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Agent时代的模型—算法—系统协同设计
——从单点优化到端到端智能基础设施

华为 先进计算与存储实验室
林炜哲
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推理速度 ≠ Agent任务的端到端性能

• Agent任务是长链任务，单步的速度虽然增加了，但是如果单步的质量下降，那么会引入更多的Retry loop，

更多的轮次成本，最终得到更差的端到端表现

• 举例说明，在HLE任务上对Agent模型进行INT8量化后，虽然Token-by-token的生成速度提升了，但是最终

的端到端时延增加了~70%
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• 在另一个例子中，通过较为简单的上下文压缩手段，虽然减少了任务的上下文长度，提升了推理效率。但是

反向导致了轮次上升3.5倍，用于重新检索、重新收集丢失的信息，以及重新构建求解路径。
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 信号协同：模型、工具、推理过程、系统状态向控制器暴露信号
                 例如：任务难度、是否卡住、上下文长度、KV命中率、工具等待时间。 

 决策协同：调度器、路由器、控制器基于这些信号做选择
                 例如：用大模型还是小模型，先跑哪个请求，要不要保留KV。 

 目标协同：不再只优化单个模块指标，而是优化任务完成质量、时延和成本。
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https://artificialanalysis.ai/evaluations/artificial-analysis-intelligence-index?utm_source=chatgpt.com&eval-token-usage=score-vs-output-tokens-per-task

 达到相同的任务目标，模型的Token消耗量体现单位智力成本
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https://artificialanalysis.ai/evaluations/artificial-analysis-intelligence-index?utm_source=chatgpt.com&eval-token-usage=score-vs-output-tokens-per-task

 同一水平线的模型，在时延上的排名与在Token消耗量上大相径庭
 充分体现整系统优化的必要性
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       Agent时代的竞争力，不只是更大的模型，而是模型、算
法、系统共同形成的端到端基础设施能力。

单点优化解决局部瓶颈，协同设计解决任务级效率



Huawei Proprietary - Restricted Distribution10



Huawei Proprietary - Restricted Distribution11



Huawei Proprietary - Restricted Distribution12

训练侧提升Token效率：让模型“少想、会想、想得值”
方法方向 解决的问题 核心思想

RL长度感知训练 过度推理、简单问题长思考 把正确性和推理成本共同纳入奖励

OPSD / OPD 冗余步骤，小模型RL Rollout质量低
给Teacher更多的信息，把原本需要多轮展
开、长链思考或反复尝试才能完成的推理过
程，压缩成更直接、更有效的决策路径

CoT压缩训练 推理链冗长、重复、低信息密度 学会保留关键推理步骤，减少冗余token

蒸馏/专项模型训练 大模型全程调用成本高 把昂贵推理能力迁移到小模型或专项模型

OPSD通过给Teacher更多的信息，指导Student模型用更短的路径达到相同效果

Self-Distilled Reasoner: On-Policy Self-Distillation for Large Language Models  https://arxiv.org/abs/2601.18734v3
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核心想法：把序列切成块（block），在“块内”用扩散并行生成，在“块间”用更结构化的依赖（例如半自回归/

分块推进）来控制计算与长度扩展。

效果：在保持 dLLM 并行优势的同时，缓解全长扩散的注意力与迭代成本。

模型架构的优化：从自回归到扩散生成

Block Diffusion: Interpolating Between Autoregressive and Diffusion Language Models, ICLR 2025
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实验结果 

• 在可控实验环境下，对比完全相同数据训练

的AR Agent和DLLM Agent

• 平均意义上讲，DLLM Agent 和 AR Agent可

以达到相同的精度，但是端到端时间降低了 

≈ 30%

• 部分场景中，DLLM Agent 可以比AR Agent 

快 8.18倍 

• DLLM Agent 和 AR Agent对比，平均工具调

用降低10.6%，平均轮次降低12.2%。

整体轮次更少

Seeker调用量减少
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下图可视化了不同的block 在进行并行解码的结果。

给定下列用户请求，DLLM Planner 表现出明显的两阶段特征

 用户意图理解：DLLM展现出强大的并行处理能力，在 1~2 个 diffusion step 内同时识别多个核心约束

 任务分解：DLLM逐步填充关键 Token构建推理框架，展现了比AR模型更灵活的规划与推理过程

任务分解机制 （“逐词生成”到“骨架填充”）：

 打破 AR模型逐 Token 生成的局限，DLLM 采用“先关键 Token 搭建框架后逐步完善细节”的策略

Heatmap showing the relative decoding order of each token within each block of an example Planner 

Agent response. Different blocks are separated by red lines.
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方案 优点 问题

全程大模型 稳定、推理强 成本高、延迟高

全程小模型 快、便宜
容易陷入局部搜索、
错误循环

简单固定路由 易实现
不能感知任务状态变
化

在单轮问答场景中，我们通常只需要在“用大模型”
还是“用小模型”之间做一次选择。但在Agent任务中，
一个任务会被拆成很多连续步骤，不同步骤对模型
能力的需求并不相同。

很多中间步骤其实是低难度、模板化、重复性的。
这些步骤如果全部交给大模型，会带来明显的成本
和延迟浪费。但另一方面，Agent任务中也会出现关
键决策点，例如计划失败、搜索方向错误、工具结
果冲突、代码修改不收敛等，这时小模型往往容易
陷入重复尝试或错误循环，需要更强模型进行纠偏

所以，大模型和小模型不是简单替代关系，而是互
补关系：
小模型适合承担大部分常规执行，大模型适合承担
复杂规划、关键判断和失败恢复。
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 大模型与小模型通过自我进展审视，决策是否将控制权进行转移

 小模型遇到难以解决的问题时主动进行升级，问题解决后大模型主动降级

AgentCollab
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模型：38B大模型、7B小模型

 通过大小模型协作，在精度-时延帕累托前沿向
优势区间前探

 精度与大模型基本持平

 性能逼近纯小模型



Huawei Proprietary - Restricted Distribution21

 典型任务中，AgentCollab在大小模型间反复切换，在保持精度的前提下，时延介于大小
模型之间

 部分困难任务中，纯小模型遇到阻塞，用更多步数和时间完成任务，AgentCollab在阻塞
点通过主动模型升级，高速解决问题，获得精度和时延双收益
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 AgentCompress保留最近轮次的交互，去除过往的工具返回结果，将思考内容进行压缩，重组上
下文

 异步发送重整后的上下文，预计算Prefill并锁定KV Cache，保证缓存命中
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 全局Agent信息动态提升场景接收率

 可与更复杂的投机推理技术结合，进一步利用相似Session的内容辅助投机
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代表性应用：
LMCache/Mooncake
公开工作：
Predictive Multi-Tier Memory Management for KV Cache
Multi-tier dynamic storage of KV cache for LLM inference under resource-constrained conditions
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团队：基础大模型部、诺亚方舟实验室、先进计算与存储实验室、计算技术开发部

Weizhe Lin, Hui-Ling Zhen, Shuai Yang, Xian Wang, Renxi Liu, Wenbo Gao, Hanting 

Chen, Wangze Zhang, Chuansai Zhou, Yiming Li, Chen Chen, Xi Chen, Xing Li, 

Zhiyuan Yang, Fang Guo, Xiaosong Li, Xianzhi Yu, Yaoyuan Wang, Zhenhua Dong, 

Mingxuan Yuan, Yunhe Wang
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团队相关工作
 Towards Efficient Agents: A Co-Design of Inference 

Architecture and System：Agent推理架构与系统协同加
速。

 AgentCollab: A Self-Evaluation-Driven Collaboration 
Paradigm for Efficient LLM Agents：大小模型动态协同
提升Agent效率。

 DLLM Agent: See Farther, Run Faster：扩散模型并行生
成加速Agent执行。

 TrimR: Verifier-based Training-Free Thinking 
Compression for Efficient Test-Time Scaling：验证器
驱动压缩冗余思考。

 Scaling Up, Speeding Up: A Benchmark of Speculative 
Decoding for Efficient LLM Test-Time Scaling：系统评
测投机解码加速慢思考。

 Revisiting Judge Decoding from First Principles via 
Training-Free Distributional Divergence：免训练Judge
解码提升投机验证。

 EPD-Serve: A Flexible Multimodal EPD Disaggregation 
Inference Serving System on Ascend：多模态EPD分离
推理系统。

 Unleashing Low-Bit Inference on Ascend NPUs: A 
Comprehensive Evaluation of HiFloat Formats：Ascend
低比特推理格式评估。

 ……


