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执行摘要
• 一句话：CPU 后端新增 FP8 KV 缓存量化支持

• 推荐动作：建议精读该 PR，尤其是 generate_cpu_attn_dispatch.py 的调度设计、
TileGemm 模板的扩展方式以及 FP8 去量化与 GEMM 的融合技巧。对关注 CPU 推理性能
优化的读者有较高参考价值。

功能与动机
之前 CPU 平台完全禁止 FP8 KV 缓存：抛出硬错误或静默降级为 BF16，导致用户无法利用
FP8 降低 KV 缓存内存。PR 移除了这些限制，并为 AMX/AVX-512 平台实现了高效的 FP8 内
核。

实现拆解
1. 新增 FP8 内核和工具函数：创建 csrc/cpu/cpu_attn_fp8.hpp，实现标量量化和反量化函

数、AMX 友好的 reshape 内核（半字打包 K 和子组打包 V），以及 VEC 路径的加载辅助。

2. 扩展 GEMM 模板以支持 FP8 缓存类型：修改 TileGemm224/TileGemm122（AMX）和
TileGemm82（VEC），通过添加 q_buffer_t 和 kv_cache_t 模板参数，并在 AMX 路径中
插入 deq_tile_amx / prepare_b_tile 去量化步骤；VEC 路径重写 load_b_pair_vec 以处理
FP8。

3. 重构调度代码：更新 generate_cpu_attn_dispatch.py，将 kv_cache 类型编码到调度键中
，生成额外的 FP8 case；cpu_attn.cpp 中的入口函数统一接收 kv_cache_dtype 和尺度参
数并分派到正确的 AttentionImpl 特化。

4. 修改 Python 后端：在 cpu_attn.py 中传递 k_scale、v_scale 和 kv_cache_dtype 给
C++ 函数；在 cpu.py 中移除旧限制，对非 x86 平台保留 NotImplementedError。

5. 添加测试覆盖：test_cpu_attn.py 包含 71 个 FP8 相关测试，验证量化和反量化正确性、
数值精度和端到端性能。

关键文件：

• csrc/cpu/generate_cpu_attn_dispatch.py（模块 调度生成器；类别 source；类型
core-logic；符号 encode_params, _make_case, generate_cases_for_isa_group,
_macro_block）: 调度代码生成器的核心，编码参数包含 kv_cache 类型，生成 FP8 相关
case



• csrc/cpu/cpu_attn_fp8.hpp（模块 FP8 内核；类别 source；类型 dependency-wiring；符
号 fp8e4m3_to_float_scalar, float_to_fp8e4m3_scalar,
reshape_and_cache_fp8_amx_impl）: FP8 量化和反量化核心算法实现

• csrc/cpu/cpu_attn_amx.hpp（模块 AMX 实现；类别 source；类型 dependency-wiring；
符号 TileGemm224, TileGemm122, AttentionImpl, deq_tile_amx）: AMX 路径的
GEMM 模板扩展以支持 FP8

• csrc/cpu/cpu_attn_vec.hpp（模块 VEC 实现；类别 source；类型 dependency-wiring；
符号 AttentionImpl, load_b_pair_vec, TileGemm82）: VEC 路径的 GEMM 模板和注意力
实现修改

• csrc/cpu/cpu_attn_impl.hpp（模块 核心框架；类别 source；类型 core-logic；符号
AttentionImpl, Fp8KVCacheDataType, AttentionInput, AttentionMainLoop）: 核心框架
添加 Fp8KVCacheDataType 枚举和尺度传递

• csrc/cpu/cpu_attn.cpp（模块 入口函数；类别 source；类型 core-logic；符号
cpu_attn_reshape_and_cache, cpu_attention_with_kv_cache, parse_fp8_kv_dtype）:
C++ 入口函数统一接口，解析 kv_cache_dtype 并调度

• vllm/v1/attention/backends/cpu_attn.py（模块 后端集成；类别 source；类型
dependency-wiring）: Python 后端传递 FP8 参数，触发 FP8 路径

• vllm/platforms/cpu.py（模块 平台层；类别 source；类型 dependency-wiring）: 移除
FP8 KV 缓存冲突检测，对非 x86 保留错误

• tests/kernels/attention/test_cpu_attn.py（模块 注意力测试；类别 test；类型
test-coverage）: FP8 内核测试覆盖

关键符号：encode_params, _make_case, generate_cases_for_isa_group,
fp8e4m3_to_float_scalar, float_to_fp8e4m3_scalar, reshape_and_cache_fp8_amx_impl,
deq_tile_amx, prepare_b_tile, load_b_pair_vec, parse_fp8_kv_dtype,
cpu_attn_reshape_and_cache, cpu_attention_with_kv_cache,
AttentionMainLoop::process, AttentionImpl::init_from_input,
AttentionImpl::get_output_v_scale

评论区精华
主要 review 讨论由 bigPYJ1151 主导，核心包括：建议统一 FP8 和普通 C++ 接口，避免独
立函数；使用 c10::Float8_e4m3fn/e5m2 官方类型替代 uint8；通过 if constexpr 合并
TileGemm 特化以减少代码重复；将 scratch buffer 移出循环以提升性能；重命名
kv_cache_t 为 kv_cache_scalar_t 以区分内部类型；调整 dispatch 宏以包含 FP8 路径，并
为 AVX2 和 AVX512 分别生成不同 case。作者逐一采纳并解决，最终获得 reviewer 的 '
LGTM' 批准。

• 统一 FP8 和非 FP8 C++ 接口 (design): 作者采纳，将两个函数合并，使用
kv_cache_dtype 参数内部调度。

• 使用 c10::Float8_e4m3fn / e5m2 类型 (style): 作者更新代码使用 c10::Float8_e4m3fn 和
 c10::Float8_e5m2。



• 合并 TileGemm 特化减少代码重复 (refactor): 作者采纳，用 if constexpr 分支处理 FP8 去
量化。

• 将 scratch buffer 移出循环 (performance): 作者采纳，将 scratch buffer 声明移到
k_times 循环前。

• 重命名 kv_cache_t 为 kv_cache_scalar_t (style): 作者更新所有相关文件。

• 调整 dispatch 宏生成不同平台的 FP8 case (design): 作者添加了条件编译块，FP8 case
仅在 AVX512 和 AMX 平台启用。

风险与影响
• 风险：主要风险包括：1）AMX/VEC 模板修改可能影响非 FP8 路径的正确性和性能，但已

有全量测试覆盖；2）FP8 反量化增加计算开销，但通过尺度折叠和高效向量化实现性能增
益；3）非 x86 平台（ARM/s390x）会抛出 NotImplementedError，需确保用户收到清晰
错误信息；4）新增 dispatch 维度增加模板实例化数量和编译时间；5）尺度参数传递需保
持与 GPU 后端一致，避免语义差异。

• 影响：影响范围限定于 CPU 后端注意力计算模块。为 CPU 用户提供 FP8 KV 缓存选项，可
减少大约 50% 的 KV 缓存内存占用（相对于 BF16），同时通过降低内存带宽需求提升吞吐
量。对非 x86 平台无行为影响（保留错误提示）。涉及 C++ 内核、Python 绑定和调度代
码，团队需维护新引入的 cpu_attn_fp8.hpp 文件。

• 风险标记：核心注意力路径变更 , 新增 FP8 代码路径 , 非 x86 平台限制 , 模板实例化膨胀 ,
 尺度参数语义一致性
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