
专家 (MoE) ， 一种以效率为中心的架构 ， 它 -

DeepSeek 模型综述

I. INTRODUCTION

图 1 ： 大型语言模型

推理能力，作为人类认知的核心，对于解决问题和做出
决策至关重要，并且在人工智能（AI），尤其是大型语
言模型（LLMs）如OpenAI的GPT-4.0、Claude 3.5、Ll
ama 3.1、Qwen 2.5和Gemini 2.0 [1]–[5] 的发展中起着
核心作用。这些模型通过在大规模数据集中识别统计模
式来逼近推理过程，从而推进自然语言处理（NLP）、
代码生成和决策支持的发展，并依赖于带有标注数据的
监督微调（SFT）。这一过程计算成本高昂，限制了其
更广泛的应用。此外，尽管在一般情境下有效，但在专
门任务中，这些模型的表现存在不一致性。多模态模型
在空间推理和现实世界物理方面存在问题，而AI辅助的
代码生成往往产生语法正确但功能有缺陷的代码，需要
人工监督。DeepSeek AI成立于2023年，作为一项研究
倡议。

为了克服现有局限并推进通用人工智能（AGI），我们
优先发展专门模型以提高效率、适应性和领域专业知识
［6］。2024年，DeepSeek 引入了 DeepSeek Mixture-
of-

在2025年，DeepSeek发布了R1 Zero，引入了自我验证
、反思以及扩展的思维链（CoTs），这是对研究界的一
项重要进步。DeepSeek还推出了R1，专门用于数学、
编程和逻辑问题解决，以增强自主决策能力和在研究及
企业应用中的精确性[12]。

Abstract —先进的人工智能（AI）依赖于能够进行类人推理的
系统，而传统的大型语言模型（LLMs）在这方面存在局限性
，它们在多步逻辑、抽象概念化和隐含关系推断方面表现不佳
。DeepSeek AI 通过高效计算架构解决了这些挑战，包括 Dee
pSeek 混合专家框架（Mixture-of-Experts, MoE），该框架在
保持性能的同时降低了推理成本。DeepSeek v3 是一种针对指
令跟随和推理优化的一般用途 LLM，还包括 DeepSeek Coder
（代码生成和软件工程）、DeepSeek Math（符号和定量推理
）、DeepSeek R1-Zero（纯强化学习，无样本精调）以及 De
epSeek R1，后者专为跨域问题解决设计，只需最少的微调即
可。通过开源硬件无关的实现，DeepSeek 扩大了高性能 AI 
的可访问性。本文概述了 DeepSeek 的架构进步，并将其功能
和局限性与当前最先进的 LLM 进行比较。此外，还探讨了其
对 AI 研究的影响，并详细讨论了未来工作的潜在方向。
索引术语 - 人工智能 ， 类似人类的推理 ，

DeepSeek 开源了一套精简模型，优化用于资源受限环
境（如边缘计算平台或低内存系统）的部署。这些模型
保持了可扩展性和成本效益，进一步扩大了DeepSeek的
应用范围，使其先进的AI技术能够适用于多种不同的应
用场景。

lizes 稀疏激活以减少计算开销 [7]。随后，DeepSeek C
oder 作为一系列代码特定模型推出，参数范围从 1B 到 
33B，旨在简化软件开发工作流程 [8]。DeepSeek Math 
包含 120B 数学相关标记，用于处理高级数学和符号推
理任务 [9]。DeepSeek 还推出了 V2 [10] 和 V3 [11] 系
列。V2 实现了多头潜在注意（MLA）以及包含总计 236
B 参数（21B 活跃）的 MoE 系统。V3 是一个开源模型
，通过优化计算效率，总参数为 671B，每次查询仅激活
37B。它在减少资源需求和最小监督数据的情况下表现
出色，在复杂推理任务中表现优异。

大型语言模型, DeepSeek, DeepSeek 混合专家 (MoE), DeepS
eek V3, DeepSeek R1, DeepSeek R1 - Zero

这篇论文提供了DeepSeek模型的概述，强调了其架构发
展和应用，并将其与现有模型进行比较，概述了关键特
点。
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III. Deepseek 及其变体

E. 双子座 2.0

D. Qwen 2.5

A. OpenAI GPT

B. 克劳德 3.5

C. LLama 3.1

II. 相关工作

Gemini 2.0 是谷歌最新的多模态大语言模型（LLM），
基于 1.0 和 1.5 版本，提供了跨文本、图像、音频和视
频的更强大的生成式 AI 能力 [5]。Gemini 2.0 Flash 初
始作为实验性变体推出，相比其前代产品 Gemini 1.5 Fl
ash，在速度和效率上取得了显著提升，同时保持了高质
量。它支持代理型 AI 和原生工具使用，使模型能够调用
外部功能（如 Google 搜索和地图）并集成流式数据以
扩展实时应用。通过在诸如数学、代码生成和多语言音
频输出等任务中实现更好的性能，并结合增强的能量效
率，Gemini 2.0 的目标是为开发者和最终用户提供全面
且成本效益高的 AI 解决方案。

Claude 3.5，在2024年发布，是Anthropic语言模型家族
的最新进展[2]。它在前一代版本的基础上，强调了安全
、对齐和性能，改进了推理能力、语言理解能力和处理
复杂任务（如文本和代码生成）的能力。该模型拥有约2
50亿个参数，相比早期模型在准确性和伦理对齐方面表
现更优。它支持最多20万个标记的扩展上下文，能够更
好地处理大量输入。通过增强学习（基于人类反馈的强
化学习，RLHF）和宪法AI技术的提升，它减少了不 desi
rable 的响应、偏见，并更好地与人类意图保持一致。Cl
aude 3.5 在编码和科学推理等专业领域表现出色，具有
更高的透明度和伦理保障。然而，在接近上下文限制的
复杂或模棱两可的输入中，其性能可能会有所下降。

OpenAI的GPT-4于2023年3月发布，是一款处理文本和
图像的多模态模型[1]。该模型基于变压器架构，在数学
推理和语言理解等任务上超过了GPT 3[13, 14]。据估计
，其参数量达到1.8万亿，远超GPT 3的1750亿。最初支
持上下文窗口为8192个令牌（GPT-4-8K）和32768个令
牌（GPT-4-32K）。2023年下半年，GPT-4 Turbo的推
出将这一容量扩展至128K个令牌。虽然GPT-4在图像描
述和问题解决等任务上表现出色，但模型生成的信息可
能会听起来合理但实际上却是错误的或虚构的（幻觉）
，特别是在医学、法律或技术等领域中。

近期人工智能的发展推动了专门针对推理、数学问题求
解和代码生成的模型的出现，这些模型补充了一般用途
的大规模语言模型（LLMs），后者在文本任务方面表现
优异，但在数学精确性和结构化问题求解方面存在不足
。为了弥合这些差距，AI研究越来越关注增强下一代模
型的推理能力和计算效率。

DeepSeek 模型建立在基于变压器的档案结构上 ， 优化
了 分组查询注意 （ GQA) 和
闪光注意 2 [6]. GQA 通过将查询分组以共享关键值头部
来平衡效率和质量。FlashAttention 2 是一种计算感知算
法，通过切片和重计算优化 GPU 内存使用。这些改进
减少了内存开销并提高了推理速度。核心注意力机制遵
循以下公式：

进一步采用405B参数和128K token上下文窗口，并通过
分组查询注意力机制提高效率。LLaMA 3.1 在编程、逻
辑问题解决以及低资源语言任务方面表现出色。与如GP
T-4等封闭模型不同，LLaMA 3.1 保持开放权重并免费可
供研究和商业使用，但仅限于文本输入。安全措施，如
自动化红队测试（一种模拟攻击或从对手角度测试系统
的实践）和过滤训练数据，有助于最大限度地减少不 de
sirable 输出。

LLaMA 3.1，在2024年发布，是Meta的LLaMA（大型语
言模型Meta AI）家族的最新版本，紧随其后的分别是LL
aMA 1（2022年）和LLaMA 2（2023年）[3]。LLaMA 1
包含多达650亿个参数，而LLaMA 2则扩展到700亿个参
数，并引入了较小的变体（7B和13B），以增强泛化能
力和多语言能力。LLaMA 3.1在此基础上进一步发展，

Qwen2 利用一个 128K 令牌上下文窗口，并通过 YaRN
（上下文扩展微调）等创新技术增强，以实现稳定的长
上下文处理。在数学推理、代码生成和低资源语言理解
等任务中表现优于其前代产品。对齐技术包括 RLHF、
直接偏好优化（DPO）以及精心筛选的安全数据集，以
减少不理想的响应。

Qwen2，在2024年6月发布，是Qwen系列的最新版本，
紧随其后的是Qwen1.5（2024年2月发布）和原始的Qw
en（2023年8月发布）[4]。Qwen1.5包含至多720亿个参
数的模型，强调效率和开源可访问性，而Qwen2则扩展
至1100亿个参数，并在推理能力、多语言支持和编程能
力方面有所改进。

论文结构如下：第2节涵盖了相关工作，第3节讨论了De
epSeek模型及其变体，第4节提供了讨论，第5节总结并
提出了未来方向。

QK T
V
( Q, K, V ) = √
Attention softmax
d
k

和局限性。它还讨论了它们的进步对各个领域 AI 未来的
潜在影响。

Q K V
其中(查询) ，(键) 和(值) 是投影
d
来自输入嵌入 ， 并且是缩放因子。
k
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B. DeepSeek MoE - 16B

D. DeepSeek V3

A. DeepSeek 7B

E. DeepSeek R1 - Zero

C. DeepSeek V2

Table I: Specialized DeepSeek Model Variants

A 每个输出的优势是 ： i

Feature
1.3B - 33B

模型
DeepSeek 编码器

DeepSeek 数学

Description
以代码为中心的家庭的一部分 ， 操作 -
针对存储库级代码进行了计时
完成和理解 ， Fea -
将扩展上下文窗口设置为
处理复杂的编码任务。
专为高级设计
数学解题,
处理竞争级别
通过领域挑战 -
具体培训

预培训
with
DeepSeek -
编码器 - 基础 -
v1.5 7B
与 120B
数学相关
令牌

DeepSeek 7B，一个参数量为7B的模型，设计用于处理
诸如推理、编程和文本生成等通用任务。该模型采用预
归一化（pre-norm）、解码器仅（decoder-only）Transf
ormer架构，并在其前向传播层中使用RMSNorm归一化
和SwiGLU激活函数。模型包含相对位置编码（RoPE）
和全局查询调整（GQA），共有30层Transformer、32
个注意力头以及4096的隐藏维度，上下文窗口长度范围
从4K到32K个标记，可通过RoPE进行调整。DeepSeek 
Chat，一个参数量更大的变体，拥有67B参数，包括95
层Transformer、64个注意力头以及8192的隐藏维度。

DeepSeek V2 系列包括具有总计 2360 亿参数和 210 亿
活跃参数、共 60 层且上下文长度为 128K 的 DeepSeek
V2，以及 DeepSeek V2 Lite——还包含两个聊天机器人
[10]。从架构上讲，该系列集成了 MLA（低秩逼近）和 
MoE（混合精度专家）框架，以减少内存使用同时保持
深度上下文理解。该系列模型基于 8.1 万亿个标记进行
预训练，并通过 YaRN 扩展了从 4K 到 128K 的上下文
长度。然后进行了 SFT（样本精细调优），分别使用 12
0 万实例进行友好性调优和 30 万实例进行安全性调优，
最终形成了未发布的 DeepSeek V2 Chat（SFT）。该
模型进一步通过两阶段的强化学习过程进行了优化：第
一阶段专注于数学和编程，

DeepSeek MoE-16B，一个包含16亿参数的MoE模型，
通过动态路由输入通过16个专家网络中的2个，激活每to
ken仅2.6亿参数[7]。这种稀疏激活相比相似规模的密集
模型降低了70%的推理成本，并保持了稳健的表现。它
基于涵盖代码、数学和通用文本的多样化数据集进行预
训练，重点关注高质量数据和专家专业化，以支持如代
码生成和数学推理等任务。表I展示了其他基于DeepSee
k的专门变体。

DeepSeek 中的位置编码通过 职位嵌入 (RoPE)，whic
h embeds相对位置信息通过旋转变换嵌入到查询和键中
。这使得处理极其长的标记序列（最多可达20万个标记
）成为可能，克服了传统变压器在处理长期上下文任务
时的限制。

DeepSeek R1 - Zero 在没有 SFT 的情况下通过 RL 进行
训练 ， 使用 组相对策略优化 (GRPO)，这通过将动作
与一组采样的同行进行比较来简化训练过程[9]。GRPO
通过计算优势来消除单独批评模型的需要。
q G
基于组的评分。对于每个问题 ， GRPO 样本
, o
输出 {o , . . . , o } π
从目前的政策 . The
1 2 G θ
old

政策的优化遵循以下目标 ：

该模型包括一个路由系统，其中包含1个共享专家和256
个路由专家，具备动态偏差调整功能以确保专家利用的
均衡性，从而提高可扩展性和可靠性。此外，多令牌预
测（MTP）增强了模型在复杂语言和推理任务中的能力
。尽管架构先进，DeepSeek V3仍面临若干局限性：

DeepSeek V3 在大型语言模型（LLM）中代表了一个重
要的升级。它基于一个包含14.8万亿个令牌的多语言语
料库进行预训练，并采用了一个由6710亿个参数组成的
稀疏MoE架构，每个任务激活370亿个参数 [11]。这种设
计通过动态分配资源以满足特定任务的需求来提高计算
效率，从而降低运营成本。

基于编译器反馈和真实标签的奖励模型；第二阶段旨在
评估帮助性、安全性和规则合规性，利用了三个从人类
偏好和手动编程中开发的奖励模型。

Next, DeepSeek R1 - Zero and DeepSeek R1 是 De
epSeek V3 架构的高级变体 ， 旨在解决其局限性 [12] 
。

计算和硬件需求 ：
1) 671B 参数需要高端硬件 ， 限制了资源受限的用户
的可访问性。
路由和负载平衡的复杂性 ：
2) 该模型的动态路由可能存在误导向或过度优先级排
序的问题，从而可能降低输出质量。针对多样任务调
整动态偏差仍具有挑战性。
潜在注意力压缩风险 ：
3) MLA 在关注模式中丢失细节，削弱了跟踪长上下
文序列中细微依赖关系的能力。

r
表示每个输出的奖励 ， 表示效果 -
i
基于政策绩效的行动有效性。

r − ( , . . . , r )
mean {r }
A = i 1 G
i ( r )
std { , . . . , r }
1 G

"

G
X π ( o | q )
J ( θ ) = min θ i A,
GRPO E
π ( o | q ) i θ i i =1 old

 

π ( o | q )
θ i , 1 1 + ϵ A βD ( π
clip −ϵ, − ∥π )
π ( o | q ) i θ
KL ref
θ i
old



Fig. 4.

图 2: DeepSeek R1 - Zero 训练方法

图 4: DeepSeek R1 训练方法

图 3 ： DeepSeek R1

F. DeepSeek R1

奖励通过基于规则的信号引导优化过程，以提高训练效
率并防止作弊。
准确性奖励 确保通过确定性检查（such as 验证数学解
决方案符合要求的格式或代码通过指定的测试）来响应
正确的答案。
格式奖励 施加结构化的推理要求，即推理和答案必须
使用<think>和<answer>标签进行格式化。超参数如裁剪
范围（clipping range）等也需要遵循这一格式。
ϵ β
并且惩罚系数调节政策更新的稳定性和一致性，维持一
个平衡的学习过程。图2展示了DeepSeek R1-Zero模型
的训练过程。

DeepSeek R1-Zero 促进了一系列新兴行为，如迭代自
我反思和扩展的推理链，从而在复杂任务中提高准确性
。然而，挑战包括较差的可读性和语言混用。此外，基
于群体的优势估计可能会遭受高方差的影响。
N
当对等组很小或缺乏多样性时 ， 这可能会导致策略更新
不稳定。

显示从输入到输出的流程。初始阶段，输入通过LLM进
行处理，随后经过进一步提炼并通过RLHF进行调整，最
终生成最终输出。这一循环确保模型不断改进，在复杂
任务和运营效率方面表现出色。

DeepSeek R1 将 MCTS 替换为更简单的 排斥抽样方法 从
中间RL检查点选择高质量的响应。通过结合多种奖励信
号，模型不仅在推理能力上得到了提升，也在与人类偏
好的一致性方面得到了改进。

扩展的搜索空间 ：
令牌级生成信号 -
•
增加了复杂性。
无效价值模型 ：
训练健壮的困难
•
引导模型导致可扩展性差。
收敛到 Local Optima ：
方法往往
•
未能在复杂的推理任务中推广。

1) 改进的搜索策略 ： 蒙特卡洛树搜索（MCTS），受
AlphaGo启发，曾试图系统性地探索解空间，但由于计
算上的不可行性而未能实现：

DeepSeek R1 依次生成tokens，并通过生成解释其推理
过程的思考tokens来额外投入时间解决复杂问题，如图3
所示。其训练管道包括以下步骤，如下所示：

冷启动微调:
使用精选的数据集和
•
思想链 (CoT) 提高清晰度和加速 RL 。
以推理为中心的 RL ：
改进编码、数学和
•
通过基于规则的奖励实现逻辑。

D
KL 分歧刑罚 确保策略更新
KL
π
与参考模型保持紧密对齐 ， 并定义
ref
as: 

π ( o | q )

D = π ( o | q ) log i
ref − 1
i
KL ref π ( o | q )
θ i

表 II 列出了 DeepSeek R1 、 ChatGPT - 4 、 Claude 3.
5 、 LLaMA 3.1 、 Qwen 2.5 和 Gemini 2.0 的综合比较
。

拒绝采样和监督微调 ：
Re-
•
罚款回应 ， 并将能力扩展到写作、事实质量保证和角
色扮演。
最终 RL 对齐:
确保坚持人类偏好 -
•
为帮助和安全。

以下是 DeepSeek R1 模型的主要改进 ：
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0.14 2.50 3.00

2.19 10.00 15.00 3.50 0.75

表 II ： LLM 的比较

Feature
参数

DeepSeek R1
671B

ChatGPT 4.0
1.8T (MoE)

克劳德 3.5
250B+

Qwen 2.5
高达 72B

128K 128K 200K

LLaMA 3.1
7B, 13B, 70B,
405B
128K 128K

双子座 2.0
不正式
已披露
1M上下文长度 (To -

kens)
多式联运 Text 文本 + 图像 文本 + 代码 文本 + 图像

推理 混合符号
学习

文本 + 图像 +
音频 + 视频
多式联运 -
soning

疏于注意,
知识分解 -
tillation

宪法
AI, 合成
推理
痕迹, 少量射击
泛化

多跳
推理,
企业 -
对齐精细 -
调谐 ， 交叉 -
舌迁移

训练数据

文本 + 图像 +
音频
Chain - of -
思想 (CoT)
提示,
钢筋
Learning
从人类
反馈
(RLHF),
检索 -
增强
代
(RAG)
公开文本 普通爬行普通爬行,

多语言数据
宪法 AI
原则

Public
数据集, 代码
存储库 ，
多语言文本

免费3.50 (405B 输入
token)

中国人 -
以数据为中心 ，
多语言
语料库,
特定于域的
data
0.40 (72 B 输入
token)

免费

1M 令牌输入到 -
Ken 价格(美元)
1M 令牌输出到 -
Ken 价格(美元)
目标用户 研究人员 ， en -

企业 AI
一般用户,
开发人员

法律 / 企业
团队

开发人员,
研究人员

中国人 -
说话市场

API 可用性 是 (已付费 API)是 (打开 -
access)

是 (企业
API)

Google
生态系统
用户
是(Google
云 API)

主要优势 多才多艺 ，
创意 ， 强大
推理

宪法
AI ， 长背景
处理

没有官方 API
(开源
自我托管)
强大的中国人
NLP ， 双语
任务

透明
推理,
成本效益高 ，
开源

局限性 基于文本
仅, 格式化
问题, 数据
隐私问题

闭源,
昂贵的 API ，
偶尔
幻觉

没有官方 API
(第三方 im -
plementations)
开源,
可定制,
为优化
编码, 低
推理成本
高硬件
requirements,
更少领域 -
特定调谐

区域
数据偏差 ，
企业级
要求

Google
生态系统,
多模态,
实时 AI
服务
不透明
决策,
有限的象征性
推理

主要使用案例 General AI, CON -
帐篷一代,
聊天机器人, 编码

过度谨慎
回应,
limited
多模态
能力
Legal,
合规,
企业 AI

NLP 研究,
开发者工具,
具有成本效益的 AI

Research,
学术界,
数学 ， 编码 ，
企业 AI

跨媒体 AI,
实时 AI Ser -
恶习, 企业
应用程序

中文
语言
processing,
阿里巴巴
生态系统



ter 软硬件集成 ， 允许 AI 运行更多
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而在保持各领域竞争力的同时。其高效的设计，包括8-bi
t浮点精度（FP8），优化了内存使用，使得DeepSeek
能够在资源受限的环境中部署。通过降低财务和技术门
槛，DeepSeek使先进的AI技术对资源有限的地区、小型
企业和研究人员更加可及。早期版本的DeepSeek R1和
DeepSeek R1-Zero有

深求（DeepSeek）与通用模型如GPT-4.0、Claude 3.5
、LLaMA 3.1、Qwen 2.5和Gemini 2.0相比，通过优先
考虑领域特定优化、透明度和成本效益来脱颖而出。主
流的大语言模型（LLM）侧重于广泛的适应性，而深求
则专注于精确的推理和决策，使AI更加实用可靠。

格式不一致和多语言输出问题。为解决这些问题，冷启
动数据生成强制采用结构化的格式和简洁的总结以确保
清晰性。DeepSeek R1 在此方面表现出色：

在这些领域之外，金融领域的AI应用可以通过市场图分
析进行实时风险评估，并通过地缘政治知识图谱集成来
优化供应链管理，从而变革决策过程。展望未来，建立
伦理问责标准、赋予领域专家基于AI的洞察力以及完善
兼顾规模与精确性的混合架构将是关键。DeepSeek R1 
有潜力推动一个建立在效率、透明度和实际影响之上的A
I景观。

在物联网和边缘设备上有效运行的同时减少能源消耗。
在自动驾驶系统和法律AI等高风险领域确保透明度，将
需要可审计的推理路径和内置的偏见缓解策略。通过结
合社区驱动开发和专有增强措施来扩大开源生态系统，
有助于根据公共和企业需求定制AI工具。

优化计算
： FP8 降低了内存需求
•
与 32 位型号相比 ， 下降了 75% 。
任务特定性能
: Benchmarks show it
•
匹配或超越英语语言（DROP（3-shot F1））、中文
语言（CLUEWSC）、编程（HumanEval-Mul）和数
学推理（MATH-500（EM））的专有模型。
可扩展性
： 它的开放获取方法有利于医疗保健 ，
•
金融和教育 ， 其中精确度和成本效率至关重要。


