
inference

llm.py

init

初始化llm_engine

初始化request_counter

generate

add所有request

调用_run_engine推理

_add_request

_run_engine

while（有未完成的requset）

调用step

结果有结果增加结果

直到所有requset推理完成

llm_engine.py

init

记录device_config等信息

生成tokenizer和dotokenizer

生成seq_counter和generation_config_fields

生成executor_class类型的moedel_executor

生成scheduler

生成metric logging

为beam search和speculative decoding设置
output_processor

from_engine_args

获取engine_config

定义executor_class

...

定义了CPUExecutor为executor_class

假如是ray

initialize_ray_cluster

定义RayGPUExecutor

假如是multiprocess

都不是则是cuda

利用cls定义llm_engine

add_request

先encode出信息，生成seq

调用add_seq_group

step

调用schedule获得调度结果

调度结果不为空则调用model_executor的
execute_model来处理调度结果

对于CPU

对于GPU

对于Ray

处理模型输出

_process_model_outputs

处理output数据顺序

对每个scheduled_seq_group， output 和
seq_group_metadata

每个seq更新 num computed tokens

根据scheduled seq group的num token 
chunk size

如果embedding mode就process sequence 
group outputs

output_processor 调用 process prompt 
logprob

如果metadata是do_sample的，就用
output_processor的process_output函数

scheduler free掉完成的句子

处理输出output，运用RequestOutputFactory

create_output_by_sequence_group

Organize outputs by [sequence group][step] 
instead of [step][sequence group].

Scheduler

add_seq_group

append到waiting队列中

schedule

调用_schedule获得调度结果

_schedule

假如chunked_prefill就调用对应的_schedule_

否则调用_schedule_default

_schedule_chunked_prefill

_schedule_default

初始化预算（SchedulingBudget）

获取curr_loras

如果swapped队列没有seq，引用函数来调度
waiting中的预训练，结果存在prefill中

采用fcfs_policy

如果不进行prefill

则进行decode训练，调度running队列

如果调度running后没有preempted和
swapped_out的，调度swapped部分

更新waiting队列并将preempted部分的加入
waiting

更新running队列并将prefills, decode, 
swapped_in 部分的加入waiting

更新swapped队列并将swapped_out 的加入
swapped

_schedule_prefills

while循环，假如应该调度waiting队列且
waiting队列不为空

判断能不能处理prefills

prompt数量为1，长度合适

用lora需lora enable和小于max_loras

假如都可以，seq.lora加入到curr_loras，seq 
group加入到running队列中并分配，但实际上
没开始prefill，只是做一个调度的任务。调用
_allocate_and_set_running

_allocate_and_set_running

调用block_manager.allocate

将所有seq设置为RUNNING

_schedule_running

根据policy获得running_queue

while遍历running_queue

假如不可以分配slots

从budget中删掉对应seq

利用_preempt抢占running队列中优先级最低的

从curr_loras删除seq_group

假如可以分配slots

假如已经prefill

加入prefill_seq_group队列

假如未prefill

加入decode_seq_group队列

增加seq到budget中

更新信息到lora

_schedule_swapped

根据policy获得swapped_queue

while遍历swapped_queue

判断不能够被swapped in，则break

其中涉及lora的判断

调用_swap_in

调用_append_slots

假如已经prefill

加入prefill_seq_group队列

假如未prefill

加入decode_seq_group队列

增加seq到budget中

_passed_delay

根据阈值计算waiting等待时间判断是否调度
waiting队列去prefill

_preempt

判断preempt类型

假如是RECOMPUTE

假如是SWAP

_preempt_bt_recompute

获取所有在running的seq

设置为waiting

free_seq将seq从block_table中移除

reset_state_for_recompute将seq data相关数
据清空

_preempt_by_swap

调用swap_out函数

_swap_out

通过can_swap_out判断cpu中对应位置是否充
足

调用block_manager的swap_out函数

更新blocks_to_swap_out函数

将所有seq状态改为SWAPPED

Block_manager

can_swapped_in

可以被换入

append_slots

子主题 1

allocate

做prefill

gpu分配allocate

这是写法问题，其实并没影响，cache_engine

cpu_executor

_init_executor

获取config

调用_init_worker

_init_worker

只能parallel_config为1

init一个CPUWorker为driver_worker

driver_worker.init_device

driver_worker.load_model

execute_model

cpu_worker

init_device

set random_seed

load_model

调用model_runner的load_model

initialize_cache

更新cache的一些信息

调用_init_cache_engine来新建对应的
cpu_cache_engine

_init_cache_engine

execute_model

判断是否是driver_worker，应该是分布式相关
的

是的话广播数据

不是的话接收数据

处理blocks_to_copy

调用model_runner的execute_model，传入
cpu_cache来获取结果

cache_copy

调用cache_engine的copy函数来复制

cpu_cache_engine

copy

调用cache_engine的copy

CPUCacheEngine类

copy

调用attn_backend的copy_blocks

cpu_model_runner

load_model

调用get_model

execute_model

通过model()来获取hidden_states

compute the logits

如果是driver，计算sample

llama

LlamaForCausalLM类

forward

model获取hidden_states

LlamaModel类

forward

hidden_states=get_input_embeddings或者外
部输入embeds结果

对于每一层layer

通过layer计算hidden_states和residual

进行norm计算hidden_states结果

get_input_embeddings

embed_tokens，调用
VocabParallelEmbedding

LlamaDecoderLayer类

forward

input_layernorm

计算self_attn

post_attention_layernorm

mlp

LlamaAttention类

forward

qkv计算

qk embedding计算

rotary_emb那一块，不关事

attn计算

output计算

LlamaMLP类

forward

gate_up_proj计算

act_fn计算

激活层函数然后相乘，不关事情，直接算的

down_proj计算

layer

attention类

init

根据类型获取backend和对应的impl函数

cpu是Torch SDPA backend

gpu是XFormers backend或者FlashAttention
之类的

forward

调用impl的forward函数计算attention

torch spda

TorchSDPABackendImpl类

forward

reshape qkv

假如存在kv cache

获取k cache和v cache

调用PagedAttention的write_to_paged_cache
函数来进行计算

假如attn_metadata.is_prompt，是prefill

获取q k v，读入key cache和value cache

假如是prefill

子主题 1

然后计算出attention

To be continue

假如只是decode

调用PagedAttention的forward_decode得到
output

paged_attn

PagedAttention类

write_to_paged_cache

调用ops的reshape_and_cache函数

forward_decode

判断是否使用v1。context len <=8192且（分区
数==1或注意力头很大）则使用v1

假如使用v1

调用ops.paged_attention_v1

假如使用v2

处理数据

调用ops.paged_attention_v2

get_kv_cache_shape

return (2, num_blocks, block_size * num_kv_heads * head_size)

_custom_ops

from vllm._C import ops as vllm_ops

reshape_and_cache

调用vllm_sps.reshape_and_cache

paged_attention_v1

调用vllm_ops.paged_attention_v1
cpu/attention.cpp

paged_attention_v1

cpu/cache.cpp

reshape_and_cache

将数据存到kv cache中

__init__

get_model

获取对应的loader

TENSORIZER

DUMMY

调用loader.load_model

gpu_executor

execute_model

worker

execute_model

判断是否是driver_worker，应该是分布式相关
的

不是的话运行_execute_model_non_driver

处理blocks_to_copy,block_to_swap_in和
block_to_swap_out

data广播发起

调用model_runner的execute_model，传入
gpu_cache来获取结果

_execute_model_non_driver

data广播获取

处理blocks_to_copy,block_to_swap_in和
block_to_swap_out

调用model_runner的execute_model，传入
gpu_cache来获取结果

cache_swap

start_worker_execution_loop

to be continue

init_device

set_custom_all_reduce

init_distributed_environment

ensure_model_parallel_initialized

model_runner

init

获取attn backend

假如是vision_language，就设置对应的推理
processor

定义model lora_manager的数据类型

load model

定义lora manager

execute_model

通过prepare_input_tensors获取一些输入的信
息

假如有lora，set_activate_loras

获取prefill_meta和decode_meta

获取model_executable

假如用cuda graph，就用graph_runners

假如不用cuda graph，则用model

通过model_executable计算隐藏层
hidden_states

通过hidden_states计算logits

假如是driver，再sample一下output

cache_engine

__init__

读取cache_config,model_config和
parallel_config

根据model_config获取
head_size,num_layers_num_heads

根据cache_config获取
block_size,num_gpu_blocks和
num_cpu_blocks

get_attention_backend

init gpu cache和cpu cache

_allocate_kv_cache 

调用backend的get_kv_cache_shape

开一个List的kv cahce数组

append num_layers个kv cache进去，假如
CPU则设置pin_memory

swap_in

swap_out

copy

xformers

XFormersBackend

get_kv_cache_shape

XFormersImpl类

forward

获取kvq和kv cache

传入kv到kv cache

假如是prefill

normal

_run_memory_efficient_xformers_forward

prefix-enabled attention

PagedAttention.forward_prefix

假如是decode

PagedAttention.forward_decode

_run_memory_efficient_xformers_forward 

假如采用了GQA和MQA，则重构qkv

设置attention bias，这是xformers的注意力矩
阵的偏差值

进行xformers的attentino计算

使用alibi slopes和不使用alibi slopes

调用xformers的ops的
memory_efficient_attention_forward

swap_blocks

copy blocks

attention/attention_kernels.cu

paged_attention_v1

kv_cache_dtype为auto 

query_type为float

CALL_V1_LAUNCHER_BLOCK_SIZE

query_type为half

CALL_V1_LAUNCHER_BLOCK_SIZE

query_type为bf16

CALL_V1_LAUNCHER_BLOCK_SIZE

kv_cache_dtype为fp8

CALL_V1_LAUNCHER_BLOCK_SIZE宏

CALL_V1_LAUNCHER，输入对应的block_size

CALL_V1_LAUNCHER宏

paged_attention_v1_launcher

paged_attention_v1_launcher

根据query的size获取
num_seqs,num_heads,head_size

获取对应的步长，
q_stride,kv_block_stride,kv_head_stride

获取一堆内容...和转换为ptr...

获取最大的shared_mem_size

设置cuda环境

grid为 num_heads,num_seqs,1

block为NUM_THREADS

device_guard确定query设备正确

获取stream

根据head_size进行
LAUNCH_PAGED_ATTENTION

LAUNCH_PAGED_ATTENTION_V1

通过
VLLM_DevFuncAttribute_SET_MaxDynamicSharedMemorySize给
kernel设置为shared_mem_size

<<<grid, block, shared_mem_size, stream>>>调用
paged_attention_v1_kernel

__global__ paged_attention_v1_kernel

调用paged_attention_kernel

__device__ paged_attention_kernel

从cuda获取seq partition等信息

获取对应的seq的context_len

获取context的block和token的start、end和
num信息

THREAD_GROUP_SIZE为
WARP(32)/BLOCK(16)，意思是一个warp有多
少个group，正常是2个

NUM_THREAD_GROUPS为
THREAD(128)/THREA_GROUP_SIZE
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sequence

Sequence_group类

Sequence类

engine/arg_tuils.py

EngineArgs类

create_engine_config

device_config

model_config

cache_config

parallel_config

speculative_config

scheduler_config

lora_config

load_config

config

DeviceConfig

__init__

如果是auto则更新device_config信息

ParallelConfig类

__init__

更新config信息

如果work_use_ray（废弃）就用ray，并进行判
断

如果没有distributed_executor_backend且
world_size>1，就使用ray，并进行判断

ray_utils

initialize_ray_cluster

ray init 初始化ray集群

获取current_placement_group

假如存在，更新到gpu_bundles

假如不存在，获取当前已有的gpu，将其识别为
bundle [gpu,1]更新到ray中

保存到placement_group

RayWorkerWrapper类

get_node_and_gpu_ids

继承父类的execute_method

Ray_gpu_executor

_init_executor(Executor Base init 时调用)

获取placement_group

创建parallel gpu workers

定义Ray dag，可能是优化

_init_workers_ray

根据tensor_parallel_size设置num_gpus

假如是1，则设置为gpu_memory_tilization

否则设置为1

for循环每一个bundle

设置scheduling_strategy

查看speculative，确定worker的module和
class

worker设置到ray remote

定义一个为本机的worker来作为driver_node，
其他append到workers中

利用_run_worker运行get_node_and_gpu_ids
获取GPU id

设置VLLM_INSTANCE_ID，通过
get_vllm_instance_id获取

为driver和workers设置环境变量到
all_args_to_update_environment_variables

调用_run_workers运行
update_environment_variables完成环境变量
设置

init_worker

init_device

load_model

_run_workers

_driver_execute_model

driver_worker(RayWorkerWrapper).execute_
method

DistributedGPUExecutor

__init__

execute_model

如果parallel_worker_tasks为空

调用_run_workers运行
start_worker_execution_loop获取
parallel_worker_tasks

调用_driver_execute_model

_run_workers

distributed/parallel_state

init_distributed_environment

假如torch distributed还为init就
init_process_group

采用了NCCL，但NCCL通信貌似不适用于CPU

定义GroupCoordinator

定义了cpu group和device group

ensure_model_parallel_initialized

获取backend

调用initialize_model_parallel

initialize_model_parallel

定义tp

定义group_ranks，这里应该是只有一个
num_tp_groups，然后size就等于world_size

定义pp

_split_tensor_dict

对于每一个要传输的key和value

假如Value是Tensor类型，把他转变为
tensorMetadata，加入到metadata list中，这
里需要注意：有涉及cpu判断。并进行
tensor_list_append

假如不是tensor，就可以直接加入到
metadata_list中

GroupCoordinator类

__init__

对于每个group_ranks

定义一个device_group

定义一个cpu_group，用gloo

这里有个if self.rank= ranks，应该是只有这一
个？

假如用use_pynccl，就定义pynccl_comm

假如用use_custom_allreduce，就定义
ca_comm

broadcast_tensor_dict

有一个传入的src和一个rank

假如rank=src：广播发起

调用_split_tensor_dict获取metadata list

调用torch来广播metadata_list

对于每一个tensor_list，根据是CPU还是GPU进
行异步广播

等待所有异步广播完成

否则：广播接收

接收metadata_list的广播

对于metadata_list中的每一个kv，根据是CPU
还是GPU设置empty的tensor，并接收广播

返回一个kv的tensor dict

all_reduce

调用custon_all_reduce

调用pynccl_comm all reduce

调用torch的all_reduce

all_gather

all_gater_into_tensor

reshape

worker_base

WorkerWrapperBase

execute_method

wrapper下的worker运行对应函数

distributed/communication_op

broadcast_tensor_dict（广播一个tensor dict
到组里面）

调用get_tp_group().broadcast_tensor_dict

RMSNorm

forward_native

TPU使用的

forward_cuda

CPU和GPU使用的，兼容

调用ops计算结果，根据residual是否存在分别
采用两个函数

linear.py

LinearBase类

UnquantizedLinearMethod

apply

判断是否需要加bias，要就加，不用就不加，使
用linear

ColumnParallelLinear类

QKVParallelLinear类

forward

用父类的函数

RowParallelLinear类

weight_loader

forward

判断input是否parallel

假如不是，获取rank，根据rank分块

假如有分块，用all_reduce

用quant_method.apply获取output_parallel

加上bias

MergedColumnParallelLinear类

lora/worker_manager

AbstractWorkerLoRAManager类

_load_lora

WorkerLoRAManager类（继承上一个）

create_lora_manager

调用create_lora_manager

_load_lora

获取model

通过model获取supported_lora_modules和
packed_modules_mapping

数据加入到expected_lora_modules中

调用_lora_model_cls.from_local_checkpoint
获取lora model

activate_lora

set_activate_lora

调用add_lora

调用_lora_manager.set_lora_mapping

LRUCacheWorkerLoRAManager类（继承上一个）
least recently used会被unload。在model_runner的
时候被调用

add_lora

如果未被load，则load lora并且add到
lora_manager中

如果已经被load了，则直接获取并activate就可
以

lora/models

LoRAModel类

from_local_checkpoint

获取各种属性

调用from_lora_tensors

from_lora_tensors创建lora model

假如是cpu才考虑pin memory

对于传入的tensor数据解析出的每一个module 
name

假如model不在lora中

从文件中读取embedding的相关数据，并生
lora_embeddings_tensor

根据生成的lora_embeddings_tensor初始化
LoRALayerWeights并放入loras[module]中

假如is lora a

更新loras[modeule_name]中的lora a为tensor
的lora a

pin memory判断

假如is lora b

更新loras[modeule_name]中的lora b为tensor
的lora b

pin memory判断

lora b可能不够大，需要padding

对于得出的每一个lora，调用lora.optimize（其
实就是将lora b和scaling相乘）

LoRAModelManager类

init

创建空数据

创建_registered_loras

创建_active_loras

调用_create_lora_modules

_create_lora_modules

根据model获取modules

不支持lora的就continue

利用from_layer将原来的module换成有lora的
module，再通过replace_submodule换掉对应
的代码，生成的新module称为new module

有一个关于长文本的优化

new module加入到register modules中

new_module.set_mapping

不知道干什么的

activate_lora（移动到GPU中）

_add_lora

_create_merged_loras_inplace

加入到_registered_loras中

_set_long_lora_context

_create_lora_modules
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LRUCacheLoRAModelManager类（继承上一
个）

lora/lora.py

LoRALayerWeights类

__init__

module_name

rank

lora_alpha

lora_a

lora_b

embeddings_tensor

lora/layers.py

output_processor

single_step.py

process_prompt_logprob

读取logprobs（Number of log probabilities 
to return per prompt token）

假如有，就设置seq，但仅生成一个token时不
会有

_process_sequence_group_outputs

获取sample

获取所有在running的seq


