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执行摘要
• 一句话：为 DeepEncoder 全局注意力融合相对位置偏置到 Triton 内核，消除 384MiB 临时

分配并降低延迟 52%。

• 推荐动作：该 PR 值得精读。它展示了一个从问题识别（384MiB 临时分配）到方案设计（
fusion vs. SDPA）再到具体实现（Triton 内核）的完整性能优化流程。关键设计决策包括
： 1) 使用 online softmax 避免 materialization； 2) 严格限定优化路径的适用范围以保证
正确性； 3) 根据项目方向（去 torch.compile）调整技术方案。测试覆盖全面，包括数值等
价性、设备验证和 CUDA 图兼容性。

功能与动机
DeepEncoder 的相对位置注意力在 64x64 全局注意力时，会将 rel_h 和 rel_w 展开为 [B,
heads, HW, HW] 的密集偏置，产生 384MiB 的 BF16 临时内存分配。这是一个显著的内存峰
值和性能瓶颈。本 PR 的动机是通过融合 Triton 内核消除这一临时分配，同时降低注意力计算
延迟。PR body 中明确指出：'Its 64x64 global attention therefore materializes a 384
MiB BF16 temporary.'

实现拆解
1. 新增 Triton 内核与启动器：在 vllm/model_executor/models/deepencoder.py 中实现了

_deepencoder_rel_pos_attention_kernel 和 deepencoder_rel_pos_attention 函数。内核
采用 online softmax 流式处理 key/value，在每个 BLOCK_N 迭代中加载 rel_h 和 rel_w
的对应切片，直接计算偏置并累加到注意力分数中，避免了预先构建完整的 dense bias 矩
阵。

2. 修改 RelPosAttention 类：为 RelPosAttention.__init__ 添加 use_triton_attention 参数。
在 forward 方法中，根据 self.use_triton_attention 和 current_platform.is_cuda_alike()
决定使用新的 Triton 路径还是原有的 SDPA 路径。对于 Triton 路径，会将 rel_h 和
rel_w 进行 squeeze 操作以匹配内核期望的紧凑格式。

3. 调整 DeepViTBlock 初始化：在 DeepViTBlock.__init__ 中，根据 window_size == 0 自动
设置 use_triton_attention=True，确保仅全局注意力使用优化路径，窗口注意力保持使用
SDPA。

4. 新增测试与基准测试：新增 tests/models/multimodal/test_deepencoder.py 覆盖数值等价
性、回退行为、CUDA 图捕获等场景。新增 benchmarks/kernels/benchmark_deepencod
er_rel_pos_attention.py 进行算子级和完整层的性能对比。



5. 文件结构优化：根据评审反馈，将原本可能独立的内核文件合并到 deepencoder.py 中，因
为该内核仅被 DeepEncoder 使用。

关键文件：

• vllm/model_executor/models/deepencoder.py（模块 DeepEncoder 模型；类别 source；
类型 core-logic；符号 _deepencoder_rel_pos_attention_kernel,
deepencoder_rel_pos_attention, RelPosAttention, DeepViTBlock）: 核心源码文件，包
含新增的 Triton 内核、启动器函数以及修改后的 RelPosAttention 类，是本次优化的主要
实现载体。

• tests/models/multimodal/test_deepencoder.py（模块 测试套件；类别 test；类型
test-coverage）: 新增的测试文件，覆盖了数值等价性、回退行为、设备验证和 CUDA 图
兼容性，是验证优化正确性的关键。

• benchmarks/kernels/benchmark_deepencoder_rel_pos_attention.py（模块 性能基准；
类别 other；类型 benchmark）: 新增的性能基准测试文件，用于量化 Triton 内核与原始
SDPA 路径的性能差异，为优化效果提供数据支撑。

关键符号：_deepencoder_rel_pos_attention_kernel, deepencoder_rel_pos_attention, 
RelPosAttention.init, RelPosAttention.forward, DeepViTBlock.init

关键源码片段

vllm/​model_​executor/​models/​deepencoder.​py
核心源码文件，包含新增的 Triton 内核、启动器函数以及修改后的 RelPosAttention 类，是本
次优化的主要实现载体。

# 从 RelPosAttention.forward 方法中提取的核心分支，展示 Triton 路径的调度逻辑
def forward(self, x: torch.Tensor) -> torch.Tensor:
    B, H, W, _ = x.shape
    # ... (qkv 计算省略 )
    q, k, v = qkv.reshape(3, B * self.num_heads, H * W, -1).unbind(0)

    rel_h, rel_w = None, None
    if self.use_rel_pos:
        rel_h, rel_w = add_decomposed_rel_pos(
            q, self.rel_pos_h, self.rel_pos_w, (H, W), (H, W)
        )

    q = q.view(B, self.num_heads, H * W, -1)
    k = k.view(B, self.num_heads, H * W, -1)
    v = v.view(B, self.num_heads, H * W, -1)

    if self.use_rel_pos:
        assert rel_h is not None and rel_w is not None
        # 关键决策点：根据平台和配置选择优化路径
        use_triton = self.use_triton_attention and current_platform.is_cuda_alike()
        if use_triton:
            # Triton 路径：将偏置张量 squeeze 成紧凑格式以匹配内核预期



            x = deepencoder_rel_pos_attention(
                q, k, v,
                rel_h.squeeze(-1), # 移除多余的维度
                rel_w.squeeze(-2), # 移除多余的维度
                W, self.scale,
            )
        else:
            # 原始 SDPA 路径：构建密集偏置矩阵
            attn_bias = (rel_h + rel_w).view(
                B, self.num_heads, rel_h.size(2), rel_h.size(3) * rel_w.size(4),
            )
            x = F.scaled_dot_product_attention(q, k, v, attn_mask=attn_bias)
    else:
        x = F.scaled_dot_product_attention(q, k, v)
    # ... ( 输出 reshape 和投影省略 )

评论区精华
核心讨论集中在技术方案的选择上。评审者 Isotr0py 指出 'we're deprecating 
torch.compile gradually'，暗示不应引入基于 torch.​compile 的 FlexAttention 方案。作者 
Levius-Fubuki 理解后提议实现专用 Triton 内核，得到 'Sounds great' 的肯定。另一个关键
点是文件组织，Isotr0py 建议 'Since only deepencoder uses this kernel, let's put it at 
model implementation instead'，最终内核被内联到 deepencoder.​py 中。CodeRabbit 还提
出了设备验证的改进建议，要求验证所有五个输入张量（q, k, v, rel_h, rel_w）都在同一 
CUDA 设备上，该建议被采纳并实现。

• 技术方案选择：FlexAttention vs. 专用 Triton 内核 (design): 放弃 FlexAttention 方案，采
用专用 Triton 内核实现相对位置偏置融合，避免引入 torch.compile 依赖。

• 内核文件位置：独立文件 vs. 内联到模型文件 (design): 将 Triton 内核和启动器函数直接放
在 deepencoder.py 中，减少模块间依赖，使内核与使用它的模型代码紧密关联。

• 设备验证完整性：仅验证 q/k/v vs. 验证所有五个输入 (correctness): 修改启动器函数，添
加对所有五个输入张量（q, k, v, rel_h, rel_w）的设备和一致性验证，确保它们都是
CUDA 张量且在同一设备上。

• 基准测试重复次数处理 (correctness): 修复重复次数分配逻辑，确保在多轮交替测量中精确
分配请求的重复次数，并拒绝非正整数输入。

风险与影响
• 风险：

1. 数值精度风险：Triton 内核使用 float32 累加器和 exp2 数学运算，与原始 SDPA 的实
现可能存在微小数值差异。PR 中报告的最大绝对误差为 9.77e-4，对于 BF16 推理可接
受，但需关注在极端输入下的稳定性。

2. 兼容性限制：优化路径严格限定为 CUDA FP16/BF16 且 head_dim=64。如果未来
DeepEncoder 模型的头维度发生变化，需要更新内核的 BLOCK_D 常量。



3. 维护性：Triton 内核直接嵌入模型文件中，虽然减少了模块间依赖，但也增加了
deepencoder.py 的复杂度。如果未来有其他模型需要类似优化，可能需要重构为共享内
核。

• 影响：

1. 对用户：使用 DeepEncoder 架构（如 DeepSeek-OCR）的用户将获得显著的推理性能
提升（注意力延迟降低约 52%）和内存占用降低（临时分配从 384MiB 降至 6MiB）。

2. 对系统：这是一个针对特定模型特定配置的优化，不影响 vLLM 的核心架构或其他模型。
通过平台检查确保了跨平台兼容性。

3. 对团队：展示了通过专用 Triton 内核替代通用 SDPA 进行性能优化的范例，对未来类似
场景有参考价值。同时强化了避免引入 torch.compile 依赖的技术决策。 - 风险标记：核
心路径变更 , 数值精度敏感 , 硬件特定优化
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