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大模型推理过程拆解

翻译英文：我爱自然语言处理
5

❑ Step1 – 输入读取：一次性读入所有输入（提示词）Tokens的
Embeddings，基于MHA计算每个token在其上文环境中的动态

编码，生成第一个Token

Ø 是完全并行化的高效矩阵运算

Ø 决定用户多久“看到第一个字”

I

TTFT（Time To First Token）



大模型推理过程拆解

翻译英文：我爱自然语言处理 I
6

❑ Step2 – 输出生成：逐个生成答案Token。每个输出Token都依
赖所有的上文（包括上一个刚生成的Token），因此无法并行

Ø 是串行化的逐字矩阵运算

Ø 决定“答案生成是否流畅”

Love NLP

TPOT（Time Per Output Token）



大模型推理过程拆解
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❑ Step1 – 一次性输入读取：预填充（Prefill）

❑ Step2 – 逐个词答案生成：解码（Decode） 如何更快？



KV缓存
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❑ 将上文Token的KV缓存到GPU内存中，避免每次重复计算

仅读取、计算新
生成token的动态
嵌入表示

已读取、计算过
的Tokens被缓存



KV缓存所需内存计算
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❑ LLM对GPU显存的需求主要是模型权重和KV缓存

❑ 以Llama2-7B（7*109）模型为例

❑ 模型权重（权重以16位浮点数存储）：7B * sizeof(FP16) ~= 14G

❑ KV缓存：

❑ 每Token字节数 = 2 * 网络层数 * 注意力头数 * 注意力头维度 * K/V字节数

❑ 总的KV缓存大小 = batch_size * 上文token数 * 每个Token字节数

❑ Llama2-7B为： 1 * 4096 * 2 * 32 * 4096 * 2 ～= 2G

KV Cache 成了显存和带宽的大头



batch_size：批次大小

10

❑ 推理阶段batch_size是指一次向模型并发提出几个请求，并行请求

可以充分利用GPU计算能力，但batch_size太大会导致显存溢出



上文Token数
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❑ 也称“上下文长度”，是模型单次推理能处理的最大Token数，
即“短期记忆容量”，直接影响长文档理解、多轮对话连贯等

模型 上下文长度 KV缓存大小
（按Llama2 7B公式计算）

Grok-4 256K tokens 128G

GPT-5 (ChatGPT 5) 400K tokens 200G

Claude Opus 4.x / Sonnet 4 200K tokens 100G

Qwen3 Coder / Qwen3 Max 1M / 128K 496G/62G

DeepSeek-V3 / R1 64K tokens 32G



怎么降低KV大小？
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1. 多查询注意力（Multi-Query Attention）

13

❑多个注意力头之间共享K、V

xi

Q K V

Q1 Q2 K1 K2 V1 V2

xi

Q
K V

Q1 Q2

本质上是把K、V的特征混合编码，但由于Q不同，最

终也能实现“一词多义”的动态注意力表示



1. 多查询注意力（Multi-Query Attention）
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❑多个注意力头之间共享K、V

xi xj

×
×



1. 多查询注意力（Multi-Query Attention）

15



1. 多查询注意力（Multi-Query Attention）

16诺姆·沙泽尔 (Noam Shazeer)



1. 多查询注意力（Multi-Query Attention）

17

❑KV读取规模降低，推理速度提升明显 



1. 多查询注意力（Multi-Query Attention）

18

❑ 缓存线性降低

❑ 每个Token字节数 = 2 * 网络层数 * 注意力头数 * 注意力头维度 * K/V权
重字节数

❑ 总的KV缓存大小 = batch_size * 上文token数 * 每个Token字节数



1. 多查询注意力（Multi-Query Attention）
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❑在某些实验中效果很好



1. 多查询注意力（Multi-Query Attention）
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❑实际上在另外试验中效果下降较大

xi

Q K V

xi

Q
K V

Q1 Q2

本质上是把K、V的特征混合编码：可以混，但不能混太多



2. 分组查询注意力（Grouped-query Attention）
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❑Q分组，每个组共享K、V



2. 分组查询注意力（Grouped-query Attention）
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❑推理速度与MQA持平，效果与MHA持平

使用GQA 的模型包括 LLAMA2-70B、LLAMA3 、DeepSeek-V1、

ChatGLM2、ChatGLM3、Qwen2等



3. 多头潜在注意力（Multi-head Latent Attention）
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3. 多头潜在注意力（Multi-head Latent Attention）

24

❑  把KV压缩存储，使用时解压



3. 多头潜在注意力（Multi-head Latent Attention）

25

❑  把KV压缩存储，使用时解压
❑ Step1：将KV投影到低维潜在向量𝐜"#$	，其维度dc ≪𝑑ℎ𝑛ℎ

dc：低维潜在向量维度

dh：单头维度

nh：注意力头数

dh：单头维度

𝐜!"# = 𝑊$"#𝐡!

降维（下）投影
矩阵



3. 多头潜在注意力（Multi-head Latent Attention）
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❑  把KV压缩存储，使用时解压
❑ Step2：将低维潜在向量𝐜"#$	近似恢复至KV

dc：低维潜在向量维度

dh：单头维度

nh：注意力头数

dh：单头维度

升维（上）投影
矩阵



3. 多头潜在注意力（Multi-head Latent Attention）
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❑  把KV压缩存储，使用时解压

4.5*单头维度

存储大小

推理速度



小结

28

❑ KV Cache：给大模型配了“备忘录”，不用每次从头计算

❑ MHA → MQA/GQA → MLA：让“备忘录”既薄又好用：
❑ MHA：每个人写自己的长篇备忘

❑ MQA：整个团队只留一本备忘录

❑ GQA：分小组，各组一本备忘录

❑ MLA：备忘录压缩成“提醒摘要”，要看备忘时按需展开



还没完：4. Flash Attention
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❑ 将QKV分割成小块在SRAM中处理，避免频繁访问HBM

https://arxiv.org/pdf/2205.14135

High Bandwidth 
Memory

Static Random-
Access Memory



还没完：4. Flash Attention

30

❑将QKV分割成小块在SRAM中处理，避免频繁访问HBM

https://arxiv.org/pdf/2205.14135



还没完：5. PageAttention – vLLM核心技术
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❑ KV用最大上文长度预算分配内存，很多空间浪费，利用率低

❑ PageAttention按需分配小块内存

https://arxiv.org/pdf/2309.06180

• 传统 KV Cache 像租整层办公楼，哪怕只用一个工位

• PagedAttention 则像使用共享办公空间，按需分配标准工位，灵活复用，互不干扰



还没完：5. PageAttention – vLLM核心技术

32

❑ 与 HuggingFace Transformers（HF） 和 HuggingFace Text Generation 

Inference（TGI） 进行了对比， vLLM吞吐量最高可达 24 / 3.5 倍

https://arxiv.org/pdf/2309.06180



1 KV缓存
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1. 量化（Quantization）

34

❑ 大模型参数以 32 或 16 位精度的浮点数存储，然而，大多数深度学习模型参

数可以用每个值8位甚至更少的整数来有效表示



1. 量化（Quantization）

35

❑ 对称量化：将原数据以0为中心，以一个缩放因子进行变化

b：要量化为
(如INT8)的字节数

a：最高的绝对值



1. 量化（Quantization）
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❑ 对称量化：将原数据以0为中心，以一个缩放因子进行变化

×𝟏𝟏. 𝟕𝟔 ÷ 𝟏𝟏. 𝟕𝟔

b：要量化为
(如INT8)的字节数

a：最高的绝对值



1. 量化（Quantization）
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❑ 非对称量化：将浮点数最小值(β)和最大值(α)缩放到量化范围的最小/大值

先计算“零点”，再计算缩放因子



1. 量化（Quantization）
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❑ 裁剪：去掉特别大、特别小的特别有个性的值

处理方法：
所有异常值赋予一个相同的值



1. 量化（Quantization）
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❑ 混合精度训练：使用FP16在前向和后向传递，使用FP32更新梯度



2. 剪枝（Pruning）

40

❑ 识别并移除对模型性能影响极小的权重或模块：

❑ 先通过权重敏感性分析，判断哪些参数是 “核心”

❑ 再按比例裁剪低贡献权重（非结构化剪枝）或通道（结构化剪枝）

❑ 最后微调模型，恢复因裁剪损失的少量精度



2. 剪枝（Pruning）
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❑ SparseGPT ：针对 GPT 规模模型的后训练方法，它不执行任何微调

给定一个固定的剪枝掩码 M，使用 Hessian 逆序列(HUj )并更新这些行中位于列“右侧”的剩余权
重，逐步修剪权重矩阵 W 的每一列中的权重处理。具体来说，修剪后权重（深蓝⾊）“右侧”的权
重将被更新以补偿修剪错误，而未修剪的权重不会生成更新（浅蓝⾊）



3. 蒸馏（Distillation）
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❑ 利用教师输出的最后一层（logits）的参数值，学生使用蒸馏损失进行优化



3. 蒸馏（Distillation）
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❑ DistilBERT：通过蒸馏将 BERT 压缩至 60% 规模，同时保持 95% 以上的

语言理解性能



1 KV缓存及优化
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什么是MOE（ Mixed Expert Models）

45

❑ 将Transformer 中FFN层替换为MoE层，MoE 层由两个核心部分组成：路

由器（或者叫门控网络）和若干数量的专家



MOE的优势
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❑ 与Dense模型相比，在相同计算资源下训练速度更快，可以训练更大的模型
1. 训练速度更快，效果更好

2. 相同参数，推理成本低

3. 扩展性好，允许模型在保持计算成本不变的情况下增加参数数量，能够扩展到非常大的模型规模（如万亿）

4. 多任务学习能力：MoE在多任务学习中性能很好（Switch Transformer在所有101种语言上都性能提升）

❑ 典型模型
❑ Switch Transformer大小是T5-XXL的15倍，在相同计算资源下，在达到固定困惑度 PPL 时比T5-XXL快4倍

❑ Google的MoE大模型能够在相同计算资源下，以更快的速度达到相同的PPL，而且模型是T5的15倍

❑ DeepSeek的16B MoE大模型，仅在40%的计算量的情况下，性能和LLaMA 2 7B效果比肩



MOE的劣势
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❑ 训练稳定性差：MoE在训练过程中可能会遇到稳定性问题

❑ 通信成本高：在分布式训练环境中专家路由机制可能会增加通信成本

❑ 模型复杂性高：MoE的设计相对复杂，需要更多的工程努力来实现和优化

❑ 下游任务性能：MoE由于其稀疏性Fine-tuning过程中容易出现过拟合



1. MOE的最初
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1. Adaptive mixtures of local experts
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❑ 多层网络用来训练不同的子任务，通常
会有强烈的干扰效应

❑ 例如，学习一个子任务时对权重的调整可
能会影响其他子任务的学习效果，因为这
些权重变化会改变其他子任务的loss

❑ 为了解决这个问题，论文提出了使用多
个模型（即专家，expert）去学习，使
用一个门控网络（gating network）来
决定每个数据应该被哪个模型去训练，
以减轻不同类型样本之间的干扰



1. Adaptive mixtures of local experts

50

❑ 对于样本c ，专家i输出𝑜*+，期望输出𝑑+，

专家i的权重为𝑝*+，则损失函数

❑ 该损失函数仍可能会导致专家网络之间

的强烈耦合，因为一个专家网络的权重

变化会影响到其他专家网络的loss



1. Adaptive mixtures of local experts
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❑ 改进：鼓励专家网络之间的相互竞争

❑ 当一个expert在给定样本上的的loss小于所
有expert的平均loss时，它对该样本的门控
score会增加；当它的表现不如平均loss时，
它的门控score会减少

❑ 将 Experts 和 Gating Network 一起进行
训练，最终的系统就会倾向于让一个expert
去处理一个样本



1. Adaptive mixtures of local experts
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❑ 改进：鼓励专家网络之间的相互竞争

❑ 当一个expert在给定样本上的的loss小于所
有expert的平均loss时，它对该样本的门控
score会增加；当它的表现不如平均loss时，
它的门控score会减少

❑ 将 Experts 和 Gating Network 一起进行
训练，最终的系统就会倾向于让一个expert
去处理一个样本



2. 神经网络中的MOE
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在牺牲极少的计算效率的情况下，把模型规模提升1000多倍



2. 神经网络中的MOE
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❑ Sparsely-Gated：不是所有expert都会起作用，而是极少数的expert会

被使用来进行推理。这种稀疏性，也使得可以使用海量的experts来把模
型容量做的超级大

❑ token-level：不是 sample-level 的（即不同的样本使用不同的专家），
是 token-level 的（一个句子中不同的 token 使用不同的专家）



2. 神经网络中的MOE
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❑ RNN中的实现：每个 token都会有一个 MoE Layer，每个 MoE layer 中
包含了多个experts，每个 expert都是一个小型的 FFN，还有一个 
Gating Network 会根据当前 token，选择少数几个 expert 来进行计算



门控网络（Gating Network）
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❑ 门控网络负责为每个输入 token 选择一个稀疏的专家组合

❑ 门控网络通常是一个带有 softmax 函数的简单的网络

门控网络输出 专家输出



平衡专家利用率
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❑ 门控网络倾向于收敛到一种状态，可能导致训练效率低下，某

些专家可能从未被使用过

❑ 软约束：
专家门控值总和

变异系数：比较不同专家之间的波动性缩放因子



2. 神经网络中的MOE
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3. 大模型中的MOE

59

GShard：第一个将 MoE 思想拓展到 Transformer 上的工作



GShard
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❑ 把Transformer的encoder和decoder中，每隔一个FFN层，替
换成Top-2门控网络的MoE层



GShard
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❑ 把Transformer的encoder和decoder中，每隔一个FFN层，替
换成Top-2门控网络的MoE层



GShard
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❑ MoE跨设备分片：GShard MoE 层中的专家网络（experts）
被分布在不同的设备上。每个专家网络负责处理一部分输入数

据，并且每个 token 根据门控机制的输出被分配到一个或两个
专家网络中。这样，整个 MoE 层的计算被分散到了多个设备

上，每个设备负责处理一部分计算任务

❑ GShard具有复杂性、通信成本以及训练和微调过程的不稳定
性的不足之处



Switch Transformers

63



Switch Transformers

64

❑ 每次只选一个专家：

❑ 减少了路由计算

❑ 每个专家的 batch 
size至少可以减半

❑ 简化路由的实现，

降低了 MoE 通信

成本



Switch Transformers
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❑ 专家容量（Expert Capacity）：指每个专家处理的 token 数

❑ 作用：将 batch 中的总 token 数平均分配给所有专家



Switch Transformers
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❑ 专家容量（Expert Capacity）：指每个专家处理的 token 数



Switch Transformers

67

❑ 和 T5 Base、T5 Large 相比，Switch Transformers 在相同
计算资源情况下获得了高达 7 倍的预训练速度

增加模型稀疏性（更多

专家），loss逐渐降低



Switch Transformers
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❑ 和 T5 Base、T5 Large 相比，Switch Transformers 在相同
计算资源情况下获得了高达 7 倍的预训练速度

Switch Transformer 模型在

保持相同计算资源的情况下，

相对于 T5-Base 有显著的提

升，而且专家数越多（模型

参数越多、模型更稀疏），

效果越好



1 KV缓存及优化
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静态批处理

70

❑ 静态批处理（static batching）：将多个Prompt打包进行一个
批处理请求，并在批处理请求中所有Prompt完成后返回响应，

批处理的大小在推理完成之前保持不变。



静态批处理

71

❑ 缺点：一个批次中不同序列的生成长度不同。有的Prompt在批

处理中较早“完成”，但需等待这一批次中Prompt最长的生成

结束，因此，GPU 未得到充分利用。



动态批处理
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❑ 允许将一个或多

个推理请求组合

成单个批次（必

须动态创建）以

最大化吞吐量的

功能



连续批处理
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❑ 请求在到达时一起批量处理，但它不是等待批次中所有序列都

完成，而是当一个输入提示生成结束之后，就会在其位置将新

的输入Prompt插入进来



小结
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❑ 静态批处理：客户端将多个Prompt打包进一个请求中，并在批次中所有
序列完成后返回响应。通常，多数推理服务支持这种方法，但并不要求
这样做。

❑ 动态批处理：多个请求的Prompt在服务端内部动态打包进一个批次处理。
通常，这种方法的表现不如静态批处理，但如果响应短或长度一致，可
以接近最优。当请求具有不同参数时，这种方法效果不佳。

❑ 连续批处理：将请求在到达时一起批量处理，它不是等待批次中所有序
列完成，而是在迭代推理层级将序列组合在一起。它可以实现比静态批
处理高10倍到20倍的吞吐量，目前是最先进的方法



小结
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本节复习

76

❑ KV Catch

❑ MQA，GQA，MLA

❑ Quantization，Pruning，Distillation

❑ MOE

❑  Static/Dynamic/Continuous Batching
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