
2026 年 2 月 图 学 学 报  February 2026 
第 47 卷 第1期 JOURNAL OF GRAPHICS  Vol.47 No.1 

 

 
 
收稿日期：2025-06-10；定稿日期：2025-10-11；通信作者：胡庆浩，E-mail：huqinghao2014@ia.ac.cn 
Received：10 June，2025；Finalized：11 October，2025；Corresponding author：HU Qinghao，E-mail：huqinghao2014@ia.ac.cn 
基金项目：国家电网有限公司科技项目(5700-202426249A-1-1-ZN) 
Foundation items：Science and Technology Project of State Grid Corporation of China (5700-202426249A-1-1-ZN) 

一种基于内存对齐的大模型混合精度量化方法 
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2. 国网四川省电力公司，四川 成都 610041) 

摘 要：随着大模型规模的不断增长，模型推理的内存占用和计算开销成为重要挑战。模型量化是降低

模型资源消耗的有效方法，但现有方法在权重量化过程中存在离群点处理不足、量化精度损失显著以及内存访

问效率低下等问题。为此，提出一种内存对齐的大模型混合精度量化方法，通过将模型参数表示成不同位宽的

量化参数实现混合精度量化方法，在降低模型存储的同时缓解量化带来的精度损失问题。具体来说，基于小组

显著性分析划分权重离群点，将模型参数按单指令多数据流(SIMD)单元对齐分组，并依据显著性对不同小组采

用 8 bit 或 2 bit 量化；针对 2 bit 量化可能导致的精度损失，引入分块量化补偿策略。此外，设计了一种高效的

混合精度权重打包与存储方案，通过位图(Bitmap)记录数据块位宽类型，支持随机访问。实验结果表明，该方

法在保证模型精度的同时，显著降低了内存占用并提升了计算效率。通过在 Llama2-7 B，13 B 和 70 B 上进行

验证，相比最先进的方法，在 WikiText2 和 C4 数据集上的困惑度(PPL)分别下降 8.13，2.84，1.37 及 5.80，并

且量化后的 70 B 模型相对 BF16 权重存储约减 87%。此外在 7 个 QA 数据集上平均准确率提升 6.24%。其结果

表明，基于内存对齐的大模型混合精度量化方法能够同时提升压缩率、访存效率与模型性能。 
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A mixed-precision quantization method for large language models via 
memory alignment 
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Abstract: As large models continue to grow in scale, the memory footprint and computational overhead of model 

inference have become critical challenges. Mixed-precision quantization is an effective approach to reduce resource 

consumption, but existing methods suffer from insufficient outlier handling, significant quantization accuracy loss, 

and inefficient memory access. To address these issues, a memory-aligned mixed-precision quantization method for 

large models was proposed. First, weights were divided into SIMD-aligned groups, and outlier groups were identified 

via group-wise significance analysis, with high-significance groups quantized to 8 bit and others to 2 bit. A block-wise 

compensation strategy was introduced to mitigate accuracy degradation caused by 2 bit quantization. Furthermore, an 

efficient packing and storage scheme was designed for mixed-precision weights, where a bitmap was used to record 

the bit width of each data block, enabling random access. Experimental results demonstrated that the proposed method 

significantly reduced memory usage and improved computational efficiency while maintaining model accuracy. 
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Specifically, on Llama2-7 B/13 B/70 B, the approach achieved perplexity reductions of 8.13/2.84/1.37 on WikiText-2 

and 5.80 on C4 relative to state-of-the-art baselines. The quantized 70 B model reduced weight storage by 

approximately 87% compared with BF16. Across seven QA benchmarks, an average accuracy gain of 6.24% was 

achieved. Last, these results indicated that a mixed-precision quantization method for large language models via 

memory alignment could simultaneously improve compression ratio, memory-access efficiency, and overall model 

performance. 

Keywords: large language model compression; post-training quantization; low-bit quantization; mixed-precision 

quantization; outlier extraction 

 

近年来，随着深度学习和大规模预训练模型的

迅速发展，其在自然语言处理、计算机视觉等领域

取得了显著成果。以 GPT (Generative Pre-trained 
Transformer)，Llama (Large Language Model Meta 
AI)和DeepSeek等为代表的大模型凭借其强大的表

征能力，在各类任务上刷新了性能记录。然而，模

型参数数量的激增也带来了巨大的存储和计算压

力，成为实际应用中制约大模型部署与推理效率的

重要瓶颈。例如，一个 1 750 亿参数的 GPT-3 模型

若以 FP32 格式存储，仅权重部分就需要近 700 GB
内存，远超大多数设备的承载能力。同时，大矩阵

乘法运算的密集计算需求也对硬件算力提出了极

高要求，导致推理延迟、能耗上升，严重限制了在

边缘设备上的实际应用。 
为了解决这一问题，量化技术通过把高精度浮

点数表示压缩为低比特数值表示，不仅能够大幅减

少存储占用，还能借助低比特计算单元提升计算吞

吐率。但在面向大模型时仍面临 2 个关键挑战：其

一，模型权重中普遍存在的离群值(Outliers)，会导

致均匀量化的精度急剧下降；其二，极低比特(如    
2 bit)量化虽能进一步压缩模型，但会引入显著的量

化误差，尤其在权重分布不均匀时更为突出。此外，

传统量化方案通常采用全局统一比特位宽，难以兼

顾模型不同部分的敏感度差异，导致资源分配低效。 
针对上述问题，近年来研究者提出了多种改进

方案。如 GOU 等[1]提出了硬件友好的离群值-受害

者对(Outlier-Victim Pair, OVP)量化方法，将离群值

与其相邻的受害者值配对，通过内存对齐的方式进

行编码，提升了推理速度和能效。SHANG 等[2]采

用了一种部分二值化的极端低比特量化方法，将大

部分模型参数压缩为 1 bit，同时筛选一小部分关键

权重保留更高精度。HUANG 等[3]则是采用了结构

化显著权重选择与二值残差逼近，对显著权重进行

二值化；同时针对非显著权重，引入最优分割搜索，

将其按照钟形分布进行分组后二值化。 

尽管上述方法在一定程度上缓解了量化带来

的性能损失，但在面对极低比特情况时仍存在一定

的挑战。为此，本文提出了一种内存对齐的大模型

混合精度量化方法，其核心创新包括： 
1) 基于小组显著性分析的离群点划分。将权重

按 SIMD 单元(如 16 个数值/组)对齐分组，通过显著

性度量动态识别高敏感区域，避免离群值干扰； 
2) 分层混合精度量化策略。对高显著性组采

用 8-bit 组内均值量化，对低显著性组实施 2 bit 分
块量化并引入补偿机制，平衡压缩率与精度； 

3) 硬件友好的存储设计。通过位图(Bitmap)编
码实现混合位宽权重的紧凑打包，确保内存访问。  

1  相关工作 

1.1  大模型压缩 
大模型压缩通常包括剪枝、蒸馏和量化，目标

是在尽量保持通用性与任务性能的同时显著降低

显存占用、计算开销与推理延迟。剪枝通过删除不

重要的参数或结构来引入稀疏性与结构简化：①在

无需重训的前提下进行一次性不规则权重剪枝(如
SparseGPT[4]和Wanda[5])；②发展出结构化/半结构

化剪枝以便获得端到端速度收益。蒸馏采用“教师-
学生”范式，将教师模型的概率分布或排序信号迁

移至小模型，近年来在生成式LLM上常用反向KL
或排序损失以缓解“模式平均”，如MiniLLM[6]展示

了在白盒LLM上有效的蒸馏策略。在本节中主要讨

论量化方法。量化是指将权重或激活量化成定点数

的形式，大模型原始的权值和激活表示通常采用

BF16或FP16格式，这种半精度浮点操作的运算很

依赖于浮点运算器，而定点运算则有功耗低、运算

速度快和存储小等优点，通过量化的方式将权重或

激活表示成定点运算并实现大模型的加速和压缩。

早期的量化方法[7-9]主要是对卷积神经网络进行压

缩与加速，由于大模型的权重分布差异和参数量规

模的不同，很多研究工作无法直接使用，进而诞生
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了大模型量化方法研究。根据是否需要使用原始训

练数据对大模型进行量化微调可以分为量化感知

训练(Quantization-Aware Training, QAT)方法和训

练后量化(Post-Training Quantization, PTQ) 方法。

在QAT方面，LLM-QAT[10]提出了一种无需数据的

大模型QAT方法，通过预训练模型产生的输出构建

微调数据，此外，还同时对键-值缓存进行了压缩。

由于大模型微调代价较高，基于QAT的大模型量化

算法较少，多数大模型量化算法都是PTQ方法。 
1.2  训练后量化方法 

PTQ方法根据是否量化激活可以分为权重量

化(Weight-only)和激活-权重(Activation-weight)联
合量化2种方式，前者可以做到较低的量化位宽  
(4 bit以下)，在推理时以降低内存消耗为主，也有

少量加速推理的作用。后者可以低比特计算指令集

进行加速，目前以8 bit量化为主，低位宽(4 bit)下
的激活-权重联合量化会造成不可忽视的精度损

失。在大模型权重量化方面，GPTQ[11] (Gradient-based 
Post-Training Quantization)方法发现权重量化到低

位宽的时候会出现精度下降严重的问题，提出了一

种基于近似二阶信息的逐层量化技术，并针对大模

型庞大的参数量问题进行了改进和优化，每个权重

的位宽可以几乎精度无损地减少到3位或4位。

LRQ[12](Low-Rank Quantization)方法通过使用低秩

的权重缩放矩阵(Weight-scaling matrices)来替代传

统的全参数缩放方式，实现参数共享，并允许个别

权重进行调整，从而提升量化后模型的泛化与性

能。GuidedQuant[13]方法发现现有的后训练量化技

术在权重量化到低位宽时往往忽视了不同隐藏特

征对最终任务损失的影响，且常用的方法在引入

末端损失指导时又忽略了权重间的重要关联。为

此，提出了一种基于末端损失梯度指导的逐层量

化技术，并在输出通道内保留了权重间的交互依

赖，从而提升权重量化的效果。在激活-权重联合

量化方面， LLM.int8()[14] 方法采用向量量化

(Vector-wise)将模型激活和权重同时进行8比特量

化，有效地将推理内存占用减半，并采用了混合

精度量化来处理大模型中的离群点问题，并将离

群点表示为高位量化精度，控制了激活与权重同

时量化带来的精度损失。ZeroQuant[15]提出了硬件

友好的量化方案，采用逐层的知识蒸馏对激活和

权重同时量化到8 bit，缓解了激活低比特量化困难

的问题。SmoothQuant[16]观察到不同的标记在其通

道中表现出相似的变化，并引入了一种跨通道缩

放变换，可以有效地平滑激活的幅值，使模型更

易于量化。OmniQuant[17]则提出了可学习权重裁剪

(Learnable Weight Clipping, LWC)和可学习等效变

换(Learnable Equivalent Transformation, LET)，整

体采用可微的计算范式，基于块级的输出误差最

小化目标函数，在一细列的量化实验中都取得了

良好效果。ZeroQuant-V2[18]引入了一种称为低秩

补偿(Low-Rank Compensation, LoRC)的技术，由于

低比特量化误差较大，该技术对误差矩阵进行低

秩分解，得到低秩的浮点因子。由于在定点矩阵

乘法的基础上增加了低秩的浮点计算，模型参数

量和计算量都有所增加。 
1.3  混合精度量化 

为了进一步提升大模型在低比特环境下效果，

研究者们考虑混合精度量化，即对模型最终效果影

响较大的参数进行高比特量化或保留原始参数值，

对于不重要的参数进行低比特量化。例如，

AWQ[19](Activation-aware Weight Quantization)发现

不同权重的量化对大模型性能的影响是不同的，仅

保护 1%的显著权重就可以大量降低量化误差。因

此，提出了激活感知的权重量化方法，将大幅值激

活对应的权重通道的重要性考虑在内，并结合了通

道缩放技术来降低离群点对量化精度的影响。而

SpQR[20](Sparse-Quantized Representation) 对权重 
离群点进行高位宽存储，其余权重量化到低位宽

(如 3 bit)，同时采用了稀疏的存储格式对离群点进

行存储，并对低位宽量化采用细粒度的分组量化。

QuIP[21](Quantization with Incoherence Processing)
则是采用了自适应舍入过程，对一个二次的代理目

标函数进行最小化，同时提出了高效的预处理和后

处理方法，通过随机正交矩阵的乘法来确保权值 
和 Hessian 矩阵不相干，最后实现了大模型权重的

2 bit 量化。Norm Tweaking[22]主要是通过校正量化

激活的分布以匹配其浮点的对应分布，这有助于恢

复大模型的准确性，该方法还提出了校准数据生成

方式和通道距离约束来更新归一化层的权重，以便

更好地提升量化方法的泛化性能。Olive[1]方法采用

异常值-受害者对的量化方法，以较低的硬件开销

处理异常值，同时发现了离群点很重要但其附近的

正常值却不重要的现象。QuantEase[23]将量化问题

重表示为离散的非凸优化问题，并通过坐标下降法

来进行求解。RPTQ[24](Reorder-based Post-training 
Quantization)发现现激活的离群点主要发生在不同

的通道上，因此提出了一种基于通道重排序的方
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法，将通道按照数值范围排序并聚类，有效地减轻

了通道间的数值范围差异。此外，该方法还将重排

序操作集成到层归一化运算(LayerNorm)和线性层

权值中，以降低通道重排序的开销。PBLLM[2] 

(Partially-binarized LLM)方法发现将大规模语言模

型权重极度二值化时(1 bit)会严重损害模型的语

言 推理能力，因此提出了一种部分二值化

(Partially-binarized)策略，通过筛选少量核心权重保

留更高位宽，并采用近似二阶信息指导逐层重构与

补偿，使模型在极端量化下仍能恢复推理能力。

BILLM[3](1-bit PTQ Framework for LLMs)方法观察

到在超低比特(1 bit)权重量化下，现有方法普遍性能

下降严重，因此提出一种基于后训练量化的二值框

架，通过结构化选择显著权重与二值残差逼近策略，

并对非显著权重采用最优分组法精确二值化，实现

了极低位宽下的推理。  

2  方法 

内存对齐的混合精度量化算法包含3个关键模

块：基于二阶信息的离群参数分组算法、分层混合精

度量化和混合精度权重的打包与存储。这些模块共同

作用，在保证模型精度的同时显著提升推理效率。 
2.1  基于二阶信息的离群参数分组算法 

由于量化将连续数值压缩到有限的离散级别，

所采用的比特宽度直接决定了模型压缩倍率和模

型最终精度。量化位宽越高，模型精度保持越高，

其压缩倍率越低，反之亦然。 
为了平衡大模型量化过程中存在的精度与效

率之间的矛盾，本文通过显著性分析，将权重分为

2 类：高显著性权重和低显著性权重。本文提出了

一种基于二阶信息的离群点分组算法，用于更准确

地识别和处理关键权重。不同于传统算法对单个参

数或整个通道参数进行显著性分析，并提出 SIMD
单元友好的权重分组策略，以 SIMD 处理单元一次

性处理的数据个数为分组大小。 
具体来说，首先根据每一层的激活 X 求

Hessian 矩阵，即 

 ( ) 11 T2 λ= +
--H XX I  (1) 

式中：X 表示激活；I 表示单位矩阵；λ 表示超参

数。然后将每层的权重参数 T P×∈W R 按照与 SIMD
单元大小对齐的小组进行划分(如每组包含m 个数

值，典型的 SIMD 单元大小为 16)，如图 1 所示，

将W 的输入维度按照每m 行为一块进行划分，一

共有 n块( 1, n…,W W )，其中 m P
i

×∈W R ， iW 中的每

一列为一个小组，然后计算每个小组的显著性 
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式中： i 表示第 i 组； j 表示第 i 组元素的位置。然

后根据显著性高低排序，选出前 K 个显著性高的小

组在标志位图(Bitmap)上标注为显著性权重，其中

标志位图是一个布尔矩阵，用于标注每组权重是否

为显著性权重。 
 

 
 

图 1  基于二阶信息的离群参数分组算法示意图 
Fig. 1  Schematic diagram of outlier parameter grouping 

algorithm based on second-order information 
 

为了支持后续的混合权重打包，需要对每 4 个

异常值为一组求均值，并量化到 8 bit。 
模型量化通常采用仿射变换的方式将原始模

型的参数 X (或激活)映射到较低比特宽度的离散

数值空间，即 

 ,q clamp round range⎛ ⎞⎛ ⎞= +⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

XX z
s

 (3) 

式中： s表示缩放因子； z表示零点；round 表示

取整函数；clamp表示限制函数取值范围在低比特

表示空间内；range表示低比特空间范围，反量化

过程则为 
 ( )q′ = − ×X X z s  (4) 
2.2  分层混合精度量化 

根据显著性离群点分组算法，本文首先确定了

权重参数 end for 中的离群点。对于剩余的非显著

性权重，采用 2 bit 量化。由于 2 bit 量化精度远低

于 8 bit，可能会导致较大的模型精度损失。为此，

本文引入分块量化策略，利用未量化权重对已量化

权重的精度损失进行补偿。具体如下： 
步骤 1. 初始化量化结果Q为一个零矩阵，初

始化误差矩阵 E为一个零矩阵； 
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步骤2. 对 1−H 进行Cholesky分解，得到 1−H 的

逆矩阵信息； 
步骤 3. 迭代处理权重列的量化； 
步骤 4. 计算量化误差，更新误差矩阵 E； 
步骤 5. 更新权重矩阵W 中的权重，以减小

误差。 
以上的非显著性权重低比特量化的具体实现

如下： 
上述已经求出显著性的权重 1W ，那么剩余的

是非显著性权重，记为Y 。首先对Y 分成每 B 个一

个 Block，如图 2 所示。 
 

 
 

图 2  分块量化策略示意图 
Fig. 2  Illustration of block-wise quantization strategy 
 

然后对 1−H 进行 Cholesky 分解，得到 

 ( )T1 1Cholesky −− =H H  (5) 

对于每个 Block 中每列数据进行 2 bit 量化，即 

 ( )quant=:, :,j jQ Y  (6) 

式中：quant 表示 2 bit 量化函数。对每列进行量化

后再进行量化误差的计算，即 

 
( )

1
,j j

−
=

⎡ ⎤⎣ ⎦

:, :,
:, - -

j j
j i

Y Q
E

H
  (7) 

使用该Block中其他未量化的权重去补偿该误

差，并更新权重 

 ( ) ( ) ( )
21

:: , j-i, j: i+B :, j: i+B j, j: j+B
−= −Y Y E H  (8) 

式中： ( ):, :j i B+Y 表示该 Block 中未开始量化的权重。

最后将 Block 中所有列都进行 2 bit 量化，并使用

所有剩余的未开始量化的Block中权重进行量化误

差补偿，即 

 ( ) ( ) ( ) ( )
21

:,: :,: :i+B i+B i: i+B , i+B
−= −Y Y EH  (9) 

这里以权重 1W 为例对非显著性权重进行量化，

其余剩余 1n − 块权重类似。本算法整体流程如下： 
算法 1. 基于内存对齐的大模型混合精度量化

算法。 
输入：原始权重W，激活 X，Block B。 

输出：Whigh, Y, Bitmap。 

1. ( ) 11 T     2 Iλ
−− ← +H XX .  // Hessian 矩阵逆 

2.  , , )1 n ←（ …W W W     //分块 

3.  
2

    21

ji

j
ii

← ∑
−⎡ ⎤

⎢ ⎥⎣ ⎦

w
Si

H
    //显著性计算 

4. ) bitmap Top (K i← S      //获取 bitmap 

5.  high_quanti ))mean(hi( ghhigh ( )i←W S  //高比特量化 

6.  ( )T1 1Cholesky=− −H H    //针对显著性低的

权重列 Y 
7.  for  = 0 2   doi , B, B …  
8.    for 1 1 doj = i,i + , i + B -… …  

9.       ( )quant :, j:, j ←Q Y    //量化列 

10.     ( )
1

:, j :, j
:, j-i

j, j

−
← −⎡ ⎤

⎢ ⎥⎣ ⎦

Y Q
E

H
      //量化误差 

11.     ( ) ( ) ( )
21 : :, j-i:, j: i+B , j: i+B j, j: j+B

−= −Y Y E H  //

更新权重 
12.   end for  

13. ( ) ( ) ( ) ( )
21

:,:,: i+B : i+B i: i+B , i+B :
−= −Y Y EH   //更新

剩余权重 
14. end for  
15. return Whigh, Y, Bitmap  

2.3  混合精度权重的打包与存储 
在存储整个权重矩阵时，对于低位宽量化权

重(2 bit)，将 16 个 2 位的值拼接成 4 个字节进行

存储；而对于高位宽权重(8 bit)，则将 4 个 8 位的

数值拼接成 4 个字节，其中每个 8 位数值实际上

代表了 4 个 int8 数值的平均值。该设计的本质是

为了能够将高位宽和低位宽的数据存放在同一个

权重矩阵中。 
对于一个大小为 T×P 的权重矩阵 W，每次读

取权重时，将一列中的 16 个权重作为一组，供

SIMD128 位寄存器进行计算，因此每列需要访问

T/16 个组。打包后的权重矩阵形状为[T/16, P]，每

个元素均为 4 字节的 INT32，即该矩阵共有 P 列，

每列 T/16 个元素，每个元素占 4 字节。 
此外，还额外存储了一个 Bitmap，用于指示每

个 32 位数据是由 2 位数据，还是由 8 位数据打包

而成。该 Bitmap 为大小为[T/16, P]的二值矩阵，其
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存储空间为[T/16/8, P]字节。 

3  实验 

3.1  实验设置 
在数据集方面，为了验证方法的有效性，本文

在多个语言任务上进行了实验验证，实验数据集包

括了 WikiText2[25]，C4[26]和 7 个 zero-shot QA 数据集

(包括 PIQA[27], BoolQ[28], OBQA[29], Winogrande[30], 
Hellaswag[31], ARC-e[32], ARC-c[32] )。 

在测试指标方面，本文参考相关工作采用了困

惑度(Perplexity, PPL)指标。该指标对于量化较为敏

感，可以较好地刻画量化带来的精度损失，且越低

越好。此外还包括在 7 个 zero-shot QA 数据集的

Accuracy，该指标越高越好。 
本文还对比了 RTN[33], GPTQ[11], PBLLM[2], 

BILLM[3], ARB-LLM[34], SliM-LLM[35]和 QuIP[21]等

大模型量化方法，由于本文主要针对内存对齐的模

型量化方法，则不对于一些基于稀疏的量化方法如

SpQR 等进行对比，因为稀疏表示导致内存访问速

度受到影响，无法公平对比。 
为了验证方法的普适性，本文在Llama2上 7 B,  

13 B 和 70 B 等不同规模的大模型上进行了验证，

以证明本方法在不同规模大模型上的普适性。 
在校准数据集方面，本文的校准集与 GPTQ 等

相同，选择了来自 C4 数据集的 128 个随机的长度

为 2 048 的序列，主要是从网站中爬取的通用文本

数据。在本文实验中选取 K = 50 和 100。分别对应

Ours (K = 50)和 Ours (K = 100)，K 指的是将权重中

显著性高的前 K 列作为 8 bit 量化。 
3.2  实验结果 

本文首先在Wikitext2数据集上验证了量化方

法的困惑度，表1给出了不同量化方法在LLama2  
7 B, 13 B, 70 B等不同规模的大模型上进行低比特

量化的模型PPL。从表1可以看出，Ours (K=100)方
法在7 B，13 B和70 B等不同规模的大模型上进行   
2.14 bit量化后均实现了比当前量化方法更低的

PPL指标。在700亿参数规模的大模型上，本方法

的PPL上升1.47个点，但模型参数内存下降约

87%(2.14 bit vs 16.00 bit)。另外一个现象是，随着

模型规模的上升，困惑度指标的上升越少。由于

PPL越高，模型表现越差，说明模型在参数更大的

规模上，量化损失更低，而在7 B和13 B等规模的

模型上，其量化损失相对更高一些。 

表 1  不同量化方法在 WikiText2 数据集上的困惑度 
Table 1  The perplexity of different quantization 

methods on WikiText2 
方法 位宽 7 B 13 B 70 B 
BF16 16.00 5.47 4.88 3.32 
RTN 2.00 17 788.00 51 145.00 26 066.00 

GPTQ 2.00 60.45 19.70 9.12 
QuIP 2.00 39.73 13.48 6.64 

PBLLM 1.70 69.20 151.09 28.37 
BILLM 2.08 32.48 16.77 8.41 

ARB-LLM 2.08 16.44 11.85 6.16 
SliM-LLM 2.16 16.01 9.41 6.28 

Ours (K=50) 2.14 25.44 13.82 7.56 
Ours (K=100) 2.14 7.88 6.57 4.79 

注：加粗数据表示最优值。 
 

为了验证量化方法在不同测试集上的量化损

失问题，本文在Llama2-7B上进行实验，在C4数据

集上进行测试，其结果见表2。表2中对比了BILLM
方法，其权重除了1 bit参数外，还需保存1 bit的索

引，用来区别不同的权重，因此其位宽不是标准的

1 bit，而是2.08 bit。从表2中可以看出，本方法在

PPL方面低于其他量化方法。且相比最先进的

SliM-LLM，Ours (K=100)取得了最优的效果为

10.2，降低了5.8 PPL。 
 

表 2  不同量化方法在 C4 数据集上的困惑度对比 
Table 2  The perplexity of different quantization 

methods on C4 
方法 分块 位宽 困惑(PPL↓) 
BF16 - 16.00 6.97 
GPTQ 128 2.00 43.24 
QuIP 128 2.00 31.94 

PBLLM 128 1.70 80.15 
BILLM 128 2.08 40.52 

ARB-LLM 128 2.08 20.12 
SliM-LLM 128 2.16 16.00 

Ours (K=50) 128 2.14 21.10 
Ours (K=100) 128 2.14 10.20 
注：↓表示数值越低越好；加粗数据表示最优值。 

 
此外，为了进一步验证本方法的有效性，本文

在7个zero-shot QA数据集上对比了现在主流的

BILLM，ARM-LLM和SliM-LLM。见表3，Ours 
(K=100)相比最先进的方法，平均准确度取得了

6.24%的提升。充分证明了本方法的有效性。 
3.3  内存定性分析 

为了进一步验证本方法的优势，还对内存访问

效率与速度进行定性分析。本方法在“访问量”和“访
问路径”上更具优势：与 BiLLM，ARB-LLM 和

PBLLM等需要同时维护Salient Weight，Non-Salient 
Weight 与 Bitmap 共 3 个矩阵，并在推理时先读

Bitmap 索引再跳转到对应权重的“两段式、非连续”
访问不同，这种间接寻址/指针追踪会打散局部性、 
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表3  不同量化方法在7个zero-shot QA数据集上的准确性 
Table 3  Accuracy of different quantization methods on the seven zero-shot QA datasets 

方法 位宽 PIQA↑ BoolQ↑ OBQA↑ Winogrande↑ ARC-e↑ ARC-c↑ Hellaswag↑ Average↑ 
BILLM 2.08 60.39 59.42 29.80 51.93 39.98 23.72 35.90 43.02 

ARB-LLM 2.08 66.59 66.33 29.60 57.85 51.01 27.56 48.33 49.61 
SliM-LLM 2.16 53.64 52.59 15.00 47.98 25.08 21.50 26.29 34.58 

Ours (K=50) 2.14 68.66 63.27 21.00 58.09 50.00 26.19 40.01 46.75 
Ours (K=100) 2.14 75.41 69.20 26.40 66.77 67.42 35.92 49.80 55.85 

注：↑表示数值越高越好；加粗数据表示最优值。 
 

增加额外内存事务，因而更易出现缓存未命中并拉

低带宽利用率、抬高访存延迟；本方法将 Salient
与 Non-Salient 权重通过内存对齐合并为单一权重

矩阵，使读写顺序更线性、数据更连续，这完美契

合了现代 CPU/GPU 内存子系统的设计： 
1) 缓存友好。连续的内存访问模式可以最大

限度地利用缓存行(Cache Line)。当 CPU 从内存中

加载一个数据时，可将相邻的一大块数据一起加载

到缓存中。访问下一个数据时，其已经在缓存里，

速度极快。避免了缓存行的浪费。 
2) 预取友好。内存控制器和硬件预取器

(Prefetcher)可以非常准确地预测下一次需要访问

的内存地址，并提前将其加载到缓存中，进一步隐

藏内存访问延迟。此外访问任何一个权重只需要一

个基地址(权重的起始地址)加上一个偏移量即可。

计算简单，指令效率高。 
3.4  消融研究 

为了进一步验证本方法的有效性，在LLama2-7 B
进行消融研究，本方法主要由 2 个关键部分组成分

别是：基于二阶信息的离群参数分组算法(简称分

组)、分层混合精度量化(简称混合精度)。将去除分

组算法简称本文-G，将去除混合精度算法简称本文

-M。从表 4 可以看出，去掉任何一个组成部分都

会造成本方法在 Wikitext2 数据集上的 PPL 上升。

具体而言，当去除分组算法时，本方法的 PPL 会

上升 17.94。而当去除混合精度量化即都使用 2 bit
量化时，本方法的 PPL 则会上升 117.71。从而验证

本方法各个部分的有效性。 
 

表 4  本方法在 WikiText2 数据集上的消融研究 
Table 4  Ablation study of our method on WikiText2 

方法 分组 混合精度 PPL (↓) 

本文-G    43.38 

本文-M   143.15 

本文    25.44 

注： 表示使用该方法；↓表示数值越低越好；加粗数据

表示最优值。 
 

3.5  可视化分析 
为了进一步理解或解释本方法，将使用本文方

法与 BILLM 方法量化后的参数进行了可视化对

比，如图 3 所示。本文方法在参数表示上更加平滑

(红色值更少)，更有利于减少模型量化误差，在保

持内存对齐的同时，实现更好的大模型压缩。 
 

 
 

图 3  量化后参数的可视化对比结果 
Fig. 3  Visual comparison results of quantized parameters ((a) BiLLM; (b) Ours) 

 

4  结论 

本文提出了一种内存对齐的大模型混合精度

量化方法，通过小组显著性分析、分块量化补偿策

略以及高效的权重打包与存储方案，显著降低了模

型的内存占用和计算开销，同时保持了较高的推理

精度。实验结果表明，该方法在多种大模型任务上

均取得了良好的效果：相较于全精度模型，内存占

用减少约 87%，70 B 模型的困惑度上升控制在

1.47。本研究虽然目前只关注文本领域，但为大模
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型的高效推理提供了一种可行的量化策略，未来可

进一步探索动态混合精度量化与硬件适配优化，以

进一步提升性能。  
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