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背景

高延迟引发的危险结果和糟糕用户体验 高功耗带来的移动设备的电池负载

过高的峰值内存/显存对硬件需求也更高 模型越大存储和传输的压力越高

模型压缩的意义

• 提高速度，降低时延

• 降低功耗，增加续航

• 降低峰值显存，减少
部署成本

• 压缩体积，优化存储
和传输效率



大模型压缩背景与挑战

常见的大语言模型



大模型压缩背景与挑战

大语言模型参数量 部署一个175B GPT-3至少需要：

➢ 80GB NVIDIA A100 GPUs

➢ 40GB NVIDIA A40 GPUs

模型体积越来越大，硬件资源有限，需要模型压缩加速推理，但是同时面临精度风险



LLMC：大模型压缩工具

➢ 支持十八种算法，五个推理后端，数个模型结构，多种评测方式的大模型压缩(量化+稀疏)工具包
➢ 主要介绍模型量化

https://github.com/ModelTC/llmc

代码链接:

https://llmc-
zhcn.readthedocs.io/en/latest/

文档链接:



LLMC：大模型压缩工具

模型支持

多后端导出

核心功能 体积压缩: 减少存储占用模型量化: 减少推理时延 精度调优: 挽救压缩模型精度

量化评估

算法领先

基模型/对话模型/代码模
型(Base/Chat/Code)

LLama, Qwen, Intern等

混合专家模型(MOE)
Deepseek, Mixtral, 

Qwen2moe等

多模态模型(VLM) 其他模型

权重量化，激活量化 KVcache量化 混合精度量化 结构化/非结构化稀疏
AWQ, GPTQ, 

Quarot, Omniquant等 Naive, KIVI等
OWQ, QUIK,

llm.int8(), Spqr等
Sparse-GPT, Short-GPT等

Perplexity

LLMC框架

Llava, Qwen2VL, 
Llama3.2等

Smollm, Phi,
Minicpm等



LLMC：大模型压缩工具

与业界其他框架对比

➢ 支持更多算法

➢ 支持更广泛的模型结构

➢ 支持更多量化评估方式

➢ 支持更多推理后端



LLMC：大模型压缩工具

模型结构定义: model包括多个block，每个block包括多个subset，每个subset包括多个nn.Linear

model block

subset1

subset2

subset3

subset4

block.self_attn.q_proj,
block.self_attn.k_proj,
block.self_attn.v_proj,

block.self_attn.o_proj

block.mlp.gate_proj,
block.mlp.up_proj,

block.mlp.down_proj



LLMC：大模型压缩工具--模型定义

model包括多个block，每个block包括多个subset，每个subset包括多个nn.Linear

➢ 无需重写模型定义，方便开发

➢ 方便复用，例如大多开源模型结构都和Llama一样

➢ 方便扩展新模型，只需要新增subset定义即可

➢ 模型结构定义可参考: llmc/llmc/models/



LLMC：大模型压缩工具--模型定义

model包括多个block，每个block包括多个subset，每个subset包括多个nn.Linear

校准数据 输入模型
获取第一个
Block的输入

循环Block处理

算法执行

评测 导出模型

算法

CPU->GPU

➢ 每个算法都会逐block执行，在block内部是逐subset执行

➢ GPU上每个时刻只会存在某一个block，方便运行大的模型

➢ 例如单个80G的GPU即可运行Llama3.1-405B，Deepseekv2-236B

Block Block

GPU->CPU



LLMC：大模型压缩工具--量化算法

不同于CNN模型或者小型Transformer模型，LLM的矩阵乘法产生的激活张量通常有较多的离群值(outliers)



LLMC：大模型压缩工具--量化算法

如何取舍outliers通常是量化工作中的一大难点

➢ 若过分考虑，则会因量化范围过大而降低量化的表达范围；

➢ 若过分截断，通常会因这些绝对值较大的值，在模型推理中对结果有较大影响，而导致模型效果

变差，而这个现象在LLM的量化则尤为明显

ResNet-18， int8无损

OPT-13b， int8精度崩掉

➢ 针对outlier问题，业界提出了一系列的量化算法



LLMC：大模型压缩工具--量化算法

精度对齐：工具所支持的各种算法，精度基本对齐了官方实现

https://arxiv.org/pdf/2405.06001v2



LLMC：大模型压缩工具--量化算法--AWQ

AWQ

➢ 思想：Weight的量化过程考虑Activation的值的影响。AWQ认为Activtion的值较大的通道对应的weight相对重要，反之

则相对不重要，进而通过乘以一个缩放系数Δ去体现其重要性。 ，weight量化时，对weight进

行clip处理，搜索对称的clip因子

➢ 缺点：AWQ算法通过统一截断因子进行权重截断，但在非对称量化时会影响低比特精度。

➢ 改进：为此，我们在非对称量化时搜索不同截断因子，而对称量化时保持统一因子，确保clip和量化过程对齐，实现更好的

结果

➢ 有关于AWQ算法的使用配置文件可参考：

https://github.com/ModelTC/llmc/tree/main/configs/qua

ntization/methods/Awq



LLMC：大模型压缩工具--量化算法--OmniQuant

OmniQuant

➢ 思想：学习等价变换的scaling、shift参数，以及weight量化的clip参数

➢ 缺点：我们发现OmniQuant的学习过程不稳定，且对超参数和初始化敏感。

➢ 改进：为此，我们改进了该过程，通过使用AWQ生成的scale和clip参数来初始化OmniQuant，从而显著减少了训练时间并提升

了精度表现。配置文件可参考https://github.com/ModelTC/llmc/tree/main/configs/quantization/combination/awq_comb_omni/w2a16g64

Learnable weight clipping:

Learnable equivalent transformation：

LLaMA-2-7B-w2a16g64 wikitext2 c4 Epochs

OmniQuant 9.62 12.72 40

AWQ+OmniQuant 8.66 12.30 5



LLMC：大模型压缩工具--量化算法--Quarot&GPTQ

Quarot

➢ 思想：使用旋转矩阵Q，作用在weight和activation上，减少outlier

➢ 缺点：但其缺点在于Q是一个随机Hadamard矩阵，具有随机性。在旋转过程中没有考虑量化输出，可能导致尽管权重和激活的

量化误差较小，但最终输出的量化误差较大。



LLMC：大模型压缩工具--量化算法--Quarot&GPTQ

GPTQ

➢ 思想：在量化过程中，针对某个块（通常是若干列）内的所有参数进行逐个量化。量化后，需要适当调整该块内其他未量化的参

数，以弥补因量化导致的精度损失。

➢ 缺点：量化误差可能会累积到最后的某些列上，导致这些通道的量化精度变差。

➢ 改进：结合Quarot和GPTQ的方法，二者互补各自的缺点。GPTQ通过重建输出并调整权重的过程，弥补了Quarot旋转矩阵随机

性带来的问题。同时，Quarot后的权重矩阵中的离群值（outlier）现象得到了缓解，从而减少了每个块的量化误差，避免了最

终一些参数因误差累积而导致的精度下降。配置文件可参考https://github.com/ModelTC/llmc/tree/main/configs/quantization/combination/quarot_comb_gptq/w8a8



LLMC：大模型压缩工具--推理后端

➢ 推理后端是实现量化加速的关键。LLMC能够根据不同推理后端所需的量化格式（如W8A8、W4A16、FP8等）
导出模型，同时保证精度，确保在量化加速的同时不显著影响模型的性能。

➢ 以vLLM和Deepseekv2-Chat-Lite为例：

generate: Artificial Intelligence (AI) is a branch of computer 

science that emphasizes the development of computer systems 

able to carry out tasks that would normally require human 

intelligence. These tasks include visual perception, speech 

recognition, decision-making, and language translation.

prompt: What is the AI?

BFloat16 LLMC_FP8(E4M3)

generate: Artificial Intelligence (AI) is a branch of computer 

science that emphasizes the development of computer systems 

able to carry out tasks that would normally require human 

intelligence. These tasks include learning, reasoning, problem-

solving, perception, and language understanding.



LLMC：使用方式——快速入门

现场演示（下载代码/使用docker环境/修改config/修改bash/kill进程）



LLMC：使用方式——实践经验

如何选择你的量化方案？
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如何选择你的量化方案？

➢ 寻找一个合适的推理后端

➢ 从推理后端支持的量化方案中选择

➢ 确定所支持的量化方案的细节：比特数，对称/非对称，均匀非均匀等。。。

➢ 确定你的硬件细节：fp8/int8，8bit/4bit，kv

➢ 根据你的业务模型特点选择：长输入/短输入，长输出/短输出

➢ 根据你的业务模型的精度选择：容忍度排名kv > act > weight。极端：kv4,a8,w4
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如何选择你的量化方案？
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LLMC：使用方式——实践经验

如何选择你的量化算法？

➢ 使用良好的calib data

➢ quarot + gptq

➢ 关闭在线旋转

➢ awq for down layer

➢ more data -> more mem -> 多卡并行

➢ ppl的价值，自定义的数据集评测（ppl/gen）

➢ training-base的方法真的好吗？

➢ prompt cache预存？

➢ 后端导出和新后端的接入

➢ 多模态（calib数据）



LLMC：可扩展性

如何增加新模型？

➢ 找到模型推理逻辑，定义模型的subset

➢ 重写子类的一些基本成员函数

➢ 多模态模型相对复杂一些
➢ 需要额外对齐数据处理逻辑
➢ 多个模型部分的定义
➢ 旋转等价性考虑



LLMC：可扩展性

如何增加新算法？

➢ 大部分算法都是block wise优化

➢ 找到对应的优化逻辑，重写subset_transform



一些补充

➢ 量化算子测速的工具：https://github.com/ModelTC/quant_horizon（我们将持续更新）

➢ 剪枝/稀疏现状

➢ 蒸馏现状

➢ 可以给llmc一些star，以及希望大家也能参与到llmc/quant_horizon的建设中

➢ 教大家快速找到llmc在哪



坚持原创，让 AI 引领人类进步
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