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摘　要　张量编译器支持将算子的张量描述和计算调度编译为目标硬件的代码.为加速张量运算,深度学习领域专用处理器

被设计为包含特殊指令的专有架构,支持多核并行、多级专用内存架构和张量计算,在硬件之上还有与硬件特性紧密相关的张

量指令集.在这样复杂的架构上,张量指令的使用有着许多约束与限制,并存在以下问题和挑战:首先,因计算任务划分或数据

切块等循环分段引入的条件分支增加了模式匹配难度;其次,张量指令有对齐、数据布局等硬件约束.针对上述问题和挑战,提

出了一种融合循环划分的张量指令生成优化算法.算法通过划分循环区间,来消除因任务划分或数据切分引入的条件分支;通

过补零、等价指令替换和添加额外计算来解决指令和硬件约束;并使用模式匹配的方法生成张量指令.研究并扩展开源深度学

习编译器 TVM０．７版本,实现了支持 DianNao架构机器学习加速器的张量指令生成的编译器原型系统.为评测算法的有效

性,在 DianNao架构机器学习加速器硬件平台上,对逐元素二元张量操作算子、原地一元张量操作算子和卷积操作算子３类算

子的性能和开发效率进行了测试,实验结果表明３类算子性能平均加速比为１２５．００％,最大加速比为１９４．００％,开发效率最高

提升了７倍.
关键词:深度学习;张量编译器;领域专用处理器;张量化;循环划分
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Abstract　Thetensorcompilercompilesthetensoralgorithmandscheduleoftheoperatorintothecodeofthetargethardware．In
ordertoacceleratetensoroperation,thespecialprocessorinthefieldofdeeplearningisdesignedasaspecialarchitecturewith
specialinstructions,whichsupportsmultiＧcoreparallel,multiＧlevelspecialmemoryarchitectureandtensorcalculation．Ontopof
thehardware,thereisatensorinstructionsetcloselyrelatedtothecharacteristicsofthehardware．InsuchacomplexarchitecＧ
ture,theuseoftensorinstructionshasmanyconstraintsandlimitations,andtherearethefollowingproblemsandchallenges．
Firstly,theconditionalbranchesintroducedbylooptilingsuchascomputingtaskdivisionordatachunkingincreasethedifficulty
ofpatternmatching．Secondly,tensorinstructionshavehardwareconstraintssuchasalignmentanddatalayout．Tosolvethe
aboveproblemsandresearchchallenges,anoptimizationalgorithmoftensorinstructiongeＧnerationbasedonlooppartitioningis
proposed．Bydividingtheloopinterval,thealgorithmeliminatestheconditionalbranchesintroducedbytaskdivisionordatasegＧ
mentation．Theinstructionandhardwareconstraintsaresolvedbyfillingzeros,replacingequivalentinstructionsandaddingaddiＧ
tionalcalculations．Thetensorinstructionisgeneratedbypatternmatchingmethod．Thispaperstudiesandextendstheopen
sourcedeeplearningcompilerTVMversion０．７,andimplementsacompilerprototypesystemsupportingtensorinstructiongeＧ
nerationofDianNaoarchitecturemachinelearningaccelerator．Inordertoevaluatetheeffectivenessofthealgorithm,theoperator
performanceanddevelopmentefficiencyofelementＧwisebinarytensoroperator,inＧplaceunarytensoroperatorandconvolution
operatoraretestedontheDianNaoarchitecturemachinelearningacceleratorhardwareplatform．Experimentalresultsshowthat
theaveragespeedupofthethreetypesofoperatorsis１２５．００％,themaximumspeedupis１９４．００％,andthemaximumdevelopＧ
mentefficiencyincreasesby７times．
Keywords　Deeplearning,Tensorcompiler,DomainＧspecificprocessor,Tensorization,Looppartition

　

１　引言

深度学习框架如 TensorFlow[１],PyTorch[２],MXNet[３]

和 Caffe[４]等,通常把深度学习网络[５Ｇ８]描述为有向无环的计

算图,图中的每个节点对应一个张量操作,这些张量操作会被

编译为目标平台的算子实现.目标平台算子库提供常见算子



的优化实现,但是对于用户定制的算子、新架构上的算子实

现,或新的算子优化方案,则需要用户花费大量的时间和精力

去实现.张量编译器[９Ｇ１４]支持将算子的张量描述和计算调度

编译为专用加速硬件[１５Ｇ１８]上的张量指令,这个编译过程被称

为张量化.这些张量编译器使得算子在不同硬件(如图形处

理器(GraphicsProcessingUnit,GPU)、CPU 和现场可编程门

阵列(FieldProgrammableGateArray,FPGA))上具有更好

的可移植性,实现算子复用.

但是,现 代 的 深 度 学 习 加 速 器,如 DianNao[１６,１９],AsＧ

cend[２０Ｇ２１]和 TPU[２２]等,都采用了多核并行架构,并且支持复

杂内存架构和多种张量指令处理器.由于这些深度加速器的

特殊硬件约束以及任务划分和数据切分相关问题,现有张量

编译器并不能很好地进行张量化优化,导致编译生成的算子

不能充分发挥硬件性能.在上述现代深度学习加速器上进行

张量化优化存在以下挑战.首先,循环分段会引入条件分支,

导致指令生成的模式匹配困难.为充分利用深度学习加速器

的并行处理能力和多级缓存架构,编译器将循环计算语句进

行分段或分块,输入数据被均分为若干份,分别在循环中按顺

序处理或分配到多个核并行处理[２３Ｇ２６];循环内会生成条件分

支,以保证分段后的循环在实际运行时不超出原来的迭代空

间.这些条件分支语句增加了张量化优化时模式匹配的难

度,甚至可能会导致模式匹配失败.其次,深度学习编译器难

以满足深度学习加速器的指令和硬件约束.由于深度学习加

速器硬件的特殊性,部分张量指令对于输入数据有对齐或数

据布局的特殊约束[２７Ｇ２９],这些约束使得编译器生成高效张量

指令更加困难,也难以使用现有调度策略.

针对上述问题和挑战,本文提出了一种新的融合循环划

分的张量指令生成优化算法.首先,算法使用常数零等合法

常数值填补数据,使用语义相等但约束更少的指令来替换目

标指令,并通过增加额外计算来解决深度学习加速器的硬件

约束难以满足的问题;其次,算法收集循环分段引入的条件分

支中的布尔表达式,并通过求解布尔表达式,得到循环控制变

量的范围区间,进一步将循环划分为该范围区间,从而消除条

件分支;最后,算法使用树模式匹配策略,生成深度学习加速

器上的具体张量指令.

本文基于开源编译器 TVM０．７ 版本[１０],给出了上述算

法的原型系统实现.原型系统利用 TVM 的张量表达式、

TVMIR(IntermediateRepresentation)中间表示等相关数据

结构,通过增加新的优化遍,生成 DianNao架构上的机器学

习加速器张量化指令.

为评测本文算法对算子性能的加速效果以及对算子开发

效率的提升作用,本文在 DianNao架构机器学习加速硬件平

台上进行了实验评测.评测选取了逐元素二元张量操作算

子、原地一元张量操作算子和卷积操作算子３类单算子作为

评测目标.以上３类算子抽象了常见的深度学习算子张量操

作的基本特性,在各种深度学习网络中都属于高频出现的算

子,因此,这３类算子的评测结果能够说明本文算法的有效

性.实验结果表明:本文算法对算子性能的平均加速比为

１２５．００％,最大加速比为 １５９．００％,开发效率最大提升了

７倍.这说明本文算法通过扩大算子的调度空间,在提升了

算子性能的同时提高了算子的开发效率.

本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种新的融合循环划分的张量指令生成优化

算法;

(２)基于扩展 TVM 开源深度学习编译器,设计并实现了

该算法的原型系统;

(３)对原型系统在３类重要的深度学习算子上进行了测

试与分析,验证了算法的有效性.

本文第２节介绍了相关工作;第３节介绍了研究背景与

动机;第４节讨论了融合循环划分的张量代码生成优化算法

的设计,及其在 TVM 深度学习编译器上的原型系统实现;第

５节给出了实验结果,并对实验结果进行了讨论和分析;最后

总结全文.

２　相关工作

张量化和向量化是一种重要的将数据移动和计算映射到

深度学习加速器硬件指令的编译技术,目前已经有大量文献

和相关研究工作.

近年来,多面体编译优化技术在深度学习加速器上得到

了广泛应用.Bhaskaracharya等[３０]研究了使用多面体编译优

化技术,在voltaTensorcoresGPU 平台上自动生成矩阵乘

张量指 令 的 方 法.PolyDL[３１]编 译 器 使 用 多 面 体 优 化,在

CPU 上为计算的内层循环进行向量化优化;AKG(AutoKerＧ

nelGenerator)[１４]编译器使用多面体优化技术,生成 Ascend
硬件上的张量指令.已有的基于多面体优化的编译技术,都

只为部分张量指令提供了自动张量化方法,难以扩展到新的

张量指令.

swATOP[１３]和 TVM[１０]使用张量化原语,利用硬件张量

内建指令,对指定张量操作进行替换.UNIT[３２]实现了一种

指令张量化算法,在张量领域专用语言的级别,识别并替换计

算模式.然而,这类算法过早地将计算替换为张量指令,导致

很多优化的时机易被错过;并且,在张量领域语言级别进行调

度时,复杂的调度策略会产生复杂的边界条件检查,导致后续

指令生成失败.TVM[１０],halide[９]和 LLVM(LowLevelVirＧ

tualMachine)编译器实现了消除或外提循环内判断条件的

优化算法,但是这些算法的目标是通过消除循环内条件分支

来减少循环内条件判断的次数,这类优化的负面作用是许多

标量计算无法被张量化.Zhao等[２６]提出了一种新的算法,通

过改变循环边界来保证循环分块后的迭代的正确性,但是该

算法不支持循环重排等改变循环嵌套次序的优化.

Nuzman等[２７,２９]提出了一种针对不连续数据的向量化算

法,给出了在单指令多数据(SingleInstructionMultipleData,

SIMD)平台上实现自动向量化时解决对齐约束和归约操作

的方案.Eichenberger等[２８]针对 SIMD 架构,讨论了加载和

存储操作时的对齐约束问题.

AKG[１４]和张量加速引擎(TensorBoostEngine,TBE)通

过在张量领域专用语言上新增对齐原语,在将张量程序翻译

为 TVMIR 时,改变循环范围以满足对齐约束.Gao等[１３]提

出了补零和调整张量指令参数这两种方法来处理简单的指令

约束.但上述算法能够解决的约束类型比较单一,难以解决
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补齐操作和卷积核数据布局等特殊约束.

３　背景与研究动机

本节讨论本文工作的研究背景,并给出了本文工作的研

究动机.

３．１　张量表达式

张量表达式是一种深度学习领域专用语言,它支持用户

自定义算子的开发与优化.深度学习编译器(如 TVM[１０]

等),通过提供计算图级别[３３]的优化和算子张量操作级别的

优化,将张量表达式编译为深度学习加速器硬件上的高效代

码.张量表达式遵循了 RaganＧKelley等[９]提出的计算描述

与调度优化分离的思想,将算子的实现分为算子的数学定义

和优化调度的策略.

如下张量表达式,给出了一个固定规模的张量加法算子

实例:

１．shape＝[１４,１４]

２．A＝placeholder(shape)

３．B＝placeholder(shape)

４．C＝compute(shape,lambdai,j:A[i][j]＋B[i][j])

５．s＝create_schedule(B．op)

６．xx,yy＝C．op．axis

７．xxo,xxi＝s[C]．split(xx,nparts＝４)

８．thread_x＝thread_axis(“tid”)

９．s[C]．bind(xxo,thread_x)

１０．s[C]．pragma(xxi,“Intrin”,“TADD”)

placeholder语法定义一个形状 为shape 的 符 号 变 量,

compute语法定义张量C 如何由张量A 和B 计算得到.其

中的lambda表达式定义张量C 每一个元素C[i][j],由张量

A 和B 对应位置的元素 A[i][j]和 B[i][j]相加得到;

C．op．axis是计算C 时,两层循环的“轴”,即 xx 为外层循

环,yy为内层循环.接着,张量表达式使用调度原语split,将

张量加法所对应的循环划分为４份计算任务,并将这４份计

算任务绑定到４个线程上执行,线程号变量由thread_axis定

义.最后使用pragma原语,在循环xxi上添加类似“TADD”

的特殊标记,深度学习编译器可在编译优化阶段,根据该标记

进行特定优化.

上述张量表达式程序,会被深度学习编译器编译为类似

如下的中间表示:

１．thread(tid,４)

２．allocate(A,５６)

３．allocate(B,５６)

４．allocate(C,５６)

５．for(i,０,４)

６．　pragma＝“TADD”

７．　　for(j,０,１４)

８．　　　if(((tid∗４)＋i)＜１４)

９．　　　　C[(((tid∗５６)＋(i∗１４))＋j)]＝

１０．　　　　　A[(((tid∗５６)＋(i∗１４))＋j)]＋

１１．　　　　　B[(((tid∗５６)＋(i∗１４))＋j)]

其中tid 标识不同线程,allocate为数据分配片上空间;

循环内生成的条件分支if(((tid∗４)＋i)＜１４)保证了算子

代码执行过程中不会超出循环的迭代空间范围.

３．２　DianNao架构机器学习加速器

本文基于 DianNao架构的机器学习加速器,来研究和实

现融合循环划分的张量指令生成优化算法,但该算法也为其

他架构的深度学习专用加速器上的张量编译器实现提供了指

导.图１给出了 DianNao架构深度学习加速器的抽象硬件

的核心,忽略了和本研究无关的信息.

图１　DianNao架构图

Fig．１　ArchitectureofDianNao

　　DianNao架构机器学习加速器可以分为３个层级:level０
代表核级别的层,每个加速核由本地存储 NMEM、本地权值

专用存储 WMEM、和本地张量处理单元 TUs组成,所有的

计算操作和核内的数据搬移操作都在这个级别完成;level１
代表簇级别的层,每个簇由 ４ 个核和核间共享内存 SMEM
组成;level２代表加速卡级别的层,每个加速卡由４个簇和片

外存储 GMEM 组成,GMEM 是所有核共享的存储.从leＧ

vel０到level２,每个层级上的存储容量都逐级增加,但访存速

度逐级减慢.TUs为核内的张量处理单元,支持张量级别的

逐元素二元操作指令(如加、减、乘等)、张量级别的原地一元

指令(如激活操作relu等),以及带有规约操作的复杂张量指

令(如卷积等).这３类指令都由硬件直接实现,支持 DianＧ
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Nao架构加速硬件的高级编程语言,提供了不同类型存储间

张量数据拷贝的内建指令.这些张量指令能够代替循环标量

计算,从而有效提升算子的执行性能.

３．３　研究挑战与动机

机器学习加速器为常见的张量操作都提供了内建张量指

令,显著提高了张量操作的执行效率.为了让算子取得更好

的数据局部性、计算并行性和更少的冗余计算,深度学习编译

器会对算子采用复杂的调度策略,在对任务划分或数据切分

进行调度时,循环内可能产生复杂的条件分支,这类条件分支

会导致编译器在生成张量指令时,识别计算模式和提取张量

指令参数非常困难.另外,机器学习加速器都具有特殊的硬

件设计和指令约束,而高层张量领域专用语言设计的关注点

通常在于描述算子张量操作和调度优化,没有提供完备的描

述硬件特性和指令约束的机制.因此,在张量编译器为高层

张量语言生成机器学习加速硬件上的算子程序时,上述问题

限制了算子调度空间的大小,阻碍了一部分张量操作编译为

高效内建张量指令,最终导致生成的算子无法充分利用硬件

特性,不能充分发挥算子应有的性能.

针对以上问题,本文研究融合循环划分的张量指令生成

优化算法,该算法在张量指令生成前,消除循环内因任务划分

或数据切分引入的条件分支;通过补零、等价指令替换和添加

冗余计算等技术解决硬件约束问题;并使用模式匹配识别,生

成机器学习加速器上的张量指令.本文方法能够充分利用加

速器的硬件特性,在满足硬件约束的同时,提升算子性能,扩

大算子的可能调度空间,优化调度方案.

４　系统设计与实现

本节讨论系统的设计与实现,在给出系统架构后,重点讨

论指令预处理和循环划分优化,最后给出张量指令发射算法.

４．１　系统架构

图２给出了引入张量化优化的编译系统执行流程.首

先,流程在“开始”后的前３个步骤完成算子张量表达式的编

写:１)描述张量计算,即描述张量计算的算子定义;２)调度,即

使用一系列调度原语对张量操作进行调度;３)标记张量化计

算,即对符合硬件内建张量指令语义的计算添加张量化标记.

这些张量表达式是后续进行张量化优化的基础.

图２　张量化优化编译流程

Fig．２　Compilationprocessoftensorizationoptimization

经过调度后的张量表达式具有与张量化标记等价的语

义,张量表达式被翻译为标量形式的中间表示—TVMIR;

接着,系统使用指令预处理和循环划分两个优化步骤,来解决

硬件约束、消除标记内的条件分支,并将中间表示变换为易于

进行指令选择的形式.

指令选择模块识别表达式的计算模式,提取内建张量指

令的相关参数,并将标记的中间表示改写为张量指令.最后,

代码生成模块将张量化优化后的代码翻译为合法的目标平台

的二进制代码.

接下来,我们对其中的重要模块和优化算法分别进行

讨论.

４．２　指令预处理

指令预处理针对有对齐约束或数据布局约束等特殊计算

约束的张量指令进行预处理.提前对这些约束进行预处理,

便于后续规范化统一消除被标记张量化指令的计算内条件分

支;指令预处理还可以通过添加额外计算,提前消除一部分复

杂张量操作内的条件分支,从而减少循环划分导致的算子增

大.指令预处理算法伪代码如算法１所示.

算法１　指令预处理算法

输入:原始的程序 P
输出:优化后的程序

１．procedurePREPROCESS(P)

２．　 foreachstatementS∈Pdo

３．　　 pragma＝getPragma(S)

４．　　　　　consType＝getConstraintType(pragma)

５．　　switchconsTypedo

６．　　　caseALIGN:

７．　　　　S←ExpandAllocation(S)

８．　　　caseLAYOUT:

９．　　　　S←InstructionReplace(S)

１０．　　 caseCOM:

１１．　　　 S←AddExtraCompute(S)

１２．　　 caseOTHERS:

１３．　 　　continue

１４．returnP

指令预处理根据张量指令标记获取约束信息,并分成以

下３类情况进行相应处理.

(１)对齐约束:解决方法为内存扩充.DianNao架构机器

学习加速器中的部分张量指令对张量元素有对齐约束,对于

此类对齐约束,可采用扩充分配内存的方法,算法根据张量标

记得到对应张量指令的对齐要求后,将张量数据的已分配内

存扩大到满足对齐约束的大小.

(２)数据布局约束:解决方法为等价指令替换.DianNao
架构机器学习加速器的部分张量指令对输入数据有特殊的数

据布局约束.例如,卷积指令执行时要求卷积权重数据存放

在 WMEM 中,数据上连续的两个卷积核之间需要在空间上

按照一定长度间隔存储;补零操作的输入数据必须连续摆放

等.但是,高层的张量表达式侧重描述输入数据和输出数据

之间的关系,对于中间结果的数据布局形式,并没有提供完备

的原语描述.对于此类数据布局约束,编译器在生成 TVM

IR 后,使用等价语义的一条或多条指令替换原始指令.例如

对于不连续的数据做补齐时,可以用一条零填充指令和带步

长的数据拷贝指令替换.
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(３)复杂张量计算内的条件分支:解决方法为增加额外计

算.卷积计算和矩阵乘法计算都属于复杂张量计算,通过循

环划分消除计算内的分支,会降低编译器的执行效率,同时也

会增大生成代码的规模.但是,这类张量计算在执行时,每个

输出数据只依赖于固定范围的相邻输入数据,因此可以通过

增加额外计算的方法来消除分支.该方法扩充输入数据,扩

大了循环的迭代空间,因此能够保证移除条件分支后,计算的

语义仍然正确.

算法１给出了指令预处理算法 PreProcess()的伪代码.

函数getPragma获取语句的指令标记,函数getConstraintＧ
Type获取对应指令的约束类型.算法接受程序的中间表示

P 作为输入,逐条遍历程序P 中的每条语句S,并根据语句S
对应的约束类型consType进行相应的指令预处理:按照上述

讨论,ALIGN 分支处理对齐约束,LAYOUT 分支处理数据

布局约束,COM 分支处理复杂指令,OTHERS分支代表不需

要进行预处理的其他语句类型.每个分支分别调用了相应函

数对语句S 进行处理,其中,函数 ExpandAllocation()扩充

不符合对齐约束的数据空间,来解决对齐约束;函数InstrucＧ
tionReplace()使用等价指令替换解决数据布局约束;而函数

AddExtraCompute()通过增加冗余计算,来消除循环内的分

支语句.

由于预处理函数 PreProcess()只对程序 P 中的每条语

句S 处理一次,而每条语句都是 TVMIR 中的一个节点,因

此其运行时间复杂度为 O(N),其中 N 是TVMIR中间表示

的节点数.

４．３　循环划分

编译器对张量程序进行调度时,会对数据切块,使得标记

张量指令的语句内产生条件分支,导致指令选择时模式匹配

失败.为保证每一个循环在实际执行时不超出原来循环的迭

代空间,我们可以把变换后可能会遇到边界情况的段或块循

环的范围划分为恰好在原来循环迭代空间内和在原来循环迭

代空间外,从而消除循环内的条件分支.

循环划分算法基于上述核心设计思想,通过将循环控制

变量的范围划分为若干个不相交的区间,来判断这些区间内

循环条件恒为真或假,从而消除标记内的条件分支.

循环划分算法会递归处理程序并记录循环控制变量的约

束条件,解得循环内所有判断条件恒为真/假时对应的循环控

制变量的解区间集合.剩余的区间则是无法确定判断条件

真/假的解区间集合.按照这些子区间在原来循环区间内的

出现顺序,依次进行处理:

(１)复制循环体,重新创建一个循环范围为子区间的循环

语句;

(２)消除新的循环语句内恒为真/假的条件分支;

(３)递归地处理该循环的循环体.

最后将所有新的循环语句依次组合成新的语句并返回.

算法２给出了循环划分算法PartitionBranchLoop()的伪代码.

算法２　循环划分算法

输入:原始的程序 P,变量约束 C
输出:优化后的程序

１．procedurePARTITIONBRANCHLOOP(P,C)

２．　 ifPisloop(var,min,max,body)then

３．　　 C[var]＝[min,max]

４．　　 TSet＝FindPartition(body,var,C,True)

５．　　 FSet＝FindPartition(body,var,C,False)

６．　　 BSet＝diff(C[var],(TSet∪ FSet))

７．　　 C[var]＝Ø

８．　　 Intervals＝Sort(TSet∪ FSet∪ BSet)

９．　　 S＝[]

１０．　　foreachintervalIV:[a,b]∈Intervalsdo

１１．　　　s＝MakeFor(var,[a,b],body)

１２．　　　C[var]＝[a,b]

１３．　　　s＝EliminateCondition(s,C)

１４．　　　s．body＝PartitionBranchLoop(s．body,C)

１５．　　　C[var]＝Ø

１６．　　　S．add(s)

１７．　　P＝ComposeStmts(S)

１８．else

１９．　P．body＝PartitionBranchLoop(P．body,C)

２０．　returnP

该算法接收原始程序P 和变量约束映射C 作为输入,返

回优化后的程序.算法首先判断程序P 是否为循环,这里我

们认为带有线程标识的语句是一种特殊的循环,循环控制变

量为线程号,循环范围为从０到线程数量减１.对于一个循

环控制变量为var、循环控制变量范围为[min,max],且循环

体为body的给定循环,算法在约束C中加入循环控制变量var
的循环范围[min,max],并调用求解函数FindPartition()分别

求解循环体body 中与循环控制变量var 相关的判断条件.

在C 的约束下,产生全部为真的var区间集合TSet 和全部

为假的var 区间集合FSet.注意到函数FindPartition()的

实现依赖于整数线性规划求解器(IntegerLinearProgramＧ

ming,ILP),求解器对给定的一组整数线性约束,求得目标函

数的最优解.虽然一般情况下的整数线性规划问题是 NP难

问题,但是本研究中遇到的约束求解问题只是整数线性规划

问题的一个子集,即变量的取值范围限定为常数值,因此能够

使用 TVM 本身的提供的整数约束求解函数在线性时间内

求解.

集合BSet为循环控制变量var 的迭代区间,等于集合

TSet和FSet的所有区间并集的差集;完成后将约束 C 中关

于循环控制变量var 对应的约束置空.算法调用 Sort()函

数将 TSet,FSet和BSet内所有区间按照区间起始值递增排

序,并赋值给Intervals.接着,算法依次处理Intervals内的

每个区间 [a,b],使用 MakeFor()函数创建循环体为body、

循环变量为var、循环区间为 [a,b]的新的循环.算法在约

束C 中设置循环控制变量var的区间为[a,b],并使用ElimＧ
inateCondition()函数消除能够被证明恒为真或假的条件分

支,并对s．body递归调用算法PartitionBranchLoop()进行处

理,之后把C 中var的约束置空,并将变换后的语句s追加到

语句数组S 末尾.算法完成对Intervals内所有区间的处理

后,调用函数 ComposeStmts()依次组合 S 数组内的所有语

句,最终得到程序P .如果P 不为循环(算法第１８行),则算

法递归调用 PartitionBranchLoop()处理程序体 P．body,并
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最终返回优化后的程序 P .

函数 FindPartition()具有线性时间复杂度 O(N),其中

N 是 TVMIR 中间表示的节点数;排序函数Sort是对整数

区间进行排序,时间复杂度为 O(M∗logM),其中 M 为区间

长度;消除条件分支的函数EliminateCondition()需要遍历

中间表示,因此为线性时间复杂度 O(N).由于 PartitionＧ

BranchLoop()采用递归实现,因此最终循环划分算法的时间

复杂度为 O(N２＋N∗M∗logM).

接下来讨论该算法运行的一个示例.以 DianNao架构

机器学习加速器上进行数据拷贝的任务分配为例.以下示例

代码完成将片外 GMEM 存储 A 的数据搬运到片上 NMEM
存储 AL上的功能.GMEM 和 NMEM 等多级存储的描述在

TVM 编译器内部进行配置,不同存储的数据空间由张量表

达式的cache_read和cache_write等原语来声明.如图 ３所

示,对于(H,W )为(４,１４)的数据,我们在 W 方向上对输出

数据切分４份的计算任务被分配到 ４个核上,红色箭头为循

环迭代访问数据的顺序.生成的示例代码如下(cid 和tid 分

别表示簇标识号和核标识号).

１．thread(tid,４)

２．allocate(AL,１６)

３．pragma＝“MEMCPY”

４．for(i,０,４)

５．　for(j,０,４)

６．　　if(tid∗４＋j＜１４)

７．　　　AL[(i∗４)＋j]＝A[i∗１４＋(tid∗４)＋j]

图３　W 方向上的数据划分(电子版为彩图)

Fig．３　DatadivisioninW direction

由于１４ 不能被 ４ 整除,因此循环内的条件分支语句保

证了分块后的内部循环在实际执行时不超过原来循环的迭代

空间,即迭代访问数据时,不去访问图 ３中白色部分的数据.

循环划分算法在处理tid 控制变量对应的特殊循环时,可以

把循环划分为tid＜３和tid＞＝３两部分,分别对应于图４(a)

和图４(b).图４(a)部分数据在循环内迭代处理时,不会超过

原来的循环迭代空间,因此判断条件恒为真,条件分支可以被

删除.图４(b)部分数据内的条件分支不恒为真,因此无法删

除.上述程序经过循环划分算法优化后得到以下程序:

１．thread(tid,４)

２．allocate(AL,１６)

３．if(tid＜３)

４．　pragma＝“MEMCPY”

５．　for(i,０,４)

６．　　for(j,０,４)

７．　　　AL[(i∗４)＋j]＝A[i∗１４＋(tid∗４)＋j]

８．else

９．　pragma＝“MEMCPY”

１０．for(i,０,４)

１１．　 for(j,０,４)

１２．　 　if(j＜２)

１３．　　　AL[(i∗４)＋j]＝A[i∗１４＋(tid∗４)＋j]

(a)tid＜３的数据拷贝 (b)tid＞＝３的数据拷贝

图４　第一次循环划分(电子版为彩图)

Fig．４　Firstlooppartitioning

循环划分算法在处理两个 MEMCPY标记内的j控制变

量对应的循环时,可以把循环划分为j＜２和j≥２两部分,分

别对应于图４(b)中蓝色部分和白色部分迭代空间.图４(b)

中蓝色部分在循环内迭代处理时不会超过原来的循环迭代空

间,因此判断条件恒为真,条件分支可以被删除.图４(b)中
白色部分是非法迭代空间,因此判断条件恒为假,条件分支可

以被删除,变换后的迭代空间如图５所示.上述程序经过循

环划分算法优化、并删除空循环语句后,得到以下程序:

１．thread(tid,４)

２．allocate(AL,１６)

３．if(tid＜３)

４．　pragma＝“MEMCPY”

５．　for(i,０,４)

６．　　for(j,０,４)

７．　　　AL[(i∗４)＋j]＝A[i∗１４＋(tid∗４)＋j]

８．else

９．　pragma＝“MEMCPY”

１０．　for(i,０,４)

１１．　　for(j,０,２)

１２．　　　AL[(i∗４)＋j]＝A[i∗１４＋(tid∗４)＋j]

MEMCPY标记的循环内部没有条件分支,在指令发射

阶段生成如下张量指令:

１．thread(tid,４)

２．allocate(AL,１６)

３．if(tid＜３)

４．　memcpy(AL,A＋tid∗４,１４,４,４)

５．else

６．　memcpy(AL,A＋tid∗４,１４,２,４)

图５　第二次循环划分(电子版为彩图)

Fig．５　Secondlooppartitioning

张量指令 memcpy(dst,src,stride,len,count)的各个参

数分别给出了拷贝目的地址、拷贝源地址、数据间隔步长、数

据大小,以及拷贝数据次数.

４．４　指令选择

指令选择使用扩展的树模式匹配算法,与指令选择的
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经典树模式匹配的算法相比,本文使用的算法为每一个张量

指令都提供对应的树模式和参数提取规则,指令发射检查指

令标记内语句,与对应指令的树模式匹配,并从中提取张量指

令所需的参数信息,最后用张量指令替换标记内的语句.指

令发射分为３个步骤:

(１)树模式识别.树模式是一个树状表示,匹配的目标

是 TVMIR 的树状中间表示,匹配过程会递归地比较树模式

和要匹配的目标语句这两棵树的所有节点.

(２)参数提取.参数提取是在树模式识别过程中记录各

个循环和表达式计算的信息,根据参数提取规则,计算出张量

指令的所有参数.

(３)指令重写.若树模式匹配和参数提取过程都成功完

成,则生成张量指令替换标记内的计算,否则,算法不对标记

内语句做修改.

假设树模式的平均节点数为 K,而要被匹配的程序的树

平均节点数为 N,由于算法在最坏情况下需要对程序中的每

个节点都进行树模式的匹配,因此算法的最坏运行时间复杂

度为 O(K∗N);而由于树模式的节点数 K 一般是一个小的

常数,因此算法实际上具有线性时间复杂度 O(N ).

５　实验结果与分析

本节详细介绍所进行的实验,并对实验结果进行分析.

５．１节给出实验要回答的研究问题;５．２节给出实验平台的各

项配置;５．３节给出实验的数据集;５．４节讨论实验结果,并对

不同的实验结果进行分析;５．５节对实验进行总结.

５．１　研究问题

实验主要回答以下两个研究问题:

(１)算子性能.算子库提供算子的实现结合了专家的经

验,使用智能编程语言编写而成,且支持不同的输入规模,这

类算子在常用的输入规模上通常做了较好的优化,但是对于

其他不常见的输入规模并不是最优的实现.本次实验探究与

算子库提供的算子手工优化实现相比,本文提出的张量化优

化算法对算子性能提升的效果如何? 对算子性能的评测将通

过算子运行时间来衡量.

(２)开发效率.实验还将探究本文提出的指令选择的张

量化优化算法对算子开发效率的影响如何? 对开发效率的评

测将通过算子实现代码行数(即工作量)来衡量.

５．２　实验平台

本次实验都在基于表１所列的配置的服务器上进行.协

处理器为 DianNao架构机器学习加速器,协处理器有单独的

片外存储 GMEM,其核心架构已经在第４节进行了描述.

表１　实验环境配置

Table１　Experimentalenvironmentsetup

配置

操作系统 Ubuntu１６．０４．４LTS

CPU Intel® Xeon® Gold６１５４CPU ＠３GHz,１４４核

内存 １TGB
协处理器 DianNao架构机器学习单元

５．３　数据集

本次研究选择了卷积算子、二元逐元素张量运算算子,和

一元原地张量运算算子这３类算子作为实验评测对象,将

DianNao架构机器学习加速器上的算子库优化实现作为基准

测试集.为统计并分析本文算法对算子性能和算子开发效率

的影响,在实验中,我们为每一类算子都提供了 １６个不同的

输入规模的测例,总共 ４８ 个不同规模的测例,如表２所列.

这３类算子抽象了大部分深度学习算子中张量操作的基本特

性,在各种深度学习网络中都属于高频出现的算子类型.实

验选择的测试数据规模包含了会造成数据切分不均的各种可

能输入规模.因此,在本次选择的数据集上进行张量化优化

的实验,能够充分说明本文算法的有效性.

表２　测试数据集

Table２　Testset

算子类型 具体算子 算子规模

逐元素二元

张量运算
Add,Sub,Mul

(２５６,５６,５６,１５),(２５６,５６,５６,８),(２５６,５６,５６),(１２８,５６,５６),(６４,
５６,５６),(３２,５６,５６),(２５６,２８,２８),(１２８,２８,２８),(２５５,５５,５５,１４),
(２５５,５５,５５,７),(２５５,５５,５５),(１２７,５５,５５),(６３,５５,５５),(３１,５５,
５５),(２５５,２７,２７),(１２７,２７,２７)

原地一元

张量运算
Relu

(２５６,５６,５６,１５),(２５６,５６,５６,８),(２５６,５６,５６),(１２８,５６,５６),(６４,
５６,５６),(３２,５６,５６),(２５６,２８,２８),(１２８,２８,２８),(２５５,５５,５５,１４),
(２５５,５５,５５,７),(２５５,５５,５５),(１２７,５５,５５),(６３,５５,５５),(３１,５５,
５５),(２５５,２７,２７),(１２７,２７,２７)

卷积 Conv

((５６,５６,２５６),(１２８,３,３,２５６)),((５６,５６,２５６),(６４,３,３,２５６)),
((５６,５６,２５６),(３２,３,３,２５６)),((５６,５６,１２８),(１２８,３,３,２５６)),
((５６,５６,１２８),(６４,３,３,２５６)),((５６,５６,１２８),(３２,３,３,２５６)),
((５６,５６,６４),(１２８,３,３,２５６)),((５６,５６,６４),(６４,３,３,２５６)),
((５５,５５,２５６),(１２８,３,３,２５６)),((５５,５５,２５６),(６４,３,３,２５６)),
((５５,５５,２５６),(３２,３,３,２５６)),((５５,５５,１２８),(１２８,３,３,２５６)),
((５５,５５,１２８),(６４,３,３,２５６)),((５５,５５,１２８),(３２,３,３,２５６)),
((５５,５５,６４),(１２８,３,３,２５６)),((５５,５５,６４),(６４,３,３,２５６)

　　(１)算子性能结果

为了评测算子的性能,本实验对３类算子的不同输入规

模测例进行了测试,记录每个测例的运行时间,记T０为基准

算子运行时间,T１为本次实验的原型系统生成算子的运行

时间.对每个测例,计算其相对性能加速比S为:

S＝T０

T１
(１)

并定义每个算子在所有测例上的相对性能加速比A 为其在
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单个测例上加速比Si的几何平均值,其计算式如下:

A＝(∏
n

i＝１
Si)

１
n (２)

图６－图８分别给了卷积运算、逐元素二元张量运算和

原地一元张量运算３类操作的性能实验结果.横坐标代表输

入算子的规模,纵坐标表示相对性能加速比.图中蓝色柱子

表示本文的原型系统生成的算子性能,黄色柱子表示算子库

的基准性能.卷积算子的batch为１,卷积算子的最高加速比

为２０３．６３％,输入规模为((５５,５５,１２８),(１２８,３,３,２５６)),最

低加速比为１２５．００％,输入规模为((５６,５６,１２８),(３２,３,３,

２５６));逐元素二元张量运算操作的最高加速比为 １４９．９３％,

输入规模为(２５６,５６,５６,１２８),最低加速比为 １０４．０９％,输入

规模为(２５５,５５,５５,１);原地一元张量运算操作的最高加速比

为 １４４．４４％,输 入 规 模 为 (３２,５６,５６),最 低 加 速 比 为

９４．７７％,输入规模为(２５６,５６,５６,３０).

图６　卷积性能加速比(电子版为彩图)

Fig．６　Convolutionperformancespeedup

图７　逐元素二元张量运算加速比(电子版为彩图)

Fig．７　ElementＧwisebinaryoperatorsspeedup

图８　原地一元张量运算加速比(电子版为彩图)

Fig．８　InＧplaceunaryoperatorspeedup

图９给出了本文的原型系统生成算子相比标准算子库

的相对性能加速比.横坐标代表输入算子类别,纵坐标表示

相对性能加速比.图中蓝色柱子表示本文的原型系统生成的

算子性能,黄色柱子表示算子库的基准性能.可以看出,３类

算子的性能都优于算子库提供的算子,其中卷积算子的平均

性能提升最为明显,加速比为 １９４．３３％;其次是二元张量操

作算子,平均加速比为 １２５．１１％;一元张量操作算子relu的

性能提升较小,平均加速比为１１７．８９％.

图９　算子平均相对性能加速比(电子版为彩图)

Fig．９　Operatoraveragerelativeperformancespeedup

(２)算子性能结果分析

本次实验对３类算子的性能提升和提升效果差异进行了

详细的分析,相比算子库提供的算子,本原型系统生成的３类

算子性能提升的共同原因之一是:算子库提供算子的实现结

合了专家的经验,使用智能编程语言编写而成,为了支持不同

的输入规模,该实现往往并非最优.而指令预处理和循环划

分优化隐藏了指令和硬件约束,增大了 TVM 调度原语的调

度空间,这使得在使用张量表达式编写算子时忽略了和计算

无关的信息,借助不断调整数据切分和计算规模来找到接近

或更优于算子库实现的调度策略.

二元张量操作算子的性能提升主要来自上文提到的优

化.其中(２５６,５６,５６,１２８)输入规模最大,调度空间最大,由
此带来的性能提升效果最明显.随着输入规模减小,性能提

升效果逐渐下降.

相比一元张量操作算子和二元张量操作算子,卷积算子

的性能提升更大,这部分性能提升主要有以下两方面的原因.

一方面是片外访存的减少.算子库提供的算子没有充分利用

SHMEM 存储,导致中间数据在主机端和设备端的来回拷

贝;并且 pad操作是在主机端上完成的.当输入数据不能全

部拷入片上存储 CMEM 时,需要对数据进行切分,数据切分

方案决定了片外 GMEM 访存次数.pad操作和数据切分方

案共同决定了片外数据拷贝的大小.本文实现原型系统生成

的算子使用容量更大的片上存储 SHMEM 作为缓存,在中间

数据片上驻留,以 SHMEM 大小为依据对数据进行第一次切

分,以 CMEM 大小为依据对数据进行第二次切分,尽管没有

改变需要进行拷贝的数据大小,但是减少了片外访存的次数.

另一方面是 pad操作的优化.指令预处理对 pad 操作进行

了等价指令替换,使用数据拷贝指令和置零指令,在数据拷贝

的过程中完成了 pad 操作,既消除了额外的 pad 数据的拷

贝,也避免了在主机端进行 pad操作.除了这两个主要原因

外,还包括循环划分算法减少了因数据划分而产生的条件分

支.((５５,５５,１２８),(１２８,３,３,２５６))规模的算子运算量大,

１８３梁佳利,等:融合循环划分的张量指令生成优化



并且在数据分块时不可避免地会产生条件分支,因此优化效

果最为明显.其他规模较小的算子的优化效果有所下降.

原地一元张量操作算子相比其他两类算子的性能提升较

小,这是因为relu操作比较简单,计算量本身就很小,算子运

行的时间开销基本由数据拷贝时间决定,因此性能提升有限.

另外,对于较大的输入规模,如(２５６,５６,５６,３０),性能反而有

所下降;对于较小的输入规模,性能提升则更为明显.出现这

一反常现象的原因是,算子库提供的算子对于不同大小范围

的输入采用了不同的调度策略,因此在算子代码中会有较多

的条件分支语句,而本原型系统生成的算子用 TVM 的张量

表达式编写而成,支持运行时编译.虽然也是采用判断条件

来使用不同的调度策略,但是在编译张量表达式到目标代码

的过程中,输入规模已经确定,即输入规模为常数,因此判断

条件也是常数,能够在编译过程中被优化消除.对于某一固

定的规模,运行时编译的开销只在第一次测试时产生,多次测

试的平均性能并不会受到太大的影响,因此对于较小的输入

规模,分支指令带来的开销比整个算子运算更大,优化效果明

显.对于较大的输入规模,分支指令带来的开销比整个算子

运算更小,并且算子库简单算子的调度策略较为单一,因此优

化效果不明显,甚至会出现性能下降.

(３)开发效率实验结果

表３列出了本文研究的指令选择张量化优化对算子开发

效率的实验结果.为了评测本算法对算子开发效率的提升,

本实验记录了３类算子实现的源代码行数,用来评估算子开

发效率.实验结果表明,与智能编程语言实现算子相比,３类

算子的张量程序源代码行数都明显更少;开发效率最多提升

７倍,至少提升３倍.

表３　算子代码规模

Table３　Operatorlinenumber

卷积 二元张量运算 一元张量运算

算子库提供

算子行数
６８７ １４９ ４９

张量程序行数 ９６ ２０ １７
效率提升比 ７× ７× ３×

(４)开发效率实验结果分析

本次测试对简单、中等、复杂３类结构的算子都进行了测

试,从测试结果来看,复杂算子开发效率提升最大,简单算子

开发效率提升最小.产生这样的结果的原因是,复杂结构的

算子有较为复杂的定义和优化调度策略,而张量领域专用语

言提供的调度原语简化了这些优化调度过程,并且在编译过

程中自动地解决了一些指令约束,大大减少了代码行数,开发

效率提高明显;而简单结构的算子本身实现简单,留给张量编

译器提升开发效率的空间较少,因此开发效率提高较少.从

整体来看,本实验实现的原型系统能够明显提升算子开发

效率.

５．４　结论

本文在 TVM０．７ 版本上的编译器上,实现了张量指令

生成优化算法的原型系统,并针对深度学习网络中高频出现

的３类重要算子,进行了４８ 种不同输入测例的测试,收集实

验结果,并围绕算子性能和开发效率这两个主要研究问题来

分析实验结果.实验结果表明:本文提出的张量化指令生成

优化方法在编译过程中解决了硬件约束和条件分支导致的张

量指令生成困难的问题,显著提升了算子性能,减小了算子实

现的程序规模,提高了开发效率.

结束语　张量编译器提供了在多种硬件后端快速开发生

成深度学习算子的能力,但是在机器学习加速器这类多核并

行架构、有复杂内存架构和多种特殊张量计算单元的新硬件

架构上生成张量指令时,存在因数据切块而产生条件分支和

硬件约束难以满足等限制,这些限制常常导致指令张量化的

失败.本文提出的融合循环划分的张量指令生成优化,通过

指令前处理算法和循环划分算法解决了这一问题,并且在开

源编译器 TVM０．７版本上,通过新增优化遍的形式实现了

算法的原型系统,并进行了系统的实验评测.实验结果表明,

本文提出的算法能够通过扩大算子的合法调度空间找到更优

调度方案,在提升算子性能的同时提升了算子的开发效率.
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