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摘　要: 随着深度神经网络在计算机视觉领域的广泛应用, 后训练量化已成为其在资源受限设备上高效部署的关键

技术. 针对现有混合精度后训练量化方法在低比特量化时计算最优位宽耗时较长, 以及由于校准样本有限而导致测

试精度下降的问题, 提出了一种基于 Fisher信息引导的混合精度后训练量化算法. 首先从 Kullback-Leibler散度出

发, 使用 Fisher信息矩阵的平均迹快速计算各层的量化敏感度, 并构建融合量化误差与敏感度的扰动代价矩阵, 使
用整数线性规划求解最优位宽分配问题. 此外, 在后训练过程中提出一种特征分布泛化的逐块重建方法, 使用全精度

模型批归一化层中的统计信息重构输入特征, 增加重建过程中特征分布的多样性, 同时结合随机均匀特征混合机制

丰富量化误差, 缓解有限校准数据条件下的泛化能力不足问题. 在 ImageNet数据集上对多种主流卷积神经网络架

构的实验结果表明, 所提方法能够在较短时间内完成混合精度位宽搜索, 并有效提升低比特量化模型的准确率.
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Abstract: With the widespread adoption of deep neural networks (DNNs) in computer vision, post-training quantization
has become a key technique for efficient deployment on resource-constrained devices. However, existing mixed-precision
post-training quantization methods suffer from two major limitations: the long time required to compute optimal bit-width
configurations for low-bit quantization, and the degradation in test accuracy caused by limited calibration samples. To
address these issues, this study proposes a Fisher information-guided mixed-precision post-training quantization
algorithm. Starting from the Kullback-Leibler divergence, the quantization sensitivity of each layer is efficiently estimated
using the average trace of the Fisher information matrix, and a perturbation cost matrix that integrates quantization error
and sensitivity is then constructed. The optimal bit-width allocation problem is then solved via integer linear
programming. Furthermore, during post-training, a block-wise reconstruction method with feature distribution
generalization is proposed, which uses the statistical information from batch normalization layers in the full-precision
model to reconstruct input features, thus increasing the diversity of feature distributions during reconstruction. In addition,
a random uniform feature-mixing mechanism is incorporated to diversify quantization errors, alleviating the insufficient
generalization capability under limited calibration data. Experimental results on multiple mainstream convolutional neural
network architectures on the ImageNet dataset demonstrate that the proposed method can complete mixed-precision bit-
width search within a relatively short time and effectively improve the accuracy of low-bit quantized models.
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 1   引言

深度神经网络 (deep neural network, DNN)在人工

智能的特定任务中展现出卓越的性能, 在计算机视觉

中的图像分类[1]、目标检测[2]与图像分割[3]等领域均有

着广泛应用. 然而, 更好的模型性能通常伴随着来自更

深更宽网络的大量资源消耗, 显著的内存消耗和计算

复杂性限制了高精度神经网络在端侧设备上的部署.
为了将深度神经网络快速部署到端侧设备上落地应用,
以资源约束场景下模型部署为目标的神经网络压缩与

加速研究领域逐渐受到研究者们越来越多的关注. 模
型量化是一种被广泛应用的模型压缩方法, 旨在通过

降低数值精度来应对深度神经网络的存储与计算瓶颈.
该方法的核心机制在于将原有的高精度浮点权重映射

为低位宽的定点数值, 从而在保持网络拓扑结构完整

性的前提下实现模型体积的压缩. 当网络中的权重与

中间激活值均被量化后, 底层运算逻辑可由复杂的浮

点矩阵乘法转换为高效的整数算术运算. 这种计算模

式的转换极大地减轻了内存带宽压力, 并显著降低模

型在嵌入式终端设备上的推理延迟.
随着推理硬件的发展, 可变位宽的算术运算成为

可能, 给网络量化带来了更大的灵活性, 混合精度量化

由此进入研究者的视角, 通过将不同的网络层量化为

不同的位宽, 从而在压缩比和精度之间实现更好的权

衡. 量化感知微调 (quantization-aware training, QAT)虽
然能最大限度保留量化后模型的能力, 但是需要访问

完整数据集重新训练模型, 消耗大量的计算资源. 而后

训练量化 (post-training quantization, PTQ)仅需要少量

未标记数据即可对预训练模型进行量化, 适合模型的

快速部署, 因此本文主要在混合精度后训练量化上展

开研究. Dong 等人[4]认为在混合精度量化中 Hessian
矩阵的迹能整体反映该层参数在所有方向上的曲率,
能更真实地评估该层对量化误差的敏感程度, 因此使

用 Hessian 矩阵的平均迹作为层敏感度. 但隐式计算

Hessian 矩阵特征值平均值的无矩阵 Hutchinson 算法

对于每个网络层仍然需要 50 次迭代, 非常耗时. 如何

高效地寻找到每层最优位宽分配是混合精度量化分配

的难点. 同时在混合精度后训练量化过程中, 极低比特

量化会导致模型泛化能力显著下降, 如何在少量的校

准数据上减少模型的精度下降是另一个难点.
为了解决上述有限样本场景中的后训练量化挑

战, 本文提出了一种基于 Fisher 信息引导的混合精度

后训练量化 (Fisher information-guided mixed precision
post-training quantization, FMPTQ)方法. FMPTQ在混

合精度后训练量化场景下引入 Fisher信息进行快速层

敏感度建模, 并提出一种面向极低比特量化的特征分

布泛化重建框架. 本文主要贡献包括: 1) 从 Kullback-
Leibler (KL)散度出发, 使用 Fisher信息矩阵的平均迹

快速计算各层敏感度. 随后构建结合量化误差与敏感

度的扰动代价矩阵, 使用整数线性规划求解量化位宽

分配问题. 2) 在后训练量化过程中提出了特征分布泛

化的逐块重建方法, 使用全精度预训练模型批归一化

层中的信息重构重建过程中的输入特征, 增加特征分

布的多样性. 同时引入了随机均匀特征混合机制来丰

富量化误差, 缓解重建过程中有限样本导致的泛化能

力差的问题. 3) 通过在多种卷积神经网络架构上进行

实验, 验证了本文所提方法在低比特后训练量化中的

优越性.

 2   相关工作

 2.1   后训练量化

后训练量化是在模型训练完成后, 利用少量校准

数据对模型参数进行量化, 无需重新训练, 相较于需要

访问完整数据集的量化感知微调, 更适用于训练资源

受限且要求快速部署的场景. 受限于可用校准样本数

量, 现有研究通常关注如何缓解低比特量化带来的性

能退化. Nagel 等人[5]在量化过程中引入可学习的舍入

参数以优化权重量化误差. Li 等人[6]考虑了块内部层

与层之间的相互影响, 在优化阶段最小化全精度模型

块输出与量化模型块输出之间的误差. Wei等人[7]为了

缓解极少校准样本条件下的过拟合问题, 在 PTQ 的重

构优化阶段对激活量化操作进行随机丢弃. 在前向传

播的过程中, 对部分神经元的激活值不进行量化, 而是

使用全精度激活替代. Jeon 等人[8]解耦量化步长与整

数基座, 并结合块级重建和可学习的量化步长, 使得量

化在低比特量化下依然能够保留高精度. 目前的后训

练量化方法在极低比特量化下仍存在精度显著下降的
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问题.
 2.2   混合精度量化

卷积神经网络的不同层对量化的敏感度存在显著

差异, 将所有权重与激活统一量化为相同精度往往会

造成明显的性能退化. 为在模型压缩率与精度之间取

得更优权衡, 研究者提出了混合精度量化策略, 即为敏

感层分配较高位宽, 而对不敏感层采用较低位宽. 混合

精度量化中的位宽分配方法通常可分为两类: 基于搜

索的方法和基于敏感度分析的方法. 基于搜索的混合

精度量化方法通常是使用强化学习自动探索网络各层

的量化比特宽分配[9,10]. 这些方法擅长于管理硬件设备

固有的不可微反馈. 然而, 它们的特点是往往搜索时间

较长, 不利于模型的快速部署.
基于敏感度的混合精度量化方法通常通过构建代

理度量来评估各层对量化扰动的影响, 并据此指导层

级比特宽度的分配. 现有研究从不同角度探索了混合

精度量化的敏感度建模与自动化搜索策略. Cai等人[11]

利用 Kullback-Leibler (KL)散度作为代理度量, 并结合

Pareto 前沿优化的方法实现自动化位宽选择. Ma 等
人[12]将正交性约束引入神经网络参数空间, 在多种资

源约束条件下搜索最优比特配置. Dong等人[13]使用每

层的 Hessian 矩阵最大特征值作为敏感性指标, 但仍然

需要手动选择混合精度设置. Dong 等人[4]在前面的方

法上提出改进, 使用 Hessian 矩阵的平均迹作为更稳定

的层级敏感度指标, 并引入 Pareto 前沿优化自动选择

量化位宽. Huang等人[14]进一步联合 Hessian 信息与参

数规模构建综合敏感度度量, 以降低 Pareto 前沿搜索

的计算开销. 尽管上述方法在混合精度量化方面取得

了显著进展, 但在低比特后训练量化场景中, 层级敏感

度的估计仍然需要较高的计算成本, 因此如何高效而

稳定地评估各层敏感度, 并据此完成混合精度位宽分

配, 仍然是后训练量化领域需要解决的问题.

 3   算法设计与实现

针对前文分析的混合精度量化位宽计算效率低,
且在后训练量化过程中由于有限校准集而出现精度显

著降低的问题, 本文针对性地提出了一种基于 Fisher
信息引导的混合精度量化位宽搜索方法 FMPTQ, 并在

后训练过程中引入随机均匀混合策略与特征泛化方法

提升量化模型在极少数据集上的性能表现. 算法的整

体流程框架如图 1 所示. 本节将对所提算法的整体流

程以及关键组件的设计进行详细介绍.
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图 1    FMPTQ整体量化流程

 

 3.1   基于 Fisher 信息引导的层敏感度评估

量化的核心目标是以低比特精度表示模型权重,

同时使量化前后模型输出中的扰动最小[11]. 尽管量化

会在各个网络层中引入一定的误差, 但我们更关注这
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些误差对最终损失函数的整体影响, 而非单独考察每

一层的局部扰动, 因为总体损失的变化更能直接反映

量化后模型性能的退化程度. 在深度神经网络中, 不同

层参数对输出分布及最终任务性能的贡献存在显著差

异; 若对所有层采用统一的量化精度, 不可避免地会导

致关键层的信息损失过大, 而在冗余层上则造成比特

资源的浪费. 因此, 我们需要对模型中不同层的量化敏

感性进行定量评估, 从而为后续自适应比特宽度分配

策略提供理论依据.

W p(y | x,W)

l Wl

W′l =Wl+ε ε ∼ N(0,σ2I)

L(W) Wl ε

本文从统计建模视角出发, 将神经网络视为由参

数 所参数化的条件概率模型 , 并将量化误

差视为参数空间中的扰动. 对于第 层权重矩阵 , 引
入零均值高斯扰动 , 其中 , I 为

单位矩阵. 这种扰动模拟了训练期间的自然权重波动,
使我们能够分析权重的变化如何影响模型的输出. 设

表示预训练后模型的损失函数. 对 在扰动 下

进行二阶泰勒展开, 如式 (1)所示:

L(Wl+ε) ≈ L(Wl)+εTg(Wl)+
1
2
εTH(Wl)ε (1)

g(Wl) H(Wl) l

E[g(Wl)] ≈ 0

其中,  、 分别表示损失函数关于第 层参数的

一阶梯度和 Hessian 矩阵. 由于模型已在训练集上收敛,
梯度项在期望意义下满足 , 因此量化扰动引

起的损失变化主要由二阶项 Hessian 矩阵和量化误差

主导. 然而, 过往的工作在神经网络中直接计算 Hessian
矩阵的迹需要消耗大量计算资源[4,13,14]. 为了避免对Hessian
矩阵迹的直接计算, 我们引入 KL 散度来刻画参数扰动

前后模型输出分布的变化如式 (2)所示:

KL(p(y | x,Wl) ∥ p(y | x,Wl+ε))

=

∫
p(y | x,Wl) log

p(y | x,Wl)
p(y | x,Wl+ε)

dy =
1
2
εTF(Wl)ε (2)

F(Wl)其中,  为 Fisher 信息矩阵, 定义如式 (3)所示:

F(Wl) = E(x,y)∼D
[
∇Wl log p(y | x,Wl)∇Wl log p(y | x,Wl)T

]
(3)

已有研究表明, 在极大似然或交叉熵训练条件下,
Fisher 信息矩阵可作为 Hessian 矩阵的等价近似[15,16].
因此我们可以使用 Fisher 信息矩阵来近似 Hessian 矩

阵, 如式 (4)所示:

∆L = E[L(Wl+ε)−L(Wl)] ≈
1
2
εTF(Wl)ε (4)

ε E[εTF(Wl)ε] =

tr(F(Wl)Σ) Σ = E[εεT]

其中,  为零均值扰动, 对其取期望可得

, 其中 为扰动协方差. 因此, 若进

Σ ≈ σ2I E[∆L] ∝
tr(F(Wl))

一步采用常见的各向同性假设 , 可得

. Fisher 信息矩阵刻画了模型输出分布对参数

扰动的敏感程度, 其迹反映了各参数方向局部曲率强

度的总体累积, 因此可作为衡量层量化敏感性的重要

指标. 这一思路与 HAWQ-V2[4]、HMQAT[14]等二阶敏

感度量化方法在理论框架上是一致的. 在实际计算中,
Fisher 信息矩阵可由样本梯度的外积平均进行估计, 如
式 (5)所示:

F(Wl) =
1
N

N∑
i=1

gigT
i (5)

gi ∇Wl log p(yi | xi,W)

tr(F(Wl))

l

其中, N 表示样本数量,  为 . 进一步

地 ,  由于矩阵的迹仅由对角元素之和决定 ,  采用

作为层敏感度度量时, 无需显式构造和存储完

整的 Fisher 信息矩阵, 只需计算各参数对应的梯度平

方项即可, 从而显著降低计算与存储开销. 考虑到不同

层的参数规模存在差异, 若直接使用 Fisher 信息矩阵

的迹进行比较, 容易使参数量较大的层获得偏大的敏

感度估计. 因此, 本文进一步采用平均迹作为第 层的

量化敏感性度量, 如式 (6)所示:

S l =
1
|Wl|

tr (F(Wl)) (6)

|Wl| l S l

l

S l

其中,  表示第 层中包含的权重的总数量.  数值越

大, 说明第 层对扰动越敏感, 在量化过程中应分配更

高比特宽度以抑制性能退化, 反之 数值越小, 在量化

过程中应分配更低比特宽度. 图 2中展示了在 ImageNet
数据集上 ResNet-50 中各层与其对应敏感度分数的

关系.
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图 2    ResNet-50各层敏感度评分

 

图 3 中展示了在 ResNet-50 第 1 层与第 49 层, 在
10个随机方向上扰动预训练的权重后 Loss的变化. 从
图 3 中可以看出第 1 层的敏感性分数相较于第 49 层

更高, 在引入扰动后 Loss 的变化更加明显, 因此在后

续量化过程中应分配更大的量化宽度以减少模型性能

的损失.
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(a) 第1层

(b) 第49层 
图 3    ResNet-50中第 1层和第 49层 Loss随扰动的变化

 

 3.2   基于整数线性规划的混合精度量化宽度分配

在混合精度量化中, 一个核心挑战是如何在不损

失模型准确度的情况下根据不同层的敏感性来为每层

分配合适的量化宽度. 第 3.1节提出的基于 Fisher信息

矩阵的平均迹提供了一个量化比特宽度的相对排序,

但是它不能直接提供不同层精确的量化比特宽度. 因
为在图 2中可以看出 ResNet-50的第 1、2层和第 51、

52 层相差几个数量级, 因此即使我们知道第 2 层比第

52层更敏感, 仍无法分配具体的量化宽度. 为了解决上

述问题, 我们将混合精度量化问题转化为一个约束优

化问题, 我们的目标是在满足给定的目标模型体积约

束下, 最小化由量化引起的总预期损失变化. 由于该问

题的解空间涉及所有层在备选位宽集合上的选择, 本

质上由一系列布尔决策参数构成, 因此我们选择整数

线性规划 (integer linear programming problem, ILPP)来

求解该问题.

S l

Ml, j l

K = {b1, · · · ,bJ} j

首先, 我们将式 (6)中定义的敏感度 与量化误差

相结合, 构建扰动代价矩阵. 定义 为第 层在选择候

选位宽集合 中的第 个位宽时的预期损

失变化如式 (7)所示:

Ml, j = S l· ∥ Qb j (W
∗
l )−W∗l ∥

2
2 (7)

W∗l Qb j (·) b j

L2

其中,  为原始权重,  为使用 位宽时的量化函

数. 该公式利用 Fisher 平均迹加权来量化噪声的 范

数, 从而统一了不同层的度量尺度. 基于此, 我们构建

式 (8)作为 ILPP 优化目标.



min
Cl, j

L∑
l=1

J∑
j=1

Ml, jCl, j

s.t.



J∑
j=1

Cl, j = 1, ∀l ∈ {1,2, · · · ,L}

L∑
l=1

J∑
j=1

Pl, jCl, j ⩽ Ptarget

Cl, j ∈ {0,1}

(8)

Cl, j Cl, j = 1 l

j Pl, j l j

Ptarget

l Ml, j

Ml, j

其中,  是二值决策变量, 当 时表示第 层被分

配了第 种位宽;  表示第 层在采用第 种位宽时的

参数体积.  是设定的目标总模型大小. 通过求解

式 (8), 我们可以在全局模型体积约束下, 自动化地搜

索出最优的位宽分配策略. 图 4 中展示了位宽为{2, 3,
4}时 ResNet-50中第 层与 的对应关系, 在使用 ILPP

分配位宽时倾向于给更大的 更大的位宽.
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l Ml, j图 4    不同位宽下 ResNet-50中第 层与 的对应关系

 

 3.3   基于特征分布泛化的模型后训练量化

k

ℓ2-norm Fk

k F̂k k

过往的以 AdaRound[5]为代表的算法在后训练量化

过程中使用逐层重建方式, 在一定程度上缓解了量化

带来的损失, 但未能充分考虑网络内部层与层之间的

强耦合关系和误差传递的累积效应. 在低比特宽度量

化场景下, 这种误差往往在网络深层逐渐放大, 从而显

著影响最终性能. BRECQ[6]提出将多个相邻层组合为

一个整体的块, 在块内同时进行量化参数的重构优化,
使得误差在块内部得到协调, 从而更好地捕捉内部层

间的交互信息和误差传播规律. 因此在后训练量化过

程中, 我们参考 BRECQ 的思想以块为基础将量化模

型与其全精度对应模型之间的输出对齐, 以在量化后

恢复模型精度. 具体而言, 对模型第 个块进行后训练

量化时, 局部距离损失函数定义为量化块输出与浮点

块输出的 , 具体计算如式 (9)所示, 其中 表示

第 个全精度块的输出,  表示第 个量化块的输出.

Lrec =
∣∣∣Fk − F̂k

∣∣∣2
2 (9)

在权重量化过程中本文采用自适应舍入策略, 权
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重的量化过程如式 (10)所示:

x = clip
( ⌊

x
sw

⌉
+ rw,qmin,qmax

)
(10)

x x sw

rw

qmin qmax

其中,  为全精度权重,  为量化后权重.  为权重量化

步长,  是决定每个权重值向上或向下取整的量化取

整函数, 取值范围为 0 或 1. 而 和 则分别代表

了量化整数空间的下界和上界, 这两个参数由该层分

配到的量化位宽决定.

rw

rw

为了减少权重量化过程中因舍入决策不确定性带

来的性能波动, 我们在量化优化目标中引入了正则化

项. 令每个权重的量化取整函数 由 Rectified Sigmoid
函数从连续参数映射而来. 正则化项的设计旨在引导

远离中间值 0.5, 从而促使权重向 0 和 1 两端分布,
接近确定性的硬舍入结果. 我们定义正则化项如式 (11)
所示:

Lround = λr

∑
w

(
1− |2rw−1|α) (11)

λr rw w

α

α rw

α rw

其中,  为正则项的权重系数,  表示第 个权重对应

的软舍入值,  为随训练进程动态调整的温度指数, 在
优化的初期,  较大, 正则化较弱. 允许 在 0–1之间自

由适应, 以寻找能够最小化局部距离损失的最优解. 在
优化的后期,  逐渐减小, 强制 收敛到 0或 1, 从而得

到合法的二进制量化权重. 权重逐块重建过程中的损

失函数的总损失由局部损失和正则项的加权和组成,
如式 (12)所示:

Lw = Lrec+Lround (12)

通过引入这些损失函数及正则化项, 逐块量化方

法能够在量化过程中有效地减少误差并保持模型的精

度, 同时通过正则项确保量化权重的稳定性, 从而进一

步提升量化后的模型性能.

a a S a

激活在前向传播中使用式 (13) 所示的量化方式,
其中 为全精度激活,  为量化后激活.  为激活量化

步长, 决定了将连续浮点数值映射到离散整数空间的

精细程度.

a = clip
( ⌊

a
S a

⌉
,qmin,qmax

)
(13)

S a

激活量化参数的更新在逐块重建中使用量化感知

微调 LSQ[17]的思想, 考虑到后训练量化只能使用少量

无标签校准集, 使用局部损失替代 LSQ中的任务损失.
我们使用反向传播来优化激活量化步长参数 , 通过

â

STE计算舍入函数的梯度, 梯度计算如式 (14)所示, 其
中 为反量化后的激活.

∂Lrec

∂S a
=



∂Lrec

∂â
qmax,

a
S a
⩾ qmax

∂Lrec

∂â

( ⌊
a

S a

⌉
− a

S a

)
, qmin <

a
S a
< qmax

∂Lrec

∂â
qmin,

a
S a
⩽ qmin

(14)

尽管混合精度量化搜索策略可以为每层权重实现

更有利的位宽分配, 但由于量化噪声的逐层累积效应,
低位宽量化仍会导致显著的输出偏差. 利用少量校准

数据对量化参数进行微调已被证明能有效恢复模型精

度, 但这一过程受限于只能使用少量无标签数据, 在逐

块量化校准过程中易在校准集出现泛化能力不足的现

象[7]. 为了解决上述问题, 我们从两个角度提升逐块重

建过程中输入特征的多样性.
首先是在重建过程中引入随机均匀特征混合机制

(random uniform feature mixing, RUFM). QDrop[7]提出

了在模型 PTQ 的逐块重建过程中对每个量化块的输

入激活特征引入随机丢弃策略, 即量化过程中以概率

p 随机丢弃量化块输入激活特征, 由全精度激活特征替

代丢弃部分, 如式 (15)所示:

ã =

a, 概率为p
a, 概率为1− p

(15)

我们认为 QDrop 的随机丢弃 (random drop, RD)
机制虽然在单一方向上减少了过拟合的风险, 但只提供

了全精度和量化精度两种选择, 限制了量化误差的多

样性, 因此我们提出了随机均匀特征混合机制, 如式 (16)
所示.

ã = a+β⊙ (a−a) (16)

β

U(0,1)

(a−a) ã

a a

{a,a}

该机制将二值门控的随机替换扩展为连续区间上

的随机插值, 从而在逐块重建阶段为量化块提供更丰

富、更平滑的输入扰动分布. 具体而言,  是从均匀分

布 采样, 使得每个激活特征都能够以不同强度

注入量化误差 . 因此,  可被视为在全精度激活

与量化激活 之间的随机路径采样点, 其分布覆盖了

二者连线所张成的连续特征子空间, 而不再局限于端

点集合 , 该策略采用连续随机权重以增强扰动多

样性, 使得重建过程在多方向上更加平滑稳定.
其次, 我们对逐块重建过程中的输入特征引入基

于批归一化先验的特征重构 (feature reconstruction
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µ σ

based on batch normalization prior, FR). 由于在后训练

量化过程中我们仅能访问极少量的无标签数据, 导致

量化过程中各层的浮点激活输出存在显著的表征偏差.
仅基于这些校准样本得出的最优量化参数, 往往难以

适配全局的训练集分布, 我们认为这是导致量化模型

在测试集上性能较差的原因之一. 针对上述问题我们

利用神经网络自身性质 ,  提出了一种基于批归一化

(batch normalization, BN)先验的特征重构方法, 使用全

精度模型 BN 层中训练集统计信息重构校准集的输入

特征. 模型的 BN 层在训练过程中对每个小批量数据

的层内激活计算均值与方差, 并通过滑动平均将这些

批统计量累积为稳定的运行均值 与运行方差 . 由于

这些统计量刻画了训练数据特征激活分布的低阶矩信

息. 区别于零样本量化方法 ZeroQ[11]中使用 BN统计量

生成训练样本, 后训练量化算法 BBL[18]在逐块重建过

程中对量化块中的 BN 参数进行更新, 并对逐块重建

过程中的输入数据进行块级的数据增强. 我们使用预

训练模型中的 BN 层统计信息构成模型内部对训练数

据分布特征的压缩表征, 用于重构与训练分布一致的

输入特征, 而非从零生成训练数据或对 BN 中的参数

进行微调.

k N

µ̂n
k σ̂n

k n ∈ {1,
2, · · · ,N}

µn
k σn

k

具体而言, 我们利用 BN 层中记录的滑动均值和

滑动方差来构建一个一致性目标. 通过该目标, 我们对

全精度模型块输入的激活特征进行微调, 强制其输出

的一阶矩均值与二阶矩方差与原始训练集的统计分布

接近. 通过这种重构操作, 使量化器能够在一个更接近

真实分布的特征空间中进行参数寻优, 增强模型的泛

化性. 对于第 个模型块包含的 个 BN层, 我们可以计

算其输入的统计特征, 即均值 和方差 , 其中

. 全精度模型 BN 层中存储的原始训练集统计

先验记为 和 . 特征重构的约束目标如式 (17)所示:

min
FFR

k−1

∥ Fk−1−FFR
k−1 ∥

2
2 +

N∑
n=1

λ f
(
∥ µ̂n

k −µ
n
k ∥

2
2 + ∥ σ̂n

k −σ
n
k ∥

2
2

)
(17)

Fk−1 FFR
k−1

λ f

µ̂n
k σ̂n

k µn
k σn

k

其中,  为重构前的全精度激活输入,  为重构后

的激活输入.  为平衡系数, 用于平衡统计误差损失与

局部损失. 式 (17)第 1项用于约束特征偏移的幅度, 防
止在特征重构的过程中丢失原始图像的信息. 第 2 项

旨在最小化校准数据与原始分布的 BN统计特征距离,
即让 和 逼近 和 . 所提特征重构方法与随机均

匀特征混合机制可以结合使用, 提高量化过程中的输

入特征的泛化性. 图 5 展示了结合随机均匀特征混合

机制和基于批归一化先验的特征重构的逐块后训练量

化流程, 特征泛化后的结果作用于全精度块的输入与

量化块的输入, 而随机均匀混合作用于量化块的输入.
  

Block1 特征泛化 Block2

QBlock2QBlock1 输出

输出

Loss

随机均匀特征混合

 
图 5    后训练量化过程示意图

 4   实验结果与分析

 4.1   数据集

ImageNet[19]数据集是计算机视觉领域最具影响力

的图像分类数据集, 是评估卷积神经网络量化的核心

基准, 包含 1  000 个物体类别和超过 128 万张训练图

片, 我们从数据集中随机选择 1 024张图像作为校准样

本数据集, 量化后模型的性能在 ImageNet验证集上进

行评估, 该验证集包含 50 000张图像. 我们主要对量化

后的模型在图像分类任务进行评估, 没有应用额外的

数据增强技术, 确保评估仅关注量化的效果.
 4.2   实验细节

实验均基于 PyTorch 框架实现, 其中 ResNet-18
与 RegNetX-600MF 在 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti
GPU 上进行实验, 其余模型在 NVIDIA GeForce RTX
3090 GPU上进行实验. 由于现有量化方法在量化位宽

大于 4 时均能维持较少的精度损失, 因此本文主要关

注平均量化位宽小于等于 4 的低位量化, 量化位宽搜

索范围为{2, 3, 4, 5}. 激活量化参数的学习率为 4E–5,
取整量化参数学习率为 3E–3, 特征重构的学习率为

1E–3, 逐块迭代次数为 20 000.
 4.3   实验结果

本节我们将所提MPTQ算法与多种主流的后训练

算法在 ResNet-18[20]、ResNet-50[20]、MobileNetV2[21]、
RegNetX-600MF[22]、RegNetX-3.2GF[22]、MNasNet-2.0[23]

上进行性能对比, 在多种量化宽度配置下进行广泛的

实验, 实验结果如表 1所示. 在与其他算法的对比实验

中我们主要比较了平均权重量化位宽、激活量化位

宽、Top-1 准确率. 平均量化宽度通过式 (18) 计算, 其
中 bl 为模型中第 l 层的量化宽度.
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b =

L∑
l=1

bl · |Wl|

L∑
l=1

|Wl|
(18)

在表 1 的对比结果中, “基线”表示没有量化的全

精度模型, “W/A”表示权重量化宽度与激活量化宽度,
“MP”表示混合精度量化. 对比结果中 QDrop、OMPQ
和 FIMA-Q的结果使用开源代码在相同实验条件下复

现得到. 从表 1 中可以看 FMPTQ 相较于其他主流后

训练量化方法取得了更加优异的性能. 对于 ResNet-18
和 ResNet-50, 在平均量化位宽W/A为 4/4时量化后的模

型精度仍能维持全精度基线模型的 98.15%和 98.30%
的相对性能准确率, 并将权重位宽和激活位宽压缩了

近 8倍. 在W/A为 4/2时, 这种涉及 2 bits的极低比特

环境下, FMPTQ仅使用 1 024个校准样本, 在 ResNet-50
上仍能维持 65.96%的准确率, 同为混合精度量化方法

的 OMPQ 在极低比特下由于校准数据集过少导致泛

化能力不足, 准确率仅为 54.11%, 这是因为我们所提

出的随机均匀特征混合机制与特征重构能够提高输入

特征的多样性, 有效地缓解了 Top-1 准确率的降低.
FIMA-Q[24]是针对 ViT 均匀 PTQ 方法, 针对 ViT 具有

全局 Token 相关性提出了 DPLR-FIM 损失, 使用低秩

FIM 结合对角线 FIM 近似法, 提出了一种量化局部重

建损失函数, 我们将该方法在 CNN 上进行复现. 由于

FIMA-Q 官方实现主要面向 ViT, 量化算子与模型结构

与 CNN 存在差异, 为保证对比公平, 我们将 FIMA-Q
的 DPLR-FIM 损失迁移到与本文一致的 CNN 后训练

量化重建框架与量化算子设置中, FIMA-Q[24]中参数学

习率, 逐块迭代轮次与第 4.2 节中 FMPTQ 的设置相

同, DPLR-FIM 损失中的相关参数则与官方代码中的

参数相同. 由于 CNN结构区别于 ViT, Fisher信息能量

主要集中于对角线上, FIMA-Q 在 CNN 后训练量化上

并没有显著的性能提升.
 
 

表 1    FMPTQ与各种后训练量化算法的 Top-1准确率性能对比 (%)
 

方法 W/A ResNet-18 ResNet-50 MobileNetV2 RegNetX-600MF RegNetX-3.2GF MNasNet-2.0

基线 32/32 70.99 76.66 72.63 73.52 78.46 76.52
QDrop[7] 4/4 69.17 75.15 68.07 70.91 76.4 72.81

Genie-M+QDrop[8] 4/4 69.35 75.21 68.65 71.13 76.75 73.37

MRECG[25] 4/4 67.69 73.96 66.55 69.22 — —

Q-limit[26] 4/4 69.17 75.02 68.46 71.02 76.47 73.31

BBL+QDrop[18] 4/4 — — 68.13 70.74 — —

FIMA-Q[24] 4/4 69.06 74.76 68.00 — — —

ZeroQ[11] 4MP/4 69.05 72.67 63.31 — — —

OMPQ[12] 4MP/4 69.57 75.14 65.01 — — —

PLMQ[27] 4MP/4MP 69.36 73.25 65.72 — — —
FMPTQ (ours) 4MP/4 69.68 75.36 68.73 71.51 76.89 73.63

MRECG[25] 3/3 60.01 66.82 48.87 57.75 — —

Q-limit[26] 3/3 65.71 71.33 56.83 65.15 72.02 65.03

Genie-M+QDrop[8] 3/3 66.16 71.61 57.54 65.68 72.72 64.80

BBL+QDrop[18] 3/3 — — 56.33 64.58 — —

FIMA-Q[24] 3/3 65.27 71.32 55.78 — — —
FMPTQ (ours) 3MP/3 67.04 72.86 57.9 66.62 72.94 66.62

QDrop[7] 4/2 57.76 63.26 17.3 49.73 62.00 34.12

OMPQ[12] 4MP/2 49.75 54.11 0.41 — — —
FMPTQ (ours) 4MP/2 61.3 65.96 23.21 52.00 62.92 42.99

注: 加粗数据表示最佳结果
 

 4.4   消融实验

 4.4.1    校准样本数量对 Fisher信息矩阵平均迹的影响

为了研究校准数据集中不同样本数量对敏感性分

数的影响, 我们测试了 ResNet-18的 Layer2.0.conv1和

Layer3.0.conv2层 Fisher平均迹随 0–3 000个校准样本

数量的变化, 如图 6所示, 可以看出所展示的两层在使用

1 000 个样本以后 Fisher 平均迹均在极小范围内变化,
因此使用 1 024 个校准数据样本集即可计算出各层稳
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定的敏感性分数.
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图 6    ResNet-18 不同层的 Fisher平均迹随数据量变化

 

 4.4.2    随机均匀特征混合机制有效性验证

p

a a

为了证明所提随机均匀特征混合机制的优越性,
在平均混合量化宽度 W/A 为 3/3 时, 在 ResNet-18、
ResNet-50和 RegNetX-600MF上对随机均匀特征混合

机制 (RUFM) 与 QDrop 的随机丢弃机制 (RD) 进行消

融实验, 随机丢弃概率 设置为 0.5, 对比结果如表 2所
示. 观察表 2 中数据, 可以发现 RUFM 策略在所有测

试模型上的表现均优于 RD 策略, 在 RegNetX-600MF
上使用 RUFM的后训练量化算法比使用 RD的后训练

量化算法 Top-1准确率高 0.35%. 这是因为 QDrop的 RD
本质上是一种离散的二值选择, 其仅能在全精度激活

特征 与量化激活特征 这两个端点之间进行切换. 尽
管这种方式在一定程度上引入了随机性以防止过拟合,
但它限制了重建过程中样本的多样性. 相比之下, RUFM
策略通过引入服从均匀分布的系数进行激活特征混合,
增加了量化误差的多样性, 使得模型在重建阶段能够

探索到更优的解.
  

表 2    RUFM与 RD在不同模型上的对比实验 (%)
 

模型 ResNet-18 ResNet-50 RegNetX-600MF
RUFM 67.04 72.86 66.61
RD 66.83 72.51 66.34

 

 4.4.3    量化框架中各组件有效性验证

为了证明所提基于 Fisher引导的低比特混合量化

方法中各组件的有效性, 我们在 ImageNet 数据上在平

均量化宽度配置W/A为 3/3时, 对 ResNet-18、 ResNet-
50和 RegNetX-600MF进行了一系列消融实验. 所有量

化模型使用相同的实验配置, 实验结果如图 7所示, 其
中 RUFM 表示随机均匀特征混合, FR 表示特征重建,
MP表示混合精度策略.
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图 7    不同组件的消融实验结果

 

从图 7中我们可以看出没有使用任何组件的基线

模型均在评测集上表现出最差的 Top-1 准确率. 当引

入 RUFM 策略后量化后模型性能有了大幅提升. 这一

显著的性能增益主要归功于 RUFM策略在后训练量化

中引入了多样性的量化误差, 使得优化算法能够探索

更平滑的损失曲面, 从而寻找到泛化能力更强的量化

步. 在 RUFM的基础上进一步引入 FR模块后, 各模型

的准确率再次得到了稳步提升, 这一结果证明了使用

全精度模型对输入激活特征进行重构的必要性. 最后,
我们在上述优化的基础上引入了基于 Fisher信息引导

的混合精度策略, 即完整的 FMPTQ 方法. 相比于前面

统一位宽的配置, 在低比特量化下各量化模型准确率

均获得显著提升. 这一结果证明了混合精度量化宽度

分配在低比特量化中的重要性. 统一位宽量化忽略了

网络内部不同层对扰动的容忍度差异, 强制对高敏感

层进行低比特压缩会导致不可逆的信息损失. 随着组

件的不断叠加, 量化模型的准确率呈现递增趋势, 有力

地证明了各组件在 FMPTQ 算法中的不可或缺性, 共
同提升了低比特混合精度后训练量化算法的性能上限.
 4.4.4    正则化参数消融实验

λr λr

表 3 中展示了在 ResNet-18 和 RegNetX-600MF
上平均量化宽度 W/A 为 3/3 时, 采用不同的正则化权

重系数 进行消融实验的结果.  用于限制正则化约

束的强度, 该参数为 0时代表不使用正则化约束. 从表 3
中数据可以看出, 应用正则化约束后的模型准确率相

较于不应用正则化约束的模型准确率出现了明显提高,
这种差距表明正则化项在减少舍入不确定性、提高量

化后模型的准确性方面起到了关键作用. 而使用正则
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λr

λr

化约束后, 不同 量化后的模型准确率之间变化范围

较小, 证明所提算法对 具有较好的鲁棒性, 能够在不

同的正则化强度下获得相对稳定的性能.
 
 

λr表 3    不同正则化参数 对量化模型性能的影响 (%)
 

模型 0 0.01 0.05 0.1 0.5
ResNet-18 65.85 67.05 67.01 66.92 67.00

RegNetX-600MF 64.87 66.61 66.53 66.59 66.49
 

 4.5   量化位宽分配对比实验

为了验证本文的混合精度量化位宽搜索方法的优

越性, 使用相同的后训练量化方案, 只测试不同量化位

宽搜索方案带来的性能影响. 我们使用 BRECQ 的后

训练量化方案, 在 ResNet-18模型上使用 8位激活量化

宽度, 测试了不同模型约束大小下, OMPQ[12]、BRECQ[6]、

PLMQ[27]和 FMPTQ 分配的权重量化位宽对模型的性

能的影响, 结果如图 8所示.
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图 8    相同后训练量化算法下不同混合精度量化方案的比较
 

PLMQ 与 FMPTQ 都引入 Fisher 信息来刻画层级

敏感度, PLMQ 中的 Fisher 信息更多用于提供分组依

据, 结合聚类与位宽递减原则指导位宽调整的启发式

决策, 而 FMPTQ 不将敏感度仅作为排序信号, 而是进

一步将 Fisher 敏感度与 L2 量化误差联合建模为扰动

代价矩阵, 使敏感度从启发式指标转化为可优化目标

中的显式代价项. 在模型大小≤4M后, PLMQ的性能出

现显著下降, 因为 PLMQ的聚类算法不可避免地忽略了

组内各层的敏感度差异, 容易陷入局部最优, 而 FMPTQ
直接在全局预算约束下求解单层的最优量化位宽组合,
因此在多个模型大小上取得更稳定的精度与压缩比的

平衡.
 4.6   混合精度量化位宽分配方法计算效率

在本节中对所提量化位宽分配方法的计算效率进

行实验, 包含 Fisher 信息矩阵平均迹与整数线性规划

分配量化位宽的总体计算时间. 表 4 展示了不同模型

在单张 GPU上的量化位宽分配总运行时间, 以及计算

过程中消耗的内存. 可以看出随着模型尺寸的增加, 计
算时间也相应增加, 但在卷积神经网络中最长计算时

间在 53 s左右, 这表明计算成本相对较低.
 
 

表 4    不同模型量化位宽搜索方法效率计算
 

模型 运行时间 (s) 内存使用 (MB)
MobileNetV2 19 5 450
ResNet50 25 6 778

MNasNet-2.0 34 6 772
RegNetX-3.2GF 53 7 190

 5   结论与展望

针对过往深度神经网络混合精度量化宽度分配过

程复杂, 且后训练过程中由于数据量极少导致在测试

集上泛化能力不足的问题, 本文提出了一种基于 Fisher
信息引导的低比特神经网络混合精度后训练量化方法.
首先使用 Fisher信息矩阵替代 Hessian矩阵的计算, 结
合层参数量计算平均迹作为层敏感性度量. 随后结合

敏感度量和量化误差利用整数线性规划寻找量化宽度

的最优分配. 最后在混合精度量化模型的逐块量化过

程中引入随机均匀特征混合机制与特征重构方法提高

量化模型在低比特量化上的泛化性, 并在多种神经网

络架构上验证所提算法的有效性. 未来将适配更广泛

的任务场景. 本文的压缩场景为图像分类任务, 人工智

能领域还有很多其他任务场景如目标检测、语义分割

和超分辨率重建等, 未来的研究工作会尝试将所提量

化方法使用在更多领域中.
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