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摘　要　 随着人工智能的迅猛发展,新型算子与硬件不断涌现,算子库的开发和维护面临着巨大的挑战,仅仅依靠手工优化已

无法满足 AI模型性能提升的需求.Ansor是一种基于 TVM 的算子自动调度技术,可以针对不同的后端搜索深度学习模型或

算子的最佳调度方案,生成高性能代码而无需用户手动定义模板,但其巨大的搜索空间造成了搜索效率低下的问题.因此,提

出了两种优化方案:１)基于强化学习的算法实现最佳性能草图的选择;２)基于机器学习模型的突变规则预测.两种优化方案旨

在缩短最佳调度方案的搜索时间,快速生成高性能的算子.为评估优化方案的有效性,对 ResnetＧ５０等３种模型和conv２d等３
种算子进行测试与评估.结果显示,优化后的 Ansor只用７０％~７５％的搜索时间就可以生成性能与之前相同甚至更优的目标

程序,并且在最佳迭代次数下,目标程序的推理速度最高可提升５％.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofartificialintelligenceandthecontinuousemergenceofnewoperatorsandhardware,the
developmentandmaintenanceofoperatorlibrariesfaceenormouschallenges．Relyingsolelyonmanualoptimizationcannolonger
meettheneedsofimprovingAImodelperformance．AnsorisanoperatorautomaticschedulingtechniquebasedonTVM,which
cansearchforthebestschedulingschemesfordifferentbackenddeeplearningmodelsoroperators,generatehighＧperformance
codewithouttheneedforuserstomanuallydefinetemplates．However,thehugesearchspaceresultsinlowsearchefficiency．
Therefore,twooptimizationschemesareproposed．OneistoselecttheoptimalperformancesketchbasedonReinforcementlearＧ
ningalgorithm,andtheotheristopredictmutationrulesbasedonmachinelearningmodels．TwooptimizationschemesaimtoreＧ
ducethesearchtimefortheoptimalschedulingschemeandquicklygeneratehighＧperformanceoperators．ToevaluatetheeffecＧ
tivenessoftheoptimizationplan,threemodelssuchasResnetＧ５０andthreeoperatorssuchasconv２daretestedandevaluated．The
resultsshowthattheoptimizedAnsorcangeneratetargetprogramswiththesameorevenbetterperformanceasbeforeinonly
７０％~７５％searchtime．Moreover,undertheoptimaliterationnumber,theinferencespeedofthetargetprogramcanbeimproved
byupto５％．
Keywords　Autoschedule,TVM complier,Optimizingsearchspeed,Machinelearning,Reinforcementlearning,Deeplearning
model

　

１　引言

深度学习是人工智能领域中的一种重要技术,已被广泛

应用于图像识别、自然语言处理、语音识别等领域.深度学习

算法通常需要大量的计算资源来进行训练和推理,因此如何

提高计算效率成为了深度学习领域的一个热门问题.大部分

厂商的做法是定制高性能算子库,如 CUDNN[１],MIOpen[２].

这些算子库为深度学习算子的高效实现提供支持,使得深度

学习模型可以在 GPU等计算硬件上提高运行速度.虽然高

性能算子库可以大大提高深度学习算法的计算效率,但是实

现这些算子库往往需要深度学习领域的专家进行定制,针对

具体的硬件和算法进行优化,这无疑将消耗巨大的人力和物

力.并且由于缺乏专业知识和技术经验,开发者很难设计和

实现高效的深度学习算法.因此,高性能算子库的使用范围



受到了一定的限制[３].

深度学习编译器的出现在一定程度上解决了手工开发高

性能算子库的问题.深度学习编译器可以自动将模型转换为

高效的代码,大大提高了深度学习算法的计算效率[４],使得深

度学习算法可以在更广泛的硬件平台上运行,而不仅仅局限

于专门的高性能计算硬件.目前,出现了 TVM[５],AKG[６],

MLIR[７]等深度学习编译器.以 TVM 为例,其支持多种前端

语言,如 Tensorflow[８],Pytorch[９],ONNX[１０]等,可以统一将

这些深度学习模型转换成高级中间表示 RelayIR[１１],通过算

子融合、常量折叠等优化遍对IR进行优化,优化后的IR可以

降级为张量表达式.张量表达式基于 Halide[１２]思想,使计算

定义与调度分离.AutoTVM[１３]和 Ansor[１４]可以自动搜索最

佳调度策略,并自动生成高性能代码,从而部署在各个硬件平

台上[１５].深度学习编译器可以自动进行优化和调整,用户无

需花费大量时间和精力来进行算法的优化和调整,能够更加

专注于算法的设计和应用,从而提高效率.Ansor作为基于

TVM 的自动调度框架,通过若干推导规则自动生成代码的

高层结构,并在此基础上通过随机注释生成完整的程序.其

中,程序集形成搜索空间,并通过遗传算法对搜索空间进行择

优筛选,得到最适用于当前场景的调度方案.对于较大的模

型而言,Ansor需要对其进行任务拆分,通过找到各个子任务

的最佳调度方案来确定整体的最佳调度策略.对模型的调度

实际上是对若干个子任务的调度,Ansor需要对每一个子任

务进行搜索空间的生成,并通过多轮遗传算法的迭代,才能找

到最佳的调度策略.但是,由于搜索空间庞大且搜索空间中

的程序是随机突变生成的,因此程序性能并不稳定,甚至大部

分程序的性能较差.因此,Ansor需要较长的搜索时间以及

足够多的迭代次数,才能找到最佳的调度策略.

针对 Ansor搜索最佳调度方案的时间过长的问题,本文

提出了改进的 ExploreＧThenＧCommit(ETC)算法用于草图预

测,以及基于机器学习模型的规则预测.前者使用了改进的

强化学习算法,通过少量的尝试,综合已得到的程序性能,找
到性能表现更优的高层结构,并在此基础上生成整体性能更

优的程序集;后者将训练一个机器学习代价模型用于突变规

则的预测,使得程序朝着收益最大的方向突变,加快程序搜索

的收敛.这两种优化方法将明显缩短 Ansor的搜索时间,并
且可以略微提升生成的调度策略的性能.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种基于改进ETC算法的草图预测方法;

２)提出了一种基于代价模型的规则预测方法;

３)基于 TVM 开源深度学习编译器,设计并实现了以上

两种优化方法;

４)在若干深度学习算子以及深度学习模型上进行了测试

与分析,验证了上述方法的有效性.

２　背景介绍

２．１　自动调度技术

Ansor是一种基于 TVM 的自动调度技术,通过在搜索

空间中找到最优解来生成最佳调度方案.本文提出了一种基

于推导的枚举方法,通过递归地应用几个基本推导规则来生

成若干个草图,这些草图是最适合当前程序的高级结构.

但是草图不包含并行化、分块大小等细节,是不完整的程序.

然后,Ansor对草图执行随机注释,进行细节的填充,生成成

千上万个用于微调和评估的完整程序,由此形成一个庞大的

程序集.

Ansor使用基于机器学习的代价模型对搜索空间中的程

序的运行时间进行评估,并使用进化搜索配合代价模型来择

优筛选出一批性能最好的候选集.将候选集作为测试集在真

实机中进行测量,将测量的真实运行时间作为标签值对代价

模型进行更新,同时记录性能表现最优的程序.

接下来将重新基于草图进行随机注释,生成搜索空间,并
将上一轮的候选集也加入搜索空间,以提高搜索空间程序的

整体性能.程序使用代价模型在更优的搜索空间进行进化搜

索,再一次生成新的候选集.由于代价模型的准确率更高且

搜索空间程序性能更好,理论上后一轮生成的候选集会比前

一轮候选集的性能更好,因此将得到更优的调度方案.按以

上步骤循环迭代,直到程序运行结束,最终生成最优的调度方

案.Ansor的整体流程如图１所示.

图１　Ansor的整体流程

Fig．１　OverallprocessofAnsor

２．２　强化学习

强化学习是一种机器学习方法,用于描述和解决智能体

在与环境的交互过程中通过学习策略来达成回报最大化或实

现特定目标的问题.在强化学习中,智能体在不同的状态下

做出不同的行动,从而获得奖励或惩罚.强化学习是智能体

以试错的方式进行学习,通过与环境进行交互获得的奖赏来

指导行为,其目标是使智能体获得最大的奖赏,进而实现收益

最大化.

强化学习的基本框架包括状态、行动、奖励和策略.状态

表示环境的状态,行动表示智能体可以采取的行动,奖励表示

智能体在某一状态下采取某一行动所获得的奖励或惩罚,而
策略表示智能体在不同状态下选择行动的规则.智能体通过

对环境的判断形成价值函数,使用策略对价值函数进行判断,

使得智能体在整个过程中获得最大的奖励,如图２所示.

图２　强化学习框架

Fig．２　Reinforcementlearningframework

９６２韩　林,等:一种基于 TVM 的自动调度搜索优化方法



２．３　XGBoost模型

XGBoost[１６]是一种梯度提升树模型.它是一种高效的、

可扩展的机器学习算法,被广泛应用于各种数据科学竞赛和

工业应用中.该模型使用梯度提升算法来训练决策树模型,

通过对训练集进行迭代,每次迭代都训练一个新的决策树模

型来提高模型性能.在每次迭代中,该模型会根据之前决策

树模型的预测结果来对训练集进行加权,使得模型更加关注

之前预测错误的数据点,这样模型就可以逐步学习到更加准

确的预测规则.XGBoost模型的优点在于其具有很好的泛化

能力和鲁棒性,可以处理大规模数据集和高维特征,并且能够

自动处理缺失值、异常值和噪声数据.此外,它还支持并行计

算,可以利用 GPU等硬件进行加速,因此在训练大规模模型

时非常高效.

XGBoost的核心算法思想是:不断地添加树,不断地进行

特征分裂来生长一棵树,每次添加一棵树其实是学习一个新

函数f(x),去拟合上次预测的残差.当训练完成得到k棵树

后,预测一个样本的分数,实际上就是根据这个样本的特征,

计算出对应的叶子节点,每个叶子节点就对应一个分数.每

棵树对应的分数之和就是该样本的预测值.

３　基于机器学习的突变规则预测

３．１　遗传算法分析

Ansor在完成随机注释后,会生成一个庞大的搜索空间,

然后代价模型会提取搜索空间中程序的特征,如分块大小、访
存次数等,通过这些特征预测该程序的运行时间.利用代价

模型预测程序运行时间的方法可以快速地评估搜索空间中所

有程序的运行时间,降低了程序在真实机中运行测量的时间

成本.

然后,程序会选取搜索空间中的部分优秀程序作为候选

集,记录结果并将其加入到下一轮的搜索空间中.通过不断

地迭代,搜索空间中程序的质量会逐渐提高,最终可以得到接

近全局最优解的程序.在迭代过程中,Ansor选用了遗传算

法,通过对原始种群进行一些特征的交叉和变异,再通过代价

模型的评估,不仅可以得到更加优异的种群,而且可以扩大程

序集,使程序集表现出多样性,便于找到全局最优解.遗传算

法的流程如图３所示.

图３　遗传算法的流程

Fig．３　Geneticalgorithmprocess

在 Ansor的遗传算法中,有若干条突变规则,包括分块大

小的突变、是否并行化、是否向量化等.现有的程序在突变完

成之后,程序的特征也会随之变化,代价模型将会重新对程序

进行评估,观察其性能的变化.Ansor为每条突变规则都设

置了一个权重,代表程序触发当前突变规则的可能性.对于

每个程序而言,触发突变规则是完全随机的,这意味着程序将

会根据初始权重随机触发这些突变规则并完成突变.对于

某一个程序而言,它可能触发性能收益高的突变规则,也有可

能触发性能负收益的突变规则,虽然增加了随机性,可以更好

地寻求全局最优解,但是不利于搜索过程的快速收敛.对于

某些程序而言,可能会导致搜索很长时间才能得到性能提升

较大的程序.若每个程序在突变时都可以选择最合适的突变

方向完成突变,则程序集的整体性能质量就可以得到提高.

因此,训练一个机器学习模型,使得在遗传算法中,针对每一

个程序,都会根据程序的特征选择其收益最高的突变方向,指
引该程序朝着这个突变方向完成突变,突变生成新的程序.

放弃让程序随机突变,因为这样可能会导致负优化.而且张

量程序也不会陷入局部最优解,因为代价模型会根据张量程

序的特征来判断它更适合于哪种突变.如果张量程序的某个

循环轴迭代次数过多,而当前的分块大小设置是不合理的,则
重新设置分块的大小总是最有利的,代价模型会指引其朝着

分块的突变方向进行突变;如果张量程序已经拥有合适的分

块大小,则应该转向其他方向进行突变,代价模型会根据张量

程序的具体特征来判断应该如何突变,这种突变方向总是最

适合于当前张量程序的.因此加快了收敛速度,使得通过更

少的迭代次数就可以搜索到性能更优的程序.

本节提出了基于代价模型的规则预测,使用预训练模型,

根据程序的特征确定最佳的突变方向,使得程序朝着收益最

高的方向完成突变,优化搜索空间程序性能,实现缩短搜索时

间的目标.

３．２　构建机器学习模型

首先,对机器学习模型完成预训练,其关键在于应准备好

程序的特征和与之对应的标签,再完成模型的构建.该实验

的特征和标签分别是程序特征和该程序的收益最高的突变方

向所对应的索引.准备好这两项数据后,就可以完成多分类

机器学习模型的构建.文中选取常用的模型以及常用的算子

作为预训练的数据集,如 Resnet系模型、CNN 模型等,以及

常见的算子组合,如矩阵乘加、卷积算子等.Ansor基于算子

融合规则,把模型分为多个组(Group),这些组在递降的过程

中会变成若干子图,Ansor以子图为单位进行自动调度.这

些子图中的算子都是按照算子融合的规则进行划分的,一般

多个element算子符合融合规则,可被分到一个子图中;而oＧ

paque算子一般不能与其他算子融合,算子本身就是一个子

图,子图中的算子类型会呈现一定的相似性.因此,训练好的

机器学习模型在预测新子图的突变方向时,由于子图算子类

型的相似性,也能保持较高的预测准确率.将这些准备好的

模型和算子使用 Ansor进行自动调度,使其朝着所有的方向

进行突变并记录突变结果,为特征的提取和标签值的选取做

准备.模型构建的整体流程如图４所示.

图４　模型构建

Fig．４　Modelconstruction
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３．２．１　特征提取

对于程序特征的提取,需要尽可能地覆盖程序的所有特

点,从而使预测结果更加精确.为了确保特征提取的全面性

和有效性,选择 Ansor本身针对程序提取的特征作为本文算

法的程序特征,并在此特征值上决定标签值的选取.在遗传

算法中,调用评估函数时,会生成当前搜索空间的所有特征,

因此可以得到搜索空间程序的特征作为机器学习模型构建的

特征.这样做不仅可以实现程序特点的全覆盖,而且使用相

同的特征有利于后续处理.

３．２．２　标签值确定

确定了程序的特征后,需要确定特征对应的标签值.在

本文算法中,标签值代表当前特征程序的突变方向,为了程序

可以朝着收益最高的方向突变,标签值应该是收益最高的突

变方向所对应的索引.

为了拿到有效的标签值,选择适当的若干个算子及模型,

使用默认 Ansor为其生成高性能程序.在这个过程中需要对

默认 Ansor进行一些功能的修改,使得随机注释过程中搜索

空间中的各个程序都向所有方向完成突变,并记录该程序朝

着各个方向突变后的分值,这个分值将作为标签值选择的重

要依据.

对于该分值,综合突变规则权重等信息,通过合适的决策

手段,选出最适合于当前程序突变方向的索引,并将其作为当

前程序的标签值.完成数据的收集后,就可以使用该数据集

对代价模型完成训练,并完成模型的构建工作.当收集到特

征和标签后,只需要预设一些超参数,即可开始进行代价模型

的训练工作,训练时间本身的开销并不会影响实验本身,实验

仅需要代价模型进行推理工作即可.

选择xgboost模型,并且通过上述准备好的数据集完成

模型的训练,进而获得一个训练好的xgboost模型.可以通

过模型根据程序的特征预测其收益最高的突变方向,以优化

搜索空间.

３．３　突变规则预测

当机器学习模型构建完成后,通过输入一个程序的特征,

就能得到其收益最高的突变方向.突变规则的过程主要在进

化搜索阶段进行,旨在选取搜索空间中每个程序的最佳突变

方向.当搜索空间的每个程序都朝着收益最高的方向突变,

搜索空间程序的整体性能将会提升,并且随着迭代的进行,将
会形成正反馈,有利于搜索过程的快速收敛,使得程序可以用

更短的时间完成整个搜索过程.

机器学习模型对程序进行规则预测的示意图如图 ５
所示.

图５　规则预测示意

Fig．５　Schematicofruleprediction

从图５可以看到,当机器学习模型完成对某个程序的预

测后,可以预测出规则２是当前程序收益最高的突变方向.

因此舍弃其他突变方案,记录当前程序的最 佳 突 变 方 向,

为后续的突变收集信息,并在后续的突变过程中使用该索引

作为突变方向.
规则预测的算法流程如算法１所示.

算法１　规则预测

输入:features/∗当前搜索空间中的程序集∗/

输出:states/∗原程序集突变后的程序集∗/

１．xgboost＝GetXgboost()/∗获得训练好的机器学习模型xgboost∗/

２．labels＝xgboost(features)/∗预测每个程序收益最高的突变方向∗/

３．foriinrange(０,population)do

４．　label＝labels[i]/∗当前程序的突变方向∗/

５．　rule．Apply(states[i])/∗对当前程序进行突变操作∗/

６．endfor

７．returnstates/∗突变后的程序集∗/

当程序进入随机突变的步骤时,应先收集搜索空间中每

个程序的最佳突变方向,在获悉了每个程序收益最高的突变

方向后遍历每个程序,控制该程序朝着最佳突变方向进行突

变,就可以最大程度地提高程序的性能.

４　基于改进ETC算法的草图预测

４．１　改进ETC算法

ETC算法是强化学习中的一种探索Ｇ利用策略.在强化

学习中,探索指采取新的行动以获取更多的环境信息,而利用

指根据已有的知识和经验做出最佳决策.

ETC算法的基本思想是在开始阶段进行探索,收集有关

环境和行动的信息,然后根据所获得的信息做出决策.具体

来说,ETC算法通常会在一段时间内进行探索,期间会尝试

各种可能的行动,以便了解环境的奖励结构和行动的效果.
然后根据收集到的信息,选择最佳的行动策略进行利用,以获

得最大的累积奖励.

ETC算法的关键是在探索和利用之间找到一个平衡.
在探索阶段,它会牺牲一些即时的奖励来获取更多的信息,以
便在后续的利用阶段做出更好的决策.ETC算法的整体步

骤如图６所示.

图６　ETC算法

Fig．６　ETCalgorithm

ETC算法的探索和利用阶段是相互独立的,在经历一段

时间的探索后,便会一直使用之前探索的经验来进行利用动

作.这样做的好处是,当事件经过了充分的探索后,可以按照

探索给出的正确经验进行利用动作.但是如果探索轮数不够

充分,则会导致探索带来的经验并不准确,并且可能会误导利

用的动作,直到最后结束;而如果探索的轮数足够多,利用的

轮数则会减少,累计收益也会减少.探索越多,利用带来的累

计收益就越少.因此,本文根据具体的使用场景对 ETC算法

进行了改进并将其应用到当前场景.
对于任意算子或者子任务,Ansor都会根据规则推导出

若干草图,然后通过随机注释随机选择草图并填充调度细节
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以及分块大小,以生成具体的程序.但是基于不同草图生成

的程序性能表现不一,对于某个算子而言,生成的其中一个草

图可能很适合于当前的硬件结构,但是生成的另一个草图并

不适合于当前的硬件结构.因此,如果随机选择草图,可能会

不断地基于某些性能表现不佳的草图生成程序,作为搜索空

间程序集的一部分,而由于搜索空间的大小是有限的,因此这

样会减少基于优秀草图生成的程序的数量,从而减少发现更

优调度方案的可能性.在 Ansor的执行过程中可以发现,对
于算子而言,草图的生成只会执行一次,生成之后便缓存起

来,这就意味着整个过程中都是在相同的草图结构上补充细

节.对于已生成的多个草图,希望可以一直选择最优的高层

结构,并在此基础上生成搜索空间,这样程序就有更多机会在

最优草图上进行进化搜索,理论上会生成更加优秀的程序集,

使得程序调度的效果更好.

首先,针对以上应用场景,本文对ETC算法进行了改进.

为了确保有足够的利用收益,应该减少探索的轮次,同时避免

因为探索不充分而可能得到错误的经验.其次,我们不希望

探索得到的经验会一直影响利用的动作,因为可能存在一些

偶然场景使得探索得到了错误的经验,这样将会一直误导利

用的动作,反而降低生成算子的性能.因此,对利用阶段进行

了改进,在利用阶段也会同时进行探索,这样做的好处是,经
过初步探索后,一般程序都能得到正确的动作,也会继续选择

正确的动作进行利用.如果初步探索得到了错误的经验,也
可以通过后续利用阶段的探索做进一步的纠正.通过这样的

方法,可以用更少的探索次数得到更多的利用收益.改进的

ETC算法的整体流程如图７所示.

图７　改进的ETC算法

Fig．７　ImprovedETCalgorithm

通过在随机选择草图前调用决策函数,来确定前一轮迭

代中将要选择的草图,并基于该草图生成搜索空间,从而达到

优化搜索空间的目的,最终实现优化搜索时间的目标.并且

应用了改进的ETC算法,使得程序使用最少的探索轮次得到

了最高的利用收益,由于在利用阶段也会进行探索,因此避免

了某些偶然情况导致的性能损失.

４．２　代价模型预热

草图预测的思路在于,在 Ansor的迭代过程中对中间结

果进行收集,并综合自定义策略完成下一轮迭代的草图选择,

但是需要考虑 Ansor本身的一些特点进行调整.

由于在 Ansor运行的过程中,对代价模型采用的是边训

练边更新的策略,因此在最开始的几轮迭代过程中,代价模型

并不能准确地预测程序的执行时间.随着迭代轮数的增加,

对代价模型进行多次更新后,才能有一个相对较高的预测准

确率.而在代价模型的性能达到一定水平之前,进化搜索是

没有意义的,因为进化搜索筛选最优程序的依据是代价模型,

如果代价模型无法准确地预测程序的运行时间,则筛选出的

就不是最优程序.随着代价模型的准确率达到一定水平后,
进化搜索才能搜索到最优程序,此时生成的测量数据才有利

用的价值.因此,要先进行代价模型的预热,使其具有较好的

性能.
实验显示,程序在第三轮搜索时开启草图预测表现最佳,

此时代价模型的准确率已经足够高,而且程序会有更多的轮

次调整草图选择方案.草图预测的整体流程如图８所示.

图８　草图预测的整体流程

Fig．８　Overallprocessofsketchprediction

为了确保吞吐量的准确性,需要对成本模型先进行预热

处理,待成本模型的性能稳定后有较高的准确率时,程序才开

始收集吞吐量信息,这样才能更准确地评估草图的性能.
在成本模型预热完成后,开始草图预测.为了增加程序

的容错率,降低偶然情况导致的性能下跌的风险,本优化方法

将对每一轮次的结果进行收集,并且历史数据也会在每一轮

次的搜索过程中进行更新,再针对更新后的历史数据做决策,
以更好地指引草图预测,提高程序预测的稳定性与正确性.

４．３　草图预测

在成本模型预热完成后,程序进入探索阶段.探索阶段

将在第四轮搜索开启,程序将会随机选取草图,并基于这些草

图做随机注释,通过成本模型评估其性能,进行数据的收集.
经过一轮的探索后,程序进入利用阶段,程序将会根据探索阶

段收集的先验信息选择当前性能最优的草图.经测试发现,
平均吞吐量是最能反映某个草图性能的指标,因此程序选用

平均吞吐量来衡量草图性能的优劣.并且在利用阶段,程序

也需要收集吞吐量等信息来对历史信息进行更新,这样就符

合改进ETC算法的思想,避免探索不充分导致的先验信息不

正确.草图预测步骤如图９所示.

图９　草图预测步骤

Fig．９　Sketchprediction
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程序在进行成本模型预热后,进入草图预测的第一个轮

次,即第四轮是没有吞吐量信息的,因此需要先进行一次随机

选取草图,获取这一轮次的吞吐量信息.之后的每一个轮次

都可以对上一轮的吞吐量信息以及历史吞吐量信息进行加权

计算,得到当前性能最优的草图,这样就可以只基于性能最优

的草图做随机注释,并更新历史平均吞吐量.
草图预测算法如算法２所示.

算法２　草图预测

输入:throughtputs/∗每个草图的平均吞吐量∗/

输出:states/∗基于目标草图生成的搜索空间的程序集∗/

１．means＝GetThroughput()/∗获得每个草图的平均吞吐量∗/

２．index＝DoPolicy(means)/∗根据决策函数得到草图序号∗/

３．foriinrange(０,population)do

４．　state＝sketches[index]/∗选择目标草图建立高层结构∗/

５．　states．push(state)６．endfor

７．/∗对state进行随机注释并返回∗/

８．Update(means)/∗根据当前程序集的吞吐量更新历史平均吞吐

量∗/

５　实验评估

５．１　研究问题

本文提出了两种优化方法,用于解决 Ansor搜索时间较

长的问题.通过这两种优化方法,旨在对比在吞吐量一定的

情况下,与优化前的 Ansor相比,优化后的程序是否可以有效

地缩短搜索时间.对于缩短搜索时间的测试,将通过加速比

来体现与衡量.

５．２　实验平台

本文使用编译器 TVM１．１对程序进行测试,CPU 的型

号为Intelcorei７Ｇ７７００HQ,系统为ubuntu１８．０４,GPU的型号

为 NVIDIAGTX１０６０,显存为６GB,内存为８GB.运行环境

如表１所列.

表１　运行环境

Table１　Runtimeenvironment

CPU Intelcorei７Ｇ７７００HQ
操作系统 ubuntu１８．０４

GPU NVIDIAGTX１０６０６GB
内存 ８GBDDR４

实验基于CPU 平台进行,采用llvm１２作为后端编译器.

实际上两种优化方法的主要目的是加快最佳调度策略的搜索

速度,并不会显式地优化调度策略本身,因此在CPU平台下,

选择官方推荐的后端编译器llvm１２进行实验.

５．３　数据集

由于 Ansor对模型和算子的处理方法不同,为了确保优

化方案的普适性,实验将在若干个模型和算子上进行测试,并
与优化前的 Ansor进行对比,以确保优化方案在模型和算子

上都有效果.实验选择在深度学习领域中高频出现的模型和

算子作为测试数据集,确保算法的优化是有意义的.本次实

验选择了 ResnetＧ５０,ResnetＧ１８,MobilenetV２这３个模型,并

选取了卷积算子和批量矩阵乘法算子.算子尺寸的大小随机

指定,取结果的平均值作为测试结果.

５．４　测量结果

本次实验的目的在于验证优化后的 Ansor程序能否用

更短的搜索时间达到与优化前的 Ansor几乎相同的推理性

能.为了测试模型与算子的性能,本实验对常见的模型和算

子都分别进行了测试,并记录每个模型和算子的运行时间.

记T~为模型或算子在默认的 Ansor中生成的调度方案的吞

吐量达到最佳调度方案的搜索时间,记 T为模型或算子在优

化后的 Ansor中达到与前者调度方案的吞吐量几乎相同情况

下的搜索时间.为了方便对比两者的差异,使用时间比值S
的形式.假定在默认 Ansor中所有模型和算子的时间比值恒

定为１,通过计算优化后的 Ansor的模型和算子的时间比值,

来对比两者的搜索时间的差异.时间占比的计算式为:

S＝ T
T~

(１)

图１０分别给出了二维卷积运算、一维卷积运算和批矩阵

相乘３种算子的实验结果.横坐标代表算子的种类,纵坐标

代表算子搜索时间与默认 Ansor搜索时间的时间比值.其中

蓝色的柱子代表在默认 Ansor上的执行结果,时间比值恒定

为１;橙色的柱子代表在优化后的 Ansor上的执行结果,其数

值代表与默认 Ansor的搜索时间比值,计算方法见式(１).可

以看出,３类算子在吞吐量相同的情况下,优化后的搜索速度

均优于优化前的搜索速度,其中二维卷积算子的加速效果最为

明显,仅用７４％的时间就达到了默认Ansor搜索到的最佳方案

的吞吐量.３类算子的平均时间占比为７５％.可以看出,对于

常见的算子而言,本文提出的两种优化策略是有效的.

图１０　算子搜索时间占比(电子版为彩图)

Fig．１０　Proportionofoperatorsearchtime

图１１分别给出了 ResnetＧ５０,ResnetＧ１８,MobilenetV２这

３个模型的实验结果.横坐标代表模型的种类,纵坐标代表

模型搜索时间与默认搜索时间的比值.其中蓝色的柱子代表

在默认 Ansor上的执行结果,时间比值恒定为１;橙色的柱子

代表在优化后的 Ansor上的执行结果,其数值代表与默认

Ansor的搜索时间比值,计算方法见式(１).

图１１　模型搜索时间占比(电子版为彩图)

Fig．１１　Proportionofmodelsearchtime

对于３类模型而言,在确保吞吐量相同的情况下,优化后

的搜索速度均优于优化前的搜索速度,其中 ResnetＧ５０模型
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的速度提升最大,仅用７４％的搜索时间就达到了默认 Ansor
搜索到的最佳调度方案的吞吐量.３种模型的平均搜索时间

比值为７７％.可以看出,对于常见模型而言,本文提出的两

种优化策略依然是有效的.

为了验证优化后的 Ansor程序对推理速度也有一定提

升,分别对 Conv１d,Conv２d,batch_mul算子以及 ResnetＧ５０,

ResnetＧ１８,MobilenetV２模型进行了测试.测试的目的在

于,验证优化后的 Ansor程序是否可以在同样的调优轮次下

达到更快的推理速度.为了确保实验的正确性和合理性,本

实验的调优轮次都设置为官方推荐的调优轮次.对于３种算

子而言,观察其在１０００调优轮次下的推理速度表现;对于３
种模型而言,分别采用１２０００,１５０００,２００００的调优轮次,并

对比其在最佳调优轮次下的推理速度表现.

同样,为了突出实现的对比效果,本次实验采用时间比值

的方式对推理速度进行量化,默认 Ansor对于算子以及模型

的推理速度比值恒定为１,优化后的 Ansor对于算子以及模

型的推理速度数值为与默认推理速度数值的比值.图１２给

出了在最佳调优轮次下,优化后的程序的算子在推理速度上

与默认 Ansor程序的对比.

图１２　算子推理速度对比

Fig．１２　Comparisonofoperatorinferencespeeds

图１３给出了在最佳调度轮次下,优化后的程序的模型在

推理速度上与默认 Ansor程序的对比.

图１３　模型推理速度对比

Fig．１３　Comparisonofmodelinferencespeed

优化后的 Ansor在推理速度方面未能带来巨大收益,因

为在官方推荐的调优轮次下,搜索出的调度方案已经接近最

优解.但是也有提升效果,主要体现在优化后的 Ansor使用

更少的轮次就能达到更好的调优效果.图１４给出了 Conv２d
在默认Ansor与优化后的Ansor中在相同迭代轮次下的优化

效果对比.

图１５给出了 ResnetＧ５０模型在默认 Ansor与优化后的

Ansor中在相同迭代轮次的优化效果对比.

图１６给出了 ResnetＧ１８模型在默认 Ansor与优化后的

Ansor中在相同迭代轮次的优化效果对比.

图１４　Conv２d在不同调优轮次的性能

Fig．１４　PerformanceofConv２dwithdifferenttuningrounds

图１５　ResnetＧ５０在不同调优轮次的性能

Fig．１５　PerformanceofResnetＧ５０withdifferenttuningrounds

图１６　ResnetＧ１８在不同调优轮次的性能

Fig．１６　PerformanceofResnetＧ１８withdifferenttuningrounds

由图１４－图１６可以看出,在不同轮次下,优化后的 AnＧ

sor的调度方案均比默认 Ansor的调度方案的性能更好,并

且优化后的Ansor用更少的调优轮次就能达到默认Ansor使

用官方推荐调优轮次的效果.

为了论证两种优化方案的收益,分别只使用突变规则预

测和草图预测作用于以上３种模型,观察各自优化的搜索时

间占比,确定两种优化方案各自的收益.

图１７给出了只采用突变规则预测的 Ansor在对 ResnetＧ

５０,ResnetＧ１８,MobilenetV２这３个模型进行自动调度时的搜

索时间占比,分别为０．８８,０．８７和０．９２,平均仅用了８９％的

搜索时间就可以搜索到默认 Ansor生成的最佳调度方案.

图１７　仅用突变规则预测的搜索时间占比

Fig．１７　Proportionofsearchtimepredictedsolelybymutationrules

图１８给出了只采用草图预测的 Ansor,在对 ResnetＧ５０,
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ResnetＧ１８,MobilenetV２这３个模型进行自动调度时的搜索

时间占比,分别为０．７９,０．８２和０．８３,平均仅用８２％的搜索

时间就可以搜索到默认 Ansor生成的最佳调度方案.

图１８　仅用草图预测的搜索时间占比

Fig．１８　Proportionofsearchtimepredictedsolelybysketches

而综合了两种优化方案后的 Ansor在搜索时间占比上的

表现更好,从理论上也符合预期.

５．５　实验分析

本节将针对本次实验,对３种模型和３种算子的性能提

升进行详细的分析.首先简述模型与算子在自动调度中的区

别.相较于算子而言,模型在 Ansor中的步骤会多一步,即将

模型划分为不同子任务,然后每次将针对性能可能提升最大

的子任务进行调度.子任务的划分实际上是在算子融合这一

步骤确定的,算子融合相关Pass会根据融合规则将符合特定

规则的算子划分到一个组中.因此在算子融合后,整个模型

实际上被划分成了多个组,而这些组在递降的过程中会一直

保留,这里的子任务实际上就是组在递降到 Ansor阶段的另

一种等价形式.子任务实际上是由单个或多个算子构成的,

而对一个模型进行调度,本质上是对多个子任务分别进行调

度,一个模型的搜索时间实际上是多个子任务的搜索时间总

和.此外,需要说明的是,子任务的划分是由算子融合相关

Pass确定的,而在 Ansor对子任务的自动调度阶段,更多的

是对子任务中的算子做一些内存或指令方面的优化.而本文

提出的两种优化方法主要是提升后者搜索最佳调度策略的收

敛速度,因此对于由不同的融合规则形成的子图都是有效的.

因此,在本次实验中,模型搜索时间的缩短本质上是因为

其中的多个子任务的搜索时间的缩短.接下来,仅探究两种

优化方法是如何使子任务的搜索时间缩短的.

两种优化方法的目的在于提升搜索空间中程序集的性

能,使得在搜索次数较少的情况下可以搜索到吞吐量较高的

调度方法.在默认的 Ansor程序中,通过描述计算的定义进

行自动调度,然后进行草图生成、随机注释、遗传算法、测量与

模型更新等步骤,其中需要重点关注随机注释以及遗传算法

步骤.

在随机注释中,其基于已有的若干个草图,并在此基础上

进行细节填充.这些高层结构存在性能表现的差异,如果基

于某个草图上生成的程序性能普遍不佳,则应当尽可能地规

避这个高层结构,更多地基于其他的草图生成程序,这样就可

以生成更好的程序集.换言之,也可以根据多次初始测量结

果,确定基于某个草图生成的程序性能总是最好的,这样程序

就可以只基于当前的草图生成程序,组成总体性能表现最好

的程序集.为了保证程序的健壮性,避免偶然导致的在某个

性能不佳的草图上生成了性能不错的程序,误导初始测量结

果,我们还添加了每一轮的探索,避免了一错到底的情况,如

果发现错误,则会及时调整.

而在遗传算法中,搜索空间的程序将会按照 Ansor给定

的权重进行随机突变,这些突变可能会使得程序吞吐量增加,

也可能会导致程序吞吐量减少,但是如果程序可以朝着收益

最高的方向突变,程序就能更快地收敛.因此,将根据程序的

特征,通过判断它朝哪个方向突变后的收益最高来敲定突变

方向,使得每个程序都朝着收益最高的方向突变.在收益几

乎相同的情况下,将利用权重等信息,通过算法来确定其最优

突变方向.

上述两种优化策略分别在随机注释阶段和突变阶段提高

了搜索空间中程序集的性能.由于搜索空间的大小是一定

的,如果搜索空间中程序集的整体性能提高,就可以更快地寻

求到算子的最优调度方案,从而花费较少的搜索时间就能得

到更好的调度效果.

结束语　本文提出了改进的 ETC算法和基于机器模型

的规则预测两种方法,用于优化 Ansor在搜索最佳调度方案

时搜索时间过长的问题.使用优化后的 Ansor程序,针对深

度学习中出现的高频算子和模型进行了测量,并进行实验结

果的收集,主要通过观察优化后的加速比来分析优化提升的

大小.实验结果表明,在大部分算子和模型中,在确保吞吐量

几乎不变的情况下,与默认 Anosr相比,两种优化方法都可以

大幅缩短搜索时间.
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