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Abstract
层剪枝已成为压缩大型语言模型（LLMs）的一个有前途
的技术，同时实现与剪枝比例成正比的加速。在这项工
作中，我们发现移除任何层都会在隐藏状态中引入显著
的幅度差距，导致性能大幅下降。为了解决这一问题，我
们提出了 Prune & Comp ，一种新颖的即插即用层剪枝
方案，通过幅度补偿以无训练方式来减轻这种差距。具
体来说，我们首先估计由层移除引起的幅度差距，然后
通过离线重新缩放剩余权重消除这一差距，不会产生运
行时开销。我们进一步通过迭代剪枝策略展示了 Prune
& Comp 的优势。当与一个迭代剪枝和补偿循环结合使
用时，Prune & Comp 一直在提升现有的层剪枝度量。
例如，当使用流行的块影响度量剪掉 LLaMA-3-8B 的 5
层时，Prune & Comp 几乎将困惑度减半，并保留原始
模型问答性能的 93.19 %，优于基线 4.01 %。

介绍
近年来，大型语言模型（LLMs）在广泛的自然语言处
理任务中取得了显著成功 (Achiam et al. 2023; Jiang
et al. 2023; Team 2025; Dubey et al. 2024; Team et al.
2025; Liu et al. 2024; Guo et al. 2025) 。随着模型规
模的增大，LLMs 表现出显著的性能提升；然而，庞大
的参数数量带来了难以承受的计算成本和较长的推理
延迟。因此，模型压缩领域引入了有效的 LLM 压缩方
案，主要包括量化、知识蒸馏和剪枝 (Sreenivas et al.
2024; Muralidharan et al. 2024; Ashkboos et al. 2024b;
Sun et al. 2024; Ashkboos et al. 2024a; van der Ouderaa
et al. 2023; Xia et al. 2023; Sarah et al. 2024; Hu et al.
2024) 。其中，剪枝是一种有前景的方法，通过去除不
重要的参数或组件来减小模型规模。
结构化剪枝是主流的剪枝范式。不同于半结构化稀疏

或非结构化剪枝，这些方法不规则地消除权重或模块，
因此导致不规则的内存访问，结构化剪枝避免依赖于
专门的硬件或软件优化，并提供真正的加速。在结构化
剪枝的文献中，主要技术分为深度剪枝和宽度剪枝。宽
度剪枝去除不重要的权重通道和注意力头，从而缩小大
语言模型 (LLMs) 的宽度。深度剪枝，也称为层剪枝，
则丢弃整个 Transformer 层以减少模型深度。现有研究
(Gromov et al. 2024; Kim et al. 2024) 表明，在中等剪
枝比例下，层剪枝可以在不重新训练的情况下保留大部
分原始性能。此外，通过减少模型深度，层剪枝缩短了
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Figure 1: 在 WikiText-2、C4 和 PTB 数据集上修剪后
的 LLaMA-3-8B的平均困惑度（↓）。我们的 7层修剪模
型优于 5 层修剪基准。基准：使用 BI 指标 (Men et al.
2024)的简单修剪；+MagComp：幅度补偿；+IterPrune：
迭代修剪。

LLM 推理延迟，并在相同的剪枝比例下实现更高的加
速，而不需要硬件或软件的特定支持。
大多数层剪枝方法 (Gromov et al. 2024; Kim et al.

2024; Song et al. 2024; Chen, Hu, and Zhang 2024; Men
et al. 2024) 都设计了复杂的层重要性度量来定位冗余
层。基于层输出相似性 (Men et al. 2024; Chen, Hu,
and Zhang 2024; Gromov et al. 2024) 、性能影响度
量 (Kim et al. 2024; Song et al. 2024) 、以及基于梯度
的度量 (Kim et al. 2024; Ma, Fang, and Wang 2023)
的代表性工作由于其强大的实证结果而引起了广泛关
注。这些方法通常采用一次性或迭代策略来识别和移除
冗余层。迭代方法考虑了层间依赖关系，通常能获得更
具竞争力的性能 (Kim et al. 2024; Song et al. 2024) 。
尽管现有的层剪枝策略能够在不进行再训练的情况

下保留大部分性能，但它们仍然存在明显的性能下降。
我们调查了这一现象，并给出了两个关键观察：
(1) 我们证明了从一个大型语言模型中移除任何层都会
在隐藏状态的量级上产生显著差距，如图 2 所示。这是
大型语言模型的一个内在特性，并且与剪枝指标无关。
我们的直觉是弥补这种量级差距，并展示简单弥补策略
可以轻松恢复模型性能，如图 1 所示。
（2）尽管迭代层剪枝方法考虑了层间依赖关系，但已
被破坏的剪枝模型会将错误注入随后的层重要性评估
中。我们展示了一种在迭代过程中进行的简单补偿操
作，能够让剪枝模型更好地识别冗余层，从而实现更优
异的结果，如图 1 所示。
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Figure 2: 通道平均幅度增益比的可视化，显示每一层的情况。所有层都产生幅度增益。
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Figure 3: 常规剪枝策略与提出的 Prune & Comp 的比较。

基于这些观察，我们引入了一种简单而有效的方法
Prune & Comp ，通过权重修改来弥补由于层剪枝导致
的幅度差距，并且不会产生在线推理开销。当与迭代层
剪枝结合时，Prune & Comp提高了剪枝模型的鲁棒性，
从而增强了迭代层重要性估计的有效性。我们的主要贡
献如下：
• 我们揭示了层裁剪不可避免地引入了大的幅度差距，
导致大型语言模型（LLM）的性能严重下降。这种退
化根植于模型的内在属性，而不论裁剪指标是什么。

• 我们引入了 Prune & Comp ，这是一种无需训练的
方法，通过迭代层剪枝与幅度补偿相结合，以无需训
练的方式弥合差距。

• 大量实验表明，Prune & Comp 始终可以在不增加
在线推理开销的情况下，大幅提升常见的剪枝指标。

相关工作
宽度剪枝
宽度剪枝针对大型语言模型（LLMs），旨在通过选择
性地去除冗余或信息量较少的通道、注意力头及其耦
合结构来减少计算开销。LLM-Pruner (Ma, Fang, and
Wang 2023) 是第一个专为 LLMs 设计的结构化剪枝框
架，它利用基于梯度的重要性估计来识别并去除非必要
的耦合结构，在保留核心模型能力的同时实现大幅度压
缩。Sheared LLaMA (Xia et al. 2023)通过结合有针对
性的结构化剪枝和动态批量加载加速 LLM 的预训练，
显示出更高的训练效率，并在相似规模的基准模型上表
现出色。Wanda (Sun et al. 2023) 介绍了一种无需再
训练的技术，通过消除幅值与输入隐藏状态乘积最小的
权重来引入稀疏性，提供了一种简单而有效的参数减少
方法。类似地，FLAP (An et al. 2024) 利用激活波动
提出了一种新颖的无需再训练的结构化剪枝框架，从而
提升存储效率和推理速度。

深度剪枝
与宽度剪枝相比，深度剪枝（也称为层剪枝）通过移除整
个模型层来压缩大型语言模型（LLM），同时保留剩余组
件的参数维度。在相同的剪枝率下，层剪枝可以在不依
赖额外架构的情况下获得更高的加速。ShortGPT (Men
et al. 2024) 提出了块影响（BI），这是一种层级的重
要性度量，捕捉层的输入和输出表示之间的语义变化。
LLM-Streamline (Chen et al. 2024) 使用余弦相似度来
评估层的重要性，并引入了一个新的压缩指标——稳
定性，以量化模型的结构敏感性。SLEB (Song et al.
2024) 利用基于块级困惑度（PPL）评估的相邻变换器
块的冗余。缩短的 LLaMA (Kim et al. 2024) 采用了简
单的深度剪枝方法，以基于梯度和幅度的指标来确定可
移除的层。

动机
关于 LLM 层修剪的预备知识
大型语言模型主要基于 Transformer 架构构建，该架构
由带有残差连接的 Transformer 解码器层堆栈组成。我
们将第 ℓ 个 Transformer 层表示为 f(X(ℓ), θ(ℓ)) ，其中
X(ℓ) 表示其输入隐状态，θ(ℓ) 表示其对应参数。鉴于在
大型语言模型中广泛使用的预归一化架构，ℓ 层的输出
可以表示为：

X(ℓ+1) = X(ℓ) + f(X(ℓ), θ(ℓ)). (1)

为了移除从第 ℓ∗ 层到第 (ℓ∗ + n) 层的 LLM 层，我
们跳过这些层，并将第 ℓ∗ 层的输入传递给第 (ℓ∗ + n)
层，即

X(ℓ∗+n) = X(ℓ∗) + f(X(ℓ∗), θ(ℓ
∗+n)). (2)

特别地，n = 1 表示去除第 ℓ∗ 层。
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层剪枝产生幅度差距
我们定量分析每个单独的 LLM 层引入的增幅大小。对
于每一层 ℓ ，我们计算其输入与输出隐藏状态在一个校
准集上的通道平均增幅比。层 ℓ 的增幅比定义为：

δ(ℓ) =

(
E(X(ℓ),X(ℓ+1))∈D

1

C

C∑
k

∥X(ℓ+1)
:,k ∥1
∥X(ℓ)

:,k ∥1
− 1

)
×100%,

(3)
其中 D 表示校准集，X(ℓ) ∈ RB×T×C 代表通过校准样
本获得的第 ℓ层的输入隐藏状态，批大小为 B ，分词长
度为 T ，隐藏维度为 C 。图 2 可视化了 LLaMA-3-8B
和 LLaMA-2-7B 的各个层的幅度增益比。可以观察到，
每一层都显著增加了幅度，最大的增长超过了 70 % ，
并且发生在早期层。因此，不论剪枝指标如何，移除任
何一层都不可避免地会产生相应的幅度差距。我们的直
觉是补偿这个差距并保持隐藏状态的规模。如图 1 所
示，简单补偿这个幅度差距（+MagComp）提高了性能。

重新思考迭代层剪枝
图 3 提供了单次剪枝、迭代剪枝和所提 Prune & Comp
方案的详细比较图。单次剪枝在一次遍历中完成其全部
的剪枝决策，提供了较高的搜索效率。然而，同时移除
多层忽略了层间依赖关系，累积影响可能远比单个效果
的总和更具破坏性。相比之下，迭代剪枝在每次移除后
重新评估层的重要性。这个过程捕捉到二阶交互作用，
并通常能取得更好的精度-压缩折衷 (Kim et al. 2024;
Song et al. 2024) 。尽管如此，每一步迭代剪枝都会损
害模型，进而妨碍对剩余层的稳健评估。受此启发，我
们建议在迭代过程中对剪枝后的模型进行补偿，使其能
够更准确地定位冗余层。

方法
层剪枝指标
在这项工作中，采用了以下五种流行的层剪枝指标来识
别 LLMs 中的冗余层。

基于余弦相似度的度量

• CosSim(BI) (Men et al. 2024)：区块影响力（BI）通
过评估一层的输入与输出之间的相似性来衡量每一
层的重要性。ℓ 层的 BI 得分可以通过以下方式计算：

BIℓ = EX,t
(X

(ℓ)
t )TX

(ℓ+1)
t

||X(ℓ)
t ||2||X

(ℓ+1)
t ||2

, (4)

，其中 X
(ℓ)
t 表示来自 t 标记位置的 ℓ 层输入隐藏状

态的隐藏状态。更高的 BI 得分表示 X(ℓ) 和 X(ℓ+1)

之间具有较高的余弦相似度，表明 ℓ 层的冗余性。
• CosSim(CL) (Chen, Hu, and Zhang 2024; Gromov

et al. 2024) : 同样，输入和输出之间余弦相似度高
的一系列连续层（CL）表明存在冗余。剪枝 n 层时，
层 ℓ 到层 ℓ+ n 之间 n 连续层的重要性可以计算为：

CLℓ,n = EX,t
(X

(ℓ)
t )TX

(ℓ+n)
t

||X(ℓ)
t ||2||X

(ℓ+n)
t ||2

, (5)

困惑度 (PPL) (Song et al. 2024; Kim et al. 2024)：较
低的 PPL 表明 LLM 文本生成的流畅性。冗余块对模
型性能的贡献较小，其移除导致 PPL 增加较小。第 n
个块的 PPL 重要性得分 InPPL 定义为：

IℓPPL = exp
{
− 1

ST

S∑
s=1

T∑
t=1

log pθℓ(x
(s)
t |x

(s)
<t )

}
, (6)

其中 θℓ 表示没有第 ℓ 个块的模型，s = 1, . . . , S 是序列
的索引，t = 1, . . . , T 是校准集 D 中标记的索引。

Taylor 度量通过评估去除某个权重参数所导致的错
误来估计其重要性。对于给定的校准数据集 D ，这可
以表示为训练损失 L 的变化：

|L(W k,ℓ
i,j ;D)− L(W k,ℓ

i,j = 0;D)| ≈

∣∣∣∣∣∂L(D)

∂W k,ℓ
i,j

W k,ℓ
i,j

∣∣∣∣∣ ,
，其中省略了二阶导数。Taylor+ 块的重要性分数
IℓTaylor 可以定义为：

IℓTaylor =
∑
k

∑
i

∑
j

∣∣∣∣∣∂L(D)

∂W k,ℓ
i,j

W k,ℓ
i,j

∣∣∣∣∣ , (7)

，其中 W k,ℓ 是操作类型 k 在第 ℓ 个 Transformer 块
中的线性权重矩阵，而 W k,ℓ

i,j 是其元素。Taylor+ 方法
通过保留前四个和最后两个 Transformer 块来建立在
Taylor度量的基础上，因为去除这些块会导致严重的性
能下降。较低的 IℓTaylor 分数表示一个重要性较低的块，
因此更适合修剪。

幅度 + (Mag+) (Kim et al. 2024) ：Mag+ 结合了一
种基于 Magnitude 度量的启发式规则（参见 Li et al.,
2017b，该规则假设范数较小的权重信息量较少），并保
留了模型的前四个和最后两个模块。潜在的 Mag+ 重
要性分数可以计算为：

IℓMagnitude =
∑
k

∑
i

∑
j

|W k,ℓ
i,j |, (8)

，其中 W k,ℓ
i,j 是 ℓ -th Transformer 块中操作类型 k 的

线性权重矩阵的一个元素。较低的 IℓMagnitude 分数表示
该块的重要性较低，因此更适合进行剪枝。

幅度补偿
幅度间隙估计 一旦通过某种剪枝指标确定层的重要
性，最不重要的层便按照公式 2 被移除。如前所述，移
除任何一层都会引入一个与剪枝指标无关的幅度差。为
补偿这一差异，我们在剪枝前在一个小的校准集上估计
幅度差。目标是获得一个最优的幅度补偿标量因子 α 。
假设要移除的层是 ℓ ，则 α 被定义为：s

α = E(X(ℓ),X(ℓ+1))∈D
1

C

C∑
k=1

∥X(ℓ+1)
:,k ∥1
∥X(ℓ)

:,k ∥1
, (9)

其中，X(ℓ) 和 X(ℓ+1) 分别是从校准样本中收集到的
层 ℓ 输入和输出的隐藏状态。在估计 α 后，我们进行
层剪枝，并用 α 作为补偿来缩放层 ℓ+ 1 的输入。形式
上，包含补偿的前向传播变为：

X(ℓ+1) = αX(ℓ) + f(αX(ℓ), θ(ℓ+1)). (10)
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Figure 4: 应用于 LLM 的幅度补偿。高斯海赛堡 (HS) ：隐藏状态； MHA ：多头注意力；前馈神经网络 ：前馈网
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Table 1: 在困惑度（PPL）基准上的性能比较。稀疏度由已剪枝层数/总层数表示。

LLaMA-2-7B LLaMA-3-8B
Sparsity Metric WikiText-2 C4 PTB Average Sparsity Metric WikiText-2 C4 PTB Average

- Dense 5.47 6.97 22.51 11.65 - Dense 6.14 8.88 10.59 8.54
PPL 9.81 12.36 48.53 23.57 PPL 12.37 15.28 18.91 15.52
+Prune & Comp 8.57 10.55 40.51 19.88 +Prune & Comp 9.65 13.20 16.02 12.96
CosSim(CL) 18.45 20.99 62.18 33.87 CosSim(CL) 21.14 24.13 37.41 27.56
+Prune & Comp 13.78 15.31 49.40 26.16 +Prune & Comp 16.90 18.57 21.64 19.04
Mag+ 49.39 34.65 184.78 89.61 Mag+ 37.57 34.99 60.80 44.45
+Prune & Comp 11.73 13.28 59.60 28.20 +Prune & Comp 13.60 18.24 22.52 18.12
Taylor+ 18.45 20.99 63.02 34.15 Taylor+ 602.96 388.41 546.98 512.78
+Prune & Comp 10.61 12.10 51.02 24.58 +Prune & Comp 12.78 16.20 20.03 16.34
CosSim(BI) 18.45 20.99 62.18 33.87 CosSim(BI) 27.33 27.06 31.81 28.73

7/32

+Prune & Comp 11.45 12.96 42.29 22.23

5/32

+Prune & Comp 11.87 14.87 16.93 14.56
PPL 14.91 17.03 67.73 33.22 PPL 15.08 17.57 22.09 18.2
+Prune & Comp 10.23 12.08 50.96 24.42 +Prune & Comp 12.40 15.98 20.27 16.22
CosSim(CL) 35.68 36.10 96.52 56.10 CosSim(CL) 2287.73 1491.37 4738.81 2839.30
+Prune & Comp 19.37 20.13 58.20 32.57 +Prune & Comp 204.06 231.6 256.53 230.73
Mag+ 362.15 48.79 273.07 228.00 Mag+ 40.70 36.95 44.85 40.83
+Prune & Comp 19.09 18.88 95.98 44.65 +Prune & Comp 33.33 35.02 42.93 37.09
Taylor+ 35.68 36.10 96.52 56.10 Taylor+ 2287.86 1491.38 4741.9 2840.38
+Prune & Comp 13.80 14.52 69.04 32.45 +Prune & Comp 21.10 22.05 32.47 25.21
CosSim(BI) 35.68 36.10 96.52 56.10 CosSim(BI) 57.76 50.13 67.39 58.43

9/32

+Prune & Comp 18.53 17.99 60.38 32.30

7/32

+Prune & Comp 28.43 24.48 28.57 27.16

权重修改 方程 10 在推理期间通过元素逐乘将隐藏状
态按标量 α 进行缩放，从而产生在线开销。我们通过直
接将 α 融合到修剪层之前的模型层的权重中来消除这
种成本。如图 4 所示，一旦估计出 α ，它会通过三个
步骤融合到模型权重中。
步骤 1：修改嵌入层。词元嵌入层 Wembed 的权重被

更新：

Wembed ← αWembed. (11)
步骤 2：修改 MHA 的输出投影。对于每个索引为 k

的层，其中 ∈ [1, ℓ -1]，MHA 的输出投影矩阵 Wo 被更
新：

W (k)
o ← αW (k)

o . (12)
步骤 3：修改 MLP 向下投影。同样，每个索引为 ∈

[1, ℓ -1] 的 MLP 层的向下投影权重 WDown 被缩放：

W
(k)
down ← αW

(k)
down. (13)

我们逐步解释权重修改的原理。首先，在步骤 1 中，
嵌入层的输出隐藏状态按比例缩放为 α。后续的 Trans-
former 层包括多头注意力机制（MHA）、多层感知机
（MLP）和归一化层（NORM）。第一个 Transformer 层
接收来自嵌入层的缩放隐藏状态，然后隐藏状态依次
被 (i) 复制为残差分支，(ii) 归一化，(iii) 送入 MHA，
(iv) 添加到残差中。对于一个尺度不变的归一化层，即
NORM(X)=NORM( α X)，我们重新引入因子 α ，并
将 MHA 的输出投影权重乘以 α ，这实际上在残差相
加之前将 MHA 的输出按比例缩放为 α 。同样的逻辑
也适用于 MLP块。缩放后的 MHA输出被复制为残差，
归一化后传递给 MLP。再次由于归一化的尺度不变性，
我们将 MLP 的下投影权重乘以 α ，以保持量级。然后
我们将此过程应用于修剪层 ℓ 之前的每一层。通过这些
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Table 2: 在问答（QA）基准上的性能比较。稀疏度通过被剪枝层/总层（压缩率）来表示。RP 表示相对性能（% ）。

Model Sparsity Metric ARC-c ARC-e BoolQ CoPa HeSw PIQA Race-h WG WSC Average RP
0/32 Dense 53.41 77.78 81.28 89.00 79.16 80.85 40.19 72.85 86.45 73.44 100.00

PPL 32.76 61.36 56.42 75.00 61.77 75.52 32.25 54.22 65.20 57.17 77.84
+Prune & Comp 40.87 66.58 56.27 85.00 67.44 76.22 33.97 62.59 73.26 62.47 85.06
CosSim(CL) 47.35 66.20 73.52 84.00 71.10 74.27 36.65 71.03 76.56 66.74 90.88
+Prune & Comp 48.63 69.99 74.07 85.00 72.63 75.95 37.51 72.61 79.12 68.39 93.12
Mag+ 29.95 56.36 53.21 73.00 40.35 69.64 27.18 52.80 60.44 51.44 70.04
+Prune & Comp 32.76 57.87 58.96 82.00 59.85 73.23 30.72 55.25 66.30 57.44 78.21
Taylor+ 33.53 45.58 55.00 55.00 35.86 59.52 24.31 60.85 65.57 48.36 65.85
+Prune & Comp 46.16 70.24 69.36 81.00 69.67 73.83 37.99 70.56 79.85 66.52 90.57
CosSim(BI) 45.56 63.51 73.12 79.00 70.13 74.92 36.94 71.19 75.09 65.50 89.18

5/32 (13.58 % )

+Prune & Comp 46.50 70.54 71.31 84.00 72.43 76.01 37.99 73.32 83.88 68.44 93.19
PPL 32.76 58.84 45.38 75.00 59.22 73.56 30.72 53.83 67.77 55.23 75.20
+Prune & Comp 33.53 60.48 47.52 76.00 59.03 73.56 30.72 54.54 67.40 55.86 76.07
CosSim(CL) 28.92 39.56 38.07 60.00 33.26 59.47 24.02 55.56 59.71 44.29 60.30
+Prune & Comp 32.76 45.62 52.20 66.00 43.41 63.55 27.66 57.85 62.64 50.19 68.34
Mag+ 25.60 46.04 56.18 70.00 43.36 64.91 27.46 53.43 55.31 49.14 66.92
+Prune & Comp 30.63 49.37 58.10 76.00 51.31 68.82 28.71 55.01 60.81 53.20 72.43
Taylor+ 29.01 39.56 38.00 60.00 33.24 59.30 24.02 55.49 59.71 44.26 60.27
+Prune & Comp 42.66 67.51 67.61 78.00 65.84 72.36 37.22 70.01 77.66 64.32 87.58
CosSim(BI) 42.41 56.65 65.26 75.00 64.70 70.89 34.16 71.19 73.63 61.54 83.80

LL
aM

A
-3

-8
B

7/32 (19.01 % )

+Prune & Comp 41.55 62.37 72.78 80.00 65.44 71.38 36.65 71.11 78.02 64.37 87.64
0/32 Dense 56.57 80.93 86.57 85.00 74.93 77.80 40.96 67.80 83.15 72.63 100.00

PPL 46.93 74.41 69.63 82.00 76.06 77.20 38.37 61.25 75.46 66.81 91.98
+Prune & Comp 46.84 74.33 75.17 78.00 61.39 76.44 37.80 58.88 74.36 64.80 89.22
CosSim(CL) 42.41 61.15 77.98 73.00 58.80 67.30 33.78 65.27 72.16 61.32 84.42
+Prune & Comp 43.17 65.57 86.30 77.00 60.82 69.15 37.03 67.40 77.29 64.86 89.29
Mag+ 42.75 70.03 77.00 77.00 63.86 75.90 36.46 58.56 73.26 63.87 87.93
+Prune & Comp 45.31 75.51 72.75 82.00 61.82 74.27 39.52 60.54 74.73 65.16 89.71
Taylor+ 40.02 63.38 55.90 73.00 62.05 68.99 37.89 59.98 71.79 59.22 81.53
+Prune & Comp 43.09 66.08 82.91 72.00 62.57 69.75 37.51 62.83 78.39 63.90 87.98
CosSim(BI) 46.42 73.74 77.40 80.00 64.54 76.82 37.89 62.75 76.19 66.19 91.13

5/36 (11.78 % )

+Prune & Comp 47.27 74.07 81.56 82.00 63.54 77.09 37.80 63.06 79.12 67.28 92.63
PPL 41.13 68.64 67.77 74.00 60.44 74.59 35.02 55.64 69.23 60.72 83.59
+Prune & Comp 43.60 72.26 68.23 77.00 58.64 75.03 36.84 56.99 72.16 62.31 85.78
CosSim(CL) 33.87 48.57 73.55 69.00 50.97 61.86 31.96 59.98 67.03 55.20 76.00
+Prune & Comp 35.67 51.52 84.59 72.00 54.56 64.53 34.45 62.59 74.36 59.36 81.73
Mag+ 40.10 68.27 55.60 71.00 58.9 73.12 33.59 56.75 69.23 58.51 80.56
+Prune & Comp 37.54 63.55 76.33 75.00 55.80 71.22 35.89 59.04 71.06 60.60 83.44
Taylor+ 35.75 49.62 45.17 67.00 53.29 64.53 34.64 57.54 64.47 52.45 72.20
+Prune & Comp 36.60 54.50 85.50 67.00 56.31 65.78 35.50 62.51 72.53 59.58 82.03
CosSim(BI) 42.49 69.07 68.35 80.00 61.48 75.24 35.50 54.38 67.77 61.59 84.79

Q
we

n3
-8

B

7/36 (16.49 % )

+Prune & Comp 40.70 69.44 74.07 76.00 58.86 74.70 34.93 57.38 68.86 61.66 84.89

修改，模型架构除去被去除的层之外保持不变，在推理
时不产生额外的在线成本。

带幅度补偿的迭代剪枝 ( Prune & Comp )
此外，我们将迭代修剪与幅度补偿结合在一起。Prune
& Comp 从原始模型 M 中迭代删除层，直到消除目标
数量的 n 层，如算法 ?? 所总结。在每次迭代中，算法
执行以下三个步骤：
• Metric(M,C) : 给定模型 M ，在校准数据集 C 上
使用选择的剪枝度量选择最冗余的层进行移除，并
返回其索引 idx 。

• Prune(M, idx)：从M 模型中移除索引为 idx的块，
并返回修剪后的模型。

• Comp(M, idx) ：对因层移除而导致的隐藏状态中的
量级差异进行补偿，并返回补偿后的模型 M 。

通过无训练的幅度差距估计和权重修改来积极补偿这
个差距，Prune & Comp 确保裁剪后的模型保持强大的
内部表示，这反过来增强了后续层重要性估计的准确
性，并最终保持性能。这种修剪和补偿的迭代循环使算
法能够有效减少模型深度，同时最小化性能下降，从而

生成一个更精简和高效的 LLM，避免产生在线推理开
销。

实验
实验设置和细节
我们在开源的大型语言模型上评估了 Prune & Comp ，
包括 LLaMA-2-7B/13B (Touvron et al. 2023)、LLaMA-
3-8B (Dubey et al. 2024) 、Qwen3-8B (Team 2025) 。
我们以一次性方式比较流行的逐层剪枝指标，包括基

于余弦相似度的指标 (Men et al. 2024; Chen, Hu, and
Zhang 2024; Gromov et al. 2024) 、基于困惑度（PPL）
的指标 (Song et al. 2024; Kim et al. 2024) 、Taylor+
(Kim et al. 2024) 和 Magnitude+ (Kim et al. 2024) ，
如方法中所述。为了确定被剪枝的层并初始化幅度补偿
因子，从WikiText-2数据集中随机选择长度为 2048个
标记的 128 个序列。所有实验均在 24GB 的 NVIDIA
V100 GPU 上进行。
使用了三个基准进行评估:困惑度 (PPL)，包括Wiki-

Text2 (Merity et al. 2016) 、C4 (Raffel et al. 2020) 和
PTB (Marcus, Santorini, and Marcinkiewicz 1993)；大
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Table 3: 在 MMLU 基准测试上的性能比较。5 层的 LLaMA-3-8B 通过 CosSim(BI) 指标剪枝。

Metric STEM Humanities Social Sciences Others Weighted Accuracy
PPL 28.76 24.36 27.10 28.22 26.80
+Prune & Comp 30.72 25.59 32.17 30.44 29.25
CosSim(CL) 53.47 56.08 74.58 68.32 62.40
+Prune & Comp 54.31 56.98 75.04 70.76 63.55
Mag+ 27.24 23.53 24.76 27.64 25.54
+Prune & Comp 28.10 24.14 31.04 25.91 26.91
Taylor+ 31.41 37.4 44.65 41.39 38.64
+Prune & Comp 39.36 43.97 57.26 54.90 48.42
CosSim(BI) 46.92 53.92 65.65 65.42 57.64
+Prune & Comp 49.93 52.09 69.45 67.46 58.98

Table 4: 所提出的 Prune & Comp 的有效性。

Method WikiText-2 C4 PTB Average
Naive one-shot pruning 57.76 50.13 67.39 58.43
+IterPrune 36.91 32.2 46.00 38.37
+MagComp 35.38 33.71 43.08 37.39
+MagComp +IterPrune 28.43 24.48 28.57 27.16

型多任务语言理解 (MMLU) (Hendrycks et al. 2020)
；常识性问答 (QA)，包括 ARC-Challenge (ARC-c)、
ARC-Easy (ARC-e) (Clark et al. 2018)、BoolQ (Clark
et al. 2019) 、HellaSwag (HeSw) (Zellers et al. 2019)
、PIQA (Bisk et al. 2020) 、WinoGrande (WG) (Sak-
aguchi et al. 2020)、WSC273 (WSC) (Levesque, Davis,
and Morgenstern 2012)、Race-high (Race-h) (Lai et al.
2017) 和 CoPA (Sarlin et al. 2020) 。

PPL 基准测试结果
表格 1 对于 LLaMA-2-7B 和 LLaMA-3-8B 在不同剪
枝配置下的困惑度基准进行了分析。我们报告了在
WikiText-2、C4 和 PTB 数据集上的平均性能。
对于 LLaMA-2-7B，插入式 Prune & Comp在所有剪

枝指标和数据集上均一致地改善了基准。例如，当使用
CosSim(BI)指标剪掉 32层中的 7层时，结合 Prune &
Comp 将平均 PPL 从 23.57 降至 19.88，而使用 Mag+
指标时，Prune & Comp 将 PPL 显著从 89.61 提升至
28.20。通过 Prune & Comp 达到显著 PPL 降低的这一
趋势在更高稀疏度下依然存在，证明了其在减轻层剪枝
导致的性能下降方面的有效性。同样地，LLaMA-3-8B
从 Prune & Comp中持续获得大幅提升，与每种基准结
合时都在各指标上表现出更低的困惑度。最突出的例子
是 Taylor+ 剪掉 32 层中的 5 层：当与 Prune & Comp
结合时，其平均 PPL 从极高的 512.78 大幅降至 16.34。
Prune & Comp 的优势在剪掉 32 层中的 7 层时更加明
显。Taylor+ 指标结合 Prune & Comp 时从 2840.38 骤
降至 25.21，而 CosSim(CL) 指标结合 Prune & Comp
同样大幅下跌，从 2839.30 降至 230.73。
表 2 展示了对于 LLaMA-3-8B 和 Qwen3-8B 在多种

剪枝配置下的问答（QA）基准的综合分析。
对于 LLaMA-3-8B模型，与其基线相比，结合 Prune

& Comp 在所有剪枝指标上持续提升了剪枝模型的性
能，证明了其有效性。例如，当使用 Taylor+ 指标从
32 层中剪掉 5 层时，相关性能显著从 65.85 % 提高到
90.57 %，领先基线 24.72 %。同样地，当剪掉 7层时，使
用 Taylor+ 指标，Prune & Comp 将相关性能从 60.27

提高到 87.58，显著高于基线。对于 Qwen3-8B，也观察
到了类似的正向趋势。通过整合 Prune & Comp ，模型
在所有剪枝指标上的相对性能都有所提升。例如，当使
用 CosSim(CL) 指标从 32 层中剪掉 5 层时，Prune &
Comp 将相对性能从 84.42 % 提升到 89.29 %，超过基
线 4.87 %。
对大量多任务语言理解 (MMLU) 基准的进一步分析

总结在表 3 中。对于大多数子任务，传统的剪枝方法结
合 Prune & Comp 可实现卓越的性能，展示了它们在
提高模型跨多种知识领域性能方面的强大能力。
例如，当对 LLaMA-3-8B 的 32 层中剪枝 5 层时，使

用 Taylor+度量，Prune & Comp显著提升了加权准确
率，从 38.64 % 提升到 48.42 %，比基线高出 9.78 %。
同样，对于 CosSim(CL) 度量，性能从 62.40 % 提高到
63.55 %。这些结果表明，Prune & Comp 在多种剪枝
度量中保持了卓越的性能。

消融研究
表中 4 调查了 Prune &
Comp的个体贡献，包括迭代剪枝（+IterPrune）和幅度
压缩（+MagComp），对于困惑度基准。迭代剪枝和幅度
压缩单独比较于简单的一次性剪枝，都在 WikiText-2、
C4 和 PTB 数据集上产生了显著的改进。具体来说，使
用简单的一次性剪枝，困惑度平均为 58.43，迭代剪枝
将其降低到 38.37，而幅度压缩则实现了 37.39 的平均
值。关键是，两者结合达到最佳的平均困惑度 27.16，显
示出强大的协同效应，其组合应用显著优于单独的组
件。
我们提出了 Prune & Comp ，这是一种无需训练即

插即用的层裁剪方案，通过幅度补偿来缓解在大型语言
模型（LLM）中因移除层而产生的幅度差异。通过将这
种补偿与迭代裁剪相结合，该方法涉及估计由层裁剪引
起的差距，并通过离线的权重重缩放来弥补这一差距，
我们的方法避免了推理的开销，同时解决了由隐藏状态
差异驱动的性能下降问题。Prune & Comp consistently
提升了现有的层裁剪指标，验证了其在实际 LLM 压缩
中的有效性。该工作促进了在资源受限环境中的 LLM
压缩，并标志着向开发无需训练的层裁剪方案迈出的重
要一步。
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