
大语言模型的原生位置无关缓存研究 

摘要：大语言模型（Large Language Model, LLM）的键值缓存（KV cache）

基于前缀匹配，这个限制使得在检索增强生成（Retrieval-Augmented 

Generation, RAG）的场景下，模型推理十分低效。因为检索回来的多个文档

以任意可能的顺序排列，排列在后面的文档的 KV cache 因其前缀不匹配而不

能被复用，只能被重新计算。为了实现不受位置约束的 KV cache 复用，位置

无关缓存（Position-Independent Caching, PIC）已被提出以加速大模型的

推理过程；然而，现有方法往往导致显著的模型输出精度下降，限制了其实际

应用。为解决这一问题，本文提出了原生 PIC 方案：重新引入 Transformer 的

编码器（Encoder）到主流的仅解码器（Decoder-only）LLM 中，并对 Encoder

进行训练以支持 PIC。我们进一步开发了 COMB：一个与现有推理框架（如 vLLM

和 SGLang）集成的 PIC 缓存系统。实验结果表明，COMB 将首字延迟降低了 51-

94%，吞吐量提升了 3 倍，同时保持准确度不下降。此外，在模型 DeepSeek-

V2-Lite-Chat 上的准确度提升揭示了 COMB 对其他结构 Decoder-only LLM 的适

用性。COMB 系统的代码以及模型参数已经开源在下方链接：

https://github.com/shijuzhao/Comb 
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Abstract: The Key-Value (KV) cache of Large Language Models (LLMs) 

is prefix-based, making it highly inefficient for processing 

contexts retrieved in arbitrary order. Position-Independent Caching 

(PIC) has been proposed to enable KV reuse without positional 

constraints; however, existing approaches often incur substantial 

accuracy degradation, limiting their practical adoption. To address 

this issue, we propose native PIC by reintroducing the encoder to 

prevalent decoder-only LLMs and explicitly training it to support 

PIC. We further develop COMB, a PIC-aware caching system that 

integrates seamlessly with existing inference frameworks. 

Experimental results show that COMB reduces Time-to-First-Token 

(TTFT) by 51-94% and increases throughput by 3× with comparable 
accuracy. Furthermore, the quality improvement when using DeepSeek-

V2-Lite-Chat demonstrates the applicability of COMB to other types 

of decoder-only LLMs. Our code is available at 

https://github.com/shijuzhao/Comb. 
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一、研究背景及意义	

大语言模型（Large Language Model, LLM）在广泛的复杂任务（如自动软件工程、文档问
答）中展现出强大的能力。它通过基于自然语言的提示词（即词元（Token）序列）提供了用
户友好的交互界面。随着 LLM能力的提升和易用性的增强，其使用模式已从简单的对话任务
转变为更复杂的场景，如多轮规划、推理、工具使用和少样本学习（Few-shot Learning）。这种
转变导致了跨请求的提示词中存在大量重复 Token，例如系统提示词、少样本学习示例和文
档，这些内容的变化频率较低（即静态），而用户特定的指令则变化频繁（即动态）。 
基于前缀的上下文缓存（前缀缓存）是一种高效计算的方法，它复用先前请求中重复 Token

的中间表示——键值（KV）向量，以减少计算量。前缀缓存将当前请求与先前请求进行匹配，
以复用最长公共前缀的 KV向量。前缀缓存仍是现有系统中的主流方法 [1] [2] [3] [4]，但它要
求跨请求的前缀完全匹配，这限制了其在少样本学习和检索增强生成（Retrieval-Augmented 
Generation, RAG）等场景中的复用能力——在这些场景中，静态块（如文档）在跨请求时保持
不变，但其前面会有不同的前缀。 
为解决前缀缓存的局限性，位置无关缓存（Position-Independent Caching, PIC） [5] [6]实

现了静态 Token的 KV向量的模块化复用，不受其前缀的影响。如图 1所示，PIC技术是一个
类似于位置无关代码（Position-Independent Code）的编译和链接的两阶段框架。首先，编译
阶段将各个静态块提交给 LLM，从位置零开始生成并存储其各自的 KV向量。其次，链接阶段
按需加载并拼接 KV向量（以任意顺序/位置），并可选择性地进行重计算以恢复精度。PIC显
著增加了复用机会，但它偏离了标准的注意力机制，可能导致精度下降；因此，恢复精度成

为其主要挑战。 
 

 
图	 1	PIC的编译链接过程。其中图右侧的𝐾𝑉	𝑖, 𝐾𝑉	𝑗, 𝐾𝑉	𝑘代表可以在任意位置复用的 KV	向量。	

 
本文的后续部分组织如下：首先简述相关工作、介绍研究成果，接下来详细介绍研究方

法（COMB系统设计和编码器插件设计），最后展示实验结果、讨论未来工作。 

compile compile compile

......

KVLib

ch
un

k 
1

ch
un

k 
2

ch
un

k 
3

KV
 1

KV
 2

KV
 3

KV
 i

KV
 j

KV
 k

load load loadstore store store

link

......

(a) compile stage (b) link stage

KV



二、相关工作	

PIC研究可分为两种范式：无需训练的 PIC和基于微调的 PIC。 
无需训练的 PIC [5] [6] [7] [8] [9] [10]通常在链接阶段重新计算一部分 Token以恢复精度。

例如，对每个静态块，CacheBlend [5]比较第一层的新计算出的 KV向量和先前存储的 KV向量，
从中挑选出差异最大的𝑟%个（如 20%个）Token，在后续 Transformer层的计算中重计算这𝑟% 
Token的 KV向量，复用其它 Token的 KV向量。EPIC [6]发现新旧 KV向量之间有差异主要是因
为注意力锚点（Attention Sink）现象，它重计算每个静态块的前𝑁个（如 64个）Token来移除
Attention Sink对 KV向量的影响。这些方法是非侵入性的（它们不训练模型或修改模型架构），
可以作为插件部署，但存在精度降低的问题。这是因为未被重计算的 Token的 KV向量仍有差
别，会影响 LLM正确输出结果。 

基于微调的 PIC [11] [12] [13]通过在编译阶段显式训练模型以感知 PIC的使用，从而在链
接阶段实现接近零的开销。例如，BlockAttention [12]将标准的因果注意力掩码（Causal Attention 
Mask）改成分块因果注意力掩码，并对新的掩码输入进行微调。KVLink [13]引入了特殊的链接
Token，并微调模型以识别多个独立的静态块。这些方法实现了高精度，但它们需要微调，因
此会永久改变模型行为，可能导致灾难性遗忘和非 RAG任务上的性能下降。 

三、研究成果概述	
为解决这些局限性并结合两种范式的优势，本文提出了 COMB，它重新将经典 Transformer

的编码器（Encoder）[14]引入主流的仅解码器（Decoder-only）LLM中，并仅训练编码器以支
持 PIC。该设计具有三个关键优势。首先，与无需训练的方法相比，COMB通过集成 PIC专用
组件——编码器——并对其进行显式的 PIC生成训练，从而实现了最高精度，使 PIC成为模型
的原生能力，类似于 DeepSeek 中的原生稀疏注意力 [15]。其次，与基于微调的方法相比，
COMB 提供了最大的灵活性：编码器作为插件运行，其交叉注意力可以被完全移除而不影响
标准解码流程。第三，与所有方法相比，尽管引入了额外的参数（来自编码器），但 COMB实
现了最低的首字延迟（Time-to-First-Token, TTFT），这得益于 COMB编码器-解码器架构的高效
性。 
本研究实现了 COMB的两个组件：模型组件和系统组件。对于模型组件，我们将编码器

重新引入标准的仅解码器架构中，冻结解码器参数，并显式训练编码器以适应 PIC。输入块由
编码器独立处理以生成其 KV向量，并使用最大似然目标对这些块上的查询进行监督，以匹配
真实输出。在架构上，编码器层与解码器层以梳状方式交错排列，且仅执行交叉注意力，这

启发了 COMB的命名。对于系统组件，我们在现有推理框架（包括 HuggingFace transformers
和 vLLM [3]）之上实现了 PIC管理系统，包含约 5千行 Python代码。本文的训练代码、系统
代码和模型权重已公开发布。 
本文选取了两个主流开源模型来验证提出的设计方案：Llama-3.1-8B-Instruct [16]和

DeepSeek-V2-Lite-Chat [17]。Llama系列模型在当前的 LLM研究中最为常用；而 DeepSeek模型
采用了新颖的多头潜在注意力（Multi-head Latent Attention, MLA）结构。基于这两个模型的实
验展现了 COMB 的普适性。LongBench 数据集 [18]上的实验结果表明，COMB 在所有方法中
实现了最高的精度和最低的首字延迟。当发生位置无关缓存命中时，COMB 将首字延迟降低
最高达 94%，吞吐量提升最高达 3 倍，同时准确度与前缀缓存相当或更优。重要的是，这些
收益是在不永久修改底层仅解码器模型的情况下实现的：COMB 仍是一种插件机制，可根据
需求启用或禁用，在未使用 PIC时恢复为标准的前缀缓存。 



四、原生位置无关缓存的设计	

本章首先介绍 COMB系统的工作流程，再介绍如何将 PIC植入为 LLM的原生能力。 

4.1.	COMB系统设计	

COMB的输入包含一个问题（Question）以及可能没有或多个静态1上下文（Context），这
些 Context期望在任意位置被复用。我们让用户自行区分 Context和问题，因为用户最了解自
己的需求。如图 2所示，① 对于多个 Context，COMB通过哈希表查找其位置无关缓存（PICache2）

是否存在。② 对于没有缓存的 Context，块处理器（Chunk Processor）将生成其 KV缓存（Cache），
③ 存储 KV缓存，并 ④ 更新哈希表。随后，⑤ 这些 Context的 PICache被获取并 ⑥ 传输
至 LLM推理引擎（如 HuggingFace transformers、vLLM或 SGLang）。⑦ 问题被直接传递给 LLM
推理引擎，并 ⑧ 与 PICache 一起得到 LLM 的应答。图中右下角的蓝色和橙色方块分别代表
LLM的自注意力层和交叉注意力层，将在下一节详细介绍。值得注意的是，COMB可以无缝集
成到现有的分离式预填充（Prefill）-解码（Decode）服务范式中。块处理器可视为预填充节点，
而 LLM推理引擎可视为解码节点。 

 

 
图	 2	COMB的工作流程。 

 

4.2.	编码器插件设计	

如图 3所示，COMB模型与经典的编码器-解码器 Transformer类似，但在设计理念上有所
不同。编码器用来生成静态块的 PICache，而解码器负责生成回答。在解码阶段，新生成的

 
1 静态指文本内容不会发生改变。 
2 本文使用术语 PIC指代位置无关缓存技术，使用术语 PICache指代位置无关的 KV向量。 
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Token会被追加到解码器的输入之后，继续预测下一个 Token。解码器直接从现有的开源 LLM
得到，处理用户问题（Query）和生成的新 Token。编码器的结构与编码器类似，但层数更少，
它的嵌入层（Embedding）3从解码器继承得到。例如图中展示了 8层编码器层与 32层解码器
层交错排列。这里设置编码器的层数为 8 是为了平衡模型训练效率和输出精度：更多的层数
会提升模型的能力，但受到硬件资源限制，我们必须减少参数量来避免图形处理器（Graphics 
Processing Unit, GPU）的内存过载（Out-of-Memory, OOM）。值得注意的是，解码器的所有参
数在训练时会被冻结，所以在推理时如果没有编码器的输入，就不会执行交叉注意力层（Cross-
Attention Layer），模型的输出就会和原来的仅解码器模型的输出相同。 
 

 
图	 3	COMB的模型结构。	

 
这个模型主要由两个组件构成：自注意力层（Self-Attention Layer）和交叉注意力层。编

码器和解码器的自注意力层与当前 LLM的注意力层结构相同，其中编码器的自注意力层仅处
理静态块，而解码器的自注意力层仅处理动态的用户问题（Query）。静态块和动态问题在交
叉注意力层中交互。在交叉注意力层中，动态问题生成查询矩阵 Q，与解码器生成的 KV向量
执行注意力计算，以此查询静态块中所需要的信息。这里的 KV向量就是需要被存储的 PICache，
每一个静态块都有相应的 PICache，他们可以被任意拼接供解码器查询。静态块的位置可以由
注意力掩码来表达：位置在静态块前面的Token不与它做交叉注意力，而位置在它后面的Token
计算交叉注意力来查询信息。通过将静态块从解码器的输入中分离出来，COMB 模型实现了
以存代算和可以在任意位置复用的 KV缓存。 
本研究选取 Llama-3.1-8B-Instruct和 DeepSeek-V2-Lite-Chat作为解码器进行了训练，训练

得到的模型分别被称为 CombLlama和 CombDeepseek。训练过程使用四张 NVIDIA A100-80GB 
GPU，并设置张量并行度为 4。训练数据集包括 SQuAD [19]、Natural-Instructions [20]、XSum 
[21]和 Super-Natural-Instructions [22]。具体的训练配置可以在开源代码中找到。 

 
3 嵌入层将 Token映射为高维空间中的向量，方便 LLM理解。 
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五、位置无关缓存的性能	

本章展示了对 COMB和其他先进技术的性能评估。对比算法包括前缀缓存（Prefix caching）、
CacheBlend [5]、EPIC [6]和 BlockAttention [12]。前缀缓存是标准的全量注意力机制；CacheBlend
和 EPIC是无需训练的 PIC方法；BlockAttention是基于微调的 PIC方法。CacheBlend的重计算
率被设置为 20%，而 EPIC的重计算 Token数被设置为 32。所有的实验都在一个拥有四张NVIDIA 
A100-80GB GPU的服务器上完成。服务器有 128核 Intel(R) Xeon(R) Platinum 8358P CPU@2.6GHz
和 1 TB DRAM。所有算法使用的推理引擎均为 vLLM 0.12.0。更多实验配置可以参考开源代码。 
实验使用的数据集包含MuSiQue（长文本问答）、SAMSum（少样本学习）、MultiNews（多

文档总结）、HotpotQA和 2WikiMQA（多文档问答）。每个数据集都包含 200个测试例，其输
入长度分布和回答长度分布如图 4 所示。其中对问答类任务包括 MuSiQue、HotpotQA 和
2WikiMQA 使用 F1 分数 [18]（越高越好）来评估回答质量；对总结类任务包括 SAMSum 和
MultiNews使用 Rouge-L分数 [23]（越高越好）来评估。F1分数通过 Token的查准率和查全率
测量模型回答与标准答案之间的相似度；Rouge-L通过最长公共子序列来评估较长的模型回答
与标准答案之间的相似度。本章使用首字延迟 [3]（越低越好）来评估所有算法的推理速度，
KV缓存复用的主要目的就是减少首字延迟。此外，吞吐量（每秒处理的 Token数，越高越好）
可以评估所有算法在高并发请求到来时的性能表现。 

 
 

 
 
 

5.1.	PIC方法的准确度	

 本节探讨当启用 PIC时，COMB是否保持了底层仅解码器模型的生成质量。图 5(b)和图
5(c)报告了 Llama-3.1-8B-Instruct 的 F1 和 Rouge-L 分数，图 6(b)和图 6(c)报告了 DeepSeek-V2-
Lite-Chat的相同指标。在所有数据集和两个模型系列中，COMB在评估的基于 PIC的方法中达
到了较高的准确度。 
本文不将绝对精度视为主要贡献，因为比较并非完全受控。具体而言，COMB 被显式训

练以感知 PIC，而 EPIC无需训练，其他对比算法则微调更少的参数、使用更少的步数。相反，
这些结果证实了本文的核心主张：在 PIC使用场景中，将 PIC感知组件纳入模型架构并相应地
进行训练，使模型能够恢复——并在某些情况下超越——标准基于前缀注意力的精度。COMB
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(a) 回答长度分布 (b) 输入长度分布 

图 4 不同数据集的长度分布。 



在多个数据集以及两个架构截然不同的模型家族（Llama和基于MLA的 DeepSeek）上的稳定
表现，为 PIC感知训练的有效性提供了经验证据。值得注意的是，CombDeepseek比其底层解
码器 DeepSeek-V2-Lite-Chat拥有显著更高的精度。这是因为基础 DeepSeek模型的输出质量较
低；因此本研究在训练期间使用 Llama生成的高质量数据作为监督，带来了显著的精度提升。
这也说明了训练数据的质量对模型输出精度有很大影响。 
 

 

     
 

     
 

 
 
 

5.2	COMB的非侵入性	

本节强调 COMB是非侵入性的。在生产环境中，编码器可根据需求启用或禁用。如果用
户不想使用 PIC 功能，可以将所有文本放入解码器的输入，不改变模型结果。因为当编码器
被禁用时，COMB 完全退化为底层仅解码器模型，恢复其原始的前缀缓存行为和精度，没有
任何退化（正如图 7中所示的前缀缓存）。 
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(a) F1 分数 
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(b) 首字延迟 (a) 首字延迟 

(c) Rouge-L 分数 (b) F1 分数 (c) Rouge-L 分数 
图 5 Llama-3.1-8B-Instruct 模型上的首字延迟和

准确度对比。其中缺失 BlockAttention 的首字延迟

是因为它没有被集成到 vLLM中。 

图 6 DeepSeek-V2-Lite-Chat 模型上的首字延迟和

准确度对比。其中缺失 BlockAttention 的数据是因

为它没有在该模型上训练过。 
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(b) Rouge-L 分数 (a) F1 分数 

图 7 使用分块的上下文作为 BlockAttention 的输入和不使用之间的准确度对比。 
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相比之下，BlockAttention等基于微调的方法本质上是侵入性的。当不需要 PIC时，如果
将多个文档直接输入此类模型，精度可能会崩溃。原因是 BlockAttention被显式训练为将注意
力限制在预定义的文档块内。如果用户不将输入分块并按其预期方式应用块注意力，模型的

假设就会被违反，导致严重的性能下降（图 7(a)和图 7(b)，蓝色柱与橙色柱的对比）。 

5.3.	首字延迟	

接下来，本节分析 PICache命中和不命中时的首字延迟。对于测试集中的每个样本，我们
首先将其输入推理系统，并记录缓存未命中的首字延迟，如图 8所示。图中没有 CacheBlend
和 EPIC的结果是因为当缓存未命中时，它们退化为前缀缓存。当缓存未命中时，COMB执行
冷启动编译以生成新文档的 PICache。即使在这种情况下，首字延迟仍与仅解码器模型相当或
更优。因为编码器的层数比解码器的少，且仅应用于静态文档的 Token，因此额外的预填充成
本是适当的。 

 
 

 
 

 
然后，我们修改样本的系统指令以模拟另一个具有相同上下文但不同提示词的请求，从

而记录缓存命中的首字延迟，如图 5(a)和图 6(a)所示。在缓存命中时的实验结果如预期一致，
所有 PIC 方法都显著降低了首字延迟，因为大部分文档的预填充计算被分摊到跨请求中。在
现有的 PIC 方法中，EPIC 实现了特别低的首字延迟，因为它在链接阶段仅重新计算每个块边
界的 64个 Token，产生最小的重计算开销。BlockAttention等训练感知方法提供了准确度优势，
但在实践中尚未集成到生产级推理引擎（如 vLLM）中，因此通常仅使用 HuggingFace 
transformers后端进行评估。于是，BlockAttention的首字延迟显著高于其他方法，未在图中展
示。 

COMB 由于轻量级编码器架构和较低的时间复杂度而实现了最低的首字延迟：每个文档
的 PICache 被编译一次并在后续请求中复用，因此当缓存命中时，解码器只需通过交叉注意
力将相对较短的 Query序列与预计算的文档 PICache耦合。与标准的前缀缓存相比，COMB将
首字延迟降低了 51-94% 。 
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图 8 KV 缓存未命中时的首字延迟对比。使用的模型为 Llama-3.1-8B-Instruct。 



5.4.	在线服务场景下的延迟和吞吐量	

最后，本节评估了在线服务场景下，随着请求到达速率增大的性能变化。图 9(a)和图 9(b)
分别报告了首字延迟和吞吐量，随着并发用户数量以及 PICache所使用的GPU显存量的增加。
在评估的负载范围内，COMB保持了最低的首字延迟，同时实现了所有方法中最高的吞吐量。 

 
 

 
 

 
 
这些收益与跨请求的 PICache复用密切相关。在标准仅解码器架构中，KV内存随整个提

示词长度（文档长度加 Query 长度）增大，迅速耗尽 GPU 显存并限制并发数。相比之下，
COMB仅在少部分编码器层中为静态文档存储编码器 KV向量，仅为短得多的查询序列存储解
码器 KV向量。这种轻量级编码器设计减少了每请求占用的 KV内存，释放了可用于批处理更
多请求或容纳更多用户的显存容量。综合上述精度结果，这些发现表明，在真实服务场景中，

原生 PIC技术提供了有利的精度-延迟-吞吐量权衡。 

六、讨论	

如今我们已经进入了智能体（Agent）的时代。什么是 Agent, 它与 LLM 有什么区别？一
个普遍认可的说法是 Agent 可以根据长期目标制定短期动作、会调用工具。那么 Agent 一个
很重要的能力就是检索。除了需要查阅参考文献来获得信息，Agent也需要检索应该使用哪个
工具更合适。只要涉及到检索，就需要 PIC，因为检索回来的东西在各种排列组合的可能下一
定是乱序的。如果使用前缀缓存，基本上只有排在第一个的项目可以复用 KV cache，后面的
KV cache 全都不能复用，这非常低效。我们可以给 Agent 装上一个编码器，将所有检索到的
乱序的东西丢进编码器，问题和模型的思考留在解码器，模型会将自己需要的信息输出作为

自己的思维链（Chain of Thought）；当模型需要检索新的东西时，就把以前检索到的东西丢掉，
把新检索到的东西扔进编码器。想象一下，如果解码器的 128K上下文里只有问题和模型自己
的思维链，没有嘈杂的参考文献的信息，那么这个 Agent的能力将会有多强。 

(b) 吞吐量 

图 9 随着请求到达速率增加的性能变化。 

(a) 首字延迟 
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