
大语言模型的高效计算

2024年12月1日

林洲汉

上海交通大学 LUMIA实验室



目录

1
• Attention机制层面

2
• 逐层KV Cache压缩层面

3
• 层间KV Cache压缩层面

4
• 宏观计算架构适配层面



目录

1
• Attention机制层面

2
• 逐层KV Cache压缩层面

3
• 层间KV Cache压缩层面

4
• 宏观计算架构层面

这一层面的方法对模型的加速，集中在对
attention机制本身所涉及的各个要素（如Q、
K、V、softmax计算方式等）的改进。

• Multi-Query Attention

• Group-Query Attention

• Multi-head Latent Attention

• Palu

• Performers



回顾：原始的Multi-Head Attention (MHA)

Vaswani, Ashish, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N. Gomez, Łukasz Kaiser, and Illia Polosukhin. "Attention Is All 

You Need." Advances in Neural Information Processing Systems, 2017.

Multi-Head Attention (MHA)
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• 每个token拥有一组Query, Key, Value

• KV cache per token：𝟐 × 𝒏𝒉 × 𝒅𝒉 × 𝒍
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Multi-Query Attention (MQA)

• 所有attention head共享同一组KV

• KV cache per token：𝟐𝒅𝒉𝒍

• 应用在PaLM (2022), StarCoder (2023), Gemini (2024)等模型上

MHA

Values

Queries

Keys

Shazeer N. Fast transformer decoding: One write-head is all you need[J]. arXiv preprint arXiv:1911.02150, 2019.

MQA



Grouped-Query Attention (GQA)

• 将𝑛ℎ个head分成𝑛𝑔组，组内共享同KV

• KV cache per token：𝟐𝒏𝒈𝒅𝒉𝒍

• 当𝑛𝑔 = 𝑛ℎ时，GQA → MHA；当𝑛𝑔 = 1时，GQA → MQA

• 应用在LLaMA2-34B, 70B (2023), LLaMA3 (2024), DeepSeek-v1 (2024)等模型上

Ainslie J, Lee-Thorp J, de Jong M, et al. Gqa: Training generalized multi-query transformer models from multi-head checkpoints[J]. arXiv preprint 

arXiv:2305.13245, 2023.
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Grouped-Query Attention (GQA)

• Meta在LLaMA2-30B上的实验，GQA在多个任务上取得了与MHA接近的表现

Touvron H, Martin L, Stone K, et al. Llama 2: Open foundation and fine-tuned chat models[J]. arXiv preprint arXiv:2307.09288, 2023.

这里在比较时保持了

总参数量与MHA接近

MQA的FFN维度扩大到1.33倍

GQA的FFN维度扩大到1.3倍

增加MQA和GQA模型的层数



Grouped-Query Attention (GQA)

• 但是，DeepSeek在7B dense模型上的实验，MHA的表现显著优于MQA与GQA

Liu A, Feng B, Wang B, et al. Deepseek-v2: A strong, economical, and efficient mixture-of-experts language model[J]. arXiv preprint 

arXiv:2405.04434, 2024.

这里在比较时保持了

总参数量与MHA接近

MQA的FFN维度扩大到1.33倍

GQA的FFN维度扩大到1.3倍

增加MQA和GQA模型的层数
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如此一来，对于KV Cache，只用存储

compressed latent vector   𝑐𝑖
𝐾𝑉 = ℎ𝑖𝑊𝐾𝑉

𝐷

• 𝑊𝐾
𝑈与𝑊𝑄合并, 𝑊𝑉

𝑈与𝑊O合并

• KV cache per token： 𝒅𝒄𝒍, 𝑑𝑐 ≪ 𝑛ℎ𝑑ℎ

Multi-head Latent Attention (MLA)

• Low-rank joint compression for KV Cache:

Liu A, Feng B, Wang B, et al. Deepseek-v2: A strong, economical, and efficient mixture-of-experts language model[J]. arXiv preprint 

arXiv:2405.04434, 2024.
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Multi-head Latent Attention (MLA)

• ……但是，这样的MLA与RoPE不兼容

Liu A, Feng B, Wang B, et al. Deepseek-v2: A strong, economical, and efficient mixture-of-experts language model[J]. arXiv preprint 

arXiv:2405.04434, 2024.

RoPE的旋转位置编码矩阵： 𝑅𝑖

𝑞𝑖 = ℎ𝑖𝑊𝑄𝑅𝑖 , 𝑘𝑗 = ℎ𝑗𝑊𝐾𝑅𝑗 = 𝑐𝑗
𝐾𝑉𝑊𝐾

𝑈𝑅𝑗

𝑞𝑖𝑘𝑗
𝑇 = ℎ𝑖𝑊𝑄 𝑹𝒊−𝒋 𝑐𝑗

𝐾𝑉𝑊𝐾
𝑈 𝑇

𝑹𝒊−𝒋的存在，使得𝑾𝑲
𝑼无法与𝑾𝑸合并

×
ℎ𝑖 ∈ 𝐑𝒅

𝑊𝐾
𝑅 ∈ 𝐑𝒅×𝒅𝑹

=
𝑘𝑖
𝑅 ∈ 𝐑𝒅𝑹

• 将位置编码解耦到新的维度上𝑘𝑖
𝑅 ∈ 𝐑𝒅𝑹：
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• 所有head共享位置信息

• Cache per token： (𝒅𝒄+𝒅𝑹)𝒍



Multi-head Latent Attention (MLA)

• 𝑑𝑐 = 4𝑑ℎ

• 𝑑𝑅 =
𝑑ℎ

2

Liu A, Feng B, Wang B, et al. Deepseek-v2: A strong, economical, and efficient mixture-of-experts language model[J]. arXiv preprint 

arXiv:2405.04434, 2024.



Palu

• Palu的总体思想与MLA类似。但是Palu没有
合并K和V的cache，且通过SVD分解来实现
对训练好的原attention参数进行低秩逼近。

• 线性映射W低秩分解为A和B，输入X经A向下
投影成H，存储到kv cache中。

• 取出H，经B向上投影（也称为
reconstruction），获取原始KV的近似
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Chang, Chi-Chih, Wei-Cheng Lin, Chien-Yu Lin, Chong-Yan Chen, Yu-Fang Hu, Pei-Shuo Wang, Ning-Chi Huang, Luis Ceze, Mohamed S. Abdelfattah, 

and Kai-Chiang Wu. "Palu: Compressing KV-Cache with Low-Rank Projection." arXiv preprint arXiv:2407.21118 (2024).



Palu

• Value-reconstruction可以fusion到Wo ，
减少了Wo的参数量，可以减少矩阵乘
法计算，进一步加速inference。

• Key-reconstruction过程想要融入到Wq中，会受RoPE

的非线性影响无法实现。因此总体reconstruction开销

只能减少一部分，无法真正消除。

 ( ) ( ) ( )o o v v o v v o
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Chang, Chi-Chih, Wei-Cheng Lin, Chien-Yu Lin, Chong-Yan Chen, Yu-Fang Hu, Pei-Shuo Wang, Ning-Chi Huang, Luis Ceze, Mohamed S. Abdelfattah, 

and Kai-Chiang Wu. "Palu: Compressing KV-Cache with Low-Rank Projection." arXiv preprint arXiv:2407.21118 (2024).



Palu的低秩分解粒度
Multi-Head 

Low Rank Decomposition

Joint-Head 

Low Rank Decomposition
Low computation cost and weight memory High computation cost and weight 

memory

Lost common feature and Bad accuracy Preserve common feature and Good accuracy
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Chang, Chi-Chih, Wei-Cheng Lin, Chien-Yu Lin, Chong-Yan Chen, Yu-Fang Hu, Pei-Shuo Wang, Ning-Chi Huang, Luis Ceze, Mohamed S. Abdelfattah, 

and Kai-Chiang Wu. "Palu: Compressing KV-Cache with Low-Rank Projection." arXiv preprint arXiv:2407.21118 (2024).



Palu的低秩分解粒度

为了平衡精度损失与重建开销，采取Group-Head Low Rank Decomposition (G-LRD)

将head分组，并以组为单位进行低秩分解，既可以利用组中的共同特征，又不会引
入太多的重建开销

Chang, Chi-Chih, Wei-Cheng Lin, Chien-Yu Lin, Chong-Yan Chen, Yu-Fang Hu, Pei-Shuo Wang, Ning-Chi Huang, Luis Ceze, Mohamed S. Abdelfattah, 

and Kai-Chiang Wu. "Palu: Compressing KV-Cache with Low-Rank Projection." arXiv preprint arXiv:2407.21118 (2024).



Palu确定低秩维度的方法

• 为了实现最优的分解效果，对于重要性高的参数矩阵，保留较高的秩，对重要性
低的参数矩阵，保留较低的秩。

• 使用Fisher Information来衡量参数矩阵的重要性

2

1

1
( ; )

D

i

i

I L d
D

 
=

 
=  

 


,

( ) ( , , )

0, 0

1
i

i m j n

W g W gi i j

i j

I I
mn

= =

= =

= 

 
( ) ( ) ( )/

i i

i

W gi t W g W g

g

R R I R=  

• 模型中每个参数的Fisher Information 累积了训练数
据 di∈D 上的平方梯度

• 计算Wk与Wv中每个group的Fisher Information均值

• 根据group的Fisher Information占模型整体的比例
分配该group保留的秩

Chang, Chi-Chih, Wei-Cheng Lin, Chien-Yu Lin, Chong-Yan Chen, Yu-Fang Hu, Pei-Shuo Wang, Ning-Chi Huang, Luis Ceze, Mohamed S. Abdelfattah, 

and Kai-Chiang Wu. "Palu: Compressing KV-Cache with Low-Rank Projection." arXiv preprint arXiv:2407.21118 (2024).



Kernal-based Attention：Performer

➢ Standard attention module can be represented as

➢ If we can decompose A as                     ,  the attention module can be rewritten as 



Kernal-based Attention：Performer

➢ Find function 

O(Lrd)

O(Lrd)



Kernal-based Attention：Performer

Find function 

that can approximate to  Softmax

or  replace it



Kernal-based Attention：Performer

➢ Decompose softmax calculation

➢ Performers find a function to approximate by independent random samples ω 

from Standard Gaussian distribution

where 

Choromanski, Krzysztof Marcin, et al. "Rethinking Attention with Performers." International Conference on Learning Representations. 2020.

Expect approximate to 

Softmax when m -> ∞

ǁ𝑞 ෩𝑘

Weakness: m need to be large
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2
• 逐层KV Cache压缩层面

目录

这一大类方法，主要在对每一层的KV Cache

序列维度的长度进行压缩。

• Streaming LLM、LM-Infinite

• InfLLM

• H2O、Scissorhands、TOVA

• TreeKV

• SnapKV

• PyramidKV



KV Cache是长文本处理中限制模型效率的瓶颈

KV Cache占用的显存空间随着序列长

度的增加以平方复杂度增长

前面我们讲到的的方法有试图去降低

K或者V的维度，这些方法对不同长度

的序列加速效果是一样的。

如果能降低KV Cache的序列长度，在

超长文本上将能获得二次方的加速回

报。

KV

Model Params



Position-Based: StreamingLLM 

Efficient Streaming Language Models with Attention Sinks, Xiao et al, ICLR 2024

只在cache中保留这些总被注意到的tokens

能够做到在4M长文本上PPL稳定：

在attention maps上的发现：注意力分数主要集中
在最近tokens和初始 tokens(sinks)上。



Llama-2-7B Llama-2-13B

Position-Based: StreamingLLM 

Efficient Streaming Language Models with Attention Sinks, Xiao et al, ICLR 2024

相较于已有的Window Attention方法： 超预训练长度后，在ppl上表现更好

相较于已有的Sliding Window w/Re-computation方法：推理速度更快



Position-Based: StreamingLLM 

Efficient Streaming Language Models with Attention Sinks, Xiao et al, ICLR 2024

原理分析：

sinks起到什么作用？

• 蕴含重要语义信息？

• 收集多余attention？

为什么是初始几个tokens作为sinks？

由于自回归模型的顺序性，训练时初始的token是全序列可见的

把开头4个token换成没有语义信息的\n，一样能降低ppl



LM-Infinite: Zero-Shot Extreme Length Generalization for Large Language Models, Han et al, NAACL 2024 

Position-Based: LM-Infinite 

压缩的思路和StreamLLM一样，保留最近tokens和
初始 tokens。区别在于
• LM-Infinite的Recent取预训练长度。
• 初始token的位置编码和Recent左端一致。且尝试
了5~100范围内的初始token数目。

pretraining length  = starting = 2

能在两亿文本上保持PPL稳定：



LM-Infinite: Zero-Shot Extreme Length Generalization for Large Language Models, Han et al, NAACL 2024 

Position-Based: LM-Infinite 

LM-Infinite不用训练，但能比在更长文本长度作训练的模型有更好的PPL。



Content-Based

仅靠位置信息是否会遗漏重要信息？

观察：
• 在LLMs的生成过程中，不同的query会对固定
一小部分token保持高相关度。

• 这部分token对模型表现很重要。

由于这些重要tokens位置因sample而异，需要借助
Content-based的方法才能较好地找到它们。



Content-Based: InfLLM

InfLLM将全部过去KV分块存入主存，根据注意力分数取回重要块至显存加入KV Cache。

InfLLM: Training-Free Long-Context Extrapolation for LLMs with an Efficient Context Memory, Xiao et al. 2024



Content-Based: H2O 

H2O: Heavy-Hitter Oracle for Efficient Generative Inference of Large Language Models, Zhang et al, NeurIPS 2023

能在2M文本上保持PPL稳定，PG19第一个样本上PPL优于StreamingLLM

H2O在KV Cache中保留了：
• 最近tokens

• Heavy Hitters: 累积注意力分数最大的tokens



Content-Based: H2O 

与只用Local的方法对比：

H2O: Heavy-Hitter Oracle for Efficient Generative Inference of Large Language Models, Zhang et al, NeurIPS 2023



Content-Based: H2O 

H2O: Heavy-Hitter Oracle for Efficient Generative Inference of Large Language Models, Zhang et al, NeurIPS 2023

T4 GPU上Generation throughput (token/s)的提升：

A100 GPU上latency和throughput的提升：



Content-Based: Scissorhands 

Scissorhands: Exploiting the Persistence of Importance Hypothesis for LLM KV Cache Compression at Test Time, Liu et al, NeurIPS 2023

Scissorhands在KV Cache中保留了：
• 最近tokens

• 累积二值化注意力分数最大的tokens

可以做到在20%压缩率下不影响模型表现。



Content-Based: TOVA 

Transformers are Multi-State RNNs, Oren et al, 2024

TOVA用上一个Query的注意力分数来淘汰KV对。

Language Modeling :

• 在PG-19(4k chunk)上相较于H2O,StreamingLLM有更好的PPL。
• 但文本更长时优势减弱。



Content-Based: TOVA 

Transformers are Multi-State RNNs, Oren et al, 2024

Long Range Understanding: 在SQuALITY,QASPER上相较于H2O,StreamingLLM有更好表现。



Content-Based: TreeKV 

TreeKV: Smooth Key-Value Cache Compression with Tree Structures, He et al, 2024

发现：
H2O和TOVA在压缩时对KV的位置有
着相反的固定偏好。

Full Attention下KV蕴含的信息量与位
置的实际关系应该是什么样的？



Content-Based: TreeKV 

TreeKV: Smooth Key-Value Cache Compression with Tree Structures, He et al, 2024

TreeKV将KV组织成树状层次结构，利用左疏右密的特性来增强缓存压缩的平滑性。



Content-Based: TreeKV 

TreeKV: Smooth Key-Value Cache Compression with Tree Structures, He et al, 2024

• 语言建模任务上我们在两个数据集上报告了困惑度：
PG19测试集和OpenWebText2。

• 我们测试了TreeKV是否能让使用4k窗口预训练的
LLM能够有效地对“无限长”文本进行语言建模。
右图显示了输入长度从0.1M到1M的NLL曲线。



Content-Based: TreeKV 

TreeKV: Smooth Key-Value Cache Compression with Tree Structures, He et al, 2024

利用TreeKV的选择方式以块的方式选择KV也能在压缩prompts上取得超过H2O的效果。



Content-Based: SnapKV 

SnapKV: LLM Knows What You are Looking for Before Generation, Li et al, 2024

SnapKV目的仅在于对超长prompt的压缩：
• 只在prefilling阶段压缩一次。
• 生成第一个token用全长文本而不是压缩后的。
• 生成部分的KV Cache，老老实实全部保留。

在prefilling对应的KV Cache中保留了：
• 最近tokens (Observation Window)。
• 其余部分保留注意力分数高的tokens，以及他们的
邻居们。



Content-Based: SnapKV 

SnapKV: LLM Knows What You are Looking for Before Generation, Li et al, 2024

在LongBench上相较于H2O有更好表现:



Content-Based: SnapKV 

SnapKV: LLM Knows What You are Looking for Before Generation, Li et al, 2024

用1k Cache能使LWM-Text-Chat-1M在140k文本长度内准确完成大海捞针任务。



Content-Based: SnapKV 

SnapKV: LLM Knows What You are Looking for Before Generation, Li et al, 2024

保留注意力分数高的token的邻居们很重要：保持要找的答案相关文本的整体性。



Content-Based: PyramidKV 

PyramidKV: Dynamic KV Cache Compression based on Pyramidal Information Funneling, Cai et al, 2024

发现：
不同层的attention maps有pyramidal patterns，
随层数变深注意力由分散变集中。

基于这个发现，PyramidKV改进了SnapKV

• Cache size浅层小，深层大
• 每层的压缩方式和SnapKV一致



Content-Based: PyramidKV 

PyramidKV: Dynamic KV Cache Compression based on Pyramidal Information Funneling, Cai et al, 2024

在LongBench上，模型LlaMa-3-8B-Instruct，Mistral-7B-Instruct，LlaMa-3-70B-Instruct均取得
了比SnapKV,H2O,StreamingLLM更好的效果。



Content-Based: PyramidKV 

PyramidKV: Dynamic KV Cache Compression based on Pyramidal Information Funneling, Cai et al, 2024

在大海捞针实验上，PyramidKV相较于SnapKV也有提升。
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这一层面的方法，主要通过在不同层复用同
一套 KV Cache，来降低显存开销

• Layer-Condensed KV 

• Cross-Layer Attention 

• You Only Cache Once

• Context Expansion with 

Parallel Encoding

3
• 层间KV Cache压缩层面



Layer-Condensed KV

 Challenge

• 性能下降：在语言建模和下游任务中的性能有所下降，
仅用同一层的 KVs 会破坏“在底层层关注语法信息，
而在高层层关注语义信息”这种模式

• 顺序依赖：每个token的计算依赖于前一个顶层的
token，产生顺序依赖关系，破坏了并行训练

Haoyi Wu and Kewei Tu. Layer-Condensed KV Cache for Efficient Inference of Large Language Models. In Proceedings of the 62nd Annual Meeting of the Association for 

Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 11175–11188. 2024.

 Core Idea

顶层处的表示是最具信息量的，仅用顶层的KV cache，来减少KV Cache层的数量



 Challenge

1. 性能下降问题：保留少量层的标准注意力，称为“预热层”，将LCKV应用于其
余层；

2. 顺序依赖问题：设计一种新的并行训练方法；

a. 从顺序训练到并行训练

• 用垂直依赖关系替代了水平依赖关系，对所有token

并行执行n次自下而上的attention；

• 但仍然需要n次迭代整个计算图；

Haoyi Wu and Kewei Tu. Layer-Condensed KV Cache for Efficient Inference of Large Language Models. In Proceedings of the 62nd Annual Meeting of the Association for 

Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 11175–11188. 2024.

b. 反向传播：梯度停止

• 只在最后一次迭代计算loss;

• 遵循Transformer-xl，只将loss反向
传播到最后b次迭代；

c. 前向传播：KV快速收敛

• 当n很大时，n-b次的前向过程代价仍然很大；

• 实验观察到，不需要老老实实算n-b次迭代；
只需要少量迭代（7次左右），KV Cache

就可以收敛；

Layer-Condensed KV

水平依赖关系
垂直依赖关系

预热层

LCKV

预热层
LCKV

LCKV

...
L层L-w层

w/2层

w/2层



 Experiments

• Generation Throughput

• 可以实现高达 26×倍的吞吐量提升

Haoyi Wu and Kewei Tu. Layer-Condensed KV Cache for Efficient Inference of Large Language Models. In Proceedings of the 62nd Annual Meeting of the Association for 

Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 11175–11188. 2024.

Layer-Condensed KV

• 与StreamingLLM集成

• 实现了更低的延迟和内存消耗



 Core Idea

跨层注意力机制：在相邻层之间共享键和值；

• 只有小部分层计算键值对；

• 没有键值对的层，其注意力重用先前层的键值对。

Brandon, William, Mayank Mishra, Aniruddha Nrusimha, Rameswar Panda and Jonathan Ragan-Kelley. “Reducing Transformer Key-Value Cache Size with Cross-Layer 

Attention.”Advances in Neural Information Processing Systems（2024）.

Cross-Layer Attention

 Strengths

1. 减少了训练期间实现的中间 KV 激活张量内存；

2. 实现不同的压缩率，缩小了等于共享因子的倍数；

3. CLA与MQA/GQA/MHA正交，可以与它们结合使用；



 Experiments

Brandon, William, Mayank Mishra, Aniruddha Nrusimha, Rameswar Panda and Jonathan Ragan-Kelley. “Reducing Transformer Key-Value Cache Size with Cross-Layer Attention.”
Advances in Neural Information Processing Systems（2024）.

Cross-Layer Attention

• 将 CLA 与 MQA/GQA相结合可以实现与普通
MQA 基线相比 2× 减少 KV Cache大小，而困
惑度下降很小

• CLA 相对于现有的多查询注意力 (MQA) ，能够
实现准确性/内存Pareto改进



解码器-解码器架构，只需要缓存一次KV pair

1. self-decoder

利用Efficient Self-Attention来生成全局 KV Cache

You Only Cache Once

2. cross-decoder

使用交叉注意力机制来复用self-decoder生成的 KV Cache

Core Idea

cross-decoder

self-decoder

Sun, Y., Dong, L., Zhu, Y., Huang, S., Wang, W., Ma, S., Zhang, Q., Wang, J., & Wei, F. (2024). You Only Cache Once: Decoder-Decoder Architectures for Language Models. 

Advances in Neural Information Processing Systems（2024）.



Strengths

Sun, Y., Dong, L., Zhu, Y., Huang, S., Wang, W., Ma, S., Zhang, Q., Wang, J., & Wei, F. (2024). You Only Cache Once: Decoder-Decoder Architectures for Language Models. 

Advances in Neural Information Processing Systems（2024）.

You Only Cache Once

• 减少预填充（prefilling）时间并提高吞吐量：

• 在预填充阶段，forward process在进入Cross-Decoder

之前即可提前退出（只需要计算一半的层）；
• 有效自注意力模块比传统的自注意力模块更快；

• 节省GPU内存并处理更多token

• Cache 数量为O(N+CL)，对于长序列，CL比N小
得多，因此只需要O(N)，只需要缓存一次；

• 在推理过程中，传统的Transformer必须存储 NL 个
KV，YOCO节省了L倍的GPU内存，可以处理更多
的token；



 Experiments

You Only Cache Once

• 提高了推理内存、预填充延迟和吞吐量• 语言建模评估
扩展 Token训练，扩展到1M上下文长度

Sun, Y., Dong, L., Zhu, Y., Huang, S., Wang, W., Ma, S., Zhang, Q., Wang, J., & Wei, F. (2024). You Only Cache Once: Decoder-Decoder Architectures for Language Models. 

Advances in Neural Information Processing Systems（2024）.



 Core Idea

两个组件，适用于任何decoder-only LM

• 小型编码器：采用小型编码器来逐块处理长输入；

• 交叉注意力块：使冻结的解码器能够通过额外的交叉注

意力模块来利用额外的上下文。

Howard Yen, Tianyu Gao, and Danqi Chen. Long-Context Language Modeling with Parallel Context Encoding. In Proceedings of the 62nd Annual Meeting of the Association for 

Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 2588–2610, 2024.

 Strengths

• 长度泛化：CEPE 不受位置编码约束的限制，因为长上下文
被分段编码，每个有自己的位置编码。

• 效率：标准的decoder模型需要O((m+n)Lddec)，CEPE仅需
要O(mdenc+nLddec)；

• 降低训练成本：只调整编码器和交叉注意力，保持LLM 冻结；

长度为m，
维度为denc

Context Expansion with Parallel Encoding

长度为n，
维度为ddec



 Experiments

• 将 LLaMA-2 的上下文窗口扩展到 128K Token

• 仅用 1/6 的内存即可提供 10× 的吞吐量

Context Expansion with Parallel Encoding

• 在长上下文和检索增强任务上实现了高效训练和检索性
能的平衡

Howard Yen, Tianyu Gao, and Danqi Chen. Long-Context Language Modeling with Parallel Context Encoding. In Proceedings of the 62nd Annual Meeting of the Association for 

Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 2588–2610, 2024.
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这一层面的方法并不改变模型本身，而是从
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方案
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Flash Attention

Motivation

Original Attention

Q 

(Seq × Channel)
𝐾𝑇

(Channel × Seq)
Attention Matrix (Softmax)

(Seq × Seq)

➢Quadratic complexity in sequence length, which is a challenge for long sequence

➢Reading and writing the attention matrix to and from HBM

V 
(Seq × Channel)

O
(Seq × Channel)



Flash Attention

Motivation

➢Quadratic complexity in sequence 

length, which is a challenge for long 

sequence

➢Reading and writing the attention 

matrix to and from HBM

Original Attention VS FlashAttention

Q 

(Seq × Channel)

Compute Unit

𝑲𝑻

(Channel × Seq)

Load

V 
(Seq × Channel)

Load

S

(Seq × Seq)

LoadWrite Write

Load

Load

P

(Seq × Seq)

O 

(Seq × Channel)

Write



Flash Attention

Motivation

➢Quadratic conplexity in sequence 

length, which is a challenge for long 

sequence

➢Reading and writing the attention 

matrix to and from HBM

Original Attention VS FlashAttention

Q 

(Seq × Channel)

Compute Unit

𝑲𝑻

(Channel × Seq)

Load

V 
(Seq × Channel)

Load

S

(Seq × Seq)

LoadWrite Write

Load

Load

P

(Seq × Seq)

O 

(Seq × Channel)

Write

Quadratic Conplexity Overhead !



Flash Attention

Motivation FlashAttention

Through operation fusion, the square 

complexity HBM access is avoided.

SRAM

Compute Unit

𝑸𝑩 𝑲𝑩 𝑽𝑩 𝑶𝑩
Copy

Copy

Copy

O
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𝑲𝑻
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Q 
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Compute Unit
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(Seq × Channel)
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S

(Seq × Seq)

LoadWrite Write
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O 

(Seq × Channel)

Write

Quadratic Conplexity Overhead !



Flash Attention

Method Step 1: Divide into blocks

K
(Seq × Channel)

O

(Seq × Channel)

𝑩𝒓

d

Q 

(Seq × Channel)

𝑩𝒓

d d

𝑩𝒄

V 
(Seq × Channel)

d

𝑩𝒄

➢Matrics Q, K, V, O in HBM

➢Split Q, O into N / 𝐵𝑟 , K, V into N / 𝐵𝑐 block, 

where 𝐵𝑐 =
𝑀

4𝑑
, 𝐵𝑟 = Min(

𝑀

4𝑑
, 𝑑)



Flash Attention

Method Step 2: On chip compute
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Copy Copy
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(𝑩𝒓 ×𝒅)

Write

not materialize
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Flash Attention

Method Step 2: On chip compute
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Flash Attention

Dynamic Updating

➢Quadratic complexity in sequence length, which is a challenge for long sequence

➢Reading and writing the attention matrix to and from HBM

Q 

(Seq × Channel)
𝐾𝑇

(Channel × Seq)
Attention Matrix 

(Seq × Seq)

更新缩放系数



Flash Attention

Backward Recomputation

➢Standard attention requires 𝑆,𝑃 ∈ ℝ𝑁×𝑁, where S is attention score 

matrix and P is Softmax(S)

➢FlashAttention store output O and Softmax normalization factor (m, l), which 

can be used to reconstruct S, P in SRAM



Flash Attention

𝑸𝑩 𝑲𝑩 𝑽𝑩 𝑶𝑩
Copy

Copy

Copy

O
(Seq × Channel)

𝑲𝑻

(Channel × Seq)

V 
(Seq × Channel)

Q 

(Seq × Channel)

Outer Loop j

Write

Avoid matrix S and P HBM 

access by calculating on-chip IO Complexity
• Standard attention requires Θ(Nd+N²) HBM access

• FlashAttention requires Θ(N²d²/M)

𝑩𝒄

𝑩𝒄

Q 

(Seq × Channel)

Compute Unit

𝑲𝑻

(Channel × Seq)

Load

V 
(Seq × Channel)

Load

S

(Seq × Seq)

LoadWrite Write

Load

Load

P

(Seq × Seq)

O 

(Seq × Channel)

Write

Quadratic Conplexity Overhead !



Flash Attention V2

Compute Unit

𝑸𝑩 𝑲𝑩 𝑽𝑩 𝑶𝑩
Copy

Copy

Copy

O
(Seq × Channel)

𝑲𝑻

(Channel × Seq)

V 
(Seq × Channel)

Q 

(Seq × Channel)

Inner Loop j

WriteOuter Loop i

Inner Loop i

Copy

Copy

switch

Block-level Parallelism

• Q blocks are independent

• Switch inner and outer loop

• Block-level parallelism



Flash Attention V3

➢TMA(Hopper) performs asynchronous data transfers in a DMA-like 

manner, allowing for instruction parallelism

➢Support FP8 quantization



Flash Attention系列

Evaluation

➢ FlashAttention reduces HBM access (upleft)

➢ Fewer HBM access result in faster end2end runtime (upright)

➢ FlashAttention reduces memory footprint (right)



Flash Attention系列

Evaluation



Flash Decoding

Flash Attention：

并行对象为Query与batch size，优化主要聚焦于Train阶段

LLM Inference：

Query 长度为1，对GPU利用率低

能否在Key/Values上进行并行？



Flash Decoding

• 将key/value划分为多个chunk

• 每个chunk内部进行Flash Attention，对于chunk中的每

一行，会额外记录该特征维度的attention的log-sum-exp

• 利用log-sum-exp，chunk间执行reduction得到唯一的输

出。



FlashDecoding++

Flash-Decoding很快，但还不够快：Chunk间synchronization的时间高达18.8%

Partial softmax中的m 𝒙 能不能全局共用？



FlashDecoding++

• 部分模型的大部分x𝑖分布集中

设定上下限a, 𝑏与 𝜙，作为unified 𝑚 𝑥

𝑎 < 𝑥𝑖 − 𝜙 < 𝑏

𝑎 = −3, 𝑏 = 3

溢出时，退化回Flash-Decoding使用partial softmax

无溢出

溢出



FlashDecoding++

• GEMV/Flat GEMM对于GPU利用效率低：

Inference阶段query为1，现有库对于query矩阵默认填充到64（Tensor Core 最低支持8位）

• Memory-bounded与Parallelism-bounded优化相冲突，引入双buffer隐藏内存访问延时

假设Q，K矩阵分别为：𝑀 × 𝐾,𝐾 × 𝑁

𝐵𝑁, 𝐵𝐾为分块大小

• 结合Tensor Core和CUDA核心的性能差异使用启发式算法选择硬件资源

Tensor Core（cuBLAS库）擅长于处理大型矩阵乘法

CUDA（FastGEMV）在对小批量的GEMV计算效率更优



Speculative Decoding

• 如何减少LLM在Inference时的Latency？

模型的forward计算？ ×

• Latency的来源：

大量的参数从HBM（High-Bandwidth Memory）移动到Cache  √

• 简单的Token可以用更少的计算开销进行预测

• 思路：减少参数的反复读写，提高Decode阶段的并行性

Xia, Heming, et al. "Unlocking efficiency in large language model inference: A comprehensive survey of speculative decoding." arXiv preprint arXiv:2401.07851 (2024).



Speculative Decoding

Leviathan, Yaniv, Matan Kalman, and Yossi Matias. "Fast inference from transformers via speculative decoding." International Conference on Machine Learning. PMLR, 2023.

• Draft-then-Verify:

使用Draft Model 𝑀𝑃加速Target Model 𝑀𝑞

Target Model 𝑀𝑞只需要验证Drafted Tokens

Drafted Token

Rejected Token

Corrected Token

Draft:

Verify:



Speculative Decoding

Leviathan, Yaniv, Matan Kalman, and Yossi Matias. "Fast inference from transformers via speculative decoding." International Conference on Machine Learning. PMLR, 2023.

• Draft（推测）：

在decoding阶段，利用Draft Model 𝑀𝑃 draft 多个token

𝑝1, … , 𝑝𝐾 = 𝐷𝑅𝐴𝐹𝑇 𝑥≤𝑡, 𝑀𝑝

෤𝑥 ∼ 𝑝𝑖 , 𝑖 = 1, … , 𝐾

Speculative Decoding 使用一个系列中较小的LM作为

Draft Model 为其中的大模型加速推理 Draft Model Target Model

OPT-125M OPT-70B

T5-small T5-XXL

LAMDA (137B) LAMDA (100M)

优点：

1. 不需要额外的训练资源
2.   同系列小模型对齐度更高

缺点：

1. 某些模型无同系列小模型，需
要额外训练开销

2.   需要部署两个模型



Speculative Decoding

[1]. Leviathan, Yaniv, Matan Kalman, and Yossi Matias. "Fast inference from transformers via speculative decoding." International Conference on Machine Learning. PMLR, 2023.

[2]. Chen, Charlie, et al. "Accelerating large language model decoding with speculative sampling." arXiv preprint arXiv:2302.01318 (2023).

………𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑 𝒙𝒕 prompt

෦𝒙𝟏 ෦𝒙𝟐 ෦𝒙𝟑 ෦𝒙𝟒

𝒒𝟏 𝒒𝟐 𝒒𝟑 𝒒𝟒

小模型逐字生成，并
给出每个token的概率

𝒑1 𝒑2 𝒑3 𝒑4

大模型并行读入，
一次forward生成
每个token的概率

𝑟 < min 1,
𝑝𝑖 ෥𝑥𝑖
𝑞𝑖 ෥𝑥𝑖

, 𝑟 ∼ 𝑈[0, 1]
通过比较两个模型给出
的概率值来判断是否要
采纳小模型的生成结果



Speculative Decoding

[1]. Leviathan, Yaniv, Matan Kalman, and Yossi Matias. "Fast inference from transformers via speculative decoding." International Conference on Machine Learning. PMLR, 2023.

[2]. Chen, Charlie, et al. "Accelerating large language model decoding with speculative sampling." arXiv preprint arXiv:2302.01318 (2023).
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小模型逐字生成，并
给出每个token的概率

大模型并行读入，
一次forward生成
每个token的概率

𝑟 < min 1,
𝑝𝑖 ෥𝑥𝑖
𝑞𝑖 ෥𝑥𝑖

, 𝑟 ∼ 𝑈[0, 1]
通过比较两个模型给出
的概率值来判断是否要
采纳小模型的生成结果

𝑥𝑡+𝑐 ∼ 𝑛𝑜𝑟𝑚(max(0 , 𝑝𝑐 − 𝑞𝑐))
在第一个被拒绝的token上，使
用大模型按照右边的分布重新
采样得到新的token

𝒙𝟒

√ √ √ ×



Speculative Decoding

[1]. Leviathan, Yaniv, Matan Kalman, and Yossi Matias. "Fast inference from transformers via speculative decoding." International Conference on Machine Learning. PMLR, 2023.

[2]. Chen, Charlie, et al. "Accelerating large language model decoding with speculative sampling." arXiv preprint arXiv:2302.01318 (2023).



Speculative Decoding

Speculative Decoding分别在翻译任务（ENDE）和文本摘要任务（CNNDM）上测试了加速效果

• Drafted Tokens的质量

• Verify的标准选择

• Draft Model M𝑝 与目标模型 Mq的对齐程度

• Draft Model M𝑝 自身的推理效率

𝜸: 并行生成的Draft Token的数量

𝜶: Draft Model和Target Model的相似度

𝑻𝑬𝑴𝑷 = 𝟎： Greedy Search

𝑻𝑬𝑴𝑷 = 𝟏： Speculative Sampling

Leviathan, Yaniv, Matan Kalman, and Yossi Matias. "Fast inference from transformers via speculative decoding." International Conference on Machine Learning. PMLR, 2023.



Speculative Decoding

[1]. Yang, Nan, et al. "Inference with reference: Lossless acceleration of large language models." arXiv preprint arXiv:2304.04487 (2023).

[2]. Zhang, Jun, et al. "Draft & verify: Lossless large language model acceleration via self-speculative decoding." ACL(2024).

Draft: Self-Drafting：避免部署多个模型

Blockwise Decoding 、Medusa 在Transformer顶部增加
FFN heads

利用 Early Exiting[1]、Layer Skipping[2] 进行draft tokens

Transformer Layer 1

Transformer Layer 2

Transformer Layer 3

Transformer Layer 4

LM Head

Embedding

FFN Head FFN Head

Transformer Layer 1

Transformer Layer 2

Transformer Layer 3

Transformer Layer 4

LM Head

Embedding

Transformer Layer 1

Transformer Layer 2

Transformer Layer 3

Transformer Layer 4

LM Head

Embedding

MLP

Attention

MLP

Attention

MLP

Attention

MLP

Attention



总结

1
• Attention机制层面

2
• 逐层KV Cache压缩层面

3
• 层间KV Cache压缩层面

4
• 宏观计算架构层面



总结

2
• 逐层KV Cache压缩层面

1
• Attention机制层面

3
• 层间KV Cache压缩层面

4
• 宏观计算架构层面

对每一层的KV Cache序列长度进行压缩

通过在不同层复用同一套KV Cache，来压缩
显存开销

这一层面的方法并不改变模型本身，而是从
模型所运行的计算环境的特点出发寻求优化
方案

对attention机制本身所涉及的各个要素（如Q、
K、V、softmax计算方式等）进行改进



总结

• Multi-Query Attention

• Group-Query Attention

• Multi-head Latent Attention

• Palu

• Performers

• Streaming LLM、LM-Infinite

• InfLLM

• H2O、Scissorhands、TOVA

• TreeKV

• SnapKV

• PyramidKV

2
• 逐层KV Cache压缩层面

• Layer-Condensed KV 

• Cross-Layer Attention 

• You Only Cache Once

• Context Expansion with 

Parallel Encoding

1
• Attention机制层面

3
• 层间KV Cache压缩层面

• Flash Attention系列
• Flash Decoding系列
• Speculative Decoding

4
• 宏观计算架构层面



谢谢大家！


