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Attention
长序列支持
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视频目录大纲

• 长序列 Transformer架构（Longformer、Transformer-XL）

• 长序列 Attention 架构（NSA、MoBA）
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Longformer
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Sliding Window Attention

• Sliding window attention设定窗口𝑤，规定序列中每个token只能看到𝑤 个token，其左右两侧能

看到 1/2 𝑤 个token，时间复杂度为 𝑂(𝑛 × 𝑤)。

• 不需要担心 Longformer无法建立整个序列语义信息，transformer模型结构本身是层层叠加结构，

模型高层相比底层具有更宽广的感受野，因此能去建模融合全部序列信息的全局表示。
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Dilated Sliding Window

• Sliding Window Attention 只能考虑长度为𝑤 上下文，不增加计算量情况下，在进行 Self-Attentio

n两个相邻 token间会存在大小为 𝑑 间隙，这样序列中每个token感受野范围可扩展到 𝑑 × 𝑤。

第𝑚 层，感受野的范围是 𝑚 × 𝑑 × 𝑤 。
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Global+Sliding Window

• 将原始输入分别映射到 𝑄, 𝐾, 𝑉 三个空间后进行 Attention计算，Global+Sliding Window这里涉及

到两种 Attention；

• Longformer中分别将这两种 Attention映射到两个独立空间，即使用 𝑄𝑠, 𝐾𝑠, 𝑉𝑠 来计算 Sliding Wi

ndow Attention，使用𝑄𝑔, 𝐾𝑔, 𝑉𝑔来计算Global Attention。
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Transformer-XL
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Transformer-XL介绍

• 为了解决上下文碎片和推理速度慢的问题，作者推出了片段递归机制，为了解决长期依赖，作

者对绝对位置编码进行了改进，并推出了相对位置编码机制。
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片段递归

• Transformer-XL的上一个片段的状态会被缓存下来然后在计算当前段的时候再重复使用上个时间

片的隐层状态。因为上个片段的特征在当前片段进行了重复使用，这也就赋予了Transformer-XL

建模更长期的依赖的能力。
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片段递归



35pt  

: R153 G0 B0

:

LT Medium

: Arial

32pt  

: R153 G0 B0

黑体

22pt

) :18pt  

黑色

:

LT Regular

: Arial

20pt

):18pt 

黑色

细黑体 ZOMI 12 GitHub https://github.com/chenzomi12/AIInfra

相对位置编码

• 参考了RPR中把相对位置编码加入到self-attention中的思想：

• 三个变化：

1. 𝑊𝑘 被拆分成立 𝑊𝑘,𝐸 和 𝑊𝑘,𝑅，输入序列和位置编码不再共享权值。

2. b 和 d 将绝对位置编码  𝑈𝑗 换成了相对位置编码 𝑅𝑖−𝑗，其中 R 采用 sinsoid 编码矩阵。

3. c 和 d 引入两个可学习参数 𝑢 ∈ ℝ𝑑 和  𝑣 ∈ ℝ𝑑 替换 Transformer 中 query 向量 𝑈𝑖
𝑇𝑊𝑞

𝑇。表明对所有 quer

y 位置对应 query向量是相同，无论 query位置如何，对不同词注意偏差都保持一致。
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Vanilla Transformer

Transformer-XL
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Vanilla Transformer

Transformer-XL
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DS NSA
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稀疏注意力（Sparse Attention）

• 长上下文压缩：长上下文带来平方级的运算或存储复杂度，给推理优化带来非常大影响，因此

是当前大模型推理优化重要研究。

• self-attention：理论时间和空间占用为 𝑂(𝑛2)其中 𝑛 为序列长度，因为对于长度为 𝑛 序列，任

意向量间都需要计算相关度，得到 𝑛2 相关度矩阵，因此为 𝑂(𝑛2)。

• 稀疏 Attention：对于 self-attention 每个元素都跟序列内所有的元素都有关联，基本思路就是减

少关联性计算，即每个元素只跟序列内部分元素相关。
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Native Sparse Attention

• 核心思想：设计一种原生可训练的稀疏注意力架构 (NSA)，通过层级化的 token 建模和硬件对齐

的优化，实现高效的长文本建模。
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Native Sparse Attention

• 灵感来源：

◦ Attention 稀疏性：Attention score 存在内在的稀疏性，即只有少数 query-key 对是重要。

◦ 硬件效率：充分利用现代 GPU 的特性和 FlashAttention设计原则，实现高效的计算和内存访问。

• 主要创新：

◦ Hardware-aligned system：优化 block wise，利用 Tensor Core 和内存访问，确保算术强度平衡。

◦ Training-aware design：通过高效的算法和反向传播算子，实现稳定的端到端训练。
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三路注意力融合

• 三条路径的结果通过门控机制动态加权融合，避免模型因局部信息优势而忽略全局：

1. Compression：将长序列划为块（512 token/Block），通过MLP压缩为粗粒度捕获全局语义。

2. Selection：基于压缩块的注意力分数筛选出Top-N关键块，还原细粒度信息。

3. Sliding Window：固定窗口覆盖最近的局部token，确保上下文连贯性。
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三路注意力融合 Compression

• 将全文划分为多个语义块（如每块512字），每个块通过可学习MLP压缩为一个"摘要向量"（如

维度从512→64）。所有摘要向量组成精简版文档（长度缩减为原来的1/8）。
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三路注意力融合 Selection

1. 关键块筛选：基于压缩路径注意力分数，选出Top-10%的关键块。

2. 细粒度还原：将选中块的摘要向量解码为原始token序列，进行细粒度注意力计算。
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三路注意力融合 Sliding Window

• 对当前token的前后局部窗口（如1024 tokens）进行全注意力计算，确保上下文连贯性。处理到

第N个token时，窗口自动滑动覆盖[N-512, N+512]的范围。



35pt  

: R153 G0 B0

:

LT Medium

: Arial

32pt  

: R153 G0 B0

黑体

22pt

) :18pt  

黑色

:

LT Regular

: Arial

20pt

):18pt 

黑色

细黑体 ZOMI 23 GitHub https://github.com/chenzomi12/AIInfraZOMI 23 GitHub https://github.com/chenzomi12/AIInfra

04
KIMI MoBA
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https://www.bilibili.com/video/BV1J1PGevEPb
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小总结

• 从思路上MoBA和NSA都有一个相通的点，对于稀疏注意力实现，都是通过“筛选”操作；

• 但是注意力筛选势必要用到QKT计算，两者都会用一个小替换大（先分块再去压缩处理）思路。
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总结与思考
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总结

• 未来趋势：高效、可扩展、适合长上下文

◦ 减少复杂度：随着大模型发展，通过优化 Attention 计算复杂度提出 Linear Attention 等。

◦ 长序列建模：结合稀疏注意力与动态路由，进一步压缩KV Cache。

◦ 多模态扩展：探索跨模态注意力交互，如视觉-语言联合表征。
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引用与参考
• https://erdem.pl/2021/05/understanding-positional-encoding-in-transformers

• https://shangzhih.github.io/jian-shu-attentionji-zhi.html

• https://sebastianraschka.com/blog/2023/self-attention-from-scratch.html

• https://uvadlc-notebooks.readthedocs.io/en/latest/tutorial_notebooks/tutorial6/Transformers_and_MHAttention.html

• https://www.gnn.club/?p=2729

• http://www.myhz0606.com/article/kv-cache

• https://spaces.ac.cn/archives/10091

• PPT 开源在：https://github.com/chenzomi12/AIInfra
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