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摘要：在线大模型推理中，键值（KV）缓存是制约并发服务的关键显存资源。在显存压力下，顺序回收或容量贪心回收易抢占高重算代价请求，

导致释放的显存空间被重复预填充占用，从而显著拉长首 Token 延迟（TTFT）。为此，提出 BidKV，将 KV 回收建模为存算权衡问题，依据可释

放容量与扰动代价选择单位代价收益最高的请求进行回收。BidKV 不改变推理结果，并复用虚拟大语言模型（vLLM）与SGLang 的原生抢占路

径。ShareGPT 实验结果表明，BidKV 将 vLLM 的 P95 的 TTFT 由 6 769 ms 降至 631 ms，300 ms 服务等级目标（SLO）达成率由 68.4% 提升至

83.2%；在SGLang 上，P95的TTFT 较原生最近最少使用（LRU）降低94.6%，SLO 达成率提升38.8个百分点。在双卡昇腾910B2（TP=2）实

验中，BidKV在3.8请求/秒负载下实现了631.8 ms的TTFT P95与72.0%的SLO达成率。上述结果验证了BidKV的有效性、跨框架可移植性与多

卡适用性，表明显存受限推理应从容量驱动转向存算协同调度。

关键词：大语言模型推理；大语言模型服务；KV 缓存；请求调度；受害请求选择

Abstract: In online large language model (LLM) inference, the key-value (KV) cache is a critical memory resource that constrains concurrent 
serving capacity. Under memory pressure, sequential or capacity-greedy eviction policies tend to preempt requests with high recomputation 
costs, causing the freed memory to be repeatedly occupied by redundant prefill operations and consequently amplifying time-to-first-token 
(TTFT) latency. To address this issue, BidKV is proposed, which formulates KV cache eviction as a memory-computation trade-off problem. 
BidKV selects the request with the highest unit-cost benefit for eviction based on its releasable capacity and the corresponding perturbation 
cost. BidKV does not alter the inference results and reuses the native preemption paths of virtual large language model (vLLM) and SGLang. 
Experimental results on the ShareGPT dataset demonstrate that BidKV reduces the P95 TTFT latency of vLLM from 6 769 ms to 631 ms and 
improves the 300 ms service-level objective (SLO) attainment rate from 68.4% to 83.2%. On SGLang, BidKV reduces the P95 TTFT latency 
by 94.6% compared to the native least-recently-used (LRU) policy and improves the SLO attainment rate by 38.8 percentage points. In a 
two-card Ascend 910B2 (TP=2) setup, BidKV achieves a P95 TTFT of 631.8 ms and an SLO attainment rate of 72.0% under a workload of 
3.8 requests per second. These results validate the effectiveness, cross-framework portability, and multi-GPU applicability of BidKV, demon⁃
strating that memory-constrained inference should shift from capacity-driven to memory-computation co-scheduled strategies.
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大语言模型 （LLM） 的在线推理需同时满足高吞吐与低

交互时延的双重目标。在实际服务中，请求在提示长

度、生成长度及到达时间上存在显著差异，且在预填充与解

码阶段异步推进。随着并发度与上下文长度的增加，用于保

存历史词元键值向量的键值 （KV） 缓存逐渐成为主要的运

行时显存资源[1]。以 Llama-3.1-8B-Instruct 为例，在 bf16 精

度下每个词元的 KV 缓存空间约为 128 KiB，一个包含 4 096

个词元的请求将占用约 512 MiB 显存。在多请求并发场景

下，可用 KV 容量极易达到上限。

当 KV 缓存空间不足时，推理引擎通常会抢占部分正在基金项目：新一代人工智能国家科技重大专项（2025ZD0123804）
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运行的请求，释放其占用的 KV 缓存，待后续通过重计算路

径恢复执行。该机制虽不改变最终输出结果，但会丢弃已完

成的中间计算。若被抢占的请求接近生成完成，其恢复过程

将消耗大量预填充资源，并重新扩张 KV 缓存，甚至可能进

一步触发新一轮的抢占。由此，释放出的显存并不一定真正

用于服务等待中的请求，反而可能被重复的预填充操作所消

耗 ， 导 致 首 Token 延 迟 （TTFT） 升 高 ， 服 务 等 级 目 标

（SLO） 达成率下降。

因此，KV 回收的关键问题在于选择回收哪一个运行请

求，而非是否释放显存。对于请求，其可释放的 KV 容量记

为 ri，回收代价记为 Ci。当系统存在 N 个词元的 KV 空间缺口

时，理想的调度目标是在释放总量不低于 N 前提下，使被回

收请求集合的总代价尽可能低。这一目标体现了显存受限推

理中的存算权衡：单纯追求释放容量可能抢占高重算代价的

请求，而仅关注请求顺序则可能遗漏高收益、低代价的回收

对象。

现有工作尚未显式求解跨请求的回收选择问题。虚拟大

语言模型 （vLLM） 主要采用后进先出 （LIFO） 抢占策略[2]；

Orca 关注连续批处理优化[3]；Sarathi-Serve 与 DistServe 分别

针对分块预填充与阶段解耦进行改进[4-5]，均未对不同运行

请求的回收代价加以区分。H2O 与 StreamingLLM 则聚焦于

请求内部的 KV 缓存压缩[6-7]，缺乏跨请求的全局选择机制。

本文提出代价感知 KV 回收机制 BidKV，将可释放容量

与抢占扰动编码为效用信号，在活跃请求间选择单位代价收

益最高的对象进行回收。主要贡献包括：构建竞价接口与在

线效用排序方法；以轻量适配器形式接入 vLLM 与 SGLang[8]

的原生抢占路径；基于真实对话负载验证了 BidKV 在 TTFT

与 SLO 指标上的改善效果。

1 竞价驱动的效用调度框架

1.1 总体架构

BidKV 包含竞价表示、竞价生成、效用排序和运行时适

配 4 个模块，分别负责统一接口、估计回收收益与代价、比

较候选请求并执行抢占操作。该分层设计将代价估计与对象

选择解耦，便于替换不同的估计器，并支持迁移至不同的推

理引擎。

图 1 展示了 BidKV 效用调度的总体流程。系统包含两个

异步过程：后台排序与压力触发回收。后台排序周期性收集

运行请求的 KV 占用、完成进度及历史抢占状态，计算各请

求的回收效用，并将优先级写入缓存表。压力触发回收在每

个调度周期检测 KV 利用率；当利用率达到设定阈值时，运

行时适配器根据缓存优先级调整运行队列，使最高效用请求

进入框架原生抢占路径；当 KV 利用率低于阈值时，系统不

干预框架的默认调度行为。

1.2 基于最短作业优先的准入优化

BidKV 在准入侧采用最短作业优先 （SJF） 策略，按提

示长度由短到长对等待队列进行重排。提示长度在请求到达

时即可获取，以此低成本近似预填充开销，减少短请求被长

请求阻塞的情况，从而改善 TTFT 及 SLO 达成率。

SJF 决定等待请求“谁先进入”，效用排序决定 KV 压力

下“谁先退出”：前者缓解长请求阻塞，后者减少低效抢占，

二者共同优化准入响应与重算代价。

1.3 竞价信号与扰动估计

每个运行请求对应一个竞价对象 b 。竞价对象包含请求

标识、被抢占后可释放的 KV 词元数 r 、扰动估计 δ ，以及

可选的置信度与策略元数据。其中， r 表示回收收益， δ 表

示中断该请求可能引入的系统扰动，包括已完成计算的丢

弃、请求重新排队及重复抢占等代价。扰动估计越小，说明

回收该请求对系统造成的影响越低。

当前实现使用请求的生命周期特征对扰动代价进行

估计：

δ = 1 + wcc + wp P （1），

其中，c 表示相对于请求配置最大生成长度的归一化解码进

度，P 表示此前被抢占次数，wc 与 wp 分别为完成度权重与

重复抢占惩罚权重，默认取值为 0.5 与 0.3。在线阶段无法

预知实际输出长度，因此 c 并非真实的完成比例，而是已投

入解码计算量的低成本代理。BidKV 仅将其作为软惩罚项，

并结合可释放 KV 容量与历史抢占状态进行相对排序；完成

度项用于降低对高进度请求的回收倾向，重复抢占项则有助

于减少饥饿风险。第 3.5 节将进一步检验权重的敏感性。

1.4 基于效用的在线选择

BidKV 依据下式计算请求竞价效用：

U (b) = r ∕ ( δ + ε) （2），

其中，ε = 10-3 用于避免分母为零。该效用表示单位估计扰

动代价所能释放的 KV 容量。效用越高，说明该请求能够以

较低代价释放较多的 KV 空间，因此更适合作为优先回收

对象。

每轮后台排序按效用 U 由高到低生成优先级序列；KV

压力发生时，依次回收高效用请求，直至满足容量需求。运
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行请求数为 B 时，排序复杂度为 O(B log B) ，通常低于一次

解码步骤的开销。该排序同时利用 KV 占用与生命周期状

态，优先选择释放容量大、重算代价低的请求。

1.5 运行时适配接口

轻量运行时适配器负责读取 KV 容量、拦截压力事件、

调用原生抢占、更新请求状态，并在完成后清理竞价信息。

BidKV 仅决定“回收哪个请求”，KV 释放、重新排队与

恢复执行仍由原框架完成，因此不改变生成结果或底层内存

路径。在 vLLM 中，BidKV 通过队列调整引导原生抢占；在

SGLang 中，则以私有后缀估计可释放容量。

2 跨框架轻量化适配机制

BidKV 以独立 Python 包的形式非侵入式接入推理引擎，

通过统一注册接口支持评分策略的替换，并复用框架原生的

KV 管理与恢复路径。

在 vLLM 0.17.1 中，BidKV 通过插件系统在每次原生调

度前执行回调。适配器根据缓存的效用排序调整运行队列，

使目标请求位于 vLLM LIFO 抢占路径的末端，从而引导原生

抢占机制选择最高效用的请求。实际的 KV 块释放、请求重

新排队及恢复执行仍由 vLLM 完成，BidKV 不修改 KV 缓存协

调器或内存块池。为避免主动抢占引入额外的重算开销，

BidKV 仅在 KV 利用率超过 95% 且平均提示长度不高于 500

词元时启用运行队列重排；低于该条件时，系统保持框架的

默认调度行为。请求完成后，与该请求相关的效用对象及历

史状态将被及时清理。

与 vLLM 不同，SGLang 的适配需要处理其独特的 KV 组

织方式。SGLang 采用 RadixAttention 管理 KV 缓存，允许多个

请求共享前缀树中的 KV 节点。在此机制下，抢占某个请求

并不会释放其共享前缀，仅能释放该请求独有的后缀部分；

图 1 BidKV 效用调度总体流程

KV：键值

后台排序 压力触发回收

回收B4 大模型推理服务框架

等待队列 运行批次 KV缓存

95%R5R1 R2 R3 R4W1 W2 W3

状态采集

状态采集器

A1 B3 优先级映射

c（完成进度）

p（饥饿惩罚）

r（持有KV量）

压力检测器

压力探测B1

仅当KV≥95%
进入B2流程

KV≥95%？
B2

排序查找

框架适配层框架适配层

缓存优先级表

R5→7（回收对象）
R1→5
R3→4
R2→3
R4→1（安全）

请求状态A2
效用信号生成

效用信号

BidKV核心层 效用排序A3
效用排序选择

（释放容量） （扰动代价）

（按效用排序）

δ = 1 + wcc + wp P U = r ∕ ( δ + ε)r δ
信号：

r，δ
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共享前缀仍保留于缓存中，且在请求恢复时无须重新计算。

因此，若直接以请求的总 KV 长度作为可释放容量，调度器

将高估包含大量共享前缀的请求的回收收益。

为适配这一特性，SGLang 适配器将效用公式中的可释

放容量 r 替换为请求私有 KV 词元数 rPriν。在每轮的调度中，

适配器通过前缀树节点的引用计数识别共享 KV 的位置，统

计各运行请求独有后缀的长度，并以此来估计真实可释放容

量以及相应的重算影响。除该框架相关的调整外，SGLang

与 vLLM 共享相同的效用生成以及效用排序逻辑。该实现不

修改 SGLang 的核心执行与内存管理代码，表明代价感知 KV

回收可通过少量适配迁移至不同 KV 组织方式的推理框

架中。

3 性能评估与可移植性验证

3.1 实验设置

单卡实验使用 1 张 NVIDIA RTX A6000 （48 GiB，CUDA 

12.5） 与 bf16 精度的 Llama-3.1-8B-Instruct[9]模型，主要平台

为 vLLM 0.17.1，KV 容量固定为 9 600 词元。测试负载由从

ShareGPT 数据集中采样的 1 000 个混合长度请求构成[10]，请

求按泊松过程到达；每种配置运行 3 次，并报告测量结果的

平均值。多卡补充实验使用 2 张昇腾 910B2，配置张量并行

度为 TP=2，请求速率为 3.8 请求/秒 （req/s）。

评估指标包括吞吐率、300 ms SLO 达成率、TTFT 的 95

分位值，以及每输出词元时间 （TPOT） 的 95 分位值。对比

方法包括默认抢占策略 （PE）、短作业优先抢占策略 （PE-

SJF）、静态随机回收 （Static-Random）、最大容量优先回收

（Largest-First） 以及本文方法 （BidKV）。

3.2 vLLM中等负载性能

表 1 给出了请求到达率为 3.8 req/s 时的实验结果。在该

负载下，系统持续承受 KV 压力，但尚未完全饱和，因此能

够较为清晰地反映不同回收对象选择策略之间的性能差异。

与默认抢占策略相比，本文方法将 TTFT P95 从 6 769 ms

降至 631 ms，降幅超过 90%，并将 300 ms SLO 达成率从

68.4% 提升至 83.2%，绝对值提升了 14.8 个百分点。PE-SJF

的结果表明，仅调整等待队列顺序即可显著改善 TTFT，但

其 TPOT P95 升至 153.5 ms，这说明了准入优化无法单独解

决抢占后的重算干扰问题。本文方法则进一步在运行请求间

进行效用排序，在保持较高吞吐率的同时，取得了最低的

TTFT P95。

静态随机回收策略虽取得了最高的吞吐率与最高的 SLO

达成率，但其 TTFT P95 达到 1 216 ms，约为本文方法的两

倍，这说明积极抢占虽能提升整体处理速度，却可能加重部

分请求的尾部等待。最大容量优先回收策略的 TTFT P95 为

677 ms，但其 SLO 达成率比本文方法低 3.3 个百分点。原因

在于，KV 占用最大的请求通常已执行较长时间，回收后需

付出较高的重算代价。本文方法同时兼顾容量收益与扰动代

价，在吞吐率仅略低于默认策略的情况下，显著改善了面向

用户的首 Token 响应性能。

3.3 SGLang可移植性验证

为验证该方法能否迁移至不同的推理框架，本文在相同

混合负载与 3.8 req/s 到达率的条件下，将 BidKV 接入 SGLang

的 RadixAttention 后端，并与原生 SGLang 及随机回收适配器

进行比较。

BidKV 将 SGLang 的 SLO 达成率由 54.4% 提升至 93.2%，

TTFT P95 由 6 207 ms 降至 337 ms；与随机回收策略相比，亦

取得了更高的 SLO 达成率、更低的 TTFT 及更高的吞吐率。

表 2 为 SGLang 可移植性实验结果。上述结果表明，采用私

有 KV 长度作为可释放容量估计，可有效避免因共享前缀导

致的回收收益高估，且所设计的效用接口能够通过轻量适配

表 2 SGLang 可移植性实验结果

策略

原生方法

随机回收

本文方法

300 ms SLO
达成率/%

54.4

92.3

93.2

首Token延迟
P95/ms

6 207

386

337

吞吐率/
（req·s-1）

3.01

3.69

3.72

单Token输出
时间P95/ms

58.8

70.1

70.9

SLO：服务等级目标

表 1 vLLM 中等负载下的性能对比（请求速率为 3.8 req/s）

策略

PE

PE-SJF

Static-Random

Largest-First

BidKV

300 ms SLO达成率/%

68.4

79.6

84.1

79.9

83.2

首Token延迟P95/ms

6 769

666

1 216

677

631

吞吐率/（req·s-1）

3.48

3.06

3.57

3.28

3.42

单Token输出时间P95/ms

97.0

153.5

90.9

112.9

107.2

PE：抢占策略      PE-SJF：短作业优先抢占策略      SLO：服务等级目标
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迁移至不同推理框架。

3.4 双卡TP并行验证

为贴近多卡部署场景，本文在 2 张昇腾 910B2 上配置张

量并行度 （TP=2），并在 3.8 req/s 的请求速率下，比较了默

认 PE、PE-SJF、Static-Random、Largest-First 以及本文方法

（BidKV） 的性能表现。

表 3 显示，在 3.8 req/s 的负载下，BidKV 的 TTFT P95 为

631.8 ms，SLO 达成率为 72.00%，吞吐率为 1.806 req/s。与

PE 相比，BidKV 的 TTFT P95 降低了 94.2%，SLO 达成率提升

了 25.20 个百分点；与 Static-Random 相比，TTFT P95 降低了

70.1%，SLO 达成率提升了 7.78 个百分点。PE-SJF 的 SLO 达

成率比 BidKV 高 2.35 个百分点，但 BidKV 的 TTFT P95 低

27.4%； Largest-First 的 TTFT P95 比 BidKV 低 14.6 ms， 但

BidKV 的 SLO 达成率高出 5.70 个百分点。上述结果表明，

BidKV 并非追求单项指标最优，而是在双卡 TP 并行场景下

实现了尾部延迟与 SLO 达成率之间更好的平衡。

3.5 超参数敏感性分析

在与表 1 相同的负载条件下 （3.8 req/s） 进行单因素扫

描实验，其余参数固定为默认值：wc  分别取 0.25、0.5、1.0 

和 2.0，wp 分别取 0.1、0.3、0.6 和 1.0；各配置独立运行。

表 4 结果显示，吞吐率为 3.34～3.43 req/s，SLO 达成率

为 82.3%～84.2%，TTFT P95 为 600～659 ms，TPOT P95 为

100.7～112.0 ms。所有配置均显著优于默认抢占策略 （SLO

达成率 68.4%，TTFT P95 为 6 769 ms）。

在较宽的扫描参数范围内，系统性能保持稳定，这表明

基于相对效用的排序机制不依赖于某一组特定的最优权重。

默认值 wc=0.5 和 wp=0.3 位于扫描区间的内部，能够在保护高

进度请求与防止重复抢占之间取得良好平衡。该结果验证的

是权重的鲁棒性，并非直接衡量模型对实际终止长度预测误

差的容忍度。

4 结束语

本文中我们提出 BidKV，以可释放 KV 容量与扰动代价

构造效用函数，在跨请求范围内选择高收益、低代价的回收

对象，并复用推理引擎的原生抢占与恢复路径。实验结果表

明，BidKV 能够显著降低 vLLM 与 SGLang 的尾部 TTFT，提

升 SLO 达成率，并保持具有竞争力的吞吐率；双卡 TP=2 的

进一步实验验证了其在多卡场景下的适用性。当前采用的归

一化解码进度无法精确反映因停止词元导致的提前终止，未

来可结合输出长度预测或终止概率估计进行改进。目前，

BidKV 已集成至华中科技大学 vLLM-HUST 国产推理引擎工

程链路，可为自主可控、低时延、高并发的推理服务提供轻

量级调度支撑。
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