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执行摘要
• 一句话：在 Arm CPU 上引入 BF16 GELU 的 LUT 实现，最高加速 8 倍，优化量化模型推

理性能。

• 推荐动作：建议精读此 PR 以学习 CPU 特定性能优化技术，重点关注 LUT 实现的设计细节
（如预计算和并行化）、平台条件分支的优雅处理，以及 CustomOp 集成模式如何平衡灵
活性与性能。对于从事低层优化或跨平台开发的工程师，这是一个有价值的案例。

功能与动机
根据 PR body 描述，PyTorch 的 GELU 操作在量化 Whisper 模型中占用约 5% 的运行时间，
对于非 GEMM 操作而言开销过高，因此需要针对 Arm CPU 优化 BF16 GELU 以减少推理延
迟。作者在 Issue 评论中进一步说明，直接集成 oneDNN LUT 实现过于复杂，当前 LUT 方案
作为临时优化，未来会随 PyTorch 更新而移除。

实现拆解
1. 添加 C++ LUT 内核：在 csrc/cpu/activation_lut_bf16.cpp 中实现 activation_lut_bf16

函数，使用预计算查找表（LUT）加速 GELU 计算，通过 #pragma omp parallel for 并行
化以提高性能。

2. 绑定到 Python：在 csrc/cpu/torch_bindings.cpp 中注册操作到 PyTorch，并在
vllm/_custom_ops.py 中添加 Python 包装函数 cpu_activation_lut_bf16，提供用户友好的
接口。

3. 集成到 GELU CustomOp：在 vllm/model_executor/layers/activation.py 中新增 GELU
类，继承自 CustomOp，在 __init__ 中根据平台（Arm CPU）和数据类型（BF16）条件初
始化 LUT 操作，并在 forward_cpu 中调用，其他情况回退到原生 PyTorch GELU。

4. 测试配套：新增 tests/kernels/core/test_cpu_activation.py 文件，包含
test_cpu_unary_activation 等测试用例，验证 LUT GELU 与原生实现的数值等价性，并针
对 Arm 平台进行条件跳过。

5. 平台配置：在 vllm/platforms/cpu.py 中修改 check_and_update_config 方法，自动为
Arm CPU 添加 "+gelu" 到编译配置的 custom_ops 列表中，确保优化默认启用。

关键文件：

• vllm/model_executor/layers/activation.py（模块 激活层；类别 source；类型 core-logic
；符号 GELU, init, forward_native, forward_cpu）: 新增 GELU CustomOp 类，集成



LUT 优化，是功能的核心入口和用户调用的关键层。

• csrc/cpu/activation_lut_bf16.cpp（模块 CPU 内核；类别 source；类型 core-logic）: 实
现 C++ 层的 LUT 内核，是性能优化的核心计算部分，直接加速 GELU 操作。

• tests/kernels/core/test_cpu_activation.py（模块 测试套件；类别 test；类型
test-coverage；符号 test_cpu_act_and_mul, test_cpu_unary_activation）: 新增测试文
件，验证 LUT GELU 的正确性和数值等价性，确保优化不引入回归。

• vllm/_custom_ops.py（模块 自定义操作；类别 source；类型 entrypoint；符号
cpu_activation_lut_bf16）: 添加 Python 包装函数 cpu_activation_lut_bf16，为用户提供
便捷的 LUT GELU 调用接口。

关键符号：GELU, activation_lut_bf16, cpu_activation_lut_bf16, forward_cpu

关键源码片段

vllm/​model_​executor/​layers/​activation.​py
新增 GELU CustomOp 类，集成 LUT 优化，是功能的核心入口和用户调用的关键层。

# 新增GELU CustomOp类，实现BF16 GELU的LUT优化
@CustomOp.register("gelu")
class GELU(CustomOp):
    def __init__(self):
        super().__init__()
        # 检查当前平台是否为Arm CPU，并且PyTorch已注册activation_lut_bf16操作
        if current_platform.get_cpu_architecture() == CpuArchEnum.ARM and hasattr(
            torch.ops._C, "activation_lut_bf16"
        ):
            self.op = torch.ops._C.activation_lut_bf16 # 使用LUT实现
        else:
            self.op = None # 其他平台或情况回退

    def forward_native(self, x: torch.Tensor) -> torch.Tensor:
        # 原生PyTorch GELU实现，作为基准和回退
        return F.gelu(x, approximate="none")

    def forward_cpu(self, x: torch.Tensor) -> torch.Tensor:
        # CPU路径：如果LUT可用且输入为BF16连续张量，则调用LUT优化
        if self.op and x.dtype == torch.bfloat16 and x.is_contiguous():
            out = torch.empty_like(x)
            self.op(out, x, "gelu") # 调用C++ LUT内核
            return out
        return self.forward_native(x) # 否则回退到原生实现

    def forward_cuda(self, x: torch.Tensor) -> torch.Tensor:
        # CUDA路径保持不变，直接使用原生实现
        return self.forward_native(x)

csrc/​cpu/​activation_​lut_​bf16.​cpp



实现 C++ 层的 LUT 内核，是性能优化的核心计算部分，直接加速 GELU 操作。

// 实现BF16 GELU的查找表加速内核
constexpr uint32_t ActivationLutSize = 1u << 16; // 定义查找表大小，基于BF16的16位精度

// 初始化查找表：预计算GELU值并四舍五入到BF16
void maybe_init_activation_lut_bf16(
    uint16_t* lut, std::once_flag& once,
    at::Tensor (*activation)(const at::Tensor&)) {
    std::call_once(once, [&]() {
        // 创建输入张量，覆盖所有可能的BF16值
        auto lut_input = at::empty({static_cast<int64_t>(ActivationLutSize)},
                                  at::TensorOptions().device(at::kCPU).dtype(at::kFloat));
        auto* lut_input_ptr = lut_input.data_ptr<float>();
        #pragma omp parallel for // 并行化初始化，提高性能
        for (uint32_t i = 0; i < ActivationLutSize; ++i) {
            lut_input_ptr[i] = c10::detail::f32_from_bits(static_cast<uint16_t>(i));
        }
        // 调用参考GELU函数计算输出
        auto lut_output = activation(lut_input);
        const auto* lut_output_ptr = lut_output.data_ptr<float>();
        #pragma omp parallel for // 并行化四舍五入到BF16
        for (uint32_t i = 0; i < ActivationLutSize; ++i) {
            lut[i] = c10::detail::round_to_nearest_even(lut_output_ptr[i]);
        }
    });
}

// 主函数：使用查找表加速BF16 GELU计算
void activation_lut_bf16(torch::Tensor& out, torch::Tensor& input,
                         const std::string& activation) {
    if (activation == "gelu") {
        static std::array<uint16_t, ActivationLutSize> lut{}; // 静态查找表，避免重复计算
        static std::once_flag once;
        maybe_init_activation_lut_bf16(lut.data(), once, gelu_reference); // 惰性初始化
        activation_lut_bf16(out, input, lut.data(), "gelu_lut"); // 调用底层LUT应用
        return;
    }
    TORCH_CHECK(false, "Unsupported activation: ", activation); // 错误处理
}

评论区精华
review 中主要讨论点包括：1) gemini-​code-​assist[bot] 指出 ActivationLutSize 常量在 C++ 
文件中重复定义，存在一致性风险，作者随后修复；2) bigPYJ1151 建议将函数声明移到 
csrc/​cpu/​torch_​bindings.​cpp 开头并添加 'cpu' 前缀以提高代码可读性，作者采纳并修改；
3) 在 Issue 评论中，nikhil-​arm 提议重用 oneDNN 的 LUT 实现以避免重复工作，但作者认为
直接集成 oneDNN 过于复杂，当前 LUT 方案是临时优化，未来会随 PyTorch 集成 oneDNN 
而移除，体现了设计权衡。



• 常量重复定义风险 (correctness): 作者确认问题并修复，统一了常量定义。

• 代码风格与命名改进 (style): 作者采纳建议，调整了声明位置并重命名函数为
cpu_activation_lut_bf16。

• 设计权衡：LUT vs oneDNN 集成 (design): 作者决定保持当前实现，作为过渡方案，未来会
随 PyTorch 集成 oneDNN 而移除。

风险与影响
• 风险：技术风险包括：1) 平台兼容性风险：优化仅针对 Arm CPU 和 BF16 数据类型，其他

平台（如 x86）或数据类型（如 FP32）可能无法受益，回退逻辑依赖于
current_platform.get_cpu_architecture() 和 hasattr 检查，若平台检测错误可能导致性能
下降或错误。2) 维护风险：新增的 LUT 代码（如 csrc/cpu/activation_lut_bf16.cpp）需
要长期维护，作者在讨论中提及这是临时方案，未来移除时可能引入技术债务。3) 数值精度
风险：LUT 基于预计算浮点值并四舍五入到 BF16，可能引入微小数值误差，但测试已覆盖
BF16 和 FP32 对比，降低了回归可能性。

• 影响：对 Arm CPU 用户，GELU 操作性能提升最高 8 倍，可加速量化模型（如 Whisper）
的推理速度达 5%，显著改善用户体验。系统层面，优化了激活函数这一核心路径，减少非
GEMM 操作开销，提升整体推理效率。团队需熟悉新代码结构，并关注未来与 oneDNN 集
成的演进方向。

• 风险标记：平台特定优化 , 临时代码维护 , 数值精度风险

关联脉络
• PR #39910 [CPU][IBM Z][Dockefile][Docs] Fix s390x builds for torch 2.11 and

update docs for s390x: 同属 CPU 相关优化，涉及平台特定构建和配置，可参考跨平台处
理模式。

• PR #38657 [compile] Invoke split FX graph by codegen.: 同为性能优化 PR，关注低层计
算加速，可对比不同优化策略（如 LUT vs 代码生成）。


