
 

基于误差限制的神经网络混合精度量化方法 (特邀)
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摘　要：基于卷积神经网络的深度学习算法展现出卓越性能的同时也带来了冗杂的数据量和计算量，

大量的存储与计算开销也成了该类算法在硬件平台部署过程中的最大阻碍。而神经网络模型量化使

用低精度定点数代替原始模型中的高精度浮点数，在损失较小精度的前提下可有效压缩模型大小，减

少硬件资源开销，提高模型推理速度。现有的量化方法大多将模型各层数据量化至相同精度，混合精

度量化则根据不同层的数据分布设置不同的量化精度，旨在相同压缩比下达到更高的模型准确率，但

寻找合适的混合精度量化策略仍十分困难。因此，提出一种基于误差限制的混合精度量化策略，通过

对神经网络卷积层中的放缩因子进行统一等比限制，确定各层的量化精度，并使用截断方法线性量化

权重和激活至低精度定点数，在相同压缩比下，相比统一精度量化方法有更高的准确率。其次，将卷积

神经网络的经典目标检测算法 YOLOV5s 作为基准模型，测试了方法的效果。在 COCO 数据集和

VOC 数据集上，该方法与统一精度量化相比，压缩到 5 位的模型平均精度均值 (mean Average Precision,
mAP) 分别提高了 6% 和 24.9%。
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Abstract:   The deep learning algorithm based on convolutional  neural  network exhibits  excellent  performance,
but also brings a complex amount of data and calculation. A large amout of storage and computing overhead has
alse become the biggest obstacle to the deployment of such algorithms in hardware platforms.The neural network
model  quantization  uses  low-precision  fixed-point  numbers  instead  of  high-precision  floating-point  numbers  in
the  original  model,  which  can  effectively  compress  the  model  size,  reduce  hardware  resource  overhead,  and
improve model inference speed on the premise of losing less precision. Most of the existing quantization methods
quantize  the  data  of  each  layer  to  the  same  accuracy,  while  mixed-precision  quantization  sets  different
quantization  accuracy  according  to  the  data  distribution  of  different  layers,  aiming  to  achieve  a  higher  model
accuracy  under  the  same  compression  ratio,  but  finding  a  suitable  mixed-precision  quantization  strategy  is  still
very  difficult.  Therefore,  a  mixed-precision  quantization  strategy  based  on  error  limitation  was  proposed.  By
uniformly  and  proportionally  limiting  the  scaling  factors  in  each  layer  of  the  neural  network,  the  quantization
accuracy of each layer was determined, and the truncation method was used to linearly quantize the weights and
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activate  to  low-precision  fixed-point  numbers.  Under  the  same  compression  radio,  this  method  had  higher
accuracy  than  the  unified  precision  quantization  method.  Secondly,  the  classical  object  detection  algorithm
YOLOV5s  based  on  convolutional  neural  network  was  used  as  the  benchmark  model  to  test  the  effect  of  the
method.  On the  COCO data  set  and VOC data  set,  compared with  the  unified  precision quantization,  the  mean
average precision (mAP) of the model compressed to 5 bits was improved by 6% and 24.9%.
Key words:   deep learning;      mixed precision;      truncated quantization;      YOLOV5

 

0    引　言

近年来，基于卷积神经网络 (Convolutional Neural

Networks, CNN)的深度学习方法受到了学术界和工

业界的关注，在目标分类、目标检测等方面得到了广

泛的应用，已经成为各种计算机视觉任务的主流方

法。随着数据集规模的扩大、硬件设备的发展，可处

理卷积神经网络模型的层数也在不断增加，例如，从

AlexNet[1]、VGGNet[2]、GoogleNet到 ResNet[3]，ILSVRC

挑战赛的冠军模型已经从 8层提升到 100多层。随

着层数的加深，模型参数规模与计算强度也随之增大

增强。一个 50层的残差网络有超过 2 550万个参数，

模型推理时计算量更是达到 4 GFLOP以上。如此庞

杂的参数量与数据量为其在带宽与存储受限的边缘

设备上部署平添了诸多问题。主要包括：

(1)模型大小的限制：深度学习卷积网络模型中

数百万个可训练参数成就了其强大的检测能力。例

如，存储一个经过训练的语义分割 DeepLabV3+模型

会占用超过 100 MB内存空间，这对硬件设备是一个

巨大的资源负担。

(2)运行内存：在推理过程中，CNN的卷积操作中

间变量会占用更多的内存空间，普通硬件设备难以支撑。

(3)计算用时：在对高分辨率图像进行密集卷积

操作时，硬件设备往往延时较高，难以在较低功耗下

实现实时的结果预测。

参数量化通过减少神经网络参数值所需的数据

位宽来压缩原始网络。且量化后，低精度定点乘累加

运算 (Multiply Accumulate，MAC)可以替代浮点运算

以降低资源开销与硬件能耗。Vanhoucke等人[4] 的研

究表明，8位推理运算能够在提升速度的同时保证最

小的模型精度损失。目前主流的量化方法大多数采

用统一精度量化，如统一 16位量化方法[5]、谷歌 8位

量化方法[6]，将网络模型各层的权重和激活数据量化

至相同的位宽。但不同卷积层中参数的分布范围和

冗余度都不相同，如图 1(b)中展示了 YOLOV5 s网络

前 20层中的权重参数分布。可以看出，各层的权重

最值分布有较大的差异，第 1层的权重最大值约为第

3层的 25倍。因此一些研究者提出了差异位宽分布

的混合精度量化方法。如零样本量化框架 (a novel

zero shot quantization framework, ZeroQ)方法 [7]、强化

学习量化策略搜索方法 [8−9] 等，通过奖励函数设置不

同卷积层的量化位宽，训练得到最优分配策略。

文中对比了不同量化方法在 VOC2007数据集上

的表现，选择合适的量化方法，通过对各层的放缩因

子进行统一等比限制，得到了合适的网络模型分层量

化方法，并依据该方法对权重和激活值进行混合截断

量化，取得了更高的准确率。文中的工作包含以下方面：

(1) 通过对比移位量化形式与乘积量化形式、无

截断量化方法与基于均方误差的截断量化方法，选择

最优方法作为文中的实现方法；

(2) 提出基于误差限制的量化搜索策略，不同于

强化学习或策略搜索等方法，文中方法具有更低的复

杂度与更高的普遍性，可快速获取分层量化策略；

(3) 根据混合精度分层量化策略对 YOLOV5 s网

络中不同卷积层数据进行混合截断量化，并使用

VOC2007数据集进行对比实验；

(4) 在 COCO数据集和 VOC2011数据集上使用

YOLOV5 s网络对混合精度量化方法进行测试。 

1    神经网络压缩方法

目前，深度学习神经网络的主流压缩和加速方法

主要有两类：模型剪枝、参数量化[10]。 

1.1   模型剪枝

模型剪枝是深度学习神经网络模型中应用最为

广泛的压缩与加速方法，基本思想是通过对训练后的

CNN模型进行稀疏化操作，剪除冗余的、信息量较少

的参数值，达到压缩模型大小的目的。在 2015年，
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Chen等人 [11] 提出了 HashedNets模型，引入哈希函数

并根据参数间汉明距离重组权重，实现参数共享，是

典型的非结构化剪枝方法。然而，非结构化剪枝在计

算过程中引入稀疏矩阵造成内存获取的不规则性，影

响硬件工作效率，进而降低运算速度。2017年，Liu

等人[12] 提出一种通道级别结构化剪枝方法，向存在于

每个卷积层的批量标准化 (Batch Normalization)中的

缩放因子添加稀疏正则限制，通过批量标准化中超参

数 γ的大小对卷积通道进行剪除，再通过微调恢复精

度，有效降低了网络复杂度。2020年，徐等人[13] 为所

有卷积层中的卷积核数量乘以缩小因子 α以压缩网

络，有效地降低了冗余参数，同时压缩后的计算量减

少了 α倍。Lin等人 [14] 提出一种基于特征图矩阵秩

的滤波器剪枝方法，剪除低秩特征图的滤波器，在

ResNet-110上缩小了 58.2%的计算量，精度仅损失

0.14%。 He等 人 [15] 提 出 了 一 种 滤 波 器 剪 枝 准 则

(Learning Filter Pruning Criteria, LFPC)指导剪枝，该方

法能够考虑到网络中所有层的协同作用，自适应为不

同卷积层选择适合自己的剪枝规则。 

1.2   参数量化

1
35
∼ 1

49

量化是卷积神经网络模型压缩移植的主要实现

方法。2015年，Han等人 [16] 引用一个三阶段的管道

流程—网络权重剪枝、训练量化网络、哈夫曼编码，

将神经网络的存储需求压缩到原来的 。2017年，

谷歌提出一种非对称量化方法[6]，如图 1(a)中所示，将

权重和激活都量化到 8位整数，并在训练阶段添加量

化训练框架以模拟量化运算带来的误差，能够最大限

度地减少真实模型上量化带来的精度损失。2019年，

Gong等人 [17] 提出了 Differentia-ble  Soft  Quantization

(DSQ)方法构建可微分的软量化函数，使得量化参数

也可以跟随神经网络一起训练学习。2020年，Zhu等

人 [18] 在将网络参数量化到 8 bit的同时，引入了误差

敏感的学习率调节方法，并且对量化造成的精度损失

问题提出了方向自适应的梯度阶段处理方法。

统一精度量化将神经网络中所有层量化到固定

的位宽，而混合精度量化为不同层分配不同的位宽。

事实上，卷积神经网络各层的权重最大值分布是不同

的，因此，2019年，Wang等人 [8] 提出基于硬件感知的

混合精度自动量化方法方法，将寻找目标网络混合量

化策略的问题建模为强化学习问题，通过深度确定性

策 略 梯 度 (deep  deterministic  policy  gradient,  DDPG)
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图 1  (a)深度学习卷积 8位量化过程[6]；(b)YOLOV5 s网络前 20层

权重最值分布趋势；(c)YOLOV5 s网络量化过程中的激活最大

值与截断值分布

Fig.1  (a)  Photograph  of  deep  learning  convolutional  8-bit  quantization

procession[6]; (b) The distribution trend of the most valued weights

in  the  first  20 layers  of  the  YOLOV5 s  network;  (c)  Distribution

of  activation  maximum  and  cutoff  value  during  network

quantization in YOLOV5 s 
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算法自动搜索最佳量化策略。Huang等人 [9] 优化了

强化学习中的奖励函数设置，使得搜索出的量化策略

够在更小的模型下仍有较高的准确率。

813

人工搜索合适的分层量化策略是非常困难的。

如经典的 YOLOV3_TINY[19] 算法，拥有 13个卷积层，

可能的量化策略就有 种，仅靠人工搜索最佳策略是

几乎不可能完成的任务。目前的主流的剪枝方法和

量化搜索策略依赖强化学习 (reinforcement learning)

或进化算法 (evolutionary algorithm-m)，需要较长的搜

索阶段才能收敛，且当对不同的数据集以及压缩率进

行实验时，强化学习方法都需要进行重新调参和训练

以获得最终结果。文中通过对量化舍入误差分析，提

出基于误差限制的混合精度量化方法，相比于强化学

习方法，文中拥有更低的时间复杂度与更高的普遍

性；相比于全层统一精度量化方法，文中在同样压缩

率下拥有更高的精度。 

2    基于误差限制的混合精度量化方法
 

2.1   卷积截断量化方法 

2.1.1    量化方法

round (x)

s s = wmax/
(
2bi−1−1

)
f l = bi−1− log2wmax

量化将浮点数转换为定点数进行运算，在推理过

程中只使用整数，因此对于硬件实现更加友好高效。文

中在表 1所示的两种量化方法中选择，其中, 函

数为四舍五入，乘积运算因子 定义为 ，

代表着量化运算前后的缩放尺度；

为量化的移位因子，代表量化运算的移位步长。移位

量化方法缩小了量化运算带来的功耗损失，在提高运

算效率的同时增大了精度损失。使用 YOLOV5 s网

络在 VOC2007数据集上分别对两种方法进行了测

试，结果如表 2所示。乘积量化方法在低位宽量化时

相较于移位量化方法整体拥有更高的精度，随着量化

位宽的降低，两种方法的精度损失逐步增大，移位量

化方法的精度损失下降更快，乘积量化方法在 7位量

化时仍有不错的精度。 

2.1.2    截断方法

[−c,c]

bi

硬件设备一般存储卷积神经网络中的权重和偏

置等信息，在观察网络中各层权重分布时，有一些离

散值的存在，数量很小，但影响该层权重的最大值，增

加了权重分布范围，进而影响了量化后网络的准确

率。因此，对权重数据先截断再量化，可以减少量化

带来的精度损失。如图 1(c)中所示，YOLOV5 s前

20层中实际采用的截断值约为原始最大值的 1/2。文

中采用截断操作优化乘积运算的量化方法，具体来

说，该方法逐层将权值截断至 的范围，后将其量

化至 位。量化方法为：

q (w,bi,c) = round (clamp (w,c)/s) (1)

clamp(w,c) w [−c,c]

bi

式中： 表示将权值 截断到 的范围；

为第 i层量化位宽。截断值 c的选择如下：

c = x
argmindMS E

(
w ||wq (w, x, s)

)
(2)

dMS E式中： 表示原始权值分布和量化模拟后的权重分

布之间的均方误差。

文中在 YOLOV5 s网络对 VOC2007数据集使用

截断方法前后的性能进行了测试对比，结果如表 3所

示，其中，MAX代表最大值量化，MSE表示基于均方

误差 (mean squared error, MSE)的截断量化方法。可
 

表 1  乘积量化方法与移位量化方法

Tab.1  Product  quantization  method  and  shift

quantization method
 

Quantitative method Operation

q (w,bi) = round (w/s) Multiplication

q (w,bi) = round
(
w2 f l
)

Displacement

 

表 2  不同量化方法在 VOC2007 数据集上的表现

Tab.2  The  performance  of  different  quantification

methods on the VOC2007 dataset
 

Network model Dataset bit
mAP.5-.95

Displacement Multiplication

YOLOV5 s VOC

8 63.4% 77.9%

7 26.5% 68.8%

6 4.6% 39.5%

32 81.8%

 

表 3  不同方法量化前后的网络准确率

Tab.3  Network  accuracy  before  and  after

quantization with different truncation methods
 

bit 8 7 6 5 32

mAP
MAX 78.9% 67.4% 46.7% 4.0%

82.6%
MSE 82.7% 76.0% 69.0% 31.7%
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以看出，截断方法能够有效控制量化误差，在各个量

化位宽，相较于无截断方法均有一定的精度提升，且

位宽越低，性能对比越明显，当量化位宽为 5 bit和 6 bit

时，采用 MSE截断量化方法比无截断量化方法性能

分别提升了 27.7%和 22.3%，说明基于均方误差的量

化方法能有效恢复检测精度。 

2.2   基于误差限制的量化搜索策略

量化过程中的误差主要来自于两个方面：取整损

失与截断损失。截断操作的引入可以缩小量化区间，

减少量化过程中的取整损失。在此分析软件端模拟

量化过程中的取整损失。

输入量化操作：

qin = round (in/s1) (3)

权重量化操作：

qw = round (w/s2) (4)

偏置量化操作：

qb = round (bias/s1× s2) (5)

激活量化操作为：

qactiv = round (activ/s3) (6)

activ = (qin⊗qw+qb)× s1× s2 (7)

0.5× scale scale

scale

scale

scale

由于四舍五入取整操作带来的损失在 0.5以内，

因此输入量化、权重量化以及激活量化操作带来的误

差均在 范围内。且与 大小成正相关。

文中认为，每一层对最终结果的影响都是相同的，因

此，笔者课题组可以选择一种误差限制的量化策略，

通过对卷积层的放缩因子 的大小进行限制，得到

不同卷积层的量化精度。使用 γ作为卷积层的误差

限制参数，初始时设置所有卷积层的量化位宽为 8，如

果放缩因子 小于 γ，则该层位宽减 1,直至该层放

缩因子 超过 γ。整体流程如图 2所示。

scale scale

文中设计循环计算获得最佳 γ，初始位宽设置为

8，逐层推理并调整位宽大小，从而确定最佳位宽策

略。由于卷积层中最大值出现在激活部分，因此使用

激活部分放缩因子 与 γ进行对比，如果 小于

γ，则该层位宽减 1，直至该层放缩因子超过 γ，进入下

一卷积层。

[0.08,0.25]

笔者课题组在 YOLOV5 s训练 VOC2007数据集

的量化方法探索中，测试了不同 γ值对于量化结果的

影响，如表 4所示。γ可设置在 之间，在最

佳点之前，网络精度随着压缩率的增加在不断波动，

达到最佳点之后，随着压缩率的增加，网络精度整体呈现

下降趋势，相较于表 3，VOC数据集统一量化到 7位

和 5位的精度分别为 76%和 31.7%，混合量化到

6.49位和 5.07位的精度分别为 79.6%和 63.3%。混

合精度量化方法均能在更小的模型中达到更高的检

测精度。 

2.3   相关处理 

2.3.1    激活函数处理

[0,c]

s = c/(2bi−1)

s = c/(2bi−1−1)

由于大部分网络的激活函数都使用 ReLU函数，

因此每一层的输出函数的分布范围为 。对于

ReLU激活函数的缩放因子 s，文中定义为 ，

对于 Leaky ReLU、SiLU等值域涉及负数的激活函

数，文中使用 作为量化放缩因子。 

2.3.2    链接模块与残差模块处理

部分卷积神经网络拥有链接模块与残差模块。

链接模块用于在指定维度链接两个张量，残差模块拥

有张量相加操作。

链接操作：

 

表 4  误差限制参数 γ 取值对比

Tab.4  Error limit parameter γ value comparison
 

γ Compression radio Average bit mAP

0.08 4.93 6.49 79.6%

0.10 5.13 6.23 77.8%

0.125 5.74 5.57 72.3%

0.142 6.11 5.23 62.8%

0.166 6.31 5.07 63.3%

0.20 7.14 4.48 21.0%

 

Bit

width--

γ

Layer a

Layer b

Layer c

Layer d

Activ-

ation

Clipping

Quantiz-

ation

Scale

Verify

Envir

QuantifyStrategy

图 2  网络分层策略方法框架

Fig.2  Framework of network hierarchical policy methodology 
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r3 = concat
[
qactiv1,qactiv2

]
(8)

相加操作：

r3 = add
[
qactiv1,qactiv2

]
(9)

文中在神经网络中涉及多个张量之间的操作时，

对多个张量采用统一的缩放因子与量化位宽。即：

bi = max (bi1,bi2) (10)

scale = max (scale1, scale2) (11)
 

3    实验结果与分析
 

3.1   实验环境

10−4

为了验证文中的方法，笔者课题组在搭载显存为

24 GB的 Geforce RTX 3 090的服务器上进行实验，系

统环境为 Ubuntu16.04，Pytorch版本为 1.10.1，Torch-

vision版本为 0.4.2，Python版本为 3.6.0，网络学习率

为 ，YOLOV5网络结构使用已有的 Pytorch实现方

法与提供的 YOLOV5 s.pt预训练模型。 

3.2   实验结果

YOLOV5网络是目前单阶段目标检测网络中性

能最好的网络之一，文中在 COCO数据集和 VOC2011

数据集上对统一量化方法与基于误差限制的混合截

断量化方法进行了对比测试，如表 5所示。

在 COCO数 据 集 ， 与 统 一 6位 量 化 (模 型 为

5.45 MB)相比，文中的方法在 5.05 MB时拥有更高的

精度，性能分别提升了 3.3% (mAP@0.5)和 2.1% (mAP@

0.5-0.95)，与统一 5位量化相比，文中在相似的模型大

小下性能分别提升了 6% (mAP@0.5)和 4.5% (mAP@

0.5-0.95)。

在 VOC2011数据集，相比全精度模型，文中的方

法将模型压缩到 5.05 MB的同时 mAP@0.5提升了

3.1%，部分图片的检测效果有所提升；与统一精度量

化方法相比，文中的方法在相似的模型大小 (统一

5位量化与平均 5位量化)下性能分别提升了 24.9%

(mAP@0.5)和 16.1% (mAP@0.5-0.95)。

整体上看，随着量化位宽的降低，统一精度量化

方法和混合精度量化方法带来的精度损失都在逐步

增加，但文中的方法能够将量化误差平均分配在各个

卷积层，减少了部分层误差较大情况的出现，因此精

度下降较缓，整体上相对于统一精度量化方法拥有更

高的精度。表 6展示了 VOC2011数据集采用不同方

法进行检测的不同类别的精度，可以看出，混合精度

量化方法与统一精度量化方法相比，Dog类别精度有

所下降，Bird、Chair、Sheep、Train类别精度相同，Aero-

plane、Bicycle、Boat、Bottle、Person、Tvmonitor类别

精度均有所上升。图 3展示了 YOLOV5 s对 COCO

数据集采用不同量化方法的检测结果，其中，图 3(a)

为训练真值，标识出了全部待检测目标；图 3(b)为全

精度检测结果；图 3(c)为采用文中的方法进行混合

表 5  不同量化方法对 COCO 数据集和 VOC2011 数据集的测试结果

Tab.5  Test results of different quantification methods on COCO dataset and VOC2011 dataset
 

Dataset Method bit γ mAP@0.5 mAP@0.5-0.95 Model size

COCO

Unified bit

7 0.567 0.345 6.35

6 0.503 0.301 5.45

5 0.386 0.215 4.54

Mixed bit

6.49 0.08 0.602 0.368 5.89

5.57 0.125 0.546 0.322 5.05

5.07 0.166 0.446 0.260 4.60

Ori model 32 0.636 0.411 29.07

VOC2011

Unified bit

7 0.950 0.732 6.35

6 0.925 0.643 5.45

5 0.533 0.295 4.54

Mixed bit

6.49 0.08 0.950 0.706 5.89

5.57 0.125 0.981 0.669 5.05

5.07 0.166 0.782 0.456 4.60

Ori model 32 0.950 0.786 29.07
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6位量化的检测结果；图 3(d)为统一 6位量化方法的

检测结果。从图中可以看出，当 γ为 0.09时，模型压

缩到 5.43 MB，即平均 6位量化，对目标图像的检测效

果与原始网络相当，而统一 6位量化方法会丢失一些

小目标与背景模糊物体的检测框。如第一张图片丢

失了小目标背包的检测框，第二张图片丢失了桌子上

的部分小目标检测框，对被遮挡人物的检测也有所损

失。第三张图片中则损失了两辆背景模糊的车辆检

测框。在第二张图片中，原始网络对于中间人物的检

测出现精度损失，而 6位混合量化方法恢复了人物的

检测损失。 

4    结束语

文中深入探讨了不同量化形式与量化方法对于

卷积神经网络结果的影响，最终选择基于均方误差的

截断方法作为文中的量化方法，同时，通过对网络量

化过程中的舍入误差分析，提出基于误差限制的深度

学习分层量化策略，采用误差限制因子 γ对卷积层误

差参数进行等比限制，得到不同卷积层的量化精度，

并据此对网络参数进行混合截断量化。最终使用

YOLOV5 s网络在 COCO数据集和 VOC数据集上进

行测试并验证，与统一精度量化相比，YOLOV5 s网

络混合量化到 5位精度分别提升了 6%和 24.9%。目

前，已通过算法实现并验证了混合精度量化方法在目

标检测领域的应用，下一步工作将考虑对比尝试更多

的量化方法、优化分层策略并在硬件端实现目标检测

网络的混合位宽推理。
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