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摘　要　近年来,生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)在图像超分辨率、图像生成等许多计算机视觉任务中

展现出优异的性能.借助于 GPU 强大的计算力,人们可以设计计算复杂度更高的 GAN 网络.然而,对于资源受限的移动端

设备,高功耗、计算需求大的 GAN将很难被直接部署到实际应用中.得益于神经网络压缩技术取得的巨大进展,将 GAN 部署

到移动端设备成为可能.为此,文中提出一种同时对网络权值和激活进行量化的方案来压缩 GAN 网络.通过量化敏感性分

析发现,与量化分类网络不同,GAN中的量化权重比量化激活更敏感,因此在量化时给予权重更多的量化比特.文中比较了两

种评价 GAN生成图像的指标即InceptionScore(IS)和 FréchetInceptionDistance(FID),发现 FID更适合评估量化后 GAN 的

性能.基于敏感性分析在 Mnist和 CelebＧA数据集上进行量化实验,用FID指标来评估量化 GAN 的性能.实验结果表明:在

生成图像质量不下降的情况下,所提方法依然可以取得４倍以上的压缩率,从而有效地解决了 GAN的压缩问题.
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Abstract　Inrecentyears,generativeadversarialnetworkhaveshownexcellentperformanceinmanycomputervisiontaskssuch

asimaＧgesuperresolution,imagegenerationandsoon．GANscanbedesignedtobemuchmoregreedyincomputationcomplexity
becauseofhugequantityusesofGPUapplication．FormobiledevicesthatareresourceＧlimited,however,onwhichitisintractable

forGANonbedeployedduetohighconsumptionbothinenergyandcomputation．Thanksforgreatsuccessinneuralnetwork

compression,itispossibletodeployGANonmobiledevices．Thispaperproposedamethodtosimultaneouslyquantizeweights

andactivationsinGANs．Sensitivityanalysisshowsthatweightsaremoresensitivethanactivationinquantizationprocess．This

paperusedFréchetInceptionDistance(FID)scoretoevaluategeneratedimagesofquantizedGANsforInceptionscoreislessapＧ

plicablethanFID．Motivatedbysensitivityanalysis,extensiveexperimentswereconductedonMnistandCelebＧAdatasets．ReＧ

sultsshowthattheproposedmethodcancompressGANsbyupto４xandstillachieveevenhigherperformancethantheoriginal

GANs．Thus,iteffectivelyresolvestheproblemofcompressingGANs．

Keywords　Generativeadversarialnetworks,SourceＧlimited,Mobiledevices,Neuralnetworkcompression,Quantization

　

１　引言

近年来,生成对抗网络[１]在计算机视觉领域取得了巨大

成功,被广泛应用于图像生成、图像超分辨率、视频生成等任

务.早期的生成对抗网络由全连接层组成,网络较小,性能也

差强人意.得益于深度学习[２]的快速发展,GAN将卷积神经

网络作为主干网络,并在图像超分辨率、图像生成等计算机视

觉任务上取得了优异的性能.在深度学习中,全连接层相对

于卷积层具有计算量小、参数多的特点;而卷积层由于卷积操

作和参数共享的特点,其参数较少,但计算量较大.由于卷积

层数的增多,主流的卷积网络模型往往具有空间占用多、计算

消耗大的特点,所具有的特点在 GAN 中也有体现.GAN 由

于使用大量卷积层,在前向推理时需要耗费更多的时间.例

如,谷歌开发的 BigGAN[３]在图像生成任务中取得了最好的

结果,但其模型占用空间达１．９GB,前向推理需每秒上亿次浮

点运算,模型的参数量和计算量都十分巨大.因此,将 GAN



应用到资源受限的移动端将变得非常困难.

目前,神经网络压缩在图像分类领域已经取得了巨大的

进展.网络压缩方法主要有５种:网络剪枝、低秩、量化、知识

蒸馏、轻量级网络设计.这些方法都可以保证原始网络精度

和网络压缩率的折中,主要分为两种情况:１)网络精度优先,

在模型性能损失不大的情况下尽可能提高压缩率;２)压缩率

优先满足硬件需求,在此情况下尽可能提高模型的精度.本

文方法属于第一种,在性能无损的情况下,采用量化方法将

GAN网络的比特数由浮点表示量化成低比特表示,直接在硬

件上加速并减少模型占用的空间,以获得较高的压缩率.

即使图像分类任务上的网络压缩取得了巨大的进展,应
用于 GAN上的压缩工作也不多[４Ｇ５].QGAN[４]基于 EM 算

法提出了新的量化函数对生成网络和判别网络进行权值量

化,而网络激活依旧为浮点数表达,在低比特甚至１bit的情

况下依然能取得可观的性能.Angeline等[５]运用知识蒸馏的

方法,用一个大的教师 GAN网络指导学习一个小的 GAN网

络来获得较高的压缩率.对于图像生成任务而言,其最终目

标是生成逼真的图片,但判别器的量化会导致生成器很难获

得最优的梯度,从而使得生成网络很难收敛.本文不对判别

网络量化,只对生成网络进行量化压缩,因此需要对权重和激

活的量化进行敏感性分析.而 GAN中的权重和激活对量化

的敏感性与量化分类网络相反(敏感性分析见４．１节):量化

权重比量化激活更敏感,即量化权重对性能的影响比量化激

活对性能的影响更大.

本文的主要工作如下:１)通过敏感性分析发现,GAN 中

的量化权重比量化激活更敏感,因此在量化时对生成网络的

权重进行较高比特量化,对激活进行较低比特量化;２)通过分

析评估 GAN性能的两种主要方法即 FID[６]和IS[７]发现,在
评估量化 GAN 的性能时 FID比IS更合适;３)首次将 GAN
模型的权重和激活同时量化,且实验表明本文方法在性能无

损的情况下依然能取得较高的压缩率.

２　相关工作

２．１　生成对抗网络

生成对抗网络由两个网络组成:判别网络D 和生成网络

G.D 判断G 生成的图像是否满足真实图像分布,即图像是

否为真,G从预设的分布z~N(０,１)或z~U(－１,１)中采样

来尽可能生成逼真的图像以欺骗判别网络.通过二者的博

弈,使得生成网络不断提升自身的能力,直到能够欺骗判别网

络.其训练的损失函数如下:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Εx~pdata(x)[logD(x)]＋

Εz~p(z)[log(１－G(z))] (１)

通过最小化图像生成分布和真实分布的JS散度来训练

生成网络.针对 GAN训练不稳定而容易出现模式崩塌的问

题,早期的工作[８Ｇ９]已探索了更优的网络结构.目前先进的

GAN网络结构大多采用 DCGAN[１０]中所用的网络设置.为

了进一步提高 GAN的性能,文献[１１Ｇ１２]提出了新的损失函

数.目前,BigGAN生成的图像已经达到了以假乱真的效果.

在此基础上,本文主要研究在性能无损的情况下,如何降低

GAN的模型存储,加快其推理速度.

２．２　量化

量化技术在网络压缩中直接有效,其将浮点型权重映射

到对应的低比特定点表征空间,并利用低比特来压缩模型,利

用定点 数 运 算 来 提 高 运 算 速 度.例 如,文 献 [１３]提 出 的

XnorNet将网络中的权重和激活量化为１bit,相较于原始网

络可以带来３２倍的压缩率;由于激活的二值化,可以采用

xnor操作快速地在硬件上实现前向推理,同时降低大量的内

存占用和计算消耗.

在权重量化方面:BinaryConnect[１４]将模型的权重二值化

为－１和１,并在小数据集上取得了近乎无损的效果.文献

[１５]提出的BWN 引入浮点型因子来提高网络表征能力,提

升了二值化网络在大数据集上的性能,但在准确率上与原始

网络仍有较大差距.文献[１６]提出的 BWNH 从哈希保持内

积的角度递进求解每层最优参数.文献[１７]提出的 ABCＧ

Net,将卷积核近似成若干二值基卷积核的线性组合.文献

[１８]提出了增量量化的策略.文献[１９]提出的 HighＧorder
通过不断近似量化的残差来减少量化误差.文献[２０]提出的

HBNN在神经元层次上学到各自的量化比特.文献[２１]将

不同量化比特对硬件的影响作为输入,通过强化学习来自动

学得网络每层的量化比特数.在权重激活量化方面:BNN在

BinaryConnect基础上将权重和激活同时二值化.Dorefa[２２]

通过对浮点型权重、激活、梯度选择不同的量化比特数来取得

模型在性能和大小上的折中.文献[２３]提出的 LQＧNet让网

络学到最优的量化器来减少性能损失.文献[２４]提出的

GroupNet从网络结构近似的角度学得原始网络对应的二值

网络.目前只有 QGAN对 GAN网络进行量化,其基于最大

期望算法提出了新的量化函数对生成网络和判别网络进行权

值的量化,在低比特甚至是１bit的情况下依然能取得可观的

性能.本文方法仅对生成网络进行量化,同时量化生成网络

的权重和激活,保持判别网络为浮点;而 QGAN 则是保持激

活不变,对生成网络和判别网络的权值进行量化.

３　权重和激活的量化

本节分别介绍权重量化和激活量化及其对应的前向传播

和反向传播,对权重进行多比特量化,并对激活进行二值

量化.

３．１　量化方法

量化浮点权重和浮点激活为低比特,即将高比特空间的

值映射到低比特空间,如图１所示.

图１　低比特量化

Fig．１　Lowbitquantization

图１中,n为量化比特数,ri 和ro 分别表示原始浮点参数

和量化后的定点数,riminrimax分别表示ri 的最小值和最大值.

通过量化函数Q 将输入ri 映射到ro 上,即ro＝Q(ri).显

然,量化比特数越小,量化误差越大,由此带来的模型性能损

５４１郑　哲,等:量化权值激活的生成对抗网络



失也越大,因此在量化时需要在性能和压缩之间进行折中.

在量化之前,有必要对 GAN 网络中的权重和激活进行敏感

性分析,确定量化对权重和激活的具体影响来指导量化.与

HWGQ[２５]一致,本文采用二值量化进行敏感性的验证,此时

romin＝－１,romax＝１(见４．２节量化敏感性分析).由于量化

GAN权重比量化激活对模型性能的影响更大,因此本文对权

重给予更多的量化比特数,对激活给予较少的量化比特数.

３．２　权重量化

文献[１５]提出了一种有效的二值量化方法BWN,其将浮

点权重近似为一个常数与二值矩阵的点乘.假设要量化的卷

积核W∈Rchw ,其中c,h和w 分别为卷积核的通道数、高和

宽,则卷积核可近似表示为W≈αB,其与输入I的卷积表示

为:

I∗W≈α(I⊕B) (２)

其中,⊕表示无乘法的卷积运算,B＝sign(W),α＝ １
chw‖W‖１.

文献[２２]提出的 Dorefa使用多比特量化函数来量化卷

积网络,可以将浮点参数量化至用户设定的比特数.其量化

函数为:

ro＝ １
２k－１round

((２k－１)ri) (３)

其中,k为要量化的比特数,round为取整操作.

训练时,由量化后的权重通过前向传播计算梯度.针对

权重在量化后,损失函数将对其不可导的问题,本文采用

STE[２６],即在反向传播时损失函数c对ri 的导数近似为:

∂c
∂ri

＝∂c
∂ro

(４)

虽然量化权重可以极大地压缩模型占用的物理空间,但

是其在计算复杂度上并无太大的提高,因此对激活进行量化

显得十分必要.同时量化权重和激活,可以采用更快速、更易

实现的逻辑和位计数运算[１３,１５]来极大地减少计算量.本文

采用BWN进行１bit量化,采用 Dorefa来进行多比特量化.

３．３　激活二值量化

激活二值化中,通过sign函数来进行量化是最直接有效

的方法.在 XnorNet中,对权重进行二值化而引入的浮点因

子在激活二值化中的影响可忽略,因此本文直接对激活进行

二值量化,即前向的量化函数为:

ro＝sign(ri) (５)

由于sign函数不可导,因此采用STE,近似损失函数对

输入的导数为:

∂c
∂ri

＝∂c
∂ro

Ι|ri≤１| (６)

其中,Ι|ri≤１|为输入ri 绝对值小于１的参数,大于１的参数的

梯度被截断为０.

４　实验

本文在 DCGAN和 WGAN[１１]上进行实验,采用pytorch
框架,在CelebＧA数据集上评估IS和FID能否反映生成图像

质量的好坏,并对 GAN 中权重和激活的量化进行敏感性分

析,最后在 Mnist和 CelebＧA 两个数据集上给出不同比特数

量化下的结果.

４．１　生成图像评价

IS和FID被广泛用于评估生成网络所生成图像的质量

和多样性.IS越大,FID 越小,则生成图像的质量越高,模型

性能越好.然而,文献[２７]指出用IS评价生成图像质量的效

果并不理想,IS越大并不能代表生成的图片越真实.因此,

对于量化后 GAN模型的性能评估,需要确定IS和 FID是否

能够反映生成图像的质量,以此来评估量化方法是否有效.

本文共采样５万张量化后模型生成的图像,分别计算其与原

始数据集图像的IS和FID.

表１列出了 DCGAN 和 WGAN 在 CelebＧA 数据集上的

IS得分.W/A 中的W 代表权重量化的比特数,A 代表激活

量化 的 比 特 数.可 见,DCGAN 在 １/３２ 取 得 了 最 高 IS,

WGAN在４/１取得了最高IS.

表１　不同比特数量化的 DCGAN和 WGAN在CelebＧA数据集

上的IS得分

Table１　ISscoreofDCGANandWGANondatasetCelebＧAwith

differentquantizationbits

W/A DCGAN WGAN
３２/３２ ２．４７０ ２．４００
１/３２ ２．８７０ －
３２/１ ２．５１０ ２．３１０
８/１ ２．７００ ２．３１４
４/１ ２．４３０ ２．６３７

为了验证该指标是否能反映图像质量,本文给出了对应

的可视化图像,如图２所示.从可视化生成的图像来看,IS
指标并不能反映图像质量的好坏.

(a)３２bit/３２bit(IS＝２．４７)　(b)１bit/３２bit(IS＝２．８７) (c)４bit/１bit(IS＝２．６３７)

图２　DCGAN与 WGAN不同量化比特下的可视化结果

Fig．２　VisualizationsofDCGANandWGANunderdifferent

quantizationbits

可以看出,图 ２(b)和图 ２(c)的图像质量明显差于图

２(a);图２(c)出现模式崩塌,却依然可以得到很高的IS.可

见,采 用 IS 来 评 估 模 型 的 性 能 并 不 合 适[２７].因 此,与

QGAN[４]采用IS来评估量化后模型和原始模型所生成的图

像质量不同,本文采用FID来评估模型性能.

４．２　量化敏感性分析

在量化 图 像 分 类 模 型 中,激 活 量 化 比 权 重 量 化 更 敏

感[２５],如表２所列.

表２　AlexNet在ILSVRC１２数据集上的量化准确率[２５]

Table２　AccuracyofquantizedAlexNetondatasetILSVRC１２
(单位:％)

W/A TopＧ１准确率 TopＧ５准确率

１/３２ ５３．９ ７７．３
３２/１ ４６．７ ７１．０

可以看出,保持激活为浮点而只对权重量化的模型的性

６４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．５,May２０２０



能明显好于仅量化激活的模型的性能.因此,需要验证 GAN
的量化是否也有相同的现象.

本文在 CelebＧA 数据集上进行敏感性分析,并在 DCＧ

GAN和 WGAN上对比权重二值激活浮点和权重浮点激活

二值的FID 得分,结果如表３所列.

表３　DCGAN和 WGAN的FID 得分

Table３　FIDscoreofDCGANandWGAN

W/A DCGAN WGAN
３２/１ ８１．６ ９２．３
１/３２ ２２０．１ 不收敛

可以看出,只量化激活的结果要好于只量化权重的结果.

因此在 GAN的量化中,权重量化比激活量化更加敏感.

由于 WGAN在权重二值激活浮点的情况不能收敛,因

此对剩余３种情况进行可视化.从图３中可以看出,在超参

数设置和量化函数相同的情况下,只二值化激活生成的图片

明显好于只二值化权重所生成的图片,这一现象与量化图像

分类模型相反,即 GAN 中的量化权重比量化激活更敏感.

因此,相较于激活,在对上述 GAN进行量化时给予权重更多

的量化比特数.

(a)DCGAN(３２bit/１bit)　 (b)DCGAN(１bit/３２bit)　 (c)WGAN(３２bit/１bit)

图３　DCGAN和 WGAN在不同比特数量化下的可视化结果

Fig．３　VisualizationofDCGANandWGANindifferentW/Abits

４．３　Mnist数据集

Mnist数据集是一个黑白手写数字数据库,包含０－９的

５５０００张训练集图像和１００００张测试集图像,每张图片的通

道数为 １,大 小 为 ２８×２８ 像 素.表 ４ 列 出 了 DCGAN 和

WGAN在不同比特数量化下的FID 得分.

表４　Mnist数据集上的FID 得分

Table４　FIDscoreondatasetMnist

W/A DCGAN WGAN
３２/１ ４．６６ ６４．０２
８/１ １４．９８ ５６．０８
４/１ １０２．７５ －

进一步地,本文将不同比特数量化后 GAN 所生成的图

像进行可视化.从图４和图５可见,量化后模型依然取得了

较好的效果.

(a)３２bit/３２bit (b)３２bit/１bit (c)８bit/１bit (d)４bit/１bit

图４　DCGAN在不同比特数量化下的结果

Fig．４　ResultsofquantizedDCGANbydifferentbits

(a)３２bit/３２bit (b)３２bit/１bit (c)８bit/１bit

图５　WGAN在不同比特数量化下的结果

Fig．５　ResultsofquantizedWGANbydifferentbits

４．４　CelebＧA数据集

CelebＧA是一个大规模的名人人脸属性数据集,其中有

１０１７７位名人的２０２５９９张人脸图片.该数据集由香港中文

大学开放提供,被广泛用于人脸相关的计算机视觉训练任务,

可用于人脸属性标识训练、人脸检测训练以及landmark标

记.设置原始模型和量化模型的训练超参数相同,共生成５
万张图片用于计算FID.量化结果如表５所列.

表５　DCGAN和 WGAN在不同比特数下的FID 得分

Table５　FIDscoreofquantizedDCGANandWGANwith

differentbits

W/A DCGAN WGAN
３２/３２ １０３．８６ ９１．０７
３２/１ ８１．５６ ９２．３０
８/１ ８５．３７ ８８．３９
４/１ ８１．４５ １８９．６４

从表５中可以看出,量化后 DCGAN 和 WGAN 的FID
明显小于原始模型.生成图像分别如图６和图７所示.

(a)３２bit/３２bit (b)３２bit/１bit (c)８bit/１bit (d)４bit/１bit

图６　DCGAN在不同比特数量化下的结果

Fig．６　ResultsofquantizedDCGANbydifferentbits

从图６可以看出,DCGAN 即使在权重为４bit、激活为

１bit的情况下,生成的图像质量仍媲美原始模型生成的图像.

图７中,WGAN在量化权重为８bit、激活为１bit的情况

下,性能较原始模型并没有损失;而当权重量化为４bit时,由

于过低比特量化导致模型表征能力受限,模型性能显著下降.

因此,在一定比特数下对 GAN进行量化,其生成的图像质量

甚至优于原始模型,这得益于量化的正则化[１４]作用.

(a)３２bit/３２bit (b)３２bit/１bit (c)８bit/１bit (d)４bit/１bit

图７　WGAN在不同比特数量化下的结果

Fig．７　ResultsofquantizedWGANbydifferentbits

７４１郑　哲,等:量化权值激活的生成对抗网络



结束语　本文同时对GAN的权重和激活量化,发现FID
比IS更能对量化模型进行准确评估.通过权重和激活的量

化敏感性分析发现,与量化分类网络不同,在量化 GAN 中,

量化权重比量化激活更敏感;与分类网络量化相似,当权重和

激活都量化为较低比特时,模型性能显著下降,这是由于低比

特表示的参数使得模型相较于浮点型缺少强大的表征能力.

未来将着重解决低比特量化下模型性能显著下降的问题.
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