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大模型和深度学习模型在生产环境中的落地，常常会遇到延迟、吞吐以及成本三方面的挑战。训练阶段追求高吞
吐、容忍较长单次迭代，而在线推理却需要满足严格的 SLA，对 P99尾延迟和首 Token延迟均有硬性要求。读
者可能是算法工程师，需要把训练好的模型稳定地暴露为 REST或 gRPC接口；也可能是平台工程师，需要在
Kubernetes集群里做弹性伸缩与资源调度；或是 SRE，需要保障 7×24的可用性并快速回滚。本文将给出从
原型到生产级推理服务的端到端 checklist，帮助读者在实际业务中少踩坑。

1 核心指标与 SLA 定义
在构建推理服务时，首先要明确量化指标。延迟常用 P50与 P99表示，P99更能反映长尾用户体验；对于大语
言模型，首 Token延迟直接决定用户是否感到「卡顿」。吞吐则可以用 QPS或 Tokens/s衡量，不同 batch
size会带来非线性增益，需要在延迟与吞吐之间找到平衡点。成本维度关注 GPU/CPU利用率与单位请求成本，
过高的空闲率意味着资源浪费，而过低的空闲率又会触发排队。可用性与一致性则要求错误率低于 0.1 %，模型
版本发布需支持金丝雀与一键回滚，以避免脏数据或逻辑错误扩散到全量。

2 系统架构设计
一个典型的推理服务可分为四层。接入层负责 API Gateway、认证鉴权与限流熔断，常见的实现是 envoy或
nginx配合 JWT校验；编排层处理请求路由、模型版本管理与金丝雀发布，KServe的 InferenceService
CRD可在此层实现声明式流量分配；计算层选择合适的推理引擎，如 Triton Inference Server支持
TensorRT、ONNX Runtime后端，TensorRT-LLM针对大语言模型做了 KV Cache与分页注意力优化，
vLLM则以 Continuous Batching著称；存储层负责模型文件与 KV Cache，前者通常放在 S3或 JuiceFS，
后者可用 Redis或Milvus做跨节点共享。
部署模式可分为单体、微服务与 Serverless。单体适合初期验证，微服务更易于独立扩缩容，Serverless（如
Knative）能在零流量时缩容到零，但冷启动需要模型预热与镜像分层优化。边缘场景则需要在 Jetson或移动
端使用 INT8量化后的 CoreML/NNAPI模型，以降低云端带宽与延迟。

3 模型优化技术
模型层面可采用量化、剪枝与知识蒸馏。INT8或 FP8量化可将显存占用降至原来的 1/2到 1/4，但需验证精度
损失是否在业务可接受范围；剪枝通过移除不重要的权重通道来降低 FLOPs；知识蒸馏则将大模型的软标签迁
移到小模型，实现「小而强」。在并行维度，Tensor Parallelism将权重矩阵按列或行切分到多张卡，Pipeline
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Parallelism则把网络层顺序切分到不同设备，二者常结合使用以突破单卡显存墙。
推理引擎优化聚焦算子融合与内存布局。CUDA Graph可把多次 kernel launch固化为一张图，减少 CPU
端启动开销；Torch Compile在 2.0版本后通过 Dynamo与 AOTAutograd把动态图编译为静态图；内存
优化方面，PagedAttention将 KV Cache分页管理，避免碎片；Continuous Batching让新请求在迭代
中动态加入 batch，提升 GPU利用率。动态 Shape优化需要为 TensorRT指定 profile，或为 ONNX开启
dynamic axes，否则形状不匹配会导致重新编译或报错。
批处理策略是提升吞吐的核心。Triton的 Dynamic Batcher可按max_queue_delay_ms与 pre-
ferred_batch_size自动合并请求；vLLM的 iteration-level batching则在每一次前向中重新计算 batch，
允许不同长度的请求并行。优先级队列可让高优请求插队，但需防止低优请求饥饿，通常设置最大等待时间与比
例因子。

4 高性能工程实践
异步与并发可显著降低单请求等待时间。Triton提供 Async gRPC接口，客户端可同时发送多个请求而不阻塞；
Python后端需绕过 GIL，可使用 multiprocessing或 torch.multiprocessing。零拷贝方面，CUDA IPC允
许进程间直接共享显存指针，RDMA网卡可把显存数据绕过 CPU直达远端 GPU，GPUDirect Storage则让
NVMe SSD直接与 GPU DMA。硬件加速需要绑定 GPU亲和性，避免跨 NUMA访问；MIG可把 A100/H100
切分为多个实例，实现多租户隔离；NVLink/NVSwitch拓扑感知调度能让跨卡通信走最短路径。
网络协议选择上，gRPC基于 HTTP/2与 Protobuf，二进制序列化比 JSON更紧凑，且支持双向流与多路复
用，适合高频小包场景。连接池与 Keep-Alive可减少 TCP与 TLS握手开销，但需权衡内存占用。

5 可观测性与监控
可观测性遵循 RED方法与 USE方法。RED关注 Rate、Errors、Duration，USE关注 Utilization、Satu-
ration、Errors，二者互补。链路追踪可使用 OpenTelemetry与 Jaeger，把预处理、推理、后处理各阶段
span串联，快速定位慢节点。模型漂移监控需统计输入特征分布与预测置信度，当 KL散度或Wasserstein
距离超过阈值时触发告警；在线 A/B测试框架可同时运行多个模型版本，按流量比例或用户属性分流，并通过
北向接口实时上报业务指标。

6 弹性伸缩与容错
自动扩缩容可基于 HPA的 CPU/GPU利用率，也可使用 KEDA监听自定义指标如「队列长度/目标 QPS」。冷启
动优化包括模型预热（发送若干 dummy请求）、镜像分层（把模型文件放到底层）、快照加载（CRIU保存热内
存状态）。容错策略包含超时重试、熔断器与 Fallback模型；Hystrix或 Resilience4j可配置错误率阈值与滑
动窗口；流量镜像把生产流量复制到影子服务做混沌实验，提前暴露隐藏依赖。

7 安全与合规
模型安全需对权重文件加密并做签名校验，防止被篡改；Prompt Injection防护可在输入侧做正则或模型过
滤。数据安全方面，PII过滤可调用 Presidio或自研 NER模型，差分隐私推理通过在 logits加噪实现，联邦推



8 典型场景落地案例 3

理则让数据不出域。合规审计要求请求日志脱敏、模型版本溯源，Model Card需记录训练数据来源、评估指标
与已知偏见，满足 GDPR与国内《个人信息保护法》。

8 典型场景落地案例
以 vLLM + Triton部署大语言模型为例，持续批处理与 PagedAttention使吞吐提升 10倍以上。vLLM把请
求按迭代维度重新分组，Triton负责多后端与动态 batching，二者通过共享内存零拷贝对接。多模态服务如文
生图，可把 Stable Diffusion的 UNet与 VAE分别放在不同 GPU，用 Pipeline Parallelism降低端到端延
迟；图生文则需把视觉编码器与语言解码器做 Tensor Parallelism，并用 NCCL做跨卡 all-reduce。边缘实时
推理场景，移动端使用 INT8量化后的 CoreML模型，NNAPI后端自动调度到 DSP/GPU，实测在骁龙 8 Gen 2
上 ResNet50可达 60 fps。

9 性能压测与调优 checklist
压测工具可选用 Locust、K6或 Triton Performance Analyzer，后者内置 CUDA事件计时，能给出 kernel
级 breakdown。调优流程首先确认瓶颈在计算、内存还是网络，可用 nvidia-smi、nsys与 tcpdump交叉
验证；接着检查量化精度损失，常用 KL散度或人工评估；再调整 batch size与max_queue_delay，找到
延迟-吞吐曲线的拐点；最后启用 CUDA Graph与 Torch Compile，实测可降低 20 %~40 %的 CPU开销。

10 未来趋势
推理芯片正从通用 GPU向领域专用演进，Google TPU v5、AWS Inferentia2与华为昇腾 910B均针对矩阵
乘与注意力做了硬加速。推理框架也在融合，OpenAI Triton与 MLIR统一 IR让同一份代码可编译到不同后端。
Serverless LLM方面，Ray Serve与 KServe提供声明式弹性扩缩容与多模型编排，冷启动时间已从分钟级降
至秒级。未来，随着硬件与软件的协同演进，推理成本有望再下降一个数量级，而端到端延迟将逼近物理极限。


