
针对低比特Transformer的无约束训练后量化

江佳浩 尹鹏 王轩瀚 曾鹏鹏 宋井宽 

Constraint-free Post-training Quantization for Low-bit Transformer
JIANG Jia-Hao, YIN Peng, WANG Xuan-Han, ZENG Peng-Peng, SONG Jing-Kuan

在线阅读 View online:
http://www.aas.net.cn/article/current/f91e80fe684cf02a02b40eb0a178ad4802cd4ec96e859642eac4f8b78892a205

您可能感兴趣的其他文章

基于自注意力模态融合网络的跨模态行人再识别方法研究

Self-attention Cross-modality Fusion Network for Cross-modality Person Re-identification

自动化学报. 2022, 48(6): 1457-1468   https://doi.org/10.16383/j.aas.c190340

基于自注意力对抗的深度子空间聚类

Self-attention Adversarial Based Deep Subspace Clustering

自动化学报. 2022, 48(1): 271-281   https://doi.org/10.16383/j.aas.c200302

基于重组性高斯自注意力的视觉Transformer

Vision Transformer Based on Reconfigurable Gaussian Self-attention

自动化学报. 2023, 49(9): 1976-1988   https://doi.org/10.16383/j.aas.c220715

融合自注意力机制和相对鉴别的无监督图像翻译

Unsupervised Image-to-Image Translation With Self-Attention and Relativistic Discriminator Adversarial Networks

自动化学报. 2021, 47(9): 2226-2237   https://doi.org/10.16383/j.aas.c190074

联合深度超参数卷积和交叉关联注意力的大位移光流估计

Large Displacement Optical Flow Estimation Jointing Depthwise Over-parameterized Convolution and Cross Correlation Attention

自动化学报. 2024, 50(8): 1631-1645   https://doi.org/10.16383/j.aas.c230049

多维注意力特征聚合立体匹配算法

Multi-dimensional Attention Feature Aggregation Stereo Matching Algorithm

自动化学报. 2022, 48(7): 1805-1815   https://doi.org/10.16383/j.aas.c200778

http://www.aas.net.cn/article/current/f91e80fe684cf02a02b40eb0a178ad4802cd4ec96e859642eac4f8b78892a205
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c190340
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c200302
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c220715
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c190074
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c230049
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c200778


 

 

针对低比特 Transformer 的无约束训练后量化

江佳浩 
1
    尹 鹏 

2
    王轩瀚 

3
    曾鹏鹏 

3
    宋井宽 

3

摘    要   Transformer模型具有庞大的参数规模和计算开销, 难以直接部署于资源受限的边缘设备, 限制了其在开放环境

中的实际应用. 低比特量化能够显著降低模型存储需求并提升推理效率, 是实现 Transformer模型轻量化部署的重要技术

路径. 然而, 现有量化方法通常受固定量化区间约束, 在处理非线性激活产生的长尾分布时, 难以有效平衡裁剪误差与舍入

误差, 导致模型性能明显下降. 为此, 提出一种面向低比特 Transformer的无约束训练后量化方法 (CFQuant), 通过建模神

经网络激活值的概率分布实现自适应量化. 首先, CFQuant在校准过程中自适应估计激活分布密度, 并通过迭代搜索最小

化量化误差. 其次, 设计高效尺度偏移算法动态调整模型分布, 以减小校准阶段与推理阶段之间的分布偏移, 进一步提升量

化稳定性. 此外, 构建基于查找表的矩阵乘法加速机制, 将低比特推理中的浮点乘法转换为预计算查找操作, 从而降低推理

计算开销. 最后, 通过在多类 Transformer模型以及视觉、语言和多模态任务上的大量实验, 充分验证了所提方法的灵活性

和有效性.
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Abstract   The massive parameter scales and high computational overhead of Transformer models make them diffi-
cult to deploy directly on resource-constrained edge devices, limiting their practical applications in open environ-
ments. Low-bit quantization can significantly reduce model storage requirements and improve inference efficiency,
making it an important technical approach for lightweight deployment of Transformer models. However, existing
quantization methods are usually constrained by fixed quantization intervals. When processing long-tailed distribu-
tions produced by nonlinear activations, they have difficulty balancing clipping and rounding errors effectively, lead-
ing to considerable performance degradation. To address this problem, we propose a constraint-free post-training
quantization method for low-bit Transformer (CFQuant), which performs adaptive quantization by modeling the
probability distributions of neural-network activations. First, CFQuant adaptively estimates activation-distribution
density during calibration and minimizes quantization error through iterative search. Second, an efficient scale-shift
algorithm dynamically adjusts model distributions to reduce the distribution shift between calibration and inference
stages, thereby further improving quantization stability. Moreover, an acceleration mechanism based on matrix mul-
tiplication with a lookup table converts floating-point multiplications in low-bit inference into precomputed lookup
operations, thereby reducing inference computational overhead. Finally, extensive experiments on multiple types of
Transformer models and on vision, language, and multimodal tasks demonstrate the flexibility and effectiveness of
the proposed method.
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近年来, 基于 Transformer的模型在多种人工

智能任务中表现出优异效果, 包括视觉识别[1−2]、语

言生成[3−5]乃至具身智能领域机器人的感知与决策[6−8].

 
 

收稿日期 2025-12-04    录用日期 2026-06-24
Manuscript received December 4, 2025; accepted June 24, 2026
教育部学科突破先导项目 (JYB2025XDXM103), 国家自然科学

基金 (62425208, U22A2097, 62402094, 62502076)资助
Supported by Fundamental and Interdisciplinary Disciplines

Breakthrough Plan of the Ministry of Education of China
(JYB2025XDXM103) and National Natural Science Foundation
of China (62425208, U22A2097, 62402094, 62502076)
本文责任编委 鲁继文
Recommended by Associate Editor LU Ji-Wen
1. 同济大学电子与信息工程学院 上海 201804    2. 腾讯科技 (深圳)

 
 

有限公司 深圳 518054    3. 同济大学计算机科学与技术学院 上海
201804
1. College of Electronic and Information Engineering, Tongji

University, Shanghai 201804    2. Tencent Technology (Shen-
zhen) Co., Ltd., Shenzhen 518054    3. School of Computer Sci-
ence and Technology, Tongji University, Shanghai 201804

第 xx 卷   第 x 期 自   动   化   学   报 Vol. xx, No. x

xxxx 年 xx 月 ACTA AUTOMATICA SINICA xxxx xxxx

https://cstr.cn/32138.14.j.aas.c250702


然而, Transformer模型通常需要大量的计算资源,
这不仅导致内存占用高、计算功耗上升, 还会增加

推理延迟[9]. 比如, 在具身智能场景中, 基于 Trans-
former的视觉语言动作模型给机器人带来强大的

零样本推理能力, 但是庞大的参数量会导致对推理

速度和计算资源的要求更高, 是制约其广泛应用所

面临的严峻挑战[10]. 因此, 在资源受限的边缘设备

上, 或在对推理性能有严苛要求的场景中, 部署此

类模型面临显著挑战, 这也限制了人工智能技术在

更广泛领域的应用与发展.
为解决这些效率瓶颈, 学术界和工业界广泛研

究模型压缩技术, 如蒸馏 [ 11−12 ]、剪枝 [ 13−14 ] 和量化

(quantization)[15−17]. 其中, 模型量化展现了巨大的

优势, 尤其是在低成本部署和实时推理至关重要的

实际场景中. 模型量化通过将权重和激活值压缩为

较少比特的表示, 从而提高计算效率. 训练后量化

(post-training quantization, PTQ)是最常用的量

化方法之一, 其优点在于仅需少量未标记的样本进

行量化参数校准, 而无需在庞大的训练集上重新训

练量化模型, 可以极大提高模型量化的效率[16, 18−20].
训练后量化中, 常见的量化方法包括均匀量化[21] 和

Log2量化[22], 这类方法简化了量化过程并提高了推

理效率. 其中, 均匀量化要求量化区间宽度相等,
而 Log2量化则要求量化区间满足倍增关系. 考虑

到量化区间的约束, 本文将这些主流量化方法统称

为受约束的量化.
受约束的量化方法虽然能够对 Transformer模

型参数进行有效量化, 但由于神经网络内在的部分

层所计算的激活值具有长尾特性的分布, 使得这些

量化方法所产生的最终量化效果较差, 尤其是在对

Softmax和 GELU层的激活值进行量化时. 具体而

言, 在量化过程中的裁剪误差与舍入误差的权衡困

难, 导致较大的量化误差 (quantization error, QE).
这一问题在于受约束量化方法的表示能力有限, 特
别是在低比特场景下. 为构建更具灵活性和更强大

的量化器, 消除这些约束至关重要.
为此, 本文提出一种无约束训练后量化方法

(constraint-free post-training quantization,
CFQuant), 该方法根据输入激活的分布特征自适

应地进行量化 ,  从而显著降低量化误差 .  首先 ,
CFQuant去除量化区间的约束, 避免裁剪误差与舍

入误差之间的权衡 .  随后 ,  在校准过程中 ,  采用

Lloyd-Max算法[23−24] 通过迭代优化量化区间, 不断

适应输入激活值的分布特性. 在推理阶段 (infer-
ence stage), CFQuant无需进行任何迭代优化, 从
而避免了额外的时间开销和成本. CFQuant使用校

准过程中获得的量化输出, 并设计高效的尺度偏移

算法, 以减少推理阶段与校准阶段 (calibration
stage) 之间的分布偏移. 最后, 为进一步提高无约

束训练后量化的推理效率, 本文设计基于查找表的

矩阵乘法 (matrix multiplication with lookup ta-
ble, MM-LUT), 以加速模型推理中的量化矩阵乘

法. 在模型校准后, 预计算每个可能的量化权重与

量化输出之间的乘法值, 在推理时, 通过查找表矩

阵乘法将复杂的浮点乘法操作转换为查找操作, 从
而显著加速了模型推理过程.

本文的主要贡献如下:
1)揭示主流量化器存在的本质局限性, 特别是

其受限的量化区间导致了显著的量化误差, 这一问

题在 Softmax输出和 GELU输出等非线性激活中

尤为突出;
2)为缓解这一问题, 提出无约束训练后量化方

法 (CFQuant), 该方法能够基于激活分布进行迭代

优化, 同时设计高效尺度偏移算法以动态调整模型

分布, 并利用基于查找表的矩阵乘法加速量化矩阵

乘法;
3)在多种 Transformer主干网络以及视觉、语

言和多模态任务上进行的广泛实验, 充分验证了

CFQuant的灵活性、有效性和跨架构适用性.

 1　相关工作

 1.1　Transformer 架构

Transformer模型 [25] 凭借其强大的注意力机

制, 在自然语言处理领域取得了显著成功. 后续

的工作如 BERT [26] 和 GPT [27] 等, 进一步扩展了

Transformer架构, 证明了其在理解和生成任务中

的通用性. 受其捕捉长程依赖能力的启发, 视觉

Transformer (vision Transformer, ViT)[1] 将注意力

机制应用于计算机视觉领域. 在此基础上, 数据高

效图像 Transformer (data-efficient image Trans-
former, DeiT)[28] 进一步提高了模型训练的数据效

率. ViT将输入图像划分为图像块 (patch), 将这些

图像块嵌入为词元 (token),  随后利用 Trans-
former架构进行处理. ViT在各类下游任务中展现

出优异的性能, 包括图像分类、目标检测[9, 29] 以及图

像分割[30]. 近年来, 基于 Transformer架构, 拥有数

十亿参数的大语言模型 (large language models,
LLMs)展现出卓越的零样本 (zero-shot)能力, 并在

众多语言生成基准测试中占据了主导地位. 尤其是

GPT-3[31] 的问世, 凭借其在广泛的自然语言处理任

务中卓越的少样本 (few-shot)和零样本性能, 重塑了
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深度学习与人工智能的发展格局. 与此同时, LLaMA[5]

推出了一系列兼具性能与效率的开源模型, 极大地

推动了指令微调和模型蒸馏的相关研究.

 1.2　模型量化

量化作为深度神经网络模型压缩和加速的关键

技术之一, 通过降低模型参数的数值精度来优化计

算效率和存储开销, 同时尽可能保持模型的性能表

现. 量化将高精度的浮点数 (如 32位浮点数)转换

为低精度的定点数 (如 8位整数), 从而显著减少模

型的内存占用和计算资源需求, 为在资源受限设备

上的部署提供解决方案[17−18, 32]. 现有的量化方法主

要归类为量化感知训练 (quantization-aware train-
ing, QAT) 和训练后量化 (PTQ). 训练后量化方法

无需使用训练数据集进行重新训练, 因而在低成

本和实际部署场景中更受青睐. 训练后量化方法通

常围绕量化误差最小化展开, 相关研究 [18, 33−37]
通过块级重构、量化参数校准或旋转变换等策略降

低量化误差. 另外有研究 [19−20, 38] 发现, 现有的

量化器在处理某些不平衡分布时会导致性能次优,
并据此提出替代的量化器设计.

大语言模型通常包含数十亿甚至数千亿个参

数, 导致其计算和存储开销巨大, 对内存容量、显存

规模和计算资源等硬件条件提出了更高要求, 量化

任务也变得愈发具有挑战性, 一些研究将训练后量

化技术扩展至大语言模型. 例如, SmoothQuant[15]

在保持均匀量化器形式不变的前提下, 通过对激活

与权重进行尺度重分配, 将激活中的异常值 (out-
liers)转移至权重侧, 从而降低激活分布的动态范

围, 使其更适配均匀量化器. 该策略的核心思想是

在不改变量化器形式的条件下调整数据分布, 在 8
比特等中高比特设置下能够有效缓解激活分布不均

带来的量化困难. OmniQuant[36] 则在此基础上进一

步引入可学习的校准机制, 通过对量化参数进行优

化, 降低跨层量化敏感性差异和误差累积问题. 这
类方法仍然建立在均匀量化框架之上, 其改进主要

体现在量化参数的自适应调整, 而非量化器结构本

身的改变.
上述方法隐含的一个假设在于: 在给定比特宽

度下, 均匀量化器具有足够的表达能力, 主要误差

来源在于分布不匹配或尺度不平衡. 然而, 在低比

特场景下, 量化误差的主要来源发生了变化. 此时

量化分辨率显著受限, 模型性能受限的关键因素不

再仅是异常值引起的动态范围扩张, 而更多体现在

有限刻度对复杂分布的表达能力不足. 对于具有长

尾特征和较高信息熵的 Transformer激活分布而

言, 即使通过平滑或尺度重分配缩小动态范围, 均
匀量化器仍难以充分刻画其概率密度结构, 从而导

致表示能力受限.
基于这一观察, 本文在训练后量化框架内进一

步探讨低比特条件下量化器表达能力的限制问题.
与通过调整数据分布以适配固定量化器的不同, 本
文聚焦量化器结构本身的适配性问题, 以缓解在低

比特场景下由分辨率受限带来的性能退化.

 2　问题描述与量化误差分析

 2.1　Transformer 结构

N D X0 ∈ RN×D

X0

本文以 ViT[1] 为例介绍 Transformer结构. 首
先, 输入图像经由嵌入层 (embedding layer)投影

为长度为   的   维向量序列, 记作  .
忽略批次维度 , 随后 ,   被送入堆叠的 Trans-
former模块中, 每个模块由多头自注意力 (multi-
head self-attention, MSA) 单元和多层感知机

(multilayer perceptron, MLP)单元组成. 为简化起

见, 忽略层归一化 (layer normalization, Lay-
erNorm), Transformer模块的计算公式如下:

Yl−1 = MSA(Xl−1) +Xl−1 (1)

Xl = MLP(Yl−1) +Yl−1 (2)

l = 1, 2, · · · , L L其中,  ,   表示 Transformer模块的

数量.
X′ ∈ RN×DMSA模块通过以下方式学习输入 

图像块间的相关性:

[Qi, Ki, Vi] = X′Wqkv + bqkv (3)

Attni = Softmax
(
QiKT

i√
Dh

)
Vi (4)

MSA(X′) = [Attn1, Attn2, · · · , Attnh]Wout + bout

(5)

i = 1, 2, · · · , h h Qi

Ki Vi i

Wqkv ∈ RD×3Dh bqkv ∈ R3Dh Wout ∈ RhDh×D

bout ∈ RD Dh Attni ∈
RN×Dh i

其中,  ,   为注意力头的数量;  、

 和  分别表示第  个注意力头的查询、键和值矩

阵;  ;  ;  ;
;   为每个注意力头的特征维度; 

 表示第  个注意力头的输出矩阵.
D′

Y′ ∈ RN×D

MLP模块将特征投影至更高维度的  空间以

学习特征表示. 设MLP模块的输入为 ,
其计算过程如下:

MLP(Y′) = GELU(Y′Wfc1 + bfc1)Wfc2 + bfc2 (6)

Wfc1 ∈ RD×D′
bfc1 ∈ RD′

Wfc2 ∈ RD′×D bfc2

∈ RD

其中,  ;  ;  ; 
.
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 2.2　量化目标函数

X

p(x) M ak k = 1, 2, · · · , M
M + 1 bk k = 0, 1, · · · , M

x ∈ X k [bk−1, bk)

k

给定一个输入分布  ,  其概率密度函数为

, 假设存在  个量化值 ,  ,
以及  个决策边界 ,  . 如果

样本值  落入第  个量化区间 , 则该

样本被量化为量化索引 . 通过反量化操作, 可由量

化索引重构出量化值. 量化的操作如下所示:{
xq = Q(x) = k, x ∈ [bk−1, bk)

x̂q = Q−1(xq) = ak, x ∈ [bk−1, bk)
(7)

x xq

x̂q Q(·) Q−1(·)
其中,   和  分别表示输入浮点值和量化后的整数

值;   表示反量化后的重构值;   和  分别

表示量化函数和反量化函数.

x̂q x

量化不可避免地会导致一定程度的信息丢失,
因为  与原始输入  存在差异. 这种信息丢失可用

量化误差来表征:

σ2 =

∫
(x̂q − x)2p(x)dx =

M∑
k=1

∫ bk

bk−1

(x̂q − x)2p(x)dx (8)

σ2其中,   表示均方量化误差. 通常, 一个较好的模

型量化方法能够在降低模型表征比特数的同时, 减
小量化误差, 并且降低模型的性能损失, 训练后量

化的优化目标是:

arg min
{ak, bk}

M∑
k=1

∫ bk

bk−1

(x̂q − x)2p(x) dx (9)

 2.3　受限量化器及其局限性

本节对现有受限量化方法产生量化误差的原因

和局限性进行分析. 在训练后量化中, 最常用的量

化器是均匀量化器和 Log2量化器. 均匀量化要求

量化区间的间隔保持一致, 公式为:Q(x) = clip
(⌊x

s

⌉
+ z, 0, 2b − 1

)
Q−1(xq) = s (xq − z)

(10)

clip(·)
⌊·⌉ b ∈ N

s ∈ R+ z ∈ Z
s z

其中,   表示将输入截断至给定区间的函数;
 表示四舍五入取整函数;   为量化的比特宽

度;   表示量化步长 (或缩放因子);   表示

量化零点.   和  的计算方式如下:
s =

max(x)−min(x)
2b − 1

z =

⌊
−min(x)

s

⌉ (11)

Log2量化要求量化区间满足二倍的关系, 公

式为:Q(x) = clip
(⌊

− log2
x

s

⌉
, 0, 2b − 1

)
Q−1(xq) = s2−xq

(12)

Log2量化器通常以零点为起始, 因此此处舍弃

了零点参数.

z s

在量化后, 整数乘法和底数为 2的幂运算可以

通过整数运算和移位操作高效实现[39−40]. 为寻找这

些量化器中的最优量化参数  和 , 模型量化的优

化目标设定为:

min
z, s

∫
(x̂q − x)2p(x)dx s.t. 式 (10) 或式 (12)

(13)

s z

{ak} {bk}

由于均匀量化和 Log2量化对量化区间有限制,
所有这些量化器中仅优化缩放因子  和零点 , 而
非针对  和  进行调整. 虽然这种方法简化

了量化过程, 并且对于类高斯分布的情况效果良好,
但未能有效量化非线性和长尾分布的激活值. 图 1
展示不同模块约束量化的可视化. 图 1中垂直虚线表

示量化值, 与高斯分布相比, Softmax输出和 GELU
输出的激活呈现长尾分布且不平衡, 其量化误差分

别为 0.20和 0.22, 几乎是高斯分布激活值的两倍.
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%
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Query 激活值

QE = 0.14

Key 激活值

QE = 0.22

GELU 激活 

图 1    不同分布的量化误差对比

Fig. 1    Comparison of quantization errors for
different distributions

 

ai

s aj = ai + s(j − i) ai

aj

s

s

根据率失真理论[41], 在量化比特数固定的情况

下, 对量化形式施加进一步的限制将提高量化误差

的下界. 在均匀量化中, 假设量化值  和量化步长

 已确定, 则  是确定的. 然而当 

和  受到量化步长的约束时, 会引发裁剪误差和舍

入误差之间的权衡问题[19]. 如图 2所示, 在 GELU
后的激活值的量化中, 由于均匀量化器的约束, 一
个较大的量化步长  虽然能减小裁剪误差, 但会引

入更多的舍入误差. 相反, 一个较小的  会减少舍

入误差, 却会引入更多的裁剪误差. 由于均匀量化

器和 Log2量化器的约束, 舍入误差和裁剪误差难

以平衡, 导致较大的量化误差.
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进一步的实验证明, 对具有较大量化误差的激

活值进行量化, 会严重损害模型性能. 如图 3所示,
将不同模块的激活保持为全精度, 并与全量化基准

进行比较. 图 3中的 Attn.Q、Attn.K和 Attn.V分

别表示查询、键和值对应的注意力激活. 结果表明,
将 GELU后的激活值保留为全精度带来了最显著

的提升, 使 ViT性能提高了 7.14%; 将 Softmax后
激活值保留为全精度也带来了 1.90% 的提升. 相
反, 将量化误差较小的激活值保留为全精度并未带

来显著的性能提升.

 
 

ViT DeiT

全量化 62.84

Attn.Q 63.24

Attn.K 63.56

Softmax 64.74

Attn.V 63.67

GELU 69.98

68.40

68.45

68.38

69.48

68.48

71.80

准确率 /% 准确率 /%
45 55 65 75 85 60 65 70 75

 

图 3    保留不同激活值为全精度的性能比较

Fig. 3    Performance comparison when different
activations are retained at full precision

 

因此, 减少这些非线性和长尾激活值的量化误

差对于提高模型性能至关重要. 由于现有的量化器

限制了量化区间并且未能有效量化这些激活, 本文

提出一种无约束量化器, 能够根据激活值分布的密

度自适应地估计和拟合激活分布, 从而使得量化后

的分布保留更多原始分布的特征, 进而降低量化误

差, 提高模型性能.

 3　针对低比特 Transformer 的无约束训练

后量化方法

为解决第 2节中分析的受限量化器在处理长尾

分布时的局限性, 本文提出无约束训练后量化方法

(CFQuant), 该方法主要针对 Transformer中具有

长尾分布特征的中间激活值, 如 Softmax输出的注

意力权重和 GELU输出的激活值. 均匀量化和 Log2
量化由于受到量化区间的约束, 导致较大的量化误

差, 而 CFQuant能够依据数据分布特征自适应调

整量化步长, 在数据高频分布区间实现更细粒度的

离散化表示, 从而更好地保留了激活值的分布特征,
降低量化失真. 实验表明, CFQuant使 Softmax后
激活值的量化误差平均降低了 30%, GELU后激活

值的量化误差平均降低了 52%. 下面对无约束训练

后量化方法进行介绍.

 3.1　无约束量化器

图 4 展示无约束训练后量化的整体框架, 对
Softmax输出和 GELU输出的激活值应用无约束

量化. 图 4中, Q、K和 V分别表示查询、键和值矩

阵, MatMul表示矩阵乘法, Proj表示线性投影层,
FC1和 FC2分别表示 MLP模块中的第 1个和第

2个全连接层. 现有常见的量化方法对量化区间施

加特定约束, 从而限制量化误差的优化空间, 影响

模型量化的效果, 导致较大的量化误差. 本文提出

的无约束训练后量化方法的核心在于优化目标的调

整, 即通过移除预设的量化区间约束, 根据激活分

布优化可变区间, 从而更好地保留分布特征并显著

降低量化误差, 提升模型的性能. 其优化目标可表

示为:

min
{ak, bk}

σ2 =

M∑
k=1

∫ bk

bk−1

(x̂q − x)2p(x)dx (14)

ak bk

与均匀量化和 Log2量化不同, 该方法不对量

化形式做任何限制. 为寻找最优解, 采用 Lloyd-
Max算法[23−24] 进行迭代求解. Lloyd-Max算法通过

交替优化量化值  和量化边界 , 交替优化直至

收敛, 最终达到最小化均方误差的效果. 无约束训

练后量化方法具体求解过程如下:
ak首先计算  的偏导数:

∂σ2

∂ak
= 2

∫ bk

bk−1

(ak − x)p(x)dx =

2ak

∫ bk

bk−1

p(x)dx− 2

∫ bk

bk−1

xp(x)dx (15)

然后, 将其设为零可得:

ak =

∫ bk
bk−1

xp(x)dx∫ bk
bk−1

p(x)dx
(16)

ak [bk−1,

bk)

这表明最优量化值  本质上是局部区间 

 内激活值概率密度的质心, 算法会将量化点拉

向概率密度更高的区域. 对于 Softmax或 GELU
产生的长尾分布, 这种机制能够确保在数据密集的

 

较大量化步长 较小量化步长

难以平衡

较大舍入误差 较大裁剪误差 

图 2    舍入误差和裁剪误差

Fig. 2    Rounding error and clipping error
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bk

区域分配更多的量化精度, 而在稀疏的尾部区域分

配较少, 从而更有效地捕捉长尾分布中的高频信息.
同理, 考虑关于  的偏导数:

∂σ2

∂bk
= (ak − bk)

2p(bk)− (ak+1 − bk)
2p(bk) (17)

将其设为零, 得到

bk =
1

2
(ak + ak+1) (18)

bk

x

ak ak+1

ak bk

{ak} {bk}

N
M T

O(T ×N ×M) N M
T

{ak, bk}

这表明最优决策边界  恰好是相邻两个量化

值的中点, 符合最近邻原则, 即输入值  应当被映

射到与其欧氏距离最近的量化值  或 , 从而

保证在给定量化值情况下的量化失真达到局部最

小. 接着, 固定  并更新 , 通过式 (16)和式 (18)
的交替迭代优化, 逐步迭代求解得到最优的量化输

出  和决策边界 . 上述基于 Lloyd-Max算
法的迭代优化过程仅在离线校准阶段进行, 收敛速

度快, 且不会增加在线推理阶段的计算负担. 在校

准阶段, 假设校准数据集大小为  , 量化级别为

, 迭代次数为 , Lloyd-Max算法的单次迭代需

要遍历所有样本点以更新质心和边界, 则时间复杂

度为  . 由于   和   均为常数, 迭
代次数  较小, 通常在 10到 30次迭代内即可收敛,
且无需进行反向传播梯度计算, 所以相比于量化感

知训练或逐层重构方法, CFQuant的校准开销较

低. 在推理阶段, 由于量化参数  已被固定,
模型仅需执行查表和简单的线性变换, 因此推理时

间复杂度不受迭代过程影响, 不会引入额外的迭代

计算开销. 最后, 根据式 (7)对激活值进行量化与反

量化. 由于 CFQuant没有约束量化区间, 并且采用

自适应的密度估计, 所以能够适应那些非线性和长

尾分布的激活值, 并保持较低的量化误差.

X ∈
RD X̂q

αscale αshift

在推理阶段, 由于数据样本和分布的差异, 激
活值的分布可能与校准阶段不同. 同时, 由于在部

署中对实时延迟的要求严格, 在推理过程中进行迭

代优化算法是不可行的. 为解决这些问题, 本文提

出高效尺度偏移算法 (efficient scale-shift al-
gorithm, ESA), 以动态对齐模型分布, 减少校准阶

段与推理阶段之间的分布偏移. 设输入激活为 

, 反量化值为 . 高效尺度偏移算法引入了尺

度因子  和偏移因子 :

αscale =
∥X∥1
∥X̂q∥1

, αshift =
1

D

D∑
i=1

(
Xi − X̂i

q

)
(19)

X̂′
q = (X̂q + β1αshift)β2αscale (20)

Xi X̂i
q X

X̂q i i = 1, 2, · · · , D X̂′
q

β1 β2

αscale

L1

αshift

其中,   和  分别表示输入激活向量  和反量

化向量   的第   个分量,  ;   表

示经 ESA校正后的反量化激活向量;   和  为两

个超参数, 通过网格搜索算法对其进行优化; 
利用  范数的比值来表征校准分布与推理分布在

整体能量或幅度上的差异;   则通过均值差来

捕获两者在分布中心上的系统性偏移. 通过引入这

两个因子, 推理时的激活值分布能够动态地拉伸和

平移, 重新对齐到校准时的最佳量化状态, 从而有

效缓解因输入数据非平稳性带来的量化误差, 同时

也避免了在推理时进行迭代优化. 尽管算法需要在

运行时计算尺度因子和偏移因子, 但仅会引入极少

的计算开销.

 3.2　基于查找表的矩阵乘法

X̂q
′
∈ RD Wq ∈ ND在对输入激活  和模型权重 

 

Q K V

MatMul

MatMul

Softmax

Proj

FC1

+

+

GELU

FC2

Softmax 后的激活值

比
例

 /
%
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(a) 无约束训练后量化方法作用示意图
(a) Schematic diagram of the mechanism of CFQuant

(b) 无约束训练后量化方法组件图
(b) Component diagram of CFQuant
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图 4    无约束训练后量化方法整体架构

Fig. 4    Overall architecture of CFQuant
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进行量化后, 矩阵乘法可表示为:

WqX̂′
q = β2αscale

D∑
i=1

W i
q(X̂

i
q + β1αshift) =

β2αscale

D∑
i=1

(W i
qX̂

i
q + β1W

i
qαshift) (21)

W i
q Wq i

i = 1, 2, · · · , D
W i

qX̂
i
q

β2αscale β1αshift

β1αshift

β1αshift = m/2d m d

β1W
i
qαshift = W i

qm ≫ d

β2αscale ∈ R

其中 ,    表示量化权重向量   的第   个分量 ,
. 式 (21)的变换核心在于实现计算

解耦, 括号内的  项仅涉及量化整数与离散反

量化值之间的乘法, 这是计算密集度最高的部分,
适合通过查找表预计算;   和   带来

的修正则是浮点标量运算, 其计算开销极小且可提

取至求和操作之外. 这种分解在数学上保证了等价

性, 同时在物理实现上最大化了查找表的加速收益.
具体而言, 将  表示为二进有理数 [21, 42], 即

, 其中,   为整数,   为非负整数.

然后,   可以通过整数运算

和移位操作高效实现. 由于  可以被合

并且只需计算一次, 因此在此处可忽略不计.
W i

qX̂
i
q

k-比特训练后量化 W i
q ∈

{0, 1, · · · , 2k − 1} X̂i
q ∈ {a0, a1, · · · , a2k−1}

W i
qX̂

i
q 2k × 2k = 22k

22k T r c

W r
q X̂

c
q

此时运算中仅剩 , 即量化整数与离散反

量化值之间的乘法. 但是这种乘法类型在现有的图

形处理器 (graphics processing unit, GPU)硬件上

支持性较差. 为解决这一问题, 本文提出了基于查

找表的矩阵乘法. 查找表是由哈希表[43] 支持的一种

高效操作 .  假设执行  ,  则  

 且 . 因

此 ,   的所有可能取值共有   种 .

预先计算一个大小为  的表 , 其中, 第  行第 

列的值表示对应的乘法结果 . 然后, 乘法运

算即可高效地重构为查找操作:

W r
q X̂

c
q = LUT(W r

q , X̂
c
q ) = Tr, c (22)

Tr, c T r c

r c

T 22k k = 4

其中,   表示查找表  中第  行、第  列的表项,
 和  分别为量化权重与量化激活值对应的行、列

索引. CFQuant引入了极小的额外内存来存储查找

表 , 其包含  个元素. 在  的低比特量化场

景下, 这一额外内存开销微乎其微, 比如, 在 DeiT-
S模型中, 查找表只占用约 0.01 MB.

 3.3　整体算法流程

无约束训练后量化方法的整体架构如图 4 所
示, 主要包含三个核心组件: 1) CFQuant基于激活

值的分布估计以迭代方式进行模型量化, 相较于传

统的均匀量化器, 它能够捕获到数据分布的特性,
从而显著降低量化误差; 2) CFQuant为减小模型

校准和推理时的分布差异, 设计高效尺度偏移算法,

从而进一步降低量化误差; 3)提出基于查找表的矩

阵乘法, 它可以加速量化矩阵乘法运算, 从而加速

推理并降低延迟.
CFQuant的算法流程如算法 1所示. 主要包括

校准阶段和推理阶段. 在校准阶段, 首先计算权重

量化参数, 并随机初始化量化输出和边界参数, 然
后通过迭代优化量化输出与边界, 使其收敛; 在推

理阶段, 利用优化后的参数对激活值进行量化, 并
采用高效尺度偏移算法计算修正后的激活值, 最终

通过查找表高效计算量化输出.

算法 1. 无约束训练后量化方法 (CFQuant)

X W输入. 激活值  与权重 .

WqX̂′
q输出. 量化输出 .

　　/* 校准阶段*/

W Wq1)   根据式 (10)对权重  进行逐通道均匀量化获得 ;

ak bk2)   随机初始化  和 ;

3)   while 未收敛 (not converged) do

ak4)   　根据式 (16)更新量化输出 ;

bk5)   　根据式 (18)更新量化边界 ;

6)   end while

　　/* 推理阶段*/

ak、bk X

X̂q

7)   根据式 (7)利用  对激活值  进行量化, 得

到 ;

X̂′
q8)   根据式 (20)利用高效尺度偏移算法 (ESA)计算 ;

WqX̂′
q9)   根据式 (21)和式 (22)利用查找表计算 ;

WqX̂′
q10) 返回  .

 4　实验与结果分析

 4.1　实验设定

 4.1.1　数据集

本节介绍用于评估无约束训练后量化方法的数

据集. 为全面评估 CFQuant的性能, 本文在涵盖视

觉、语言和多模态基准的多种任务上开展测试. 在
视觉任务中, 使用 ImageNet-1k数据集[44] 评估视觉

分类任务, 该数据集包含 1 000个类别, 约 120万
张训练图像和 5万张验证图像, 是计算机视觉领域

最广泛使用的基准数据集之一. 同时, 采用 MS-
COCO数据集[45] 进行目标检测和实例分割任务的

评估. 该数据集包括 80个物体类别, 约 12万张训

练图像和 5 000张验证图像, 凭借其丰富的标注信

息, 成为目标检测和分割任务的重要基准. 目标检

测和实例分割任务均采用平均精度 (average preci-
sion, AP)作为评价指标, 分别记为边界框 AP和

掩码 AP. 在语言任务中, 本文在六个流行的零样本

数据集和两个语言生成数据集上评估无约束训练后
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量化. 零样本数据集包括: 用于物理常识推理的

PIQA[46]、用于科学问答的 ARC[47]、用于是非问答

的 BoolQ[48]、用于常识推理的 HellaSwag[49] 以及用

于代词消解的WinoGrande [50]. ARC包含 ARC-
Easy (ARC-e)和 ARC-Challenge (ARC-c)两个子

集. 语言生成数据集包括: WikiText-2[51], 一个从维

基百科高质量文章中提取的语言建模数据集, 包含

约 255万个词元; C4[52], 一个从 Common Crawl网
页数据中提取的大规模文本数据集, 经过严格过滤

和清理, 包含约 3.65亿个英文文本段落. 此外, 为
验证所提方法在视觉语言模型上的适用性, 本文进

一步采用MMBench[53] 的中英文评测集进行综合性

多模态理解任务评估. 通过在这些多样化的数据集

上进行评估, 本文全面验证了无约束训练后量化方

法在视觉、语言和多模态任务中的有效性与鲁棒性.
下文各表中的W/A分别表示权重 (weight)和激活

值 (activation)的量化比特数.

 4.1.2　模型

本文采用多种视觉 Transformer作为实验模

型, 包括 ViT[1]、DeiT[28] 和 Swin Transformer[9], 它
们分别代表独特的视觉表征学习方法 .  本文以

Swin表示 Swin Transformer, 模型名称后缀 T、S
和 B分别表示 Tiny、Small和 Base版本. 这些模型

在图像分类、分割及其他视觉任务中表现出强大

性能, 是评估量化影响的理想对象. 除视觉 Trans-
former 外, 本文还在大语言模型 (LLMs) 上评估

CFQuant, 选取主流的 LLaMA系列模型[5], 包括

LLaMA-7B和 LLaMA-13B. 该系列模型在多项自

然语言处理基准任务中表现出较强性能, 因而被广

泛采用. 此外, 为验证 CFQuant在新一代大语言模

型架构上的通用性与鲁棒性, 本文还引入 Qwen3
系列模型 [ 5 4 ] 作为实验对象 , 包括 Qwen3-8B 和

Qwen3-14B. 进一步地, 引入 Qwen3-VL-4B[55] 作为

视觉语言模型实验对象, 以评估 CFQuant在多模

态 Transformer架构上的适用性. Qwen3系列模型

作为具有代表性的先进开源大语言模型之一, 其激

活值分布特性与 LLaMA系列存在显著差异, 对量

化算法提出了更高挑战[56].

 4.1.3　实现细节

所有实验均基于 PyTorch框架实现. 遵循主流

的量化方法设定[19, 57], 对涉及矩阵乘法操作的权重

和激活值均进行量化. 参照过往研究 [19, 57−58],
为保持模型的稳定性与精度 , 层归一化和 Soft-
max函数的计算过程保留为全精度; 对于 Softmax
输出的注意力权重和 GELU输出的激活值, 则在其

参与后续矩阵乘法前进行量化. 在量化策略方面,
对激活值采用逐层量化, 对权重采用逐通道量化,
确保实现的高效性与可扩展性. 对于视觉 Trans-
former, 所有预训练模型权重均调用自 timm库[59].
对于视觉任务, 采用 RepQ-ViT方法[20] 作为基准方

法, 并在 Softmax输出和 GELU输出激活值上应

用无约束训练后量化. 关于校准数据集, 本文随机

从训练集中抽取 32张图像作为校准样本, 用于校准

量化参数. 语言任务和多模态任务采用 SmoothQuant[15]

作为基准方法, 并对比分析 CFQuant在自然语言

处理和多模态理解任务中的性能.

 4.2　视觉任务评估

 4.2.1　图像分类

实验结果如表 1所示. 本文提出的无约束训练

后量化方法在不同的视觉 Transformer模型上均取

得了最高Top-1准确率. 具体而言, 在ViT-T上, CFQ-
uant达到了 55.41% 的Top-1准确率, 显著高于APQ-
ViT[33] 方法. 在 DeiT模型, 如 DeiT-S上, CFQuant
相比RepQ-ViT[20]提升了 3.54个百分点, 达到 72.57%
的 Top-1准确率. 在分层视觉 Trans-former如 Swin-
B上, CFQuant的 Top-1准确率达到了 81.84%,
与全精度模型相比仅有 3.43个百分点的性能差距.
总体而言, 本文的无约束训练后量化方法在多个模

型上优于先前的量化方法, 体现其高效性与灵活性.

 4.2.2　目标检测

除分类任务外, 本节还在MS-COCO数据集上

进行目标检测与实例分割实验, 结果如表 2所示.
总体而言, 除Mask R-CNN框架下 Swin-S的边界框

AP略低于部分对比方法外, CFQuant在其余设置

 

表 1    不同方法在 ImageNet-1k数据集上分类任务的 Top-1准确率对比 (%)
Table 1    Top-1 accuracy comparison of different methods on classification tasks on ImageNet-1k dataset (%)

方法 比特数 (W/A) ViT-T ViT-S ViT-B DeiT-T DeiT-S DeiT-B Swin-T Swin-S Swin-B

全精度 32/32 75.47 81.39 84.54 72.21 79.85 81.80 81.37 83.23 85.27

PTQ4ViT[19] 4/4 16.53 42.57 30.69 36.96 34.08 64.39 73.06 76.09 74.02

APQ-ViT[33] 4/4 17.56 47.95 41.41 47.94 43.55 67.48 — 77.15 76.48

RepQ-ViT[20] 4/4 26.72 65.05 68.48 57.43 69.03 75.61 72.37 79.45 80.74

CFQuant 4/4 55.41 70.95 73.72 62.57 72.57 78.02 73.80 80.65 81.84
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下均取得了具有竞争力或更优的性能. 在使用 Swin-
T模型的Mask R-CNN中, CFQuant达到了 36.6
的边界框 AP和 36.5的掩码 AP. 在 Cascade Mask
R-CNN框架下, CFQuant在 Swin-S上达到了 50.1
的边界框 AP和 43.6的掩码 AP, 优于 RepQ-ViT[20]

的 49.3和 43.1, CFQuant与全精度模型之间的边界

框 AP和掩码 AP差距分别仅为 1.8和 1.4, 表明无

约束训练后量化方法能够有效适应密集预测任务.

 4.3　语言与多模态任务评估

 4.3.1　零样本任务

除视觉任务外, 本节在自然语言处理领域评估

CFQuant, 特别是在大语言模型上, 实验结果如表 3
和表 4所示. CFQuant在 LLaMA-7B和 LLaMA-

 

表 2    不同方法在MS-COCO数据集上目标检测和实例分割任务的性能对比 (%)
Table 2    Performance comparison of different methods on object detection and

instance segmentation tasks on the MS-COCO dataset (%)

方法 比特数 (W/A)

Mask R-CNN Cascade Mask R-CNN

Swin-T Swin-S Swin-T Swin-S

边界框 AP 掩码 AP 边界框 AP 掩码 AP 边界框 AP 掩码 AP 边界框 AP 掩码 AP

全精度 32/32 46.0 41.6 48.5 43.3 50.4 43.7 51.9 45.0

PTQ4ViT[19] 4/4 6.9 7.0 26.7 26.6 14.7 13.5 0.5 0.5

APQ-ViT[33] 4/4 23.7 22.6 44.7 40.1 27.2 24.4 47.7 41.1

RepQ-ViT[20] 4/4 36.1 36.0 44.2 40.2 47.0 41.4 49.3 43.1

CFQuant 4/4 36.6 36.5 43.4 40.6 47.7 42.0 50.1 43.6

 

表 3    在多个零样本任务上 LLaMA系列模型不同方法的准确率对比 (%)
Table 3    Accuracy comparison of different methods on multiple zero-shot tasks across LLaMA models (%)

模型 方法 比特数 (W/A) PIQA ARC-e WinoGrande BoolQ ARC-c HellaSwag 平均准确率

LLaMA-7B

全精度 16/16 77.47 52.48 67.07 73.08 41.46 73.00 64.09

SmoothQuant[15] 4/4 49.80 30.40 48.00 49.10 25.80 27.40 38.41

OmniQuant[36] 4/4 66.15 45.20 53.43 63.51 31.14 56.44 52.65

AffineQuant[60] 4/4 69.37 42.55 55.33 63.73 31.91 57.65 53.42

CFQuant 4/4 67.91 43.90 55.36 64.45 32.19 57.14 53.49

LLaMA-13B

全精度 16/16 79.10 59.89 70.31 68.01 44.45 76.21 66.33

SmoothQuant[15] 4/4 61.04 39.18 51.06 61.80 30.80 52.29 49.36

OmniQuant[36] 4/4 69.69 47.39 55.80 62.84 33.10 58.96 54.63

AffineQuant[60] 4/4 66.32 43.90 54.70 64.10 29.61 56.88 52.58

CFQuant 4/4 71.20 45.61 56.39 64.17 33.35 59.51 55.04

 

表 4    在多个零样本任务上 Qwen3系列模型不同方法的准确率对比 (%)
Table 4    Accuracy comparison of different methods on multiple zero-shot tasks across Qwen3 models (%)

模型 方法 比特数 (W/A) PIQA ARC-e WinoGrande BoolQ ARC-c HellaSwag 平均准确率

Qwen3-8B

全精度 16/16 77.80 80.93 67.72 86.61 56.66 74.92 74.11

SmoothQuant[15] 4/8 73.42 71.01 62.16 79.11 44.32 51.68 63.62

PrefixQuant[61] 4/8 71.98 70.50 64.09 82.26 46.93 65.09 66.81

CFQuant 4/8 76.17 71.13 65.82 79.79 47.61 71.56 68.68

SmoothQuant[15] 4/4 50.53 25.51 52.17 39.58 25.73 26.72 36.71

PrefixQuant[61] 4/4 56.42 38.55 48.07 45.69 26.79 34.82 41.72

CFQuant 4/4 72.74 71.84 64.09 78.81 47.87 67.93 67.21

Qwen3-14B

全精度 16/16 79.82 82.87 72.93 89.33 60.24 78.82 77.34

SmoothQuant[15] 4/4 51.22 25.81 50.18 38.47 26.51 25.79 36.33

PrefixQuant[61] 4/4 57.89 43.81 51.30 56.73 29.10 39.83 46.44

CFQuant 4/4 65.07 58.71 56.91 78.84 40.10 49.39 58.17
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13B模型上针对六个零样本任务的平均准确率分别

为 53.49% 和 55.04%, 超过了 OmniQuant[36] 和 Af-
fineQuant[60]. 这表明 CFQuant不仅在视觉任务中

有效, 而且在自然语言处理任务中同样表现出色,
具备跨领域适用性. 在 BoolQ数据集上, CFQuant
在 LLaMA-13B模型上达到了 64.17% 的准确率,
而全精度模型为 68.01%, 将性能差距缩小至 3.84
个百分点.

为进一步验证 CFQuant在不同模型架构以及

先进模型不同比特设置下的优势, 表 4展示 Qwen3-
8B和 Qwen3-14B模型在零样本任务上的性能对

比. Qwen3模型系列采用了更先进的预训练技术,
使模型参数的冗余度更低, 对量化带来的信息损失

更为敏感, 在低比特量化时表现出更明显的性能下

降[56].
实验结果表明, CFQuant在 Qwen3模型的不

同量化设置下整体取得了更优的性能, 尤其在低比

特量化设置下优势更加显著. 对于 Qwen3-8B模型,
CFQuant在W4/A8 (权重 4比特/激活值 8比特)
配置下取得了 68.68% 的平均准确率, 超越了 Pre-
fixQuant的 66.81%. 在极低比特的W4/A4配置

下, SmoothQuant和 PrefixQuant面临严重的性能

崩塌, 量化精度降至 4 比特时, 平均准确率分别

降至 36.71% 和 41.72%; 相比之下, CFQuant依然

保持了 67.21% 的平均准确率, 仅比W4/A8下降

了 1.47个百分点, 显著优于 PrefixQuant, 提高了

25.49个百分点. 值得注意的是, CFQuant在W4/

A4设置下的性能甚至超越了 PrefixQuant在W4/
A8设置下的表现, 平均准确率 67.21% 优于 Pre-
fixQuant在W4/A8下的 66.81%, 高出 0.40个百分

点. 在更大参数规模的Qwen3-14B模型上, CFQuant
同样表现出优秀的性能 .  在 W4/A4 设置下 ,
CFQuant 的平均准确率达到 58.17%, 超过 Pre-
fixQuant的 46.44%.

CFQuant的无约束量化策略在自然语言处理

任务中展现出优异的性能. 这些结果证明, 在低比

特场景下, 本文提出的无约束量化范式在处理长尾

分布问题方面具有显著优势. CFQuant能够有效适

应各类大语言模型中复杂的激活值分布, 减少量化

带来的性能损失, 在先进大语言模型和低比特量化

场景中具有巨大的应用潜力和价值.

 4.3.2　语言生成

本节评估无约束训练后量化方法在语言生成任

务中的性能, 结果以困惑度指标进行评估. 困惑度

越低, 表示模型生成的文本越自然、准确. 实验结果

如表 5所示, 在 LLaMA系列模型上, CFQuant在
两个数据集上均取得了较低的困惑度. 以 LLaMA-
7B为例, 在WikiText-2数据集上, OmniQuant的
困惑度为 11.26, 而 CFQuant为 10.36, 效果更加优

越; 在 C4数据集上, CFQuant在量化方法中取得

了最低的困惑度 13.91, 整体表现优于基线方法.
在 Qwen3系列模型上, 不同方法在低比特量

化条件下的表现差异更加明显, 对比方法的困惑度

出现较大幅度上升. 以 Qwen3-8B为例, Smooth-

 

表 5    在WikiText-2和 C4数据集上语言生成任务的困惑度比较

Table 5    Perplexity comparison on language generation tasks on WikiText-2 and C4 datasets

模型 方法 比特数 (W/A) ↓WikiText-2  ↓C4 

LLaMA-7B

全精度 16/16 5.68  7.08 

SmoothQuant[15] 4/4 25.25 32.32

OmniQuant[36] 4/4 11.26 14.51

CFQuant 4/4 10.36 13.91

LLaMA-13B

全精度 16/16 5.09  6.61 

SmoothQuant[15] 4/4 40.05 47.18

OmniQuant[36] 4/4 10.87 13.78

CFQuant 4/4 10.14 13.28

Qwen3-8B

全精度 16/16 9.72  13.29

SmoothQuant[15] 4/4 3.36 × 104 2.29 × 104

PrefixQuant[61] 4/4  155.78  119.93

CFQuant 4/4 13.78 17.26

Qwen3-14B

全精度 16/16 8.64  12.01

SmoothQuant[15] 4/4 2.16 × 105 1.99 × 105

PrefixQuant[61] 4/4  187.28  129.05

CFQuant 4/4 32.30 35.76
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3.36× 104Quant在WikiText-2上的困惑度为 , 表
明模型预测能力明显下降; PrefixQuant在Wiki-
Text-2上的困惑度为 155.78, 出现了明显的性能损

失. 上述结果说明, 在激活分布存在较强异常值特

征的模型上, 低比特量化对模型性能影响显著. 相
比之下, CFQuant在 Qwen3模型上保持了相对稳

定的量化性能. 在 Qwen3-8B模型上, 在WikiText-2
和 C4困惑度为 13.78和 17.26, 而相同设置下 Pre-
fixQuant为 155.78和 119.93; 在 Qwen3-14B模型

上, CFQuant仍取得相对较低的困惑度. 实验结果

表明, 在低比特量化场景下, CFQuant能够较好地

维持语言建模性能, 体现出强大的稳定性与适应性,
展现了其在语言模型中的应用潜力.

 4.3.3　视觉语言模型上的多模态理解

本节在 MMBench-V1.1[53] 的英文评测数据集

(MMBench-EN)和中文评测数据集 (MMBench-
CN)上开展多模态理解实验, 以进一步验证所提方

法在视觉语言模型架构上的适用性. 相比纯语言模

型, 视觉语言模型同时涉及视觉特征提取、跨模态

对齐与语言理解, 其激活分布和特征交互形式更加

复杂, 因此能够更全面地检验量化方法在多模态

Transformer架构中的稳定性与泛化能力.
实验基于 Qwen3-VL-4B 模型进行, 结果如

表 6所示. 在相同的W4/A8设置下, CFQuant在
MMBench-EN 和 MMBench-CN 上分别达到

79.41% 和 78.72% 的准确率, 均取得最优性能. 具
体而言, 相比 SmoothQuant, CFQuant在英文和中

文评测数据集上分别提升 4.10和 3.72个百分点;
相比 PrefixQuant分别提升 2.32和 0.93个百分点.
与全精度模型相比, CFQuant量化后模型性能仅分

别下降 3.72和 2.08个百分点, 表明其在同时降低

权重和激活表示精度的情况下, 仍能够较好地保持

视觉语言模型的多模态理解能力.
此外, 本文进一步引入激活感知权重量化 (ac-

tivation-aware weight quantization, AWQ)[62] 作为

代表性权重量化方法进行对比, 以展示不同量化范

式在视觉语言模型上的性能表现. AWQ属于激活

感知的训练后权重量化方法, 其主要将模型权重

量化为 4 比特, 而激活值仍保持 16 比特精度. 因
此, AWQ对应的是W4/A16设置, 而本文方法关

注的是更具挑战性的权重与激活联合低比特量化

场景. 实验结果表明, AWQ在 MMBench-EN和

MMBench-CN上分别取得 81.58% 和 79.26% 的准

确率. 相比之下, CFQuant在更严格的W4/A8设置下

同时量化权重和激活值, 仍能与W4/A16的AWQ保

持较小性能差距, 尤其在中文评测数据集MMBench-
CN上仅低 0.54个百分点. 上述结果说明, CFQuant
在激活值同样低比特量化的条件下, 仍能够有效保

持视觉语言模型的多模态理解能力.

 4.4　消融实验

 4.4.1　查找表的额外内存开销

尽管 CFQuant需要利用查找表对乘法进行预

计算并由此引入内存占用, 但如表 7所示, 这些额

外参数的内存开销相对较小, 可以忽略不计. 在 4
比特量化场景下, 本文比较未采用 CFQuant与采

用后的模型尺寸和性能变化. 结果显示, 查找表带

来的最大增量为 0.02 MB, 仅占模型总大小的

0.1%. 在性能方面, CFQuant在引入查找表的同时

显著提升了模型精度, DeiT-S在应用 CFQuant后,
Top-1准确率升至 72.57%, 带来了 4.30个百分点

的提升. 在 Swin-S上, Top-1准确率提升至 80.65%,
性能提升了 1.62个百分点. 这些结果表明, CFQuant
通过引入查找表来优化推理过程, 虽然增加少量内

存开销, 但在性能提升上的贡献远大于这一成本.

  
表 7    在 ImageNet-1k数据集上查找表额外

内存开销的消融实验

Table 7    Ablation study of the additional lookup-table
memory overhead on the ImageNet-1k dataset

模型 CFQuant 模型尺寸 (MB) Top-1准确率 (%)

DeiT-S
× 11.18 68.27

√ 11.19 (+0.1%) 72.57 (+4.30)

Swin-S
× 24.78 79.03

√ 24.80 (+0.1%) 80.65 (+1.62)

 

 4.4.2　量化误差与模型性能的可视化

为直观表明 CFQuant对量化误差和模型性能

的影响, 本节对 CFQuant应用前后的效果进行可

视化. 量化误差定义为 Softmax输出和 GELU输

出激活值的平均量化误差. 如图 5所示, CFQuant
显著减少了量化误差, 误差降低幅度接近一半. 与

 

表 6    在MMBench数据集上 Qwen3-VL-4B模型的

不同方法准确率对比 (%)
Table 6    Accuracy comparison of different methods for

the Qwen3-VL-4B model on
the MMBench dataset (%)

方法 比特数 (W/A) MMBench-EN MMBench-CN

全精度 16/16 83.13 80.80

AWQ[62] 4/16 81.58 79.26

SmoothQuant[15] 4/8 75.31 75.00

PrefixQuant[61] 4/8 77.09 77.79

CFQuant 4/8 79.41 78.72
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此同时, 模型性能得到了显著提升, 呈现出明显的

左上方趋势. 这意味着 CFQuant不仅减少了量化

误差, 还有效提高了模型准确性. 值得注意的是, 所
有这些 ViT骨干网络均展现了类似的趋势, 在多种

不同的 Transformer结构下, CFQuant都能够减少

量化误差并提高模型性能, 这表明 CFQuant的灵

活性和有效性, 体现其在多种应用场景中的广泛适

用性和优化潜力.
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图 5    CFQuant对量化误差和模型性能的影响

Fig. 5    Effect of CFQuant on quantization error and
model performance

 

 4.4.3　Softmax 与 GELU 的消融实验

本节针对 CFQuant在不同激活函数下的表现

进行消融研究, 具体分析 CFQuant 应用于 Soft-
max输出和 GELU输出激活值时的效果. 表 8的
实验结果表明, 对于 DeiT-S, 当 CFQuant应用于

GELU输出激活值时, Top-1准确率从 68.27% 提
升至 71.33%. 当进一步在 Softmax后激活值上应

用 CFQuant时, 性能得到进一步提升, Top-1准确

率从 71.33% 升至 72.57%. 在 Swin-S上, 实验结果

与 DeiT模型相似, 同样验证了 CFQuant在不同激

活函数下的有效性. 在 Swin-S上, CFQuant应用

于 GELU输出激活值后使性能提高了 1.33个百分

点, 而在进一步应用于 Softmax输出激活值后, 模
型性能继续提升. 这些结果表明, CFQuant能够有

效降低具有长尾分布特征的激活值的量化误差, 从
而提升模型的整体性能.

 4.4.4　高效尺度偏移算法的消融实验

β1 β2

如表 9所示, 本节评估高效尺度偏移算法 (ESA)
的有效性. 超参数  和  通过网格搜索进行优化,
搜索间隔为 0.000 1, 迭代次数为 10次, 以确定最

优值. ESA旨在缓解校准阶段与推理阶段之间激活

值的分布差距, 从而提升模型性能. 在 DeiT-S上,

应用 ESA将分类 Top-1准确率从 71.08% 提升至

72.57%, 带来了 1.49个百分点的性能提升; 同时,
对于 Swin-S模型, ESA将 Top-1准确率提升了 1.72
个百分点. 这些结果证明了 ESA在提升模型性能

方面的有效性和泛化能力.

 4.4.5　校准样本数量的敏感性分析

N = 16

N ≥ 32

为探究校准样本数量对量化性能的影响, 并分

析方法在小样本条件下的稳定性, 本节进行校准样

本数敏感性分析实验. 如图 6所示, 随着样本数量

的增加, CFQuant的 Top-1准确率快速上升, 并在

 时基本趋于稳定. 对于 CFQuant, 少量样本

已能够充分地表征激活分布特征, 使无约束量化器

学习到稳定的量化参数. 在小样本条件下, CFQ-
uant已达到接近饱和的性能水平, 且方差较小, 体
现出良好的统计稳定性. 相比之下, 基准方法 RepQ-
ViT在小样本下 Top-1准确率下降更为明显, 且性

能波动较大, 表明其对校准数据规模敏感. 总体而

言, CFQuant的迭代过程旨在学习激活值通用的分

布形状, 而非特定样本的数值统计量. 通过结合校

准阶段的迭代优化与推理阶段的 ESA机制, 方法

对校准样本数量依赖性较低, 表现出良好的数据效

率与泛化能力. 当  时, 各方法均已进入性能

 

表 8    在 ImageNet-1k数据集上不同激活函数

量化策略的消融实验

Table 8    Ablation study of quantization strategies for
different activation functions on

the ImageNet-1k dataset

模型 Softmax GELU Top-1准确率 (%)

DeiT-S

× × 68.27

√ × 68.82 (+0.55)

× √ 71.33 (+3.06)

√ √ 72.57 (+4.30)

Swin-S

× × 79.03

√ × 79.28 (+0.25)

× √ 80.36 (+1.33)

√ √ 80.65 (+1.62)

 

表 9    在 ImageNet-1k数据集上高效尺度偏移算法的

消融实验

Table 9    Ablation studies of efficient scale-shift
algorithm on the ImageNet-1k dataset

模型 ESA Top-1准确率 (%)

DeiT-S
× 71.08

√ 72.57 (+1.49)

Swin-S
× 78.93

√ 80.65 (+1.72)
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稳定区间, 综合效率与性能表现, 采用 32个样本作

为校准设置.

 4.4.6　校准时间

本节对比不同量化方法在 32个校准样本设置

下的校准总耗时 ,  实验结果如表 10 所示 .  由于

CFQuant无需进行模型重构[18−19, 33], 避免梯度计算,
因此能够保持较低的校准开销. 具体而言, 在 DeiT-
S模型上, CFQuant使用 32个校准样本完成校准

仅需 3.28 min; 在 Swin-S模型上, CFQuant的校

准时间为 7.19 min, 相比 PTQ4ViT的 8.46 min,
缩短约 15.01%. 与 RepQ-ViT相比, CFQuant由
于引入 Lloyd-Max迭代优化, 校准时间略有增加,
但在 Swin-S上增加幅度仅约为 4.66%. 上述结果表

明, 虽然 CFQuant在校准阶段引入迭代求解过程,
但该过程仅在少量校准样本上离线执行, 且无需复

杂的端到端梯度计算或逐层重构, 因此并未成为部

署流程中的主要时间瓶颈. CFQuant在提升低比特

量化性能的同时, 仍保持训练后量化方法高效快捷

的优势, 适合快速模型部署场景.

 4.5　推理效率与部署资源分析

为全面评估模型在实际部署中的性能, 本节在

DeiT-S主干网络上开展实验, 从存储开销、计算复

杂度及推理时延三个维度对 CFQuant进行分析.
实验基于 NVIDIA RTX 3060 GPU 和 Tensor-
RT框架进行, 实验结果如表 11所示.

 4.5.1　存储开销与占用

CFQuant引入查找表作为额外组件, 但对于 4
比特量化, 查找表带来的额外存储开销约为 0.01 MB,
可以忽略不计. 这使 CFQuant能够充分发挥低比

8×

特量化的优势. 与全精度模型相比, CFQuant将模

型存储需求从 89.44 MB大幅压缩至 11.19 MB, 实
现了约  的存储压缩比. 这种低比特量化大幅降

低了模型权重与激活值的存储开销, 同时也能够减

少推理阶段的访存带宽压力, 从而提升整体部署效率.

 4.5.2　计算复杂度分析

本节采用位运算量 (bit operations, BitOPs)
作为衡量计算量的指标. 实验结果表明, 在引入

MM-LUT后, CFQuant将位运算量从全精度模型

的 4 741 G 降低至 144 G, 理论计算量约为原始模

型的 3%. 这一优化效果主要得益于本文提出的MM-
LUT机制, 将原本的浮点乘法操作转换为预计算的

查找表索引操作, 有效降低量化计算的计算复杂度.

 4.5.3　实际推理时延

3.7×

得益于计算复杂度的降低与MM-LUT的加速,
CFQuant实现了显著的端到端推理加速. 在 DeiT-
S模型上, 推理延迟从全精度的 10.39 s降低至 2.80 s,
实现了约   的端到端加速. 相比于 RepQ-ViT
方法, CFQuant在仅增加 0.13 s延迟 (+4.8%)的
代价下, 实现了 Top-1准确率提升 3.54个百分点,
证明了本文方法在精度与效率权衡方面具有优势.

 5　结束语

本文提出一种针对低比特 Transformer的无约

 

DeiT-S + CFQuant
DeiT-S + RepQ-ViT Swin-S + RepQ-ViT

Swin-S + CFQuant
T

op
-1

 准
确
率

 /
%

校准样本数

1 2 4 8 16 32 64 128 256

64

66

68

70

72

74

76

78

80

 

图 6    不同校准样本数量下的 Top-1准确率对比

Fig. 6    Top-1 accuracy comparison with
different calibration sample sizes

 

表 10    在 ImageNet-1k数据集上不同

量化方法校准时间的对比

Table 10    Comparison of calibration time for different
quantization methods on the ImageNet-1k dataset

模型 方法 Top-1准确率 (%) 耗时 (min)

DeiT-S

全精度 79.85 —

PTQ4ViT[19] 34.08 3.61

RepQ-ViT[20] 69.03 3.12

CFQuant 72.57 3.28

Swin-S

全精度 83.23 —

PTQ4ViT[19] 76.09 8.46

RepQ-ViT[20] 79.45 6.87

CFQuant 80.65 7.19

 

表 11    在 ImageNet-1k数据集上 DeiT-S模型的

推理效率对比

Table 11    Comparison on inference efficiency for
DeiT-S model on the ImageNet-1k dataset

方法 模型尺寸 (MB) 位运算量 (G) 延迟 (s)

全精度 89.44 4 741 10.39

RepQ-ViT[20] 11.18 141 2.67

CFQuant 11.18 346 4.33

CFQuant + MM-LUT 11.19 144 2.80

x 期 江佳浩等: 针对低比特 Transformer的无约束训练后量化 13



束训练后量化方法 (CFQuant), 该方法通过去除量

化区间的约束, 克服了传统均匀和 Log2量化器的

局限性, 显著降低了量化误差并提升了模型量化性

能. 首先, CFQuant通过自适应估计激活分布和迭

代优化, 实现了更精确的量化; 其次, 高效尺度偏移

算法进一步降低了校准阶段和推理阶段之间的分布

差异; 此外, 本文还设计基于查找表的矩阵乘法, 利
用预计算的查找表将浮点乘法转换为更高效的查找

操作, 显著提高了模型推理速度; 最后, 本文在多

种 Transformer模型以及视觉、语言和多模态任务

上验证了 CFQuant的适用性和有效性.
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