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摘　 要　 当前的深度神经网络的训练过程中需要包含大量的全精度乘累加(MAC)操作,
导致神经网络模型的线性层(包含卷积层和全连接层)的计算过程所需的能耗占整体能

耗的绝大部分,达 90%以上。 本文提出了一种自适应逐层缩放的量化训练方法,可支持

在神经网络计算全流程(前向传播和后向传播)将全部线性层中的全精度乘法替换为 4
位定点数加法计算和 1 位异或运算。 实验结果表明,上述方法在能耗和准确率方面都优

于现有方法,可支撑在训练过程中减少达 95. 8% 的线性层能耗,在 ImageNet 数据集上的

卷积神经网络和在 WMT En-De 任务上的 Transformer 网络得到小于 1%的精度损失。
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　 　 近年来,深度神经网络(deep neural network,DNN)
在许多人工智能应用中取得了显著的效果。 然而,
训练 DNN 会消耗大量能量。 例如,训练一个深度双

向语言表征模型需要耗 948 kW·h 的能源,这超过

了全球平均每年人均家庭用电量(731 kW·h) [1-2]。
此外,DNN 训练的巨大能源消耗会显着增加碳排

放,从而对全球气候产生负面影响[3-4]。 因此,迫切

需要降低 DNN 训练的能耗。
在 DNN 训练中,线性层(包括卷积层和全连接

层)的能耗占总能耗的绝大部分,超过 90% [5-7],因
为乘法累加(multiple accumulate,MAC)操作中大量

使用耗能的全精度 32 位浮点数(32bit floating point,
FP32)乘法。 FP32 乘法运算非常耗能,部分原因在

于它的高位宽。 例如,FP32 乘法的能耗大约是 FP16
乘法的 4 倍。 因此,为了获得低能耗的 DNN,有相关

方法通过量化技术用低位宽乘法代替全精度乘法。
其中一些量化方法使用全精度 ( FP32) 预训练模

型[8-9]进行微调得到低位宽模型,因此它们不能减

少训练过程中的能耗。 还有方法通过将权重

(weight,W)、激活(activation,A)和激活梯度(gradi-
ent,G)量化为 16 位[10-11] 或 8 位[12-15] 从头开始训练

模型。 此外,乘法本身的能耗明显高于加法和移位

等低功耗操作。 例如,32 位定点数(32bit Integer,
INT32)乘法的能耗大约比 INT32 加法高 22 倍。 因

此,有一些无乘法的方法可以直接用加法和移位等

低功耗运算代替乘法[16-22]。 然而,以上现有的量化

方法和无乘法方法不能以低精度低能耗操作代替前

向和后向传播过程中的所有全精度线性层乘法。 因

此,这些工作可以减少的训练能耗是有限的。
本工作提出了一种无乘法 MAC(multiplication-

free multiple accumulate,MF-MAC),用 INT4 加法和

1 位异或(XOR)操作代替 FP32 乘法,比现有方法的

能耗更低。 为了支持 MF-MAC,本工作提出了一种

自适应分层缩放 PoT 量化( adaptive layer-wise scal-
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ing power-of-two quantization, ALS-PoTQ) 方法。 首

先,该方法使用可变的缩放系数来适应 W、A 和 G 的

所有数据范围,以将它们转换为统一的 PoT 数据格

式。 此外,为了保持训练稳定并提高准确性,本工作

提出了一种权重偏差校正( weight bias correction,
WBC)技术来校正 W 的偏差,以及一种参数化比率

裁剪(parameterized ratio clipping,PRC)技术来增加

A 的长尾区域分辨率。 最后,结合上述技术,完整的

ALS-PoTQ 方法没有引入额外的乘法,而现有方

法[9,12-15]在量化数据时引入了乘法。 因此,所提出

的 MF-MAC 和 ALS-PoTQ 中的所有操作都是低能耗

的。 为了验证 ALS-PoTQ 方法是否对网络准确率造

成影响,本文在 ImageNet [23]上的 AlexNet[24]、Res-
Net18[25]、ResNet50[25]模型和 WMT En-De 任务上的

Transformer 模型进行了实验,它们的准确率和双语

评估替补(bilingual evaluation understudy,BLEU)下

降均小于 1% 。 同时,与全精度训练相比,该方法在

训练期间减少了达 95. 8% 的线性层能耗。 总而言

之,该方法在能耗和准确性方面都优于现有方法。

1　 相关工作

近年来,为了避免深度学习中乘法的高能耗,许
多低精度的工作在乘法之前将 W、A 或 G 量化为低

精度(位宽) [9-15,26-34]。 在这些工作中,一些量化方

法[8-9]从全精度预训练模型开始微调,因此它们不

能减少训练过程的能耗。 其他方法通过将权重 W、
激活 A 和激活梯度 G 量化为 16 位定点数 /浮点

数[10-11]、8 位定点数 /浮点数[12-15] 或其他格式,如 ra-
dix-4 数[35]。 此外,还有一些无乘法工作直接用低

能耗操作代替乘法,例如加法[16]、按位移位[18-21] 或

它们的组合[22]。 AdderNet[16] 将过滤器和输入特征

之间的 L1 范数距离作为输出响应,并用加法代替

线性层中的乘法。 该方法仍然使用 FP32 数字进行

计算和存储,在基于 ImageNet 数据集的 ResNet 模型

上准确率降低了大约 3% 。 此外,用移位代替乘法

的方法是基于对数量化方法。 对数量化方法将全精

度数据量化为基数的 0 和幂。 例如,Ultra-Low[35] 使

用 radix-4 的对数数据格式来表示梯度,需要专门的

radix-4 硬件支持。 当对数函数的基数为 2 时,称为

PoT(power-of-two)量化,乘法可以用按位位移代替。
INQ[17]将预训练的权重分成 2 组,一组是 PoT 量化

的,而另一组是全精度重新训练的,以补偿精度下

降。 ShiftCNN [18]将全精度预训练模型的 W 量化为

PoT 格式,而 LogNN[19]将全精度预训练的 W 和 A 都

量化为 PoT 数。 以上所有方法都需要全精度的预训

练模型,而不是从头开始训练。 因此,它们不能用于

减少训练的能耗。 同时,还有一些工作可以降低训

练的能耗: Deepshift[20] 使用 DeepShift-Q 和 Deep-
Shift-PS 2 种训练方法将所有 W 转换为 PoT 数,给网

络带来了 4. 42%到 5. 59%的准确率下降。 对数无偏

量化( logrithmic unbiased quantization,LUQ) [21] 在训

练期间将具有简直操作的对数无偏量化应用于量化

梯度,实现了小于 2. 00% 的精度下降。 这些工作用

按位移位替换了训练中的一部分乘法。 但是,它们

在前向或反向传播过程中至少保留了线性层中多达

1 / 3 的乘法。

2　 自适应逐层缩放 PoT 量化与无乘法

本节介绍一种自适应逐层缩放 PoT 量化方法和

后续的无乘法 MAC。
2. 1　 PoT 量化与 PoT 数乘法

本节给出 PoT 量化的定义[17-18,20,35]以及 PoT 量

化后数字相乘的计算方式。 PoT 数 p 的值是 2 的幂

或是 0:
{0, ± 2 -2b-2+1, ± 2 -2b-2+2,…, ± 22b-2-1} (1)

其中,b 是表示数字的位宽。 位宽 b 的 PoT 数包含 1
个符号位和 b - 1 个指数位。 基本的 PoT 量化方法

如下:
e = Round(log2( | f | )) (2)

p =
0　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 e < - 2b-2 + 1

sign( f)·22b-2-1 　 　 　 　 e < 2b-2 - 1

sign( f)·2 e 　 　 　 　 　 　 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(3)
其中, Round() 为对数据进行四舍五入操作, f 为未

量化前浮点数。 将 FP32 数转换为 b 位 PoT 数后,2
个 b 位 PoT 数之间的乘法可以用对数域中的 (b 1)
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位定点数加法和符号翻转(1 位异或操作)替代:
2k·2m = 2k+m (4)
flip( s1,s2) = s1 􀱇 s2 (5)

其中, k 和 m 为整数,组成 PoT 数字的对数, flip 表

示数字符号翻转, s1 和 s2 为数字的正负符号,􀱇表

示异或操作。
2. 2　 ALS-PoTQ 算法

首先观察 W、A 和 G 在不同训练代数和不同网

络以及不同层中的分布。 如图 1 ( a) ~ ( c)所示,
DNN 中 W、A 和 G 的分布都是尖峰和长尾的近对数

正态分布。 换句话说,大多数数据集中在 0 附近,少
量数据的绝对值相对较大。 与此一致的是,PoT 数

的分辨率在接近 0 的区域密集,在远离 0 的区域稀

疏。 这种一致性为将 PoT 量化应用于 DNN 提供了

基础。

图 1　 全精度数据与 ALS-PoTQ 量化后数据分布

　 　 然而, W、A 和 G 之间的数值范围相差较大,不
同层的数据范围也不相同,且随着训练代数的变化

而变化。 其中, W 的数据范围变化较小,而 A 和 G
的数值范围随着训练过程剧烈变化,甚至可以达到

几个数量级的差别,因此相关工作使用的基础 PoT
量化方法并不适用于量化所有数据。 b 位 PoT 数的

表示范围是 [ - 22b-2-2, 22b-2-1], 其中位宽 b 对于实

际的硬件实现来说应该是固定的,所以该 PoT 数能

表示的数据范围是固定的。 而以上观察表明,量化

方法需要更灵活的表示范围来拟合不同层、不同训

练代数的 W、A 和 G 数据。
因此,为了自适应地改变固定位宽 PoT 数的表

示范围,在 PoT 量化之前应用自适应缩放因子 α 来

缩放 W、A 和 G。

假设一组 FP32 数据 F = { f1,f2,…,fn} (F 可

以是线性层中的 W、A 或 G)。 将 F 的数据范围限制

到 b 位 PoT 数的表示范围 [ - 22b-2-1, 22b-2-1], 那么

逐层缩放因子 α 为

α = max( | F | )
22b-2-1 (6)

缩放后的数据为

Fscaled = F
α (7)

然后,如 2. 1 节所述,将Fscaled量化到 PoT 数据 P,P
为数据块(数组),由 PoT 数 pi 组成: P = {p1, p2,

…, pk}。 因此,F 量化后的实际数值 F̂ 为

F̂ = α·P (8)
以上缩放操作引入了额外的乘法,如式(7)所
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示,这与节约能耗的目的是相悖的。 因此,进一步将

α 舍入到最接近的 PoT 数字:
β = Round(log2(α)) (9)

其中, β 是一个整数,并且对于各层和训练每一代中

的 W、A和 G 是不同的。 根据实验经验,W和 A的值

在[ - 5, - 2]的范围内, G 的值在[ - 20, - 10]的范

围内。 然后,式(7)中的乘法可以替换为 β 与 F 的

指数部分之间的加法。此外,由于每层上万的数

据 (W、A 或 G) 共享同一个标量 α, 其存储空间和

式(8)中的标量乘法可以忽略不计。 本工作选择 b
= 5, 因此 MAC 中的每个 FP32 乘法都可以替换为

INT4 加法和 1 位异或操作。 如图 1(d) ~ (f)所示,
虽然 W、A 和 G 的分布差异很大,但用上述方法量化

后的数据可以很好地拟合它们中的每一个。
此外,本文发现 W 和 A 的 PoT 量化仍会偶尔导

致训练不稳定和准确率下降的问题,并提出了相应

的解决方法。
对于 W, 在实际实验中,其数据分布在训练过

程中经常变化,其均值时常出现偏移,如图 2 所示。
而有偏移的权重与 PoT 量化的对称性不一致。 因

此,量化后的 W 和原始的 W 之间的均方误差变大

了。 此外, W 的偏移可以在反向传播中累积到 G
上,而 G 上的偏差在理论上和经验上都被证明会影

响训练收敛性[36]。 因此,本工作提出了一种有效消

除偏差的权重偏差校正技术。 给定一组 FP32 权重

W = {w1,w2,…,wn}, 使用权重偏差校正(WBC)来
获得无偏差权重:

􀭾W = W - mean(W) (10)
其中, mean(W) 为数据块(数组)中每个数字的平

均值。 应用 WBC 技术,ALS-PoTQ 训练可以正常收

敛。 与之前工作中使用的权重归一化技术[23] 不同,
WBC 技术不引入任何额外的乘法。

图 2　 W 的数据偏移

　 　 A在不同模型上对其进行自适应 PoT 量化会导

致准确率下降大约 2% ~ 3% 。 这主要是因为 PoT
量化的刚性分辨率问题[37]。 刚性分辨率问题是指

无论 PoT 量化位宽多大,长尾区域的分辨率都是稀

疏且固定的。 如图 3 所示,4 位 PoT 量化仅在接近

于 0 的小区域具有更高的分辨率。 由于 PoT 数的格

式不能改变,可以限制量化范围来提高长尾区域的

分辨率,这就是量化工作中的“裁剪”技术。
因此,受参数化裁剪激活(parameterized clipping

activation,PACT) [38] 的启发,本文通过裁剪更改 A
的数据范围。 因为数据分布是不同的,裁剪阈值应

该适应不同的层。 为了将提出的技术应用于所有线

性层的 A, 本工作提出了一种参数化比率裁剪

(PRC)技术,其裁剪比率因子为 γ。 给定一组 FP32
激活 A = {a1,a2,…,an} 和裁剪比率因子 γ, 裁剪

后的激活 A- = {􀭵a1,􀭵a2,…,􀭵an} 定义为

􀭵ai =
- max( | A | )·γ　 　 ai < - max( | A | )·γ

max( | A | )·γ　 　 ai < max( | A | )·γ

ai 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(11)
然后,在训练期间通过联合优化获得 γ, 并应用

直通估计器(straight-through estimator,STE) [39] 对量

化中的舍入操作进行反向传播。 在自适应 PoT 量化

—075—

高技术通讯　 2024 年 6 月 第 34 卷 第 6 期



图 3　 PoT 量化的刚性分辨率

之前将 PRC 技术应用于 A, 并在损失函数中加入了

γ 的 L2 正则化器。 PRC 技术同样也不会向线性层

引入额外的乘法。
综合上述方法即为完整的 ALS-PoTQ 方法,并

应用于所有的线性层 W、A 和 G。
2. 2　 MF-MAC 单元

2. 1 节提出了 ALS-PoTQ 方法来获得 5 位 PoT
数。 本节将进一步描述如何实现无乘法 MAC (MF-
MAC)和 ALS-PoTQ。 如图 4 所示,将 FP32 MAC(由
FP32 乘法和 FP32 累加组成)替换为 ALS-PoTQ 和

MF-MAC。 MAC 的输入是 2 组 FP32 数 {x11,x12,…,

xij,…,xmn} (缩写为 {xij}, 称之为数据块)和 {x′
ij}。

在本文中,首先使用 ALS-PoTQ 转换 2 个 FP32 输

入。 在 ALS-PoTQ 中,数据块 {xij} (或 {x′
ij}) 首先

通过逐层缩放因子 α = 2β, 实际计算为整数 β 和

FP32 数的指数部分之间的 8bit Integer( INT8)加法,

以得到缩放后数据 {yij}。 然后,将缩放后的数字四

舍五入到最接近的 PoT 数字 p = 2e 以获得带有 1 位

符号块 { sij} 的 INT4 数据块 {eij}。 在 ALS-PoTQ 之

后,FP32 数据块 {xij} 和 {x′
ij} 被转换为 2 个 INT4

数据块{ eij }和{ e′ij } ,2个1位符号数据块{ sij } 和

图 4　 MF-MAC 与 ALS-PoTQ 计算流程示意图

{ s′ij}, 以及 2 个整数 β 和 β′, 它们是 MF-MAC 的输

入。 在 MF-MAC 中,首先应用一个 INT4 加法器来

计算 {pij} 和 {p′
ij} 之间的 INT4 加法。 同时,应用异

或门来处理式(5)中的符号翻转操作;然后,将 INT4
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加法器的输出与 XOR 门的输出相结合,并将带符号

的数字累加到 INT32 数据 z; 最后,将 INT32 数据 z
移动 β + β’ 位以获得 MF-MAC 的输出。

3　 实 验

3. 1　 训练能耗分析

本节分析了本文提出方法的能耗并将其与相关

工作进行比较。 首先,表 1 展示了在 45 nm 互补金

属氧化物半导体技术 ( complementary metal oxide
semiconductor techniques ,CMOS Techniques) 中实现

表 1　 不同计算操作的功耗

单位能耗 / pJ

乘法
FP32
3. 70

INT32
3. 10

FP8
0. 23

INT8
0. 19

INT4
0. 04

加法
FP32
0. 90

INT32
0. 14

INT16
0. 05

INT8
0. 03

INT4
0. 01

移位
INT32-4
0. 96

INT32-3
0. 72

INT4-3
0. 08

的不同计算操作的单位能耗值,这与已有工作[22,40]

的做法一致。 在本工作中,将每个线性层 FP32 MAC
替换为由 INT4 加法和 XOR 门组成的 MAC。 如表 1
所示,INT4 加法的能耗大约仅为 FP32 乘法的 0. 4%,
而异或门的能耗小于0. 01 pJ[40]。 此外,本工作将

MAC 中的 FP32 累加替换为 INT32 累加,这样可以

减少约 84. 0% 的能量。 因此,与 FP32 MAC 相比,
MF-MAC 可以减少大约 96. 6%的能量。 此外,本工

作考虑了 ALS-PoTQ 量化所引入的额外能耗:在

ALS-PoTQ 中引入了 INT8 加法、舍入运算,以及在

MF-MAC 中累加后的标量 INT32 移位。 这些操作平

均到每个数字的单位能耗大约为0. 04 pJ。总而言

之,与 FP32 MAC 相比,带有 ALS-PoTQ 量化器的

MF-MAC 可以减少大约 95. 8%的线性层计算能耗。
将本工作与相关工作进行全面比较,包括先进

的低精度量化训练方法[12] 以及无乘法网络[16-22]。
表 2 列出了每种方法在前向和反向传播过程中用于

替换 MAC 中的 FP32 乘法的操作。 根据表 1 中这些

操作的能耗,计算得到每个方法在ImageNet上训练

表 2　 训练过程中的计算操作及能耗分析

方法 W A G
训练

从头

训练

大数

据集

线性层乘法替代操作

前传 反传

能耗 / J
前传 +反传

原版训练 FP32 FP32 FP32 - - FP32 Mul FP32 Mul 14. 53

INQ PoT5 FP32 FP32 × √
FP32 Mul

(INT32-4 Shift)
FP32 Mul 14. 53

LogNN PoT4 PoT4 FP32 × ×
FP32 Mul

(INT3Add)
FP32 Mul

(INT32-3 Shift)
14. 53

ShiftCNN PoT4 FP32 FP32 × √
FP32 Mul

(INT32-4 Shift)
FP32 Mul 14. 53

ShiftAddNet PoT5
INT
32

INT
32

√ ×
INT32-4 Shift
INT32 Add

INT32 Mul
INT32-4 Shift

9. 08

AdderNet FP32 FP32 FP32 √ √ FP32 Add FP32 Add 5. 70

DeepShift-Q PoT5
INT
32

FP32 √ √ INT32-4 Shift
FP32 Mul
INT8 Add

7. 81

DeepShift-PS PoT5
INT
32

FP32 √ √ INT32-4 Shift
FP32 Mul
INT8 Add

7. 81

S2FP8 FP8 FP8 FP8 √ √ FP8 Mul FP8 Mul 3. 57∗

LUQ INT4 INT4 PoT5 √ √ INT4 Mul Shift4-3 3. 07∗

ALS-PoTQ PoT5 PoT5 PoT5 √ √ INT4 Add INT4 Add 0. 49
　 　 注:“∗”表示该方法引入了额外计算,但为了公平比较,功耗值不包含这部分额外计算。
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ResNet50 于一次迭代中的能耗。 表 2 中比较结果

表明,本文提出方法在训练功耗方面优于现有方法。
此外,表 2 还列出了现有方法存在的其他一些缺陷:
INQ[17]、LogNN [19]和 ShiftCNN[18] 使用 FP32 预训练

模型而不是从头开始训练,因此它们不能减少训练

的能量消耗;LogNN[19]和 ShiftAddNet[22]没有在 Ima-
geNet 等大规模数据集上进行实验; S2FP8[12] 和

LUQ[21]在量化过程中引入了额外的乘法运算,这会

增加训练能耗。
3. 2　 训练准确率

本工作在 TensorFlow[41]和 TensorPack 框架提供

的官方模型上进行了训练实验。 需要注意的是,权
重的初始化器应该被设定为无截断正态分布( un-
truncated normal distribution)而不是有截断正态分布

(truncated normal distribution)。 为了进行全面的比

较,本工作评估了图像分类任务的方法,因为大多数

相关工作都选择该方法来评估性能。 在 ILSVRC12
ImageNet 分 类 数 据 集[23] 上 使 用 AlexNet[24]、 Res-
Net18[25]、ResNet50[25]进行实验。 表 3 给出了与相关工

作的准确率比较,其中包括 INQ[17]、 ShiftCNN[18]、
AdderNet[16]、DeepShift[20]、Ultra-low[35] 和 LUQ[21]。 在

这里,本方法不与 LogNN[19] 和 ShiftAddNet[22] 进行

比较,这是因为它们没有将其方法应用于 ImageNet
等大规模数据集的训练,因此缺少相关数据。 同样

地,本文比较了 DeepShift 和 LUQ 工作中从头开始

训练的结果,而不是它们的微调结果。 然而,INQ 和

ShiftCNN 只有从预训练的 FP32 模型开始微调的结

果,而不是从头开始训练,所以在这里展示了它们的

推理准确率结果(用∗号表示)。

表 3　 ImageNet 数据集上的 CNN 模型准确率

网络 方法 位宽 W / A / G 准确率 / % 准确率变化量 / %

AlexNet

原版训练 32 / 32 / 32 58. 00 -
INQ 5 / 32 / 32 56. 13∗ - 1. 87

Ultra-low 4 / 4 / 4 56. 38 - 1. 62
ALS-PoTQ 5 / 5 / 5 57. 22 - 0. 78

ResNet18

原版训练 32 / 32 / 32 70. 10 -
INQ 5 / 32 / 32 68. 98∗ - 1. 12

ShiftCNN 4 / 32 / 32 64. 24∗ - 5. 86
AdderNet 32 / 32 / 32 67. 00 - 3. 10

DeepShift-Q 5 / 32 / 32 65. 32 - 4. 78
DeepShift-PS 5 / 32 / 32 65. 34 - 4. 76

S2FP8 8 / 8 / 8 69. 60 - 0. 50
Ultra-low 4 / 4 / 4 68. 27 - 1. 83

LUQ 4 / 4 / 4 69. 00 - 1. 10
ALS-PoTQ 5 / 5 / 5 69. 52 - 0. 58

ResNet50

原版训练 32 / 32 / 32 76. 32 -
INQ 5 / 32 / 32 74. 81∗ - 1. 51

ShiftCNN 4 / 32 / 32 72. 58∗ - 3. 74
AdderNet 32 / 32 / 32 74. 90 - 1. 42

DeepShift-Q 5 / 32 / 32 70. 73 - 5. 59
DeepShift-PS 5 / 32 / 32 71. 90 - 4. 42

S2FP8 8 / 8 / 8 75. 20 - 1. 12
Ultra-low 4 / 4 / 4 74. 01 - 2. 31

LUQ 4 / 4 / 4 75. 32 - 1. 00
ALS-PoTQ 5 / 5 / 5 75. 36 - 0. 96

　 　 　 　 　 　 　 　 注:“∗”表示该方法只有从预训练模型微调的准确率结果,表中仅展示该结果,则不是从头训练的准确率结果。
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　 　 除了图像分类任务之外,本工作还将 ALS-PoTQ
方法应用于 WMT En-De 数据集上的 Transformer-
base 模型[42]以进行机器翻译。 在训练中,本文所提

方法不改变任何 TensorFlow 官方提供的超参数。 与

Ultra-low[35]和 LUQ[21] 对比,ALS-PoTQ 方法得到了

最高的 BLEU 分数。 相比全精度训练,ALS-PoTQ 方

法的 BLEU 分数下降不到 0. 3% ,如表 4 所示。
　 　 综上所述,如图5所示,本工作提出方法在能耗

和准确性方面都优于现有方法。

表 4　 WMT En-De 任务上的 Tranformer 模型 BLEU 结果

网络 方法 位宽 W / A / G BLEU / % BLEU 变化量 / %
　 原版训练 32 / 32 / 32 27. 5 -

　 Ultra-low 4 / 4 / 4 25. 4 - 2. 1
Transformer LUQ 4 / 4 / 4 27. 2 - 0. 3

　 ALS-PoTQ 5 / 5 / 5 27. 2 - 0. 3

图 5　 训练能耗-准确率联合比较

3. 3　 消融实验

本节对所提出的方法进行消融实验研究,包括

自适应逐层缩放(ALS)、权重偏差校正(WBC)和参

数化比率裁剪(PRC)。 表 5 中 ResNet18 的训练精

度结果证明了这些技术的效果。 如果没有自适应逐

层缩放,训练就会崩溃,准确率会下降到 0. 0% 。 这

是因为 PoT 量化的表示范围无法容纳数据范围,尤
其是对于梯度来说。 如果不进行权重偏差校正,则
训练不稳定,有时会造成准确率的严重下降,这与

}节中对W的分析是一致的。此外,参数化比率裁

表 5　 算法各部分对准确率结果的影响

ALS × √ √ √ √
WBC × × √ × √
PRC × × × √ √

准确率 / % 0. 0 18. 0 / 61. 2 66. 8 6. 0 69. 5

剪技术将 ResNet18 的精度提高了 1. 3% 。 这些实验

结果证明了本文方法中每一个技术都对整体有贡

献。

4　 结 论

本工作研究了深度神经网络的低功耗训练问

题。 通过观察 W、A 和 G 的数据分布,提出了一种包

括权重偏差校正(WBC)和参数化比率裁剪(PRC)
技术的自适应逐层缩放 PoT 量化(ALS-PoTQ)方法

和一种无乘法 MAC(MF-MAC)操作。 在网络训练过

程中,用 INT4 加法和 XOR 运算代替线性层中的所

有 FP32 乘法,以减少训练能耗。 在处理图像分类

任务的 CNN 和处理机器翻译任务的 Transformer 网
络上,该方法在准确率和 BLEU 下降不到 1. 0% 的

情况下,减少了训练过程中达 95. 8% 的线性层能

耗。
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Abstract
The current deep neural network training process needs a large number of full-precision multiply-accumulate

(MAC) operations, resulting in a situation that the energy consumption of the linear layers (including the convolu-
tional layer and the fully connected layer) accounts for the vast majority of the overall energy consumption, reac-
hing more than 90% . This work proposes an adaptive layer-wise scaling quantization training method, which can
support the replacement of full-precision multiplication in all linear layers with 4-bit fixed-point addition and 1-bit
XOR operation. The experimental results show that the above method is superior to the existing methods in terms of
energy consumption and accuracy, and can reduce the energy consumption of linear layers by 95. 8% in the train-
ing process. The convolutional neural networks on ImageNet and the Transformer networks on WMT En-De achieve
less than 1% accuracy loss.

Key words: neural network, quantization, training acceleration, low energy consumption
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