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简介

优化 AI 模型推理是降低基础架构成本、减少延迟并提高吞吐量的最有效方法之一，尤其当企业
组织在生产环境部署大型模型时，这种优化更为关键。

本电子书介绍了推理性能工程和模型优化的基础知识，重点探讨量化、稀疏化和其他有助于降
低计算和内存需求的技术，以及虚拟大语言模型（vLLM）等能够提升推理效率的运行时系统。

本电子书还概述了使用红帽的开放式方法、经验证的模型存储库以及 LLM Compressor 和红帽® 
AI 推理服务器等工具的优势。无论您是在图形处理器单元（GPU）、张量处理单元（TPU）还
是其他加速器上运行，本指南都将提供切实可行的见解，帮助您构建更智能、更高效的 AI 推理
系统。
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关键术语概览

激活值 

指模型处理信息（输入词元）时生成的临时数据，类
似于计算过程中产生的中间结果。通常需要高精度的
激活值才能保证结果的准确性。

权重 

指 AI 模型通过学习获得的参数或设置，类似于传统
软件中的配置文件或设置。权重决定了模型分析和预
测数据的方式，通常在降低精度后仍能有效运作。

了解模型组件
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量化通过使用较低精度的格式存储 AI 模型参数（权重）和中间数据（激活值），减少每个数值占用的位数，
从而缩减 AI 模型的规模并降低资源需求。这项技术有助于高效管理资源，类似于在计算机上压缩文件。如果
操作得当，量化不会显著降低模型性能。

量化

1 Laboone、Maxime，“权重量化简介”，towards data science，2023 年 7 月 7 日。

2 “AWQ：用于 LLM 压缩和加速的激活感知权重量化”，GitHub，2025 年 8 月 8 日访问。

3 Turganbay、Raushan，“通过键值缓存量化实现更长文本生成”，Hugging Face，2024 年 5 月 16 日。

16 位、8 位和 4 位量化的精度级别：

• 4 位（INT4）可大幅缩减模型
规模并降低内存需求，从而能
够利用更少的资源实现部署；
但是，除非采用先进量化方法
进行精细管理，否则可能会导
致准确性明显下降。

• 8 位（FP8/INT8）可将内存
使用量减少至 16 位的约一
半，在保持模型准确性的同
时显著提升效率。

• 16 位（FP16/BF16）是标准
精度，可保持准确性，但需
要占用大量内存，对超大型
模型而言成本高昂。

• KV 缓存量化可缩减缓存键
值张量的内存占用量，帮助
模型更高效地处理长提示和
并发请求。³

• 激活值量化可最大限度降低推
理过程中中间输出（临时数
据）的内存需求，提高执行速
度和效率。²

• 权重量化可压缩模型参数的
存储体积，提升推理过程中
的内存使用效率。¹

https://developers.redhat.com/articles/2024/10/17/we-ran-over-half-million-evaluations-quantized-llms
https://towardsdatascience.com/introduction-to-weight-quantization-2494701b9c0c/
https://github.com/mit-han-lab/llm-awq
https://huggingface.co/blog/kv-cache-quantization
https://huggingface.co/blog/kv-cache-quantization
https://huggingface.co/blog/kv-cache-quantization
https://github.com/mit-han-lab/llm-awq
https://github.com/mit-han-lab/llm-awq
https://towardsdatascience.com/introduction-to-weight-quantization-2494701b9c0c/
https://towardsdatascience.com/introduction-to-weight-quantization-2494701b9c0c/
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稀疏化通过将模型的部分参数有意设置为零来减少计算需求，使系
统能够绕过不必要的运算，例如跳过表单上的空白部分。这样一
来，无需完全重新训练模型即可提高速度和效率。

2:4 稀疏化是一种结构化方法，它精确地将每 4 个参数中的 2 个设
为零，使专用硬件能够快速识别并高效绕过这些非活跃参数块，从
而节省计算时间，实现更快的性能。

通过稀疏化减少计算负载

https://developers.redhat.com/articles/2024/12/18/24-sparse-llama-fp8-sota-performance-nvidia-hopper-gpus
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大语言模型（LLM）主要基于 Transformer 架构构建，已从研究实验演变为驱动实际应用的
基础工具。这些模型的规模通常达到数百亿甚至数千亿参数，能够实现高水平的推理、创造
力和领域特异性。这些能力均通过一个称为“推理”的过程得以实现。

推理是指经过训练的模型处理新输入数据并生成输出的过程，例如预测句子中的下一个词或
识别图像中的物体。与需要从大型数据集中学习的训练不同，推理侧重于应用所学知识来做
出实时决策。因此，推理必须快速高效，特别是在生产环境中部署模型以支持交互式应用、
实时分析或大规模自动化时，这一点尤为重要。

推理模型将文本、图像或音频等输入数据作为词元进行处理，通过多层 Transformer 架构传
递这些词元来生成预测结果。词元是输入数据被拆分后形成的离散单元，拆分后再由模型进
行处理。在基于文本的模型中，词元可表示单个字符、子词或整个词，具体取决于所用的词
元化策略。

大语言模型 
的演进
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这些模型将输入词元传递到深度、多层的 Transformer 架构进行处理，通过应用
一系列数学运算来分析上下文、权衡关联性，并确定可能的输出。每一层都在逐
步优化模型对输入的理解，最终每次生成一个词元作为预测结果。这种逐步生成
词元的方式可产生高度准确且贴合上下文的输出，但也增加了推理工作负载的计
算负担，对于层数众多的大型模型尤其如此。

除了基于文本的 LLM，类似架构如今也已成为包括视觉模型和多模态系统在内的
众多 AI 领域的基石。视觉模型同样应用这些基于词元的 Transformer 计算原理来
处理图像和视频。它并非将文本拆分为词元，而是将像素数据转换为嵌入。这些
嵌入可捕获空间模式、边缘、纹理以及视觉元素之间的关系，使模型能够执行图
像分类、目标检测、分割和视觉问答等任务。在生产环境中完成部署后，视觉模
型可支持自动化检查、医学成像和内容审核等用例。

随着企业组织更广泛地采用 AI，模型架构的规模和复杂性也在持续增长。混合专
家模型（MoE）等新方法旨在通过每次推理仅激活模型的部分组件来提升性能，
从而减少所需的总计算量。这些创新为打造更强大的模型开辟了道路，同时有助
于在性能、成本和能耗之间取得平衡。

模型无论规模大小，若要在生产环境中具备实用性，都离不开高效的部署、服务
与优化。因此，对于希望部署模型的企业组织而言，推理性能工程是核心要务。
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为大型模型提供推理服务面临着诸多挑战。

具有数十亿参数的模型需要大量 GPU 内存来存储其权重和中间状态，如键值（KV）缓存。随
着并发请求数量或输入长度的增加，内存限制会成为关键瓶颈，制约模型的吞吐量和响应能
力。基本的服务方法常常受限于低效的批处理技术，导致硬件资源利用率不足和延迟增加。

此外，在 Transformer 架构中实施注意力机制可能属于计算密集型任务，尤其是在处理长输入
的情况下，这会显著拖慢响应速度。要应对这些挑战，需要实施精细的运行时优化，例如高效
内存管理、高级批处理策略，以及分页注意力等经过优化的注意力机制。这些优化措施共同作
用，可以提升实际应用中的性能和响应能力。

推理服务面临的挑战
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全栈式的推理 
性能优化方法

推理优化是指在将 AI 模型部署到生产环境后，提高其运行效率的过程。在生产环
境中运行 LLM 的成本可能会迅速升高，尤其是在处理高词元数量、长提示以及不
断增长的使用需求时，更为昂贵。推理中的成本优化，归根结底就是在不牺牲准确
性和用户体验的前提下，降低内存消耗、提高吞吐量，并尽可能减少硬件需求。

虽然模型训练通常是单次性任务（模型再训练除外），但推理会持续进行，通过实
时生成输出来响应用户输入。对于 LLM 和视觉模型而言，推理可能会迅速成为 AI 
部署中成本最高、资源消耗最密集的环节，尤其是在跨混合或全球基础架构进行扩
展时，这一挑战更为严峻。

要大规模、高效地提供 LLM 服务，需要采用全面的全栈式优化策略，既能解决模
型本身的问题，又能解决服务运行时问题。虽然我们主要着眼于通过量化和稀疏化
来优化模型参数，但也可以通过分块预填充⁴、前缀缓存⁵、推测解码⁶以及解耦式预
填充与解码⁷等技术来优化推理服务过程，从而进一步提升性能。

4 “优化与调优”，vLLM，2025 年 8 月 7 日。

5 “什么是自动前缀缓存？”，vLLM，2025 年 8 月 8 日访问。

6 “推测解码如何将 vLLM 性能提升高达 2.8 倍”，vLLM，2024 年 10 月 17 日。

7 Du、Kuntai，“vLLM 办公时间 - vLLM 中的解耦式预填充和 KV 缓存存储 - 2024 年 11 月 14 日”，YouTube，2024 年 11 月 18 日。

https://developers.redhat.com/articles/2024/10/17/we-ran-over-half-million-evaluations-quantized-llms
https://developers.redhat.com/articles/2025/02/28/24-sparse-llama-smaller-models-efficient-gpu-inference
https://docs.vllm.ai/en/latest/configuration/optimization.html
https://docs.vllm.ai/en/v0.5.3/automatic_prefix_caching/apc.html
https://blog.vllm.ai/2024/10/17/spec-decode.html
https://www.youtube.com/watch?v=FPr37jCOvrA
https://www.youtube.com/watch?v=FPr37jCOvrA
https://docs.vllm.ai/en/latest/configuration/optimization.html#chunked-prefill_1
https://docs.vllm.ai/en/v0.5.3/automatic_prefix_caching/apc.html
https://blog.vllm.ai/2024/10/17/spec-decode.html
https://www.youtube.com/watch?v=FPr37jCOvrA
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由于基本运行时往往会成为性能瓶颈，因此要高效地为大型模型提供服务，需要
选择合适的推理运行时。热门运行时方案包括：

• vLLM。虚拟大语言模型是一个由 vLLM 社区维护的开源代码库。该代码库有
助于 LLM 更高效地大规模执行计算。具体而言，vLLM 是一种推理服务器，
可通过更高效地利用 GPU 内存来加快生成式 AI 应用的输出速度。凭借分页
注意力（允许在 GPU 内存中高效处理更多词元）等创新技术，vLLM 拥有卓
越的吞吐量和低延迟性能，因此在业界得到了广泛采用。

• Triton。Triton 常被误认为是独立运行时，但它其实更多的用作各种后端引擎
（包括 TensorRT 和 vLLM）的前端应用编程接口（API）。虽然在 NVIDIA 
GPU 上搭配使用 Triton 与 TensorRT 可能会略微提升性能，但代价是设置复
杂性增加，且模型支持有限。客户普遍反映，要通过 Triton 实现性能提升，
需要投入的精力远超 vLLM。

• SGLang。SGLang 是一个衍生自 vLLM 的较新运行时，针对特定用例进行了
优化。它采用了许多与 vLLM 相同的底层组件，但支持的模型架构更少。虽
然 SGLang 在为数不多的场景下可能优于 vLLM，但其灵活性有限且社区支
持不足，难以吸引企业进行广泛采用。

推理运行时和模型格式概述
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如上一章所述，由于基本推理服务方法存在固有局限性，高效运行 LLM 并非
易事。

这些运行时的局限性包括 GPU 内存使用效率低下、批处理能力欠佳以及词元
生成速度缓慢等。运行时通常以低效方式存储 KV 缓存等中间计算数据，这会
消耗大量 GPU 内存，从而限制处理并发请求的能力。此外，过于简单的批处
理策略可能导致 GPU 闲置或利用率不足，从而显著降低吞吐量。同时，基本
运行时的注意力机制运行缓慢，在处理长输入序列时会导致延迟大幅增加。

运行时的局限性

提高模型效率的 
双重方法
1：优化推理运行时（vLLM）
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vLLM 通过提供专门针对推理性能进行优化的先进技术，解决了诸
多运行时难题：

• 连续批处理：vLLM 通过并行处理来自多个传入请求的词元，
最大限度地减少 GPU 空闲时间。它不再一次处理一个请求，
而是将来自不同序列的词元分组到多个批次中，从而显著提高 
GPU 利用率和推理吞吐量。 

• PagedAttention：vLLM 采用一种名为 PagedAttention 的新
型内存管理策略，能够高效处理大规模 KV 缓存。这项技术可
动态分配和管理 GPU 内存页面，大幅增加了并发请求的数
量，并支持更长的序列，而不会出现内存瓶颈。

如需深入了解，请阅读这篇关于 vLLM 的技术博客。

全面集成功能：vLLM 可直接从 Hugging Face 等热门存储库加载模
型，并在 Triton 推理服务器等框架内充当高性能后端。它与包括 
NVIDIA GPU、AMD GPU 和 Google TPU 在内的广泛硬件平台兼
容，进一步简化了企业级部署。

标准化和厂商中立：通过使用 vLLM 等广泛采用的运行时，企业组
织可获得标准化优势，既能跨各种硬件环境实现可靠  的性能，又能
避免受制于专有解决方案。

如需深入了解 vLLM 的并行技术，请阅读这篇技术深度解析博客。

为什么选择 vLLM

部署 vLLM 的优势

https://www.redhat.com/zh-cn/blog/meet-vllm-faster-more-efficient-llm-inference-and-serving
https://www.redhat.com/zh-cn/blog/red-hat-ai-inference-server-technical-deep-dive
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在生产环境中，主要挑战之一是管理内存和计算效率。大型模型通常需要占用大
量 GPU 内存来存储参数以及 KV 缓存中的上下文，尤其是在处理长提示或多个并
发请求时。如果模型未经优化，可能会低效运行，导致运维成本增加。另一个关
键问题是延迟：用户期望获得实时响应，而模型的大规模或执行效率低下引发的
延迟，可能会对用户体验和下游工作流效率产生负面影响。

压缩模型有助于解决企业组织在大规模部署 AI 时面临的两大核心挑战：成本效益
和性能优化。

当模型规模增长至数十亿参数后，在生产环境中部署这些模型并提供服务会耗费
大量资源，需要极高的内存和计算能力。模型压缩技术（包括量化和稀疏化）可
在基本保持准确性的前提下，略微降低参数的精度和数量，同时显著减少内存占
用和计算需求。通过压缩模型，企业组织可以使用更少的 GPU 或其他加速器更
高效地运行 AI 工作负载，从而大幅降低运维成本并加快推理速度，这对于需要实
时响应的应用至关重要。

优化大语言模型的重要性

为什么要压缩模型

2：优化 AI 模型
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降低这些成本的最有效方法之一是压缩模型。量化和稀疏化等压缩技术可缩减模型规模并降低计算需求，使
推理工作负载能够在数量更少或规格更低的 GPU 上运行。

量化通过降低模型数值（特别是权重和激活值）的精度来优化模型。通常，模型以 16 位精度（甚至 32 位精
度）运行，采用 FP16 或 BF16 等格式。

量化会将这些数值压缩至更低精度的格式，如 8 位（INT8 或 FP8）甚至 4 位整数（INT4）。这一过程可显著
减少存储模型参数所需的内存，从而大幅缩减模型规模。例如，一个包含 700 亿参数的 Llama 模型可从大约 
140GB 缩减至 40GB。这种缩减不仅可以释放内存以用于额外计算，还能提高吞吐量，尤其适用于内存受限
的场景。例如，搭载 48GB VRAM 的 GPU 处理 40GB 模型的速度比处理 140GB 模型的速度要快。

然而，过度量化可能会因精度损失而影响准确性。为缓解这一问题，细粒度量化采用缩放因子来保持模型准
确性，通常能将精度损失控制在 1% 以内。量化可通过优化硬件利用率，使计算吞吐量翻倍，从而显著降低延
迟和运维成本。

如何针对我的推理对模型进行成本优化？
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稀疏化通过结构化地减少参数来优化模型，本质上是将模型中很大
一部分权重设为零。这项技术的工作原理是识别并剔除冗余或不太
重要的权重，简化推理过程中的计算。稀疏化可以大幅降低模型复
杂性，从而减少内存使用量和计算负载，加快推理速度并降低运维
成本。

然而，若要有效实现稀疏化，需要对模型进行再训练，这一计算密
集型步骤需要投入大量前期资源。稀疏化的效率取决于硬件功能，
例如，由 GPU 等现代加速器支持的半结构化稀疏化技术，其特定
的权重置零模式可以加快计算速度。这项技术的关键优势在于，如
果实施得当，可以大幅降低计算需求。

尽管稀疏化能带来显著效益，尤其是与量化等其他优化方法结合使
用时效果更佳，但其优化过程通常更为复杂。因此，建议在超大规
模场景或具备专用硬件设置的环境中采用该技术。通过谨慎应用稀
疏化，企业组织可以提高推理效率，但考虑到其复杂程度较高，通
常建议将量化作为主要优化技术。

通过采用压缩工作流和经验证的运行时，企业组织可以更有效地管
理运维成本，支持可扩展性，并为未来 AI 使用量的增长做好准备，
同时避免过度投入基础架构资源。
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虽然量化和稀疏化等模型压缩技术可以降低内存与计算需求，但其设计的核心目
标是保持可接受的准确度水平。例如，8 位量化通常可提供接近基线的准确性，
同时将内存消耗减半。使用权重舍入和校准等高级量化技术进行优化后，即使是 
4 位模型也能保持强劲性能。而诸如 2:4 稀疏化这类结构化稀疏模式，允许硬件
加速器跳过冗余运算，且不会降低输出质量。在许多生产场景中，团队能够显著
节约资源，而模型性能仅有微乎其微的损失甚至没有下降。测试和验证仍然必不
可少，但在大多数应用场景中，实施良好的压缩技术能够在无损准确性的情况下
实现高效推理。

准确性会受到影响吗？
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红帽 AI

红帽 AI 平台是一个面向混合云环境的 AI 平台，帮助企业组织加速 AI 
创新，同时降低开发和交付 AI 解决方案的运维成本。它可简化与私有
数据的集成，通过优化的模型和高效的推理来帮助降低成本，并在可
扩展、高度灵活的平台上加快交付代理式 AI 工作流。

红帽 AI 使企业组织能够大规模管理和监控预测性 AI 与生成式 AI 模型
的整个生命周期，从单服务器部署到高度扩展的分布式平台皆可涵
盖。该平台依托开源技术和广泛的合作伙伴生态系统，致力于在各类
基础架构上实现卓越的性能、稳定性以及 GPU 支持。

什么是红帽 AI？
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• 经过优化和验证的模型。经过
预先评估和性能测试的模型，
可减轻测试和微调负担。

• LLM Compressor。帮助用
户对热门模型进行量化和压
缩的工具包，在降低推理资
源需求的同时，保持准确性
不受影响。

• 模型定制。用于微调或适配
基础模型以满足特定企业需
求的工具。

• 高性能推理运行时。基于 vLLM 
且经过优化的运行时，采用先
进的批处理和内存管理技术，
实现高效、可靠且可扩展的模
型服务。

• 灵活且一致的扩展。提供基
础架构支持，确保跨混合云
环境扩展 AI 时兼具灵活性与
一致性。

• 代理式 AI 加速交付。专为快
速部署先进自主 AI 系统而设
计的功能，助力企业组织始
终处于 AI 创新的前沿。

• LLMOps。用于在生产环境中
简化 LLM 部署、监控和管理的
实践与工具。

• AI 安全防护与评估。用于评估
模型准确性、公平性及稳健性
的框架与方法，确保实现可靠
且负责任的 AI 部署。

红帽 AI 包括：



红帽 AI 采用先进的技术帮助企业组织优化 AI 模型，从而实现效率、准确性和成本效益之间的平衡。

红帽 AI 重点关注模型优化的两个主要方面：高效的运行时和压缩模型。通过结合运用这些方法，红帽 AI 产品
组合可在降低计算资源需求的同时，提供快速推理性能。具体而言，红帽 AI 推理服务器采用连续批处理和高
效利用内存的方法，确保模型每秒处理更多词元，以更少的 GPU 使用量实现更高吞吐量。

红帽 AI LLM Compressor 为本电子书探讨的压缩技术提供了标准化实施方法，可在保持 99% 准确性的前提下
实现优化。它帮助用户生成热门模型的优化版本，同时针对 vLLM 等推理运行时进行了调优。如此一来，便
可在各类硬件设置上更轻松地运行高性能压缩模型。

利用红帽 AI 优化模型

20
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红帽 AI 提供全面的验证服务，帮助企业组织自信从容地筛选、部署及扩展优化的模型。鉴于可用的 LLM 种类
繁多，企业组织往往难以精准识别在准确性、性能和成本效益方面最契合自身用例的模型。为了应对这些挑
战，红帽 AI 使用开源验证工具（如 GuideLLM、Language Model Evaluation Harness 和 vLLM），通过多项
评估任务对模型性能进行严格的基准测试。这一验证支持结果复现，并为明智的模型选择提供依据，从而降
低复杂性和不确定性。

红帽 AI 还提供容量指导，帮助企业组织准确规划 AI 基础架构并优化资源使用，解决硬件利用率不足、计算成
本高昂和推理阶段效率低下等常见问题。经过验证的模型、优化的部署设置和量身定制的硬件建议相结合，
使企业组织能够提高灵活性、加速部署并实现可预测的性能，同时有效地控制成本。

依托压缩技术和优化的运行时，红帽 AI 使大规模部署 LLM 变得切实可行，帮助团队满足不断增长的需求，同
时保持对成本、复杂性和计算资产使用的有效管控。
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后续步骤

希望降低 LLM 部署与运维的成本和复杂性？详细了解 
红帽 AI 推理服务器，或联系您的红帽代表以开始使用。

© 2025 Red Hat, Inc.红帽和红帽 logo 均为 Red Hat, Inc. 或其子公司在美国和其他国家/地区的商标或注册商标。

https://www.redhat.com/zh-cn/products/ai/inference-server

