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Abstract　 Large  language  model  (LLM)  inference  requires  buffering  and  reusing  intermediate  data,  namely  KV
cache.  However,  the rapid growth in the size of KV cache imposes significant storage pressure on systems. On one
hand,  the  large-scale  KV  cache  of  ongoing  inference  requests  leads  to  GPU  memory  bottlenecks,  thereby  limiting
inference parallelism. On the other hand, the long-term memory capability enabled by LLM service providers results
in large-scale KV cache being stored on persistent storage devices, incurring high storage costs and loading overhead.
To  alleviate  the  storage  pressure  caused  by  KV  cache,  existing  research  proposes  various  KV  cache  compression
strategies to reduce its size. Nonetheless, it remains challenging to achieve high compression ratios while minimizing
the impact on model response quality and keeping the additional computational overhead at an acceptable level. We
present a systematic survey of recent advances in KV cache compression strategies. First, we analyze the scale of KV
cache  and  its  impact  on  inference  efficiency  and  storage  cost.  Based  on  this,  we  identify  three  major  challenges  in
designing KV cache compression strategies: preserving model response quality, minimizing computational overhead,
and ensuring generalizability. We then categorize existing KV cache compression approaches into five types: merge-
based,  quantization-based,  token  eviction-based,  sharing-based,  and  attention  head  pruning-based  strategies.  Each
category  is  elaborated  upon  with  representative  examples,  discussing  their  design  principles  and  implementation
techniques. Finally, we outline potential future research directions in KV cache compression.
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摘　要　大语言模型的部署推理需要针对中间数据，即键值缓存，进行存储复用。然而键值缓存的空间规

模迅速增长，为系统带来显著的存储压力：一方面，当前推理请求的大规模键值缓存导致显存瓶颈问题，

从而限制推理并行度。另一方面，长期记忆需求导致海量键值缓存长期存储在持久存储设备内，带来高

昂的存储成本和加载开销。为了缓解键值缓存带来的存储压力，现有研究针对键值缓存进行压缩，从而

削减其空间规模，然而如何在提升压缩率的同时减小对模型回答质量的影响并将压缩带来的计算开销控

制在较低程度仍面临着诸多挑战。系统地综述了键值缓存压缩策略的研究进展，首先介绍键值缓存的规

模及其对推理效率、存储成本的影响，并总结键值缓存压缩策略面临的三大挑战：模型回答质量、计算开

销以及泛化性。然后对现有的键值缓存压缩策略进行分类：基于合并的、基于量化的、基于标记驱逐的、

基于共享的以及基于注意力头削减的压缩策略。对每种压缩策略进行阐述，并分析其设计原理和软件技

术。最后指出了键值缓存压缩策略的未来研究方向。
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近年来，大语言模型（large language model，LLM）

如 GPT系列 [1]、DeepSeek[2]、Gemini[3] 和 LLaMa[4] 等在

语言理解 [5]、生成 [6-8]、逻辑推理 [9-11] 等任务上取得了

突破性进展，并被广泛部署于智能问答 [12-13]、代码生

成 [14-17]、教育辅导 [18-19] 等实际应用场景中。然而，这

些模型在推理阶段的计算资源消耗极为庞大，特别

是其核心组件：Transformer注意力机制 [20]，在处理长

文本或多轮对话 [21] 时显著增加了计算量。

为了缓解推理阶段重复计算的问题，主流系统

普遍针对键值缓存（KV cache）数据进行存储复用 [22]，

即将注意力机制中历史标记所生成的键（key）和值

（value）向量暂存起来，并在后续标记生成时重复利

用，从而避免重新计算已有上下文的表示。这种“以

存储换计算”的思路极大提升了模型的推理效率，在

解码阶段的自回归生成过程中显著降低延迟并提升

吞吐率。

然而，随着大语言模型规模的不断扩张与功能

需求的持续增强，键值缓存数据也为系统带来了前

所未有的存储压力。第一，序列长度的增长使得键

值缓存的规模随之线性扩展，部分模型支持超过 20

万标记的上下文长度 [23]，这加剧了存储资源消耗。

第二，现有大模型常包含几十层以上的 Transformer

结构，每层均需缓存高维向量。第三，模型服务的实

际部署场景往往要求高并发支持，每个用户会话都

需独立维护 1组键值缓存，这进一步拉高了总体存

储占用 [21]。第四，长期上下文机制的引入 [24-25]，例如

跨轮对话的连续记忆，也要求长时间存储键值缓存

数据。

这些因素的叠加导致键值缓存总体规模迅速增

长，对系统存储资源构成多重挑战。一方面，GPU显

存的瓶颈直接限制了推理任务的并发能力，降低了

硬件资源利用率；另一方面，当键值缓存长期暂存至

外存设备（如 SSD）时 [26-27]，又带来访问延迟与存储成

本问题。

在此背景下，研究者开始关注键值缓存压缩（KV

cache compression）这一新兴方向，旨在有效减小键值

缓存规模以及缓解显存和外存的压力，从而提升推

理系统效率、降低存储成本。近年来，业界和学术

界已提出多种键值缓存压缩方法，涵盖键值缓存合

并 [28-29]、低比特量化 [30-32]、标记弃用 [33-35]、键值缓存共

享 [36-37] 以及注意力头削减 [38-39] 等多个维度。这些方

法在压缩率、生成质量和系统性能上表现出不同的

权衡特性，初步展示出降低大模型键值缓存规模的

潜力。

然而，将键值缓存压缩方法应用于实际推理系

统仍面临诸多关键挑战。一方面，压缩操作通常是

有损的，可能导致模型回答质量下降；另一方面，压

缩本身的计算开销亦不可忽视，若设计不当反而会

增加系统延迟。此外，压缩方法的泛化能力仍有待

提升，许多方法在任务迁移、模型切换或上下文变化

时效果波动明显，难以满足通用推理服务对稳定性

的要求。

综上所述，键值缓存压缩作为大语言模型推理

优化的关键路径之一，其研究价值日益凸显，本文从

原理机制、技术挑战与方法类别等多个角度展开系

统化综述，期望为相关研究人员和系统开发者提供

参考，促进键值缓存压缩方法在大语言模型推理系

统中的广泛与高效应用，主要贡献有 3个方面：

1）系统梳理大语言模型推理中大语言规模键

值缓存带来的存储压力，总结了大语言模型键值缓

存压缩方法设计面临的三大挑战，即如何保证模型

回答质量、如何降低额外引入的计算开销、如何保

证泛化性。

2）对现有键值缓存压缩方法进行分类，分为基

于合并、基于量化、基于标记弃用、基于共享、基于注

意力头削减的压缩方法。针对每类键值缓存压缩方

法，以具体例子分析其对应的设计原理与实现方式。

3）对键值缓存压缩方法的未来研究方向进行了

展望，指出未来应当着重提升跨任务与跨场景的泛

化能力、减少压缩带来的额外计算开销并实现压缩

方法的自动化选择与参数自适应调节，才能推动键

值缓存压缩方法在更广泛的大语言模型服务场景中

实现高效落地。

 1　背景介绍

大语言模型在推理阶段的计算复杂度普遍较高，

这不仅增加了大语言模型服务的部署成本，也显著
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提升了响应延迟，对实际应用造成了不小的挑战。

为了提升推理效率，现有方法普遍针对键值缓存进

行暂存复用 [21-22]，将历史标记在推理过程中计算得到

的键和值向量暂存起来，供后续生成阶段复用。这

种“以空间换时间”的方法可以有效减少重复计算，

从而提升推理效率。

然而，随着大模型推理应用的持续发展，键值缓

存机制带来了显著的存储资源压力。第一，输入序

列长度的不断增加 [40-41] 意味着需要存储更多标记的

键值缓存。第二，模型参数规模的不断扩大，会导致

每个标记对应的键值缓存规模大幅提升。第三，多

用户并发访问成为实际部署中不可回避的需求，使

得系统需同时维护多个用户会话的键值缓存，占用

更多存储资源。第四，为提升模型的能力边界，越来

越多的大语言模型服务商引入了长期上下文记忆机

制 [24-25]，以实现跨会话、多轮交互的持续记忆，这进一

步拉长了键值缓存的存储时间。

这些因素的叠加效应导致键值缓存的总体规模

迅速膨胀，从而给 GPU显存和外存带来巨大压力。

一方面，显存资源紧张将限制可并行推理的任务数，

影响系统的吞吐量和服务能力；另一方面，键值缓存

在外存中进行存储时 [26-27] 可能引发访问延迟增加与

带宽瓶颈等问题，拖慢整体响应速度，针对键值缓存

的长期存储还会带来巨大存储开销。

 1.1　大语言模型推理中的键值缓存

当前主流的大语言模型 [1-4] 普遍基于 Transformer
架构构建，该架构的核心组件是注意力（attention）机制[20]，

其能够有效建模序列中各个位置之间的依赖关系。

在实际推理过程中，大语言模型通常划分为预填充

（prefill）阶段与解码（decode）2个阶段 [42]。

在预填充阶段，模型对输入序列中所有的提示

标记（prompt tokens）进行并行处理，计算得到每个位

置的隐藏表示与注意力所需的键和值向量（键值缓

存），并据此生成第 1个输出标记。在此过程中，由

于输入序列已知，计算可以并行展开，效率较高。进

入解码阶段后，模型采用自回归方式逐步生成后续

标记。在每一轮迭代中，模型仅接收最新生成的 1
个标记作为输入，并基于其构建查询（query）向量，结

合所有标记的键值缓存完成注意力计算并生成下一

个输出标记。由于解码阶段的计算具有强依赖性，

因此其只能逐步串行进行，计算效率显著下降。

解码阶段的注意力计算依赖于 2个核心要素，一

是当前标记生成的查询向量和键值缓存，二是所有

先前标记的键值缓存，如图 1所示。

 1.2　键值缓存的空间开销

近年来，大语言模型推理支持的序列长度越来

越长，例如 Claude支持最长 20万个标记的历史对话

长度 [23]。  由于键值缓存的空间规模和序列长度呈线

性关系，键值缓存的总体规模也随之迅速上升，给显

存和外存带来巨大的空间压力。

1）显存空间压力。GPU中当前推理请求的所有

标记（输入标记和已生成标记）对应的键值缓存通常

都需要常驻于 GPU显存中，以确保解码阶段每步都

能迅速访问历史上下文。由于每个标记在注意力层

中均会生成维度较高的键值缓存向量，随着序列长

度的增加，单条请求所占用的显存空间迅速增长。

以典型的模型配置为例，对于 1条包含约 2000个标

记的输入序列，其生成的键值缓存在多层 Transformer
网络中叠加后，可能会占用高达 5 GB 的显存资源，

这对显存资源有限的 GPU设备造成了巨大的压力。

即使是目前广泛应用于大语言模型推理的高端 GPU
如 NVIDIA A100，其显存容量虽达到 40 GB或 80 GB，
在实际部署中也仅能容纳数量有限的并发推理请求。

显存瓶颈由此成为限制大模型服务扩展性的重要因

素之一。更值得关注的是，在推理流程中，尤其是解

码阶段，计算负载相对较轻，并不构成 GPU的主要瓶

颈。相比之下，显存资源的不足成为主要限制因素。

由于每个请求的键值缓存占用的显存较大，导致同

时可并行计算的推理请求数量下降，从而造成 GPU
整体计算资源利用率偏低。例如，大量 GPU计算资

源可能处于空闲状态，却因显存耗尽无法调度更多

任务。这种显存瓶颈导致的资源闲置现象直接限制

了大语言模型推理服务系统的整体吞吐。

2）外存空间和带宽压力。外存设备在当前的大

语言模型服务系统中同样扮演着关键角色 [26-27]。诸

如 ChatGPT，Claude等主流大模型服务商均已实现对

 

输入标记和已生成标记 当前计算标记

键值缓存

…

键值
缓存
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查询
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注意力计算模块 注意力输出

Fig. 1　The attention computing mechanism in LLM inference

图 1　大语言模型推理中的注意力计算机制
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用户长期上下文的记忆，以提供更具连贯性和个性

化的对话体验。这一能力要求在每次用户请求到来

时，模型不仅要处理当前输入，还需参考用户的历史

对话上下文，以生成符合语境的高质量响应。为了

避免每次都重复计算历史对话对应的键值缓存，需

要将这些数据长期存储在外存设备中。这样，当用户

发起新请求时，系统可以直接加载对应的键值缓存

数据，从而显著减少冗余计算开销、加快响应速度。

图 2展示了键值缓存加载过程。此外，在实际应用

中，不同用户的请求往往共享某些固定的提示模板

或公共上下文内容，例如统一的系统提示词（system
prompts）、知识库文档 [43] 中的通用知识段落等。为了

提升整体推理效率，这类共享型键值缓存也被长期

存储于外存中供多个请求重用，进一步降低计算冗余。
 
 

用户1 用户2 …

…

历史对话

问: xxxx

答: xxxx

问: xxxx

答: xxxx

问: xxxx

答: xxxx

问: xxxx

问: xxxx

答: xxxx

历史键值缓存

外存

用户1 用户2

用户2请求

用户2键值缓存

GPU

Fig. 2　The KV cache loading process when inference request arrives

图 2　推理请求到来时的键值缓存加载过程
 

尽管目前的大模型推理服务商（如 DeepSeek，

Kimi等 [26-27]）普遍采用大规模外存设备来存储海量的

键值缓存数据，这种做法也带来了新的挑战：一方面，

大规模键值缓存的长期保存导致服务商需投入大量

的外存资源，随着用户数量增长，外存容量需求呈爆

发式增长，运营成本大幅度增加。另一方面，当用户

请求到来时，系统需将对应的键值缓存从外存加载

至 GPU显存，以完成后续推理任务。然而，外存的带

宽较低，在加载大规模键值缓存时容易成为性能瓶

颈，导致加载延迟显著提高，严重影响用户体验。

 2　键值缓存压缩方法的设计挑战

为应对大规模键值缓存所带来的一系列问题，

即推理并行度受限、存储成本高昂、加载延迟显著增

加等问题，对键值缓存进行有效的压缩以减小其空

间占用是提升大语言模型推理效率的关键途径之一。

通过压缩键值缓存，可以在一定程度上缓解显存压

力、降低存储成本、提高数据加载效率，从而提升大

语言模型推理服务系统的总体吞吐与响应速度。

然而，设计一种高效、通用且低开销的键值缓存

压缩方法依然面临一系列的技术挑战，主要体现在

3个方面：1）如何在压缩后保证模型仍能生成高质量

的回答；2）如何将压缩引入的计算开销控制在较低

水平；3）如何保证在多种场景下的泛化性。

 2.1　模型回答质量

当前已有的键值缓存压缩方法多属于有损压缩

范畴，例如低比特量化 [30-31] 等。这类技术在压缩过程

中会不可避免地造成数值信息损失，因此无法准确

还原原始的键值缓存。当这些被引入数值损失的键

值缓存用于大语言模型推理的注意力计算时，由于

注意力机制对输入向量的数值精度较为敏感，可能

会导致注意力计算分布发生偏移，进而影响模型生

成的文本质量。

这种压缩带来的语义偏移在实际应用中表现为：

模型生成的回答相较于使用未压缩键值缓存时的回

答存在一定差异，甚至在某些情况下可能导致语义

错误、上下文脱节或事实不一致等问题。如果这种

回答质量的下降超出用户可接受的范围，在对一致

性和准确性要求较高的任务场景中（如医疗问答 [44]、

金融分析 [45-46]、代码生成 [14-17] 等）将会严重影响模型

可用性。

因此，在设计键值缓存压缩方法时，不能单纯以

压缩率作为唯一优化目标。除了尽可能减小压缩后

数据的空间规模，还必须系统性地评估压缩对模型

回答质量的影响。理想的压缩方法应在保证模型性

能稳定的前提下实现有效的空间节约，从而在性能

与空间开销之间取得良好平衡，保证模型的可用性。

 2.2　压缩方法的计算开销

尽管针对键值缓存进行压缩在提升推理效率方
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面具有显著优势，即有效减小键值缓存加载延迟、提

升并行度，从而降低用户请求的响应时延，但不可忽

视的是，许多压缩方法本身也会引入一定的计算开

销。若压缩操作引入的计算开销过大，不仅可能抵

消其所带来的性能收益，甚至可能对系统实时性造

成负面影响。因此，压缩方法的计算开销是其能否

实际部署的重要考量因素之一。

以量化（quantization）方法为例，此类方法通过将

高精度的浮点表示（如 16 b）量化为更低比特宽度的

表示（如 8 b或 4 b），以减少数据体积。虽然这类方

法在理论上可以显著节省空间，但压缩过程涉及浮

点到定点的映射等操作。

另一个典型的例子是基于重要性评估的标记弃

用压缩方法，即通过评估每个历史标记对当前生成

标记的相对重要性，删除部分重要性较低的历史标

记的键值缓存，从而减少键值缓存的总体规模。这

种方法虽然在保持生成质量的同时实现了较高的压

缩率，但其压缩过程需执行额外的重要性评分计算

（如基于注意力得分），这一过程在高并发场景下开

销较高。

 2.3　压缩方法的泛化性

虽然现有键值缓存压缩方法在部分测试负载与

特定任务场景中展现出良好的压缩效果与生成质量

保障能力，但在更广泛的应用环境中，这些方法往往

面临显著的泛化性不足问题。即，在任务类型、输入

长度、模型架构或训练范式发生变化的情况下，压缩

方法的性能难以稳定维持，甚至可能引发严重的模

型回答质量下降，限制其在通用大模型服务系统中

的实际可用性。

Gao等人 [47] 的研究指出，当前多种主流压缩方

法在长上下文场景下表现不佳。随着输入序列长度

的显著增长，若压缩方法未能准确保留重要标记的

键值信息，则会造成语义丢失，进而降低模型的回答

质量。此外，该研究还发现，某些压缩方法在面对如

智能问答这一类对精确语义定位要求较高的任务时，

也容易引发模型生成内容的偏离和信息遗漏。

类似地，Liu等人 [48] 的研究进一步指出，现有压

缩方法在算术推理类任务（例如 GSM8K[49]）中表现较

差。压缩过程中一旦破坏关键推理路径所依赖的上

下文表示，极易造成逻辑跳跃或结论错误。该研究

还发现，将压缩方法应用在经过指令微调（instruction
fine-tuning） [50] 后的大语言模型上时，可能导致回答质

量下降最高达 25.53%，表明压缩方法对不同模型微

调方法的适应能力较差。

 3　典型的键值缓存压缩方法

大语言模型推理中的键值缓存压缩方法能够有

效减小键值缓存规模，缓解显存和外存压力，从而降

低整体存储成本并且提高推理效率。我们将键值缓

存压缩方法分为基于合并的压缩方法、基于量化的

压缩方法、基于标记弃用的压缩方法、基于共享的

压缩方法和基于注意力头削减的压缩方法 5类。本

节将依次对这 5类键值缓存压缩方法进行阐述和比

较。表 1对这 5类压缩方法在压缩维度、引入的额

外计算操作等方面进行了对比。
 

Table 1　Classification of KV Cache Compression Methods for LLM Inference

表 1   大语言模型推理中的键值缓存压缩方法分类

压缩方法 年份 压缩方法类型 压缩维度 是否改变模型架构 额外计算操作 是否支持压缩率调节 压缩率调节方式

KVMerger[28] 2024 基于合并 标记维度 否 相似度计算/带权合并计算 是 调节注意力分数阈值

MiniCache[29] 2024 基于合并 层维度 否 重参数化合并计算 是 调节参与合并的层数

KVQuant[30] 2024 基于量化 数据位宽 否 缩放因子计算/量化计算 是 调节量化比特数

CacheGen[31] 2024 基于量化 数据位宽 否 差值计算/量化计算 是 调节量化比特数

Ecco[32] 2025 基于量化 数据位宽 否 缩放因子计算/量化计算 是 调节量化比特数

Scissorhands[33] 2023 基于标记弃用 标记维度 否 注意力分数计算 是 调节弃用触发阈值

Impress[34] 2025 基于标记弃用 标记维度 否 注意力分数计算 是 调节标记保留比例

ClusterKV[35] 2025 基于标记弃用 标记维度 否 注意力分数计算 是 调节标记保留比例

KVSharer[36] 2024 基于共享 层维度 否 距离计算/相似度计算 是 调节共享层数

LCKV[37] 2024 基于共享 层维度 是 模型重新训练 是 调节共享层数

MQA[38] 2019 基于注意力头削减 注意力头维度 是 模型重新训练 否

GQA[39] 2023 基于注意力头削减 注意力头维度 是 模型重新训练 是 调节注意力头分组数目
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 3.1　基于合并的压缩方法

基于合并的压缩方法选择若干键值缓存向量并

设计合并算法对其进行合并，从而减小键值缓存的

整体规模。合并对象的选取方法是该类压缩方法是

否高效的关键，在选取时应当尽可能保证原始语义

信息的完整，同时尽量扩大合并范围。

KVMerger[28] 由佐治亚理工大学提出，其基于标

记之间的相似性进行键值缓存的合并。KVMerger基
于 LLaMa2-7b-chat大语言模型使用 SynthWiki数据集

（平均序列长度为 4 000）进行测试，针对同一个序列

中不同标记对应的键值缓存中的键向量计算其余弦

相似度，发现距离越近的标记其键值向量之间的余

弦相似度越高，其中某些标记的键向量之间的余弦

相似度超过了 90%，而距离越远的标记其键向量之

间的余弦相似度越低。因此 KVMerger得出结论：键

向量的相似性存在显著的局部性，即相邻的标记具

有更高的键向量相似性。

KVMerger进一步发现上述键向量之间的相似度

和模型架构内部的不同层与注意力头紧密相关，而

与数据集的选取相关性较弱。KVMerger针对每个标

记计算该标记和相邻标记的键向量的余弦相似度，

并按照注意力头和层进行分组，即每个组内都是同

一层内同一个注意力头的键向量。经过测试发现，

不同组之间的余弦相似度差异较大，最大相差 50%。

与此相对，针对不同的数据集 TREC，TriviaQA，Lcc，
NarrativeQA进行测试，发现对于同一层，键向量的相

似度在不同数据集上基本保持一致。因此 KVMerger
得出结论：在选取合并对象时，应当按照层和注意

力头分组后以组为粒度进行选取。具体选取算法：

KVMerger先计算各个标记的键向量，然后按照注意

力头和层进行分组。在每组内，依次计算相邻标记

的余弦相似度，若该值高于设定的阈值（在实现时设

置为 0.75），即可归类为同一个合并批次，否则就不

属于同一个合并批次。该做法利用了标记的局部性，

即只有连续的标记才可以进行合并。同时该方法会

选择重要标记，即包含重要语义信息且不适合进行

合并的标记，这一选择过程是基于注意力分数实现

的，即针对所有标记计算其注意力分数，注意力分数

最高的若干个标记设置为重要标记，重要标记不参

与合并。图 3展示了 1个合并对象选取的例子，该例

子中模型的层数为 2，并且含有 2个注意力头。

当完成合并对象的选取后，应当针对同一组内

的键值缓存进行合并，KVMerger设计了带权合并算

法，通过为每个标记的键值缓存引入 1个权值，然后

进行加权合并，避免简单的平均合并算法导致的非

重要标记引入噪声的问题。

具体而言，KVMerger在同一个合并批次内的所

有标记中选取 1个中枢标记，中枢标记的选取通过

计算聚合注意力分数实现，然后利用高斯核计算其

余标记的权重，键向量的分布离中枢标记越近的标

记具有越高的权重，从而尽可能地减小距离较远的

标记引入的噪声。

最终，KVMerger通过优化合并对象的选取策略

和重要标记的识别，在提升压缩率的同时避免原始

语义的损失，实现高效的压缩。

由浙江大学与莫纳什大学联合提出的 Mini -
Cache[29]，也是一种基于合并的键值缓存压缩方法。

该方法通过挖掘模型不同层级之间的表示冗余性，

设计出一种高效的键值缓存合并方法，在保证模型

回答质量的前提下有效降低键值缓存的空间开销。

MiniCache的设计核心建立在以下关键观察之上：

大语言模型不同层之间的键值缓存存在显著的相似

性，且该相似性在中层至深层更为显著。为验证这

个假设，MiniCache基于  LLaMa3-70B 模型，分别在多

个自然语言任务数据集 COQA，GSM8K，TruthfulQA
上进行实证分析，评估推理过程中序列同一个位置

在相邻层之间的键值缓存的余弦相似度。实验结果

表明，在浅层（第 1~10层），键值缓存相似度相对较

低，其中 COQA数据集上相似度普遍低于 0.8，GSM8K
数据集上低于 0.65，TruthfulQA数据集上低于  0.55；
而在中层至深层（第 20层以后），3个数据集中的相

似度普遍提升至 0.8~0.9，呈现出高度一致的表示趋

势。该实验结果表明，在推理阶段，大语言模型后续

层之间的键值缓存表示高度冗余。这个观察为进行

跨层合并压缩提供了理论支持。

在 Transformer 模型中，标记（token）是文本序列
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注：以“层”和“注意力头”为粒度选择合并对象。

Fig. 3　Merging objects selection method in KVMerger

图 3　KVMerger的合并对象选取方法
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中的最小输入单元，通常对应一个词或子词。在推

理阶段，模型会为每个标记生成独立的查询、键和值

向量，用于注意力计算。不同标记所承载的语义作

用并不均等，例如，实体词、动词、条件词或逻辑连

接词往往决定句子结构与语义流向。

尽管层级之间键值缓存整体表现出较强的相似

性，MiniCache进一步指出，并非所有的标记都适合

参与合并操作。部分标记由于携带丰富语义信息，

或位于语言结构关键位置，其在不同层间的键值缓

存的差异较为显著，若强行合并可能造成严重的语

义信息损失，进而影响模型的回答质量。为分析此

现象，Reddy等人[51] 基于 LLaMa2-7B 模型在 COQA 数
据集上对键值缓存进行了标记粒度的相邻层相似性

分析。结果表明，大部分标记在相邻层之间的键值

缓存余弦相似度高于 0.6。但存在少数标记，其相似

度低至−0.6~0.2，表现出典型的离群者行为 （outlier
behavior）。这类标记通常与长距离依赖关系、实体

引用、条件控制等语义关键因素相关。根据这个发

现，MiniCache提出这些离群标记（outlier tokens）的键

值缓存应跳过合并操作，需要通过对其进行单独保

留以维护语义完整性。

MiniCache的具体压缩方法包括 3个技术模块。

1）合并起始层的选择。考虑到模型浅层键值缓

存的跨层相似性较低，MiniCache仅在中层至深层进

行键值缓存合并。具体策略为：以模型总层数的一

半作为压缩起始层，从该层开始至输出层的所有键

值缓存均参与合并。

2）重参数化（reparameterization）合并机制。为了

压缩存储空间，MiniCache对每个合并的键值缓存向

量仅保留其方向向量（directional vector），并通过重参

数化 [52] 方式补充 2个轻量级标量信息，一个表示合

并组的平均幅度（magnitude），另一个表示相邻层间

的夹角角度（angle）。通过上述三元组表示方式，在

保持精度的同时，有效减小了键值缓存的总体规模。

3）基于角度距离的异常标记识别与保留策略。

MiniCache引入角度距离 （angular distance）作为标记

间表示差异的衡量指标，从而判定某标记是否具备

合并条件。当标记在相邻层之间的键值缓存的角度

距离超过设定阈值时，即视为表示发生剧烈变化，该

标记的键值缓存将被完整保留且跳过压缩流程，以

避免语义退化。总体合并方法如图 4所示。

在多个主流数据集和大语言模型上，MiniCache
在保证模型回答质量基本没有下降的前提下，针对

键值缓存实现了 30%~50% 的压缩率。MiniCache展

示了跨层冗余压缩的巨大潜力，为未来低成本大模

型部署提供了切实可行的技术路径。

 3.2　基于量化的压缩方法

基于量化的压缩方法使用更少的比特数（例如

4 b）来存储原本使用较多比特数（16 b）表示的键值缓

存，从而缩小键值缓存的总体规模。

Hooper等人 [30] 提出的 KVQuant是一种典型的基

于量化的键值缓存压缩方法，旨在通过将键值缓存

压缩为不超过 4 b的数据来显著降低其空间开销。

KVQuant 的核心创新在于其量化粒度的设计，具体

而言，它采用了基于通道粒度的量化方法，而非传统

的按标记粒度进行量化。这个方法的成功依赖于对

键向量特性深刻的观察和分析。

在 Transformer 的注意力机制中，每个键向量通

常是 1个高维向量，例如维度为 5120。这些维度可

被视为多个通道（channels），每个通道代表一种特征

维度，用于编码输入序列中不同的语义或上下文关

系。换言之，通道可理解为键值向量在特征空间上

的独立维度，它们在不同位置的标记间共享语义空

间，但数值分布与尺度可能存在差异。

在传统的量化方法中，量化操作通常是按照每

个标记的粒度来计算量化时的缩放因子，而 KVQuant
则为每个通道单独计算量化缩放因子。这个设计的

动机来源于以下观察：键向量的不同通道之间，幅度

存在显著差异，并且部分通道的键向量呈现出离群

者现象。而在同一个通道内，不同标记的键向量的幅

度变化较小，表现出较强的相似性。因此，KVQuant
将幅度相似的键向量归为一组，统一计算缩放因子；

而对于幅度差异较大的键向量，分别计算其缩放因

子，从而提高量化的精度与效率。

需要注意的是，针对值向量，上述观察并不成立。

由于值向量的表现与键向量不同，KVQuant 仍然采

用传统的按标记粒度量化的方式进行处理。

KVQuant的重要创新策略是在执行旋转位置编

码 [53] 之前进行键值缓存量化。旋转位置编码是当前
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Fig. 4　KV cache merging method in MiniCache

图 4　MiniCache的键值缓存合并方法
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大多数主流大语言模型中常见的处理方式，它将每

个标记的位置信息与其对应的查询/键向量结合。然

而，KVQuant 发现，在应用旋转位置编码后，同一通

道的键向量幅度差异会显著增大。这是因为不同标

记在序列中的位置不同，对其进行旋转位置编码会

产生较大的幅度变化。为了解决这一问题，KVQuant
选择在键向量执行旋转位置编码之前先进行量化，

从而避免不必要的幅度波动。

由于大部分键值缓存的数值分布在较为狭窄的

区间内，量化操作带来的精度损失较小，但对于少数

离群点（outliers），即数值分布在较宽区间的键值缓存，

量化可能会带来显著的精度损失。为此，KVQuant
提出了离群点检测机制。具体而言，KVQuant 动态

设置了一个离群点阈值，对于超出此阈值的键值缓

存不执行量化操作，从而避免精度损失。键向量基

于通道粒度进行离群点判定，而值向量基于标记粒

度进行离群点判定，从而确保每个向量在其相应粒

度上进行最合适的量化操作。

KVQuant 进一步提出了一个针对序列中第 1个

标记的特殊处理机制。通常情况下即使序列中的第

1个标记在语义上的重要性较低，大模型仍会为该标

记分配较高的注意力分数 [54]。为避免对模型回答质

量造成不必要的影响，KVQuant 特意保留第 1个标记

的原始键值缓存，不进行量化处理，以防止模型对该

标记的高敏感度影响后续推理的准确性。

在 KVQuant中，针对键向量和值向量的量化采

用了不同的缩放因子计算与更新策略。特别地，由

于键向量的缩放因子是基于通道粒度进行计算的，

KVQuant发现在推理中每当生成新的标记后，所有

通道上的键向量分布会发生变化，因此所有通道的

缩放因子都需要重新计算。如果每次推理都重新计

算这些缩放因子，势必会导致计算效率严重下降。

为了解决这个问题，KVQuant 针对键向量采用了离

线计算的方式，即在初始阶段通过固定的校准数据

集来预先计算键向量的缩放因子。相对地，由于新

标记的引入并不会改变已经处理过的标记的值向量

分布，KVQuant采用在线的方式计算值向量的缩放

因子，并且能够保证相对较低的缩放因子更新频率。

KVQuant 通过创新性的量化策略实现了极高的

压缩比，在多个任务和数据集上显著提高了大语言

模型的推理效率，同时保持了高质量的推理结果，为

大规模语言模型的高效部署提供了有力的技术支持。

Liu等人 [31] 的 CacheGen是一种将差分编码（delta
encoding）与非均匀量化 （non-uniform quantization）策

略相结合的键值缓存压缩方法。该方法通过对不同

标记之间键值缓存的数值差值进行压缩，并在此基

础上引入层感知（layer-aware）的比特分配与熵编码

优化方法，在保持模型回答质量的同时显著提升压

缩率。

CacheGen 的设计核心基于以下关键观察：大语

言模型中，相邻标记的键值缓存在数值上高度相似。

为验证该假设，Liu等人 [31] 基于 LLaMa-7B 与 LLaMa-
13B 模型，在  LongChat 数据集上进行了广泛实验，对

比分析了所有键值缓存的原始数值分布和在同一层

与同一个通道中相邻标记之间键值缓存差值的分布。

实验表明，键值缓存的差值的值域更窄、波动更小。

因此，若对键值缓存差值进行量化，而非直接量化原

始值，在同等压缩率下可以获得更高的数值精度，从

而提升模型性能。

为进一步提高解压效率，CacheGen 并未针对相

邻标记逐个计算差值，而是将序列中每连续  10 个标

记划分为 1组，选取组内第 1个标记作为锚点标记

（anchor token），并对其余标记相对于该锚点标记的

键值缓存差值进行量化。这种设计允许对 1组标记

进行并行解压，从而显著提升解码速度。

CacheGen 的创新还在于根据模型不同层对量化

误差的容忍度差异采用层感知的非均匀比特分配策

略。实验发现，大语言模型对不同层的键值缓存精

度有不同的敏感性。在浅层执行量化时，模型的回

答准确率下降至 0.4 以下；在中层（第 4~7 层）量化后，

模型的回答准确率约为 0.7；而在深层量化时，模型

的回答准确率仍保持在 0.9 以上。这是因为浅层的

键值缓存编码了模型对输入信息的低层语义特征，

误差的积累会被层层放大，从而对最终输出造成严

重影响；而深层则更多提取抽象语义与高阶知识，对

数值精度的依赖相对较低。基于这个观察，CacheGen
将模型分层如下：浅层（前  1/3 层）采用  8 b 精度量化

压缩；中层（中间  1/3 层）采用  4 b量化压缩；深层（后

1/3 层）采用  3 b量化压缩。该策略在显著提高整体

压缩率的同时，有效避免了模型回答质量下降。图 5
展示了 CacheGen的整体压缩流程。此外，为保证差

分编码过程中锚点标记的精度，CacheGen 对所有锚

点标记的键值缓存统一采用 8 b 量化。由于锚点标

记需参与多次差值运算，其误差会被放大传播，因此

使用更高比特精度可以显著缓解累积误差带来的精

度损失。

在完成差分量化后，CacheGen 进一步引入熵编

码（entropy coding）技术以压缩量化后的数值。特别
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地，CacheGen 对量化值按照层与通道 2个维度进行

分组，利用同层同通道数据的统计规律进行算术编

码（arithmetic coding） [55]。CacheGen实证分析了不同

分组粒度下的键值缓存信息熵变化，以  LLaMa-13B

为例，不分组时，信息熵约为  5.3；按标记分组时，信

息熵基本无明显变化；按通道分组时，信息熵降至约

5.2；进一步按层分组后，信息熵可降至约 5.1。这表

明，通道与层在键值缓存的数值分布结构上存在显

著的统计相关性，利用这些结构进行组内熵编码可

有效提升编码效率，从而进一步减少存储开销。

Cheng等人 [32] 提出的 Ecco基于动态量化进行高

效 键值缓存压缩。其核心思想是通过对键向量与值

向量进行混合粒度的动态量化，在显著降低存储与

传输开销的同时，最大限度地保持推理精度。

Ecco主要设计的出发点是观察到键向量和值向

量在不同层和不同注意力头之间存在显著的数值分

布差异，而在同一个语义上下文内，其数值动态范围

通常有限。基于这个特性，Ecco引入了分层感知与

通道自适应的量化策略。具体而言，系统首先对每

一层的键向量和值向量进行统计分析，获得其动态

范围分布。随后，依据不同层与注意力头的特征，对

键向量和值向量采用混合精度量化（如  8 b，4 b 混合）

进行编码，以在压缩率与精度之间取得平衡。

为进一步降低量化误差，Ecco还引入了可学习

的量化参数优化机制，在离线阶段学习每层的最优

缩放系数与偏移量，从而减少低比特量化带来的数

值偏差。

总体而言，Ecco通过将传统静态量化方法扩展

为结构感知、动态自适应的压缩机制，在保证模型生

成质量的同时，显著降低了键值缓存的空间开销。

 3.3　基于标记弃用的压缩方法

基于标记弃用的键值缓存压缩方法通过识别并

弃用重要性较低的标记对应的键值缓存，有效地减少

了键值缓存的整体空间规模。该方法的核心思想是

对模型在推理过程中不同标记的被关注度或重要性

进行动态评估，从而判断哪些标记的键值缓存对于

最终模型输出的贡献较小。这些低重要性的标记对应

的键值缓存可以被排除，进而大幅减轻存储负担。

Liu等人 [33] 提出的 Scissorhands是一种典型的基

于标记弃用的压缩方法，旨在通过识别和弃用对模

型推理贡献较小的标记的键值缓存来有效减小键值

缓存的存储需求，并且保证高质量的模型回答。其

核心思想是利用标记间的注意力分数来评估其重要

性，并通过对标记间重要性的持续预测优化键值缓

存管理。

Scissorhands首先提出了一个重要的观察：某些

特定标记对不同位置的多个后续标记具有较高的重

要性。这种现象可以通过注意力机制中的注意力分

数来度量。Scissorhands使用 OPT-6B模型在 C4数据

集上进行测试，通过计算每个标记之前所有标记对

该标记的注意力分数，发现某些特定标记对多个后

续标记的重要性较为显著。特别地，模型中位置分

别为第 22，63，98，121，152，177的标记，均与 3个随

机挑选的标记具有较高的注意力分数。这个现象在

模型的不同层和不同数据集上均有出现。由此，

Scissorhands得出结论：尽管每个标记关注的标记略

有不同，但整体上一些特定标记在多个后续标记中

始终保持较高的重要性。

基于上述观察，Scissorhands提出了一种创新的

策略：通过分析各标记对已生成标记的重要性来预

测其对未来标记的重要性。尽管大语言模型遵循自

回归生成的范式，即每次只生成 1个标记，且无法在

生成过程中直接计算未来标记的注意力分数，Scissor-
hands仍能通过已生成标记的注意力信息推测哪些

标记对未来标记具有较高的重要性。Scissorhands进
一步通过一系列实验验证了这个重要的假设：对于

现有标记而言，重要性较高的标记往往对未来的标
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Fig. 5　Compression  method  of  CacheGen  based  on

quantization of delta value

图 5　CacheGen中基于差值量化的压缩方法
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记也具有较高的重要性。为此，Scissorhands在多个

数据集上（OpenBookQA和 WikiText）对不同规模的

模型（OPT-6B，13B，30B，66B）进行了测试。实验表

明，通过把序列前半部分的标记与后半部分的标记

设置为 2组，计算它们之间的注意力分数，可以有效

地识别出哪些标记分别在这 2组扮演关键角色。具

体而言，第 1组中的关键标记能够较为准确地覆盖

第 2组中的关键标记。因此，Scissorhands提出基于

当前标记的重要性来预测未来标记重要性，从而弃

用低重要性标记。

在实现过程中，Scissorhands设定了一个存储开

销上限，当键值缓存的规模超过该上限时，会启动弃

用过程。弃用的核心步骤包括：首先计算每个标记

对已生成标记的注意力分数，筛选出注意力分数高

于设定阈值的标记，并将这些标记视为关键标记。

随后，弃用非关键标记的键值缓存。为了避免弃用

过程中可能带来的语义信息丢失，Scissorhands特别

保留了最近生成的 10个标记的缓存，这是因为计算

这些标记的重要性时样本较少，弃用它们可能会导

致模型语义信息的丢失，从而影响推理的质量。

Chen等人 [34] 提出的  Impress是一种高效的基于

标记弃用的键值缓存压缩方法，其主要贡献在于显

著降低标记重要性评估所需的加载和计算开销。

Impress 的核心思想在于：利用注意力头之间对标记

重要性判断结果的高度相似性，使用少量注意力头

的键值缓存即可近似评估每个标记的重要性，从而

避免全量加载和计算。

在大语言模型推理中，尤其是面向多请求场景

的预填充阶段，共享前缀序列的键值缓存会带来巨

大的存储与访问压力。Impress 提出一个关键观察：

不同请求之间即使共享相同前缀，这些请求对同一

个前缀中标记重要性评估的结果仍存在显著差异。

这个结论与 Scissorhands 所主张的标记重要性一致的

假设存在明显分歧。为验证该结论， Impress  基于

OPT-6B和 OPT-30B模型在 RTE和 SQuAD这 2个数

据集上进行了大规模实证测试。实验显示，若使用

静态方式预设一组重要标记并弃用其余标记，在不

同请求上会导致平均 5.0% 与  3.3% 的模型回答准确

率下降。这个结果表明，仅依赖静态的重要标记选

择方式会严重影响模型回答质量，因此每个请求都

应进行针对性的标记重要性评估。

然而，这种按需计算策略也带来了新的挑战：必

须为每个请求重新加载前缀序列中所有标记的键向

量并执行注意力计算，从而显著增加了加载和计算

开销。为此，Impress 提出了一种高效替代方案，该方

案基于一个关键观察：在同一层中不同注意力头评

估出的标记重要性高度一致。该观察为“稀疏采样”

提供了理论依据。为了验证这个观察，Impress 使用

OPT-6B 模型开展实验，分别使用各注意力头对前缀

标记进行注意力打分，并提取其中得分最高的一部分

标记作为重要标记集合。随后，使用雅卡尔相似

（Jaccard similarity）系数对注意力头之间的标记集合

进行两两比较。结果显示，在大多数情况下，这些集

合之间的平均相似度超过 0.95，说明使用少量注意

力头（即探测头）可以很好地近似估计整体注意力

趋势。

进一步地， Impress 验证了这个结论对不同模型

规模与重要标记采样率的鲁棒性。在 OPT-6B，OPT-
13B，OPT-30B这 3种模型上， Impress 分别提取注意

力分数最高的前 10% 与前 40% 的标记作为重要标记

集合进行相似度评估。结果显示，采样率越高，头间

一致性越强，表明稀疏采样策略在高采样率设定下

尤为有效。

基于上述分析， Impress 提出以下高效的标记重

要性估计流程：在每一层选择少量（例如 3个）具有

代表性的注意力头，称为探测头（probe heads），用于

进行重要性评估。仅加载这些探测头所需的键向量

至 GPU 中并进行注意力分数计算，从而极大减少数

据加载量与计算量。然后根据注意力分数选出小部

分重要标记，最终仅加载这些重要标记的完整键值

缓存用于推理，从而避免无效数据的读取与计算，如

图 6所示。

  
标记1 标记2 标记3 标记4 标记5

注意力头1

注意力头2

注意力头3

注意力头4

探测注意力头加载
重要标记识别

GPU

Fig. 6　Mechanism of loading small-scale probe attention heads

in Impress

图 6　Impress的小规模探测注意力头加载机制
 

这个流程显著缓解了传统策略中的带宽瓶颈与

加载延迟问题，同时保证了推理精度。在实践中，键
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值缓存通常以固定大小的子块为单位进行加载，若

1个子块同时包含了重要与非重要标记的键值缓存，

即使只需其中一部分，也必须整体加载，从而导致严

重的读放大（read amplification）问题。

为此， Impress 引入了一种基于重要性驱动的标

记重分块机制。具体而言，Impress 动态调整每个子

块的边界，使得重要标记尽可能被聚集在同一个或

少数几个子块内，这样可大幅降低无用数据的加载

比例，缓解读放大问题。

Liu等人 [35] 提出的 ClusterKV是一种面向长文本

推理任务的高效键值缓存压缩方案，其核心思想同

样基于标记弃用机制，但在重要性评估粒度与计算

方式上进行了创新设计。与传统弃用标记时计算注

意力分数的方法不同，ClusterKV将标记划分为多个

语义集群，并以集群为单位评估整体重要性，从而显

著降低了缓存压缩过程中标记重要性计算开销。

ClusterKV的设计基于一个关键观察：在语义空

间中位置相近的标记，其对应的注意力分数往往也

较为相似。基于这个观察，ClusterKV首先提取每个

标记的键向量，并利用 K-means 聚类算法对这些键向

量进行聚类，以此形成若干个具有语义相似性的标

记集群。在聚类过程中，系统采用余弦相似度作为

向量间的距离度量，以更准确地刻画标记在语义空

间中的相对关系。

在完成聚类后，ClusterKV在注意力分数计算阶

段不再针对每个标记逐个计算，而是仅选取每个语

义集群的质心代表整个集群进行计算。随后，系统

依据质心的注意力得分判断该集群中所有标记的整

体重要性，并决定是否将该集群对应的键值缓存内

容进行保留或弃用。通过这种方式，ClusterKV将传

统弃用标记的计算过程转化为集群级别的近似评估，

有效降低了计算复杂度。

总体而言，ClusterKV的核心优势在于：充分利用

标记间的语义相关性，将计算粒度从单个标记优化

至语义集群，在保证精度的同时显著提升键值缓存

压缩效率。

 3.4　基于共享的压缩方法

基于共享的键值缓存压缩方法通过多个键值缓

存向量的共享实现总体键值缓存规模的削减，其核

心思想类似基于合并的压缩方法。不同点在于对于

多个键值缓存向量不再计算合并得到的新的键值缓

存向量，而是选取其中某个键值缓存向量进行共享，

丢弃其余的键值缓存向量。

Yang等人 [36] 提出的  KVSharer是一种典型的基

于跨层共享机制的键值缓存压缩方法。该方法的核

心思想是利用大语言模型内部层与层之间的结构冗

余设计层间键值缓存共享机制，从而显著减少键值

缓存的空间开销，并且保证回答质量。

传统的大语言模型推理流程需要为每一层独立

维护其对应的键值缓存，这在模型深度较大或输入

序列较长时会带来巨大的空间开销。KVSharer的设

计基于一个关键的、经验驱动的反直觉观察：2个层

之间的键值缓存差异较大时，将其中一层的键值缓

存共享至另一层使用，并不会显著影响模型的回答

质量。这个发现颠覆了此前研究中常见的假设，即

应尽量在“相似”层之间进行键值缓存共享。KVSharer
实验证明：层间键值缓存差异越大，反而越可能具有

共享潜力。这为跨层共享带来了新的设计范式，即

针对键值缓存差异大的层进行共享，如图 7所示。
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Fig. 7　KV cache sharing mechanism among layers in KVSharer

图 7　KVSharer的层间键值缓存共享机制
 

为系统性地确定模型中哪些层可进行键值缓存

共享，KVSharer设计了一套基于统计分析与输出保

真性校验的层选择流程，具体分为以下步骤：

KVSharer首先在一个校准数据集（calibration data-
set）上对大语言模型执行一次完整推理过程，并在每

个输入序列上保存模型各层生成的键值缓存向量。

随后，对于所有样本，KVSharer 对每层的键值缓存在

各序列上取平均，构造出每一层的“平均键值缓存表

示”，作为该层键值缓存在语义空间中的典型分布。

进一步，KVSharer对模型中的所有层进行两两

组合得到各个层对（layer pairs），并计算每一层对的

平均键值缓存向量之间的欧几里得距离（Euclidean
distance），以量化其“差异性”。所有层对按距离从大

到小进行排序，排在前列的层对组合具有最大的向

量差异度，理论上共享潜力更高。
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KVSharer依序遍历上述排序后的层对列表，并

尝试在每一层对中进行键值缓存共享。为了在最

大限度压缩存储开销的同时减小模型性能损失，

KVSharer遵循以下设计原则：优先将浅层键值缓存

共享给深层使用。这是因为浅层更靠近输入，具有

更强的语义保真度，对模型输出的影响更大；而深层

则更具抽象性，冗余性更高，对键值缓存精度的依赖

相对较低。共享后验证输出一致性：对于每一个层

对，在执行缓存共享后，KVSharer会重新在校准数据

集上进行一次推理，并将共享键值缓存后模型的输

出向量与未共享情况下的原始输出向量计算余弦相

似度。如果相似度高于预设阈值，说明在该层对之

间共享键值缓存未对模型回答造成显著扰动，保留

该共享方法；否则，判定为不安全共享，回退该层对

的键值缓存共享设置。

KVSharer会持续尝试共享操作，直到共享的层

数达到其预设上限（例如设定最多共享 6个层对），

此时停止进一步的层对共享尝试，并输出最终的层

间键值缓存共享映射表作为压缩方法的结果。该映

射可用于后续批量推理中共享键值缓存数据，显著

减少存储开销和加载开销。

Wu等人 [37] 提出的提出了一种更加激进的跨层

键值缓存共享方法 LCKV，其核心思想在于统一使用

模型最深层生成的键值缓存替代其余所有层的键值

缓存数据，以最大限度减少键值缓存的存储开销。

LCKV 的方法建立在一个关键假设之上：大语言

模型最深层的键值缓存承载的信息更为浓缩、抽象

和全局，相较浅层或中间层具有更强的代表性。基

于这个观察，LCKV提出在整个推理过程中，仅保留

最深层（即最后 1层）生成的键值缓存，并将其共享

用于中间层与浅层的注意力计算。具体地，模型在

执行每一层的注意力操作时，使用该层生成的查询

向量与最深层的键向量和值向量进行计算，从而避

免存储浅层和中间层的键值缓存并减少推理阶段的

计算操作（省去了这些层的键值缓存计算）。

尽管该共享方法在存储效率上具有显著优势，

但也引入了一个重要的计算依赖问题：在每轮生成

过程中，浅层注意力计算依赖于当前标记在最深层

的键值缓存，而该键值缓存尚未被计算完成，导致计

算时序上出现“前层等待后层”的死锁问题。为应对

此问题，LCKV引入了一种掩码规避机制：在注意力

操作中显式地屏蔽每个标记的查询向量与其自身位

置上的最深层键值向量之间的注意力计算，从而消

除对该标记最深层键值缓存的直接依赖。实验发现，

即使跳过上述操作，模型的语义理解与回答能力依

然保持稳定，回答质量并未出现显著下降。

尽管上述策略显著提高了键值缓存数据的压缩

率，在一些复杂任务上仍存在回答质量下降的问题。

为进一步缓解这个问题，LCKV引入了一种结构性增

强方法——“三明治式”架构。该结构将整个模型的

层级划分为 2部分：预热层（warm-up layers）包括最前

面几层（如前 2~3层）和最后几层（如后 2~3层），针对

预热层保留传统的全量键值缓存并执行标准注意力

计算。共享层位于模型中间层的若干层，完全丢弃

其自身的键值缓存。图 8展示了上述的“三明治式”

架构。这种“三明治式”结构在保证压缩率的同时，

显著提升了推理过程的稳定性与最终回答的准确性。
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Fig. 8　Sandwich architecture of KV cache sharing mechanism

among layers in LCKV

图 8　LCKV层间键值缓存共享机制的三明治结构
 

 3.5　基于注意力头削减的压缩方法

基于注意力头削减的键值缓存压缩方法是一类

在注意力头维度上进行显式裁剪的技术，旨在通过

减少参与推理过程的注意力头数量来有效降低键值

缓存的整体存储需求。该类方法与基于合并的压缩

方法在压缩机制上具有一定相似性，然而两者之间

存在一个关键区别：基于注意力头削减的方法需要

对模型结构进行改动，并依赖重新训练以保持模型

性能稳定；而基于合并的方法往往在保持模型结构

不变的前提下进行键值缓存的融合。

为有效缓解大语言模型在推理过程中因多头注

意力机制所导致的键值缓存规模膨胀问题，谷歌

公司提出了多查询注意力（multi-query attention，MQA）
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机制 [38]。该机制通过结构性地合并键向量和值向量，

实现了对键值缓存的大幅压缩，同时显著降低了模

型在推理阶段的计算与存储成本，成为键值缓存压

缩技术中的重要代表。

传统的大语言模型普遍采用多头注意力（multi-
head attention，MHA）机制，即每个注意力头独立计算

查询、键和值向量。虽然这种机制增强了模型的表

达能力，提升了对复杂语义关系的建模效果，但在推

理阶段也带来了巨大的计算与存储负担。每个标记

都需为每个注意力头保存其对应的键值缓存，这使

得键值缓存的空间开销随注意力头数量增长而线性

增长。

为解决上述问题，MQA提出一种结构化的注意

力头压缩方法。该机制在保留多个独立查询向量的

同时仅保留 1组共享的键向量和值向量。也就是虽

然模型仍以多头方式生成查询向量以保持表示的多

样性，但所有查询均统一与同一组键向量和值向量

进行注意力计算。图 9展示了上述 MQA架构。这

种设计将注意力头与键值缓存之间的强绑定关系解

耦，使键值缓存的规模不再随着注意力头数量的增

加而增加，从而实现了键值缓存空间的大幅压缩。
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Fig. 9　MQA mechanism reduces a  large number of  key value
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the traditional MHA mechanism

图 9　MQA机制相比于传统 MHA机制在注意力头维

度削减大量的键值缓存
 

由于 MQA合并了键向量和值向量，注意力模块

的参数总量有所减少。为了避免模型参数规模下降

带来的性能损失，MQA在模型的前馈神经网络模块

中引入了参数补偿策略，即通过扩展中间维度来提

升模型的表示能力：对于一个典型的包含 4 096维的

前馈网络层，将其升至 5 440维，从而增强模型回答

质量。这个调整能够在压缩键值缓存的同时减小模

型回答质量的下降。

实验表明，在机器翻译等语言生成任务中，采取

MQA机制的模型既能够大幅压缩键值缓存，又基本

保持了模型的输出质量，例如在 BLEU指标上的下降

幅度极小，几乎可以忽略不计。更重要的是，MQA
带来的键值缓存压缩率远高于一般共享方法，其结

构简单、实现直接，适用于高效推理部署。

MQA的优势不仅体现在存储压缩上，更体现在

推理效率的提升与工程部署的可行性上。与传统的

注意力压缩方法（如 Scissorhands  或  Impress）不同 ，

MQA不依赖于复杂的标记重要性分析机制，而是在

模型架构层面直接减少键值缓存的维度开销，这种

方式对存储空间和带宽压力的缓解更为彻底。

为在键值缓存压缩率与模型回答质量之间实现

更灵活、精细的权衡，谷歌公司进一步提出了分组查

询注意力（grouped-query attention，GQA）机制 [39]。该

机制是在多查询注意力机制基础上的结构性改进，

通过对注意力头进行分组并在组内共享键值缓存，

实现压缩效果与回答质量之间的更优平衡。

传统的多头注意力机制虽然具备强大的表达能

力，但每个注意力头都需独立计算并存储其对应的

键向量和值向量，导致键值缓存随模型注意力头数

目的增加迅速膨胀。而 MQA通过仅保留 1组共享

键值缓存实现了极高的压缩率，但也不可避免地牺

牲了部分模型表达能力和回答精度。为进一步在效

率与性能之间寻找中间解，GQA机制应运而生。

GQA的核心思想是：将原有的多个查询注意力

头划分为若干组，每组内的查询注意力头共享 1组

键向量和值向量。图 10展示了 GQA架构。通过控

制分组数量，可以在 MHA与 MQA之间构建一个连

续的压缩-性能谱系。当分组数量为 1时，GQA完全

等价于 MQA，达到最大压缩率；当分组数量等于原

始注意力头数量时，GQA退化为 MHA，保留最高表

示能力；介于两者之间的设置则提供了权衡压缩率

与回答质量的弹性空间。

该机制从架构层面对注意力模块进行了重构，

因此需要重新训练模型以适配新的权重分布与信息

流结构。考虑到从头训练一个采用 GQA结构的大

语言模型成本高昂，GQA设计中引入了一种高效的
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迁移学习策略。具体做法是：在已有的 MHA模型权

重基础上，针对每组查询头所对应的键向量和值向

量的模型权重进行平均聚合，从而构造出每组共享

的键向量和值向量权重。以此生成的新权重构成了

GQA结构下的模型初始检查点。为了进一步优化模

型性能，研究人员仅使用原始训练数据中的一个较

小子集（实践中约为原始的 5%）对新模型进行训练，

从而在显著降低训练成本的同时快速恢复并接近原

始模型的回答质量。这种策略充分展现了 GQA在

工程实践中的可行性和高效性。

实验表明，GQA在大幅度压缩键值缓存规模的

同时，几乎不影响模型在实际任务中的表现。例如，

在 CNN/Daily Mail数据集上，采用 GQA架构的模型

在保持可观压缩率的同时，仅在回答质量上出现不

到 1个百分点的轻微下降 （性能损失约为 0.68%）。

这种性能表现展现了 GQA在精度可控压缩场景中

的独特优势。

 4　各种压缩方法比较

基于合并、量化、标记弃用、共享以及注意力头

削减的键值缓存压缩方法从不同维度降低键值缓存

的规模，形成了较为系统的技术体系。这些方法在

压缩原理、实现复杂度与适用场景方面各具特点，

这 5类方法的主要优势与潜在局限总结如下：

1）基于合并的压缩方法的优势在于能够挖掘标

记或层间的冗余性，无需修改模型结构，可通过相似

度或角度阈值灵活调节压缩率。缺陷在于需要计算

相似度，存在额外计算开销，并且合并对象或阈值设

置不当可能引入较大误差。

2）基于量化的压缩方法的优势在于可直接减少

每个键值向量的位宽，压缩率较高，并可灵活调整量

化比特数以平衡精度和压缩效果。缺陷在于不同层

或通道需要独立计算缩放因子，并且有些方法需要

进行动态量化，实现复杂度较高。

3）基于标记弃用的压缩方法的优势在于可动态

适应不同上下文长度的任务，并且探测头采样和聚

类机制的引入能够显著降低注意力分数计算开销。

缺陷在于若弃用策略不准确，可能造成语义断裂、回

答质量下降，并且在高并发场景中，实时评估开销仍

然较大。

4）基于共享的压缩方法的优势在于不需要对每

层独立缓存，显著减少层间存储规模，随模型规模的

扩展性较好，引入的“三明治式”架构能够兼顾压缩

率和稳定性。缺陷在于层间共享过多可能引发语义

信息丢失，并且部分方法需要调整模型结构重新训

练，复杂度高。

5）基于注意力头削减的压缩方法的优势在于能

够从模型结构层面减少减值缓存量，压缩率较高，在

推理阶段不涉及额外计算开销，能够显著提升推理

速度。缺陷在于需要改变模型结构重新进行训练，

灵活性较差，尤其在语义复杂任务中可能出现性能

下降。

在实际应用中，这 5类键值缓存压缩方法可通过

多维协同整合实现更高效的压缩。由于各方法在压

缩维度上具有互补性（例如量化作用于数值精度层

面，合并与共享减少结构冗余，标记弃用动态控制上

下文长度，注意力头削减从架构层面降低缓存需求），

研究者可将其有机结合，构建分层、分阶段的混合压

缩框架。例如，首先通过标记弃用或重要性评估筛

除低贡献标记，减少序列长度；随后对剩余标记的键

值缓存执行基于相似度的合并或层间共享，以进一

步消除冗余；最后在数值层面施加低比特量化或混

合精度压缩，从而在保证模型回答质量的同时显著

提升整体压缩率。此外，还可在模型结构层采用注

意力头削减（如 MQA或 GQA）以进一步降低键值缓

存的存储需求。通过这种“弃用—合并 /共享—量

化—结构优化”的多层协同方式，可有效实现高压缩

率与低精度损失的综合平衡，为大语言模型的高效

部署提供可行路径。

当前主流大语言模型在推理过程中面临海量键

值缓存的存储压力，不同的压缩算法对模型的影响

存在差异。由于 LLaMa系列中较新的模型采取

GQA架构，因此该系列模型在注意力头维度已经进

 

键值缓存 键值缓存

查询向量 查询向量 查询向量 查询向量

注意力头1 注意力头2

分组1 分组2

注意力头3 注意力头4

注意力计算

Fig. 10　GQA  mechanism  divides  query  attention  heads  into

several groups and sharing KV cache within a group

图 10　GQA机制针对查询注意力头进行分组并在组内

进行键值缓存共享
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行了压缩，可结合基于标记弃用的策略等进行进一

步压缩。同时，其标准化的 Transformer结构与较高

的层间冗余使基于合并和量化的压缩效果尤为突

出，在保证回答质量的同时可实现显著的空间节约。

与之相对，DeepSeek模型采取了另一种注意力头架

构——MLA，因此和现有的基于注意力头削减的压

缩方法如 GQA和 MQA不兼容。针对指令微调模型

的键值缓存进行压缩时，在压缩比例低于  30% 时性

能下降非常显著 [46]。这表明指令微调虽然提升了模

型的整体表现，但可能增加模型在激进压缩下的脆

弱性。因此，不同模型需结合自身层结构、任务类型

和推理需求选择合适的压缩策略，从而在降低键值

缓存的存储压力的同时尽量保持回答质量。

 5　未来研究方向展望

键值缓存压缩作为大语言模型推理的重要优化

技术，其核心目标在于在保证模型回答质量的前提

下最大限度降低缓存开销，以支持长上下文推理与

高并发部署。其总体思路是通过在时序维度、结构

维度与数值维度上挖掘冗余性，对键值缓存进行压

缩，从而实现空间与计算的平衡。目前主流方法可

分为五大类：基于合并的压缩方法通过跨层或跨标

记的相似性合并来减少冗余存储；基于量化的方法

以低比特精度表示键值向量来实现高压缩率；基于

标记弃用的方法根据重要性动态保留或删除部分缓

存以控制上下文长度；基于共享的方法复用缓存数

据以降低存储需求；而基于注意力头削减的方法则

通过结构性调整在模型层面根本减少键值缓存生成

量。这些方法从不同角度平衡了压缩率、精度与计

算成本，已在主流模型中展现出显著的性能提升。

未来针对键值缓存压缩方法的研究仍面临三大

关键挑战，进一步探索和突破这些挑战方能推动键

值缓存压缩方法在更广泛的大模型服务场景中实现

高效落地。

1）提升跨任务与跨场景的泛化能力。现有压缩

方法通常在特定的测试任务或模型上能够保障较好

的模型回答质量，但该能力在更复杂的场景下可能

显著退化。实际部署中，大模型服务需要适配不同类

型的生成任务、上下文长度分布以及模型微调方式

（如指令微调），例如 Singh等人 [46] 的工作指出，针对

经过指令微调的模型应用现有压缩方法时，模型回

答质量往往出现明显下降。因此，未来的压缩方法

设计需要摆脱针对特定负载优化的局限性，构建具

备跨任务稳健性、跨输入模式自适应能力的压缩机

制，确保在复杂实际场景中的可用性和可靠性。

2）减少压缩带来的额外计算开销。许多压缩方

法在部署过程中引入了额外的计算操作，例如注意

力分数计算等，这将带来显著的时间成本和算力资

源开销。在推理延迟高度敏感的实际应用中，如搜

索问答、智能客服、代码补全等场景，压缩方法若导

致推理延迟增加，将直接影响用户体验与服务稳定

性。在实现键值缓存的高效压缩的同时，未来研究

应当力求将额外计算开销控制在可接受范围内。

3）实现压缩方法自动化选择与参数自适应调节。

随着研究进展，键值缓存压缩方法的种类和组合方

式日益丰富，不同方法之间具有良好的互补性，且均

支持多级压缩率调节。这一灵活性虽带来更大的压

缩潜力，但也显著增加了用户配置的复杂度。若将

压缩方法的选择、组合与参数调节完全交由用户完

成，不仅使用门槛较高，还可能导致次优选择甚至功

能失效。因此，一个亟待解决的关键问题是：如何基

于用户的业务目标（如实时性优先、质量优先、成本

约束等）和任务特征，自动选择最合适的压缩方法组

合，并动态调节各压缩方法的内部参数，实现在压缩

率与回答质量之间的自适应权衡。

从全局视角来看，键值缓存压缩正逐步成为大

语言模型推理系统中的关键优化方向，其未来发展

将呈现出多维融合、智能调控与系统协同的总体趋

势。一方面，随着模型规模和上下文长度的持续增

长，研究将从单一压缩策略转向跨层、跨通道联合压

缩，实现多粒度的动态平衡；另一方面，压缩方法将

与模型训练、推理调度、显存管理深度融合，形成

“算法—系统—硬件”协同优化的新范式。同时，自

动化和智能化将成为该领域的重要方向，系统能够

依据任务类型、上下文复杂度和硬件资源状况自适

应选择压缩策略与参数，以实现性能、精度与效率的

整体最优。此外，随着多模态模型的兴起，键值缓存

压缩也将从单模态优化扩展到视频、图文等多模态

场景，强调跨模态一致性和语义连续性；而标准化接

口与评测体系的建立，将推动该领域形成开放、可迁

移、可复现的技术生态。

具体而言，未来研究可从以下 5个方向进行优化

与突破：1）在压缩机制上应探索融合式多阶段压缩

框架，通过“标记筛选—层间共享—混合量化”多层

协同实现更高压缩率与稳定性能。2）可引入自适应

决策与学习优化机制，利用强化学习等方式动态调

节压缩率。3）应加强软硬件协同设计，在  GPU/NPU
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层实现原生压缩算子功能，减少数据搬移与传输延

迟。4）在多模态与长上下文任务中，可研究语义保

持与模态对齐机制，防止压缩后的语义漂移。5）应
推动建立统一的压缩评测与对比标准，从压缩率、计

算开销和精度损失等维度系统评估不同算法在各个

模型上的表现。通过对上述方向的持续探索，键值

缓存压缩技术有望成为支撑下一代大语言模型高效

推理与可扩展部署的核心基础。

 6　总　　结

大语言模型推理需要存储海量键值缓存以实现

“以存换算”，但由此带来的存储资源瓶颈严重制约

了模型推理的效率。针对这个挑战，研究者提出了

多种键值缓存压缩方法，以期在尽量保持模型回答

质量的前提下，有效降低键值缓存规模。当前主流

压缩方法包括基于合并、量化、标记弃用、共享和注

意力头削减 5类方法，这些方法在压缩率与性能鲁

棒性方面均表现出良好平衡，初步验证了其工程应

用潜力。同时，不同方法在压缩原理、实现复杂度及

适用场景等方面各具特点。

未来，键值缓存压缩技术的研究可从以下几个

方向进一步探索：融合式多阶段压缩策略、自适应压

缩率决策机制、软硬件协同优化设计、语义保持与

多模态对齐方法、压缩评测标准体系构建。
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