
PR #42562 完整报告
vllm-project/vllm

[Perf][Feat] Add generic cuteDSL LL BF16 router (GEMM)

合并时间：2026-07-14 14:01

原文链接：http://prhub.com.cn/vllm-project/vllm/pull/42562

执行摘要
• 一句话：通用 cuteDSL BF16 路由器 GEMM 内核，消除形状限制，性能超越 cuBLAS

• 推荐动作：值得精读，特别是内核设计思路（dot-product vs split-K 的分工、cluster
DSMEM 归约、warp specialization）和调度集成模式（多层级 GEMM 选择）。对于计划
使用 cuteDSL 开发 custom kernel 的团队是很好的参考。建议关注 review 中的安全性讨
论（barrier、对齐、类型守卫）以避免类似陷阱。

功能与动机
原路由器仅支持特定形状（256/384 专家，7168 隐藏层），其他形状会回退到 cuBLAS，导
致性能损失。需要一种通用的高性能解决方案，使更多模型（如 DeepSeek-V4-Flash）受益，
同时保持与专用内核相当的性能。

实现拆解
1. dot-product 内核(_​ll_​bf16_​dotprod.​py): 一个 CTA 对应一个专家，全展开 constexpr 

K-loop，使用 128-bit 向量化加载，通过 warp shuffle 和共享内存归约。适用于 M≤4 或 
K<2048，M 增加时延迟线性增长。

2. cluster split-K 内核(_​ll_​bf16_​splitk.​py): 将 K 分区到 8 个 CTA 上，通过 warp 
specialization（DMA producer + MMA consumer）和 DSMEM cluster 归约，M>4 时延
迟基本固定 ~4us。解决了 dot-product 的扩展问题。

3. 调度入口(ll_​bf16.​py): LLBf16Gemm.​dispatch() 根据 M, K, N 自动选择后端，使用 
CompileKey 缓存已编译 kernel。支持通过 get_​warmup_​keys() 生成预热形状集合。

4. 集成到 MoE 路由器(gate_​linear.​py): 在 forward() 中添加 Tier 1 分支，当 
allow_​ll_​bf16_​gemm=True 且 M≤16, x.​dtype==bf16 时优先调用 ll_​bf16_​gemm。原有 
DSV3 专用、fp32 专用和 cuBLAS 回退依次作为后续层级。

5. 预热支持(kernel_​warmup.​py): 新增 _​warmup_​ll_​bf16_​router_​gemm()，在 SM90+ 设备
上启动时编译所有支持形状的 kernel，避免首次推理延迟。

6. 测试配套(tests/​kernels/​test_​ll_​bf16_​gemm.​py): 覆盖 dot-product 和 split-K 的各种 M, 
N, K 组合，包括非 tile 对齐的 K（如 2880），并验证与 PyTorch 参考结果的余弦相似度 
≥0.99。

关键文件：



• vllm/model_executor/kernels/linear/cute_dsl/_ll_bf16_splitk.py（模块 内核实现；类别
source；类型 core-logic；符号 set_block_rank, st_shared_remote_f32, LLBf16SplitK,
init）: cluster split-K GEMM 内核核心实现，使用 warp specialization 和 DSMEM 归约
，是应对大 K 高 M 场景的关键。

• vllm/model_executor/kernels/linear/cute_dsl/_ll_bf16_dotprod.py（模块 内核实现；类别 
source；类型 core-logic；符号 LLBf16Dotprod, init, _vectorized_elems, _init_k_tiles）:
 dot-product GEMM 内核核心实现，全展开 K-loop 向量化加载，适用于 M≤4 或 K<2048。

• vllm/model_executor/kernels/linear/cute_dsl/ll_bf16.py（模块 调度层；类别 source；类
型 core-logic；符号 is_available, _cute, _stream, _use_pdl）: 调度入口，包含
CompileKey、dispatch 逻辑和编译缓存管理，连接 Python 世界和 cuteDSL 内核。

• vllm/model_executor/layers/fused_moe/router/gate_linear.py（模块 门控线性层；类别
source；类型 core-logic）: MoE 路由器集成层，将 cuteDSL GEMM 作为新的第一优先级
尝试，修改 forward 方法。

• vllm/model_executor/warmup/kernel_warmup.py（模块 预热模块；类别 source；类型
core-logic；符号 _warmup_ll_bf16_router_gemm）: 添加 cuteDSL GEMM 的预热钩子，
避免首次推理延迟。

• tests/kernels/test_ll_bf16_gemm.py（模块 测试；类别 test；类型 test-coverage；符号
_require_sm90_and_cutedsl, _ref, _assert_close, _can_precompile）: 测试覆盖
dot-product 和 split-K 内核在各种 M/N/K 下的正确性。

关键符号：LLBf16Dotprod.init, LLBf16Dotprod._vector_dotprod, LLBf16SplitK.init, 
LLBf16SplitK.kernel, LLBf16Gemm.dispatch, LLBf16Gemm.compile, 
LLBf16Gemm.get_warmup_keys, GateLinear.forward, _warmup_ll_bf16_router_gemm

关键源码片段

vllm/​model_​executor/​kernels/​linear/​cute_​dsl/​_​ll_​bf16_​splitk.​py
cluster split-K GEMM 内核核心实现，使用 warp specialization 和 DSMEM 归约，是应对大
K 高 M 场景的关键。

# 跨 CTA 共享内存地址映射：计算 peer CTA 的 DSMEM 偏移
@dsl_user_op
def set_block_rank(smem_ptr, peer_rank, *, loc=None, ip=None):
    dsmem_ptr = cute.arch.map_dsmem_ptr(smem_ptr, peer_rank, loc=loc, ip=ip)
    return cutlass.Int32(dsmem_ptr.toint(loc=loc, ip=ip))

# 跨 CTA 共享内存存储：通过 inline PTX 写入远程 CTA 的 DSMEM
@dsl_user_op
def st_shared_remote_f32(remote_addr, val, *, loc=None, ip=None):
    i32 = _ir.IntegerType.get_signless(32)
    addr_ir = remote_addr.ir_value(loc=loc, ip=ip)
    val_ir = val.ir_value(loc=loc, ip=ip)
    _llvm.inline_asm(
        i32,
        [addr_ir, val_ir],
        "st.shared::cluster.f32 [$0], $1; mov.u32 $2, 0;",



        "r,f,=r",
        has_side_effects=True,
        loc=loc,
        ip=ip,
    )

class LLBf16SplitK:
    """BF16 split-K GEMM 内核，使用 cluster 归约和 warp specialization。"""
    def __init__(
        self,
        ab_dtype=cutlass.BFloat16,
        acc_dtype=cutlass.Float32,
        out_dtype=cutlass.Float32,
        tile_n: int = 16,
        tile_k: int = 256,
        num_stages: int = 2,
        num_dma_warps: int = 4,
        split_k: int = 8,
        use_pdl: bool = False,
    ):
        # 固定 M tile 大小为 16，N tile 可配置
        self.tile_m = 16
        self.tile_n = tile_n
        self.tile_k = tile_k
        self.split_k = split_k # 集群中 CTA 的数量
        self.num_stages = num_stages # cp.async 流水线深度
        self.num_dma_warps = num_dma_warps
        self.num_mma_warps = 4
        # DMA 和 MMA 线程总数，用于 warp specialization
        self.num_threads = self.num_dma_warps * 32 + self.num_mma_warps * 32
        # MMA 指令基础形状 m16n8k16
        self.mma_shape = (16, 8, 16)

vllm/​model_​executor/​kernels/​linear/​cute_​dsl/​_​ll_​bf16_​dotprod.​py
dot-product GEMM 内核核心实现，全展开 K-loop 向量化加载，适用于 M≤4 或 K<2048。

class LLBf16Dotprod:
    """BF16 dot-product GEMM 内核：每个 CTA 一个专家，全展开 K 循环。"""
    def __init__(
        self,
        k: int, # 隐藏层大小，编译期常量
        bs: int = 128, # 每个 CTA 的线程数
        main_vec_width: int = 8, # 主循环向量宽度（每个线程 8 个 bf16）
        tail_vec_width: int = 4, # 尾部向量宽度
        use_pdl: bool = False,
    ):
        self.bs = bs
        self.main_vec_width = main_vec_width
        self.tail_vec_width = tail_vec_width



        self.use_pdl = use_pdl
        self.num_warps = bs // 32
        self._init_k_tiles(k) # 将 K 分解为主循环 + 尾部 + 标量余数

    def _init_k_tiles(self, k: int) -> None:
        """将 K 分解为向量化主循环、尾部循环和标量余数。"""
        self.k_main_elems = self._vectorized_elems(k, self.main_vec_width)
        self.k_after_main = k - self.k_main_elems
        self.k_tail_elems = self._vectorized_elems(
            self.k_after_main, self.tail_vec_width
        )
        self.scalar_rem = k - (self.k_main_elems + self.k_tail_elems)
        # 计算完全循环次数
        self.main_tiles = self.k_main_elems // (self.main_vec_width * self.bs)
        self.tail_tiles = self.k_tail_elems // (self.tail_vec_width * self.bs)

    @cute.jit
    def _vector_dotprod(
        self,
        acc: cute.Tensor, # [M] 累加器
        tA: cute.Tensor, # A 的全局内存向量切片
        tB: cute.Tensor, # B 的全局内存向量切片
        M: cutlass.Constexpr, # token 数
        num_tiles: cutlass.Constexpr, # 向量块数
        align_bytes: cutlass.Constexpr,
    ):
        # 展开 tile 循环：每个 tile 加载 B，然后对每个 token 作点积
        for tile in cutlass.range_constexpr(num_tiles):
            bt = tB[None, tile] # 当前 tile 的 B 数据
            br = cute.make_rmem_tensor_like(bt)
            cute.autovec_copy(bt, br) # 128-bit 向量化加载
            br_f32 = br.load().to(cutlass.Float32) # 转为 fp32

            for m in cutlass.range_constexpr(M):
                at = tA[m, None, tile] # 当前 token 的 A 数据
                ar = cute.make_rmem_tensor_like(at)
                cute.autovec_copy(at, ar) # 加载到寄存器
                vec_width: cutlass.Constexpr = cute.size(ar)
                # 逐元素乘加
                for v in cutlass.range_constexpr(vec_width):
                    acc[m] = acc[m] + ar[v].to(cutlass.Float32) * br_f32[v]

vllm/​model_​executor/​kernels/​linear/​cute_​dsl/​ll_​bf16.​py
调度入口，包含 CompileKey、dispatch 逻辑和编译缓存管理，连接 Python 世界和 cuteDSL
内核。

class LLBf16Gemm:
    @dataclass(frozen=True, slots=True)
    class CompileKey:



        backend: Literal["dotprod", "splitk"]
        M: int = 0
        K: int = 0
        bs: int = 0
        split_k: int = 0
        num_stages: int = 0

    def __init__(self) -> None:
        # dot-product 缓存键 (M, K, bs)
        self._compiled_cache: dict[tuple[int, int, int], Any] = {}
        # split-K 缓存键 (split_k, num_stages)
        self._splitk_cache: dict[tuple[int, int], Any] = {}

    def dispatch(self, *, M: int, K: int, N: int) -> CompileKey:
        """根据 M, K, N 选择后端。"""
        # 若 M 很小或 K < 2048，使用 dot-product
        dotprod_max_m = _TUNED_DOTPROD_MAX_M.get((K, N), _DEFAULT_DOTPROD_MAX_M)
        if dotprod_max_m >= M or K < 2048:
            return self.CompileKey(
                backend="dotprod", M=M, K=K, bs=_DEFAULT_DOTPROD_BS
            )
        # 否则使用 split-K，从调优表中选择最佳参数
        split_k, num_stages = _TUNED_CONFIGS.get((K, N), {}).get(
            M, _DEFAULT_SPLITK_CONFIG
        )
        return self.CompileKey(
            backend="splitk", split_k=split_k, num_stages=num_stages
        )

    def get_warmup_keys(
        self,
        *,
        shapes: Iterable[tuple[int, int]], # (K, N) 列表
        m_values: Iterable[int], # M 值列表
    ) -> list[CompileKey]:
        """生成预热所需的所有 CompileKey。"""
        return list(
            dict.fromkeys(
                self.dispatch(M=M, K=K, N=N) for K, N in shapes for M in m_values
            )
        )

评论区精华
GPU 挂起风险：gemini-​code-​assist[bot] 指出 split-K 内核中使用 
barrier.​cluster.​arrive.​aligned 和 barrier.​cluster.​wait.​aligned 会导致 GPU 挂起，因为 
DMA warp 不参与该分支，建议改用非对齐版本（.​arrive 和 .​wait）。该问题在后续迭代中已
修复。



缓存键完整性：同一审查者指出 _​compiled_​cache 的类型提示 tuple[int, bool] 错误（K 是 int）
，且缓存键缺少数据类型和布局信息，可能导致不同 dtype 的调用返回错误的已编译 kernel。

对齐假设：assumed_​align=32 对于 bf16 过于激进，应为 16（128-bit 加载的最大对齐要求）
。

输出类型硬编码：hardcode cutlass.​Float32 输出，不支持其他输出类型。

权重和激活 dtype 守卫缺失：depthfirst-​app[bot] 指出 allow_​ll_​bf16_​gemm 未检查 
weight.​dtype == torch.​bfloat16，也未在 forward 中检查 x.​dtype，可能导致 fp32 权重被错
误调度到 bf16 内核，造成崩溃或静默错误。

代码重构：simon-​veitner-​redhat 提出大量风格建议（使用 class 结构、cutlass.​range 替代
手动循环、约束注解等），经 40+ 轮评论和迭代后最终通过。

• barrier.cluster.arrive.aligned 导致 GPU 挂起 (correctness): 已修复，改用非对齐
barrier.cluster.arrive 和 barrier.cluster.wait。

• 编译缓存键不完整 (correctness): 类型提示修正为 tuple[int, int, int]；由于当前生产场景
dtype 固定，缓存键未扩展，但已确认风险。

• assumed_align=32 对齐假设过强 (correctness): 已降低为 assumed_align=16。

• 输出类型硬编码为 Float32 (design): 当前输出仅为 fp32，硬编码可接受，但已记录待改进。

• 权重 dtype 守卫缺失 (correctness): 在代码中加入了 self.weight.dtype ==
torch.bfloat16 守卫。

• 激活 x.dtype 守卫缺失 (correctness): 在 forward 条件中添加了 x.dtype ==
torch.bfloat16。

• 代码风格重构建议 (style): 经多轮迭代最终采纳了 class-based 设计，使用 cutlass.range。

• 是否需要 GateLinear 单元测试 (testing): 内核级别的测试已覆盖，整体 MoE 测试间接覆盖
，未新增 GateLinear 专测。

风险与影响
• 风险：

1. GPU 挂起：split-K 内核最初使用了 .aligned 的 cluster barrier，已被修复为非对齐版
本。

2. 数据类型不当调度：若 weight.dtype 不是 torch.bfloat16，仍可能进入 bf16 内核路径
（最终版本中已加入 weight.dtype == bfloat16 和 x.dtype == bfloat16 守卫，但需确
认）。

3. 缓存键不完整：编译缓存仅以 (M, K, bs) 或 (split_k, num_stages) 为键，若输入数据
类型或布局变化可能返回错误内核，但目前推理场景中 dtype 一致，风险可控。

4. 仅 SM90+ 支持：需要 Hopper 或 Blackwell 架构，且需安装 CUTLASS Python 包（ 
cuteDSL），否则自动禁用。 - 影响：性能：对使用 bf16 路由器权重的 MoE 模型（如 
DeepSeek-V3/V4、DeepSeek-V4-Flash）的浅批次推理（M≤16）性能提升显著，最高 
可达 cuBLAS 的 2.4x。对 M>16 或 fp32 权重无影响。兼容性：向后完全兼容，自定义 
 C++ DSV3 内核和 cuBLAS 回退保持为后续层级。仅在 SM90+ 且安装 cuteDSL 时启 
用，其他情况自动跳过。系统：增加了编译缓存和 warmup，首次使用需额外 ~100ms 



编译时间（warmup 后消除）。团队：新增约 1100 行内核代码和 550 行测试，维护成 
本中等。

• 风险标记：GPU 挂起风险 (barrier.aligned 已修复 ), 缺少权重 dtype 守卫 ( 已修复 ), 缓存
键不完整 ( 部分修复 ), 仅 SM90+ 支持 , 需安装 CUTLASS Python 包

关联脉络
• PR #48167 [Bugfix] Fix FlashInfer non-causal draft attention (DFlash/DSpark) on

Blackwell: 两个 PR 都涉及 speculative decoding 和 Blackwell 适配，但无直接依赖关系
，仅说明同仓库关注高性能内核。

• PR #47460 [Bugfix] Initialize draft CUDA-graph keys for the native draft_model
proposer: 同样与 speculative decoding 的 GPU 内核相关，但本 PR 不涉及 draft model
，仅作为参考。


