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Abstract　Vision  Transformers  (ViTs)  have  demonstrated  remarkable  success  in  computer  vision  tasks,  but  their
complex  architecture  and  computational  demands  hinder  deployment  on  edge  devices.  While  post-training
quantization  (PTQ)  is  widely  adopted  for  model  compression,  existing  PTQ  methods  exhibit  severe  performance
degradation  in  4-bit  ultra-low-bitwidth  scenarios.  This  work  systematically  addresses  two  fundamental  limitations:
1)  spatial  mismatch  between  quantization-sensitive  layers  (e.g.,  Softmax)  and  compute-intensive  layers  (e.g.,  linear
projections), where quantizing Softmax causes 80% accuracy loss despite contributing merely 8% computational load;
2) non-Gaussian activation distributions with hidden Gaussian-like clustering properties (97% values less than three
times z-score). We propose DAQ (divide-and-conquer and adaptive quantization), a hardware-friendly PTQ method.
DAQ adpots  z-score-driven  dynamic  partitioning  algorithm  to  separate  data  into  normal-range  and  abnormal-range
groups  and  quantizes  the  two  groups  with  connected  parameter.  DAQ further  explores  hardware  accelerated  kernel
such  as  tensor  core  to  speed  up  quantization  ViT  models.  Experimental  results  demonstrate  that  DAQ  achieves  a
maximum improvement of 4.37% in ImageNet Top-1 accuracy under 4-bit quantization. In object detection tasks, its
average  error  margin  remains  below  0.4%  compared  with  the  baseline  and  achieves  a  maximum  improvement  of
8.2%, even surpassing the full-precision model by 0.1% in specific cases, thereby realizing near-lossless low-bit-width
quantization.  Through  hardware  implementation  optimization,  DAQ achieves  43%~86%  computational  acceleration
without significantly increasing computational overhead. This approach establishes a synergistic algorithm-hardware
co-optimized  quantization  deployment  paradigm  for  resource-constrained  scenarios,  effectively  balancing  model
efficiency and precision retention.
Key  words　   vision  Transformer  (ViT)； post-training  quantization  (PTQ)； outlier； low-bit  quantization； z-score；
uniform correlation quantization

摘　要　视觉 Transformer（Vision Transformer，ViT）模型在计算机视觉领域的多项任务中取得显著效果 .
但 ViT 的复杂结构和计算开销限制了其在边缘计算设备中的部署 . 训练后量化（post-training quantization，
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PTQ）技术被广泛应用于 ViT 模型轻量化中以解决实际部署难题，但现有 PTQ 方法在低位宽量化中的性

能损失较大. 针对低比特量化场景，ViT 的量化敏感层（如 Softmax）与计算密集层（如线性变换）存在

显著空间错位，且非高斯分布的激活值中隐含 97% 的类高斯聚集特性 . 由此，基于标准分数 z-score 方法

提出分治自适应量化（divide-and-conquer and adaptive quantization，DAQ）方法，通过量化敏感度-计算-存
储开销联合分析与硬件协同设计，实现精度与效率的联合优化 . DAQ 构建动态分治量化机制，通过动态

感知的 z-score 方法实现正常值/离群值双域分割，均匀关联量化 2 个值域 . 在 4-bit 量化下，DAQ 方法在分

类任务上的 Top-1 精度最大提升 4.37 个百分点，目标检测任务最大精度提升达 8.2 个百分点，与基线模型

相比误差平均低于 0.4 个百分点，超过最佳全精度模型 0.1 个百分点，接近实现无损的低位宽量化. 另一方

面，DAQ 在硬件兼容设上适配 Tensor Core 的 INT4/INT8 内核，以量化定点计算来减轻线性计算压力. 实验

表明，DAQ 硬件适配后对线性计算部分有 43%~86% 的加速效果，为资源受限场景提供了算法-硬件协同

优化的量化部署范式.
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自 Vaswani等人 [1] 提出 Transformer架构以来，其

核心组件——自注意力（self-attention）机制通过动态

长程依赖建模能力，成功突破了传统卷积神经网络

（CNN）在感受野限制上的桎梏 . 这一突破催生了视

觉 Transformer（vision Transformer，ViT）模型 [2] 及其变

体，并在计算机视觉领域引发范式变革 . DeiT[3]，Swin

Transformer[4] 等模型在图像分类领域超越 ResNet系

列 [5]，DETR[6] 重构目标检测范式，MaskFormer[7] 推动

图像语义分割问题上的精度突破，ViT-GAN[8] 在图像

合成领任务中展现细粒度控制能力，DiT[9] 增强了图

像生成任务中的广度. 然而，其出色的性能背后是高昂

的计算开销和内存占用. ViT-L模型参数量达 307×106，

单张 224×224图像推理需 190.7 GFLOPs[10]. 这与其在

资源受限的边缘设备 [11] 上的部署需求形成显著矛盾.

为缓解 ViT的硬件部署压力，模型量化 （model

quantization）是模型压缩的核心技术之一 . 模型量化

将 32位浮点精度（FP32）权重或激活值映射至低位宽

（如 8/4-bit）整数空间表示，有效降低模型大小 . 同时

利用低位宽定点运算代替高精度浮点运算以加速模

型推理性能.  训练后量化 （post-training  quantization，

PTQ） [10-15] 是一类高效实用的模型量化方法 . PTQ方

法基于统计先验的轻量化校准，仅需少量无标签校

准数据甚至不需要校准数据即可完成模型量化，其

免训练特性能够适配边缘设备实时部署需求.

多种 PTQ 方法被用于  ViT 量化 [10-15]. 针对 ViT中

的特定层的输出激活，采用复杂高阶函数  [14]、Hessian

矩阵指导的度量方法 [12] 等进行量化指导和补偿，在

8/6-bit量化中取得了成效 . 然而，将现有 PTQ方法应

用于低比特（如  4-bit）量化中时仍然面临不可忽视的

挑战：

1）低位宽表示引起模型性能衰减. ViT中激活值

的高维特征空间存在显著长尾分布现象，将大量数

据聚合到少量点位带来的的量化损失无法通过反量

化补偿.

2）量化策略与计算特性的错位匹配 . ViT架构，

如 ViT-Base，线性层 FFN，QKV Gen，Proj等占据了 80%

以上的计算开销，其计算密度是 LayerNorm（LN）的

98倍、Softmax的 294倍，GELU的 45倍 [16].  然而，现

有研究更多地强调非线性层的特殊分布和激活量化，

忽视了 ViT自身的计算特性和资源利用特性，缺乏

量化算法与计算加速相结合的全局性视角.

3）硬件适配性缺失 . 现有 PTQ量化算法与底层

硬件架构的协同设计存在显著差距. 尽管多数方法

宣称硬件友好性，但出于模型精度考虑，仍采用计算

前反量化、计算时全精度的计算范式，缺乏对量化定

点计算的直接利用.

针对上述 3方面的挑战，本文从“量化-计算联合

优化”出发，针对 ViT低位宽量化场景展开系统性研

究. 通过分析量化敏感度并借助 z-score方法，揭示了

低比特量化误差与计算效率间的耦合作用机制，并

发现其与异常激活特征及概率分布特性的内在关联

规律：

1）量化-计算的非一致性 . 量化导致性能衰减强

的部分并不意味着其也是高计算/存储开销部分 . 这

表明即使对该部分设计了精细的量化算法，量化带

来的计算收益和存储收益都可能相当有限.
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2）高量化敏感度数据均表现出显著离群值

（outlier）现象，同时，实验中还观察到离群值的普遍

存在. 这表明低位宽量化的关键在于高动态范围的

离群值表征与低位宽约束间的本质冲突，而非单纯

源于数据的长尾分布或高斯分布本身.
3）数值分布中存在的普适约束性. 尽管 ViT激活

分布中呈现明显的非高斯特性（长尾分布），其数值

范围仍然保持了高度集中性，即至少 97% 的数据呈

现出聚集现象.
基于上述发现，本文提出面向 ViT的 PTQ自适应

分治量化（divide-and-conquer and adaptive quantization，
DAQ）方法. DAQ在保持硬件兼容性的前提下实现 4-
bit量化的性能突破，主要贡献有 3点：

1）针对量化 -计算 /存储开销联合分析，揭示 ViT
系列模型中的 2个关键规律：一是计算密集层与量

化敏感层存在显著空间错位（如 Softmax层量化可带

来 80% 的性能下降却仅占 8% 的计算负载）；二是借

助 z-score方法发现非高斯分布中隐藏数值集中特性

（97% 激活值分布仍呈类高斯分布的聚集性），统一

数据定量分析标准，突破传统高斯假设局限.
2） 基于贡献 1）提出了针对 ViT的 4-bit PTQ量

化方法 DAQ. DAQ支持融合分治策略与自适应参数

调节：分治策略基于数据聚集性，利用动态感知的 z-
score方法将数据划分为正常值与离群值，自适应参

数调节划分范围以获得更高量化性能. 基于量化-计
算 瓶 颈 分 析 的 结 论， DAQ以 层 归 一 化 （layers
normalization，LN）和 GELU输出激活量化出发，形成

了普适性的量化方法. DAQ在不同模型、不同量化

对象的实验中都表现出 SOTA性能，获得了最大达

4.37% 的精度提升，目标检测任务上 4-bit量化模型的

平均精度损失低至 0.4%.
3）DAQ充分考虑量化-计算协同设计，提出计算

友好的均匀关联量化方法，同时依靠加速器硬件架

构如 GPU Tensor Core等加速内核，实现低位宽定点

计算代替高位宽浮点运算，实验表明，DAQ未引起明

显性能降低，对线性计算有 43%~86% 的加速效果，

与 SOTA算法相比较，端到端性能最大提升 41.8%. 

1　相关工作

PTQ作为深度学习模型压缩领域的主流范式，

因其无需微调的特性而具备显著的操作便捷性. 缺
乏训练阶段的误差补偿机制也导致 PTQ方法在低位

宽（如 4-bit）动态激活值量化场景中面临严峻的精度

保持挑战. 针对 ViT架构的激活量化研究，现有方法

可根据量化对象划分为以下 3类：  Softmax输出激活

（post-softmax activation）量化、GELU输出激活 （post-
GELU  activation）量 化 和 LN输 出 激 活 （post-LN
activation）量化.

2k

log
√

2

针对 Softmax输出激活 ，FQ-ViT[10] 采用非均匀

的 log2量化方法，为其中的高频小值分配更多更精

细的量化点以获得更小的量化误差. PTQ4ViT[11] 引入

的孪生均匀量化（twin  uniform  quantization）方法将

Softmax输出激活分成 2个独立的量化区间以实现更

为细致的量化过程，其由 2个唯一但不独立的缩放

因子控制， 2个缩放因子之间具有 倍的关联性 ；

APQ-ViT[13] 利用 Softmax函数的马修效应 （Matthew
effect），实现了一种非对称线性量化方法以改善量化

误差的分布.  RepQ-ViT[14]，RepQuant[15] 先采用

量化以更好地拟合具有幂律分布的注意力分数，随

后对缩放因子重参数化以使其基数为 2，从而在推

理中实现以快捷移位计算代替反量化. TSPTQ-ViT[17]

利用非正态分布值中的位稀疏性为 Softmax输出激

活的不同区域分配不同的比例因子以获得更小量化

误差.
对于 GELU输出激活 ，PTQ4ViT[11] 仍然采用了

与 Softmax输出激活相一致但将区间划分改为由符

号决定的孪生均匀量化方法. TSPTQ-ViT[17] 也采用了

类似的双区域策略，并针对 GELU输出激活值中的

符号位适应性处理.

α

2αs

对 LN输出激活，FQ-ViT[10] 提出 PTF（power-of-two
factor）量化方法 . 作为一种逐通道量化方法的变形，

PTF按通道尺度分配量化调节因子 ，缩放因子取

而非 s. RepQ-ViT[14] 针对 LN 输出采用逐通道量化

后再调整量化参数缩放因子 s 和零点偏移 z，同时修

改了 LN 对应的权重参数 . RepQuant[15] 扩展了逐通道

双边阶段策略以实现更为准确的量化，最大限度减

少量化空间内的偏差. TSPTQ-ViT[17] 则利用 K-means
算法筛选离群值后，选择一组线性正常值基于 Hessian-
Guide方法求解缩放因子，该过程可与权重的缩放因

子联合优化以获得更佳性能.
当前基于 PTQ的 ViT量化研究存在 3个方面的

局限：1）低位宽（4-bit）量化性能下降严重；2）量化算

法泛化性不足，现有方法普遍针对特定分布和层量

化，过分精细地针对性量化设计而导致方法扩展性

和适应性不佳；3）硬件部署低效 . 尽管多数方法宣称

硬件友好性，但量化 /反量化开销实际上降低了计算

效率，同时量化方法也未充分利用新一代 AI加速器
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特性等，缺乏直接利用量化计算加速的相关实践. 

2　预备知识

 

2.1　ViT
ViT[2] 是基于 Transformer编码器结构的图像分

类模型. ViT将原本 CNN中的卷积结构用 Transformer

替换，实现了 Transformer架构从自然语言处理（natural

language processing，NLP）领域到计算机视觉（computer

vision，CV）领域的迁移 .  为了进一步提高性能，ViT

的变体如 DeiT[3] 和  Swin [4] 相继被提出，并在图像分

类 [1,18-19]、目标检测 [6,20-21]、语义分割 [22-23]、图文生成 [24]

等计算机视觉任务中取得了巨大的成功.

H(高度)×W(宽度)×C(通道数)

P×P

X ∈ RN×d

图 1展示了 ViT模型的组成结构 . ViT由图像块

嵌入（patch embedding）和 L 个 Transformer 编码器模

块（block）构成 .  具体而言 ，ViT首先将输入大小为

的图像分割为  N 个大

小为 的非重叠图像块（patches），经过线性嵌入

将每个图像块展平为一维向量后线性投影到 d 维嵌

入空间中，得到图像输入张量 并参与到一系

列 Transformer编码器模块的计算中 . 每个编码器模

块由一个多头自注意（multi self-attention，MSA）子模

块和一个前馈神经网络（feed-forward neural network，

FFN）子模块组成，每个子模块后添加残差连接和 LN.
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Fig. 1　Illustration of ViT structure

图 1　ViT结构示意图
 

编码器模块的计算过程可以用公式统一描述为：

Yl = MSA (LN (Xl−1))+Xl−1， （1）

Xl = FFN (LN (Yl))+Yl， （2）
l = 1,2,…,L其中 表示编码器模块编号索引 . 如图 1所

示，MSA子模块通过多头自注意力机制学习不同图

像块间的关联性：[
Qi,Ki,Vi

]
= QKVGen (X′) = X′WQKV + bQKV x， （3）

Attni = So f tmax
Ä

Qi KT
i /
√

dh

ä
Vi， （4）

MSA (X′) = Pro j (Attn1,…,Attnh) = AttnW p+ bp， （5）
i = 1,…,h

WQKV ∈ Rd×3dh , bQKV ∈ R3dh ,W p ∈ Rhdh×d, bp ∈ Rd

X′

其中 ， h 表示自注意力机制中的多头数 ，

.  QKV  Gen
基于输入激活 计算 Q、K、V矩阵，Proj投影层通过

线性计算得到MSA的输出结果.

Y′
FFN模块将特征投影到更高维度来学习特征的

不同表达. 设 FFN的输入为 ，FFN的计算过程为：

FFN (Y′) =GELU
(
Y′WFC1+ bFC1

)
WFC2+ bFC2. （6）

QKT O(N2d)

Q,K ∈ RN×d

Transformer结构的二次复杂性来源于自注意力

机制中的 Softmax过程 .  的计算复杂度为 ,

，因而自注意力机制的计算复杂度随着输

入维度 N 的增长而二次增加 .  在大语言模型 （large
language model，LLM）中，输入长度和上下文长度一

般远超过隐藏维度 d，大量计算开销会集中于自注意

力机制. 但 ViT与 LLM有一个显著区别：当输入图像

分辨率不变时，ViT划分输入图像为子图时采用的划

分数量 N 一般也固定不变 . 因此，ViT模型的计算瓶

颈与 LLM模型的计算瓶颈并不完全一致. 

2.2　量　化

模型量化是模型压缩领域的关键技术之一. 其
核心目标是将高位宽浮点数表示的权重（weights）和/
或激活值（activations）用较低位宽定点数表示，从而

显著减少内存占用和带宽需求. 同时，通过用低位定

点运算代替高位浮点运算，有望提升计算吞吐率并

降低能耗，加速模型推理过程. 

2.2.1　量化对象

需要量化的目标张量可以分为权重量化和权重-
激活量化.

权重量化仅量化模型静态权重，减少模型权重

存储开销，量化过程通常不需要或者只需要小部分

校准数据集参与. 但仅量化权重通常无法获得计算

性能的提升，反而由于需要在推理过程中保持计算

精度而增加反量化开销.
权重-激活量化则是同时量化静态权重和动态激

活. 激活值由模型推理过程动态产生，因而需要校正

数据集来辅助预测激活值的范围并设计相应的量化

方法. 权重-激活量化能带来存储和计算 2个维度上

的优势.
DAQ主要针对激活量化，但可以和其他权重量

化方法结合，实现权值-激活量化. 

2.2.2　量化粒度

根据共享量化参数的范围，量化粒度由粗到细
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可以分为逐层量化、逐组量化和逐通道 （channel）/
Token量化 3类.

z

逐层量化以一个层的输出激活值或整层的权重

为单位，特征张量共用一组缩放因子（scale factor）s
和零点（zero point）偏移 .

z

逐组量化是对目标张量进行分组，以组（group）
为单位，组内共享缩放因子 s 和零点偏移 ，组间的量

化参数可以不同. 当组等于 1时，逐组量化与逐层量

化等价；当以通道或者 Token为分组单位时，逐组量

化就是逐通道/Token量化.
当量化粒度越细，量化参数包含的补偿信息越多，

量化误差越小，但量化过程越复杂，量化和量化后相

关的计算效率越低. 因此逐层量化因参数简单而硬

件友好度最高，本文中 DAQ采用粗粒度逐层量化. 

2.2.3　均匀量化和非均匀量化

根据量化方法中的取值域是否等间隔，量化可

以分为均匀量化（uniform quantization）和非均匀量化

（non-uniform quantization）.
均匀量化因其数学形式简洁且硬件友好而成为

工业界应用最广泛的量化方案. 其核心思想是将实

数域映射到等间隔离散量化电平上，数学形式定义为：

Q (x;b, s,z) = clip
(⌈ x− z

s

⌋
,0,2b−1

)
， （7）

x ∈ R b ∈ Z+ z ∈ R
s ∈ R+ ⌈·⌋

其中 为待量化数据， 表示量化位宽， 为

零点偏移， 为缩放因子 .  表示近似取整的数

学函数，可以是四舍五入、向上 /向下取整等 . clip 函

数为截断函数.

clip (x;a,b) =


a， if x < a，

x， if a ⩽ x ⩽ b，

b， if x > b.

（8）

均匀量化的反量化过程为：

DeQ (x̂; s,z) = (x̂+ z) s.

z均匀量化参数计算高效，仅需确定 与 s 即可完

成全域映射，时间复杂度为 O(N). 同时等间隔特性也

使利用量化数据进行计算更加简便. 但另一方面，单

一均匀量化对长尾分布数据的适应性较差，易导致

尾部区域的量化误差累积.
非均匀量化作为处理非对称数据分布的关键技

术之一，对具有显著长尾特征的数据建模更为精确 .
研究者提出了多种非线性量化函数如指数量化 [10]、

对数量化 [16] 等 . 非均匀量化的难点在于计算复杂度

高以及难以找到合适的非均匀量化映射函数. 

2.2.4　量化与模型训练

基于量化过程与模型训练的耦合程度，现有方

法可分为量化感知训练 （quantization-aware training，
QAT）和训练后量化 （post-training quantization，PTQ）.

z

QAT通过将量化噪声注入前向传播过程，联合

优化模型参数与量化器超参数（如缩放因子 s、零点

偏移 ）. 尽管 QAT能通过端到端微调获得更高的量

化模型性能，但其重训练过程计算开销高昂 . 另一方

面，QAT依赖大规模数据进行微调，微调过程本身也

可能导致模型无法收敛，也不适用于小样本数据集

或样本获取困难的场景.
PTQ则提供了一种无需训练的方法（或用于校

准目的的最小训练成本），以实现快速有效的量化 .
同时，PTQ可直接生成符合 INT8/FP16等工业标准的

量化模型，硬件兼容性更高 . 低计算成本、易部署的

特性使得 PTQ方法在资源受限的边缘计算场景中展

现出更优的工程可行性.
本文研究专注于 PTQ低位宽（4-bit）的量化实现. 

3　模型分析

ViT低位宽量化的核心挑战在于动态激活值的

高效量化. 为了充分利用 ViTs中的数据特性，本节将

分析 ViT激活量化瓶颈及量化计算效率，挖掘低位

宽量化引起性能衰减的原因，探索量化有效目标，指

导低位宽量化方法的设计. 

3.1　低位宽量化瓶颈分析

为了定位 ViT模型低位宽量化的瓶颈所在，本

节将基于 ViT-S架构开展分层量化敏感性分析，采

用Min-Max均匀量化算法 [16]，针对不同功能层 LN，-

Softmax， FFN，GELU等的输出激活值实施 6/5/4比

特低位宽量化，评估单一模块量化对模型性能的影

响（ImageNet数据集上 Top-1指标变化），量化当前模

块的输出等价于量化下一模块的输入.  测试结果

如图 2所示 . 为便于分析，图 2中的模块量化精度顺

序由高到低排序，而非按照模块中计算顺序 LN、

QKV Gen、Softmax、Proj、FC1、GELU、FC2进行排序.
图 2表明，不同层对低位宽量化误差敏感度不同，

从而导致模型实际性能下降有所区别. MSA模块中

的 QKV Gen和 Proj线性层的输出激活，随着量化位

宽精度的下降而引起的模型精度衰减并不明显；但

当量化位宽低于某个阈值，比如 5-bit时，LN和 FC1
的量化误差传递给下一层后都出现了较为明显的精

度下降，下降 25%~35%；而 GELU，Softmax和 FC2层

输出激活量化与模型的性能损失呈强正相关性，即

随着量化位宽逐渐减小，模型精度迅速衰减 . 当采用
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4-bit量化 FC2输出时，量化误差造成模型性能崩溃.

为了进一步研究部分层输出激活明显受量化位

宽影响的原因，图 3分析了其输出激活的分布状态 .

其中，LN2（第 2个 LN的输出），FC1和 FC2的输出激

活都服从或近似服从正态分布，但明显存在高动态

范围的离群值；非线性层 GELU和  Softmax的输出呈

现显著的长尾特性，其离群值亦导致特征张量的动

态范围呈指数级扩展.

因此，实验表明量化性能下降的核心矛盾在于

异常值表征与低位宽约束间的本质冲突，而非单纯

源于数据的长尾分布或高斯分布本身.

102 ∼ 103

图 4为将离群值研究扩展到其他 ViT系列模型

中的结果，统计了 ViT及其变体模型推理过程中所

有激活张量的极大值与极小值. 图 4显示离群值现象

在 ViT模型中保持跨模型的一致性和显著性 . 这与

LLM中离群值仅在模型规模较大（≥7 B参数）时才

观察到的现象 [25] 不同，ViT模型即使在微型架构（如

ViT-Tiny，5×106 的参数量）也表现出显著的激活离群

值现象. 而且，Llama 7B[26] 中的离群值变化幅度（9.7） [15]

远低于 ViT（ ）.

跨模型尺度的离群值泛在现象进一步表明，传统

均匀量化方法下，低位宽（4-bit及以下）的有限表征能

力将导致显著的离群值信息损失，进而损害模型性能.

为量化分析 ViT中的离群值，本文利用统计学

方法中的标准分数 z-score来评估数据的偏离程度以

判定离群值. z-score的计算方法为：

Z (x) =
x−µ
σ

， （9）

µ σ其中， ， 分别为原始数据的均值和标准差. 以 z-score

的绝对值作为离群值的判断指标且参考概率统计学

意义上的高 z-score，图 5展示了 ViT-S/DeiT-B/Swin-S

推理过程中产生的每个层激活的高 z-score（>3或>6）

的占比情况，离群值占比最高约 3%.
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图 5也从另一方面揭示了 ViTs中数值分布的集

中性规律，即至少 97% 以上的激活值在标准化空间

内呈现紧密聚集特性，而且这种聚集性并不因激活

数值分布的不同而改变.
ViT量化中的离群值低位宽表征以及数据聚集

性启发本文建立离群值驱动的分段量化，即基于激

活值呈现的“集中正常值+稀疏离群值”，DAQ采用

分治量化策略，对正常值和离群值用均匀量化但关

联的量化参数，既避免全局量化的模型性能下降，又

能保持整体计算效率. 

3.2　量化-计算分析

量化的另一个潜在优势是利用低位宽定点计算

替代高位宽浮点运算从而获得计算加速. 量化计算

密集运算层可借助低位宽整型计算降低运算强度.
本文研究在 Nvidia RTX 3090[27] 硬件平台上，从

ImageNet-1K测试集 [28] 中随机选取 100张图片在 ViT-
S模型上进行前向推理，测试各计算层时延和平均参

数开销占比及 4-bit量化模型精度损失百分比，结果

如表 1所示.
表 1从计算、存储、量化精度 3方面研究了量化-

计算开销错位的情形. 实验结果表明，仅关注数据的

特殊分布而设计的量化方法在量化效能上可能是次

优甚至低效的. 量化方法需要与计算实践相结合，才

能有效获得存储\计算性能上的提升.
如表 1所示，尽管 Softmax激活输出呈现量化位

宽高度敏感性（模型精度衰减达 84%），但其关联层

Proj的计算平均开销和存储开销分别仅占 9% 和 8%.
这说明即使采用细粒度量化 Softmax输出激活以保

持模型精度，但对模型压缩和推理加速方面的贡献

收益仍然十分有限.
相较而言，LN与 GELU的激活输出作为 QKV生

成器和全连接层（FC1/FC2）的核心输入，其在存储占

用和计算加速双维度均呈现显著优化潜力（二者

计算延时和存储占比分别高达 87% 和 75%）. 其他如

QKV Gen和 Proj输出激活的量化对模型性能和计算

能效的提升并不显著，模型精度保持也较好.
根据表 1的综合分析，本文将针对 LN和 GELU

的输出激活作为关键量化对象，充分考虑量化方法

本身的复杂性和量化后数据的硬件友好性，提出了

基于 z-score方法的关联量化方法 DAQ.
值得说明的是，虽然本文研究的量化算法关注

LN和 GELU的输出激活，但 DAQ本质上提供了一种

抽象的处理模型以应对 ViT量化中的不同数据分布.
因此，DAQ不仅对除 LN和 GELU之外的层的激活量

化仍然适用，也支持 ViT中的呈典型高斯分布的权

重量化，无疑增加了 DAQ方法的统一性和普适性. 

4　DAQ：基于 z-score 的自适应分治量化方法

DAQ采用了分治-量化的思路，以 z-score方法作

 

z-score>3
z-score>6

z-score>3
z-score>6

z-score>3
z-score>6

高
z-

sc
o
re
百
分
比

/%

(a)  ViT-S激活

激活层数 激活层数 激活层数

(b)  DeiT-B激活 (c)  Swin-S激活

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

高
z-

sc
o
re
百
分
比

/%

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

高
z-

sc
o
re
百
分
比

/%

2.0

1.5

1.0

0.5

0

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

Fig. 5　Proportion of high z-score in ViT-S/DeiT-B/Swin-S activations

图 5　ViT-S/DeiT-B/Swin-S激活值中高 z-score占比
 

Table 1　Proportion Analysis of Accuracy Calculation/

Storage/Reduction of ViT-S layer

表 1   ViT-S 层精度计算/存储/下降占比分析

层
计算平均

时延占比/%
参数+激活
存储占比/%

量化精度
下降/%

LN 6 5 32

QKV Gen 21 17 4

Softmax 2 8 84

Proj 9 8 9

FC1 27 22 40

GELU 4 10 65

FC2 31 30 98

注：黑体数值表示最大值，下划线数值表示最小值.
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为分治基准，结合硬件友好的均匀关联量化算法. 图 6

描述了 DAQ量化流程. 虽然 DAQ从量化能效最大化

的角度出发选择 LN和 GELU输出激活作为关键量

化对象，但 DAQ方法对其他计算模块（如图 6左侧

ViT模块中部分填充的层）同样适用.

X1 X2

DAQ经由 z-score将输入数据划分为正常值集

与异常值集 ：

X2 = {xi| |Z (xi) | > τ} , τ ∈ R+. （10）
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图 6　DAQ量化流程示意图
 

ViT激活中隐含的跨分布的数据集中性使 z-score
方法突破了传统方法对先验分布假设的依赖，实现

了跨分布的离群值检测方法. 尽管 z-score方法简洁

易行、计算高效（时间复杂度 O(n)），但其在实际应用

中存在 3个问题：

µ σ

1）统计量估计的冗余存储 /计算开销 . z-score方
法中隐式使用了数据的均值 和标准差 . 求取数据

全局标准差涉及到数据的二次访问和串行计算开销，

加重了资源受限的设备的存储和访存压力.
2）单一静态全局阈值不匹配高动态变化激活值

域. 当 ViTs中的激活张量呈现出显著非高斯特性时，

特别是长尾分布场景下，单一静态全局阈值难以适

应其特征空间的动态统计特性.
3）数据规整性破坏引起的存储效率降低 . 对正

常/离群值集采用混合精度量化可能导致特征张量在

内存中的非对齐存储，降低访存效率.

α

τ

τ

针对问题 1），4.1节提出了利用数据极值估计标

准差的方法，离线求解估测系数 ，简化标准差的计

算过程，减少数据二次访问 . 针对问题 2），4.2节提出

动态分布阈值 感知算法：通过离线校正阶段的代表

性样本分布特征，对具有不同分布特征的数据动态

自适应调节阈值 . 同时，问题 1）和问题 2）中的参数

可以通过联合优化进一步提升算法性能和效率. 4.3
节提出的均匀关联量化用于解决问题 3）. 该量化方

法保持数据存储的地址对齐特性，实现数据的高效

存取.
为了便于后续行文表达，表 2对 5个常用的重要

变量进行说明.
 
 

Table 2　Meanings of Variables

表 2   变量含义

变量名称 含义

X 目标特征张量

X1 目标特征张量中的正常值集

X2 目标特征张量中的离群值集

X̂ X的量化表示

X̃ X的反量化结果

  

4.1　标准差估计方法

µ σ

10−2 ∼ 10−3

为了减轻计算统计量均值 和标准差 带来的计

算/访存增加，同时避免引入高昂的除法代价 [26]，DAQ
提出利用极差估计标准差的自适应方法. 这个方法

的有效性来源于 z-score方法允许标准差存在可接受

的精度误差，如 ，而不影响筛选结果.
µ α

σ

通过均值 、P 个极值和估测系数 可以近似计

算标准差 ：

σ ≈

Ã(
p∑

i=1

(Mi−µ)2+αL

)
/L. （11）

X = X1∪X2

下面对式（10）的理论有效性进行推导 . 为了便

于说明，设待量化 . 如 3.1节中观察到的数
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X1

X2

值集中分布特性，正常值 占比高达 97% 以上，离群

值 仅占少量.
σ待量化 X的总体标准差 满足：

Lσ2 =

L∑
i=1

(xi−µ)2 =
∑
x∈X1

(x−µ)2+
∑
x∈X2

(x−µ)2， （12）

其中 L 为待量化 X的数据总量.
x ∈ X2 x = x1+ x2, x2 ∈ X2, x1 ∈ X1∪

{0,µ} X2

当 当时 ，不妨设

. 且我们将  视作服从正态分布，式（12）可以表

示为：

Lσ2 =
∑
x∈X1

(x−µ)2+
∑
x1∈X2

((x1−µ)+ (x2−µ))2 ≈∑
x∈X

(x−µ)2+
∑
x1∈X2

(x1−µ)2 = Lσ̂2+
∑
x1∈X2

(x1−µ)2.

（13）

X2进一步地，用极值表示关于 的和 . 假设取绝对

值最大的 P 个数据，那么有：∑
x1∈X2

(x1−µ)2 =

P∑
i=1

(topk (X2) [i]−µ)2+δ, x1 ∈ X2. （14）

δ

δ δ = γL

表示用 P 个极值表示后的值与原式的值之差 .
将 记为 ，那么可以得到最后的计算结果：

Lσ2 =
(
σ̂2+γ

)
L+

P∑
i=1

(topk (X2) [i]−µ)2. （15）

α = (σ̂2+γ)

α

α

至此，我们得到了用 P 个极值近似估计标准差

的方法. 将 视作变量，通过自适应算法求

解 ，就能得到不同特征张量的标准差估计 . 以最小

化估计标准差与实际标准差之间的平方和作为优化

目标，自适应求解估测系数 ，具体算法如算法 1所示.
α算法 1. 自适应求解估测系数 .

α输入：校正集 C，估测系数 ，极值个数 P，校正集

数量 c；
α输出：估测系数 .

α = 1① 初始化 ；

for i in [0 : c : 1] then② 
C [i] µ σ③　计算 的均值 和标准差 ；

P = topk (abs (C[ i ]) ,P) P ∈ RP④　 ， ；

L = length (C[ i ])⑤　 ；

σ′ =
√

((P−µ)2+αL)/L⑥　 ；

α′ = argmin
α

∥σ−σ′∥22⑦　 ；

α = (α× i+α′)/(i+1)⑧　 ；

⑨ end for
α⑩ return  .

标准差估计算法减少了平方运算，但其更重要

的意义在于避免了二次逐元素遍历数据，极值、均值

α求取可以同时完成. 经实验，离线求解 仅需要极少

量数据即可完成（4~12个样本）.

α

P = 8,16,32

10−3

另一方面，算法中的超参数——极值个数 P 的取

值并不是一个决定性因素. P 的取值变化所引起的计

算误差会自适应补偿到估测系数 中. 在实际应用中，

我们实验性地采用了 等较小数值，均能达

到估计标准差与实际标准差的误差在 之内（与校

正集数据比较）. 

τ4.2　动态分布阈值 的感知算法

τ

传统 z-score方法采用全局静态阈值策略，假设

所有张量数据服从单一分布特性. 这一假设违背了

ViT权重以及激活值的分布异质性 . 如图 3所示，ViT
模型中不同层的激活值呈现显著分布差异. 基于此，

DAQ提出动态分布阈值 感知算法以推广 z-score方
法到所有权重和激活中.

τ X̃阈值 优化目标为使反量化后的张量 与原始张

量 X之间误差最小，如式（16）所示.

argmin
τ

∥X− X̃∥22. （16）

τ算法 2. 阈值 自适应算法.
α输入：校正集 C，估测系数 ，极值个数 P，校正集

数量 c；
τ输出：阈值 .

for i in [0 : c : 1] then① 
µ σ p②　算法 1计算均值 、标准差 和极值列表 ；

X2 =C [i] > (u+τσ) |C[ i] < (u−τσ)③　 ；

X1 =C [i] \X2④　 ；

X̃1 = Dequant (NormQuant( X1 ))⑤　 ；

X̃2 = Dequant (OutlierQuant( X2 ))⑥　 ；

τ′ = argmin
τ

∥∥(X̃1+ X̃2

)
− (X1+X2)∥22⑦　 ；

τ = (τ× i+τ′)/(i+1)⑧　 ；

⑨ end for
τ⑩ return  .

τ

τ

τ

动态分布阈值 感知算法有 2方面的核心优势：

1）算法普适性 . 阈值 将正常值与离群值区域分割，

两者既可独立量化也可联合量化，适配任意量化方

法；2）参数轻量化 . 仅需离线求解阈值 ，测试中通过

滑动平均法（4~12个样本）快速收敛，避免复杂优化

计算.

α τ

另外，算法 1和算法 2可以联合优化，同时求解

估测系数 和阈值 . 自此，z-score计算所涉及到的参

数都已求解完成.
z-score分域结果为与输入张量同样维度的离群

值位图. 为了简化计算，筛选离群值时将求得的每个
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τ τ元素的 z-score值与阈值 做比较转换为与阈值 代表

的数值逐元素比较，减少了逐元素计算 z-score，具体

算法如算法 3.

算法 3. z-score方法筛选离群值.

α τ输入：张量 X，估测系数 ，极值个数 P，阈值 ；

输出：离群值位图M，极值列表 p.
µ σ p① 算法 1计算均值 、标准差 和极值列表 ；

up = (u+τσ) down = (u−τσ)②  ， ；

for i in [0 : L : 1] then③ 

if X [i] > up， X [i] < down④　  then

M [i] = 1⑤　　 ；

⑥　else

M [i] = 0⑦　　 ；

⑧　end if

⑨ end for

p = p+ [up,down]⑩  ；

M，p⑪ return  . 

4.3　均匀关联量化

X1 = {x∥Z(x)| ⩽ τ} X2 = {x∥Z(x)| >
τ} xmax xmin

µ+τσ µ−τσ

基于 4.2节的 z-score检测离群值后，原始数据被

划分为正常值 与离群值

. 该过程同时记录全局极值 与 、正常值集极

值 和 . 这正是均匀关联量化所需要的关

键边界值. 全局极值是正负离群值集中的最大值或

最小值，而正常值集极值亦是正负离群值集的临界

值. 这些边界值为后续量化参数计算提供统计基准.

X1 X2针对 与 的数值特性，受到分治思想的启发，

DAQ提出的均匀关联量化方法采用双域协同优化策

略，其流程包含 2个阶段：对 z-score分域后的各域独

立设置量化参数，再通过参数调整提升计算效率.

s+ s− z+ z−

如图 7所示，空白框图描述了各域的均匀量化步

骤. 根据区间极值列表 p 和目标量化位宽 b，分别计

算正常值集、正离群值、负离群值集 3个区间的缩放

因子 s， ， 以及零点偏移 z， ， 后量化 X.
图 7中阴影框图则为提升计算效率而设计. 多尺

度量化参数阻碍了直接利用量化后数据参与计算.

为保持线性计算的高效性，需要对缩放因子和零点

偏移做正常值集和离群值集间的关联调整.

k±对缩放因子引入归一化缩放系数 ，采用幂次

缩放对齐策略求解相应的正/负离群值的归一化因子：

s±2
⌈

lb s±
s

⌋
= 2k± · s. （17）

通过将离群值集的缩放系数调整为正常值集的

2的幂次方倍，缩放因子尺度不同带来的影响可以通

过简单的移位操作进行消除.

另一方面，零点偏移而引起的乘法交叉项可能

减弱低位宽量化数据计算带来的增益. 关于零点偏

移如何影响计算将在 5.1节中详细阐述 . 本节只阐释

零点偏移如何产生以及如何利用平移补偿消除零点

偏移.

∆ ∆+ ∆− ∈ R
数据平移并不改变正常值集和异常值集的区分

和极值区间长度. 记 ， ， 分别为正常值集、

正离群值集、负离群值集的补偿偏移.
图 8中横轴表示待量化 X的数值范围，左、右两

侧黑色间隔分别表示量化后的负、正离群值，中间浅

色刻度表示量化后的正常值. 横轴“0”为真实 0值 .
零点偏移刻画的是量化值“0”与真实值“0”之间的偏

移量. 原始数据除以缩放因子后得到的量化数值分

布如图 8（a）所示 . 量化数值需减去零点偏移以满足

量化位宽 b 的表示范围，如图 8（b）所示.
  

∆0

z

z+z−

0

s·2b−1 s·2b−1

∆+∆−

(a)  量化点所代表的实际数值和平移补偿

(b)  借助零点偏移产生的量化值

Fig. 8　Compensation offset and zero-point offset

图 8　补偿偏移和零点偏移
 

2b

2b−1

离群值集共享量化的 个数值，故两者量化值

恰好以量化后零点为分界点. 图 8（a）表示正负离群

值的零点偏移到正常值的零点是相同且固定的，距

离为 . 故有：

 

利用区间极值计算缩放因子

利用区间中值计算零点偏移

根据离群值位图选择量化参数,

逐元素均匀量化

缩放因子归一化调整

平移补偿消除零点偏移

s, s+, s−

s+=2k+·s
s−=2k−·s

z, z+, z−

极值列表p
量化位宽b

极值列表p
量化位宽b

待量化X
量化位宽b
离群值位图M

∆=z·s

∆+=(z+2b−1)·s

∆−=(z−2b−1)·s

b比特量化值X
^

Fig. 7　Flow chart of uniform correlation quantization

图 7　均匀关联量化流程图

吕倩茹等：DAQ：基于分治策略的自适应 Vision Transformer低位宽量化方法 1539



z+ = z+2b−1, z− = z−2b−1. （18）
而正常值集的零点偏移 z 由均值和缩放因子计

算得到：

z =
⌈µ

s

⌋
. （19）

z z = 0

∆ = 0，∆+ = −2b−1，∆− = +2b−1

z , 0

∆ = z，∆+ = −z−2b−1，∆− = −z+2b−1

因此，可以通过 计算所有的补偿偏移 . 当
时，在缩放因子 s 的尺度下， .
当 时，说明数据整体偏离真实值“0”，平移补偿

则将数据整体平移回真实值“0”. 同样在缩放因子 s
的尺度下，有 .

为了减少对正负离群值的符号表达，均匀关联

量化中所有量化值均采用带符号的量化表达.  以
DAQ中 4-bit量化为例，其符号值域如表 3所示.
  

Table 3　4-bit Symmetric Uniform Quantization

表 3   4-bit 对称均匀量化

数值类型 值域 量化参数

正常值 0,±1,±2,±3,±4,±5,±6,±7,−8 s z

离群值* 0,±1,±2,±3,±4,±5,±6,±7,−8 s′ z′

正离群值 0,1,2,3,4,5,6,7,8 s1 z1

负离群值 −1,−2,−3,−4,−5,−6,−7, −8 s2 z2

注：“*”表示当仅存单侧正/负离群值时，不加以符号区分.
 

5　线性计算

本节在第 4节的基础上讨论基于现有硬件加速

架构，充分利用 DAQ量化后的低位宽定点计算来降

低计算开销. 

5.1　量化乘法

本节讨论 2个均匀量化后的数据相乘可能的情

形. 其计算结果可以表示为：

val = (x+ zx) sx · (y+ zy)sy. （20）

z根据零点偏移 的取值情况，式（20）有 3种情形：

zx = 0 zy = 01） , 
µ当原始数据的均值 趋于 0时，量化乘法运算满

足完美缩放条件：

val = (xy) (sx sy). （21）

此时量化乘法与浮点乘法结果等效且不需要额

外的计算补偿，因此计算效率提升最大.
zx , 0,zy = 0 zx = 0,zy , 02） 或者

zx = z,zy = 0以 为例，有：

val = xysx sy+ zysy. （22）

z zysy式（22）中 为常量，故增加的偏移部分 为可

提前计算的固定值. 式（22）中的 2个求和项之间也不

存在数据依赖，量化乘法和常量偏移补偿可并行计

算，即“先计算（乘法），后补偿（加法）”.
zx , 0,zy , 03）

双零点偏移若直接用量化数据计算，会因较多

交叉项的计算导致整体计算效率降低. 此时将 INT4
量化值动态扩展到 INT8以消除双零点偏移后再计

算，即“先补偿，后计算”.

x′ = x+ zx, y′ = y+ zy, val = x′y′sx sy. （23）

虽然情况 3）为了消除零点偏移产生的交叉项将

数据扩展到 INT8表示，只是为了将零点偏移提前补

偿回 INT4量化中，并不意味着此时的量化位宽增长

了 1倍. 

5.2　GPU Tensor Core 计算加速

在 NVIDIA Ampere[27] 架构图形处理器 （graphics
processing unit，GPU）中，第三代 Tensor Core实现了对

INT4/INT8整型矩阵乘累加（matrix multiply-accumulate，
MMA）运算的硬件级支持 .  以 NVIDIA GeForce RTX
3090（基于GA102 GPU） [27] 为例，其包含 82个流式多处

理器（streaming  multiprocessor， SM），每个 SM集成 4
个 Tensor Core模块，提供总计 328个 Tensor Core，支
持混合精度计算模式（INT输入，FP16/FP32累加器）.

z

z = 0

量化后的 INT数据有望通过 Tensor Core实现硬

件支持的 INT4/INT8计算加速. 模型权重参数具有高

斯近零分布特性，对称均匀量化时零点偏移 自然满

足 . DAQ对激活值虽采用均匀量化方法，但原始

数据分布却不一定基于原点对称. 这就导致计算时

需要考虑零点偏移的情形.
z = 0

(2b−1 · s)

若正常值集零点偏移 ，可参照第 5.1节中的

情形 2）并结合式（15）的参数归一化，可以利用 Tensor
Core所支持的 INT4计算单元直接对量化后数据进

行计算，通过 CUDA Core并行计算少量离群值量化中

产生的固定偏移补偿 . Tensor Core计算过程为：

val = xy2kx 2ky sx sy； kx, ky ∈ {0,k+,k−} . （24）

z , 0如果正常值集零点偏移 ，则属于 5.1节中的

情形 3）. CUDA Core计算补偿项的开销超过了 INT4
计算加速. 此时应先消除零点偏移，将量化 INT4数

据扩展为 INT8（加上零点偏移后），再采用 INT8的

Tensor Core进行计算 . DAQ基于 GPU所设计的线性

计算加速结构如图 9所示. Tensor Core负责整型量化

数据的矩阵计算，CUDA Core则根据量化情形计算

偏移补偿、缩放因子移位调节等.

mma.sync.

Tensor Core中 INT4/INT8矩阵乘加运算对输入

矩阵的分块大小有固定限制. PTX指令形如：
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aligned.m8n8k16.row.col.s32.s8.s8.s32. m8n8k16指示矩

阵计算中的分块大小，s8/s32指示输入和累加器数据

精度， row/col 指示输入数据分别以行 /列主序存储 .
Tensor Core支持的 INT4和 INT8矩阵分块如表 4所

示. 其中，ViT激活的通道维度与权重维度都能被分

块大小所整除（32/64），但激活的 Token维度（197）需
要填充以适应 Tensor Core所支持的分块大小.
 
 

Table 4　Computing  Patch  of  Tensor  Core  and  Linear

Computational Dimensions of ViT

表 4   Tensor Core 计算分块和 ViT 线性计算维度

数据格式
Tensor Core矩阵分块

M，N，K
ViT线性计算（部分）

M，N，K

INT8

16，16，16 197，192，384

32，8，16 197，1 536，384

8，32，16 197，3 072，768

INT4 8，8，32 197，2 304，768
 

6　实　　验

 

6.1　实验设置

本文实验部分将在 ViT[2]，DeiT[3] 和 Swin[4] 及其

变体上开展. 图像分类任务所选用的实验数据集为

ImageNet-1K[28] 测试集，目标检测任务则使用 COCO
2017数据集 [29]. 图像分类任务的所有全精度模型来

自 Timm库 . 目标检测任务的全精度模型来自 MMD-
etection[30]. 为了与之前的研究方法保持一致，DAQ在

校正过程中随机选取 32个样本作为校正集，COCO
数据集上选择 1个样本作为校正数据集，同时采用

与文献 [14]相同的离线量化方案的权重，Softmax输

出激活保持原始精度. 需要说明的是，DAQ可以使用

更少的样本（如 8个或 12个）完成校正 .虽然 DAQ认

为量化 LN和 GELU的输出最有利于量化-计算-存储

性 能 的 提 升， 但 这 不 代 表 DAQ仅 适 用 于 LN和

GELU层 . 事实上，DAQ方法对其他层的激活输出仍

具备普适性. 在实验过程中先将 DAQ应用于 LN和

GELU以得到模型量化结果，随后给出 DAQ对其他

层的量化结果. 

6.2　ImageNet 数据集上的量化模型性能

DAQ与现有研究在图像识别任务上的量化模型

精度比较结果见表 5. 表 5中每项表示量化模型图像

识别任务的 Top-1精度，精度越高表示识别率越高，

模型性能越好. 量化层表示各个研究工作所主要针

对的量化目标.
FQ-ViT在 4-bit量化时模型崩溃，这可能是由于

低位宽计算过程中引入的误差过大. 相比之下，PTQ4ViT，
APQ-ViT的量化模型达到了全精度模型一半的精度；

RepQ-ViT和 RepQuant明显提升了量化模型精度 . 但
DAQ在大多数模型上的量化效果仍然高于目前最优

的 RepQ系列方法，单个模型最大提升高达 4.37个百

分点（DeiT-T）.
DAQ主要关注的是 4-bit低位宽量化，但其在 6-

bit量化模型上仍保持了高准确率 . 与其他方法相比，

DAQ在超过半数的量化模型达到最好精度. 而且，各

个量化模型与全精度模型的平均准确率误差仅有

0.4%，甚至在 DeiT-B模型上超过全精度模型 0.14
个百分点.

在不同量化位宽下，DAQ无论是在 G/N或 S/N
上都展现出了相似的高准确率，表明了 DAQ方法的

普适性. 

6.3　COCO 数据集上量化模型性能

APbox

APmask

DAQ和现有 SOTA量化算法在目标检测任务上

的结果如表 6所示 . 实验所采用的数据集为 COCO
2017，Mask R-CNN分别用 Swin-T和 Swin-S作为骨干

网络. 表 6中指标 （average precision of  bounding
box）和 （average precision of mask）分别表示目标

检测任务中检测框定位准确率和实例分割任务中像

素级轮廓匹配度，指标越高表示模型性能越好.
表 6结果显示，DAQ的 4-bit量化在目标检测任

务上全面超越了之前的研究工作，各项指标提升 8.2~
2.5个百分点，与全精度模型的最大误差为 0.6个百

分点，在低位宽 4-bit量化上实现了近乎无损的量化

模型.

APbox

APmask

以 Swin-T作为 Mask R-CNN的主干网络进行目

标检测时，4-bit量化模型的 提升高达 8.2个百分

点，6-bit量化模型在实例分割上的性能指标 甚

至超过全精度模型 0.1个百分点.
另一方面，DAQ将量化目标设为 S/N或者 G/N
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图 9　DAQ基于 GPU的加速结构
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+0.3 ∼ −0.1

上都得到了相当的 SOTA性能 . 2个模型间的性能差

异在 个百分点. 实验结果充分证明了 DAQ

的普适性和有效性.
 

6.4　消融实验

为了说明 DAQ分治策略和动态感知的 z-score

方法的有效性，在 ViT-S，DeiT-S，Swin-S三个模型上

展开消融实验. 实验采用 4-bit量化位宽，分别对模型

以Min-Max量化、DAQ量化但采用传统阈值（DAQ

w/o Adaptive）、DAQ量化 3种方法比较. 图 10中的柱

状图表示每类方法在单一类型层输出激活量化的模

型准确率，点线表示对模型的 LN和 GELU层激活输

出同时量化的准确率.

图 10中，无论是单层量化还是联合量化，Min-

Max量化的量化效果最差，最低准确率仅有 6.45%.

这与第 3节中的发现，均匀量化在低位宽中难以表

征高动态范围的激活离群值，导致模型准确率大幅

下降相一致. 当 DAQ采取分治策略，对离群值和正

常值加以区分后，模型的准确率得到显著提升，这一

点在 ViT-S和 DeiT-S模型上得到充分表征，几乎所

有量化结果都得到了 1个数量级的性能提升 . DAQ

采用动态感知的方法调整阈值后，模型准确率进一

步得到提升，逼近量化前模型性能.

从图 10还可以观察到一个非常有趣的现象，那

就是 Swin模型的抗量化误差能力比前 2类模型要

好. 这与 Swin模型具有更多模型参数和更复杂的模

型结构有关. 

 

Table 5　Top-1 Accuracy of the Quantization Models on ImageNet Dataset of the Image Classification Task

表 5   量化模型在图像分类任务的 ImageNet 数据集上的 Top-1 准确率

方法 量化目标 位宽
准确率

ViT-S/% ViT-B/% DeiT-T/% DeiT-S/% DeiT-B/% Swin-S/% Swin-B/%

全精度模型 32/32 81.39 84.54 72.21 79.85 81.80 83.23 85.27

FQ-ViT[10] S/N 4/4 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10

PTQ4ViT[11] S/G 4/4 42.75 30.96 36.96 34.08 64.39 76.09 74.02

APQ-ViT[13] S 4/4 47.95 41.41 47.94 43.55 67.48 77.15 76.48

RepQ-ViT[14] S/N 4/4 65.05 68.48 57.43 69.03 75.61 79.45 78.32

RepQuant[15] S/N 4/4 73.28 77.84 64.44 75.21 78.46 81.52 82.80

DAQ（本文） G/N 4/4 75.06 80.36 67.15 75.46 78.52 80.43 81.45

DAQ（本文） S/N 4/4 73.29 82.00 68.81 75.45 80.08 79.95 82.30

FQ-ViT[10] S/N 6/6 4.26 0.10 58.66 45.51 64.63 66.50 52.09

PTQ4ViT[11] S/G 6/6 78.63 81.65 69.68 76.28 80.25 82.38 84.01

APQ-ViT[13] S 6/6 79.10 82.21 70.49 77.76 80.42 82.67 84.18

RepQ-ViT[14] S/N 6/6 80.43 83.62 70.76 78.90 81.27 82.79 84.57

RepQuant[15] S/N 6/6 80.51 83.75 70.89 79.06 81.41 82.93 84.86

DAQ（本文） G/N 6/6 80.81 84.09 71.69 79.56 81.63 82.31 83.98

DAQ（本文） S/N 6/6 80.86 83.85 71.74 79.61 81.94 82.89 84.34

注：量化目标 S，G，N分别代表 Softmax，GELU，LN层输出激活；黑体数值表示最优值.

 

Table 6　Performance  of  the  Quantization  Models  on

COCO Dataset in the Object Detection Task

表 6   量化模型在目标检测任务的 COCO 数据集上的性能

方法 量化目标 位宽

Mask R-CNN

Swin-T Swin-S

APbox /% APmask /% APbox /% APmask /%

全精度模型 32/32 46.0 41.6 48.5 43.3

PTQ4ViT[11] S/G 4/4 6.9 7.0 26.7 26.6

APQ-ViT[13] S 4/4 23.7 22.6 44.7 40.1

RepQ-ViT[14] S/N 4/4 36.1 36.0 44.2 40.2

RepQuant[15] S/N 4/4 37.2 36.8 44.5 40.5

DAQ（本文） G/N 4/4 45.4 41.3 47.9 43.0

DAQ（本文） S/N 4/4 45.7 41.4 48.1 43.2

PTQ4ViT[11] S/G 6/6 5.8 6.8 6.5 6.6

APQ-ViT[13] S 6/6 45.4 41.2 47.9 42.9

RepQ-ViT[14] S/N 6/6 45.1 41.2 47.8 43.0

RepQuant[15] S/N 6/6 45.3 41.3 48.1 43.2

DAQ（本文） G/N 6/6 46.0 41.6 48.2 43.2

DAQ（本文） S/N 6/6 46.0 41.7 48.2 43.1

注：量化目标 S，G，N 分别代表 Softmax，GELU，LN 层输出激活；黑
体数值表示最优值.
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6.5　推理加速性能分析

ViT的计算开销主要用在线性计算 .  为了说明

DAQ对硬件的适配，表 7展示了线性计算层的平均

时延. 以 ImageNet-K1数据集为输入，在 NVIDIA RTX

3090 GPU上随机推理 100张图片后的平均时延 . 以

量化+FP32计算作为基准，DAQ表示结合 INT8/INT4

定点计算的归一化结果.
 
 

Table 7　Normalization  of  Average  Latency  in  Linear

Calculation

表 7   线性计算平均时延归一化

矩阵大小（M/N/K） 量化+FP32 DAQ

197/192/192 1 0.57

197/384/192 1 0.51

197/1 536/384 1 0.30

197/2 304/768 1 0.23

197/3 072/768 1 0.20

197/3 072/1 024 1 0.19

197/4 096/1 024 1 0.16

 

基于 GPU Tensor Core 加速后，DAQ方法能获得

43%~86% 的线性计算性能提升 . 同时，从表 7我们还

可以观察到，DAQ的性能增益并未随着线性计算规

模的增大而线性增加. 具体来说，矩阵规模增大约 120倍

（从（197/192/192）到（197/4 096/1 024）），性能却只增长

了 3.5倍（从 0.57到 0.16）.

另一方面，表 8以 DAQ为基准，比较了 DAQ和

PTQ4ViT，RepQ-ViT端到端的推理性能以及在 RTX

3090上对 ImageNet-1K的 val数据集 （共 50 000张图

片）推理的总耗时.

表 8显示，与 PTQ4ViT相比，DAQ最大性能提升

高达 41.8%，平均性能提升超过 28%；DAQ相比 RepQ-

ViT的时间开销也降低了 36.3%~16.8%，平均推理时

延减少 27%. 与线性计算结果相一致，当模型越大，

线性计算开销占比越高时，DAQ的模型增益也有所

放缓.
因此，量化性能受限于 2个方面：1）在线量化开

销，量化算法设计越精细，增加的非规则计算越多，

算法引入的端到端延迟开销越高； 2）利用 Tensor
Core等计算核心对量化算法加速时，矩阵分块形式、

数据组织和传输都影响着最终加速效果. 

6.6　离线校正效率分析

表 9展示了不同方法之间的离线校正开销对比，

包括校正样本数和校正时间开销 2个方面. 离线校正

时间开销基于单卡 3090 GPU，校正样本集由 ImageNet-
1K中随机抽取.

DAQ在离线校正中采用网格搜索确定超参数，

单次查找计算复杂度由网格搜索的范围所决定. 因
此 DAQ离线校正的时间开销与样本数量呈正比 . 但
DAQ离线校正的显著优势在于仅小样本数据即可保

证离线校正后模型的最终准确率.
从表 9可以看出，在同样的 32个样本下，DAQ的

时间开销最短且能得到相对最佳模型准确率. 另一
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Fig. 10　Ablation study of DAQ

图 10　DAQ消融实验
 

Table 8　Time Overhead Comparison of ImageNet-1K Test

Set
 

表 8   ImageNet-1K 测试集时间开销比较 s

模型 DAQ PTQ4ViT[11] RepQ-ViT[14]

ViT-S 70.49 88.21(25.1%) 91.19(29.4%)

ViT-B 167.67 209.43(24.9%) 219.83(31.1%)

DeiT-T 32.30 45.81(41.8%) 44.03(36.3%)

DeiT-S 65.43 88.25(34.8%) 88.93(35.9%)

DeiT-B 167.02 209.48(25.4%) 214.60(28.5%)

Swin-T 104.57 130.26(24.5%) 121.36(16.1%)

Swin-S 168.70 205.2(21.6%) 197.03(16.8%)

注：括号中数值表示当前方法相较于 DAQ 方法的时间增幅百分比，数值
越大，表明推理延迟相对于 DAQ越高.
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方面，DAQ在样本量大幅减少到 12或 4时，校正时

间线性减少的同时仍然能保持模型准确率（降低小

于 1%）. 这也意味着 DAQ在少样本条件下适应性仍

然良好. 

6.7　权重量化的适用性

DAQ的重要特性之一是兼容具有不同分布的数

据. 因此 DAQ不仅适用于动态激活量化，同样也适

用于静态权重量化. 但 ViT权重为静态数据且高度符

合高斯分布，关于权重量化有许多成熟的方法如

GPTQ[31]，AdaRound[32] 等且能取得较好的量化效果 .
因此权重量化并不作为 DAQ 的重点解决的问题 . 另
一方面，为了与 SOTA方法保持一致进行公平的比较，

6.2~6.6节中的权重量化均采用与文献 [14]相同的量

化方法.
本节为了展示 DAQ对静态权重量化的适用性，

基于 ImageNet-1K数据集设计了对应的量化对比实验.
表 10中，DAQ权重量化仍采用与 RepQ-ViT相同的方

法 [16]，DAQ/W表示模型权重与激活均采用 DAQ量化.
表 10显示，DAQ/W同时应用在权重与激活上时，

比仅在激活上使用 DAQ时模型准确率有所降低，降

幅最高达 9.00个百分点，但最低仅为 0.05个百分点 .
尽管如此，DAQ/W的结果仍然全面超越采用文献 [16]
的 RepQ-ViT. 

7　结　　论

本文针对视觉 Transformer（ViT）系列模型的低比

特激活量化难题，研究了 ViT关键模块的量化误差

与计算/存储开销的错位匹配，观察到激活不依赖于

数据分布的集中共性，从而提出分治自适应量化方

法 DAQ，系统性解决了后训练量化中离群值表征、

计算-精度失配及硬件协同适配等核心挑战 . 理论分

析与实验验证表明，DAQ在绝大多数情况下达到最

优水平，ImageNet任务中 4-bit量化的 Top-1精度较现

有 SOTA方法最大提升 4.37个百分点，特定条件下

量化模型精度超过全精度模型，同时在目标识别任

务上达到近似无损的低位宽量化. DAQ设计的关联

量化方法与 Tensor Core适配计算流减少了反量化过

程，降低了量化引入的计算开销，能够获得 43%~86%
的线性计算加速. DAQ不仅揭示了非高斯分布下数

值聚集性与量化误差传播的关联机制，更为边缘设

备部署高精度、低功耗视觉 Transformer提供了理论

指导与工程实践闭环方案. 

8　讨　　论

本文针对以下 3个方面进行了讨论：

1）ViT量化对性能的提升. 仅追求低比特量化并

不总能带来性能上的提升. 量化虽然能减少访存和

带宽需求，但端侧部署还需要考虑计算实时性、能耗

等方面. 同时，现有硬件不能自适应地提供低位宽量

化数据的高效计算支持，而复杂精妙的量化方法如

混合精度量化对硬件计算带来更高的挑战.  最后，

PTQ量化为了保持精度，仍需要量化 /反量化的额外

计算，增加了计算负载.
2）ViT量化所产生的稀疏性. 原始数据中靠近均

值的数值均匀量化后为 0，因此量化数据的稀疏度会

比原始数据要高. 仅依靠现有的计算架构如 GPU无

法很好地利用这样的非结构化稀疏. 因此，量化算法

想要切实带来计算方面的性能提升，必须要考虑底

层硬件架构的适配和设计.
3）ViT量化对新兴视觉模型的借鉴意义 . ViT在

计算机视觉领域中的广泛适用性催生了许多 ViT的跨

模态、跨网络结构融合的新兴视觉模型 . 以 Sora[33] 为

 

Table 9　Efficiency Analysis of Off-Line Calibration

表 9   离线校正效率分析

模型 方法 Top-1/% 校正样本数 GPU时间/min

DeiT-S

FP32 79.85

PTQ4ViT[11] 34.08 32 3.2

RepQ-ViT[14] 69.03 32 1.3

DAQ（本文） 75.46 32 1.2

DAQ（本文） 75.12 12 0.5

DAQ（本文） 75.08 4 0.1

Swin-S

FP32 83.23

PTQ4ViT[11] 76.09 32 7.7

RepQ-ViT[14] 79.45 32 2.9

DAQ（本文） 80.43 32 2.5

DAQ（本文） 80.21 12 0.9

DAQ（本文） 80.01 4 0.3

注：黑体数值表示最优值.

 

Table 10　Weight Quantization of DAQ Applied to ViTs
 

表 10   DAQ 应用于 ViTs 的权重量化 %

方法 ViT-S ViT-B DeiT-S DeiT-B Swin-S Swin-B

FP32 81.39 84.54 79.85 81.80 83.23 85.27

RepQ-ViT[16] 65.05 68.48 69.03 75.61 79.45 78.32

DAQ 73.29 82.00 75.45 80.08 79.95 82.30

DAQ/W 70.32 73.00 75.14 79.80 79.90 79.64
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代表的扩散模型从 DDPM[34] 转向 Diffusion Transformer

（DiT） [33] 为例，基于ViT的U-ViT架构已展现出替代传

统 U-Net的潜力 . 当以 ViT作为新兴模型的骨干网络

时，ViT的二次复杂度、数据非高斯分布、存在离群性

的特性是由模型本身所决定的，因此这些特性只会

在表现强度上有所不同而不会完全消失. 成熟的量

化方法在新兴模型中也能发挥相应的作用，但仍要

结合 ViT模型在新兴模型中结构的变形、融合和增

改等引起的独特特性加以综合分析与考量.  比如

DETR目标检测模型融合了 ViT和 Decoder结构，只

针对 ViT量化的方法在 DERT上并不总能在保证精

度的前提下获得相应的量化模型.
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