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研究背景

 近年来，⼤语⾔模型在多种任务上表现突出，但模型规模持续增⼤，带来了更⾼的显存占⽤、计算开销

和部署成本。对于真实应⽤场景⽽⾔，如何在尽量保留能⼒的前提下压缩模型，已经成为⼀个⾮常现实的

问题。

 有主流压缩⽅法主要包括知识蒸馏、量化和剪枝。其中，剪枝虽然有效，但很多⽅法主要作⽤在权重矩

阵、注意⼒头、通道或隐藏维度上，容易产⽣结构不规整的问题，进⽽增加存储、部署和推理实现的复杂度。

 相⽐之下，层剪枝有⼀个很直接的优势：它不是在模型内部做零散裁剪，⽽是直接减少 Transformer

的深度，模型结构更规整，实现也更简单，更适合⼯程部署。



核⼼观察

 LLM中存在连续冗余层

 作者将 Transformer中的每⼀层看作对 hidden states的⼀次表⽰变换。如果某层的输⼊和输出⾮常
接近，就说明这⼀层对表⽰的修正幅度较⼩，其功能贡献可能相对有限。

 为了刻画这种“层作⽤⼤⼩”，论⽂使⽤输⼊ hidden states与输出 hidden states的余弦相似度作
为层重要性的度量：相似度越⾼，说明该层前后表⽰变化越⼩，也就越可能是低重要性层。

 作者在 OPT-1.3B、OPT-2.7B、OPT-6.7B和 Llama2-7B上进⾏了分析，结果发现：部分低重要性层并
不是孤⽴分布的，⽽是呈现连续出现的趋势。这说明模型中可能存在⼀段连续的“冗余变换区间”。



思路

LLM-Streamline的核⼼思路可以概括为三个连续步骤：

 Layer Pruning：根据⽬标稀疏率确定待删除层数，并通过 hidden states前后相似性定位⼀段对表⽰
变化影响最⼩的连续层，将其作为剪枝对象。这样做避免了逐层零散删除，使压缩过程更加规整，也更
符合模型内部连续冗余层的分布特点。

 Training Lightweight Network：基于被删层前后的 hidden states构造监督信号，训练⼀个轻量⽹
络从输⼊表⽰拟合原始连续层变换后的输出表⽰。该过程以 MSE为⽬标，本质上是在学习被删除层段
的整体功能映射，⽽不是重新微调整个模型。

 Layer Replacement：将训练好的轻量⽹络插回原模型，⽤⼀个参数更少、结构更紧凑的模块替代原
先的多层连续 Transformer，从⽽在减少参数与计算量的同时，尽可能保留原模型的表⽰能⼒并缓解性
能下降。



实验设置

模块 内容

基础模型 Llama2-7B, Llama2-13B

剪枝率 默认约 25%

数据来源 SlimPajama

层剪枝数据 500 samples

替代⽹络训练数据 30,000 samples

替代模块 None / FFN / Layer

评测任务 12 classification + 3 generation

作者在 Llama2-7B和 13B上进⾏验证，默认剪枝率约为 25%。数据来⾃ SlimPajama，其中只有
500条样本⽤于定位待剪的连续层，⽽训练轻量替代⽹络使⽤ 3万条样本。实验同时⽐较了不加替
代模块、FFN替代和 Transformer layer替代三种⽅案，并在 12个分类任务和 3个⽣成任务上进⾏
评测。



实验结果

论⽂结果表明，在约 25%剪枝率下，针对 Llama2-7B，作者⽅法中的 Ours (FFN)可以达到 93.1%的
retained performance，⽽ LLM-Pruner和 SliceGPT都只有 78.0%，LaCo为 81.9%；在 Llama2-13B
上，Ours (FFN)的 retained performance为 93.3%，同样⾼于主要对⽐⽅法。换句话说，在保留约四分
之三参数规模压缩收益的同时，该⽅法仍能维持原模型约九成以上的分类能⼒



实验结果

LLM-Streamline在⽣成任务上同样优于主流剪枝⽅法，在约 25%剪枝下仍可保留约 77%的原模
型能⼒，但 GSM8K等数学推理任务仍然⼗分困难。



实验结果

轻量替代⽹络到底该选什么结构最好？

在轻量替代⽹络的多种候选结构中，FFN综合效果最佳；若采⽤ Transformer layer，则继承第⼀层
参数的初始化⽅式最优。



实验结果

左图可以看到，FFN和 SwiGLU在前⼏个 epoch内下降很快，并且⼤约在第 10个 epoch左右已经
基本收敛，其中 FFN曲线更低、更稳定。

右图⽐较了 Transformer layer的不同初始化⽅式，可以看到 Layer-First的 loss最低，说明继承被删
第⼀层参数的初始化最有效。与此同时，Transformer layer的 loss到后期仍在持续下降，说明它还
有进⼀步训练提升的潜⼒，只是需要更多计算资源。



实验结果

这张表⽐较的是剪枝后的两类恢复⽅案：⼀类是论⽂提出的 layer replacement，也就是⽤不同轻
量⽹络替代被删层；另⼀类是更常⻅的 LoRA微调。结果可以看到，LoRA在 accuracy、stability
和显存开销三⽅⾯都不占优。



实验结果

LLM-Streamline⼤约 25.68‒25.88 tokens/s，⽐原始 Llama2-7B的 19.87 tokens/s快，但略低于
SliceGPT的 27.20 tokens/s和 LLM-Pruner的 25.91 tokens/s。


