


Background

⼤语⾔模型（LLM）参数量巨⼤（如 LLaMA-2 70B需数百 GB显存），
推理成本极⾼；限制了在资源受限设备上的部署;

量化技术将模型权重与激活从⾼精度（FP16/FP32）压缩到低⽐
特（如 INT8、INT4）以节省资源；



Existing situation

⽅法 核⼼思路 局限性

SmoothQuant (ICLR 2023) 在权重和激活间“平衡缩放”

outlier（通过⽐例转移）
⽆法彻底消除 outlier，仅改善
部分层；需调整尺度参数

LLM-QAT (Meta 2023) 模拟量化噪声进⾏量化感知训

练（QAT）
训练成本⾼，需反向传播；不适
合⽆数据 PTQ场景

QuIP# / QuaRot (2023‒2024) 使⽤随机旋转矩
阵（Hadamard/正交）打散
outlier分布

随机性强→量化精度⽅差

⼤（可达 13pt）

AWQ / OmniQuant 权重重标定或混合精度策略 主要针对权重量化，对激活和

KV-cache效果有限



Challenge

量化的核⼼挑战：Outliers（异常值）

当存在 outlier时，量化范围（min, max）被极端值“拉宽”；

结果：⼤部分普通值都被映射到量化区间的狭⼩区域；

导致有效位数减少、信息丢失严重→精度骤降。



双击此处添加标题





SpinQuant的切⼊点

论⽂从“旋转不变性（rotational invariance）”出发提出新思路：

 Transformer的残差流允许引⼊旋转矩阵R，且在浮点数精度下⽹
络输出保持完全⼀致；

通过对激活或权重施加旋转，可以重新分布值域，让异常值与普通
值“混合”；

从⽽使得激活分布更加平滑、易于量化。

将这些旋转矩阵作为可训练参数，通过优化让量化误差最⼩化
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Ablation Study


