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摘　要: 随着图形处理器 (graphics processing unit, GPU)在高性能计算、人工智能等领域的广泛应用, GPU性能分

析的重要性愈加凸显. 然而, 由 GPU的并行处理模型、复杂调度机制、多层级存储体系以及 CPU-GPU异构通信

等引发的问题, 使得相关性能分析异常困难. 本文首先回顾了 GPU执行模型和面向 GPU性能分析的屋顶线模型,
归纳给出了典型的 GPU性能瓶颈. 通过梳理现有研究范式, 提出了一种以实现机制为纲、分析粒度与工具形态为

目的 GPU性能分析方法分类体系, 宏观上划分为基于硬件性能计数器的方法、基于微基准测试的方法、基于软件

插桩的方法、基于模拟与建模的方法以及基于二进制插桩的方法这 5类. 在此基础上, 重点讨论了各类方法及技术

的优势与不足. 特别地, 以 Neutrino 为例, 分析揭示了传统工具无法观测微观调度行为的局限性. 最后, 总结当前

GPU性能分析面临的挑战, 并指出下一代性能分析工具的发展方向即可编程、细粒度和智能化.

关键词: GPU性能分析; 性能瓶颈; 二进制插桩; 微基准; 屋顶线模型

引用格式:  梁鑫妮,翟高寿.GPU性能分析综述.计算机系统应用. http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10316.html

Overview of GPU Performance Analysis
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Abstract: With the widespread application of graphics processing units (GPUs) in high-performance computing, artificial
intelligence, and other fields, the importance of GPU performance analysis has become increasingly prominent. However,
issues arising from GPUs’ parallel processing model, complex scheduling mechanisms, multi-level memory systems, and
heterogeneous CPU-GPU communication make such performance analysis extremely difficult. This study first reviews
the GPU execution model and the roofline model for GPU performance analysis and summarizes typical GPU
performance bottlenecks. Based on a review of existing research paradigms, a classification system for GPU performance
analysis methods is proposed, with implementation mechanisms as its guiding principle and analysis granularity and tool
forms as its objectives. At the macro level, these methods are divided into five categories, including methods based on
hardware performance counters, methods based on micro-benchmarks, methods based on software instrumentation,
methods based on simulation and modeling, and methods based on binary instrumentation. On this basis, this study
discusses the advantages and shortcomings of each type of method and technique. In particular, with Neutrino as an
example, the analysis reveals the limitations of traditional tools in observing microscopic scheduling behavior. Finally, the
current challenges faced by GPU performance analysis are summarized, and the development directions of next-
generation performance analysis tools, including programmability, fine granularity, and intelligence, are identified.
Key words: GPU performance analysis; performance bottleneck; binary instrumentation; micro-benchmark; roof-line
model
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 1   引言

 1.1   GPU 计算发展背景

1999年, 英伟达公司首次提出图形处理器 (graphics
processing unit, GPU)的概念. 此后, Khailany等人[1]提

出了一种可加速多媒体应用的流处理器架构; Buck 等

人[2]通过扩展 C 语言实现了 GPU 编程支持, 二者共同

奠定了 GPU 通用计算基础. 随着统一计算设备架构

CUDA (compute unified device architecture)[3]的推出,
GPU 高速并行计算编程更加便利, 而且计算性能相较

通用处理器有数十至数百倍的提升. 在摩尔定律放缓

的当下, 黄仁勋预言 GPU 计算能力将推动 AI 性能逐

年翻倍[4]. 伴随 AI风靡全球, GPU重要性愈发凸显, 同
时也带来了一系列挑战.
 1.2   GPU 性能分析的意义

随着应用规模的扩展和复杂化以及硬件架构的快

速迭代, GPU性能分析已经成为 GPU计算领域的核心

研究内容[5]. 有效的 GPU 性能分析能够帮助开发者快

速定位性能瓶颈, 确定优化方向, 为软件和硬件系统的

迭代升级提供指导. 在大规模训练和高性能计算任务

中, 提升 GPU的性能不仅能够显著降低成本、提升运

行效率, 更能够推动相关研究继续突破. 因此, 理解和

掌握 GPU性能分析的方法、工具及面临的挑战, 对推

动计算机领域的发展具有重要意义.
 1.3   GPU 性能分析面临的困难

尽管 GPU 性能分析相关研究层出不穷, 但鉴于

GPU独特的架构, 传统的性能分析方法难以适用. GPU
性能分析面临诸多困难, 主要包括 3个方面.

(1)大规模并行及复杂的调度机制. GPU采用单指

令多线程 (single instruction multiple thread, SIMT)的执

行模型, 通过将所有的线程块分配到可用的流式多处

理器 (streaming multiprocessor, SM)上运行, 每个流式

多处理器可同时运行多个线程块[6]. 硬件调度器将这些

逻辑线程映射到流式多处理器上执行的过程是不透明

的. 这种“黑盒”的性质使得性能分析变得困难, 开发者

看不到微观的调度冲突, 只能观察到宏观的性能指标.
(2)复杂的存储层次结构与访存行为. GPU存储层

级包含寄存器、本地内存、共享内存、全局内存、常

量内存、纹理内存和多级缓存. 存储设计是分层的, 越
靠近流式多处理器核心, 速度越快, 容量越小. 这样的

设计导致每一层在容量、带宽和延迟上差异巨大. 并
且, 不同的访问模式会有不同的带宽. 因此, 分析内存

瓶颈不仅需要明确访存带宽的利用率, 也需要理解数

据在存储层次间的移动情况, 这对访存追踪工具的精

度与粒度提出了极高的要求.
(3)快速迭代的硬件架构与新型计算单元. GPU架

构持续引入新的计算单元, 比如在深度学习中的张量

核心和在图形渲染中的光线追踪核心[7]. 这些新单元的

引入, 出现了许多新的指令集和性能特性, 需要性能分

析工具和方法快速适应, 并能够解释相应的性能瓶颈.
 1.4   论文贡献

GPU 性能分析领域面临许多独特的难题和挑战.
本文通过对比 5 种技术路线, 指出现有工具在“细粒

度”“灵活性”和“开销”方面的局限性, 并论证以“二进制

插桩”“开放标准”为代表的新兴方法是打破僵局、实

现下一代“可编程、全栈、智能化”性能分析的关键所

在. 本文的主要贡献包括以下 3个方面.
(1) 系统梳理 GPU 基础理论, 建立 GPU 性能分析

方法分类体系, 把现有 GPU性能分析方法划分为基于

硬件性能计数器的方法、基于微基准测试的方法、基

于软件插桩的方法、基于模拟与建模的方法及基于二

进制插桩的方法. 针对每类性能分析方法, 通过具体案

例分析相关原理与实现方式.
(2) 针对 5 类性能分析方法, 分别通过具体案例分

析相关原理与实现方式, 并对有关方法技术进行优劣

对比.
(3) 总结 GPU 性能分析面临的挑战, 展望 GPU

性能分析方法的下一步演化方向, 指出未来应当以二

进制插桩和开放化标准的方式获取性能指标, 实现从

依赖硬件厂商提供的、固定的被动观测, 走向由用户

定义的、灵活的主动编程.

 2   GPU性能分析基础

 2.1   GPU 执行模型

GPU执行模型是理解 GPU性能分析的基础. 现代

通用的 GPU 主要采用单指令多线程模型[8], 其中的每

个流式多处理器 (内部架构如图 1所示)同时管理着多

个线程束, 而每个线程束由 32 个并行线程组成. 由于

每个线程可独立执行, 同时, 当某个线程束因访存操作

而暂停运行时, 流式多处理器可通过切换至其他就绪

的线程束继续执行, 从而将访存延迟隐藏在计算之中.
于是, 流式多处理器得到了高效利用.

多线程指令发射器是单指令多线程模型的调度引
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擎, 能够将同一线程束的指令, 分发给下方的多个标量

处理器. 与此同时, 一个线程束内的所有线程在控制逻

辑的驱动下, 在不同的标量处理器上锁定步调地执行

相同的指令, 但各自处理不同的数据, 从而体现了“单
指令、多线程”的并行特性.
  

指令缓存

多线程指令发射器

常量缓存

标量处理器 标量处理器

标量处理器 标量处理器

标量处理器 标量处理器

标量处理器 标量处理器

特殊功能单元 特殊功能单元

共享内存

流式多处理器

 
图 1    GPU流式多处理器内部架构示意图

 

因此, 单指令多线程、线程束分组以及线程束切

换隐藏访存延迟策略等 GPU 执行模型的核心特性决

定了 GPU 的性能表现. 进一步说, 当线程束内出现分

支分化或线程束数量不足时, 会降低执行单元的利用

率, 从而影响 GPU 的整体计算性能; 若线程束内的线

程访存请求无法合并为连续地址访问, 会出现冗余访

存事务, 降低带宽的有效利用率. 换言之, GPU 执行模

型相关调度方式、组织形式和访存行为将会影响 GPU
的计算效率和访存效率.
 2.2   屋顶线模型

GPU 执行模型特性与 GPU 的计算效率和访存效

率休戚相关, 而屋顶线模型 (roof-line model)则从上述

两个维度对相关影响进行了量化描述. 屋顶线模型用

于分析有关模型在特定计算平台上所能达到的理论计

算性能上限[9]. 主要涉及两个指标: 峰值计算性能 (计
算屋顶)和峰值内存带宽 (内存屋顶). 如果程序的计算

量大, 算术强度高, 那么性能可能接近计算瓶颈; 如果

程序的算术强度低, 但是由于不断地访问数据, 性能会

被最低的带宽所限制, 于是可能接近内存瓶颈[10]. 但是,
GPU 复杂的硬件层次结构会使得实际情况更加复杂

(如图 2所示). 数据可能位于全局内存、L1/L2缓存或

共享内存/寄存器中. 如果数据在 L1/L2缓存命中, 则延

迟极低; 如果在全局内存中获取, 则会产生高延迟. 因
此程序的性能受限于最慢的访问方式. 内存控制器和

高带宽内存的总带宽有限, 如果所有的流式多处理器

同时大规模访问, 就会达到内存瓶颈.
 
 

流式多处理器

L1缓存

流式多处理器

L1缓存

流式多处理器

L1缓存

流式多处理器

L1缓存

共享L2缓存

显存

片上网络

每秒十亿次浮点运算

L1缓存↔流式多处理器(每秒干兆字节)

L1缓存↔片上网络(每秒干兆字节)

显存↔片上网络(每秒干兆字节)

······

··············

··············

·············· L2缓存↔片上网络(每秒干兆字节)

········

 
图 2    GPU分层存储与计算单元硬件架构图

 

因此, 一个精确的 GPU屋顶线模型应该包含许多

条不同的斜线, 以代表不同层次存储的有效带宽[11]. 在

图 3 中, 访存峰值和计算峰值对应实线以上为程序性

能无法达到的区域, 或者超过了计算峰值性能, 或者超

过了访存峰值带宽. 访存峰值实线与访存 (带宽) 边界

虚线之间区域对应性能较好的访存密集型程序, 计算

峰值实线与计算边界虚线之间区域对应性能较好的计

算密集型程序. 访存 (带宽) 边界虚线和计算边界虚线

以下的区域为低效性能区域, 对应那些访存带宽和浮

点计算性能都很低的程序.

 2.3   GPU 性能瓶颈归类分析

借鉴深度学习模型性能瓶颈的系统性分类, 本文

采纳并扩展了相关分析方法[12], 将 GPU性能瓶颈划分

为以下 3类.
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图 3    屋顶线模型图

 

(1) 计算瓶颈, 指 GPU 因计算单元饱和而使性能

受限于算力 (而非显存带宽), 或者因计算单元无法得

到充分利用而导致整体性能下降. 从 GPU执行模型出

发来看, 计算瓶颈的形成一般有两方面的原因: 一是线

程束内部如果出现了分支分化, 部分线程就会被暂时

屏蔽, 进而影响计算单元的有效利用率; 二是活跃线程

束数量不够充足时, 流式多处理器无法通过线程束切

换充分隐藏访存延迟, 计算单元就会出现空闲周期而

造成浪费.
(2) 内存瓶颈[13], 指 GPU 内存访问速度受到限制,

具体表现为 GPU 因等待数据导致系统性能下降. 从
GPU 执行模型出发来看, 内存瓶颈的成因可归结为以

下两个方面: 一是线程束内的访存请求如果未能合并为

连续地址的访问, 它们就会被拆分成多个重复的访存事

务, 进而大幅度降低有效带宽的利用率; 二是当所有流

式多处理器同时进行大规模的非合并全局内存访问时,
内存控制器的总带宽会被很快耗尽, 从而形成内存瓶颈.

(3)数据传输瓶颈. 在 CPU与 GPU或 GPU与 GPU
之间, 数据传输可能形成瓶颈. 例如, 迭代过程中频繁

交换数据时, 数据传输时间会大大增加. 尤其在多 GPU
或分布式场景下, 这种开销会显著制约GPU整体性能[14].
从 GPU执行模型的运行机制来看, 数据传输瓶颈的根

源在于, 计算单元要求数据尽可能驻留在设备内存中

以实现高效访问, 但 PCIe 或 NVLink 等链路的带宽通

常会低于片上内存带宽, 所以当数据在多个设备之间

进行传输的时候, 带宽差距会造成 GPU的计算流水线

被迫停滞和等待数据准备就绪. 在迭代计算的场景下,
频繁的数据交换会让传输开销不断累积, 进而成为制

约系统整体性能的关键因素. 典型场景包括多 GPU间

的显存访问和分布式训练中的梯度同步等.

 3   GPU性能分析方法分类体系构建

研究 GPU 性能分析方法能够帮助开发者定位性

能瓶颈, 提升开发效率. 本文将 GPU 性能分析方法分

为 5 类: 基于硬件性能计数器的方法、基于微基准测

试的方法、基于软件插桩的方法、基于模拟与建模的

方法以及基于二进制插桩的方法 .  本节将依次对这

5类方法进行阐述与比较. 它们在分析粒度、核心原理

及核心性能指标 3个维度的差异如表 1所示.
 
 

表 1    GPU性能分析方法分类对比
 

方法 代表工具 分析视角 核心原理 指标

基于硬件性能计数器 NVIDIA Nsight Compute 内核级/微架构级 读取GPU内部性能监控单元的固定计数器
吞吐量、利用率、

事件计数

基于微基准测试 Micro-benchmark 微架构级
编写极简测试程序, 通过性能测量逆向推断硬件

特性

硬件特性参数、存

储系统效率

基于软件插桩

PyTorch Profiler
TensorFlow Profiler

NVIDIA Nsight Systems
应用级/系统级

在软件栈不同层次插入探针, 记录函数调用和内

核执行等事件

执行时间、调用参

数、内存分配量

基于模拟与建模
GPGPU-Sim
DNNPerf

微架构级
通过软件模拟器周期精确模拟硬件或建立数学模

型预测性能
周期细节、预测值

基于二进制插桩 Neutrino 指令级 在汇编级动态插入自定义探测代码
自定义事件、指令

级耗时
 

本文采用分层分析范式, 根据观测粒度将分析视

角划分为应用级、系统级、内核级、指令级和微架构

级, 并且以此探析 GPU性能分析方法与工具.

(1) 应用级: 关注完整软件应用的整体行为与端到

端的性能指标, 如吞吐量、延迟、训练时间等, 在深度

学习项目中较为常见.

(2) 系统级: 在操作系统或系统软件层面进行操作

和控制, 重点关注 CPU、GPU和内存等多个硬件组件
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及操作系统的进程或线程之间的交互和资源竞争[15].
(3)内核级: 聚焦在单个 GPU内核的执行效率, 主

要分析内核的执行时间、占用率、计算吞吐量、内存

带宽利用率、算术强度等[16].
(4) 指令级: 处理器中以单条指令为单位进行分

析、调度和执行的层次.
(5)微架构级: 主要关注硬件内部单元的具体行为,

如线程束调度、缓存层次等[17].
 3.1   基于硬件性能计数器的方法

基于硬件性能计数器的方法 (工作流程如图 4 所

示) 直接使用 GPU 内部集成的性能监控单元. 该单元

在指令执行、内存访问等事件发生时, 自动累加计数

器, 从而实现数据采集[18,19].
硬件性能计数器是嵌入在处理器中的专用寄存器,

能够监控和记录处理器的各种性能事件, 如 GPU的基

本使用情况、特定事件发生的次数等. 早期的计算性

能分析始于 IBM 大型机的计时器中断, 之后 Unix 提

供了 prof/gprof[20]工具可直接读取硬件计数器. 随着

CPU 架构的复杂化, 电源管理单元和硬件计数器成为

标准的配置, 相关的代表工具有 Linux 的 perf[21]. 与此

同时, 伴随 AI的快速崛起, GPU成为计算主力, 其性能

分析也催生了英伟达中的 Nsight Compute 工具 (关键

步骤如图 5 所示), 该工具围绕屋顶线模型, 提供更加

便捷的计数器访问.
  

开始

硬件事件发生

驱动层捕获

事件数据封装

回调函数处理

性能指标计算

性能数据展示

结束
 

图 4    硬件性能计数器工作流程图
 
 

PerfWorks框架

GPU硬件性能计数器

原始计数器值

指标指导引擎

高层性能指标

引导式分析规则 源码/汇编关联

瓶颈识别

优化建议

第1步: 数据采集 第2步: 指标处理 第3步: 分析与诊断

Nsight Compute CLI

 
图 5    Nsight Compute工具关键步骤示意图

 

Nsight Compute 通过英伟达的 PerfWorks 框架读

取流式多处理器、内存控制器、缓存等单元上内置的

硬件性能计数器, 之后通过内置的一套指标推导引擎

将原始数据转换为有意义的指标, 最后 Nsight Compute
通过引导式分析自动识别性能限制因素, 并利用源码关

联功能将抽象的指标直接定位到具体的代码行, 甚至

关联到汇编指令, 从而为开发者提供精准的优化建议[22].
此外, 英伟达提供的 CUPTI (CUDA profiling tools

interface) 为开发者提供了底层访问 GPU 性能计数器

的编程接口, 支持在应用程序中直接嵌入性能数据的

采集和分析功能, 实现了更加灵活的性能监控与分析[23].
随着技术的发展, 硬件性能计数器涌现许多特色的研

究方向: 一方面, 国产操作系统的飞速发展, 出现了基

于龙芯等处理器的性能计数器性能分析计数. 还有基

于 RISC-V 的新型硬件性能计数器[24]. 另一方面, Rust
等现代系统编程语言对硬件性能计数器更好地支持,
以及更多开发者关注硬件与软件的协同优化, 这一技

术将会在性能优化领域发挥更加重要的作用.
 3.2   基于微基准测试的方法

基于微基准测试的方法是通过编写简单、可控的

微型测试程序, 系统性地测量执行事件或吞吐量, 然后

反推硬件的特性. 该方法主要测量运算单元性能、存

储系统效率、互联网络吞吐量及操作系统调度开销等

关键性能指标.
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此领域的开创性工作是 Wong 等人[25]对英伟达

Fermi 架构的微基准测试. 这项工作提出了一个称为

“micro-benchmark”的套件, 并且运用这个套件测量了

CUDA编程模型中的英伟达 GT200架构. 这个套件关

注两个影响 GPU性能的方面: 算术运算核心和为这些

算术运算核心提供指令与数据的内存层级. 每个微基

准测试由 GPU的核心代码组成, 包含一段将会在 GPU
某个电路上运行的代码片段以及该代码片段前后的事

件统计代码. 同时, 一个基准内核需要完整运行两次,
抛弃第 1 次运行结果, 因为第 1 次运行时可能受到缓

存未命中的影响. 具体测试流程如图 6所示.
  

开始

明确要测量的硬件特性

设计一个简单、可控的微
型GPU内核作为探针

系统性地改变单一变量

精确测量执行时间

收集性能数据
(时间/吞吐量曲线)

分析曲线拐点

推断硬件参数

结束

 
图 6    微基准测试具体流程图

 

该方法通过设计简单的、能够控制变量的 GPU
内核程序作为探针, 对某个特定的硬件部件, 每次改变

一个参数, 观察性能变化情况. 性能曲线中的“拐点”是
推断硬件参数的关键. 例如, 当访问的数组总大小超过

某级缓存容量时, 平均延迟会突然跃升, 并以此反推,
这个跃升点就是对应数据大小的缓存容量. 基于这一

方法, Wong 等人[25]成功揭示了 GT200 架构算术流水

线延迟与吞吐、多级缓存与 TLB层次结构, 以及Warp
调度与分支同步机制等关键微架构参数.

在微基准测试方法的基础上, 2019 年 Jia 等人[26]

在 Turing 架构的基础上进行了应用, 独立揭示了并发

整数指令或浮点指令执行单元、全新的 L0或 L1指令

缓存层次以及异步内存拷贝引擎等关键微架构创新.
由此, 出现了一系列在该方法基础之上的专用微基准

工具与自动化框架, 这些工具能够有针对性地收集和

分析性能数据[27]. 并且能够通过静态分析减少微基准

套件的执行次数, 大幅缩短执行时间, 有利于集成到持

续集成与持续交付或部署流程上[28]. 在最新的研究中

通过微基准测试和多级分析剖析了 Hopper架构, 发现

该架构在实际应用中展示出了显著的加速潜力[29]. 同
时, GPU性能分析不仅需要关注硬件本身的执行效率,
还需诊断其所在的复杂软件运行的环境. 因此, 该方法

被拓展到深度学习领域中, 通过在训练流程中插入标

准的 GPU 内核, 可用来分析内存分配器效率, 内核启

动开销等, 从而找到 GPU在深度学习框架中性能不佳

的原因[30].
 3.3   基于软件插桩的方法

基于软件插桩的方法通过在软件栈的特定位置动

态或者静态地插入“探针”, 记录函数调用、内核启动

等时间, 生成带有时间戳和上下文信息的执行信息. 核
心思想是在保留程序原有逻辑的前提下, 注入额外的

观测代码. 根据工具的关注点可以细分为 3类.
(1) 应用级方法: 这类工具经常在深度学习框架中

体现, 有 PyTorch Profiler[31]和 TensorFlow Profiler[32]工
具, 能够通过上下文管理器或者 API 调用, 追踪 GPU
活动的时间线, 支持分布式训练的性能分析.

(2) 系统内核级方法: eBPF 技术允许用户在不修

改内核源代码的情况下, 安全地向 Linux 内核注入自

定义逻辑, 实现系统监控、网络控制和系统优化[33,34].
与前述应用级方法不同, eBPF不依赖特定深度学习框

架, 具有低开销、可动态启停的优势, 但其分析范围限

于 CPU端的 GPU驱动和运行时调用, 无法直接对 GPU
内核内部进行指令级追踪. 在面向分布式大模型推理

场景下, eInfer 利用 eBPF 技术实现了端到端的性能追

踪, 能够在不修改应用程序的前提下关联 CPU与 GPU
事件, 为生产环境的实时性提供了新的思路[35].

(3)系统级方法: NVIDIA Nsight Systems[36]是目前

GPU 异构计算最核心、最强大的系统级性能分析工

具. 其核心技术是采样与追踪的混合方法, 能够捕获整

个系统所有 CPU线程、GPU上下文、CUDA API调用、

GPU 内核执行等时间, 并且能够直观地展示出 GPU
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和 CPU活动是否重叠, 数据传输是否出现瓶颈等问题.
此外, KPerfIR 将性能分析能力以编译器为中心集成

到 Triton基础设施中, 实现了 GPU内部的细粒度测度

和算子内部计算瓶颈的精确分析, 且开销仅为 8.2%[37].
上述 3类方法在 GPU性能分析中各有侧重. 应用

级方法聚焦于机器学习框架, 能将性能事件直接关联

到模型代码, 适用于算法瓶颈定位; 系统内核级方法在

操作系统层进行低开销监控, 适合生产环境下的实时

观测; 系统级方法则提供 CPU-GPU协同执行的时间线

视图, 擅长诊断跨设备交互导致的宏观瓶颈.
 3.4   基于模拟与建模的方法

基于模拟与建模的方法一方面通过软件模拟 GPU
硬件每一时钟周期的行为, 另一方面建立数学分析模

型去预测或复现程序的性能.
在模拟方面, 主要使用周期精确模拟器, 模拟指令

从取址、译码、发射、执行到写回的完整流水线, 模
拟器以时钟周期为步长, 追踪任意硬件单元在任何周

期的状态. GPGPU-Sim[39]是一个广泛使用的开源 GPU
周期精确模拟器, 基于英伟达 Tesla 架构, 执行 CUDA

程序的并行线程执行 (parallel thread execution, PTX)[38]

中间表示, 并在模拟的时钟周期内推进所有硬件状态.
开源的 GPU模拟器已经出现很多, 都面向不同的目标

架构和仿真方法, 表 2 展示了不同的模拟器在指令集

支持、仿真模式等方面存在差异.
当前不透明的工业设计以及公共研究的差距, 需

要一个能够容易与工业设计并齐的模拟器, 因此出现

了 Accel-Sim[40]模拟器, 该模拟器表现出较好的综合性

能, 通过引入新的 GPU 模拟器前端、更新 GPGPU-
Sim 的性能模型和新的前端和性能模型构建的基础设

施 3种机制, 让 GPU模拟器追上工业步伐. 首先 Accel-
Sim使用英伟达的 NVBit[46]工具对 CUDA的应用程序

进行二进制插桩, 生成流式汇编 (streaming assembly,
SASS) 格式的跟踪文件 trace. 之后将生成的跟踪文件

导入 GPGPU-Sim 中进行模拟. 最后, Accel-Sim 提供

Correlator 工具能够将模拟结果与真实的硬件性能数

据进行对比和分析, Tuner 工具能够优化模拟器的性

能. Accel-Sim 在保持高精度的同时, 提升了对新一代

GPU架构的适配能力.
 
 

表 2    不同 GPU模拟器的对比
 

模拟器 指令集 前端模式 架构 负载数 仿真速率
多线程

支持

手动调整

英伟达库

GPGPU-Sim[39] vISA+NVIDIA mISA (GT200) Execution Fermi 14 3 否 否

gem5-APU[41] vISA+AMD mISA Execution AMD 10 — 否 否

MGPU-Sim[42] vISA+AMD mISA Execution AMD 7 28 是 否

MacSim[43] vISA+Intel mISA Trace Fermi — — 否 否

Multi2Sim[44,45] vISA+NVIDIA/AMD mISA Execution Kepler 24 0.8 否 否

Accel-Sim[40] vISA+NVBit生成的mISA Trace and Execution-driven Kepler/Pascal/Volta/Turing 80 12.5 否 是
 

在建模方面, 基于程序的特征和硬件参数, 通过一

组数学公式推导性能. 大部分方法都是在屋顶线模型

的基础上进行演进. 在屋顶线模型提出的同年, 已经有

研究在 CUDA 平台上建立性能预测模型, 该模型通过

指令计数和延迟求和的方法, 将内核执行分为 3 个阶

段, 计算阶段统计各类指令的延迟或吞吐、内存访问

阶段的相关延迟以及调度阶段的资源竞争, 为后续的

细粒度性能分析奠定了基础[47]. 但传统的建模方法需

要为每种不同的 GPU架构手动提取参数, 过程比较繁

琐且不通用, 因此如何为未知的硬件快速拟合一个可

用的模型是当时的挑战. 为应对这一挑战, Baghsorkhi
等人[48]提出了一个参数化模型框架, 通过轻量级的探

测和学习, 利用搜索或者优化算法自动调整模型参数,
让模型的误差降低, 再用校准后的模型预测新程序的

性能. 这个方法的提出为后续的神经网络性能模型奠

定了基础. DNNPerf[49]是一个基于机器学习的工具, 使
用图神经网络预测深度学习模型的性能 ,  并且预测

GPU 内存消耗和训练时间. 这标志着建模方法已经从

内核级性能预测拓展至端到端的深度学习模型性能预

测中.
 3.5   基于二进制插桩的方法

基于二进制插桩的方法是直接对 GPU 内核的可

执行代码进行修改, 在指令间插入自定义的探测代码,
进而获取相关数据对 GPU性能进行分析. 主要的插桩

层次在 SASS指令上插桩和 PTX指令上插桩.
SASS 是英伟达 GPU 的原生机器指令集, 是 GPU

硬件直接执行的底层机器码的汇编形式. PTX是在 SASS
的基础上抽象了一层, 并且 PTX指令集是完全开放的,
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能够在多代英伟达 GPU之间保持兼容. 两者的关系体

现在 CUDA程序的编译过程中, 如图 7所示[50,51].
 
 

开始

NVCC编译器驱动

主机代码部分

主机编译器
gcc/cl/clang

主机目标文件
.obj/.o

设备代码部分

cicc编译器

PTX中间表示.ptx

ptxas汇编器

SASS原生指令集
.cubin

FatBinary打包

.fatbin

链接器

最终可执行文件

GPU执行

结束

CUDA源代码.cu

NVCC/NVLINK

 
图 7    CUDA程序编译流程图

 

在公开的学术研究领域, Neutrino[52]工具取得了关

键的进展, Neutrino 选择在更高层次的 PTX 中间表示

层进行插桩, 在保持强大可编程能力的同时, 显著提升

了工具的可访问性、可移植性和易用性. 如图 8 展示

了 Neutrino 简化的工作流程: 用户输入层包含用户编

写的探针代码以及指定的目标程序, 先将探针代码编

译成 PTX 汇编代码, 并且目标程序运行时, Hook 驱动

捕获 GPU二进制文件. 随后探针引擎从二进制文件中

提取 PTX 汇编, 在指定的跟踪点中插入探针代码, 并
且添加结构化映射存储数据; 最后, 执行插桩后的内核,
通过回调函数生成性能数据或可视化图.
 
 

用户输入层

用户编写探针 用户目标程序
PyTorch/CUDA C++

DSL编译器

编译为平台特定汇
编PTX/GCN Asm

封装为TOML探针文件

Hook驱动层

用户运行程序
注入Hook驱动

捕获GPU二进制镜像

捕获内核启动

探针引擎层

从GPU二进制中
提取PTX汇编

插入探针代码

执行层

加载插桩后内核

分配探针缓冲区

执行插桩内核

回拷探针数据

输出层

回调分析代码

输出性能数据

Python DSL或TOML

 
图 8    Neutrino工作流程简化图

 

Neutrino 在 GPU 内核的汇编指令级动态插入探

针, 实现细粒度、可编程的性能分析. 其探针设计包含

3 个核心要素: 代码片段、结构化映射和独立寄存器

组. 探针可插入指令前后、内核入口/出口、分支点及

内存访问指令等关键位置, 从而捕获指令级时间戳、

寄存器值、内存地址及线程束调度信息. 因此, Neutrino
在保持低开销的同时也具备强大的细粒度分析能力.
对于轻量级探针, 内核执行时间开销仅为 1.04倍, 额外
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寄存器使用平均约 4个; 即使对于重探针, 开销也控制

在可接受范围内. 通过对比 Nsight Compute 等硬件计

数器工具, Neutrino能够捕获前者无法提供的指令级调

度信息.
此外, GPU 内存分析工具 CUTHERMO[53]直接基

于 GPU二进制代码展开分析, 无需对硬件、操作系统

或应用程序源码进行修改. 该工具通过生成热力图以

直观展现内存访问场景, 从而方便识别内存低效问题

并提供性能优化策略.

 4   各类 GPU性能分析方法优劣比较

基于硬件性能计数器的方法、基于微基准测试的

方法、基于软件插桩的方法、基于模拟与建模的方法

和基于二进制插桩的方法从不同维度进行性能分析,
它们在技术原理、适用场景等方面各具特点. 这 5 类

方法主要优势与潜在局限总结如下.
(1) 基于硬件性能计数器的优势在于提取的数据

精准且开销低, 反映了硬件层的客观指标. 缺陷在于

GPU的黑盒特性, 提取的数据固定, 不能够自行编程.
(2) 基于微基准测试的优势在于主动揭示硬件的

位置参数, 结果可重现, 便于逆向推导硬件特性. 缺陷

是测试环境与复杂的应用行为差距大, 且手工测试工

作量大, 需要随着硬件迭代而不断更新.
(3) 基于软件插桩的优势在于能够在系统级上展

示 CPU-GPU的并发与依赖, 语义关联强, 便于理解. 缺
陷是开销较高, 细粒度观测有限, 有可能扰动程序行为.

(4) 基于模拟与建模的优势在于整个过程完全可

见与可控, 支持未来架构探索, 能够探索理论性能上界.
缺陷是模拟器运行速度慢, 且建模的精度受限于对未

公开硬件细节的假设, 验证难度高.
(5) 基于二进制方法的优势在于可以编程, 并且满

足细粒度的追踪, 灵活度强. 缺陷是难度高, 当前研究

尚不成熟, 开销与扰动也大.
当前 GPU 性能分析逐步形成多层次、多目标的

方法体系, 每种方法在细粒度、开销和灵活性上都有

权衡. 当前的研究无法均衡这 3种维度, 需要对多种方

法进行深度融合[54], 向智能化、全栈化和可编程的方

向前进, 打造更加全面的性能分析方法.

 5   未来研究方向展望

2025 年黄仁勋[55]在 GPU 技术大会演讲表明当前

AI 发展迅猛, 进入了“代理 AI”和“物理 AI”阶段, 未来

的性能分析工具需要更加强大和完善的功能, 理解并

追踪复杂、动态的工作流. 同时, 推理需求增加, 计算

量预计增大“100倍”, 亟须发展低开销、无干扰的性能

采样技术, 且能够应对百倍级计算规模. 新一代的新型

计算单元和硅光子学互连等新硬件的演进, 具有全新

的性能特性和瓶颈, 因此, 性能分析必须紧跟硬件迭代.
未来对 GPU性能分析方法的研究仍面临的 3大挑战.

其一, 性能分析的深度与开销之间的矛盾. 细粒度

的方法能够提供具体的性能数据, 但是需要极大的开

销去满足, 无法部署到大规模的生产环境中; 而低开销

的方法无法观察到细粒度的性能数据. 这一矛盾在 GPU
性能分析领域已有实证研究: 2025年 Lahiry等人[56]指

出单一数据轨迹的庞大规模和复杂性使得 GPU 性能

分析不仅计算成本高而且非常耗时. 因此, 面对当下成

百倍的 AI计算规模, 相关矛盾会被放大.
其二, 各类方法之间缺乏协同. 本文提出的 5类方

法具有较强的互补性, 但目前仍各自独立, 缺少有效的

整合机制. 近年来已有研究开始探索这 5 类方法之间

的协同, 其中常见的方式是将基于硬件性能计数器的

方法与其他方法进行结合. 譬如, 综合运用随机森林建

模和硬件性能计数器数据开展基于 GPU 系统的应用

性能的评估[57]. 然而, 相关工作往往局限于特定场景或

特定方法的局部协同, 尚未形成多种方法集成的统一

框架, 相关研究有待进一步深入.
其三, 对获取的数据分析不到位. 现有工具仅能输

出性能指标, 缺乏自动化的性能瓶颈定位与优化建议

生成能力. Filipovič等人[58]提出了一种基于硬件性能计

数器的自动调优方法, 通过收集 GPU硬件计数器事件,
以加快应用移植到不同硬件或处理不同特性数据的自

动调优. Opal[59]将硬件性能计数器与屋顶线分析相结

合, 进而利用大模型尝试生成 GPU 性能优化建议. 但
是相关方法或者局限于特定场景或者分析能力受限于

大模型对 GPU架构的理解程度, 对通用场景和复杂瓶

颈的自动诊断仍具有较大的提升空间.
针对上述挑战, 未来研究可以从以下 3 个方向进

行优化与突破.
(1) 可以通过构建分层自适应性能分析框架, 从粗

到细进行协同分析, 实现精度与开销的动态平衡. 这个

框架可以由 3 个层级构成: 第 1 层是系统级快速筛查,
借鉴 SysOM-AI[60]的跨层观测理念, 通过使用轻量级软
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件插桩, 以较低开销捕获 CPU-GPU 活动时间线, 采用

规则或轻量级机器学习模型自动识别瓶颈类型 .  第
2 层是内核级定向分析, 根据第 1 层输出的标签, 自动

调用对应的深度分析工具. 第 3 层是指令级可变成验

证, 当第 2 层无法定位原因时, 启用二进制插桩框架,
完成原因分析.

(2) 可以开发语义感知的智能化性能分析技术. 将
底层性能事件自动映射回高层任务语义, 并且在此基

础上构建自动定位与优化建议模型. 具体而言, 借鉴 Opal
的思路, 将大模型与硬件计数器结合, 搭建智能化的性

能分析框架. 同时, 进一步探索大模型与性能模型的深

度融合, 提升大模型对 GPU 架构的理解, 突破当前研

究对复杂瓶颈分析不到位的问题.
(3) 可以设计自动化的新硬件适配技术与跨架构

性能建模方法. 通过自动分析新硬件指令集, 进而自动

生成覆盖关键性能的微基准测试套件. 在此基础上, 利
用迁移学习技术将已有的性能模型快速适配至新的架

构, 以减少从头开始训练模型所需的大量数据和时间.
同时, 可借鉴 LEO[61]的跨厂商分析思路, 建立支持不同

厂商的 GPU性能瓶颈统一诊断模型, 实现分析工具与

硬件平台的解耦.

 6   总结

本文系统梳理了现有研究成果, 建立了 GPU性能

分析方法分类体系, 即基于硬件性能计数器的方法、

基于微基准测试的方法、基于软件插桩的方法、基于

模拟与建模的方法以及基于二进制插桩的方法. 在此

框架下揭示相关核心原理与代表性工具, 通过对比有

关方法技术的优势与不足, 指出了 GPU性能分析从单

一方法向多维度融合与智能化演进的必要性, 以应对

AI的飞速发展和超级计算要求. 进一步说, 未来该领域

将聚焦于低开销、智能化与可编程的研究方向, 从而

为下一代异构计算系统提供更多的支撑.
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