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执行摘要
• 一句话：为 SM100 Blackwell 设备添加 MXFP4 W4A4 CUTLASS MoE 内核，支持量化激

活与权重的高效推理。

• 推荐动作：该 PR 值得核心内核和框架工程师精读，以理解 MXFP4 量化方案在 MoE 中的实
现细节。重点关注 cutlass_moe.py 中的 run_cutlass_moe_mxfp4 函数如何协调量化、计
算与尺度处理，以及 compressed_tensors_moe_w4a4_mxfp4.py 中的后端自动选择设计
，这些决策对系统扩展性和性能优化有重要影响。

功能与动机
根据 PR body 描述，目的是在 SM100f Blackwell 设备上启用 MXFP4 W4A4 推理，以利用
CUTLASS 内核提升性能。MXFP4 使用 mx_float4_t 类型和 E8M0 块尺度（32 元素块），与
NVFP4 的 nv_float4_t 类型及全局尺度方案不同，因此需要专门的内核路径来支持这种量化格
式，从而实现更高效的 MoE 推理。

实现拆解
1. 新增 CUDA 内核与 Python 接口 - 在 csrc/​libtorch_​stable/​quantization/​fp4/​ 下添加 

mxfp4_​blockwise_​moe_​kernel.​cu（分组 GEMM 内核）和 mxfp4_​experts_​quant.​cu（激
活量化内核，融合 SiLU+MuL）。 - 在 vllm/​_​custom_​ops.​py 中新增 
cutlass_​mxfp4_​moe_​mm、mxfp4_​experts_​quant 和 
silu_​and_​mul_​mxfp4_​experts_​quant 函数，作为底层 C++ 操作的 Python 封装，处理 
MXFP4 的量化与计算逻辑。

2. 集成到 MoE 框架与后端选择 - 在 vllm/​model_​executor/​layers/​fused_​moe/​cutlass_​moe.​
py 中添加 run_​cutlass_​moe_​mxfp4 函数实现核心计算流程，以及 CutlassExpertsMxfp4 
类和相关支持方法（如 _​supports_​current_​device），用于设备兼容性检查。 - 更新 
vllm/​model_​executor/​layers/​fused_​moe/​config.​py，新增 mxfp4_​moe_​quant_​config 函数
配置 MXFP4 量化参数，强调仅使用块尺度而无全局尺度。 - 修改 
vllm/​model_​executor/​layers/​quantization/​compressed_​tensors/​compressed_​tensors_​m
oe/​compressed_​tensors_​moe_​w4a4_​mxfp4.​py，引入 
CutlassExpertsMxfp4.​_​supports_​current_​device() 自动选择 CUTLASS 或 Marlin 后端，
并添加尺度数据布局转换（swizzle）逻辑。

3. 添加测试与配置配套 - 新增测试文件 tests/​kernels/​moe/​test_​mxfp4_​moe.​py，包含 
test_​cutlass_​mxfp4_​grouped_​mm 和 test_​mxfp4_​experts_​quant_​basic 等测试用例，验



证内核正确性和性能，并跳过非 SM100 设备。 - 更新 .​buildkite/​test_​areas/​kernels.​yaml
  和 CMakeLists.​txt 以包含新内核的编译和测试路径，确保 CI 集成。

关键文件：

• vllm/model_executor/layers/fused_moe/cutlass_moe.py（模块 MoE 计算层；类别
source；类型 core-logic；符号 run_cutlass_moe_mxfp4, swizzle_mxfp4_scales,
CutlassExpertsMxfp4, expects_unquantized_inputs）: 核心实现文件，新增 MXFP4
MoE 的 CUTLASS 计算路径和设备支持逻辑。

• tests/kernels/moe/test_mxfp4_moe.py（模块 内核测试；类别 test；类型 test-coverage
；符号 align, calc_diff, is_sm100_supported, compute_ref_output）: 新增的单元测试文
件，验证 MXFP4 内核在 SM100 设备上的正确性和性能基准。

• vllm/_custom_ops.py（模块 自定义操作；类别 source；类型 core-logic；符号
cutlass_mxfp4_moe_mm, mxfp4_experts_quant, silu_and_mul_mxfp4_experts_quant）:
 关键接口文件，新增 MXFP4 内核的 Python 调用函数，连接底层 C++ 实现。

• vllm/model_executor/layers/quantization/compressed_tensors/compressed_tensors_mo
e/compressed_tensors_moe_w4a4_mxfp4.py（模块 量化集成；类别 source；类型
data-contract）: 压缩张量 MoE 方法集成文件，实现 MXFP4 W4A4 的后端自动选择和尺
度数据转换。

• vllm/model_executor/layers/fused_moe/config.py（模块 配置管理；类别 source；类型
data-contract；符号 mxfp4_moe_quant_config）: 配置管理文件，新增 MXFP4 MoE 量
化配置函数，定义无全局尺度的块尺度参数。

关键符号：run_cutlass_moe_mxfp4, cutlass_mxfp4_moe_mm, mxfp4_experts_quant,
CutlassExpertsMxfp4._supports_current_device, swizzle_mxfp4_scales

关键源码片段

tests/​kernels/​moe/​test_​mxfp4_​moe.​py
新增的单元测试文件，验证 MXFP4 内核在 SM100 设备上的正确性和性能基准。

def is_sm100_supported() -> bool:
    # 检查当前平台是否支持CUDA且设备能力家族为100（即SM100）
    return current_platform.is_cuda() and current_platform.is_device_capability_family(
        100
    )

@py.t.mark.skipif(
    not is_sm100_supported(),
    reason="cutlass_mxfp4_group_mm requires CUDA SM100",
)
@py.t.mark.parametrize("num_experts", [8, 16, 32])
@py.t.mark.parametrize("out_dtype", [torch.bfloat16])
def test_cutlass_mxfp4_grouped_mm(num_experts, out_dtype):
    """
    Test the MXFP4 grouped GEMM kernel by:



    1. Creating random per-expert inputs and weights
    2. Quantizing both to MXFP4 using the CUDA kernel
    3. Running the CUTLASS grouped GEMM
    4. Comparing against BF16 reference
    """
    device = "cuda"
    alignment = 128
    # N和K必须为128的倍数以确保swizzle布局对齐
    n_g = random.randint(1, 16) * alignment
    k_g = random.randint(1, 16) * alignment

    expert_offset = 0
    expert_offsets_input = []
    problem_sizes = []
    input_list = []
    weight_list = []

    for g in range(num_experts):
        m_g = random.randint(1, 256)
        expert_offsets_input.append(expert_offset)
        expert_offset += m_g
        problem_sizes.append([m_g, n_g, k_g])

        input_list.append(
            torch.normal(0.0, std=0.5, size=(m_g, k_g), device=device, dtype=out_dtype)
        )
        weight_list.append(
            torch.normal(0.0, std=0.5, size=(n_g, k_g), device=device, dtype=out_dtype)
        )

    input_tensor = torch.concat(input_list, dim=0) # [M_total, K]

    # --- 通过mxfp4_experts_quant量化输入 ---
    input_bs_offsets = []
    tot = 0
    for g in range(num_experts):
        input_bs_offsets.append(tot)
        tot += align(problem_sizes[g][0], 128)
    input_bs_offsets.append(tot)

    _inp_expert_offsets = torch.tensor(
        expert_offsets_input + [expert_offset], device=device, dtype=torch.int32
    )
    _inp_bs_offsets = torch.tensor(input_bs_offsets, device=device, dtype=torch.int32)

    input_quant, input_sf = ops.mxfp4_experts_quant(
        input_tensor,
        _inp_expert_offsets,
        _inp_bs_offsets,



        num_experts,
        topk=1,
    ) # 调用量化内核
    # 后续比较逻辑省略...

评论区精华
• 重复定义风险：gemini-code-assist[bot] 指出 vllm/model_executor/layers/quantization/ut

ils/quant_utils.py 中存在 kMxfp4Static 等符号的重复定义，可能导致运行时错误或未定义
行为，建议移除重复部分以确保一致性。

• 设计澄清：zyongye 在 config.py 中询问“if we don't specify a that means we are using
the same dtype for weight and activation right?”，作者 mgoin 确认正确，这明确了
MXFP4 配置中权重和激活使用相同数据类型的默认行为。

• 后续工作协商：dsikka 提到需要更新 vllm/​model_​executor/​layers/​quantization/​compress
ed_​tensors/​compressed_​tensors_​moe.​py 以类似 nvfp4 的方式支持 MXFP4，但 mgoin 
回复“We can do in follow up”，表明部分集成工作被推迟到后续 PR 处理。

• 重复定义风险在 quant_utils.py 中 (correctness): 需要移除重复定义以确保代码一致性
，但评论中未明确是否已修复。

• MXFP4 配置中 dtype 默认行为澄清 (design): 作者 mgoin 确认正确，明确了配置设计：
MXFP4 使用相同数据类型进行权重和激活量化。

• 压缩张量 MoE 集成后续工作 (design): 部分集成工作被推迟，以保持 PR 焦点，但可能影
响未来功能完整性。

风险与影响
• 风险：- 设备兼容性限制：新内核仅支持 SM100 设备（如 Blackwell），在其他 CUDA 设

备（如 SM120）上会回退到 Marlin 后端，可能导致性能不均衡或功能不可用。

• 代码重复与维护风险：quant_utils.py 中的重复定义若未修复，可能引发编译或运行时错误
，影响系统稳定性。

• 测试覆盖不足：尽管新增了单元测试，但测试主要集中在 SM100 设备上，缺少跨设备或边
缘场景（如大规模专家数、不同激活函数）的全面验证，可能存在隐藏缺陷。

• 性能回归风险：新内核引入额外的尺度转换（swizzle）和量化逻辑，在非 SM100 设备上依
赖回退路径，可能增加开销或导致性能下降。

• 影响：- 用户影响：SM100 设备用户现在可以使用 MXFP4 W4A4 量化模型进行高效推理，
提升吞吐量（如 PR body 中测试显示 tokens per second 从 5552 提升到 6218）。对于
其他设备用户，系统自动回退到 Marlin 后端，保持功能可用但性能可能较低。

• 系统影响：扩展了 vLLM 的量化支持范围，新增了 MXFP4 特定内核和配置，增加了代码复
杂性和维护负担，但通过模块化设计（如后端自动选择）最小化了侵入性。

• 团队影响：工程师需要熟悉新内核的集成方式，特别是 CUTLASS 与 Marlin 后端的切换逻
辑；未来可能与其他量化相关 PR（如 #37128）产生冲突，需协调合并。

• 风险标记：设备限制 SM100, 重复定义风险 , 测试覆盖有限



关联脉络
• PR #37332 Add nvfp4 support to reshape_and_cache_flash: 同样涉及 FP4 量化支持（

NVFP4），扩展了 KV 缓存功能，可对比不同 FP4 格式（MXFP4 与 NVFP4）的实现差异。

• PR #40060 Fix TURBOQUANT backend selection in cuda.py: 涉及注意力后端选择逻辑修
复，与本 PR 中 MoE 后端选择（CUTLASS vs Marlin）的设计有相似性。

• PR #37128 MXFP4 refactor: 评论中提到与本 PR 冲突，可能涉及 MXFP4 相关代码重构，
需协调合并以避免重复工作。


