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Аннотация. Современные задачи машинного обучения требуют высокопроизводительных вычислений, 
что актуализирует проблему зависимости от проприетарных решений, таких как CUDA. Цель работы – 
сравнительный анализ производительности и применимости универсального графического API WebGPU 
и специализированной связки PyTorch с CUDA. Использованы экспериментальные методы тестирования об-
учения свёрточной нейронной сети и инференса языковой модели Llama 3.2 1B с применением фреймворка 
Burn (wgpu) и PyTorch. Полученные результаты показывают, что WebGPU уступает CUDA по производи-
тельности в 2–3 раза, подтверждая гипотезу о компромиссе между переносимостью и эффективностью. 
Научная новизна заключается в систематическом сопоставлении современных инструментов. Практиче-
ская значимость связана с выбором технологий под ограниченные ресурсы. Дальнейшие исследования на-
правлены на оптимизацию WebGPU и развитие соответствующих фреймворков.
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Введение
Современное машинное обучение в значительной 

степени опирается на высокопроизводительные вы-
числения, где доминирующую роль играют графиче-
ские процессоры. Однако практическая реализация 
таких вычислений тесно связана с проприетарными 
программными стеками, прежде всего CUDA, что 
обеспечивает высокую эффективность, но одновре-
менно формирует зависимость от конкретного ап-
паратного и программного вендора [1]. В результате 
переносимость решений между различными плат-
формами оказывается ограниченной, а доступ к вы-
числительным ресурсам – неравномерным.

Отдельный интерес представляют инженерные 
задачи, в которых ML-модели используются для ап-
проксимации сложных физических зависимостей по 
экспериментальным данным. Например, для оценки 
параметров газовой смеси применяются регрессион-
ные и древовидные методы машинного обучения [5]. 
В таких сценариях портативность вычислений ста-
новится особенно значимой: одна и та же модель мо-
жет использоваться на исследовательской станции, 
промышленном сервере, локальном рабочем месте 
или встраиваемом устройстве, где доступны разные 
типы GPU и программных стеков. Таким образом, 
портативные API позволяют упростить развёрты-
вание ML-решений на разнородном оборудовании, 
хотя и требуют оценки потерь производительности 
по сравнению со специализированными CUDA-
реализациями.

Сходная проблема возникает в системах авто-
матизированного проектирования, где программ-
ные решения объединяют математические модели, 
обработку данных и пользовательский интерфейс. 
Работа Chernikova et al. демонстрирует применение 
такого подхода при автоматизации проектирования 
технологических процессов [3]. Для подобных сис-
тем портативные вычислительные API могут быть 
полезны при развёртывании на разнородном обору-
довании, однако требуют оценки потерь производи-
тельности.

Альтернативой CUDA выступают универсальные 
графические и вычислительные API, такие как Vulkan, 
Metal, DirectX 12 и WebGPU, которые потенциально 
позволяют создавать платформонезависимые реше-
ния для задач машинного обучения. Тем не менее их 
практическое применение осложняется более низким 
уровнем абстракции, отсутствием зрелой экосистемы 
специализированных библиотек и неоднородностью 
драйверной поддержки.

В этой связи возникает конкретная проблема: не-
смотря на теоретическую универсальность графи-
ческих API, остается неясным, в какой степени они 

способны служить полноценной альтернативой спе-
циализированным решениям с точки зрения произво-
дительности, удобства разработки и охвата задач ма-
шинного обучения. Недостаток систематизированно-
го анализа существующих подходов затрудняет оцен-
ку их применимости в реальных сценариях и выбор 
оптимальных инструментов.

Цель данной статьи – выполнить анализ подходов 
к использованию графических API в машинном обу-
чении, рассмотреть существующие проекты и ин-
струменты, а также сопоставить их возможности на 
примере базовых моделей с классическими система-
ми. Особое внимание уделяется анализу компромис-
са между портативностью и производительностью, 
который определяет практическую применимость 
подобных решений.

В контексте поставленной цели формулируется 
следующая гипотеза исследования: несмотря на уни-
версальность и портативность современных графи-
ческих API, их использование в задачах машинного 
обучения приведёт к снижению производительности 
по сравнению со специализированными решениями, 
основанными на связке PyTorch и CUDA. Предпола-
гается, что это обусловлено более низким уровнем 
оптимизации таких API под конкретное оборудова-
ние, а также ограниченным использованием специ-
ализированных аппаратных возможностей графиче-
ских процессоров, таких как Tensor Cores [2]. Таким 
образом, ожидается наличие компромисса, при кото-
ром повышение переносимости и универсальности 
сопровождается частичной потерей вычислительной 
эффективности.

Для достижения данной цели необходимо выпол-
нить ряд задач:

−	 определить используемый графический API 
для тестирования, а также тензорную библиотеку, ис-
пользующую этот API;

−	 провести тестирование обучения модели 
свёрточной нейронной сети с помощью выбранной 
библиотеки и с помощью эталонной реализации на 
PyTorch;

−	 провести тестирование инференса большой 
языковой модели с помощью выбранной библиотеки 
и с помощью эталонной реализации на PyTorch;

−	 провести анализ результатов тестирования.
В качестве графического API для тестирова-

ния был выбран WebGPU, так как он обеспечивает 
максимальную портативность посредством транс-
ляции в другие графические API, что видно в таб-
лице 1, а также поддерживает вычислительные шей-
деры, необходимые для моделирования тензорных 
вычислений [8].



Сравнительный анализ производительности CUDA и WebGPU в задачах машинного обучения

Шаг в науку • № 3, 2026                                   25

Таблица 1. Сравнение аппаратных платформ, поддерживаемых CUDA и WebGPU

API Nvidia AMD Apple Intel Qualcomm Wasm*

CUDA ✓

WebGPU ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Примечания:
✓ – указанная аппаратная платформа поддерживается соответствующим API;
* – поддержка компиляции в набор инструкций виртуальной машины Wasm.
Источник: разработано автором

На практике взаимодействие с графическими 
процессорами редко осуществляется напрямую че-
рез низкоуровневые API. Вместо этого используются 
специализированные библиотеки тензорных вычи-
слений, которые предоставляют высокоуровневые 
абстракции машинного обучения – тензоры, оптими-
заторы, механизмы автоматического дифференциро-
вания – и скрывают детали работы с GPU.

Среди современных проектов, реализующих по-
добный подход с использованием графических API, 
можно выделить два направления: lightweight-реше-
ния, ориентированные на простоту и прозрачность, 
и производительные фреймворки, нацеленные на эф-
фективные вычисления. К первому типу относится 
tinygrad с бэкендом WebGPU, где приоритет отдается 
компактности и понятности реализации. Ко второму – 
burn, поддерживающий бэкенды wgpu (нативная ре-
ализация стандарта WebGPU) и Vulkan и изначально 
спроектированный с акцентом на производительность.

В данной работе рассматривается именно burn, 
поскольку он ориентирован на построение высокоэф-
фективных вычислительных систем. Burn представ-
ляет собой тензорный фреймворк, разработанный на 
языке Rust, предназначенный для обучения и инфе-
ренса нейронных сетей. Он предоставляет инстру-
менты для работы с тензорами, автоматического диф-
ференцирования и аппаратного ускорения, при этом 
особое внимание уделяется безопасности памяти, мо-
дульности и переносимости [11].

Несмотря на наличие полноценного функционала 
для обучения нейронных сетей, Burn менее удобен 
для быстрого прототипирования по сравнению с ре-
шениями на интерпретируемых языках. Это обуслов-
лено использованием Rust, который предъявляет 
более строгие требования к типизации, управлению 
памятью и структуре кода, что увеличивает время раз-
работки и снижает гибкость при проведении быстрых 
экспериментов. В отличие от экосистем, ориентиро-
ванных на Python, где интерактивные среды и дина-
мическая типизация ускоряют итеративный процесс, 
Burn требует более формального подхода к реализа-

ции моделей, что делает его менее предпочтительным 
инструментом на ранних этапах исследований.

Для сравнения производительности тестирование 
разделено на два этапа: оценка скорости обучения 
и скорости инференса. На каждом из этапов прово-
дится замер производительности: PyTorch на цент-
ральном процессоре, PyTorch с бэкендом cuda и burn 
с бэкендом wgpu.

Такой формат тестирования был выбран, так как 
он позволяет оценить эффективность тензорного 
фреймворка с графическим API в целевых задачах, 
а именно в построении и обучении небольших мо-
делей, и инференс больших моделей на портативных 
устройствах.

Стоит уточнить, что на данный момент разли-
чие производительности будет обусловлено не толь-
ко влиянием API для вычислений на видеокарте, но 
и фреймворком тензорных вычислений, так как burn 
является молодым фреймворком, с низким уровнем 
зрелости, находящимся в стадии активной разработки, 
в то время как PyTorch долгое время является де-фак-
то стандартом для ML исследований, поэтому резуль-
таты эксперимента отражают не только различия API, 
но и зрелость фреймворков, однако, как было сказано 
в разделе введения, использование API для задач ML 
возможно только с помощью тензорного фреймвока, 
поэтому подобное тестирование будет в большей мере 
отражать текущую картину.

Тестирование проводилось на видеокарте NVIDIA 
GeForce RTX 5070 и центральном процессоре AMD 
Ryzen 7 5800X.

В процессе эксперимента использовались следую-
щие версии программного обеспечения:

−	 PyTorch 2.11.0;
−	 CUDA 13.0;
−	 burn 0.21.0-pre3.
Репозиторий с экспериментом доступен по ссылке: 

https://github.com/AndreySoldatov/pytorch-burn-compare.
Репозиторий с моделью llama 3.2, реализованной 

на burn, доступен по ссылке: https://github.com/tracel-
ai/models/tree/main/llama-burn.



Солдатов А. Т.

Шаг в науку • № 3, 202626

Обучение и инференс всех моделей проводились 
с типом данных fp32.

На этапе обучения использовалась свёрточная 
нейронная сеть, обучаемая на датасете MNIST. Ар-
хитектура модели включает несколько свёрточных 
ядер и два линейных слоя. Общее число параметров 
составляет 531178, что, с одной стороны, позволяет 
наглядно сравнить производительность обучения на 

центральном процессоре и видеокарте, а с другой – 
обеспечивает возможность запуска на потребитель-
ских GPU [4]. 

Для обучения использовался оптимизатор Adam 
и batch_size = 128. Замер времени проводился по 
эпохам.

Архитектура модели представлена на рисунке 1.

Рисунок 1. Архитектура свёрточной нейронной сети
Источник: разработано автором

В результате эксперимента были получены данные 
о том, сколько времени каждая реализация тратит на 
одну эпоху обучения.

Результаты эксперимента представлены в таблице 
2 и на рисунке 2.

Таблица 2. Результаты обучения свёрточной нейронной сети

Показатель PyTorch CPU PyTorch GPU Burn wgpu

Среднее время обучения 
(секунд/эпоху) 20.82 5.63 11.13

Источник: разработано автором
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Рисунок 2. Результат замеров производительности обучения свёрточной нейронной сети (чем меньше, тем 
лучше)

Источник: разработано автором

График показывает, что обучение на CPU в PyTorch 
происходит существенно медленнее, чем на GPU, что 
ожидаемо из-за высокой параллельности вычисле-
ний на видеокарте. Бэкенд Burn с использованием 
WebGPU занимает промежуточное положение: он 
примерно в 2 раза быстрее CPU, но также в 2 раза 
медленнее Cuda.

Для оценки скорости инференса выбрана языко-
вая модель Llama 3.2 1B Instruct. Интерес к обучению 
и инференсу больших языковых моделей в настоящее 
время высок, поэтому их включение в эксперимент 
является обоснованным. Архитектура трансформера 
позволяет эффективно выявить различия в производи-
тельности, поскольку операции attention и связанные 
с ними вычисления хорошо оптимизированы в CUDA 
и PyTorch. Выбор конкретной модели обусловлен её 
применимостью к сценарию локального инференса 

на клиентских и edge-устройствах с ограниченными 
вычислительными ресурсами, таких как смартфоны, 
встраиваемые системы и IoT-устройства. Для таких 
сценариев характерны жёсткие ограничения по про-
изводительности, энергопотреблению и доступной 
памяти, что делает выбор эффективного вычисли-
тельного стека особенно значимым [10].

В данном случае тестирование проводилось с мак-
симальной, поддерживаемой моделью длиной кон-
текста (131072 токена) и длина генерируемого потока 
токенов ограничена 128.

Архитектура модели Llama 3.2 1b приведена на 
рисунке 3.

Критерием производительности в данном случае 
является среднее количество сгенерированных токе-
нов в секунду. Результат замеров производительности 
отражён на рисунке 4.

Таблица 3. Результаты инференса большой языковой модели

Показатель PyTorch CPU PyTorch GPU Burn wgpu

Среднее количество токенов 
в секунду 0.45 35.59 11.23

Источник: разработано автором
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Llama 3.2 1B

Рисунок 3. Архитектура модели Llama 3.2 1b
Источник: взято из работы [9]
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Рисунок 4. Результат замеров производительности инференса большой языковой модели (чем больше, тем 
лучше)

Источник: разработано автором

Из графика следует, что реализация на CUDA по-
прежнему демонстрирует более высокую производи-
тельность по сравнению с WebGPU и генерирует то-
кены примерно в 3 раза быстрее, однако обе реализа-
ции значительно опережают реализацию на CPU.

Тесная интеграция PyTorch с экосистемой NVIDIA, 
включая использование высокооптимизированных 
библиотек cuBLAS и cuDNN, а также тензорных ядер, 
обеспечивает значительное преимущество в произво-
дительности на соответствующем оборудовании. Од-
нако такая оптимизация в определённой степени сни-
жает переносимость решений, поскольку максималь-
ная эффективность достигается преимущественно на 
GPU NVIDIA [7].

В противоположность этому, фреймворк Burn 
с бэкендом WebGPU реализует более универсальный 
подход: он жертвует частью производительности ради 
высокой портативности, позволяя выполнять вычи-
сления на любом устройстве с поддержкой современ-
ного графического API [11].

Экспериментальные результаты показывают, что 
с ростом числа параметров модели и степени паралле-
лизма вычислений преимущество GPU над CPU ста-
новится более выраженным. При этом разрыв в произ-
водительности между CUDA-реализацией и WebGPU 
также увеличивается, что указывает на более высокий 
уровень низкоуровневой оптимизации вычислений 
в случае PyTorch, что можно видеть в таблице 4.

Таблица 4. Сравнительная таблица производительности, относительно реализации на CPU

Задача PyTorch CPU Pytorch Cuda Burn WebGPU

Обучение CNN 1.0 3.7 1.9

Инференс LLM 1.0 79.1 25.0

Источник: разработано автором
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требует значительных вычислительных ресурсов 
и времени, что напрямую связано с финансовыми за-
тратами. В этом контексте использование WebGPU 
в настоящее время ограничено: потенциальное сни-
жение производительности в 2–3 раза по сравнению 
с CUDA-программами приводит к пропорционально-
му увеличению времени обучения, энергопотребле-
ния и тепловыделения, что делает такой подход эко-
номически неэффективным для крупных задач, таких 
как обучение больших языковых моделей.

В то же время WebGPU может быть оправдан для 
небольших исследовательских групп с ограниченны-
ми ресурсами, а также для задач инференса и локаль-
ного развёртывания моделей на устройствах без дис-

кретных GPU NVIDIA – например, на смартфонах или 
встраиваемых системах.

Следует учитывать, что приведённые ограниче-
ния относятся к текущему уровню зрелости WebGPU. 
В рамках развития стандарта в Google и связанных 
рабочих группах рассматриваются возможности рас-
ширения функциональности, включая поддержку тен-
зорных ядер, SIMD-подгрупп и других механизмов, 
направленных на повышение эффективности тен-
зорных вычислений на широком спектре аппаратных 
платформ [6].

Кроме того, сам фреймворк Burn находится в ста-
дии активной разработки и пока уступает PyTorch по 
уровню зрелости оптимизаций, таких как слияние 
операций (kernel fusion) и других низкоуровневых 
техник повышения производительности [11].
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