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摘　要　深度学习平台在新一代人工智能的发展中扮演着重要的角色.近年来,以昇腾平台为代表的国产人工智能软硬件系

统快速发展,为国产深度学习平台的发展开辟出了新的道路.与此同时,为了发现并解决昇腾系统存在的潜在漏洞,昇腾平台

积极开展常用深度学习模型的迁移工作.从自然语言处理算法角度切入,针对机器阅读理解、神经机器翻译、序列标注和文本

分类四大自然语言处理任务,以昇腾平台的高性能硬件芯片为基础,探究迁移 ALBERT,RNNSearch,BERTＧCRF和 TextING
这４类典型的自然语言处理模型.基于以上迁移研究,发现和整理了昇腾平台架构设计在自然语言处理研究与业务上的主要

不足,即计算图节点动态空间的分配特性、资源算子下沉设备侧、图算融合以及混合精度训练４个方面的问题,并为以上问题提

出了相应的解决方案,并进行了实验验证.最后,为国产深度学习平台的发展提出未来优化的方向和相关建议.

关键词:自然语言处理;昇腾;深度学习;模型迁移;平台构架
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Abstract　Deeplearningplatformplaysanessentialroleinthedevelopmentofthenewgenerationofartificialintelligence．InreＧ

centyears,thedomesticartificialintelligencehighＧperformancesoftwareandhardwaresystemofChinarepresentedbytheAscend

platformhasdevelopedrapidly,whichopensupanewwayforthedeeplearningplatforminChina．Atthesametime,inorderto

exploreandsolvethepotentialloopholesintheAscendsystem,theplatformdevelopersofAscendactivelycarriesoutthemigraＧ

tionofcommonlyuseddeeplearningmodelswithresearchers．Theseeffortsarefurtherpromotedfromtheperspectiveofnatural

languageprocessingaimingathowtorefinethedomesticdeeplearningplatform．FournaturallanguageprocessingtasksarehighＧ

lighted,neuralmachinetranslation,machinereadingcomprehension,sequencelabelingandtextclassification,alongwithfourclasＧ

sicalneuralmodels,Albert,RNNSearch,BERTＧCRFandTextING．TheyaremigratedontheAscendplatformindetails．Basedon

theabovemodelmigrationresearch,thispaperintegratesthedeficienciesofthearchitecturedesignoftheAscendplatforminthe

researchandbusinessinnaturallanguageprocessing．Inconclusion,thesedeficienciesaresortedoutasfouressentialaspects:

１)thelackofthedynamicspaceallocationcharacteristicsofcomputinggraphnodes;２)incompatibilityforthesinkingofresource

operatorsontheaccelerationＧdeviceside;３)thefusionofgraphicsandcomputingwhichisnotflexibletohandleunseenmodel

structures,and４)thedefectsofthemixedＧprecisiontrainingstrategy．Toovercometheseproblems,thispaperputsforwardthe

avoidancemethodsorsolutions．Finally,constructivesuggestionsareprovidedfor,includingbutnotlimitedto,thedeepＧlearning

platformsinChina．

Keywords　Naturallanguageprocessing,Ascend,Deeplearning,Modelmigration,Platformarchitecture

　



１　引言

得益于数据规模的扩大以及计算机算力的提升,深度学

习在人工智能领域发挥着越来越重要的作用.深度学习神经

网络涉及大量的矩阵运算,相比善于并行计算的图形处理单

元(GPU)芯片,CPU 的矩阵运算效率较为低下.因此,基于

GPU服务器的计算架构在全球深度学习服务器生态中占据

主要地位,例如 Google的开源深度学习框架 Tensorflow１)、

Facebook的Pytorch２)等大多是基于 GPU计算架构设计开发

的.虽然 GPU比CPU处理器更能高效计算神经网络,但是

其优化需兼顾图像处理环节,这使得 GPU 在神经网络计算

的优化方面受到一定限制.为了解决这个问题,谷歌于２０１６
年发布了专门为 Tensorflow定制的张量处理单元(TPU),该

芯片结合 Tensorflow框架进行协同优化,能够更高效地训练

深度学习模型,极大缩短了模型训练的时间.TPU 芯片被用

于 AlphaG０和 AlphaZero３)系统的训练和推理.得益于 TPU
对深度学习模型的加速和优化,当前许多大规模预训练模型

能够以较短的时间完成训练,如 Google于２０１８年发布的基

于 TPU训练的BERT模型[１Ｇ２].

为了摆脱对国外深度学习软硬件平台的依赖,近年来,国

内多家企业积极研发国产自主的深度学习硬件,构建自主研

发的国产深度学习生态.２０１６年,寒武纪推出国际上首个商

用深度学习处理器CambriconＧ１A,这是国际上首个商用深度

学习处理器产品[３].２０１８年,华为采用了寒武纪IP,正式推

出基于自研达芬奇架构的昇腾 AI处理器 NPU,拥有接近于

四核CPU２５倍以上的性能和５０倍以上的能效[４];２０１９年,

华为继续发布高性能昇腾９１０芯片,其算力进一步提高,步入

国际前列.昇腾９１０芯片专门为神经网络计算进行针对性优

化４),提高了神经网络中基础运算的计算效率,开辟了国产 AI
芯片的新生态[５].同年,阿里巴巴发布其首款 AI芯片含光

８００５).含光８００基于阿里云自主研发的硬体架构,专门优化阿

里巴巴生态系统对内涉及的演算法[６].２０１９年１２月,百度宣

布首款用于云计算和边缘计算的 AI芯片昆仑１代完成研发,

该芯片基于XPU架构,专门为深度学习算法的云端和边缘端

的计算而设计;２０２１年８月,百度开始量产昆仑２代芯片６).

除了硬件层面的探索之外,在软件层面上,如何结合硬件

形成国产化 AI生态,同样是亟待解决的问题.２０１６年,百度

开源国内首个功能完备的基于 GPU 服务器生态的开源深度

学习平台PaddlePaddle[７];２０２０年,华为基于高性能昇腾９１０
芯片,开源 MindSpore深度学习框架.MindSpore是首个功

能完备的基于国产化 AI生态环境并覆盖全场景的深度学习

框架.如图１所示,在硬件基座层面,昇腾研制了多款统一

的、可扩展的 AI处理器芯片.在基础软件层面,华为针对 AI
场景推出异构计算架构 CANN(ComputerArchitecturefor

NeuralNetwork),提供多层次编程接口,通过开发 AscendCL
和 TBE编程接口,使不同 AI应用可在CANN平台上高效快

速地运行.此外,新一代深度学习训练框架 MindSpore支持

端、边、云统一协调、自动并行、自动微分及自动调优,以提高

深度学习模型的训练效率,同时也有助于 AI从业者进行编

码调试[８].

图１　昇腾系统架构图７)

Fig．１　ArchitectureofAscendplatform７)

１)https://www．tensorflow．org/
２)https://pytorch．org/
３)https://zh．wikipedia．org/zh/AlphaZero
４)https://e．huawei．com/en/products/cloudＧcomputingＧdc/atlas/asＧ

cendＧ９１０

５)www．aliyun．cn/dailyＧact/ecs/npu_sales
６)https://cloud．baidu．com/product/kunlun．html
７)出自«昇腾 AI处理器及CANN软件栈基础»

　　大多数深度学习模型基于 GPU服务器生态进行设计与 开发,将这些基于 GPU 服务器生态的框架及模型迁移至

１５葛慧斌,等:面向国产深度学习平台的自然语言处理模型迁移研究



国产深度学习生态是国产 AI生态软硬件一体化的必经之

路,而昇腾平台为此建立了良好的软硬件基础[８].

对于 AI从业者,国产深度学习芯片资源获取困难,如何

便利地获取资源是国产平台推广的重大难题.为加快工作者

和开发者的迁移进度,昇腾平台展开模型众筹计划.具体而

言,昇腾面向 AI行业科研工作者,提供基于昇腾 AI处理器

的高度集成化行业SDK和深度学习训练推理环境,在使用相

近的软件框架的前提下,实现不同硬件生态上模型的无缝跨

接,这是模型迁移工作中最重要的挑战之一.众筹已完成的

深度学习模型案例中的大部分是计算机视觉(CV)相关模型,

而自然语言处理模型,如循环神经网络(RNN)等,尚没有实

际的迁移案例.为了弥补国产昇腾芯片在自然语言处理算法

上的空白、挖掘潜在的架构设计漏洞,本文率先从算法角度切

入,迁移自然语言处理四大代表性任务的典型模型至昇腾平

台:１)机器翻译生成式任务,对应模型为 RNNSearch[９];２)机

器阅读理解任务,对应模型为 ALBERT[１０];３)序列标注任务,

对应模型为 BERTＧCRF[１];４)文 本 分 类 任 务,对 应 模 型 为

ALBERT[１０]和 TextING[１１].以上几大案例旨在揭示当前国

产深度学习生态与 GPU生态在自然语言处理模型上的精度

差异、性能差异以及国产 AI平台发展过程中所面临的主要

技术挑战及解决方案１).

２　待迁移模型

为了验证华为昇腾系统是否支持自然语言处理领域的常

用算法模型以及发现潜在缺陷并进行针对性优化,本文选用

自 然 语 言 处 理 领 域 的 代 表 性 模 型 RNNSearch[９],ALＧ

BERT[１０],BERTＧCRF[１]和 TextING[１１]作为模型迁移实验案

例,迁移目标涵盖神经机器翻译任务、神经阅读理解任务、序

列标注任务和文本分类任务,建模方式涵盖生成式建模和判

别式建模.

１)NNSearch工程链接z:[源代码][模型调优记录];ALBERT工程链接:[源代码][模型调优记录]

２．１　RNNSearch

RNNSearch是经典的端到端神经机器翻译模型.在建

模上,RNNSearch采用语言建模中具有代表性的类 RNN 模

块和注意力模块;在实现上,RNNSearch有统一且权威的开

源实现.出于对代表性和权威性的综合考虑,本文优先选择

RNNSearch作为自然语言模型迁移的案例.

RNNSearch出现前,对于不定长的句子,多数Seq２Seq翻

译模型(如 RNN EncoderＧDecoder[１２],LSTM EncoderＧDecoＧ

der[１３]等)倾向于笼统地将其编码成一个定长的、静态的隐藏

状态向量,作为后续解码的起始状态.这个操作无视源语言

句子的长短,一方面限制了源语言特征的表征能力,导致很多

源语言句子语义细节无法得到表征,另一方面迫使每步解码

操作都被迫关注到源语言的所有单词.如图２所示,为了解

决这个问题,RNNSearch在编码端采用双向的 GRU[１４]模块

编码源 语 言 文 本,保 留 源 语 言 上 下 文 特 征 序 列;其 次,

RNNSearch在解码过程中引入注意力机制,基于当前隐藏状

态与源语言上下文表示,计算动态的特征加权权重及上下文

向量.RNNSearch的目标为最大化标准译文的生成概率,

对应的目标函数为:

LRNNSearch＝－１
n ∑

n

t＝１
ytlog(P(yt|X

← ,X
→ ,yi＜t)) (１)

图２　RNNSearch的单步解码流程

Fig．２　SingleＧstepdecodingofRNNSearch

２．２　ALBERT
近年来,基于 Transformer拓展的大规模预训练语言模

型快速涌现,使得自然语言处理各个领域的模型性能得到了

极大的提升,但是大规模预训练所需的参数量和数据量不断

扩大,导致预训练难度大大增加.因此,迁移预训练模型是不

可忽视的环节,本文选择预训练模型中最具代表性的 BERT
系列作为迁移对象,以探究国产 AI平台的稳定性.其次,考

虑到在实际部署深度学习模型时,小型离线终端的硬件条件

限制了模型的规模,因此本文优先选择迁移 BERT系列中的

参数缩减版模型 ALBERT.

ALBERT是基于BERT[１]改进的预训练语言模型,它采

用权重共享机制,不同的 TransformerBlock之间共享相同的

权重,该机制一方面减少了模型参数规模,另一方面有益于稳

定模型的训练梯度.此外,ALBERT将嵌入词向量矩阵分解

为两个小矩阵相乘,进一步缩减模型参数量.为了弥补模型

参数规模减小导致的性能损失,ALBERT提出SOP(Sentence

OrderPrediction)训练目标,相比BERT的训练目标,SOP的

难度更大,这迫使 ALBERT学习到更深层的语义.

本文将预训练的 ALBERT运用于机器阅读任务和文本

情感分类任务.机器阅读理解任务要求模型根据给定文本和

问题,自动预测答案片段在给定文本中的开始位置和结束位

置.具体而言,在微调阶段计算模型损失:将机器阅读理解标

准答案在文档中的开始位置和结束位置分别记为y１
t 和y２

t.

ALBERT模型预测的开始位置的概率和结束位置的概率分

别为p１
t和p２

t,对应的目标函数为:

LSquad＝－１
n ∑

n

t＝１
y１

tlogp１
t＋y２

tlogp２
t (２)

在推理阶段,首先,ALBERT 根据模型预测的答案起始

位置概率选取前k个候选位置;然后,基于起始候选位置,再

各自选出前k个候选答案结束位置;最后,从候选的起始Ｇ结

束位置组合中选出得分最高的组合作为 ALBERT预测的最

终答案.

２５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１,Jan．２０２４



文本情感分类任务要求模型根据给定文本预测文本情感

极性.在微调阶段,将文本的情感标签和模型预测的概率分

别记为yt和pt,对应的目标函数为:

LsstＧ２＝－１
n ∑

n

t＝１
ytlogpt＋(１－yt)log(１－pt) (３)

２．３　BERTＧCRF

BERTＧCRF基于BERT[１]和条件随机场(CRF)建模,将

最后一层隐变量映射至目标空间,并利用CRF的转移矩阵计

算分数.本文将BERTＧCRF运用于命名实体识别任务,该任

务要求模型根据给定文本,自动抽取特定的实体,如人名、地

名等.具体而言,在微调阶段计算模型损失,将真实路径分数

和所有路径分数分别记为Sr和Si,对应的目标函数为:

LBERTＧNER＝－１
n ∑

n

t＝１
(logeSr －log∑

T

i＝１
eSi ) (４)

在推理阶段,BERTＧCRF基于维特比算法对所有路径计

算整体概率最大的一组序列,并将其作为最终答案.

２．４　TextING
为了涵盖更广的模型类型,提升迁移工作的普适性,本文

进一步补充了图神经网络(GNN)类自然语言处理模型,迁移

结合GNN的文本分类模型TextING[１１].TextING待优化的

目标函数与 ALBERT文本情感分类任务相同.

３　模型迁移

３．１　模型迁移的基本流程

模型迁移的流程就是将业界主流的深度学习框架的原始

模型迁移至昇腾 AI处理器上,它包括４个基本步骤:整网功

能打通,训练收敛,固化模型,离线推理.整网打通中,在保证

模型整网下沉到昇腾 AI加速芯片 NPU 的同时,开发人员需

要保证训练模型最终在昇腾 NPU 芯片上与在市场已有的

GPU(TeslaV１００)上取得一致的精度.昇腾平台从硬件支

持、软件构架到应用使能上,均和传统的 GPU 服务器平台存

在较大差异,因此整网打通阶段是模型迁移过程中出现问题

和挑战最多的阶段.

固化模型和离线推理需要将训练后的模型通过昇腾

CANN异构计算构架,并加速在具体 AI应用和业务上的效

率.离线推理主要使模型在脱离深度学习框架下具有相同的

推理能力.在离线模型生成中,首先解析出不同框架下的原

始模型的结构和参数,并通过中间的计算图重新定义网络结

构;然后,对模型进行量化,压缩模型参数,以及对算子进行编

译融合优化;最后,将算子聚合连接编译成为离线模型结构.

离线推理模型不但可以达到在线推理的效果,还减少了模型

的参数数量,加快了模型的运行速度,提升了昇腾 AI芯片调

用和执行的效率,为小型化设备部署深度学习模型提供了可

能性.

３．２　自然语言处理模型迁移存在的挑战与解决方案

　　昇腾平台软硬件架构设计与市场现有方案存在差异,导

致迁移包括自然语言处理领域在内的原生态模型到昇腾平台

时常常 伴 随 着 多 种 不 同 类 型 的 问 题 与 挑 战. 本 文 以

RNNSearch,ALBERT,BERTＧCRF和 TextING 的模型迁移

为典型案例,系统性地总结昇腾平台整体设计上不可遗漏的

重要特性,为自然语言处理领域的研究者与开发者提供具有

普适性的问题定位方法与解决方案.

具体而言,RNNSearch的文本解码和编码模块都采用递

归式计算图,从而实现生成式解码;而原始 ALBERT使用固

定的文本输入序列,其预训练任务属于定长输出(遮盖单词的

预测)的判别式任务,其下游问答任务也属于固定选项数目的

判别式任务.两者在实际建模中各具特点,因此两者涉及不

同类型的迁移问题.RNNSearch面临的问题主要包括资源

算子不兼容、解码显存空间无法动态注册等;ALBERT 调优

任务不涉及动态显存分配问题,在调优过程中,本文更多地侧

重于分析昇腾的混合精度在加速运算的同时所面临的精度损

失等问题.

３．２．１　设备侧无法为计算图分配动态显存

１)挑战

在昇腾 AI９１０平台上基于 Tensorflow 将模型打通的目

标,首先要控制计算图构建拓扑顺序,再依次将算子 Kernel
下沉到加速显卡硬件上完成调度.下沉过程中,开发者需要

考虑不同类型的算法模型的显存占用模式存在的差异.为了

方便算法研究人员将模型移植到昇腾平台以加快算法的迭代

速度,昇腾开发者在运算加速硬件的上层架构设计上需要统

筹主流的运算模式.然而,在翻译模型 RNNSearch迁移案例

中,CANN设计暴露出了一个严重的系统性缺陷:CANN 缺

乏为计算图动态分配节点空间的特性.这导致 CANN 无法

无缝兼容许多自然语言算法模型,因为序列是自然语言数据

的基础数据形式,也是自然语言处理算法建模的基础,序列的

长度往往不固定,意味着语言序列张量的尺寸往往是动态的.

序列的不定长特性导致序列模型难以正常完成训练流程或者

多样本测试,并使研究者在CANN架构上迁移或研制自然语

言处理模型(尤其是生成式模型)的难度上升.平台的兼容性

和易用性大打折扣,这将极大限制自然语言处理领域模型在

昇腾平台上的探索和研究.

２)解决方案

由于完善“计算图动态分配节点空间”所需工程量大,

CANN开发经过一定更新迭代周期才能满足,因此,本文借

助架构已有的特性来规避此问题.为适配昇腾显卡而设计的

CANN架构已满足图节点的静态调用的分配模式,能够实现

线性分类模型、典型的视觉检测骨干模型 ResNet[１５]等一系

列基础模型的完整训练流程.这些模型具有以下特征:具有

固定大小的输入输出,不同的批样本不需要调用动态的显存

空间,只需要进行初始图下沉到硬件时预分配好固定的空间

大小即可,训练过程不需要分配额外的空间.例如,ResNet
输入端数据为固定尺寸的批量图像,尺寸控制为B∗C∗W∗

H(B为批次大小,C为通道数量,W 为张量宽度,H 为张量长

度),模型计算图下沉到加速平台时只需要完成节点注册与固

定空间分配即可完成所有数据的训练.

３．２．２　重要的资源算子的兼容性不足

１)挑战

通用的自然语言模型下沉到 Device侧(昇腾平台中,DeＧ

vice侧往往指加速运算芯片)所产生的计算图,除包含模型计

算图外,还包含文本数据预处理管道.前者涉及包括视觉

３５葛慧斌,等:面向国产深度学习平台的自然语言处理模型迁移研究



模型、自然语言处理模型、推荐系统等在内的通用场景需求,

因此前者在架构设计中优先级最高,而后者的开发可能被选

择性忽略.

然而,后者的开发程度与语言模型息息相关,它关系到

AI平台是否易用.以 RNNSearch为例,其预处理计算图采

用了面向自然语言处理模型的常见管道,涉及文本读取、噪声

文本过滤、构造词表、词表查找、基于批数据的内部序列补齐

等全面的文本预处理流程,包含了自然语言处理的常见基础

流程.另一方面,Tensorflow 和 Pytorch等框架对资源算子

的下沉已发展得比较成熟,算子支持全面,如果昇腾平台无法

有效解决下沉基础资源类算子问题,则会影响研究者的建模

体验和研究进度.

２)解决方案

在 RNNSearch迁移实验中,Device侧资源算子受阻,暴

露出昇腾加速硬件无法下沉资源算子计算图的问题.根据定

位知,受阻的原因是昇腾硬件与其CANN架构不完全支持哈

希表类资源算子,使得预处理计算图的词表处理节点无法在

计算图中打通.为了应对这个难题,本文采用的解决方案如

下:将数据预处理管道独立到 Host侧(即昇腾 CPU)进行重

构,使其脱离计算图.需要注意的是,该方案徒然增加了额外

的代码调试和时间成本.从自然语言处理领域研究者的角度

出发,不完善的资源算子不利于昇腾创建一个科研友好型 AI
平台.

３．２．３　图算融合

１)挑战

除了考量模型重构的复杂度之外,模型迁移还需要考虑

昇腾平台上模型计算效率的优化问题.优化深度学习模型尤

其是序列模型,常常伴随频繁的张量切分与拼接,从而产生大

量的小算子.计算图中大量的小算子会造成中间计算缓存在

硬件的全局显存内,随着拓扑序频繁地下发与调度,运算成本

显著增加.基础算子诸如内存拷贝、张量切分、张量合并等被

直接转移到昇腾平台时,计算效率大打折扣.受此影响,

RNNSearch在迁移过程中遭遇了性能托赘现象.为了处理

小算子托赘问题,算法研究者尚无法直击算法的调度开发接

口,面向外部研究者的环节只有上层开发接口,即利用给定的

算子组合成模型,难以触及底层小算子的分布情况.因此,昇

腾平台需要提供具有自适应性的小算子优化解决方案.

２)解决方案

为了更大程度地发挥昇腾平台的高性能运算潜力,昇腾

CANN架构提出采用Scope自动融合计算图技术(也称为“图

算融合＋AutoKernelGenerator”技术),对某些算子组合情

况进行小算子融合.具体而言,昇腾CANN架构采用计算图

化简、拆解、合并和特殊化编译等方法,通过分析算子运算关

系来实现计算融合,使得计算中间数据直接在共享内存中初

始化并计算,以减少对全局内存的读写频数,并充分利用硬件

加速资源.图３给出了图算技术如何自动将多层独立注册的

残差算子融合成单个 ResidualBlock算子.然而,迄今为止,

对于复杂的算子组合形式或者跨域(Scope)的建模场景,研究

者只能协同开发人员手动设计融合过程,甚至需要调用底层

cuDNN库函数进行优化,再为建模提供解决方案.昇腾的

自动图算融合技术尚无法一键式迁移,需要人为干预,还有改

进空间.例如,在 RNN类中重复利用同一 RNN小算子的自

动图算融合优化依然不理想,耗时较长,开发者目前仅能建议

研究者在构建模型时规避资源调度、拷贝等环节,一定程度上

阻止计算性能下降,但尚不能完全解决性能问题.因此,国产

昇腾平台对于生成式模型的图算优化有待加强,具体分析详

见４．３．２节.

图３　昇腾计算图中的算子融合例子

Fig．３　OperatorfusionexampleinAscend’scomputation

３．２．４　混合精度训练导致精度损失

１)挑战

为方便研究者和开发人员基于昇腾９１０平台快速构建国

产 AI应用,昇腾９１０平台正在迁移包括 Tensorflow 和 PyＧ

torch在内的业界主流深度学习框架.由于平台的硬件基础

不同以及开发过程的不完善,部分算子难免存在精度偏误.

这些偏误一方面来源于算子实现方式的差异,另一方面来源

于昇腾CANN秉持的“混合精度”架构特性.主流的深度学

习系统为了稳定训练,往往倾向于使用统一的精度表示运算

结果.为了减少内存占用和缩短模型训练时间,昇腾 CANN
架构混合半精度 Float１６与单精度 Float３２方式来选择性地

加速 计 算 过 程.在 已 有 的 混 合 精 度 研 究 中,Micikevicius
等[１６]针对网络中单精度类型的算子,按照优化策略,将部分

算子降低为半精度,同时结合 LossScaling,弥补降低精度带

来的精度损失.需要注意的是,迁移成混合精度模型时,显式

数据类型转换容易导致算子结果出现误差.例如,按照开源

格式,与BERT同源的 ALBERT 建模中的多头注意力机制

的掩码往往被显式强制转换为 FP３２格式并与极小数相乘;

进而,在多头注意力机制模块中,该乘积与 FP３２或者 FP１６
类型的logit张量进行相加.当数据类型转换在昇腾 NPU 执

行时,该加减运算直接产生了过大误差,导致 ALBERT的前

向计算图精度不足.具体而言,昇腾平台上 ALBERT注意力

机制被修正前后,与基于 GPU 训练的 ALBERT标准实现相

比,运算结果的相似度分别为０．５０和０．９７,可见混合精度模

式容易造成严重的精度误差传递.因此,为了防止精度损失,

混合精度模型在很大程度上对显式数据类型转换有所限制,

约束了研究者的建模自由.

２)解决方案

为了应对精度损失问题,昇腾为开发者提供了跨硬件的

精度调试方案,以查明精度误差的所在位置,这个过程的通用

调试粒度为算子级别.总结起来,混合精度训练导致的精度

损失,可能来自CANN算子支持不善、参数数据类型转换等

４５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１,Jan．２０２４



原因.ALBERT调试过程中,研究者需要将昇腾平台上网络

下沉的算子计算结果,同标准的基于 GPU/CPU 的算子计算

结果进行精度对比,从而定位出第一个出现精度误差的算子,

即对掩码进行的数据类型转换 Cast.昇腾平台常用的基于

算子计算结果、计算方法对比包含余弦相似度、最大绝对误差

等.当 ALBERT模型中存在将下沉到 NPU 中的半精度算

子强制类 型 转 换 为 单 精 度 算 子 的 运 算 时,会 导 致 算 子 和

GPU/CPU 上算子余弦相似度的结果存在误差,这些误差会

随着网络的传播逐渐放大,导致模型最后的计算结果存在较

大偏差.本文采用的解决方案如下:将 ALBERT第一个出现

的精度误差的算子操作移动到计算图开始,使得掩码在进入

多头注意力机制前完成数据类型转换.此外,当模型显式调

用数据类型转换以达成手动混合精度时,无需昇腾平台的混

合精度.

１)https://workshop２０１５．iwslt．org/
２)https://github．com/THUNLPＧMT/THUMT

４　实验与分析

４．１　数据集

为测试迁移至昇腾 AI芯片后 RNNSearch,ALBERT,

BERTＧCRF和 TextING 模型的有效性,本文分别在机器翻

译、机器阅读理解、文本分类和命名实体识别多个任务上开展

了验证 实 验.对 于 神 经 机 器 翻 译 任 务,本 文 基 于IWSLT

２０１５英德训练数据集１)进行实验分析并以IWSLT２０１５英德

测试集测试翻译性能.对于机器阅读理解任务,本文主要在

SQuAD２．０[１７]数据集上进行实验分析.对于文本情感分类

任务,本文主要在SSTＧ２[１８]上进行实验,以上两种数据集均

测试迁移后 ALBERTＧbase和 ALBERTＧlarge两种规格的模

型性能.另 外,本 文 使 用 电 影 评 论 文 本 情 感 分 类 数 据 集

MR[１９],基于 TextING探究了 GNN与 NLP相结合的模型优

化方 法.对 于 命 名 实 体 识 别 任 务,本 文 主 要 在 CoNLLＧ

２００３[２０]数据集上进行实验并测试迁移后 BERTＧCRF上的性

能.表１列出了所使用的训练数据和测试数据的统计信息.

表１　迁移实验语料规模统计

Table１　Statisticsofdatasetsinmigrationexperiment

数据集 类型 数量

IWSLT２０１５
英德数据集

训练集 ５８５２４５８
验证集 ２１６９

SQuAD２．０
训练集 １３０３１９
验证集 １１８７３

SSTＧ２
训练集 ２５１３７
验证集 １３８９

CoNLLＧ２００３

训练集 １４９８７
验证集 ３４６６
测试集 ３６８４

MR

训练集 ６３９８
验证集 ７１０
测试集 ３５５４

４．２　实验设置

４．２．１　超参数选择与训练方法

由于 RNNSearch的原始作者没有发布开源代码,因此本

文 RNNSearch模型迁移实验参考清华发布 的 开 源 工 程２)

作为 RNNSearch的标准实现;ALBERT 模型迁移实验以谷

歌发布的预训练模型 ALBERTＧ２．０为基础,在 SQuAD２．０
和SSTＧ２上分别进行微调并将其作为基线模型;优化器均选

用 AdamW 优化器.BERTＧCRF和 TextING 采用开放的源

工程 作 为 标 准 实 现;优 化 器 均 选 用 AdamW 优 化 器

RNNSearch.ALBERT和BERTＧCRF迁移实验使用的学习

率策略均严格按照原始代码的参数设定.实验中,受限于显

存大小,ALBERTＧbase和 BERTＧCRF的满载批尺寸为３２,

ALBERTＧlarge的满载批尺寸为１６.特别地,出于简化矩阵

计算与加速运算的考虑,CANN 架构结合硬件底层设计,以

精度损失换取速度提升,使用 NvidiaTensorCoreFP１６接口

优化 MulMatV２,ConvV２等常见网络基础结构,并针对其输

入输出定义了半精度格式限制,以至于昇腾平台训练流程往

往需要开启混合精度训练模式.为了保证本文实验结论的通

用性,RNNSearch和 ALBERT 的训练流程均开启混合精度

设定.为了规避该设定所产生的精度损失,RNNSearch和

TextING使用LossScaling技术弥补梯度上的误差.

４．２．２　测评方法

关于测评指标,RNNSearch使用双语替换测评值[２１](BiＧ

LingualEvaluationUnderstudy,简称BLEU)作为翻译模型的

评价指 标;ALBERT 使 用 模 糊 匹 配 度 (F１)和 精 准 匹 配 度

(ExactMatch,简称EM)作为评测指标,计算预测结果和标准

答案的匹配程度[１０];BERTＧCRF采用准确率(Accuracy)、精

准度(Precision)和召回率(recall)作为序列标注性能指标;

ALBERT和 TextING采用分类准确率衡量文本分类模型的

性能.

关于精度基线在不同平台上的横向对比,本文优先考虑

公 开 的 模 型 实 验 报 告.首 先,原 始 RNNSearch 未 公 开

IWLST２０１５英德赛道技术报告,而所使用的训练数据的来

源和规模往往直接影响 RNNSearch的翻译精度.为了排除

语料的影响,本文在公开的 GPU 上训练的 RNNSearch版本

中选出使用相同训练集且在同一验证集上 BLEU 值最优的

模型作为 RNNSearch的对标基线.其次,ALBERT,BERTＧ

CRF和 TextING分别对标原始论文中公布的性能.

关于模型性能在不同平台上的横向对比,本文选取昇腾

NPU加速卡和 TeslaV１００显卡测试模型在不同批尺寸输入

下的平均单步运行时间.

４．３　实验结果

４．３．１　模型精度比较

迁移实验成功与否的第一项指标是模型精度是否达标.

表 ２ 列 出 了 RNNSearch,ALBERTＧbase,ALBERTＧlarge,

BERTＧCRF和 TextING 与 基 线 模 型 在 测 试 集 上 的 精 度.

根据表２可知,自然语言处理任务的昇腾平台移植复现精

度或者昇腾平台离线推理精度均接近或超过了公开的精

度.因此,昇腾平台支持的混合精度学习能够在不降低模

型精度的情况下,降低模型对内存的要求,提高模型的训

练效率.
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表２　迁移实验在各测试集的精度对比

Table２　Accuracyresultsofeachtestsetinmigrationexperiments

模型名称 RNNSearch
IWSLT２０１５ BLEU↑

对标模型 ２６．７６
NPU ２７．２５

离线推理 ２７．２０
模型名称 ALBERTＧbase

SquAD２．０ F１↑ EM↑
对标模型 ８２．１０ ７９．３０

NPU ８２．４５ ７９．４５
离线推理 ８２．４２ ７９．４２
模型名称 ALBERTＧlarge

SquAD２．０ F１↑ EM↑
对标模型 ８４．９０ ８１．８０

NPU ８５．５０ ８２．５３
离线推理 ８５．５３ ８２．５４
模型名称 ALBERTＧbase ALBERTＧlarge
SSTＧ２ Accuracy↑

对标模型 ９２．９０ ９４．９０
NPU ９２．３８ ９４．１５

模型名称 BERTＧCRF
CoNLLＧ２００３ Accuracy↑ Precision↑ Recall↑

对标模型 ９８．１５ ９０．６１ ８８．８５
NPU ９８．０２ ９０．０６ ８７．８６

模型名称 TextING
MR Accuracy↑

对标模型 ７９．８
NPU ８０．０

４．３．２　模型速度比较

除了精度指标外,本文还对比了机器阅读理解和机器翻

译两类典型任务所对应的模型在不同硬件上的平均训练速

度,如表３所列.在 V１００上,给定不同的批尺寸,ALBERT
训练耗时均为昇腾平台耗时的２．９倍以上;随着批尺寸的增

大,加速比不断上升,ALBERTＧbase和 ALBERTＧlarge的加

速比最高,分别达到最高值３．９与６．４.此外,ALBERTＧlarge
的加速比均高于 ALBERTＧbase的加速比,且是 ALBERTＧ

base的加速比的１．５~１．８倍.ALBERTＧbase的模型参数规

模为１２×１０６,ALBERTＧlarge的模型参数规模为１８×１０６.

实验说明,在合理范围内模型参数规模越大,昇腾平台的训练

加速效果越明显.受限于小算子融合不理想、动态显存分配

不支持等问题,RNNSearch训练耗 时 拖 赘 严 重,无 法 对 标

V１００的速度,详见４．４．１节.

表３　昇腾９１０与 TeslaV１００上 ALBERT和 RNNSearch的平均

单步训练耗时

Table３　AveragesingleＧsteptrainingtimeofALBERTand

RNNSearchonAscend９１０andTeslaV１００
(ms/step)

批尺寸
ALBERTＧbase

V１００ NPU 倍率

ALBERTＧlarge
V１００ NPU 倍率

RNNSearch
V１００ NPU 倍率

３２ ７６５ １９５ ３．９ － － － １６６．３４８５．１ ０．３４
１６ ４０２ １０６ ３．８ １３１２ ２０５ ６．４ １３３．４３６９．７ ０．３６
８ ２１４ ６０ ３．６ ６７２ １１９ ５．６ １１８．６２５４．５ ０．４７
４ １１５ ４２ ２．７ ３５５ ７４ ４．８ １１６．４２５０．１ ０．４７
２ ６５ ２９ ２．２ ２０９ ５２ ４．０ １１０．２２１０．３ ０．５３
１ ３９ ２０ ２．０ １００ ３４ ２．９ ９７．６ １７５．０ ０．５６

最后,表４列出了迁移实验中单个样本的平均推理耗时.

推理过程只涉及前向计算图,不包含梯度回传计算图.经过

昇腾９１０AI芯片以及异构计算框架 CANN 优化与算子融合

后,ALBERTＧbase和 ALBERTＧlarge两个模型均在不损失精

度的影响下大大加快了推理的速度.而 RNNSearch的耗时

拖赘问题在推理期间依然存在.

表４　模型单样本推理平均耗时

Table４　AveragesingleＧsampleinferencetimeofeachmodel
(ms/sample)

模型名称 NPU V１００
ALBERTＧbase １１．４ ２０．６
ALBERTＧlarge １５．９ ４９．８
RNNSearch １７９．７ ９０．２

４．４　分析

４．４．１　动态shape不兼容造成的延迟

如３．２．１节所述,昇腾加速架构暂未开发动态显存分配

特性.为规避这个问题,本文在实现 RNNSearch时采用了将

不定长序列强制退化为定长序列的静态显存占用方案:搜索

数据集预估文本序列潜在的最大长度,将所有序列补齐为最

大长度,得到统一的文本尺寸的伪序列.

虽然该规避思路具有代表性,适合于同样存在动态序列

长度问题的语言模型,但是,该方案伴随着速度下降问题,尤

其在沿序列维度进行自回归式推演的语言任务中,真实数据

集中句子的长度往往呈现长尾分布、中短句子居多,迫使模型

按照最长句子序列长度补齐,严重影响训练的前向传播和反

向传播效率,时间开销上浮明显.为了衡量 CANN开发动态

显存分配的必要性,本文在 V１００上对比了批尺寸为３２时

RNNSearch使用定长序列和变长序列两种设定的单样本平

均训练耗时,实验结果如图５所示(注:在本实验完成期间,昇

腾暂不支持变长序列计算图).

根据 V１００的实验结果,变长序列的单步耗时是定长序

列单步耗时的６５％,这表明不支持动态分配空间的特性极有

可能严重降低自然语言处理模型在 NPU 平台上的训练效

率.另外,在定长序列实验中,NPU的平均耗时是 V１００的２
倍,原因是 RNN算子涉及太多小算子,目前昇腾的图算融合

技术无法自动处理该场景下的小算子,产生了过多算子切换

开销.

４．４．２　混合精度下的训练稳定性对比

算子在混合精度下传播时,数据类型转换过程存在一定

程度的精度损失,连续频繁的前向计算精度损失或者反向梯

度精 度 损 失 可 能 造 成 模 型 训 练 崩 溃. 特 别 地,对 于

RNNSearch类典型的自回归模型,单步训练时多次重复调用

每个 RNN类模块,梯度回传的链路较长,混合精度的梯度损

耗传递明显加剧,导致模型对梯度精度的敏感性上升.针对

此问题,本文借鉴LossScaling技术,缓解混合精度下梯度数

据的精度损失.具体而言,LossScaling在更新梯度前对损失

函数值进行缩放,算取梯度后再对梯度进行一定比例放缩,用

于更新模型参数.除了 LossScaling技术,模型设计中稳定

梯度的另一种常见方式是采用梯度裁剪技术(GradientClipＧ

ping)来缓解计算误差导致的梯度上溢.

为了探究更合理的训练策略,本文以 LS表示 LossScaＧ

ling、GC表示GradientClipping,以XＧY表示在X加速平台上
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按照 Y设定训练 RNNSearch,进行了４种 RNNSearch实验:

１)V１００ＧFP３２Ｇw/oLSw/oGC;２)NPUＧmixedＧw/oLSw/oGC;

３)NPUＧmixedＧw/oLSw/GC;４)NPUＧmixedＧw/LSw/oGC.

其中,原 始 的 RNNSearch 设 定 是 V１００ＧFP３２Ｇw/oLS

w/oGC,即在非国产的标准 GPU上进行单精度训练,该设定

不执行混合精度训练.另外,NPUＧmixedＧw/oLSw/oGC的

梯度不做任何处理.

图４是上述４种实验的损失函数变化图.混合精度下不

对梯度做任何处理的 RNNSearch训练稳定性很低,混合精度

的梯度值与精度损失呈正相关,因此损失函数的下降使得

RNNSearch的梯度精度相对损失率随之上升,梯度不合理更

新,最终损失函数在训练前期就快速溢出,无法正常训练.而

NPUＧmixedＧw/LSw/oGC解决了这个问题,呈现平稳的损

失函数变化曲线;在 RNNSearch训练中后期,NPUＧmixedＧw/

LSw/oGC的损失函数比 V１００ＧFP３２Ｇw/oLSw/oGC收敛

到了更低的水平.

然而,梯度裁剪没有帮助 RNNSearch实现鲁棒的训练.

在训练的后期,梯度依然不可控,导致损失函数再次出现上溢

现象.以上实验说明,LossScaling技术比梯度裁剪技术更适

合作为混合精度下的稳定训练策略.

图４　RNNSearch在４种训练模式设定下损失函数的变化情况

Fig．４　LosscurvewithfourtrainingsettingsofRNNSearch

　　为了排除偶然因素并进一步验证 LossScaling技术对于

提高训练稳定性的普适性,本文结合另一个文本情感分类自

然语言处理任务开展了昇腾平台 TextING 模型迁移实验.

相比 RNNSearch,TextING的计算图链路较短,计算图中混

合精度的误差传导影响减弱,有利于考察 LossScaling技术

的通用性.实验结果如表５所列,在NPU设备混合精度训练

过程中,LossScaling技术一定程度地提升了 TextING 在验

证集和测试集上的文本分类准确率.此外,图５给出了 TexＧ

tING在LossScaling模式下验 证 集 上 的 分 类 准 确 率 变 化

趋势.

图５　TextING在LossScaling模式下验证集分类准确率曲线

Fig．５　TextING’saccuracycurveonvalidationsetinLoss

Scalingmode

一方面,链路较短的 TextING 没有出现梯度爆炸、训练

崩溃的现象,符合计算链路短的模型受混合精度影响减弱的

假设;另一方面,图５表明LossScaling帮助 TextING模型在

训练的后半期(Epoch大于１９)整体呈现更优的分类效果,说

明LossScaling不仅有助于解决模型的训练崩溃问题,还有

助于提升模型训练的最终效果.

表５　TextING 基于 MR数据集的LossScaling实验记录

Table５　LossScalingexperimentresultsofTextINGonMR

测试指标
Validation
Accuracy↑

TestAccuracy↑

GPU － ７９．８
NPUw/oLS ８１．８ ７９．３
NPUw/LS ８２．４(＋０．６) ８０．０(＋０．７)

在实际操作中,混合精度模式还容易放大潜在的人为不

合理运算带来的精度失误.例如,ALBERT案例所属的阅读

理解数据集任务中,其模型的计算图与 TextING 类似,拓扑

链相对简短,精度的误差传递程度轻,ALBERT 无需借助

LossScaling技术便足以保持稳定的训练梯度;然而,稳定、不

上溢的梯度不能保证模型训练的最终性能,正如３．２．４节所

述,多头注意力模块中半精度张量与单精度张量的混合计算

精度敏感,影响 ALBERTＧbase的最终训练效果.表６和表７
列出了 ALBERTＧbase的多头注意力模块经过数据类型转换

修正前后在测试集上的性能.

表６　Squad２．０混合精度实验记录

Table６　MixedprecisiontrainingresultsonSquad２．０

Squad２．０ F１↑ EM↑
修正前 ５０．４０ ４７．２１
修正后 ８２．４５ ７９．４５

表７　SSTＧ２混合精度实验记录

Table７　MixedprecisiontrainingresultsonSSTＧ２

SSTＧ２
ALBERTＧbase
Accuracy↑

ALBERTＧlarge
Accuracy↑

修正前 ８８．２４ ８９．９３
修正后 ９２．３８ ９４．１５
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　　实验结果表明,多头注意力模块中混合精度计算所造成

的精度损失导致 ALBERTＧbase在Squad２．０数据集上降低

了３２．０５个F１值和３２．２４个EM 值,在SSTＧ２上降低了３~

４个 Accuracy值.

表８列出了BERTＧCRF在COLLＧ２００３数据集上的多头

注意力模块经数据类型转换修正前后在测试集上的性能,其

会导致降低 ３９．８３ 个 Accuracy值,６９．９ 个 Precision值 和

７４．７８个 Recall值.需要注意的是,对于相同的算法结构,不

同的研究者在代码编写上往往存在不同程度的差异,在混合

精度模式下微小的代码逻辑差异可能会造成不同程度的精度

损失,而修正精度损失的工作往往需要大量的调试成本.因

此,混合精度模式要求平台开发人员完善张量类型自动转换,

或根据不同的建模细节自动触发关于精度损失的警示,实现

鲁棒的张量运算.

得益于晟腾平台的Scope自动融合计算图技术和静态现

存分配技术,开发人员能动态监测模型训练过程中耗时长和

精度低的算子,并进行针对性规避和改进.实验结果表明,迁

移后的模型能更好地适应混合精度训练,在不降低模型精度

的情况下提升模型训练速度.

表８　CoNLLＧ２００３混合精度实验记录

Table８　MixedprecisiontrainingresultsonCoNLLＧ２００３

BERTＧCRF Accuracy↑ Precision↑ Recall↑
修正前 ５８．１９ ２０．１６ １３．０８
修正后 ９８．０２ ９０．０６ ８７．８６

５　针对国产深度学习平台研发的建议

以昇腾 AI平台为代表的国产深度学习平台,已经取得

长足的进展,但是在系统架构的设计和研发上,依然存在不少

缺陷.本节针对如何更合理地构建国产深度学习平台,从迁

移案例出发,面向自然语言处理算法的高性能计算需求,为构

建国产人工智能平台总结了以下建议.

５．１　易用性

国产 AI平台的操作难易程度决定了人工智能平台是否

可以被大众接受.国产深度学习平台不仅要做到开发友好

型,而且应该以研究友好型平台为目标.以昇腾架构的图算

融合新特性为例,研究者往往难以在短时间内为复杂的模型

自助重构与测试融合效果.为了达到这个目的,昇腾平台需

要从底层进一步完善和整合图算融合场景.因此,系统所提

出的新特性应强调兼容性,帮助国产 AI系统参与者实现无

缝迁移模型.

５．２　统筹平衡

国产深度学习平台的迁移实验应该统筹不同领域的算

法.目前,昇腾平台的迁移案例按照计算机视觉、自然语言处

理和推荐系统进行分配.而现有尝试中,自然语言处理模型

的案例比例远不足计算机视觉案例.这两类模型在建模方式

上有显著的差异,迁移与测试的过程需要开发人员统筹与平

衡自然语言处理算法的平台实现.比如,架构统筹规划不够

全面,导致与 RNNSearch相似的生成类模型为了适配静态显

存分配而牺牲加速卡性能,同时又由于难以避开小算子而进

一步增加了训练成本.

５．３　透明性

鼓励开源面向研究者一侧的算子底层代码,完善平台教

程和技术论坛,将已有迁移案例的经验有序地整合到相关文

档中.代码和经验的透明性有利于更多人了解国产深度学习

平台的架构,做到有迹可循、有错可查、群策群力共同分析,最

终吸引更多开发者参与到国产深度学习系统开发的浪潮中.

结束语　针对自然语言处理算法,本文立足于国产昇腾

AI平台,探究如何更好地构建国产深度学习平台.目前,以

昇腾为代表的国产人工智能平台虽然已经具备高性能算例的

硬件基础设计,但是面向自然语言处理算法与业务的兼容性

依然有待提高.基于 RNNSearch和 TextING 的迁移实践,

重点探究了生成式建模任务所必须面临的动态显存分配特

性、资源算子兼容问题与梯度调优方案等挑战;基于 ALＧ

BERT和BERTＧCRF的迁移实践,本文探究了昇腾平台如何

平衡精度和速度.最后,本文为促进国产深度学习平台的自

然语言处理生态良好发展总结了经验,为国产人工智能系统

的自然语言处理算法建设提出了建议,并为国产自然语言处

理算法软硬件平台的开发提供了早期模板.
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CCFYOCSEF换届选举完成,沈华伟当选新一任AC主席

２０２３年１２月１６日下午,CCFYOCSEF第二十六届学术委员会第二次会议在奇安信安全中心一层报告厅举行,会议进行

了 AC委员的选举以及学术委员会主席会议成员的换届选举.

经过差额竞选和无记名投票,王宏宁(清华大学)、张宇超(北京邮电大学)当选为学术界 AC委员;刘伟(小米公司)当选为

非学术界 AC委员.AC委员的选举由 YOCSEF现任主席高志鹏主持.

YOCSEF现任 AC委员、中国科学院计算技术研究所沈华伟当选新一届 YOCSEF(２０２４－２０２５)学术委员会主席.中国人

民大学范举、深圳大学陈小军、中国科学院信息工程研究所于静当选 AC副主席.微软亚洲研究院陈昊、华北电力大学张莹当

选学术秘书.主席会议成员的换届选举由 YOCSEF秘书长谭晓生主持.

AC委员的选举结果已通过CCFYOCSEF指导委员会批准;新一届 CCFYOCSEF学术委员会主席会议成员的选举结果

经 YOCSEF主席和秘书长共同确认后,已通过CCF秘书长批准,他们将于２０２４年５月上任(AC委员任期三年,主席会议成员

任期一年).
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