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执行摘要
• 一句话：支持 FlashMLA FP8 KV 缓存与 BF16 query

• 推荐动作：值得细读，特别是 kernels.py 中的 fp8_ds_mla 写入分支和 attention.py 中的
布局选择逻辑。理解该 PR 有助于掌握 DeepSeek V3.2 模型在 NVIDIA GPU 上的优化策略
，以及如何在 Triton kernel 中支持两种不同的量化缓存布局。建议关注后续针对 Hopper
的性能测试结果。

功能与动机
对于 GLM5 / DeepSeek V3.2 模型，原先仅支持 FlashInfer sparse 后端（需要量化 query）
，但 Hopper GPU 上 FlashMLA sparse 后端只接受 BF16 query，且 FA3 无法混用 BF16
query 和 FP8 KV cache，因此需要 FlashMLA 来支持 Hopper，同时为 Blackwell 也提供另
一条优化路径。PR body 明确写道："This PR modifies the existing fused kernels to
support FlashMLA's FP8 KV cache layout and support BF16 query (which is required
for Hopper)."

实现拆解
1. 在 kernels.py 中新增 fp8_ds_mla 缓存写入分支：修改 _fused_norm_rope_kernel，当

MLA_CACHE_DS_MLA 为 True 时，将归一化后的 KV 进行每 128 元素 tile 的动态 FP8
量化，按 block-scaled 布局写入缓存（包含 tile scale），并将 RoPE 部分以 BF16 原值写
入；新增的 kernel 参数包括 mla_cache_ds_scale_ptr, mla_cache_ds_rope_ptr,
MLA_NUM_TILES, MLA_TILE_DIM。

2. 调整 fused_norm_rope 的 Python 封装：新增 mla_cache_ds_mla 分支，当缓存类型为
fp8_ds_mla 时，将 mla_kv_cache 视为 byte 寻址视图（uint8），并为 scale 和 RoPE 创
建额外的张量视图传递到 kernel。

3. 修改 attention.py 的选择逻辑：DeepSeekV3_2Attention.__init__ 中，原先断言同时要求
is_quantized_kv_cache 和后端支持 supports_quant_query_input；现在改为仅要求
is_quantized_kv_cache，并动态判断 _fp8_query =
self.impl.supports_quant_query_input；若不支持（FlashMLA），则要求
kv_cache_dtype 必须为 fp8_ds_mla。在 _fused_attention 中，根据 _fp8_query 选择将
mqa_q 作为单个张量（fp8）还是作为 (ql_nope, q_pe) 的 BF16 元组传递给后端。

4. 更新 fused_q kernel：新增 quantize_mqa 参数控制是否对输出 MQA query 进行 FP8 量
化；当 quantize_mqa=False 时，直接返回 BF16 的 (ql_nope, q_pe)。



5. 新增测试用例：在 test_fused_deepseek_v32_norm_rope.py 中添加
test_fused_norm_rope_ds_mla（验证 fp8_ds_mla 缓存布局正确性）和
test_fused_q_bf16_query（验证 BF16 query 路径正确性，包括有 / 无 indexer 两种场景）
。

关键文件：

• vllm/models/deepseek_v32/nvidia/kernels.py（模块 内核层；类别 source；类型
core-logic；符号 _fused_norm_rope_kernel, fused_norm_rope）: 核心 kernel 实现，新
增 fp8_ds_mla 缓存写入分支，修改 _fused_norm_rope_kernel 和 fused_norm_rope 以支
持两种缓存布局。

• vllm/models/deepseek_v32/nvidia/attention.py（模块 模型层；类别 source；类型
data-contract；符号 DeepSeekV3_2Attention.init,
DeepSeekV3_2Attention._fused_attention）: 注意力层初始化与推理逻辑，修改了缓存布
局选择、query 量化策略以及后处理分支。

• tests/kernels/test_fused_deepseek_v32_norm_rope.py（模块 测试；类别 test；类型
test-coverage；符号 test_fused_norm_rope_ds_mla, test_fused_q_bf16_query）: 新增
两个测试用例，覆盖 fp8_ds_mla 缓存布局和 bf16 query 路径，确保正确性。

关键符号：_fused_norm_rope_kernel, fused_norm_rope, DeepSeekV3_2Attention.init, 
DeepSeekV3_2Attention._fused_attention, test_fused_norm_rope_ds_mla, 
test_fused_q_bf16_query

关键源码片段

vllm/​models/​deepseek_​v32/​nvidia/​kernels.​py
核心 kernel 实现，新增 fp8_ds_mla 缓存写入分支，修改 _​fused_​norm_​rope_​kernel 和 
fused_​norm_​rope 以支持两种缓存布局。

# vllm/models/deepseek_v32/nvidia/kernels.py ( 关键片段 )

# 在 _fused_norm_rope_kernel 中新增 fp8_ds_mla 缓存布局分支
if MLA_CACHE_DS_MLA:
    # fp8_ds_mla 布局：每 128 元素 tile 动态 FP8 量化，RoPE 未量化 BF16
    # 布局 : [fp8 NoPE (512B)] [float32 scales (16B)] [bf16 RoPE (128B)] = 656B
    byte_base = (
        mla_block_idx * mla_cache_block_stride
        + mla_block_off * mla_cache_entry_stride
    )
    # 计算 per-tile amax 和 scale
    kv_2d = tl.reshape(kv_c, (MLA_NUM_TILES, MLA_TILE_DIM))
    tile_amax = tl.max(tl.abs(kv_2d), axis=1, keep_dims=True)
    tile_scale = tl.maximum(tile_amax * (1.0 / 448.0), 1.1754944e-38)
    kv_c_fp8 = tl.reshape((kv_2d / tile_scale).to(tl.float8e4nv), (KV_DIM,))
    tl.store(mla_cache_ptr + byte_base + kv_block, kv_c_fp8)
    # 存储 scale
    tile_off = tl.arange(0, MLA_NUM_TILES)
    tl.store(



        mla_cache_ds_scale_ptr + byte_base // 4 + KV_DIM // 4 + tile_off,
        tl.reshape(tile_scale, (MLA_NUM_TILES,)),
    )
    # 存储 BF16 RoPE
    rope_dst = mla_cache_ds_rope_ptr + byte_base // 2 + (KV_DIM // 2 + 8)
    tl.store(rope_dst + dim_off * 2, r1.to(tl.bfloat16))
    tl.store(rope_dst + dim_off * 2 + 1, r2.to(tl.bfloat16))
    return # 完成后提前返回，不执行原 FP8 写入逻辑

# fused_norm_rope Python 封装中 fp8_ds_mla 处理
if mla_cache_ds_mla:
    # 656B 自定义布局，以 byte 为单位寻址；mla_cache_ptr 视为 uint8
    mla_block_stride = mla_kv_cache.stride(0) # byte 跨度
    mla_entry_stride = mla_kv_cache.stride(1) # byte 跨度
    # 创建 scale 和 RoPE 视图
    mla_ds_scale_view = mla_kv_cache.view(torch.float32)[
        :, KV_DIM//4 : KV_DIM//4 + MLA_NUM_TILES
    ]
    mla_ds_rope_view = mla_kv_cache.view(torch.bfloat16)[
        :, KV_DIM//2 + 8 : KV_DIM//2 + 8 + ROPE_DIM
    ]

vllm/​models/​deepseek_​v32/​nvidia/​attention.​py
注意力层初始化与推理逻辑，修改了缓存布局选择、query 量化策略以及后处理分支。

# vllm/models/deepseek_v32/nvidia/attention.py

# 初始化中选择布局路径
# 原先：同时要求 is_quantized_kv_cache 和 supports_quant_query_input
# 现在：仅要求 is_quantized_kv_cache，然后动态判断
assert is_quantized_kv_cache(self.kv_cache_dtype), (
    "deepseek_v32 (nvidia) requires an fp8 KV cache served by a sparse "
    "MLA backend. Launch with --kv-cache-dtype fp8 (FlashInfer sparse) "
    "or --kv-cache-dtype fp8_ds_mla (FlashMLA sparse)."
)
self._fp8_query = self.impl.supports_quant_query_input
if not self._fp8_query:
    assert self.kv_cache_dtype == "fp8_ds_mla", (
        "deepseek_v32 (nvidia) on a bf16-query sparse MLA backend "
        "(FlashMLA sparse) requires the fp8_ds_mla KV cache layout. "
        "Launch with --kv-cache-dtype fp8_ds_mla."
    )
# 决定是否需要 view（fp8_ds_mla 布局不需要 float8 view）
self._fp8_kv_needs_view = self.kv_cache_dtype != "fp8_ds_mla"

# 在 _fused_attention 中
if self._fp8_query:
    # FlashInfer sparse: 单个 FP8 query 张量
    mqa_q_arg = mqa_q[:num_actual]
else:



    # FlashMLA sparse: BF16 (ql_nope, q_pe) 元组
    mqa_q_arg = (ql_nope[:num_actual], mqa_q[:num_actual])

评论区精华
本 PR 无人工 review 讨论，仅包含 claude[bot] 的自动评论提醒。技术设计决策在 commit 注
释和代码注释中已有说明。

• 暂无高价值评论线程

风险与影响
• 风险：

1. 量化精度风险：新的 fp8_ds_mla 布局使用动态 per-128 tile 量化，可能引入比
per-tensor 量化更大的精度损失；但 kernel 内部与原参考实现一致。

2. 配置兼容性风险：现有用户若原先使用 --kv-cache-dtype fp8 且模型为 DSV3.2，当升
级到包含此 PR 的版本时，若未显式指定 --kv-cache-dtype fp8_ds_mla，但后端自动选
择 FlashMLA，则会触发断言报错（见 attention.py 第 292 行），需要用户调整启动参
数。

3. 性能回归风险：新布局需要额外计算 tile-wise amax 和 scale，在 cache 写入时开销增
加；但由于 FlashMLA 后端内部可能更高效，整体影响待 benchmark 验证。

4. 数据竞争风险：kernel 中 MLA_CACHE_DS_MLA 分支与原有分支的返回值不同（
early return），需确保 slot_mapping 逻辑正确。 - 影响：影响范围：仅影响
deepseek_v32 模型族（包括 GLM5、DSV3.2）。影响程度：新增一条重要的后路径（
FlashMLA sparse backend），使 Hopper GPU 上也能使用 MLA 加速，同时
Blackwell 也可选此路径。用户需根据 GPU 架构选择 --kv-cache-dtype fp8（
FlashInfer）或 --kv-cache-dtype fp8_ds_mla（FlashMLA）。团队影响：为未来的
MLA 模型提供了通用的 fp8_ds_mla 缓存布局模式，便于复用。 - 风险标记：新缓存布
局 , 配置兼容性 , 量化精度风险
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