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结合半波高斯量化与交替更新的神经网络压缩方法
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摘 要：为使神经网络模型能在实时性要求较高且内存容量受限的边缘设备上部署使用，提出一种基于半波高斯

量化与交替更新的混合压缩方法。对神经网络模型输入部分进行 2 bit均匀半波高斯量化，将量化值输入带有缩放

因子的二值网络通过训练得到初始二值模型，利用交替更新方法对已训练的二值模型进行逐层微调以提高模型测

试精度。在 CIFAR-10和 ImageNet 数据集上的实验结果表明，该方法能有效降低参数和结构冗余所导致的内存和

时间开销，在神经网络模型压缩比接近 30的前提下，测试精度相比 HWGQ-Net方法提高 0.8和 2.0个百分点且实现

了 10倍的训练加速。
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【Abstract】To enable the deployment of neural network models on edge devices with a limited memory size and high

real-time performance requirements，this paper proposes a hybrid compression method combining Half-Wave Gaussian

Quantization（HWGQ）and alternate update.By performing the 2 bit uniform HWGQ on the input of the neural network

model，the quantized value is input into a binary network with a scaling factor，which is trained to obtain the initial

binary model.Then the trained binary model is fine-tuned layer by layer using the alternating update method to improve

the accuracy of the model.Experimental results on the CIFAR-10 and ImageNet datasets show that the proposed method

significantly reduces the memory consumption and time consumption caused by parameter redundancy and structural

redundancy. When the model compression ratio is about 30，the accuracy of the model is increased by 0.8 and 2.0

percentage points compared with that of the HWGQ-Net method，and its training speed is increased by 10 times.
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0 概述

近年来，边缘计算技术发展迅速，而体积普遍庞

大且计算复杂的卷积神经网络（Convolution Neural

Network，CNN）模型仍难以在实时性要求较高但内

存容量受限的边缘设备上部署使用，因此卷积神经

网络模型压缩与加速成为了学术界和工业界均重点

关注的研究领域。随着卷积神经网络模型压缩与加
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泛应用。网络量化的核心思想是使用较少的位（bit）

代替原始浮点型（32 bit）参数，进而减少模型存储空

间。文献［1］将全精度浮点型参数量化到 16 bit固定

长度表示，并在训练过程中使用随机约束技术，从而

缩减网络存储和浮点计算次数，但压缩程度不高且

浮点计算依旧复杂。文献［2］在模型训练过程中直

接将全精度权值量化为+1或-1并用 1 bit表示，理论

上能把模型压缩至原有的 1/32，同时将卷积计算中

的乘加运算转换为加减运算，达到加速的目的，但因

激活值为全精度，无法大幅度加速网络计算。文

献［3］提出 BNN 网络，该网络通过把权值和激活值

量化为+1和-1，将原始的卷积计算变成同或和位计

数运算，大幅压缩和加速深度网络，但此类简单量化

的方式导致了较严重的精度损失。为此，文献［4］提

出 XNOR-Net 和 BWN 两个网络，对权值和激活值分

别引入缩放因子，减少量化误差并提高训练精度，但

在训练过程中会出现梯度不匹配问题，影响精度的

进一步提升。针对该问题，文献［5］提出 HWGQ-

Net，有效地解决了训练过程中的梯度不匹配问题，

但加速效果不明显。为减少 BWN 网络的量化误差，

文献［6］提出 TWN 网络，将权值量化到三元网络，即

-w、0、+ w，相比 BWN 网络具有更强的表达能力以及

更高的训练精度，文献［7］在 TWN 网络基础上引入

不同的缩放因子，相比 TWN 网络精度得到进一步提

升。文献［6-7］通过引入量化值 0，减少了精度损失，

但模型压缩比仅为 BWN 网络的一半。文献［8］通过

对梯度值进行量化，达到训练加速的目的，却导致训

练精度的下降。文献［9］提出渐进式量化方法，减少

了量化损失，但分组、量化和再训练方式导致了较高

的计算复杂度。

本文设计一种结合半波高斯量化（Half-Wave

Gaussian Quantization，HWGQ）和交替更新的神经

网络模型压缩方法，改进 2 bit 均匀半波高斯量化

器 ，使 量 化 后 的 值 分 解 为 带 有 缩 放 因 子 的 +1、0
和-1的组合值，当与采用 BWN 量化的权值进行卷

积 运 算 时 ，可 将 浮 点 型 卷 积 运 算 转 化 为 仅 有 +1
和-1参与的同或和位计数运算（数值 0可看作没有

参与运算）加速训练过程，并使用交替更新方法［10］

对已训练的二值模型进行逐层微调进一步提高模

型测试精度。

1 混合压缩方法

本文提出的混合压缩框架如图 1所示，首先对

模型输入部分进行 2 bit 均匀半波高斯量化，然后将

值输入到带有缩放因子的二值网络中进行训练得到

一个初始的二值模型，再使用交替更新方法对模型

进行微调，最终得到优化后的二值模型。在图 1中，

X 是上一层经过卷积运算（卷积层）或者矩阵运算

（全连接层）的输出，X͂ 是 X 经过 2 bit 均匀半波高斯

量化器的激活量化值，其中 q1、q2、q3 分别代表 3个量

化值，且满足等式 q2 - q1 = q3 - q2，t1 和t2 分别代表量

化值 q1和q2 对应的量化间隔点，A 和 B 分别是缩放因

子矩阵和二元权值矩阵，若 W Î R(c in ´ w ´ h)´ cout 是经过维

度 变 换 后 的 卷 积 核 ，则 W = BA，其 中 ，B Î{+1

-1}
(c in ´ w ´ h)´ cout，AÎ Rcout ´ cout 是对角矩阵，且每个对角元

素 αi 与 B i Î Rc in ´ w ´ h
一一对应，B i 是 B 的列向量，i =

12cout。

1.1 半波高斯量化

在 BNN 和 XNOR 网络中，在前向传播阶段采用

sign 作为激活值量化函数，在反向传播阶段采用
~
sign

替代 sign，以避免梯度全为 0的情况发生，影响梯度

下降算法的更新，其中，sign 和
~
sign 函数定义如图 2

所示。

sign 和
~
sign 可分别看作前向传播阶段和反向传

播阶段中非线性激活函数 tanh 的近似，其中 tanh 是

双曲正切函数，但该近似并不能产生很好的效果，因

为 tanh 对非线性部分进行挤压，具有明显的饱和效

应，容易产生梯度消失问题，进而影响其在反向传播

中的有效性，而且 sign 和
~
sign 近似 tanh 时差异较大，

会导致前馈模型与使用梯度更新所得模型之间不匹

配，即存在梯度不匹配问题［11］。
为解决上述问题，本文在前向传播阶段采用近

似 ReLU［12］的 Q(x)作为量化函数，在反向传播阶段为

解决梯度全为 0的问题，采用近似 ReLU 的 Q͂(x)作为

图 1 混合压缩框架

Fig.1 Hybrid compression framework

图 2 sign和
~
sign的函数曲线图

Fig.2 sign and
~
sign function curve graph
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速研究的不断深入，其中的网络量化方法得到了广

泛应用。网络量化的核心思想是使用较少的位（bit）

代替原始浮点型（32 bit）参数，进而减少模型存储空

间。文献［1］将全精度浮点型参数量化到 16 bit固定

长度表示，并在训练过程中使用随机约束技术，从而

缩减网络存储和浮点计算次数，但压缩程度不高且

浮点计算依旧复杂。文献［2］在模型训练过程中直

接将全精度权值量化为+1或-1并用 1 bit表示，理论

上能把模型压缩至原有的 1/32，同时将卷积计算中

的乘加运算转换为加减运算，达到加速的目的，但因

激活值为全精度，无法大幅度加速网络计算。文

献［3］提出 BNN 网络，该网络通过把权值和激活值

量化为+1和-1，将原始的卷积计算变成同或和位计

数运算，大幅压缩和加速深度网络，但此类简单量化

的方式导致了较严重的精度损失。为此，文献［4］提

出 XNOR-Net 和 BWN 两个网络，对权值和激活值分

别引入缩放因子，减少量化误差并提高训练精度，但

在训练过程中会出现梯度不匹配问题，影响精度的

进一步提升。针对该问题，文献［5］提出 HWGQ-

Net，有效地解决了训练过程中的梯度不匹配问题，

但加速效果不明显。为减少 BWN 网络的量化误差，

文献［6］提出 TWN 网络，将权值量化到三元网络，即

-w、0、+ w，相比 BWN 网络具有更强的表达能力以及

更高的训练精度，文献［7］在 TWN 网络基础上引入

不同的缩放因子，相比 TWN 网络精度得到进一步提

升。文献［6-7］通过引入量化值 0，减少了精度损失，

但模型压缩比仅为 BWN 网络的一半。文献［8］通过

对梯度值进行量化，达到训练加速的目的，却导致训

练精度的下降。文献［9］提出渐进式量化方法，减少

了量化损失，但分组、量化和再训练方式导致了较高

的计算复杂度。

本文设计一种结合半波高斯量化（Half-Wave

Gaussian Quantization，HWGQ）和交替更新的神经

网络模型压缩方法，改进 2 bit 均匀半波高斯量化

器 ，使 量 化 后 的 值 分 解 为 带 有 缩 放 因 子 的 +1、0
和-1的组合值，当与采用 BWN 量化的权值进行卷

积 运 算 时 ，可 将 浮 点 型 卷 积 运 算 转 化 为 仅 有 +1
和-1参与的同或和位计数运算（数值 0可看作没有

参与运算）加速训练过程，并使用交替更新方法［10］

对已训练的二值模型进行逐层微调进一步提高模

型测试精度。

1 混合压缩方法

本文提出的混合压缩框架如图 1所示，首先对

模型输入部分进行 2 bit 均匀半波高斯量化，然后将

值输入到带有缩放因子的二值网络中进行训练得到

一个初始的二值模型，再使用交替更新方法对模型

进行微调，最终得到优化后的二值模型。在图 1中，

X 是上一层经过卷积运算（卷积层）或者矩阵运算

（全连接层）的输出，X͂ 是 X 经过 2 bit 均匀半波高斯

量化器的激活量化值，其中 q1、q2、q3 分别代表 3个量

化值，且满足等式 q2 - q1 = q3 - q2，t1 和t2 分别代表量

化值 q1和q2 对应的量化间隔点，A 和 B 分别是缩放因

子矩阵和二元权值矩阵，若 W Î R(c in ´ w ´ h)´ cout 是经过维

度 变 换 后 的 卷 积 核 ，则 W = BA，其 中 ，B Î{+1

-1}
(c in ´ w ´ h)´ cout，AÎ Rcout ´ cout 是对角矩阵，且每个对角元

素 αi 与 B i Î Rc in ´ w ´ h
一一对应，B i 是 B 的列向量，i =

12cout。

1.1 半波高斯量化

在 BNN 和 XNOR 网络中，在前向传播阶段采用

sign 作为激活值量化函数，在反向传播阶段采用
~
sign

替代 sign，以避免梯度全为 0的情况发生，影响梯度

下降算法的更新，其中，sign 和
~
sign 函数定义如图 2

所示。

sign 和
~
sign 可分别看作前向传播阶段和反向传

播阶段中非线性激活函数 tanh 的近似，其中 tanh 是

双曲正切函数，但该近似并不能产生很好的效果，因

为 tanh 对非线性部分进行挤压，具有明显的饱和效

应，容易产生梯度消失问题，进而影响其在反向传播

中的有效性，而且 sign 和
~
sign 近似 tanh 时差异较大，

会导致前馈模型与使用梯度更新所得模型之间不匹

配，即存在梯度不匹配问题［11］。
为解决上述问题，本文在前向传播阶段采用近

似 ReLU［12］的 Q(x)作为量化函数，在反向传播阶段为

解决梯度全为 0的问题，采用近似 ReLU 的 Q͂(x)作为

图 1 混合压缩框架

Fig.1 Hybrid compression framework

图 2 sign和
~
sign的函数曲线图

Fig.2 sign and
~
sign function curve graph
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Q(x)的替代函数，其中 ReLU 也称为半波整流器，定

义为：

h(x)= max(0x) （1）

其中：当自变量 x 小于 0时，h(x)值等于 0；当自变量 x

大于等于 0时，h(x)值等于自变量 x。

该方案相比 sign 和
~
sign 近似方案具有以下优

势：1）ReLU 函数是非饱和函数，有效解决了梯度消

失问题，提高了反向传播效率；2）ReLU 函数使一部

分神经元输出为 0，在一定程度上可缓解过拟合现象

的发生；3）解决了梯度不匹配问题，能有效减少训练

过程中的精度损失。

1. 1. 1 前向近似

考虑到 ReLU 的半波整流性，前向近似 ReLU 的

量化函数 Q(x)定义如下：

Q(x)= {qi x Î(ti - 1 ti ]

0x ≤ 0
（2）

其中，qi Î R+ ti Î R+ i = 12m t0 = 0，tm = ¥。本文

采用最小化均方误差的方法得到最优解 Q * (x)，p(x)

是 x 的概率密度函数，假设 x 的数学期望为 E(x)、y =

g(x)，且 ∫
-¥

+¥

g(x) p(x)dx 绝 对 收 敛 ，因 此 有 E(y)=

E(g(x))= ∫
-¥

+¥

g(x) p(x)dx，在 (-¥0) 区间内 Q(x) 与 h(x)

均为 0，在 (0+ ¥)区间内 h(x)= x，于是得到式（3）：

Q * (x)= argmin
Q

Ex [ ](Q(x)- x)2 =

argmin
Q
∫

t0

tm

p(x)(Q(x)- x)2 dx =

argmin
Q
∫

t0

tm

p(x)(Q(x)- h(x))2 dx =

argmin
Q

Ex [ ](Q(x)- h(x))2 （3）

本文采用文献［13］中提出的 Lloyd 算法对 Q * (x)

进行求解。虽然 Lloyd 算法是一种迭代算法，但输入

分布一般没有规律，导致概率密度函数 p(x)难以确

定，并且不同层输入分布一般不同，会随着反向传播

参数的迭代更新而不断改变。上述情况使得 Lloyd

算法很难得到最优解 Q * (x)。通过在量化器 Q(x)前

加入批量标准化（Batch Normalization，BN）［14］操作

解决上述问题，批量标准化使得每层输入变成均值

为 0、方差为 1的标准高斯分布。此时，每层具有相

同的输入分布，概率密度函数能唯一确定，并且只需

要应用一次 Lloyd 算法，加入批量标准化操作的量化

器 Q(x)称为半波高斯量化器。

1. 1. 2 反向近似

为解决 Q(x) 在反向传播过程中的梯度消失问

题，需要寻找一个近似 ReLU 的连续函数 Q͂(x)，考虑

到量化函数 Q(x)前面加入批标准化后的输入分布变

为标准高斯分布，输入越接近 0出现的概率越高，假

设大于 qm 的 x 值出现的概率很低，因此超出 qm 的部

分 x 值实际上是离群值。本文选择 Clipped ReLU 作

为 Q͂(x)，定义如下：

Q͂(x)=

ì

í

î

ïï
ïï

qm x > qm

xx Î(0qm ]

0其他

（4）

本文选择 Clipped ReLU 作为 ReLU 的反向近

似，主要原因为：1）避免在尾部出现与 Q(x)不匹配的

现象，减少了两者之间的误差；2）大部分输入值集中

于小于 qm 的部分，因此截断的 ReLU 不仅能很好地

近似 ReLU，而且易于梯度计算；3）Clipped ReLU 能

够保证稳定优化，与文献［15］中裁剪的梯度能够增

强深层网络的学习性能类似。

1.2 BWN方法

本文采用文献［4］中的 BWN 方法对网络权重部

分进行量化。假设网络有 L 层，第 l 层的卷积核个数

为 K l，其 中 ，1≤ l ≤ L，1≤ k ≤ K l，令 第 l 层 的 输 入

X Î Rc in ´ w in ´ h in，第 l 层的第 k 个卷积核 W Î Rc in ´ w ´ h
，c in

为输入通道数，w in 和 h in 均为输入特征图，w 为卷积

核宽度，h 为卷积核高度，且 w ≤ w in、h ≤ h in。第 l 层的

卷积运算如式（5）所示：

X*W »
BWN

X*(αB)= α ×(XÅB) （5）

其中，α=
1

n
× W

L1
=

1

n
×∑

i=1

n

|| W i n=c in´w´hB=sign(W )，

Å表示只有加减的卷积运算。通过式（5）BWN 理论

上能将权值用 1 bit 表示，模型压缩至原有的 1/32并
通过大幅度移除卷积运算中的乘法操作达到加速目

的 。 若 W = [W 1 W 2 W n ]、W͂ = [
~
W 1 
~
W 2 

~
W n ]，则

~
W i = α × sign(W i )，i Î{12n}，其中，n = c in ´ w ´ h，于

是有：

¶C

¶W i

=∑
j=1

n ( )¶C

¶~W j

×
¶~W j

¶W i

=∑
j=1

n é

ë
êê

ù

û
úú

¶C

¶~W j

×
¶(α×sign(W j ))

¶W i

=

∑
j=1

n é

ë
êê

ù

û
úú

¶C

¶~W j

×sign(W j ) ×
¶α
¶W i

+
¶C

¶~W i

×
¶sign(W i )

¶W i

×α=

1

n
×sign(W i ) ×∑

j=1

n é

ë
êê

ù

û
úú

¶C

¶~W j

×sign(W j ) +

¶C

¶~W i

×
¶sign(W i )

¶W i

×α （6）

1.3 基于 HWGQ+BWN的二值模型训练

对 于 半 波 高 斯 量 化 器 ，本 文 令 m = 3、qi + 1

-qi = D。由于此时其量化值只能取 0、β - D、β、β + D
这 4个值并用 2 bit 进行表示，因此也可称为 2 bit 均

匀半波高斯量化器。图 3为对输入部分和权重部分

分别采用改进后的 2 bit 均匀半波高斯量化器和

BWN 方法量化后的卷积计算过程，其中，*表示卷积
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运算，⊛表示只有同或和位计数操作的卷积运算。

可以看出，经过 HWGQ 量化后的值被分解为两部

分，每部分均是带有缩放因子-1、0和+1的组合，最

终浮点型的卷积运算转化为仅有-1和+1参与的同

或和位计数操作的卷积运算（数值 0可看作没有参

与运算），从而实现模型的训练加速。

本文对第一层和最后一层保留全精度，只对中

间层进行量化处理，在前向阶段和反向阶段使用量

化的权值，在权值更新阶段使用全精度值。

算法 1 基于 HWGQ+BWN 的二值模型训练

算法
输入 批量输入 X、目标输出 Y、批量归一化参数 θ和初

始学习率 ηt

输出 二值模型、二值模型训练精度和更新后的学

习率 ηt + 1

1.构建网络时随机初始化 W 1 W 2⋯W L

2.｛第一层｝

3.Y1 = Conv ( X，W 1 )

4.｛中间层｝

5.for l = 2 to L-1 do

6.Xl = Yl - 1

7.Xl = BatchNorm ( Xl，θl )

8.
~
X

l
= Q ( Xl )

9.for k filter in l layer do

10.
~
W

l

k = α lk Blk = ( )1

n
×  W l

k L1
× sign ( W l

k )

11.Yl = BinConv (
~
X

1
，
~
W

l
)

12.｛最后一层｝

13.XL = YL - 1

14.YL = Conv ( XL，W L )

15.C = Loss ( Y，Y( L ) )

16.
∂C

∂W
← ∂C

∂~W
17.W ← W-ηt ∂C

∂W

18.ηt + 1 = UpdateLearningrate ( ηt，t )

1.4 二值模型微调

针对输入部分和权重部分同时量化而导致精度

损失较大的问题，本文采用文献［10］中的交替更新

方法对二值模型进行微调。交替更新方法主要是对

已经训练好的模型进行微调，并且考虑了对输入部

分和权重部分同时进行量化的情况，而文献［10］仅

考虑了对权重部分的量化。

1. 4. 1 维度变换

若要运用交替更新方法，则需对卷积层的输入

和输出以及卷积核作维度变换。从文献［16］得到启

发 ，假 定 卷 积 层 输 入 X Î Rc in ´ w in ´ h in，卷 积 核 W Î

Rcout ´ c in ´ w ´ h
，那么卷积层输出 Y Î Rcout ´ wout ´ hout，若对卷积

层的输入 X、卷积核 W 和输出 Y 进行维度变换转换

为 二 维 矩 阵 Xr Î R(c in ´ w ´ h)´ (wout ´ hout )、W r Î R(c in ´ w ´ h)´ cout 和

Yr Î R(wout ´ hout )´ cout，其中下标 r 表示张量经过维度变换

后 由 多 维 变 成 二 维 ，其 中 w out = (w in + 2 ´ p - w)/s +

1hout = (h in + 2 ´ p - h)/s + 1，p 和 s 分 别 表 示 填 充 值

（padding）和步长（stride），此时可将卷积运算转变为

矩阵运算 Yr = (Xr )
TW r，具体过程如图 4所示。

1. 4. 2 逐层微调

由于对输入部分和权重部分同时进行量化会产

生一定的误差，该误差会逐层进行积累，因此本文采

用交替更新方法对二值模型进行逐层微调解决以上

问题。受文献［17］启发，假设一个 CNN 网络有 L 层，

记未对输入部分和权重部分进行量化和训练的模型

为全精度模型，若由维度变换得到的第 l(1≤ l ≤ L)层

全精度模型和二值模型的输入分别为 X l 和 X͂ l，为使

得量化误差最小，需要优化的目标函数为：

min L(AB)=  (X l )TW l - (X͂ l )TW͂ l
2

F
=

 S l - (X͂ l )T B l Al
2

F
（7）

对式（7）进一步展开，目标函数变为：

min L(αl
i B

l
i )=∑

i = 1

cout

 S l
i - α

l
i (X͂ l )T B l

i

2

F
（8）

其中，S l
i Î Rwout ´ hout，B l Î{+1- 1}

(c in ´ w ´ h)´ cout 且 B l
i 是 Bl 的

图 3 具有加速作用的 HWGQ+BWN卷积计算过程

Fig.3 Accelerated HWGQ+BWN convolution calculation process

图 4 卷积层上的卷积运算转变为矩阵运算的过程

Fig.4 The process of transforming convolution operation

into matrix operation on convolution layer

83

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
lce

06
.co

m



计 算 机 工 程 2021年 5月 15日
列向量，Al Î Rcout ´ cout 是对角矩阵，αl

i = Al
ii 是对应于 B l

i

的缩放因子，F 表示 Frobenius范数，简称 F-范数。

式（8）的求解过程具体如下：

1）初始化 αl
i 和 B l

i，记二值模型权重为{W͂ l}L
l = 1，得

到 B l
i = sign(W͂ l

i )，αl
i =

1

T
×  W͂ l

i L1
=

1

T
×∑

j = 1

cout

wl
ij，其中 W͂ l

i

是 W͂ l 的列向量，T = c in ´ w ´ h。

2）保持 Bl
i 不变，更新 αl

i 值。对式（8）进行展开得

到 min Li (αl
i )= const + αl

i  (X͂ l )T B i

2

F
- 2αl

i (S l
i )

T (X͂ l )T B l
i，

其中 const = (S l
i )

T S l
i，然后求 αl

i 的导数并令导数为 0，
得到：

αl
i =

(S l
i )

T (X͂ l )T B l
i

 (X͂ l )T B l
i

2

F

（9）

3）保持 αl
i 不变，更新 B l

i 值。对式（8）进行展开得

到 min Li (B l
i )= const +  (αl

i X͂ l )T B l
i

2

F
- 2(αl

i X͂ l S l
i )

T B l
i，令

Z l = αl
i X͂ l、q l = αl

i X͂ l S l
i，得到：

min Li (B l
i )=const+  (Z l )T B l

i

2

F
-2tr[(B l

i )
T q l ] （10）

其中：tr( )表示迹范数；令 b 为 B l
i 的第 j 个元素，(B l

i )′

是 B l
i 中除去元素 b 的列向量；ql

j 是 q l 中的第 j个元素，

(q l )′是 q l 中除去元素 ql
j 的列向量；(v l

j )
T 是 Z l 的第 j 个

行向量，(Z l )′是 Z l 中除去行向量 (v l
j )

T 的二维张量。

通 过 文 献［18］中 提 出 的 离 散 循 环 坐 标 下 降

法，式（10）可优化为 min [((B l
i )′)

T (Z l )′v l
j - ql

j ]b s.t. bÎ

{+1- 1}，得到：

b = sign [ql
j - ((B l

i )′)
T (Z l )′v l

j ] （11）

利用式（11）可迭代求出 B l
i 中其他元素的值，最

终求出 B l
i 的值。

1. 4. 3 整体微调

算法 2 基于交替更新方法的二值模型微调

算法

输入 预训练模型{ }W l
L

l = 1
、二值模型{ }~W l

L

l = 1
和最大迭

代次数 Max_Iter

输出 微调后的二值模型{ }~W l
L

l = 1

1.for l = 2；l ≤ L - 1 do

2.从数据集中抽样得到小批量数据集

3.前向传播得到 Xl，Xl 通过 HWGQ 量化得到
~
X

l

4.计算 Sl，Sl = ( Xl )T W l

5.for i = 1；i ≤ cout do

6.Bl
i 初始化为 sign (

~
W

l

i )

7.α l
i 初始化为

~
W

l

i 的 L1 范数的平均值

8.while iter ≤ Max_Iter do

9.使用式（9）更新 α l
i

10.for j = 1；j ≤ cin × w × h do

11.使用式（11）更新 Bl
i

12.end

13.end

14.end

15.end

16.得到微调后的二值模型{ }~
W

l
= α l

i B
l
i

L

l = 1

2 实验与结果分析

本文使用 CIFAR-10和 ImageNet［19］这两种经典

数据集验证混合压缩方法的有效性。CIFAR-10数
据 集 对 应 的 网 络 结 构 为 VGG14，共 有 10 个 类 的

60 000张 RGB三通道图片，其中，训练集有 50 000张，

测试集有 10 000张。 ImageNet 对应的网络结构为

AlexNet［20］，共有 1 000个类的 1.25×106张 GRB 三通

道图片，其中，训练集有 1.2×106 张，验证集有 5×

104张。

VGG14 的 网 络 结 构 为（2×64C3）-MP2-（2×

128C3）-MP2-（3×256C3）-MP2-（3×256C3）-MP2-（3×

512C3）-MP2-10FC-Softmax，其中：“64C3”代表 64个
大小为 3×3的卷积核，步长和填充值都为 1；“MP2”
代 表 采 样 核 为 2×2，步 长 为 2 的 最 大 池 化 层 。

AlexNet 包括 5个卷积层和 3个全连接层。VGG14
和 AlexNet 的网络结构如图 5和如图 6所示，其中：

C3=3×3 filter，s=p=1，C 代 表 卷 积（Convolution）操

作，filter代表卷积核（滤波器）；MP3=2×2，s=2，MP 代

表最大池化（Max Pooling）；FC 代表全卷积（Fully

Convolution）。

本文实验硬件环境为 8核 Intel® XeonTM CPU E5-

2620 V4@2.10 GHz，磁盘容量为 3.7 TB，总内存为

31 GB，可 用 内 存 为 22 GB；GPU 型 号 为 GeForce

GTX 1080Ti的工作站 1个，专用 GPU 内存为 11 GB，

共 享 GPU 内 存 为 16 GB。 软 件 环 境 为 64 位 的

图 5 VGG14网络结构

Fig.5 VGG14 network structure

图 6 AlexNet网络结构

Fig.6 AlexNet network structure
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Ubuntu 16.04 LTS，CUDA10.0，Pytorch0.3.1，Python 3.5
和 gcc 5.4。
2.1 数据预处理

2. 1. 1 半波高斯量化器参数设置

本文利用 Lloyd 算法［13］可以得到半波高斯量化

器的参数值，2 bit 均匀半波高斯量化器参数设置如

表 1所示。

2. 1. 2 ImageNet数据集预处理

针对 ImageNet数据集大、分辨率高和训练占用内

存大的特点，为提高训练速度和方便实验调试，本文对

原始的 ImageNet数据集进行预处理。在对训练集进行

Resize、随机裁剪和随机翻转后，数据规模由原来的

167 GB变成 13.5 GB；在对验证集进行Resize和中心裁

剪之后，数据规模由原来的 6.7 GB 变成 543.8 MB。预

处理后每张图片分辨率为 227像素×227像素。表 2为
ImageNet数据集预处理前后数据规模对比结果，可以

看出预处理前后的数据规模压缩比约为 12.5，通过预

处理加快了训练和测试的速度。

2.2 压缩比分析

本文使用 HWGQ+BWN 方法的压缩效果较明

显，表 3为压缩前和压缩后的模型规模对比结果，可

以 看 出 ，本 文 提 出 的 混 合 压 缩 方 法 在 VGG14 和

AlexNet 网络结构上的压缩比分别为 29.5和 30.8，接
近理论值 32。

2.3 测试精度分析

对于小型数据集 CIFAR-10以及对应的网络结

构 VGG14，超参数设置具体如下：L2正则化的权重

衰减系数为 1´ 10-5，迭代次数（epoch）为 300，初始学

习率为 0.1，epoch 从 150开始，每隔 50个 epoch 学习

率降低 10倍，batch-size 为 128，使用带有 momentum

的 SGD 作为参数优化器，其中 momentum 值为 0.9，
采用 L2正则化防止训练时产生过拟合现象，提高网

络泛化能力，选择交叉熵作为损失函数。

对于 VGG14网络结构，HWGQ+BWN 方法得到

的二值模型测试精度为 91.3%，如图 7所示，其中

Full-Precision 表示未使用量化方法的原始网络。在

此基础上，对二值模型进行微调（HWGQ+BWN+

Fine-tune），微调结果如图 8所示。可以看出，当最大

迭代次数为 10时，测试精度约稳定于 92.1%。

基 于 CIFAR-10 数 据 集 的 4 种 压 缩 方 法 在

VGG14中的测试精度对比结果如表 4所示，可以看

出 本 文 所 提 的 HWGQ+BWN+Fine-tune 方 法 相 比

表 1 2 bit均匀半波高斯量化器参数设置

Table 1 Parameters setting of 2 bit uniform half-wave

Gaussian quantizer

i

1
2
3

qi

0.377 935
1.216 290
2.054 645

ti

0.797 113
1.635 468

+∞

表 2 ImageNet数据集预处理前后的数据规模对比

Table 2 Comparison of data scale before and after

ImageNet dataset preprocessing

数据集

训练集

验证集

预处理前/GB

167.0
6.7

预处理后

13.5 GB

543.8 MB

预处理前后压缩比

12.37
12.60

表 3 网络压缩前后模型规模对比

Table 3 Comparison of model scale before and after

network compression

网络结构

VGG14
AlexNet

压缩前/MB

59.0
249.6

压缩后/MB

2.0
8.1

压缩比

29.5
30.8

图 7 3种压缩方法在 VGG14上的测试精度

Fig.7 Test accuracy of three compression methods on VGG14

图 8 HWGQ+BWN方法的二值模型在 VGG14上的

微调结果

Fig.8 Fine-tune results of binary model of HWGQ+BWN

method on VGG14
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HWGQ-Net 方法在压缩模型规模保持不变的前提

下，测试精度提高了 0.8个百分点。

对于大型数据集 ImageNet以及对应的网络结构

AlexNet，超参数设置具体如下：L2正则化的权重衰

减系数为 1´ 10-5，epoch 为 20，初始学习率为 0.001，
每隔 5个 epoch 学习率降低 10倍，batch-size 为 512，
使用 Adam［21］作为参数优化器，选择交叉熵作为损失

函数。对于 AlexNet 网络结构，HWGQ+BWN 最终

训练得到的二值模型 Top-1测试精度和 Top-5测试

精度为 50.7% 和 74.8%，如图 9所示。在此基础上，

对二值模型进行微调（HWGQ+BWN+Fine-tune），

微调结果如图 10和图 11所示，可以看出在最大迭

代次数约为 20时，Top-1测试精度和 Top-5测试精

度约稳定于 52.7% 和 76.8%。基于 ImageNet 数据集

的 4种压缩方法在 AlexNet 中的测试精度对比结果

如表 5所示，可以看出对于 ImageNet数据集，本文所

提的 HWGQ+BWN+Fine-tune 方法与相比 HWGQ-

Net 方法在压缩模型规模保持不变的前提下，Top-1
测试精度和 Top-5测试精度分别提高了 2.0和 1.6个
百分点。

2.4 加速效果分析

本文设计了一个具有加速作用的 2 bit均匀量化

半波高斯量化器，能将浮点型卷积运算转化为简单

的位运算和同或运算。如表 6所示，本文所提的

HWGQ+BWN 方法通过对半波高斯量化器的改进，

相比 HWGQ-Net 方法实现了 10倍的训练加速，相比

Full-Precision 方法实现了 30倍的训练加速。

表 4 CIFAR-10数据集在 VGG14中的测试精度对比

Table 4 Comparison of test accuracy of CIFAR-10

dataset in VGG14

方法

Full-Precision

XNOR-Net

HWGQ-Net

HWGQ+BWN+Fine-tune

测试精度/%

92.6
88.5
91.3
92.1

模型规模/MB

59
2
2
2

图 9 3种压缩方法在 AlexNet上的测试精度

Fig.9 Test accuracy of three compression methods

on AlexNet

图 11 HWGQ+BWN方法的二值模型在 AlexNet上的 Top-5

微调结果

Fig.11 Top-5 fine-tune results of binary model of

HWGQ+BWN method on AlexNet

表 5 ImageNet数据集在 AlexNet中的测试精度对比

Table 5 Comparison of test accuracy of ImageNet

dataset in AlexNet

方法

Full-Precision

XNOR-Net

HWGQ-Net

HWGQ+BWN+Fine-tune

Top-1测试

精度/%

56.5
44.4
50.7
52.7

Top-5测试

精度/%

80.8
68.6
74.8
76.4

模型规模/

MB

249.6
8.1
8.1
8.1

图 10 HWGQ+BWN方法的二值模型在 AlexNet上的 Top-1

微调结果

Fig.10 Top-1 fine-tune results of binary model of

HWGQ+BWN method on AlexNet
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3 结束语

本文提出一种神经网络压缩方法，采用近似

ReLU 的半波高斯量化器对输入部分进行量化，在反

向传播阶段利用 ReLU 函数解决梯度不匹配问题。

在此基础上，通过改进的 2 bit 均匀半波高斯量化器

加速训练过程，并采用交替更新方法对已训练的二

值模型进行缩放因子和二元权值微调，进一步提高

神经网络模型测试精度。实验结果表明，在神经网

络模型规模保持不变的情况下，该方法能明显提高

模型测试精度并加快训练速度。下一步将研究不同

稀疏度的半波高斯量化器对神经网络模型测试精度

和加速效果的影响，并在满足模型压缩规模的条件

下，将该半波高斯量化器与三值模型相结合进一步

提高测试精度。
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编辑 陆燕菲

表 6 3种压缩方法在训练过程中的加速比对比

Table 6 Comparison of speedup ratio of three

compression methods in the training process

方法

Full-Precision

HWGQ-Net

HWGQ+BWN

加速比

1
3
30
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