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Введение 
С развитием технологий нейронные сети постепенно начинают переходить с высоко производи-

тельных громоздких платформ на более компактные микроконтроллеры. Такой переход позволяет со-

здавать малогабаритные устройства с низким энергопотреблением и меньшей стоимостью. Вместе с 

тем микроконтроллеры снабжены гораздо меньшим количеством оперативной и постоянной памяти и 

имеют меньшую частоту работы вычислительного ядра. Модели даже относительно простых нейрон-

ных сетей могут иметь достаточно большой размер по меркам современных микроконтроллеров. В 

добавок к этому, далеко не каждый микроконтроллер включает в себя такие модули, как блок вычис-

лений с плавающей точкой. В связи с этими фактами необходим набор алгоритмов для оптимизации 

моделей нейронных сетей с целью их реализации на малопроизводительных устройствах. 

Целью данной работы является обзор современных подходов для оптимизации и сжатия модели 

нейронной сети при использовании ее на микроконтроллерах.  

 

Основная концепция квантования нейросетевых моделей 
Основной задачей при обучении модели нейронной сети является оптимизация следующей функ-

ции: 
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где N  – количество входных данных, , )(
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yx  – эталонный набор вход-выходных данных, W  – сово-

купность параметров нейросетевой модели, по которым происходит обучение (весовые значения), 
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y Wr x  – функция потерь. 

Основная концепция квантования заключается в сжатии модели за счет снижения точности весов 

модели и дискретизации функций активации, а также в снижении затрат времени процессора при рас-

чёте модели за счет применения естественных для аппаратного обеспечения представлений данных. 

Сегодня для квантования в основном используется переход от значений формата float32, кото-

рый широко используется при создании, обучении и просчёте моделей нейронных сетей, к целочис-

ленному формату со снижением разрядности, обычно это int8 или int16 [1]. Такой переход позволяет 

сократить количество используемой памяти для хранения модели в среднем до 50 % [2], а также сни-

зить нагрузку на вычислительное устройство. 

 

Оператор квантования 
В первую очередь при выполнении квантования модели нейронной сети необходим оператор, с 

помощью которого будет возможно преобразовать значение из базового float32 в значение с более низ-

кой точностью. Такой оператор называют оператором квантования. 

Данный оператор необходим для преобразования из действительного значения R в квантованное 

значение Q. Преобразование может быть равномерным (2) или неравномерным (3) (см. рис. 1). 
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где R  – действительное значение float32, представляющее собой выходное значение функции актива-

ции или значение веса модели, Z  – смещение нуля в области квантованных значений, S  – коэффици-

ент преобразования действительного значения в квантованное, 
i

q  – i–е квантованное значение, 
i
r  – 

действительное значение, соответствующее i–му квантованному значению, round(x) – функция округ-

ления или отсечения дробной части. 
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Рис. 1. Графическое представление способов квантования: 
а) равномерное, б) неравномерное  

 

При неравномерном квантовании прибегают к использованию нелинейных зависимостей. 

Например, в работах [3, 4] был применен закон нормального распределения, а в [5] была использована 

логарифмическая зависимость при описании квантованных величин. Тем не менее, зачастую исполь-

зование неравномерно квантования подход может оказаться не самым оптимальным из-за потенциаль-

ной сложности вычисления квантованных значений при нелинейных зависимостях (например, исполь-

зующих логарифмическое или нормальное распределение). В связи с этим на практике зачастую при-

бегают к использованию равномерного квантования, при котором распределение квантованных значе-

ний подчиняется линейному закону. 

При квантовании одним из важных вопросов является подбор параметра S  в (2). Формально S  

описывается в следующем виде: 
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где [ ; ]   – диапазон действительных значений, B  – количество бит целочисленного типа квантован-

ных значений. 

При формировании параметра S  существует два общепринятых подхода: симметричное кван-

тование и асимметричное квантование. Графическое представление обоих подходов представлено на 

рис. 2. 

 

 
а)                                                                                                б) 

Рис. 2. Графическое представление способов квантования по подбору диапазонов действительных 

значений: 
а) – симметричное, б) – асимметричное 

 

Как видно из рис. 2, а, симметричное квантование подразумевает собой подбор равноудаленных 

от 0Z   параметров   и  , что упрощает расчёт формулы (2), приводя её к следующему виду: 

 )( ) (R
SQ R round . (5) 

Но в то же время при этом происходит потеря в точности из-за создания симметричных условий 

дополнительными действительными значениями. Это может быть особенно важно при квантовании 

ряда функций активации, например, часто используемой ReLU (Rectified Linear Unit), где существуют 

только неотрицательные действительные значения, что приводит к двукратному уменьшению диапа-

зона квантованных значений. 

Асимметричное квантование, в свою очередь, использует напрямую весь диапазон действитель-

ных значений, что усложняет вычисления, но при этом имеет более узкий диапазон действительных и 
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квантованных значений, что положительно сказывается на точности модели за счет отсутствия неис-

пользуемых квантованных значений [6]. 

  

Калибровка модели при квантовании 
Основными параметрами, подлежащими квантованию, как было описано выше, являются веса 

модели и функции активации. Первые квантуются непосредственно на обученной модели, так как их 

значения являются фиксированными (исключая случаи, когда модель дополнительно обучается в про-

цессе работы). Квантование функций активации является более сложной задачей, так как заранее не-

известны их выходные значения. Для этого производится калибровка модели с целью поиска лучшего 

диапазона значений [ ; ]   для параметра S  из формулы (2). 

В общем случае под калибровкой подразумевается аппроксимация функции активации на неко-

тором диапазоне. Для этого через уже обученную модель пропускают выборку данных, по которым 

находят диапазон значений [ ; ]  , после чего по найденному [ ; ]   происходит дискретизация функ-

ции активации. 

Существует два основных подхода проведения калибровки: динамическая калибровка и стати-

ческая калибровка. 

Статическая калибровка подразумевает наличие некоторой выборки данных [4, 7]. С помощью 

данной выборки происходит поиск [ ; ]   и дискретизация функции до того, как модель будет встро-

ена в устройство и запущена. Это позволяет получить дискретную функцию еще до начала работы 

модели на целевом устройстве и не тратить процессорное время на дополнительные преобразования 

при расчёте модели. 

При динамической калибровке, напротив, квантование функций активации происходит в реаль-

ном времени непосредственно по тем значениям, которые поступают с их выходов [6]. Данный подход 

позволяет добиться лучшей точности в сравнении со статической калибровкой за счет использования 

только тех данных, которые модель получает при работе. Однако такой подход значительно увеличи-

вает время расчёта модели из-за необходимости дополнительно проводить дискретизацию для функ-

ций активации. 

Несмотря на более высокую точность динамической калибровки, сегодня в подавляющем боль-

шинстве случае прибегают к статической калибровке. Это связано с дополнительной нагрузкой при 

расчете диапазона выходных данных при динамической калибровке, что может снизить частоту обра-

ботки модели. 

Калибровка может проводиться как по целому слою модели [9], так и по каждому отдельному 

каналу (по каждой функции активации) отдельно [4, 8]. В этом смысле калибровку делят на послойную 

калибровку и на поканальную калибровку. 

В случае послойной калибровки диапазон [ ; ]   для всех каналов в пределах слоя един. При 

поканальной калибровке данный диапазон уникален для каждого канала. Выбор послойной или пока-

нальной калибровки зависит от целевой платформы. С одной стороны поканальная калибровка потре-

бует дополнительной памяти для хранения диапазонов [ ; ]   и дополнительного процессорного вре-

мени. С другой стороны, послойная калибровка, как обозначено в [7], может привести к потери точно-

сти модели в тех случаях, когда имеется заметное различие в разбросе действительных значений раз-

личных функций активации в пределах слоя модели. В работе [7] рассматриваются различные подходы 

при выборе одного из данных методов. Помимо двух упомянутых базовых подходов, в [7] также пред-

лагается гибридный вариант квантования по группе каналов, где общий диапазон действительных зна-

чений применяется к части каналов одного слоя модели. 

 

Алгоритмы формирования квантованной модели с минимальной потерей точности 
При квантовании модели нейронной сети зачастую происходит значительное снижение точности 

как следствие снижения разрешения параметров. Существует два основных метода формирования 

квантованной модели нейронной сети с минимальной потерей точности: обучение с учетом квантова-

ния (Quantization–Aware Training или QAT) и квантование после обучения (Post–Training Quantization 

или PTQ). Процесс квантования для обоих подходов представлен на рис. 3. 
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а)                                                                                 б) 

Рис. 3. Алгоритмы методов формирования квантованных моделей: 
а) обучение с учётом квантования, б) квантование после обучения 

 

Обучение с учетом квантования использует готовую обученную модель нейронной сети. Про-

цесс повторного обучения квантованной модели является итерационным. На каждой итерации проис-

ходит квантование весов и просчитывается прямое распространение сигнала по модели нейронной сети. 

После этого просчитывается обратное распространение ошибки, в ходе которого используются исход-

ные значения с плавающей точкой. Использование исходных значений необходимо для возможности 

аккумулирования значений весов [10, 11]. Как только произошло формирование новых исходных зна-

чений весов происходит повторное квантование и цикл начинается снова. Основной минус такого под-

хода заключается в необходимости дополнительного обучения на выборке того же размера, что и ис-

ходная, то есть обучение будет производиться дважды. Тем не менее, указанным методом можно по-

лучить исходную или незначительно сниженную точность для квантованной модели [2]. Примеры ис-

пользования данного подхода представлены в работах [10, 11]. 

Менее затратным в плане времени является второй способ – квантование после обучения. Его 

применение демонстрируется в [12, 13]. Данный подход требует относительно небольшую выборку 

для калибровки диапазонов [ ; ]   и расчета параметра оператора S  квантования. После калибровки 

происходит квантование функций активации и весов модели с помощью оператора квантования. Хотя 

данный метод квантования модели очень прост и не требует больших вычислительных ресурсов, ре-

зультирующая точность модели может снизиться в большей степени, чем при обучении с учётом кван-

тования [2]. 

Сегодня оба рассмотренных алгоритма обработки модели нейронной сети поддерживаются в из-

вестных программных пакетах. Широко известный TensorFlow выполняет квантование из float32 в int8 

и int16 посредством как Post-Training Quantization (PTQ), так и Quantization-Aware Training (QAT) [2]. 

Такой же набор алгоритмов имеется и в программе PyTorch [8]. 

 

Заключение 
В данной работе были представлены основные подходы, используемые при сжатии моделей 

нейронных сетей и их адаптации к малопроизводительному аппаратному обеспечению. Были описаны 

базовые принципы квантования и алгоритмы, позволяющие проводить квантование с минимальными 

потерями в точности. 

Представленная работа является кратким обзором современных методов квантования. В даль-

нейшем планируется практическая апробация описанных в работе методов с целью интеграции 

нейросетевых моделей в микроконтроллеры различных семейств с оценкой производительности. 
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