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摘 要： 本文面向国产算力平台上的大模型推理系统，不把综述写成项目名录，而是围

绕“生态格局与路线分化–分析骨架与核心架构–基于骨架的路线比较–由路线比较收束出
的关键挑战–未来收敛方向”这一主线，讨论国产芯片、编译栈、运行时与部署环境如何
共同重塑推理引擎的设计边界。本文以近年可交叉核验的公开证据为基础，综合系统论

文与技术报告、官方文档与开源仓库、标准或白皮书，以及少量仅用于补充真实摩擦点的

社区部署记录；对仅见于单次演示、新闻稿或未公开复现链路的材料，不直接据此给出

性能与成熟度结论。基于这一证据边界，本文首先梳理当前公开生态为何分化为开源主

干复用增强路线、平台一体化方案与国产原生/独立路线三类，继而以统一抽象、统一指
标与可观测证据链为底座，以执行与通信、状态治理、压缩与成本协同三条主路径为分

析骨架，比较不同路线究竟把复杂度主要压在 backend、platform runtime、service state
machine还是 toolchain/control plane。进一步地，本文将平台异构、复杂任务负载、压缩
收益不稳定、上游快速演进与评测体系失真等问题收敛为若干结构性挑战，强调国产推

理系统的真正竞争点不在局部算子是否足够快，而在平台能力能否沉淀为契约、运行时

状态能否被统一治理、成本与交付能否进入同一闭环。最后，本文结合 vLLM-HUST 这
类基于 vLLM 的本土增强实践以及 vLLM-Ascend、MindIE、LMDeploy、Chitu、xLLM
等对象，讨论平台抽象、状态中心化运行时、控制面治理与模型结构反向塑造系统边界

的未来方向，以期为国产推理系统的比较分析与架构演进提供更可复核的讨论框架。
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Abstract: This survey examines large-model inference systems on domestic comput-
ing platforms through a writing spine that moves from ecosystem divergence to analytical
framing, route comparison, structural challenges, and future convergence. Rather than enu-
merating projects, it builds its discussion on cross-checkable public evidence from system
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papers and technical reports, official documentation and open-source repositories, stan-
dards or white papers, and a limited set of community deployment records used only to
expose recurring engineering frictions. Materials that appear only in one-off demos, news
releases, or non-reproducible validation reports are not used as standalone evidence for per-
formance or maturity claims. On top of this evidence boundary, the survey explains why
the public ecosystem has split into three broad routes: upstream-core reuse and enhance-
ment, vertically integrated platform stacks, and domestic-native or standalone systems. It
then adopts an analytical scaffold built on a unified abstraction, metric, and observability
base together with three main paths for execution and communication, state governance,
and compression-cost co-optimization, and uses this scaffold to compare where different
routes place their primary complexity: backend adaptation, platform runtime, service state
machine, or toolchain and control plane. Based on this comparison, the survey further dis-
tills structural challenges involving hardware heterogeneity, complex workloads, unstable
compression gains, rapid upstream evolution, and evidence gaps between benchmarks and
production. The core argument is that the decisive issue is not isolated kernel speed, but
whether platform capabilities can be turned into stable contracts, runtime states can be
governed coherently, and cost, evaluation, and delivery can be brought into one engineer-
ing loop. Drawing on localized enhancement practices such as vLLM-HUST together with
systems including vLLM-Ascend, MindIE, LMDeploy, Chitu, and xLLM, it finally out-
lines future directions around platform abstraction, state-centric runtimes, control-plane
governance, and the continuing feedback from model evolution into system boundaries.
Keywords: domestic computing platforms; large-model inference; inference engine; run-
time systems; hardware-software co-design

1 引言

大模型应用的快速扩张，正把推理系统从单机实验环境推向面向生产的高并发服务平台。
随着国产 AI 加速芯片、服务器整机与集群软件生态逐步成熟，围绕国产算力构建高性
能、可维护、可扩展的推理引擎，已成为学界和产业界共同关注的方向。但“国产算力
推理引擎”并不是把既有 serving 框架迁移到另一类设备上的简单重复。相较通用硬件环
境，国产平台往往同时叠加设备能力离散、编译链约束差异、运行时治理复杂和交付路径
多样等因素，使许多原本可以局部吸收的问题迅速上升为系统级问题。平台边界、运行
时状态与工程闭环一旦同时变化，推理系统的设计重心也会随之迁移。与训练系统相比，
推理引擎更关心动态批处理、显存复用、流式时延、长上下文，以及工具调用、多模态
和结构化输出下的稳定性；对国产平台而言，还要额外处理硬件后端差异、算子完备性、
编译运行时兼容性，以及上游框架快速演进带来的维护压力。

近年来，以 vLLM 为代表的推理框架通过 PagedAttention、连续批处理与高效内存
管理显著改写了大模型服务系统的设计范式，SGLang等系统则进一步强调请求编排、结
构化控制流和复杂工作负载下的执行效率 [1–3]。通用 serving文献也表明，推理系统的研
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究重心正在持续外移：Orca 与 Sarathi-Serve 说明，迭代级调度、连续批处理和 chunked
prefill 已成为高吞吐服务的基础组织方式 [4, 5]；DistServe 与 Splitwise 表明，prefill 和
decode 的阶段解耦正在从局部优化上升为整体 goodput 设计问题 [6, 7]；XGrammar 与
ElasticMM 则进一步把演进推向结构化执行与多模态并行，说明推理引擎正在从 token
生成器演变为状态密集型运行时 [8, 9]。这意味着，当推理系统进入国产芯片、国产编译
运行时和本土部署环境后，关键问题会迅速从单一硬件后端优化转向统一框架抽象与本
土设备能力的持续对齐。此时，调度、缓存、多模态和结构化执行的可迁移性、可维护性
与稳定性，往往比单点优化更重要。从产业侧看，国产算力推理引擎面向的也早已不只是
学术基准测试，而是在线问答、代码助手、政企知识服务、具身智能中间层和 Agent 工
作流等多种 AGI4S 场景；这些场景既要求较高的吞吐密度和资源利用率，也要求流式首
token 时延、上下文切换开销、错误恢复能力和服务可观测性达到生产标准。因此，国产
推理引擎的竞争焦点正从“能否完成基础部署”转向“能否在真实业务下稳定、高效且可
持续演进地运行”。

在这一背景下，开源主干复用增强路线、平台一体化方案和国产原生/独立路线虽然
都在解决国产部署问题，但三者分化的根源并不只是优化手段不同，更在于对系统边界
和演进节奏的假设不同：前者强调上游复用，并允许在共享主干外侧持续注入平台与场
景增强，其中既包括直接围绕主线后端边界展开的适配，也包括以 vLLM-HUST 为代表
的本土增强实践；中者强调平台统一性交付；后者则更侧重围绕自研状态机、缓存治理
和部署闭环组织系统能力。相较训练侧更容易用 FLOPS、集群规模等指标描述阶段进展，
推理侧的核心矛盾更多分布在请求形态、缓存复用、阶段干扰、故障恢复与升级节奏等
难以被单一数字概括的维度上。尤其当模型族从纯文本扩展到多模态、语音和 Agent 工
作流后，系统能否在较长时间尺度内维持接口兼容、性能稳定和运维可控，往往比一次
局部 benchmark 的领先更能决定其工程价值。基于此，全文采用“一个底座、三条主路
径”的分析骨架：底座是统一抽象、统一指标和可观测证据链，用来支撑多平台、多版本
和多阶段优化条件下的可组合、可比较与可复现；三条主路径分别是执行与通信、状态
治理、压缩与成本协同，对应执行骨架收敛、长上下文与高并发下的状态组织，以及单位
token 成本进入系统闭环。在此基础上，后文依次讨论生态格局与路线分化、分析骨架与
核心架构、基于骨架的路线比较、由路线比较收束出的关键挑战，以及未来可能的收敛
方向。全文重点不在于为某一路线背书，而在于识别哪些能力应沉淀为能力契约，哪些
状态必须纳入运行时统一管理，哪些优化适合以插件或外围工具链独立演进，以及哪些
benchmark 足以支撑路线选择。

为使讨论建立在可交叉核验的材料之上，本文还对讨论范围和证据边界作如下限定。
首先，本文的“国产算力推理引擎”既包括直接面向国产芯片的原生推理系统，也包括基
于主流 serving 主干的国产后端适配、面向多类国产硬件的部署工具链，以及围绕服务状
态机、缓存治理和交付闭环组织的独立运行时；但不把单纯的硬件整机、一体机交付页
面或应用层封装直接等同于推理引擎本体。其次，本文优先使用四类证据：系统论文与
技术报告用于界定机制与设计目标，官方文档与开源仓库用于确认能力边界和工程入口，
标准或白皮书用于辅助描述生态收敛趋势，社区部署记录仅作为观察真实摩擦点的补充
材料，而不单独支撑性能结论。再次，文中对路线比较主要围绕可演进性、状态治理能
力、复杂负载承载能力和交付确定性展开，而不试图在缺少统一复现实验条件的前提下
给出跨平台绝对性能排序。本文更关注复杂度被压在哪里、证据是否足以支撑相关判断，
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以及系统是否具备可持续演进边界，而不是把不同公开口径简单折算为单一优劣结论。

1.1 研究对象与证据方法
本文的综述对象，限定为近年在公开论文、技术报告、官方文档或开源仓库中能够形成
交叉验证的国产算力推理相关系统与工程实践。就时间范围而言，文章重点覆盖大模型
serving 主干与国产后端适配快速演进的近年公开材料，并在必要处回溯少量更早的基础
工作，用于交代连续批处理、PagedAttention、阶段解耦和结构化执行等机制来源。就对
象纳入而言，只有当某一对象至少能够在“机制说明”“工程入口”“公开实现”三者中满
足其中两项时，本文才将其纳入路线比较或章节主线；若某材料仅以新闻稿、发布会口
径、单次演示或未公开复现链路的技术验证出现，则只作为生态线索或趋势性观察引用，
不直接据此给出成熟度与性能判断。

基于这一原则，本文将证据分为四层使用。第一层是系统论文与技术报告，用于界
定执行、状态、压缩和评测等机制问题的研究脉络；第二层是官方文档、源码仓库与安装
部署入口，用于确认对象的实际能力边界、组件关系与可进入性；第三层是标准、白皮
书与生态报告，用于辅助刻画国产生态的分工变化与标准化趋势；第四层才是社区部署
记录和兼容性经验，它们仅用于补充真实工程摩擦点，而不单独支撑横向性能结论。按
这一分层，正文中的比较表与路线判断优先回答三类问题：一是复杂度主要被压在何处，
二是哪些系统边界已经具有较稳定的公开证据，三是哪些判断仍应保留为条件性的工程
观察。这样做的目的，不是把本文伪装为严格元分析，而是把综述中的描述性事实、比较
性判断与趋势性推断尽量分层组织，使不同性质的材料不被直接并列。

2 面向国产算力的大模型推理引擎生态

面向国产算力的大模型推理引擎生态并不是单一软件系统，而是由硬件厂商基础软件、开
源推理框架适配层、算子与编译栈、以及上层服务化平台共同构成。根据公开仓库与官
方文档，可以将相关工作大致归纳为三类：第一类是硬件厂商自研推理引擎或原生后端，
例如华为 Ascend MindIE、寒武纪 MagicMind、摩尔线程 MT-Transformer、天数智芯
IxRT/IGIE 等；第二类是围绕 vLLM、SGLang、LMDeploy、FastDeploy 等主流大模型
推理框架的国产硬件适配；第三类是 DLinfer、Triton-Ascend、Xinference、GPUStack等
中间层或服务化平台，用于降低上层框架、算子库、图编译器与硬件运行时之间的耦合。

从公开生态看，vLLM的硬件插件化正在成为国产算力适配的主要形态之一。vLLM-
Ascend、vLLM-MLU、vLLM-MUSA、vLLM-MetaX、vLLM-Kunlun、vLLM-GCU 等项
目均采用或参考 vLLM 的硬件插件机制，使厂商能够在尽量不侵入 vLLM 主干代码的情
况下接入各自的 NPU、MLU、GPU、GCU 或 XPU 后端。这一路径的优势在于能够复
用 vLLM 已有的连续批处理、KV Cache 管理、OpenAI 兼容服务接口、量化与投机解码
等推理框架能力；挑战则在于底层算子、通信、图捕获、显存/片上内存管理、版本依赖
和模型覆盖度仍需要各厂商持续适配。

华为 Ascend生态是目前公开资料较为完整的代表。一方面，MindIE作为面向 Ascend
的 AI 推理加速套件，覆盖大模型推理、服务化和 PyTorch 生态适配等能力；另一方面，
vLLM-Ascend、SGLang-Kernel-NPU和 Triton-Ascend分别从推理框架插件、SGLang算
子库和 Triton 编译后端三个层面补充了开源生态。这说明国产算力推理引擎的竞争点已
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经从单一模型执行扩展到框架调度、KV Cache、MoE 通信、算子融合、编译优化和服务
化接口等完整技术栈。

除单一芯片生态外，跨硬件适配层也在快速发展。上海人工智能实验室 DeepLink生
态中的 DLinfer 试图在上层 LLM 推理框架与下层厂商融合算子或图引擎之间定义统一
接口，LMDeploy 则通过 PyTorch Engine 和 DLinfer 等路径支持多类国产硬件。百度飞
桨 FastDeploy 以 PaddlePaddle 为基础，面向文心等大模型提供推理部署能力，并在官
方文档中列出对昆仑芯、Ascend、海光、天数智芯、沐曦、燧原等硬件的适配说明。这类
项目的共同目标是减少每个推理框架分别对接每个硬件后端的重复工程成本。

表 1: 面向国产算力的大模型推理引擎与适配生态

组织/单位 面向算力 代表项目/引擎 公开形态与技术关注点

华为 Ascend
生态

Ascend
NPU，Atlas
推理/训练服
务器

MindIE，
vLLM-Ascend，
SGLang-Kernel-
NPU，
Triton-Ascend

覆盖厂商推理套件、vLLM 硬件插件、
SGLang NPU kernel 与 Triton 后端。
技术关注点包括 CANN/torch-npu 适
配、服务化推理、MoE kernel、注意
力算子、编译后端和硬件插件化接口
[10–13]。

SGLang 社区
与 Ascend 适
配

Ascend NPU SGLang-Kernel-
NPU，
DeepEP-Ascend

面向 SGLang 的 Ascend NPU kernel
库，包含专家并行通信、attention、
normalization、activation、LoRA 等
推理关键算子，适合在综述中归入高
性能 serving 框架的国产硬件 kernel
适配方向 [12]。

上海人工智
能实验室
DeepLink /
OpenMMLab
/ InternLM
生态

多类国产加
速器，包括
Ascend、
Cambricon、
MetaX 等

DLinfer，
LMDeploy

DLinfer 面向 LLM 推理框架和厂商算
子/图引擎之间的解耦，LMDeploy 则
提供 TurboMind 与 PyTorch Engine
两类推理引擎，并通过构建目标或适
配层支持多种国产硬件 [14–16]。

百度飞桨 /
昆仑芯生态

Kunlun
XPU，同时
覆盖多种国
产硬件

FastDeploy，
vLLM-Kunlun

FastDeploy 面向大模型和多模态模型
的生产级部署，支持 PD 分离、统一
KV Cache 传输、OpenAI/vLLM 兼
容接口、量化和投机解码等能力；
vLLM-Kunlun 则以 vLLM 硬件插件
形式支持昆仑 XPU[17, 18]。

寒武纪 Cambricon
MLU

vLLM-MLU，
MagicMind，
CNServing

vLLM-MLU 基于 vLLM 插件系统在
MLU 硬件上提供大模型推理服务能
力；MagicMind 是寒武纪面向 MLU
的推理加速引擎，负责模型转换、图
优化、代码生成和部署 [19, 20]。

5



组织/单位 面向算力 代表项目/引擎 公开形态与技术关注点

摩尔线程 MUSA GPU vLLM-MUSA，
vLLM-MTT /
MT-Transformer

vLLM-MUSA 强调与 vLLM 插件体系
和 MUSA 软件栈集成；vLLM-MTT
则基于摩尔线程自研 MT-Transformer
后端，强调面向 Transformer 推理的
底层算子融合和定制优化。二者体现
了“通用兼容插件”和“高性能原生
后端”两条路线 [21, 22]。

沐曦集成电
路

MetaX
GPU，
MACA 软件
栈

vLLM-MetaX，
LMDe-
ploy/DLinfer 适
配

vLLM-MetaX 通过 MACA 类 CUDA
后端接入 vLLM，目标是在沐曦 GPU
上获得接近 CUDA 生态的开发体验；
DLinfer 也将 MetaX 作为其支持的硬
件后端之一 [14, 23]。

燧原科技 Enflame
GCU，
S60/L600 等

vLLM-GCU，
FastDeploy-
Enflame

vLLM-GCU 面向燧原 GCU 适配
vLLM，支持量化、Fused MoE、
Multi-LoRA、自动 Prefix Cache、
Chunked Prefill、Speculative
Decoding 等推理特性；FastDeploy 也
提供燧原硬件部署说明 [17, 24, 25]。

天数智芯 /
DeepSpark
生态

Iluvatar
CoreX、智
铠/天垓系列

IxRT，IGIE，
DeepSparkInfer-
ence，
FastDeploy-
Iluvatar

IxRT 和 IGIE 分别面向高性能推理运
行时和基于 TVM 的通用推理引擎，
DeepSparkInference 提供包括
ChatGLM、Baichuan、Qwen 等模型
在内的推理示例；FastDeploy 也提供
Iluvatar CoreX 安装与部署路径
[26, 27]。

海光信息 Hygon DCU，
K100-AI 等

FastDeploy-
Hygon DCU

官方 FastDeploy 文档给出了在海光
DCU 上部署 ERNIE 系列模型的示
例，说明该方向已有面向大模型推理
的公开部署路径。但公开资料更多体
现为部署适配和示例，成熟度仍需通
过复现实验进一步判断 [17, 28]。

壁仞科技 Biren SUPA
/ BR 系列加
速器

BIRENSUPA，
EngineX-Biren
vLLM 适配

壁仞公开开发者生态展示了
BIRENSUPA 软件平台；同时公开模
型社区中存在基于 vLLM OOT 插件
的壁仞适配项目。由于公开资料相对
有限，综述中宜将其列为待持续跟踪
的适配生态，而非直接给出性能结论
[29, 30]。
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组织/单位 面向算力 代表项目/引擎 公开形态与技术关注点

瀚博半导体 /
Vastai 生态

Vastai GPU，
VACC/VUCA
软件栈

Xinference
VACC，Vastai 开
发者平台

瀚博侧公开资料更多体现为开发者平
台和模型生态；Xinference 等服务平
台已出现对 Vastai GPU/VACC 的适
配支持。该方向可归入国产硬件服务
化部署平台生态，而不是单独的核心
推理引擎 [31, 32]。

Xinference /
GPUStack 等
平台

多类异构
GPU/NPU

Xinference，
GPUStack

这类项目位于模型服务和集群管理层，
通常不直接替代 vLLM、SGLang、
LMDeploy 等推理引擎，而是对其进
行编排、部署和多硬件管理。它们适
合放在“服务化与运维平台”小节中
讨论 [32, 33]。

上述生态显示出几个趋势。首先，国产算力适配正在从修改上游推理框架源码转向
硬件插件化和后端解耦。这种方式能够降低维护成本，也便于跟随 vLLM、SGLang 等主
流推理框架的快速演进。其次，厂商原生推理引擎仍然重要，尤其是在算子融合、图优
化、MoE 通信、低精度量化和特定硬件内存层次优化方面，原生后端通常更容易发挥硬
件特性。再次，DLinfer、Triton-Ascend、FastDeploy 等中间层说明，国产算力生态正在
从单点适配走向“统一接口 + 厂商实现”的模式。

3 分析骨架与核心架构

从系统视角看，大模型推理引擎不是自下而上的模块堆叠，而是一套同时处理执行流、状
态流与控制流的运行时。模型执行与算子层决定抽象模型如何映射到具体设备能力，缓
存与调度层决定请求到达过程中资源如何被持续重写，而接口与运维层则决定这些内部
状态能否以可升级、可观测、可诊断的方式进入真实生产。对国产平台而言，很多看似
属于“局部性能”的问题，首先暴露在模块边界处：图模式回退是否需要被调度层感知，
多模态前处理应停留在接口层还是进入状态系统，平台插件究竟只负责设备发现还是还
要承担环境修复与后端选择。若这些边界定义不清，模型接入、性能优化与工程交付就
会反复冲击共享主链。

因此，本文将国产推理引擎的核心架构压缩为“一个底座、三条主路径”。统一抽象、
统一指标与可观测底座提供共同语义与证据链；执行与通信、状态治理、压缩与成本协
同三条主路径分别回答系统如何运行、如何持有和迁移状态，以及如何在质量约束下控
制成本；服务接口与交付闭环则检验这些能力能否稳定进入生产环境。表2汇总了这一分
析骨架下最核心的技术问题；若缺少其中任意一类，分析就容易停留在系统名录而不是
系统机制上。

图1 以“服务入口–运行时核心–平台边界”三层压缩全文分析框架，强调国产推理引
擎的性能、稳定性与交付能力来自层间联动，而不是某个热点内核的孤立优化。后文据
此从最小推理闭环、统一分析底座、三条主路径和服务层收束几个层次展开，讨论国产
平台上的复杂度如何被压缩到可治理边界内。
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表 2: 国产推理引擎关键技术点总览

技术主路径 关键技术点 典型评价维度

执行与通信 统一执行 IR、动态图与图模式切换、
Prefill/Decode 阶段解耦、推测解码
协同、拓扑感知通信运行时、计
算–通信重叠

MFU、吞吐、TTFT、TPOT、跨节
点扩展效率、回退稳定性

状态治理 Prefix/共享状态索引、
PagedAttention 与块化缓存、多级存
储驻留、状态生命周期管理、跨节点
状态迁移、命中感知调度

KV 命中率、迁移流量、恢复时延、
显存/主存/NVMe 占用、长上下文稳
定性

压缩与成本协
同

混合精度量化、KV 动态量化、稀
疏–量化协同、低比特算子路径、质
量约束下的单位 token 成本优化

精度保持、吞吐/时延变化、状态容
量变化、带宽占用、单位 token 成本

统一底座与交
付

接口协议、指标口径、
trace/log/metrics、回归验证、第三
方测试证据链、环境治理与部署控制
面

可复现性、可比较性、升级回归成
本、交付成熟度

业务请求
文本/长上下文/多模态/工具调用

服务入口与接口层
OpenAI 兼容/鉴权/监控

调度与运行时层
批处理组织/SLO/bucket/回退

执行层
prefill/decode/并行策略

KV Cache 与状态层
前缀复用/迁移/驱逐

后端接口层
图模式/算子/能力门控

运行时核心

编译器与运行时
CANN/MindSpore/插件栈

国产硬件平台
NPU/GPU/驱动/通信

平台栈

真实压力来自多
阶段请求异质性

平台差异集中暴露在编
译、算子与回退边界

图 1: 国产推理引擎系统设计示意图

3.1 从最小推理闭环到统一分析底座
为便于后文讨论执行、调度和缓存问题，先用当前最常见的 decoder-only自回归模型概括
一次最小推理闭环。输入文本首先经过 tokenizer切分并映射为 token id，再由 embedding
层转换为连续表示，并与位置信息一起形成 Transformer block 的输入。对本文而言，关
键并不在于重复展开 Transformer 的教科书式结构，而在于说明这些计算单元如何被组
织成可服务的运行时：多头注意力负责跨 token 建模依赖关系，前馈网络、归一化与残
差连接共同完成逐 token 的表示更新。

对推理服务而言，prefill 与 decode 直接决定系统行为。Prefill 对整段提示词并行建
模并建立 KV Cache；最后一个位置的 hidden state 经 LM head 和采样策略后产生第一
个输出 token；随后 decode 每步只处理新 token 的增量计算和缓存更新，直到满足停止
条件。于是，首 token 时延主要受前处理、排队和 prefill 主路径影响，稳定生成速度则
更多受 decode 主路径、带宽与缓存组织影响。连续批处理、chunked prefill 和阶段解耦，
本质上都在利用前者更接近 compute-bound、后者更接近 memory-bound这一差异 [4–7]。
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输入文本
tokenizer

embedding
位置编码

Prefill
建立 KV Cache

Decode
增量生成

输出 token
流式返回

首 token 时延

稳定生成速度主要受 decode 主
路径、缓存组织和带宽利用影响。

图 2: 从输入到输出的最小推理闭环

推理优化也会很快从“减少重复计算”转向“组织运行时状态”：KV Cache 通过保留历
史 Key/Value避免每一步重算整段上下文，PagedAttention、Prefix Cache、MQA/GQA、
KV 压缩与跨实例迁移则进一步决定缓存如何被切块、复用、迁移和回收 [1, 34, 35]；与
之并行，FlashAttention侧重减少注意力计算中的高带宽内存访问，量化则通过降低权重
或 KV 精度换取更低的显存与带宽压力 [36–39]。

近年来推理系统研究中的代表性工作呈现出相对一致的演进方向：早期系统更强调
单一瓶颈的突破，例如连续批处理、PagedAttention或注意力 kernel优化；而随着 Agent、
多模态、长上下文与结构化生成逐步进入主流负载，系统设计开始转向跨模块协同，把
执行层、缓存层、调度层和约束解码视为一个统一运行时问题来处理 [1, 4, 8, 9, 36]。对
于国产算力推理引擎而言，这一变化尤其关键，因为平台差异往往首先放大模块边界上
的协同成本，而不是某个单点算子的理论性能损失。但仅有最小推理闭环仍不足以支撑
路线比较。国产平台推理系统通常同时面对多类芯片、多套编译链、多种部署模式以及
不断变化的模型版本；如果执行事件、状态对象、压缩配置和服务指标没有统一语义，那
么即便局部优化已经实现，也很难在跨平台、跨阶段和跨任务条件下形成可比较的证据
链。很多团队看似在做性能优化，实际却把大量时间消耗在“指标无法对齐、trace 无法
归因、回归结果无法复现”的工程摩擦上。

因此，统一底座的意义在于为后续主路径优化提供一致的能力口径：执行层统一描
述 prefill/decode 阶段、图模式切换和通信事件；状态层统一描述前缀命中、驻留层级、
迁移开销和生命周期；压缩层统一描述量化配置、精度约束、状态容量变化和单位 token
成本；服务层则把 TTFT、TPOT、吞吐、尾时延和异常回退记录到相同口径中。在这一
前提下，不同平台、不同版本和不同优化策略的收益与代价才可能被稳定比较，第三方测
试、阶段回归和工程交付也更容易形成可复用证据链。进一步地，高频指标还需要被压缩
为可以复用的统一口径：哪些指标用于描述服务体验，哪些指标用于描述状态组织质量，
哪些指标用于描述后端执行效率，哪些指标只能在特定负载边界内解释。相关口径被稳
定定义后，不同平台、不同执行模式和不同压缩策略之间的比较才不易出现语义漂移。

3.2 主路径一：执行编排、算子与后端能力边界
模型执行层负责组织 Prefill与 Decode两类核心路径，协调张量并行、流水并行、专家并
行等分布式策略，并在运行时管理设备上下文、流与事件。对于推理系统而言，这一层不

9



统一
口径

接口
语义

指标
口径

状态
描述

观测
证据

协议 / 版本 TTFT / TPOT

命中 / 迁移 trace / log

路线比较 → 回归验证 → 交付诊断

统一后才能
跨平台比较

把指标、状态与
日志放进同一证据链

图 3: 统一抽象、指标与观测证据链示意图

仅决定算子调用顺序，还决定请求合并粒度、静态图与动态图切换时机，以及多租户场
景中的资源隔离方式。国产算力场景下，该层通常还承担设备能力探测、后端选择与降
级回退职责。与成熟 CUDA 生态相比，国产硬件在图编译约束、动态 shape 支持、通信
原语完备性以及自定义算子接入方式上差异较大，因此模型执行层往往需要显式管理更
多平台相关信息，例如是否启用图模式、哪些路径必须回退到 eager执行、哪些模型结构
需要特殊 patch 才能稳定运行等。执行层因而更容易成为国产适配中产生侵入式分叉的
区域。更可持续的组织方式，是将设备能力判断、图模式封装和模型特化逻辑尽量收敛
到平台适配层或插件层，而不要直接散落在通用调度逻辑中。这样做虽然会增加抽象设
计成本，却能显著降低后续跟踪上游版本时的合并压力。执行层既不能退化为纯粹的设
备调用外壳，否则无法吸收模型结构变化；也不能无限吞并平台特例，否则又会成为分
叉最严重的区域。让执行层显式依赖平台能力描述、缓存策略接口和调度回调，而不是
直接携带某个平台或某类模型的特判实现，新增复杂度就更容易在后续扩展 MoE、长上
下文、多模态和语音链路时被映射为局部能力增量，而不是整条执行主循环的持续膨胀。

从更广义的推理系统研究脉络看，执行层与运行时设计一直围绕吞吐、时延与资源受
限条件之间的平衡展开。Pope等对 Transformer推理可扩展性给出了系统分析，FlexGen
展示了受限显存条件下的卸载与调度策略，StreamingLLM与 LongServe则进一步讨论了
流式状态维持和长序列服务组织问题 [40–43]。这些研究虽然主要面向通用硬件环境，但
其关于运行时状态组织、带宽瓶颈和阶段切分的结论，对国产算力推理引擎同样具有直
接参考价值。

执行层今天已经不再只是“执行模型前向计算”的封装层，而更像是协调多类状态生
命周期的控制层。一方面，它要感知模型结构本身的变化，例如 MoE 路由、MLA 注意
力、视觉编码分支或语音前端引入的新阶段；另一方面，它又要把这些变化映射为平台
可接受的执行图、批处理形态和并行策略 [44–48]。如果国产平台上的运行时抽象仍停留
在“设备适配 + 算子替换”层面，就很难支撑模型结构快速演化背景下的长期维护。执
行层一旦真正落到国产平台，最先被收紧的往往不是调度策略，而是算子、图编译与后
端接口这些能力边界。主路径一的难点不仅在于如何组织模型执行，还在于如何把平台
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特化加速收敛为可维护的后端契约。

执行编排
batch / 阶段切换

model runner
worker / 并行策略

后端能力
图模式 / kernel / 回退

设备与通信
NPU / GPU / 驱动

平台差异更适合被封装在后端能力边界
内，而不是持续回流到共享调度主链。

图 4: 执行编排与后端能力边界示意图

算子与图编译层是国产推理引擎差异化最明显的部分。大模型推理涉及矩阵乘、归
一化、注意力、采样、缓存搬运和多模态编码等多类操作，其中既有适合由厂商编译器或
融合引擎统一优化的规律性计算，也有强依赖运行时状态的控制型逻辑。对于国产平台，
系统设计者通常要在三种路径之间权衡：直接复用通用框架算子、通过图编译获得整图
优化，或为热点路径实现定制算子。

这一层更值得观察的，并不是某个 kernel 在单一芯片上的峰值数字，而是系统是否
能够把平台特化加速收敛为稳定的后端能力契约，并像图4所示那样，把这种差异约束在
共享执行主链之外。

这一层的关键不只是单点性能，还包括接口稳定性与维护成本。如果一个后端为了
获得局部加速效果而在共享路径中嵌入大量平台条件分支，那么一旦上游框架修改模型
执行接口、缓存布局或采样流程，本地后端就会同步承受较高维护负担。因此，面向国
产算力的设计应优先使用平台注册表、设备抽象、能力门控和后端插件接口，把“平台
差异”封装成可替换模块，而不是扩散成全局条件判断。近期围绕 NVIDIA Hopper 的工
作把这种硬件耦合展示得尤为充分：FlashAttention-3 直接利用 Tensor Core 异步执行、
TMA 与 FP8 支持提升 H100 上的注意力利用率，而 FlexAttention 则试图在保留 fused
kernel性能的同时恢复 attention变体的可编程性 [38, 49]。这类工作说明，高性能推理后
端的难点往往不在“有没有 kernel”，而在“如何把具体硬件代际能力组织成可持续复用
的编译与运行时接口”。

因此，算子和图编译层更需要沉淀的并不是某几个孤立最优 kernel，而是一套更稳定
的后端能力契约：哪些算子变体可以被图模式安全覆盖，哪些路径必须保留 eager 回退，
哪些低比特或结构化输出逻辑需要在运行时显式感知，哪些优化能够以插件形式随平台
演进而单独升级。对国产平台而言，这种契约化表达尤为重要，因为很多问题并不是“后
端不可用”，而是“某种能力只在某些约束下可用”。若系统无法表达这种带条件的能力
边界，调度器和执行层就只能以越来越多的探测和分支维持稳定，最终把后端问题重新
扩散回共享主干。
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3.3 主路径二：状态治理、KV Cache 与长上下文组织
状态治理的核心载体是 KV Cache 及其相关元数据系统，它直接影响并发能力、会话恢
复成本与长上下文性能。PagedAttention 一类设计通过块化管理显存，降低了连续大块
分配的压力，也为前缀复用、分层缓存与按需换入换出提供了实现基础 [1]。在在线服务
中，KV Cache 已不再只是“中间结果缓存”，而是决定系统并发上限、会话恢复成本和
长上下文单位 token成本的关键资源。对于国产硬件，状态系统还面临两个额外约束：其
一，不同后端对内存分配粒度、数据搬移代价与 host-device 同步开销的敏感度不同，导
致在 CUDA 上有效的缓存布局未必可以直接迁移；其二，当系统需要支持 Prefix Cache、
Chunked Prefill、分层缓存乃至跨设备迁移时，缓存元数据管理复杂度会显著提升。此时，
如果缓存系统与调度策略、图编译策略耦合过深，就容易在长上下文或高并发下出现资
源碎片化、性能抖动和回收不及时等问题。相关研究与工程实践已经表明，长上下文场
景下的缓存与调度协同是推理效率的决定因素之一。无论是 Orca对连续批处理和迭代级
调度的强调，还是 Sarathi-Serve 对 Chunked Prefill 的系统化组织，都说明内存与调度不
能被割裂看待 [4, 5]。

进一步看，围绕注意力高效实现与缓存压缩已经形成一条清晰的技术主线。FlashAt-
tention、FlashAttention-2 与 FlashAttention-3 从算子层逐步降低注意力计算的内存访问
代价，并展示了 kernel 设计如何随着 GPU 代际演进而持续贴近具体硬件特性 [36–38]；
MInference、DuoAttention、vAttention 与 LServe 则分别从动态稀疏注意力、检索头/流
式头分离、虚拟内存式管理以及统一稀疏注意力执行角度改写了长上下文推理的系统组
织方式 [50–53]；H2O、KIVI、SnapKV、PyramidInfer 与 CacheGen 等工作则分别从重
点击中、低比特量化、语义相关压缩、层次化压缩和缓存流式传输角度缓解了 KV Cache
的显存与带宽压力 [34, 35, 54–56]。这些工作共同说明，国产推理系统若要支持长上下文
和高并发，必须同时关注注意力算子、缓存布局与压缩策略的协同设计。

因此，国产推理引擎在 KV Cache 设计上更适合采用“统一抽象 + 平台特化实现”
的方式：统一暴露块管理、引用计数、前缀复用和驱逐策略接口，而将具体的数据排布、
搬运实现和异步执行细节留给后端适配层处理。从系统演进角度看，KV Cache还越来越
像独立基础设施而非执行层附属模块。随着长上下文、多轮会话、多 Agent 工作流和多
模态前缀共存，缓存不再只是服务某一次 decode，而是在更长时间尺度上决定哪些状态
可以复用、哪些请求值得迁移、哪些阶段应被解耦执行。也就是说，缓存系统未来不仅要
回答“数据放在哪”，还要回答“状态如何被计价、回收、复用和转移”。若缓存层长期停
留在局部内存优化的定位上，后续很多关于长上下文和复杂负载的优化都会因状态治理
能力不足而难以稳定落地。

3.4 主路径三：压缩、成本与服务质量协同
在国产平台语境下，压缩加速不应再被看作部署后期附加的一组“省显存技巧”，而应被
视为与执行路径和状态治理并列的核心主路径。一方面，混合精度量化、KV动态量化和
稀疏–量化协同确实能够直接降低显存占用、带宽压力和单位 token 成本；另一方面，它
们的实际收益又高度依赖后端是否存在稳定低比特路径、状态层是否允许容量变化、调
度层是否能吸收由量化带来的 batch 形态变化。也就是说，压缩配置的效果从来不是单
独由模型精度决定，而是由“压缩参数、执行效率、状态占用、服务质量”四者共同决定。
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KV Cache
块化 / 前缀复用

压缩路径
量化 / 稀疏 / 低比特

成本结果
显存 / 带宽 / 单位 token

服务质量
吞吐 / 时延 / 精度

图 5: KV Cache、压缩与成本反馈闭环示意图

如图5 所示，压缩路径的工程价值需要回到 KV 组织、服务质量和单位 token 成本
的联动关系中才能被正确评价；脱离这一反馈闭环讨论量化或稀疏化，往往只能得到局
部最优。

相关系统已经说明，压缩能力只有进入运行时闭环后才具有工程价值。QServe 通过
把权重量化、KV 压缩与 serving 系统协同组织，展示了低比特部署为何必须在 kernel、
调度和缓存之间联合设计 [39]；KIVI、SnapKV等工作则进一步表明，长上下文场景下的
KV压缩只有和缓存布局、热度判断及恢复路径结合起来，才可能在不显著破坏服务质量
的前提下释放收益 [34, 35]。因此，国产推理引擎若要把“低成本”转化为系统能力，就
必须让压缩配置、运行时观测与成本核算使用统一接口，而不是把量化与稀疏化停留在
模型离线导出环节。在这一前提下，单位 token 成本才会从宣传指标变成可以稳定优化、
回归和交付的工程指标。比较国产推理引擎的压缩路线时，也更应关注系统是否建立了
可回归的成本与质量反馈机制，而不只是统计系统支持了多少种量化格式或低比特变体。

3.5 服务层收束：调度、接口与交付闭环
服务层需要在吞吐与时延之间平衡，典型机制包括连续批处理、请求优先级控制、SLA
感知调度、流式返回，以及结构化输出或工具调用时的状态管理。对于国产硬件，还需
要考虑编译图缓存、静态形状约束与后端初始化成本。也就是说，服务调度不仅要优化
“请求何时执行”，还要优化“请求如何映射到平台最擅长的执行形态”。在简单文本生成
场景中，调度目标通常是通过更高的 batch 命中率来提升吞吐；而在复杂 Agent 场景中，
系统还必须处理函数调用、结构化约束解码、多轮上下文恢复和外部工具返回后的再进
入执行。这使得调度器需要持有更丰富的请求状态，同时与采样器、缓存管理器和运行
时形成更紧密的协同。XGrammar 说明结构化生成已经不再只是前端语法约束，而是需
要与推理引擎共同设计、尽可能把额外开销压缩到接近零的系统问题 [8]；AI Metropolis
则进一步表明，当负载扩展到多 Agent 仿真时，依赖感知的乱序执行会成为提高并行度
和硬件利用率的关键机制 [57]。对国产平台而言，如果底层后端对 shape波动较敏感，那
么调度器还需要通过 bucket 化、请求整形和预热机制减少编译抖动。

这一方向上的代表性路线还包括围绕高性能 serving 栈形成的部署体系。以
TensorRT-LLM、DeepSpeed-FastGen、FlashInfer 与 QServe 为代表的项目或系统，分别
从图执行、运行时优化、高效算子以及低比特量化协同设计角度推动了推理系统的工程
演进 [39, 58–60]。其中不少优化明显带有硬件特征，例如面向 NVIDIA的 TensorRT-LLM
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插件、Hopper 上的 FP8/异步 attention 路线，以及围绕 CUDA core 吞吐瓶颈展开的低
比特 serving 设计。进一步看，TensorRT-LLM 已把多模态支持做成相对完整的运行时能
力集合，包括独立的 multimodal runtime mode、模型支持矩阵、面向多 GPU 的 “LLM
tensor parallel + 视觉编码器复制” 组织方式，以及在 chunked context 下的 embedding
table offloading等机制，这说明多模态部署已不再只是模型转换脚本问题，而是进入了缓
存、并行与内存管理共同参与的运行时层 [61]。与此同时，OmniServe开始尝试把 QServe
的低比特量化路径与 LServe 的长上下文统一稀疏注意力纳入同一套 GPU serving 框架，
说明量化、高吞吐与长上下文优化正从孤立技巧走向组合式运行时设计 [62]；而在 AMD
生态中，围绕 MI300X的工作则更多强调 prefix caching、chunked prefill、speculative de-
coding 以及 GPU partitioning 下的多实例部署权衡 [63–65]。这些工作虽然不直接针对国
产算力，但为本土系统理解热点路径优化、调度协同、量化部署和工程化取舍提供了有
价值的对照。

在调度策略方面，研究社区还提出了多种更激进的阶段解耦与服务组织方式。例如
DistServe 和 Splitwise 将 Prefill 与 Decode 的资源需求进一步拆解，以提升系统整体
goodput 或降低阶段间相互干扰 [6, 7]；Llumnix 通过跨实例动态迁移请求及其内存状态
缓解异构请求导致的负载失衡，SOLA 则进一步把调度目标显式对齐到 TTFT 和 TPOT
等服务级目标，代表了从“吞吐优先”向“状态感知和 SLO感知”调度的演进方向 [66, 67]。
这类思路对国产平台尤其重要，因为图编译成本、shape 敏感性和设备初始化路径往往
会放大不同阶段之间的资源竞争。因此，国产平台上的调度问题不能只被看作 batch 排
队问题，而应被理解为一种“执行形态控制”问题。调度器需要决定的不只是谁先执行、
谁后执行，还包括请求应被压缩进哪类 bucket、是否值得为某类形状维持图缓存、何时
因工具调用或多模态阶段切换而暂时退出主循环、何时为了尾时延而主动放弃局部吞吐。
若没有这种更强的执行形态意识，服务层即便短期内能提高平均吞吐，也很容易在真实
业务负载下出现图缓存命中不稳、阶段争用严重和尾时延放大的问题。

状态治理继续向生产环境推进后，最终会落到交付闭环。推理引擎的对外层不仅包
括 OpenAI兼容接口、批量离线接口与嵌入式部署接口，也包括监控、日志、链路追踪和
故障恢复等运维能力。这一层的重要性在国产推理系统中经常被低估，但在政企和行业
部署中，系统往往首先因兼容性、可观测性或升级复杂度而被淘汰，而不是因为理论峰
值性能略低。对外接口层的成熟还体现在生态兼容能力上。无论是以 Transformers 为核
心的模型与 tokenizer 接口、以 Ray Serve 和 Triton Inference Server 为代表的服务编排
与部署接口，还是以 FastChat 为代表的对话服务中间层，都在事实上塑造了现代推理引
擎需要兼容的工程边界 [68–71]。因此，一个成熟的国产推理引擎架构应当把性能优化与
可运维性一起视作一等能力。前者决定系统上限，后者决定系统能否稳定进入真实生产
环境。

综合来看，国产推理引擎的架构难点并不分散在若干孤立模块里，而主要集中在模
块交界处：执行层与图编译层决定可运行边界，缓存与调度层决定长上下文和并发表现，
对外接口与运维层决定系统能否形成生产闭环。后文在讨论典型技术路线时，重点关注
的也正是不同系统如何在这些边界上做取舍，而不是简单罗列其“支持了哪些功能”。因
此，讨论国产推理引擎架构时，更值得比较的不是模块名单本身，而是这些模块之间是
否形成了稳定的责任分层。一个系统即便短期内通过大量特判也能跑通模型，如果执行、
缓存、调度与接口之间没有清晰边界，后续一旦遇到上游模型改动、平台版本切换或业
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监控数据采集异常回退 / 配置调整

图 6: 调度、服务与运维闭环示意图

务负载变化，维护成本就会迅速放大。相反，那些能够把平台能力、运行时组织和运维闭
环收敛进统一分层的系统，即使局部优化未必总是最激进，也往往更有机会沉淀为可持
续演进的工程底座。核心架构的优劣，最终不取决于某一层是否拥有最复杂的实现，而
取决于系统能否把高变动能力隔离在可治理的边界内。对国产推理引擎而言，平台抽象、
运行时状态管理和运维闭环不是三个可分离的附加维度，而是同一套架构是否成熟的不
同侧面。不同技术路线的比较最终也会落到同一问题：何种架构组织方式更能在国产平
台上同时维持性能、稳定性与可演进性。

4 典型技术路线与复杂度分配

如果沿用前文“一个底座、三条主路径”的分析框架来观察本土路线分化，可以更清楚地
看出不同方案真正分开的并不只是产品形态，而是它们把复杂度压在何处：有的路线优
先掌握执行与通信主路径，以最快速度把国产后端接入主干框架；有的路线优先把状态
治理、部署流程和平台软件栈整体收拢，以换取长期交付确定性；还有的路线试图在统
一接口不破坏的前提下，同时经营执行优化、状态治理与压缩成本协同三条主路径。因
此，比较不同国产推理引擎时，真正需要问的问题不只是“兼容谁”或“性能上限如何”，
而是其是否具备稳定的统一抽象和观测底座，以及它把执行、状态和成本三个关键矛盾
分别如何组织进系统中。

路线比较不能只停留在抽象层。真正决定系统成熟度的，是这些路线是否显式处理
了统一执行 IR、阶段解耦与通信运行时，是否提供了前缀索引、多级驻留和状态迁移能
力，是否把混合精度、KV 压缩和单位 token 成本带入同一优化闭环。只有把这些技术点
阐明，才能保证 survey 不会漏掉真正决定国产推理系统上限的技术问题。

围绕复杂度主要落点，现有路线可归纳为三类：先是把复杂度压在执行主链与后端
边界上的开源主干适配，再是把复杂度压在平台交付链和模板治理上的一体化方案，最
后是把复杂度压在模块边界经营、部署入口和本土能力沉淀上的混合式与本土路线。这
一划分使“路线差异”能够直接对应系统复杂度的主要承载位置。

4.1 路线一：把复杂度压在执行主链的开源后端适配
以 vLLM 与 SGLang 为代表的开源推理框架，正在通过平台接口、后端插件、模型执行
器扩展和定制算子等方式适配国产硬件 [2, 3, 72, 73]。该路线的优势，在于可以持续复用
上游社区在调度、缓存、结构化输出与多模态支持方面的能力演进，并借助社区已有的
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模型生态快速覆盖主流开源模型。它的核心思想不是重写一个本土专用引擎，而是在保
留上游主干能力的同时，为国产后端补齐执行和运维能力。

典型实现方式包括：在平台层增加设备选择与能力注册；在 worker 或 model runner
层注入后端特化逻辑；在注意力、归一化、采样等热点路径增加定制算子；以及在调度
与缓存层引入面向本土平台的约束门控。其好处是迭代快、模型覆盖广、与上游社区距
离较近；不足则在于，若抽象边界设计不当，后端 patch 会随着上游快速演进不断累积
技术债。在国内部署实践中，这一路线的真实工作量通常还不止于“补齐 kernel 或后端
接口”，还包括模型接入、量化转换、OpenAI 兼容协议、监控埋点和部署脚本等外围工
程。后端适配是否成功，也往往取决于模型支持矩阵更新速度、异常回退路径是否可观
测，以及版本升级时能否继续跟上上游抽象变化。LMDeploy更强调部署工具链与模型接
入效率，vLLM-Ascend 更能体现对上游执行边界的依赖，而 MindIE 一类方案则把这些
问题更多吸收到平台交付链路内部 [73–75]。因此，本土团队在选择“开源主干后端适配”
时，实际评估的往往不是单一性能收益，而是模型跟进速度、改动侵入度和后续运维成
本之间的综合平衡。

若进一步看国内 fork 的工程组织方式，vLLM-HUST 更适合被视作介于“开源主干
后端适配”和“混合式架构”之间、但整体更偏混合式的一类实践：它在上层继续保持
vLLM 兼容的服务接口、多模态、Prefix Cache 与 Multi-LoRA 等能力边界，在下层则通
过平台插件、Ascend 运行时预检和外部运行时治理工具，把国产平台接入与环境治理从
核心执行链中拆开 [76]。这意味着它并不是单纯在主干里补一个后端，而是在尽量复用
上游 serving 主体的前提下，把平台特化与启动护栏做成相对独立、可演进的工程层。这
类实践的重要性在于，它揭示了国产项目在“复用上游”之外的另一层真实工作：不是
简单选择跟或不跟上游，而是重新设计哪些能力必须留在主干、哪些能力应沉淀为插件、
哪些治理逻辑需要放在运行时外围工具链中。如果说 vLLM-Ascend更像把国产平台能力
直接压入主干兼容边界，那么 vLLM-HUST 则更强调在主干周围补齐平台护栏、能力注
册和环境治理。这种差异说明，开源主干后端适配并不是单一形态，它内部也在分化为
“主链后端实现优先”和“主链复用 + 外围治理增强”两种组织方向。

更具体地看，vLLM-Ascend 与 vLLM-MLU 应被视为同一技术族：二者都尽量继承
vLLM 的 OpenAI 兼容接口、调度语义和缓存抽象，再分别把 Ascend NPU 与寒武纪
MLU 的执行、依赖和分布式适配压入 plugin backend 边界 [73, 77]。SGLang Ascend 则
不是另一个独立国产引擎，而是 SGLang 主线仓库中的 Ascend 平台后端；其意义在于
RadixAttention、PD 分离、structured outputs、chunked prefill 等主流 serving 机制正在
被映射到国产 NPU 后端，而不是在本土分支里孤立重做 [3, 78]。这一路线的证据边界也
应写清：插件式后端的成熟度受 CANN、torch_npu、厂商 SDK、容器镜像和上游版本
节奏共同约束；SGLang Ascend中 NPUGraph、HiCache/MoonCake、量化和投机解码等
更高阶能力仍有不少属于 roadmap 或持续工程化阶段，不能把“主线纳入”直接等同于
“所有高级特性已经稳定落地”[79]。

如果进一步参考这类项目的源码架构分析，可以把“主链复用 + 外围治理增强”的
混合式路线抽象为更一般的组件分层：入口与启动护栏负责 CLI/OpenAI 服务和运行时
预检，配置装配层负责把参数收敛为统一配置对象，引擎与 EngineCore 负责请求编排
和调度通信，模型执行层负责 registry、worker、runner 与热点算子，平台与插件层负责
能力探测和后端激活，多模态/Reasoning/Tool 层负责复杂能力的横切扩展，编译、KV
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Cache、分布式与 tracing 则构成性能基础设施 [76]。这一结构表明，混合式架构的工程
含义不在于笼统地同时追求兼容与优化，而在于通过分层把不同类型的国产化改动压回
不同边界，使执行热路径优化、平台接入、环境治理和复杂能力扩展不必全部挤在同一
条共享链路上。

从国产算力优化视角看，这种组件分层还有一个额外价值，即它能帮助识别“哪些
组件最值得优先做本土化优化”。相比只给出系统级性能结论，表4 更细地展示了混合
式开源引擎各组件与国产算力潜在优化点之间的对应关系。这个视角对综述有意义，因
为它把“混合式架构”的讨论从路线口号推进到了可操作的工程层：哪些部分更适合做
graph/compile 优化，哪些部分更适合做插件化平台适配，哪些部分更适合承载多模态与
工具调用状态机，哪些部分则应该承担运行时护栏与环境治理。vLLM-HUST 在这里更
适合被理解为这种组织方式的一个实例，而不是本节唯一需要关注的对象。

这一类生态已不再只有少数头部系统，更值得关注的是开源 serving生态正在沿几条
相对清晰的机制路径分化。LightLLM、Text Generation Inference 与 MLC-LLM 更强调
面向在线服务的高吞吐批处理、跨设备部署和统一服务接口，代表的是“优先优化服务
主路径”的路线；Ollama、llama.cpp、ExLlamaV2 与 mistral.rs 更突出轻量化部署、本
地运行和低比特执行，代表的是“优先保障受限资源下部署稳定性”的路线；Aphrodite、
KTransformers 与 Lorax 则更关注运行时扩展、多租户适配和可定制 serving，代表的是
“把推理引擎构造成可工程化组合平台”的路线 [80–89]。这种分化对国产算力尤其重要，
因为它提示我们：所谓“兼容开源生态”，并不是简单接入某个框架，而是要明确自己究
竟优先继承哪一类能力主线，是吞吐优先、资源受限部署优先，还是多租户和平台化能
力优先。

进一步看，开源主干框架在不同硬件生态上的演进方式也并不相同。NVIDIA侧往往
更快沉淀出围绕 Hopper、TensorRT-LLM、FlashAttention-3、FlexAttention和 FlashInfer
的 kernel、编译优化和多模态运行时组合，其特点是把硬件代际能力迅速转化为 fused
kernel 与 runtime 特性；AMD 侧当前更常见的则是围绕 MI300X、ROCm、vLLM 以及
SPX/DPX 分区模式组织多实例 serving、prefix caching 和前缀/解码阶段优化，其重点
更偏向在现有框架边界内重组部署形态和资源切分 [38, 49, 58, 60, 63–65]。它们虽然未必
都直接面向国产算力，但共同构成了当前推理引擎生态的参照系，使国产后端适配必须
同时回答“如何兼容主流接口”和“如何把本土平台特征转化为具体机制收益”这两个问
题，而不只是把系统名字并列在一起。

4.2 路线二：把复杂度压在平台交付链的一体化方案
产业部署常采用“推理引擎 + 编译器 + 运行时 + 集群管理”一体化方案，以获得更强
的可控性与稳定性。这类方案通常与特定芯片、编译链和部署平台深度绑定，能够对图
编译、算子融合、通信调度和资源管理做更强约束，因此在某些固定模型与固定业务场
景下往往具备更好的性能上限。但这种路线同样存在明显代价。首先，一体化系统往往
需要为不同模型族、不同生成模式和不同上下文长度维护多组优化配置，其工程复杂度
并不低。其次，这类平台若要兼容社区新模型或新服务特性，如工具调用、结构化输出和
多 LoRA，往往需要较长的产品交付周期。因此，一体化方案更适合追求交付稳定性与平
台统一性的组织，而开源后端适配路线更适合希望快速跟进模型生态和上游能力迭代的
团队。
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在国产算力语境下，这一路线通常与本地基础软件栈深度耦合。MindSpore、CANN
与 MindIE共同构成了较典型的国产软硬一体化推理路径，DeepSeek-V2与 DeepSeek-V3
技术报告披露的 MLA、MoE和大规模服务经验也表明，后端通信、缓存组织、注意力内
核与平台运行时的一体化设计往往直接决定了系统可扩展上限 [44, 45, 75, 90, 91]。与此
相呼应，FlashMLA 展示了模型架构和底层注意力实现一体优化的工程方向，Mooncake
及其面向 KVCache的存储解耦实践，则进一步说明产业界正在把缓存系统本身视作独立
基础设施进行建设 [92–94]。从横向比较看，无论是 NVIDIA 上围绕 Hopper 代际能力展
开的 attention/kernel 深度优化，还是 AMD 围绕 MI300X 分区与 ROCm/vLLM 的部署
工程实践，都说明一体化方案的性能上限往往来自对“芯片特征 + 运行时 + 服务策略”
的联动打磨，而不是单点替换某个 kernel[38, 63–65]。

这解释了为什么一体化方案在产业部署中往往具有更高的组织门槛。它要求团队不
仅理解模型结构和推理算法，还要同时掌握编译器约束、运行时资源管理、设备通信语
义以及部署平台的交付流程。对外表现上，这类系统常常提供的是一个“稳定可交付的
平台能力包”，而非一个单独的 serving 框架；对内则意味着模型上线、版本回滚、性能
调优与故障定位都被纳入同一套平台流程中。因此，一体化路线的优势通常体现在平台
统一性、固定场景确定性和长期运维可控性上，而不是对所有新模型和新特性的最快响
应。从产业决策角度看，一体化方案的吸引力也不只在于跑分更高，而在于能把很多本
应由业务团队承担的系统复杂度前移到平台方内部。这类方案提供的，不仅是推理性能，
还包括版本矩阵收敛、交付责任集中和问题定位路径清晰等“组织确定性”。这也是一体
化方案在政企和行业部署中经常具有较强吸引力的原因：在这些场景里，系统是否能被
稳定运维、统一回归和持续交付，往往比单轮模型跟进速度更关键。相应地，它的代价也
不只体现在生态兼容慢，更体现在系统创新往往需要通过平台产品节奏释放，外部团队
很难像使用开源主干那样快速做局部替换和组合式实验。

4.3 路线三：把复杂度压在边界经营的混合式与本土路线
与上述平台一体化方案相邻但不完全相同的，是 Chitu 与 xLLM 代表的国产原生/独立
引擎路线。Chitu 的公开仓库表明，其重点不是给 vLLM 增加一个后端，而是围绕独立
推理引擎组织多元国产算力适配、阶段解耦、低精度路径与集群部署能力 [95]。xLLM 则
更突出 service-engine decoupled 架构：服务层承担在线/离线统一调度、动态 PD、En-
code/Prefill/Decode分离（EPD disaggregation）、多级 KV Cache与容错治理，引擎层承
担多流并行、图优化、显存管理、投机解码和 MoE负载均衡；其公开硬件矩阵覆盖 NPU、
MLU、ILU 与 MUSA 等多类国产或国产生态加速器，但模型覆盖和各硬件 feature 完整
度并不均衡 [96–98]。这一路线对综述的价值在于说明，国产推理系统并非只能沿“主流
框架加后端”演进，也可以从服务状态机、缓存治理、版本矩阵和部署闭环出发，自上而
下设计一套独立系统边界。

国产算力场景下，推理引擎的差异不再仅体现在单点算子性能，还体现在是否支持
长上下文、Prefix Cache、Chunked Prefill、多 LoRA、多模态编码链路、结构化输出和
工具调用等高层能力，以及这些能力能否在实际服务中稳定运行。特别是在真实服务中，
单项能力“可用”与该能力“可规模化、可观测、可维护”之间存在显著差异。综合来
看，本土生态中的技术分化主要体现在四个维度：其一，系统是优先追求通用框架兼容
还是优先追求特定平台上的极致性能；其二，系统能否以较低代价跟进上游模型和推理
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特性的演进；其三，系统是否具备面向生产环境的灰度升级、故障回退与指标观测能力；
其四，系统是否能够支持多样化工作负载，而不仅是固定 benchmark。这四个维度之所
以重要，是因为它们对应了国产推理引擎最核心的四类成本：生态迁移成本、平台适配
成本、交付运维成本和复杂负载成本。很多路线在单一维度上都能取得较好结果，但真
正困难的是在多个维度上同时不过度失衡。例如，极端强调生态兼容的方案往往需要在
平台深度优化上做妥协，极端强调单平台性能的方案又可能显著抬高后续模型迁移成本；
而那些能力边界持续扩张的系统，若不能把这些支持组织成稳定抽象，最终仍会把成本
转移为升级困难和维护负担。因此，国产推理引擎的比较不能只看功能清单，而要看一
条路线究竟把成本压在了哪里、又把复杂度转嫁给了谁。

根据当前已经能够坐实的公开主体和产品形态，本土路线更适合按“复杂度主要落
点”而不是按项目名划分：插件式后端适配把复杂度压在 backend 与上游接口边界，平
台一体化把复杂度收进 SDK/runtime/compiler 与交付模板，国产独立引擎把复杂度前
移到 service state machine、KV Cache 与部署闭环，工具链型部署把复杂度组织到模型
接入、服务接口和硬件安装矩阵，跨架构编译/运行时探索则试图把重复适配成本压进
compiler/runtime abstraction[73, 75, 77, 78, 95, 98–101]。这种分层能够避免把“框架本
体”“交付平台”“部署工具链”和“编译运行时抽象”混成同一层对象，从而误判各路线
真正承担的复杂度类型。

还需要再向前分清一层：公开搜索里经常会同时出现工作站、一体机、云平台、训推
平台和应用交付页面，但这些对象大多是在封装、承载或预集成上述引擎路线，而不是
与推理引擎本体处于同一比较层级。部署载体回答的是“能力通过什么形态被交付出去”，
推理引擎回答的则是“请求、状态、缓存、调度和算子如何被组织起来”。如果把两者直
接并列，结论就会从路线比较滑向产品罗列，既不利于解释系统复杂度真正落在哪一层，
也容易把工程入口便利性误写成引擎内核先进性。

表5 的意义不在于给出一个“单位名录”，而在于把国产算力推理引擎的差异还原为
复杂度分配问题。若复杂度主要落在 backend，路线优势通常是更快复用上游生态；若复
杂度主要落在 runtime 或平台交付链路，优势是固定平台上的确定性更强；若复杂度主
要落在 service state machine 和 KV Cache 治理，则更容易支撑动态 PD/EPD、长上下
文和多硬件资源池；若复杂度被压入 toolchain 或 compiler/runtime abstraction，则更有
机会缓解多芯片重复适配与部署入口碎片化。由此可见，面向国产算力的推理引擎竞争
并不是单一项目之间的横向竞赛，而是“谁掌握抽象边界、谁承担适配成本、谁负责交付
闭环”的系统分工问题。

公开社区讨论虽然不能替代系统论文、官方文档和源码分析，但对理解本土路线
为何分化仍有补充价值，因为它更直接暴露了复杂度首先溢出的边界。综合公开工程
入口与部署要求可以看到，插件式后端适配的摩擦更容易集中在上游主干、插件分支、
CANN/torch_npu、厂商 SDK 与容器镜像的协同；平台一体化路线的摩擦更容易集中在
服务模板、监控、配置基线与回滚路径；独立引擎和工具链路线则更容易暴露服务状态
机、KV Cache、模型支持矩阵和硬件安装入口之间的一致性问题 [97, 99]。这些材料的综
述价值不是给出新的项目清单，而是说明国产平台的一线痛点往往是“先把系统稳定组
织起来”，之后才谈局部极致优化。

工具链型路线进一步说明，国产算力适配不只发生在单一 runtime 的后端层。Fast-
Deploy 更接近飞桨生态中的多硬件推理部署工具链：它把 OpenAI/vLLM 风格服务接
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口、PD 分离、KV Cache 传输、量化、投机解码和 Chunked Prefill 组织在同一工程体系
中，并面向昆仑芯、海光、Ascend、天数、燧原、沐曦等平台提供公开适配入口 [99, 103]。
LMDeploy则需要明确区分 TurboMind与 PyTorchEngine：前者主要服务 CUDA高性能
路径，国产平台扩展主要通过 PyTorchEngine/Other Platforms 文档进入 Ascend、Cam-
bricon 和 MACA 等后端，并且模型、设备与 eager/graph/量化模式的支持粒度并不对称
[74, 100, 102]。因此，二者都不宜被简单写成“又一个推理引擎”，而更适合作为“部署
工具链 + 服务接口 + 硬件适配层”的工程体系样本。

最后还应保留一个次级但有趋势意义的生态位置：LightLLM更适合作为国内团队在
高吞吐 serving、TokenAttention、Efficient Router、调度与内核生态上的重要补充，而不
是“成熟国产多硬件主线引擎”；其公开文档中最明确的国产硬件线索主要是 MUSA 路
径，默认主线仍明显偏 CUDA/Triton[80, 104, 105]。与此不同，中国电信 Triton 统一跨
架构推理框架并不处于 vLLM、LMDeploy 或 Chitu 同一层，而更像跨架构编译/运行时
抽象：官方材料强调自研 Triton 跨架构编译器、统一算子库、vLLM-Triton 透明嵌入插
件和图算融合编译器，用于缓解多国产芯片重复适配问题；但由于代码、许可证、版本矩
阵和复现脚本尚未公开，相关迁移时间与性能损耗数字只能作为官方技术验证口径谨慎
引用 [101]。

近年的公开部署记录与官方入口反复暴露三件事：其一，vLLM-Ascend的工程可行性
高度依赖“上游主干版本 +插件分支 + CANN/torch_npu”严格对齐 [73]；其二，MindIE
更接近把镜像、服务化组件、监控和配置模板一起交付的平台化方案 [75]；其三，PD 分
离、多机 RoCE/HCCL连通性、环境预检和日志/配置模板频繁成为首轮排障对象。公开
材料反复暴露的，不是某条路线的单点性能差异，而是部署不确定性由谁承担、以什么
方式被吸收。

将这些社区信号收敛为选型判断，比直接比较“谁更快”更有实用性。若团队已有
vLLM/SGLang服务栈，插件式后端适配的关键是能否承受版本协同与环境治理成本；若
组织更重视统一交付，平台一体化路线的关键是模板、监控和回滚路径是否可控；若目标
是围绕国产多硬件资源池形成自研能力，独立引擎更需要证明服务状态机、缓存治理和
模型矩阵能够持续演进；若目标是快速工程落地，工具链型路线则应重点核验不同硬件
上的模型、量化、graph/eager与服务接口支持粒度 [73, 75, 78, 95, 96, 99, 102]。因此，路
线选择本质上不是“项目偏好”，而是决定复杂度首先由 backend、runtime、service state
machine 还是 toolchain 承担。

表6 给出不同路线更适用的前提、工程摩擦与系统收益；第 5 节的表10 则进一步对
应这些路线首先会在哪些系统问题上付出代价。两表合看，国产推理引擎路线选择本质
上仍是复杂度分配问题：有的路线把复杂度压在版本矩阵和平台适配上，有的路线压在
平台交付与模板治理上，有的路线压在复杂控制流和运行时状态空间上，还有的路线压
在模块边界与长期 merge-safe 演进上。

围绕多租户与定制化模型服务的能力也在持续拉开系统差距。Punica 与 S-LoRA 表
明，当 LoRA 适配器数量迅速增长时，系统需要在缓存复用、批内共享和运行时隔离之
间重新平衡 [106, 107]。与此同时，Guidance、Outlines 与 XGrammar 等工具说明，结构
化输出与受约束生成正在把“推理引擎”从纯粹的 token 生成器转变为可编排的执行系
统；而 XGrammar 的论文实现则进一步表明，这种能力已经需要以语法执行引擎、持久
化栈和 GPU 重叠执行等系统机制来支撑 [8, 108–110]。
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国产推理引擎路线选择

核心张力：生态兼容性、平
台特化深度、交付稳定性

开源主干适配 / fork 增强
vLLM / SGLang / vLLM-HUST

国产原生 / 独立引擎
Chitu / xLLM

自研状态机 + 部署闭环
一体化方案

MindIE / 编译器 / 运行时协同

优势：生态吸收快
模型跟进快

代价：patch 累积
抽象边界易失稳

优势：状态治理内生
边界自主可控

代价：生态吸收慢
研发投入高

优势：交付稳定
平台约束强

代价：生态兼容慢
上游响应较慢

图 7: 国产推理引擎技术路线分化示意图

调度能力同样正在成为新的分化点，但这里更重要的也不是系统名本身，而是它们
分别把哪一类调度变量显式化了。Llumnix 把跨实例动态迁移和内存状态搬运带入运行
时，使“负载均衡”不再只是请求排队问题；SOLA 把 TTFT、TPOT 等服务级目标直
接写进调度目标函数，使“调度最优”从吞吐优先转向 SLO 优先；AI Metropolis 则进一
步把多 Agent 依赖关系显式化，通过乱序执行削减伪串行等待 [57, 66, 67]。这一组工作
共同说明，现代推理系统的竞争焦点已经从“是否支持连续批处理”进一步演进到“是否
能够在复杂状态空间里稳定组织执行”，而这正是国产推理引擎在复杂业务负载下最不能
回避的技术点。

图7将主要路线放到同一张图里比较，其重点不在功能罗列，而在它们对“生态兼容
性、平台特化深度、交付稳定性”三者的不同取舍 [76]。从课题化建设视角看，这种分化
本质上也是对执行与通信、状态治理和压缩协同三条主路径控制权的不同分配，因此更
能解释为什么一些系统在 benchmark 上接近，却在长期维护和场景扩展上差异巨大。

从现实可行性看，混合式路线更符合当前阶段，因为它试图同时保留上游生态复用
与本土关键路径特化。但它成立的前提，是上层生态节奏与底层平台节奏之间存在清晰
边界；否则系统很容易演化为既继承上游复杂度、又承受本地特化负担的双重分叉。

需要指出的是，这些路线判断并非静态结论，而是会随着上游版本迭代、国产后端
接入深度和具体部署目标持续变化。综述层面更值得关注的是一种判断框架：如果目标
是快速吸收社区能力，应优先选择抽象边界清晰、插件接口完善的路线；如果目标是固
定平台上的确定性交付，则更应重视图编译、运行时和运维体系的一体化程度。基于这
一判断，再看后面的案例表就更有意义，因为它不再重复“哪类路线更强”，而是说明不
同代表对象把工程投入压在何处。

多模态推理正在把引擎边界从文本 decode 推向异构阶段编排。就国内团队的工程
案例看，Qwen2-VL 与 InternVL2 代表了多图与文档理解链路进入在线服务后的典型压
力点：系统不仅要处理动态分辨率切图和图像 token 打包，还要面对视觉前缀复用不足、
OCR密集区域导致的 prefill膨胀，以及图文混排输入带来的 shape波动 [46, 47, 112, 113]。
CogVLM2则把视频理解显式纳入主流模型服务，使推理链路必须同时考虑帧采样、跨帧
压缩、视觉 encoder批处理以及 decode侧连续 batching之间的资源再分配 [114, 115]。在语
音方向，Qwen2-Audio、GLM-4-Voice与MiniCPM-o进一步把音频前端、speech tokenizer、
流式 chunk 累积以及语音/文本交错生成纳入同一运行时，使首 token 时延、实时率和打
断恢复直接成为推理引擎的系统约束 [48, 116, 117]。

如果从运行时组织角度进一步拆解，这些压力并非简单叠加在文本 serving 主路径
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之上，而是在三个层次上重写引擎设计。第一，多图、文档与 OCR 负载首先重写的是
prefill 主路径：视觉 token 数量膨胀、切图策略离散化以及图文混排导致的长度抖动，会
直接改变 bucket 划分、图模式命中率与前缀缓存复用策略。第二，视频负载重写的是阶
段关系本身：帧采样、视觉 encoder 和语言 decode 不再是线性串接关系，而是必须围绕
显存峰值、带宽占用和首 token 时延做跨阶段再平衡。第三，语音交互重写的是会话状
态机：streaming chunk、实时打断、语音文本交错生成以及会话恢复，使系统不再只管理
KV Cache，还要同时管理音频前端状态、增量转写结果和流式输出节奏。多模态路径真
正扩张的，不是“模型输入类型”，而是引擎内部必须长期维护的状态对象种类。

这也是为什么多模态引擎往往不能通过“在文本框架前面补一层预处理”来完成工
程闭环。对于多图文档理解，系统需要把图像切块、版面解析和视觉前缀编码结果纳入
可缓存对象，否则同一文档的重复查询难以获得稳定复用收益；对于视频理解，系统需
要显式决定哪些阶段可以批内共享、哪些中间结果应跨帧复用、哪些请求必须在 encode
与 decode 之间做资源隔离；对于语音对话，则要把实时率、打断恢复和声文混合生成直
接写进调度与回退逻辑。正因为这些约束同时涉及前处理、缓存、调度、图执行和服务
协议，多模态推理才会成为检验一条引擎路线是否成熟的分水岭：如果系统只能做到单
模型单链路跑通，而不能把这些异构阶段收敛为统一状态机，那么模型支持矩阵越扩张，
运行时复杂度就越难被控制。

ElasticMM、EPDServe与 Eevee分别从弹性并行、阶段解耦和模块复用三条路径回答
这些问题：前者统一管理多模态请求与前缀缓存，后两者分别通过 encode/prefill/decode
拆分和 module multiplexing缓解阶段异质性与模块争用 [9, 118, 119]。它们共同说明，多
模态系统的难点已不是“支持某个模型”，而是能否在请求异构、阶段异质和模块干扰并
存时保持资源利用率与首 token 时延稳定。对国产推理引擎而言，这要求把前处理、跨
模态缓存、阶段解耦和异构编码链路一起纳入运行时设计。

这些工作对国产路线的参考价值，不在于提供了可以直接照搬的实现，而在于它们
把多模态运行时中最容易被忽略的几个控制变量显式化了。ElasticMM 强调多模态请求
不应只在入口处分类，而应在运行时持续维护视觉前缀、缓存命中和并行度之间的关系；
EPDServe 说明 encode、prefill 与 decode 一旦继续共用同一套排队和资源分配策略，视
频和文档类请求就会系统性挤压文本 decode 的服务质量；Eevee 则进一步表明，模块复
用并不是单纯节省显存，而是在异构阶段交替出现时减少重复加载与执行抖动的一种运
行时组织方法 [9, 118, 119]。对国产推理引擎而言，这意味着多模态工程的关键不只是补
齐若干模型适配器，而是把视觉 encoder、语音前端、结构化输出、tool/reasoning parser
与平台后端能力一起压进统一的生命周期管理中。只有当这些对象都能够被调度器、缓
存管理器和异常回退链共同感知，本土系统才可能在多模态场景下同时维持吞吐、时延
和可维护性。

以 vLLM-HUST 这类本土 fork 为例，其工程重点已经不再只是补一层国产平台接
入，而是把多模态注册中心、reasoning parser、tool parser、OpenAI 兼容服务与平台插
件链一起组织成横切能力层，使模型接入、工具调用和复杂输出协议能够在同一 serving
主体内持续演进 [76]。这类做法说明，国产推理引擎的“可持续性”越来越依赖能力边界
是否模块化，而不只是某一条 kernel 路径是否被局部打磨到极致。

从本土生态的工程走向看，一个越来越清晰的趋势是：模型能力边界正在反向塑造
推理引擎边界。无论是 LMDeploy 围绕部署工具链与模型支持矩阵的持续扩展，还是
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MindIE 一类一体化系统对平台统一性交付的强调，抑或 vLLM-Ascend 这类后端适配项
目对上游抽象边界的依赖，其共同约束都不再只是“文本生成是否足够快”，而是多模态、
结构化输出、长上下文和复杂工作负载能否被纳入同一套可维护的运行时框架 [73–75]。

当前国产推理引擎的比较维度，正在从“谁支持更多模型”转向“谁能以更低工程代
价吸收模型变化”。当上游模型不断引入 MoE、长上下文、多模态 encoder 和语音交互等
新结构时，真正稀缺的能力不再是一次性的端到端适配，而是能否把这些变化收敛成可
复用的调度、缓存、算子与接口演进机制。

据此，可以形成一组更具操作性的判别准则：若团队首要目标是快速跟进模型与服
务特性，应优先选择上游距离近、插件接口清晰且共享路径修改受控的方案；若目标是
面向固定业务长期稳定交付，则应更重视一体化平台对编译、运行时和回归流程的整体
收敛能力；若团队既要维持开放生态接口，又要针对国产平台逐步形成本地优化和治理
能力，那么混合式架构往往更值得投入，但前提仍是持续经营模块边界，而不是依赖经
验性补丁维持兼容。

5 关键挑战：主路径如何相互放大

综合前文，国产推理引擎面临的难点并不只是单点性能不足，而是多个系统目标同时受
限：既要持续吸收上游能力演进，又要适应本土硬件和基础软件栈的边界，还要在真实
业务负载下维持稳定交付。这些挑战之所以顽固，不是因为每一项都新，而是因为它们
会相互放大。平台差异会抬高抽象成本，抽象不稳又会削弱复杂任务支持；复杂任务支
持一旦采用侵入式补丁实现，又会加速本地分叉累积；而如果评测仍主要停留在理想化
benchmark，团队就很难及时识别这些结构性问题。表9 将这种放大关系先压缩成一张总
览表。

因此，本节不能只给出一张风险清单，而必须顺着前文骨架去看这些挑战如何沿主
路径扩散：统一执行抽象、通信运行时和阶段解耦机制一旦缺位，系统通常会先在吞吐与
时延主路径上失稳；前缀索引、多级驻留和状态迁移能力一旦不足，问题通常会先在长
上下文和高并发条件下显现；量化、KV压缩和成本核算一旦没有进入同一闭环，压缩收
益就往往只存在于离线实验而无法沉淀为真实生产能力。下面按主路径和底座边界展开。

将公开社区讨论纳入观察可以看到，一线团队高频暴露的问题与本文挑战分解高度
同构。公开部署记录与工程经验总结反复聚焦于版本矩阵对齐、PD分离与双机组网稳定
性、MindIE 服务化配置可控性，以及 LMDeploy 与 vLLM 在国产 GPU/信创环境中的
适配取舍。此类讨论虽不等价于可复现实验，却足以说明真实摩擦往往先出现在环境治
理、服务模板和平台工具链，而不是先出现在单点跑分上。

新一轮整理到的公开部署材料进一步说明，真实选型往往围绕组织能力边界而不是
理论峰值展开。以 Ascend 相关部署记录为例，镜像权限、宿主机设备映射、环境脚本、
张量并行参数与 pytorch_npu 检查常被写成一整套前置步骤，这说明在信创或一体机场
景里，“先稳定启动起来”本身就是核心工程门槛。公开讨论反复暴露的摩擦，最终都能
回收到几类更稳定的系统挑战上：版本矩阵与插件对齐问题，本质上在放大平台抽象和
共享路径分叉风险；PD 分离、双机组网和连通性问题，本质上在放大调度、状态迁移与
网络控制面的耦合；模板与配置敏感性，则说明一体化路线的真正门槛并不只在执行性
能，而在服务层参数、监控与回退路径是否足够可控。
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如果把前文的路线比较与本节挑战分解合在一起看，还可以得到一个更直接的判断：
不同路线并不是面对同一组问题再做不同优化，而是会把“版本矩阵、网络控制面、缓
存/调度、运维回退”这些挑战优先暴露在不同边界上。路线选择本身，也就在决定团队
首先要把系统能力压在哪一层。表10 将这一点收成更直接的工程判断。

与第 3节表6对照时，关键结论不是“哪条路线天然更优”，而是“不同路线把复杂度
分配到不同系统边界”：vLLM-Ascend 更早暴露版本矩阵与分布式连通性，MindIE 更早
暴露模板治理与平台回滚，LMDeploy 更早暴露跨平台基线与量化回退，SGLang 更早暴
露复杂控制流与执行状态组织，混合式路线更早暴露模块边界经营与长期演进秩序。第
4 节真正要说明的，也正是这种“挑战先在哪一层爆出来”的差别。

5.1 执行与通信主路径：硬件异构与后端碎片化
不同国产加速平台在编程接口、图模式约束、算子能力与通信栈成熟度上差异明显，导致
共享推理路径中容易出现大量平台特化分支。若缺乏清晰的后端边界，系统会迅速失去
可维护性。表面上看，这只是“多写几段条件分支”的问题，实际上它会逐步侵蚀调度、
缓存、采样乃至接口层的独立演进能力。更棘手的是，硬件异构通常并不只表现为性能
差异，还表现为正确性与稳定性边界不同。例如，某些后端对动态 shape 更敏感，某些
后端对特定融合算子支持不完备，某些平台则在通信或异步执行语义上与主流实现存在
差异。一旦这些差异没有被收敛到统一的后端抽象中，系统开发者就会被迫在共享路径
上叠加越来越多的特判逻辑，使代码难以测试、难以合并，也难以为新模型复用。难点不
在“是否存在统一抽象”，而在抽象该把什么纳入、把什么留在边界外。若抽象过薄，平
台差异会反复溢出到 worker、调度器、采样器和 API 层；若抽象过厚，又容易把短期平
台特例固化成长期接口负担。较健康的工程策略，通常不是试图用单一层吞掉所有差异，
而是把平台能力差异、启动期环境治理和运行期异常护栏分层处理：平台层负责设备能
力与后端选择，运行时层负责降级、回退和状态一致性，环境治理层负责依赖、驱动和工
具链的前置修复。这种分层更重要的价值，在于能把不同类型的问题压回各自的责任边
界，使系统在面对新硬件或新模型时不至于整条执行链一起失稳。

这也是为什么许多通用部署项目即便能够在共享生态中快速演进，一旦迁移到新的
硬件后端，仍然需要经历较长的抽象重构周期。Text Generation Inference、MLC-LLM、
llama.cpp、ExLlamaV2 与 Triton Inference Server 等系统对运行时、设备接口和算子组
织做了不同取舍 [70, 81, 82, 84, 85]；而 vAttention、QServe 与 FlashMLA 这类较新的工
作又进一步表明，一旦目标转向长上下文、高吞吐或低比特量化，系统边界和底层内核
实现会比传统框架式适配更快成为瓶颈 [39, 52, 92]。因此，国产后端若要在这些生态上
实现高质量适配，往往首先要面对的不是单点算子问题，而是系统边界和接口契约问题。

更具体地说，国产算力适配的工程挑战首先表现为版本矩阵而非单一后端接口问题：
CANN、torch_npu、厂商 SDK、Ray、容器镜像、分布式通信库与上游框架版本之间往往
存在强耦合，vLLM-Ascend、vLLM-MLU与 SGLang Ascend的公开材料都体现出这种依
赖 [73, 77, 78]。其次，不同硬件上的 feature parity很难默认成立，graph mode、attention
backend、量化、PD 分离、KV Cache 传输和 speculative decoding 等能力即使在同一工
具链中也可能存在支持粒度差异，FastDeploy 与 LMDeploy 的多硬件文档都需要按设备
和执行模式分别核验 [99, 102]。再次，公开性能数字不能直接横向比较，因为模型版本、
输入/输出长度、并发度、精度、batch 组织、硬件代际和 runtime 版本的任一变化都可
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请求进入
文本/多模态/工具调用

请求整形
长度 bucket / SLO

前处理与 Prefill
视觉/语音编码

Decode
采样/约束执行

验证与回退
grammar / speculative

响应返回
状态释放与观测

共享状态
KV Cache / prefix / 迁移元数据

外部交互
工具执行 / 回注 / 再进入

复杂请求的关键难点不在单步执行，而在
跨阶段状态传递、资源复用与回退一致性。

图 8: 复杂请求生命周期示意图

能改变结论；因此 roadmap、官方宣传、技术验证和开源可复现能力应分层表述，尤其
不能把 SGLang Ascend 的 roadmap 能力或中国电信 Triton 的技术验证口径写成已经完
全成熟、可复现的开源引擎能力 [79, 101]。

5.2 状态治理主路径：复杂任务场景的能力补齐
当前真实负载已从单轮文本生成扩展到长上下文、多模态理解、结构化输出、推理链、工具
调用和多 Agent 协同 [8, 9, 57]。相应地，推理引擎的优化目标也不再是单一路径 decode，
而是跨阶段状态管理：结构化输出要求把约束执行压进采样环路，工具调用要求支持生
成、外部执行与回注之间的往返切换，多模态请求要求消化更长的前处理链和更剧烈的
shape 波动，多 Agent 负载则要求识别真实依赖并消除伪串行。对国产平台，难点不在
接口名义上“可用”，而在这些能力会同时冲击调度、缓存和图模式。以国内多模态链路
为例，多图与文档请求受视觉 token 膨胀和分辨率离散化约束，视频请求会放大 encode
与 decode 的资源竞争，语音对话则引入 streaming chunk、语音 token 和实时打断恢复；
若运行时仍按文本模型的单阶段假设组织执行，就很容易出现局部功能可用而端到端时
延和稳定性失控的情况 [46–48, 115–117]。更关键的是，复杂任务场景直接改写了“状态”
的性质。文本 serving 时代，系统重点管理的是请求队列、KV Cache 和 batch 形状；而
进入多模态、工具调用和 reasoning场景后，运行时还必须额外管理视觉前缀、语法状态、
工具回注上下文、外部执行等待、流式中断与恢复等状态对象。它们既不是纯粹的模型
内部变量，也不是可以完全交给服务层处理的外围数据，而是会直接影响调度顺序、缓
存复用和回退路径选择的运行时实体。复杂任务支持的核心，不只是完成能力接入，而
是要让这些新增状态在 prefill、decode、验证、外部交互与回收之间有明确且低成本的迁
移规则。

图8 按时间顺序压缩了复杂请求进入运行时后的生命周期，其重点不是再列一遍功
能阶段，而是说明国内常见的多模态、结构化输出和工具调用请求，会在前处理、约束校
验、外部回注和状态回收之间反复切换。因此，国产推理引擎的难点不只是“多支持一个
能力”，而是如何在多个阶段之间维持稳定的状态传递和资源复用。

为了更直观地说明这种“能力补齐”为什么会迅速演变成系统问题，下面这段概念
性伪代码把国产推理引擎在复杂请求下必须反复处理的几个关键决策显式化：请求要先
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算法 1 复杂请求下的国产推理引擎运行时闭环（概念性伪代码）

1: Input: request stream R, platform capability set P
2: initialize scheduler state, cache state, and backend registry
3: for all incoming request r ∈ R do
4: classify r as text, long-context, multimodal, or tool-calling workload
5: normalize prompt shape, length bucket, and service-level objective
6: if r contains visual or audio prefix then
7: run preprocessor and stage encoder outputs into shared runtime state
8: end if
9: if structured output or tool invocation is required then

10: attach grammar state or external-call state to decoding context
11: end if
12: choose execution mode from eager, graph, or fallback path according to P
13: update prefix cache, KV blocks, and migration metadata before execution
14: while r is not finished do
15: schedule prefill, decode, or verification step under current batch plan
16: monitor TTFT/TPOT pressure, shape drift, and backend exceptions
17: if constraint violation or backend instability is detected then
18: trigger rollback, degrade execution mode, or rebalance request placement
19: end if
20: end while
21: emit response, release cache blocks, and record observability signals
22: end for

被分类和整形，再决定是走 prefill、decode还是多模态前处理分支；随后运行时还要同步
维护图模式、缓存状态、结构化约束以及异常回退路径。也正因如此，复杂任务支持本质
上是一个贯穿执行、调度与缓存的闭环，而不是附着在文本生成主路径外侧的附加功能。

推测解码、约束解码和复杂控制流生成进一步抬高了对执行一致性和调度灵活性的
要求。SpecInfer 已经说明，新的生成加速机制会引入新的验证与回退路径，如果后端抽
象和服务编排没有预留空间，局部优化反而会放大系统复杂度 [120]。Leviathan、Medusa、
EAGLE 与 Lookahead Decoding 分别代表了辅助模型、多头预测、特征不确定性建模与
并行前瞻等路线 [121–124]。这些方法的共同前提是运行时必须支持更细粒度的候选组织、
验证与回退。硬件侧经验也说明收益高度条件化：在 MI300X 上，speculative decoding
主要受益于小 batch、带宽受限的 decode，随着 batch增大收益会明显收缩；进入多模态
serving 后，text-only drafter 与 multimodal drafter 还要在额外开销和 acceptance length
之间重新权衡 [125, 126]。因此，推测解码不是可独立开启的局部优化，而是与 batch 组
织、图执行模式、视觉 token 压缩和验证链路深度耦合的系统机制。这类现象对国产平
台尤其关键，因为本地硬件往往在图模式切换、动态 shape 支持和异步执行语义上更敏
感。一个在主流 GPU 平台上“只是多一次验证”的机制，迁移到新的后端后，可能同时
意味着图缓存失效、batch 形状离散化加剧和异常回退链变长。于是，复杂任务支持是否
可靠，最终评估的就不再只是某种 decoding 技术本身，而是系统能否在能力增强后仍维
持可预测的状态空间规模。真正成熟的国产推理引擎，应当把这些新能力视作运行时状
态机的自然扩展，而不是临时外挂在主循环外侧的特性开关。
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5.3 压缩与成本主路径：压缩加速与单位 token 成本协同
对国产推理引擎而言，“低成本”并不是部署阶段最后再去追问的经济性指标，而是与执
行效率和状态治理同级的系统目标。问题在于，压缩策略的收益往往不是线性兑现的：同
一组量化参数在不同后端、不同上下文长度和不同负载强度下，可能分别表现为吞吐提
升、尾时延恶化、状态迁移变多或精度明显波动。于是，很多团队虽然在模型层面已经得
到不错的压缩结果，但一进入真实 serving 场景，就会发现低比特路径与通信粒度、图模
式命中、KV 驻留层次和调度桶化同时发生耦合，使单位 token 成本难以稳定下降。

压缩问题在国产场景下更容易从“模型压缩”演变为“系统协同”问题。QServe 说
明，只有把量化、kernel 组织和 serving runtime 一起设计，低比特收益才可能在真实服
务路径中落地 [39]；KIVI、SnapKV 等工作则进一步表明，长上下文场景下的状态压缩
如果不和缓存元数据、恢复路径与服务质量门限一起考虑，就会把容量节省重新转化为
恢复时延或命中率损失 [34, 35]。对国产平台而言，这种耦合还会被放大，因为许多后端
对低比特算子、动态 shape 和异步搬运的支持边界并不一致。所以，压缩加速真正困难
的地方并不是有没有某种量化算法，而是系统能否把“配置参数–执行效率–状态占用–服
务质量–单位 token 成本”组织成同一套可观测、可回归、可决策的闭环。如果不能做到
这一点，那么压缩策略很容易停留在离线实验中的阶段性结论，难以成为国产推理引擎
的稳定生产能力。

5.4 统一底座与演进秩序：上游演进与本地分叉维护
高性能推理框架仍在快速演化。国产后端如果通过侵入式修改共享路径获得短期收益，后
续将面临高昂的合并成本。因此，如何通过插件、注册表、平台抽象和配置门控实现“可
合并的本地优化”，是工程实践中的核心议题。这一问题的本质，是短期交付与长期演进
之间的张力。许多本地优化在初期看似合理，例如直接修改共享 model runner、复制上
游模块后做平台特化、或在公共调度路径中快速加入平台分支。这些做法能够尽快打通
关键模型，但随着上游版本迭代，它们会迅速演变成难以维护的分叉。对综述对象中的国
产推理项目而言，真正具有持续价值的能力，不仅是“适配成功”，而是“适配方式本身
是否可持续”。从工程组织角度说，本地分叉之所以危险，还因为它会逐步改变团队的优
化激励。若某个项目长期依赖复制上游模块并在本地修补，团队最容易积累的是“快速
打补丁”的经验，而不是“设计稳定扩展面”的能力；随着时间推移，任何新模型、新特
性和新后端都会优先以继续分叉的方式落地，最终导致系统在名义上仍与上游兼容，实
则已经丧失合并能力。相反，若平台特化更多收敛在插件、注册表、解析器、模型映射
和受控配置门面中，团队就更有机会把一次性的适配劳动沉淀为可复用的工程机制。以
vLLM-HUST 这类做法为例，其价值不只在于支持某个具体国产平台，更在于尝试把平
台插件链、运行时护栏、多模态注册中心、reasoning parser 和 tool parser 这些高变动能
力压在可独立演进的外围接口上 [76]。因此，讨论“上游演进与本地分叉维护”时，不能
只把它理解为版本合并负担。更本质的问题是：一个国产推理引擎是否在逐步形成自己
的模块化演进秩序。若平台适配、模型接入、协议兼容和复杂输出解析都能被压回清晰
的扩展边界，后续新增能力就更可能表现为局部增量；反之，如果这些变化都直接冲击
共享执行链，那么系统每次升级都会重新暴露整体脆弱性。这也是为什么 merge-safe 并
不是“对上游友好”的附属要求，而是国产推理引擎能否持续演进的核心条件。
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5.5 统一底座与证据链：评测体系与真实业务鸿沟
当前不少推理系统的优化仍主要围绕静态 benchmark 展开，例如固定 batch、固定上下
文长度或单一模型族上的吞吐对比。但国产推理引擎面向的真实业务往往包含请求长度
分布变化大、多租户并发、冷热模型混部、工具调用链条长和 SLA 约束严格等特征。若
评测体系只覆盖理想化场景，就很难准确反映系统在生产环境中的优势与短板。因此，未
来评测体系需要从“单点性能测试”扩展为“端到端工作负载评测”，将首 token时延、稳
定吞吐、缓存命中率、异常恢复时间、升级可用性和资源成本等指标纳入统一分析框架。
这也是国产推理引擎从工程实现走向体系成熟的重要标志。在这一点上，OpenCompass
与 FlagPerf分别代表了模型能力评测和系统性能评测两个侧面的生态努力 [127, 128]。前
者帮助界定模型在多任务、多语言与复杂能力维度上的效果边界，后者则更强调硬件与
系统栈在统一基准上的性能呈现。对于国产推理引擎而言，真正有价值的评测应当把这
两类视角连接起来，即既看模型效果，也看支撑这些效果所付出的系统成本。

评测体系的短板并不只是“样本不够真实”，而在于很多关键系统代价缺乏统一表达。
例如，长上下文服务是否真正受益于缓存复用，要看命中率、驱逐策略和跨阶段干扰；复
杂调度是否有效，要看 SLO 达成率、迁移开销和队列整形效果；多模态 serving 是否可
落地，则要看 encode/prefill/decode三类阶段的资源占用是否被同时纳入统计。Llumnix、
SOLA 与 ElasticMM 等工作之所以对综述有价值，正在于它们把动态迁移、SLO 感知与
多模态阶段并行这些通常被 benchmark 忽略的系统变量显式化了 [9, 66, 67]。如果国产
推理引擎缺乏这类近真实负载的度量框架，就很容易在评测环节高估局部优化、低估长
期运维成本。

更进一步，评测体系本身也应当区分不同层次的问题。底层算子和内核优化适合用
microbenchmark 验证，其目的在于确认单点实现是否达到预期；运行时调度、缓存和回
退策略需要用受控 serving workload 验证，其重点是吞吐、TTFT、TPOT 与尾时延；而
平台演进能力、稳定交付能力和运维代价，则更适合通过持续集成基线、版本升级回归、
真实流量回放和故障演练来评估。若这些层次被混在一起讨论，团队就很容易用“单点更
快”替代“系统更稳”，用“离线吞吐更高”替代“生产交付更可持续”。国产推理引擎若
要真正进入成熟阶段，评测闭环本身也必须从展示型 benchmark转向决策型 benchmark，
即能够直接回答哪一类路线在何种业务约束下更值得继续投入。

6 未来研究展望：由关键挑战走向长期收敛

第 5 节已将路线比较进一步收束为若干系统挑战，本节则把视角再上移一层，讨论未来
几年更值得持续投入的研究方向。与其把“展望”理解为再列举若干可能出现的新功能，
不如把它压缩为三条更稳定的主线：面向异构平台的能力契约与共享抽象、面向真实交
付的控制面与证据链一体化治理，以及面向复杂请求图的状态中心化运行时。图9所概括
的，正是这三条主线在国产推理生态中的长期收敛关系。

未来演进大致受三组相互牵动的收敛压力支配：一是平台差异能否被沉淀为更稳定
的能力边界与共享抽象，二是控制面、评测与交付能否从辅助工具上升为独立治理层，三
是模型结构和任务形态变化会如何继续反向塑造系统边界。这些变化不是彼此独立的新
功能，而是前文“一个底座、三条主路径”在未来几年内更可能沉淀出的高层研究议题。

这些研究方向并不漂浮在工程现实之外。它们之所以值得在第六章单独提出，恰恰
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可持续的国产算力
推理系统底座

后端插件化
平台抽象/注册表/可合并优化

资源管理与调度
SLO/迁移/KV Cache/阶段解耦

统一评测与观测
近真实负载/成本/稳定性指标

模型结构持续演进
MoE/MLA/多模态/语音交互

未来竞争不再是单一热点优化，
而是多条系统能力线的收敛。

平台抽象、运行时组织、统一
评测与模型演进需要同步推进。

图 9: 国产推理引擎未来演进方向关系图

是因为相关压力已经开始倒逼不同主体重写分工：芯片与基础软件提供方需要把平台差
异沉淀为稳定能力契约，开源推理框架维护者需要把复杂能力压回可扩展边界，平台交
付方需要把控制面、版本矩阵和回归流程产品化，而研究与工程团队则更需要把工作负
载、评测协议与系统证据链对齐。表11 给出的是这三条研究主线落到生态协同时所对应
的主体视角路线图。

6.1 面向异构平台的能力契约与共享抽象
第一条研究主线关心的是，平台差异能否从“项目内部经验”上升为“生态可以共享的能
力契约”。现有工程摩擦与公开研究共同提示，未来决定差距的未必只是某个热点 kernel
再快几个百分点，而更可能是 graph/eager 约束、通信语义、低比特路径和异常回退条件
能否被稳定描述、持续验证并跨项目复用。若这一层抽象迟迟不能成形，国产适配就会
长期停留在项目级 patch 与版本试错的循环中。

沿着这条主线继续推进，第 5节讨论过的“能力契约”“merge-safe扩展面”和“持续
回归对象”就不再只是局部工程经验，而会转化为一组更明确的研究问题：后端能力应如
何表达，才能既覆盖平台差异又不把短期特例固化为长期接口；回退语义应如何定义，才
能保证图模式切换、缓存状态和分布式执行前后一致；共享抽象又应如何与平台特化协
同演进，才能避免主链不断被项目级例外侵蚀。Llumnix、SOLA、LServe、AI Metropolis
与 ElasticMM 等工作之所以重要，也不仅因为它们提供了新的调度或状态机制，更因为
它们显示出运行时的组织方式正在脱离“单一模型 serving 外壳”，转向更像资源与状态
中枢的形态 [9, 53, 57, 66, 67]。

因此，这条研究主线最终要解决的并不是“谁来多写一些适配代码”，而是如何把
“什么由平台保证、什么由引擎吸收、什么由控制面治理”经营成可预测边界。只有当平
台差异能够被收敛为共享能力矩阵，而不是反复改写系统主链，新模型、新后端和新任
务形态的进入才会从高风险迁移，变成较稳定的生态扩展。

6.2 控制面、评测与交付的一体化治理
第二条研究主线是，控制面能否从运维脚本和部署经验的集合，演化为连接评测、成本
与交付的一体化治理层。成本、压缩和评测一旦进入同一闭环，版本矩阵、依赖树、部署
模板、灰度发布、故障注入、回归脚本与证据链采集就不再只是帮助引擎跑起来的外围
工具，而会越来越接近决定系统是否可交付、可升级、可回滚的核心层。就现有材料看，
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这些能力一旦较早产品化，局部优化就更容易转化为组织能力。
这条主线之所以构成研究展望，而不只是工程 checklist，在于它要求把原本分散的

问题重新抽象成统一对象。压缩收益要想稳定兑现，需要控制面维护策略基线与回退规
则；评测要想真正支持决策，需要控制面维持近真实工作负载、版本口径和证据格式；平
台适配要想减少人工排障，也需要控制面收纳依赖树、兼容矩阵和环境诊断。作为更偏
主链复用与外围治理拆分的开源主干复用增强实践，vLLM-HUST 把平台插件、运行时
护栏和环境治理拆开组织的做法，已经显露出“引擎主体 + 控制面工具链”的收敛方向
[76]；而官方适配仓库和平台文档长期强调的版本对齐、PD 分离、CANN/torch_npu 兼
容和分布式连通性前置要求，也都在推动控制面从隐性经验变成显性层次 [73, 75]。

这一方向最终会收束为几个更明确的问题：近真实工作负载应如何标准化表达，才
能让评测结果进入架构决策；版本基线、回退语义与故障注入应如何统一，才能让升级与
灰度成本成为可治理对象；模型效果、系统成本与交付代价又应如何进入同一证据链，才
能避免性能结论与生产结论长期脱节。执行面负责 token 生成，控制面负责让这些 token
处于可比较、可复现、可灰度和可回滚的条件之下；只有当控制面被视为与执行面并列
的一等对象，前文讨论的成本、评测与交付问题才更可能从若干局部经验，转化为稳定
的生态能力。

6.3 面向多阶段请求图的运行时重构
第三条研究主线指向运行时本身的重构。随着文本 decode、视觉 encode、语音前端、结
构化约束验证、工具调用回注和多 Agent 协同被纳入同一服务链路，推理引擎越来越像
是在管理一张多阶段请求图，而不再只是维护单一路径的 token 生成循环。对国产推理
生态而言，这意味着后端接入、运行时组织、状态治理与交付工具链的分界会继续移动，
原本按“模型家族”划定的系统边界也会越来越难维持。

模型侧的变化正在持续改写这张请求图的形状。以 DeepSeek系列为代表的路线正在
把问题从“模型结构更复杂”推进到“模型、推理内核、KV 基础设施与服务运行时是否
一体收敛”：DeepSeek-V2/V3 披露的 MLA、MoE 与大规模服务经验，连同 FlashMLA、
Mooncake 等配套工作，已经把通信组织、缓存布局、注意力实现和服务基础设施重新推
回运行时中心位置 [44, 45, 92–94]。与此同时，Qwen2-VL、InternVL2、CogVLM2、GLM-
4-Voice 与 MiniCPM-o 等模型也说明，视觉、视频和语音链路已经使文本时代的单一路
径假设难以维持 [46–48, 115, 117]。这些变化放到第六章中，重点不再是逐项讨论运行时
该如何补齐哪种状态治理能力，而是强调未来系统边界会被模型公司、应用形态和硬件
路线共同牵引，任何一方的变化都会迫使另外两方重写分工。

从研究问题的角度看，这条主线最终落在三个层面：请求图中的状态转移应如何显
式建模，才能避免多模态、工具调用和多 Agent 控制流把复杂度重新散落到外围特性开
关中；共享缓存、编译产物与异常回退应如何围绕阶段关系而不是模型名单组织，才能
让新任务形态进入时不必重写主链；而运行时又应如何同时容纳模型 co-design、状态治
理和交付控制面，才能在复杂负载下维持可预测的系统边界。这个转变未必立刻带来最
亮眼的跑分，但更可能决定国产推理系统能否在未来几年内持续吸收新结构、新任务和
新平台。
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7 结语

本文围绕“生态格局与路线分化–分析骨架与核心架构–基于骨架的路线比较–由路线比较
收束出的关键挑战–未来收敛方向”这一主线，对国产算力平台上的大模型推理引擎作了
结构化梳理。其核心目的，不是再补一份项目清单，而是把讨论从“谁支持更多模型、谁
局部更快”转回到“复杂度被压在哪里、哪些能力已经沉淀为契约、哪些问题仍在共享主
链上外溢”这一更稳定的分析层面。

全文表明，评价一条技术路线是否成立，不能只看局部算子、单个模型或一次 bench-
mark 上的峰值结果，而应看它能否在同一架构中同时承受后端异构、复杂任务负载和上
游快速演进三类压力，并在国产芯片、国产基础软件栈和本土部署环境中形成可持续的工
程闭环。本文将现有路线概括为开源主干复用增强路线、平台一体化方案与国产原生/独
立路线三类，并指出，长期竞争力并不取决于路线名称本身，而取决于平台差异能否被
收敛为能力契约，长上下文、多模态、语音和 Agent 负载能否被统一状态机承接，压缩
配置与单位 token 成本能否进入运行时闭环，以及评测与交付工具链能否真实反映生产
代价。国产推理引擎下一阶段的竞争重点，也不在单点峰值还能提高多少，而在于谁能
更快、更稳、更低成本地吸收模型变化并完成生产交付。对产业侧而言，这意味着建设重
点应从围绕单模型做专项优化转向围绕持续演进负载建设系统能力；对研究侧而言，则
需要把平台迁移成本、长周期维护成本、复杂工作负载复用性和近真实服务指标放到与
性能同等重要的位置。

概括而言，本文的核心判断可进一步压缩为四点：
(1) 平台异构本身不是问题的终点，真正决定路线可持续性的，是硬件差异能否被收敛为
稳定、可验证、可回退的能力契约。

(2) 长上下文、多模态、结构化输出、工具调用与 Agent负载的共同约束，正在把推理引
擎从 token 生成器推向状态中心化运行时，因而状态治理能力将比局部算子优化更
能决定真实上限。

(3) 量化、KV 压缩与低比特执行只有进入统一的观测、调度和成本闭环，才可能从离线
实验结果转化为可持续交付的单位 token 成本优势。

(4) 国产推理引擎的路线选择，本质上是复杂度分配与责任边界选择：复杂度由 backend、
runtime、service state machine、toolchain 还是控制面承担，将直接决定系统的演进
速度、交付确定性和长期维护成本。
进一步看，后续研究与工程推进更适合落实为若干能够持续积累的核心问题：平台

差异需要被沉淀为稳定、可回退、可验证的能力边界，而不是长期滞留在共享主链中的
隐式特判；长上下文、多模态、结构化输出、工具调用与 Agent 负载正在持续改写状态
对象的种类与流动方式，因此状态生命周期管理将成为比局部算子优化更稳定的竞争点；
压缩收益、评测证据与交付控制面只有进入同一闭环，国产推理系统的成本优势和工程
确定性才可能被真实兑现。围绕这些问题持续推进，国产推理引擎的演进才更可能从阶
段性适配走向可持续积累。
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表 3: 国产推理引擎常用指标的统一口径

指标/对象 统一定义 使用边界与解释重点

TTFT 请求提交到首个
可见 token 返回
的时间，通常覆
盖排队、前处理、
prefill 与首次采
样

适合衡量在线交互体验；若比较跨平台 TTFT，应同时说
明 prompt 长度、batch 组织、是否包含多模态前处理与图
编译预热

TPOT 稳态生成阶段相
邻两个输出 token
之间的平均时间

主要反映 decode 主路径效率；应与 batch 大小、采样策略
和 speculative decoding 配置一并解释，避免脱离负载单独
比较

吞
吐/goodput

单位时间完成的
token、请求或满
足 SLO 的有效工
作量

吞吐适合描述系统上限，goodput 更适合描述真实服务收
益；若只报告吞吐，容易掩盖尾时延和回退开销

KV 命中
率/迁移开
销

前缀复用成功比
例，以及状态跨
层级、跨实例或
跨节点搬移所付
出的流量与时延

适合评估长上下文、多轮会话和 PD/EPD 路径；必须结合
请求分布、缓存策略和驱逐规则解释

图模式命中
率/回退率

请求在 graph 模
式稳定执行的比
例，以及回退到
eager 或其他安全
路径的频率

适合评估 shape 敏感后端的稳定性；若不同时给出回退原
因，单独的图命中率意义有限

单位 token
成本

在既定质量和
SLO 约束下，生
成单位 token 所
需的综合资源成
本

不应被理解为静态硬件单价，而应同时吸收量化配置、状
态容量、迁移流量、实例利用率与运维开销

可复现性证
据

支撑结论的代码、
配置、版本矩阵、
trace、日志与工
作负载描述是否
完整

不是单一性能指标，而是路线比较的证据门槛；缺少该项
时，结论应降格为趋势判断或工程观察
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表 4: 混合式开源推理引擎组件分层与国产算力潜在优化点

组件层 主要职责 可结合国产算力的潜在优化方向

入口与启动护
栏

CLI、OpenAI 兼容服务、
启动时序控制、运行时预
检与环境初始化

针对国产驱动/编译链构建更稳定的启动护栏，在引擎启动
前完成 NPU 预检、环境变量自动补齐、依赖矩阵校验与故
障前移，减少平台问题侵入执行主路径

配置与能力装
配

参数收敛、统一配置对象
组装、不同能力开关与默
认值选择

为国产后端提供平台感知的默认配置策略，如图模式开关、
bucket 粒度、KV 容量预算、低比特路径和分布式后端选
择，使优化从零散参数经验转为可复用配置模板

引擎编排与
EngineCore

请求对象转换、流式生命
周期管理、调度与 core 通
信

面向 shape 敏感后端优化连续批处理、prefill/decode 解耦、
SLO 感知调度与前缀局部性管理，并在多进程/多实例形态
下减少编译抖动和跨阶段干扰

模型执行与热
点算子

模型注册、权重加载、
worker/runner、attention
与量化等热点路径

围绕国产硬件补齐 fused attention、MLA/MoE 相关算子、
低比特 kernel、图安全回退路径和异步搬运策略，把平台特
征转化为稳定吞吐和时延收益

平台插件与运
行时治理

平台探测、插件注入、后
端激活、环境修复与外围
治理工具衔接

把国产平台差异收敛为能力契约，通过插件化方式承载
dtype、attention backend、compile backend、distributed
backend 与 runtime 修复逻辑，降低对共享主干的侵入深度

多模态、
Reasoning 与
Tool 横切层

多模态注册、IO 处理、
reasoning parser、tool
parser、复杂输出协议适
配

把视觉 encoder、语音前端、结构化输出与工具调用状态统
一纳入生命周期管理，并结合国产后端对 encode/decode
分段执行、跨模态缓存和 parser 前后处理开销做协同优化

编译、KV
Cache、分布
式与 tracing
基础设施

graph/compile、缓存管
理、并行执行、监控与链
路追踪

针对国产编译栈强化 graph cache 命中、piecewise backend
选择、KV 驻留层次、通信路径调优与近真实负载观测，使
性能优化、容量管理和运行时诊断形成闭环

表 5: 国产算力推理路线的复杂度落点

技术路线 代表对象 复杂度主要落点 对国产算力适配的关键意义

插件式后端适
配

vLLM-Ascend、
vLLM-MLU、
SGLang
Ascend[73, 77, 78]

plugin backend、
attention backend、
分布式运行时、版
本矩阵

以较低上层接口改动把 Ascend NPU、寒武
纪 MLU 等国产硬件纳入 vLLM/SGLang 语
义，但成熟度受 CANN、torch_npu、厂商
SDK 与上游版本节奏约束

平台一体化 MindIE[75] SDK/runtime/compiler、
服务模板、监控与
交付链路

把 Ascend 平台的编译、运行时和服务化交付
收敛到平台栈内部，适合强调统一交付的场
景，但不宜写成完全开源的通用引擎

国产独立引擎 Chitu、
xLLM[95–98]

service state
machine、
PD/EPD、KV
Cache、低精度与多
硬件部署闭环

说明国产推理系统不只是在主流框架中补后
端，也可以围绕状态治理、缓存治理和部署
闭环重构引擎边界

工具链型部署 FastDeploy、
LMDeploy[99, 100,
102]

模型接入、
OpenAI/vLLM 风
格接口、量化路径、
硬件安装矩阵

将国产算力适配沉淀为“部署工具链 + 服务
接口 + 硬件适配层”，但不同后端和不同硬
件上的 feature parity 需要逐项核验

跨架构编译/运
行时探索

中国电信 Triton 跨
架构框架 [101]

compiler/runtime
抽象、统一算子库、
透明运行时插件

试图缓解多国产芯片重复适配问题；当前更
适合作为跨架构抽象探索，不能写成已开源
成熟 serving 引擎
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表 6: 结合社区实战信号的国产推理引擎路线选型提示

代表对象 更适合的前提 社区中反复暴露的工程
摩擦

更值得关注的系统收益 更接近的组织选择

vLLM-
Ascend

已有 vLLM
或 OpenAI 兼
容服务栈，希
望优先继承上
游模型支持与
接口形态

上游主干、插件分支、
CANN 与 torch_npu
需要严格对齐；PD 分
离、多机组网和环境预
检常成为首轮障碍

以较低上层改动成本验
证国产迁移路径，较快
吸收上游 serving 特性

生态跟进速度优先、
能承受版本协同与环
境治理成本的团队

MindIE 更重视镜像、
模板、监控、
服务组件和平
台统一交付，
希望把部署复
杂度收敛到平
台栈内部

配置参数、服务模板、
平台组件依赖和网络环
境准备通常会显著影响
部署成功率

更有机会获得交付责任
集中、运维路径清晰和
平台确定性较强的交付
形态

行业部署、政企交付
或平台统一性优先的
组织

Chitu 希望直接采用
独立推理引擎
组织多元算力
兼容、弹性部
署和企业落地
能力 [95]

独立引擎需要同时经营
模型支持矩阵、服务接
口和交付模板，若模块
边界不清晰，演进成本
会快速上升

更容易把多硬件兼容、
生产可用性和部署弹性
放到同一套自研内核里
统筹

既希望摆脱单一上游
主干依赖、又具备持
续经营自研内核能力
的团队

xLLM 希望围绕国产
芯片同步建设
推理框架与部
署入口，把一
键拉起、
OpenAI 兼容
与预验证能力
前置到工程闭
环中 [96, 97]

需要同时维护推理内
核、分布式执行与部署
入口的一致性，避免把
入口便利性建立在脆弱
的环境假设上

更容易形成面向国产芯
片的“框架 + 部署入
口”一体化落地路径

希望把国产化部署经
验沉淀为统一操作入
口和服务闭环的团队

LMDeploy 同时看重推理
性能、模型支
持矩阵和工程
化工具链，希
望保留较强部
署灵活性

国产 GPU 适配成熟度、
量化路径、不同硬件上
的最佳实践需要逐平台
核验

部署效率和高性能工具
链相对均衡，适合快速
工程试验与模型接入

追求性能与工程效率
折中、愿意做平台侧
验证的团队

SGLang 更重视复杂
Agent、长上
下文前缀复
用、结构化输
出和请求编
排，希望把复
杂控制流直接
写进 serving
运行时

国产化部署模板和硬件
侧现成经验相对少，工
程门槛更多落在负载理
解与执行模式选择上

在复杂控制流、长
system prompt 复用和
结构化输出场景下更可
能体现运行时组织优势

复杂工作负载优先、
愿意为执行模型与调
度抽象投入理解成本
的团队

vLLM-
HUST 类混
合式路线

不愿放弃上游
接口兼容，同
时希望把国产
平台护栏、插
件与治理工具
逐步沉淀为独
立工程层

需要持续经营模块边
界，避免既继承上游复
杂度又堆积本地特化补
丁；对工程架构能力要
求更高 [76]

在接口兼容、平台特化
和运行时治理之间形成
可持续折中

既要长期跟进上游生
态，又要持续建设本
地化治理能力的团队
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表 7: 国内部署路线案例比较

代表对象 路线类型 工程落点 部署目标

vLLM-
Ascend[73]

开源主干后端
适配

围绕上游接口扩展后
端、执行器与定制算
子

快速跟进上游能力，优先保障生态兼容与模型覆盖

vLLM-
MLU[77]

开源主干后端
适配

依托 vLLM plugin
system 接入寒武纪
MLU，并覆盖
Chunk Prefill、
Prefix Caching、
Spec Decode 等
vLLM 能力

以继承 vLLM 接口与调度语义为主，但复现性仍受 SDK/runtime 与
公开 benchmark 粒度约束

SGLang
Ascend[78, 79]

主线后端支持 在 SGLang 主线中为
Ascend NPU 提供
attention backend、
PD 分离部署和组件
版本映射

体现国产 NPU 被主流 serving 框架吸纳，但高级能力成熟度需与
roadmap 区分

vLLM-
HUST[76]

混合式架构 保持 vLLM 上层接
口，外挂平台插件并
补齐运行时护栏与环
境治理

兼顾上游兼容、国产平台接入与部署运维闭环

MindIE[75] 一体化部署 与本地编译器、运行
时和交付链路深度协
同

平台统一交付、稳定运行和行业方案落地优先

Chitu[95] 独立自研引擎 面向多元算力组织推
理、弹性部署与企业
落地能力

同时重视多硬件兼容、部署弹性与生产可用性的场景

xLLM[96, 97] 自研框架 +
部署入口

围绕国产芯片组织开
源智能推理框架，并
以前端部署入口补齐
一键拉起、OpenAI
兼容与预验证能力

希望同步建设推理内核与部署闭环的国产化落地场景

LMDeploy[74] 工具链强化 围绕模型支持、推理
工具链和工程化部署
体验持续扩展

兼顾高性能部署、模型覆盖和工程效率

FastDeploy /
PaddleNLP
Server[103,
111]

工具链强化
+ 服务封装

以高性能推理与部署
工具包衔接模型导出、
服务封装和应用接入

希望围绕飞桨生态组织 LLM/VLM 推理与部署链路的场景

中国电信
Triton 统一跨
架构框架 [101]

跨架构编
译/运行时

通过 Triton 跨架构编
译器、统一算子库和
vLLM-Triton 透明插
件探索多芯迁移

用于缓解多芯重复适配问题，但未开源且许可证与复现脚本未明确
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表 8: 国内团队多模态推理链路工程关注点比较

代表模型 主要链路 关键工程压力 对推理引擎的直接要求

Qwen2-VL、
InternVL2[46,
47]

多图、文档
与 OCR

动态分辨率切
图、视觉
token 膨胀、
图文混排带来
shape 波动

视觉前处理与文本 prefill 协同、前缀缓存复用、bucket 化
与编译抖动控制

CogVLM2[115]视频理解 帧采样与跨帧
压缩策略影响
encode 与
decode 资源
分配

视觉 encoder 批处理、跨阶段资源再平衡、视频前缀组织

Qwen2-Audio
等
[48, 116, 117]

语音与实时
交互

音频前端、
speech
tokenizer、流
式 chunk 与打
断恢复共同影
响时延

流式调度、语音文本交错生成、实时率控制与会话状态恢复

表 9: 国产推理引擎关键挑战比较

挑战来源 主要冲击层 典型后果

硬件异构与后端
碎片化

执行层、算子接口、通信路径 共享路径分叉、正确性边界不一致、
维护成本持续上升

复杂任务与多模
态负载

调度、缓存、图模式与前处理链路 阶段争用加剧、时延波动放大、局
部功能可用但端到端不稳定

压缩收益与系统
成本错配

量化路径、KV 状态、调度与成本
核算

低比特收益不稳定、精度与时延相
互牵制、单位 token 成本难形成闭
环

上游快速演进与
本地分叉

平台抽象、插件接口与共享模块 patch 累积、合并困难、对新模型
和新特性的跟进滞后

评测体系与真实
业务脱节

benchmark 设计、运维指标与资源
评估

优化方向失真、离线结论与生产表
现偏离
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表 10: 不同国产推理路线与关键挑战的映射关系

代表路线 版本矩阵/环境门
槛

网络与分布式风
险

缓存/调度压力 运维与回退焦点 更需要优
先建设的
系统能力

vLLM-
Ascend 类开
源后端适配

高。上游主干、插
件分支、CANN
与 torch_npu 对
齐要求强，环境预
检缺失时很容易
在启动阶段失败
[73]

中到高。PD 分
离、多机
RoCE/HCCL
连通性和阶段解
耦常在扩容时暴
露问题

高。更容易先沿用
上游连续批处理
与 KV 组织，再
逐步补本土平台
约束，长上下文和
复杂 shape 下调
度抖动更敏感

高。需要围绕环境
校验、插件失配、
图模式回退与服
务启动护栏建立
可观测修复路径

平台能力
探测、版
本矩阵校
验、分布
式连通性
检查和主
链外侧治
理工具

MindIE 类一
体化方案

中。更多复杂度被
平台镜像、模板和
组件版本收敛，但
外部团队对底层
差异的显式控制
较弱 [75]

中。网络与服务
编排问题更多表
现为平台部署参
数、服务组件协
同与交付流程约
束

中。缓存、调度与
编译优化更容易
被平台内部统一
处理，但也更依赖
平台默认策略与
产品节奏

高。监控、配置模
板、回滚路径与交
付责任集中，是一
体化路线真正的
成败点

模板化部
署、监控
告警、配
置基线、
统一回归
与平台级
问题定位
闭环

LMDeploy 类
工具链强化
路线

中。模型支持矩
阵、量化路径和不
同硬件上的最佳
实践需要逐平台
核验 [74]

中。分布式风险
通常不先表现为
链路不可用，而
是表现为不同部
署形态下性能与
稳定性的权衡不
透明

中到高。工具链强
调高性能部署与
模型接入效率，但
在国产 GPU/信
创环境中，缓存策
略、量化收益和调
度参数常需要额
外试配

中到高。选型时更
关心部署脚本、量
化回退、多模型兼
容和工程试验效
率

面向不同
平台的性
能基线、
量化/非
量化双路
径、模型
接入自动
化和快速
回归脚本

vLLM-HUST
类混合式路
线

中到高。既要跟上
上游接口变化，又
要维持本地插件、
护栏和治理层的
边界稳定 [76]

中到高。网络与
分布式问题不仅
来自链路本身，
还来自哪些能力
留在主链、哪些
能力下沉到外围
治理层的架构选
择

高。要同时承接上
游 serving 主体与
本地化能力扩展，
缓存、调度、多模
态和复杂控制流
更容易形成横向
耦合

高。若模块边界经
营不好，最容易同
时继承上游复杂
度与本地特化补
丁负担

模块化扩
展面、插
件契约、
外围治理
工具、复
杂能力注
册中心与
merge-
safe 演进
机制
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表 11: 三条研究主线在国产推理生态中的主体分工与演进重点

主体 更应优先收敛的能力 近期更现实的建设
重点

中期更关键的演进目标

芯片厂商与基
础软件栈提供
方

设备能力表达、编
译/运行时边界、通
信语义与低比特路径
稳定性

减少版本矩阵碎片
化，明确
graph/eager、
attention backend、
通信后端和量化
kernel 的可用边界

把平台差异沉淀为可验证的能力契约，而
不是持续依赖项目级特判和临时 patch

开源推理框架
维护者

插件接口、模型执行
抽象、复杂能力扩展
面与回退语义

为国产后端保留更
稳定的 backend、
cache、compile、
tool/reasoning 扩展
点，降低共享主链
分叉压力

让多模态、结构化输出、Agent 与长上下
文能力在主线抽象内持续演进，而不是被
外围分支各自重写

平台交付方与
云边部署团队

控制面、灰度回滚、
监控告警、版本基线
和故障注入流程

把镜像、驱动、依
赖树、部署模板和
回归脚本产品化，
降低“能跑起来”
对人工经验的依赖

形成统一的交付控制面，使性能回归、环
境稳定性和单位 token 成本进入同一治理
流水线

研究团队与工
程集成团队

工作负载建模、评测
协议、状态治理策略
与证据链组织

用近真实 serving
workload 替代单一
展示型 benchmark，
补齐 TTFT、
TPOT、KV 命中
率、回退率等指标
口径

建立能连接模型效果、系统成本和交付代
价的分层评测体系，使路线比较真正支持
架构决策

模型公司与上
层应用构建者

模型结构变化对运行
时边界的约束表达、
复杂请求生命周期抽
象

在发布新模型能力
时同步暴露对缓存、
调度、约束解码和
多阶段执行的系统
需求

推动模型设计、推理内核与服务运行时更
紧密 co-design，避免系统复杂度全部滞
后暴露在部署阶段
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