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⽀持⻓上下⽂的挑战
• Self-Attention是⻓⽂本推理的主要瓶颈

• 当输⼊上下⽂变得极⻓时：

• 有限的资源：计算、访存、显存容量

• 计算与访存优化：设计适合加速的稀疏注意⼒

• 显存容量：⾼效的KV cache管理

• 深思考时代对稀疏注意⼒的需求

• ⽀持⻓输⼊、⻓输出，加速Prefill、加速Decode
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构建原⽣化与⾃适应的注意⼒优化⽅法
• KV Cache 量化/维度优化（KIVI、KVQuant等）

• 低⽐特存储计算或维度压缩，压缩效果有限

• KV Cache Eviction/Offloading （SnapKV等）

• 仅在GPU上保留重要的KV Cache

• 固定模式的稀疏注意⼒ （StreamingLLM等）

• 动态稀疏attention （Xattention等）

• 通常采⽤块动态模式，Block Sparse Attn

• 原⽣化的稀疏注意⼒：稀疏约束融⼊模型训练

• ⾃适应的KV Cache管理：在模型架构设计/训练

时考虑KV cache优化（Eviction/Offloading等）

以SCBench为例，所有上述⽅法在压缩率

较⼤时均产⽣显著的性能损失

⾼效⻓上下⽂处理需要可训练、
原⽣化、⾃适应的优化⽅法

⽆训练的⽅法存在训推不⼀致的情况，导致任务性能较差

SCBench: A KV Cache-Centric Analysis of Long-Context Methods (ICLR 2025) 



原⽣稀疏注意⼒

Native Sparse Attention: Hardware-Aligned and Natively Trainable Sparse Attention (ACL 2025) 

• 传统稀疏注意⼒：表达能⼒弱，Minference等⽅法只能⽤于Prefill，训推不⼀致

• 训推不⼀致à⽆法做⻓⽣成/深思考：⻓⽣成中误差逐步累计，造成⽣成质量崩溃

• 核⼼思想：

• 将稀疏约束引⼊训练，每个Query Token独⽴选择稀疏上下⽂做Attention

• 结合GQA实现加速：⽤Group Size替代BLOCK_SIZE_Q满⾜Tensorcore GEMM尺⼨

• Deepseek NSA: 引⼊Compressed Attn, Block Sparse Attn, SWA三部分实现可训稀疏

• 问题：

• 引⼊新参数：难以在⻓⽂本训练阶段快速适应，容易引起训练不稳定

• Comp Attn：短⽂本时（n<k），Comp Attn造成冗余计算，降低短⽂本推理速度



⻓短可切换的稀疏注意⼒：InfLLMv2

InfLLM-V2: Dense-Sparse Switchable Attention for Seamless Short-to-Long Adaptation (ICLR 2026) 

• 改进：

• Comp Attn降低短⽂本速度 à 去掉Comp 

Attn

• Stage 1 MLP不易训练 à 简化成Mean 

Pooling，去掉可训参数，stage 1⽆需梯度

• 将SWA, Attn Sink和Top-k选择的块放在⼀

个kernel中计算，提升⾼效性

• 可训稀疏注意⼒：在⻓⽂本持续预训练中使⽤

InfLLMv2训练，8B模型仅需5B token即可

• 效果：⻓⽂本任务、深思考任务⽆性能损失；稀

疏训à稠密推 性能优于稠密训练



⾃适应的KV Cache管理

Locret: Enhancing Eviction in Long-Context LLM Inference with Trained Retaining Heads on Consumer-Grade Devices (TMLR 2025) 

• 传统KV Cache优化：⽆需训练，依赖⼿⼯设计压缩/量化/驱逐/卸载的特征

• 缺点：效果不佳，模型⽆法⾃⾏管理KV cache à 设计可训的KV cache管理⽅式

• 核⼼：KV cache的重要性评估函数，根据KV cache的内容/语义决定其是否重要

• ⽅法Locret：⻓Prefill时，单层完整KV cache过⼤

• 使⽤KV cache重要性分数，与chunked prefill结合，实现流式Prefill，开销固定

• 使⽤Retaining Head预测KV的重要性，在⻓⽂本QA数据上训练R Head

训练⽬标：

损失函数：



⾃适应的KV Cache管理

Locret: Enhancing Eviction in Long-Context LLM Inference with Trained Retaining Heads on Consumer-Grade Devices (TMLR 2025)
APB: Accelerating Distributed Long-Context Inference by Passing Compressed Context Blocks across GPUs (ACL 2025) 

• Locret在低显存场景取得最佳的任务性能

• 端侧芯⽚上实现流式处理⻓上下⽂

• Retaining Head：

• 轻量化的MLP，以回归任务训练

• 输⼊KV对，输出重要性分数（attn分数的估计）

• 该⽅法也可应⽤到云端推理

• 序列并⾏+稀疏注意⼒：APB

• 每个GPU只传输重要的KV Cache

• 使⽤ R Head 判断KV对重要性

• 相较NVIDIA StarAttn在RULER上⽆

损加速1.6倍



合⼆为⼀：原⽣可卸载KV cache的稀疏注意⼒

NOSA: Native, Offloadable Sparse Attention (Arxiv:2510.13602) 

• 可训稀疏/KV cache优化成为了近期主流思路

• 现存问题：稀疏注意⼒不减少KV cache，KV cache优化仍然是post training的

• 云端serving的时候，不利于增⼤batch size以进⼀步缓解memory bound

• 核⼼思路：

• 将可训稀疏注意⼒应⽤到KV cache offloading系统中，将不激活的KV存储在CPU上

• 训练时引⼊局部性约束，使Offloading的PCIe通信不⾄于过多

• 现象A：可训稀疏注意⼒InfLLMv2本身具有很好的局部性：相邻token选择KV块重叠80%

• 现象B：80%的局部性并不够，PCIe上通信的时间仍然是主要瓶颈



NOSA：原⽣可卸载KV cache的稀疏注意⼒
• 在训练中添加局部性约束

• 将KV块的选择分为：查询相关、查询⽆关

• 约束查询相关的选择，使⽤KV驱逐模式选择

查询⽆关的token KV

• 限制查询相关选择的⽐例，即可对局部性产

⽣⼀个下界约束

NOSA: Native, Offloadable Sparse Attention (Arxiv:2510.13602) 



⼩结：构建原⽣化与⾃适应的注意⼒优化⽅法
• 有限的资源：计算、访存、显存容量

• 计算与访存优化：设计适合加速的稀疏注意⼒ à InfLLMv2可训稀疏注意⼒

• 显存容量：⾼效的KV cache管理 à Locret (Retaining Head), APB

• 深思考时代对稀疏注意⼒的需求

• ⽀持⻓输⼊、⻓输出，加速Prefill、加速Decode

• 需要能够压缩或管理KV Cache à NOSA原⽣KV cache卸载⽅法

• 注意⼒优化领域的开放问题

A. Block-wise or Element-wise? 

B. 有趣的现象与可解释性问题

C. Top-K稀疏是最好的稀疏吗？ 🤔



A. Block-wise or Element-wise?
• Deepseek NSA or DSA?

• NSA类⽅法：

• 分块检索，取Top-K

• GEMM Shape: (G, D) * (D, BK)

• 要求 G>=16

• 主流模型中仅有MiniCPM采⽤该架构

• DSA类⽅法

• 有⼀个额外的Indexer，token级检索

• Indexer通过KL Divergence训练

• 与MLA紧密结合

• 要求模型较⼤，且具有MLA架构

更快 vs. 更灵活：谁会占据主流？



B. 有趣的现象与可解释性问题
• 有趣的现象：稀疏训à稠密推 优于 稠密训à稠密推

• 4K激活训练>6K激活训练

• 直观解释：训练样本更难，测试样本更简单

• 真的是这样吗？为什么会出现该现象？

• 解释：a. 现象原因; b. 为什么稀疏注意⼒可训

• Attn Pattern可解释性问题：RoPE模型的注意⼒可

解释性极差

• ⼀些学术界给出的猜测：

• Attn Head分化论与退化论

• RoPE⼲扰论与Query相似论

• 先验学习论



B. 有趣的现象与可解释性问题
• Attn Head分化论与退化论

• Duo Attention将注意⼒头分为两类：检索

头、⾮检索头，部分头不参与⻓⽂本建模

• Yüksel, et. al. 提出训练过程中注意⼒头会

逐渐退化成滑动窗⼝

• RoPE⼲扰论与Query相似论: RoPE信号过强

• 相邻token的Q相似度决定了该头的注意⼒

模式是否可以被预测

• 先验学习论

• 注意⼒模式是⼀种学习得到的位置先验

• 可以被分解成不同强度的周期信号叠加

DuoAttention: Efficient Long-Context LLM Inference with Retrieval and Streaming Heads; Incremental Learning of Sparse Attention Patterns in Transformers
Why Attention Patterns Exist: A Unifying Temporal Perspective Analysis; You Need Better Attention Priors



C. Top-K稀疏是最好的稀疏吗
• Softmax具有Dispersion性质

• Dispersion不能保证概率单点收敛到u，但会令attention退化为对V的平均

• Softmax叠加Top-K依旧有Dispersion性质：局部Dispersion仍存在

• Top-K不可导：对K和topk-indices均不可导

• InfLLMv1中的stage1不可训，若希望可训，则必须类似NSA加⼊Comp Attn

• Top-K不可学：⽬前的⽅法⽆法给Top-K⼀个⽐较好的梯度

• InfLLMv2不给stage1梯度，NSA的Comp Attn对stage1的梯度不会优化topk的选择

• Top-K不灵活：每层、每个注意⼒头选择的token数⽬是⼀定的

Long-Context Generalization with Sparse Attention (ICLR 2026)
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C. Top-K稀疏是最好的稀疏吗
• 下⼀代稀疏注意⼒

• ⻓序列建模能⼒：去掉Softmax中的Dispersion性质

• 良好的理论解释：稀疏是由模型结构决定的，具有良好的梯度结构

• ⾃适应调控选择token数：在层、注意⼒头之间实现⾃适应稀疏

• ⼀些学术界的已有思路

• Softmax的来源：凸优化的解。设                                为⼀ 𝑛	维概率空间测度，那么   

的对偶算⼦

即可将任意logits           映射到⼀个概率向量 

• 传统softmax是如下问题的解：

• 将测度换成Tsallis Entropy

即可得到entmax

Sparse Sequence-to-Sequence Models (ACL 2019)
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C. Top-K稀疏是最好的稀疏吗
• Entmax稀疏模型

• 效果与表达能⼒不弱于传统Attention

• 在⻓度外推上具有卓越的表现：解决了Dispersion问题

• 提供良好的训练梯度

• 稀疏蒸馏/稀疏训练的⽅法仍在发展

• ⼀种思路：使⽤Fenchel-Young共轭构造损失函数

• 最优化梯度条件                   给稀疏概率梯度提供了⼀个良好的形式
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Long-Context Generalization with Sparse Attention (ICLR 2026)
Learning with Fenchel-Young Losses (JMLR 2020)



总结：稀疏化、可训稀疏化、下⼀代稀疏化
• 上⼀代注意⼒优化

• 发现和使⽤注意⼒的稀疏特性

• ⽅法⼤多⽆需训练

• 软硬件协同设计

• 当前注意⼒优化

• 可训稀疏：将后训练采⽤的优化融⼊预训练

• 原⽣与⾃适应的注意⼒优化

• 下⼀代注意⼒优化

• 更好的理论性质，从原理上提升attention能⼒

• 更细⼒度的⾃适应稀疏注意⼒

• 更好的可解释性：解释并利⽤稀疏性的来源

𝐖𝐐 𝐖𝐊 𝐖𝐕

𝐗

𝐐 𝐊 𝐕

𝐐𝐊𝐓

softma𝑥(
𝐐𝐊𝐓

𝒅
)𝐕

⾃注意⼒机制

KV cache
极⼤

开销⾼昂

呈O(n2)增计
算复杂度⻓

速度缓慢

X

Q

K

V

K Cache

V Cache

拼接
由预填充产⽣

Attention 

使⽤键值缓存解码



谢谢！
迈向下⼀代稀疏注意⼒设计：原理与⼯程实践

⻩宇翔

2026.03.28


