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摘　要：　人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术的快速演进推动了开源大模型在多元化场景中的规模化应

用 . 然而，随着图形处理器（Graphics Processing Unit，GPU）单卡性能的提升，在支持中小规模大模型推理负载时，GPU
资源易出现闲置现象，导致整体算力利用率不足 . 为提升数据中心GPU资源使用效率，业界普遍采用时空共享或虚拟

GPU（Virtual GPU，vGPU）技术实现算力复用，其中 vGPU凭借细粒度资源划分与安全隔离特性，已成为数据中心向多

租户、多任务提供GPU资源服务的主流方案 . 然而，GPU资源共享技术不可避免地引入任务负载之间的性能干扰，尤

其是大模型推理负载所需资源具有动态性和突发性 . 在不考虑性能干扰的情况下，会导致推理负载延迟显著增加，甚

至引发服务质量目标（Service Level Objective，SLO）违约，影响大模型服务的稳定性与用户体验 . 针对这一关键挑战，

本文提出了一种基于 vGPU性能干扰感知的大模型推理负载资源高效配置方法 . 该方法首先通过大规模并发推理实

验，构建了涵盖不同参数规模大模型、不同负载组合、不同负载强度下的多维性能表征数据集；在此基础上，建立了综

合考虑推理模型特征、硬件支撑信息及系统监控指标的轻量化性能干扰预测模型，既保证了对关键性能指标的精准估

计，也满足了资源配置决策的实时性需求 . 基于该预测模型，本文进一步设计了基于约束优化的经济型资源配置算

法，以最小化GPU资源分配量为目标函数，以推理延迟不超过 SLO阈值、吞吐量满足业务需求为约束条件，通过动态

调整各负载的 vGPU资源分配比例，实现了在满足推理负载质量约束的前提下GPU资源分配优化 . 实验部分构建了包

含两类六种典型大模型的混合负载测试环境，并在NVIDIA A100和RTX6000硬件平台与HAMi vGPU方案上，与传统

GPU 配置策略进行了对比验证 . 实验结果表明，所提方法在严格满足 SLO约束的前提下，相较主流方案可降低超过

20%的GPU资源成本开销，验证了其在大模型推理场景下的有效性与经济性，为数据中心提升GPU资源利用效率、降

低人工智能服务部署成本、促进开源大模型的规模化普及应用提供了重要技术支撑 .
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Abstract:　The rapid evolution of artificial intelligence (AI) has propelled the large-scale application of open-source 
large language model across diverse scenarios. However, with the substantial performance boost of individual graphics pro⁃
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cessing unit (GPU), resources often suffer from idling when serving inference workloads for small- to medium-sized LLM, 
leading to insufficient overall computing utilization. To enhance GPU efficiency in data centers, spatial-temporal sharing or 
virtual GPU (vGPU) technologies are widely adopted for resource multiplexing. Notably, vGPU has emerged as the main⁃
stream solution for providing GPU services to multi-tenant and multi-task environments, owing to its fine-grained resource 
partitioning and robust security isolation. Nevertheless, GPU resource sharing inevitably introduces performance interfer⁃
ence among workloads, particularly given the dynamic and bursty resource demands characteristic of LLM inference. Ne⁃
glecting such interference can lead to a significant surge in inference latency and trigger service level objective (SLO) viola⁃
tions, thereby compromising the stability and user experience of LLM services. To address this critical challenge, this paper 
proposes an efficient resource provisioning method for LLM inference workloads based on vGPU performance interference 
awareness. First, we construct a multi-dimensional performance characterization dataset through large-scale concurrent in⁃
ference experiments, covering various LLM parameter sizes, workload co-location combinations, and intensities. On this ba⁃
sis, a lightweight performance interference prediction model is established, incorporating model features, hardware specifi⁃
cations, and system monitoring metrics. This model ensures precise estimation of key performance indicators while meeting 
the real-time requirements of resource decision-making. Leveraging this prediction model, we further design a constraint-op⁃
timization-based economic resource allocation algorithm. With the objective of minimizing GPU resource consumption and 
constraints ensuring inference latency remains within SLO thresholds and throughput meets business demands, the algo⁃
rithm optimizes GPU resource allocation by dynamically adjusting the vGPU partition ratios for each workload. We evalu⁃
ate the proposed method in a mixed workload environment comprising two categories and six typical LLMs. The experi⁃
ments are conducted on NVIDIA A100 and RTX6000 platforms utilizing the HAMi vGPU solution, benchmarking against 
traditional GPU provisioning strategies. Experimental results demonstrate that the proposed method reduces GPU resource 
overhead by over 20% compared to mainstream schemes while strictly adhering to SLO constraints. These findings validate 
the effectiveness and economic viability of the approach in LLM inference scenarios, providing significant technical support 
for data centers to enhance GPU utilization, reduce AI service deployment costs, and facilitate the large-scale adoption of 
open-source LLM.
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1　引言

近年来，以 GPT［1］、DeepSeek［2］为代表的大语言模

型在自然语言处理、多模态推理等领域取得突破性进

展，推动着人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术向

规模化、服务化方向快速演进 . 据统计，2024年全球AI
服务器市场规模已达 1 251亿美元，到 2028年有望达到

2 227 亿美元［3］. 其中 GPU（Graphics Processing Unit）作

为大模型推理的核心算力载体［4］，其资源利用率与服务

质量水平成为影响云数据中心运营成本的关键因素 .
然而，当前主流图形处理器（GPU）加速卡（如 NVIDIA 
A100/H100）的单卡算力已突破 300 TFLOPS，且配备显

存也在不断增大 . 在这种情况下，单卡 GPU 支持百亿

参数及以下规模的模型推理时，普遍存在算力闲置的

问题［5］. 这种资源冗余与日益增长的推理负载资源需

求形成尖锐矛盾，促使业界积极探索 GPU 虚拟化技术

以实现算力高效复用 .
当前，业界对 GPU 资源共享方案进行了非常多的

探索 . 正如 2.1节中提到的，在主流GPU资源共享方案

中，基于硬件隔离的 vGPU技术因其细粒度资源划分和

强安全隔离特性，已成为阿里云、AWS等云服务商提供

AI推理服务的主流基础设施 . 然而，NVIDIA 没有开源

其虚拟GPU（Virtual GPU，vGPU）的实现代码，因此针对

NVIDIA 显卡的资源共享机制大多使用计算统一设备

架构（Compute Unified Device Architecture，CUDA）请求

劫持的方式，实现简单的时间切片或显存、算力切分，

并且只实现了显存和算力能力的细粒度切分，而对底

层的缓存、流处理器（Streaming Multiprocessor，SM）等资

源并没有进行切分 . 图 1 展示了一个典型的 vGPU 架

构 . 该框架中的节点代理和 vGPU管理器对CUDA的驱

动进行了重写，通过从容器内部对 CUDA请求的劫持，

直接在 vGPU管理器中判断和管理资源使用情况，从而

支持多个应用通过容器共享物理GPU资源并进行算力

和显存的动态分配 .
这种GPU资源共享机制会引发多维度的性能干扰

问题 . 首先，多实例间的共享缓存竞争导致内存访问延

迟非线性增长；其次，计算单元调度冲突造成内核执行

流水线阻塞；第三，动态电压频率调节机制引发的全局

频率降级进一步放大性能衰减效应 . 正如 5.2节中性能
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干扰实验中证明的那样，从独占 GPU 推理到 4 个大模

型共享GPU时，关键指标延迟增长了 10%~100%，严重

影响服务质量 . 这种性能干扰的隐蔽性，使得传统基于

资源预留的静态配置方法难以在服务质量和资源效率

间取得平衡 .
现有研究在 vGPU 性能干扰治理方面已取得部分

进展：Dhakal等人［6］提出了面向可扩展推理平台的GPU
控制空间共享技术，通过控制流处理器分配比例实现

计算资源隔离，但未考虑共享缓存层次的影响；Choi等
人［7］提出了基于GPU时空共享的机器学习推理服务框

架，采用线性回归模型预测机器学习模型推理任务场

景的延迟增量，但其扩展性受制于组合爆炸问题；多实

例 GPU 服 务 （Multi-Instance GPU Serving，MIG-

Serving）［8］依托硬件分区机制实现物理隔离，却牺牲了

资源按百分比灵活切分的能力 . 这些方法普遍存在 3
方面局限：（1）干扰特征表征维度单一，缺乏对计算、显

存、功耗等耦合因素的协同分析；（2）性能预测模型依

赖大规模离线剖析，难以适应动态负载场景；（3）多是

考虑深度神经网络（Deep Nueral Network，DNN）模型的

推理场景，对大模型推理场景的特征分析及对应的资

源分配策略研究较少 .
本文提出基于 vGPU 性能干扰感知的大模型推理

资源高效配置方法，主要贡献如下：（1）通过真实环

境下在线推理实验，构建了多维度性能表征数据集；

（2）系统地量化了硬件配置、推理负载特征以及实时监

控数据对推理负载关键指标的数学关系，设计了轻量

级 vGPU性能干扰预测模型，实现秒级干扰估算；（3）在

此基础上，建立带约束的优化目标，创新性地将资源配

置问题转化为多目标优化任务，在严格满足服务质量

目标（Service Level Objective，SLO）的前提下优化 GPU
资源占用 . 实验表明，本方法在 HAMi vGPU 平台上支

持混合负载部署时，较传统方案降低超 20% 的资源

成本 .
2　相关工作

2. 1　GPU资源共享方案

早期在大模型推理资源管理中，多采用静态分配

方式，即根据模型的最大资源需求预先分配固定的GPU
资源 . 然而，这种方式在面对不同参数规模的大模型以

及推理负载动态变化时，存在明显的资源浪费问题 . 例

如，对于中等及以下参数规模的大模型，其在推理过程

中可能并不需要始终占用整块GPU卡的资源，但传统方

法仍会按照最大需求进行分配，导致大量资源闲置 .
随着对资源利用效率的持续关注，一些研究开始

尝试基于负载预测的动态资源分配策略 . 通过对推理

负载的历史数据进行分析，预测未来负载的变化趋势，

进而动态调整资源分配 . 但这些方法往往依赖于较为

准确的负载预测模型，且在面对复杂的多模型混合推

理场景时，预测精度和资源分配的实时性难以保证 . 因

此，学术界开始关注如何通过虚拟化技术提升 GPU 资

源的利用效率，以解决负载预测方法的局限性 . 虚拟化

技术能够将一块物理 GPU 划分为多个虚拟 GPU，实现

细粒度的资源划分和复用，为解决 GPU 资源闲置问题

提供了新的思路，并提供更灵活的资源管理方式和更

高的资源利用率 .
在 GPU 虚拟化与资源共享领域，研究者提出了多

种解决方案 . HAMi［9］是一个异构智算资源虚拟化中间

件，能够实现在 Kubernetes 中统一管理、调度和共享多

种异构计算设备，并提供资源隔离和高效利用能力 .
Shi 等人［10］提出了在虚拟机内的 GPU 硬件加速框架

（vCUDA），通过应用程序编程接口（Application Pro⁃
gramming Interface，API）拦截和重定向以及专用的远程

过程调用系统，实现了虚拟机中对 GPU 硬件的高效访

问和资源共享，显著提升了虚拟化环境下的高性能计

算能力 . Lin等人［11］提出了 GPU虚拟化框架（qCUDA），

通过基于Virtio框架的半虚拟化技术，实现了高性能的

GPU虚拟化，显著提高了虚拟机中CUDA程序的执行效

率，支持Linux和Windows环境 . 基于内核隔离 vGPU的

容器共享技术（cGPU）［12］通过基于内核的容器共享技

术，实现了GPU资源的高效隔离与共享，显著提升了资

源利用率，降低了成本，并支持多种业务场景 .  腾讯虚

拟化 GPU 服务（qGPU）［13］通过腾讯云容器服务的开源

弹性GPU框架，实现了GPU资源的细粒度隔离与共享，

支持混合部署，提高了资源利用率，降低了成本，并保

持了高性能 . Goswami 等人［14］提出了公平共享中间件

技术（GPUShare），通过软件机制实现 GPU 时间切片和

资源让出，显著提升了多租户环境下 GPU 资源的公平

共享和利用率［14］，降低了云计算环境中使用 GPU 的成

图1　vGPU的实现架构图
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本 . NVIDIA 的 多 进 程 服 务（Multi-Process Service，
MPS）［15］是一种通过客户端-服务器架构实现的 CUDA 
API 的替代实现，旨在透明地支持多进程 CUDA 应用 .
在最新 NVIDIA GPU 上利用 Hyper-Q 功能，从而提高

GPU利用率并减少上下文切换开销 . 此外，还有一些其

他 GPU 共享方案的研究［16~19］，进一步丰富了该领域的

技术体系 . vGPU 的主流实现方案对比总结，如表 1 所

示 . 其中 HAMi 凭借部署便捷、功能完备的优势，通过

CUDA API劫持与监控调节方法，分别实现了对显存与

算力的细粒度切分，且作为该类资源切分型 vGPU方案

的典型代表，能够充分适配本文实验需求，故被选为研

究中的 vGPU实现方案 .

vGPU 技术因其细粒度资源划分和强安全隔离特

性，已成为主流云服务商提供 AI推理服务的首选基础

设施 . 与当前主流 GPU资源共享方案对比，vGPU资源

共享机制大多使用时间切片或简单的显存和算力切分

技术，只实现了显存和算力能力的细粒度切分，而对底

层的缓存、SM 等资源并没有进行切分，导致在多任务

并发执行时，不同任务之间可能会相互干扰［20］，影响整

体的资源利用效率和推理性能 . 目前针对 vGPU性能干

扰的研究主要集中在干扰因素的分析上，如显存带宽

竞争、计算单元抢占等，如何在大模型推理应用场景下

对性能干扰精准预测，并据此优化资源配置的研究相

对较少 .
2. 2　GPU资源共享干扰建模研究

为了应对 GPU 资源共享中的干扰问题，相关研究

工作不断推进 . Ayub 等人［21］采用了 DNN 模型，对 GPU
中不同并发内核执行时产生的干扰进行建模和预测 .
具体方法包括收集多种内核组合的性能数据，利用这

些数据训练神经网络，从而捕捉不同任务间在共享缓

存、计算单元和内存带宽上的竞争关系，以准确评估干

扰对执行时间的影响，进而辅助调度优化 . Xu 等人［22］

提出了在云计算中面向 DNN 模型推理场景的 GPU 资

源分配方法，通过建立轻量级的DNN推理性能模型，捕

捉 GPU 上共存推理工作负载之间的性能干扰，并基于

此模型设计了一种成本效益高的 GPU 资源分配策略，

以实现云环境中可预测的DNN推理性能 .
一些研究者尝试采用机器学习技术建模 . Xu 等

人［23］提出了一种基于机器学习的干扰感知虚拟机调度

器，用于 NVIDIA vGPU 环境下的 GPU 资源共享 . 通过

深入研究 vGPU的性能特性，构建了预测模型来量化共

存虚拟机之间的干扰，并利用这些模型在集群级别调

度虚拟机以最小化干扰，实验表明该方法能显著降低

应用程序的运行时开销 . 然而，这种方法主要关注虚拟

化环境中的干扰问题，对于集群或裸金属环境的适用

性有限 . Wu 等人［24］提出了透明 GPU 共享系统（Trans⁃
parent GPU Sharing，TGS），这是一个为容器云中的深度

学习训练工作负载提供透明 GPU 共享的系统 . TGS 通

过自适应速率控制和透明统一内存管理机制，在操作

系统层面实现了高 GPU 利用率和性能隔离，允许用户

在容器中使用任何深度学习框架进行模型开发和训

练，而无需对框架进行修改 . Kim等人［25］提出了一种基

于机器学习的干扰感知调度器，通过应用特征和资源

使用记录来预测和避免 GPU 共享环境中的干扰，显著

提高了任务完成时间和系统吞吐量 .
一些研究者就特定环境展开研究 . Geng等人［26］通

过深入研究 vGPU的性能特性，构建了预测模型来量化

共存虚拟机之间的干扰，并利用这些模型在集群级别

调度虚拟机以最小化干扰 . 然而，这些研究主要集中在

深度学习（Deep Learning，DL）工作负载上，这些工作负

表1　主流GPU资源共享方案对比总结

方案名称

HAMi
vCUDA
cGPU
qGPU

GPUshare
NVIDIA MPS
NVIDIA MIG

AdaGap

Antman
rCUDA

实现方式

显存隔离使用拦截CUDA API劫持的方法实现;使用监控调节方案实现GPU算力的切分,因此无法在短

时间内限制算力,只能保证长时间的算力切分公平性

与HAMi的实现方式基本相同

是最早使用内核劫持来实现GPU资源共享的方案,研发的 cgpu_km组件可以对一个物理GPU虚拟出 16
个 vGPU设备

类似于 cGPU的GPU共享方案,实现了算力的强隔离

使用Linux cgroup、Docker限制和GPU插件,控制每个容器的显存/核数使用上限

在驱动层通过一个“共享守护进程”复用CUDA上下文,实现多个进程同时访问GPU
基于硬件,直接在GPU层将SM、显存、缓存等切分成独立实例(MIG slices)
设计了基于深度 q-network的自适应间隙感知资源分配策略,通过最小化异构集群中未充分利用的间隙

来优化GPU使用

使用HAMi相同的技术实现了显存的切分 .但是对算力的切分使用的操作符层级的API劫持,而不是内

核级别的API劫持

同样是CUDA API劫持技术,但是实现了跨节点共同管理,支持对物理GPU的池化

显存切分

支持

不支持

支持

支持

支持

不支持

支持

不支持

支持

不支持

算力切分

支持

不支持

不支持

支持

支持

支持

支持

不支持

支持

不支持
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载通常具有较为均匀的资源使用模式 . 在实际应用中，

资源使用模式可能更加复杂多样，从而限制了这些方

法的普适性 . Zhao等人［27］提出了安全共享GPU集群框

架，通过引入虚拟私有集群和多级单元结构，有效解决

了深度学习训练中 GPU 共享集群的资源共享干扰问

题，确保了资源共享的安全性，同时提高了集群利用率

并减少了任务排队延迟 . Chen等人［28］提出了一种面向

容器化集群的自适应 GPU 共享与调度方案，以应对多

租户环境中复杂异构负载带来的资源竞争问题 . 通过

监测任务的资源利用率和运行状态，动态调整 GPU 分

配策略，并设计了一个两阶段调度机制，分别在全局和

本地层面优化任务分配与资源共享 .
尽管已有研究在GPU资源共享干扰建模方面取得

了一定进展，但仍存在许多挑战［29］. 首先，需要开发更

全面的性能指标体系，以更准确地反映资源竞争和干

扰的影响 . 其次，应进一步探索在大模型推理负载应用

场景下的资源干扰，以应对大模型负载日益增长的资

源需求 . 此外，还需要考虑如何将这些研究成果应用于

更广泛的环境，包括裸金属服务器和异构计算环境 . 最

终目标是实现高效、可靠的GPU资源共享，以满足日益

增长的计算需求 .
2. 3　GPU资源分配方法研究

为了更好地提高 GPU 资源的利用率，研究者在

GPU 资源分配方法方面进行了大量研究［30］. 这些方法

主要包括以下几个方向：首先，基于启发式算法的方法

广泛应用于GPU资源分配问题中，如贪心算法［31］、局部

搜索算法［32］、模拟退火算法［33］（Simulated Annealing，
SA）等 . 这类方法通常通过局部搜索和启发式规则，快

速生成较优解，以适应资源分配问题中的实时性需求 .
其次，基于进化算法的资源分配方法也受到广泛关注，

包括粒子群优化算法［34］（Particle Swarm Optimization，
PSO）、遗传算法［35］（Genetic Algorithm，GA）、蚁群优化

算法［36］（Ant Colony Optimization algorithm，ACO）等 . 这

些方法通过模拟自然界群体行为或生物进化过程，实

现了对大规模 GPU 资源调度问题的全局优化 . 第三，

基于强化学习的方法逐渐成为研究热点［37，38］，通过学

习环境状态与动作之间的关系，实现自适应的 GPU 资

源分配策略 . 此外，基于图模型和图神经网络的方

法［39，40］，通过建模任务和资源之间的依赖关系，以图结

构表示资源调度问题，进一步提高了调度的智能化

水平 .
与此同时，针对 GPU 资源分配问题的实际应用场

景，研究者也提出了多种优化目标与约束条件的组合

模型 . 例如，一些研究关注于在多租户共享 GPU 集群

中，通过公平性约束、作业优先级管理和延迟敏感性优

化，实现资源分配的多目标平衡［41］；另一些工作则聚焦

于异构 GPU 集群环境下的任务调度，解决不同 GPU 架

构（如A100、V100等）之间的性能差异对资源分配效率

的影响［42］. 此外，结合多任务学习、迁移学习等前沿技

术，部分研究尝试提升资源调度算法的泛化能力和跨

场景适应性［43］. 综上所述，GPU资源分配方法的研究正

逐渐从单一优化策略转向多目标、多约束、多场景下的

综合优化方向，未来有望实现更高效、更智能的GPU资

源管理体系 .
3　vGPU性能干扰建模

随着大模型推理服务需求的增长，推理系统正朝

着高资源利用率和低延迟的目标演进发展 . 大模型推

理过程通常可分解为 2 个主要阶段：上下文预填充

（Prefill）与自回归解码（Decode）. 这 2 个关键阶段在计

算特征、资源需求及其对性能指标的影响方面存在显

著差异 . 当采用 vGPU技术将多路推理负载整合到同一

张物理 GPU 卡上时，这种资源共享模式会引发显著的

性能干扰，进而影响推理负载的SLO.
3. 1　大模型推理流程的关键阶段性能干扰分析

大模型推理的 2个关键阶段示意图如图 2所示 . 在

Prefill 阶段，模型首先接收并处理输入的提示文本，通

过词嵌入将其转换为向量表示 . 随后利用 Transformer
结构计算所有输入词元（Token）的中间状态，最终生成

首个输出Token. 该阶段的核心计算特征为高度并行化

的矩阵-矩阵运算，能充分调用 GPU 的计算能力，属于

典型的计算密集型任务，其执行效率直接决定首Token
响应时间（Time To First Token，TTFT）指标 . 进入 De⁃
code阶段后，模型基于 Prefill阶段生成的键值缓存（KV 
Cache），以自回归方式逐个生成后续 Token. 每次生成

新Token时，系统仅需执行轻量级的矩阵-向量运算，同

时动态更新KV Cache以支持后续生成 . 由于该过程严

格依赖历史Token序列且需串行执行，其性能主要受限

于显存带宽而非计算能力，因此归类为内存密集型任

务，其吞吐效率直接影响平均单 Token 生成时间（Time 
Per Output Token，TPOT）指标 . 两阶段在计算模式、资

源需求及性能瓶颈（TTFT、TPOT）上的显著差异，是优

化大模型推理架构的关键依据 .
在使用 vGPU 技术将多个推理负载部署于同一物

图2　大模型推理Prefill阶段和Decode阶段示意图
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理GPU的场景中，多个 vGPU实例将共享底层的 SM、带

宽、二级缓存（L2 Cache）及功耗等关键资源 . 此类资源

的竞争与共享，极易导致显存带宽冲突、SM 调度延迟

及缓存抖动等现象［44］，引发推理性能的显著退化 . 对于

Prefill 阶段而言，由于其高度依赖并行计算资源，干扰

主要表现为 SM 资源分配不足、CUDA 调度拥塞以及核

心频率下降，直接导致 TTFT 指标升高 . 而对于 Decode
阶段则受限于其对缓存与显存带宽的敏感性，特别是

在高并发条件下，L2 Cache命中率降低、带宽抖动及功

耗调度策略变化都会显著增加访问延迟，进而导致输

出TPOT升高，且误差呈动态抖动特性［45］.
影响大模型推理性能的干扰因素众多，如表 2所提

到的GPU硬件配置、推理负载特征、vGPU资源占比、实

时监控信息等，都会影响大模型推理过程中的关键参

数 . 下面将详细分析在 vGPU环境下，各个干扰因素对

大模型推理性能的影响 .
3. 2　大模型推理场景下vGPU性能干扰预测模型

本节将设计大模型推理场景下的 vGPU 性能干扰

预测模型，用于预测推理过程TTFT和TPOT2个关键服

务指标 . 相关的符号及其含义汇总在表2中 .

3. 2. 1　资源分配建模

每个 vGPU 的显存容量由 GPU 总显存和资源占比

决定，如式（1）所示：

M (g)
k = r (g)

k ×M (g)
total （1）

其中，r (g)
k Î(0 1)且满足∑

k = 1

Kg

r (g)
k ≤ 1.

每个 vGPU 的算力能力由 GPU 总算力和资源占比

决定，如式（2）所示：

F (g)
k = r (g)

k ×F (g)
total （2）

通过 5.2 节中的性能干扰测试，发现在 vGPU 支持

大模型推理的场景下，物理 GPU 的瞬时频率变化较为

平缓 . 由此说明，在该场景下 GPU的瞬时频率 f (g)
inst 对性

能干扰影响较小，因此在性能干扰建模过程中，不再引

入 f (g)
inst 参数 .

3. 2. 2　推理负载建模

在大模型推理服务中，推理负载的批处理大小 B(t)

表2　符号及含义

符号

T
G

M (g)
total

F (g)
total

b(g)
mem

cg

TH(t)

R(t)

I (t)

O(t)

τ (t)
ttft

τ (t)
tpot

B(t)

SM( )t

K

r (g)
k

M (g)
k

F (g)
k

p(g)
inst

u(g)
s

u(g)
m

f (g)
inst

x tkg

TTFT(tkg)
P99

TPOT(tkg)
P99

tg

含义与解释

推理负载集合

物理GPU集合

GPU g的总显存容量(GB)
GPU g的总计算能力(FLOPS)
GPU g的显存带宽(GB/s)
GPU g的单位使用成本(元/小时)
推理负载 t的吞吐量

推理负载 t承担请求的到达率

推理负载 t承担请求的总输入Token数量

推理负载 t承担请求的总输出Token数量

推理负载 t承担请求的最大允许TTFT(ms)
推理负载 t承担请求的最大允许TPOT(ms)
推理负载 t的批处理大小(Batch Size)
推理负载 t占用显存经验值(GB)
GPU上已有的 vGPU总数

第 k个 vGPU在GPU g上的资源占比

第 k个 vGPU的显存容量(GB)
第 k个 vGPU的算力能力(FLOPS)
GPU g的瞬时功率(W)
GPU g的瞬时SM利用率(%)
GPU g的瞬时显存利用率(%)
GPU g的瞬时频率(Hz)
推理负载 t是否分配给GPU g的第 k个 vGPU
推理负载 t在 vGPU k上执行推理时的P99首Token响应时间(ms)
推理负载 t在 vGPU k上执行推理时的P99单Token生成时间(ms)
推理负载 t在 vGPU k上执行推理时的总推理时间
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受任务到达率 R(t)、服务质量指标（如 τ (t)

ttft、τ (t)
tpot）以及硬件

资源限制等因素影响 . 近年来，学术界针对推理任务的

批处理大小设置问题进行了广泛研究 . 多数研究工作

将请求到达率作为批处理决策的重要输入参数，以保

障 SLO的满足［46，47］. 相关研究表明，为应对到达率的动

态变化，需设计相应的批处理调度与自适应调整策略，

以在性能与时延之间实现平衡 . 同时，已有研究结果验

证了请求到达率增大时，批处理规模相应增大的规律

性关系［47］. 因此，为简化建模和分析，本文将批处理大

小直接设置为与到达率相同，即B( )t = R( )t .
输入Token I (t)通过专用分词器将提示词转换为To⁃

ken 序列并精确计算 . 而推理工作负载在 GPU 设备上

单独运行所需要分配的资源占比，与大模型的参数量、

训练框架、训练精度、部署方式等变量都有非常大的关

系 . 为了简化模型的参数和关系，本文将结合 Hun⁃
ggingFace 提供的开源库 Accelerate［48］与模型运行参数

来完成SM(t)的估算 .
3. 2. 3　推理阶段关键指标模型

在 3.1节中详细讨论了大模型推理过程的 2个关键

阶段，且 2个关键阶段分别影响TTFT和TPOT这 2个关

键服务指标的服务质量 . 因此，需要分别对 2个关键阶

段进行分析及建模 .
在Prefill阶段以矩阵运算为主，属于计算密集型任

务 . 在 vGPU推理环境下，TTFT主要受限于算力资源和

CUDA调度性能，受到以下变量影响：输入 Token数 I (t)、

批处理大小 B(t)、vGPU 分配算力 F (g)
k 、SM 利用率 u(g)

s 、模

型参数量m(t). 因此，TTFT的预测模型可表示为式（3）：

TTFT(tkg)= base(tkg)TTFT + D
TTFT （3）

其中，base(tkg)TTFT定义为式（4）：

base(tkg)TTFT =
γ0 + γ1 B(t)+ γ1( )B(t) 2

+ γ3 B(t)m(t)

1 + γ4u(g)
s + γ5

m(t)

F (g)
k

（4）

多模型干扰修正项DTTFT定义为式（5）：

DTTFT =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0                                ∑
tÎ T

x tkg ≤ 1 

γ6 B(t)( )1 + ∑
tÎ T

x tkg

2

 其他          
（5）

这里，x tkg 表示推理负载 t是否正在 vGPU设备上运

行，其定义为式（6）：

x tkg =
ì
í
î

1 推理负载t的r (g)
k > 0

0 推理负载t的r (g)
k = 0

（6）
在Decode阶段为带宽、缓存敏感型，性能受限于内

存带宽 . 在推理环境下，TPOT的主导因子如下：批处理

大小B(t)、vGPU分配算力F (g)
k 、显存利用率 u(g)

m 、模型参数

量m(t). TPOT的预测模型可以表示为式（7）：

TPOT(tkg)= base(tkg)TPOT + D
TPOT （7）

其中，base(tkg)TPOT定义为式（8）：

base(tkg)TPOT =
β0( )B(t) β1( )F (g)

k

β2( )m(t) β3

1 + u(g)
m

+ β4 （8）
此外，为了描述多模型在同一 vGPU上运行时的干

扰效应，引入修正项DTPOT，其定义为式（9）：

DTPOT =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0                                ∑
tÎ T

x tkg ≤ 1 

β5 B(t)( )1 + ∑
tÎ T

x tkg  其他          
（9）

其中，x tkg 表示推理负载 t是否运行在 vGPU 上 . 当并发

推理负载数目超过 1时，该修正项用于补偿多任务并行

带来的额外延迟 .
基于以上模型定义，vGPU环境下的大模型推理性

能干扰主要跟以下参数有关，其中包括 5个推理负载参

数（即 I ( )t 、B( )t 、m( )t 、τ ( )t
ttft、τ ( )t

tpot），3 个 vGPU 配置参数（即

r (g)
k 、F (g)

k 、M (g)
k ），2 个监控参数（即 u(g)

s 、u(g)
m），3 个 GPU 硬

件配置参数（即M (g)
total、F (g)

total、b(g)
mem）. 模型中的 γ0 ~γ6、β0 ~β5

项可通过 5.2节的测试数据，使用非线性最小二乘法进

行拟合获得 .
由于 3 个 vGPU 配置参数可以根据 3.2.1 的公式进

行相互转化，所以在给定推理负载任务的 TTFT 和

TPOT 最大允许值后，就可以计算 vGPU 的配置参数以

及批处理设置大小 . 同样也可以使用 vGPU配置参数和

批处理大小来计算 TTFT 和 TPOT 的值，极大地减少了

计算量 .
3. 3　成本优先的优化目标函数设计

基于以上大模型推理场景下 vGPU 性能干扰预测

模型，将GPU资源分配优化目标定义如下：在满足请求

达到率、TTFT、TPOT指标的情况下，如何为每个大模型

推理负载任务 t提供批处理大小B(t)和切分比例为 r (g)
k 的

vGPU实例，实现优化分配GPU资源的货币成本 .
3. 3. 1　决策变量

（1）x tkg Î{01}：任务 t 是否分配给 GPU g 的第 k 个

vGPU.
（2）r (g)

k Î(01)：第 k 个 vGPU 在 GPU g 上 的 资 源

占比 .
（3）B(t)：当前推理负载的批处理大小 .

3. 3. 2　约束条件

（1）任务分配约束 . 每个任务必须被分配到某个

vGPU："tÎ T$gÎ GkÎKg：x tkg = 1.
（2）性能 SLOs 约束 . 满足 TTFT 和 TPOT 的最大允

许值：TTFT(tkg) ≤ τ (t)
ttft  TPOT(tkg) ≤ τ (t)

tpot.
（3）显存限制约束 . 每个任务的显存需求必须小于

等于 vGPU的可用显存：SM(t) ≤ M (g)
k .
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（4）吞吐量约束 . 每个推理负载的吞吐量能够满足

其到达率：TH(t) ≥ R(t).
3. 3. 3　优化目标函数

min ∑
gÎ G

cg tg∑
k = 1

Kg

r ( )g
k  

       =min ∑
gÎ G

cg × (TTFT(tkg)+O(t)TPOT(tkg))∑
k = 1

Kg

r ( )g
k

  （10）

其中，优化目标函数式（10）中，输出Token数O(t)是未知

变量 . 因此，可简化优化目标如下：在满足 TTFT、TPOT 
这 2个服务指标及其他约束条件的情况下，优化因性能

干扰而导致的GPU资源分配 . 这是一个多目标优化问

题，往往不存在单一的最优解 . 因此，本文将设计一种

启发式算法，以解决在 vGPU性能干扰的情况下对GPU
资源的分配问题 .
4　基于干扰感知的GPU资源配置方法

4. 1　基于干扰感知的GPU资源配置方法设计

基于第 3节的模型以及优化目标函数，我们提出了

一种基于干扰感知的 GPU 资源分配方法，以实现对

vGPU占用物理GPU资源的比例动态调控，从而有效支

持大模型在共享GPU环境下的高效运行 . 伪代码如算

法1所示 .
具体来说，给定一组大模型推理负载，以及它们允

许的最大 TTFT（τ (t)
ttft）、最大 TPOT（τ (t)

tpot）和请求到达率

R(t). 为了提高资源分配效率，本算法采用基于Hugging⁃
Face 模型内存分析工具的预评估机制，将每个推理负

载 t所需的最小 GPU 资源比例 r t
min 作为初始分配基准，

而非从 0 开始逐步递增的资源分配方式 . 这一优化策

略显著减少了资源逐步增加的次数，同时确保了初始

分配满足模型运行的基本内存需求 . 为避免资源碎片

化，提高 GPU 资源利用率，根据 vGPU 资源需求对推理

负载进行降序排序 . 对于每个待分配负载w，遍历现有

候选 GPU 设备（初始 M=1），在保证当前物理 GPU 已

分配的资源不超过其最大容量（∑
t Î T

r (g)
ta ≤ 1）的前提下，

通过迭代调整机制动态分配资源：当检测到当前负

载的 TTFT 和 TPOT 超过阈值（τ (t)
ttft 和 τ (t)

tpot）时，按 ∆r 增量

增加 vGPU 资源占比，直至满足服务质量要求 . 同时

引入资源增量约束 increasemin 来优化分配决策，在满

足服务质量且因干扰引起的资源增量最小的 GPU 设

备上分配支持推理负载 w 的 vGPU 资源 . 若现有设备

无法容纳新负载，则扩展新的 GPU 设备（M=M+1）. 该

算法通过这种需求驱动的启发式资源分配策略，不

涉及多轮迭代求解的过程，实现了在有限 GPU 资源

下的高效多任务调度，同时确保各推理负载的延迟约

束得到满足 .

4. 2　基于 vGPU 环境的大模型推理负载支撑框架

实现

为保证基于干扰感知的GPU资源配置方法可以自

动化运行，本文设计了基于 vGPU环境的大模型推理负

载生成、性能预测、放置策略生成、监控信息获取的完

整解决方案 . 基于 vGPU环境的大模型推理负载支撑解

决方案如图3所示 .

算法1  资源分配方法

输入：每个推理负载 tÎ T  的请求到达率R(t),最大允许TTFT-τ t
ttft,最

大允许TPOT-τ (t)
tpot

输出：推理负载 t的批处理大小B(t),支持推理负载 t且不违反用户需

求的 vGPU占物理GPU的比例 r (g)
t

1.初始化:根据HuggingFace模型占用内存工具得到推理负载 t所需

GPU,计算运行推理负载所需的 vGPU资源占物理GPU的最小比例

r t
min,M = 1

2.根据支持推理负载 t的 vGPU在物理GPU上的资源占比降序排序

3.for所有推理负载w do

4.  初始化推理负载w分配在 j=-1的物理GPU上,表示其未分配到

资源

5.  for 所有GPU设备gÎ[1M ] do

6.   r (g)
aw=r w

min,是否重新分配资源 f = true,放置推理负载引起的最

小资源比例增加量 increasemin=1
7.   while ∑

t ∈ T
r (g)

ta ≤ 1 && f = true

8.      f = false

9.      for 所有在GPU g执行的推理负载 t do

10.       根据3.2.3节TTFT和TPOT预测公式计算TTFT(g)
t 和

TPOT(g)
t

11.       if TTFT(g)
t > τ t

ttft && TPOT(g)
t > τ (t)

tpot

12.        增加支持推理负载 t的 vGPU占物理GPU的比例

r (g)
ta ¬ r (g)

ta  +  ∆r

13.        f = true

14.       end if

15.     end for

16.    end while

17.   计算GPU分配比例增加量 increase(g)
t ,tÎ T

18.   if ∑
tÎ T

r (g)
ta ≤ 1 && ∑

tÎ T
increase(g)

t  ≤ increasemin then
19.    将推理负载w放置在设备g上 j = g

20.   end if

21. end for

22. if 当前所有GPU设备无法满足 j =-1
23.  增加GPU设备M =M + 1,将推理负载w放置在新增的GPU
上 r (M )

wa  ¬ r w
min

24. else

25.   更新 r (g)
ta tÎ T

26. end if

27.end for
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从图 3中可以看出，本研究构建的 vGPU 性能测试

框架包含6大核心模块 .
推理负载引擎 . 基于 SGlang的基准测试脚本，设计

了一套灵活的推理负载引擎 . 该引擎能够自动化生成

独占执行和并行执行 2种模式的推理负载，并为推理负

载配置不同的运行参数，为多样化的大模型推理性能

测试与验证提供了灵活可配置的自动化支持 .
推理性能预测模块和推理负载放置模块 . 使用

Python、Shell等语言开发，总代码超过 3 000行，所涉及

代码和数据已经在 Github 开源，访问地址为 https：//
github.com/ICALab-nsccjn/vGPU-LLM-Allocator.git. 其功

能实现了接收推理引擎发送的推理负载运行指令，并

且使用 3.2 节中的性能预测模型，生成 vGPU 的配置方

案 . 基于 vGPU 的配置方案，使用 4.1 节的资源分配算

法，将 vGPU放置到局部最优的物理GPU上运行 .
大模型推理负载支撑模块 . 采用云原生技术栈构

建，接收推理负载放置模块的资源放置指令，为大模型

推理负载提供了灵活高效的运行环境 . 在底层架构中，

使用Kubernetes作为核心的资源调度和任务编排平台，

结合 HAMi vGPU 解决方案实现 GPU 资源的虚拟化管

理 . HAMi作为业界领先的 vGPU实现方案，支持对GPU
算力和显存进行百分比级别的细粒度切分与隔离，提

供了更精细的资源划分能力（最小可支持 1%的GPU资

源分配），这使得系统能够更好地适应多租户、多任务

场景下的资源分配需求 . 在大模型推理支持方面，选用

SGlang［49］作 为 核 心 推 理 引 擎 ，该 组 件 不 仅 具 备

与TensorRT-LLM 相当的性能表现，而且通过解耦对特

定 GPU 硬件的依赖，使得模型能够无缝迁移到不同

GPU 平台进行测试和验证，极大地提升了系统的可移

植性和实验效率 .

模型仓库模块 . 为了降低因不同大模型架构差异

导致的推理延迟影响，基于 SGlang 的推理引擎构建了

一个统一的大模型仓库，可以为每个大模型提供标准

化的加载和推理接口，确保不同架构的模型能够无缝

集成 . 该模型仓库已经集成了多种主流开源大模型，包

括DeepSeek、Qwen、LLama等，有效支撑了第5节中对不

同大模型推理过程的负载监控 .
计算资源支撑模块 . 为大模型推理负载的硬件支

撑平台，最终所有的大模型推理负载会运行计算资源

支撑模块 . 因此，其性能表现直接影响模型推理的效率

和稳定性 . 为全面评估多个大模型推理负载在共享

GPU 环境中的性能干扰效应，构建了基于高性能物理

服务器的单节点计算集群 . 该服务器配备 8块NVIDIA 
A100 40 GB GPU，采用 NVIDIA Ampere 架构［50］，具有

512 GB内存，确保单 GPU 可以支持多个中等规模大模

型推理负载 . 通过这一硬件配置，能够模拟真实数据中

心环境中多个大模型并行推理的场景，深入分析 GPU
资源竞争、功耗及显存带宽瓶颈对推理性能的影响，为

优化大模型推理负载的资源分配策略提供可靠依据 .
监控模块 . 构建了多层次、全方位的资源监控体

系，实现了从物理 GPU 到推理负载的全面监控覆盖 .
在 GPU 资源监控层面，采用 pyNVML 工具进行实时数

据采集，该工具能够以秒级粒度持续记录GPU利用率、

显存占用、温度、功耗等关键监控指标，并通过对监控

数据的持久化存储，为干扰分析及预测提供支撑；在推

理负载监控方面，采用 NVIDIA CUPTI 工具，监控推理

负载执行过程中的动态随机缓存器利用率、GPU 活动

时间等关键监控指标，实现了完善的推理负载监控数

据采集和分析体系 .

图3　基于 vGPU环境的大模型推理负载支撑框架
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5　实验验证

5. 1　实验环境

（1）测试集群 . 如 4.2节所述，本文搭建了一台包含

8 块 NVIDIA A100 的 GPU，512 GB 内存，2 块 Intel（R） 
Xeon（R） Platinum 8358 CPU. 根据 3.1节构建的性能干

扰预测模型要求，需要获取 GPU 的物理硬件信息 .
NVIDIA A100的算力为 312 TFlops（FP16），额定功率为

400 W，最大频率为 1.4 GHz，内存带宽为 1 555 GB/s，显
存容量为 40 GB，SM 个数为 108 个 . 另外，为验证预测

模型的泛化性，搭建了一台配备 2块 NVIDIA RTX6000 
GPU、192 GB 内存以及 64 核基于 Intel Xeon Cascade 
Lake架构的虚拟CPU的计算环境 .

（2）软件平台 . 使用了 Kubernetes 1.30.4、Docker 
20.10.8、HAMi 2.4.1、SGlang. NVIDIA驱动版本和CUDA
版本分别为550.127.08和12.4.

（3）工作负载 . 本文为了增加预测模型和资源分配

方法的普适性，选取了DeepSeek、Qwen这2类模型，包含6
种参数的大模型，分别是Qwen3-0.6B-Base、DeepSeek-R1-

Distill-Qwen-1.5B 、Qwen3-1.7B-Base 、Qwen3-4B-Base 、

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B和Qwen3-8B-Base.
（4）基线和指标 . 目前学术界较少对 vGPU 支撑大

模型推理负载进行深入研究，更多的是对深度学习模

型在 GPU 资源共享环境下的研究，这也体现了本文的

创新性 . 本文将设置 2类测试，分别是预测误差测试和

资源占用测试 . 在预测误差测试中，不设置比较基线，

只进行性能干扰预测模型应用于不同模型和场景时，

预测误差指标的横向对比；在资源占用测试中，将对比

本文的资源分配方法，默认资源分配方案在满足 TTFT
和TPOT服务指标的情况下，资源使用的指标 .
5. 2　实验数据构建及预测误差测试

目前没有公开的基于 vGPU环境下，不同大模型推

理负载的服务指标测试数据集 . 因此，为了给 3.2节构

建的 vGPU性能干扰预测模型提供足够的数据来拟合未

知参数，基于 5.1节构建的NVIDIA A100 GPU实验环境

和大模型，进行了 3 类 78 组实验 . 具体来说，第 1 类实

验，每次单独创建1个容器并启动1个模型服务，每个容

器分别配备10%、20%、30%、40%、50%、60%、70%、80%、

90%、100% 的 GPU 资源，所部署的模型包括 Qwen3-

0.6B-Base、DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B、Qwen3-1.7B-

Base、Qwen3-4B-Base、DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B 和

Qwen3-8B-Base. 第2类实验，每个模型分4组，分别同时

创建1~4个容器并在每个容器中启动1个模型服务，每个

容器配备25%GPU 资源，分别部署了 Qwen3-0.6B-Base、
DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B 和 Qwen3-1.7B-Base 这

3 种模型 . 第 3类实验，每个模型分 2组，分别同时创建

1~2 个容器，每个容器配备 50%GPU 资源，分别部署了

Qwen3-4B-Base、DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B和Qwen3-

8B-Base这 3种大模型 . 每组实验都为模型推理负载设

置了 1、2、4、16和 32的并发批处理变量，来捕获因模型

内并发而带来的性能干扰 .
监控模块会在推理过程中采集 GPU，推理负载的

关键监控指标 . 每组实验共重复 3次，使用 3组平均值

作为最终的监控数据，形成不同模型、不同资源分配和

不同批处理大小情况下的多维指标数据集 . 为简明起

见，本文选取其中具有代表性的 3组干扰实验结果进行

展示，如图4~6所示 .
从图 4~6可知，在相同大模型推理场景下，当批处

理大小与请求到达率相等时，批处理大小与 TTFT呈显

著正相关关系 . 随着批处理规模的增大，TTFT 逐渐升

高，表明过大的批处理规模将导致模型响应延迟显著

增加 . 在 GPU 资源共享场景中，当同一 GPU 上并行部

署多个相同的大模型实例时，TTFT随模型数量的增加

而明显上升，且这种上升趋势在模型参数规模较大时

图4　Qwen3-0.6B-Base的干扰示意图
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更加突出，反映出多实例部署下 GPU 内部资源争用对

推理启动延迟的显著影响 .
对于 TPOT，在单模型场景中，其值随批处理大小

的增大呈轻微上升趋势 . 这是由于批处理能力提升的

同时，也引入了更强的资源竞争与模型内部调度复杂

度增加 . 尽管TPOT略有上升，但总体增幅有限，从系统

整体吞吐量优化的角度来看，该性能折中仍可接受 . 此

外，当同一 GPU 内的模型部署数量增加时，TPOT 亦呈

上升趋势，进一步验证了多模型共享资源条件下推理

阶段性能受到的负面影响 .
此外，为验证预测模型的泛化性，本文在5.1节所述

的 NVIDIA RTX6000 GPU 实验环境下复现了与上述设

置一样的实验方案 . 选取 Qwen3-0.6B-Base、DeepSeek-

R1-Distill-Qwen-1.5B、Qwen3-1.7B-Base、Qwen3-4B-Base 
这 4个模型，共进行了 3类 51组实验，相关实验数据也

已公开到代码仓库中 .
在完成实验数据集构建后，本文基于第 3.2节提出

的 vGPU性能干扰预测模型，采用非线性最小二乘法进

行拟合，获得了 Prefill阶段和Decode阶段的计算系数 .
基于拟合完成的模型，本文通过调整 vGPU 资源占比、

批处理大小及并发推理模型数量等参数，构建多种大

模型推理负载运行场景 . 随后，根据实际运行结果与模

型预测得到的TTFT和TPOT指标，对 vGPU性能干扰预

测模型的误差进行了评估 . TTFT 和 TPOT 的预测值与

实测值散点图如图7和图8所示 .

图6　Qwen3-4B-Base的干扰示意图

图5　Qwen3-1.7B-Base的干扰示意图

图7　TTFT预测值散点图(R2=0.657 6)
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结果表明，本文提出的 vGPU性能干扰预测模型在

NVIDIA A100 GPU环境下的TPOT指标拟合精度较高，

R²约为 0.95，能够较为准确地刻画不同算力比例、批处

理大小及并发数量下的吞吐性能变化规律 . 相较之下，

TTFT 的 R²约为 0.66，预测精度相对较低 . 造成这一差

异的原因在于，TTFT仅在推理任务的首次令牌生成阶

段出现一次，其性能表现对系统瞬态状态（如模型加载

延迟、缓存命中率、上下文切换及显存带宽竞争等因

素）高度敏感 . 在计算 P99 时，这些偶发性极值会被放

大，导致TTFT的波动性进一步增强 . 而TPOT作为连续

输出阶段的统计平均指标，对单次异常更具鲁棒性，因

此拟合效果更稳定、精度更高 .
为进一步验证模型的泛化能力，本文在 NVIDIA 

RTX6000 GPU环境下对同一模型进行了迁移测试 . 结

果显示，预测模型在 TTFT 与 TPOT 指标上的 R²分别达

到 0.65 与 0.85，与 NVIDIA A100 GPU 环境下的表现总

体一致 . 该结果表明，本文提出的 vGPU性能干扰预测

模型在不同硬件平台下均能保持较好的拟合效果，具

备一定的跨平台泛化能力 .
总体而言，该模型能够较好地反映Prefill与Decode

阶段的性能变化趋势，并在主要性能指标上实现了较

高的一致性 . 该结果验证了本文提出的 vGPU性能干扰

预测模型在多模型并发推理场景下的有效性与可行

性，为后续的资源分配优化与性能调度提供了一定的

理论依据 .
5. 3　效果验证测试

为了验证本文所构建的基于 vGPU 性能干扰感知

的大模型推理负载资源高效配置方法的有效性，选取

了 5 个模型，构造了共计 8 种推理负载，各个推理负载

的特征信息如表 3所示 . 由于目前学术界缺乏对 vGPU
环境下大模型负载配置资源的动态分配方法的研究，

所以将本文提出的算法 1 与传统资源分配策略针对 8
种推理负载生成的配置方案进行了对比 .

传统策略基于 HuggingFace 显存分析工具估算模

型基础显存需求，并在此基础上分别固定增加 30%、

50% 显存，形成 3组对比资源分配方案，分别记为传统

策略、固定增加资源策略 1、固定增加资源策略 2. 相比

之下，本文算法综合考虑了模型动态显存变化、批处理

大小、TPOT/TTFT 目标约束及多模型并发执行时潜在

的 vGPU性能干扰因素，从而生成了更紧凑高效的资源

分配方案 . 图 9 展示了 4 种策略下产生的具体 GPU 配

置结果 . 本文算法所生成的方案仅使用了 4 张物理

GPU 即可满足 8个推理负载的资源需求并且保证满足

性能约束 . 而固定增加资源策略 2 在尽可能满足 SLO
条件下需要占用 5张物理GPU. 因此，按物理GPU卡数

量计算，资源成本节省高达 20%. 同时，传统策略和固

定增加资源策略导致的显存碎片大于本文方法导致的

显存碎片 . 在固定增加资源策略 1的情况下，最大允许

TTFT 或最大允许 TPOT 的违规率约 25%. 本文算法在

物理GPU占用量、资源利用率、性能达标率及成本效益

等方面均表现出显著优势 . 该方法能够有效降低资源

碎片化程度，为 vGPU环境下的大模型推理服务提供高

效、可靠的资源配置方案，带来可观的成本节约 .

图8　TPOT预测值散点图(R2=0.953 8)

表3　推理负载及其特征信息

推理负载

S1

S2

S3

B/samples
TTFT/ms
TPOT/ms
B/samples
TTFT/ms
TPOT/ms
B/samples
TTFT/ms
TPOT/ms

DeepSeek-R1-Distill-
Qwen-1.5B

8
200
50
16

600
60
32

600
80

Qwen3-1.7B-Base
2

200
40
—

—

—

—

—

—

Qwen3-4B-Base
4

250
50
—

—

—

—

—

—

DeepSeek-R1-Distill-
Qwen-7B

8
650
100

9
550
100
—

—

—

Qwen3-8B-Base
5

800
70
—

—

—

—

—

—
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5. 4　算法运行开销测试

为评估本文所提出资源分配算法的运行开销，从

算法执行时间与内存消耗 2 个方面开展了实验测评 .
具体而言，在实验 GPU 服务器上运行本文设计的 GPU
资源分配算法，当负载数量为 10 时，算法执行时间为

0.07 s，内存占用为 93.38 MB；当负载数量增至 100 时，

执行时间上升至 8.55 s，内存占用为 93.64 MB，资源分

配算法的运行开销测试结果如图 10所示 . 实验结果表

明，随着负载规模的扩大，算法执行时间与内存使用量

均呈总体线性增长趋势 . 考虑到大模型推理任务通常

具有参数规模大、执行周期长等特性，属于持续运行而

非短时释放的负载类型，因此，本文资源分配算法在实

际生产环境中的运行开销处于可接受范围内 .

6　总结与展望

针对 vGPU 环境下大模型推理负载的多维性能干

扰问题，本文从性能干扰感知角度出发，提出了一种基

于 vGPU 性能干扰感知的 GPU 资源高效配置方法 . 本

文融合了最新的大模型推理服务框架与组件，充分考

虑真实业务场景中的推理服务需求，构建了基于已知

变量的轻量化 vGPU性能干扰预测模型，并设计了多目

标优化函数与约束条件，以实现对资源分配的精细化

调度与优化 . 大量实验结果表明，所提出的干扰预测模

型能够基于硬件配置、推理负载特征及服务质量约束

等多源信息，准确评估推理任务所需的 vGPU 资源规

模 . 在严格满足 SLO要求的前提下，本文提出的资源配

置方法相比传统方案可降低超过 20% 的资源使用成

本，验证了方法的有效性与经济性 .
尽管本文取得了一定的研究成果，但仍存在以下

2个方面的局限性：首先，目前所提出的性能干扰预测模

型为静态离线模型，参数在拟合完成后固定，尚不支持

在实际推理过程中进行在线自适应更新；其次，本文提

出的资源配置算法主要基于启发式策略，虽然在实验中

表现出较好的优化效果，但理论上仍可能存在更优的算

法设计或搜索策略，理论性能上限有待进一步研究 .
未来研究可从以下 3个方向进一步深入：其一，构

建多样化硬件环境，并验证本文方法在极端环境下的

泛化性及稳定性；其二，探索更高效的优化策略与算法

设计，以提升资源配置策略的全局优化能力；其三，突

破现有数学建模的局限，探索基于深度学习或强化学

习的动态干扰建模方法 . 通过数据驱动的方式增强模

型对复杂 vGPU环境的自适应能力，引入在线学习机制

以增强模型的动态调整能力，从而推动 vGPU技术在AI
服务领域的深度应用 .

综上，本文研究不仅在学术上具备前瞻性和创新

性，也为云计算服务商在异构资源管理与大模型推理

优化方面提供了可行的技术路径与实践参考 .

图9　有效性对比案例示意图

图10　资源分配算法的运行开销测试结果图
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