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摘　要　近年来,大语言模型(LargeLanguageModels,LLMs)技术迎来了快速发展,其在各行业的应用呈现出蓬勃增长的态

势.从自然语言处理到智能推荐,再到信息检索和自动化写作,LLMs正逐渐成为许多领域中不可或缺的工具.然而,随着应

用场景的逐渐多样化和需求的不断增加,LLMs推理效率问题日益凸显.在实际应用场景中,快速准确的推理能力对于响应用

户请求、处理大规模数据和实时决策至关重要.为了应对这一挑战,学术界展开了广泛的研究和探索,致力于提高 LLMs的推

理效率.对此,全面调研了实际应用场景中有关 LLMs高效推理的文献.首先,介绍了 LLMs推理的原理,并分析了在实际应

用场景中如何提高 LLMs的推理效率.然后,引入了一个针对实际应用场景的分类系统,其主要分为３个层面,分别是算法优

化层面、参数优化层面和系统优化层面;并对大模型进行相关研究的总结和归纳.最后,探讨了未来可能的研究方向.
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Abstract　Inrecentyears,thetechnologiesofLLMshavebeenrapidlydeveloped,withtheirapplicationsacrossvariousindustries

experiencingvigorousgrowth．Fromnaturallanguageprocessingtointelligentrecommendations,andfrominformationretrievalto

automatedwriting,LLMsarebecomingindispensabletoolsinmanyfields．However,withthediversificationofapplicationscenaＧ

riosandtheincreaseindemands,theefficiencyofLLMinferenceisbecomingincreasinglyprominent．Inpracticalapplications,raＧ

pidandaccurateinferencecapabilitiesarecrucialforrespondingtouserqueries,handlinglargeＧscaledata,andmakingrealＧtime

decisions．Toaddressthischallenge,academiahasundertakenextensiveresearchandexplorationtoenhancetheinferenceefficienＧ

cyofLLMs．ThispapercomprehensivelysurveystheliteratureonefficientLLMinferenceinpracticalapplicationscenarios．FirstＧ

ly,itintroducestheprinciplesofLLMsandanalyzeshow toimprove LLM inferenceefficiencyin practicalapplication

scenarios．Secondly,itproposesataxonomytailoredforrealＧworldapplications,whichconsistsofthreemainlevels:algorithmopＧ

timization,parameteroptimization,andsystemoptimization．ThissurveysummarizesandcategorizesrelatedworkaboutLLMs．

Finally,itdiscussespotentialfutureresearchdirections．

Keywords　Largelanguagemodels,Efficientinference,Practicalapplicationscenarios,Algorithmoptimization,ParameteroptimiＧ

zation,Systemoptimization

　



１　引言

随 着 人 工 智 能 技 术 的 迅 猛 发 展,大 型 语 言 模 型[１]

(LLMs)已逐渐成为推动语言理解、生成和推理任务的核心

驱动力.这些模型在自然语言处理(NaturalLanguageProＧ

cessing,NLP)的各个领域展现出前所未有的能力,能够生成

高度连贯的文本,进行复杂的推理,并且在多种语言环境中表

现出色.以ChatGPT[２],Copilot[３]和 Llama[４]等实际应用为

例,它们的成功不仅展示了 LLMs的巨大潜力,也反映出社

会各界对智能语言处理技术的日益增长的需求.这些应用的

普及推动了人们对更高效、更智能的语言模型的需求.然而,

随着模型规模的日益庞大和结构的日趋复杂,LLMs在实际

应用中的推理效率面临着严峻的挑战.本文首先通过图 １
所示的组织结构框架对这些挑战进行深入分析.

图１　本文组织结构

Fig．１　Organizationofthispaper

在实际应用中,LLMs面临着一系列问题和挑战,其中最

显著的包括输入输出限制、模型参数的复杂性以及自回归解

码过程中的局限性.输入输出的限制主要体现在模型对长文

本处理的局限性上;而模型参数的复杂性则直接影响了计算

资源的消耗,进而导致推理延迟的增加;自回归解码的过程尽

管能够生成高质量的文本,但其逐步生成的机制也往往成为

推理速度的瓶颈.这些问题的存在,使得在资源有限的环境

中实现高效的模型推理变得更加困难.

为了应对上述挑战,本文调研了多种推理优化技术.这

些技术主要通过改进模型的输入输出处理方式和解码方法来

有效降低计算成本,同时尽量保证模型的性能不受影响.具

体而言,优化措施包括通过输入剪枝和输出筛选来减少不必

要的计算,从而提高推理效率.参数优化也是解决问题的关

键方向之一.例如,模型剪枝和量化技术能够在减少参数量

的同时,维持模型的准确性,这为 LLMs的轻量化部署提供

了新的可能性.在系统优化方面,本文探讨了并行计算和

KV缓存优化等技术的应用,通过在现有硬件条件下最大化

资源利用率,来实现更高效的模型推理.

如表１所列,本综述与现有文献相比,在研究焦点上有所

不同.尽管LLMs的基础设计和硬件加速是该领域的重要

议题,但这些方面通常需要大量的资源和专业的知识.例如,

开发基于FPGA的硬件加速器要求精通硬件描述语言、内存

优化技 术 以 及 高 度 定 制 的 计 算 单 元.而 对 于 ASICs,如

Google的 TPU,虽然其能够提供高度优化的计算能力,但其

开发成本极高且开发周期极长[５].因此,本文不深入探讨这

些内容,而是聚焦于资源受限环境下的解决方案,特别是那些

在有限资源下实现的模型压缩和推理技术.

表１　高效推理相关综述

Table１　Surveyonefficientinferences

综述
侧重方面

算法 参数 系统 硬件 模型框架

ASurveyonHardwareAcceleratorsforLargeLanguageModels[５] √

ASurveyonModelCompressionforLargeLanguageModels[６] √

ASurveyofKnowledgeDistillationinDeepLearning[７] √

ASurveyofKnowledgeDistillation[８] √

AComprehensiveSurveyofCompressionAlgorithmsforLanguageModels[９] √

AComprehensiveSurveyofAcceleratedGenerationTechniquesinLargeLanguageModels[１０] √

ModelCompressionandEfficientInferenceforLargeLanguageModels:ASurvey[１１] √ √

ASurveyonEfficientInferenceforLargeLanguageModels[１２] √ √ √ √ √

本文 √ √ √

　　综述[６]主要聚焦于LLMs的参数层面的设计和实现,其
主要提及量化、剪枝、蒸馏等参数层面的技术,而对 LLMs的

算法及系统层面的讨论较少.综述[７]和综述[８]主要侧重于

利用知识蒸馏技术进行优化模型的方式.综述[９]主要对语

言模型的压缩算法技术进行了详细的综述与分析.综 述

[１０]则主要涉及到了 LLMs中的加速生成技术分类,分为

推测解码、提前退出和非自回归方法.本文不仅涵盖了这

些已有文献中的重要内容,还特别评估了在各种实际应用

场景中不同模型压缩技术的表现,力求在保持性能的同时

减少计算和内存需求.虽然这一权衡在综述[１１]和综述

[１２]中有所提及,但本文的讨论更侧重于实际部署需求场

景中的可操作性和灵活性.

本文则聚焦于大模型实际应用中的高效推理技术,尤其

关注算法的实用性和灵活性,力求为实际应用提供更具针对

性和可操作性的指导.与以往综述相比,本文基于实际应用

场景需求,创新性地构建了一个包含算法优化、参数优化和系

统优化３个层面的分类系统,这种多维度的视角不仅涵盖了

大模型高效推理的各个关键环节,而且能更细致地剖析不同

类型技术在实际应用中的作用和关联.这有助于读者从整体

上把握大模型高效推理技术的全貌,也能方便地找到针对特

定实际问题的解决方案,为读者提供更清晰、更有条理的知识

框架.例如,当面临一个需要在移动设备上快速部署大模型
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文本生成任务的场景时,读者可以迅速定位到算法优化中的

输入压缩技术以及系统优化中的内存管理策略等相关内容进

行参考.本文也深入探讨了多种具体算法,如详细阐述了输

入压缩和输出优化技术如何在保持模型性能的前提下有效降

低计算成本并提高推理速度,这些技术可直接应用于实际的

文本处理任务,如新闻自动摘要、智能客服对话生成等,为开

发者提供了易于理解和实现的解决方案,加快了大模型技术

在实际业务中的推理优化方案的落地.然而,本文也存在一

定的局限性.本文尽管努力涵盖了多种高效推理技术,但主

要聚焦于文本大模型的高效推理技术,对多模态大模型的综

述相对较少.多模态大模型在实际应用场景中具有巨大的潜

力,如在智能驾驶、医疗影像分析等领域被广泛应用,其推理

效率的提升同样关键.因此,对多模态大模型高效推理技术

的深入研究和综述将是我们后续工作的重要方向.

２　背景与挑战

在自然语言处理领域,LLMs以其卓越的语言理解和生

成能力,成为推动技术进步的关键力量.然而,该模型在实际

应用中面临着前所未有的挑战,这主要源自于计算资源的巨

大需求和推理过程中的高内存占用.本综述将深入探讨

LLMs在实际应用中的背景和面临的挑战,包括庞大参数规

模带来的资源消耗,以及推理引擎效率和并行计算能力的优

化需求.

２．１　大模型

２．１．１　大语言模型

语言建模作为语言模型(LMs)的核心功能,涉及对单词

序列进行建模和预测后续单词的分布.近年来的研究表明,

扩展语言模型不仅增强了其语言建模能力,还使其具备处理

超越传统自然语言处理任务的新能力.这些扩展的语言模型

被称为LLMs.

主流的 LLMs采 用 Transformer[１３]架 构 设 计.TransＧ

former架构由多个堆叠的 Transformer块组成,每个块包括

多头自注意力(MHSA)块、前馈网络(FFN)和层归一化(LN)

操作.每个块接收前一个块的输出特征作为输入,并通过子

模块处理以获取输出特征.在第一个块之前,使用分词器将

原始输入句子转换为标记序列,并通过嵌入层将这些标记转

换为输入特征.随后,额外的位置嵌入被添加到输入特征中,

以编码每个输入标记的序列信息.

Transformer架构 的 核 心 概 念 是 自 注 意 力 机 制,其 在

MHSA块 中 得 以 应 用.假 设 输 入 特 征 表 示 为 X＝ [x１,

x２,􀆺,xn],MHSA块对其进行线性投影,得到一组查询Q、

键K和值V:

Qi＝XWQi,Ki＝XWKi,Vi＝XWVi (１)

其中,WQi,WKi和WVi分别是第i个注意力头部的投影矩阵.

接下来,对每个(Qi,Ki,Vi)元组应用自注意力操作,得到第i
个注意力头部的特征Zi:

Zi＝Attention(Qi,Ki,Vi)＝Softmax QiKT
i

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vi (２)

其中,dk是查询(键)的维度.

注意,自注意力操作涉及矩阵乘法,其计算复杂度随输入

长度的增加呈二次增长.最终,MHSA块将所有注意力头部

的特征连接起来,并通过线性投影形成其输出Z:

Z＝Concat(Z１,Z２,􀆺,Zh)WO (３)

其中,WO是投影矩阵.自注意力机制使得模型能够识别不同

输入部分的重要性(无论它们之间的距离如何),从而能够捕

捉输入句子中的长距离依赖关系和复杂关联.

Transformer块中的另一个重要模块是 FFN,其通常位

于 MHSA块之后,由两个线性变换层和一个非线性激活函数

组成.它接收来自 MHSA块的输出特征X,并进行处理:

FFN(X)＝W２σ(W１X) (４)

其中,W１和W２分别表示两个线性层的权重矩阵,σ(􀅰)表示激

活函数.

２．１．２　模型推理

主流的LLMs,即仅有解码器类型的 LLMs,通常采用自

回归方法生成输出句子.具体而言,自回归方法逐个生成标

记.在每个生成步骤中,LLMs将整个标记序列作为输入,包

括输入标记和先前生成的标记,并生成下一个标记.随着序

列长度的增加,生成过程的时间成本迅速增加.为了应对这

一挑战,引入了键Ｇ值(KV)缓存技术,以加速生成过程.顾名

思义,KV缓存技术涉及在 MHSA块中存储和重复使用先前

的键(K)和值(V)对.由于显著优化了生成延迟,该技术已广

泛应用于LLMs推理引擎中.

基于上述方法和技术,LLMs推理过程可以分为两个

阶段.

１)预填充阶段:LLMs计算并存储初始输入标记的 KV
缓存,并生成第一个输出标记.

２)解码阶段:LLMs使用 KV缓存逐个生成输出标记,随

后使用新生成标记的键(K)和值(V)对更新它.

２．２　评估效率的评估指标

LLMs推理过程中的主要低效因素包括算法复杂度、参

数规模和系统效率.复杂的提示设计增加了计算复杂度,例

如自注意力操作的二次增长.庞大的模型增加了计算和内存

成本,研究人员通过模型修剪和模型压缩等策略来应对挑战.

优化推理引擎和并行计算能力可以显著提高推理速度和效

率,促进更高效、可靠的模型部署和应用.

２．２．１　评估指标

在实际应用场景中,评估大模型推理效率的指标包括计

算效率和内存效率两个主要方面.

首先是计算效率,这涉及到在训练、微调和执行 LLMs
时所需的处理能力.评估计算效率时,需要考虑到浮点运算

的数量、算法的效率以及 GPU 或 TPU 等处理单元的利用

率.在实际应用中,关键在于如何在保证输出质量的前提下

最小化计算需求,这可以通过优化算法选择和并行计算等手

段实现.

其次是 内 存 效 率,这 涉 及 到 执 行 推 理 过 程 时 所 需 的

RAM 和存储量.尤其是在处理数十亿参数的 LLMs时,需

要大量内存来存储模型权重并处理大规模数据集.为了提升

内存效率,可以采用优化数据结构、模型修剪等策略,以有效

减少内存占用,提高系统整体的推理速度和稳定性.

在实际应用场景中,综合考虑计算效率和内存效率的
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优化策略,可以帮助大模型在资源有限的环境下更高效地运

行,从而实现更快速、更可靠的推理过程,符合现实世界中对

大模型应用的实际需求.

２．２．２　存在的挑战

在资源受限的场景中部署 LLMs,同时保留它们强大的

能力,对从业者和研究者都是一个重大挑战.如表２所列,本

节进一步分析了 LLM 推理过程中的３个低效原因,重点关

注以下３个关键因素.

表２　现有挑战

Table２　Existingchallenges

层面 问题 解决方案

算法层面

提示设计复杂性增加,自注

意力操作计算复杂度二次

增加

创新的提示设计方法,优化

自注意力操作以减小计算

复杂度

参数层面
模型参数数量庞大,增加计

算成本和内存使用成本

修剪模型和精简存储结构,
以降低资源需求

系统层面
推理引擎效率和并行计算

能力不足,影响大模型部署

优化数据流管理和并行化

操作,开发高效的推理框架

和软件工具

１)算法层面:在实际应用场景中,模型的表现往往取决于

所使用的提示和输出.许多研究提出了创新的提示设计方

法,实验证明良好设计的提示能够最大限度地释放语言模型

的潜力.然而,这些技术不可避免地导致提示变得更为复杂,

这也带来了一定挑战.例如,在解码过程中,自注意力操作的

计算复杂度随着输入长度的增加呈二次增长趋势,这显著影

响了推理的效率.

２)参数层面:主流的 LLMs通常包含数十亿甚至数万亿

参数.例如,LLaMAＧ７０B[４]模型包含７００亿参数,而 GPTＧ

３[１４]模型的参数规模高达１７５０亿.这一庞大的模型规模,在

LLMs推理过程中显著增加了计算成本、内存访问成本和内

存使用成本.为了应对这一挑战,研究人员探索使用模型修

剪、精简存储结构等策略,以在保持推理质量的同时降低资源

需求.

３)系统层面:推理引擎的推理性能和并行计算能力,对于

大规模语言模型的部署至关重要.有效地利用 GPU/TPU
等硬件加速器,优化推理过程中的数据流管理和并行化操作,

可以显著提高推理速度和效率.同时,开发高效的推理框架

和系统工具,如高效的模型加载策略,也是解决推理效率问题

的关键.

面对LLMs在实际应用场景中的推理挑战,算法、参数

和系统３个方面的优化是关键策略,能够帮助突破资源限制,

提高推理效率,并实现更加高效和可靠的模型部署和应用.

３　算法优化

在算法优化层面,现有的研究主要致力于对两个关键方

向进行高效推理优化.首先是输入压缩,即通过减少模型输

入数据的方式来有效削减推理成本.这种方法通常涉及数据

降维或选择性输入采样,以在不牺牲模型准确性的前提下提

高推理效率.其次是输出优化,即通过优化输出内容的结构,

使得模型能够实现更高效的批量处理和并行推理.这些技术

通过减少生成延迟,有效提高了整体推理速度,为实际应用中

的高效计算提供了重要支持.

３．１　输入优化

精心设计的提示虽能最大化释放语言模型潜力,但也会

导致提示复杂化,增加计算成本和内存使用.现有研究主要

利用输入压缩和检索增强生成[１５](RetrievalＧAugmentedGeＧ
neration,RAG)两种策略来应对这一挑战.输入压缩主要是

探索动态减小输入序列长度的机会,从而提高 Transformer
的计算效率.其灵感类似于人类阅读理解,即并非所有单词

都会受到同等程度的关注,一些单词会受到更多关注,而其他

则可能被忽略.图２展示了用户如何通过提供精确的提示词

进行输入优化(提示词可能涉及修改或简化),以帮助生成更

准确的内容的方法.RAG 则结合了信息检索和生成模型的

优势,将通过检索引擎获取的文本作为模型输入的一部分,从

而增强了生成模型的信息获取能力,流程如图２所示.

图２　输入优化

Fig．２　Inputoptimization

３．１．１　输入压缩

压缩输入是通过各种方法移除不必要的标记、句子或文

档,以精简原始提示并保留其语义信息的核心目标.这些技

术包括 DYNAICL[１６],它通过训练语言模型的元控制器动态

确定最适合输入的上下文示例数量,从而在计算预算内适应

性地压缩输入.另外,选择性上下文提出将标记合并,并根据

自信息指标进行单元级提示修剪;而STDC[１７]则通过迭代地

移除导致性能下降最少的短语节点来实现提示的有效压缩.

这些方法,如PCRL[１８]和 RECOMP[１９],利用强化学习和基于

句子级别的策略,进一步优化压缩效果.例如,根据预训练编

码器编码问题和文档,并据此选择性地移除文档,以减少不必

要的信息负担.TPC[２０]提出了一种新颖的通用提示压缩方

法,通过使用任务描述符生成与上下文相关的任务描述,并利

用上下文感知的句子编码器计算提示中每个句子的相关性,

从而生成压缩后的提示.这种方法无需依赖输入问题或手动

设计的提示模板,实现了跨任务和领域的通用提示压缩.

在压 缩 的 实 施 方 面,一 些 技 术 (如 PromptCompresＧ
sion[２１]和 Gisting[２２])专注于离线压缩,用于固定前缀提示,允
许通过调整软标记来模拟和优化系统提示.相比之下,Auto
Compressors[２３]和ICAE[２４]则采用在线压缩方法.前者训练

预训练语言模型,通过无监督学习将输入压缩为摘要向量;后

者通过自编码器将上下文压缩为短期记忆槽,从而实现更高

效的输入处理.
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技术的进步还体现在对标记重要性评分的利用.例如,

SpAtten[２５]和LTP[２６]通过评分排序和逐层阈值的学习,精确

地识别和保留了对模型贡献最大的标记,从而优化了整体压

缩效果.而 SMARTＧTRIM[２７]则通过轻量级修剪模块的集

成,无需预训练或数据增强,即可实现对特定任务输入和参数

的有效修剪,从而在实际应用中提高了模型推理速度和内存

效率.而文献[２８]提出的动态输入剪枝(DynamicInputPruＧ

ning,DIP)和缓存感知掩码(CacheＧAwareMasking)的结合策

略,在修剪输入激活时考虑缓存状态,优先保留缓存中的

权重,从而提高缓存命中率和模型吞吐量.与传统的输入

压缩方法相比,这种方法在降低内存占用的同时,显著提

升了模型的推理速度,尤其适用于移动设备端的大语言模

型推理任务.

３．１．２　检索增强生成

RAG技术是一种创新的方法,旨在利用外部知识源来提

升LLMs的响应质量.相较于传统方法将所有信息堆积在

单一过长的提示中,RAG技术采用精确的方式将相关的检索

信息直接整合到原始提示中.这种做法不仅确保了模型获取

到必要的信息,还显著减小了提示的复杂度和长度.

举例来说,FLARE[２９]通过预测即将出现的句子,主动选

择何时以及如何引入必要的外部信息,从而有效提高了推理

效率.另一方面,REPLUG[３０]将 LLMs视作一个“黑匣子”,

并采用可调整的检索模型来增强其性能.它在 LLMs输入

之前放置已检索到的文档,通过 LLMs自身来监督和优化检

索模型的操作,从而实现更高的信息获取和处理效率.

此外,SelfＧRAG[３１]采用了结合检索和自我反思的方法,

进一步提高了LLMs的质量和准确性.通过引入反思标记,

SelfＧRAG使得LLMs在推理阶段更具可控性和精准性,从而

更好地适应复杂的推断任务和信息需求.

３．２　输出优化

在大规模语言模型的实际应用中,输出优化是提高推理

效率和结果质量的关键环节.输出优化涵盖了多个方面,包

括早期退出、采样优化、级联推理以及推测解码(见图３).这

些技术不仅可以显著减少推理时间,还能有效改善模型生成

的输出连贯性和多样性,从而更好地适应不同的应用场景

需求.

图３　输出优化

Fig．３　Outputoptimization

３．２．１　早期退出

早期退出通过跳过特定的计算过程来实现,如图３中“早

期退出”部分所示.其核心理念是,对于简单的输入样本,通

常只需较少的计算即可实现准确预测.早期,研究者们常常

根据自己的标准来探索这一策略:DeeBERT[３２]使用熵作为停

止 标 准;RightTool[３３] 以 预 测 的 softmax 分 数 为 依 据;

PABEE[３４]则在内部分类器的中间预测连续不变时停止推理.

PCEEＧBERT[３５]提出了混合早期退出标准,结合确信分数和

耐心计数器,当中间层的确信度达到足够数量时,将提前结

束.SkipBERT[３６]通过跳过浅层计算加速推理,使用早期退

出标准来避免更深层的计算.ShortＧCuttingTransformer[３７]

提出了基于线性变换的方法,将中间表示直接转换为最终表

示,绕过了中间的 Transformer计算.它与 CALM[３８]采用相

同的早期退出策略,即当最高和次高概率之间的差异大于

CALM 的置信阈值时停止.MuE[３９]将动态早期退出策略扩

展到多模态LLMs,但在同时包含编码器和解码器的多模态

架构中,编码器和解码器之间的退出决策面临独特挑战.

MuE根据层次输入的相似性提出了退出标准,这一想法是受

到饱和观察的启发.LGViT[４０]为通用 ViTs提出了一个早退

框架,具有多种退出头,如局部感知和全局聚合头,以平衡效

率和准确性.

３．２．２　采样优化

采样算法对 LLMs的生成质量有着至关重要的影响.

传统的贪婪采样方法倾向于选择具有最高概率的标记.为了

更高效地生成接近最优的序列,现代研究引入了并行采样技

术,如束搜索.束搜索[４１]在每一步迭代中维护一个固定数量

的高分数序列(称为束宽),从而显著提高了解码效率.

此外,还有多种随机采样技术被提出,如topＧk[４２],topＧ

p[４３]以及温度控制,旨在通过引入随机性来增加生成结果的

多样性.然而,这些方法在实际应用中面临着挑战,如大规模

词汇表(数万个词汇)带来的内存压力增加,以及冗余的键值

(KV)缓存导致的采样效率问题.
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为了解决这些问题,一些方法如 LightSeq[４４]提出了有效

的分层实现.它将词汇表划分为多个组,每组内使用少量的

GPU指令来检索候选项,然后对这些候选项重新排名,以获

取topＧk的标记.这种分层实现有效地降低了内存压力和计

算成本,提高了采样的效率和生成质量,如图３中“采样优化”

部分所示.

３．２．３　级联推理

级联推理是一种利用多种不同规模的语言模型来处理各

种复杂度推理请求的技术策略.与直接使用单一大型模型相

比,CascadeBERT[４５]内部集成了多个深度不同的分类器,这

些分类器按照级联的方式组织在一起,并根据问题的难度自

动选择最合适的模型进行推理,如图３中“级联推理”部分所

示.Tabi[４６]则专注于优化非生成型语言模型的服务,采用类

似的方法将小型模型和大型模型整合,以应对具有不同置信

度的查询.FrugalＧGPT[４７]则通过学习方法动态地分配查询

给不同的语言模型 API,以在性能和成本之间找到最佳平衡.

另外,一项并行工作着眼于优化模型的重用和查询结果的缓

存,以 探 索 最 小 化 推 理 成 本 的 最 佳 方 法. MixtureＧofＧ

Thought[４８]将级联思想应用于语言模型推理任务中,旨在通

过随机 抽 取 ChainＧofＧThought[４９]和 ProgramＧofＧThought[５０]

的线索来生成答案,从而节省成本.总体而言,级联推理为提

高推理效率开辟了新的路径,但如何精确设计调度机制以避

免影响模型质量仍然是一个具有挑战性的课题.

相比之下,混合专家模型[５１](MixtureＧofＧExperts,MoE)

是另一种处理复杂任务的方法.MoE模型由多个专家模型

组成,每个专家模型负责处理数据的不同子集或方面.在推

理阶段,MoE模型会动态选择最适合当前输入的专家模型来

生成结果.MoE侧重于在一个模型内部通过专家的协作来

提高整体性能;而级联推理更注重通过组合不同规模和类型

的模型来应对不同类型的推理任务,以达到优化性能和成本

的目的.

３．２．４　推测解码

在提升LLMs解码效率的研究中,推测解码技术[５２]通过

引入推测执行的思想,突破了传统顺序执行的限制,实现了解

码过程的并行化,从而显著提升了推理速度.该技术的实现

主要依赖两个关键步骤:草稿构建与草稿验证.草稿构建利

用小型模型快速生成预测,而草稿验证则确保这些预测与

LLMs的标准输出保持一致性,如图３中“级联推理”部分

所示.

在草稿模型的设计与优化方面,研究人员提出了多种方

法来提高性能和准确性.DistillSpec[５３]通过从目标 LLMs中

蒸馏出一个较小的草稿模型,既减小了模型大小,又保证了预

测的质量.SSD[５４]自动识别目标 LLMs中的子模型作为草

稿模型,省去了单独训练的步骤.OSD[５５]动态调整草稿模型

的输出分布,以匹配用户查询的分布,并通过监控被拒绝的草

稿标记来优化模型.PaSS[５６]使用目标 LLMs本身作为草稿

模型,整 合 可 训 练 的 前 瞻 标 记,以 同 时 生 成 后 续 标 记.

REST[５７]引入了基于检索的推测解码方法,使用非参数检索

数据存储作为草稿模型,增加了解码的灵活性.SpecInfer[５８]

通过集合 增 强 调 优 技 术,将 草 稿 模 型 的 输 出 分 布 与 目 标

LLMs的输出分布对齐.Lookahead[５９]解码在并行生成目标

LLMs的nＧgram时,协助生成草稿标记,提高了解码的效率.

Medusa[６０]通过特别调整 LLMs的头部,优化了模型结构以

生成后续草稿标记.Eagle[６１]采用轻量级的 Transformer层

作为自回归头,整合了目标 LLMs的上下文特征来生成草稿

标记.

草稿构建策略的创新也是提高解码效率的关键.SpeＧ

ctr[６２]提出生成多个草稿标记序列,并采用kＧ顺序草稿选择技

术进行验证,利用推测采样确保输出分布的等效性.SpecInＧ

fer采用了类似的方法,但进一步将草稿标记序列合并成“标

记树”,并引入了树注意力机制进行验证,这种方法被称为“标

记树验证器”.阶段推测解码和级联推测草稿(CSDrafting)

将推测解码集成到标记生成过程中,以加速草稿的构建.这

些创新策略不仅提高了草稿构建的效率,还确保了解码过程

的准确性和可靠性.

推测解码技术的不断创新和优化,显著提高了 LLMs解

码的效率.随着技术的进一步发展,推测解码有望在未来的

LLMs应用中发挥更大的作用,提高实用性和响应速度,为用

户带来更加流畅和高效的体验.

表３对上述优化技术进行了总结分析.可以看出,这些

方法虽然在提升推理效率和降低计算开销方面具有显著优

势,但也面临着准确性损失、计算复杂度增加以及对外部系统

依赖等挑战.因此,未来的算法优化工作需要在不同技术之

间进行权衡,以实现更高效、更精准的模型推理.同时,硬件

性能的提升和新算法的出现,可能会为应对这些挑战提供新

的机遇.未来的研究不仅需要关注单一优化技术的效果,还

应关注技术间的协同作用,以推动算法优化的持续进步.

表３　优化技术的对比

Table３　Comparisonofoptimizationtechnologies

优化技术 优势 挑战与限制

输入压缩
提高计算效率;降低内存

使用;保留重要语义
损失准确性;模型调整难

动态压缩
动态调整上下文灵活;适
应计算预算

需要大量训练;参数调节

复杂

选择性

上下文

根据信息指标剪枝;降低

计算开销

可能忽略重要信息;需要

精确的选择机制

检索增强

生成

增强信息获取能力;减少

输入复杂度

依赖外部检索系统;有信

息检索延迟

早期退出
提高推理速度;适应输入

复杂度

停止标准难以统一;可能

导致性能波动

采样优化
增强生成多样性;提高解

码效率

增加内存消耗;影响输出

一致性

级联推理
动态选择合适的模型;降
低计算负担

需要精确的调度机制;影
响模型质量

推测解码
并行化解码过程;提高解

码效率

依赖草稿模型质量;可能

增加复杂度

混合专家

模型

针对任务选择模型;优化

性能和成本

计算复杂度高;需要大量

训练

４　参数优化

大语言模型凭借其卓越的能力,为自然语言处理领域带

来了革命性的进展.然而,庞大的参数量导致大语言模型在

推理部署时面临巨大的计算和存储压力[６３].本章着眼于实

际应用场景的限制,针对大模型参数优化方面的各种策略和
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方法,主要从模型量化、模型剪枝、低秩分解、知识蒸馏４个方

面进行总结和讨论.

４．１　模型量化

模型量化是一种重要的模型压缩方法,其核心思想是将

神经网络模型运行时涉及的权重和激活值等数据从常规的高

精度表示(FP３２和 FP１６)转换为低精度表示(如INT８ 和

INT４等),从而显著减少模型的存储需求、计算成本以及访存

开销,并尽可能地保持模型的性能[６４].常规的神经网络模型

采用FP３２进行存储计算;相较于FP３２,使用FP１６量化权重

和激活值可以减少１/２的内存使用量,使用INT８则可以减

少３/４的内存使用量[６５].在实际的应用场景中,通过量化大

语言模型的权重和激活值,可以减少 GPU 占用内存大小和

位宽需求,降低数据的存储负担.同时,整型计算单元相比于

浮点计算单元能耗更小,量化策略还可以有效降低计算能耗,

提高大模型的计算并行性和推理速度.图４展示了模型量化

的过程.首先通过聚类将高精度浮点数权重转化为低精度表

示.然后通过量化和编码模型的权重,减少计算资源的消耗,

同时尽量保持模型性能.

图４　模型量化

Fig．４　Modelquantization

４．１．１　量化策略概述

大语言模型经过量化压缩后,可以得到更加轻量级的模

型,但是部分量化方法可能导致模型性能大幅度下降,难以取

得令人满意的压缩效果.由于大语言模型的独特性,针对大

语言模型的方法还面临着一些额外的挑战.

１)当语言模型的参数规模超过１０亿时,语言模型对于参

数的依赖性更高,需要更高的量化精度才能保持模型性能.

２)LLMs的激活模式与中小模型不同.在数十亿参数以

上的模型中会出现极端的异常特征值,这些离群的异常特征

会严重影响量化精度.

大语言模型在规模和复杂性上远超中小语言模型,传统

方法可能无法满足其特定需求.因此,很多适用于中小语言

模型的量化方法,难以直接迁移到大语言模型的量化压缩中

使用.因此,下文将针对大模型的量化策略展开,并根据使用

场景将量化方法分为两种主要的类型:训练后量化(PostＧ
TrainingQuantization,PTQ)和量化感知训练(QuantizationＧ
AwareTraining,QAT).１)训练后量化方法在模型训练完成

后对其参数进行量化,主流方法是利用少量校准数据优化权

值和激活值的量化参数,适用于可访问数据量受限的场景.

２)量化感知训练方法中将需要量化的节点插入网络中,并在

训练过程中将所有神经网络参数和量化参数一起优化,通过

共同训练的过程使得模型更加适应量化造成的误差.４．１．２
节与４．１．３节将更加详细地介绍训练后量化和量化感知训练

两种方法在大模型量化领域的发展和创新.

４．１．２　训练后量化

与CNN模型或BERT等较小的 Transformer模型相比,

针对大语言模型的激活更难量化.LLMs的参数扩大到数十

亿以上时,将出现较大的量化误差和精度下降.GPTQ[６６],

LUTＧGEMM[６７],AWQ[６８]和SqueezeLLM[６９]等方法只涉及权

重的量化,ZeroQuantＧv２[７０],Gpt３．int８()[７１],SmoothQuant[７２]

和 Rptq[７３]等方法同时关注权重和激活的量化.

LUTＧGEMM 和 Gpt３．int８()是较早应用于大语言模型

的权重量化技术.LUTＧGEMM 提出了一种新的利用查找表

(lookupTable,LUT)的去量化方法,并采用二进制编码量化

(BCQ)的非均匀量化方法.Gpt３．int８()使用８位量化实现

大语言模型中的矩阵乘法,在保持模型性能精度的同时,将推

理过程中的 GPU 显存使用量减半;进一步引入混合精度分

解,在FP１６中保留异常值,并使用INT８进行其他非异常值

的激活.Dettmers等通过分析推理扩展法则,研究了大语言

模型中模型规模和比特精度之间的权衡,实验结果表明,４位

精度在实现模型比特总数和零样本精度之间的平衡方面是最

优的.为 了 解 决 ４ 位 量 化 下 模 型 精 度 下 降 明 显 的 问 题,

GPTQ在传统算法 OBQ的基础上提出了一种基于二阶信息

的层级量化技术,将权重的位宽减少到３位或４位,同时与未

压缩版本相比保持了最小的精度损失.

AWQ提出了不同权重在大语言模型的性能中并非同等

重要的主张,将通道精度分离技术引入模型量化中,通过网格

搜索 选 择 重 参 数 化 系 数,有 效 地 减 小 了 重 构 误 差.

SqueezeLLM 将离群值存储在全精度稀疏矩阵中,并对剩余

权重进行非均匀量化,根据量化灵敏度确定非均匀量化值,实

现了３位的无损压缩.ZeroQuant[７４]引入了权重的分组量化

策略和 激 活 的 标 记 量 化 方 法.在 此 方 法 的 基 础 上,ZeroＧ
QuantＧv２提出了低秩补偿(LoRC)技术,采用低秩矩阵来减

轻量化的不准确性.SmoothQuant引入比例因子,扩大了权

重通道的数据范围,缩小了相应激活通道的数据范围.

APQＧViT[７５]提出了 MatthewＧeffectPreservingQuantiＧ

zation(MPQ)方法,更好地保留了激活函数的幂律分布特性,

并采用了 BlockwiseBottomＧeliminationCalibration(BBC)方

案优化校准指标.

ResQ[７６]则是一种新的混合精度量化方法,利用主成分

分析(PCA)找出激活方差最高的低秩子空间(通常是隐藏维

度的１/８),并将这些系数保持在高精度(如８位),其余部分

则量化为４位.ResQ在每个子空间内应用随机旋转来抑制

异常值,从而降低量化误差.ResQ 无需基于梯度的优化,因
此计算需求更低.此外,一些研究还专注于如何在不同硬件

平台上实现高效的模型部署.例如,LSAQ[７７]可根据边缘设

备资源动态调整量化策略.LSAQ 通过评估各层的重要性,

并为不同重要性的层分配不同精度,降低了存储需求并保持

了模型性能;它还设计了安全内存策略以应对推理过程中的
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内存占用,确保模型在资源受限环境中高效运行,为大语言模

型在边缘设备上的部署提供了新方法.

４．１．３　量化感知训练

与训练后量化不同,量化感知训练在模型训练过程中考

虑量化的影响,通过引入量化操作模拟推理时的量化误差,使

得模型在训练时适应量化策略,从而提高模型在量化后的性

能,避免出现严重的精度损失.量化感知训练需要更多的训

练资源,往往需要对模型进行全参数再训练,但是再训练大模

型的成本过高,需要寻求更加高效的优化策略或改进方法,以

降低成本.

为了减少对数据的需求,LLMＧQAT[７８]创新性地引入了

一种无数据的方法来生成训练数据.同时,LLMＧQAT 通过

量化权重、激活值和键值缓存提高了模型的吞吐量,展示了将

模型量化至４位的可行性.为了减少计算量,许多方法采用

参数有效调谐(PEFT)策略来加速 QAT.PEQA[７９]方法中首

先将连接层的参数矩阵量化为低位整数,然后针对特定的下

游任务进行微调.QLoRA[８０]首先将 LLM 的权重量化为４

位,然后通过LoRA[８１]方法在 BF１６格式下对每个４位权重

矩阵进行微调,从而使得量化后的大模型能够在单个 GPU
上进行微调.Norm Tweaking[８２]方法中仅对 LayerNorm 层

进行训练,冻结其他权重;利用知识蒸馏将量化模型的输出分

布与FP１６模型的输出分布进行匹配,生成校准数据集来减

少量化模型对特定数据集的依赖.

QＧViT[８３]提出了信息矫正模块(IRM),用于最大化量化

注意力模块中的信息熵;并通过分布引导蒸馏(DGD)方案,在

优化过程中消除量化模型和全精度模型之间的分布差异.

４．２　模型剪枝

大模型在大多数时间都存在一定的冗余的、可去除的参

数.剪枝的目的就是识别并去除模型中不重要的多余组件,

从而减少神经网络模型的参数量和计算量,降低模型推理中

的内存成本,并提高计算速度.从优化的角度看,可以将模型

剪枝定义为一个约束优化问题:在特定的约束条件下,寻找最

优的模型子结构和相应的权重,最优化剪枝模型的性能.在

实际应用场景中,针对大模型的剪枝优化问题,需要考虑到端

侧设备的计算能力和存储空间.为了适应这些实际应用中的

限制条件,通常需要在优化问题中设置资源限制,并求解带有

约束的剪枝优化问题.

基于现有的研究结果可以发现,尽管剪枝在小规模、中等

规模的语言模型中效果良好,但由于针对大语言模型的剪枝

后微调成本高,因此难以有效优化剪枝后模型的性能.针对

中等规模语言模型的剪枝方法大多采用剪枝后微调的方法来

提高压缩后模型的性能.由于参数量巨大,针对大语言模型

的全微调方法成本过高.为了解决这个问题,某些修剪方法

选择结合参数高效调优技术来降低微调成本.另外的方法放

弃了微调,转而致力于优化修剪过程来保留模型性能.通常,

根据权重单元的粒度和结构化,可以将剪枝方法分为两种类

型:非结构化剪枝和结构化剪枝(见图５).非结构化剪枝通

过删除特定参数减小模型复杂度,而结构化剪枝则通过删除

神经元、通道或层等结构组件来简化模型.

(a)非结构化剪枝 (b)结构化剪枝

图５　模型剪枝

Fig．５　Modelpruning

４．２．１　非结构化剪枝

非结构化剪枝的稀疏模式的剪枝方法采用的权重单元粒

度为权重粒度,粒度最细,如图５(a)所示.与结构化剪枝方

法相比,这类剪枝方法剪枝算法简单,随机对独立的权重或者

神经元链接进行剪枝,被修剪的权重值归零.SparseGPT[８４]

和 Wanda[８５]是LLMs非结构化剪接方法的两种先驱.SparＧ

seGPT是一种针对大规模语言模型的稀疏化技术,旨在通过

引入稀疏性来减少模型的参数数量.SparseGPT在剪枝过程

中使用了精心设计的剪枝和优化策略,在保持模型性能的同

时,显著减少了计算资源的消耗.LoRAPrune[８６]将参数高效

调整(PEFT)方法与剪枝相结合,以提高下游任务的性能.

Wanda基于模型在特定任务或数据上的表现动态调整剪枝

策略,使得模型在不同任务和数据集上保持较好的泛化性.

非结构化剪枝方法通常能获得较高的压缩率,并大幅度

减少模型权重的存储需求.但是,非结构化剪枝得到的模型

的稀疏性不具有结构化规律,导致在推理过程中引起不规则

的访存和计算.这样的压缩率难以转化为推理加速效果,并
且剪枝后模型的精度是不可控的.非结构化修剪通常需要在

剪枝后对 LLMs进行大量的重新训练,以恢复模型的准确

性,这对于训练复杂度极高的 LLMs来说训练成本高昂.因

此,常规的非结构化剪枝方法并不能用于大模型的低成本

部署.

在非结构化剪枝方法的基础上,最近的研究工作开始探

索如何更有效地利用剪枝后的模型激活信息来优化剪枝过

程.例如,NEURONAL方法[８７]提出了基于零阶自适应神经

元对齐的剪枝策略,利用密集预训练模型的激活信息来生成

稀疏模型,并最大化稀疏模型与密集模型之间的神经元对齐,

从而在不重新训练的情况下实现高性能的模型压缩.通过自

适应选择块状和行状稀疏比例,NEURONAL在多个大规模

语言模型家族和语言任务中表现出优越的性能Ｇ运行时权衡.

这表明,结合模型激活信息和自适应调整剪枝策略,可能是未

来非结构化剪枝方法的一个重要研究方向.

４．２．２　结构化剪枝

结构化剪枝采用的权重单元粒度较粗,包括通道、形状、

滤波器和层级等粒度,如图５(b)所示.大部分结构化剪枝算

法在channel或者layer上进行剪枝,保留了原始卷积结构,

得到的模型的稀疏性具有结构性规律.结构化剪枝方法虽然

相比于非结构化剪枝方法压缩率更低,但是通常无需专用的

硬件就能得到实际的硬件加速效果.

LLMＧPruner[８８]是针对LLMs的结构化修剪方法的早期

代表性方法.其核心思想是采用了一种依赖性检测算法在修

剪过程中动态去除非关键耦合结构.具体而言,LLMＧPruner
利用泰勒展开式将权重的重要性表述为损失的变化,通过使
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用 Hessian矩阵的对角线近似 Fisher信息矩阵的一阶导数,

来评估各个权重的重要性.随后,通过求和或其他方法汇总

一组权重的重要性,以确定该组权重的重要性,并根据预定义

的修剪比例去除重要性较低的权重组.调优过程中,LLMＧ
Pruner采用了如LoRA等参数高效调优技术,利用少量数据

对修剪后的模型进行快速微调.MorphNet[８９]通过自动化地

调整神经网络的结构,利用稀疏化和膨胀策略,根据反向传播

过程中计算得到的梯度信息,逐层分析和调整神经网络的宽

度和深度.通过减少计算资源利用效率较低的神经元数量,

并在必要时增加关键层的神经元数量,MorphNet显著降低

了计算成本和内存占用.NetAdapt[９０]通过逐层剪枝和迭代

优化,在资源限制下调整深度神经网络的结构.它评估每层

的计算成本和性能影响,根据特定的资源约束条件(如计算时

间和内存使用)进行优化.通过每次迭代后的性能评估和反

馈机制,NetAdapt逐步改进剪枝策略,显著减少计算资源和

内存占用,同时尽量保持或提高模型性能,使其适用于资源受

限的设备和应用场景.LLM Surgeon[９１]将基于块对角因子

化近似的方法扩展到大语言模型,并创新性地考虑了权重之

间的相关性,在多轮修剪之间更新权重和曲率估计.

DCTＧViT[９２]方法通过引入离散余弦变换,将输入图像的

空间信息转换到频域,识别并删除影响较小的高频信息,从而

在保持模型性能的同时显著减少计算成本.模型采用分阶段

架构设计,仅在训练的后期进行高频信息剪枝,以避免过早剪

枝导致准确率下降.XＧPruner[９３]提出了一种可解释性感知

的剪枝框架,通过可解释性感知掩码评估每个单元对预测类

的贡献,学习每层的剪枝阈值和剪枝率正则化项,并通过类智

能正则器自适应地调整剪枝速率.

２SSP[９４]是一种新型结构化剪枝方法,结合了宽度剪枝和

深度剪枝的优势.它先通过宽度剪枝去除 FFN 中的神经元,

再用深度剪枝去除注意力子模块,有效减少了模型参数和计

算量,同时保持网络连通性.实验表明,２SSP 在语言建模和

下游任务中的性能优于现有剪枝方法,剪枝时间更短,其稀疏

率平衡机制还能确保不同稀疏率下的性能良好.MambaＧ

Shedder[９５]则是一种针对选择结构化状态空间模型(SSMs)的

结构化压缩方法,特别是 Mamba 及其混合模型.MambaＧ
Shedder研究这些模型在不同粒度下对选定组件移除的敏感

性,旨在减小模型大小和计算开销,同时保持准确性.Multi

Pruner[９６]则是通过多维度、迭代的细粒度剪枝策略(包括残

差块、多层感知机通道和注意力头),在保持模型结构平衡的

同时,实现了更高的压缩率和零样本任务性能.

量化和剪枝是两种常用的神经网络模型压缩技术,旨在

减少模型的存储需求、计算成本,并提高推理速度.量化通过

将神经网络中的权重和激活值从高精度(如 FP３２)转换为低

精度(如INT８),在不显著损失模型性能的情况下减少内存占

用和计算负担.而剪枝则是通过去除神经网络中不重要的参

数或结构,减小模型的复杂度,从而降低计算资源需求和内存

占用.为了便于理解,表４对量化和剪枝进行了详细对比,可
以看出量化和剪枝各有优缺点.量化方法通常更加高效,尤

其是在数据受限或需要快速压缩时,但可能面临较大的精度

损失.而剪枝则可以通过去除冗余参数来减轻计算负担,但

对于大规模模型而言可能需要更多的训练资源.

表４　量化和剪枝的对比

Table４　Comparisonofquantizationandpruning
方法 描述 优点 缺点

训练后量化

(PTQ)

训练完成后进行

量 化;不 需 重 新

训练

无需再训练;适用

数据受限场景

可能导致较大量

化误差;精度受限

量化

感知训练

(QAT)

在训练过程中模

拟量化误差;优化

量化影响

优化量化误差;精
度较高

需要大量训练;成
本高

非结构化剪枝

删除特定权重或

神经元链接;减小

模型复杂度

高压缩率;减少存

储需求

精度难控制;通常

需再训练;访存不

规则

结构化剪枝
删除结构组件;保
留原始结构

适合硬件加速;提
高推理速度

压缩效果低;结构

复杂性增加

４．３　低秩分解

低秩分解(LowＧRankDecomposition,LRF)属于结构优

化方法的一种,其通过细化模型的体系结构实现模型效率和

性能之间的平衡.低秩分解旨在用两个低秩矩阵 Bm×r 和

Cr×n来近似一个矩阵Am×n,如式(５)所示:

Am×n≈Bm×r×Cr×n (５)

低秩分解可以减少需要加载的参数数量,从而加速解码

速度.截断奇异值分解是一种经典的低秩分解方法.除此之

外,还有一些常见的分解方法.CP分解[９７]的基本思想是将

一个高阶张量分解成多个低阶张量的外积.Tucker分解[９８]

是一种更 通 用 的 张 量 分 解 方 法,也 称 为 高 阶 主 成 分 分 析

(HigherOrderPCA),它将张量表示为一个核心张量和一组

因子矩阵的乘积.如图６所示,LoRA 通过将大规模预训练

模型中的权重矩阵进行低秩分解,只学习两个小矩阵来适应

新任务,从而减少参数更新的数量并提高计算效率.

图６　LoRA低秩分解

Fig．６　LoRAlowＧrankdecomposition

LPLR[９９]和ZeroQuantＧV２[７０]使用量化方法压缩权重矩

阵后,通过低秩补偿(LoRC)来恢复模型性能.LoRD[１００]将

LLMs的密集权重矩阵分解为两个较小的密集矩阵的乘积,

利用高度优化的浮点密集矩阵乘法内核,并保持模型的完全

可微分性能.SVDＧLLM[１０１]基于变换后的权重矩阵的奇异值

与压缩损失之间的关系,设计了一种截断感知的数据白化技

术,以识别移除后造成最小损失的奇异值.

FLORA[１０２]基于神经架构搜索(NAS)的端到端自动化框

架,通过低秩感知候选过滤策略有效识别并消除表现不佳的

候选项;除此之外,还设计了特定的低秩训练范式,采用权重

继承构建超网络,并实现低秩模块间的梯度共享.FLORA
方法在 DeiTＧB 和 SwinＧB 模 型 上 节 省 了 ５５％ 和 ４２％ 的

FLOPs使用量.
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４．４　知识蒸馏

知识蒸馏(KnowledgeDistillation,KD)是一种重要且成

熟的模型压缩技术,其核心思想是使用一个参数量较大的教

师模型作为指导,来提炼较小的学生模型.在蒸馏的过程中,

教师模型的知识被转移到学生模型上.通常来说,一个知识

蒸馏系统由以下３部分组成:知识(knowledge)、蒸馏算法

(distillationalgorithm)和教师Ｇ学生架构(teacherＧstudentarＧ
chitecture).

其实,在大语言模型涌现之前,知识蒸馏的想法和技术就

已经被提出.２００６年,Bucilua等[１０３]最先提出将大模型的知

识迁移到小模型.２０１５年,Hinton等[１０４]正式提出知识蒸馏

的概念.早期的知识蒸馏研究重点在于将复杂冗长的神经网

络中的知识转移到更高效轻量的架构中,从而在资源受限环

境下实现深度学习模型的部署.大语言模型的知识蒸馏方法

与较小模型有明显不同.相比于小规模语言模型,大语言模

型通常具有更加优秀的性能,但是大语言模型对用户开放的

权限有限,这使得之前很多传统的知识蒸馏方法和思路都不

能直接在大语言模型上使用.

根据学生模型能够从教师模型得到的知识类型,知识蒸

馏方法可以分为两种主要类型:黑盒知识蒸馏和白盒知识蒸

馏.由于大部分LLMs的闭源特性所施加的限制,针对大语

言模型的蒸馏方法研究中,基于黑盒的方法的研究要远比白

盒方法丰富.

图７展示了白盒蒸馏和黑盒蒸馏的两种知识蒸馏方法.

白盒蒸馏中,教师模型的结构和内部激活函数对学生模型是

可见的,学生通过学习教师模型的特征和激活函数输出,能够

更精确地模仿教师模型的行为.在黑盒蒸馏中,学生模型只

通过教师模型的最终输出进行学习,教师模型的内部细节对

学生不可见.两者的主要区别在于,白盒蒸馏允许学生模型

获得更多的细节信息,而黑盒蒸馏则依赖于教师模型的最终

结果来指导学习.

图７　知识蒸馏

Fig．７　Knowledgedistillation

４．４．１　黑盒知识蒸馏

黑箱知识蒸馏方法中,学生模型无法访问教师模型的内

部结构和参数,因此仅使用教师模型输出的最终结果来进行

学习.尽管如此,利用大语言模型处理复杂问题的出色能力,

还是可以设计出多种黑盒条件下的方法来训练学生模型学习

到教师模型各个方面的能力.大语言模型通常具有很强的通

用性和泛化能力.因此,针对大语言模型的蒸馏任务,我们不

仅期待学生模型学习到固定数据集里的知识,还希望其能够

继承大语言模型的各种突出性能,比如上下文学习能力、涌现

能力和特定领域的任务处理能力等.

１)上下文学习.上下文学习(InＧcontextLearning,ICL)

是大型模型能力的一种重要表现[１０５],指的是大型模型在不

更新模型参数的情况下,根据部分输入和对应响应示例,为新

的输入生成正确输出的能力.上下文学习的蒸馏旨在为较小

的模型注入大模型的上下文跟踪理解功能,将大语言模型处

理复杂指令、对话历史等复杂问题的能力转移到学生模型中.

InＧcontextLearningDistillation[１０６]方法介绍了两种上下文学

习范式:元 上 下 文 微 调 (MetaＧICT)和 多 任 务 上 下 文 微 调

(MultitaskＧICT).MultitaskＧICT 的性能优于 MetaＧICT,但

需要更多计算.MetaＧICT通过在元学习任务上进行上下文

学习的微调训练来适应目标任务;MultitaskＧICT则直接在目

标任务上进行微调训练来学习任务目标.在 MetaＧICT 中,

学生模型在大量的元任务上进行训练,学习快速适应新任务

的能力,从而得以在少量样本帮助下迅速适应目标任务.而

在 MultitaskＧICT中,学生模型直接使用目标任务中的示例学

习目标任务本身,并捕捉同一任务中数据点之间的关系.文

献[１０７]则在知识蒸馏中对教师模型采用特定的提示策略,促
使教师模型输出更具连贯性和逻辑性的推理步骤,这实际上

也是在强化学生模型对上下文的理解和学习能力,使其能够

更好地把握问题的来龙去脉,进而生成更符合逻辑和语境的

输出.这进一步印证了在知识蒸馏过程中对上下文学习能力

进行蒸馏和传承的可行性和重要性.

２)特定领域任务处理.大语言模型中的部分模型是针对

某个领域定制训练得到的,在特定领域有着强大的性能.

LawGPT[１０８]建立在 OpenLLAMA 的基础上,通过构建结合

了现实世界的法律法规和相关的司法解释资料的数据集来对

学生模型进行训练.此外,作者利用ChatGPTAPI辅助数据

集的构建,对现有数据的基础集生成补充数据.DISCO[１０９]使

用LLM 获得反事实数据,并使用特定任务的教师模型对生

成扰动进行过滤和提炼,从而生成高质量的对抗性样本数据.

但是,Jiang等[１１０]指出了上述方法的一个隐患:这样的训练可

能导致学生模型缺乏整合反馈的能力,只是基于教师模型的

行为进行模仿.

４．４．２　白盒知识蒸馏

白盒知识蒸馏指的是可以访问教师模型的结构和参数的

蒸馏方法.这种方法能够有效地利用教师模型的参数特征和

输出逻辑来增强学生模型的性能.MiniLLM[１１１]提出采用标

准白盒方法,但将标准方法中的正向 KullbackＧLeibler散度替

换为逆向 KLD,防止学生模型高估教师分布的低概率区域,

促使学生专注于教师分布的主要模态,生成更准确的响应.

相似 地,GKD[１１２]利 用 反 向 KLD 和 JensenＧShannon 散 度

(JSD)来帮助学生模型学习重要信息,并使用onpolicyKD来

缓解训练和评估之间的分布不匹配问题.TED[１１３]提出了一

种任务感知的分层 KD方法,在教师和学生模型的每一层之

后添加过滤器,并训练学生过滤器的输出特征与相应的教师

过滤器对齐,从而达到学习目的.MiniMoE[１１４]通过使用混合
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专家(MoE)模型,有效提高了学生模型的性能.

DearKD[１１５]提出了一种两阶段的学习框架.在第一阶

段,通过多头卷积注意力机制捕获归纳偏置,利用 CNN 的中

间层和输出层的特征信息指导 Transformer的初期学习;在
第二阶段,则让 Transformer自主学习归纳偏差,充分利用其

灵活性和表达能力.MultimodalDistillation[１１６]训练单模态

(RGB帧)的学生模型通过最小化预测概率分布与教师模型

预测概率分布之间的 KL散度,促使学生模型学习到多模态

(RGB、光流、音频等)教师模型的性能.

５　系统优化

在深入探讨大模型高效推理技术的过程中,系统优化的

关键作用逐渐凸显.随着推理效率的不断优化,一系列创新

技术应运而生,它们不仅极大地提高了硬件资源的利用效率,

还显著增强了LLMs的推理速度和内存管理能力.

５．１　推理引擎框架

在探索高效推理技术的实际应用场景时,系统优化扮演

着至关重要的角色,特别是在系统级推理效率的优化方面,出
现了一系列的创新技术.例如,FlexGen[１１７]推理引擎通过采

用线性规划的搜索方法,有效地协调了 GPU、CPU 和磁盘等

硬件资源,实现了在资源受限的 GPU 上对 LLMs的高效推

理.通过量化权重和注意力缓存,FlexGen显著提高了特定

模型的推理速度,同时减少了内存的使用.

Orca[１１８]和S３[１１９]通过迭代级调度和预见序列长度的方

法,优化了GPU的利用率,显著提高了吞吐量.然而,这些技

术也面临着内存碎片化的问题.vLLM[１２０]通过 PagedAttenＧ
tion技术解决了这一问题,允许在非连续的内存空间中存储

连续的键和值,从而提高了内存效率和推理速度.

在追求高效率的同时,用户体验和服务质量(QoE)同样

不容忽视.Andes[１２１]通过定义基于 LLMs的文本流服务的

QoE,并提出一种 QoE 感知的服务系统,优化了用户体验.

DeepSpeed[１２２]推理技术通过多 GPU 推理方法,增强了密集

和稀疏 Transformer模型的效率,并提供了一种混合推理技

术,利用CPU和 NVMe内存,进一步提高了推理速度.

FlashＧDecoding[１２３]及其改进版本 FlashDecoding＋＋[１２４]

通过分解键/值并行计算注意力,然后组合生成最终输出,显
著提高了长上下文推理的速度.FlashDecoding＋＋通过一

系列优化技术,在 Nvidia和 AMDGPU上显著加快了推理速

度,显示出在相同吞吐量下更明显的速度优势.这些技术的

发展不仅推动了高效推理技术的进步,也为实际应用场景中

的系统优化提供了有力的支持.以上推理引擎的主要特点如

表５所列.

表５　推理引擎

Table５　Inferenceengines

推理引擎框架 主要特点

FlexGen 资源协调;量化权重

Orca GPU优化;迭代调度

S３ 吞吐量提高;预见序列

vLLM 内存效率;PagedAttention
Andes 用户体验;QoE感知

DeepSpeed 多 GPU推理;混合推理

FlashＧDecoding 键值并行;长上下文

５．２　内存管理

在高效推理技术的实际应用中,内存管理是一个至关重

要的环节,它直接影响到 LLMs服务的效率和性能.在处理

长上下文时,KV 缓存的存储对内存的需求尤为显著.传统

方法通常基于预设的最大请求长度进行 KV缓存的存储空间

分配,但这种方法在请求提前终止时会导致内存资源的浪费.

为了解决这一问题,S３提出了预测生成长度上限的方法,以减

少预分配空间的浪费.即便如此,当遇到存储碎片化问题时,

静态分配方式仍显得力不从心.

vLLM 技术通过分页存储 KV 缓存,有效地解决了内存

碎片化的问题.它将一个大的内存空间划分为多个物理块,

动态地将 KV缓存映射到这些物理块中,从而显著减少了存

储碎片化,提高了 LLMs服务的吞吐量.LightLLM[１２５]在此

基础上进一步细化,采用基于token级别的内存管理机制,减

少了与不规则边界相关的资源浪费,确保了 KV 缓存的充分

利用.CAKE[１２６]则进一步优化 KV缓存的分配,通过分析模

型各层的注意力动态,提出了一种“蛋糕切割”问题的解决方

案,以更精细的方式管理 KV缓存.

然而,分页存储方式也带来了新的挑战.它导致注意力

操作符中的内存访问变得不规则,这要求我们重新考虑 KV
缓存虚拟地址空间与物理地址空间之间的映射关系.为了提

高注意力操作符的效率,必须设计出便于连续内存访问的加

载模式.例如,vLLM 的 PagedAttention将 K 缓存的头部大

小维度结构化为连续向量;FlashInfer[１２７]则根据设计的内存

访问方案,优化了 KV缓存的数据布局.

针对当前的长文本场景,SCOPE[１２８]更关注长文本生成

任务中预填充和解码阶段的 KV 缓存优化,通过分别处理这

两个阶段的缓存,来减少长输出任务中的缓存偏差.MEＧ

DA[１２９]则专注于多模态长文本场景下,如何根据跨模态注意

力熵来进行动态的 KV缓存分配.

尽管如此,高效的内存管理仍然是 LLMs服务中的一个

主要挑战.随着对长序列推理需求的增加,KV 缓存的内存

占用成为优化的主要目标.在增量解码过程中,KV 缓存的

内存动态变化,传统方法的连续内存块预分配方案在多种情

况下会导致内存浪费.vLLM 的分页注意力、SpecInfer的树

注意力以及 LightLLM 的基于token级别的内存管理机制,

都是为减少内存使用而提出的创新方法.然而,这些方法的

碎片化内存管理机制可能会增加推理延迟,尤其是在提高批

处理大小时,细粒度的内存管理方法可能只带来有限的吞吐

量优势.因此,在LLMs推理中,如何在减少内存使用与其他

算法创新和系统级优化之间找到平衡,是一个需要持续探索

的挑战.

５．３　并行计算

在探索 LLMs的高效并行计算策略时,首先聚焦于模型

并行技术.图８展示了数据通过多个 GPU 并行计算进行分

配和处理,以加速神经网络的训练过程.这些技术最初为分

布式训练深度神经网络特别是基于 Transformer的模型而设

计.张量模型并行[１３０](TP)通过将模型层分割并部署在不同

设备上,显著降低了推理延迟.例如,TP在具有高速 NVＧ

Link连接的多 GPU环境中被广泛应用.PaLM[１３１]推理技术
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进一步扩展了 TP,采用２D 张量并行,声称在超过２５６个设

备的大集群中具有更低的理论通信复杂性.对于多查询注意

力,PaLM 还涉及到数据并行与混合张量分区策略.管道模

型并行[１３２](PP)将模型层顺序排列在多个设备上,虽然增加

了吞吐量,但并未从根本上减少处理单个输入所需的时间.

而序列并行[１３３](SP)则通过将长序列的处理分布到多个GPU
上,分担了计算和存储负载.

图８　并行计算

Fig．８　Parallelcomputing

为了实现最佳性能和资源利用,自动并行化技术如 AlＧ

pa[１３４],FlexFlow[１３５]和 Galvatron[１３６]等被广泛研究.这些技

术通过调整成本模型,在适应自回归推理 Transformer模型

的可预测运行时,使得动态规划和整数线性规划等算法易应

用于 LLMs 服 务,如 AlpaServe[１３７],FlexFlowＧServe[１３８] 和

SpotServe[１３９],从而确定最有效的并行策略,无需手动干预.

同时,还有方法支持使用更大但速度较慢的存储器,如 CPU

DRAM,来保存模型参数和 KV缓存,以补充有限的设备存储

器,如 GPUDRAM.

分散推理作为一种结合了模型和数据并行的方法,允许

多个分散的节点协作处理数据和推断输出.这种方法在硬件

资源分布广泛的场景中尤其有用.例如,Petals[１４０]项目利用

互联网上的普通 GPU,为 BLOOM１７６B模型提供了服务.

尽管分散推理利用了被忽视的消费级 GPU来运行 LLMs,但

它也面临着设备异构性、有限的计算和内存容量、低带宽网

络、容错性和隐私保护等方面的实际挑战.这些挑战需要通

过创新的解决方案来克服,以实现更广泛的并行计算应用.

６　未来发展与挑战

随着大模型技术的迅猛发展,其在自然语言处理、智能推

荐等多个领域的应用日益广泛.高效推理技术作为大模型实

际应用的核心,正受到越来越多的关注.本文综述了当前大

模型高效推理技术的主要进展,并对未来发展的方向和可能

遇到的挑战进行了深入探讨.

未来的算法优化将深化现有技术,并探索新的推理方法.

例如,通过引入更先进的神经网络架构和元学习机制,提高模

型对长距离依赖的捕捉能力,降低计算复杂度.未来的研究

还可能会设计出更具弹性的架构,或探索模型的动态适应性,

使其能够根据输入数据的复杂度自动调整计算资源分配,从

而在保证推理速度的同时提高模型性能.

参数优化是提高大模型推理效率的另一关键方向.在数

亿级别参数量的大模型的压缩任务中,量化方法面临的精度

下降的问题尤为突出.未来研究需要探索更优化的量化策

略,以最大限度地保持模型的推理性能.剪枝技术通过去除

冗余的神经元或连接来减少计算负担,未来可针对自适应的

动态剪枝方法进一步探索,使模型结构能根据实际需求实时

调整,从而在不同场景中实现性能与效率的最佳平衡.资源

受限环境中的大模型部署对高效推理技术提出了更高要求,

需要在降低计算和存储开销的同时,确保模型的实时性和稳

定性,并在多样化的应用场景中保持较高的适应能力.

系统优化在大模型推理中的发展也面临诸多挑战.随着

模型规模和复杂度的增加,平衡内存使用、计算效率与推理延

迟的同时,实现更高效的内存管理和推理速度优化,将变得更

加艰难.此外,自动化和分散推理技术的应用也带来了设备

异构性、容错性等一系列问题.未来的研究需要在这些方面

持续探索,以推动实际应用场景中各种优化方法的进一步改

进和扩展.

１)降低模型压缩成本.考虑到实际应用场景中计算资源

的限制,如何在有限的硬件条件下有效压缩模型,同时维持模

型性能,是一个亟待解决的重要问题.未来研究需要在多个

方面取得突破,包括开发更高效的压缩算法,探索新的权重量

化方法,以及优化模型架构以适应资源受限的环境.在确保

模型精度和推理速度的前提下,显著降低计算和存储成本,不

仅能推动大规模模型在更广泛领域的应用,也将有助于人工

智能技术的普及和落地.

２)多模态压缩技术的发展.跨领域融合为大模型的高效

推理技术开辟了新的应用前景.然而,目前各种模型压缩方

法在跨领域或跨任务迁移时效果仍不理想.未来的发展可能

会进一步推进跨模态、多模态的模型压缩技术,提高压缩方法

对不同数据类型的适应性.例如,结合自然语言处理与计算

机视觉技术,开发适应文本数据、图像数据甚至视频数据等多

种模态数据的压缩方法.这将可能为智能机器人、自动驾驶

等复杂的前沿领域拓展创新的应用场景.

３)模型高效推理技术的社会安全与伦理考量.随着模型

高效推理技术的发展,我们也需要关注其对环境和社会的影

响,包括模型训练和推理过程中的能源消耗问题,以及符合伦

理标准的应用考量,避免加剧社会不平等和歧视问题.推理

过程中的安全性问题同样不容忽视,例如数据信息泄露和对

抗性干扰和攻击等.如何在压缩过程中保护数据隐私,提高

模型的安全性,并应对潜在的偏见,将是未来研究的重要课

题.在大模型的应用中,后门攻击(BackdoorAttack)是一种

严重的安全威胁.例如文献[１４１]中的方法,攻击者可以在模

型训练阶段嵌入恶意触发器,当模型在实际应用中遇到特定

触发条件时,攻击者将执行预定的恶意操作.对于大语言模

型及其衍生的智能代理(如自动化助手),这类攻击的危害尤

为显著.攻击者能够在模型的训练数据中注入看似无害的触

发器,待模型部署后,通过特定输入或环境变化激活后门,使

得智能代理执行有害的行为,如删除文件,执行恶意代码,或

进行不正当的购买行为等.

总之,针对大模型的实际应用场景,未来的高效推理方法

的发展将聚焦于智能化、多样化与安全性的综合平衡,通过技

术创新和跨领域合作,推动大模型在广泛应用中的进一步优

化.持续的研究和创新,是推动大模型技术发展和跨越障碍

的关键.通过不断的技术革新和优化,我们期待大模型技术
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能够在更广泛的实际应用场景中发挥更加重要的作用,为社

会带来更深远的影响.

结束语　 本文综述了 LLMs在实际应用场景中的高效

推理技术.LLMs以其在语言理解、生成和推理任务中的卓

越表现,成为各行业的关键技术.面对模型规模庞大带来的

效率挑战,学术界和工业界的研究者们通过算法优化、参数优

化和系统优化３个层面,开展了一系列提高推理效率的工作.

算法优化通过改进输入输出和解码方法减少了计算成本;参

数优化利用剪枝和量化技术缩减模型规模,推动了模型的轻

量化部署;系统优化则借助并行计算和内存管理技术,提高了

资源利用率和模型运行速度.展望未来,我们预见 LLMs推

理技术将在硬件加速、自动化模型优化和神经网络架构创新

等方面取得新进展.同时,我们指出了实现这些技术可能面

临的安全性、可解释性以及环境与社会影响等挑战.最终,我

们强调了持续研究和创新在推动 LLMs实际应用中的关键

作用.本综述旨在为研究人员和工程师提供全面视角,帮助

他们把握 LLMs推理效率挑战,促进技术进步和创新,期望

未来的研究能进一步提高 LLMs在资源受限环境中的实用

性和可访问性,从而为社会创造更大的价值.
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