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摘要 加速器如图形处理单元 (graph processing unit, GPU) 等凭借强大的并行计算能力, 被广泛用于加速深

度学习等计算密集型任务. 为充分释放 GPU 的硬件潜力, 系统层优化技术尤为关键, 其中核函数融合是一种被

主流框架广泛采用的优化手段. 横向融合可并行调度多个无依赖核函数, 提高资源利用率. 然而, 现有横向融合

方法多基于静态计算图, 难以适配具备动态分支结构的任务, 如混合专家模型等, 其输入在运行时动态路由至不

同子网络, 导致融合核函数难以预先生成. 为此, 本文提出 Fluxer, 一种面向动态分支的自动化横向融合技术.

该方法引入动态分支表达抽象, 辅助编译系统识别动态结构, 并结合激活特性筛选候选核函数, 生成一个支持运

行时输入分发的融合核函数. 编译过程中进一步引入参数结构体化、选择性循环展开等优化技术,提升融合函数

执行效率. 实验结果表明, Fluxer 在无需人工干预的前提下实现了最高 1.76 倍的性能提升, 兼顾通用性与执行

效率, 适用于深度学习等多类动态计算任务.
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1 引言

加速器如图形处理单元 (graph processing unit, GPU) 等被大范围用于加速各种计算密集任务, 例如科学计

算、深度学习任务等. 在 GPU 中, 一般配备有数十乃至数百个流式多处理器 (streaming multiprocessor, SM), 这

些 SM 可以并行运行. 同时, 单个 SM 内部还配备有支持多种数值类型的计算核心 (FP64, FP32, INT32, Tensor

Cores), 这些计算核心亦可以并行运行. 这样的硬件架构设计使得在 GPU 上在处理各种计算密集型任务时, 可

以同时存在成千上万个独立的线程并行处理不同的数据,从而实现远超普通中央处理器 (central processing unit,

CPU) 的计算吞吐量 [1∼3]. GPU 通过上述硬件架构设计提供了极其可观的算力, 然而, 这只是硬件可达的上限.

为了能够让各种应用的性能趋近硬件上限, 尤其是在深度学习系统领域, 研究者们开发了诸多系统软件层面的

编译优化技术 [4∼10], 提升 GPU 算力的利用率, 加速应用的执行.

引用格式: 崔炜皞, 陈煜康, 赵涵, 等. 面向加速器的动态横向融合自动编译加速机制. 中国科学: 信息科学, 2026, 56: 776–790, doi: 10.1360/

SSI-2025-0283

Cui W H, Chen Y K, Zhao H, et al. Automatic compilation mechanism for dynamic horizontal fusion on accelerators. Sci Sin

Inform, 2026, 56: 776–790, doi: 10.1360/SSI-2025-0283

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSI-2025-0283



崔炜皞等 中国科学 :信息科学 2026年 第 56卷 第 4期 777

在这些技术中, 核函数1)融合技术是一种流行且行之有效的重要方法 [10∼16], 其几乎被所有主流深度学习训

练和推理框架所采纳使用 [4, 8, 17,18]. 在 GPU程序中,单个计算任务 (例如深度神经网络)通常会被拆分成多个核

函数, 每个核函数对应一个可被 GPU 并行的子任务, 如矩阵乘法等. 按照这些核函数在计算任务中的数据依赖

图, 由 CPU 通过 PCIe 按拓扑顺序调度至 GPU 上执行. 核函数融合技术的思想是将相邻的两个或更多个 GPU

核函数合并成一个更大但功能等效的核函数, 以期更好地利用 GPU 资源, 提高任务整体性能. 目前深度学习框

架中采用的核函数融合包含两种: 纵向融合 [4] 和横向融合 [10]. 其中, 横向融合 [10] 主要针对任务数据依赖图中

可并发执行的核函数, 即核函数之间在拓扑上不存在依赖关系. 融合后的核函数同时包含原先多个核函数的所

有线程块, 其中同时执行的线程块各自负责不同核函数的计算任务. 横向融合的性能提升主要源于单个核函数

只能利用 GPU的部分并行计算资源, 当多个这样的核函数可以并发执行时, 横向融合后的核函数可以更加充分

地利用 GPU 的计算资源.

然而,现有横向核函数融合技术 [10, 16] 主要面向具有静态计算图的任务设计,对于包含动态行为的计算任务

则难以适用. 特别是在深度学习场景中, 越来越多的模型在结构上引入了动态多分支机制 (例如混合专家模型),

使得不同输入数据在运行时根据数值条件被动态路由至不同分支执行. 由于各分支的数据规模在运行时可能存

在显著波动, 核函数必须适配多样的输入形状, 无法预定义单一静态核函数供传统融合技术使用. 因此, 在当前

动态计算任务场景中, 通常只能采用两种替代方案: 其一是串行地调用支持动态输入的通用核函数库, 但这往往

难以充分发挥 GPU 的并行计算能力; 其二是手工实现融合核函数以支持各分支的动态并行执行, 虽然性能更

优, 但引入了显著的开发复杂度与维护成本. 若对现有横向融合方案进行简单扩展, 通常需预先生成覆盖各种输

入形状组合的融合核函数集合, 并在运行时按需调用. 该方式需为所有潜在的分支组合提前编译融合核函数, 编

译开销巨大, 导致编译产物体积膨胀, 显著增加用于保存大量核函数二进制编译文件的存储成本.

为了解决上述困境, 本文提出了一种面向动态分支的自动化横向融合技术 ——Fluxer. Fluxer 提供了一

套自动化的源对源横向融合编译机制, 面向动态分支场景, 通过合并同构分支并支持动态输入, 仅需生成一个融

合核函数, 便可在运行时将各分支的输入自动分发至相应的候选子核函数进行执行. 在编译过程中, 本文分析了

多种输入分发策略在不同分支规模下的性能权衡, 并进一步提出了参数结构体化与选择性循环展开等编译优化

技术,以确保融合核函数在各类动态分支场景中具备高效的调用与执行性能.为支撑动态横向融合编译, Fluxer

还面向深度学习任务设计了一种新的动态分支表达抽象. 该抽象可辅助编译框架在计算图中自动识别动态分支

结构, 并支持用户定义各分支的激活特性, 从而实现融合编译的自动化支持. 该表达机制设计简洁高效, 具备良

好的可扩展性, 可适配其他类型的计算任务. 在候选子核函数选择阶段, Fluxer 充分结合上层的激活特性与底

层的硬件特征, 采用多源子核函数适配与面向硬件的调优策略等优化手段, 自动筛选出适配不同动态输入形状

的高性能子核函数, 并完成融合编译.

本文的重要贡献总结如下.

• 构建源对源自动编译机制,支持在运行时将输入自动分发至对应的子核函数,并通过引入参数结构体化、动

态访存常量化等优化技术提升融合核函数的执行效率.

• 提出动态分支表达抽象, 支持从计算图中自动识别动态分支结构, 并结合用户定义信息或运行时采样结果

提取分支激活特征, 从而实现自动化的横向融合.

• 所提出的 Fluxer 编译框架可在无需人工介入的前提下, 完成多动态分支的横向融合编译, 在保障编译产

物体积较小的同时, 自动实现融合加速效果.

Fluxer通过引入源对源自动编译机制、动态分支表达抽象和多种编译实现优化等,实现了一种自动化且高

效的动态横向融合技术, 显著降低了人工优化成本, 同时提升了 GPU 的并行计算资源利用率, 加速了整体计算

任务的执行. 实验结果表明, 与动态分支的串行执行方式相比, Fluxer 实现了最高 1.76 倍的执行速度提升; 与

现有手工融合优化方案相比, 也能达到相当的性能表现.

1) 在 GPU 执行的函数一般称为核函数 (kernel function).
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图 1 (网络版彩图) 两种主流核函数融合的范式. (a) 纵向融合; (b) 横向融合.

Figure 1 (Color online) Paradigms of two mainstream kernel fusion. (a) Vertical fusion; (b) horizontal fusion.

2 背景与动机

2.1 GPU 上的编程模型

NVIDIA GPU 提供 CUDA 编程语言以及运行时来编写和运行核函数, 其他的 GPU 如 AMD GPU 和各

种国产 GPU 也都提供了类似的编程和运行时环境. CUDA 是一种类 C++ 语言的语法, 运行时可使用多种

GPU 资源, 包括寄存器、共享内存以及全局内存 (显存). 由于 GPU 采用单指令多线程 (single instruction

multiple threads, SIMT) 架构, 每次启动核函数时, 会并行启动多个线程块 (blocks), 每个线程块中又包含多个

线程 (threads). CUDA 中, 网格维度 (grid dimension, 指线程块的数量) 和线程块维度 (block dimension, 指

每个线程块中的线程数) 通常是三维可调参数, 一般和需要处理的数据规模等相关. 每个线程在执行过程中可

通过 blockIdx.x, blockIdx.y, blockIdx.z 和 threadIdx.x, threadIdx.y, threadIdx.z 等内建变量获取其所

属线程块和在线程块内的编号, 实现数据的并行划分与协同处理. 另外需要特别说明的一些特性如下: (1) 共

享内存是 GPU 上同一个线程块内所有线程可以高速读写的一块片上内存, 用于线程间数据交换和加速访问;

(2) syncthreads() 是 CUDA 提供的线程块级的同步屏障, 确保该线程块内所有线程都执行到该点后再继续

执行后续代码.

2.2 核函数融合编译技术概述

算子融合技术是一种优化 GPU 上的复杂计算任务中核函数执行效率的重要手段, 尤其在深度学习编译器

中, 已被大范围应用, 是加速模型执行的重要编译优化手段 [10∼16]. 如图 1 所示, 现有的核函数融合范式主要分

为两种: 纵向融合和横向融合. 本小节介绍他们的融合编译方法.

2.2.1 纵向融合

标准的核函数融合优化通常是纵向融合. 假设有两个核函数 A() 和 B(), 它们的网格维度和线程块维度均

相同. 纵向融合的核函数将直接顺序组合 A() 和 B() 的源代码, 因此融合后的核函数仍拥有相同的网格和线程

块尺寸, 但每个线程需要顺序执行来自 A() 和 B() 的两段指令. 图 1(a) 展示了纵向融合后一个融合核函数的执

行流程. 从图中可见, 为了保证正确性, 融合后的核函数需要在两者之间增加同步屏障. 如图所示这样的纵向融

合一般只能减少核函数的 CPU 调用开销. 在深度学习编译器中, 由于算子一般通过相应的中间表达式撰写, 如

果此时 A() 的输出是 B() 的输入, 编译器通过中间表达式的推导, 可以实现 A() 核函数无需写回直接继续开始

B() 中的计算, 同步屏障会在代码生成时按需使用. 此时, 由于减少昂贵的读写操作, 增益进一步提升.

2.2.2 横向融合

与纵向核函数融合中同样的线程执行前后两个子核函数的代码不同, 横向融合技术创建不同的线程块给需

要融合的核函数. 如图 1(b) 所示, 可以独立并行执行的核函数 B1() 和 B2(), 可以将他们的线程块合并到一个

融合核函数内同时执行, 新融合的核函数的线程块数量为原先两个核函数之和. 此时, 由于原先两个核函数串行

执行且无法占满所有的 SM 资源, 新融合的函数充分利用 SM 资源, 并行执行两个核函数的线程块, 因此可以加
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图 2 (网络版彩图) 静态横向融合的编译方法.

Figure 2 (Color online) Compilation method for static horizontal fusion.

速程序执行.

相较于纵向融合,横向融合的实现较为复杂. 图 2中展示了一个具体横向融合编译例子,该例子中设计两个

分支的核函数,该例子可推广至更多分支. 原先的核函数 B1()和 B2()会被处理成为设备函数2). 被处理后的设

备函数会新增 3个参数,包括共享内存指针 (shared buffer)、线程块索引 (block idx)、线程索引 (thread idx).

代码行 20∼31 展示了新融合的核函数以及新增参数的作用. 针对共享内存, 我们需要提前在新融合的内核函数

中申请共享内存, 传递给被融合的核函数使用. 这是因为在 GPU 中共享内存的使用是针对线程块的, 由于融合

后的线程块事实上存在原始两个核函数的线程块代码,直接融合会导致线程块使用的共享内存成为两者之和.若

提前申请则仅需两者中的最大值, 这可以减少不必要的共享内存分配. 融合后的核函数中, 网格和线程块的维度

都被摊平成一维, 同时采用控制流来让前半部分线程块执行 B1(), 后半部分线程块执行 B2(), 被摊平的网格和

线程块变量 blockidx x 和 threadIdx.x 会被作为参数传递给设备函数.

对于原始核函数的处理, 本文以 B1() 为例 (代码行 1∼16) 解释. 1⃝ 由于在外层融合核函数内网格和线程
块维度都被摊平, 首先要恢复内置网格维度和线程块维度为原始核函数中使用的, 否则原始代码执行的正确性

无法保证. 这里会利用变量名称遮蔽特性, 屏蔽外层融合函数中的内置参数, 重建新的内置参数. 2⃝ 重建完毕
后, 由于被融合的核函数线程块的尺寸可能存在差异, 需要利用控制流屏蔽不需要的线程执行. 接下来对原始代

码进行处理,主要包括共享内存和线程块同步操作的替换. 3⃝对于原始代码中的共享内存申请,使用外层核函数

申请的共享内存对其赋值, 如果存在多处共享内存申请, 可以根据偏移量对外层申请的共享内存进行分片, 在此

过程中, 编译器会考虑内存对齐问题. 4⃝ 由于部分线程被屏蔽, 直接进行线程块粒度 (即调用 syncthreads())

同步会导致死锁. 因此, 对于线程块同步操作,需要使用并行线程执行中间表示 (parallel thread execution, PTX)

汇编代码 bar.sync 替代 syncthreads(), 仅对所需要的线程进行选择性同步. 具体来说, 如代码行 14 所示,

bar.sync 汇编指令有两个参数: 第一个参数是屏障索引号, 同一个线程块内可以最多有 16 个屏障可用, 第二个

参数指示了线程块内参与同步屏障的线程数目, 当线程块内执行该条语句的线程数量达到该值以后, 所有被屏

障阻塞的线程会立即向后执行, 不会出现线程间死锁的情况. 当 bar.sync 的第二个参数被省略时, 效果等同于

syncthreads().

2) 在 CUDA语言中, global 用来标识一个核函数, 可以直接从 CPU端发射至 GPU上执行, device 用来标识一个设备
函数, 它需要由核函数调用才能执行.
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图 3 (网络版彩图) 常见的多分支深度学习网络. (a) 多分枝卷积网络; (b) 混合专家语言模型.

Figure 3 (Color online) Common deep learning networks with multiple dynamic branches. (a) Multi-branch convolution network; (b)

mixture of expert language model.

2.3 现有融合编译方法的问题

计算任务通常需要动态适配不同的输入大小,例如在深度学习网络中需要应对不同批次大小任务的计算.为

了处理这种动态性, 现有的深度学习编译工作 [19] 采用基于采样动态核函数编译的方法, 即离线选取若干批次大

小的形状, 针对性地自动调优若干核函数进行编译, 以供运行时根据输入形状选择合适的核函数调用. 此方法可

以和纵向融合完美兼容, 因为编译器可以首先利用中间表达式推理出纵向融合版本的中间表达, 再根据采样到

的形状进行核函数的自动调优.

横向融合编译同样需要应对动态输入的问题,且其动态性更为复杂. 如图 3所示,典型的多分支深度学习模

型结构通常包含动态输入. 在这些结构中, 完整的图像或文本被划分为更小的单元 (如子图或词元),并在运行时

被分发至不同的分支进行处理. 此类设计有助于发挥各分支模型的优势, 从而在深度学习任务中获得更优的处

理效果.

当待融合的多个分支各自呈现独立的动态性时, 基于静态输入假设的横向融合方法将难以适用. 如图 2 所

示, 现有横向融合方法依赖静态已知的网格与线程块参数进行预处理与融合, 这种静态依赖使其难以支持运行

时具有动态行为的多分支结构. 为支持这类动态分支的融合, 可效仿纵向融合引入基于采样的动态横向核函数

编译方法 [20]. 该方法需首先为每个分支分别调优多个候选核函数, 并在此基础上进行组合与融合, 生成新的横

向融合核函数. 若每个分支采样得到 N 个候选实现, 且共有 M 个分支, 则组合空间将达到 NM , 形成指数级增

长. 如此将导致生成体积庞大的二进制文件, 带来显著的编译产物膨胀问题, 并消耗大量额外内存用于存储, 影

响系统部署效率与运行开销.

现有工作通常只能采取两种折中方式: 一是串行执行各个分支, 每个分支使用现有算子库提供的算子进行

计算, 结束各分支计算后再聚合. 由于每个分支仅处理输入的一部分, 其并行度较低, 导致 GPU 的并行计算资

源利用效率不高; 二是手工编写可适配多个动态分支并行计算的核函数. 这类方法不仅高度依赖人工优化, 开发

成本较高, 而且通常仅适用于具有高度同构性的分支. 例如在混合专家模型中, 各分支均执行相同尺寸的矩阵乘

法, 因此研究者们开发了专用于混合专家模型的分组矩阵乘法核函数. 然而对于存在尺寸差异的矩阵计算, 或涉

及其他类型算子 (如卷积) 时, 这种方法便难以适用.

综上, 面向存在动态分支的 GPU 程序, 现有的解决方案都存在其各自的限制性, 亟需一种面向加速器的动

态横向融合自动编译优化机制. 该机制应该遵守以下几个原则.

• 可以适配各种核函数, 无需人工干预, 自动化编译需要进行横向融合的分支.

• 需要编译的融合函数少, 二进制文件小, 无需占用指数级增加的存储空间.

• 可以适配分支的动态性, 运行时高效分发至合适核函数, 充分利用并行资源加速计算.
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图 4 (网络版彩图) FLUXER 的整体架构.

Figure 4 (Color online) Overview of Fluxer.

3 动态横向融合编译

3.1 Fluxer 架构

为应对 2.3 小节中提出的挑战, 本文提出了 Fluxer, 一个面向动态分支的横向融合编译框架. 图 4 展示了

该框架的整体架构, 其主要由三部分组成: 源对源编译模块、动态分支表达抽象以及编译实现优化. 源对源融合

模块是 Fluxer 的核心组件, 构建了一套从候选核函数自动融合生成支持动态分支的融合核函数的完整编译流

程. 在此过程中, 我们深入研究了动态融合函数的运行特性, 并提出了如参数结构体化、动态访存常量化等关键

优化技术, 以提升融合核函数在动态场景下的执行效率. 动态分支表达抽象是 Fluxer 面向深度学习任务设计

的一套统一表达机制, 为源对源编译模块提供关键的辅助信息, 如分支激活特性等. 尽管该抽象现阶段针对深度

学习场景, 但其设计简洁通用, 具备良好的扩展性, 为扩展适用于高性能计算等其他类型的计算任务打下良好基

础. 编译实现优化聚焦于候选核函数融合前的关键优化策略,主要包括: 结合底层硬件特性进行适配性核函数选

择, 以及支持来自多种源码形态的候选实现, 包括 CUDA C++ 和 CUDA PTX 汇编代码等, 从而提升框架的通

用性与可移植性.

接下来, 本文将从以上三部分组成展开阐述 Fluxer 的具体设计细节.

3.2 动态横向融合的源到源编译方法

本节介绍 Fluxer 的源对源动态融合编译核心组件. 具体来说, 首先介绍本文设计的一种支持动态横向融

合编译的初步方案, 并挖掘其低效性; 根据发现的低效原因通过两种优化手段针对性解决, 最终形成 Fluxer 的

动态横向编译方法.

3.2.1 动态横向编译的初步方案

首先, 本文分析动态横向融合所期望达到的编译结果. 图 5 展示了该融合过程的目标编译流程. 在初始阶

段,仍然为各个分支采样常见的输入形状,并据此选择合适的核函数,以支持不同分支在动态输入下的高效执行.

对于所有分支选出的候选子核函数,如图 5(a)所示,为了减少编译生成的二进制文件体积,本文尝试将所有子核

函数融合为一个统一的核函数. 该融合核函数在运行时能够根据输入形状, 将来自不同分支的数据分发至对应

的子核函数中执行, 从而兼顾动态性与效率.

为了进一步压缩编译输出大小, 需要将同构分支进行合并. 在诸如混合专家等深度学习模型结构中, 常涉及

形如 A×B3)的矩阵乘法操作,其中不同分支之间通常仅存在 A矩阵在 M 维度的动态变化,其余维度保持一致.

因此, 这些分支的核函数具有同构性, 在融合后具备高度的可复用性. 如图 5(b) 所示, 最终融合所得的新核函数

仅包含一种计算逻辑, 对应不同批处理大小的子核函数可复用执行, 融合核函数可根据输入动态分发各分支至

相应子核函数. 此时, 可以看到由于不同分支的输入大小和被融合的子核函数的顺序不一致, 运行时可能需要把

分支的输入按照输入大小进行排序, 这样才能按需分发到正确的子核函数中进行计算. 特别地, 当多个分支具有

3) 矩阵乘法中, A 与 B 矩阵的维度通常为 (M,K) 和 (K,N), 其中 M 常表示批处理大小, 也是动态输入变化的主要维度.
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图 5 (网络版彩图) 横向融合的目标编译流程. (a) 初始融合后的新核函数; (b) 合并同构分支的融合函数.

Figure 5 (Color online) Expected compilation workflow of horizontal fusion. (a) New kernel with initial fusion; (b) fusion kernel with

homogeneous branches merged.

图 6 (网络版彩图) 横向融合编译方法的初步方案.

Figure 6 (Color online) Naive compilation method for horizontal fusion.

相同的输入时, 对应的子核函数需要进行相应的重复调用, 以满足多个分支的计算需求.

基于以上分析, 本文提出如图 6 所示的动态横向融合初步方案. 在这个初步方案中, 被融合的子核函数的前

处理和图 2 所示静态横向融合方法中一致, 因此本示例中略过这部分的介绍, 本例子中主要介绍两个同构分支

的横向融合, 所涉及的待融合子核函数的输入分别是批处理大小为 1 和 2. 异构分支更为简单, 同构与异构并存

时,可以按本例扩展.为了使能融合后的核函数支持动态分支,融合核函数的模版相比静态版本发生了重大变化.

这主要体现在融合核函数的调用参数 (代码行 6) 和子核函数的动态分发机制 (代码行 14∼29).

1⃝在调用参数方面, 首先为每一个被融合的子核函数 Bx()新增了 Bx active grids参数, 该参数用来运行

时决定每个被融合的子核函数需要被激活执行的次数. 其次, 为了满足同构分支的子核函数合并, 每一个动态激

活的子核函数需要运行时获取对应的输入的指针. 因此, 需要合并所有分支的相同位置的参数进指针数组, 以供

运行时分发至合适的子核函数进行计算.

在子核函数的动态分发机制方面, 每个子核函数对应的分支需要根据从融合函数传入的激活次数参数决定

其是否需要被激活计算. 主要涉及两个变量的计算, 2⃝ 首先是当前子核函数对应的指针参数在指针数组中的索
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图 7 (网络版彩图) 不同分支数量下完整执行时间与仅融合内核函数的执行时间对比.

Figure 7 (Color online) Latency comparison of total execution and only the execution of the naively fused kernel with different

branches.

引, 3⃝其次是将要执行的子核函数真实线程块的索引,当获取到这两个变量后,当前子核函数所需的所有调用参

数得到确认, 可以调用子核函数进行对应的计算.

融合模版的变化也对融合核函数的调用有重大影响 (代码行 32∼41), 所有分支的指针参数需要以正确的顺
序放到对应的指针数组中. 由于在 GPU 上只能访问 GPU 侧的指针数组, 4⃝ 需要在 CPU 侧首先按照预计的分

支与子核函数分发关系, 对分支的指针排序, 并将其存入一个 CPU 侧指针数组, 5⃝ 再调用 CPU 与 GPU 侧的

内存拷贝函数, 拷贝至 GPU 侧的指针数组以供融合核函数使用.

3.2.2 融合函数的参数结构体化与选择性循环展开

为了验证初步方案的可行性, 首先在不同分支数量下进行了实验. 为排除融合子核函数内部计算的影响, 将

所有被融合的子核函数简化为仅执行赋值后立即退出的形式. 图 7展示了初步方案下,融合核函数在不同分支数

量下的完整执行时间 (对应于图 6 中的 Lines 32∼41), 以及核函数调用本身的时间开销 (对应于图 6 中的 Line

41). 从图中可以观察到, 初步方案中由于需调用内存拷贝函数对指针数组进行复制, 平均引入了约 0.015 ms 的

调用开销, 该开销已超过核函数本身的启动开销. 当融合核函数在运行中被频繁调用时, 这一额外开销将显著拉

高端到端时延, 进而削弱横向融合带来的性能收益.

为优化初步方案中的调用开销, 本文提出了第一个编译优化策略: 参数结构体化. 在初始方案中, 之所以需

要通过显式内存拷贝传递各个未融合分支的指针数组,是因为 CUDA核函数中对数组的动态索引访问统一被视

为显存访问. 受限于 CUDA 的内存语义, 核函数无法直接接受来自 CPU 端的数组作为参数并执行动态索引操

作.如图 8 1⃝所示若将 CPU端的指针数组封装于结构体中并以结构体形式传入核函数,由于结构体采用值传递,

其内部的指针数组可被内联展开, 并自动驻留于 GPU 侧的全局内存、局部内存或寄存器等存储介质中, 从而绕

过了动态索引所带来的访问限制. 通过参数结构体化, 融合后的核函数在调用时不再依赖显式的内存拷贝操作,

从而有效消除了初始方案中由拷贝操作引入的额外调用开销.

然而, 我们进一步的研究发现, 指针数组参数的结构体化并非完全无代价. 实验结果显示, 当融合核函数涉

及特定数量分支时, 结构体化会带来显著的性能开销. 通过分析相关核函数生成的 PTX 汇编代码, 我们发现该

开销源于编译器对结构体内指针数组的动态索引访问所触发的启发式优化. 具体而言, 当指针数组长度小于等

于 16 时 (64 bit 指针, 整体大小超过 128 Byte), 编译器倾向于使用局部内存为每个线程缓冲结构体. 但 GPU 的

局部内存本质上是由全局内存模拟,导致其动态访问延迟较高. 而当数组长度超过 16时,结构体体积过大,编译

器会避免使用局部内存缓冲, 选择直接访问结构体, 此时访问性能得以恢复.

基于上述分析, 本文提出了第二个编译优化策略: 选择性循环展开. 如图 8 2⃝ 所示当分支数量小于 16 时,

系统会将对结构体中指针数组的访问循环进行显式展开, 从而规避动态索引操作, 避免触发局部内存缓冲优化.

Fluxer 将子核函数所需指针的获取过程提取为编译期已知的循环体并强制展开, 避免了编译器使用局部内存.

当分支数量超过 16 时, Fluxer 不会展开该访问循环, 这是因为循环展开在此场景下将显著增加无效代码路径

的长度, 带来额外的执行开销. 此时, 保持原始的直接访问路径仍是更优的编译策略. 综上, Fluxer 会在编译期

检查 PTX 汇编中间结果, 自适应地选择最优的编译策略, 保证动态横向融合后的核函数在运行时可以保持高效
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图 8 (网络版彩图) 动态横向融合的参数结构体化和选择性循环展开.

Figure 8 (Color online) Structuring parameters as compound data types and selective loop unroll for dynamic horizontal fusion.

图 9 (网络版彩图) 支撑动态横向融合的动态分支表达例子.

Figure 9 (Color online) Example of defining dynamic branches with the support for dynamic horizontal fusion.

分支的分发和执行.

3.3 支撑动态横向融合的动态分支表达

如 3.2 小节所示, 动态横向融合方法依赖于识别计算任务中的动态分支信息, 从而实现源对源编译. 为支撑

上述融合编译模块, 本文进一步提出了一种动态分支表达抽象, 用于自动化提供所需的分支信息. 总体而言, 该

抽象需满足两个核心要求: 其一, 能够辅助从原始计算任务中提取出待横向融合的动态分支; 其二, 能够提供分

支激活特性的获取机制.

围绕上述目标, Fluxer设计了一种面向深度学习任务的动态分支表达抽象.该抽象主要包括两个特殊算子:

Scatter 与 Gather. 其中, Scatter 用于在运行时根据计算结果按需将成批数据分发至各个分支, 它支持用户指

定分支激活特性; 而 Gather则作为 Scatter的逆操作,在多个分支完成计算后负责将子张量恢复至原始输入中

的相对位置, 便于后续计算处理.

图 9 展示了一个示例, 我们使用 Fluxer 提出的抽象定义具有两个分支的动态模型结构. 该示例中, 两个
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分支均为线性层; Scatter 在定义时明确指定了分支数量, 并附带每个分支倾向被激活时所处理的批量大小; 而

Gather 仅需指定所接收的分支数量. 值得一提的是, Fluxer 默认以张量的首维 (即批处理维度) 进行动态数据

分发. 1⃝ 在执行阶段, Scatter 与 Gather 均接收一个特殊张量 branch indices, 用于指示原始输入中每个子张

量应被分发至的分支. Scatter 据此对输入数据进行重排, 而 Gather 则基于该张量在分支执行结束后恢复原有

顺序. 2⃝ 当 Fluxer 从深度学习模型中识别出通过动态分支表达定义的动态分支时, Fluxer 将把所有分支融

合进单个核函数中, 此时 Scatter和 Gather内部进行数据重排的方法也会相应改变,多个分支的张量被融合成

单个.

上述面向深度学习任务设计的动态分支表达抽象, 仅通过在现有深度学习框架中引入两个特殊算子即可实

现. 对于其他类型的计算任务, 该抽象亦具备良好的可扩展性, 可通过类似方式进行适配与实现. 此外, 若其他

计算任务借助深度学习框架进行建模与表达, 也可直接复用本抽象, 从而自动获得对动态横向融合编译的支持.

3.4 编译实现优化

通过编译层的源对源融合模块与应用层的动态表达抽象, Fluxer 实现了一种自动化的动态横向融合编译

技术. 该技术依托 PyTorch [18] 的 torch.fx 机制, 将应用层的抽象表达与编译层的融合流程有效桥接, 实现了

自动化支持. 需要指出的是, Fluxer 并不直接负责子核函数的性能优化; 其高性能实现依赖于现有的算子自动

调优编译框架 [4, 21]. 此外, 在子核函数的选择过程中, Fluxer 也设计了相应的优化策略.

面向硬件的子核函数调优. 除依据激活特征选择适配的子核函数外, Fluxer还需结合加速器的硬件特性进

行优化选择. 主要考虑两个方面: 首先, 针对底层硬件的计算单元特性 (如 GPU 的 Tensor Core), 这些单元通常

对输入形状有特定要求 (如批处理维度需为 4 的倍数). 因此, Fluxer 仅融合满足硬件约束的子核函数, 并在运

行时通过动态表达抽象自动填充不满足条件的输入. 其次, 为避免资源浪费, Fluxer 限制融合子核函数的规模.

例如,若性能测试表明批处理大小为 128的融合子核函数已能充分利用 GPU资源,则对于批处理大小为 256的

输入, Fluxer 会将其划分为两个子任务并分别分配至两个 128 规模的子核函数执行.

子核函数多源适配. 一般情况下, 被融合的子核函数以 CUDA C++ 代码形式存在, 前述编译流程也以此为

主要示例. 然而, 一些单算子调优框架 (如文献 [21]) 并不生成 CUDA C++ 代码, 而是直接生成 PTX 汇编代码.

为此, Fluxer 实现了一套将 PTX 汇编代码嵌入至 CUDA C++ 中的机制, 从而支持同时融合 CUDA C++ 与

PTX 汇编形式的子核函数, 拓展了其高性能实现的来源范围.

具体而言, 对于 PTX 形式核函数代码, Fluxer 首先使用 asm() 在 CUDA C++ 内实现内嵌. 内嵌完成以

后, 我们将核函数包裹成为一个设备函数用于横向融合. 内嵌同样需要处理共享内存的申请与线程块内部的同

步屏障, 这个过程与图 2 中类似, 只是处理对象变为 PTX 汇编代码. 共享内存的申请抽取依赖对 .shared 变量

的识别, 同步屏障的处理则直接修改 bar.sync 指令即可. 与之前核函数直接转化成设备函数不同的是对函数参

数的处理. 核函数的参数一般是主机端的变量, 在 PTX 代码中通常使用 ld.param.u64 指令来从主机端载入至

核函数内部进行后续计算. 在函数融合中, 原始在主机端的变量由融合后的核函数载入, 设备函数在调用时使用

的已经是 GPU端变量. 因此, 在转化成设备函数时, 我们需要将 PTX代码中的 ld.param.u64参数载入指令替

换成为 mov.u64 指令, 这样即可将已被载入的参数变量直接传递给内嵌的 PTX 代码使用.

4 实验与结果

本节通过对多个典型深度学习算子及多个完整深度学习模型应用动态横向融合, 全面评估了

Fluxer 的性能表现. 对比对象包括默认的串行执行方式、手工实现的动态横向融合方案、通过填充适配动

态的静态横向融合方案以及离线编译多种融合组合适配动态的动态横向融合方案. 总体结果表明, Fluxer 相较

于串行执行最高可实现 1.76× 的性能加速, 并在无需人工干预的情况下, 达到了与手工融合相当的优化效果.
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图 10 (网络版彩图) 相同分支数量不同分支核函数下, FLUXER 与 PyTorch 串行执行时间对比.

Figure 10 (Color online) Latency comparison of FLUXER and PyTorch’s serial execution with the different kernels and the same

number of branches.

4.1 实验环境

软硬件环境. 所有性能评估均在一台配置为 AMD EPYC 9654 处理器与 4 块 NVIDIA H100 (80GB) GPU

的服务器上进行. 该服务器运行环境包括 CUDA 12.8, PyTorch 2.7 [18], CUTLASS 3.5.0 [22] 和 TVM 0.19 [4]. 在

实验中, 我们采用 TVM 生成用于横向融合编译的原始核函数代码.

比较对象. 本节的所有实验均主要将 Fluxer 与原生 PyTorch 以及 CUTLASS 进行对比. PyTorch 作为当

前最先进的深度学习框架之一, 凭借 Python 的强大表达能力, 能够灵活支持动态神经网络结构. 本节中评估的

所有模型均基于其官方 PyTorch 实现, 因此所有评估均以 PyTorch 为主要对比基线. 另一方面, CUTLASS 提供

了针对动态分支场景手工优化的横向融合矩阵乘法核函数 (Grouped Gemm), 因此在本节中被用于与 Fluxer

进行针对手工优化融合方案的性能对比. 在端到端性能测试中,除了原生 PyTorch串行以外,我们进一步和静态

横向融合以及现有动态横向融合方法 Brainstorm 进行对比. 为了使得静态横向融合能够适配分支动态性, 静态

融合下每个分支被填充至最大可能的大小. Brainstorm 使用的候选融合核函数与 Fluxer 一致, 它通过为不同

分支组合的不同输入形状生成大量核函数, 并在离线阶段进行批量编译, 以支持运行时动态选择合适的核函数

组合. 它以大量的离线开销, 获得了近似 Fluxer 的融合效果.

4.2 动态核函数融合性能

本小节主要在算子级别验证 Fluxer 的性能表现, 包括与 PyTorch 原生的串行执行相比, 以及与人工优化

的横向融合算子对比.

串行执行对比. 本实验对比了 PyTorch 版本的串行执行与 Fluxer 所实现的动态横向融合在性能上的差

异. 首先从 4.3 小节中的模型中抽取了具有代表性的分支算子, 包括两个卷积算子和两个矩阵乘法算子. 其中,

两组卷积算子的通道数分别为 8 和 16, 卷积核大小均为 [3× 3], 输入特征图尺寸为 [32× 32], 该类算子常见于视

觉模型. 两组矩阵乘法算子的权重矩阵维度分别为 [1024× 2048]与 [2048× 1024],典型用于大语言模型中的专家

网络, 其对应的输入词元维度分别为 [1024] 与 [2048]. 我们将这四类典型算子组合构建为一个包含 4 个分支的

动态分支结构, 每个分支的动态激活范围为 0∼64. 实验过程中对所有分支进行随机激活, 比较 PyTorch 串行执

行与 Fluxer 融合版本的性能表现. 图 10 展示了所有实验点的性能数据. 为便于对比, 我们将 Fluxer 的性能

以串行版本为基准进行了归一化处理, 并按照各实验点的总分支负载对数据点排序, 使最右侧的点具有最高的

总体负载. 图中的红色虚线代表 PyTorch 版本的串行执行, 黑色虚线代表了所有配置下 Fluxer 的平均加速比.

从图中可见, 在 3 种不同的分支结构下, Fluxer 分别获得了 1.47, 1.35 和 2.20 倍的平均性能提升. 由于卷

积与矩阵乘法算子在资源占用上的差异, 卷积算子对寄存器的需求更高, 导致其横向融合的加速效果略逊于矩

阵乘法算子. 此外, 当总体负载较高时, Fluxer 的性能提升趋于下降. 这一趋势是可以预期的: 在负载较大时,

各分支在串行执行中已能充分利用 GPU 资源, 融合执行与串行执行的差距因此缩小. 与此同时, 由于 Fluxer

在融合过程中存在线程块间的资源竞争, 在部分负载配置下甚至可能略低于串行性能. 由于不同的子核函数之

间使用同一片共享内存, 因此融合并不会增加对共享内存的需求. 这里的资源竞争主要来自寄存器资源, 融合后

的核函数的寄存器资源使用量一般会大于单个子核函数的使用量. 当单个子核函数已经使用较多寄存器资源时,

融合后会存在出现寄存器溢出、单个 SM 上活跃的 Warp 数量下降等问题, 从而导致性能下降. 因此, 横向融合
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图 11 (网络版彩图) 不同分支数量下 FLUXER 与人工优化 CUTLASS 的执行时间对比.

Figure 11 (Color online) Latency comparison of FLUXER and manual optimization, CUTLASS, with the different numbers of branches.

策略应结合具体运行时负载进行动态选择. 本文聚焦于自动化横向融合能力的实现, 融合策略的动态选择问题

超出本文讨论范围, 将留待后续研究进一步探讨.

人工优化对比. 接下来, 将 Fluxer 与人工横向融合算子, 即 CUTLASS 中的 Grouped GEMM 算子的性能

进行对比. 由于 CUTLASS 的人工优化方案仅适用于矩阵乘法, 本实验聚焦于上一小节中两种矩阵乘法算子的

融合性能, 并扩展了更多分支数量的对比情形. 图 11 展示了在不同分支数量下, CUTLASS 与 Fluxer 在两类

矩阵算子上的性能对比, 所有性能数据相对 CUTLASS 进行了归一化处理. 图中每个点所对应的分支大小均为

随机动态采样, 红色虚线代表基线 CUTLASS 版本的执行, 黑色虚线代表了所有配置下 Fluxer 的平均加速比.

从图中可以看出, 在分支数量较少时, Fluxer 的性能显著优于 CUTLASS, 最高可实现平均 2.47× 的加速.

当分支数量增多时, Fluxer 与 CUTLASS 的性能逐渐接近, 在某些情况下可达到 CUTLASS 性能的 83%. 通过

分析 CUTLASS的底层实现,我们发现其在调用核函数前需显式拷贝所有分支的设备指针,这一过程与 Fluxer

的初始实现类似, 会引入额外调用开销, 进而影响整体性能. 然而, 随着分支数量增加, 该调用开销趋于稳定, 且

CUTLASS 中手工优化的算子在计算效率上优于 Fluxer 所依赖的 TVM 自动生成算子, 因此其性能优势逐步

体现. 总体而言, Fluxer 所提出的动态横向编译融合机制, 不仅具备高度的自动化能力, 在动态核函数调度方

面展现出更低的调用开销, 同时在算子执行性能上也能达到与手工优化算子相当的水平.

4.3 端到端性能测试

本小节端到端验证了 Fluxer 的性能表现, 选取了 3 个典型的动态深度学习模型, 覆盖视觉与自然语言处

理任务: Switch [23] 为基于编码器 – 解码器架构的混合专家大语言模型, Llama-MoE [24] 为基于仅解码器架构的

混合专家大语言模型, Llava-MoE [25] 则是一个混合专家多模态大模型. 这些模型均包含动态多分支的混合专家

层, 在主流实现中常以串行方式执行, 具备应用 Fluxer 自动横向融合优化的实际需求. 由于本工作聚焦单机场

景下的横向核函数融合优化, 3种模型均可在单个 GPU上直接运行,对于更大规模、需分布式部署的模型,其部

分子模块亦可从 Fluxer 中受益.

图 12 中的实验结果展示了 Fluxer 相较于其他 3 种方法的端到端性能对比, 实验数据相比 PyTorch 串行

做了归一化处理,实际的性能数据在图中也做了标注,单位为秒. 语言模型采用 MNLI [26] 数据集进行评估,多模

态模型则基于 image-text [25] 数据集进行推理, 每个模型在数据集中采样 100 条输入, 测量平均推理速度. 其中,

多模态模型分别在批处理大小为 1 与 8 的场景下进行测试. 实验表明, Fluxer 相比串行执行最高带来 1.76×、
平均 1.51× 的加速收益, 这主要是因为, Fluxer 能够在运行时自动融合多个专家分支, 进而更加高效地利用

GPU 的并行资源. Fluxer 相比静态横向融合执行最高带来 1.75×、平均 1.47× 的加速收益, 主要归因于其在
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图 12 (网络版彩图) 真实模型下, FLUXER 和其他基线的执行时间对比.

Figure 12 (Color online) Latency comparison of FLUXER and other baselines with the real-world models.

表 1 编译产物大小比较 (MB).

Table 1 Size (MB) comparison of compilation artifact.

2 branches 3 branches 4 branches

Fluxer 0.46 1.0 1.6

Brainstorm 4.12 81.7 1139.5

运行时去除了无效填充导致的冗余计算. 静态横向融合虽然有无效填充, 但是受益于其可以更好地利用并行资

源, 其相比串行之行仍然可以获得一定加速. Fluxer 与 Brainstorm 的性能相近, 两者使用相同的核函数执行计

算, 不同之处主要在于核函数的选择, Fluxer 在 GPU 上进行, Brainstorm 则在主机端进行. 同时, Fluxer 相

比 Brainstorm 仅需要很少的编译产物, 具体在 4.4 小节中进行验证.

在 Llava-MoE 模型中, 当批处理大小为 8 时, 相较批处理大小为 1 时, Fluxer 相比串行和静态横向融合都

取得了更高的加速比. 我们进一步分析其分支激活情况发现, Llava-MoE 包含 16 个专家分支, 批处理增大时激

活的专家数量显著提升, 导致串行执行开销增大, 从而放大了 Fluxer 的动态融合优势. 同时, 静态横向融合中

无效填充也增多, 甚至比串行执行表现更差.

4.4 动态融合扩展性测试

本节主要对 Fluxer 的各种编译优化机制进行验证, 验证内容包括编译产物大小以及融合核函数的调用

开销.

编译产物测试.首先,对比了不同方案在编译产物大小方面的表现,主要比较对象为 Fluxer与 Brainstorm.

Brainstorm 是一种同样支持动态融合编译的技术, 其可实现与 Fluxer 相近的运行时性能. 然而, Brainstorm 通

过为不同分支组合的不同输入形状生成大量核函数, 并在离线阶段进行批量编译, 以支持运行时动态选择合适

的核函数组合.这一策略虽能提供灵活性,但也带来了大量冗余的编译产物,导致系统二进制文件体积显著膨胀.

表 1展示了在使用 4.2小节中的四类算子进行 2分支、3分支和 4分支融合 (各分支结构均不同)时, Fluxer

与 Brainstorm 在编译产物体积上的对比结果. 从表中可以看出, Fluxer 生成的编译产物显著小于 Brainstorm:

在 4 分支场景下, Brainstorm 生成的二进制文件超过 1 GB, 而 Fluxer 仅为 1.6 MB.

动态融合编译优化分析. 其次, 比较了 Fluxer 中采用的编译优化技术. 图 13 展示了在不同分支数量下融

合后函数的调用时间. 为便于直观比较, 该实验中每个线程仅读取指针所指向的数据并执行加 1 写回操作. 由

图可见, 初步实现 (Naive) 在所有分支数下均表现出较为稳定的调用开销, 这是由于其始终依赖于对融合函数

参数进行显式内存拷贝. 采用参数结构体优化后 (Strcuted), 在分支数小于等于 16 时调用时间逐步上升至约

0.4 ms, 超过 16 时则出现明显下降. 此处, 在分支数量不大于 16 时, 因为编译器触发了内置启发式优化策略, 利

用局部内存缓冲参数加载, 进而带来了相应开销. 当分支数量超过 16 时, 编译器的内置优化策略取消了对局部

内存的使用, 这一开销消失. 相比之下, 在结构封装优化的基础上使能参数循环展开优化 (Unrolled), 降低了分
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图 13 (网络版彩图) 不同分支数量下多种动态横向融合编译方法与 FLUXER 的执行时间对比.

Figure 13 (Color online) Latency comparison of different dynamic fusion methods and FLUXER with different numbers of branches.

支数量小于 16的开销. 但是,在分支数超过 16后调用时间逐步升高至 0.4 ms,并在分支数继续增加时呈增长趋

势. 这主要是因为, 在分支数量不超过 16 时, 参数展开可以避免编译器使用本地内存, 降低仅使用结构体封装

优化的开销. 当分支数量超过 16 时, 继续展开不再能避免本地内存使用, 强制展开反而增加了无效代码的执行,

这部分无效执行与分支数量相关, 所以开销逐步增长. 综合来看, Fluxer 融合了参数结构体与参数展开两种方

式的优势, 首先使能参数结构体化, 其次自动在不同分支规模下选择性使能参数循环展开, 在各类分支规模下均

能保持最优的函数调用性能.

5 结论

GPU 凭借其强大的并行计算能力, 已成为深度学习等计算密集型任务的核心加速硬件. 为提升 GPU 算力

利用率, 核函数融合技术在主流系统中广泛应用, 尤其是横向融合能将无执行依赖的多个核函数并行执行, 从而

显著提高硬件资源利用率. 然而, 传统横向融合方法主要面向静态计算图, 难以适配混合专家等具备动态分支结

构的任务, 造成性能浪费或开发负担. 为此, 本文提出 Fluxer, 一种面向动态分支的自动化横向融合技术. 其通

过引入动态分支表达抽象, 辅助识别计算图中的动态结构, 并结合激活特性筛选融合候选核函数, 仅生成一个融

合核函数即可在运行时完成输入自动分发. 结合参数结构体化、选择性循环展开等优化策略, Fluxer 在仅生成

有限编译产物的同时, 实现高效融合加速. 实验表明, 该方法在动态任务场景下实现了显著的性能提升, 有效降

低人工优化成本.
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Abstract Accelerators such as graphics processing units (GPUs) have been widely adopted to accelerate compute-intensive

tasks like deep learning, owing to their powerful parallel processing capabilities. To fully exploit the hardware potential of

GPUs, system-level optimization techniques are crucial, among which kernel fusion has become a widely used approach in

mainstream frameworks. Horizontal fusion enables parallel scheduling of multiple independent kernels, thereby improving

resource utilization. However, existing horizontal fusion methods are typically designed for static computation graphs and

struggle to support tasks with dynamic branching structures—such as mixture-of-experts (MoE) models—where inputs

are dynamically routed to different sub-networks at runtime, making it difficult to predefine fused kernels. To address

this challenge, we propose Fluxer, an automated horizontal fusion technique tailored for dynamic branches. Fluxer

introduces a dynamic branch expression abstraction to help the compiler identify dynamic structures and selects candidate

kernels based on activation characteristics to generate a single fused kernel that supports runtime input dispatching. The

compilation process further incorporates optimizations such as parameter structuring and selective loop unrolling to improve

execution efficiency. Experimental results show that Fluxer achieves up to 1.76× performance improvement without manual

intervention, balancing generality and efficiency, and is applicable to a wide range of dynamic computation tasks such as

deep learning.

Keywords accelerator, kernel fusion, horizontal fusion, compilation of deep learning, dynamic branches
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