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Bi-Attention:面向终端的细粒度识别网络加速方法①
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摘　 要　 细粒度识别是针对具有微小差异的对象进行分类的图像识别任务,深度学习模

型在细粒度识别任务上取得了较大的进步。 然而现有的细粒度识别深度神经网络模型采

用多个模型结构叠加,无法在手机、无人机等资源受限终端设备上部署。 本文提出 Bi-At-
tention 细粒度识别模型加速方法,使用高效的 TensorSketch 运算以及权重共享机制,在
Stanford Cars 数据集上的准确率为 91. 6% ,且比现有最先进的模型提高 1. 2% 。 本文提出

一种结构化剪枝训练方法,通过 LASSO 正则化算法,在模型训练过程删除批归一化(BN)
操作中不重要的扩展因子。 实验结果表明,该剪枝方法可以降低 Bi-Attention 模型大小为

原来的 1 / 4。
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0　 引 言

细粒度识别是一种识别具有微小差异物体的图

像分类任务[1],通常识别的对象是同一个大类之间

的物体,如鸟的分类[2-3]、车型识别[4-5] 等。 目前细

粒度识别模型[2-3,6-7]关注如何提高细粒度图像特征

的获取,如采用多个细粒度级别的特征结合的方法

并叠加多个模型。 然而通过叠加多个网络模型的细

粒度识别模型增加了模型的计算复杂度和空间复杂

度,无法部署这些细粒度识别模型在智能手机、智能

家居等资源受限的终端设备上[8-11]。
实验表明,复杂深度神经网络模型存在大量冗

余的参数。 文献[8,10-14]指出,给定一个训练收敛

的神经网络模型,只需要约 5%的参数,便能完成模

型的推断并且能够重构出剩余的模型参数。 在深度

神经网络模型实际部署和推断过程中,大量的神经

网络参数需要消耗更多的计算和存储资源。 通过模

型剪枝方法可以大幅降低模型的计算复杂度。 但细

粒度识别模型需要对具有细微差异的输入图像进行

分类识别,传统卷积神经网络( convolutional neural
network, CNN)删除网络权重的剪枝方法容易导致

细粒度分类模型性能下降,无法满足模型部署和使

用需求。 因此,删除细粒度分类任务模型的冗余参

数难度更大。
本文设计低计算复杂度模型算子和模型剪枝训

练方法,部署细粒度识别网络模型在资源受限的终

端设备上,设计 Bi-Attention 细粒度图像分类模型和

训练时自动化模型压缩训练方法,在模型训练过程

中完成模型剪枝并使模型最终收敛。 本文的主要贡

献包括以下 3 个方面:(1)设计了一种 Bi-Attention
细粒度图像识别模型,将现有的细粒度识别在 Stan-
ford Cars 数据集上的准确率提高到 91. 6% ;(2)提

出了一种基于 L1 正则化的自动结构化模型剪枝训

练方法,压缩 Bi-Attention 细粒度识别模型;(3)在细

粒度识别数据集 Stanford Cars、CUB Birds 和 FGVC
Aircrafts 上,采用 Bi-Attention 模型压缩训练方法加

速细粒度识别模型可以达到 4 倍的压缩比。
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1　 相关工作

1. 1　 细粒度识别神经网络模型

目前细粒度图像识别相关研究主要采用强监督

学习的方法训练和得到收敛的深度神经网络模型,
模型训练时除了图像的类别标签外还需要额外的图

像标注信息,因此在实际场景部署推断和模型训练

过程中需要对应图像的标签数据。 如文献[1]提出

Part-based R-CNN,参考 RCNN 设计并组合各个关键

局部特征的信息。 从局部区域检测角度提取局部特

征进行整合分类,类似的模型还有基于局部分割的

Mask-CNN[15]。 强监督学习的方法利用图像局部标

注框、关键点等额外的标注信息对图像进行分类,涉
及检测、分割、分类等多个阶段,整体流程比较复杂。

研究人员探索和尝试弱监督学习方法,不需要

使用额外的局部标注信息。 文献[16]提出在给定

目标数据集的基础上,从一个大的源数据集里根据

EMD(earth mover’ s distance)筛选出与目标数据集

相似的子数据集。 文献[17]提出采用汇合的方式

对双路 CNN 提取的特征进行增广并采用 triplet loss
模型。 总体而言,弱监督学习方式具有更好的通用

性以及更少的数据依赖。 本文提出的细粒度识别模

型加速方法是一种弱监督学习方法下的模型加速框

架,具有更强的适应性。
1. 2　 深度神经网络模型部署

细粒度识别模型实际大量部署在终端设备上,
除了考虑模型性能之外,还需要考虑计算设备的计

算能力,如终端环境[9] 计算能力是数据中心计算设

备计算能力的1 / 10 000。目前有大量的研究人员从

事模型加速研究,包括模型计算、参数表示和模型剪

枝等方法。
在模型计算方面,低秩近似通过多个小规模的

低秩矩阵重构出原本稠密的大矩阵,早期的卷积网

络模型存在大量的卷积和全连接操作,如 VGG16 /
19。 对于单层卷积层,文献[18]采用低秩方法能够

达到 2 倍以上的加速,并且原始模型只有 1% 的准

确率下降。 随着网络深度增加,无论是卷积核近似

还是矩阵分解都会带来较大的计算开销和误差,对
最后精度损失影响较大。

在参数表示方面,文献[19]尝试采用参数量化

法来对模型权重参数近似替代,该方法的主要过程

是在权重参数中选取参数代表,例如通过对权重聚

类的方式获取,之后采用这些参数代表表示这一类

别的具体权值;或采用 low-bit 参数表示方法,如用

uint8 替换 float 运算。 文献[20]提出基于 k-means
算法的量化方法。 文献[21]提出采用 8-bit 实值对

32-bit 浮点型。 文献[22]提出采用 16-bit 定点数代

替 32-bit 浮点型。 然而 1-bit、2-bit 等量化后的模型

需要特定的硬件处理,本文提出的细粒度识别模型

加速方法可以和 8-bit、16-bit 量化方法结合使用。
在模型剪枝方面,神经网络模型剪枝[8,10-14] 可

以删除神经网络中多余的参数。 为了使得压缩后的

模型可以在硬件设备上高效执行,通道剪枝方

式[23-24]可以使模型更加结构化,这样就可以利用高

度优化的线性代数运算库 ( Basic Linear Algebra
Subprograms, BLAS)线性代数运算库。 但是当前的

模型压缩算法集中通用的图像识别任务,而且细粒

度图像识别任务需要更加精细的图像特征来执行识

别细粒度图像。

2　 Bi-Attention 细粒度识别模型

本节主要介绍细粒度识别模型 Bi-Attention 的

模型架构及模型原理。
2. 1　 Bi-Attention 模型架构

Bi-Attention 模型以 Bilinear CNN 模型为基础框

架,并嵌入基于 SENet 的注意力分支模块以及基于

欧式距离的成对混淆损失函数。 图 1 是 Bi-Attention
细粒度分类模型的架构,整个模型由 4 个基本模块

构成。 第 1 部分是数据模块,处理训练和验证过程

数据输入的构造和预处理;第 2 部分是 Bilinear CNN
的卷积神经网络结构,处理核心特征的提取;第 3 部

分是注意力分支,该分支用于提取 Bilinear 特征的

注意力区域,即可能的含有高区分度局部特征;第 4
部分是损失函数计算,这一部分在训练阶段结合基

础的 softmax 分类损失函数与基于欧式距离的成对

混淆损失函数,作为模型的整体损失函数来训练模

型。
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图 1　 Bi-Attention 模型结构

　 　 基于注意力机制的 CNN 模型有较好的可解释

性,其基本思路来源于人类的注意力模式,采取“先
定位、再分类”的方式。 获取细粒度图像包含高区

分度特征的注意力区域,例如鸟的头部与翅膀,从而

得到较好的网络特征,在保证模型准确率的同时还

具有可解释性,能够进一步指导模型改进。 但是注

意力机制的网络模型大部分是多阶段(multi-stage)
模型,训练过程复杂。 本文提出的 Bi-Attention 深度

模型架构,融合了注意力机制的可解释性与强可区

分局部特征获取,另一方面利用度量学习的网络表

示能力,防止模型过拟合,提高了模型的泛化能力。
该模型整体上结构简洁规整,是一个一阶段、可端到

端训练的网络模型。 2. 2 节将详细介绍 Bi-Attention
模型结构中的各个组成部分。
2. 2　 Bi-Attention 模型

2. 2. 1　 双路 CNN 骨干网络

如图 1 所示,Bi-Attention 模型的基础骨干网络

是对称的双路 CNN 网络,参考非对称双路 Bilinear
CNN[4]。 本文主要提出的是一种面向细粒度识别高

效率神经网络框架,骨干网络的表达能力越强,越有

助于提高模型最终的准确率。 对于卷积神经网络,
研究表明对于较深的 CNN 网络,其浅层特征提取的

主要是图像的边缘、颜色信息;较深层的特征捕获的

则是图像纹理层次的信息;末层的卷积特征表示更

抽象的整体的图像特征。 本文选取 ResNet 50 作为

骨干网络,验证细粒度识别模型结构的准确率和效

率。

对于图像分类而言,单独提取中、浅层的图像卷

积特征没有太多的实际意义,其作用对于整体的

CNN 网络可以理解为是在协助网络处理图像特征

转换,对于识别最终起主导作用的是深层的抽象特

征。 对于 Bi-Attention 的双路 CNN 网络,采用浅层

网络权重共享的策略,减少网络的存储和计算资源

的消耗,降低模型在执行前向操作和反向传播过程

中的时间。 本文提出的 Bi-Attention 框架采用全部

卷积层共享机制,图 2 所示的是 ResNet 50 的全卷积

共享权重机制。

图 2　 ResNet50 权重共享

2. 2. 2　 注意力分支

参考 MAMC[6]中提取图像注意力区域的方法,
在 SE block 的子模块基础上增加一个全连接层形成

的注意力提取子网络形成注意力网络子模块,如
图 3所示。 双路权重共享 CNN 子模块的输出特征

首先经过 SE block 中的 2 层全连接层(FC)与 Sig-
moid 层的“Squeeze”网路,学习特征通道的摘要信

息;随后经过逐通道相乘与 FC 变换的“Excitation”
网络,学习整合了不同通道信息的注意力特征。 这
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可以从高维度基础卷积特征聚类角度来理解,即相

似通道的特征图聚类到一起,反映到输入图像上则

是图像的局部可区分特征往往集中在图像的某一

处。

图 3　 Attention 分支网络结构图

2. 2. 3　 紧凑的 Bilinear 特征

在计算双路对称 CNN 的 Bilinear 特征过程中,
双路 CNN 特征求外积之后得到的特征向量维度太

高,达到 10 万量级,特征向量计算过程对于内存和

运算带来的资源开销极大,因此需要降低 Bilinear
特征的维度并获取紧凑的 Bilinear 特征。 给定注意

力分支输出特征 F1、F2, 维度都是 n, 设计 Tensor-

Sketch 算法对 F1、F2 作压缩的 Bilinear 汇合,输出的

特征维度是 d(d << n)。 TensorSketch 算法细节如算

法 1 所示。

算法 1 Tensor Sketch 算法

输入: F1, F2 ∈ Rn

输出: Φ(F1, F2) ∈ Rd (d 是用户特征维度)
1. 　 for k ←1…2 do
2. 　 　 if hk, sk 没有初始化,then
3. 　 　 　 for i ←1…n do
4. 　 　 　 　 从 {1…d} 中随机抽样赋值给 hk[ i]
5. 　 　 　 　 从{ - 1, + 1}中随机抽样赋值给 sk[ i]
6. 　 　 　 done
7. 　 　 F′k = ψ(Fk, hk, sk, n)
8. 　 done
9. 　 Φ = FFT -1(FFT(F1 ′)☉FFT(F2 ′))
10. 　 函数 ψ(F, h, s, n):
11. 　 　 y = [0, …, 0]
12. 　 　 for i ←1…n do
13. 　 　 　 y[h[ i]] = y[h[ i]] + s[ i] × F[ i]
14. 　 　 return y

算法 1 中的 FFT 是快速傅立叶变换( fast Fou-
rier transformation, FFT)算法,☉是每个元素之间的

点乘操作。 上述算法是从核函数的角度对双线性池

化(Bilinear pooling)的数学抽象,可以在保证准确率

几乎无损的情况下将 Bilinear 特征的维度降到 1000
的数量级。
2. 2. 4　 成对混淆损失

本文参考成对混淆损失方法,通过对每一批的

训练数据添加成对的混淆约束,使其减少对同类别

图像的距离,增大其与不同类别图像的距离。 具体

过程如下:给定输入数据 x 和标签 y, 模型权重为 θ,
模型表示为分布函数 pθ(y | x), 对于任意一批输入

图像中 x1、x2 的成对混淆损失 HEC(pθ(y | x1), pθ(y
| x2)) 表示如式(1)所示。
HEC(pθ(y | x1), pθ(y | x2))

= ∑
N

i = 1
(pθ(y | x1), pθ(y | x2)) 2

(1)
其中 N 为批数据的批大小(batch size),网络模型参

数表示为 θ。
从式(1)中可以看出,成对混淆损失实际上是

对输入图像对之间的不同类图像添加了基于欧式距

离的相似性约束,该约束用于控制图像类别之间的

距离。 而整体的网络损失函数 L 由 Softmax 交叉熵

损失 LCE 和成对混淆损失 HEC 共同构成。
L = LCE + λ × HEC (2)

其中 λ 作为正则参数调整成对混淆损失 HEC 在整体

损失函数中的比重, λ 越大模型对批数据中不同类

图像的距离约束越紧。
2. 3　 骨干网络模型选择

Bi-Attention 中的骨干网络选择采用深度卷积

神经网络模型,在模型训练过程中,基于 ImageNet
的预训练模型权重开展模型权重的细粒度识别模型

训练。 本文采用 ResNet 50 验证 Bi-Attention 模型框

架效果。 理论上,增加骨干网络模型的深度以及宽

度,Bi-Attention 模型的准确率会更高。

3　 Bi-Attention 模型压缩训练

针对第 2 节中描述的 Bi-Attention 细粒度识别

模型,本节主要介绍如何针对上述模型进行训练,改
进模型训练过程。
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3. 1　 Bi-Attention 模型压缩

Bi-Attention 中的骨干网络需要消耗大量的计

算资源和存储资源,如 ResNet 50 执行一次前向操

作需要 4 GFLOPs 和 103 MB 的特征存储空间。 为

了部署 Bi-Attention 模型到手机等资源受限设备上,
本文设计在训练时剪枝的模型训练方法,删除 Bi-
Attention 中双路结构方式引入的冗余的权重参数以

及 Bi-Attention 架构中主干网络的冗余计算。 文献

[25]总结了 2 种剪枝方法,结构化剪枝(删除过滤

器 filter、通道 channel 或网络子结构 sub-network)和
非结构化剪枝(删除单个权重,不考虑网络结构)。
非结构化剪枝需要特定的硬件支持才能加速剪枝后

的网络模型结构,为了能够在现有的硬件设备和软

件系统上运行模型,减少对硬件设备的依赖,本文设

计结构化剪枝训练算法。
本文构建的细粒度识别模型 Bi-Attention 的骨

干网络是 ResNet-50(也可以替换成其他深度卷积

神经网络模型)。 当下先进的卷积神经网络模型由

卷积运算、批归一化(batch normalization,BN)和激

活函数等运算构成,且 BN 操作与卷积运算作为一

个整体出现(BN 操作在卷积运算之前或之后),关
于 BN 中的通道因子与模型计算复杂度的关系见

3. 2节中 BN 通道因子的描述。 本文针对 BN 操作剪

枝方法,在模型训练过程中自动化确定剪枝间隔并

完成模型剪枝,具体过程见 3. 3 节基于 L1 正则化的

剪枝训练算法。
3. 2　 批归一化的通道因子

假定模型的特征格式是 NCHW,其中 N 是

batch size、 C 是通道 ( channel ) 数 目、 H 是 高 度

(height)、W 是宽度(width),其卷积权重的参数维

度是 Kn、Kc、Kh、Kw, 卷积的输出特征维度分别是

Zout n、Zout c、Zout h、Zout w, 则该卷积运算的浮点运算

数目为 Zout n × Zout c × Zout h × Zout w × Kn × Kc × Kh ×

Kw, 并且 Zout c = Kn。 根据批归一化(BN) [44] 描述,
BN 的形式如式(3)所示。

Zout = γ ×
Z in - μθ

σ2
θ + ε

+ β (3)

其中, Zout 是 BN 操作的输出特征, Z in 是 BN 操作的

输入特征同时也是卷积运算操作的输出特征; μθ 与

σθ表示输入的批数据的均值与标准差, γ 与 β 是 BN
层的学习参数,分别表示通道因子与偏移。 通道因

子 γ的维度是 Z in c,如果减少通道因子 γ,则减少了

BN 操作之前卷积运算的权重参数 Kn, 从而减少了

卷积浮点运算。
3. 3　 L1 正则化自动化迭代剪枝训练算法

文献[26]指出在神经网络模型训练初始迭代

阶段,存在一个子网络结构,该子网络结构参数更少

并且准确率与原始复杂稠密模型一致。 针对随机初

始化的 Bi-Attention 模型执行训练时迭代式结构化

剪枝,给定指定的稀疏度,自动化完成通道剪枝过

程。
针对神经网络 f(w; x), 模型权重是 w, 模型的

输入是 x, 在模型剪枝训练过程中第 t 次迭代的损

失结果为 lt, 总的迭代次数为 NT。 用通道因子 γ 的

mask 矩阵来表示 γ 是否被删除,如果 mask 矩阵中

的值为 1,则表示对应的通道因子 γ 保留;如果为 0,
则表示删除。 利用 L1 正则稀疏化通道因子 γ 的损

失函数表示为式(4)。

L = ∑ x, y
l( f(w; x), y) + λ × ∑ i

| γi |

(4)
其中 λ 是用来控制 L1 正则化的约束力度,是需要

调试的参数, l 是模型的损失函数。 具体的剪枝训

练算法如算法 2 所述。
通过算法 2 得到的是一个剪枝后的模型,这里采

取的策略是忽略BN 操作中的偏移因子。 在算法2 中,
记录模型剪枝算法过程中的损失函数变化,如果模

型的损失函数输出变化小于 􀆠, 则利用 loss 损失函

数输出变化时刻的迭代次数来记录模型自动剪枝的

间隔 T。

算法 2 Bi-Attention 迭代式剪枝训练算法

输入: Bi-Attention 模型,剪枝率队列 P, 阈值 􀆠
输出:剪枝后的 Bi-Attention 模型

1. 　 记录 loss 变化 Δl
2. 　 初始化剪枝间隔 T
3. 　 for t ←1…NT do

4. 　 　 if Δl < 􀆠, then
5. 　 　 　 更新剪枝间隔 T 为 t
6. 　 done
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7. 　 for t ← tlast…NT do

8. 　 　 if t mod T = = 0 and P 不为空,then
9. 　 　 　 从剪枝率队列中选择一个剪枝率 p
10. 　 　 获取全局的通道因子 γ 并排序

11. 　 　 计算所有通道因子 γ 中第 p 大小的值 γp

12. 　 　 更新 mask 矩阵对应值为 1 如果大于 γp

13. 　 用随机梯度下降( stochastic gradient descent,SGD)

训练模型

14. done

4　 实验结果与分析

本节主要验证细粒度识别模型 Bi-Attention 在

细粒度图像数据集 Stanford Cars、 CUB Birds 和

FGVC Aircrafts 上的效果。
4. 1　 性能度量标准

　 　 本文实验验证和对比性能指标包括模型准确

率、模型参数量、模型压缩比和模型 FLOPs,这些指

标计算方式如下。
(1) 模型准确率表示压缩模型在细粒度识别数

据集上的识别准确率。

accuracy = #ofaccuratesamples
#oftotalsamples

(2) 模型参数量表示深度学习模型参数的大

小,以单精度浮点数数据类型为存储单位。
(3) 模型压缩比表示模型压缩前与压缩后模型

在模型参数量大小上的比例。

compression rate = original size
compressed size

(4) 模型 FLOPs 表示深度学习模型的浮点数

运算次数,包括乘法和加法操作。
4. 2　 实验测试数据集

测试和验证 Bi-Attention 模型的数据集如表 1
所示。 Stanford Cars 是车型细粒度识别数据集,各
类别图像数据量大小不一致,整体数量呈高斯分布,
输入大小约为 650 × 450 像素;CUB Birds 是鸟类品

种的细粒度识别数据集,共有 200 类,每个类别大约

各 60 张,平均输入大小大约为 650 × 450 像素;
FGVC Aircrafts 是飞行器品种的细粒度识别数据集,
共有 100 个子类,每个子类共 100 张图像,平均分辨

率大约为 1000 × 700 像素。

表 1　 细粒度图像识别数据集

数据集 规模 训练 /测试 种类

Stanford Cars 16 185 8144 / 8041 196
CUB Birds 11 788 5994 / 5794 200

FGVC Aircrafts 10 000 3334 / 3333 100

以上 3 个数据集均只采用数据标签信息作为监

督信息训练,不采用任何边界框、部分标注等其他额

外标注信息。
4. 3　 Bi-Attention 细粒度识别准确率分析

本次实验过程中,批大小设置为 32,模型的稀

疏度为 0;对于训练数据,预处理方法采用去均值、
减方差、固定 256 像素等比例缩放和 224 像素随机

裁剪,对于测试数据将 224 像素随机裁剪改成 224
像素中心裁剪。 模型的优化方法均为动量 SGD,训
练过程学习率( learning rate, LR)调度策略为指数

衰减策略,最大迭代次数设为 80 000,训练轮次(ep-
och)为 100 轮次。

图 4 和图 5 给出 Bi-Attention 模型在 Stanford
Cars 数据集上训练过程的损失函数以及准确率变化

图 。从图4和图5中可以看到,在模型训练过程中

图 4　 训练过程中的损失函数

图 5　 训练过程中的准确率函数

—161—

钟巧灵等:Bi-Attention:面向终端的细粒度识别网络加速方法



损失函数值在初始 epoch 阶段是一个较高的数值,
与之对应的模型准确率也很低;随着训练的进行,模
型逐渐收敛,大约在第 20 个 epoch 开始趋于稳定;
Bi-Attention 模型在测试集上 top-1 准确率为 85. 8%
左右,top-5 准确率为 96. 5% ,由此验证了 Bi-Atten-
tion 模型的可行性与有效性。

进一步地,本文将 Bi-Attention 模型和主流细粒

度图像识别模型做了相应的对比实验,验证 Bi-At-
tention 模型在精度上的提升。 本次实验在数据部分

与现有的主流细粒度识别方法的配置保持一致,采
用 batch size 为 64,输入图像为 448 × 448 像素的输

入数据设置,实验结果准确率对比数据如表 2 所示。

表 2　 Bi-Attention 模型与其他模型的准确率对比

　
Stanford

Cars

CUB

birds

FGVC

Aircrafts
ResNet 50[6] 88. 4% 77. 3% 84. 6%

Bilinear CNN[4] 90. 3% 80. 9% 85. 1%
MAMC-SE[6] 89. 6% 78. 9% 85. 4%
PC-ResNet[27] 90. 5% 81. 2% 85. 2%
PC-Bilinear[27] 90. 4% 82. 1% 85. 7%
Bi-Attention 91. 6% 82. 3% 88. 0%

　 　 从表 2 中可以看出,Bi-Attention 模型在 Stanford
Cars、CUB Birds 和 FGVC Aircrafts 数据集上的准确

率分别为 91. 6% 、82. 3% 和 87. 0% ,与其他模型相

比均为最优。
表 3 对比了深度复杂神经网络模型的深度和宽

度对于细粒度识别性能的影响。 通过表 3 可以发

现,Bi-Attention 的准确率与 MAMC-ResNet 101、PC-
DensNet 161 等模型仍有差距:在 CUB Birds 数据集

上比 PC-DenseNet 161 差 4. 5% ,在 Stanford Cars 数

据集上比 PC-DenseNet 161 差 1. 2% ,在 FGVC Air-
crafts 数据集上比 PC-DenseNet 161 差 1. 3% 。 本质

上是 PC-DenseNet 161 和 MAMC-ResNet 101 的骨干

网络 分 别 是 DenseNet 161 和 ResNet 101, 其 中

DenseNet 161 和 ResNet 101 网络模型深度和宽度明

显高于 ResNet 50,本文中的 Bi-Attention 模型骨干

网络结构是 ResNet 50。
本文提出 Bi-Attention 模型主要是为了能够在资

源受限场景下部署细粒度识别模型,DenseNet 161
和 ResNet 101 计算复杂度和空间复杂度明显高于

ResNet 50,无法在手机等终端场景下有效部署。
在未来实验中,将进一步选取ResNet101等骨干网

表 3　 Bi-Attention 模型与 SOTA 模型准确率对比

　 模型 准确率 最好准确率 Bi-Attention 准确率

Stanford Cars
MAMC-ResNet-101[6] 93. 0%
PC-DenseNet-161[27] 92. 8%

93. 0% 91. 6%

CUB Birds
PC-DenseNet-161[27] 86. 8%
MAMC-ResNet-101[6] 85. 2%

86. 8% 82. 3%

FGVC Aircrafts
PC-DenseNet-161[27] 89. 3%
MAMC-ResNet-101 -

89. 3% 88. 0%

络验证 Bi-Attention 模型结构以及训练方法在资源

受限场景下的有效性和可行性。
4. 4　 L1 正则化模型压缩训练算法分析

本节分析 Bi-Attention 模型在不同稀疏度下的

模型训练收敛的结果。
准确率分析:根据算法 2 中的迭代剪枝算法,对

原始 Bi-Attention 模型的 BN 层的稀疏化通道因子 γ
添加 L1 正则训练模型。 输入一个随机初始化的模

型,根据 γ 值的大小对 Bi-Attention 模型进行剪枝,

在训练过程中,依托式(4)设置以及控制 L1。 本文

中实验 λ 设置为 0. 0001,同时设置全局剪枝比例为

40% 。
模型训练过程的其他参数配置如下: batch size

设置为 32;输入图像大小设置为 224,采用减均值、
去方差处理的方法预处理方法;学习方法为动量法

(momentum)的 SGD,momentum 大小设置为 0. 9,学
习率为 0. 01,权重衰减为 0. 0005,学习率衰减策略

为指数衰减策略,最大迭代次数为 80 000,总训练

—261—

高技术通讯　 2023 年 2 月 第 33 卷 第 2 期



epoch 为 100。 设置训练时剪枝迭代算法 2 中的参

数 􀆠 为0. 5,针对 Bi-Attention 执行训练时剪枝训练

的结果如表 4 所示。
从表 4 中可以得出,当剪枝率为 40% 时,Bi-At-

tention 模型在测试集上准确率损失与原始模型相比

平均控制在 1%以内,在 Stanford Cars 数据集上几乎

没有准确率损失,在 FGVC Aircrafts 数据集上反而

有细微的提升。 因为 Bi-Attention 的骨干网络 Res-
Net 50 初始化为基于 ImageNet 数据集预训练的权

重,模型在训练初始阶段的 epoch 时刻开始执行剪

枝而不会影响模型的准确率。 同时因 Bi-Attention
模型的结构主体是由 ResNet 50 构成,辅以 SENet 的
注意力网络结构,模型主体是一个线性结构,并且

BN 网络层应用广泛,可以更好地开展对于 L1 正则

的稀疏化通道剪枝。

表 4　 Bi-Attention 模型剪枝准确率降低对比

　 原始模型 剪枝后模型 准确率损失

Stanford Cars 86. 9% 86. 7% 0. 2%
CUB Birds 76. 3% 75. 2% 1. 1%

FGVC Aircrafts 80. 1% 80. 5% - 0. 4% 　

稀疏化通道因子分布:为了验证 L1 正则对稀

疏化通道因子的影响,本实验在 Stanford Cars 数据

集上设置 3 组不同的 L1 正则参数 λ, 分别为 0、
0. 0001和 0. 000 01,其他实验参数设定与前面保持

一致。 观察在不同大小 λ 的情况下的稀疏化通道

因子的参数分布,可以发现不同强度的 L1 正则对

网络参数的稀疏化程度的影响。
图 6(a)描述的是没有添加 L1 正则约束的原始

Bi-Attention 模型稀疏化通道因子 γ 的分布,数据表

明原始 Bi-Attention 模型网络参数大多以 0. 3 为中心

偏向 0 聚合。 图 6(b)和(c)分别表示 λ = 0. 000 01
和 λ = 0. 0001 的 γ 的分布,当 λ 值增大时,对应的

图中分布中心更向 0 靠近聚合,模型参数的稀疏化

程度越高,当 λ = 0. 0001 时靠近 0 值的参数最多。
这与式(4)的优化目标一致,也从侧面说明了算法

的可行性。
基于 L1 正则的稀疏化通道训练时剪枝方法是

根据这些不同程度的稀疏化参数因子对 Bi-Atten-
tion 模型进行剪枝。 稀疏化程度越大,删除的参数

越多,模型越小,对模型的准确率损失越大,反之亦

图 6　 稀疏化通道因子分布图

然。 因此寻找合适的 λ 值也是 Bi-Attention 模型训

练算法的重要组成部分。
4. 5　 L1 正则化模型压缩效果分析

在 3 个数据集上分别验证在不同稀疏度下 Bi-
Attention 模型训练效果,每组实验中分别设置不同

的全局剪枝阈值 40% 、50%和 60% 。
实验对比分析分别测量模型在不同的数据集和

不同的全局剪枝阈值下的模型准确率、模型参数量

和 FLOPs 来说明压缩算法的性能。 模型训练过程

参数设置与 4. 4 节中的配置保持一致,表 5 ~ 表 7
是具体的实验数据。

从表 5 ~ 表 7 中可以得知在 3 个测试数据集

上,对于 40%和 50% 的全局剪枝,其对准确率基本

没有影响,一些数据集上还有细微的提升,对应的参

数量与 FLOPs 的剪枝比例平均分别为 20%与 37% 。
对于 60%的剪枝,整体数据集的准确率损失平均在
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2. 5% 左右,但 Bi-Attention 模型对应的参数量与

FLOPs 的剪枝率均达到了接近于基础模型的 50% 。
整体来看,较小的全局阈值对准确率几乎没有影响

甚至有所提升,较大的权值剪枝比例对整体模型的

准确率有 2% ~3%的模型损失,但是压缩比例能达

到原来的一半,Bi-Attention 模型性能上损失较小。

表 5　 Stanford Cars 上 Bi-Attention 模型剪枝性能对比

　 准确率 参数个数(M) 减少 FLOPs(G) 减少

原始模型 86. 9% 29. 18 0 3. 88 0
删除 40%权重 87. 1% 24. 02 17. 7% 3. 03 20. 3%
删除 50%权重 86. 7% 18. 55 36. 4% 2. 42 36. 3%
删除 60%权重 84. 5% 15. 19 47. 9% 1. 95 48. 7%

表 6　 CUB Birds 上 Bi-Attention 模型剪枝性能对比

　 准确率 参数个数(M) 减少 FLOPs(G) 减少

原始模型 76. 3% 29. 18 0 3. 88 0
删除 40%权重 75. 9% 24. 05 17. 5% 3. 02 22. 2%
删除 50%权重 75. 2% 18. 56 36. 4% 2. 42 36. 3%
删除 60%权重 73. 8% 15. 21 47. 9% 1. 95 48. 7%

表 7　 FGVC Aircrafts 上 Bi-Attention 模型剪枝性能对比

　 准确率 参数个数(M) 减少 FLOPs(G) 减少

原始模型 80. 1% 29. 18 0 3. 88 0
删除 40%权重 80. 2% 23. 83 18. 3% 3. 03 20. 3%
删除 50%权重 80. 5% 18. 38 37. 0% 2. 42 36. 3%
删除 60%权重 77. 1% 15. 01 48. 6% 1. 95 48. 7%

　 　 对比模型的实际静态存储在剪枝前后的变化。
由于在上述 3 个数据集上的模型整体大小相近,在
Stanford Cars 数据集上测试 Bi-Attention 模型剪枝变

化,实验结果如图 7 所示。 随着全局剪枝阈值比例

的增大,模型实际存储空间逐渐减小。

图 7　 不同剪枝阈值下的剪枝模型大小

测试验证对 Bi-Attention 模型执行多次迭代剪

枝压缩训练,通过迭代剪枝可以进一步压缩训练

Bi-Attention 模型以得到更大的压缩比和精度损失

均衡。 根据算法 2 的描述,通过输入不同轮次的剪

枝率,观测每一轮剪枝的 Bi-Attention 模型准确率与

压缩比。 本次实验每一轮剪枝设置的全局剪枝阈值

均为 50% ,其他设置与前文保持一致,实验结果如

图 8 和图 9 所示。

图 8　 多次剪枝准确率变化曲线
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图 9　 多次迭代压缩比变化曲线

从图 8 和图 9 中可知,对于 Bi-Attention 模型的

压缩,随着剪枝轮次的增加,模型的压缩比逐渐增

大,模型的准确率逐渐减小,当超过某一轮次(轮次

5)时,准确率出现断崖式下跌,这说明已经到达模

型可接受剪枝的最大阈值。 另外还可以发现,对于

Bi-Attention 模型,在准确率损失可接受的范围 5%
之内,模型最大的压缩比可以达到接近 4 倍的压缩,
Bi-Attention 模型大小将减少为原始的 25% ,进一步

验证了 Bi-Attention 模型压缩训练算法的实用性。
本文测试验证 Bi-Attention 模型加速方法在树

莓派 Model 4B 上的性能,主要测试指标为延迟。
表 8描述了 Bi-Attention 模型在 Stanford Cars 数据集

上不执行剪枝、删除 40%权重以及删除 50%权重的

模型推断速度。 实验表明,本文提出的模型剪枝方

法可以提高识别速度约 2 倍,同时模型的性能基本

不变。

表 8　 Bi-Attention 模型在树莓派上的运行速度

　 延迟 / ms 准确率 / %
原始模型 186 86. 9

删除 40%权重 112 87. 1
删除 50%权重 98 86. 7

5　 结 论

在实际部署细粒度图像识别模型过程中,需要

兼顾神经网络模型性能和模型运行速度。 本文设计

了 Bi-Attention 细粒度识别模型,并设计基于 L1 正

则的训练时剪枝训练方法,减少 Bi-Attention 细粒度

模型运行时的时间和空间消耗。 当稀疏度为 0 时,

在 Stanford Cars、CUB Birds 和 FGVC Aircrafts 数据

集上的准确率分别为 91. 6% 、82. 3% 和 87. 0% ,相
比较其他模型准确率提高 1% ~ 4% 。 基于 L1 正则

化的自动化模型压缩训练方法,在保证 Bi-Attention
模型准确率基本保持不变的同时,实现了最多 4 倍

的压缩效果比。
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Bi-Attention: acceleration method for fine-grained
classification network toward edges

ZHONG Qiaoling, WANG Xiao, ZHANG Zhibin, LI Bing, CHENG Xueqi
(Key Laboratory of Web Data Science and Technology, Institute of Computing Technology,

Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190)
(School of Computer Science and Technology, University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049)

Abstract
A fine-grained classification task is an image classification task that recognizes objects with minor differences.

Deep learning models have achieved great improvement in these fine-grained classification tasks. However, the ex-
isting fine-grained networks ensemble multiple models. It is hard to deploy these networks on the edges with limited
resources, such as mobile phones and drones. In this paper, a method to accelerate model for fine-grained classifi-
cation toward edges is proposed, called Bi-Attention. The efficient TensorSketch operation and share weights are
used within the model. It can be achieved an accuracy of 91. 6% and a better accuracy of 1. 2% than the existing
state-of-the-art models on Stanford Cars dataset. A structured-pruning training method is proposed to prune the un-
important scale factor in batch normalization (BN) through LASSO regularization. The experimental results show
that it can be reduced the size of Bi-Attention model up to 1 / 4.

Key words: fine-grained classification, Attention, structured pruning, LASSO regularization, edge
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