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卷积神经网络的损失最小训练后参数量化方法 
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摘  要：针对数据敏感性场景下模型量化存在数据集不可用的问题，提出了一种不需要使用数据集的模型量化方

法。首先，依据批归一化层参数及图像数据分布特性，通过误差最小化方法获得模拟输入数据；然后，通过研究

数据舍入特性，提出基于损失最小化的因子动态舍入方法。通过对 GhostNet 等分类模型及 M2Det 等目标检测模

型进行量化实验，验证了所提量化方法对图像分类及目标检测模型的有效性。实验结果表明，所提量化方法能够

使模型大小减少 75%左右，在基本保持原有模型准确率的同时有效地降低功耗损失、提高运算效率。 
关键词：卷积神经网络；批归一化；模拟输入数据；动态舍入 
中图分类号：TP391 
文献标志码：A 
DOI: 10.11959/j.issn.1000−436x.2022068 

 Lost-minimum post-training parameter quantization  
method for convolutional neural network 
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Abstract: To solve the problem that that no dataset is available for model quantization in data-sensitive scenarios, a mod-
el quantization method without using data sets was proposed. Firstly, according to the parameters of batch normalized 
layer and the distribution characteristics of image data, the simulated input data was obtained by error minimization me-
thod. Then, by studying the characteristics of data rounding, a factor dynamic rounding method based on loss minimiza-
tion was proposed. Through quantitative experiments on classification models such as GhostNet and target detection 
models such as M2Det, the effectiveness of the proposed quantification method for image classification and target detec-
tion models was verified. The experimental results show that the proposed quantization method can reduce the model size 
by about 75%, effectively reduce the power loss and improve the computing efficiency while basically maintaining the 
accuracy of the original model. 
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0  引言 

卷积神经网络（CNN, convolutional neural 

network）模型在计算机视觉[1]、无人驾驶[2]等领域

的高速发展和模型推理过程中所需巨大的内存占

用及高能耗问题引起了人们的关注。CNN 量化指的
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是将原始模型中使用 32 位浮点表示的参数用更低

比特位宽的参数来表示，由此来减小模型大小、提

高运算效率，能够有效地解决 CNN 模型部署难的

问题，成为神经网络加速领域的一个研究热点。模

型量化面临着精度损失的难题，对此常用的量化方

法通常使用数据集进行量化训练或微调来降低精

度损失，达到了较好的量化效果。而对于一些存在

数据敏感性问题或需要量化实时性的应用场景，如

医疗、商业等领域，此时量化过程需要用到数据集

的方法并不适用。 
为解决数据敏感性场景下数据集不可用问题，

本文利用神经网络批归一化（BN, batch normaliza-
tion）[3]层参数来生成模拟输入数据，通过损失最小

化量化方法动态调节量化缩放因子进行量化微调，

不需要使用数据集也能获得较好的量化效果。 
当前 CNN 模型大小、运算效率及能耗问题等成

为制约其应用部署的主要因素，而随着存储设备的发

展，模型的运算效率及能耗相比较而言显得更加突

出。对于现场可编程门阵列（FPGA, field program-
mable gate array），相比于 32 位浮点运算，8 位整数

运算的功耗仅为
1

30
，面积仅为

1
116

[4]，从而显著提

高计算吞吐量。对此本文采用 8 bit位宽来量化CNN
模型，能够有效减小模型大小；使用对数量化方法，

使量化模型只含有整数乘法、加法及移位运算，能

够有效提高硬件设备的运算效率、降低功耗损失，

有利于神经网络模型实际部署应用。本文的主要工

作如下。 
1) 针对模型运算效率低及功耗大的问题，提出

一种基于损失最小的对数量化方法。 
2) 针对量化过程需要使用数据集的问题，提出

一种模拟数据生成方法及激活无数据量化方法。 
3) 针对所提量化方法，使用常用的图像分类模

型及目标检测模型验证量化效果。 

1  相关工作 

根据量化发生的阶段不同，模型量化可分为两

类：训练中参数量化和训练后参数量化。训练中参

数量化指在模型训练过程中对其进行量化，其主要面

临模型量化在反向传播过程中的梯度消失问题，对此

可使用直通估计器来解决。文献[5]针对二值量化导致

模型前向和反向传播过程产生严重的信息丢失问题，

提出了一种信息保留网络（IR-Net, information reten-

tion network），通过保留前向传播和反向传播中的信

息来训练二值量化模型。IR-Net 在反向传播过程中采

用误差衰减估计器（EDE, error decay estimator）来计

算梯度，通过更好地逼近符号函数来最小化信息损

失。文献[6]提出了学习步长量化（LSQ, learned step 
size quantization）方法，将量化缩放因子设置为可训

练的参数，使其在网络反向传播过程中进行学习调

整；该研究通过一种简单的启发式方式，将缩放因子

的更新和权重的更新保持平衡，得到更好的收敛精

度。上述训练中参数量化方法都能有效降低量化损

失，但实际中出于对隐私及数据安全性等问题考虑，

训练数据存在无法访问使用的情况，此时训练中参数

量化训练并不适用。虽然参数量化过程发生在模型训

练好之后，但当前常用的训练后参数量化方法需要使

用少量数据集来估算激活量化因子值或进行量化微

调，同样面临着数据不可用问题。 
为解决上述问题，面向无数据的训练后参数量

化方法由此提出。无数据量化针对数据无法访问的

情况及量化激活时需要使用输入数据这个矛盾，利

用模型本身的一些参数特性来生成模拟数据，以此

来量化激活。无数据量化的难点主要集中在模拟数

据的生成上，其量化性能很大程度取决于模拟数据

的质量，因而生成有意义的模拟输入数据至关重

要。文献[7]首先生成符合高斯分布的随机输入数

据，然后利用 BN 层中均值与方差参数来调节输入

数据，再利用激活函数 ReLU 的线性变换缩放不变

特性，将量化因子进行等价缩放来调节不同通道的

权重范围，均衡同层间不同通道数据值，使逐层量

化达到了逐通道量化的效果。文献[8]引入知识蒸馏

的思想，通过输入蒸馏数据计算得来的 BN 层均值

与方差与原始模型对应参数的差值误差最小化，不

断在反向传播过程中调整蒸馏数据来得到模拟输

入数据；该研究设计了一种基于帕累托边界的混合比

特量化方法，进一步减小了量化误差。文献[9]使用对

抗生成网络的思想来产生模拟输入数据，提出了一种

零样本对抗量化（ZAQ, zero-shot adversarial quanti-
zation）框架，综合考虑了最终输出层差异及中间层

通道间的量化差异，设计了一个基于两级差异的结构

建模策略来衡量量化模型与原始模型之间的误差。

ZAQ 中的生成器基于极大极小博弈优化思想，以对

抗性学习的方式生成信息丰富且多样化的模拟输入

数据，实现了有效的差异估计和知识转移。 
上述方法虽然达到了无数据量化的目的，但并没
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有充分研究利用真实的图像数据分布特性。同时上述

方法使用参数最大值来直接计算得到浮点量化缩放

因子，获得了较好的量化效果，但其量化及反量化过

程中参数与量化因子的乘法操作依然为浮点运算，并

没有达到完全消除浮点乘法的效果，存在改进的空

间。对此本文基于 BN 层参数及图像数据分布特性来

生成模拟输入数据，使用对数量化方法，使量化及反

量化过程仅包含整数乘法、加法及移位运算，能够进

一步提高硬件设备的运算效率、降低能耗损失。 

2  损失最小化无数据量化策略 

相较于采用浮点缩放因子的线性量化方法，对

缩放因子取对数的线性量化方法能够解决线性量

化含有浮点乘法算子的问题。但由于对数量化需对

量化因子的指数部分进行取整操作，其舍入过程会

产生较大的误差，因此本文使用损失最小化方法来

动态调节取整值。 
浮点模型各 BN 层参数在模型训练过程中由卷

积层输出数据计算得到，与输入数据相关。因而使

用逆向思维方式，通过输入随机分布数据得到的

BN 层参数，将其与原始模型参数相比较，构建损

失函数，在反向传播过程中通过最小化损失调整模

拟数据得到最优模拟输入数据，用来量化激活值。

下面对其具体实现进行介绍。 
2.1  对数量化方法 

线性量化运算简单，有利于硬件设备实现，故

常被各种量化方法[6-9]所采用。本文在线性量化的基

础上，求量化因子时采用取对数的策略，能够消除

量化过程中的浮点乘法运算，使模型在推理过程中

更加高效。 

 q ( ( ( )), )x C R x z cΔ= −  (1) 

其中，x 为被量化数据，xq 为量化后的整数值；z
为量化零点值，本文取 0z = ；Δ为量化缩放因子；

R(·)为取整函数；c 为截断参数，C(·)为截断函数，

其计算方式为 

 
,

( , ) ,      
,

c x c
C x c x c x c

c x c

− < −⎧
⎪= −⎨
⎪ >⎩

≤ ≤  (2) 

量化缩放因子Δ的计算方式为 

 ( )max
lb( )s R x=  (3) 

 12n sΔ − −=  (4) 

其中，n 为量化位宽，s 为Δ的指数部分值。因为Δ
为 2 的指数形式，所以量化及反量化过程中Δ与 x
的浮点乘法运算可用移位运算来代替，而移位操作

几乎不会带来额外的推理时间和存储消耗。量化之

后通常需要反量化来还原之前的缩放尺寸，而对数

量化能够将权重及激活的量化因子与下一层的量

化因子相结合，简化了反量化操作。反量化的计算

方式为 
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(5)

 

其中，xdq 和 wdq 分别为反量化后的激活及权重值，

因 dq dqx w∗ 为整数值与 2 的指数形式参数相乘，可

将其与下一卷积层量化因子相结合。因而本文所用

方法能够使量化及反量化过程中只包含整数乘法、

移位及加法等简单运算，能够进一步提高运算效率。 
2.2  损失最小化量化 

对数量化能够提高运算效率、降低能耗损失，

但由式(3)可知，在计算量化缩放因子Δ时，对所求

的因子 s 需要进行取整操作，而 s 为Δ的指数部分

值，对其取整会导致Δ与原始最大值相差较大，最

坏情况下会使其与原始最大值相差 0.52± ，这给量化

操作带来更大的量化误差。文献[10]认为对量化缩放

因子取整时，最优的缩放因子并不一定是离其最近的

整数值。本文借用上述观点，在对 s 进行四舍五入取

整的基础上动态对其进行微调，对比不同因子得到的

量化前后数值，选取误差最小所对应因子 s 取值。 
本文使用 L2 范数来衡量量化值与原始值之间

的误差，其计算方式为 

 ( )L2 dq dq 2
loss ,f x x x x= = −  (6) 

其中，x 为原始浮点数值；xdq 为反量化后得到的数

值，其为整数。 
如式(7)~式(9)所示，首先通过四舍五入取整得到

s0，然后得到量化缩放因子 0Δ ，代入式(1)得到量化值

xq及反量化值 xdq，代入式(6)得到对应的损失值。 
 0 max

round(lb( ))s x=  (7) 

 0 1
0 2n sΔ − −=  (8) 

 ( )0 L2 dqloss ,f x x=  (9) 
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构造相邻舍入因子，令 

 1 0

2 0

1
1

s s
s s
= −⎧

⎨ = +⎩
 (10) 

同理可求得 s1、s2 对应的损失值 loss1、loss2，

比较 loss0、loss1、loss2 的大小，则最小的损失所对

应的缩放因子为所求值，即 

 ( ) { }0 1 2loss min loss ,loss ,loss , 0,1,2p pp s s= ∈ ⇒ =  
  (11) 

将 s 代入式(4)即可求得量化缩放因子Δ。 
2.3  无数据量化 

当前 CNN 模型在卷积运算后通过使用 BN 层

将数据归一化，能够有效解决过拟合和梯度爆炸等

问题，加快网络收敛速度。其计算方式为 

 
2

( )
+

xy γ μ β
σ ε

−
= +  (12) 

其中， γ 和 β 为模型训练过程中学习得到的参数，

u 和 2σ 分别为 

 
( )

1

22

1

1

1

m

i
i

m

i
i

x
m

x
m

μ

σ μ

=

=

=

= −

∑

∑
 

(13)
 

由式(13)可以看出，BN 层的均值 μ 及方差 2σ

皆由输入的激活值 x 计算得到。因而可以利用 BN
层的参数，通过对原始模型输入一组随机数据 X0，

在模型前向传播过程中算得相应新的参数值和
2σ ′，将其与原始模型的 μ 和 2σ 相比较构建损失函

数，在反向传播过程中使其损失最小化，不断调整

初始输入数据 X0 值，得到与真实数据相似的最优模

拟输入数据。 
对于均值 μ 和方差 2σ 的实际值与模拟数据计

算值之间的误差，构建相应的损失函数为 

( ) ( )
2

22 2 2

1 1

Loss ( ) Loss ( )

1 1( ) ( )
n n

i i i i
i i

L X X

X X
n n

μ σ

μ μ σ σ
= =

= +

′′= − + −∑ ∑  (14)
 

其中，n 为原始模型中 BN 层的数量； iμ′、
2
iσ ′为

第 i 层 BN 层计算的参数值，是输入数据 X 的函数，

通过将模拟数据 X=X0 输入原始模型，经式(13)计算

得到； iμ 、 2
iσ 为其原始模型中的参数值。将损失

L(X)通过 Adam 算法在反向传播过程中不断更新优

化初始 X0，Adam 算法如算法 1 所示。 
算法 1  Adam 算法 
输入 α , 1β , 2β  
初始化 0X , 0 0m → , 0 0v → , 0t →  
1) while tX 未收敛 do 

2)   1t t← +  
3)   ( 1)t X tg L X←∇ −  
4)   1 1 1(1 )t t tm m gβ β−← + −  
5)   2

2 1 2(1 )t t tv v gβ β−← + −  

6)   
1

ˆ
(1 )

t
t t

mm
β

←
−

 

7)   
2

ˆ
(1 )

t
t t

vv
β

←
−

 

8)   1

ˆ
ˆ( )

t
t t

t

m
X X

v
α

ε−← −
+

 

9) end while 
算法 1 中，gt 为目标损失函数 L 的梯度；mt

和 vt 为其偏一阶矩和偏二阶矩估计； 1β （取

1 0.9β = ）和 2β （取 2 0.999β = ）为矩估计的指数

衰减率；Xt 为待更新输入数据值；α（取 0.001α = ）

为学习率； ε （取 81 10ε −= × ）为极小的常数。通

过 Adam 算法得到总模拟输入数据 X=Xt，然后使

用得到的模拟输入数据及 2.2 节中提到的损失最

小化量化方法就能够量化激活值，达到无数据量

化的效果。 

3  设计和实现 

卷积神经网络模型量化主要针对卷积计算过程

的激活和权重进行量化操作。对于激活的量化，本文

利用 BN 层的参数，使用误差最小方法得到模拟输入

数据，然后使用损失最小化量化方法对其进行量化。

对于权重的量化，则直接使用损失最小化量化方法对

其进行量化。下面对其具体实现进行介绍。 
3.1  数据生成 

任取两张 ImageNet 数据集中的图片，将其

进行标准化、裁剪等数据预处理操作（数据维度

为 3×224×224），之后将其按通道展平为一维数

据（3 个一维数据，单个维度为 1×50 176），再

将每一个数据组按步长 500 等距离取样得到相

同位置的散点分布。图 1 展示了两张图片在 3 个

不同通道的取样数据分布，实线为将离散数据采

用 10 次多项式插值得到的拟合曲线。从图 1 中
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可以看到，不同通道数据的拟合曲线有很强的相

似性，本文认为这是因为每张图片的通道间相同

位置数据分布有很强的相似性。因而在使用 2.3 节

提出的模拟数据生成方法时，首先仅生成单一通道

的随机分布数据，然后将其扩充为三通道数据，使

之更加符合实际的数据分布特点。 

 0
ri( , ) 127

128
m sx α −

=  (15) 

其中， ri( , )m s 为随机取整数函数； m 为最大值，

对图像数据取 255m = ； ( , )s n n= 为生成数据维度

大小，如 Resnet[11]模型取 224n = 。本文在对图

像进行预处理时，标准化过程中使用均值

mean [0.485,0.456,0.406]= ，方差 std [0.229,0.224,=  
0.225]，经过归一化及标准化处理后各维数据的

最大值约为 [2.249,2.429,2.624]，因而在式(15)中
将归一化的数据折中乘以系数 2.5α = 。把 0x 扩充为

三通道图像数据 0 0 0 0( , , )X x x x= ，将其输入原始模

型计算得到 BN 层的参数 μ′及 2σ ′，代入式(5)计算

其相应的损失值，依据损失最小化在反向传播过

程中不断更新初始值 0X ，得到模拟输入数据。 
3.2  激活量化 

使用 3.1 节生成的模拟输入数据，能够解决量

化激活需要使用数据集的问题。通过将模拟数据 X0

输入原始模型得到每层卷积层的激活数据值，使用

2.2 节提出的损失最小化量化方法量化激活值，可

得到相应的激活量化参数。 
图 2 展示了激活量化的大致过程。图 2 中，步骤 1

表示将一组随机分布的初始数据输入原始浮点模型P，
使用 3.1 节提出的数据生成方法得到模拟数据，利用

BN 层参数及损失最小化原理，通过 Adam(X0,L)优化

在反向传播不断调整模拟数据，得到最优的模拟输入

数据 0X 。步骤 2 表示将X0输入浮点模型得到激活值，

使用 2.2 节提出的损失最小化量化方法通过量化函数

Q(xi)量化激活值，得到相应的激活量化模型Q。 

 
图 1  两张图片在 3 个不同通道的取样数据分布 
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图 2  激活量化的大致过程 

3.3  权重量化 
本节采用 2.2节提出的损失最小化量化方法进

行权重量化。首先，对于原始浮点模型给出的权重，

分别计算每层卷积权重对应的 s0；然后，根据反量

化后的值与原始权重误差最小化原理动态调整 s0

得到更优的因子 s；最后，计算量化缩放因子 Δ，

对权重进行量化。图 3 展示了损失最小化量化方法

对 ResNet50 网络权重进行量化得到的初始因子 s0

与调整后的因子 s 取值对比。从图 3 可以看出，对

于 ResNet50 网络的权重量化，大概有 35%的点取

值被调整。 

 
图 3  因子调整前后对比 

4  实验与分析 

本节使用本文所提量化方法，在 ImageNet[12]

数据集上验证了 ResNet50 、 Inception-v3[13] 、

RexNet3[14]等大型图像分类模型及 MobileNetV2[15]、

RegNet[16]、GhostNet[17]等轻型图像分类模型的量化

效果，在 COCO[18]数据集上验证了 RefineDet[19]和

M2Det[20]目标检测模型的量化效果。本节实验分为

如下几个部分：1) 将本文所提模拟数据生成方法与

ZeroQ 框架模拟数据生成方法进行对比分析实验；

2) 在 ImageNet 数据集上使用常用的图像分类模型

进行量化实验，分析实验结果；3) 在 COCO 数据

集上对 RefineDet 及 M2Det 目标检测模型进行量化

实验，分析实验结果。 
本文实验是在 Centos7.6 操作系统下进行的，

使用的 GPU 为 NVIDIA Tesla V100 16 GB，实验运

行的 Python 版本为 3.6.13，Pytorch 版本为 1.8.1，
torchvision 版本为 0.8.2，pytorchcv 版本为 0.0.66。
实验中对图像分类模型使用 top1 及 top5 准确率[13]来

评估模型效果，对目标检测模型使用平均精准度

（AP, average precision）[19]来评估模型效果。 
4.1  数据生成对比实验 

本节使用 ResNet50 图像分类网络，对 3.2 节

所提的无数据激活量化方法与文献[9]中 ZeroQ 框

架的激活量化方法进行对比实验。本节实验主要

对比模拟数据生成效率，因而实验中对 ZeroQ 同

样采用对数量化策略。因为实验结果依赖生成的

模拟数据集，具有一定的随机性，所以使用多次

实验取平均值的方式进行，实验结果如表 1 所示。

从表 1 中可以看出，本文所提无数据激活量化方

法相比于 ZeroQ 框架的激活量化方法对激活的量

化效果，在模拟数据生成速率提高 2.33 倍的情况

下，量化模型的准确率几乎相同。本节实验验证

了本文所提方法在有效减少数据生成时间的同时

达到了与 ZeroQ 相同的效果。 
上述实验结果验证了 3.1 节所提依据数据分布

特性所提出的模拟数据生成方式能够有效地加快

模拟数据的生成，同时生成的模拟数据通过 Adam
优化调整而不影响其准确率。 
4.2  图像分类模型量化实验 

本节使用常用的图像分类模型，对激活采用

3.2 节所提的无数据激活量化方法，对权重采用

3.3 节所提的权重量化方法对网络进行量化实验。

表 2 展示了 ResNet50、Inception-v3 及 RexNet3
等相对较大的图像分类模型，将其激活和权重量

化为 8 bit 整数的实验结果，本节实验采用 3 次实

验取平均值的方式展示实验结果。从表 2 中可以

看到，本文所提方法将模型的激活和权重量化为

8 bit 整数后，其 top1 准确率下降在 0.5%左右，top5
准确率下降 0.2%左右，量化模型准确率和原始模

型几乎差不多。将模型量化至 8 bit 能够减小 75%
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左右模型大小，有效减少内存消耗、提高运算效率。 
表 3 展示了对 MobileNetV2 、 RegNet 及

GhostNet 等轻量型图像分类模型的量化结果。表 3
中 W/A 分别表示权重及激活量化位宽，如 W8/A8
表示将权重和激活分别量化为 8 bit 整数。当将权重

和激活量化至 8 bit 整数时，网络 top1 准确率下降

了 1%～2%；当将其量化至 16 bit 整数，此时 top1
准确率最大仅减少了 0.32%，top5 准确率减少量小

于 0.1%，达到了和原始浮点模型几乎相同的精度。

将权重和激活量化至 16 bit 能够减小模型大小 50%

左右，因而本文所提方法对轻量型图像分类模型依

然有压缩效果。 
本节通过量化实验验证了所提方法对图像分

类模型压缩加速的有效性。图像分类任务作为计算

机视觉领域的基础性任务之一，分类模型不仅用于

图像分类任务，而且常用于图像目标检测、实例分

割等模型的骨干网络使用，因而所提方法对目标检

测等模型依然有效。 
4.3  图像目标检测模型量化实验 

本节使用所提方法，对目标检测模型 RefineDet

表 1 模拟数据生成效率对比 

实验次序 

无数据激活量化方法 ZeroQ 框架的激活量化方法 

模拟数据生成时间/μs 
准确率 

模拟数据生成时间/μs 
准确率 

top1 top5 top1 top5 

1 160 935 76.02% 92.88% 362 118 75.94% 92.86% 

2 110 693 75.98% 92.84% 364 473 76.02% 92.89% 

3 103 880 76.00% 92.84% 382 389 76.01% 92.8% 

4 99 332 75.98% 92.80% 393 344 76.01% 92.8% 

5 153 992 75.99% 92.84% 359 681 76.00% 92.8% 

6 82 687 76.00% 92.83% 398 909 76.03% 92.83% 

7 90 528 76.03% 92.88% 382 489 76.04% 92.86% 

8 89 355 75.98% 92.84% 407 976 76.01% 92.85% 

9 157 200 76.06% 92.87% 386 953 75.95% 92.82% 

10 95 509 76.02% 92.88% 369 122 76.00% 92.86% 

平均 114 411.1 76.01% 92.85% 380 745.4 76.00% 92.85% 

表 2 大型图像分类模型量化结果 

模型 
原始模型准确率 基于损失最小的无数据量化准确率 量化误差 模型大小 

top1 top5 实验次序 top1 top5 top1 top5 量化前/MB 量化后/MB 压缩率 

ResNet50 76.13% 92.86% 

1 75.67% 92.73% 0.46% 0.13%

97.8 24.48 74.96% 
2 75.66% 92.73% 0.47% 0.13%

3 75.63% 92.74% 0.50% 0.12%

平均 75.653% 92.733% 0.477% 0.127%

Inception-v3 78.83% 94.42% 

1 78.49% 94.22% 0.34% 0.20%

91.3 22.87 74.95% 
2 78.51% 94.22% 0.32% 0.20%

3 78.55% 94.21% 0.28% 0.21%

平均 78.517% 94.217% 0.313% 0.203%

RexNet3 82.63% 96.25% 

1 82.28% 96.15% 0.35% 0.10%

132 33.07 74.95% 
2 82.21% 96.14% 0.42% 0.11%

3 82.21% 96.14% 0.42% 0.11%

平均 82.233% 96.143% 0.397% 0.107%
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和 M2Det 在 COCO 2014 验证集进行了量化对比实

验。表 4 展示了将模型的激活采用 3.2 节所提的无

数据激活量化方法，权重采用 3.3 节所提的权重量

化方法，分别将其量化至 8 bit 整数的量化效果。从

表 4 中可以看出，相较于原始模型，量化模型的

RefineDet 的 AP50:95 量化误差约为 1.0%，M2Det 模
型的 AP50:95 误差约为 0.6%，量化模型的误差值都

控制在 1.0%左右的可接受范围内。图 4 展示了

M2Det 模型对任意一张图片量化前后目标检测实

际效果对比情况。图 4(b)和图 4(c)分别为原始浮

点模型及 8 bit 量化模型检测效果，从图 4 中可以

看出，相对而言，仅鼠标检测的置信度有较大下降，

但这几乎不影响对物体的检测框，对于大部分物体

其置信度并不受影响。 

 
图 4  M2Det 模型量化效果对比 

对于上述实验结果，本文认为首先所提模拟数

据生成方法生成的模拟输入数据达到了与真实数

据相近似的分布。其次，虽然对数量化会引入较大

的量化误差，但所提损失最小化量化方法能够有效

减小量化误差，进一步提高量化精度。 

5  结束语 

针对数据集不可用场景下 CNN 量化问题，本

文基于 BN 层参数提出一种基于损失最小的 CNN
无数据量化方法。本文依据图像各通道数据分布特

性，利用 BN 层参数及最小化误差的方法，生成模

拟数据用来量化激活值。在对量化因子取整的操作

中，提出基于最小化不同取整值与原始浮点数值间

误差进行选择性取整的方法，选取最接近原始值的

舍入值，有效地降低了量化损失。通过对常用图像

分类及目标检测模型进行量化对比实验，尤其对轻

量型分类模型进行了大量实验，验证了所提方法的

有效性。本文使用的对数量化方法能够消除量化及

反量化过程中的浮点乘法运算，进一步提高模型运

算效率、降低功耗损失，有助于 CNN 模型在手机

等运算受限设备及云端部署应用。下一步考虑将所

提方法与模型剪枝等压缩方式相结合，进一步减小

模型大小。 
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