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Problem of attention

What’s linear attention?

The history of linear attention

KIMI Linear

What’s next?
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时间复杂度：�(��)
空间负责度：�(�)
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Good Afternoon !

Good Good
Afternoon

Good
Afternoon

!

Attention

Why not?

时间复杂度：�(��)
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Linear Attention演变
Transformers are RNNs – 2020年
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Linear Attention演变
Transformers are RNNs – 2020年
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Linear Attention演变
Transformers are RNNs – 2020年

1

1

exp( )
Attention( , , )

exp( )

TN
i j

i jN
Tj
i k

k

Q K
Q K V V

Q K






Attention( , , ) softmax
T

k

QKQ K V V
d

 
   

 

sim( , ) exp
Tq kq k
D

 
  

 
Set：1

1

sim( , )
Attention( , , )

sim( , )

N

i j j
j

i N

i j
j

Q K V
Q K V

Q K












8

Linear Attention演变
Transformers are RNNs – 2020年
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Linear Attention演变
Transformers are RNNs – 2020年

1

1

( ) ( )

( ) ( )

N
T T

i j j
j

i N
T

i j
j

Q K V
V

Q K

 

 









1

( )
i

T
i j j

j
S K V





1

( )
i

i j
j

Z K




1 ( ) T
i i i iS S K V 

1 ( )i i iZ Z K 

Update：

( )
( )

T
i i

i T
i i

Q SV
Q Z






Definition of RNNs：The output depends only on the current input and a fixed-size hidden state.
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Linear Attention演变
Transformers are RNNs – 2020年

理论优雅

缺乏 Softmax 的精准聚焦能力，导致语义混淆
（权重分配不当）和过时信息难以擦除。
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Linear Attention演变
Transformers are RNNs – 2020年

RetNet – 2021年

DeltaNet – 2025年

Gated DeltaNet – 2025年

KIMI Linear – 2025年

记忆更新模式（指数衰减）：

�� =  ���−� +���

• 原理：旧信息按比例衰减，新信息直接叠加。
• 优势：实现简单 + 容易并行化
• 问题：记忆容易受历史噪音的累积影响
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Linear Attention演变
Transformers are RNNs – 

2020年

RetNet – 2021年

DeltaNet – 2024年

Gated DeltaNet – 2025年

KIMI Linear – 2025年

记忆更新模式（指数衰减）：

�� =  ��−� + � �  − ��−�� ��

• 原理：计算预测误差，有选择地更新记忆
• 直观理解：先计算当前记忆对新输入的预
测误差 �  − ��−�� 。

• 问题：理论上具有良好的效果。但是训练
的时候，历史的梯度积累导致数值不稳定。
有点像一个优化器
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Linear Attention演变
Transformers are RNNs – 2020年

RetNet – 2021年

DeltaNet – 2024年

Gated DeltaNet – 2025年

KIMI Linear – 2025年

1. RetNet的长程衰减真的不好吗？
2. DeltaNet的修正机制真的好吗？

修正机制：

�� =  ����−� + � �  − ��−�� ��
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Linear Attention演变
Transformers are RNNs – 2020年

RetNet – 2021年

DeltaNet – 2024年

Gated DeltaNet – 2025年

KIMI Linear – 2025年

修正机制：

�� =  ����−� + � �  − ��−�� ��

原理：该忘就忘 + 精确修改记忆
问题：代价是什么？
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三角问题
Gated DeltaNet

�� =  ����−� + � �  − ��−�� ��

�� 依赖于 �t−� ，怎么训练并行化？
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线性化重写
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结合率

关键矩阵：�1�2�3, �1�2�3, �2�3, �3

关键技术：树状归约、前缀和算法
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关键技术：树状归约、前缀和算法

大规模的Linear Attention训练真的简单吗？
负载均衡问题？

算子问题？

通行和计算如何重叠？

长文的Linear Attention推理（Prefill）真的简单吗？
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KDA: 修正机制 (but channel-wise gate)：

�� =  ����−� + � �  − ��−�� ��
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并行化问题
WY Representation

UT transform
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3 KDA + 1 MLA
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NoPE for MLA

NoPE is not without PE

KDA Layers as learnable position embeddings
Kimi Delta Attention (KDA) 模块本质上是一个递归模型（RNN-like）。
它通过隐状态的迭代更新和门控衰减，将“位置信息”内化为了“状态信
息”，从而让后续的全注意力层可以直接利用这些含时序特征的向量，无
需外挂显式的位置编码。
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RoPE KDA
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精度和性能
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精度
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消融实验
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KIMI Linear 是一种专为“超长上下文”设计的混合架构 LLM。
架构设计： 采用 Hybrid（混合）策略，由大量的 Linear Attention
（KDA） 层和MLA 层交替组成（通常比例为 3:1）。

核心创新： 利用 GDN (Gated Delta Network) 的递归特性（类 RNN）自
动捕捉序列顺序，从而实现了 NoPE（无位置编码）。

关键优势： 结合了线性注意力的高推理效率/低显存占用与标准注意力的
高召回能力，完美解决了长文本任务中“性能”与“成本”的平衡难题。
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About Linear Attention
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About Linear Attention
观测成本高

不scale上去, 永远不知道会发生什么, 很多问题在小规模试验中无法暴露。

发现问题, 真的比解决问题要难得的多。

相比Full Attention, Linear Attention和Sparse Attention的基建要差的多, 
想要真的拿到收益, 要补不少课。

States的低精度存储: 当前Linear Attention对精度要求比Full Attention高得多;

如何解决Prefix Cache: 正常业务命中Cache的概念是很高的;

如何优化Linear Attention上的投机解码

Linear Attention的训练优化问题 - 算子/调度


