
PyramidDNN 模型分析（training) 

现状 

Paddle 比竞品跑整个模型要慢 25%左右 

跑 3 个 EPOC，根据 vtune log, Paddle 花了 747s, 竞品花了 610s, 即 Paddle 多花了 747-

610=137s, 慢了 137/610=22.4% 
 

分析 

多花了 137s, 时间都去哪儿了？ 
 
经过比较 vtune log 里的时间绝对值，我们认为多出来的时间(137s)来自 3 个方面： 

1. 35s(5.7%): Paddle 使用 Python Reader（单独线程）读取数据，主线程也是在 Python 层

接收数据，然后调用 C .so 进行 executor run。在主线程中 Python 和 C 之间会比较多的

切换；而竞品的 Python 程序（线程）只是启动，主线程

（executte_native_thread_routine)完全运行 C 代码（包括 data reader, optimizer, 等等), 

没有 C/Python 间的切换 
 

2. 55s (9.0%): Paddle 的 CPUSearchPrymidHashOPKernel（前向）实现，比竞品对应的

BatchPyramidHashLayer(前向）实现，要慢 60s （两者反向的性能基本一致）。而在

60s 里，有 36s 是因为 Paddle 里的 memcpy 比竞品里的__memcpy_sse2_unligned 多花

的 
 

3. 剩余 47s(7.7%): 这个主要是图的差异造成的。竞品把 Embedding 和 SeqPool(sum)合在

一起，并且用稀疏矩阵乘做了实现，比 Paddle 里单独的 LookupTable OP + SeqPool OP

优化了很多。这个 Intel team 正在做优化。  
 



下面是具体分析： 

线程及 Python/C 边界 

竞品和 Paddle 进程，都包含了数十个线程（竞品 35 vs Paddle 48), 但有效线程（实际干活的）

只有少数 3 到 4 个。 
 

竞品: 

 
可以看到，竞品的 Python 线程（TID:18228)会启动 C 的线程（TID:18533)并进而启动主线程

（TID:23955)和另一个辅助线程（TID:23956, 貌似用于 write something, 几乎不占 CPU). 
 
ElapsedTime (610s)的绝大多数时间里，主线程在一个 CPU core 上全速运行。其它 3 个线程要

么根本不被调度（Python 线程），要么几乎不占 CPU 时间（TID 18533 和辅助线程 23956) 
 
注：图中绿色表示 Running(即线程被调度了），棕色表示实际占用 CPU core 的比例。 
 
让我们来近距离观察一下竞品的主线程（Top-down view with Filter) 

 
用于算子运算（竞品::Net::Proceed)的时间为 589s, 和总的 Elapsed Time相比，差距为 610s - 

589s = 21s. 在这 21s 里： 

● 10s 为从 Python 线程启动到该主线程启动的时间（即 610s - 599.756s = 10s) 



● 另 10s 为该主线程中用于 Data loading 的时间（竞品::BatchDataFeed::next, 7.215s; …) 
 
Paddle: 

 
Paddle 这里有三类线程： 

● TID 18990: 这是由主线程中 data_feed.py创建出来用于管理 data feed 线程的辅助线程，

大部分时间都是在运行但 wait(都是绿的）, 基本不占 CPU（没有棕色） 

● TID 18989/18992/18993: 这三个线程是按需被创建（并销毁）的，实际用于 data load 并

feed给主线程的。它们每个平均存活了 150s 左右，在存活过程中是一直活跃运行的（前

50s 基本占了一个 CPU核 100%，后 100s 也占了 20%~30%左右） 

● TID 18804: 主线程 
 
可以看到，每当要启动一个 data feed 线程加载数据时，主线程会有一个明显的等待（注意上图

中主线程 bar 上面 3 个绿色的豁口），虽然这个等待并不花多长时间（每个豁口在 2~3s 左

右）。data feed 线程会持续加载更多的数据(buffering)用于之后不断 feed给主线程。 
 
让我们来近距离观察一下 Paddle 的主线程（Top-down view with Filter) 

 
用于算子运算的时间为 691.773s (paddle::framework::ParallelExecutor::Run), 和总的 Elapsed 

Time 747s相比，差距为 56s. 这个和竞品 （21s）相比，是比较大的，即 Paddle 里的“非算子运

算”时间较长。 
 



我们再近距离看看这 56s: 

 
● 18s (747s - 728.9s) 为主线程等待（例如 wait for data feed 线程)的时间，见上图中那些

绿色的豁口 

●  31s（728.9s - 697.669s)为主线程中 Python级别运行的代价，见上图中的红色竖线。例

如 zipfile.py/_update_crc 7.695s; npio.py/_getitem_ 6.080s。 

● 7s (697.669s - 691.733s)为 python 到 C 间 pybind 的代价及其它 
 
所以，“Paddle 里的“非算子运算”时间较长”，原因是： 

● 竞品所有的“非算子”逻辑（例如 data reader)也都是以 C 方式实现在主线程里，Python 代

码只在起始阶段运行一下（python 线程 TID:18228）。主线程开始运行后无需等待任何其

它线程，也不运行任何 Python 代码 

● Paddle 的“非算子”逻辑一部分实现在其它线程里（如 data feed 线程），一部分以 Python

代码形式实现在主线程里。这部分在主线程里运行的 Python 代码，效率差（31s)，且增

加了 Pybind 的代价（7s) 
 

核心算子（CPUSearchPrymidHashOPKernel） 

从 vtune log 很容易看出，PyramidHash OP 的前向 kernel 是最耗时，也是竞品/Paddle 差异最大

的 kernel.  
 



竞品: 

 
Paddle: 

 
可以看出，Paddle 比竞品要慢 55s （292.891s - 237.632s). 具体看： 

● Paddle 的 memcpy耗时 114.592s, 比竞品的__memcpy_sse2_unaligned(耗时 78.517s)，

要多花了 35s 

● Paddle 的 bloomfilter_get (141.179s)比竞品的 bloomfilter_get (118.612s)，要多花了 23s 
 
建议： 

● _memcpy_sse2_unaligned 只是 memcpy 的一个具体实现。竞品/Paddle 性能差异这么

大，要么是两者 copy 的数据量不一样，要么是 Paddle 的 memcpy执行时走到的非

_memcpy_sse2_unaligned(而是一个性能更差的分支） 


