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犕犙犔狊犲狉狏犲：基于量化的多任务大语言模型服务系统

符芳诚　夏义扉　崔　斌
（北京大学计算机学院　北京　１００８７１）

摘　要　随着大语言模型（ＬＬＭｓ）的不断发展，针对各种各样下游任务进行微调并部署的需求也与日俱增，以

ＬｏＲＡ为代表的高效微调技术和以ＧＰＴＱ、ＡＷＱ为代表的模型量化技术发挥着至关重要的作用。然而，尽管这

些技术在单任务场景下已经有了众多成熟应用，但在多任务场景却鲜有研究。具体来说，由于主流的量化方法

会导致基座大模型无法在任务之间共享，现有多任务服务系统难以结合量化进行部署，限制了其在资源受限场

景下的可用性。此外，现有多任务服务系统缺乏灵活的动态任务实时添加能力和针对多任务场景的调度算法支

持，往往导致其系统的低吞吐、高延迟、低响应时间和极差的灵活性。本文针对现有ＬＬＭ 服务系统在多任务场

景下的不足，创新地提出了一个多ＬｏＲＡ任务服务系统 ＭＱＬｓｅｒｖｅ。一方面，本系统设计了一种灵活高效的动态

多任务量化算法，支持多任务的模型联合量化，赋能多任务场景下量化模型的共享，显著降低了模型部署的显存

需求；同时支持实时的动态任务添加，提升了线上服务的稳定性和灵活性。另一方面，本系统针对多任务场景，

提出了一种新型的基于输出长度预测和聚类的调度算法，有效地解决了传统调度算法在多任务场景下存在的高

昂显存开销和频繁显存切换等问题，提升了系统性能。实验结果表明，与现有多任务服务系统相比，ＭＱＬｓｅｒｖｅ

在不同负载场景下，吞吐提高了７．５％～５８．１％，延迟降低了９．６％～４３．３％，平均响应时间缩短了８４．２％，平

均ＳＬＯ满足率提高了３３０％。

关键词　多ＬｏＲＡ任务服务系统；ＬｏＲＡ；量化；多任务调度

中图法分类号 ＴＰ３１１　　　犇犗犐号 １０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２５．００５１７

犕犙犔狊犲狉狏犲：犙狌犪狀狋犻狕犪狋犻狅狀犅犪狊犲犱犕狌犾狋犻犜犪狊犽犔犔犕犛犲狉狏犲犛狔狊狋犲犿

ＦＵＦａｎｇＣｈｅｎｇ　ＸＩＡＹｉＦｅｉ　ＣＵＩＢｉｎ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＰｅｋｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１００８７１）

犃犫狊狋狉犪犮狋　 ＷｉｔｈｔｈｅａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｏｆＬａｒｇｅＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌｓ（ＬＬＭｓ），ｔｈｅｎｅｅｄｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ

ａｎｄｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｉｎｄｏｗｎｓｔｒｅａｍｔａｓｋｓｈａｓｇｒｏｗｎ．ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｌｉｋｅＬｏＲＡ（ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ）

ａｎｄＧＰＴＱ／ＡＷＱ （ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ）ａｒｅｃｒｕｃｉａｌ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｃｕｒｒｅｎｔｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｐｒｅｖｅｎｔ

ｍｏｄｅｌｓｈａｒｉｎｇａｃｒｏｓｓｔａｓｋｓ，ｌｉｍｉｔｉｎｇｍｕｌｔｉｔａｓｋｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｅｘｉｓｔｉｎｇｍｕｌｔｉｔａｓｋ

ｓｙｓｔｅｍｓｌａｃｋｓｕｐｐｏｒｔｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｔａｓｋａｄｄｉｔｉｏｎａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔｈｅｍｕｌｔｉ

ｔａｓｋｓｅｒｖｉｎｇｓｃｅｎａｒｉｏ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎｌｏｗｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔａｎｄｈｉｇｈｌａｔｅｎｃｙ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｓｅｉｓｓｕｅｓ，ｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓＭＱＬｓｅｒｖｅ，ａｍｕｌｔｉＬｏＲＡｔａｓｋｓｅｒｖｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．Ｉｔｆｅａｔｕｒｅｓａｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｔａｓｋ

ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈａｔａｌｌｏｗｓｊｏｉｎｔｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎａｃｒｏｓｓｔａｓｋｓ，ｒｅｄｕｃｉｎｇｍｅｍｏｒｙｕｓｅｔｈｒｏｕｇｈ

ｍｏｄｅｌｓｈａｒｉｎｇ，ａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｓｒｅａｌｔｉｍｅｔａｓｋａｄｄｉｔｉｏｎｆｏｒｓｔａｂｉｌｉｔｙ．Ａｎｅｗｏｕｔｐｕｔｌｅｎｇｔｈｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｔａｃｋｌｅｓｍｅｍｏｒｙａｎｄｓｗｉｔｃｈｉｎｇｉｓｓｕｅｓ，ｅｎｈａｎｃｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｔｈｅ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｔａｓｋｓｅｒｖｉｃｅｓｙｓｔｅｍｓ，ＭＱＬｓｅｒｖｅ



ｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｂｙ７．５％－５８．１％，ｒｅｄｕｃｅｓｌａｔｅｎｃｙｂｙ９．６％－４３．３％，ｓｈｏｒｔｅｎｓａｖｅｒａｇｅ

ｒｅｓｐｏｎｓｅｔｉｍｅｂｙ８４．２％，ａｎｄｉｎｃｒｅａｓｅｓｔｈｅａｖｅｒａｇｅＳＬＯａｔｔａｉｎｍｅｎｔｒａｔｅｂｙ３３０％．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｍｕｌｔｉＬｏＲＡｔａｓｋｓｅｒｖｅｓｙｓｔｅｍ；ＬｏＲＡ；ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｔａｓｋｓｃｈｅｄｕｌｅ

１　引　言

随着大语言模型（ＬａｒｇｅＬａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ，

ＬＬＭｓ）
［１３］在众多领域展现出惊人的效果，其在文本

摘要［４５］、机器翻译［６７］、对话系统［８９］等下游任务中

的应用需求日益增长。由于模型规模的爆炸性增长

和设备资源的限制，“高效微调［１０１３］量化部署
［１４１８］”

已经成为大语言模型针对下游任务最常见的应用范

式。一方面，以ＬｏＲＡ
［１０］为代表的高效微调技术仅

对基座大模型训练额外的小规模适配器（ａｄａｐｔｅｒ）

以适应特定任务，显著降低了模型微调的成本。另一

方面，以ＧＰＴＱ
［１４］、ＡＷＱ

［１５］为代表的模型低比特

量化技术可以在维持模型效果的情况下大幅降低

大模型部署的显存需求，并降低推理过程中的访

存开销。

尽管许多主流ＬＬＭ 服务系统（如ｖＬＬＭ
［１９］）已

集成了对微调模型进行量化部署的支持，但这些主流

系统专注于单个下游任务的场景。随着各类下游任

务需求的上涨，如何高效地支持多任务服务场景逐渐

成为了一个至关重要的问题，并催生出了ＳＬｏＲＡ
［２０］

和Ｐｕｎｉｃａ
［２１］等面向多ＬｏＲＡ的多任务服务系统。这

些系统通过在不同任务之间共享统一的基座大模型

并根据服务请求激活不同的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ，能够在

单次批处理中同时处理多个不同的任务。然而，在

多任务场景下，现有系统仍然面临着三方面的挑战。

第一，现有的多任务服务系统无法很好地结合

ＧＰＴＱ
［１４］、ＡＷＱ

［１５］等主流模型量化方法。具体来

说，由于主流模型量化方法需要使用与下游任务有

关的数据集对数值分布进行矫正，并且不同任务的

量化过程需要激活对应的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ，因此，在

量化后不同任务的基座大模型存在差异、无法统一

共享。这一缺陷使得现有多任务服务系统在设备资

源受限的场景下存在性能不足、甚至不可用的问题。

第二，在实际的多任务服务场景下，可能需要实

时增加新的任务，而现有系统仅支持静态任务数量，

无法动态增删不同任务的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ；此外，在

量化部署场景下，现有工作均无法支持在不影响现

有任务的前提下引入对新任务的量化与部署。因

此，当需要增加新任务时，现有系统需要对服务进行

中止与重启，严重影响了线上服务的稳定性。

第三，不同任务的服务请求必然存在负载差异

（如请求长度、处理时间等），并且需要加载不同的

ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ进行处理。现有系统在执行服务调

度时未对这些问题进行考虑，因此往往需要在单次

调度中加载大量ａｄａｐｔｅｒ，并在相邻调度之间频繁地

切换需要加载的ａｄａｐｔｅｒ，导致性能受限。

针对以上问题与挑战，本文提出了一个新颖

的多 ＬｏＲＡ任务服务系统 ＭＱＬｓｅｒｖｅ（Ｍｕｌｔｉｔａｓｋ

ＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄＬｏＲＡｓｅｒｖｅｓｙｓｔｅｍ）。如表１所

示，本系统通过采用创新的联合量化、动态任务添加

以及调度技术，旨在资源受限环境下提供灵活、高效

的多ＬｏＲＡ部署服务。本文的主要贡献如下：

首先，本文提出了一种创新性的动态多任务量

化算法 ＭＬＧＰＴＱ，可以利用多任务的数据来对基

座大模型进行联合量化，使量化后的基座大模型可

以在多任务之间进行共享；同时可以支持无损地量

化动态添加的新任务，且几乎不影响在线服务性能。

其次，本文提出了一种新型的基于输出长度预

测和聚类的调度算法，有效降低了多任务场景下的

显存占用和显存切换开销，极大地提升了系统性能。

基于此，本文开发了一个端到端的多ＬｏＲＡ任

务服务系统 ＭＱＬｓｅｒｖｅ，该系统专为资源受限环境

设计，采用先进的调度算法和动态任务添加策略，融

合了 ＭＬＧＰＴＱ量化，显著提高了其在资源受限环

境中的运行效率。

最后，本文通过丰富的实验证明，相比现有系

统，ＭＱＬｓｅｒｖｅ可以在几乎不损失精度的情况下，在

不同负载场景下吞吐提高７．５％～５８．１％，延迟降

低９．６％～４３．３％，平均响应时间缩短了８４．２％，平

均ＳＬＯ满足率提高了３３０％，并且在相同资源限制

下可以支持更大规模的大语言模型。

表１　不同服务系统支持功能对比

服务系统名称
支持

多任务

支持联合

量化

动态任务

添加

多任务

调度

ｖＬＬＭ［１９］ × × × ×

ＳＬｏＲＡ［２０］和Ｐｕｎｉｃａ［２１］ √ × × ×

ＭＱＬｓｅｒｖｅ √ √ √ √
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２　研究背景

２１　基于犔狅犚犃的高效微调

ＬｏＲＡ，全称ＬｏｗＲａｎｋＡｄａｐｔａｔｉｏｎ，是一种低秩

的参数微调方法［１０］。与传统的微调方法相比，ＬｏＲＡ

仅微调基座大模型的一小部分参数，减少了所需的

资源和训练时间。其原理是通过引入两个小型的低

秩矩阵，将模型的原始权重矩阵的变化（Δ犠∈Ｒ
犿×狀）

替换为两个小型ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ（犃∈Ｒ
狉×狀，犅∈Ｒ

犿×狉，

狉犿，狀）的乘积，即这两个矩阵相乘的结果可以近

似模拟原始矩阵的变化，从而对模型进行微调训练。

２２　低比特量化技术

低比特量化是一种十分常见的数据压缩技术，

被广泛应用于模型部署、分布式通信优化、低精度计

算等场景。在模型部署中，低比特量化技术常被用

于模型量化压缩，可有效减少模型的存储和计算开

销，提高推理效率［２２２５］，尤其在边缘设备和资源受

限的环境中具有显著优势［２６２７］。在分布式计算中，

许多工作均采用低比特量化技术对需要通信交互的

数据进行压缩以降低通信量、从而提高端到端运行

效率［２８３１］。此外，在可容忍计算精度误差的情况

下，低比特量化技术也被用于降低数值的位宽，从而

降低存储和计算开销，例如，在大规模深度学习模型

训练中，采用半精度（１６比特）浮点数而非单精度

（即３２比特）浮点数进行计算已经是一种常见做

法［３２］，且许多研究工作也在尝试使用８比特浮点数

以进一步降低计算开销［３３３６］。

本文关注低比特量化技术在模型部署特别是模

型量化压缩的应用。模型量化压缩技术有很多种，其

中以训练后量化（ＰｏｓｔＴｒａｉｎｉｎｇＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＰＴＱ）

最为常见，下面是一个典型的ＰＴＱ
［１４］的过程：

犡ＩＮＴ＝αＣｌｉｐ
犡犚

α
，犙ｍｉｎ，犙（ ）ｍａｘ ，

其中，犡犚表示的是量化前的实数参数，犡ＩＮＴ表示量

化为整型数后的参数，犙ｍｉｎ和犙ｍａｘ分别表示量化范

围的最小值和最大值，α表示缩放比例。不同的ＰＴＱ

方法通过不同的方法来计算α，或者利用不同的近

似方法。为了提升量化后的模型精度，通常需要基

于目标数据集对数值分布进行矫正，以更好地获得

α等参数。许多已有工作已经表明，带数据集矫正

的量化精度往往显著高于无数据集矫正的量化［３７］。

因此，本文围绕带数据集矫正的量化展开研究。

常见的需要数据集矫正的量化算法 包括

ＧＰＴＱ
［１４］、ＳｐＱＲ

［３８］、ＡＷＱ
［１５］和ＳｍｏｏｔｈＱｕａｎｔ

［３９］等。

这些量化算法均利用矫正数据集捕获任务的数据

分布，而后对模型权重进行矫正、使其适应分布后进

行量化。ＧＰＴＱ利用矫正数据集逐层优化权重，最

小化量化误差；ＳｐＱＲ在 ＧＰＴＱ的基础上，使用了

多级量化，进一步降低了存储空间；ＡＷＱ利用激活

感知的缩放策略，保护在特定数据集下显著的权重，

从而减少量化误差；ＳｍｏｏｔｈＱｕａｎｔ则通过平滑特定

数据集的激活异常值，将量化难度从激活转移到权

重，实现高效的８比特量化。然而，这些工作都没有

考虑多任务数据分布下的量化。

２３　大语言模型推理和调度服务

在大语言模型推理中，输入与输出均为由词元

（ｔｏｋｅｎ）组成的序列。给定每条请求的输入（ｐｒｏｍｐｔ，

又称提示词），大语言模型推理包含两个阶段：在预

填充（ｐｒｅｆｉｌｌ）阶段，对输入进行一次性的前向传播

操作，并计算得到输出的第一个ｔｏｋｅｎ，该阶段仅执

行一次；在解码（ｄｅｃｏｄｅ）阶段，根据输出中最后的

ｔｏｋｅｎ以及前序步骤中得到的中间结果（通常称为

ＫＶｃａｃｈｅ），计算出下一个输出ｔｏｋｅｎ，该阶段需要

执行多次，直到输出完成（如输出结束ｔｏｋｅｎ或达到

长度上限）。

在推理服务场景中，不同的请求往往有着不同

的输出长度，故不同的请求需要执行解码阶段的次

数存在差异。如果不对请求的执行顺序进行合理调

度，则会出现一个批次（ｂａｔｃｈ）里短输出请求的推理

已经结束、但是要被迫等待相同批次里长输出请求

的情况。因此，请求调度对大模型推理服务的性能

至关重要。Ｏｒｃａ
［４０］提出了细粒度、ｔｏｋｅｎ级别的调

度方法，支持以先来先到（ＦｉｒｓｔＩｎＦｉｒｓｔＯｕｔ，ＦＩＦＯ）

的方式在ｔｏｋｅｎ级别进行批处理。具体的，在当前

正在处理的批次中某条请求完成后，从等待处理

的请求队列中取出最先到达的请求，加入到当前

正在运行的批处理中，从而提升整体的吞吐量。

Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ
［４１］则根据请求的部分信息（如输入长度），

基于跳跃加入（ｓｋｉｐｊｏｉｎ）多级反馈队列（Ｍｕｌｔｉ

ＬｅｖｅｌＦｅｅｄｂａｃｋＱｕｅｕｅ，ＭＬＦＱ）的思想，为请求分

配不同的优先级，从而允许抢占调度以优化平均请

求完成时间。

然而，在多任务场景下，来自不同任务的请求需

要加载不同的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ以进行推理。现有调

度策略均没有考虑请求的任务性质，在多任务场景
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往往面临着严峻的挑战（将在３．３节详细说明）。

２４　研究动机：资源受限情况下端到端多任务服务

系统缺失

本文将不同ＬＬＭ服务系统的功能特点列举在

表１中。容易看出：（１）主流ＬＬＭ服务系统，如ｖＬＬＭ，

不支持多任务服务；（２）新兴的多任务服务系统，如

ＳＬｏＲＡ和Ｐｕｎｉｃａ，不支持量化部署、缺乏针对多任

务场景的调度算法、不支持动态任务添加，且无法进

行端到端的部署，在资源受限场景下可用性十分有

限。针对上述问题，本文提出了ＭＱＬｓｅｒｖｅ系统，解

决了资源受限的情况下部署多任务ＬｏＲＡ服务系

统的问题，使得其可以在资源受限的情况下保持高

准确度、高吞吐、低延迟、高用户体验，赋能多任务服

务系统在消费级 ＧＰＵ等资源受限场景中应用，真

正将多任务服务系统推广到个人场景。

３　设计细节

ＭＱＬｓｅｒｖｅ的系统架构如图１所示。其中动态

多任务量化模块用来对部署的模型进行初始多任务

联合量化并部署，当后续有新任务需要被引入时，该

模块也负责对模型进行重量化；请求池用来缓存

各种客户端发来的请求，并交予后续的多任务请求

调度模块；多任务请求调度模块基于本文所提出的

调度算法，对多任务的请求进行调度编排；每当多任

务请求调度模块给出一组输入，与现有服务系统类

似，ＭＱＬｓｅｒｖｅ将该输入送入推理流程（Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

Ｐｉｐｅｌｉｎｅ）进行处理，获得对应输出的预测值（Ｌｏｇｉｔｓ）

并解码，解码得到的词元（ｔｏｋｅｎ）则会被流式输出并

被返回给调度模块，等待进行下一轮调度。

图１　ＭＬＱｓｅｒｖｅ系统设计架构（其核心为两个模块：动态多任务量化模块，负责模型的初始多任务量化部署以及动

态添加新的任务；多任务请求调度模块负责利用多任务的特性对请求进行调度。其他模块包含请求池，用来暂

存未经处理的请求以及推理Ｐｉｐｅｌｉｎｅ，用来执行请求的推理过程）

　　接下来，本文将介绍 ＭＱＬＳｅｒｖｅ的三个核心功

能，分别是多任务量化、动态任务添加以及多任务请

求调度。

３１　多任务量化

如前文所述，由于主流量化方法需要使用任务

相关的目标数据集进行矫正，且需要加载不同的

ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ进行计算，因此对不同的任务进行量

化所得到的基座大模型存在差异。为了可以在多任

务服务场景下共享量化模型，存在两种朴素的做法，

即不使用数据集矫正、或将所有任务的数据集进行

混合以统一量化。然而，这两种做法无法精准地为

每种任务捕捉单独的数值分布，因此会导致严重的

模型精度损失（详见实验章节４．２）。

为此，本文提出多任务场景下的量化算法———

ＭＬＧＰＴＱ，使得可以在只保留一份量化后的基座大

模型的基础上对多任务联合量化，在保持准确度几
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乎不损失的情况下，高效地服务多个任务。

３．１．１　ＭＬＧＰＴＱ量化算法

基于单任务量化算法 ＧＰＴＱ
［１４］，本文提出了

ＭＬＧＰＴＱ（ＭｕｌｔｉＬｏＲＡＧＰＴＱ）算法，根据输入数

据的激活值来适应对应的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ以及基座

大模型权重矩阵，使得量化后的激活值损失最小。

其核心在于量化前向传播时根据当前批次的任务种

类动态加载对应的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ，以准确预估数值

分布，从而降低量化损失。

对于狀个任务，要使得量化后的激活值损失最

小，如下述公式所示：

ａｒｇｍｉｎ
犠^

（犠＋犅犻犃犻）犡－（犠^＋犅犻犃犻）犡
２

２
，

犻∈｛０，１，…，狀－１｝，

其中，犠 表示基座大模型某一线性层的权重，犠^ 表

示量化后的权重，犅犻和犃犻表示第犻个ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ

的低秩适应矩阵，狀表示系统中服务的任务种类的

数量，每种任务都有一个ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ。ＭＬＧＰＴＱ

的目的就是通过逐层量化，为每一个线性层的权重

犠 找到一个犠^，使得其激活值变化最小。

对于一个已经完成预训练和微调的模型，服务

于某个任务犻时，其犠犻＋犅犻犃犻不会再改变。为方便

叙述，本文记此犠犻＋犅犻犃犻为犠犾犻。记模型目标函数

为犈，由于其已预训练完成收敛，会达到一个局部极

小值，其泰勒展开式为

犈＝
犈

犠犾（ ）
犻

Ｔ

犠犾犻＋
１

２
犠犾

Ｔ
犻·犎·犠犾犻＋

犗（ 犠犾犻
３），

其中，犎＝
２犈／犠

２为海森矩阵。由于其已经收敛，其

一阶偏导数可近似为０，且忽略高阶项犗（犠犾犻
３），

得到误差为

犈≈
１

２
犠犾

Ｔ
犻·犎·犠犾犻，

量化过程将犠犾犻量化为犙（犠犾犻），于是有犠犾犻狇＝

犙（犠犾犻狇）－犠犾犻狇，其中犠犾犻狇表示第犻个任务的权重矩

阵的第狇个元素。于是得到优化的目标函数：

ａｒｇｍｉｎ
狇，犠犾犻

１

２
犠犾

Ｔ
犻·犎·犠犾犻，

ｓ．ｔ．犲Ｔ狇犠犾犻＋犠犾犻狇＝犙（犠犾犻狇），

其中，犲Ｔ狇代表一个单位向量，其位置狇处为１，其余位

置为０。这是一个有约束的凸优化问题，利用拉格

朗日乘数法，只需要求解如下等式：

犔＝
１

２
犠犾

Ｔ
犻·犎·犠犾犻＋λ（犲

Ｔ
狇犠犾犻＋犠犾犻狇）。

　　接下来对犠犾犻和λ求偏导，因为此时是在求稳

定状态下的解，所以令偏导数为０，得到（详细推导

过程见附录Ａ）：

１

２
（犎＋犎Ｔ）犠犾犻＋λ犲狇＝０，

犲Ｔ狇犠犾犻＋犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）＝０

烅

烄

烆 ，

解得

λ＝
犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）

（犎－１）狇狇
，

犠犾犻＝－
犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）

（犎－１）狇狇
犎 －１犲狇，

犈＝
犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）

２（犎－１）狇狇
，

其中，（犎－１）狇狇表示海森矩阵逆矩阵的对角线位置

（狇，狇）的值。

以上便是 ＭＬＧＰＴＱ的原理，在实现中，每次获

得一个批次的任务的少量数据，然后加载这个任务

对应的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ，而后计算其海森矩阵并更新

犠犾犻。在实际的模型部署中，由于ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ权

重犅犻和犃犻的参数量相比基座大模型权重犠 来说可

以忽略不计，所以仅需要量化基座大模型权重犠，

而ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ权重犅犻和犃犻不会被量化以保留微

调过程所学习到的任务知识。即使用公式

犠＝－
犠犾犻狇－犙（犠＋（犅犻犃犻）狇）

（犎－１）狇狇
犎－１犲狇

来更新基座大模型参数矩阵犠。同时，由于每一次

更新都会改变犠，导致犈也会改变，所以也要更新

犈，从而更好地进行下一批次的更新。

３．１．２　算法工程实现

对于犠∈Ｒ
犿×狀，ＭＬＧＰＴＱ的复杂度是犗（犿狀３），

同时具有较低的计算访存比。本文采取了以下实现

优化方法，将复杂度降低至犗（ｍａｘ｛犿狀２，狀３｝），并优

化其计算访存比。算法伪代码见算法１。

算法１．　ＭＬＧＰＴＱ量化算法

输入：｛犡犻｝
狀
犻＝１，｛犃犻｝

狀
犻＝１，｛犅犻｝

狀
犻＝１，犆

!分别表示任务犻的输入激活（ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ）、ＬｏＲＡ

ａｄａｐｔｅｒ权重犃和犅，狀表示任务数，犆表示分块大小

１．犡←∑
狀

犻＝１

（犠＋犅犻犃犻）犡犻 !前向传播

２．犎－１
←Ｃｈｏｌｅｓｋｙ（（２犡犡

Ｔ＋λ犐）－１）Ｔ !计算海森逆矩阵

３．犙←０犱ｒｏｗ×犱ｃｏｌ !存储量化后的结果

４．犈←０犱ｒｏｗ×犆 !存储块内量化误差

５．ｆｏｒ犼←０，犆，２犆，…ｄｏ

６．ｆｏｒ犽←犼，…，犼＋犆－１ｄｏ

７． 犙：，犽←ｑｕａｎｔ（犠：，犽） !行内量化

８． 犈：，犽－犼←（犠：，犽－犙：，犽）／（犎
－１）犽犽 !更新块内量化误差

９． 犠：，犽：（犼＋犆）←犠：，犽：（犼＋犆）－犈：，犽－犼·（犎
－１）：，犽：（犼＋犆）

!更新当前块权重

１０．犠：，（犼＋犆）：←犠：，（犼＋犆）：－犈·（犎
－１）犼：（犼＋犆），（犼＋犆）：

!更新剩余块权重
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（１）随机顺序优化：上述 ＭＬＧＰＴＱ算法的一个

核心是，按照产生量化误差最小的权重的顺序进行量

化，然而，在实际实现中，调整量化顺序并不会影响量

化方法的有效性。于是，本文利用ＧＰＵ的并行计算

能力，进行逐行计算，从而将复杂度从犗（犿狀３）降低

至犗（ｍａｘ犿狀２，狀｛ ｝３ ）。

（２）批处理：由于同一个处理的矩阵犠 不同列

之间的权重更新并不冗余，本文采用了批处理的

方法，一次处理犆个列，称为一个ｂｌｏｃｋ，提升了计

算速度，同时采用了延迟更新策略，以减少频繁的

访存。

（３）乔姆斯基分解：为增加数值计算稳定性，也

即为了解决海森矩阵的逆出现不定的情况，本文使用

数值稳定的乔姆斯基分解（ＣｈｏｌｅｓｋｙＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）

提前计算所需信息。

３２　动态任务添加

在多任务场景下，存在动态任务添加（即增加

ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ）的需求，然而现有的多任务服务系统

均不支持该功能。此外，由于 ＭＱＬｓｅｒｖｅ采用了多

任务量化机制，为动态任务添加带来更多额外挑战：

（１）挑战１：模型固定。ＭＬＧＰＴＱ利用预设固

定种类的任务进行量化后，固定量化模型。新的任

务加入后，由于旧的量化模型没有捕捉到它的信息，

因此无法直接使用。

（２）挑战２：服务打断。如果加入新的任务重新

量化并更新模型，会长时间打断正在进行服务的量

化模型，降低线上服务的稳定性。

（３）挑战３：挤占显存。重新量化需占用大量的

显存，减少了可用于推理服务的存储空间，进而降低

了整体吞吐。

本文创新性地采用了逐层的异步ＬｏＲＡ更新

机制，利用量化误差来调整新任务的ＬｏＲＡ，而不打

断正在线上服务的模型。如图２所示，动态任务添

加的流程包含三个核心步骤。

图２　异步ＬｏＲＡ更新机制（该更新由多任务量化模块完成，涉及三部分数据，分别是新任务的 ＮｅｗＬｏＲＡ以及样本数据，暂

存在ＣＰＵ中的未量化的基座模型权重和初始服务任务的中间状态（海森矩阵），在线上服务的ＧＰＵ中的量化模型）

　　（１）逐层新任务信息捕获：首先，ＭＱＬｓｅｒｖｅ利

用新任务的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ、新任务的矫正数据集以

及保存在ＣＰＵ主存中的（未量化的）基座模型，进

行前向传播，得到新任务的海森矩阵，捕获其数据信

息。值得注意的是，ＭＱＬｓｅｒｖｅ逐层加载基座模型、

进行前向传播、并释放该层的模型权重，从而降低

ＧＰＵ显存占用。

（２）逐层重量化：其次，在部署初始量化时，

ＭＱＬｓｅｒｖｅ将初始任务的中间状态信息（即初始任

务的海森矩阵）暂存在ＣＰＵ主存中，在动态任务添

加时，ＭＱＬｓｅｒｖｅ将此中间状态加载入 ＧＰＵ 显存

中，并与新任务的信息进行聚合。通过这种方式，

ＭＱＬｓｅｒｖｅ不仅为新任务计算出中间状态信息，同时

无损地保留了原有任务的所有信息。随后，ＭＱＬｓｅｒｖｅ

将模型逐层载入到ＧＰＵ进行重量化。

（３）ＬｏＲＡ修正：最后，为了防止打断正在服务

的量化模型，本工作不直接更新线上服务模型，而是

选择修正ＬｏＲＡ，从而降低更新代价。具体来说，本

工作将重量化模型与线上服务模型作差，将误差修

正到新ＬｏＲＡ上，得到修正后的ＬｏＲＡ，无感知地发

送给线上，而不涉及更新模型，在不打断服务且几乎

不消耗ＧＰＵ资源的同时，动态地将新任务的ＬｏＲＡ

添加到线上服务的ＬｏＲＡ池中。

此外，动态任务添加的所有步骤，包括新任务信

息捕获、逐层重量化以及ＬｏＲＡ修正，都是另外开

启后台线程、异步进行的，因此，任务添加过程不会

打断正在进行的服务，保证了线上服务的稳定性。

３３　多任务请求调度

尽管关于ＬＬＭ服务请求的调度算法已有许多

相关研究，但未考虑多任务场景中的特殊性质：（１）如
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图３所示，不同任务的输入、输出总长度分布差别非

常大，而同任务却呈现聚集效应。比如，对于翻译任

务，其输入输出长度都很短；对于总结类任务，其输

入很长，输出很短；对于生成类任务，往往输入很短，

输出很长；（２）由于任务到来的随机性，不固定性，

单次调度内会有多种任务，且相邻两批次调度之间

任务种类差别大。

图３　不同类型任务的输入、输出以及总长度分布

由于这些特性，现有请求调度算法在多任务场

景下存在以下三方面的挑战：

（１）挑战１：输出长度差异显著导致平均任务完

成时间长。现有ＳＯＴＡ的服务系统调度策略，比如

Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ
［４１］的ｓｋｉｐｊｏｉｎＭＬＦＱ等，仅基于半透明

信息进行近似调度，但缺乏了对输出长度信息的考

虑 ，不适用于输出长度差异显著的多任务场景。

（２）挑战２：频繁换入换出ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ造成

ＩＯ延迟。如图４所示，Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ在相邻两批次之间

任务数有很大起伏，这是由于Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ在调度过程

中仅仅考虑了调度队列优先级，没有考虑任务种类

变化，这种调度策略在多任务场景中相邻批次任务

种类差异大会造成频繁的换入换出ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ，

这造成了不必要的ＩＯ延迟。

图４　调度任务种类变化对比

（３）挑战３：批次中任务种类数目多，需要更多

空间存储ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ。仍从图４中看出，由于缺

乏对任务种类数量的考虑，Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ在每个批次中

任务数非常高，这使得同一批次中需要在 ＧＰＵ中

加载大量ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ，浪费有效显存。

本文提出了基于输出长度预测和任务聚类的调

度策略，很好地解决了上述挑战。

首先，本文受已有研究启发，利用蒸馏的小模型

来预测请求的输出长度［４２４３］；基于该预测，本文采取

理论最优的调度策略———最短剩余时间优先策略

（ＳＲＴＦ）算法进行调度；其次，在调度过程中，为了防

止同一批次中的任务数量过多使得ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ

占用显存造成浪费，本系统设置了聚类系数β（默认

值为１０），令一个批次的任务种类数尽量小于β，同

时，系统会优先调度上一批次中的任务类型，避免相

邻两次任务种类差别过大；最后，为了避免饥饿，系

统设置了饥饿队列，会优先调度饥饿请求。具体调

度策略算法流程见附录Ｄ的算法２和算法３。

需要说明的是，ＳＬｏＲＡ
［２０］也利用了聚类的思

想以降低每个批次所包含的任务数量，然而，由于

ＳＬｏＲＡ的调度算法是朴素的ＦＩＦＯ服务策略，其

在服务过程中往往会出现负载不均的情况———由于

来自长输出任务的请求会占用大量时间，使得来自

短输出任务的请求迟迟得不到服务，使得不同任务

之间存在出现不公平调度的问题，导致系统整体

性能受限。相对地，ＭＱＬｓｅｒｖｅ采用了基于输出长

度预测信息进行ＳＲＴＦ调度，加快了任务完成时

间，同时，ＭＱＬｓｅｒｖｅ加入了饥饿队列，在保证负载

均衡和减少任务完成时间的同时，很好地保证了公

平性。此外，由于同种任务之间天然的负载相似性，

ＳＲＴＦ调度也有助于减少同一批次中的任务种类、

提高相同任务被连续调度的概率，如图４所示，相比

Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ和ＳＬｏＲＡ，ＭＱＬｓｅｒｖｅ显著降低了同一

批次中的任务种类数量，且前后两个批次的任务差

异也更小。

４　实验结果与分析

４１　实验设置

（１）实验环境：本文使用ＲＴＸ４０９０和ＲＴＸ３０９０

两种消费级显卡进行测试，两种显卡的详细参数配

置如表２所示。

表２　实验环境

实验平台 ＧＰＵ计算力／ＧＦＬＯＰＳ 显存容量／ＧＢ 访存带宽／（ＧＢ·ｓ－１）

ＲＴＸ４０９０ ５１６４０ ２４ １０２４

ＲＴＸ３０９０ ３５５８０ ２４ ９３６

（２）数据集及负载：在测试模型精度时，本文选

取了６个翻译任务
［４４］（ｔｒａｎｓｆｒ，ｔｒａｎｓｃｓ，ｔｒａｎｓｉｄ，

ｔｒａｎｓｎｌ，ｔｒａｎｓｄａ，ｔｒａｎｓｓｗ）、一个文本总结任务
［４５］

（ｘｌｓｕｍ）、一个表格总结任务
［４６］（ＱＴｓｕｍ）及一个代

码生成任务［４７］（ｔｉｎｙｃｏｄｅｓ）共９个任务。任务数据

集具体描述见附录Ｂ。对于测试端到端的吞吐以及
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延迟的负载，利用Ｇａｍｍａｐｒｏｃｅｓｓ生成大规模的虚

拟负载［１９２０］。

（３）模型：本文使用Ｌｌａｍａ２７ｂ和Ｌｌａｍａ２１３ｂ

模型进行测试。在测试模型精度时，本文对９种任

务分别使用单独的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ，并分别评测模型

精度。本文选用了开源的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ进行模型

精度测试，详见附录Ｂ。在测试系统效率时，本文采

用与ＳＬｏＲＡ相同的仿真方式，随机生成秩（ｒａｎｋ）

为８、１６、３２、６４的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ，用以模拟任务数

量更多的服务部署场景。

（４）评测指标：对于翻译任务，选取经典评测指

标ｓａｃｒｅｂｌｅｕ
［４８］；文本总结、图表总结以及代码生成任

务，选取ｒｏｕｇｅ
［４９］。其具体含义见附录Ｃ。对于系统

效率测试，本文考虑：吞吐率、平均请求延迟、任务完

成时间、平均响应时间和ＳＬＯ（ＳｅｒｖｉｃｅＬｅｖｅｌＯｂｊｅｃｔ）

满足率（多少请求在设置的期望延迟之前完成）。测

试默认服务时间为１ｍｉｎ，期望延迟为６ｓ。在衡量

方法１相对于方法２的提升时，本文计算提升率为

（犿１－犿２）／犿２，其中犿１、犿２分别代表方法１和方法２

所达到的指标值；类似地，在衡量方法１相对于方法２

的下降时，本文计算下降率为（犿２－犿１）／犿２。

（５）对比对象：在测试模型精度时，本文将 ＭＬ

ＧＰＴＱ与两类朴素方法进行对比，分别是无数据集

矫正的ＦＰ量化方法（记为ＦＰｑｕａｎｔ）和将所有任务

的数据集进行混合以统一ＧＰＴＱ或 ＡＷＱ量化的

方法（记为ＤＰＧＰＴＱ和ＤＰＡＷＱ）。在测试系统效

率时，本文测试多ＬｏＲＡ任务场景下的服务效率，

选取了ｖＬＬＭ和ＳＬｏＲＡ作为对比对象。

４２　模型精度及有效性评估

（１）模型精度：本实验以不量化（记为ｎｏＱｕａｎｔ）

所达到的模型精度为基准，测试ＭＬＧＰＴＱ、ＤＰＧＰＴＱ、

ＤＰＡＷＱ和ＦＰｑｕａｎｔ相对于ｎｏＱｕａｎｔ的模型精度

下降率，详细结果如图５所示。在４ｂｉｔ量化的情况

下，ＭＬＧＰＴＱ、ＤＰＧＰＴＱ、ＤＰＡＷＱ和ＦＰ４在９个数

据集上平均的模型精度下降率分别为１．２０％、４．５２％、

３．７２％和３．１８％。在３ｂｉｔ的情况下，ＭＬＧＰＴＱ、

ＤＰＧＰＴＱ、ＤＰＡＷＱ和ＦＰ３的平均模型精度下降率

分别为９．９３％、１９．０１％、２０．１１％和９０．９２％。在所

有数据集中，ＭＬＧＰＴＱ的模型精度下降都是最小

的，充分体现了其稳定性。另外，在４ｂｉｔ量化时，直

接混合数据集进行量化的ＤＰＧＰＴＱ和ＤＰＡＷＱ方

法在大部分数据集上均不如ＦＰｑｕａｎｔ，说明了当ｂｉｔ

数较多时，混合多个不同任务的数据分布是有害的，

不如无需数据集矫正的ＦＰ量化；而在３ｂｉｔ量化

时，由于ｂｉｔ数过少，没有数据集矫正的ＦＰｑｕａｎｔ几

乎丧失所有能力，而利用数据集矫正则会增强其在

极低比特下的表达能力。

图５　不同量化方法在每个数据集上的模型精度下降率（Ｌｌａｍａ２７ｂ）（模型精度下降率的计算公式为（犿ｎｏＱｕａｎｔ－犿）／犿ｎｏＱｕａｎｔ，其

中犿ｎｏＱｕａｎｔ代表不量化（ｎｏＱｕａｎｔ）所达到的模型精度指标值，犿代表实验使用的量化方法所达到的模型精度指标值）

　　（２）有效性解释：本实验旨在解释 ＭＬＧＰＴＱ的

有效性，为了使结果更加鲁棒，除了选取ｓａｃｒｅｂｌｅｕ指

标外，又另外选取了５个不同的衡量机器翻译质量

的指标，指标详细解释见附录Ｃ。量化的优劣取决

于两点：①量化前向过程中，是否对正确的任务模

拟加载了正确的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ；②量化前向过程

中，是否出现了目标任务的数据分布。

本文对比如下四个方法，来对不同的任务进行

ｉｎｔ４量化：ＭＬＧＰＴＱ（同时满足要求①和②）、ＤＰＧＰＴＱ

（不满足要求①）、ｎｏＴａｒｇｅｔＧＰＴＱ（ｎｏＴＧＰＴＱ），

即在ＤＰＧＰＴＱ量化过程中，特地省略了目标任务

的数据，只利用其他杂数据进行量化（不满足要求

②）、ＧＰＴＱ即普通的单任务ＧＰＴＱ量化算法。结

果如图６所示，雷达图极坐标表示相对于ｎｏＱｕａｎｔ

的模型精度下降率。可以直观看到，ＤＰＧＰＴＱ和ｎｏＴ

ＧＰＴＱ基本可以完全覆盖 ＭＬＧＰＴＱ和ＧＰＴＱ，这表

明从任何评测指标上来看，ＤＰＧＰＴＱ和ｎｏＴＧＰＴＱ

的模型精度下降率都要大于 ＭＬＧＰＴＱ和ＧＰＴＱ，说

明 ＭＬＧＰＴＱ很好地解决了ＤＰＧＰＴＱ和ｎｏＴＧＰＴＱ

的问题，证明了其有效性。
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图６　ＭＬＧＰＴＱ有效性验证（Ｌｌａｍａ２７ｂ）（以三个翻译数据集为代表进行了有效性验证，选取了６个衡量翻译质量的评价

指标，极坐标代表相对于ｎｏＱｕａｎｔ的模型精度下降率，越向里表示下降越小、效果越好）

图７　任务量化数对模型精度下降率的影响（Ｌｌａｍａ７ｂ）

　　（３）任务数影响分析：为了验证随着任务数量

增加对量化后模型精度的影响，本文以ｔｒａｎｓｃｓ、

ｔｒａｎｓｉｄ、ｔｒａｎｓｄａ三个数据集为目标任务，测试随着

参与量化的任务数量的增加，ＭＬＧＰＴＱ 和 ＤＰＧ

ＰＴＱ的模型精度变化，结果如图７所示。当只有１个

任务时，ＭＬＧＰＴＱ和ＤＰＧＰＴＱ的模型精度相当。

随着参与量化任务数的增加，ＭＬＧＰＴＱ的模型精

度基本保持不变，而 ＤＰＧＰＴＱ则有着逐渐变差的

趋势。此外，从实验结果可以看出，ＤＰＧＰＴＱ的精

度下降率具有一定的波动性，其原因是所添加的任

务与目标任务的数据分布（如语种相似性、输入和输

出长度分布等）存在不同的相似性；然而，总体来说，

随着任务数量的增加，ＤＰＧＰＴＱ将更多任务的矫正

数据集进行混合，使得目标任务的数据分布逐渐被破

坏，故模型精度下降越来越严重。ＭＬＧＰＴＱ则准确

捕获了目标任务的数据分布，因此即使任务数量增

加，其模型精度都维持稳定，充分证明了 ＭＬＧＰＴＱ

关于任务数量的鲁棒性。

４３　端到端性能评测

４．３．１　实用性能：吞吐率、延迟、任务完成时间

本文在ＲＴＸ４０９０和ＲＴＸ３０９０上测试了Ｌｌａｍａ２

７ｂ、Ｌｌａｍａ２１３ｂ模型，均服务１００个不同的 ＬｏＲＡ

任务，请求到达速率从１ｒｅｑｓ／ｓ增加到３０ｒｅｑｓ／ｓ，其

吞吐率、延迟、任务完成时间见图８。由于资源受限，

ＳＬｏＲＡ和ｖＬＬＭ 在服务Ｌｌａｍａ２１３ｂ时均出现了

显存不足的错误（图中标注 ＯＯＭ），而 ＭＱＬｓｅｒｖｅ

不会。图例中“犻”表明服务犻个任务。总体来看，

在不同负载场景下，相比于ＳＬｏＲＡ，ＭＱＬｓｅｒｖｅ系

统吞吐提高了７．５％～５８．１％，平均延迟降低了

９．６％～４３．３％。

随着请求速率的不断升高，ＭＱＬｓｅｒｖｅ的平均吞

吐不断上升，以Ｌｌａｍａ２７ｂ＠ＲＴＸ４０９０为例，最终稳

定在的４．９３ｒｅｑｓ／ｓ，而ＳＬｏＲＡ的仅为３．７９ｒｅｑｓ／ｓ。

在所有实验中，ＭＱＬｓｅｒｖｅ的平均吞吐率比ＳＬｏＲＡ

提高了３０％（３．６５ｒｅｑｓ／ｓｖｓ．２．８１ｒｅｑｓ／ｓ），平均延迟

比ＳＬｏＲＡ缩短了２７％（８６．６９ｓｖｓ．１１９．２９ｓ），任

务完成时间比ＳＬｏＲＡ缩短了２８％（２２６．１４ｓｖｓ．

３１４．９６ｓ）。同时，还可以得到如下结论：（１）在所有配

置下，无论请求速率如何，ＭＱＬｓｅｒｖｅ在吞吐量、平均

延迟和任务完成时间上均优于ＳＬｏＲＡ，充分证明
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图８　ＭＱＬｓｅｒｖｅ、ＳＬｏＲＡ和ｖＬＬＭ在不同请求到达速率情况下的吞吐量、平均延迟和任务完成时间

（图中ＯＯＭ表示显存不足、无法完成推理服务）

了其性能的稳定性和优越性；（２）数据中偶尔出现

异常抖动，比如Ｌｌａｍａ２７ｂ＠ＲＴＸ３０９０下的ＳＬｏＲＡ

在请求到达速率为８ｒｅｑｓ／ｓ时出现了较大的吞吐下

滑，这是由于多任务场景下的请求分布不适合ＳＬｏＲＡ

的ＦＩＦＯ的调度方式，容易出现一个批次里某些任

务的请求长度过大而拖累长度较短任务的推理的现

象，而利用多任务请求调度的 ＭＱＬｓｅｒｖｅ在处理同

样负载时便没有出现此异常———由于ＭＱＬｓｅｒｖｅ利

用了基于预测的排序和聚类，并且利用了更加灵活

的连续批处理，减少了同一批次内部请求长度的差

异，很好地解决了此问题；（３）在服务不同任务数量

时，ＭＱＬｓｅｒｖｅ的吞吐量，平均延迟和平均任务完成

时间十分接近，证明了 ＭＱＬｓｅｒｖｅ具有极强的鲁棒

性和可扩展性。

４．３．２　用户体验度：响应时间以及ＳＬＯ满足率

良好的用户体验度也是衡量系统优劣的重要

指标，本文从响应时间和 ＳＬＯ 满足率两方面对

ＭＱＬｓｅｒｖｅ和ＳＬｏＲＡ进行对比。

（１）响应时间：如图９所示，在请求到达速率为

５ｒｅｑｓ／ｓ的情况下，在ＲＴＸ４０９０上测试了Ｌｌａｍａ２７ｂ

的响应时间。在绝大多数情况下，ＭＱＬｓｅｒｖｅ的响应

时间远远小于ＳＬｏＲＡ，例如，ＭＱＬｓｅｒｖｅ对９０％的请

求的响应时间都在４．７４ｓ以下，能够给予用户良好

的体验。总的来说，ＭＱＬｓｅｒｖｅ的平均响应时间相

比ＳＬｏＲＡ缩短了８４．２％（２．４２ｓｖｓ．１５．２７ｓ），对

９０％的请求的响应时间比ＳＬｏＲＡ缩短了８７．２％

（４．７４ｓｖｓ．３７．１５ｓ），对５０％的请求的响应时间比

ＳＬｏＲＡ缩短了８９．７％（１．１７ｓｖｓ．１１．３７ｓ）。

图９　ＭＱＬｓｅｒｖｅ和ＳＬｏＲＡ响应时间分布（Ｌｌａｍａ２７ｂ＠ＲＴＸ

４０９０，任务数量为１００，请求到达速率为５ｒｅｑｓ／ｓ。每个

数据点代表一个请求，虚线表示响应时间的统计数据）

（２）ＳＬＯ满足率：本文用不同的请求到达速率

（１，５，１０）和最大请求长度（５１２，１０２４，２０４８）组合，来

测试在不同负载下的ＳＬＯ 满足率，结果如图１０

所示。总体来看，ＭＱＬｓｅｒｖｅ的平均ＳＬＯ满足率相

图１０　ＭＱＬｓｅｒｖｅ、ＳＬｏＲＡ和ｖＬＬＭ在不同请求到达速率、不同最大长度条件下的ＳＬＯ满足率对比（ＲＴＸ４０９０）

（图中ＯＯＭ表示显存不足、无法完成推理服务）
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比ＳＬｏＲＡ提高了３３０％。具体地，在请求到达速

率为１ｒｅｑｓ／ｓ时，所有系统的ＳＬＯ满足率都很高。

但随着负载加大，ＭＱＬｓｅｒｖｅ的ＳＬＯ满足率下降最

小，在请求到达速率为５ｒｅｑｓ／ｓ和１０ｒｅｑｓ／ｓ时，

ＭＱＬｓｅｒｖｅ的ＳＬＯ满足率最高比ＳＬｏＲＡ高１０００％

（０．３３ｖｓ．０．３），最高比ｖＬＬＭ高２５６６．７％（０．８ｖｓ．

０．０３）；同时，在保持速率不变，增大请求长度时，

ＭＱＬｓｅｒｖｅ的ＳＬＯ满足率几乎不会下降，请求长度

翻倍时，ＳＬＯ 满足率最多下降２３．４％（０．４７ｖｓ．

０．３６），而ＳＬｏＲＡ和ｖＬＬＭ 却随着请求长度增大

而急剧降低，其中ＳＬｏＲＡ在长度翻倍后ＳＬＯ满足

率最高下降７０％（０．１ｖｓ．０．０３），而ｖＬＬＭ 甚至会

出现ＳＬＯ满足率变为０的情况。这些实验结果表

明 ＭＱＬｓｅｒｖｅ有具备更好的适应力和可扩展性。

４４　扩展性测试

４．４．１　任务数扩展

本文用Ｌｌａｍａ２７ｂ在ＲＴＸ４０９０上测试了在不

同任务数量和请求速率下，ＭＱＬｓｅｒｖｅ、ＳＬｏＲＡ和

ｖＬＬＭ三个服务系统的吞吐率，结果见表３，其中

ＯＯＭ表示显存不足、无法完成推理服务。

表３　任务数扩展性测试（犔犾犪犿犪２７犫＠犚犜犡４０９０）（在不同任务数、不同请求到达率条件下，评估系统每条处理的

服务请求数量。其中犗犗犕表示显存不足、无法完成推理服务）

任务数

请求到达速率

２

５ １０ ２０

３

５ １０ ２０

４

５ １０ ２０

５

５ １０ ２０

…

…

１００

５ １０ ２０

ＭＱＬｓｅｒｖｅ ３．８９ ４．７０ ４．８６ ３．７８ ４．６６ ４．８１ ３．８２ ４．７７ ４．８９ ３．７１ ４．６１ ４．７３ … ３．６０ ４．２５ ４．５８

ＳＬｏＲＡ ２．９３ ３．４５ ３．５１ ２．９７ ３．３８ ３．５４ ２．９１ ３．３６ ３．５８ ２．９７ ３．４０ ３．５５ … ２．８７ ３．３５ ３．３６

ｖＬＬＭ １．７７ ２．４６ ２．９８ １．０２ １．６８ ２．２７ ０．７７ ０．７６ ０．８０ ＯＯＭ ＯＯＭ ＯＯＭ … ＯＯＭ ＯＯＭ ＯＯＭ

　　结果表明，ＭＱＬｓｅｒｖｅ吞吐随着请求速率升高

而增加，且在任务数量达到１００时，仍然保持着较高

的吞吐（４．５８ｒｅｑｓ／ｓ），吞吐率几乎不会随任务数量

增加而下降。而ｖＬＬＭ 在多任务服务几乎没有扩

展性，在任务数量达到５时便出现内存不足的错误。

且随着任务种类的增加，ｖＬＬＭ 的吞吐率出现明显

下降，ＬｏＲＡ任务从１增加到４时，其吞吐率下降了

６８％（２．４０ｒｅｑｓ／ｓｖｓ．０．７８ｒｅｑｓ／ｓ）。ＳＬｏＲＡ虽然

也支持大规模任务数量，但是 ＭＱＬｓｅｒｖｅ在所有测

试场景中所达到的吞吐均高于ＳＬｏＲＡ，取得了更

好的性能表现。

４．４．２　模型扩展

为了验证本工作在更大规模的模型上的可用性，

本文分别从模型精度和性能两方面，测试了ＭＱＬｓｅｒｖｅ

在Ｌｌａｍａ２７０ｂ模型上的表现。由于该模型规模较

大，本实验使用ＮＶＩＤＩＡＡ８００显卡进行测试，该显

卡的显存容量为８０ＧＢ，计算力为３１２ＴＦＬＯＰＳ，访

存带宽为２０３９ＧＢ／ｓ。

（１）模型精度：为了测试Ｌｌａｍａ２７０ｂ模型上的

不同量化方法对模型精度的影响，本文选取了３个

不同的数据集（ａｌｐａｃａ、ｄｏｌｐｈｉｎ和 ＧＳＭ８ｋ），包含

２个问答任务，一个数学推理任务，均选用开源的微

调的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ来进行测试，具体的数据集和

ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ描述见附录Ｂ。测试结果如图１１所

示。在４ｂｉｔ量化时，ＭＬＧＰＴＱ、ＤＰＧＰＴＱ、ＤＰＡＷＱ

和ＦＰ４在３个数据集上的平均模型精度下降率

为３．９６％、８．６１％、９．２５％ 和 １３．７４％，可以看出

ＭＬＧＰＴＱ的模型精度下降显著小于其余方法；在

３ｂｉｔ量化时，平均模型精度下降率分别为２７．５９％、

３１．６７％、２９．６１％和３２．０９％，ＭＬＧＰＴＱ仍然是表

现最好的。这些实验结果证明了 ＭＬＧＰＴＱ在更大

规模的模型上依然具有优异的模型压缩能力。

图１１　不同量化方法在每个数据集上的模型精度下降率

（Ｌｌａｍａ２７０ｂ）

（２）端到端性能：本实验采用与４．３．１节同样

的负载来测试不同系统在Ａ８００上服务Ｌｌａｍａ２７０ｂ

模型时的系统性能，由于ＳＬｏＲＡ 不支持部署量

化、无法在８０ＧＢ的显存条件下服务该大规模模型，

故本实验仅对比 ＭＱＬｓｅｒｖｅ和ｖＬＬＭ 的性能。实

验结果如图１２所示。在请求速率为５ｒｅｑｓ／ｓ之前

系统服务吞吐可稳定上升，后续则保持稳定。在服

务多任务时，ＭＱＬｓｅｒｖｅ服务５个任务吞吐最高可

达１．５７ｒｅｑｓ／ｓ，服务１００个任务吞吐最高仍可达

１．４３ｒｅｑｓ／ｓ；ｖＬＬＭ在服务至２个任务时，吞吐已下

降至最高只有０．３８ｒｅｑｓ／ｓ、不及 ＭＱＬｓｅｒｖｅ，进一步

服务更多任务时则遇到显存不足、无法完成推理服务

的问题。总的来说，在大规模的模型上，ＭＱＬｓｅｒｖｅ

在吞吐量、平均延迟和平均任务完成时间这三个指

标仍然优于现有服务系统。
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图１２　ＭＱＬｓｅｒｖｅ和ｖＬＬＭ在不同请求到达速率情况下的吞吐量、平均延迟和任务完成时间（Ｌｌａｍａ２７０ｂ＠Ａ８００）

（图中ＯＯＭ表示显存不足、无法完成推理服务）

４５　调度算法测试

本文在ＭＱＬｓｅｒｖｅ上使用不同的调度策略，分别

测试Ｌｌａｍａ２７ｂ和Ｌｌａｍａ２１３ｂ在ＲＴＸ４０９０上的吞

吐和ＳＬＯ满足率。本实验考虑４种对比对象：（１）ＦＩＦＯ

调度策略；（２）Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ调度策略；（３）ＭＱＬｓｅｒｖｅ

（ｗ／ｏＳＲＴＦ），即ＭＱＬｓｅｒｖｅ调度策略在去除基于预

测的ＳＲＴＦ后的变种；（４）ＭＱＬｓｅｒｖｅ（ｗ／ｏｃｌｕｓｔｅｒ），

即ＭＱＬｓｅｒｖｅ调度策略在去除任务聚类模块后的变

种。值得说明的是，ＦＩＦＯ是ＳＬｏＲＡ所采用的调

度策略，该对比对象反映了当ＳＬｏＲＡ支持多任务

联合量化后的系统性能，通过与其相比，可以很好地

反映本工作所提出的调度方案的有效性。

结果如表４所示，可以看出，ＭＱＬｓｅｒｖｅ调度策

略均优于ＦＩＦＯ和Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ，接下来将从吞吐和ＳＬＯ

满足率两方面进行分析。

表４　调度算法对 犕犙犔狊犲狉狏犲吞吐和犛犔犗满足率影响

（任务数量为１００，请求到达速率为２０狉犲狇狊／狊）

调度策略
吞吐

７ｂ １３ｂ

ＳＬＯ满足率

７ｂ １３ｂ

ＦＩＦＯ ４．２６ １．６９ ０．０４ ０．０２

Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ ３．５６ １．６０ ０．１２ ０．１１

ＭＱＬｓｅｒｖｅ（ｗ／ｏＳＲＴＦ） ４．４９ １．７８ ０．０５ ０．０２

ＭＱＬｓｅｒｖｅ（ｗ／ｏｃｌｕｓｔｅｒ） ４．３３ １．７２ ０．２６ ０．１５

ＭＱＬｓｅｒｖｅ ４．５８ １．８０ ０．２５ ０．１５

在吞吐方面，ＭＱＬｓｅｒｖｅ在Ｌｌａｍａ２７ｂ上吞吐为

４．５８ｒｅｑｓ／ｓ，在Ｌｌａｍａ２１３ｂ上为１．８０ｒｅｑｓ／ｓ。ＦＩＦＯ

策略在两个模型上的吞吐分别为４．２６ｒｅｑｓ／ｓ和

１．６９ｒｅｑｓ／ｓ，ＭＱＬｓｅｒｖｅ的多任务调度相对于ＦＩＦＯ

总共带来了６．５１％～７．５１％的吞吐提升率。而仅

仅通过多级队列按照优先级进行排序的Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ

调度，则由于没有考虑频繁的任务切换和控制同一

批次中任务的数量，导致ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ过多且切换

过于频繁，降低了有效显存，增多了无效ＩＯ，因此，

ＭＱＬｓｅｒｖｅ相比Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ带来了１２．５％～２８．６５％

的吞吐提升率。

在ＳＬＯ满足率方面，ＭＱＬｓｅｒｖｅ在Ｌｌａｍａ２７ｂ

和Ｌｌａｍａ２１３ｂ上的ＳＬＯ满足率分别为０．２５和０．１５。

由于ＦＩＦＯ调度策略最为朴素，故表现最差，在两

个模型上仅达到０．０４和０．０２的ＳＬＯ满足率；而

Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ的调度策略允许即将超时的请求抢占

调度，因此相比ＦＩＦＯ有更好的ＳＬＯ满足率，但仍

不及 ＭＱＬｓｅｒｖｅ。总的来说，ＭＱＬｓｅｒｖｅ相比ＦＩＦＯ

可达到５２５％～６５０％的 ＳＬＯ 满足率提升，相比

Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ可达到３６．４％～１０８．３３％的ＳＬＯ满足率

提升。

此外，可以观察到聚类和ＳＲＴＦ模块对吞吐和

ＳＬＯ满足率有着不同的作用。一方面，ＭＱＬｓｅｒｖｅ

（ｗ／ｏｃｌｕｓｔｅｒ）在这两个模型 上的吞 吐分 别为

４．３３ｒｅｑｓ／ｓ和１．７２ｒｅｑｓ／ｓ，表明聚类单独为吞吐带

来了４．６５％～５．６４％的提升率；然而，ＭＱＬｓｅｒｖｅ

（ｗ／ｏｃｌｕｓｔｅｒ）与 ＭＱＬｓｅｒｖｅ相比，可达到持平甚至

略高的ＳＬＯ满足率，这是因为聚类操作增加了任务

的排队时间，在推理速度较快的场景会对端到端延

迟有较大影响。另一方面，ＭＱＬｓｅｒｖｅ（ｗ／ｏＳＲＴＦ）

分别为４．４９ｒｅｑｓ／ｓ和１．７８ｒｅｑｓ／ｓ，说明单独使用基

于预测的ＳＲＴＦ平均只带来了１．１２％～２％的吞吐

提升率，影响不大；然而，ＭＱＬｓｅｒｖｅ（ｗ／ｏＳＲＴＦ）的

ＳＬＯ满足率分别仅为０．０５％和０．０２％，说明ＳＲＴＦ

策略为ＳＬＯ满足率带来了４００％～６５０％的提升，

显示出ＳＲＴＦ在提高ＳＬＯ满足率方面的重要作用。

４６　动态任务添加稳定性测试

为了测试ＭＱＬｓｅｒｖｅ在动态任务添加时的稳定

性，本文在一段连续的在线服务（Ｌｌａｍａ２７ｂ＠ＲＴＸ

４０９０、请求到达率为２０ｒｅｑｓ／ｓ、初始任务数量为１０）

过程中，进行了５次新任务的添加，每次添加均执行

３．２节中的步骤。在任务添加期间，线上服务的吞

吐变化如图１３所示。

在第一次任务添加期间（添加１个任务），系统

平均吞吐下降了１３％；在第二次任务添加期间（添

加３个任务），平均吞吐下降了１４％；而后三次分别
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图１３　动态任务添加对在线 ＭＱＬｓｅｒｖｅ吞吐的影响（Ｌｌａｍａ２７ｂ＠ＲＴＸ４０９０、请求到达率为２０ｒｅｑｓ／ｓ、初始任务数量为１０）

添加５、８、１０个任务时，平均吞吐分别下降了１３％、

１２％和１１％。可以观察到，尽管添加的任务数量不

同，平均吞吐下降的幅度相对稳定，约在１１％到

１４％之间，并未随着任务数量增加而显著扩大。这

种现象表明，ＭＱＬｓｅｒｖｅ在处理任务动态添加时，

吞吐的下降幅度基本不变，与添加的任务数量无关

（实际上，如３．２节所介绍的，ＭＱＬｓｅｒｖｅ的动态任

务添加过程是逐层、异步进行的，所以添加更多任

务只会稍微延长任务添加的时间，而不会对线上服

务性能造成更严重的影响）。这种一致性展示了

ＭＱＬｓｅｒｖｅ在应对不同任务量变化时的鲁棒性和高

效性。

系统吞吐下降幅度的波动（１１％～１４％）与系统

当时的负载状态有关，例如在负载压力大或资源较

紧张时，吞吐下降可能更为明显。但总的来说，无论

动态添加多少任务，ＭＱＬｓｅｒｖｅ都可以保持较稳定

的系统吞吐，不会对在线服务性能有很大的影响。

此外，在每次任务添加完成后，系统吞吐均恢复到正

常水平，确保系统在任务添加后的性能稳定，展示了

其在线服务的可靠性和可扩展性。

５　总　结

本文针对现有ＬＬＭ服务系统在多任务场景下

的不足，创新地提出了一个多ＬｏＲＡ任务服务系统

ＭＱＬｓｅｒｖｅ。一方面，本系统设计了一种灵活高效

的动态多任务量化算法，支持多任务的模型联合量

化，显著降低了模型部署的显存需求；同时支持实时

的动态任务添加，提升了线上服务的稳定性和灵活

性。另一方面，本系统针对多任务场景，提出了一

种新型的基于输出长度预测和聚类的调度算法，

有效地解决了传统调度算法在多任务场景下存在

的高昂显存开销和频繁显存切换等问题，提升了

系统性能。
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附录犃．　ＭＬＧＰＴＱ算法推导证明

ＭＬＧＰＴＱ基于ＧＰＴＱ，据输入数据的激活值来适应对

应的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ以及基座大模型权重矩阵，使得量化后

的激活值损失最小。

对于狀个任务，要使得量化后的激活值损失最小，有

公式

ａｒｇｍｉｎ
犠^

（犠＋犅犻犃犻）犡－（犠^＋犅犻犃犻）犡
２

２
，

犻∈｛０，１，…，狀－１｝，

其中，犠 表示基座大模型某一线性层的权重，犠^ 表示量化后

的权重，犅犻和犃犻表示第犻个ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ的低秩适应矩阵，

狀表示系统中服务的任务种类的数量，每种任务都有一个

ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ。ＭＬＧＰＴＱ的目的是通过逐层量化，为每一

个线性层的权重犠 找到一个犠^，使得其激活值变化最小。

对于一个已经完成预训练和微调的模型，服务于某个任

务犻时，其犠＋犅犻犃犻不会再改变。记此犠＋犅犻犃犻为犠犾犻，设

模型的目标函数为犈，由于其已预训练完成收敛，会达到一

个局部极小值，其泰勒展开式为

犈＝
犈

犠犾
（ ）

犻

Ｔ

犠犾犻＋
１

２
犠犾

Ｔ
犻·犎·犠犾犻＋犗（ 犠犾犻

３），

其中，犎＝

２犈

犠
２
为海森矩阵。由于其已经收敛，其一阶偏导

数可近似为０，且忽略高阶项犗（ 犠犾犻
３），得到误差为

犈≈
１

２
犠犾

Ｔ
犻
·犎·犠犾犻。

　　量化过程将犠犾犻量化为犙（犠犾犻），于是有犠犾犻狇＝犙（犠犾犻狇）－

犠犾犻狇，其中犠犾犻狇表示第犻个任务的权重矩阵的第狇 个元素。

于是得到优化的目标函数：

ａｒｇｍｉｎ
狇，犠犾犻

１

２
犠犾

Ｔ
犻·犎·犠犾犻，

ｓ．ｔ．犲Ｔ狇犠犾犻＋犠犾犻狇＝犙（犠犾犻狇），

上述公式中，犲Ｔ狇代表一个单位向量，其位置狇处为１，其余位

置为０。这是一个有约束的凸优化问题，利用拉格朗日乘数

法，我们引入拉格朗日函数：

犔＝
１

２
犠犾

Ｔ
犻·犎·犠犾犻＋λ（犲

Ｔ
狇犠犾犻＋犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇））。

　　接下来对犠犾犻和λ求偏导，因为此时是在求稳定状态

下的解，所以令偏导数为０。

首先，对犠犾犻求偏导数：

犔

（犠犾犻）
＝犎犠犾犻＋λ犲狇＝０，

其中，１
２
犠犾

Ｔ
犻犎犠犾犻的偏导是犎犠犾犻。λ（犲

Ｔ
狇犠犾犻＋犠犾犻狇－

犙（犠犾犻狇））中λ犲
Ｔ
狇犠犾犻的偏导是λ犲狇。

令偏导为零，得到

犎犠犾犻＋λ犲狇＝０。

　　其次，对λ求偏导数：

犔

λ
＝犲Ｔ狇犠犾犻＋犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）＝０，

其中，λ（犲Ｔ狇犠犾犻＋犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇））的偏导是犲
Ｔ
狇犠犾犻＋犠犾犻狇－

犙（犠犾犻狇）。

令偏导为零，得到

犲Ｔ狇犠犾犻＋犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）＝０。

　　接下来求解λ和犠犾犻，从犎犠犾犻＋λ犲狇＝０，可以解出

犠犾犻：
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犠犾犻＝－λ犎
－１犲狇

　　将犠犾犻代入犲
Ｔ
狇犠犾犻＋犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）＝０：

犲Ｔ狇（－λ犎
－１犲狇）＋犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）＝０，

－λ犲
Ｔ
狇犎

－１犲狇＋犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）＝０。

　　因为犲狇是单位向量，犲
Ｔ
狇犎

－１犲狇是犎
－１在位置（狇，狇）的元

素，即（犎－１）狇狇，所以

λ＝
犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）

（犎－１）狇狇
。

　　将λ代入犠犾犻＝－λ犎
－１犲狇：

犠犾犻＝－
犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）

（犎－１）狇狇
犎－１犲狇。

　　利用上述结果计算犈：

犈＝


犠犾犻狇
犔

＝


犠犾犻狇

１

２
犠犾

Ｔ
犻犎犠犾犻＋λ（犲

Ｔ
狇犠犾犻＋犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇（ ）））。

　 　 由 于 犠犾犻 ＝ －
犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）

（犎－１）狇狇
犎－１犲狇 和 λ ＝

犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）

（犎－１）狇狇
，得到

犈＝
犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）

２（犎－１）狇狇
，

最终结果为

λ＝
犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）

（犎－１）狇狇
，

犠犾犻＝－
犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）

（犎－１）狇狇
犎－１犲狇，

犈＝
犠犾犻狇－犙（犠犾犻狇）

２（犎－１）狇狇
。

在实现中，每次获得一个批次的任务的少量数据，然后

加载这个任务对应的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ，而后计算其海森矩阵

并更新犠犾犻。由于ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ权重犅犻和犃犻的参数量相比

基座大模型权重犠 来说可以忽略不计，所以仅仅量化基座

大模型权重犠，即使用下式：

犠＝－
犠犾犻狇－（犙（犠）＋（犅犻犃犻）狇）

（犎－１）狇狇
犎－１犲狇，

来更新基座大模型参数权重犠。同时，由于每一次更新都会

改变犠，导致犈 也会改变，所以也要迭代更新犈，从而更好

地进行下一批次的更新。

附录犅．　实验数据集与ＬｏＲＡ微调模型说明

数据集。本文主要选取了９个主要数据集进行测试，涵

盖了机器翻译、文本总结、图表总结和代码生成等任务；对于

７０ｂ模型扩展测试，本文另外选取了两个问答任务和一个数

学推理任务，总结见表５。

表５　数据集汇总

数据集名称 简称 平均输入长度 平均输出长度 任务类型

ＯＰＵＳ法语英语 ｔｒａｎｓｆｒ １２１ １０５ 机器翻译

ＯＰＵＳ捷克语英语 ｔｒａｎｓｃｓ ４７ ４７ 机器翻译

ＯＰＵＳ印度尼西亚语英语 ｔｒａｎｓｉｄ ４７ ３８ 机器翻译

ＯＰＵＳ越南语英语 ｔｒａｎｓｎｌ ７２ ６５ 机器翻译

ＯＰＵＳ丹麦语英语 ｔｒａｎｓｄａ ７２ ７１ 机器翻译

ＯＰＵＳ瑞典语英语 ｔｒａｎｓｓｗ ６４ ６５ 机器翻译

ＸＬＳｕｍ Ｘｌｓｕｍ ２５９５ １２５ 文本总结

ＱＴＳＵＭＭ ＱＴｓｕｍ １３５０ ３３９ 表格总结

ｔｉｎｙｃｏｄｅｓ ｔｉｎｙｃｏｄｅｓ ３２８ １８９０ 代码生成

ａｌｐａｃａｃｌｅａｎｅｄ ａｌｐａｃａ ８７ ６７９ 问答

ｄｏｌｐｈｉｎ ｄｏｌｐｈｉｎ １０９６ ６２６ 问答

ＧＳＭ８ｋ ＧＳＭ８ｋ ２４０ ２９３ 数学推理

代码生成任务本文选取了经典双语翻译数据集ＯＰＵＳ，

选取了其中的法语英语（ＦｒｅｎｃｈｔｏＥｎｇｌｉｓｈ）、捷克语英语

（ＣｚｅｃｈｔｏＥｎｇｌｉｓｈ）、印 度 尼 西 亚 语英 语 （Ｉｎｄｏｎｅｓｉａｎｔｏ

Ｅｎｇｌｉｓｈ）、越南语英语（ＶｉｅｔｎａｍｅｓｅｔｏＥｎｇｌｉｓｈ）、丹麦语英语

（ＤａｎｉｓｈｔｏＥｎｇｌｉｓｈ）以及瑞典语英语（ＳｗｅｄｉｓｈｔｏＥｎｇｌｉｓｈ）

共６种翻译任务，充分考虑了语种的多样性；文本翻译任务，

选取了ＸＬＳｕｍ数据集，一个全面而多样化的数据集，其中

包括了从ＢＢＣ中提取，并经过专业人士标注的１３５万个专

业文本总结对。对于表格总结任务，选取了 ＱＴＳＵＭＭ 数

据集，ＱＴＳＵＭＭ数据集是一个大规模数据集，用于在表格

数据上以查询为重点的摘要的任务，它包含７１１１张人类标

注的查询总结对，包含涵盖各种主题的２９３４张表格，代码

生成任务选取了ｔｉｎｙｃｏｄｅｓ数据集，该合成数据集是１６００万

短而清晰的代码片段的集合，可以帮助ＬＬＭ 模型学习如何

使用天然和编程语言来推理。该数据集涵盖了各种各样的

编程语言，例如Ｐｙｔｈｏｎ、ＴｙｐｅＳｃｒｉｐｔ、ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ、Ｒｕｂｙ、Ｊｕｌｉａ、

Ｒｕｓｔ、Ｃ＋＋、Ｂａｓｈ、Ｊａｖａ、Ｃ＃和Ｇｏ。问答任务选取了ａｌｐａｃａ

ｃｌｅａｎｅｄ和ｄｏｌｐｈｉｎ数据集，ａｌｐａｃａｃｌｅａｎｅｄ数据集是基于原

始ａｌｐａｃａ数据集修订而成，原始数据集包含５２０００条由

ＯｐｅｎＡＩ的ｔｅｘｔｄａｖｉｎｃｉ００３生成的指令和示例，旨在通过指

令调优提升语言模型的指令跟随能力，修订后的版本修复了

幻觉内容、空输出、不一致输入格式、错误答案及不清晰指令

等问题，使数据质量更高；ｄｏｌｐｈｉｎ数据集是一个开源、未经

过滤且可商用的数据集，包含约１００万条通过 ＧＰＴ４扩展
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的 ＦＬＡＮｖ２ 指 令 和 约 ３５０ 万 条 通 过 ＧＰＴ３．５ 扩 展 的

ＦＬＡＮｖ２指令，旨在支持多种基础模型的训练，并以Ｏｒｃａ论

文为参考设计，去除了重复数据和偏向性内容。数学推理采

用了ＧＳＭ８ｋ数据集，它是一个包含８５００个高质量、语言多

样的小学数学应用题的数据集，这些题目由人类出题者创

建。这些问题的解决步骤在２到８步之间，解决方案主要涉

及使用基本的算术运算（＋－×÷）进行一系列初等计算，以

得出最终答案。

犔狅犚犃微调模型。所有任务的ＬｏＲＡａｄａｐｔｅｒ均为ｈｕｇ

ｇｉｎｇｆａｃｅ开源模型，或利用对用数据集的训练集进行微调，

并在测试集上进行测试。更具体的总结见表６。

表６　犔狅犚犃微调模型汇总

任务 秩 微调层 来源

ｔｒａｎｓｆｒ １６ ｍｌｐ ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ．ｃｏ／ｋａｉｔｃｈｕｐ／Ｌｌａｍａ－２－７ｂｍｔＦｒｅｎｃｈｔｏＥｎｇｌｉｓｈ

ｔｒａｎｓｃｓ １６ ｍｌｐ ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ．ｃｏ／ｋａｉｔｃｈｕｐ／Ｌｌａｍａ２７ｂｍｔＣｚｅｃｈｔｏＥｎｇｌｉｓｈ

ｔｒａｎｓｉｄ １６ ｍｌｐ ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ．ｃｏ／ｋａｉｔｃｈｕｐ／Ｌｌａｍａ２７ｂｍｔＩｎｄｏｎｅｓｉａｎｔｏＥｎｇｌｉｓｈ

ｔｒａｎｓｎｌ １６ ｍｌｐ ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ．ｃｏ／ｋａｉｔｃｈｕｐ／Ｌｌａｍａ２７ｂｍｔＶｉｅｔｎａｍｅｓｅｔｏＥｎｇｌｉｓｈ

ｔｒａｎｓｄａ １６ ｍｌｐ ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ．ｃｏ／ｋａｉｔｃｈｕｐ／Ｌｌａｍａ２７ｂｍｔＤａｎｉｓｈｔｏＥｎｇｌｉｓｈ

ｔｒａｎｓｓｗ １６ ｍｌｐ ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ．ｃｏ／ｋａｉｔｃｈｕｐ／Ｌｌａｍａ２７ｂｍｔＳｗｅｄｉｓｈｔｏＥｎｇｌｉｓｈ

Ｘｌｓｕｍ １６ ｓｅｌｆａｔｔｎ ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ．ｃｏ／Ａｌｅｘｙｆｘｉａ／ｘｌｓｕｍ＿ｌｌａｍａ２

ＱＴｓｕｍ １６ ｓｅｌｆａｔｔｎ ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ．ｃｏ／Ａｌｅｘｙｆｘｉａ／ＱＴｓｕｍ＿ｌｌａｍａ２

ｔｉｎｙｃｏｄｅｓ １６ ｓｅｌｆａｔｔｎ ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ．ｃｏ／Ａｌｅｘｙｆｘｉａ／ｔｉｎｙ＿ｃｏｄｅｓ＿ｌｌａｍａ２

ａｌｐａｃａ ６４ ｓｅｌｆａｔｔｎ ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ．ｃｏ／ｉａｍｓｈｎｏｏ／ａｌｐａｃａ２７０ｂｅｎｇｌｉｓｈ

ｄｏｌｐｈｉｎ ６４ ｓｅｌｆａｔｔｎ ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ．ｃｏ／ｄｆｕｒｍａｎ／Ｌｌａｍａ２７０ＢＩｎｓｔｒｕｃｔｖ０．１

ＧＳＭ８ｋ ６４ ｓｅｌｆａｔｔｎ ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ．ｃｏ／ｈａｒｉｔｚｐｕｅｒｔｏ／ＬＬａＭＡ２７０Ｂｄｃｏｔ

附录犆．　实验评价指标说明

本文使用了多种评价指标以充分验证 ＭＬＧＰＴＱ量化

算法的准确性和有效性，具体的评价指标如下：

（１）ｓａｃｒｅｂｌｅｕ，在图中表示为ＢＬＥＵ，是一种经典的机器

翻译评测标准，它通过比较机器翻译的输出和一个或多个参

考翻译之间的狀ｇｒａｍ重叠来评分，同时考虑了短句惩罚以防

止偏好过短的翻译输出；

（２）ｒｏｕｇｅ１，在图中表示为 ＲＯＵＧＥ１，计算的是机器生

成文本和参考文本之间单词的重叠比例，即一元组（单个单

词）的匹配度；

（３）ｒｏｕｇｅ２，表示为ＲＯＵＧＥ２，类似于ｒｏｕｇｅ１，表示的是

二元组匹配度；

（４）ｎｉｓｔ＿ｍｔ，表示为ＮＩＳＴ＿ＭＴ，也是基于ｂｌｅｕ的改进，

给予不常见词更高的权重，鼓励了翻译的多样性和准确性；

（５）ｍｅｔｅｏｒ，记作 ＭＥＴＥＯＲ，评分计算基于查准率和查

全率的调和平均，还引入了一个惩罚因子，用以惩罚过多不

连续的匹配；

（６）ｇｏｏｇｌｅ＿ｂｌｅｕ，记作Ｇ＿ＢＬＥＵ，是对ｂｌｅｕ的改进，基于平

滑方法、狀ｇｒａｍ权重和短句惩罚等进行了调整以优化其性能。

附录犇．　ＭＱＬｓｅｒｖｅ调度算法伪代码

ＭＱＬｓｅｒｖｅ的调度算法是基于聚类和ＳＲＴＦ策略的，相

比于其他调度算法，它很好地结合了多任务的场景进行改

进，达到了极好的效果，其伪代码如算法２所示，辅助函数

犵犲狀犲狉犪狋犲＿狀犲狑＿犫犪狋犮犺和狊犮犺犲犱狌犾犲＿狀犲狑＿犫犪狋犮犺见算法３。具体

算法如下：维护四个队列，分别是狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊、犱犲犮狅犱犻狀犵＿

狉犲狇狊、犺狌狀犵狉狔＿狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊以及犺狌狀犵狉狔＿犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊，分别

维护了还未进行ｐｒｅｆｉｌｌ阶段的请求（即新来的还未进行服务

的请求），正在ｄｅｃｏｄｅ阶段的请求，处于饥饿状态的未进行

服务的请求以及处于饥饿状态的在ｄｅｃｏｄｅ阶段的请求。

算法２．　ＭＱＬｓｅｒｖｅ多任务调度算法

输入：Ｆｏｕｒｑｕｅｕｅｓ：狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊，犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊，犺狌狀犵狉狔＿

狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊，犺狌狀犵狉狔＿犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊

１．狉狌狀狀犻狀犵＿犫犪狋犮犺←犖狅狀犲 !初始化队列及元数据

２．犿犪狓＿犮狅狀狋＿犱犲犮狅犱犲←Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｖａｌｕｅｆｏｒｄｅｃｏｄｉｎｇ

３．犿犪狓＿犮狅狀狋＿犱犲犮狅犱犲＿狅狀犲＿犫犪狋犮犺←Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｖａｌｕｅｆｏｒ

ｄｅｃｏｄｉｎｇｏｎｅｂａｔｃｈ

４．犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋←０

５．犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋＿狅狀犲＿犫犪狋犮犺←０

６．ｗｈｉｌｅｎｏｔｔｅｒｍｉｎａｔｅｄｄｏ

７． ｉｆ狉狌狀狀犻狀犵＿犫犪狋犮犺ｉｓｅｍｐｔｙｔｈｅｎ

!系统冷启动，调度第一个批次

８． 狀犲狑＿犫犪狋犮犺←犵犲狀犲狉犪狋犲＿狀犲狑＿犫犪狋犮犺（狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊）

９． ｉｆ狀犲狑＿犫犪狋犮犺≠ｔｈｅｎ

１０． Ｐｅｒｆｏｒｍ狆狉犲犳犻犾犾（狀犲狑＿犫犪狋犮犺）

１１． 犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊←犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊＋狀犲狑＿犫犪狋犮犺

１２． 犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋←０

１３． 狉狌狀狀犻狀犵＿犫犪狋犮犺←狀犲狑＿犫犪狋犮犺

１４． ｅｌｓｅ

１５． Ｋｅｅｐｉｄｌｅ

１６． ｅｌｓｅ !进行犻狋犲狉犪狋犻狅狀犾犲狏犲犾的调度

１７． ｉｆ犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋犿犪狓＿犮狅狀狋＿犱犲犮狅犱犲ｔｈｅｎ

!选择新的批次进行调度

３３５３期 符芳诚等：ＭＱＬｓｅｒｖｅ：基于量化的多任务大语言模型服务系统



１８． 狀犲狑＿犫犪狋犮犺←犵犲狀犲狉犪狋犲＿狀犲狑＿犫犪狋犮犺（狆狉犲犳犻犾犾＿

狉犲狇狊，犺狌狀犵狉狔＿狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊）

１９． Ｐｅｒｆｏｒｍ狆狉犲犳犻犾犾（狀犲狑＿犫犪狋犮犺）

２０． 犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊←犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊＋狀犲狑＿犫犪狋犮犺

２１． 犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋←０

２２． 狉狌狀狀犻狀犵＿犫犪狋犮犺←狀犲狑＿犫犪狋犮犺

２３． ｅｌｓｅ !调度之前已经产生的批次

２４． ｉｆ犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋＿狅狀犲＿犫犪狋犮犺犿犪狓＿犮狅狀狋＿犱犲犮狅犱犲＿

狅狀犲＿犫犪狋犮犺ｔｈｅｎ

２５． 狀犲狑＿犫犪狋犮犺←狊犮犺犲犱狌犾犲＿狀犲狑＿犫犪狋犮犺（狉狌狀狀犻狀犵＿

犫犪狋犮犺，犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊，犺狌狀犵狉狔＿犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊）

２６． Ｐｅｒｆｏｒｍ犱犲犮狅犱犲（狀犲狑＿犫犪狋犮犺）

２７． 犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋＿狅狀犲＿犫犪狋犮犺←０

２８． 狉狌狀狀犻狀犵＿犫犪狋犮犺←狀犲狑＿犫犪狋犮犺

２９． ｅｌｓｅ

３０． Ｐｅｒｆｏｒｍ犱犲犮狅犱犲（狉狌狀狀犻狀犵＿＿犫犪狋犮犺）

３１． 犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋＿狅狀犲＿犫犪狋犮犺←犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋＿狅狀犲＿

犫犪狋犮犺＋１

３２． 犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋←犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋＋１!更新元数据

３３． 犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋←犱犲犮狅犱犲＿犮狅狌狀狋＋狀犲狑＿犫犪狋犮犺

算法３．　调度算法所使用的辅助函数

１．ｆｕｎｃｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｅ＿ｎｅｗ＿ｂａｔｃｈ（狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊，犺狌狀犵狉狔＿

狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊）

２． Ｓｏｒｔ狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊ｂｙ犾犲狀（狆狉狅犿狆狋）＋狆狉犲犱犻犮狋＿狅狌狋狆狌狋＿犾犲狀

ａｓｃｅｎｄｉｎｇ !根据剩余时间最短优先进行排序

３． Ｓｏｒｔ犺狌狀犵狉狔＿狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊ｂｙ狑犪犻狋犻狀犵＿狋犻犿犲ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ，

ｔｈｅｎ犾犲狀（狆狉狅犿狆狋）＋狆狉犲犱犻犮狋＿狅狌狋狆狌狋＿犾犲狀ａｓｃｅｎｄｉｎｇ

４．狀犲狑＿犫犪狋犮犺←

５．ｆｏｒｅａｃｈ狉犲狇ｉｎ犺狌狀犵狉狔＿狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊ｄｏ

!优先调度饥饿队列

６． ｉｆｃａｎ＿ａｄｄ＿ｒｅｑ（狉犲狇，狀犲狑＿犫犪狋犮犺）ａｎｄｎｏｔ＿ｍｅｔ＿ｍａｘ＿

ｌｏｒａ（狉犲狇，狀犲狑＿犫犪狋犮犺）ｔｈｅｎ

７． 狀犲狑＿犫犪狋犮犺．ａｐｐｅｎｄ（狉犲狇）；犺狌狀犵狉狔＿狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊．

ｒｅｍｏｖｅ（狉犲狇）

８． ｅｌｓｅ

９． ｂｒｅａｋ

１０．ｆｏｒｅａｃｈ狉犲狇ｉｎ狆狉犲犳犻犾犾＿＿狉犲狇狊ｄｏ

!遍历调度正常的ｐｒｅｆｉｌｌ队列

１１．ｉｆｃａｎ＿ａｄｄ＿ｒｅｑ（狉犲狇，狀犲狑＿犫犪狋犮犺）ａｎｄｎｏｔ＿ｍｅｔ＿ｍａｘ＿

ｌｏｒａ（狉犲狇，狀犲狑＿犫犪狋犮犺）ｔｈｅｎ !优先调度聚类的任务

１２． 狀犲狑＿犫犪狋犮犺．ａｐｐｅｎｄ（狉犲狇）；狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊．ｒｅｍｏｖｅ（狉犲狇）

１３． ｅｌｓｅ

１４． ｂｒｅａｋ

１５．ｉｆ狀犲狑＿犫犪狋犮犺ｎｏｔｆｕｌｌｔｈｅｎ

!若队列未满，则继续调度其他的任务

１６． ｆｏｒｅａｃｈ狉犲狇ｉｎ犺狌狀犵狉狔＿狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊＋狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊ｄｏ

１７． ｉｆｃａｎ＿ａｄｄ＿ｒｅｑ（狉犲狇，狀犲狑＿犫犪狋犮犺）ｔｈｅｎ

１８． 狀犲狑＿犫犪狋犮犺．ａｐｐｅｎｄ（狉犲狇）；狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊．ｒｅｍｏｖｅ（狉犲狇）

１９．ｆｏｒｅａｃｈ狉犲狇ｉｎ狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊ａｎｄ犺狌狀犵狉狔＿狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊

ｄｏ !更新等待时间

２０． 狉犲狇．狑犪犻狋犻狀犵＿狋犻犿犲←狉犲狇．狑犪犻狋犻狀犵＿狋犻犿犲＋１

２１．ｆｏｒｅａｃｈ狉犲狇ｉｎ狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊ｄｏ !更新饥饿队列

２２． ｉｆ狉犲狇．狑犪犻狋犻狀犵＿狋犻犿犲犜犺狉犲狊犺狅犾犱ｔｈｅｎ

２３． 狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊．ｒｅｍｏｖｅ（狉犲狇）；犺狌狀犵狉狔＿狆狉犲犳犻犾犾＿

狉犲狇狊．ａｐｐｅｎｄ（狉犲狇）

２４．ｒｅｔｕｒｎ狀犲狑＿犫犪狋犮犺

２５．ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｃｈｅｄｕｌｅ＿ｎｅｗ＿ｂａｔｃｈ（狉狌狀狀犻狀犵＿犫犪狋犮犺，犱犲犮狅犱犻狀犵＿

狉犲狇狊，犺狌狀犵狉狔＿犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊）

２６．Ｓｏｒｔ犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊ｂｙ狆狉犲犱犻犮狋＿狅狌狋狆狌狋＿犾犲狀－犾犲狀（狅狌狋狆狌狋）

ａｓｃｅｎｄｉｎｇ !根据剩余时间最短优先进行排序

２７．Ｓｏｒｔ犺狌狀犵狉狔＿犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊ｂｙ狑犪犻狋犻狀犵＿狋犻犿犲

ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ，ｔｈｅｎ狆狉犲犱犻犮狋＿狅狌狋狆狌狋＿犾犲狀－犾犲狀（狅狌狋狆狌狋）

ａｓｃｅｎｄｉｎｇ

２８．狀犲狑＿犫犪狋犮犺←

２９．ｆｏｒｅａｃｈ狉犲狇ｉｎ犺狌狀犵狉狔＿犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊ｄｏ

!优先调度饥饿队列

３０． ｉｆｃａｎ＿ａｄｄ＿ｒｅｑ（狉犲狇，狀犲狑＿犫犪狋犮犺）ａｎｄ狉犲狇．犾狅狉犪∈

狉狌狀狀犻狀犵＿犫犪狋犮犺ｔｈｅｎ

３１． 狀犲狑＿犫犪狋犮犺．ａｐｐｅｎｄ（狉犲狇）；犺狌狀犵狉狔＿犱犲犮狅犱犻狀犵＿

狉犲狇狊．ｒｅｍｏｖｅ（狉犲狇）

３２．ｆｏｒｅａｃｈ狉犲狇ｉｎ犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊ｄｏ !调度正常队列

３３． ｉｆｃａｎ＿ａｄｄ＿ｒｅｑ（狉犲狇，狀犲狑＿犫犪狋犮犺）ａｎｄ狉犲狇．犾狅狉犪 ∈

狉狌狀狀犻狀犵＿犫犪狋犮犺ｔｈｅｎ

３４． 狀犲狑＿犫犪狋犮犺．ａｐｐｅｎｄ（狉犲狇）；

犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊．ｒｅｍｏｖｅ（狉犲狇）

３５．ｉｆ狀犲狑＿犫犪狋犮犺ｎｏｔｆｕｌｌｔｈｅｎ !调度其他任务

３６． ｆｏｒｅａｃｈ狉犲狇ｉｎ犺狌狀犵狉狔＿犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊＋犱犲犮狅犱犻狀犵＿

狉犲狇狊ｄｏ

３７． ｉｆｃａｎ＿ａｄｄ＿ｒｅｑ（狉犲狇，狀犲狑＿犫犪狋犮犺）ｔｈｅｎ

３８． 狀犲狑＿犫犪狋犮犺．ａｐｐｅｎｄ（狉犲狇）；

犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊．ｒｅｍｏｖｅ（狉犲狇）

３９．ｆｏｒｅａｃｈ狉犲狇ｉｎ犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊ｄｏ !更新等待时间

４０． 狉犲狇．狑犪犻狋犻狀犵＿狋犻犿犲←狉犲狇．狑犪犻狋犻狀犵＿狋犻犿犲＋１

４１．ｒｅｔｕｒｎ狀犲狑＿犫犪狋犮犺

首先，判断狉狌狀狀犻狀犵＿犫犪狋犮犺是否为空，以此来判断系统是

否处于冷启动阶段，也即上一次调度并没有进行服务（行７）。

如果狉狌狀狀犻狀犵＿犫犪狋犮犺为空，则进行冷启动，调用犵犲狀犲狉犪狋犲＿狀犲狑＿

犫犪狋犮犺来从狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊中获取新的要调度的狀犲狑＿犫犪狋犮犺（行

８），如果获取到狀犲狑＿犫犪狋犮犺非空，便对狀犲狑＿犫犪狋犮犺进行ｐｒｅｆｉｌｌ

（行９～１３），否则，调度系统继续空闲（行１４～１５）。

如果狉狌狀狀犻狀犵＿犫犪狋犮犺非空，判断之前连续进行的ｄｅｃｏｄｅ

阶段次数是否到达阈值犿犪狓＿犮狅狀狋＿犱犲犮狅犱犲，以检验是否需要

切换至ｐｒｅｆｉｌｌ阶段（行１７）。如果达到了，调用犵犲狀犲狉犪狋犲＿狀犲狑＿

犫犪狋犮犺来从狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊和犺狌狀犵狉狔＿狆狉犲犳犻犾犾＿狉犲狇狊中调度新的
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请求（行１８～２２）；否则，继续判断对一个ｂａｔｃｈ的连续调度是

否达到阈值，以检验是否需要更新当前服务批次数据（行２４）。

如果达到，调用狊犮犺犲犱狌犾犲＿狀犲狑＿犫犪狋犮犺从犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊和

犺狌狀犵狉狔＿犱犲犮狅犱犻狀犵＿狉犲狇狊中按照ＳＲＴＦ和聚类策略调度新的

处于ｄｅｃｏｄｅ阶段的请求（行２５～２８）；否则，继续处理当前的

狉狌狀狀犻狀犵＿犫犪狋犮犺（行３０～３１）。这种二级阈值判断的策略可以

很好地减少因为频繁的ｂａｔｃｈ切换而造成的频繁的ＬｏＲＡ

ａｄａｐｔｅｒ和ＫＶｃａｃｈｅ的换入换出，同时也可以通过调整阈值的

大小来保证调度的即时性和灵活性。

值得说明的是，现有的大语言模型推理服务的调度策

略，大部分都属于启发式的调度策略，如ＦＩＦＯ、Ｆａｓｔｓｅｒｖｅ以

及 ＭＱＬｓｅｒｖｅ的调度策略等。随着机器学习和深度学习的

发展，部分研究工作也尝试将基于群智能的方法（如蚁群算

法和粒子群算法等）或基于深度强化学习的方法（如 ＤＱＮ

和ＰＰＯ等）应用于实时调度中。本文出于资源需求和时效

性要求的原因，没有采用类似的算法。一方面，这类算法往

往需要占用较多的显存资源，不适合本文所关注的资源受限

场景。

另一方面，这类算法通常需要较高的调度时间，而大语

言模型的在线服务对实时性要求较高，过高的调度速度会对

系统性能带来负面影响；此外，相对于单任务服务场景，在多

任务服务场景中还需要额外考虑任务种类等属性，这无疑对

调度算法的时效性有着更高的要求。尽管本文出于以上原

因没有采用基于群智能或深度强化学习的方法，这仍然是一

个非常好的角度，并希望在未来工作中验证其效果。
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ｔａｓｋｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｉｎｔｈｅｓｅｓｙｓｔｅｍｓ，ａｄｄｉｎｇｔａｓｋｓｔｙｐｉｃａｌｌｙ

ｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｅｓｈａｌｔｉｎｇａｎｄｒｅｓｔａｒｔｉｎｇｔｈｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ｗｈｉｃｈ

ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅｓｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．

Ｔｈｉｒｄｌｙ，ｅｘｉｓｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓｆａｉｌｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｖａｒｉａｔｉｏｎｓ

ｉｎｗｏｒｋｌｏａｄｓａｃｒｏｓｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔａｓｋｓ，ｓｕｃｈａｓｓｅｑｕｅｎｃｅｌｅｎｇｔｈ

ａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｅ．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅｙｎｅｅｄｔｏｌｏａｄｍｕｌｔｉｐｌｅａｄａｐｔｅｒｓ

ａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙｓｗｉｔｃｈ ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍ ｄｕｒｉｎｇ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ，

ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｉｅｓ．

Ｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｓｅｉｓｓｕｅｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｅｗ

ｓｙｓｔｅｍｃａｌｌｅｄＭＱＬｓｅｒｖｅ．

ＭＱＬｓｅｒｖｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓａｎｉｎｎｏｖａｔｉｖｅｍｕｌｔｉｔａｓｋｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＬＧＰＴＱ，ｗｈｉｃｈａｌｌｏｗｓｆｏｒｊｏｉｎｔｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｔａｓｋｄａｔａ，ｅｎａｂｌｉｎｇａｓｈａｒｅｄｑｕａｎｔｉｚｅｄｂａｓｅｍｏｄｅｌ

ａｃｒｏｓｓｔａｓｋｓ．Ｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍａｌｓｏｓｕｐｐｏｒｔｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｑｕａｎｔｉ

５３５３期 符芳诚等：ＭＱＬｓｅｒｖｅ：基于量化的多任务大语言模型服务系统



ｚａｔｉｏｎｆｏｒｎｅｗｔａｓｋｓｗｉｔｈｏｕｔｄｉｓｒｕｐｔｉｎｇｅｘｉｓｔｉｎｇｓｅｒｖｉｃｅｓ．

Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ， ＭＱＬｓｅｒｖｅｅｍｐｌｏｙｓａ ｎｏｖｅｌ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ

ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｔｈａｔｐｒｅｄｉｃｔｓｏｕｔｐｕｔｌｅｎｇｔｈｓａｎｄｇｒｏｕｐｓ

ｔａｓｋｓ，ｗｈｉｃｈｍｉｎｉｍｉｚｅｓｍｅｍｏｒｙｕｓａｇｅａｎｄｓｗａｐｐｉｎｇ，ｔｈｅｒｅｂｙ

ｅｎｈａｎｃｉｎｇｓｙｓｔｅｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．ＭＱＬｓｅｒｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｓｔｈｅｓｅ

ｆｅａｔｕｒｅｓｔｏｐｒｏｖｉｄｅａｆｌｅｘｉｂｌｅａｎｄｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｕｌｔｉｔａｓｋ

ｓｅｒｖｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｒｅｓｏｕｒｃｅｌｉｍｉｔｅｄｓｅｔｔｉｎｇｓ．

ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｏｆＭＱＬｓｅｒｖｅｓｈｏｗｔｈａｔ，ｃｏｍ

ｐａｒｅｄｔｏｅｘｉｓｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ，ＭＱＬｓｅｒｖｅｃａｎｈａｎｄｌｅｍｏｄｅｌｓ３．５

ｔｉｍｅｓｌａｒｇｅｒ，ｉｎｃｒｅａｓｅｓａｖｅｒａｇｅｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｂｙ３０％ｕｎｄｅｒｈｉｇｈ

ｌｏａｄ，ｒｅｄｕｃｅｓａｖｅｒａｇｅｌａｔｅｎｃｙｂｙ２７％，ｓｐｅｅｄｓｕｐｒｅｓｐｏｎｓｅ

ｔｉｍｅｂｙ４．６１ｔｉｍｅｓ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓＳＬＯｃｏｍｐｌｉａｎｃｅｂｙ５．６

ｔｉｍｅｓｕｎｄｅｒｎｏｒｍａｌｌｏａｄｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｅｘｉｓｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ

ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＭａｊｏｒＰｒｏｊｅｃｔ（２０２２ＺＤ０１１６３１５），ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ

ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６２４０２０１１），ｔｈｅＣｈｉｎａ

Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ Ｐｒｏｇｒａｍ ｆｏｒ Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ Ｔａｌｅｎｔｓ

（ＢＸ２０２３００１２），ｔｈｅＣｈｉｎａＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ

（２０２４Ｍ７５０１０３），ｔｈｅＢｅｉｊｉｎｇ ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ

（４２４４０８０），ａｎｄｔｈｅＲｅｓｅａｒｃｈｇｒａｎｔＮｏ．ＩＰＴ２０２４ＪＫ２９．
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