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执行摘要
本 PR 为 Gemma 4 模型启用了快速预填充优化（YOCO KV-sharing），通过跳过 KV 共享层
的预填充令牌处理，显著降低了首字节延迟（TTFT 减少约 36%）并提升了吞吐量（高达 
38.9%）。变更集中在 gemma4.​py 文件，实现了条件化编译和元数据管理，是一个有意义的
性能改进，但需注意潜在的正确性风险。

功能与动机
此优化的主要动机是优化 Gemma 4 模型的推理性能，特别是在高并发场景下。根据 PR body 
描述，当启用 -​-​kv-​sharing-​fast-​prefill 时，跨解码器层（KV 共享）会跳过预填充令牌，仅处
理解码令牌，从而“显著减少预填充延迟并提高吞吐量”。这是从 Gemma3n 移植的 YOCO（
You Only Cache Once）优化，旨在减少计算开销。

实现拆解
实现集中在 vllm/​model_​executor/​models/​gemma4.​py 文件，关键改动包括：

• 新增 _​run_​decoder_​layers 函数：用于运行解码器层切片并支持 PLE 提取。

• 引入 Gemma4SelfDecoderLayers 类：作为编译包装器，处理嵌入和非 KV 共享层（YOCO 
前半部分），并通过 @support_torch_compile 条件化编译。

• 修改 forward 方法：集成快速预填充逻辑，根据 kv_sharing_fast_prefill 配置选择执行路径
，并利用 KVSharingFastPrefillMetadata 管理 KV 共享元数据。

这些变更使模型在启用优化时能高效跳过冗余计算，提升性能。

评论区精华
Review 评论中，gemini-code-assist[bot] 指出了几个代码质量问题：

“Calling sys.​exit(1) is not appropriate for a library or server as it terminates the 
entire process. It should raise an exception instead...”

“self_​decoder_​hidden_​states.​clone() is called unconditionally here, but the result is 
completely overwritten... This clone should be moved inside the if 
num_​logits_​indices is not None: block...”



“The global forward_​context.​batch_​descriptor is modified but not guaranteed to be 
restored if an exception occurs...”

“Copying into self.​per_​layer_​embeddings using a slice based on 
per_​layer_​inputs.​shape[0] can lead to a runtime error...”

这些讨论聚焦于正确性、性能和健壮性，但所有审核者均批准了 PR，表明可能已接受建议或问
题被视为次要。

风险与影响
风险分析：

• 正确性风险：优化可能在某些硬件或设置下引入错误，如 Issue 评论 #39392 报告了正确性
问题，需要进一步验证。

• 性能风险：不必要的张量克隆和缺少错误处理可能影响性能或导致崩溃。

• 兼容性风险：优化依赖于 kv_sharing_fast_prefill 配置，可能与其他特性（如多模态）不兼
容。

• 回归风险：测试显示准确性无回归，但边缘情况（如大批量）可能未覆盖。

影响分析：

• 用户可通过启用优化获得显著的延迟降低和吞吐量提升。

• 系统推理效率改进，减少资源消耗。

• 团队维护成本较低，但需确保优化在多样环境中稳定。

关联脉络
从近期历史 PR 看，PR 38794 “[Perf] Reduce H2D pageable memory copies” 同为性能优化
，涉及 attention 和内存管理，可参考类似优化模式。此外，PR body 提到此优化移植自
Gemma3n（PR 22628），展示了 vLLM 在模型性能优化上的持续演进趋势，特别是针对 KV
缓存和预填充路径的改进。


