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摘要：多头潜在注意力（MLA）与混合专家（MoE）正在重塑大模型推理的存算特征：MLA 通过低秩键值（KV）联合压缩，使权重吸收模式

下的注意力算术强度由传统多头注意力（MHA）解码的约1 Op/B提升至数百Op/B；MoE则因实际批量下的专家权重访存瓶颈，成为近存计算

的新核心场景。系统梳理解码阶段算术强度的解析模型以及“MHA→分组查询注意力（GQA）→MLA”的存算特征演变规律，对比分析 MLA
双执行模式的算术强度差异与现有存内处理（PIM）设备的算力密度约束，按临界批量模型对 4 类主流 AI 加速器进行解析估算与横向研判，并

结合FP8/INT4等低精度计算特征，提出面向MLA+MoE组合架构的分层近存计算适配方向并给出框架性建议。
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Abstract: Multi-head latent attention (MLA) and mixture of experts (MoE) are reshaping the memory-compute characteristics of large lan⁃
guage model (LLM) inference. Through low-rank joint compression of key-value (KV) representations, MLA raises the arithmetic intensity of 
attention under the weight-absorption mode from approximately 1 Op/B for conventional multi-head attention (MHA) decoding to several 
hundred Op/B, whereas MoE introduces an expert-weight memory-access bottleneck at practical batch sizes and becomes a new target 
for near-memory computing (NMC). This paper systematically reviews analytical models of arithmetic intensity in the decoding stage and in⁃
vestigates the evolution of memory-compute characteristics along the path of MHA → grouped-query attention (GQA) → MLA. It further 
compares the arithmetic-intensity characteristics of the two MLA execution modes and analyzes them in conjunction with the compute-
density constraints of existing processing-in-memory (PIM) devices. Based on a critical-batch-size model, analytical estimations and 
cross-platform evaluations are conducted on four representative AI accelerators. Building upon these observations, the paper incorporates 
the characteristics of FP8/INT4 low-precision computation, proposes a hierarchical near-memory computing adaptation framework for com⁃
bined MLA+MoE architectures, and provides corresponding architectural recommendations.

Keywords: multi-head latent attention; mixture of experts; processing-in-memory; near-memory computing; arithmetic intensity

引用格式：庄凤云, 孙菲, 钱岭 . 新架构大模型推理的存算特征演变与近存计算适配技术研究 [J]. 中兴通讯技术, 2026, 32(4): 23-31. DOI: 
10.12142/ZTETJ.202604005
Citation： Zhuang F Y, Sun F, Qian L. Evolution of memory-compute characteristics in new-architecture LLM inference and near-memory 
computing adaptation technologies [J]. ZTE technology journal, 2026, 32(4): 23-31. DOI: 10.12142/ZTETJ.202604005

大语言模型的大规模部署使推理效率问题日益凸显。

冯·诺依曼架构中，处理器与存储器间的数据搬运已

成为性能瓶颈，即“存储墙”问题。大模型自回归解码阶段

的算术强度 （AI） 仅约 1 Op/B，较主流图形处理器 （GPU）

数十至数百 Op/B 的脊点低 2 个数量级以上，导致计算资源

严重闲置[1]。存内处理 （PIM） 技术通过将计算单元部署于

存储器内部或近存储位置，可将有效内存带宽提升数倍至数

十倍，被视为突破存储墙的关键路径；三星高带宽存储器

（HBM） -PIM[2]与 SK Hynix AiM 等均以注意力加速为核心目

标场景。与此同时，以 OpenAI o1/o3 和 DeepSeek-R1 为代表

的推理时扩展 （Test-Time Scaling） 范式通过延长思维链显

著拉长解码序列，使本就访存受限的解码阶段在总推理开销

中的占比进一步扩大，存储墙矛盾愈发尖锐。

然而，以 DeepSeek-V2 和 DeepSeek-V3 为代表的新一代

大模型架构包含两项关键创新。其一，多头潜在注意力

（MLA） 通过低秩 KV 联合压缩，将键值缓存 （KV Cache）
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规模压缩至同等参数规模多头注意力 （MHA） 的约 1/60，

并在权重吸收执行模式下使注意力层 AI 由约 1 Op/B 提升至

数百 Op/B （提升约 2 个数量级），达到甚至超越主流 GPU 脊

点[3-4]。其二，混合专家 （MoE） 通过稀疏条件激活实现参数

规模扩展，但在实际推理批次下引入了新的专家权重访存瓶

颈。现有以 MHA 为设计基准的 PIM 方案面临根本性的适配

挑战。

现有工作对标准 Transformer 负载在 PIM 系统上的映射已

进行较系统的研究[2,5]，但针对 MLA 双执行模式、长上下文

压缩稀疏注意力、低精度 MoE 推理以及多级异构存储组合

代价的统一分析仍不充分。本文系统梳理解码阶段算术强度

的解析模型及“MHA→分组查询注意力 （GQA） →MLA”

的存算特征演变规律；对比分析 MLA 双执行模式对 PIM 适

配的差异化影响，并指出现有 PIM 设备的算力密度约束；归

纳 MoE 专家层临界批量的估算方法，在 4 类主流 AI 加速器

的公开规格参数下进行解析对比，分析其作为近存计算核心

目标的可行性；最后，提出面向“MLA+MoE”组合架构的

分层近存计算适配框架。

1 大模型推理存算特征基础

1.1 算术强度与Roofline模型

AI 定义为单位内存访问量对应的运算量。假设某个算

子的总运算量为 W （单位：Op）、片外访存量为 Q （单位：

B），则

AI = W
Q （1）。

Roofline 模型[1]是评估模型在特定硬件上潜在性能的有

效理论框架：假设设备峰值算力为 π （Op/s）、峰值内存带

宽为 β （B/s），则算子可达性能：

Pattain = min(π，β·AI) （2）。

两段上界的交点即设备“脊点”：

RP = π
β （3）。

算子在硬件设备上的执行过程如图 1 所示，数据从片外

存储器 （双倍数据速率存储器或 HBM） 传输至片上缓冲区，

再由片上处理单元完成计算，最终将结果写回内存。因此，

性能评估需要同时考虑内存访问能力和处理单元的计算能

力：当 AI＜RP （脊点） 时，即算子的访存流量较大而计算

操作数相对较少，则该算子为访存密集型，性能受带宽约

束；当 AI=RP 时处于性能拐点；当 AI＞RP 时则为计算密集

型，性能受算力约束。主流 AI 芯片的脊点参数如表 1 所示。

近几年，存储技术快速演进。HBM4接口宽度由1 024位

扩展至2 048位；2026年公开商用产品已达11.7 Gbit/s稳定速

率 （最高 13 Gbit/s），单堆栈峰值带宽达 3.3 TB/s，12 层容量

覆盖 24～36 GB，并通过低电压硅通孔 （TSV） 和供电网络

优化提升能效[6]。带宽代际跃升会降低同一精度下的 GPU 脊

点 （即进入计算密集区的门槛降低），并缓解访存压力，但

HBM的容量、封装成本、逻辑底座面积及热设计约束仍然存

在；同时，低精度 Tensor Core 算力的增长可重新抬高精度匹

配的脊点。因此，“带宽增长即可消除存储墙”的论断并不

成立，仍需结合算子精度和实际数据流分析。

1.2 低精度计算与精度感知Roofline修正

低精度量化会同时改变片外存储器访问字节总量与硬件

峰值运算吞吐。设量化后权重、KV Cache、激活值的单元素

有效字节数分别为 pw、pkv、pa，对应元素数分别为 Nw、Nkv

和 Na，量化缩放因子、零点及对齐填充等引入的元数据访

存流量为 Qmeta；在精度 q 下，硬件峰值算力和脊点分别为 πq

与 RPq，则总片外访存字节 Qq、算术强度 AIq、硬件脊点 RPq

满足：

Qq = pw Nw + pkv Nkv + pa Na + Qmeta，  AIq = W
Qq

， RPq = πq

β

（4）。

表 1 主流 AI 加速器脊点

AI加速器

A100 SXM
H100 SXM

H20
Ascend 910B2

BF16/FP16理论算力/
TFLOPS

312
989
148
376

内存带宽/
（TB·s-1）

2.00
3.35
4.00
1.60

脊点/
（Op·B-1）

156
295
37

235
AI：算术强度
BF：脑浮点格式

FP：浮点格式
TFLOPS：每秒万亿次浮点运算

图 1 算子执行过程

DDR：双倍数据速率存储器
GDDR：图形双倍数据速率存储器

HBM：高带宽存储器

片外存储器
(GDDR/DDR/HBM)

片上
缓冲区

计算单元

1 数据加载 芯片

2 计算

3 数据写回
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BF16/FP16、FP8/INT8 和 INT4/FP4 的理想单元素数据载

荷分别为 2 B、1 B 和 0.5 B。以 H100 SXM 为例，在不计结

构化稀疏时，BF16 与 FP8 峰值算力分别约为 989 TFLOPS 和

1 979 TFLOPS；在 HBM 带宽 3.35 TB/s 条件下，硬件脊点由

BF16 下 295 Op/B 提升至 FP8 下 591 Op/B。当计算峰值与数

据压缩比同步提高时，算术强度与硬件脊点近似同比右移，

访存/计算属性未必改变。

Hopper 架构并不具备 INT4 原生矩阵计算能力，INT4 部

署多采用仅权重量化方案，权重在计算单元内完成反量化后

参与矩阵运算。TensorRT-LLM、NeMo 已提供 INT4-AWQ、

FP8 等完整部署路径，但缩放因子读取、数据格式解包、离

群值处理以及内核实现差异，都会削弱量化带来的理论性能

收益。AMD MI300X 等主流 AI 加速器均原生支持 FP8 与 INT8

运算，低精度已经成为现代加速器的通用系统设计变量。

1.3 MHA解码阶段的存算特征

标准 MHA 的自回归解码按照逐 Token 生成，假设缓存

序列长度为 L、注意力头数为 nh、头维度为 dh、模型层数为

l、每元素字节数为 p，则单请求每 Token 的 KV Cache 占

用为：

mKV = 2·l·nkv·dh·p （5），

其中，nKV 为 KV 头数，MHA 下 nKV = nh，FP16/BF16 精度下

p=2，FP8 下 p=1；总占用随批量 B 与序列长度线性增长。解

码时每个请求的 KV Cache 为该请求私有，在不存在共享前

缀缓存复用的情况下，批量维度难以摊薄 KV Cache 的读取

开销；而前馈网络 （FFN） 权重为模型静态参数，可在批量

样 本 间 复 用 。 每 生 成 一 个 Token， 单 层 注 意 力 核 心 运 算

（QKT 与 SV 操作） 的运算量约为 4nhLdh，而须从显存读取的

KV 缓存约为 2nhLdh·p，因此 MHA 的算术强度为：

AIMHA ≈ 4nh Ldh2nh Ldh·p = 2
p （6）。

也就是说，FP16/BF16 精度下 AIMHA ≈ 1 Op/B，且与批

量和上下文长度基本无关，与主流 AI 芯片脊点相差 2 个数量

级以上，计算单元绝大部分时间在等待数据。这是三星

HBM-PIM[5]、SK Hynix AiM 以及 LoL-PIM[7]等系统选择以注

意力加速为核心设计目标的根本动机。

1.4 GQA的改善与局限

分组查询注意力 （GQA） [8]令每 G 个查询 （Query） 头共

享同一组 KV 头，即 nKV = nh /G，KV Cache 规模降至 MHA 的

1/G。由于运算量不变而访存量按 G 倍缩减，解码的算术强

度相应提升为：

AIGQA ≈ 2G
p （7）。

当 G=8 且 处 于 FP16 精 度 时 ， AIGQA ≈ 8 Op/B。 以

LLaMA-3-70B （G=8） 为例，FP16 精度下每 Token 的 KV 存

储量由 MHA 的约 2.6 MB 降至约 320 KB，但 AI 仍处于访存密

集区，尚未突破存储墙约束的本质。

2 MLA存算特征深度分析

2.1 MLA架构原理与KV Cache压缩效果

MLA 由 DeepSeek-V2[3]首次提出，核心思想是通过下投

影矩阵 WDKV 将所有注意力头的 KV 联合压缩为低维潜变量

CKV，压缩维度 dc ≪ nh·dh，推理时仅缓存 CKV 及解耦的旋转

位置编码分量 （维度为 dR），按需通过上投影矩阵 WUK、WUV
还原完整 KV 矩阵。其每 Token 缓存占用为：

mMLA = l·(dc + dR )·p （8）。

以 DeepSeek-V3 为 例 ， 其 l=61， dc=512， dR=64， 在

BF16 精 度 下 ， 每 Token 的 KV Cache 仅 约 70 KB[9]； 按

DeepSeek-V3 等 效 配 置 估 算 （l=61， nh=128， dh=128），

MHA 每 Token 的 KV Cache 约为 4 MB，压缩比高达约 60 倍；

采用 GQA （G=8），每 Token 的 KV Cache 约为 500 KB，压缩

比约 7 倍。表 2 从 KV Cache 规模与算术强度角度对各注意力

机制进行横向比较。

2.2 MLA双执行模式的算术强度量化

MLA 存在两种代数等价的执行路径，具有截然不同的

存算特性，如图 2 所示。

Absorb （吸收） 模式：利用矩阵结合律将上投影矩阵

WWUK、WWUV 分别与查询投影、输出投影预先融合 （“矩阵吸

收”），推理时直接在压缩潜变量空间内执行注意力运算，

无须展开完整 KV。此时全部 nh 个查询头共享读取同一份潜

变量缓存 CKV，且该缓存同时承担 K 与 V 的双重角色，单层

表 2 不同注意力机制 KV Cache 规模与算术强度对比

注意力机制

MHA
GQA（G=8）

MLA（Naive模式）

MLA（Absorb模式）

单位Token KV 
Cache

约4 MB
约500 KB
约70 KB
约70 KB

解码AI/
（Op·B-1）

约1
约8
1～8

256～512

近存计算
适用性

高

较高

中

低

AI：算术强度
GQA：分组查询注意力

MHA：多头注意力
MLA：多头潜在注意力
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核 心 运 算 量 约 为 4nh Ldc， 而 潜 变 量 缓 存 读 取 量 仅 为

Ldc p，故：

AIAbsorb ≈ 4nh Ldc

Ldc·p = 4nh

p （9）。

以 DeepSeek-V3 （nh=128） 代 入 ， 在 BF16 精 度 下 ，

AIAbsorb ≈ 256 Op/B，FP8 精度下约为 512 Op/B，已达到或超

越 A100 乃至 H100 的脊点。注意力层由此脱离深度访存密集

区，进入计算密集区域或其边缘[4]。

Naive （原始） 模式：运行时从CKV 在线展开完整KV后执

行标准注意力运算。其访存特征近似于 GQA，小批量 （B＜

8） 场景下AI处于约1～8 Op/B区间，呈访存密集特性，且随

批量增大AI逐渐升高。

需要特别指出的是，Absorb 模式并非所有场景下的默认

选项，在实际部署中两种模式常混合使用。TyphoonMLA[10]

的工程实践表明，对于共享前缀 （Shared Prefix） 段，已有

历史 Token 的 KV 可直接从 KV Cache 复用，此段采用 Naive 模

式无须重新展开上投影矩阵，仅对新增 Token 段切换至 Ab‐

sorb 模式以获得更高吞吐。此外，受出口管制影响，部分场

景只能使用 H20 等低算力高带宽卡，其 MLA-Absorb 模式的

绝对吞吐上限受算力瓶颈制约，而 Naive 模式配合高内存带

宽的组合可能更具竞争力。因此，模式选择本质上是一个依

赖硬件算力/带宽比的动态决策。

2.3 MLA对近存计算设计的新挑战

MLA-Absorb 模式使注意力层脱离访存密集区，从根本

上动摇了 PIM 加速注意力的传统价值主

张。与此同时，MLA 还带来 4 类新的硬件

设计挑战：

1） PIM 算力密度制约 Absorb 模式执

行：现有三星 HBM-PIM 和 SK Hynix AiM

等存内计算设备，其片内算力密度通常仅

为 1~10 TFLOPS 量级，而 MLA-Absorb 模

式要求执行规模较大的矩阵乘，例如，其

在 A100 上饱和运行对应的算力需求约

312 TFLOPS，与 PIM 片内算力相差约 2 个

数量级。即使内存带宽充裕，PIM 设备也

无法充分驱动 Absorb 模式所需的计算量。

PIM 对 MLA-Absorb 注意力的加速价值从

根本上受到算力约束，而非带宽约束。

2） 张量并行 （TP） 分片瓶颈：CKV
为单个共享潜变量头，无法按头维度进行

TP 切分。多卡推理时每张卡必须冗余加载完整 KV Cache，

且带宽开销随设备数量线性累积[11]。

3） 混合执行的灵活性需求：在实际部署中，可能采用

灵活的混合执行模式。例如，共享前缀段采用 Naive 模式复

用已缓存 KV，新增词元段采用 Absorb 模式以获更高吞吐。

混合执行模式下，近存硬件需支持两种模式的动态切换，对

可编程性提出更高要求。

4） 新变种持续演进：分组查询潜在注意力 （GQLA） [12]

将 MLA 与 GQA 融合，同一套训练权重可同时支持 MQA-

Absorb 和 GQA 展开两类解码路径，分别适配 H100 等高计

算/带宽比硬件和 H20 等低算力、高带宽硬件；DeepSeek-

V3.2 则引入 DSA 稀疏注意力机制[13]，通过设计闪电索引器模

块和细粒度 Token 选择机制，将核心注意力复杂度由 O (L2 )
降至 O (Lk) (k ≪ L )。这些进展表明，注意力机制正沿“潜空

间化压缩”和“细粒度稀疏化”方向演进，并逐步走向由硬

件算力带宽比、上下文长度和推理批量共同决定执行路径的

硬件自适应形态。

3 MoE存算特征分析

3.1 MoE推理机制与内存规模

MoE 通过稀疏条件激活实现参数规模扩展，每个输入

Token 经门控网络选择 Top-K 个专家子网络参与计算，其余

专家权重在当前步骤不被访问。

以 DeepSeek-V3 为例，其总参数量为 6 710 亿，每 Token

激活参数约370亿；除前3个dense FFN 层外，每个MoE 层包

图 2 不同注意力机制在 Roofline 模型中的算术强度分布 （A100 SXM）

AI：算术强度
GQA：分组查询注意力

MHA：多头注意力
MLA：多头潜在注意力

RP：硬件脊点
TFLOPS：每秒万亿次浮点运算

算术强度/（Op·Byte-1）
10-1 100 101 102 103 104

可
达

性
能

/TF
LO

PS 访存密集区

103

102

101

100

A100 SXM 屋顶线性能模型：312 TFLOPS/2.0 TB/s

MHAAI≈1

GQA（G=8）AI≈8

A100脊点RP≈156 

MLA-AbsorbAI≈256~512计算密集区

MLA-NaiveAI≈1~8
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含 1 个共享专家与 256 个路由专家，每 Token 激活 8 个路由专

家。虽然 MoE 降低了单 Token 计算量，但低时延推理通常仍

要求专家权重常驻或快速可达，在 BF16 精度下约占 1.3 TB，

远超当前 GPU 单机 HBM 容量上限 （例如单机 8 卡 H100 80G

总容量640 GB） [9]，形成超出单机容量的结构性挑战。

3.2 MoE专家访问的访存特征

1） 长尾分布规律：专家访问频率高度不均匀，遵循

Zipf 型长尾分布——约前 20% 的“热专家”承担约 80% 的激

活请求，其余为低频“冷专家”[14]。这一规律为热冷分层的

近存计算策略提供了量化依据。

2） 批量大小与存算特性的动态关系：MoE 专家层本质

上是 FFN，其专家权重可在多个 Token 间复用，因此算术强

度随有效批量增大而提升。设总专家数为 ne、每 Token 激活

专家数为 nk，批量 B 下平均每个专家处理 Bnk /ne 个 Token；

专家权重读取量恒定而有效运算量随路由 Token 数线性增

长，故专家层算术强度近似为：

AIMoE ≈ 2Bnk

p·ne
（10）。

令 AIMoE = RPacc （AI 加速器的脊点），即可得使 MoE 专

家层由访存密集转为计算密集的临界有效批量：

B th = p
2 ·RPacc· ne

nk
（11）。

在 BF16/FP16 精度下 p=2，公式 （11） 可简化为 B th =
RPacc· ne

nk
。 以 A100 （RP≈156 Op/B） 和 DeepSeek-V3 （ne=

256，nk=8，ne /nk=32） 代入，则 B th ≈ 4 896。这意味着在绝

大多数实际推理批量 （B ≤ 512） 下，MoE 专家层均持续处

于访存密集状态，是近存计算的天然目标。

表 3 基于各 AI 加速器的公开规格，对 A100、H100、

H20 及 Ascend 910B2 共 4 种主流 AI 加速器的 B th 进行解析估

算，其 B th 均远高于典型推理批量上限。因此，MoE 专家层

的访存密集特征并不会因加速器差异而消失，但其程度会随

硬件 Roofline 脊点、批量大小和路由分布而变化。

3.3 MLA+MoE组合架构的存算解析

DeepSeek-V2/V3 将 MLA 与 MoE 结合，形成异构的存算

特征分布。在 MLA-Absorb 执行模式下，注意力层的算术强

度显著提升，由传统意义上的访存密集逐步转向脊点附近或

计算密集区域，对 PIM 的带宽缓解需求降低；与此同时，当

前 PIM 架构受限于算力密度、数据复用能力和矩阵计算效

率，也难以高效承载高算术强度矩阵乘。

相比之下，MoE 专家层在典型批量下仍需频繁读取大规

模专家权重，权重复用不足，持续呈现访存密集特征，因而

成为新的近存计算核心目标。由此可见，大模型推理的存算

瓶颈重心正在从传统注意力层向 MoE 专家层发生结构性

迁移。

4 面向MLA/MoE的近存计算适配方向

4.1 现有PIM方案的局限性

当前主流 PIM 方案多以 MHA/GQA 解码访存瓶颈为设计

基准 （其核心负载特征为 KV Cache 密集访问），面临双重局

限：一是 MLA-Absorb 等高算术强度执行模式的出现，使原

有算术强度匹配关系不再成立；二是现有 PIM 计算单元的算

力密度难以匹配 GPU Tensor Core/AI Core 上大规模通用矩阵

乘法 （GEMM） 的计算需求。

例如，三星 HBM-PIM 和 SK Hynix AiM 分别在动态随机

存取存储器 （DRAM） 存储体附近集成面向通用矩阵-向量

乘法 （GEMV） 的乘加运算 （MAC） 单元或者 AI 引擎，其单

器件或单芯片级算力通常处于约 1 TFLOPS 量级，而 A100 的

BF16/FP16 Tensor Core 稠密峰值为 312 TFLOPS，二者相差约

2.5 个数量级。因此，传统 PIM 更适合 MHA/GQA 解码中的低

算术强度 KV 读取与 GEMV 类操作，而难以直接高效承载

MLA-Absorb 类高算术强度 GEMM 负载。

面向长上下文 MHA 解码，LoL-PIM[15]与 L3[16]分别探索

了 可 扩 展 的 DRAM-PIM 系 统 与 双 列 直 插 式 内 存 模 块

表 3 主流 AI 加速器 MoE 专家层临界批量（基于 DeepSeek-V3）

AI加速器

A100 SXM
H100 SXM

H20
Ascend 910B2

理论算力/TFLOPS
312
989
148
376

内存带宽/（TB·s-1）

2.0
3.35
4.0
1.6

脊点/（Op·B-1）

156
295
37

235

Bth

4 896
9 440
1 184
7 520

典型批量

≤512
≤512
≤512
≤512

MoE专家层状态

访存密集

访存密集

访存密集

访存密集

AI：算术强度      MoE：混合专家      TFLOPS：每秒万亿次浮点运算
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（DIMM） PIM/GPU 协同架构；STARC[5]进一步通过语义聚类

将 KV 对映射到与 PIM Bank 结构对齐的连续存储区域，在

KV Cache规模为1 024词元时，相比完整KV检索实现54%～

74% 的注意力层延迟降低和 45%～67% 的能耗降低。然而，

这些方案总体仍基于标准 K/V Cache 数据结构，尚未针对

MLA的低维潜变量缓存结构，在布局、聚类与执行路径层面

实现联合优化。

值得注意的是，SK Hynix 于 2025 年展示 AiMX 加速卡与

vLLM 框架协同的注意力卸载方案，将访存受限的注意力计

算卸载至 AiMX，而将计算密集部分保留在 GPU，印证了按

算子存算特征进行异构分工的方向，但其底层计算形态仍主

要面向 GEMV/MAC，对 MLA-Absorb 类 GEMM 负载的支撑能

力仍受限于其 MAC/GEMV 导向的计算架构。综上，现有方

案的设计基准 （MHA/GQA） 与新架构 （MLA/MoE） 的负载

特征之间仍存在不匹配，构成共同挑战。

4.2 面向MLA的近存适配方向

面向 MLA 的近存适配思路需要从可重构计算、潜变量

感知布局和多设备缓存协同 3 个层面进行重新设计。

1） 可重构计算单元支持双模式动态切换：MLA-Naive

模式在小批量解码下仍属访存密集型，适合利用现有 HBM-

PIM 的 GEMV/MAC 单元加速；而 MLA-Absorb 模式算术强度

显著提升，更接近 GEMM 型计算，对近存侧算力密度提出

更高要求。因此，可在 HBM 逻辑层或 3D 堆叠逻辑 Chiplet 中

引入可重构矩阵计算单元，支持 GEMV 与 GEMM 近存原语的

动态切换。

2） 潜变量感知的 KV 存储布局优化：传统 PIM 以完整注

意力头为粒度分配 DRAM Bank，而 MLA 的 CKV 维度 dc 远小

于 nh × dh，建议以 dc 为粒度重新设计 Bank 对齐策略，使 CKV
在物理上连续存储，消除跨 Bank 冲突；同时，低维潜变量

空间的语义聚类质量优于原始高维 KV 空间，STARC 类聚类

方案在 MLA 布局下有望获得更高的预取命中率。

3） 多设备广播缓存缓解 TP 分片瓶颈：针对 CKV 单头结

构的 TP 分片瓶颈，可在近存层设置跨设备共享广播缓冲，

令多张加速卡共享同一 CKV 副本，避免各设备独立从 HBM 重

复加载。在广播缓存命中率较高、跨设备访问延迟可控的理

想条件下，多卡 KV 带宽开销可由 O(Ndevice)降至 O(1)[11]。

4.3 面向MoE的近存计算适配方向

在典型在线推理场景下，单个专家接收的有效 Token 数

有限，专家权重读取难以被批量充分摊销，使 MoE 专家层

持续呈现访存密集特征。因此，面向 MoE 的近存计算适配

应围绕专家热冷分层、近存并行调度和路由感知预取 3 个方

向展开。

1） 热冷专家分层近存计算：MoNDE[14]提出将少量高频

热 专 家 常 驻 GPU HBM， 将 大 量 低 频 冷 专 家 保 留 在 宿 主

DRAM 或扩展内存侧 （如计算快速互连 （CXL） 内存池），

由近数据处理 （NDP） 单元在近数据侧就地执行专家计算。

该方法以规模较小的激活数据传输替代大规模冷专家参数在

高速串行计算机扩展总线 （PCIe） 等链路上的往返搬移，从

而降低专家卸载开销。在典型批量配置下，实测相对于 GPU

卸载框架，编码器推理提速最高 7.5 倍，解码器提速最高 3.7

倍，NDP 单元面积开销仅 3.0 mm²。
2） 3D 近存处理混合并行调度：HD-MoE[17]通过混合键

合将逻辑计算层与 DRAM 堆叠紧密集成；设计了离线混合并

行映射与在线动态调度策略，融合张量并行 （TP） 与专家

并行 （EP），以应对专家激活的实时不均匀性。在典型 MoE

模型配置下，实测相比纯 TP 方案提速 1.1~1.8 倍，相比纯 EP

提速 1.1~1.5 倍。

3） 路由感知预取策略：利用 MoE 路由器输出的 Top-K

概率分布预判下一步热专家集合，提前将冷专家数据从主存

预取至近存缓冲区。可与投机解码结合，以草稿模型预测词

元序列，从而将专家预取窗口从 1 步延伸至多步，提升命

中率。

4.4 MLA+MoE组合架构的分层近存框架

综合以上分析，图 3 给出了面向 MLA+MoE 组合架构的

分层近存计算框架建议。框架自上而下分为 4 层：GPU 核心

层承担 MLA-Absorb 路径下的高算术强度 GEMM 及大批量

MoE 专家计算，发挥 Tensor Core/AI Core 的高算力密度优势；

HBM 逻辑近存层承担 MLA-Naive 小批量注意力的 GEMV 加

速、C KV跨卡广播缓存，以及热专家预取缓冲，并支持Naive/

Absorb双模式的动态切换；3D堆叠DRAM近存层执行冷专家

NDP 就地计算、KV Cache Token 淘汰评分，以及路由感知预

取；主机DRAM/CXL 扩展层负责冷专家权重的大规模存储及

长上下文 KV Cache 溢出扩展，并可结合 DIMM-PIM 等协同

架构实现近存侧Token选择、缓存压缩与预取管理。

上述 4 层存储体系并非简单叠加即可获得性能收益，其

实际部署还伴随着相应的硬件代价与软件开销。

1） 硬件集成代价：HBM 逻辑层集成矩阵单元将占用逻

辑底座面积与功耗预算，并与物理层、可靠性/可用性/可维

护性 （RAS） 机制及内存控制器形成资源竞争；DRAM 工艺

对高频逻辑的支持有限，使得“带宽充裕而算力密度不足”

的矛盾依然存在。3D 混合键合虽能提供更高的垂直带宽，
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但也引入了堆叠良率、热密度、供电、测试及封装成本等多

重工程挑战。

2） 跨介质带宽与延迟落差：HBM、3D DRAM、主机

DDR/CXL 在带宽、粒度和访问时延上相差显著，若按 Token

细粒度同步访问慢层，协议开销与往返延迟可能抵消近存计

算带来的性能收益。CXL 提供一致性与内存语义，可支持内

存池化和跨节点共享[18]，但其链路带宽远低于 HBM。对于

KV Cache 等难以压缩的数据，跨 CXL 传输时的数据压缩还

会受到布局、编解码效率及有效带宽的多重限制，因此需与

预测搬移、异步流水及访问热度分层等策略进行联合设计。

3） 软件对象化与调度开销：运行时需同时维护专家块

和共享前缀等不同对象；每类对象的生命周期、页粒度、量

化格式及一致性域各不相同。MoE 路由还存在动态不均衡

性，预取过早会占用近存容量，预取过晚则暴露 CXL/PCIe

延迟。HD-MoE 和 ELMoE-3D 的结果表明，离线映射必须与

在线动态调度、缓存及投机执行进行联合设计。

4） 低精度与编译开销：需处理异常值、不同层精度、

累加精度和跨层格式转换。编译器必须联合选择数据布局、

量化分组、GEMV/GEMM 内核与放置层级，否则反量化、转

置和 Padding 流量会抵消带宽节省。

5 总结与展望

本文围绕大模型推理阶段的存算特征演变，系统分析了

MLA 与 MoE 架构对近存计算适配的影响。通过对传统 MHA、

GQA、MLA-Naive、MLA-Absorb 以及 MoE 专家层的算术强

度建模可以看出，新一代大模型推理已不再呈现单一的访存

瓶颈，而是形成了注意力层、专家层与硬件算力带宽比共同

图 3 面向 MLA+MoE 组合架构的分层近存计算框架

CKV：压缩键值缓存
CXL：计算快速互连
DIMM：双列直插式内存模块
DRAM：动态随机存取存储器

GEMM：通用矩阵乘法
GEMV：通用矩阵-向量乘法
GPU：图形处理器
HBM：高带宽存储器

HD：混合与动态
KV：键值
MAC：乘加运算
MLA：多头潜在注意力

MoE：混合专家
MoNDE：近数据混合专家
NDP：近数据处理
PIM：存内处理

容量扩展→CXL/DRAM访存密集→Near-Memory计算密集→GPU

CXL

GPU核心层

长上下文
KV Cache溢出扩展

DIMM-PIM/
CXL-PNM协同

Token选择/
缓存压缩/预取管理

MLA-Absorb:
高算术强度GEMM

大批量/热专家
MoE计算

Tensor Core/AI Core
高算力密度

CKV/热专家/模式切换控制

计算密集

访存优化+模式切换

冷专家近存执行3D堆叠DRAM近存层

HBM逻辑近存层

MLA-Naive 小批量
注意力GEMV/MAC 加速

CKV跨卡
广播缓存

热专家
预取缓冲

支持 Naive/Absorb
双模式动态切换

预取数据/评分结果

冷专家
NDP原地计算

KV Cache
Token淘汰评分

路由感知
预取

MoNDE / HD-MoE
范式

冷专家权重/KV扩展

主机DRAM/CXL 扩展层

冷专家权重
持久化存储

容量扩展

按存算特征
分层适配

GPU

HBM
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塑造的异构存算特征分布。

MLA-Absorb 模式通过权重吸收显著提高注意力层算术

强度，使其由传统 MHA 解码阶段约 1 Op/B 的强访存密集区

域，提升至数百 Op/B 量 级，并达到甚至跨越主流 AI 加速器

的 Roofline 脊点。这意味着，传统面向 MHA KV Cache 读取

瓶颈设计的 PIM 注意力加速器，在 MLA-Absorb 场景下面临

算术强度匹配失效与算力密度不足的双重挑战。相比之下，

MLA-Naive 模式在小批量、长上下文场景下仍具有较强访存

密集特征，因而仍存在近存加速空间。这表明，未来面向

MLA 的近存计算架构需要从以 GEMV 为核心的注意力加速，

转向同时支持 Naive/Absorb 双路径的可重构计算体系。

MoE 架构虽然通过稀疏激活降低了单 Token 计算量，但

其大规模专家权重需要常驻或快速可达，且在线解码场景下

有效批量通常难以充分摊薄专家权重读取开销。解析估算表

明，在 A100、H100 等典型 AI 加速器上，MoE 专家层由访存

密集转向计算密集所需的临界批量普遍高于常见在线推理批

量。因此，MoE 专家层在实际部署中仍持续表现为访存主

导，并逐步成为近存计算新的核心优化对象。热冷专家分

层、路由感知预取、3D 近存处理以及 TP/EP 混合并行调度

等方法，为缓解专家权重搬移瓶颈提供了重要方向。

从发展趋势看，近存计算架构需要从传统注意力加速器

逐步演进为面向 MLA 与 MoE 的异构支撑体系。一方面，应

面向 MLA 低维潜变量缓存特征，设计潜变量感知的 Bank 对

齐、连续存储、聚类预取和跨设备广播缓存机制；另一方

面，应面向 MoE 专家访问的长尾分布，构建热专家 HBM 常

驻、冷专家近存执行、路由预测预取，以及与 CXL/DRAM

扩展层协同的分层存储与计算体系。随着 3D/3.5D Chiplet、

HBM 逻辑层计算、CXL 内存扩展以及 RRAM-CIM[19]等新型

存储与封装技术的发展，近存计算有望在 MoE 冷专家存储、

长上下文 KV 管理和低频专家原地计算等场景中发挥更大

价值。

以 2026 年上半年发布的 DeepSeek-V4[20]为代表，新一代

MoE 模型进一步融合压缩稀疏注意力 （CSA）、高度压缩注

意力 （HCA） 与多词元预测 （MTP） 机制，将百万级超长上

下文变为推理标配。该类架构并非简单消除 KV 缓存压力，

而是将瓶颈进一步分化：长序列下原始 KV 被压缩块替代，

有效降低原生 KV 容量，但引入压缩索引、块元数据、稀疏

检索计算等新开销；同时万亿级总参 MoE 模型的专家集合

进一步扩张，FP4 混合量化成为权重部署主流，Group-wise

缩放因子及路由索引的元数据访存占比持续抬升。这一演变

预示存算架构将面临三重新的适配需求：一是近存单元不仅

要处理原始 KV，还需要支持压缩 KV 块的原位检索、块筛选

与索引遍历，硬件需兼容稠密潜变量与稀疏压缩块两套缓存

访问范式；二是针对 FP4 等超低位宽权重量化，近存通路需

要原生兼容 Scale 元数据并行加载、快速解包，缓解元数据

流量对理论带宽收益的侵蚀；三是 MTP 多令牌预测会改变

单步 Token 的算子调用模式，专家层与注意力层的计算访存

交织关系进一步复杂化，固定流水线的近存硬件容易出现利

用率下降。与此同时，细粒度专家划分、共享专家复用等模

型层优化，会改变专家访问的热-冷分布，热专家集合的动

态漂移现象，对近存侧的专家预取及缓存置换策略提出更高

要求。

与此同时，该方向仍面临软件栈与编译器支持不足、低

精度量化误差控制、MoE 路由预测不确定性，以及压缩注意

力索引检索的硬件加速缺失等问题。总体而言，大模型推理

的存算瓶颈正在从传统 MHA 注意力层，迁移至 MLA 潜变量

缓存、压缩式长上下文 KV 块访问与 MoE 专家权重访问共同

主导的新格局。未来近存计算不应继续沿用单一的 MHA-

PIM 设计范式，而应围绕“按算子存算特征分层适配”的原

则，形成可重构矩阵计算、潜变量与压缩块双模式感知的存

储布局、热冷专家分层执行、路由感知预取以及多设备缓存

协同的一体化架构，适配新一代融合压缩注意力、MTP 与超

低位宽 MoE 模型的推理负载。
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