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摘　要　随着人工智能的快速发展,越来越多的神经网络模型和算法相继涌现.与此同时,摩尔定律逐渐失效,新型加速器和

计算机体系架构层出不穷,这推动了神经网络模型在这些新硬件平台上实现高效部署的迫切需求.在此背景下,深度学习编译

器应运而生.与传统编译器不同,深度学习编译器将不同的网络模型作为输入,采用多级中间表示设计,逐层优化模型,并在编

译器后端针对特定硬件架构进行优化,最终生成优化后的可执行程序.首先,介绍了深度学习编译器的通用框架,包括各个核

心组件和总体流程;随后,系统地分类探讨了编译器的各类优化技术,并对近年来的研究进展进行总结,揭示了领域内的热点和

发展趋势;最后,整理了现阶段的深度学习编译器研究,并根据现有研究现状展望了未来的研究方向.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofartificialintelligence,anincreasingnumberofneuralnetworkmodelsandalgorithms

havebeenproposed．Meanwhile,asMoore’sLawgraduallylosesitseffectiveness,avarietyofnewacceleratorsandcomputerarＧ

chitectureshaveemerged,creatinganurgentdemandfortheefficientdeploymentofneuralnetworkmodelsonthesenovelhardＧ

wareplatforms．Againstthisbackdrop,deeplearningcompilershaveemerged．Unliketraditionalcompilers,deeplearningcompiＧ

lerstakevariousnetworkmodelsasinput,useamultiＧlevelintermediaterepresentationdesigntooptimizemodelslayerbylayer,

andperformhardwareＧspecificoptimizationsinthebackendfordifferenthardwarearchitectures,ultimatelygeneratingoptimized

executableprograms．Thispaperfirstintroducesthegeneralframeworkofdeeplearningcompilers,includingtheircorecompoＧ

nentsandoverallprocess．Itthencategorizesanddiscussesthevariousoptimizationtechniquesusedincompilers,summarizingreＧ

centresearchprogressandhighlightingthekeyresearchtrendsinthefield．Finally,thispaperorganizesthecurrentstageofdeep
learningcompilerresearchandlooksforwardtofutureresearchdirectionsbasedonthecurrentstateofexistingresearch．

Keywords　Deeplearning,Compiler,Compileroptimization

　

１　引言

随着人工智能技术的飞速发展,深度学习算法和框架的

种类不断增加,伴随而来的是海量新算子的提出[１],这使得算

子库的开发、维护、优化和测试工作面临前所未有的挑战,工
作量飞速增长.同时,近年来硬件领域的突破也愈加显著,尤
其是专用加速芯片的崛起,如 TPU 和 NPU 等,这些新型硬

件架构在性能上远超传统通用计算平台,带来了深度学习应

用的巨大性能提升[２].然而,不同硬件平台之间存在显著的

架构差异,导致性能的可移植性成为一个迫切的需求.为了

弥合这一差距,实现前端深度学习模型与后端硬件的协同优

化,深度学习编译器应运而生[３].它的核心功能是将深度学

习模型作为输入,经过一系列优化后生成适配各种硬件平台

的高效代码,最终输出与特定硬件架构兼容的可执行机器码.

通过这种编译优化过程,深度学习编译器不仅能够提升计算

性能,还能减少硬件资源的消耗,推动人工智能在多种硬件平



台上的高效部署.

本文从深度学习编译器的整体框架出发,深入探讨了其

各类核心组件及优化技术,系统地总结了现有深度学习编译

器的主要特点,并调研了近年来的最新研究成果.在此基础

上,还对深度学习编译器的未来发展进行了前瞻性展望.第

２章详细介绍了深度学习编译器的基本架构和组成部件;第３
章则聚焦于中间表示(IntermediateRepresentation,IR)的相

关技术;第４章和第５章分别探讨了前端和后端的优化技术;

第６章对业界近几年的研究进展进行了全面分析;第７章则

展望了深度学习编译器的未来发展方向.

２　深度学习编译器体系架构

深度学习编译器的通用架构如图１所示,通常由编译器

前端和后端构成,在这两者之间,IR 起到关键的桥梁作用.

在编译过程中,编译器对源程序进行的一次完整的处理过程

被称为一个 PASS,整个编译过程通常会经过多个 PASS,每

个PASS负责不同的扫描和处理任务,以确保最终生成的目

标代码达到最佳效果.

图１　深度学习编译器框架图

Fig．１　Frameworkdiagramofdeeplearningcompiler

深度学习编译器通常采用多级IR设计,以实现高效的代

码优化.在这一处理流程中,模型会被转换为多个层级的

IR.编译器前端使用的IR被称为高级IR,它包含与硬件无

关的抽象信息,主要用于执行与硬件无关的转换和优化.而

编译器后端使用的IR则被称为低级IR,它更贴近目标硬件

的实际实现,主要用于执行与硬件相关的优化、代码生成和最

终的编译工作.不同级别的IR面临的优化压力因目标硬件

的特性、应用需求和可用资源的不同而有所区别.

通过这种分层设计,深度学习编译器能够灵活应对不同

复杂度的模型,并在多种硬件平台上实现高效的代码生成和

执行.这种架构不仅显著提升了编译器的可维护性和可扩展

性,还为深度学习应用的广泛部署与性能优化提供了有力的

支持.

表１列出了深度学习编译器中的各类优化技术及近年来

的相关研究成果,后文将对其进行具体介绍.

表１　编译优化技术汇总

Table１　Summaryofcompilationoptimizationtechniques

类别 具体内容 研究进展

IR相关
设计新型IR 文献[４Ｇ９]

其他 文献[１０Ｇ１１]

前端优化

技术

网络层

优化

算子相关 文献[１２Ｇ１６]
布局转换 文献[１６Ｇ２１]
内存优化 文献[２２Ｇ２３]
稀疏化 文献[２４Ｇ２７]
其他 文献[２８Ｇ２９]

其他 文献[３０Ｇ３３]

后端优化

技术

调度优化

循环优化 文献[１８,３４Ｇ４０]
指令优化 文献[４１]
存储优化 文献[１３,１６,２８,４１Ｇ４４]

基于搜索的

自动调优

搜索空间 文献[４５Ｇ４６]
成本模型 文献[４７Ｇ４８]
搜索算法 文献[４９Ｇ５０]

其他 文献[３４,５１Ｇ５３]
多面体模型 文献[３４,３９,５４Ｇ６１]

代码生成、
程序执行

JIT/AOT 文献[６２Ｇ６６]
其他 文献[６７Ｇ６８]

后端架构

扩展

异构 文献[１２,１６Ｇ１７,５７,６９Ｇ７１]
其他 文献[１８,４４,７２Ｇ７４]

并行化 文献[２８,７５Ｇ７６]
控制流优化 文献[１６,７７]

其他 文献[７８]

３　中间表示

３．１　高级IR
高级IR用于表示神经网络的计算图,通过计算图展现程

序的控制流和数据流,因此也被称为图IR.它比源代码更接

近程序结构,具备较高的抽象层次,便于理解和调试.通常,
高级IR保留了高级语言的一些特性,如循环和条件语句等,
但不包含与特定硬件平台相关的信息.

图２展示了 Glow 中的多级IR 示例[７９],XLA HLO 和

Glow高级IR的张量计算采用基于函数的表达形式,TVM
采用基于lambda表达式的张量表达式表示张量计算[８０].

图２　Glow中的多级IR

Fig．２　MultiＧlevelIRinGlow

０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



３．１．１　计算图的构成

计算图用于表示深度学习网络模型在训练和推理过程中

的计算逻辑与状态.在编译器中,计算图通常采用有向无环

图表示,其中节点代表算子,边则描述了各个计算之间的依赖

关系.借助计算图,深度学习编译器能够分析算子之间的相

互关系和依赖,并利用这些信息指导优化过程.

３．１．２　计算图的分类

１)静态计算图

静态计算图是一种特殊的数据结构,其中模型的结构和

计算流程在定义后即被固定,不可更改.静态计算图广泛应

用于 TensorFlow和 Theano等框架,适用于需要对模型结构

和计算流程进行优化与静态分析的场景.在静态图模式下,

模型通过前端语言定义并形成完整的程序表达后,并不通过

前端语言的解释器执行,而是将整个模型交给深度学习框架

处理.框架首先分析 API代码,获取网络层之间的连接拓扑

关系,以及参数设置和损失函数等信息,然后使用静态数据结

构来描述拓扑结构和其他神经网络组件.

２)动态计算图

与静态计算图不同,动态计算图的结构和计算流程能够

根据输入数据动态变化.动态计算图常见于 PyTorch等动

态图框架中,每次前向传播时都会重新构建计算图.动态计

算图由于其灵活性,使得模型定义和调试更加便捷,特别适用

于需要灵活性和易于调试的场景.在动态图模式下,框架通

过前端语言自身的解释器解析代码,并利用深度学习框架的

算子分发功能即时执行算子并输出结果.动态图采用命令式

编程范式,使得使用前端语言构建神经网络模型更加简洁易

懂.静态图与动态图的比较如表２所列.

表２　计算图特性对比

Table２　Comparisonofcalculationchartcharacteristics

特性 静态图 动态图

即时获取中间结果 × √
代码调试难易 难 简单

控制流实现方式 特定的语法 前端语言语法

性能 优化策略多,性能较佳 图优化受限,性能较差

内存占用 较少 较多

部署方式 可直接部署 不可直接部署

３)其他

混合计算图结合了静态计算图和动态计算图的优点,既

保留了静态图的高效性,又具备动态图的灵活性.在混合计

算图中,模型的一部分结构可以静态定义,而另一部分则根据

需求动态生成.这种方法通常用于如 TensorFlowServing等

混合框架,特别适合将训练好的模型部署到生产环境中.

高阶计算图是在计算图中引入更高阶概念的表达形式,

如函数、模块或子图.它使得模型可以以更模块化、更抽象的

方式进行表示,从而提高了模型的可重用性和可理解性.例

如,TensorFlow２．０中的 FunctionalAPI允许用户以模块化

的方式构建复杂的计算图,简化了模型的构建与管理.

３．２　低级IR
低级IR在更细粒度的层面上表示模型,接近目标代码,

可以针对不同硬件平台执行特定的优化和代码生成.通常,

低级IR包含关于寄存器、存储器和指令的更多细节,并与特

定的硬件体系结构紧密相关,因此它包含了更多硬件平台的

相关信息.这使得编译器能够充分利用硬件特性进行优化.

与高级IR相比,低级IR通过更精细的表示来描述深度

学习模型的计算,提供了调节计算和内存访问的接口,从而实

现了针对目标硬件的优化.在本节中,低级IR的实现方式被

分为３ 类:基于 Halide[８１]的IR、基于多面体的IR 以及其

他IR.

３．２．１　基于 Halide的IR

Halide是一种开源的领域特定语言,最初用于并行化图

像处理,现已被广泛应用于深度学习模型的计算表达,且具备

良好的可扩展性.Halide的核心思想是将计算和调度分离,

采用 Halide编译器时,它不会直接给出具体的实现方案,而

是通过自动 搜 索 和 尝 试 多 种 调 度 选 项 来 决 定 最 佳 方 案.

Halide中的内存引用和循环嵌套受到与轴对齐的有界框的限

制,因此它无法用复杂的图(如非矩形图)来表示计算.然而,

深度学习中的计算通常具有规则性,因此可以通过 Halide高

效表达.

TVM 中的 RelayIR借鉴了 Halide的设计理念,但在多

个方面进行了改进.首先,TVM 去除了 HalideIR对 LLVM
的依赖,重新构建了项目模块和 HalideIR的设计结构,优化

了代码组织,使得图IR和前端语言的编译过程更加简洁易

懂.其次,通过运行时分发机制,开发者可以方便地添加自定

义算子,提高了可重用性.最后,TVM 将变量定义从字符串

匹配简化为指针匹配,确保每个变量都以静态单赋值(Static

SingleAssignment,SSA)形式进行表示,从而提升了变量管

理和代码的可维护性.

３．２．２　基于多面体的IR
多面体模型是一种用于并行编译的数学抽象,它利用线

性规划、仿射变换等数学方法,优化具有边界和分支的静态控

制流循环代码;通过改变循环顺序、消除依赖关系并增加并行

性,来实现代码优化.与 Halide不同,多面体模型允许内存

引用和循环嵌套的边界采用任何形状的多面体,这种灵活性

使其在通用编译器中得到了广泛应用.然而,正是这种灵活

性,使得多面体模型在与调优机制的集成方面面临挑战.由

于多面体模型能够有效处理深度嵌套的循环,因此许多深度

学习编译器(如 MLIR[８２]中的 Affine)将多面体模型作为其低

级IR的一部分,从而提升了编译效率和优化能力.

３．２．３　其他IR
在设计某种深度学习编译器的低级IR时,可以根据具体

需求选择不同的设计思路.例如,Glow 的低级IR既未采用

Halide,也未使用多面体模型,而是基于指令的表达式,专门

用于操作通过地址引用的张量.XLA 的 HLOIR则可被视

为介于高级IR和低级IR之间的一个层次,因为 HLO 的粒

度足够细,能够表示与硬件相关的具体信息.

３．３　IR相关研究现状

表３列出了近年来一些具有代表性的编译器IR的研究

进展.大多数关于IR的研究都基于 MLIR,这是由于 MLIR
具有出色的可扩展性和丰富的生态系统.
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表３　IR相关研究调研

Table３　IRrelatedstudiesresearch

来源 年份 研究团队 编译组件 类型

文献[８] ２０２４ 美因茨大学 MLIR 设计新IR
文献[９] ２０２３ 加州大学、慕尼黑工业大学等 LLVM 以IR为核心的机器学习

文献[４] ２０２２ 波特兰州立大学 TVM 设计面向卷积核的IR
文献[１０] ２０２２ 爱丁堡大学、滑铁卢大学 MLIR 设计新的IR定义语言

文献[１１] ２０２２ 海得拉巴国际信息技术研究所、爱丁堡大学 MLIR 设计新SSA
文献[５] ２０２１ 爱丁堡大学、微软 MLIR 设计新IR
文献[６] ２０２１ 埃因霍温大学、巴黎高等师范学院等 MLIR 设计渐进式提升的多级IR
文献[７] ２０２０ 爱丁堡大学、格拉斯哥大学 － 设计新IR
文献[２７] ２０１９ 麻省理工学院、Adobe － 设计新IR

　　在新型IR的设计方面,David等[８]设计了一个新型的多

级 DatalogIR,其支持IR扩展并保证可执行性,可将数据日

志方言翻译成扩展的IR.Martin等[５]使用 MLIR提出了一

种基于功能的 RiseIR,这种IR将程序语义捕捉为通用计算

模式的组合,支持基于重写的优化,并能与 MLIR中的其他方

言结合使用.Pizzuti等[７]提出了一种通用的高级IR,旨在实

现稀疏数据结构的高效计算.该IR利用高级IR中的密集构

建块,采用依赖类型的形式编码稀疏表示,并以 CSR格式建

模稀疏矩阵,显式表示多个密集数组之间的关系,包括行长

度、列索引和非零值.Kjolstad等[２７]开发了一种称为具体索

引符号的IR,用于张量运算,能够指定子计算的发生时机及

存储位置.

在其他方面,Aiden等[９]研发了一个基于IR的机器学习

模型.Chelini等[６]提出了一种渐进式提升的IR设计策略,

利用该策略将低级抽象提升至高级抽象,从而提高针对特定

领域的编译性能.Fehr等[１０]分析了过去两年作为 LLVM 的

一部分开发的２８个特定于领域的IR,并展示了如何使用新

的IR定义语言表示这些IR,同时提出了基于SSA的新IR定

义语言IRDL,重新定义了 MLIR中的常用方言,改变了编译

器IR的结构.Bhat等[１１]则开发了一种新的SSA构造区域,

通过经典的基于SSA的推理表达函数优化.

４　前端优化

深度学习编译器的前端通过从深度学习框架中获取

模型并将其转换为计算图表示,开始对计算图进行优化.

这一过程通常被称为计算图优化或图层优化.一旦模型

被导入并转化为计算图,编译器便能够确定每个操作的输

入和输出张量的形状,进而基于这些形状信息对计算图进

行相应的优化.由于前端优化不依赖于特定的硬件后端,

因此优化后的计算图结果可以适用于多种不同的硬件目

标.图３给出了几类来源于微软人工智能系统小组的计

算图优化的示例.

(a)代数化简 (b)算子融合

(c)公共子表达式消除 (d)常量重叠

图３　计算图优化

Fig．３　Computationalgraphoptimization

　　深度学习编译器的前端优化通过一系列PASS实现对计

算图节点的遍历与图转换.在此过程中,编译器从计算图中

捕获特定特征,并基于这些特征对计算图进行重写,以便进行

后续的优化.除了预定义的 PASS,深度学习编译器还支持

开发者自定义PASS.各个优化 PASS之间的执行顺序并没

有严格规定,但通常遵循一定的规律.例如,首先执行网络层

相关的优化,包括算子融合、布局转换和内存分配;然后进行

代码和计算层面的优化,如常量折叠、公共子表达式消除、死

代码消除以及代数化简.基于常见的优化流程,本章将前端

优化分为网络层相关优化和代码/计算层相关优化两大类.
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４．１　网络层相关优化

４．１．１　算子融合

算子融合是指将网络模型中的多个小算子合并为一个更

大的算子,从而有效减少模型训练过程中频繁的数据读取、内

存访问以及内核调度的开销[８３].此外,算子融合还可以通过

优化循环嵌套结构,为后续的计算优化提供更多机会[８４].以

TVM 为例,它将算子划分为４类,即映射算子、约简算子、复

杂算子和不可融合算子,并根据支配树的结构,为每一类算子

设计相应的融合规则.在图３(b)中,Add算子和 Mul算子融

合为一个FusedMulAdd算子.

４．１．２　算子下沉

算子下沉是指将计算图中的算子移至数据源更靠近的位

置,从而缩短数据传输距离,减少内存占用,并提高模型的执

行效率.通过这种优化,像转置这样的操作可以被移动到

Relu或洗牌等操作之后,促进相似算子的靠近,从而创造更

多代数简化的机会.这不仅提升了计算效率,还有助于更好

地利用硬件资源.

４．１．３　布局转换

布局转换是指在计算图中寻找最优的数据存储布局.需

要注意的是,在这一阶段并不直接进行实际的布局转换,而是

将布局转换的节点插入到计算图中,实际的布局转换将在编

译器后端优化时执行.

在深度学习中,不同的数据类型采用不同的存储方式.

多维数据通常通过多维数组进行存储.以卷积神经网络

(CNN)中的特征图为例,其通常使用四维数组来保存,维度

分别为:１)N(Batch数量):批处理的数量,例如图像的数量;

２)H(Height):特征图的高度,即垂直方向的像素数;３)W
(Width):特征图的宽度,即水平方向的像素数;４)C(ChanＧ

nels):特征图的通道数,例如彩色 RGB图像的通道数为３.

由于数据必须以线性方式存储,因此这４个维度在存储时有

特定的顺序.不同的深度学习框架可能采用不同的布局顺

序,常见的布局方式包括 NCHW 和 NHWC,如图４所示.

图４　数据布局方式对比

Fig．４　Comparisonofdatalayoutmethods

４．１．４　内存划分

在深度学习模型训练过程中,显存需求往往非常庞大.

例如,InceptionV４在设置batchsize为３２进行ImageNet训

练时,需要约４０GB的显存;BERT 模型拥有７６８个隐藏层,

在batchsize为６４时需要７３GB显存;而使用ImageNet训练

WideResNetＧ１５２时,batchsize为６４的情况下,显存需求达

到１８０GB.这些显存空间大致可以分为静态内存和动态内

存两类.通过优化内存分配策略,可以显著提升程序的性能

和效率,同时有效减少内存使用量.

４．２　代码/计算层相关优化

４．２．１　常量折叠

在传统编译器中,常量折叠和常量传播是常见的优化技

术.常量折叠通过在编译时对常量或常量表达式进行计算,

来简化代码;而常量传播则是在代码中将表达式中的常量替

换为相应的字面量或常量表达式,再应用常量折叠进一步优

化代码结构.

在深度学习编译器中,常量折叠的优化同样应用于计算

图中,可以将那些在编译时能够确定输出值的节点直接替换

为常量,并简化计算图结构.例如,对两个形状为(N,C,H,

W)的四维常量张量进行加法操作,其结果是确定的,这时可

以将加法操作合并为一个常量,并在编译时生成该常量.这

样,既不需要为加法节点分配额外的存储资源,也避免了在计

算图执行过程中反复计算加法操作,可以直接访问已计算好

的结果,从 而 提 升 了 执 行 效 率.在 图 ３(d)中,Const３ 和

Const４两个常量形成了一个新的 ConstFold.

４．２．２　公共子表达式消除

在传统编译器中,公共子表达式消除是一种常用的优化

技术.其主要思想是将多个相同的表达式替换为一个共享变

量,该变量存储该表达式的计算结果,从而减少了重复计算带

来的开销.此外,编译器还会进行成本效益分析,判断重复计

算该表达式的开销是否大于存储计算结果的成本.

在深度学习编译器中,公共子表达式消除遵循类似的思

路,区别在于其优化对象是计算图.通过在计算图中识别和

消除具有相同结构的子图,可以有效简化计算图结构,从而减

少不必要的计算开销.这一优化手段有助于提高计算效率,

特别是在处理复杂深度学习模型时,能够显著降低计算资源的

消耗.在图３(c)的消除过程中,Sub１０,Add１１和 Divide１２这

３个算子被消除优化.

４．２．３　死代码消除

在传统编译器中,死代码消除的主要目的是移除对程序

执行结果没有任何影响的代码.通过去除这些无用代码,可

以减小程序的体积,也能避免在执行过程中进行无关的计算,

从而提升程序的执行效率,缩短运行时间.常见的死代码消

除方法是通过预处理器判断代码是否需要编译,并根据某个

条件值来决定是否包括该程序段.这样不仅能节省计算资

源,还能减少内存占用,提高程序的可读性和维护性.

在深度学习编译器中,死代码消除的目标是删除计算图

中的“死节点”,即那些不参与最终结果计算的节点.这一优

化能够避免为无效节点分配存储空间或进行无意义的计算,

从而提高计算图的执行效率,简化图结构,并为后续的图优化

PASS铺平道路.死节点通常并非在网络模型定义时引入,

而是在其他图优化PASS中产生的,因此,死代码消除往往作

为后续优化步骤的一部分进行应用.常见的死节点包括无用

的控制流、空操作指令、零维张量以及与训练过程相关但推理

阶段不需要的子图等.

４．２．４　代数化简

代数化简是一种通过应用交换律、结合律等数学规律来

优化计算图中算子的执行顺序,或去除冗余算子,从而提高整

体计算效率的技术.代数化简可以通过子图替换的方式
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实现.一种方法是首先设计一个通用的子图替换框架,然后

对各个规则进行实例化;另一种方法则是为每个具体规则定

制优化逻辑.

根据不同的优化目标,代数化简通常分为３类:算术化

简、运行时化简和广播化简.算术化简着重于简化运算过程

中的数学表达式,减少不必要的计算步骤;运行时化简优化的

是在程序执行过程中可以提前确定结果的操作,从而减少

运行时的开销;而广播化简则关注于调整张量操作的形状,使

得数据传输和计算更加高效.通过代数化简,编译器能够更

有效地优化计算图,从而不仅提升了计算性能,还能够减少内

存消耗和执行时间,进一步增强深度学习模型的运行效率.

４．３　前端优化相关研究现状

近些年的前端优化技术主要集中在网络层优化,具体如

表４所列.

表４　前端优化技术调研

Table４　FrontＧendoptimizationtechniquesresearch

来源 年份 开发团队 编译组件 优化类型

文献[１２] ２０２４ 北京软件开发环境实验室、北京航空航天大学 MLIR 算子融合

文献[１６] ２０２４ 中国科学技术大学等 LLVM 算子融合、布局转换

文献[１７] ２０２４ 爱丁堡大学 LLVM 布局转换

文献[２８] ２０２３ 清华大学 TVM 图重写

文献[２３] ２０２３ 北京大学、微软研究院 TVM 内存优化

文献[２９] ２０２３ 清华大学、北京科技大学等 TVM 计算图构建

文献[３０] ２０２２ 瑞士苏黎世联邦理工学院、卡内基梅隆大学 LLVM 静态分析

文献[３１] ２０２２ 达姆施塔特工业大学、华为慕尼黑研究中心 MLIR 图划分

文献[１３] ２０２２ 清华大学 TVM 冗余算子消除

文献[２４] ２０２１ 清华大学、联发科公司 TVM 稀疏化

文献[２２] ２０２０ 加州大学圣地亚哥分校、高通人工智能研究院等 － 内存分配

文献[２５] ２０２０ 亚马逊、埃奇科尔蒂克斯公司 TVM 量化

文献[１８] ２０２０ 佐治亚理工学院、赛灵思 Halide 布局转换

文献[２６] ２０１９ 美国北卡罗来纳州立大学、橡树岭国家实验室 TensorFlow 剪枝

文献[３２] ２０１９ 印度理工学院马德拉斯分校 Soot框架 静态分析、堆分析

文献[２７] ２０１９ 麻省理工学院、Adobe － 稀疏

文献[１９] ２０１９ 罗切斯特大学 LLVM 布局转换

文献[２０] ２０１９ 亚马逊 TVM 布局转换

文献[１４Ｇ１５] ２０１８ 阿里巴巴 XLA 算子融合

文献[３３] ２０１８ 罗切斯特大学 LLVM 局部性分析

文献[２１] ２０１８ 都柏林圣三一大学 GCC７．２ 布局转换

　　在算子优化方面,Long等[１４Ｇ１５]提出了一种新型的算子融

合方法———FusionStitching,用于在复杂计算图中高效地融合

算子,以减少计算和内存访问开销,提高模型执行效率.

在布局转换方面,Lavaee等[１９]设计了一个 Codestitcher,

这是一种过程间基本块代码布局优化器,能够重新排序可执

行文件中的基本块,从而改善缓存和 TLB性能.Liu等[２０]则

提出了一种针对计算图中所有卷积运算的布局优化方法,将

卷积布局改为 NCHW[x]c形式,其中c表示通道分割的子维

度,x则表示子维度的分割大小.通过在硬件特定优化过程

中自动调整这些参数,并结合硬件细节(如缓存行大小、矢量

化单元大小和内存访问模式),可以实现全局探索并优化布

局.Anderson等[２１]介绍了数据布局转换中的最优原语选择

问题,并提出了一些有效的解决方案.

在内存优化方面,Ahn等[２２]提出并实现了一种内存感知

调度技术,旨在最小化边缘设备上的峰值激活内存占用,为内

存受限设备的内存规划提供了新的研究方向.

在稀疏化优化方面,Liao等[２４]采用im２colplusGEMM 的

方法,为TVM 添加了对稀疏卷积的支持,显著提高了稀疏数

据处理的效率.Kjolstad等[２７]则引入了名为工作空间的临时

张量,避免了低效的稀疏数据结构访问,进一步提升了计算性能.

此外,Thakur等[３２]提出了一种三阶段分析方法,其在不

损失精度的前提下,为大型程序扩展了基于整个程序值上下

文的堆分析,增强了对复杂程序行为的理解.Chen等[３３]则

描述了一种基于静态并行采样的局部性分析新方法,这项技

术能够帮助优化平铺、程序共定位和缓存提示选择等程序优

化策略,并有助于分析写局部性和并行局部性,从而进一步提

高程序的执行效率.

５　后端优化

深度学习编译器的后端主要负责将高级IR转化为低级

IR,并针对特定硬件进行优化.由于参数空间庞大,手动寻找

最优方案往往既繁琐又耗时,因此如今广泛采用自动调优技

术来对这些参数空间进行高效搜索.目前,自动调度优化方

法主要包括基于搜索的自动调度优化(如 Ansor[８５])和基于

多面体编译技术的自动调度优化(如 MindAKG).此外,一

些硬件厂商还专门为自家硬件架构构建了内核库,其中提供

了针对特定硬件的优化方案,从而进一步提升了编译效率与

硬件利用率.

５．１　基于搜索的自动调优

基于搜索的自动调优常被称为 AutoＧTuning.在传统编

译器中,AutoＧTuning指的是为特定程序和目标架构寻找最

优的编译优化方法,包括选择哪些优化技术、确定优化参数

集,并安排优化方法的应用顺序,以实现最佳性能.优化方法

主要可以分为优化选择和优化顺序两种,优化选择关注于选

择哪些优化技术,而优化顺序则着重于如何排列这些技术的

应用顺序.

在深度学习编译器中,AutoＧTuning呈现出两个特点.

１)更低的实验开销:优化集中在算子或内核级别,而非整个
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程序的优化.同时,要求训练和推理的模拟速度足够快,以降

低实验的开销.２)特定的领域结构:针对神经网络算子或内

核级别的优化,特别是考虑到深度学习模型中高度的循环化、

张量化以及并行化特征,进行定制化的优化.

深度学习编译器中的 AutoＧTuning的最终目标是使机器

自动生成的内核与人工手写的优化内核在性能上达到一致.

因此,需要构建一个足够大的搜索空间,确保所有可能的人工

优化都涵盖其中,并通过快速搜索算法寻找最优解.通常,

AutoＧTuning过程包括３个关键步骤:搜索空间参数化、成本

模型构建和搜索算法.

５．１．１　搜索空间参数化

在调度优化问题中,搜索空间通常由可参数化变换的各

个可能参数及其取值组合构成,因此,需要通过调度原语来对

这些参数进行参数化表示.数据参数、目标参数和优化选项

是其中几个关键参数.数据参数主要描述数据的规格,例如

输入张量的形状等;目标参数则反映了在优化调度和代码生

成过程中需要考虑的硬件特定特征和约束,例如在针对 GPU
的优化中,需要指定共享内存、寄存器大小等硬件相关参数.

在 TVM 中,既有预定义的调度,也允许用户自定义调度

相关参数.XLA则更倾向于通过参数化的优化来进行调度,

这不仅与性能紧密相关,还能够在后续调优时以较低的成本

进行调整.例如,小批量维度通常映射到 CUDA中的网格维

度,这一参数在自动调优过程中可以被进一步优化,以提升性

能表现.

５．１．２　成本模型构建

成本模型用于评估某一参数化调度下的性能,以指导搜

索最优的调度策略.其主要评估标准包括运行时间、内存占

用和编译后指令数等.实现成本模型的方式主要有３种:黑

盒模型、基于机器学习的模型和基于模拟的预定义模型.

黑盒模型仅关注最终的执行时间,而不考虑编译任务的

具体特征.其优点是模型建立简单,能够快速实现.然而,由

于缺乏对任务特征的指导,这种方法可能导致较高的开销,并

且无法有效地找到最优解.

基于机器学习的成本模型通过统计方法来预测性能,随

着新配置的探索,模型可以自我更新,从而不断提高预测精

度.TVM 和 XLA都采用了机器学习方法,其中 TVM 使用

了梯度提升树模型,而 XLA则采用了前馈神经网络模型.

预定义模型通过构建一个基于编译任务特征的理想化模

型,来评估任务的整体性能.这种方法相对高效,在应用时产

生的计算开销较小.然而,与基于机器学习的模型相比,预定

义模型通常需要大量的工程投入来确保模型的准确性和广泛

适用性,特别是在每次面对新的深度学习模型和硬件平台时,

需要重新构建模型.虽然预定义模型应用得较少,但在一些

特定场景下,由于其开销较低,它依然具有优势.

５．１．３　搜索算法

在确定了初始化参数和搜索空间后,接下来就是在这个

搜索空间中找到能够实现最佳性能的参数配置.初始化选项

可以随机设置,也可以基于已有的配置,如用户指定的参数或

历史最佳配置.在搜索空间的定义上,通常会在自动调优开

始之前明确指定.TVM 等编译器框架允许开发人员根据领

域知识来定义搜索空间,并为每个硬件目标提供自动化的搜

索空间提取机制,以便更加精准地进行优化.

常见的搜索算法包括遗传算法、模拟退火算法和基于机

器学习的优化算法等.在 TVM 的自动调度技术中,采用了

模拟退火算法,利用其在大规模搜索空间中高效寻找最优解

的优势来加速调优过程.

５．２　基于多面体模型的自动调优

多面体编译技术的核心在于调度变换,它指的是在满足

依赖关系的前提下,将一种调度方式转换为另一种调度方式

的过程.在程序自动并行化的领域,这种变换旨在提升程序

的并行性和数据局部性.对于多面体编译工具而言,循环嵌

套中的语句首先被表示为多维空间中的几何体———空间多面

体,然后进行后续的分析和变换.多面体模型上的调度变换

实际上是多维空间几何的基变换过程.针对多面体模型的调

度算法大致可分为３类.

５．２．１　Feautrier调度算法

Feautrier[８６Ｇ８７]首先针对多面体模型中的调度变换问题展

开了深入研究.他提出的算法将循环迭代抽象为执行序列,

并将循环迭代在空间多面体上的坐标表示为对应的时间节

点.由于输入的循环嵌套是串行程序,因此每个循环迭代都

有唯一的坐标表示,意味着每个迭代都对应着一个唯一的时

间节点.

Feautrier调度算法的核心思想是在满足依赖关系的前提

下,为每 个 循 环 迭 代 计 算 一 个 新 的 执 行 时 间 节 点.经 过

Feautrier调度算法的变换后,循环迭代将根据这些时间节点

按序执行.然而,Feautrier调度算法可能会修改某些循环迭

代的时间节点,使得不同的循环迭代拥有相同的时间节点.

此时,这些具有相同时间节点的循环迭代可以并行执行,通过

将它们分配到不同的处理器上来提升程序的并行性.

５．２．２　基于平面划分的调度算法

Feautrier调度算法的前提是处理器之间的通信或同步开

销相对于计算开销可以忽略不计,通常其计算结果趋向于内

层循环并行.然而,在现代多级存储架构的环境下,这一前提

条件已不再完全适用,因为通信和同步开销变得更加显著.

为了突破这一局限性,Lim 等[８８Ｇ８９]提出了一种以外层并

行为目标的调度算法.该算法的核心思想是将矩阵抽象为多

面体,并将构成该矩阵的每一行视为不同的划分平面.调度

变换的过程转化为计算每个划分平面上所有元素的过程.在

这个过程中,调度变换必须满足依赖关系,因此每个划分平面

与依赖距离向量的乘积必须大于或等于零,从而形成多个不

等式,这些不等式构成了计算线性整数规划问题的基础.该

算法利用线性整数规划工具来求解一个满足所有不等式的整

数解集合,即矩阵的所有元素.在计算划分平面的过程中,算

法尽可能地在内层循环满足依赖关系,这样外层划分平面对

应的循环便能并行执行,从而提高并行粒度,减少通信和同步

的频率,最终优化程序的性能.

５．２．３　Pluto算法

Lim 等提出的划分算法虽能提高并行性,并减少通信与

同步开销,但该优化方法仅将通信数据量优化到某个阶数,未

能实现常数系数的最小化.针对这一问题,Bondhugula等[９０]
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设计了一种专注于通信数据量优化的代价模型,并基于该模

型依次求解调度变换所需的划分平面.

与 Lim 等基于划分平面进行优化的思路类似,该算法同

样旨在计算出寻求变基的矩阵中的所有元素.但不同之处在

于,Bondhugula等在原有多个不等式的基础上,额外加入了

一个新的不等式,这个不等式由循环边界等程序常数参数所

限定,构成了该算法的代价模型.虽然这一代价模型的引入

使得线性整数规划过程中的未知变量数量增加,但最终计算

出的矩阵与 Lim 等所得到的矩阵不同,得到的调度变换结果

也显著减少了通信量.这一调度算法是Pluto编译器的核心

内容,因此被称为 Pluto算法.此外,由于该算法中引入了代

价模型,它也常被称为基于代价模型的调度变换算法.

５．３　程序执行

生成目标程序后,通常有两种运行方式:静态编译和动态

解释.静态编译,即提前编译(AheadofTime,AOT),是指程

序在执行之前完全编译为机器码;而动态解释则是指程序边

编译边运 行,这 种 方 式 通 常 称 为 即 时 编 译 (JustinTime,

JIT).

JIT编译器能够在运行时动态生成可执行代码,并根据

运行时的知识进行优化,从而提升代码性能.相比之下,

AOT编译器则是在程序执行前完成所有可执行二进制文件

的生成,这使得 AOT 编译器能够在静态分析时具备更广泛

的优化空间,还能用于嵌入式平台的交叉编译.尽管JIT编

译可以提高动态编程语言的执行效率,但与提前编译的语言

相比,其性能仍然存在差距.现有的JIT编译器通过类型专

门化利用类型单态,并使用运行时检查确保程序的正确性,但

这些检查通常会带来额外的性能开销.表５对JIT 和 AOT
两种运行方式进行了对比.

表５　JIT与 AOT的对比

Table５　ComparisonofJITandAOT

运行方式 优点 缺点

JIT

１)可以根据当前硬件情况实时编译生成最优机器指令

２)可以根据当前程序的运行情况生成最优的机器指令序列

３)当程序需要支持动态链接时,只能使用JIT
４)可以根据进程中内存的实际情况调整代码,使内存能够得

到更充分的利用

１)编译需要占用运行时资源,会导致进程卡顿

２)编译占用运行时间,对某些代码编译优化不能完全支持,
需在流畅和时间间权衡

３)编译准备和识别频繁使用的方法需要占用时间,初始编译

不能达到最高性能

AOT

１)在程序运行前编译,可以避免在运行时的编译性能消耗和

内存消耗

２)可以在程序运行初期就达到最高性能

３)可以显著加快程序的启动

１)不在程序运行前编译,会使程序安装时间增加

２)牺牲高级语言的一致性问题

３)将提前编译的内容保存,会占用更多的内存

５．４　后端优化相关研究现状

近些年的后端优化的研究进展如表６所列.

在调度优化方面,循环优化和存储优化是研究的两个主

要方向.针对循环优化,Peng等[３４]提出了一种自动调优方

法,其针对常用多面体编译器 Pluto在默认循环调度和分块

大小上的性能不足,计算多种合法置换,并通过置换和分块大

小构成的配置空间来优化循环程序.Rocha等[３５]提出了一

种新的直线码循环滚动技术 RoLAG,其利用自下而上的方式

对齐SSA图以识别同构代码,并将这些代码滚动到一个循环

中,从而提升程序效率.Behroozi等[３６]介绍了一种配置文件

引导的编译器方法 Loner,其通过优化空闲的向量数据路径

来提升标量整数循环的性能.Rocha等[３７]提出了一种新的

矢量化感知循环展开方法 VALU,旨在与SLP矢量化紧密耦

合,从而实现更高效的循环展开.Zhao等[３９]提出了一种基于

仿射关系的自动编译方法,专门用于并行化和优化动态计数

循环.Sioutas等[４０]提出的优化算法,通过分析循环嵌套的算

法描述,决定是否应优先优化时间局部性或空间局部性,同时

还考虑了硬件预取策略.

表６　后端优化技术调研

Table６　Backendoptimizationtechniquesresearch

来源 年份 研发团队 编译组件 优化类型

文献[１２] ２０２４ 北京软件开发环境国家重点实验室、北京航空航天大学 MLIR 扩展后端架构

文献[４９] ２０２４ 美国佐治亚理工学院 LLVM,CompilerGym 相位排序(使用 RL)
文献[１６] ２０２４ 中国科学技术大学等 LLVM 控制流优化、扩展后端架构、访存优化

文献[１７] ２０２４ 爱丁堡大学 LLVM 扩展后端架构

文献[４２] ２０２４ 并行计算机工程技术研究中心 － 存储优化

文献[５１] ２０２４ 中国科学院大学等 MLIR 自动调优、自动配置机制

文献[２８] ２０２３ 清华大学 TVM 数据移动、内存优化

文献[７５] ２０２３ ONERA、Google MLIR 并行化

文献[７７] ２０２３ 清华大学、微软研究院 PyTorch,Rammer 控制流优化

文献[４７] ２０２３ 郑州大学、信息工程大学 TVM 自动调优、成本模型

文献[３４] ２０２３ 中国科学院重庆绿色智能技术研究院、中国科学院大学重庆学院 Pluto 自动调优、多面体技术、循环优化

文献[７４] ２０２３ SophgoInc． MLIR 扩展后端架构

文献[２８] ２０２３ 清华大学 TVM 并行化

文献[６７] ２０２２ 多伦多大学、微软研究院等 TVM,Rammer 内核生成

文献[４３] ２０２２ 美国佐治亚理工学院 LLVM 内存优化、访存优化

文献[５４] ２０２２ 华为公司 MindSpore 多面体技术

文献[３５] ２０２２ 爱丁堡大学、曼彻斯特大学 LLVM 循环滚动

文献[１３] ２０２２ 清华大学 TVM 内存优化
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　(续表)

来源 年份 研发团队 编译组件 优化类型

文献[３６] ２０２２ 美国密歇根大学安娜堡分校 LLVM 优化标量整数循环

文献[７６] ２０２２ 加州大学伯克利分校、上海交通大学等 Jax＋XLA 并行化

文献[５２] ２０２２ 美国密歇根大学安娜堡分校、韩国首尔汉阳大学等 GCC,TVM,OpenCL 自动调优策略

文献[４８] ２０２２ 韩国浦项科技大学 PyTorch 自动调优的成本模型

文献[５０] ２０２２ 西北大学、英国利兹大学等 LLVM 使用 RL、自动调优

文献[５５] ２０２１ 瑞士苏黎世联邦理工学院、美国卡内基梅隆大学 LLVM 多面体技术

文献[５６] ２０２１ 法国里昂大学等 － 多面体技术

文献[７２] ２０２１ 韩国浦项科技大学、韩国首尔延世大学 LLVM 扩展后端架构

文献[５７] ２０２１ 郑州数学工程与高等计算国家重点实验室、华为 MindSpore 多面体技术、扩展后端架构

文献[５３] ２０２１ 华盛顿大学、德克萨斯大学 TVM
自动调优、自动生成量化机器

学习推理有效代码

文献[４５] ２０２１ 巴西马林加州立大学、巴西米纳斯联邦大学 LLVM 优化搜索空间(遗传算法)
文献[６２] ２０２１ 加拿大蒙特利尔麦吉尔大学 － JIT/AOT
文献[６９] ２０２０ 瑞士苏黎世联邦理工学院、摩德纳大学 LLVM 扩展后端架构

文献[４６] ２０２０ 北京大学、微软研究院等 － 自动调度空间

文献[１８] ２０２０ 佐治亚理工学院、赛灵思公司 Halide 循环优化、扩展后端架构

文献[３７] ２０２０ 英国爱丁堡大学、英特尔等 LLVM 循环展开、矢量化

文献[３８] ２０２０ 加州大学伯克利分校、英特尔实验室 LLVM 使用 RL,处理循环矢量化

文献[７０] ２０１９ 中国科学院计算技术研究所、澳大利亚悉尼新南威尔士大学 LLVM 扩展后端架构

文献[５８] ２０１９ 美国麻省理工大学、意大利米兰理工大学等 － 多面体技术

文献[６８] ２０１９ 德国埃尔朗根Ｇ纽伦堡大学等 Hipacc 内核融合

文献[６３] ２０１９ 瑞士甲骨文实验室等 Graal JIT
文献[７１] ２０１９ 数学工程与先进计算国家重点实验室 Open６４ 扩展后端架构

文献[７８] ２０１９ 美国斯坦福大学 Spatial 多目标优化

文献[４１] ２０１９ 英特尔公司 LLVM 指令优化、内存优化等

文献[４４] ２０１８ 美国斯坦福大学、瑞士洛桑联邦理工学院 － 内存优化、任务划分、扩展后端架构

文献[６４] ２０１８ 脸书公司 GCC JIT
文献[５９] ２０１８ 德国萨尔州大学 Polly 多面体技术

文献[６５] ２０１８ 美国罗切斯特大学、莱斯大学等 JIT
文献[６６] ２０１８ 约翰尼斯开普勒大学、奥地利林茨甲骨文实验室 GraalVM JIT
文献[３９] ２０１８ 法国巴黎高级学院 PPCG 循环优化、多面体技术

文献[４０] ２０１８ 荷兰埃因霍温理工大学 Halide 循环优化

文献[６０] ２０１８ 印度科学研究所、法国巴黎高等师范学院等 Pluto 多面体技术

文献[６１] ２０１８ 法国国家信息与自动化研究所、瑞士苏黎世联邦理工学院 LLVM,Polly 多面体技术

文献[７３] ２０１８ 英特尔公司 LLVM 扩展后端架构

　　在存储优化方面,Damani等[４３]提出了一种新的编译器

内存访问优化方法,其能够静态地识别并合并位于同一位置

的内存访问,从而减少线程迁移的次数,提升内存访问效率.

在基于搜索的自动调优方面,Yang等[４７]提出了一种基

于特征重要性的自动调优方法,使得模型在推理过程中获得

了高达１５％的性能提升.Han等[４９]利用休眠信息来指导搜

索过程,显著缩小了搜索空间,同时保留了最优解.通过排除

休眠变换,这种方法能够有效修剪搜索空间,并确保最优解不

受影响.Zhang等[５１]设计了一种面向深度学习编译优化的

自动配置机制 AutoConfig,该机制能够根据不同任务和硬件

平台,通过静态信息提取和动态开销测量相结合的方式进行

综合分析,从而实现算法的自动选择与调优.Park等[５２]提出

了一种智能自动调优策略SRTuner,其利用公开的重要优化

交互信息来搜索最佳优化配置.Cowan等[５３]将量化值的布

局选择集成到机器学习编译器的调度阶段,并允许根据平铺

和并行化决策进行优化,从而提升了编译效率和执行性能.

在多面体模型的相关研究中,Bastoul等[５４]将多面体框

架解耦为线性和非线性分量,并引入了约束树抽象.该约束

树能够通过非线性优化器生成,并被注入到多面体优化过程

中,以帮助构建更优的解.

在代码生成及执行方面,Krolik等[６２]提出了一种基于

GPU的 AOT/JIT混合方案r３d３,该方案有效减少了中间数

据的写出和代码编译时间.Brock等[６５]提出了一种编译策略

PAYJIT,该策略根据方法大小调整编译热度阈值,优化了编

译速度.David等[６６]提出了一种新的方法 DBDS,旨在确定

应执行哪些复制操作以提升性能.该方法基于复制模拟,允

许编译器评估每个潜在复制的成功度量,从而选择最有希望

的候选进行优化.Qiao等[６８]则通过将融合问题转化为图划

分问题,提出了一种基于最小分割技术的递归搜索方法,用于

解决可融合核的选择问题.

６　深度学习编译器研究现状

６．１　工业界的深度学习编译器

工业界的深度学习编译器如表７所列.

TVM 是一个开源的深度学习编译器,它提供统一的IR
堆栈和自动化代码生成方法,支持 CPU,GPU 和 ARM 等多

种硬件架构.该项目于２０１７年由华盛顿大学的陈天奇等人

发起,最初主要聚焦于对 CPU 和 GPU 等通用硬件的优化.

２０１９年左右,TVM 逐渐扩展到 FPGA 和 ASIC等硬件平台,

并引入了自动调优技术.TVM 的自动调优过程包括两个核

心模块:基于模板的 AutoTVM 和无模板的 AutoScheduler
(Ansor).在后端支持方面,TVM 不仅支持常见的 CPU 和

GPU硬件,还通过 VTA 模块实现了对自定义硬件后端的

支持.

７３刘正煜,等:深度学习编译器研究综述



nGraph由英特尔于２０１７年推出,最初主要支持 CPU 和

GPU后端.随后,nGraph逐步扩展,开始支持英特尔的 NerＧ

vana神经处理器以及FPGA等硬件平台.

Glow由 FacebookAIResearch团队于２０１８年开发,是

一款专 为 多 平 台 生 成 高 度 优 化 代 码 的 深 度 学 习 编 译 器.

Glow的架构设计简洁,基本上可以视为硬件加速器之上的抽

象层,其核心目标是为模型提供高效的编译与执行引擎.如

今,Glow已成为PyTorch机器学习框架的重要组成部分,支

持从云端到台式机,再到微控制器等多种软硬件平台.

XLA(AcceleratedLinearAlgebra)是TensorFlow的图优

化编译器,并在 TensorFlow２．０版本中作为正式特性发布.

TensorFlow的计算模型基于计算图,该架构的一个显著优点

是,在定义计算图时,开发者不必提前指定张量的形状和数

值,而是可以在图执行时通过分析操作之间的依赖关系动态

推导张量的形状.这种灵活性对深度学习模型开发者非常友

好,但给编译器带来了挑战.由于张量形状的动态特性,编译

器很难确定如何高效地编译相关操作,也很难在执行前准确

估算所需的内存大小,影响了内存的高效利用.

MindSpore是华为于２０１９年８月正式发布的深度学习

框架,其整体架构分为４个层次:模型层、表达层、编译优化层

和运行时层.在这个框架中,编译器 MindCompiler是核心组

件,其通过全场景统一的中间表示(MindIR)这个媒介,将前

端模型表达编译成更高效的底层执行代码.

MLIR(MultiＧLevelIntermediateRepresentation)是由谷

歌开发的一种用于编译器开发的统一软件框架,它提供了一

种可扩展的、中立的IR,能够支持多种编程语言和硬件平台.

通过这种灵活的IR,MLIR使得编译器能够在不同的层次上

进行优化,并轻松地适应不同的硬件架构.基于 MLIR框架,

近年来涌现出多款成熟的深度学习编译器,其中包括 Triton,

MegCC,MLIRＧAIE和 TPUＧMLIR[７４]等.

除了上述编译器之外,工业界还涌现出了一些其他的编

译器.例如,寒武纪针对其 MLU芯片的CNCC编译器、ACT
实验室的 NPiler和阿里巴巴的 AGSpeed等,这些编译器也在

特定硬件平台上提供了优化支持.

表７　工业界中的深度学习编译器

Table７　Deeplearningcompilersinindustry

名称 开发团队 年份 IR 前端支持 后端支持 自动调优

MegCC 旷视 ２０２２ GrapgIR,KernelIR MegEngine,ONNX CPU －
BladeDISC 阿里巴巴 ２０２２ MHLOIR TensorFlow,PyTorch CPU,GPU等 支持

Triton OpenAI ２０２１ TritonIR PyTorch,TensorFlow,MXNet等 GPU AutoTune

MindCompiler 华为 ２０１９ MindIR TensorFlow,PyTorch
NPU,GPU,CPU及

嵌入式设备等
MindSporeAKG,
AutoAugment

Glow Facebook ２０１８ － TensorFlow,PyTorch,Caffe２,ONNX等 CPU,GPU 不支持

XLA Google ２０１７ HLOIR Tensorflow,JAX,Julia,PyTorch和 Nx等 CPU,GPU,TPU 支持

TVM 陈天奇等 ２０１７
RealyIR,

TIR

PyTorch,TensorFlow,MXNet,ONNX,
Keras,TFLite,CoreML,YOLO,

PaddlePaddle,OneFlow

CPU,GPU,
ARM,FPGA 等

AutoTVM,
AutoScheduler

６．２　学术界的深度学习编译器

近些年,学术界出现了大量端到端深度学习编译器的研

究,如表８所列.

MagPy[９１]不以计算图作为输入,而是直接面向用户编写

的 Python＋PyTorch程序,通过监控程序执行来收集关键的

运行时信息,自动生成完整的算子图.实验结果表明,MagPy
可以成功地将１１９１个真实用户程序中的９３．４０％实例化为

完整的算子图.

POWERFUSION[２８]是一款高性能张量编译器,专注于

通过计算与数据移动的联合优化,为内存密集型运算符生成

高效代码.POWERFUSION使用 GIR表示深度神经网络程

序,该表示包括描述计算任务、数据移动模式和并行策略的原

语.这些信息进一步被整合为指令级数据流图,支持在不同

硬件平台上通过搜索多种内存访问模式和计算操作,生成内存

高效的代码,从而实现整体优化.此外,GIR的设计目标是通

过显式表达数据移动模式和细粒度数据依赖性,优化内存性

能.针对 GIR,提出了一套优化策略,包括基于 GIR的搜索与

转换方法,旨在最大限度地减少内存访问并提升内存效率.

TVM_T[２９]是基于开源编译器框架 TVM 开发的第一个

端到端编译器,专门支持神经网络训练的优化与加速.与传

统的 TVM 编译器主要面向推理优化不同,TVM_T 针对神

经网络的训练过程进行了全面的优化,涵盖了从模型定义到

训练执行的整个流程.

PIMFlow[９２]是一种专门针对支持 PIM(ProcessingＧinＧ

Memory)技术的 GPU内存设计的加速框架,旨在优化 CNN
模型的执行效率.PIMFlow 通过转换模型图,创建跨 GPU
和PIM 节点之间的并行性,探索多种任务和数据并行执行策

略,从而显著缩短模型的执行时间.该框架不仅支持高效的

任务分配和数据分布,还为 DRAM 与 PIM 之间的协同工作

提供了优化的代码生成后端和执行引擎.通过精细的资源调

度和内存计算协同,PIMFlow 实现了计算与存储的高效结

合,推动了深度学习任务在异构内存架构上的加速和优化.

Welder[２３],Cocktailer[７７],Roller[６７]和 Rammer[４６]是微软

研究院与海内外合作者近些年来设计的４款深度学习编译

器,旨在提升硬件并行利用率、编译效率及全局访存效率,保

证控制流的高效执行等.

Rammer在编译时为 DNN生成了有效的静态时空调度,

最大限度地减少了调度开销.同时,为计算任务和硬件加速

器提出的几个新的、与硬件无关的抽象,使 Rammer获得了更

丰富的调度空间,实现了算子间和算子内的协同调度,从而可

以全面利用并行性,更好地探索空间并找到有效的调度,大幅

提高硬件利用率.Roller在考虑内存特性的前提下,像铺地
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板一样把高维的张量数据平铺到二维的内存中,找到最优的

块(tile)大小.同时,它还封装了与底层加速器的硬件特性一

致的张量形状,通过限制形状选择来实现高效编译.Roller
也已被用于微软内部开发的自定义 DNN 内核上.在实际开

发中验 证 了 Roller可 以 显 著 缩 短 开 发 周 期 的 优 越 性 能.

Welder通过链接不同的算子,可以让数据块以流水线的方式

处理,大大降低访存量,全面优化由通用算子组成的端到端

DNN模型的内存访问效率.Cocktailer可以在硬件加速器上

共同优化控制流和数据流的执行,并通过一种新的抽象来统

一包括控制流和数据流的人工智能模型的表示;使用启发式

策略找到了有效的调度方案,且能够自动将控制流移动到设

备内核中,进而实现了跨控制流边界的优化.

表８　学术界中的深度学习编译器

Table８　Deeplearningcompilersinacademia

来源 年份 开发团队 组件/框架 目标硬件 开源 类型

MagPy[９１] ２０２４ 清华大学 PyTorch
CPU(AMDEPYC７７４２)

GPU(NVIDIAA１００PCIEＧ４０GB) √ 面向Python

POWERFUSION[２８] ２０２３ 清华大学 TVM
GPU(NVIDIAA１００,AMD MI１００)

加速卡(MLUＧ３７０) × 张量编译器

TVM_T[２９] ２０２３
清华大学、

北京科技大学等
TVM

CPU(IntelXeonGold６２７１C)
GPU(NVIDIARTX２０８０Ti)

× －

PIMFlow[９２] ２０２３ 韩国浦项科技大学 TVM 存算一体架构 × －

Welder[２３] ２０２３
北京大学、
微软研究院

TVM,Rammer,Roller
CPU(IntelXeon)

GPU(NVIDIAV１００等、AMD MI５０)
加速卡(GraphcoreIPU)

√ －

Cocktailer[７７] ２０２３
清华大学、
微软研究院

PyTorch,Rammer
CPU(IntelXeon)

GPU(NVIDIAV１００,AMD MI１００) √ －

Roller[６７] ２０２２ 微软研究院等
多伦多大学、

TVM,Rammer

CPU(IntelXeon)
GPU(NVIDIAV１００,K８０,AMD MI５０)

加速卡(GraphcoreIPU)
√ －

SPNC[３１] ２０２２
达姆施塔特工业大学、
华为慕尼黑研究中心

MLIR
CPU(AMDRyzen,IntelXeon)
GPU(NvidiaRTX２０７０super)

× 针对和积网络

文献[４] ２０２２ 美国波特兰州立大学 TVM 加速卡(NVDLA,BM１８８０) × －

KunlunTVM[１３] ２０２２ 清华大学 TVM
CPU(XeonGold６２７１C)
加速卡(KunlunK２００) × 异构编译器

SuperSonic[５０] ２０２２ 西北大学、利兹大学等 LLVM,TVM
CPU(IntelXeon,AMDEPYC７５３２)

GPU(NVIDIARTX２０８０Ti)
√ －

Alpa[７６] ２０２２
加州大学伯克利分校、

上海交通大学等
Jax＋XLA GPU(NVIDIAV１００) √ －

文献[５６] ２０２１
法国里昂大学、

XtremLogicSASFrance
－

FPGA(XilinxVCU１５２５板上的 XCVU９PＧ
L２FSGD２１０４E) ×

数据感知过程

网络

Rammer[４６] ２０２０
北京大学、

微软研究院等
－

CPU(IntelXeon)
GPU(NVIDIAV１００,AMD MI５０)

加速卡(GraphcoreIPU)
√ －

NeuroVectorizer[３８] ２０２０
加州大学伯克利分校、

英特尔实验室
LLVM － √ －

文献[９３] ２０１９
墨西哥锡那罗亚库

利亚坎自治大学
－ － × 多目标编译器

TIRAMISU[５８] ２０１９
麻省理工大学、
米兰理工大学等

－
CPU(IntelXeonE５Ｇ２６８０v３)
GPU(NVIDIATeslaK４０) × 多面体模型

Wootz[２６] ２０１９
北卡罗来纳州立大学、
橡树岭国家实验室

TensorFlow
CPU(AMDOpteron６２７４)

GPU(NVIDIAK２０X) × －

　　文献[３１]和文献[５６]分别针对和积网络和数据感知过程

网络构建了编译支持.Wang等[４]提出了一个扩展 TVM,以
支持 具 有 卷 积 核 的 深 度 学 习 加 速 器 的 通 用 框 架.KunＧ
lunTVM[１３]在昆仑芯片上支持训练和推理任务.实验结果表

明,与现有支持昆仑芯片的框架飞桨相比,KunlunTVM 实现

了高达５倍的训练性能提升,并且该编译器中所提出的算子

消除等方法可扩展到 TVM 中的不同后端中.SuperSonic[５０]

用于自动化 RL架构搜索和参数调优过程,使 RL更容易集

成到编译器中.Alpa[７６]设计了许多编译 PASS,通过生成统

一数据、操作符和pipe并行性的执行计划,自动化大型深度

学习模型的模型并行训练.NeuroVectorizer[３８]提出一种使

用深度强化学习的循环矢量化处理方法.Wootz[２６]注重于

CNN的剪枝过程,设计了一种基于压缩的算法来有效地识别

要预训练的CNN层集,揭示了在一组修剪过的 CNN模型的

训练中可组合性的存在,并指出了计算重用的机会,最大限度

地提高了它们在CNN修剪中的重用效益.

７　总结与展望

本文从深度学习编译器的通用架构出发,进行了深入的

分析和全面的探讨.首先,介绍了当前深度学习编译器普遍

采用的通用架构,重点分析了多级中间表示、前端和后端的设

计结构,并详细阐述了各类前后端优化技术的应用与发展.

接着,回顾了近年来编译优化技术的相关研究,深入剖析了当

前编译优化的研究热点与发展趋势.最后,总结并介绍了工

业界中几款成熟的深度学习编译器,同时对学术界的最新研

究成果进行了汇总与调研.

在详细调研深度学习编译器现状的基础上,本文对其未

来发展做出如下展望.
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１)解决生态碎片化问题

当前的深度学习编译器生态面临着严重的碎片化问题.

随着各大厂商推出自有芯片,如何将模型转换为能够在不同

硬件上执行的机器码,并充分发挥硬件算力,成为了一个亟需

应对的挑战.为了满足这一需求,每家厂商几乎都推出了自

己的编译器和框架,甚至是完整的软件栈.然而,各个厂商之

间缺乏统一的标准和范式,导致深度学习编译器生态的高度

碎片化.谷歌提出的 MLIR在一定程度上缓解了这一问题,

提供了一个统一的解决方案框架,但具体的实施与应用仍需

工业界和学术界共同努力,才能在实际应用中实现真正的整

合与优化.

２)构建新体系架构的编译支持及优化

当前,随着硬件加速器的迅猛发展,许多新型计算架构不

断涌现,如拟态计算、存算一体和量子计算等.近年来,针对

这些新兴架构的研究逐渐增多.然而,如何将日益复杂的模

型高效地部署到这些新型计算体系中,仍然是一个亟待解决

的问题,需要进一步的探索与创新.

３)分布式并行计算

在当前大模型发展的趋势下,模型大小已经超过加速器

内存容量,单个设备上无法加载完整的模型.因此,如何对模

型进行高效划分,并将划分后的任务合理映射到硬件架构上,

使用分布式并行的方法最大化地利用硬件资源,仍然是一个

亟待解决的核心问题.目前针对深度学习模型的分布式并行

方法有数据并行、流水线并行和张量并行等,这些并行策略各

有优劣,分布式并行计算仍需要继续深入研究与探索.

４)多面体技术

将多面体模型与自动调优技术相结合,设计深度学习编

译器,是一个具有广阔前景的研究方向.一方面,通过重用已

有的配置,自动调优可以有效降低多面体JIT 编译的开销.

另一方面,多面体模型可用于自动调度,从而缩小自动调优过

程中的搜索空间,提高编译效率和性能.

５)对动态图的支持

许多深度学习框架(如 PyTorch和 TensorFlow２．０)支

持动态图,这为模型的构建和调试带来了更大的灵活性.然

而,目前大多数深度学习编译器主要集中在静态图的优化上,

因此,如何更好地支持动态图,已成为满足不同框架和应用需

求的一个关键挑战.

６)自动调优

现有的自动调优技术主要聚焦于单个算子的优化.然

而,局部最优的结果并不一定能带来全局最优.例如,对于应

用于不同数据布局的两个相邻算子,可以通过联合调优进行

优化,而无需在两者之间进行额外的内存转换,这样可以避免

不必要的性能损失.

７)稀疏计算

随着深度学习模型的复杂性和规模的增加,计算资源的

消耗也越来越大.稀疏计算可以通过有效利用数据和计算的

稀疏性,降低计算量、存储需求以及计算延迟.深度学习编译

器正通过优化稀疏矩阵存储格式(如 CSR、块稀疏)和结合硬

件特性,显著提升了稀疏计算效率.例如,百度的 Paddle在

API设计上,稀疏计算的使用与稠密计算保持高度一致,用户

可以通过简单的 API调用实现稀疏计算的功能.在未来,如

何将稀疏计算与这些动态计算图相结合,通过智能算法自动

选择稀疏化策略以及不同硬件上稀疏化的执行方式,仍有待

继续深入研究与探索.

８)知识蒸馏

知识蒸馏作为一种模型压缩技术,其核心目标是通过知

识迁移过程将复杂教师模型中的隐式知识迁移至轻量化学生

模型,以在降低模型复杂度的同时保持其推理性能,例如,

DeepSeekＧR１系列模型在训练过程中便使用了知识蒸馏技

术[９４].然而,现有研究多聚焦于算法层面的优化,而如何将

知识蒸馏与深度学习编译器深度结合,实现模型压缩与硬件

执行效率的协同优化,仍存在诸多挑战.未来潜在研究方向

包括编译器驱动的蒸馏架构搜索和动态编译与知识迁移的耦

合优化等.
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