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Abstract

我们提出 DeepSeek-OCR，作为通过光学二维映射压缩长上下文的可行性初步探索。DeepSeek-
OCR 由两部分组成：DeepEncoder 以及作为解码器的 DeepSeek3B-MoE-A570M。具体而言，
DeepEncoder作为核心引擎，旨在高分辨率输入下保持低激活状态，同时实现高压缩比，以确保
视觉 token数量既最优又易于管理。实验表明，当文本 token数量在视觉 token数量的 10倍以内
（即压缩比 < 10×）时，模型可实现 97%的解码（OCR）精度。即使在 20×的压缩比下，OCR准确
率仍保持在 60%左右。这为历史长上下文压缩以及大语言模型（LLM）中的记忆遗忘机制等研究
领域展现了巨大潜力。除此之外，DeepSeek-OCR还展现出极高的实用价值。在 OmniDocBench
基准测试中，它仅使用 100 个视觉 token 便超越了 GOT-OCR2.0（256 tokens/页），并在视觉
token 使用量少于 800 个的情况下优于 MinerU2.0（平均每页 6000+ tokens）。在实际生产环境
中，DeepSeek-OCR 每天可为 LLMs/VLMs 生成超过 20 万页的训练数据（单张 A100-40G 显
卡）。代码与模型权重已公开于 http://github.com/deepseek-ai/DeepSeek-OCR。
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图 1 | 图 (a)展示了在 Fox [21]基准测试上的压缩比（真实文本 token数/模型使用的视觉 token
数）；图 (b)展示了在 OmniDocBench [27]上的性能对比。DeepSeek-OCR在使用最少视觉 token
的情况下，实现了端到端模型中的最先进性能。

http://github.com/deepseek-ai/DeepSeek-OCR
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1. Introduction

当前的大语言模型（LLMs）在处理长文本内容时面临巨大的计算挑战，因为其计算成本随序列
长度呈二次方增长。我们探索了一种潜在的解决方案：利用视觉模态作为文本信息的高效压缩

媒介。一张包含文档文本的图像可以使用比等效数字文本少得多的 token来表示丰富的信息，这
表明通过视觉 token 进行的光学压缩有望实现更高的压缩比。

这一洞察促使我们从以 LLM 为中心的视角重新审视视觉语言模型（VLMs），重点关注视
觉编码器如何提升 LLM 处理文本信息的效率，而非人类已擅长的基础 VQA [12, 16, 24, 32, 41]
任务。作为连接视觉与语言的中间模态，OCR 任务为这种视觉-文本压缩范式提供了理想的测试
平台，因为它在视觉与文本表征之间建立了自然的压缩-解压映射，同时提供了定量评估指标。

因此，我们提出 DeepSeek-OCR，这是一个旨在作为高效视觉-文本压缩初步概念验证的
VLM。我们的工作主要贡献如下：首先，我们对视觉-文本 token 压缩比进行了全面的定量分析。
在具有多样化文档布局的 Fox [21] 基准测试上，我们的方法在 9-10× 文本压缩下实现了 96%+
的 OCR 解码精度，在 10-12× 压缩下达到 ∼90%，在 20× 压缩下达到 ∼60%（如图 1(a) 所示；
若考虑输出与真实标签之间的格式差异，实际精度甚至更高）。结果表明，紧凑的语言模型能够

有效学习解码压缩后的视觉表征，这表明更大的 LLM可以通过适当的预训练设计轻松获得类似
的能力。

其次，我们提出了 DeepEncoder，这是一种新颖的架构，即使在高分辨率输入下也能保持较
低的激活内存和极少的视觉 token。它通过一个 16× 卷积压缩器将窗口注意力编码器组件与全
局注意力编码器组件串行连接。该设计确保了窗口注意力组件能够处理大量视觉 token，同时压
缩器在 token 进入密集全局注意力组件之前将其数量减少，从而实现了有效的内存和 token 压
缩。

第三，我们基于 DeepEncoder 和 DeepSeek3B-MoE [19, 20] 开发了 DeepSeek-OCR。如
图 1(b)所示，它在 OmniDocBench上以端到端模型中使用的最少视觉 token实现了最先进的性
能。此外，我们赋予该模型解析图表、化学公式、简单几何图形和自然图像的能力，以进一步提

升其实用价值。在生产环境中，DeepSeek-OCR 仅需 20 个节点（每个节点配备 8 张 A100-40G
GPU）即可每天为 LLM 或 VLM 生成 3300 万页数据。

综上所述，本文初步探索了将视觉模态作为 LLM 中文本信息处理的高效压缩媒介。通过

DeepSeek-OCR，我们证明了视觉-文本压缩可以为不同的历史上下文阶段实现显著的 token 减
少（7-20×），为应对大语言模型的长上下文挑战提供了一个有前景的方向。我们的定量分析为
VLM token 分配优化提供了经验指导，而提出的 DeepEncoder 架构则展示了具备实际部署能力
的可行性。尽管本文以 OCR 作为概念验证，但该范式为重新思考如何协同结合视觉与语言模态
以提升大规模文本处理和智能体系统的计算效率开辟了新的可能性。
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图 2 | 流行 VLM 中的典型视觉编码器。以下是当前开源 VLM 中常用的三种编码器类型，它们
均存在各自的缺陷。

2. 相关工作

2.1. VLM 中的典型视觉编码器

如图 2 所示，当前的开源 VLM 主要采用三种类型的视觉编码器。第一种是以 Vary [36] 为代表
的双塔架构，它利用并行的 SAM [17] 编码器来增加视觉词汇参数，以处理高分辨率图像。尽管
该方法提供了可控的参数和激活内存，但存在显著缺点：它需要双重图像预处理，这使部署变得

复杂，并在训练期间使编码器流水线并行变得困难。第二种是以 InternVL2.0 [8] 为代表的基于
图块（tile）的方法，它通过将图像划分为小图块进行并行计算来处理图像，从而在高分辨率设置
下减少激活内存。尽管该方法能够处理极高的分辨率，但由于其原生编码器分辨率通常较低（低

于 512×512），导致大图像被过度碎片化，从而产生大量视觉 token。第三种是以 Qwen2-VL [35]
为代表的自适应分辨率编码，它采用 NaViT [10] 范式，通过基于 patch 的分割直接处理完整图
像，而无需图块并行化。尽管该编码器能够灵活处理多种分辨率，但在处理大图像时面临巨大挑

战，因为巨大的激活内存消耗可能导致 GPU 内存溢出，且序列打包在训练期间需要极长的序列
长度。过长的视觉 token 会拖慢推理的预填充（prefill）和生成阶段。

2.2. 端到端 OCR 模型

OCR，尤其是文档解析任务，一直是图像到文本领域的一个高度活跃的话题。随着 VLM 的发
展，大量端到端 OCR 模型应运而生，通过简化 OCR 系统，从根本上改变了传统的流水线架构
（传统架构需要独立的检测和识别专家模型）。Nougat [6]首次将端到端框架应用于 arXiv学术论
文的 OCR，展示了模型在处理密集感知任务方面的潜力。GOT-OCR2.0 [38] 将 OCR2.0 的范
围扩展到包含更多合成图像解析任务，并设计了一个在性能与效率之间取得平衡的 OCR 模型，
进一步凸显了端到端 OCR 研究的潜力。此外，Qwen-VL 系列 [35]、InternVL 系列 [8] 等通用
视觉模型及其众多衍生模型不断增强其文档 OCR 能力，以探索密集视觉感知的边界。然而，当
前模型尚未解决的一个关键研究问题是：对于包含 1000 个单词的文档，解码至少需要多少个视
觉 token？这个问题对于研究“一图胜千言”这一原则具有重要意义。
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图 3 | DeepSeek-OCR 的架构。DeepSeek-OCR 由一个 DeepEncoder 和一个 DeepSeek-3B-MoE
解码器组成。DeepEncoder 是 DeepSeek-OCR 的核心，包含三个组件：一个以窗口注意力为主
导用于感知的 SAM [17]，一个具有密集全局注意力用于知识的 CLIP [29]，以及一个连接两者
的 16× token 压缩器。

3. 方法论

3.1. 架构

如图 3 所示，DeepSeek-OCR 采用统一的端到端 VLM 架构，由编码器和解码器组成。编码器
（即 DeepEncoder）负责提取图像特征，并对视觉表征进行 token 化和压缩。解码器用于基于
图像 token 和提示生成所需的结果。DeepEncoder 的参数规模约为 380M，主要由串联的 80M
SAM-base [17] 和 300M CLIP-large [29] 组成。解码器采用 3B MoE [19, 20] 架构，激活参数为
570M。在接下来的段落中，我们将深入探讨模型组件、数据工程和训练技巧。

3.2. DeepEncoder

为了探索上下文光学压缩的可行性，我们需要一个具备以下特征的视觉编码器：1. 能够处理高
分辨率；2. 高分辨率下激活内存低；3. 视觉 token 数量少；4. 支持多分辨率输入；5. 参数量适
中。然而，如第 2.1 节所述，当前的开源编码器无法完全满足所有这些条件。因此，我们自行设
计了一种新颖的视觉编码器，命名为 DeepEncoder。
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图 4 | 为了测试模型在不同压缩比（需要不同数量的视觉 token）下的性能，并增强 DeepSeek-
OCR 的实用性，我们为其配置了多种分辨率模式。
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3.2.1. DeepEncoder 的架构

DeepEncoder 主要由两个组件组成：一个以窗口注意力为主导的视觉感知特征提取组件，以及
一个具有密集全局注意力的视觉知识特征提取组件。为了受益于先前工作的预训练成果，我们分

别使用 SAM-base（patch 大小为 16）和 CLIP-large 作为这两个组件的主要架构。对于 CLIP，
我们移除了第一个 patch 嵌入层，因为其输入不再是图像，而是来自前序流水线的输出 token。
在两个组件之间，我们借鉴了 Vary [36] 的设计，使用一个 2 层卷积模块对视觉 token 进行 16×
下采样。每个卷积层的核大小为 3，步长为 2，填充为 1，通道数从 256 增加到 1024。假设我
们输入一张 1024×1024 的图像，DeepEncoder 会将其分割为 1024/16×1024/16=4096 个 patch
token。由于编码器的前半部分以窗口注意力为主且参数量仅为 80M，其激活内存是可以接受的。
在进入全局注意力之前，这 4096 个 token 会经过压缩模块，token 数量变为 4096/16=256，从
而使整体激活内存可控。

表 1 | DeepEncoder 的多分辨率支持。出于研究和应用的目的，我们为 DeepEncoder 设计了多
种原生分辨率和动态分辨率模式。

模式
原生分辨率 动态分辨率

Tiny Small Base Large Gundam Gundam-M
分辨率 512 640 1024 1280 640+1024 1024+1280
Token 数量 64 100 256 400 n×100+256 n×256+400
处理方式 缩放 缩放 填充 填充 缩放 + 填充 缩放 + 填充

3.2.2. 多分辨率支持

假设我们有一张包含 1000 个光学字符的图像，并希望测试解码需要多少个视觉 token。这要求
模型支持可变数量的视觉 token。也就是说，DeepEncoder 需要支持多种分辨率。

我们通过位置编码的动态插值来满足上述要求，并设计了几种分辨率模式进行同步模型训

练，以实现单个 DeepSeek-OCR 模型支持多种分辨率的能力。如图 4 所示，DeepEncoder 主要
支持两种输入模式：原生分辨率和动态分辨率。每种模式均包含多个子模式。原生分辨率支持

四种子模式：Tiny、Small、Base 和 Large，对应的分辨率和 Token 数量分别为 512×512（64）、
640×640（100）、1024×1024（256）和 1280×1280（400）。由于 Tiny 和 Small 模式的分辨率相
对较小，为避免浪费视觉 Token，图像通过直接缩放原始形状进行处理。对于 Base 和 Large 模
式，为了保持原始图像的宽高比，图像会被填充至对应尺寸。填充后，有效视觉 Token 的数量
小于实际视觉 Token 的数量，计算公式为：

𝑁𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑 = ⌈𝑁𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 × [1 − ((𝑚𝑎𝑥 (𝑤, ℎ) −𝑚𝑖𝑛(𝑤, ℎ))/(𝑚𝑎𝑥 (𝑤, ℎ)))]⌉ (1)

其中 𝑤 和 ℎ 分别表示原始输入图像的宽度和高度。

动态分辨率可由两种原生分辨率组合而成。例如，Gundam 模式由 n×640×640 的图块（局
部视图）和一个 1024×1024的全局视图组成。分块方法遵循 InternVL2.0 [8]。支持动态分辨率主
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要是出于应用层面的考虑，特别是针对超高分辨率输入（如报纸图像）。分块是一种二次窗口注

意力机制，能够进一步有效降低激活内存。值得注意的是，由于我们的原生分辨率相对较大，在

动态分辨率下图像不会被过度碎片化（图块数量控制在 2 到 9 之间）。DeepEncoder 在 Gundam
模式下输出的视觉 Token 数量为：𝑛× 100 + 256，其中 𝑛 为图块数量。对于宽高均小于 640 的图
像，𝑛 设为 0，即 Gundam 模式将退化为 Base 模式。

Gundam 模式与四种原生分辨率模式一起进行训练，以实现单个模型支持多种分辨率的目
标。需要注意的是，Gundam-master 模式（1024×1024 局部视图 + 1280×1280 全局视图）是通
过对已训练的 DeepSeek-OCR 模型进行继续训练获得的。这主要是出于负载均衡的考虑，因为
Gundam-master 的分辨率过大，若一起训练会拖慢整体训练速度。

3.3. MoE 解码器

我们的解码器采用 DeepSeekMoE [19, 20]，具体为 DeepSeek-3B-MoE。在推理阶段，模型从 64
个路由专家中激活 6个，并激活 2个共享专家，激活参数量约为 5.7亿。3B规模的 DeepSeekMoE
非常适合以特定领域（对我们而言是 OCR）为中心的 VLM 研究，因为它在获得 3B 模型表达
能力的同时，享有 5 亿参数小模型的推理效率。

解码器从 DeepEncoder 压缩后的潜在视觉 Token 中重建原始文本表示，公式如下：

𝑓dec : R𝑛×𝑑latent → R𝑁×𝑑text ; X̂ = 𝑓dec(Z) where 𝑛 ≤ 𝑁 (2)

其中 Z ∈ R𝑛×𝑑latent 是来自 DeepEncoder 的压缩潜在（视觉）Token，X̂ ∈ R𝑁×𝑑text 是重建后的

文本表示。函数 𝑓dec 表示一种非线性映射，紧凑的语言模型可以通过 OCR 风格的训练有效学
习该映射。可以合理推测，LLM 通过专门的预训练优化，将展现出对此类能力更自然的融合。

3.4. 数据引擎

我们为 DeepSeek-OCR 构建了复杂且多样化的训练数据，包括 OCR 1.0 数据，主要包含场景图
像 OCR 和文档 OCR 等传统 OCR 任务；OCR 2.0 数据，主要包含复杂人工图像的解析任务，
如常见图表、化学公式和平面几何解析数据；通用视觉数据，主要用于向 DeepSeek-OCR 注入
一定的通用图像理解能力，并保留通用视觉接口。

3.4.1. OCR 1.0 数据

文档数据是 DeepSeek-OCR 的首要任务。我们从互联网上收集了 3000 万页涵盖约 100 种语言
的多样化 PDF 数据，其中中英文约占 2500 万页，其他语言占 500 万页。针对这些数据，我们
创建了两类真实标签：粗标注和精细标注。粗标注直接使用 fitz 从完整数据集中提取，旨在教会
模型识别光学文本，尤其是少数语言文本。精细标注包含中英文各 200 万页，使用先进的布局
模型（如 PP-DocLayout [33]）和 OCR 模型（如 MinuerU [34] 和 GOT-OCR2.0 [38]）进行标
注，以构建检测与识别交错的数据。对于少数语言，在检测部分，我们发现布局模型具备一定的
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(a) Ground truth image (b) Fine annotations with layouts

图 5 | OCR 1.0 精细标注展示。我们将真实标签格式化为布局与文本交错的格式，其中每段文本
前均附有其在原始图像中的坐标和标签。所有坐标均归一化为 1000 个区间。

泛化能力。在识别部分，我们使用 fitz 创建小图块数据来训练一个 GOT-OCR2.0，然后使用训
练好的模型在布局处理后对小图块进行标注，利用模型飞轮机制创建了 60 万条数据样本。在训
练 DeepSeek-OCR 时，粗标签和精细标签通过不同的提示词进行区分。精细标注图文对的真实
标签如图 5所示。我们还收集了 300万条Word 数据，通过直接提取内容构建无布局的高质量图
文对。该数据主要对公式和 HTML格式表格带来收益。此外，我们选择了一些开源数据 [28, 37]
作为补充。

对于自然场景OCR，我们的模型主要支持中英文。图像数据来源为 LAION [31]和Wukong [13]，
使用 PaddleOCR [9] 进行标注，中英文各 1000 万条数据样本。与文档 OCR 类似，自然场景
OCR 也可以通过提示词控制是否输出检测框。

3.4.2. OCR 2.0 数据

遵循 GOT-OCR2.0 [38]，我们将图表、化学公式和平面几何解析数据统称为 OCR 2.0 数据。对
于图表数据，遵循 OneChart [7]，我们使用 pyecharts 和 matplotlib 渲染了 1000 万张图像，主
要包括常用的折线图、柱状图、饼图和组合图。我们将图表解析定义为图像到 HTML 表格的转
换任务，如图 6(a) 所示。对于化学公式，我们以 PubChem 的 SMILES 格式作为数据源，并
使用 RDKit 将其渲染为图像，构建了 500 万对图文数据。对于平面几何图像，我们遵循 Slow
Perception [39] 进行生成。具体而言，我们将 perception-ruler 大小设为 4 来对每条线段进行建
模。为了增加渲染数据的多样性，我们引入了几何平移不变数据增强，即在同一原始图像中平移
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(a) Image-text ground truth of chart (b) Image-text ground truth of geometry

图 6 | 对于图表，我们未采用 OneChart [7] 的字典格式，而是使用 HTML 表格格式作为标签，
这可以节省一定数量的 Token。对于平面几何，我们将真实标签转换为字典格式，其中字典包含
线段、端点坐标、线段类型等键，以提高可读性。每条线段均采用 Slow Perception [39] 的方式
进行编码。

相同的几何图像，对应于在坐标系中心位置绘制的相同真实标签。在此基础上，我们总共构建了

100 万条平面几何解析数据，如图 6(b) 所示。

3.4.3. 通用视觉数据

DeepEncoder 能够受益于 CLIP 的预训练成果，并拥有足够的参数来融入通用视觉知识。因此，
我们也为 DeepSeek-OCR准备了一些相应的数据。遵循 DeepSeek-VL2 [40]，我们生成了用于图
像描述（caption）、检测和定位（grounding）等任务的相关数据。需要注意的是，DeepSeek-OCR
并非通用 VLM 模型，该部分数据仅占总数据的 20%。我们引入此类数据主要是为了保留通用
视觉接口，以便对模型和通用视觉任务感兴趣的研究人员未来能够便捷地推进相关工作。

3.4.4. 纯文本数据

为确保模型的语言能力，我们引入了 10% 的内部纯文本预训练数据，所有数据均处理为 8192
个 Token 的长度，这也是 DeepSeek-OCR 的序列长度。综上所述，在训练 DeepSeek-OCR 时，
OCR 数据占 70%，通用视觉数据占 20%，纯文本数据占 10%。

3.5. 训练流程

我们的训练流程非常简单，主要分为两个阶段：a) 独立训练 DeepEncoder；b) 训练 DeepSeek-
OCR。需要注意的是，Gundam-master模式是通过对预训练的 DeepSeek-OCR模型使用 600万
条采样数据进行继续训练获得的。由于训练协议与其他模式相同，此处不再赘述。

3.5.1. 训练 DeepEncoder

遵循 Vary [36]，我们采用紧凑的语言模型 [15]，并使用下一个 Token 预测框架来训练 DeepEn-
coder。在此阶段，我们使用了前述的所有 OCR 1.0 和 2.0 数据，以及从 LAION [31] 数据集中
采样的 1 亿条通用数据。所有数据训练 2 个 epoch，批次大小为 1280，使用带有余弦退火调度
器 [22] 的 AdamW [23] 优化器，学习率为 5e-5。训练序列长度为 4096。
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3.5.2. 训练 DeepSeek-OCR

DeepEncoder 准备就绪后，我们使用第 3.4 节中提到的数据来训练 DeepSeek-OCR，整个训练
过程在 HAI-LLM [14] 平台上进行。整个模型采用流水线并行（PP），分为 4 个部分，其中
DeepEncoder 占 2 个部分，解码器占 2 个部分。对于 DeepEncoder，我们将 SAM 和压缩器视
为视觉分词器，放置在 PP0 并冻结其参数，同时将 CLIP 部分视为输入嵌入层，放置在 PP1 并
解冻权重进行训练。对于语言模型部分，由于 DeepSeek3B-MoE 有 12 层，我们在 PP2 和 PP3
上各放置 6 层。我们使用 20 个节点（每个节点配备 8 张 A100-40G GPU）进行训练，数据并
行（DP）为 40，全局批次大小为 640。我们使用带有步长调度器的 AdamW 优化器，初始学习

率为 3e-5。对于纯文本数据，训练速度为 900 亿 Token/天；对于多模态数据，训练速度为 700
亿 Token/天。

表 2 | 我们使用 Fox [21]基准测试中所有包含 600-1300个 Token的英文文档，来测试 DeepSeek-
OCR 的图文压缩率。Text tokens 表示使用 DeepSeek-OCR 的分词器对真实文本进行分词后的
Token数量。Vision Tokens=64或 100分别表示将输入图像调整大小为 512×512和 640×640后，
DeepEncoder 输出的视觉 Token 数量。

文本 Token 数
视觉 Token 数 =64 视觉 Token 数 =100
精确度 压缩率 精确度 压缩率 页数

600-700 96.5% 10.5× 98.5% 6.7× 7
700-800 93.8% 11.8× 97.3% 7.5× 28
800-900 83.8% 13.2× 96.8% 8.5× 28
900-1000 85.9% 15.1× 96.8% 9.7× 14
1000-1100 79.3% 16.5× 91.5% 10.6× 11
1100-1200 76.4% 17.7× 89.8% 11.3× 8
1200-1300 59.1% 19.7× 87.1% 12.6× 4

4. 评估

4.1. 图文压缩研究

我们选用 Fox [21] 基准测试来验证 DeepSeek-OCR 对富文本文档的压缩与解压能力，以初步探
索上下文光学压缩的可行性与边界。我们使用 Fox 的英文文档部分，利用 DeepSeek-OCR 的
分词器（词表大小约 129k）对真实文本进行分词，并选取包含 600-1300 个 Token 的文档进
行测试，共计 100 页。由于文本 Token 数量不大，我们仅需在 Tiny 和 Small 模式下测试性
能，其中 Tiny 模式对应 64 个 Token，Small 模式对应 100 个 Token。我们使用无布局的提示
词：“<image>\nFree OCR.”来控制模型的输出格式。尽管如此，输出格式仍无法与 Fox 基准
测试完全匹配，因此实际性能会略高于测试结果。

如表 2 所示，在 10× 压缩率以内，模型的解码精确度可达到约 97%，这是一个非常令人
鼓舞的结果。未来，或许可以通过文生图方法实现接近 10× 的无损上下文压缩。当压缩率超过
10× 时，性能开始下降，这可能有两个原因：一是长文档的布局变得更加复杂，二是长文本在
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表 3 | 我们使用 OmniDocBench [27] 测试 DeepSeek-OCR 在真实文档解析任务上的性能。表中
所有指标均为编辑距离，数值越小表示性能越好。“Tokens”表示每页使用的平均视觉 Token 数
量，而“†200dpi”表示使用 fitz 将原始图像插值到 200dpi。对于 DeepSeek-OCR 模型，“Tokens”
列中括号内的数值表示有效视觉 Token 数量，根据公式 1 计算得出。

模型 Token 数
英文 中文

整体 文本 公式 表格 顺序 整体 文本 公式 表格 顺序

流水线模型

Dolphin [11] - 0.356 0.352 0.465 0.258 0.35 0.44 0.44 0.604 0.367 0.351
Marker [1] - 0.296 0.085 0.374 0.609 0.116 0.497 0.293 0.688 0.678 0.329
Mathpix [2] - 0.191 0.105 0.306 0.243 0.108 0.364 0.381 0.454 0.32 0.30
MinerU-2.1.1 [34] - 0.162 0.072 0.313 0.166 0.097 0.244 0.111 0.581 0.15 0.136
MonkeyOCR-1.2B [18] - 0.154 0.062 0.295 0.164 0.094 0.263 0.179 0.464 0.168 0.243
PPstructure-v3 [9] - 0.152 0.073 0.295 0.162 0.077 0.223 0.136 0.535 0.111 0.11

端到端模型

Nougat [6] 2352 0.452 0.365 0.488 0.572 0.382 0.973 0.998 0.941 1.00 0.954
SmolDocling [25] 392 0.493 0.262 0.753 0.729 0.227 0.816 0.838 0.997 0.907 0.522
InternVL2-76B [8] 6790 0.44 0.353 0.543 0.547 0.317 0.443 0.29 0.701 0.555 0.228
Qwen2.5-VL-7B [5] 3949 0.316 0.151 0.376 0.598 0.138 0.399 0.243 0.5 0.627 0.226
OLMOCR [28] 3949 0.326 0.097 0.455 0.608 0.145 0.469 0.293 0.655 0.652 0.277
GOT-OCR2.0 [38] 256 0.287 0.189 0.360 0.459 0.141 0.411 0.315 0.528 0.52 0.28
OCRFlux-3B [3] 3949 0.238 0.112 0.447 0.269 0.126 0.349 0.256 0.716 0.162 0.263
GPT4o [26] - 0.233 0.144 0.425 0.234 0.128 0.399 0.409 0.606 0.329 0.251
InternVL3-78B [42] 6790 0.218 0.117 0.38 0.279 0.095 0.296 0.21 0.533 0.282 0.161
Qwen2.5-VL-72B [5] 3949 0.214 0.092 0.315 0.341 0.106 0.261 0.18 0.434 0.262 0.168
dots.ocr [30] 3949 0.182 0.137 0.320 0.166 0.182 0.261 0.229 0.468 0.160 0.261
Gemini2.5-Pro [4] - 0.148 0.055 0.356 0.13 0.049 0.212 0.168 0.439 0.119 0.121
MinerU2.0 [34] 6790 0.133 0.045 0.273 0.15 0.066 0.238 0.115 0.506 0.209 0.122
dots.ocr†200dpi [30] 5545 0.125 0.032 0.329 0.099 0.04 0.16 0.066 0.416 0.092 0.067

DeepSeek-OCR（端到端）
Tiny 64 0.386 0.373 0.469 0.422 0.283 0.361 0.307 0.635 0.266 0.236
Small 100 0.221 0.142 0.373 0.242 0.125 0.284 0.24 0.53 0.159 0.205
Base 256(182) 0.137 0.054 0.267 0.163 0.064 0.24 0.205 0.474 0.1 0.181
Large 400(285) 0.138 0.054 0.277 0.152 0.067 0.208 0.143 0.461 0.104 0.123
Gundam 795 0.127 0.043 0.269 0.134 0.062 0.181 0.097 0.432 0.089 0.103
Gundam-M†200dpi 1853 0.123 0.049 0.242 0.147 0.056 0.157 0.087 0.377 0.08 0.085

512×512 或 640×640 分辨率下会变得模糊。第一个问题可以通过将文本渲染到单一布局页面上
来解决，而我们认为第二个问题将成为遗忘机制的一种特性。当将 Token 压缩近 20× 时，我们
发现精确度仍能接近 60%。这些结果表明，上下文光学压缩是一个极具前景且值得研究的方向，
并且该方法不会带来任何额外开销，因为它可以复用 VLM的基础设施，而多模态系统本身就需
要额外的视觉编码器。

4.2. OCR 实际性能

DeepSeek-OCR不仅是一个实验性模型，它还具备强大的实际应用能力，可用于构建 LLM/VLM
预训练数据。为了量化 OCR 性能，我们在 OmniDocBench [27] 上测试了 DeepSeek-OCR，结
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表 4 | OmniDocBench 中不同类别文档的编辑距离。结果表明，某些类型的文档仅需 64 或 100
个视觉 Token 即可取得良好性能，而其他类型则需要 Gundam 模式。

模式
类型 书籍 幻灯片 财务报告 教科书

考试
试卷 杂志 学术

论文 笔记 报纸 整体

Tiny 0.147 0.116 0.207 0.173 0.294 0.201 0.395 0.297 0.94 0.32
Small 0.085 0.111 0.079 0.147 0.171 0.107 0.131 0.187 0.744 0.205
Base 0.037 0.08 0.027 0.1 0.13 0.073 0.052 0.176 0.645 0.156
Large 0.038 0.108 0.022 0.084 0.109 0.06 0.053 0.155 0.353 0.117

Gundam 0.035 0.085 0.289 0.095 0.094 0.059 0.039 0.153 0.122 0.083
Guandam-M 0.052 0.09 0.034 0.091 0.079 0.079 0.048 0.1 0.099 0.077

果如表 3 所示。仅需 100 个视觉 Token（640×640 分辨率），DeepSeek-OCR 便超越了使用 256
个 Token 的 GOT-OCR2.0 [38]；在使用 400 个 Token（285 个有效 Token，1280×1280 分辨率）
时，其性能与该基准测试上的最先进模型持平。在使用不到 800 个 Token（Gundam 模式）的
情况下，DeepSeek-OCR 的表现优于需要近 7,000 个视觉 Token 的 MinerU2.0 [34]。这些结果
表明，我们的 DeepSeek-OCR 模型在实际应用中表现强劲，且由于具备更高的 Token 压缩率，
它拥有更高的研究上限。As shown in Table 4, some categories of documents require very few
tokens to achieve satisfactory performance, such as slides which only need 64 vision tokens. For
book and report documents, DeepSeek-OCR can achieve good performance with only 100 vision
tokens. Combined with the analysis from Section 4.1, this may be because most text tokens in
these document categories are within 1,000, meaning the vision-token compression ratio does
not exceed 10×. For newspapers, Gundam or even Gundam-master mode is required to achieve
acceptable edit distances, because the text tokens in newspapers are 4-5,000, far exceeding the
10× compression of other modes. These experimental results further demonstrate the boundaries
of contexts optical compression, which may provide effective references for researches on the
vision token optimization in VLMs and context compression, forgetting mechanisms in LLMs.

4.3. 定性研究

4.3.1. 深度解析

DeepSeek-OCR 兼具版式识别与 OCR 2.0 能力，能够通过二次模型调用进一步解析文档内的图
像，我们将此功能称为“深度解析”。如图 7、8、9、10 所示，我们的模型仅需统一的提示词，即
可对图表、几何图形、化学公式甚至自然图像进行深度解析。
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<image>\n<|grounding|>Convert the document to markdown.

<image>\nParse the figure.

Input image Result

RenderingDeep Parsing

图 7 | 在金融研报领域，DeepSeek-OCR 的深度解析模式可用于获取文档内图表的结构化结果。
图表是金融与科学领域重要的数据呈现形式，图表结构化提取是未来 OCR 模型不可或缺的能
力。
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Input image Result

Rendering

The image depicts an indoor classroom setting with a group of children and an 

adult. The children are seated on the floor, facing a woman who is standing and 

appears to be reading or presenting to them. The woman is wearing a brown 

sweater and blue jeans. The children are dressed in various colors, with some 

wearing short pants and others in long pants.

The classroom has a green wall with educational posters and a bulletin board. 

The floor is covered with a gray carpet. To the left, there is a wooden dresser with 

a drawer partially open, and a chair is visible behind it. On the right side of the 

image, there is a purple bean bag chair.

The children are engaged with the woman, with some looking at her and others 

looking down or away. The room is well-lit, and the overall atmosphere seems to 

be one of attentiveness and learning.

The text "BIBLIOTECA" is visible on the wall, suggesting that the room may be 

part of a library or a section dedicated to books. The presence of educational 

materials and the organized layout of the room indicate that this is a space 

designed for learning and reading.

<image>\nParse the figure.

Deep Parsing

<image>\n<|grounding|>Convert the document to markdown.

图 8 | 对于书籍和文章，深度解析模式可为文档中的自然图像输出密集图注。仅需一个提示词，
模型即可自动识别图像类型并输出所需结果。
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Input image Result

<image>\nParse the figure.

Deep Parsing

<image>\n<|grounding|>Convert the document to markdown.

Rendering

图 9 | 处于深度解析模式的 DeepSeek-OCR 还能识别化学文档中的化学公式并将其转换为
SMILES 格式。未来，OCR 1.0+2.0 技术有望在 STEM 领域的 VLM/LLM 发展中发挥重要
作用。
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Input image Result

<image>\nParse the figure.

<image>\n<|grounding|>Convert the document to markdown.

RenderingDeep Parsing

图 10 | DeepSeek-OCR 还具备复制（结构化）简单平面几何图形的能力。由于几何图形中线段
之间存在复杂的相互依赖关系，几何解析任务极具挑战性，仍有漫长的探索之路。

4.3.2. 多语言识别

互联网上的 PDF 数据不仅包含中英文，还包含大量多语言数据，这对 LLM 的训练同样至关重
要。针对 PDF 文档，DeepSeek-OCR 可处理近 100 种语言。与中英文文档类似，多语言数据也
同时支持保留版式与纯文本的 OCR 格式。可视化结果如图 11 所示，我们选取阿拉伯语和僧伽
罗语进行结果展示。
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<image>\nFree OCR.

<image>\n<|grounding|>Convert the document to markdown.

图 11 | 为赋予模型处理广泛爬取的 PDF（多语言数据）的能力，我们使用近 100种语言的 OCR
数据对模型进行了训练。少数民族语言文档也可通过不同的提示词支持保留版式与纯文本的输
出。

4.3.3. 通用视觉理解

我们还为 DeepSeek-OCR 赋予了一定程度的通用图像理解能力。相关可视化结果如图 12 所示。
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<image>\nLocate <|ref|>11-2=<|/ref|> in the image.

A green plastic container labeled for food storage purposes. The lid is yellow and 

appears slightly worn out.

On the front label:

- At the top left corner, some Chinese characters.

- In bold black letters near the center-top reads "6月香" (June Fragrance).

- Below that, smaller white font states "鲜甜咸香" which translates roughly to "Fresh 

Sweet Salty Fragrant."

- Dominating the middle part of the label is large lettering stating "豆瓣酱," meaning 

"Bean Paste Sauce."

Additional Information includes:

- A small circular logo indicating quality assurance ("优质品").

- An illustration showing what seems like a dish made using bean paste sauce.

- Text below the main title says "专注25年，只做原酿酱" translating to "Focusing 

since 1998, only making authentic fermented bean paste." 

- On the bottom right side, additional product specifications include "净含量：500g".

Overall Style/Type:

It looks like commercial packaging designed specifically for preserving food items 

within the jar. It has clear labeling intended for easy identification and 

understanding among consumers who read Mandarin. 

Note: There might be slight variations due to handwriting styles but overall 

maintains readability regarding brand identity and contents description.

<image>\nDescribe this image in detail.

<image>\nLocate <|ref|>the teacher<|/ref|> in the image.

<image>\n这是一张

<image>\nIdentify all objects in the image and output them in 

bounding boxes.

照片，展示了一辆红色的消

防栓。消防栓上有一个笑

脸，显得非常友好和亲切。

消防栓的顶部有一个黑色的

盖子，周围有一些金属铆

钉。在消防栓的底部，有一

个粉红色的贴纸，上面写着

“bowtie”。背景中可以看

到一条街道，街道上有几辆

停放的汽车和一些树木。整

体画面给人一种温馨和友好

的感觉。

<image>\n<|grounding|>OCR the image.

君不见，黄河之水天上来

，奔流到海不复回。君不见，高堂明镜悲白发，

朝如青丝暮成雪。人生得意须尽欢，莫使金樽空

对月。天生我材必有用，千金散尽还复来。烹羊

宰牛且为乐，会须一饮三百杯。岑夫子，丹丘

生，将进酒，杯莫停。与君歌一曲，请君为我倾

耳听。钟鼓馔玉不足贵，但愿长醉不愿醒。古来

圣贤皆寂寞，惟有饮者留其名。陈王昔时宴平

乐，斗酒十千恣欢谑。主人何为言少钱，径须沽

取对君酌。五花马，千金裘，呼儿将出换美酒，

与尔同销万古愁。

图 12 | 我们保留了 DeepSeek-OCR在通用视觉理解方面的能力，主要包括图像描述、目标检测、
视觉定位（grounding）等。同时，由于训练数据中包含纯文本数据，DeepSeek-OCR 的语言能
力也得以保留。需要注意的是，由于我们未包含 SFT（监督微调）阶段，该模型并非聊天机器
人，部分能力需通过续写提示词来激活。

5. 讨论

我们的工作是对视觉-文本压缩边界的一次初步探索，旨在研究解码 𝑁 个文本 Token 需要多少
个视觉 Token。初步结果令人鼓舞：DeepSeek-OCR 在约 10× 压缩率下实现了近乎无损的 OCR
压缩，而在 20× 压缩下仍保留了 60% 的准确率。这些发现为未来应用指明了富有前景的方向，
例如在多轮对话中对超过 𝑘 轮的历史对话进行光学处理，以实现 10× 的压缩效率。

对于更早期的上下文，我们可以逐步缩小渲染图像的分辨率，以进一步降低 Token消耗。这
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Time →

Just happened

Crystal Clear

1 hour

Very Clear Clear

1 day 1 week 1 month 1 year

Blurry Very Blurry Almost Gone

Distance↑

10cm

Crystal Clear

50cm

Very Clear Clear

1m 3m 10m 20m

Blurry Very Blurry Almost Gone

Resolution↓

Crystal Clear

Gundam

Very Clear Clear

Large Base Small Tiny

Blurry Very Blurry Almost Gone

Text token

Memory

Vision

Text

图 13 | 遗忘机制是人类记忆最基础的特征之一。上下文光学压缩方法可通过将前几轮的历史
文本渲染为图像进行初始压缩，随后逐步缩小更早图像的分辨率以实现多级压缩，在此过程中
Token 数量逐渐减少且文本日益模糊，从而实现对文本的遗忘。

一假设的灵感来源于人类记忆随时间衰退与视觉感知随空间距离退化之间的自然类比——两者

均表现出渐进式信息损失的相似模式，如图 13 所示。通过结合这些机制，上下文光学压缩方法
实现了一种模拟生物遗忘曲线的记忆衰退形式：近期信息保持高保真度，而远期记忆则通过提

高压缩率自然消退。

尽管我们的初步探索展示了可扩展超长上下文处理的潜力（近期上下文保持高分辨率，早

期上下文消耗更少资源），但我们承认这仍处于早期阶段，需要进一步研究。该方法为构建理论

上无限上下文架构提供了一条路径，该架构能在信息保留与计算约束之间取得平衡；不过，此类

视觉-文本压缩系统的实际影响与局限性仍有待未来研究深入探讨。

6. 结论

在本技术报告中，我们提出了 DeepSeek-OCR，并通过该模型初步验证了上下文光学压缩的可
行性，证明了该模型能够利用少量视觉 Token 有效解码数量超过其 10 倍的文本 Token。我们
相信这一发现将促进未来 VLM 和 LLM 的发展。此外，DeepSeek-OCR 是一个实用性极强的模
型，能够进行大规模预训练数据生产，是 LLM 开发过程中不可或缺的助手。当然，仅靠 OCR
尚不足以完全验证真正的上下文光学压缩，未来我们将开展数字-光学文本交错预训练、大海捞
针测试及其他评估工作。从另一个角度来看，光学上下文压缩仍具有巨大的研究与改进空间，代

表着一个充满前景的新方向。
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