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摘　要：在一些资源受限场景下，大语言模型的高效推理部署面临严峻挑战。当前主流的模型推理优化
技术，虽然在一定程度上提高了模型推理效率，但是仍然存在部署粒度较为粗糙、推理精度较差等问题。根

据不同算子对ＧＰＵ亲和度不同的发现，提出算子感知张量卸载（ｏｐｅｒａｔｏｒａｗａｒｅｔｅｎｓｏｒｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ，ＯＡＴＯ）方法。
ＯＡＴＯ能够提取算子的语义知识，并基于此设计了智能算子调度算法，可以生成全局最优模型部署方案。同
时，将 ＯＡＴＯ方法集成进最新的大模型推理框架 Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ中，实现了算子感知的张量卸载增强推理引擎
ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ。实验结果表明，相比于业内最先进的推理引擎 Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ和 ＦｌｅｘＧｅｎ，ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ在３种大
模型上均取得最好的推理性能，尤其是在ＬｌａＭＡ３－８Ｂ模型ＧＰＵ加载７５％权重的场景下，ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ的首
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词生成速度相比ＦｌｅｘＧｅｎ和Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ提升近１倍。
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　　近年来，生成式大语言模型（ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓ，ＬＬＭｓ）已成为推动人工智能发展的核心
力量。凭借其卓越的语言理解和生成能力，ＬＬＭｓ
在语言相关领域表现出色，并在自动化编程、图像

生成和个性化助理等多领域广泛应用［１－３］。基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构［４］的ＬＬＭｓ，如生成式预训练模型

（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， ＧＰＴ）系
列［５－７］、ＬｌａＭＡ系列［８－９］、ＭｉｎｉＣＰＭ系列［１０－１１］以

及ＤｅｅｐＳｅｅｋ系列［１２－１４］等，进一步重塑了机器学

习和自然语言处理的格局［１５－１７］。

然而，这些模型通常规模庞大，只能部署在配

备大量昂贵服务器级图形处理器 （ｇｒａｐｈｉｃｓ
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ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＧＰＵ）的数据中心［１８］。与此同时，

随着数据隐私保护、模型定制化和降低推理成本

的需求增加，本地部署 ＬＬＭｓ（如在配备消费级
ＧＰＵ的个人计算机上）成为一种新的趋势［１８］。

与数据中心部署所需高吞吐量不同，本地部署更

侧重于处理小批量数据时的低延迟需求［１９－２０］。

与此同时，由于ＬＬＭｓ的规模、复杂性以及对
内存和计算资源的高需求，消费级 ＧＰＵ上的部署
仍面临较大挑战。特别是，ＬＬＭｓ采用自回归迭代
方式生成文本，每次生成都需要访问包含数千亿

参数的整个模型，这使得推理过程受到 ＧＰＵ内存
的严格限制，尤其是在资源受限的消费级 ＧＰＵ场
景中。目前，常用的解决方案主要包括模型压缩

和模型卸载。

模型压缩是降低模型内存占用、加速大语言

模型推理的一种重要思路，当前模型压缩的方法

主要有量化、剪枝或稀疏化等。量化技术［２１－２４］主

要通过降低模型中的数据精度，以减少内存占用

和计算量，如英伟达的ＴｅｎｓｏｒＲＴ［２４］推理优化器在
图像识别大语言模型的推理过程中，能够将原本

３２位的浮点数精度降低至１６位甚至８位，从而
将高精度的复杂计算转化为低精度运算。剪枝或

稀疏化［１９，２５－２８］则是从模型结构入手，去除对模型

输出影响较小的部分，如 Ｄｅｊａｖｕ证明了大模型存
在上下文稀疏性，并使用小的预测模型对模型的

稀疏性进行提取预测，大大减少模型推理的计算

量，以提高推理速度［２５］。虽然模型压缩技术可以

减小模型规模，但仍然存在两大问题：一是即使经

过深度压缩，模型对消费级 ＧＰＵ而言仍过于庞
大；二是压缩不可避免地会降低模型推理精度。

模型卸载［２９－３６］也是大语言模型推理优化领

域的另一种重要思路，尤其是在一些内存受限的

场景下，发挥尤为出色。这种方法不改变模型本

身，在 ＧＰＵ内存不充足的情况下，通过借用中央
处理器（ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＣＰＵ）内存完成推
理，例如，Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ［２９］采取了分层卸载的方法，
将一部分层卸载到 ＧＰＵ，一部分层卸载到 ＣＰＵ，
从而实现资源受限环境中 ＣＰＵ和 ＧＰＵ混合推
理。斯坦福大学的研究者在 ＦｌｅｘＧｅｎ［３１］中提供了
一种方法，在考虑 ＧＰＵ、ＣＰＵ和磁盘可用硬件资
源限制的情况下，实现了不同的工作负载卸载方

式。类似地，苹果公司的研究者将模型参数存储

在更大容量的闪存中，通过需要时再将其传输至

速度更快的内存的方式［２０］，提升了推理执行的效

率。上述这些混合推理方法都给资源受限环境中

运行大语言模型提供了很好的思路和解决方案，

然而，这些方法受限于外围组件互联高速总线

（ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｘｐｒｅｓｓ，ＰＣＩｅ）
互联速度和 ＣＰＵ计算能力，导致推理效率低下，
延迟较高。此外，由于 ＬＬＭｓ中每层的算子具有
不同的特点：有些算子内存占用小但计算量大，而

有些则相反，简单地按层分配模型无法充分利用

ＧＰＵ的强大计算能力。
理想状态下，模型卸载需依据 ＬＬＭｓ中每层

算子的内存需求与计算特性，将其按需部署至

ＣＰＵ或ＧＰＵ，从而充分发挥硬件效能。为此需攻
克三项关键技术挑战：①算子特性表征与分析，需
要深入理解ＬＬＭｓ中不同算子的内存需求以及在
不同设备上的性能表现；②智能调度算法设计，需
要开发自适应算法来决定如何根据算子特性进行

放置；③透明化部署机制，需要构建对开发者透明
的算子放置机制，无须开发人员手动干预。

为解决上述挑战，针对资源受限的大模型推

理场景，在研究分析了大语言模型算子特性的基

础上，提出了算子感知张量卸载（ｏｐｅｒａｔｏｒａｗａｒｅ
ｔｅｎｓｏｒｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ，ＯＡＴＯ）方法，并将其集成于
Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ中，构建了算子感知增强的大模型推
理引擎ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ（ＯＡＴＯｅｎｈａｎｃｅｄＬｌａｍａ．ｃｐｐ）。
通过在不同内存限制和提示长度场景下的测试表

明，相比于 Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ和 ＦｌｅｘＧｅｎ［３１］等典型推理
引擎，ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ均显著提升了 ＬＬＭｓ在资源
受限环境中的推理效率。

１　预备知识

在大语言模型推理过程中，每层的算子操作

基于不同的计算和存储需求，主要分为需要加载

权重、需要中间张量以及需要缓存的算子这三种

类型，以下是对其具体情况的详细阐述。

需要加载权重的算子：权重是大语言模型的

核心参数，它记录了模型在训练过程中学习到的

知识和模式。对于需要加载权重的算子，其在推

理开始前，必须从存储设备（如硬盘、显存等）中

读取预训练好的权重参数。以 Ｄｅｃｏｄｅｒｏｎｌｙ架构
中的注意力机制和前馈神经网络层为例，在计算

注意力分数、进行矩阵乘法运算等操作时，都需要

加载相应的权重矩阵。这些权重参数加载过程可

能会受到存储设备读写速度的影响，从而对推理

速度产生一定限制。

需要中间张量的算子：中间张量是算子在计

算过程中产生的临时数据，用于记录中间计算结

果，以便后续操作使用。这类算子在执行计算任

务时，首先会生成中间张量。然而，中间张量具有

·１６·
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临时性，在完成其对应的计算任务，即不再被后续

计算步骤所需要时，就会被释放。这是因为中间

张量通常占用大量的内存空间，如果不被及时释

放，会导致内存资源的过度消耗，甚至引发内存溢

出等问题，影响模型推理的正常进行。

需要缓存的算子：需要缓存的算子主要是为

了优化推理性能，减少重复计算。在推理过程中，

某些算子的计算结果在后续步骤中可能会被多次

使用，为避免重复计算，将计算结果进行缓存。在

自注意力机制的计算中，键值缓存（ｋｅｙｖａｌｕｅ
ｃａｃｈｅ，ＫＶＣａｃｈｅ）机制可以保存已经计算好的键
值矩阵，当处理后续输入序列的不同位置时，如果

需要用到相同的键值对计算注意力分数，可直接

从缓存中读取，而无须重新计算。

２　动机分析

图１　模型内存占用情况
Ｆｉｇ．１　Ｍｏｄｅｌｍｅｍｏｒｙｕｓａｇｅ

２．１　模型内存占用瓶颈分析

为了了解大语言模型推理过程中内存占用的

相关情况，对 ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ、ＬｌａＭＡ３－８Ｂ和
ＱＷＱ－３２Ｂ模型在推理过程中的内存占用情况
进行了分析，由于面向的资源受限场景以短文本

交互为主要形式，因此将文本长度的上限统一设

定为１０２４。模型内存占用情况如图１所示，在
ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ模型的推理过程中，模型权重、键
值缓存和其他（中间张量等）的内存占用分别为

８１２９６６ＭＢ、７７５ＭＢ、１５５７４ＭＢ。对于ＬｌａＭＡ３－
８Ｂ和ＱＷＱ－３２Ｂ而言，模型权重、键值缓存和其
他的内存占用分别为 １５１３７０２ＭＢ、１２８ＭＢ、
２５８ＭＢ和６２４９４２７ＭＢ、２５６ＭＢ、１７９２ＭＢ。通
过上述对比可以看出，在模型推理进程中，尽管键

值缓存与其他内存部分在内存占比上存在差异，

但模型权重的内存始终都占据了几乎所有的份

额，其中ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ中的模型权重内存占比

８９７％，ＬｌａＭＡ３－８Ｂ中的模型权重内存占比
９７５％，ＱＷＱ －３２Ｂ中的模型 权 重 内 存 占
比９６８％。

发现１：在资源受限的大模型推理场景下，当
提示长度不超过１０２４时，模型权重占据内存空
间的主体部分，因此，优化权重张量的放置策略具

有关键意义。

２．２　算子在不同设备运行对模型推理的影响

为了深入了解模型推理过程中 ＣＰＵ算子和
ＧＰＵ算子的性能表现情况，提取了不同模型在推
理过程中算子级别的语义知识，表 １展示了
ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ、ＬｌａＭＡ３－８Ｂ和 ＱＷＱ－３２Ｂ模型
在ＧＰＵ和 ＣＰＵ上单独运行时的不同算子的性能
表现，其中 Ｃ指的是 ＣＰＵ，Ｇ指的是 ＧＰＵ。可以
明显观察到，无论是哪个模型，相较于 ＧＰＵ上的
算子计算延迟，同样的算子在ＣＰＵ上的计算延迟
会有上百甚至上千倍的增加，因此，将算子卸载到

ＣＰＵ上会严重影响推理延迟。

表１　不同模型推理场景下算子延迟
Ｔａｂ．１　Ｏｐｅｒａｔｏｒｌａｔｅｎｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｉｎ

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓｃｅｎａｒｉｏｓ
单位：μｓ

算子
ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ ＬｌａＭＡ３－８Ｂ ＱＷＱ－３２Ｂ

Ｇ Ｃ Ｇ Ｃ Ｇ Ｃ

ｍｕｌｍａｔ １１ １３９０２ ８ ５５９２２ １３ １１０４６９

ａｄｄ ４ ２４６ ３ １０２０ ５ ９６４

Ｍｕｌ ４ ３５４ ３ ５１７ ５ ８１７

Ｎｏｒｍ ４ ２８９ ３ ４５９ ５ ５５７

Ｓｏｆｔｍａｘ ４ ２７３ ３ ２７４ ６ ３２２

此外，在三个模型中，矩阵乘法（ｍｕｌｍａｔ）算
子ＣＰＵ执行时间都相对较长，如ＱＷＱ－３２Ｂ模型
下ＣＰＵ执行矩阵乘法算子耗时约 １１０５ｍｓ，而
ＧＰＵ执行时间则短很多。这是因为矩阵乘法计
算量极大，ＣＰＵ受限于其架构，串行处理能力在
应对大规模矩阵运算时效率低下；而 ＧＰＵ拥有大
量计算核心，能并行处理矩阵元素计算，大幅缩短

执行时间。同时，可推断出在 ＣＰＵ设备上，ｍｕｌ
ｍａｔ算子因计算量极大，成为 ＣＰＵ计算的主要瓶
颈，是提升整体运算效率的亟待突破的关键。

发现２：在ＣＰＵ参与模型推理的场景中，ｍｕｌ
ｍａｔ算子已成为影响模型推理延迟的核心瓶颈，
其单次推理耗时显著高于其他类型算子。

２．３　矩阵乘法算子操作性能分析

为深入剖析 ｍｕｌｍａｔ算子的性能特性，对其

·２６·
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内部不同矩阵乘法算子操作进行了细致拆解与分

析。如图２所示，该图清晰呈现了ＣＰＵ与ＧＰＵ设
备上不同ｍｕｌｍａｔ算子操作的延迟表现差异。数
据显示，ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ、ＬｌａＭＡ３－８Ｂ和 ＱＷＱ－
３２Ｂ模型的ｍｕｌｍａｔ算子在ＧＰＵ平台的执行延迟
分别约为１１μｓ、８μｓ和１３μｓ，且各算子间波动
范围极小，体现出 ＧＰＵ计算资源的高效与稳定；
反观ＣＰＵ平台，不同 ｍｕｌｍａｔ算子的延迟表现呈
现显著分化，在 ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ、ＬｌａＭＡ３－８Ｂ和

（ａ）ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ

（ｂ）ＬｌａＭＡ３－８Ｂ

（ｃ）ＱＷＱ－３２Ｂ

图２　不同矩阵乘法算子操作的延迟
Ｆｉｇ．２　Ｌａｔｅｎｃｙｏｆｖａｒｙｉｎｇｍｕｌｍａｔｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ

ＱＷＱ－３２Ｂ模型中，其数值区间跨度分别为
２８２２２３μｓ至 ２８６７６９６ μｓ、２５１０１１μｓ至
１２２４７９０１μｓ和２５７４９５μｓ至３２７２５９２５μｓ。
这一结果充分表明，将不同 ｍｕｌｍａｔ算子从 ＣＰＵ
迁移至 ＧＰＵ时，所带来的性能增益存在显著
差异。

为深入探究 ＧＰＵ加速与权重内存之间的内
在关联，对需要加载权重张量的 ｍｕｌｍａｔ算子进
行更进一步分析，以 ｍｕｌｍａｔ算子在 ＣＰＵ和 ＧＰＵ
平台的执行时间差值作为算子加速度量指标，继

而将该差值除以算子运行所需权重张量的内存容

量，并通过归一化处理得到单位内存加速比。这

一量化指标精准刻画了单位内存对推理速度的优

化效能，即数值越高，意味着将算子卸载至 ＧＰＵ
执行后，推理速度的提升幅度越显著。以下将该

指标正式定义为算子的“ＧＰＵ亲和度”，用以系统
性评估算子与ＧＰＵ计算资源的适配程度。

图３分别展示了在ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ、ＬｌａＭＡ３－８Ｂ
和ＱＷＱ－３２Ｂ三个模型架构下，不同 ｍｕｌｍａｔ算
子操作的内存占用、时间加速、ＧＰＵ亲和度等特
征，其中圆圈大小表示算子在 ＣＰＵ和 ＧＰＵ设备
上的运行延迟的差值，圆圈越大说明算子延迟

差距越大；圆圈的颜色表示 ＧＰＵ亲和度，颜色越
浅说明算子 ＧＰＵ亲和度越高。从图中可以明显
看出，无论哪个模型，算子的 ＧＰＵ亲和度都呈现
显著差异。这一发现为算子卸载策略的制定提

供了重要依据。以图３（ａ）为例，将 ｑ＿ａ算子操
作和 ｑ＿ｂ算子操作进行比较，前者的 ＧＰＵ亲和
度为０４，而后者仅为０．１。这表明在内存资源
受限的场景中，优先将 ｑ＿ａ算子操作卸载至
ＧＰＵ执行，能够相较于将 ｑ＿ｂ算子操作卸载至
ＧＰＵ执行实现更为显著的推理加速效果。该结
论对于优化计算资源分配、提升模型推理效率

具有重要的实践指导意义。

（ａ）ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ

·３６·
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（ｂ）ＬｌａＭＡ３－８Ｂ

（ｃ）ＱＷＱ－３２Ｂ

图３　算子的ＧＰＵ亲和度
Ｆｉｇ．３　ＧＰＵａｆｆｉｎｉｔｉｅｓｏｆｏｐｅｒａｔｏｒｓ

　　发现３：对于不同的 ｍｕｌｍａｔ算子操作，它们
的ＧＰＵ亲和度是不同的，优化 ＧＰＵ亲和度更高
的算子对模型推理的性能提升会更大。

３　系统设计

面向资源受限场景设计了一个基于算子感知

的模型张量卸载方法，并将该方法集成于

Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ之上，从而实现了基于算子混合卸载的
模型推理引擎，即算子感知增强的大模型推理引

擎ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ。ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ充分利用２３节
中的发现３，即 ｍｕｌｍａｔ算子操作具有 ＧＰＵ亲和
度不同的特点，通过对模型进行算子级的重新部

署，即使是超出内存容量的大语言模型，也能实现

更加高效的推理。简单来说，ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ对
ｍｕｌｍａｔ算子操作的 ＧＰＵ亲和度进行排序，将
ＧＰＵ亲和度高的算子部署在ＧＰＵ中，其余部署在
ＣＰＵ中。对于部署在ＣＰＵ上的算子，直接在ＣＰＵ
上计算，无须将算子移动到ＧＰＵ上。

３．１　系统概览

图４展示了ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ的系统概览。它主
要由三个模块组成：算子解析器、算子调度器和算

子放置器。其中：算子解析器用于提取大语言模型

推理过程中算子的语义知识；算子调度器基于算子

语义知识，对算子进行ＧＰＵ亲和度排序；算子放置
器用于简化算子管理并实现自动化的算子放置。

图４　ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ系统概览
Ｆｉｇ．４　ＳｙｓｔｅｍｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ

　　给定一个大语言模型，算子解析器会提取模
型中每一层算子的语义知识，即量化算子操作的

计算量、所需张量的大小（内存占用）及其相关性

等。利用这些语义知识，算子调度器将会生成每

个算子的ＧＰＵ亲和度，并对其进行排序，从而规划
算子的优化部署方案。之后，算子放置器将通过维

护一张表来区分算子的后端，完成算子在 ＣＰＵ和
ＧＰＵ后端的自动化卸载。下述为具体的组件分析。

·４６·
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３．２　算子解析器

算子解析器负责采集算子在 ＣＰＵ／ＧＰＵ上执
行的计算时间、张量内存占用及跨设备通信延迟，

为资源受限场景下的异构部署提供数据支撑。

图５展示了算子流示例，其中，橙色表示算子被卸
载到 ＧＰＵ，蓝色表示算子被卸载到 ＣＰＵ。Ａ和 Ｉ
为中间张量，Ｗ为模型权重张量。系统中存在三
种算子连接方式 （ＣＰＵＣＰＵ、ＧＰＵＧＰＵ、ＣＰＵ
ＧＰＵ），需考虑以上连接方式并量化中间结果传输
产生的额外延迟（如 ＧＰＵ→ＣＰＵ的数据迁移）。
此外，像 ｍｕｌｍａｔ２算子这种需要加载模型权重
Ｗ１进行张量计算的算子称为目标算子。仅加载
中间张量Ｉ１进行计算的ｍｕｌｍａｔ１算子，以及不需
要其余张量就能执行算子操作的算子（如 ｓｃａｌｅ
算子）或ａｄｄ算子这种只需要加载中间张量Ｉ２执
行算子操作的都归为非目标算子。

图５　算子流示例
Ｆｉｇ．５　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｏｐｅｒａｔｏｒｆｌｏｗ

基于２．１～２．２节的发现１和发现２，本系统
聚焦于需要加载模型权重张量的 ｍｕｌｍａｔ算子
（目标算子），因其主导大语言模型推理的内存消

耗（权重张量）和计算延迟。因此，算子解析器在

推理预加载阶段，首先根据算子在大语言模型推

理迭代（一轮前向传播）中是否为目标算子进行

分类。然后，采集目标算子的相关语义知识，包括

在所有支持的后端设备执行计算所需的时间（指

加载算子所需张量到指定后端寄存器的时间以及

张量计算的时间之和），以及对应权重张量所需

的内存大小等。此外，算子解析器仅在模型首次

部署的预加载阶段完成相关语义知识的采集工

作，后续所有推理过程均无须重复执行知识获取

操作。因此，该环节的耗时特性不会对后续的模

型推理产生影响。

这些参数构成算子调度器的优化依据，通过

量化目标算子的异构执行成本，生成全局最优的

算子部署方案。该机制有效平衡了权重密集型计

算的设备资源分配与通信开销的矛盾。

３．３　算子调度器

在资源受限场景中，内存资源的有限性成为

制约大语言模型高效推理的关键瓶颈。为实现内

存资源的全局优化配置与算子的合理部署，设计

一种高效的智能算子调度算法势在必行。基于

２．３节发现３中揭示的ｍｕｌｍａｔ算子操作ＧＰＵ亲
和度差异现象，传统随机放置或按层划分的算子

部署策略存在显著弊端。该类策略可能导致高

ＧＰＵ亲和度算子被错误分配至ＣＰＵ，致使ＧＰＵ计
算资源利用率不足，进而增加系统推理延迟。而

简单地将高ＧＰＵ亲和度算子部署至ＧＰＵ，又会因
ＣＰＵ与ＧＰＵ间频繁的数据传输产生高额开销，同
样会对系统性能造成负面影响。因此，提出的智

能算子调度算法聚焦两大核心目标：其一，最大限

度利用有限的ＧＰＵ内存资源，优先存储具有最高
ＧＰＵ亲和度的算子；其二，充分考量数据传输对算
子ＧＰＵ亲和度的影响，有效平衡计算与数据传输
开销。

提出的智能算子调度算法通过三个核心步骤

实现全局最优的算子放置方案。算法１展示了算
子调度器中使用的智能算子调度算法的核心

逻辑。

首先，基于算子解析器获取的计算延迟参数，

量化评估各算子单位 ＧＰＵ内存资源可获得的延
迟优化效益：Ｂｉ＝（Ｔｃｉ－Ｔｇｉ）／Ｍｉ，其中 Ｔｃｉ、Ｔｇｉ分别
表示算子ｉ在ＣＰＵ、ＧＰＵ的执行延迟，Ｍｉ为算子 ｉ
的权重张量内存占用量。进行最小最大归一化处

理：Ｇｉ＝（Ｂｉ－Ｂｍｉｎ）／（Ｂｍａｘ－Ｂｍｉｎ），将 Ｂ映射成
０～１区间的数值，以该数值来表征算子的ＧＰＵ亲
和度，建立内存 －效率的边际效益评估模型。如
算法１第２～５行所示，系统对所有算子按Ｇ值降
序排列，建立初步优先级队列。

其次，为消除传输延迟对计算增益的负向影

响，构建迭代式亲和度修正机制。针对每个候选

算子，引入跨设备张量加载延迟 Ｔ′，更新延迟优
化效益的计算公式为：Ｂｉ＝（Ｔｃｉ－Ｔｇｉ－Ｔ′ｉ）／Ｍｉ，对
原始计算结果进行修正。通过循环执行“计算增

益评估→传输延迟补偿→优先级重排”的迭代过
程（算法１第 ６～１５行），动态调整算子部署顺
序，确保优先级排序能够真实反映网络传输约束

下的综合优化效益。

最后，为了预留空间给框架自身开销、潜在内

存溢出（ｏｕｔｏｆｍｅｍｏｒｙ，ＯＯＭ）风险或其他系统级
需求，以ＧＰＵ显存容量的９０％为资源约束边界，
选择迭代优化后 Ｇ′值最高的算子子集部署于
ＧＰＵ设备，将其余算子分配至 ＣＰＵ。该阈值设置
既保证显存安全余量，又能最大化资源利用率

（算法１第１６～３１行）。最终生成的部署方案在
计算效率、传输开销、内存占用三个维度实现帕累

托最优，有效解决了传统方法在硬件异构环境下

容易出现的局部最优问题。

·５６·
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算法总述：为了生成最优的放置方案，它会迭

代式地为算子的ＧＰＵ亲和度排序，直到找出算子
最佳的ＧＰＵ亲和度序列。该算法在整个搜索过
程中主要跟踪算子是否存在 ＣＰＵ和 ＧＰＵ之间的
数据传递。在算法的每次迭代中，它会相应地更

新算子的ＧＰＵ亲和度。

算法１　智能算子调度算法
Ａｌｇ．１　Ｓｍａｒｔｏｐｅｒａｔｏｒｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：系统ＧＰＵ内存容量 ｇｐｕ＿ｃａｐ
算子列表 ｏｐｅｒａｔｏｒｓ
可用ＧＰＵ内存容量ａｖａｉｌａｂｌｅ＿ｇｐｕ＿ｍｅｍｏｒｙ

输出：算子列表ｏｐｅｒａｔｏｒｓ

１．ＦｕｎｃｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒＰｌａｃｅｍｅｎｔ（ｇｐｕ＿ｃａｐ，ｏｐｅｒａｔｏｒｓ，
ａｖａｉｌａｂｌｅ＿ｇｐｕ＿ｍｅｍｏｒｙ）：
／／计算初始ＧＰＵ亲和度

２．ｆｏｒｏｐｉｎｏｐｅｒａｔｏｒｓ：
３．　ｏｐ．Ｂ＝（ｏｐ．Ｔｃｏｐ．Ｔｇ）／ｏｐ．Ｍ
４．ｅｎｄｆｏｒ
５．ｏｐｅｒａｔｏｒｓ＝ｎｏｒｍａｌｉｚｅ＿ａｎｄ＿ｓｏｒｔ＿ｏｐｅｒａｔｏｒｓ（ｏｐｅｒａｔｏｒｓ）
／／迭代优化

６．ｗｈｉｌｅｔｒｕｅ：
７．　ｐｒｅｖ＿ａｆｆｉｎｉｔｉｅｓ＝［ｏｐ．ｇｐｕ＿ａｆｆｉｎｉｔｙｆｏｒｏｐｉｎｏｐｅｒａｔｏｒｓ］
８．　ｆｏｒｏｐｉｎｏｐｅｒａｔｏｒｓ：
９．　　ｏｐ．Ｂ＝（ｏｐ．Ｔｃｏｐ．Ｔｇｏｐ．Ｔ′）／ｏｐ．Ｍ
１０．　ｅｎｄｆｏｒ
１１．　ｏｐｅｒａｔｏｒｓ＝ｎｏｒｍａｌｉｚｅ＿ａｎｄ＿ｓｏｒｔ＿ｏｐｅｒａｔｏｒｓ（ｏｐｅｒａｔｏｒｓ）
１２．　ｉｆ［ｏｐ．ｇｐｕ＿ａｆｆｉｎｉｔｙｆｏｒｏｐｉｎｏｐｅｒａｔｏｒｓ］＝＝ｐｒｅｖ＿
ａｆｆｉｎｉｔｉｅｓ：

１３．　　ｂｒｅａｋ
１４．　ｅｎｄｉｆ
１５．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
／／确定算子放置后端

１６．ｍｅｍｏｒｙ＿ｌｉｍｉｔ＝０．９０ ａｖａｉｌａｂｌｅ＿ｇｐｕ＿ｍｅｍｏｒｙ
１７．ｔｏｔａｌ＿ｍｅｍ＝０　 ｇｐｕ＿ｃｏｕｎｔ＝０
１８．ｆｏｒｏｐｉｎｅｎｕｍｅｒａｔｅ（ｏｐｅｒａｔｏｒｓ）：
１９．　ｔｏｔａｌ＿ｍｅｍ＋＝ｏｐ．ｍ
２０．　ｉｆｔｏｔａｌ＿ｍｅｍ ＞ｍｅｍｏｒｙ＿ｌｉｍｉｔ：
２１．　　ｂｒｅａｋ
２２．　ｅｎｄｉｆ
２３．　ｇｐｕ＿ｃｏｕｎｔ＋＝１
２４．ｅｎｄｆｏｒ
２５．ｆｏｒｉｉｎｒａｎｇｅ（ｇｐｕ＿ｃｏｕｎｔ）：／／放置在ＧＰＵ
２６．　ｏｐｅｒａｔｏｒｓ［ｉ］．ｂａｃｋｅｎｄ＝＂ＧＰＵ＂
２７．ｅｎｄｆｏｒ
２８．ｆｏｒｉｉｎｒａｎｇｅ（ｇｐｕ＿ｃｏｕｎｔ，ｌｅｎ（ｏｐｅｒａｔｏｒｓ））：／／放置
在ＣＰＵ

２９．　ｏｐｅｒａｔｏｒｓ［ｉ］．ｂａｃｋｅｎｄ＝＂ＣＰＵ＂
３０．ｅｎｄｆｏｒ
３１．ｒｅｔｕｒｎｏｐｅｒａｔｏｒｓ

３．４　算子放置器

细粒度的算子放置策略虽然能够提升系统资

源利用效率，但不可避免地增加了系统内存管理

的复杂度。由于该策略涉及大量精细化操作，使

得系统难以精准追踪每个目标算子对应的内存空

间。为有效应对这一挑战，算子放置器的核心任

务聚焦于解决目标算子的合理放置问题。

目标算子－后端设备映射关系如图６所示，
对于目标算子，算子放置器着重关注其权重张量、

中间张量及操作类型这三个关键信息。其中，权

重张量作为模型参数的重要载体，具有后端设备

类型和内存大小等属性，并直接映射至实际物理

设备。因此，研究目标算子的放置问题本质上是

探讨权重张量如何放置。

图６　目标算子－后端设备映射关系
Ｆｉｇ．６　Ｍａｐｐｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎｔａｒｇｅｔｏｐｅｒａｔｏｒａｎｄｂａｃｋｅｎｄｄｅｖｉｃｅ

在实际的算子部署过程中，算子放置器首先

通过算子解析器获取全局最优的算子放置方案，

进而构建并维护一张算子－后端设备映射表。该
映射表清晰呈现了权重张量与后端设备之间的对

应关系，成为系统识别权重张量物理位置的关键

依据。通过动态修改这张映射表，系统能够灵活

决定权重张量的实际部署设备，并在相应后端设

备上准确加载张量，顺利完成计算任务。

４　性能评测

４．１　实验环境及实验设置

性能评测的云服务器配置参数：ＣＰＵ为英特
尔至强（ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ）系列的Ｓｉｌｖｅｒ４３１４处理器，配
备了１２８ＧＢ的内存；ＧＰＵ为英伟达ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ
４０９０，拥有 ２４ＧＢ的 ＧＰＵ内存，ＧＰＵ通过 ＰＣＩｅ
Ｇｅｎ５ｘ１６接口与主板相连。

将ＯＡＴＯ方法集成进现有推理引擎Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ
中，实现了算子感知增强的大模型推理引擎

ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ。
实验中，将ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ与行业最先进的推

理引擎 Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ和 ＦｌｅｘＧｅｎ进行了比较。其中
Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ是资源受限的本地场景中应用最广泛
的推理引擎。在模型选择方面，挑选了ＭｉｎｉＣＰＭ－
４Ｂ、ＬｌａＭＡ３－８Ｂ和 ＱＷＱ－３２Ｂ三个具有代表性
的大语言模型。这三个模型在架构设计上各具特

·６６·
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色，在参数量级上存在显著差异，并且是国内外大

语言模型领域的典型产品，能够充分覆盖不同规

模和类型的模型场景。需要说明的是，ＭｉｎｉＣＰＭ３－
４Ｂ模型的注意力层采用多头潜在注意力（ｍｕｌｔｉ
ｈｅａｄｌａｔｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＬＡ）架构，与 ＦｌｅｘＧｅｎ中的
部分加速方式存在兼容性问题，导致无法在

ＦｌｅｘＧｅｎ框架下进行有效推理，因此未纳入该模
型在ＦｌｅｘＧｅｎ框架下的评估。

鉴于本方法聚焦于资源受限环境中的短文本

应用场景，在整体实验设计中，输入输出均以短文

本为主。具体而言：在端到端的性能评估实验

（４２节）和不同资源受限情况下的性能评估实验
（４５节）中统一设置提示长度为６４，生成长度为
３２，模拟资源受限环境下的典型短文本交互场景；
在探究不同提示长度下的预填充阶段性能评估实

验（４３节）中设置提示长度为３２、６４、１２８、２５６和
５１２，通过梯度化的参数设置，分析预填充阶段在
不同文本长度下的性能表现；在评估不同生成长

度下的解码阶段性能评估实验（４４节）中设置生
成长度为３２、６４和１２８，针对性地考察解码阶段
在不同文本生成需求下的效率与效果。

４．２　端到端的性能评估

为了评估不同框架在模型推理中的性能表

现，针对 ＦｌｅｘＧｅｎ、Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ和 ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ展
开了一系列对比实验。实验选取了 ＬｌａＭＡ３－８Ｂ
和ＱＷＱ－３２Ｂ这两个具有代表性的模型，对它们
的端到端推理性能进行了深入分析。

为了更贴近实际应用中的资源受限场景，在

对ＬｌａＭＡ３－８Ｂ模型进行推理时，将其权重的
５０％卸载至 ＧＰＵ进行计算。实验结果清晰地显
示，ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ在这两类模型上均展现出了卓
越的性能优势。不同模型端到端推理性能如图７
所示，从中可以直观地看到，与 Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ相比，
ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ在ＬｌａＭＡ３－８Ｂ和ＱＷＱ－３２Ｂ模型
上的推理速度分别提升了１７４％和６３％。而与
ＦｌｅｘＧｅｎ相比，这一优势更加明显，ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ
在ＬｌａＭＡ３－８Ｂ和ＱＷＱ－３２Ｂ模型上的推理速度
分别实现了４６２％和３６２％的显著提升。这是
由于 ＦｌｅｘＧｅｎ采用将 ＣＰＵ端权重加载至 ＧＰＵ执
行计算的策略，而 Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ通过将部分层权重
卸载至 ＣＰＵ本地计算，有效降低了权重加载延
迟。相比之下，ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ因选用了 ＧＰＵ亲和
度更高的算子，从而实现了更优的推理性能。

４．３　不同提示长度下的预填充阶段性能评估

为了研究预填充阶段 ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ的性能

图７　不同模型端到端推理性能
Ｆｉｇ．７　Ｅｎｄｔｏｅｎｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｖａｒｉｎｇｍｏｄｅｌｓ

表现，对不同场景中模型推理的首词生成时间

（ｔｉｍｅｔｏｆｉｒｓｔｔｏｋｅｎ，ＴＴＦＴ）进 行 了 实 验，以
ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ、ＬｌａＭＡ３－８Ｂ和 ＱＷＱ－３２Ｂ模型
为研究对象，收集首词生成时间，对 ＦｌｅｘＧｅｎ、
ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ和 Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ的推理效果进行对比
分析，此外，由于本实验场景 ＧＰＵ内存大于
ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ和ＬｌａＭＡ３－８Ｂ模型的需求，为了
模拟资源受限场景，分别设置加载 ２５％ 的
ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ模型和７５％的ＬｌａＭＡ３－８Ｂ模型。

不同提示长度下预填充阶段的推理性能如

图８所示，在 ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ模型推理仅能加载
２５％权重的情况下，在较长提示长度范围内，
ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ在首词生成的速度上显著优于
Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ，最多有４１８％的速度提升，Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ
的首词生成时间随提示长度增加而明显增长，而

ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ稳定性好，受提示长度影响小。

（ａ）ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ

在ＬｌａＭＡ３－８Ｂ模型推理加载７５％权重的情
况下，ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ在首词生成的速度上依旧领
先，大约能有接近 １倍的提升。ＦｌｅｘＧｅｎ和
Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ相对接近，但Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ随提示长度增
加首词生成时间有一定上升，ＦｌｅｘＧｅｎ相对稳定。

·７６·
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（ｂ）ＬｌａＭＡ３－８Ｂ

（ｃ）ＱＷＱ－３２Ｂ

图８　不同提示长度下预填充阶段的推理性能
Ｆｉｇ．８　Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｐｒｅｆｉｌｌｓｔａｇｅｗｉｔｈ

ｖａｒｙｉｎｇｐｒｏｍｐｔｌｅｎｇｔｈ

在ＱＷＱ－３２Ｂ模型推理的不同提示长度下，
ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ在首词生成的速度上相对更快，
Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ次之，ＦｌｅｘＧｅｎ最慢。且随着提示长度
增加，ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ和ＦｌｅｘＧｅｎ的 ＴＴＦＴ有上升也
有下降，但 ＦｌｅｘＧｅｎ波动相对较大，Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ和
ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ变化较为平缓。尤其是，相较于
ＦｌｅｘＧｅｎ，ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ实现了２８％的ＴＴＦＴ提升。

随着提示长度的增加，所有推理引擎的性能

整体都是下降的，但 ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ仍优于其他引
擎。这是由于 ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ将对 ＣＰＵ运算影响
较大的算子调度至 ＧＰＵ执行计算，尽管保留在
ＣＰＵ端的算子仍会受提示长度影响，但该影响已
被控制在相对最小范围内。

４．４　不同生成长度下的解码阶段性能评估

为了研究解码阶段 ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ的性能表
现，对不同场景中模型推理的每个输出 ｔｏｋｅｎ的
时间（ｔｉｍｅｐｅｒｏｕｔｐｕｔｔｏｋｅｎ，ＴＰＯＴ）进行了实验。
以ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ、ＬｌａＭＡ３－８Ｂ和ＱＷＱ－３２Ｂ模
型为研究对象，收集每个输出 ｔｏｋｅｎ的时间，对

ＦｌｅｘＧｅｎ、ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ和 Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ的推理效果
进行对比分析，实验结果如图９所示。

（ａ）ＭｉｎｉＣＰＭ３－４Ｂ

（ｂ）ＬｌａＭＡ３－８Ｂ

（ｃ）ＱＷＱ－３２Ｂ

图９　不同输出长度下解码阶段的推理性能
Ｆｉｇ．９　Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｅｃｏｄｅｓｔａｇｅｗｉｔｈ

ｖａｒｙｉｎｇｏｕｔｐｕｔｌｅｎｇｔｈ

从三张图呈现的 ＴＰＯＴ数据来看：在不同生
成长度条件下，相比较 ＦｌｅｘＧｅｎ和 Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ，
ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ的 ＴＰＯＴ始终处于低位，且表现最
稳定。这些结果充分说明即使在解码阶段，ＣＰＵ
计算量很小的情况下，ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ的算子放置
策略仍然有效降低了每个输出ｔｏｋｅｎ的时间。
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４．５　不同资源受限情况下的性能评估

为了研究不同资源受限情况下ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ
的表现，将ＬｌａＭＡ３－８Ｂ模型权重加载至 ＧＰＵ的
比例分别设定为２５％、５０％和７５％。实验结果如
图１０所示，随着权重比例从 ２５％提升到 ７５％，
ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ的推理时间均显著低于 ＦｌｅｘＧｅｎ和
Ｌｌａｍａｃｐｐ。在２５％权重比例时，ＯＡＬｌａｍａｃｐｐ较
ＦｌｅｘＧｅｎ快 了 约 ４３％，较 Ｌｌａｍａｃｐｐ快 了 约
１５５％；当权重比例提升到５０％时，ＯＡＬｌａｍａｃｐｐ
较 ＦｌｅｘＧｅｎ的 提 效 幅 度 达 到 约 ４７４％，较
Ｌｌａｍａｃｐｐ快约 ２０７％；到 ７５％权重比例时，
ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ较 ＦｌｅｘＧｅｎ提效高达约 ６４５％，较
Ｌｌａｍａｃｐｐ提效约４０８％，优势越发明显。这是
由于随着权重比例的增加，ＯＡＬｌａｍａｃｐｐ能够将
更多ＧＰＵ亲和度更高的算子卸载到 ＧＰＵ上计
算，从而实现更优的效果。

图１０　不同资源受限场景中ＬｌａＭＡ３－８Ｂ的推理性能
Ｆｉｇ．１０　ＩｎｆｅｒｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＬｌａＭＡ３－８Ｂｕｎｄｅｒ

ｖａｒｙｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｓｃｅｎａｒｉｏｓ

实验结果表明，在模型推理性能的评估中，通

过对比不同模型在不同权重比例下使用不同推理

框架的表现，能够清晰地看出 ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ的显
著优势。

５　结论

在资源受限场景下，研究通过剖析大语言模

型的算子特性，发现算子操作间存在差异化的

ＧＰＵ亲和度，为算子粒度的模型卸载提供了关键
依据。基于此，提出算子感知的模型自动卸载技

术ＯＡＴＯ，并将其集成于 Ｌｌａｍａ．ｃｐｐ，构建了算子
感知的模型推理系统ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ。实验结果表
明，ＯＡＬｌａｍａ．ｃｐｐ在不同场景的大模型推理中，均
能在不同程度上提升推理效率，验证了该技术在

资源受限环境下的有效性与实用性。
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