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摘　要　深度学习在各种实际应用中取得了巨大成功,如何有效提高各种复杂的深度学习模型在硬件设备上的执行效率是该

领域重要的研究内容之一.深度学习框架通常将深度学习模型表达为由基础算子构成的计算图,为了提高计算图的执行效率,

传统的深度学习系统通常基于一些专家设计的子图替换规则,采用启发式搜索算法来优化计算图.它们的不足主要有:１)搜索

空间大,效率低下;２)缺乏可拓展性;３)难以利用历史优化结果.为了解决上述问题,文中提出了 GSO,即一个基于图神经网络

的深度学习计算图子图替换优化框架.该框架将计算图的子图优化建模成经典的子图匹配问题,基于计算图中算子的特征信

息和计算图的拓扑结构信息,通过图神经网络模型来估计每种子图替换规则的匹配可行性和位置.基于与主流深度学习系统

兼容的Python接口实现了 GSO,实验结果表明:１)相比全量的子图替换规则,基于图神经网络的子图匹配预测可以最多减少

９２％的搜索空间;２)相比现有的启发式搜索算法,GSO可以更快地完成计算图子图替换优化(２倍以上),并使优化后的子图最

多得到３４％的加速.
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Abstract　Deeplearninghasachievedgreatsuccessinvariouspracticalapplications．HowtoeffectivelyimprovethemodelexecuＧ

tionefficiencyisoneoftheimportantresearchissuesinthisfield．Theexistingdeeplearningframeworksusuallymodeldeep
learningintheformofcomputationalgraphs,trytooptimizecomputationalgraphsthroughsubgraphsubstitutionrulesdesigned

byexpertsandmainlyuseheuristicalgorithmstosearchsubstitutionsequences．Theirshortcomingsmainlyinclude:１)theexisＧ

tingsubgraphsubstitutionrulesresultinalargesearchspaceandtheheuristicalgorithmsarenotefficient;２)thesealgorithmsare

notscalableforlargecomputationgraphs;３)cannotutilizethehistoryoptimizationresults．Inordertosolvetheaboveproblem,

weproposeGSO,agraphneuralnetworkＧbaseddeeplearningcomputationgraphoptimizationframework．Wetransferthegraph

substitutionoptimizationproblemasthesubgraphmatchingproblem．Basedonthefeatureinformationfromtheoperatorsandthe

computationgraphtopology,weutilizethegraphneuralnetworktopredictthesubgraphmatchingfeasibilityandpositions．We

implementtheframeworkusingPython,whichiscompatiblewiththemainstreamdeeplearningsystems．TheexperimentalreＧ

sultsshowthat:１)comparedtothetotalgraphsubstitutionrules,theproposedrulecanreducethesearchspacebyupto９２％;

２)comparedtotheexistingheuristicalgorithms,GSOcancompletethesubgraphreplacementprocessofthecomputationalgraph

２timesfaster．Theoptimizedcomputationgraphisupto３４％fastertheoriginalgraph．
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１　引言

深度学习模型的执行效率是深度学习系统领域重要的研

究问题之一.现有的深度学习系统框架通常将深度学习模型

建模为计算图形式,图中的节点是基于硬件加速的预定义基

础算子.随着深度神经网络模型规模越来越大,结构越来越

复杂,深度学习模型的训练和推理代价也大幅增加[１].为进

一步提升深度学习模型的执行效率,对计算图进行优化很有

必要.

主流的深度学习系统(如 TensorFlow[２])采用类似贪心

搜索的方式来逐个尝试专家设计的子图替换规则,试图减少

冗余/低效的算子,提高深度学习模型的执行效率.这类方法

每次进行替换时往往只以性能的严格提升为评价指标,无法

保证全局最优解.MetaFlow[３]在此基础上提出了松弛的子

图替换方法,允许搜索过程中一定程度上的性能下降,通过回

溯寻找全局最优解.TASO[４]提出了一种在特定结构上自动

探索子图替换规则的搜索框架,并拓展了对数据布局搜索的

联合优化.OCGGS[５]对上述计算图中的子图替换问题进行

了形式化建模和理论分析,证明了该问题是 NPＧhard和PolyＧ

APXＧcomplete问题,并提出了基于剪枝和动态规划的搜索算

法来提高该问题的求解效率.

这些工作和研究大多采用启发式的算法来搜索子图替换

序列,以优化计算图,在面对复杂模型时容易影响其有效性或

效率.事实上,现有的子图替换优化方法仍存在以下挑战:

１)基于启发式搜索的算法,搜索空间大,时间复杂度高,难以

得到全局最优解;２)缺乏可拓展性,随着计算图规模增大,搜

索效率急剧降低;３)难以利用历史的优化结果.

针对上述问题,本文提出了 GSO,即一个基于图神经网

络的深度学习计算图子图替换优化框架.

GSO将计算图子图优化建模成经典的子图匹配问题,把

计算图中算子的属性作为特征信息,结合计算图本身的拓扑

结构信息,对每种子图替换规则分别建立相应的图神经网络

模型.训练好的图神经网络可用于识别和预测子图规则匹配

的可行性和位置,高效过滤无效的子图替换规则,极大地缩小

了搜索空间.为了验证此优化方案的有效性,本文基于与主

流深度学习系统兼容的Python接口实现了该方案,实现框架

如图１所示.

图１　GSO框架

Fig．１　OverviewforGSO

本文在几个常用的深度学习网络上进行了充分的实验,

实验结果表明:１)基于图神经网络的子图匹配预测可以最多

减少９２％的搜索空间;２)与基于启发式搜索方法相比,能够

更快完成计算图优化过程,搜索优化效率达到不小于２倍的

加速.

总的来说,本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种基于图神经网络的深度学习计算图子图

替换优化方法,提升了子图的替换效率.

(２)设计了一套针对计算图优化的训练数据集生成算法,

通过在现有模型结构上进行改动来实现数据增强,用于指导

机器学习模型的训练.

(３)实现了一个兼容主流深度学习系统的计算图优化框

架,并在常用的模型上进行验证,实验结果表明,GSO能够学

习到计算图图结构特征和子图替换信息,对子图集进行筛选,

进而更快更好地进行深度学习计算图优化.

２　相关工作

２．１　子图替换优化

２．１．１　子图替换规则

子图替换规则一般包含一个源图和一个目标图,其中源

图Gs定义了待替换子图的结构,其可以映射到计算图中的特

定子图;目标图Gt定义了如何创建新的子图来替换映射的子

图.源图和目标图一般应满足一定的约束,如类型约束、参数

约束、输入输出约束等,以确保对于任意的输入均能得到相同

的输出,即∀Ι:Gs(I)＝Gt(I).

一个典型的子图替换规则如图２所示.

(a)源图 Relu(Conv(A,B)) (b)目标图(Conv(A,B))

图２　子图替换示例

Fig．２　Graphsubstitutionexample

现有的 DNN框架通过专家手工设计的图替换规则来优

化计 算 图,如 TensorFlow,TVM[６],PyTorch[７]和 TensorＧ

RT[８].TASO[４]在此基础上提出了一种自动生成图替换的

方法,拓展了联合数据布局搜索的计算图优化算法,使用给定

的操作符作为基本构建块生成候选子图替换规则,根据操作

符规范进行验证,以确保生成的规则可行有效[４].

２．１．２　子图替换优化搜索方法

现有的深度学习框架通常只考虑严格提高运行性能的变

换,使用了基于贪婪规则的穷举优化策略,直接在输入计算图

上执行所有适应的替换规则.MetaFlow 提出了通过放松严

格的改进约束来探索复杂图的优化,基于回溯搜索算法来寻

找最优计算图,该算法中允许保留在阈值范围内的替换增加

了可探索的优化空间,这些“降级”的图替换作为转换图架构

和最终发现具有更好运行时性能的新图的中间步骤非常有

用.OCGGS重新定义了子图替换问题,并基于 MetaFlow

７８苗旭鹏,等:GSO:基于图神经网络的深度学习计算图子图替换优化框架



提出了两种改进的搜索算法:１)基于剪枝(prune)的算法消除

了对冗余图替换序列的检查,提高了子图替换搜索效率;２)基

于剪枝的动态规划算法(DPP)重用了其所探索的图替换信息,

使得探索无需在整个搜索空间上进行,进一步提高了效率.

２．２　图神经网络

图神经网络(GNN)将传统的深度神经网络从欧氏空间

下的数据拓展到了图这种非欧氏空间下的数据.其中,图卷

积神经网络(GCN)[９Ｇ１２]是众多复杂图神经网络的基础,它把

卷积操作从传统数据(如图像)拓展到图数据上.通过该操

作,每个节点可以聚合自身特征和邻居节点的特征,并生成节

点的新表示.基于学习到的图节点表示,可以用于图节点分

类、链接预测、图分类等各种下游任务.

３　GSO:基于GNN的子图替换优化框架

３．１　问题定义

３．１．１　计算图优化问题

深度学习计算图优化可以看成一个在计算图上不断进行

子图匹配的过程,为了更好地描述问题,我们将子图替换问题

形式化定义为如下形式.

定义１(计算图优化问题)　假设G＝(V,E)代表等待优

化的计算图,C代表代价模型,Φ代表一系列预定义的子图替

换规则,那么计算图优化在于找到一个子图替换序列P(ϕ１,

ϕ２,􀆺,ϕk),使得应用替换序列P 后生成的新的计算图G′＝

G(P)与原计算图G等价,并且总代价最小:

min
P(ϕ１,ϕ２,􀆺,ϕk)

CG(P)

s．t．G≡G(P)
(１)

其中,CG是对计算图G 的执行代价估计,由框架设计的在线

代价模型进行计算,G(P)表示在计算图G上应用子图替换序

列P(ϕ１,ϕ２,􀆺,ϕk)后生成的新的计算图.

子图替换规则集Φ＝(ϕ１,ϕ２,􀆺,ϕm)表示 m 个子图替换

规则.其中,ϕi＝(Gs,Gt,f)表示第i个替换规则元组,满足

Gs≡
f
Gt.Gs,Gt分别代表等价的源子计算图和目标子计算图,

f代表源子计算图和目标子计算图之间的输入输出映射.

３．１．２　子图替换规则集优化问题

传统的计算图优化会按照回溯搜索等方法不断地在子图

替换规则集中探索最好的子图替换序列P,以使得计算图总

代价最小(见定义１).在此方法下,所有可能的图替换序列

的探索空间均会随着Φ 的规模的增长而呈爆炸性增长.为

了解决搜索空间巨大的问题,寄希望于借助机器学习过滤掉

大部分不可行的子图替换规则(具体见３．４节),尽可能使搜

索空间最小,为此我们将子图替换规则集优化问题定义为如

下形式.

定义２(子 图 替 换 规 则 集 优 化 问 题)　 假 设 M (M１,

M２,􀆺,Mm)代表经过训练生成的模型集,Φt代表在计算图G
上使用的真实替换规则子集(Φt⊂Φ),Φp代表使用模型集M
预测的替换规则子集(Φp⊂Φ),那么子图替换规则集的优化

目标在于训练生成一个模型集 M,使得应用 M 后,Φt和Φp之

间的差集最小.引用集合的Jaccardsimilarity相似性系数建

模该问题:

min
M(M１,M２,􀆺,Mm)

J(Φt,Φp)＝１－|Φt∩Φp|
|Φt∪Φp|

(２)

３．２　计算图优化框架

为了解决上述问题,本文实现了一个深度学习计算图优

化框架.以下步骤展示了该框架的执行流程(其中,步骤１、

步骤２为框架的离线训练阶段,后续步骤为对给定计算图进

行在线预测和优化阶段):

(１)离线训练阶段

１)训练数据集生成,在现有深度学习模型的计算图上,基

于本文提出的数据增强的方法,针对不同子图替换规则,获得

带有标签的训练数据集;

２)将步骤１)中的训练集和子图替换规则集进行迭代训

练,生成 GCN模型集.

(２)在线优化阶段

１)将现有深度学习框架中待优化的计算图转换为 GSO
中待优化的计算图;

２)使用模型集逐个推理得到在该计算图下优化后的可行

子图替换规则集;

３)在过滤后的可行子图替换规则集上使用现有的搜索算

法(如剪枝、动态规划等)对待优化计算图进行优化;

４)将优化后的计算图转换回框架计算图.

在训练模型的设计上,可以设计一个统一的模型对所有

子图替换规则同时进行训练,学习到一个模型,用于预测优化

计算图时可行的子图替换规则;也可以针对每一个子图替换

规则分别进行训练,进而使每一个子图替换规则均学习到了

一个独立的模型.为了对这两种模型进行验证和取舍,本文

对 TASO自动生成的子图替换规则集进行了分析,通过观察

所有子图替换规则集中每种算子的数量占比发现,数量较多

的conv算子在所有算子中的占比达到１４％,而数量最少的

split算子在所有算子中的占比只有１．３％.另外,每种算子

的参数属性也不尽相同,如stride属性只在conv和pool算子

中存在,relu和add算子并没有任何参数属性.这种算子数

量和算子参数属性的分布不均匀性导致子图替换规则之间千

差万别,无法通过训练学习到一个统一的模型来适应所有子

图替换规则.本文在实验过程中也发现,采用一个模型同时

进行训练,试图得到一个统一的模型时,训练往往无法正常达

到收敛.为此,本文采用针对每一个子图替换规则均进行训

练得出一个独立的模型的方式进行后续的在线推理.

３．３　数据集生成

为了进行计算图的子图替换搜索空间优化的训练,需要

一个足够的训练数据集XG ＝(X１,X２,􀆺,Xn),其中Xg(１≤

g≤n)表示一个计算图.然而,现实中并没有类似公开的可

用数据集,一种很自然的想法是将目前的深度学习模型集合

起来组成数据集.Minar等[１３]对深度学习模型进行了综述,

详细分类整理了常见的深度学习模型共２１小类,个别小类又

有一些变种类型,显然这个规模还无法达到机器学习训练的

要求.其次,深度学习模型能够被优化的地方有限,将目前的

深度学习模型集合起来的想法对于训练来说正样例不足,很

容易造成泛化能力不强.

为了解决上述问题,作者利用常见的深度学习模型先

８８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



建立一个小的数据集作为初始数据,然后使用数据增强的方

法进行增广,进而增加模型的泛化性.本文开发了两种算法

进行数据增强.

(１)保存子图替换的中间结果的算法.使用剪枝、动态规

划等搜索算法逐步优化一个原始计算图数据 X,将运行过程

中生成的新图保存下来添加到XG 中.在原始图的基础上每

进行一次子图替换的过程都可以看成一次数据增强的过程.

当XG达到所需数量要求时,停止该算法.
(２)随机添加抖动和扰乱的算法.保存子图替换的中间

结果的算法的优化结果不足以反映未知计算图的复杂性,为

此我们提出了一种基于扰动的增强方法.首先定义了扰动的

几种操作:１)随机修改常见节点属性,如conv．padding,conv．

stride,pool．type等;２)添加节点,在合适的位置添加常见节

点,如conv,relu,split等;３)随机删除节点,我们随机选取一

个Xg,应用一种上述定义的扰动方法,将生成的新图加入XG

中,当XG达到所需数量要求时,停止该算法.

针对每一个特定的子图替换规则ϕj,将其建模为一个单

独的二分类问题.通过预处理的方式将每个计算图的子图替

换规则匹配情况都标注成label.对于共有k个节点的训练

计算图X,其label表示为l(X,ϕj)＝(l１,l２,􀆺,lk),li∈(０,

１).其中,li＝１表示计算图 X(V１,V２,􀆺,Vk)的第i个节点

Vi可以匹配规则ϕj进行替换.

３．４　模型集离线训练

在 GSO中,为每种子图替换规则分别训练一个单独的

GCN模型,该模型的输入不仅包括计算图的拓扑结构信息,

生成的节点label信息还包括节点特征信息.将计算图节点

类型、节点参数等信息作为该节点的特征,将节点之间的输入

输出关系作为节点之间的边,将这些特征信息整合之后,使用

GCN方法进行迭代训练,从而得到能够预测各个结点是否采

用某子图替换规则的模型.本文使用了双层的 GCN 模型、

一个fc层,为防止过拟合,在层之间使用了 Dropout方法,输

出 Dense层使用的激活函数为 Sigmoid.GCN 模型结构如

图３所示.

图３　模型结构

Fig．３　Modelstructure

图３中,X 表示输入训练集,F 表示X 中节点边的连接

关系,隐藏层的传递使用经典的 GCN层传播方式.

Hl＋１＝σ(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２HlWl)

通过迭代训练得到的子图替换规则模型,将被应用于

３．５节中的计算图在线优化.

与一般的深度学习模型类似,生成的子图替换规则模型

在子图替换规则集未变化的情况下,将无需在推理前重新

进行训练,训练一次便可以重复使用.因此,在子图替换规则

集未变化的情况下离线训练代价可以忽略不计.

３．５　计算图在线优化

首先调用３．４节生成的模型集M(M１,M２,􀆺,Mm),逐个

对待优化计算图G进行推理,得出G中的各个节点对是否使

用某个子图替换规则Mj的预测pj(l１,l２,􀆺,lk),li∈(０,１).

当pj中存在为１的预测结果时,将Mj加入待用子图替换规则

M′,这样就从一个很大的搜索空间中预测并筛选出了最有可

能使用到的子图替换规则集,然后利用常规的计算图优化算

法进行优化.与 MetaFlow 类似,针对每个配置和数据布局

测量 DNN操作符的执行时间,并通过汇总测量的操作符执

行时间来评估图的性能.

３．６　基于逻辑回归的优化方法

３．４节介绍了一种使用 GNN 进行子图替换搜索空间的

训练方法,为了进行对比实验,我们设计了一个利用逻辑回归

(LR)[１４]作为基线模型预测子图替换匹配的方法,生成了一

个基于LR的模型集.该方法使用与 GNN 相同的节点类型

及节点参数特征作为输入,网络结构为一个单一的 LR层,但

是没有利用到计算图的结构信息.

４　实验评测

４．１　实验配置

实验中采用的基本配置如下.

(１)深度学习模型集.本文实验使用了４种常用的网络

结 构:ResNet[１５],AlexNet[１６],VGG[１７],RNN[１８]. 为 分 析

GSO和 LR方法在搜索时间上的表现,又重点对部分网络的

blocks进行了测试.

(２)数据集.本文中的训练数据集采用３．３节中的数据

集生成方法生成,选择 ResNet,AlexNet,ResNet_blocks组合

以及部分常用替换组合等网络结构,通过数据增强最终生成

２０００个数据集,其中１５００个用于训练,５００个用于测试.

在子图集上,使用自行设计的２０个替换规则以及 TASO
自动生成的１３３个规则,共计１５３个规则.

(３)硬 件 配 置.本 文 实 验 中 采 用 的 CPU 为Intel(R)

Xeon(R)Gold６１３８CPU ＠２．００GHz共２０核;GPU为TesＧ

laP１００ＧPCIE,CUDAVersion:１０．１.

(４)衡量指标.本文首先在不同网络上直观地比较了两

种子图搜索空间优化算法训练时的准确性表现.为了衡量优

化之后计算图的性能,分别比较了GSO和GSOＧLR方法优化

后执行时间的变化.最后,本文还与 OCGGS等相关方法就

子图替换搜索时间进行了比较,展示了本文方法在子图替换

上的优越性.

４．２　子图替换搜索优化训练表现

在 GSO的配置上,使用两层 GCN加上一层全连接层,节

点特征为节点类别加上节点属性集合,共３０个特征,隐藏层

分别为４０,１０个特征,优化器使用 Adam.在 LR的配置上,

使用传统的一层全连接层,节点特征和优化器与 GSO配置一

样.分别训练２０个epoch,每个epoch将所有训练集均训练

一遍,在每个epoch之后设置了早停机制.

针对每个子图替换规则训练生成一个 GCN 模型,共计

９８苗旭鹏,等:GSO:基于图神经网络的深度学习计算图子图替换优化框架



１５３个模型.首先观察所有模型在训练过程中的表现,GSO
方法在训练过程中第一个epoch期间的loss和accuracy如

图４所示.

(a)所有模型loss表现 (epoch＝１) (b)所有模型准确率表现 (epoch＝１)

图４　GSO方法的训练表现(电子版为彩色)

Fig．４　PerformanceoftrainingGSO

从图４中观察到:

(１)所有模型在训练过程中均能够正常收敛,在第５０次

迭代后准确率均能达到８０％以上,迭代１００次后有１２９(占

８４％)个模型的准确率均达到９９％以上.我们在实验中还观

察到,所有模型在第５个epoch内准确率均能达到９５％以上.

(２)在图４(a)所示的loss表现图中,模型loss显示出了

较明显的聚集情况,按一定的阈值将其分为３类,分别使用绿

线、蓝线、红线表示(即类别１、类别２、类别３),条数分别为

１１∶９∶１３３,子图替换规则分类如表１所列.

表１　子图替换规则分类

Table１　Subgraphsubstitutionrulesclassfications

条数 对应节点类型

类别１ １１ Conv,relu,matmul等

类别２ ９ Conv,split,concat等

类别３ １３３ Matmul,add,transpose等

可以发现,较为常见的替换规则(类别１、类别２)收敛较

慢,而大多数替换规则(类别３)能很快收敛,在 LR训练过程

中也能得到类似的结果.

４．３　子图筛选结果集的召回率表现

为了更准确地观察子图筛选模型的表现,首先分别验证

１５３个模型在验证集上的表现情况.随机选取４．１节中验证

集中的２００个网络结构进行实验,将计算图中存在某个子图

规则的源图作为真值,召回率表现如图５所示.可以看出,在

４种网络结构上 GSO方法都优于 GSOＧLR方法,这主要得益

于 GNN方法在训练模型时考虑了计算图结构边之间的关

系,这会将其邻居节点的特征加入训练中,GNN 相比不考虑

边关系的LR方法更为准确.

图５　GSO和 GSOＧLR的召回率表现

Fig．５　RecallperformanceofGSOandGSOＧLR

进一步分析使用 GSO后搜索空间的变化发现,对于表现

最好的 ResNet网络来说,GSO 将原生的１５３个子图集缩减

为１２个(减少了９２％).

４．４　优化前后执行时间的比较

在 GSO框架计算图优化部分复用了穷举(ENU)、剪枝

(prune)、动态规划(DPP)３种方法,并分别比较了各种优化方

法在使用 GSO和 LR前后生成的计算图执行时间.由于离

线训练的 GCN模型集可以被不同的输入计算图反复利用,

因此在效率对比中,将其作为预处理,不考虑其时间代价.

由于ENU,prune以及 DPP均为精确解,因此这里使用

搜索时间较短的 DPP方法生成的最优计算图执行时间作为

最优优化图,并在此基础上分别加上 GNN和LR方法进行比

较.图６给出了４种网络结构分别在原计算图、DPP方法生

成的计算图以及加上 GNN 和 LR之后生成的计算图的执行

时间.其中,VGG由于网络结构太大,无法在规定时间内执

行完成,因此我们选取７个blocks进行测试,RNN 选取５个

steps.对于深层网络结构,部分研究工作采取图划分的方法

分开执行计算图优化,能够有效缩短搜索时间.

图６　计算图优化前后执行时间的对比

Fig．６　Runtimecomparisonofgraphoptimization

从图６中可以看出:

首先,使用加入了 GNN和LR的方法来完成计算图的优

化任务,这样能找出潜在的优化子图,实现计算图优化,证明

了该方法的可行性.

然后,在４种网络结构中 GSO方法生成的优化计算图执

行时间与最优优化图相近,证明该方法能够将计算图所需的

所有子图替换规则推理出来,而 GSOＧLR 在 ResNet网络结

构上表现不佳,有部分需要的子图替换规则没有被推理出来,

证明了 GNN方法在计算图优化任务上优于LR方法.

最后,对于优化效果最好的 VGG(７个blocks)来说,使用

GSO方法将原图执行时间由０．２０５ms提速到０．１３４ms(提速

达到了３４％).

４．５　子图替换搜索时间比较

为了较好地比较子图替换搜索时间,我们选取 ResNetＧ
blocks,分别在２,４,６,８个blocks上进行实验.图７(a)给出

了 ResNet在２~８个blocks上的优化效率,图７(b)更详细地

给出了在２个blocks和４个blocks上的效率变化情况.

首先,对于节点数较多的深层网络结构,在回溯搜索的基

础上,使用 GSO或 GSOＧLR的方法对搜索空间进行优化,根
据模型学习到的计算图结构特征,推理出可替换子图的位置

范围,这样能够缩小子图替换规则搜索空间,有效降低时间复

杂度,进而提升计算图的优化效率(搜索速度提速至少２倍).

然后,随着blocks的增大,原生的prune和 DPP方法的

搜索时间显著增长,特别是 prune方法的执行时间呈指数
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增长,而使用 GSO和 GSOＧLR方法后减小了搜索空间,搜索

时间增长较为缓慢,其主要原因是优化了子图替换规则搜索

空间后能够有效减少回溯搜索轮数,从而提高搜索效率.

最后,通过实验发现,在搜索 时 间 上 GSOＧLR 略 估 于

GSO,主要是由于 LR 的模型结构较为简单,推理时间会比

GNN的模型短０．２s左右,因此从搜索时间来看 GSOＧLR略

优于 GSO.

(a)blocks数量从２到８变化的结果 (b)blocks数量从２到４变化的结果

图７　ResNetＧblocks在不同Blocks下搜索时间的对比

Fig．７　SearchtimecostscomparisononResNetＧblocks,varyingthe

blocknumber

结束语　本文结合机器学习方法,致力于通过缩小搜索

空间来提升深度学习计算图优化效率,因此提出了 GSO.本

文实现了一套兼容主流深度学习系统的计算图优化框架.在

该框架上的几个常用网络结构实验中,与现有研究人员提出

的方法相比,GSO能够获得更好的计算图优化性能.

下一步将继续探索如何将机器学习更好地应用到计算图

优化领域,通过挖掘子图替换规则间的关系和模式来提升模

型的泛化能力、召回率以及计算图的优化效率.
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