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Part.01

P y T o r c h  C U D A 介 绍



发展历史

1.随着多媒体技术和电子游戏的发展，为了提高大量单一相同的计算，相近的数据源的计算效率，
上世纪末产生了SIMD(Single Instruction Multiple Data) 的技术，单条指令处理多对数据的运算。

比赛10w~5000w长度向量加法，
SIMD加法比普通加法快18%~24%



发展历史

1.随着多媒体技术和电子游戏的发展，为了提高大量单一相同的计算，相近的数据源的计算效率，
通用GPU计算(GPGPU)技术也得到探索，代表有Compute Shader, OpenCL, 以及CUDA

将想要完成的并行计算任务（例如向量加法），转换为一个图形渲染任务（例如图片合成）
数据通过常量缓冲（Constant Buffer或者称Uniform Buffer）或贴图（Texture）传递
走一遍完整的图形渲染管线

数据格式受限



发展历史

2. CUDA（Compute Unified Device Architecture）

· 一种GPU通用计算编程技术

· 原生支持C、C++、Fortran编程语
言，截止目前最新版CUDA几乎支持完
整的C++20规范，及部分C++标准库。

· Python、Java等编程语言可以通过
调用CUDA编译器或使用JIT即时编译技
术实现对CUDA的调用。

· PyTorch的算子实际上也是C++写
的(LibTorch)，包装了python的接口成
为PyTorch
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CUDA编程模型

GPU相比于CPU：拥有更多核心（CUDA Core/Execution Unit），而控制单元相对较少



CUDA编程模型

C[0]=A[0]+B[0]

C[1]=A[1]+B[1]

C[2]=A[2]+B[2]
C[15]=A[15]+B[15]

。。。



CUDA编程模型

编程视角下的CUDA SM：Stream Multiprocessor



CUDA规则

1. 相邻16个线程的访存是可以合并的。
2. 相邻32个线程只能够执行同一条指令。

3. 注意规则2，条件分支可能是非常低效的。

4. GPU全局内存的访存延迟是非常非常高的，通常有几百个指令周期。
5. GPU线程调度是极低开销的，可以通过高并发掩盖访存延迟。
6. 时刻牢记CPU和GPU是两个不同的设备，GPU在计算的时候CPU可以继续工作，CPU将数据或者计算
任务提交到GPU上，除了传输和计算，还有额外的调度开销。



CUDA存储系统

GPU显存具有很高的延迟，但同时有更大数据带宽（远超内存）
缓存（通常由SRAM构成）兼具低延迟与高带宽，但容量小

在不是很古老的Nvidia GPU上，GPU内部已经实现了和主机上类似的
虚拟内存机制（虚拟地址和物理地址机制，并非指将外存当做内
存使用）。虚拟内存机制支持了：
1. 设备数据与主机数据的统一编址，主机内存的数据迁移到GPU显
存后，可以保持地址不变。在计算能力9.0的设备上甚至支持多台
不同设备的统一编址。在统一编制的架构下，Nvidia GPU可以通过
缺页中断(Page Fault)来自动在主机内存与显存之间迁移数据。
2. 零拷贝的进程间数据共享。

Dao Tri, et.al. Flash Attention: Fast and Memory-Efficient Exact Attention with IO-Awareness. NIPS 2022
Dao Tri. Flash Attention-2: Faster Attention with Better Parallelism and Work Partitioning. ArXiv 2307. 08691



PyTorch与CUDA

正确测量CUDA运行时间 时刻牢记CPU和GPU是两个不同的设备

PyTorch CUDA上的运算，由GPU进行，CPU仅负责将计算任务提交给GPU，那么在提交完成后CPU可以选择：
1. 等待GPU完成这个计算任务后再继续
2. 不等GPU完成这个计算任务，直接继续往后执行

做个实验：torch.cuda.synchronize() 可以阻塞CPU等待GPU上的所
有任务完成才往下执行。

结论：默认情况下是2，不等待
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PyTorch与CUDA

使用错误的测量方法

KNN-MT

T1.start() T1.stop
(), 
T2.start()

T2.stop()
sync()

计时器T1只记录了NMT模型forward过程中CPU向GPU提交计算
任务的时间，没有计入实际计算使用时间。
 

此处的同步操作，导致将NMT的计算时间计入了计时器T2内

从而得出错误的结论：KNN检索时间远超NMT模型计算时间。
基于这个错误结论，在ACL、NAACL等顶会上有好几篇研究减
少KNN检索开销的文章。



PyTorch与CUDA

流与同步机制

既然CPU提交计算任务后并不会等待GPU计算任务
完成，如何确保正确的

不是因为计算图



PyTorch与CUDA

流与同步机制

既然CPU提交计算任务后并不会等待GPU计算任务
完成，如何确保正确的

流（Stream）：流类似于一个队列，提交到流上工作，工作之间保证是顺序执行的。不同流之间可以并行。

PyTorch的cuda默认会使用一个默认流，
可以使用torch.cuda.Stream和torch.cuda.stream创建新的流以及使用新的流。
CPU可以只对某一个流同步，而不一定需要对整个GPU同步。(Stream.synchronize方法）



PyTorch与CUDA

流加速神经网络推理的例子

无数据依赖时，可以使用流并行化数据的运算，尤其
可以提高推理效率。

例如CLIP模型，文本编码器和图像编码器可以在两个
不同的流上运行，实现文本和图像的并行编码，提高
GPU利用率。



PyTorch与CUDA

其它实用小trick

最后一个维度上的归约操作更快



PyTorch与CUDA

避免每batch都使用loss.item()

除了使用synchronize，其他操作也可能导致CPU对GPU的同步，
一个非常场景的情况就是Tensor.item方法

实际上，在GPU上正在进行运算的Tensor，如果CPU这
边需要取值的话（print打印Tensor的值也需要从GPU上
取得正确的值），都会触发当前流的同步



PyTorch与CUDA

一边训练模型一边加载并预处理数据

GPU和CPU之间的内存传输和GPU代码执行是可以并行进行的
利用流水线工作的方式，一边训练一边加载数据并预处理，几乎和提前加载并处理好
所有数据再训练的时间相同，因为流水线并行的调度方式掩盖了数据加载和处理的时
间

Pre: 预处理 DT: 数据迁移内存->显存 D: 释放数据存储资源 S:提交计算作业   蓝：CPU 绿：GPU 



Part.01

P y T o r c h  数 据 级 并 行



PyTorch数据级并行

每块GPU卡上都存储整个模型
一批数据分组后分发到不同GPU上
汇总所有GPU卡上算出loss取平均，然后多卡并行进行反向传播



PyTorch数据级并行

nn.DataParallel
用法简单，对代码略微修改只需要给模型套一层DataParallel。使用多线程实
现，因python GIL的存在，性能损耗较大，有时还会负提升。

nn.parallel.DistributedDataParallel
用法稍复杂。使用多进程实现，没有GIL的问题，目前pytorch官方推荐使用
这种方式实现数据级并行。

缺点：
每一个GPU上都要存储模型的全部参数，严重浪费显存空间
当模型过大，在单块GPU上无法完成至少batch_size=1的计算的时候，就无法使用了。



Part.01

P y T o r c h  模 型 级 并 行



PyTorch模型级并行

将模型的参数分布到不同GPU卡上



PyTorch模型级并行

流水线方式



PyTorch模型级并行

流水线方式



PyTorch模型级并行

模型级并行小结

优点
1. 模型级并行可以解决单块GPU显存太小，存放不下模型的问题。
2. 模型级并行通过流水线的方式进行调度，可以实现对所有GPU卡的高效利用。
3. 相比于数据级并行，没有浪费多倍的空间用以存储模型参数

缺点
1. 编程实现比较复杂，尤其是流水线调度的方式
2. 需要了解模型的内部结构，可能需要重新编写forward函数和训练的代码



PyTorch模型级并行

数据级并行与模型级并行结合

网传OpenAI GPT-3的训练方法：

在单台服务器内多块显卡使用模型级并行

在不同服务器之间使用数据级并行



Part.01

总 结



总结

随着大模型的研究和落地应用，如何充分利用
GPU的计算能力，对大模型进行微调、终端部署
等也成为了热门研究问题，在近两年的深度学习
顶会上也有越来越多的论文探讨这样的方法。或
可成为大模型时代的没有大量GPU的情况下可以
选择的研究方向。



Thank you for listening!


