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摘要
随着大语言模型的迅猛发展，模型规模不断扩大，其训练所需的计算资源和时间成本急剧增长，性能优化

成为降低训练成本的关键手段，而准确的热点识别与性能瓶颈定位则是确保优化效果的关键前提。然而，

大模型训练广泛使用的深度学习框架具有复杂的异构计算、异步执行与多线程协作模式，导致传统基于时

间累加的分析方法易产生“假热点”。为解决上述问题，现有的工具通过分析和构建程序执行的关键路径，

以期有效识别端到端性能瓶颈。然而，在大模型训练场景下，它们通常假设 CPU 线程间相互独立，因而无

法准确刻画跨线程依赖关系，可能导致关键路径识别不完整、无法准确定位程序热点。为此，提出一种跨

线程依赖感知的关键路径分析方法 （Cross-Thread Dependency-Aware Critical Path Analysis，CTDA-

CPA），其主要创新在于：引入跨线程事件关联机制，有效建模线程间依赖关系，从而构建完整的跨线程计

算依赖图并准确识别出贯穿于 CPU 多线程与 GPU 多 CUDA 流之间的关键路径。实验结果表明，CTDA-

CPA 克服了现有方法在大模型训练场景下的分析局限，在不同规模的典型负载中均成功构建了完整的关键

路径，并基于此准确定位了 ResNet-18 训练任务的数据加载瓶颈以及 Llama 2 分布式微调中的通信瓶颈。

针对上述瓶颈进行的优化分别取得了 47.06% 和 7.21% 的训练任务整体性能提升，验证了该方法在实际优

化工作中的有效性。
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Abstract
With the rapid evolution of Large Language Models (LLMs), the continuous expansion of model scale has led to a 
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dramatic increase in computational resources and training time costs. Consequently, performance 

optimization has become a key means for reducing training costs, where accurate hotspot identification 

and performance bottleneck localization serve as essential prerequisites for ensuring optimization 

effectiveness. However, modern deep learning frameworks widely employed in large model training are 

characterized by complex heterogeneous computing, asynchronous execution, and multi-threaded 

collaboration patterns. These complexities render traditional analysis methods based on time 

accumulation prone to identifying "false hotspot. " To address these issues, existing tools aim to 

effectively identify end-to-end performance bottlenecks by analyzing and constructing the critical path of 

program execution. However, in large model training scenarios, these tools typically assume 

independence among CPU threads, thus failing to accurately characterize cross-thread dependencies. 

This limitation leads to incomplete critical path identification, thereby hindering the accurate localization 

of program hotspot. To overcome these challenges, we proposed CTDA-CPA (Cross-Thread Dependency-

Aware Critical Path Analysis). The main innovation lay in the introduction of a cross-thread event 

correlation mechanism to effectively model inter-thread dependencies. This mechanism enabled the 

construction of a complete cross-thread computation dependency graph and the accurate identification 

of the true critical path spanning across multiple CPU threads and GPU CUDA streams. Experimental 

results demonstrated that CTDA-CPA overcame the limitations of existing methods in large model 

training scenarios. It successfully constructed complete critical paths across typical workloads of varying 

scales, accurately locating the data loading bottleneck in ResNet-18 training tasks and the 

communication bottleneck in Llama 2 distributed fine-tuning. Optimizations targeting these identified 

bottlenecks yielded overall training task performance improvements of 47.06% and 7.21% respectively, 

which validates the effectiveness of the proposed method in actual optimization.

Key words
Large Model Training, Critical Path Analysis, Cross-Thread Dependency, Hotspot Identification, 
Performance Optimization

0　　引言

随 着 大 语 言 模 型 （Large Language 

Models， LLMs） 和 生 成 式 人 工 智 能

（Generative Artificial Intelligence，

GenAI） 的 迅 猛 发 展[1]， 模 型 规 模 不 断 扩

大，训练所需的计算资源和时间成本急剧

增长[2-3]，使得训练效率的优化成为学术界

和工业界共同关注的焦点。尽管分布式训

练[4]、算法优化[5]等技术不断演进，准确的

性能分析与瓶颈识别始终是指导优化的关

键前提——只有精确地定位到影响整体性

能的关键瓶颈，识别出真正值得优化的热

点 （Hotspot），才能进行有效的代码、算

法或系统层面的优化[6]，从而提升训练效

率、降低计算成本。在本文中，“热点”是

指直接影响程序端到端执行时间、并占用

大量系统资源的关键事件——只有优化这

些事件才能实际缩短程序的总运行时间。

准确的热点识别对大模型训练具有重要意

义：一方面，能够帮助研究团队快速定位

瓶颈，缩短模型迭代周期；另一方面，考

虑到大模型训练成本高昂 （如 GPT-4 训练

成本可能接近 8 000 万美元[7]），即使 10%

的性能提升也可能节省数百万美元开支；

此 外 ， 准 确 的 热 点 识 别 还 能 最 大 化 GPU

（Graphics Processing Unit， 图 形 处 理
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器） 集群利用率，避免因通信延迟或同步

等待造成的算力浪费。

对 于 PyTorch[8]、 TensorFlow[9] 等 现

代深度学习框架，大模型训练是一个复杂

的 异 构 计 算 过 程 ： CPU （Central 

Processing Unit，中央处理器） 负责数据

加载、预处理、算子调度等控制流任务，

GPU 则 执 行 大 规 模 并 行 计 算 密 集 型 任 务

（如矩阵乘法、卷积等） [10]。为最大化硬

件 利 用 率 ， 现 有 框 架 大 量 采 用 异 步 执

行[11]、 多 线 程 协 作[12] 和 多 CUDA 流

（Compute Unified Device Architecture 

Stream， CUDA Stream） [11] 等 技 术 ， 使

得 CPU 与 GPU 任 务 能 够 并 行 重 叠 执 行 。

这种复杂的执行模式给传统的性能瓶颈分

析带来了严峻挑战。现有的性能分析工具，

例 如 Linux Perf[13] 和 NVIDIA Nsight[14]，

往往侧重于 CPU 或 GPU 单侧的性能剖析，

缺乏从异构协同执行的整体视角进行统一

的自动化热点分析。PyTorch Profiler[15]、

DLProf （Deep Learning Profiler） [16] 等

集成化工具虽能同时收集跨设备端到端数

据，但大多基于对函数或算子执行时间的

简单累加与排序来提供热点参考。这类方

法很可能忽略了 CPU-GPU 计算重叠，从

而 导 致 “ 假 热 点 ” 的 问 题 ， 例 如 ， 某 个

GPU 通信 Kernel （在 GPU 上并行执行的

计 算 函 数） 在 单 独 分 析 中 显 示 耗 时 200 

ms，因执行时间大于其他 Kernel 被标识

为热点，但实际上这 200 ms 与反向传播

计算时间完全重叠，此时真正的瓶颈是反

向传播阶段的计算 （如 CPU 算子或 GPU

矩阵乘法 Kernel），优化该通信 Kernel 并

不会缩短总训练时间。

针 对 上 述 问 题 ， 关 键 路 径 分 析

（Critical Path Analysis， CPA） 方 法 为

异构系统的热点识别提供了新的思路。关

键路径是指程序执行流中一系列前后依赖

的事件，其总时长直接决定了整个程序的

端到端执行时间，理论上只有缩短关键路

径上事件的耗时才能有效提升程序性能。

Kelley 等 人[17] 最 初 将 该 方 法 用 于 项 目 调

度，后续研究[18]验证了其在刻画 CUDA 程

序 CPU-GPU 异 构 执 行 过 程 中 的 有 效 性 。

最 新 工 作 HTA （Holistic Trace 

Analysis） [19] 已经将关键路径分析应用于

深度学习场景，相比传统的简单累加排序

方法，能够更准确地识别影响端到端性能

的真正热点。

然而，我们在研究中发现，现有方法

仍存在局限性：在构建程序的依赖关系图

时 假 设 了 CPU 线 程 间 的 独 立 性 ， 将 多 个

CPU 线程视为独立并行的执行单元，忽略

了 Python GIL （Global Interpreter 

Lock，全局解释器锁） 导致的线程间串行

执行约束。在大模型训练场景中，这一问

题尤为突出——以 PyTorch 为代表的深度

学习框架广泛采用多线程机制，主线程负

责 前 向 计 算 和 损 失 计 算 ， 而 自 动 微 分

（Autograd） 引擎常在子线程中执行反向

传播，线程间受 GIL 约束存在严格的执行

时序关系。现有方法忽视了这种由 GIL 约

束产生的执行顺序依赖，无法正确关联具

有时序约束的跨线程事件，导致关键路径

构建不完整或错误：在从后向前将事件纳

入关键路径的计算过程中，一旦子线程上

的事件被纳入关键路径，由于缺乏与主线

程的关联，关键路径会在子线程处断开。

这将导致主线程上可能存在的数据加载或

前向计算瓶颈被完全忽略，使得基于片面

分析结果的优化决策难以取得预期效果。

为此，本文提出了一种跨线程依赖感

知 的 关 键 路 径 分 析 方 法 （Cross-Thread 

Dependency-Aware Critical Path 

Analysis， CTDA-CPA）。 该 方 法 基 于

PyTorch Profiler[15] 采集的运行时性能追
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踪数据 （Trace），通过事件聚合策略与依

赖关系建模，构建准确反映程序执行逻辑

的 计 算 依 赖 图 （Computation 

Dependency Graph， CDG） —— 一 种 有

向 无 环 图 （Directed Acyclic Graph，

DAG） [20]结构，进而基于节点时间戳比较

并结合实际依赖语义分析，准确地识别出

贯穿于 CPU 多线程与 GPU 多 CUDA 流之

间的真实关键路径。针对现有方法无法正

确 关 联 跨 线 程 事 件 的 问 题 ， CTDA-CPA

引 入 跨 线 程 事 件 关 联 机 制 ， 通 过 分 析

Python GIL 约 束 下 多 线 程 串 行 执 行 的 特

性，基于时间戳顺序建立跨线程事件间的

执行依赖，从而准确建模训练流程中关键

的 跨 线 程 依 赖 关 系 ， 确 保 关 键 路 径 的 完

整性。

图 1 展示了现有方法与 CTDA-CPA 的

关键路径识别效果对比。在典型的多线程

异 构 计 算 场 景 中 ， 主 线 程 负 责 前 向 计 算

（节点 A, B） 并最终触发参数更新 （节点

E），自动微分线程 （子线程） 执行反向传

播 （节点 C, D），CUDA 流则在 GPU 上并

行 执 行 具 体 的 计 算 任 务 （节 点 a, b, c, 

d）。如图 1 （a） 所示，现有方法由于缺乏

有效的跨线程依赖建模能力，无法建立线

程间的依赖关系 （B 到 C，D 到 E），导致

可能生成一条断裂且错误的“关键路径”

（图中红色路径）。相比之下，如图 1 （b）

所 示 ， CTDA-CPA 通 过 跨 线 程 事 件 关 联

机制，成功捕捉到了主线程与自动微分线

程间的关键依赖，从而构建出完整、准确

的关键路径 （图中绿色路径）。

本文的主要贡献如下：

（1） 提出并实现了一种跨线程依赖感

知的关键路径分析方法——CTDA-CPA。

该 方 法 通 过 对 程 序 执 行 过 程 进 行 准 确 的

CDG 建模与关键路径分析，有效克服了传

统时间累加方法因计算重叠而导致的热点

误判问题，并解决了现有关键路径分析工

具在多线程场景下关键路径构建不完整的

局限性，能够准确定位真正影响端到端训

练时长的性能瓶颈。

（2） 设计了一种跨线程事件关联机制。

通过分析 Python GIL 机制，突破了现有工

具对 CPU 线程独立性的假设，实现了主线

程与自动微分子线程间依赖关系的建模，

确保了 CDG 构建的完整性与准确性。

（3） 实现了一个无侵入性的自动化分

（a）　现有方法关键路径识别效果 （b）　CTDA-CPA 关键路径识别效果

图 1　现有方法与 CTDA-CPA 的关键路径识别效果对比
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析 工 具 。 CTDA-CPA 完 全 基 于 标 准 的

PyTorch Profiler 数据进行离线分析，无

需 修 改 用 户 代 码 ， 可 直 接 应 用 于 包 括

DeepSpeed[21]、Megatron-LM[22]等主流分

布式框架下的模型训练场景。

（4） 通 过 实 验 验 证 了 CTDA-CPA 的

优 越 性 与 有 效 性 。 相 比 HTA， CTDA-

CPA 在处理包含数十万事件的大型 Trace

数据时能够显著降低 CDG 规模，在大多数

场景下将分析时间减少 37%-51%，并在所

有 场 景 下 保 持 0.90 以 上 的 关 键 路 径 覆 盖

率，成功处理了 HTA 无法完整分析的多线

程 大 模 型 训 练 场 景 。 在 实 际 应 用 中 ，

CTDA-CPA 成 功 识 别 出 ResNet-18[23] 训

练中的数据加载瓶颈和 Llama 2[24] 分布式

微调中的梯度通信瓶颈，通过针对性优化

分别实现了 47.06% 和 7.21% 的性能提升，

证明了该方法在实际优化工作中的有效性。

（5） 提 供 了 CTDA-CPA 的 开 源 实 现

与 可 复 现 的 实 践 范 例 。 我 们 开 源 了

CTDA-CPA 的 代 码 ① ， 并 提 供 了 使 用

DeepSpeed 与 Megatron-LM 框 架 训 练 的

代码和配置。此外，为验证方法的有效性，

还 开 源 了 ResNet-18 数 据 加 载 与

Llama 2 通信瓶颈的优化代码，为大模型

训练性能优化提供了可复现的实践参考。

本文的组织结构如下：第 1 章介绍相

关 工 作 并 分 析 其 局 限 性 ； 第 2 章 概 述 

CTDA-CPA 的整体框架；第 3 章详细阐述

基于跨线程依赖感知关键路径分析的热点

识别方法，包括 CDG 构建、关键路径识别

以及热点提取；第 4 章通过性能开销分析、

关键路径完整性评估、准确性对比验证以

及两个实际优化案例，系统评估 CTDA-

CPA 的有效性，并讨论方法的适用范围与

理论基础；第 5 章对总结全文并展望未来

研究方向。

1　　相关工作

性能分析与热点识别是优化大模型训

练效率的关键技术。根据分析方法的不同，

现有工作可分为以下三类：基于时间累加

的分析方法、基于程序结构的分析方法以

及基于关键路径的分析方法。

基于时间累加的分析方法通过统计函

数或算子的执行时间总和进行热点排序，

是目前应用最为广泛的性能分析技术。在

单设备分析工具方面，Linux Perf[13] 通过

硬件性能计数器和软件事件采样定位 CPU

端的性能瓶颈，Intel VTune[25]则提供了更

为丰富的 CPU 微架构级分析能力。在 GPU

侧，NVIDIA Nsight Systems[14] 能够展示

CUDA Kernel 的执行时间、内存带宽利用

率等关键指标，虽然该工具也会收集 CPU

端事件并提供全局时间线视图，但其分析

功能仅对 CUDA Kernel 进行统计，无法自

动进行跨设备瓶颈分析。NVIDIA Nsight 

Compute[26]则专注于单个 Kernel 的深度性

能 分 析 。 这 类 单 设 备 工 具 缺 乏 对 CPU-

GPU 异构计算模式的整体认知，难以分析

跨设备依赖关系和计算重叠现象。为应对

异构计算挑战，跨设备分析工具可同时采

集 并 分 析 CPU 和 GPU 端 性 能 数 据 。

PyTorch Profiler[15]借助 CPU 端插桩机制

与 GPU 端 NVIDIA CUPTI[27] 接 口 ， 能 够

同时采集 CPU 算子和 GPU Kernel 的执行

信 息 。 TensorFlow Profiler[28] 为

TensorFlow 框 架 提 供 了 类 似 的 功 能 ，

DLProf[16]则为深度学习应用提供了专门的

可视化分析界面。然而，这些工具大多基

于对函数或算子执行时间的简单累加与排

序来提供热点参考，忽略了流水线并发执

①https://github.com/solecnugit/CDTA-CPA
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行所产生的计算重叠的影响：一个执行时

间 很 长 的 GPU Kernel， 如 果 其 执 行 完 全

被 CPU 任务覆盖，优化它可能不会带来任

何端到端性能提升。

基于程序结构的分析方法侧重于利用

程序的层次结构或调用关系，将性能指标

从平铺的底层事件映射回高层的代码逻辑

或 模 型 结 构 。 在 通 用 程 序 分 析 方 面 ，

Gprof[29] 是经典的基于调用图的性能分析

工具，通过构建函数调用关系将时间开销

归 因 到 具 体 的 函 数 调 用 链 中 。

HPCToolkit[30]利用二进制分析技术重建调

用栈，支持对大规模并行程序进行性能分

析，能够将性能指标归因到源代码层级。

TAU （Tuning and Analysis 

Utilities） [31] 则通过灵活的插桩和采样机

制，支持对 MPI、OpenMP 等并行程序进

行跨模块的性能剖析与归因。在深度学习

专 用 分 析 方 面 ， Hotline Profiler[32] 利 用

PyTorch 的钩子机制，根据深度神经网络

（Deep Neural Networks，DNN） [33] 的层

次 结 构 进 行 自 顶 向 下 的 瓶 颈 定 位 。

DeepContext[34] 则从代码执行路径的角度

出发，通过构建调用上下文树将性能开销

关联到具体的程序调用栈，并自底向上聚

合执行时间和资源指标完成性能归因。上

述方法虽然在语义关联上有所提升，但本

质仍依赖时间累加统计，未能解决异构并

行场景下计算重叠导致的热点误判问题，

且大多难以准确处理 CPU-GPU 异构执行

中复杂的依赖关系。

基于关键路径的分析方法从程序执行

的依赖关系出发，识别决定端到端执行时

间的事件序列，从理论上提供了更准确的

性能瓶颈识别思路。关键路径方法最初由

Kelley 等 人[17] 提 出 并 应 用 于 项 目 调 度 领

域，Hollingsworth[35]将其引入并行程序性

能调优，证明了其在识别真实瓶颈方面的

有效性。后续研究[18]进一步探索了如何通

过关键路径分析刻画 CPU-GPU 异构执行

过程，尝试解决计算重叠带来的分析难题。

Schmitt 等 人[36] 针 对 混 合 MPI-CUDA 应

用，提出了一种基于依赖图的等待状态分

析方法，为异构系统的依赖关系建模提供

了重要参考。深度学习领域，HTA[19]是基

于关键路径分析的代表性工作，通过构建

程序执行的依赖关系图来识别关键路径，

进而定位热点，能够有效避免计算重叠导

致的热点误判问题。然而，HTA 在处理大

模 型 训 练 场 景 时 存 在 明 显 不 足 ： 其 假 设

CPU 线程间相互独立，无法准确捕获主线

程与自动微分子线程间的依赖关系，导致

关键路径构建不完整，进而影响热点识别

的准确性。

综上所述，现有的性能分析方法在处

理大模型训练的复杂执行模式时存在不同

程度的局限性：基于时间累加的方法忽略

了计算重叠的影响，容易产生“假热点”

问题；基于程序结构的方法侧重于改善性

能指标与代码逻辑的关联性，但其本质仍

依赖时间累加统计，未能解决计算重叠带

来的误判问题；基于关键路径的方法理论

上能够更准确地识别瓶颈，但现有工作在

多线程场景下存在依赖建模不完整的问题。

本文提出的 CTDA-CPA 方法属于基于关

键路径的分析方法，其核心创新在于引入

跨线程依赖感知机制，能够准确建模主线

程与自动微分子线程间的依赖关系，从而

解决了现有关键路径分析方法无法正确处

理多线程场景的问题，实现完整、准确的

关键路径构建与热点识别。

2　　方法概述

基于上述分析，我们设计并实现了一
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种 跨 线 程 依 赖 感 知 的 关 键 路 径 分 析 方 法

——CTDA-CPA，其继承了关键路径分析

的核心思想：程序执行时间由关键路径决

定，只有优化关键路径上的事件才能缩短

总 体 运 行 时 间 。 CTDA-CPA 通 过 分 析

PyTorch Profiler[15] 采 集 的 运 行 时 Trace

数据，准确识别和建模 PyTorch 中主线程

与 子 线 程 间 的 依 赖 关 系 ， 自 动 构 建 包 含

CPU 算 子 、 CUDA Kernel 等 事 件 的 完 整

CDG，并识别出跨 CPU 多线程与 GPU 多

CUDA 流 的 关 键 路 径 。 如 图 2 所 示 ，

CTDA-CPA 的 整 体 流 程 主 要 包 括 以 下 四

个阶段：

1. 数据采集：基于 PyTorch Profiler

获取训练过程的 Trace 数据；

2. CDG 构建：将 Trace 中的事件 （包

括 CPU 算 子 、 Python 调 用 栈 函 数 、

CUDA Kernel 和 GPU 内 存 操 作 等） 根 据

所处的训练阶段 （如前向计算、反向传播

等） 自动聚合为节点，并根据执行顺序、

调用关系和同步机制所决定的因果依赖关

系构建节点间的有向边；

3. 关键路径识别：基于时间戳比较并

结合依赖关系分析，准确识别出关键路径；

4. 热点提取与排序：从关键路径中提

取出未被完全重叠的热点事件，按总执行

时长进行排序，生成最终建议优化的热点

列表。

作 为 一 个 基 于 标 准 Profiler 数 据 的 离

线 分 析 工 具 ， CTDA-CPA 具 有 高 度 的 无

侵入性，无需用户对模型或训练代码进行

任何修改即可完成热点识别。在可扩展性

方面，CTDA-CPA 不仅支持 PyTorch 原

生 训 练 ， 还 可 直 接 应 用 于 DeepSpeed[21]、

Megatron-LM[22]、FSDP[37] 等主流分布式

训练框架，覆盖了从单机到大规模分布式

的各种训练场景。得益于统一的 Trace 数

据建模方式与标准化的运行时事件格式，

CTDA-CPA 的 设 计 理 念 同 样 适 用 于

TensorFlow[9]、JAX[38]和 MXNet[39]等其他

深度学习框架，在这些系统中亦可扩展实

现类似的事件依赖分析与关键路径识别。

3　　基于跨线程依赖感知关键路径分
析的热点识别

3.1　传统时间累加方法的局限性

传统性能分析工具通常基于事件执行

时 间 的 简 单 累 加 来 识 别 热 点 。 例 如 ，

Linux Perf[13] 通过采样频率间接反映事件

的时间占比，将其进行排序得到热点列表；

PyTorch Profiler[15]和 DLProf[16]则直接统

计各事件的总执行时间并按降序排列来提

供 热 点 参 考 。 然 而 ， 这 种 方 法 在 CPU-

GPU 异构并行计算中存在显著局限性：由

于大量的计算重叠和异步执行，对基于该

图 2　CTDA-CPA 的整体架构与工作流程
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方法得到的热点结果进行优化可能只会减

少资源使用量，而不会对程序的端到端执

行时间产生实质性影响。

图 3 展示了一个典型的计算重叠导致

热点误判的案例，图示上方为 CPU 线程的

算子 （Operator，Op） 序列 （Op A 至 Op 

E），下方为 GPU 端 CUDA 流上异步执行

的 Kernel 序 列 。 在 该 示 例 中 ， CUDA 

Kernel B 是执行时间最长的事件，传统分

析工具会将其识别为首要优化目标。但是，

由 于 CPU 和 GPU 的 异 步 执 行 机 制 ，

Kernel B 的整个执行过程都被 CPU 端的计

算任务所覆盖，即使将其执行时间大幅缩

短，程序总执行时间也不会改善，因为真

正 决 定 程 序 执 行 时 间 的 是 CPU 端 的 计 算

链。这种“假热点”问题在大模型训练中

尤 为 普 遍 ， 因 为 训 练 框 架 会 通 过 异 步

Kernel 启动、多 CUDA 流并行等技术最大

化 CPU 和 GPU 的并行度。

因此，准确的热点识别必须基于程序

的关键路径，即决定程序端到端执行时间

的事件序列。只有优化关键路径上的事件

才能真正缩短程序运行时间。

3.2　计算依赖图构建

关键路径识别的基础是构建准确反映

程 序 执 行 依 赖 关 系 的 CDG。 CTDA-CPA

基于 PyTorch Profiler 采集的 Trace 数据

进行建图，将 CPU 算子、Python 调用栈

函 数 、 CUDA Kernel 和 GPU 内 存 操 作 等

事件组织成 CDG 结构。

3.2.1　事件聚合策略

为了降低 CDG 结构复杂度并提高后续

关 键 路 径 识 别 效 率 ， CTDA-CPA 采 用 事

件聚合策略，将 CDG 中的节点定义为一类

事件聚合后的结果。这种聚合策略的核心

原则是确保同一节点内的事件之间仅存在

顺序执行依赖关系，从而保证 CDG 能够准

确反映程序的并行结构。具体而言，对于

CPU 侧事件，按以下维度进行归并：

（1） 训练阶段划分：根据事件在训练

流 程 中 的 语 义 ， 将 其 归 类 为 数 据 加 载

（DataLoad）、 前 向 传 播 （Forward）、 损

失计算 （Loss）、反向传播 （Backward）、

通 信 （Communication） 、 参 数 更 新

（Update） 六个阶段。这种划分不仅减少

了节点数量，还保留了训练流程的语义信

息，便于后续性能分析。

（2） CUDA 流边界识别：当 CPU 事件

调用的 GPU 事件发生 CUDA 流切换时，需

图 3　计算重叠导致的热点误判示例
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要结束当前节点的聚合并开启新节点，以

准确反映不同 CUDA 流上 GPU 事件的并行

关系。

（3） 同 步 操 作 识 别 ： 位 于 同 步 操 作

（如 cudaDeviceSynchronize 等） 前后的事

件会被划分到不同的节点。这些事件往往

是 CPU-GPU 交互的关键点，需要在聚合

时予以区分。

对于 GPU 事件，其聚合策略则依据对

应 的 cudaLaunchKernel 等 CUDA 运 行 时

调用在 CPU 事件序列中的上下文位置进行

映射与合并，即属于同一个 CPU 聚合节点

发 起 的 所 有 GPU 事 件 会 被 聚 合 到 一 个

GPU 节 点 中 。 这 种 设 计 既 保 持 了 CPU-

GPU 的调用关系，又避免了过度细粒度的

节点划分。

此 外 ， CTDA-CPA 在 节 点 构 建 阶 段

同 时 保 留 并 整 合 Python 函 数 栈 的 调 用 信

息，识别对训练流程产生实质阻塞效应的

上层函数调用，使方法能够同时捕捉底层

计算瓶颈与上层调度瓶颈。

3.2.2　依赖关系建模

构建好 CDG 节点后，下一步是建立节

点间的依赖边。受 Schmitt 等人所提出的

基于事件依赖图的等待状态分析方法[36]的

启 发 ， CTDA-CPA 基 于 以 下 四 类 依 赖 关

系进行边的构建：

（1） 顺序执行依赖：同一 CPU 线程内

的事件节点按照执行顺序形成依赖链，即

后执行的事件依赖于先执行的事件。类似

地，同一 CUDA 流上的 GPU 事件也遵循严

格的顺序依赖。这种依赖反映了硬件执行

的基本约束。

（2） 调 用 依 赖 ： CUDA Kernel 或

GPU 内存操作事件依赖于发起调用的 CPU

事件。这种依赖体现了 CPU 对 GPU 的控

制关系。由于 GPU 的异步执行特性，CPU

发起调用后可以立即返回继续执行，因此

这种依赖是单向的——GPU 事件依赖 CPU

事件，但 CPU 后续事件不一定依赖 GPU

事件的完成。

（3） 同步依赖：这是异构计算中较为

复杂的依赖类型，可以进一步分为两类：

① CPU-GPU 同 步 依 赖 ：

cudaDeviceSynchronize 会阻塞 CPU 直到

所有 CUDA 流上的任务完成，因此其后面

执行的 CPU 事件同步依赖于调用时刻所有

CUDA 流 的 最 后 一 个 事 件 ；

cudaStreamSynchronize 只 等 待 指 定 的

CUDA 流完成，即其后的 CPU 事件依赖于

该 指 定 CUDA 流 的 最 后 一 个 事 件 ；

cudaEventSynchronize 只 等 待 特 定 的

CUDA 事件完成，通过事件 ID 匹配建立精

确的点对点同步依赖。

② GPU-GPU 同步依赖：不同 CUDA

流之间可能因为数据依赖或显式同步产生

依赖关系。这种跨 CUDA 流依赖主要通过

cudaEventRecord、

cudaStreamWaitEvent 等 CUDA 事件同步

机 制 实 现 ， 是 GPU 并 行 执 行 中 的 重 要

约束。

（4） 跨 线 程 依 赖 ： 这 是 CTDA-CPA

引入的新型依赖关系，通过跨线程事件关

联机制来准确建模线程间的执行约束。由

于 Python GIL 的存在，Python 解释器在

任何时刻只允许一个线程执行 Python 字节

码，多个 Python 线程需要竞争 GIL 并以时

间片轮转方式串行执行，在全局时间轴上

具有严格的先后顺序关系。这种 GIL 约束

使得看似并行的多线程实际上存在隐式的

时序依赖关系。在大模型训练中，主线程

负责前向计算的调度，而自动微分引擎会

创建专门的子线程执行反向传播，这两个

线程受 GIL 约束存在执行顺序依赖。因此，

必须进行跨线程的依赖关系分析，以准确
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捕获线程间隐式的时序约束。

然 而 ， HTA 将 CPU 线 程 视 为 独 立 并

行的执行单元，无法识别这种由 GIL 产生

的跨线程时序约束。图 4 通过示意图展示

了这一局限性。图中自上而下分别展示了

CPU 主 线 程 、 自 动 微 分 子 线 程 及 GPU 

CUDA 流的执行序列。其中，带有红色边

框的节点及红色虚线箭头分别表示 HTA 识

别出的关键路径事件与依赖关系，而无红

色边框的节点则表示被判定为非关键路径

上的事件 （为突出核心观点，图中省略了

无 关 的 计 算 Kernel 等 事 件）。 可 以 看 出 ，

HTA 虽 然 能 够 识 别 出 最 后 的 参 数 更 新 事

件、GPU 上的通信 Kernel 以及子线程中的

反向传播事件，但其构建的关键路径在反

向传播阶段起始处发生了断裂 （如图中粉

色标签所示）。这正是由于未能有效建模跨

线程依赖，HTA 在识别关键路径时无法从

子线程继续向主线程回溯，导致主线程上

耗时较长的数据加载、前向计算和损失计

算等关键环节被错误地排除在关键路径之

外。这种路径断裂使得分析结果具有片面

性 ， 无 法 为 性 能 优 化 提 供 完 整 有 效 的

指导。

基于对 GIL 机制的理解，CTDA-CPA

设计了跨线程事件关联机制，采用了简洁

有效的处理方式：将主线程和子线程的事

件视为在同一个逻辑线程中顺序执行，按

照事件的实际时间戳顺序建立依赖关系。

这种处理方式既反映了 GIL 约束下的实际

执行模式，又避免了复杂的跨线程同步分

析，确保了依赖图构建和后续关键路径识

别的正确性。

综合上述节点聚合策略和四类依赖关

系 建 模 ， CTDA-CPA 最 终 构 建 出 准 确 反

映程序执行逻辑的 CDG，其拓扑结构示意

图如图 5 （a） 所示。图中蓝色节点表示聚

合后的 CPU 事件，绿色节点表示聚合后的

GPU 事件 （不同行代表不同的 CUDA 流）。

节点间的连接线表示依赖关系：水平箭头

为顺序依赖，垂直箭头为调用依赖，斜向

箭头则表示跨执行单元的同步依赖。通过

跨 线 程 依 赖 建 模 ， CTDA-CPA 能 够 将 分

散在不同线程中的事件正确关联，构建出

完整的执行依赖图，为后续准确的关键路

径识别奠定了基础。

3.3　关键路径识别算法

在传统的项目管理和电路分析中，关

图 4　HTA 在多线程场景下的关键路径识别局限性示意图
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键路径通常通过最长路径算法进行识别。

该算法隐含“尽早调度”假设，即所有活

动在其前驱完成后立即开始执行。在此假

设下，当节点存在多个前驱时，执行时间

最长的前驱必然最晚结束，因此可通过累

计路径长度 （即各节点执行时间之和） 来

识别关键路径。然而，在大模型训练的事

件执行分析场景中，每个事件节点的开始

时间由实际运行时调度决定，上述“执行

时间最长即结束最晚”的等价性不再成立。

此时，关键路径的识别必须直接比较各前

驱节点的实际结束时间，选择结束时间最

晚的前驱作为关键路径上的前驱节点 （不

考虑 CPU 同步语义），该节点直接决定了

当前节点的实际开始时间，进而影响整个

程序的端到端执行时间。

如 图 6 所 示 ， 节 点 A、 B、 D 位 于

CUDA 流 1 上，节点 C 位于 CUDA 流 2 上

与其他节点并行执行。节点 A 有两个后继

节点 B 和 C，它们都是节点 D 的前驱。尽

管节点 B 的执行时间长于节点 C，但由于

节点 C 的开始时间较晚，其实际结束时间

反而晚于节点 B。传统最长路径算法基于

尽早调度假设，会因节点 B 的执行时间更

长而选择路径 A→B→D 作为关键路径。然

而，从实际执行时序可以看出，节点 D 的

开始时间实际上受节点 C 的结束时间，而

非节点 B。因此，真正的关键路径应该是

A→C→D，这表明传统最长路径算法在固

定时间戳场景下可能会产生错误的结果。

因 此 ， CTDA-CPA 提 出 了 一 种 基 于

节点时间戳比较并结合实际依赖语义分析

的关键路径识别算法。该算法从程序终点

开始回溯，根据前驱节点的结束时间进行

选择，并结合事件间的依赖类型动态决策：

当前节点位于 CPU 端时，若该节点同步依

赖于 GPU 节点，优先选择对应 GPU 端的

前驱节点纳入，因为同步语义表明该 CPU

节点的开始时间受其同步依赖的 GPU 节点

的完成时间约束；若无同步依赖，则继续

沿 CPU 端 依 赖 向 前 纳 入 。 当 前 节 点 位 于

GPU 端时，需要准确计算所有前驱节点的

（a）　CDG 拓扑结构

（b）　关键路径识别结果

图 5　CTDA-CPA 计算依赖图建模与关键路径识别
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有效结束时间：对于 GPU 前驱节点，直接

使 用 其 实 际 结 束 时 间 ； 对 于 CPU 前 驱 节

点 ， 查 找 其 中 第 一 个 cudaLaunchKernel

事件的时间作为有效结束时间，然后选择

有效结束时间最晚的前驱节点纳入关键路

径。算法循环执行上述回溯过程，逐步将

前驱节点纳入关键路径，直至到达程序起

点，最终构建出完整的关键路径。算法 1

展示了 CTDA-CPA 关键路径识别的详细

过程。

算法算法11 CTDA-CPA CTDA-CPA关键路径识别算法关键路径识别算法

输入输入：：CPU事件节点集合NCPU，GPU事件节点集合

NGPU，依赖关系集合R，CUDA运行时信息 Icuda

输出输出：：关键路径Pcritical

1: // 步骤1: 初始化与构建反向依赖映射

2: dependency_map ¬ Æ

3: for eachfor each (source, target) Î R dodo

4: 　dependency_map[target].append(source)

5: end forend for

6: // 步骤 2: 确定算法迭代的起始节点

7: last_cpu ¬ NCPU 中结束时间最晚的节点

8: last_gpu ¬ NGPU 中结束时间最晚的节点

9: ifif last_gpu.end_time > last_cpu.end_time thenthen

10: 　current ¬ last_gpu

11: elseelse

12: 　current ¬ last_cpu

13: end ifend if

14: Pcritical ¬ [current]

15: // 步骤 3: 回溯构建关键路径

16: whilewhile dependency_map[current] ¹ Æ dodo

17: 　predecessors ¬ dependency_map[current]

18: 　if if current Î NCPU thenthen

19: 　 sync_events ¬ FindSyncEvents(cur‐

rent, Icuda)

20: 　　ifif sync_events ¹ Æ andand predecessors中存

在GPU节点 thenthen

21: 　　　// 有同步事件，切换到GPU端

22: 　　　current ¬ predecessors中结束时间最

晚的GPU节点

23: 　　elseelse

24: 　　　// 无同步事件，或无GPU前驱，继续在

CPU端

25: 　　　current ¬ predecessors中结束时间最

晚的CPU节点

26: 　　end ifend if

27: 　elseelse // current Î NGPU

28: 　　// 计算所有前驱的有效结束时间

29: 　　for eachfor each pred inin predecessors dodo

30: 　　　ifif pred Î NGPUthenthen

31: 　　　　pred.effective_end_time ¬ pred.

end_time

32: 　　　elseelse // pred Î NCPU，处理计算重叠

33: 　　　　t_launch ¬ GetKernelLaunchTime

(pred, Icuda)

34: 　　　　pred.effective_end_time ¬ t_launch

35: 　　　end ifend if

36: 　　end forend for

37: 　　// 选择结束时间最晚的前驱作为下一个

节点

38: 　　current ¬ argmax(predecessors, effec‐

tive_end)

39: 　end ifend if

40: 　Pcritical.append(current)

41: end whileend while

42: returnreturn reverse(Pcritical) // 返回正序的关键路径

该 算 法 的 核 心 设 计 体 现 在 两 个 方 面 ：

图 6　传统最长路径算法在多 CUDA 流场景下的路径识别错误示例
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第一，对 CPU 前驱节点有效结束时间的准

确 计 算 （算 法 第 28-36 行）。 在 CDG 中 ，

GPU 聚合节点 NGPU 包含一系列连续执行的

CUDA Kernel，其起始时间由内部第一个

Kernel （记为 k1） 的开始时间决定。由于

CUDA 的异步执行机制，k1 的开始时间仅

取 决 于 CPU 端 第 一 个 cudaLaunchKernel

的 调 用 时 刻 。 任 何 晚 于 该

cudaLaunchKernel 的 CPU 操 作 （包 括 启

动后续 Kernel k2、k3 等） 都与 NGPU 的执行

存在重叠，不构成 NGPU 开始执行的前提条

件。因此，将 CPU 前驱节点的有效结束时

间 定 义 为 其 内 部 第 一 个

cudaLaunchKernel 的 执 行 时 间 ， 从 而 准

确刻画 CPU 操作对 GPU 后继节点的真实

时间约束。若直接使用完整 CPU 节点的结

束时间，虽然不会影响关键路径的拓扑结

构，但会导致与 GPU 执行重叠的 CPU 事

件被错误计入关键路径，造成后续热点提

取时的时间统计偏差。第二，结合节点时

间戳比较与同步依赖语义分析的前驱选择

策 略 （算 法 第 19-26 行 和 第 37-38 行），

确保能够在多个前驱中准确选择关键路径

上的正确节点。关于算法整体正确性的形

式 化 证 明 ， 详 见 第 4.5.2 节 的 分 析 。 图 5

（b） 展示了在 CDG 上所识别出的关键路径

示意图，黑色路径标识了最终识别出的关

键路径。

3.4　基于关键路径的热点提取

识别出关键路径后，需从中提取真正

的热点。当 CPU 节点及其调用的 GPU 节

点同时位于关键路径上时，需要仔细分析

其时间贡献以避免重复计算。如 3.3 节所

述，CPU 节点的有效结束时间由其第一个

cudaLaunchKernel 的 执 行 时 间 决 定 ， 这

一原理同样适用于热点提取阶段的时间统

计。图 7 展示了这一典型场景：上方红色

虚线框为关键路径上的 CPU 节点，下方绿

色虚线框为对应的 GPU 节点。CPU 节点从

Tstart 开始执行，包含多个算子 （如 Op A、

Op B） 以及 cudaLaunchKernel 调用，该

调用触发 GPU 端 Kernel 执行。虽然整个

CPU 节点都在关键路径上，但只有从 Tstart

到 第 一 个 cudaLaunchKernel 结 束 时 刻

Tlaunch 之间的部分真正贡献了执行时间 （图

中蓝色区域），称这段时间为“有效执行时

间”。 Tlaunch 到 Tend 期间，CPU 继续执行后

续 事 件 （Op C、 Op D 等）， 但 这 部 分 与

GPU Kernel 执行存在时间重叠 （图中灰

色 斜 线 区 域）。 CTDA-CPA 的 处 理 策 略

是 ： 识 别 CPU 节 点 中 第 一 个

cudaLaunchKernel 事 件 的 结 束 时 间 Tlaunch

作为有效结束时间，在热点统计时只计入

有效执行时间内的事件 （如图中的 Op A

和 Op B），而将重叠区域内的操作排除，

从而避免重复计算。

经 过 节 点 间 的 重 叠 分 析 后 ， CTDA-

CPA 对所有保留在关键路径上的事件进行

聚合统计：按事件名称进行分组，计算每

组的总执行时间及其在程序端到端执行时

间中的占比，最后按总时间降序排列，生

成最终的热点列表。图 8 以 DeepSpeed 框

架下 Llama 2 13B 的分布式微调任务为例，

展示了 CTDA-CPA 的实际分析输出。从

图中可以看出，热点列表结果按各事件耗

时占比降序排列，其中通信开销占比最大

（22.8%），其次是矩阵乘法和框架调度开

销。该列表清晰地展示了真正影响训练性

能的瓶颈，基于这些信息，开发者可以有

针对性地进行优化，例如使用梯度压缩或

更高效的通信拓扑来减少 AllReduce[40] 开

销、使用更优化的 BLAS 库来加速矩阵运

算、或者通过算子融合来减少框架调度开

销等。
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4　　实验评估

本章通过系统的实验评估验证 CTDA-

CPA 的优越性、完整性和有效性。实验从

四个维度展开：首先分析 CTDA-CPA 的

性能开销，验证其在处理大规模训练数据

时的效率；其次通过引入关键路径覆盖率

（CPCR） 指标，定量评估关键路径识别的

完整性；然后通过与 HTA 的对比实验验证

热点识别的准确性；最后通过两个优化实

验展示 CTDA-CPA 在指导性能优化方面

的实际价值。实验设计覆盖了六个典型场

景，涵盖从传统 CNN 模型到最新大语言模

型的多种架构、从千万级到百亿级的参数

规模、以及从单卡到 16 卡的分布式配置。

实验硬件环境由两个计算节点组成，每个

节 点 配 备 2×Intel Xeon Gold 6326 CPU

（2.90 GHz， 16 核 ） 和 8×NVIDIA 

GeForce RTX 3090 GPU （24 GB 显存），

共 计 16 张 GPU。 软 件 环 境 包 括 PyTorch 

2.4.0、CUDA 12.6、DeepSpeed 0.14.4 和

Megatron-LM 3.0.0 等。

4.1　性能开销分析

4.1.1　数据采集与存储优化

CTDA-CPA 的 数 据 采 集 完 全 依 赖

PyTorch Profiler，因此运行时开销取决

图 7　基于有效执行时间的关键路径节点重叠处理示意图

图 8　CTDA-CPA 对 Llama 2 13B 模型的实际热点分析结果
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于 Profiler 的配置。为了降低存储和分析

开 销 ， CTDA-CPA 实 现 了 可 选 的 数 据 压

缩功能，将 JSON 格式的 Trace 数据转换

为 Parquet 格式。如表 1 所示，压缩后的

文件大小减少了 90% 以上，同时数据加载

速度提升了 3-7 倍。这对于需要反复分析

的场景尤其重要。

4.1.2　CDG构建与分析效率

表 2 和 表 3 展 示 了 CTDA-CPA 与

HTA 在处理不同规模训练负载时的性能对

比。如表 2 所示，实验设计了 6 个典型训

练 场 景 （标 记 为 S1 至 S6）， 所 有 场 景 的

Trace 数据均采集自 1 个训练步，以确保

不同场景间的对比具有一致的粒度基准。

实验设计覆盖了三个关键维度：（1） 模型

架构：包括传统 CNN 模型 （ResNet-18）

和多种主流大语言模型 （Llama 2、GPT-

2、Qwen3），涵盖了从经典架构到最新发

布 模 型 的 广 泛 范 围 ；（2） 参 数 规 模 ： 从

ResNet-18 （ 约 11 M 参 数 ）、 GPT-2 

Large （约 774 M 参 数） 到 Llama 2 7B、

Qwen3 8B，再到 Llama 2 13B，覆盖了从

轻量级模型到十亿级参数模型的典型规模

区 间 ；（3） 分 布 式 规 模 ： 从 单 卡 场 景

（S1、S2） 到 8 卡分布式 （S3、S4、S5），

进一步扩展至 16 卡 （S6）。

表 1　Trace 数据压缩前后性能对比

模型

GPT-2 Large

Llama 2 13B

Llama 2 13B该Trace数据额外记录了Python调用栈

信息。

原始Trace数据

文件大小

34.64 MB

179.47 MB

3.11 GB

加载时

间

0.45 s

2.91 s

21.19s

压缩后Trace数据

文件大小

3.22 MB

14.15 MB

214.85 MB

加载

时间

0.12 s

0.41 s

5.45 s

存储空

间节约

率

90.70%

92.12%

93.25%

数据

加载

加速

比

3.75

7.10

3.89

表 2　实验配置与不同规模训练负载说明

场景编号

S1

S2

S3

S4

S5

S6

模型

ResNet-18

Llama 2 7B

Qwen3 8B

Llama 2 13B

GPT-2 Large

Llama 2 13B

数据集

CIFAR-10

Belle 0.5M

Alpaca

Belle 0.5M

WikiText-2

Belle 0.5M

任务类型

训练

微调

微调

微调

训练

微调

框架

PyTorch

PyTorch

DeepSpeed

DeepSpeed

Megatron-LM

DeepSpeed

运行环境

1 GPU

1 GPU

8 GPUs

8 GPUs

8 GPUs

16 GPUs
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从表 3 的 CDG 构建规模来看，HTA 采

用直接映射策略，将 Trace 中每个事件的

起始时间点和终止时间点作为独立的 CDG

节点，导致构建的图结构规模极其庞大。

以 Llama 2 7B 单 卡 微 调 （S2） 为 例 ， 45

万个原始事件产生了超过 90 万个 CDG 节

点和近 100 万条边，严重影响了关键路径

分 析 效 率 。 相 比 之 下 ， CTDA-CPA 通 过

智能的事件聚合策略，将一系列语义相关

且执行特征相似的事件归并为同一个逻辑

节点，显著降低了 CDG 规模。具体而言，

CTDA-CPA 将 ResNet-18 （S1） 的 节 点

数缩减了 292 倍 （从 3 802 降至 13）；在大

规模模型场景 （S2-S6） 中效果更为显著，

其中 Llama 2 7B 单卡微调 （S2） 的节点数

缩减高达 5 964 倍 （从 453 293 降至 76）。

这种大幅度的规模缩减为高效的关键路径

分析奠定了基础。

在 分 析 时 间 方 面 ， CTDA-CPA 在 大

多数场景下展现出明显的效率优势。对于

大模型训练或微调场景，HTA 的分析时间

随事件规模急剧增长。例如，对于 Llama 

2 13B 分布式微调 （S4） 过程中 1 个训练

步所采集的数据，需要 42.90 s 才能完成分

析 。 而 CTDA-CPA 通 过 精 简 的 CDG 结

构 ， 将 分 析 时 间 缩 短 至 24.16 s， 降 幅 约

44%。 在 其 余 多 数 场 景 下 ， CTDA-CPA

相 比 HTA 的 分 析 时 间 降 幅 均 保 持 在 37%

-51% 的范围内。需要注意的是，在 GPT-

2 Large 的 Megatron-LM 训练场景 （S5）

中 ， CTDA-CPA 的 分 析 时 间 （13.84 s）

长 于 HTA （6.48 s）， 且 CDG 节 点 数 （3 

012） 显著高于其他大模型场景。这主要

是由于 Megatron-LM 框架实现的张量并

行机制引入了大量细粒度的通信操作，这

些频繁的小规模通信事件在聚合阶段需要

更复杂的处理逻辑，导致聚合效果受限、

节点数量增加，从而增加了分析时间。尽

管 如 此 ， CTDA-CPA 在 该 场 景 中 能 够 构

建相对完整的关键路径，而 HTA 由于缺乏

跨线程依赖建模能力，仅能识别出部分路

径片段 （详见 4.2 节）。

需要说明的是，表 2 和表 3 中的结果都

是 基 于 未 开 启 Python 调 用 栈 的 轻 量 级

Profiler 配置获得的。若需分析 Python 层

的性能瓶颈，开启 Python 调用栈采集后，

由于原始事件数量的显著增加 CDG 复杂程

度 和 关 键 路 径 识 别 时 间 会 有 一 定 幅 度 的

上升。

4.2　关键路径完整性评估

为定量评估关键路径识别结果的完整

性 ， 本 文 引 入 关 键 路 径 覆 盖 率 （Critical 

Path Coverage Ratio，CPCR） 指标，将

其定义为关键路径上所有事件的累计执行

时间与程序端到端执行时间的比值。该指

标基于项目管理理论中“关键路径决定项

表 3　CTDA-CPA 与 HTA 的 CDG 构建与分析效率对比

场景编号

S1

S2

S3

S4

S5

S6

Trace

事件数

3 802

453 293

531 542

515 405

95 942

516 656

HTA

节点数

7 586

906 564

1 062 988

1 030 680

179 942

1 033 182

边数

7 937

960 743

1 087 331

1 070 893

186 462

1 082 461

分析时间

0.31 s

35.99 s

45.45 s

42.90 s

6.48 s

43.45 s

CTDA-CPA

节点数

13

76

134

137

3 012

165

边数

19

132

236

242

6 010

296

分析时间

0.17 s

17.72 s

25.28 s

24.16 s

13.84 s

27.37 s
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目总时长”的性质：在理想情况下，关键

路径总耗时应等同于程序运行总时长 （即

CPCR=1）。但在实际训练场景中，受算子

调 度 间 隙 、 Profiler 插 桩 开 销 及 GPU 

Kernel 启动延迟等因素影响，CPCR 通常

略小于 1。即便如此，该指标仍能反映关

键路径识别的完整程度——CPCR 越接近

1，意味着识别出的事件序列在时间覆盖

上越接近真实的端到端关键路径，从而证

明分析结果越完整。

表 4 展示了 CTDA-CPA 与 HTA 在各

实验场景下的 CPCR 对比结果，其中“程

序执行时间”为训练或微调 1 步的端到端

运行时长，“关键路径时间”为各方法识别

出的关键路径上所有事件的累计执行时间。

在 S1 场 景 下 ， HTA 与 CTDA-CPA 的

CPCR 分 别 为 0.73 和 0.70， 两 者 非 常 接

近。这与 4.3 节中两种方法在该场景下热

点识别结果高度一致的结论相吻合——该

场景的关键路径恰好完全位于主线程内，

不涉及跨线程依赖，故 HTA 能够正确处

理 。 CTDA-CPA 的 CPCR 比 HTA 略 低 ，

这是因为 CTDA-CPA 采用的事件聚合策

略在识别关键路径时引入了一些精度牺牲，

但如 4.3 节所述，这种牺牲通常不会影响

最终的热点识别结果。

在 涉 及 跨 线 程 依 赖 的 S2-S6 场 景 中 ，

两 种 方 法 的 差 异 十 分 显 著 。 CTDA-CPA

在所有场景下的 CPCR 均达到 0.90 以上，

接近理论上限，表明其识别的关键路径具

有较高的完整性；这些数值显著高于 S1 场

景，是因为大模型训练中算子执行更为密

集，事件间的调度间隙占比更低。相比之

下，HTA 的 CPCR 仅为 0.63 至 0.72，存在

明显的时间缺失。以 S6 场景为例，程序端

到 端 执 行 时 间 为 4 650.80 ms， CTDA-

CPA 的 关 键 路 径 时 间 为 4 547.17 ms

（CPCR=0.98）， 几 乎 完 全 覆 盖 ， 而 HTA

仅为 2 981.06 ms （CPCR=0.64）。这是因

为 HTA 无法建立跨线程的依赖关系，导致

关键路径在子线程处断裂，严重影响了关

键路径的完整性。

4.3　准确性验证

热点识别准确性的评估本身就是一个

挑 战 性 问 题 。 传 统 性 能 分 析 工 具 （如

Linux Perf） 能够识别出资源占用较高的

函数或事件，若想判定其结果的准确性，

往往需要工程师进行手工验证和实际优化

测试才能确定。正如引言中所述，本文的

“热点”是指真正影响程序端到端执行时间

表 4　CTDA-CPA 与 HTA 的关键路径完整性对比

场景编号

S1

S2

S3

S4

S5

S6

程序执行时间

56.39 ms

2 962.37 ms

3 168.39 ms

3 467.62 ms

6 377.38 ms

4 650.80 ms

HTA

关键路径时间

41.12 ms

1 870.39 ms

2 165.07 ms

2 205.46 ms

4 568.39 ms

2 981.06 ms

CPCR

0.73

0.63

0.68

0.64

0.72

0.64

CTDA-CPA

关键路径时间

39.20 ms

2 664.20 ms

3 063.98 ms

3 263.46 ms

6 056.68 ms

4 547.17 ms

CPCR

0.70

0.90

0.97

0.94

0.95

0.98

17



BIG DATA RESEARCH   大数据

BDR25281-18

的关键事件——只有优化这些事件才能实

际缩短程序的总运行时间。然而，这种热

点识别结果的准确性难以直接验证。在本

文中，我们采用的评估方法是与现有工具

HTA 的结果进行对比。虽然 HTA 在多种

场景下存在关键路径构建问题，但在其能

够正确处理的场景中，其结果仍具有一定

的参考价值。此外，为了进一步验证我们

工具在实际场景中的有效性，我们在 4.4

节中进行了实验案例有效性验证，通过实

际 的 性 能 优 化 效 果 来 证 明 热 点 识 别 的 准

确性。

我们在 ResNet-18 训练场景 （HTA 唯

一能正确处理的场景） 中对比了两种方法

的热点识别结果。实验结果表明，CTDA-

CPA 与 HTA 在热点识别上达到了高度一

致 ： 两 种 方 法 识 别 的 前 20 个 热 点 完 全 相

同，且在所有关键路径事件的排序上序列

相 似 度 高 达 94.37%， 显 示 出 极 强 的 一

致性。

其中存在的细微差异主要源于 CTDA-

CPA 中 CDG 节点对事件的聚合处理带来的

精度牺牲。然而，这种偏差对实际应用的

影响微乎其微。首先，在性能优化实践中，

开发者通常只关注 Top-3 或 Top-5 的主要

热点，这些热点由于执行时间占比巨大，

其排序位置不会因微小的统计偏差而改变。

其次，对于排名靠后的事件，即使存在一

定的顺序变化，也不会影响优化决策，因

为 这 些 事 件 本 身 对 整 体 性 能 的 影 响 就 很

有限。

4.4　实验案例研究

4.4.1　ResNet-18数据加载优化

在 ResNet-18 单卡训练场景中，我们

使用 CTDA-CPA 定位到最大热点位于数

据加载 （Data Loading） 阶段中 Pillow 库

的 图 像 resize 方 法 （<built-in method 

resize...>），该函数在程序端到端执行时

间中的占比高达 21.75%，远超其他任何事

件 。 经 过 深 入 分 析 发 现 ， 该 瓶 颈 源 于

DataLoader 在每个训练步中都会动态地对

原始图像进行尺寸调整，将不同大小的输

入图像统一缩放到 224×224 的标准尺寸，

造成了大量的时间浪费。

基于分析结果，我们设计了针对性的

优化方案：将图像尺寸调整从在线处理改

为离线预处理，在训练开始前对整个数据

集进行一次性处理，将所有图像预先调整

到目标尺寸并保存。预处理阶段采用多进

程并行处理，充分利用多核 CPU 资源，有

效提升了处理效率。同时在预处理阶段完

成图像到张量的转换，并以 PyTorch 原生

的张量格式存储，减少了训练时的数据转

换开销。

优化后的性能提升显著：单个 epoch

的 训 练 时 间 从 75 s 降 至 51 s， 速 度 提 升

47.06%。 此 时 数 据 加 载 不 再 是 瓶 颈 ，

resize 操作在程序端到端执行时间中的占

比 降 至 接 近 0。 值 得 说 明 的 是 ， 由 于

CTDA-CPA 在 CDG 构建阶段保留并整合

了 Python 函数栈的调用信息，才能够将该

resize 操 作 识 别 为 首 要 热 点 。 相 比 之 下 ，

HTA 的分析结果不包含 Python 调用栈信

息，其识别的首要热点为 aten::copy_算

子，该算子在 CTDA-CPA 的分析结果中

占 比 仅 为 5.04%， 远 低 于 resize 操 作 的

21.75%。 更 重 要 的 是 ， aten::copy_ 算 子

在训练的各个阶段均有分布，仅凭此结果

难以准确定位真正的性能瓶颈。

4.4.2　Llama 2 13B通信优化

在将 Llama 2 13B 的 QLoRA[41]微调从

单卡扩展到 8 卡时，扩展效率不理想——8

卡的加速比仅为 6.83，远低于理想的线性
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扩 展 。 我 们 使 用 CTDA-CPA 进 行 分 析 ，

结果清晰指出 NCCL 通信 Kernel 为最大热

点，其在程序端到端执行时间中的占比达

22.8%。 进 一 步 分 析 发 现 ， DeepSpeed 

Zero-2 在梯度同步时为了适配 Zero-2 的

切 分 策 略 ， 在 每 次 梯 度 通 信 时 都 使 用

AllReduce 操作，导致了大量不必要的通

信开销。

基于上述分析，我们设计了两层优化

策略：在通信原语层面，对于只需要部分

参数梯度通信的场景，对剩余其他参数的

梯度用 0 进行填充，从而实现在通信时将

AllReduce 操作替换为通信量仅为其一半

的 ReduceScatter[42] 操 作 ， 显 著 减 少 通 信

量和通信时间；在算法层面，我们实现了

一个运行时决策机制，根据梯度桶大小、

不同的通信阶段等因素在每次梯度通信时

自动地选择通信开销最低的 Kernel，从而

最大程度上提升梯度通信速度。

使用上述方法进行优化后，单步梯度

通信时间 （通信 Kernel 在 GPU 上的执行

时间） 从 933.14 ms 降至 524.25 ms，减少

43.8%。由于在训练过程中部分通信时间

与 反 向 传 播 计 算 并 行 执 行 ， 因 此 通 信

Kernel 执行时间的优化并不会完全转化为

端到端性能提升。最终，端到端训练速度

提 升 7.21%， 8 卡 扩 展 比 从 6.83 提 升 至

7.33。图 9 展示了优化前后的扩展效率对

比，其中绿线表示理想的线性扩展，蓝线

为 原 始 DeepSpeed Zero-2 实 现 的 扩 展 效

率，红线为优化后的扩展效率。可以看到

优化后的扩展曲线更接近理想的线性扩展，

特 别 是 在 4 卡 和 8 卡 场 景 下 改 善 较 为

明显。

图 9　Llama 2 13B 微调任务的扩展效率优化效果对比
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4.5　讨论

4.5.1　方法的适用范围

CTDA-CPA 的 跨 线 程 依 赖 建 模 机 制

专门针对 Python GIL 的串行化特性设计，

通过事件时间戳的全局顺序建立跨线程依

赖关系，从而实现多线程训练场景下完整

关 键 路 径 的 构 建 。 然 而 ， 这 一 方 法 在 非

Python 环境下将不再适用。在纯 C++实现

的深度学习训练系统中，多线程可以真正

并行执行，不受 GIL 约束。此外，Python 

3.13 已 经 提 供 了 可 选 的 无 GIL 执 行 模 式

（free-threading mode） [43]，尽管其目前

仍处于实验阶段。在这些场景下，“基于时

间戳的跨线程串行执行假设”将不再成立，

可能导致虚假依赖关系的引入，影响关键

路径识别的准确性。

针 对 上 述 非 GIL 约 束 场 景 ， CTDA-

CPA 需要调整依赖建模策略，从依赖时间

戳的隐式顺序关系转向基于显式同步原语

的依赖分析。具体而言，需要在依赖建模

模块中引入对互斥锁、条件变量、信号量

等同步机制的识别能力，通过捕获这些同

步事件来准确识别线程间的依赖关系。值

得 强 调 的 是 ， 完 成 上 述 调 整 后 ， CTDA-

CPA 的整体分析框架仍然适用，无需根本

性重构。

4.5.2　关键路径准确性分析

CTDA-CPA 的 依 赖 建 模 遵 循

Happens-Before 形 式 化 框 架[44]。 在 该 框

架下，CDG 中的有向边当且仅当事件间存

在 Happens-Before 关 系 时 建 立 ， 确 保 依

赖图的拓扑结构与程序的实际因果关系保

持一致。

CTDA-CPA 建 模 的 四 类 依 赖 关 系 覆

盖了 PyTorch 训练中所有可观测的因果约

束 。 顺 序 执 行 依 赖 对 应 Happens-Before

关系中同一进程内的程序顺序；调用依赖

和同步依赖对应 CUDA 编程模型规范[11]中

定义的主机-设备交互语义；跨线程依赖

的准确性由 Python GIL 机制的串行化语义

保证——由于 GIL 的存在，Python 解释器

在任意时刻最多允许一个线程执行字节码，

CTDA-CPA 通过比较时间戳建立依赖边，

这与 GIL 约束下的实际因果关系完全一致。

关键路径识别算法的正确性可通过归

纳法证明。首先，算法从程序终点 （结束

时间最晚的节点） 开始回溯，该节点必然

位于关键路径上。其次，设当前节点 v 在

关键路径上，需分两种情况讨论：（1） 当

v 为 CPU 节点且存在对 GPU 节点的同步依

赖时，同步语义表明 v 的执行被阻塞直至

所依赖的 GPU 操作完成，即 v 的开始时间

直接受该 GPU 节点完成时间的约束，因此

算法优先选择同步依赖所指向的 GPU 节点

作为关键路径上的下一个节点是正确的。

（2） 当 v 无同步依赖时，其开始时间受所

有 前 驱 节 点 约 束 ， 即 s(v)³

maxu Î pred(v)effective_end_time(u)。 其 中 ， s(v)

表示节点 v 的实际开始时间，pred(v) 表示节

点 v 在 CDG 中的所有直接前驱节点集合，

effective_end_time(u) 表示前驱节点 u 的有效

结束时间。算法选择有效结束时间最晚的

前驱 u* 作为关键路径上的下一个节点是正

确的，因为只有 u* 的结束时间直接约束了

v 的实际开始时间。最后，由于 CDG 是有

向无环图，算法必然在有限步内回溯到程

序起点，从而构建出完整的关键路径。

尽 管 CTDA-CPA 在 理 论 层 面 具 备 上

述准确性保证，但当前模型仍存在一定的

局 限 性 。 首 先 ， CTDA-CPA 所 采 用 的 事

件聚合策略 （见 3.2.1 节） 在提升分析效率

的同时，也可能在特定场景下引入偏差。

节点聚合的前提假设是同一节点内的事件

紧密连续执行，然而对于 GPU 节点，当其
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中的 CUDA Kernel 执行较为稀疏时，当前

Kernel 的真实前驱可能是结束时间较晚的

CPU 端 的 启 动 调 用 事 件 而 非 前 一 个

Kernel，此时聚合策略所建立的依赖关系

与实际执行时序存在偏差，可能影响关键

路径识别的准确性。在大模型训练这一本

文 主 要 关 注 的 应 用 场 景 下 ， 由 于 CUDA 

Kernel 执行通常非常密集，上述问题的影

响较为有限。本文采用该策略主要基于两

方面考量：其一，节点聚合使 CDG 规模大

幅降低 （如表 3 所示，节点数缩减可达数

千倍），显著降低了关键路径分析的计算复

杂度，带来了可观的效率收益；其二，如

4.3 节实验所述，这种准确性牺牲通常不会

影响最终的热点识别结果，排名靠前的主

要热点由于执行时间占比显著，其排序位

置不会因聚合引入的微小统计偏差而改变。

其 次 ， 当 前 依 赖 模 型 仅 捕 获 CUDA 

API 层面的显式同步语义，未建模流式多

处 理 器 （Streaming Multiprocessor，

SM） 数量、显存带宽等 GPU 硬件资源约

束，也未分析 Kernel 间的显存访问模式，

因此可能遗漏因资源争用或隐式数据读写

而 产 生 的 实 际 依 赖 关 系 。 此 外 ， CTDA-

CPA 依赖 PyTorch Profiler 提供的时间戳

数据，若存在测量误差或时钟漂移，也可

能影响跨线程依赖关系的判定精度。上述

局限性构成了未来工作的改进方向。

5　　总结与展望

本文提出并实现了一种专门针对大模

型训练热点识别设计的跨线程依赖感知关

键路径分析方法——CTDA-CPA。在大模

型已成为人工智能发展核心驱动力的今天，

准确识别热点、定位性能瓶颈对于提升模

型训练效率、降低计算成本具有重要意义。

针对传统时间累加方法因忽略计算重叠而

产生的热点误判问题，以及现有关键路径

分析工具在多线程协作场景下的局限性，

CTDA-CPA 通 过 跨 线 程 事 件 关 联 机 制 准

确建模了主线程与自动微分子线程间的依

赖关系，实现了完整关键路径的构建，能

够从复杂的异构执行环境中准确识别出真

正影响训练效率的性能瓶颈。

尽管 CTDA-CPA 已展现出强大能力，

但仍有可探索的未来方向。例如，进一步

优化张量并行等通信密集型场景下的 CDG

构建效率，减少事件聚合的时间开销；支

持 CUDA Graph 等优化技术的性能分析；

探索自适应的聚合粒度控制，在分析效率

和精度之间实现更好的平衡。随着大模型

规模的持续增长和训练场景的日益复杂，

准确高效的性能分析工具将变得愈发重要。

CTDA-CPA 作 为 这 一 方 向 的 探 索 ， 不 仅

解决了当前的技术挑战，也为未来的研究

奠定了基础。我们相信，通过持续的技术

创新和工程实践，性能分析工具将在推动

大模型训练效率提升、降低 AI 发展成本方

面发挥越来越重要的作用。
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