
推理引擎benchmark​

1. 价值主张​

• 提供量化、剪枝、微调、模型评估、推理部署全套工具链的最佳实践和推荐；

• 量化自定义优化方法的性能提升；

• 提供最佳实践模型量化、剪枝后的模型仓库及配方、性能卡片，类似model zoo；​

目标：以N卡评估面向主流大模型的推理加速引擎benchmark，在此基础上形成易移植于国产算力且

高效的推理加速套件

关键任务拆解：

a. 调研主流大模型推理框架，形成评价体系，在现有设备上实机部署推理框架，以实测效果分析

指导框架选型

b. 在N卡基础上针对大模型关键算子提出图IR前端优化方案，融入编译层实现，可能路径为基于

Triton实现的高效算子模板​

c. 适配国产算力的推理引擎性能优化方案

暂定里程碑1：6月基于N卡对主流大模型推理框架完成部署，实测加速效果；当前处于调研阶段，识别

各框架关键加速特性

暂定里程碑2：8月整合/选择最优推理工具链，结合图优化技术设计锐捷方案，在N卡上实现推理加速​

暂定里程碑3：10月完成一到两家国产算力的低阶IR对齐，能够利用不同的底层代码生成工具发挥出硬

件特性，实现推理加速

2. 背景信息​

2.1 主流大模型推理部署框架​
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评价维度：维护方、可用性、迭代速度、适用模型与任务、并行方案、量化方案、优化技术、性能对

比、存在问题、编程难易、应用流程

2.2 LLM推理效率影响因素分析​

影响LLM推理效率的关键因素：计算成本、内存访问成本和内存占用，图源：A Survey on Efficient 

Inference for Large Language Models​

LLM的推理过程可以分为两个阶段：​

https://github.com/NVIDIA/TensorRT-LLM
https://arxiv.org/abs/2404.14294


◦ 预填充阶段（prefilling）：LLM计算并存储初始输入 token 的KV缓存，并生成第一个输出 

token；​

◦ 解码阶段（decoding）：LLM通过KV缓存逐一生成输出 token ，然后用新生成的 token 的键

（K）和值（V）对进行更新​

一次生成过程中内存随时间（延迟）变化


首 token 延迟（First Token Latency）表示为在预填充阶段生成第一个输出 token 的延迟；​

每 token 延迟（Per-output Token Latency）表示为在解码阶段生成一个输出令牌的平均延迟；​

生成延迟由二者组合而成，峰值内存则随阶段变化，开始生成后由模型权重和KV缓存共同组成。​

由上可知，影响内存及生成时间的主要因素有：



◦ 模型大小：构成自注意力和 FFN 计算的权重参数，显著增加LLM 推理过程中的计算成本、内存

访问成本和内存使用量；

◦ 注意力计算：在预填充阶段，自注意力计算在输入长度上表现出二次计算复杂度。因此，随着
输入长度的增加，注意力操作的计算成本、内存访问成本和内存使用量迅速增加；

◦ 自回归解码：在解码阶段，KV缓存的大小随着输入长度的增长而增加，可能导致内存碎片和不

规则的内存访问模式。

2.3 优化技术​

可以归纳为三个层次：

• 数据级优化：压缩输入提示（RAG也属于其中一种）或更好地组织输出内容，通常不会改变原始模

型，因此不需要昂贵的模型训练成本；

• 模型级优化：高效的模型结构设计或模型压缩，通常需要昂贵的预训练或少量的微调成本来保留或
恢复模型能力，并且通常会损害模型性能；

• 系统级优化：指优化推理引擎或服务系统，以达到更高的实时硬件利用率。

推理框架如何优化大模型推理性能​



推理框架主要关注模型级和系统级优化；数据级和模型级优化的硬件可移植性较好，以下是一些主流

应用优化技术：

模型级：

• 量化：按对象分包括激活和权重量化，有INT8、INT4、FP8等主流数值格式，按过程有训练后量化

以及量化感知训练；由于直接降低参数位宽，对内存占用降低最直观，在memory bound场景提升

明显，但可能存在模型质量降低，量化或剪枝后的模型质量评估方法：Mosaic Eval Gauntlet 、 

EleutherAI/lm-evaluation-harness​

• 压缩：稀疏或蒸馏；

• 多查询注意力（MQA）： Keys/Values 在所有不同的注意力“头”之间共享，从而显著减小KV缓

存大小；可能会导致质量下降，且需要重新训练。

• 分组查询注意（GQA）： Keys/Values 在分组的注意力“头”之间共享，“头”数量大于1、小于

总query头数。​

系统级：

• 算子融合；

• 并行化：TP/PP；​

• KV-cache：针对自回归采样的生成式模型，在decoder的多个 token 生成步骤期间，每一次回归都

会重复计算已有输入的注意力，基于 Transformer 的 LLM 会存储所有先前生成的 token 的键值状

态 (KV)，从而导致内存使用过度，解码时延增加。​

通过缓存之前的 key 和 value，可以避免重复读写内存，只专注于计算新query token 的 

attention，从而减少内存访问和占用。由于其对生成延迟的大幅优化，该技术已在 LLM 推理引擎

和系统中广泛采用

https://github.com/mosaicml/llm-foundry/blob/main/scripts/eval/local_data/EVAL_GAUNTLET.md
https://github.com/EleutherAI
https://github.com/EleutherAI/lm-evaluation-harness
https://arxiv.org/abs/1911.02150
https://arxiv.org/pdf/2305.13245


有无KV-cache的计算过程对比，图源https://medium.com/@joaolages/kv-caching-explained-

276520203249​

KV缓存大小的计算公式为：​

batch_size * seqlen * (d_model/n_heads) * n_layers * 2 (K and V) * 2 (bytes per Float16) * 

n_kv_heads​

Llama-2-70B 序列长度为 1024 时的 KV 缓存大小


可看出，随着模型大小增加以及推理负载增大，需要的 KV cache 大小也线性增加，加重

了“内存墙”，针对这一点有如下优化手段：

◦ paged attention：传统的contiguous KV cache分配各个不同大小的连续内存块，容易引起内

存碎片化，导致容量浪费；vllm 提出 Paged attention 实现 KV 缓存的动态内存分配，消除碎

片，增加了潜在的序列并发量，从而增加了系统吞吐量，也称作非连续 KV 缓存，目前在vllm、

deepspeed-fastgen、 HuggingFace TGI 和 NVIDIA TensorRT-LLM 均有实现。限制：​

▪ 存在将查询键映射到 KV 缓存页的查找表的开销；​

▪ 相对连续内存访问，如果页面太小，频繁的页面加载和卸载可能会引入延迟；

▪ 只针对transformer架构的KV cache优化。​

◦ KV-cahce 低位宽量化，从而降低内存需求。​

• 批量处理：提高硬件利用率，提高吞吐；

◦ 静态批处理：客户端将多个提示打包到请求中，并在批处理中的所有序列完成后返回响应。

◦ 动态批处理：提示在服务器内动态批处理在一起。通常，此方法的性能比静态批处理差，但如
果响应较短或长度统一，则可以接近最优。当请求具有不同参数时效果不佳。

◦ 连续批处理（continous-batching）：在请求到达时将请求一起批处理，目前是 SOTA 方法。

它不等待批次中的所有序列完成，而是在迭代级别将序列分组在一起。它可以实现比动态批处

理高 10 倍到 20 倍的吞吐量。​

https://medium.com/@joaolages/kv-caching-explained-276520203249
https://www.hopsworks.ai/dictionary/pagedattention
https://arxiv.org/abs/2309.06180


2.4 推理性能评估指标​

• 首 token 时间 (TTFT)：用户输入请求后开始看到模型输出的速度。较短的响应等待时间对于实时交

互至关重要，但对于离线工作负载则不太重要。该指标由处理提示然后生成第一个输出令牌所需的

时间驱动。通常受计算限制；

• 每输出 token 时间 (TPOT)：为每个请求用户生成输出令牌的时间。该指标与每个用户如何感知模

型的“速度”相对应。例如，100 毫秒/tok 的 TPOT 意味着每个用户每秒 10 个令牌，或每分钟约 

450 个单词，这比一般人的阅读速度要快。通常受内存限制；​

总体响应延迟可以使用两个指标来计算：延迟 = (TTFT) + (TPOT) *（要生成的令牌数量）；​

• 延迟分布百分比（Latency Percentiles）：除了平均延迟，延迟的分布也值得关注，常用指标有

P50，P90，P95，其中P50表示所有请求中处理速度最快的 50% 的最长延迟时间（以秒为单

位）。

• 吞吐量：推理服务器每秒可以针对所有用户和请求生成的输出令牌数；

• 延迟-吞吐量曲线：显示了延迟与吞吐量间的制约关系。吞吐量与延迟都随着批量大小而增加，在达

到一定的批量大小之后，即当进入compute bound时，批量大小增加只会增加延迟，而不会增加

吞吐量。应根据应用决定适当的延迟/吞吐量权衡（比如聊天机器人延迟为主，批量文档处理吞吐

为主）；



MPT-7B 模型的吞吐量延迟曲线


• 有效吞吐量：由DeepSpeed提出，实时交互应用存在影响用户体验的最低限制，对提示和生成分别

设置 SLA（服务级别协议），例如如对提示处理延迟定义为512 tokens/s，考虑人类阅读速度，对

生成延迟定义为2, 4, 或 6 tokens/sec。达到 SLA 的吞吐量被称为有效吞吐。​

2.5 推理系统优化指标​

由于推理相对训练少了反向计算及参数更新，小批量时大多受memory bound，优化效果主要用

内存带宽利用率评估。

Model Bandwidth Utilization (MBU)，定义为（实现的内存带宽）/（峰值内存带宽），其中实现

的内存带宽为（（总模型参数大小 + KV 缓存大小）/ TPOT（Time Per Output Token））​



小批量和大批量分别受 bandwidth bound 和 compute bound 限制，分别评估的是 MBU 和 MFU


推理场景中，内存带宽比峰值算力更能预测性能。

2.6 指标影响因素​

• 延迟：输入提示越长，TTFT占总延迟的很大一部分。跨多个 GPU 的张量并行有助于减少这种延

迟，但与模型训练不同，扩展到更多 GPU 会显著降低推理延迟的回报，原因之一是并行度越高，

MBU 越低；另一个原因是张量并行性引入了跨 GPU 节点的通信开销。​

给定512 个 token 长度输入请求的第一个令牌的时间 ，批量大小为 1


batch_size越大，张量并行延迟减少越明显，使用内存带宽更高的硬件的提升也越明显。​

• 吞吐：batch_size是重要影响因素，连续批处理通常是在线共享服务的最佳批处理方法；在低 QPS

（query-per-second） 环境中，动态批处理的性能优于连续批处理；有时，在更简单的批处理框

架中实现低级 GPU 优化会更容易。对于离线批量推理工作负载，静态批处理可以避免大量开销并

实现更好的吞吐量。

具有静态批处理和基于 FasterTransformers 的后端的峰值 MPT-7B 吞吐量（请求/秒）。请求：512 个输入和 64 个输

出 token。




以上信息部分来自：

微软 Mosaic AI Research：https://www.databricks.com/blog/llm-inference-performance-

engineering-best-practices​

3. Benchmark方案​

• 对比推理框架：

必选：llama3.cpp（baseline)，vllm，deepspeed，TensorRT​

可选：ONNX，nm-vllm，LMDeploy，TGI​

• 模型选择：

受限于A10显存24GB，选择llama3-8B： 模型大小16GB，Tokenizer词表大小128k，采用分组查

询注意力（GQA），支持8K序列上下文，是目前最强大的开源大模型之一。​

LLaMA 3推理精度，推测使用的是 https://github.com/hendrycks/test


Ref:https://llama.meta.com/llama3/


https://huggingface.co/blog/zh/llama3​

• 变量

提示长度，生成长度，batch_size，客户端数量，TP数量​

llama3 KV-cache 大小计算以选择A10合适的 batch_size 和 seq_len：​

https://www.databricks.com/blog/llm-inference-performance-engineering-best-practices
https://huggingface.co/blog/zh/llama3


batch_size * seqlen * (d_model/n_heads) * n_layers * 2 (K and V) * 2 (bytes per Float16) * 

n_kv_heads ≤ 24GB（A10显存大小）-16GB（模型权重大小）​

batch_size * seqlen ≤ 8*1024*1024*1024/((4096/32)*32*2*2*32）​

batch_size * seqlen ≤ 16384​

当使用最大输入长度8k时，合适的batch_size为2，但对于推理性能来说batch_size太小容易造成硬件

利用率不足，

测试选择输入200、500、1200与输出60、128、500、1000组合（1200输入时不包含500、1000输

出）

• 测试脚本



deepspeed 的 benchmark 脚本以server API在client端测试，原生支持vllm后端，具有模块化特

点，通过修改server.py、client.py也可以添加其它推理引擎的接口​

需要注意的是对deepspeed之外的接口传参是否启用了所有优化，如paged attention、FA等。​

• Baseline​

使用 llama.cpp 推理部署（支持流式推理，支持continous_batch 和 flash_attention，目前未看

到有支持paged-attention）作为测试基线，克隆仓库并编译:​

git clone https://github.com/ggerganov/llama.cpp
cd llama.cpp
# 选项含义见 https://github.com/ggerganov/llama.cpp#cuda​
make LLAMA_CUDA=1 LLAMA_CUDA_FORCE_MMQ=1 LLAMA_CUDA_F16=1 
LLAMA_CUDA_FORCE_DMMV=1

1
2
3
4

使用convert-hf-to-gguf-update脚本更新 pre-tokenizer 和 convert-hf-to-gguf.py，并将生成的

tokenizer覆盖llama3模型的tokenizer：​

# <huggingface_token>为 huggingface账号的API access token​
python3 convert-hf-to-gguf-update.py <huggingface_token>
cp ./models/tokenizers/llama-bpe/ /llama3 model path/

1
2
3

使用convert-hf-to-gguf脚本将hugging_face上下载的llama3-8b-instruct模型转换为gguf格式:​

python3 convert-hf-to-gguf.py /llama3 model path/1



生成的.gguf模型文件位于/llama3 model path/同一路径下

llama.cpp server 启动http服务，选项详见

https://github.com/ggerganov/llama.cpp/blob/master/examples/server/README.md：

# -cb、-fa分别表示启用 continous_bach 和 flash_attention，-ngl设置卸载到GPU的模型
层数，33为llama3-8B的总层数​
./server -m models/llama3-8B-Instruct-hf/ggml-model-f16.gguf -cb -fa -ngl 33

1

2

在127.0.0.1:8080端口（默认）发起请求运行推理：​

curl --request POST \
    --url http://localhost:8080/completion \
    --header "Content-Type: application/json" \
    --data '{"prompt": "Building a website can be done in 10 simple 
steps:","n_predict": 128}'

1
2
3
4

输出示例：

{"content":" 1. Plan your website's purpose and goals 2. Register a domain 
name 3. Choose a web hosting service 4. Design your website 5. Build your 
website 6. Test your website 7. Launch your website 8. Market your website 
9. Monitor and maintain your website 10. Keep your website up to date and 
updated. This article will take you through each of these steps in more 
detail.\nStep 1: Plan your website's purpose and goals\nBefore you start 
building your website, you need to decide what it's going to do and what 
you want to achieve with it. 
Here","id_slot":0,"stop":true,"model":"models/llama3-8B-Instruct-hf/ggml-
model-
f16.gguf","tokens_predicted":128,"tokens_evaluated":13,"generation_settings"
:{"n_ctx":512,"n_predict":-1,"model":"models/llama3-8B-Instruct-hf/ggml-
model-
f16.gguf","seed":4294967295,"temperature":0.800000011920929,"dynatemp_range"
:0.0,"dynatemp_exponent":1.0,"top_k":40,"top_p":0.949999988079071,"min_p":0.
05000000074505806,"tfs_z":1.0,"typical_p":1.0,"repeat_last_n":64,"repeat_pen
alty":1.0,"presence_penalty":0.0,"frequency_penalty":0.0,"penalty_prompt_tok
ens":
[],"use_penalty_prompt_tokens":false,"mirostat":0,"mirostat_tau":5.0,"mirost
at_eta":0.10000000149011612,"penalize_nl":false,"stop":
[],"n_keep":0,"n_discard":0,"ignore_eos":false,"stream":false,"logit_bias":
[],"n_probs":0,"min_keep":0,"grammar":"","samplers":
["top_k","tfs_z","typical_p","top_p","min_p","temperature"]},"prompt":"Build

1

https://github.com/ggerganov/llama.cpp/blob/master/examples/server/README.md


ing a website can be done in 10 simple 
steps:","truncated":false,"stopped_eos":false,"stopped_word":false,"stopped_
limit":true,"stopping_word":"","tokens_cached":140,"timings":
{"prompt_n":13,"prompt_ms":37.228,"prompt_per_token_ms":2.863692307692308,"p
rompt_per_second":349.19952723756313,"predicted_n":128,"predicted_ms":4285.2
56,"predicted_per_token_ms":33.4785625,"predicted_per_second":29.86986075044
291}}

将 llama.cpp 服务端启动与客户端请求接口接入benchmark脚本，需要修改server.py增加

llama.cpp服务端启动调用:​

def start_llamacpp_server(args: argparse.Namespace) -> None:
    # 使用glob模块找到目录下的第一个符合条件的gguf文件​
    model_path = None
    if os.path.isdir(args.model):
        gguf_files = glob.glob(os.path.join(args.model, "*.gguf"))
        if gguf_files:
            model_path = gguf_files[0]
        else:
            raise FileNotFoundError(f"No .gguf files found in directory 
{args.model}")
    else:
        model_path = args.model

    cpp_cmd = (
        "/home/aigc/fjw/llama.cpp/server",
        "-m", model_path,
        "-cb", 
        "-fa", 
        "-ngl", '100',
    )
    p = subprocess.Popen(
        cpp_cmd, stdout=subprocess.DEVNULL, stderr=subprocess.PIPE, 
close_fds=True
    )
    start_time = time.time()
    timeout_after = 60 * 5  # 5 minutes
    while True:
        line = p.stderr.readline().decode("utf-8")
        if line:
            print(line)  # 打印调试信息​
        if "graph splits" in line:
            break
        if "error" in line.lower():
            p.terminate()
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            stop_llamacpp_server(args)
            raise RuntimeError(f"Error starting llamacpp server: {line}")
        if time.time() - start_time > timeout_after:
            p.terminate()
            stop_llamacpp_server(args)
            raise TimeoutError("Timed out waiting for llamacpp server to 
start")
        time.sleep(0.01)
        
def stop_llamacpp_server(args: argparse.Namespace) -> None:
    cpp_cmd = ("pkill", "-f", "llama.cpp/server")
    p = subprocess.Popen(cpp_cmd, stdout=subprocess.PIPE, 
stderr=subprocess.PIPE)
    p.wait()
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及client.py增加llama.cpp客户端请求调用:​

def call_llamacpp(
    input_tokens: str, max_new_tokens: int, args: argparse.Namespace
) -> ResponseDetails:
    if not args.stream:
        raise NotImplementedError("Not implemented for non-streaming")

    api_url = "http://localhost:8080/completion"
    headers = {"User-Agent": "Benchmark Client"}
    pload = {
        "prompt": input_tokens,
        "temperature": 1.0,
        "top_p": 0.9,
        "n_predict": max_new_tokens,
        "ignore_eos": False,
        "stream": True,
    }

    def get_streaming_response(
        response: requests.Response, time_last_token
    ) -> Iterable[List[str]]:
        for chunk in response.iter_lines(
            chunk_size=8192, decode_unicode=False, delimiter=b"\n\n"
        ):
            if chunk:
                chunk = chunk.replace(b"data: ", b"")
                data = json.loads(chunk.decode("utf-8"))
                output = data["content"]
                time_now = time.time()
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                yield output, time_now - time_last_token
                time_last_token = time_now
    
    token_gen_time = []
    start_time = time.time()
    response = requests.post(api_url, headers=headers, json=pload, 
stream=args.stream)
    output = []  # Initialize the full output
    
    for h, t in get_streaming_response(response, start_time):
        output.append(h)
        token_gen_time.append(t)

    return ResponseDetails(
        generated_tokens=output,
        prompt=input_tokens,
        start_time=start_time,
        end_time=time.time(),
        model_time=0,
        token_gen_time=token_gen_time,
    )
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4. 各框架技术特点及工具链介绍​

4.1 Deepspeed-Fastgen​

• 针对连续KV缓存产生内存碎片，采用分块 KV 缓存（Blocked KV-Cache，对标vllm提出的

PagedAttention），需要分配明确数量的KV块，或为非KV缓存分配保留少量内存（默认1GB，见

manager_configs.py）。这种方法的优点是实现简单，不需要动态调整内存分配，避免了潜在的

内存碎片化问题。但是，这种固定分配的策略也会导致内存浪费，尤其在输出长度较大时（启动 

server 时需要配置 max_ragged_batch_size 和 max_ragged_sequence_count 这两个参
数，来固定分配不规则批次或序列长度下所需的最大内存，所以在小批次或短序列时造成内存浪

费）（所以微软还提出一种无需 PagedAttention的动态 KV 缓存内存管理：vAttention，可以无缝

集成flash-attention，但还未集成在Fastgen中）；​

• 针对连续批处理（contiguous batch），输入即时处理和低延迟生成之间竞争提出的SplitFuse技

术，主要思想是利用forward token吞吐响应的凹（右下）函数特性

​ ，将长提示分块并在多个前向迭代中均匀调度，将短提示组合以

满足块大小（forward sizes），从而最大化吞吐。​

2f (x) ≥ f (x+ h) + f (x− h)

https://github.com/microsoft/DeepSpeed/blob/29903925cf281e41742b6e5baba2daf6b83d2b76/deepspeed/inference/v2/ragged/manager_configs.py#L120
https://www.microsoft.com/en-us/research/uploads/prodnew/2024/05/vattention_arxiv24.pdf


每个块显示一个前向传递，箭头表示token生成。vLLM token生成

抢占提示处理。Orca 在生成过程中以完整长度处理提示。

DeepSpeed-FastGen动态分割融合则执行固定大小批次的动态组

合，包括生成和提示令牌


Deepspeed声称相对vllm有2.3x性能提升，但vllm表示没有那么大差距，且应用场景相对有限，仅

在提示长度远大于输出长度时才提供加速 --https://blog.vllm.ai/2023/11/14/notes-vllm-vs-

deepspeed.html​

（vllm的测试场景是llama2-7B/A100，而Deepspeed在A100上测试的分别是70B和13B模型，13B

差距没70B明显，说明在Deepspeed优势在 资源有限场景）​

vllm也考虑集成SplitFuse，vllm给出的对比：​

https://blog.vllm.ai/2023/11/14/notes-vllm-vs-deepspeed.html


• 集成FlashAttention，从Triton的fused-attention例程改写而来；​

• 定制高性能内核（要求模型兼容，只支持Ampere+）；​



◦ Deep fusion：逐元素计算、矩阵乘法、转置和 reduce 全部融合到单个内核，针对

Transformer 通过创建融合调度，不仅融合 PyTorch 宏运算符（例如 Softmax）内的微运算

符，而且还融合多个宏运算符（例如 Softmax 和 LayerNorm 以及转置运算），以及甚至

GeMM；​

融合在一起的操作用红色虚线表示，加速数字显示了相对非融合版本的提升


◦ 推理定制 GeMM：针对瘦 GeMM 操作内存优化，小批量（1~10）负载性能比 NVIDIA cuBLAS 

高出 20%。​



线程块、Warps 和 CUDA 线程不同架构级别的GEMM调度。 Lanes 表示每个 Warp 的线程索引，

tile部分和分布在多个warp上，每个部分和都需要多个warp级同步来实现归约，产生性能瓶颈。这

里通过在共享内存进行一次转置，使得单个warp拥有一个结果的所有部分和并且地址连续，能够

在寄存器中直接归约。归约后再在共享内存进行一次转置使得写入全局内存地址连续。图源：

DeepSpeed Inference: Enabling Efficient Inference of Transformer Models at Unprecedented 

Scale​

实测：

未指定cutlass路径时​

即未启用内核替换如下左图，指定后如右图：

https://arxiv.org/pdf/2207.00032


未指定cutlass路径
 指定cutlass路径


在A10/llama3-8b实测，输入长度500、生成长度60时提升约1.4x。​

详见：https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/deepspeed-accelerating-large-scale-

model-inference-and-training-via-system-optimizations-and-compression/​

• 支持 fp32、fp16 、bf16 和 int8 参数；​

• 支持TP并行降低延迟以及专家、ZeRO并行推理，容纳大模型;​

• 兼容模型的无缝推理，可以直接加载Deepspeed、HF、Megatron-LM训练检查点，也可以与 

HuggingFace 管道结合使用；​

• 模型压缩库：支持知识蒸馏、层数缩减、权重量化、激活量化、稀疏剪枝、行剪枝、头部剪枝和通
道剪枝，组合实现零成本量化（ZeroQuant）和极限压缩（XTC）：DeepSpeed Compression；

基于QAT的 MoQ 量化方法；FP6量化及推理（训练后，仅支持Ampere，Non-MoE，FP16模

型）；以及压缩模型的端到端推理优化；

• 微调（Deepspeed支持训练，作为模型部署工具链的一部分） --Llama3 QLoRA 微调​

• 多副本负载均衡。

https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/deepspeed-accelerating-large-scale-model-inference-and-training-via-system-optimizations-and-compression/
https://www.deepspeed.ai/tutorials/model-compression/
https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/deepspeed-compression-a-composable-library-for-extreme-compression-and-zero-cost-quantization/
https://www.deepspeed.ai/tutorials/MoQ-tutorial/
https://github.com/microsoft/DeepSpeed/blob/master/blogs/deepspeed-fp6/03-05-2024/README-Chinese.md
https://medium.com/@sumandas0/fine-tune-llama3-on-million-scale-dataset-in-consumer-gpu-using-qlora-deepspeed-3ae8ad75299a


DeepSpeed-FastGen架构


详见：https://github.com/microsoft/DeepSpeed/blob/master/blogs/deepspeed-

fastgen/chinese/README.md#using-deepspeed-fastgen​

4.2 vllm​

vLLM是伯克利大学LMSYS组织开源的大语言模型高速推理框架，旨在极大地提升实时场景下的语言模

型服务的吞吐与内存使用效率。vLLM是一个快速且易于使用的库，用于 LLM 推理和服务，可以和

HuggingFace 无缝集成。vLLM利用了全新的注意力算法「PagedAttention」，有效地管理注意力键

和值。

vLLM 的特点和优势：​

◦ 采用了 PagedAttention，可以有效管理 attention 的 keys、values​

◦ 吞吐量最多可以达到 huggingface 实现的24倍，文本生成推理（TGI）高出3.5倍，并且不需要

对模型结构进行任何的改变

1. PagedAttention​

a. 背景

▪ LLM 的推理，最大的瓶颈在于显存。​

▪ 自回归模型的 keys 和 values 通常被称为 KV cache，这些 tensors 会存在 GPU 的显存中，

用于生成下一个 token。​

▪ 这些 KV cache 都很大，并且大小是动态变化的，难以预测。已有的系统中，由于显存碎片

和过度预留，浪费了60%-80%的显存。​

b. 实现受到操作系统中虚拟内存和分页经典思想的启发​

https://github.com/microsoft/DeepSpeed/blob/master/blogs/deepspeed-fastgen/chinese/README.md#using-deepspeed-fastgen


▪ PagedAttention 允许在不连续的内存空间中存储连续的 keys 和 values。 具体来说，

PagedAttention 会将每个序列的 KV cache 划分为块，每个块包含固定数量 tokens 的 keys 

和 values。 在注意力计算过程中，PagedAttention 内核有效地识别并获取这些块。​

▪ 分块之后，这些 KV cache 不再需要连续的内存，从而可以像在操作系统的虚拟内存中一

样，更灵活地对这些 KV cache 进行管理。​

▪ PagedAttention 对于显存的利用接近理论上的最优值（浪费比例低于4%）。通过对显存进

行更好的管理，可以使得单次可以使用更大的 batch size，从而进一步利用 GPU 的并行计

算能力。

                                                               PageAttention​

4.3 TensorRT-LLM​



TensorRT-LLM的Python API


TensorRT-LLM的前身是FasterTransformer，现在独立出来为一个git仓库。官方推荐搭配Triton 

Inference Server部署，有对应的backend。该方案是基于 TensorRT 深度学习编译框架来构建、编译

并执行计算图，并借鉴了许多 FastTransformer 中高效的 Kernels 实现，然后利用 NCCL 完成设备之

间的通讯。

TensorRT-LLM库（本文档中简称TRT-LLM）主要由这些组成：​

• TensorRT（本文档中简称TRT）​

• FasterTransformer的一些设计和kernel​

• NCCL（scalable inference，TP AllReduce PP send&Recv）​

• cutlass、triton等其他组件​

整体源码大部分开源，依赖的tensorrt编译器不开源，涉及硬件信息的kernel（如FMHA、Batch 

Manager）不开源。官方文档更新到0.10.0版本（240605发布），更新的版本说明在Github仓库中，

有每种模型的使用方法。

部署文档见：​ TensorRT-LLM 推理框架测试记录 ​

在英伟达的NIM产品中，TensorRT-LLM作为Optimized Container的组成，用于部署经过TensorRT优

化过的模型。NIM (Nvidia Inference Microservices)是一种容器化推理微服务，包括行业标准 API、特

定领域代码、优化的推理引擎和企业级运行时，NVIDIA NIM 是 NVIDIA AI Enterprise 的一部分，为开

发 AI 驱动的企业应用程序和在生产中部署 AI 模型提供了简化的路径。​

https://github.com/NVIDIA/FasterTransformer
https://github.com/NVIDIA/TensorRT-LLM
https://developer.nvidia.com/nvidia-triton-inference-server
https://github.com/triton-inference-server/tensorrtllm_backend
https://nvidia.github.io/TensorRT-LLM/quick-start-guide.html#prerequisites
https://ruijie.feishu.cn/docx/WJg1dnvdYo1rpCxsCPRceL8HnOm


Nvidia NIM容器化推理微服务的组成


Ref:https://developer.nvidia.com/blog/nvidia-nim-offers-optimized-inference-microservices-for-

deploying-ai-models-at-scale/


NIM的设计结构分为4层，前三层都使用容器化形式方便用户打包部署，目前有optimized/day0 两种

容器实现。Nvidia在官方镜像仓库NGC中提供了适合于各种环境的docker镜像供打包部署，免去了配

置环境的诸多麻烦。

以需要对模型进行优化的TensorRT-LLM运行时层为例，模型部署流程为​



1. 开发者对从开源社区获取到的模型检查点文件或私有模型检查点进行格式转换，将其转化为

TensorRT引擎可以识别的检查点格式，过程中会根据并行设置对模型文件进行修改、基于

GPTQ/AWQ等多种量化方法将权重进行量化、增加moe信息等。​

2. 使用TensorRT引擎将检查点文件编译为TensorRT引擎文件，在这一过程中，Nvidia将各种加速机

制实现为不同的插件，例如使用context_fmha插件实现paged attention、使用

gpt_attention_plugin、paged_kv_cache 为后续实现in-flight batching做准备等，图优

化等环节也是在这一过程中实现的。之后TensorRT-LLM作为Triton服务器的后端，被调用负责执行

模型。

3. 将编译得到的.engine文件拷贝到Triton-inference-server的tensorrtllm_backend后端实现中，

Triton将模型执行过程分解为前处理、用户脚本配置、大模型执行、后处理4个“模型”，并使用集

成模型打包上述四个模型，完成对文本的处理。Triton服务器负责接收来自 API 层的请求，并处理

排队、批处理和内部路由。并且提供了用于分析模型运行时性能并为 Triton 推理服务器提供优化模

型配置的工具。

4. 用户通过API传送文本进行快速调用大模型服务，也可以通过Triton提供的多种语言客户端调用服务​

TRT-LLM提供了OPENAI Triton kernel的集成入口，具体是以TensorRT plugin的形式插入，分为手动

与自动两种方式，详见https://github.com/NVIDIA/TensorRT-

LLM/tree/v0.9.0/examples/openai_triton。一个重要例子是fmha插件。​

4.4 特性对比​

DeepSpeed-Fastgen​ vLLM​ TRT-LLM​

https://github.com/NVIDIA/TensorRT-LLM/tree/v0.9.0/examples/openai_triton


模型支持​ 模型定义类​

baichuan,bert,bindings,blip2,bl

oom,chatglm,cpp,cpp_library,c

ogvlm,dbrx,dit,enc_dec,falcon,

gemma,gpt,gptj,gptneox,llama,

mamba,medusa,mixtral,mpt,m

ultimodal,openai_triton,opt,phi

,phi3,qwen,recurrentgemma,un

et​

硬件支持​ 计算能力 8.0+ 

(Ampere+)​

基本都支持​

并行训练框架检查

点兼容​

HF、Megatron-LM、

DeepSpeed​

HF、NEMO、AMMO、JAX、

DeepSpeed​

性能

优化​

attention 

kernel​

Paged attention、

FlashAttention​

Paged attention、

FlashAttention​

cuBlas, FlashAttention, 

PagedAttention​

KV Cache

分配​

静态分配 Blocked KV-

Cache​

动态分配 paged KV 

cache​

paged KV cache​

定制

Transform

er内核​

Attention，RoPE，

RMS，LayerNorm, 

Softmax, bias-add, 

SILU, Embedding​

Inference-customized 

GeMM​

Attention，RoPE，

RMS，SILU​

算子融合​ 单/多PyTorch宏算子​

https://nvidia.github.io/TensorRT-LLM/python-api/tensorrt_llm.models.html
https://ruijie.feishu.cn/docx/B0JPdtWW3o1e0qxXl0ucWZhOnqc#part-HqywdnHlYomjknxM4LNcW1AKn7e


逐元素计算、矩阵乘

法、转置和 reduce​

批次调度​
Dynamic SplitFuse​ Continous batching​ In-flight batching（batch 

manager闭源）​

并行策略​ TP并行，专家并行，

ZeRO并行​

TP/PP并行，ZeRO并行​ TP/PP并行​

采样方式​
Random，greedy​ Random, parallel, 

beam search​

top_p,top_k,top_k_top_p,beam

_search,medusa​

终止符​
EOS​ Stop strings, stop 

tokens, EOS​

stop_words​

量化​

PTQ​

仅权重：

INT8/INT4/FP6/三值/

二值​

激活量化：INT8/INT4​

ZeroQuant：几乎无损

并且无GPU开销​

基于AMMO完成量化；

AutoAWQ​

INT4​

基于AMMO（重命名为TensorRT 

model optimizer，ModelOpt）

完成量化；支持W8A16 W4A16 

W4A16_AWQ W4A8_AWQ 

W4A16_GPTQ FP8 

W8A8_SQ_PER_CHANNELINT​

QAT​ MoQ(混合量化)​ (硬编码)​

稀疏化​
权重剪枝（行/稀疏）、

注意力头剪枝、通道剪

枝​

通过ModelOpt支持2：4稀疏、

ASP、SparseGPT​

层缩减​ 网络层的任意子集​

知识蒸馏​ Output logits, feature 

map, attn. map​

压缩模型推理优化​
FP6 kernel，INT8 

GeMM kernel​

SQ中支持int8 GEMM ​

5. 实测对比​

测试条件：

版本​ 编译配置​ 运行时配置​

llama.cpp​ b2946​ LLAMA_CUDA=1 

LLAMA_CUDA_FORCE_MMQ=1 

LLAMA_CUDA_F16=1 

-cb -fa -ngl 33​



LLAMA_CUDA_FORCE_DMMV=

1​

vLLM​ 0.4.2​ /​ decoding_mode:top_

p​

streaming:True​

DeepSpeed-mii​ 0.2.3​ /​ Cutlass v3.5.0​

--

max_ragged_batch_si

ze 768​

decoding_mode:top_

p​

streaming:True​

TensorRT-LLM + 

triton​

使用预编译docker镜

像：

nvcr.io/nvidia/tritonse

rver:24.04-trtllm-

python-py3​

TensorRT-LLM版本：

0.9.0​

--gemm_plugin float16​

--use_paged_context_fmha 

enable​

--use_fused_mlp​

gpt_model_type：

inflight_fused_batchi

ng​

batch_scheduler_poli

cy:max_utilization​

kv_cache_free_gpu_

mem_fraction:0.9​

enable_chunked_cont

ext:True​

decoding_mode:top_

p​

5.1 F16性能对比(无量化)​

测试三种输入-输出长度组合：p500-g60，p1200-g60，p500-g500，p200-g500，分别代表了输

入长于输出（轻载/重载）、输入等于输出、输入短于输出三种场景。​

其中 TensorRT-LLM + triton （以下简称triton）由于不支持 llama 模型的 inflight-batching（即

continuous batching），导致多客户端情况下请求无法并行调度，吞吐明显低于 Fastgen 及 vLLM ，

生成延迟也无比较意义，下面多客户端时有关triton只给出吞吐对比。​

5.1.1 单客户端（串行请求）​

• 吞吐（prompt+生成的总token）及延迟（TTFT）：​



• token延迟分布百分比（去掉首个req和首个生成token）：​

小批次场景下:​

◦ llama.cpp在低负载时有轻微优势，重载下 Deepspeed-Fastgen  、 vLLM 、triton 相对 

llama.cpp 都有1倍的性能提升;​

◦ Deepspeed-Fastgen 、 vLLM 、triton，差距不大，Deepspeed-Fastgen在输入长于或等于输

出场景下有轻微优势，其它则是 vllm 稍有优势。​



5.1.2 多客户端（并行请求）​

测试方法：同时启动的客户端个数由[1, 2, 4, 6, 8, 12, 16, 20, 24, 28, 32]依次增长，批次量增加，

吞吐增加，但相应的延迟也会增加。

5.1.2.1 延迟-吞吐曲线​

这里的延迟是：请求开始时间 - 生成完成时间，吞吐是每秒请求数，图中曲线越靠近右下方表示性

能越好。

大批次下：

◦ llama.cpp吞吐很快达到饱和，短输出时fastgen和vllm相同延迟吞吐最高是llama.cpp的4~5

倍，长输出时则达到20倍；​

◦ triton 较 llama.cpp 在长输出时有4~6倍提升，但短输出时提升不大，也很快达到饱和。由于未

启用continuous batching，与 fastgen 和 vllm 差距较大（4倍以上）；​

◦ Deepspeed-Fastgen 相对 vllm 在输入长于输出时同延迟下吞吐最大有2.3x提升（与官方给出的

数据相同），但输入短于或等于输出时，vllm同延迟下吞吐最大有2x提升。​



5.1.2.2 有效吞吐量​

SLA:p512g2​

SLA:p512g4​

SLA:p512g6​



有效吞吐量的性能对比趋势大致与延迟-吞吐曲线相同，但输入长于输出时 Deepspeed-Fastgen 

相对 vLLM的最大提升被放大到16倍（SLA:p512g4，受益于动态 SplitFuse 调度策略，在长输入、大

批次时有最优性能表现，而 vLLM 在这种场景下 p512g4 及以上的SLA时表现与llama.cpp相当），而

输入短于输出时 vLLM相对 Deepspeed-Fastgen 的最大提升与不考虑SLA一样还保持在2~3倍。​

5.1.2.3 服务响应时间百分比（latency_percentile）​

客户端数：16
 客户端数：32




• 横向对比：

llama.cpp 未针对连续批处理吞吐做调度策略，即简单的排队，先服务先到达的请求，因此首

token延迟很高（十几s），但后续延迟短并且分布均匀（该测试统计跳过了head_token）。​

大批次下延迟分布依然受输入-输出长度影响较大，输入长于输出时，fastgen P95延迟相对 vLLM

最大减小3倍（c32-p1200-g60）；输入短于或等于输出时则是 vLLM 占优，P95延迟相对 fastgen 最大

减小2倍（c32-p500-g500）。​

• 自身对比：

FastGen受益于动态 SplitFuse 的均匀调度策略，其响应时间受输入长度、批次数影响较小（P95

在0.1~0.5s），一致性较好（P90与P95差距不超过0.15s），但受输出长度影响大（token生成需要在

短提示之间调度）

而 vLLM 响应时间受输入长度影响较大（c16-p1200-g60与c16-p500-g500差距15倍），在长输入

时分布差异大（c16-p1200-g60 P90与P95差距0.4s），在长输出时一致性较好。​

5.1.3 显存占用​

特性介绍中提到，Deepspeed-Fastgen使用固定分配的显存策略（默认

max_ragged_batch_size 和 max_ragged_sequence_count 设置为768），会造成显存浪

费，而 vllm 采用动态 KV-cache 分配，在上面测试也能看出 Fastgen 在大批次、长序列场景下有性能

优势，但是在小批次或短序列场景（尤其是长输出时，已生成的长序列占用大量显存同时还要为输入

保留最大内存）Fastgen 性能无优势。为验证这一推论，对比2种场景下的运行时显存占用情况：​

1、大批次、长序列（32客户端，p2600-g60，下图左侧）；2、小批次、短序列（1客户端，p60-

g500，下图右侧）​



llama.cpp由于未使用paged KV-cache，除模型权重外几乎无额外显存占用，2种场景下的显存占

用也无变化；倾向于本地终端部署。

Fastgen在2种场景中显存占用都是最高，且几乎不随场景变化（差值166MiB），显示其固定分配

策略，作为对比 vLLM 在2种场景的显存占用差值为1654MiB，说明其根据输入长度动态分配 KV-

cache page。​

5.1.4 生成质量​

TBD​

5.2 模型压缩及端到端优化效果（INT8/INT4/FP6量化，剪枝，知识蒸
馏）​

5.2.1 量化步骤​

5.2.1.1 DeepSpeed​

FP6量化：具有端到端支持，可以直接在pipeline中应用：​

需要先安装deepspeed-mii和qtorch​

pip install deepspeed-mii
pip install qtorch

1
2

调用pipeline传递FP6量化参数并启动推理​



import mii
pipe = mii.pipeline("NousResearch/Llama-2-70b-hf", quantization_mode='wf6af16')
response = pipe(["DeepSpeed is", "Seattle is"], max_new_tokens=128)
print(response)

1
2
3
4

llama2-7b-chat（不选择 llama3 是因为暂不支持 bf16 精度的 FP6 量化） 的 FP6 量化前后性能对比

（单张A10）：​

吞吐最大有3.125倍提升，延迟最大有9.6倍提升。​

生成质量对比见量化效果对比 一节​

5.2.1.2 vLLM​

5.2.1.3 TensorRT-LLM​

TensorRT-LLM支持常用的几种量化方案：​

https://ruijie.feishu.cn/docx/B0JPdtWW3o1e0qxXl0ucWZhOnqc#part-JfLudesMlofMO4xWXtoc6wrZnWe


TensorRT-LLM推理框架支持的量化算法，其中Built-in量化方案是由TensorRT-LLM自身实现的，有些是依赖NVIDIA

量化工具ModelOPT，有些依赖于第三方开源软件（比如AutoGPTQ）


5.2.2 框架及指标说明​

5.2.2.1 评测框架及使用文档​

评测框架使用lm-evaluation-harness，Language Model Evaluation Harness 是 Hugging Face 🤗流

行的 Open LLM Leaderboard 的后端，已被数百篇论文使用，并被数十个组织内部使用，包括 

NVIDIA、Cohere、BigScience、BigCode、Nous Research 和 Mosaic ML。其方便我们使用的特征包

括：

• 超过 60 个标准学术基准LLMs，实现了数百个子任务和变体。​

• 支持使用 vLLM 进行快速且内存高效的推理。​

• 支持商业 API，包括 OpenAI 和 TextSynth。​

• 支持本地模型和基准测试。

• 轻松支持自定义提示和评估指标。

💡 不同评测框架之间的指标不可以直接比较！

例如大模型在同一个数据集MMLU上的表现，使用三种不同的评测方法得到的结果相差很

大，因为采用的提示词不同、噪声不同、采样方法不同，以及在选择题中为了让大模型的输

出在ABCD这四个token之间产生，会使用few-shot方法做答题格式示范，这也会引入差异。

甚至不同的batchsize也会导致结果的细微差别。​

https://github.com/huggingface/blog/blob/main/open-llm-leaderboard-mmlu.md​

5.2.2.2 测试基准与指标​

为方便与原始模型对比，选用模型在较为常见的基准数据集上的表现作为评测指标，包括MMLU、

GPQA、HumanEval、GSM-8K、MATH、BBH、CEval：​

https://github.com/EleutherAI/lm-evaluation-harness
https://github.com/huggingface/blog/blob/main/open-llm-leaderboard-mmlu.md


数据集​ 描述​ 评价指

标​

样例​

MMLU​ 旨在通过仅在零样本和少样本设置中

评估模型来衡量预训练期间获得的知

识。是一个包含了 57 个子任务的英文

评测数据集，涵盖了初等数学、美国

历史、计算机科学、法律等，难度覆

盖高中水平到专家水平，有效地衡量

了人文、社科和理工等多个大类的综

合知识能力。另外存在一个改进版本

MMLU-pro​

Accur

acy​

{ "question": "What is the embryological 

origin of the hyoid bone?",​

  "choices": ["The first pharyngeal arch", "The 

first and second pharyngeal arches", "The 

second pharyngeal arch", "The second and 

third pharyngeal arches"],​

  "answer": "D"}​

GPQA​ 包含由生物学、物理学和化学领域的

专家编写的 448 道多项选择题。在允

许使用谷歌的情况下，在相应领域拥

有或正在攻读博士学位的专家达到 

65% 的准确率，而高技能的非专家验

证者仅达到 34% 的准确率。​

Accur

acy​

Methylcyclopentadiene (which exists as a 

fluxional mixture of isomers) was allowed to 

react with methyl isoamyl ketone and a 

catalytic amount of pyrrolidine. A bright 

yellow, cross-conjugated polyalkenyl 

hydrocarbon product formed (as a mixture of 

isomers), with water as a side product. These 

products are derivatives of fulvene. This 

product was then allowed to react with ethyl 

acrylate in a 1:1 ratio. Upon completion of the 

reaction, the bright yellow color had 

disappeared. How many chemically distinct 

isomers make up the final product (not 

counting stereoisomers)?​

A) 2 B) 16 C) 8 D) 4​

Human

Eval​

HumanEval (Hand-Written 

Evaluation Set) 一个手写的问题解决

数据集，要求根据给定的问题和代码

模板，生成正确的代码片段。包含164

个高质量的问题，涵盖五种编程语

言：Python, C++, Java, Go, 和 

JavaScript。每一个测试问题重复实验

n次，然后通过单元测试，计算平均通

过率​

pass

@k​

{ “task_id”: “test/0”,     “prompt”: “def 

return1():\n”,     “canonical_solution”: "    

return 1",     “test”: “def 

check(candidate):\n    assert candidate() == 

1”,     “entry_point”: “return1” }​

GSM-

8K​

是一个包含 8.5K 高质量语言多样化小

学数学单词问题的数据集。包含 7.5K 

训练数据和 1K 测试数据。这些问题需

要 2 到 8 个步骤来解决，解决方法主

要是使用基本的算术运算（+ - / *）进

行一连串的基本计算，以得出最终答

Accur

acy​

{ "question": "Janet\u2019s ducks lay 16 eggs 

per day. She eats three for breakfast every 

morning and bakes muffins for her friends 

every day with four. She sells the remainder at 

the farmers' market daily for $2 per fresh duck 

https://paperswithcode.com/dataset/mmlu
https://arxiv.org/abs/2406.01574
https://github.com/idavidrein/gpqa
https://github.com/openai/human-eval
https://github.com/OFA-Sys/gsm8k-ScRel


案。原始数据文件为jsonl格式，每一

行都对应于一个单一的小学数学问

题，有一个 "问题 "键和一个 "答案 

"键）。答案的格式是这样的：计算注

释用<<>>表示，最终的数字解放在最

后一行，紧跟在####后​

egg. How much in dollars does she make 

every day at the farmers' market?",​

  "answer": "Janet sells 16 - 3 - 4 = <<16-3-

4=9>>9 duck eggs a day.\nShe makes 9 * 2 = 

$<<9*2=18>>18 every day at the 

farmer\u2019s market.\n#### 18"}​

MATH​ 是一个由数学竞赛问题组成的评测

集，由 AMC 10、AMC 12 和 AIME 等

组成，包含 7.5K 训练数据和 5K 测试

数据。公式使用Latex格式，数字使用

渐近线格式。代必须符合非常特定的

输出格式。如果只保留5级的数学问

题，得到的数据集称为Math Lv5。​

Accur

acy​

{ "problem": "How many vertical asymptotes 

does the graph of &y=\\frac{2}{x^2+x-6}$ 

have?",​

   "level": "Level 3",​

   "type": "Algebra",​

   "solution": "The denominator of the rational 

function factors into $x^2+x-6=(x-2)(x+3)$. 

Since the numerator is always nonzero, there 

is a vertical asymptote whenever the 

denominator is $0$, which occurs for ​  

and $x = -3$.  Therefore, the graph has ​  

vertical asymptotes."}​

x = 2

boxed2

BBH​ 来自BigBench数据集的23个具有挑战

性的任务的子集，用于评估语言模

型。这些任务使用客观的度量标准，

难度很大，并且有足够的样本量来实

现统计显著性。它们包括多步算术、

算法推理(例如，布尔表达式、SVG形

状)、语言理解(例如，讽刺检测、名称

消歧)和世界知识。BBH性能与人类偏

好密切相关，为模型功能提供了有价

值的见解。​

Norm

alized 

Accur

acy 

across

 all 

subta

sks ​

CEval​ C-Eval是一个综合性的中文基础模型评

估套件。它包括13948个选择题，跨越

52个不同的学科，有四个难度等级。​

5.2.3 量化优化​

int8 GEMM kernel​

int8 kv cache​

 requantization与激活层的算子融合 ​

5.2.4 量化效果对比​

https://github.com/hendrycks/math
https://github.com/suzgunmirac/BIG-Bench-Hard
https://cevalbenchmark.com/


理论上，weight数值类型、 activation数值类型和矩阵量化粒度是互相正交的，可以任意组合。但是

工程实现中需要综合考虑精度影响、性能收益、易用性，以及开发与维护难度等因素。

完整的精度、方法与框架的正交组合为：





A10不支持FP 8，上述W8指的都是Int 8 ​

5.3 易用性​

5.3.1 Deepspeed-Fastgen​

• 环境要求：

在计算能力 8.0+ (Ampere+)、CUDA 11.6+ 和 Ubuntu 20+ 环境下有为 DeepSpeed-Kernels 预编

译的、便携的 python wheel，使用其 JIT op builder 将编译 torch 和 python binding 的任务留给 

DeepSpeed 本身，无需安装pytorch。​

不满足以上条件的需要从源码安装。

• 安装（满足计算能力 8.0+ (Ampere+)、CUDA 11.6+ 和 Ubuntu 20+）：​

pip install deepspeed-mii1

• Pipeline模式推理：​

import mii
pipe = mii.pipeline("/home/aigc/fjw/models/llama3-8B-Instruct-hf/")
response = pipe(["DeepSpeed is", "Seattle is"], max_new_tokens=128)
print(response)

1
2
3
4

• Server API模式推理：​

◦ 启动server：​

https://github.com/microsoft/DeepSpeed-Kernels/tree/main/dskernels
https://github.com/microsoft/DeepSpeed/tree/master/op_builder


python3 import mii \
mii.serve(
        "/home/aigc/fjw/models/llama3-8B-Instruct-hf/",
        deployment_name="llama3-8B_deployment",
        tensor_parallel=1,
        replica_num=1,
        quantization_mode=None
    )

1
2
3
4
5
6
7
8

◦ client请求运行推理：​

python3 client = mii.client("llama3-8B_deployment") \
response = client.generate(["Building a website can be done in 10 simple 
steps:"], max_new_tokens=128) \
print(response)

# 停止服务：​
# client.terminate_server()

1
2

3
4
5
6

服务端/客户端配置选项：https://github.com/microsoft/DeepSpeed-MII#persistent-

deployment-options​

5.3.2 Vllm​

• vllm环境安装​

# (Optional) Create a new conda environment.
conda create -n myvllm python=3.11 -y
conda activate myvllm

# Install vLLM.
pip3 install --upgrade vllm --default-timeout=100 --retries=10

1
2
3
4
5
6

• 服务部署及测试

#1.服务部署​
python -m vllm.entrypoints.openai.api_server --model 
/home/aigc/fjw/models/llama3-8B-Instruct-hf --dtype auto --api-key 123456

#2.服务测试​
from openai import OpenAI

1
2

3
4
5

https://github.com/microsoft/DeepSpeed-MII#persistent-deployment-options


client = OpenAI(
    base_url="http://localhost:8000/v1",
    api_key="123456",
)
print("服务连接成功")
completion = client.chat.completions.create(
    model = "/home/aigc/fjw/models/llama3-8B-Instruct-hf",
    messages = [
         {"role": "system", "content": "You are a helpful assistant."},
         {"role": "user", "content": "what is the capital of America ?"}
    ],
    max_tokens = 128,
)
print(completion.choices[0].message)

6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

• vllm服务端及客户端配置选项​

服务端：https://docs.vllm.ai/en/latest/serving/openai_compatible_server.html​

客户端：https://docs.vllm.ai/en/latest/offline_inference/sampling_params.html​

5.3.3 TensorRT-LLM

想要在Triton server上成功部署TRT-LLM，如果选择自己从头构建，基本上十个人有九个人会遇到问

题，

Nvidia NGC docker image、tensorrt python包、tensorrt-llm python包、TensorRT-LLM仓库、

triton-inference-server/tensorrtllm_backend仓库，这五个东西的版本必须完全一致才不会出错​

• TRT-LLM服务端及客户端配置选项​

服务端：https://github.com/triton-inference-server/tensorrtllm_backend​

部署示例，启动server：​

python3 scripts/launch_triton_server.py \
--model_repo=/tensorrtllm_backend/triton_model_repo

1
2

请求推理示例：

curl -X POST localhost:8000/v2/models/ensemble/generate \1

https://docs.vllm.ai/en/latest/serving/openai_compatible_server.html
https://docs.vllm.ai/en/latest/offline_inference/sampling_params.html
https://github.com/triton-inference-server/tensorrtllm_backend


-d '{"text_input": "北京是", "max_tokens": 20, "bad_words": "", 
"stop_words": "＜eot_id　＞"}'

2

返回结果示例：

{
    "model_name":"ensemble",
    "model_version":"1",
    "sequence_end":false,
    "sequence_id":0,
    "sequence_start":false,
    "text_output":"北京是我国的首都,也是我国的政治中心,北京的气候类型是( )\n解答："
}

1
2
3
4
5
6
7
8

结束服务示例:​

pgrep tritonserver | xargs kill -91

5.3.4 易用性对比​

满足推荐安装条件时，Deepspeed-Fastgen及 vLLM安装都较为简单（pip install），vLLM的环境

要求相对严格（CUDA11.8或CUDA12.1）。不过在不满足推荐条件时，都可以通过源码编译安装。​

而tensorRT-LLM的部署过程最为复杂，推理后端及推理服务未能集成在一起，造成版本间兼容问

题，且模型检查点需要经过转换后才能使用（Deepspeed-Fastgen及 vLLM可以直接使用HF检查

点），转换过程对CPU内存空间要求较高（llama3-8b模型在32G内存服务器上转换失败）。​

5.4 DeepSpeed-MII测试结果​

5.5  vllm测试结果​

​ 利用vLLM框架快速部署Llama3 ​

5.6 TensorRT-LLM测试结果​

​ TensorRT-LLM 推理框架测试记录 ​

6. 总结及场景推荐​

通过测试发现，推理框架在不同场景下有不同的性能表现（不同输入/输出长度下有成倍差距），

并且存在对模型的适配问题（比如triton目前不支持 llama 模型的 continuous batching），所以目前

https://ruijie.feishu.cn/wiki/Imy2w0uVqim9c5k6Mb6cHN4dnwf
https://ruijie.feishu.cn/docx/WJg1dnvdYo1rpCxsCPRceL8HnOm


没有一款全局最优的推理引擎，而是需要用户根据模型和使用场景择优部署。

推理框架支持多种模型的优化在只适配N卡的情况下已经是不小的工作量，并且体量庞大，如果向

下再要适配多种硬件平台，模型*硬件架构的组合更多，一家做到覆盖所有场景、所有模型、所有硬件

平台不太可能，目前看到的趋势是各家框架针对N卡做不同优势场景，并且尽可能支持更多模型，而N

家以外的硬件提供商只能自己follow，向上做适配。​

我们目标的一部分就是减少用户的试错成本，根据模型架构和使用场景选择最优框架和配置，并

给出预期性能（比如吞吐和延迟）。

针对 llama 模型，按使用场景给出推荐：​

◦ 小批次（本地），边缘或终端：llama.cpp​

◦ 大批次（服务），输入长于输出（摘要，文件处理/对话，多轮对话），需要最大化吞吐和一致

性服务：fastgen​

◦ 大批次（服务），输入短于或等于输出（问答，临时对话，翻译，创作），需要显存高效利用
及支持更多模型：vllm​
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