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摘　要: 二值神经网络 (binary neural network, BNN)因其较少的计算和存储开销而对业界非常有吸引力, 但其准确

率仍然比全精度参数的网络差. 大多数现有方法旨在通过利用更有效的训练技术来提高二值神经网络的性能. 然

而, 通过实验发现量化后特征的表示能力远弱于全精度的特征. 因此, 提出一种加宽和收缩机制来构建高精度而紧

凑的二值神经网络. 首先, 通过将原始全精度网络中的特征投影到高维量化特征来解决量化特征表示能力弱的问

题. 同时, 冗余的量化特征将被消除, 以避免某些特征维度的过度增长. 进而建立一个紧凑但具有足够表示能力的

量化神经网络. 基准数据集上的实验结果表明, 该方法能够以更少的参数量和计算量建立高精度二值神经网络, 其

准确率与全精度基线模型几乎相同, 例如, 二值量化的 ResNet-18 在 ImageNet数据集上达到了 70%的准确率.
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Abstract:  Binary  neural  networks  (BNNs)  are  highly  appealing  to  the  industry  due  to  their  significantly  reduced  computation  and  storage
requirements.  However,  their  accuracy  still  lags  behind  that  of  networks  with  full-precision  parameters.  Most  existing  methods  focus  on
improving  the  performance  of  BNNs  through  advanced  training  techniques.  Empirical  findings  reveal  that  the  representation  capability  of
quantized  features  is  considerably  weaker  than  that  of  full-precision  features.  To  address  this  limitation,  a  widening  and  squeezing
mechanism  is  proposed  to  construct  high-accuracy  yet  compact  BNNs.  Specifically,  features  from  the  original  full-precision  networks  are
projected  into  high-dimensional  quantized  features  to  mitigate  the  representation  gap.  Meanwhile,  redundant  quantized  features  are  pruned
to  prevent  the  over  growth  of  feature  dimensions.  As  a  result,  a  compact  yet  sufficiently  expressive  quantized  neural  network  is
constructed.  Experimental  results  on  benchmark  datasets  demonstrate  that  the  proposed  method  achieves  high-accuracy  BNNs  with
significantly  fewer  parameters  and  computations  while  delivering  performance  comparable  to  full-precision  baseline  models.  For  instance,
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the binary ResNet-18 achieves a top-1 accuracy of 70% on the ImageNet dataset.
Key words:  neural network; model quantization; image classification; object detection

深度神经网络, 尤其是卷积神经网络, 在各种计算机视觉应用中获得了优异的性能, 如图像分类 [1−3]和目标检

测 [4,5]、语义分割 [6,7]等任务. 部署在移动设备上的应用具有低时延、更好的隐私和离线操作等优势. 然而, 由于高

内存和计算成本, 在资源受限的移动设备上部署深度学习模型具有很大挑战性. 出于这一需求, 研究人员提出了许

多模型压缩和加速方法, 以提高学习的深度模型的适用性, 包括剪枝 [8]、量化 [9−11]、知识蒸馏 [12]和轻量化模型 [13,14]

等方法.
模型量化 [10,15]是最广泛使用的模型压缩方法之一. 为了降低深度神经网络的复杂性, 最近涌现了许多量化权

重或激活值的工作. 其中, 权重和激活量化为+1或−1的二值神经网络 [10]具有许多优点. 与非二值网络相比, 二值

网络需要更小的内存, 并用逻辑运算如 XNOR和 POPCOUNT取代大多数浮点运算, 这提高了工作效率, 大大减少

了推理时的内存大小和计算量.
尽管很多方法已经做出了诸多改进, 通过调整二值神经网络的结构 (如改变激活函数和批归一化的顺序 [16])

和添加更多的正则化 [17]来提高二值神经网络的性能. 事实上, 大多数二值神经网络的算法都可以被视为二值化特

征嵌入任务, 其中二值化特征和原始全精度特征的维数完全相同. 如果原始特征没有明显的冗余, 那么特征在二值

空间中的表示能力肯定会低于特征在原始空间中的表示能力. 因此, 我们有必要将二值化卷积核的数量增加到合

适的量, 以获得具有相同表示能力的二值化特征.
为此, 我们首先提供了两个实验来展示二值化特征的表示能力. 首先, 为了通过二值化特征来发现深度特征的

内在表示, 我们使用正交变换将给定全精度神经网络中的特征投影到高维二值空间中, 以此保持住它们的成对欧

几里得距离不变. 然后, 通过学习的选择掩码来识别原始特征中的冗余. 基于所获得的紧凑二值化特征, 我们以可

接受的卷积核数量增量重新配置神经网络. 在基准数据集上的实验表明, 使用所提出的方法建立的二值神经网络

能够实现与全精度基准模型相似的性能, 并且具有显著较低的内存占用和计算量. 

1   模型压缩相关工作

本文通过使用更多的特征来解决量化网络的极限表示能力问题. 先前的研究主要集中在设计新的网络架构或

新的量化函数以及找到量化值的最佳分布. 在本节中, 我们将回顾现有的建立紧凑模型的方法, 包括模型量化、剪

枝和知识蒸馏. 

1.1   模型量化

神经网络一般使用 FP32的数值格式进行训练和存储, 我们称其为全精度神经网络. 模型量化将神经网络的权

值或激活值量化为更低比特的离散值, 减少存储和计算量, 同时在量化过程中保持高精度 (达到或接近全精度神经

网络在测评时的准确程度). 在 Deep compression 方法 [18]中, 使用剪枝、量化和霍夫曼编码来压缩模型. DoReFa-
Net[9]提出使用不同的位宽量化权重、激活和梯度. 梯度通过基于全精度权重的平均绝对值的自定义形式进行近

似. BinaryConnect[19]将权值 W替换为 Sign(W), 直接优化网络的整体损失函数, 并在后向过程中用硬双曲正切函数

逼近 Sign函数来避免零梯度问题.
二值神经网络是一种极致的量化方法, 它将神经网络的权值和激活值都量化成单比特的数值, 从而将神经网

络的计算转化为逻辑运算, 大幅降低存储和提升计算效率. BinaryNet[10]在二值化过程中为权重添加比例因子帮助

优化. XNOR-Net[20]提出将实值缩放因子添加到二值化卷积的每个输出通道. Bi-Real Net[21]通过插入恒等映射方式

将真实激活连接到二值卷积的输出上 (在量化函数之前), 以增强表示能力. ABC-Net[22]和二值集成方法 [23]在每层

使用更多的卷积运算来提高精度. 尽管这些工作已经取得了很大的进展, 但低比特量化网络, 特别是二值神经网络

的性能仍然比全精度网络差得多. 

1.2   模型剪枝和结构优化

网络修剪是一种压缩和加速神经网络的有效技术, 能够在存储和计算资源有限的硬件设备上更高效地部署网
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络. 结构化剪枝方法 [8,24,25]针对卷积核或整个层进行剪枝, 因此剪枝后的网络可以很容易地应用到实际场景. 例如,
Liu等人 [26]利用尺度因子上的 L1 正则化来选择通道. He等人 [27]利用基于几何中值的准则来剔除不重要的卷积核.
在本文中, 我们借鉴网络剪枝的思想来精简加宽后的二值神经网络, 以实现更低的内存和计算成本.

二值神经网络的结构和全精度网络有所不同, 因此针对二值网络设计更优的结构是一个重要方向. UBNAS[28]

提出减少梯度误差并加速二值网络结构搜索的策略, 同时还探索了新的二值搜索空间. BATS[29]提出二值导向搜索

空间和加速搜索过程的方法. 不过通过搜索获取二值网络结构的搜索过程需要大量的计算资源, 这在现实应用中

不够实用. 

1.3   知识蒸馏

知识蒸馏通过将大模型 (教师模型)提供的知识迁移到小模型来提高小模型 (学生模型)的性能. Hinton等人 [12]

最早提出了知识蒸馏方法, 将较大模型的知识通过 KL散度损失函数来指导小型神经网络. 从那时起, 知识蒸馏开

始被广泛采用, 并涌现出许多新方法. 例如, Romero 等人 [30]提出了 FitNet, 它提取了中间层的特征图以及最终输

出, 以指导学生网络学习. 之后, Zagoruyko等人 [31]基于注意力图定义了注意力转移方法, 以提高学生网络的性能.
在本文中, 我们将剪枝、蒸馏与量化网络相结合. 使用网络剪枝方法来找到有效的量化网络. 然后, 我们使用知识

蒸馏来提高紧致量化网络的精度. 

2   基础知识

本文所提方法主要进行神经网络二值量化, 下面就量化基本知识予以介绍. 

2.1   模型量化

W ∗A BW QW

QA QW ∗QA

BW = Sign(W) Sign(·) W ≈ αBW α = ∥W∥1

二值神经网络作为一种极度极致的量化方式, 将神经网络内部的权值和激活值均量化至单比特的数值范畴,
由此促使神经网络的计算转化为逻辑运算形态, 大幅度削减了存储量, 并显著增强了计算效率. 这里我们以神经网

络中的一个卷积层为例, 对权重和激活值均进行二值量化. 在不失一般性的前提下, 我们假设 W为实数权重, A为

实数激活值, 原始全精度卷积的计算为  . 除了二值化权值用   表示外,   为量化后的权值, 量化后的激活

值用   表示, 量化后卷积的计算为  . 对于权值二值化, 采用 XNOR-Net[20]中常用的二值方法, 量化过程为

 其中   是符号函数, 反量化过程为   其中   是权重的绝对值均值. 该实现使用直

通估计器 (STE)[32]反向传播梯度.
n > 1对于更高比特 (n-bit,  )的量化, 权重量化的过程包含 3个步骤.

W =
tanh(W)

2 ·max(| tanh(W)|) +0.51)  , 权重被映射到 0至 1之间.

W =
round(W · scale)

scale
scale = 2n−1

{
0,

1
2n−1

,
2

2n−1
, . . . ,1

}
2)  , 其中  , 量化后的值取自范围  ; 在该步骤中, 我们也

使用 STE进行梯度反向传播.
QW = 2 ·W −13)  , 量化值被映射到−1至 1之间.

round(X · scale)
scale

scale = 2n−1

对于激活值 X的 n-bit量化, 我们首先将 X中的值截断到 0至 1之间, 然后使用   来获得量化的

值, 其中  . 这里反向传播时也使用了 STE算法.
量化神经网络中典型的模块 (block) 结构如后文图 1 所示. 一般情况下, 第 1 层和最后一层不进行量化处理,

因为如果对输入图像或输出进行量化处理, 会造成过多的信息损失. 在训练过程中, 分别对批归一化层后的特征和

卷积核权重进行量化. 然后它们被输入到卷积层. 训练后只有二值权值会被保存. 在进行推理时, 只需要对特征进

行重新量化即可计算结果. 

2.2   加宽和加深的优劣

为了验证加宽或加深二值神经网络的优劣性, 我们在 CIFAR-10上对不同宽度和深度的二值化网络进行了实

验. 我们选择全精度 ResNet-20作为基线. 我们对二值化的 ResNet-20进行 1、2、3、4、8倍的加宽, 并选择二值
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化的 ResNet-32、ResNet-56和 ResNet-110作为不同深度的网络.
精度结果展示在图 2中. 可以看出, 参数较少的 2倍宽的 ResNet-20的性能优于 ResNet-110. 3倍宽的二值化

ResNet-20使用更少的参数, 实现了和全精度 ResNet-20几乎相同的准确率. 随着每层通道的增加, 4倍和 8倍宽的

模型准确率进一步提高. 其原因在于二值化特征的表示能力低于全精度特征, 因此我们希望使用更多的二值化特

征来提高性能. 综合来说, 加宽的二值化网络能够比加深取得更好的效果, 因此接下来我们探索如何找到量化神经

网络每一层最优的宽度.

在已有神经网络架构的基础上, 加宽或加深二值神经网络可以提升二值网络的精度. 不过, 加宽或加深也存在

一定的局限性. 加宽或加深二值网络的精度有上限, 会被基础的网络架构所约束, 如果要突破上限就需要探索新的

网络架构, 这是加宽或加深所达不到的. 

3   基于加宽和收缩机制的量化神经网络

首先, 二值神经网络中往往需要更长的二值特征编码来保持来自原全精度输入空间的判别能力. 因此, 我们尝

试找到二值神经网络中单层特征图的二值特征长度的下界. 接着, 我们提出一种端到端学习的网络宽度优化方法,
来找到量化网络中每一层最优的宽度. 

3.1   逐层二值特征宽度求解方法

我们的目标是找到二值神经网络的最小维数 (即卷积核的数量), 以保持住原始全精度神经网络的性能. 对于

预训练深度神经网络中的任意卷积层, 其卷积运算可以表示为: 

X⊤F +b = Y (1)

X ∈ Rwh×ck2 F ∈ Rck2×n

Y ∈ Rwh×n

其中,   是输入数据 (即前一层的特征或激活值) 根据本层的卷积核大小转换成的矩阵,   是 n个
卷积核权重,   是输出特征图. w和 h分别是特征图的宽度和高度. n是输出通道数, b是偏置项, 为了简单

起见, 通常会省略.
Ỹ = ϕ(Y) ∈ Rwh×m

ϕ(·) Ỹ = YP⊤ P ∈ Rm×n

对于神经网络二值化问题, 我们将近似的二值特征图表示为  , 其中, m是二值化层中卷积核的

数量,   是线性 [33]或者非线性变换 [34,35]. 通常, 我们可以利用线性变换 P来完成 [33,36], 即  , 其中  .
因此, 对特征图 Y的二值化可以表示为: 

minP,B
1
2
||YP⊤−B||2F (2)

B ∈ {−1,+1}wh×m || · ||F其中,   是二值化后的特征图,   是矩阵的 Frobenius范数.
上述函数只强制给定卷积层中的特征是二值化的, 它没有继承在大量训练数据上学习到的特性. 因此, 我们建

议保留每两个样本的特征之间的关系, 这通常是图像分类、检测和分割等视觉识别任务中的重要的特性, 即: 

minP,B
1
2
||YP⊤−B||2F +

γ

2
||D(Y)−D(B)||2F (3)

 

Conv Batchnorm Conv

Conv

W

Quantization

X

Q
W

Q
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图 1    量化模块示意图
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图 2    二值化网络加宽和加深的结果对比
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D(·) γ

D(Y) 106×106

P⊤P = I

Yi Y j

其中,   计算训练集中所有样本特征之间的欧氏距离,   是用于平衡上述函数中的两项的超参数. 由于训练集中

的样本数量通常非常大 (如 ImageNet中有百万量级的图片 [37]), 所以   是一个非常大的矩阵 ( ), 这在实

际操作中难以优化. 不过, 如果 P是一个方阵且正交, 也就是  , 任意两个样本特征之间的欧氏距离可以完全

保持. 简单证明如下, 给定使用原始网络生成的任意两个样本 i和 j对应的特征   和  , 我们有: 

||YiP⊤−Y jP⊤||2F = Tr(YiP⊤PY⊤i )−2Tr(YiP⊤PY⊤j )+Tr(Y jP⊤PY⊤j )

= Tr(YiY⊤i )−2Tr(YiY⊤j )+Tr(Y jY⊤j )

= ||Yi−Y j||2F (4)

进而我们可以把公式 (3)转化为: 

minP,B
1
2
||YP⊤−B||2F +

γ

2
||P⊤P− I||2F (5)

这样, 我们可以利用公式 (5)作为目标函数对给定的全精度网络进行二值化, 以保持其性能.

M ∈ {0,1}m M ◦B

L1

为了进一步探索二值化网络最高效的结构, 我们想找到特征图的二值化嵌入的下界, 这意味着二值化表示 B
的列稀疏性. 因此我们引入掩码  , 用来选择 B中的特征.   表示 M中的元素与 B中的列的乘法. 我
们在目标函数中添加掩码 M的   范数来求解其下界, 即: 

minP,B,M
1
2
||YP⊤−M ◦B||2F +

γ

2
||P⊤P− I||2F +β||M||1 (6)

我们使用交替迭代优化算法 [38]来求解目标函数 (6), 通过循环迭代如下 3步即可得到目标函数的解.
1) 求解 B. 由于二值化特征 B中的元素是独立的, 可以简单地由如下等式得到: 

B = Sign(YP⊤) (7)

Sign(·)其中,   是符号函数.
2) 求解 M. 对于固定的二值化变量 B和投影矩阵 P, M的优化目标可表示为: 

L(M) =
1
2
||YP⊤−M ◦B||2F +α||M||1 (8)

其目的是消除一些重构误差较大的列.
3) 求解 P. 根据解出的掩码 M和二值化变量 B, 优化投影矩阵 P的损失函数可写成: 

L(P) =
1
2
||YP⊤−M ◦B||2F +

γ

2
||P⊤P− I||2F (9)

我们在 VGG-small网络结构的实验表明, 上述算法能够得到二值神经网络每层所需通道数的下限, 并保持住

原全精度网络的准确率. 虽然这种求解方法提供了一种寻找二值化特征数量的方法, 但其很难优化, 因为我们必须

逐层优化所有卷积特征. 所以我们希望找到一种更简单而有效的方法. 

3.2   端到端学习的网络宽度优化方法

根据上述分析, 我们希望使用尽可能少的量化特征来获得高精度的模型. 因此, 我们在加宽的量化网络基础上

接着使用收缩方法来搜索有效的结构. 在第 2.2节, 我们实验分析了二值特征的表示能力并不强, 最好的解决方案

是加宽二值网络, 那么就出现了一个问题, 我们应该把网络加宽多少遍呢?

γ

网络剪枝被广泛用于在低资源环境下降低深度神经网络模型的推理代价. 剪枝后的结构具有低计算量和高精

度的特点. 此外, 剪枝方法可以看作是一种架构搜索范式, 用来寻找最优、最高效的架构. 为了利用网络剪枝的优

势, 我们选择加宽 4倍的量化网络为基础, 以获得更好的精度. 然后利用网络瘦身 [26]方法对网络进行剪枝, 得到高

效的模型. 具体地, 我们对批归一化层中的比例因子   施加了稀疏性惩罚. 剪枝过程中的训练目标为: 

Lpruning = L0+λ∥γ∥1 (10)

L0 λ其中,   为特定任务的原始损失函数, 例如分类任务的交叉熵损失和回归任务的均方误差 (MSE) 损失,   为稀疏

正则化超参数. 在训练过程中, 不重要的通道被自动识别并去除, 产生具有相当精度的紧凑模型. 然后对压缩模型
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进行再训练或微调以获得较高的精度.

oT oS

pT = Softmax(oT) pS = Softmax(oS)

知识蒸馏是一种提升模型精度的方法, 在这种方法中, 一个小模型 (学生模型) 被训练来模仿一个预训练的、

更大的模型 (教师模型). 在蒸馏过程中, 通过最小化损失函数将知识从教师模型传递给学生模型, 损失函数的目标

是教师模型预测的类别概率分布. 将教师模型和学生模型的 Softmax之前的输出 (即 logits) 分别记为   和  ,
Softmax之后的输出表示为   和  . 知识蒸馏损失函数可表示为 

LKD =H(y, pS)+µH(pτT, p
τ
S) (11)

H(·, ·) µ pτT pτS其中,   是交叉熵损失, y是独热码标签向量,   是平衡这两个项的超参数. 此外,   和   是教师模型和学生模

型的软化后预测:  
pτT = Softmax

(oT

τ

)
pτS = Softmax

(oS

τ

) (12)

τ其中,   为温度系数. 我们利用知识蒸馏来提高紧凑模型的精度. 教师模型可以是全精度模型, 也可以是加宽后的

二值网络.
现有的神经网络要么是加宽来提升精度 [39], 要么是收缩来减少参数量或计算量 [8,24,25], 我们的方法首次提出通

过先加宽再收缩的机制来优化二值神经网络结构. 在加宽和收缩机制的具体实现中, 首先我们提出逐层二值特征

宽度求解方法, 然后引入端到端学习的网络宽度优化方法, 前者可以保证逐层的最优解, 后者可以更快速地求解整

网的结构. 通过我们所提出的加宽和收缩机制得到的二值神经网络, 能够在保证精度的同时最小化参数量和计

算量. 

4   实验分析

在本节中, 我们将在多个图像分类基准数据集和一个目标检测任务上进行实验, 验证所提出的量化方法的有

效性. 我们对实验结果进行详细的分析, 以进一步帮助了解所提出的方法的好处. 

4.1   实验数据集

为了验证所提出的量化方法的有效性, 我们在多个基准视觉数据集上进行了实验, 包括 CIFAR-10 [40]、
CIFAR-100[40]、ImageNet ILSVRC 2012数据集 [37]和 PASCAL VOC0712目标检测基准 [41]. 表 1给出了数据集所对

应的详细信息.
 
 

表 1　实验数据集
 

类型 数据集 训练集数量 验证集数量 类别数

图像分类

CIFAR-10 60 000 10 000 10
CIFAR-100 60 000 10 000 100

ImageNet ILSVRC 2012 1.2M 50k 1 000
目标检测 PASCAL VOC0712 16 500 4 952 20

 

我们首先利用 CIFAR-10数据集分析所提出方法的特性, 该数据集由属于 10种类别的 60 000彩色图像组成,
其中有 50 000张训练图像和 10 000张验证图像. CIFAR-100数据集具有相同数量的图像和训练集验证集数量, 只
是它有 100类. CIFAR-10和 CIFAR-100采用了一种常用的数据增强方案, 包括随机裁剪和镜像. ImageNet是一个

大规模的图像数据集, 它包含了 1 000类的 1.2M张训练图像和 50k张验证图像. 在训练过程中采用了常用的数据

预处理策略, 包括随机裁剪和翻转. 我们还在 PASCAL VOC0712数据集上进行了目标检测实验. 按照通常的做法,
我们在训练集 (16 500张图像)上训练模型, 并使用 4 952张图像的验证集进行评估. 

4.2   训练设定及基准模型

我们对每个 n比特量化网络在{1, 2, 3, 4, 5, 8}范围内的一个或几个宽度上进行了加宽实验. 当宽度为 1时, 量
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化网络的宽度与标准网络相同. 对于所有基线实验, 我们将权重衰减设为 5E–5. 对于 CIFAR-10和 CIFAR-100, 选
择 ResNet-20[3]作为基准网络结构. 而 ResNet-18[3]和 VGG16 [2]网络结构用于测试 ImageNet的性能. 在目标检测任

务上, 我们采用以 VGG16为骨干网络的 SSD[42]检测模型作为基础模型. 

4.3   CIFAR-10 实验

(1) 逐层二值特征宽度求解方法的有效性

我们在 CIFAR-10上使用 VGG-small结构, 逐层优化每层卷积特征, 结果如表 2所示. SGD用于求解 P和 M.
为了充分挖掘表征能力, 我们初始设置 m为 n的 8倍. 第 3行显示了优化后的通道数. 在较低的层中, 需要更多的

特征, 而在较深的层中需要更少的特征. 然后对优化后的二值网络进行再训练, 得到 92.44%精度. 这表明了我们的

逐层二值特征宽度求解方法的有效性, 但是其求解过程较为复杂, 后续我们使用端到端学习的加宽和收缩机制进

行网络优化.
 

表 2　CIFAR-10数据集上逐层二值特征宽度求解方法的结果
 

方法 第2层 第3层 第4层 第5层 第6层 准确率 (%)
全精度网络 128 256 256 512 512 93.94

二值化网络 (逐层) 410 332 614 420 25 92.44
 

(2) 不同宽度的结果

我们在 1 比特和 4 比特量化网络上进行了实验. 在表 3 中, 基线网络 (n=32) 的 top-1 准确率为 92.19%. 对于

1 比特二值网络, 准确率随着网络宽度的增加而提高. 当宽度为 4 时, 二值网络的准确率超过基线. 对于 4 比特量

化网络, 当宽度为 2时, 准确率超过基线. 结果表明, 当量化网络的比特数较少时, 需要更多的特征来达到原始网络

一样的准确率.
 

表 3　CIFAR-10数据集上加宽不同宽度的结果
 

比特数 宽度 参数量 (M) 准确率 (%)
32 1 0.27 92.19
1 1 0.27 84.14
1 2 1.07 90.34
1 3 2.41 91.98
1 4 4.28 92.98
1 8 17.12 94.22
4 1 0.27 90.23
4 2 1.07 93.01
4 4 4.28 94.39

 

(3) 加宽和收缩机制的结果

λ

λ

虽然加宽可以让量化网络达到原始网络的准确率, 不过我们希望使用尽可能少的量化特征来获得更高的精

度. 我们提出的加宽和收缩机制可以获得小而精确的量化网络. 图 3为 CIFAR-10数据集上, ResNet-20不同正则

化系数   收缩后每层的通道数结果. 在本实验中, 我们使用二值化网络, 并设置网络宽度为 4, 并将通道去除的阈

值设置为 0.01. 从表 4和图 3可以看出, 随着正则化系数   的增大, 被去除的通道越多, 准确率就越低. 对于每个残

差块, 有 2个卷积层和 1个残差连接. 第 1个卷积层能够去除更多的通道, 原因是残差连接防止了过多的信息被丢弃.

τ µ

由于正则化系数为 0.000 65的结果与加宽 2倍的量化网络具有相同数量的参数, 我们尝试用知识蒸馏的方法

来提高其准确性. 教师模型分别选择全精度网络 (92.19% 的准确率) 和宽度为 8 的二值网络 (94.22% 的准确率).
我们在全连接层后使用 KD知识蒸馏 [12]. 结果如表 5所示, 其中   为温度系数,   为知识蒸馏与交叉熵的平衡系数.
可以看出宽度为 8的二值网络作为教师的结果和全精度网络作为教师相比准确率更高. 通过知识蒸馏, 将收缩后

的二值网络精度提高 1%–91.39%, 接近全精度的 92.19%. 因此, 通过使用 2 倍的参数数量, 使用我们方法的二值

化 ResNet-20的性能可以非常接近全精度 ResNet-20.
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4.4   CIFAR-100 实验

(1) 不同宽度的结果

我们在 1比特和 4比特量化网络上进行了实验, 以 ResNet-20为基础网络架构. 在表 6中, 基线全精度网络的

top-1 的精度为 69.78%. 对于 1 比特二值网络, 精度随着网络宽度的增加而提高. 当宽度为 4 时, 二值网络的准确

率 70.45%超过了基线. 对于 4比特量化网络, 当宽度为 2时, 准确率为 70.25%, 也超过基线. 结果表明, 当量化网

络的比特数较少时, 需要更多的特征.
  

表 6　CIFAR-100数据集上加宽不同宽度的结果
 

比特数 宽度 参数量 (M) 准确率 (%)
32 1 0.28 69.78
1 1 0.28 50.44
1 2 1.08 62.62
1 3 2.43 67.61
1 4 4.31 70.45
1 8 17.17 74.68
4 1 0.28 63.35
4 2 1.08 70.25
4 4 4.31 73.85

 

(2) 加宽和收缩机制的结果

λ λ

λ

我们采用加宽和收缩机制对二值网络进行结构优化. 图 4为 CIFAR-100数据集上, ResNet-20不同正则化系

数   收缩后每层的通道数结果. 图 5和表 7展示了我们的方法在不同正则化系数   下得到的网络结构及其分类准

确率. 与 CIFAR-10相比, CIFAR-100包含更多的类别. 因此, 在收缩机制过程中需要更多的参数和特征. 所有实验

均将通道去除的阈值设置为 0.01. 当正则化系数   为 0.000 5时, 我们的方法得到的二值化 ResNet-20的准确率为

67.98%, 比加宽 3倍的二值化 ResNet-20的准确率更高, 而且我们网络的参数更少.

 

λ表 4　CIFAR-10数据集上不同正则化系数   的结果
 

λ正则化系数  通道去除率 (%) 参数量 (M) 准确率 (%)
0.000 1 17.48 2.98 92.71
0.000 3 32.56 1.93 91.94
0.000 5 43.93 1.29 90.93
0.000 65 48.58 1.07 90.42
0.000 7 53.38 0.89 89.85
0.000 8 55.89 0.78 89.41
0.001 66.50 0.49 87.78

 

表 5　CIFAR-10数据集上知识蒸馏后的结果
 

教师模型 τ µ 准确率 (%)
全精度网络 3 0.2 90.72
全精度网络 5 0.3 91.0
全精度网络 10 0.2 91.12

宽度为8的二值网络 3 0.2 90.91
宽度为8的二值网络 5 0.3 91.22
宽度为8的二值网络 10 0.2 91.39
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τ

我们利用知识蒸馏进一步提高了我们模型的性能. 宽度为 8的二值化 ResNet-20被用作教师网络, 其准确率为

74.68%. 温度   和平衡系数分别设置为 3.0 和 0.8. 我们模型的准确率提高到 70.52%, 高于全精度基线的准确率

69.78%.
为了更直观地对比我们的方法和全精度网络的效果, 我们在图 5中对比了准确率、存储开销的关系曲线. 计

算开销和存储开销成正比, 这里不再列出. 从图中可以看出, 我们的方法只需要 40%以内的存储量就能达到和全

精度网络接近的准确率. 

4.5   ImageNet 实验

(1) 不同宽度的结果

对于 ImageNet, 我们在二值化 ResNet-18和 VGG16网络上做了实验. 首先, 网络加宽后的结果如表 8和表 9
所示. 对于 ResNet-18, 加宽 5倍的二值网络的准确率超过了全精度网络. 对于 VGG16, 加宽 4倍的二值网络的准

确率与全精度网络相当. 这些实验也验证了更多的量化特征有利于量化网络性能的提高.

 

存储量 (MB)
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图 5    CIFAR-100数据集上我们的方法得到的

二值神经网络和全精度网络对比

 

λ表 7　CIFAR-100数据集上不同正则化系数   的结果
 

λ正则化系数  通道去除率 参数量 (M) 准确率 (%)
0.000 1 10.32 3.54 69.54
0.000 2 17.11 2.98 69.36
0.000 3 20.97 2.73 68.46
0.000 4 26.31 2.37 68.28
0.000 5 31.36 2.03 67.98
0.001 50.84 0.99 62.07

 

表 8　ImageNet数据集上 ResNet-18加宽

不同宽度的结果
 

比特数 宽度 top-1准确率 (%) top-5准确率 (%)
32 1 70.79 89.5
1 1 52.6 76.84
1 2 63.73 85.3
1 3 68.07 87.92
1 4 69.74 89.05
1 5 71.08 89.74

 

表 9　ImageNet数据集上 VGG16加宽

不同宽度的结果
 

比特数 宽度 top-1准确率 (%) top-5准确率 (%)
32 1 71.41 90.47
1 1 65.99 86.57
1 2 69.85 89.33
1 4 71.01 90.02
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(2) 加宽和收缩机制的结果

λ

λ

τ

为了得到高效准确的量化网络, 我们采用加宽和收缩机制对二值化 ResNet-18 网络进行结构优化, 并使用知

识蒸馏提升准确率. 在这些实验中, 初始宽度设置为 5. 图 6和表 10给出了正则化系数   下的结果. 当正则化系数

 为 0.000 5时, 剩余的通道约为基线的 3.3倍. 我们选用准确率为 70.79%的全精度 ResNet-18作为教师进行知识

蒸馏. 温度   和平衡系数分别设置为 3.0和 0.3. 前 1准确率提高到 70.04%, 与全精度基线网络相当.
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λ表 10　ImageNet数据集上二值 ResNet-18网络不同正则化系数   的结果
 

λ正则化系数  通道去除率 (%) top-1准确率 (%)
0.000 1 17.95 68.32
0.000 2 33.06 69.19
0.000 5 33.44 69.18

  

4.6   目标检测实验

为了验证我们方法的泛化性, 我们进一步在目标检测任务进行了实验. SSD[42]是一种高效、高精度的单阶段

目标检测方法. 我们使用二值神经网络代替骨干网络以及检测头. 结果如表 11所示, 其中采用平均精度 (mAP)作
为评价指标. 我们采用全精度 VGG16骨干网络的 SSD作为基线, 数据集为 PASCAL VOC0712. 方法 A和 C仅将

全精度 VGG16骨干网络替换为宽度为 1和宽度为 2的二值 VGG16骨干网络. 对于方法 B和 D, 我们将除第 1个
输入卷积层和最后一个分类和定位层外的所有全精度卷积层替换为二值化卷积层. 从表 11中看出, 即使只使用宽

度为 1的二值骨干网络的方法 A也可以得到 68.74%的 mAP. 对于 B, mAP只减少 1.3%, 变为 67.44%. 使用宽度

为 2的二值化 VGG16骨干网络的 SSD获得 72.79%的 mAP. 这些实验证明, 更多的量化特征仍然有助于提高目

标检测任务的性能.
 
 

表 11　COCO数据集上二值化 SSD的结果
 

模型 mAP (%)
全精度SSD基线 76.81

A: 宽度为1的二值VGG16 & 全精度检测头 68.74
B: 宽度为1的二值VGG16 & 二值检测头 67.44
C: 宽度为2的二值VGG16 & 全精度检测头 72.79
D: 宽度为2的二值VGG16 & 二值检测头 71.75

 

韩凯 等: 用于二值神经网络的加宽和收缩机制 4889



4.7   和前沿方法的对比实验

我们的方法可以和不同的量化方法进行结合, 本节我们将我们的方法和 ReCU二值量化方法 [43]结合, 进一步

提升二值神经网络的精度. 我们和近年来的前沿二值神经网络方法进行了对比 (如表 12所示), 其中, 2024年提出

的 UBNAS[28]是当前二值神经网络结构优化的性能最好的方法. 根据已有前沿方法的模型规模, 我们将模型规模

划分为 1M左右参数量和 2M以上参数量两种规模进行公平比较.
为了更直观地对比我们的方法和前沿方法的效果, 我们在图 7中对比了准确率、存储开销的关系曲线. 这里

存储量指的是模型参数使用 1比特数值格式进行保存时所需要的字节数 (单个字节可以存储 8个 1比特的参数).
计算开销和存储开销成正比, 这里不再列出. 从图中可以看出, 我们的方法显著优于已有前沿方法, 在存储量相同

的情况下, 准确率比已有方法高 1–3个百分点. 

5   总　结

为了提高二值神经网络的性能, 本文提出了一种有效的二值网络结构优化和训练方法. 全精度特征的量化会

导致关键信息的丢失和精度的降低. 为了改善这一问题, 我们在加宽后网络的基础上采用网络收缩的方法来寻找

高效、准确的量化模型. 此外, 还采用知识蒸馏的方法进一步提高了模型的性能. 在基准模型和数据集上进行的实

验验证了该方法的有效性, 实验结果与全精度模型的性能相当. 此外, 该方法还可以与新的量化激活函数和网络架

构等不同方法相结合, 得到更有效、更精确的量化网络.
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