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摘　要　随着深度学习和硬件架构的快速发展,模型和硬件架构的多样性导致采用手工优化方式实现深度学习模型的高性能

部署面临严峻的挑战,因此现有的 AI编译器框架通常采用自动调度的方法来实现这一过程.但是已有的 TVM 自动调度优化

方法中存在着代价模型数据集不平衡以及调度时间过长的问题,为了解决这些问题,提出了一种基于特征重要性的自动调度优

化方法.首先采用xgboost算法对特征重要性进行分析,然后基于重要性系数降低特征维度并对数据标签值进行重分配,以实

现提高代价模型精度和优化自动调度效率的目的.实验结果表明,应用所提优化方法,使３种深度学习模型的自动调度时间缩

短了９．７％~１７．２％,推理时间最多缩短了１５％.

关键词:AI编译器;自动调度;xgboost;特征重要性;深度学习
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofdeeplearningandhardwarearchitectures,thediversityofmodelsandhardwarearchitecＧ

turesmakethedeploymentfordeeplearningmodelswithhighperformancemanuallybecomeincreasinglychallenging．Socurrent

AIcompilerframeworkoftenadoptsautomaticscheduling．SincetheexistingoptimizationtoTVMautomaticschedulinghassuch

issuesasunbalanceddatasetsincostmodelandoverlongschedulingtime,anautomaticschedulingoptimizationstrategybasedon

featureimportanceisdesignedinthispaper．First,thefeatureimportanceisanalyzedthroughthexgboostalgorithm．ThenastraＧ

tegythatreducethedatafeaturedimensionsbasedontheimportancecoefficientandreassignthedatalabelsisadoptedtoimprove

theprecisionofthecostmodelandoptimizetheefficiencyoftheautomaticscheduling．Experimentresultsshowthattheproposed

optimizationmethodcanreducetheautomaticschedulingtimeofthreekindsofdeeplearningmodelsby９．７％~１７．２％,andreＧ

ducetheinferencetimebyupto１５％．

Keywords　AIcompiler,Automaticscheduling,xgboost,Featureimportance,Deeplearning
　

１　引言

深度学习的不断发展促进了各个领域研究的深入,为了

简化深度学习模型的实现,已经推出 Caffe[１],Tensorflow[２],

PyTorch[３],MaxNet[４]等众多深度学习框架.与此同时,底层

的硬件也在迅速发展,因此将深度学习模型高效地部署到不

同的硬件后端变得极为困难.针对这一问题,目前已经有众

多的硬件厂商设计了专用的深度学习优化库,如 NVIDIA 的

cuDNN[５]和 TensorRT[６].Intel针对自身CPU和 GPU 设计

了深度学习 MKLＧDNN 加速库,同时已有一些专用库[７]以

实现加速部署.虽然已经有众多的高性能优化加速库,但是

这些加速优化库只针对专有硬件提供优化部署.深度学习编

译器的发展是解决模型部署困难的关键,其主要目标是自动

实现能与手工优化库相媲美的高性能优化.目前已出现众多

深度 学 习 编 译 器,如 TVM[８],FlexTensor[９],Glow[１０],nＧ
Graph[１１]等,在这些深度学习编译器中,TVM 凭借端到端的

高性能自动优化成为当前主流的深度学习编译器.

尽管当 前 TVM 已 经 实 现 从 最 初 的 半 自 动 优 化 AuＧ
toTVM[１２]到全自动代码优化 Ansor[１３]的转变,并且可以与

部分优化库相媲美,但是由于自动调度需要搜索巨大的空间,



需要代价模型对庞大的搜索样本进行模型训练及预测,同时

需要对预测的部分样本进行编译测试,对一个深度学习模型

的优化往往需要几小时甚至十几个小时.针对调度时间过长

的问题,目前大部分优化工作集中在优化搜索空间及替换代

价模型以加速模型的训练,进而减少自动调度产生的巨大时

间开销.对机器学习模型而言,一个数据集的好坏往往决定

了这些模型的上限,目前 TVM 自动调度中存在着大量不平

衡数据,这会影响调度性能.现有的研究聚焦于模型而非数

据,仅通过更换代价模型并不能真正解决 TVM 当前存在的

问题.

本文的贡献如下:

１)将优化聚焦于代价模型转移到聚焦于数据,提出了一

种新的数据标签优化方法.

２)拟合了新的代价模型参数集成到 Ansor.

３)对３类主流的深度学习模型在优化后的系统上进行

测试分析,验证了优化方法的有效性.

本文第２章介绍了研究的系统框架及研究动机;第３章

介绍了本文的优化方法及新代价模型的训练;第４章对优化

方法的有效性进行了验证;最后总结全文.

２　研究背景

２．１　系统框架

TVM 是一种开源的深度学习编译器框架,提供端到端

的高性能编译优化,其整体架构如图１所示.编译器的输入

是深度学习模型或 RelayDSL定义的算子,在编译器的前端,

编译器将模型转化为计算图的中间表示 RelayIR[１４Ｇ１５],按照

一定的规则进行目标硬件无关的计算图优化,输出优化后计

算图.在编译器后端使用自动调度进行目标硬件相关的低级

优化,优化后的低级IR根据不同的硬件后端生成相应的目标

文件,完成模型部署.

图１　TVM 的架构

Fig．１　ArchitectureofTVM

　　自动调度 Ansor是 TVM 的一个子模块,用于实现代码

的全自动优化,Ansor的基本架构图如图２所示.

图２　自动调度流程

Fig．２　Flowofautomaticscheduling

Ansor的 输 入 是 经 过 优 化 后 的 计 算 流 图.为 了 加 快

调度、减少搜索开销,算子融合模块会将网络模型划分为多个

子图,每轮迭代子图选择模块会基于梯度选择一个最具有潜

力的子图作为待优化任务.搜索空间模块会根据调度规则生

成大量样本,使用遗传算法[１６]生成候选样本,通过代价模型

来对大量的样本进行预测,以加速调度过程.为了保证测试

样本的准确性,硬件测试模块会对优秀样本结果进行硬件测

试以获得真实性能,将测量的真实性能用于训练代价模型,同

时用于指导下一轮迭代的优化.

２．２　研究现状及动机

目前对于自动调度时间过长的问题,其相关的优化工作

集中在模型替换及搜索空间的优化.

文献[１７]认为现有自动调度时间过长的问题是代价模型

带来的巨大开销,使用lightgbm算法以替代xgboost[１８]算法,

使得自动调度的时间有一定程度的缩短.文献[１９]通过分析

TVM 自动调度优化空间的搜索过程发现,优化空间中存在

大量无用的信息,并且在搜索过程中存在选择较优而不是更

优节点的情况,提出了基于蒙特卡洛树的搜索空间优化方法,

对 TVM 自动调度搜索空间进行优化.文献[２０]对当前调度

时间过长的问题提出了一种基于元学习的代价模型 MetaＧ

Tune,通过这种代价模型能够以更少的参数及迭代次数达到

更准确和高效的性能.文献[２１]提出自动调度多轮迭代会带

来大量冗余的开销,因此提出基于历史调度记录的调度框架

来减少冗余数据的使用.文献[２２]提供了巨大的自动调度测

试记录用于训练统一的静态代价模型,以减少冗余数据带来

３２杨　恒,等:基于特征重要性的深度学习自动调度优化研究



的开销,但对于通用的自动调度框架而言,网络模型和硬件架

构的不断发展会带来数据漂移,难以保证模型的通用性.

本文主要是对 Ansor中的 Costmodel模块进行优化.

为了分析自动调度带来的时间开销,本文对自动调度期间的

各个模块进行了测试,选取了３种深度学习模型作为测试网

络模型,分别对重要的模块时间进行了相关测试,测试结果如

图３所示.对于自动调度 Ansor来说,模型训练和特征提取

带来的时间开销占比约为４０％,而硬件测试模块带来的时间

开销占比约为５５％,其他时间开销包括子图划分、搜索空间、

模型预测所带来的时间开销仅占约５％左右.

图３　自动调度时间开销分布

Fig．３　Timeoverheaddistributionofautomaticscheduling

机器学习数据集通常由特征和标签组成,特征是描述

每个数据点的属性或特性的变量,而标签用于区分每一个数

据点,标签应该具有单一性和可区分性,以便于模型的预测和

泛化,数据集的构建能够直接影响模型的性能和准确性.代

价模型作为自动调度的关键部分,对整个调度结果以及调度

时间都会产生巨大的影响,但是目前的 Ansor的数据集存在

着标签值分配不均衡的问题.如图４所示,一个包含矩阵乘

和计算最大值的子图调度的标签值分配方案,经过自动调度

搜索空间搜索完成之后,会生成大量待测试调度,需要通过有

监督学习模型进行性能评估,对自动调度而言其标签值用吞

吐量表示.由于自动调度每轮迭代是对整个子图进行调度以

生成调度方案,在硬件上测量真实值是对整个调度方案进行

真实性能测量.然而,在样本特征提取的过程中需要对调度

方案中的每个内层计算进行特征提取,现有的标签分配是对

每一个样本共用总体的标签值,这种方式并不能给每一个样

本分配有效的标签值,而且会使数据集存在大量不平衡数据,

特别是当一个调度方案中存在多个内层计算时,会对代价模

型产生较大的影响,进而影响调度结果.

为了解决这些问题,本文使用xgboost的３种特征重要

性度量方式,基于特征重要性对数据标签重分配优化数据集,

优化代价模型,进而提高自动调度的效率.

图４　自动调度标签分配

Fig．４　Labelallocationofautomaticscheduling

３　优化策略

３．１　标签重分配

本节重点介绍优化策略,整体的优化策略设计流程如图

５所示.首先从 Tenset[２２]数据记录中选择一定量的样本测

试记录进行特征提取,然后用具有大量冗余标签的非平衡数

据集进行模型训练,并基于嵌入法特征重要性为每个特征设

计相应的特征重要性系数,再基于特征重要性系数去除无用

特征以及重新设计数据标签,使用平衡后的数据集重新拟合

新的通用模型参数以集成到自动调度中进行实验分析.

图５　优化策略的流程

Fig．５　Flowofoptimizationstrategy

４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



在自动调度样本评估过程中,在进行样本的特征提取时

会提取到大量无用特征,并且数百万的样本特征提取所带来

的时间开销也是巨大的.此外,由于每一轮迭代都会加入上

一轮迭代真实测量的数据重新训练代价模型,剔除无用的特

征会减少特征提取及模型训练的开销.而且基于特征重要性

对标签重分配能有效解决数据不平衡的问题,提高代价模型

的精度.

本文将xgboost的特征重要性的３种度量方法作为度量

指标.以 Tenset数据记录训练代价模型,然后遍历代价模

型,分别用３种度量方式进行评估求均值,得到最终的特征重

要性得分.３种度量方法如下:

１)基于权重(Weight)的特征选择,遍历决策树中的每一

个特征,将其作为分裂节点的次数,分裂次数越多的特征越重

要,因此将分裂次数作为特征重要度量.基于权重的特征重

要性的计算式如下:

Hi＝ １
Hi
　∑

T

k＝１
　∑

nk

j＝１
　δ(xi,xk

j ) (１)

其中,Hi 表示第i个特征基于权重的特征重要性;T 表示决

策树的数量;nk 表示第k 棵树的节点数量;xi 表示第i个特

征;δ(xi,xkj )表示遍历的特征与当前特征是否相等,若相等

则返回１,否则返回０.

２)基于增益(Gain)的特征选择,遍历已训练的决策树结

构中的每个特征,得到所有特征分裂后带来的增益,并将其作

为每个特征的重要性.基于增益的特征重要性的计算式

如下:

Gi＝ １
Hi
　∑

T

k＝１
　∑

nk

j＝１
　δ(xi,xj

k)􀅰(Tkj －Tkleft
j －Tkright

j
) (２)

其中,Gi表示第i 个特征基于基尼的特征重要性,Tkj ,Tkleft
j

Tkright
j

分别表示遍历的树节点和树分裂后的左右节点的损失.

３)基于覆盖(Coverage)的特征选择,对已完成训练的决

策树进行遍历,覆盖度量方法关注特征在分裂节点中涉及的

样本数量.覆盖值较大意味着特征涉及的样本较多,可能对

整体预测有更大的贡献.基于覆盖的特征重要性的计算式

如下:

Ci＝ １
Hi
　∑

T

k＝１
　∑

nk

j＝１
　δ(xi,xkj )􀅰Okj (３)

其中,Okj 表示kj 覆盖的样本数量,Ci 表示基于覆盖的特征重

要性.

为了避免不同度量方式间的差异性,对每种度量的特征

重要性进行线性归一化后求均值,并将其作为标签重分配的

权重系数.由于不同的特征会对调度的时间产生不同的影

响,如float_mul表示浮点乘的运算量,会增加调度的时间;

parallel_len表示并行的粒度,会缩短调度的时间.因此,对每

一个特征进行分析,赋予正负系数αi.

H＝{α１H１,α２H２,􀆺,αmHm}

H 为i个特征基于权重的重要性分数集合.

G＝{α１G１,α２G２,􀆺,αmGm}

G为i个特征基于增益的重要性分数集合.

C＝{α１C１,α２C２,􀆺,αmCm}

C为i个特征基于覆盖的重要性分数集合.

求得的重要性系数的计算式如下:

Wi＝ ∑
S∈(H,G,C)

　１
３

Si－max(S)
max(S)－min(S) (４)

其中,Wi 为得到的第i个特征的重要系数.本文基于特征重

要度剔除不重要的特征,通过线性回归,以特征重要性为权

重,样本相应特征值为真实数据,为每一个样本进行近似打

分,对属于相同调度下的样本按分数比值重新进行标签划分,

可以有效平衡数据集.划分后的标签的计算式如下:

labeln
k＝

costn∑
m

i＝１
WiDi

nk

∑
j∈Tn

　∑
m

j＝１
WiDi

j

(５)

其中,labeln
k 表示第n个调度中的第k 个样本的标签值,costn

表示第n个调度的开销,Tn表示第n 个调度中的样本集合,

Di
nk 表示第n个调度下的第k个样本的第i个特征值,m 表示

特征数量.

３．２　模型预训练

为了对巨大的搜索空间的样本进行测试,代价模型是不

可或缺的,本文使用xgboost梯度提升树训练代价模型.为

了保证代价的预测精度,对于每一个需要调度的网络模型,

Ansor都会根据当前调度的网络模型和目标硬件组成的调度

样本形成当前代价模型的训练数据集,动态地重新训练相应

代价模型.由于每一轮重新对模型调参的开销是巨大的,因

此模型预训练的目的是拟合出通用的模型参数,而非训练出

最终的静态模型.

使用的特征是基于原有特征优化后的,通过遍历 TVM
低级 TIR语法树提取到的特征,主要包括计算量相关的特征

及内存访问量相关的特征,部分数据特征如表１所列.使用

的训练数据集是对 Tenset公开测试记录进行特征提取优化

后的数据集,Tenset是来源于在６个硬件平台上对１２０个神

经网络模型自动调度优化的数据测试记录,足以保证数据的

多样性.

表１　自动调度的部分特征

Table１　Partfeaturesofautomaticscheduling

特征类型 特征指标

计算量
float_addsub,float_cmp,int_cmp,float_mathfunc,int_addsub,
int_mul,int_divmod􀆺

优化粒度
vec_num,vec_prod,parallel_num,parallel_prod,alloc_inner_
prod,num_loops,auto_unroll_max_step,alloc_size,alloc_prod,
alloc_outer_prod􀆺

内存访

问量

B０．bytes,B０．unique_bytes,B０．lines,B０．reuse_dis_bytes
B０．reuse_ct,B０．bytes_d_reuse_ct,B０．lines_d_reuse_ct
B０．unique_lines_d_reuse_ct􀆺

由于自动调度对一个神经网络模型的优化往往在(１０００∗
子图数量)次硬件测试达到性能收敛,大部分神经网络模型经

过子图划分后都会有约２５个子图.此外,在自动调度中,由

于不同的神经网络优化提取的数据集会有较大差异,每次对

于一个新的需要优化的神经网络模型,都需要重新训练代价

模型,自动调度大多在２５０００次测试时收敛.因此,为了避

免数据量对模型产生影响,随机选取 Tenset数据记录中的

２５０００条测试记录进行特征提取,并将其作为模型的训练集
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进行模型参数的拟合.数据的提取过程如算法１所示.

算法１　数据提取

输入:(ts,w)

输出:(features,labels,ids)

１．/∗注册 Tenset测试记录集ts∗/

２．samples＝visit(ts)/∗遍历语法树∗/

３．normalization(samples)/∗标准化数据∗/

４．for(xs,y,id)∈samplesdo/∗遍历调度方案∗/

５．　 count←０,temp←[]

６．　 forrow∈xdo

７．　　 addrowtofeatures∪temp

８．　　 addidtoids

９．　　 count＋＝１

１０．　　ifcount＝len(x)then

１１．　　　/∗对样本进行重要性计算∗/

１２．　　　scores＝compute(temp,w)

１３．　　　forscore∈scoresdo

１４．　　　/∗重新分配其标签值∗/

１５．　　　　label＝by_score(score)

１６．　　　　addlabeltolabels

１７．　　　endfor

１８．　endfor

１９．endfor

４　实验评估

本实验使用的硬件平台为 AMDR７Ｇ５８００H,软件环境为

ubuntu２０．０４,编译框架为tvm０．８及python３．９.实验的相关

参数信息如表２所列.选取了３种主流的深度学习模型进行

优化,包括 ResNetＧ５０ 以 及 两 种 轻 量 级 模 型 MobileNet和

SqueezeNet,对自动调度前后的时间、推理时间以及自动调度

的收敛速度分别进行对比,同时将优化前和优化后的代价模

型的３种评估指标进行性能对比.用xgb表示 TVM 原生的

代价模型,用optiＧxgb表示经过本文优化策略优化后的模型.

表２　调度相关参数

Table２　Schedulingrelatedparameters

参数 参数值 参数说明

num_measure_trials ２５０００ 自动调度分配的资源

num_measures_per_round １２８ 每轮迭代编译测试的样本数

evolutionary_search_num_iters ２ 每轮迭代的变异次数

evolutionary_search_population １０２４ 每次变异的种群数

４．１　调度时间

表３列出了在集成xgb和optiＧxgb代价模型的自动调度

对 ResNetＧ５０,MobileNet,SqueezeNet进行端到端的调度优化

的调度时间.为了使网络模型充分收敛优化,为每个网络模

型分配了２５０００次调度资源.通过实验数据可以看到,相比

xgＧb,optiＧxgb为 TVM 自动调度带来了９．７％~１７．２％的性

能提升,这是因为optiＧxgb减少了无用的特征提取带来的时

间开销,同时更低维度的特征加快了模型的训练.

表３　调度时间开销

Table３　Timeoverheadofscheduling

网络模型 实验次数 Xgb/s optiＧxgb/s 加速比/％

ResNetＧ５０ ２５０００ ３９６１８ ３５８２８ ９．７

MobileNet ２５０００ ２０５６３ １７２０８ １６．３

SqueezeNet ２５０００ ２５３４５ ２０９７３ １７．２

４．２　推理时间

图６给出了未优化的 MobileNet,ResNetＧ５０,SqueezeNet
网络模型与在以xgb和optiＧxgb为代价模型优化后的推理性

能的提升对比,可以看到,经过优化后的模型都带来了较高性

能提升,同时可以发现optiＧxgb相比xgb为网络模型带来了

最高１５％的性能提升.这是因为optiＧxgb使用的是经过特

征重要分析后的新特征,同时对标签值进行了重分配,使用的

是更为平衡的数据集,为模型带来了一定的精度提升.

图６　推理性能对比

Fig．６　Comparisonofinferringperformance

图７给出了 ResNetＧ５０,MobileNet以及 SqueeＧzeNet网

络模型在相同优化时间内的性能收敛情况,以所有〔子图都完

成了一次预热优化为初始阶段,可以看到,随着时间的增加,

在调度资源充足的情况下,optiＧxgb相比xgb会带来更优的

调度方案,并且可以更快速地到达收敛.这主要也是因为

optiＧxgb相比xgb模型带来了更高的性能.

(a)ResNetＧ５０ (b)MobileNet (c)SqueezeNet

图７　收敛速度对比

Fig．７　Comparisonofconvergencerate
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４．３　模型评估

由于本文是对数据集进行优化,对模型的评估需要保证

数据集的一致性.为了准确地对代价模型进行评估,使用一

种新的评估方式,本文对数据集的优化是对每一个组成调度

任务的相应样本进行数据标签优化,并未改变每个调度的整

体标签值,因此实验评估的粒度是每个调度整体而非单个

样本.

TOPＧK 是一种新的专门用于评估 Ansor自动调度的评

估指标.由于自动调度期间每轮迭代会对一批样本进行预

测,对预测性能最好的前 K 个样本进行目标硬件性能测试,

同时用于指导下一轮迭代,因此自动调度的模型本质上是一

个排序模型,关注的不是模型对样本准确性的预测,而是能否

预测出性能最好的前K 个样本.使用新的评估指标 TOPＧK
更能评估 Ansor代价模型的精度.

本文使用的评估指标如下:

１)MAE真实值与预测值的平均绝对误差,计算式如下:

MAE＝１
m ∑

m

n＝１
|∑
i∈Tn

(yi－y
∧
i)| (６)

２)RMSE真实值与预测值的均方误差,计算式如下:

RMSE＝ １
m ∑

m

n＝１
(∑
i∈Tn

(yi－y
∧
i))２ (７)

３)TOPＧK 预测出的最优的前K 个调度的真实值与测试

数据最优真实值的接近程度,计算式如下:

TOPＧK＝１
K
curve(P)
max(Y) (８)

其中,m 表示预测的调度总数,Tn 表示组成第n 个调度的样

本集合,yi 表示样本的真实值,y
∧
i表示样本的预测值,Y 表示

真实标签集,P 表示预测最优的K 个调度真实值排序序列,

max(Y)表示最优调度标签值.对于curve(P)中的第n个元

素,都有:

f(n)＝max(P[i]fori＜n) (９)

由于自动调度对模型的调优过程是多轮迭代的,为了保

证模型的精度,代价模型并不是静态的模型,而是在每一轮迭

代时 都 会 重 新 训 练,因 此 分 别 以 ResNetＧ５０,MobileNet,

SqueezeNet的２５０００条测试记录为数据集.由于每一轮会挑

选出最优的１２８个样本用于编译测试,子图预热一般需要３０
轮左右,因此初始数据集设为３８４０个调度数据,每一轮增加

１２８个调度数据,并且以当前迭代下数据集的后２０％数据为

测试集,剩下数据为训练集,进行多轮模型评估,总共１６５轮

迭代.以１０为间隔选取了其中的１５次迭代下模型的 TOPＧ

１２８指标进行可视化分析,图８给出了其中的１５轮迭代中

TOPＧ１２８的对比情况.可以看到,在 TOPＧ１２８评估指标下,

optiＧxgb会带来比xgb更优的性能,只有在部分情况下略逊

于xgb,而且随着迭代的不断进行,模型的精度整体也呈上升

的趋势.

(a)ResNetＧ５０ (b)MobileNet (c)SqueezeNet

图８　模型 TOPＧ１２８的对比

Fig．８　ModelcomparisononTOPＧ１２８

　　表４列出了优化前后的调度代价模型在对 ResNetＧ５０,

MobileNet,SqueezeNet神经网络进行优化时,TOPＧ３２,TOPＧ
６４,TOPＧ１２８,MAE,RMSE这５种评估指标在１６５轮迭代下

的均值.通过图表可以看到optiＧxgb在各种评估指标上均优

于xgb,并且在以不同模型为训练集时模型的精度基本一致,

可以说明此代价模型保证了模型的通用性.通过本文的方案

有效提高了代价模型的精度.

表４　代价模型指标对比

Table４　Comparisonofcostmodelindicators

Network Method TOPＧ３２ TOPＧ６４ TOPＧ１２８ MAE RMSE
ResnetＧ５０ xgb ０．８７９ ０．９１４ ０．９４６ ０．８５９ １．６４２
ResnetＧ５０ optiＧxgb ０．８８３ ０．９１７ ０．９４８ ０．４８５ ０．７１６
Squeezenet xgb ０．８７０ ０．９１２ ０．９４３ ０．５６９ ０．７３２
Squeezenet optiＧxgb ０．８７８ ０．９１６ ０．９４７ ０．４５９ ０．５６８
Mobilenet xgb ０．８７６ ０．９１６ ０．９４５ ０．５０８ ０．６６１
Mobilenet optiＧxgb ０．８８２ ０．９２０ ０．９４８ ０．４５５ ０．５６１

结束语　随着深度学习的快速发展,高性能部署成为当

前深度学习面临的难题,需要大量人工优化,TVM 自动调度

的发展一定程度上缓解了这一问题,但是当前 TVM 自动调

度存在调度时间过长及优化效率不高的问题.基于此,本文

设计实现了基于特征重要性的标签重分配方法,不仅降低了

特征维度,减少了特征提取的时间开销,同时平衡了数据集,

重新训练了代价模型,带来了更优的性能,使得 TVM 自动调

度在优化时间及推理时间上都有一定的提升.

目前采用的方法主要是针对自动调度的代价模型进行相

关优化,减少了模型训练及特征提取的资源开销.但 TVM
调度优化中的编译测试带来的时间开销依旧是巨大的,是整

个自动调度资源开销的核心部分,下一步工作将对调度的架

构进行改进,通过减少编译次数来进行相关优化.
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