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요  약  많은 연산량을 가진 딥러닝은 초소형 IoT 장치나 모바일 장치에 구현하기가 어렵다. 최근에는 이러한 장치에서
도 딥러닝을 구현할 수 있도록 모델의 연산량을 줄이는 딥러닝 경량화 기술이 소개되었다. 양자화는 연속적인 분포를
가지는 파라미터 값들을 고정된 비트의 이산 값으로 표현하여 모델의 메모리 및 크기 등을 줄여 효율적으로 사용할
수 있는 경량화 기법이다. 그러나 양자화로 인한 이산 값 표현으로 인해 모델의 정확도가 낮아지게 된다. 본 논문에서는
정확도를 개선할 수 있는 다양한 양자화 기술을 소개한다. 먼저 기존 양자화 기술 중 APoT와 EWGS를 선택하여 동일
한 환경에서 실험을 통해 결과를 비교 분석하였다. 선택된 기술은 ResNet모델에서 CIFAR-10 또는 CIFAR-100 데이
터 세트로 훈련되고 테스트 되었다. 실험 결과 분석을 통해 기존 양자화 기술의 문제점을 파악하고 향후 연구에 대한
방향성을 제시하였다.

주제어 : 사물인터넷, 딥러닝, 양자화, 모델 훈련, 실험 구성

Abstract  Deep learning with large amount of computations is difficult to implement on micro-sized IoT
devices or moblie devices. Recently, lightweight deep learning technologies have been introduced to 
make sure that deep learning can be implemented even on small devices by reducing the amount of
computation of the model. Quantization is one of lightweight techniques that can be efficiently used
to reduce the memory and size of the model by expressing parameter values with continuous 
distribution as discrete values of fixed bits. However, the accuracy of the model is reduced due to 
discrete value representation in quantization. In this paper, we introduce various quantization 
techniques to correct the accuracy. We selected APoT and EWGS from existing quantization techniques,
and comparatively analyzed the results through experimentations The selected techniques were trained
and tested with CIFAR-10 or CIFAR-100 datasets in the ResNet model. We found out problems with 
them through experimental results analysis and presented directions for future research.
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1. 소개

최근 IoT 장치나 모바일 장치와 같은 소형 장치에 딥
러닝을 구현하여 얼굴 인식, 사물 인식과 같은 다양한 응
용에서 사용되고 있다. 특히 MobileNet과 같은 딥러닝 
모델은 이러한 작은 장치에서도 최적의 성능을 달성할 
수 있도록 구현되었다[1]. 하지만 여전히 딥러닝 모델은 
많은 파라미터와 그에 따른 많은 메모리 소비량과 연산
량을 동반하기 때문에 이러한 모델은 아직 초소형 장치
에 직접 구현하기에는 어려움이 있다. 따라서 이러한 문
제를 해결하기 위해 많은 경량화 방법이 소개되었으며 
초소형 장치에서도 모델을 사용할 수 있도록 훈련 시키
고 생성할 수 있다[2, 3, 4]. 특히 양자화[4]는 경량화 방
법의 하나로 이는 연속적인 분포를 가지는 파라미터의 
값들을 고정 비트의 이산 값으로 표현하는 방법을 말한
다. 예를 들어 32-bit의 부동 소수점 파라미터를 8-bit 
이산 값으로 표현하게 된다면 이에 대한 파라미터와 모
델 크기를 줄일 수 있으며 메모리 사용 또한 4배 줄일 수 
있게 된다. 하지만 bit 수가 낮아질수록 모델이 표현할 
수 있는 정보도 잃기 때문에 성능이 제한된다. 따라서 최
근에는 정확도 손실을 개선하는 다양한 양자화 연구가 
진행되었다. 따라서 본 논문에서는 현재 사용되고 있는 
양자화 기술을 조사하고 분석하며 실험에서는 소개된 양
자화 기술 중 하나를 선택하여 실험 분석을 진행한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 양자화 기
술의 종류를 소개하며, 3장에서는 각 기술에 대한 분석
을 설명하며, 4장에서는 양자화 기술을 선택하여 실험을 
진행하고, 5장에서 결론으로 논문을 마무리한다.

2. 양자화 기술 소개

2.1 균일 양자화
균일 양자화[5, 6, 7, 17]는 딥러닝 양자화에서 가장 

많이 사용되는 기술 중 하나이다. 훈련된 모델의 가중치
와 활성화 분포는 대부분 평균이 0인 정규분포를 따르는
데[8], 균일 양자화는 이러한 정규분포에서 특정 범위를 
지정하여 양자화 값을 모두 동등한 간격으로 투영한다. 
균일 양자화는 반올림 함수와 같은 간단한 식으로 구현
을 할 수 있으므로 훈련과 추론의 계산 효율성 측면에서
도 우위를 가진다. 평균이 0인 정규분포에서 대부분의 
파라미터 값들은 평균 영역에 많이 분포해 있으나, 균일 
양자화는 평균 영역에 많은 양자화 값을 투영하지 못하

므로 훈련 중 정확도가 떨어지는 단점이 있다.

2.2 불균일 양자화
불균일 양자화[9, 10, 11, 15, 16]는 균일 양자화가 

평균 영역의 양자화 값을 제대로 투영하지 못한다는 문
제점을 해결한다. 불균일 양자화는 양자화 값의 간격이 
일정하지 않으며 그로 인해 평균 영역에 더 많은 양자화 
값을 투영할 수 있다. 이로 인해 기존의 정규분포와 더욱 
유사하게 표현할 수 있으며 균일 양자화보다 더 나은 정
확도를 가져올 수 있다. 하지만 불균일 양자화는 균일 양
자화와 달리 평균 영역에 양자화 값을 집중적으로 투영
을 해준다. 이 과정에서 추가적인 계산이 포함되며 훈련
과 추론 중 많은 계산량으로 인한 계산 오버헤드가 발생
하게 된다. 

2.3 반올림 근사함수
일반적으로 양자화는 반올림 함수를 사용하여 이산 값

을 투영한다. 하지만 반올림 함수는 훈련 중 역전파
(Backward)에서 기울기가 0이기 때문에 기울기 소실 문
제가 발생하게 된다. 따라서 이러한 문제를 해결하기 위
해 훈련 중 반올림 함수와 비슷한 새로운 함수로 훈련하
여 기울기가 0이 되는 문제를 방지할 수 있다[12, 13, 
14]. 반올림 근사함수는 양자화 값을 사용하여 추론할 때 
정확도를 보정하면 되기 때문에 훈련 중 반올림 근사함
수를 사용하여 반올림 함수와 유사하게 만들어 훈련하면 
양자화 모델을 최적화할 수 있다는 장점이 있다. 따라서 
반올림 근사함수는 오직 훈련 중에 사용되며 추론에는 
기울기 계산을 통한 파라미터 업데이트를 하지 않기 때
문에 반올림 함수를 사용하여 양자화 값을 투영하고 추
론한다. 하지만 균일 양자화와 유사한 기술이며 불균일 
양자화의 성능을 뛰어넘지 못한다.

3. 양자화 기술 분석 

앞서 소개된 각 양자화 기술은 양자화 인식 훈련과 훈
련 후 양자화를 기본 베이스로 사용한다. 특히 두 방법은 
양자화 적용을 위해 자유롭게 선택을 할 수 있으며 각 방
법에 따라 장단점이 있다. 

3.1 양자화 인식 훈련
양자화 인식 훈련[13, 14, 15, 16, 17]은 딥러닝 모델
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이 훈련 과정에서 양자화를 함께 적용하면서 훈련하는 
방법이다. 양자화 인식 훈련은 모델의 파라미터가 양자
화된 상태로 정확히 추론할 수 있게 학습되기 때문에 비
교적 높은 정확도를 가져올 수 있다. 양자화를 모델에 적
용하여 훈련하는 방법은 기존의 훈련 방법과 같으며 특
히 순전파(Forward)에서 양자화 프로세스가 추가된다. 
훈련마다 모델의 가중치와 활성화 값은 양자화 프로세스
를 통해 양자화 값으로 투영되며 투영된 양자화 값으로 
모델을 계산하고 업데이트한다. 하지만 역전파 과정에서 
모델 업데이트를 위한 각각의 값에 대한 기울기를 계산
할 때 양자화 프로세스 (e.g. 반올림 함수)에 대한 기울기
는 0이 되기 때문에 기울기 소실 현상이 발생하여 훈련
이 진행되지 않는 문제가 발생할 수 있다. 따라서 대부분
의 양자화 인식 훈련 연구에서는 양자화 프로세스에 대한 
기울기를 무시하여 전파하는 STE (Straight Through 
Estimator) 기법[18]을 사용한다. STE는 양자화 프로세
스에 대한 기울기를 항등 함수(e.g. 1)로 전파하여 기울
기가 0이 되는 문제를 해결할 수 있다. STE 사용으로 양
자화 인식 훈련은 대부분 높은 정확도 성능을 달성한다.

3.1.1 EWGS
EWGS(Element-wise Gradient Scaling)[17]는 기

본적으로 균일 양자화에 맞추어져 있으며 역전파의 기울
기를 Scaling 하여 최적화를 하는 방법을 제안했다. 양
자화 인식 훈련에서 STE는 기울기를 무시하여 전파해 기
울기가 모두 0이 되는 문제를 해결할 수 있지만 이는 올
바른 기울기가 아니라고 한다. 양자화 전과 후의 차이로 
인해 기울기 차이 또한 발생할 수 있으며 만일 역전파에
서 양자화 후의 기울기를 양자화 전 기울기로 Scaling 
할 수 있으면 모델이 올바른 방향으로 훈련될 수 있다고 
한다. 

 (1)

여기서 는 역전파에서 STE로 인해 계산되는 기울

기이며 는 Scaling Factor 값이다. EWGS는 기존 연
속 값과 이산 값의 차(  )를 사용하여 각 기울기
가 얼마나 떨어져 있는지를 확인한다. 그리고 부호 함수
()를 통해 의 부호를 결정할 수 있으며 

    로 인해 기울기가 
Scaling 되는 방향을 정할 수 있다. [Fig. 1]은 EWGS에

서의 기울기 Scaling 방법을 조금 더 자세하게 설명하였
다. 그리고 Scaling Factor()는 매 훈련 업데이트되는
데 이는 모델이 훈련할 때 생성되는 기울기를 통해 계산
된다. Scaling Factor()는 다음과 같이 계산된다.

                      (2)

식 2에서 G는 각 훈련에서 계산되는 기울기()이며 
Tr(H)은 기울기의 2차 도함수로 이루어진 Hessian 
Matrix에서 허친슨 방법(Hutchinson's method)[19]을 
사용하여 값을 추적할 수 있다. N은 Hessian Matrix에
서의 대각선의 개수이다. 따라서 EWGS는 역전파에서 
매 훈련 Scaling Factor()를 구할 수 있으며 이를 통해 
기울기가 Scaling 되어 전파되며 모델은 올바른 기울기
를 사용하여 업데이트를 진행할 수 있다.

[Fig. 1] Gradient scaling scheme for EWGS.  is the 
gradient to the existing weight value and is 
equal to the final ≠   when the quantization 
gradient  is scaled. In particular, in the 
case of      , it can be seen that  
is scaled in the +(plus) direction, and vice 
versa, it is scaled in the -(minus) direction.
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3.1.2 PoT

(3)

PoT(Powers-of-Two)[15]는 불균일 양자화 기법이
다. 불균일 양자화는 평균 영역에 양자화 값을 투영시키
기 위해 추가로 계산이 필요하므로 계산 오버헤드가 발
생한다. 하지만 PoT[15]는 이러한 문제를 해결하기 위해 
모든 양자화 값을 2의 거듭제곱으로 표현하였으며 평균 
영역에 쉽게 투영할 수 있다. 그리고 2의 거듭제곱으로 
표현된 양자화 값은 모델 훈련 또는 추론 시  연
산로 대체되며 이를 통해 계산 효율성 또한 좋아진다는 
장점이 있다. 하지만 PoT[15]에서는 bit 폭이 커질수록 
평균 영역에 더 작은 값이 투영될 수 있다. 예를 들어, 

3-bit에서 계산된 양자화 값은  로 표현

되지만 4-bit 이상에서는     로 
양자화 값이 평균에 점차 가까워진다는 것을 알 수 있다. 
그리고 양자화 값에 대한 간격은 해상도를 따르며, 
PoT[15]의 높은 bit에서는 매우 작은 양자화 간격으로 
인해 [Fig. 2]의 (1)과 같이 양자화 값이 평균값과 가장 
가깝게 형성되는 경직된 해상도 문제(Rigid resolution 
problem)가 발생할 수 있다. 

3.1.3 APoT

(4)

APoT(Additive Powers-of-Two)[16]는 PoT[15]에
서 발생하는 경직된 해상도 문제를 해결하기 위해 나온 
불균일 양자화 방법이다. 기존의 2의 거듭제곱만을 사용
하는 PoT[15]방법과 달리, APoT[16]에서는 2의 거듭제
곱을 합으로 표현한다. 따라서 평균 영역에 양자화 값이 
몰리지 않고 범위 내에서 골고루 투영된다. APoT[16]는 
PoT[15]와 마찬가지로 2의 거듭 제곱을 사용하기 때문
에  연산으로 대체되기 때문에 계산 효율성이 유
지된다. 

APoT[16]와 PoT[15]의 비교는 [Fig. 2]에 설명되어 
있다.

         (1) PoT                   (2) APoT

[Fig. 2] Comparison of PoT and APoT. In PoT, the 
quantization values are distributed around 
the mean area (Refer to the red circle), and 
small quantization intervals can cause rigid 
resolution problems. On the other hand, in 
APoT, quantization values are uniformly 
distributed in the mean and tail.

3.1.4 DSQ
DSQ(Differentiable Soft Quantization)[13]는 반

올림 근사 방법을 사용하여 양자화를 진행하는 기법이
다. DSQ는 훈련 중 모든 실숫값을 Tanh 함수에 투영한
다. 그리고 Tanh 함수는 훈련이 진행될수록 점차 반올
림 함수에 근접하며 매 훈련 서로 다른 기울기를 전파할 
수 있다. 추론 시 기울기를 계산하지 않기 때문에 반올림 
근사함수로 훈련된 모델은 양자화 프로세스에서 반올림 
함수를 사용하였을 때 정확도를 보정할 수 있다.

    (1) Epoch 1      (2) Epoch 2     (3) Epoch n

[Fig. 3] The DSQ approaches the Tanh function as a 
rounding function for each epoch, where we 
can see what is the most approximate to the 
rounding function.

하지만 역전파에서 기울기를 전파할 때 Tanh 함수에 
대한 기울기를 전파하게 되는데 훈련이 진행될수록 반올
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림 함수에 근접할수록 기울기가 작아져 기울기 소실 문
제가 발생할 수 있다는 단점이 있다.

3.1.5 DAQ
DAQ(Distance-Aware Quantization)[14]는 비선

형함수를 사용하지 않고 양자화 값과 실숫값의 거리를 
사용하여 반올림 근사함수를 만들어 양자화 훈련을 하는 
기법이다. 양자화 값과 실숫값의 거리를 사용하기 위해 
거리점수를 사용하며 식은 다음과 같다.

                (5)

식 (5)에서 는 기존의 실숫값이며 는 양자화 값이
다. 예를 들어 실숫값 0.4과 0.2는 모두 0으로 양자화가 
되며 그에 따른 거리점수를 계산할 때  ≈0.67,

 ≈0.81로 계산됨을 알 수 있다. 따라서 두 값의 
거리가 가까울수록 거리점수는 높아지며 다음 식을 통해 
반올림 근사함수를 새로 생성할 수 있다.

                   (6)

DAQ에서는 온도( ) 개념을 도입하였다. 이는 모델
이 훈련될 때마다 실숫값에 따른 점수( )와 양자

화 값에 따른 점수( )를 각각 계산하여 유동적으로 
반올림 함수와 근사하는 그래프를 새로 생성할 수 있다. 
 와  는 식 (5)에서 계산된 값을 따르며 

     로 계산된다. 여기서  는 

  만으로 생성된 함수는 미분할 수 없으므로 
Kernel soft argmax[25] 함수를 추가함으로써 미분 함
수를 생성할 수 있다. 예를 들어, [Fig. 4]에서 실숫값 
0.4과 0.2에 대해  가 0.5로 계산될 때 식 (6)에 

따라 (    )는 각각 0.34와 0.41로 계산

된다. 는 고정된 정수이며 최종적으로  = 2로 온도가 

계산될 때 0.4 (≈ 6)은 0.2 (  ≈ 5)보다 온도가 높
은 것을 알 수 있다. 온도가 낮은 경우에는 반올림 근사
함수가 완만하게 표현되며 그 반대의 경우에는 반올림 
함수와 가장 근접하는 그래프가 생성된다.

따라서 DAQ의 반올림 근사함수는 역전파 동안에 서
로 다른 기울기를 생성할 수 있으며 각각의 양자화 값에 

대한 최적의 기울기를 찾을 수 있다. 

[Fig. 4] Expression of the rounding approximation 
function at each temperature( ) when =2. 
The further the distance from the quantization 
value, the higher the temperature.

3.2 훈련 후 양자화
훈련 후 양자화[20, 21, 22]는 모든 훈련이 끝난 추론 

모델을 소량의 데이터 세트만을 사용하여 모델을 양자화
하는 방법이다. 처음부터 훈련을 진행하는 양자화 인식 
훈련과 달리 훈련이 완료된 모델을 가지고 미세조정만을 
진행하여 최적화를 진행하기 때문에 빠르게 양자화 모델
을 만들 수 있다는 장점이 있다. 하지만 양자화 인식 훈
련보다 정확도가 떨어지는 단점이 있다.

3.2.1 BRECQ
BRECQ(Block Reconstruction Quantization)[22]

는 기존의 양자화 인식 훈련과 달리 훈련 후 양자화 방법
에 속한다. BRECQ는 훈련된 모델에 소량의 데이터를 
사용하여 모델 계층의 집합인 블록마다 미세조정을 하여 
양자화를 진행한다.

[Fig. 5] Structure of BRECQ quantization
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BRECQ에서 훈련이 완료된 모델은 블록마다 최적의 
값을 가지고 있으며 소량의 데이터를 통해 각 블록에 대
한 출력값과 양자화 후 출력값을 계산할 수 있다. 그 후 
두 값을 통해 Loss 값을 계산하며 각 블록에 대해 업데이
트를 진행하고 최적화를 할 수 있다. 예를 들어, [Fig. 6]
과 같이 첫 번째 블록(block 1)에 대해 양자화를 진행할 
때 Input 데이터를 받아 양자화를 한 후 첫 번째 블록의 
출력값(Output’)을 계산한다. 이때 출력값은 양자화 값
과 Input으로 인해 계산된 값이다. 그리고 해당 모델은 
이미 훈련이 완료된 모델이기 때문에 기존의 첫 번째 블
록(block 1)에 대한 출력값(Output)을 알 수 있다. 이를 
통해 양자화 출력값과 비교하여 Loss를 구한다. 그 후 첫 
번째 블록(block 1)에 대해 역전파를 진행할 수 있으며 
첫 번째 블록을 업데이트한다. 이와 같은 방법으로 모든 
블록에 대해 양자화 최적화를 할 수 있다.

[Fig. 6] First block quantization process

4. 양자화 기술 실험 

4.1 실험 방법
우리는 양자화 기술에 대해 실험을 위해 소개된 양자

화 기술을 선택하여 실험하였다. 특히 계산 효율성이 좋
으면서 그와 동시 정확도를 보정 할 수 있는 불균일 양자
화 기법인 APoT[16]를 사용하였다. 또한 APoT[16]는 
기본적으로 역전파에서 STE[18] 기법을 사용하기 때문
에 우리는 EWGS[17] 기법을 추가로 사용하여 정확도 
성능을 분석하였다. 따라서 최종적으로  APoT+EWGS
를 구현하고 기존의 APoT와 정확도를 비교하였다.

4.1.1 APoT + EWGS 구현
 우리는 [Fig. 7]와 같이 APoT+EWGS의 프로세스를 

표현하였다. 먼저 순전파에서는 APoT[16] 기법을 사용

하여 가중치와 활성화 함수에 대해 모두 불균일 양자화
를 적용하였다. 이로 인해 모든 실수는 이산 값으로 표현
되어 계산된다. 그 후 역전파에서는 STE[18] 기법 대신 
EWGS[17] 기법을 사용하였다. EWGS[17]는 STE[18]에 
대한 기울기 불일치 문제를 해결하여 성능향상을 달성할 
수 있으므로 APoT[16] 기법에서도 좋은 효과를 가져올 
수 있다.

[Fig. 7] Architecture of APoT+EWGS

4.1.2 실험 세팅
우리는 양자화를 적용하기 위해 우선 32-bit로 훈련

이 진행된 사전 훈련된 모델을 불러와 양자화를 적용하
였다. 사용된 모델은 ResNet-20과 ResNet-32[23]이며 
데이터 세트는 CIFAR-10과 CIFAR-100[24]을 사용하
였다. ResNet-20에 대해 CIFAR-10을 사용하며 
ResNet-32에 대해서는 CIFAR-100을 사용하였다. 순
전파에서 APoT에 대한 양자화 bit는 가중치와 활성화에 
대해 2-bit만을 사용하였다. 역전파에서 EWGS에 대한 
Scaling factor()값은 초기에 0으로 설정이 되며 1 
epoch 동안에는 STE로 훈련이 되며 매 훈련 Scaling 
factor()가 업데이트되어 기울기가 Scaling 된다. 두 
모델에 대해 모두 300번 테스트를 진행하였다. 또한 
batch_size를 128, learning_late는 4e-2, weight 
decay는 1e-4를 32-bit와 2-bit에 모두 적용하였다.

4.1.3 실험 결과

<Table 1> CIFAR10 on ResNet20
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<Table 2> CIFAR100 on ResNet32

<Table 3> Repeat training on ResNet-20

<Table 1>과 <Table 2>는 각각 ResNet-20과 ResNet-32 
결과를 나타낸 것이다. 실험 결과에서 ResNet-20 모델에 
APoT는 2-bit에서 32-bit에 비해 정확도가 약 1.57% 
차이가 나는 것을 확인할 수 있었다. 하지만 APoT[16]
와 EWGS[17]를 함께 적용하면 정확도 성능이 감소하는 
것을 확인할 수 있었다. 이는 ResNet-32에서도 같은 결
과를 보이는데 EWGS[17]를 적용한 APoT[16]는 기존의 
APoT[16]에 비해 정확도가 약 0.08% 감소하였다. 특히 
<Table 3>의 ResNet-20에서 실험을 여러 번 반복하였
을 때 대부분 정확도가 기존보다 매우 감소하는 현상을 
보였다. 

     (1) Training loss       (2) Validation accuracy

[Fig. 8] Training loss and validation accuracy for 
APoT+EWGS. The validation accuracy of 
APoT+EWGS significantly decreases as the 
training loss explodes after a few epoch.

4.1.4 한계 및 토론
이번 절에서는 APoT[16]에 EWGS[17]를 적용하였을 때 

개선되지 않는 이유를 분석한다. 이 문제는 EWGS[17]의 
Scaling Factor()를 구할 때 발생하는 문제로 파악된

다. 우선 식 3.1.3에서 APoT는 양자화 값으로 0을 사용
하는 것을 알 수 있다. 하지만 기울기를 계산할 때 양자
화 값에 0이 존재할 때 3.1.1의 EWGS[17] 식에서 원치 
않는 기울기를 얻을 수 있다. 그리고 식 2에서 모델에 대한 
기울기들의 2차 도함수 집합인 Hessian Matrix를 사용
하여 Scaling Factor()를 계산할 때 0 값으로 인해 Scaling 
Factor() 값이 매우 커지게 되며 그로 인해 scaling 되
는 기울기 값 또한 매우 커지게 된다. 그리고 기울기뿐만 
아니라 Loss 값에 대해서도 문제가 드러난다. [Fig. 8]에
서 APoT+EWGS에 대해 Loss 값을 분석하였으며 
APoT+EWGS는 훈련 중 Loss 값이 매우 커져 정확도가 
떨어진다는 것을 알 수 있었다. 따라서 EWGS[17]는 기
울기를 Scaling 함으로써 좋은 성능을 가져올 수 있지만 
APoT[16]와 같이 양자화 값이 0을 포함하게 되면 심각
한 정확도 저하를 초래할 수 있다고 분석된다. 

5. 결론 

본 논문은 딥러닝 모델의 경량화를 위한 양자화의 개
념과 다양한 기술을 소개하였다. 그리고 우리는 소개된 
양자화 기술 중 불균일 양자화인 APoT[16]를 선택하여 
실험을 진행하였으며 결과에 대해 분석을 진행하였다. 
APoT[16]는 역전파 중 STE[18]를 사용하기 때문에 양
자화에 대한 기울기 불일치 문제가 발생할 수 있으며 우
리는 EWGS[17]로 대신하여 사용하였다. 실험 결과 APoT[16]
에 EWGS[17]를 적용하는 것은 기존의 APoT[16]보다 
정확도가 낮은 것을 확인할 수 있었다. 이는 Scaling 
Factor 계산 식에서 2차 도함수인 Hessian Matrix를 
사용할 때 APoT[16]의 양자화 값인 0으로 인해 성능에 
크게 영향을 미칠 수 있다는 것을 확인했다. 따라서 본 
실험을 바탕으로 향후 양자화 체계를 적용할 때 역전파
의 기울기 계산을 참고하여 최적의 양자화 값을 분석하
고 선택하는 것이 중요함을 알 수 있다.
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