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摘　要: 针对大规模人脸识别问题, 基于残差学习的超深卷积神经网络模型能取得比其他方法更高的识别精度, 然
而模型中存在的海量浮点参数需要占用大量的计算和存储资源, 无法满足资源受限的场合需求. 针对这一问题, 本
文设计了一种基于网络参数量化的超深残差网络模型. 具体在 Face-ResNet 模型的基础上, 增加了批归一化层和

dropout层, 加深了网络层次, 对网络模型参数进行了二值量化, 在模型识别精度损失极小的情况下, 大幅压缩了模

型大小并提升了计算效率. 通过理论分析与实验验证了本文设计方法的有效性.
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Abstract: Very deep convolutional neural networks based on residual learning have achieved higher accuracy than other
methods for large scale face recognition problem. But the massive floating-point parameters existing in the models need to
occupy extensive computational and memory resources, which cannot be satisfied with the demand of occasions with
limited resources. Aimed at the solution of this issue, a very deep residual neural network based on network model
parameters quantization was designed in this study. In detail, based on the model Face-ResNet, the network was added
with batch normalization layers and dropout layers, and also its total layers were deepened. Applying binary quantization
to parameters of the designed network models, it can compress the model size substantially and improve computational
efficiency with little loss of model recognition accuracy. Both theoretical analysis and experiments prove the effectiveness
of the designed method.
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1   引言

人脸识别是一种重要的生物识别技术. 利用人脸

特征信息, 可实现用户无感的身份识别, 具有广阔应用

前景. 过去数十年间, 许多人脸识别方法被提出, 早期

方法通常利用人工设计的特征, 结合不同分类器和度

量方法进行识别, 但识别精度并不理想, 存在较大提升

空间.
近年来, 基于神经网络的方法被广泛用于人脸识

别[1,2], 取得较好的识别精度. 文献[3]提出基于残差学

习的卷积神经网络 (ResNet), 这是一种具有良好学习

与泛化能力的网络模型, 也可被用于人脸识别[4]. 文献

[4]采用残差卷积神经网络结构, 用三个公开数据集总

计 17 189人, 约 70万张图像在交叉熵损失函数监督下

训练, 在人脸识别数据集 LFW[5]上取得优异的识别精度.
然而残差卷积神经网络模型中存在海量浮点参数,

应用时要消耗巨大的计算和存储资源, 效率低下. 例如

ResNet-50 有超过 2500 万的参数, 对 224×224 大小的

3通道输入, 计算总量需要 42亿多次的浮点乘法. 对网

络模型进行参数量化是一类可以有效降低网络模型存

储消耗和提升计算效率的方法[6], 包括二值神经网络

BNN [ 7 ]、异或网络 XNOR-Net [ 8 ]和多位量化网络

DoReFa-Net[9]等. BNN 根据模型参数的符号, 用±1 表

示, 并以符号变换甚至异或替代卷积的浮点乘法, 大幅

压缩了网络模型并提升了计算速度, 但有较大的模型

精度损失. XNOR-Net在 BNN基础上对每层引入一个

浮点系数, 来减少量化导致的模型精度损失. DoReFa-
Net则采用量化到多个比特位的方法, 能进一步减少模

型精度损失, 但相比前二者, 需要损失一定的计算加速

和网络压缩比.
针对应用于大规模人脸识别的超深残差卷积神经

网络存在网络模型过大和计算效率低下的问题, 设计

了一种基于网络参数量化的超深残差网络模型, 包含

残差网络模型选择和网络参数量化两部分. 具体在模型

Fase-ResNet (https://github.com/ydwen/caffe-face)
中添加批归一化层和 dropout 层, 并去除中心损失函

数, 作为基准模型, 再通过残差构件堆加和内部层数加

深提升基准模型识别精度, 并对精度最优的网络参数

进行二值量化, 在模型识别精度损失极小的情况下, 大
幅压缩了网络模型大小, 并提升了计算效率.

本文组织如下: 在第 2 节介绍了本文工作的算法

设计框架; 在第 3 节和第 4 节分别介绍了框架中两大

部分工作, 残差卷积神经网络模型选择和卷积神经网

络参数量化; 在第 5 节通过理论分析和实验研究分析

了本文所设计网络模型的精度、相对基准模型的网络

压缩比和效率提升比; 最后在第 6 节对全文工作进行

了总结.

2   算法设计框架

基于网络参数量化的超深残差网络模型的设计包

括两部分内容: 残差卷积神经网络的模型选择和卷积

神经网络的参数量化如图 1 所示. 图 1 的上部和实线

右侧图 1(c) 到 (f) 给出了其主要工作流程及网络结构,
实线左侧图 1(a)和 (b)是结构 (c)到 (f)中使用的不同

残差构件的内部细节.
模型选择部分对应图 1 上部左侧三个方框的内容.

在 Fase-ResNet 的训练模型中加上批归一化 (BN) 层
和 dropout层以加快训练收敛和防止过拟合, 并去除中

心损失函数, 以此作为基准模型 A, 对应图 1(c)的网络

结构 .  结合残差网络结构加深的方法 ,  依次在 B 和

C 模型中加深了残差构件的堆积次数和内部层数, 分
别对应图 1(d) 和 (e) 的网络结构. 其中 A 和 B 网络采

用图 1(a)的残差构件, C网络采用图 1(b)的残差构件.
在图 1中, 标识了 B和 C网络与 A使用不同数量和类

型残差构件的区别, 三者的 dropout层应用于 Fc5层.
网络量化部分对应图 1 上部最右侧方框内容, 采

用了基于 BNN、XNOR-Net 和 DoReFa-Net 中的量化

函数对神经网络模型的参数进行了量化, 并参考其实

验方法训练量化网络. 考虑到量化操作会一定程度降

低原网络模型的识别精度, 保留了网络第一个卷积层

Conv1a 和最后一个全连接层 Fc6 的浮点数参数, 其他

量化层在图 1(f) 中加上了 Q 作为标记. 通过对模型选

择工作设计的三个网络模型识别精度最优者进行了网

络参数的二值量化, 实现在极小的识别精度损失情况

下, 大幅压缩网络模型大小并提升计算效率.

3   残差卷积神经网络模型选择

3.1   残差学习机制

残差学习在残差神经网络 ResNet中被提出, 是一

种简单高效的网络模型学习机制. 深度卷积神经网络

通常直接学习输入数据到输出标签的目标映射, 但简

单地加深这类网络却可能出现训练精度不升反降的情

况, 即网络模型的恶化 (degradation)问题, 且该问题并
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非由过拟合引起. 残差学习机制则学习目标映射与原

输入的残差量, 通过残差值与原输入相加恢复最终的

目标映射, 可有效解决这一恶化问题.
H(x) x

F(x)

令 表示输入 的目标映射, 卷积神经网络学习

的目标函数为 . 常见方法直接学习这个目标映射,

F(x) = H(x) H(x) = x

F(x)

F(x) = H(x)− x

H(x) = F(x)+ x

即 .  当恒等映射 为目标映射时 ,
较难拟合这个目标. 残差学习机制则学习目标映

射与输入之间的残差量, 即 , 而目标映射

则可以简单地通过原输入与残差量相加来恢复 ,  即
.

 

H(x)=F(x)+x H(x)=F(x)+x

(a) 带2个卷积层的

残差构件

(b) 带3个卷积层的

残差构件
残差构件

卷积核:3×3

移动步长:1

填充尺寸:1

卷积核:3×3

移动步长:1

填充尺寸:1

卷积核:3×3

移动步长:1

填充尺寸:1

卷积核:3×3

移动步长:1

填充尺寸:1

卷积核:3×3

移动步长:1

填充尺寸:1

BN+PReLU

BN+PReLU

BN+PReLU

BN+PReLU

F(x)

F(x)

BN+PReLU

改进B: A进出上堆

构件加(a)数量

采用

构件(b)
改进C: B基础上加

深构件内的层数

量化网

络参数 量化Q: C基础上除Convla层

和Fc6层外模型参数二值量化

Convla Convla

Conv2

Conv3

Conv4 Conv4 Conv4

Conv3 Conv3

QC1b

QC2

QC3

QC4

Conv2 Conv2

Pool2

Poo13

Poo14 Poo14 Poo14 Poo14

Poo13 Poo13 Poo13

Pool2 Pool2 Pool2

Convla Convla

ConvlbConvlbConvlb

Pooll Pooll Pooll Pooll

(a)×1

(a)×2

(a)×5

(a)×3

(a)×4

(a)×6

(a)×3(a)×3

Fc5 Fc5 Fc5 QFc5

Fc6 Fc6 Fc6 Fc6

(c) 网络A的结构 (d) 网络B的结构

网络结构

(e) 网络C的结构 (f) 网络C的参数量

化后所得网络Q的结构

(b)×3

(b)×4

(b)×6

(b)×3

Q(b)×3

Q(b)×4

Q(b)×6

Q(b)×3

增加

构件(a)基准A: Face-ResNet去除中

心损失，增加dropout与BN

x
x

 

图 1    本文工作主要流程 (上部)与算法细节 (下部)
 

F(x)

F(x)

H(x)

完成如上残差量与原输入相加操作的一个模块被

称为残差构件. 设计不同的残差量学习函数 可得

到不同形式的构件, 图 1中 (a)和 (b)就是可能的两种.
图中的纵向卷积分支用于学习残差量 , 而原输入

通过旁路分支直接与残差量相加 ,  来恢复目标映射

. 同时, 在每个卷积层的激活函数前添加批归一化

层可加快网络模型的训练速度.
残差学习机制在 ResNet 中被证明可用来训练超

深层次的卷积神经网络, 精度优于其他常见的卷积神

经网络方法, 且网络模型层次越深, 精度越好.
3.2   模型选择过程

针对 Face-ResNet 网络设计基准模型存在的两个

问题 :  一是此模型的全连接层存在较多参数 ,
dropout 层被引入来防止模型发生过拟合情况; 二是为

加快网络训练, 在每个卷积层的激活函数前添加批归

一化层.
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但是, 网络中原有的中心损失函数需要计算全连

接层输出特征与原数据空间每一类中心值之间的差异,
而 Dropout 层却按设定比例随机舍弃全连接层参数,
将导致训练时全连接层输出特征分布非常不稳定, 极
大影响中心损失函数的监督效果. 另外, 中心损失函数

需要得到训练数据每类中心. 若存在离群值, 将对中心

的位置造成影响, 进而影响中心损失函数的监督效果.
基于这两个问题, 本文在基准模型中舍去中心损失函

数, 只用交叉熵损失函数作为监督. 经过以上改进可得

网络模型 A, 图 1(a) 是 A 使用的残差构件, 图 1(c) 是
其网络大致结构.

根据残差卷积神经网络层次越深, 精度越好的特

点, 本文在网络 A基础上加深网络模型. 但过深的残差

网会参数过量, 训练数据量一定时, 网络可能得不到充

分训练而使精度的提升并不多, 同时却要消耗更多存

储和计算资源, 影响量化带来的压缩比和效率提升, 故

本文只参考了 34 层与 50 层 ResNet 的设置. 首先对

A网络增加残差构件的堆积数, 在 Conv2_x、Conv3_x、

Conv4_x 分别增加了 2 个、2 个、1 个图 1(a) 的残差

构件, 得到网络 B. 接着, 又在 B 的基础上增加构件内

部的卷积层数, 即用图 1(b) 的残差构件, 得到网络 C.

网络 B 和 C 的大致结构如图 1(d) 和 (e) 所示. 除以上

设计, Face-ResNet其他层的参数设均被保留.

x F(x)

残差构件中卷积层的卷积核、移动步长和填充尺

寸分别是 3×3、1和 1, 其他卷积层不作填充. 卷积支路

的填充操作可保证原输入 和残差量 相加时维度

对应相等. 池化层的区间设为 2×2, 移动步长为 2. 在相

同通道数的卷积层中间, 输出的特征图大小不变; 而特

征图经过池化长宽均缩小一半时, 卷积层通道数则加

倍. 网络模型 A到 C每层具体的参数设置见表 1, 其中

输入均为 112×96像素大小的 3通道图片数据.
 

表 1     模型选择 3种结构的具体参数设置
 

layer name A B C
Input 112×96×3

Conv1a 3×3, 通道 32, 步长为 1

Conv1b 3×3, 通道 64, 步长为 1

Pool1 2×2, 最大池化, 步长为 2

Conv2_x
[

3×3, 通道64
3×3, 通道64

]
×1

[
3×3, 通道64
3×3, 通道64

]
×3

 3×3, 通道64
3×3, 通道64
3×3, 通道64

×3

Conv2 3×3, 通道 128, 步长为 1

Pool2 2×2, 最大池化, 步长为 2

Conv3_x
[

3×3, 通道128
3×3, 通道128

]
×2

[
3×3, 通道128
3×3, 通道128

]
×4

 3×3, 通道128
3×3, 通道128
3×3, 通道128

×4

Conv3 3×3, 通道 256, 步长为 1

Pool3 2×2, 最大池化, 步长为 2

Conv4_x
[

3×3, 通道256
3×3, 通道256

]
×5

[
3×3, 通道256
3×3, 通道256

]
×6

 3×3, 通道256
3×3, 通道256
3×3, 通道256

×6

Conv4 3×3, 通道 512, 步长为 1

Pool4 2×2, 最大池化, 步长为 2

Conv5_x
[

3×3, 通道512
3×3, 通道512

]
×3

[
3×3, 通道512
3×3, 通道512

]
×3

 3×3, 通道512
3×3, 通道512
3×3, 通道512

×3

Fc5 1024

Dropout 比例 0.5
Fc6 10575

Softmax -
 
 

4   卷积神经网络参数量化

⌈
log2k

⌉卷积神经网络参数量化方法通常将网络每层参数

量化到 k 个值, 用 位索引表示, 量化模型保存索引

与这些值. 取整和符号函数常用于量化. 若 k=2, 且取值

为±1, 则为二值量化. 二值量化网络只用 1比特位表示

参数, 可大幅压缩网络模型, 计算时用符号改变替代浮
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点乘法, 可提高模型的计算效率.
4.1   二值神经网络

l(l = 1,2, · · · ,L)

Wl ∈ Rkl×kl×cl w

kl cl Wb
l

wb ∈ {+1,−1}

假设卷积神经网络模型有 L 层, 记第

层权值参数矩阵为 , 每个元素为 , 其中

为卷积核边长,  为通道数. 用 表示二值量化后网

络每层参数 ,  每个元素 .  二值神经网络

BNN中使用了符号函数进行量化, 如公式 (1).  

wb = sign(w) =
{
+1, 如果w ≥ 0
−1, 其他情况

(1)

gs gw

gs = gw1|w|⩽1

符号函数的导函数几乎处处为 0, 反向传播算法不

能训练网络, 需要设定其梯度反传函数. BNN 在训练

时保留绝对值较小参数的梯度而抑制绝对值较大参数

的梯度, 以 和 分别表示符号函数和恒等函数的梯

度, BNN使用 , 具体如公式 (2)所示.

g(w)1|w|⩽1 =


0, w > 1
1, w ∈ [−1,1]
0, w < −1

(2)

将以上两者用于普通卷积神经网络训练中 ,
BNN 对网络每层参数进行二值量化, 可一定程度保持

原浮点网络模型的精度, 同时大幅压缩网络模型并提

升计算效率.
4.2   异或网络

X

W W ·X
Wb α

W ·X ≈ α(Wb ·X) α Wb

W J(Wb,α) =
∥∥∥W−αWb

∥∥∥2
WbT ·Wb = N

Wb∗ = sign(W) α∗ = ∥W∥/N Wb W

α

由于 BNN 应用于大规模数据集上将造成网络模

型精度大幅下降, 异或网络 XNOR-Net做了改进. 离散

卷积操作可转为矩阵相乘. 令每层的输入矩阵为 , 参
数矩阵为 , 则每层卷积计算为 . 异或网络在每层

二值矩阵 前乘上一个浮点系数 , 卷积计算近似变

为 . 选取最佳 和 近似原卷积计算

则通过固定 后最小化 得到. 利

用 (N 为卷积核元素个数), 可得到最优解

和 .  仍由 用符号函数二

值量化,  为每层卷积矩阵参数绝对值和的平均.

X

X ≈ βXb

W ·X ≈ αβ(Wb ·Xb) Wb ·Xb

神经网络中间层的输入为上一层输出的激活值.
按同样方式, 可得到每层输入 的二值量化近似表示

.  此时 ,  原来的卷积计算就可以近似变为

. 其中 可用异或操作计算, 计

算速度大幅提升.
卷积神经网络的卷积模块包含四部分, 依次为卷

积、批归一化、激活和池化. 若按此顺序对神经网络

参数和激活值二值量化, 且采用最大池化方式, 将导致

多数+1被保留而–1被舍去, 对模型精度会造成巨大影

响. 因此, 将池化放在激活之前, 改动卷积模块为卷

积、批归一化、池化和激活, 再对卷积参数和池化输

出作二值量化. 此外, 将输入归一化, 使其均值为零, 也
可减少二值量化带来的模型精度损失.

异或网络可用 BNN的训练方法, 给每层二值量化

参数和激活值乘上一个浮点系数, 相比 BNN, 可在网

络模型精度更小损失的情况下获得相近的网络压缩比

和计算效率提升.
4.3   多位量化网络

x ∈ R

k ⩾ 2 xq qk(x)

在前两种量化网络基础上, 多位量化网络DoReFa-Net
提出对网络参数进行多位量化的方法. 设 是闭区

间[0, 1]上的一个实数, 将它量化到 0 到 1 闭区间上的

k 位 ( )量化值 的函数 如公式 (3). 

xq = qk(x) =
1

2k −1
round((2k −1)x) (3)

W A神经网络每层参数 和激活值 的量化函数如公

式 (4)和 (5)所示. 

Wq = 2qk(
tanh(W)

2max(|tanh(W)|) +
1
2

)−1 (4)

Aq = qk(h(A)) (5)

h(x)

0.5(tanh(x)+1) h(x) =min(1, |x|) h(x) = clip(x,0,1)

其中,  是值域在[0, 1]上的函数, 可用的有 h(x) =
,   ,   等 .

当 k=1时, 则使用异或网络的二值量化方法.
DoReFa-Net 使用前两种量化网络的训练方式, 设

置网络参数的不同量化位数 k, 可对网络模型进行不同

程度的量化. 相比 BNN 和 XNOR-Net, 量化位数 k 越

大, 对原浮点网络模型精度导致的损失越小, 但同时网

络模型也越大, 需要更多存储空间, 对计算效率的提升

也越少. 需要设置合理的 k 值折衷网络精度损失和网

络模型压缩比与计算效率提升.
DoReFa-Net 也有对训练梯度的多位量化方法, 但

本文考虑到梯度对训练的重要性, 保留其浮点表示. 本
文基于多位量化网络的参数量化方法, 在实验中对网

络模型参数进行二值量化. 实验情况将在第 5节中说明.

5   实验与分析

5.1   实验环境与数据集准备

本文算法实验的系统环境为 Linux Ubuntu 16.04,
服务器配置为 Intel Xeon E5-2620 v4处理器、128 G内存
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和 NVIDIA图形处理单元 GTX 1080 TI GPU卡. 实验采

用 tensorpack(https://github.com/ppwwyyxx/tensorpack)
工具包搭建本文设计的网络模型.

CASIA-WebFace数据集[10]被用于实验的训练, 利
用室外带标注的人脸数据集 LFW 用于网络模型的精

度测试. CASIA-WebFace 是目前最大的公开人脸识别

数据集之一, 全部数据采集自互联网, 包含 10 575 人

共 494 414 张图片. LFW 数据集则有 5749 位名人的

13 233张网络图片, 均采集自室外场景.
一些方法被用于训练和测试数据的预处理 .  对

CASIA-WebFace的标注 (http://zhengyingbin.cc/Active
AnnotationLearning/) [11]被用于提升训练数据质量.
MTCNN(https://github.com/kpzhang93/MTCNN_face_
detection_alignment)[12]则被用于检测图像中人脸位置

和人脸特征点, 如双眼中心、嘴角两侧等. 文献[13]方
法 (https://github.com/AlfredXiangWu/face_verification_
experiment) 可用特征点进行对齐, 将人脸转为基本正

视前方. 若MTCNN未检测到人脸, 直接舍弃训练集图

片, 而对测试集图片截取中心 144×144 像素区域并对

齐. 训练数据集经过处理后余下约 44 万张图片, 图像

被调整到 1 2 8× 1 2 8 大小 ,  测试集图片被调整到

144×144大小.
图像输入网络时被裁剪到 112×96大小, 训练集使

用随机裁剪, 测试集采用中心裁剪. 另外, 实验对训练

和测试数据的每个像素减去 127.5并除以 128, 将像素

归一化到–1与+1之间, 使其整体上具有均值为零的分

布, 尽可能减少量化带来的网络精度损失.
5.2   实验设置与评判方式

随机抽取训练数据集每人两张图片, 共 21 150 张

图片作为训练的验证集, 剩余图片用于训练. 训练中,
除使用随机裁剪外, 输入图像的翻转被用于数据增强.
网络模型训练阶段共 100 个 epoch, 每个 epoch 有 10
000 个 step, 每个 step 输入一个批次图像. 实验设置每

批次 64 张图, 初始学习率为 0.01, 在 40、70、90 个

epoch时将学习率依次缩小 10倍.
量化网络模型的训练采用相同设置, 并采用多位

量化网络的量化设置, 对 Conv1a层和 Fc6层外的卷积

和全连接层进行二值量化. 实验中, 未量化网络约在

50个 epoch后收敛, 而量化网络则在约 55个 epoch后
收敛.

由于两数据集的人并不相同, 测试时先对测试图

片和其翻转输入网络模型, 取 Fc5层的输出, 得到两组

1024 维特征, 拼接得到 2048 维特征. 判断两张测试图

片是否为同一人时, 对两组 2048维特征计算余弦距离

相似度, 按照设定阈值进行判断.
LFW 提供一份分为 10 组随机生成的共 6000 对

图像的测试集合验证算法精度. 其中 3000对是相同的

人, 另 3000对是不同的人. 通过以上方法对 6000对图

像进行测试, 算法在 10个分组中交叉验证, 以 10组验

证结果的均值报告算法精度.
5.3   实验结果

首先对模型选择中设计的三个网络模型进行了精

度测评, 结果见表 2. 可以看到, 随着网络层次的增加,
基于残差学习的超深卷积神经网络模型的精度可以逐

步提升, 并且加深后的网络 B 和 C 都超过了其他两个

神经网络方法. 其中网络 C 精度达到 97.83%, 超过

LFW报告的人类水平 97.53%, 是这些网络模型中的精

度最优者.
接着, 对精度最优的网络 C 根据 5.2 节的设置进

行了量化训练, 得到了量化模型 Q, 并在测试集上报告

了 97.43% 的准确率, 相比模型 C 仅有 0.4% 的模型精

度损失, 而比基准网络模型 A更有精度的提升.
 

表 2     各种方法在 LFW验证集上报告的精度结果
 

方法 准确率

DeepFace single[1] 0.9592
DeepFace ensemble[1] 0.9735

DeepID[2] 0.9745
Model A 0.9702
Model B 0.9747
Model C 0.9783
Model Q 0.9743
Human[5] 0.9753

 
 

5.4   压缩比与效率提升分析

由于测试时最后一层 Fc6 未参与计算, 故本文中

针对模型计算效率提升的比较不含 Fc6 层. 参考异或

网络文献, 量化网络 Q 相比网络 C 可有 2 倍的计算加

速, 并能将网络压缩 32 倍. 表 3 列出了本文工作设计

的 4种网络结构的参数量、浮点计算量和相对基准模

型 A的压缩比与效率提升情况, 均通过理论计算得出.
可以看到, 尽管网络 C 相对 A 增加约 30% 的参数, 但
经过二值量化, 模型 Q 相对 A 有整体上接近 4 倍的压

缩. 当除去最后的 Fc6层时, 压缩比甚至可以达到 22.8,
并有 1.05倍的效率提升.
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表 3     各网络模型的参数与相比基准模型的压缩比和效率

提升情况
 

网络
参数量

(×107)
浮点计算量

(×109)
效率提升

压缩比

(整体)
压缩比

A 4.36 2.21 1 1 1
B 4.55 3.06 0.72 0.96 0.94
C 5.68 4.24 0.52 0.77 0.71
Q 5.68 2.12 1.05 3.81 22.8

6   总结

本文针对应用于大规模人脸识别的超深残差卷积

神经网络存在网络模型过大和计算效率低下的问题,
设计了一种基于网络参数量化的超深残差网络模型,
具体在 Face-ResNet 模型基础上, 增加批归一化层和

dropout 层, 加深网络层次, 对网络模型参数进行二值

量化. 通过理论分析和实验验证, 本文设计的网络可以

在模型识别精度损失极小的情况下, 将网络模型压缩

22.8 倍并提升 1.05 倍计算效率. 由于目前仅量化了网

络的参数, 未来可以考虑调整训练方式, 将计算时每层

输入也进行量化, 以提升更多的计算效率. 量化的网络

也适用于 FPGA, 可以考虑将其移植到 FPGA 上来进

一步提升计算效率.
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