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摘要：针对传统大模型推理在长上下文场景及新兴智能体时代推理中所面临的键值（KV）Cache膨胀、本地显存容量受限及跨节点通信开销高

等问题，提出一种基于光输入/输出（OIO）拉远且以内存为中心的新型存算解聚合架构。该架构在物理层面实现计算与存储资源的解耦，支持

二者的独立伸缩、池化共享与按需协同；在计算侧将Prefill与Decode阶段划分为异构计算簇，在存储侧构建基于异质材料的全局内存池，并借

助近存计算单元对集合通信原语进行卸载。基于 8 个异构计算处理单元（8XPU）与 8 个内存处理单元（8MPU）全互联配置的系统级仿真分析

表明，该架构在长上下文及高并发推理场景下，可有效降低首 Token 时延与逐 Token 时延，减少数据搬移开销，提升系统吞吐率，并在满足同

等服务水平协议（SLA）的条件下显著降低对计算资源的需求，验证了其在智算基础设施中的潜在应用价值。
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Abstract: To address the challenges of Key-Value (KV) cache explosion, limited local video memory capacity, and high inter-node communi⁃
cation overhead in long-context inference for traditional large language models as well as emerging agent-based reasoning scenarios, a 
novel compute-storage disaggregated architecture centered on optical I/O (OIO) -attached remote memory is proposed. At the physical 
level, this architecture decouples compute and storage resources, enabling independent scaling, pooled sharing, and on-demand collabora⁃
tive orchestration. On the compute side, heterogeneous clusters are designated separately for the Prefill and Decode phases, while on the 
storage side, a global memory pool composed of heterogeneous materials is constructed, with near-memory processing units offloading col⁃
lective communication primitives. System-level simulation results based on a fully interconnected configuration of 8 X processing units 
(8XPU) and 8 memory processing units (8MPU) demonstrate that the proposed architecture effectively reduces both time-to-first-token 
and per-token latency, minimizes data movement overhead, and improves system throughput in long-context and high-concurrency infer⁃
ence scenarios. Moreover, under equivalent service-level agreement (SLA) constraints, the required compute resources are significantly re⁃
duced, confirming its potential applicability in intelligent computing infrastructure.
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1 大语言模型推理现状与智能体时代的核心挑战

随着大语言模型 （LLM） 迈入规模化落地阶段，智算基

础设施的发展重心正从基础模型训练转向代理式人工

智能 （Agentic AI） 驱动的推理服务[1]。多模态应用的普及、

长思维链能力的提升等，使得 Agentic AI 应用中的核心瓶颈

逐渐由算力限制转向内存约束。键值 （KV） Cache、记忆读

写与状态管理所带来的访存开销，已取代计算开销，成为制

约大规模智能体集群部署的关键因素。

1.1 大语言模型算法规模、上下文长度对内存容量的需求

随着 LLM 参数规模从 Llama-3 时期的 32B、DeepSeek V3

时期的 671B[2]，快速扩展至 DeepSeek-V4 Pro[3]、Kimi K2.5、

Qwen3-Max 等万亿级规模，基础设施面临的计算与存储压力

日益严峻。长上下文指 LLM 在单次推理中处理超过 12.8 万

超长文本的能力，使模型能够一次性理解长篇书籍或完整代

码库，实现跨文档的精准推理与记忆。例如，基于长上下文

能力的推理阶段扩展范式由 OpenAI O1 模型首次提出，并迅

17



面向智能体时代大语言模型推理的新型存算解聚合架构 熊先奎 等热点专题

中兴通讯技术
2026 年 8 月    第 32 卷第 4 期   Aug. 2026   Vol. 32  No. 4

速成为 LLM 的核心能力之一[4]。进入智能体时代后，长程任

务固有的复杂性、多智能体协作中的知识拓扑结构，以及多

跳推理与证据链追溯等需求，对长上下文能力提出了更高要

求[5]。当前主流模型的上下文长度已达 25.6 万个 （开源） 至

200 万个 （闭源） Token。然而，Transformer Decode-only 架构

的计算与存储开销随上下文长度 N 呈 O （N²） 增长。尽管可

通过量化、稀疏化、压缩等算法手段减轻负担，但长上下文

带来的 KV Cache 容量需求依然可观。例如，具有混合注意

力层的 Qwen3.5-235B 模型在 100 万 Token 长文本推理时，KV 

Cache 容量需求约为 90 GB[6]；而 DeepSeek-V4-Pro 模型中，

即便引入了压缩稀疏注意力 （CSA） 与重度压缩注意力

（HCA） 机制[3]，其单个百万级 Token 上下文的 KV Cache 大小

仍达 10.33 GB。KV Cache 正逐步取代模型权重，成为智算基

础设施中主要的访存瓶颈。

未来智能体基础模型的重要能力“持续学习”和“可解

释性”对存储系统提出了新要求。DeepSeek 提出的 Engram

架构将静态知识存储从高带宽内存 （HBM） 转移到主机内

存 （DRAM） 中，在当前 Engram-27B 架构中，内存开销约为

5 GB[7]，在 DeepSeek-V4 架构参数下，以 ρ=0.7 估算，内存开

销约为百 GB 级别；Google 提出的 Titan 和 Nest-Learning 架

构[8]，引入了推理过程中的可学习参数，考虑到参数读写和

优化器存储开销，将使当前参数存储需求提升 3~5 倍。

1.2 智能体应用特征对内存带宽与访问模式的需求

Agentic AI 是一种能够自主运作、规划并执行复杂多步

骤任务的智能系统。其核心特征在于从传统 LLM 的单一指

令推理与被动响应模式，转向“自主决策、目标导向、持续

学习”的主动式框架。Agentic AI 具备多步规划、工具调用

及长期记忆等重要能力，单个任务可包含数百轮 LLM 请

求[5]，这使得推理负载从单次请求演变为连续的长链任务，

模型存储开销与复用特征随之发生明显变化。

以 KV Cache 为例，在智能体典型工作流 ReAct 中，LLM

请求以“增量追加”的方式构建，每次执行动作或观察环境

后，模型均在前文基础上继续推理。因此，多轮对话中的

KV Cache 命中率显著提升，典型复用概率约为 70%~84%[9]。

为支撑复杂记忆与长链推理能力，存储系统不仅需要大容量

HBM 以支持 Decode 计算，还需在前缀缓存命中时频繁从主

机内存甚至固态硬盘 （SSD） 中读取 KV Cache，高频复用特

征进一步强化了对智算基础设施存储容量与带宽的需求。

学术界和工业界已从推理框架、微架构及底层软件栈等

多个层面对智算基础设施开展针对性优化。例如，vLLM 等

主流推理框架围绕高效内存管理与低时延推理持续演进[10]，

通过 PagedAttention、Speculative Decoding 等关键技术缓解显

存压力与吞吐受限问题；PD 微架构设计将计算密集型的

Prefill 阶段与访存受限的 Decode 阶段解耦，从而提升系统推

理效率；LMCache 等分层存储架构通过跨节点缓存迁移与持

久化机制，有效降低 PD 场景下的通信开销与计算冗余。国

产化异构算力平台亦从算子库、工具链等方面推进优化，着

力解决框架兼容性、长尾应用场景及推理性能提升等问题。

上述技术共同推动智算基础设施从传统一体化部署模式，向

“阶段分离、存储分层、资源弹性调度”的新范式转变。

上述优化仅能解决特定场景下 LLM 推理的瓶颈问题。

面向万亿级模型与 Agentic AI 场景，需应对百万级上下文处

理、KV Cache 动态管理与高频复用等关键技术挑战，架构

级 创 新 将 成 为 智 算 基 础 设 施 的 核 心 能 力 。 因 此 ， 未 来

Agentic AI 计算集群的设计需从传统的以算力为中心，转向

以内存与数据为中心的“Memory-centric”范式。

2 以内存为中心的存算解聚合架构发展现状

工业界围绕内存为中心的优化方向，已从共享内存编

排、光互联扩展和内存池化等多个维度展开探索，以应对大

模型推理中的内存墙问题。例如，微软 Feng Huang 通过多层

共享内存、张量优化与近内存计算，缓解本地显存容量与跨

图形处理器 （GPU） 通信压力；Celestial AI 借助光输入/输出

（OIO） 将计算芯片与更大规模的共享内存资源互联，试图

在更大物理范围内提供接近本地 HBM 的访问性能；三星

CMM-D 则基于计算快速链接 （CXL） 总线提供面向数据中

心的内存扩展与池化能力，以提高容量弹性与资源利用率。

然而，上述方案仍主要聚焦于远端内存扩展、互联增强或通

用池化能力，对大模型推理场景中计算负载特性、不同类型

数据的访存需求，以及存储、通信与计算之间的协同优化，

考虑仍不充分。

当前，业界对 OIO 技术的探索已从实验室验证迈入工程

化落地阶段。作为一种先进的芯片级光互连技术，OIO 的核

心在于利用光信号替代传统电信号进行片间数据传输，旨在

将光互连功能直接集成至计算芯片内部，从而突破电互连在

带宽密度、传输能耗和物理距离等方面的固有瓶颈。在产业

界，主流芯片与半导体厂商正加速推进该技术的布局。2024

年，英特尔率先公开展示了其集成的光计算互连 （OCI） 芯

片组原型；英伟达则明确将在下一代 Feynman 架构中大规模

引入硅光子互连，以实现对传统铜线互连的彻底替代。台积

电研发的 COUPE （紧凑型通用光子引擎） 技术采用 3D 异质

光电集成方案，已于 2026 年实现规模化量产。在中国，以

光联芯科为代表的本土企业亦积极推动 OIO 技术从研发验证
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走向实用化部署，展现出良好的产业化前景。

为此，本文提出一种以内存为中心的新型存算解聚合架

构。该架构借助 OIO 可将总线物理距离延展的特性，在物理

层面将计算资源与存储资源彻底解耦，实现算力与存力的独

立扩展、池化共享与按需协同。与现有方案不同，本架构不

仅关注远端内存容量的扩展，更强调围绕推理流程构建分层

访问语义与协同执行机制：在计算侧设置本地高速内存，并

配备面向 Prefill 与 Decode 两类负载特征优化的异构计算簇；

在存储侧构建由多个内存处理单元 （MPU） 节点组成的全局

内存池，并结合异质存储材料形成兼顾性能与容量的层次化

异构存储结构，从而实现对模型权重、KV Cache、元数据及

过程数据的统一管理与高效支撑。

进一步地，本方案在 MPU 中引入近存计算能力，使部

分数据处理与集合通信原语能够在靠近数据的位置完成，从

而降低大模型推理过程中的数据搬移开销以及互联带宽压

力，提升系统整体的数据访问效率与资源利用率。基于上述

设计，所提出架构能够更好地适配智能体推理场景下的弹性

部署需求，为该类场景提供一种兼顾容量、带宽、时延与可

伸缩性的新型架构支撑。

本方案面向智能体推理场景，主要特征如下：

1） 提出一种以内存为中心的存算解聚合架构，面向智

能体场景设计，突破传统计算与存储强绑定的部署模式，为

大规模智能体系统提供高灵活性的基础设施支撑。

2） 构建面向推理执行特征的异质融合内存与异构计算

协同机制，提升系统对智能体推理不同阶段及不同负载类型

的适配能力与执行效率。

3） 结合动态随机存取存储器 （DRAM） 与 Flash 构建层

次化大容量异质融合内存体系，在保障热点访问性能的同

时，突破本地高速内存的容量瓶颈，增强对超大模型参数及

过程数据的承载能力。

4） 在存储侧引入近存计算能力，使集合通信与部分数

据处理能够在靠近数据的位置完成，从而提升系统级协同处

理效率。

3 新型存算解聚合智算架构分析

如图 1 所示，该系统主要由本地内存与近端计算层、

OIO 互联层以及全局内存与远端存储层 3 部分组成。其中，

本地内存层采用字节级访问方式，容量为 GB 级别，主要用

于存放指令、元表、元数据等高频访问的小规模数据，并为

上层计算簇提供低时延的数据支撑。

近端计算资源根据大模型推理流程的不同阶段，划分为

Prefill 计算簇与 Decode 计算簇，分别适配高吞吐的上下文计

算任务与低时延的自回归生成任务。该功能划分使系统能够

针对不同负载特征进行差异化的资源配置，从而提升推理过

程中的吞吐性能与响应效率。

中间的 OIO 互联层作为连接计算侧与存储侧的核心通

道，承担大规模数据交换与远程访存请求的转发功能。相较

于传统电互连方式，光互联具备更高带宽、更低时延及更强

的扩展能力，能够有效支撑多计算节点与多存储节点之间的

高速通信。同时，OIO 互联层为资源池化提供了基础，使不

同计算簇可按需访问远端存储资源，从而实现跨节点的数据

共享与协同处理。

在存储侧，全局内存层采用分块或 Tile 级访问方式，容

量可扩展至百 TB 甚至 PB 级，由多个 MPU 存储节点构成，其

DRAM：主机内存      KV：键值     MPU：内存处理单元

图 1 新型存算解聚合架构

本地内存与
近端计算层

光互联层

全局存储层

存储数据类型
•KV Cache（工作内存）
•模型权重（程序内存）

•其他过程数据

本地内存（GB级，字节级访问）

指令/元表/元数据（高频小数据）

低时延支撑

近端计算资源

Prefil计算簇

（高吞吐上下文计算）

Decode计算簇

（低时延自回归生成）

光互联（独立扩展、池化共享、按需协同）

关键优势

•低时延、高吞吐的极
致性能

•资源解耦、独立扩展
的灵活性

MPU存储节点

近存计算

DRAM Flash

MPU存储节点

近存计算

DRAM Flash

MPU存储节点

近存计算

DRAM Flash

MPU存储节点

近存计算

DRAM Flash

全局内存池（百TB-PB级，分块/Tile级访问）

19



面向智能体时代大语言模型推理的新型存算解聚合架构 熊先奎 等热点专题

中兴通讯技术
2026 年 8 月    第 32 卷第 4 期   Aug. 2026   Vol. 32  No. 4

中 MPU 是一个定制化 ASIC。每个节点内部结合 DRAM 与

Flash 介质，形成兼顾访问性能与存储容量的层次化存储结

构。MPU 还具备近存计算能力，通过自定义近存指令集，

可在靠近数据的位置完成部分数据处理与集合通信原语操

作，从而减少数据在存储侧与计算侧之间的往复搬移，降低

互联带宽压力，并提升系统整体的数据访问与协同处理效

率。按照功能划分，全局内存主要存放 3 类数据：一是作为

工作内存的 KV Cache 数据，用于支撑推理过程中的上下文

状态维护；二是作为程序内存的模型权重参数，用于支持模

型计算执行；三是其他过程数据，包括中间激活、调度信息

等。通过对不同类型数据的统一组织与分层管理，系统能高

效地满足大模型推理过程中的数据访问需求。

该架构的关键优势在于，能够根据业务需求弹性扩展计

算与存储资源，避免传统融合式部署中资源按固定比例绑定

所带来的扩展受限与利用率不足问题。尤其在 Agent 场景下，

模型参数、KV Cache 等大容量数据可集中部署于全局存储

侧，而推理任务由不同计算簇动态承担，从而支撑多智能体

任务下的弹性部署、高效共享与资源优化配置。

4 新型存算解聚合智算架构的性能分析

为评估本文提出的存算解聚合架构在智能体推理场景下

的性能收益，我们通过整合专用加速器、高带宽异构池化内

存等仿真库，构建了标准化交互模型，并实现了算网存联合

仿真平台。本文以 8 张 H800 为基线配置 （如表 1 所述），对

比新型存算解聚合架构 （如表 2 所述） 与常规融合式 GPU 推

理架构的性能差异。两种架构采用相同的计算侧资源配置，

区别在于存算解聚合架构将模型权重、KV Cache 等大容量

数据部署于远端全局内存，并借助 OIO 互联与 MPU 近存计

算能力，降低计算侧的通信与显存压力。

新 型 存 算 解 聚 合 架 构 采 用 8 个 异 构 计 算 处 理 单 元

（8XPU） + 8 个内存处理单元 （8MPU） 的单节点配置，上层

计算层由 8 个 XPU 组成，存储层由 8 个 MPU 组成，二者通过

全互联的方式协同工作。单个 XPU-MPU 链路的基准带宽为

2 Tbit/s， 系 统 聚 合 带 宽 为 2 TB/s。 每 个 MPU 配 置 256 GB 

DRAM 与 1 TB Flash 存储器，形成总计 2 TB DRAM 与 8 TB 

Flash 的分层全局存储资源。基于 Qwen 与 Llama 3 模型，在两

种配置下分别从首 Token 时延、逐 Token 时延、系统吞吐率、

数据搬移量与资源需求等多个维度进行仿真分析。

图 2 给出了 Batch = 50 条件下，不同上下文长度下两种

架构的首 Token 时延 （TTFT） 对比结果。可以看出，在短上

下文场景下，两种架构的 TTFT 差异相对有限；而随着上下

文长度持续增加，存算解聚合架构表现出更好的扩展性，二

者差距逐步拉大。以 3.2 万输入为例，Qwen235B 的 TTFT 相

比常规融合架构下降 80.54%，Llama3 70B 下降 64.50%。这表

明在长上下文推理场景下，存算解聚合架构通过将模型权

重、KV Cache 及过程状态从本地设备侧解耦，并依托高带

宽互联实现按需访问，能够有效缓解本地存储压力，从而显

著降低首 Token 生成时延。

图 3 显示，在固定上下文长度为 4 000 的条件下，随着

batch 数目的增加，两种模型的 TPOT 均有所上升，但存算解

聚合架构在所有测试点上均优于常规融合架构。其中，

Qwen235B 在 batch=100 时 TPOT 由 0.041 3 s 降至 0.023 5 s，降

幅达 43.1%；Llama3 70B 在 batch=10、50、100 时分别获得

62.1%、48.3% 和 54.0% 的时延优化。结果表明，存算解聚合

架构能够有效降低解码阶段的单 Token 时延，并在高 batch 场

景下展现出更优的性能优势与扩展能力。

图 4 显示，在固定 1 000 上下文和 batch=10 的条件下，

Qwen 系列模型的吞吐率随参数量增大而下降，但存算解聚

合架构在所有参数规模下均显著优于常规融合架构。具体而

言，Qwen78B、Qwen130B 和 Qwen235B 的吞吐率分别提升约

138.6%、184.8% 和 138.5%。结果表明，存算解聚合设计能

够有效提升大模型推理吞吐率，并在不同参数规模下保持稳

定的性能收益。原因在于，传统融合式部署在面对更大规模

模型时，往往需要依赖更细粒度的并行切分来适配本地高速

内存容量，这不仅增加了跨设备通信与调度管理开销，也降

低了系统的有效计算效率。本文架构则通过将模型参数、

表 1 仿真测试硬件基准

参数

GPU型号

本地HBM容量

本地HBM带宽

单GPU聚合互联带宽

节点间网络

规格

NVIDIA H800

80 GB

2 TB/s

900 GB/s

400 Gbit/s InfiniBand

GPU：图形处理器     HBM：高带宽内存

表 2 新型存算解聚合架构配置参数

参数

XPU 型号

单MPU上行带宽（对应8XPU）

单内存节点DRAM容量

单内存节点FLASH容量

MPU个数

近存计算支持功能

规格

NVIDIA H800

2 Tbit/s（2 TB/s）可配

256 GB

1 TB

8

广播、聚合、累加等

DRAM：动态随机存取存储器
MPU：内存处理单元

XPU：异构处理单元
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KV Cache 及中间状态数据从计算侧剥离，统一存放于全局

存储层，使计算节点的扩展不再主要受限于本地存储容量，

而更多由实际推理算力需求决定。

图 5 比较了不同模型规模下单请求数据搬移量的差异。

结果表明，本文架构在不同模型规模下的单请求数据搬移量

均低于常规融合架构，且随着模型规模增大，这种优势愈加

明显。本文架构的性能收益不仅源于远端存储的扩容能力，

更来自对数据流动路径的系统性优化。通过将热点数据保留

于 DRAM 层、冷数据驻留于 Flash 层，并在 MPU 侧完成部分

数据处理与集合通信操作，本文架构将原本需频繁发生在计

算层的跨设备搬移与同步，转化为更高效、更可控的远端访

问与局部处理过程，从而降低了系统内部的数据搬移开销。

图 6 进一步给出了在满足同等服务质量约束 （SLA） 条

件下，两种架构所需 XPU 数量的对比结果。可以看出，本

文架构在不同模型规模下均需更少的 XPU 即可达到与常规

融合架构相近的服务能力，且在 405B 等超大模型场景下这

一优势尤为显著。该结果表明，在传统融合式部署中，计算

资源的扩展不仅受算力需求驱动，也往往受限于本地存储容

量，因而需增加更多 XPU 以分摊模型参数与 KV Cache 的驻

留压力。本文架构通过在存储层提供 2 TB DRAM 与 8 TB 

Flash 的分层全局内存，使计算资源扩展回归至“按算力需

求扩展”的模式，从而在同等 SLA 约束下有效减少计算层资

源需求，体现出更高的资源利用效率与部署弹性。

本文提出的存算解聚合架构在长上下文、大模型及高并

发推理场景下，能够显著降低首 Token 与逐 Token 时延，减

少系统内部数据搬移量，提升整体吞吐率，并在满足同等

SLA 条件下有效降低计算资源需求。上述结果表明，该架构

能够有效突破传统融合式部署中由本地存储容量与跨设备通

信共同造成的性能瓶颈，为面向大模型推理任务的弹性部署

与高效共享提供了有效的体系结构支撑。

5 结束语

本文针对大模型长上下文及智能体推理场景下日益突出

的内存瓶颈问题，提出了一种基于 OIO 互联拉远、以内存为

中心的新型存算解聚合架构。该架构利用 OIO 互联低损耗、

图 2 不同上下文的 TTFT

TTFT：首Token时延

图 3 不同 batch 的 TPOT

上下文长度/个

TIF
T/s

TPOT：每个输出Token的平均生成时间

批大小

TPO
T/s

图 4 不同参数量下的吞吐率

参数量

吞
吐

率
 / （

Tok
ens

·s⁻
¹）

78 × 109 130 × 109 235 × 109
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629.4
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图 5 不同模型规模下数据搬移量
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大带宽且与距离解耦的特性，将传统封装内受电互连严重制

约的本地短距 IO 拉远，从根本上打破单芯片的 IO 密度墙，

使计算资源与存储资源实现物理解耦、独立扩展与池化共

享。在此基础上，构建了面向 Prefill 与 Decode 的异构计算组

织，以及由 MPU 节点组成的 DRAM-Flash 分层全局异构内

存，并引入近存计算能力，降低了推理过程中的数据搬移与

互联压力。仿真表明，该架构通过 IO 拉远真正释放存算解

耦的潜力，为大模型推理系统提供了一种高效能的新范式。

未来工作将围绕以下 3 个方面展开：一是结合原型系统

实现，对远端访存、近存计算与光互联协同机制开展更贴近

真实部署环境的验证；二是进一步研究面向模型权重、KV 

Cache 及过程数据的自适应分层管理与动态迁移机制；三是

面向国产异构算力平台，探索体系结构、运行时系统与推理

框架之间的软硬件协同优化，以提升该架构在自主可控智算

基础设施中的工程落地能力。
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图 6 服务质量约束条件下两种架构所需 XPU 数量
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