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Abstract

在优化大语言模型（LLMs）以进行长上下
文推理时，主要挑战之一在于键值（KV）缓
存的高内存消耗。现有的方法，如量化，已
在减少内存使用方面展示出有前景的结果。
然而，目前的量化方法无法同时兼顾有效
性和效率。在本文中，我们提出了MoQAE，
这是一种通过量化感知专家混合的全新混
合精度量化方法。首先，我们将不同的量
化位宽配置视为专家，并使用传统的专家
混合（MoE）方法来选择最佳配置。为避免
传统MoE方法中将令牌一个接一个输入路
由器所导致的低效率，我们将令牌成块输
入路由器。其次，我们设计了一个轻量化
的仅路由器微调过程，用于训练 MoQAE，
并使用全面的损失来学习模型精度和内存
使用之间的权衡。最后，我们引入了一种
路由冻结（RF）和路由共享（RS）机制以
进一步减少推理开销。对多个基准数据集
的广泛实验表明，我们的方法在效率和有
效性上都优于最新的 KV缓存量化方法。

1 介绍

近年来，大型语言模型（LLM）已经成为许多
领域的基石，包括自然语言处理、计算机视觉、
时间序列数据等等。随着这些模型的不断演进，
处理更长和更复杂文本的需求也显著增长。一
些复杂的任务常常需要能够处理跨越数千个标
记的扩展上下文的模型。尽管最新的 LLM可
以处理多达 200万个输入标记，长上下文推理
在内存消耗和计算效率上仍然面临重大挑战。
我们在图中绘制了 Llama2-13B模型的内存使
用构成与上下文长度的关系（超出设备内存限
制的部分是我们的估算）。权重所占的内存是
固定的，而键值（KV）缓存所占的内存与上下
文长度成正比。当上下文长度较小时，内存使
用仍然由权重主导。然而，随着上下文长度的
增加，内存使用很快转向由 KV缓存主导。最
终，当上下文长度达到 128k时，KV缓存的内
存使用可能达到 100GB，远远超出大多数商用

*Xiaoyang Qu (email: quxiaoy@gmail.com) and Kai Lu
(email: kailu@hust.edu.cn) are the corresponding authors.

GPU 的内存容量。显然，在长上下文推理期
间，内存使用的主要瓶颈在于 KV缓存。此外，
CPU和 GPU内存之间频繁传输大型 KV缓存
以进行计算更加剧了问题，导致显著的推理延
迟。

研究人员提出了各种方法来优化 LLM用于
长上下文推理，包括剪枝、知识蒸馏和量化。
其中，量化是最容易实现的方法，并且可以最
大限度地减少内存消耗。一些研究人员提出将
模型均匀量化到低位宽，这在内存减少上取得
了很好的表现，但可能导致精度急剧下降。其
他研究人员设计了混合精度量化，以保持高位
宽的重要 tokens来维持模型精度。然而，这些
混合精度方法需要复杂且耗时的量化搜索过程
来确定位宽配置。受 MoICE (Lin et al., 2024a)
的启发，它在专家模块混合专家 (MoE)中使用
专家作为旋转位置嵌入 (RoPE)的基础，我们
利用混合专家 (MoE) 方法快速训练和推理速
度的优势，提出了 MoQAE，这是一种通过量
化感知专家混合的新颖混合精度 KV缓存量化
方法。我们的主要创新是创造性地使用 MoE
技术来学习量化位宽配置。具体来说，我们的
贡献包括三个部分。(1) 我们将每种量化比特
宽度配置视为一个专家（这也是“量化感知专
家”名称的由来），并利用MoE方法中的路由
器选择最合适的量化比特宽度。即，我们将一
个令牌输入到一个路由器中，路由器识别出该
令牌最合适的专家。与该专家对应的量化比特
宽度是我们需要量化该令牌所用的比特宽度。
我们分块输入令牌，而不是在传统 MoE方法
中使用逐个令牌的方式。(2) 我们设计了一种
轻量级的微调过程。我们不训练整个 LLM，而
是冻结预训练的 LLM参数，并对MoE路由器
使用校准数据集进行微量微调。在微调期间，
我们引入了一种综合损失，以平衡模型的准确
性和内存使用。(3) 我们提出了一种冻结路由
（RF）和共享路由（RS）机制。RF机制冻结初
始块的量化策略以保持模型的准确性，而 RS
机制允许量化策略在不同的 LLM模块之间共
享。
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2 背景

2.1 预备知识

LLM推理。现代 LLM架构主要基于仅解码器
结构，推理分为两个不同的阶段：预填充阶段
和解码阶段。在预填充阶段，所有输入标记由
LLM处理以生成第一个输出标记。随后，在解
码阶段，LLM 处理包括所有输入标记和已生
成标记的序列，以生成下一个输出标记。该过
程重复迭代，每个新生成的标记被附加到序列
中进行后续处理，直至整个输出序列完成。此
方法的一个显著缺点是，在每个步骤中，与输
入标记和所有先前生成标记对应的键（K）和
值（V）矩阵必须重新计算，导致效率低下。为
了解决这一问题，现代 LLM使用 KV缓存，它
存储输入和生成标记的 K和 V矩阵，消除了
冗余计算，大大降低了推理延迟。然而，当处
理长输入文本时，KV缓存的大小剧增，耗费
大量 GPU内存，使得模型在资源受限的硬件
上难以部署。此外，随着 KV缓存的大小增加，
KV缓存在 CPU和 GPU内存之间的频繁传输
变得更加耗时，使得 KV缓存成为推理延迟的
瓶颈。
专家混合体。MoE 是一种模型架构，旨在
通过一个路由机制将计算任务分配给多个专
家（子模型）并动态选择子集来处理给定的输
入。最近，MoE架构被广泛应用于大型语言模
型（LLM），如 Switch Transformer (Fedus et al.,
2022)和 GLaM (Du et al., 2022)。传统上，MoE
将 LLM中的每一层前馈网络（FFN）视为一个
专家，并由路由器根据输入动态激活这些 FFN
层中的一小部分，而未激活的层则保持闲置。
这种策略后来也扩展到了自注意力层 (Zhang
et al., 2022) 。与密集模型相比，MoE 的稀疏
激活机制在保持参数规模卓越的可扩展性的同
时，显著减少了计算开销。在这项工作中，我
们创新性地将 LLM层视作专家，而不是简单
地将量化比特宽度配置视作专家，并提出了量
化感知性专家。

2.2 相关工作

KV 缓存优化。研究人员已提出了各种方法
来优化 LLM中的 KV缓存。一些方法 (Zhang
et al., 2023; Xiao et al., 2024; Han et al., 2024;
Liu et al., 2024a; Ge et al., 2024; Pagliardini et al.,
2023)引入了修剪技术，以消除不太重要的令
牌的 KV缓存。例如，Zhang等人提出了 H2O
(Zhang et al., 2023) ，该方法移除了在注意力
权重矩阵中的垂直注意力分数总和最低的令
牌。StreamingLLM (Xiao et al., 2024)提出了一
种“注意力吸收”机制，仅保留初始标记和最
近的标记。其他研究人员 (Song et al., 2024; Xue

et al., 2024; He and Zhai, 2024; Kwon et al., 2023;
Dao et al., 2022; Yu et al., 2022; Cai et al., 2024;
Jin et al., 2023)专注于内存管理策略，从系统级
别解决 KV缓存碎片问题。例如，vLLM (Kwon
et al., 2023)构建了一个页表，将 KV缓存的连
续逻辑页映射到非连续的物理内存页，同时采
用写时复制机制以减少内存使用。Jin等人提出
了 S3 (Jin et al., 2023)，在推理过程中预测输出
序列长度，并根据预测结果分配 KV缓存内存
空间，以避免因过度分配 KV缓存空间造成的
内存浪费。此外，量化 (Liu et al., 2024b; Hooper
et al., 2024; Zhao et al., 2024; Frantar et al., 2023;
Yang et al., 2024; Kim et al., 2024) 被探索作为
一种将 KV缓存数据从高精度格式转换为低精
度格式的有前途的方法，从而节省内存。KIVI
(Liu et al., 2024b)识别出键缓存中存在许多异
常通道。因此，提出对键缓存进行每通道量
化，而值缓存则以标准的每标记方式进行量
化。Atom (Zhao et al., 2024)对 KV缓存应用非
对称和 4位分组量化，并在 KV缓存与查询向
量计算前进行反量化。这些方法中，量化显得
尤为有效且简单。然而，传统量化往往会导致
显著的性能下降。本文提出了一种新的混合精
度量化方法，实现了几乎无损的模型性能，解
决了现有技术的局限，同时优化了 KV缓存的
内存使用。
混合精度量化。为缓解量化导致的性能下降，
研究人员提出了混合精度量化方法 (Hooper
et al., 2024; Yang et al., 2024; Zhang et al., 2024b;
Kim et al., 2024; Lin et al., 2024b; Tao et al., 2025)
。这些方法为更重要的标记分配较高的比特宽
度，为不太关键的标记分配较低的比特宽度，
从而更有效地保持模型性能。最初，研究人员
将混合精度量化应用于 LLM的权重和激活值。
例如，SqueezeLLM (Kim et al., 2024) 将 LLM
的权重分为一个稠密矩阵和一个稀疏矩阵，然
后对稀疏矩阵使用 INT8量化，同时保持稠密
矩阵的精度为 FP16。AWQ (Lin et al., 2024b)提
出了一个激活感知的权重量化，通过激活值
的分布找到重要权重的 1 % ，并重新排列权
重以确保硬件效率。逐渐地，随着 KV缓存问
题变得愈发突出，混合精度量化也扩展到了
KV缓存中。例如，MiKV (Yang et al., 2024)使
用与 H2O相同的方法来确定重要的标记，但
使用较低比特量化而不是驱逐它们。KVQuant
(Hooper et al., 2024)在量化过程中保持 KV缓
存中异常值（大幅度值）的高精度，并设计了
一种新的数据类型 nuqX来表示混合精度量化
后的 KV缓存。然而，大多数这些方法需要极
长的搜索时间来确定量化比特宽度。在本文
中，我们通过量化感知专家提出了一种新颖的
混合精度量化方法。该方法采用了 MoE方法
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中的高效路由器，能够快速有效地学习 KV缓
存的最佳量化配置。

2.3 概述
图 ?? 展示了 MoQAE 的概览。输入文本首先
被划分为几个等长度的块，然后被 LLM处理。
在 LLM的每个模块中，我们使用量化搜索模
块来确定输入块的量化策略（即量化位宽配
置）。随后，这些块使用刚刚确定的位宽配置
进行量化，并继续进行模块中的正式计算（注
意力和前馈计算）。最后，输出块被传递到下
一个模块，重复这一过程。值得注意的是，我
们对第一个块应用了一种路由冻结机制，防止
其进入路由器并将其位宽固定为 FP16。此外，
我们在模块之间采用了路由共享机制，允许不
同的模块使用相同的量化策略。
在量化搜索模块中，我们引入了一个路由器
和多个注意力感知专家。这些专家表示不同
的量化位宽配置，例如 FP16、INT4、INT2等
等。输入文本被分成几个等长的块，对于不满
足块大小的剩余部分，我们直接保持其精度为
FP16。在每个 LLM的块内，这些块首先传递
到一个路由器，其中路由器网络使用一个具有

P = f(CW1 · CW2)W3 (1)

函数的MLP实现。
这里，C ∈ RN×D是输入块，f()是激活函数，

W1,W2 ∈ RD×M 和W3 ∈ RD×M 是权重矩阵，
其中D是每个注意力头中的嵌入维度大小，N
是块大小，M 是专家数量。输出 P ∈ RN×M

反映了所有块关于选择哪个专家的概率。
对于块中的每个令牌，选择概率最高的专家
作为该令牌的选定专家。随后，我们找出在该
块中被选定次数最多的专家，并将其表示为整
个块的量化策略。方程如下：

R = arg max
1≤k≤M

(
N∑
i=1

I

(
arg max
1≤j≤M

pij = k

))
(2)

其中R ∈ {1, 2, ...,M}是量化策略，pij 表示选
择专家 j 用于块 i 的概率，I () 操作符表示如
果条件满足结果为 1，否则为 0。最后，我们整
合所有选定的专家，生成所有块的量化策略，
并使用该量化策略对输入文本进行量化。

2.4 微调过程
为了加速训练过程，我们设计了一种高效的训
练方法：冻结 LLM本身的参数，只微调路由
器的参数。此外，我们的微调是在称为校准数
据集的原始数据集子集上进行的。
我们进一步在微调过程中设计了一种新颖的
损失函数。该损失的目标是在长上下文推理期

间实现大型语言模型的准确性与内存使用之间
的权衡。该损失的设计细节如下：
一方面，为了优化模型的准确性，我们将模
型的负对数似然损失 Lnll 作为最终损失的一
部分。然而，我们不能直接应用 Lnll ，因为
它不涉及与路由器权重直接相关的操作，无法
用于训练路由器的权重。因此，我们定义了一
种新的损失称为 Lmodel ，它是通过将 Lnll 乘
以路由器输出的专家选择概率的平均值获得
的。为了反映不同专家对模型准确性的不同重
要性，我们对该乘积的每个成分应用一个惩罚
项。Lmodel 最终计算如下：

Lmodel =
1

N

N∑
i=1

I

(
arg max
1≤k≤M

pik = j

)
·
pij · Lnll

Bj (3)

，其中 pik表示为块 i选择专家 k的概率，1/Bj

是专家 j 的惩罚项，Bj 表示专家 j 对应的比
特宽度。我们选择 1/Bj 作为惩罚项，因为更
低比特宽度的数据导致更高的模型损失。

Figure 1: 路由共享机制。

另一方面，为了确保我们的方法也优化内存
使用，我们引入了内存损失 Lmem 。Lmem 的
目的是鼓励路由器优先选择表示较低位宽的专
家，从而减少模型的 GPU内存使用。我们还
计算了 Lmem ，它是专家选择概率平均值的加
权和，但惩罚项是以倒置方式应用的：在这里
我们选择 16

Bj
作为惩罚项。这是因为带有更高

位宽的数据会导致更多的内存消耗。
最后，我们的损失定义如下：

L = λLmodel + (1− λ)Lmem (4)

其中 λ是一个预定义的超参数，用于控制模型
准确性和内存使用之间的权衡。我们将在第 ??
节中讨论 λ对模型性能的影响。

2.5 路由冻结和路由共享
之前的研究者 (Xiao et al., 2024) 已经证明，
LLM 初始位置的 token 在模型性能中起着关

www.xueshuxiangzi.com



键作用，显著影响其准确性。在我们的研究
中，我们也通过实验探讨了 LLM中不同层初
始 token的注意力权重。如图 ??所示，我们观
察到初始位置的 token的注意力权重相对于后
续位置的 token（除了前两层）是相对较高的。
这个发现强烈表明序列开头的 token影响力很
大，在决定模型输出中起着至关重要的作用。
这些初始 token似乎捕捉到了重要的上下文信
息，然后这些信息传播到序列的其余部分。
针对这些观察结果，我们引入了一种路由冻
结机制，以确保初始位置的关键标记在量化过
程中不被损害。具体而言，我们防止第一个标
记块被传递到路由器，并将其限制为选择 FP16
量化配置。这样的方法保证了序列开始处的标
记以更高的精度保留，并且不会被量化为较低
的位宽，从而保护模型的准确性。
此外，我们提出了一种路由共享机制，以
进一步优化推理过程。我们的灵感来自 CLA
(Brandon et al., 2024)，这表明在不同注意力层
之间共享键和值头以减少计算开销是可行的。
如图 1所示，在这种机制中，我们将 LLM中
的不同模块分成若干组。在每组中，其他模块
共享第一个模块的量化策略。其他模块中的路
由器也被移除。通过路由共享机制，我们可以
有效减少因路由器过多而导致的内存使用以及
因大多数模块中的路由器计算而导致的延迟。
虽然在不同模块间共享路由策略可能会导致模
型精度的轻微损失（因为一个模块中的 KV缓
存的量化策略可能不适用于下一个模块），但
这种损失不是很严重（我们将在第 ??节中证
明）。同时，路由共享机制可以显著减少内存
使用和计算延迟。因此，我们认为这种损失是
可以接受的。我们还在第 ??节中探讨了组大
小对模型性能的影响。

3 评估

3.1 实验设置

基准测试。我们对六个广泛使用的开源模型
进行MoQAE基准测试：Llama-7B、Llama-13B
(Touvron et al., 2023a)、Llama2-7B、Llama2-13B
(Touvron et al., 2023b)、Llama3-8B (Dubey et al.,
2024)和Mistral-7B (Jiang et al., 2023)。为了评
估性能，我们在WikiText2 (Merity et al., 2017)
数据集上评估 MoQAE 的困惑度。我们还采
用 LongBench (Bai et al., 2024) 进一步评估我
们的方法和基线的长上下文生成性能。我们
从 LongBench 中的四种不同任务类型中选择
了八个子集作为我们的实际数据集。它们是单
文档 QA任务（Qasper）、摘要任务（QMSum、
MultiNews）、少样本学习任务（TREC、TriviQA、
SAMSum）和代码补全任务（LCC、RepoBench-

P）。F1分数用于评估 Qasper和 TriviaQA，而
ROUGE 分数用于评估 QMSum 和 MultiNews，
相似性分数用于评估 LCC和 RepoBench-P。只
有 TREC 使用分类分数作为评估指标。上下
文的最大长度分别为 Llama的 2048、Llama-2、
Llama-3的 4096和Mistral的 8192。
基线。我们将 MoQAE与 FP16全精度模型
以及其他九种最新的 KV 缓存量化方法进行
比较，作为基线：¬ INT，表示统一整数量
化。 NF，表示 NormalFloat量化。® KVQuant
(Hooper et al., 2024) ，保留高位宽的异常值。
KVQuant-[ x ]b-1 % 表示 1 % 的 tokens 保持
FP16精度。¯ CQ (Zhang et al., 2024a)，将多
个键/值通道结合在一起，以利用它们的相互
依赖性。CQ-[ x ]c[ y ]b表示每组有 x个通道，
并且每组量化码中有 y位。° Atom (Zhao et al.,
2024)，在注意力头的粒度上使用非对称统一
量化。± QoQ (Lin et al., 2025) ，缩放查询和
键，以减少由在键缓存中量化异常值引起的损
失。² AWQ (Lin et al., 2024b)，对 KV缓存应
用统一 4位量化。³ MiKV (Yang et al., 2024)，
通过计算每个 token的注意力分数总和，对那
些低注意力分数总和的进行低位宽量化，而保
持其余的在高位宽。´ KIVI (Liu et al., 2024b)
，对键缓存使用每通道量化，并对值缓存使用
每 token 量化。每个 token 的量化位宽根据其
显著性分配。在这些方法中，¬、、¯、°、
±、²、´是统一量化；®、³是混合精度量
化。方法名称中的后缀"gs"表示组的大小，其
他不含"gs"的方法名称表示这些方法不使用组
量化。
实现。我们在一台包含 96 GB 内存的

NVIDIA H20-NVLink GPU上进行实验，并配
备了 25核 AMD EPYC 7T83 CPU和 100GB的
RAM。块大小设置为 32，λ设置为 0.5。路由
共享机制中的组大小设置为 3。路由器由一个
2层的MLP组成，隐藏维度为专家数量。我们
使用 SiLU作为激活函数，并使用 top-1专家选
择作为路由机制。路由器参数的内存使用约为
1.6KB。关于训练，我们使用完整训练集的 5 %
作为校准数据集。我们使用 AdamW作为优化
器，学习率为 3e-4，批量大小为 8。

3.2 性能
我们首先在Wikitext2数据集上评估困惑度。结
果如表 ?? 所示。我们还测试了 λ 为 0.3 的情
况。从表中可以看出，简单的量化到极低的比
特宽度（2位）会导致显著的准确性损失。即
使采用精心设计的量化方法，随着比特宽度的
减少，模型的准确性也会迅速下降。与其他方
法相比，MoQAE能够在保持模型良好准确性
的同时，将模型的平均比特宽度降低到相对较
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Table 1: MoQAE和基线方法在 LongBench数据集上的表现，数值越高越好。

Method Qasper ↑ QMSum ↑ MultiNews ↑ TREC ↑ TriviaQA ↑ SAMSum ↑ LCC ↑ RepoBench-P ↑

FP16 9.52 21.28 3.51 66.00 87.72 41.69 66.66 59.82
KIVI-2b ³ 9.26 20.53 0.97 66.00 87.42 42.61 66.22 59.67
CQ-4c8b ¯ 9.58 20.87 1.93 66.00 87.72 41.13 66.57 59.75
MiKV ³ 9.14 20.63 0.85 65.88 87.21 41.44 66.18 59.55
MoQAE 9.79 21.23 3.47 66.00 87.89 41.37 66.53 59.94
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Figure 2: 不同上下文长度下，MoQAE和基线方法的解码延迟。

0 20 40 60 80 100 120 140

87.65

87.70

87.75

87.80

87.85

87.90

87.95

0

100

200

300

400

500

600

T
ra

in
in

g 
T

im
e 

(s
)

F1
 S

co
re

Chunk Size

 F1 Score
 Training Time

Figure 3: 块大小对模型性能和训练时间的影响。

低的水平。在 4-16位的方法中，MoQAE- λ 0.5
实现了最低的困惑度，同时与基准方法具有相
似的平均比特宽度。MoQAE- λ 0.5 的困惑度
平均只比 FP16模型多 0.08。MoQAE- λ 0.3在
大多数模型中也优于 2-4位的方法。
我们还比较了 MoQAE和其他方法在 Long-

Table 2: 数据块大小对解码延迟的影响。

Chunk Size 8 16 32 64 128

Decoding Latency/ms 24.85 24.26 23.86 23.59 23.01

Bench数据集上的表现。如表 1所示，MoQAE
在大多数数据集上取得了最佳表现。MoQAE
在 SAMSum和 LCC数据集上的表现仅比基线

方法稍差。
此外，我们在不同的上下文长度下对 Mo-

QAE 和其他方法的内存占用和解码延迟进行
了评估，批量大小为 8。我们在两种 λ下测试
MoQAE。如图 ??和图 2所示，MoQAE- λ 0.1
在所有上下文长度中实现了最低的内存使用和
解码延迟。
与最先进的量化方法（SOTA）相比，MoQAE
平均可以减少 0.79GB 的内存使用，并减少
0.44ms 的解码延迟。MoQAE- λ 0.5 的效率不
如 MoQAE- λ 0.1，但其仍然平均减少了 FP16
模型的内存使用 2.99GB，并且在解码延迟上
优于大多数基准方法。
我们探讨了区块大小对模型性能的影响。结
果如图 3 和表格 2 所示。随着区块大小的增
加，训练时间显著减少，解码延迟也随之减少。
模型准确性呈现出先下降后轻微上升的趋势。
这是因为当区块大小变大时，一些重要的标记
信息会被包裹在更多不重要的标记信息中。这
样的区块可能被路由器错误识别为 INT2量化，
从而导致重要信息的丢失。当区块大小大时，
由于我们将第一个区块固定为 FP16，更多的
重要信息得以保存，这略微提高了模型的准确
性。
我们进一步对超参数 λ进行了消融实验。如
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表 ??所示，随着 λ的增加，模型准确性提高
（当 λ大于 0.5时，准确性达到上限），同时平
均比特数和内存使用量减少。这个结果表明，
λ可以有效平衡模型的准确性和内存使用量。
我们还测试了路由冻结和路由共享机制的影
响。从表 ?? 可以看到，当从 MoQAE 中移除
路由冻结时，准确性和推理延迟都有所降低。
这是因为某些块的第一个块可能从原来的固定
FP16 更改为其他较低的比特宽度。当移除路
由共享时，解码延迟显著改善，而准确性略微
提高。这是因为在移除路由共享后，我们需要
进行更多的路由计算，但计算出的比特宽度配
置也会更为准确。同时，我们测试了路由共享
机制中不同组大小的影响。可以看到，随着组
大小的增加，解码延迟显著减少，但准确性也
略有下降。
在本文中，我们介绍了 MoQAE，一种基于
量化感知专家混合的新型混合精度量化方法。
首先，我们将不同的量化位宽配置视为专家，
并应用传统的 MoE方法来选择最佳配置。为
了避免传统 MoE方法中逐个输入标记的低效，
我们将标记分块输入到路由器中。其次，我们
提出了一种轻量级的仅限路由器的微调过程，
并设计了一种新的损失函数，使模型能够学习
模型准确性和内存使用之间的权衡。最后，我
们引入了 RS和 RF机制，进一步减少了由路
由器引起的推理开销。在基准数据集上的大量
实验表明，我们的方法在效率和效果方面均优
于 SOTA的混合精度量化技术。
因为我们的方法在 LLM中引入了额外的路
由器，这些路由器的参数将占用一些内存，并
且路由器的计算也会减慢模型的推理时间。虽
然我们采用了输入分块和路由共享等方法进行
优化，但这些开销仍然存在。
此外，为了确保注意力计算结果的准确性，
由于 softmax在计算注意力权重时具有高精度
要求，我们将量化的键向量解量化为 FP16，并
与 FP16查询向量一起进行计算。这个解量化
操作也会导致额外的延迟。
该工作得到了广东省重点研发计划

(No.2021B0101400003)、 国 家 重 点 研 发 计
划 (No.2023YFB4502701)、国家自然科学
基金 (No.62172175)、中国博士后科学基
金 (No.2024M751011) 和湖北省博士后项目
(No.2024HBBHCXA027)的资助。
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