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摘要：大语言模型服务中的前缀键值（KV）缓存容量需求不断增长，逐渐超出图形处理器（GPU）显存和中央处理器（CPU）内存的承载能

力。利用容量大、成本低的固态硬盘（SSD）扩展前缀缓存具有较大潜力，但其延迟较高、随机读带宽较低，直接应用会显著增加首字延迟

（TTFT），难以满足实际部署需求。针对这一问题，提出了存储层级感知的大模型前缀键值缓存系统PCache。PCache面向显存-内存-SSD分层

存储架构，通过数据布局感知的重要KV选择、页面级连续KV加载、动态KV重排和变序计算等技术，减少SSD访问与随机输入/输出（I/O）开

销。相关实验验证了PCache可以在保持推理精度稳定的同时降低TTFT。

关键词：大语言模型；前缀KV缓存；分层存储；首字延迟

Abstract: As the demand for prefix key-value (KV) cache capacity in large language model (LLM) services continues to grow, the required ca⁃
pacity has gradually exceeded what graphics processing unit (GPU) memory and central processing unit (CPU) memory can support. Al⁃
though using high-capacity and low-cost solid state drives (SSDs) to expand prefix caches is promising, SSDs have high access latency and 
low random-read bandwidth, and directly introducing them can significantly increase time to first token (TTFT), making it difficult to meet 
practical deployment requirements. To address this issue, this paper proposes PCache, a storage-hierarchy-aware prefix key-value (KV) 
cache system for large language models. On a GPU memory-CPU memory-SSD hierarchy, PCache reduces SSD accesses and random in⁃
put/output (I/O) overhead through data-layout-aware important KV selection, page-level continuous KV loading, dynamic KV reordering, and 
out-of-order computation. Experimental results show that PCache significantly reduces TTFT while maintaining stable inference accuracy, 
providing a technical reference for designing efficient prefix KV cache systems for long-prefix large language model serving.
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以ChatGPT 为代表的大语言模型 （LLM） 在自然语言理

解、代码生成、文本摘要、智能问答等任务中展现出

强大的泛化能力，已成为人工智能应用领域的重要基础设

施。随着模型服务从单轮问答扩展至多轮对话、检索增强生

成 （RAG） 和智能体等复杂场景，输入侧的上下文长度不断

增加，不同请求之间也更容易出现共享前缀。因此，如何减

少长前缀带来的重复处理开销，逐渐成为提升大模型推理效

率的关键问题。

在实际服务中，共享前缀通常源于系统提示词、用户身

份和权限信息、输出格式约束、工具描述以及外部知识文档

等。为避免重复计算这类前缀，现有系统通常将其对应的键

值张量缓存为前缀键值缓存 （Prefix KV Cache），后续请求
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若命中相同前缀，则直接复用缓存结果，从而减少预填充阶

段的重复计算，并降低首字延迟 （TTFT）。

目前，前缀键值缓存主要存储在图形处理器 （GPU） 显

存和中央处理器 （CPU） 内存中，但随着缓存规模持续增

长，二者在容量和成本方面的瓶颈逐渐凸显，难以支撑长前

缀场景下的大规模缓存需求。相比之下，固态硬盘 （SSD）

具备大容量、低成本且易于部署等优势，可作为扩展前缀缓

存的存储层级。然而，SSD 的访问特性与前缀 KV 的加载需

求并不匹配：SSD 的访问延迟远高于显存和内存，细粒度、

离散化的读取方式还会降低顺序读带宽，并且在页级管理机

制下引发读放大问题，导致扩展后的缓存容量难以直接转化

为 TTFT 收益。

针对上述问题，本文提出一种存储层级感知的大模型前

缀键值缓存系统 PCache。PCache 面向显存-内存-SSD 分层

存储架构，对前缀键值数据的选择、加载、布局和计算过程

进行协同优化：首先，通过感知数据布局的重要 KV 选择，

在满足精度约束的同时减少高代价的 SSD 访问；其次，采用

页面级连续 KV 加载模式，将离散访问转化为更适合 SSD 的

顺序读取；再次，通过动态 KV 重排提高单次页加载的有效

数据命中率，缓解读放大问题；最后，利用变序计算策略，

避免重排后恢复原始顺序所带来的额外开销。通过上述设

计，PCache 能够在保持推理精度稳定的同时，降低前缀键

值缓存的访问开销，从而提升推理性能。

1 大模型前缀缓存与分层存储

大模型推理通常通过键值缓存 （KV Cache） 减少生成阶

段的重复计算；而在多会话推理场景下，进一步引入前缀缓

存 （Prefix Cache），以存储和复用不同请求中共享前缀对应

的 KV Cache，从而避免对该部分 KV Cache 的重复计算。随

着可复用前缀规模持续增长，缓存系统需要借助分层存储扩

展缓存容量，但不同存储介质的访问代价差异也会带来新的

数据访问问题。

1.1 键值缓存

大模型每个 Token 的注意力输出仅依赖于其之前的 To‐

ken。在自回归生成过程中，除新生成的 Token 外，历史

Token 对应的键值张量保持不变。基于这一特性，可将注意

力计算中的键值张量缓存到显存中，后续生成步骤直接复用

历史键值，仅计算当前 Token 的键值及注意力输出。这就是

键值缓存[1]。该策略将注意力层在生成阶段的重复计算转化

为缓存访问，显著提升后续 Token 的生成速度。

1.2 前缀缓存

在大模型应用场景中，不同推理请求之间往往存在明显

的上下文重叠。例如，多轮对话中的历史消息、插件调用中

的系统提示词以及 RAG 任务中的共享文档片段都可能作为

可复用前缀。前缀缓存技术将常用输入前缀对应的键值缓存

预先计算并持久化存储，使后续匹配相同前缀的请求能够直

接加载缓存状态，绕过重复的前缀计算过程，从而降低首字

延迟，节省计算资源。随着智能体等大模型应用场景中可复

用前缀的长度不断增长，现有基于内存的前缀缓存系统越来

越难以满足应用的存储容量需求。

1.3 前缀缓存分层存储

为解决上述问题，业界开始探索将 SSD 进一步纳入存储

层级，构建显存、内存、SSD 三级前缀缓存存储架构。然

而，显存、内存和 SSD 在容量、成本与访问延迟上存在明显

差异：显存适于保存近期或高频访问的前缀键值，但容量有

限；内存可作为显存之外的缓存层，容量更大但访问延迟更

高；SSD 能以较低成本保存大量前缀数据，但在随机访问和

小粒度读取场景下面临较高延迟。因此，前缀键值缓存不再

只是简单的存储扩容问题，而是需要在不同存储层级之间协

调数据选择、加载粒度和物理布局，使容量扩展不会显著增

加 TTFT。

1.4 现有技术与发展趋势

现有前缀 KV 缓存系统主要从数据选择、缓存管理和存

储硬件 3 个方面降低存储与访问开销。在数据选择方面，

SnapKV[2]根据注意力分布预测生成阶段的 KV 重要性，优先

保留重要 KV；IMPRESS[3]面向多级前缀 KV 存储，根据 KV

重要性选择加载关键 KV 而非全部 KV，以减少存储输入/输

出 （I/O） 延迟；CacheGen[4]识别并压缩非关键 KV，降低缓

存交换成本；CacheBlend[5]面向 RAG 多轮请求，根据 KV 相

似性选择性复用 KV。上述系统能够降低逻辑读取量，但仍

存在两点局限：其一，重要性评估侧重于模型贡献，缺乏对

分层存储访问代价的建模；当重要 KV 位于 SSD 或分布较为

离散时，仍可能产生频繁的高延迟访问；其二，Token 级或

KV 条目级选择容易破坏 SSD 连续读取的特性，将数据访问

转化为大量随机小读，从而降低有效读带宽。

在缓存管理方面，PagedAttention/vLLM[6]将 KV 缓存组织

为固定大小的块，通过虚拟页机制复用相同前缀对应的 KV

块，从而降低存储和计算开销；SGLang[7]通过 RadixAttention

管理共享前缀，提高多请求间 KV 复用效率；AttentionStore[8]

将可复用 KV 直接卸载到 SSD，并通过块级换入换出减少内
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存占用；华为统一缓存管理器 （UCM） [9]将前缀 KV 替换为

可唯一寻址的缓存块，通过块索引定位并加载已有 KV。这

些工作有效提高了前缀 KV 的缓存空间利用率，但未充分考

虑 SSD 中 KV 数据的物理布局。当目标 KV 分散在多个 SSD 页

面时，即使每页仅有少量 KV 被使用，系统仍需读取完整页

面，造成读放大。

在存储硬件方面，NVIDIA[10]在本地 SSD 与通用共享存

储之间引入面向 KV 缓存的 G3.5 闪存层，通过高速网络和专

用数据处理器实现跨节点 KV 缓存的高带宽共享；高带宽闪

存 （HBF） [11]利用 NAND 堆叠与高带宽封装技术，在提供更

大存储容量的同时，缩小闪存与高带宽内存之间的带宽差

距。上述技术侧重于优化硬件性能，通过提升存储带宽来加

速 KV 缓存访问，但尚未在数据组织层面减少无效 I/O。综

上，面向 SSD 扩展的前缀缓存系统需要从数据选择、读取粒

度和物理布局 3 个层面进行协同优化。

2 存储层级感知的大模型前缀键值缓存系统

2.1 总体设计

针对上述问题，我们设计了 PCache，一种感知存储层

级的前缀键值缓存系统。PCache 特别适用于多轮对话、知

识库问答和智能体应用等通常存在大量重复上下文的大模型

推理服务场景，其整体架构如图 1 所示。PCache 基于显存-

内存-SSD 分层存储架构管理大模型前缀键值缓存，并围绕

SSD 访问瓶颈进行针对性布局优化。系统首先结合 KV 所在

存储层级、访问代价、物理页面分布及精度约束，选择需要

取回的重要 KV；随后采用页面级连续 KV 加载以减少随机

读；同时根据历史访问模式动态重排 KV 布局，提高单次页

面读取的有效数据密度；最后通过变序计算直接使用重排后

的前缀 KV，从而避免恢复原始顺序带来的额外开销。

2.2 访存代价感知的重要KV选择策略

PCache 首先需要确定在多个存储层级中优先读取哪些

重要的 KV。为在减少 SSD 访问的同时保持推理精度，系统

借助已有的 Token 贡献度评估结果作为精度约束，而不是将

其作为唯一选择依据。我们在 OPT-6.7B 模型上，使用 LM 

Evaluation Harness 基准测试套件[12]中的 4 个数据集，对不同

KV 选择方式进行了测试：一组采用注意力得分最高的 k 个

Token （Top-k），另一组随机选择 Token （Rand），直至随机

组的注意力得分总和超过 Top-k 集合的总分。如图 2 所示，

当保留 Token 数量较多时，Top-k 策略与 Rand 策略的推理精

度相差无几；当保留 Token 数量较少时，Rand 策略在部分任

务中甚至优于 Top-k 策略。该结果表明，在一定范围内，推

理精度更依赖于被保留 KV 集合的总贡献度，而不完全取决

于具体保留哪些 Token。

基于上述结果，PCache 在选择重要 KV 时同时考虑数据

贡献度与访问代价。对于位于 SSD 上的高访问代价 KV，系

统可使用多个已驻留在显存或内存中的低访问代价 KV 进行

替代，只要替代后的 KV 集合仍能满足相同的精度约束即

可。这样既避免了单纯按重要性排序所引发的高延迟 SSD 访

问，也能优先利用分层缓存中已有

的数据，从而减少对 SSD 的随机读

取请求。

具体而言，PCache 将候选 To‐

ken 按物理存储位置划分为显存集

合 SGPU、内存集合 SCPU 和 SSD 集合

SSSD，每个集合内的 Token 按贡献度

降序排列。随后，系统结合各层访

存代价设置不同的候选粒度：显存

和内存中的 Token 可以按多个 Token

聚合为候选单元，SSD 中的 Token 则

以更严格的访存代价参与选择。最

后，系统计算各候选单元的累计贡

献度，并按单位访存代价收益进行

贪心选择，直到满足当前请求的精

度约束。其中，重要 KV 选择策略

的效果与保留比例相关。当保留比图 1 PCache 整体架构

CPU：中央处理器      GPU：图形处理器      KV：键值     SSD：固态硬盘

前缀KV传输

用户请求

前缀 具体请求

SSD

前缀键值存储

……

……

CPU内存

元数据

CPU
缓存

GPU显存

运行时数据

GPU缓存

键
值
选
择

数
据
存
储
模
块

重要Token选择模块
(访存代价感知的重要KV选择策略) 数据采样模块

动态键值重排模块
(动态KV重排与变序计算技术)

缓存替换模块
(页面级连续KV加载模式)

控制信息
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例过低时，部分任务的推理精度可

能出现波动。因此，PCache 将根据

离线精度测试设置贡献度阈值，在

访 问 开 销 和 模 型 精 度 之 间 取 得

平衡。

以图 3 为例，假设用户输入的

前缀为“你是一个翻译，将用户的

中文转为英文”。当从前缀缓存中

选择相应的重要 KV 时，传统策略

会直接选取贡献度最高的 Token 集

合，如“中文”“英文”“转为”。

若其中“转为”对应的 KV 位于 SSD

上 ， 则 会 触 发 高 延 迟 读 取 。 而

PCache 的访问代价感知选择策略会

检查显存和内存中是否存在若干低

访问代价 KV，能够共同提供相近的

贡献度。若存在，系统则优先选取

显存和内存中的 KV。例如，图中将

“ 转 为 ” 替 换 为 “ 你 是 ” 和 “ 翻

译”，从而在不损失贡献度的前提

下减少 SSD 访问，并缩短前缀数据

的取回时间。

2.3 页面级连续KV加载模式

SSD 更适合连续读取，而非大

量小粒度的随机读取。若系统按

Token 粒度逐个取回前缀 KV，即便

最终读取的数据总量不大，也会产

生大量离散访问，从而降低 SSD 的

有效带宽。针对这一问题，PCache

采用页面级连续 KV 加载模式：当

系统判定需要访问某个页面中的目

标 KV 时 ， 不 再 仅 提 取 页 内 少 量

Token，而是按页连续加载相关 KV

数据。如图 4 所示，页面级连续 KV

加载将原本分散的多次随机读合并

为少量顺序读，从而充分利用 SSD

的连续读带宽。同时，页内一并载

入的 KV 可能提供额外的上下文贡

献，使系统在满足同等精度约束的

前 提 下 ， 减 少 所 需 访 问 的 页 面

数量。 图 3 访存代价感知的重要 KV 选择示例

ACC：准确率     COPA：因果推理选择任务     PIQA：物理常识推理问答     RTE：文本蕴含识别

图 2 不同 KV 选择策略精度对比

CPU：中央处理器     GPU：图形处理器     KV：键值     SSD：固态硬盘
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页面级连续 KV 加载会捎带部分非目标 KV，从而引入额

外的数据读取。但 PCache 通过减少随机 I/O 次数、提高 SSD

连续读带宽，同时让额外加载的数据参与后续计算或缓存复

用，从而降低整体数据取回时间。

2.4 动态KV重排与变序计算技术

在长期运行过程中，某些前缀 KV 可能被频繁访问，但

其在 SSD 中的物理位置常分散于多个页面，导致单次请求需

访问大量页面，产生读放大。为解决这一问题，PCache 基

于近期请求中 KV 的选中频率，动态重排页面中 KV 数据的

物理布局。重排过程将高频访问 KV 迁移并紧凑排列至少量

物理页，将低频 KV 集中至尾部页面。重排后，单次页加载

命中有效 KV 的概率提升，系统在相同精度约束下仅需访问

更少页面，从而缓解读放大，降低 SSD 读取开销。如图 5 所

示，经 KV 重排后，数据加载时仅需访问页 1 和页 2，即可覆

盖原本分散于 3 个页中的目标 KV。

KV 重排会带来额外的计算开销和 SSD 数据写入。为此，

PCache 采取自适应的异步 KV 重排方法。首先，系统通过可

配置的请求阈值动态调整重排触发频率。例如，当检测到上

下文长度增加导致单次重排数据量上升时，系统会提高阈值

以降低重排频率，从而减少对 SSD 的反复写入。同时，对于

系统提示词、任务模板等高复用前缀，其访问热点在一定时

间窗口内相对稳定，历史重排结果可被后续多个请求复用，

从而摊薄数据迁移开销。当累计请求数量超过设定阈值后，

KV 重排在低峰期后台异步执行，避免干扰在线推理服务的

性能。

此外，动态 KV 重排会改变前缀 KV 在物理存储中的排

列顺序，因此系统需要额外维护元数据的一致性。常规做法

是在元数据中维护原始位置到重排后位置的映射关系，并在

数据从存储介质加载至显存后执行重排序，以恢复原始逻辑

顺序。然而，这会引入额外的元数据存储、索引查询以及数

据搬移开销。从注意力计算的角度来看，只要每个 Token 对

应的 KV 保持配对，且位置编码信息已包含在缓存张量中，

前缀部分参与注意力计算时并不依赖其物理读取顺序。模型

推理只需保证当前请求的 Token 能够访问其之前的所有前缀

KV，而无须按原始物理顺序排列。因此，PCache 在推理时

直接加载并使用重排后的前缀 KV，无需恢复为原始 Token

顺序。变序计算简化了系统元数据维护，减少了加载后的数

据搬移和随机写入，从而使动态 KV 重排能够以较低的运行

开销获得布局优化的收益。

3 实验与结果

为评估 PCache 在分层存储场景下对推理精度和首字延

迟的影响，本文基于 OPT-6.7B、OPT-13B 和 OPT-30B 3 个

开源模型进行实验。测试平台配备单张 NVIDIA A800 GPU

（80 GB 显存）、128 GB 内存和 2 TB Intel SSD，SSD 连续读带

图 4 页面级连续 KV 加载模式和传统模式对比

KV：键值

注：t0～t8表示不同Token，下方数字代表当前Token可以提供的贡献度。

目标KV 随页加载KV

传统Token粒度加载

页1 页2 页3
t0

0.05
t1

0.25
t2

0.04
t3

0.15
t4

0.02
t5

0.03
t6
0.2

t7
0.06

t8
0.2

分别读取 t1、t3、t6、t8

4次小粒度随机读，跨3个页面

总贡献度：0.25+0.15+0.20+0.20=0.80

未加载KV

页面级连续KV加载

页1 页2 页3
t0

0.05
t1

0.25
t2

0.04
t3

0.15
t4

0.02
t5

0.03
t6
0.2

t7
0.06

t8
0.2

读取页1和页3，并随页带入 t0、t2、t7

2次页面连续读，仅访问2个页面

总贡献度：0.34+0.46=0.80
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宽实测约为 5 GB/s。实验中，分配10 GB显存和32 GB内存用

于前缀缓存，其余前缀 KV 存储于 SSD，构成 GPU 显存-CPU

内存-SSD三级缓存架构。为模拟实际大模型服务中系统提示

词等前缀在不同请求间重复使用的场景，实验选用 LM 

Evaluation Harness 基准测试套件[12]中的 PIQA、RTE、COPA

和OpenBookQA共4个数据集，参照现有工作[13]，在每个请求

前添加2～10个few-shot示例作为共享前缀，并通过正态分布

设定不同前缀的复用频率，以构建具有非均匀访问热度的前

缀缓存负载。

本文将 PCache 与以下 3 个基准系统进行对比：1） 重计

算 （ReComp）：不使用前缀缓存，每个请求到达时重新计算

全部前缀 Token 的键值，作为精度无损但延迟最高的基线；

2） 注意力存储系统 （AS）：基于 FlexGen 复现 Attention‐

Store[8]，采用全量异步存储与加载键值缓存。为保证公平性，

本文为其配置了与PCache相同的GPU显存-CPU内存-SSD三

级缓存架构，并禁用了其依赖先来先服务 （FCFS） 调度的特

定预取优化；3） AS+重击者选择方法 （H2O）：在 AS 基础上

集成 H2O[14]，该基线先加载前缀的全量 KK 向量以计算 Token

贡献度，再加载被选中的VV向量以完成后续推理。

实验从模型推理精度和 TTFT 两个维度评估 PCache 性

能，分别用于衡量分层缓存优化对模型输出质量和前缀 KV

取回延迟的影响。

3.1 模型推理精度

本 节 的 测 试 遵 循 现 有 工 作[13-14]， 采 用 回 答 正 确 率

（ACC） 作为核心评价指标，并在 5%～50% 范围内调整 KV

保留比例，以探究不同压缩比例下 PCache 的数据选择与加

载机制是否会影响模型推理精度。

图 6 展示了各系统在不同 KV 保留比例下对模型推理精

度的影响。由于重计算与 AS 在推理精度上无显著差异，且

PCache 主要改变数据调度与物理访问方式，并未修改模型

计算逻辑，因此图 6 以 ReComp 代表重计算和 AS 的重合结

果，并展示了 AS+H2O 与 PCache 的精度曲线。实验结果显

示，PCache 在所有测试模型和数据集上的推理精度与对比

基线基本持平。与重计算基准及 AS+H2O 相比，PCache 的精

度损失均控制在 1% 以内。这表明，PCache 的访存代价感知

重要 KV 选择策略与页面级连续 KV 加载机制，能够在减少

SSD 访问开销的同时，有效保留模型输出所需的关键上下文

信息。

3.2 模型推理延迟

为在精度与延迟之间取得合理平衡，基于图 6 的精度结

果，延迟实验中将 COPA 数据集的 KV 保留比例设为 50%，

其余数据集设为 25%。在此配置下，PCache 带来的精度损

失不足 0.2%，处于实际应用可接受的范围内。图 7 展示了各

系统的平均 TTFT 对比。PCache 相对于重计算基线实现了

图 5 KV 重排前后对比

注：t1-t8表示不同Token，下方数字代表当前Token可以提供的贡献度。

KV：键值

目标KV 未加载KV

重排前：目标KV分散

页1 页2 页3

t0
0.05

t1
0.25

t2
0.04

t3
0.15

t4
0.02

t5
0.03

t6
0.2

t7
0.06

t8
0.2

需读取页1、页2、页3

目标KV跨3个页面，读放大明显

重排后：目标KV紧凑

页1 页2 页3

t1
0.25

t1
0.25

t6
0.2

t8
0.2

t3
0.15

t7
0.06

t0
0.05

t2
0.04

t5
0.03

t4
0.02

只需读取页1、页2

目标KV集中，单次加载有效KV更多

布局优化
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2.18～3.84 倍的 TTFT 加速。即便与每组对比中的最优基线

相比，PCache 仍能获得最高约 46% 的额外性能提升。

4 结束语

随着大模型服务向长上下文和高复用场景的持续演进，

前缀 KV 缓存已成为影响系统成本

与服务首字延迟的关键资源。本文

提出存储层级感知的大模型前缀键

值缓存系统 PCache，通过重要 KV

选择、页面级连续 KV 加载、动态

KV 重排及变序计算等机制，有效降

低 SSD 扩展带来的随机访问开销。

实验结果表明，PCache 能够在保持

推理精度稳定的同时，显著降低

TTFT 延迟。这说明，SSD 扩展前缀

缓存的关键不仅在于增加存储容量，

还需要围绕访问粒度、物理布局与

计算过程进行协同优化。
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