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邦文抄録（300字程度） 

車載 AI プロセッサは電力・演算性能が限られることから軽量な DNN モデルが求められる。一方で，近年の高精度

なDNNモデルはパラメータ数が増大し演算量が増加する傾向にある。そこで車載 AIに適用できうる DNN圧縮技

術を確立する必要がある。本研究課題では特にニューラルネットワークの極低ビット（2bit~4bit）への量子化技術に

着目し、その有効性に関する検討を進めた。これまでにも様々な量子化手法が提案されているが、それらの有効性

は共通の実験条件下で十分に比較・評価は行われてこなかった。そこで画像分類問題において、有望な既存の量

子化手法を公平な実験条件下でベンチマーク評価を行うとともに、精度劣化を抑えるために重要な要素を明らかに

した。 

 

英文抄録（100 words程度） 

Lightweight DNN models are essential for automotive AI processors due to constraints in power 

and computational resources. However, recent high-accuracy DNNs tend to be larger and more 

computationally intensive. This highlights the need for effective DNN compression techniques 

suitable for automotive AI applications. 

This study focuses on extremely low bit quantization (2 to 4bits) that reduces memory size and 

computational complexity. Although various quantization methods have been proposed, their 

performance has not been thoroughly compared under the identical experimental conditions. To 

address this, we conducted a benchmark evaluation of promising existing quantization techniques 

for image classification under fair settings, while also clarifying the essential components to suppress 

accuracy degradation. 
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背景と目的 

車載 AI プロセッサなどのエッジ端末では電力・演算

性能が限られることから軽量な DNN モデルが求めら

れる。一方、近年の高精度なDNNモデルはパラメータ

数が増大し演算量が増加する傾向にある。そこで、エッ

ジ端末に適用できる DNN 圧縮技術を確立を目指す。

本プロジェクトでは、極低ビットでの様々な量子化手法

のベンチマークを通して、精度を担保するために必要な

技術を炙り出し、さらに精度劣化を抑えるための検討

材料を揃える。 

 

概要 

ニューラルネットワークの低ビット化は、浮動小数点の

学習済み模型に対して重みと活性化関数に量子化関

数を差し込むことで実現できる(図 1)。 

 

 

これにより、ニューラルネットワークの演算の高負荷箇

所である行列演算は整数演算で実行でき、高速な処理

が可能になる。 

一方、極低ビット(2~4ビット)では量子化誤差が大きくな

るため、単純に量子化関数を差し込むだけでは著しく

図 1:ニューラルネットワークの低ビット化 
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精度劣化を起こす。 

そこで、精度劣化を防ぐために極低ビットでは、元の全

ての学習用のデータセットを用いて End-to-End で再

学 習 す る 手 法 で あ る Quantization-Aware-

Training(QAT)が発展してきた(図 2)。QAT では順伝

播時は重みと活性化関数を低ビット化したネットワーク

を通して出力するのに対して、逆伝播時はその低ビット

化の離散的な振る舞いのために有限値を持つ勾配を

通すことができないという課題がある。そこで逆伝播で

勾配を通すために、量子化関数の clip の内側はその

まま微分を通す Straight-through-estimator(STE)と

呼ばれる近似的な手法がしばしば用いられてきた。 

STEのDNNへの応用は 2012年にHintonによる講

義[1]でその原型となるアイデアが提唱されて以来、幅

広く発展してきた。とりわけ成功を収めている手法とし

ては、重みだけではなく、量子化関数の間隔幅(ステッ

プ幅)自体も STEを用いて学習することでより高い表現

力 を 獲 得 す る ア プ ロ ー チ が 挙 げ ら れ る

(PACT[2],LSQ[3])。さらに、それらの手法の不等間隔

幅への拡張したアプローチ(LCQ[4],nuLSQ[5])などが

あげられる。ステップ幅を学習する手法の中でも STE

を関数全体に使う(PACT)か、あるいは部分的に使う

(LSQ)かによって勾配の近似方法が異なり、学習後の

精度に影響を及ぼす。加えて、重みの量子化手法につ

いても大きく分けて３種類の方式が存在する：0 値をレ

ベル数に含めつつ、負側の量子化レベルを正側より一

つ多くとるほぼ対称な方式(LSQ[3])で実用的に用いら

れている方式, 元の浮動小数点の分布の対称性を尊

重して、0 値をレベル数に持たない完全に対称な量子

化(UniQ[6],N2UQ[7],LQ-Nets[8])の方式や 0値をレ

ベル数にもったまま完全に対称な構造を保つために標

準的な量子化から負側のレベル数を一つ削る量子化ノ

方式(LSQ-SignMag/APoT[9]/LCQ[4])がある。それ

らに加えて、各手法ごとに学習を安定化させる独自の

勾配を調整する技術や量子化関数の初期化法も併せ

て開発されてきており、精度劣化を抑えるためにどの要

素が支配しているのが判別できない状況となっている。 

そこで本研究では精度に影響を及ぼす可能性が高い

構成要素(1. 重みの学習率と減衰の設定 2. ステップ

幅の勾配調整法 3. ステップ幅の初期化法 4. ステップ

幅に対する学習率と減衰の調整)ごとに精度を評価した

上で、高精度を実現する構成要素の組み合わせのもと

で最後に代表的な量子化手法のベンチマーク評価を画

像分類問題で行った。データセットしては、Imagenetを

用いて、模型としては Swin-T で評価を行なった。また、

オプティマイザーについては学習済み模型で用いた

AdamW を採用した。各構成要素の精度評価は

Imagenetの訓練データの 9割を 15epoch学習して残

りの 1割をヴァリデーション・データとして行った。そして

最終的なベンチマーク評価では全ての訓練データを用

いて 90epoch を学習して公式の validation 用のデー

タセットを用いてテスト精度評価を行った。代表的な量

子化手法として等間隔量子化手法である LSQ, 

UniQ,LSQ-SignMag, N2UQ と不等間隔量子化手法

である APoT, LQ-Nets, LCQ, nuLSQ を評価した。 

結果および考察 

ここでは 2~4bitの量子化のうち、各手法の差異が最も

顕著になる 2bit の結果について報告する。まず、各構

成要素の精度評価について報告する。 

1. 重みの学習率と減衰の設定 

各手法による評価の偏りを減らして評価の公平性を保

つために、最終評価で用いる量子化手法を用いずに、

各層の入力・重みごとに MSE でステップ幅を決める単

純な量子化手法(MSEQ)を用いてグリッド探索で重み

図 2:低ビットニューラルネットワークの学習方法 

図 3:重みの分布の構造と量子化関数の違い 
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の学習率と減衰を決定した(表 1)。 

2. ステップ幅の勾配調整法 

ステップ幅は各層ごとに共通のものを用いるため、その

層の出力数と大きく乖離がある。そのため、連鎖律に

従って逆伝播で STE勾配を計算するとステップ幅の勾

配量は大きくなり、また層ごとに不均一な大きさになる

[3]。それを解消するためにこれまで提案されてきた技

術としては、層のパラメータとビット数に依存する経験

的に決定した定数でスケールさせる勾配スケール法

(GS)や重みの分布を正規化したのち量子化する方法

がある。さらに後者にも、重みの分布の標準偏差で正

規化する方法(LWN[4])やエントロピーが大きくなるよう

に正規化する方法 (EPWR[7])がある。また今回は

AdamW を optimizer として用いるため、そもそも勾配

の大きさがリスケールされて、自然と勾配の大きさが調

整される側面がある。そのため、上記の勾配調整法の

評価に加えて、勾配調整法を用いない場合の評価も行

なった。その結果、精度の差異は小さいものの、表 2に

示すように標準偏差で分布を正規化する LWN が最も

良い精度を示した。 

 

 

 

3. ステップ幅の初期化法 

ステップ幅の初期化も各手法ごとに様々なものが用い

られてきた。定数値で初期化する手法や、分散を用い

て初期化する方法(LSQ 初期化)、量子化誤差の平均

二乗誤差を最小にするように初期化する方法(MSE 初

期化)もある。また、MSE の初期化をさらに簡単化した

NMSE 初期化も提案されている[6]。これらのステップ

幅の初期化法について LSQ で評価比較を行なった。

表 3に示すように、定数初期化は他の初期化法に比べ

て著しい精度劣化を示し、MSE 初期化が最も精度が

良い結果となった。 

4.各量子化手法の量子化パラメータに対する学習率と

減衰の調整 

1~3 で選ばれた精度の最も良い組み合わせを用いて、

各量子化パラメータについての学習率と減衰をグリッド

探索した。量子化パラメータとは例えば LSQ や UniQ

ではステップ幅、PACT では閾値、nuLSQ では複数の

レベル数といった手法ごとに存在する量子化関数を形

成するための学習パラメータを意味する。 

 

1~4 で選ばれた量子化関数の勾配調整法(LWN)と初

期化法(MSE)、ならびに重みと量子化パラメータの学習

率と減衰を用いて、各量子化手法の精度評価を行なっ

た(表４)。その結果、等間隔量子化手法の中では LSQ

よ UniQ が高精度を示した。特筆すべき点として、比較

手法の中で最も新しい手法である N2UQ は、比較対象

の中で最も高精度と原論文中で報告されていたが、本

研究による統一的な実験環境下の再実験により、むし

ろ従来手法である LSQや UniQの方が高い精度を達成

していたことが明らかになった。さらに LSQ と UniQを比

較すると、僅差ながら UniQが高精度な結果を示してい

る。これは先述の通り、学習済みの重みの分布の構造

を反映した完全に対称な量子化構造の方が、量子化

誤差を下げることができ、最終的な精度も良い結果とな

ることを意味する(図 3)。一方、対称性を保ちつつ 0 値

を量子化レベルを含める LSQ-SignMag は精度劣化を

引き起こしている。これは負側のレベル数を一つ削減

することによって、表現力が下がり、最終的な精度に悪

影響を及ぼした結果と考えられる。 

さらに不等間隔量子化手法でも同様に各手法の比較を

表 1:MSEQでの重みの学習率(lr)と減衰(wd)のグリッド探索 

表 2: LSQでのステップ幅の勾配調整法の比較 

表 3: LSQでのステップ幅の初期化法の比較 

表 4: 量子化手法のベンチマーク評価 
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行った。その結果、LSQ をベースとして不等間隔に拡張

した nuLSQ が、他の不等間隔手法と比較して最も高い

精度を達成した。 

 

まとめ、今後の課題 

本研究では、既存の量子化手法を共通の実験条件し

たでベンチマーク評価を実施した。その結果、量子化関

数を STE で学習する研究の中で初期の手法である

LSQ とそれの重みの完全対称版の UniQ、そして不等

間隔版の nuLSQが高精度な結果が得られた。 

今後は、本研究成果を受けてさらに精度劣化を抑える

手法の検討をする。現時点では以下の３つの方向性が

有望であると考えている。I. nuLSQ の完全対称版へ

の拡張を行う、II. 層ごとに LSQ と UniQ を適応的に

選択する、III.層ごとに用いている共通のステップ幅を

チャンネルごと/トークンごと/ヘッドごとなど、高速な整

数演算の処理の要請を満たす範囲で、量子化粒度を

変える。 
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