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基于敏感度指导的训练后量化方法
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摘 要:随着大型语言模型(LLM)在问答、翻译、代码生成等自然语言处理任务中的广泛应用,其对计算资源和存储空间

的消耗迅速增长,严重制约了其在边缘设备或低资源环境中的部署。 为此,本研究提出了一种新的敏感度指导的训练后

量化方法(Sensitivity-Guided Post-Training Quantization,SGPTQ),旨在保持模型精度的同时,显著降低内存与计算开销。
SGPTQ 主要通过两项关键机制提升量化效果:首先,提出一种模块敏感度指导的自适应平滑策略,根据模型不同层对量化

误差的敏感程度以及激活特征,动态调整权重平滑系数,从而有效减缓量化导致的精度退化;其次,引入非线性伪量化指

导机制,先通过高位伪量化获取权重敏感度,再据此指导后续的低位量化决策,避免传统低位量化过程中出现的精度突降

问题。 SGPTQ 采用渐进式两阶段量化策略,实现更稳定且精度更高的压缩过程。 在多个主流模型和数据集上进行的推理

实验表明,SGPTQ 在保持模型推理性能方面优于现有的经典量化方法,尤其在 3-bit 权重压缩场景下表现更为显著,为边

缘设备高效部署 LLM 提供了实用解决方案。
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Sensitivity-guided Post-training Quantization Method

WANG Zhao-yuan,WANG Tie-jun,SHI Meng-ru
(School of Computer Science,Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China)

Abstract:With the extensive adoption of large language models ( LLMs) in natural language processing tasks, including question
answering,translation,and code generation, the escalating demands on computational resources and storage capacity have significantly
constrained their deployment in edge devices and resource-constrained environments. To address this challenge,we propose a novel post
-training quantization approach, termed Sensitivity -Guided Post -Training Quantization ( SGPTQ),designed to substantially reduce
memory and computational costs while preserving model accuracy. SGPTQ enhances quantization efficacy through two primary
mechanisms:Firstly,it introduces an adaptive smoothing strategy driven by module- specific sensitivity,dynamically adjusting weight
smoothing coefficients based on the quantization error sensitivity of individual model layers and their activation characteristics,thereby ef-
fectively mitigating accuracy degradation induced by quantization. Secondly, it employs a nonlinear pseudo - quantization guidance
mechanism that initially derives weight sensitivity via high - bit pseudo - quantization, subsequently informing low - bit quantization
decisions to prevent abrupt accuracy declines commonly observed in conventional low-bit quantization. By adopting a progressive two-
stage quantization framework,SGPTQ achieves a more stable and accurate compression process. Inference experiments conducted across
multiple benchmark models and datasets demonstrate that SGPTQ outperforms existing quantization techniques, particularly in 3 - bit
weight compression scenarios,offering a robust and practical solution for efficient LLM deployment on edge devices.
Key words:large language models;post-training quantization;adaptive smoothing;sensitivity-guided;edge devices

0 引 言
近年来,大语言模型 ( LLM) [1] 如 GPT[2] 系列、

BERT[3] 、LLaMA[4] 和 DeepSeek[5] 等推动了生成式预

训练技术发展。 但其庞大的参数规模限制了实际部

署。 在模型压缩方面,杨扬等人[6] 通过分析卷积神经

网络训练过程中的参数统计特性,提出了一种基于统

计分析的模型压缩方法,有效减少了参数数量和计算

量。 焦小奇[7] 针对预训练语言模型(PLMs)在自然语

言处理(NLP)领域的应用中模型尺寸大、推理速度慢

的问题,提出了多种模型压缩技术,降低模型的存储和
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计算需求,提升实际应用能力。
除了上述的模型压缩方法,模型量化也是一种重

要的模型压缩技术。 量化技术通过将模型参数从高精

度压缩至低精度(如 INT8、INT4),可显著降低存储和

计算成本。 其中,量化感知训练(QAT) [8] 是代表性量

化方案之一,它需要对量化模型进行再训练以抵消量

化后引入的性能下降,因此量化过程需要较高的计算

开销。 之前的仅编码器 Transformer[9] 的量化方案(包

括 BERT)因模型参数量相对较少,大多直接基于 QAT
方法。 例如,LLM-QAT[10] 直接在 LLM 上实现了标准

QAT 框架。 多数应用场景,完全重新训练模型参数是

一项挑战。 因此,包含训练后量化(PTQ)在内的低成

本量化方法成为了目前量化的主流。 训练后量化的缺

点是在低比特配置下会遭受显著的精度损失,从而影

响模型性能。 然而,现有训练后量化方法仍面临若干

关键挑战,主要包括以下几点:
(1)未能充分考虑不同模块对量化误差的敏感度

差异,导致统一量化策略下的性能损失。

(2)缺乏渐进式的量化机制,可能导致精度下降。
(3)部分方法通过混合精度量化以维持模型性

能,尽管可在一定程度上降低精度损失,但却引发推理

效率下降,难以满足高效部署的需求。
为此,本研究提出了敏感度指导的渐进式量化

( Sensitivity - Guided Post - Training Quantization,
SGPTQ),针对 LLM 模块敏感度差异来优化权重量化

的方法,通过自适应平滑和非线性伪量化指导策略提

升训练后量化的准确性,同时保持高压缩比,为高效部

署 LLM 提供新思路。 通过对权重的自适应平滑操作

能够有效地保留权重的关键信息,减少量化的误差,同
时也不会导致混合精度造成的推理速度慢等问题。 非

线性伪量化指导策略采用了渐进式的量化机制,针对

不同模块对量化误差的敏感度差异采取不同的量化策

略(调整相应量化参数),避免了统一量化造成的精度

损失。 图 1 展示了使用 SGPTQ 等方法将 OPT 和

BLOOM 模型量化到 4-bit 精度的性能比较。

图 1 不同量化方法将 OPT 和 BLOOM 模型量化到 4-bit 的困惑度对比

  SGPTQ 的目的是提高训练后量化 LLM 的准确

性。 SGPTQ 引入了自适应平滑机制和非线性量化指

导策略,在保持高压缩比的同时提供更准确的量化表

示。 SGPTQ 的整体量化架构如图 2 所示。

图 2 SGPTQ 方法的架构

  SGPTQ 主要通过两个步骤实现低位量化。 首先,
通过收集到的激活值信息及误差来自适应调整平滑因

子进行权重平滑操作,然后采用非线性伪量化计算敏

感度,最后通过计算出的敏感度信息指导低位量化。

该文的主要贡献概括如下:
(1)提出了一种基于模块敏感度的自适应平滑机

制,通过该平滑机制动态优化不同层系的量化误差。
(2)采用敏感度指导策略,通过非线性伪量化特
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征迭代修正低位决策。
(3) 在 2 个公开数据集上进行实验, 验证了

SGPTQ 方法的有效性。

1 相关工作
模型量化通过降低深度神经网络权重的比特精度

来压缩模型规模并加速推理。 当前 LLM 量化主要聚

焦两种方案: 全量化 ( W8A8 ) [11] 与低位权重量化

( W4A16 ) [12] 。 前 者 将 权 重 ( Weight ) 与 激 活

(Activation)统一量化为 8-bit 整数[13] ,虽能降低计算

单元开销,但受激活值动态范围的影响,易导致分布失

配问题[14] 。 后者则专注于权重的低位压缩(如 3 / 4 -
bit),通过保留激活的 fp16 精度平衡效率与性能。 该

文聚焦于后一方向,因其在降低内存占用和加速推理

方面更具实用性。
在低位权重 量 化 中, OPTQ 基 于 最 优 脑 量 化

(OBQ)框架[15] ,提出逐列量化策略:利用 Hessian 矩阵

( HF = 2XFX
T
F )补偿量化误差,其中 F 表示剩余的全

精度权重集合。 它首先按行确认量化参数,然后逐列

量化权重,并实时更新未量化的权重。 尽管该方法展

示了在大语言模型(LLMs)中实现 4-bit 量化的潜力,
但当模型尺寸减小或问题复杂度增加时,相较于 fp16
基线,模型精度会有所下降。 GPTQT[16] 通过两阶段量

化框架进一步优化效率;OWQ[17] 通过混合精度量化

以维持模型性能。 AWQ[18] 通过激活统计保护关键权

重通道,优先保留对模型性能影响大的权重。
SGPTQ 在多个关键点上相较现有方法展现出本

质区别。 首先,与 AWQ 基于激活统计实现通道加权

的平滑机制不同,SGPTQ 从模型结构出发,提出了模

块敏感度指导的自适应平滑策略。 该策略通过分析模

型中各模块对量化误差的敏感程度,动态调整权重的

平滑系数,使得对精度影响较大的模块获得更强的保

护,有效缓解量化带来的性能退化。
其次,SGPTQ 引入了非线性伪量化指导机制,区

别于 OPTQ 等方法中采用逐层误差补偿和量化重建策

略的做法。 该机制先在高位伪量化阶段估计权重的量

化敏感度,再据此指导后续的真实低位(如 3 -bit / 4 -
bit)量化决策,从根源上避免直接低位量化带来的突

发性精度损失,从而提升压缩过程的稳定性与鲁棒性。

2 方 法
本节详细阐述了 SGPTQ 量化方法的实现细节。

SGPTQ 旨在通过动态平滑机制和非线性伪量化指导

策略,优化 LLMs 在低位权重量化过程中的性能。 本

方法包括动态平滑机制和非线性伪量化指导两个核心

模块,以下分别进行详细介绍。

2. 1 权重平滑策略

Tang 等人[19] 的研究表明,较小的重构误差并不

能保证模型性能更好。 直接缩小量化范围会将大多数

异常值截断到非常小,但这些异常值对于保持模型的

性能至关重要,因此困惑度(Perplexity,PPL)会严重增

加。 相反,当保持这些异常值时,量化模型会随着重构

误差的不断减小而获得更好的性能。 该研究表明,异
常值的权重比正常值更重要。 但是,若直接保留权重

的原始精度,将会带来推理速度降低这一问题。 为了

解决该问题,通过激活统计数据确定每个权重通道的

缩放比例,并基于对模型结构中不同模块的量化敏感

度的研究结果,提出了一种模块敏感度指导的平滑

策略。
2. 1. 1 模块敏感度指导的平滑策略分析

针对 BLOOM[20] 和 OPT[21] 两个模型家族,该文设

计了三个不同的平滑策略:(1)全参数平滑(All),对
所有线性层进行激活感知缩放;(2)仅前馈网络平滑

(MLP),仅对前馈网络实施平滑处理;(3)仅自注意力

平滑(S-A),只针对自注意力模块实施平滑处理。
表 1 的实验结果表明,在不同的数据集和模型配

置下,以上三种权重平滑策略对模型性能的影响存在

显著差异。 对 BLOOM 模型来说,自注意力模块的量

化敏感度更高。 在 WikiText2[22] 数据集上,仅平滑自

注意力层较全参数平滑 PPL 平均降低了 3. 7% ,而仅

平滑前馈网络导致性能劣化 1. 1% 。 而对 OPT 模型,
前馈网络层的量化误差影响更显著。 OPT-6. 7B 采用

全参数平滑时 PPL 为 13. 65,而仅平滑前馈网络时

PPL 上升至 15. 37。
表 1 BLOOM 和 OPT 模型在 WikiText2 和 PTB 数据

集上不同平滑策略的平滑至 3-bit 的 PPL 结果

Model Smooth 560M 1. 1B 1. 7B 3B 7. 1B

BLOOM-
WikiText2

All 36. 87 27. 75 21. 24 17. 23 13. 65

MLP 35. 57 27. 57 21. 48 17. 66 13. 84

S-A 34. 06 24. 49 20. 63 16. 97 13. 58

BLOOM-
PTB

All 73. 96 77. 74 43. 00 30. 55 24. 12

MLP 69. 08 69. 72 42. 50 31. 01 24. 58

S-A 66. 74 69. 72 42. 86 29. 97 23. 89

Model Smooth 125M 350M 1. 3B 2. 7B 6. 7B

OPT-
Wiki
Text2

All 22. 25 26 841 22. 25 17. 35 13. 65

MLP 21. 50 65 648 21. 50 16. 80 15. 37

S-A 21. 65 26 100 21. 65 17. 33 13. 67

OPT-
PTB

All 50. 31 24 777 26. 38 20. 61 16. 96

MLP 52. 54 68 425 26. 50 20. 29 18. 59

S-A 50. 90 11 209 26. 54 21. 13 16. 69
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2. 1. 2 机制解释与策略选择

实验表明,Transformer 模型的量化敏感性因架构

差异而异。 BLOOM 模型的自注意力模块对量化误差

影响显著,这个结果与该模块负责建模全局依赖关系、
权重精确性直接影响语义连贯性的核心作用一致。 相

比之下,尽管其自注意力层具有较强的参数冗余,OPT
模型的前馈网络(MLP)表现出更高的精度需求。 在

后续实验中,采用的平滑方式均为仅平滑自注意力模

块。 OPT-350M 平滑后的困惑度(PPL)异常升高,可
能因其小规模对量化误差和平滑的较高敏感性,导致

权重分布被过度扰动。 为缓解 OPT-350M 的量化异

常,该文提出以下特定优化策略:
(1)调整 act_scales 计算方式:采用 99% 分位数替

代最大值,减少异常激活影响,并结合平滑前的权重分

析动态调整缩放因子。 对于离群值低于 0. 5% 的层,
缩放因子乘以 0. 5,以减少权重扰动。

(2)引入平滑前的权重分析:计算 act_scales 前,
分析 OPT-350M 模型每层的离群值,为选择性平滑提

供依据。
(3)根据层重要性选择性平滑:基于层的综合重

要性评分(计算方法详见 2. 2 节),跳过对低重要性层

的平滑操作。
表 2 展示了改进后的平滑方法(OPT-Smooth)对

OPT-350M 模型量化性能的修复效果。 在 WikiText2
和 PTB 数据集上,PPL 分别由 26 841 和 24 777 降低至

46. 01 和 54. 94,验证了该方法在缓解量化异常方面的

有效性。 然而,优化后 PPL 仍偏高,表明 OPT-350M
对平滑操作较为敏感。 该现象可能源于 OPT-350M
较小的参数规模及其权重分布的高度均匀性(离群值

占比仅为 0. 2% ~ 0. 7% ),使得平滑操作引发的微小

扰动在量化过程中被放大,从而影响模型性能。
表 2 OPT-350M 在不同平滑策略下的困惑度比较

PPL↓ Bits Smooth OPT-Smooth RTN

WikiText2 3 26 841 46. 01 64. 57

PTB 3 24 777 54. 94 88. 04

  为提升整体适应性,该文进一步提出了基于动态

调整的自适应平滑策略(详见 2. 2 节),通过结合激活

方差与权重梯度动态优化平滑系数,以适配更广泛的

模型结构。 针对 OPT-350M 的异常表现,其优化策略

优先聚焦于特定调整,以有效应对其高敏感性问题。
后续自适应平滑方法将作为通用框架,进一步扩展至

其他模型。
2. 2 动态自适应平滑机制

动态平滑机制通过自适应调整平滑系数,根据模

型各模块对量化误差的敏感度差异对权重进行平滑处

理,从而有效减少量化误差的影响。 该机制的实现分

为三个阶段。
(1)收集统计信息,为量化过程中的敏感度分析

提供基础。 针对模型的第 l 层,计算激活值绝对值均

值 μ act,l 。

μ act,l =
1
N Σ

N

i = 1
a l,i (1)

其中, a l,i 表示第 l 层的第 i 个激活值, N 为激活值样

本数。
(2)计算综合重要性评分。 为准确评估每一层对

量化误差的敏感度,引入多维度重要性评分机制,包括

激活值重要性 Ia,l 和量化误差影响 E imp 两个指标。

Ia,l =
μ act,l

maxkμ act,k
(2)

E imp =
‖ ÑwL‖2,l

maxk ‖ ÑwL‖k
(3)

其中, ‖ ÑwL‖2,l 表示第 l 层权重的梯度 L2 范数,反
映量化误差对模型损失的潜在影响。 综合上述指标,
计算第 l 层的综合重要性分数。

I l = αIa,l + βE imp (4)
其中, α 、 β 为可调的权重系数,用于平衡不同指标的

贡献。
(3)生成动态平滑系数。 基于第 l 层的综合重要

性分数 I l ,计算基础平滑系数 λ l,base 。

λ l,base = 1
1 + e -I i

(5)

该公式通过 Sigmoid 函数将重要性分数映射到

(0,1)区间。 为了进一步适应层的统计特性,引入自

适应调整。

λ l = λ l,base × (1 + δ·
σ2

w,l

ε + μ act,l
) (6)

其中, δ 为调节参数, ε 为数值稳定性常数,避免除零

问题。 这种调整确保平滑系数能够动态反映权重的分

布和激活值的特性。
2. 3 敏感度指导的量化阶段

SGPTQ 中的非线性伪量化指导策略是实现高效

低位权重量化的核心步骤。 SGPTQ 通过高位伪量化

所计算的敏感度指导来避免直接进行低位量化带来的

精度损失。
2. 3. 1 非线性伪量化的敏感度计算

首先,对权重 w 进行高位量化(例如 5 -bit),以获

取初始量化权重 w init 。 与 OPTQT 不同,引入了一种基

于激活值梯度的敏感度指标 Sensi( s i) ,用于衡量权重

对模型输出的影响。

s i =
∂L
∂w i

·std(Ai) (7)
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其中, L为损失, ∂L
∂w i

为权重 w i 的梯度, std(Ai) 为对应

激活值的标准差。 这种敏感度计算结合了任务特异性

和激活分布,能充分体现权重对模型输出的影响。
高位量化过程为:

w init,i = round(
w i - μAi

s i·s init
·(2 b init - 1)) (8)

其中, μAi 为激活均值, s init 为初始缩放因子, b init = 5。
通过敏感度调整缩放,这一步骤为后续低位量化提供

了关键信息。
2. 3. 2 敏感度指导的低位量化

利用高位量化计算得到的敏感度 Sensi,设计了一

种动态量化区间分配策略,将权重进一步降至低位

(例如 3-bit 或 4-bit)。 具体而言,根据敏感度大小动

态调整量化步长 Δ i 。

Δ i =
s i

Σ i
s i

·(Wmax - Wmin)· 1
2 b final

(9)

其中,bfinal为目标位数(例如 3-bit)。 最终低位量化权

重为:

wq,i = round(
w init,i

Δ i
)·Δ i (10)

这一过程通过敏感度动态分配量化区间,优先保

留高敏感度权重的信息,从而优化模型性能。 具体的

SGPTQ 算法流程见算法 1。
算法 1:SGPTQ 算法流程

输入:预训练模型 M,激活值统计信息 act_scales
输出:量化模型 Mq
(1) For layer_i in M / / Smooth 阶段

(a) importance_i =ComputeImportance( layer_i)  / / 计算层

重要性分数

(b)act_score=GetActScore( layer_i, act_scales) / / 获取激

活值特征

(c) importance _ score = ComputeScore ( importance _ i, act _
score) / / 计算综合评分

(d)alpha=ComputeAlpha( importance_score)  / / 计算平滑

系数

(e)Smooth( layer_i, alpha) / / 平滑权重

(2) End for
(3) For layer_i in M / / 量化阶段

(a)Sensitivity_i=QuantizeHigh( layer_i. weight, s_init, μAi)
 / / 非线性伪量化计算敏感度

(b) AdjustQuantParams( layer_ i, sensitivity)  / / 调整量化

参数

(c)ApplyFinalQuantization( layer_i) / / 应用最终量化

(4) Return Mq

2. 4 评估方法

实验 部 分 主 要 使 用 两 类 评 估 指 标: 困 惑 度

(Perplexity,PPL)和准确率(Accuracy)。

在语言生成任务中,该文采用困惑度(PPL)作为

核心评估指标,衡量语言模型量化后的推理能力。 数

据集选用 WikiText2 和 PTB[23] 以验证泛化性。 困惑度

评估概率分布或语言模型预测样本的有效性,本质上

是衡量模型在预测序列中的下一个单词时的意外程

度。 困惑度值越低,表示性能越优异,表明模型置信度

越高,遇到的数据意外程度越低。 其计算公式为:

PPL = exp( - 1
N Σ

N

i = 1
logP(w i)) (11)

其中, PPL 为困惑度, N 为词数, P(w i) 为模型对词 w i

的预测概率。 困惑度值越低,表示模型性能越好,生成

文本更符合语言规律。 表 1 ~ 4 以及表 8 展示了不同

模型与量化方法在上述两个数据集上的困惑度。
其次,为评估量化后的模型在理解类任务中的表

现,对应指标为准确率(Accuracy),在 PIQA 和 ARC-
Easy 数据集上对 OPT 和 BLOOM 模型进行了 Zero-
shot 推理实验。 在 Zero-shot 设置中,模型不使用任何

针对 PIQA 或 ARC-Easy 的训练数据或微调,直接基

于预训练权重进行推理。 输入通常是一个问题及其候

选答案,准确率计算公式为:

A = M
N (12)

其中, A 表示准确率, M 表示正确预测的样本数量, N
表示总样本数量。 表 5 和表 6 展示了不同模型与量化

方法在上述两个数据集上的准确率。

3 实验讨论与结果分析
以困惑度和准确度为核心指标,实验主要评估

SGPTQ 在语言生成任务和语言理解两类任务上的量

化效果。 实验中,主要比较了 SGPTQ、RTN[24] 、OPTQ
三种大型语言模型(LLM)的量化方法。 针对 OPT 与

BLOOM 模型家族,数据集选用 WikiText2 和 PTB 以

验证泛化性。 实验硬件配置方面,参数规模小于 13B
的模型在 NVIDIA 3090 GPU 上完成量化处理,而更大

规模模型则在 NVIDIA A800 GPU(80 GB 显存)上进

行处理以满足内存需求。
3. 1 量化 OPT 模型结果

3. 1. 1 OPT 模型在 WikiText2 上的量化结果

如表 3 所示,在 4-bit 量化条件下,SGPTQ 在中大

型模型(1. 3B 至 66B) 中表现优异,兼顾精度与鲁棒

性,明显优于 RTN 的不稳定输出,也优于 OPTQ 在部

分场景下的表现。 特别是在 3 -bit 量化下,SGPTQ 在

全系列模型中均展现出良好效果。 小模型上,其保留

原始特征的能力更强,PPL 更低;随着模型规模扩大,
改进幅度虽略减,但仍具优势。 尤其在 OPT-66B 上,
OPTQ 性能明显下降, 而 SGPTQ 成功将 PPL 降低
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4. 01,接近全精度模型水平。
3. 1. 2 OPT 模型在 PTB 上的量化结果

在 PTB 上,4 -bit 量化下 RTN 波动较大,OPT -
66B 上 PPL 升至 225. 66;OPTQ 较为稳定但仍与全精

度有差距。 除 OPT-350M 外,SGPTQ 在各规模下均

保持更小精度损失。 3-bit 量化进一步放大差异,RTN
性能剧烈退化,OPTQ 在大模型上也明显退步(如 OPT
-66B 达 28. 12),而 SGPTQ 依然稳定,OPT - 30B 上

PPL 仅为 12. 58。

对比表 3 中的结果可见,SGPTQ 在大多数 OPT 模

型中实现了显著性能提升,尤其在 3 -bit 量化下,几乎

在所有模型规模上均优于 OPTQ,困惑度更低。
3. 2 量化 BLOOM 模型结果

如表 4 所示,对于 BLOOM 模型,SGPTQ 同样在

WikiText2 数据集上优于早期的量化方法。 虽然

OPTQ 在这类 LLM 上的表现相对更好,但整体上仍略

逊于 SGPTQ。

表 3 OPT 模型在 WikiText2 和 PTB 上的 PPL 结果

Method Dataset Bits 125M 350M 1. 3B 2. 7B 6. 7B 13B 30B 66B

Full

RTN

OPTQ

SGPTQ

RTN

OPTQ

SGPTQ

WikiText2

16 27. 65 22. 00 14. 63 12. 47 10. 86 10. 13 9. 56 9. 34

4 37. 28 25. 94 48. 17 16. 92 12. 10 11. 32 10. 98 110

4 31. 12 24. 24 15. 47 12. 87 11. 39 10. 31 9. 63 9. 55

4 31. 86 28. 56 15. 18 12. 69 11. 11 10. 29 9. 56 9. 35

3 1. 3e3 64. 57 1. 3e4 1. 6e4 5. 8e3 3. 4e3 1. 6e3 6. 1e3

3 53. 85 33. 79 20. 97 16. 88 14. 86 11. 61 10. 27 14. 16

3 49. 86 44. 55 19. 72 15. 73 12. 33 11. 69 10. 22 9. 89

Full

RTN

OPTQ

SGPTQ

RTN

OPTQ

SGPTQ

PTB

16 32. 55 26. 08 16. 96 15. 11 13. 08 12. 34 11. 84 11. 28

4 53. 89 36. 79 57. 30 31. 05 18. 84 16. 51 15. 40 225. 66

4 45. 17 34. 52 21. 85 19. 14 16. 56 14. 94 14. 26 13. 81

4 38. 97 36. 66 17. 71 15. 60 13. 39 12. 53 11. 99 11. 45

3 1. 4e3 88. 04 1. 3e4 1. 4e4 5. 7e3 2. 8e3 1. 2e3 5. 0e3

3 73. 19 47. 08 32. 10 24. 81 21. 88 16. 68 15. 36 28. 12

3 72. 42 51. 81 23. 69 18. 98 14. 97 13. 64 12. 58 12. 01

表 4 BLOOM 模型在 WikiText2 和 PTB 上的 PPL 结果

Method Dataset Bits 560M 1. 1B 1. 7B 3B 7. 1B

Full

RTN

OPTQ

SGPTQ

RTN

OPTQ

SGPTQ

WikiText2

16 22. 42 17. 69 15. 39 13. 48 11. 37

4 25. 90 22. 00 16. 97 14. 76 12. 10

4 24. 03 19. 05 16. 48 14. 20 11. 73

4 24. 12 18. 90 16. 20 14. 01 11. 68

3 57. 08 50. 19 63. 59 39. 36 17. 38

3 32. 31 25. 08 21. 11 17. 40 13. 47

3 32. 58 23. 68 19. 99 16. 74 13. 31

Full

RTN

OPTQ

SGPTQ

RTN

OPTQ

SGPTQ

PTB

16 41. 23 46. 96 27. 91 23. 11 19. 39

4 51. 10 66. 85 33. 58 27. 68 22. 42

4 46. 97 62. 47 31. 84 26. 49 21. 67

4 44. 29 51. 09 29. 63 24. 36 20. 13

3 126 185 106 66. 78 35. 04

3 70. 35 87. 04 46. 11 34. 02 26. 14

3 62. 02 67. 68 40. 68 29. 51 23. 35

  在 PTB 数据集上进行 4-bit 量化时,SGPTQ 优于

OPTQ 和 RTN;当量化精度降至 3-bit 时,这些方法的

性能差距进一步拉大,SGPTQ 在 BLOOM-7. 1B 上的

困惑度为 23. 35,仍显著优于 OPTQ 和 RTN。
上述实验结果充分证明了 SGPTQ 方法在不同数

据集、不同模型、不同参数量、不同量化位数下的稳定
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性和优越性,特别是在低位量化场景下的表现尤为

突出。
3. 3 其他实验

3. 3. 1 Zero-shot 实验

为验证 SGPTQ 在 Zero - shot 任务中的效果,在

OPT 和 BLOOM 模型上进行了 PIQA 与 Arc_easy 测

试,对比全精度模型( Full) 与多种量化方法 ( RTN、
OPTQ、SGPTQ)在 4-bit 与 3-bit 下的表现。 表 5 展示

了 OPT 模型在上述任务中的准确率。
结果表明,SGPTQ 在大多数模型与任务中优于

OPTQ,尤其在 3-bit 量化下提升显著。 例如,在 Arc_
easy 任务中, OPT - 13B 模型下 SGPTQ 准确率为

59. 73% ,较 OPTQ 提升 2. 91 百分点,接近全精度表

现,远高于 RTN 的 30. 60% 。 这验证了 SGPTQ 在极低

精度下的性能保持能力。

表 5 OPT 模型在 PIQA 和 Arc_easy 上的准确率

Method Dataset Bits 125M/ % 350M/ % 1. 3B / % 2. 7B / % 6. 7B / % 13B / %

Full

RTN

OPTQ

SGPTQ

RTN

OPTQ

SGPTQ

PIQA

16 62. 02 64. 74 72. 36 74. 81 76. 39 76. 88

4 61. 43 63. 44 67. 63 73. 72 76. 44 76. 01

4 61. 26 63. 71 70. 73 73. 99 76. 28 76. 61

4 61. 53 64. 00 70. 78 73. 61 76. 27 76. 44

3 56. 09 60. 61 52. 77 51. 90 50. 49 52. 99

3 59. 25 61. 32 68. 34 71. 38 73. 29 75. 24

3 59. 14 62. 51 68. 49 71. 59 74. 59 75. 95

Full

RTN

OPTQ

SGPTQ

RTN

OPTQ

SGPTQ

Arc_easy

16 39. 69 40. 36 50. 93 54. 34 60. 14 61. 83

4 36. 32 38. 55 49. 20 52. 90 57. 68 61. 31

4 39. 02 37. 92 59. 97 53. 11 59. 72 61. 32

4 38. 17 38. 72 49. 70 54. 29 59. 88 61. 70

3 30. 43 36. 07 27. 97 26. 05 25. 04 30. 60

3 36. 15 36. 91 56. 17 48. 19 53. 41 56. 82

3 35. 39 36. 86 46. 33 49. 83 56. 18 59. 73

表 6 BLOOM 模型在 PIQA 和 Arc_easy 上的准确率

Method Dataset Bits 560M/ % 1. 1B / % 1. 7B / % 3B / % 7. 1B / %

Full

RTN

OPTQ

SGPTQ

RTN

OPTQ

SGPTQ

PIQA

16 65. 07 67. 14 69. 97 70. 51 73. 72

4 53. 11 65. 29 67. 74 69. 86 72. 69

4 64. 31 66. 05 68. 77 69. 42 72. 96

4 63. 98 66. 70 69. 09 69. 85 72. 85

3 58. 60 60. 80 60. 88 66. 28 69. 70

3 61. 62 62. 62 65. 18 68. 34 70. 95

3 61. 75 63. 16 65. 34 68. 11 71. 10

Full

RTN

OPTQ

SGPTQ

RTN

OPTQ

SGPTQ

Arc_easy

16 41. 71 45. 41 48. 11 53. 24 57. 37

4 39. 40 42. 51 44. 70 51. 35 56. 14

4 40. 24 44. 49 44. 49 52. 82 56. 14

4 41. 10 46. 00 45. 80 52. 92 56. 30

3 45. 44 46. 87 37. 58 45. 08 48. 61

3 39. 14 41. 79 42. 85 46. 63 51. 56

3 40. 50 41. 20 43. 50 46. 80 52. 90

  表 6 展示了 BLOOM 模型的准确率。 尽管提升幅

度相对较小,SGPTQ 在各规模下依然保持稳定优势。
以 BLOOM - 7. 1B 为例,3 - bit 下 SGPTQ 准确率为

52. 90% ,高于 OPTQ 的 51. 56% 与 RTN 的 48. 61% 。

说明 SGPTQ 具备更强的低比特精度保留能力。
实验表明,SGPTQ 在 Zero- shot 任务中,尤其在

3-bit量化下,相较 OPTQ 展现出更优精度与更强泛

化性。
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3. 3. 2 推理速度对比

为评 估 SGPTQ 的 推 理 效 率, 参 考 OPTQ 的

benchmark 流程,对不同规模模型在固定输入长度

(128 tokens)下进行逐 token 推理测试,记录每步前向

耗时(ms / token),并取中位数结果以减小噪声干扰。
实验基于单张 NVIDIA RTX 3090,使用 PyTorch 实现。

表 7 显示 SGPTQ 整体推理速度优于 OPTQ,优势

随模型规模增加更为明显。 如在 6. 7B 模型上,
SGPTQ-4bit 推理时间为 23. 48 ms / token,低于 OPTQ
的 24. 00 ms / token。 在 3 -bit 量化下,SGPTQ 同样在

多个模型上展现出更高效率。

表 7 不同量化方法下的 OPT 模型推理时间

Method Bits 125M 350M 1. 3B 2. 7B 6. 7B

Full 16 7. 27 14. 57 14. 96 20. 26 24. 03

OPTQ 4 7. 44 13. 90 15. 10 24. 46 24. 00

SGPTQ 4 7. 46 13. 98 14. 60 23. 80 23. 48

OPTQ 3 7. 55 15. 05 15. 67 21. 89 24. 47

SGPTQ 3 7. 67 15. 80 15. 05 21. 85 23. 83

  从结果可以看出,在低吞吐量场景下,SGPTQ 在

推理速度上的表现整体优于标准的 OPTQ,尤其在模

型规模逐渐增大的情况下更为明显。 例如,在 6. 7B
模型上,SGPTQ-4bit 的推理时间为 23. 48 ms / token,
相比于 OPTQ 的 24. 00 ms / token 有所下降。 对于 3 -
bit 量化场景,SGPTQ 同样在多个模型尺寸上实现了

更优的执行效率。
3. 4 消融实验

为验证 SGPTQ 的关键组件的有效性,在不同规模

的 BLOOM 模型上设计了消融对比实验,结果如表 8
所示。

表 8 BLOOM 模型在 PTB 的 PPL 结果

Method 560M 1. 1B 1. 7B 3B 7. 1B

OPTQ 70. 35 87. 04 46. 11 34. 02 26. 14

Smooth+OPTQ 66. 74 69. 72 42. 86 29. 97 23. 89

Senstivity+OPTQ 62. 34 78. 28 41. 33 30. 11 24. 72

SGPTQ 62. 02 67. 68 40. 68 29. 51 23. 35

  OPTQ 采用线性量化并通过网格搜索优化限幅区

间,虽在 4 -bit 下表现尚可,但在 3 -bit 时精度下降

显著。
Smooth+OPTQ 在 OPTQ 基础上引入权重平滑,有

效优化权重分布,显著提升量化精度。 在 BLOOM-3B
和 7. 1B 模型上,PPL 分别下降约 4. 05 和 2. 25。

Sensitivity+OPTQ 引入层敏感度指导机制,进一

步提升精度,在中大模型上效果尤为突出,验证了敏感

度指导的有效性。
通过综合对比,SGPTQ 融合高位敏感度优化与低

位伪量化引导策略,在全部 BLOOM 模型上均取得最

优表现,展现了出色的泛化能力与鲁棒性。

4 结束语
该文提出了一种基于敏感度指导的训练后量化方

法———SGPTQ,通过自适应权重平滑与非线性伪量化

指导相结合,有效缓解了低位宽量化带来的精度损失。
在 OPT 与 BLOOM 模型上的系统实验表明,SGPTQ 在

多数量化场景下均优于现有方法,尤其在 3 -bit 低精

度配置下,展现出显著的性能优势,验证了其在大模型

压缩与高效部署中的实用价值。
尽管 SGPTQ 在保持精度与压缩比之间取得了良

好平衡,但仍存在一定局限性:量化过程在大型模型上

的计算开销较高,模块敏感度差异的处理在部分任务

中存在不稳定性,且在特定规模模型(如 OPT-350M)
上的通用性尚需进一步验证。

总体而言,SGPTQ 为大语言模型的低比特量化提

供了有效的新思路,展现出良好的泛化能力和实际应

用潜力。 未来工作可围绕提升量化效率、拓展任务类

型及模型结构,进一步完善和推广该方法。
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