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摘　要: 二值网络在速度、能耗、内存占用等方面优势明显, 但会对深度网络模型造成较大的精度损失. 为了解决

上述问题, 本文提出了二值网络的“分阶段残差二值化”优化算法, 以得到精度更好的二值神经网络模型. 本文将随

机量化的方法与 XNOR-net相结合, 提出了两种改进算法“带有近似因子的随机权重二值化”和“确定权重二值化”,
以及一种全新的“分阶段残差二值化”的 BNN训练优化算法, 以得到接近全精度神经网络的识别准确率. 实验表明,
本文提出的“分阶段残差二值化”算法能够有效提升二值模型的训练精度, 而且不会增加相关网络在测试过程中的

计算量, 从而保持了二值网络速度快、空间小、能耗低的优势.
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Abstract: Binary networks have obvious advantages in terms of speed, energy consumption, and memory consumption,
but they cause a great loss of accuracy for the deep network model. In order to solve the problems above, this study
proposes a staged residual binarization optimization algorithm for binary networks to obtain a better binary neural
network model. In this study, we combine the random quantification method with XNOR-net, and propose two improved
algorithms, namely applying weights approximation factor and deterministic quantization networks, and a new staged
residual binarization BNN training optimization algorithm, in order to obtain the recognition accuracy of the full-accuracy
neural network. Experimental results show that staged residual binarization algorithm can effectively improve the training
accuracy of binary model, and does not increase the computational complexity of the related network in the testing
process, thus maintaining the advantages of high speed, low memory usage, and small energy consumption.
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网络技术的飞速发展和各种电子设备成本的下降

为当今信息传播的爆炸式发展提供了契机, 我们现在

接触到的海量信息均依托于不同的信息载体. 其中图

片和视频是日常生活中非常重要和直接的两种信息来

源, 在今天的社交活动、娱乐活动中扮演着重要的角

色. 这些视觉数据除了图形本身传递的信息外, 往往还

包含文本元素, 这些文本能够更加直接的传递信息, 也

因此需要被研究人员重点关注.
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由于近年来深度学习算法的发展, 场景文本识别技

术取得了丰硕的成果[1]. 目前深度学习中的场景文本识别

主要基于两种思路. 第一种是将“检测”和“识别”两个模

块的算法替换成深度模型, 利用深度模型本身的优势解

决问题; 另一种是针对短文本行或单词文本, 将检测和

识别两部分在深度网络中加以融合, 实现不依赖于切分

的序列化文本识别. 两种思路都在场景文本识别任务

中取得了良好效果, 但是却在落地产品时遇到了瓶颈.
深度神经网络 (DNN) 在众多领域中取得了非常

好的效果, 这离不开硬件条件的支持. 但由于深度学习

方法的计算复杂度过大, 导致算法对硬件环境 (GPU、
TPU等)的要求过高[2]. 而真正在使用一个深度模型时,
一旦脱离了 GPU的支持, 运算速度就会降低一个数量

级以上, 导致很多任务中的复杂模型无法实时运行[3–5],
很多当下流行的如手机、摄像机等能源储量低、计算

能力弱的设备无法有效使用深度神经网络模型[6–9].
因此人们开始对计算方式进行改进优化, 通过特

定的处理方法, 降低深度模型在运行时所需的乘法运

算量, 二值网络[10,11]因其在速度、能耗、内存占用等方

面的优势日益被关注. 近两年来, 单纯加入二值化操作

的网络主要有二值权重网络和二值神经网络两种方法.
二值权重网络 (BWN)[12,13]是一种只针对神经网络系数

二值化的算法. BWN 只关心系数的二值化, 并采取了

一种混和的策略, 构建了一个混有单精度浮点型中间

值与二值权重的 BinaryConnect网络, 它把原始全精度

浮点权重强行置为–1、+1 两个浮点数, 同时不改变网

络的输入和层之间的中间值, 保留原始精度. 权重取值

的特点使得原本在神经网络中的乘法运算可以被加法

代替, 大大地减少了计算量. 而二值神经网络 (BNN)不
仅对权重做二值化, 也对网络中间每层的输入值进行

二值化, 它将二值浮点数“–1”、“+1”分别用一个比特

“0”、“1”来表示, 这样原本占用 32 个比特位的浮点数

现在只需 1 个比特位就可存放. 然而大量的实验结果

表明, BNN 在大规模数据集上的效果很差. 它们在提

升速度、降低能耗、减小内存占用等方面存在巨大的

可能性, 但这样做会对识别精度造成一定的影响. 只有

做到保持原有精度, 二值网络、量化网络的思路才能

够真正在应用中得以实现.
单纯使用 BWN 或 BNN 确实会对深度网络模型

造成较大的精度损失. 同或网络 (XNOR-net)[14]的提出

主要就是为了解决二值网络精度损失的问题. XNOR-

net 是一种针对 CNN 的简单、高效、准确近似方法,
核心思想是: 在 BNN 的基础上, 针对二值化操作给每

一层数据造成的误差, 引入最佳的近似因子, 以此来弥补

二值化带来的精度损失, 提高训练精度的同时保持 BNN
在速度和能耗方面的优势.

随机量化算法的核心在于训练过程中考虑到量化

误差的因素, 只对误差较小的部分权重采用一定的概

率进行量化, 其他权重则保留原始精度, 这样对混合模

型的训练达到收敛后, 再去量化剩余的权重, 逐步增加

量化比例, 直到模型完全收敛, 接近原始精度的准确率.
随机量化网络算法能够训练得到比 BWN 更高的准确

率, 但是对于 BNN 却没有做更进一步的分析, 也没有

能够利用 XNOR-net 这一算法给模型带来准确率方面

的提升, 鉴于它的有效性, 我们需要更好的将其应用到

BNN中.
在文本识别任务中采用XNOR-net算法可以实现CPU

条件下 5倍以上的加速, 采用二值模型能够实现 64倍的

峰值内存占用压缩, 这就基本实现了低配硬件条件下深

度模型的实时运行. 虽然 XNOR-net 算法的目的是为

了弥补二值网络造成的识别精度下降, 但是仅采用这一

算法依然不能有效的保证深度网络训练模型的准确率.
为了解决上述问题, 提升二值网络的训练精度, 本

文提出了二值网络的“分阶段残差二值化”优化算法.
实验表明, 该算法能显著提升二值网络训练效果而不

会增加相关网络在测试过程中的计算量, 从而保持了

二值网络速度快、空间小、能耗低的优势. 本文使用

整合得到的二值深度框架对文本识别任务展开训练,
主要工作包括: 将随机量化网络算法与 XNOR-net 相
结合进行分析与改进, 并对提出的“分阶段残差二值

化”算法进行研究与评估. 通过对上述算法的实验与改

进, 得到接近全精度神经网络的识别准确率.

1   相关工作概述

本节将对随机量化网络和高阶残差量化网络进行

概述, 并对这两种网络目前存在的问题进行简要的分

析. 首先介绍了随机量化网络算法; 其次将随机量化的

思想与 XNOR-net进行结合, 得到“带有近似因子”的随

机权重二值化网络; 接着, 进一步对“随机”的优缺点进

行分析, 基于卷积计算的结构进行合理改进得到“确定

权重二值化网络”; 最后, 对高阶残差量化网络进行了

简要的概述和分析.
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1.1   随机量化网络介绍

随机量化网络是一种针对 BWN的训练优化算法,
算法设计的出发点是基于对二值化误差的分析. 权重

在二值化过程中被强制引入了较大误差, 这一误差将导

致总体损失非常大, 从而致使网络的训练过程极不稳

定, 无法收敛到最优结果, 这也就是二值网络准确率较

差的原因. 随机量化网络则试图减小损失过大带来的训

练过程的剧烈震动, 这与调小学习率等训练技巧不谋

而合. 图 1是随机量化流程图, 具体的实现过程如下文.
 

提高二值权重占比
否

随机选择权重

选出的权重二值化权重

Finetune 直到收敛

是

结束

二值权重占
比达100%

 
图 1    随机量化流程图

 

1) 预训练. 将二值化比例置 0, 保留全部的原始精

度权重, 以得到一个准确率较高的预训练模型.
2) 随机选取二值化权重. 提高二值化比例, 使得一

部分训练中的权重会被二值化 .  如何选取这些权重

呢？首先统计二值化给不同权重带来的误差大小, 按
“误差越小, 被二值化的几率越大”原则, 用“轮盘赌”的
方式随机选取一部分权重进行二值化训练. 训练过程

跟普通 BWN一样.
3) 将提高了二值化比例的网络在预训的模型上进

行 finetune, 直到训练的准确率达到与之前全精度网络

模型接近的水准.
4) 在 finetune 成功的模型上继续提高网络二值化

的比例, 重复 2)、3)的步骤, 直到整个网络中的模型权

重被二值化的比例达到 100%, 且 finetune 的结果达到

可接受范围.
以上就是随机量化网络的具体实现, 其中需要注

意的点在于“随机”的概念, 即“中间每次训练的过程中

被二值化的权重并不固定”. 这样做会造成前期 finetune
的困难, 因为被影响的权重较多, 需要大量权重基本调

整好之后网络才会收敛的比较好; 但是等到训练中后

期, 大部分的权重已经被调优到了最佳位置, 这时候网

络的 finetune会非常容易.
1.2   随机权重二值化及近似因子

XNOR-net 是一种有效的二值训练精度优化算法,
在这里我们考虑将“随机量化”这一思想应用在 XNOR-
net 权重二值化中, 进一步提升二值网络的训练精度.
随机量化网络在实现时并不会具体到每个权重, 而是

以整个通道为单位来操作的, 而 XNOR-net 算法的处

理也是通道级别的, 这就为我们研究如何将两种训练

优化算法合理融合提供了便利.

α

要将 XNOR-net 的权重近似推导应用于随机量化

网络, 最重要的是要解决两点问题: 一是在求近似因子

时, 确定参与求解的权重; 二是计算误差时考虑近似

因子带来的变化, 而非单纯的二值化误差.

α

解决第一个问题则必须要明确一点: 出于实现简

单的考虑, 随机量化网络并非针对每个权重都去判断

是否二值化, 而是通过同一个输出通道上的一组权重

的总误差来决定的. 而我们在实现 XNOR-net 算法时

也是在一组通道上求得一个近似因子 . 这样, 我们就

可以通过对通道级别结构的分析, 实现两个算法的结

合. 我们通过图 2 所示的示意图来简单回顾下权重矩

阵的形状, 并借此说明随机量化网络的权重选取方法

和 XNOR-net近似因子的求解.
 

m 通道输入 *k 卷积核大小

k 卷积核大小

n

通
道
输
出

n

个
近
似
因
子
α

注：假设以上是按20%的比例随机选取权重进行二值化的
 结果, 即 n 组输出通道中的20%被随机选取进行二值化.

单精度浮点权重 二值化权重

 
α图 2    权重矩阵随机求取 示意图

 

有了二值化的选取规则, 还需要解决的第二个问

题是: 存在近似因子时如何确定量化选取通道的概率.
直观的, 我们可以得到如下的量化误差统计公式:

e_XNORi =
∥ wi−Q_XNORi∥1

∥ wi∥1
=
∥ wi−Bi ∗αi∥1
∥ wi∥1

(1)

以上我们就完成了对“带有近似因子的随机权重二

值化网络”的研究, 具体来说, 在随机量化网络上加入XNOR-
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net的近似因子方法的实现过程可以总结为 4个步骤:
αi αi1) 计算每一组通道权重的近似因子 , 求 的方法

与 XNOR-net相同;
2) 求出每组输出通道上添加了近似因子后的权重

量化、二值化误差, 计算的定量表达见式 (1);
3) 根据量化误差, 计算每个通道的权重被进行二

值化的概率;

αi

4) 以概率大小为依据, 采用轮盘赌的方式选取可

以进行权重二值化的通道, 选中的通道被二值化. 在训

练时, 需要二值化这些通道的权重并乘上相应的近似

因子 , 没有被选中的通道则继续保留全精度, 计算过

程中不使用对应的近似因子.
1.3   确定权重二值化

为了证明根据之前的介绍, 我们知道在随机量化

权重中加入近似因子这一优化对于实现来说会造成比

较大的额外成本, 这主要是因为量化通道的选取过程

是“随机的”, 而每个通道被选取的概率也是基于对二

值化误差的计算得到的. 因此, 每次对二值化通道的选

取过程都需要对所有通道的二值化误差进行求解, 而
当引入 XNOR-net 算法中的近似因子操作后, 又增加

了求每组通道上近似因子一项, 额外的计算成本变得

更高, 实现更加复杂.
本节提出的改进办法是将“随机”改为“确定”, 只在

初始时对每个通道计算一次二值化误差, 然后确定进行

二值化的通道. 即每次训练给出确定的二值化通道, 这
样可以避免每次都对不需要量化的通道进行计算, 在
有效节省训练时间的同时, 也简化了深度学习框架中对

这一算法的实现过程. 由于“随机量化网络”结合了误

差的大小来选取量化通道, 而我们“确定二值化通道”
的方法也在初始时利用了这一优点, 因此具有单次迭代训

练比较容易收敛、后期迭代比前期迭代更快收敛的特点.
但是“确定权重二值化”的方法确实也存在一定的

问题. 我们知道, “确定”方式可以有效地节省训练时间,
在训练过程中, 随着训练轮数的增加, 误差较大的通道

也能逐渐收敛. 虽然不能保证每次训练都对误差最小的

一些通道进行二值化, 但是网络最终都会收敛, 因此是

否每次都选择误差最小的一些通道对训练结果影响甚微.
“阶段量化”则是一种纯线性的训练模式, 由于只

在初始时对每个通道计算一次二值化误差, 每次训练

只二值化固定的通道, 其他通道不会出现二值化, 因此

整体上看每次迭代的训练难度只与二值化比例有关.

这样做虽然会导致每次二值化比例提升后都需要对所

有新产生的二值化权重进行调整, 看上去后期训练收

敛的过程会相对变慢, 但是因为二值化的选取变成了

确定式的, 使得前期训练收敛变得相对更容易, 因此整

体上看并不会增加训练的难度. 改进后的阶段量化方

式示意图如图 3所示.
 

阶段二值化的权重矩阵

单精度浮点权重 二值化权重

注：以上是按20%的比例分阶段选取权重进行二值化的结果.

即 n 组输出通道中的前20%被选取进行二值化. 
图 3    改进后的阶段量化方式示意图

 

实验表明, 采用了这一改变后的随机量化网络, 也
就是“确定权重二值化网络”, 通过更新二值化的比例

并进行 finetune, 不仅可以有效提升二值化通道选取的

效率, 同时依然能够得到与全精度的预训练模型准确

率相近的二值网络模型. 因此, 本文继续在这一思路上

展开研究 ,  将“确定”的思想推广到 BNN 乃至整个

XNOR-net.
1.4   高阶残差量化网络

网络量化分为输入量化和权值量化两种. 而同时

将输入和权值量化会造成网络精度的大幅下降. 针对

这个问题, 高阶残差量化 HORQ 方法提出了一种针对

输入的高阶残差二值量化的方法, 既能够利用二值化

计算来加快网络的计算, 又能够保证训练所得的二值

化网络模型有较高的准确率.
HORQ方法可以作为一个基础的二值量化的方法用

于网络的输入二值化中, 能够在保证网络模型精度的前

提下, 利用二值量化的技术提升网络的计算速度, 而且同

时可以根据实际的硬件需要来调整残差阶数以适应需求.
HORQ 可以看做是 XNOR-net 的改进版, 要对权

重和输入进行高阶残差近似, 先按照 XNOR-net 的方

法对权重和输入进行一阶二值近似, 下面以输入为例

进行高阶残差近似的分析:

X ≈ β1H1 (2)
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随后, 就可以由此定义输入残差张量, 可以看出,
R1(X)是用来表征二值化后输入信息的损失:

R1(X) = X−β1H1 (3)

继续对残差进行二值量化, 就可以得到输入 X 的

二阶二值近似:

R1(X) ≈ β2H2 (4)

那么, 现在可以定义输入 X 的二阶残差近似:

X ≈ β1H1+β2H2 (5)

类似的, 我们可以定义出输入 X 的高阶残差, 以及

相应的高阶残差量化:

X ≈
∑K

i=1
βiHi (6)

显然, 如果阶数越高, 输入的信息损失会越少, 但
是计算量会越大. 我们所熟悉的 XNOR-net 算法其实

用的是一阶残差近似, 因此会有很大的精度损失. 而
HORQ 高阶残差算法可以极大程度上保证网络的精

度, 同时为了避免过于复杂的计算量, 我们一般采用二

阶残差近似来进行实验.
这个方法有很大的发展前景. 对于一般的深度学

习网络, HORQ 方法能够在很大程度上加速深度网络

的计算速度. 由于网络每一层的输入和权值都被二值

化, 模型的前向传播时间得到大大降低, 同时存储模型

所需的空间也得到大大压缩, 这就使得在资源受限的

小运算平台 (例如手机和笔记本)上运行大规模的深度

网络模型成为可能. 另外, 高阶残差量化的方法能够使

得网络精度得到保证, 使得网络不再会因为简单的二

值化方法而造成精度的大幅下降.

2   “分阶段残差二值化”算法

这一部分介绍基于高阶残差量化网络所提出的二

值网络的“分阶段残差二值化”训练优化算法, 该算法

分别对权重和输入的二值化过程分阶段进行处理, 从
而提高了最终二值模型的精度. 简单来说, “分阶段”也
是一种确定式二值化, 但是与之前确定权重二值化不

同的是, 这一算法将解决 BNN 的训练精度问题, 分别

对权重和输入的二值化过程分阶段进行处理, 从而提

高最终二值模型的精度.
本文基于高阶残差量化网络的思路设计了二值网

络的“分阶段残差二值化”算法, 该算法使用残差来弥

补精度损失. 下面将分为两个部分进行介绍: 第一, “分
阶段二值化”算法的实现; 第二, 基于高阶残差量化方

法改进的“分阶段残差二值化”算法的实现.

2.1   “分阶段二值化”算法的实现

2.1.1    “分阶段二值化”算法的推导流程

α

在确定权重二值化的基础上, 参考 XNOR-net 对
输入数据的处理办法, 给二值化输入增加近似因子 ,
以此来弥补二值化给网络带来的精度损失, 确保二值

模型的准确率. 此项工作的出发点是由于 BWN 在速

度性能提升方面的作用有限, 这就要求必须实现对 BNN
的分阶段二值化, 以得到精度更高的模型, 实现深度神

经网络在低配硬件下的实时、准确运行.
通过图 4 的表示方式, 可以很容易发现分阶段对

中间值进行二值化处理时, 需要求近似核的部分恰好

是不同通道上对应的相同位置.
 

阶段二值化中间值矩阵

卷
积
核
大
小

m

通
道
输
入
*

k

卷
积
核
大
小

一张输出特征图的总维度

单精度浮点中间值 二值化中间值 
图 4    关于中间值矩阵的“分阶段二值化”示意图

 

对输入近似因子的推导过程如下所示:

XT ∗W ≈ (β∗HT ∗α∗β) (7)

β = (
1
n
∥ X∥l1 ) (8)

β

X

K

参与近似因子 求解的中间值是本次计算用到的

全部中间值 , 结合 im2col 函数产生的中间值矩阵可

以知道如何在中间值上实现阶段二值化, 即如何在得

到的近似因子特征图 .
需要特别注意, 使用“分阶段二值化” 算法处理中

间值时与处理权重不一样的地方:
α首先, 权重的近似因子 是在一组通道上进行求取
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β β

K

K

的, 在权重矩阵的示意图上可以看出来是矩阵中的一

行, 但参与计算的中间值来自中间值矩阵中的同一列.
这一列中间值在原始的多通道特征图上是指同一组输

出通道的权重在一次计算过程中所对应的中间值. 因
此分阶段的二值化只需要按比例将前面若干列所对应

的中间值求近似因子 即可. 近似因子 将构成一张特

征图 , 用以分别跟每张输出特征图做点乘. 在分阶段

二值化算法中要先对这些做二值化处理的中间值求出

近似因子, 并放入 中对应位置.
K

β

K

K K

其次, 在 中填入做完二值化处理的中间值的近似

因子 之后, 由于“阶段二值化”算法会保留一定比例的

单精度浮点中间值, 因此,  并不会被填满, 剩下的位置

应该如何处理呢？这就需要了解 的使用方式,  在使

用时是分别与每张输出特征图都做点乘运算, 因此对

于没有做过二值化的那部分原始精度中间值, 所乘上

的近似值就是“1”, 即没有误差产生, 不需要添加近似

因子弥补, 直接保留原始结果.
2.1.2    “分阶段二值化”算法的实现过程

至此, 我们通过理论分析和数值推导已经得到了

“分阶段二值化”算法, 算法具体过程总结如下:
1) 首先, 实现对权重的阶段二值化, 将模型在 BWN

结构中达到接近单精度浮点数据的模型准确率. 阶段

二值化根据网络中设定的“二值化比例”ratio这一参数,
选取权重矩阵的前 ratio 行, 即总共 n 组通道权重中的

前 ratio进行二值化, n 为该层神经网络输出的特征数.
2) 然后, 当权重二值化的比例达到 100%, 并将其

模型 finetune到接近全精度模型的准确率后, 开始提高

中间值的二值化比例. 关于二值化中间值的选取方式与

权重类似, 按照中间值矩阵的列进行确定式选择. 恢复

到特征图的形状, 则可以理解成从特征图的左上角开

始, 以滑动窗口的方式向右、向下逐渐覆盖整个特征图.
3) 最后, 当中间值的二值化比例也达到 100% 后,

继续 finetune直到模型的准确率不再提高.
2.2   “分阶段残差二值化”算法的实现

在“分阶段二值化”算法的基础上, 本文基于高阶残

差量化网络的思想, 来进一步改进这一针对BNN和XNOR-
net 的训练优化算法. 现有的 XNOR-net 算法在使用中

间值的近似因子时, 可以将其看做是一种乘法近似, 即:

XT ∗W = β∗ (HT ∗W) (9)

β在使用上述算法时, 我们对中间值近似因子 的处

理其实是跨通道的, 这会给工程实现带来较高的寻址

成本. 因此, 我们尝试参考高阶残差量化算法的思想,
在整个输入特征通道上进行二值化, 从而使寻址在相

邻的内存空间上发生.
这里我们使用一种新的近似因子求解方法, 即:

β = X−H (10)

β

X H

其中,  代表着全精度输入特征与二值化后的输入特征

之差, 也就是二值化所带来的精度误差.  和 则分别

代表的是原始精度的输入中间值和二值化后的中间值,
通过二者的残差来表示对二值化后数据的精度弥补.

这样卷积的计算过程就由式 (5)变为:

XT ∗W = (HT+β)∗W = HT ∗W +β∗W (11)

β

β

这样一来, 残差因子 就只跟通道有关了, 在计算

这一因子时更加容易. 这就是本文所提出的“分阶段残差

二值化”算法, 这样变换的好处在于近似因子 变成了一

个只跟通道有关的因子, 在分阶段二值化时更容易实现.
本文基于高阶残差量化的思想对“分阶段二值化”算

法进行了改进, 提出了二值网络的“分阶段残差二值化”训
练优化算法, 该算法分别对权重和输入的二值化过程“分
阶段”进行处理, 从而提高了最终二值化网络模型的精度.

3   实验结果与分析

本文的实验主要分为两个部分:
第一部分是本文的重点部分, 即对二值网络的训练

过程进行优化, 使用本文所提出的二值网络“分阶段残差

二值化”算法, 以期在实现深度模型实时运行和降低运

行内存占用的同时, 提升二值化网络模型的训练精度, 并
且达到更好的识别准确率, 继续保有深度模型的优势.

第二部分主要是验证 XNOR-net 以及随机量化网

络在特殊层上 (这里以 DECONV 层为例) 的有效性,
并验证 XNOR-net 网络相较于原始的全精度网络在效

率上的优势.
3.1   数据集及实验设置

3.1.1    数据集及评判标准

本文实验所使用的是 CITYSCAPES 数据集 .
CITYSCAPES 评测数据集是一个大规模数据集, 在
2015 年由奔驰公司推动发布, 是目前公认的自动驾驶

领域内最具权威性和专业性的图像语义分割评测集之

一. 其主要关注真实场景下的城区道路环境理解, 在任

务难度更高, 并且更贴近于自动驾驶等热门需求.
CITYSCAPES 评测集包含 5000 多张高质量的像
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素级标注街景图片, 其主要被应用在图像语义分割任

务[15]中, 用于评估视觉算法在城区场景语义理解方面

的性能. 这其中共包含 50 个城市不同情况下的街景,
以及 30类物体标注. CITYSCAPES主要专注于像素级

别的分割和识别, 虽然其图像相对于真实的驾驶场景

来说较干净, 但像素级别的分割和识别却提出了更高

的要求. CITYSCAPES 使用标准的 PASCAL VOC
IoU(intersection-over-union)得分来评估预测结果与真

实场景之间的匹配准确度, 每个像素点的预测结果都

会直接影响到最终得分.
3.1.2    实验设置

普通的神经网络层主要包括卷积层、全连层等,
一般的二值网络算法也都是在 CONV 层上进行研究,
而且大量实验证明二值深度学习框架在基本层上的计

算是正确的. 为了进一步验证其他特殊层的实现没有

问题, 本文将算法改进拓展到其他特殊神经网络层, 这
里以 DECONV层为例进行验证.

本文对一套利用到DECONV层的网络结构进行了复

现, 并在 CITYSCAPES数据集上进行了训练. 训练发现,
在除最后一层之外的其他CONV、DECONV层使用XNOR-
net 算法和随机量化算法实现的网络层, 能够使模型

正常收敛, 初步证明了在特殊层中算法实现的正确性.
但是对于一些大型的分类网络或回归模型, 二值

网络往往不能满足准确率的要求, 这就导致无法在实

际生产中大规模使用二值网络, 也就无法真正发挥它

速度快、空间小、能耗低的性能优势. 为了更好地保

持深度模型在二值网络中的训练结果, 本文结合随机

量化算法和 XNOR-net 进一步提出了“分阶段残差二

值化”这一训练优化算法, 并通过实验验证了该算法能

在不增加使用复杂度的条件下, 实现二值网络模型在

精度上的有效提升.
3.2   实验结果

3.2.1    “分阶段残差二值化”算法在测试集上的性能

为了验证本文设计的“分阶段残差二值化”算法的

有效性, 本节将对采用了“分阶段残差二值化”算法、

高阶残差量化算法、随机量化算法训练所得模型的分

割 mask效果图与全精度模型的分割 mask效果图进行

对比, 由于采用了随机量化算法的网络在训练集上不

能收敛, 这里将不考虑基于该算法模型的分割结果. 最
终的分割 mask效果如图 5所示.

通过上述实验可以看出: (1) 高阶残差量化模型比

本文设计实现的分阶段残差二值化模型的分割效果要

差, 不能清晰地分割图片中的物体; (2) “分阶段残差二

值化”模型的分割效果接近原始全精度模型的分割效

果, 皆能有效地分割图片中的物体.
 

(a) 高阶残差量化得到的模型

(b) 分阶段残差二值化得到的模型 

(c) 原始全精度训练得到的模型 
图 5    高阶残差量化、“分阶段残差二值化”、原始全精度分

割模型效果对比
 

3.2.2    “分阶段残差二值化”算法在训练集上的性能

为了验证“分阶段残差二值化”算法的可行性与高

效性, 本节将对“分阶段残差二值化”算法的训练结果

进行分析, 并与高阶残差量化网络、随机量化网络、

原始全精度网络的训练结果进行对比. 对于“分阶段残

差二值化”网络的训练, 首先对中间值进行阶段二值化,
等模型 finetune完再对权重进行分阶段二值化.

实验中分别设置了不同的中间值二值化比例和权

重二值化比例, 并记录了相对应的训练轮数. 实验结果

如图 6所示.
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中间值二值化比例 (Ratio)/权重二值化比例 (Ratio) (训练轮数)
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图 6    分阶段残差二值化训练结果

 

通过上面的训练结果我们可以发现该算法带来的

最大好处在于能够使二值网络训练的模型更好地逼近

原始全精度模型的效果.
除此之外, 我们还在训练集上对比了“分阶段残差

二值化”模型与原始全精度模型、高阶残差量化模

型、随机量化模型在 accuracy和 loss两大指标上的差

异, 结果如表 1所示.
 

表 1     “分阶段残差二值化”模型与原始全精度模型、高阶残

差量化模型、随机量化模型的量化指标对比
 

结构 Accuracy Loss
单精度浮点数模型 (145 000轮) 0.7800 0.3791
随机量化网络模型 (300 000轮) 0.3451 0.7236

高阶残差量化网络模型 (225 000轮) 0.7602 0.4305
分阶段残差二值化网络模型 (186 000轮) 0.7719 0.4089

 
 

综合上述实验可以看出: (1) 随机量化模型难以收

敛; (2)“分阶段残差二值化”模型比高阶残差量化模型

收敛得快, 而且训练所得到的 accuracy 比高阶残差量

化模型要高; (3)无论在 accuracy还是在 loss上, “分阶

段残差二值化”模型都与单精度浮点模型十分接近.
3.2.3    “分阶段残差二值化”算法在特殊层上的实现

为了进一步验证“分阶段残差二值化”算法不仅能

在神经网络的基本层 (例如: 卷积层, 全连层等) 上实

现, 也能在其他特殊层上正常实现, 本小节将以DECONV
层为例来验证“分阶段残差二值化”算法的通用性.

我们对前文提到的基于随机量化算法以及基于高

阶残差量化算法的网络进行了实验, 通过观察实验结

果不难发现, 最后一层的 DECONV在使用了这两种算

法的网络上不能有效收敛, 而采用了“分阶段残差二值

化”的训练方式后, 整个网络的收敛结果明显提升.
我们对比了几种结构下只针对最后一层特殊层,

即 DECONV 层进行二值化 (计算量占比达到 40%) 的
实验结果, 如表 2所示.

表 2     “分阶段残差二值化”算法的实验
 

结构
Ratio:
0%

Ratio:
50%

Ratio:
100%

随机量化 不能正常收敛

高阶残差量化 不能正常收敛

分阶段残差二值+PReLU+BN 84.5% 83.7% 83.2%
分阶段残差二值+权重随机量化+

PReLU+BN
82.3% 82.8% 83.4%

 
 

综合上述实验可以看出: (1) 基于随机量化算法和

高阶残差量化算法的网络不能用于特殊层; (2) 基于

“分阶段残差二值化”算法的网络在特殊层上能正常收

敛, 因此该算法能适用于特殊层.
1) 在 DECONV层上的实现

首先, 我们对一套利用到 DECONV层的网络结构

进行了复现, 并且在 CITYSCAPES数据集上进行了训

练. 通过训练, 我们发现: 在除最后一层之外的其他

CONV 层、DECONV 层使用“分阶段残差二值化”算
法实现的网络层能够使模型正常收敛, 初步证明了在

特殊层中算法实现的正确性, 实验结果如表 3所示.
 

表 3     对 DECONV使用“分阶段残差二值化”训练的效果
 

网络结构
训练轮数

(轮)
训练准

确率

训练损

失值

Full Precision 145 000 0.7800 0.3791
BNN 205 000 0.7689 0.4233

分阶段残差二值化 (只二值 CONV) 185 000 0.7756 0.3971
分阶段残差二值化 (二值 CONV、

DECONV)
185 000 0.7719 0.4089

 
 

通过分析表 3中的数据, 我们可以发现, 大部分网

络层 (包括特殊层)采用了“分阶段残差二值化”算法的

模型后, 可以达到与全精度网络训练得到的模型相近

的精度效果.
2) 速度对比

其次, 除了对识别精度的验证外, 我们更关注的是

二值模型的运行速度, 关心它能否实现 CPU环境下的

实时运行 .  因此我们在 CPU 硬件环境下 ,  对不同规

模、不同种类的神经网络进行了速度方面的对比, 统
计了二值模型相比于全精度权重模型的加速比. 实验

结果如表 4所示.
表 4 中 ,  Full 代表 Full precision, staged 代表

“staged residual binarization”. 结合表中统计的实验结

果, 分析可得: “分阶段残差二值化”所统计的时间不仅

有异或位运算和 popcount 函数所构成的二值计算部

分, 还包括对权重的按位压缩处理, 以及对中间值按位
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压缩改造过的 im2col 处理. 而全精度的运行时间则只

是统计了乘法运算部分, 原始的 im2col 处理并没有包

含在内. 如果通过 caffe本身的 time函数计算时间以及

在函数外部打印时间两种方式去统计神经网络层的运

行时间, 得到的结果反映出“分阶段残差二值化” 能够

实现 5倍左右的提速.
 

表 4     原始全精度模型与“分阶段残差二值化”模型在不同结

构上运行的用时对比 (单位: ms)
 

结构

类型

Conv
1-1

Conv
1-2

Conv
1-3

Conv
1-4

Conv
2-1

Conv
2-5

Conv
2-7

Conv
3-1

Deconv
4-0

Deconv
5-0

Full 220 171 101 220 117 77 94 55 58 164
staged 76 69 70 68 38 37 36 36 37 70
 
 

综上所述, 本文基于高阶残差量化算法所设计的

“分阶段残差二值化”算法, 能够有效利用全精度的预

训练模型, 降低了二值网络的训练难度, 使二值网络最

终收敛到与原始全精度深度模型接近的准确率水平.
在语义分割等复杂任务上进行的实验结果表明, 本文

所提出的“分阶段残差二值化”算法对于二值网络的优

化训练、提升模型准确率有着非常明显的作用, 而且

不增加测试计算量, 从而保持了二值网络速度快、空

间小、能耗低的优势.

4   结论

本文主要工作有两点: (1) 对 CNN中二值网络的实

现及训练技巧进行优化总结, 构建了“二值深度学习框架”;
(2) 基于高阶残差量化网络提出了一种全新的“二值网络

的分阶段残差二值化算法”. 前一项工作包含对二值网

络结构的理论研究及优化调整; 后者所提出的算法能

够显著提升二值网络训练效果, 得到接近全精度神经

网络的识别准确率, 具有较高的现实意义和使用价值.
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