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第一节课
推理图优化: 基本概念

计算图是什么, 四种浪费, 四个核心方法, LLM 新挑战



第一部分
计算图是什么

从 PyTorch 代码到 GPU 执行: 计算图在中间扮演什么角色

本节课内容 (进度)

▶ 第一部分

计算图是什么

第二部分

不优化, 会浪费什么

第三部分

四个核心优化方法

第四部分

LLM 推理图的新挑战

第五部分

LLM 中的代表性融合

第六部分

主流工具栈速览

3











第二部分
不优化, GPU 在浪费什么

四种典型浪费: 反复读 HBM, 启动开销, 串行执行, 多余计算

本节课内容 (进度)

✓ 第一部分

计算图是什么

▶ 第二部分

不优化, 会浪费什么

第三部分

四个核心优化方法

第四部分

LLM 推理图的新挑战

第五部分

LLM 中的代表性融合

第六部分

主流工具栈速览
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第三部分
四个核心优化方法

算子融合 / 调度并行 / 图化简 / 内存规划

本节课内容 (进度)

✓ 第一部分

计算图是什么

✓ 第二部分

不优化, 会浪费什么

▶ 第三部分

四个核心优化方法

第四部分

LLM 推理图的新挑战

第五部分

LLM 中的代表性融合

第六部分

主流工具栈速览
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第四部分
LLM 推理图为什么特别需要图优化

Prefill/decode 双形态, KV state, 动态 shape: 用 第二部分 的 4 机会重新审视 LLM

本节课内容 (进度)

✓ 第一部分

计算图是什么

✓ 第二部分

不优化, 会浪费什么

✓ 第三部分

四个核心优化方法

▶ 第四部分

LLM 推理图的新挑战

第五部分

LLM 中的代表性融合

第六部分

主流工具栈速览
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第五部分
算子融合: LLM 图优化的主要方法

FlashAttention 1/2/3, fused MLP, RMSNorm 融合, KV append 融合: 收益, 代价, 边界

本节课内容 (进度)

✓ 第一部分

计算图是什么

✓ 第二部分

不优化, 会浪费什么

✓ 第三部分

四个核心优化方法

✓ 第四部分

LLM 推理图的新挑战

▶ 第五部分

LLM 中的代表性融合

第六部分

主流工具栈速览

22















第六部分
主流工具栈速览

torch.compile · TensorRT-LLM · vLLM · SGLang: 不同工具如何把 6 类手段串起来

本节课内容 (进度)

✓ 第一部分

计算图是什么

✓ 第二部分

不优化, 会浪费什么

✓ 第三部分

四个核心优化方法

✓ 第四部分

LLM 推理图的新挑战

✓ 第五部分

LLM 中的代表性融合

▶ 第六部分

主流工具栈速览
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第二节课
工具介绍: 怎么用 + 期望效果

torch.compile / TensorRT-LLM / vLLM 选型与上手





第一部分
推理图优化的工具

主流工具 + 选型决策

本课内容安排 (进度)

▶ 第一部分

工具栈

第二部分

torch.compile

第三部分

TensorRT-LLM

第四部分

vLLM

第五部分

实战经验与选型
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第二部分
torch.compile: PyTorch 项目的默认入口

一行调用就能拿到 fusion + 调度 + 内存规划

本课内容安排 (进度)

✓ 第一部分

工具栈

▶ 第二部分

torch.compile

第三部分

TensorRT-LLM

第四部分

vLLM

第五部分

实战经验与选型
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第三部分
TensorRT-LLM: NVIDIA 工业级离线编译

把整模型烧成 engine, 部署时只跑 engine, 适合大规模线上

本课内容安排 (进度)

✓ 第一部分

工具栈鸟瞰

✓ 第二部分

torch.compile

▶ 第三部分

TensorRT-LLM

第四部分

vLLM

第五部分

实战经验与选型
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第四部分
vLLM: 在线 LLM 推理引擎

OpenAI 兼容 HTTP + PagedAttention + 连续 batching, 一行 serve 即可

本课内容安排 (进度)

✓ 第一部分

工具栈

✓ 第二部分

torch.compile

✓ 第三部分

TensorRT-LLM

▶ 第四部分

vLLM

第五部分

实战经验与选型
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第五部分
工程上的常见坑与选型

三个常见坑 + 工具对比表 + 给学生的选型建议

本课内容安排 (进度)

✓ 第一部分

工具栈

✓ 第二部分

torch.compile

✓ 第三部分

TensorRT-LLM

✓ 第四部分

vLLM

▶ 第五部分

实战经验与选型
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第三节课
前沿研究 (2023-2026)

超优化器, 可编程 attention, PD 解耦, KV cache 即图状态



第一部分
超优化器: 图重写从规则到搜索

PET · Welder · Mirage μGraph · Hidet  (核心问题: 编译器能自己写 FlashAttention 吗?)

本节课内容 (进度)

▶ 一、

超优化器

二、

可编程 Attention

三、

PD 解耦

四、

KV 即图状态

五、

推测 + 稀疏
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第二部分
可编程 Attention: 编译器的一等公民

FA-1/2/3 · FlexAttention · Ring Attention  (核心问题: attention 变体能否一个 DSL 写完?)

本节课内容 (进度)

✓ 一、

超优化器

▶ 二、

可编程 Attention

三、

PD 解耦

四、

KV 即图状态

五、

推测 + 稀疏
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第三部分
Prefill/Decode 解耦

DistServe · Splitwise · Mooncake  (核心问题: prefill 和 decode 该跑在一台机吗?)

本节课内容 (进度)

✓ 一、

超优化器

✓ 二、

可编程 Attention

▶ 三、

PD 解耦

四、

KV 即图状态

五、

推测 + 稀疏
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3.4 Mooncake: KV cache 中心化的解耦架构 (FAST 2025 Best Paper)

Moonshot AI 把 KV cache 抽出来当一等存储, 跨节点共享与分层。

Mooncake 四点速览
• 问题: PD 解耦后, KV 还只是请求私有的临时数据, 跨请求重复 prefill 浪费严重
• 创新点: 把 KV cache 抽出来当系统一等存储, GPU/CPU/SSD 分层, 跨节点跨请求共享
• 核心方法: 全局 KV pool, prefill 写入并按 prefix hash 索引, decode 节点按 hash 拉取, agent 场景前缀命中率高
• 主要结果: Kimi 生产环境, 同 SLO 下比 vLLM 多 75% 吞吐; FAST 2025 Best Paper

Qin et al., Mooncake, FAST 2025 Best Paper (arxiv:2407.00079)
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第四部分
KV cache 即图状态: 不是临时变量

vLLM PagedAttention · SGLang RadixAttention · vAttention  (核心问题: KV 该用什么数据结构?)

本节课内容 (进度)

✓ 一、

超优化器

✓ 二、

可编程 Attention

✓ 三、

PD 解耦

▶ 四、

KV 即图状态

五、

推测 + 稀疏
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第五部分
推测解码 + 稀疏化: 图变换两条新轴

Medusa · EAGLE · Lookahead · H2O · Quest  (核心问题: 不改主模型还能再加速多少?)

本节课内容 (进度)

✓ 一、

超优化器

✓ 二、

可编程 Attention

✓ 三、

PD 解耦

✓ 四、

KV 即图状态

▶ 五、

推测 + 稀疏
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