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摘　要　随着目标检测模型和语言大模型的迅速发展,网络模型正变得越来越庞大.为了更好地在端侧硬件上进行模型部署,
通常采用模型量化技术对模型进行压缩.现有的模型量化策略主要基于 FP１６,BF１６和INT８等类型实现.其中,８bit数据类

型在降低推理内存占用与部署开销方面最为显著,但INT８类型依赖特定的校准算法,未能很好地处理动态范围大、离群点多

的模型.FP８类型能够更好地拟合神经网络中的数据分布,同时具有多种数制,可在表达范围和表达精度上灵活调整.然而,
当前 MLIR系统缺乏对 FP８类型量化的支持.为此,提出了一种基于 MLIR 系统的 FP８量化模拟策略,包含 FP８E４M３和

FP８E５M２两种数制,通过对网络中的算子进行量化模拟,评估 FP８两种数制对模型推理精度的影响.同时,针对推理引擎中

存在的内存分配冗余问题,提出了一种基于定义使用链的内存复用策略,使得模型推理过程中的内存占用峰值进一步减小.实

验选取了典型的 Yolov５s和 Resnet５０模型进行测试,结果表明相较于现有的INT８量化策略,FP８量化策略能够保持更好的模

型精度,同时不依赖特定校准算法,部署更为简便.在模型精度上,测试用例分别达到了５５．５％和７７．８％的准确度,经过内存

复用优化,内存占用峰值降低了约１５％~２０％.
关键词:模型压缩;深度学习编译器;FP８量化;MLIR;Yolov５s模型
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Abstract　Withthedevelopmentofobjectdetectionmodelsandlanguagemodels,network modelsarebecomingincreasingly
large．InordertobetterdeploythemodelontheendＧtoＧendhardware,modelquantizationtechnologyisusuallyusedtocompress
themodel．TheexistingmodelquantizationstrategiesaremainlyimplementedbasedonFP１６,BF１６,INT８,andothertypes．
Amongthem,the８Ｇbitdatatypeisthemostsignificantinreducinginferencememoryusageanddeploymentcosts,buttheINT８
typereliesonspecificcalibrationalgorithmsandfailstohandlemodelswithlargedynamicrangesandmultipleoutlierswell．The
FP８typecanbetterfitthedatadistributioninneuralnetworks,andhasmultipleformatsthatcanbeflexiblyadjustedintermsof
expressionrangeandaccuracy．However,thecurrentMLIRlackssupportforquantifyingtheFP８type．Tothisend,aFP８quantiＧ
zationsimulationstrategybasedonMLIRisproposed,whichincludestwoformats:FP８E４M３andFP８E５M２．Byquantifyingand
simulatingtheoperatorsinthenetwork,theimpactofthetwoformatsontheinferenceaccuracyofthemodelisevaluated．A
memoryreusestrategybasedondefineusechainisproposedtoaddresstheissueofmemoryallocationredundancyininference
engines,furtherreducingthepeakmemoryusageduringthemodelinferenceprocess．TypicalYolov５sandResnet５０modelsare
selectedfortestingandverification,andtheresultsshowthat,comparedtotheexistingINT８quantizationstrategy,theFP８
quantizationstrategycanmaintainbettermodelaccuracy,anddoesnotrelyonspecificcalibrationalgorithms,makingdeployment
moreconvenient．Intermsofmodelaccuracy,thetestcasesachieveanaccuracyof５５．５％and７７．８％,respectively．Aftermemory
reuseoptimization,thepeakmemoryusageisreducedbyabout１５％~２０％．
Keywords　Modelcompression,Deeplearningcompiler,FP８quantification,MLIR,Yolov５smodel

　



１　引言

随着深度学习的迅速发展,网络模型变得更加庞大,在计

算和存储资源有限的边缘设备上进行模型部署变得越来越困

难.模型量化[１],是模型部署过程中一种通过降低模型数据

位宽、减小模型规模及提高模型推理效率的技术.一些深度

学习模型对数据的精度敏感度低,进行低精度推理可以节省

模型所占用的内存空间,同时保持较高的模型精度.在低精

度类型中,FP１６类型已经默认得到大多数硬件厂商的支持,

BF１６与INT８类型的使用越来越广泛.以INT８为例,其值

域在区间上均匀分布,依赖量化校准算法对数据进行缩放,量

化后数据能在一定程度上近似网络模型中的数据分布.但

是,当数 据 中 出 现 离 群 点 时,其 量 化 效 果 不 佳.GRAPHＧ

CORE、英伟达等厂商提出的符合高斯分布的FP８格式[２Ｇ３]理

论上更符合网络模型中的数据分布,但 FP８数据格式多样,

不同网络中数据的值域不同,量化效果也不同,当前 FP８量

化技术仍处于发展阶段.

模型量化分为量化感知训练(QuantizationAwareTraiＧ

ning,QAT)和 训 练 后 量 化 (PostＧTraining Quantization,

PTQ).QAT通过在网络训练中加入量化过程,让网络参数

能更好地适应量化带来的信息损失,从而达到更高的网络精

度.端侧部署场景中模型训练和部署往往分开进行,二者的

计算能力和内存需求也存在较大的差异.PTQ 针对训练好

的网络进行量化,不需要大量的数据参与计算,将模型量化与

训练过程分离;缺点是量化的精度稍差于 QAT.QAT 更便

于部署,使用更加广泛,量化过程需要利用模型中算子的输

入、输出的类型信息进行量化推理.Pytorch等框架[４Ｇ５]使用

Python语言对深度神经网络进行建模,在模型运行时进行类

型推导以获取量化的相关信息,因此失去了一些提前优化的

机会.为了解决信息的获取以及优化的问题,可以利用编译

器的中间表示(IntermediateRepresentation,IR)更好地为模

型量化提供信息,同时还可以分析内存占用情况以进一步

优化.

近些年,深度学习领域出现了一批代表性的编译器,如

TVM(TensorVirtualMachine),MLIR(MultiＧLevelIntermeＧ

diateRepresentation)和 XLA(AcceleratedLinearAlgebra)

等[６Ｇ８].这些编译器具备深度学习领域专有优化方法以及中

间表示层级的分析技术,同时也具备传统编译器的优化技术,

可以将不同框架编写的深度学习模型在硬件上快速部署.

MLIR编译器具备良好的拓展性,能够快速组建一套满足需

要的编译流,以达到定制化编译优化与代码生成的目的.

MLIR编译器从高级IR向低级IR进行转换时,可以进行类

型转换、代码生成,生成量化需要的类型信息,便于量化技术

的实现.

由于INT８量化依赖校准算法,且数据分布不能很好地

近似神经网络权重和激活值,同时当前 MLIR系统仍缺乏对

FP８量 化 的 支 持,因 此 本 文 基 于 深 度 学 习 编 译 器 TPUＧ

MLIR[９]提出FP８量化模拟方案与内存优化策略.本文的贡

献如下:

(１)从 二 进 制 层 面 实 现 了 FP３２ 与 FP８E４M３ 和

FP８E５M２之间的转换策略,将转换过程中的损失最小化;

(２)基于 TPUＧMLIR实现了一种 FP８量化模拟策略,借

助 MLIR量化模块获取了较高的精度;

(３)实现了一种内存复用策略,降低了模型的内存占用峰

值,以实现更大的网络模型推理.

２　面向 MLIR的模型量化

通过大量的样本数据训练,深度学习模型能够学习到数

据样本的特征.然而,在训练过程中,数据样本中不可避免地

存在噪声,这使得训练好的网络对噪声具有一定的容忍度,从

而增强了整个网络的鲁棒性.借助于训练后网络的鲁棒性,

模型量化技术通过降低网络输入与权重等数据位宽,在带来

轻微模型精度损失的情况下,节省了大量的内存资源与模型

部署开销.

TPUＧMLIR是一款基于 MLIR开发的多层级编译系统,

用于将模型快速部署到 TPU 硬件单元上.该系统将模型部

署分为前、中、后３个阶段,能够为模型量化提供丰富的类型

信息,同时也为模型优化提供了空间.由于该系统是 MLIR
应用于边缘设备进行推理优化的最新工作,因此,在该系统上

实现FP８量化能够为边缘设备上的模型部署提供一定的

参考.

２．１　模型量化技术

随着深度学习模型与 AI加速器件的迭代更新,Google
和IBM 等厂商纷纷采用新的类型,并设计自己的浮点类型,

以取得 AI系统性能和精度的平衡.当前比较主流的量化数

据类型包括FP１６,BF１６和INT８等.其中,FP１６等浮点格式

设计与FP３２格式类似,只是在阶码位数和小数位数上有所

不同.以FP３２存储格式为例,其包含１位符号、８位指数和

２３位小数.计算式如式(１)所示:

f＝(－１)s２p－b １＋d１

２＋d２

２２ ＋􀆺＋dm

２m( ) (１)

其中,s为符号位,p为指数位,b为指数偏移,d表示小数位.

FP３２数据表示范围广泛,精度高,在神经网络训练和推理中

获得了很好的效果,但需要较大的内存空间和计算量,不适合

边缘设备上的网络部署.通过模型量化将 FP３２模型以较低

位宽的数据格式计算,以近似 FP３２模型的计算效果.量化

公式如式(２)所示:

r＝S(q－z) (２)

其中,r为FP３２类型的真实数据,q为量化后的低位宽格式数

据,z为零点表示偏移值,S表示缩放因子.通过选择合适的

S与z数据,可以很好地近似r值.

(１)FP１６和BF１６量化

早在２００８年,IEEE浮点运算标准就引入了 FP１６作为

存储格式.FP１６具有１位符号位、５位指数位和１０位小数

位.相比 FP３２,FP１６在精度和表达范围上有相应的下降的

缩小,但在大多数网络模型中可以做到精度无损,同时减少网

络模型５０％的内存占用.

FP１６的最大正数约为６５５０４.由于部分深度学习模型

３１１徐金龙,等:基于 MLIR的FP８量化模拟与推理内存优化



在训练中对精度要求低,对表达范围要求更高,因此 Google
团队提出了BF１６浮点格式[１０],如图１所示.该格式的表示

范围和FP３２类型保持一致,但小数位只有７位,精度上略低

于FP１６.根据量化式(２),FP１６与 BF１６量化中的S一般取

为１．０,z取为０.

图１　FP３２,FP１６与BF１６的格式对比

Fig．１　FormatcomparisonofFP３２andFP１６withBF１６

(２)INT８量化

INT８量化[１１]是 Google在 TensorFlowLite中的量化方

案.将FP３２类型转换为INT８类型,相当于对数据以８bit整

数进行 再 编 码.根 据 符 号 位,可 以 将 FP３２ 数 据 映 射 到

[－１２７,１２７]或[０,２５５]区间.INT８量化的核心在于选取适

当的缩放因子(即式(２)中的S),常用相对熵(又称 KL散度)

来衡量INT８量化数据和原来 FP３２数据分布之间的相似程

度.INT８的量化流程主要分为以下两个步骤:

①通过 KL散度算法进行程序校准,计算出对称量化需

要的缩放因子S;

②根据量化式(３)进行量化推理,以整数计算近似 FP３２
浮点数计算,其中round为取余操作.

q＝round r
S ＋z( ) (３)

INT８量化需要完整的校准程序,其数据在区间上均匀分

布,对于一些具备较多离群点的模型效果不佳,选择合适的校

准算法可以在大多数网络上获得较高的精度.

２．２　TPUＧMLIR编译系统

TPUＧMLIR系统前端接收训练后的神经网络模型,如开

源项目ONNX(OpenNeuralNetworkExchange)[１２]中已经训

练好的模型,通过编译系统对模型进行算子融合、模型校准、

数据切片、流水并行等优化,将模型高效部署到端侧硬件

TPU上.该编译流程与常见的代码生成编译器略有不同,

TPUＧMLIR更专注编译过程中的前端和中端转换,最终模型

的推理依赖于CPU或TPU端算子库的分发.同时为了便于

实现多种优化,TPUＧMLIR在中间表示层次提供了基于Intel
开源项目 OneDNN(oneAPIDeepNeuralNetworkLibrary)

库[１３]的CPU推理引擎,方便程序验证.TPUＧMLIR整体工

作流程如图２所示,主要分为４步.

(１)通过前端转换模块从 TensorFlowLite[１３],Caffe２或

ONNX等框架导入已训练的模型到 TPUＧMLIR中.

(２)模 型 被 转 换 为 TPUＧMLIR 中 的 高 层 级 中 间 表 示

TOPIR,TOPIR将深度学习模型架构和权重数据信息建模

在同一层,并应用图级别的优化遍对模型进行初步优化.

(３)TOPIR被进一步转换为 TPUIR表示,该步骤通过

IR递降实现,为IR新增更多硬件相关的属性,进行 TPU 硬

件相关的优化,如数据重排、流水并行等.

(４)模型被转换为序列化的bmodel文件,使用 TPU推理

执行.

图２　TPUＧMLIR的整体结构

Fig．２　OverallstructureofTPUＧMLIR

３　FP８量化策略支持

FP８在节省内存方面与INT８类似,但FP８具备小数位,

具有更高的精度.与FP３２不同,FP８并没有IEEE规定的指

数位和小数位分配方式,也没有标准的指数偏移值限制,具有

较强的灵活性.当前 MLIR系统中的量化模块仅支持INT８
量化,缺少FP８量化类型与对应的缩放因子,因此本文重新

扩展了 MLIR量化系统,以支持FP８量化策略.

Sun等[１４]于２０１９年提出的 HBF８,包含１位符号位、４位

指数位和３位小数位,指数偏移值设置为１１,在 AlexNet,

DenseNet１２１和 MobileNetV２中获得了与FP３２接近的精度;

但偏移值过大会带来较小的表达范围,对于一些动态范围比

较大的网络,精度下降明显.２０２２年英伟达联合 ARM 和

AMD等发表的FP８格式标准[１５]包含E４M３和E５M２两种格

式(见图３),并给出了Bert和 GPT３模型的实验结果;但其忽

略了量化缩放因子对网络的影响,同时缺乏对目标检测模型

的量化研究.本文提出的 FP８量化策略深入研究了缩放因

子对两种不同FP８数制量化的影响,并对目标检测网络与残

差网络进行FP８量化支持.

图３　FP３２与FP８E４M３和E５M２的格式对比

Fig．３　FormatcomparisonofFP３２withFP８E４M３andE５M２

３．１　数值转换规则的构建

FP３２数据对于计算过程中产生的无穷值、零值、NaN、

４１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



非规格化等特殊数值有着对应的二进制格式.FP８数据的二

进制编码采用２０２２年英伟达发表的 E４M３格式和 E５M２两

种格式,这两者的主要区别在于１位二进制是分配给指数还

是小数,这造成了表示范围和精度上的差异.FP８E４M３具有

４位指数和３位小数,二进制编码如表１所列.

表１　FP８E４M３二进制编码规则

Table１　BinaryencodingrulesofFP８E４M３

值类别 二进制表示

指数偏置值 ７
无穷值 无

NaN S．１１１１．１１１２

零值 S．００００．０００２

规格化最大值 S．１１１１．１１０２＝１．７５∗２８＝４４８
规格化最小值 S．０００１．０００２＝２－６

非规格化最大值 S．００００．１１１２＝０．８７５∗２－６

非规格化最小值 S．００００．００１２＝２－９

表１中展示了E４M３编码表的详细规则,其中阶码的偏

移值为７,可以表示 NaN 和零值,但无法表示无穷值.由于

NaN数据仅使用了两种编码进行表示,存在空闲编码,为了

充分利用FP８E４M３的所有编码,规定当指数位全为１而小

数位不全为０时仍表示正常值,这为 FP８E４M３拓展出了额

外的 ７ 个 数 值 (２５６,２８８,３２０,３５２,３８４,４１６,４４８),因 此

FP８E４M３的表示范围为[－４４８,４４８].同时,FP８E４M３具有

非规格化数值表示,指定整数位默认为０,阶码固定为－６,最

小值为２－９.

表２中展示了 E５M２编码表的详细规则,FP８E５M２与

IEEE７５４标准更加接近,其中指数的偏移值为１５,可以表示

无穷、零值和 NaN数据.同时,FP８E５M２能够表示非规格化

数值,即指定整数位默认为０,阶码固定为－１４,最小值为

２－１６.与FP８E４M３相比,FP８E５M２具有更大的表达范围以

及更强的特殊值表示能力,但 FP８E５M２由于仅具有２位小

数位,其数值分布的离散程度比FP８E４M３更加明显,因此在

表达精度上低于FP８E５M２.

表２　FP８E５M２二进制编码规则

Table２　BinaryencodingrulesofFP８E５M２

值类别 二进制表示

指数偏置值 １５
无穷值 S．１１１１１．００２

NaN S．１１１１１．{０１,１０,１１}２
零值 S．０００００．００２

规格化最大值 S．１１１１０．１１２＝１．７５∗２１５＝５７３４４
规格化最小值 S．００００１．００２＝２－１４

非规格化最大值 S．０００００．１１２＝０．７５∗２－１４

非规格化最小值 S．０００００．０１２＝２－１６

非规格化最小值 S．０００００．０１２＝２－１６

为了将FP３２中的所有数值表示转换为FP８中两种格式

对应的编码表示,需要对FP３２数据编码作分类处理,主要分

为以下３类:

(１)FP３２数据超出FP８表示的绝对最大值.

(２)FP３２数据小于FP８表示的接近０的最小值.

(３)FP３２数据处于FP８表示范围之中.

从数据范围上区分比较简便,但在数值的转换中需要不

断地进行值域判断,效率较低.为了使数值转换更加高效,从

FP３２格式中的指数位即阶码进行区分.FP３２具有８位阶

码,表示范围为[０,２５５];指数偏移为１２７,指数的真实表示范

围 为 [－１２７,１２８]. 以 FP３２ 转 换 为 FP８E４M３ 为 例,

FP８E４M３具有４位阶码,表示范围为[０,１５];指数偏移为７,

指数的真实表示范围为[－６,７].因此,二者的转换可以分为

以下４类:

(１)FP３２真实指数大于FP８真实指数的最大值.

(２)FP３２真实指数小于FP８真实指数的最小值.

(３)FP３２真实指数处于FP８真实指数表示区间.

(４)FP３２ 中特殊值 (如 NaN、无 穷、零 值)转 换 到 FP８
表示.

对于FP３２中真实指数小于 FP８最小指数的情况,需要

进一步分类.FP８中非规格化数值可以用于近似表示 FP３２
中较小指数的规格化数值,对于小于 FP８非规格化数值的

FP３２数据,默认使用 FP８中的０表示,FP３２到 FP８的映射

区间如图４所示.

图４　FP３２到FP８的映射过程

Fig．４　MappingprocessfromFP３２toFP８

将FP３２数值转换为 FP８时,FP８的指数和小数范围都

更加小,因此会不可避免地存在数据损失.当使用 FP８转换

回FP３２时,FP８中的特殊值可以全部被 FP３２表示.FP８中

指数位于－６和８之间的规格化浮点值,也可以被FP３２完整

表示,因此转换过程只需要调整指数间的差值.以FP８E４M３
为例,根据式(２)可计算出二者之间的指数差值,FP８E５M２类

型只需要将公式中的偏移值７更改为１５即可.

EFP３２＝EFP８－７＋１２７ (４)

对于FP８的非规格化数值,FP３２同样可以完全表示,但

要注意FP３２使用规格化数值表示 FP８非规格化数值,具体

的转换过程如算法１所示.

算法１　FP８E４M３数值转换回FP３２
输入:所有FP８E４M３格式数据FP８Data
输出:对应的FP３２格式数据FP３２Data

１．forallFP８Datado

２．　 w＝FP８Data＜＜２４;

３．　 sign＝w &０x８０００００００;

４．　 exponent＝w＋w;

５．　 将FP８Data规格化值转换为FP３２规格化值

６．　 normal_v＝exponent＞＞５＋０x３C００００００;

７．　 mask＝１４１＜＜２３;

８．　 bias＝０x１．０p＋１４f;

９．　 将FP８Data非规格化值转换为FP３２规格化值

１０．　cutoff＝０x１０００００００;

１１．　ifexponent＜cutoffthen

１２．　FP３２Data＝sign|denormal_v;

１３．　else
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１４．　FP３２Data＝sign|normal_v;

１５．　endif

１６．　returnFP３２Data;

１７．endfor

算法１中减去bias常量是因为FP８为非规格化数值,默

认小数点之前整数位为０.当转换回 FP３２时,FP３２规格化

数据默认小数点之前整数位为１,因此转换后的FP３２数值比

FP８原 始 数 值 更 大,需 要 减 去 bias恢 复 到 FP８ 格 式 表 示

的值.

３．２　量化类型与属性构建

为了在 MLIR的IR文件中表示量化相关的信息,需要使

用 MLIR内置的 QuantDialect模块,该模块主要专注于量化

实现,提供了用于支持量化的相关数据类型、类型转换和类型

校验系统,比如用于表示校准类型的 CalibratedQuantizedＧ

Type,该类型在IR转换过程中用于携带当前网络层激活值

的最值或threshold阈值信息,如图５所示.其中,FP３２表示

量化校准过程使用的是 FP３２类型数据进行推理,括号中表

示当前层输入或者输出值的最值,当两个值相等时表示用于

计算对称量化缩放因子S的threshold.

除此之外,还有uniformQuantizeType用于表示均匀量化

类型,该量化类型包含原始数据的表达类型和量化后数据的

存储 类 型 两 个 部 分.其 中,表 达 类 型 支 持 FP３２,FP１６ 和

BF１６等,存储类型支持有符号和无符号INT８类型或其他宽

度的整型,其中 Scale是一个双精度值,Zeropoint为一个整

数值.

图５　FP８量化类型

Fig．５　FP８quantificationtype

由于FP８类型作为一种新兴类型,出现时间较晚,MLIR
中量化模块开发时未能考虑到新类型的出现,因此 MLIR量

化模块中并不支持将 FP３２表达类型转换为 FP８存储类型.

本文为了实现对 FP８类型的量化支持,深入修改了 Quant

Dialect中的量化类型系统以及校验系统.为了保持最小侵入

式改动,复用并拓展了均匀量化类型的存储类型支持,修改了

类型解析器系统以满足 FP８类型的解析,修改了IR打印器

系统中对量化类型FP８的处理,在IR层面支持FP３２到FP８
的量化类型表达,如图５所示.

为了支持更细粒度的量化以评估 FP８类型的量化效果,

在 TPUＧMLIR中实现了PerＧchannel逐通道量化技术.当前

TPUＧMLIR中将权重数据文件和模型建模在同一层IR 中,

便于在模型推理之前计算出卷积核逐个通道的缩放因子,减

少推理时的计算量.为了将提前计算出的缩放因子存储在

IR中,对卷积算子的属性进行了扩展,为卷积算子添加一个

浮点格式的属性float_scale.添加后的卷积算子IR如图６所

示,由于权重通道过多,只展示部分缩放因子值.

图６　FP８逐通道量化支持

Fig．６　FP８perchannelquantizationsupport

３．３　缩放因子选取

由式(３)可知,缩放因子与零点值的选取直接决定了量化

后模型的精度.其中,零点值根据低位宽数据分布区间确定,

FP８数据分布与FP３２十分类似,不需要进行数据偏移,因此

将零点值设置为０.为了充分研究FP８类型缩放因子对模型

精度的影响,本文将FP８缩放因子选取分为３步:首先,将缩

放因子默认值设置为１．０,即不对模型中的数据进行缩放,这

样可以直接观察类型转换误差对模型精度的影响;然后,以

１．０为基准选择０．１,０．２和０．２５等常规值进行测试;最后,

为了充分考虑到深度学习网络中各个网络层的激活值的差

异,使用基于 Percentile９９．９９％的校准策略[１７],计算缩放因

子需要使用的threshold如式(５)所示.以 FP８E４M３为例,

Qmax表示量化后数据的最大值为４４８,Qmin表示量化后数据的

最小值为－４４８.

S＝threshold
Qmax－Qmin

(５)

考虑到更细粒度的逐通道量化策略,这里采用最大值策

略统计出当前通道内数据的最大值作为当前通道缩放因子计

算中的threshold,通过与量化后最大值４４８相除得到缩放因

子值.另外,取余策略选择数值计算中经常使用的 ROUNDＧ

ING_HALF_TO_EVEN方法.

为了在 MLIRIR层面生成新的 FP３２到 FP８量化数据

类型,基于 TPUＧMLIR 系统中的 DialectConversion过程来

完成该步骤.通过对 TOPIR递降,生成具有 FP８量化类型

算子的 TPUIR.图５展示了从 FP３２数据类型转换为校准

类型,进一步转换为 FP８量化类型的过程,模拟策略转换如

式(６)所示:

x(q)
i ＝ToFP３２(S∗ToFP８(x(S)

i )) (６)

其中:

x(S)
i ＝clip round xi

S ＋z( ) ,－４４８,４４８( ) (７)

其中,xi表示FP３２格式的真实数据值;S为计算出的缩放因

子;z为零点,在这里采用对称量化,z取０;round 为取余函

数;clip为裁剪函数,以FP８E４M３为例,裁剪范围为－４４８到

４４８;ToFP８函数为２．１节中构建的FP３２到FP８的自动转换

规则;ToFP３２函数是从 FP８转换回 FP３２格式的算法１实

现.采用缩放因子能够一定程度上提升模型的准确度是因为

网络中的数值较小,过小的数据在转换为 FP８过程中无法表

示就会被舍弃而当作０,通过一定程度的放大,可以让这些
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数据对网络产生一定的影响,进而改善精度.FP８量化模拟

策略流程如下:

(１)通过小批量数据,基于Percentile９９．９９％策略进行量

化校准,获 取 threshold,将 模 型 类 型 从 FP３２ 转 换 为 校 准

类型;

(２)通过 TOPIR递降为 TPUIR过程,生成新的FP８量

化类型算子,通过量化公式计算出缩放因子S并添加到卷积

算子的float_scale属性中;

(３)遍历 TPUIR,逐个算子进行推理,根据缩放因子S,

对算子的输入和权重参数进行缩放后取余、裁剪,转换到FP８
格式后转换回FP３２格式;

(４)输出网络中一些层的计算结果与 FP３２网络对应层

进行对比.

３．４　误差分析

本方法中的量化误差来自量化后数据与真实数据之间的

差值,如式(８)所示:

∑Ri＝xq
i－xi (８)

其中,Ri为量化后的值与真实值之间的误差.误差主要来源

于３个部分:取余函数、裁剪函数和 ToFP８函数.其中,取余

函数会带来舍入误差,常见的有向上取整和向下取整等方法,

本文通过选择数值计算中常用的 ROUNDING_HALF_TO_

EVEN方法最小化舍入误差.裁剪函数clip会将缩放后产生

溢出的数据指定为当前数制的最大最小值,这会引入一些误

差,导致转换回FP３２类型时数据失真,可以通过选择合适的

缩放因子减少该类型误差.ToFP８函数因为小数位和指数

位数较少,对 FP３２数据进行截断会不可避免地引入误差.

网络中的每个权重数据和每层激活值都会在转换中产生误

差,并在网络推理中进行传播.由于神经网络具有一定的鲁

棒性,该误差反映到模型的精度验证上处于可接受范围.

４　推理引擎内存优化

在对 Yolov５s网络进行 FP８量化模拟时,进一步发现当

前基于 TPUIR的CPU端推理引擎存在优化空间.CPU 端

推理引擎用于评估网络模型优化后的大小以及对模型计算结

果进行快速验证,便于进一步部署到 TPU 硬件.当前 CPU
端推理引擎使用静态内存分配策略,优点是推理速度快,对于

较小的模型十分友好;但对于稍大一些的模型,会占据过多的

内存空间.本章通过结合 TPUIR对网络模型进行分析,获

取网络算子之间的数据流及控制流关系,进行内存优化,进一

步减少模型推理过程中的内存占用峰值.

４．１　静态内存分配策略分析

TPUＧMLIR编译系统根据内部中间表示设计了一套强

大的推理引擎,用于 TOP层和 TPU 层IR的 CPU 端推理验

证.该推理引擎分为３个步骤:

(１)遍历模型对应的IR文件,为整个模型的输入、输出、

算子的权重、所有算子的输出进行内存空间分配;

(２)遍历模型对应的IR文件,为所有算子匹配对应的输

入和输出空间;

(３)逐个算子调用对应的封装好的 OneDNN 静态链接

库,针对当前算子的输入进行推理,将结果填充到输出空间.

当前的内存分配策略在模型的推理期间不再需要申请和

释放额外的内存空间,模型推理速度快,但要求设备内存的最

大容量必须大于步骤１中分配的内存空间,否则会造成内存

分配失败,推理引擎无法执行.

与静态内存分配相对的是动态内存分配,即在推理过程

中同时申请和释放内存,这会在一定程度上降低模型的推理

速度.通过对模型的IR文件进行分析,发现模型中存在一些

冗余的内存分配,可以通过内存复用策略减少静态内存分配

阶段的内存峰值占用.内存复用策略基于静态内存分配方案

实现,不会对推理速度产生影响.

４．２　内存复用支持

内存复用是多次对同一块内存单元进行读写的操作.在

网络模型推理过程中,算子输出缓存区用于接收算子的输出

数据,经过后续算子读取后,缓冲区不再被使用.可以将其他

算子的计算结果写入不再被使用的缓冲区进行内存复用.网

络模型中算子的输入和输出之间存在一定的数据流和控制流

关系,算子的输出可能作为多个后续算子的输入,因此在进行

内存复用时需分析计算图的特点,选择性地进行内存复用.

MLIR编译器中输入和输出的对象都是一种基于 SSA
(StaticSingleAssignment)的 Value表示,编译器为每个 VaＧ

lue对象维护一个包含定义和使用关系的 DＧU 链,可以通过

Value对象快速获取其使用者集合.借助 DＧU链可以分析出

算子输入、输出缓冲区的使用情况,在不具备数据依赖时进行

内存复用.

当前 Yolov５s模型[１６]具备大量elementＧwise算子,这些

算子的输入、输出占据了相当一部分内存空间.内存复用还

需要考虑内存空间的大小,根据推理引擎的设计,内存空间由

算子的张量形状和元素类型决定.当 前,Yolov５s网 络 和

Resnet５０网络[１７]中的激活算子SILU 和 Add算子的输入和

输出具有相同的张量形状和类型,初步符合内存复用条件.

通过修改推理引擎中的内存申请策略,判断特定算子的输入

缓冲区的使用数量,当使用数量为１即仅仅是当前算子使用

时,为当前算子的输出和输入分配同一块内存空间,进行内存

复用.以激活算子为例,整体思路如图７所示.

图７　SILU算子内存复用支持

Fig．７　SILUoperatormemoryreusesupport
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算法２展示了激活算子的内存复用策略,Add等算子与

之类似,同样需要判断输入的使用者数量.Add算子的输入

可能具有不同的形状,应选择更大的输入形状对应的空间进

行复用.

算法２　推理引擎算子内存复用策略

输入:elementＧwise类算子如激活算子

１ifisa‹tpu∷ActiveOp›(op)then

２．　 activeop＝dyn_cast‹tpu∷ActiveOp›(op);

３．　 v＝activeop．getInput();

４．　 获取算子输入内存空间的使用者数量

５．　 num＝distance(v．user_begin(),v．user_end());

６．　 opname＝getName(v);

７．　 param为算子输入参数,map容器存储所有

８．　 算子输入和输出的内存空间对应的指针

９．　 param－＞inputs＝map[opname]－＞data();

１０．　ifnum_uses＝＝１then

１１．　　将输出空间的指针指向输入空间地址

１２．　　param－＞outputs＝map[opname]－＞data();

１３．　else

１４．　　result＝activeop－＞getResults();

１５．　　o_name＝getName(result);

１６．　　param－＞outputs＝map[o_name]－＞data();

１７．　endif

１８．endif

５　实验与结果分析

本文采用 TPUＧMLIR深度学习编译器和 TPUIR层的

oneDNN推理接口进行模型精度验证.相关的工具链版本

为: TPUＧMLIR v１． １． beta． １, MLIR 为

６e１９eea０２bbe７７４７cfca１f２a１３２８７b９９８７ab９５９a分支,使用的测

试平台为 Ubuntu２０．０４版本,CPU 为 x８６架构的 AMDR７

５８００＠２．８GHz,内存１６GB.测试集中使用的 pycocotools
版本为２．０．６.

５．１　测试集与实验方案

５．１．１　测试集

本文主要测试的网络对象为目标识别网络和分类网络.

对于目标识别网络,使用公开的 COCO２０１７以及 COCO２０１４
数据集[１８],验证每个数据集前５０００张照片的识别精度.对

于分类网络,使用ImageNet经典数据集[１９],验证前５０００张

照片的识别精度,测试集如表３所列.

表３　测试集规模

Table３　Testsetsize

测试集 输入图片规模 标注文件

COCO２０１７val ５０００ Annotation２０１７val
Coco２０１４val ４１０００ Annotation２０１４val
ImageNet ５００００ 分组代替标注

对于网络模型,采用开源项目 ONNX Model库中预训

练的 Yolov５s和 Resnet５０Ｇv１Ｇ７模型进行训练后量化PTQ,

不需要额外的模型训练工作.在模型推理的数量类型方

面,分 别 使 用 FP３２,INT８,FPE４M３,FP８E５M２ 这 ４ 种

数据类型进行精度验证对比.

５．１．２　实验方案

为了测试 Yolov５s网络模型的精度,使用 COCO 数据集

官方提供的 Python包pycocotools工具进行测试,取交并集

为０．５时的精度数据.对于 Resnet５０Ｇv１Ｇ７网络,采用ImaＧ

geNet２０１２数据集进行测试,分别对推理结果中概率最大的

标签号(即 TOP１准确度)和推理结果中前５个概率最大的标

签号(即 TOP５准确度)进行统计,主要对模型中计算密集型

算子卷积进行量化模拟.

为了测试 Yolov５s和 RestNetＧv１Ｇ７网络的内存峰值占

比,使用 Ubuntu系统自带的 TOP工具进行内存监测,执行

２０次求取平均值,然后结合网络中的理论数据进行分析.

为保证实验结果的准确性与精确度,每个测试集需要同

时满足以下条件:(１)在该规模的测试集上至少进行１０次实

验;(２)内存测试上,测试２０次及以上并取平均,得到最终的

峰值结果.

５．２　结果与分析

５．２．１网络精度对比

首先选取了COCO２０１７数据集进行测试,测试结果如图

８所示.FP８E４M３类型在缩放因子默认为１．０时,模型精度

优于当前系统中的INT８的量化精度,与 FP３２类型相比,精

度损失仅为０．７％;将缩放因子选择为０．２时,可以进一步提

升模型精度.相比 F８E４M３类型,FP８E５M２类型表示范围

更大,但只有两位小数位,精度较低,在 Yolov５s模型中精度

损失比F８E４M３更加显著.在缩放因子默认为１．０时,模型

精度仅为５２％,相比FP３２类型,下降了４．１％;将缩放因子设

置为０．１,会将精度损失缩小到２．３％.

图８　COCO２０１７下的 Yolov５smAP测试(IoU＝０．５)

Fig．８　Yolov５smAPtestonCOCO２０１７(IoU＝０．５)

在Percentile９９．９９％ 校 准 策 略 下,两 种 FP８ 类 型 在

Yolov５s模型中的平均精度分别为３１．３％和１．２％,远低于缩

放因子为１．０的情况,这是因为 Yolov５s网络中的激活值与

权重数据较小.对比INT８类型,FP８数据类型在数据较小

时数据密集度高,精度高,且由于小数位较少,在较大数值表

达上密集度低,精度低.由式(７)可知,缩放因子的选择与

FP８的表达范围相关,更大的表达范围会得到更小的缩放因

子S.选择过大的缩放因子会将网络中的数据映射到FP８中

的较大 数 值,带 来 更 大 的 误 差.因 此,FP８E５M２ 类 型 与

FP８E４M３类型在该策略下的精度较低.

在COCO２０１４数据集中得到了相同的结论,如图９所

示.其中,Percentile９９．９９％校准策略下两种 FP８格式的模

型精度分别为２６．６％和２．６％.
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图９　COCO２０１４下的 Yolov５smAP测试(IoU＝０．５)

Fig．９　Yolov５smAPtestonCOCO２０１４(IoU＝０．５)

对于 ResNet５０网络,在ImageNet２０１２测试中,两种FP８
类型获得了与INT８类型接近的精度,结果如图１０所示.在

FP８E４M３类型缩放因子为０．２时,模型的 TOP１准确率略高

于INT８.与 Yolov５s网络模型测试结果类似,F８E４M３类型

模型的精度全面高于F８E５M２类型.在Percentile９９．９９％校

准策略下,两种FP８格式的模型的 TOP１精度分别为９．８％
和１．６％,TOP５精度分别为１８．１％和３．８％,远低于默认缩

放因子为１．０时的精度,这是由于 ResNet５０网络中数据较

小,将数据扩大到FP８类型较大数据时产生了较大误差.

图１０　Resnet５０模型精度对比

Fig．１０　ComparisonofResnet５０modelaccuracy

对上述实验数据进行分析得知,使用 FP８E４M３类型进

行模型量化的效果略好于INT８类型,精度损失在可接受的

范围 内;而 使 用 FP８E５M２ 类 型 量 化 时,精 度 损 失 大 于

FP８E４M３和INT８类型.因此,面向边缘端硬件部署值域比

较小的模型时,应选择FP８E４M３格式进行量化,以获取最佳

效果.同时,FP８类型对缩放因子并不敏感,缩放因子为１．０
时可以获得较高的模型预测精度.为了达到最佳模型精度,

应该以１．０为基准进行测试,根据经验可以选择０．１,０．２,

０．２５和０．５等常规值进行测试,不需要依赖校准算法.相对

INT８量化,FP８量化可以省去模型校准的步骤,使得 FP８的

部署实施更为便捷.该策略在CPU端推理验证,是一种软件

层面的模型量化策略,同样可以在支持FP８类型的端侧 TPU
等硬件上实现FP８类型的模型量化和数制转换工作,因此该

策略具备一定的拓展性.

５．２．２　内存占用对比

为确保测试的合理性,对每组数据进行了２０次测试并取

平均值.对于 Yolov５s网络中依赖关系单一的elementＧwise
算子(如SILU 和 Add算子)经过定义使用链分析,算子输入

值的使用者数量为１,具备内存复用条件.通过多轮测试对

比,内存复用前内存峰值占用约为４５０~４６０MB,复用后内存

占用峰值为３６６~３７５MB,降低了约２０％,效果提升明显.对

于 Resnet５０v１Ｇ７网络,其中也存在一些依赖关系单一的eleＧ

mentＧwise算子,如 Relu和 Add算子,具备内存复用条件.

如图 １１ 所 示,相 比 优 化 前,优 化 后 内 存 峰 值 占 用 下 降 约

１５％.

图１１　内存占用峰值对比

Fig．１１　Comparisonofmemoryusagepeaks

当前一些比较常见的网络模型,如 ViTＧBase,EfficientＧ

Net和 VGG等,普遍存在大量的逐元素操作算子.对于具有

如加法算子 AddOp、减法算子SubOp,各种激活函数如SigＧ

moidOp、比较算子CompOp、与或非算子等特征的网络,都可

以借助该策略进行内存缓冲区使用情况的分析,通过将算子

的输入与输出复用同一块内存缓冲区,优化模型推理过程中

的内存占用.在硬件方面,当前内存复用方案在CPU端验证

可以达到 较 好 的 效 果,进 一 步 地 在 个 人 移 动 终 端 设 备 如

ARM 硬件或边缘计算芯片如 RSICＧV硬件上进行推理,也可

以借助提出的内存复用技术在模型部署前对模型的数据流进

行分析,改善模型在推理阶段的内存分配策略,节省内存空

间,为更大的模型部署提供可能.

结束语　针对当前深度学习领域模型部署带来的巨大挑

战,本文基于 TPUＧMLIR编译器对目标识别网络和分类网络

模型网络进行了FP８E４M３和FP８E５M２的类型量化.其中,

FP８E４M３类 型 预 测 精 度 略 高 于 INT８ 量 化 精 度,相 对 于

FP３２类型,精度损失最低仅为０．６％.通过实验进一步发

现,FP８格式对缩放因子的选取不敏感,不依赖特定校准算

法,可以通过设置如０．１和０．２等经验值进行快速筛选,得出

最优精度,相对于INT８量化来说,大大降低了部署的难度.

基于编译器的内存缓存区使用情况分析与优化可以推广到包

含逐点操作的所有网络中,以进一步降低模型的内存占用.

当前支持FP８类型的硬件较少,如英伟达推出的 H１００芯片

难以获取,无法在实际的硬件上测试具体的性能损失和功耗

情况,这是下一步的工作方向.总之,FP８的出现为推进模型

量化研究提供了很好的思路,值得进一步研究.
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