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面向PD分离式混合专家模型部署优化的分布式推理系统

孙梦宇 1，谭宇剀 1，陆钢 2，黄志兰 2，王亚森 2，朱泽亚 1，李伊青 2，陈映 1

（1. 中国电信研究院，中国 北京 102209；
2. 中国电信研究院，中国 广州 510630）

摘 要：通过将混合专家模型推理过程解耦为计算密集型的预填充阶段和访存访存密集型的解码阶段，分别部署

在分布式物理计算节点，从而实现推理系统的高效运行提升模型推理效率从而实现推理系统的高效运行提升模型推理效率。。本文详细阐述了MoE大模型推理

过程，基于Attention层和MoE层的推理过程，面向单推理任务和批处理推理任务过程进行在线推理系统建

模，通过计算预填充阶段和解码阶段的计算和传输时延获得吞吐，旨在实现两阶段的吞吐量平衡。提出了一

种基于二分查找算法的资源配置和策略部署机制，以确定每阶段的计算资源配比、部署实例数量和并行策略。

在两种主流计算节点进行验证在两种主流计算节点进行验证，，并与非并与非PD分离基线方法和当前主流的分离式推理优化方法进行对比分离基线方法和当前主流的分离式推理优化方法进行对比，，实验结

果表明，PD分离式推理相较于非分离式推理相较于非PD分离基线方案分离基线方案，，可达到可达到3倍以上的吞吐提升倍以上的吞吐提升，，相较于当前主流方案仍有相较于当前主流方案仍有

性能提升性能提升，，且本文提出的且本文提出的机制能够简化手动配置调优流程，为不同输入输出长度、并发数、请求频率条件下

找到近似最优的的PD分离部署决策分离部署决策，相较于其它可行相较于其它可行PD资源配比决策资源配比决策，，单卡平均吞吐量提升30-50%。
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Abstract: By decoupling the inference process of the Mixture of Experts (MoE) model into a computationally inten‐

sive prefill phase and a memory-intensive decode phase, and deploying them on distributed physical computing nodes 

respectively, the efficient operation of inference systems is achieved, and the model inference efficiency is im‐

proved. This paper elaborates on the inference process of the MoE model in detail. Based on the inference processes 

of the Attention layer and the MoE layer, it models the online inference system for both single inference tasks and 
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batch inference tasks. Through calculating the computation and transmission latency of the prefill phase and the de‐

code phase, the throughput is obtained, aiming to achieve throughput balance between the two phases. A resource con‐

figuration and strategy deployment mechanism based on the binary search algorithm is proposed to determine the 

computation resource ratio, the number of deployed instances, and the parallel strategy for each phase. Experimental 

verification is conducted on two mainstream computing nodes, with comparisons made against both non-PD-

disaggregation baseline and state-of-the-art PD disaggregation inference optimization approaches. Experimen‐

tal results show that compared with non-PD-disaggregation baseline approach, PD disaggregation inference 

achieves a throughput improvement of more than 3x. It still outperforms state-of-the-art approach in perfor‐

mance. Additionally, the mechanism proposed in this paper can simplify the manual configuration and tuning 

process, finding near-optimal PD disaggregation deployment decisions under different conditions of input/out‐

put lengths, concurrency numbers, and request frequencies. Compared with other feasible PD resource alloca‐

tion decisions, the average throughput per card is increased by 30-50%.

Key words: Mixture-of-Experts Model, Prefill and Decode Disaggregation Inference, Online Inference System, 

Model Deployment Optimization

1　引言

随着通用人工智能（AGI）技术的高速发

展，基于Transformer架构的大语言模型（LLM）

得到了广泛应用，依托于模型参数量和训练数据依托于模型参数量和训练数据

集规模的不断增加集规模的不断增加，，大模型性能持续提升，然

而，受限于可用训练数据规模和所需计算资源的

约束，LLM的 Scaling Law法则增长规律逐渐放

缓 [1]，因此，模型结构正在逐渐向专家混合

（MoE）架构过渡[2-4]。在MoE模型中，通过组

合处理特定任务或数据类型的子网络（也称为

“专家”），基于门控机制选择性地动态激活“少

数专家”，其优势在于提高模型性能的同时控制

计算成本，“按需调用” 机制减少了每次推理时

的计算量，成为一种新的服务模式[5]， 具有代

表性的 MoE 大模型包括 Grok-4[6]和 DeepSeek-

V3[7],[8]。

MoE大模型推理大模型推理是大模型应用的“最后一公

里”，其推理过程分为预填充和解码两个阶段[9-

11]，其中，预填充阶段针对用户输入的特定需求

进行解析，其速度影响大模型生成第一个 token

所需时间，解码阶段依托首 token 及前序 KV 

Cache以自回归形式逐个生成后续 token，其速度

影响每个输出 token的间隔。根据用户需求场景

的不同，对上述指标有差异化需求，对需求的满对需求的满

足程度极大程度影响用户服务质量足程度极大程度影响用户服务质量。。为了满足各

类用户对多样化应用严格的时延要求，常需要超常需要超

额分配计算资源以维持服务水平目标额分配计算资源以维持服务水平目标（（SLO））

[12]，造成不可避免的资源浪费造成不可避免的资源浪费。因此因此，，构建高构建高

效的大模型推理系统效的大模型推理系统，，需要在保证用户既定需要在保证用户既定SLO

的前提下的前提下，，最大化资源利用率最大化资源利用率，，从而实现降本从而实现降本

增效增效。。

近年来，大模型推理系统成为智算领域关注

的热点话题，其核心在于通过实现多租户推理任

务的卸载优化和资源调度，提高算力使用效能提高算力使用效能，，

从而快速从而快速、、高质量地满足用户需求高质量地满足用户需求。现有工作主

要分为多租户推理任务调度和模型解耦部署两

类，前者将多个推理任务分发到不同计算节点前者将多个推理任务分发到不同计算节点，，

通过负载均衡优化任务卸载通过负载均衡优化任务卸载，，在不解耦推理任务

执行过程的情况下对资源池全局任务进行深度优

化[13-14]。后者则通过解耦大模型推理机理，将

模型推理过程拆分成计算密集型的预填充（Pre‐

fill）阶段和访存密集型的解码（Decode）阶段，

也称为 PD分离式推理，分别部署在物理隔离的

计算单元，从而解决两阶段因算力、显存资源竞

争而造成的服务延迟问题，并可依据用户SLO需
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求自定义资源和模型并行策略，使每阶段能够独

立扩展[15-17]。本文采用第二种方法，对大模型

推理过程进行解耦和精细化调度，并针对MoE模

型结构精细化部署，以实现模型业务的资源部署

优化和模型推理系统的最优吞吐量。本文主要创

新点包括：（1）针对MoE大模型推理过程进行多

层解耦，拆分为计算密集型的预填充阶段和访存

密集型的解码阶段，不同阶段依据其模型结构由

注意力层和混合专家层组合形成，将不同推理阶

段部署在差异化计算节点上独立运行，从而消除

两阶段两阶段间因相互干扰造成的资源浪费，从而优化

系统处理效率；（2）构建了面向高并发场景的在

线大模型推理系统，针对单一推理任务的计算开

销和通信开销进行分阶段建模，考虑在线系统批

处理情况，并计算高并发情况推理预填充阶段与

解码阶段系统吞吐，形成目标优化问题，旨在平

衡且最大化系统处理能力；（3）实现了一种基于

二分搜索的分阶段资源配置和并行策略部署方

法，基于两种主流算力设计不同模型参数、不同

推理场景（包括用户输入/输出长度、并发量等）、

不同资源配置情况下的对比实验，并在差异化场

景下分别找到了最优解决方案，并与非并与非PD分离分离

基线基线、、现有现有PD分离式推理方法进行对比分离式推理方法进行对比，，验证

了方法的可行性与高效性。

全文组织如下，第第 2 章是针对章是针对 MoE 模型架模型架

构构、、大模型推理过程和大模型推理过程和MoE大模型推理影响因大模型推理影响因

素素的先验知识，并针对本文使用的专业术语进行

定义。第 3章描述大模型推理系统模型，分别对

单推理任务和在线系统的批处理推理进行建模。

第4章介绍PD分离推理系统优化方法，第第5章通章通

过大量实验验证过大量实验验证，，呈现了该方法在不同场景下的呈现了该方法在不同场景下的

性能优势性能优势。

2　研究背景与相关概念

2.1　专家混合模型MoE架构

MoE架构已经成为提高神经网络计算效率的架构已经成为提高神经网络计算效率的

关键方法关键方法，，并在主流大模型中被广泛采用。与每

层采用全连接前馈网络（Feedforward Neural Net‐

work，FFN）的传统Transformer架构不同，MoE

架构旨在通过整合多个子模型，也被称为专家，

并引入专家选择机制通过门控网络动态选择部分

专家参与计算。MoE层通常以模块化方式集成到

Transformer架构中，主要取代原始模型架构中的

FFN子层，将传统的“ Attention - FFN ”堆叠转

换为“ Attention - MoE ”。标准的MoE层由多个

结构相同但具有独立参数的专家网络、一个根据

输入特征选择激活相关专家的门控网络和一个路

由-聚合机制组成，在每次前向传播期间，门控

网络根据用户输入文本特征选择部分专家激活，

路由-聚合机制将每个输入分配给选中的 top-k个

专家，并依据权重对专家的输出进行加权求和，

得到最终的模型输出结果，从而实现了模型容量

和计算成本之间的解耦，使得MoE架构在保持大

模型低成本推理开销的同时显著扩展其参数规

模。在MoE架构模型推理中，通过专家并行策略

通将模型的多个专家分散到不同计算单元，突破

单算力和显存限制，加速推理过程，优化推理

性能。

2.2　大模型推理流程

大模型推理可分为预填充和解码两个顺序执

行阶段，每阶段都与大模型的响应速度、资源利

用、系统性能呈现正相关趋势。在预填充阶段，

模型一次性接收用户输入的全量推理问题，通常

以 token形式表示，并行处理 token并负责生成模

型反馈答案的首 token，由于每个输入 token均需

要通过 transformer架构进行完整前向计算，因此

通常被认为是计算密集型任务[18-19]。同时，在

预填充阶段会产生键值缓存，通常被称为 KV-

Cache，这些KV-Cache将被存储以供后续阶段推

理调用，以存换算从而无需重复向量计算。解码

阶段大模型采用自回归策略，依据前序 token和

存储KV-Cache值每次生成单个 token，固有的输
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出顺序限制了并行计算的可行性，由于需要高频

的KV-Cache读取和增量写入，通常被认为是访

存密集型，尤其是当输出序列长度增加时，为显

存带宽和访问时延带来巨大压力。大模型经过完

整的预填充和解码阶段后，将问题答案按 token

逐步返回给用户，完成单个用户的大模型推理

流程。

在大模型推理中，预填充和解码阶段的处理

速度分别影响首 token 生成时间（Time-To-First-

Token， TTFT） 和 token 间隔时间 （Time-Per-

Output-Token，TPOT）两个评估系统性能的SLO

指标[20]。具体来说，TTFT是指从用户提交问题

到模型系统后获得第一个输出 token的时间，从

用户视角看，TTFT 通常指问题回复响应时间，

尤其在聊天机器人或实时交互工具等应用中，减

少TTFT对于保持交互体验至关重要。TPOT表示

在生成首 token后，后续每个 token输出的时间间

隔，其反映解码阶段的性能， TPOT越小说明大

模型推理系统能够有效维持回复的平滑生成，避

免出现系统卡顿现象。

由于预填充和解码阶段的不同特点，在相同

计算节点运行通常会导致算力、显存资源的相互

竞争，出现两阶段性能降低，从而导致TTFT和

TPOT间的性能不均衡。

2.3　MoE大模型推理影响因素分析

MoE模型通过引入动态路由机制实现专家的

稀疏激活，其推理过程的特殊性主要体现在路由

决策的动态性、通信模式的阶段差异性及专家负

载的不均衡性三个方面，且上述特性在预填充与

解码两个推理阶段呈现显著差异。

MoE 模型的门控网络会根据输入特征动态选

择激活的专家子集，该机制在预填充与解码阶段

的计算复杂度与影响逻辑存在本质区别，在预填

充阶段，需为每个输入 token独立执行路由决策，

导致计算图呈现“高度动态 + 稀疏化”特征，不

同 token的专家选择结果无固定规律，需实时适

配输入内容调整计算路径；解码阶段因自回归生

成特性，每次仅处理一个新生成 token，路由决

策的计算量显著降低，但决策结果直接决定后续 

KV-Cache的存储位置与访问模式，间接影响解码

效率。MoE模型通常采用EP并行部署，即不同

专家分散在独立计算单元，推理过程中需通过跨

单元通信实现专家数据交互，其通信开销随推理

阶段变化，在预填充阶段，所有输入 token需并

行处理，激活的专家分布在不同计算单元，必然

产生频繁All-to-All 通信（每个计算单元需与其

他单元交换专家数据），成为预填充阶段的核心

性能瓶颈；而在解码阶段，单次仅处理一个 to‐

ken，专家通信量大幅减少，但通信频率与自回

归步数一致（每生成一个 token 需进行一次通

信），对网络延迟的敏感度显著提升，微小的通

信延迟会随生成步数累积，直接影响端到端时

延。专家负载不均衡是MoE模型的固有问题，其

影响程度随推理场景与部署规模显著变化，在单

推理任务场景，负载不均衡影响较小，仅需关注

单次任务内的专家激活分布，而在大规模在线推

理场景，负载不均衡问题被显著放大。预填充阶

段的不同输入 token可能集中激活少数“热门专

家”，导致对应计算单元过载，而其他单元处于

空闲状态，严重制约并行效率；解码阶段中多个

任务的解码过程并行执行，可能导致部分专家持

续处于高负载状态，成为解码吞吐的瓶颈。 

综上所述，在预填充和解码分离的部署架构

中，MoE模型的推理性能瓶颈呈现显著的阶段分

化，预填充阶段主要受制于动态路由带来的计算

复杂度和频繁All-to-All通信产生的通信开销两大

因素，解码阶段的核心制约因素转为专家负载不

均衡（尤其是高并发下的持续过载）与高频通信

对网络时延的敏感性。

2.4　相关概念

定义定义 1（（计算节点计算节点）：）：一个计算节点  nd C 可

以表示为一个六元组 (idnutcutsutbdwinbdwout )，

··4



电信科学 XXXX 年第 XX 期

其中：

⋅ id 表示 nd C 的唯一标识符；

⋅ nut 表示 nd C 中计算单元数量；

⋅ cut 表示 nd C 中单计算单元的计算能力；

⋅ sut 表示 nd C 的存储空间；

⋅ bdwin 表示 nd C 中多计算单元间的传输

带宽；

⋅ bdw out  表示多个计算节点 nd C 间的传输

带宽；

每个计算节点包括多个计算单元，在大模型

推理场景中，这些计算单元表示表示图形处理单元

（Graphics Processing Unit，GPU），通常计算节点

内的全部计算单元均为同一架构、同一型号，因

此，它们具有相同的计算能力、存储空间和传输

带宽。

定义定义2（（计算资源池计算资源池）：）：一个计算资源池 PCR 

可以表示为一个三元组 ( f tpncnntw) ，其中：

⋅ f tp 表示 PCR 的承载类型；

⋅ ncn 表示 PCR 中包含的计算节点数量；

⋅ ntw 表示 PCR 中的网络拓扑结构；

计算资源池按照大模型推理系统功能分别用

于预填充阶段和解码阶段，每个阶段单独在分布

式资源池运行，算力规模从单个计算阶段到数百

个甚至数千个计算节点不等，通过 spine-leaf等网

络架构高速互联。本文中的资源池也可指具有逻

辑分区的物理资源，其核心思想在于预填充阶段

和解码阶段不使用相同计算节点的资源，服务于

分离式部署架构。

定义定义 3（（推理任务推理任务））：一个推理任务 tsk ifn
ti  可

以 表 示 为 一 个 五 元 组

 (Lnt  in Lnt  out CaSLOTTFTSLOTPOT )，其中：

⋅ Lntin 表示 tsk ifn
ti  的输入文本长度；

⋅ Lnt  out  表示 tsk ifn
ti  的输出文本长度；

⋅ Ca 表示 tsk ifn
ti  的缓存命中率；

⋅ SLOTTFT 表示 tsk ifn
ti  的TTFT约束；

⋅ SLOTPOT 表示 tsk ifn
ti  的TPOT约束；

每个推理任务根据其应用场景的差异性具有

不同的输入和输出文本长度要求，在预填充阶

段，系统通过解析输入文本计算KV Cahce，典型

的推理系统具备KV Cache存储能力，当输入文

本的部分内容与先前处理的其它任务内容匹配

时，这些片段无需重新计算，可以读取以存换算

提升推理效率。因此，采用缓存命中率表示每个

任务可重用KV Cache的比例。每个推理任务都

应在其预先约定好的服务水平目标(SLO)下执行

反馈，SLO指标在大模型推理过程中主要包括从

用户输入问题到首 token反馈的TTFT时延和用户

接收到连续 token反馈的时间间隔TPOT时延，采

用TTFT和TPOT共同评估推理任务的服务质量。

3　大模型推理系统模型

3.1　单推理任务建模

从计算和通信两个维度，对单推理任务处理

过程进行建模，从计算维度，在预填充阶段和解

码阶段，每个注意力层 C att
P  和 C att

D  所需的计算成

本如公式（1）所示:

Catt ( )P D = 24 ´ seqlen ´ h2  #(1)

其中， seqlen 表示输入或输出的文本长度，当处

于解码阶段时， seqlen 被设置为 1，表示单次解

码仅输出一个 token，h 表示隐藏维度，其具体数

值由模型架构决定。

某推理任务 tsk ifn
ti  在预填充阶段和解码阶段，

Attention 层的计算时延分别记作 Latt(P) 和 Latt(D)，

计算过程如公式（2）和（3）所示：

Latt(P)=
Catt ( )P ´ tsk ifn

ti ( )Lntin ´(1 -Ca )

N ( )P ´ nd C( )nut
j ´ nd C( )cut

j

´ Latt
i （2）

Latt(D)=
Catt ( )D ´ tsk ifn

ti ( )Lntout

N ( )D ´ nd C( )nut
j ´ nd C( )cut

j

´ Latt
i （3）

其中，Latt
i 表示预填充阶段和解码阶段的注意力

··5
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层数， tsk ifn
ti (Lntin )和 tsk ifn

ti (Lntout )分别表示某推

理任务  tk ifnti  的输入序列长度和输出序列长度，

N ( )P  和 N ( )D  分别表示预填充阶段和解码阶段部

署的计算节点数量，ndC(nut
j )表示每个计算节点

的计算单元数量，nd C(cut
j )表示每个计算单元的

计算能力。Ca表示缓存命中率，主要影响大模型

推理的预填充阶段，Ca越大越大，，计算时延越小计算时延越小。。由

于解析输入序列占据了大量的计算开销，其计算

复杂度随输入长度呈现平方增长。因此，当输入

序列中已有部分 token 曾被计算且缓存在 KV 

Cache中时，这部分 token的表示无需重新计算，

只需从缓存直接读取即可。例如例如，，当某推理任务当某推理任务

的缓存命中率的缓存命中率Ca 为为 40%，，即在预填充阶段即在预填充阶段，，有有

40%的输入序列不需要进行二次解析的输入序列不需要进行二次解析，，只需解析只需解析

剩余剩余60%的输入序列的输入序列，，这样的复用机制显著减少

了需要参与计算的有效序列长度，从而大幅降低

Prefill阶段的总时延，通过“以存换算”的方式

实现了计算加速。

在预填充阶段和解码阶段每个MoE层 的计

算成本CMoE ( )P  和 CMoE ( )D  如公式（4）所示:

CMoE ( )P D =CE ´ k     (4) 

其中， CE 表示MoE层中单个专家每 token的计

算成本， k 表示前向传播期间激活的专家数量，

MoE层的计算量很大程度取决于每次激活的专家

数量。

某推理任务 tsk ifn
ti 在预填充阶段和解码阶段，

MoE 层的计算时延 LMoE(P) 和 LMoE(D) 计算如公式

（5）和（6）所示：

LMoE(P)=
CMoE ( )P ´ tsk ifn

ti ( )Lntin  

N ( )P ´ nd C( )nut
j ´ nd C( )cut

j

´
ω

|EP|
´

LMoE ( )P
i （5）

LMoE(D)=
CMoE ( )D ´ tsk ifn

ti ( )Lntout  

N ( )D ´ nd C( )nut
j ´ nd C( )cut

j

´
ω

|EP|
´

LMoE ( )D
i （6）

其中ωÎ[1|EP|]，ω表示EP并行策略对计算时延

的影响系数，当专家负载完全均衡时ω=1，若存

在专家分配负载不均，ω增大，最大不超过EP并

行数。若ω超过EP并行数，则EP并行策略对推

理性能没有优化效果。LMoE ( )P D
i  表示预填充阶段

和解码阶段的MoE层数，tsk ifn
ti (Lntout ) 表示推理

任务  tk ifnti  的输出序列长度。

某推理任务 tsk ifn
ti  的预填充阶段所需的计算

时延LC ( )P
tsk ifn

ti
可表示为公式（7）:

LC ( )P
tsk ifn

ti
= Latt(P)+ LMoE(P)#(7)

其中， Latt(P)表示预填充阶段Attention层的计算

时延，LMoE(P)表示预填充阶段MoE层的计算时延

相似地，某推理任务 tsk ifn
ti  的解码阶段所需

的总计算时延LC ( )D
tsk ifn

ti
可表示为公式（8）:

LC ( )D
tsk ifn

ti
= Latt(P)+ LMoE(D) #(8)

其中，Latt(P) 表示解码阶段Attention层的计算时

延，LMoE(D)表示解码阶段MoE层的计算时延

从通信维度，预填充阶段和解码阶段中每注

意力层 V att ( )P D
所需的数据传输量计算如公式

（9）所示:

V att ( )P D = | DP | ´ ((|TP | - 1) ´Ccn + | PP | ´

Ccn )# (9)
其中， Ccn 表示每 token传输的数据量，通常通

过物理测量获得具体值， | DP | | PP | 和 |TP | 表示 

LLM分布式部署时数据并行、流水线并行和张量

并行策略的设置值。根据并行部署策略根据并行部署策略，，其间数其间数

据传输包括同一计算节点内不同计算单元间传输据传输包括同一计算节点内不同计算单元间传输

和不同计算节点间传输两种模式和不同计算节点间传输两种模式，每种模式具有

差异化带宽，从而导致不同时延。将同一计算节

··6
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点内不同计算单元间以及计算节点间的数据传输

量分别记为 V att ( )P D u2u 和 V att ( )P D n2n，且计算节点

内和计算节点间的数据量和为一项推理任务的数

据传输量，记作 V att ( )P D u2u +V att ( )P D n2n =V att ( )P D
。

预填充阶段和解码阶段中 MoE 层 V MoE ( )P D  

所需的传输量计算如公式（10）所示:

V MoE ( )P D = 2 ´V E
 token ´K  #(10)

其中， V E
 token  表示单专家每次发送和接收每 token

的数据传输量， K 表示每次激活的专家数量。相

同地，同一计算节点内不同计算单元间和计算节

点间的数据传输量分别记为 V MoE ( )P D u2u 和 

V MoE ( )P D n2n ， 且 V MoE ( )P D u2u +V MoE ( )P D n2n =

V MoE ( )P D
，专家间的具体数据传输模式取决于激

活专家的不同部署位置。

特定推理任务 tsk ifn
ti  在预填充阶段或解码阶

段的总传输延迟 LT ( )P D
tsk ifn

ti
 如公式（11）所示:

LT ( )P D
tsk ifn

ti
=

V att ( )P D u2u +V MoE ( )P D u2u

nd C
p ( )bdwin

+

V att ( )P D n2n +V MoE ( )P D n2n

nd C
( )pq ( )bdwout

 # (11)

3.2　在线推理系统建模

我们构建一个在线推理系统，用户定期发布

推理任务请求并由该推理系统进行任务分发处

理，系统初始化时间记作 t0 ，记录每个推理任务

的到达时间 tsk arv
ti  。这些任务被依次放入预填充

资源池和解码资源池按序进行两阶段处理，以生

成所需的输出。我们使用系统单位时间内处理的

token数量描述其处理能力，即吞吐量，在预填

充阶段系统的吞吐量记作 γP
t  ，在时隙 t 时 D 解

码阶段的吞吐量记作 γD
t  ，分别计算如公式（12）

和公式（13）所示：

γP
t =

∑i = 0

I tsk ifn
ti ( )Lntout

MAX ( )tsk arv
ti - t0 + LT ( )P

tsk ifn
ti

  #(12)

γD
t =

∑i = 0

I tsk ifn
ti ( )Lntin

MAX ( )tsk arv
ti - t0 + LT ( )D

tsk ifn
ti

-MIN ( )tsk arv
ti - t0 + LT ( )D

tsk ifn
ti

# (13)

值得注意的是，大规模在线推理系统中激活

专家的负载情况会对系统吞吐产生一定影响，部

分论文通过引入动态Token重分配、热点专家复

制等机制，试图减小因专家负载不均而造成的性

能损失。然而，本文中讨论的集群规模较小，负

载不均导致的性能损失基本可忽略[23]。

4　PD 分离推理系统优化方法

4.1　问题定义

为确保 PD 分离推理系统达到最优性能，预

填充阶段的输出吞吐量应与解码阶段的输入吞吐

量相匹配，可防止任一阶段出现 token处理阻塞。

因此，在 PD分离推理系统中，要求能够两个阶

段实现吞吐量的动态平衡。因此，根据第 3章针

对两阶段的吞吐建模，将目标优化问题建模如公

式（14）所示：

γP
t » γ

D
t "t  #(14)

优化问题求解过程中，需遵循每项推理任务

不超过TTFT和TPOT的SLO约束，且张量并行、

流水线并行、数据并行、专家并行的总数量与计

算节点中的所有计算单元总数相同，形成约束条

件如公式（15）至（17）所示:

tsk wt
ti + L

C ( )P tsk ifn
ti + L

T ( )P tsk ifn
ti £ tsk ifn

ti (SLOTTFT )# (15)

L
C ( )D tsk ijn

ti + L
T ( )D tsk ijn

ti

tsk ijn
ti ( )Lntout

£ tsk ifn
ti (SLOTPOT )  #(16)

|TP | ´ | PP | ´ | DP | ´ | EP | = (N ( )P +N ( )D ) ´
nd C(nut

j )  #(17)

··7
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4.2　资源配置与策略部署机制

本文通过构建一种资源配置与策略部署

（Resource Configuration and Strategy Deployment，

RCSD）机制以寻找上述目标的最优解，基于

MoE模型结构、算力/显存资源可用性、推理任

务SLO约束等因素，本文提出的RCSD机制可以

寻找：(i) 预填充阶段和解码阶段的算力资源配

比，例如预填充阶段部署在 6个计算节点，解码

阶段部署在6个计算节点，(ii) 预填充阶段和解码

阶段的实例部署数量，例如预填充阶段的 6个计

算阶段部署3个实例（即每2个计算节点部署1个

实例）和解码阶段的6个计算节点部署1个实例，

以及 (iii) 预填充阶段和解码阶段的并行策略，例

如预填充阶段部署|TP|=8，|DP|=2，解码阶段部

署|TP|=2，|PP|=8。本文的目标旨在寻找一种资源

配置与策略部署的最佳决策，在保持预填充与解

码两阶段吞吐量平衡的同时使得吞吐量最大化。

RCSD机制设计了一种两阶段资源供应方案，

该方案分别针对预填充和解码阶段独立优化并行

策略，以实现每阶段最优吞吐量，然后根据吞吐

量比率按比例复制这些策略，以建立全局吞吐量

平衡，从而为每个阶段分配分配专用的资源配置。资

源供应确定过程高度依赖应用程序，不同输入/输

出长度的工作负载和不可预测的并发数等均会对

资源供应策略产生影响，在本文研究范围内，假

设系统已知推理任务的大多数工作负载、任务到

达时间以及输入/输出长度的分布，RCSD机制通

过二分搜索和模拟试验逐步枚举并行部署策略配

置，以确定SLO下的最大吞吐量。

算法 1  表示上述过程伪代码，RCSD机制划分

预填充和解码两阶段资源，并遍历两阶段可行的

并行策略配置，从而计算所有可行策略条件下的

吞吐（第2-8行），针对预填充阶段全部可行性方

案的吞吐量，选择最大的吞吐值，并将此策略作

为预填充阶段的最优策略（第9行）。对解码阶段

全部可行性方案所对应的吞吐值进行升序排序

（第10行），并采用二分查找法找到最接近预填充

阶段吞吐值的策略方式（第 11行），同步根据确

定的两阶段并行策略方式分配计算单元数量，获

得最优资源配置与策略部署决策方案（第 12-14

行）。在本文的设置中，搜索空间有限且计算复

杂度降低，因此即使通过建模后的枚举法也能实

现快速收敛，并替代传统手动针对并行策略、实

例数量、资源配比的调优方式，自动化完成资源

配置与策略部署的决策。本算法的时间复杂度为

O(|Kp| + |KD| ´ log|KD|)，其中， |Kp|表示预填充阶

段的可行配置数量，与资源数量和可行并行策略

数量相关， |KD| 表示解码阶段的可行配置策略

数量。

需要注意的是，RCSD机制主要针对预填充

和解码资源池的资源配置与策略部署，旨在模型

部署时寻找到近似最优的部署优化方法，在此过

程中，会充分考虑模型架构及推理任务情况，然

而并不能保证在极高并发场景下满足全部推理任

务的 TTFT与 TPOT需求。本文所提出的方案逻

辑是针对无法满足特定SLO需求的推理任务进行

柔性降级，并在降级后的可行域内选择执行与约

定TTFT或TPOT最接近用时（即执行时延最低）

的方案，以期获得较高的服务质量。

5　实验评估

5.1　实验设置

本文在两种不同的环境中测试了资源配置与

策略部署RCSD机制的有效性，实验环境 1采用

某主流算力（记作A），每节点配置 8卡 80GB的

GPU作为计算单元，卡间通过PCIe 5.0互联；实

验环境2采用某国产主流算力（记作B），每节点

配置 8卡 64GB的GPU作为计算单元，卡间通过

高速互联模组连接。服务器间互联基于 RDMA 

RoCEv2 高速网络，且每节点配置 8 块 200G 的

RDMA 网口，参数平面网络交换机由 6 个 400G 

··8
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RDMA网络交换机组成两层 spine-leaf网络。在实

验过程中，将推理任务SLO设置为TTFT < 1 秒和

TPOT < 200 毫秒，并记录高并发推理任务处理过

程中的推理吞吐。

实验采用Qwen和DeepSeek系列的最新开源

模型，由于算力A组成的实验环境规模较小，因

此部署 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B 模型，算

力 B 组成的实验环境规模相对较大，因此部署

DeepSeek-R1-671B模型，且按照显存容量计算，

每 2个计算节点可部署一个完整的模型实例。在

实验中，分别模拟了在线用户推理场景中 LLM

推理的计算和通信过程。

5.2　实验结果

基于真实数据集[21-22]，将RCSD机制获取

到的最优解与部署过程中其他可能的解决方案进

行对比。服务拉起阶段会进行显存预分配，用于

权重存储、KV Cache预留等核心场景，实际运行

过程中显存利用率稳定在80%左右，且该利用率

水平主要与输入输出序列长度呈正相关，随序列

长度的动态变化呈现规律性波动。实验环境 1评

估算力 A 部署 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B 进

行 PD 分离推理性能，由于算力 A 显存为 80G，

因此使用单计算单元即可部署完整DeepSeek-R1-

Distill-Qwen-32B模型，图1分别展示了不同并发

数和不同请求频率情况下的吞吐情况，用以模拟

推理系统任务压力。图 1(a)展示了此场景下可行

的 PD 分离资源配比情况下（包括三种情况，

1P1D，即 1个计算单元部署 P阶段，1个计算单

元部署D阶段，且实例数量均为 1；1P2D，即 1

个计算单元部署 P阶段，1个计算单元部署D阶

段，P阶段与D阶段实例数量为1:2；2P1D，即1

个计算单元不部署 P阶段，1个计算单元部署D

阶段，且P阶段与D阶段的实例数量为2:1）的平

均单卡吞吐量，并使其符合既定SLO。

当推理任务并发数逐渐增加时， 1P1D、

1P2D和2P1D的吞吐量也逐渐增加，当并发数达

到 100后，吞吐量的上升趋势减缓，且当并发数

达到 120时，吞吐量达到最大值。当并发数达到

120时，RCSD机制寻找到的最优 1P2D方案的吞

吐量相比于比其他资源配置的吞吐量提升30%至

50%。图 1(b)也呈现同样的趋势，当请求频率逐

渐增加时，1P2D 也实现了最佳的吞吐量性能，

并当请求频率达到 120时，其吞吐量比其他资源

配置的吞吐量高升30%至50%。这是由于，通过

算法算法 1 资源配置与策略部署RCSD方法

Require ：

  nd C(nut ) ：每个计算节点上的典型计算单元数量

  N ：总计算单元数量

         N P
：预填充阶段分配计算单元数量

         N D
：解码阶段分配计算单元数量

        LLM STG
：大模型所需的存储空间

Ensure:

  Aopt ：最优资源配置与策略部署决策

1:

2:

3:

4:

5:

6:

7:

8:

9:

10:

11:

9:

10:

11:

12:

13:

14:

cfgPcfgD¬Æ Æ

for all (N P ³
LLM STG

nd C (sut )
) do

 if (cfg P
i (EP)´ cfg P

i (PP)´ cfg P
i (TP)´

cfg P
i (DP) =N P ) then

               RP
i ¬ γP

i (cfg P
i )

 end if

 for all (N D ³
LLM STG

nd C (sut )
 & N D £ N -N P) do

  if (cfg D
i (EP)´ cfg D

i (PP)´ cfg D
i (TP)´

cfg D
i (DP) =N D) then

                RD
j ¬ γD

j (cfg D
j )

  end if

 end for

end for

γP
max¬MAX(RP

i )

RD_Seq
j ¬Sort(RD

j )

γD
fit¬BinarySearch(RD_Seq

j ,γP
max)

n¬
é

ê

ê
êê
ê
ê
ê ù

ú

ú
úú
ú
ú
úR

γP

m¬
é

ê

ê

êê
ê
ê

ê ù

ú

ú

úú
ú
ú

úRrg
R

γD
offs

A opt ¬ (nγP
max (cfgP )mγD

fit (cfgD ))
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RCSD机制可以找到预填充阶段和解码阶段最优

的平衡吞吐，有效的减少了预填充阶段与解码阶

段由于任务处理速率不匹配导致的相互等待，获

得了最大的算力使用效率。

为了深度探索为了深度探索RCSD机制在推理集群的应用机制在推理集群的应用

效果效果，，使用算力 B 的 16 个计算节点集群部署

DeepSeek-R1-671B 并评估推理性能。图 2(a)-(b)

分别展示了在符合既定SLO条件下，输入序列长

度为 512 个 token 和 1.5K 个 token 的非 PD 分离部

署和PD分离部署8P8D的性能对比情况。按照算

力B的 64G显存计算，模型部署最少需要 2个计

算节点共 16个计算单元。PD分离部署在预填充

和解码阶段可行资源配置依托 2的整数倍进行取

值，本次实验采用8P8D场景与非PD分离基线方

法做对比。为了保持总算力相同，非 PD分离部

署共使用16个计算节点部署8个模型服务。如图

2(a)显示，在输入序列长度为 512时，输出序列

长度分别设置为 512、1K、2K、4K、8K和 16K，

相比于非PD分离部署，PD分离方案均存在显著

优势，尤其是在输出序列长度为2K-4K时，吞吐

优势明显，平均可达非 PD分离基线部署吞吐的

3.8 倍，最高可达 5.4 倍。当输出长度达到 16K

时，非PD分离部署无法提供有效服务，而PD分

离方案仍然可支持较高吞吐，也因此说明 PD分

离方案能够支持更长上下文长度。图 2(b)表示输

入序列长度为1024时, 同等算力条件下，PD分离

与非 PD 分离的吞吐对比，与图 2(a)趋势类似，

PD分离方案在输出序列长度为 1K-4K时吞吐具

有更大优势，此时平均吞吐可达非 PD分离部署

的3.1倍。最高可达3.9倍。在当前输入长度条件

下，非PD分离部署在输出大于等于8K的场景下

就无法正常提供服务，进一步验证了 PD分离方

案的优势。

图3(a)-(f)分别展示了在符合既定SLO的条件

下，预填充和解码阶段的四种可能资源配置方

案，分别记为 4P13D、6P10D、8P8D 和 10P6D，

按照算力B的64G显存计算，部署模型最少需要

2个计算节点共16个计算单元，因此预填充和解

码阶段可能的资源配置依托2的整数倍进行变换。

随着请求频率逐渐增加，4P13D、6P10D、8P8D

和 10P6D的吞吐量均呈现上升趋势。图 3(a)中显

示，当输入输出长度分别为512token时，请求频

率在 20时达到峰值，即每秒到来 20个推理任务

需要处理时，达到系统的最大可接受程度，当推

理请求数量增加后，系统达到过饱和状态，过多

的等待任务堆积拖慢系统的处理速度。图3(b)-(f)

中显示，峰值吞吐量大多数情况下出现在请求频

率为 30时，且根据输入、输出长度差异，RCSD

图1　(a)不同并发数情况下，(b)不同请求频率情况下，采用主流算力A(80G显存)进行不同PD资源配比情况下的单卡吞吐
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机制寻找到的最优部署方案不同，在较短输出场

景下，10P6D方案效果最好，因为推理任务计算

瓶颈在预填充阶段的文本解析过程，在较长输出

场景下，6P10D与 8P8D方案效果最好，因为推

理任务瓶颈在解码阶段，因此对解码阶段相对分

配更多的资源。从图中可以看出，RCSD机制选

择的最优资源配置，相比其他手动调整的可行资

源配置方案，单卡吞吐量提升20%-50%。这是由

于RCSD机制在为预填充和解码阶段寻找最优资

源配比的同时，选取最合适的并行策略优化目

标。具体而言，通过分析DeepSeek-R1-671B在算

力B上部署策略与实验验证，RCSD机制可以有

效地平衡两阶段多实例间的负载，以最小的成本

满足SLO要求，通常两阶段资源配比、实例数量

和各自的并行策略需要通过手动调整尝试多次，

或根据经验进行部署，复杂度极高，也证明了该

方案的有效性。

将本文提出的 RCSD 与 Washington 大学和

Microsoft联合提出的推理优化方法 Splitwise[15]

进行对比，其中，Splitwise方法利用类似预填充

阶段与解码阶段分离的方式，构建预填充资源

池、解码资源池和混合资源池，分别处理计算密

集型的预填充任务、访存密集型的解码任务和处

理两阶段混合型任务，以应对突变负载。图 4呈

现了Splitwise与本文提出的RCSD方案，在不同

输入输出序列长度下的吞吐量对比，如图中显

示，当推理任务的输入输出长度序列较短时，在

我们的实验场景主要表现为 512以内，两种方法

的吞吐相近。然而，随着输入输出序列长度的逐

渐增加，Splitwise方法与本文提出的RCSD方法

间的吞吐量差距呈逐渐扩大趋势。究其原因，

Splitwise方法虽然通过混合池增加了资源灵活度方法虽然通过混合池增加了资源灵活度

性性，，但推理服务在预填充池但推理服务在预填充池、、解码池及混合池间解码池及混合池间

进行动态切换进行动态切换，，造成一定的推理服务状态扰动造成一定的推理服务状态扰动

[15]，，且仅支持并行度受限的部署模式且仅支持并行度受限的部署模式，，难以实难以实

现性能最大化现性能最大化[24]，，而而RCSD方法快速选择最优方法快速选择最优

的资源策略和并行部署策略的资源策略和并行部署策略，，资源高效利用的同资源高效利用的同

时兼顾了多种并行策略部署混用时兼顾了多种并行策略部署混用。。因此因此，，在性能

上具有一定优势，证明了该方案的有效性。

图2　(a) 输入长度512，输出长度512-16k时，(b) 输入长度1.5k，输出长度512-16k时，在16个计算节点B (64G显存)集群上吞吐量随输出序

列长度的变化情况
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