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面向Transformer模型边缘端部署的常用激活函数
高精度轻量级量化推理方法

杨赟辉，程 虎，魏敬和*，刘国柱，桑贤侦
（中国电子科技集团公司第五十八研究所，江苏无锡 214072）

摘　要：　基于 Transformer 的大语言模型（Large Language Models， LLM）和视觉 Transformer（Vision Transformers， 
ViTs）分别在自然语言处理、机器视觉任务上实现了最为先进的性能 . 但是ViTs和LLM的常用激活函数GELU（Gauss⁃
ian Error Linear Unit）、Swish在Transformer全量化推理中存在精度不足、计算效率低的问题，限制了它们在资源受限的

边缘端设备上的部署和应用 . 本文提出了一种基于分段二次多项式拟合的激活函数高精度近似计算方法（Segmented 
Quadratic Polynomial Fitting，SQPF）及其量化推理过程，以实现端侧非线性激活函数的高性能部署 . SQPF采用最小二

乘法和粒子群优化方法求解非线性激活函数拟合优化问题，给出最优的二次多项式拟合系数和区间划分 . 得到的二

次多项式拟合采用动态精度定点对称量化方法进行纯整数推理，推理过程仅包含移位操作和乘加运算 . 本文使用

SQPF计算了GELU和 Swish的二次多项式拟合 Si-GELU和 Si-Swish，并评估了量化推理精度 . 实验结果表明，在标准数

据集 ImageNet 上，Si-GELU 引起的 ViTs（ViT、DeiT 和 Swin）模型分类任务准确率衰减仅为 0.09%，是其他同类方法的

27.3%；在主流的大语言模型评测数据集MMLU上，Si-Swish引起的子类别精度衰减不超过 0.77%，大类别精度衰减不

超过 0.23%. 极小的精度损失表明 SQPF计算得到的最优分段二次多项式拟合可以直接替换Transformer模型中全精度

浮点激活函数，不必进行参数微调或者重训练 .
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High-Precision Lightweight Quantization Inference Method for 
Prevalent Activation Functions in Transformer Models in Edge 

Device Deployment

YANG Yun-hui, CHENG Hu, WEI Jing-he*, LIU Guo-zhu, SANG Xian-zhen 
(China Electronics Technology Group Corporation No.58 Research Institute, Wuxi, Jiangsu 214072, China)

Abstract:　Transformer-based models, such as large language models (LLM) and vision Transformers (ViTs), had 
achieved state-of-the-art performance in tasks across natural language processing and machine vision. However, the prevalent ac⁃
tivation functions such as GELU (Gaussian Error Linear Unit) and Swish in ViTs and LLMs encountered challenges with insuffi⁃
cient precision and low computational efficiency during fully quantized inference, which constrained their deployment and appli⁃
cation in resource-limited edge devices. This paper introduced a high-precision segmented quadratic polynomial fitting method 
(SQPF) and its corresponding quantized inference process, to achieve high-performance deployment of nonlinear activation 
functions on the edge side.The SQPF adopted the least squares method and particle swarm optimization to fetch the optimal coef⁃
ficient and interval divisions for the quadratic polynomial fitting of activation functions. The obtained quadratic polynomials⁃
were subjected to dynamic fixed-point symmetric quantization, enabling pure integer inference that solely required shift opera⁃
tions and multiply-accumulate computations. This paper calculated the quadratic polynomials of GELU and Swish to Si-GELU 
and Si-Swish, and evaluated their inference accuracy. The experimental results demonstrated that on ImageNet, the Si-GELU in⁃
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duced a minimal accuracy reduction of only 0.09% in the classification tasks for ViTs (ViT, DeiT, and Swin), which is 27.3% of 
other methods. On large language model benchmark dataset MMLU, Si-Swish caused a negligible precision degradation, with 
subcategory precision degradation not exceeding 0.77% and major category precision degradation not exceeding 0.23%. The 
minimal loss in precision indicated that the optimal quadratic polynomials derived from SQPF were a direct substitute for the full-
precision floating-point activation functions in Transformer models, negating parameter fine-tuning or retraining.
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1　引言

基 于 Transformer 的 算 法 模 型 ，例 如 DeiT［1］、

BERT［2］、Swin［3］，LlaMa2［4］等，在机器视觉、自然语言处

理等任务上实现了最为先进的效果［5］，但是Transformer
推理需要占用大量存储和计算资源，在资源受限的边

缘端设备［6，7］上难以实现高效部署和推理［8~11］. 量化是

解决这一问题的有效手段［12~14］. 量化以较低精度表示

权重和激活值，显著降低了神经网络的模型尺寸，有效

减少了内存占用 . 量化后的模型使用低精度整数乘加

运算，相较于浮点运算，可以显著提升推理速度，降低

延迟和硬件功耗［15，16］. 此外在芯片或硬件电路设计过

程中，相同运算复杂度下，使用整数运算逻辑替代浮点

运算逻辑，可以有效减少芯片面积和硬件逻辑资源［17］.
因此探索 Transformer算法模型高精度全量化推理是实

现 Transformer 算法模型边缘端高效部署和应用的关

键 . 当前 Transformer 算法模型的量化方法大多属于模

拟量化和部分量化，模型推理过程中没有完全取消浮

点运算，非线性操作 Softmax、Layer Normalization以及激

活函数GELU（Gaussian Error Linear Unit）、Swish等多是

反量化后进行浮点运算［18~21］，以保证推理精度 .
非线性激活函数的高精度纯整数计算是实现

Transformer 全量化推理的重要环节 . 非线性激活函数

对精度要求严格，低精度处理会造成 Transformer 算法

模型推理结果产生显著的精度衰减［17］. 因此近年来关

于 Transformer全量化推理架构中都研究了非线性激活

函数纯整数计算方法 . Li等人［18］的 I-ViT算法中采用基

于 Sigmoid 函数的 GELU 函数近似计算公式［22］，使用移

位代替乘法提出了 ShiftGELU方法，通过调用自然指数

运算和除法运算模块实现 GELU 高精度纯整数运算 .
但是 Sigmoid近似公式本身损失了部分精度，而且依赖

于运算复杂度较大的自然指数运算和除法运算模块 .
Howard 等人［23］在 MobilenetV3 算法中提出 h-GELU 方

法，使用 h-Sigmoid 来对 Sigmoid 进行纯整数近似，避免

了自然指数、除法运算，运算复杂度显著下降 . Kim 等

人［17］在 I-BERT 算法中使用轻量级的二次多项式拟合

高斯误差函数（Gauss Error Function，ERF），提出了

GELU函数高精度量化方法 i-GELU. h-GELU和 i-GELU
虽然运算复杂度低，但是精度不足，直接使用会导致

Transformer 算法推理结果的准确率有较大衰减［18］. 对

于 INT8以下的量化，可以采用查找表方法实现对非线

性激活函数GELU、Swish的边缘端部署，同时需要对模

型参数进行微调或者重训练［18］，但是对于 LlaMa2为代

表大语言模型（Large Language Models，LLM）微调或者

重训练成本相对昂贵 .
本文针对现有 Transformer全量化推理方案中典型

非线性激活函数 GELU、Swish 纯整数计算方法存在精

度不足、计算效率低的问题，提出了一种基于分段二次

多项式拟合的激活函数高精度近似计算方法（Seg⁃
mented Quadratic Polynomial Fitting，SQPF）. SQPF 采用

最小二乘法和粒子群优化方法求解非线性激活函数

（Activation，Act）的拟合优化问题，给出最优的二次多

项式拟合系数和区间划分，得到分段非线性激活函数

二次多项式拟合 Si-Act；采用动态精度定点对称量化方

法实现 Si-Act的纯整数推理，推理过程仅包含移位操作

和乘加运算 .
2　非线性激活函数轻量级高精度多项式近似

2. 1　分段二次多项式近似方法

采用多项式拟合非线性激活函数可以兼顾精度和

边缘端数字电路的推理效率 . 随着阶数的提升，多项式

对非线性函数的逼近效果趋于优化，能够更加精确地

反映目标函数特性，但代价是计算复杂度和内存开销

显著提升，尤其在处理中间结果时需要大位宽避免溢

出问题，保证数值计算的准确性 . 文献［17］采用二次多

项式拟合非线性激活函数以平衡计算精度要求和存算

资源开销，本文在此基础上提出了一种基于分段二次

多项式拟合的激活函数高精度近似计算方法SQPF.
2. 1. 1　多变量分段二次拟合优化问题降维

假设非线性激活函数 Act 的主要变化发生在区间

［C1，C2］内 . SQPF 采用 2 段二次多项式 l1和 l2分别拟合

区间［C1，thd）和［thd， C2］内的非线性激活函数 Act. 构

建Act及其拟合函数 Si-Act的损失 loss关于二次多项式

l1和 l2拟合系数 a1、a2、a3和区间划分节点 thd 的多变量
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优化问题如下：

min
a1 a2 a3 thd

loss =
1
2
 Act - Si⁃Act

2

2

s.t.  

Act ( xi) = Si⁃Act ( xi) xi Î {C1 thdC2}

Si⁃Act ( x)：=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

l1 = a11( )x + a21

2
+ a31  xÎ )[C1 thd

l2 = a12( )x +  a22

2
+  a32  xÎ )[ thdC2

（1）

式（1）中，Act 和 Si-Act 在区间节点 x∈｛C1，thd，C2｝上满

足连续性条件；C1和C2分别是拟合区间的下界和上界 .
求解过程如下：

（a）在区间［xi， xi+1）内，构造一元二次多项式如下：

Li( x) = ai + bi( x - xi) + ci( x - xi) 2
（2）

式（2）中，ai、bi、ci 分别为二次多项式 Li（x）的系数；xi∈
｛C1，thd， C2｝. 代入插值条件Li( xi) = yi，得到

ai = yi （3）
式（3）中，yi =Act ( xi).

（b）在内部节点处各段二次多项式连续，满足：

Li( xi + 1 ) = yi + 1，ai + bi( xi + 1 - xi) + ci( xi + 1 - xi) 2
= yi + 1 （4）

为后续表述方便，令 hi = xi + 1 - xi，根据式（4）得到 bi

关于 ci的表达式：

bi =
yi + 1 - yi

hi

- cihi （5）
（c）在各段区间内进行采样，采用最小二乘法来求

解 ci的最优估计 . 二次多项式 Li（x）在区间［xi，xi+1）内进

行采样 {xm|xm Î )[ xi xi + 1 m = 01M - 1}，构造残差

平方和Ei的表达式为

Ei = ∑
m = 0

M - 1

[ Li( xm ) - ym ] 2

（6）
式（6）中，ym =Act ( xm ). 令hm = xm - xi，代入式（6）得到

Ei = ∑
m = 0

M - 1é

ë
êêêêyi +

yi + 1 - yi

hi

hm + ci(h2
m - hihm ) - ym

ù

û
úúúú

2

（7）
求解 ¶Ei ¶ci = 0，得到 ci在区间［xi，xi+1）内的最小二

乘法估计 c͂i为

c͂i =
- ∑

m = 0

M - 1é

ë
êêêê

ù

û
úúúúyi +

yi + 1 - yi

hi

hm - ym ( )h2
m - hihm

∑
m = 0

M - 1

( )h2
m - hihm

2
（8）

代入式（5），进而求解出 bi. 将式（2）转化为二次函

数的标准形式便于后续量化推理：

Li( x) = a1i( x + a2i) 2
+ a3i （9）

以上推导表明，给定节点 thd 可以确定一组 l1和 l2
曲线及其损失 loss. 式（1）的多变量优化问题转化为拟

合损失函数 loss关于节点 thd的单变量优化问题 .

2. 1. 2　粒子群方法求解单变量拟合优化问题

采用粒子群优化算法（Particle Swarm Optimization，
PSO）求解拟合损失函数 loss 关于节点 thd 的单变量优

化问题，给出最优的区间划分节点 thd的过程如下：

（a）PSO初始化为一群随机粒子，粒子群的位置表示为

D = {d0 d1 dN - 1}  dn Î (C1 C2 ) （10）
其中，d为单个粒子位置，代表一个区间划分节点，第n个

粒子位置dn划分采样区间［C1，dn）和［dn，C2）；N为粒子数

量 . 随机粒子的飞行速度在范围 (-RR)随机初始化为

V = {v0 v1 vN - 1}vn Î ( - RR) （11）
（b）分别在区间［C1， dn）和［dn， C2）内确定拟合曲线

l1 和 l2，根据式（1）计算损失 loss，记录“个体历史最优

值”（pn）、“全局最优值”（g）以及对应粒子位置dpn和dg.
（c）粒子群更新速度，并对越界的速度进行约束 .

第n个粒子更新速度表达式为

vt + 1
i =ωvt

i + ε1r1(d t
pn - d t

n ) + ε2r2(dg - d t
n ) （12）

式（12）中，ω为惯性因子；ε1 和 ε2 为学习因子，r1和 r2为
随机值 .

（d）粒子群更新位置，并对越界的位置进行约束：

d t + 1
n = d t

n + vt + 1
n （13）

（e）跳转到步骤（b）进行迭代，直到达到最大迭代次

数，输出最优的区间划分节点 thd，根据式（3）、式（5）、

式（8）计算出 l1和 l2曲线的二次多项式系数 .
2. 2　GELU函数的分段二次多项式近似

GELU 函数是视觉 Transformer 算法模型（Vision 
Transformers，ViTs）中的非线性激活函数 . 相比 ReLU，

GELU函数在 0附近区间导数是连续的，减少了训练过

程中出现的梯度消失问题，加速模型训练的收敛速度，

提高模型在自然语言处理、计算机视觉等任务中的性

能［22］. 如图 1所示，GELU 函数（图 1红色点线）和 ReLU
函数（图 1蓝色线）在正负绝对值较大区间上行为相似，

但是在 0附近区间上的差别较大 . GELU（x）函数的理论

计算公式［22］如下：

GELU ( x) = 1
2

x
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
1 + ERF ( x

2 )ùûúúúúúú （14）

ERF ( x) = 2

π
∫

0

x

e-t2

dt （15）
式（15）中，ERF（·）为高斯误差函数 . GELU函数的非线

性部分由ERF函数构成，并且由于积分项的存在，直接

计算 ERF 函数并不高效，目前学界普遍采用近似方法

进行量化推理［17，18，21，22］. 由于近似值与准确值存在较大

的差别，直接应用近似方法会导致 Transformer 模型的

推理结果不理想，需要进行参数微调或者重训练［18］.
SQPF采用分段二次多项式拟合的方式提升对ERF
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函数的近似精度，构建GELU函数高精度拟合 Si-GELU
计算公式如下：

Si⁃GELU ( x)  1
2

x
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
1 + ER͂F ( || x

2 )ùûúúúúúú
ER͂F ( x) = sign ( x) L (| x | )

（16）

式（16）中，L（x）为二次多项式；sign 为符号 . 由于直接

在整个实数域内对ERF函数进行近似会导致较差的近

似效果［17］，观察到 ERF 函数的主要变化发生在区间

［－3.0，3.0］，且 ERF 函数为奇函数 . 分段二次多项式

L（x）对 ERF 函数在区间［0.0，3.0］内进行近似，超过这

一个区域函数值可以认为是 1.0. 各分段的二次多项式

拟合函数在各个区间节点上满足插值条件，参考式（1）

构建拟合损失函数 loss 关于二次多项式拟合系数 a1、
a2、a3和区间划分节点 thd的多变量优化问题如下：

min
a1 a2 a3 thd

loss =
1
2


 


GELU ( )2 x - Si⁃GELU ( )2 x

2

2

s.t. 

L ( x) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

l1 = a11( )x + a21

2
+ a31  xÎ )[0thd

l2 = a12( )x +  a22

2
+ a32  xÎ [ ]thd3.0

L1(0) = ERF (0)  L2( thd ) = ERF ( thd )
L1( thd ) = ERF ( thd )  L2(3.0) = ERF (3.0)

（17）
式（17）中，l1和 l2分别是两个子区间内对ERF函数的二

次多项式拟合 . 在区间节点 x∈｛0， thd， 3.0｝上 l1和 l2满
足插值条件 . 采用 2.1节步骤求解式（17），得到各段最

优的二次多项式拟合系数 a1、a2、a3和最优的区间划分

节点 thd，实现对 ERF 函数的高精度拟合，L（x）对 ERF
函数的拟合效果如图 2 所示 . 根据式（16），得到 Si-
GELU对GELU函数的拟合效果如图1蓝色虚线所示 .
2. 3　Swish函数的分段二次多项式近似

Swish激活函数具有平滑非饱和性质，能够提高模

型的泛化能力和表达能力，在 PaLM［24］、LlaMa［4］为代表

的 Transformer 大模型中被用作全连接层的激活函数，

增强模型的表达能力和性能 . Swish函数表达式如下：

Swishβ( x) = xσ ( βx) （18）
σ ( x) = 1

1 + e-x
（19）

其中，β是常数；σ（x）为 Sigmoid函数，构成 Swish函数的

非线性部分 . 由于 Sigmoid 函数是一个奇函数，参考

GELU，SQPF 的二次多项式 L（x）仅 Sigmoid 函数拟合区

间 x>0的部分 .
σ͂ ( x) = [0.5 + sign ( x) (L (| x | ) - 0.5) ]
L ( x) = a1( x + a2 ) 2

+ a3  xÎ )[0Const
（20）

Sigmoid 函数的主要变化发生在区间［－8.0，8.0］，

对于超过这一个区域函数值可以认为是 1.0. 根据 σ͂（x）
计算Swish函数的高精度拟合Si-Swish如下：

Si‑Swish ( x)  xσ͂ ( x) （21）
参考式（1）可以构建优化问题如下：

min
a1 a2 a3 thd

loss =
1
2
 Swish ( )x - Si‑Swish ( )x

2

2

s.t. 

L ( x) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

l1 =  a11( )x + a21

2
+ a31  xÎ )[0thd

l2 =  a12( )x +  a22

2
+ a32  xÎ [ ]thd8.0

L1(0) = σ (0)  L2( thd ) = σ ( thd )
L1( thd ) = σ ( thd )  L2(8.0) = σ (8.0)

（22）

(a) 全区间

(b) 局部区间

图1　本文方法与其他GELU函数拟合效果的比较
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求解得到最优的二次多项式拟合系数 a1、a2、a3和
最优的区间划分节点 thd. 不同 β的 Si-Swish对 Swish函

数拟合效果如图3所示 .
3　分段二次多项式近似的量化推理

模型量化将浮点参数转化为低精度整数，以一种

硬件友好的方式压缩模型尺寸［25~28］. 文献［29，30］等都

提出了面向 Transformer 结构的量化方法，但是非线性

操作 Softmax、Layer Normalization、GELU、Swish 会在推

理过程反量化回浮点以保证推理精度［18］，无法充分利

用低精度运算单元，限制了模型的推理加速 . 完全消除

反量化、浮点运算等操作，采用低精度纯整数运算是边

缘端高效部署 Transformer 模型的关键 . 本文采用动态

精度定点对称量化方法对 2 类二次多项式拟合 Si-Act
（Si-GELU 和 Si-Swish）进行纯整数推理，量化推理过程

仅包含移位操作和乘加运算，对边缘端数字电路部署

和应用友好 .
3. 1　Si⁃GELU的动态精度量化推理

代入定点量化公式X =Q2-k到式（16）得到

Qou2-kou =
1
2

Q in2-k in[1 + sign ( X ) L (|Q in |2-k in - 0.5 ) ]（23）
式中，X是浮点向量，sign（·）为符号；Q为量化后的定点整

数，k为量化位宽，角标in和ou分别代表输入和输出 . 其中，

L (|Q in |2-k in - 0.5 ) = 2-2k in - 1[a1 (|Q in | + a22kin + 0.5 )2 + a322k in + 1 ]
（24）

对式（24）化简后得到

L (|Q in |2-k in - 0.5 ) = 2-2k in - 1QERF （25）

QERF = a1 (|Q in | + a22k in + 0.5 )2 + a322k in + 1 （26）
根据输入、输出量化的关系，

Qou2-kou =Q in[22k in + 1 + sign ( X )QERF ]2-3k in - 2 （27）
得到量化后的输出结果及其量化位宽为

Qou =Q in(22k in + 1 + sign ( X )QERF ) （28）
kou = 3k in + 2 （29）

3. 2　Si⁃Swish的动态精度量化推理

代入定点量化公式X =Q2-k到式（21）得到

Qou2-kou=Q in2-k in{0.5+ sign ( X )[ L (|Q in |2-k in ) -0.5]}  （30）
对分段二次多项式L进行展开，

L (|Q in |2-k in ) = a1 (|Q in |2-k in + a2 )2 + a3 = 2-2k inQσ     （31）
Qσ = a1 (|Q in | + a22k in )2 + a322k in （32）

简化后得到

Qou =Q in{[1 - sign ( X ) ]22k in - 1 + sign ( X )Qσ} （33）
kou = 3k in （34）

4　实验结果与分析

4. 1　实验环境

本章以 Si-GELU 和 Si-Swish 为例，评估 SQPF 方法

得到的 Si-Act分别在大规模分类任务和大模型多任务

语言理解评估上的推理精度以展示 SQPF 方法的先进

性 . 具体实现方式如下：

（1）使用 Si-GELU、ShiftGELU 和 i-GELU 分别替换

ViTs模型中原有的GELU全精度浮点运算单元，并在拟

合函数与激活层输入、输出之间分别增加动态精度定

(a) 全区间拟合效果对比 (b) 局部区间拟合效果对比

图2　Si-GELU和 i-GELU[17]对ERF函数的拟合效果对比
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点量化、反量化模块，如图 4所示进行端到端测试 . ViTs
模型采用主流的 ViT［31］、DeiT［1］和 Swin［3］及其对应的公

开模型权重进行测试；测试数据集合采用 ImageNet
（ILSVRC-2012）［32］.

（2）使用 Si-Swish 替换 LlaMa2 模型中全精度浮点

的 Swish函数，并在 Si-Swish与激活层输入、输出之间分

别增加动态精度定点量化、反量化模块，按图 4所示流

程进行端到端测试 . 权重使用公开的 LlaMa2-7B权重，

测试数据集合采用主流 LLM 评测数据集 MMLU（Mas⁃

sive Multitask Language Understanding）［33］.
所有测试在 PyTorch 深度学习框架下执行，Si-

GELU、ShiftGELU、i-GELU、Si-Swish 的量化精度均采用

16 bit，二次多项式拟合系数 a1、a2、a3和区间划分节点

thd均采用整型数据格式存储 . 实验环境配置如下：Py⁃
thon3.8，PyTorch1.12.1，GTX 2070，Inter Core i9-9900KF 
3.60 GHz CPU以及16 GB内存 .
4. 2　拟合效果评估

粒子群优化算法中粒子数量设定为 30个，最大迭

代次数设为 200次，速度变化范围设为（－0.2， 0.2），惯

性因子ω设为1.0，学习因子 c1和 c2均设置为2.0.
4. 2. 1　Si⁃GELU对GELU函数的拟合效果评估

粒子群算法得到 Si-GELU中 ERF函数最优的区间

(a) 全区间拟合效果对比

(b) 局部区间拟合效果对比

图3　Si-Swish对不同β的Swish函数的拟合效果对比

算法1　　Si-GELU量化推理算法

输入:量化输入Qin;量化位宽 kin
输出:量化输出Qou;量化位宽 kou
(a)记录符号 sign(Qin),计算输入绝对值|Qin|.
(b)计算QERF,
Ca2 ¬ ( 2 a2 ) << (k in );/* 2 a2是预计算并存储*/
    Ca3 ¬ (a3 ) << (2k in + 1);
    QERF ¬ a1 (|Q in | +Ca2 )2 +Ca3.
(c)计算Qou和 kou,
    Cc1 ¬ 1 << (2k in + 1);
    Qou ¬Q in[Cc1 + sign (Q in )QERF ];
    kou ¬ 3k in + 2.
(d)输出Qou和 kou.

 

非线性激活函数 

Act.

第 l 层X l

第 l+1 层 X l+1

float

float

(a) Act端到端测试流程

 

第 l 层X l

第 l+1 层 X l+1

拟合函数
Si-Act.

量化

反量化

float

int16

int16

float

(b) Si-Act端到端测试流程

图4　非线性激活函数Act及其拟合函数Si-Act端到端测试流程图
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划分节点 thd为1.533，计算对应的 l1和 l2曲线如下：

ì
í
î

ïï

ïï

l1=-0.3927 ( )x-1.572
2+0.9699  xÎ ( )01.533

l2=-0.02749 ( )x-2.644
2+1.003 xÎ [ ]1.5333.0

   （35）
L（x）对ERF函数的拟合效果如图 2蓝色实线所示，

拟合效果优于 i-GELU方法得到的二次多项式 . 图 1比

较了现有其他方法对GELU函数的拟合效果，定性分析

可得 Si-GELU拟合效果最优，与GELU原函数曲线实现

紧密贴合；定量计算 Si-GELU 与 GELU 函数在区间

［-3 2， 3 2］内的误差结果如表 1 所示，Si-GELU 的

欧几里得距离（L2）与切比雪夫距离（L∞）最小，相比现

有方法下降60%.

各 GELU函数量化推理方法在区间［-3 2，3 2］

内的误差变化曲线图5所示 .

Si-GELU在区间内误差波动最小 . 由于 Si-GELU在

区间节点处满足插值条件，故在｛0， 2.167， 4.242｝处误

差为0. ERF函数及其L（x）的导数如下：

ERF' ( x) = 2

π
e-x2

（36）

L' ( x) = ì
í
î

ïï
ïï

-0.7854x + 1.235  xÎ ( )01.533

-0.05498x + 0.1454 xÎ [ ]1.5333.0
（37）

式（36）和式（37）在区间（0，1.533）内存在 3 个交

点，在区间［1.533， 3.0］内存在 2个交点，在交点处误差

达到极大值 . 图 5所示 Si-GELU的误差曲线在区间（0， 
2.167）内存在 3个极值点，在区间［2.167， 4.242］内存在

2 个极值点，并且误差最大值 L∞在其中一个极值点处

取到 .
4. 2. 2　Si⁃Swish对Swish函数的拟合效果评估

粒子群算法得到 Si-Swish最优的区间划分节点 thd
为3. 612，计算β=1对应的 l1和 l2曲线如下：

ì
í
î

ïï

ïï

l1 =-0.03652 ( )x - 3.602
2 + 0.9737  xÎ ( )03.612

l2 =-0.002239 ( )x - 7.126
2 + 1.001 xÎ [ ]3.6128.0

（38）
图 3 展示了不同 β 的 Si-Swish 对 Swish 函数在区间

［－8， 8］内的拟合效果，拟合曲线与原曲线基本重合 .
定量计算不同 β 的 Si-Swish 与 Swish 函数在区间［－8， 
8］内的 L2和 L∞距离如表 2所示 . 图 6给出了不同 β的

Si-Swish 在区间［－8， 8］内的误差变化曲线 . 由于 Si-
Swish（β =1）在区间节点处满足插值条件，故在｛0， 
3.612， 8｝处误差为 0. 与 Si-GELU类似 Si-Swish（β=1）的

误差曲线也具有 5个极值点，误差最大值 L∞在其中一

个极值点处取到 .

4. 3　对Transformer模型推理性能影响评估

4. 3. 1　Si⁃GELU对ViTs推理性能影响评估

如图 4 所示使用 Si-GELU、ShiftGELU 和 i-GELU 分

别代替浮点 GELU 函数完成 ViTs 模型的前向推理，并

在 ImageNet 上评估分类准确率 . 表 3 详细展示了 Si-
GELU、ShiftGELU和 i-GELU对ViT、DeiT和 Swin等模型

分类准确率的影响 . 在相同量化精度下，Si-GELU引起

的 ViTs 模型分类准确率衰减最小，和浮点结果相比准

确率衰减基本维持在0.09%以下 .
为进一步评估计算开销和推理性能，本条目采用

Xilinx Vivado HLS 2019.2 实现 Si-GELU、ShiftGELU 和 i-
GELU 推理方法的 IP 设计和封装，主芯片采用 Xilinx 
ZynqUltraScale+ MPSoCs 系 列 的 芯 片 ，型 号 为

XCZU7EV-2FFVC1156I，工作时钟频率设为100 MHz.

－2.167 2.167－4.242 4.242

图5　各GELU函数量化推理方法误差变化曲线

表1　各GELU函数量化推理方法拟合效果比较

Method
ShiftGELU

h-GELU
i-GELU

Si-GELU (ours)

L2 dist
0.000 40
0.001 12
0.000 30
0.000 12

L∞ dist
0.020 33
0.068 70
0.018 15
0.006 63

表2　不同β的Si-Swish拟合效果评估

β

1
0.5

0.25

L2 dist
0.000 25

0.000 063
0.000 009 2

L∞ dist
0.024

0.005 3
0.000 84
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表 4 给出了 Si-GELU、ShiftGELU 和 i-GELU 在 Zynq 

FPGA 上的推理延迟、总推理时间、资源占用以及功耗

情况 . ShiftGELU方法为避免计算自然指数EXP发生溢

出，需要遍历所有输入数据以提取输入最大值，处理延

迟与处理数据规模DS成正比 . Si-GELU和 i-GELU采用

二次多项式近似方式，计算过程简单高效，推理延迟、

资源占用以及功耗均低于 ShiftGELU. 结合表 3，Si-
GELU 和 i-GELU 计算开销和推理速度接近，但是 Si-
GELU的准确率衰减程度仅为 i-GELU方法的27.3%.
4. 3. 2　Si⁃Swish对LlaMa2推理性能影响评估

如图 4所示使用 Si-Swish代替浮点 Swish函数完成

LlaMa2模型的前向推理，并在MMLU上评估推理性能 .
表 5 详细展示了 Si-Swish 应用于大型语言模型 LlaMa2
时对评测数据集 MMLU 上不同科目推理性能的影响 .
Si-Swish在 8个子类别中引起推理性能衰减，最大性能

衰减程度不超过 0.77%；在另外 7个子类别中，Si-Swish
提升了模型的推理性能，最高性能提升为 1.38%. 在 4
个大类别中，Si-Swish引起 2个大类别的推理性能衰减，

衰减程度为 0.23%；其余大类别的推理性能保持不变或

提升，提升程度最高0.37%.

Si-GELU和Si-Swish在标准数据集上的测试结果表明，

SQPF得到的Si-Act对Transformer模型推理精度的影响极

小，可以直接原位替换全精度浮点模型中的非线性激活

函数，不必进行参数微调或者重训练［18］. 此外，动态精度

定点对称量化方式使得Si-Act量化推理过程仅包含移位

操作和乘加运算，在FPGA、ASIC等数字电路上部署友好 .

－3.612 3.612

图6　不同β的Si-Swish误差变化曲线

表3　各GELU函数量化推理方法对标准Transformer模型的分类准确率影响对比 单位：%

Model
ViT-B
ViT-L

DeiT-T
DeiT-S
DeiT-B
Swin-T
Swin-S
Swin-B

Baseline
Top-1 Acc.

84.53
85.84
72.14
79.83
81.79
81.37
83.21
83.60

ShiftGELU
Top-1 Acc.

82.88
84.87
70.99
79.29
80.56
81.21
83.08
83.56

Diff.
-1.65
-0.97
-1.15
-0.54
-1.23
-0.16
-0.13
-0.04

i-GELU
Top-1 Acc.

84.20
85.65
72.01
79.75
81.57
81.30
82.98
83.40

Diff.
-0.33
-0.19
-0.13
-0.08
-0.22
-0.07
-0.23
-0.20

Si-GELU (ours)
Top-1 Acc.

84.44
85.80
72.11
79.83
81.79
81.37
83.19
83.57

Diff.
-0.09

-0.04

-0.03

0.00

0.00

0.00

-0.02

-0.03

表4　各GELU函数量化推理方法在FPGA端计算开销情况

Methods
ShiftGELU

i-GELU
Si-GELU (ours)

Latency/clk
DS+46

15
15

Total time/clk
2DS+46

DS+15
DS+15

Logical resources
DSP

8
5
5

FF
2032
476
476

LUT
1723
406
407

Power/W
28.54

7.46
7.42

注：表中DS为处理数据的数量 .
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5　结论

本文针对现有 Transformer全量化推理方案中激活

函数纯整数计算方法存在精度不足、计算效率低的问

题，提出了一种基于分段二次多项式拟合的激活函数

高精度近似计算方法 SQPF及其量化推理过程 . 通过评

估最优分段二次多项式拟合 Si-GELU 和 Si-Swish 在

ViTs和LlaMa2模型上的推理精度损失，表明 SQPF及其

量化推理方法能够有效降低激活函数纯整数运算带来

的 Transformer 模型推理精度衰减，显著提升 Trans⁃
former 全量化推理性能，为 Transformer 模型在 FPGA、

ASIC等边缘端数字电路上的激活函数部署问题提供了

高效的解决方案 .
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