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• What is quantization?

▪ 모델 최적화를 위한 motivation

− Performance ↑ → Model size ↑

҉ 컴퓨터 비전에서 모델들은 모델 사이즈를 크게 가지면서 성능을 향상 

→모델 학습의 시간, latency 및 비용 증가

− Edge device

҉ Edge device의 부족한 메모리 용량

− Applications such as real-time intelligent

҉ health care monitoring, autonomous driving, …

▪ Method for optimizing models

− Quantization, Pruning, Knowledge Distillation, Efficient Network Design

▪ Quantization은 파라미터의 값(weight, activation)의표현 정밀도를 낮추는 과정

− Floating point (FP32) value → INT value

▪ Basic equations

Intro

Quantization : 𝑥𝑞 = clamp(ቔ ቓ
𝑥

𝑠
+ 𝑧, 0,2𝑏 − 1)

Dequantization : ො𝑥 = 𝑠 ∙ (𝑥𝑞 − 𝑧)
scale factor 𝑠 =

𝛽−𝛼

2𝑏 − 1
Zero-point 𝑧 = ቔ ቓ−

min(𝑥)

𝑠
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• What is quantization?

▪ Fine-tuning methods : PTQ vs QAT

− Post-Training Quantization (PTQ)

҉ Fine-tuning 없이 pre-trained model에서 모든 weight, activation quantization 파라미터를 

quantization하는 방식

҉ Inference에서 quantization하는 방법

҉ QAT와 비교하여 낮은 accuracy

− Quantization-Aware Training (QAT)

҉ Fine-tuning을 하면서 loss를 최소로 하는 최적의 파라미터 찾는 방식

҉ Loss를 최소로 하는 최적의 파라미터 찾기 위해 fine-tuning에 많은 시간과 비용을 들이는 단점 존재

҉ PTQ와 비교하여 높은 accuracy 달성

Intro

< Left : QAT, Right : PTQ >

< Overview of QAT and PTQ >
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AdaLog: Post-Training Quantization for Vision 

Transformers with Adaptive Logarithm Quantizer 

(ECCV 2024)
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• Keyword

▪ PTQ, low-bit quantization, imge classification, vit-based models

• Introduction

▪ Image classification task에서 quantization의 한계

− 기존 방법들이 low-bit에서는 큰 정확도 하락

• Analysis

▪ 1) Inflexible Logarithm Base.

− 기존의 log2, log√2 와 같은 고정된 log 기반 quantization 방법에서의 문제

▪ 2) Excessively sparse partition of hyperparameter search space.

− 기존의 grid search 기반 방법에서의 문제

1) Wu, Zhuguanyu, et al. "Adalog: Post-training quantization for vision transformers with adaptive logarithm quantizer." European Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2025.

AdaLog1)

< Histogram of post-Softmax activations >
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• Method

▪ Adalog quantization

− Adaptive Logarithm Base Quantizer

҉ Power-law probability 분포를 잘 처리하기 위한 방법

҉ Post-Softmax, Post-GELU

− Fast Progressive Combining Search

҉ 빠르게 하이퍼파라미터를 최적화하기 위한 방법

҉ QKV, Proj, FC1, FC2, MatMul1 및 MatMul2

1) Wu, Zhuguanyu, et al. "Adalog: Post-training quantization for vision transformers with adaptive logarithm quantizer." European Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2025.

AdaLog1)

< Illustration on the framework >
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• Method

▪ Adaptive Logarithm Base Quantizer

− 최적의 로그 밑수를 적응적으로 탐색하는 방법

− Log2 quantizer

҉ Log2 quantizer는 하드웨어 친화적이지만 low-bit quantization에서는 에러 증가

− Log√2 quantizer

҉ Log√2 quantizer는 Log2 quantizer보다 에러가 적지만 하드웨어 비친화적

− Adaptive Logarithm Base Quantizer

҉ 𝑏−𝐴
𝑍
연산의 bit shift로 가속화 진행 불가 (하드웨어 친화적이지 않음)

1) Wu, Zhuguanyu, et al. "Adalog: Post-training quantization for vision transformers with adaptive logarithm quantizer." European Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2025.

AdaLog1)

Quantization: 𝐴𝑍 = clamp ቔ ቓ− log2
𝐴

𝑠
, 0,2𝑏𝑖𝑡 − 1

Dequantization: መ𝐴 = 𝑠 ∙ 2−𝐴
𝑍

Quantization: 𝐴𝑍 = clamp ቔ ቓ− log𝑏
𝐴

𝑠
, 0,2𝑏𝑖𝑡 − 1

Dequantization: መ𝐴 = 𝑠 ∙ 𝑏−𝐴
𝑍

= clamp ඍ ඉ
− log2

𝐴
𝑠

− log2 𝑏
, 0,2𝑏𝑖𝑡 − 1

Quantization: 𝐴𝑍 = clamp ቔ ቓ− 2log2
𝐴

𝑠
, 0,2𝑏𝑖𝑡 − 1

Dequantization: መ𝐴 = ሚ𝑆 ∙ 2
−
𝐴𝑍

2
 ; ሚ𝑆 = 𝑠 ∙ (𝑝[𝑥𝑍] ∙(√2-1)+1)
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• Method

▪ Adaptive Logarithm Base Quantizer

− 밑수 b를 사용하는 경우의 문제점 해결 방안

҉ 유리수로 근사화 (log2 b using a rational number, i.e., log2𝑏 ≈ 𝑞/𝑟)

▪ Application of Adaptive Logarithm Base Quantizer in MatMul2

1) Wu, Zhuguanyu, et al. "Adalog: Post-training quantization for vision transformers with adaptive logarithm quantizer." European Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2025.

AdaLog1)

Quantization: 𝐴𝑍 = clamp ቔ ቓ− log𝑏
𝐴

𝑠
, 0, 2𝑏𝑖𝑡 − 1

Dequantization: መ𝐴 = 𝑠 ∙ 𝑏−𝐴
𝑍

Adaptive Logarithm Base Quantizer

= 𝑠 ∙ (2− ෨𝐴𝑍°2−෩𝑈)

유리수로 근사화

;෩𝑈 =
𝑞∙𝐴𝑍 mod 𝑟

𝑟
, ሚ𝐴𝑍 =

𝑞∙𝐴𝑍

𝑟
LUT

෩𝑈𝑍 = ඌ ඈ
2−

෩𝑈

𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒
 ; 𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒 =

1

2∙(2𝑏𝑖𝑡−1)부동소수점 행렬∶ 2−
෨𝑈

하드웨어 친화적

∴Dequantization: መ𝐴 ∙ ෠𝐵 = 𝑠𝐴 ∙ (2
− ෨𝐴𝑍°2−෩𝑈) ∙ 𝑠𝐵 ∙ 𝐵

𝑍

= 𝑠𝐴 ∙ 𝑠𝐵 ∙ 𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒 ∙ [ ෩𝑈𝑍𝐵𝑍 ≫ ሚ𝐴𝑍]

< standard linear integer multiplication >



10

• Method

▪ Adaptive Logarithm Base Quantizer for Post-GELU Layers

− Post-Softmax (MatMul2)와 유사한 Post-GELU (FC2) layers의 power-law distribution

҉ 문제점

✓ Data distribution이 서로 다른 layer 사이에서 큰 변동 존재

✓ 값의 대부분이 -0.17 ~ 0 에 집중

҉ Adaptive Logarithm Base Quantizer 변형

✓ 양수 값만 처리하므로 이를 해결하기 위해 Bias Reparameterization 기법 사용

1) Wu, Zhuguanyu, et al. "Adalog: Post-training quantization for vision transformers with adaptive logarithm quantizer." European Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2025.

AdaLog1)

< Illustration on the distribution of post-GeLU activations >



11

• Method

▪ Adaptive Logarithm Base Quantizer for Post-GELU Layers

− Post-GELU linear layer FC2 수식 재구성

1) Wu, Zhuguanyu, et al. "Adalog: Post-training quantization for vision transformers with adaptive logarithm quantizer." European Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2025.

AdaLog1)

𝑌 = 𝑊 ∙ 𝑋 + 𝑏

= 𝑊 ∙ 𝑋 + 0.17 ∙ 1𝑚x𝑛 + (𝑏 − 0.17 ∙ 𝑊 ∙ 1𝑚)

𝑋 = (−0.17, 0]

𝑋′: 양수

Quantization: 𝑋′𝑍 = clamp ቔ ቓ− log𝑏
𝑋′

𝑠
, 0, 2𝑏𝑖𝑡 − 1  

Dequantization: ෠𝑋′ = 𝑠 ∙ 𝑏−𝑋
′𝑍
≈ 𝑋 + 0.17 ∙ 1𝑚x𝑛

𝑋′

𝑏rep = 𝑏 − 0.17 ∙ ෡𝑊 ∙ 1𝑚

∴Dequantization: ෡𝑊 ∙ ෠𝑋 = 𝑠𝑋 ∙ (2
− ෨𝑋𝑍

°2−෩𝑈) ∙ 𝑠𝑊 ∙ 𝑊𝑍 + 𝑏rep

= 𝑠𝑋 ∙ 𝑠𝑊 ∙ 𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒 ∙ [ ෩𝑈𝑍𝑊𝑍 ≫ ෨𝑋𝑍] +𝑏rep
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• Method

▪ Fast Progressive Combining Search

− 두 가지 종류의 하이퍼파라미터를 빠르게 결정하기 위한 방법

҉ Uniform quantizer and AdaLog quantizer

− 기존 방법과의 차이점

҉ Brute-force search: 가능한 모든 하이퍼파라미터 조합 탐색

✓ Complexity of brute-force search is O(nm) ; n and m are the number of candidates

҉ Alternating search: 한 하이퍼파라미터를 고정한 상태에서 다른 하이퍼파라미터를 탐색

✓ Complexity of alternating search is O(n+m) 

✓ Local minimum으로 인한 성능 하락 존재

҉ Beam Search: 탐색 공간에서 최적의 하이퍼파라미터를 찾기 위해 상위 k개의 후보만 유지하며 

탐색하는 방법 기반으로 설계

✓ 모든 조합을 찾는 Brute-force에 비해 낮은 complexity 

✓ Local minimum 방지

1) Wu, Zhuguanyu, et al. "Adalog: Post-training quantization for vision transformers with adaptive logarithm quantizer." European Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2025.

AdaLog1)
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• Method

▪ Fast Progressive Combining Search

− Initialization step: 넓은 범위에서 A와 B의 후보 값을 설정하여 초기 후보 집합 𝐶0 생성 

− Progressive searching step: 각반복 단계에서 후보를 대략적 탐색, 해당 후보 주변에서 탐색 세분화

− Final step: 최적의 a*, b* 하이퍼파라미터를 선택하여 quantization loss 최소화

1) Wu, Zhuguanyu, et al. "Adalog: Post-training quantization for vision transformers with adaptive logarithm quantizer." European Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2025.

AdaLog1)
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• Method

▪ Fast Progressive Combining Search

− Step 1. Initialization

҉ 대략적인 search를 통해 넓은 범위에서 초기 최적 후보 선택

҉ Search width: a*, b* 두 하이퍼파라미터 각각에 대해 3개의 후보 값 고려 (3)

҉ Search size: 두 하이퍼파라미터의 모든 조합탐색 (9)

− Step 2. Progressive searching

҉ 선택된 유망한 후보들 주변에서 탐색 범위를 세분화하여 더 정밀한 탐색 수행

҉ Search width: 각하이퍼파라미터에서 선택된 후보 주변에서 다시 3개의 후보 값을 추가 탐색 (3)

҉ Search size: 후보 주변에 추가된 새로운 후보 공간 탐색 (27)

− Step 3. Final

҉ 가장 최적의 후보를 중심으로 quantization loss가 최소가되는 하이퍼파라미터 결정

1) Wu, Zhuguanyu, et al. "Adalog: Post-training quantization for vision transformers with adaptive logarithm quantizer." European Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2025.

AdaLog1)
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• Experimental Results

▪ ImageNet dataset에서 다양한 모델에서 Image classification task 실험 결과

1) Wu, Zhuguanyu, et al. "Adalog: Post-training quantization for vision transformers with adaptive logarithm quantizer." European Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2025.

AdaLog1)
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• Experimental results

▪ Ablation studies

− Effect of the main components

− On the Efficiency of AdaLog

҉ AdaLog는 quantized LUT를 사용하여 RepQ-ViT2) (Log√2 quantizer) 보다 효율적

✓ FixOP3): 8bit weight와 8bit activation 값 사이의 하나의 연산

1) Wu, Zhuguanyu, et al. "Adalog: Post-training quantization for vision transformers with adaptive logarithm quantizer." European Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2025.

2) Li, Zhikai, et al. "Repq-vit: Scale reparameterization for post-training quantization of vision transformers." Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision. 2023.

3) Li, Yuhang, Xin Dong, and Wei Wang. "Additive powers-of-two quantization: An efficient non-uniform discretization for neural networks." arXiv preprint arXiv:1909.13144 (2019).

AdaLog1)
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• Experimental results

▪ Ablation studies

− On the Efficiency of FPCS

− Results on the post-GELU quantizers 

1) Wu, Zhuguanyu, et al. "Adalog: Post-training quantization for vision transformers with adaptive logarithm quantizer." European Conference on Computer Vision. Springer, Cham, 2025.

AdaLog1)



18

SVDQuant: Absorbing Outliers by Low-Rank 

Components for 4-Bit Diffusion Models          

(ICLR 2025)
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• Keyword

▪ PTQ, low-bit quantization, diffusion models

• Introduction

▪ Diffusion model의 inference time 증가

− Moore’s law slows down

− 고품질 이미지를 생성하는데 모델이 커지면서 메모리 요구 사항이크게 증가하여 inference time 증가

▪ Diffusion model의 quantization 한계

− 기존 방법들은 outlier로 인해 low-bit에서는 큰 정확도 하락을 확인 

• Analysis

▪ 1) Quantize activations

− Weight만 quantization하는 방식은 GPU에서 가속화 불가능

− Weight와 activation을 동일한 bit로 quantization 진행

▪ 2) Memory access overhead

1) Li, Muyang, et al. "Svdqunat: Absorbing outliers by low-rank components for 4-bit diffusion models." arXiv preprint arXiv:2411.05007 (2024).

SVDQuant1)
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• Method

▪ SVDQuant

− Outlier Migration

҉ Activation과 weight의 outlier migration

− Low-rank branch via SVD decomposition

҉ Quantization을 용이하기 위해 low-rank branch를 통해 outlier migration 보정

− LoRunner: Kernel fusion

҉ Low-rank branch 실행 시 추가적인 메모리 비용 발생

҉ 메모리 접근 최소화 및 속도 향상을 위한 LoRunner 설계

1) Li, Muyang, et al. "Svdqunat: Absorbing outliers by low-rank components for 4-bit diffusion models." arXiv preprint arXiv:2411.05007 (2024).

SVDQuant1)

< Overview of SVDQuant >
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• Method

▪ Migrate outliers from activation to weight

− Quantization 시 activatio과 weigh에 outlier가 존재하여 양자화 오류가 크게 증가

− Smoothquant2) 방법을 사용하여 activation에서 outlier를 제거하기 위해 크기를 줄이고 weight를 조정

҉ Activation X와 weight X를채널별 smoothing 계수 𝜆를 사용해 scaling

҉ Smoothed activation은 크기가 줄어들고 outlier가 감소하여 quantization error 감소

҉ Smoothed weight는 크기와 outlier가 증가하여 quantization error 증가

− 따라서, total quantization error 감소가 제한적

1) Li, Muyang, et al. "Svdqunat: Absorbing outliers by low-rank components for 4-bit diffusion models." arXiv preprint arXiv:2411.05007 (2024).

2) Xiao, Guangxuan, et al. "Smoothquant: Accurate and efficient post-training quantization for large language models." International Conference on Machine Learning. PMLR, 2023.

SVDQuant1)

𝐸 𝑋,𝑊 = 𝑋𝑊 − 𝑄 𝑋 𝑄 𝑊 𝐹

𝐸 𝑋,𝑊 ≤ 𝑋 𝐹 𝑊 −𝑄 𝑊 𝐹 + 𝑋 − 𝑄 𝑋 𝐹( 𝑊 𝐹+ 𝑊 − 𝑄 𝑊 𝐹)
Error decomposition

< Example value distribution of inputs and weights in PixArt-Σ >

; scaling 𝜆 = max X 𝛼/ max W 1−𝛼෠𝑋 = 𝑋 ∙ diag 𝜆 −1 , ෡𝑊 = 𝑊 ∙ diag 𝜆
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• Method

▪ Absorb magnified weight outliers with a low-rank branch

− Smoothed weight는 크기와 outlier가 증가

− 16-bit low-rank branch 추가하여 weight의 outlier 흡수

҉ Low-rank branch가 weight의 주요 정보를 보존 residual의 크기와 outlier를 감소

− ෠𝑋는 outlier에서 자유롭기 때문에 𝑅 𝐹 와 𝑅 − 𝑄 𝑅 𝐹 최적화

− Quantization error bound

− Low-rank branch를 반복적으로 업데이트하고 R을 조정함으로써 quantization error 감소

1) Li, Muyang, et al. "Svdqunat: Absorbing outliers by low-rank components for 4-bit diffusion models." arXiv preprint arXiv:2411.05007 (2024).

SVDQuant1)

෡𝑊 = 𝐿1𝐿2 + 𝑅; 𝐿1 , 𝐿2: low-rank, R: residual

𝑋𝑊 = ෠𝑋 ෡𝑊 = ෠𝑋𝐿1𝐿2 + ෠𝑋𝑅 ≈ ෠𝑋𝐿1𝐿2 + 𝑄 ෠𝑋 𝑄 𝑅 ; 𝐿1, 𝐿2: low-rank, R: residual

16-bit low-rank branch 4-bit residual

𝐸 ෠𝑋, 𝑅 = ෠𝑋 ෡𝑊 − ( ෠𝑋𝐿1𝐿2 + 𝑄 ෠𝑋 𝑄(𝑅)
𝐹
= ෠𝑋𝑅 − 𝑄 ෠𝑋 𝑄(𝑅)

𝐹

≤ 𝑋 𝐹 𝑅 − 𝑄 𝑅 𝐹 + 𝑋 − 𝑄 𝑋 𝐹( 𝑅 𝐹+ 𝑅 − 𝑄 𝑅 𝐹)

𝐸 max 𝑅 ≤ 𝑐 ∙ 𝐸[ 𝑅 𝐹] 𝑬 𝑹 −𝑸 𝑹 𝑭 ≤
𝒄√𝐬𝐢𝐳𝐞(𝑹)

𝒒𝐦𝐚𝐱
∙ 𝑬[ 𝑹 𝑭 ]

𝑅이 정규조건을 만족한다면

; size(R) = the number of elements in R

𝑐 =
log size 𝑅 𝜋

size(𝑅)

𝑅 − 𝑄 𝑅 𝐹가 𝑅 𝐹에 의해 제한 𝑹 𝑭 = ෢𝑾− 𝑳𝟏𝑳𝟐 𝑭
이므로 최적의 𝑳𝟏, 𝑳𝟐 탐색

SVD를 통해 해결 ෡𝑊 = 𝑈𝑆𝑉로 SVD 수행 최적의 𝑳𝟏 = 𝑼:,𝟏:𝒓 , 𝑳𝟐 = 𝑽𝟏:𝒓,: 
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• Method

▪ LORUNNER: FUSING LOW-RANK AND LOW-BIT BRANCH KERNELS 

− Low-rank branch는 계산 비용이 적지만 memory access bottleneck으로 인해 50% 추가 latency 발생

҉ 입력 및 출력 데이터 크기가 줄어들지 않아 memory acces가 높은 비용

҉ Diffusion transformer block에서 QKV projection은 출력 크기가 L2 cache를 초과

✓ DRAM으로의 추가적인 load 및 store operation 발생

− LoRunner kenel fusion

҉ Shared input: Down projection과 quantize 커널은동일한 input 공유

҉ Shared output: Up projection과 4bit compute 커널은 동일한 output 공유

҉ Low-rank branch와 activation을 공유하여 추가 메모리 접근을 제거하고 커널호출 횟수를 

절반으로 줄여 5~10%의 추가 latency만 발생

1) Li, Muyang, et al. "Svdqunat: Absorbing outliers by low-rank components for 4-bit diffusion models." arXiv preprint arXiv:2411.05007 (2024).
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• Experimental Results

▪ MJHQ-30K, Densely Captioned Images (DCI) dataset에서의 정량적 평가

1) Li, Muyang, et al. "Svdqunat: Absorbing outliers by low-rank components for 4-bit diffusion models." arXiv preprint arXiv:2411.05007 (2024).
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• Experimental Results

▪ MJHQ-30K dataset에서의 정성적 평가

1) Li, Muyang, et al. "Svdqunat: Absorbing outliers by low-rank components for 4-bit diffusion models." arXiv preprint arXiv:2411.05007 (2024).
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• Experimental Results

▪ FLUX.1 model에서의 memory save & speedup

− 전체 size 3.6x 감소와 low-rank branch로 인한 0.3 GiB overhead 

− Inference engine LoRunner로 1.2x memory fooprint 절약

− 3.2x, 3.5x speedup

▪ Trade-off of increasing rank

− The results of different rank r in SVDQuant on PixArt-Σ

1) Li, Muyang, et al. "Svdqunat: Absorbing outliers by low-rank components for 4-bit diffusion models." arXiv preprint arXiv:2411.05007 (2024).

SVDQuant1)



27

Thank you
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