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摘要!针对边缘设备部署深度卷积神经网络存在的高资源消耗问题&对知识蒸馏与低比特量化协同优化方法进行了

研究$采用了量化感知训练与蒸馏损失联合指导的关键技术&通过教师模型软标签监督和投影梯度下降优化&有效缓解

了低比特量化的精度损失$在
,-DA_.'#

和
,-DA_.'##

数据集上的实验分析与验证&该方法实现了
_QXHQ=

系列网络的
&

位量化&在
,-DA_.'#

上达到
1"4'e

的准确率&模型大小压缩至
#4&' +̂

$经
D@EA

端侧部署验证&

_QXHQ=."#

推理时

延从
2"4%VX

降至
(4$0VX

&满足了边缘计算对低延迟与高效率的工程需求$证实该方法能在保持精度的同时显著降低

资源开销&为资源受限环境下的神经网络部署提供了有效解决方案%

关键词!卷积神经网络$模型压缩$知识蒸馏$量化$
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引言

随着万物互联时代的来临&终端设备的连接规模呈

指数级增长&传统云计算架构在实时响应*能源效率及

服务性能等多方面难以满足日益增长的需求%因此&人

工智能 !

A-

&

TR=<P<9<TO<:=QOO<

S

Q:9Q

"技术与边缘设备相

结合的新型计算形式不断出现%在从云计算向边缘计算

转变的过程中&硬件算力与人工智能算法的共同发展&

为边缘及端侧计算能力的崛起奠定了坚实基础%

卷积神经网络'

'

(

!

,HH

&

9N:WNOK=<N:TO:QKRTO:Q=.

[NR;X

"在图像处理*语义分割和目标检测等不同领域

取得了大量成就%然而&深度卷积神经网络'
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高性能计算硬件%这种集中式训练方式有着数据传输能

耗高*隐私保护弱等缺点&因此&当前研究的重要方向

为边缘计算%除此之外&

6,HH

的成功建立在计算复

杂度与存储开销增加的基础之上%文献 '

$

(中的

CEE.'$

神经网络的模型参数量达到
'4%2

亿&存储占

用超过
(## +̂

&识别输入单张
""&g""&

的图像需要进

行约
%##

亿次浮点运算%如此高昂的计算和存储代价&

使其推理过程严重依赖高性能计算平台&极大地限制了

6,HH

在资源受限的边缘设备上的部署能力%为此&

大量研究针对算法层面的神经网络轻量化&一系列高效

的模型压缩方法提出&目的是降低模型复杂度来实现在

边缘侧的高效部署%

研究发现'

0

(大多数卷积神经网络参数是冗余的&

(e

的核心参数可以推断出
1(e

的参数%主流深度模型

普遍采用浮点数 !

PONT=

"进行存储和计算&因此&将权

重与激活值从高比特精度转换为低比特精度&能够有效

地压缩模型规模并降低计算复杂度%将
%"

位浮点数量

化为
2

位整型&模型大小可压缩至原来的四分之一&能

够在基本保持精度的前提下&减少存储和访存开销%虽

然研究者'

2

(提出量化卷积神经网络 !

*,HHX

&

b

KT:.

=<\QU9N:WNOK=<N:TO:QKRTO:Q=[NR;X

"方法来量化模型参

数&但是在大规模数据集上的性能损失比较严重%文献

'

1

(指出当权重和激活值都量化为
2Z<=

时
_QXHQ=.(#

模型
-VT

S

QHQ=

数据集上的
?N

>

.'

准确率相较于
PONT=

精

度下降了
'&4#&e

%当量化精度继续降低到
&.Z<=

时&

模型性能损失更加严重&

_QXHQ=.(#

的测试准确率仅为

$"4''e

&与浮点模型存在
'&4#&e

的差距%

将深度模型部署在边缘设备仍面临诸多挑战%首

先&现有模型普遍具有参数量庞大*计算复杂度高的特

点&导致其难以在存储*算力受限的边缘设备中上直接

进行部署%尽管量化等方法可以将浮点量化成整型&从

而降低参数规模程度&但是低比特量化可以保持硬件友

好性的同时&往往会引发模型性能严重下降%因此&如

何在保持模型精度的同时&并实现更高的压缩率&在模

型部署过程中首先需要考虑的问题%其次&在边缘设备

上进行推理的过程中存在大量的冗余计算%诸如剪枝等

方法需要从大量的参数架构中识别到可精简结构&面对

动态输入时其稳定性也面临严峻的挑战%因此&如何系

统的降低模型复杂度*实现推理加速&是优化模型时延

的需要解决的关键问题%

针对上述问题&本文采用量化与知识蒸馏协同优化

的技术路径)知识蒸馏提供的软监督信号能够有效地缓

解量化过程中的信息损失&并且量化引入的结构化约束

可以进一步加强知识蒸馏后模型的硬件友好性%该方法

实现了卷积神经网络模型的
&.Z<=

量化&将优化后的模

型部署在
D@EA

端侧设备上&并能够在保持模型精度

的同时&

_QXHQ=."#

网络的推理时延从
2"4%VX

降低至

(4$0VX

&证明了蒸馏与量化协同的可行性&为卷积神

经网络在嵌入式场景进行部署提供了可行的技术方案%

1

!

卷积神经网络结构及原理

161

!

卷积神经网络基本结构

卷积神经网络是具有局部连接和权值共享特点的前

馈神经网络&其基本结构主要由卷积层*激活函数*池

化层和全连接层构成%这些被分成模块化单元&通过多

层堆叠形成完整的卷积神经网络模型%如图
'

所示&在

一个典型的卷积神经网络架构中&卷积层对输入的图像

执行卷积操作&提取出它的空间特征&池化层对特征图

进行下采样&减少特征维度&实现降低计算复杂度和增

强特征的鲁棒性%最终&全连接层将高级语义特征映射

至目标类别空间&并输出分类结果%

图
'

!

卷积神经网络基本结构 !

]QHQ=.(

为例"

16I

!

卷积神经网络的训练与推理

在卷积神经网络中&每个神经元都有输入维度相对

应的权重向量&这些参数在训练过程中通过优化算法不

断调整%卷积神经网络的训练过程包含前向传播与反向

传播两个关键阶段%在前向传播过程中&输入数据从网

络底层向顶层逐层传递&依次经过卷积层*池化层和全

连接层的处理&最终生成网络输出%反向传播阶段则沿

相反路径传递误差梯度&通过计算损失函数对各层权重

的偏导数&并利用优化算法更新网络参数&从而持续提

升模型性能%如图
"

所示&

,HH

的训练流程可分为以

下步骤)

图
"

!

卷积神经网络训练流程示意图
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"网络初始化$

"

"前向传播)在前向传播过程中&训练样本输入

至网络中&数据依次通过卷积层*池化层和全连接层等

进行逐层计算&最终得到网络输出结果)
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其中)

'

为输入数据&

P

B 表示网络第
B

层的输出&

,

表示激活函数&

K

B和
T

B分别代表第
B

层的权重和偏置&

$

为神经网络的层数&

9

NK=

>

K=

代表网路的输出结果$

%

"计算损失函数)通过损失函数求出网络输出结

果与真实标签之间的误差)

"

$RAA

!

9

NK=

>

K=

&

9

OTZQO

" !

&

"

!!

其中)

9

OTZQO

为数据的真实标签%

&

"误差传播)将输出层的误差沿网络反向传播&

基于链式法则逐层计算各神经元的梯度$

(

"权重更新)基于反向传播求得的梯度&采用优

化算法对网络权重参数进行迭代更新%优化算法包括随

机梯度下降'
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BE6

&

X=N9MTX=<9

S

RTU<Q:=UQX9Q:=

"*动

量'

''

(

!

N̂VQ:=KV

"以及
AUTV

优化器等%通过对参数

不断地调整&使网络损失函数不断降低%

$

"重复训练)重复执行
"

"

!

&

"步&直至模型在

验证集上表现稳定&达到需要的标准%

卷积神经网络的推理过程是在模型训练完成后展开

的%在图像分类任务中&经过大规模数据训练的
,HH

能够从输入图像到类别标签的映射$在部署阶段过程

中&系统接收真实场景的图像输入&通过前向传播输出

分类结果%该过程只涉及数据从输入层到输出层的单向

流动&因而具有更高的计算效率和更低的资源开销%

I

!

蒸馏量化的方案

I61

!

量化原理分析

根据实现阶段的不同&卷积神经网络模型的量化方

法包括两种)训练后量化'

'"

(

!

@?*
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"与量化感知训练'
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S

"%研究发现&量化感知训练能够让模型在训练

过程中适应量化带来的精度损失&从而更好地保持模型

准确率%在具体量化策略选择方面&二值权重网络虽可

将参数量化为
f'

和
d'

&高达
%"

倍的压缩比&但会引

发显著的精度下降%为此&本文选择将模型参数量化为

-H?&

精度&在实现模型压缩的同时&有效维持了模型

的推理精度%
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"激活量化器)当前大多数卷积神经网络采用

_Q]G

作为激活函数&然而当使用传统量化方法处理激

活值时&会出现明显的量化误差%因此&研究者提出了

截断式
_Q]G

激活函数&通过引入可训练阈值参数
'

&

将量化后的激活值限制在特定动态范围内%激活的
;.

Z<=

量化过程可表示为以下形式)
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在量化过程中&参数
'

作为可学习的缩放因子&通

过训练动态调整以将激活值范围约束在 '

#

&

'

(区间%符

号 # 表示向下取整运算%以
&

比特量化为例&激活

值将被量化为
'$

个均匀分布的离散值&其量化结果可

表示为)
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参数
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的梯度更新通过直通估计器'
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"方法实现&该方法在反向传

播过程中绕过量化操作的导数不连续性&实现有效的梯

度计算与参数优化)

@

$

@'

"

@

$

@

!

5

!

'

"

@

!

5

!

'

"

@'

"

@

$

@

!

5

!

'

"

&

!

'

%

'

#

&

!!!!

)

*

+

QOXQ

!

2

"

!!

根据上述公式推导可知&当所有激活输出值均小于

参数
'

时&其梯度计算结果为零%当检测到所有激活值

均低于当前
'

阈值时&需通过引入
]"

正则化约束来持

续缩小
'

的数值范围&从而确保训练过程的有效推进与

参数的持续优化%

"

"权重量化器)权重量化器与激活量化器相似&

采用
&

比特量化方案&其具体定义如下)

Z

:

"

#4(

!

Y

:

/'

:

Y0Y

:

0'

:

Y

" !

1

"

Z

:[

"

Z

:

"

'

:

/

#4(

!

'#

"

!

K

!

:

"

[

"

'

Z

:[

#

!

"

&

0

'

"(

"

&

0

'

!

''

"

!

K

!

:

"

"

"

'

:

!

!

K

!

:

"

[

0

#4(

" !

'"

"

!!

其中)

>

表示网络权重参数&

'

>

为权重的截断变量&

'

>

通过以下方式进行梯度更新)

@

$

@'

:

"

@

$

@

!

K

!

:

"

&

! !

'

%

'

0

@

$

@

!

K

!

:

"

&

!

'

9

0'

#

&

!!!! !

)

*

+

QOXQ

!

'%

"

I6I

!

知识蒸馏

通常情况下&具有更深层结构和全精度参数的教师

网络相较于学生网络展现出更优异的性能&能够实现更

为复杂的任务目标%然而&这类网络通常具有的参数量

大与计算复杂度高&这些特点导致其难以在
D@EA

等

!
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#

硬件平台部署至小型化*资源受限的边缘设备%相比之

下&结构精简的轻量化网络虽具备参数量少*计算效率

高的优势&更符合硬件部署要求&但其固有性能往往难

以直接满足实际应用需求&通常需要经过进一步的优化

调整才能达到预期效果%

模型训练过程中以优化训练集上的性能指标为直接

目标&然而模型的根本价值在于对未知数据表现出良好

的泛化能力%尽管直接优化泛化性能在理论上更为合

理&但由于泛化机制的内在复杂性以及缺乏对最优泛化

形式的先验知识&这一目标往往难以直接实现%

在知识蒸馏框架中&通过将大型教师模型所蕴含的

知识迁移至小型学生模型&可有效引导学生模型模仿教

师模型的泛化特性%当教师模型本身具有卓越的泛化能

力时&经过蒸馏训练的学生模型在测试集上的表现通常

显著优于仅在原始训练集上常规训练的同类模型%将教

师模型泛化能力转移至学生模型的关键技术在于利用其

输出的类别概率分布作为
r

软标签
r

来监督训练过程%

这一迁移阶段可使用原始训练集或专设的迁移数据集完

成%当教师模型由多个基础模型集成构成时&可将各成

员预测分布的算术平均或几何平均作为软标签源%相较

于传统的
N:Q.MN=

标签&高熵值的软标签不仅包含了更

丰富的类别间关联信息&还能在不同样本间提供更为平

缓的梯度变化&这使得学生模型通常能够在显著减少训

练数据量的情况下&以更高的学习率实现高效收敛%

本文采用的知识蒸馏方法如下)通过调整
XNP=VTY

函数的温度参数
6

&生成蕴含丰富类别关联信息的教师

软标签$在训练学生模型时保持相同温度设置&以对齐

其输出分布与软标签&其基本框架如图
%

所示%实验表

明&结合原始训练数据与复合目标函数可获得最优性

能%该函数同时包含两项监督)一项指导学生模型拟合

真实标签&另一项促使其逼近教师模型产生的软标签分

布%值得注意的是&学生模型通常难以完全复现软标签

分布&而其在正确类别方向上存在的预测偏差&有助于

提升模型的泛化能力%

图
%

!

知识蒸馏流程图

在神经网络中&类别概率通常由
BNP=VTY

输出层生

成&该层将各类别的逻辑值
V

,

转换为对应的概率值
%

,

&

转换过程通过将
V

,

与其他类别的逻辑值进行比较而

实现)

%

,

"

?

V

,

+

6

#

8

?

V

8

+

6

!

'&

"

!!

其中)

6

为知识蒸馏中的温度系数%当温度
6a'

时&模型输出的分类概率分布称为 ,硬目标- !

MTRU

=TR

S

Q=X

"%随着温度
6

升高&

XNP=VTY

函数输出的概率

分布趋于平滑&模型在训练过程中更加关注非正确类别

间的关系信息&此时得到的输出称为 ,软目标- !

XNP=

=TR

S

Q=X

"%

在知识蒸馏的基本形式中&通过将教师模型在较高

温度下生成的软目标分布作为训练目标&将各类别概率

分布平滑&从而可以使那些非正确类别所携带的相对信

息凸显出来&让学生模型进行学习%将知识传递至学生

模型%训练阶段使用相同温度
6a%

&训练完成后温度

恢复为
'

%由于软目标所产生的梯度幅度按
'

+

6

" 缩放&

在同时使用硬目标与软目标时&需将软目标对应的梯度

乘以
6

"

&从而确保在不同温度设置下硬目标与软目标

的相对贡献保持稳定%

对于迁移集中的每个样本&蒸馏模型在每个逻辑值

V

,

上的交叉熵梯度为
?

E

+

?

V

,

%设教师模型的逻辑值为

=

,

&生成的软目标概率为
N

,

&训练温度为
6

&则该梯度

可表示为)

@

E

@

V

,

"

'

6

!

%

,

0

N

,

"

"

'

6

?

V

,

+

6

#

8

?

V

8

+

6

0

?

=

,

+

6

#

8

?

=

8

+

! "

6

!

'(

"

!!

当温度
6

远大于逻辑值的数量级时&可近似为)

@

E

@

V

,

4

'

6

'

/

V

,

+

6

O

/

#

8

V

8

+

6

0

'

/

=

,

+

6

O

/

#

8

=

8

+

! "

6

!

'$

"

!!

进一步假设每个迁移样本的逻辑值已进行零均值化

处理&即
#

8

V

8

"

#

8

=

8

"

#

&则可简化为)

@

E

@

V

,

4

'

O6

"

!

V

,

0

=

,

" !

'0

"

!!

因此&在高温条件下&若对每个迁移样本的逻辑值

分别进行零均值化处理&蒸馏过程近似于最小化
'

+

"

!

V

,

f=

,

"

"

%在较低温度下&蒸馏会减弱对远低于平均值

的负逻辑值的匹配程度&这些逻辑值在复杂模型训练中

受代价函数约束较小&可能包含较多噪声信息%

I63

!

蒸馏量化方案

在完成卷积神经网络的知识蒸馏训练后&为在进一

步压缩模型规模的同时保持甚至提升其精度表现&本文

采用蒸馏损失指导后续的量化训练过程%在量化训练阶

段&优化目标同时结合真实标签对应的任务损失与教师

模型输出的软目标损失&通过双重监督机制引导学生模

型在低比特量化约束下保持更强的泛化能力&从而有效

缓解因数值精度降低而导致的性能下降问题%

首先定义一个归一化函数
AH

)

+

5LL

-

'

#

&

'

(&该

!
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基于知识蒸馏的量化卷积神经网络模型压缩研究 #

"%'

!!

#

函数将任意取值范围的输入向量映射为各元素值均位于

'

#

&

'

(内的归一化向量%基于该归一化函数和量化函

数的一般结构可定义如下)

!

!

)

"

"

AH

0

'

1

Z

!

'

AH

!

)

"(2 !

'2

"

!!

其中)

AH

f'是缩放函数的逆函数&

Z

!

是实际的量化

函数&其输入输出值域均限定在 '

#

&

'

(区间的值&

)

为待量化的原始向量%在实际应用中&网络权重通常为

多维张量形式&为便于处理可将其重塑为一维向量进行

量化操作&待量化完成后再恢复至原始维度结构%缩放

函数具有多种实现形式&本文采用线性缩放策略&即)

AH

!

)

"

"

)

0

(

'

!

'1

"

!!

其中)

'

aM.'

,

=

,

fM,-

,

=

,

&计算数据集的极差&

(

aM,-

,

=

,

&选取数据集中的所有观测值的最小值
=f

(

%

先将数据进行平移&使其最小值移动到
#

&线性缩放函

数可将平移后的数据按照极差进行缩放&使得原数据中

的最大值恰好映射到
'

&从而将原始向量
)

中的所有元

素映射在区间内&将上述参数代入缩放函数表达式&可

得完整变换形式为)

!

!

)

"

"'

Z

!

=

0

(

! "

'

/

(

!

"#

"

!!

在蒸馏量化框架中&需依次完成两个关键步骤%首

先&通过蒸馏损失函数实现从教师模型到学生模型的知

识迁移&指导学生模型的训练过程%其次&在量化神经

网络训练阶段&将蒸馏损失有效地整合至优化目标中%

采用基于投影梯度下降的优化方法)训练过程首先按照

常规方式计算梯度并更新网络参数&随后将更新后的参

数投影至预设的量化解空间%该方法的创新点在于)在

每次投影操作后&将产生的量化误差累积至后续迭代的

梯度计算中&动态评估每个权重参数是否应当调整至相

邻的量化电平&从而在保持训练稳定性的同时提升量化

模型的精度表现%

在量化神经网络环境下引入蒸馏损失进行模型优

化&采用投影梯度下降法实现训练过程%该方法首先在

全精度参数空间执行标准梯度更新&随后将更新后的参

数投影至预设的离散量化值集合%关键之处在于&每次

投影操作产生的量化误差会被累积并反馈至后续迭代的

梯度计算中&以此动态评估每个权重参数是否需要调整

至相邻量化电平&该训练过程在全精度空间进行随机梯

度下降 !

BE6

"&而实际梯度计算则基于量化后模型的

前向传播结果&并以蒸馏损失作为核心优化目标%

蒸馏量化过程)

设
>

是网络权重$

ONN

>

$

> DLL

% 量化函数 !

:

&

A

"$

执行前向传播并计算蒸馏损失
B

!

>

%

"$

执行反向传播并计算@

B

!

>

%

"

@>

%

$

使用
BE6

以全精度更新原始权重
>

a

>

f=

#

@

B

!

>

%

"

@>

%

$

最后在返回量化权重前)

> DLL

% 量化函数 !

:

&

A

"$

RQ=KR:

>

%

%

设
F

a

!

N

'

&0&

N

A

"为量化点的向量&

!

!

)

&

F

"

表示量化函数%理想情况下&能够找到一组量化点
F

&

使得在使用
!

!

)

&

F

"对模型进行量化时&精度损失达

到最小%为此&通过计算
!

相对于
F

的梯度&使用随

机梯度下降方法&找到这个关键的量化点
F

&从而确定

最优的量化配置%

在量化神经网络的过程中&如何确定用于替换原始

权重的具体量化值
N

,

%由于量化操作本身是离散的&

其对应的梯度几乎处处为零&导致无法直接通过梯度反

向传播对量化过程进行端到端优化)

@

!

!

)

&

F

"

@

=

"

#

!

"'

"

!!

该问题在量化神经网络中普遍存在&导致无法通过

常规反向传播算法将梯度传递至量化函数之前的网络

层%为了解决上述问题&本文采用一种改进的直通估计

器 !

B?3

"变体进行梯度近似%另一方面&模型所学习

的量化电平参数
N

,

在优化过程中保持连续可微特性
!

!

)

&

F

"

,

&使得量化函数对任意的
N

8

均可导&其梯度计

算表达式如下)

@

!

!

)

&

F

"

,

@

N

8

"

'

,

&

=

,

量化为
N

8

#

&

1

其他
!

""

"

!!

其中)

'

,

表示第
,

个权重对应的缩放因子%

因此&采用与原始模型训练阶段相同的损失函数&

并基于式 !

""

"所定义的梯度近似关系&结合标准反向

传播算法&计算损失函数对量化点
N

的梯度%在此基础

上&利用随机梯度下降 !

BE6

"算法对量化点
N

进行联

合优化&以最小化量化引起的精度损失%

3

!

硬件模块

361

!

整体系统框架

本文使用一个四核张量处理单元 !

?@G

"构建的

D@EA

计算平台&在其上实现部署%如图
&

所示&其整

体架构是将
?@G

部署在
CG'%@D@EA

上%

在核心处理单元上&两个
?@G

计算核集成在一片

CG'%@D@EA

之中%具体而言&

CG'%@

.

#

内部部署

了
?@G#

与
?@G'

&而
CG'%@

.

'

内部则部署了
?@G"

和
?@G%

%上述设计分布式布局&能够为并行处理大规

模矩阵乘加等张量运算提供硬件基础%系统的数据交互

与控制链路通过部署在
/G%@D@EA

上的
@,-QI6^A

!

6^ANWQR@,-3Y

>

RQXX

"使用%

/G%@

作为主机与计

算单元之间的高速桥接器&通过
@,-3Y

>

RQXX

总线与测

!
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#

试主机连接%测试主机安装
GZK:=K'24#&

操作系统&

通过调用
@,-Q

接口驱动程序&来完成对
D@EA

平台上

各
?@G

核的直接内存访问 !

6^A

"&从而完成测试向

量的下发*计算任务的调度*结果的回收以及最终的性

能测试验证%

图
&

!

整体系统框架图

36I

!

FV3M

系统框架

如图
(

所示&系统中主机与加速器间通过部署在

/G%@D@EA

上的
@,-QI6^A

实现通信与控制链路%

系统构建了一个高效的数据通路&测试主机通过
@,-Q

总线发起的数据传输请求&由
I6^A

处理并经链路转

发至目标
CG'%@D@EA

上的
?@G

计算核心%

图
(

!

/G%@

系统框架图

363

!

LV13M

系统框架

如图
$

所示&

CG'%@

系统构建片上网络 !

HN,

&

HQ=[NR;.N:.,M<

>

"为核心的高速互连架构%片上网络

能够为片内多个
?@G

计算核心提供高带宽*低延迟的

通信通路%在板级层面&片上网络通过串行
_T

>

<U-7

!

B_-7

&

XQR<TORT

>

<U-N

"高速串行协议与
/G%@D@EA

建立连接&从而构成了主机与
?@G

之间稳定的数据交

互通道%同时&不同
CG'%@

板卡之间的数据通信&也

通过板间的
B_-7

链路直接实现%

HN,

负责片内计算核

间的协同&而
B_-7

则实现了板级设备间的高效数据

交换%

图
$

!

CG'%@

系统框架图

4

!

实验结果与分析

461

!

实验数据

本文使用的数据集是两种公开的图像数据集&分别

为)

,-DA_.'#

和
,-DA_.'##

'

"#

(

%其中&

,-DA_.'#

包

含
$####

张
%"g%"

像素的彩色图片%数据集被规范地

划分为训练集 !

?RT<:

"和测试集 !

?QX=

"两部分&其

中训练集
(####

张&测试集
'####

张%图片内容涵盖

飞机 !

A<R

>

OT:Q

"*汽车 !

AK=NVNZ<OQ

"*鸟类 !

+<RU

"*

猫 !

,T=

"*鹿 !

6QQR

"*狗 !

6N

S

"*青蛙 !

DRN

S

"*马

!

FNRXQ

"*船只 !

BM<

>

"和卡车 !

?RK9;

"共计
'#

个类

别&每个类别拥有
$###

张图像%这些类别涵盖了常见

的动物和交通工具&图像背景相对简洁&目标主体突

出&可以很好地用在测试模型上%

图
0

!

,-DA_'#

数据集图片示例

,-DA_.'##

为
,-DA_.'#

的扩展版本&包含
$####

张
%"g%"

像素的彩色图片&其划分方式与
,-DA_.'#

一致&即训练集
(####

张&测试集
'####

张%图片包

括海狸*毛虫*黑猩猩*枫树*床*蘑菇*橘子*摩托

车*键盘*甜椒等共计
'##

个不同类别%为了使任务更

具有层次性&这
'##

个类别又划分成
"#

个超类&每个

超类中包含
(

个子类%这种双层标签使
,-DA_.'##

能

够更好地还原真实世界中物体的层次化分类&对模型的

细粒度识别能力提出了更高要求%

46I

!

实验环境以及训练参数配置

实验环境的硬件配置详见表
'

%

表
'

!

硬件配置

系统
<̀:UN[X'#

!

$&

位"

GZK:=K'24#&]<:KY

_A^ %"E+

E@G HC6-A_?I"#1#

深度学习框架
@

L

?NR9M

E@G

加速库
,G6A'"4"

实验所用训练参数配置详见表
"

%

463

!

评价指标

参数减少量和压缩率作为模型压缩效果的评价指

标%参数减少量是来衡量参数量减少的绝对值$压缩率

!

投稿网址!
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基于知识蒸馏的量化卷积神经网络模型压缩研究 #

"%%

!!

#

表
"

!

训练参数配置

初始学习率
#4#'

蒸馏温度
%4#

数据批次
"($

训练轮数
"##

优化器
BE6

则是通过压缩前后模型存储量的比值来评估减少的

相对程度%压缩率定义为)

%

!

1

&

1[

"

"

$

$

[

!

"%

"

!!

其中)

$

表示压缩前模型的存储容量&

$

[

表示压缩

后模型的存储容量%

在同一个硬件平台上&模型的推理时间为评估其模

型加速的指标%加速率定义为压缩前后模型推理时间的

比值&具体计算公式如下)

%

!

1

&

1[

"

"

=

=[

!

"&

"

!!

其中)

=

表示压缩前模型在目标平台上的推理时

间&

=[

表示压缩后模型在目标平台上的推理时间%

464

!

对比实验

本文分别在
,-DA_.'#

和
,-DA_.'##

数据集上对所提

出的方法进行实验&选择了用蒸馏提升量化神经网络的

方案作为对比&其中包括)代表性量化蒸馏方法
*6<X.

=<OO

'

'(

(

*基于大型教师模型的离线量化蒸馏方法
*/6

'

'$

(

*

在线 量 化 蒸 馏 方 法
7H3

'

'0

(以 及 采 用 量 化 指 导 的

B@3*

'

'2

(

&离线蒸馏方法
AD6

及在线蒸馏方法
6̂ ]

'

'1

(

%

表
%

中是不同算法在
,-DA_.'#

数据集上基于
_QX.

HQ=."#

网络的对比结果&在
&̀

+

A&

!

&.Z<=

权重和
&.Z<=

激活"比特精度的量化方法中&

+TXQO<:Q

方法的准确率

为
1#4"e

&本文算法在同等
&̀

+

A&

比特精度条件下&

准确 率 达 到 了
1"4'e

&不 仅 超 过 了
+TXQO<:Q

方 法

'41e

&也优于其他方法%与
*/6

相比提升
'4%e

&和

表现最好的
B@3*

相比还高出
#4(e

&与全精度方法对

比发 现&

6 ]̂

和
AD6

方 法 分 别 达 到 了
1"40e

和

1"4%e

的准确率%虽然全精度方法整体表现最优&但是

本文算法其性能与最优的全精度方法
6 ]̂

仅相差

#4$e

&其精度直逼全精度网络的精度%

表
%

!

不同算法在
_QXHQ=."#

网络上的测试结果对比

算法 比特精度!

`

+

A

" 测试准确率+
e

+TXQO<:Q &

+

& 1#4"

6 ]̂ D

+

D 1"40

AD6 D

+

D 1"4%

*6<X=<OO &

+

& 2141

*/6 &

+

& 1#42

B@3* &

+

& 1'4$

本文算法
4

$

4 5I61

表
&

表示了不同算法在
,-DA_.'##

数据集上在

_QXHQ=.(#

网络上的对比结果%本文算法在
&̀

+

A&

比

特精度表现出良好的性能优势%

+TXQO<:Q

方法的准确率

为
$$4%e

&本文算法在同等
&̀

+

A&

比特精度条件下&

准确率达到了
$14&e

&与
+TXQO<:Q

相比&本文算法提升

了
%4'e

$与
*/6

相比提升
"4$e

$是与表现较好的

B@3*

方法相比&本文算法仍高出
#42e

%本文算法的

性能与全精度方法
AD6

仅相差
#4(e

%

表
&

!

不同算法在
_QXHQ=.(#

网络上的测试结果对比

算法 比特精度!

`

+

A

"测试准确率+
e

+TXQO<:Q &

+

& $$4%

6 ]̂ D

+

D 0#4%

AD6 D

+

D $141

*6<X=<OO &

+

& $%4%

*/6 &

+

& $$42

B@3* &

+

& $24$

本文算法
4

$

4 S564

因此&本文算法对于更加复杂的数据集和分类任

务&能够在保持低比特精度的同时&实现接近全精度的

性能表现%

46K

!

端侧推理时延对比

根据整体系统架构搭建硬件测试平台&

/G%@D@.

EA

通过金手指供电并插入主板的
@,-Q

插槽&其
*BD@

接口与
CG'%@

.

#

的
G'%*BD@

端口相连&而
CG'%@

.

#

的
G'1*BD@

端口连接至
CG'%@

.

'

的
G'%*BD@

接口%系统上电顺序依次为)

@,

主机
5

CG'%@

.

#

5

CG'%@

.

'

&若
B_-7

链路连接正常&对应
]36

指示灯

将亮起%通过仿真软件对
D@EA

开发板进行
DOTXM

烧

录&完成量化模型的端侧部署&最终实现对本文算法在

端侧平台上针对压缩前和压缩后
_QXHQ=."#

模型进行实

际测试验证&将卷积层输出通道并行展开计算'

"#""

(

%

在
,-DA_.'#

数据集上&压缩前模型测试准确率为

1"40e

&模型存储空间大小为
'4(1 +̂

&功耗为
&4(1`

%

经过本文算法的
&.Z<=

量化压缩后&模型准确率下降到

1'42e

&保持了优异的识别性能&而模型大小则降低至

#4&' +̂

&功耗为
"4&$̀

%本方法实现了
%422

倍的实

际压缩率%这就意味着可以在几乎不损失模型精度的情

况下&模型的存储空间占用减少了约
0&e

&能够显著

降低了模型部署的存储成本%实验结果显示&量化后模

型的单张图片推理时间从
2"4%VX

降低到
(4$0VX

&对

实时应用场景具有重要意义&也为在资源受限的边缘设

备上部署更复杂的模型成为可能%

表
(

!

蒸馏量化各阶段模型性能和推理时延

测试准确率+
e

模型大小+
+̂

时延+
VX

功耗+
`

压缩前
1"40 '4(1 2"4% &4(1

压缩后
1'42 #4&' (4$0 "4&$

!
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卷#

"%&

!!

#

K

!

结束语

针对如何在边缘设备部署的卷积神经网络轻量化问

题&本文提出了一种融合知识蒸馏与低比特量化的协同

优化方法%该方法通过引入知识蒸馏损失来指导量化训

练过程&能够有效地缓解低比特量化带来的性能损失%

在
,-DA_.'#

与
,-DA_.'##

数据集上进行了
_QXHQ=

系

列网络的
&

位量化实验&其模型精度接近于全精度的测

试准确率&但本文所提出的方法显著压缩了模型大小和

其推理时延&验证了在
D@EA

平台部署其可行性%本

文方法在精度保持与推理加速方面取得良好效果&仍存

在需要完善的地方&当前方法对极低比特 !如
".Z<=

"

量化的适应性仍需进一步研究%随着边缘计算需求的持

续增加&本方法在工业视觉*自动驾驶*物联网终端等

实时性要求高的场景中具有广阔应用前景%
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