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摘　要：　在泛在计算场景中，系统涵盖大、中、小等多种规模的模型与端侧、边侧、云侧等多种算力形态，基于服

务质量需求，需对模型推理服务进行精细化调度。在此背景下，精准预测模型推理的输出长度，对实现高效资源管理

至关重要。然而，由于生成结果存在高度可变性且受语义影响显著，输出长度预测始终面临挑战。本研究提出一种轻

量级的预测模型训练框架（Output Length Prediction Model， OLPM），仅依据输入提示即可预测请求的输出长度区间。

框架采用基于DistilBERT的架构以保障计算效率，并引入两项关键优化手段：一是基于正态分布的过滤策略，通过降

低异常值偏差提升训练稳定性；二是语义提示增强方法，提高模型对控制长度语言线索的敏感度。评估结果表明，

OLPM的预测精度达到当前最优水平，最高准确率可达 99.6%。与现有模型相比，OLPM不仅显著提升了预测精度，还

大幅缩短了模型收敛时间，实现了精度与效率的协同优化。实验结果进一步说明，该方法收敛迅速、性能稳定，能够实

现精准且高效的输出长度预测。OLPM能够在保持高预测精度同时，具备较低的模型复杂度与计算开销，显著优于现

有方法，可有效满足泛在计算场景下对资源调度精细化的需求，展现出卓越的实用性、可扩展性与泛化能力，为实现泛

在计算环境下高效、智能的模型推理服务提供了先进的技术路径。
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Abstract:　In ubiquitous computing scenarios, systems encompass large, medium, and small-scale models, as well as 
diverse computing resources spanning edge-side, device-side, and cloud-side infrastructures. Efficient scheduling of model 
inference services, driven by quality-of-service requirements, is critical to optimizing system performance. Accurate predic⁃
tion of output length during model inference plays a pivotal role in enabling fine-grained resource management. However, 
this task remains challenging due to the high variability and strong semantic dependence of generated outputs. To address 
this, we propose a lightweight training framework, which is output length prediction model (OLPM) to predict the output 
length range of requests based solely on the input prompt. Our framework employs a DistilBERT architecture to ensure 
computational efficiency, enhanced with two key innovations: (1) a normal-distribution-based filtering strategy that im⁃
proves training stability by mitigating the impact of outliers, and (2) a semantic prompt augmentation method that enhances 
the model’s sensitivity to linguistic cues indicative of output length. The evaluation results show that OLPM achieves state-

of-the-art prediction accuracy, with a maximum accuracy of up to 96.8%. Compared to existing models, OLPM not only sig⁃
nificantly improves prediction accuracy but also greatly reduces model convergence time, achieving a synergistic optimiza⁃
tion of precision and efficiency. Experimental results further show that the method converges rapidly and performs stably, 
enabling accurate and efficient output length prediction. By maintaining high prediction accuracy while featuring low model 
complexity and computational overhead, OLPM significantly outperforms existing approaches. It effectively meets the de⁃
mands for fine-grained resource scheduling in ubiquitous computing environments, demonstrating outstanding practicality, 
scalability, and generalization capability. OLPM provides an advanced technical pathway for realizing efficient and intelli⁃
gent model inference services in ubiquitous computing scenarios.
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0　引言

在泛在计算环境中，推理模型已成为人工智能领

域的核心组成部分，其应用场景的广泛性与多样性，

催生了对高效、可扩展推理服务系统的迫切需求［1-2］。
随着应用场景的多样化与服务需求的激增，构建高

效、可扩展且服务质量可保障的模型推理系统已成为

关键挑战。泛在计算场景呈现出多模型共存（涵盖

大、中、小规模模型）、多算力形态协同（融合终端、边

缘与云端资源）的复杂架构特征，要求推理服务具备

高度动态化与精细化的调度能力［3-4］。然而，推理模

型的自回归生成机制导致其解码延迟与输出序列长

度呈近似线性增长关系，而不同请求的生成长度差异

巨大，从数十至数千 token 不等，造成执行时间的高度

异构性［5］。与传统可预测计算负载的模型不同，模型

推理请求的计算需求难以预先估计，若缺乏对输出长

度的先验认知，资源分配过程中极易引发内存碎片

化［6］、批处理效率下降［7］、尾部延迟增加等问题［8］，严
重制约系统吞吐与响应性能。

为应对上述挑战，研究者提出语义路由［9］、动态

批处理［10］和 KV 缓存优化［11］等技术提升计算效率，但

这些方法的有效性高度依赖于对推理过程的精准预

判，尤其是对输出长度的准确估计［12］。因此，在推理

开始前，基于输入提示预测生成序列 token 数量成为

实现高效资源管理的关键前提［13］。现有研究表明，

对推理请求计算负载的精准预估，能够显著降低尾部

延迟并提升集群吞吐量［14］。然而，该任务在建模上

面临显著挑战：模型的推理输出长度受任务类型、指

令明确性、上下文复杂度及用户意图等多重因素耦合

影响，这些因素呈现非线性、任务相关且语义敏感的

特性［13］，导致基于输入长度或简单启发式规则的方

法在多样化工作负载下性能急剧下降。

尽管已有研究尝试通过浅层模型［15-16］或微调预

训练编码器［17］预测输出长度，但其在泛在计算场景

下面临显著局限：浅层模型依赖人工特征，难以捕捉

提示词中的细微语义差异，泛化能力弱；基于模型微

调的方法虽然语义理解能力强，但因高参数量导致推

理延迟大、资源消耗高，难以满足端侧与边侧设备的

低延迟部署需求。此外，泛在环境下的推理任务负载

具有高度动态性与异构性，导致输出长度分布差异显

著。现有方法易受数据分布变化影响，性能不稳定，

且通常孤立优化精度或效率，难以在预测准确性、计

算开销与部署可行性之间取得平衡［15-17］。因此，亟需

兼具高精度、低开销与强泛化能力的轻量级预测框

架，以支持泛在计算环境下的高效推理。

针对上述问题，本文提出一种轻量级、高精度的

输出长度预测模型（Output Length Prediction Model， 
OLPM），面向泛在计算场景下的推理模型工作负载，

实现基于输入提示的输出长度区间预测。OLPM 结

合“正态分布过滤-语义增强”双重优化策略，以较小

的计算开销实现了高精度预测。具体而言，将长度预

测建模为基于分位数的区间分类任务，提升模型对噪

声与异常值的鲁棒性；双重优化策略通过基于统计的

自适应过滤机制，剔除极端生成样本以稳定训练过

程，同时引入保留语义的提示增强技术，引导模型学

习控制长度的关键语言线索，增强其对语义敏感度的

感知能力，该方法融合符号化指令设计与数据驱动学

习，实现可控且可解释的训练流程。

相较于基于输入长度、词频等手工特征的浅层回

归模型，OLPM 通过语义保留提示增强机制，显式建

模语言指令与输出长度间的因果关联，提升对复杂语

义的敏感度。其次，区别于直接微调的方法，OLPM
以 DistilBERT 为骨干编码架构，在保持强大语义理解

能力的同时降低参数量与推理延迟，满足端侧和边侧

设备的轻量化部署需求。实验结果表明，OLPM 在多

类典型自然语言处理任务上达到当前最优预测精度，

预测结果可集成至各类调度框架，有效支持静态内存

预留、最优批处理规划等优化策略，为泛在计算场景

下模型推理服务的精细化调度提供有力支撑。

1　问题建模

本研究聚焦于泛在计算场景下模型推理输出长

度的预测问题，旨在构建一个轻量级、高精度且具备

良好泛化能力的预测模型。预测模型的核心任务是：

给定一个输入提示 ri，预测其在目标模型上推理生成

的输出序列长度所归属的预定义长度区间。与直接

回归精确 token 数量不同，本研究将问题建模为多分

类任务，以增强对噪声和异常值的鲁棒性，并为下游

调度系统提供更具操作性的决策粒度。预测模型可

形式化表示为一个映射函数 f (×)：

ŷi = f (ri；θ ) （1）
其中，ŷi Î{12K}表示预测的长度区间类别，K 为

预设的区间总数，θ为模型可学习参数。

为量化预测结果在调度系统中的潜在价值，本文

进一步建立数学模型，分析推理输出长度对负载均衡
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与响应延迟的影响。考虑一个由若干个工作节点

W ={w1 w2 wj }构成的模型推理系统，持续接收若

干个推理请求 R ={r1 r2 ri }，其中每个请求 ri 在时

刻 t 到达。设 Cj (t) 为该队列中最后一个请求的完成

时间，若解码时间与输出长度成正比，则将请求 ri 分

配至节点 wj 的预计完成时间可表示为

Cj (t；ri )=Cj (t)+ γ × L̂i （2）
其中，γ为单位 token 的平均解码时间，L̂i 为模型针对

请求 ri 的预测长度。高效的推理请求调度策略应最

小化请求延迟与考虑系统负载均衡。基于这个目标，

可以构建如下目标函数：

w* = arg min
wj ÎW
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其中，w* 为最优分配节点，Nj (t)为当前已分配的请求

数量，μ(t)为系统平均负载，λ为权重因子。该模型表

明，预测误差会直接、成比例地放大为调度决策中的

偏差。高精度的预测结果能确保目标函数真实反映

不同分配方案的优劣，从而使调度器能够选择最优节

点，而低精度的预测则会使成本函数失真，导致调度

决策偏离最优解，最终降低系统整体性能。

2　方法架构

为解决泛在计算环境下模型推理输出长度预测

问题，本文提出一种轻量级、高精度且具备强泛化能

力的输出长度预测模型 OLPM。OLPM 的设计核心在

于将复杂的长度预测问题转化为基于语义理解的分

类任务，并通过协同优化数据质量与语义敏感度，实

现精度与效率的平衡。算法框架如图 1 所示，OLPM
的整体架构遵循“数据预处理-特征编码-分类预测”

的流程，系统性地整合了语义增强与统计过滤的双重

优势。首先，在多任务的工作负载数据集上构建训练

样本；随后，通过正态分布分析对各任务的输出长度

分布进行自适应过滤，有效剔除极端异常值，保留典

型的类别模式；在此基础上，设计语义保留提示增强

方法，通过可控地修改输入提示中与输出长度相关

的关键语言线索，显式地向模型注入长度控制的因

果信号，增强其对细微语义差异的感知能力；最后，

采用轻量化的 DistilBERT 作为骨干模型对输入提示

进行编码，并通过分类头输出其所属的长度区间。

该架构不仅计算开销低、易于部署，而且通过数据层

面的双重优化策略，能够提升模型对多样化任务的

适应能力与预测鲁棒性，为后续的调度优化提供高可

靠依据。

2. 1　预测模型架构

OLPM 采用 DistilBERT 作为骨干编码架构，旨在

构建一个计算高效且语义表征能力强的轻量化预测

模型。DistilBERT 通过知识蒸馏技术从 BERT 中学

习，保留了其大部分语义理解能力，同时显著减少了

模型参数量和推理延迟，使其更适合在资源受限的泛

在计算场景中部署。给定输入提示 ri，OLPM 首先通

过 DistilBERT 编码器生成其上下文感知的词元级嵌

入序列 h = DistilBERT(ri )。进一步地，为获得固定维

度的句子级表征，OLPM 采用平均池化策略［17］对所有

词元进行聚合：

havg =
1
n∑

j = 1

n

h j （4）
其中，n 为输入序列长度。随后，将池化后的向量 havg

输入一个全连接分类头，通过 Softmax 函数输出其属

于各个预定义长度区间的概率：

pi = Softmax(Whavg + b) （5）
基于 pi 最大值得到的类别 ŷi 为预测长度区间。

图1　OLPM整体技术架构

Figure 1　Framework of OLPM
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该架构设计简洁高效，生成的高质量语义表征不仅为

下游分类任务提供坚实基础，也为本文提出的正态分

布过滤和语义增强方法提供了可靠的语义相似性度

量依据，确保了数据处理过程的安全性与有效性。

2. 2　基于正态分布的多层级数据过滤技术

训练数据中的异常值是影响预测模型稳定性的

关键因素，在模型推理过程中，异常值可能源于模型

幻觉、重复循环或罕见的边缘案例，这些异常的输出

长度训练数据会影响预测模型对典型推理行为的学

习过程，导致学习偏差。为了解决这个问题，本研究

提出一种基于正态分布的多层级数据过滤技术，自适

应地过滤并构建分布合理的训练数据集。对于构建

训练数据集的自然语言处理任务，每一类任务因其内

在语义目标与输出形式不同，天然形成独立的长度分

布模式。因此，我们在每个任务子集 Dk 上独立估计

均值ωk 与标准差 σk，实现任务感知的自适应过滤，避

免跨任务分布混杂导致的误剔除。假设在特定任务

类别 tk Î T 下，符合预期的输出长度 L̂i 近似服从正态

分布 L̂i ~N (ωk σ
2
k )，ωk 和 σk 的计算公式如下：

ωk =
1

|| Dk

∑
( )ri Li ÎDk

Li （6）

σk =
1

|| Dk - 1
∑

( )ri Li ÎDk

( )Li -ωk

2
（7）

其中，Dk 表示属于任务 tk 的样本子集。基于此统计模

型，设定一个基于 2σ原则的过滤阈值，剔除输出长度

偏离均值超过两个标准差的样本，以保留高置信度区

间内的典型推理数据，过滤后的数据集 D filtered 定义为

D filtered = ∪
tk Î T

{ }( )ri Li ÎDk| || Li -ωk ≤ 2σ （8）
基于正态分布的多层级数据过滤技术在保留典

型推理样本的同时，有效滤除了长尾中的极端异常

值，相较于固定阈值或全局百分位数过滤，该方法具

有任务自适应性，能够根据不同任务的固有长度分布

特性进行动态调整，避免滤除语义合理但长度较长的

响应数据。通过这一多层级的过滤过程，能够显著提

升训练数据的质量，为模型学习稳健的统计规律提供

可靠保障。

2. 3　基于保留语义的提示增强算法

提示词中的细微语言线索与输出长度密切相关，

但这些特征在原始数据集中出现频率较低且分布稀

疏，模型通常难以捕捉。尽管同义词替换等传统数据

增强技术已被广泛证实能有效提升模型在小样本场

景下的泛化边界与鲁棒性［18］，但简单的随机替换容

易破坏特定语境下的长度控制语义。为显式增强模

型对这类语义信号的敏感度，本研究提出一种基于保

留语义的提示增强算法，使模型能够学习到特定语言

变化与输出长度之间的因果关联。该方法的核心逻

辑如下：首先，基于训练数据开展触发词挖掘，通过

统计分析高频长度相关指令、人工校验语义倾向性的

方式，筛选出具备明确长度引导作用的核心词汇（定

义为触发词）；其次，为确保替换过程不改变提示词

核心语义，基于主流大模型和中英文同义词库构建触

发词语义关联网络，挖掘同义变体形成触发词候选

集，每个触发词均关联明确的长度倾向（短/中/长），

能在严格遵循“保留核心语义”约束的前提下，生成

多样化且语境适配的表达变体，有效避免传统同义词

替换可能导致的语义偏移问题；最后，对于训练集中

包含触发词的提示词，算法通过语义相似性匹配，寻

找一个在语义上相近但长度倾向相反的替代词。对

于原提示词中出现的触发词 s，设 S 为与 s 语义相关且

长度倾向相反的候选替换词集合，s″表示集合 S 中的

任一候选词。通过计算 s 与各候选词之间的语义相

似度，从 S 中选择语义最接近的替代词 s′：

s′= arg max
s″Î S

sim(ss″) （9）
其中，替换后生成新提示 r′i = ri s′，并记录其对应的模型

实际生成长度L′i，该增强过程可形式化为如下映射关系：

Φ： (ri ss′)® (r′i L′i ) （10）
增强样本 (r′i L′i )与原始样本 (ri Li )构成一对组对

比样本数据。在训练过程中，模型通过最小化这两者

预测分布的差异，被显式引导学习 s 与 s′的语义差异

如何导致输出长度发生变化。算法将符号化的指令

设计思想融入数据驱动的学习过程，实现了可控、可

解释的训练增强，有效提升模型对语义指令的解析能

力与预测精度。

3　实验分析

3. 1　实验环境

为了全面评估 OLPM 在真实泛在计算场景下的

性能表现，本研究构建了一个包含模型训练与在线推

理调度的端到端实验环境。所有实验均在高性能计

算集群上完成，计算节点配备 NVIDIA A100 GPU，显

存带宽约为 1.5 TB/s，软件环境基于 SGLang 推理引擎

构建。在推理系统架构方面，扩展了 SGLang 的核心

路由组件 sgl-router，构建了包含 4 个推理工作节点

Workers 的集群拓扑。如图 2 所示，OLPM 被作为可插

拔的预处理插件集成至路由层，前端通过 sglang_
router.bench_serving 工具模拟真实的高并发流式请

求，OLPM 能够实时拦截推理请求并预测输出长度区

间，随后系统基于自定义的负载均衡策略将请求分发

至后端。后端推理实例统一加载 DeepSeek-R1-Distill-
Llama-8B 模型，该模型基于 Llama-3.1 架构，是当前端
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侧与边缘侧广泛应用的代表性轻量化大语言模型。

针对预测模型 OLPM 的训练配置，在训练阶段，

将所有数据集按 8∶1∶1 的比例严格划分为训练集、验

证集与测试集。为防止模型过拟合并确保泛化能力，

训练中引入早停机制，最大训练轮数设定为 200，若验

证集在连续 5 轮内无明显下降则自动终止训练。此

外，文中报告的所有实验结果均基于五折交叉验证取

平均值，以消除数据划分随机性对实验结论的影响。

在负载构建与数据集设置方面，实验数据涵盖

八个具有代表性的自然语言处理任务：IMDb 情感分

析、ELI5 复杂问答、WNUT-17 实体识别、SQuAD 问答、

Books 摘 要 、MMLU-PRO 多 任 务 语 言 理 解 、GPQA-

Diamond 专家级理解和推理以及 AIME2025 数学推

理。数据集按照 8∶1∶1 划分为训练集、验证集与测试

集，原始输入提示长度范围在 109~12 791 tokens 之

间，原始输出长度范围在 18~51 634 tokens 之间。实

验中将输出长度离散化为短（1~333 tokens）、中（334~
512 tokens）、长（512~∞ tokens）3 个区间，匹配泛在场

景算力节点资源承载能力和调度决策需求，具体构成

与统计特性如表 1 所示。并据此构建了四类测试场

景，分别是短输入短输出的Chat场景、长输入短输出的

Summary场景、短输入长输出的Creative场景，以及包含

三类场景各 1 000条请求的Mixed场景。Chat场景输入

长度范围为 0~100，输出为短序列；Summary 场景输入

长度范围为 3 000~3 300，输出为短序列；Creative 场景

输入长度范围为1 000~2 800，输出为长序列。

3. 2　基于保留语义的提示增强算法的长度触发词库

构建

基于 2.3 节中的通用方法，本文针对实验所用数

据集的特点，引入当前主流的 Doubao 1.5 Pro 大模型，

结合 WordNet 和知网同义词词林，生成了一套适配当

前场景的长度控制触发词库，共包含 24 个核心触发

词，短/中/长 3 类各 8 个，详见附录 A。该词库是方法

的具体落地实例，而非通用唯一解：其核心触发词及

同义变体均源自实验数据集的高频表达，长度倾向经

过人工交叉校验，一致率≥95%，适配本文所涉及的任

务类型与数据分布。在其他数据集或任务场景中，可

替换为 DeepSeek-V3、通义千问 Qwen3 等具备强推理

或长文本处理能力的主流大模型，通过本文提出的

“触发词挖掘-语义保留替换”流程，重新生成适配该

场景的触发词库，无需修改方法核心逻辑。

此外，为验证提示增强过程中的语义一致性，本

研究采用人工标注方式，通过随机抽取 1 000 个增强

样本，由标注员独立判断两者核心语义是否一致。结

果显示，语义完全一致率达 92.3%，基本一致率达

7.1%，语义偏差率仅 0.6%，证明本方法在增强长度关

联线索的同时，能有效保留输入提示的核心语义。词

图2　OLPM与SGLang集成方案示意图

Figure 2　Schematic diagram of OLPM and SGLang integration

表 1　不同数据集结构与统计特性

Table 1　Different dataset structures and statistical properties
数据集

MMLU-PRO
AIME2025

ELI5
GPQA-Diamond

Books
WNUT-17

SQuAD
IMDb

任务类型

多任务语言理解

数学推理

复杂问答

专家级理解和推理

书籍摘要

实体识别

阅读理解问答

情感分析

样本数量

6 231
30

5 000
198

5 000
4 525
5 200
4 800

原始输出长度(均值±标准差)/tokens
513.6±1 370.9
990.4±1 289.5
782.1±198.5
607.6±203.4
624.8±156.3
385.6±94.2
210.3±68.7
98.4±42.1

长度范围/tokens
99~51 634
328~7 285
420~1 024
185~1 407
312~986
198~528
22~312
18~254
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库在各数据集的适用比例分别为：IMDb（89.2%）、

ELI5（91.7%）、WNUT-17（85.3%）、SQuAD（93.5%）、

Books（87.6%）、MMLU-PRO（91.6%）、GPQA-Diamond
（88.3%）和 AIME2025（90.5%），表明词库对不同类型

自然语言处理任务具有良好的适配性。针对多语言

和多任务场景，词库的中英文双语设计可直接支持跨

语言迁移，并可通过语义相似性匹配机制进行替换，

具备跨任务推广能力。

3. 3　预测精度与训练效率分析

图 3所示为OLPM训练过程的收敛曲线，如图 3（a）
所示，得益于“正态分布过滤 -语义增强”策略的协

同作用，预测模型的损失值在初始阶段迅速下降，

并在前 50 轮内收敛至稳定值，表明本研究提出的

方法能够有效优化效率与训练速度。与之对比，图 4
中未采用优化策略的基线模型收敛缓慢且波动较

大。此外，验证集上的预测精度对比结果表明，在

训练初期，OLPM 的预测精度能够快速提升，在约

100 轮后趋于稳定，最终达到超过 90% 的高精度水

平。基线模型的精度提升较为平缓，经过 200 轮训

练后仅达到约 48%，性能差距显著，验证了本文所

提方法在加速模型收敛和提升预测性能方面的有

效性。

为量化 OLPM 的综合性能，图 5 展示了 OLPM 与

多种模型在 7 类数据集上的分类精度对比结果。基

于数据量的考虑，我们将 GPQA-Diamond 数据集和

AIME2025 数据集合并在一起。实验结果表明，OLPM
在所有数据集上均取得了最高的预测精度。具体地，

OLPM 针对 MMLU-PRO 数据集达到了 99.6% 的准确

性 ，并 在 IMDb、ELI5、WNUT-17、SQuAD、Books 和

GPQA-Diamond+AIME2025 上 分 别 取 得 了 96.8%、

79.1%、77.3%、78.9%、72.6% 和 70.2% 的结果，超过了

BERT-base、RoBERTa-large、DeBERTa-v3 和 T5-small 等
对比模型。

为进一步验证 OLPM 在轻量化性能方面的竞争

                                                                       (a)  损失曲线                                                        (b)  预测准确度曲线

                                                                      (a)  Loss curve                                                 (b)  Prediction accuracy curve
图4　基线模型训练过程损失曲线及预测准确度曲线

Figure 4　Baseline model training loss curve and prediction accuracy curve

                                                                       (a)  损失曲线                                                     (b)  预测准确度曲线

                                                                      (a)  Loss curve                                              (b)  Prediction accuracy curve
图3　OLPM训练过程损失曲线及预测准确度曲线

Figure 3　Training loss curve and prediction accuracy curve of OLPM
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力，引入 TinyBERT 与 ALBERT-base 两类高效预训练

语言模型及 MLP 浅层模型作为基线。如图 5 所示，尽

管 TinyBERT 与 ALBERT-base 在参数规模上具备优

势 ，其 预 测 准确率仍低于 OLPM。在 IMDb 上，Ti⁃
nyBERT 和 ALBERT-base 的预测准确性分别为 90.6%
和 91.9%，OLPM 达到 96.8%；在长文本生成任务 Books
和 MMLU-PRO 上，两者准确率不足 63% 和 90%，OLPM
提升至 72.6% 和 99.6%，主要原因是高度压缩的架构

削弱了语义建模能力，难以捕捉长度控制相关的细微

语言线索。而 MLP 模型虽实现极致轻量化，但由于仅

依赖词频等浅层统计特征，无法建模语义关联，导致

精度大幅下降，在复杂语义任务 ELI5、WNUT-17 和

GPQA-Diamond+AIME2025中，MLP精度不足 50%。

此外，在 ELI5 等需要模型具有深度语义理解能

力的复杂数据集上，OLPM 具有显著优势，说明其具

有较强的精准捕捉复杂语言线索的能力，证明了

OLPM 对于泛在场景多样化任务的适应性，能够提供

精准的长度预测结果。上述结果充分证明，OLPM 实

现了“轻量化-语义理解-预测精度”的协同优化，既避

免了传统预训练模型的高开销问题，又克服了浅层模

型语义建模能力薄弱的缺陷，能够适配泛在场景多样

化任务的精准长度预测需求。

3. 4　计算开销分析

为系统评估 OLPM 的轻量化特性，从参数量、计

算复杂度、推理延迟、相对开销占比及预测准确率

五个核心维度展开量化分析，结果如表 2 所示。所

有测试均在统一的 NVIDIA A100 GPU 硬件配置下完

成，测试条件统一设定：单样本推理延迟测试采用

batch size=1、并发请求数=1，以精准量化模型基础推

理效率。 OLPM 基于 DistilBERT 构建，参数量维持

66 × 106，计 算 复 杂 度 仅 为 3.2 GFLOPs，显 著 低 于

RoBERTa-large、BERT-base等模型；单样本推理平均延迟

4.8 ms，表明其对硬件资源的占用更低。尽管TinyBERT
和ALBERT-base 的参数量和计算复杂度更低，但由于

其高度压缩的架构削弱了语义建模能力，预测精度显

著低于 OLPM，难以满足泛在场景的精度需求。相比

RoBERTa-large，OLPM参数减少81.4%、计算复杂度降低

82.9%、推理提速 5.9倍、吞吐性能提升 3.9倍，同时保持

最高预测精度，实现了高精度与低开销的协同优化。

为了更直观地评估模型引入的计算开销，本节引

入“相对开销占比”指标，选取本研究中最短任务数

据集 IMDb 作为基准。根据表 1 统计，IMDb 的平均输

出长度为 98.4 tokens，基于 NVIDIA A100 硬件测试，

DeepSeek-R1-Distill-8B 模型的单 token 生成耗时约为

10.67 ms，忽略预处理与系统调度的边际开销前提

下，以解码耗时为核心估算，完成一个最短请求的耗

时通常在1 049.6 ms量级。在此基准下，OLPM的4.8 ms
推理延迟仅占整个任务耗时的 0.46%。相比之下，虽

然 MLP 的相对开销占比降低至 0.17%，但两者在绝对

表 2　不同模型计算开销对比结果

Table 2　Comparison of computational costs of different models

模型

BERT-base
RoBERTa-large

DeBERTa-v3
T5-small

TinyBERT
ALBERT-base

MLP
OLPM

参数

量×106

110
355
184
60

14.5
11.7
8.0
66

计算复杂度/
GFLOPs

10.8
18.7
14.3
4.1
0.8
0.7
0.3
3.2

推理

延迟/
ms

11.5
28.7
19.3
8.3
2.1
2.3
1.8
4.8

相对开销

占比/%
1.10
2.73
1.84
0.79
0.20
0.22
0.17
0.46

预测准确

率/%
74.64
77.20
78.06
73.97
70.97
72.43
55.06
82.07

图5　不同模型在数据集上的预测对比结果

Figure 5　Comparison of prediction results of different models on the dataset
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时间上的差异仅为 3 ms，对于 1 000 ms 量级的生成过

程中，这种微弱差异对于用户感知的响应延迟几乎可

以忽略不计；对于长文本生成任务，OLPM 的相对开

销占比将被进一步稀释至 0.1% 以下。

在“计算开销”与“预测精度”的权衡分析中，表 2
显示 MLP 的平均预测准确率仅为 55.06%，这表明其

虽然实现了极致的参数轻量化，却无法提供有效的调

度决策支持，极易因错误的长度预估导致后端显存碎

片化与算力浪费。而 OLPM 在保持 0.46% 极低计算开

销的同时，提供了高达 82.07% 的预测可靠性。综上

所述，OLPM 的轻量化架构能够在不影响用户体验的

前提下，实现输出长度预测收益的最大化。

3. 5　消融实验分析

为系统评估 OLPM 框架中各技术方法的贡献，本

研究针对任务复杂度高、长度分布广的 ELI5 数据集

开展消融实验，通过逐一移除关键方法并对比性能变

化，结果如表 3 所示。

3. 5. 1　正态分布过滤策略分析

完整的 OLPM 模型能够达到 79.1% 的最高准确

率、最低验证损失以及最快的收敛速度，验证了整体

架构设计的有效性与高效性。移除正态分布过滤策

略后，准确率下降至 64.8%，收敛速度明显变慢，收敛

轮次延长至 61 轮。这主要是由于原始 ELI5 数据集中

存在约 5% 的极端异常样本，这些样本的长度分布超

过了正常范围，导致模型对正常样本的预测出现偏

差。而正态分布过滤策略通过统计每个任务的长度

分布特征，能够自适应地剔除极端样本，并保留符合

任务典型规律的数据，使模型学习到更稳健的长度关

联规律，最终提升训练数据质量与预测稳定性。

3. 5. 2　语义保留提示增强算法分析

当移除语义保留提示增强模块后，模型精度从

79.1% 骤降至 36.3%，收敛轮次从 38 轮延长至 52 轮。

这一结果表明，该模块是 OLPM 捕捉长度控制语义线

索的核心组件，模型高度依赖此类显式语言信号进行

长度判断。在原始训练数据中，长度相关指令出现频

率较低且分布稀疏，导致模型难以建立语言风格与输

出长度通过语义增强生成的训练样本，为模型提供了

大量明确的“语义-长度”配对特征，使其能够精准识

别影响输出长度的关键短语。

值得注意的是，该模块的有效性在很大程度上依

赖于所用触发词库的质量与代表性：若缺乏语义清

晰、倾向一致的长度引导词，模型将难以从原始稀疏

信号中有效学习语义-长度映射关系，转而依赖输入

长度等浅层统计特征，从而在面对复杂或多样化的提

示时性能明显下降。

3. 5. 3　预测区间分类策略分析

将预测任务替换为对 token数的直接回归后，模型

精度下降至 52.5%，收敛轮次大幅延长至 78 轮。这一

结果验证了区间分类策略的合理性：模型的推理输出

受随机因素影响存在波动，对精确 token数进行回归会

放大这种波动的负面影响。此外，回归任务对异常样

本更敏感，极端值会显著拉低整体预测精度，而预测区

间分类能够通过离散化的手段降低异常值的干扰。因

此，预测区间分类策略是OLPM实现高鲁棒性预测的关

键，更符合泛在场景下的实际资源管理与调度需求。

3. 6　模型预测置信度分析

在实际部署中，预测结果的可靠性与可信度对于

调度决策至关重要，本节对 OLPM 模型的预测置信度

进行分析。模型输出的类别概率可直接作为预测置

信度的度量。实验统计发现，OLPM 在测试集上的平

均预测置信度高达 0.91，表明模型对绝大多数样本的

分类决策具有高度信心。图 6 所示为置信度与预测

准确度统计结果，当模型预测置信度大于 0.85 时，其

对应样本的预测准确率超过 98%。在置信度为 0.7~
0.85 的区间内，准确率仍保持在 85% 以上，表明模型

的高置信度输出对应着高准确性预测结果。

此外，本研究分析了不同长度区间的置信度分

布。如图 6 所示，对于“短”和“中”区间，模型表现出

更高的置信度，分别为 0.93和 0.90，对于“长”区间内的

预测置信度为0.85，主要是由于长输出的生成过程更易

受模型内部随机性和复杂上下文影响，模型对其预测

的不确定性也相应增加。基于上述分析可知，OLPM不

仅能提供高精度的预测，还能输出可靠的置信度评估，

能够在泛在计算环境中提供有效的决策支持。

3. 7　OLPM驱动的推理调度性能评估

基于 SGLang 集成环境，对比 OLPM 与 Random、

RoundRobin、CacheAware 3 种主流调度策略的端到端

性能，在低并发场景下，由于系统计算资源与显存相

对充裕，各类调度策略的吞吐量性能差异较小，随着

并发量增加，资源竞争加剧，OLPM 的调度优势开始

显著体现。因此，本文重点分析高并发极端场景下

OLPM 的性能表现，核心测试结果如表 4 所示。

实验结果表明，OLPM 在各类场景下均展现出了

优越的调度性能，尤其在负载构成复杂的 Mixed 场景

中优势最为明显，在这类包含 Chat、Summary 和 Cre⁃

表 3　消融实验对比结果

Table 3　Comparison of ablation experiments
消融策略

OLPM
移除正态分布过滤策略

移除语义保留提示增强算法

对 tokens进行回归

预测准确率/%
79.1
64.8
36.3
52.5

收敛轮次

38
61
52
78

1621



电 子 学 报 2026 年

ative 的混合场景中，传统策略由于缺乏对请求输出长

度的感知，极易将长输出请求与短请求不合理地打

包，导致严重的队头阻塞。OLPM 凭借精准的长度预

测，能够将吞吐量从基线的 0.61 req/s提升至 0.78 req/s，
并将端到端延迟降低了约 22%。这证明了 OLPM 能够

有效识别请求特征，实现“长短分离”的精细化调度。

在 Chat 场景中，尽管任务简单，但在 1 024 高并发

下，显存碎片化成为瓶颈。OLPM 通过预测输出长

度，使得调度器能够更紧凑地规划内存页，从而支持

更大的批处理大小。实验数据显示，OLPM 的吞吐量

达到 175.40 req/s，优于表现最好的 RoundRobin 策略，

证明了长度感知对提升并发容量的有效性。在 Sum⁃
mary 和 Creative 场景中，CacheAware 策略虽然通过缓

存前缀提升了性能，但 OLPM 进一步通过预测输出长

度，避免了因显存预估不足导致的中间计算结果换入

换出。特别是在 Creative 场景中，OLPM 成功将吞吐

量提升至 0.31 req/s，显著优于其他策略，验证了其在

处理长尾负载时的稳定性。

此外，OLPM 作为轻量化插件嵌入 SGLang 后，未

显著增加系统开销，且无需额外硬件资源，可直接复

用现有节点的空闲算力。与未集成预测模型的调度

策略相比，OLPM 在保持系统原有部署复杂度的前提

下，实现了吞吐量与延迟的协同优化，尤其在高并

发、异构负载场景中性能衰减幅度更小，充分证明了

OLPM 在真实推理系统中的部署可行性与技术优势。

4　结论

本研究针对泛在计算场景的精细化调度需求，提

出一种轻量级的预测模型训练框架，通过将输出长度

分类为离散区间，为多模型、多算力形态、服务质量

驱动的模型服务优化提供支撑，提升泛在场景下的计

算效率。基于正态分布的多层级数据过滤技术保障

训练数据质量、提升训练稳定性，利用基于保留语义

的提示增强算法强化模型对长度控制语言线索的敏

感度，实现“数据质量-语义感知”双重优化。该模型

在多种不同任务集上表现优异，能够为优化模型推

理服务提供核心调度依据，满足泛在计算场景下多

模型协同、多算力适配、服务质量保障的精细化调

度需求。值得指出的是，OLPM 的设计遵循“预测 -

调度解耦”原则，能够作为可插拔模块无缝嵌入主

图6　OLPM预测置信度与准确度统计结果

Figure 6　Statistical results of prediction confidence and accuracy of OLPM
表 4　融合不同调度策略的推理性能对比结果

Table 4　Comparison of inference performance using different scheduling strategies
场景

Chat

Summary

Creative

Mixed

指标

请求吞吐量/(req·s-1)
端到端延迟/ms

请求吞吐量/(req·s-1)
端到端延迟/ms

请求吞吐量/(req·s-1)
端到端延迟/ms

请求吞吐量/(req·s-1)
端到端延迟/ms

Random
136.82
6 537
29.03

28 535
0.23

2 764 053
0.61

435 767

RoundRobin
160.81

6 045

33.30
28 106

0.25

2 662 278

0.58
395 320

CacheAware
132.28
6 332
76.50

11 762

0.24
2 741 067

0.58
395 925

OLPM
175.40
5 210
84.20

10 540
0.31

2 150 300
0.78

308 420

提升幅度*/%
+9.1

-13.8
+10.1
-10.4
+24.0
-19.2
+27.9
-22.0

注：*提升幅度计算基于各场景下表现最好的基线指标（加粗项）进行对比。
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流推理调度框架，无需修改推理引擎的底层处理逻辑。

OLPM 可凭借较高的预测精度进一步提升推理系统的

吞吐与响应效率，兼具学术创新性与工程落地价值。

未来研究将围绕轻量化深化、泛化能力拓展与多

场景适配 3 大方向展开，进一步提升模型的实用性与

部署灵活性：一方面，持续探索轻量化优化路径，通

过模型量化与剪枝技术，在保持预测精度的前提下进

一步降低参数量与计算复杂度，适配嵌入式设备等

极端资源受限场景，并针对短文本等特定任务引入

更精简的 Transformer 结构，增强部署场景的适配性；

另一方面，针对泛在场景下更多样的模型类型与算力

形态，自适应优化策略参数与模型架构，重点探索

OLPM 在不同架构模型上的零样本或少样本迁移能

力，构建泛化性强的通用输出长度预测模型，同时将

当前固定过滤阈值升级为基于在线负载与历史误差

反馈的自适应策略，提升系统鲁棒性，此外还将把预

测框架延伸至图文生成、语音合成等多模态推理场景，

实现对图像分辨率、音频时长等多模态指标的精准预

测，为更多泛在计算场景下的智能服务提供技术支撑。
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附录A 长度控制触发词库

类型

短指令词

短指令词

短指令词

短指令词

短指令词

短指令词

短指令词

短指令词

中等长度

指令词

中等长度

指令词

中等长度

指令词

中等长度

指令词

中等长度

指令词

中等长度

指令词

中等长度

指令词

中等长度

指令词

长指令词

长指令词

长指令词

长指令词

长指令词

长指令词

长指令词

长指令词

中文

核心词

简要

概括

一句话

简略

简述

精炼

核心

要点

快速

概述

适度

说明

适中

回答

简要

展开

合理

概述

适中

分析

简要

详述

适中

梳理

合理

说明

详细

说明

展开

论述

全面

分析

尽可能

详尽

详细

回答

深入

说明

细致

分析

详尽

描述

中文同义变体

简略、简述、简要说明

归纳、概述、总结

一句话概括、简短一句话

简明、简要概括

简要陈述、简要概述

凝练、精简表述

关键点、核心内容

快速总结、简要梳理

适中阐述、合理说明、适

度表述

适度答复、合理回应

适度展开、简要阐述

适度概述、合理总结

适度分析、合理剖析

适度详述、简要深入

适度梳理、合理整理

适中说明、适度阐述

详细阐述、详细描述

深入论述、全面论述

深入分析、详细剖析

详尽说明、充分阐述

详尽答复、全面回应

深入阐述、细致说明

细致剖析、详细分析

详细描述、完整描述

英文核心词

Brief
Summarize

In one sentence
Succinct
Outline
Refine

Key points

Quick overview
Moderate expla⁃

nation
Moderate answer

Briefly expand
Reasonable over⁃

view
Moderate analysis

Briefly detail

Moderate sorting
Reasonable ex⁃

planation
Detailed explana⁃

tion
Expand on

Comprehensive 
analysis

As detailed as 
possible

Detailed answer
In-depth explana⁃

tion
Meticulous analy⁃

sis
Detailed descrip⁃

tion

英文同义变体

Concise, Brief description
Conclude, Outline, Summarization

In a single sentence
Terse, Compact

Sketch, Brief account
Condense, Streamline

Core points, Main points

Rapid summary
Appropriate elaboration, Reason⁃

able description
Appropriate response, Reasonable 

reply
Moderately elaborate, Briefly devel⁃

op
Moderate summary, Appropriate out⁃

line
Appropriate analysis, Reasonable 

examination
Moderately detail, Briefly elaborate
Appropriate sorting, Reasonable or⁃

ganization
Moderate explanation, Appropriate 

statement
Elaborate description

Elaborate, Discuss in depth

In-depth analysis

As thorough as possible

Thorough response

Detailed elaboration

Detailed analysis
Complete account, Comprehensive 

depiction

长度

倾向

短

短

短

短

短

短

短

短

中

中

中

中

中

中

中

中

长

长

长

长

长

长

长

长

核心语义说明

要求简洁表述,不展开细节

提炼核心内容,归纳要点

限制输出为单句,极致精简

简明扼要,省略次要信息

简要陈述核心逻辑,不深入

阐述

凝练关键信息,去除冗余

仅呈现核心结论或关键

信息点

快速呈现整体框架,不展开

细节

合理展开,兼顾细节与简洁

回答全面且不冗长,符合

常规需求

在核心要点基础上适度延

伸

全面概述,关键细节补充

分析核心问题,不做深度

拓展

表述关键细节,平衡全面性

与简洁性

有条理呈现信息,长度适中

清晰说明逻辑,不冗余

不简略

全面展开,覆盖细节与逻辑

深入阐述,结合论据与分析

多角度分析,覆盖利弊与

细节

最大化呈现信息,不遗漏

关键细节

全面回应问题,补充背景与

延伸

深度解析,结合原理与实例

精细化剖析,覆盖微观细节

完整呈现过程与细节,
无信息省略
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