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3课程前置要求

• Python基础编程

• 计算机体系结构

• 机器学习/算法导论

G2-B403
上课时间 周二  9:45-12:10



4课程大纲 

 第一章 概述

 第二章 机器学习与框架基础

 第三章 GPU框架与CUDA编程

 第四章 Transformer和大语言模型

 第五章 混合专家模型

 第六章 数据并行与模型并行

 第七章 模型剪枝

 第八章 模型量化

 第九章 机器学习图优化

 第十章 大语言模型部署

 第十一章 大模型后训练

 第十二章 客座讲座

 第十三章 课程项目展示与总结

 第十四章 课程项目展示与总结

3学分   40理论学时+20实验学时



5课程考核

• Lab1 （个人） 10%：大模型qwen3 部署 

• Lab2（个人） 20%：大模型的性能瓶颈分析

• Lab3（个人） 20%：基于vLLM的prefill/decode调度策略实现

• 课程大项目（2-3人团队） 40%： 一个高效大模型推理优化策略设计

• 课堂小测 x 2 10%



6实验平台

• 本地环境

• 学院公共算力计算平台
http://user.saids.hpc.gleamoe.com/

http://user.saids.hpc.gleamoe.com/


7本章节内容

• 为什么学院要开这门课

• 为什么同学来上这门课

• 人工智能发展背景

• 机器学习系统概述



8人工智能技术分层

应用层

算法层

系统层

芯片层

人工智能底层科技的缺失可能使得我国智能产业成为空中楼阁



9人工智能方向应该培养什么样的人才？

两个参考问题
• 汽车专业应该培养什么样的人才？

• 清华大学汽车专业培养目标：具有从事汽车、发动机和汽
车电子的研究、设计、制造及汽车营销和物流、车身与空
气动力学、汽车试验学等方面工作的基本能力

• 计算机专业应该培养什么样的人才？
• 计算机专业当培养计算机整机或子系统的设计者和研究者

人工智能方向应该培养人工智能
（子）系统的设计者和研究者



10人工智能方向应该培养什么样的人才？

• 只包含各类机器学习算法、视听觉应用这条软件线，只能算是“人工智
能应用专业”或者“人工智能算法专业”

• 但当模型走向“大规模训练与部署”，决定成败的往往是 系统能力：算
力、内存、通信、软件栈、工程化与可复现

• 谷歌有世界上最大的AI算法研究团队，然而

• 董事长John Hennessy是计算机体系结构科学家，图灵奖得主

• 谷歌AI的负责人Jeff Dean是计算机系统研究者

• 谷歌AI 2025最重要的三个进展（Gemini3.0、TPU v7、Jax AI），不仅仅
是某个特定算法，而是整个机器学习系统的联合优化

• OpenAI ChatGPT的成功很大程度上来源于系统发展
• 大模型训练不是“写个算法就能跑”

• 上万张 A100 级别 GPU 的集群协同（计算 + 通信 + 容错 + 调度）

• 单次训练成本可达 千万美元级别



11课程开设背景

    在高年级本科生、硕士研究生阶段，人工智能与数据
科学学院设置一门系统类课程，能帮助同学实现对当前
主流智能软硬件体系的融会贯通，具备自己动手完成一
个完整机器学习系统的能力。

这门课程就是机器学习系统



12什么是机器学习系统？

   
机器学习系统是智能的物质载体

       现阶段的机器学习系统通常是集成CPU和加速器
的异构系统，软件上通常包括一套面向开发者的智能

计算编程环境（包括编程框架和编程语言）

它把算法、数据与算力组织起来，使模型能够在真实
世界中可训练、可推理、可部署、可维护

机器学习系统解决的不是 模型能不能算，而是 模型如
何在约束下高效、稳定、可规模化地运行？



13机器学习系统的形态

数据中心 智能手机 嵌入式设备超级计算机

语音识别

自动翻译药物研制 图像分析

商业分析 广告推荐 自动驾驶

消费类电子



14机器学习系统具有重大价值

上世纪人类从工业时代过渡到信息时代
现在已经发展到向智能时代进化的拐点

中国需要一大批机器学习系统的开发者和设计者



15本章节内容

• 为什么学院要开这门课

• 为什么同学来上这门课

• 人工智能发展背景

• 机器学习系统概述



16为什么来上这门课？

好学生就是要上课？

具备实际解决问题能力是上课的目标



17应用驱动、全栈贯通的课程体系

模型算法

编程语言

系统软件

体系结构

应
用
牵
引

一门帮助学生学以致用、形成全局系统观的工科课程



18课程目标和目的

• 中国需要一大批智能基础设施的开发者和设计者
• 专业普及课程

• 应用驱动，全栈贯通
• 机器学习系统

• 建立机器学习系统设计及应用的知识体系
• 掌握智能应用开发的基本技能
• 培养开展机器学习系统基础研究的兴趣和能力

技能

融合

创造

能用机器学习系统，能开发智能应用

实现对智能计算软硬件技术栈的贯通理解

创造未来机器学习系统的科研基础



19机器学习系统课程对学生的价值

• 更全面的实践能力
• 只会调参、缺乏系统知识的同学，往往对耗时/耗电/显存/成本缺乏直觉
• 结果是：算法在论文里很好看，但在真实平台上跑不动、跑不起、跑不稳
• 机器学习系统训练你把算法落地：从 PyTorch → 运行时 → CUDA kernel 

→ 分布式 → 部署推理

• 更强的工程与产业竞争力
• 会用 PyTorch，可能拿到40 万人民币级岗位
• 参与设计/优化 PyTorch（框架、编译、算子、并行、部署），往往进入40 
万美元级赛道

• 核心差异：你解决的是“别人也能用”的问题，还是“别人用得更快、更省、更
稳”的问题？



20机器学习系统课程对学生的价值

• 更强的研究能力
• 系统视角让你把研究目标从单一指标扩展为：

• 准确率 × 延迟 × 吞吐 × 成本 × 能耗 × 稳定性 × 可复现性
• 能提出更“真实”的研究问题：为什么某方法在小规模有效但大规模失效？
瓶颈在哪一层？能否跨层级进行优化？

• 形成系统科研思维
• 从优化模型结构升级为设计一个端到端系统：算法只是其中一环
• 系统思维带来更广阔的科研空间：框架、编译、硬件协同、并行、推理
服务、能效优化等，都能做出硬成果



21

• 《礼记·学记》“教学相长”、开阔思路

• 美国计算机方向Top4高校Stanford、CMU、UC Berkley和
MIT以及多个国际单位联合发布了白皮书——“SysML: The 
New Frontier of Machine Learning Systems”

• 包括Yann LeCun、Michael I. Jordan、Bill Dally和Jeff Dean等

• 培养教授机器学习系统课程的教师，能抢占这一国际热点
方向、也是未来重要学科增长点的先机

机器学习系统课程对老师的价值



22本章节内容

• 为什么学院要开这门课

• 为什么同学来上这门课

• 人工智能发展背景

• 机器学习系统概述



23智能时代

上世纪人类从工业时代过渡到信息时代
现在已经发展到向智能时代进化的拐点

蒸汽机 集成电路 机器学习系统

中国需要一大批机器学习系统的开发者和设计者



24全球国家AI战略

https://worldprivacyforum.org/posts/ai-strategies/



25国家AI战略



26全球国家AI战略



27全球国家AI战略



28AI研究趋势
AI相关论文指数增长

AI出版物总量趋势与领域构成，来源：《科学智能白皮书》



29AI高等教育

《加快数字人才培育支撑数字经济发展行动方案（2024－2026年）》

AI 人才培养正在加速



30AI企业 （2025年战略）

以“Copilot + Azure AI”做企业级入口，用云端算力与安全合规把生成式 AI 变成 
Office/开发/业务流程的默认工作方式

走“Gemini + 搜索/Workspace + TPU/云”一体化路线，强调模型能力与自研基础
设施协同，把 AI 变成产品层的核心分发渠道

用 AWS 提供“模型超市（Bedrock）+ 自研芯片（Trainium/Inferentia）+ 行业解
决方案”，主打企业客户的成本、可控性与规模化部署

用“开源模型 + 大规模推理/推荐系统”驱动生态与应用分发，重点在把 AI 能力嵌
入社交内容生产、推荐与广告效率

以“云 + 大模型”双轮驱动，把通义系模型与云基础设施/行业交付绑定，主攻企业
智能化（客服、办公、研发、供应链）

围绕“微信生态 + 企业服务”做 AI 产品化，把生成式 AI 融入内容生产、游戏与企
业协作，同时强化云端推理与工具链

以“内容理解/生成 + 分发闭环”为核心，把大模型能力嵌入短视频/广告/创作工具，
通过高频应用场景迭代模型与系统



31AI新创公司

AI&ML VC deal value / deal count（2015–2025）
https://nvca.org/wp-content/uploads/2025/10/Q3-2025-PitchBook-NVCA-Venture-Monitor.pdf

2025 年 AI 创业呈现“高集中度 + 大额融资”特征



32AI投资规模
AI 已成为 2025 年全球风险投资的“主赛道”，投资从应用层进一步向基础设施与基础模型集中

https://news.crunchbase.com/ai/big-funding-trends-charts-eoy-2025/?utm_source=chatgpt.com



33AI就业机会

https://ourworldindata.org/grapher/share-artificial-intelligence-job-postings?tab=map

AI 正在重塑就业结构：企业对 AI 技能的需求持续上升，AI 相关岗位在整体招聘中的占比呈长期增长趋势



34AI就业薪资
AI领域人才紧缺度增加，研发岗位平均薪资涨幅明显

https://www.levels.fyi/blog/ai-engineer-compensation-trends-q3-2025.html



35大模型参数规模

模型规模持续增长，或迎来十万亿模型 集群规模需千倍增长

1E+21

1E+22

1E+23

1E+24

1E+25

1E+26

1E+27

2 0 2 1 2 0 2 2 2 0 2 3 2 0 2 3 2 0 2 3 2 0 2 4 2 0 2 5

模型训练总算力需求

313TFLOPS
A100

989TFLOPS
H100

2.5PFLOPS
B200

30000x

8x

GPT5
10T para*30T 
tokens

Claude3
2T para*40T tokens

Gemini ultra
1.5T para*30T 
tokens

GPT4
1.8T para*13T 
tokensLLaMA

65B para*1.4T 
tokens

GPT3
175B para*
300T tokens

总算力需求增长（万倍） = 单卡算力（10倍）× 集群规模（千倍）

§ LLM的scaling law持续，模型规模走向十万亿 § 模型训练总算力需求4年增长速度（ 4年3万倍）远快于单卡算力增
长速度（ 4年8倍），需要更大规模的集群

大模型规模高速增长



36大模型算力要求

• 马斯克7月23日宣布xAI（Twitter）的10万张H100集群上线

超10万卡集群不仅仅是愿景

• 微软工程师透露，和openAI合作，计划建10万H100集群训
练GPT6

• 两个24576 H100集群
• 训练Llama3（16K）

2024.3
• 16000 A100
• 训练Llama，Llama2

2022.1

• 继续扩大至350k H100
• 产品组合的计算能力相当于

600k H100

未来

国内2030年10万卡集群是标配

• 当前国内多家厂商建设集群都超万卡
• 字节万卡集群[MegaScale, NSDI24]
• 阿里万卡集群[HPN, SIGCOMM24]

计算、网络资源高效使用在十万卡集群中成为核心竞争力



37AI算法应用

Vibe coding 奥数级数学推理：AI 达到 
IMO “金牌标准”

2024 年诺贝尔化学奖
蛋白质结构预测
（AlphaFold）

人工智能算法在多种应用上接近或超过了人类水平



38百花齐放的AI应用
人工智能已实现多领域的深度渗透与场景革新



39什么是人工智能？

• 人工智能：人制造出来的机器所表现出
来的智能，能够感知信息、理解与推理，
并做出决策与行动。

• 强人工智能或通用人工智能：具备与人
类相当或超越人类的通用认知能力，能
在不同领域中完成广泛任务，并表现出
人类通常具备的多种智能行为。

• 弱人工智能：面向特定任务的人工智能
系统，在某一类问题上达到很高性能。



40人工智能的三次热潮



411956年达特茅斯人工智能研讨会



42人工智能都在研究什么？



43人工智能的三个流派

• 行为主义：基于控制论，构建感知-动作型控制系
• 闭环控制与实时决策
• Norbert Wiener：控制论（Cybernetics）奠基
• 反馈控制、PID/状态反馈

• 符号主义：基于符号逻辑的方法，用逻辑表示知识和
求解问题。

• 可解释的结构化推理
• John McCarthy：Lisp、形式化 AI 思想
• 搜索：A*、启发式搜索、博弈树搜索

• 连接主义：基于大脑中神经元细胞连接的计算模型，
用人工神经网络来拟合智能行为。

• 从数据中学习表示
• Yann LeCun / Geoffrey Hinton / Yoshua Bengio：
深度学习三巨头（卷积、表示学习、深度网络等）

• MLP/反向传播、CNN、RNN/LSTM



44符号主义的困难：逻辑，常识，求解器

• 逻辑：未找到能表述世间所有知识的简洁逻辑体系
• 常识：无穷无尽的常识
• 求解器：命题逻辑判定NP完全，一阶谓词逻辑不
可判定



45更本质的问题

• 人的智能主要是符号智能吗？

• 符号主义最本质的问题是只考虑了理性认识的智能。
人类的智能包括感性认识（感知）和理性认识（认知）
两个方面

• 人类语言的例子：词汇，时态，格，数字



46连接主义：人工神经网络

• 1943， 神经元模型， McCulloch 和 Pitts，第一波神经网络

• 1949，《The Organization of Behaviour》，Hebb学习 

• 1958，感知机模型（preceptron），Rosenblatt

• 1986，BP反向传播训练方法， Rumelhart、Hinton 和 Williams，第二波神经网络

• 1998，卷积神经网络， Lecun 

• 2000，自然语言模型， Bengio

• 2006，深度置信网络（ DBN ），Hinton, 第三波神经网络

• 2012，AlexNet （Dropout），Hinton团队赢得ImageNet比赛ILSVRC的冠军

• 2015，Deep Residual Network，AlphaGo

• 2016,  生成对抗网络，GAN

• 2017, Transformer自然语言处理

• 2018，BERT, GPT自然语言处理

• 2020，ViT, GPT图像处理

• 2022，ChatGPT聊天机器人

• 2023，Llama 2 开源发布（开放权重大模型生态成型）

• 2024，GPT-4o（实时多模态：文本+图像+音频）

• 2025，DeepSeek-R1



47人工神经网络发展线路

*开始流行时间



48人工神经网络发展线路

*开始流行时间，2022年后大模型时代



49人工神经元

轴突
细胞体

树突

Axon

Terminal Branches 
of AxonDendrites

S

x1

x2
w1

w2

wn
xn

x3 w3

生物神经元：人工神经元=老鼠：米老鼠



50多层+多个神经元

如今

第二代，MLP

SVMs

第三代，深度神经网络

1990s



51深而大的深度神经网络

十亿参数
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52本章节内容

• 为什么学院要开这门课

• 为什么同学来上这门课

• 人工智能发展背景

• 机器学习系统概述



53什么是机器学习系统？

   
机器学习系统是智能的物质载体

       现阶段的机器学习系统通常是集成CPU和加速器
的异构系统，软件上通常包括一套面向开发者的智能

计算编程环境（包括编程框架和编程语言）

它把算法、数据与算力组织起来，使模型能够在真实
世界中可训练、可推理、可部署、可维护

机器学习系统解决的不是 模型能不能算，而是 模型如
何在约束下高效、稳定、可规模化地运行？



54人工智能的物质载体

和李世石下一盘围棋
电费数千美元的
AlphaGo

1.6万个CPU核学
一周识别猫脸的
谷歌大脑

人工智能必须有其核心物质载体

1万个A100训练1
个月的ChatGPT



55异构机器学习计算系统

• 为什么采用异构机器学习计算系统？
   近十年来通用 CPU 的计算能力增长近乎停滞，而机器学习计
算能力的需求在不断以指数增长，二者形成了剪刀差

• 例如，寒武纪深度学习处理器能够以比通用 CPU 低一个数量
级的能耗，达到 100 倍以上的处理的速度

• 异构系统在提高性能的同时，也带来了编程上的困难
• 一般会集成一套编程环境，方便程序员快速便捷地开发高能效
的智能应用程序

• 深度学习编程框架包括 PyTorch、TensorFlow 等
• 深度学习编程语言包括 CUDA 语言和 BCL 语言等



56三代智能计算系统

• 第一代智能计算系统：1980年代，面向符号主义智
能处理的专用计算机（Prolog机，LISP机）

• 第二代智能计算系统：2010年代，面向连接主义智
能处理的专用计算机（深度学习计算机）

• 第三代智能计算系统：未来强人工智能/通用人工智
能的载体



57第一代智能计算系统

• 1975，MIT AI Lab的Greenblatt研制成功LISP机CONS
• 1978，MIT AI Lab发布CONS的后继，CADR
• 1980s，发展高峰 

• Symbolics (3600, 3640, XL1200, MacIvory）
• Lisp Machines Incorporated (LMI Lambda)
• Texas Instruments (Explorer and MicroExplorer）
• Xerox (Interlisp-D workstations)
• 日本，五代机
• Prolog机，1983，David H. D. Warren Warren Abstract 

Machine

• 1980s末到1990s初，AI winter，第一代智能机市场坍塌



58第一代智能计算系统

LISP机（MIT博物馆） Symbolics 3640



59第一代智能计算系统

• High-level language computer architecture
• OS的编程语言和硬件“统一”化，如LISP
• 只针对特定语言的优化

• 局限性
• 没有太多的实际应用需求
• 由于摩尔定律发展，性能比不上CPU

• 贵，几十万美元一台



60第二代智能计算系统

• 面向连接主义（深度学习）处理的计算机或处理器

• 第二代智能计算系统的优势
• 深度学习有大量实际的工业应用，已经形成了产业体系，
因此相关研究能得到政府和企业的长期资助

• 摩尔定律在 21 世纪发展放缓，通用 CPU 性能增长停滞，
专用智能计算系统的性能优势越来越大



61第二代智能计算系统

图像识别 语音识别 广告推荐游戏竞技 自动驾驶  

汽车移动设备 客户端物端设备 服务器  

气象预报

超级计算机  

智能计算系统



62第二代智能计算系统

美国智能计算系统代表 “顶点”（Summit）
浮点运算速度峰值达每秒20亿亿次

（200PFlops）

中国智能计算系统代表 “曙光7000”
浮点运算速度峰值达每秒30亿亿次

（300PFlops）



63第二代智能计算系统



64第三代智能计算系统

 大模型的发展为第三代智能计算系统的发展提供了一种可能

 随着智能计算系统计算能力的逐步增强，深度学习大模型可以变得越来越大，甚
至在规模上超过人脑，这将不仅仅是把个别弱人工智能问题做得更好，而是能逐
步逼近强人工智能，从而像人一样在各种简单问题上表现出好的效果

 若我们能使大模型进一步拥有推理和涌现等高级认知智能，或许强人工智能有可
能成为现实

 第三代智能计算系统应当具有超强计算能力，从而能涌现出强人工智能的系统



65第三代智能计算系统

总体思路：具备全面感知能力和超大规模硬件的原始
智人是怎样一步步获得智能的？
• 体系结构：面向海量并发认知智能计算线程和超大规
模虚拟环境的计算机和芯片

• 算法：有限延迟的认知智能算法，能自主产生语言和
文字，从本能之上建立起自己的知识图谱，打通感知
到逻辑的鸿沟

• 编程框架，操作系统，网络等等都将为之巨变



66第三代智能计算系统

• 编程框架，操作系统，网络等等都将为之巨变

https://o.doubao.com/



67机器学习系统：优化层介绍



68大模型训练推理加速平台框架
应用层

模型层

路由层

请求层

框架层

内核调度层

内核实现层

指标 (TTFT/TBT/GoodPut/QoE/…) 业务场景（数据中心/Agent/实时系统）

模型路由：将请求路由到合适的大模型（Performance & Cost）

硬件层 CPU GPU NPU TPU

执行队列 等待队列 换出队列

多模态模型 状态空间模型 输出长度预测 KV Cache 量化/压缩

MOE/MOD 线性注意力 LoRA 推理 模型量化/稀疏

分页显存管理
(Paged Attention)

通信优化
（all2allv, all2all, all2reduce）

通信/计算重叠
(Micro-batch overlap)

并行度调度
（PD分离/TP/PP/SP/DP）

全量/增量混合推理
（Chunked Prefill）

推理思考框架
（Thinking token usage）

动态内核调度

CPU/GPU 混合推理 
(T-MAC)

硬件加速
（FlashInfer/MLA）

PD 融合算子
（POD-attention）

编译器
（TVM）

分布式层

FPGA

全
栈
跨
层
优
化



69大模型系统常见的问题

• 序列变长后无法处理：计算与显存平方级增长

• 算力很强但跑不快：常见卡在内存带宽/访存模式

• 算子很多很碎：kernel launch + 读写中间结果导致吞吐下降

• 训练吞吐看起来很好，部署延迟却很差：目标函数不同



70为什么发布常强调上下文窗口大小？

序列长度 n 是“平方杀手”
• 自注意力核心：QKᵀ 产生 n×n 的相关矩阵 → 计算量 O(n²)
• 同时带来显存/带宽压力：注意力中间张量、KV cache 占用随 n 上升
• 结果：当 n 从 2k→8k，系统不是“慢一点”，而是可能直接 OOM/抖动/吞吐断崖

你会看到的症状（现象→指标）
• 吞吐下降、显存飙升、OOM
• GPU 利用率不稳定：算力空转但访存/调度变重
• 推理端：prefill（一次性处理长 prompt）特别慢

系统对策
• 减少 n 或减少参与注意力的 token：稀疏/分块/选择性计算
• 减少中间结果存储：重计算、KV 管理
• 并行与分片：张量并行/序列并行分摊 n²



71为什么“内存带宽”经常是瓶颈

不是 FLOPs 不够，是数据喂不进去
• 很多算子是低算术强度（Arithmetic 

Intensity）：每读写 1 字节只做很少计算
• GPU 峰值 FLOPs 高，但HBM 带宽有限 → 
大量算子变成“带宽受限”

典型症状
• GPU SM 利用率不高，但 HBM/DRAM 读写
很忙

• 算子时间几乎与 FLOPs 无关，反而与 
tensor 大小/访存模式高度相关

常用系统优化方向
• 访存合并（coalescing）、减少随机访问
• 减少读写次数：融合算子、in-place、减少中
间张量落地

• 提升数据复用：tiling、共享内存/缓存利用、
重排 layout

• 混合精度/量化：减少字节数 → 直接释放带
宽压力



72本课程学习产出目标

大模型部署性能瓶颈分析
• 能从 算子 / 计算图 / 内存 / 通信 / 并行 / 精度 等维度拆解分析
• 能读懂并解释关键指标：吞吐、延迟、显存占用、带宽利用率、算力利用率

跨模型系统的多层级优化
• 掌握系统化优化流程：定位 → 提出假设 → 测试 → 提出方案 → 优化实现 

→ 复测验证
• 能在不同层面实施优化：改图（融合/重排）/ 改 kernel（访存/并行度）/ 改
并行（DP/MP/PP）/ 改量化（精度-性能权衡）

落地到真实系统栈
• 理解并贯通完整软硬件栈：算子图 → 编译/图优化 → CUDA kernel → 运行
时 → 分布式训练 → 部署推理

• 能把模型从“能跑”做到 可复现、可扩展、可部署、可观测、可调优



73

机器学习系统工作范例



74云端大模型推理加速 （路由层）
挑战：精准预测输入prompt复杂度以及模型能力，动态匹配服务的推理大模型，在保证任务精
度的情况下大幅降低大模型推理成本25%。

• 通用难度层级：

➢ 利用项目反应理论估计模型无关的数据难度值；

➢ 采样少至100个代表样本即可高效评估模型，获
取新集成模型的难度-性能及难度-成本关系。

• 上下文感知的难度预测器：

➢ 提取查询文本的语义深度和结构复杂度两种互补
表征，通过轻量化的DistilBERT模型实时为未见
过的查询预测难度分数。

• 成本感知的路由策略:
➢ 利用线性整数规划算法，实现不同成本/性能约

束下的模型分配策略，以做到成本与准确性的

平衡。

实时性与泛化性高效性与扩展性 动态性

测试近三年发布的60个大模型

Breaking Model Lock-in: Zero-Shot Difficulty-Aware Routing for Cost-Efficient LLM Services  
AAAI26



75任务感知的大模型推理时计算资源动态优化 （数据层）
任务感知的大模型推理时计算资源动态优化

上下文感知（输入信息感知） 模型能力感知（能力评估/预测）

①  特定领域
1. 查询难度感知
2. 静态模型能力评估
3. 数据高效
4. 新模型集成

②  通用场景
1. 查询多维需求感知
2. 通用基础能力评估
3. 实例级预测泛化

模型路由

性能-成本平衡

-8B -7B-7B-o3 -R1 -70B 小模型大模型

一、从难度感知角度解决选择哪个模型的问题
➢ 查询难度感知
➢ 模型高效评估
➢ 新模型集成

三、解决模型思考深度的问题
➢ 输入属性感知
➢ 平衡效率与准确性

模型内计算资源动态优化

模型间计算资源动态优化

③  动态推理
1. 动态调整思考深度
2. 输入感知
3. 动态输出

④  测试时扩展
1. 动态扩展模型能力
2. 扩展方法
3. 扩展时机

单模型能力动态调整

效率-准确性平衡

➢ 建立基础通用评估体系
➢ 实例级预测泛化

四、解决模型如何扩展及何时扩展的问题
➢ 动态能力扩展
➢ 扩展时机决策

二、解决模型选择中的通用场景泛化问题



76

• 量化推理效用：如何设计评估指标（e.g. 熵、一致性），量化思维链中每一步推理状态（思考的合理性、过度
思考或欠思考程度），作为指导LRM后续推理的信号。

• 跨任务泛化性：考虑不同任务特性对思考深度需求的差异性。
• 计算最优的测试时扩展：量化分析测试时计算量扩展与LRM性能增益的关系，系统地权衡成本-性能的关系。

优化中的关键问题：

[1] Wu Y, Sun Z, Li S, et al. Inference scaling laws: An empirical analysis of compute-optimal inference for LLM problem-solving[C], ICLR. 2025.
[2] Ma W, He J, Snell C, et al. Reasoning models can be effective without thinking[J]. arXiv preprint arXiv:2504.09858, 2025.

Thinking vs. NoThinking as k increases [2]MATH inference scaling across model sizes [1]

CoT生成 状态监控
推理信号

推理指导器
(e.g. token/thought level)

生成指导策略（e.g.回溯、编辑、重启…）

1

3

2

（e.g. 熵/复合信号）

高效推理



77云端大模型推理加速 （数据层）
挑战：针对高分辨率视频流推理图像识别、分割任务进行基于数据并行的分布式计算。

创新方法：通过负载均衡感知的动态视频帧切割，将
单帧视频图并行卸载到多计算节点并行计算。

成效：高分辨率视频推理速度提升4.85X
Elf: accelerate high-resolution mobile deep vision with 
content-aware parallel offloading  MobiCom21



78LLM架构演进：从密集模型到混合专家模型

迈向动态、模块化和专业化的计算新范式

➢ 缓解指数级增长的计算开销

➢ 促进模型内部的功能特化

➢ 向条件计算范式演进

y

x

Dense LLM MoE LLM

2020

ChatGPT

2021

Dense MoE

GLaM

2022

GPT-3

2023

GShard SwitchTF OPT

GLM

LLaMA

PANGU-Σ
Mixtral

2024

Grok-1
DeepseekV3
Claude 3.5

2025

Qwen3
GPT-4.1
LLaMA 4



79云端大模型推理加速 （模型层）

创新方法：
• 利用SMoE LLMs的双层稀疏性来加速推理，包括

MoE模型的稀疏路由策略和LLM的神经元稀疏特性。

• 通过稀疏神经元加载技术实现粗粒度到细粒度的权
重加载。利用残差网络性质进行稀疏性预测，实现
权重加载和计算并行。

 

挑战：MoE LLM的规模往往超出边缘设备内存的限制。在已有的解决方案中，将模型卸载到低
级存储，推理时动态加载的方法导致高延迟推理；量化方法导致模型精度大幅下降。

成效：
• 在开源的SOTA MoE LLM上验证，相比 SOTA 方法端到

端推理加速比达2.01×。

CORM: COARSE-TO-FINE-GRAINED OFFLOADING FOR SMOE LLM 
INFERENCE ON CONSUMER-GRADE GPU' ICASSP 26



80云端大模型推理加速 （模型层）

 

成效：
• 在开源的SOTA MoE LLM上验证，相比 SOTA 方法端到

端推理加速比达1.51×~8.66×

■ 系统框架
针对 MoE 专家并行中 All-to-All 通信开销巨大 的瓶颈，提出了一
种“专家协作”机制。 
• 通信冗余发现: 深入分析 All-to-All 模式，发现大量 Token 在设
备间传输是不必要的。我们重新定义通信范式，利用设备内来
减少数据搬运。

• 专家布局重构：基于“专家协作度”进行静态重排，将经常共同
响应的Token的专家部署在同一 GPU 上，变“远程通信”为“本地
内存访问”。

• 协作通信剪枝: 对于必须跨设备的低收益专家请求，使用本地
相似专家进行替代，在极微损精度的前提下极致压缩通信量。

Baseline：专家间通信量大

Step 1：专家移动和重排

Step 2：专家通信剪枝

ICML 25



81云端大模型推理加速 （模型层）

成效：
• 在开源的SOTA MoE LLM上验证，相比 SOTA 方法端到

端推理加速比达1.75×~2.31×

■ 系统框架• 痛点: 现有的分组方法（如项目二）为了负载均
衡，强制每个 GPU 放一样多的专家，但这违
反了专家的自然属性。

• 非均衡谱聚类: 打破规模一致性约束，完全基于
专家间的亲和力进行物理聚类。允许“热门专家
组”包含更多专家，从源头消除跨设备通信。

• 偏度感知动态复制: 针对非均衡放置可能引发的
计算热点，实时监测负载偏度，仅对高频访问
的“核心专家”进行动态复制，以空间换时间，填
平负载差异拓扑路由

• 本地优先路由: 引入拓扑感知机制，在主专家与
副本之间动态决策。优先将 Token 路由至通信
开销最小（即本地或近端）的专家副本，实现
带宽与算力的双重最优。


