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Recall：Slides from Session 1



Recall：TileLang Primitives



Recall：TileLang MatMal



Recall：Bank Conflict

Shared Memory 被划分为 32 个 Bank，每个 Bank 可以看作一个独立的小型 SRAM。由于 32 个 Bank 可以并行工作，

一个 Warp 中的 32 个线程可以同时访问不同 Bank，但单个 Bank 的硬件访问能力无法在同一周期同时响应多个不同地

址的请求。因此，当多个线程访问同一个 Bank 的不同地址时，会发生资源竞争导致访问被串行化。

Multicast 行为解释：同一 warp 中，如16 个线程读 shared[0]，另 16 个线程读 shared[1]。每组内部都是相同地址访

问，因此各自形成 broadcast，两个 broadcast 被合并为一次 multicast。整个请求不产生 bank conflict。
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简介 OVERVIEW

核心问题：在写算子这个任务中，TileLang 隐藏了什么？要求我们决定什么？(5 min)

主线：

1、Language Basics 、JIT 、TIR / Lowering Trace、TVM-FFI （20 min）

2、T.Kernel、 Fragment、 T.Parallel、Layout Inference (20 min)

3、Tile Library Primitives、Layout Annotation、Reducer、Replication (20 min)

4、T.Pipelined、copy lowering、Autotuning / Carver (15 min)

5、Persistent scheduling 与 MegaKernel-style control (10 min)

6、Runtime Profiling、IKET 与 SASS evidence (10 min)



核心：写kernel需要处理的四个问题

1. 一个 CTA、warp、thread 负责哪些逻辑元素？

2. 数据位于 global、shared 还是 fragment/register？

3. load、compute、store 如何排序和重叠？

4. tile、threads、stages、worker CTA 数量多大？

TileLang隐藏了什么？要求我们决定什么？

1. 可以大量自动推导线程 ownership，但 CTA workload 仍由用户决定。

2. 用户选择 memory scope，编译器推导许多具体地址映射和搬运机制。

3. 规则流水可由 T.Pipelined 自动展开；复杂依赖仍需用户表达结构。

4. 主要是搜索空间，不存在一个接口自动给出普遍最优答案。



1.1 最小 kernel

Python factory：描述 specialization 

参数并构造 kernel。

T.prim_func：声明设备端计算与 

buffer contract。

T.Kernel：声明 CTA grid 和每个 CTA 

的线程数。

T.Parallel ：给出逻辑并行域，由 

layout inference 映射到线程与 

thread-local iterations。



1.2 JIT (Just-in-time compilation)
TileLang 0.1.12 的 @tilelang.jit 支持两种主要使用模式：Eager JIT 和 Lazy JIT。在 

Lazy JIT 中，用户首先定义参数化 kernel；当给定静态参数（specialization）后，

编译器在首次调用时完成 Lowering、优化和代码生成，并缓存生成的 kernel 

artifact。后续具有相同静态配置的调用可以直接复用已有 artifact，而无需重复编译；

动态参数则在运行时传入，用于控制具体 workload 规模。生成的 artifact 除了可以

直接执行外，还支持导出 CUDA 源码、获取 profiler 信息、比较不同 schedule 

specialization 的性能，以及查看和保存 host/device 端代码。



1.2 JIT (Just-in-time compilation)
JIT 核心是在编译期 specialization 能力与运行时灵活性之间进行权衡：静态参数决

定 kernel 的实现方式，使编译器能够针对特定硬件、数据布局和资源约束进行深度

优化；动态参数决定 kernel 的执行规模，提高 artifact 复用率并降低编译开销。

经验原则：影响 kernel 实现结构的参数，例如数据布局（layout）、tile 配置、资

源分配（shared memory、register usage）以及控制流结构应进行静态特化，以

释放代码生成优化空间；仅影响执行规模的参数，例如 token 数、batch size、

problem size 或 loop trip count应保持动态，以避免编译缓存膨胀并提升 kernel 

artifact 的复用能力。

此外，Lazy JIT 在运行时触发编译的具体流程涉及缓存管理、编译调度以及运行时交

互等实现细节，不在此展开。



1.3 编译链条
================ User Source ================

Python TileLang DSL

factory / eager function / @tilelang.jit / @T.prim_func →

================ Frontend Elaboration ================

  执行 factory、静态参数 specialization、解析 DSL →

Apache TVM TIRx PrimFunc / IRModule

+ TileLang Tile Library primitives

+ control-flow / layout / pipeline / reducer annotations →

================ Compiler Middle-End ================

Target normalization / BindTarget →

architecture: sm_80 / sm_90 / sm_100 、 backend key: plain CUDA / CuTeDSL



1.3 编译链条
Canonicalization / LayoutReducer

PipelinePlanning / InjectSoftwarePipeline

Warp-specialization planning（目标相关） →

LayoutInference

    推导 fragment ownership、parallel-loop layout、shared layout →

LowerTileOp

    生成 physical indices、thread-local loops、目标相关 intrinsic →

Target-specific lowered TIRx

legalization / safe access 、 vectorization / unrolling 、 storage planning与

reuse 、 synchronization / fence insertion  →

SplitHostDevice + ABI / launch lowering →



1.3 编译链条
================ Backend Build ================

Host side:

host TIRx / launcher metadata / host stub

Device side:

├── CUDA C++ → NVCC/NVRTC → cubin/SASS

└── CuTeDSL Python → nvidia-cutlass-dsl → cubin/SASS →

================ JIT / Runtime ================

JIT cache / module loading / argument-output organization →

TVM-FFI backend（plain CUDA默认）或 Cython / NVRTC / CuTeDSL adapter 

→ CUDA Driver API → kernel launch →



1.3 编译链条

================ Evaluation ================

correctness → benchmark → runtime profile → tune

特别推荐：https://tilelang.com/tools/lower_trace.html

可以通过IR Lower Trace 展示 TileLang 的 TIR 随着编译器 Pass 执行过程中的变化。

https://tilelang.com/tools/lower_trace.html


1.4 TVM-FFI

有关TVM-FFI的更多细节可以参考：https://tilelang.com/blog/2025/12/11/ffi.html，

简单来说， TVM-FFI（Foreign Function Interface） 是 TVM 独立出的跨语言运行时

接口，提供了一套统一、稳定的 ABI，使 C++、Python、Rust、Java 等不同语言能够

无缝调用同一套运行时和编译产物。

TileLang 基于 TVM-FFI 构建 Host Runtime，将编译生成的 Host Stub 与 Device 

Module 封装为可直接调用的 Python 对象。它能够直接接收 PyTorch-compatible 

Tensor，自动完成 Tensor 元数据（Shape、Stride、Dtype、Device）的获取与校验，

并组织 Kernel 所需的参数、管理输出 Tensor、执行资源初始化（如 TMA 

Descriptor）、完成 Kernel Launch，而无需用户在 Python 端手动编写 Shape 

Check 或组织 Launch 参数，使 GPU Kernel 能够像普通 Python 函数一样调用。

https://tilelang.com/blog/2025/12/11/ffi.html


1.4 TVM-FFI

TVM-FFI 的核心优势 在于极低的接口调用开销。相比传统基于 PyBind 的绑定方式，

TVM-FFI 具有更低的编译期开销和运行期开销，并采用开放、稳定的 ABI，避免接口

绑定依赖于特定框架（如 PyTorch）。

对于执行时间仅为几微秒的 GPU Kernel，Python 调用和 Kernel Launch 已经成为不

可忽略的系统开销，而 TVM-FFI 能够将这些 Host 侧操作下沉到编译生成的高性能 

C++ Host Stub 中，减少 Python Runtime 参与，从而显著降低 Host Overhead，

提高整体执行效率。
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1.5 TIRx
https://tvm.apache.org/2026/06/22/tirx TIRx是用于编写 GPU kernel 的 Python 

DSL。程序可以直接使用 threads、SMEM、TMEM、barriers 和 Tensor Core 等硬件

概念，同时保留结构化的中间表示。

TIRx 中的 tile 操作主要由三项信息决定：哪些 threads 执行操作（scope）、数据采

用什么布局（layout），以及操作通过哪条硬件路径实现（dispatch）。

https://mlc.ai/modern-gpu-programming-for-mlsys/ 此处有详细的教程。

TileLang 前端最终构造的是 tvm.tirx.PrimFunc，再包装成 IRModule。这里的 

TIR/TIRX 可以反复分析和改写的结构化命令式 tensor IR，并progressive lowering 

一步步生成到最后的artifact。整个过程依赖 target、scope、shape、stride、

alignment、layout 与 pipeline context 的全局分析和实现选择。

https://tvm.apache.org/2026/06/22/tirx
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2.1 T.Kernel

定义 CTA workload

需要做出的决定：一共有多少逻辑 CTA，一个 CTA 负责哪个 tile，一个 CTA 有多少线

程可用于 tile 内并行？

TileLang 不替用户选择数学分块。若一个 CTA 的 tile 太小，reuse 和 ILP 不足；太大

则 register/shared-memory 压力上升。

编译器自动化的是 tile 内映射，不是取消 workload decomposition。



2.2 Fragment

T.alloc_fragment((M, N)) 表示 CTA 共同持有一个逻辑 M×N fragment（不是每个线

程都有完整 M×N 私有副本）。

物理映射可写成：

Fragment layout: (logical indices) → (thread_id, thread-local slot)
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Recall: Memory Hierarchy



2.3 T.Parallel

程序员描述完整逻辑迭代域。

Layout inference 结合输入、输出、parallel-loop layout 与 tile-operator 约束，

决定：(i, j) 由哪个 thread 执行，该 thread 的哪个 local iteration，访问哪个 register 

slot，是否形成 vectorized load/store等等。



2.4 Layout Inference
LayoutInference 以显式 layout、目标 ISA TileOp contract 和线程范围为约束锚点，

通过 Gemm、Copy、Parallel/elementwise、Reduce 等算子的 InferLayout 规则，

在 buffer-use graph 上执行 strict constraint extraction、fixed-point propagation 

和 free-layout candidate selection，最终得到 fragment ownership/register 

packing、parallel-loop thread mapping，以及参与相关 TileOp 的 shared-

memory physical/swizzle layout。（Global tensor 的 shape/stride 属于地址布局层，不等

同于 fragment ownership，但会在 Copy、TMA 和向量化的合法性判断中与其发生关联。）



2.5 Case Study: Transpose
CTA workload:

每个 CTA 使用 256 个线程，处理一个输入 tile，

并写出其转置 tile：

input:  block_x × block_y

output: block_y × block_x

block_x 和 block_y 分别根据对应维度选择 64 或 

128，因此代码实际支持：

生产阶段中，每个线程沿输入 tensor 的最后一个

连续维度执行 vec4 合并读取。对于 BF16，每次

读取 4 个元素，即 8 bytes。



2.5 Case Study: Transpose
Shared memory 两个作用：

1、数据转置与线程间交换

global input →连续 vec4 read → thread-local 

4×4 tile → register micro-transpose → shared 

memory → 按输出顺序连续 vec4 read → global 

output

线程先读取一个局部 4×4 tile，通过 tmp[kk, j] 在

线程寄存器内完成 micro-transpose，然后按转置

后的 (y, x) 坐标写入 shared memory。使输入和

输出两个阶段都能够沿各自的连续维度执行合并、

向量化访问。



2.5 Case Study: Transpose
Shared memory 两个作用：

2. 改善 shared-memory bank mapping

第二维额外增加 block_k=4：

logical width = block_x

physical shared stride = block_x + 4

Padding 打破相邻 shared-memory 行之间不利的 

bank 周期对齐，同时保持 vec4 访问所需的对齐。

此外：sj 对每个线程的四个转置行进行循环置换，使

同一条 shared vector-store 指令中的不同 lane 

group 访问不同的行偏移；配合 padding 提供的逐

行 bank 偏移，将访问分散到更多 smem banks。



2.5 Case Study: Transpose
显式 loop layout：layout = T.Fragment((block_y, block_x), forward_fn=_loop_layout(block_x, 

threads)) Producer 阶段完成 shared-memory transpose 后，consumer 阶段使用显式 

loop_layout 将输出 tile 的逻辑坐标 (i, j) 映射为：(thread_id, thread-local slot)

映射首先按照 row-major 顺序展平输出坐标： elem = i * block_x + j

然后将每四个连续输出元素组成一个 vec4 chunk，因此：每个 vec4 连续片段由同一个

线程处理；vec4 chunk 在 256 个线程之间轮转；每个线程可能拥有多个彼此分离的 

vec4 片段；同一 warp 每轮覆盖一段连续输出区域，便于合并写回。

loop_layout 描述的是输出 iteration ownership。LayoutInference 负责验证和记录映

射，后续 lowering 再生成 thread-local loops、地址表达式与可能的向量化访问。



2.5 Case Study: Transpose
同步边界：global input → thread-local tmp → shared memory → T.sync_threads() 

→ output loop  → global output

写入某个 shared element 的线程，通常不是随后读取该元素并写回输出的线程。因此，

shared 写入和读取之间存在 CTA 内的跨线程、跨 warp producer-consumer 依赖。

# Producer phase   smem[...] = tmp[...] T.sync_threads()

# Consumer phase  out[...] = smem[...] 

- 这里的 T.sync_threads() 同时提供：CTA-wide 阶段汇合：所有线程完成 producer 

phase 后才能进入 consumer phase；shared-memory ordering：barrier 前的 

shared writes 对 barrier 后的 CTA 内读取可见。

由于 shared-memory load/store 是手工编写的，barrier 必须显式表达。loop_layout

只规定 iteration ownership，不提供同步语义。



3.1 Tile Library Primitives

Case Study : RMSNorm

s = Σ_j x_j²

rstd = rsqrt(s / N + eps)

y_j = x_j · rstd · weight_j

数据流包含：

global → fragment/shared copy；

elementwise square；

hidden 维 reduction；

一个 row scalar 被同一行所有元素复用；

elementwise scale 与 writeback。



3.1 Tile Library Primitives
Tile Library primitives 的核心价值：让数据移动、归约和矩阵计算在 IR 中继续保留可分

析的 tile/region 语义，而不是过早展开为逐线程循环和地址计算。

它们与逻辑并行循环共同构成 layout inference 的约束图。

- T.copy 保留 source/destination buffer、memory scope、访问 region 和读写方向，

使编译器能够协调两端 layout，并选择global/shared/fragment 之间目标相关搬运实现。

- T.reduce_sum 保留 source/destination region、reduction dimension 和类型，使编

译器能够根据 source fragment ownership 推导并验证 reducer/result layout。

- T.gemm 保留矩阵 tile、M/N/K、转置方式和目标 ISA 契约，是 MMA/WGMMA/ 

tcgen05 fragment 与 shared-memory layout 的重要约束锚点。

- T.Parallel 描述逻辑并行迭代域，可以携带显式 loop_layout；否则编译器可根据循环中

的 fragment 读写关系推导 thread ownership。



3.1 Tile Library Primitives

Layout Inference ：将显式 layout annotation、目标 ISA 的 TileOp contract、

parallel-loop mapping，以及通过 buffer use-def/access graph 相连的算子进行

迭代传播、补全和冲突检查，最终得到兼容的 fragment ownership、parallel-loop 

thread mapping，以及相关 shared-memory layout。

这种语义保留适用于 Tile Library primitive；普通手写的 shared load/store 虽然仍

可参与访问分析，但不会自动获得 primitive 所封装的搬运或同步协议。



3.1 Tile Library Primitives

同一个 T.copy(src, dst) 根据 scope、shape、alignment、target 和 schedule，可

能 lowering 成：

scalar/vector load-store；

CTA cooperative copy；

cp.async 风格异步搬运；

TMA；

对应 target 的其他 copy path。

（图片来自GTC25的Maximum Memory Bandwidth：Optimization Guidelines）

因此 T.copy 描述数据运动；target-specific lowering 选择实现。



3.2 Layout Annotation
E5M6 quant 将每个值编码为 12 bits，因此每 8 个连续的待量化值需要打包成 3 个 

uint32。float_to_e5m6 使用线程私有的 T.LocalBuffer 完成位级打包，所以在执行 

packing 时，这 8 个值必须能够由同一线程以thread-local 方式访问。

T.annotate_layout 显式规定 out_fragment 的 ownership：每个连续 8 元素组归同一线

程所有，并映射到连续的 local slots。LayoutInference 再将这一约束传播到产生 

out_fragment 的 normalization loop 和消费它的 packing loop，使 packing 可以直接

成为线程局部计算，而不需要额外的数据重排或跨线程交换。

（LayoutInference 可能自行推导出同样的布局，但不再有显式的 8-wide ownership 保

证；若得到不兼容布局，则需要重新布局、跨线程交换，或者产生 layout conflict。）



3.3 Reducer

核心原则：

Reduction API 的选择取决于两个 ownership 问题：1. 一个逻辑输出的 partial values 

分布在哪些线程；2. 最终结果需要由哪些线程持有和消费。

- partial 全在线程内：使用 serial/unroll 本地累计。

  - partial 分布在完整 warp：使用 T.warp_reduce_*。所有32个 lane 必须收敛执行，

无效 lane 提供归约单位元。

  - fragment/tile 归约：使用 T.reduce_*。编译器根据 source fragment layout 和归

约维，推导本地归约以及必要的跨线程通信。

  - 在 T.Parallel 中声明式累计：使用 T.alloc_reducer 和 T.finalize_reducer。

  - partial 跨多个 CTA：需要 atomic 或多阶段归约。



3.3 Reducer、Replication
其中着重分析一下声明式reducer。

T.alloc_reducer 声明带 reduction operation 和 replication 

元数据的 fragment reducer，而不是直接声明 CTA collective。

编译过程中：LayoutReducer 根据 replication 建立 reducer 

layout，T.Parallel layout 决定每个 partial contribution 写入

哪个线程副本；FinalizeReducerOp::InferLayout 仅保留该 

layout， Lower 根据其 ReplicateExtent 和目标后端物化通信。

  - replication="none"：每个逻辑 reducer 元素只有一个确定

的线程 owner，ReplicateExtent=1。所有 contribution 必须

已由该owner 本地累计，finalize_reducer lower 为 no-op，

不会合并其他线程上的 partial values。



3.3 Reducer、Replication
- replication="all"：current thread range 中每个线程持有

覆盖完整 logical shape 的本地 partial 副本。T.fill 将其初始

化为归约单位元，T.Parallel mapping 决定各线程产生哪些 

contribution；finalize_reducer 对每个逻辑元素跨整个 

current thread range 执行 AllReduce，完成后各线程才获

得完整归约结果。

因此：ReplicateExtent 直接决定 finalize_reducer 是否通信

及其通信宽度，而 T.Parallel mapping 决定 partial 

contribution的线程分布。当前 lowering 仅支持：

ReplicateExtent = 1 或 current thread range extent 。代

表 finalize 为 no-op 或执行全 range AllReduce。



3.3 Reducer、Replication
结论：声明式reducer不会根据实际贡献线程自动缩小为任意 

subgroup collective。因此，alloc_reducer 并非 CTA 

reducer 的同义词；但若 current thread range 包含完整的

128个 CTA 线程，replication="all" 当前就会生成128-

thread AllReduce。

下面以 T.alloc_reducer + T.finalize_reducer 为例，按照编

译流水线梳理其从 Python DSL 到 CUDA 代码的转换过程，

包括Python 前端构造、LayoutReducer、LayoutInference、

LowerTileOp/FinalizeReducer lowering，以及最终生成的 

CUDA 代码。



3.3 Lowering一览

1. Python 前端

alloc_reducer 做两件事。1. 

分配一个 local.fragment

buffer； 2. 在当前 SBlock 上

附加 reducer 元数据。

所以 sq_sum在前端 IR 中表示

为：一个 local.fragment

buffer + reducer_info { op  

= "sum", rep = "all" }



3.3 Lowering一览

1. Python 前端

finalize_reducer 只生成高层 

TileOp intrinsic。 因此前端初始 IR 

近似为：

T.finalize_reducer(sq_sum_region)



3.3 Lowering一览
2. LayoutReducer ：界定归约区域并建立 reducer 

layout。layout_reducer.cc 会：1. 从 SBlock 的 

reducer_info annotation 读取 reducer 的 op 和 

replication。 2. 遇到作用于 reducer 的 tl.tileop.fill

时，将其标记为进入 reduction region。T.clear 在

前端已展开为 fill(..., 0)。3. 为该 region 内最外层的 

T.Parallel loop nest 添加 reducer_info annotation，

并依据 replication 建立 reducer 的  Fragment 

layout，写入 layout_map。4. 遇到匹配的 

T.finalize_reducer 时结束 region，并将 reduction 

operation 的整数编码追加到 intrinsic 参数中。



3.3 Lowering一览
2. LayoutReducer ：当前实现会改写为

T.finalize_reducer(row_sum, 0)，其中 0 是当前 

ReducerOpType::SUM 的编码。对于

replication=“all”，LayoutReducer 构造：
Fragment::FullyReplicated(buffer->shape, thread_extent) 

如果 row_sum.shape=[128]、当前线程范围为 256，

则其布局可表示为：
  logical shape     = [128]

forward_thread = replica_id

forward_index = row

ReplicateExtent = 256

(row, replica_id)→ (thread_id=replica_id, local_slot=row)



3.3 Lowering一览
即每个线程都有覆盖全部 128 个逻辑元素的本地 

reducer 副本。T.fill 后副本保存单位元，归约循环

后保存各线程的 partial values；只有执行 

finalize_reducer 后，各线程副本才成为完整归约结

果。



3.3 Lowering一览
3. LayoutInference：推导 contribution ownership

LayoutInference 对推导队列中的 TileOp 调用 

InferLayout，在不同算子之间传播并补全 Fragment 

layout。  FinalizeReducerOpNode::InferLayout 本身不推

导新的布局，只返回 reducer 已有的 layout：  
layout_map.Set(reducer, layout_args.layout_map.Get(reducer).value());  

因此，reducer 的 fully replicated layout 已由 

LayoutReducer 确定。LayoutInference 在这里真正

需要确定的是 x_frag 的  Fragment layout 以及 

reduction region 对应的 T.Parallel loop layout，

即每个 (row, col) iteration 由哪个线程执行



3.3 Lowering一览
3. LayoutInference：推导 contribution ownership

对于 replication="all"，ParallelOp::InferLayout 还会明确

跳过 reducer，不使用它作为 loop layout 的推导来源；

loop layout  通常从 x_frag 等其他 Fragment access 推导，

或者由自由布局规划器生成。



3.3 Lowering一览

3. LayoutInference：推导 contribution ownership

本例推导出的 iteration mapping 为：  
thread_id = (row % 16) * 16 + col // 4  

local_id = (row // 16) * 4 + col % 4  

这组映射描述 x_frag[row, col] 的线程 ownership：每行的 64 个元素分布在 16 个线程

上；每个线程负责该行连续的 4 个元素；每个线程共持有 8 × 4 = 32 个 x_frag 元素；对

于给定 row，只有对应的 16 个线程更新各自的 sq_sum[row]；其余 240 个线程的该槽

位未被更新，因先前的 T.fill(..., 0) 而保持求和单位元。需要注意，sq_sum 自身仍采用 

fully replicated layout： (row, replica_id) → (thread_id=replica_id, local_slot=row)  因此，每个线

程都有完整的128个 sq_sum 本地槽位，但在 finalize 前，这些槽位只是该线程的 partial 

value 或单位元。后续  finalize_reducer 才会对每个 row 跨 256 个副本执行 AllReduce。



3.3 Lowering一览
4. Lowering：生成后端 AllReduce 调用。

LowerTileOp 遇到Evaluate(tl.tileop.finalize_reducer(...))

首先通过 ParseOperator 恢复 FinalizeReducerOp，然后构造 LowerArgs。

其中 buffer_remap 将逻辑 fragment buffer 映射为按照 layout->OutputShape() 分配

的线程本地 buffer；add_workspace 用于申请 shared.dyn workspace。



3.3 Lowering一览
4. Lowering：生成后端 AllReduce 调用。

FinalizeReducerOpNode::Lower 根据 target 从后

端注册表中选择实现。CUDA target 使用公共的 

FinalizeReducerLowerer。

公共 lowerer 首先读取 reducer 的 Fragment 

layout并检查：extent == 1 || extent == 

current_thread_range_extent

随后分两种情况：ReplicateExtent = 1→ return 

Evaluate(0)，finalize 为 no-op

ReplicateExtent = current thread range extent 

→ 生成全 range AllReduce



3.3 Lowering一览
4. Lowering：生成后端 AllReduce 调用。

默认 batch=1 时，lowerer 构造对 layout-

OutputShape() 的 parallel loop，并为每个线

程本地输出槽位生成一次

call_extern(AllReduceName, buffer[index], ...)。

当 ReplicateExtent 超过目标 warp size 时，通

过 LowerTileOp 提供的callback 申请包含 

current_thread_range_extent 个 reducer-

dtype 元素的 shared.dyn workspace，并将其

作为 AllReduce 参数。



3.3 Lowering一览
4. Lowering：生成后端 AllReduce 调用。

对于本例，logical shape=[128]、OutputShape=[128]、ReplicateExtent=256。LowerTileOp

申请 256 个 float32 元素的 shared.dyn workspace，并为每个本地输出槽位生成：
for row in T.Parallel(128):

row_sum[row] = T.call_extern(

"float32",

"tl::AllReduce<tl::SumOp, 256, 1, 0, "

"tl::NamedBarrier<256>>::run",

row_sum[row],

workspace,

)



3.3 Lowering一览

LayoutReducer 根据 replication=“all” 建立 fully replicated reducer layout；

LayoutInference 推导 reduction region 中 partial contribution 的线程映射。

而 FinalizeReducerOp::InferLayout 仅保留既有 reducer layout；LowerTileOp 随后

读取其 ReplicateExtent，为每个本地输出槽位生成具体的 CUDA 

tl::AllReduce<...>::run 调用。

最后，CUDA backend 根据 reduction operation、参与线程范围和 target 构造 

AllReduce 模板名称。



3.3 Lowering一览

5. CUDA target 生成模板调用

本例参数为：
  op                = tl::SumOp

reducing_threads = 256

scale             = 1

thread_offset = 0

all_threads = 256

target            = SM90

SM90+ 会选择 NamedBarrier<all_threads> 因此生成：
  tl::AllReduce<tl::SumOp, 256, 1, 0, tl::NamedBarrier<256>>::run



3.3 Lowering一览
5. CUDA target 生成模板调用

编译后生成 CUDA 为：
for (int row = 0; row < 128; ++row) {row_sum[row] = tl::AllReduce< tl::SumOp, 256, 1, 0, 

tl::NamedBarrier<256>>::run(row_sum[row], &workspace[0]); }

  tl::SumOp 归约操作

  256                归约线程跨度；scale=1 时参与线程数为256

1                  相邻逻辑参与者的 thread-id 步长

  0                  参与线程范围的起始偏移

  NamedBarrier<256>  SM90+ 使用的256线程同步策略

CTA 中的 256 个线程都会执行该 row 循环；对于每个 row，所有线程分别提交自己的

本地 partial value，并共同完成一次 256-thread AllReduce。



3.3 Lowering一览

6. AllReduce 内部执行过程

  AllReduce 使用递归 XOR butterfly。 对于 threads=256, scale=1：
  offset 128：shared memory + NamedBarrier

offset  64：shared memory + NamedBarrier

offset  32：shared memory + NamedBarrier

offset  16：shfl_xor_sync

offset   8：shfl_xor_sync

offset   4：shfl_xor_sync

offset   2：shfl_xor_sync

offset   1：shfl_xor_sync

完成后，参与 collective 的 256 个线程都得到相同的完整归约结果。



3.3 Lowering一览
6. AllReduce 内部执行过程



3.4 Replication

T.Fragment(..., replicate=R) 为 Fragment layout 引入复制坐标 r ∈ [0,R)：

(logical_indices, r) →  (thread_id, thread_local_index)

因此，同一逻辑元素具有 R 个物理实例；每个 (logical_indices, r) 对应一个确定的物理 

owner。forward_fn(..., r) 决定各副本具体落在哪个线程和线程本地槽位。

Fragment replication 描述“同一逻辑值有多少个物理实例以及它们放在哪里”；

reducer replication 则是基于该机制定义的两种受限策略。(ReplicateExtent=1 或完

整 current thread range)



Recall : Warp scheduler 
H100 的每个 SM 维护多个 resident warps，其执行上下文（PC、寄存器、谓词和状

态）始终驻留在片上，因此无需像 CPU 一样进行寄存器保存与恢复。

Warp scheduler 每个周期根据 scoreboard 从 Ready Warps 中选择一条可发射

（issue）的指令；当某个 warp 因 memory dependency 或数据未就绪而 stall 时，

scheduler 会立即切换到其他 Ready warps 发射指令。



Recall : Occupancy
这种近乎零开销的硬件调度（hardware warp switching）通过在多个 warp 间交替发

射指令来隐藏访存和执行延迟，使计算单元持续保持高利用率。

我们无法控制每个周期发射哪条指令，但可以通过提高 occupancy、增加 ILP、拉大 

load-use 距离以及软件流水（software pipelining）增加 Ready work，从而提升 

scheduler 隐藏 latency 的能力。

（个人理解：GPU 的 latency hiding 本质上是利用时分复用将多个 warp 的执行交织

到同一条硬件流水线上，使一个 warp 的等待时间成为另一个 warp 的执行时间。）

Occupancy（占用率） 描述的是 SM 上能够驻留（resident）的 warp 数量相对于硬

件最大支持数量的比例。反映了 warp scheduler 可供选择的潜在工作量（work 

pool），而不是执行单元的实际利用率。



Recall : Occupancy



4.1 T.Pipelined

T.Pipelined 是用户可见的软件流水循环构造。用户描述单个逻辑 iteration 中的操作及

数据流；自动模式下，编译器分析 producer-consumer 依赖并规划 stage/order，手

动模式下则由用户显式提供调度信息。

编译器将循环改写为 prologue → steady state → epilogue，完成逻辑 iteration 重映

射；对存活区间重叠的中间 buffer 进行multi-versioning，并通过取模选择循环使用的

版本。对于后端支持的异步操作，还会处理 producer grouping、commit/wait 以及必

要的 barrier。



4.1 Case Study: GEMM stage sweep
增大 num_stages 通常会扩大数据发起与消费之间的迭代距离，使更多 iteration 同时在

途，从而提高延迟隐藏能力；代价可能包括更多 shared-memory versions、更长的 

live range 和更高的寄存器压力、更长的 prologue/epilogue，以及由资源占用增加导

致的 occupancy 下降。实际 buffer version 数量由存活区间和访问冲突分析决定，不一

定等于 num_stages。

Case Study: 4096³ GEMM、128×128×32 tile、128-thread 配置在 H100 

shape/configuration 的结果，最优 stage 数sweep: 1 2 3 4 5 6 7。

检查：latency 最低点、generated code 中 buffer versions 和 prologue/epilogue 、

结合 ptxas registers/shared memory 判断资源压力、用 NCU stall/pipe counters 做

更细归因。

在这个例子中，stage 5 / 6 性能是相对最优的。



5.1 Persistent
T.Pipelined 描述时间调度：在一个循环内部重叠不同逻辑 iteration 的 producer、

数据搬运和 consumer，通过多版本 buffer、异步操作及同步来隐藏延迟。

而 T.Persistent 描述空间任务调度：用有限数量的物理 worker CTA，以 grid-

stride 方式在生命周期内依次处理更大的逻辑 tile域。物理 CTA 数等于 SM 数是常

见配置，并非 persistent 的定义。



5.1 Persistent 与 MegaKernel
在 MegaKernel-style 多阶段融合中，persistent execution 使用有限数量、长期

存活的 worker CTA 循环处理更大的逻辑 task域，使程序员能够更直接地设计 task 

到 worker 的映射、worker 内的领取与执行顺序、CTA 内状态的跨 task 生命周期，

以及shared/register 资源的复用与重置策略。结合显式任务队列、T.Pipelined、

warp specialization 和同步原语，还可以组织 producer/consumer phase，并实

现不规则任务的动态负载均衡。

代价是需要谨慎处理状态重置、尾部任务和同步；使用动态队列或 atomic 时，还

需考虑队列争用与 determinism。长期存活的状态也可能增加寄存器和 shared-

memory 占用，从而降低 occupancy。配置的 worker 数不等于实际同时驻留的 

CTA 数，后者仍受硬件资源限制。

Persistent 提供的是更强的调度控制能力，而不是自动的性能提升。



5.1 Case Study: Engram backward
生产实现使用固定 worker CTA 数：
with T.Kernel(num_persistent_blocks, threads=256) as pid_p:

虽然没有直接使用 T.Persistent，但每个 worker CTA 通过显式循环或任务队列连续处理

多个逻辑 task，因此具有相同的 persistent 调度语义。



5.1 Case Study: 长生命周期状态选择persistent
grad_w_local 在 worker CTA 的任务循环外分配，并在该 worker 处理的整个 token 集

合期间保持存活。它是分布在 CTA 各线程 register/fragment 中的 worker-local partial 

state。每个 token 只更新该 partial；worker 完成后再按输出元素写出一次，最后由独

立 reduction kernel 沿 worker 维合并。

因此，它避免了逐 token 更新全局 grad_w 的 atomic 竞争。这里 Persistent 的实质价

值是建立稳定的 worker identity → long-lived partial state 归属关系。



5.1 Persistent 与 Pipeline

普通/Persistent 决定 task 如何映射到 CTA；

T.Pipelined 决定 CTA 内 iteration 如何在时间上重叠。



6.1 Profiling

之前的Session，我们介绍了通过 Nsight Compute (NCU) 分析单个 kernel 的性能特

征，包括occupancy、memory throughput、stall reason / pipe utilization 

counters；在更高的系统执行层面，我们还可以通过 Nsight Systems (NSYS) / 

PyTorch Profiler 从系统执行视角分析 host-side launch overhead、kernel timeline、

多 kernel 依赖关系以及 CPU-GPU overlap。

不过现在TileLang集成了一种更先进的实验性预览 IKET （最早在CuteDSL中支持）

最后由于大模型的高速发展，我们还可以直接Dump SASS做分析。SASS 可以证明两个

版本是否具有不同 lowering，例如：指令类别与数量不同；async copy / barrier 

sequence 不同；pipeline prologue/epilogue 不同；registers、shared memory 与

代码体积不同。



参考资料 Reference
本文选择 TileKernels 中四个具有代表性的 Memory-Bound Kernel 作为分析对象

（ https://github.com/deepseek-ai/TileKernels ）以及一个额外的RMSNorm

https://github.com/tile-ai/tilelang/blob/main/examples/norm/rms_norm.py

和最普通的GEMM。本次分享的API 与实验测试基于以下实验环境：H100 80GB、 

TileLang 0.1.12 与 Apache TVM-FFI 0.1.11。

TileLang在许多 memory bound 算子上表现很好，能达到接近人工优化 CUDA C，

有效带宽达到理论HBM带宽（3.35TB/s）的75%-90% 。

部分图片来自GTC和NV OpenDay的分享（如果已过时，以最新的行为为准）

Documentation可参考： https://tilelang.com/ （TileLang 0.1.12）

目标：建立一套可以迁移到新算子的编程心智模型。

https://github.com/deepseek-ai/TileKernels
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https://github.com/deepseek-ai/TileKernels
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https://github.com/tile-ai/tilelang/blob/main/examples/norm/rms_norm.py
https://github.com/tile-ai/tilelang/blob/main/examples/norm/rms_norm.py
https://tilelang.com/

