通用性和一般规律性，并在本文

的视频质量增强任务上实现了有效

的效果。

总的来看，如果主要分析ΔPSNR

和总时间的平衡，分析结果如表3所

示。在目前的实验结果中，在通道数

为24时，能够实现以0.7%的性能损

失换取12.5%的总时间缩短，达到预

期指标。

4 结束语
本文提出了一种动态的通道剪

裁方法，以L1-norm作为衡量滤波器

通道重要程度的标准，通过动态剪

裁、统一设定剪裁比例，对已经训练

好的 MFQE 2.0 模型进行剪裁加速。

在MFQE 2.0的QP 32数据集中，通过

微调模型后，我们发现：当将QE网络

的32通道数剪裁至24时，可以达到

以0.7%的性能损失换取12.5%的总

时间缩短的指标。在剪裁后网络最

终导出之前，随着迭代次数的推进，

模型剪裁效果会更好，而且具有一定

外扩性，即最后的模型再适当增大通

道时，由于动态剪裁的选通机制，可

以相对更轻松微调至其他数目通道

的模型。通过动态通道剪裁，完成了

MFQE 2.0的视频质量增强的模型有

效加速。

本文还提出一种半自动剪裁标

准调整策略，通过拟合函数的一阶导

数极大值或最大值寻找，辅助决定剪

裁最佳比例，后续应尝试从结果反馈

信息或二分类辅助自动决定剪裁

比例。

PSNR：峰值信噪比

模型

PSNR

损失比/%

原模型32通道

0.305

—

28通道

0.108

64.6

24通道

0.007

97.7

▼表1 直接剪裁峰值信噪比结果对比

通道数

32

28

24

20

ΔPSNR
0.305

0.291

0.303

0.230

损失比/%

—

4.6

0.7

24.6

▼表2 重训后峰值信噪比结果对比

PSNR：峰值信噪比

通道数

32

28

24

20

ΔSSIM
0.011

0.009

0.009

0.008

损失比

—

18.2

18.2

27.3

总时间

1 783.9

1 677.4

1 560.9

1 436.8

加速比/%

—

6.0

12.5

19.5

▼表3 重训后SSIM与增强每帧总时间指标情况

SSIM：结构相似性比
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