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全文摘要
本次讨论集中于DeepSpeed V4模型的技术革新，着重展示了其通过混合注意力架构、流行约束超链接和Moon优化器等手段，有效降低了计算资源需求，优化了显存使用，并显著提升了推理速度，从而在处理大量数据时展现出更高效率和更低的计算复杂度。这些优化不仅增强了模型的实用性，还为agent应用的发展及成本控制带来了积极影响。此外，讨论还涵盖了DeepSpeed在促进模型开源和适配国产算力方面的努力，预示着这可能对整个AI产业的未来方向和竞争格局产生深远影响。行业内外的AI模型公司均在积极进行技术改进和创新，反映出该领域内的激烈竞争和持续进步态势。

章节速览
00:00 百万上下文压缩技术：推动Agent时代的发展
对话讨论了通过压缩和稀疏化Attention机制降低计算量和KV Cache的技术，特别强调了在长上下文场景下，如Agent应用中，该技术的效率提升和成本降低优势。指出国产模型DS在百万上下文支持方面处于国际领先，尽管整体能力与海外相比有差距，但在上下文处理上具有显著优势，有望促进Agent技术的普及和并发处理能力的提升。

02:11 存储结构优化与SSD在推理流程中的新角色
讨论了将压缩后的KV缓存从HBM卸载到SSD上，使SSD在推理流程中扮演更显著的角色，提高了存储效率和成本效益，为未来重度agent应用奠定基础。此外，提到了MOE和moment优化器等架构优化，但认为其重要性不及存储结构优化。

04:38 V4系列技术报告解读：混合注意力架构与长上下文突破
报告解读了V4系列模型的技术细节，包括1.6T和2840亿总参数的V4 pro与V4 flash，它们支持100万token的长上下文，效率较V3.2提升显著。核心创新在于混合注意力架构、流行约束超链接和默优化器，提升了模型效率和稳定性。报告还提到了广泛的数据涵盖和高效推理能力。

07:12 V4混合注意力机制：计算复杂度与KV缓存的双重优化
V4模型通过引入混合注意力机制，包括轻度压缩注意力(CSA)和重度压缩注意力(HCA)，有效降低了计算复杂度和KV缓存需求。CSA结合稀疏注意力策略，每4个token压缩为1个entry；HCA则采用更高压缩率，每128个token压缩为1个entry。两种策略在模型各层交替使用，既降低了计算复杂度，又保证了全局信息的捕捉。优化后的模型在相同算力下，显著提升了并发处理能力，能服务更多用户和场景。

12:56 深度学习架构创新与优化器改进
介绍了流行约束超链接MHC，通过将残差映射到特定流形上，增强跨层信号传播稳定性，避免残差累积导致的数值问题。同时，介绍了moon优化器，通过矩阵正交更新提高模型收敛速度和稳定性。最后，提到了AI信息优化，特别是结构化管理和存储KV的突破，展示了在架构创新和AI优化领域的最新进展。

15:22 V4系列优化策略：异构KV缓存与存储分层
对话介绍了V4系列在处理混合注意力机制下的KV缓存优化策略。通过分层存储，将压缩后的KV缓存存入SSD以减少HBM压力，同时针对滑动窗口注意力设计了三种存储方式。该策略有效利用SSD存储重复前缀数据，提高HBM使用效率，实现冷数据持久化推理，显著降低了HBM在重复前缀下的计算压力。

20:21 细粒度专家并行优化通信瓶颈
提出了一种细粒度专家并行（EP）方案，旨在缓解通信瓶颈。该方案通过将MOE层分解为四个阶段，优化了计算与通信的融合，尤其在通信密集型阶段dispatch和combine，以及计算密集型阶段linear one和linear two之间形成连续细致的work floor，显著提升了计算效率。此方案已在英伟达和华为的升腾NPU上验证，展现了在通信优化方面的核心优势。

21:56 DeepSeek V4系列：技术突破与市场定位
DeepSeek V4系列在推理和编码能力上实现显著突破，尤其在长上下文处理方面表现优异，与国内头部模型并驾齐驱，接近海外优秀上一代模型水平，但在最新海外模型前仍有差距。特定任务完成质量优于竞争对手，如白领任务处理。定价方面，DeepSeek延续普惠低价策略，输出价格远低于海外顶尖模型，输入价格尤其在缓存命中时极低，得益于技术优化。国内独立模型厂商如DeepSeek、Kimi等坚持开源路径，相互学习借鉴，共同推动AI产业进步，加速AI技术普及应用。

25:16 算力优化与AI需求增长：国产算力的机遇与挑战
对话深入探讨了算力在AI模型优化中的关键作用，特别是如何通过算法优化解决显存和通信瓶颈，以提升模型的并发能力。强调了全球AI产业正处于供不应求的状态，需求增长远超供给优化。指出国产算力在适配优化方面展现出巨大潜力，尤其是在降低显存和带宽要求方面，为填补算力缺口提供了可能。最后，讨论了AI产业的统一思想，即全球模型公司正朝着相同方向努力，强化了AI发展的叙事，而非颠覆。

31:24 国产模型与DS的竞争分析及性价比讨论
对话围绕国产模型与DS的竞争展开，重点讨论了DS的性价比问题。尽管DS推出了折扣价，但其V4 Pro在完成任务时的token消耗量较大，导致实际成本并不低。相比之下，flash模型在简单任务中表现良好且成本低，而pro则更适合处理高级任务。整体趋势显示，优质模型价格上升，而甜点模型则用于处理较为简单的任务。

33:42 国产模型性价比与未来竞争趋势分析
讨论了国产模型在性价比上的优势及未来竞争格局，指出短期内供需矛盾不大，但随着DBC等新玩家加入商业化竞争，市场可能发生变化。强调应用公司需提升自身价值，创造溢价，以应对模型边界模糊带来的挑战。

发言总结
发言人1
他重点介绍了最新一代技术报告中的关键点，着重讲解了新型V4系列模型的创新特性，包括混合注意力架构、压缩稀疏注意力（CSA）和重度压缩注意力（HCA），以及流行约束超链接（MHC）和Moon优化器等技术优化。这些技术旨在提升上下文处理效率、降低计算复杂度并提高推理速度。他还提及了DS公司（深鉴科技）在处理长上下文和压缩技术方面的进步，使得V4系列模型能在资源有限的条件下支持更多并发请求。这些技术进步不仅增强了当前AI模型应用的灵活性，也为未来更重度的AI代理应用奠定了基础。同时，他强调了成本效益和算力基础设施的重要性，探讨了如何通过技术创新降低AI应用成本，提高普及率。最后，他讨论了国产模型在市场中的定位和竞争态势，指出未来模型提供商需不断优化技术和降低成本，同时强调应用公司在模型之外创造价值的重要性。

问答回顾
发言人1 问：FFN在优化方面的作用是什么，尤其是在处理长文本时？
发言人1 答：FFN优化的是与前文进行attention计算的部分，通过压缩和稀疏化attention机制，减少KV cash的量和计算量。随着上下文长度的增长，这种压缩效率会更加显著，更适合于agent时代或未来应用。

发言人1 问：DS模型在上下文处理上有哪些领先优势？
发言人1 答：DS是率先支持百万上下文的国产模型，并且在成本价格方面表现较低。相较于国际同类产品，尽管其他能力可能有所差距，但就上下文处理而言，DS走在国际最前沿，并且支持百万上下文的能力使其在未来更适合作为agent的基础。

发言人1 问：DS模型如何实现对KV catch的分层处理以优化存储结构？
发言人1 答：DS将一部分经过压缩后的KV catch从原本主要存储在HBM中的形态分层转移到SSD上，利用SSD的较大存储量和较低延时特性，将其作为冷数据存储，同时也能参与推理流程，从而提升整体存储端结构的效率。

发言人1 问：对于V4系列模型的技术突破点有哪些？
发言人1 答：V4系列模型的技术突破主要包括三个方面：一是混合注意力架构，结合了压缩稀疏注意力（CSA）和重度压缩注意力（HCA）以提高长文本处理效率；二是流行约束超链接（MHC），增强了传统层间链接；三是默优化器，帮助模型实现更快的收敛和更高的训练稳定性。其中，V4 pro模型在保持100万token长上下文处理能力的同时，相较于上一代模型，单推理token的处理速度提升了27%，KV start的需求降低了10%。

发言人1 问：V4模型的混合注意力机制包含哪两个部分，它们分别是什么原理？
发言人1 答：V4模型的混合注意力机制包括两个部分。第一部分是压缩注意力CSA，它结合了压缩和稀疏注意力策略，通过将每M个token的KV态势压缩成一个条目，并应用dip sit在V3.2提出的稀疏注意力进一步降低计算复杂度。具体来说，CSA每四个token的KV cash会被缓存为一个entry，从而实现对100万个token的压缩率高达4倍。第二部分是重度压缩注意力HSA，它以更重度的方式压缩KV cash，且不采用注意力吸收注意力的方式，因为其压缩值过大。HCA的压缩策略与CSA类似但压缩率更大，不执行重叠压缩，预训练阶段设置的压缩率高达128倍，将100万个token压缩至7.8千个。

发言人1 问：V4模型中，CSA和HCA是如何交替使用的？
发言人1 答：在V4模型中，CSA和HCA并非连续使用，而是在每一层FFN中交替使用。例如，V4 pro系列的61层结构中，前两层使用HCA，之后59层则是交错使用CSA和HCA，这样既有效地降低了计算复杂度，又能保证全局信息的融合。

发言人1 问：混合注意力机制如何提升V4模型的推理效率？V4系列如何管理异构KV开始？
发言人1 答：通过混合注意力机制，V4将计算复杂度从O(n²)压缩到了O(nk)，显著降低了复杂度，尤其是通过稀疏注意力机制选取top k的KV entry进行吸收注意力，减少计算量。例如，CSA将N个KV开始压缩为四分之一N个，而HCA则压缩为128分之一N个。这使得V4在相同GPU算力下能够服务更多的用户，提升并发水平，从而覆盖更广泛的用户场景。V4系列针对不同压缩机制下的KV开始长度差异，对异构KV开始进行了定制化布局。具体策略是将KV开始分为两部分：一部分用于存储压缩后的KV开始（CSA和HCA），另一部分用于缓存滑动窗口注意力以及未被CSA和HCA压缩的token状态，然后针对这些分层优化KV管理。

发言人1 问：流行约束超链接MHC的核心作用是什么？
发言人1 答：流行约束超链接MHC的核心能力在于增强相邻transformer块之间的层次残差链接，通过将残差映射到特定流行上去，增强跨层传播时信号的稳定性及整体模型表达能力。简单来说，MHC为残差添加了一个约束器，确保在信号传输过程中残差不会被放大，维持在一个稳定的范围内，有效解决了深层模型中残差累积导致的数值问题。

发言人1 问：moon优化器的作用及其创新点是什么？
发言人1 答：Moon优化器的核心在于提高模型的收敛速度和稳定性，它将参数视为矩阵并进行整体方向的正交更新，不同于传统优化器对每个参数单独调整更新补偿。这种矩阵级别的更新策略使得模型训练更加稳定，是公司此次架构创新的重要组成部分之一。

发言人1 问：硬件层面具体是如何实现缓解HBM压力的？
发言人1 答：具体实现上，V4将经过CSA和HCA压缩的KV存储到SSD中，以消除重复的前缀请求。对于已压缩的KV，当用户请求出现与SSD中存储的相同前缀时，直接从SSD读取并复用已计算好的压缩KV条目，从而避免了频繁地从HBM中读取和计算。对于未压缩的SWA entry，V4设计了三种不同的存储策略在SSD上，通过这种方式，SSD能够分担HBM的压力，并在需要时提取数据至GPU进行读取和计算。

发言人1 问：V4系列在存储和处理KV对方面采取了哪些优化策略？
发言人1 答：V4系列针对不同的KV特性采用了分策略存储，优化各部分存储效率。它将部分已压缩的KV存储到SSD中，让SSD参与到更持久化的推理过程中，同时确保HBM可以最大化处理冷数据。对于相同前缀的KV，V4将其存至SSD，按需提取至GPU，并且在推理阶段，参与decode的KV仍需进入HBM。

发言人1 问：V4在通信层采用了何种突破性的方案？
发言人1 答：V4提出了细粒度专家并行（EP）方案，该方案将MOE层分解为四个阶段，通过将专家拆分并调度到各个波次中，每个波次包含一小部分专家。当波次内所有专家完成通信后，计算可以立即开始，实现了计算与通信的高度连续性，有效缓解了通信瓶颈。

发言人1 问：从模型性能角度看，V4有何亮点？
发言人1 答：在推理agent和coding方面，V4取得了一些较大突破，尤其在处理长文本上下文方面表现出色，整体跑分与国内头部模型基本持平，优于海外上一代优秀模型，但在与海外最新顶尖模型对比时还存在一定的差距。此外，V4在特定任务如白领任务和Google订单3.1比测试中，其任务完成质量和复杂度超越了京南三。

发言人1 问：V4的价格优势体现在哪些方面？
发言人1 答：V4延续了公司一贯的低价普惠策略，其pro系列输出价格约为3.5美元每百万tokens，远低于海外顶尖模型，甚至低于国内的部分优秀模型。特别是其输入价格尤其是缓存命中的价格非常低，如flash版本仅需0.11毛钱左右，这主要得益于将命中前缀的KV现金下放到SSD，大大节省了成本，从而整体上保持了普惠低价的优势。

发言人1 问：国内独立模型厂商在模型开发上是否坚持开源路径，并且互相学习和借鉴？
发言人1 答：是的，国内独立模型厂商如deep sak、质谱和mini max kimi等始终坚持开源路径。它们不仅互相开源，还会共同学习和提升模型智能的方法论及工程优化方式。例如，deep sik v4系列中的moon优化器来源于kimi母公司moon shot的技术，并且kimi k2.6采用了deep seek v3的超稀疏MOE架构，而质谱之前的M5也借鉴了deep sake v3.2的稀疏注意力DSA机制来提高计算和推理效率。

发言人1 问：投资层面大家最关心的方向是什么？
发言人1 答：投资层面上，大家最关心的方向之一是算力和基础设施建设。目前，模型公司的工作核心是在解决瓶颈问题，因为模型运行时遇到的瓶颈可能不是算力或flops不足，而是通信带宽、时延和显存等制约因素。解决这些瓶颈有助于提升模型使用率，比如通过算法优化减少显存占用，从而支持更多的并发实例运行。

发言人1 问：在解决瓶颈后，是否意味着对算力的需求量会减少？
发言人1 答：不会，尽管通过算法优化能在一定程度上缓解瓶颈，但全球产业对算力的需求依然供不应求。每一代新模型在算法端的优化可能只提升几个百分点，但整体需求却呈环比数十个百分点的增长。因此，无需过多担心算力需求量减少的问题。

发言人1 问：AIGC领域的发展趋势如何？
发言人1 答：今年AIGC成为最确定的发展方向，各模型厂商已将coding与agent能力紧密结合，作为模型内化的重要功能。以小米MIMO 2.5模型为例，其针对AIGC场景进行了专门训练，效果显著。随着AIGC需求的增长，对计算、存储、互联等方面的需求将井喷式增长，算法层面需要不断优化瓶颈以支持更多并发和AIGC能力的发挥。

发言人1 问：国产算力在AI领域的发展情况怎样？
发言人1 答：国产算力对于适应当前AI产业需求非常积极乐观，尤其是对于降低显存和带宽要求以适应算法优化后的压缩需求，使得国产算力能够更好地适配并填补市场空缺。目前，无论是海外逻辑还是国内逻辑，对于算力层面的看法都是正向的推动和发展，AI产业仍在持续进步，如模型参数量和训练规模的翻倍增长，以及继续探索优化方向。

发言人1 问：国产模型在性价比方面的表现如何？
发言人1 答：国产模型中，DS的pro版本虽然有25折优惠后价格看似便宜，但实际使用时token消耗量大，导致成本并不低。相比之下，flash模型成本较低，在简单任务中也能取得不错成绩。因此，未来DS的策略可能是将性价比路线留给flash模型，而pro模型则专注于更复杂的任务。

发言人1 问：未来国产模型的竞争趋势如何？
发言人1 答：当前市场仍处于卖方市场阶段，各模型供不应求，竞争焦点不在互相之间，而在如何满足不断增长的需求。然而，随着如DBC等新模型出现并可能获得大厂投资与支持，未来可能会增加一个具有强大算力和商业化潜力的竞争对手。尽管目前模型端的竞争还未成为主要矛盾，但长期来看，随着市场需求扩大，每家模型企业都需要寻求差异化竞争，发挥自身价值，创造出在模型之外的增量溢价。

发言人1 问：对于算力基础设施和现有模型厂商的影响是什么？
发言人1 答：下半年可能会有一些新的变化，对算力基础设施和现有模型厂商产生影响。对于应用公司，他们需要发挥自身优势，结合模型以外的创新点来增加价值。同时，整个国产模型行业在商业化、算力支持以及适应大规模API服务等方面的变化也将是未来关注的重点。

