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摘　要: 随着深度学习模型和硬件架构的快速发展, 深度学习编译器已经被广泛应用. 目前, 深度学习模型的编译

优化和调优的方法主要依赖基于高性能算子库的手动调优和基于搜索的自动调优策略. 然而, 面对多变的目标算

子和多种硬件平台的适配需求, 高性能算子库往往需要为各种架构进行多次重复实现. 此外, 现有的自动调优方案

也面临着搜索开销大和缺乏可解释性的挑战. 为了解决上述问题, 提出 AutoConfig, 一种面向深度学习编译优化的

自动配置机制. 针对不同的深度学习计算负载和特定的硬件平台, AutoConfig可以构建具备可解释性的优化算法

分析模型, 采用静态信息提取和动态开销测量的方法进行综合分析, 并基于分析结果利用可配置的代码生成技术

自动完成算法选择和调优. AutoConfig创新性地将优化分析模型与可配置的代码生成策略相结合, 不仅能保证性

能加速效果, 还能减少重复开发的开销, 同时可以简化调优过程. 在此基础上, 进一步将 AutoConfig集成到深度学

习编译器 Buddy Compiler中, 对矩阵乘法和卷积的多种优化算法建立分析模型, 并将自动配置的代码生成策略应

用在多种 SIMD硬件平台上进行评估. 实验结果可验证 AutoConfig在代码生成策略中完成参数配置和算法选择的

有效性. 与经过手动或自动优化的代码相比, 由 AutoConfig生成的代码可达到相似的执行性能, 并且无需承担手动

调优的重复实现开销和自动调优的搜索开销.
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Abstract:  Deep  learning  compilers  have  been  widely  employed  with  the  rapid  development  of  deep  learning  models  and  hardware
architectures.  At  present,  the  compilation  optimization  and  tuning  methods  of  deep  learning  models  mainly  rely  on  high-performance
operator  libraries  and  automatic  compiler  tuning.  However,  facing  various  target  operators  and  adaptation  requirements  of  several  hardware
platforms,  high-performance  operator  libraries  should  conduct  multiple  implementations  for  different  architectures.  Additionally,  existing
auto-tuning  schemes  face  challenges  in  substantial  search  overheads  and  interpretability.  To  this  end,  this  study  proposes  AutoConfig,  an
automatic  configuration  mechanism  for  deep  learning  compilation  optimization.  Targeting  different  deep  learning  workloads  and  multiple
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hardware  platforms,  AutoConfig  builds  interpretable  performance  analysis  models,  conducts  a  thorough  assessment  via  static  information
extraction  and  dynamic  overhead  measurement,  and  automates  algorithm  selection  and  configuration  tuning  for  code  generation.  The  key
innovation  of  this  study  is  combining  the  optimization  analysis  model  and  a  configurable  code  generation  strategy,  which  ensures  a
performance  acceleration  effect  and  reduces  repeated  development  overheads  with  the  simplified  tuning  process.  Furthermore,  this  study
integrates  AutoConfig  into  a  deep  learning  compiler  Buddy  Compiler,  builds  analysis  models  for  convolution  and  matrix  multiplication
optimization,  and  evaluates  the  optimization  on  multiple  SIMD  hardware  platforms.  Experimental  results  indicate  that  AutoConfig
effectively  completes  parameter  configuration  and  algorithm  selection  in  the  code  generation  strategy.  Additionally,  compared  with  the
codes  by  manual  or  automatic  optimization,  the  codes  generated  by  AutoConfig  can  yield  comparable  performance  without  both  the
repeated manual tuning implementation overheads and auto-tuning search overheads.
Key words:  deep learning compiler; compilation optimization; code generation; automatic configuration mechanism

深度学习在处理图像 [1]、语音 [2]、文本 [3]等各个场景中得到了越来越广泛的应用. 为了取得更优异的表现性

能, 深度学习模型的设计日益精妙和复杂. 举例而言, 早期经典的图像分类模型 AlexNet[1]有 600万参数, 如今流行

的大语言模型 ChatGPT[4]的参数量已经达到 1 750亿, 参数量的飞跃式增长为深度学习模型在硬件设备中高效落

地带来重要挑战.
目前支持深度学习模型落地主要有两类技术. 一类是通过开发高性能算子库来加速模型 [5−7]. 这些算子库通常

使用编译器内建函数或汇编级别指令来手动实现算子的核心逻辑, 可以在特定的计算场景中提供充分的算子优化

机会. 然而要在大部分计算场景中都获得较好的性能, 需要在算子库中为不同规模的算子输入重复编写程序逻辑,
这个开发流程费时费力. 而且程序逻辑中对优化算法和优化参数的选择也与硬件平台强相关, 这使得一套程序逻

辑无法被不同的硬件平台直接复用, 因此这类技术依赖于手动调优, 通常不具有跨平台的普适性.
另一类技术是构建支持深度学习模型的编译优化框架. 这些框架的优化流程与处理高级语言程序的传统编译

器 (如 LLVM[8])有共通之处, 它们将深度学习模型的落地视作一个编译优化的过程: 首先采用某种高层抽象的语言

来表示模型, 然后将高层抽象逐步下降到硬件级别中间表示, 同时在下降的不同阶段结合多种策略对模型进行优化.
与调用高性能算子库相比, 深度学习编译优化技术能够从全局的角度发掘模型的优化空间, 发挥跨硬件平台做自动

调优的潜力. 然而现有深度学习编译优化框架的自动调优方式通常基于搜索策略. 当面对程序逻辑复杂且具有大量

调优参数的算法时, 庞大的搜索空间会导致调优过程的开销变得难以承受, 而且参数选取的过程也不具备可解释性.
针对上述问题, 本文提出了 AutoConfig, 一种面向深度学习编译优化的自动配置机制. AutoConfig 由重写模

式 (rewrite pattern)和优化分析模型两个部分组成. 重写模式提供可配置的代码生成策略, 以驱动优化分析模型进

行参数选取和算法选择. 优化分析模型可以根据硬件平台信息确定调优参数范围, 并使用基准程序从计算、访存

和特殊指令开销等多个方面量化模型中的权重系数, 以指导优化算法的选择. 通过综合考虑计算负载特点和硬件

特征等要素, AutoConfig能够完成调优参数选取、优化算法选择和自动代码生成, 只需一次优化实现就能适配多

种硬件平台. 本文将 AutoConfig集成在深度学习编译器 Buddy Compiler[9]中, 并针对实际的深度学习计算负载场

景, 在多种 SIMD平台上对 AutoConfig的参数配置及优化算法的选择进行探究, 并将基于优化分析模型的代码生

成策略与 TVM[10]的自动调优策略进行跨平台的性能比较. 实验结果验证了 AutoConfig作为全新的深度学习编译

优化开发范式的实用性和有效性.
本文第 1 节介绍相关工作. 第 2节介绍基础知识, 包括深度学习计算负载及其优化方法、深度学习编译优化的基

本流程和 AutoConfig的实现所依托的编译基础设施. 第 3节介绍 AutoConfig的设计思路、模块组成、使用方式和生

态集成. 第 4节介绍 AutoConfig中的优化分析模型, 并以矩阵乘法和卷积为例, 针对不同的优化算法进行建模和分析.
第 5节介绍 AutoConfig中的静态信息提取和动态开销测量策略. 第 6节呈现实验设计、结果和分析. 第 7节给出结论. 

1   相关工作

在深度学习模型诞生的早期, 人们通过开发高性能算子库来加速模型的推理过程. cuDNN[5]是一个由 NVIDIA
开发的深度学习加速库, 它提供了一系列深度学习计算负载实现, 采用启发式方法为负载实现选择最佳的算法, 并
使用 CUDA技术来加速, 可以在 NVIDIA GPU上实现高效的深度学习推理. oneDNN[6]是由 Intel开发的用于深度

神经网络的数学内核库, 它可以发挥 Intel处理器体系结构和多核处理器的优势, 实现深度学习计算负载的高性能
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计算. MIOpen[7]是由 AMD开发的数学和科学计算库, 专为深度学习在 AMD设备上的并行计算而设计. 高性能算

子库的开发通常针对某类特殊硬件, 实现上一般依赖手工调优. 这种调优方式尽管在某些具体场景能取得良好的

效果, 但是不具备跨平台迁移的能力.
近年来, 随着摩尔定律趋于终结, 为了应对深度学习领域对高算力的需求, 越来越多计算场景引入了 FPGA、

CGRA、TPU[11]等深度神经网络加速器进行加速. 为了将深度学习模型的计算模式高效映射到多样的硬件设备上,
基于深度学习编译优化的框架设计成为了研究重点. TVM是目前工业界中较为常用的深度学习编译框架, 它将模

型优化的过程视为对张量程序的变换, 可借助 autoTVM[12]、Ansor[13]等基于代价模型和启发式算法的搜索策略优

化算子执行逻辑. 但是在面对程序逻辑复杂、调优参数众多的算法时, 庞大的搜索空间会使调优开销变得不可承

受, 且调优方式也不具备理论上的可解释性. 除了以搜索策略为主的编译框架, 还有其他的工作如 ROLLER[14]和

SparTA[15]. ROLLER可基于硬件平台完成张量程序的分块调优, 并采用递归算法实现代码生成, SparTA则提出了

一种充分利用稀疏性的端到端模型优化通路. 这两种框架通过针对某种特定优化方式或利用数据特性来从新的视

角发掘优化的机会, 但对于其他通常情况则存在应用的局限. 

2   基础知识

本节首先以卷积和矩阵乘法为例介绍深度学习模型计算负载及其优化方法, 然后概述深度学习编译优化的基

本流程, 最后介绍 AutoConfig的实现所依托的编译基础设施MLIR[16]. 

2.1   深度学习计算负载及其优化方法
 

2.1.1    矩阵乘法及其优化方法

近年来, 随着大语言模型的迅速发展, Transformer[17]已成为自然语言处理领域中极具影响力的经典模型. 注意

力机制是 Transformer 中的关键模块, 它能够有效处理长序列和目标序列中的依赖关系. 该模块通过计算序列中不

同位置之间的相似度, 并为每个位置分配一个权重系数, 从而实现对不同位置的加权关注. 在具体实现中, 需要首

先计算查询向量和键向量之间的相似度, 然后将相似度与值向量相乘并加权求和, 最终得到加权后的值向量. 因为

此类计算模式在注意力机制中广泛存在, 所以优化矩阵乘法是高效执行 Transformer 模型的关键 [18].
矩阵乘法的一种在算法级别的优化方法是 Strassen 方法 [19] , 它通过减少乘法操作的次数来降低计算的理论

时间复杂度. 在工业界中, 矩阵乘法的优化策略主要集中在提高计算效率和减少资源消耗上, 包括利用多线程和多

核处理器做并行计算、将大矩阵划分成小块做分块计算、优化矩阵在内存中的排布来减少缓存未命中次数等高

性能优化方法. 

2.1.2    卷积层及其优化方法

卷积神经网络是在计算机视觉领域中广泛使用的模型. 它通过卷积模块来提取图像的局部特征. 卷积层是卷

积模块的核心, 它通过在输入数据上滑动一个固定大小的卷积核来提取图像的局部信息. 卷积层中可以包含多个

卷积核, 每个卷积核可以提取不同的特征. 在深度学习模型中, 卷积还有空洞卷积、深度可分离卷积等不同的变

种, 它们根据输入的张量表示也可分为“NHWC”和“NCHW”等不同的数据排列方式. 不同的卷积类型、输入尺寸

和卷积核大小、数据排列方式会影响计算负载优化的策略.
卷积的优化方法有很多种, 包括从矩阵乘法的视角看待卷积 [20]并应用 Strassen 方法做优化、基于 FFT 和

Winagrad的变换方法 [21]和 Im2Col算法 [22]等. 其中 Im2Col算法是目前最通用的优化算法之一, 其主要思想是先将

卷积核重叠部分展开和变换输入矩阵, 然后利用高性能的矩阵乘法实现来加速卷积运算, 如图 1(a)所示. 需要注意

的是变换的开销由于涉及到访存, 因此不可忽略. 

2.1.3    Broadcast向量化算法

在执行卷积和矩阵乘法等计算负载时, 可以通过改变原始算法的操作顺序来换取更好的访存模式, 以为向量

化提供充分的空间. 本文采用了一种基于广播操作的优化算法 (Broadcast算法), 它的计算逻辑是从一个矩阵中顺

序取出向量, 从另一个矩阵中顺序取出标量并使用广播操作构造出向量, 从而达到向量化计算的效果, 如图 1(b)
所示. 在具体实现时, Broadcast算法会将需要跨行的矩阵计算转换为访存模式更友好的多次迭代单行计算, 并专

注于对内层循环做向量化. 本节的后续内容将基于该算法和其他算法采用优化分析模型进行建模、比较和验证.
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图 1　卷积优化算法图示
  

2.2   深度学习编译优化的基本流程

深度学习编译优化的基本流程如图 2(a) 所示. 首先, 来自深度学习模型中的计算负载会通过框架前端引入成

为各种中间表示. 接着, 在中间表示的各个层级会进行编译优化, 优化后的结果随后被送到编译器和工具链中完成

硬件代码生成. 在这个过程中, 中间表示层级是优化和调优的关键部分 [23].
 
 

基于静态信息提取和动态开销测量的优化分析模型
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深度学习框架 AutoConfig 编译优化自动配置机制

承接深度学习模型的 MLIR 方言

优化算法 + 核心 MLIR 方言

- MemRef 方言
- Affine 方言
- Vector 方言

... ...

- Broadcast 算法
- Im2Col 算法
- Winograd 算法

... ...

可配置的代码生成重写模式
- 粗颗粒度重写高层算子
- 优化算法的可配置代码生成策略
- 根据优化分析模型自动配置代码生成

优化分析模型
- 总开销建模为计算 + 访存 + 特定开销
- 硬件信息提取结果指导参数配置范围
- 根据算法特性构建动态测量程序集合

维护分析模型和重写模式之间的映射关系

多级中间表示编译工具

buddy-opt

LLVM 系统编译器

buddy-llc

M LIR-LLVM 翻译器

buddy-translate
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深度学习模型
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基于 Broadcast 的卷积优化算法
Broadcast 指令｜FMA 计算｜访存开销

基于 Img2Col 变换的卷积优化算法

(b) AutoConfig 机制的设计、实现与集成

(a) AutoConfig 机制的概述

可配置的代码生成重写模式

void BroadcastPattern (Operation *op,
ConversionPatternRewriter &rw,int64_t vs) {

... ...
// Configure Vector Type.
auto vectorTy = mlir :: VectorType::get ({vs}, f32);
rw.create<vector::BroadcastOp>(..., vectorTy, ...);
... ...

}

void Img2ColPattern (Operation *op,
ConversionPatternRewriter &rw, int64_t vs) {

... ...
// Configure Vector Type.
auto vectorTy = mlir :: VectorType :: get ({vs}, f32);

rw. create<affine :: AffineVectorLoadOp>> (..., vectorTy, ...);
... ...
rw. create<affine :: AffineVectorStoreOp> (..., vectorTy, ...);
... ...

}

AutoConfig 目标
- 一次优化实现适配多种硬件平台
- 配置优化算法的最佳代码生成策略
- 选择最佳优化算法进行代码生成

程序开销的动态测量

Ld/St,FMA,Broadcast…

硬件信息的静态提取

Registers,Cache…
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TVM Relay IR 中间表示, TorchDynamo 图表示, MLIR Linalg/TOSA 方言等

LLVM IR

LLVM IR+汇编代码生成

Linalg Dialect/TOSA Dialect

{Analysis Model->Rewrite Pattern}Algorithm Analysis：算法特性分析
Dynamic Cost：动态测量开销

Configure Range：参数可配置范围

Img2Col 变换｜矩阵乘法算子｜访存开销

图 2　AutoConfig的概述、设计、实现与集成
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现有的优化和调优策略一般分为编译器的自动调优和调用手动优化高性能库两个大类, 二者的特性决定了它

们各自适合不同的场景. 自动调优在循环优化上有出色的效果, 在同类硬件上可以复用基础设施避免重复开发, 但

是由于缺乏可解释性, 这种优化和调优方法在新型硬件架构上需要准确的代价模型和耗时的搜索调优过程才能发

挥作用. 手动优化能够最大化地利用硬件特性, 可以达到极致性能表现, 但往往需要使用平台特定的编程模型或接

口, 即使同类硬件也需要重复开发优化, 造成大量的工程和维护开销. 

2.3   编译基础设施 MLIR

MLIR[16]是一种现代编译基础设施, 它致力于提供模块化、可复用、可扩展的多层中间表示. 目前, MLIR已

经逐渐形成一个编译生态, 尤其是在深度学习编译优化领域, 许多前端框架和后端硬件提供了对MLIR的编译支

持 [24−26]. MLIR的特点在于其所抽象出的多层中间表示. 每一层中间表示称作方言 (Dialect), 这是MLIR扩展机制

的核心概念. MLIR提供一系列内置的核心方言, 包括高层级面向领域计算的方言 (TOSA Dialect, Linalg Dialect).

循环变换级别的方言 (Transform Dialect, Affine Dialect, SCF Dialect). 硬件抽象级别的方言 (MemRef Dialect,

Vector Dialect). 特定后端级别的方言 (LLVM Dialect, GPU Dialect). 在每一种方言内可以定义操作 (operation)、类

型 (type)、属性 (attribute), 来提供特定抽象表示的语义.

MLIR 提供了强大的扩展机制和自动化能力, 用户可以使用声明式的方法灵活地扩展出自定义方言. 所有的

内置方言均可与自定义方言兼容, 并且可以复用所有的内置编译下降通路与优化. 这种扩展能力还使得MLIR支

持与其他已有的编译器对接, 便于支持更多的后端和硬件平台. 

3   AutoConfig 概述

本节概述 AutoConfig机制的设计思路、模块组成、使用方式和生态集成. 

3.1   AutoConfig 的设计思路

深度学习编译器间的差异主要体现在优化方式和调优策略的设计方面. 如图 2(a)所示, 目前领域内广泛使用

如下两种优化和调优策略: (1)计算与调度分离的编译优化方式, 结合编译器的自动调优机制; (2)图级别编译器生

成特定优化算子, 结合手动调优的高性能算子库. 前者通过提供优化与调优编程接口, 将调优的复杂度交给编译器

的使用者; 后者通过使用硬件平台特定的编程模型来编写高性能库, 将调优的复杂度交给高性能库的编写者.
本文提出的 AutoConfig 是一种新的面向深度学习计算负载的编译优化和调优方法, 其核心设计思路是编写

可配置的代码生成重写模式, 结合优化分析模型自动配置调优过程, 将调优的复杂度交给编译器的设计者和开发

者. 这种设计思路可以利用编译器桥接软硬件的天然优势, 获取计算负载的语义信息和计算平台硬件信息, 实现可

配置的编译优化和调优机制. 如图 2(a)所示, AutoConfig采用优化分析模型自动配置调优策略, 并选择合适的优化

算法进行代码生成, 有效地权衡了多种优化算法和调优策略. 相比自动调优和手动优化, AutoConfig的设计能够达

成一次优化实现适配多种硬件平台的目标, 并且具有性能可解释、可迁移的特性.
可配置的代码生成重写模式是 AutoConfig优化方法的基础. 通过采用粗颗粒度重写的优化策略, AutoConfig

可以在保障优化通用性和高性能的同时, 将优化算法实现为可配置的编译优化. 这种策略集成到编译工具链中, 使
得不同目标硬件平台的代码生成可以进行灵活的配置. 此外, 重写模式的配置过程依赖于优化分析模型, 它可以在

计算负载的编译时评估计算开销, 并根据此评估结果自动选择并配置最优的代码生成策略.
优化分析模型是 AutoConfig调优方法的基础. 该模型对优化算法的总体计算开销进行建模, 将其分解为计算、

访存和特殊指令的开销总和. 编译优化的开发者在实现代码生成重写模式时, 也需配套构建参数化的优化分析模

型, 并根据硬件信息确定可配置参数取值范围. 在编译过程中, 优化分析模型通过具体的参数配置和动态测量的程

序特性来确定总开销. 各优化算法对应的预测总开销是选择代码生成策略的关键依据, 以确保最终的编译优化结

果能够最小化计算开销.
值得强调的是, AutoConfig中的各模块构成了可以服务于任意编译优化和调优的基础设施, 并具有良好的可
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扩展性. 在当前领域特定计算和体系结构发展的黄金时代, 各领域计算负载到多种硬件平台的编译和优化需求日

益增长. AutoConfig中的硬件信息收集策略可以针对特定硬件进行定制, 用户可根据需要扩展默认提供的动态测

量程序集合, 以及划定给定程序的子集. 无论是优化分析模型的定义还是配置规则的注册, AutoConfig都提供了通

用的基础设施, 以满足灵活多变的调优需求. AutoConfig的设计能够帮助开发者解耦编译优化的开发、分析、调

优的过程, 并为更精细的分工提供了可能性. 这种设计使得开发者可以专注于特定子模块进行深入开发, 并通过复

用现有组件降低开发成本. 

3.2   AutoConfig 的模块组成

AutoConfig的架构由驱动器、可配置的代码生成重写模式和优化分析模型这 3大核心组件构成, 它们共同协

作为编译优化算法服务. 其中, 优化分析模型抽象出优化算法的特征, 而代码生成重写模式负责表达算法的优化逻

辑. 如图 2(b)所示, 分析模型与重写模式之间存在直接的映射关系, 由 AutoConfig驱动器维护这一映射, 并确保其

无缝集成到深度学习编译工具链中.
AutoConfig驱动器是核心控制模块, 负责调用各模块接口进行协同工作, 并且对接深度学习编译工具链. 当深

度学习编译工具执行搭载 AutoConfig的编译优化 Pass时, AutoConfig驱动器在所有已注册的分析模型中筛选出

总开销最低的一个. 随后, 它利用选定的分析模型和相对应的重写模式来生成优化代码.
优化分析模型融合了静态信息提取与动态开销测量这两大环节, 并结合编译优化开发者对优化算法的特征分

析, 最终形成一个综合的评估函数. 模型的分析是一个动静结合的过程: 静态信息主要来源于对优化算法及硬件平

台的特性提取; 动态信息来自于算法特征在目标硬件平台上的执行开销. 如图 2(b)所示, 对优化算法的静态分析用

来确定计算次数、访存频率和特殊指令的发生次数, 而硬件信息的静态提取用于明确配置项取值范围. 动态开销测

量模块根据这一配置范围获取具体测量结果作为各部分开销的权重. 硬件信息的精确提取和分析对于明确可配置

的范围至关重要, 这不仅可以减少动态测量的开销, 也能够高效地选择配置项. 总的来说, 优化分析模型的设计与评

估是 AutoConfig准确性的关键, 本文第 4节将详尽阐述以向量计算尺寸为调优点的优化分析模型构建过程.
代码生成重写模式是对编译优化算法逻辑的直接实现. 在代码生成方面, AutoConfig采用MLIR作为中间表

示, 并利用MLIR基础设施提供的各层级操作接口实现重写模式. AutoConfig要求在这些重写模式中嵌入可配置

的参数, 它们的设置依据来自前述优化分析模型的结果. AutoConfig的设计思路强调将这些可配置参数与特定的

重写模式相绑定, 而非与整体的编译优化 Pass绑定, 这样的设计提升了调优的精细度和灵活性, 使得每一次优化

都可以根据特定的需求和条件进行个性化调整与配置. 

3.3   AutoConfig 的使用方式

AutoConfig旨在服务于编译优化的开发者, 提供了一系列接口以辅助优化和调优的开发. 区别于使用固定策

略开发编译优化, AutoConfig要求开发者在创建重写模式时明确定义可配置项及其可能的取值范围. 此外, 用户需

要针对优化算法构造分析规则和相应的动态测量程序集合. 这些分析规则、动态测量程序集合和可配置项取值范

围共同构成优化分析模型. 针对每种计算负载的不同优化方式, 需要独立定义相应的分析模型和重写模式,

AutoConfig驱动器负责将它们配对并完成注册. 集成到MLIR优化 Pass中的 AutoConfig驱动器, 在触发时根据计

算负载和硬件平台信息评估每一组分析模型的开销. 随后 AutoConfig开始执行自动配置, 它通过整合计算负载的

尺寸信息、分析模型和硬件信息, 全面评估所有可能的算法与配置选择, 从而选择出最佳策略进行优化代码生成.

如算法 1所示, 本文以可配置参数 vs 为例展示针对计算负载 op的两种编译优化算法的自动配置和代码生成

过程. 首先, 为可配置参数 vs 设置可选的配置数值. 这里可以采用统一的配置集合以适应所有硬件后端, 或者根据

各种硬件特性定制专门的配置集合. 例如, 对于 x86的 AVX512硬件平台, 可选配置集合可以是{64, 128, 256}, 而

对于 Arm Neon硬件平台, 则可以是{16, 32, 64}. 在选择了特定的配置集合后, 可以配置动态测量程序子集以适应

所需的开销函数, 以此来降低配置成本.

算法 1. AutoConfig 机制的使用.
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function MatchAndRewrite
(
op
)

1.  
2.  　// 以可配置参数 vs 为例, 设置可选配置数值

configRange← setRange (16,32,64,128,256)3.  　 

4.  　// 设置开销函数子集, 默认使用开销函数全集

costSet← setCostSet(BroadcastCost,FMACost,MemoryCost, . . .)5.  　 

6.  　// 定义优化算法重写模式 1
pat1← rewritePattern1(op, . . .)7.  　 

8. 　 // 分析优化算法构造分析规则 1
rule1← func(op, . . .)9.  　 

10. 　// 初始化分析模型 1
model1← initAnalyModel(rule1,costSet,configRange)11. 　 

12. 　// 定义优化算法重写模式 2
pat2← rewritePattern2(op, . . .)13. 　 

14. 　// 分析优化算法构造分析规则 2
rule2← func(op, ...)15. 　 

16. 　// 初始化分析模型 2
model2← initAnalyModel(rule2,costSet,configRange)17. 　 

18. 　// 初始化 AutoConfig 对象

autoConfig← initAutoConfig ()19. 　 

20. 　// 将分析模型 1 和重写模式 1 注册到 AutoConfig 对象中

autoConfig.register(model1,pat1)21. 　 

22. 　// 将分析模型 2 和重写模式 2 注册到 AutoConfig 对象中

autoConfig.register(model2,pat2)23. 　 

24.　 // AutoConfig 对象选择合适的算法和配置进行代码生成

autoConfig.populate ()25. 　 

end function26.  

进一步地, 开发者需针对不同优化算法定义相应的重写模式和分析模型. 这些重写模式以MLIR为中间表示,
利用其多层级的MLIR方言来丰富语义表达. 优化分析模型结合分析规则、动态测量程序集合以及可配置参数的

取值范围, 共同定义了编译优化的配置空间以供编译优化过程中的搜索和决策使用. 在用户接口方面, 本文提出的

方法使用 rewritePattern函数实现可配置的重写模式, 并使用 lambda表达式来约定优化分析模型. 其中, rewritePattern
函数接受目标操作以及可配置参数, 并在函数体内使用各个操作的构造函数实现编译优化的代码生成逻辑. 同时,
为了构建分析模型, lambda表达式通过其捕获列表传递动态测量程序集合, 通过参数列表传递可选配置数值集合.
该模型在 lambda函数体内部完成构建, 详细的构建过程将在本文的第 4节中展开讨论.

在定义了多种优化算法的重写模式和分析模型之后, 开发者需要初始化一个 AutoConfig对象, 这一对象作为

驱动器, 负责将每对重写模式和分析模型进行注册. AutoConfig对象的 populate函数负责为每个重写模式选择最

优的配置项, 然后对不同的重写模式进行比较和评估, 最终选择出执行开销最小的重写模式和最佳配置项, 将其整

合进编译优化 Pass及其工具链. 

3.4   AutoConfig 的生态集成

本文将 AutoConfig集成到了 Buddy Compiler中, 展示了 AutoConfig对深度学习编译器的适配能力及其在优

化深度学习计算任务方面的调优能力. Buddy Compiler是一个基于MLIR的特定领域编译器, 它致力于打造面向

深度学习领域的软硬件协同编译生态. 如图 2(b)所示, Buddy Compiler中的多级中间表示编译工具 buddy-opt会
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调用 AutoConfig的各个模块对关键的深度学习操作进行分析和配置, 随后选择适当的代码生成策略进行编译优

化, 并将代码编译下降后翻译至 LLVM IR, 最终生成针对目标硬件的汇编代码. Buddy Compiler支持面向 CPU SIMD/
Vector、GPU、加速器的代码生成, 通过集成 AutoConfig的优化与调优方法, 它能够实现面向多种硬件后端的性

能迁移和优化复用, 从而打造出高效通用的编译通路.
除了在 Buddy Compiler中的集成之外, AutoConfig更重要的贡献是为MLIR生态提供了新的调优方法和思

路. MLIR是深度学习编译器的主流生态之一, MLIR上游提供 PDL和 Transform方言作为基础对高层中间表示进

行调度和优化, 例如循环分块、顺序调整、向量化等. 基于 MLIR 的深度学习编译器 IREE 除了采用上游提供的

基础方言之外还通过自定义方言进行调度, 并且使用强大的运行时环境实现多种平台的部署. 不同于使用特定方

言进行调优和调度, AutoConfig的创新点在于使用多层级的方言 (例如 Vector方言, Affine方言等)编写可配置的

优化算法重写模式, 并为优化算法建立分析模型, 搭配硬件信息收集策略提供的开销函数, 可以在编译时确定优化

重写模式的配置参数, 从而实现面向特定计算负载和硬件的代码生成. 同时, AutoConfig与MLIR生态中的其他调

优方式并不冲突, 使用上游调度方言或者自定义方言的方式也可以集成 AutoConfig使得其调优过程具备可解释

性和可预测性. 

4   优化分析模型

AutoConfig的可解释性源于其优化分析模型. 该分析模型可以对优化算法的计算特征进行建模, 从而近似预

测其执行开销. 本节提出一种向量尺寸可配置的优化分析模型建模方法, 可以在编译时根据高层中间表示中计算

负载的输入尺寸和 SIMD硬件平台特征来预测计算负载优化算法的期望开销, 从而有效指导 AutoConfig进行代

码生成. 值得注意的是, AutoConfig并不耦合与某个特定的优化分析模型, 而是开放出可注册的接口, 用户可以按

需注册自己的优化分析模型. 

4.1   模型总体描述

CostAll

在深度学习编译优化中, 对优化算法的选择以及算法内的参数配置都会对性能产生影响. 这些影响主要体现

在计算开销、访存开销和特殊指令执行开销 3个方面. 一般来说, 优化算法与朴素算法相比具有更低的计算开销,
但是由于对算法的优化通常会引入额外的内存排布操作和特殊指令, 这会带来额外的访存开销和特殊指令执行开

销. 设   为一个优化算法的理论总开销, 则有: 

CostAll = CostArith+CostMemory+CostSpecIns (1)

CostArith CostMemory

CostSpecIns

其中,    表示计算开销, 在 SIMD 浮点计算场景中主要指融合乘加操作 (FMA) 的执行开销.    表示

访存开销, 主要指访问内存、缓存和寄存器组等存储模块所需的开销.    则涵盖了除了计算指令和访存指

令以外其他特殊指令的执行开销. 不同的优化算法通常会引入不同的特殊指令, 比如 Broadcast向量化算法会引入

广播操作指令, 针对卷积优化的 Im2Col算法会引入维度变换指令等. 朴素算法一般不引入特殊指令, 它的理论总

开销只由计算开销和访存开销构成.
FPO

DM M i NumSpecInsi

为了衡量这些开销, 设优化算法中包含的浮点运算指令个数 (floating point operations)为   , 内存访问指令

个数 (data movement)为   , 所包含的特殊指令种数为   , 且第   条特殊指令的个数为   , 则上述公式可

进一步描述为: 

CostAll = λArithFPO+λMemoryDM+
M∑

i=1

λSpecInsi
NumSpecInsi

(2)

λArith λMemory λSpecIns

λArith

其中,    、   和   分别表示计算开销、访存开销和特殊指令开销的重要性系数. 以计算开销为例, 由于

它的大小与浮点运算指令个数成正比, 因此   的含义就是单位运算指令开销. 重要性系数与优化算法的参数配

置和执行平台紧密相关, 优化算法的参数调优越有效, 越能充分发挥执行平台的硬件特点, 则重要性系数越小. 在
实际优化中, 该系数将通过第 5.2节的动态测量流程确定.
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基于上述对一个优化算法理论总开销的建模方式, 进一步提出优化加速比的概念, 以综合比较不同优化算法

所带来的性能差异, 并作为 AutoConfig选择最优算法的依据. 优化加速比的定义是: 相对于某个基准算法, 在相同

的编译优化流程和硬件执行环境下, 优化算法的理论总开销与基准算法的比值. 具体而言, 对于优化算法 A 和优化

算法 B 而言, A 相较于 B 的优化加速比可表示为: 

SpeedUpAll =
CostAAll

CostBAll

(3)

SpeedUpArith SpeedUpMemory

SpeedUpSpecIns A B

在优化分析时, 还可以在计算、访存、特殊指令等不同方面定义局部优化加速比   、 

和   , 它们能够帮助分析不同算法在不同方面的优劣情况. 以计算方面为例, 当   和   两种算法的计算

开销重要性系数保持一致时, 其局部优化加速比可表示为: 

SpeedUpArith =
CostAArith

CostBArith

=
λArithFPOA

λArithFPOB =
FPOA

FPOB (4)

此时通过分别统计两种算法的浮点运算指令个数, 就可以求得两者在计算方面的局部优化加速比. 第 4.2 节

会借助该指标来探究不同算法在计算、访存方面的优化表现. 

4.2   算法特性分析
 

4.2.1    标量算法与向量算法的特性分析

M×K K ×N

M×N

矩阵乘法是一种典型的深度学习计算负载. 设两个输入矩阵分别为   的矩阵 A 和   的矩阵 B, 输出

矩阵为   的矩阵 C, 下面基于优化分析模型, 对朴素的标量算法和向量化的 Broadcast算法做建模分析.
MNK

MNK

K

2MN +2MNK

标量算法采用 3层嵌套循环完成计算逻辑, 总的循环次数为   . 在每一次循环中, 会进行一次 FMA操作,
因此其浮点运算指令个数为   . 此外在每一次循环中, 默认会涉及到对矩阵 A、B 和 C 各一次的读操作和对

矩阵 C 的一次写操作, 但是在实际实现时可以把对矩阵 C 的读和写操作提取到长度为   的内层循环外面, 因此内

存访问指令个数为   . 标量算法没有特殊指令执行开销.
vs N

MNK
1
vs

MNK
1
vs

vs

vs MK vs

MK +3MNK
1
vs

基于 Broadcast 算法的向量化实现可通过参数   来调节向量化长度, 以对长度为   的最内层循环做向量化.

在 Broadcast 算法中, 总的循环次数为   , 因此浮点运算指令个数为   , 每个 FMA 操作同时对   个

元素进行乘加运算. 在进入最内层循环之前, 需要使用一种标量广播的特殊指令将矩阵 A 的单个元素广播成长度

为   的向量数组, 该指令共需调用   次. 在每次运算的过程中, 分别需要对矩阵 B 和 C 进行一次长度为   的向

量读操作, 将其与广播后的向量数组进行乘加运算, 并在最内层循环结束后将结果向量写回矩阵 C. 因此该算法的

内存访问指令个数为   .

vs CostFMA[vs]

CostMemory[vs] vs = 1

vs vs

设将向量化长度设置为   时, 执行一条向量 FMA指令的计算开销为   , 以向量数组的形式访问内

存的访存开销为   , 将标量操作视为   时的向量操作, 则对标量算法与向量算法的特性分析结果

如表 1所示. 从中可以看出, 向量算法通过引入了特殊的广播指令并改变了原先的访存模式来为向量化提供优化

空间. 一般来说   越大, 则向量化越充分. 但是当   过大时, 一方面负载的输入尺寸规模可能较小, 可向量化的空

间不足. 另一方面向量化所带来的计算便利可能难以弥补寄存器溢出的开销. 因此硬件平台信息会对向量化长度

的配置形成约束, 而基于优化分析模型也容易探究不同向量化长度对算法在计算、访存等方面上的影响.
 
 

表 1　标量算法与向量算法的特性分析
 

分类 标量算法 向量算法 局部优化加速比

浮点运算指令个数 MNK MNK
1
vs

1
vs
× CostFMA[vs]
CostFMA[1]

内存访问指令个数 2MN +2MNK MK +3MNK
1
vs

K +3NK
1
vs

2N +2NK
×
CostMemory[vs]
CostMemory[1]

特殊指令个数 0 MK ∞
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4.2.2    Im2Col 与 Broadcast算法的特性分析

N

C F Hi×Wi Hk ×Wk Ho×Wo

深度学习模型里的卷积层通常处理的是四维张量, 这些张量会带有 batch、channel和 feature等维度. 设 

表示 batch,    表示 channel,    表示 feature,    、   和   分别表示张量二维切片中的输入、卷积

核和输出所对应的尺寸 , 下面以数据排布形式为 NCHW_FCHW 的卷积层为例 (即输入张量的数据排布为

NCHW, 卷积核张量的数据排布为 FCHW, 输出张量的数据排布为 NFHW), 对 Im2Col 与 Broadcast两种算法做优

化分析.

NCHkWkHoWo

2NCHkWkHoWo N

Arow = F Bcol = HoWo

Acol =CHkWk

FCHoWoHkWk
1
vs

FCHoWoHkWk
1
vs

FCHkWk +3FCHoWoHkWk
1
vs

FCHkWk

NFHoWoCHkWk
1
vs

2NCHkWkHoWo NFCHkWk 3NFHoWoCHkWk
1
vs

NFCHkWk

Im2Col算法首先通过 Im2Col策略, 对卷积层的输入进行数据重排, 并对卷积核进行维度变换, 然后通过矩阵

乘法操作得到结果矩阵张量, 最后将该张量再进行维度变换恢复成卷积层的输出. 由于维度变换直接对张量进行

原地操作, 不涉及浮点计算和内存访问, 因此主要关注该算法的数据重排开销和矩阵乘法操作开销. 在数据重排的

过程中, 需要进行   次迭代, 每次迭代会读取输入中的一个元素, 再存储到矩阵 B 中, 该部分的访存开

销为   , 不涉及计算开销. 在矩阵乘法操作中, 开销等价于   次固定规模矩阵乘法的开销. 设每次矩

阵乘法的两个输入矩阵和一个输出矩阵分别为 A、B、C, 则 A 矩阵的行数   , B 矩阵的行数   , A
矩阵的列数   . 若采用针对矩阵乘法的 Broadcast向量算法进行计算, 则一次向量化矩阵乘法的迭代次

数为   , 浮点运算指令个数为   , 内存访问指令个数为   ,

共需要用到   条标量广播的特殊指令. 综合 Im2Col策略和所有矩阵乘法操作, Im2Col 算法的总浮点运算

指令个数为   , 总内存访问指令个数为   +   +   , 总共需

要用到   条标量广播的特殊指令.

Wo NFCHoHkWkWo
1
vs

NFCHoHkWk 3NFCHoHkWkWo
1
vs

NFCHoHkWk

若直接采用 Broadcast算法, 在朴素算法的基础上对内层循环   进行向量化, 则迭代次数为   .

总浮点运算指令个数等于迭代次数, 内存访问指令个数为   +   , 标量广播的特殊指

令使用次数为   .
Wo

Ho Wo

CHkWk

对 Im2Col算法和 Broadcast算法的特性分析如表 2所示. 可以看出, 当输入宽度   较大时, Broadcast算法在

访存上更占优势. 而当输入高度   较大时, Im2Col算法的优化性能更好. 这是因为 Broadcast算法直接对   所对

应的内层循环进行向量化, 而 Im2Col算法会通过将卷积层转换成矩阵乘法操作来对   所对应的内层循环进

行向量化. 所以在同样的向量化长度下, 虽然两种优化算法所需的浮点运算指令个数相同, 但是 Im2Col算法需要

花费额外的访存开销进行数据重排, 与此同时 Broadcast算法需要花费较多的特殊指令执行开销. 在这种情况下便

需要优化分析模型基于输入尺寸对算法的选择做出合理的判断.
 
 

表 2　Im2Col 与 Broadcast算法的特性分析
 

分类 Im2Col算法 Broadcast算法
Im2Col相对Broadcast的局部优化

加速比

浮点运算指令个数 NFHoWoCHkWk
1
vs

NFCHoHkWkWo
1
vs

1

内存访问指令个数
2NCHkWkHoWo NFCHkWk

3NFHoWoCHkWk
1
vs

+   + NFCHoHkWk

3NFCHoHkWkWo
1
vs

+ F +3FWo
1
vs

2Wo +F +3FWo
1
vs

特殊指令个数 NFCHkWk NFCHoHkWk Ho
  

5   静态信息提取与动态开销测量

优化分析模型是 AutoConfig可解释性的来源, 其准确性由静态信息的提取和动态开销的测量共同决定. 静态

信息提取阶段收集计算负载的尺寸信息和硬件平台数据, 旨在确定可配置参数的范围, 可以看作是对配置空间的

精化和剪枝, 从而降低调优开销. 动态开销测量阶段通过在指定优化平台上测量示例程序, 以最终确定对应计算、
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访存和特殊指令的权重系数, 为优化分析模型提供量化数据来选择合适的优化算法, 进而完成代码生成. 为了聚焦

于 AutoConfig的设计思想, 本文只使用单指令多数据流 SIMD作为示例进行论述. 

5.1   硬件信息的静态提取

静态信息提取根据计算负载的优化分析模型的需求进行采集, 结合这些硬件信息以及低层编译器的代码生成

策略可以分析出加速指令的使用和额外的开销. 面向 CPU 的优化需要利用 SIMD的加速能力并且使用 Cache降
低访存开销, 因此本文展示的静态信息提取主要包括收集 SIMD 寄存器堆的尺寸和 Cache 的信息. 配合生成的

LLVM代码和汇编代码进行静态分析. 

5.1.1    SIMD寄存器关键信息提取与分析

SIMD计算单元的关键信息包括 SIMD寄存器长度和 SIMD寄存器堆的容量. SIMD寄存器的长度标志着一

条 SIMD指令能够操作的元素个数. SIMD寄存器堆的容量标志着一个 SIMD中间表示语句能够使用的最大非溢

出尺寸. 使用这两个硬件信息能够结合编译器使用的 SIMD抽象尺寸分析出计算的内存溢出次数.
编译策略选择的主要的挑战在于向量中间表示参数和实际机器关键信息之间存在差距. MLIR 和 LLVM

IR的向量抽象提供了灵活的语义, 并且根据后端硬件平台生成 SIMD代码, 这意味着中间表示层面有更强的向

量语义的表达能力来承载计算负载的编译优化, 同时能够避免在多个后端重复实现优化算法. 然而, 物理机器

上的 SIMD 寄存器的长度和数量是固定的, 需要生成多条 SIMD 指令来弥合向量中间表示到 SIMD 器件的鸿

沟. 一旦中间表示层面使用的向量抽象尺寸超过了 SIMD寄存器堆的容量, SIMD寄存器数量不足以完成所有

的计算, 此时汇编代码生成器就会将生成访存指令, 将寄存器中的元素溢出到内存, 腾挪出空闲寄存器完成计

算, 当溢出的元素被后续计算使用时, 再将这部分元素从内存中取回到 SIMD寄存器, 这就造成了访存操作的

额外开销.
在向量中间表示的转换过程中, 为了兼容多种后端硬件平台, 向量抽象的长度和类型不会发生改变. 图 3展示

了使用融合乘加操作 (FMA) 给出的具体分析示例. 示例函数由 MLIR 编写, 接受 3 个内存抽象的中间表示

(memref)作为参数, 从这 3个内存抽象中加在向量中间表示, 对 3个向量进行融合乘加运算, 并将输出的向量存储

到目标内存中间表示中. 示例使用两个不同长度的向量表示, 长度分别为 128和 1 024, 向量中的每个元素为 32位
浮点数. 在从MLIR编译至 LLVM IR之前, 在MLIR层级还需要将不同方言的操作改写为低层级方言中的等价操

作这个过程向量表示的尺寸不会改变. 最终, 所有低层级方言中的操作都被翻译为 LLVM IR. 图 3(a2)和图 3(b2)
描述了融合乘加函数的 LLVM IR 代码. 图 3 高亮了 MLIR 和 LLVM IR 中的向量类型. 在这个编译过程中, 中间

表示的转换和翻译会重写各层级的方言和操作, 但这些向量抽象的长度和类型从未改变.

但是, 与MLIR和 LLVM IR所抽象的向量中间表示参数不同, 汇编代码级别的参数与实际机器关键信息强相

关. 此处选择 AVX512扩展来展示编译结果. AVX512的寄存器堆包括 32个 zmm SIMD寄存器, 每个寄存器的宽

度为 512位. 图 3(a3)展示了向量抽象长度为 128的融合乘加函数的汇编代码. 汇编代码清楚地表现出了 SIMD指

令的加载、计算和存储的过程. 加载和存储操作使用 vmovups 指令, 融合乘加操作使用 vfmadd213ps指令. 在汇编

代码中, 每个 vfmadd213ps指令需要两个 zmm寄存器. 所以向量抽象类型为 vector<128xf32> 的融合乘加操作需

要 16个 zmm寄存器 (4096/512×2)就可以完成计算. 当向量类型为 vector<1024xf32> 时, 理论上需要 128个 zmm

寄存器, SIMD寄存器堆但只有 32个可用. 图 3(b3)的汇编代码展示了寄存器首先用于进行加载操作, 直至 32个

zmm 寄存器用尽. 此后指令 vfmadd213ps 进行融合乘加的计算. 由于没有空闲寄存器可用, 需要将计算结果溢出

到内存中, 将寄存器腾挪出来负责后续计算. 最后进行存储操作时, 溢出的计算结果被重新加载回寄存器然后存储

到目标缓冲区. 因此, 由于汇编代码和硬件平台指令集绑定的, 不合理的向量化配置会降低执行性能.
综上所述, 选择向量配置实际是在权衡迭代开销和溢出开销. 如果使用保守的向量配置策略, 寄存器堆可以承

载所有的计算负载需求, 但是需要多次迭代才能完成所有的计算, 即增加了迭代的开销. 如果使用激进的向量配置

策略, 寄存器堆需要溢出到内存才可以承载所有的计算负载, 这增加了访存开销, 但是可以用更少次数的迭代完成

全部计算, 节省了循环迭代的开销. 这种权衡关系可以指导参数配置范围的选择.
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(a1) 向量抽象长度为 128 的 MLIR 的融合乘加示例程序

(a2) 向量抽象长度为 128 的融合乘加 MLIR 示例程序翻译至 LLVM IR

(a3) 向量抽象长度为 128 的融合乘加 MLIR 对应的汇编代码

(a) 向量抽象长度为 128 的 MLIR 的融合乘加编译通路

(b1) 向量抽象长度为 1 024 的 MLIR 的融合乘加示例程序

(b2) 向量抽象长度为 1 024 的融合乘加 MLIR 示例程序翻译至 LLVM IR

(b3) 向量抽象长度为 1 024 的融合乘加 MLIR 对应的汇编代码

(b) 向量抽象长度为 1 024 的 MLIR 的融合乘加编译通路

图 3　不同向量配置下的融合乘加计算负载与 SIMD寄存器的使用情况

  
5.1.2    Cache信息提取与分析

优化算法的访存模型对实际性能有重要的影响, 因此编译优化生成代码对 Cache的利用十分关键. 本节对 L1

数据 Cache进行信息收集和分析, 主要关注 Cache容量和 Cache块尺寸. 这些信息可以辅助编译器制定循环分块

或者循环顺序的策略, 尽可能利用 Cache降低访存开销.

以实验平台 Intel(R) Xeon(R) Gold 5218R CPU为例, L1 数据 Cache的容量为 32 KB, 而每个 Cache块的大小

为 64 字节. 这个 Cache块的大小可以看作与 vector<16xf32> 向量抽象尺寸相当, 这与 AVX512的寄存器长度恰

好一致. 当使用 vector<16xf32> 的整数倍作为向量抽象时, 数据之间并不会存在 Cache命中或未命中的相互影

响. 正如 第 5.1.1节所提及的, 本文所选择的配置项均为 16的整数倍. 因此, 对于本文这种以向量化为核心的优

化策略, Cache的状态不会对优化分析模型的准确性产生显著的影响. 对于访存密集型的优化任务, Cache相关

的可配置项是非常重要的, 并应当纳入优化分析模型. 针对这种优化任务, Cache容量的抽象表示和 Cache的结

构都是必须进行详细提取和分析的要素 . 以该实验平台为例 , 访存操作一共可以在 L1 数据 Cache 中存放

vector<8192xf32>, 以及对应的二维向量表示, 例如 vector<8x1024xf32>、vector<4x512xf32> 等. L1数据 Cache

采用 8路组相连的设计, 每一路 64个 Cache块. 因此, 在优化过程中还需要关注访存操作的抽象长度是否会超

出每一路的 Cache块数量. 为了达到高效的访存模式, 高层代码优化策略可以根据以上分析采用特定的循环分
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块和循环顺序策略. 

5.2   程序开销的动态测量

动态开销测量针对优化所在平台确定计算、访存和特殊指令开销的权重系数, 并传入优化分析模型来得到最

终的执行时间表达式. 为此, AutoConfig维护了一个动态测量的程序集合, 其中的每个实例程序都体现了某一种程

序特性. 该集合允许用户进行删改和添加, 使得用户可以根据其优化需求来调整程序集合. AutoConfig提供的集合

能够覆盖大部分与性能有关的MLIR操作, 并且这些动态测量的示例程序都源自实际的测试和优化片段. 这些示

例程序的种类和迭代次数都是可配置的, 用户可据此定制合适的示例, 确保得到的测量值既准确又可靠, 从而避免

随机误差的影响.

CostMemory[vs] CostFMA[vs] CostBroadcast[vs]

λArith λMemory λSpecIns λArith

λMemory λSpecIns

本节以 Broadcast向量化算法的开销表示为例阐述动态测量流程, 涉及的测量开销如表 3所示. 其中包括访存开

销   、SIMD 计算开销   和表示广播指令的特定操作开销   , 它们分别对应了优

化分析模型的 3 项权重系数   、   和   . 具体来说, 在 SIMD 浮点计算场景中,    是单条 FMA 指令

的执行时间,    则是单条访存指令的执行时间. 而   , 在对 Broadcast向量化算法的分析中, 等价于单条广播

操作指令的执行时间, 因为该优化算法涉及的特殊指令只有广播指令. 其他优化算法中特殊指令也同理.
 
 

表 3　Broadcast向量化算法的开销表示
 

开销表示 开销描述 示例程序描述

CostMemory[vs] vs将   个元素进行访存操作 MemCopy示例程序的执行时间

CostFMA[vs] vs个数据进行融合乘加操作的开销 FMA示例程序与MemCopy示例程序执行时间的差分

CostBroadcast[vs] vs个数据进行广播操作的开销 BroadcastFMA示例程序与FMA示例程序执行时间的差分
 

CostMemory[vs] CostFMA[vs] CostBroadcast[vs]

为了量化这些开销, 本节使用动态测量程序集合中的特定子集在多个目标硬件平台上进行了实验. 其中访存

开销的测量选择内存拷贝示例程序, 其中包括使用向量方言的内存加载和存储指令. FMA开销的测量选择了 FMA
示例程序, 该程序结合了访存指令和融合乘加指令. 表示广播指令的特殊指令开销的测量选择了 BroadcastFMA
的示例程序, 其中包括访存指令、广播指令和融合乘加指令. 以上示例程序均使用 2 的 20 次方作为计算负载尺

寸, 计算负载迭代 10  000 次, 通过测量总的执行时间来确定   、   和   的量化

数值.
CostMemory[vs]

CostFMA[vs] CostBroadcast[vs]

λArith λMemory λSpecIns

表 4 是在 AVX512 平台下的实验测量结果, 从中可以看出, 访存指令开销   平均为 FMA 指令开

销   和表示广播指令的特定操作开销   的 20 倍左右. 在同样的硬件平台下, 这里得出的开

销比值与权重系数   、   和   之间的比值是一致的, 因此这些数据可以为优化分析模型提供权重数

值, 进而分析出整体算法的性能表现, 并选择合适的算法和配置进行代码生成.
 
 

表 4　开销表示的测量结果 (ms/每 10 000次迭代)
 

测量开销 vs=1 vs=16 vs=32 vs=64 vs=128 vs=256
CostMemory[vs] 12 028.5 1 648 1 751.5 1 779.5 1 989.5 2 345.5
CostFMA[vs] 644 70 142 83 102 52

CostBroadcast[vs] 738 175 209 204 303 154
  

6   实验设计、结果和分析

本节面向实际的深度学习计算负载场景, 在 AVX512和 ARM Neon两种 SIMD平台上, 对 AutoConfig的参数

配置及优化算法的选择进行探究, 并将基于分析模型的代码生成策略与 TVM的自动调优策略进行跨平台的性能

比较. 其中, 在第 6.2节会探究向量化长度参数的选取对优化性能的影响, 指出基于不同硬件平台的特性来确定参

数配置的意义. 在第 6.3节会利用硬件信息和动态开销数据来计算不同算法的预测加速比, 以验证 AutoConfig的
算法选择是否准确. 在第 6.4 节将 AutoConfig 与基于自动调优策略的 TVM 进行跨平台的代码生成性能比较.
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AutoConfig基于 Buddy Compiler实现, 在代码生成阶段使用了开源编译器框架 LLVM, 版本为 17.0.0; 在对比实验

中采用的 TVM版本为 v0.14.0. 

6.1   优化场景的选择

本文选取了一个经典的卷积神经网络 EfficientNet (模型文件来自 https://coral.ai/models/image-classification/),
并针对其中的关键深度学习计算负载即不同输入尺寸的卷积层进行优化. 卷积神经网络是以卷积层作为主要模块

的深度学习模型. 对于卷积神经网络而言, 靠近输入部分的卷积层其功能主要在于从输入中提取初步特征, 因此卷

积的输入尺寸较大而通道数较少. 处于模型中间部分或靠近输出部分的卷积层其功能主要在于从上一层输出的特

征中进一步提取深层信息, 因此卷积的输入尺寸较小而通道数较多.
EfficientNet是经典的卷积神经网络模型, 本节基于 EfficientNet完成实验探究. 表 5对该模型文件中与计算和

访存相关的粗粒度计算负载进行了统计, 可以看出卷积 (conv_2d_nhwc_hwcf) 的计算占所有计算负载的大多数

(38/64), 可见通过从模型中的不同部分选取了尺寸多样的卷积作为优化对象具有一定的代表性, 能够反映优化算

法的选择对整体性能的影响.
  

表 5　EfficientNet高层计算负载统计
 

高层计算负载 出现次数

batch_matmul 1
depthwise_conv_2d_nhwc_hwcm 11

conv_2d_nhwc_hwcf 38
collapse_shape 12
expand_shape 2

  

6.2   基于硬件信息的参数配置

{16,32,64,128,256}为了验证硬件信息对优化算法参数选取的影响, 在 AVX512和 ARM Neon平台中分别以 

的数值设置向量化长度, 并在不同的卷积优化场景中计算优化加速比, 随后对于这两个平台分别选取平均实际加

速比最大的向量化长度设置, 将相关数据记录在表 6 和表 7 中. 为了方便对比, 也将适合 AVX512 的向量化长度

配置应用于 ARM Neon平台中进行测试, 将相关数据记录在表 8中. 图 4是面向 ARM Neon平台时, 选取不同向

量化参数 vs 的 Broadcast算法优化卷积的执行时间比较.
  

表 6　基于 AVX512平台, 向量化长度为 64时的最佳算法选择探究
 

卷积尺寸
标量执行时间

(ms)
Im2Col执行
时间 (ms)

Broadcast执行
时间 (ms) 实际加速比 预测加速比

算法选择结果
是否正确

(1×1536×7×7, 192×1536×1×1) 75.3 2.2 14.5 6.74 2.51 √
(1×192×7×7, 1536×192×1×1) 76.9 2.1 14.7 7.14 2.83 √
(1×48×30×30, 384×48×3×3) 647 16.9 32.5 1.91 1.58 √
(1×32×114×114, 96×32×3×3) 1 726 76.9 46.6 0.66 0.83 √
(1×64×58×58, 64×64×3×3) 581 19.9 18.0 9.91 1.84 √

  

表 7　基于 ARM Neon平台, 向量化长度为 16时的最佳算法选择探究
 

卷积尺寸
标量执行时间

(ms)
Im2Col执行
时间 (ms)

Broadcast执行
时间 (ms) 实际加速比 预测加速比

算法选择结果
是否正确

(1×1536×7×7, 192×1536×1×1) 53 2.9 28.0 10.00 1.51 √
(1×192×7×7, 1536×192×1×1) 49.2 4.5 26.7 5.88 1.57 √
(1×48×30×30, 384×48×3×3) 461 15.4 63.9 4.17 1.15 √
(1×32×114×114, 96×32×3×3) 1 229 49.7 47.8 0.97 0.94 √
(1×64×58×58, 64×64×3×3) 1 211 50.1 47.7 0.95 0.94 √

 

一方面, 从图 4 中可以看出, 在 ARM Neon 平台上选择 16 作为向量化长度能够获得更小的执行时间和更准

确的预测结果, 这说明向量化长度参数的选取会对优化性能产生关键影响. 另一方面, 根据表 6, 在 AVX512平台
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{32,64,128}
{16,32,64}

上选择 64 作为向量化长度是更优的参数配置, 但是根据表 7 和表 8, 该参数对 ARM Neon 平台来说并不是最优

的. 这说明采用较大的向量化长度不一定在每个平台上都能得到较好的执行性能, 还需要考虑硬件平台里 SIMD
寄存器个数和 Cache容量的限制. 实践中发现, 在面向 AVX512的硬件后端时,    是合适的参数项配置

范围. 而在面向 ARM Neon的硬件后端时, 参数选择   可以得到理想的调优效果, 这反映了参数的可取范

围受硬件信息的约束 (举例而言, 不同平台有不同的指令向量长度. AVX512 的指令向量长度为 512 位, 而 ARM
Neon的指令向量长度只有 128位). 由此可见, 合理的参数配置能够提高算法选择的精确度, 同时提升代码的执行

性能.
 
 

表 8　基于 ARM Neon平台, 向量化长度为 64时的最佳算法选择探究
 

卷积尺寸
标量执行时间

(ms)
Im2Col执行
时间 (ms)

Broadcast执行
时间 (ms) 实际加速比 预测加速比

算法选择结果
是否正确

(1×1536×7×7, 192×1536×1×1) 53 11.5 89.5 7.69 1.86 √
(1×192×7×7, 1536×192×1×1) 49.2 11.2 88.5 7.69 2.02 √
(1×48×30×30, 384×48×3×3) 461 19.9 192 10.00 1.28 √
(1×32×114×114, 96×32×3×3) 1 229 45.9 144 3.12 0.88 ×
(1×64×58×58, 64×64×3×3) 1 211 46.9 147 3.12 0.87 ×

 

 
 

Conv(1×64×58×58, 64×64×3×3)

Conv(1×32×114×114, 96×32×3×3)

Conv(1×48×30×30, 384×48×3×3)

Conv(1×192×7×7, 1536×192×1×1)

Conv(1×1536×7×7, 192×1536×1×1)

0 200 400 600 800 1 000 1 200 1 400

卷
积
尺
寸

执行时间 (ms)

vs=64 vs=16 vs=1

图 4　ARM Neon平台下不同向量化参数 vs 的 Broadcast算法优化卷积的执行时间 (ms)
  

6.3   优化分析模型的最佳算法选择

为了验证 AutoConfig 进行算法选择的有效性, 首先基于硬件信息和动态开销求出 Im2Col 相对于 Broadcast
的预测加速比. 预测加速比大于 1表示在优化分析模型中 Im2Col的执行性能优于 Broadcast, 此时 AutoConfig会
选择 Im2Col算法实施代码生成策略. 反之选择 Broadcast算法实施代码生成策略. 然后在不同的硬件平台上基于

不同的配置参数, 分别显性指定 Im2Col和 Broadcast算法进行代码生成, 测量两种算法所得到优化代码各自的实

际执行时间, 计算出 Im2Col相对于 Broadcast的实际加速比, 最后在不同的卷积优化场景中 AutoConfig的预测加

速比进行验证, 实验结果如表 6、表 7和表 8所示. 图 5是在 AVX512平台下, 确定最佳参数配置 vs=64时的最佳

算法选择结果. 图 5中计算得出了 Im2Col和 Broadcast算法的相对执行时间占比, 一个算法对应的柱形部分越短,
则该算法的性能与另一个算法相比越好, 此时选择该算法是最佳的策略.

 
 

Conv(1×64×58×58,64×64×3×3)

Conv(1×32×114×114,96×32×3×3)

Conv(1×48×30×30,384×48×3×3)

Conv(1×192×7×7, 1536×192×1×1)

Conv(1×1536×7×7,192×1536×1×1)

不同算法优化卷积的相对执行时间占比 (%)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

卷
积
尺
寸

Im2Col 算法执行时间占比 Broadcast 算法执行时间占比 AutoConfig 的算法选择

图 5　不同算法优化卷积的相对执行时间占比
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CostMemory CostMemory

根据图 5, 结合表 6–表 8对算法选择结果的正确性验证, 可以看出 AutoConfig在多种硬件平台和不同向量化

长度配置下, 能够有效地完成代码生成策略中的算法选择, 这体现在对于大部分卷积优化场景, AutoConfig

能够预测得到实际性能更好的优化算法. 尽管如此, AutoConfig的分析模型也有其局限性, 这会导致它在某些情况

下 (如处理表 8中后两个卷积尺寸时)的算法选择结果存在偏差. 具体而言, 在第 4.1节的建模中笼统地将各种访

存操作带来的开销视为同一类开销   , 但实际上,    还应包括 Cache未命中的代价、从内存中预取

数据的代价、数据从寄存器中溢出的代价等. 在实际的访存中预取数据的操作是穿插在运算操作之间来隐藏延迟

的, 它与读取 Cache操作的频率共同反映了算法对内存和缓存的利用程度, 而寄存器溢出的代价则反映了算法对

寄存器组的使用情况. 由此可见, 提高优化分析模型对硬件行为的抽象程度和描述精度是实现更加实用的自动配

置机制的关键. 

6.4   AutoConfig 的代码生成性能验证

TVM采用搜索的方式进行自动调优, 搜索的过程中需要通过枚举优化参数并实际执行程序来确定最佳的优

化策略. 与 TVM相比, AutoConfig进行配置的所需开销主要体现在动态开销的测量上. 基于静态硬件信息和动态

开销测量的结果, AutoConfig能够直接借助代价模型完成参数配置和算法选择, 实现代码生成的过程. 针对深度学

习计算负载场景, 本节将 AutoConfig与基于自动调优策略的 TVM进行跨平台的性能比较.

在 AVX512平台和 ARM Neon平台上, 对不同尺寸的矩阵乘法 (Matmul)和卷积 (Conv)实施调优的实验结果

如表 9和表 10所示. 可以看出 AutoConfig和 TVM的优化相比于原始程序取得了较明显的性能提升, 且 AutoConfig

的优化加速比和所生成优化代码的绝对执行时间与 TVM的优化在一个数量级内, 具有可比性.
  

表 9　AVX512平台下 AutoConfig与其他调优机制的性能对比
 

负载尺寸
TVM基准性能

(ms)
TVM调优性能

(ms)
TVM调优
加速比

AutoConfig基
准性能 (ms)

AutoConfig调
优性能 (ms)

AutoConfig调
优加速比

Matmul(64×65536, 65536×256) 2 518 189 13.3 4 248 242 17.6
Matmul(1024×1024, 1024×1024) 3 483 95 36.7 3 801 218 17.4

Conv(1×1536×7×7, 192×1536×1×1) 160 2.8 57.1 75.3 2.2 34.2
Conv(1×192×7×7, 1536×192×1×1) 159.5 0.9 177.2 76.9 2.1 36.6
Conv(1×48×30×30, 384×48×3×3) 184 2.4 76.7 647 16.9 38.3
Conv(1×32×114×114, 96×32×3×3) 445.1 10.3 43.2 1 726 46.6 37.0
Conv(1×64×58×58, 64×64×3×3) 153 1.4 109.3 581 18 32.3

 

进一步的, 为了评估 AutoConfig相比 TVM在调优时的性能优势, 本文定义单位加速比所需调优开销, 表示优

化算法在与标量算法相比实现性能提升时, 平均每单位倍数的性能提升所需的调优开销, 该指标直观反映了调优

行为对生成代码加速的贡献力度. 基于表 10使用单位加速比所需调优开销, 对 AutoConfig和 TVM在卷积优化场

景进行描述, 实验结果如图 6所示. 结果表明, 与 TVM的自动调优方式相比, AutoConfig无需通过耗时较长的搜

索方式确定最优参数, 只需要完成硬件信息提取和动态开销测量, 即可依托代价模型实现可自动配置的代码生成,

且由生成的代码可达到与自动调优相似的执行性能.
  

表 10　ARM Neon平台下 AutoConfig与其他调优机制的性能对比
 

负载尺寸
TVM基准性能

(ms)
TVM调优性能

(ms)
TVM调优加

速比

AutoConfig基
准性能 (ms)

AutoConfig调
优性能 (ms)

AutoConfig调
优加速比

Matmul(64×65536, 65536×256) 6 194 134 46.2 6 455 140 46.1
Matmul(1024×1024, 1024×1024) 1 300 76 17.1 3 889 127 30.6

Conv(1×1536×7×7, 192×1536×1×1) 234.1 8.2 28.5 53 11.5 4.6
Conv(1×192×7×7, 1536×192×1×1) 228.6 7.4 30.9 49.2 11.2 4.4
Conv(1×48×30×30, 384×48×3×3) 299.5 3.1 96.6 461 19.9 23.2
Conv(1×32×114×114, 96×32×3×3) 349.4 9.4 37.2 1 229 45.9 26.8
Conv(1×64×58×58, 64×64×3×3) 125.6 4.6 27.3 412 16.8 24.5
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Conv(1×64×58×58,64×64×3×3)

Conv(1×32×114×114,96×32×3×3)

Conv(1×48×30×30,384×48×3×3)

Conv(1×192×7×7,1536×192×1×1)

Conv(1×1536×7×7,192×1536×1×1)

(a) AVX512 平台单位加速比所需调优开销的比较

(b) Arm Neon平台单位加速比所需调优开销的比较

AutoConfig 单位加速比所需调优开销 TVM 单位加速比所需调优开销

AutoConfig 单位加速比所需调优开销 TVM 单位加速比所需调优开销
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卷
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卷
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寸

单位加速比所需调优开销 (ms)

单位加速比所需调优开销 (ms)

图 6　单位平台加速比所需调优开销的跨平台比较
  

7   总　结

本文提出了 AutoConfig, 一种面向深度学习编译优化的自动配置机制. 针对不同的深度学习计算负载和硬件

平台, 该机制构建了具备可配置的代码生成重写模式和可解释性的优化分析模型, 通过分析静态提取的信息和动

态测量的开销来确定最佳的参数配置与优化算法, 从而进行代码生成. 本文还将 AutoConfig集成到深度学习编译

器 Buddy Compiler中, 旨在达成一次优化实现适配多种硬件平台的目标. 通过对深度学习模型中的卷积和矩阵乘

法的优化实验, 本文验证了 AutoConfig自动配置优化和调优方法能够解决当前深度学习编译器调优开销大, 优化

效果可解释性差的问题. AutoConfig生成的优化代码可以达到与编译器自动调优相似的性能表现, 同时避免了重

复实现和反复调优.
本文期望 AutoConfig成为自动配置编译优化的基础设施, 并拥有开放的使用模式. 本文阐述的优化分析模型

和动静融合的调优策略并非与 AutoConfig的基础设施紧密耦合. 用户可以提供不同的优化分析模型和调优机制

来驱动 AutoConfig, 从而实现更加高效的编译优化. 例如, 用户可以针对其他深度学习场景进行代码生成, 可以采

用更多样的优化算法进行比较和调优, 也可以从硬件平台收集更细颗粒度的信息并建立理论模型来提高性能预测

的准确性, 还可以集成 Amdahl模型、Roofline模型等不同的分析模型进行针对性的调优等. 因此, 本文更长远的

意义在于提供了全新的编译优化开发范式, 将编译优化解耦为开发、分析和调优的过程, 为编译优化提供了新的

研究方向.
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