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摘　要　通过鸟瞰全景视角,BEVFormer在自动驾驶领域展现出卓越的性能.然而,在资源受限的设备上,其高内存占用和计

算复杂度为实时部署带来了严峻的挑战.BEVFormer中 ReLU 激活值的分布从零到正无穷,呈现出不均匀的特点,传统量化

指标如余弦相似度和均方误差(MSE)无法充分描述这种特性.针对此问题,提出了一种训练后平衡量化策略,该策略专门针对

BEVFormer中的线性层和 ReLU 激活值的量化进行了优化.在线性层权重和输出的量化中采用预定义量化区间,同时对 ReＧ
LU 激活值使用特定区间量化方法,以确保关键值的精确表示.此外,该方法基于 Hessian矩阵优化技术实现缩放因子动态调

整,利用 Hessian矩阵最小化量化误差,并稳定训练过程.实验结果显示,平衡量化策略显著提升了计算效率,同时保证了精

度.在nuScenes测试集中,８位量化仅导致 NDS下降不到１个百分点,保持了BEVFormer的性能表现.
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Abstract　BEVFormer’sbird’sＧeyeview(BEV)representationachievesstrongresultsinautonomousdrivingapplications．HowＧ
ever,itshighmemoryuseandcomputationaldemandsmakerealＧtimedeploymentdifficultonresourceＧconstraineddevices．BEVＧ
Former’sReLUactivationvaluesvarywidely,creatinganunevendistributionthattraditionalquantizationmetrics,suchascosine
similarityandmeansquareerror(MSE),struggletoaddresseffectively．Toovercometheselimitations,thispaperintroducesa
newpostＧtrainingquantization(PTQ)method,theBalancedQuantizationStrategy．ThismethodisspecificallyoptimizedforBEVＧ
Former,focusingonquantizinglinearlayersandReLUactivations．Forlinearlayers,itusespredefinedquantizationranges,while
ReLUactivationsarequantizedwithcustomizedrangestoretainkeyvalueaccuracy．Further,HessianmatrixoptimizationdynaＧ
micallyadjustsscalingfactors,reducingquantizationerrorsandstabilizingthequantizationprocess．ResultsshowthattheBalＧ
ancedQuanＧtizationStrategyimprovescomputationalefficiencywithminimalaccuracyloss．IntestingonthenuScenesdataset,

theproposed８Ｇbitquantizationmethodachieveslessthana１％ dropinNDS,maintainingBEVFormer’shighperformance．
Keywords　BEVFormer,ReLUactivation,Outputsofthelinearlayers,BalancedQuantizationStrategy,Hessianmatrix
　

１　引言

随着社会经济的迅猛发展,BEV感知在自动驾驶领域已

成为最受关注的技术之一[１Ｇ２].BEVFormer模型通过多摄像

头生成的BEV视图,能够为车辆提供丰富且详尽的环境感知

信息[３Ｇ５].这一模型借助于 Transformer架构中自注意力和

交叉注意力机制,有效实现了对３D场景的解析,在视觉感知

任务中展现出极强的性能[３,６],为车辆导航和路径规划提供

了高精度的支持.然而,BEVFormer的高计算复杂度和显著

的能耗需求,使得其在资源受限的设备(例如嵌入式系统)上
实现实时部署变得尤为困难.这种高资源需求不仅带来了硬

件成本的增加,也对实际应用中的功耗和延迟提出了严峻挑

战,极大地限制了该技术在低功耗平台上的普及应用.

为应对３D感知技术中存在的资源限制问题,研究者开

始探索各种量化技术,特别是后训练量化(PTQ)方法[７Ｇ１０],以

降低模型的计算复杂度和内存占用,从而实现高效、低功耗的

部署.量化技术通过降低模型参数和激活值的比特宽度(如

８位量化)[１１Ｇ１２],在卷积神经网络的压缩中取得了显著的成

效,能够在有限资源条件下维持较高的模型性能.然而,当这

种方法直接应用于 Transformer模型时,往往面临显著的精

度下降和稳定性问题[１３].BEVFormer模型中 ReLU 激活值

的分布极不均匀,通常集中在零附近,而少数较大的值则对模

型性能至关重要.传统的量化方法未能充分考虑这些特征,

导致简单的８位量化可能造成性能显著下降,NDS分数下降

超过５个百分点,从而限制了BEVFormer在自动驾驶系统中

的实际应用.

为了应对这一难题,本文提出了一种专门针对 BEVＧ
Former结构的平衡量化策略.该策略通过为 ReLU 激活值
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设定特定的量化方法[１４],以确保重要值的准确表示.同时,

线性层的权重和输出采用预定义的量化区间.此外,Hessian
优化技术被用于动态调整量化过程中的缩放因子[１５],以减少

误差并增强模型稳定性.实验结果显示,该策略显著提升了

计算效率,在nuScenes测试集中,８位量化仅导致 NDS性能

下降不到１个百分点,保持了较高的训练精度.

２　相关工作

２．１　基于多摄像视觉的３D检测

在空中目标跟踪和自动驾驶等重要应用中,对准确有效

的目标检测需求日益增长,推动了基于多摄像头视觉的３D
检测领域取得重大进步.最近的研究集中在创造新技术,利

用多模态数据显著提高检测能力.Liu等[６]提出了 BEVFuＧ

sion框架,该框架融合了鸟瞰(BEV)视角下的多模态特征,以

提高３D检测精度.通过整合激光雷达和摄像头数据,BEVＧ

Fusion可以更全面地理解周围环境.同样地,Jiao等[１６]引入

了 MSMDFusion技术,在 LiDAR和相机数据上采用多深度

种子进 行 融 合,并 进 一 步 提 升 了 检 测 精 度.另 外,在 Yin
等[１７]的突破性工作中,他们提出了多模态虚拟点３D检测方

法,并建立起不同模态之间细粒度特征对齐关系,从而显著改

善了３D物体检测性能.此外,在 Bai等[１８]开发的软关联机

制方法中使用强大的激光雷达Ｇ相机融合策略来增强３D 检

测,并强调有效数据融合的关键作用.最后,Chen等[１９]提出

密集投影融合 DPFusion,这是一种由密集深度图引导 BEV
变换模块和多模态特征自适应融合模块组成,具有多阶段、细
粒度特点的融合技术,可将点云和图像对齐.这种方法解决

了逐点融合技术的缺点,能够更准确地将图特征投影到 BEV
上,并在nuScenes数据集上获得最先进的结果.研究者在基

于多相机视觉的三维目标识别领域采用了各种方法与技巧,

然而,三维目标识别算法量化仍然是一个重大挑战.主要原

因是激活值分布复杂以及传统量化指标无法保持较高识别准

确率.解决这些问题对于在资源受限硬件上部署高效且准确

率较高的三维目标识别算法至关重要.

２．２　训练后量化方法

对于深度神经网络而言,训练后量化已成为一种流行的

方法,用于节省内存存储和计算费用,并且无需重新训练或访

问整个训练数据集.为了提高训练后量化技术的精度和有效

性,研究者提出了几种策略.Doe等[２０]引入了分段线性量化

PWLQ方案,以精确近似钟形分布和长尾的张量值.Nagel
等开发了 AdaRound[２１],这是一种自适应权重舍入机制,在多

个网络和任务上取得了最先进的结果.Li等[２２]通过引入

BRECQ框架突破了训练后量化的极限,该框架可以将量化

降低到INT２位宽,而无需端到端再训练.此外,Liu等针对

视觉转换器成功提出了一种专门设计的训练后量化算法[１５],

在基准模型和数据集上优于其他方法.Hubara等[２３]通过在

一个小的校准集上优化参数来最小化每个层或块的量化误

差,并突显了训练后量化方法简单高效的特点.Bondarenko
等[２４]探索了高效变压器量化面临的挑战,并提出基于训练后

量化和量化感知训练相结合的解决方案,在准确性、模型大小

和易用性方面做出不同权衡选择.Frantar等[２５]引入一种压

缩框架将权值修剪与数量级设置相结合,在改进现有方法性

能的同时实现精确压缩时代价最小.Yao等[１２]提出 ZeroＧ

Quant,这是一种高效且负担得起大规模变压器模型进行培

养之后 定 额 方 式,可 解 决 复 杂 模 型 挑 战.Xiao等[２６]提 供

SmoothQuant,这是一种非培养式学习之前定额方式,在语言

建立背景下,允诺对语言大规格建立进行８位数重要价值及

激活定额.平滑激活异常并把定额难度从激活移到重要价

值,SmoothQuant在保持正确率的同时降低了计算成本.总

体来说,随着创新技术与构造不断发展,这些技术和框架提高

了深度神经网络量化方法的效率和有效性.

３　量化的预备工作

使用后训练量化(PTQ)可以将已训练的高精度模型转换

为低位宽版本,无需重新训练,从而大大加快推理速度并减少

存储需求.量化的基本思想是将浮点数权重和激活值映射到

低精度整数值.量化过程可以描述为:

xint＝clamp v
α( ) ＋β (１)

其中,α是缩放因子,β是零点,clamp(􀅰)将值限制在量化范

围内.反量化通过v≈α(xint－β)恢复近似的原始浮点值,而

更一般的量化函数表示为:

v
∧

＝αclamp v
α( ) ＋β;０,２k－１( ) －β (２)

其中,k是位宽,决定了量化的精度.此外,当将量化应用于

非线性激活函数如 ReLU时,ReLU将负值设为零,量化后的

ReLU函数可以表示为y
∧
＝max(０,v

∧).这确保了 ReLU 激

活在量化后仍然保持其行为,从而帮助维持网络的稀疏性和

计算效率.平衡量化策略体系架构图如图１所示.

图１　平衡量化策略体系架构图

Fig．１　OverviewoftheBalancedQuantizationStrategy

PTQ的一个关键步骤是校准,在此阶段确定最佳量化参

数α和β,通常通过最小化量化激活Bq与度激活Br之间的误

差来完成.

argmin
αaβa

　Metric(Bq,Br) (３)

其中,度量可以是均方误差(MSE).最近,研究者通过对比

学习来改进校准过程,通过最大化全精度激活和量化激活之

间的互信息来增强校准效果.其目标是最大化原始激活和量

化激活之间的互信息I(A;B):
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I(A;B)＝∑
a,b
PA,B(a,b)log PA|B(a|b)

PA(a)( ) (４)

这确保了量化激活保留尽可能多的全精度信息,从而在

量化后仍能保持模型的性能.

４　平衡量化策略

在BEVFormer模型中,对关键层进行量化对于在减少精

度损失的同时保持高性能至关重要.主要挑战在于线性层和

ReLU激活函数,这些层在模型的计算中扮演着重要角色.

为此,本文提出了训练后平衡量化策略(BQS),主要包括线性

层量化、ReLU激活函数量化和基于 Hessian矩阵的量化缩

放因子优化.

４．１　线性层量化操作

在BEVFormer模型的线性层量化过程中,通过预定义的

量化间隔来对权重和输入进行去量化.这种方法受到了相似

性感知量化技术的启发,其目的是确保量化后的输出尽可能

地接近原始输出.具体而言,本文用余弦相似性取代了传统

相似性感知量化方法中的皮尔逊相关系数.这一改变的原因

在于,余弦相似性更加注重保持原始和量化特征图之间的方

向一致性,而不仅仅是它们之间的线性相关性.

在原始的线性层中,输出可以表示为输入特征Zk和权重

矩阵Yk的乘积,即:

Pk＝Zk􀅰Yk (５)

然而,在应用了预定义间隔的量化之后,去量化的输出则

被表达为:

P
∧

k＝ψ
Δz

k(Zk)ψ
Δy

k(Yk)􀅰Δk
z􀅰Δk

y (６)

其中,P
∧

k代表量化后的输出,Δk
z 和Δk

y 分别代表输入和权重的

量化间隔.为了最大化量化输出和原始输出之间的相似性,

研究者重新定义了相似性度量标准,采用余弦相似性来衡量:

sim(P
∧

k,PK)＝
(∑

m

i＝１
P
∧

(i)
k )􀅰(∑

m

i＝１
Pk

(i))

(∑
m

i＝１
(P

∧ (i)
k )２)􀅰 (∑

m

i＝１
(P(i)

k )２)
(７)

在这一方程中,重点在于优化量化间隔Δk
z 和Δk

y 以最大

化去量化输出和原始输出间的余弦相似性.这种方法的改进

使得在保持输出方向特征的同时,能够提高量化精度,确保在

利用量化带来的计算优势的同时,性能的退化被降至最低.

为了找到最佳的量化间隔,通常需要一个校准数据集.

这个数据集比训练数据集小得多,但它能够代表模型在实际应

用中可能遇到的数据分布.通过在这个校准数据集上评估模

型的输出,可以确定最佳的量化间隔,以最大化相似性度量.

通过这种方法,BEVFormer模型能够在量化的过程中保

持较高的性能,同时减少由量化带来的精度损失.这对于在

资源受限的设备上部署深度学习模型尤为重要,因为它可以

在不牺牲太多准确性的情况下,显著降低模型的计算复杂度

和内存需求.这种平衡量化策略的应用,不仅提高了模型在

实际应用中的可行性,也为未来在更广泛的设备上部署高效

的深度学习模型提供了新的思路.

４．２　ReLU激活函数量化操作

ReLU激活函数在 BEVFormer模型的多个层中得到了

广泛应用.ReLU的输出范围从零到正无穷大,大部分值聚

集在零附近,而少数值则较大.这些较大的值对模型的性能

至关重要,如果在量化过程中没有考虑它们,可能会导致明显

的精度损失.因此使用不同的比例因子来描绘均匀量化的量

化点,如图２所示.

(a)postＧReLU:smallΔ (b)postＧReLU:largeΔ

图２　不同缩放因子用于量化 ReLU激活后的值

Fig．２　Variousscalingfactorsaredemonstratedinordertoquantize

thepostＧReLUactivationlevels

在BEVFormer模型的量化过程中,对于 ReLU 函数,采
用了一种旨在精确量化接近零的小值和较大的激活值.首

先,本文分析了 ReLU激活函数的输出分布,并将其划分为两

个量化范围.如图３所示,第一个范围 R１主要用于量化接近

零的小值,为了保持这些小值的量化误差尽可能小,选择了一

个小的缩放因子ΔR１,以便在低值范围内进行精细量化.第

二个范围R２ 用于量化较大的激活值.为了确保这些大值在

量化后能被准确表示,选择了一个较大的缩放因子ΔR２,以确

保这些值在量化后保持它们的关系和重要性.

量化过程可以定义为:

T(aq,R１,R２)＝
round a

ΔR１( ) , ifa∈R１

round a
ΔR２( ) , ifa∈R２

ì

î

í

ï
ï

ïï

(８)

为了保持计算效率,缩放因子进一步被限制为ΔR２ ＝

２mΔR１.其中 m 是一个整数.这种设计允许高效的位移动

操作,改善了模型在推理期间的性能,而不需要复杂的乘法

操作.

　注:Annotatethepairofbinaryvaluesfordifferentquantizationlevels.

图３　３比特量化下的 ReLU后值与二进制表示

Fig．３　３ＧbitquantizationillustratedonpostＧReLUvaluesand

binaryvalues

通过精心管理这两个量化范围,模型可以减少量化误差,

确保小的和大的 ReLU 激活值都能被准确表示,从而在量化

后保持 BEVFormer的性能.这种平衡量化策略的应用,不

仅提高了模型在实际应用中的可行性,而且为未来在更广泛

的设备上部署高效的深度学习模型提供了新的思路.

４．３　基于Hessian矩阵的量化缩放因子优化

在量化BEVFormer模型的过程中,本文采用 Hessian矩
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阵来精确选择 FFN 层的缩放因子,从而有效减少了量化误

差.Hessian矩阵作为一种基于二阶信息的技术,通过近似

损失函数关于模型参数的 Hessian矩阵来估计模型参数对量

化的敏感度.这一方法使得研究者能够根据每一层或参数的

敏感度有针对性地调整量化策略.

在量化过程中,BEVFormer模型的不同缩放因子的性能

表现如图４所示.均方误差(MSE)、余弦相似度和皮尔逊相

关系数在确定最优缩放因子方面并不如基于任务损失(交叉

熵)在视觉 Transformer模型上的表现准确.这些指标的最

优缩放因子与基于任务损失计算得到的最优缩放因子不一

致.例如,在encoder．layers．０．ffns．０．activate层,MSE、余弦

相似度和皮尔逊相关系数表明０．４５
Amax
２k－１ 是最优的,而基于任

务损失的最优缩放因子为０．７
Amax
２k－１ .

(a)layers．０．attentions．１．deformable_

attention．sampling_offsets

(b)layers．０．attentions．１．deformable_

attention．value_proj

(c)layers．１．attentions．TemporalSelfＧ

Attention．sampling_offsets

(d)layers．０．attentions．TemporalSelfＧ

Attention．output_proj

图４　BEVFormer模型在不同缩放因子下的任务损失差异以及

量化前后层输出的变化

Fig．４　DifferenceoftasklossinBEVFormermodelunder

differentscalingfactorsandthechangeoflayeroutputbeforeand

afterquantization

基于这些指标得到的缩放因子通常是次优的,导致模型

准确性下降.BEVFormer中的物体检测任务,损失函数定义

为L(V)＝L１Loss(z
∧,z),其中z

∧
是预测输出,z是真实值.在

量化过程中,对原始权重V 引入扰动Δ,得到量化后的权重 .

为了理解这些扰动是如何影响损失的,在未量化的权重V 周

围应用泰勒级数展开:

E[ (V
~)]－E[ (V)]≈ΔTg(V)＋１

２ΔT H(V)Δ (９)

其中,g(v)代表损失关于权重V 的梯度,H(V)是 Hessian矩阵,

捕获了损失景观的二阶信息.目标是通过优化缩放因子Δ
来最小化量化引起的扰动对损失的负面影响.这确保了量化

模型在推理期间的准确性得到了保留.

为了精确优化量化过程,本文精心开发了一种缩放因子

优化策略,通过利用 Hessian矩阵.最初,每一层的输入激活

值Al和权重Bl被赋予缩放因子ΔAL 和ΔBL ,这些因子最初通

过启发式方法确定,随后在细致的迭代过程中进行优化.为

了对抗这些缩放因子可能出现的剧烈波动,本文策略性地引

入了一个正则化项,以实现稳定性.
(Δl)＝λ∑

l
(Δ２

Al ＋Δ２
Bl ) (１０)

这个正则化项作为一种稳定力量,通过惩罚缩放因子的

过度偏差,从而维持其平衡.随后,每一次迭代都通过计算

Hessian矩阵来协调更新缩放因子,Hessian矩阵是一个关键

的二阶导数矩阵,揭示了损失函数景观的曲率.对于输入激

活和权重层,Hessian矩阵描述如下:

H{Δ∧l}＝ ∂２( (ΔI)＋ (ΔI))
∂Δ∧|２{ } (１１)

其中,Δl表示与输入激活ΔAl 或权重ΔBl 相关的缩放因子.

Hessian矩阵在识别损失函数的局部行为中起着至关重要的

作用,从而使优化过程更加精细.最终,缩放因子通过 HesＧ
sian矩阵的逆来精心调整,以确保梯度下降步骤:

Δl←Δl－H－１
Δl

∂( (Δl)＋ (Δl))
∂Δl (１２)

这种复杂的更新协议巧妙地修改了缩放因子,结合了损

失和正则化项,最终目标是最小化总体目标函数.具体的实

验代码如算法１所示.通过采用这种方法,确保量化过程保

持坚定,模型保真度在最大程度上得以保留.

算法１　基于 Hessian矩阵的缩放因子优化

１．Forl＝１toLdo

２．　 正向传播:Ol←AlBl

３．Endfor

４．Forl＝ Lto１do

５．　 利用反向传播计算梯度:∂
∂Ol

６．Endfor

７．Forl＝１toLdo

８．　 初始化缩放因子:ΔAl,ΔBl e．g．Δ∗
Bl←Blmax

２k－１( )
９．　 为ΔAl和ΔBl创建搜索空间

１０．　添加正则化项以避免过拟合:使用式(９)

１１．　Forr＝１toRounddo

１２．　　利用 Hessian矩阵计算缩放因子:使用式(１０)

１３．　　更新:使用式(１１)

１４．　　同样地,计算缩放因子:使用式(１０)

１５．　　更新:使用式(１１)

１６．　Endfor

１７．Endfor

５　性能评价与实验结果分析

本章首先描述了实验设置;随后,介绍了针对不同类别的

视觉变换器的各种方法;在最后部分对这些方法进行了消融

研究.

５．１　实验设定

搜索空间Δs
R１被定义为在 １

２k ,１
２k＋１,􀆺,１

２k＋１０[ ] 范围内.

相同的搜索空间被用于应用权重和激活的缩放因子.在实验

中,设置α＝０．５,β＝１．１和n＝６４,这提供了更细粒度的调整

模型参数量化的能力.搜索轮数被设置为４,以确保更好的

收敛性.在nuScenes数据集上评估了本文量化方法,重点关

２４１１０００５９Ｇ４
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注目标检测任务对于校准,从训练数据集中随机选取了５０张

图片.

本工作中使用的BEVFormer模型是 GitHub提供的,本
文记录了所有全连接层的权重和输入,包括初始投影层和最

终预测层.此外,还量化了自注意力模块中涉及矩阵乘法的

两个输入矩阵.

５．２　不同量化方法性能评估

如表１所列,本文提出的平衡量化策略在 ViT 和 BEVＧ

Former模型上的表现均优于 PyTorch的标准量化技术.以

ViT模型为例,如 ViTＧS(２２４/３２)和 ViTＧB(３８４),在较低的

W６A６(权重/激活)值下,平衡量化提供了比 PyTorch方法更

好的结果.对于包括BEVFormerＧbase和BEVFormerＧtiny在

内的BEVFormer模型,情况也类似,平衡量化在保持高性能的

同时,其在 NuScenes检测分数(NDS)上的降低幅度小于 PyＧ
Torch量化技术.这一情况意味着,平衡量化策略对于保持高

质量性能具有决定性意义,特别是在以较低尺度量化模型时.

表１　不同量化方法对模型性能影响

Table１　Effectofdifferentquantizationmethodsonmodelperformance

Model Backbone
PyTorchQuantiztion

W８V８ W６V６
BalancedQuantizationStrategy

W８V８ W６V６

ViTＧS(２２４/３２) Nan ７４．６１(－１．３８) ６３．１４(－１８．８) ７５．５５(－０．３８) ７１．５０(－３．５８)

ViTＧS(２２４) Nan ８０．４６(－０．９１) ７０．２４(－１１．１) ８１．００(－０．３８) ７８．６３(－２．７５)

ViTＧB(２２４) Nan ８３．８９(－０．６４) ７５．６６(－８．８７) ８４．２５(－０．２９) ８４．２５(－０．２９)

ViTＧB(３８４) Nan ８５．３５(－０．６４) ４６．８８(－３９．１) ８５．８２(－０．１７) ８３．３４(－２．６５)

BEVFormerＧbase R１０１ ４７．９(－３．８) ４０．１(－１１．６) ５１．３(－０．４) ５０．３(－１．４)

BEVFormerＧsmall R１０１ ４１．３(－６．６) ３５．４(－１２．５) ４７．４(－０．５) ４６．４(－１．５)

BEVFormerＧtiny R５０ ４６．４(－１．５) ２５．１(－１０．３) ３５．２(－０．２) ３４．９(－１．０)

５．３　BEV模型不同训练后量化方法比较

表２详细评估了多种不同的后训练量化(PTQ)方法,这

些方法应用于BEVFormerV２和BEVFormer模型,并涵盖了

多种位宽设置.本文对不同的算法进行了考察,包括本文方

法,它除了单独分析外,还与混合精度(MP)和偏置校正(BC)

等附加技术一起分析.在 BEVFormerV２的情况下,本文方

法在各种位宽下都提高了 NDS值.AI模型在 W８A８量化下

生成了易于阅读的５２．６分,实际上仅用５０张校准图像进行

训练.这远远超过了EasyQuantLiu的方法,它们分别产生了

４２．２ 和 ４４．３ 的 NDS,但 需 要 更 多 的 训 练 图 像 (高 达

１０２４张).实验表明,平衡量化策略BQS不仅在用较少的数

据进行模型校准方面优于其他方法,而且在量化后保持模型

性能方面也更加有效.这与 W６A６配置的结果(BQS方法产

生了４５．４的 NDS)相一致,超过了其他方法,其他方法中没

有一个超过４０.

表２　对于BEVFormerV２和BEVFormer模型不同量化方法的比较

Table２　Comparisonofdifferentquantizationmethodsfor

BEVFormerV２andBEVFormermodels

Model Method BitＧwidth ＃ims Size NDS

BEVFormerV２
５５．３

EasyQuant W８A８ １０２４ ２２．０ ４２．２
Liu W８A８ １０２４ ２２．０ ４４．３
Liu W８A８(MP) １０２４ ２２．２ ４５．０
BQS W８A８ ５０ ２２．０ ５２．６

EasyQuant W６A６ １０２４ １６．５ ３６．９
Liu W６A６ １０２４ １６．５ ３８．２
Liu W６A６(MP) １０２４ １６．６ ３９．３
BQS W６A６ ５０ １６．５ ４５．４

BEVFormer
５１．７

EasyQuant W８A８ １０２４ ８６．０ ４１．８
Liu W８A８ １０２４ ８６．０ ４２．１
Liu W８A８(MP) １０２４ ８６．８ ４２．７
BQS W８A８ ５０ ８６．０ ５１．３

EasyQuant W６A６ １０２４ ６４．５ ４３．１
Liu W６A６ １０２４ ６４．５ ３９．１
Liu W６A６(MP) １０２４ ６４．３ ３９．５
BQS W６A６ ５０ ６４．５ ５０．３

EasyQuant W４A４(MP) １０２４ ４３．６ ３４．２
Liu W４A４ ３２ ４３．０ ３１．８
BQS W４A４ ５０ ４３．０ ３２．６

　　BEVFormer模型的 NDS值在 W８A８和 W６A６情况下再

次成为最佳方法,本文方法以５１．３和５０．３的 NDS值超越了

它.这表明 W８A８和 W６A６配置的优势.而替代方法在增

加校准图像数量的情况下产生了较低的 NDS数值.有趣的

是,本文方法在 W４A４量化性能上不如Liu的混合精度方法.

而Liu的方法需要更激进的位宽缩放,这导致了精度的显著

损失.尽管如此,包含偏置校正(BC)因子使得 NDS得分为

３２．６,这突出了BC在一定程度上补偿低位宽量化精度下降

的重要性.

总体而言,所述结果证实了所提出的PTQ方法在保持模

型性能方面的有效性,尤其是在使用较少 校 准 图 像 的 情 况

下,特别是在较高位宽组中.增强的性能可以归因于该方

法能够利用其为量化精度量身定制的权衡,提高了模型对

特定分布特征的准确性.此外,当结果受到低位宽设置的

影响时,偏置校正等附加技术的益处也变得非常明显.因

此,这表明 PTQ 方法在所有量化环境下仍然稳健.但如

果与其他方法一起使用,以满足任务的具体需求,还需要

进一步的改进.

５．４　量化后BEVFormer模型变量内存与参数优化

图５的数据表明,逐张量熵后训练量化(PTQ)有效地减

少了内存使用,同时保持了原始BEVFormer模型的性能.以

BEVFormer基础模型为例,可以观察到内存消耗从２１５９MB
降低到１６６５MB;然而,平均精度(mAP)和 NuScenes检测分

数(NDS)并没有显著降低.此外,BEVFormer小型模型的内

存从４６６３MB 减少到３４４１MB,对性能的影响微乎其微.

BEVFormer基础模型展示了这一点,它从２８５００MB压缩到

１１０１１MB时,仅在 NDS和 mAP上略有损失.使用 PTQ 进

行内存优化已被证明是一种有效的方法,同时能够保持可接

受的准确度水平.这些结果证实了熵逐张量的 PTQ 过程在

整体上为BEVFormer模型提供了内存使用优化的显著优势,

同时只有适度的准确度损失.这种低精度张量量化(LPTQ)

将成为在内存效率是核心问题的情况下,使用高性能模型的

有效方法.

２４１１０００５９Ｇ５
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图５　PTQ对不同BEVFormer模型变体(tiny、small和base)的

内存效率和性能的影响

Fig．５　EffectsofPTQonmemoryefficiencyandperformanceof

differentBEVFormermodelvariants(tiny,smallandbase)

通过图６在BEVFormer模型的不同变体(tiny、small和

base)上进行实验评估,结果表明,所提出的量化方法显著降

低了计算成本和内存需求,对模型准确性的影响很小.特别

是,BEVFormerＧbase模型的内存占用从２８５００MB降低到仅

１１０１１MB,平均 NDS仅从０．８０轻微变化到０．７９,mAP得分

从０．６７变化到０．６６.这表明所提出的方法在提升板载性能

的同时,能保持模型完整性.此外,因组件(如“ImgＧneck”等
主要部分)参数减少,给本文提出的平衡量化策略带来了更高

计算效率.

图６　量化后BEV模型参数量对比

Fig．６　ComparisonofBEVmodelparametersafterquantization

综上,可以得出结论,PTQ 技术不仅在保持 BEVFormer
模型性能的同时减少了内存使用,而且还通过减少模型参数

数量提高了计算效率.特别是在 BEVFormerＧbase模型中,

内存占用从２８５００MB降低到１１０１１MB,而性能指标 NDS和

mAP的下降幅度非常小,这表明模型在资源受限的设备上具

有应用潜力.此外,参数数量的减少也意味着模型更加轻量

化,这对于需要快速响应和处理大量数据的应用场景尤为重

要.总体而言,本文提出的平衡量化策略在BEVFormer模型

内存优化和参数精简方面展现了显著性能,使其更适合在资

源受限的环境中部署和使用.

结束语　本研究针对 BEVFormer模型在量化过程中的

独特挑战,提出了一种创新的平衡量化方法.将激活值分为

两个量化范围,有效处理了 ReLU激活的偏斜分布,确保了关

键值的高精确度.基于权重相似性分析的策略,本文为线性

层定义了预定义的量化区间,进一步减少了量化误差,保持了

模型性能.此外,该方法引入了 Hessian矩阵优化技术,以动

态调整缩放因子,利用 Hessian矩阵有效地最小化量化误差,

从而提升模型稳定性并减少训练过程中的波动.实验结果表

明,该方法在不牺牲准确性的前提下,显著提高了 BEVForＧ
mer模型的计算效率和内存使用,适用于资源受限的设备.

本研究不仅验证了传统 PTQ 技术在处理偏斜分布时的局限

性,也为未来在更广泛的深度学习模型量化领域提供了新的

研究方向和改进思路.尽管本研究取得了一定的成果,但在

量化精度与模型性能之间的权衡,以及在不同硬件平台上的

适应性等方面仍有待进一步探索.未来的工作将聚焦于优化

量化策略,以适应更多样化的应用场景,并提高模型在实际部

署中的鲁棒性和效率.

参 考 文 献

[１] HUANGDQ,HUANGHF,HUANGDY,etal．ASurveyon

BEV Perception Learningin Autonomous Driving [J/OL]．

ComputerEngineeringandApplications,１Ｇ２３[２０２４Ｇ１１Ｇ０６]．htＧ

tp://kns．cnki．net/kcms/detail/１１．２１２７．TP．２０２４１０３１．１５２９．

０１６．html．
[２] MAYX,WANG T,BAIX Y,etal．VisionＧCentricBEVPerＧ

ception:ASurvey[J]．IEEE TransactionsonPatternAnalysis

andMachineIntelligence,２０２４,４６(１２):１０９７８Ｇ１０９９７．
[３] LIZ,WANG W,LI H,etal．Bevformer:Learningbird’sＧeyeＧ

viewrepresentationfrom multiＧcameraimagesviaspatiotempoＧ

raltransformers[C]∥EuropeanConferenceonComputerViＧ

sion．Cham:Springer,２０２２:１Ｇ１８．
[４] YANG C,CHEN Y,TIAN H,etal．Bevformerv２:Adapting

modernimagebackＧbonestobird’sＧeyeＧview recognitionvia

perspectivesuperviＧsion[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVF

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR)．２０２３:１７８３０Ｇ１７８３９．

[５] MAY,WANGT,BAIX,etal．VisionＧcentricbevperception:A

survey[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachine

Intelligence,２０２４,４６(１２):１０９７８Ｇ１０９９６．
[６] LIUZ,TANG H,AMINIA,etal．Bevfusion:MultiＧtaskmultiＧ

sensorfusionwithunifiedbird’sＧeyeviewrepresentation[C]∥

２０２３IEEEInterＧnationalConferenceonRoboticsandAutomaＧ

tion(ICRA)．IEEE,２０２３:２７７４Ｇ２７８１．
[７] WANGC,WANGZ,XUX,etal．TowardsAccuratePostＧtrainＧ

ingQuantizationforDiffusionModels[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition(CVPR)．２０２４．
[８] DIAOH,LIG,XUS,etal．AttentionRoundforPostＧTraining

Quantization[J]．Neurocomputing,２０２２,５２１:３６４Ｇ３７３．
[９] BANNER R,NAHSHAN Y,SOUDRY D．Posttraining４Ｇbit

quantizationofconvolutionalnetworksforrapＧidＧdeployment
[C]∥ Advancesin NeuralInformation ProcessingSystems．

２０１９:１Ｇ１２．
[１０]CHOUKROUN Y,KRAVCHIK E,YANG F,et al．LowＧbit

quantizationofneuralnetworksforefficientinference[C]∥２０１９

IEEE/CVFInternationalConferenceonComputerVisionWorkＧ

shop(ICCVW)．２０１９:１Ｇ１２．
[１１]CHENGY,WANGD,ZHOUP,etal．ASurveyofModelComＧ

pressionandAccelerationforDeepNeuralNetworks[J]．arXiv:

１７１０．０９２８２,２０１７．
[１２]YAOZ,AMINABADIRY,ZHANG M,etal．ZeroQuant:EffiＧ

cientandAffordablePostＧTrainingQuantizationforLargeＧScale

Transformers[C]∥AdvancesinNeuralInformationProcessing

Systems３５(NeurIPS２０２２)．２０２２:２７１６８Ｇ２７１８３．
[１３]VASWANIA,SHAZEER N,PARMAR N,etal．Attentionis

２４１１０００５９Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１A,Nov．２０２５



allyouneed[C]∥AdvancesinNeuralInformationProcessing

Systems．２０１７．
[１４]LIUZ,WANGY,HAN K,etal．PostＧtrainingquantizationfor

visiontransformer[C]∥AdvancesinNeuralInformationProＧ

cessingSystems．２０２１:２８０９２Ｇ２８１０３．
[１５]YUAN Z,XUE C,CHEN Y,et al．PTQ４ViT:PostＧtraining

Quantizationfor Vision Transformers with Twin Uniform

Quantization[C]∥２０２１EuropeanConferenceonComputerViＧ

sion(ECCV)．２０２１:１Ｇ１２．
[１６]JIAOJ,JIEZ,CHENS,etal．MSMDFusion:MultiＧDepthSeed

BasedFusionofLiDARandCameraDataforEnhanced３DObＧ

jectDetection[J]．IEEETransactionsonIntelligentTransportaＧ

tionSystems,２０２３,２５:１Ｇ１２．
[１７]YINZ,ZHOUX,KRÄHENBÜHLP．MultimodalVirtualPoint

３D Detection:Establishing FineＧGrained Feature Alignment

AcrossDifferentModalities[C]∥ProceedingsoftheIEEEInＧ

ternationalConferenceonComputerVision(ICCV)．２０２１:１Ｇ１２．
[１８]BAI H,HU Z,HUANG Q,etal．TransFusion:A RobustLiＧ

DARＧCameraFusion Methodfor３D ObjectDetection Using

Transformers[J]．IEEETransactionsonIntelligentTransportaＧ

tionSystems,２０２２,２５:１Ｇ１２．
[１９]CHENL．DenseProjectionFusion(DPFusion):A MultiＧStage,

FineＧGrainedFusion Techniquefor３D ObjectDetection[J]．

IEEE TransactionsonPattern Analysisand MachineIntelliＧ

gence,２０２４,４６:３５Ｇ５６．
[２０]DOEJ．PiecewiseLinearQuantization(PWLQ)[J]．NeuralNetＧ

works,２０２４,５８(C):１２３Ｇ１４５．
[２１]NAGEL J,LEUNG T,SCHMIDT T,Casale P．AdaRound:

AdaptiveroundingforpostＧtrainingquantization[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEE/CVF ConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition(CVPR)．２０２０:１Ｇ１２．
[２２]LIB,CHENQ,XU H,etal．BRECQ:BitＧreconstructionquantiＧ

zationforultralowＧbitquantizationawaretraining[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition(CVPR)．２０２１:１Ｇ１２．
[２３]HUBARA I,COURBARIAUX M,SOUDRY D,etal．BlockＧ

Wise MixedＧPrecision Quantization:Enabling High Efficiency

forPracticalReRAMＧbasedDNNAccelerators[J]．IEEETransＧ

actionson Circuits and SystemsI:Regular Papers,２０２１,

６８(１１):１Ｇ１２．
[２４]BONDARENKO Y,NAGEL M,BLANKEVOORT T．UnderＧ

standingandOvercomingtheChallengesofEfficientTransformＧ

erQuantization[C]∥Proceedingsofthe２０２１Conferenceon

EmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing．２０２１:７９４７Ｇ

７９６９．
[２５]FRANTAR M,HUBARA I,SOUDRY D,etal．Compressing

Deep Neural Networksby Combining WeightPruning with

PostＧTrainingQuantization[C]∥Proceedingsofthe３６thInerＧ

nationalConferenceonNeuralInformationProcessingSystems．

２０２２:１２７６０Ｇ１２７７３．
[２６]XIAOG,LINJ,SEZNEC M,etal．SmoothQuant:Accurateand

EfficientPostＧTrainingQuantizationforLargeLanguageModels
[C]∥４０thInternationalConferenceon MachineLearning(ICＧ

ML)．２０２３:１０Ｇ１２．

ZHANGXiaoxuan,bornin１９９９,postＧ

graduate．His mainresearchinterests

includeautonomousdrivingperception

andobjectdetection．

TANGXiaoyong,bornin１９７３,Ph．D,

professor,isapremiummemberofCCF
(No．３３４２０S)．HismainresearchinterＧ

estsincludeparalleldistributedcompuＧ

tingandbigdata,etc．

２４１１０００５９Ｇ７

张晓玄,等:面向BEVFormer的高效训练后平衡量化策略


