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Outline

• Background

▪ 다양한 diffusion 모델구조

▪ Flash attention

▪ Sparse VideoGen: Accelerating Video Diffusion Transformers with Spatial-Temporal 

Sparsity (ICML 2025)

• Radial Attention: O(nlog n) Sparse Attention with Energy Decay for Long Video 

Generation (NeurIPS 2025)

• Sparse VideoGen2: Accelerate Video Generation with Sparse Attention via 

Semantic-Aware Permutation (NeurIPS 2025)

• Conclusion
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• 최근 video diffusion을대상으로경량기법을적용한많은논문이나오고있음

▪ Video를타겟으로하기때문에높은연산량발생

▪ 최근많은주목을받고있는 world model 및 vision-language action(VLA) task가 video 

diffusion이사용될수있음

− World model : 현재관찰및행동값을기반으로미래 frame을예측

− VLA : 미래장면을예측하는능력을활용해서 action 학습

경량화에서 Video diffusion 
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• Image를 encoder에입력하여 latent vector를추출

• Gaussian noise를추가한 noised latent 를모델에입력

• Cross-attention 에 condition information을주입시켜주는방식사용

• 추론시에는 noised latent를입력하고 diffusion step을반복하는구조

Diffusion mechanism

Stable diffusion

Stable diffusion architecture
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• 전반적인구조는 encoder-decoder 와 DiT block 으로구성되어있으며, text 

embedding 을위한모델이있음

▪ Attention 관련경량화접근은주로 DiT에서사용되는 attention을타겟으로함

• Wan block은 self-attention / cross-attention / FFN 로구성

▪ 이구조는즉 spatial 및 temporal 축에존재하는모든 token들을 sequence로쭉 flatten 

해서 attention을수행하는구조

− Cross-attention의 key, value 가 text 로사용

Wan

Wan architecture Wan block
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• Hunyuan은 cross-attention 없이 self-attention / FF 구조

▪ Dual-stream에서 prompt 와 noise를각각 embedding 한후 concate해서 single stream에
입력하는구조

▪ 이를통해 cross-attention 없이 prompt 의정보를 conditioning 할수있음

Hunyuan

Hunyuan architecture 및 block
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• Open-Sora는 Wan 및 Hunyuan과다르게 spatial attention / temporal-attention /cross-

attention / FF 구조 

▪ Attention을수행할때 spatial  축의 token간의 attention 을먼저수행해준뒤 temporal 

축의 token간의 attention을수행해주는구조

▪ 이를통해 attention에사용되는 token 개수를줄임으로써 memory 측면에서가벼운
모델

Open-Sora

Open-Sora architecture



8

• Fast and Memory-Efficient Exact Attention with IO-Awareness

▪ Trade-off 없는경량화

• 현재 GPU는상대적으로 SRAM  연산은빠르고, 오히려 read / write (IO 통신) 

하는과정에서병목이발생한다는점을지적

• HBM은 tensor를저장하는계층이고, SRAM은연산을수행

▪ 따라서 GPU를활용한연산은 tensor를 HBM에서 SRAM으로 read하고연산을수행한
후, 다시 HBM으로 write하는과정 

• Attention 연산  Softmax(Q𝐾𝑇)V  에서 matmul 이차지하는 overhead가적음

Flash Attention
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• 기존의 attention 은 Softmax(Q𝐾𝑇)V 에서 𝑁2
 스케일의 matrix에대해서 SRAM-

HBM을 IO 하는구조가비효율적

• Matrix S,P를 HBM에올리므로메모리측면에서비효율적

Flash Attention

기존 attention 과정
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• Flash attention은이러한 Softmax(Q𝐾𝑇)V 과정을 SRAM에서한번에연산하여
overhead를줄이는접근

• 따라서 attention map에대한정보에접근할수없음

Flash Attention

Flash attention의개념도
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• Sparse attention 은 attention에 masking을취해서연산이득을보게함

▪ Score = 𝑄𝐾𝑇 

▪ Score += mask

▪ Attn = softmax(scores) 

▪ Out = Attn V

• 이과정에서 masking 된영역은 key, value에적용돼서연산에호출이안되는
방식

Sparse Attention 이란?

Sparse attention 방법
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• Key, value token pruning은 query와관련없이 key, value token을일괄적으로줄임

• Key, value token pruning은각 query token에 adaptive하게줄이는방식이아님

▪ 첫번째 query token 에서안필요하던 KV token이두번째 query token에서는필요할수
있음

• Sparse attention은각 query token에필요한 key, value token을선별해서사용하는
방식

Key, value token pruning 과다른점?

Sparse attention 방법
KV token pruning
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• Video generation에서는특히많은 token 수로인해 quadratic complexity를갖는
attention 연산의 overhead가특히크게발생

▪ Attention map의분포를확인해보면소수의 token이큰값을차지하고있음

▪ 따라서 sparse attention을통한 training-free attention 경량화방법을제안하는데목적

Sparse Video Gen(SVG) v1

Context length에따른 attention 의 overhead
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• Attention map의패턴을 spatial head와 temporal head로분류

▪ Spatial head는같은 frame (or 인접한 frame) 내부에있는 token에집중

▪ Temporal head는모든 temporal 축의동일한 spatial 위치의 token에집중

Sparse Video Gen(SVG) v1

Attention map 패턴분석
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• SVG을적용할때고려해야할점

▪ Sparse pattern이입력 prompt 에따라동적으로변함

−따라서 Inference 중에 sparse pattern을식별해서적용해야함

▪ Temporal head sparse pattern은연산될 token들이널리퍼져있어 GPU 친화적이지않음

Sparse Video Gen(SVG) v1

Attention map 패턴분석
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• SVG는 token의 random sampling 을통해 spatial head와 temporal head를고르는
전략을제안

▪ 1%의 query token을 random sampling 해서 full / spatial / temporal attention을수행시킨
뒤 full attention과의 MSE로 sparse pattern 결정

Sparse Video Gen(SVG) v1

Proposed SVG
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• GPU 연산을위해서는특정단위(block)의 tensor를불러와서연산함

▪ 따라서 token이개별단위로있으면그 token을포함한필요없는 token까지불러와서
연산되기때문에비효율적으로동작

• 다른 frame의동일위치 token 끼리가깝게위치하도록변환

Sparse Video Gen(SVG) v1

Layout transformation for temporal head
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• Experimental results

▪ Base 모델과비교하여 PSNR, SSIM, LPIPS 등의 metric과 vbench의 imagequal 및
subconsist 에서성능이잘유지되는결과를보임

▪ 그와동시에최대 2배이상의 latency 개선을이룸

Sparse Video Gen(SVG) v1



19

• 기존방법의한계

▪ 학습시에 SVG와같이 spatial 및 temporal head로구분해버리면, 최적화과정에서잘못
분류되었을경우악영향을미칠수있음

▪ SVG는일부 token을 random sampling해서 head를판단하는데, 이로인해 long video로
갈수록예측정확도가떨어질가능성이큼

−또한 long video로갈수록 attention map의분포가다양해짐

• 제안하는방법

▪ Radial attention 은 spatial 및 temporal를 통합한 static mask 형태를제안

−공간적또는시간적거리가멀수록 attention score 가감소하는결과기반으로디자인

− Long video로갈수록이 mask 형태가효과적임

Radial attention

SVG와제안하는 radial attention
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• SVG에서분류한 spatial attention 과 temporal attention 을 visualization

• 이두 attention map과여러 head를평균낸 average에대해서 temporal 및 spatial 

distance에따른 attention score를분석

▪ 각 query token에대해서평균

• Query와 key token 사이가멀어질수록 attention score가 exponential 하게감소하는
결과

▪ 이논문에서는 spatiotemporal energy decay라고부름

• 따라서이분석을기반으로 spatial 및 temporal distance가멀어질수록 sparsity를
증가시키는구조개발

Radial attention
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• Temporal density :

▪ Density는 i번째 frame이 j번째 frame을볼때, 몇 %를계산할지에대한값

▪                                                                       와같이둔다면 frame 거리가 2배커질수록 r이 1 증가

▪ 이 r 값이증가할수록 sparsity 가 2배씩증가

Radial attention
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• Spatial density

▪ Diagonal width 

− S 는 frame 내 token 개수

▪ 만약 diagonal width가 1보다작아지면 다음의조건을만족

▪                                     은 𝑖 − 𝑗 가 0, m, 2m, 3m, … 일때만 block을남기고, 그외의 block은계산안함

Radial attention
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• Complexity

▪ Band r에속하는 block 개수

▪ 그 block 내부에서연산되는 token 수 (f :frame, s : frame 내부 token 수)

− Diagonal width

− 따라서 block 하나에서연산량

▪ 특정 band 에서연산되는연산량

▪ Band 의개수

▪ Total

▪ Long video는해상도고정에 frame이늘어난다고하면

Radial attention
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• 실험결과

▪ Radial attention은기존의 training-free sparse attention 방법들과비교하여우수한성능

▪ SVG와비교했을때는비슷한성능을보임

▪ 하지만 attention output과의 MSE를계산했을때 radial attention이더작은 MSE를보임

Radial attention

Training-free inference에서성능비교 Attention output에대한
MSE
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• Long video 실험결과

Radial attention
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• Full fine-tuning 및 LoRA fine-tuning 결과에서 dense attention 보다좋은결과를
보임

• 지수함수 y = exp(-ax +b) 를 regression으로피팅해본실험결과 attention score가
spatiotemporal distance에따라지수적으로 decay되는가정이맞는결과를확인할
수있음

Radial attention
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• 기존의한계

▪ 기존방법들은 semantic 기준이아니라 position을기준으로 sparse pattern을정함

−기존방법들은연속된 token들을 block으로 cluster 하고, block 단위에서 attention score를
근사하여 sparse pattern을정함

−이는흩어져있는중요 token을정밀하게찾는데비효율적

▪ 중요 token이흩어져있어 block 단위처리에최적화된 GPU에서불필요한계산발생

− Nvidia GPU tensor core의경우 16x16x8 크기의 minimum matrix multiplication shape 갖고있음

− QK 연산을위해 16개단위의 token이필요하다는뜻

−따라서 16개중일부만중요 token이더라도 tensor core를활용하려면 block 전체를연산해야함

Sparse Video Gen(SVG) v2
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• 제안하는방법

▪ 각 head와 layer의 Q,K,V token에대해 k-means clustering을수행

−이후같은 cluster 의 token들을연속적으로배치하여의미적으로일관된 block을형성

▪ 각 cluster 의 centroid 를기준으로 attention score를근사

−확률누적합이 top-P 가될때까지뽑음 (dynamic allocation 전략)

−이를통해성능보존을어느정도보존할수있음

Sparse Video Gen(SVG) v2

Proposed SVG2
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• 제안하는방법

▪ 각 head와 layer의 Q,K,V token에대해 k-means clustering을수행

− Cluster는 iteration을돌면서수렴시키는매커니즘이므로 latency가크게발생

҉ 경우에따라전체 overhead 의 50%를차지하기도함

҉ 하지만 diffusion은 diffusion step에따라 token representation이유사하다는특성이있음

҉ 따라서초반 diffusion step에서얻은 centroid 정보를이후 step에서활용하는방법사용

−이후같은 cluster 의 token들을연속적으로배치하여의미적으로일관된 block을형성

Sparse Video Gen(SVG) v2

Proposed SVG2



30

• 제안하는방법

▪ 각 cluster 의 centroid 를기준으로 attention score를근사

−확률누적합이 top-P 가될때까지뽑음 (dynamic allocation 전략)

−이를통해성능보존을어느정도보존할수있음

−𝑄𝑖 : I 번째 clustered query token 집합 , 𝐾𝑗 : j 번째 clustered query token 집합

− K cluster 크기가크다는뜻은그 cluster에서실제 attention score 누적합이크다는뜻

҉ 따라서 Softmax를취할때 cluster 크기에대한가중치를취해줌 

Sparse Video Gen(SVG) v2

Proposed SVG2
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• Original attention map은 full attention score

• After permutation 은 clustering을기준으로재배열했을때의시각화

▪ 이때 block 단위의표현이잘될수록 clustering이 semantic  기준으로잘됐다는뜻

• Recovered after top-p는이후 top-p selection 을하고역 permutation을수행했을
때의시각화

Sparse Video Gen(SVG) v2

제안방법과정에대한 visualization
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• 실험결과

▪ WAN 및 Hunyuan에대해서평가

− SVG 와비교하여더높은성능유지와 latency 개선을볼수있음

Sparse Video Gen(SVG) v2
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• QK cluster에따른실험을통해 GFLOPs 분석

Sparse Video Gen(SVG) v2
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Conclusion

• Video diffusion 을위한 sparse attention 분석

• Sparse attention 의 static 및 dynamic 방법조사
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