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执行摘要
• 一句话：为 BLIP-2 Q-Former 注意力计算引入 PyTorch SDPA，提升性能约 1.4 倍。

• 推荐动作：该 PR 值得精读。它是一个干净、聚焦且有显著实证支持的性能优化。关注点应
放在：1）F.scaled_dot_product_attention 调用的参数传递是否精确保持了原始语义；2）
理解为何 MMEncoderAttention 不适用于此交叉注意力场景（q/kv 长度不匹配），这对未
来类似优化有指导意义。

功能与动机
动机源于性能优化。PR body 明确指出，原始实现需要“物化注意力分数（materializes the
attention scores），分别应用缩放和 softmax，然后启动第二个矩阵乘法”。优化后，仅使用
一次标准 SDPA 调用，旨在“允许 PyTorch 分发融合注意力内核（allowing PyTorch to
dispatch fused attention kernels）”，并消除“分数大小的注意力中间态（score-sized
attention intermediate）”。

实现拆解
1. 导入调整：在 vllm/model_executor/models/blip2.py 文件中新增导入 import

torch.nn.functional as F，为使用 SDPA 做准备。

2. 核心逻辑重构：修改 Blip2QFormerMultiHeadAttention 类的 forward 方法。删除了原有
的四行计算（torch.matmul 计算注意力分数、torch.softmax 进行缩放与归一化、
self.dropout 应用训练时丢弃、再次 torch.matmul 计算上下文层），并替换为对
F.scaled_dot_product_attention 的一次调用。新调用将 query_layer、key_layer、
value_layer 作为输入，通过 dropout_p 参数保留训练时的丢弃行为（训练时取
self.dropout.p，否则为 0.0），并通过 scale 参数传递原有的缩放因子 self.scaling。

3. 无配套改动：PR 不涉及测试文件修改，但作者在 PR body 中提供了详尽的 RTX 4090 基
准测试数据，证明了数值正确性和性能提升。现有单元测试 tests/models/multimodal/test_
blip2_qformer_attention.py 被审查者要求移除冗余部分，但未包含在本次提交中。

关键文件：

• vllm/model_executor/models/blip2.py（模块 模型执行器；类别 source；类型 core-logic
；符号 Blip2QFormerMultiHeadAttention.forward）: 唯一的源码变更文件，包含了被优
化的 BLIP-2 Q-Former 注意力实现核心。

关键符号：Blip2QFormerMultiHeadAttention.forward



关键源码片段

vllm/​model_​executor/​models/​blip2.​py
唯一的源码变更文件，包含了被优化的 BLIP-2 Q-Former 注意力实现核心。

# 以下是 Blip2QFormerMultiHeadAttention.forward 方法的核心变更片段，
# 展示了从手动计算到 SDPA 的迁移。
def forward(
    self,
    hidden_states: torch.Tensor,
    encoder_hidden_states: torch.FloatTensor | None = None,
):
    is_cross_attention = encoder_hidden_states is not None

    if is_cross_attention:
        key_layer = self.transpose_for_scores(self.key(encoder_hidden_states))
        value_layer = self.transpose_for_scores(self.value(encoder_hidden_states))
    else:
        key_layer = self.transpose_for_scores(self.key(hidden_states))
        value_layer = self.transpose_for_scores(self.value(hidden_states))

    mixed_query_layer = self.query(hidden_states)

    query_layer = self.transpose_for_scores(mixed_query_layer)

    # 使用 PyTorch 标准 SDPA 替代原有的手动 matmul -> scale -> softmax -> dropout -> matmul 
    计算。
    # 此调用允许底层使用 FlashAttention 等融合内核，显著减少算子启动和中间内存占用。
    # dropout_p 参数在训练时取自模块自身的 dropout 层概率，推理时为 0.0，保持了行为一致性。
    # scale 参数传递原始的缩放因子 self.scaling。
    context_layer = F.scaled_dot_product_attention(
        query_layer,
        key_layer,
        value_layer,
        dropout_p=self.dropout.p if self.training else 0.0,
        scale=self.scaling,
    )

    context_layer = context_layer.permute(0, 2, 1, 3).contiguous()
    context_layer = context_layer.view(
        *context_layer.size()[:-2], self.all_head_size
    )

    return context_layer

评论区精华
核心讨论围绕是否应使用更高级的 vLLM 原生抽象进行替换展开。



• DarkLight1337首先质疑此变更是否与 Transformers 库实现一致，并 @ 了 hmellor。

• hmellor解释了 Transformers 中 Blip2QFormerMultiHeadAttention 默认使用
eager_attention_forward，与变更前逻辑一致，但若配置 sdpa 则会使用其内部 SDPA 实
现。

• DarkLight1337随后提议使用 vLLM 的 MMEncoderAttention 模块。

• Isotr0py最初认为可行，但 Levius-Fubuki指出关键疑虑：MMEncoderAttention 可能不支
持 Q-Former 交叉注意力场景（q_len != kv_len，例如 32 vs 257），因为其
Flash/Triton 包装器可能错误地复用了基于 q_len 的 K/V 序列元数据。

• 最终决策：Isotr0py认可了该疑虑，结论为“让我们在这里使用 F.​sdpa”，从而确定了当前实
现方案。

• 另一个讨论点是 Isotr0py要求移除 tests/models/multimodal/test_blip2_qformer_attent
ion.py 中的冗余测试，但此改动未在本次合并的提交中体现。

• 选择 SDPA 替代方案：使用 PyTorch 原生 F.sdpa 还是 vLLM MMEncoderAttention
(design): 鉴于 MMEncoderAttention 可能对 K/V 序列元数据有假设，不适用于此场景，决
定采用更通用的 torch.nn.functional.scaled_dot_product_attention。

• 移除冗余测试文件 (testing): 审查者明确要求，但该变更未包含在本次合并的提交中，可能
作为后续清理处理。

风险与影响
• 风险：

1. 功能正确性（隐式行为变更）：主要风险在于 SDPA 的 dropout 行为是否与原始手动实
现完全等价。尽管作者提供了详尽的数值验证基准，但这是一个隐式的行为变化。如果
PyTorch SDPA 后端在某些设备或配置下行为不一致，可能导致潜在的数值差异。

2. 兼容性依赖：SDPA 功能依赖于 PyTorch 版本和后端支持（如 FlashAttention）。虽然
vLLM 有最低 PyTorch 版本要求，但若未来 BLIP-2 模型需要在更广泛的硬件或框架上
运行，此优化可能成为限制因素。

3. 维护性：使用标准 PyTorch API 通常比维护自定义手动计算更易于理解和维护，且能受
益于 PyTorch 未来的优化。 - 影响：对用户的影响：直接影响使用 BLIP-2 模型进行多
模态推理的用户，尤其是进行图像 - 文本任务的场景。性能提升（约 1.2x-1.5x 延迟降低）
和内存节省（峰值分配减少）将直接改善用户体验和吞吐量。对系统的影响：变更局限于
模型实现层，不影响 vLLM 的核心调度器、内存管理或 API 接口。它是一个局部优化，
风险较低。对团队的影响：展示了通过采用标准库函数进行性能优化的模式，可为其他多
模态模型优化提供参考。审查过程中的讨论也明确了在模型适配时选择合适抽象层的考量。

• 风险标记：功能正确性 - 隐式行为变更 , SDPA 兼容性依赖

关联脉络
• PR #55415 [Perf][Multimodal] Avoid duplicate text embedding in Qwen2.5-Omni: 同属

多模态模型的性能优化 PR，针对不同模型（Qwen2.5-Omni）的嵌入阶段进行优化，体现
了近期对多模态推理路径性能的持续关注。


