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Abstract

扩散变压器目前在高质量视频生成领域处于领先地位，但其缓慢的迭代去
噪过程和长序列的高昂二次注意力成本造成了显著的推理瓶颈。虽然步骤
蒸馏和稀疏注意机制都已显示出作为独立加速策略的潜力，但有效结合这
些方法面临着关键挑战——无训练集成导致次优结果，而在步骤蒸馏后单
独训练稀疏注意则需要高昂的高质量视频数据。为克服这些限制，我们提
出了 BLADE，一个创新的数据无关联合训练框架，其引入了：(1) 自适应
块稀疏注意 (ASA) 机制，用于动态生成内容感知的稀疏性掩码以集中计算
在显著的时空特征上，以及 (2) 一个基于轨迹分布匹配 (TDM) 的稀疏性敏
感步骤蒸馏范式，其直接将稀疏性纳入蒸馏过程，而非视其为单独的压缩
步骤，且具有快速收敛性。我们在如 CogVideoX-5B 和 Wan2.1-1.3B 的文
本到视频模型上验证了 BLADE。我们的框架在不同规模上展示了显著的
效率提升。在 Wan2.1-1.3B 上，BLADE 实现了比 50 步基线快 14.10 × 的
端到端推理加速。此外，在像 CogVideoX-5B 这样的短视频序列长度的模
型上，我们的框架提供了强劲的 8.89 × 加速。关键是，这种加速伴随着持
续的质量提升。在 VBench-2.0 基准测试中，BLADE 将 CogVideoX-5B 的
评分从 0.534 提升至 0.569，将 Wan2.1-1.3B 从 0.563 提升至 0.570，这些
结果同时得到了在人类评估中的高评级所进一步证实。我们的代码和模型
权重可公开访问：http://ziplab.co/BLADE-Homepage/ 。

1 引言

扩散模型已成为各种生成任务的最新技术，达到了前所未有的图像合成质量，并正推向视
频生成这一复杂领域的前沿。通过将生成建模为噪声过程的逐步逆转，这些模型能够生成
多样且高保真的内容。然而，对于扩散变压器来说，这种能力伴随着巨大的计算代价。时间
维度的引入极大地增加了注意力机制的复杂性，其复杂度随着序列长度以二次方形式增长。
再加上去噪过程的迭代性质，导致推理速度极为缓慢，阻碍了实际应用的部署。

为了缓解这一关键的效率瓶颈，两条主要的研究方向已获得显著关注：通过步骤蒸馏
(Song et al., 2023; Salimans & Ho, 2022; Liu et al., 2024; Zheng et al., 2024; Gu et al.,
2023; Goodfellow et al., 2014; Yin et al., 2024) 减少推理步骤的数量，以及通过稀疏注意力
(Zhang et al., 2025b; Yuan et al., 2024; Zhang et al., 2025a; Li et al., 2025; Xu et al., 2025;
Dao et al., 2022) 降低每步的成本。然而，有效地整合这两种强有力的模式并不容易，并提
出了一个关键的难题。一个简单的、无需训练的结合方法，即将预训练的稀疏注意力机制应
用于蒸馏模型，产生的结果不是最佳的，因为蒸馏过程与稀疏注意力无关。相反，一个涉及
首先进行步骤蒸馏，然后微调模型以实现稀疏性的顺序训练流程同样不切实际，因为这重
新引入了对极大且昂贵的高质量视频数据集的需求，抵消了现代无数据蒸馏方法的关键优
势 (Gu et al., 2023; Sauer et al., 2024; Luo et al., 2025) 。
在视频领域中，设计合适的稀疏注意力机制的挑战更加严重。许多现有方法依赖于静态的、
与内容无关的稀疏模式 (Zhang et al., 2025b; Li et al., 2025; Xi et al., 2025) 。这些固定模
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式，例如刚性的局部窗口或预定的跨步，未能适应视频内容的动态和多样化时空特征。因
此，它们常常难以保留重要细节和长程依赖关系，导致显著的质量下降，尤其是在需要实现
有意义的加速的更高稀疏性水平时。相比之下，另一类研究探索了动态生成的注意力掩码，
这些掩码允许稀疏模式适应特定内容的结构。尽管诸如 VSA (Zhang et al., 2025c) 之类的
动态掩码方法改善了效率和保真度之间的权衡，它们仅适用于训练环境，并对视频令牌序
列的长度有严格要求。另一方面，SpargeAttention (Zhang et al., 2025a) 支持免训练推理，
但无法进行训练且表现出有限的稀疏性。这些对使用场景和灵活性的限制阻碍了动态稀疏
注意力在真实世界视频生成任务中的广泛使用。

这个领域凸显了对一种稀疏注意机制的明确需求，该机制在计算上是高效的，动态地内容
感知，同时足够灵活以支持任意分辨率，并在高稀疏性下不牺牲视觉保真度地支持无需训
练和训练感知模式。为此，我们介绍了 ASA，这是一种具有动态令牌选择的无需训练的稀
疏注意框架，可以根据输入内容进行适应，同时在各种设置中保持高质量生成。在允许训练
的情况下，我们进一步推出了 ASA_GT，这是一种基于蒸馏的变体，通过全局令牌预测来
实现端到端训练。ASA 和 ASA_GT 结合在一起，为高效视频生成中的推理和训练场景提
供了统一的解决方案。

总体而言，本文认为，一个真正有效的解决方案需要超越将蒸馏和稀疏性视为独立的、事
后的优化。我们介绍了 BLADE（BL ock-sparse A ttention Meets step D istillation for E
fficient video generation），一种新颖的框架，率先实现了动态稀疏性和步骤蒸馏的协同、无
数据和联合训练。我们的方法直接将稀疏性意识融入蒸馏过程，使学生模型能够从教师模
型中学习一个简洁高效的轨迹，并基于动态注意模式进行调节。

本研究的主要贡献如下：

• 我们提出了 BLADE，这是一种新颖的无数据联合训练框架，该框架将自适应稀疏
注意机制直接结合到一个能感知稀疏性的步骤蒸馏过程中，协同地克服了先前顺序
或无训练集成方法的局限性。

• 我们介绍了自适应块稀疏注意力（ASA），这是一种动态、内容感知且硬件友好的
注意力机制，它能够即时生成稀疏性掩码，将计算集中在重要特征上，从而优于现
有的静态稀疏注意力方法。

• 我们展示了在多样化模型上的显著端到端推理加速，Wan2.1-1.3B 上实现了 14.10
× 的加速，而在较短序列的 CogVideoX-5B 上实现了强劲的 8.89 × 加速。重要的
是，这种加速伴随着一致的质量提升，VBench-2.0的得分在Wan2.1-1.3B（从 0.563
→ 提升至 0.570）和 CogVideoX-5B（从 0.534 → 提升至 0.569）上都有所增加。

2 相关工作

近年来，视频生成领域取得了显著进展，这主要得益于扩散模型的成功。这些模型已成为合
成高保真和时间一致性视频内容的事实上的标准，并在各种基准上实现了最先进的成果。

扩散模型的操作原理是学习固定数据损坏过程的逆过程。具体而言，通过使用一个简单的公
式 xt = αtx0 + σtϵ 将干净样本 x0 ∼ preal 损坏为一个有噪声的样本 xt ，其中 ϵ ∼ N (0, I)
是标准高斯噪声。正标量 αt 和 σt 由噪声计划决定，该计划控制在每个时间步长 t (Karras
et al., 2022) 的信噪比。
模型的任务是学习这种逆操作。一个网络，通常称为去噪器 µθ(xt, t) ，被训练来从其损坏
版本 xt 预测原始干净样本 x0 。这个学习得到的去噪器提供了一个评分函数 (Song et al.,
2021) 的估计：

sθ(xt, t) = ∇xt
log preal,t(xt) ≈ −

xt − αtµθ(xt, t)

σ2
t

. (1)

然后，通过从纯噪声 xT ∼ N (0, I) 开始，迭代应用学习到的去噪函数来逐步逆转破坏过程，
直到获得一个干净样本 x0 ，以此实现生成。

2.1 通过步骤蒸馏加速

步骤蒸馏已成为加速扩散模型 (Song et al., 2023; Salimans & Ho, 2022; Liu et al., 2024;
Zheng et al., 2024; Gu et al., 2023; Goodfellow et al., 2014) 的主要策略。其目标是将缓慢
的“教师”模型（例如，一个 50 步的采样器）的知识转移到一个更快的“学生”模型，使其
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Figure 1: 在单个蒸馏间隔 [ti−1, ti) 内，Video-BLADE 的训练机制为：稀疏生成器（Gθ ）
对输入 xti 进行去噪以生成样本 xti−1

。关键是，这一输出接着被高斯噪声重新破坏以创建
中间样本 xtj 。一个专门的虚假评分模型对这一再加噪声的样本进行评估。其输出与真实评
分模型（即预训练的教师模型）的评分进行对比，以计算分布匹配损失（∇θDKL ）。该损
失直接更新学生生成器，迫使其在分布层面上将其生成轨迹与教师模型对齐。

能在很少的步骤（例如，1-8 步）中生成可比的结果。诸如渐进蒸馏 (Salimans & Ho, 2022;
Luhman & Luhman, 2021) 之类的早期方法，迭代地减半采样步骤的数量。蒸馏策略可以
大致分为输出蒸馏，训练学生去匹配多步教师过程的最终输出，以及轨迹蒸馏 (Luhman
& Luhman, 2021; Song et al., 2023) ，引导学生追随教师的中间生成路径。轨迹分布匹配
（TDM）代表了这一领域最近且复杂的进展 (Luo et al., 2025) 。TDM 统一了分布匹配和轨
迹匹配的概念。它并不强制严格的实例级轨迹匹配，而是将学生的中间样本的分布与教师
在每一步扩散的对应分布对齐。TDM 的一个关键优势是这是一种无需数据的方法；它不需
要访问原始的、通常是专有的训练数据集，仅依赖于预训练的教师模型生成指导信号。这使
得它成为一个高度实用且多功能的蒸馏框架，我们以此为基础开展工作。

2.2 特定视频的稀疏注意力

已经提出了几种有前景的方法来解决这一挑战，每种方法有不同的机制和取舍。早期的方
法如 STA (Zhang et al., 2025b) 和径向注意力 (Li et al., 2025) 主要使用静态注意力掩码。
STA 采用固定的局部窗口，这种设计选择使其在特定输入尺寸下最为有效，而径向注意力
提出了一种启发式方法，其产生的稀疏性在较短序列上不太明显，限制了其适应性。为了引
入更多的动态性，SVG (Xi et al., 2025) 在两个预定义的掩码之间选择，这种二元选择提供
了有限的细粒度控制，并可能在质量和稀疏性之间产生取舍。其他方法如 SpargeAttention
(Zhang et al., 2025a) 在无训练场景中也显示出潜力。然而，它不适用于训练，其稀疏性水
平必须保持适中以保留视频质量。VSA (Zhang et al., 2025c) 引入了训练，并通过固定注意
力立方体提供更细致的控制，这种设计影响了可适用分辨率的范围。为了弥合这些多样的
取舍，我们提出了自适应块稀疏注意力 (ASA)，这是一种动态的、内容感知的机制，可以即
时生成硬件友好的稀疏掩码，为无训练和基于蒸馏的场景提供统一的解决方案。
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3 方法

3.1 整体架构

BLADE 是一个通过将动态稀疏性与强大的步骤蒸馏过程相结合来加速视频扩散模型的整
体框架。如图 1 所示，我们的架构基于一个学生-教师范式。教师 fϕ 是一个预训练的高质
量但计算上昂贵的多步扩散模型。学生 Gθ 初始时与教师共享相同的基于 Transformer 的
(DiT) (Peebles & Xie, 2023) 架构和权重。我们设计的关键创新是，为了实现少步骤的生成，
用我们提出的自适应块稀疏注意力 (ASA) 机制替换学生模型中的标准自注意力层。训练过
程遵循轨迹分布匹配 (TDM) (Luo et al., 2025) 范式。在每次迭代中，稀疏学生模型 Gθ 生
成一个中间轨迹。然后，通过无数据的得分蒸馏损失引导该轨迹与教师轨迹的分布匹配。这
确保了学生在 ASA 施加的计算限制下学习生成高质量的输出。

3.2 预备知识：轨迹分布匹配（TDM）

轨迹分布匹配 (TDM) (Luo et al., 2025) 是一种先进的蒸馏框架，旨在创建高效的少步扩散
模型。其核心思想是将学生模型的整个生成轨迹与教师模型在分布层面对齐，而无需精确
的实例层面对齐。这通过一种无数据评分蒸馏过程来实现，该过程依赖于三个关键组件：

1. 预训练的教师模型 fϕ ，提供了真实数据分数 sϕ 。
2. 学生生成器 Gθ ，能够在几步内生成高保真样本。
3. 伪得分模型 fψ ，通过近似学生的难以处理的样本得分提供伪得分 sψ 。

训练过程包括两个交织的目标，一个是针对假评分模型的，另一个是针对学生生成器的。

评分蒸馏过程需要学生模型的评分函数 ∇xj
log pθ,j|ti(xj) ，这在计算上是棘手的。TDM 通

过引入一个假评分模型 fψ 来解决这一问题，这是一个同时训练的神经网络，用于逼近学生
的评分。为了确保这一逼近是准确的，假评分模型 fψ 通过以下去噪目标进行训练：

在这个过程中，先通过学生模型对输入 xti 进行去噪来获得干净的目标 x̂ti 。然后通过扰动
这个目标创建一个噪声样本 xj ，模型学习从这个噪声输入 xj 预测出干净样本 x̂ti 。

拥有教师的评分 fϕ 和学生自己的评分估计 fψ ，学生生成器 Gθ 可以被训练。目标是最小
化学生的轨迹分布与教师的轨迹分布之间的 KL 散度。这种对齐是在扩散过程的 K 个阶段
中进行的，确保学生能够有效地遵循教师的路径。核心蒸馏损失为：

在实践中，最小化这个 KL 散度是通过匹配评分来实现的。这一目标的梯度通过用假评分
模型的输出 sψ 替换学生难以处理的真实评分 ∇xj

log pθ,j|ti(xj) 来计算，从而得到以下梯度
近似：

按照 TDM 框架 (Luo et al., 2025) ，通过两个关键的实现选择，这个过程既实用又节省内
存。首先，我们确保蒸馏间隔 [ti, ti+1) 是不重叠的。这种设计允许一个单一的假评分模型
fψ 足以应对所有阶段，因为时间步自然地分隔了不同的底层样本分布。其次，为了节省
GPU 内存，反向传播通过学生生成器仅限制在一次 ODE 步骤。

3.3 自适应块稀疏注意力 (ASA)

我们工作的核心设计是自适应块稀疏注意力（ASA）机制，它动态修剪注意力矩阵，以便将
计算集中在显著的时空交互上。这种内容感知的方法克服了以往工作中使用的静态掩模的
局限性。这个过程包括一个准备步骤，接着是一个动态掩模生成阶段。

预处理：保持局部性令牌重排。输入矩阵 Q 、K 和 V 表示视频令牌的扁平化序列，首先被
重组为块。一个关键的初步步骤是重新排列令牌，以保持其固有的空间局部性，这通常会被
标准的光栅扫描令牌化扰乱。为此，我们采用 Gilbert 空间填充曲线 (Zhang et al., 2025a)
在分块前重新排序令牌。这确保了生成的块在语义上更具有连贯性，包含空间上连续的信
息，这显著增强了后续基于阈值的剪枝效果。

步骤 1：高效的块重要性估计。概念上，可以计算完整的、密集的注意力矩阵 P =
softmax(QK⊤/

√
dk) ，将其划分为大小为 b × b 的块，然后对每个块应用最大池化。这

将产生一个下采样的重要性矩阵 Pimp ，其中每个元素表示对应块的重要性。然后，通过对
Pimp 的每一行应用阈值可以生成一个稀疏掩码，使每个查询块仅关注最显著的键值块。然
而，完整矩阵 P 的初始计算使得这种方法在实现实际加速时变得不切实际。
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Figure 2: 自适应块稀疏注意力掩码生成的两阶段过程。（1）高效注意力探针从每个块中采
样一些代表性标记（例如，k = 16 ），以计算低成本的最大池化注意力矩阵 P 。（2）基于
阈值的掩码生成器对 P 中的分数进行排序，并选择包含指定阈值（例如，95 %）的顶部块，
生成最终的二进制掩码 M 。为了丰富训练的上下文，我们通过将键矩阵 K 与池化版本连
接来增强它：K = Concat(K,MeanPooln(K)) ，其中 MeanPooln(K) 表示对大小为 n 的窗
口进行平均池化。在注意力计算期间，原始 K 区域使用二进制块掩码 M ，而池化区域接
收固定的加法掩码 lnn ，软性引导注意力而不破坏稀疏性。

为克服这一限制，我们提出了一种高效的在线近似方法。我们不使用完整的矩阵，而是从 Q
和 K 的每个块中抽取 k 个代表性标记（k < b ），以形成较小的矩阵 Qs 和 Ks 。在这些抽
取的标记中，我们计算一个更小的低分辨率注意力图 Papprox 。由这个近似图导出块重要性
矩阵 Pimp 。这种方法将掩码生成的复杂度从 O(N2) 降低到大约 O(N2 · (k/b)2) ，其中 N
是序列长度。这使得在线掩码生成成为可能。我们的理论结果证明了在适当的 k 和 b 下这
种近似的稳定性，表明它产生的掩码可以在显著降低计算成本的同时，紧密地近似基于完
整注意力图的标准选择。详细的分析和证明请参见附录 (O’Neill, 2023) 。
步骤 2.1：稀疏掩码构建。一旦获得块重要性矩阵 Pimp ，我们就基于阈值掩蔽策略生成最
终的稀疏注意力掩码。具体来说，我们将 Pimp 的每一行按降序排序，并包括最少数量的关
键块，使其累积注意力分数超过指定的阈值（例如，90 %）。这种基于阈值的动态剪枝方法
保留了最显著的注意力路径，同时跳过了信息量较少的块，在准确性和效率之间提供了灵
活的权衡。

生成的二进制掩码随后用于在训练和推理过程中限制注意力的计算，确保大部分计算资源
集中在最相关的交互上。我们在算法 1 中提供了 ASA 的伪代码。
步骤 2.2: 计算。基于这种掩膜生成技术，我们定义了我们的机制的两个变体：
1) 标准 ASA（无训练）：在其主要形式中，生成的二进制稀疏掩码 M 直接与块稀疏注意力
内核集成。这个变体可以应用于预训练模型，而无需任何再训练，通过将计算集中在细粒度
的显著信息上，实现直接的推理加速。

2) 具有全局 Tokens 的 ASA（用于蒸馏）：为了缓解高稀疏率下潜在的全局信息丢失，我们
引入了一种增强变体。我们通过创建一组“全局 tokens”来扩展 Key ( K ) 和 Value ( V )
矩阵。这些全局 tokens 是通过对大小为 n 的窗口进行平均池化生成的，将序列长度减少到
原始长度 K 和 V 的 1/n 。增强的矩阵形成如 Kaug = Concat(K,MeanPooln(K)) （V 的
情况也类似）。在进行注意力计算时，查询与原始 K 区域的交互由二进制稀疏掩码 M 控
制，从而保留细粒度的细节。对于增强的“全局 tokens”区域，我们在预 softmax 分数上应
用一个固定的加性掩码 ln(n) 。这种偏置补偿了平均池化的平均效应，确保每个全局 token
都能贡献注意力，好像它代表了其 n 组成部分的全重要性。这种方法柔和地引导每个查询
保持对全局上下文的感知，防止在大多数块被剪枝时发生灾难性的信息丢失。

在整篇论文中，我们将标准实现称为 ASA，增强版称为带有全局标记的 ASA（简称
ASA_GT）。
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Table 1: 视频质量评估在 VBench-2.0 上。
Model Method Sparsity Total Creativity Commonsense Controllability Human Physics Speedup

CogvideoX-5B
Baseline - 0.534 0.458 0.523 0.341 0.808 0.539 1 ×
FA2 - 0.539 0.458 0.498 0.354 0.813 0.570 7.93 ×
ASA_GT 0.82 0.569 0.546 0.514 0.367 0.802 0.618 8.89 ×

Wan2.1-1.3B
Baseline - 0.563 0.508 0.549 0.338 0.820 0.600 1 ×
FA2 - 0.580 0.631 0.485 0.311 0.841 0.631 9.37 ×
STA 0.74 0.528 0.504 0.471 0.265 0.855 0.543 10.53 ×
ASA_GT 0.8 0.570 0.472 0.532 0.312 0.918 0.617 14.10 ×

Note: Baseline refers to the official 50 steps baseline. All methods except the Baseline are distilled
to 8 steps using TDM.

Algorithm 1 ASA 掩码生成
Require: Q,K ∈ RN×d , block size b , sample size k , threshold τ
1: Rearrange tokens using Gilbert curve
2: Partition Q,K into Nb = N/b blocks
3: Randomly sample k tokens from each block to get Qs,Ks ∈ RNk×d

4: Compute attention: P̃ = softmax(QsK
⊤
s /
√
d)

5: MaxPool over k × k blocks to get Pimp ∈ RNb×Nb

6: for each row i in Pimp do

7: P̃imp(i, j)←
Pimp(i, j)∑
k Pimp(i, k)

8: Sort P̃imp[i, :] descending → s
9: Find smallest m such that

∑m
j=1 sj ≥ τ , then clamp m within the range defined by

minimum and maximum retention ratios
10: Set M [i, j] = 1 for top m indices, others = 0
11: end for
12: return Binary mask M

视频-BLADE 框架的基石之一是稀疏感知蒸馏原则。与先前的方法不同，先前的方法将稀
疏性作为训练后的压缩步骤来应用，我们将 ASA 直接整合到 TDM 训练循环中。在每次训
练迭代中，学生模型 Gθ 使用 ASA 机制生成其轨迹。然后，分布匹配损失更新学生的权重，
以在这些动态稀疏约束条件下提高其输出质量。

这种联合设计强烈地对模型进行正则化，迫使其学习一种稳健的语义表示，通常会产生更
优的感知质量。

4 实验

4.1 实验设置

模型。我们在两个文本到视频扩散模型上评估了 BLADE：CogVideoX-5B (Hong et al.,
2022) 和 Wan2.1-1.3B (Wan et al., 2025) 。这些模型代表了不同的架构和规模，使我们能
够测试我们方法的普适性。

数据集。我们的训练过程以一个包含 10,000 条文本提示的数据集为指导。这些提示从
JourneyDB 基准 (Sun et al., 2023) 中采样，并随后使用 Qwen2.5-3B-Instruct (Team, 2024)
模型进行了质量和多样性上的增强。

指标。我们使用一套标准指标来评估性能：VBench-1.0 (Huang et al., 2024) ，VBench-2.0
(Zheng et al., 2025) ，SSIM & PSNR (Horé & Ziou, 2010) ，人工评估。
实现细节。除非另有说明，我们使用块大小 b = 128 ，每个块的注意力探测器采样 k = 16
个 token。蒸馏通常运行 250-500 次迭代。在 CogVideoX-5B 和 Wan2.1-1.3B 上的实验是
在一个由 8 个 A800(80GB) GPU 组成的集群上进行的。
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比较方法。ASA_GT、ASA、STA (Zhang et al., 2025b) 和 RaA 分别表示使用我们的自适
应注意力，其无需训练的变体，滑动块注意力 (Zhang et al., 2025b) 径向注意力 (Li et al.,
2025) 。FA2 指的是 FlashAttention-2 (Dao, 2024) 。
我们的实验表明，Video-BLADE 在不妥协的情况下实现了显著加速，并且经常提高了生成
质量。

质量分析。表 1 展示了 CogVideoX-5B 和 Wan2.1-1.3B 在 VBench-2.0 基准测试中的结果，
涵盖了多种方法，包括我们提出的 ASA_GT，稀疏基线 STA，FA2，以及 50 步密集基线。
对于 CogVideoX-5B，ASA_GT 在所有主要质量维度上提供了一致且全面的改进。它达到
了最高的整体 VBench-2.0 得分（0.569），超过了 50 步基线和 FA2，并在创造性、可控性
和物理性方面领先——这些对于生成逼真且吸引人的视频内容至关重要。值得注意的是，
ASA_GT 仅通过在一个 17k-token 的短序列上使用 8 步解码，便实现了这一性能，带来
了 8.89 × 的速度提升，同时提升了生成质量。这些结果表明，即使在极短的序列长度下，
ASA_GT 也能实现稳健的生成质量。
对于 Wan2.1-1.3B，ASA_GT 继续显示出明显的优势。它取得了很高的 VBench-2.0 得分
（0.570），最高的人类逼真度（0.918），以及强劲的物理性能，而其运行仅占原始推理时间的

7.09 %（加速 14.10 倍）。相较于具有相似稀疏性的 STA，ASA_GT 在几乎所有指标上都
表现得更好。尽管 FA2 在总评分上略胜一筹，但其可控性表现较弱，且计算成本更高。附
录中展示了一种画廊风格的视觉比较，展示了不同模型和推理策略的视频样本。

一个引人注目的观察是，尽管 BLADE 具有较高的稀疏性和较少的推理步骤，但它能够超
越 50 步密集基线的质量。我们将这种现象归因于我们的联合训练框架所诱发的正则化效
应。50 步教师的长迭代轨迹有时可能会积累数值误差或过拟合到嘈杂、不连贯的细节。相
比之下，我们的稀疏感知蒸馏迫使学生模型学习更直接和稳定的生成路径（这一原则与过
去工作的发现例如 DMD2 (Yin et al., 2024) 相呼应），强制其捕捉最基本的语义，同时隐含
地过滤掉教师过程中的“绕道”和噪声。自适应稀疏性通过仅关注最显著的特征进一步帮助
了这一点。我们在附录中通过注意力图分析提供了这种效果的视觉证据。因此，生成的模
型不仅是一个更快速的近似，而且可以是一个更健壮和连贯的生成器。我们在 VBench-2.0
上评估我们的模型，它更强调语义忠实性——评估生成的视频如何很好地保留高层次意义，
而不仅仅是像素级精度。这与我们方法的优势紧密结合。

这些研究结果验证了我们的 ASA_GT 在模型规模和视频长度上的良好泛化性，并
通过稀疏感知蒸馏和全局上下文整合在效率和感知质量之间实现了良好的平衡。

Table 2: 在 H20 上的 Wan2.1-1.3B 的效率分析。
Metric FA2-50 FA2-8 ASA-8 (Ours)
Kernel Time (ms) 73.25 73.25 22.21
Kernel Speedup 1.00 × 1.00 × 3.30 ×
E2E Time (s) 338.41 36.11 24.00
E2E Speedup 1.00 × 9.37 × 14.10 ×
Note: The number suffix (e.g., FA2-50 or FA2-8)

indicates the number of inference steps used in each
model.

效率分析。在内核级别，我们的 ASA
实现相比于 8 步 FA2 基线中使用的
标准密集注意力实现了 3.30 × 的加速
（22.21毫秒对比 73.25毫秒），受益于有
效的稀疏率 0.798。该低级别的增益直
接转化为显著的端到端加速：我们的基
于 ASA 的模型在 24.00 秒内完成生成，
而其密集对应版本则需 36.11 秒——实
现了 1.504 × 的 E2E 加速。
值得注意的是，虽然内核加速超过了 3
× ，但端到端的增益是次线性的。这表明在蒸馏模型中，注意力不再是主要的瓶颈；相反，
其他操作（例如，VAE 编码器/解码器和变压器中的非注意力层）开始主导运行时间。这一
转变验证了我们针对内核优化以最小化现代扩散管道中注意力开销的有效性。

为了单独评估 ASA 机制的性能，我们在 Wan2.1-1.3B 的无训练推理环境下，将其与其他稀
疏注意方法进行比较。表 ?? 显示，在 0.75 的可比稀疏性水平下，ASA 在 PSNR 和 SSIM
方面显著优于 STA 和 SVG，确立了其作为动态注意机制的优越性。不同方法采样的视频展
示在图 3 中。更多的消融研究，包括人类评估结果，提供在附录中。
在本文中，我们介绍了 BLADE，这是一个有效解决视频扩散模型中关键效率挑战的新框
架。通过协同共同设计一个动态的、内容感知的自适应块稀疏注意（ASA）机制以及一个无
数据的轨迹分布匹配（TDM）蒸馏过程，我们的方法在不牺牲生成质量的情况下实现了显
著的推理加速。事实上，我们的结果表明，通过使模型在训练过程中感知稀疏性，我们常常
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FA2 ASA (Ours) STA SVG

Figure 3: 对于提示“卧室的宁静画面”，比较在第 0，40，80 帧生成的视频。每行显示跨越
4 种方法的相同帧索引。所有视频均使用 8 步采样方法生成。

可以在视觉质量和内在忠实度方面取得比原始多步教师模型和密集蒸馏学生模型更好的结
果。

我们的贡献通过对各种视频模型的大量实验得到验证，实验结果显示在内核级效率、端到
端推理速度和生成质量方面有显著改善，生成质量通过自动化基准测试（VBench-2.0）和人
工评估进行测量。

限制和未来的工作。尽管 Video-BLADE 表现出色，我们也认识到一些限制，这些限制为未
来的研究指明了有前景的方向。首先，我们当前的实验仅限于中等长度的视频序列。扩展和
验证 ASA 机制以生成时长达到数分钟且包含数十万令牌的视频仍然是下一个重要步骤。此
外，我们当前的 ASA 核出于简化目的采用 Triton 实现，这限制了其完全实现理论加速的
能力。在未来的工作中，我们计划开发一个更优化的 CUDA 实现，以更好地利用 ASA 的
效率潜力。这些方向强调了在更高要求的环境中评估 ASA 的重要性，并探索进一步的架构
增强。最后，稀疏感知训练作为一种正则化形式展现了潜力，且可以扩展到视频合成之外的
其他生成领域。
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Appendix

A 附加实验

我们开展了一系列消融研究，以剖析 Video-BLADE 每个组件的贡献。

A .1 重排策略的影响

Table 3: 使用 VBench-1.0 质量评分评估的标记重排策略的消融结果。
Configuration Quality Score
Without Rearrange 0.779
With Rearrange (Ours) 0.788

我们验证了 Gilbert 重排策略的重要性。如表 3 所示，使用该策略并通过 ASA 精简的
CogVideoX-5B模型相比未使用该策略的模型，得到更高的 VBench-1.0质量评分（0.788对
0.779），这证实了其在保持空间局部性从而更有效地进行分块剪枝方面的作用。

A .2 ASA_GT 中附加掩码和全局令牌的影响

Table 4: 全局标记（GT）和加性掩码（AM）在 ASA 中对 CogVideoX-5B（VBench-2.0）
的影响。

Config Sparsity ( % ) VBench-2.0
ASA 0.8 0.539
ASA-GT 0.82 0.569
ASA-GT_w/o_AM 0.82 0.559
Baseline-50 - 0.534

Note: GT = Global Token, AM = Additive Mask. Baseline-50 is the original 50-step FA2 model.

我们在 VBench-2.0 上进行了消融研究，以验证我们关键设计的有效性：全局标记（GT）和
附加掩码（AM）。如表 4 所示，我们的基础模型 ASA 已经超越了基线（0.539 对 0.534）。
在整合 GT 后，我们的模型 ASA-GT 的性能显著跃升到 0.569。这个显著的提升突出表
明 GT 在聚合全局时空信息中起到了关键作用。此外，从完整模型中移除 AM（即 ASA-
GT_w/o_AM）导致性能显著下降到 0.559，这证实了 AM 在稀疏注意力机制下保持模型
完整性的必要性。总的来说，这些结果表明 GT 和 AM 都是不可或缺的组件，它们协同作
用使得我们最终模型的性能更加优越。

A .3 人工评估结果

Table 5: 人类偏好：8 步模型与 50 步基线。
Comparison Win Lose Tie
CogVideoX-5B
ASA_GT (Ours) vs. Baseline 16 10 24
Wan2.1-1.3B
ASA_GT (Ours) vs. Baseline 10 12 28
STA vs. Baseline 0 26 24

我们进行了一个人类偏好研究，以评估我们的高效 8 步 ASA_GT 模型（稀疏率 0.8）和 8
步 STA 模型（稀疏率 0.74）相对于标准 50 步基线的表现。评估使用了 50 个不同的视频提
示进行。汇总结果如表 5 所示。
对于 CogVideoX-5B 模型，ASA_GT 在 80 % 的比较中被更倾向选择或评级相等，同时实
现了推理时间的 8.89 倍加速。对于 Wan2.1-1.3B，ASA_GT 获得了 56 % 的平局率，总体
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上达到了 76 % 的不劣性率，同时将推理时间减少到基线的 7.09 %。相比之下，STA 始终
被基线超越，0 次获胜，损失率为 52 %。这些结果强调了 ASA_GT 在尽管积极加速的情
况下仍然保持高视觉保真度，验证了其实际部署的有效性。

B Pimp 矩阵相似性的证明

我们证明，ASA 的块重要性矩阵与完整注意力块重要性矩阵在比例上是等价的，从而在行
归一化后确保获得相同的稀疏掩码。

1: 设置和符号
问题设置：令 Q,K ∈ RN×d 的序列长度为 N = 32k。分为 Nb×Nb 块，每块大小为 128×128
。对于块 (i, j) ，定义 Bij 为完整索引集，并定义 Sij ⊂ Bij 为 |Sij | = 16 × 16 = 256 个元
素的均匀采样子集。

全注意探测器：

Efull
st = exp(Qs ·Kt/

√
d) (2)

Afull
s =

N∑
t=1

Efull
st (3)

P full
st = Efull

st /Afull
s (4)

ASA 稀疏注意力探测器：

Esparse
st =

{
Efull
st if (s, t) ∈ ∪i,jSij

0 otherwise (5)

Asparse
s =

∑
t:(s,t)∈∪jSsj

Esparse
st (6)

P sparse
st = Esparse

st /Asparse
s (7)

块重要性矩阵：

P full
imp[i, j] = max

(s,t)∈Bij

P full
st (8)

P sparse
imp [i, j] = max

(s,t)∈Sij

P sparse
st (9)

2: 理论假设
Assumption 1 (High Quantile Approximation). 对于任何 128× 128 注意力模块，高百分位
数近似于最大值：

percentile99(block) ≈ max(block)
Assumption 2 (Softmax Scaling Consistency). 对于任何查询 s ，预期的稀疏注意力和按比
例缩放：

E[Asparse
s ] =

16

128
Afull
s =

1

8
Afull
s

3: 顺序统计分析
采样配置：每个块包含 |Bij | = 1282 = 16384 个元素，从中我们均匀采样 |Sij | = 162 = 256
个元素。

期望排名：根据不放回的均匀抽样的顺序统计理论，样本最大值在所有 n 个元素中的期望
排名为：

E[Rank] = n+ 1

k + 1

对于我们的情况：

E[Rank] = 16385

257
≈ 63.74
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这对应于 ≈ 99.6% 百分位。
方差和置信区间：秩的方差为：

Var[Rank] = k(n− k)(n+ 1)

(k + 1)2(k + 2)
≈ 3970 (10)

标准差：σ ≈ 63 。

置信分析：对于较大的 n, k ，使用正态近似：

• 68 % 置信度：排位 ∈ [1, 127] （99.2 % -100 % 百分位数）
• 95 % 置信度：等级 ∈ [1, 187] （98.9 % -100 % 百分位）
• 99 % 置信区间：排名 ∈ [1, 226] （98.6 % 至 100 % 百分位数）

这表明我们的采样一致地捕获了非常高的百分位数。

4: 主要结果
Theorem 1 (Block Importance Matrix Proportionality). 在假设 1 和 ?? 下：对所有块 (i, j)
，

P sparse
imp [i, j] ≈ 8× P full

imp[i, j]

成立。

Proof. 步骤 1（局部缩放）：对于 (s, t) ∈ Sij ：

P sparse
st =

Esparse
st

Asparse
s

=
Efull
st

Asparse
s

(11)

Ass. ??
≈ Efull

st
1
8A

full
s

= 8P full
st (12)

步骤 2（样本最大分析）：根据顺序统计，max(s,t)∈Sij
P full
st 在 Bij 中所有元素中，期望排名

是 ≈ 64 。步骤 3（高分位数近似）：根据假设 1 和我们的置信分析，排名第 16 的值（99.6
% 分位数）≈ 排名第 1 的值：

max
(s,t)∈Sij

P full
st ≈ max

(s,t)∈Bij

P full
st

步骤 4（最终结果）：

P sparse
imp [i, j] = max

(s,t)∈Sij

P sparse
st ≈ 8 max

(s,t)∈Sij

P full
st ≈ 8 max

(s,t)∈Bij

P full
st = 8P full

imp[i, j] (13)

5: 稀疏掩码一致性
经过行归一化以生成基于阈值的掩码：

P sparse
imp [i, j]∑
k P

sparse
imp [i, k]

≈
8P full

imp[i, j]

8
∑
k P

full
imp[i, k]

=
P full

imp[i, j]∑
k P

full
imp[i, k]

(14)

由于归一化的块重要性矩阵是相似的，基于阈值的稀疏掩码生成会产生相似的结果，这确
立了 ASA 与完整注意计算的一致性。
6: 鲁棒性分析
对高分位数假设的敏感性：即使假设 1 仅近似成立，我们的置信区间显示，以 99 % 的概
率，抽样的最大值落在最高 1.4 % 的值范围内，提供了稳健的近似质量。
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(a) Our Sparse Mask (b) Full Attention (c) Mask on Frame

(a) Our Sparse Mask (b) Full Attention (c) Mask on Frame

(a) Our Sparse Mask (b) Full Attention (c) Mask on Frame

Figure 4: 注意力掩码的可视化和分析。我们稀疏的方法 (a) 显示能够捕捉到全部注意力 (b)
所识别的最显著区域，有效地聚焦于框架内的关键语义对象 (c)。

C 遮罩可视化

为了阐明我们提出的稀疏注意力方法在视频生成中实现显著加速和增强质量的机制，我们
对模型的内部注意力模式进行可视化分析。我们假设，对模型进行受限的计算预算使其不
得不忽略低信息、冗余区域（例如静态背景），并更有效地将其注意力集中在场景中的核心
语义对象上。

图 4 提供了对该假设的直接且直观的验证。每一行展示了单个样本的注意力行为，将我们
的方法与标准的全注意力基线在各种场景下进行比较。具体来说，每个合成图像中的三个
子图对应于：

(a) 我们的稀疏掩码：这展示了我们的稀疏方法为单个查询块 Q 生成的注意力掩码。白色区
域表示保留用于计算注意力得分的关键块 K 的空间位置。相反，大片的黑色区域是我们的
方法修剪掉的位置，在这些位置不会计算注意力，实际上在 softmax 操作之前屏蔽掉了非
显著信息。

（b）完整注意力图：作为基准，此图显示了同一查询补丁在没有稀疏性约束下的原始注意力
权重分布。颜色越亮（例如黄色）表示注意力分数越高。

(c) 覆盖在帧上的掩膜：稀疏掩膜作为半透明红色覆盖层突出显示，叠加在实际视频帧上，
以直观地显示注意力的空间位置。

在三个不同的场景（鸟类、卡通和老年人）中，可以明显看出，尽管我们的方法修剪了大量
计算（如列 a 所示），保留的注意力区域准确覆盖了核心语义对象，例如鸟的喙、卡通角色
的尾巴和老年人的胡须。值得注意的是，我们稀疏掩码选择的区域与全注意力图中得分最
高的区域高度重叠。这提供了强有力的证据，表明我们的稀疏性策略有效地识别并保留了
最显著的语义信息，同时过滤掉多余的背景噪音。这种聚焦机制为模型生成质量的意外提
升提供了合理的解释。
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D 模型配置细节

Table 6: Wan2.1-1.3B 和 CogVideoX-5B 模型的详细配置参数。
Category Parameter Wan2.1-1.3B CogVideoX-5B

Model Architecture

Model Class WanTransformer3DModel CogVideoXTransformer3DModel
Number of Layers 30 42
Number of Attention Heads 12 48
Attention Head Dimension 128 64
In/Out Channels 16 16
Temporal Compression Ratio 4 4
Prediction Dtype flow velocity
Sequence Length 32760 17550
Text Dimension 4096 4096
Patch Size [1,2,2] [1,2,2]
Vocab Size 256384 32128
Number of Timesteps 1000 1000

Training & Inference

Student learning rate 1e-4 1e-4
Fake model learning rate 5e-4 5e-4
LoRA Enabled True True
LoRA alpha 64 64
Optimizer AdamW AdamW
Adam Beta1 0 0
Adam Beta2 0.95 0.95
Gradient Clipping 1.0 1.0
Seed 42 42
CFG 5 6
Video Resolution 480 × 832 480 × 720
Sample FPS 16 8
Gradient Checkpointing True True
Training Mode Zero2 Zero2

E 伪代码

受 SeerAttention 中的伪代码启发，我们调整了它以适应我们的实现，从下采样的 Q , K 输
入中获取注意力图 P 的最大池化。该过程详细见算法 2 和 3 ：

Algorithm 2 计算块重要性得分
Input: Query Q , Key K ∈ RH×S×d , block size b = 128 , tokens per block k = 16 , scale

factor s
Output: P ∈ RH×Tr×Tr where Tr = ⌈S/b⌉
1: Make length divisible by b : Qp ← Pad(Q, b) , Kp ← Pad(K, b)
2: Sample k tokens per block:
3: Q̃← BlockSample(Qp, b, k) K̃ ← BlockSample(Kp, b, k)

4: P ← GetMaxPooledAttnMap(Q̃, K̃, k, s)

F 视觉比较图库

本节展示了基线模型和我们的 ASA_GT 蒸馏 8 步模型之间的定性比较。对于每个比较，第
一行显示来自基线 50 步模型的结果，而第二行显示我们 ASA_GT 方法仅使用 8 步的结果
（Wan2.1-1.3B 的稀疏比为 0.8，CogVideoX-5B 为 0.82）。每行展示了从生成的视频序列中
采样的 4 帧，展示了不同提示下的时间一致性和视觉质量。
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Algorithm 3 获取最大池化注意力图
Input: Q,K ∈ RH×Ŝ×d , pooling size b̂ , scale factor s

Output: A ∈ RH×Tr×Tr , Tr = ⌈Ŝ/b̂⌉
1: Initialize M as −∞ with shape (H, Ŝ)

2: Initialize ℓ as 0 with shape (H, Ŝ)

3: Initialize R as −∞ with shape (H, Ŝ, Tr)
4: for each head h do
5: Split Qh Kh into Tr blocks: Q1, . . . , QTr K1, . . . ,KTr

6: for i← 1 to Tr do
7: M̃ ←M [h, (i− 1) ∗ b̂ : i ∗ b̂]
8: ℓ̃← ℓ[h, (i− 1) ∗ b̂ : i ∗ b̂]
9: R̃← R[h, (i− 1) ∗ b̂ : i ∗ b̂, :]

10: for j ← 1 to Tr do
11: sij ← Qi ·K⊤

j · s
12: mij ← rowmax(sij) , P̃ij ← exp(sij −mij)

13: ℓ̃ij ← rowsum(P̃ij) , mnew ← max(M̃,mij)

14: ℓ̃← eM̃−mnew · ℓ̃+ emij−mnew · ℓ̃ij
15: M̃ ← mnew , R̃[:, j]← mij

16: end for
17: for j ← 1 to Tr do
18: sij ← eR̃[:,j]−M̃ , sij ← sij/ℓ̃
19: A[h, i, j]← max(sij)
20: end for
21: end for
22: end for
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