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概要
大規模言語モデル (LLM)の急速な発展に伴い，長
文生成や多数同時リクエストを伴う推論サービスが
広く利用されている．一方で，LLM の推論は計算
資源およびメモリ資源を大量に消費し，とくにオン
ライン推論環境においてはスループットが大きな
制約となる．本研究では，精度劣化を最小限に抑え
た KV Cache量子化手法を提案する．提案手法では，
事前にサンプルデータから取得した KV Cacheをク
ラスタリングし，代表点との誤差を Keyと Valueの
統計的特性の違いを考慮した量子化処理を用いて圧
縮することで，推論スループットを最大で約 3.5倍
向上させながら，従来手法と比較して量子化誤差を
RMSEで 40%以上削減することを確認した．

1 はじめに
近年，LLMの汎用性能を活かした応用が拡大し
ている．一方でモデルの大規模化に伴い，推論時の
計算・メモリ要求が増大し，効率的推論が重要な課
題となっている．
多くの LLM は Transformer [1]をベースとしてお
り，Attentionの計算が必要となる．この計算を高速
化するため，各層の Key/Valueを保存して再利用す
る KV Cacheが一般に用いられる．しかし KV Cache
は層数・ヘッド数・隠れ次元・生成長に比例して増
加し，深刻なメモリボトルネックとなる．特に GPU
環境では KV Cacheがメモリを圧迫し，バッチサイ
ズや同時処理数を制限してスループット/レイテン
シや運用コストに影響する [2]．
この課題に対し，低ビット量子化 [3, 4]，重要度

の低いトークンの削除・要約 [5, 6]，Attention 構造
や保持方式の改変 [7, 8, 9]などが提案されているが，
タスク依存の性能劣化 [10]，既存実装との互換性と
いったトレードオフが残る．また Keyと Valueは役

割・統計特性が異なり，一様な量子化は品質劣化の
要因となり得る．さらにアルゴリズム上の工夫が必
ずしも実スループット向上に直結せず，メモリアク
セスや計算効率を含む検討が必要である．
本研究では KV Cacheの統計的構造を活用した量
子化を提案する．事前サンプルから KV Cacheをク
ラスタリングして重心を得て，推論時は各Key/Value
を最近傍重心で近似し，残差のみを量子化して保
持することで，高圧縮と低誤差を両立する．さら
に Key には次元ごとのダイナミックレンジ差を考
慮した次元単位量子化を適用し，Valueにはランダ
ム回転による分散均一化 [11]後に Lloyd–Max 量子
化 [12, 13]を行うことで誤差分散を低減する．加え
て GPU上で量子化・復号と Attentionを統合した最
適化 CUDAカーネルを実装し，メモリ削減に加えて
推論スループット向上を達成した．実験ではメモリ
使用量を大幅に削減しつつ，ベースライン比で最大
約 3.5倍のスループット向上を確認した．

2 関連研究
2.1 KV Cacheの量子化

2.1.1 Key 行列の分布特性
Transformerの Attention機構において，Key行列は

Value行列とは異なり，特定の次元に極端な外れ値
が集中する傾向がある．予備実験として，Llama 3.1
8B Instruct1）を用いて Key行列および Value行列の値
の分布を観測した結果を，図 1および図 2に示す．
Key行列では，層を問わず特定のチャネルが他の次
元と比較して著しく大きな値を持ち，全体のダイナ
ミックレンジを支配していることが確認できる．一
方で，Value行列にはそのような顕著な偏りは観測
されなかった．既存の min-max量子化は外れ値に弱

1） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct
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図 1: Key行列の分布

(a) 15th layer (b) 25th layer

図 2: Value行列の分布

く，Key行列のような分布では有効な分解能が著し
く低下するため，これらの特性を考慮した手法が必
要となる．

2.1.2 KIVI
Liuらの KIVI [3]は，KV Cacheの分布の非対称性

に着目し，外れ値が特定チャネルに集中する Key
は per-channel，トークン間干渉を防ぎたい Valueは
per-tokenと，異なる軸で量子化を行う (図 3)．また，
推論時のストリーミング処理においては，直近の
トークンを FP16で保持し，一定長に達した段階で
量子化済み領域へ結合することで精度劣化を抑制し
ている．

2.1.3 QuaRot
QuaRot [11] は，量子化の妨げとなる外れ値を，

Hadamard変換による回転で平滑化する手法である．
入力への回転を重み行列への逆回転で相殺すること
で，モデルの出力を変えずに内部表現の外れ値を抑
制できる．KV Cacheに対しては，RoPEとの整合性
を保つために Queryと Keyの双方にオンラインで回
転を適用することで，4-bitの end-to-end量子化を実
現している．

2.1.4 Lloyd-Max量子化
Lloyd-Max 量子化 [12, 13] は，確率密度関数 𝑝(𝑥)

に基づき，量子化誤差 𝐸 [(𝑋 − 𝑄(𝑋))2] を最小化す
る最適な非一様量子化手法である．最適な量子化器
は，決定境界 T= {𝑡𝑖}と代表値R = {𝑟𝑖}に関して以
下の 2つの条件を満たす必要がある．
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図 3: KIVI [3]における量子化軸の比較とストリーミ
ング処理．
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図 4: Lloyd-Max量子化の概念図．決定境界 𝑡𝑘 と代
表値 𝑟𝑘 が最適化される．

1. 最近傍条件: 決定境界 𝑡𝑘 は隣接する代表値の中
点でなければならない．

𝑡𝑘 =
𝑟𝑘 + 𝑟𝑘+1

2
(1)

2. 重心条件: 代表値 𝑟𝑘 は，その区間における確率
分布の重心 (条件付き期待値) でなければなら
ない．

𝑟𝑘 =

∫ 𝑡𝑘
𝑡𝑘−1

𝑥𝑝(𝑥)𝑑𝑥∫ 𝑡𝑘
𝑡𝑘−1

𝑝(𝑥)𝑑𝑥
(2)

これらの条件は相互に依存するため，Lloydのア
ルゴリズムでは，初期値から出発して上記 2式を交
互に更新する反復計算により，局所最適解へと収束
させる．図 4に，最適化された量子化器における各
区間の配置の概念図を示す．
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3 提案手法
3.1 概要

KV Cacheを (i)事前学習した重心と (ii)低ビット
残差の組み合わせで表現し，メモリ削減と精度の両
立を図る．KV Cacheとして，重心インデックスと低
ビット量子化された残差のみを保持することで，高
い圧縮率を実現する．なお，Keyに関しては，RoPE
適用前の 𝒌pre-RoPE を対象にクラスタリングを行う．

𝒌̃ ≈ RoPE
[
CodebookCentroid

(
𝒌pre-RoPE

) ]
+𝑄(𝑟𝑘), (3)

𝒗̃ ≈ CodebookCentroid(𝒗) +𝑄MSE (𝑟𝑣). (4)

3.2 Valueベクトルの量子化器
Value 残差 𝒓𝑣 の量子化には，ランダム回転とス

カラー量子化を組み合わせる手法を採用する．
Zandieh らによる TurboQuant [14] の知見に基づき，
高次元ベクトルにランダム回転 𝚷 を適用した後の
各成分の分布 𝑓𝑋 (𝑥) は，以下のようにモデル化で
きる．

𝑓𝑋 (𝑥) ∝ (1 − 𝑥2) (𝑑−3)/2. (5)

本手法では，この分布 𝑓𝑋 に対して Lloyd-Max量
子化器 [12, 13]を設計し，代表値集合 Cを決定し，
C内の値を用いて量子化する．

𝑄MSE (𝒓) := argmin
𝒄∈C𝑑

∥𝚷𝒓 − 𝒄∥2 . (6)

計算の効率を考慮し，QuaRot [11]と同様に，実装上
は固定のランダム直交行列を用い，復元時は逆回転
𝚷⊤ を適用する．

3.3 Keyベクトルの量子化器
Key の残差 𝑟𝑘 については，KIVI [3] と同様に次

元ごとのスカラー量子化を採用する．これにより
RoPE適用後の空間における誤差を抑制する．

3.4 推論時における KV Cacheの管理
計算コストと精度維持のトレードオフを考慮し，

KV Cacheを図 5のように 2領域に分割管理する．
1. 直近ウィンドウ: 直近トークンは重要度が高い
ため，量子化せず FP16で保持する．

2. 量子化済み領域: ウィンドウから溢れたトーク
ンは，pre-RoPE 重心インデックスと 2bit 残差
コード等に圧縮して保存する．
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図 5: 推論時の KV Cacheの利用の流れ．

推論時，量子化済み領域のデータはメモリから読
み出された後，カーネル内で復号される．Key/Value
ともに明示的な復元を行わないことで，メモリ帯域
を節約しつつ高速な Attention計算を実現する．

4 評価・実験
本章では，提案手法の有効性を (i)メモリ・スルー
プット，(ii)タスク性能，(iii)量子化誤差の観点から
検証する．
実験環境として，VRAM 40GB の NVIDIA A100

Tensor Core GPU2）を搭載した mdx [15]上の仮想マシ
ンを使用した．モデルは Llama 3.1 8B Instructを使用

2） https://www.nvidia.com/ja-jp/data-center/a100/
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図 6: メモリ使用量とスループット

表 1: LM-Evalにおける性能比較
Task Baseline (16bit) KIVI (2bit) Ours (2bit)

CoQA 0.6847 0.6800 0.6773
TruthfulQA 0.5402 0.5403 0.5403
GSM8K 0.7779 0.7460 0.7710

Average 0.6676 0.6554 0.6629

し，比較対象として，KIVI [3]と Hugging Faceのデ
フォルト実装 (Baseline)を使用した．
提案手法の実装は最適化された CUDAを用いて

行った．

4.1 メモリ使用量とスループット
Baseline (16bit)と提案手法を比較した．図 6aに示

す通り，提案手法はバッチサイズ増加に伴うメモリ
増分を約 2.5 倍削減した．これにより，Baseline で
は OOMとなる領域でも推論が可能である．
また，図 6bに示す通り，最大で約 3.5倍のスルー

プット向上を確認した．これは最大バッチサイズの
増加と，メモリ操作オーバーヘッドの低減に起因
する．

4.2 タスク性能
LM-Eval [16]を用いた複数タスクにおける性能を

表 1に示す．提案手法は，既存手法 KIVIを平均ス
コアで上回り，特に推論能力を要する GSM8Kにお
いて高い性能を示した．

LongBench [17]による評価結果を表 2に示す．提
案手法は全 21タスク中 13タスクで KIVIを上回っ
た．特に Retrievalや QAタスクでの改善が顕著であ
り，Baselineに近い精度を維持している．一部の要
約タスクでは KIVIが優れるものの，平均スコアで
は提案手法が同等以上の性能を示している．

表 2: LongBench評価結果
Task Baseline Ours (2bit) KIVI (2bit)

2WikiMQA 0.1220 0.1089 0.1045
DuReader 0.2848 0.2607 0.2558
GovReport 0.3338 0.3174 0.3304
HotpotQA 0.1255 0.1188 0.1176
LCC 0.6339 0.6186 0.6248
LSHT 0.4650 0.4550 0.4500
MultiNews 0.2686 0.2631 0.2694
MultiFieldQA (EN) 0.2837 0.2816 0.2880
MultiFieldQA (ZH) 0.1887 0.1899 0.1764
MuSiQue 0.0671 0.0685 0.0673
NarrativeQA 0.1319 0.1408 0.1312
Passage Count 0.0646 0.0623 0.0689
Passage Retrieval (EN) 0.9078 0.9804 0.9729
Passage Retrieval (ZH) 0.9663 0.8980 0.9154
Qasper 0.1551 0.1624 0.1406
QMSum 0.2338 0.2360 0.2433
RepoBench-P 0.5229 0.5079 0.5055
SAMSum 0.4434 0.4337 0.4447
TREC 0.7300 0.7300 0.7250
TriviaQA 0.7894 0.7946 0.7944
VCSum 0.1276 0.1492 0.1248

Average 0.3736 0.3704 0.3691

表 3: 量子化誤差

Method Component Mean Error RMSE

Ours Key 2.583 × 10−3 8.968 × 10−3

Ours Value 4.195 × 10−3 6.993 × 10−3

KIVI Key 4.965 × 10−2 1.248 × 10−1

KIVI Value 6.908 × 10−3 1.229 × 10−2

4.3 量子化誤差の定量評価
Key/Valueの量子化誤差を表 3に示す．提案手法
は KIVIと比較して，RMSEにおいて 40%以上改善
した．

5 おわりに
本研究では，KV Cacheの統計的構造を活用した
量子化手法を提案した．今後の課題として，提案手
法を様々なモデルで検証し，モデルサイズなどへの
依存性を調査することや，既存の推論フレームワー
クとの統合を行うことが挙げられる．
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