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系统软件研究
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应用

系统

硬件
GPU / TPU / NPU SmartSSDNVM RDMA

内核、框架、工具…

CPU DPU

发展快

演进快

周期长



系统软件研究
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演进趋势

发展快

演进快

源自”共性”
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系统软件研究
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需求

系统

能力

内核、框架、工具…

发展趋势

演进趋势

应用

硬件

高吞吐、低时延、可扩展、大规模…

算力、存力、带宽、持久、隔离…

发展快

演进快

顺
势
而
为

迎
难
而
上

源自”共性”
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系统软件研究——智能时代
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大算力

GPT-3: 
310 ZFLOPs

Moore’s Law

⼈⼯智能应⽤（尤其是深度学习）
带来了爆发式的算⼒需求增⻓

智能应用



系统软件研究——智能时代
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大算力 强实时、高性价比、大内存、..

智能车

1.障碍物检测

2.红绿灯识别

3.语音助理

4.疲劳监测

5.…

典型DNN任务：3.5～13.6ms

Accelerator Memory

RecSys: 
10 T Params

算力需求

亚毫秒级

剧烈波动

内
存
墙

算力共享

系统

能力

应用

硬件

需求

智能应用



系统软件研究——智能时代
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GPU、NPU/XPU、NVLink/NVSwitch/CXL

大算力、领域加速、高速互联

A100 
108 SMs

6,912 cores

TPU / NPU / XPU ...GPU NVLink / NVSwitch

900GB/s total 3.6TB/s BW

大算力 强实时、高性价比、大内存、..

系统

能力

应用

硬件

需求

智能应用



系统软件研究——智能时代
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大算力、领域加速、高速互联

操作系统

系统框架/服务

GPU、NPU/XPU、NVLink/NVSwitch/CXL

大算力 强实时、高性价比、大内存、..

系统

能力

应用

硬件

需求

智能应用

顺势而为

“人工智能”操作系统
关键技术



系统软件研究——智能时代
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大算力、领域加速、高速互联

GPU、NPU/XPU、NVLink/NVSwitch/CXL

大算力 强实时、高性价比、大内存、..

系统

能力

应用

硬件

需求

智能应用

顺势而为

“人工智能”操作系统
关键技术

操作系统直通式

系统框架/服务核⼼功能



系统软件研究——智能时代
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大算力、领域加速、高速互联

迎难而上

面向“大算力+X”需求
调度与管理

操作系统直通式

系统框架/服务

核⼼功能

GPU、NPU/XPU、NVLink/NVSwitch/CXL

大算力 强实时、高性价比、大内存、..

核⼼功能

系统

能力

应用

硬件

需求

智能应用
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GPU Architecture
(Nvidia Ampere)

高并发算力

1  GPU
x 8 GPCs / GPU
x 8  TPCs / GPC
x 2  SMs / TPC

= 128 SMs*

GPU调度与管理——大算力+X

GPU

* GPU调度单元 NVIDIA使用SM、ARM使用CU

Streaming
Multiprocessor

2048Thds/SM
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GPU Architecture
(Nvidia Ampere)

高并发算力

GPU任务调度

1  GPU
x 8 GPCs / GPU
x 8  TPCs / GPC
x 2  SMs / TPC

= 128 SMs*

GPU调度与管理——大算力+X

软硬

协同

异步

提交

* GPU调度单元 NVIDIA使用SM、ARM使用CU

GPU

Streaming
Multiprocessor

2048Thds/SM
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时间维度

典型DNN推理任务：3.5～13.6ms

Testbed：AMD Radeon Instinct MI50 GPU
#并发任务

任
务
时
延
(m
s)

vs.  CPU
o 执行时间更长（5~100ms）

o 调度延迟更低（~5µs）

调度开销

接近一半 *

ms级任务调度延迟

关键技术：GPU实时任务抢占

应用需求: 大算力 + 实时性

* 未考虑GPU内存切换、任务加载等开销

GPU
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实时任务抢占

思路/方法
关键洞见：GPU任务多有“幂等性”

重置执行中的任务（不保存状态）

切换延迟

问题/挑战
1. 大算力硬件状态多
任务切换慢

<1µs
切换延迟

CPUGPU A100 
o 128 SMs
o 256KB regs/SM
o 164KB shmem/SM

5µs

300µs
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实时任务抢占

思路/方法
关键洞见：GPU任务多有“幂等性”

重置执行中的任务（不保存状态）

切换延迟

问题/挑战

关键设计：垂直全栈清理

Host Qs: 软件重置队列

Dev Qs: 编译插桩+主动退出

GPU SM: 硬件指令重置

[软]

[软-硬]

[硬]

~30µs
清理延迟

1. 大算力硬件状态多
任务切换慢

2. 软硬协同异步提交
任务清理慢

典型DNN推理: 50~300+任务
o ResNet(307), BERT(205), VGG(55)

>1ms

5µs

300µs

<1µs
切换延迟

CPUGPU A100 
o 128 SMs
o 256KB regs/SM
o 164KB shmem/SM



算力硬件的调度与管理
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首次在量产GPU上实
现了微秒级任务抢占1
“

”
GPU抢占调度

1 Microsecond-scale Preemption for Concurrent GPU-accelerated DNN Inferences. OSDI 2022.



算力硬件的调度与管理——更“深”探索
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“幂等性”判定问题

（深）

GPU抢占调度
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GPU程序“幂等性”——优化基石

幂等性/Idempotency

容
错
备
份

抢
占
调
度

消
息
传
输

确
定
执
行

间
歇
计
算

.

.

.

.

大量优化系统基于幂等性

大算力硬件场景中效果尤为突出

假设人工

判定程序

“幂等性”
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GPU程序“幂等性”——实际情况

幂等/Idempotent
__global__ void vectorSet(A)
idx = bid * bdim + tid
A[idx] = VALUE

非幂等/Non-idempotent
__global__ void vectorInc(A)
idx = bid * bdim + tid
A[idx] = A[idx] + VALUE

GPU程序/Kernel【静态】

vectorSet<<<32,64>>>(x)

vectorSet<<<32,16>>>(y)

幂等

幂等

【动态】GPU实例/Instance

vectorInc<<<32,64>>>(x)

vectorInc<<<32,64>>>(y)

非幂等

非幂等

... .  ..

... .  ..



__global__ void vectorAdd(A,B,C)
idx = bid * bdim + tid
A[idx] = B[idx] + C[idx]
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GPU程序“幂等性”——实际情况

幂等/Idempotent
__global__ void vectorSet(A)
idx = bid * bdim + tid
A[idx] = VALUE

非幂等/Non-idempotent
__global__ void vectorInc(A)
idx = bid * bdim + tid
A[idx] = A[idx] + VALUE

条件幂等/Cond-idempotent

vectorAdd<<<32,64>>>(x,y,z)

vectorAdd<<<32,64>>>(x,y,x)

幂等

非幂等x

【动态】GPU实例/InstanceGPU程序/Kernel【静态】

vectorSet<<<32,64>>>(x)

vectorSet<<<32,16>>>(y)

幂等

幂等

vectorInc<<<32,64>>>(x)

vectorInc<<<32,64>>>(y)

非幂等

非幂等

... .  ..

... .  ..



__global__ void vectorAdd(A,B,C)
idx = bid * bdim + tid
A[idx] = B[idx] + C[idx]
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GPU程序“幂等性”——实际情况

幂等/Idempotent
__global__ void vectorSet(A)
idx = bid * bdim + tid
A[idx] = VALUE

非幂等/Non-idempotent
__global__ void vectorInc(A)
idx = bid * bdim + tid
A[idx] = A[idx] + VALUE

条件幂等/Cond-idempotent

“条件幂等”GPU任务真实存在、且是大多数

基
于
官
方
用
例

89.6%

【动态】GPU实例/Instance

未
发
现
非
幂
等
实
例

GPU程序/Kernel【静态】
大厦将倾

vectorAdd<<<32,64>>>(x,y,z)

vectorAdd<<<32,64>>>(x,y,x)

幂等

非幂等x



__global__ void vectorAdd(A,B,C)
idx = bid * bdim + tid
A[idx] = B[idx] + C[idx]

26
GPU任务“幂等性”——实际情况

条件幂等/Cond-idempotent “条件幂等”GPU任务的大多数实例是“幂等”

87.5%幂等（大多数）

【动态】GPU实例/Instance

【静态】GPU程序/Kernel

关键技术：GPU实例的“幂等性”判定

vectorAdd<<<32,64>>>(x,y,z)

vectorAdd<<<32,64>>>(x,y,x) 非幂等x



读写覆盖à “幂等”
o 无误判/no false positive
o 高精度/less false negative

27
“幂等性”动态判定

思路/方法
关键设计：“读-写域”覆盖检查1. 如何安全判定“幂等性”？

现有方法：“读后写” à “幂等”
✕ GPU执行访存高度并行
✕ 无法确定线程间访存顺序

读 写

覆盖？

问题/挑战



读写覆盖à “幂等”
o 无误判/no false positive
o 高精度/less false negative

28
“幂等性”动态判定

思路/方法
关键设计：“读-写域”覆盖检查1. 如何安全判定“幂等性”？

2. 如何在执行前完成判定？ 关键洞见：“启动参数”确定“读-写域”

现有方法：“读后写” à “幂等”
✕ GPU执行访存高度并行
✕ 难以确定内存读写顺序

读 写

覆盖？

“启动期”
GPU实例分析工具

vectorAdd<<<32,64>>>(x,y,z)

读 写
CKPT

执行

典型基于“幂等性”的系统架构

问题/挑战

LAs

判定
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“幂等性”动态判定

思路/方法
关键设计：基于符号地址的模拟计算3. 如何计算GPU程序读-写域？

✕ CPU无法执行GPU访存指令

静态分析 动态判定
f(x)

（符号执行）

b
读

写

b
地址函数

问题/挑战

LAs

LAs
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“幂等性”动态判定

思路/方法
关键设计：基于符号地址的模拟计算3. 如何计算GPU程序读-写域？

4. 如何快速判定实例“幂等”？
关键观察：访存地址连续性、单调性

✕ CPU无法执行GPU访存指令

静态分析 动态判定
f(x)

（符号执行）

✕ 访存次数多（GBs）
✕ 启动时间短（<5µs）
执行时间（3-13ms） ~50ms 1µs

b
读

写

idx = (bid*bdim+tid)*N+i
B[idx] = max(A[idx],0)b

...

...

b

判定延迟判定延迟

地址函数

问题/挑战

LAs

LAs

LA
s



算力硬件的调度与管理——更“深”探索
31

首次实现了GPU实例的
幂等性动态判定、且做

到了安全、快速、精准

“

”

“幂等性”判定问题

（深）

GPU抢占调度



算力硬件的调度与管理——更“广”探索
32

XPU通用调度

“幂等性”判定问题

（深）

（广）
GPU抢占调度



算力硬件的调度与管理——更“广”探索
33

支持了GPU/NPU/DSA等
算力硬件和各类调度策略
“

”
XPU通用调度

“幂等性”判定问题

（深）

（广）
GPU抢占调度
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算力硬件（XPU）繁荣

TPUGPU NPU SoC

AI·PC AI·PC是一个“混合体”
在硬件上集成了混合AI算力单元

且能够本地运行个人大模型

创建个性化的本地知识库

实现自然语言交互

——《AI·PC产业(中国)白皮书》
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算力硬件任务调度现状

TPUGPU NPU SoC

现有算力硬件（XPU: GPU/TPU/NPU/DSA/…）任务调度方法
✕ 硬件调度：功能有限（First-Come-First-Serve）、仅适合大算力需求

✕ 软件调度：绑定特定硬件（修改）、实现工作量大、方法迁移困难

我们的工作：面向开源GPU（修改驱动/运行时/应用）、5,500 LoC（C++）

关键技术：XPU通用调度框架
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XPUs

过载

App1 App2 App3 App4

App5

App6 App6+

App7 App7
App7

硬件绑定

重新实现

无法利用混合算力

APIs

AI-powered
apps

CUDA RT

CUDA DR

oneAPI RT

Intel DR

ROCm RT

ROCm DR

Ascend RT

Ascend DR

NVGPU Intel XPU Acend NPUAMD GPU . . . 兼容新硬件困难

算力硬件任务调度现状

runtime

driver

. . .
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Linux Fake 
Background 
Webcam

Google 
mediapipe

whisper.cpp
OpenAI 
whisper

App#1: https://github.com/fangfufu/Linux-Fake-Background-Webcam
App#2: https://github.com/ggerganov/whisper.cpp

Intel® Core™ Ultra 9

CPU GPU NPU

ASUS NUC 14 Pro Plus

OpenVINO/oneAPI

App #1

App #2

多任务调度问题演示

https://github.com/fangfufu/Linux-Fake-Background-Webcam
https://github.com/ggerganov/whisper.cpp


✕ XPU软件栈闭源、复杂
包括：驱动、运行时、应用

✕ XPU软件栈不兼容

38
通用XPU调度技术

思路/方法
关键思路：借鉴内核的统一抽象设计

文件系统

问题/挑战
1. 如何提供XPU通用调度？

架构： VFS

E
X
T
3

N
FS

R
A
M
FS

...

任务调度

抽象： File Queue

接口： read/write
+OPTs

submit/wait
+OPTs

统一接口

CUDA libraries

CUDA runtime

CUDA driver

GPU Apps

NVIDIA GPUs

闭源、复杂

CUDA oneAPI ROCm Ascend

VQueue

G
P
U

N
P
U

...
R
em
ote

~500 LoC
~50 LoC

Cloud
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通用XPU调度技术

思路/方法
关键思路：基于能力的多级建模

问题/挑战
2. 如何支持不同种类XPU？

G
P
U

N
P
U

...
D
S
A

Suspend
/resume

policy
Hint{..}
Event{..}

Apps

su
bm

it

AppsApp

launch
/sync

+OPTs

Preemptible
Queue

XSched

events

✕ XPU硬件架构差异大
GPU: CUDA/ROCm程序

NPU: 预设命令/功能

✕ XPU硬件实现差异大
o 提交/等待（基础）

o 中断

o 计算单元重置

o 内存刷新

o . . .

多级建模

如，抢占调度

L#1: 抢占未启动任务

L#2: 抢占未执行任务

L#3: 抢占执行中任务L#
3

L#
2

L#
1

AMD GPUs

Ascend NPUs

Intel OneAPI

已支持：

Jetson Orin

NV GPUs



算力硬件的调度与管理——更“远”探索
40

GPU内存/带宽管理

XPU通用调度

“幂等性”判定问题

（远）

（深）

（广）
GPU抢占调度
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GPU内存/带宽管理

内存容量：2X / 2 Yrs

内存需求：240X / 2 Yrs

带宽增长：1.4X / 2 Yrs（内存）

1.4X / 2 Yrs（互联）

算力增长：3.1X / 2 Yrs

智能应用

人工智能应用（尤其是DL/LLM）在内存/带宽上同样带来了爆发式需求增长

Source: “AI and Memory Wall”, 2021. https://medium.com/riselab/ai-and-memory-wall-2cb4265cb0b8

https://medium.com/riselab/ai-and-memory-wall-2cb4265cb0b8
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GPU缓存系统

智能应用

主存

80 GB

1152 GB

64 GB/s

1900 GB/s

GPU内存 GPU
缓存系统1

智能应用的数据访问普遍具有偏态分布特征

神经网络、推荐系统的嵌入（Embeddings）

LLM神经元激活（Neuron Activation）
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)

Cumulative Entries (%)

Papers 100M Criteo-1TB

C
D
F
(%
)

C
D
F
(%
)

DLRGNN典型GPU
存储架构

Source: UGache. SOSP 2023

Source: PowerInfer, arXiv 2023

1 GNNLab: A Factored System for Sample-based GNN Training over GPUs. EuroSys 2022
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GPU缓存系统

智能应用

80 GB

1152 GB

64 GB/s

1900 GB/s

GPU
缓存系统1

智能应用的数据访问普遍具有偏态分布特征

神经网络、推荐系统的嵌入（Embeddings）

LLM神经元激活（Neuron Activation）
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Papers 100M Criteo-1TB

C
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)

C
D
F
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)

DLRGNN典型GPU
存储架构

Source: UGache. SOSP 2023

Source: PowerInfer, arXiv 2023

1 GNNLab: A Factored System for Sample-based GNN Training over GPUs. EuroSys 2022

多卡GPU
+

高速互联

?

关键技术：多卡GPU统一缓存方法

主存

GPU内存
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多卡GPU缓存系统

思路/方法
关键思路：对缓存数据问题统一建模

问题/挑战
1. 如何统一、高效的缓存数据？

✕ 多卡GPU系统：互联架构多样
o 互联硬件：PCIe / NVLink / NVSwitch . .
o 访存性能：Local / Remote / Host . .

G0

G0

G0

G0

G0

G0

G0

G0

G0

G0

G0

G0 G0 G0 G0 G0 G0 G0 G0 G0
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✕ 统一缓存抽象：放置策略复杂
o 缓存什么数据、在哪里、...？
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多GPU缓存问题 混合整数线性规划/MILP

MILP( . . ) à 整体访存延迟最低

GPU数量、空间、带宽 数据规模、访问频率

O( )

=

#Data（亿级）
#GPU（<16）

EG2

（粗-细混合分块）

<2%
精度损失

<10s
求解时间

>1d
近似计算

（求解时间）

vs.



算力硬件的调度与管理——更“远”探索
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GPU内存/带宽管理

XPU通用调度

“幂等性”判定问题

构建了面向多卡GPU架构
的统一缓存系统、大大提

升了缓存空间与访存效率1

“

”（远）

（深）

（广）

1 UGache: A Unified GPU Cache for Embedding-based Deep Learning. SOSP 2023

GPU抢占调度
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应用和硬件的发展演进是系统软件研究的原动力

“应用需求”与“硬件能力”是系统软件研究的重要抓手

“赋能赋智”带来算力外需求，亟需基础系统软件的关键支撑

我们的一些初步探索——算力硬件调度与管理

感谢!

小结 &感谢

更多信息请见：https://ipads.se.sjtu.edu.cn/rong_chen

https://ipads.se.sjtu.edu.cn/rong_chen

