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摘　要　算子融合是深度学习编译器中的一种编译优化技术,能够将多个算子合并为一个大的算子,有效降低计算和访存的成

本.深度学习编译器 TVM 的算子融合方案中将算子按照功能特性进行分类,并设计融合规则,最后采用贪心算法进行融合.

这种融合方案存在以下问题:首先,功能特性的算子分类方式下的融合规则不够通用,会错失算子融合机会,无法实现更大粒度

的融合;其次,贪心的融合算法也无法实现算子融合的最优解.针对上述问题,对 TVM 进行改进,提出按照算子输入输出映射

类型的算子分类方式,并设计通用的算子融合规则以扩大算子融合的粒度;提出基于动态规划的融合方案搜索算法和算子融合

代价评估模型,并对搜索空间进行剪枝,使得算法能够在合理时间内搜索得到优化的融合方案.为评测融合方案的有效性,在

CPU 以及 DCU 等平台上对 VGGＧ１６,EfficientＧB０,MobileNetＧV１,YOLOＧV４等深度学习模型的融合比和推理时延进行测试,

实验结果表明,相较于 TVM 原有融合方案,所提方案融合比平均提升了２７％,推理时延平均获得了１．７５的加速比.
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Abstract　OperatorfusiontechniqueisanoptimizationmethodemployedbydeeplearningcompilerstocombinemultipleoperaＧ
torsintoasingle,largeroperator．Thisapproacheffectivelyreducescomputationcostsandmemoryaccessrequirements．Inthe
operatorfusionschemeofdeeplearningcompilerTVM,operatorsarecategorizedbasedontheirfunctionalcharacteristics,fusion
rulesaredevised,andagreedyalgorithmisutilizedforfusion．However,thisfusionschemehasthefollowingproblems．Firstly,

thefusionrulesderivedfromfunctionalfeatureclassificationmaynotbesufficientlygeneralizable,leadingtomissedopportunities
foroperatorfusionandlimitedgranularity．Secondly,thegreedyalgorithmfailstoachieveoptimalsolutionsforoperatorfusion．
Toaddresstheseissues,improvementsaremadeinTVMbyintroducinganoperatorclassificationmethodbasedoninput/output
mappingtypesanddesigningamorecomprehensivesetoffusionrulesthatexpandthegranularityofoperatorfusion．AdditionalＧ
ly,asearchalgorithmforfindingsuitablefusionschemesandacostevaluationmodelbasedondynamicprogrammingareproＧ

posedtoprunethesearchspaceandenableefficientidentificationofoptimalsolutionswithinreasonabletimeframes．Toevaluate
theeffectivenessofthisenhancedfusionscheme,experimentsareconductedusingpopulardeeplearningmodelssuchasVGGＧ１６,

EfficientＧB０,MobileNetＧV１andYOLOＧV４onbothCPUandDCUplatforms．Theexperimentalresultsshowthatcomparedwith
theoriginalfusionschemeofTVM,thefusionratioofdeeplearningmodelscanbeimproved．Theaveragefusionratioisincreased
by２７％,andtheaverageinferencedelayrateis１．７５．
Keywords　Deeplearningcompiler,TVM,Operatorfusion,Fusionrule,Dynamicprogramming
　

１　引言

随着深度学习在计算机视觉、自然语言处理等领域的

广泛应用,深度学习模型的规模和复杂度均在不断增长.为

满足不同场景下的应用部署需求,硬件加速器的种类也日渐

繁多,当前广泛使用的深度学习框架,如 TensorFlow[１],PyＧ



Torch[２]等,都难以很好地解决深度学习模型和硬件加速器的

软硬件组合爆炸问题;同时,深度学习框架对于深度学习模型

的执行往往采用调用已有高性能算子库的方式,无法支持新

算子且无法进行更多的优化.为此,深度学习编译器[３Ｇ４]被提

出,旨在将深度学习框架描述的模型转换为在各种硬件平台

上能够高效运行的代码,从而实现软硬件之间的解耦,并提供

更多优化机会.深度学习编译器的编译流程中,首先将深度学

习模型转换为编译器内部的图中间表示(其中图中的每一个节

点表示一个算子),并进行图优化.然后,模型的图中间表示会

再变换为张量级中间表示,最后转换为代码实现.整个转换过

程中,深度学习编译器能够结合模型以及硬件体系结构等特征

信息进行高度优化,提升模型的执行效率.MLIR[５]和TVM[６]

是当前两种具有代表性的深度学习编译器.

算子融合是深度学习编译器 TVM 中的一个重要优化.

它将模型转换后的图中间表示结合模型以及硬件运算特征,

对图中间表示中可以融合的算子进行判断并融合为一个更大

的算子,来减小算子计算和访存的开销.深度学习编译器中

的算子融合优化通常采用基于规则的方式实现,即首先按照

算子的功能进行分类,同时采用贪心算法对图中间表示中邻

近的算子进行融合.按算子功能特性进行分类的方式,会使

多数算子被划分为无法融合的类别,加之融合规则不够通用,

从而无法实现粒度更大的融合.此外,基于贪心思想的融合

策略也无法保证算子融合方案是最优解.

为解决上述问题,本文提出了新的算子融合编译优化方

案,并基于开源深度学习编译器 TVM 进行实现.首先算子

按照输入输出间的映射类型进行分类;然后基于该分类方式

设计融合规则并构建出算子融合的搜索空间,在对搜索空间

进行剪枝后,建立算子融合代价模型来评估融合代价;最后使

用基于动态规划的融合方案搜索算法筛选出优化的算子融合

方案.本文主要的贡献如下:

１)对算子融合的算子分类及融合规则进行改进,提出了

按照算子输入输出映射的分类方式和融合规则;

２)提出了一种新的算子融合代价评估模型和基于动态规

划的融合策略搜索算法;

３)通过扩展开源深度学习编译器 TVM,设计实现了基

于映射的算子融合搜索方案,并进行了测试和分析,验证了算

子融合搜索方案的有效性.

本文第２章介绍了研究背景及研究动机;第３章介绍了

改进的算子融合映射分类分式以及融合规则;第４章介绍了

基于动态规划的算子融合搜索算法以及评估模型;第５章给

出了实验结果,并对实验结果进行了分析;最后总结全文.

２　背景与研究动机

本章介绍了本文工作的研究背景和算子融合优化的相关

工作,并给出了本文工作的研究动机.

２．１　深度学习编译器TVM

TVM 是一款开源的深度学习编译器,编译流程如图１
所示.其采用了 RelayIR[７]和 TensorIR[８]两级中间表示,其

中 RelayIR是基于计算图的中间表示,可以进行算子融合等

图优化,之后被向下转换为 TensorIR 的张量级中间表示,

进行张量、循环等更细粒度级别的优化,通过多级中间表示可

以覆盖更多优化范围.TVM 借鉴 Halide[９]的计算与调度分

离的设计理念,还引入了自动调度机制.在用户给定调度的

搜索空间后,自动调度机制会用实际运行的性能数据作为反

馈来指导下一个调度的搜索方向,最终提升模型性能.最后,

统一中间表示将通过不同的编译后端来生成适用于相应设备

的代码.

图１　深度学习编译器 TVM 设计架构

Fig．１　DesignarchitectureofdeeplearningcompilerTVM

２．２　算子融合优化

算子融合是深度学习编译器 TVM 中的一种图优化技

术,在 RelayIR这一基于计算图的中间表示上实现.计算图

是一种用于表示模型计算逻辑和状态的有向无环图,包括节

点和依赖边两部分,其中节点又可以分为数据节点、计算节点

和控制节点,依赖边可以分为数据依赖和控制依赖.在计算

图中,数据节点能够表示张量,计算节点能够表示算子,控制

节点能够控制程序的执行顺序,节点之间的连接能够表示张

量状态,也能够描述计算节点间的依赖关系.

算子融合将计算图作为输入,将多个算子合并为一个更

大的算子后,输出分组融合后的计算图.其一般的实现过程

如下:首先对计算图中的算子进行标记分组,其中标记为同一

组的算子会被融合为一个新的算子,然后在代码生成过程中

对组内的算子进行内联、分块、拆分和重排序等操作,以充分

利用寄存器和缓存,存储计算结果实现内存复用,降低数据存

储读写耗时,从而减少计算和内存访问的开销,提升 CPU、

GPU、寄存器等设备资源的利用率.算子融合的作用与传统

循环融合类似,包括消除冗余中间结果的实例化、减少不必要

的输入扫描以及实现其他优化机会等.

算子融合优化由最初的手工融合发展为现阶段的自动融

合.手工融合指在硬件厂商开发的高性能算子库中,手动将

多个算子进行融合,即首先识别热点算子组合,然后通过手工

方式实现这些组合对应的融合后算子,并将其注册到算子库

中,最后添加优化将匹配的热点算子组合替换为融合算子.

而自动融合相较于手工融合而言省去了手工识别算子组合和

９５高　伟,等:面向深度学习编译器 TVM 的算子融合优化



重写融合后算子的步骤,主要聚焦于代码生成前的算子标记

分组步骤,具体为将算子进行分类并设计基于经验定义的融

合规则后,根据融合规则遍历计算图生成算子融合候选项,利

用启发式算法进行融合标记.

２．３　相关工作

深度学习编译器 TVM,XLA[１０]等采用基于规则的算子

融合方案,即基于特定规则采用启发式算法搜索计算图中相

邻的可融合算子进行融合,最后为融合后算子进行代码生成.

此外,一 些 工 作 对 传 统 的 规 则 融 合 进 行 了 一 定 的 改 进,

TASO[１１]提出了自动生成规则的方式,DNNFusion[１２]将算子

按照映射类型进行分类,定义算子类别间的融合规则;针对基

于规则的算子融合方案中的融合搜索过程,MetaFlow[１３]通过

回溯法进行搜索,OCGGS[１４]提出了基于剪枝的动态规划的

搜索算法,Optimus[１５]提出了算子融合内存代价模型来指导

算子融合.

从硬件性能角度看,算子融合主要解决深度学习处理器所

面临的内存墙和并行墙问题.上述算子融合的工作主要通过

对计算图上存在数据依赖的“生产者Ｇ消费者”算子进行融合,

从而提升中间张量数据的访存局部性,以此解决内存墙问题.

AStitch[１６],Apollo[１７],RAMMER[１８]等工作被提出来解决并行

墙问题,即通过向下拆解算子,将计算过程中互不依赖的低运

算量子图打包为一个 Kernel并行计算以提升资源利用率.

上述工作中,TVM 中的算子融合变换对算子的属性要

求相对严格,因此错过了一些可以融合的优化机会;同时,

TVM 以及 DNNFusion的融合搜索算法都是贪心算法,只能

得到局部最优解,MetaFlow,OCGGS,Optimus虽然能够得到

全局最优解,但其代价模型都基于运行时融合算子的实际测

试结果,需要针对不同硬件重新测试,不具有泛化能力且实现

较为复杂.为解决算子融合并行墙问题而提出的 Astitch,AＧ

pollo,RAMMER等打破了算子边界,降低了编译器的耦合性.

２．４　研究动机

深度学习编译器 TVM 将算子分为Injective,Reduction,

ComplexＧout,Broadcast,Tuple以及 Opaque６种类型,分别表

示一对一映射、归约、计算复杂、广播、元组以及无法融合算

子.从算子的类型中可以看出,TVM 的算子分类标签涉及

到算子功能、映射关系、计算规模、操作数据等多种类别,这种

混合标签使得算子无法得到完全的统一分类,而让更多算子

被归到无法融合类型中.此外,在基于规则融合的方式下,这

些不同标签分类下的融合规则往往无法覆盖到更多的融合情

况,例如针对 MatMul＋Reshape＋Transpose＋Add等的算子

组合形式,TVM 无法完成融合.

此外,TVM 采用基于支配树的算子融合搜索算法,即通过

构建支配树来表示计算图中的算子依赖关系,然后利用贪心策

略来选择最优的算子融合方案.在搜索过程中,算法会逐步合

并相邻的算子,以减少计算和通信的开销,并且保证融合后的

计算图依然是有效的.基于贪心思想的融合搜索算法只能保

证实现局部最优解,而无法得到全局更优的算子融合方案.

为解决上述问题,本文提出按照算子输入输出间的映射

类型进行分类,然后基于该分类方式设计更为通用的融合规

则,进而构建出算子融合方案的搜索空间.在对搜索空间

进行剪枝后,建立算子融合代价模型来评估融合代价,最后使

用基于动态规划的融合方案搜索算法筛选出优化后的算子融

合方案.本文的算子融合方案能够增大算子融合的机会,更
充分地利用硬件算子资源,提升模型的推理性能.

３　算子映射融合优化

算子映射融合优化的核心流程如图２所示,可以分为创

建计算图、划分计算图和重写计算图３个步骤.

图２　算子映射融合优化的核心流程

Fig．２　Coreflowofoperatormappingfusionoptimization

在创建计算图阶段,遍历的过程中需要根据算子定义中

的映射类型分类,为计算图中的节点添加映射分类属性信息.

同时,为应用算子融合代价评估模型,还需要根据算子输入输

出的张量类型及形状等信息计算内存大小,作为计算图中依

赖边的权重.

在划分计算图阶段,主要通过划分计算图的方式找到最

优融合策略.本文提出了基于动态规划的融合策略搜索算

法.首先基于创建计算图阶段的算子映射分类下的融合规

则,生成计算图中算子的最长融合路径,然后生成融合候选项

集来构造算子映射融合方案的搜索空间.针对搜索空间中的

融合方案计算相应的计算量均衡度,并与创建计算图阶段得

到的依赖权重一同构成算子融合代价评估模型,用于指导融

合方案的搜索.

最后一个步骤是重写计算图,基于搜索到的融合策略,需

要将融合后的算子在计算图层面进行重写,以便后续的进一

步优化操作.

３．１　算子映射分类

本节首先介绍按照算子输入输出映射关系对算子进行分

类的方法,随后基于这种分类方式分析不同类型算子之间的

融合收益,进而确定算子融合规则.

３．１．１　算子映射分类方式

按照算子输入输出映射类型的不同可以将算子划分为一

对一、一对多、多对多、重组、乱序等类别,同时将不属于这些

类别的算子划分至无法融合类型.由于算子可能存在具有多

个不同映射类型的情况,因此需要对这些映射类型的复杂度

排序.当算子具有多个映射类型时,该算子的映射类型由更

复杂的映射类型决定.算子映射类型的复杂程度由低到高依

次是一对一、重组、乱序、一对多以及多对多类型.
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下面将依次对上述各种类型的划分依据及代表性算子进

行介绍.假 设 算 子 的 输 入 为 x[d１,d２,􀆺,dn],其 中 d１,

d２,􀆺,dn 分别表示输入操作数x 中每一维的元素.

１)一对一类型.一对一类型指对于操作数x的每一维度

dn,经函数fn(dn)计算后均存在一一映射的输出,算子输出

如式(１)所示.此类别下的代表性算子包括add算子以及

ReLU等激活函数算子等.

y[d１,d２,􀆺,dn]＝F１－１(x[f１(d１),􀆺,fn(dn)]) (１)

２)重组类型.重组类型指对于操作数x的每一维度dn,
其输出是经函数fn(dn)计算后的元素重新组合而来,算子输出

如式(２)所示.此类别下的代表性算子包括Reshape算子等.

y[d１,d２,􀆺,dn]＝x[f１(d１),􀆺,fn(dn)] (２)

３)乱序类型.乱序类型指对于操作数x的每一维度dn

经函数F(n)置换,其输出是置换后对应维度的元素重新组合

而来,算子输出如式(３)所示.此类别下的代表性算子包括

Transpose转置算子等.

y[d１,d２,􀆺,dn]＝x[f１(dF(１)),􀆺,fn(dF(n))] (３)

４)一对多类型.一对多类型指对于操作数x的每一维度

dn,经函数fn(dn)计算后会存在多个维度相应的输出,因此

输出的维度大于输入维度,算子输出如式(４)所示,其中e１,

e２,􀆺,em 分别表示输出y 中每一维的元素,且m＞n.此类别

的代表性算子包括Expand维度扩张算子等.

y[e１,e２,􀆺,em]＝F１－M(x[f１(d１),􀆺,fn(dn)]) (４)

５)多对多类型.多对多类型包含多对一类型,指对于操

作数x的多个维度元素,经一个或多个函数计算后会存在一

个或多个维度的输出,算子输出如式(５)所示.此类别下的代

表性算子包括Conv２d卷积算子等.

y[e１,e２,􀆺,em]＝FM－M{x１[f１
１(d１),􀆺,f１

n(dn)],􀆺,

xk[fk
１(d１),􀆺,fk

n(dn)]} (５)

３．１．２　算子映射分类实现

深度学习编译器 TVM 中算子的定义和注册都使用 PyＧ
thon编写,而对应算子的实现在其提供的 TOPI算子库中,

TOPI算子库中的算子使用 C＋＋或 Python编写,算子的定

义和实现之间通过Python绑定相连接调用.因此,对于算子

映射的分类仅需要在 TVM 的定义中添加属性即可.如图３
所示,为实现映射分类属性的可重用,首先需要将算子的映射

分类属性定义至属性头文件中;然后将５种类别算子映射类

型按复杂程度由低到高指定属性值,并将无法融合类型的属

性值置为最高;最后根据算子定义中的输入输出映射关系进

行算子分类,并在算子注册时添加映射分类属性.

图３　算子映射分类实现示例

Fig．３　Exampleofoperatormappingclassificationimplementation

３．２　算子映射融合规则

按算子映射类型进行分类后,不同类型的算子融合完成

后并不一定会带来正收益,因此需要对不同类型间的融合情

况进行分析,将能实现正收益的组合方式作为算子融合规则.

３．２．１　算子映射融合收益分析

１)一对一类型＋任意类型.一对一类型与任意类型融合

过程中,将一对一类型算子的输出作为后继任意类型算子的

输入.由于一对一类型的映射已知,对后继任意类型算子输

入的内存访问可被映射至一对一类型算子输入的内存访问,

从而缩短了内存访问时间,因此融合后能够带来正收益.

２)重组/乱序类型＋任意类型.重组和乱序两种类型都

是一对一类型的变体,因此与后继任意类型的算子进行融合

也会带来正收益.但重组和乱序类型会改变数据复制和访问

的数据,因此与后继为一对多和多对多类型的算子融合时,需
要判断一对多和多对多类型的算子是否需要以连续的内存访

问顺序复制和访问输入张量,如果是则无法在该融合过程中

产生正收益.

３)一对多类型＋多对多类型.一对多类型与后继为多对

多类型的算子融合过程中,一对多类型的算子通常是将其输

入张量通过复制等方式对张量维度进行扩充后得到输出,而
这一过程会影响后继多对多类型算子以连续的内存访问方式

进行读取,因此无法带来正收益.

４)多对多类型＋多对多类型.多对多类型与后继为多对

多类型的算子融合,由于会涉及多个输入输出的读取访问,进
而会加大寄存器和缓存的访问压力,往往不会产生正收益.

多对多类型中的多对一算子与后继为一对多类型的算子融合

后,由于数据访问模式是不确定的,因此是否带来正收益需要

结合算子进行进一步具体分析.

３．２．２　算子映射融合规则设计

依据上述不同映射类型算子间融合情况的收益分析,可
以将其中始终能带来正收益的组合作为融合规则,并且将其

中需要具体分析的情况作为规则的补充.融合完成后的算子

可能仍会继续与其他算子进行融合,因此需要确定融合完成

后算子的类型.考虑到算子映射类型的复杂程度与算子融合

难易呈正相关,以及工程实现的易操作性等因素,可将融合前

算子中复杂程度最大的映射类型作为融合后的算子映射类

型.最终整理得到的算子融合规则如表１所列.

表１　算子映射融合规则

Table１　Operatormappingfusionrules

规则 算子１类型 算子２类型 算子１和２融合后类型

１ 一对一 任意类型 任意类型

２ 重组 一对一/重组/乱序 重组/重组/乱序

３ 乱序 一对一/重组/乱序 乱序

补充１ 重组/乱序 一对多/多对多 一对多/多对多

补充２ 多对多(多对一) 一对多 多对多(多对一)

３．３　基于动态规划的融合策略搜索

本节介绍了基于动态规划的融合策略搜索算法,首先介

绍算子融合代价评估模型,然后基于３．２．２节介绍的算子映

射融合规则生成融合方案,最后从融合方案构成的搜索空间

中选择使代价评估模型最小的方案,完成算子融合策略的

搜索.
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３．３．１　算子映射代价评估模型

通过算子融合将多个算子融合为一个大的算子后,小算

子之间传输的数据会变为大算子内部的中间计算结果,这些

中间结果可以利用寄存器和缓存进行存储,从而降低数据存

储访问以及计算的开销,进而使用融合后算子间输入输出变

量的内存大小近似估计算子融合的内存访问开销和计算开

销.融合后算子间输入输出变量的内存大小在融合后的计算

图中可以表示为不同融合组别间箭头上的权重之和.计算过

程可以形式化地表示为式(６):

FusedCostMem＝ ∑
N１－１

i＝０
　 ∑

j∈next(i)
ωij (６)

其中,ωij表示融合后计算图节点i与其后继节点j间的权重,

即传输的变量内存大小;N１ 为融合后计算图节点总数.

此外,当模型规模较大时,通常需要在多核或多机设备上

并行执行,这时算子之间计算量越均衡,模型的执行效率越

高,因此可以使用融合算子组间算子个数的方差去近似估计

融合后算子计算量的均衡性.计算过程可以形式化地表示为

式(７):

FusedCostPar＝ １
N２

∑
N２－１

i＝０
(ni－n－) (７)

其中,ni 表示融合组别i融合的算子总数,n－ 为所有融合组别

平均融合的算子数,N２ 为融合组别总数.基于上述因素,综

合内存和并行建立的代价模型如式(８)所示.同时,考虑到两

种代价量化程度不一,需要结合模型规模和硬件平台确定归

一化因子α和β.

FusedCost＝α􀅰FusedCostMem＋β􀅰FusedCostPar (８)

３．３．２　融合策略搜索算法

融合策略搜索算法的流程如图４(a)所示,包括最长融合

路径生成、候选项集生成、搜索空间构建、计算量均衡度计算

以及融合方案搜索等步骤.本小节将整个流程划分为融合候

选项集构建和融合方案生成两个部分,融合候选项集构建包

括最长融合路径生成和候选项集生成等步骤,融合方案生成

包括搜索空间构建、计算量均衡度计算以及融合方案搜索等

步骤.

同时,通过图４(b)所示的一个简单的算子映射融合示例

来演示算法的运行.结合图４(a)所示的算子映射融合核心流

程,在运行融合策略搜索算法前,需要对计算图中的节点进行

映射类型的分类,并计算依赖权重.其中节点的分类用不同颜

色表示,依赖权重用节点间箭头上的数字表示.然后基于分类

和权重计算后的计算图进行后续的融合方案搜索流程.

１)融合候选项集构建

融合候选项集指可以相互融合的算子组成的集合,这些

集合能够构成融合方案的搜索空间,因此在进行全局融合方

案搜索前需要构建融合候选项集.融合候选项集的构建需要

对计算图进行深度优先遍历,具体过程如算法１所示.首先

需要将计算图的每个节点都作为初始节点通过DFS()函数进

行深度优先遍历,并通过函数JudgeFuseRule()判断是否符合

３．２．２节的算子融合规则,如果符合则继续依次向后进行遍

历,否则停止向后遍历,并输出以当前节点开始的一条可融合

路径;然后回退以寻找其他最长可融合路径;最后取每个节点

最长可融合路径的前缀作为融合候选项集.

(a)融合流程图 (b)融合示例计算图

图４　算子映射融合流程示例

Fig．４　Exampleofoperatormappingfusionprocess

　　图４所示的算法运行示例中,从序号为４的一对一类型

常量节点开始的可融合路径共有{４,５,６,９}和{４,５,６,８,９}两

条.当找到各节点的所有向后最长可融合路径后,这些可融

合路径的前缀子集均是整个计算图的融合候选项,如节点４
的融合路径{４,５,６,９}中前缀{４},{４,５}等均可构成融合方案

的搜索空间,因此取这些可融合路径的所有前缀子集即可构

成节点４的融合候选项集.

算法１　融合候选项集构建

输入:计算图 G

输出:候选项集 R

１．defDFS(start,path,visited,G)

２．　 visited[start]＝true

３．　 path．push_back(start)

４．　if(start＝＝G．size()－１)||(G．node[start]．pattern＝＝NotＧ
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Fuse)

５．　 /∗遇到不可融合节点∗/

６．　 　paths．push_back(path)

７．　else

８．　　 fornowinG．node[start]．next

９．　 　/∗当前节点与所有后继节点的融合∗/

１０．　　　if!visited[now]

１１．　　　　ifJudgeFuseRule(G．node[start],G．node[now])

１２．　　　　　/∗算子映射融合规则判断∗/

１３．　　　　　　path．push_back(now)

１４．　　　　　else

１５．　　　　　　paths．push_back(path)

１６．　　　　　endif

１７．　　　　　continue

１８．　　　　　DFS(now,path,visited,G)

１９．　　　　endif

２０．　　　endfor

２１．　　endif

２２．　　path．pop_back()

２３．　　/∗回退以考虑其他融合路径∗/

２４．　　visited[start]＝false

２５．/∗全图深度优先搜索最长融合路径∗/

２６．fornode_idinG．size()

２７．　　DFS(node_id,path,visited,G)

２８．　endfor

２９．/∗取各节点最长融合路径构成候选项集∗/

３０．R＝getAllPrefixSubsets(paths)

２)融合方案搜索

基于融合候选项集和算子融合代价模型,融合方案搜索

指在融合候选项集组成的搜索空间中,通过基于动态规划的

算子融合策略搜索算法筛选出使算子融合代价最小的方案,

流程如算法２所示.首先使用函数Init()初始化融合参数,

算法中使用Fused数组表示融合方案,数组索引与计算图中

节点索引相对应,数组元素为大于等于－１的整数,当值为－

１时表示对应节点未融合,当值为其他值时表示融合组别序

号,相同的值即代表可融合至同一组.融合搜索从索引为０
的节点开始,融合组别序号从０开始编号.图４所示的融合

方案数组Fused＝[０,１,２,３,４,４,４,５,５,５,５,６,６]中,索引４,

５,６的组别序号均为４,即对应计算图中索引序号为４,５,６的

节点可融合为一个算子.

之后,调用函数 Group_Fuse_Search()从索引为０的节点

开始搜索,搜索过程中如果遇到不可融合节点,则将该节点单

独作为一个融合组别.然后调用函数 Group_Fuse_Search()

递归地为其他节点搜索融合方案.图４所示的融合方案数组

Fused＝[０,１,２,３,４,４,４,５,５,５,５,６,６]中,索引０到３对应

的节点均为无法融合类型,因此其分别被单独划分至一个组

中,即代表无法融合.

当模型规模较大时,融合候选项集所组成的搜索空间非

常大,为缩短搜索时间,需要对搜索空间进行剪枝,即针对每

个可融合节点,通过函数findLongestPath()找到该节点的最

长融合候选项集,将其划分至一个融合组别后,对计算图中剩

余未融合节点调用函数 Other_Fuse_Search()进行融合.剩

余节点融合过程中优先从候选项集中筛选最长的候选项进行

融合,直至所有节点均被设置了融合组别.剩余未融合节点

的融合方案搜索过程中,为了避免总是优先选择开始索引序

号较小的候选项集,算法每次都会从随机选择的索引序号开

始,向后循环搜索.一次融合方案生成后,由于可能存在融合

后算子类型为一对一类型,还可继续与其他类型算子融合的

情况,因此还需要调用函数 Group_Fuse_Second()进行二次

融合判断.

融合方案生成后需要根据３．３．１节介绍的代价模型通过

函数 WeightFuse()计算该方案的权重代价,最后在所有融合

方案中选择代价函数最小的方案.图４所示的融合方案数组

Fused＝[０,１,２,３,４,４,４,４,４,４,５,６,５]中,代价函数中融合

组别间变量内存大小权重的计算则是对计算图中非融合组别

内部边的权重进行求和得到,选择使代价函数最小的融合方

案.最后将融合组别内的算子通过重写计算图的方式,使其

表示为大的算子,从而完成算子融合优化,进行后续的编译优

化过程.

算法２　融合方案搜索算法

输入:计算图 G,候选项集 R
输出:融合策略F

１．　 /∗ 算法由两个函数 Group_Fuse_Search()和 Other_Fuse_

Search()的定义以及主程序 Group_Fuse_Search()３部分组成

∗/

２．defGroup_Fuse_Search(G,Result,fused,start,group_id)

３．　　 /∗不可融合节点进行单独融合∗/

４．　　 ifG．node[start]．pattern＝＝NotFuse

５．　 　　fused[start]＝group_id

６．　 　　/∗从下一节点开始搜索融合方案∗/

７．　 　　Group_Fuse_Search(G,R,fused,＋＋start,＋＋group_id)

８．　 else

９．　　 　/∗搜索可融合节点的融合方案∗/

１０．　　　fornode_idinUnfuseNode(fused)

１１．　　　　foridinfindLongestPath(R,fused,node_id)

１２．　　　/∗融合最长融合路径上的所有节点∗/

１３．　　　　　fused[id]＝group_id

１４．　　　endfor

１５．　　　/∗搜索剩余未融合节点的融合方案∗/

１６．　　　　Other_Fuse_Search(G,R,fused,＋＋group_id)

１７．　　　　/∗回退以考虑其他融合方案∗/

１８．　　　　foridinfindLongestPath(R,fused,node_id)

１９．　　　　　fused[id]＝－１

２０．　　　endfor

２１．　　　group_idＧＧ

２２．　　endfor

２３．　endif

２４．defOther_Fuse_Search(G,R,fused,group_id)

２５．/∗随机选择未融合节点融合候选项融合∗/

２６．　fornode_idinfindUnfusedPath(R,fused)

２７．　　fused[node_id]＝group_id

２８．　endfor

２９．　ifFindUnfused(fused)＝＝true

３０．　　Other_Fuse_Search(G,Rfused,＋＋group_id)
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３１．　else

３２．　　/∗二次融合判断∗/

３３．　　Group_Fuse_Second(G,R,fused)

３４．　　endif

３５．　/∗评估代价模型计算及筛选∗/

３６．　ifbestWeight＞ WeightCount(fused)

３７．　　F＝fused

３８．　　bestWeight＝WeightCount(fused)

３９．　endif

４０．　fornode_idinfindUnfusedPath(R,fused)

４１．　　fused[node_id]＝－１

４２．　endfor

４３．　group_idＧＧ

４４．/∗初始化∗/

４５．Init(Fused,G．size(),－１)

４６．Group_Fuse_Search(G,Result,fused,０,０)

４　实验评估

本章介绍针对系统设计与实现的实验评估,并对实验结

果进行分析.４．１节介绍实验评估的要素与方案;４．２节介绍

实验的环境、数据集以及模型;４．３节讨论实验结果,并对实

验结果进行分析.

４．１　评估要素

为评估算子映射分类下的融合规则以及基于动态规划的

融合策略搜索算法等组成的算子融合策略的有效性,将本文

方法与 TVM 原融合规则及搜索算法进行融合前后中间表示

大小、模型层数变化以及推理时间等要素的变化对比.

１)中间表示大小.算子融合优化前后中间表示的大小能

够从宏观上体现优化效率.在实验评估过程中,记录融合前

的中间表示大小为I０,算子融合优化后的中间表示大小为

I１,针对每个测试模型,计算其中间表示大小相对变化的压缩

比C为:

C＝I０

I１
(９)

当压缩比大于１时表示融合方案的优化是有效的,当压

缩比大于 TVM 原有融合方案的压缩比时,表示从宏观上说

明改进是有效的.

２)模型层数.与中间表示大小相比,算子映射融合前后

的模型层数变化能从微观上体现优化效率.在实验评估过程

中,记录融合前的模型层数为L０,算子融合优化后的模型层

数为L１,针对每个测试模型,计算其模型层数相对变化的融

合比F为:

F＝L０

L１
(１０)

采用融合比要素评估整体内部的细节优化情况.

３)推理时间.算子映射融合能够有效减少模型层数,降
低 Kernel访存开销,且融合后可以减少调用的 Kernel数量和

调用总时长,因此也能显著影响模型的推理时间.为了验证

本文提出的映射算子融合优化的通用性和平台无关性,除了

上述基于CPU平台的测试外,也在 HygonDCU 处理器上对

模型优化前后的推理时间进行了测试,并对性能加速比进行

评估.在实验评估过程中,记录融合前的模型推理时间为

T０,算子融合优化后的模型推理时间为T１,针对不同平台下

的每个测试模型,计算其模型推理时间相对变化的性能加速

比S为:

S＝T０

T１
(１１)

４．２　实验环境与方案

本文采用 HygonC８６处理器为测试平台,使用 PyTorch
中的预训练卷积神经网络 VGGＧ１６,EfficientＧB０,MobileNetＧ

V１,YOLOＧV４等在ImageNet数据集上对 TVM 的算子融合

优化进行测试评估,TVM 的版本为０．１２．dev０.整个测试评

估过程主要是对应用算子映射融合优化前后模型的层数变

化、中间表示大小以及推理时间等要素进行比较,同时通过与

TVM 中原有算子融合优化效果进行对比,来验证优化效果.

４．３　实验结果与分析

本节基于４．１节介绍的中间表示大小、模型层数变化以

及推理时间等评估要素,通过实验对算子映射融合优化的优

化效果进行评估,给出实验结果并进行分析.

４．３．１　中间表示大小

表２ 列出 了 VGGＧ１６,EfficientＧB０,MobileNetＧV１,YOＧ

LOＧV４等模型应用算子融合优化前后的中间表示大小的变

化情况,并统计了压缩比.从表中可以看出,测试模型中压缩

比最高为EfficientＧB０模型的３．０９倍,模型大小由优化前的

１０８MB压缩至３５MB;压缩比最低为 YOLOＧV４模型的１．５０
倍,模型大小由优化前的３２９MB压缩至２２０MB,模型的平均

压缩比为２．３６.此外,应用算子映射融合后的模型中间表示

大小均显著减小.实验结果表明,算子映射融合这种算子融

合方式是可行的.算子映射融合优化前后中间表示片段对比

如图５所示.

图５　算子映射融合优化前后中间表示片段对比

Fig．５　Comparisonofintermediaterepresentationsegmentsbefore

andafteroperatormappingfusionoptimization

图５中,在没有进行算子融合的情况下,每个算子的输出
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都需要写入全局内存;而在算子映射融合的情况下,conv２d,

bias_add以及relu等多个算子组合被融合至一个函数中,所

有的输出可以合并为一个输出,从而减小了中间表示的大小.

表２　算子映射融合优化中间表示大小及压缩比对比

Table２　Operatormappingfusionoptimizesintermediate

representationsizeandcompressionratiocomparison

模型 优化前/MB 优化后/MB 压缩比

VGGＧ１６ １６１ ６６ ２．４４
EfficientＧB０ １０８ ３５ ３．０９
MobileNetＧV１ １１０ ４６ ２．３９
YOLOＧV４ ３２９ ２２０ １．５０

４．３．２　模型层数

为基于模型层数优化前后的相对变化来评估整体内部的

细节优化情况,图６给出了 VGGＧ１６,EfficientＧB０,MobileNetＧ

V１,YOLOＧV４等模型在应用 TVM 原有融合方案以及本文

提出的不同融合规则和融合算法的组合方案下的融合比,其

中纵坐标表示相对融合比,横坐标表示不同模型下的优化组

合方案,RuleT表示 TVM 原有融合规则,RuleM 表示本文提出

的算子映射融合规则,ALGgreedy表示 TVM 原有基于支配树

的融合策略贪心搜索算法,ALGDP表示本文提出的基于动态

规划的融合策略搜索算法.深蓝色图例表示未优化,融合比

为１;橙色图例 RuleT＋ALGgreedy的组合表示深度学习编译器

TVM 中的原有算子融合方案;灰色图例 RuleM ＋ALGgreedy的

组合表示用本文提出的映射融合规则替换 TVM 原有融合规

则后的方案;黄色图例 RuleT＋ALGDP的组合表示用本文提

出的搜索算法替换 TVM 原有搜索算法后的方案;蓝色图例

表示本文提出的映射融合规则和搜索算法的组合方案.

图６　算子映射融合优化模型层数融合比对比(电子版为彩图)

Fig．６　Comparisonofoperatormappingfusionoptimizationmode

layerfusionratio

观察４种模型的测试结果可知,仅使用映射规则替换相

较于TVM 的原有融合规则方案的融合比平均提升了１３％左

右,表明映射规则能够覆盖更多的算子融合情况;仅使用基于

动态规划的搜索算法替换除了在 YOLOＧV４模型中融合比无

明显提升外,在其他模型中的融合比均有提升.通过分析后

发现,YOLOＧV４在 TVM 原有融合规则下使用原有的贪心算

法搜索已近似最优解的融合方案,因此无明显提升,这说明本

文提出的搜索算法在 TVM 原有规则和本文提出的映射融合

规则两种情况下,均能找到近似最优解的融合方案.同时,使

用本文提出的映射融合规则和基于动态规划的搜索算法对

TVM 算子融合方案进行完全替换后,融合比最高为 VGGＧ１６
的３．００倍,最低为 MobileNetＧV１的２．０２倍.与 TVM 原方

案相比,融合比均有明显提升,平均提升约２７％.

４．３．３　推理时间

为验证优化与平台无关,图７和图８分别给出了 VGGＧ

１６,EfficientＧB０,MobileNetＧV１,YOLOＧV４等模型应用本文

提出的算子映射融合方案后在 CPU 和 DCU 上的推理时间.

本文 方 法 在 CPU 上 的 性 能 加 速 比 最 高 为 EfficientＧB０ 的

１．９５倍,最低为 MobileNetＧV１的１．６０倍,平均性能加速比

为１．７５,相比 TVM 原有融合方案分别提升了约３０％.在

DCU上的性能加速比最高为 EfficientＧB０的１．７５,最低为

YOLOＧV４的１．３８,平均性能加速比为１．５１,相比 TVM 原有

融合方案分别提升了约２２％.分析结果可知,映射算子融合

优化只聚焦于平台无关的计算图层面,优化与平台无关,具有

通用性.

图７　算子映射融合优化CPU端推理时间加速比

Fig．７　OperatormappingfusionoptimizesCPUＧsideinference

timespeedup

图８　算子映射融合优化 DCU端推理时间加速比

Fig．８　OperatormappingfusionoptimizesDCUＧsideinference

timespeedup

算子映射融合优化带来的推理性能提升主要有以下两方

面的原因.一方面是内存读写开销的减小.算子映射融合通

过增大融合机会来减小中间结果的生成,进而降低中间表示

的大小.当使用具有多层缓存结构的 CPU 等硬件进行模型

推理时,融合算子内的数据往往位于缓存中,提高了缓存命中

率,同时也减少了融合前各算子间所需的数据传输次数,降低

了内存访问次数和内存消耗量.另一方面是硬件并行性的提

升.算子映射融合减少了模型层数,能够合并多个算子为更

大的任务单元,与未融合前分属单独的计算任务相比,有效降

低了计算任务间切换的开销.同时,由于深度学习的计算密

集型计算任务多为矩阵循环运算,因此算子映射融合能够实

现对循环的融合,减小并行调度的循环数量,使硬件对计算任

务实现更粗粒度的执行,提升CPU等硬件资源的利用率.

结束语　本文提出了新的算子融合编译优化方案,包括

映射融合规则和新的基于动态规划的搜索算法,并基于开源
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深度学习编译器 TVM 进行实现,优化了算子融合这一优化

过程,提升了模型执行的效率.同时,算子融合优化针对的是

深度学习编译器中平台无关的计算图优化过程,对于编译器

前后端的不同框架模型以及硬件加速器均可适用,具有一定

的通用性.未来的工作是对方案中搜索算法的搜索时间进行

进一步压缩,同时由于当前基于规则的融合中,融合规则仍是

基于经验和专业知识去设计的,尚未覆盖更多的融合情况,因

此基于强化学习的融合规则设计也是未来算子融合的优化方

向之一.
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