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Abstract. 伪装目标检测（Camouflaged Object Detection, COD）分割
的是有意融入背景的目标，因此预测依赖细微的纹理与边界线索。COD
常常需要在严格的端侧内存与时延预算下运行，因此低比特推理具有很高
需求。然而，COD 对激进量化异常敏感。我们研究基于 Transformer 的
COD 的训练后 W4A4 量化，并发现一个任务特有的性能断崖：重尾背景
token 主导共享激活范围，扩大步长，并将微弱但有结构的边界线索推入
零桶。这暴露出一个 token 局部瓶颈——需要消除跨 token 的范围支配，
并在 4-bit 激活下约束零桶质量。为此，我们提出 COD-TDQ，即一种
COD感知的 Token组 Dual-constraint（双约束）激活 Quantization（量
化）方法。COD-TDQ 用两个耦合步骤解决该 token 局部瓶颈：Direct-
Sum Token-Group（DSTG）分配 token 组尺度以抑制跨 token 范围支
配；Dual-Constraint Range Projection（DCRP）则投影每个 token 组
的截断范围，使步长-离散度比和零桶质量保持有界。在四个 COD 基准
和两个基线模型（CFRN 与 ESCNet）上，COD-TDQ 在无需重训练的
情况下，持续取得比最先进量化方法高出 0.12 以上的 Sα 分数。代码见
https://github.com/MCG-NKU/nku-model-compre。
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1 引言

伪装目标检测（COD）通常被评估为对有意融入背景的目标进行二值掩码预测。
COD 模型必须依赖细微的纹理与边界线索，因此有用证据常表现为小幅值但有
结构的响应 [43]。随着 Transformer [6,29,46]编码器和多阶段设计逐渐普及 [2,4,
12,22,37,55,60]，COD模型已经取得显著发展 [7,15,20,23,25,35,39,40,49,59,61]。
然而，伴随这种增长，COD 模型正在变得更加复杂，从而增加部署时的内存和
时延成本 [5, 26, 44, 45, 53]。与此同时，COD 越来越被期望在严格的内存与时延
约束下运行 [10, 13, 41, 48]，尤其是在移动端和边缘设备应用中。在这一背景下，
降低模型部署期间的计算和存储成本变得十分必要。一种实用方案是应用训练
后量化（PTQ），它能够在不需要重训练的情况下有效降低内存占用和激活成
本 [3]。
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Fig. 1: COD 特有的 W4A4 失效。朴素 W4A4 会扩大共享截断范围，产生粗糙步
长和较高零桶质量，从而擦除微弱边界证据。插图总结了代表性诊断量 (cg,∆, ρ0) 以及
CFRN/NC4K 上对应的 Sα 坍塌/恢复（四舍五入到三位小数）。

在实践中，INT8 PTQ 通常是默认选择 [9, 52]。不过，当部署预算极其有限
时，INT8 带来的收益可能有限，进一步降低成本需要进入超低比特设置。这促
使我们在保持精度的同时探索 COD 的超低比特 PTQ。特别地，4-bit 权重与
4-bit激活（W4A4）可在标准协议 [3,38]下减少部署成本，同时不改变训练或推
理流水线。然而，我们发现，基于 Transformer 的 COD 在朴素 W4A4 下可能
发生坍塌，而不是平滑退化。这提出了一个关键问题：是什么使 COD 在 4-bit
激活下如此脆弱，以及如何在不重训练、不依赖硬件特定假设的情况下使 W4A4
可靠？

Transformer PTQ 发展迅速，但多数流水线仍落入几类反复出现的设计：(i)
在校准数据上进行逐块重构和舍入，以匹配 FP32 输出 [24, 50, 56]；(ii) 通过范
围重参数化和平滑来缓解重尾激活 [51]；以及 (iii) 通过分组或自适应尺度获得
更细粒度 [33]。这些策略大多以层或块为中心，并优化平均保真度。在W4A4的
COD 中，主导失效是 token 局部的：逐 token 激活异质性使背景 token 主导范
围并增加零桶质量，而逐层拟合或重构并不会显式约束这一点。
我们将W4A4断崖追踪到范围支配与零桶质量耦合形成的坍塌机制（Fig. 1）。

带有重尾激活尖峰的背景 token会主导共享截断范围，扩大步长 ∆，并使大多数
token 的量化变粗（Fig. 1）。在最近邻舍入下，微弱但有结构的边界响应会落入
零桶，产生较高的 ρ0 = P(|xboundary| ≤ ∆/2)。一旦被置零，后续注意力混合无
法恢复缺失的有符号证据。这种坍塌由激活主导（W4A8 接近 FP32，而 W4A4
在 CFRN [42] 上失效，如 Tab. 1 所示），这表明 COD 需要 token 局部范围控
制，并显式约束分辨率比 η = ∆/σ 与零桶质量 ρ0（Fig. 3）。
基于上述诊断，我们提出 COD-TDQ，这是一个面向 W4A4 Transformer

COD 的 COD 感知动态激活量化框架。COD-TDQ 保持纯 PTQ 形式（无需
重训练），并且与硬件无关。它结合 Direct-Sum Token-Group（DSTG）来分
配 token 组激活尺度并移除跨 token 的范围支配，以及 Dual-Constraint Range
Projection（DCRP）来投影每个 token 组范围，使步长比 η 和零桶质量 ρ0 保
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Table 1: NC4K（CFRN 骨干）上的动机性观察。

设置 Sα ↑ Fω
β ↑ Em ↑ Fm

β ↑ MAE↓

FP32（基线） .888 .850 .941 .880 .030
W8A8（朴素）.887 .850 .940 .879 .030
W4A8（朴素）.882 .841 .936 .872 .032
W4A4（朴素）.443 .089 .344 .348 .151

持在稳定区间。在四个 COD 基准以及两个 Transformer COD 模型（CFRN 与
ESCNet [54]）上，我们对 COD-TDQ进行了全面而广泛的评估。结果持续表明，
在相同 W4A4 量化协议下，COD-TDQ 显著超过代表性 PTQ 基线；在不重训
练的情况下，与最先进量化方法相比，其 Sα（CFRN）提升超过 0.12–0.14。
我们的贡献总结如下：

– 我们提供了一个由机制驱动的 COD 特有 W4A4 坍塌诊断，该诊断以范围
支配和零桶质量坍塌为核心，并分别使用 ∆、η 和 ρ0 作为诊断指标。

– 我们提出 COD-TDQ，它通过 (i) Direct-Sum Token-Group 缩放（DSTG）
抑制范围支配，并通过 (ii) Dual-Constraint Range Projection（DCRP）施
加步长-离散度和零桶质量约束以约束 η 和 ρ0，从而稳定 W4A4 激活范围。

– 我们为 COD 建立了跨四个数据集的统一 W4A4 PTQ 基准，并提供能够解
释基线失效的诊断指标（即 ∆、η、ρ0），以促进未来 COD 量化研究。

2 相关工作

Transformer 与分割模型的 PTQ。 我们聚焦于基于 Transformer 的 COD
的W4A4 PTQ，并将本文工作与 Transformer PTQ的近期进展联系起来。PTQ
旨在无需重训练地将预训练网络转换为低精度形式，通常结合权重量化、基于
校准集的激活范围选择和局部重构 [21, 58]。对于视觉 Transformer（ViT） [6]，
PTQ4ViT [56] 体现了块级校准与重构，以使投影可量化。RepQ-ViT [24] 和
FIMA-Q [50] 等后续方法通过提升特征保真度进一步降低量化引起的表征漂
移。优化式舍入（AdaRound [34]）、带调度的块重构（BRECQ [11]）和校准正
则化（QDrop [47]）则旨在最小化校准分布附近的重构误差。PQ-SAM [27] 和
PTQ4SAM [30] 研究面向 Segment Anything Model（SAM）的 PTQ 策略，强
调注意力与归一化中的敏感路径，以及提示编码器与掩码解码器之间的交互。但
COD 场景不同：信息性信号常表现为小幅值、有结构的边界响应，并嵌入由背
景驱动的重尾分布中。这将瓶颈从全局保真度转移到在激进激活量化下保留微
弱的 token 局部线索。
Token 敏感性与激活异质性。 超低比特量化对重尾激活和异质统计尤其敏感。
ORQ-ViT [14]显式处理离群值，以防止少量极端值主导截断范围；NoisyQuant [28]
则引入噪声和扰动建模，以更好匹配非高斯激活行为。SmoothQuant [51]通过将
难度转移到权重上，对激活与权重进行重参数化以简化激活量化；AHCPTQ [57]
则把激活异质性视为校准中的一等问题。基于 post-GELU token 的动态比特宽
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度分配 [17] 是利用 token 统计来决定何处需要额外精度的代表。这类方法提供
了有用见解，即 token 分布高度非均匀，但其主要杠杆是改变比特宽度。IGQ-
ViT [33] 和 ADFQ-ViT [16] 探索自适应分组策略，以在单一全局尺度之外细化
量化粒度。尽管机制不同，这些方法大多仍在层级和块级使用共享范围，并主要
在分类任务上评估。在 W4A4 的 COD 中，关键失效是 token 局部的：微弱边
界证据可能坍塌到零桶，这并不能由离群值抑制或平均重构保真度直接推出。在
我们的设置中，量化预算在标准量化协议下固定为 W4A4，因此主导需求是在
不依赖动态比特宽度执行的情况下稳定 4-bit 激活。仅进行比特分配并不能防止
token 局部范围膨胀，也不能保证少数边界避免被置零。
架构感知的误差控制。 跨领域 PTQ 设计强调结构性约束的重要性：ARC-
Quant [32] 针对 NVFP4 [1] 上的残差与注意力结构定制量化，QuaRTZ [18] 则
强调控制误差累积和稀疏模式。尽管这些思想启发了架构感知量化，但它们并不
是围绕由 token 局部激活范围选择驱动的密集预测失效来表述的。在 W4A4 的
COD 中，跨 token 范围支配会为大多数 token 扩大量化步长，而零桶质量坍塌
会擦除微弱但有结构的边界线索。COD-TDQ 用 token 局部、通道组级激活量
化（DSTG）以及双约束范围投影（DCRP）来弥补这一空白，同时约束步长-离
散度比和零桶质量。

3 COD 的 W4A4 脆弱性诊断

本节诊断为什么基于 Transformer 的 COD 在训练后 W4A4 下异常脆弱。这种
坍塌形成一个耦合回路：由背景主导的激活统计会膨胀共享范围和步长，从而增
加零桶质量并擦除 COD 所依赖的微弱边界线索。

3.1 预备知识

在一个对所有 token 共享单一范围的传统逐张量激活量化器下，失效机制最容
易被揭示。本小节定义贯穿分析所使用的诊断变量。
考虑来自单层和单个输入样本的激活张量 X ∈ RT×C，其中 T 表示 token，

C 表示通道。令 xc 表示一个元素。对称 a-bit 均匀量化器选择逐张量截断半径
c > 0，并使用整数网格 qmin = −2a−1 和 qmax = 2a−1 − 1。对于 W4A4 激活，
a = 4，因此 qmax = 7。相应步长为 ∆ = c/qmax。在最近邻舍入下，当且仅当
|xc| ≤ ∆/2 时，反量化值满足 x̂c = 0。四个标量诊断量总结了关键影响。
全局截断因子 cg。为了比较不同尺度层之间的截断范围，我们用张量离散度

对截断半径进行归一化。令 σg = Std(X) + ε 表示所有 TC 个元素上的标准差，
其中 ε > 0 是一个小常数。归一化全局截断因子为

cg ≜ c

σg
, ∆ ≜ c

qmax
, η ≜ ∆

σA
. (1)

更大的 cg 表示相对于典型张量分配了更宽的范围。
步长 ∆。步长是未截断区域内的量化分辨率。对于逐张量对称量化，其定义

如上，其中 qmax 是可表示的最大量化幅值。
步长-离散度比 η。即使绝对步长很小，对微弱线索而言仍可能过粗。对于离

散度为 σA = Std(A) + ε 的选定激活集合 A，分辨率比如上定义。A 被实例化
为边界密集激活。
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Fig. 2: 降低跨 token 尺度干扰。 (a–c) FP32、朴素 W4A4 与 DSTG 下的逐 token 范
围差异：token 组缩放缓解了由背景主导的范围膨胀。(d–e) 量化前/后的边界区域激活幅
值：朴素 W4A4 将许多小响应坍塌为零，而 COD-TDQ 保留了它们，将被置零激活比
例从 41.6% 降至 14.2%。

零桶质量 ρ0。对于激活集合 A，零桶质量是被量化为零的元素比例；概率视
角指的是选定激活的经验分布：

ρ0 ≜ 1

|A|
∑
x∈A

1(x̂ = 0) = P
(
|x| ≤ ∆

2

)
. (2)

3.2 范围支配

COD 有意呈现低对比度，因此有用证据常以小幅值但空间结构化的响应形式出
现。与此同时，token群体由多样背景占据主导。这种不平衡造成强烈的逐 token
激活异质性。逐张量量化器通过单一截断半径 c 将所有 token 耦合在一起。因
此，少量重尾背景尖峰可以主导范围选择，增大 c，并扩大 Eq. (1) 中的步长 ∆。
跨 token 异质性由范围差异概括为

D(X) =
maxc |xc|

mediant medianc |xc|
, (3)

当一小部分 token 携带极端幅值时，该量会变大。共享范围由离群值而非大多数
token 决定，因此多数 token 被过粗的分辨率量化。由于背景尖峰，W4A4 会放
大逐 token 范围差异 D(X)（Fig. 2），而 token 组缩放（Sec. 4.2）显著抑制跨
token 范围膨胀。
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Fig. 3: DCRP 防止零桶质量坍塌。DCRP将每个 token组截断半径投影为同时满足步
长-离散度界和零桶质量界。超过 step-to-std阈值的非边界 token组比例从 72.60%（投影
前）在 C1后降至 0.00%；预投影 ρ0 > zr的比例从 98.36%（朴素W4A4）在 COD-TDQ
统计下降至 20.87%。

3.3 零桶质量坍塌

在边界密集激活上，粗糙步长会通过增加零桶质量而在 COD 中变得灾难性。范
围支配在 COD 中具有破坏性，因为该任务依赖微弱边界线索。一旦全局步长变
粗，许多这类线索就会落入零桶并消失。
在最近邻舍入下，当 |x| ≤ ∆/2 时有 x̂ = 0。因此，对于任意固定激活分布，

Eq. (2) 中的零桶质量随 ∆ 单调增加。对于边界密集激活，这种增加往往很陡，
因为边界响应聚集在零附近。置零之后，后续注意力混合和线性投影无法重建缺
失的有符号证据，因为这些操作的输入已经精确为零。这形成了一个 token 局
部瓶颈，并表现为全局掩码失败。朴素 W4A4 使许多 token 组落入不稳定区间，
其中步长-离散度比 η 过大、零桶质量 ρ0 过高，这推动我们显式控制两个诊断
量（Fig. 3）。
来自机制诊断的证据。 该诊断与可测量的前向传播信号以及 Fig. 1 中报告
的代表性数值相关联。耦合的范围支配与零桶质量回路可以在前向传播期间测
得。Fig. 1 报告了在 NC4K 上评估 CFRN 时的代表性诊断。朴素 W4A4 会在
精度坍塌的同时增加失效信号。 Tab. 1 中的比特宽度诊断支持这一观点。
朴素 W8A8 与 W4A8 保持接近 FP32，而朴素 W4A4 急剧坍塌。具体而言，

Tab. 1表明 Sα 从 0.888（FP32）降至 0.443（朴素W4A4），同时全局截断因子从
cg = 2.794 增至 5.121，步长从 ∆ = 0.404 膨胀至 3.651，零桶质量从 ρ0 = 0.141
升至 0.418。同一图还表明 COD-TDQ将诊断量拉回 FP32区间附近：在W4A4
下，Sα = 0.837、cg = 3.114、∆ = 0.565、ρ0 = 0.191，如 Fig. 1 所示。
这些测量分离出可靠W4A4 COD的两个要求。第一，范围选择必须是 token

局部的，以防止背景 token 主导动态范围。第二，量化器必须显式控制边界密集
激活的置零。 Sec. 4 用 token 组范围（DSTG）和双约束范围投影（DCRP）实
现这些要求。详细的可测试预测和测量协议见补充材料第 S2.5 节。因此，主导
失效因素是 4-bit 激活，而不是 4-bit 权重。
静态对称权重量化。权重使用标准对称均匀量化一次性量化，并在推理期间

保持固定。激活鲁棒性主要由 Sec. 4.2 中的激活侧设计决定。令 W ∈ RO×I 表
示一个权重矩阵，其中输出维度为 O，输入维度为 I。令 s ∈ RO 表示逐输出通
道尺度，且 so > 0。我们使用广播除法：(W/s)o,i = Wo,i/so。权重量化为

Qw(W ) = clip
(
⌊W/s⌉, qwmin, q

w
max

)
, Ŵ = s⊙Qw(W ), (4)
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Fig. 4: COD-TDQ（DSTG 与 DCRP）流水线概览。

其中 ⊙ 表示沿 I 广播的逐元素乘法。打包与存储是实现细节，并在补充材料第
S1.2 节中总结。

4 方法

本节规定 W4A4 下的训练后模拟量化，并详述 COD-TDQ——一个面向基于
Transformer 的伪装目标检测的 token 局部激活量化框架。该设计遵循 Sec. 3 中
的脆弱性诊断，通过抑制跨 token 范围支配，并显式控制 4-bit 步长及其诱导的
零桶质量。

4.1 COD-TDQ 概述

在 Sec. 3 中的脆弱性诊断指导下，COD-TDQ 将 COD 量化稳定性视为一个
token 局部范围选择问题，目标是抑制跨 token 的范围支配，并显式控制 4-bit
步长及其诱导的零桶质量。为此，COD-TDQ 引入两个耦合模块——DSTG 和
DCRP——它们在 token 组粒度上运行，并在 Sec. 4.2 和 Sec. 4.3 中详细说明
（Fig. 4）。前向伪代码见补充材料。Fig. 2(d–e) 展示了这种 token 局部设计的实
际收益：与朴素 W4A4 相比，COD-TDQ 保留了许多原本会被舍入到零桶中的
微弱边界激活。
对称均匀量化。算子 clip(·) 将元素逐个截断到闭区间。记号 ⌊·⌉ 表示舍入

到最近整数。给定截断半径 c > 0，步长为 ∆ = c/qmax。标量 x 被截断为
x̃ = clip(x,−c, c)，量化为 q = clip(⌊x̃/∆⌉, qmin, qmax)，并反量化为 x̂ = ∆q。小
常数 ε > 0 用于避免实现中的退化步长。COD-TDQ 作用于主导投影算子，即
注意力与 MLP 块中的 Linear 层，以及存在时的 Conv 层。完整算子覆盖范围
和实现细节列于补充材料第 S1.1 节。

COD-TDQ 用两个耦合模块实例化 token 局部范围选择。DSTG 将缩放局部
化到 token组，以移除跨 token范围支配。随后 DCRP投影每个组范围，使 4-bit
激活下的离散化和置零保持有界。DSTG（Direct-Sum Token-Group）将每个
token向量划分为固定大小的通道组，并为每个组分配自身的激活范围。DCRP
（Dual-Constraint Range Projection）用两个约束调整每个组范围，以控制步
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长-离散度比和零桶质量。接下来我们在 Sec. 4.2 中详述 DSTG，然后在 Sec. 4.3
中引入 DCRP，以完成 token 组 W4A4 量化器。

4.2 Direct-Sum Token-Group

如 Sec. 3 所讨论，COD 中逐 token 激活异质性使重尾背景 token 能够主导共享
范围，扩大步长，并增加边界密集激活上的零桶质量。这种跨 token 耦合推动了
token 局部范围分配，使由背景驱动的离群值与大多数 token 解耦。作为回应，
DSTG 为每个 token 组分配专用激活范围，从而防止背景 token 决定共享截断
范围。DSTG 将每个 token 分解为若干组并执行均匀量化。

Direct-Sum Token-Group分解。对于 token向量 x ∈ RC，通道被分为大小为
g 的块。如果 C 不能被 g 整除，则在通道维度上将向量零填充到 Cpad = g⌈C/g⌉。

x =

K⊕
k=1

xk, xk ∈ Rg, K =
Cpad
g

, (5)

cbase
k =

{
∥xk∥∞, 不使用百分位截断,

Qp

(
|xk|

)
, 使用百分位p ∈ (0, 1],

(6)

填充后的 token 按 Eq. (5) 分解。其中 ⊕ 表示沿通道维度拼接。反量化后移除
填充维度。如 Eq. (6) 所示，基础截断半径 cbase

k > 0 由组向量 xk 的幅值估计。
其中 ∥ · ∥∞ 是最大绝对范数，Qp 是 |xk| 的 g 个元素上的经验 p 分位数。Token
组缩放起着重要作用。令 cglobal = maxk c

base
k 表示共享范围量化器使用的逐张

量半径。令 σk = Std(xk)+ ε 表示组内标准差，它在 g 个元素上计算。在共享范
围下，相应的步长-离散度比满足

cglobal

qmaxσk
≫ cbase

k

qmaxσk
(7)

只要 cglobal 被其他 token 或组中的离群值主导。这种跨 token 干扰在 COD 中
很常见，并推动使用 token 组范围。
每个 token 组的均匀有符号量化。给定 DCRP（Sec. 4.3）后的最终截断半径

ck，DSTG 在组内应用有符号均匀量化：

∆k = max
(

ck
qmax

, ε

)
, x̃k = clip(xk,−ck, ck), (8)

qk = clip
(⌊

x̃k/∆k

⌉
, qmin, qmax

)
∈ Zg, x̂k = ∆k qk. (9)

量化后的 token 重构为 x̂t =
⊕

k x̂k，并移除填充维度以恢复 C 个通道。

4.3 双约束范围投影

DSTG 移除了跨 token 耦合，但单个 token 组仍可能重尾并膨胀自身范围。因
此，DCRP 将每个组半径投影为满足两个稳定性约束，从而直接控制离散化和
置零。
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约束 C1：步长-离散度界。第一个约束将步长-离散度比上界限制为用户指定的
τ > 0（σk = Std(xk) + ε）。

ηk ≜ ∆k

σk
≤ τ ⇐⇒ ck ≤ c

(τ)
k ≜ qmaxτσk. (10)

约束 C2：零桶质量界。在最近邻舍入下，如果 |x| ≤ ∆/2，则元素被量化为零。
经验零桶质量为

ρ0,k ≜ 1

g

g∑
i=1

1
(
|xk,i| ≤

∆k

2

)
, ck ≤ c

(zr)
k ≜ 2qmax Qzr

(
|xk|

)
. (11)

目标界 zr ∈ (0, 1) 通过强制 ρ0,k ≤ zr 来限制置零。令 Qzr(|xk|) 表示该组中
g 个幅值的经验 zr 分位数。当 ∆k/2 ≤ Qzr(|xk|) 时，条件 ρ0,k ≤ zr 得到满足，
由此得到上式所示的 ck 界。截断半径的可行区间及其对应投影为

Ck =
(
0, min{c(τ)k , c

(zr)
k }

]
, ck = ΠCk

(
cbase
k

)
= min

(
cbase
k , c

(τ)
k , c

(zr)
k

)
.

(12)
然后设置 ck ← max(ck, ε)。由构造可知，投影后的半径满足

ηk ≤ τ, ρ0,k ≤ zr （忽略经验分位数离散化误差）� (13)

如 Fig. 3 所示， Eq. (12) 中的投影显著降低了违反 C1/C2 在 (ηk, ρ0,k) 上界的
token 组比例，并在实践中防止零桶质量坍塌。截断与舍入之间的权衡，以及由
约束 C1 推导的舍入噪声界，见补充材料第 S2.3 节。
将两个模块结合起来。DSTG通过分配 token组范围（Eq. (7)）移除跨 token

范围支配。DCRP 防止每个组漂移到步长过粗或置零过度的不稳定 W4A4 区间
（Eq. (13)）。这种组合直接针对 Sec. 3 中分析的失效回路，并由 Sec. 5.4 中的诊
断验证。

5 实验

5.1 实验设置

数据集。 我们在四个标准 COD 基准上评估：CAMO [19]（1000 张训练 / 250
张测试）、CHAMELEON [36]（76 张图像）、COD10K [8]（包含 2026 张图像
的测试划分）以及 NC4K [31]（4121 张图像）。除非另有说明，我们使用原始图
像分辨率和先前 COD 工作发布的评估协议，在官方测试划分上报告结果。按照
COD 惯例 [8]，我们报告五个指标：Sα（结构度量）、Fω

β（加权 F 度量）、Em

（平均 E 度量）、Fm
β （最大 F 度量）以及 MAE。对于 Sα, F

ω
β , Em, Fm

β ，越高越
好；MAE 越低表示掩码质量越好。
模型。 我们主要研究 CFRN [42]，这是一个强大的基于 Swin 的 COD 模型，
包含 Transformer 编码器块和 COD 特定解码器。我们还在 ESCNet [54] 上评
估，它是一个 PVT 风格的 Transformer COD 模型，具有边缘/纹理协作模块。
量化协议。 我们聚焦于W4A4，并仅将W8A8/W4A8作为诊断参考来定位失
效来源。权重使用对称均匀量化一次性量化（Sec. 3.1）。所有比较均在相同评估流
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Table 2: CFRN 上的 W4A4 训练后量化结果。

方法 CAMO CHAMELEON COD10K NC4K

Sα Fω
β Em Fm

β MAE Sα Fω
β Em Fm

β MAE Sα Fω
β Em Fm

β MAE Sα Fω
β Em Fm

β MAE

全精度与朴素量化

FP32 .876 .844 .934 .877 .042 .912 .875 .961 .898 .019 .870 .795 .939 .835 .022 .888 .850 .941 .880 .030
朴素 W8A8 .875 .843 .933 .876 .042 .912 .875 .961 .897 .019 .869 .795 .938 .834 .022 .887 .850 .940 .879 .030
朴素 W4A8 .864 .826 .923 .861 .047 .906 .863 .959 .886 .021 .858 .776 .931 .818 .024 .882 .841 .936 .872 .032
朴素 W4A4 .418 .061 .314 .332 .182 .447 .083 .351 .316 .141 .471 .071 .376 .242 .093 .443 .089 .344 .348 .151

现有 PTQ 方法

NoisyQuant .408 .112 .498 .331 .190 .443 .120 .574 .318 .150 .474 .101 .380 .248 .095 .450 .173 .324 .341 .124
PTQ4ViT .410 .061 .352 .318 .181 .440 .080 .380 .321 .140 .479 .070 .393 .252 .091 .456 .081 .340 .355 .153
ORQ-ViT .415 .069 .303 .321 .181 .448 .083 .356 .316 .141 .489 .086 .364 .240 .092 .440 .081 .332 .344 .151
post-GELU .403 .093 .469 .319 .185 .449 .084 .466 .318 .147 .480 .073 .544 .259 .084 .450 .094 .502 .352 .156
SmoothQuant .397 .118 .526 .321 .140 .445 .104 .558 .328 .140 .490 .073 .565 .249 .091 .452 .108 .543 .342 .157
PQ-SAM .464 .228 .511 .398 .121 .465 .190 .499 .317 .150 .483 .131 .462 .243 .089 .474 .211 .508 .351 .154
QuaRTZ .416 .054 .309 .324 .182 .447 .083 .353 .319 .140 .471 .070 .371 .243 .093 .441 .084 .337 .350 .151
AHCPTQ .417 .060 .313 .329 .182 .449 .086 .364 .320 .141 .471 .070 .374 .243 .093 .442 .086 .340 .345 .151
ARCQuant .534 .510 .657 .629 .117 .593 .464 .619 .572 .096 .640 .455 .676 .570 .079 .683 .569 .711 .674 .097
FIMA-Q .595 .549 .659 .553 .130 .603 .476 .682 .551 .096 .611 .452 .698 .518 .076 .663 .572 .733 .629 .089
PTQ4SAM .671 .591 .740 .653 .106 .605 .461 .645 .518 .095 .665 .540 .760 .584 .072 .702 .632 .761 .660 .082
IGQ-ViT .674 .601 .748 .658 .113 .692 .607 .763 .659 .069 .670 .538 .778 .592 .069 .710 .651 .776 .688 .080
RepQ-ViT .676 .608 .750 .656 .099 .701 .622 .774 .672 .067 .676 .549 .779 .599 .062 .718 .651 .783 .691 .072

本文方法 .813 .724 .864 .795 .070 .862 .758 .904 .823 .040 .802 .649 .864 .736 .038 .837 .747 .884 .817 .052

Table 3: ESCNet 上的 W4A4 训练后量化。在所有 PTQ 方法中，包括并列情形，我
们将最优结果加粗，并将次优结果加下划线。

方法 基线 现有 PTQ 方法 本文方法

FP32 W8A8 W4A8 ORQ GELU PQ Noisy PTQ4V FIMA PTQ4S IGQ RepQ COD-TDQ

Sα ↑ .893 .893 .888 .576 .581 .609 .714 .723 .748 .768 .818 .818 .881
Fω

β ↑ .864 .864 .858 .368 .375 .429 .651 .658 .662 .701 .727 .751 .849
Em ↑ .945 .945 .941 .562 .566 .607 .803 .818 .821 .843 .878 .883 .936
Fm

β ↑ .887 .887 .883 .459 .467 .526 .684 .700 .710 .741 .790 .791 .876
MAE↓ .028 .028 .029 .120 .119 .111 .093 .080 .078 .062 .055 .052 .031

水线下以精度为中心。在所有实验中，我们将 COD-TDQ 应用于 Linear/Conv
算子，同时用传统 FP16例程量化 LayerNorm/Softmax。我们在所有数据集以及
CFRN/ESCNet 两个基线上使用一组共享超参数：g = 32、τ = 1.0 和 zr = 0.2。

基线与复现。 我们将 COD-TDQ 与 Tab. 2 和 Tab. 3 中列出的代表性 Trans-
former PTQ 方法及跨领域 PTQ 迁移方法进行比较。对于需要离线校准的基线，
我们使用 128 张图像的校准集。所有结果均在相同评估代码库下获得，并采用
与原始 FP32 模型相同的预处理和后处理。为保证公平，所有量化方法作用于同
一组被量化层。

5.2 CFRN 上的主要结果

比特宽度敏感性支持 COD特有的失效诊断。在全部四个数据集上，朴素 W4A8
保持接近 FP32（平均 Sα：0.8776，FP32 为 0.8864），而朴素 W4A4 严重坍塌
（平均 Sα：0.4448，平均 MAE：0.1417）。该模式将主导失效因素定位到 4-bit 激
活，与 Sec. 3一致。COD-TDQ在 CFRN的所有数据集上取得最优W4A4精度
（Tab. 2）。与最强W4A4基线相比，COD-TDQ将 Sα 提升 +11.8 到 +16.1个
百分点，并将 MAE的绝对值降低 0.008 到 0.020。在 NC4K上，COD-TDQ达
到 Sα = 0.8365、MAE为 0.0520，而最佳基线（RepQ-ViT [24]）为 Sα = 0.7182、
MAE 为 0.0715。
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Table 4: NC4K 数据集上的消融研究。在 CFRN（左）和 ESCNet（右）基线上比较
各组件。最优结果以粗体标出。

方法
CFRN 骨干

Sα ↑ Fω
β ↑ Em ↑ Fm

β ↑ MAE↓

朴素 W4A4 .443 .089 .344 .348 .151
逐张量 .407 .093 .513 .185 .209
仅 DSTG .451 .180 .532 .241 .270
仅 DCRP .435 .174 .504 .228 .307

本文方法 .837 .747 .884 .817 .052

方法
ESCNet 骨干

Sα ↑ Fω
β ↑ Em ↑ Fm

β ↑ MAE↓

朴素 W4A4 .576 .368 .562 .459 .120
逐张量 .597 .378 .548 .448 .111
仅 DSTG .617 .416 .579 .488 .106
仅 DCRP .771 .684 .805 .744 .062

本文方法 .881 .849 .936 .876 .031

PTQ4ViT [56] 以双均匀量化和 Hessian 引导的尺度选择为目标处理 ViT 量
化，但其共享尺度假设在 COD token 异质性下较脆弱。FIMA-Q [50] 和 RepQ-
ViT [24] 提升了重构保真度，但仍以层/块为中心，并未显式约束 token 局部
的 (η, ρ0)，因此与 COD-TDQ 之间存在持续差距。通道分组或比特宽度分配。
IGQ-ViT [33] 缓解了通道级离群值，但没有移除跨 token 干扰，因此仍受限于
token 局部置零。post-GELU [17] 分配动态比特宽度，但在未校正逐 token 尺
度不匹配或约束 ρ0 的情况下，在固定 W4A4 下仍会失效。以离群值为中心的
方法。当 ∆ 过粗时，离群值抑制或噪声注入并不能直接防止边界线索坍塌到零
桶中（Tab. 4）。相应地，ORQ-ViT [14] 和 NoisyQuant [28] 在 CFRN 上仍远
离 FP32，而 SmoothQuant [51] 主要在更高激活比特设置下有效。迁移而来的
PTQ 方法针对不同的激活病理，并没有显式干预 COD 的逐 token 异质性和边
界敏感置零。COD-TDQ 的不同之处在于，它在 Eq. (13) 上施加 token 组约束。

5.3 向 ESCNet 的可迁移性

COD-TDQ 能跨 Transformer 骨干泛化。在 ESCNet 上，朴素 W4A4 也会急剧
退化。COD-TDQ 将 ESCNet 恢复到近乎无损的 W4A4 性能。所有数据集上的
完整 W4A4 表格见补充材料第 S3.3 节。RepQ-ViT 与 IGQ-ViT 仍然较强，但
它们的逐通道机制无法防止 token 局部置零。相比之下，COD-TDQ 应用 token
组约束。
在 CFRN 上，移除 token 局部缩放（逐张量）会暴露严重的跨 token 范围支

配，并无法恢复 W4A4 性能。当局部截断半径仍被尾部膨胀时，仅使用 DSTG
也会失败，这与零桶质量坍塌诊断一致（Sec. 3）。仅在注意力中使用 DCRP 只
能带来有限收益，因为 MLP 投影中的不稳定范围仍可能擦除边界证据。只有
DSTG + DCRP 能够稳定恢复 COD 掩码。在 ESCNet 上，DCRP 提供强稳定
作用，而 DSTG弥合剩余差距。在 ESCNet上，仅 DCRP已经恢复了W4A4精
度的很大一部分，确认约束 ∆/σ 和 ρ0 针对的是主导错误模式。加入 DSTG 进
一步提高精度并降低 MAE，表明局部尺度对齐和基于约束的投影具有互补性。

5.4 定性分析

我们用机制级诊断可视化 COD-TDQ 的两个组件：DSTG 降低跨 token 尺度干
扰（Fig. 2），DCRP 则强制 token 组稳定性界 η = ∆/σ 和 ρ0（Fig. 3）。

Fig. 5比较了挑战性场景（弱边界、纹理背景）上的代表性掩码。朴素W4A4
常退化为近乎均匀的预测或碎片化响应。较强的 ViT PTQ 基线（RepQ-ViT、
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Fig. 5: 定性比较。第一列显示输入图像和 GT 掩码。其余列展示不同量化方法（RepQ-
ViT、IGQ-ViT、PTQ4SAM）产生的预测掩码。对每个示例，两行分别对应 CFRN 和
ESCNet 基线得到的结果。

IGQ-ViT）可以部分恢复粗略结构，但仍会遗漏精细轮廓。COD-TDQ产生最接
近 FP32 的掩码，尤其是在细边界和低对比度前景区域。

5.5 真实 INT4 部署

我们进一步在单张 NVIDIA RTX 4090 上使用基于 Triton 的 INT4 路径，对
CFRN 端到端推理进行基准测试。我们使用 384× 384 输入和 batch size 4。时
延按每张图像平均，内存表示峰值分配 GPU 内存。
如 Tab. 5 所示，COD-TDQ 达到 44.21 FPS 和 22.61 ms/image，相当于较

FP32获得 1.50×吞吐增益，同时将部署产物从 775.40 MB降至 108.19 MB，将
峰值内存从 1421.31 MB 降至 834.92 MB。其运行时间也与其他 W4A4 方法相
当。相对于不使用 DSTG 的实现（44.48 FPS），DSTG 仅带来 0.27 FPS（0.6%）
开销。Triton 路径覆盖 69.73% 的量化算子。理想打包 INT4 权重占 97,065,266
字节。尺度张量和索引元数据分别增加 326,632 和 4,364 字节，总存储开销仅
0.341%。DSTG 使用连续 token 组/通道组尺度索引，既不需要排序，也不需要
额外激活传递。

6 结论

伪装目标检测（COD）能够达到高精度，但基于 Transformer 的 COD 模型在
移动端和边缘部署上仍然代价高昂。采用 4-bit 权重和激活（W4A4）的训练后
量化（PTQ）具有吸引力。然而，COD 表现出明显且任务特有的精度断崖。我
们将这种退化主要追踪到 4-bit 激活：逐 token 异质性和重尾背景 token 主导共
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Table 5: CFRN 上的运行效率比较。

方法 权重 (MB)↓ FPS (img/s)↑ 时延 (ms/img)↓ 峰值内存 (MB)↓

FP32 775.40 29.40 34.02 1421.31
朴素 W4A4 108.30 43.95 22.75 843.30
PTQ4SAM 108.13 43.83 22.82 848.80
RepQ-ViT 108.15 44.18 22.64 844.67
IGQ-ViT 108.14 44.19 22.63 852.23

COD-TDQ 108.19 44.21 22.61 834.92

享截断范围，扩大步长，并抑制微弱但有结构的边界线索。为在不重训练的情况
下对抗这一机制，我们提出 COD-TDQ，它结合 Direct-Sum Token-Group 缩放
（DSTG）与 Dual-Constraint Range Projection（DCRP）。COD-TDQ 对每个

token 组同时约束离散化强度和零桶质量。我们预期这项工作将促进部署友好的
COD 量化，并启发对更紧约束、解码器诊断、跨架构泛化和低成本适配的进一
步研究。
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