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考虑层敏感性的卷积神经网络混合精度量化方法

刘海军，张晨曦，王析羽，陈长林，陈　军，李智炜

（国防科技大学 电子科学学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：针对如何将神经网络保真映射到资源受限的嵌入式设备这一问题，提出基于层敏感性分析
的卷积神经网络混合精度量化方法。通过计算 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵平均迹衡量卷积层参数的敏感性，为位宽分
配提供依据；使用逐层升降方法进行位宽分配，最终完成网络模型的混合精度量化。实验结果表明，与

ＤｏＲｅＦａ和ＬＳＱ＋两种固定精度量化方法相比，所提出的混合精度量化方法在平均位宽为３ｂｉｔ的情况下将
识别准确率提高了１０２％和１７％；与其他混合精度量化方法相比，所提方法识别准确率提高了１％以上。
此外，加噪训练能够有效提高混合精度量化方法的鲁棒性，在噪声标准差为０５的情况下，将识别准确率提
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　　随着智能计算技术的不断发展，神经网络被
广泛应用于各种任务中，如图像分类［１－４］、目标检

测［５－７］和图像分割［８］等，并取得了非常好的效果。

出于实时性、隐私性和安全性的考虑，神经网络越

来越多地被部署于各式各样的边缘计算设备中。

相较于计算机，这些边缘计算设备的存储空间和

计算能力有限，直接承载神经网络往往存在一定

的困难，因此，迫切需要开展神经网络压缩

研究［９－１３］。

量化作为一种高效的神经网络压缩方法，能

够通过降低位宽来减少使用的计算和存储资

源［１４－１６］，从而允许在硬件实现中使用更低精度的

计算单元。很多研究学者采用相同的位宽量化网

络的权值与激活值［１７－１９］，即采取固定精度量化方

法。这种方法硬件实现简单，但由于没有考虑到

网络模型各层量化产生的误差差异，无法充分利



国 防 科 技 大 学 学 报 第４７卷

用有限的硬件资源。此外，还有混合精度量化方

法，该方法能为各层分配不同的位宽，能够充分利

用存储与计算资源，获得更好的性能表现。当前，

混合精度量化方法面临的主要问题是如何为网络

各层分配合适的位宽。基于搜索的方法通常通过

拓扑结构搜索、网络单元搜索等方式来确定混合

精度量化的策略。Ｗａｎｇ等提出在全精度模型和
量化模型之间保持输入图像的属性排名，从而搜

索可迁移的混合精度量化策略［２０］。然而，该方法

忽略了丰富的类别级特征。为了解决这个问题，

Ｔａｎｇ等提出了分离正则化方法，以搜索量化策
略，使类别级特征对量化噪声更具鲁棒性［２１］。尽

管这些方法提高了搜索效率，但将基于搜索的方

法推广到嵌入式设备部署仍然面临着搜索时间过

长等挑战。基于度量的方法则是通过采用特定的

度量策略来确定每一层的重要性或敏感性，进而

相应地分配位宽。Ｍａ等使用层正交性构造线性
规划问题，并推导出位宽分配策略［１６］。Ｔａｎｇ等
通过一次量化感知训练来构建整数线性规划，进

而分配位宽，显著减少了搜索时间［２２］。Ｌｉｕ等对
低锐度的层使用了更低的位宽［１５］，在较低平均位

宽时取得了较好的性能表现。上述方法在模型量

化方面取得了很好的效果，但在识别准确率、位宽

搜索效率等方面还有较大的改进空间。

针对上述问题，提出基于层敏感性分析的卷

积神经网络混合精度量化方法，力图通过制定更

合理的位宽分配策略，获得更好的性能表现，同时

提高位宽搜索效率。

１　基于层敏感性分析的混合精度量化方法
步骤

　　基于层敏感性分析的混合精度量化方法主要
包括以下３个步骤。

步骤１：基于Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵平均迹的层敏感性
分析。计算卷积神经网络各个卷积层参数的

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵平均迹，将其作为各个卷积层敏感性
的衡量指标，为位宽分配提供依据。

步骤２：基于逐层升降的位宽分配策略。根
据前一步得到的各卷积层的敏感性，使用逐层升

降的方法进行位宽分配，确定各个卷积层的位宽。

步骤３：基于量化感知训练的混合精度量化
方法。根据前一步确定的各卷积层的位宽，基于

量化感知训练完成网络模型的混合精度量化。

１．１　基于Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵平均迹的层敏感性分析

１．１．１　理论依据
文献［２３］论证了利用权值的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵平

均迹作为层敏感性衡量指标的可行性，在量化方

面取得了非常好的效果。本节在此基础上，将

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵平均迹拓展为同时包容权值、激活值
的情况。具体为：将卷积神经网络各层的权值

Ｗｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）、激活值Ａｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）用参
数θｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ＋ｎ）统一表示。层敏感性大
小定义为：参数受到同等幅度的改变后损失函数

值的大小，即

Ｌ（θ１，θ２，…，θｉ ＋Δθｉ，…，θＮ） （１）
式中，Ｌ为损失函数，θｉ 为网络收敛时第 ｉ组参
数，Δθｉ 为参数变化量。为了便于说明，后续用
Ｌ（θｉ ＋Δθｉ）表示式（１）。采用损失函数泰勒级
数展开的方式计算损失函数，如式（２）所示。

Ｌ（θｉ ＋Δθｉ）＝Ｌ（θｉ）＋ｇ
Ｔ
ｉΔθｉ ＋

１
２Δθ

Ｔ
ｉ ＨｉΔθｉ

（２）
式中：ｇＴｉ是第 ｉ组参数的梯度，由于网络收敛，所
以存在ｇＴｉ＝０；Ｌ（θｉ）为网络收敛时的损失函数，
即Ｌ（θ１，θ２，…，θｉ，…，θＮ）；Ｈｉ是第ｉ组参数的
Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵。为了便于比较第 ｉ、第 ｊ层参数的
层敏感性，对二者受到同等幅度改变后的损失函

数作差，需要注意的是，在参数未改变的情况下，

存在 Ｌ（θｉ）＝Ｌ（θ１，θ２，…，θｉ，…，θＮ）＝
Ｌ（θｊ），则

　Ｌ（θｉ ＋Δθｉ）－Ｌ（θｊ ＋Δθｊ）

＝１２（Δθ
Ｔ
ｉ ＨｉΔθｉ －Δθ

Ｔ
ｊ ＨｊΔθｊ） （３）

Δθｉ 可以表示为：

Δθｉ ＝αｂｉｔ，ｉ∑
ｎｉ

ｋ＝１
υｉｋ （４）

式中，ｎｉ是θｉ的维数，αｂｉｔ，ｉ是一个与位宽 ｂｉｔ及量
化区间有关的常量，υｉｋ是第ｉ组Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的第
ｋ维特征正交单位向量。则

ΔθＴｉ ＨｉΔθｉ ＝∑
ｎｉ

ｋ＝１
α２ｂｉｔ，ｉυ

ｉＴ
ｋＨｉυ

ｉ
ｋ ＝α

２
ｂｉｔ，ｉ∑

ｎｉ

ｋ＝１
λｉｋ

（５）
式中，λｉｋ 表示与 υｉｋ 对应的特征值。假设

Δθｉ ＝ Δθｊ ，即 ｎ槡ｉαｂｉｔ，ｉ＝ ｎ槡ｊαｂｉｔ，ｊ，所以
Ｌ（θｉ ＋Δθｉ）－Ｌ（θｊ ＋Δθｊ）＝

１
２α

２
ｂｉｔ，ｊｎｊ

１
ｎｉ∑

ｎｉ

ｋ＝１
λｉｋ－

１
ｎｊ∑

ｎｊ

ｋ＝１
λ( )ｊｋ ＜０ （６）

而

１
ｎｉ∑

ｎｉ

ｋ＝１
λｉｋ ＝

１
ｎｉ
ｔｒ（Ｈｉ） （７）

式中，ｔｒ（Ｈｉ）表示Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵Ｈｉ的迹。因此，可

·４４１·
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以利用Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的平均迹作为层敏感性的衡
量指标。

１．１．２　Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵平均迹的计算方法
由于Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的元素数量是参数量的平

方，通过直接计算每一层的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵来获取
Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的平均迹，计算代价和存储代价较
大。可以通过计算 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵与某一向量乘积
的方式来实现，具体计算过程为：

Ｈｉｚ＝
ｄｇＴｉ
ｄθｉ
ｚ＝
ｄｇＴｉ
ｄθｉ
ｚ＋ｇＴｉ

ｄｚ
ｄθｉ

＝
ｄｇＴｉｚ
ｄθｉ

（８）

式中，ｚ是与 θｉ 无关的随机向量，满足高斯分布
Ｎ（０，１）。根据Ｈｕｔｃｈｉｎｓｏｎ算法［２４］，则

ｔｒ（Ｈｉ）＝ｔｒ（ＨｉＩ）＝ｔｒ（ＨｉＥ［ｚｚ
Ｔ］）

＝Ｅ［ｔｒ（Ｈｉｚｚ
Ｔ）］＝Ｅ［ｚＴＨｉｚ］ （９）

式中，Ｅ［·］表示数学期望。如果给定 ｎ个向量，
那么就能够用统计的方法估计迹的值，即

ｔｒ（Ｈｉ）≈
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
ｚＴｊＨｚｊ （１０）

而Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵平均迹的计算公式为：

ｔｒ（Ｈｉ）＝
１
ｍｉ
ｔｒ（Ｈｉ） （１１）

其中，ｔｒ（Ｈｉ）表示 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵 Ｈｉ的平均迹，ｍｉ
表示每层权值矩阵的元素总数。

１．２　基于逐层升降的位宽分配策略

１．２．１　位宽分配问题建模
在实施量化之前，首先需要解决的主要问题

为：如何为每一层分配合适的位宽，使得在特定平

均位宽情况下损失函数值最小。位宽分配问题模

型如图１所示。

图１　位宽分配问题模型
Ｆｉｇ．１　Ｂｉｔｗｉｄｔｈａｌｌｏｃａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｍｏｄｅｌ

图１中，卷积神经网络所有层位宽组成的集
合为ｂ＝｛ｂ１，ｂ２，…，ｂｉ，…，ｂｌ｝，ｂｉ表示第ｉ层的位
宽，１≤ｉ≤ｌ，ｌ表示卷积神经网络的总层数；每一
层的位宽选择空间均为Ｂ＝｛Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｎ｝，ｎ表
示位宽的种类数。用 珋ｂ表示平均位宽，假设平均
位宽的上限值为 珋ｂｍａｘ，则 珋ｂ≤珋ｂｍａｘ。通常情况下，珋ｂ
越接近于 珋ｂｍａｘ，量化带来的损失越小。位宽分配
问题可以表示为：

ｂ＝ａｒｇｍｉｎ（珋ｂｍａｘ－珋ｂ）　ｂｉ∈Ｂ，ｉ∈｛１，２，…，ｌ｝

（１２）

珋ｂ＝
∑
ｌ

ｉ＝１
ｍｉｂｉ

∑
ｌ

ｉ＝１
ｍｉ

（１３）

其中，ｍｉ表示每层权值矩阵的元素总数。因为
每一层的位宽搜索空间大小为 ｎ种，完成整个
卷积神经网络量化所需的搜索空间大小就有 ｎｌ

种，直接对式（１２）进行求解需要花费大量的时
间。为此，提出了基于逐层升降的位宽分配

方法。

１．２．２　位宽确定算法
根据上一节的层敏感性分析方法可以得到

卷积神经网络所有卷积层的敏感性。对于敏感

性较强的卷积层，位宽应该设置一个较大的值，

避免损失过大；对于敏感性较弱的卷积层，位宽

应该设置一个较小的值，以增加模型的压缩率。

利用式（１１）计算获得各层 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的平均
迹ｔｒ（Ｈｉ），作为层敏感性的衡量指标，Ｈｅｓｓｉａｎ矩
阵平均迹越大，则层敏感性越强，对应层的位宽

排序越靠后；反之，Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵平均迹越小，则
层敏感性越弱，对应层的位宽排序越靠前。按

照 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵平均迹的大小将对应的层位宽
重新排列为：

ｂ＝｛ｂｋ∈Ｂ，ｋ＝１，２，…，ｌｂｉ≤ｂｉ＋１，ｉ＝１，２，…，ｌ－１｝

（１４）
具体如算法１所示。首先，将所有层的位宽

都设置为位宽搜索空间的平均数。当 珋ｂ不超过
珋ｂｍａｘ时，使敏感性最强的层位宽加１；当 珋ｂ超过 珋ｂｍａｘ
时，使敏感性最弱的层位宽减１。当敏感性最强
的层位宽达到位宽搜索空间 Ｂ的最大值 Ｂｎ时，
将其排除，转而对敏感性次强的层位宽进行调整；

当敏感性最弱的层位宽达到位宽搜索空间 Ｂ的
最小值Ｂ１时，将其排除，转而对敏感性次弱的层
位宽进行调整。当所有层位宽都调整完毕后，迭

代次数ｅ加１，直到迭代次数 ｅ达到最大值，则迭
代结束。位宽搜索期间，将持续记录 珋ｂ与 珋ｂｍａｘ相
差最小时ｂ的结果。

随着迭代次数的增加，ｂ将会趋于两极分化，
即一部分值为位宽搜索空间Ｂ的最小值Ｂ１，另一
部分值为位宽搜索空间Ｂ的最大值Ｂｎ，此时若继
续进行迭代，则会在某个中间层的位宽产生来回震

荡，但因为记录的是珋ｂ与珋ｂｍａｘ相差最小时ｂ的结果，
所以震荡并不会影响算法的收敛性。
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算法１逐层升降的位宽确定算法
Ａｌｇ．１　Ｌａｙｅｒｂｙｌａｙｅｒｂｉｔｗｉｄｔｈａｄｊｕｓｔｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：位宽选择空间Ｂ
输出：卷积神经网络各层位宽集合ｂ

初始化ｂ＝ｆｌｏｏｒ（珔Ｂ）
初始化误差δ＝珋ｂｍａｘ－珋ｂ

迭代次数ｅ＝０
升指示器ｉ＝０
降指示器ｊ＝０
ｗｈｉｌｅｅ＜１０
　ｉｆ珋ｂ≤珋ｂｍａｘ
　　ｉｆｂｌ－ｉ＜ｍａｘ（Ｂ）

ｂｌ－ｉ＝ｂｌ－ｉ＋１

　　ｅｎｄｉｆ
　　ｉ＝ｉ＋１
　ｅｌｓｅ
　　ｉｆｂｊ＋１＞ｍｉｎ（Ｂ）

ｂｊ＋１＝ｂｊ＋１－１

　　ｅｎｄｉｆ
　　ｊ＝ｊ＋１
　ｅｎｄｉｆ
　ｉｆ珋ｂ≤珋ｂｍａｘ
　　ｉｆδ＞珋ｂｍａｘ－珋ｂ

δ＝珋ｂｍａｘ－珋ｂ

　　ｅｎｄｉｆ
　ｅｎｄｉｆ
ｉｆｉ＋ｊ＝＝ｌ
ｅ＝ｅ＋１
ｉ＝０
ｊ＝０
ｅｎｄｉｆ

迭代结束后，就确定了基于层敏感性分析的

卷积神经网络所有卷积层的位宽。

１．３　基于量化感知训练的混合精度量化方法

固定精度量化主要实现层内权值和激活值的

量化，而混合精度量化在此基础上，还要实现层间

位宽分配功能。因此，混合精度量化方法可以在

固定精度量化方法的基础上实现。

基于量化感知训练的混合精度量化方法流程

主要包括６个步骤。
步骤１：加载预训练模型。
步骤２：计算 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵平均迹ｔｒ（Ｈｉ），获

得网络各层敏感性。

步骤３：依据敏感性排序，使用逐层升降的方
法确定各层位宽，获得位宽集合ｂ。

步骤４：各层按照确定的位宽进行权值与激

活值量化。

步骤５：进行量化感知训练，在训练中将误差
逐渐降低。

步骤６：训练结束，得到混合精度量化的网
络模型。需要说明的是：第五步的量化感知训

练中，在预训练权值的基础上，计算各卷积层

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的平均迹ｔｒ（Ｈｉ）以衡量敏感性，基
于层敏感性使用前面的位宽分配方法迭代 ｅ次
以获得各层位宽，对各个卷积层进行量化与反

量化，使模型在训练过程中逐渐感知并适应量

化带来的误差，逐步降低量化产生的性能损失，

提高识别准确率。

２　实验结果

２．１　实验设置

２．１．１　参数设置
本实验基于 ＰｙＴｏｒｃｈ开源库进行，使用的卷

积神经网络模型为ＲｅｓＮｅｔ１８。数据集为ＣＩＦＡＲ－
１０，该数据集包含 １０个类别共 ６００００张 ３２像
素×３２像素的图片，其中 ５００００张用于训练，
１００００张用于测试。量化感知训练初始学习率设
置为０００５，并随着训练轮次增加逐渐减小；训练
轮次设置为１２０；权重衰减系数设置为５×１０－４。
２．１．２　指标定义

１）准确率。假设预测正确的目标数量为ＲＮ，

测试集所有目标的数量为ＴＮ，则准确率Ａｃ为

Ａｃ＝
ＲＮ
ＴＮ

（１５）

２）搜索效率。采用位宽搜索过程中的加法次
数和乘法次数来衡量搜索效率，在保证识别准确率

的情况下，加法次数和乘法次数越少，则方法的搜

索效率越高。假设卷积神经网络有ｌ个卷积层，每
个卷积层的备选位宽有ｍ种，第ｉ个卷积层的参数
个数为Ｎｉ，通道数为ｃｉ，总训练轮次为ｅ，训练集数
据个数为ｔ。则不同算法的搜索效率如下：

海森感知量化［２５］（Ｈｅｓｓｉａｎａｗａｒｅｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，
ＨＡＷＱ）在位宽搜索部分的总加法次数Ａｎ和总乘
法次数Ｍｎ分别为

　
Ａｎ ＝∑

ｍ

ｊ＝１
ＣｊｍＣ

ｊ－１
ｌ－１ ｌ－１＋∑

ｌ

ｉ＝１
（Ｎｉ－１[ ]）

Ｍｎ ＝∑
ｍ

ｊ＝１
ＣｊｍＣ

ｊ－１
ｌ－１∑

ｌ

ｉ＝１
（Ｎｉ＋１

{
）

（１６）

其中，Ｃ表示组合数。
数据质量感知混合精度量化［２６］（ｄａｔａｑｕａｌｉｔｙ

ａｗａｒｅｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＤＱＭＱ）在位宽
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搜索部分的总加法次数 Ａｎ和总乘法次数 Ｍｎ分
别为

Ａｎ ＝ｅｔ∑
ｌ

ｉ＝１
（Ｎｉ＋９ｃｉ＋９０）

Ｍｎ ＝ｅｔ∑
ｌ

ｉ＝１
（１２ｃｉ＋１００

{
）

（１７）

所提方法在位宽搜索部分的总加法次数 Ａｎ
和总乘法次数Ｍｎ分别为

Ａｎ＝２０ｌ（ｌ－１）ｆｒｏｕｎｄ
ｍ－１( )２

Ｍｎ＝１０ｌ（ｌ＋１）ｆｒｏｕｎｄ
ｍ－１( ){
２

（１８）

其中，ｆｒｏｕｎｄ（·）为四舍五入函数。

２．２　性能实验

本小节主要包括 ４个实验：实验一，在
ＤｏＲｅＦａ［２７］和可学习步长量化改进版［２８］（ｌｅａｒｎｅｄ
ｓｔｅｐｓｉｚｅｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ＋，ＬＳＱ＋）两种固定精度量化
方法的基础上，验证了所提混合精度量化方法的普

适性；实验二，将所提混合精度量化方法与其他混

合精度量化方法进行对比，体现了所提方法的性能

优势；实验三，采用加噪训练的方式提升混合精度

量化方法的鲁棒性，验证了其噪声适应能力；实验

四，验证了混合精度量化方法在其他数据集上的性

能，并分析了其位宽分配过程与训练过程。

２．２．１　混合精度量化方法的普适性
在两种固定精度量化方法 ＤｏＲｅＦａ［２７］和

ＬＳＱ＋［２８］的基础上，应用所提出的层敏感性分
析、位宽分配策略等实现混合精度量化方法，并与

未使用混合精度量化的情况进行对比。

位宽范围设置为３～８ｂｉｔ，权值位宽与激活
值位宽相同。需要说明的是，对于混合精度量化

方法而言，此处的位宽指的是平均位宽。实验结

果如图２所示。

（ａ）ＤｏＲｅＦａ

（ｂ）ＬＳＱ＋

图２　ＤｏＲｅＦａ和ＬＳＱ＋使用混合精度量化前后对比
Ｆｉｇ．２　ＤｏＲｅＦａａｎｄＬＳＱ＋ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｆｏｒｅａｎｄ

ａｆｔｅｒｕｓｉｎｇｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ

对于ＤｏＲｅＦａ方法，在权值和激活值位宽逐
渐降低时，混合精度量化方法的识别准确率下降

较缓。在权值和激活值位宽为３ｂｉｔ时，相较于未
使用混合精度量化方法，使用混合精度量化方法

后，识别准确率提高了 １０２％。对于 ＬＳＱ＋方
法，在权值和激活值位宽较大时，所提混合精度量

化方法的识别准确率与全精度类似；在权值和激

活值位宽逐渐减小时，混合精度量化方法同样能

够抑制识别准确率的下降；在位宽为３ｂｉｔ时，相
较于未使用混合精度量化方法，使用混合精度量

化方法后，准确率提高了１７％。
上述两种方法中，ＤｏＲｅＦａ方法在反向传播过

程中采用的是直通估计，未使用其他梯度调整方

法，而ＬＳＱ＋方法在反向传播过程中，使用了截断
与可学习步长和零点的梯度调整方法。梯度调整

方法能够在训练过程中将梯度控制在合理的范围

内，使权值收敛更加精确迅速。从图２也可以看
出，ＬＳＱ＋方法的性能表现优于 ＤｏＲｅＦａ方法，说
明梯度调整方法能够提升模型的性能。

此外，为了进一步验证混合精度量化方法的

普适性，在轻量二元卷积神经网络［２９］（ｌｉｇｈｔｂｉｎａｒｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＢＣＮＮ）固定精度
量化方法的基础上也应用所提出的层敏感性分

析、位宽分配策略等实现混合精度量化，在权值平

均位宽为２ｂｉｔ、激活值平均位宽为４ｂｉｔ时，混合
精度量化后的识别准确率为８９０％，相较于 ＬＢ
ＣＮＮ方法提升了７８％。并且，在 ＬＳＱ＋方法的
基础上应用所提出的混合精度量化方法，在权值

平均位宽为 ２４ｂｉｔ、激活值平均位宽为 ４ｂｉｔ
时［３０］，识别准确率为９３７％，比文献［３０］使用的
混合精度量化方法高出约１．３％。
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２．２．２　混合精度量化方法的有效性
为了验证所提混合精度量化方法在性能上的

优势，将所提方法与 ＨＡＷＱ［２５］和 ＤＱＭＱ［２６］两种
混合精度量化方法进行对比。位宽设置与文

献［２５－２６］相同，权值平均位宽为２ｂｉｔ，激活值平
均位宽为４ｂｉｔ。实验结果对比情况如表１所示，其
中ＨＡＷＱ和ＤＱＭＱ的数据均来自文献［２６］。

表１　各种混合精度量化方法性能对比
Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓ
ｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

方法
准确

率／％

平均位宽／ｂｉｔ
（权值，

激活值）

搜索效率

（加法，乘法）

ＨＡＷＱ［２５］ ８１．９０ ２，４
１．４×１０８，

１．４×１０８

ＤＱＭＱ［２６］ ８２．０３ ２，４
２．１×１０１２，

１．４×１０１１

本文 ８３．１６ ２，４
７．６×１０３，

４．２×１０３

从表１可以看出，所提方法的识别准确率高
于其余两种混合精度量化方法。在权值平均位宽

为２ｂｉｔ，激活值平均位宽为４ｂｉｔ的情况下，所提
方法的识别准确率比ＨＡＷＱ方法高了１２６％，比
ＤＱＭＱ方法高了１１３％；在搜索效率上，所提方
法完成位宽搜索任务所需的加法次数和乘法次数

分别为７６×１０３和４２×１０３，均远低于其他两种
方法。

２．２．３　混合精度量化方法的鲁棒性
为了增强采用混合精度量化方法的卷积神经

网络的鲁棒性，本小节采用了与文献［３１］类似的
加噪训练方式，降低含噪声数据带来的影响。向

输入数据注入噪声的过程为：

珓ｘ＝ｘ＋ｎ　ｎ～Ｎ（０，σ２） （１９）
式中，ｘ表示原始数据，珓ｘ表示注入噪声后的数据，
ｎ表示注入的噪声，满足均值为０、标准差为 σ的
正态分布。

将加噪训练后的混合精度量化方法、加噪训

练后的固定精度量化方法，以及未经过加噪训练

的混合精度量化方法、未经过加噪训练的固定精

度量化方法进行对比，对比结果如图３所示。此
处的噪声标准差、位宽设置等与文献［３１］相同，
其中，０１≤σ≤０５，权值、激活值位宽均为４ｂｉｔ。
固定精度量化方法采用 ＤｏＲｅＦａ［２７］方法，混合精
度量化方法在ＤｏＲｅＦａ［２７］方法基础上实现。

图３　加噪训练前后方法性能对比
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｆｏｒｅａｎｄ

ａｆｔｅｒｎｏｉｓｅｒｏｂｕｓｔｔｒａｉｎｉｎｇ

从图３可以看出，随着噪声标准差逐渐增大，
未经过加噪训练的混合精度量化方法、未经过加

噪训练的固定精度量化方法识别准确率大幅下

降，而经过加噪训练的混合精度量化方法、经过加

噪训练的固定精度量化方法识别准确率能够维持

在较高水平。与未经过加噪训练的量化方法相

比，无论是固定精度量化方法，还是混合精度量化

方法，加噪训练能够提高不同量化方法对噪声的

适应性。在噪声标准差为０５时，经过加噪训练
的混合精度量化方法识别准确率高出未经过加噪

训练的混合精度量化方法１６％。与固定精度量
化方法相比，在噪声标准差０１≤σ≤０５时，混
合精度量化方法具有更高的准确率，表明所提出

的混合精度量化方法对噪声具有更好的适应

能力。

２．２．４　混合精度量化方法的位宽分配与训练过程
为了验证所提方法在其他数据集上的性

能，并对混合精度量化方法的位宽分配与训练

过程进行分析观察了位宽分配算法迭代过程

中平均位宽的变化趋势与量化感知训练过程

中准确率的变化趋势。数据集采用 ＣＩＦＡＲ
１００，该数据集包含 １００个类别共 ６００００张
３２像素 ×３２像素的图片，其中５００００张用于训
练，１００００张用于测试。权值、激活值的平均位
宽设置与文献［３２］相同，均为３４２ｂｉｔ。实验结
果如图４～５所示。

从图４可以看出，随着迭代次数的增加，平
均位宽逐渐逼近３４２ｂｉｔ并保持不变，验证了所
提方法在位宽分配过程中的收敛性。需要说明

的是，其收敛速度存在差异是因为卷积层各层
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图４　位宽分配算法过程中平均位宽的变化趋势
Ｆｉｇ．４　Ｔｒｅｎｄｏｆｔｈｅａｖｅｒａｇｅｂｉｔｗｉｄｔｈｃｈａｎｇｅｄｕｒｉｎｇ

ｔｈｅｂｉｔｗｉｄｔｈａｌｌｏｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｏｃｅｓｓ

图５　量化感知训练过程中准确率的变化趋势
Ｆｉｇ．５　Ｔｒｅｎｄｏｆａｃｃｕｒａｃｙｃｈａｎｇｅｄｕｒｉｎｇｔｈｅｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎａｗａｒｅ

ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

参数量不同造成的。从图 ５可以看出，在量化
感知训练中，刚开始准确率提升较快，随着训练

轮次的增加，准确率提升减慢，虽然出现波动但

总体性能仍然在缓慢提升，最终准确率达到

７６７８％左右，比文献［３２］（同一平均位宽下）的
准确率高０８％。

３　结论

提出了一种基于层敏感性分析的卷积神经网

络混合精度量化方法，通过计算 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的
平均迹来衡量卷积层参数的敏感性，并根据敏感

性使用逐层升降的方法进行位宽分配，最终完成

网络模型的混合精度量化。基于 ＲｅｓＮｅｔ１８网络
模型在ＣＩＦＡＲ１０数据集和 ＣＩＦＡＲ１００数据集上
开展实验验证，结果表明：与固定精度量化方法相

比，所提混合精度量化方法能够显著提高识别的

准确率；与其他混合精度量化方法相比，所提混合

精度量化方法具有较好的识别准确率和搜索效率

优势。此外，加噪训练能够显著增强量化方法的

鲁棒性。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　 ＳＡＦＡＡＬＤＩＮＳ，ＡＬＤＩＮＮＢ，ＡＹＫＡＭ．Ｅｎｈａｎｃｅｄｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｅｄｇｅＣＮＮ（ＥＣＮＮ）［Ｊ］．ＴｈｅＶｉｓｕａｌ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ，２０２４，４０：３１９－３３２．

［２］　 ＳＨＡＯＲ，ＢＩＸＪ，ＣＨＥＮＺ．ＨｙｂｒｉｄＶｉＴＣＮＮｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ
ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０２４，３１：１１０９－１１１３．

［３］　 ＤＡＳＮ，ＢＯＲＴＩＥＷＡ，ＰＡＴＲＡＳ，ｅｔａｌ．ＤｕａｌｂｒａｎｃｈＣＮＮ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｍｕｌｔｉｓｃａｌｅＳＶＤ ｐｒｏｆｉｌｅｆｏｒＰｏｌＳＡＲ ｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄ
ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２４，６２：５２２３６１２．

［４］　 ＬＩＵＺＳ，ＳＨＥＮＬ．ＣＥＣＴ：ｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｌｅｅｎｓｅｍｂｌｅＣＮＮａｎｄ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒＣＯＶＩＤ１９ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
ｉｎＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０２４，１７３：１０８３８８．

［５］　 ＬＩＲＤ，ＷＡＮＧＹ，ＬＩＡＮＧＦ，ｅｔａｌ．Ｆｕｌｌｙｑｕａｎｔｉｚｅｄｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ），２０１９．

［６］　 ＰＡＮＧＪＭ，ＣＨＥＮＫ，ＳＨＩＪＰ，ｅｔａｌ．ＬｉｂｒａＲＣＮＮ：ｔｏｗａｒｄｓ
ｂａｌａｎｃｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１９．

［７］　 ＲＥＮＳＱ，ＨＥＫＭ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：
ｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（６）：１１３７－１１４９．

［８］　 ＥＶＥＲＩＮＧＨＡＭＭ，ＡＬＩＥＳＬＡＭＩＳＭ，ＶＡＮＧＯＯＬＬ，ｅｔａｌ．
Ｔｈｅ ｐａｓｃａｌ ｖｉｓｕａｌ ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓｅｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ： ａ
ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，
２０１５，１１１：９８－１３６．

［９］　 ＧＵＯＺＣ，ＺＨＡＮＧＸＹ，ＭＵＨＹ，ｅｔａｌ．Ｓｉｎｇｌｅｐａｔｈｏｎｅ
ｓｈｏｔｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈｗｉｔｈｕｎｉｆｏｒｍｓａｍｐｌｉｎｇ［ＥＢ／
ＯＬ］．（２０２０－０７－０８）［２０２４－１２－３０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．
ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０４．００４２０ｖ４．

［１０］　ＨＡＮ Ｓ， ＭＡＯ Ｈ， ＤＡＬＬＹ Ｗ Ｊ． Ｄｅｅｐ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ：
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｎｇｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｐｒｕｎｉｎｇ， ｔｒａｉｎｅｄ
ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｕｆｆｍａｎ ｃｏｄｉｎｇ ［Ｃ］／／Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ（ＩＣＬＲ），２０１６．

［１１］　ＨＡＮＳ，ＰＯＯＬＪ，ＴＲＡＮＪ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｂｏｔｈｗｅｉｇｈｔｓａｎｄ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５，１：１１３５－
１１４３．　

［１２］　ＷＵＢＣ，ＷＡＮＧＹＨ，ＺＨＡＮＧＰＺ，ｅｔａｌ．Ｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｏｆＣｏｎｖＮｅｔｓｖｉａｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
ｓｅａｒｃｈ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８－１１－３０）［２０２４－１２－３０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８１２．０００９０ｖ１．

［１３］　ＹＵＨＢ，ＨＡＮＱ，ＬＩＪＢ，ｅｔａｌ．Ｓｅａｒｃｈｗｈａｔｙｏｕｗａｎｔ：
ｂａｒｒｉｅｒｐａｎｅｌｔｙＮＡＳｆｏｒｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，２０２０．

［１４］　ＣＡＩＹＨ，ＹＡＯＺＷ，ＤＯＮＧＺ，ｅｔａｌ．ＺｅｒｏＱ：ａｎｏｖｅｌｚｅｒｏ
ｓｈｏｔｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

·９４１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４７卷

ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ），２０２０．

［１５］　ＬＩＵ Ｊ， ＣＡＩＪＦ， ＺＨＵＡＮＧ Ｂ Ｈ． Ｓｈａｒｐｎｅｓｓａｗａｒｅ
ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－
０３－２１）［２０２４－１２－３０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２１１１．
１２２７３ｖ５．　

［１６］　ＭＡＹＸ，ＪＩＮＴＳ，ＺＨＥＮＧＸＷ，ｅｔａｌ．ＯＭＰＱ：ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２２－１１－２３）
［２０２４－１２－３０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２１０９．０７８６５ｖ３．

［１７］　ＣＨＯＩＪ，ＷＡＮＧＺ，ＶＥＮＫＡＴＡＲＡＭＡＮＩＳ，ｅｔａｌ．ＰＡＣＴ：
ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ ｃｌｉｐｐｉｎｇ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｑｕａｎｔｉｚｅｄ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８－０７－１７）［２０２４－１２－３０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０５．０６０８５．

［１８］　ＥＳＳＥＲＳＫ，ＭＣＫＩＮＳＴＲＹＪＬ，ＢＡＢＬＡＮＩＤ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｅｄ
ｓｔｅｐｓｉｚｅｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ（ＩＣＬＲ），ＩＥＥＥ，２０１９．

［１９］　ＺＨＡＮＧＤＱ，ＹＡＮＧＪＬ，ＹＥＤＱ，ｅｔａｌ．ＬＱｎｅｔｓ：ｌｅａｒｎｅｄ
ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｈｉｇｈｌｙａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｃｏｍｐａｃｔｄｅｅｐｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１８．

［２０］　ＷＡＮＧＺＷ，ＸＩＡＯＨ，ＬＵＪＷ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｌｅｍｉｘｅｄ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｖｉａａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｎｋｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），２０２１．

［２１］　ＴＡＮＧＣ，ＯＵＹＡＮＧＫ，ＣＨＡＩＺＨ，ｅｔａｌ．ＳＥＡＭ：ｓｅａｒｃｈｉｎｇ
ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｐｏｌｉｃｙｔｈｒｏｕｇｈｌａｒｇｅ
ｍａｒｇｉｎｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＡＣＭ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２３：７９７１－７９８０．

［２２］　ＴＡＮＧＣ，ＯＵＹＡＮＧＫ，ＷＡＮＧＺ，ｅｔａｌ．Ｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ｖｉａ ｌｅａｒｎｅｄ ｌａｙｅｒｗｉｓｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－０３－０５）［２０２４－１２－３０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２２０３．０８３６８ｖ５．

［２３］　ＤＯＮＧＺ，ＹＡＯＺＷ，ＣＡＩＹＨ，ｅｔａｌ．ＨＡＷＱＶ２：Ｈｅｓｓｉａｎ
ａｗａｒｅｔｒａｃｅｗｅｉｇｈｔｅｄｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／
ＯＬ］．（２０１９－１１－１０）［２０２４－１２－３０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．
ｏｒｇ／ａｂｓ／１９１１．０３８５２ｖ１．

［２４］　ＡＶＲＯＮ Ｈ， ＴＯＬＥＤＯ Ｓ． Ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｔｒａｃｅｏｆａｎｉｍｐｌｉｃｉｔｓｙｍｍｅｔｒｉｃｐｏｓｉｔｉｖｅｓｅｍｉ

ｄｅｆｉｎｉｔｅｍａｔｒｉｘ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡＣＭ，２０１１，５８（２）：
１－３４．

［２５］　ＤＯＮＧＺ，ＹＡＯＺＷ，ＧＨＯＬＡＭＩＡ，ｅｔａｌ．ＨＡＷＱ：Ｈｅｓｓｉａｎ
ａｗａｒｅ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ
ｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），２０１９．

［２６］　ＷＡＮＧＹＣ，ＧＵＯＳ，ＧＵＯＪＣ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｑｕａｌｉｔｙａｗａｒｅ
ｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ｖｉａ ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄ
ＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２５，３６（５）：９０１８－９０３１．

［２７］　ＺＨＯＵＳＣ，ＷＵＹＸ，ＮＩＺＫ，ｅｔａｌ．ＤｏＲｅＦａｎｅｔ：ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｌｏｗｂｉｔｗｉｄｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｌｏｗｂｉｔｗｉｄｔｈ
ｇｒａｄｉｅｎｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８－０２－０２）［２０２４－１２－３０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６０６．０６１６０ｖ３．

［２８］　ＢＨＡＬＧＡＴＹ，ＬＥＥＪ，ＮＡＧＥＬＭ，ｅｔａｌ．ＬＳＱ＋：ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｌｏｗｂｉｔｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｌｅａｒｎａｂｌｅｏｆｆｓｅｔｓａｎｄｂｅｔｔｅｒ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ
（ＣＶＰＲＷ），２０２０．

［２９］　ＣＡＩＹ，ＴＡＮＧ ＴＱ，ＸＩＡ ＬＸ，ｅｔａｌ．Ｌｏｗ ｂｉｔｗｉｄｔｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ｏｎ ＲＲＡＭ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＤｅｓｉｇｎｏｆＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｉｒｃｕｉｔｓ
ａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２０，３９（７）：１４１４－１４２７．

［３０］　ＰＥＮＧＪ，ＬＩＵＨＪ，ＺＨＡＯＺＪ，ｅｔａｌ．ＣＭＱ：ｃｒｏｓｓｂａｒａｗａｒｅ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｖｉａｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＡｉｄｅｄＤｅｓｉｇｎｏｆＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，
４１（１１）：４１２４－４１３３．

［３１］　ＺＨＡＮＧＣＸ，ＺＨＡＯ ＺＪ，ＬＵＯ Ｈ Ｆ，ｅｔａｌ．Ｎｅｔｗｏｒｋ
ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｒａｄｉｅｎｔ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｆｏｒ ｒｏｕｎｄｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
（ＰＲＭＬ），２０２４．

［３２］　ＫＵＮＤＵＳ，ＷＡＮＧＳＫ，ＳＵＮＱＲ，ｅｔａｌ．ＢＭＰＱ：ｂｉｔ
ｇｒａｄｉｅｎｔｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｄｒｉｖｅｎ ｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ＤＮＮｓｆｒｏｍ ｓｃｒａｔｃｈ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ Ｄｅｓｉｇｎ，
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ＆ ＴｅｓｔｉｎＥｕｒｏｐｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ＆ Ｅｘｈｉｂｉｔｉｏｎ
（ＤＡＴＥ），２０２２．

·０５１·


