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融合贝叶斯的压缩 CNN植物叶片识别模型
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摘 要:针对植物叶片识别过程中参数较多且易产生过拟合的问题，为减少其存储及计算的代
价，本文提出一种基于贝叶斯融合压缩卷积神经网络植物叶片识别模型。首先，利用递归贝叶斯算
法进行网络剪枝，自适应地去除网络冗余;然后，引入 K-Means 聚类量化网络中的卷积层和完全连
接层，用于压缩整个卷积神经网络;最后，结合经典卷积神经网络模型 AlexNet，进行植物叶片识别
实验。实验结果表明，在相同的数据集中，压缩后的卷积神经网络相比于原网络及其它压缩方法，
占用的存储空间更少，压缩率达到 36 倍，并取得了略好的性能，准确率达到 88. 58%。
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Abstract: Aiming at the problem that there are many parameters in the process of plant leaf recognition and it
is easy to produce over-fitting，in order to reduce the cost of storage and calculation，this paper proposes a plant
leaf recognition convolutional neural network model based on Bayesian fusion. Firstly，the recursive Bayesian
algorithm is used for network pruning to adaptively remove network redundancy. Then，the convolutional layer and
the fully connected layer in the K-Means cluster quantization network are introduced to compress the entire
convolutional neural network. Finally，combined with the classical convolutional neural network model AlexNet，
plant leaf recognition experiments were carried out. The experimental results show that in the same data set，the
compressed convolutional neural network takes less storage space，36 times compression and achieves a slightly
better performance with 88. 58% accuracy than the original network and other compression methods.
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0 引 言

植物是地球生态系统的一个重要组成部分，目

前已知的植物种类数量在 40 万左右，还存在大量未

被分类或未知的物种。植物的分类识别是生物和环
境科学中非常重要的一个研究课题，对生物多样性

保护、生态农业、生物安全等有着重要的意义。作为
植物的六大器官之一的植物叶片，因其方便采集、状
态相对稳定，且不同种类植物一般在其叶片的视觉



特征上存在着差异，为植物的分类识别提供了非常

有价值的线索，是植物分类的重要依据。传统的植
物叶片分类方法准确率不高的原因在于其需要对数

据进行预处理，特征提取，特征分类等繁琐步骤，预

处理效果差异大，人工设计的提取器难以获得最接

近目标自然属性的特征表达。随着科技的进步，植
物叶片识别分类任务已经从传统的由植物学专家进

行人工识别到近年来刚刚成熟的使用卷积神经网络

进行分类。卷积神经网络由于其对几何、形变、光照
具有一定成都的不变形，因此被广泛应用于图像领

域。其主要特点有: ①数据集不需要进行复杂的处
理;②特征提取和识别可以同时进行; ③权值共享，
大大减少了需要训练的参数数量［1］。然而，卷积神
经网络常常为了换取高准确度而对模型加深拓宽，

这就导致了模型参数数量太大，计算过于复杂，内存

占用量偏高的问题［2］。
大多数 CNN( convolutional neural network) 的模

型压缩解决方案有两个方面，一是解决卷积层计算

量过于复杂的问题，二是解决完全连接层占据过多

网络参数的问题。由于卷积层和完全连接层的结构
明显不同，大多数现有的方法中只注重于其中一种

解决方案。在文［3-8］中采用低秩分解将卷积层分
解为多个较小的层。Lebedev 和 Lempitsky［9］以及
Anwar等［10］将稀疏性引入卷积层以降低计算复杂
度。在文［4］和文［11］中探索了矩阵和张量分解以
压缩完全连接的层。其他方法包括固定点表
示［12-14］，二进制值网络［15-18］，基于码本的量化［19-21］，

以及紧凑网络设计［22-25］。
针对模型压缩过程中出现的计算量过大以及参

数过多的问题，本文将网络剪枝和量化融合在一个

学习框架中，具体包括:

1) 使用扩展卡尔曼滤波器训练方法。EKF( ex-
tended kalman filter，扩展卡尔曼滤波) 是递归贝叶斯
算法，基于后验概率的灵敏度定义权重重要性度量。
利用这种自适应特征，设计了一种基于贝叶斯的深

度网络模型剪枝算法;

2) 在学习框架中结合网络剪枝和量化，共同解
决神经网络模型压缩问题;

3) 针对整个网络进行参数微调。将以上融合
方法用于 AlexNet 卷积神经网络的模型压缩，并在
瑞典植物叶片数据集上进行分类实验，验证了所提

方法的可行性及有效性。
本研究尝试提出一种新型压缩卷积神经网络的

植物叶片识别模型。充分利用了剪枝和量化算法的
优势，并将以上融合方法用于 AlexNet 卷积神经网
络的模型压缩，在瑞典植物叶片数据集上进行分类

实验，验证了所提方法的可行性及有效性。

1 卷积神经网络的权重剪枝

1. 1 传统的权重剪枝方法
剪枝是用于降低网络复杂度的有效方法，可以

在几乎不损失模型精度的前提下移除网络中的冗余

参数。基于模型剪枝的方法有很多，其主要思想都
是挑选出模型中不重要的权重或卷积核将其移除，

通过再训练来恢复模型的性能，这样就可以在保证

模型性能的前提下，最大程度的压缩模型参数。
权重剪枝包括 3 个步骤:
1) 通过将从正常训练中获得的权重分为相对
重要与相对不重要的两个部分，以此来评估权重的

重要性;

2) 设置阈值，将权重小于阈值的部分设置为
零，然后网络成为稀疏连接的网络;

3) 重新训练新的稀疏网络得到最终的结果。
在剪枝算法中，LMP( layer-wise magnitude-based

pruning，根据重要性逐层切割连接) 是一种重要的
传统排序算法。LMP 算法常用于深度神经网络的
压缩过程，但调整 LMP算法中每层的阈值是一项艰
巨的任务，因为对于每个阈值组合，评估其优缺点需

要高计算成本。在传统的方法中，阈值的选择主要
由具有专业知识的实验室技术人员手动选择，难以

保证阈值选取的合理性。
1. 2 基于贝叶斯算法的权重剪枝方法
本文采取 EKF 方法作为训练方法，该方法可

以跟踪时变参数，且可为权重向量和误差协方差矩

阵提供修剪信息。给定训练数据样本集 Yt =
{ x( i) ，y( i) } ti = 1，神经网络的剪枝可描述为一个滤
波问题，即把网络的所有参数向量 θ( t) 看作是系统
的状态。此时可以取得 θ( t) 的估计为

θ̂( t) = argθmaxP( θ( t) | Yt )

后验概率的估计遵循递归贝叶斯方法:

P［θ( t) | Yt］=
∫P［y( t) ，x( t) | θ( t) ］P［θ( t) | θ( t － 1) ］
P［y( t) ，x( t) | θ( t) ］P［θ( t) | θ( t － 1) ］

×

P［θ( t － 1) | Yt－1］dθ( t － 1)
P［θ( t － 1) | Yt－1］dθ( t － 1) dθ( t)
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其中，P［θ( t) | Yt］和P［y( t) ) ，x( t) | θ( t) ］是服从
高斯分布的，通过非线性函数 f［x( t) ，θ( t － 1) ］来
实现局部线性化。利用上式中扩展卡尔曼训练的贝
叶斯优化，可以定义一个衡量权重的重要性标准。由
于 P［θ( t) | Yt］是高斯分布，近似于给定测量数据

Yt 的实际后验概率，我们可以写出方程式表达式:

P( θ̂( t) | Yt ) = c0exp{ －
1
2 ( θ( t) － θ̂( t) )

T ×

P －1 ( t) ( θ( t) － θ̂( t) ) }
其中 c0 是一个归一化常数。令 θ̂k ( t) 为参数向量，除
了第 k个元素为零之外，所有元素都等于 θ̂( t) 。于是
得出:

P( θ̂k ( t) | Yt ) = c0exp{ －
1
2 θ̂

2
k ( P

－1 ( t) ) kk}

其中( P －1 ( t) ) kk 是 P的逆的第 k个对角元素。显然，

当 θ̂2k ( P
－1 ( t) ) kk 值越小，后验概率 P( θ̂k ( t) | Y

t ) 就

越大。因此，得出了一次修剪一个权重的重要性度
量。对于一次修剪多个权重，将{ π1，…，πnθ

} 设定为

顺序排列表，̂θ［1，k］是元素从π1到πk为零的向量，其

余元素与 θ̂πk+1 到 θ̂πnθ 相同。由可得从 π1 到 πk 索引

的权重的重要性如下:

P( θ̂［1，k］( t) | Y
t ) = c0exp{ －

1
2 θ̂

T
［1，k］P

－1( t) θ̂［1，k］}

上述等式定义了自适应剪枝过程的基本部分:

1) 使用递归方程来获得 θ̂( t) 和 P( t) 。

2) 通过 t －1∑ t

i = 1
( y( i) － θ̂( i) ) 2 估计训练误差

Etr ( t) 。
3) 如果 Etr ( t) ＜ Etr ( 0) :

①估计 P －1 ( t) 并得出 θ2k ( P
－1 ( t) ) kk 从 1 到 nθ

的所有 k;
② 根据 θ2k ( P

－1 ( t) ) kk 的升序重新排序索
引{ πk} ;

③对于从 1 到 nθ 的 πk，假设删除了从 θπ1 到
θπk，估计 P( θ̂［1，k］( t) | Y( t) ) ;

④若 logP( θ̂［1，k］( t) | Y
( t) ) － logc0 ＜ Etr ( 0) ，删

除 θπ1 到 θπk。

2 卷积神经网络的参数量化

通常，存储网络参数的基本单位是 32 位宽的单
精度浮点数据类型。但是，在大多数情况下，使用低
位数据类型的存储不会导致网络准确性降低。具有
低精度数据类型的参数表示和存储也是网络压缩的

重要思想之一。
在本文中，采用 K-Means 聚类量化卷积神经网

络中的卷积层和完全连接层。K均值聚类对象分为
向量和单个值，本文主要关注单数值聚类。通过聚
类，可将该层的所有参数权重映射到有限小码本中，

并且码本中的码字是通过 K 均值聚类获得的中心
点。最接近该中心点的每个参数共享该权重。在进
行网络参数存储的时候，仅存储该层的码本 ( 不同

层的码本不同) 以及该层参数在码本中对应的索

引。例如，有一个 16 位大小的码本，则每个参数的
索引存储仅需 4 个比特即可，进而达到网络压缩的
效果。以下描述了参数量化的实现过程。
算法:卷积神经网络的权重聚类量化

1) 预训练网络模型;
2) 对各层参数进行 K-Means 聚类，得到一个大小为
K的码本，K值决定了网络的量化精度以及网络压
缩的比重;

3) 各层参数取当前码本中欧式距离最近的码字为
值，进行网络前向推导，得到损失值;

4) 在进行误差反向回传计算参数梯度值的时
候，各层参数取其真实值进行计算，将共享同一个码

字的参数梯度值相加，通过随机梯度下降法对该类

码字进行更新;

5) 交替迭代步骤 3 和步骤 4，直到收敛。收敛
条件为，码本的变化趋于零或者达到预先设置好的

训练次数，或者已达到预期的网络精度;

6) 将训练好的模型进行应用时，各个参数使用
的都是量化后的值。
量化之后网络的压缩率 Q为

Q =
Nlog2 ( K) + 32K

32N
其中: N为参数个数; 32 为一个单精度浮点类型的
比特数。
只对网络模型进行剪枝操作虽然可以减少参数

冗余，提高网络的稀疏性，但是它对实际压缩效率的

影响是有限的。因此，本文结合量化操作来解决单
一方法的局限性。
所提出的算法流程图如图 1 所示。首先，对数

据集进行预处理，包括对数据集的扩充以及划分;其

次，应用自适应贝叶斯算法对网络中的每一层进行

超参数预测，直到确定了所有层的权重剪枝阈值并

进行权重修剪;然后，对权重参数进行聚类量化; 最

后，测试网络性能，微调网络参数直到其压缩率及准

确率达到满意的效果。
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图 1 算法流程图
Fig． 1 Algorithm flowchart

3 实验设计

3. 1 数据集预处理
本文实验所采用的树叶数据集来源于 CVL

( computer vision laboratory，计算机视觉实验室) ，该

数据集包括 15 种不同类型的树叶共1 125张。通过
传统方法中的垂直翻转、水平翻转、向右旋转 90°、
向左旋转 90°等操作将数据集扩充至112 500张，然
后将所有图像大小调整为 256 × 256 并将整个数据
集按照 6∶2∶ 2 的比例划分给训练集、验证集以及测
试集。如图 2 所示，给出了 3 种树叶的预处理效
果图。

图 2 三种树叶图像的预处理效果图
Fig． 2 The preprocessing renderings of the

three leaf images

3. 2 压缩 AlexNet网络模型
在图像识别领域中，使用卷积神经网络已经成

为了一种主流方法。2012 年，Krizhevsky 等［26］提出
了一个大型的深度卷积神经网络———AlexNet，作为
一种经典的网络模型，AlexNet由 5 个卷积层和 3 个
全连接层组成，其中集成了各种技术来提高网络的

性能以及网络的训练效率，包括:非饱和非线性神经

元 ＲeLu、LＲN( local response normalization，局部响应
归一化) 、dropout等，其网络模型结构如图 3 所示。

图 3 AlexNet网络模型结构
Fig． 3 AlexNet network model structure
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图 4 应用传统的剪枝方法得到的压缩率与准确度
Fig． 4 Compression rate and accuracy obtained by using

traditional pruning methods

2016 年，Anwar［10］等人修剪了一个基于 VGG16
模型的猫狗分类器。本文将以 AlexNet 作为深度卷
积神经网络模型，进行网络模型压缩及植物叶片识别
实验。首先，将神经网络中冗余的参数进行修剪，尝
试一些阈值设置来观察使用传统方法对于准确度和
压缩率的变化。然后，使用 EKF方法作为 AlexNet上
的训练方法来证明基于贝叶斯方法进行剪枝的有效
性。使用传统方法进行剪枝的结果如图 4 所示，按照
阈值增加的顺序连接了 19 个测试的结果。可以看
出，较大的阈值将带来更高的压缩率和更低的准确
性。当阈值增加时，压缩率增加并且精度缓慢降低。
基于与上述实验相同的网络模型 AlexNet，使用

EKF方法进行参数训练，在超参数预测实验中，遵
循 SGD ( stochastic gradient descent，随机梯度下降)
方法的默认实验设置。最大迭代次数设置为 50。
在图 5 中，当迭代次数达到约 40 时，AlexNet每层的
压缩率趋于稳定。因此，在后续实验中将迭代次数
设置为 40。图 4 和图 5 的两个实验证明了贝叶斯
方法在卷积神经网络剪枝中的优越性。它可以更快
地找到每层的最佳阈值，既可以保证精度，又可以最
大程度压缩网络。
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图 5 AlexNet的剪枝阈值预测
Fig． 5 AlexNet's pruning threshold prediction

在整个的实验设计中，首先，采用基于贝叶斯算

法的自适应阈值修剪算法，以解决传统的手工设置

并进行多次尝试选取最佳值容易造成阈值设置不准

确的问题;其次，对权重参数进行聚类量化，使整个

网络的参数可以大幅度减少，从而达到高倍压缩的

目的;最后，对网络进行微调，使得网络的表达能力

维持稳定。
图 6 显示了融合算法和单独进行剪枝、单独进

行量化时的不同压缩率下的精度损失。当单独工作
时，如右侧两条曲线所示，当压缩率低于其原始尺寸

的 8%时，剪枝网络的准确性开始显着下降;当压缩
率低于其原始大小的 8%时，量化网络的准确性也
开始显着下降。但是当融合剪枝与量化时，如左侧
曲线所示，网络可以压缩到原始大小的 4%而不会
损失准确性。

图 6 融合剪枝与量化算法对网络性能的影响
Fig． 6 The influence of fusion pruning and quantization

algorithm on network performance

由此可知，在基于贝叶斯的优化剪枝算法中融

合量化算法可以使网络压缩更具有有效性。Alex-
Net网络具体压缩情况见表 1，可以看出改进的剪枝
过程对于第一层卷积层 conv1 以及最后一层完全连
接层 fc8 具有明显的压缩效果，融合了剪枝与量化
算法也使得网络得到了较高的压缩率。

表 1 AlexNet网络压缩参数
Tab． 1 AlexNet network compression parameters

网络层 网络参数
剪枝后每层

参数占比 /%
压缩率 /%

conv1 35K 84 25. 8

conv2 305K 38 11. 9

conv3 880K 38 11. 3

conv4 667K 35 11. 1

conv5 441K 39 11. 7

Fc6 41M 9 3. 4

Fc7 17M 9 2. 8

Fc8 4M 24 7. 7

3. 3 AlexNet神经网络压缩模型识别植物叶片
本节将在 AlexNet神经网络压缩模型上进行植

物叶片的识别实验，并与在 AlexNet 上的其它压缩
方法进行对比实验。如图 7 神经网络在压缩前后的
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准确率所示，AlexNet神经网络在压缩后没有明显的
准确率损失，并且从迭代次数中可以看出，压缩后的

网络可以很快的达到较高的准确度。表 2 给出了本
文方法与其他 4 种主流压缩方法比较结果。可以看
出，本文方法以准确度损失仅仅 0. 91%为代价，获
得了 36 倍的压缩率，而其他 4 种方法中，若要获得
高倍的压缩率，将会有较高的精度损失。

图 7 神经网络在压缩前后的准确率
Fig． 7 The accuracy of the neural network before

and after compression

表 2 不同压缩方法对于叶片识别的效果
Tab． 2 The effect of different compression methods

on leaf recognition

方法 准确度 /% 参数大小 /MB 压缩率

未压缩 89. 49 240 －

本文方法 88. 58 6. 7 36 ×

Fastfood-32-AD［27］ 87. 66 131 2 ×

Fastfood-16-AD［27］ 87. 61 64 3. 7 ×

Collins＆Kohli［28］ 81. 31 61 4 ×

SVD［29］ 82. 97 47. 6 5 ×

4 结 论

本文提出了融合剪枝与量化进行植物叶片识别

网络的自动压缩方法。通过创建一个集成框架来消
除权重冗余并量化表征参数信息的存储元素。该方
法采用递归贝叶斯算法预测阈值的超参数，通过使

用 K-Means聚类方法来共享参数的中心值以达到量
化的目的，并在植物叶片数据集上进行植物叶片识

别实验。结果表明，本文提出的融合方法可以将植
物叶片识别网络 AlexNet 压缩 36 倍，有效的降低了
计算复杂度与内存占用量，同时达到较为满意的识

别精度，提升了植物叶片的识别效率。在未来的研
究中，将考虑叶片图像的形状特征与纹理特征相结

合，以提高识别率;亦可将此压缩模型部署到移动终

端，为更方便、有效的进行植物识别提供新的工程解
决方案。
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