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摘要：大模型推理在长上下文、高并发与多轮复用条件下，受算力、存储容量与跨层数据移动共同约束。量化、缓存、卸载与阶段解耦常组合

部署，但压缩率、命中率、显存占用下降等局部指标改善，并不等价于端到端关键路径缩短。从权重、键值（KV）缓存与激活的生命周期出发，

以关键路径净收益为判据，系统梳理以算换存、以存换算与存算路径 3 类方法，并归纳其适用条件、附加开销、质量约束与失效边界，为面向

负载的存算协同部署提供可复用的分析视角。认为未来应从生命周期控制、压缩表征、跨引擎接口与真实负载评测 4 个方面开展存算协同相关

研究。
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Abstract: Under long context, high concurrency, and multi-turn reuse, large model inference is constrained by computation, storage capacity, 
and cross-tier data movement. Quantization, caching, offloading, and stage disaggregation are often combined, but improvements in com⁃
pression ratio, hit rate, or memory footprint do not imply a shorter end-to-end critical path. Starting from the lifetimes of weights, key⁃value 
(KV) caches, and activations, and using critical⁃path net benefit as the evaluation criterion, this paper systematically reviews three categories 
of methods: computation for storage, storage for computation, and storage-computation pathways. It further summarizes their applicability, 
overheads, quality constraints, and failure modes, and provides a reusable analytical lens for workload⁃oriented compute⁃storage 
co⁃optimization. This paper holds that future research related to compute⁃storage co⁃optimization should be conducted from four aspects: 
lifecycle control, compressed representation, cross⁃engine interfaces, and real⁃workload evaluation.
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Transformer 自回归推理需反复访问共享权重，并为活跃

序列保存随上下文增长的键值 （KV） 缓存[1]。随着上下

文长度、并发请求数及多轮复用次数的增加，算力、高带宽

内存 （HBM） 容量与跨层数据移动共同成为首词元时延

（TTFT）、逐词元时延 （TPOT） 及服务等级协议 （SLO） 达

成的瓶颈。已有研究从服务系统与 KV 管理的角度进行了梳

理[2-3]，但压缩率、命中率、显存占用下降等局部指标的改

善，并不必然缩短端到端关键路径；当量化、缓存、卸载与

阶段解耦叠加使用时，单项收益也不能直接累加。

本文以权重、KV 与激活的生命周期为线索，按 3 类资

源置换组织讨论：以算换存、以存换算与存算路径。评价准
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则是关键路径净收益——仅当节省落在当前瓶颈且新增开销

不高时，局部优化才转化为服务收益。图 1 展示了面向大模

型推理的资源置换与瓶颈迁移统一决策框架。

1 数据对象与边界

推理侧的核心对象为权重、KV与激活：权重可跨请求共

享，在解码 （Decode） 阶段易受内存带宽约束；KV 在 Prefill

阶段生成，在Decode阶段主要被重复读取，同时持续追加新

生成Token对应的KV状态，是长上下文、高并发场景下的主

要容量压力来源；激活的生命周期较短，但长Prefill过程与大

批量处理会抬升资源峰值。HBM需要同时承载上述对象及运

行时工作区，因此压缩、缓存与跨层迁移技术，只有在削减当

前主导开销，且新增的编解码、数据恢复、传输代价更低时，

才能带来端到端收益。3类资源置换的主要边界如表1所示。

2 以算换存

以算换存通过增加或重组计算，减少需物化、驻留或实

际访问的数据量。其典型手段包括注意力输入/输出 （I/O）

重组、权重与 KV 的可计算压缩，以及词元裁剪与查询相关

访问。该方法的收益取决于额外计算是否作用于当前带宽或

流量瓶颈，且编解码开销、索引维护与质量损失是否可控。

2.1 I/O重组

标准注意力机制会在片上存储与 HBM 之间多次读写中

间结果。FlashAttention 通过分块与在线 Softmax 避免物化完

整 注 意 力 矩 阵 ； FlashAttention‑2 优 化 了 任 务 划 分 策 略 ；

FlashAttention‑3 借助异步流水线与低精度计算路径提升硬件

利用率[4-6]。FlashInfer 进一步适配变长序列、分页机制与

Decode 内核[7]。上述方法以更精细的计算组织来削减 HBM 写

回开销，通常不改变计算所得的数学结果，可作为各类优化

方案的基线。

I/O 重组的优化收益具有负载依赖性。在短序列与小批

量场景下，分块加载、数据同步及专用内核调度开销将占据

主导地位。当推理瓶颈转移至权重读取、KV 带宽或采样环

节时，持续降低注意力中间写回流量

的效果对 TPOT 的优化作用将趋于有

限。相关性能评价需同步考量实际

HBM 流量、算力利用率、内核耗时占

比及端到端 TTFT 指标，不宜仅依赖注

意力内核加速比开展单一维度评估。

长 Prefill 阶段亦可通过缩减参与

计算的数据量降低物化开销。MIn‐

ference 依据注意力模式筛选稀疏计算

块[8]；Ring Attention 通过分块通信将长

序列分摊至多设备[9]。前者依赖注意

力模式预测，存在预测误判与输出质

量下降的风险；后者能够保留更为完

整的上下文，但会带来额外的通信与

同步开销。当注意力具备稳定稀疏特

性时，选择性计算方案更具优势；当

单卡存储容量受限且设备互联条件充

表1 3 类资源置换动作比较

维度

目标

主要手段

主要代价

适用条件

正确性

以算换存（R）

减少物化、存储或读取

I/O重组、压缩、裁剪与重算

编解码、索引与质量风险

带宽或流量主导，附加计算可控

布局无损，压缩或裁剪可能有损

以存换算（C）

避免重复Prefill

KV分页、前缀/片段复用

驻留、恢复与一致性开销

复用率高且恢复快于重算

精确且兼容的复用无损

存算路径（M）

扩展容量与共享范围

卸载、预取与分布式KV

I/O、链路争用与目录开销

跨层驻留收益大于迁移开销

完整迁移无损，选择性恢复有风险

I/O：输入/输出         KV：键值

图 1 面向大模型推理的资源置换与瓶颈迁移统一决策框架

HBM：高带宽内存     I/O：输入/输出     KV：键值     SLO：服务等级目标

资源置换与瓶颈迁移

负载/SLO

以算换存R
压缩/重算

少物化/少访问

以存换算C
KV复用

少重算/少等待

存算路径M
卸载/迁移

扩容量/换通路

算力 HBM 链路 存储 I/O

瓶
颈
迁
移

测量→定位→调整
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足时，序列分摊方案更为适用。针对超长输入场景，还可将

稀疏筛选与多设备分摊相结合：在单设备内部削减无效块计

算，在多设备之间分摊有效块算力。该方案要求统一分块边

界与通信调度策略，否则索引不一致将引发数据重复传输或

者计算漏算问题。

2.2 权重与KV压缩

权重低比特表示可降低驻留容量与 Decode 阶段的读取

量。SmoothQuant 将激活离群值迁移至权重侧；AWQ 依据激

活统计信息保护重要通道[10-11]；PowerInfer 根据激活稀疏性

将热、冷神经元分配到不同处理器[12]。需要区分模型文件大

小与实际计算格式：仅当矩阵乘内核可直接消费低比特权重

时，容量下降才较有可能转化为设备带宽的降低；若每层先

恢复为 FP16 或 BF16，则缩放元数据、反量化读写及工作区

开销可能抵消收益。

KV 的数值分布与权重不同。KIVI 与 KVQuant 利用 Key、

Value 及通道差异实现低比特表示[13-14]；MiniCache 跨层合并

相似状态；Palu 以低秩投影缩减缓存维度[15-16]。压缩后占用

应计入缩放因子、异常值、残差窗口与临时缓冲。可直接参

与计算的表示可同时降低容量与 HBM 读取；仅用于固态硬

盘 （SSD） 或网络传输的格式，其收益条件为慢链路字节节

省大于编码、传输、解码与临时写回开销。

以算换存的目标不是最小化位宽，而是使增加的计算作

用于当前瓶颈。若HBM带宽占主导，应优先采用可直接读取

的压缩布局；若高速串行计算机扩展总线 （PCIe） 或网络占

主导，可将编码置于慢层并以流式恢复；若算力饱和，增加

复杂编解码会延长TTFT。表示格式会影响后续缓存与卸载粒

度，因此需与Block边界、预取接口及错误回退一并设计。

对于短生命周期的激活以及可由 Prompt 快速重建的 KV，

释放存储并在需要时重算，可能优于长期保留；而对于长上

下文或跨轮次状态，重算会再次消耗 Prefill 并延长恢复时

间。是否采用重算，需综合权衡对象大小、重建层数、当前

图形处理器 （GPU） 排队情况与下次使用时间。局部可逆重

算也可作为近似选择或缓存失效后的回退手段。需要强调的

是，重算路径会与在线 Decode 争用同一 GPU 算力。在排队

较长时，即使对象可由 Prompt 重建，优先恢复已有 KV 仍可

能更有利于满足 SLO。

2.3 KV裁剪与按需访问

词元选择将“保留全部历史”改为“保留或读取必要历

史”。H2O 与 Scissorhands 依据历史重要性驱逐非必要的 To‐

ken 或 KV 状态；StreamingLLM 保留注意力汇点与滑动窗

口[17-19]；SnapKV、PyramidKV 与 ChunkKV 分别依据观察窗

口、层间预算与语义块选择位置[20-22]。此类方法可同时降低

容量与读取量，但永久删除后通常无法恢复。

Quest 依据当前查询 （Query） 与页级统计选择本步需加

载的 KV 页[23]；DuoAttention 区分检索头与流式头并设置不同

历史范围[24]；ShadowKV 以低秩 Key 表示辅助稀疏恢复[25]。选

择粒度越细，潜在节省越大，索引、预测与不规则访存开销

就越高。误删会造成不可逆质量损失，并可能在后续多步持

续影响生成。

因此，I/O 重组、数值压缩与信息裁剪应分别按语义等

价、数值误差与信息删除进行评价。工程上可先建立无损布

局基线，再验证可直接计算的压缩表示，最后在质量预算明

确时引入动态选择。

此外，以算换存还受控制开销约束。稀疏模式识别、查

询打分、词元重要性估计与格式转换均引入额外计算。当请

求很短、模式变化快或批量很小时，控制开销难以被摊薄。

在线服务宜把复杂分析置于 Prefill 或后台阶段，将 Decode 中

的决策限制为少量可预测操作；离线长上下文任务则可接受

更高分析成本以换取更大的访问削减。同一算法在两类负载

上的结论不宜直接迁移。

3 以存换算

以存换算是指用存储容量换取计算时间，在保留历史

KV 后可避免重复 Prefill 与状态重建。请求内分页布局决定

可接纳批量，跨请求前缀与片段复用决定能否缩短 TTFT；

但命中并不自动等价于端到端收益，还需权衡恢复开销、容

量机会成本与兼容边界。

3.1 KV布局与复用

KV 缓存以存储容量换取计算时间：保留历史 Key 与

Value 后，Decode 无需重新处理已生成的词元。PagedAtten‐

tion 将逻辑序列映射到非连续物理块，降低动态长度请求的

碎片；vAttention 利用虚拟内存保持地址连续[26-27]。二者主要

改善驻留布局，不减少 KV 信息量或注意力读取量，但通过

碎片率、地址映射与写时复制影响可接纳批量。

跨请求复用可避免重复 Prefill。SGLang 用基数树匹配公

共前缀；Prompt Cache 以预定义模块组织可复用状态[28-29]；

CacheBlend 面向非前缀检索增强生成 （RAG） 片段，通过选

择性重算修复片段间交叉注意力[30]。从精确词元前缀、预定

义模块到组合片段，复用自由度增大，位置约束、键匹配与

补算成本亦相应增加。LMCache 将 KV 扩展为可在 GPU、

CPU、磁盘与远端访问的数据层[31]，使一次 Prefill 结果可跨
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请求、跨实例或跨时段使用。

缓存命中并不自动等价于端到端收益。精确前缀恢复开

销低、正确性边界清晰，适合作为共享缓存的基础机制；模

块化片段便于编排，但要求模板与位置一致；RAG 片段组

合更灵活，但需修复跨片段注意力。缓存位置同样影响收

益：本地命中主要支付查找与恢复开销，远程命中还需支付

网络与排队开销；对低频短前缀，直接重算可能更快。

3.2 缓存收益与生命周期

缓存的预期收益取决于复用概率、可避免的 Prefill 计算

量与再次访问时间。相关开销包括插入、索引、查找、取

回、片段修复、一致性维护，以及占用显存带来的容量机会

成本。命中率应按复用词元数或避免的计算时间加权，而不

宜仅按请求数统计。在 HBM 中保留大量冷 KV 可降低未来恢

复开销，但这可能会挤占活跃请求的批处理空间。将冷 KV

下沉虽然可以释放一定容量，但仍需在恢复截止时间前完成

传输。因此，缓存策略应综合考虑下次使用时间、重算代

价、共享概率与当前队列，而不宜仅依赖最近最少使用算法

（LRU）。

缓存复用需满足多维度兼容性约束，包括模型、适配

器、分词器、提示模板、位置编码、KV 存储布局与数值精

度的完全匹配。多租户场景下，还需将访问权限、资源所有

权、版本信息与安全属性纳入缓存键的构建维度；跨版本迭

代更新时，历史 KV 缓存需隔离至独立命名空间或采用渐进

失效策略。本文将缓存净收益定义为：预估规避的重算耗

时，扣除缓存恢复耗时与存储容量机会成本；同时在队列长

度动态增长、缓存容量水位抬升时，主动降低低收益缓存任

务的调度优先级。

此外，前缀共享还存在收益递减问题。系统级 Prompt

被多个请求复用时，首次请求承担构建与写入开销，后续请

求才获得节省。当共享度下降或模板频繁变更时，目录、哈

希与失效维护仍持续发生。RAG 片段组合可能出现部分命

中、重复片段与位置不连续，此时可复用比例不宜用字节命

中率代替。运行时应记录共享前缀长度、命中后补算词元数

与恢复时延分位数，以判断缓存是否真正缩短 Prefill 关键路

径。对于暂停的 Agent 会话，还应保留原始 Prompt、工具状

态与版本元数据，以便 KV 失效时能够重算或部分恢复。

3.3 推测解码与缓存

推测解码由小模型或附加头生成候选，再由主模型并行

验证，从而减少串行 Decode 步数[32]。该方法增加候选计算

与临时状态，以换取主模型串行步数减少，其收益取决于候

选接受率、验证批量与 KV 提交方式。接受长度波动会改变

批量形状与 KV 增长速度。若分配器仍按固定步长预留，峰

值容量压力可能上升。

共享前缀可降低候选阶段的输入处理开销，但候选分支

产生的临时 KV 通常不宜跨请求复用，验证失败后还需回收

未提交状态。分块 Prefill 通过混合调度降低长输入对 Decode

的阻塞[33]，同时使活跃请求、预填充块与缓存恢复共享调度

队列。因此，缓存管理需感知词元提交节奏，不宜将生成速

度视为常数。推测解码与前缀缓存同时启用时，还应区分共

享状态与请求私有状态：共享前缀可降低草稿阶段开销，但

未提交候选 KV 不应写入跨请求缓存目录。

4 KV存储路径

当 HBM 无法同时容纳权重、热 KV、激活与工作区时，

KV 需在 CPU 内存、NVMe SSD 与远程存储池之间进行存放

与恢复。对于多轮 Agent 与长会话负载，Prefill 命中后的性

能往往由 KV 回到计算单元的数据通路决定，而非仅由容量

是否足够决定。本节从节点内放置、I/O 通路选择、双路径

加载、选择性恢复与分布式数据层几个方面展开讨论，并给

出跨层组合与服务评价建议。

4.1 节点内放置

FlexGen 联合规划权重、KV 与激活的放置，并通过大批

量与流水重叠来降低 CPU 与 SSD 的传输开销。FlexInfer 面向

端侧异构设备动态选择卸载对象[34-35]。此类方法首先解决了

部署可行性问题，并不自动降低请求时延。较大的批量处理

可扩大计算覆盖窗口，但会增加 KV 占用、排队及 TTFT。离

线吞吐配置不宜直接外推到在线低时延服务。

对 KV 路径而言，关键约束是恢复截止时间：查找、解

码与数据移动必须在首次使用前完成。阻塞下一 Decode 步

骤的热 KV 优先级高于可延迟的权重预取；可由 Prompt 重建

的临时激活优先级低于长会话状态。若权重卸载占满 PCIe，

KV 恢复将被拖慢。PowerInfer 表明迁移粒度可由层细化到

神经元或结构单元[12]：粒度越细，空间利用率越高，但预

测、小事务与同步开销会增加。系统应依据 I/O 队列深度、

事务启动开销与预测置信度选择块大小，而非固定采用最

小块。

4.2 KV I/O通路

外层 KV 进入 GPU HBM 的常见通路包括：1） 存储经主

机 DRAM 再 由 cudaMemcpyAsync 写 入 HBM； 2） GPUDirect

存储器 （GDS） 由 NVMe 经 PCIe 直达 HBM，减少主机 CPU
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拷贝[36]；3） 经计算网卡 （CNIC） 发起 GPU 远程直接内存访

问 （GPUDirect RDMA），将远端数据直接写入 HBM，使传

输进入网卡侧服务质量 （QoS） 调度。三者在峰值带宽、

CPU 开销以及与集合通信的隔离能力等方面有所不同。

GDS 比较适用于以吞吐为主且 PCIe 上模型执行通信压

力较低的场景：绕过主机中转可降低 CPU 占用并缩短存储

到 HBM 的路径。但在 Prefill/Decode （P/D） 解耦与张量并行

的常见部署中，同一 PCIe 链路上同时存在集合通信与 KV

加载，GDS 与 CUDA 拷贝引擎通常无法纳入计算网卡侧的

虚拟通道仲裁，KV 突发可能会抬高通信尾延迟。此时，先

由存储网卡读入主机 DRAM，再经网卡以 RDMA Write 完成

主机到设备的数据传输，可把 KV 流量置于可调度路径上，

以稍长的主机中转路径换取与延迟敏感通信的隔离。而对

于大量小块 KV，用户态提交 RDMA 工作请求并批量触发

doorbell，往往比逐次调用 cudaMemcpyAsync 更易摊薄提交

开销。

路径选择应同时报告有效带宽、CPU 占用、PCIe 争用与

集合通信 P99。若评测仅给出 GDS 峰值吞吐而忽略通信干

扰，则会高估其在在线服务中的收益。相应地，新生成 KV

落盘亦可经 CNIC 先到主机、再经存储网络写入后端，使读

写两侧共用同一套 QoS 规则。

4.3 双路径加载

在 P/D 解耦架构中，传统 KV 加载仅采用“存储→Prefill

实例”的单路径传输模式。多轮 Agent 负载场景下，Prefill

侧存储网卡极易出现带宽饱和，而 Decode 侧存储网卡往往

处于空闲状态，形成显著的带宽资源不对称问题。DualPath

方案在保留存储至 Prefill 原生路径的基础上，新增存储至

Decode 的传输路径：将 KV 数据优先加载至 Decode 实例，再

通过计算网络 RDMA 转发至 Prefill 实例，依托全局调度器在

双路径间动态分配流量，实现双侧存储 NIC 带宽的聚合利

用[37]。该方案的核心并非扩充存储介质资源，而是重构 KV

数据进入计算平面的拓扑入口。

双路径机制的有效运行需满足多项约束条件：计算网络

可用带宽需高于存储网络尾部带宽，确保转发流程不会显著

干扰 Decode 通信；调度器可依据 Prefill 与 Decode 双侧的存储

队列、计算队列状态及业务 SLO 自适应选择传输路径；加载

路径与执行通信可在 PCIe/NIC 层级实现硬件隔离。若无法

满足上述条件，经由 Decode 的绕行传输将同步增加 Decode

尾延迟与 Prefill 等待时延。性能评价需全面统计双侧存储网

卡 （NIC） 利用率、路径切换占比、KV 数据在存储网络与

计算网络的流量分布，以及 TTFT、吞吐相较单路径架构的

优化幅度，而非仅仅关注聚合带宽峰值指标。

Prefill/Decode 架构解耦本身也会重构 KV 数据的交接链

路。DistServe、Splitwise 与 WindServe 分别从有效吞吐配置、

异 构 资 源 匹 配 、 流 式 动 态 调 度 维 度 实 现 了 推 理 阶 段 解

耦[38-40]。Prefill 阶段结束后需完成 KV 数据跨实例交接，网络

拥塞将直接纳入 TTFT 关键路径。在短输入、低负载或设备

互联带宽不足的场景下，阶段解耦带来的性能收益可能小于

KV 传输与远端排队产生的开销，此时推理共置执行方案更

具优势。当 P/D 解耦与双路径机制叠加部署时，需严格区分

“阶段间 KV 交接流量”与“外层存储 KV 加载流量”，对两

类流量分别统计计量并设置差异化调度优先级。

4.4 选择性恢复与预取

即便确定数据加载通路，推理过程仍无需每次搬移完整

KV 数据。InfiniGen 依托部分查询信息与已有 Key 缓存预判

关键 KV 内容，实现选择性按需拉取[41]，将完整 KV 数据留

存于低速存储层，仅在预测偏差时补充加载。面向多轮大模

型服务的以内存为中心的架构 （MCAM） 用于管理多级 KV

缓存的分布位置，异步 KV 预取机制则可利用计算间隙提前

完成缓存状态恢复[42-43]。预取策略存在明显的权衡关系：预

取时机过早会占用宝贵的 HBM 资源，过晚则会造成 GPU 计

算等待；预取粒度过细会受限于单次事务时延，粒度过粗则

会冗余搬运无效数据。选择性数据恢复与 GDS、双路径机制

相互正交：前者精简数据传输字节量，后者决定剩余数据的

传输拓扑路径。

CacheGen 通过定制化编码方案削减 KV 数据跨存储、跨

网络的传输字节开销[44]。当低速链路的字节节省收益高于编

码、传输、解码及临时写回的综合开销时，该机制可有效压

缩推理关键路径时延。压缩传输主要优化存储网络与 PCIe

链路流量，可计算压缩还能进一步降低 HBM 与计算单元间

的数据交互流量。需要说明的是，两类优化机制需加以区

分，不可混为一谈。缓存迁移无须完全被计算时延掩盖即可

产生优化价值，仅当容量释放带来的请求准入提升、排队时

延降低等收益，超过迁移暴露开销与链路争用损耗时，能够

切实提升服务性能；反之，该类优化主要体现为部署可行性

层面的增益。

在故障恢复与调度公平性层面，可依据任务重算耗时与

业务优先级划分缓存恢复等级。I/O 调度可将缓存迁移任务

拆解为可抢占式事务，在保障 Decode 任务截止时间的前提

下，为不同请求分配固定带宽份额，同时将超时请求退回本

地重算或切换至备用加载路径。
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4.5 分布式KV
分布式 KV 缓存将缓存覆盖范围从单节点拓展至集群维

度 。 Mooncake 构 建 以 KV 数 据 为 核 心 的 分 布 式 数 据 层 ；

MemServe 依托弹性内存池与统一访问接口，支撑跨实例 KV

缓存复用[45-46]。缓存容量与共享域的扩张，使得目录维护、

权限归属、副本管理、版本迭代与故障恢复成为系统必需的

基础性开销。针对推理请求，调度器需综合比对本地 HBM

命中、本节点 SSD/GDS 恢复、远程内存池读取、双路径加载

与重新 Prefill 等多种方式的预估完成时延，不可预设单一路

径的绝对最优性。

缓存感知路由需要在数据局部性与集群负载均衡之间实

现权衡。Preble 依托提示词共享特征提升前缀缓存局部性；

Llumnix 通过请求动态迁移消解节点热点；LoongServe 借助弹

性序列并行机制适配长上下文推理场景[47-49]。单纯追求高缓

存命中率，易使共享前缀与存储 I/O 集中于少数节点，引发

负载倾斜。片面依赖队列负载均衡，则会破坏数据局部性、

放大跨节点 KV 传输字节量。面向长期缓存与跨节点缓存部

署，需明确缓存兼容规则与安全边界，并依据 KV 重算成本

动态配置副本数量。

随着集群规模扩张，控制面调度开销将成为推理路径耗

时的重要组成部分。目录更新、路径决策与副本回收流程均

会消耗 CPU 资源与网络消息开销。控制周期过短会引发频

繁路径切换，抵消缓存复用收益；控制周期过长则无法及时

感知并消解存储热点。实际部署中需区分 GPU 资源分配、

节点预取调度与集群路径调整的时间尺度差异，通过流量限

速、租约管理与版本校验机制，规避多控制器对同一 KV 对

象的调度争用问题。

4.6 跨层优化与评价

短上下文、高并发 Decode 负载下，系统优化优先级通

常聚焦于分页机制、批处理策略与权重带宽瓶颈；而超长提

示词与多轮 Agent 负载场景，需优先统计 KV 外层命中率与

恢复路径时延，并据此择优部署 GDS 加速、主机中转、双

路径传输或选择性预取等优化方案。针对显存资源受限场

景，可在保障数据格式兼容的前提下，先对 KV 数据进行压

缩处理再落地存储，同步缩减缓存容量占用与链路传输字节

量。多机制组合部署需按照不可逆优化程度逐级递增推进，

同时分别统计存储 I/O、PCIe、计算网络与 GPU 计算的耗时

占比，实现精细化性能拆解。

在 KV 存储路径的性能评价体系中，除 TTFT、TPOT 与

有效吞吐等常规指标外，还需纳入多维度量化参数，包括各

传输路径的字节占比、存储与计算网卡利用率、GDS 及主机

中转引入的 CPU 与 PCIe 开销、集合通信 P99 时延，以及路

径切换、路径回退的触发次数。消融实验需遵循科学递进顺

序：首先固定计算策略与缓存机制，再替换底层 I/O 传输通

路，最后叠加双路径调度策略，以此精准区分“精简数据搬

运量”与“更换传输通路优化资源争用”两类核心收益。系

统成本核算不能仅依托 GPU 数量统计，需要全面涵盖 SSD

带宽、存储网卡、计算网卡与主机内存中转产生的综合开

销。典型负载场景的优化优先级与核心评价指标汇总如表 2

所示。

5 未来发展方向

从生命周期控制、压缩表征、跨引擎接口与真实负载评

测 4 个维度分析，大模型推理存算协同领域仍存在若干亟待

解决的开放性问题，具体如下：

第一，运行时管控机制亟需从单一访问历史统计，拓展

至全生命周期管理、使用时限约束与传输路径自适应选择。

共享前缀、暂停智能体任务、临时激活值与模型权重具备差

异化的重算开销与下次访问时序特征；GPU 内存分配、节点

预取调度、I/O 通路切换与集群副本管理需适配不同时间尺

度完成精细化管控，规避多控制环路对同一缓存对象的重复

迁出、路径调整与重复取回问题，减少无效系统开销。

表 2 典型负载场景的优化优先级与核心评价指标

负载类型

交互式短问答

长上下文与
RAG

多轮Agent

批量离线生成

首要约束

TTFT/TPOT、权重或KV带宽

Prefill算力、KV写入与恢复

冷KV容量、跨轮恢复与路径
拥塞

吞吐、单位成本与存储带宽

优先动作

I/O重组、可计算压缩、分页与小批
调度

前缀/片段缓存、选择性恢复、预取

分层KV、缓存感知路由、双路径

大批量放置、压缩传输、流水重叠

核心指标

TTFT/TPOT分位数、HBM带宽、批
量大小

命中词元比例、恢复截止时间、
TTFT、质量

重用概率、路径字节、P99、回退次数

Token/s、GPU利用率、GiB/Token、
能耗

主要回退策略

降低压缩等级或关闭选择性
恢复

重新Prefill或完整KV恢复

下沉冷KV并限制并发

降低并行度或改用本地重算

GPU：图形处理器
HBM：高带宽内存

I/O：输入/输出
KV：键值

RAG：检索增强生成
TPOT：每输出Token时间/每输出词元时间

TTFT：首Token延迟/首词元延迟
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第二，亟需构建可直接计算、可跨层传输的统一数据表

征体系，并实现与多级存储通路的深度协同。优化压缩格式

需支持矩阵乘、注意力等核心计算内核直接读取解析，无需

额外格式转换；同时向缓存调度、数据迁移层级暴露位宽特

性、分块边界与运行工作区资源需求，有效抑制格式转换、

临时副本带来的性能损耗，避免抵消存算协同的路径优化

收益。

第三，跨引擎 KV 缓存复用亟需标准化接口与可靠的异

常回退机制。标准接口需统一规范模型与适配器参数、分词

器配置、位置编码方式、分块边界、存储布局、数值精度、

资源所有权与版本信息；当出现格式不兼容、目录失效、网

络超时等异常场景时，系统需具备可靠的主动重算能力。针

对数据持久化与多租户共享场景，还需明确访问控制、数据

加密、操作审计与资源销毁的语义规范。若无上述统一约

束，跨实例缓存复用将局限于单引擎局部优化，无法构建可

规模化、可运营的分层缓存数据底座。

第四，性能评测体系需从传统峰值吞吐指标，转向真实

负载下的精细化瓶颈解析。测试场景需全面覆盖长上下文推

理、RAG 检索增强、智能体迭代交互、请求突发到达与多

租户混部等真实业务轨迹，评测指标需纳入网络尾时延、预

测误差代价、迁移回滚次数、故障恢复耗时与安全管控开

销。硬件架构研究表明，存储容量、数据迁移开销与集群可

扩展性仍是大模型推理的长期约束条件[50]，单一峰值性能无

法等价于真实端到端服务能力。此外，跨模态编码器状态、

工具调用中间结果、外部知识库缓存的全生命周期管控规则

尚未形成统一标准，其与文本 KV 缓存的资源置换、收益权

衡机制仍有待深入探究。

6 结束语

大模型推理存算协同的核心逻辑，是在数据对象生命周

期、输出质量、硬件资源与业务 SLO 的多重约束下，完成精

细化资源置换策略的自适应选择。以算换存依托计算重组、

数据压缩与选择性计算机制，降低推理过程的数据物化与内

存访问开销；以存换算依靠 KV 缓存留存与复用策略，规避

重复 Prefill 计算损耗；存算路径优化则通过跨层数据放置、

多路径恢复通路与分布式 KV 数据层部署，扩充有效缓存容

量并压缩数据恢复时延。3 类优化机制支持叠加组合，其综

合收益受 HBM 容量、CPU 算力、PCIe 通道、存储网络、计

算网络及集合通信的资源争用状态共同制约。针对差异化推

理负载，需先精准定位 Prefill 与 Decode 阶段的核心约束瓶

颈，结合 KV 外层缓存命中特征，择优采用计算侧压缩、缓

存复用或传输通路调优方案。

各类存算协同优化均存在适用边界：容量扩容仅当数据

可按时序约束送达计算单元时，方可转化为真实推理性能增

益；缓存复用仅在数据恢复开销显著低于重算开销时具备优

化价值；跨层数据恢复与推理阶段解耦，仅在路径隔离机制

与带宽收益能够覆盖绕行传输、数据交接的额外开销时，可

实现正向收益。因此，需围绕数据对象特征、传输路径特性

与资源置换规则构建分析框架，在每一轮优化迭代后重新拆

解端到端关键路径，将局部技术改进转化为可量化、可解释

的推理服务增益。
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