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Background

 ⼤语⾔模型的挑战

 LLaMA-2、LLaMA-3、GPT-3等模型参数规模数⼗亿甚⾄千亿，推理耗时、存储和能耗成本过⾼。
 在资源受限环境（如 CPU、边缘设备）下部署难度⼤。

1.统⼀稀疏率分配 (Uniform Pruning,如 SparseGPT, Wanda)

 每⼀层分配相同的剪枝⽐例。
 忽视了不同层的重要性差异 → 在⾼稀疏率下性能严重退化。
 例：某些关键层被过度剪枝，模型语义能⼒崩溃。

2.⾮均匀稀疏率分配 (如 OWL)

 基于离群值⽐例来调整层级稀疏率。
 存在两个问题：
 需要设定经验阈值，缺乏⾃适应性。
 稳定性不⾜，不同模型/数据集迁移性差。

 现有剪枝⽅法的不⾜



Method: DLP (Dynamic Layerwise Pruning)

DLP 的核⼼思想：根据层的重要性动态分配稀疏率，⽽不是⼀⼑切。

1. 层重要性度量

 使⽤权重和输⼊激活来度量层级“不重要性”。
 采⽤中位数 (median)作为统计量：

好处：对 LLM 中常⻅的 out l iers (离群值激活) 更稳健。
如果⽤均值 (mean)，容易被极⼤值误导，导致错误判断层的重要性。

2.相对重要性分布 (Relative Importance Distribution,
RID)
将所有层的不重要性分数归⼀化，得到各层的相对重要性分布。



Method: DLP (Dynamic Layerwise Pruning)
DLP 的核⼼思想：根据层的重要性动态分配稀疏率，⽽不是⼀⼑切。

3. 动态稀疏率分配策略

 设置⼀个超参数 α，⽤于约束每层稀疏率的范围，避免某些层被过度或不⾜剪枝。
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