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摘要：针对边缘设备资源受限导致大模型推理延迟高、吞吐量低的问题，提出了一种高效的分层部署优化机制，构建了“数据供给-空间保障-时

间重叠”协同架构。具体而言，首先利用内存映射（mmap）实现权重按需加载以打破大模型加载的输入/输出瓶颈。其次通过静态内存预分配与

指针偏移复用，彻底规避垃圾回收引发的系统抖动。最后提出基于权重矩阵粒度的流水线调度，拆解并行计算与加载任务，有效重叠显存访问延

迟。实验表明，该机制在不增加显存占用的前提下显著提升了推理效率，推理吞吐量提升1倍以上，有效支撑了边缘侧大模型的实时推理需求。
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Abstract: Addressing the issue of high inference latency and low throughput caused by resource constraints on edge devices, we propose an 
efficient hierarchical deployment optimization mechanism that establishes a collaborative architecture featuring “data supply-spatial 
assurance-time overlap”. Specifically, we first leverage memory mapping (mmap) to enable on-demand weight loading, thereby breaking 
through the input/output bottleneck associated with large model loading. Next, by statically pre-allocating memory and reusing pointer off⁃
sets, we completely eliminate system jitter caused by garbage collection. Finally, we introduce a pipeline scheduling approach based on the 
granularity of weight matrices, which decomposes parallel computation and loading tasks, effectively overlapping the latency of graphics pro⁃
cessing unit (GPU) memory access. Experimental results demonstrate that this mechanism significantly improves inference efficiency with⁃
out increasing GPU memory usage, more than doubling the inference throughput and effectively supporting real-time inference require⁃
ments for large models at the edge.
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随着智能家居设备的逐步普及，家庭组网已演进为高度互

联、数据密集的智能家居生态。在此背景下，大模型应

用正加速从云端向边缘侧迁移[1-2]。然而，依赖云端应用程序

编程接口 （API） 的集中式部署在工程落地中面临严峻挑战：

在隐私层面，家庭敏感数据的云端传输极易引发泄露风险，

且受制于严格的数据本地化监管刚性约束；在实时性层面，

云端固有的网络延迟与拥塞难以满足跌倒告警、燃气处置等

关键任务的快速响应需求，可能诱发安全隐患；在成本层面，

高昂的云端算力租赁成本严重制约了该技术的规模化普及[3-4]。

为突破云端集中式处理在隐私安全、网络延迟及带宽成基金项目：国家自然科学基金项目（92367104）
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本上的固有局限，大模型部署的重心正在从云端向边缘侧迁

移[5]。这一技术路径的转向，直接推动了边缘计算范式成为

支撑家庭智能化转型的核心架构：边缘计算通过将计算能力

下沉至距离数据源头最近的边缘设备，构建了一种具备数据

本地化处理与快速响应能力的新型计算体系[6-7]。

然而，在面向大模型边缘部署时，现有主流框架往往难

以兼顾显存效率与推理速度。Hugging Face Transformers[8]虽

生态完善，但原生机制在处理长序列时显存碎片化严重。

vLLM[9]虽通过 PagedAttention 实现了云端高吞吐推理，却因

架构复杂难以适配边缘设备。llama.cpp[10]通过 INT4/INT8 量

化实现大模型本地部署，但量化精度损失在复杂任务中较为

明显。AirLLM[11]虽利用分层加载突破了显存瓶颈，但其串

行处理机制导致推理延迟过高，仍无法满足边缘智能对实时

性的严苛要求。

因此，针对上述显存效率与推理速度难以兼顾的挑战，

本文提出了一套高效的边缘大模型分层部署机制：通过构建

基于权重矩阵粒度的流水线调度模型，将加载与计算拆解为

细粒度并行子任务，重叠显存访问延迟；设计了基于内存预

分配的显存管理方案，利用静态预估与指针偏移复用，消除

频繁垃圾回收 （GC） 开销；引入了内存映射 （mmap） 实现

权重按需加载，解决了模型从外存到内存的输入/输出 （I/

O） 瓶颈。所提方案在不增加显存占用的前提下大幅提升了

推理吞吐量，有效解决了边缘大模型推理延迟过高导致的各

类问题。

1 现有边缘大模型推理框架

面对边缘设备资源受限、算力与显存紧张的现实条件，

大模型推理效率与部署可行性面临严峻考验。围绕这一问

题，目前业界已提出多条典型技术路线与代表性推理框架，

通过差异化方案攻克边缘部署痛点。

Hugging Face Transformers 是行业标准推理框架，其核心

机制是依赖显存全量加载模型权重，采用静态显存管理策

略，虽具备良好兼容性，但在边缘场景面临严峻挑战。比

如，在长序列推理中，KV Cache 随上下文长度线性增长，

极易触发内存溢出。显存容量成为部署超大模型的硬性瓶

颈，限制了其在资源受限设备上的应用。vLLM 针对高并发

场景引入 PagedAttention 机制，通过分页管理优化显存碎片

化，显著提升吞吐量。然而，vLLM 高度依赖数据中心级算

力与统一计算设备架构 （CUDA） 优化，复杂架构使得其在

边缘侧难以高效运行，无法突破物理显存的绝对限制，部署

灵活性差。

llama.cpp 另辟蹊径，采用生成式预训练变换器（GPT）

生成统一格式 （GGUF），将模型权重压缩至 4 bit 甚至更低

精度，并结合 C/C++底层优化提升运算效率。这一策略大幅

降低显存占用，使边缘设备得以承载更大模型。但量化带来

的精度损失在逻辑推理、复杂语义理解等任务中尤为明显，

模型输出质量与原生版本存在显著差异，因此需权衡资源与

性能需求。AirLLM 则通过中央处理器-图形处理器 （CPU-

GPU） 分层卸载技术实现“以时间换空间”，动态加载模型

层以突破显存限制，使边缘设备可运行超大规模模型。然

而，该策略的代价是极高的输入/输出 （I/O） 开销：频繁的

主机-设备数据传输导致加载与显存清理耗时远超实际计算

时间，推理延迟显著增加，实时性难以保障。

可以看出，现有主流方案各存在短板：静态加载框架

（如 Transformers） 受限于显存容量壁垒，难以部署大模型；

量化技术 （如 llama.cpp） 以精度换资源，应用场景受限；动

态卸载 （如 AirLLM） 虽突破显存限制，却因权重加载 I/O 阻

塞导致延迟激增。究其根源，现有框架缺乏对推理全生命周

期内存行为的动态优化，未能实现计算与内存调度的协同适

配。边缘场景下的高效推理，亟需突破传统静态或粗粒度优

化范式，构建能够实时感知资源状态、动态调度计算与内存

访问的推理框架，在有限资源下实现性能与效率的平衡。这

一方向成为当前边缘大模型部署的关键研究命题。

2 高效分层部署机制设计

针对现有分层卸载存在的显存加载延迟、显存清理开

销、模型加载 I/O 瓶颈三大性能痛点，本文设计了一套包含

映射加载、内存预分配与流水线调度的综合优化框架，旨在

通过精细化的资源管理，实现推理过程的“零等待”与“低

开销”。

2.1 整体架构设计

本文所述的 TriadFlow 架构由基于 mmap 的按需加载层、

基于内存预分配的显存管理层以及基于权重矩阵粒度的流水

线调度层构成，如图 1 所示。这 3 层在逻辑上呈现出“数据

供给-空间保障-时间重叠”的递进与协同关系，共同构成

了面向边缘场景的高效推理引擎。

在边缘设备有限的内存资源下，传统全量加载模式极易

导致内存溢出。本文引入 mmap 技术，将庞大的模型权重文

件直接映射至进程的虚拟地址空间。这一设计不仅消除了传

统 I/O 读写过程中的数据拷贝开销，更实现了权重数据的

“按需加载”。它为上层机制提供了逻辑上的“全量数据视

图”，解决了超大模型在边缘侧“存不下”的根本矛盾，为

后续调度提供了数据源头的供给保障。
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mmap 虽然解决了数据的逻辑存在，但频繁的分层卸载

仍需在物理显存中进行高频的数据交换。若采用传统的动态

内存分配，频繁的申请、释放与 GC 将引入巨大的系统抖动。

为此，本文设计了静态内存预分配方案。推理引擎在启动阶

段即可根据计算图静态预估峰值显存需求，并预先向系统申

请一块连续的内存构建“显存池”。通过指针偏移与覆盖写

入机制，该方案彻底消除了运行时的动态内存管理开销，为

流水线调度提供了稳定、无碎片的物理运行环境。

在具备了稳定的数据源 （mmap） 和高效的物理空间

（预分配显存池） 后，调度层致力于解决“计算-访存”失

配问题。传统分层卸载以“层”为单位进行串行处理，导致

计算单元在等待权重加载时处于空闲状态。本文将调度粒度

从“层”细化至“权重矩阵”，将 Transformer 层拆解为独立

的线性运算单元。调度器利用预分配显存池中的指针管理，

精确控制数据搬运与计算任务的时序，使得当前层的计算与

下一层的权重加载在时间上完全重叠。

综上所述，这 3 层架构紧密耦合：mmap 加载机制为显

存管理层提供了按需供给的数据流；显存管理层为流水线调

度提供了无锁、低延迟的空间复用环境；而流水线调度层则

充分利用前两者的优势，将显存访问延迟完全重叠在计算过

程之中。三者协同，最终可在不增加显

存占用的前提下，大幅提升边缘大模型

的推理吞吐量。

2.2 基于mmap的模型加载加速

在边缘设备有限的内存资源约束

下，传统全量加载模式不仅面临“存不

下”的物理限制，更因冗余的数据搬运

导致严重的 I/O 阻塞[12]。因此，本研究引

入 mmap 机制，旨在通过底层系统调用

的优化，构建一个逻辑上全量、物理上

按需的权重加载层，为后续推理过程提

供高效、稳定的数据源供给。

大模型权重文件通常高达数 GB 甚

至数十 GB，且多以二进制格式存储。传

统的 I/O 读取方式采用“磁盘-内存”完

整拷贝模式，需将完整的权重数据从磁

盘分区读取至内存缓冲区，再搬运至物理内存的指定地址。

这一过程不仅受限于磁盘 I/O 带宽，还极易因大量数据的集

中拷贝导致内存碎片化。实验数据表明，7B 模型的内存加

载耗时为 1.32 s，而 72B 模型则激增至 112.28 s，直观反映出

I/O 带宽与模型参数量级之间的尖锐矛盾。此外，碎片化的

内存空间无法被有效利用，易引发系统颠簸，导致加载过程

频繁触发页交换，造成 CPU 与内存资源的无效消耗，严重

影响边缘设备长时间运行的稳定性。

针对上述加载缓慢与内存碎片化问题，本文引入 mmap

机制，结合边缘设备的存储与内存特性对模型加载流程进行

重构，并充分利用该机制的“文件-虚拟内存映射”特性，

将大模型权重文件直接映射到推理进程的虚拟地址空间，具

体实现过程如图 2 所示。首先，通过系统调用 mmap()函数，

将权重文件的磁盘地址与进程虚拟地址空间中的一段连续地

址区间建立映射关系，该映射关系被记录在进程的页表中。

其次，设置映射权限为“只读”，确保权重数据不被意外修

改，同时避免写入操作带来的额外开销。最后，将映射后的

虚拟地址区间与推理引擎的权重访问接口关联，使引擎可直

接通过虚拟地址访问权重数据，无需经过传统 I/O 的数据拷

图 1 TriadFlow 整体架构设计

基于mmap的
按需加载层

图 2 mmap 加载机制架构

基于
内存预分配的
显存管理层

基于权重矩阵
粒度的流水线

调度层

模型权重
文件

mmap 进程虚拟
地址空间

全量数据视图

按需加载

指针偏移管理

覆盖写入机制

计算-加载重叠

流水线调度

高效物理空间

稳定数据源

预分配显存池

Transformer层 权重矩阵

加载当前层

计算当前层

加载下一层

权重文件
（数千兆）

mmap（）调用 更新进程页表 关联访问接口 推理引擎
直接访问

mmap连续虚拟地址映射

mmap：内存映射

mmap：内存映射
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贝流程。

这一机制使模型推理引擎能够像访问内存变量一样直

接读取磁盘上的权重数据，真正实现权重数据的“按需加

载”，其加载逻辑与推理流程深度绑定：当推理引擎执行到

某一层计算且需要访问该层对应的权重数据时，系统会通

过虚拟地址发起访问请求。此时，操作系统会检查该虚拟

地址对应的物理内存页面是否已加载。若未加载，则触发

页面置换机制，将磁盘上对应的权重数据块 （通常为 4 kB

或 8 kB，与系统页大小一致） 换入物理内存，同时更新页

表。若已加载，则直接从物理内存中读取数据，无须访问

磁盘。未被访问的权重数据仍保留在磁盘中，无须占用物

理内存资源，有效降低了边缘设备的内存压力。这种加载

方式不仅能够大幅提升超大权重文件的加载效率，还可通

过“按需加载”减少内存数据的冗余存储，有效规避内存

碎片化对推理性能的影响。

基于 mmap 的按需加载方案不仅解决了模型权重在边缘

侧的“存与取”问题，更为上层机制提供了逻辑上的全量数

据视图。然而，仅有高效的数据供给尚不足以支撑高性能推

理。若缺乏物理显存层面的精细化管理，频繁的内存分配与

回收仍将引发系统级抖动。因此，下文将基于这种数据供给

基础，进一步探讨如何通过静态内存预分配策略构建“无

锁、低延迟”的物理运行环境。

2.3 基于内存预分配的显存管理优化

基于上述关于数据供给机制的论述，本节聚焦“空间保

障”层面，核心目标是消除运行时显存管理的系统开销。尽

管 mmap 解决了权重数据的逻辑存在，但在推理过程中，激

活值与中间结果的高频动态变化，往往迫使系统进行频繁的

显存申请与释放。针对这一问题，本文设计了轻量化的显存

池管理器，摒弃传统的动态分配策略，转而采用静态预分配

与指针偏移复用的机制，旨在从根源上切断由 GC 引发的性

能抖动，为流水线调度提供稳固的物理空间支撑。

为避免显存溢出，现有分层加载框架需频繁执行显存释

放与重新分配操作。这一过程涉及操作系统层面的锁竞争与

碎片整理，引入了巨大的时间成本。例如，在 14B 模型推理

中，显存清理耗时 （12.84 s） 已显著高于计算耗时 （0.67 s），

成为首要瓶颈。而 72B 模型的清理时间更是达到了 60.48 s，

约占用总耗时 （302.44 s） 的 20%。频繁的显存管理不仅消

耗时间，还加剧了系统资源竞争，降低了推理稳定性。

针对显存清理环节的频繁开销问题，本研究提出一种内

存预分配优化方案，通过静态管理模式替代传统动态分配策

略，从根源上减少显存回收与重新分配带来的系统损耗，如

图 3 所示。

现有推理框架因无法提前预判推理过程中的内存需求波

动，普遍采用保守的动态分配策略，即根据实时计算需求动

态申请和释放显存空间，这一模式导致推理过程中充斥着大

量显存回收、重新分配的系统调用，不仅增加推理延迟，还

易引发显存碎片，尤其在边缘设备有限的显存资源下，碎片

积累会进一步降低显存利用率。该优化方案的核心思路围绕

“空间换时间”与“静态管理”展开。本文设计了一款轻量

化显存池管理器，该管理器包含内存需求预估、显存区域划

分、动态指针调度 3 个核心模块。在推理任务启动前，管理

器先通过遍历模型计算图，统计各层权重、激活值、中间特

征向量的最大占用空间，结合推理批次大小及边缘设备显存

资源上限，精准计算出模型推理过程中的峰值内存消耗。系

统据此提前预分配一块连续的、固定大小的显存区域，其容

量预留 5%～10% 的冗余空间，确保无需额外动态扩容，同

时避免显存资源浪费。预分配的显存区域按功能类型可以划

分为权重存储区、激活值存储区、中间结果存储区。各区域

边界固定，通过指针标记实现独立管理，以避免不同类型数

据的相互干扰。

在推理过程中，本方案采用指针动态管理机制替代传统

内存回收机制，具体如图 4 所示。系统为预分配的各显存区

域分别设置读写指针与空闲指针，通过移动指针标记显存空

间的占用与释放状态，无须对显存块进行物理上的回收与重

新分配。权重存储区采用“一次性加载、全程复用”的模

式。权重数据加载后固定存储在对应区域，直至推理任务结

束。激活值与中间结果存储区采用“覆盖写入”模式。当某

一层计算完成后，后续层的激活值的计算结果直接覆盖前一

层的闲置空间，通过指针偏移实现空间复用，彻底避免了频

繁触发操作系统级的 GC 操作，从根本上规避频繁 GC 带来

的性能损耗。

图 3 预分配显存机制

预分配显存池结构 权重存储区 激活值存储区 中间成果存储区 冗余空间
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然而，仅有静态的空间保障仍无法解决“计算-访存”

失配导致的时间效率问题。当显存访问延迟无法被重叠时，

计算单元的空闲将直接导致吞吐量下降。因此，下文将围绕

“时间重叠”，深入探讨如何通过细粒度的流水线调度，将显

存访问延迟完全掩藏于计算过程之中。

2.4 基于权重粒度的流水线调度机制

综合前文所述的数据供给与空间保障机制，本研究构建

了边缘推理引擎的基础架构。但要实现极致的推理效率，关

键在于“时间重叠”维度的调度优化。在边缘设备有限的算

力条件下，传统的粗粒度 （层级别） 调度往往导致计算单元

在等待权重加载时处于空闲状态，形成显著的“气泡”延

迟。针对该问题，本文提出了一种基于权重矩阵粒度的流水

线调度机制。该机制深度结合 Transformer 模型，将计算与加

载任务拆解为细粒度的并行子任务，旨在通过精确的时序控

制，实现加载与计算的完全重叠，从而在不增加显存占用的

前提下使硬件利用率达到最大。

现有分层加载框架以 Transformer 层为单位进行显存交

换，导致计算单元在等待下一层权重加载时处于空闲状态，

形成了显著的“计算-等待”间隙。虽然 AirLLM 采用了预取

策略进行重叠计算和加载操作，但实验数据显示，加载操作

耗时远长于计算操作，简单的层级预取没有办法实现时间覆

盖，“计算-等待”间隙需要被优化。随着模型参数量级的

增加，显存加载延迟呈非线性增长：7B 模型的显存加载耗

时为 6.83 s，而 72B 模型则高达 123.59 s——时长增加了近 20

倍，严重制约大模型边缘实时推理能力。

为解决显存加载引发的计算单元空闲问题，本工作摒弃

传统“层”级加载粒度，提出基于“权重矩阵”粒度的流水

线调度机制。该机制充分适配 Transformer 模型的内部计算特

性，实现加载与计算任务的并行协同。

本工作深入剖析 Transformer 层[13]的内部计算结构，结合

其“预归一化”或“后归一化”的典型架构，将单一层级完

整拆分为多个独立且可并行调度的矩阵运算单元，具体拆分

逻辑贴合 Transformer 的正向计算流程：首先，将自注意力机

制模块拆分为查询 （Q）、键 （K）、值 （V） 3 个独立的权重

矩阵运算单元，三者均基于输入嵌入向量与对应权重矩阵完

成线性变换，且运算过程相互独立，无依赖关系；其次，将

自注意力输出后的线性投影层拆分为独立的权重矩阵运算单

元，负责对注意力加权后的特征向量进行维度映射与整合；

最后，将前馈网络 （FeedForward） 层拆分为两个串联的线

性变换权重矩阵运算单元，分别对应“升维-降维”的计算

过程，同时将层归一化模块的参数提取为独立的参数单元，

确保其与矩阵运算单元的调度协同。在此基础上，本文明确

各拆分单元的计算时序与显存需求，例如 Q、K、V 权重矩

阵的运算可同步启动，其显存加载需求均为固定维度的浮点

数矩阵。而 FeedForward 层的两个线性变换单元需按“先升

维后降维”的顺序依次运算，显存加载需遵循对应时序。优

化后的调度器打破“整层加载完成后再启动计算”的传统逻

辑，将显存加载任务拆解为与计算任务同步推进的子任务

流，形成“计算-加载”并行的流水线模式。在计算单元处

理当前批次权重矩阵的运算任务时，数据搬运单元已根据预

设时序，提前启动下一阶段所需权重矩阵的显存加载操作，

确保计算单元完成当前任务后可立即调用新的权重数据，无

需进行等待。

基于这种细粒度流水线设计，本文成功实现了显存加载

时间与计算时间的最大程度重叠，有效重叠显存访问延迟，

基本消除粗粒度加载模式下普遍存在的计算“气泡”等待时

间。具体而言，Q、K、V 权重矩阵的加载与运算可实现完

全并行，如图 5 所示。当计算单元处理 Q 矩阵运算时，数据

搬运单元同步加载 K、V 矩阵；待 Q 矩阵运算完成后，K、V

图 4 动态指针内存分配机制

GC：垃圾回收

传统内存
分配

申请 计算

GC

物理回收/重分配 申请 计算 物理回收/重分配

GC

动态指针
内存分配

层N权重

层N计算 层N+1加载

层N权重 层N+1权重

层N+1计算

分配指针 分配指针 分配指针
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矩阵加载完毕，可立即启动注意力得分计算。自注意力输出

的线性投影层权重加载，可与注意力得分计算过程并行，进

一步压缩无效等待时间。

该机制通过将调度粒度从“层”细化至“权重矩阵”，

成功实现了显存加载时间与计算时间的最大重叠，大大减小

了计算空泡。综上所述，本章提出的“数据供给—空间保障

—时间重叠”三位一体优化框架：依托 mmap 破除 I/O 瓶颈，

借助预分配消除了 GC 抖动，采用细粒度流水线重叠访存延

迟。这 3 层机制紧密耦合、互为支撑，共同构成了面向边缘

场景的高效大模型分层部署框架。

3 实验验证

3.1 实验设置

为验证本文提出的高效分层部署机制在边缘多智能体场

景下的有效性，实验选取了典型的边缘计算设备作为测试平

台，并对比了优化前后的推理性能，具体如表 1 所示。

3.2 性能对比分析

如图 6 所示，通过引入基于权重粒度的流水线调度与内

存预分配优化，本工作提出的 TriadFlow 成功在单 Token 推理

耗时方面较基准组原版 AirLLM 的平均耗时在不同尺寸的模

型上都有巨大降低，平均降低达到 53%。在较小模型上，降

低效果更佳，7B 模型降低达 64%。通过消除显存加载等待

与内存清理开销，推理吞吐量提升了 1 倍以上。

此外，在显存占用方面，如图 7 所示，本工作提出的

TriadFlow 保持了与基准组 AirLLM 相当的低显存占用水平，

均维持在 4 GB 以下。这说明本文提出的优化策略并未引入

额外的显存负担，依然适配边缘设备的资源限制。

图 5 流水线加载重叠显存加载时间与计算时间

FFN：前馈网络

图 6 单 Token 推理平均耗时对比

图 7 显存占用对比
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表 1 实验条件设置

硬件环境

采用NVIDIA L40
（48 GB RAM），使用
torch.cuda.set_per_
process_memory_

fraction限制显存6 GB，
模拟家庭边缘算力环境

模型配置

选用Qwen2.5-7B、
Qwen2.5-14B、

Qwen2.5-32B和
Qwen2.5-72B[14-15]

模型作为基准模型

对比对象

基准组为原始
AirLLM框架，实验组
为本文提出的Tri‐

adFlow

RAM：随机存取存储器
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4 结束语

针对边缘大模型推理延迟过高的问题，本文提出了一种

高效分层部署优化机制。通过剖析现有框架的耗时构成，明

确显存加载、内存管理与模型 I/O 是导致延迟的主要原因，

并设计了 3 项核心优化策略：基于权重粒度的流水线调度机

制有效重叠了显存访问延迟，内存预分配策略消除了频繁的

显存回收开销，mmap 内存映射机制则解决了大模型加载的

I/O 瓶颈问题。实验结果表明，所提机制在不增加显存占用

的前提下，将推理延迟降低 50% 以上。未来的工作将探索

该机制在异构边缘设备集群中的分布式扩展，并研究如何结

合量化技术进一步提升推理效率。
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