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요 약

사후 학습 양자화는 학습 과정이 요구되지 않아 학습데이터 의존성이 없다는 장점이 있지만 저정밀도에서 성능

저하가 크게 발생한다는 단점이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 기존의 양자화에 사용되는 가중

치 정규화 기법에 스케일링 계수를 도입하여 긴 꼬리를 가진 가중치 분포로부터 발생하는 양자화 오류를 줄이는

스케일링된 가중치 정규화 기반 사후학습 양자화 기법 SWNQ를 제안한다. 실험 결과는 SWNQ가 추가적인 학습이

나 미세 조정 없이 기존 가중치 정규화 기반 양자화에 비해 양자화 성능을 향상시키면서 즉각적인 양자화가 가능

함을 입증한다. 또한 SWNQ는 4비트 기반의 혼합 정밀도 양자화에서 완전정밀도 모델과 단 1.2%의 성능차이로 양

자화가 가능한 것을 보여줌으로써 사후학습 양자화의 성능저하 문제를 효과적으로 해결할 수 있음을 입증한다.

Key Words : DNN(Deep Neural networks), Post-Training Quantization, Outlier, Model Compression,

Quantization Sensitivity

ABSTRACT

Post-training quantization has an advantage that it does not require any training process and thus does not

depend on the training data, but has a disadvantage in that its performance severely degrades especially at low

precision. To solve aforementioned problem, in this paper, we propose a novel SWNQ(Scaled Weight

Normalization based post-training Quantization) method that reduces quantization errors arising from the

long-tailed weight distribution by introducing a scaling factor to the weight normalization technique used for

the existing quantization methods. Experimental results demonstrate that the SWNQ can perform an immediate

quantization while increasing quantization performance compared to the state-of-the-art weight

normalization-based quantization with no further training or fine-tuning. Moreover, the SWNQ proves that it

can effectively solve the performance degradation problem of post-training quantization by showing that the

proposed method can be quantized by the performance gap of only 1.2% compared with a full-precision model

in the 4-bit-based mixed-precision quantization.
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(a) Residual Block_1_layer_1 (b) Residual Block_2_layer_2 (c) Residual Block_7_layer_2

그림 1. DNN 가중치 분포의 이탈값 사례들
Fig. 1. Outliers in DNN Weight Distribution

Ⅰ. 서 론

DNN의 방대한 메모리 사용량 및 계산 비용은 컴

퓨팅 자원이 제한된 임베디드 장치에 학습된 모델을

실질적으로배포하고사용하는데어려움을준다. 이러

한 문제를 해결하기 위해 양자화(Quantization) 기반

의 모델 압축 기법들이 연구되고 있다[1]. 양자화기법

은가중치를표현하는정밀도를 32비트에서최대 1비

트까지줄임으로써 DNN 모델의크기감소와연산속

도 향상 및 메모리 사용량을 감소시켜 에너지 소모량

을 줄일 수 있다는 장점이 있다.

양자화기법은수를표현하는비트수에따라각가

중치를 특정 양자화 포인트에 맵핑하는 라운딩

(Rounding) 과정을 거치는데, 양자화 포인트의 간격

에 따라 균일 양자화와 비균일 양자화 기법으로 나뉜

다[2-4]. 균일 양자화 기법은 모든 양자화 포인트의 간

격이 동일하며 비균일 양자화 기법은 비선형 맵핑 함

수에 따라 포인트의 위치를 다르게 생성한다. 양자화

포인트의 간격이 좁을수록 양자화 해상도가 높다고

할수있는데, 표현비트수가작아질수록해상도가낮

아져양자화로인한오류가커지게된다. 이러한성능

저하 문제는 4비트 이하의 저정밀도로 갈수록 더 크

게 발생하는 문제가 있다.

또한 실제 학습된 가중치의 분포는 그림 1과 같이

양끝단에분포의평균에비해매우큰이탈값(outlier)

들이 존재하며 이는 각 계층별로 상이한 형태로 발생

한다. 이로 인해 양자화의 동적 범위(dynamic range)

가 넓어지고 양자화 해상도가 낮아져 양자화 오류가

증가하게된다. 이를해결하기위해이탈값처리를위

한 가중치 정규화(weight normalization) 또는 클리핑

(clipping) 기법을 사용하는 양자화 기법이 연구되고

있다[5,6]. 기존에사용되는가중치정규화와배치정규

화(batch normalization)와의 차이점은 정규화가 컨볼

루션 계층의 가중치와 입력(또는 이전 계층의 활성화

값)에 각각 적용된다는 점에서 다르다.

이러한 이탈값 처리 기반의 양자화 기법은 정규화

요소값 또는 클리핑 임계값을 찾기 위해 가중치와 양

자화 파라미터의 공동 학습(jointly training) 또는 양

자화 후의 미세조정(fine-tuning) 과정이 요구된다[7-9].

그러나 임베디드 장치에서 이러한 학습과정은 오랜

시간을 소요하며 방대한 연산량으로 인해 학습이 불

가능한 문제가 발생하여 학습이나 미세조정 없이 바

로 적용 가능한 사후학습(post-training) 기반의 양자

화기법이연구되고있다[10-12]. 사후학습양자화기법

의경우양자화를적용한후손실된성능의보상을위

한 학습과정이 필요가 없어 학습에 시간을 소요하거

나 학습데이터를 요구하지 않는다는 장점이 있다. 이

는사용자의 데이터프라이버시(privacy)로인해 데이

터 수집이 불가하거나 데이터셋이 공개되지 않을 경

우 학습이 불가능한 문제를 해결할 수 있다는 측면에

서 매우 큰 장점이다. 그러나 저정밀도 양자화 시 성

능 손실을 보상할 방법이 없다는 어려움이 있다.

DNN의 모든 계층을 동일한 저정밀도로 양자화할

경우, 성능저하가 현저하게 발생하는 것을 해결하기

위해 각 계층별로 다른 정밀도로 양자화를 수행하는

혼합 정밀도(mixed precision) 양자화 방법이 연구되

고 있다[13,14]. DNN의 모든 계층이 양자화에 대해 동

일한 민감도를 가지지 않기 때문에 민감도가 낮은 계

층의 경우 양자화로 인한 성능저하가 적게 발생하고,

반대의 경우에는 성능저하가 크게 발생한다. 이러한
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표 1. 기존 양자화 기법과 제안된 방법의 양자화 방법 비교
Table 1. Comparison of the existing quantization method and the proposed SWNQ

관측을 기반으로 계층별 민감도에 따라 양자화 정밀

도를달리하여성능을향상시킬수있다. 양자화에대

한 민감도를 측정하는 방법으로는 쿨백-라이블러 발

산(Kullback-Leibler divergence)이나 헤시안(Hessian)

기반 방법이 사용되고 있다[15-17].

본논문에서는양자화의성능저하를유발하는이탈

값을 처리하는 스케일링된 가중치 정규화 기반의 사

후 학습 양자화 기법(SWNQ: Scaled Weight

Normalization based Quantization)을 제안한다. 제안

하는 방법은 기존 양자화에 사용되는 가중치 정규화

방법에 스케일링 계수를 도입하여 이탈값이 양자화에

미치는 영향을줄여 좁은동적범위를 만들어줌으로써

사후학습 양자화의 성능을 향상시킨다. 또한 SWNQ

기법이 양자화 민감도를 낮추는 효과가 있음을 실험

을 통해 입증하고, 양자화 민감도에 따라 혼합정밀도

를 사용하고 계층별스케일링 계수를 조절하여 4비트

기반의 혼합 정밀도 양자화에서 32비트 완전정밀도

모델과약 1.2%의성능차이로양자화를할수있음을

보여준다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 기존

양자화에 사용되는 가중치 정규화 기법과 제안하는

스케일링된 가중치 정규화 기법, 그리고 혼합 정밀도

양자화를위한민감도측정방법을설명한다. 3장에서

는 제안하는 가중치 정규화 방법과 기존 가중치 정규

화 방법 기반의 사후학습 양자화의 실험 결과를 비교

한다. 4장에서는 결론 및 향후 연구를 제시한다.

Ⅱ. 제안하는 가중치 정규화 기반 양자화 방법

2.1 균일 양자화의 가중치 정규화 기법
기존 양자화에 사용되는 가중치 정규화 기법

(WNQ: Weight Normalization based Quantization)[5]

은 표 1의 좌측과 같은 3단계로 진행되며 각 단계는

다음과 같이 수행된다. 첫 번째로 가중치값을 [-1, 1]

사이의 범위를 가지는 값으로 정규화하기 위해 각 가

중치값을전체가중치의최대절대값으로나눈다. 이

때 계산은 각 계층에 존재하는 모든 가중치의 요소별

(element-wise)로 적용된다. 다음은 정규화된 가중치

를 균일한 간격의 양자화 값으로 라운딩하는 과정

을 거친다. 여기서 ∙는 라운딩 함수이며, 는

 값을가지는양자화포인트의개수이다. 라

운딩은 정규화 된 가중치 를 


간격을 가지는 균

일한 양자화 포인트로 맵핑한다. 마지막으로 양자화

된 가중치 

를 원래의 가중치 값의 범위로 되돌리

는 과정을 수행한다.

학습 기반의 양자화에서 양자화는 학습의 순전파

과정에만 적용되며 값으로 계산한 손실함수 값을

기반으로 완전 정밀도 가중치 를 학습한다. 가중치

정규화 또는 클리핑 과정에서 발생하는 가중치 정보

의 손실은 가중치를 학습함으로써 보상될 수 있지만

학습된 가중치에 양자화를 적용하는 사후 학습 기반

의 양자화 방식에서는 이러한 학습 기반의 보상이 불

가능하다. 또한각계층별가중치분포는모두다르며,

특정계층의이탈값이분포평균값보다월등히클경

우 1단계정규화과정에서대부분의가중치가매우작

은값으로정규화된다. 반면, 이탈값으로인해넓은동

적범위에서 양자화 포인트가 생성되기 때문에 2단계

라운딩 과정에서 0 근처의 양자화 포인트에 집중적으

로 라운딩되어 성능 저하가 발생하는 원인이 된다.

2.2 스케일링된 가중치 정규화 기반의 사후 학습
양자화 기법

본 논문에서 제안된 아이디어는 가중치 정규화 과

정에서 드물게 존재하는 이탈값으로 인한 양자화 오

류를 줄이기 위해 기존 가중치 정규화 과정에 스케일
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* SP : Single Precision / MP : Mixed Precision

그림 2. CIFAR10에 대한 양자화된 ResNet20의 양자화 민
감도 비교
Fig. 2. Sensitivity comparison of the quantized ResNet20
on CIFAR10

링 계수를 추가하여 이탈값의 영향을 줄여주는 스케

일링된 가중치 정규화 방식(SWNQ)을 제안한다.

표 1의우측 1단계정규화과정에서 는최대절대

값의크기를줄이기위한스케일링계수로써 [0, 1] 사

이의 범위를 가진다. 값에 따라 정규화 항의 크기가

줄어들면서정규화된가중치 의가중치값은 [-1, 1]

의범위보다작거나클수있기때문에라운딩범위를

벗어나게 된다. 이러한 현상을 막기 위해 WNQ와 달

리 라운딩과정 전에 2단계에서 클리핑을 먼저 수행하

여가중치 가 [-1, 1]사이의값을가지도록한다. 마

지막으로 4단계 역정규화(denormalizing) 과정에서도

값을 추가하여 보정한다.

클리핑 과정에서 정보손실이 발생할 수 있지만 이

탈값으로 인한영향을 감소시킴으로써가중치 정규화

과정에서 발생하는 양자화 오류를 줄이고 사후 학습

기반의 균일 양자화에 적합한 가중치 정규화를 수행

할 수 있다.

2.3 쿨백-라이블러 발산 기반의 양자화 민감도

측정 방법

아래 식은 쿨백-라이블러 발산(Kullback-Leibler

divergence, KLD)을 사용하여 완전정밀도 모델과 양

자화 된 모델간의 양자화 민감도를 측정하는 방법을

나타낸다.

   


 



    
 

(1)

식 (1)에서 는 k비트로양자화된 i번째 계층

의 민감도이며 N개의 학습데이터에 대한 완전정밀도

모델과 양자화된 모델간의 쿨백-라이블러 발산값으로

계산된다. 
는 k비트로양자화된 i번째계층의

가중치를 뜻한다. 값이 작은 계층의 경우 k비

트 양자화에 대한 결과가 완전정밀도 모델과 유사하

다고 볼 수 있기 때문에 더 낮은 비트로 양자화가 가

능하다고볼수있다. 반대의경우에는양자화로인한

손실이 크다고 볼 수 있기 때문에 더 높은 비트로 양

자화를 할 경우 성능 저하를 감소시킬 수 있다.

Ⅲ. SWNQ 성능 평가 결과

제안된 SWNQ의 우수성을 입증하기 위해

CIFAR10과 CIFAR100 데이터셋에 대해 ResNet20

모델을 기반으로 정규화 기법에 따른 양자화 성능 비

교 실험을 수행하였다. 완전정밀도 ResNet20 모델의

경우미리학습된가중치를사용하였다. 또한기존양

자화 기법과 같이 첫 번째 레이어와 마지막 레이어는

양자화를수행하지않았다[1]. 제안된스케일링된 가중

치정규화기반의사후학습방식균일양자화기법의

스케일링 계수  값은 0.5를 기준으로 값을 ±0.05씩

변경하며 최적의 값을 휴리스틱에 따라 결정하였다.

양자화 민감도는 양자화 전 단계에서 각 데이터셋의

학습데이터 5만장을 입력으로 사용하여 양자화 민감

도를 계산하였고 민감도 추정에 소요되는 시간은 약

6.7초가소요되었다. 또한테스트데이터 1만장에대한

추론에 소요되는 시간은 사후학습 양자화 과정을 포

함하여 CIFAR10 데이터셋의 경우 약 1.5초,

CIFAR100 데이터셋의 경우 약 3.7초가 소요되었다.

학습기반 양자화가 CIFAR10 기준 약 2~3시간이 소

요되는 것을 감안하면 사후학습 양자화가 매우 빠르

다는 것을 알 수 있다.

그림 2는 CIFAR10에대한양자화된 ResNet20 모

델의 계층별 양자화 민감도를 나타낸다. 여기서 SP는

Single Precision으로 모든 계층이 동일한 비트로 양

자화가 되었음을 나타내며 MP는 Mixed Precision으

로 혼합 정밀도 양자화를 뜻한다. 먼저 단일 정밀도

SP 기반의 양자화 결과를 보았을 때, 3비트 및 4비트

양자화 모두 민감도를 오름차순으로 정리했을 때 (2,

3, 9, down_sampling_1) 4개 계층이 높은 민감도를

보이고 있으며 해당계층에 8비트양자화를 적용하여

혼합정밀도(MP) 양자화를수행하였다. 또한제안하는

SWNQ가 적용된 결과의 민감도를 살펴보면 각 양자
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* SP : Single Precision / MP : Mixed Precision

그림 3. CIFAR10에 대한 양자화된 ResNet20의 성능 비교
Fig. 3. Accuracy comparison of the quantized ResNet20
on CIFAR10

* SP : Single Precision / MP : Mixed Precision

그림 4. CIFAR100에 대한 양자화된 ResNet20의 양자화 민
감도 비교
Fig. 4. Sensitivity comparison of the quantized ResNet20
on CIFAR100

* SP : Single Precision / MP : Mixed Precision

그림 5. CIFAR100에 대한 양자화된 ResNet20의 성능 비교
Fig. 5. Accuracy comparison of the quantized ResNet20
on CIFAR100

화 결과에서 모두 기존 가중치 정규화 기반 방식

WNQ보다전반적으로민감도가낮아지는것을볼수

있는데, 이는제안하는방법이이탈값을처리함으로써

양자화로 인한 성능 저하를 해결함으로써 민감도를

감소시키는 효과가 있다고 볼 수 있다.

그림 3은단일정밀도방식과혼합정밀도방식양

자화에서 WNQ 기반균일양자화와제안하는 SWNQ

가 적용된 균일 양자화 모델의 성능을 비교하는 그래

프이다. 먼저 4비트단일정밀도양자화에서제안하는

SWNQ는 값을 0.8로 적용했을 때 WNQ 기반의 양

자화 대비 약 2.2%가량 성능이 향상되는 것을 볼 수

있다. 이때, 완전정밀도 대비 약 2.5%의 성능하락이

발생하지만 혼합 정밀도 기반의 SWNQ의 경우 민감

도가높은 계층을 8비트로양자화함으로써 완전정밀

도 대비 1.2%의 성능 차이로 91.75%의 정확도를 달

성하는 것을 볼 수 있다. 하지만 3비트 저정밀도에서

사후학습 양자화 방법의 성능 저하 문제가 극명하게

드러나는데, WNQ의 경우 3비트 단일정밀도에서 완

전정밀도 대비 61%의 성능 저하가 발생하는 반면,

SWNQ의 경우 가 0.6일 때 약 10%의 성능 저하로

양자화가 가능한 것을 보여준다. 이러한 성능저하는

혼합정밀도를 적용하였을 때 WNQ의 경우 약 24%

정도 성능이 향상되긴 하지만 여전히 완전정밀도에

비해 약 37%의 성능저하가 발생한다. 반면에 제안하

는 SWNQ의 경우 혼합정밀도를 적용하였을 때 약

6%가량 성능이 향상되면서 완전정밀도와 단 4%의

차이로 3비트 기반의 혼합정밀도 양자화가 가능한 것

을 보여준다.

그림 4와 5는 CIFAR100 데이터셋기반의실험결

과를나타낸다. 양자화민감도의경우 CIFAR10 실험

결과와 전반적으로 유사한 결과를 보이고 있으며

CIFAR100이 클래스 개수가 CIFAR10의 10배인 것

을 감안했을 때 민감도가 더 높게 나타나고 성능저하

역시 더 크게 나타나는 것을 볼 수 있다. CIFAR100

의 혼합정밀도 양자화는 민감도가 높게 나타나는 (2,

4, down_sampling_1) 3개 계층에 대하여 8비트 양자

화를 적용하였다.

우선 4비트 단일정밀도 양자화에서 비교적 완전정

밀도와 유사한 성능을 보였던 CIFAR10 결과와 달리

CIFAR100에서는 WNQ의 경우 약 14%의 성능저하

가 발생한다. 그러나 SWNQ의경우 값이 0.81로적

용되었을때 WNQ대비약 6%의성능향상을보이며,
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그림 6. WNQ 기반의 양자화된 가중치 히스토그램
Fig. 6. Quantized weight histogram based on WNQ

그림 7. SWNQ 기반의 양자화된 가중치 히스토그램
Fig. 7. Quantized weight histogram based on SWNQ

4비트 기반 혼합정밀도의 경우에는 완전정밀도와 약

4.7%의차이로성능이향상된 것을 보인다. 3비트단

일정밀도 양자화에서는 CIFAR10에 비해 성능이 매

우현저하게 떨어지는것을볼수 있는데 WNQ의경

우에는 혼합정밀도를 적용하였음에도 불구하고 완전

정밀도 대비 약 56%가량의 성능저하가 발생한다. 반

면, 제안하는 SWNQ의 경우에는 가 0.55일 때 3비

트 단일정밀도에서는 완전정밀도 대비 약 27% 성능

저하가 발생하지만 WNQ 대비 약 30%가량 성능이

향상되는 것을 알 수 있고, 혼합정밀도를 적용하였을

때약 10% 성능이더향상되는것을볼수있다. 이는

제안하는 방법이 사후학습 양자화의 성능저하 문제를

해결함과 동시에 민감도 기반의혼합정밀도 양자화의

성능 역시 향상시킬 수 있음을 나타낸다.

그림 6과 7은 각 양자화 결과에 따른 가중치 히스

토그램을나타낸다. 그림 6의WNQ 결과의경우음수

영역에서 매우 작은 값의 이탈값이 존재하고 있으며

이로 인해 넓은 양자화 동적범위가 설정되고 해당 영

역에서 라운딩이 되지 않은 양자화 포인트가 낭비되

는것을볼수있다. 결과적으로 0부근에서높은가중

치 빈도수를 볼 수 있다. 반면에 그림 7의 SWNQ 결

과를 살펴보면 동일 계층에서 음수 영역에 있던 이탈

값이 줄어들게 되면서 양자화 동적범위가 좁아지고

WNQ에 비해 각 양자화 포인트에 고르게 가중치가

맵핑되는 것을 볼 수 있다. 이러한 현상은 이탈값이

존재하는 모든 계층에서 발생하고 있으며 이러한 이

탈값 처리 과정에서 좁은 동적범위에서 가중치가 골

고루 맵핑되면서 DNN 모델의 표현 능력이 향상된다

고 볼 수 있다.

Ⅳ. 결 론

본논문에서제안하는 SWNQ는 4비트 정밀도에서

완전정밀도 모델에 비해 약 1.2%의 성능 손실만으로

도 추가적인 학습 시간을 전혀 소요하지 않고 양자화

가 가능한 우수한성능을보여준다. 제안된 SWNQ의

경우하이퍼-패러미터(hyper-parameter)인 값에따라

성능 차이가 컸으며 이는 이탈값이 양자화에 미치는

영향이 크다는 것으로 해석된다. 특히 정밀도가 줄어

들 때, 값이 작아질수록 성능이 향상되는 것을 관찰

할수있었으며, 이는저정밀도양자화일수록좁은양

자화 동적범위를 요구한다는 것을 알 수 있다. 향후

연구에서는 혼합정밀도의 압축률을 최소화 할 수 있

도록 민감도에 따른 계층별 정밀도를 최적화하는 방

안을 연구할 계획이다.
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