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摘　 要　 针对传统量化算法无法应用于非线性运算层的问题,本文提出了一种基于多段

插值拟合的非线性层加速方法,利用插值表存储插值函数的参数,通过查表来计算得到非

线性层的输出结果。 使用本方法,可以在对非线性层进行有效加速的同时实现拟合误差

可控。 此外在硬件部署时,仅需要基础硬件指令支持,在边缘端和服务器都可以部署。 实

验结果表明,使用本文提出的多段插值方法拟合多种非线性层,可以取得平均 1. 44 倍的

加速效果。 这种非线性层可以方便快捷地部署在图像分类、自然语言处理和机器翻译等

多种任务模型上,并且每个模型对拟合精度有不同需求的情况下,均可以保证推理和训练

精度损失小于 0. 5% 。
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0　 引 言

近年来,深度神经网络( deep neural networks,
DNN)取得了突破性进展,已经在计算机视觉、商
业、金融和医疗保健等多个领域得到广泛应用[1 - 2],
收获巨大成功。 为了处理更加复杂的任务,达到更

高精度,深度神经网络的规模日趋庞大,耗费的计算

资源和存储资源越来越多,推理和训练的开销变得

难以负荷[3]。 此外,深度神经网络存在过度参数化

问题[4],许多参数是冗余的,它们对有效信息的传

递贡献极小。 因此,深度神经网络的压缩优化引起

了研究人员的广泛关注。
量化是一种广泛应用的模型压缩方法,可以有

效加速深度神经网络推理和训练的过程。 主流的量

化方法是在保证模型精度的前提下,用低位宽的定

点数代替浮点数,对模型进行简化。 模型量化可以

减少计算和存储开销[5-7],从而能够将深度神经网

络部署在性能功耗受限的边缘端设备上。
传统的量化方法适用于在推理和训练时对卷积

层、全连接层等线性层进行加速,但无法处理包含非

线性运算的层,如 Sigmoid 层、Softmax 层和 BatchNo-
rm 层等。 这是由于量化非线性层时,如果使用定点

数计算开方、超越函数等非线性运算会导致误差过

大;如果使用低位宽的浮点数,由于表示范围有限容

易出现溢出。 在最近兴起的基于 Transformer 的相

关模型中, Softmax 等非线性层占总计算时间的

40% ,加速非线性层可以使模型性能获得较大提

升[8]。 一些工作利用泰勒展开等高阶展开方法,将
非线性运算替换成乘积、移位等适合量化的计

算[9-11]后再进行量化。 但这种方法需要对不同的非

线性层设计专用的高阶展开公式,通用性差。 因此,
如何在推理和训练时对非线性层进行加速是一个亟

待解决的问题。
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在训练过程中对非线性层进行量化尤为困难,
一些推理的量化方法也不再适用。 比如推理时,可
以将 BatchNorm 层融入前面的卷积层,再对卷积层

进行量化[12]。 但训练时反向传播过程需要更新

BatchNorm 层的均值和方差,无法将 BatchNorm 层融

进前面的卷积层。 随着深度神经网络参数量呈爆炸

式增长,它的训练成本也变得极其高昂。 降低超大

模型的训练开销已成为一个重要的难题。 尽管现有

的量化方法可以实现在训练过程中对线性层的有效

加速,但对于非线性层加速的研究仍不完善。 因此,
非线性层的加速对于深度神经网络训练过程的进一

步加速具有重要意义。
针对这一问题,本文提出了一种基于多段插值

拟合的深度神经网络非线性层加速方法。 将非线性

函数划分成多段,每段用不同的线性函数拟合,这些

预定义好的线性函数的参数存放在插值表中,通过

查表找到输入对应的线性函数,计算得到非线性层

的输出结果。 可以通过增加划分的插值段数来减小

拟合误差,相应的查表开销也会增加,利用浮点数值

格式的特点,将不同插值段数的查表开销降到 O(1)。
本文的主要贡献如下。
(1)提出一种利用多段插值来拟合各种非线性

函数的方法。 在对不同非线性层进行有效加速的同

时实现拟合误差可控,此外在硬件部署时,仅需要基

础的算术逻辑指令支持,可以应用在边缘端和服务

器等不同硬件平台上。
(2)基于 Pytorch 框架实现了插值算子,可以拟合

各种非线性层,实现相同的前传、反传功能。 相较于原

生非线性层,插值算子可达平均 1. 44 倍的加速比。
(3)在图像分类、自然语言处理和机器翻译等

多个任务模型上测试,使用插值算子代替非线性层。
每个模型对拟合精度有不同需求的情况下,均可以

保证推理和训练精度无损。

1　 相关工作

本节将介绍量化推理、量化训练的主流方法,及
这些方法加速非线性层的局限性。 并介绍非线性层

加速的相关工作。

1. 1　 推理和训练的量化

量化推理可以加速神经网络的推理过程。 主流

的量化推理方法可以根据是否需要重训练分为 2 大

类。 训练后量化(post training quantization,PTQ)是

最简单的量化推理方法。 它直接对浮点预训练好的

模型量化,无需重训练,可以应用在任何模型上。 如

Banner 等人[13]将卷积神经网络(convolutional neural
networks,CNN)量化到 4 位。 Choukroun 等人[14] 将

不同网络量化到 4 位。 一些工作解决了训练后量化

导致的精度损失问题,如 Nagel 等人[15] 成功把 Mo-
bileNetV2 量化到 8 位。 Fong 等人[16] 提出了分段线

性量化。 微调( fine-tuning)则通过重训练来减小量

化误差对推理精度的影响,在保证精度的前提下可

以把模型量化到更低位宽。 Jacob 等人[12] 提出了量

化感知训练(quantization aware training,QAT);Ras-
tegari 等人[17] 提出了三值量化网络 XNOR-Net。 上

述方法在推理时对线性层进行量化,较少对非线性

层的加速进行讨论。
量化训练着眼于加速神经网络的训练过程。 一

些工作将网络的权重、激活值、梯度量化成定点数,
Zhou 等人[18]提出了 Dorefa-Net。 Wu 等人[10] 提出了

WAGE 全定点量化。 一些工作通过训练时动态调整

量化位宽,降低量化误差,Zhang 等人[19] 提出了自适

应调整量化位宽方法。 Fu 等人[20] 启发式地决定每

一层的量化位宽。 一些工作着眼于数值格式的改进。
Johnson[21]设计了全新的 8 位数据格式和硬件实现。
Wang 等人[22]提出一种 8 位浮点格式。 Sun 等人[23]

提出前传反传使用不同指数位宽的 8 位混合浮点格

式。 一些新的数据格式,如 TF32 和 Bfloat16[24],可以

应用在 NVIDIA 图形处理器( graphics processing u-
nit, GPU)等硬件上,取得显著的性能收益。 由于训

练相较于推理更不稳定,上述方法通常让非线性层

保持全精度运算,没有考虑非线性层的加速。
1. 2　 非线性层加速

以卷积神经网络为代表的深度神经网络,卷积

层、全连接层占计算量的绝大部分,这些线性层满足

L Sq( ) = S·L q( ),这意味着对量化输入 q 进行线性

运算之后,乘以扩放因子 S,与用浮点输入 Sq 计算

得到的结果是一致的[11]。 但非线性层不满足这个
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性质,使用量化输入 q 计算,会导致极大的误差。 而

在最近兴起的 Transformer 模型中,Softmax 等非线性

层计算是一笔不可忽略的开销。 为了进一步加速推

理和训练,非线性层的加速尤为重要。
可以在软件层面对非线性层进行加速。 一些量

化方法通过精妙设计来代替非线性运算,从而可以

对非线性层进行量化加速。 如 Courbariau 和 Ben-
gio[9]提出的二值神经网络( binary neural network,
BNN)用移位运算代替 BatchNorm 层和 ADAM 优化

器。 Wu 等人[10]提出的 WAGE 量化,通过合适的权

值初始化来代替 BatchNorm 层,Softmax 函数、交叉

熵函数则用最小平方差代替。 Kim 等人[11] 提出的

全量化 BERT 在推理过程中,用高阶插值拟合函数

代替 GELU、Softmax 等非线性函数。 这些方法只适

用于特定模型,通用性差,且不适用于训练过程。 有

些工作通过使用新的数值格式来加速非线性层,如
NVIDIA 的 Apex 混合精度框架可以支持任意模型

的训练。 但低位宽的浮点格式容易导致溢出,难以

应用在非线性层上。
一些工作从硬件层面对非线性层进行加速。 针

对非线性函数的专用硬件设计,可以加速其运算效

率,如基于坐标旋转数字计算 ( coordinate rotation
digital computer, CORDIC)算法[25],设计专用计算

器来加速三角函数、双曲线函数、指数和对数等运

算。 由于需要专有硬件支持,加速大规模非线性运

算时,硬件成本过于高昂。 一些深度学习加速器利

用神经网络的鲁棒性,通过查表等方式实现了非精

确的非线性函数计算,如 Chen 等人[26] 在 2014 年提

出的 DianNao 加速器,使用插值表计算非线性的激

活函数。 NVIDIA 提出的深度学习加速器 NVD-
LA[27],其中采用了查找表( look-up table,LUT)的硬

件设计。 Lai 等人[28] 基于 ARM(advanced RISC ma-
chines)的边缘端中央处理器( central processing u-
nit, CPU) Cortex-M,提出了通过查表实现定点 Sig-
moid 和 Tanh 的方法。 这类方法使用较低的插值段

数,并且插值段数固定,适用于推理过程对非线性层

的加速,而训练过程对非线性层精度更敏感,它们无

法保证网络训练收敛。
深度神经网络包含多种非线性层,不同模型对

非线性层有不同的精度要求。 如何设计一种通用的

非线性层加速方法,适用于不同非线性层,能满足不

同模型推理训练过程的精度要求,可以部署在常用

的硬件平台上并取得加速效果,是一个需要解决的

问题。 基于此,本文提出了一种基于插值的非线性

层加速策略,适用于不同的非线性函数和深度神经

网络,拟合的误差可控。 可以通用地加速各种非线

性层,并保证模型推理和训练的精度。

2　 插值设计

本节提出了一种基于分段插值的非线性层实现

方式。 首先分析了非线性层的优化方向,确保能在

实际硬件上取得加速效果。 然后给出了插值拟合的

理论误差分析,说明拟合误差是可控的。 接着提出

了具体的多段插值拟合方法设计,和基于高阶展开的

拟合方法对比,验证本文提出的插值设计是更优的。
2. 1　 非线性层优化方向

将浮点数量化成定点数的量化方法,利用定点运

算在硬件上执行效率优于浮点运算,可以取得加速效

果。 区别于线性层只需要乘加计算,非线性层的运算

更为复杂。 为了在硬件平台取得实际加速效果,本节

将分析非线性层的执行过程,提出可行的优化方向。
非线性层包含开方、超越函数等非线性函数。

不同的处理器通过不同方式实现这些非线性函数,
对其进行硬件或者软件优化,并保证函数计算结果

的误差符合 IEEE 754 标准[29]。 最后将具体实现封

装成函数库,供高层语言调用。 根据需要的非线性运

算次数区分,一些层的非线性计算次数与输入规模无

关,如 BatchNorm 层,仅在计算方差时需要有限次开

方、求倒数操作。 另一部分的计算次数正比于输入规

模,如 Tanh、Sigmoid 等激活层,每个输入都需要若干

次非线性计算。 随着输入规模的增长,后一类非线性

层的优化就变成了如何加速大规模的非线性运算。
大规模的非线性计算面临着硬件上的挑战。 主

流的深度神经网络加速器架构可以分成 2 类,一类

是单指令多线程架构(single instruction multi thread,
SIMT),如 NVIDIA GPU[30];另一类是单指令多数据

(single instruction multi data,SIMD)架构,如 DianNao
—282—

高技术通讯　 2023 年 3 月 第 33 卷 第 3 期



加速器[26]。 SIMT 架构有众多核心,单个核心可以

通过浮点运算单元( float point unit,FPU)完成非线

性计算;SIMD 架构则是单核心由多个浮点运算器件

来支持多数据并行的非线性计算。 无论是 SIMT 架

构或是 SIMD 架构,在所有浮点运算器上部署非线

性运算加速硬件,成本高昂。 因此深度学习加速器

一般通过简单硬件指令的组合实现非线性运算。
可以从软硬件 2 个角度进行大规模非线性计算

的优化。 软件层面上,由于深度神经网络的鲁棒性,
可以采用精度更低、方便计算的函数来拟合非线性

函数。 而且这类非线性层绝大部分是激活层,对误

差的容忍性高。 硬件层面则是考虑如何提高计算的

并行度。 深度学习加速器有众多简单的运算器,对
于单输入的非线性计算,由于不涉及归并等操作,可
以用简单指令实现非线性计算,利用已有的运算器

并行加速。
为了用简单指令实现非线性计算,需要一个合

适的拟合函数。 由于多项式只需要进行乘法、加法

操作,无需复杂的硬件支持,因此被广泛采用。
Stewart[31]总结了利用多项式来拟合函数的方法,本
文选择用多段插值函数进行拟合的方式。
2. 2　 拟合误差分析

本节将分析多项式拟合的理论误差上界。 根据

拉格朗日插值定义,对于待拟合的函数 f,选择 n + 1
个数据点 x0,y0( ), x1,y1( ), …, xn,yn( ){ },能找到

一个经过这些点的 n 阶多项式,见表达式(1)。

L(x) = ∑
n

i = 0
yi li x( ),li x( ) = ∏

0≤j≤n,j≠i

x - x j

xi - x j

(1)
可以给出这个多项式对原函数的截断误差估计,

见表达式(2)。 x∈[a,b],ξ∈(a,b)且依赖于 x。

f x( ) - L x( ) = fn + 1 ξ( )

n + 1( )! x - x0( )…(x - xn)

(2)
当 x∈[a,b]时,已知高阶导数上限式(3),可

以给出插值多项式 L(x)的截断误差上限式(4)。
maxa≤x≤b | fn + 1(x) | =Mn + 1 (3)

f x( ) - L x( ) ≤
Mn + 1

n + 1( )! x - x0( )…(x - xn)

(4)

容易看出,随着多项式的阶增加,截断误差逐渐

趋近于 0。 当 x 所在的区间[ a,b]足够小,L x( )与

f x( )的误差也无穷趋近于 0。
从而可以通过一个高阶函数,或者多段低阶函

数拟合原函数,并将误差限制在给定范围内。 如果

需要更高的拟合精度,可以通过增加更多的拟合点,
提高多项式函数的阶数;或者将拟合区间划分成更

多段,使用更多的低阶拟合函数。
2. 3　 插值具体设计

本文提出的插值设计利用多段线性函数来拟合

非线性函数。 将非线性函数划分成多段,每段用不

同的线性函数拟合,这些预定义好的线性函数的参

数存放在插值表中,通过查表找到输入对应的线性

函数,计算得到非线性层的输出结果。
首先是插值段的划分。 待拟合的函数 f 定义域

记为[a,b]。 当xmin、xmax或 f(xmin)、f(xmax)趋于无穷

大时,无法在整个定义域上进行插值拟合。 所以截

取一个长度有限的插值区间[a,b],它是 f 定义域的

一个子集,在这个区间进行插值拟合。 将其划分成

n 段,每一段的左右端点记为xi - 1、xi(x0 = a,xn = b),
每段插值区间长度为xi - xi - 1,第 i 个插值函数的表

达式为式(5)。 特别地,当xi∈( -�,a)或xi∈(a,�)
时,分别使用区间[ x0,x1]和[ xn - 1,xn]的插值函数

来计算 f(xi)。
Li(x) = kix + bi =
f(xi) - f(xi - 1)

xi - xi - 1
x +

xi - 1 f(xi) - xi f(xi - 1)
xi - xi - 1

(5)

这些预定义的插值函数,其斜率ki、截距bi、插值

区间[xi - 1,xi]存放在表中,如图 1 所示。 非线性层

运算时,加载预定义的表,对于每一个输入 x,通过

查表找到其所属区间,计算插值函数Li(x) = kix + bi

作为输出。

图 1　 插值表
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增加插值段数可以减小拟合误差。 随着划分区

间的增加,查找xi所属的区间开销较大,最坏情况

下,查表开销为 O(n)。 本文基于浮点数值格式,设
计了一种特殊的插值区间分段方式,将查表开销降

为 O(1)。 首先对浮点格式进行分析。 32 位浮点输

入xi的表示格式如图 2 所示。 其中,符号占 1 位,0
代表正数,1 代表负数。 指数占 8 位,用二进制表示

的指数值换算成十进制,再减去 127 可以得到真实

指数值。 二进制尾数可以写成 1. xxxx 的形式,小数

点左侧恒为 1,23 位尾数位仅保存小数点之后的部

分。 尾数共有 24 位有效数字。 分别记这 3 个值为

signx、expx、fracx,则xi = signx ·2 expx · fracx。 容易看

出,当符号、指数部分相同时,比较 2 个浮点数的大

小仅需要比较尾数部分。

图 2　 32 位浮点数格式

限定区间总长度为 2 的整次幂,即 b = a + 2m。
将插值区间均匀划分成2n段,每一段的长度为2m - k。
输入xi∈[a,b]时,设 x́ = xi - a, x́是一个不小于 0 的

数。 若xi落在第 k 个区间[xk - 1,xk],x́相应地落在区

间[(k - 1)·2m - n,k·2m - n]。
注意到浮点数2. 0m = + 1·2m·1,浮点表示中,

尾数位全为 0,补上隐藏的有效位,如图 3 所示。

图 3　 二进制尾数表示

浮点数2. 0m - n = +1·2m - n·1,将指数位对齐到

2m,则2. 0m - n = +1·2m·2 - n,尾数的二进制表示如

图 4 所示。 尾数中被隐藏的 1 移到了小数点后第 n
位。 基于这种对齐后的表示,k·2. 0m - n的二进制尾

数,小数点后前 n 位,正好是整数 k 的二进制表示。
记x́ = sign x́ ·2exp x́ ·frac x́ ,sign x́ = ± 1。 将指数

对齐到2m,即x́ = sign x́ ·2m·(2exp x́ -m·frac x́ )。 尾数

相应地乘以2exp x́ -m,对于二进制表示的尾数,等价于

　 　 　 　 　 　 　 　

图 4　 对齐后的二进制尾数

左移exp x́ - m 位。 将 x́的二进制尾数做如图 4 的处

理,x́落在区间[(k - 1)·2m - n,k·2m - n]时,其二进

制尾数,小数点右侧前 n 位恰好是整数 k 的二进制

表示。 从而可以将这 n 位作为索引,查找 x́所属的

插值区间,相应地也能找到xi所属的插值区间。
上述过程的伪代码如算法 1 所示。

算法 1 基于浮点数值格式的查找插值函数算法

1. 已知浮点输入 x,区间长度2m,插值段数2n,区间左右端

点 a,b,斜率数组 pk[]和截距数组 pb[]
2. if x ≤ a then
3. return x × pk[0] + pb[0]
4. elif x ≥ b then
5. return x × pk[n - 1] + pb[n - 1]
6. else
7. xnew = x - a
8. 不改变xnew的二进制表示,将xnew重解释

成一个 32 位的定点数xint

9. xexp = ((xint& 0x7F800000) > > 23) - 127
10. xmant = (xint& 0x007FFFFF) | 0x00800000
11. shift = m - xexp

12. index = ((xmant > > shift)& 0x007FFFFF) > >
(23 - n)

13. return x × pk[ index] + pb[ index]
14. end if

基于这种特殊设计,可以将任意 x∈[a,b],通
过有限次定点加法运算和位运算,得到 x 所在的插

值区间,时间复杂度为 O(1)。 对于 x 落在区间[a,
b]外的情况,只需要 2 次比较操作,就可以判断需要

使用哪一个插值函数。 这种简单设计可以进一步用

定制硬件加速,可以很方便地部署在流水线上。
2. 4　 高阶展开与多段插值对比

根据 2. 2 节的分析,为了减小误差,可以将原函

数展开成更高阶的拟合函数,或者将插值区间划分

得更密。 本文选择了第 2 种做法,可以从性能开销

和内存开销对 2 种方法进行对比。
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对于 n 阶拟合函数Ln(x) = ∑
n

i = 0
C i xi,改写成表

达式(6),可以通过 n 次乘加运算实现。 可以看出,
计算开销正比于阶数 n,对于不同非线性函数、不同

精度要求,需要展开成不同阶的拟合函数。 相比之

下,2. 3 节提出的插值设计,计算所需的浮点操作次

数,与拟合函数、插值精度无关。
Ln(x) = (…((Cnx + Cn - 1)x + Cn - 2)…)x + C0

(6)
对于高阶拟合函数,硬件无法在一次计算中完

成 n 次连乘,需要保存中间结果。 Sigmoid 等激活

层,每一个输入都需要非线性运算,当输入规模较

大,超过内存限制时,使用高阶拟合函数,有一半的

存储空间浪费在保存中间结果上,还会影响计算效

率。 如果采用分段插值的做法,每个非线性层预先

将区间表和插值表加载到内存中,m 段插值函数需

要 2 + 2m + 1个浮点参数,实际应用中 m 小于 12,相较

于输入的规模几乎可以忽略。 容易看出,多段插值

的内存开销远低于高阶拟合函数。
对于大规模非线性运算,内存无法装载所有输

入,如果使用高阶展开拟合,计算过程中一半的内存

空间浪费在保存中间结果,并导致计算效率降低。
此外,不同的高阶展开函数计算过程不一致,不利于

流水线加速。 相比之下,分段函数更适合作为拟合

函数。

3　 拟合误差

3. 1　 拟合误差公式

为了更精确地衡量拟合函数和原函数的误差,在
拟合区间[a,b],定义L2距离和L�距离作为拟合误差,
表达式分别为式(7)和式(8)。 其中 y′i 和yi分别为输

入xi的拟合函数值、真实函数值,n 为采样点个数。 当

均匀分布在拟合区间[a,b]的采样点足够多时,L2距

离和L�距离可以反映真实拟合误差的大小。

L2距离 = ∑
n

i = 0
(y′i - yi) 2 (7)

L�距离 = max( (y′i - yi) 2) (8)
3. 2　 非线性层拟合

本节选择 4 种代表性的非线性层:Softmax、Sig-

moid、Tanh、GELU 进行插值拟合。
Softmax 的计算公式如式(9)所示。 它需要对每

一个输入xi计算指数结果exi,将所有指数结果求和

后取倒数,乘在每个exi上。 随着输入的增大,exp 函

数值呈爆炸式增长。 为了避免数值过大,通常将输

入减去最大值。

Softmax(xi) = exi - xmax

∑
n

j = 1
ex j - xmax

= exi

∑
n

j = 1
ex j

(9)

Sigmoid 的计算公式如式(10)所示。 与 Softmax
不同,Sigmoid 没有不同输入之间的归并操作。 其函

数图像呈 S 型,在 0 附近变化大,随着输入趋于无

穷,输出趋于稳定。

Sigmoid(xi) = 1
1 + e - xi

(10)

Tanh 的计算公式如式(11)所示。 它是一个双

曲正切函数,函数图像与 Sigmoid 非常相似,都是呈

S 型,区别是 Tanh 函数关于原点中心对称。

Tanh(xi) = exi - e - xi

exi + e - xi
(11)

GELU 的计算公式如式(12)所示,近似公式

如式(13) 。 它可以视作一个更为平滑的 RELU
函数,常用于 Transformer 模 型 中,如 Bert[32] 和
GPT - 3 [33] 。

GELU(xi) = xi·Φ(x) = x·1
2 · 1 + erf

x
2( )[ ]
(12)

0. 5·x· 1 + tanh 2
π (x + 0. 044 715·x3)[ ]( )

(13)
由 2. 2 节的分析可知,插值段数越多,拟合误差

越小。 为了更直观地说明,分别绘制这 4 类非线性

函数的 8 段和 32 段插值的函数图像,如图 5 ~ 8。
可以看出,随着插值段数的增加,分段插值函数图像

与原始函数图像愈发贴近,说明拟合误差越小。 此

外,拟合函数的L2距离和L�距离在不同区间量级差

异大。 以 GELU 函数为例,在区间[ - 0. 25,0. 375]
的拟合误差比区间[ - 5. 0, - 4. 25]大 500 倍。 插

值段数每增加 4 倍,拟合函数的最大L2距离和L�距

离减少一个数量级。
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图 5　 Exp 和拟合函数图像

图 6　 Sigmoid 和拟合函数图像

图 7　 Tanh 和拟合函数图像

图 8　 GELU 和拟合函数图像

4　 实验和结果

本节介绍实验所用的实验平台和神经网络模

型,评估多段插值拟合方法的性能收益,以及对模型

推理训练的精度影响。
4. 1　 实验配置

实验平台:本文的实验平台选择 NVIDIA V100,
采用 NVIDIA Volta 架构,内存为 32 GB,单精度算力

为 14 TFLOPS。 驱动版本为 460. 32. 03,CUDA 版本

为 10. 2。
实验模型:本文的实验模型见表 1。 RegNetY、

Vision Transformer 和 Swin Transformer 用于图像分类

任务,GNMT 和 Transformer-Fairseq 用于机器翻译任

务,Bert 用于自然语言处理任务。 这些模型基于

github 的开源项目,使用 Pytorch-1. 6. 0 框架搭建。
本文使用 Pytorch 框架的 CUDA 拓展算子功能,实现

了 2. 3 节的插值设计,在 GPU 上训练模型时,可以

替代原生非线性层。

表 1　 实验模型

模型 非线性层 数据集

RegNetY-400MF Sigmoid ImageNet

Transformer-Fairseq Softmax WMT16

GNMT-NGC Tanh、Sigmoid WMT16

Bert-Base-Uncased GELU Squad 1. 1

Vision Transformer GELU ImageNet

Swin Transformer GELU ImageNet

4. 2　 性能对比

实验目的:对比非线性函数和插值函数的性能,
验证插值函数的加速效果。

实验设计:非线性层执行时,通过调用底层数

学库的非线性函数完成计算。 以 Pytorch 1. 6. 0 框

架在 NVIDIA GPU 的执行为例。 第 3 节中 4 类非

线性层在 Pytorch 框架对应的算子,以及在 GPU 上

调用的非线性函数如表 2 所示。 实际性能测试

中,将表 2 中的非线性函数和相应的插值函数分别

封装成 kernel 函数,随机生成 5 000 000 个测试数
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据,利用 nvprof 工具分别统计这些 kernel 函数的总

执行时间,多次执行取平均值。 exp 的插值区间取

[ - 16. 0,0],Tanh 的插值区间取[ - 4. 0,4. 0],Sig-
moid 的插值区间取[ - 8. 0,8. 0],GELU 的插值区

间取[ - 5. 0,3. 0]。 插值段数分别取 64、256、1024
和 4096。

表 2　 非线性层

非线性层 Pytorch 算子 非线性函数

Softmax torch. nn. Softmax std::exp

Tanh torch. nn. Tanh std::Tanh

Sigmoid torch. nn. Sigmoid 1 / (1 + std::exp)

GELU torch. nn. GELU ::normcdff

表 3　 性能测试

非线性函数
执行时间 1
原生函数

执行时间 2
64 段插值

执行时间 3
256 段插值

执行时间 4
1024 段插值

执行时间 5
4096 段插值

加速比

exp 549. 13 ms 484. 70 ms 484. 70 ms 484. 72 ms 484. 77 ms 1. 13x
Tanh 574. 43 ms 484. 71 ms 484. 72 ms 484. 74 ms 484. 83 ms 1. 19x

Sigmoid 767. 46 ms 484. 70 ms 484. 77 ms 484. 74 ms 484. 82 ms 1. 58x
GELU 900. 52 ms 484. 64 ms 484. 64 ms 484. 64 ms 484. 63 ms 1. 86x

实验结果:性能测试如表 3 所示,分别测试了原

生非线性函数的性能,以及不同插值段数下插值函

数的执行时间。 原生非线性函数的性能为执行时间

1。 统计不同插值段数下插值 kernel 函数的总执行

时间,分别记为执行时间 2、3、4、5。 可以看出,对同

种拟合函数,不同插值精度下执行时间相差在0. 1 ms
以内,加速比近似相同,区别在于加载表的开销,以及

存表的内存开销。 插值函数在拟合不同非线性函数

时,计算过程相同,所以执行时间也近似相同,差别在

0. 1 ms 以内,区别在于加载的表内容不同。
可以看出,插值函数相较于这 4 种非线性函数,

能取得平均 1. 44 倍的加速效果。 计算过程最为复

杂的 GELU 函数,插值函数可以达到最高 1. 86 倍的

加速比,这也是符合预期的。
进一步分析插值方法对模型加速效果。 表 1 中

的 6 类模型,分别统计表 2 中这 4 类非线性层在前

传、反传计算总占比,以及使用插值方法计算非线性

函数,模型整体计算时间减少的最大比例。 实验结

果如表 4。
根据表 4 的结果可以看出,在传统 CNN 模型中

非线性运算占比极低,但在 Transformer、LSTM 模型

中,非线性计算有不可忽略的占比。 加速非线性层

可以有效地提高模型性能,尤其是训练过程。 以

Swin Transformer 为例,8 卡训练需要 4 d 时间,使用

插值方法计算非线性函数,最大可以节省 7. 56 h。

表 4　 模型加速效果

模型 非线性层计算占比 优化效果

Bert-Base-Uncased 前传:31. 30% 前传:6. 3%

反传:35. 28% 反传:7. 1%

Swin Transformer 前传:13. 95% 反传:5. 8%

反传:16. 47% 前传:7. 1%

Vision Transformer 前传:9. 55% 前传:2. 7%

反传:11. 27% 反传:3. 2%

GNMT-NGC 前传:11. 45% 前传:2. 7%

反传:13. 84% 反传:3. 6%

Transformer-Fairseq 前传:6. 02% 前传:0. 7%

反传:7. 28% 反传:0. 9%

RegNetY-400MF 前传:0. 44% 前传:0. 2%

4. 3　 推理和训练精度

实验目的:验证多段插值拟合对不同模型的推

理训练精度影响。
实验设计:表 1 的 6 个实验模型,基于 Pytoch-

1. 6. 0框架,进行 8 卡的分布式训练(Bert 使用 4 卡),
使用默认的训练超参。 Pytorch 框架设置固定 seed,
保证训练结果可复现。 每个原生模型训练的最终精

度作为 baseline。 再将模型中的非线性层替换成插值

算子,不同函数的插值段数均为 4096。 插值推理过程

加载原生训练得到的权重,使用插值算子进行推理,
得到插值推理精度,如表 5 所示。 插值训练过程使用

插值算子,在其余条件与原生训练保持一致的情况下
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重新训练,得到插值训练精度,如表 6 所示。
实验结果:使用插值算子与原生模型的推理精

度差别在 0. 2% 以内,对推理精度的影响极小。 对

拟合更敏感的训练过程,插值训练与原生训练的精

度差别在 0. 5% 以内,RegNetY-400MF 和 Bert-Base-
Uncased 模型达到比原生训练更高的精度。 实际应

用中,将非线性层替换为插值实现,不会影响推理和

训练的精度。
表 5　 推理精度

模型 评价指标 原生精度 / % 插值精度 / %

RegNetY-400MF
Acc@ 1
Acc@ 5

84. 09
91. 85

84. 06
91. 85

Transformer-Fairseq BLEU 28. 00 27. 92
GNMT-NGC BLEU 24. 04 23. 85

Bert-Base-Uncased
Exact
F1

81. 67
88. 91

81. 67
88. 91

Vision Transformer Acc@ 1 83. 77 83. 60

Swin Transformer
Acc@ 1
Acc@ 5

81. 21
95. 52

81. 13
95. 45

表 6　 训练精度

模型 评价指标 原生精度 / % 插值精度 / %

RegNetY-400MF
Acc@ 1
Acc@ 5

84. 09
91. 85

84. 20
92. 00

Transformer-Fairseq BLEU 28. 00 27. 79
GNMT-NGC BLEU 24. 04 23. 62

Bert-Base-Uncased Exact
F1

81. 67
88. 91

81. 68
88. 92

Vision Transformer Acc@ 1 83. 77 83. 50

Swin Transformer Acc@ 1
Acc@ 5

81. 21
95. 52

81. 09
95. 33

由于训练对拟合误差更加敏感,为了验证插值

段数对最终训练精度的影响,分别对 RegNetY-
400MF、Vision Transformer 和 Bert-Base-Uncased 3 个

模型,使用不同插值精度训练。 插值段数分别为

64、256、1024、4096。 3 个模型插值训练的精度见

表 7、8、9。
可以看出,RegNetY-400MF 对 Sigmoid 函数的拟

合精度并不敏感,4 种插值段数都可以保证最终训

练精度。 在插值段数为 256 和 1024 时,插值训练的

精度高于原生训练精度。 这是因为拟合误差可以视

作是训练过程的噪声,噪声较小时,可以提高模型的

训练效果,增强模型的泛化性,从而提高模型在测试

集上的精度。
Vision Transformer 对 GELU 函数的拟合精度较

为敏感,插值段数为 16、64、256、1024 时,插值训练

的精度无法回到原生训练精度。 对于这一类模型,
需要使用更高精度的插值函数来拟合非线性函数。

表 7　 RegNetY-400MF 插值训练精度

插值段数 评价指标 原生精度 / % 插值精度 / % Diff
64 Acc@ 1 84. 09 83. 92 - 0. 17

Acc@ 5 91. 85 91. 77 - 0. 08
256 Acc@ 1 84. 09 84. 36 0. 27

Acc@ 5 91. 85 91. 92 0. 07
1024 Acc@ 1 84. 09 84. 04 - 0. 05

Acc@ 5 91. 85 91. 82 - 0. 03
4096 Acc@ 1 84. 09 84. 20 0. 11

Acc@ 5 91. 85 92. 00 0. 15

表 8　 Vision Transformer 插值训练精度

插值段数 评价指标 原生精度 / % 插值精度 / % Diff
16 Acc@ 1 83. 77 77. 69 - 6. 08
64 Acc@ 1 83. 77 77. 13 - 6. 64
256 Acc@ 1 83. 77 80. 21 - 3. 56
1024 Acc@ 1 83. 77 82. 15 - 1. 62
4096 Acc@ 1 83. 77 83. 5 - 0. 27

表 9　 Bert-Base-Uncased 插值训练精度

插值段数 评价指标 原生精度 / % 插值精度 / % Diff
64 Exact 81. 67 81. 32 - 0. 35

F1 88. 91 88. 66 - 0. 25
256 Exact 81. 67 81. 61 - 0. 06

F1 88. 91 88. 78 - 0. 13
1024 Exact 81. 67 81. 43 - 0. 24

F1 88. 91 88. 72 - 0. 19
4096 Exact 81. 67 81. 68 0. 01

F1 88. 91 88. 92 0. 01

Bert-Base-Uncased 和 Vision Transformer 都使用

GELU 激活函数,但 Bert 对 GELU 函数的拟合精度

并不敏感,4 种插值精度都能达到原生训练精度。
可以看出,本文提出的插值拟合方式适用于

对非线性层精度有不同要求的模型,可以保证推
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理训练精度,不同拟合精度的非线性层都能取得

性能收益。
4. 4　 加速方法横向对比

本节将与相关工作中的加速方法进行横向对

比。 首先与 I-Bert[11] 的非线性层拟合方法进行对

比。 它用 i-GELU 来拟合 GELU 层,将 GELU 量化到

INT32。 见表达式 (14),其中 a = - 0. 2888, b =
- 1. 769。

i-GELU(x) = x·1
2 1 + L

x
2( )[ ] (14)

L(x) = sign(x) [a(clip( | x | ,max = - b) + b2)
+ 1] (15)

与 i-GELU 的推理精度对比见表 10。 本文提出

的插值方法,用 4096 段插值拟合 GELU 函数,相比使

用 Float32 格式和 INT32 格式的 i-GELU 拟合 GELU,
在 Bert-Base-Uncased 模型上推理精度更优。

表 10　 Bert-Base-Uncased 推理精度

原生精度 / % 推理精度 / % Diff
i-GELU: Float32 Exact: 81. 67 Exact: 81. 63 - 0. 04

i-GELU: F1: 88. 91 F1: 88. 86 - 0. 05
INT32 Exact: 81. 67 Exact: 81. 54 - 0. 13

本文插值方法: F1: 88. 91 F1: 88. 80 - 0. 11
4096 段 Exact: 81. 67 Exact: 81. 67 + 0. 00

F1: 88. 91 F1: 88. 91 + 0. 00

与 i-GELU 的推理速度对比见表 11。 本文使用

插值拟合非线性层,相较于使用 Float32 的 i-GELU
(x),加速比为 2. 46 倍;相较于使用 INT32 的 i-GE-
LU(x),加速比为 1. 97 倍。 使用插值拟合非线性层

的推理性能更优。 但 I-Bert 同时量化了线性层和非

线性层,从而可以较好地改善模型的推理速度。 本

文对非线性层的计算过程进行了优化,可以与线性

层的量化方法结合,进一步提高推理速度。

表 11　 GELU 性能测试

原生 GELU
用时 / ms

执行

时间 / ms
加速比

i-GELU:Float32 900. 52 1190. 86 0. 76
i-GELU:INT32 900. 52 953. 82 0. 94
本文插值方法 900. 52 484. 63 1. 86

与 DianNao 和 NVDLA 的插值方法进行对比。
这 2 种方法为模型推理过程设计,使用了较低的插

值段数,并且插值段数固定。 DianNao 使用 16 段插

值,NVDLA 使用 256 段插值。 在 Vision Transformer
的训练过程中,使用 2 种方法的插值段数,最终训练

精度为 77. 69% ( - 6. 08% )、80. 21% ( - 3. 56% )。
可以看到,均无法保证 Vision Transformer 收敛到原

生训练精度。 本文使用 4096 段,最终训练精度为

83. 50% ( - 0. 27% ),可以保证其收敛到原生训练

精度。
容易看出,非线性层的计算误差可能导致模型

训练精度受损,需要更高精度的插值拟合。 现有 Di-
anNao、NVDLA 的插值方法中,查表操作复杂度与插

值段数直接相关,n 段插值的查表开销为 O( log n),
因此其加速效果会随着表项的增大而下降。 本文提

出的插值方法,可以将查表开销降为 O(1)。
在 GPU 上对 DianNao 和 NVDLA 的插值方法进

行模拟(普通插值方法),通过二分查找完成查表操

作,进一步对比了在不同插值段下,不同插值方法的

加速比,详见表 12。 可以看到,相较于 DianNao(16
段),本文插值方法的加速比为 0. 404 倍,相较于

NVDLA(256 段),加速比为 1. 370 倍。 插值段数为

4096 时,本文插值方法的加速比为 9. 645 倍。 可以

看到,在高插值段数下,本文的插值方法加速效果更

优,更适用于训练过程。

表 12　 与原生 GELU 的加速比

插值段数 16 64 256 1024 4096
普通插值加速比 4. 559 2. 794 1. 356 0. 516 0. 193
算法 1 加速比 1. 858 1. 858 1. 858 1. 858 1. 858

算法 1 相对加速比 0. 404 0. 665 1. 370 3. 602 9. 645

4. 5　 非均匀插值

2. 3 节提出的插值设计均匀划分插值区间,在不

同插值区间的拟合误差差异大。 以 GELU 函数为例,
在区间[ -2. 0,1. 0]的拟合误差比区间[2. 0,3. 0]大
一个数量级。 控制不同区间的拟合误差接近,从而

可以使用更少的插值函数,减小内存开销。
可以设计一种非均匀插值方法。 将总插值区间

[a,b]划分成几个长度不等的子插值区间[a0,b0],
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…,[as,bs](a0 = a,bs = b),选择合适的划分方式,
使得不同子区间的拟合误差接近。 每个子插值区间

再利用 2. 3 节提出的插值设计,都均匀划分成2m段。
查找输入xi的插值函数时,先利用二分查找找到所

属的子插值区间,再基于算法 1 计算得到结果。
以对 GELU 插值为例,该设计的性能如表 13 所

示。 分别对应均匀插值的 64 段和 4096 段。 可以看

到,当拟合误差越小时,非均匀插值的内存占用明显

低于均匀插值,但执行时间显著高于均匀插值。 在

Bert 上使用非均匀插值训练,可以达到原生训练的

精度。 考虑到插值表大小相较于输入规模可以忽

略,均匀插值更适合作为非线性层的拟合方法。

表 13　 非均匀插值函数性能测试

L2距离 L�距离
执行

时间 / ms
插值段数

内存

占用 / Bytes

0. 0051 0. 0069 1666. 63 48 384
1. 4 × 10 - 6 1. 9 × 10 - 6 1814. 27 96 768

5　 结 论

许多量化策略对线性层进行优化加速,缺乏针

对非线性层的分析和探究。 本文提出了一种基于插

值的非线性层加速策略,利用多段线性插值来拟合

各种非线性函数,通过调整插值段数,保证拟合误差

可控,可以满足不同任务需求。 采用特殊的插值表

设计,查表、计算开销低,仅需要基础的硬件指令支

持,方便部署。 实验结果表明,本文提出的插值设计

相较于原生非线性层,可以取得最高 1. 86 倍的加速

比。 在图像分类、自然语言处理和机器翻译等任务模

型上,不同任务对拟合精度有不同需求的情况下,都
可以保证推理和训练精度无损,具有较好的通用性。

未来将考虑对本文提出的插值设计进行硬件优

化,可以设计定制硬件来加快插值非线性层的计算,
并利用流水线实现进一步的加速。 除此之外,线性

插值是量化友好的,可以考虑使用定点数来计算插

值,从而实现全定点量化模型。
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A method based on multi-segment interpolation fitting to
accelerate nonlinear layers in deep neural networks
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Abstract
Aiming at the problems that the classic quantization methods can not be used for layers with nonlinear compu-

tation, a method based on multi-segment interpolation fitting for nonlinear layer acceleration is proposed. It uses in-
terpolation tables to store parameters of interpolating function, looks up these tables to compute output of nonlinear
layers. This method can efficiently accelerate nonlinear layers and its fitting error is controllable. It only needs bas-
ic hardware instruction support, and it can be applied on edge devices and server. The experimental results show
that interpolated nonlinear layers can speed up the computation by 1. 44 times on average. Those interpolating non-
linear layers can be applied conveniently on tasks such as image classification, natural language processing, and
sentence translation models, even though different models requires various fitting precision, inference and training
process can achieve promised accuracy.

Key words: deep neural network(DNN), quantization, nonlinear layer acceleration, multi-segment interpo-
lation fitting
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