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摘　要: 探讨低碳神经网络算法的设计及其在工业界和大型模型中的应用. 首先, 介绍低碳算法的概念及碳足迹

视角下的深度学习算法; 随后, 深入研究多种设计策略, 如剪枝、量化、低秩分解等, 这些策略能显著降低数据中

心和网络设备的资源消耗, 推动绿色计算的发展. 此外, 关注了低碳算法的实际应用, 包括低精度计算、高效硬件

设计和硬件加速, 展示了其在减少能源浪费和环境影响方面的潜力. 对于大语言模型 (LLMs), 讨论了训练过程中

的压缩技术、模型结构优化等方法, 以降低这类高资源需求模型的环境负担. 最后, 提出了评判标准来衡量不同

算法的效能, 并展望低碳算法未来的发展方向及其对可持续发展的重要意义, 旨在促进低碳算法的研究与应用,

为构建可持续的数字社会贡献力量.
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Abstract: This  paper  explores  the design of  low-carbon neural  network algorithms and their  applications in  industry

and large-scale models,  introducing the concept  of  low-carbon algorithms and the perspective of  carbon footprints  in

deep  learning.  The  paper  then  discusses  various  design  strategies  such  as  pruning,  quantization,  and  low-rank

decomposition, which significantly reduce resource consumption in data centers and network devices, promoting green

computing.  It  also  highlights  practical  applications,  including  low-precision  computation,  efficient  hardware  design,

and hardware acceleration,  demonstrating their  potential  to reduce energy waste and environmental  impact.  For large

language  models(LLMs),  the  paper  covers  compression  techniques  and  model  structure  optimization  to  mitigate  the

environmental burden of these high-resource-demand models.  Additionally, it  proposes evaluation criteria to measure

the  efficiency  of  different  algorithms  and  looks  ahead  to  the  future  development  of  low-carbon  algorithms  and  their

significance  for  sustainable  development.  This  work  aims  to  advance  the  research  and  application  of  low-carbon

algorithms, contributing to the creation of a sustainable digital society.
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0    引　言

随着人类活动的不断增加, 大量温室气体的排

放导致地球保温效应加强, 全球气候变暖成为当今

全球面临的严重挑战之一. 为了应对这一问题, 各国

在 2015年达成巴黎协定, 旨在将全球平均气温升温

幅度控制在 2℃ 以内, 并努力争取将升温幅度限制

在 1.5℃ 以内
[1]. 然而, 要实现这一升温限制目标, 各

国都需要付出巨大的努力. 中国作为全球最大的温

室气体排放国之一 , 亦需采取积极措施 .  2020年
9月 22日, 中国国家主席习近平在第七十五届联合

国大会一般性辩论上宣布: “中国将提高国家自主贡

献力度, 采取更加有力的政策和措施, 二氧化碳排放

力争于 2030年前达到峰值, 努力争取 2060年前实

现碳中和.” 碳达峰、碳中和目标的提出, 在国内国

际社会引发关注. 中国旨在通过如加强推广可再生

能源、提高能源利用效率、优化能源结构、实现经济

的结构性调整等措施减少温室气体的排放
[2], 在国际

合作中承担更多的责任, 共同应对全球气候变暖挑

战. 在此全球背景下, 信息技术领域的碳排放也成为

关注的焦点, 尤其是在大规模计算任务中, 如何减少

能源消耗和碳足迹已成为关键议题.
在过去的十几年里, 深度学习研究一直专注于

提高精确度和准确性, 在图像分类
[3-5]
、图像识别

[6-7]
、

文本分类
[8-9]

等任务上展现出了卓越的性能, 并在许

多领域准确性已经能够超过人类. 随着计算机硬件

性能的不断提升和算法技术的不断优化, 大语言模

型产生并发展越来越快. 然而, 这些卓越的性能大多

以增加网络复杂性、参数数量、预测延迟等为代价.
同时, 大规模数据处理和复杂计算问题的需求增长,
也会导致大量的能源消耗和碳排放. 作为人类主体

社会责任的延展, 算法责任也应具有现实意义及正

当性
[10-11]. 因此, 如何在满足大规模模型的计算需求

的同时, 减少其碳足迹和成本, 让算法在发展同时也

承担起为环境和社会可持续发展的责任, 已经成为

一个亟待解决的问题.
低碳算法的概念体系建立在绿色计算 (green

computing)的基础之上. 绿色计算的提出, 旨在通过

优化计算资源的管理和硬件设计, 减少能源消耗和

环境负担, 推动可持续计算的发展
[12]. 然而, 随着全

球对环境问题、碳排放及碳中和的关注不断提升, 特
别是在联合国的《巴黎协定》和可持续发展目标 13
(气候行动)的号召下

[13], 以及各大科技企业在实践

中的积极响应 (如谷歌和微软的低碳技术投资与碳

排放承诺)[14-15], 低碳这一概念变得愈发重要. 因此,

本文提出了低碳算法, 专注于绿色计算中高效计算

的碳排放部分, 旨在通过优化算法设计、硬件加速器

的使用以及系统资源管理来直接减少计算任务产生

的碳足迹.
低碳算法不仅继承了绿色计算在提高能效和减

少资源浪费方面的核心理念, 还将重点聚焦于碳排

放的量化与减少. 与绿色计算中广泛的节能目标不

同, 低碳算法特别关注计算过程中碳足迹的精确量

化与控制. 通过使用如 CO2e等碳排放标准化评估方

法, 低碳算法可以精确衡量不同算法的碳排放, 提供

实现碳减排的有效工具. 这种技术不仅能够响应全

球应对气候变化的紧迫需求, 还通过减少冗余计算

和不必要的能源消耗, 提升计算系统的整体环境效

益. 低碳算法的提出与发展, 旨在帮助全球实现碳中

和的目标, 成为推动低碳经济和可持续计算发展的

重要技术路径.
本研究将围绕以下核心内容展开讨论:
1)介绍深度学习与碳排放之间的关系, 着重分

析深度学习算法在计算过程中产生的碳足迹, 涵盖

当前深度学习算法能耗问题及其对环境的影响.
2)详细探讨多种低碳算法设计策略, 旨在实现

可持续的绿色计算实践.
3)聚焦于工业领域的具体应用, 以展示低碳算

法如何在实际生产环境中减少能源浪费并减轻环境

影响.
4)集中讨论大规模低碳算法设计, 深入研究大

型语言模型 (LLMs), 以降低大型模型的资源需求,
使它们更加环保和可持续.

5)通过对主流算法模型的综合效果比较, 展示

了不同低碳算法在多个应用场景下的性能和效率.
6)引入一套用于评估低碳算法的标准和碳排放

量化工具, 以帮助研究人员和从业者更好地评估和

比较算法的效果.
最后, 本研究提供了对低碳算法未来发展的详

细展望, 强调其在推动可持续发展和应对全球环境

挑战中的关键作用. 本文旨在推动低碳算法的研究

和应用, 为实现可持续数字社会的目标贡献一份力

量. 

1    碳足迹视角下的深度学习

机器学习以及深度学习的快速发展重塑了每个

人的日常生活, 给人们的生活带来全新范式. 但其代

价使得人工智能的发展注定是一个双刃剑. 一方面,
它可以帮助减少气候危机的影响, 例如智能电网设

计、开发低排放基础设施以及气候变化预测建模. 另
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一方面, 深度学习模型本身就是一个重要的碳排放

者. 因此, 许多研究人员开始对计算资源与技术发展

的不平衡产生担忧, 也对其带来的环境问题开始重

视. 例如, GPT-3包括 1 750亿个参数, 仅训练一次迭

代就要花费数百万美元, 并需要使用约 1 000块 A100
显卡近 1个月的时间才能完成

[16]. Strubell等[17]
的工

作首先使人们关注深度学习对环境的影响, 它量化

了通过神经架构搜索训练 Transformer模型产生的

排放量, 发现它与 5辆汽车的生命周期碳排放量相

当. Patterson等 [18]
报告说, 训练 GPT-3模型的碳排

放量约为 552 t , 相当于 3次纽约至旧金山往返航班

的碳排放量. 这一发现凸显了深度学习模型对环境

的巨大影响. 表 1是大型深度学习模型的碳排放量

与日常活动的排放量之间的对比, 通过表 1, 可以更

好地理解深度学习模型的碳排放量.
 
 

表1     生活中的碳排放与深度学习产生的碳排放对比
[17,19-20]

活动类型 碳排放/t

生活中的碳排放

单程飞机旅行(纽约至旧金山, 单人) 0.99

人类生活(平均每年) 5.51

美国人生活(平均每年) 18.08

∼
汽车全生命周期, 包括燃料消耗

(通常约为10   15年)
63.00

深度学习模型

训练碳排放

Llama 2(34B) 153.90

Llama 2(70B) 219.42

用神经网络检索(NAS)训练Transformer 284.02

GPT-3(175B) 502.00
 

此外, 研究人员还对不同深度学习模型的碳排

放量进行了详细比较. 表 2展示了几种主要模型在

训练过程中的碳排放量
[16-18]. 由表 2 可以看出, 不同

规模的语言模型在训练过程中所产生的碳排放量存

在显著差异. 例如, Transformer_base模型在 P100 GPU
上进行训练, 其训练时间为 12 h对应的碳排放量为

11.2 kg. 相比之下, GPT-3模型在 V100 GPU上训练

的时间长达 590.4 h, 导致的碳排放量高达 552.1 t. 这

表明随着模型规模的增长, 训练所需的时间和资源

也会相应增加, 从而导致的碳排放量增长是巨大的.
然而, 值得注意的是, 尽管大模型如 GPT-3在训

练过程中产生了大量的碳排放, 但采用特定的硬件

架构能够有效地降低碳排放量. 例如, 1 500B参数量

的 Switch Transformer模型在 TPU v3上训练, 虽然

训练时间较长 (648 h), 但其碳排放量仅为 72.2 t. 因
此, 使用高效能的硬件可以在一定程度上减少碳排

放量. 

2    低碳型神经网络算法设计

目前, 主流的低碳神经网络算法主要包括剪枝、

量化、低秩分解和知识蒸馏等
[21-22]. 这些方法通过对

神经网络的结构和参数进行精细调整, 实现资源优

化. 此外, 新兴方法如参数共享和动态化的网络结构
[23]

也在模型压缩领域中显示出潜力, 为神经网络的效

率提升开辟了新途径. 不仅限于现有模型的优化, 许
多研究者还设计了全新的紧凑型模型

[24], 这些模型

在加快训练和推理过程方面取得了显著成效, 实现

了快速训练与推理过程. 接下来, 本文将深入探讨这

些主流低碳神经网络算法的原理、实现及其在实际

应用中的表现. 

2.1    剪　枝

剪枝技术在神经网络中的应用旨在移除冗余或

非必要的结构和参数, 以减小模型体积、提升效率,
同时尽量保持性能不变. 剪枝技术分为两类: 非结构

化剪枝和结构化剪枝. 非结构化剪枝直接对权重参

数进行操作, 不考虑网络结构, 导致稀疏模型的产生;
而结构化剪枝则删除整个通道或层, 保留网络结构

的完整性, 同时减少复杂性.
剪枝技术起源于 1989年, Yann LeCun在《Optimal

Brain Damage》中提出了基于二阶泰勒展开的剪枝方

法, 通过评估参数重要性减少模型参数数量, 以提升

效率. 该方法利用简化的海森矩阵忽略非对角项, 仅
评估单个参数对损失函数的影响. 随后, Hassibi等[25]

提出了改进方法 (OBS), 通过完整的逆海森矩阵捕

捉参数间相互作用, 实现更精准的剪枝, 无需重新训练

网络. Dong等[26]
进一步发展了逐层 OBS算法, 根据

各层误差函数的二阶导数进行剪枝研究. 尽管 OBD、
OBS及其变体为剪枝研究奠定了基础, 但其计算海

森矩阵的高成本限制了实际应用, 促使研究者探索

更高效的策略, 如自适应剪枝和基于规则的剪枝等

方法.
Suzuki等[27] 根据删除单个权重连接对误差的影

响来选择需要删除的连接. 在他们的研究中, 首先逐

 

表2     深度学习模型训练时长和消耗对比
[16-18]

模型 硬件设备 训练小时 碳排放/t

Transformer_base P100 12.00 0.01

Transformer_big P100 84.00 0.08

ELMo P100 336.00 0.13

BERT_base V100 79.00 1.36

Gshard-600B TPU v3 74.40 4.80

T5-11B TPU v3 480.00 46.70

Switch Transformer-1500B TPU v3 648.00 72.20

GPT-3-175B V100 590.40 552.10
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个删除连接单元并计算删除后对误差的变化, 计算

完所有连接单元后, 删除对精度影响最小的单元, 然
后用反向传播 (BP)算法重新训练网络. Han等[28]

提

出根据权重连接的重要性进行剪枝, 如图 1所示, 可
分为 3步: 首先, 计算出权重连接的重要性值; 其次,
根据设定的阈值, 将低于阈值的权重参数全部删减,
得到比原来稀疏的网络; 然后, 重新训练稀疏网络.
在此基础上, 采用后两个步骤进行反复迭代, 结果不

仅节省了内存, 还减少了计算时间, 而且在不影响计

算精度的情况下, 提高了计算效率. 由图 2可以看出,
修剪后的神经元数目显著降低.
  

权重重要性值

权重剪枝

训练权重

图1   权重连接重要性剪枝步骤
[28]

 
  

剪枝前 剪枝后

通道剪枝

神经元剪枝

图2   权重连接重要性剪枝结果
[28]

 

非结构化剪枝的优势在于通过对多个参数置零

或裁减, 实现更高的稀疏度和精度, 并可根据硬件特

性优化速度. 但其劣势在于剪枝耗时较长, 且缺乏硬

件与计算库支持时难以发挥作用. 相比之下, 结构化

剪枝以通道或滤波器为单位进行剪枝. 剪掉一个滤

波器会同时影响其前后特征图, 但保留模型结构完

整, 便于利用 GPU等硬件加速. 结构化剪枝包括通

道剪枝和滤波器剪枝两类. 在通道剪枝的研究中,
Liu等[29]

通过对批量归一化层的缩放因子施加稀疏

正则化, 使剪枝更平滑且精度损失更少. He等[30]
采

用 LASSO回归选取最具代表性的通道, 修剪冗余部

分, 并利用线性最小二乘法重建剩余通道输出, 在
2倍加速下精度损失仅为 1.4 %和 1.0 %. 在滤波器

剪枝方面, Wu等[31]
提出 BlockDrop, 利用强化学习

动态选择深度网络的层, 减少计算量而不降低精度.
Wang等[32]

设计了一种结合监督学习与强化学习的

门控网络, 能根据前一层激活跳过卷积块, 解决了不

可微分跳过决策的问题. Yu等[33]
通过特征排序衡量

神经元重要性, 将剪枝转化为二元整数优化问题, 推
导出封闭形式的最优解, 用于早期层的神经元剪枝.

随着网络深度的增加, 结构性剪枝更具优势, 可剔除

整个卷积核和通路, 大幅压缩模型规模并提升效率.
但其细粒度较粗, 超过临界点会导致显著精度损失,
即使微调也难以恢复. 相比之下, 结构化剪枝配置更

灵活, 而非结构化剪枝在细节优化上更精确. 

2.2    量　化

在神经网络中, 权重参数通常以 32位浮点数形

式存储. 随着参数数量增加, 存储需求和能耗也随之

增长. 根据霍罗威茨 2014年的研究
[34], 每次 32位浮

点加法和乘法分别消耗 0.9 pJ和 3.7 pJ的能量. 为减

少模型尺寸、节约内存并提升运算速度, 提出了模型

量化技术 . 量化通过降低网络参数的位宽 (如从

32位降至 8位), 实现模型压缩.
xmin, xmax

0, Nlevels − 1 Nlevels = 256

对于一个范围为 ( ) 的浮点变量, 需要

将其量化到范围 ( ), 其中 ,精
度为 8位. 需要推导出两个参数: 缩放比例 (s)和零

点 (Z), 它们将浮点值映射到整数. 缩放比例指定量

化器的步长和浮点零映射到零点
[35-36]. 零点是一个整

数, 确保零被正确量化. 这可以保证常规操作 (如零

填充等)不会导致量化的误差. 按照量化的方法可分

为线性量化和非线性量化, 其中线性量化较为普遍

且可实现, 是较为普遍的量化策略. 其基本原理可用

下式表示:

Q = round
(r
s

)
+ Z, (1)

r = s(Q− Z), (2)

s =
rmax − rmin
Qmax −Qmin

, (3)

Z = Qmax − round
(rmax

s

)
. (4)

Q r

s Z

其中:  表示量化后的整数值,  表示通过统计得到

的量化前的浮点值,  表示量化的缩放比例,  表示

浮点中的 0值经量化后对应的整数.

rmax rmin Z

量化技术可按对象分为权重量化、激活值量化、

梯度量化等; 按训练阶段分为感知训练量化 (QAT)
和训练后量化 (PTQ). 此外, 还可按其他维度分类,
如根据 和 是否关于 对称, 分为对称量化和

非对称量化; 根据量化策略分为固定量化和自适应

量化.

1 −1

在权重量化方面, Courbariaux等[37]
提出了二值

连接网络 (BinaryConnect), 通过符号函数随机将实

值权重以 sigmoid函数概率二值化为 或 , 在前向

和反向传播中使用二值权重进行计算, 而在参数更

新阶段仍使用原权重更新, 即

1412 控 制 与 决 策 第40卷



wb =

{
+1, probability p = sigmoid(wb);

−1, probability 1− p.
(5)

Rastegari等 [38]
提出的 XNOR-Net, 对权重和激

活层都进行了二值量化; 这种方法均属于感知训练

量化 (ATQ), 即量化与训练同步进行, 网络使用量化

值完成训练. 但这种重新训练需要数百个 epoch来
恢复准确性, 尤其是低位量化模型.

许多学者研究了基于已训练模型的量化方法,
即后量化 (PTQ), 作为昂贵的训练后量化 (ATQ)方
法的替代方案. PTQ仅对权重进行量化和调整, 无需

微调或重新训练, 但因量化在训练后进行, 其准确性

和效率通常不及 ATQ. AdaRound[39] 是该方向的一

项重要研究, 指出朴素的“舍入至最近值”方法会导

致次优结果 , 并提出一种通过约束权重变动范围

(±1)来减小误差的改进算法. 总体而言, ATQ在准确

性和效率上表现更优, 但需更多计算资源和调试;
PTQ则灵活适用于已训练模型, 但可能无法达到最

佳效果. 具体选择取决于应用场景和需求. 

2.3    低秩分解

m× n r

A

低秩分解的核心是将原始模型的参数矩阵分解

为多个低秩矩阵的乘积, 从而减少参数数量并降低

模型复杂度. 在低秩分解中, 一个 维、秩为 的

权重矩阵 被低秩近似方法替换为更小维度矩阵的

乘积. 这样不仅减少了参数量, 还提高了模型的效率.
常见的低秩分解方法包括奇异值分解 (SVD)、主成

分分析 (PCA)和 Tucker分解
[24]. 其中, SVD和 PCA

主要用于矩阵分解, 而 Tucker分解则适用于张量分解.

A ∈ Rm×n

矩阵分解中, 最广泛使用的方法就是奇异值分

解 (SVD). 对于任何给定的矩阵 , 可以找

到一个矩阵满足

A = U ′S′V ′T. (6)

U ′ ∈ Rm×r V ′T ∈ Rr×n S′ ∈ Rr×r

A

O(mn) O(r(m+ n

+1)) k r

其中:  ,  是正交矩阵, 
是只包含 的奇异值的对角线矩阵. 在奇异值分解

中 , 空间复杂度可以从 降低到

. 类似地 , 可以用较小的 替换 , 称为截断

SVD. 早期就有学者
[40]

在多层感知机 (MLP)上使用

奇异值分解对权重矩阵进行低秩分解, 以替换反向

传播算法, 可以有效解决反向传播算法易出现的过

拟合现象. 近年来, 奇异值分解被作用到卷积神经网

络 CNN中. Shim等
[41]

对 CNN的 softmax层权重矩

阵使用 SVD进行分解以减少 softmax的计算成本;
Zhang等[42]

则引入基于一种 SVD的低秩约束, 将非

线性响应的重构误差最小化, 这样能够加速包括非

线性层的整个卷积神经网络.

i

d A ∈ Rn1×n2×...×nd

B∈Rni×m i ∈ {1, 2, . . . , d} A B R=A
×iB R Rn1×...×ni−1×m×ni+1×...×nd d

d X ∈Rn1×n2×...×nd

K ∈ Rr1×r2×...×rd d F (i) ∈
Rri×ni i ∈{1, 2, . . . , d} ri i

X(i) ∈ Rni×n1...ni−1ni+1...nd

d

i X

矩阵的低秩分解虽然能优化神经网络的空间和

计算复杂度, 但是它的二维性质限制了极端压缩的

可能. 在张量语言中, 一个二维矩阵可看作一个二阶

张量, 如果张量的阶数或每个阶内的模数值超过 2( 如
三维张量), 则可以考虑更灵活的算法来实现极高的

压缩比. 同样的, 张量也可以进行低秩分解. 首先, 张
量和矩阵之间的运算称为缩约积 (mode   contracted
product), 即对于 阶张量 和矩阵

 ( ),  和 的乘积为

, 其中 也是 的 阶张

量. 在此前提下,  阶张量 可分解

为一个核张量 和 因子矩阵

( ), 其中 称为 -秩, 它实际上

是通过将张量重塑为 生成

的矩阵的秩. 核张量与原始张量的阶数相同, 即 . 若
继续利用模式 契约乘积,  可以改写为

X ≈ K ×1 F
(1) ×2 F

(2) ×3 . . .×d F
(d). (7)

这种分解形式称为 Tucker分解
[43-44]. 还有一种常用

的张量分解方法, 称为 CP分解
[45], 表示将张量因式

分解为一系列秩一张量的总和 , 因此可以看作

Tucker分解的特殊形式. 综合来看, 在张量低秩分解

中, Tucker分解能精确捕捉高维数据的结构, 但计算

成本高且参数量大
[43]. 而 CP分解实现简单、适于降

维, 但结果可能不唯一且易受局部最优的影响
[45]. 因

此, 在真实的应用场景中, 若简单数据可以选用 CP
分解方法, 而复杂数据建议用 Tucker, 则要留意计算

和过拟合问题.
近年来, 随着深度学习技术的快速发展, 低秩分

解方法逐渐被应用于更复杂的神经网络结构中. 例
如, Swaminathan等[46]

提出了稀疏低秩 (SLR)方法,
通过对 SVD矩阵稀疏化并降低不重要神经元的秩,
实现了更优的模型压缩. 总体而言, 低秩分解为深度

学习提供了一种有效策略, 不仅降低了模型复杂度,
还能在某些情况下提升性能, 实现效率与性能的平

衡. 

2.4    知识蒸馏

知识蒸馏通过将大型神经网络模型 (教师模

型)学习到的知识传递给更小的神经网络模型 (学生

模型), 在保持学生模型轻量化的同时尽量保留其泛

化能力. 教师模型可为单一模型或多个模型的集合.
知识蒸馏在低碳计算中尤为重要, 因轻量级学生模

型能显著减少推理时间和能耗, 特别适合边缘和移

动设备. 此外, 训练轻量模型需更少资源, 有助于降

低碳排放, 符合低碳算法目标.

第5期 赵洪科 等: 低碳算法的发展及压缩和加速技术的应用 1413



T

pi i qi

2006年, Buciluǎ提出了早期类似知识蒸馏的思

路
[47]: 利用大模型对未标记数据进行预测, 并以此训

练较小模型, 从而近似复杂模型的学习函数. Ba等[48]

扩展了这一思路, 通过最小化教师模型和学生模型的

logits(softmax前的输出)间的平方差, 实现学生模型

对教师内部表示的学习. Hinton等[49]
进一步系统化

了这一方法, 提出使用温度参数 生成软目标 (Soft
Targets), 并结合教师软目标、硬目标与学生模型的

预测结果优化损失函数, 增强学生模型的泛化能力.
假设 表示教师模型对第 个样本的预测概率,  表

示学生模型对该样本的预测概率, 则损失函数为

Ldistill = αT 2

N∑
i=1

KL
(pi

T
,
qi
T

)
. (8)

N T α

T = 1

T

其中:  表示样本总数,  表示温度参数,  表示知识

损失的权重因子 . 如果 , 则它就是正常的

softmax函数; 更高的 值代表更多的信息, 相当于

增加了蒸馏的“软性”程度. KL(Kullback-Leibler)表
示散度, 定义为

KL(p||q) =
n∑

i=1

pi log
pi

qi
. (9)

需要注意的是, 知识蒸馏不同于迁移学习. 知识

蒸馏的目标是提供更小的模型来解决与更大的模型

相同的任务
[49]; 而迁移学习的目标是减少求解与其

他模型求解任务相似模型的训练时间
[50]. 知识蒸馏

通过改变被训练模型 (学生模型)的损失函数来考虑

预训练模型 (教师模型)隐含层的输出来实现其目

标, 而迁移学习通过学习预训练模型的参数来初始

化模型实现其目标. 

2.5    参数共享

O(n2) O(n)

神经网络模型参数过多是一个常见问题, 随着

模型规模增大, 不必要的参数导致资源浪费. 对于特

定任务, 模型往往只需少量参数即可达到与使用全

部参数相同的推断效果
[51]. 参数共享是一种有效解

决过参数化问题的策略
[52-53], 其核心思想是通过映射

网络参数到少量数据上, 显著减少存储需求并提高

计算效率. 此外, 参数共享还能缓解过拟合问题, 提
高模型泛化能力. 常见方法包括循环矩阵和聚类共

享
[52-54]. 循环矩阵用一个向量生成权重矩阵, 将全连

接层参数从 降低到 , 广泛用于参数共享.
聚类共享则通过聚类算法对参数分组, 在每组内共

享一个代表性参数, 显著减少参数数量, 同时较好地

保持性能. 参数共享技术可有效降低模型复杂性，减

少计算资源需求, 实现减少能耗和碳排放的目标, 符
合低碳算法研究方向. 具体来说, 神经网络模型各网

络层之间使用的是非线性变换, 即

f(x) = σ(Mx). (10)

x σ(·) M

m× n

m× n mn

M

H = {h0, h1, . . . , hd−1}

其中:  是输入张量,  是非线性变换,  是大小为

的可学习矩阵. 此时一个直观的模型压缩方

法是使用一个大小为 但是参数量小于 的

矩阵来替代传统矩阵 . 作为结构矩阵的一种, 循环

矩阵是具有循环对称性质的特殊矩阵 , 对于张量

, 循环矩阵的每一行都由上

一行向右平移一格得到, 即

M =


h0 h1 . . . hd−1

hd−1 h0 . . . hd−2

...
...

. . .
...

h1 h2 . . . h0

 . (11)

O(d2) O(d log d)

O(d2) O(d)

Cheng等[53]
将卷积神经网络中的全连接映射优

化为循环映射, 时间复杂度从 降至 ,
空间复杂度从 降至 . Wang等 [54]

设计了

一种在傅里叶域中为对角矩阵的循环矩阵, 从而显

著降低了训练复杂度和存储成本. 这种方法适用于

资源受限环境 (如移动设备), 但在模型压缩后如何

平衡性能和效率仍是研究重点.
另一种参数共享方法是聚类共享 .  Chen等 [52]

利用哈希函数将权重随机分组到哈希桶中, 同一桶

内的权重共享参数, 并在训练中调整这些参数. Wu
等

[55]
则通过 k 均值聚类, 使相似权重共享一个中心

值, 从而压缩模型. 然而, 尽管参数共享方法简单高

效, 其泛化性和可解释性不足, 仍需进一步优化以提

升模型性能和理论支撑. 

2.6    其他 —— 轻量化神经网络模型设计

轻量化神经网络通过从头设计轻量级模型, 实
现模型压缩和高效计算. 这种设计倾向于减少卷积

核数量、缩小卷积核尺寸、降低网络深度, 同时采用

深度可分离卷积、组卷积等特殊结构来进一步降低

计算成本. 尽管两者在实现方式和应用场景上不同, 但
目标均是构建高效、低资源消耗的神经网络模型.

n× n

n× 1 1× n

α

在紧凑神经网络模型中, 深度可分离卷积核
[56]

技术十分常见, 主要思想是将标准卷积操作分为两

个步骤: 深度卷积和逐点卷积, 这种结构可以显著减

少参数量和计算量, 从而实现更轻量级的模型. 而
Szegedy等设计的 inception-v3[57] 通过将一个

的卷积核分解成 和 的非对称卷积核, 构
建了不到 2 500万个参数的 CNN模型; Xception[58] 网
络扩展了深度可分离卷积核 , 效果超越 Inception-
V3网络; MobileNets[59] 除了使用深度可分离卷积构

建之外, 还引入了两个超参数, 宽度乘数 和应用于
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p2输入图像的分辨率参数 p, 将计算成本降低了 个数

量级.
由 Iandola等提出的 SqueezeNet[60] 是一个基于

CNN的轻量化神经网络模型, 使用瓶颈方法来设计

一个非常小的网络. 它的参数比 AlexNet少 50倍,
但在 ImageNet数据集上与 AlexNet达到了相同的精

度. 此外, 作者还使用深度压缩
[61]

技术将 SqueezeNet
压缩至 0.5 MB, 大小比原始 AlexNet小 510倍. 在另

一项研究中, Iandola等[62]
引入了 DenseNet, 其包含

多个紧凑的密集结构, 网络的每一层都连接到每个

交替层, 因此可以减少参数数量、特征重用和梯度消

失问题. 在进一步的研究中, Huang等 [63]
又提出了

CondenseNet, 它只使用 1/10的计算量却达到了与

DenseNet相似的精度. 综上所述, 研究者们针对深度

学习的轻量化模型设计取得了较为显著的进展. 在
追求低碳算法的大背景下, 这些轻量化模型不仅优

化了计算资源的使用, 更为在有限能源环境中部署

深度神经网络模型提供了强大支持, 有助于推动算

法的可持续发展. 

2.7    低碳算法发展趋势探讨

本章系统性地介绍了几种常见的模型压缩方法,
包括剪枝、量化、低秩分解、知识蒸馏、参数共享以

及从头设计的轻量化模型, 并在表 3中对这些方法

进行了详细的对比分析. 值得强调的是, 随着计算资

源日益紧张和技术发展的不断推进, 低碳算法已成

为提升系统性能和资源利用效率的核心手段之一.
这类算法不仅极大地提高了计算效率, 还通过合理

分配和调度计算资源, 有效降低了能耗, 进一步推动

了系统的可持续发展. 尤其在当前绿色计算和低碳

经济的大趋势下, 低碳算法在减少碳排放方面发挥

了至关重要的作用. 因此, 以模型压缩技术为核心的

低碳算法不仅是应对大规模模型训练和部署成本的

关键方案, 更是推动绿色技术创新、实现碳中和目标

的有效路径.
 
 

表3     不同的模型压缩方法对比

压缩方法 压缩原理 优点 缺点 使用场景 分类

剪枝

去除神经网络中冗余

连接和参数, 减小模型

大小和计算量

显著降低模型计算和存储需求;
可保留主要连接和参数, 减小精度

损失; 模型仍可保持较高的性能

剪枝过程需要额外的计算

和优化步骤; 对模型结构的

依赖性较强, 不适用于所有

模型和任务

深度神经网络
结构化剪枝、

非结构化剪枝

量化

减少模型中的参数表示

的比特数, 降低模型存储

和计算开销

可显著减小模型的存储空间

和计算量; 可以提高模型的

推理速度

量化精度降低可能导致模型

性能下降; 在较高压缩比下,
会出现显著性能损失

深度神经网络
对称量化、

非对称量化

低秩分解

将权重矩阵分解为较低秩

的近似矩阵, 减小模型

参数量和计算复杂度

具有较好泛化能力

分解过程需要额外计算和

优化步骤; 选择适当的秩数

和分解方法是一个挑战

深度神经网络
CP分解、

Tucker分解

知识蒸馏

使用大型模型的知识

指导训练小型模型,
提高模型的性能

通过大型模型的知识指导训练

小型模型提高性能; 蒸馏后

模型更易部署

需要大型模型作为知识源,
模型间依赖性强; 性能的

提升有一定限制

大型预训练模型

和小模型

基于模型、

样本的知识蒸馏

参数共享

将全部参数映射到

一小部分参数上, 降
低模型计算复杂度

操作简单, 易于实现,
且能够与其他

方式进行组合

泛化性能差, 可解释性差,
理论依据不够充分

深度神经网络
循环矩阵、

聚类共享

 

为了深入探究国内模型压缩领域的发展态势,

本研究通过在知网中以关键“模型压缩”“压缩模

型”“轻量化神经网络”进行检索, 并从结果中筛选

出 211篇与主题相关的文献进行了详细分析.

通过关键词共现图 (图 3)可见, 在模型压缩的

关键词下, 与模型压缩相关的技术受到学者们的关

注, 如知识蒸馏、网络剪枝、模型剪枝和参数量化等.

此外, 下游任务中的“目标检测”“人脸识别”“图像

识别”也引起了相当大的关注. 从聚类结果来看, 模

型压缩话题下, 更多的研究集中在各种方法的研究,

如量化、师生框架、张量分解、级联融合等. 然而, 一

些学者已经开始将网络剪枝和知识蒸馏等方向应用

于下游任务, 例如场景分类、图像分类和人脸识别.

另外, 在与深度学习相关的关键词中, 涉及到压缩感

知和差值编码等对深度学习模型的更新迭代方向,

可看出学者们对深度学习模型轻量化发展的展望.

由图 4还可以观察到, 模型压缩的研究已经开

始向下游任务的应用方向转变. 例如, 在目标检测、

人脸识别和图像识别等领域, 学者们将压缩技术应

用于实际场景中, 以提高模型在特定任务上的性能

和效率. 然而, 尽管模型压缩领域取得了显著的进展,

但仍面临一些挑战. 总的来说, 模型压缩作为深度学

习领域的重要研究方向, 在提高模型效率和资源利

用方面具有巨大潜力. 未来的研究可以进一步探索
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新的压缩技术和方法, 结合领域特定的任务需求, 以
实现更高效、更精确的模型压缩, 从而推动深度学习

技术在更广泛的应用场景中的实用性和普及性. 我
们相信, 随着技术的不断发展和突破, 模型压缩将在

推动人工智能技术方面发挥重要作用.
综上所述, 本节继续深入探究国内模型压缩领

域的发展态势, 关键词共现网络视图、时间突现图以

及聚类分析结果共同揭示了该领域的研究趋势. 从
这些图表中可以看到, 模型压缩作为一个热门的研

究领域, 吸引了大量学者的关注和投入. 随着深度学

习的快速发展, 以模型压缩为核心的低碳算法已经

成为提高模型效率和部署性能的关键技术. 

3    工业界低碳算法设计

算法复杂性的增加对硬件设备提出了更高要求.
为了实现高能效和高性能而不牺牲精度, 业界正在

寻求优化的硬件架构设计. 本章重点介绍工业界在

低碳算法设计方面的努力与尝试, 分析通过降低运

算精度来实现节能效果和提高计算效率的方法, 详
细介绍专为低碳算法优化的硬件设计技术, 强调创

新结构 (如新型材料和设计方法)如何助力实现低碳

目标. 随后讨论如何利用专门的硬件加速器进一步

提高运行效率并显著节能. 最后展示低碳算法在工

业领域的具体应用案例及其实际效益. 本章旨在全

面介绍工业界在低碳算法设计领域的最新研究成果

和实践经验, 并展望这些技术如何推动工业的可持

续发展. 

3.1    低精度运算

深度学习模型通过学习每层网络的权值和偏差

来拟合各种任务的结果. 在训练过程中, 这些张量都

是 32位浮点数的精度. 在推理阶段模型不需要进行

反向传播, 可以将数据精度降为 FP16或者 FP8来进

行模型轻量化并提升推理速度
[64].

FP16是一种半精度浮点数类型 . 在双精度

64位格式下, 1位表示数字正负, 指数由 11位构成,
剩下 52位表示该数字 (有效位数), 能够表示的数字

范围和大小十分广阔. 在单精度 32位格式中, 1位用

于指示数字为正数还是负数, 指数保留了 8位, 其余

23位表示数字. 半精度 (16bits)表示范围则更小, 由
1位符号位、5位指数位和 10位有效位数组成.

通常情况下, 生成半精度 (FP16)模型只需截断

 

图3    关键词共现图
 

图4    关键词共现和聚类图
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单精度模型的权重, 并在推理过程中使用特定硬件

处理. 例如, NVIDIA从 Volta架构开始采用 Tensor
Core加速器, 当检测到 FP16推理时, TensorRT会自

动使用 Tensor Core进行半精度计算. 而 HFP8设计

是一种混合精度格式, 在前向传播中, HFP8使用 1-
4-3格式 (1位符号位, 4位指数位, 3位有效数位), 而
在反向传播中使用 1-5-2格式 (1位符号位, 5位指数

位, 2位有效数位). 由于深度学习中的权重和激活值

范围较小且对精度要求较高, FP8(1-4-3)多用于表示

这些值 ; 而梯度值可能非常大或非常小 ,  FP8(1-5-
2)提供了更大的范围, 因此多用于表示梯度. 这种设

计使 HFP8在训练中接近 FP32的表现. 

3.2    硬件设计

在深度神经网络模型中, 乘法累加 (MAC) 运算

是最重要的计算. 而 MAC是可以被并行执行的, 因
此, 为了实现卓越的性能, DNN加速通常使用支持

高度并行计算的硬件加速器实现. 随着深度神经网

络模型的不断发展, 越来越多的研究专注于神经网

络模型在硬件架构上的加速运行, 从通用架构 GPU,
到现场可编程门阵 (FPGA)、专用集成电路 (ASIC).
FPGA具有可编程的硬件资源和灵活的连接性, 可
为特定的计算任务进行定制优化.

在通用架构中, 中央处理单元 (CPU)是一种广

泛部署在各种边缘设备上的处理芯片, 如笔记本电

脑、手机上的处理芯片, 它的优点是可以使用超线程

进行上下文切换, 但内核数量限制了它并行处理大量

数据的能力. 因此, DNN的加速需要专门的硬件设

计来实现. 例如, 在图形处理单元 (GPU)中, Vasudevan
等

[65]
提出了支持浮点矩阵计算的架构. 现场可编程

门阵列 (FPGA)与 GPU相似, 都支持并行计算, 但其

与 GPU不同之处在于它可以被重新编程以执行各

种任务, 因此可以更灵活地适应不同的应用场景.
Cloutier等[66]

提出了基于 FPGA的虚拟图像处理器,
它是使用大型 FPGA构建的 SIMD多处理器, 可适

用于多种神经网络算法; Han等[67]
基于 FPGA的加

速器提出了高效语音识别引擎 (ESE), 实现了语音识

别的 LSTM算法; Wang等[68]
提出了用于对象检测

的可重构 YOLOv3 FPGA硬件加速器.
专用集成电路 (ASIC)是加速深度神经网络

(DNN)的重要硬件架构, 具有体积小、功耗低、速度

快的优势. NeuFlow[69] 是基于 ASIC的 CNN加速器,
其 luaFlow编译器将 Torch5中的高级数据流图转

为 Neuflow机器编码, 达到 320 GOPS的吞吐量, 功
耗仅 0.6 W. Chen等[70] 提出的 DianNao加速器实现

了 CNN和 DNN的高效推理 . 随后 ,  2014年提出

的 DaDianNao[71] 和 2017年提出的 DaDianNao改进

版
[72], 通过大量片上内存存储权重, 与 GPU相比在

相同任务下加速 450.65倍, 能耗降低 150.31倍. 

3.3    硬件加速

24 2.5GHz

CPU计算能力主要取决于核心数、频率和指令

集等因素. 以 Intel Xeon Platinum 8 163为例, 其核心

数为 , 单核频率 , 支持 AVX-512指令集,
包含两个 AVX-512 FMA, 理论双精度浮点性能为

24× 2.5GHz× 32FLOPs/cycle = 1.9TFLOPs.

5 120 1.37GHz

GPU计算能力与核数和频率相关 , 通常通过

CUDA进行编程, CUDA中的 grids、blocks和 threads
结构支持大规模并行计算 . 例如 ,  Tesla V100拥有

个 CUDA核心, 频率 , 理论双精度性

能为

5 120× 1.37GHz× 1FLOP/cycle = 7TFLOPs.

V100的 Tensor Core可额外提供 112TFLOPs的
性能. TPU(tensor processing unit)专为深度学习优化,
核心硬件为Matrix Multiply Unit, 用于加速卷积和矩

阵运算. TPU性能计算公式为

TOPS = 运算单元× 2×主频.

91.75 TOPS

以 TPU1为例, 运行频率 700 MHz, 包含 65 536
个 8-bit运算单元, 其算力为  . 

3.4    应用案例

案例 1 　谷歌 Evolved Transformer在机器翻译

领域的应用. 2019年谷歌提出 Evolved Transformer[73],
通过神经架构搜索技术自动优化网络结构. 在机器

翻译领域, 谷歌团队用 Evolved Transformer替换原

有的 Transformer模型, 结果显示翻译准确率略有提

升, 同时浮点运算数量 (FLOPS)减少 1.6倍, 总 CO2e
和净 CO2e均减少 1.2至 1.3倍. 这显著降低了计算

成本和环境影响, 同时保持了性能.
案例  2　谷歌 Gshard和 Switch Transformer在

NLP任务中的应用. 2020年谷歌提出稀疏激活的专

家混合模型 Gshard[74] 和 Switch Transformer[75], 用于

NLP任务 (如文本分类、情感分析等). 相比密集模型 (如
GPT-3), Gshard使用的能源减少 55倍, 总 CO2e减少

115倍 , 净 CO2e减少 130倍; Switch Transformer使
用能源减少 7.2倍, 总 CO2e减少 7.7倍, 净 CO2e减
少 9.4倍. 在提升性能的同时, 大幅降低了计算成本

和环境影响. 

4    大模型低碳算法设计

大语言模型 (LLM)的出现深刻影响了人工智能

的发展, 当前百亿、千亿参数级别的模型已屡见不
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鲜. 然而, 这些模型由于规模庞大, 直接运行需要极

高的算力资源. 例如, FP16格式的 GPT-3(175B参数)
加载权重需约 350 GB显存, 远超单张 GPU容量, 即
便中小型多 GPU服务器也难以支持. 此外, 训练大

型模型消耗巨大资源, 训练周期长达数天或数周, 并
带来高昂的电力与冷却成本. 为降低 LLM的训练与

部署门槛, 研究者提出了多种压缩与优化方法. 这里

分别从训练后压缩、训练时压缩、模型架构和算法生

态这 4个方向分别对 LLM压缩与节能相关的研究

进展做简要介绍. 

4.1    LLMs 的训练时压缩

由于 LLM依然基于传统神经网络架构, 而大规

模神经网络的梯度下降和反向传播运算更需要巨大

的计算资源. 为了降低 LLM的训练门槛, 许多研究

机构提出了自己的 LLM训练时压缩方案.
1)常规 Adaptation: Adaptation(适配)指在模型

内添加具有一定结构的额外的 adapter模块或层, 微
调时只微调这些添加层的参数, 并冻结原本的模型

参数, 以此达到节约模型训练所需硬件资源的目的.
在 LLM领域, 上海人工智能实验室相继提出对“羊

驼”LLaMA类模型进行多模态指令微调 Adaptation
方法 :  LLaMA-Adapter[76](V1)和 LLaMA-Adapter  [77]

(V2). V1版本相比基于全参数微调的 Alpaca-7B模

型, 只需要更新 1.2 M参数权重, 便可以在科学问答

任务上超越许多更大尺寸的模型, 同时也使模型具

有一定的视觉问答能力. V2版本则解锁了更多的可

学习参数, 着重提高了其在零样本和开放场景下的

视觉-文本理解能力. 文章指出, 基于开源基座纯文

本 LLM模型只需要在较少量视觉-文本数据集上进

行仅 10 M参数的指令微调, 便可以超越许多需要大

量多模态数据预训练加全参数微调的普通尺寸深度

模型的多模态理解和泛化能力.

Wori

∆W

WFT WFT = Wori +∆W

∆W

∆W =

BA A、B

A、B

2)  LoRA[78]:  LoRA(low-rank  adaptation)是由微

软提出的一种用于 LLM领域的基于低秩分解的特

殊 Adaptation方法. LoRA先以朴素视角回顾了模型

微调: 在预训练模型的原始参数权重 上通过微

调获得一个偏移权重 , 二者的矢量和组成了微

调后的下游模型 , 即 . 尽管完

整模型的参数尺寸巨大, 但偏移权重 可被近似

分解为两个低秩子矩阵的矩阵乘积形式 : 
, 且两个低秩子矩阵 的中间维度远小于模

型的本身维度. 在微调阶段只更新 的权重, 微
调完成后再与原矩阵直接相加获得最终权重, 以此

大幅降低微调阶段需更新的模型参数量. 与一般的

Adaptation方法相比, LoRA在推理阶段对模型的所

有层均使用简单的加法结构实现与 adapter的融合,
没有引入额外的传播结构, 因此避免了一般 adapter
会产生的额外延迟. 

4.2    LLMs 的训练后压缩

LLMs训练时压缩重于 LLM模型的训练过程,
在推理阶段的计算资源消耗并未涉及. LLMs的训练

后压缩旨在减少 LLM的推理运算成本, 降低 LLM
部署与应用的能耗和门槛. 下面分别介绍基于剪枝

与量化技术路线的若干篇代表工作. 在剪枝方面,
SparseGPT[79]

的工作原理是将剪枝问题简化为大规

模的稀疏回归实例. 该方案基于新的近似稀疏回归

求解器, 用于解决分层压缩问题, 其效率可以满足在

单个 GPU上消耗数小时完成对 GPT-175B的剪枝.
Wanda[80] 由两个组件构成 —— 剪枝度量和剪枝粒

度, 该方法在 65B参数量的大模型上仅需 5.6 s即可

完成剪枝, 并达到与 SparseGPT相近的效果.
在量化方面 ,  SmoothQuant[81] 分析了不同尺寸

OPT类模型的量化情况, 并着重在 LLM规模增加

(至多 175B)的情景下考察量化性能. 为避免传统通

道量化策略处理 token级值域变化过大面临的硬件

运行低效困境, 提出引入一对用于均衡权重和激活

值量化难度的平滑超参. GPT-Q[82]
是一种利用二阶

Hessian信息的针对 LLM特别优化的训练后量化方

案. 其算法原理来自 OBQ[83], 但原始算法的复杂度

过高, 于是作者针对 LLM的量化场景做了 3点改

进: 取消在 OBQ中使用的贪心算法, 大幅降低了运

算复杂度; 使用权重更新批处理策略, 减少由 GPU
内存带宽瓶颈带来的通信延迟 ; 使用加入正则的

Hessian矩阵, 提高收敛稳定性. 

4.3    LLMs 的模型架构优化

当前的大型语言模型 (LLM), 如 GPT-4, 大多基

于 Transformer架构. Transformer注意力机制的运算

复杂度与序列长度的平方呈正比, 而 LLM在应用过

程中经常面临长文本输出的情景. 因此, 如果能对模

型架构进行升级, 从而降低计算开销, 同时保持甚至

提升模型性能, 达到压缩优化的目的, 这里对近期出

现的两种模型架构做简要介绍.
1)  RWKV[84]:  RWKV(receptance  weighted  key

value)是 2023年由国内外 20余家研究机构共 30名
学者共同合作发表提出的一种全新模型架构. 与一般

Transformer不同的是, RWKV重新拥抱了传统 RNN
思想, 令模型通过保留先前时刻的隐状态进行自回

归式生成. RWKV首先重构了在 Transformer中的多
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头注意力模块, 将其中大量的矩阵运算替换为点积

运算, 有效降低了运算量. 在模型具体结构设计上,
RWKV使用了 Time Mixing和 Channel Mixing两个

核心组件, 这两个组件均继承 RNN思想, 通过一系

列与 RNN相似的记忆型结构实现了一种新的注意

力机制 . 得益于这一设计 ,  RWKV相比已有的

Transformer模型及其多种变体, 在模型输入序列长

度的时间和空间复杂度上均实现全面更优.

O(1)

2) RetNet[85]: 传统观点认为, 语言模型存在着一

个“不可能三角”, 即训练可并行、推理成本低和良

好的性能这三者不可能同时实现. 而近期, 微软与清

华大学联合推出了一种新模型架构 RetNet(retentive
network), 称该模型似乎打破了这一限制 , 是
Transformer的有力继承者. RetNet结合了已有的线

性注意力模型的思想, 并加入记忆权重系数, 构建了

一种新的 Retention模块来代替 Transformer的多头

注意力. 与 RWKV的 RNN思想类似, Retention模块

整体上也通过记录已有的隐状态来摆脱对长序列的

线性运算限制. 与一般 RNN不同的是, 通过记忆权

重系数, RetNet可以将 Retention运算过程分别表示

为类 Transformer注意力的并行形式和类 RNN的串

行形式, 实现了并行训练与 复杂度串行解码的

兼得, 除了进行推理效率的实验比较, 其也在下游任

务使用 67B参数量的模型进行了实验.
3)Mamba[86]: Mamba模型是一种高效的深度学

习架构, 它通过创新的状态空间模型和卷积化技术

显著提升了计算效率, 同时优化了资源使用. 与传统

的 RNN和 Transformer相比, Mamba模型在处理长

序列任务时, 不仅计算复杂度更低, 而且能够实现并

行计算 , 大幅度减少了训练和推理的时间 . 此外 ,
Mamba模型在数据存取交互上的优势 , 特别是在

GPU与 SRAM之间的快速数据交换, 进一步降低了

内存占用和提高了运算速度. 这些特点使得 Mamba
模型在资源受限的环境中具有明显的优势, 有望在

计算机视觉等数据密集型领域得到广泛应用. 

4.4    LLMs 的低碳算法生态

除了直接对神经网络模型进行压缩优化外, 系
统和平台级的算法优化在大型语言模型 (LLM)压缩

中同样重要. 子图融合方法通过合并冗余算子减少

GPU调用 , 从而降低模型开销 . 典型方法包括

NVIDIA的 FasterTransformer和微软的 DeepSpeed.
为优化 attention模块, FlashAttention采用 tiling机制

重构注意力模块, 将输入分块, 并递增执行 softmax
操作, 减少输入访问, 同时通过存储前向归一化因子

加速反向计算 , 提高运算速度 .  vLLM框架则通过

PagedAttention技术, 将键值缓存划分为块, 允许非

连续内存存储连续数据, 显著减少显存占用, 提高理

论并行吞吐量 2到 3倍. 此外, 商汤科技与北航推出

的 LightLLM框架具有以下特点: 1)使用三进程架

构异步处理 tokenize和 detokenize操作, 避免 CPU处

理阻碍 GPU调度; 2)提出基于 token的高效键值缓

存管理方案 ;  3)通过高效路由结合 token attention
精准管理推理请求, 大幅提升吞吐量, 特别适用于长

度差异较大的任务.
综上, LLM的压缩优化需结合多种技术, 从模

型基础到工程部署进行全面优化, 不同方向技术相

互促进 (如量化与 LoRA结合得到 QLoRA), 并在实

际应用中根据具体需求精细化调研和优化实现最佳

效果. 

5    对比典型低碳算法的效果

本节将深入探讨并对比几种典型的低碳算法在

各种任务中的表现. 为了评估效果, 以 GLUE基准测

试中的 8项任务作为标准进行比较. 

5.1    实验数据集

实验数据集来自 GLUE基准测试
[87]. GLUE是

一项多任务基准测试, 包括 8个不同的任务, 用以评

估和理解不同的模型在各种自然语言处理任务上的

表现 . 这些任务包括: CoLA(语言可接受性的语料

库 )[88],  MNLI(多种类型的自然语言推理 )[89],  SST-
2(斯坦福情感树库)[90], QNLI(问答自然语言推理)[91],
MRPC(微软研究人类对比语料库)[92], QQP(Quora问
题对)[93], RTE(识别文本蕴含)[94], 以及 STS-B(语义文

本相似性基准)[95]. 在评估过程中, 本文根据之前的

研究, 选取了各任务的主要评估指标. 具体来说, 报
告了 MNLI、SST-2、QNLI、QQP 和 RTE的准确度,
MRPC的 F1分数, CoLA的 Matthews相关系数, 以
及 STS-B的 Spearman等级相关系数. 这些评估指标

可以全面反映模型在各项任务上的性能, 有助于我

们更好地理解和对比不同低碳算法. 

5.2    实验对比方法

本文比较了经典与最新的知识蒸馏和剪枝方法.
在知识蒸馏部分, 报告了传统方法及教师-学生模型

的结果, 同时展示了预训练蒸馏模型 TinyBERT[96]

的性能. 对于基于关系的蒸馏方法, CKD[97] 利用了成对

距离和三元角度建模水平与垂直方向的令牌表示关

系, Liu等[98] 在此基础上从多粒度表示中提取结构

关系, 并层次化蒸馏多粒度知识. AD-KD[99] 从归因角

度揭示教师推理行为, 用以传递数据特定知识. 此外,
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本文选取典型模型进行实验对比分析. MetaDistil[100]

关注学生在验证集上的泛化能力, 并通过指导教师

学习优化泛化效果. LGTM[101] 提出蒸馏影响评估, 根
据训练样本对学生性能的影响为样本分配损失权重.

L0 L0

在剪枝方法中, Magnitude[102] 基于零阶信息, 通
过权重的绝对值衡量重要性进行剪枝. 然而, 预训练

语言模型 (PLM)的权重通常已固定, 限制了其适应性.
为此, Movement[103] 利用一阶信息, 根据训练过程中

权重的变化而非绝对值选择权重, 并通过逐步增加

稀疏性, 使剪枝与微调同步完成, 从而适应下游任务.
Static Model Pruning (SMP)[104] 提出仅使用一阶剪枝

即可使 PLM适应下游任务, 无需微调, 同时实现目

标稀疏性 .  正则化
[105] 则通过重参数化和 惩

罚来训练掩码变量. PLATON[106] 采用敏感性变体,
使用指数移动平均重新加权不确定性. ContrAstive
Pruning (CAP)[107] 在预训练和微调阶段分别学习任

务不可知和任务特定知识. PINS[108] 提出一种高效的

自我调整方法, 将最优剪枝决策与整数线性规划问

题等价, 提高模型的泛化能力.
 

5.3    实验效果对比

主要结果如表 4所示, 该表格清晰地展示了各

种知识蒸馏方法在不同数据集上的表现. 通过对表

格内容的仔细分析发现, AD-KD[99] 在接近一半的数

据集上表现优于所有的基线方法, 表明 AD-KD方法

在知识蒸馏领域具有强大的性能. 而 LGTM[101] 和

MGSKD[98]
的整体性能也不容忽视, 它们在许多数

据集上超过了许多基线方法. 这些结果表明, 不同的

知识蒸馏方法在不同的数据集上会有不同的表现,

原因可能是由于各种方法针对不同类型的数据和任

务有不同的优化策略. 因此, 选择合适的知识蒸馏方

法应根据具体任务需求来进行.
 
 

表4     经典低碳绿色算法在 GLUE 数据集上的效果表现

Method Sparsity #Param.
CoLA
(Mcc)

MNLI-(m/mm)
(Acc)

SST-2
(Acc)

QNLI
(Acc)

MRPC
(F1)

QQP
(Acc)

RTE
(Acc)

SST-B
(Spear)

BERTbase(Teacher) — 110 M 60.1 84.7/85.0 93.2 91.6 89.4 91.4 70.4 89.2

BERT6(Student) — 66 M 51.2 81.7/82.6 91.0 88.8 84.7 90.4 66.1 88.3

Knowledge Distillation

KD[50] — 66 M 53.6 82.7/83.1 91.1 89.6 86.7 90.5 66.8 88.7

PKD[109] — 66 M 54.5 82.7/83.3 91.3 89.5 85.0 90.9 66.6 88.2

TAKD[110] — 66 M 53.8 82.5/83.0 91.4 89.6 85.0 90.7 67.5 88.0

CKD[97] — 66 M 55.1 83.6/84.1 91.7 90.5 87.1 91.0 67.3 88.6

MetaDistil[100] — 66 M — 83.5/83.8 92.5 89.3 85.2 90.3 67.5 —

MGSKD[98] — 66 M 49.0 83.0/83.6 90.6 91.1 87.4 91.2 67.9 88.2

AD-KD[99] — 66 M 58.1 83.2/84.0 91.9 91.1 88.3 90.9 69.3 88.7

LGTM[101] — 66 M — 82.6/82.9 92.8 90.2 88.6 91.1 67.5 —

Pruning

Magnitude[102] 90 % — — 78.3/79.3 — — — 79.8 — —

L0 -regularization
[105] 90 % — 0.0 78.0/78.8 82.5 82.8 79.5 87.6 59.9 82.7

Movement[103] 90 % — — 80.1/80.4 — — — 89.7 — —

Soft-Movement[103] 90 % — — 81.2/81.8 — — — 90.2 — —

PLATON[106] 90 % — 44.3 81.5/82.1 90.5 88.9 88.8 90.2 65.3 87.4

SMP[104] 90 % — — 82.5/82.3 — — — 90.8 — —

PINS[108] 90 % — 49.8 82.5/82.9 91.0 89.5 90.1 90.6 68.5 87.4

Parameters Sharing

ProKT[111] — 66 M 54.3 82.8/83.2 91.3 89.7 85.0 90.9 67.4 88.6

SFTN[112] — 66 M 53.6 82.4/82.9 91.5 89.5 85.3 90.4 67.5 88.5

TinyBERT[96] — 66 M 53.8 83.1/83.4 92.3 89.9 87.3 90.5 66.9 88.3

ALBERT[113] — 64 M — — — — — — — —
 

具体来说, AD-KD[99] 在较小数据集 (如 RTE和

SST-B)上表现更优, 可能是其在小型数据集中更擅

长提取和利用关键信息. MGSKD[98] 和 LGTM[101] 在

不同数据集上达到最佳性能, 表明它们能针对不同
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数据类型找到高效的知识蒸馏策略. 值得一提的是,

CKD[97] 在所有数据集上均表现良好, 显示关系型知

识蒸馏方法 (如 CKD、MGSKD和 AD-KD)在提取

和利用模型间关系知识方面具有优势. 相比之下,

TAKD[110]
、ProKT[111] 和 SFTN[112] 的表现较为均衡,

可能因为它们未能针对特定数据集找到最佳策略.

在模型剪枝比较中, PINS[108] 在所有数据集上表现领

先, 表明其在模型压缩中具有高效性. PINS在相同

稀疏条件下, 能更好保留模型性能并降低复杂性. 同

时, SMP[104] 也表现良好, 可能是其剪枝策略在降低

复杂性的同时保持了较高性能.

为了对比低碳算法中典型应用的性能, 本文使

用两个经典的深度学习模型 AlexNet和 ResNet18,

对比它们在剪枝前后和量化前后在 CIFAR10、

MNIST和 ImageNet数据集上的表现. 从表 5中可以

看出, 某些情况下, 剪枝和量化后的模型能够接近甚

至超过基准模型的准确率. 例如, 在 CIFAR10数据

集上, 剪枝后的 AlexNet在 Top1精度上略有下降,

但 Top5精度保持稳定, 这表明剪枝技术在不显著影

响模型精度的情况下, 有助于显著减少参数量和计

算开销. 此外, 在 MNIST数据集上, 剪枝后的模型

的 Top1精度甚至有所提升, 这表明剪枝在此类较小

规模的数据集上可能有助于提高模型性能 . 在

ImageNet数据集上, 量化后的模型精度也有所提升.

例如, ResNet18在 ImageNet数据集上经过 5位量化

后, Top1和 Top5精度均高于基准模型. 这表明适当

的量化策略不仅能有效降低模型的计算需求, 还可

能通过优化网络结构进一步提升模型的预测精度.

表 4中的数据基于文献 [21,114]中的典型参数设置

和模型结构, 并在实验中进行了复现. 由于实验配置

不同 (如学习率、训练轮数等), 结果中可能会出现细

微差异.
 

6    低碳算法的评价标准

在优化算法设计和硬件架构领域, 诸多研究人

员已进行了大量探索, 涉及低碳压缩算法设计、大模

型加速框架研发以及工业界硬件架构设计等多个方

面. 然而, 这些研究和实践中采用了不同的衡量方法,
导致结果难以直接对比. 因此, 亟需建立一套标准化

的评估体系, 以确保不同方法间的可比性. 本章提出

了现有的碳足迹计算方法以及关键指标来评估算法

性能, 涵盖模型功耗与能耗、准确性与鲁棒性、吞吐

量与延迟等重要特征. 通过对比这些指标, 可以更全

面地评估不同技术的优劣, 并从中选择最适合特定

应用场景的压缩技术. 

6.1    低碳算法的碳足迹计算

为评估轻量化算法、硬件加速器及工业应用在

低碳实践中的效果, 学术界与工业界正积极提出多

样化的碳排放测算方法. 这些方法既能准确评估技

术方案的环境影响, 又提高了低碳算法发展的透明

度. 借助标准化体系, 各类企业可在统一基准下量化

碳足迹, 并制定减碳措施. 例如, Strubell[17] 还提出了

一套计算模型训练碳排放量的方法, 通过下式计算

训练总功率:

pt =
1.58× t× (pc + pr + g × pg)

1 000
. (12)

t pc pr

pg g

其中:  表示训练时间 (h),  和 分别代表 CPU和

内存的功耗 (W),  是单个GPU的功耗 (W),  是GPU
的数量, 而 1.58是所考虑数据中心的电源使用效率

(PUE)系数. 式 (5)综合硬件组件的能耗与数据中心

的整体效率, 以精确量化训练期间的总电能消耗. 随
后, 依据美国环境保护署 (EPA)的数据, 将计算得到

的总功率转换为相应的二氧化碳排放量

CO2e = 0.954× pt. (13)

其中: 0.954是每千瓦时电力产生的平均二氧化碳量

(磅). 通过将总功率乘以这个系数, 可以估算出训练

过程中的二氧化碳排放量. 此外, Dodge[118] 提出的公

 

表5     典型应用的低碳算法性能分析

深度学习模型 数据集 Method Top1 accuracy Top5 accuracy 参数数量/精度 浮点数

AlexNet[21,114]

CIFAR10
base model 78.45 98.45 2.87 92.27

剪枝后[114] 76.24 98.32 0.99 30.74

MNIST
base model 98.58 100.00 2.85 86.33

剪枝后[115] 98.63 100.00 0.98 27.10

ImageNet
base model 56.62 79.05 32 bit —

量化后[115] 58.00 81.10 4 bit —

ResNet18[3]

CIFAR10
base model — 93.00 32 bit —

量化后[116] — 91.50 1 bit —

ImageNet
base model 68.27 88.69 32 bit —

量化后[117] 68.98 89.10 5 bit —
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式提供了一个简化的方法来估算机器学习模型的碳

足迹. 公式如下:
Footprint =
(electrical_energytrain+

queries× electrical_energyinference)×
CO2edatacenter

kWh
.

(14)

electrical_energytrain
electrical_energyinference

式 (14)综合考虑了模型训练期间的电能消耗

( ) 与推理阶段每次查询的电

能消耗 ( ) 乘以查询总数, 最
终结果乘以数据中心每千瓦时电力产生的二氧化碳

当量, 以此来全面评估模型在其生命周期内的碳排

放量.
为了在训练和推理过程中测算碳排放, 除了碳

测算的理论研究, 研究人员还开发了多种工具和插

件. 例如, eco2AI[119] 系统可以实时监测模型训练过

程中的能耗, 计算出相应的碳排放量. CodeCarbon[120]

则可以集成到开发环境中, 实时监测计算任务的能

耗和碳排放. Green Algorithms[121] 是一个在线计算

器, 用户可以通过参数来估算其碳排放量. 这些工具

和插件的开发, 有助于形成统一的碳排放测算系统,
推动算法领域的可持续发展. 

6.2    低碳算法的性能指标分析

为了能够公正地比较不同的低碳算法, 除了碳

足迹之外, 还需要关注一系列性能指标. 这些指标包

括但不限于准确率、精确率、召回率、F1值、可解释

性以及计算复杂度.
准确率通常指在标准数据集 (如 ImageNet)上

前 5名误差的准确率; 精确率是指正确预测为正样

本的样本数与所有预测为正样本的样本数之比; 召
回率是指正确预测为正样本的样本数与所有实际为

正样本的样本数之比; F1值是精确率和召回率的加

权平均值, 全面评估模型性能; 可解释性是指算法输

出应能被解释和理解, 例如在股票价格预测中, 模型

应能解释其预测基于哪些经济变量及其影响; 计算

复杂度是指算法的处理时间和内存占用等资源要求,
影响实际应用的可行性, 不同应用场景对计算复杂

度的要求不同.
在评估低碳算法时, 模型性能指标与碳足迹指

标之间的平衡至关重要. 优秀的低碳算法模型应该

是在性能与碳足迹之间的权衡, 即在这两个维度上,
寻找帕累托最优的低碳算法模型. 根据定义, 帕累托

最优的点组成了帕累托边界, 而帕累托边界中的模

型比其他模型更有效, 因为它们在给定的权衡下能

够获得最佳的表现. 例如, 在相同的推理延迟下, 在

帕累托最优边界上的模型能够获得最高的准确率.
因此, 当对某一低碳算法设计进行改进时, 应该使模

型向帕累托边界方向上改进. 

7    未来低碳算法发展方向

随着全球对气候变化和环境保护的重视, 低碳

算法的发展备受关注. 现有模型压缩技术已能在不

显著影响精度的情况下减少训练或部署的碳排放.
随着深度学习的不断推进, 低碳算法研究将愈发重

要. 本章将探讨低碳算法未来的发展方向.
1)自动化的模型压缩. 当前模型压缩技术多依

赖人工干预和专家经验 (如量化中的位宽选择、低秩

分解中的秩选择), 这种方式可能限制性能或带来误

导. 因此, 未来重要方向是实现自动化模型压缩, 通
过算法搜索最佳压缩方案. 一些研究已尝试利用强

化学习技术
[122], 但受限于启发式标准的泛化能力不

足. 近年来, 神经架构搜索 (NAS)技术
[123]

逐渐成熟,
通过算法化评估, 可以高效找到最优网络架构. 在低

碳算法背景下, 自动化模型压缩将成为关键技术, 用
于构建高性能、低能耗的深度学习模型.

2)模型压缩技术的优化组合方案设计. 目前, 模
型压缩研究多集中于单一技术的开发和测试, 缺乏

系统性组合设计的探索. 研究表明, 单一压缩技术的

效果存在局限性, 多种技术结合可以进一步提升压

缩效果和效率. 未来研究可根据不同任务场景和模

型特性, 综合决策因素, 设计最优的压缩方案. 例如,
在剪枝和低秩组合优化中, 可通过最大化能耗降低、

最小化精度损失为目标函数, 结合量化与剪枝等约

束条件, 求解出最优方案. 模型如下所示:
maximize E, minimize P ;

s.t. f(model) ⩽ θ,

N ⩽ ω,

∆Q ⩽ ϵ,

Q(W,n) ⩽ m,

Qrange ∈ [minval,maxval]. (15)

E P

f(Model) ⩽ θ f(Model)

θ

N ⩽ ω N

ω ∆Q ⩽ ϵ

∆Q ϵ

Q(W,n) ⩽ m W n

m minval ⩽
Qrange ⩽ maxval

其中:  代表能耗降低,  代表精度损失. 约束条件

包括: 模型结构约束 , 其中 表

示剪枝中模型结构的某个属性或参数的函数,  是阈

值; 模型大小约束 , 其中 表示剪枝后模型的

参数数量,  是大小限制; 量化误差约束 , 其
中 是量化误差,  为最大允许误差; 量化比特宽

度约束 ,  表示原始参数,  表示位数,
不能超过最大位数 ; 量化范围约束

, 确保量化的范围在给定区间内.
3)低碳算法的框架设计和开发. 近些年, 学术界

发布了一些针对低碳算法的模型压缩框架或算法库.
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例如 NVIDIA的 SparseBLAS/cuSPARSE及 Intel的
MKLSparseBLAS/cuSPARSE和MKL是用来加速稀

疏矩阵的操作库, 可以用于执行稀疏矩阵向量乘法、

稀疏矩阵矩阵乘法、稀疏矩阵转置、稀疏矩阵求解等

操作. 此外, Tensorflow提供了一个量化库, 用于量

化感知的训练和推理. 未来可以关注开发框架级的

压缩技术, 以加速低碳算法的训练和部署.
4)硬件-算法协同设计

[124]. 低碳的模型压缩算法

若没有与其兼容的硬件加速器, 则难以获得效率的

最大提升. 例如, 不同的边缘设备处理不同精度的能

力各异, 但硬件加速器通常只支持统一位宽的张量.
在这种情况下, 处理不同位宽的精度需要进行零填

充, 从而导致降低内存处理的效率. 因此, 设计能够

兼容低碳算法的硬件加速器, 同时关注硬件感知的

压缩技术研究, 可以使得现有的模型压缩技术更容

易部署, 提高内存的处理效率和模型压缩的性能.
5)低碳算法的安全性. 对深度学习模型进行压

缩后, 可能使得原始模型中的敏感信息暴露, 或使得

攻击者可以更容易地发现模型中的漏洞, 对模型发

起对抗攻击等
[125]. 前文也提到, 针对隐私和安全性产

生的机器遗忘技术的某些方法能够起到减小模型计

算量的作用. 因此, 在追求降低能耗和保持精度的目

标下, 需要探究通过不同压缩方式获得的模型是否

具有更强的鲁棒性, 以及如何进一步提升这种鲁棒

性. 同时, 将这种探索与机器遗忘技术相结合, 设计

出既具高安全性又具优异性能的轻量级模型, 也是

值得深入研究的方向.
6)低碳算法与博弈结合. 博弈论作为一种强大

的工具, 应用在模型训练能耗与所期望性能方面, 研
究人员可以在能源消耗与模型性能之间找到平衡点,
以满足性能需求的同时降低能源成本; 此外, 各种压

缩方法之间的博弈也能够作为一个研究的方向. 在
大模型压缩领域, 每种方法都具有自身的优势和局

限. 从博弈论的角度分析, 可以探究不同压缩方法之

间的权衡, 找到最佳的组合策略, 从而在保持模型性

能的同时减少模型的大小和能耗, 进一步推动低碳

算法发展.
7)低碳算法资源管理研究. 随着大模型算法的

不断发展, 也可将这一理论应用在低碳算法资源管

理领域, 研究资源管理方面的问题. 例如, 如何高效、

经济地管理和利用物理计算资源; 如何对人力资源

进行培训和指导, 使其能够适应不断变化的算法需

求; 如何优化组织资源, 如流程、团队合作和决策机

制, 以更好地应对计算和算法挑战; 如何在有限的计

算资源下, 为不同的任务和模型分配合适的计算能

力; 如何在不同的场景和需求下, 寻找算法资源与环

境资源的平衡; 等等. 这些问题需要跨学科的合作,
包括计算机架构、算法及相关领域管理者的共同努

力, 以达到资源的最优分配和管理. 

8    结　语

随着计算能力和数据量的增加, 越来越多的领

域如自然语言处理、计算机视觉和语音识别等领域

开始使用大规模的模型进行任务效果的提升, 且模

型的规模具有持续增长的趋势 . 例如 ,  Google在
2017年提出了 Transformer架构, 解决了多个 AI领
域的发展瓶颈. 同时, 因为它便于分布式计算, 使得

训练效率大大提升, 此后几年之中各种大型语言模

型如同雨后春笋般冒出. 如 BERT, Pegasus, GPT等,
这些大模型各自在不同应用场景下有着出众表现,
BERT相对更擅长于对文本的理解，Pegasus相对更

擅长于对文本做摘要, 而 GPT更擅长于文本的生成.
GPT发布以后, OpenAI通过不断增加模型的参数

量, 从 GPT1的亿级参数量到 GPT2的 10亿级参数

量, 再到 2020年发布的 GPT3, 具有 1 750亿参数量.
ChatGPT不仅掌握了续写小说、写代码、做数学题

的能力, 而且能够做到真正像人类一样聊天交流. 虽
然大模型在性能和表现方面取得了显著的突破, 但
其计算和存储需求也带来了挑战. 因此, 低碳算法成

为一个重要的研究领域, 即在保证深度学习模型性

能的同时减少其训练、部署所产生的碳足迹. 本文对

该领域的经典及前沿研究进行了全面介绍, 还提出

了比较不同低碳算法模型的评价指标和衡量策略.
希望本文能够为研究者们提供有益的参考和启示,
推动低碳算法模型的发展, 实现深度学习技术的可

持续发展. 在不断发展的未来, 将大模型压缩到边缘

设备可用体量和对计算资源的合理分配管理会是新

的研究趋势和研究方向, 期待看见更多创新的模型

压缩技术给大模型领域带来的改变.
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