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原文链接：http://prhub.com.cn/vllm-project/vllm/pull/56682

执行摘要
• 一句话：dummy 加载去掉重复初始化，DSv4.1 Engram 表改常量填充

• 推荐动作：值得精读，尤其是 dummy_loader.py 中 state_dict() 递归语义与
model.modules() 平铺语义不一致这一段——这是一个很容易在别处复现的 O(depth) 重复
劳动陷阱，读一遍能直接迁移到其他加载 / 遍历代码。关注三个设计决策：(1)
dummy_weight_value 分支刻意放在 torch.is_floating_point 之前，才能同时覆盖 float8
与 uint8 scale；(2) 常量值通过 set_weight_attrs 由模型侧声明而非 loader 侧白名单，扩
展性更好；(3) _non_persistent_buffers_set 私有 API 依赖是否值得换成一个稳定替代（
例如自行维护 snapshot 的 key 集合）。建议补一个直接覆盖「常量填充命中 +
non-persistent 过滤」的单测，并统计 initialize_dummy_weights 是否还有调用方；只想
了解结论的读者读执行摘要与关键源码片段即可。

功能与动机
PR body 明确说明动机：-​-​load-​format dummy 下加载器已经用 model.​modules() 遍历整棵模
块树，但 initialize_​dummy_​weights 内部又用 model.​state_​dict().​values()，于是每个后代权
重在每个祖先层被重复随机初始化；同时 CPU 卸载的 DeepSeek V4.1 Engram 表是 GB 级 
pinned host memory，随机 uniform 填充既慢又无意义——「Their lookup access pattern 
does not require randomly generated table contents」。作者在 4×GB200 上的开发测量显
示，模型加载 19.66–19.80 s/worker、health 在 514.145 s 后返回 HTTP 200，而此前运行
在 600 s 截断点仍停留在 dummy 初始化，本质上是一个启动期阻塞型 bug。作者也做了重复
性检索，确认本 PR 只解决递归重复初始化与 CPU Engram 常量初始化，不涉及 #54958 的
全尺寸 FP8 临时分配与 OOM。

实现拆解
1. 加载循环改为逐层本地初始化（vllm/​model_​executor/​model_​loader/​dummy_​loader.​py） 

：DummyModelLoader.​load_​weights 不再调用 initialize_​dummy_​weights(layer, 
model_​config)，改为遍历 get_​layer_​tensors(layer).​items()，跳过名字出现在 
layer.​_​non_​persistent_​buffers_​set 中的张量后逐个调用 
initialize_​single_​dummy_​weight(tensor)。原因是外层 for layer in model.​modules() 已覆 
盖整棵树，内层再递归就是重复劳动；过滤 non-persistent buffer 是为了与 PyTorch 
state_​dict() 的默认选择保持一致。同时删除了不再使用的 initialize_​dummy_​weights 
import。_​process_​online_​quant_​layer 的 materialize → 填充 → 



process_​weights_​after_​loading → info.​reset() 四步完全保留。

2. 新增 dummy_​weight_​value 常量填充契约（vllm/​model_​executor/​model_​loader/​weight_​u
tils.​py）：initialize_​single_​dummy_​weight 在 param.​device.​type == "meta" 早退之后、
torch.​is_​floating_​point(param) 判断之前插入 getattr(param, "dummy_​weight_​value", 
None) 检查，命中则 param.​fill_​(value) 后返回。插入位置是设计要点：放在浮点判断之前
，使 float8 权重（填 1.0）与 uint8 的 weight_​scale_​inv（填 127）都能生效，而整数参
数在非 ROCm 平台原本会被直接 return、不做任何填充。

3. Engram CPU 卸载表声明常量值（vllm/​models/​deepseek_​v4_​1/​common/​engram.​py）：
在 cpu_​offload 分支内用 set_​weight_​attrs 给 self.​weight 挂 dummy_​weight_​value = 1.​0
，给 self.​weight_​scale_​inv 挂 127（UE8M0 指数字节，127 即 scale 1.0）。挂载点选在
 cpu_offload 分支内，因此 HBM 常驻表仍走随机填充，避免影响非卸载场景的数值分布。

4. 测试、配置与部署配套：无新增测试文件、无配置或部署改动。验证依赖 
tests/​model_​executor/​model_​loader/​test_​reload.​py 与 tests/​kernels/​test_​engram.​py 的
 3 个既有用例（checkpoint shard 重建、non-persistent alias buffer 跳过、
online-processing 等待晚注册 bias），结果 10 passed / 101 deselected（5.26 s），另
加 pre-commit 与 git diff -​-​check；作者还做了一次独立的 differential audit，比对嵌套权
重、tied 权重与 persistent buffer 的旧 / 新初始化数值完全一致。

5. 变更边界：checkpoint 加载路径与在线量化路径不变；dummy 模式下 Engram 表的数值
分布从随机变为常量，这是性能模式下的显式取舍。

关键文件：

• vllm/model_executor/model_loader/dummy_loader.py（模块 模型加载器；类别 source；
类型 core-logic；符号 DummyModelLoader.load_weights,
DummyModelLoader._process_online_quant_layer）: 核心修复点：
DummyModelLoader.load_weights 从「每层递归 state_dict 初始化」改为「只初始化本
层参数与 persistent buffer」，是消除 O(depth) 重复填充的关键。

• vllm/model_executor/model_loader/weight_utils.py（模块 模型加载器；类别 source；类
型 data-contract；符号 initialize_single_dummy_weight, initialize_dummy_weights）:
新增通用常量填充契约：initialize_single_dummy_weight 识别 dummy_weight_value 属性
并直接 fill_，是 Engram 常量初始化得以实现的基础，位置安排在浮点判断之前以兼容
uint8 scale。

• vllm/models/deepseek_v4_1/common/engram.py（模块 嵌入查找表；类别 source；类型
data-contract；符号 init）: 常量填充契约的使用方：在 cpu_offload 分支为 Engram 权重
与 UE8M0 scale 挂 dummy_weight_value，消除对 GB 级 pinned host 表的随机填充。

关键符号：DummyModelLoader.load_weights, DummyModelLoader._process_online_quan
t_layer, initialize_single_dummy_weight, initialize_dummy_weights, engram.py 
cpu_offload 分支的 init

关键源码片段

vllm/​model_​executor/​model_​loader/​dummy_​loader.​py



核心修复点：DummyModelLoader.​load_​weights 从「每层递归 state_dict 初始化」改为「只
初始化本层参数与 persistent buffer」，是消除 O(depth) 重复填充的关键。

class DummyModelLoader(BaseModelLoader):
    """Model loader that will set model weights to random values."""

    def load_weights(self, model: nn.Module, model_config: ModelConfig) -> None:
        # model.modules() 已经会遍历整棵模块树，所以这里只填充「本层直接持有」的
        # 参数与 persistent buffer。旧实现内部再用 state_dict() 递归下钻，
        # 会让同一个后代权重在每个祖先层被重复随机填充（嵌套越深重复越多）。
        for layer in model.modules():
            info = get_layerwise_info(layer)
            if info.can_load():
                # 在线量化层保持原路径：materialize → 填充 → 量化后处理
                self._process_online_quant_layer(layer, info)
            else:
                # 跳过 non-persistent buffer，选择语义与 PyTorch state_dict() 对齐，
                # 避免误改层重载路径使用的临时 alias buffer。
                for name, tensor in get_layer_tensors(layer).items():
                    if name not in layer._non_persistent_buffers_set:
                        initialize_single_dummy_weight(tensor)

    def _process_online_quant_layer(
        self,
        layer: nn.Module,
        info: LayerReloadingInfo,
    ) -> None:
        """Materialize, apply dummy weights, and run quantization processing."""
        materialize_layer(layer, info) # 先把 meta 权重落到真实设备
        for tensor in get_layer_tensors(layer).values():
            initialize_single_dummy_weight(tensor)
        for param in get_layer_tensors(layer).values():
            # 还原原始 weight_loader，供后续 layerwise reload 复用
            param.weight_loader = _get_original_loader(param)
        quant_method = getattr(layer, "quant_method", None)
        if isinstance(quant_method, QuantizeMethodBase):
            quant_method.process_weights_after_loading(layer)
        info.reset()

vllm/​model_​executor/​model_​loader/​weight_​utils.​py
新增通用常量填充契约：initialize_​single_​dummy_​weight 识别 dummy_​weight_​value 属性并
直接 fill_​，是 Engram 常量初始化得以实现的基础，位置安排在浮点判断之前以兼容 uint8 
scale。

@torch.no_grad()
def initialize_single_dummy_weight(
    param: torch.Tensor,
    low: float = -1e-3,
    high: float = 1e-3,



    seed: int = 1234,
) -> None:
    # meta 上的权重跳过，延迟到 finalize_layerwise_processing（例如在线量化）处理
    if param.device.type == "meta":
        return

    # 新增契约：模型侧通过 set_weight_attrs(param, {"dummy_weight_value": v})
    # 声明「用常量填充」。该分支刻意放在浮点类型判断之前，因此 float8 权重（填 1.0）
    # 与 uint8 的量化 scale（填 127）都能走到；对 GB 级 pinned host 张量而言，
    # 常量写入比逐元素随机 uniform 快得多。
    if (dummy_weight_value := getattr(param, "dummy_weight_value", None)) is not None:
        param.fill_(dummy_weight_value)
        return

    if not torch.is_floating_point(param):
        if current_platform.is_rocm():
            # ROCm 上整数参数（如 GPTQ 的 qweight/qzeros）默认是 torch.empty()，
            # 跨进程数值不确定，这里置零以保证可复现
            param.zero_()
        return

    if current_platform.is_tpu():
        # TPU 上不能在原地 uniform_，直接从 CPU 张量拷贝更省 HBM；
        # 同时避免 torch.rand_like，因为它当前不支持 generator 参数
        generator = torch.Generator(device="cpu")
        generator.manual_seed(seed)
        param.copy_(
            (high - low)
            * torch.rand(
                param.shape,
                generator=generator,
                dtype=param.dtype,
                layout=param.layout,
                requires_grad=param.requires_grad,
                device="cpu",
            )
            + low
        )
        torch._sync(param)
        return
    # 其余平台继续走原有的随机初始化路径

vllm/​models/​deepseek_​v4_​1/​common/​engram.​py
常量填充契约的使用方：在 cpu_offload 分支为 Engram 权重与 UE8M0 scale 挂 
dummy_​weight_​value，消除对 GB 级 pinned host 表的随机填充。

# Engram 表分片的构造逻辑（cpu_offload 分支内的新增部分）
kwargs = {"device": "cpu", "pin_memory": True} if cpu_offload else {}
self.weight = nn.Parameter(



    torch.empty(self.part_num_embeddings, dim, dtype=torch.float8_e4m3fn, **kwargs),
    requires_grad=False,
)
self.weight_scale_inv = nn.Parameter(
    torch.empty(
        self.part_num_embeddings,
        dim // block_size,
        dtype=torch.uint8,
        **kwargs,
    ),
    requires_grad=False,
)
for param in (self.weight, self.weight_scale_inv):
    set_weight_attrs(
        param,
        {
            "weight_loader": _engram_head_shard_weight_loader,
            "engram_vocab_start": self.vocab_start_idx,
        },
    )
if cpu_offload:
    # 这张表放在 pinned host memory，行数 x 维度可达数 GiB 每 rank；
    # dummy 模式下随机填充 CPU 张量既慢又无意义，因为查表访问模式与表内容无关。
    set_weight_attrs(self.weight, {"dummy_weight_value": 1.0})
    # weight_scale_inv 以 UE8M0 存储，指数字节 127 恰好表示 scale 1.0
    set_weight_attrs(self.weight_scale_inv, {"dummy_weight_value": 127})
    logger.info(
        "Engram table offloaded to pinned host memory: %d rows x %d, "
        "%.2f GiB per rank",
        self.part_num_embeddings,
        dim,
        self.part_num_embeddings * (dim + dim // block_size) / 1024**3,
    )

评论区精华
本 PR 没有任何人工 review comment，唯一的 review 事件是 claude[bot] 的 COMMENTED
：「This pull request is from a fork — automated review is disabled. A repository 
maintainer can comment @claude review to run a one-time review.」也就是说自动化 
review 因 fork 被跳过、并未真的执行。

Issue 评论区只有作者的 /​ci run 与 github-actions[bot] 的 Buildkite 回执（CI #88620），
验证实际上完全押在 CI 门禁与作者的自我验证上，最终由作者本人 WoosukKwon 合并，属于
典型的低对抗、自审自合流程。

值得记录的是作者在 PR body 中主动披露的三条边界，它们对应着评审中本该被追问的点：

「Tied parameters can still be visited under multiple owners: the change removes
ancestor-level repetition, not all storage aliasing.」



「The development run also included separate mHC JIT and generic FP8 temporary
changes, so its end-to-end time is not an isolated benchmark of this PR.」

「No real-checkpoint accuracy evaluation was run.」

即：重复填充只是从祖先维度消除、没有彻底消除；端到端收益不可完全归因于本 PR；常量填
充的数值影响没有精度侧验证。

• fork PR 的自动化 review 未执行 (other): 没有第三方评审意见，PR 由作者本人合并，验证
完全依赖 CI 与自审。

• CI 门禁作为主要验证手段 (testing): 以 Buildkite 全量 CI + 3 个既有 pytest 用例作为回归
防线，未新增针对性测试。

• tied 权重仍可能被多次填充（作者主动披露） (design): 重复填充从 O(depth) 降到
O(owner 数 )，属于有意识接受的残留，无 reviewer 提出质疑或要求兜底。

• 常量填充缺乏真实精度验证 (testing): 收益幅度与数值影响均未被严格证明，属于已知的验
证缺口。

风险与影响
• 风险：

1. 覆盖完整性依赖遍历假设：新实现假设 get_layer_tensors(layer) 返回的正是该
module 直接注册的参数与 buffer，且 model.modules() 能覆盖全部权重。若某些模型
把 nn.Parameter 放在普通容器（list/dict）而非注册到 module，旧实现的
state_dict() 同样覆盖不到，所以不算回归，但已无兜底路径，需要在后续新增模型时留
意。

1. 依赖 PyTorch 私有属性：layer.​_​non_​persistent_​buffers_​set 是私有 API，PyTorch 小版
本升级可能改动其语义或改名为 _​non_​persistent_​buffers_​set 之外的字段；一旦失效，
non-persistent 临时 buffer 会被误填充，正是 tests/​model_​executor/​model_​loader/​test_​
reload.​py 里 alias-buffer 用例防守的行为。

2. tied/alias 权重仍可能被多次填充：作者已声明本次只消除祖先级重复，绑定参数在不同 
owner 下仍会被访问多次，只是复杂度从 O(depth) 降到 O(owner 数 )。

3. 数值行为变化未做精度验证：dummy 模式下所有 Engram 行变为 fp8 1.0、scale 1.0，分
布高度退化。对性能测量无害，但若有人用 dummy 模式做数值冒烟或校准，代表性下降；
作者明确「No real-checkpoint accuracy evaluation was run」。

4. 测试覆盖缺口：dummy_​weight_​value 分支与 non-persistent 过滤没有新增直接单测，仅
靠既有 3 个用例间接覆盖；14 行改动中新增的两个分支（常量填充命中、name 过滤不命
中）没有专门的断言。

5. 收益幅度不可直接归因：作者的 19.66–19.80 s/worker、514 s health 来自混合了 mHC 
JIT 与通用 FP8 临时缓冲改动的开发分支，body 自述并非隔离 benchmark；真正属于本 
PR 的加速比缺少干净测量。

6. 潜在死代码：dummy_​loader.​py 移除 initialize_​dummy_​weights import 后，材料中未见 
该函数的其他调用方；若确无调用方，它会成为仅被测试或工具引用的死代码，属于可清理 
项（需进一步确认，材料不足以断言）。 - 影响：对用户：所有使用 -​-​load-​format 



dummy 的启动流程都会少做大量重复填充，属于普遍性的加载提速；收益最大的是带 CPU 
 卸载巨型查表的 DeepSeek V4.1——从「600 s 截断点仍卡在 dummy 初始化」变为可在 
 514 s 内通过 health 检查，直接解锁了 dummy 权重下的性能评测与基准测试工作流。真 
实 checkpoint 加载、在线量化、推理正确性不受影响，风险面被限制在 dummy 模式内。

对系统：改动落在 vllm/​model_​executor/​model_​loader/​dummy_​loader.​py 与 
weight_​utils.​initialize_​single_​dummy_​weight 这一共享路径上，后者也被在线量化与层重载（
layerwise reload）路径调用，新增的 dummy_​weight_​value 分支只在属性存在时生效，因此
对其他调用方是纯增量；同时它把「哪些张量需要常量填充」的知识从 loader 侧白名单下沉到
模型侧属性声明，后续大表类参数（Embedding、量化 scale）可以复用这一契约。

对团队：这是「启动耗时长尾」工作线中的一环，与 [N/​N][warmup][DSv4] 系列、
DeepGEMM FP8 warmup coverage 等改动共享同一目标（消除首次请求 / 启动停顿）；对维
护 benchmark 与 DSv4.1 的工程师影响最直接，同时为后续 PR 提供了「遍历粒度不一致导
致 O(depth) 重复工作」这一可复用的排查范式。

• 风险标记：共享加载路径变更 , 缺少新增测试覆盖 , CPU Engram 数值由随机改常量 , 依赖
 PyTorch 私有属性 , 收益未隔离测量

关联脉络
• PR #54958 （材料未提供标题；PR 正文提及：修复全尺寸 FP8 临时分配与 OOM）: 作者

做重复性检索时明确对比的 PR：该 PR 解决 FP8 临时分配与 OOM，本 PR 解决递归重复
初始化与 CPU Engram 常量初始化，二者互补且边界清晰。

• PR #50178 [9/N][warmup][DSv4] Migrate MHC TileLang kernels: 同一波「消除 DSv4
启动 / 首次请求停顿」的工作；作者的开发测量中同时包含 mHC JIT 改动，属于同一优化
线的并行推进。

• PR #56452 [Bugfix] Fix DeepGEMM FP8 warmup coverage: 同类启动长尾修复：都由
warmup/dummy 初始化路径漏覆盖或缺优化导致请求期停顿，验证手法也都依赖既有测试
+ 孤立测试用例。

• PR #56562 [Perf] Fuse DSV4.1 input metadata preparation with Triton: 同为
DeepSeek V4.1 的性能优化，共用 DSv4.1 在 GB200/B200 上的验证与 CI 基础设施，构
成 DSv4.1 性能改进脉络。


