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执行摘要
• 一句话：deepep_v2 接收端用 repeat_interleave 替代逐专家 fill_ 循环

• 推荐动作：建议精读。这是一个小而典型的 MoE 通信热路径优化案例：一是展示了如何把「
逐专家 Python 循环 + 多次 fill_ 内核启动」压缩为单次 torch.repeat_interleave；二是展
示了 rank 常量（arange + offset）按设备缓存的设计，减少每层每 step 的冗余建张量开
销。值得关注的设计点是 output_size 参数对输出长度的显式约束，以及缓存键（numel +
device）与实例不可变偏移的一致性假设。若后续要在此基础上扩展，建议补充一个针对
_receiver prefill 分支的单元测试，锁定 topk_ids 顺序语义。

功能与动机
PR 标题即点明目标是优化 deepep_v2 receiver 的 CPU 开销，body 以 BEFORE/AFTER 两张
profile 截图对比优化前后耗时。commit message 给出了量化依据：原实现中每层每 step 会
为每个本地专家发起一次 aten::fill_（合计 22 次内核启动、约 146us self CPU），在
Kimi-K3-pruned75 的 92 个 MoE 层上累计约 13ms/step，相对 dispatch + combine 的
GPU 时间 234ms 而言 CPU 侧开销占比可观。

实现拆解
本 PR 只改动一个文件：vllm/model_executor/layers/fused_moe/prepare_finalize/deepep_v
2.py，核心类为 DeepEPV2PrepareAndFinalize，变更围绕 prefill 模式（do_expand=True）
下 recv_topk_idx 的构建方式展开，可按以下步骤理解：

1. 新增 rank 级全局专家 ID 缓存：在 __init__中新增 self._global_expert_ids_cache 属性（
初始为 None），并新增 _global_expert_ids(num_local, device) 方法。该方法生成 
arange(num_local) + rank_expert_offset 的 int64 张量，并以 numel 与 device 作为缓存
失效条件。因为该 ID 序列只依赖本地专家数量、设备与 rank 偏移，与具体 MoE 层和 
step 无关，属于典型 rank 常量，一次构建即可复用，避免每层每 step 重复分配与填充。

2. 将逐专家 fill_ 循环替换为 torch.repeat_interleave：在 receiver 的 do_expand=True 分
支中，原实现先分配 total_tokens 长度的空张量，再用 Python for 循环对每个 count > 0 
的专家执行 slice + fill(i + rank_expert_offset)，每次迭代都是一次独立内核启动。新实现
利用「接收端数据本就按专家分组到达」这一事实，把专家 ID 序列作为输入、每专家的 
token 数作为 repeats，通过 torch.repeat_interleave 一次调用展开出与 token 一一对应
的全局 topk_ids，并显式传入 output_size=total_tokens 保证输出长度正确。



3. 前移 expert_tokens_meta 的构建位置：原实现中 ExpertTokensMetadata.make_from_lis
t 位于函数后半段，本 PR 将其提前到 prefill 分支之前，因为 repeat_interleave 的 
repeats 参数直接引用 expert_tokens_meta.expert_num_tokens。该调整同时使 
metadata 在 decode 分支中也保持可用，未改变原有数据契约。

4. 配套验证：本次改动没有附带新增测试文件，正确性依赖现有 deepep_v2 集成测试与 CI 
覆盖；性能收益由作者在 commit message 中给出的 profile 数据支撑。CI（Buildkite）期
间触发多次 /ci run，最终通过；中间出现过一次 pre-commit 失败，随后修复。

关键文件：

• vllm/model_executor/layers/fused_moe/prepare_finalize/deepep_v2.py（模块 MoE 调度
；类别 source；类型 core-logic；符号 global_expert_ids, _global_expert_ids_cache,
_receiver）: 唯一变更文件，承载全部性能优化逻辑：新增 _global_expert_ids 缓存方法，
并将 _receiver 的 prefill 分支从逐专家 fill 循环改为 repeat_interleave。

关键符号：_global_expert_ids, _receiver

评论区精华
本次 review 没有出现技术争论或设计取舍讨论：review_comments_count 为 0，两位维护者
robertgshaw2-redhat 与 tlrmchlsmth 均直接 APPROVED。claude[bot] 因 PR 来自 fork 而
提示“自动化 review 已禁用，维护者可评论 @claude review 触发一次性审查”，但最终未启用。
唯一值得一提的流程事件是 mergify[bot] 提示 pre-commit 检查失败（要求运行 pre-commit
run --all-files），从后续 CI 触发记录看该问题已被修正，未阻塞合并。整体而言这是一次目标
明确、改动收敛的小型性能优化，合入过程顺利。

• claude[bot] 提示 fork 仓库无法自动 review (other): 该提示未被采纳，最终由两位维护者
直接人工 APPROVED。

• pre-commit 检查失败 (other): 分支后续多次 merge main 并触发 CI，预提交问题得到修复
，未阻塞合并。

风险与影响
• 风险：

1. 核心热路径变更：receiver 在 prefill 模式下每层每 step 执行，改动点虽小但频率极高
，任何语义偏差都会被放大。旧逻辑的 topk_ids 由逐专家 fill 保证顺序，新逻辑依赖
repeat_interleave 的展开顺序与 expert_num_tokens 逐项对应，二者等价的前提是「
token 按专家分组连续到达」，该前提在现有 receive 路径中成立但缺少显式断言。

2. 缺少配套测试：本次改动没有新增任何单元测试，_receiver 的 topk_ids 正确性只能靠
集成测试兜底，回归定位成本较高。

3. 可能的设备同步开销：torch.repeat_interleave 的 repeats 参数来自
expert_tokens_meta.expert_num_tokens（位于 GPU 设备），PyTorch 内部需将
repeats 同步到主机侧做展开，可能引入一次设备到主机的同步点；不过相比 22 次逐专
家内核启动仍是净收益，且该分支处于 prefill（非 CUDA graph 捕获）路径，风险可控。



4. 缓存一致性假设：_global_expert_ids_cache 以 numel 和 device 作为失效键，隐含假
设同一实例内 rank_expert_offset 恒定。当前 DeepEPV2PrepareAndFinalize 的
offset 在 __init__后不可变，假设成立；若未来引入同实例多偏移复用场景需重新设计缓
存键。 - 影响：受影响用户：使用 DeepEP v2（deepep_v2）作为 MoE 通信后端、且走
do_expand=True（prefill）分支的模型，典型代表为 DeepSeek 系列与 Kimi-K3 等大
专家数模型。影响程度：在 Kimi-K3-pruned75（224 专家、DP=2/TP=4/EP=8）上每
engine step 减少约 13ms CPU 自耗时，对 decode 吞吐与端到端时延有直接正向影响
；对专家数较小的模型收益递减。系统影响：无 API、配置项、schema 或部署配套变化
，行为完全兼容，属于纯内部实现优化；对团队而言该模式（向量化替代逐元素循环 +
常量缓存）可复用到其他高性能路径。 - 风险标记：核心路径变更 , 缺少配套测试 ,
repeat_interleave 潜在设备同步 , 缓存一致性依赖 rank 偏移不变

关联脉络
• PR #51855 [K3] support recoverssm for K3: 同属 Kimi-K3 模型推理链路，且都在

deepep v2 相关调度路径上做性能与功能增强，本 PR 的 benchmark 模型正是
Kimi-K3-pruned75。

• PR #52458 [Kimi-K3][Perf] Update FlashKDA for automatic K2 V-split: 同属 Kimi-K3 性
能优化脉络，反映该模型在推理性能上的持续投入，与本 PR 的 receiver CPU 优化互补。

• PR #51809 [XPU] Enable Kimi K3 KDA kernel tests on XPU: 同为 Kimi-K3 相关基础能力
建设，说明 Kimi-K3 的 MoE/KDA 路径正在多平台与多性能维度上并行演进。


