


背景：大语言模型成为广泛下游任务的基石

Machine translation

Code generation

(Multimodal) ChatbotAgents



背景：大扩散模型正在形成“世界模拟器”

https://openai.com/index/sora/; https://www.vidu.io/text-to-video-ai; https://walt-video-diffusion.github.io/

Vidu by ShengShuSora by OpenAI

W.A.L.T



AIGC大模型的趋势

架构趋于统一

Scaling law持续发挥作用
Vaswani, Ashish, et al. Attention is all you need. NeurIPS 2017. 
Kaplan, Jared, et al. Scaling laws for neural language models. 2020.

学习方式存在两个主流
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AIGC大模型推理低效，导致高部署成本、差用户体验

模型本身的大尺寸（更多的
flops、内存占用）

低效的顺序推理过程

每个去噪步都需要一次模型前传每个新token都需要一次模型前传



AIGC大模型的高效推理方法

• 大语言模型的并行推理方法（15min）

• 投机解码

• 一致性蒸馏

• 大扩散模型的低步数推理方法（15min）

• 采样器设计

• 一致性蒸馏

• 大模型架构、序列状态、缓存等方面的优化方法（5min）
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大语言模型的推理过程
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KV Cache
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KV Cache
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大语言模型推理过程的两个特点

• Prefill phase计算密集，decode phase是memory-IO bound

• between High Bandwidth Memory (HBM) and Static Random Access Memory (SRAM)

• 得益于高效的并行计算，prefill几个tokens的时间与后续每个token生成时间接近

https://docs.nvidia.com/deeplearning/performance/dl-performance-gpu-background/index.html#understand-perf



并行推理方法：投机解码（Speculative decoding，SD）

Fast Inference from Transformers via Speculative Decoding. Yaniv Leviathan, Matan Kalman, Yossi Matias

不是所有的token都“难”，可将大部分的顺序生成
的负载转移到一个更小的草稿模型（draft model）

并行验证（拒绝性采样）

KV cache和模型权重
的加载开销成倍下降



投机解码的工作条件

c: 草稿和目标模型的速度比；k: 每一步提议的token数；Alpha: token acceptance rate

• 结论：更高的token acceptance rate带来显著提高的加速效果

• 草稿模型必须足够逼近目标模型，同时保持较小的规模



提高token acceptance rate的两个机会

• 投机解码可以检测草稿模型的错误并提供修正

• 这些信息可以“免费”改进草稿模型，提高tokens acceptance rate，无需额外的标注成本

• 基于投机解码的LLM推理系统中的空闲算力（“spare” FLOPs）



在线的投机解码（OSD）：在线蒸馏+投机解码

• 将草稿模型的错误预测和目标模型的校正结果存储在buffer中

• 当buffer打满，基于在线蒸馏损失函数更新草稿模型

Liu, Hu, Bailis, Cheung, Deng, Stoica & Zhang. Online Speculative Decoding. ICML 2024.

Open domain情况下，draft 
model快速适配query dist.



在线的投机解码：快速提高草稿模型的token acceptance rate

Liu, Hu, Bailis, Cheung, Deng, Stoica & Zhang. Online Speculative Decoding. ICML 2024.

在线部署场景中，草稿模型渐渐适配数据分布，不断变准，因此加速效率不断提升



在线的投机解码：结合基于语言/主题的路由

Liu, Hu, Bailis, Cheung, Deng, Stoica & Zhang. Online Speculative Decoding. ICML 2024.

• 使用多个草稿模型独立处理不同语言/主题，相对于单个草稿模型，进一步提高

tokens acceptance rate

• 可拓展为基于用户的路由，为每一个用户部署一个草稿模型



在线的投机解码：其他结果

Liu, Hu, Bailis, Cheung, Deng, Stoica & Zhang. Online Speculative Decoding. ICML 2024.

超越/结合Medusa

Token acceptance rate 提升最多的tokens



语言模型自身仍是顺序解码器

• 自回归的学习方式

• 语言模型可以一次预测出多个tokens吗？



Jacobi decoding：将大语言模型变为并行解码器的初试

Song, Y., Meng, C., Liao, R., and Ermon, S. Accelerating feedforward computation via parallel nonlinear equation solving. ICML 2021.
Santilli, A., Severino, S., Postolache, E., Maiorca, V., Mancusi, M., Marin, R., and Rodola, E. Accelerating transformer inference for translation via parallel decoding. ACL 2023.

• 给定大语言模型𝑝, 同时预测 n个token等价于求解:

     其中

• 这n个方程虽存在依赖，但可被Jacobi 不动点迭

代法并行求解，步数不超过n，生成质量可保证

• 但实际效果差（如：仅1.05倍提升）

• 原因：模型训练时未学过如何预测多个tokens



并行推理方法：一致性大语言模型（Consistency LLMs, CLLMs）

• 如何习得预测n个tokens的能力？

• 从随机初始化的起点预测fixed point？

• 不行，问题太难，训练难收敛

• 从Jacobi解码轨迹上的任意点预测

fixed point？

• 可以，形成一系列从简单到困难的学

习问题，有助于模型收敛

Kou, Hu, He, Deng & Zhang. CLLMs: Consistency Large Language Models. ICML 2024.



一致性大语言模型：一致性损失函数

Kou, Hu, He, Deng & Zhang. CLLMs: Consistency Large Language Models. ICML 2024.

是分布间距离度量

fixed point

自回归损失防止模型退化



一致性大语言模型：加速效果

Kou, Hu, He, Deng & Zhang. CLLMs: Consistency Large Language Models. ICML 2024.

聊天，Vicuna-7B，2.4倍加速

数学，Abel-7B-001，3倍加速

代码，Deepseek-coder-7B，3.4倍加速



一致性大语言模型：系统性比较

Kou, Hu, He, Deng & Zhang. CLLMs: Consistency Large Language Models. ICML 2024.

• 至多3.6倍加速

• 相比于Medusa2, 不需

要模型架构上的改变

• 有保证的生成质量



一致性大语言模型：训练的开销很低

Liu, Hu, Bailis, Cheung, Deng, Stoica & Zhang. Online Speculative Decoding. ICML 2024.



一致性大语言模型：加速根源

Liu, Hu, Bailis, Cheung, Deng, Stoica & Zhang. Online Speculative Decoding. ICML 2024.

• Fast forwarding: 多个连续的tokens在单次网络传播中被正确预测

• Stationary tokens: 提前被正确预测，并在后续迭代中保持不变，即使之前的

tokens存在错误



AIGC大模型的高效推理方法

• 大语言模型的并行推理方法（15min）

• 投机解码

• 一致性蒸馏

• 大扩散模型的低步数推理方法（15min）

• 采样器设计

• 一致性蒸馏

• 大模型架构、序列状态、缓存等方面的优化方法（5min）



采样效率是扩散模型的瓶颈问题：每个去噪步都需要一次模型前传

原则上需要迭代很多次，每次需调用神经网络

生成质量

生成多样性

多模态潜力

推理速度

训练稳定

实现简单

扩散模型



出发点：常微分方程的视角

时时刻刻边缘分布相同，但是路径上没有噪声！



扩散模型采样等价常微分方程离散化

Sampling method Steps to converge
Traditional SDE Solvers ~200
Traditional ODE Solvers ~100

Checkpoint: CIFAR-10, VP
[Song et al., ICLR’21]



DPM-Solver：面向扩散概率模型的常微分方程离散化

• 针对扩散概率模型半线性等特点，设计等价常微分方程的离散化解析形式

Lu C, et al. DPM-Solver: A Fast ODE Solver for Diffusion Probabilistic Model Sampling in Around 10 Steps. NeurIPS 2022.

整体黑盒泰勒展开并做差分近似经典龙格库塔法

所提 DPM-Solver

解析形式 神经网络部分差分近似 解析形式 高阶小量



DPM-Solver：结果
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DPM-Solver：结果

• 是当前最快的无需额外学习的扩散概率模型采样算法， 15 步生成高清图像

• 被多个主流开源社区（Github累计星标 6 万余次）支持/设为默认算法

根据文本输入 15 步生成 512x512 高清图像 著名开源模型 Stable Diffusion 等官方宣传



从模型蒸馏的角度出发实现低步数推理

蒸馏

剪枝

硬件
优化

编译
优化

量化



渐进蒸馏

Salimans & Ho. Progressive Distillation for Fast Sampling of Diffusion Models. ICLR 2022

• 提前确定noise schedule

• 基于预训练模型，以确定性

ODE sampler作为教师

• 2步蒸馏为1步：学生只需要

教师的一半采样步

• 循环往复



改进：On Distillation of Guided Diffusion Models (Meng et al., CVPR 2023)

• 带来了：

• CF-Guidance

• Stochastic sampling

• Text-to-image

• Image-to-image

• Inpainting

• Latent Diffusion

1-4步即可生成高质量大图
问题：蒸馏多个模
型，训练成本高



一致性蒸馏

Song et al. Consistency Models. ICML 2023

• 概率流ODE定义了从噪声到数据的一一映射

=>直接建模此映射

• 模型参数化：需保证边界条件（t=0）

• 训练：



一致性蒸馏：结果

Song et al. Consistency Models. ICML 2023

一步生成的SOTA FID:
• 3.55 on CIFAR-10 
• 6.20 on ImageNet 64

可用于零样本图
像编辑等应用



隐空间一致性蒸馏

Luo et al. Latent Consistency Models: Synthesizing High-Resolution Images with Few-Step Inference. 

从预训练SD蒸馏：
• 4,000个训练步
（约32个A100 
GPU hour）

• 生成高质量的
768×768分辨率
图像
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多步隐空间一致性蒸馏

• 直接学习从噪声到图像的一致性映射太难，可将ODE轨迹切段分别处理

• 课程学习思想：渐进减少切段数目

• 基于教师模型的采样进行学习，避免对高质量训练集的依赖

• 引入偏好学习损失，兼顾加速和对齐

Xie, Liao, Deng, Chen, Tang & Lu. MLCM: Multistep Consistency Distillation of Latent Diffusion Model. Arxiv 2406.05768.
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多步隐空间一致性蒸馏：结果

Xie, Liao, Deng, Chen, Tang & Lu. MLCM: Multistep Consistency Distillation of Latent Diffusion Model. Arxiv 2406.05768.

• 无需训练图片，统一模型，兼容不同采样步数

• 2步采样即可实现高质量的10242的图像生成，
远超SDXL, HyperSD等开源模型

• 赋能OPPO产品



42

多步隐空间一致性蒸馏：结果

Xie, Liao, Deng, Chen, Tang & Lu. MLCM: Multistep Consistency Distillation of Latent Diffusion Model. Arxiv 2406.05768.

与ControlNet无缝结合：2步采样结果

赋能中文-图像生成：3步采样结果



Poole et al. DREAMFUSION: TEXT-TO-3D USING 2D DIFFUSION. ICLR 2023.
Wang et al. ProlificDreamer: High-Fidelity and Diverse Text-to-3D Generation with Variational Score Distillation. NeurIPS 2023.

得分蒸馏（score distillation）和变分得分蒸馏（variational score distillation，VSD ）

• 得分蒸馏：基础扩散模型定义蒸馏的先验分布

• 变分得分蒸馏基于粒子的变分推断，缓解过饱和问题

未知渲染图像分布，采用 LoRA估计已知基础扩散模型分布

问题：收敛慢，需要多阶段（NeRF generation, geometry refinement, and texture refinement）训练



变分得分蒸馏的实际改进：linearization+lookahead （L2）

• 根据当前3D状态，LoRA模型向前看1步，保证对渲染数据分布的拟合

• 线性化LoRA模型防止过拟合

• 基于forward-mode autodiff实现VJP

Lei, Liu, Xie & Deng. Advancing Text-to-3D Generation with Linearized Lookahead Variational Score Distillation.



L2-VSD：结果

Lei, Liu, Xie & Deng. Advancing Text-to-3D Generation with Linearized Lookahead Variational Score Distillation.

一个训练阶段即可
生成高质量的结果

L2-VSD

ESD

VSD



AIGC大模型的高效推理方法

• 大语言模型的并行推理方法（15min）

• 投机解码

• 一致性蒸馏

• 大扩散模型的低步数推理方法（15min）

• 采样器设计

• 一致性蒸馏

• 大模型架构、序列状态、缓存等方面的优化方法（5min）
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模型架构上的优化

Vaswani, Ashish, et al. Attention is all you need. NeurIPS 2017. 
Jiang et al. Mixtral of Experts. 2024
Raposo et al. Mixture-of-Depths: Dynamically allocating compute in transformer-based language models. 2024.

架构趋于统一：Transformer

问题：如何进一步高效提升模型

表达能力？

专家混合（MoE）：稀疏激活专家，保证model 
capacity，同时降低计算开销。代表：Mixtral-8*7B

深度混合（MoD）：从token routing到expert 
routing，保障负载平衡，但难进行casual modeling
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模型架构上的优化

Zeng, Miao, Li, Zhang & Deng. AdaMOE: Token-Adaptive Routing with Null Experts for Mixture-of-Experts Language Models. 2024.

AdaMoE：引入空专家，增加灵活度，不同token可以选0-4个真专家，负载均
衡损失保证空专家使用率，建模灵活性优于MoD
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模型架构上的优化

Zeng, Miao, Li, Zhang & Deng. AdaMOE: Token-Adaptive Routing with Null Experts for Mixture-of-Experts Language Models. 2024.

对Mixtral-8*7B简单微调，即可收获大量选择1个真专家
的token，性能不减的情况下降低至多20%的FLOPs
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Token序列上的优化

Bolya et al. TOKEN MERGING: YOUR VIT BUT FASTER. ICLR 2023. 
Lin et al. BOOSTING MULTIMODAL LARGE LANGUAGE MODELS WITH VISUAL TOKENS WITHDRAWAL FOR RAPID INFERENCE. 2024.

基于相似度对token序列进行合并，缩减
序列长度，降低计算开销，可用于图像

和视频生成

Multi-modal大模型中，中间视觉tokens
在深层中获得的注意力极少，其信息转
移到文本tokens中，因此若干层（如：16）

之后，可直接丢弃视觉tokens
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缓存（KV Cache）上的优化

长序列场景下，访存（KV Cache）成为瓶颈（MPT-7B ）

Adnan et al. Keyformer: KV Cache Reduction through Key Tokens Selection for Efficient Generative Inference. MLSys 2024
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缓存（KV Cache）上的优化

Ainslie et al.. GQA: Training Generalized Multi-Query Transformer Models from Multi-Head Checkpoints. EMNLP 2023.
DeepSeek-AI. DeepSeek-V2: A Strong, Economical, and Efficient Mixture-of-Experts Language Model. 2024.

Grouped-Query Attention：将查询向量分组处理，共享KV

Multi-head Latent Attention：将KV cache投
影到低维隐向量，用于DeepSeek v2
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缓存（KV Cache）上的优化

Xiao et al. EFFICIENT STREAMING LANGUAGE MODELS WITH ATTENTION SINKS. ICLR 2024.
Zhang et al. H2O: Heavy-Hitter Oracle for Efficient Generative Inference of Large Language Models. NeurIPS 2023.

StreamingLLM： window attention+起始位置
attention，弥补的window attention精度损失

H2O：贪心地丢掉当前最不被注意的token



AIGC大模型的高效推理方法：未来研究方向

• 基础：

• 模型架构、学习方法、采样算法

• 场景：

• 多模态大模型

• 视频生成模型（世界模型） 



zhijied@sjtu.edu.cn 

https://thudzj.github.io/ 
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