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摘要

摘要

近些年，人工智能算法的飞速发展，算力与算法、数据这三个要素一齐成为了近二

十年来推动人工智能技术和应用发展的重要动力。然而，随着半导体工艺发展，摩尔定

律逐渐失效，通用计算设备的性能提升放缓，已无法满足人工智能算法对于训练和推

理的巨大算力、存储、带宽需求。在此背景下，专用架构计算设备兴起。以 TPU, NPU
等加速器为代表的专用加速器通过将有限的芯片资源分配给专用的计算、存储、互联

单元，对于人工智能算法的训练和推理有极强的加速效果。这类为人工智能算法而专

门设计的加速硬件称为人工智能芯片（简写为 AI芯片）。AI芯片的兴起对上层配套软
件栈提出了新的需求。由于专用架构与通用架构在硬件设计、指令集设计、以及优化

方法不同，先前对于通用硬件的软件栈的设计也难以直接迁移到 AI芯片上，这就需要
重新思考 AI芯片上的软件编程和优化的问题。软件栈搭建有两种方式：依赖多种手工
优化库的框架，以及依赖编译技术的自动化框架。由于手工优化库的时间长、效率低，

编译框架的优势逐渐凸显，因此，近年来以编译技术为基础的框架层出不穷，而这类

为 AI芯片提供编译自动化支持的技术也被称为 AI编译。
相比于面向通用芯片的传统编译，AI编译所处的层次更高，涵盖模型层，算子层，

指令层三个层次，在三个层次各有独特的技术挑战:

• 图层次：融合中计算与访存优化困难。在算子融合优化问题中，需要编译器具
有准确的性能评估和求解能力，通过最优化数据搬移量优化寻找高效的融合代

码生成方案，在已有工作中仍无法解决融合数据流表达、分析、优化的难题。

• 算子层次：循环优化空间生成和搜索困难。针对不同硬件芯片需要自动生成不
同的优化空间，并通过统一的搜索方式在优化空间中寻找最优的循环调度策略，

已有工作仍无法摆脱人为干预自动组合多种优化原语，也难以高效进行搜索。

• 指令层次：硬件指令缺少计算与访存抽象。已有工作依赖人工定制模板使用 AI
芯片特殊指令。如何将 AI 芯片的专用特殊指令进行抽象并在编译器中进行表
达，从而通过编译方式自动化在输入程序中寻找特殊指令使用机会，并通过编

译器自动地、正确地、高效地将指令代码进行生成仍是困难的研究问题。

为了解决上述挑战，本文提出一种从上到下的完整编译技术路线，它贯穿 AI编译
的图、算子、指令三个层次，囊括了四个编译框架：Chimera，TileFlow，FlexTensor，和
AMOS。这四个框架相互配合、相互衔接，构成了从图到指令的统一编译框架。每个框
架都基于统一的张量计算表达形式（Tensor Expression）和有向无环图抽象，并进一步
设计符合各个编译层次的中间表达方式（Intermediate Representation, IR），以及配套设
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计对应的编译优化流程或算法。具体而言，自上而下，本文的贡献包括：

• 在图层，提出了融合优化框架和融合性能评估模型。通过基于块抽象的图融合
编译技术，设计数据搬移量分析和优化算法，自动优化融合代码的计算和访存，

大幅提高融合代码性能。在 CPU，GPU，NPU等设备上，可以达到超越手工优
化效果 2倍以上加速。

• 在算子层，提出了算子循环优化和代码生成框架。通过基于循环抽象的算子优
化技术，设计算子自动调度算法和基于强化学习的调度空间搜索算法，有效提

高生成代码的性能。在 CPU，GPU，FPGA等芯片上测试结果表明相对于手工
优化的代码，可以达到 1.5倍以上加速。

• 在指令层，提出了指令抽象和生成框架。通过基于计算访存抽象的指令生成技
术，设计软硬件映射自动生成算法和指令生成正确性验证算法，能灵活地在多

种芯片上进行特殊指令生成，并提高程序性能 1.3倍以上。

关键词：编译器；AI芯片；代码生成；自动优化
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ABSTRACT

Compiler Design and Optimization for AI Chips

Size Zheng (Computer System and Architecture)
Directed by: Prof. Yun Liang

ABSTRACT

Recently, there has been a great advancement in artificial intelligence algorithm design
and acceleration. Computational power, algorithms, and data have become the three crucial el-
ements driving the development of AI technology and applications over the past twenty years.
However, as semiconductor technology advances further, Moore’s Law is gradually becoming
obsolete, and the performance improvements of general computing devices are slowing, unable
to meet the enormous computational power, storage, and bandwidth requirements of AI algo-
rithms for training and inference. In this context, specialized architecture computing devices
have emerged. Dedicated accelerators represented by TPUs, NPUs, and others, by allocating
limited chip resources to specialized computing, storage, and interconnect units, have a signifi-
cant acceleration effect on the training and inference of AI algorithms. This paper refers to such
hardware designed specifically for AI algorithms as AI chips. The rise of AI chips introduces
new demands for the supporting software stack. Due to differences in hardware design, in-
struction set design, and optimization methods between specialized and general architectures,
the software stack designed for general hardware cannot be directly transferred to AI chips, ne-
cessitating a re-examination of the problems of software programming and optimization on AI
chips. There are two approaches to building a software stack: frameworks relying on various
hand-optimized libraries and those depending on compiler technology for automation. Due
to the long time and low efficiency of hand-optimized libraries, the advantages of compiler
frameworks have become increasingly apparent. Compared to traditional compilers aimed at
general chips, AI compilers operate at a higher level, encompassing the model layer, operator
layer, and instruction layer. AI compilation technology faces unique technical challenges at
these three levels:

1. Graph level: Difficulties in computation and memory access optimization during
fusion. In the problem of operator fusion optimization, the compiler needs to have
accurate performance evaluation and solving capabilities, to find efficient fusion code
generation schemes by optimizing data movement, a challenge that existing work has

III



北京大学博士研究生学位论文

not yet solved in terms of expressing, analyzing, and optimizing fused data flows.
2. Operator level: Difficulties in generating and searching optimization spaces for

loops. For different hardware chips, it is necessary to automatically generate different
optimization spaces and find the optimal loop scheduling strategy through a unified
search method. Existing work still cannot escape manual intervention in automatically
combining various optimization primitives, nor can it efficiently conduct searches.

3. Instruction level: Lack of computational and memory access abstraction in hard-
ware instructions. Existing work relies on manually customized templates to use spe-
cial instructions of AI chips. How to abstract the specialized special instructions of
AI chips in the compiler and automatically find opportunities to use special instruc-
tions in the input program, and generate instruction code automatically, correctly, and
efficiently remains a difficult research problem.

To address these challenges, this paper proposes a comprehensive compilation technology
route from top to bottom, spanning the graph, operator, and instruction levels of AI compilation
and encompassing four compilation frameworks: Chimera, TileFlow, FlexTensor, and AMOS.
These four frameworks work together, forming a unified compilation framework from graphs
to instructions. Each framework is based on a unified tensor computation expression and di-
rected acyclic graph abstraction, and further designs intermediate representations (IR) suitable
for each compilation level, as well as corresponding compilation optimization processes or
algorithms. Specifically, from top to bottom, this paper’s contributions include:

• At the graph level, a fusion optimization framework and a fusion performance
evaluation model were proposed. Utilizing block abstraction-based graph fusion
compilation technology, algorithms for analyzing and optimizing data movement were
designed to automatically optimize the computation and memory access of fused code,
significantly enhancing the performance of the fused code. On devices such as CPUs,
GPUs, and NPUs, it is possible to achieve more than double the acceleration compared
to manual optimization.

• At the operator level, a framework for operator loop optimization and code gen-
eration was proposed. Through loop abstraction-based operator optimization tech-
nology, an automatic scheduling algorithm for operators and a scheduling space search
algorithm based on reinforcement learning were designed, effectively improving the
performance of the generated code. Test results on chips like CPUs, GPUs, and FP-
GAs indicate that an acceleration of more than 1.5 times can be achieved compared to
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manually optimized code.
• At the instruction level, an instruction abstraction and generation framework was

proposed. By employing computation and memory access abstraction-based instruc-
tion generation technology, algorithms for automatic software-hardware mapping gen-
eration and instruction generation correctness verification were designed, allowing for
flexible generation of special instructions on various chips and improving program per-
formance by more than 1.3 times.

KEY WORDS: Compiler; AI Chips; Code Generation; Automatic Optimization
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第一章 引言

第一章 引言

自从二十一世纪初开始，对于人工智能（Artificial Intelligence，AI）的研究再次成
为热点，以深度神经网络为主的 AI算法在多个领域（如视觉，听觉等）取得了超过人
类水平的识别能力[1-4]。这类 AI算法主要针对分类和标注任务，以有监督学习为主要
方式。它们的参数量往往在 1亿以内，计算量需求在 2亿次浮点计算以内，在大量的设
备上如桌面级 CPU，消费级 GPU，甚至边缘设备都可以进行部署。进入二十一世纪二
十年代之后，生成式 AI技术逐渐兴起，以 Transformer[5]，Diffusion[6]为代表的神经网
络结构成为了 AI算法的主要构成部分。这些新兴的 AI算法在自然语言处理（Natural
Language Processing, NLP），图片生成，视频生成等方面取得了重要的突破。值得注意
的是，这些 AI算法对于计算、存储、通信的需求增长远超先前的深度神经网络。例如，
由Meta公司开源的 LLaMA-2[7]模型最小的参数量也有 70亿参数，在半精度下，这些
参数会占据约 14GB的存储空间，在输入语句长度为一千左右时，推理时计算量约为
14兆次浮点计算（1.4 × 1013），训练时计算量则约为 42兆次浮点计算。在国内，由百
度推出的大模型文心一言拥有超过 2600亿参数，阿里巴巴开源的通义千问模型有超过
140亿参数，他们的计算量和存储量需求则会更高。在图 1.1中展示了近十年来国内外
主要的 AI算法的参数量变化趋势，AI算法的计算量由输入数据量和参数数量共同决
定，因此一般参数量越大的算法，计算量需求也会越大。图中展示了在 2018年以前，
AI算法的参数量增长并不明显，但是在 2018年之后，参数量以约每一年翻 10倍（一
个数量级）的速度增长。

另一方面，随着摩尔定律逐渐失效[8]，传统架构的硬件如 CPU和 GPGPU已经难
以满足 AI算法的巨大的计算、存储、通信需求。因此，近年来，大量高性能的 AI芯片
被提出，为 AI算法提供算力、存储、通信的支持。如谷歌 TPU[9-10]，寒武纪MLU[11]，

英伟达 Tensor Core[12]，华为 NPU[13]等。这些 AI芯片通过定制化的数据流支持 AI计
算的加速，例如谷歌 TPU使用脉动阵列（Systolic Array）架构加速矩阵乘法，华为NPU
使用 Cube 架构加速矩阵乘法和卷积。在图 1.2中展示了近十年来国内外主要 AI 芯片
的性能、存储、带宽信息。通过比较可以发现，在固定计算精度的情况下，单张 AI芯
片性能增长速度远低于 AI算法的增长速度，平均每年的性能增长为 70%，内存容量和
带宽的增长则更为缓慢。硬件性能增长缓慢与上层算法增长过快的矛盾成为了当前 AI
算法训练和部署中的主要矛盾。

在这样的背景下，我国在 2016年提出了《新一代人工智能发展规划》，其中明确
提出在“核高基”专项中加入人工智能软硬件支持。为了实现软硬件的高度协同工作，
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图 1.1 近十年主要 AI算法参数量变化趋势

充分发挥硬件性能，满足算法的需求，就需要研制配套的高效软件栈，从高层次的算

法语义逐步编译至硬件的指令，通过高效的调度和优化算法实现性能最大化和开发难

度有效降低。为此，本文认为，以形式化和自动化为核心的编译技术是满足这一要求

的重要技术。面向 AI芯片的编译技术主要从三个层次开展研究：图层，算子层，指令
层。图层关注 AI算法整体的表达和优化；算子层关注 AI算法中的算子如何进行表达
和优化；指令层关注与硬件衔接的硬件指令如何生成与优化。而针对 AI芯片实现编译
优化的软件栈框架，则被称为 AI编译器。

AI编译技术发展多年，经历了模板调优，规则组合，分析优化三个阶段，形成了
计算调度分离、多面体模型、追踪编译等多种技术路线。尽管取得了众多的成果，在

实际使用时仍有许多问题尚未解决。本文总结 AI编译技术发展至今面临的三个主要技
术挑战：（1）在图层次如何协同优化计算与访存。（2）在算子层次如何针对不同硬件
芯片自动生成优化空间并通过统一的搜索寻找最优的循环调度策略。（3）在指令层次
如何将 AI芯片的专用特殊指令进行抽象并通过编译器自动地、正确地、高效地将指令
代码进行生成。

为了解决这些挑战，本文提出一个完整的 AI编译器设计，其涵盖了 AI编译的图
层、算子层、指令层。在图层次，本文着重关注图融合优化，通过编译技术辅助生成高

性能融合代码，并提出了框架 Chimera和 TileFlow完成这一优化过程；在算子层，本
文关注算子循环调度，通过编译器自动化生成高性能代码，提出 FlexTensor框架完成
自动化算子编译；在指令层，本文抽象硬件指令，自动化生成 AI芯片专用指令实现加
速，提出 AMOS框架自动完成指令生成。本文将讨论每个层次的具体抽象方法和编译
技术，旨在为当前和未来的 AI编译器设计提供借鉴和参考，帮助 AI领域研究人员和

2



第一章 引言

1

10

100

1000

2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

名称 年份 峰值算⼒
TFLOPS

内存
GB

内存带宽
GB/s

K20x 2012 3.95 6 250
M40 2015 7 12 288
P100 2016 9.3 16 732
TPU-v1 2016 92 8 34
V100 2017 130 16 900
TPU-v2 2017 45 16 600
TPU-v3 2018 123 32 900
昇腾910 2020 256 - 1200
MLU270 2020 64 16 102
A100 2020 312 80 1500
TPU-v4 2021 275 32 1200
MLU370 2022 96 48 614
H100 2023 989 80 3352
TPU-v5 2023 393 16 819 年份

FP
16
峰
值
算
⼒

(T
FL
O
PS
)

K20x

H100

MLU370

TPU-v5

A100

昇腾910
TPU-v4

TPU-v3

V100

TPU-v1

P100

M40

TPU-v2
MLU270

近⼗年主要AI芯⽚性能、存储、带宽 近⼗年主要AI芯⽚性能变化趋势

图 1.2 近十年主要 AI芯片的（半精度）性能、存储、带宽比较

从业者更好地将高层次算法映射到底层硬件。

本章接下来的内容里，首先介绍 AI编译器研究背景，包括 AI算法和 AI芯片，以
及各个层次的 AI编译的研究挑战；然后介绍本文研究动机，根据研究挑战详细阐述研
究问题，展示研究内容与研究挑战的对应关系；最后介绍本文内容的组织结构。

1.1 研究背景与挑战

本章节将介绍 AI芯片和 AI计算各自的特点，以及 AI编译器三个层次编译各自的
主要研究挑战。

1.1.1 AI算法简介

当前主流的 AI 算法是通过构建深度神经网络将输入的原始特征值经过复杂变换
得到输出的特征值，并基于这些输出特征计算概率以进行决策。这类算法需要大量的

计算步骤进行特征空间变换，每个计算步骤都可以被抽象为算子。由于输入输出的特征

值往往是高维的，AI算法使用高维度张量（类比计算机编程语言中的多维数组）数据结
构表达计算中的数据。所以算子的本质是以张量为输入和输出的函数，也可以称之为张

量计算。大量的算子相互衔接，以前置算子的输出为后继算子的输入，构成了数据流图

结构，被称为计算图。在表1.1中列出了常用的算子的数学定义，其中包括矩阵乘法和卷
积。简便起见，本文使用爱因斯坦求和约定来表示每个算子。这里使用符号 ∘表示乘法和
求和操作，右侧出现但左侧未出现的下标表示规约操作。例如，二维卷积定义 O𝑏,𝑘,𝑖,𝑗 =
I𝑏,𝑟𝑐,𝑖+𝑟𝑥,𝑗+𝑟𝑦 ∘ W𝑘,𝑟𝑐,𝑟𝑥,𝑟𝑦 可以解释为 O𝑏,𝑘,𝑖,𝑗 = ∑

𝑟𝑐
∑

𝑟𝑥
∑

𝑟𝑦 I𝑏,𝑟𝑐,𝑖+𝑟𝑥,𝑗+𝑟𝑦 × W𝑘,𝑟𝑐,𝑟𝑥,𝑟𝑦。某

些算子具有特殊的参数。例如，在分组卷积中，P𝑔, I𝑔,W𝑔 是第 𝑔 组的张量，𝑔 代表分
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表 1.1 AI算法算子表达式举例

算子英文名称 表达式 中文解释
GEMV O𝑖 = A𝑖,𝑘 ∘ B𝑘 矩阵向量乘法
GEMM O𝑖,𝑗 = A𝑖,𝑘 ∘ B𝑘,𝑗 矩阵乘法
Bilinear O𝑖,𝑗 = A𝑖,𝑘 ∘ B𝑗,𝑘,𝑙 ∘ C𝑖,𝑙 双线性变换

1D convolution O𝑏,𝑘,𝑖 = I𝑏,𝑟𝑐,𝑖+𝑟𝑥 ∘ W𝑘,𝑟𝑐,𝑟𝑥 一维卷积
Transposed 1D convolution O𝑏,𝑘,𝑖 = I𝑏,𝑟𝑐,𝑖+𝑟𝑥 ∘ W𝑟𝑐,𝑘,𝐿−𝑟𝑥−1 一维反卷积

2D convolution O𝑏,𝑘,𝑖,𝑗 = I𝑏,𝑟𝑐,𝑖+𝑟𝑥,𝑗+𝑟𝑦 ∘ W𝑘,𝑟𝑐,𝑟𝑥,𝑟𝑦 二维卷积
Transposed 2D convolution O𝑏,𝑘,𝑖,𝑗 = I𝑏,𝑟𝑐,𝑖+𝑟𝑥,𝑗+𝑟𝑦 ∘ W𝑟𝑐,𝑘,𝑋−𝑟𝑥−1,𝑌 −𝑟𝑦−1 二维反卷积

3D convolution O𝑏,𝑘,𝑑,𝑖,𝑗 = I𝑏,𝑟𝑐,𝑑+𝑟𝑑,𝑖+𝑟𝑥,𝑗+𝑟𝑦 ∘ W𝑘,𝑟𝑐,𝑟𝑑,𝑟𝑥,𝑟𝑦 三维卷积
Transposed 3D convolution O𝑏,𝑘,𝑑,𝑖,𝑗 = I𝑏,𝑟𝑐,𝑑+𝑟𝑑,𝑖+𝑟𝑥,𝑗+𝑟𝑦 ∘ W𝑟𝑐,𝑘,𝐷−𝑟𝑑−1,𝑋−𝑟𝑥−1,𝑌 −𝑟𝑦−1 三维反卷积

Group convolution O𝑔
𝑏,𝑘,𝑖,𝑗 = I𝑔

𝑏,𝑟𝑐,𝑖+𝑟𝑥,𝑗+𝑟𝑦 ∘ W𝑔
𝑘,𝑟𝑐,𝑟𝑥,𝑟𝑦 分组卷积

Depthwise convolution O𝑏,𝑘,𝑖,𝑗 = I𝑏,𝑐,𝑖+𝑟𝑥,𝑗+𝑟𝑦 ∘ W𝑐
𝑘,𝑟𝑥,𝑟𝑦 深度可分离卷积

Dilated convolution O𝑏,𝑘,𝑖,𝑗 = I𝑏,𝑟𝑐,𝑖+𝑟𝑥×𝑑𝑥,𝑗+𝑟𝑦×𝑑𝑦 ∘ W𝑘,𝑟𝑐,𝑟𝑥,𝑟𝑦 空洞卷积

规整性1
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K N
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多算子结构3

矩阵乘法

批量矩阵乘

批量矩阵乘
矩阵乘法

图 1.3 AI计算共性特点

组卷积的组数；对于深度可分离卷积，输入输出有不同的通道，用 𝑐表示，W𝑐 是通道

𝑐的权重张量；空洞卷积使用 𝑑𝑥, 𝑑𝑦作为扩张因子，扩张因子用来扩大卷积窗口。
虽然 AI计算种类繁多，但是仍然可以总结 AI算法的共性特点，这些共性特点也

是加速 AI计算的关键所在。这些共性特点如下：
• AI计算具有规整性特点。 AI计算往往都是在向量、矩阵、图像、高维张量等
数据结构中，通过固定深度、固定长度的嵌套循环进行计算。因此无论是访存

还是计算，都有很强的规整性特点。正如图 1.3中所示的矩阵乘法例子展示的那
样，这些规整的计算都可以用边界清晰的张量之间的访存和计算关系表示出来。

值得注意的是，尽管存在一些技术方法使得 AI计算变得不规整，比如稀疏化技
术，在实际应用中，仍然是规整的稠密计算或结构化稀疏占据主流，所以本文

仅关注规整的稠密计算。

• AI计算具有分形特性。所谓分形特性，是指 AI计算往往是可以分割为同质的
更小的计算，比如矩阵乘法可以分割为更小的矩阵乘法，卷积可以分割为更小

的卷积。这种分形特性是 AI计算能被加速的重要原因。因为可以通过硬件加速
一小部分的 AI计算，然后重复多次组合出完整的计算，从而使全部的计算得到
加速。在图 1.3中，展示了一个矩阵乘法可以通过分形得到更多的小矩阵乘法的
过程。
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• AI计算具有多算子结构特点。如今的 AI算法都是需要多个计算步骤才能完成，
因此优化 AI计算需要考虑多算子结构。对于多个算子的联合优化，往往采用算
子融合的方法，尽管其他技术方法如图替换、图简化等也是对多算子结构的优化

技术，它们的性能收益和使用广泛度都不如融合优化，因此本文主要讨论融合优

化。在图 1.3中也展示了一个多算子结构的AI计算例子，这个例子是 Transformer
中的自注意力层（self-attention），后文会多次用到。

1.1.2 AI芯片简介

AI芯片泛指对 AI算法进行定制化加速的硬件，从低端的微控制器，到个人使用
的手机电脑，再到云端使用的服务器级别 GPU，TPU，NPU等，都可以纳入 AI芯片
的范畴。AI芯片虽然架构种类众多，也可以总结一些共性特点，这些共性特点的存在，
是受 AI计算共性特点影响，也为本文提出统一的 AI编译技术处理不同 AI芯片上的代
码优化和生成奠定了基础。这些共性特点如下：

• AI芯片往往都采用空间架构进行加速。 AI芯片主要使用的硬件架构是空间架
构（Spatial Architecture）。空间架构加速器依靠处理单元（Processing Engine, PE）
阵列实现对 AI算子的加速。配合 PE阵列，AI芯片还会使用多层次的片上内存
（Buffer）提高数据局部性进一步加速 AI计算。在图 1.4中展示了 AI芯片架构的
示意图。在图中 a)部分，这一示意图展示了一个多核架构的加速器，众多核心
共享全局内存（Global Memory），每个核内部还有子核（Sub-core），子核共享
局部内存（L1 Buffer），每个子核都包含一个 PE阵列，用来加速一个小规模的
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张量计算，如矩阵乘法或者向量运算。当前市场中投入使用的 AI芯片如英伟达
Tensor Core GPU，华为 Ascend NPU，虽然具体的架构各有不同，其总体都符合
这种多层次结构。

• AI 芯片的访存操作复杂。不同于通用芯片的使用，AI 芯片具有更多层次的存
储和数据搬移路径。在 AI芯片上完成数据搬移和计算的过程，也被称为数据流
设计。数据流原本指芯片硬件设计时，如何设计 PE 阵列的排布和连接，通过
控制数据在 PE 间传递和计算实现不同效果的加速，比如对于矩阵乘法加速的
PE阵列，常见的三种数据流为输入静止（Input Stationary），权重静止（Weight
Stationary），以及输出静止（Output Stationary）。但是对于 AI芯片上层软件编
程，数据流的含义则是指如何将 AI算法的计算和数据映射到 AI芯片的片上内
存和计算核心上。例如，对于多个连续算子构成的计算图，可以使用串行映射

一个一个执行算子，也可以使用流水线，通过双缓冲实现算子执行的流水线并

行。本文讨论面向 AI芯片的编译技术，主要关注第二种数据流的含义，追求自
动寻找高效的数据流将 AI计算映射到 AI芯片实现加速。

• AI芯片需要专用指令集编程。 AI芯片需要通过软件编程来进行使用，为此 AI
芯片往往都配套有对应的指令集。其中，计算指令和访存指令最为重要。计算

指令通过一条简短的指令可以控制AI芯片完成较为复杂的运算，如 Tensor Core
GPU的WMMA指令可以进行一次 16 × 16 × 16的矩阵乘法。通过这种方式，AI
芯片可以降低指令取址和译码的开销，提高整体的执行效率。访存指令则通过一

条指令实现成片的数据搬移，如 AVX-512指令集中的 _m512h_mm512_loadu_ph

指令可以一次加载 512比特的数据，同样降低了取址和译码开销。在图 1.4的 b)
部分例举了几个 AI芯片的计算指令和访存指令。

1.1.3 各层次编译研究挑战

本文总结了三个研究挑战，分别对应图、算子、指令层次。这些研究挑战列在了

图 1.6中，下文将对各个挑战详细阐述，
图层 AI编译挑战：融合中计算与访存优化困难。在图层面，面向 AI芯片的编译技术
关注 AI算法的计算图在 AI芯片上的调度，主要的优化手段为算子融合，将原本要分
成多步执行的计算图合并为一个单一的计算函数（Kernel），在这一个 Kernel内部完成
所需的所有计算步骤和访存行为。融合带来性能提升的主要原因是减少了片外数据访

存，中间结果不需要额外存出或读入。因此，只有当算子性能受限于访存带宽时，融

合优化的收益才是明显的。在 AI 芯片兴起之前，AI 算法主要在通用硬件如 CPU 和
GPGPU上进行加速，在这类硬件上，一个 AI算子性能是否受限于带宽可以由算子类
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型决定，如绝大多数矩阵乘法在 CPU上都属于计算受限而不是访存受限，而一些激活
函数如 ReLU[14]则总是受限于带宽的。所以 AI算法中的算子被分为了两类：计算密集
型和访存密集型。长久以来，计算密集型算子都被认为是计算受限而非访存受限。从

AI芯片出现以后，如 Tensor Core GPU，TPU等加速器将硬件计算峰值性能提高了一
到两个数量级，但是带宽的增长速度远不如峰值性能的增长速度，这就导致许多计算

密集型算子部署在 AI芯片时，出现了性能受限于带宽的问题。在图 1.5部分 a)中展示
了批量矩阵乘法和卷积测试的结果，所选的批量矩阵乘法（Batch GEMM, BMM）和卷
积（Convolution, Conv）都是典型的计算密集型算子，这里使用的输入形状是来自于真
实的网络 Transformer[5]和 Yolo[15]的，设置批处理大小（Batch）为 1。在 A100 GPU上
使用手工优化的库函数 CuBlas和 CuDNN执行这些算子，并将这些性能结果绘制在屋
顶模型图[16]（Roofline Model）中，可以看到，这些算子的执行性能都是远低于理论所
能达到的最高性能，并且处于 Roofline Model的斜线区域，代表着它们的计算密度处于
访存带宽受限的位置。

这些计算密集型算子在真实网络中往往成链式结构出现，在图 1.5部分 b)，展示了
Transformer的自注意力（self-attention）结构[5]，其中有两个批量矩阵乘法；部分 c)中，
展示卷积神经网络（Convolution Neural Network, CNN）中的卷积算子，可以发现它们
也成链式出现。如果这些算子性能受限于访存带宽，这就带来了新的优化机会，将这

些带宽受限的计算密集型算子进行融合，就可以进一步提高计算密度，从而提高性能。

但是先前图层次编译工作主要考虑访存密集型算子融合，如图 1.5部分 d)中所示，对
于访存密集型算子与计算密集型算子之间的融合，有头部（Prologue）融合技术和尾部
（Epilogue）融合技术支持[17-19]，对于访存密集型算子之间的融合，可以使用函数内联

（inline）或者函数粘合（Kernel Stitching）的方式完成融合[20]。但是对于计算密集型算

子的融合仍有研究空缺。

计算密集型算子融合的主要难点在于计算密集型算子中的数据访存行为较为复杂，

其中存在的大量规约计算（如累加）会导致数据的冗余读取，从而导致融合后性能仍

然可能受限于访存带宽。因此，如何将访存与计算密集型算子的计算协同优化，从而

最小化冗余数据搬运，提高融合性能，仍然十分困难，本文将这一问题列为图层次研

究的主要挑战。

算子层 AI编译挑战：循环优化空间的生成和搜索困难。在算子层面，面向 AI芯片的
编译技术关注 AI芯片的片上资源使用和调度。由于 AI芯片片上计算和存储资源有限，
而 AI算法的计算量和数据量往往较大，难以全部映射到 AI芯片上，这就需要将 AI算
法进行分割，每次映射一部分计算和数据到 AI芯片上，这种不同的变换在编程上实现
就对应着循环结构的变化，典型的循环变换包括循环分块、展开、重排等等。在表 1.2里
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图 1.5 图层编译背景介绍：a)计算密集型算子出现性能受限于带宽的问题。b）和 c）计算密
集型算子成链式出现在 AI算法中。d）融合优化的分类

展示了算子优化时常用的循环变换技术。同一个 AI算子映射到 AI芯片有多种循环结
构变换的选择，这就导致人工开发需要遍历设计空间，开发效率极低。而算子层编译

技术可以通过自动在设计空间中寻找高效的循环变换策略并自动生成变换后的代码解

决这一问题，从而提高 AI芯片上层软件栈的开发和迭代效率。其核心技术是通过程序
分析自动枚举优化组合的设计空间，然后设计高效搜索算法在设计空间中寻找最优的

优化组合，并根据这一组合最终生成代码。

但是自动化算子代码生成的主要挑战是循环优化空间过于复杂和巨大，难以通过

仅枚举优化参数的方式生成完整的优化空间，需要提出能枚举组合各种优化技术（分

块、重排等）生成更大的空间，才能覆盖性能更优的代码生成策略。而且在巨大的空

间中如何进行有效搜索，也成为了挑战，常规的枚举和启发式算法不再有效，如何将
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更先进的机器学习技术引入到搜索中，也成为值得研究的问题。

表 1.2 算子优化中常用的循环变换技术

No. 优化英文代称 优化功能中文描述
1 Tiling 循环分块，将多层循环切分后交错重排
2 Fusion 将两个紧邻的循环合并为一个循环
3 Inline 将两个完美循环体合并为一个完美循环
4 Interchange 改变循环顺序，进行重排
5 Parallelization 多线程并行循环
6 Unrolling 将循环体进行展开
7 Sectioning 将循环体的一部分展开后使用 SIMD指令替换
8 Vectorization 使用 SIMD指令进行计算或数据搬移
9 Tensorization 使用特殊的矩阵、张量指令完成计算或者数据搬移
10 Skewing 循环扭斜，保持迭代依赖情况下暴露并行性
11 STT 时间空间变换，控制映射到执行单元的位置和时间
12 Polyhedral 使用通用的多面体模型进行变换
13 Cache Operation 创建数据临时读写操作，对应片上内存使用
14 Software Pipeline 软件多级缓存构造流水线隐藏延迟
15 N-buffering 显式构建多级缓冲实现多级流水线
16 Register/Buffer Allocation 特殊存储空间开辟，如共享内存等
17 Parallel Reduction 使用多线程并行规约优化
18 Hardware Pipelining 构建硬件流水线，用于 FPGA等可编程硬件
19 Memory Partition 存储分割，用于控制可编程硬件的内存使用目的
20 Quantization 量化优化，用于自动更改程序中数据精度
21 Relayout 改变算子输入输出数据的内存排布结构

指令层 AI编译挑战：硬件指令缺少计算与访存抽象。在指令层面，面向 AI芯片的编
译技术关注 AI芯片计算和访存指令的自动生成。由于 AI芯片往往通过一个指令完成
较为复杂的计算和数据搬移操作，编程人员需要对底层硬件行为有深刻的理解才能正

确并高效地使用这些指令。这就导致面向 AI芯片的编程开发门槛大幅提高，其软件生
态建设效率远低于通用硬件。为此，指令层编译可以通过提高AI芯片的编程抽象层次，
允许编程人员使用通用的循环控制结构编写 AI算法，然后由编译器在循环程序中寻找
使用特殊指令的机会，并自动重写程序以实现计算和访存向 AI芯片专用硬件的映射。
在表 1.3中，列举近年来主要的指令层编译器工作。他们可以分为两类：

1)硬件感知型：编译器可以知道详细的 PE连接和片上存储配置，因此他们可以通
过特定软硬件接口将 AI计算映射到 PE和内存[32-35]，得到的数据流往往是固定的（例

如对 FPGA进行烧录）。这种方法主要应用于特定领域的硬件和软件协同设计。这些编
译器的主要目标是在某些硬件约束下优化硬件资源利用率（提高并行性和数据重用）。

他们通常通过求解一个等价的线性规划问题来解决映射问题，以避免在巨大的调度空

间中进行搜索[21-23]。但是在大部分 AI芯片上，这种硬件细节往往难以获知，而且固定
的数据流往往难以适应动态的应用需求，因此硬件感知型编译器的实用范围仍然受限。
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表 1.3 针对 AI芯片的指令层代表性编译器

名称 方法 技术方法 硬件支持
Nowatzki et al.[21] 硬件感知型 线性规划 CGRA

CoSA[22] 硬件感知型 混合整数线性规划 空间加速器
SARA[23] 硬件感知型 混合整数线性规划 RDA
HASCO[24] 硬件感知型 黑盒调优 空间加速器
AutoTVM[25] 指令感知型 手写模板 CPU, GPU
Ansor [26] 指令感知型 生成规则 CPU, GPU
UNIT[27] 指令感知型 手写模板 CPU, GPU
XLA[28] 指令感知型 手写模板 CPU, GPU

ISA Mapper[29] 指令感知型 手写模板 CPU
Tiramisu[30] 指令感知型 多面体模型 CPU, GPU
AKG[31] 指令感知型 多面体模型 CPU, GPU, NPU

硬件指令缺少计算与访存抽象3

循环优化空间生成和搜索困难2

融合中计算与访存优化困难1图层

算⼦层

指令层

研究挑战 研究内容

基于块抽象的图融合编译技术

基于循环抽象的算子优化技术

基于计算访存抽象的指令生成技术

框架实现

Chimera+TileFlow

FlexTensor

AMOS

图 1.6 本文提出的 AI编译的研究挑战、研究内容、框架实现对应关系

2)指令语义可感知映射：当硬件细节不对上层暴露时，硬件往往都有配套的指令
集用来编程，编译器可以利用指令语义作为映射指导实现软硬件映射，例如通过固定

的代码生成模板[25,27]生成指令并在给定的优化调度空间内调整性能。为了支持新的 AI
算子，就需要在编译器中手动开发新的模板，这一部分需要大量的专家知识，成为了

开发的瓶颈。如何避免手动增加模板，降低编译器开发和维护门槛，从而更高效对接

不同 AI芯片指令集，是亟待研究解决的问题。
自动化生成 AI芯片特殊指令的主要挑战是寻找合适的方法形式化表达 AI芯片指

令的计算与访存语义，并设计对应的指令映射算法完成指令正确、高效的生成。当前

编译器仍然缺少相关指令抽象，导致自动化生成指令困难。因此，指令层编译的挑战

主要是如何抽象计算与访存抽象。

1.2 研究动机

基于上述的研究挑战，总结本文的研究动机如下。

已有工作缺少合适的图抽象完成融合中的计算访存优化。在图层，先前工作着重

讨论如何进行算子融合优化。根据抽象的粒度不同，优化方法也有所不同。以 XLA[28]，

DNNFusion[19]，TASO[18]，TensorRT[36]等为代表的编译器中，融合的抽象粒度是算子，

多个算子融合后得到新的融合算子，融合算子进行代码生成时，则需要有对应的后端
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实现，通常都会实现为算子库。如果出现了后端算子库不支持的融合算子，则会融合

失败。这种方法灵活，但是开发代价高，周期长。另一方面，以 TVM[17]，Relay[37]，
AKG[31]等为代表的编译器中，融合的抽象粒度是循环，编译器可以完全控制来自不同

算子的循环如何合并到同一个函数（Kernel）中。尽管这种细粒度融合可以避免手动开
发算子库的难题，它们的效率往往很低，生成的代码性能与手写的算子库仍有差距。其

原因是过细的粒度导致融合的优化空间过大，编译器无法进行彻底地遍历，只能在有

限的时间内依照启发式选取融合方案并生成代码，错失了最优的代码生成方案。本文

将寻求更适合图上算子融合的抽象粒度，并设计对应的编译优化方法进行代码生成。

已有工作对算子循环优化空间生成和搜索仍不充分。在算子层，尽管先前工作对

于算子内的循环表示和循环变换提供了良好的抽象，但是如何组合这些变换以得到高

性能循环代码仍然是未解决的难点问题。其根本原因在于缺少自动组合这些变换的方

法，只能依赖开发人员自行手动组合不同的变换方式，并写到模板中。而且开发出的

模板只适用于少数算子和少数硬件后端，对于大量出现的新兴算子和新兴硬件支持困

难，导致开发工作出现组合爆炸问题，大大降低了 AI芯片软件栈开发效率。先前工作
AutoTVM[25]和Halide[38-40]都是依赖于这种模板开发的方式进行代码生成，然后对于这
些循环变换中使用的超参数进行调优。另一方面，多面体模型相关工作如 Tiramisu[30]和
AKG[31]不使用循环变换模板进行优化，而是依赖对循环迭代空间进行仿射变换实现程

序的循环结构改变。这类工作适用于循环体依赖关系符合仿射约束的算子，对于更为

复杂的算子循环体结构或者计算规模较大的算子，多面体模型往往难以处理或者需要

较长的求解时间才能完成优化。因此，已有工作或依赖手工辅助生成优化空间，或选

择将空间进行限制，无法自动化生成完整的优化空间；在生成的空间中，也难以实现

有效的搜索，缺少系统性的算法设计和指导。本文将针对这一问题，设计空间生成和

搜索技术，进一步提高算子层编译生成代码的性能。

已有工作缺少对指令的计算、访存抽象和指令生成算法。在指令层，已有编译技术

对于 AI芯片的特殊指令支持有限，在缺少开发人员的人为标注的情况下，编译器无法
自动识别使用特殊指令的机会，也无法保证使用特殊指令的正确性。其根本原因是 AI
芯片的特殊指令行为复杂度远超过通用标量指令，而当前编译器内部没有对于这类特

殊指令的形式化表达与分析的支持，从而无法完成软件计算到硬件的自动化映射。在

表 1.3中展示了七个指令感知型编译器，他们主要依赖三种方法进行特殊指令生成：手
写模板，规则生成，以及多面体模型（Polyhedral Model）。手写模板和规则生成需要将
指令生成的方式直接编码在编译器中，其开发门槛高，且无法完整探索完整的优化空

间，因此只能支持少数的 AI算子和少数的后端设备。多面体模型本身并不支持特殊指
令生成，而是能做到保持依赖的情况下进行语句调度优化，Tiramisu[30]和 AKG[31]为了
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能支持特殊指令生成，手工开发了一些微内核（Micro kernel），微内核内部使用了特殊
指令，这种方法灵活度非常受限。这些工作自动化能力受限的根本原因是没有对指令

进行形式化抽象，也没有相应的自动化指令生成和正确性验证技术。因此，本文将寻

找适用于 AI芯片特殊指令的编译器抽象来做到更通用的自动化代码生成和验证。

1.3 本文主要贡献和内容组织

1.3.1 主要贡献及其相关性

本文上述内容阐述了当前 AI编译技术面临的三个重要挑战，以及本文开展研究的
动机，指明了当前编译研究的重点应在于对不同的层次选取合适的抽象，并设计配套

的编译优化方案。通过组合三个层次的编译内容，可以得到完整的 AI编译框架，对上
对接 AI算法，对下对接多种 AI芯片。高度总结本文的技术内容贡献为以下三点，这
些技术内容贡献与研究挑战的对应关系在图 1.6中展示：

• 在图层，本文研究内容是基于块抽象的图融合编译技术，并提出了 Chimera自
动算子融合框架和 TileFlow融合性能评估模型。框架中实现了一种分析性方法
来评估融合后的算子在不同架构配置下的数据搬移量。根据这一方法，可以进

一步提出最优化方法求解对应的分块参数、循环顺序等关键信息从而指导代码

生成。本文提出的性能模型经过与真实硬件的比对和校验，达到了优秀的准确

率，并成功指导编译器自动寻找高效的融合方案，在真实硬件上得到超过先前

工作性能的更优融合数据流。对 CPU、GPU和 NPU上的批量矩阵乘法链和卷
积链的实验表明，Chimera与手动优化的算子库相比可实现高达 2.87倍、2.29倍
和 2.39倍的加速。与最先进的编译器相比，在 CPU、GPU和 NPU的加速比分
别高达 2.29倍、1.64倍和 1.14倍。

• 在算子层，本文的研究内容是基于循环抽象的算子优化技术，提出了 FlexTensor
框架，可以自动优化 CPU、GPU 和 FPGA 上的张量计算，无需人工干预可以
进行全自动优化。在 FlexTensor前端可以进行静态分析，分析不同的张量计算
特点并形成不同的优化空间；在 FlexTensor后端，本文还提出启发式和机器学
习相结合的方法来探索优化空间并自动针对不同硬件生成代码的技术。实验中，

在 CPU、GPU 和 FPGA 上使用不同的 AI 算子来评估 FlexTensor，与 CuDNN
相比，FlexTensor在 Nvidia V100 GPU上实现平均 1.83倍的性能速度；与用于
MKL-DNN相比，在 Intel Xeon CPU上对卷积的性能速度为 1.72倍；与用手工
实现的 OpenCL代码相比，在 Xilinx VU9P FPGA上针对卷积的性能速度为 1.5
倍。

• 在指令层，本文的研究内容是基于计算访存抽象的指令生成技术。本文设计了
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AMOS框架进行面向AI芯片的特殊指令生成。在AMOS中，提出了硬件指令抽
象来正式定义 AI芯片的计算和访存行为，以及从软件到硬件的映射。同时，本
文还设计了两步映射生成流程、简洁的指令验证算法，以及用于搜索空间性能

评估的性能模型。实验表明，与手工优化的库相比，AMOS在 Tensor Core GPU
上可以实现超过 2.50 倍的速度，在 CPU 上使用 AVX-512 指令可以相比 TVM
中的手工设计模板实现 1.37倍的加速，在 Mali GPU上利用点乘指令可以相比
AutoTVM达到 25.04倍的加速。

1.3.2 本文内容及组织结构

本文采用自顶向下顺序呈现对于 AI编译软件栈全栈分析研究的工作，从图层到算
子层，再到指令层。在每个层次详细解释对应的抽象与编译算法。全文共分为六个章

节。第一章为引言，主要概述 AI编译的研究内容，并简要介绍背景知识，包括 AI算
法和 AI芯片的特点，指令层、算子层、图层编译的研究内容。在本章的结尾，提出了
本文的研究动机，并总结全文的主要贡献和组织结构。第二章为相关工作介绍。主要

从图、算子、指令三个层面介绍近年来面向 AI芯片的编译技术发展的技术脉络和主要
问题。第三章到第五章为本文核心内容，分别介绍图，算子层，和指令层三个层次的

特异化抽象方法、具体研究技术、和实验结果。第六章为总结与展望。
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图 1.7 本文提出的 AI编译技术全栈结构图解
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第二章 研究背景与相关工作

本章节介绍近十年来主要的 AI编译相关工作，由于 AI编译涉及软硬件交互和映
射，本文也需要简单涉及近年来 AI芯片硬件架构的相关工作。高度概括近十年的 AI
编译技术发展，从横向切分，可以从三个层次介绍：指令层，算子层，图层；从纵向切

分，可以分三个阶段：模板调优阶段，规则组合阶段，以及分析式优化阶段。贯穿其中

的主要有三种编译技术路线：计算调度分离路线，多面体模型路线，以及基于追踪方

法的编译路线。为了更好地展示相关工作的逻辑关系，本文在图 2.1中展示了三个层次
以及三个阶段的逻辑关系，在表 2.1中总览了近十年相关工作所属层次、阶段、和技术
路线。值得一提的是，尽管本文从三个技术路线介绍编译器工作，大部分编译器都会

同时使用多种技术路线，如 MLIR[41]同时使用了计算调度分离，多面体模型，以及追

踪编译技术。由于编译层次、发展阶段、技术路线构成了三个维度，下面本文将首先

解释三种技术路线的区别；随后，从编译层次的角度去分类介绍每个层次内不同技术

路线的编译器工作。最后，本文将简要介绍编译技术三个不同的发展阶段。这些介绍

的内容都在表 2.1中可以找到参考。

2.1 三种 AI编译技术路线
尽管 AI编译的技术路线众多，为了方便总结，本文将其大致分为三条路线：计算

调度分离，多面体模型，以及追踪编译。

计算调度分离路线的开端是 Halide[38]。早期 Halide为了对不同后端硬件（特别是
数字信号处理器，DSP）部署图形处理流水线，设计了优化无关的计算描述语言和配套
的优化原语，从而形成了一套完整的计算调度编程系统。使用者在描述计算时，只需

要使用简单的数据结构描述贴合数学定义的循环结构和访存下标，而复杂的优化（如

循环分块，重排，算子融合）都可以通过简短的调度原语组合完成。计算调度分离带

来最直接的优势是对于程序优化过程的形式化抽象，在计算描述上不断增加调度原语

以逐步提升生成代码的性能的过程可以被自动化算法完成，为将来的自动调度、自动

优化技术奠定了基础。这一技术路线的其他代表工作有 TVM[17]，Tiramisu[30]等。
多面体模型路线对于程序的抽象是由语句实例构成的集合，所谓语句实例是原程

序中的语句在具体的迭代空间的实例化。迭代空间本身由程序中的循环结构决定，在

多面体模型中，假设迭代空间边界是凸多面体，可以用仿射变换进行表示，这也是多

面体模型名字的由来。语句实例由于对于张量的访存而存在相互之间的数据依赖，多

面体模型要求数据依赖也需要满足仿射关系。在这样的限制条件下，可以给每个语句
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实例赋予一个时间戳（可以是多维的，按字典序排序），从而得到所有语句实例的一种

调度顺序，调度也可以被表达为仿射变换。一个正确的调度需要满足不破坏数据依赖，

这一条件同样可以通过仿射变换联立不等式来描述，所有满足不等式的调度都是可行

解。最后，多面体模型通过定制损失函数（cost function）的方式指导调度器在可行解
空间内选择最优解，这一问题通常可以用整数线性规划算法进行求解，常用的工具库

为 ISL[42]。多面体模型方法的代表工作是 Pluto[43]，尽管这一工作最开始并未使用在
AI算法优化上，其后续改进工作 Tensor Comprehensions[44]，Tiramisu[30]和 AKG[31]都

成功将多面体工作引入到 AI编译中。
追踪编译路线指通过设计领域专用语言（Domain Specific Language,DSL）来确定性

地指导编译器进行代码生成，编译器经过对 DSL语法树的多次确定性变换和优化而生
成代码，本质是一种将高层次语义确定性翻译成低层次语义的技术，前端 DSL的每一
处细节都可以确定性地翻译到后端的代码，因而被称为追踪编译。这一技术与经典编译

技术最为贴近，在通用编译领域的代表工作是 LLVM[45]。在 AI编译领域，MLIR[41]继

承了 LLVM的开发技术，引入了更多的特性（如方言，Dialect）以支持对多种芯片、多
种算法的表达和变换。由于 AI算法广泛使用 Python编程语言进行开发，许多编译器
也以 Python语法作为前端基础语言，嵌入定制的 DSL，通过追踪编译技术生成加速器
底层代码。如 TensorIR[46]，Triton[47]，TorchScript[48]等工作都是属于这一技术路线。

2.2 AI编译三层次相关工作

2.2.1 图层相关工作

图层编译工作主要关注 AI算法的计算图结构的优化，这类优化的范围很广，从通
用优化如公共表达式化简、常量传播、死代码消除，到专用的算子融合、子图切分、子

图替换。在众多的优化中，算子融合优化受到的关注最多，相关研究成果也最为丰富。

算子融合是指将多个分立的算子合并在一个函数（Kernel）中实现，从而减少算子执行
时中间结果的存出和读入，减轻对片外内存的访存压力，提高整体计算密度，从而提

高性能。本文在图 2.1中展示图层工作的功能，在 AI部署过程中，图层需要兼顾模型
描述，优化，运行时调度。而图编译器的主要功能就是自动化计算图优化过程，通过图

层中间表达方式抽象图结构和其中的计算，结合图变换、融合、切分的方式优化计算

图。图层编译需要算子层的支持，对于依赖算子库的图层编译，主要借助 CuDNN[84]，

CuBlas[85]，oneDNN[86]等高性能库函数支持融合后的计算图中的算子计算；对于依赖

算子编译器的图层编译，则可以直接进行代码生成，完成端到端的编译和优化。

在以卷积神经网络（CNN）为主导的 AI算法中，算子融合主要关注计算密集型算
子和访存密集型算子的融合，如卷积算子和其后续的归一化算子（Normalization）、池化
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表 2.1 近十年具有代表性的 AI编译器工作
编译器 年份 技术层次 技术阶段 技术路线

Halide[38] 2013 图层，算子层，指令层 模板调优，规则组合 计算调度分离
Latte[49] 2016 图层 模板调优 追踪编译

DeepBurning[50] 2016 图层 模板调优 追踪编译
AutoCodeGen[51] 2016 图层 模板调优 追踪编译

Haddoc2[52] 2017 图层 模板调优 追踪编译
TACO[53] 2017 算子层 规则组合 计算调度分离
XLA[28] 2017 图层，算子层 模板调优 追踪编译
DLVM[54] 2018 算子层 模板调优 追踪编译
Diesel[55] 2018 算子层 模板调优 追踪编译
Relay[37] 2018 图层 模板调优 追踪编译
TVM 2018 图层，算子层，指令层 模板调优，规则组合 计算调度分离
JAX[56] 2018 图层，算子层 模板调优 追踪编译

TorchScript[48] 2019 图层，算子层 规则组合 追踪编译
TC[44] 2018 算子层 分析优化 多面体模型

nGraph[57] 2018 图层 模板调优 追踪编译
Glow[58] 2018 图层 模板调优 追踪编译

HeteroCL[59] 2019 算子层 模板调优 计算调度分离
TASO[18] 2019 图层 规则组合 追踪编译
Triton[47] 2019 算子层 分析优化 追踪编译

NeoCPU[60] 2019 图层，算子层 模板调优 计算调度分离
Tiramisu[30] 2019 图层，算子层 模板调优 计算调度分离，多面体模型
T2S[61-62] 2019 算子层 模板调优 计算调度分离

ISA Mapper[29] 2019 指令层 模板调优 追踪编译
Hummingbird[63] 2020 算子层 规则组合 追踪编译

Rammer[64] 2020 图层 规则组合 追踪编译
AKG[65] 2020 图层，算子层 分析优化 多面体模型
Ansor[26] 2020 算子层 规则组合 计算调度分离

FusionStitching[20] 2020 图层 规则组合 追踪编译
Nimble[66] 2020 图层 分析优化 追踪编译
Cortex[67] 2020 算子层 模板调优 计算调度分离
Jittor[68] 2020 图层 规则组合 追踪编译

DNNFusion[19] 2020 图层 模板调优，规则组合 追踪编译
UNIT[27] 2021 指令层 模板调优 计算调度分离
MLIR[41] 2021 指令层，算子层，图层 模板调优，规则组合，分析优化 计算调度分离，多面体模型，追踪编译
DISC[69] 2021 算子层 规则组合 追踪编译
PET[70] 2021 图层 规则组合 追踪编译

VeGen[71] 2021 指令层 分析优化 追踪编译
EXO[72] 2022 算子层 规则组合 追踪编译
Roller[73] 2022 图层 规则组合 追踪编译
AStitch[74] 2022 图层 规则组合 追踪编译
BOLT[75] 2022 图层 规则组合 追踪编译

MetaSchedule[76] 2022 算子层 规则组合 计算调度分离
DietCode[77] 2022 算子层 模板调优 计算调度分离

Alpa[78] 2022 图层 分析优化 追踪编译
DISTAL[79] 2022 图层 规则组合 计算调度分离

FreeTensor[80] 2022 算子层 规则组合 计算调度分离,追踪编译
TensorIR[46] 2023 指令层 规则组合 计算调度分离,追踪编译
SparseTIR[81] 2023 算子层 规则组合 计算调度分离，追踪编译
Graphene[82] 2023 指令层 规则组合 追踪编译
Heron[83] 2023 算子层 规则组合 计算调度分离
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图 2.1 AI编译技术的三个层次和三个发展阶段

算子（Pooling），以及激活函数（Activation）融合。许多编译器工作都主要支持这类融合
优化。如计算调度分离路线中举例有Halide[38]，TVM[17]，AutoTVM[25]，Ansor[26]等等；
在多面体模型路线中，Tiramisu[30]，AKG[31]等也是如此；在追踪编译路线中，XLA[28]，

Relay[37]，JAX[56]，TASO[18]，Rammer[64]等等也是支持这类融合。

近几年，相关研究又将重点转移到访存密集型算子之间的融合，如规约算子（Re-
duction）和逐点算子（Elementwise）的融合。这类工作的的代表包括 DNNFusion[19]和
AStitch[74]。DNNFusion通过大量定制模板的方式支持各类融合后的函数代码生成，同
时配合多种融合规则在计算图内系统性地搜索融合方案。AStitch通过一种特殊的函数
粘合（Kernel Stitching）的技术支持各种访存密集型算子的融合，并且取得了非常明显
的性能收益。

然而随着生成式 AI技术的发展，当前主流的 AI算法中，以 Transformer[5,87-88]为
基础的模型成为主流，尽管先前对于计算密集型和访存密集型算子相互融合的技术仍

然重要，它们无法完全满足 Transformer计算的性能需求。正如图 1.5部分 a）和 b）所
示，Transformer内部的自注意力层（self-attention）中性能瓶颈在于两个连续的批量矩
阵乘法，这两个算子之间的中间数据规模随输入数据的长度成平方级增长，导致大量

的开销都在数据搬移上，因此这两个计算密集型算子逐个执行的时候，呈现了访存受
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𝑆 = 𝑄×𝐾 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑆)

𝑄

𝑉

𝑉×𝐿

𝐾

a) FLAT设计的融合数据流

for b1, h1, m1 @L2
  for b0, h0, m0, l, k @L1
    S[b,h,m,l]+=Q[b,h,m,k]*K[b,h,k,l]
  for b0, h0, m0, l @L1
    L[b,h,m,l]=Softmax(S[b,h,m,l])
  for b0, h0, m0, n, l @L1
    A[b,h,m,n]+=L[b,h,m,l]*V[b,h,l,n] A = 𝑉×𝐿

Softmax(S)

S = Q×𝐾

for h1,w1 @L2
  for h0, w0, r, s, c, l @L1
    Act[h,w,l]+=
      Im[h+r,w+s,c]*W1[r,s,c,l]
  for h0, w0, u, v, l, k @L1
    Out[h,w,k]+=
      Act[h+u,w+v,l]*W2[u,v,l,k]

Out

𝐴𝑐𝑡

b) Fused-Layer设计的融合数据流

𝑊1 𝑊2

𝐴𝑐𝑡 𝑂𝑢𝑡𝐼𝑚

图 2.2 FLAT[89] 和 Fused-Layer[90]设计的融合数据流

限的特性，只有将它们融合起来才能提高性能。

对于这类计算密集型算子链设计融合优化十分重要，设计融合的本质是设计融合

数据流。融合数据流指的是关于如何通过片上内存层次结构将数据从片外内存阶段性

地传输到计算单元从而一次性完成多个算子计算的调度方案[89]。不同的数据流可能使

用不同的执行顺序、资源绑定方案和循环分块策略，从而导致不同的性能（例如，延

迟和能耗）。例如，FLAT[89]为自注意力层提出了一种基于行计算的数据流，它为第一

个批量矩阵乘法（𝑆 = 𝑄 × 𝐾）和 softmax算子按行进行切分，并阶段性地存储中间结
果。本文在图 2.2的部分 a)展示了这种数据流。Fused-Layer[90]为卷积链提出了一种基
于分块的数据流，通过在片上内存中阶段性地存储中间图像（𝐴𝑐𝑡）的一个矩形分块实
现融合。本文在图 2.2的部分 b)展示了这种数据流。
然而，在已有的编译工作中，融合数据流设计以及相关代码生成优化的工作仍十

分稀少，在 BOLT[75]中提出了基于手写代码模板进行矩阵乘法之间以及卷积之间的融

合的优化方法，但是其拓展性较弱，难以直接支持 Transformer这类计算。因此，如何
系统性地支持计算密集型算子融合，是图层编译工作将要攻克的下一个重要问题。

2.2.2 算子层相关工作

算子层编译关注对于单个 AI算子的循环结构自动变换和调度从而优化执行性能。
对于 AI芯片，算子的不同循环结构带来的执行性能差异巨大，主要原因在于不同循环
结构的并行性和局部性差异较大。并行性指同时进行的计算操作数量和需要进行这种

并行计算的次数。局部性指在同一计算单元数据复用的比率，局部性越高表示数据复
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用率越高。并行性和局部性往往是相互矛盾的，过高的并行性会造成局部性的降低，反

之亦然。例如在 GPU上，同时存在大量并行计算单元（流处理器），同时使用这些计
算单元进行计算，可以最大化并行性，但是每个计算单元分得的数据量会减少，且共

享的数据需要多次拷贝，局部性就会降低。值得注意的是，这种矛盾会在计算任务的

规模达到一定阈值后减弱（例如输入的计算形状较大时），主要原因是当计算的并行度

明显超过硬件能提供的并行能力之后（比如矩阵乘法分块后块的数目远超 GPU提供的
流处理器数目），并行度将趋于常量，局部性优化将成为主要问题。在本文中，主要考

虑 AI计算的部署推理场景，因此计算的并行规模尚未显著超过硬件并行能力，因此本
文讨论的算子层编译优化仍然是在有限的（但是十分巨大）循环调度空间内，寻找平

衡并行性和局部性，从而最大化性能的调度方案。如图 2.1中所示，算子层编译方案配
合手工优化的算子库共同支撑了算子层 AI计算，其中手工优化算子库主要用于向上对
接图层工作，而算子编译器则关注单个算子的代码生成，用于用自动化方式替代和补

足算子库。

在算子层做优化，当前学界和工业界已有数十年的经验积累。例如，大多数深度学

习框架[91-94] 依赖于算子库以实现高性能。在 CPU上，高性能库 MKL[95] 可以加速线

性代数应用，而 oneDNN[86]则专为深度学习应用设计。在 GPU上，高度优化的库包括
CuBlas[85]，CuDNN[84]，和 CUTLASS[96]。CuBlas[85]可以将线性代数核心加速到极高
性能，而 CuDNN[84]通过实现一组高效算法（如Winograd[97]和 FFT[98]）来加速深度学

习应用。CUTLASS[96]则是通过设计一系列高性能的代码组件实现线程级别、块级别、

算子级别的计算和数据搬移操作。在 FPGA 上，大量手工开发的高性能算子库[99-100]

通过设计硬件数据流来实现高性能卷积。所有这些算子库都需要手动设计高性能实现，

这需要多年的算法和硬件方面的经验和专业知识。例如，在 GPU上优化算法时，最终
能否达到高性能取决于单线程指令优化和多线程并行性[101-103]；在 CPU 优化算法时，
则需要复杂的指令优化技术[104-105]。

然而，随着深度学习算法的快速发展，算子库过长的开发时间和沉重的人力成本

成为了软件栈迭代的瓶颈。为了解决这个问题，算子层编译工作被提出。ATLAS[106]、

BTO[107]、FFTW[108] 和 Leo[109] 使用自动调优来实现高性能。Halide[38] 可以为图像处
理流水线生成高性能代码。TACO[53] 可以为稀疏运算算子生成代码。TVM[17] 可以为

许多不同类型的硬件生成算子代码。HeteroCL[59]专门为 FPGA提供了代码生成后端。

按不同技术路线来介绍，对于计算调度分离路线，Halide[38]提出了多代自动优化
方法，包括基于模板的调度器[40]和基于规则组合的调度器[39]。特别的，基于规则的调

度器通过使用树搜索和随机程序提供了完全自动的程序优化方法，可以扩展到整个图

级别，但其主要关注点仍然是图像处理流水线的代码生成，对于 AI 算法支持仍有不
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足。TVM[17]也提出了多代自动优化方法，从基于模板调优参数的 AutoTVM[17]到基于

规则组合优化的 Ansor[26]，TensorIR[46]，和 SparseTIR[81]。对于多面体模型技术路线，

Tensor Comprehensions[44]最早将多面体模型调度应用在 AI算子层，但是由于调度空间
设计的局限性，当时并未取得好的性能结果。后续 Tiramisu[30]和 AKGakg都再次尝试了

这一路线，并取得了明显的性能提升，这才正式将多面体模型技术引入到 AI编译。对
于追踪编译技术路线，MLIR[41]对于单个 GPU的矩阵乘法代码生成已经可以接近手写
优化结果，TorchScript[48]对于 Python原生代码翻译和 GPU代码生成可以辅助长尾算
子的加速，Triton[47]对于自注意力结构的代码生成也可以媲美手写。

2.2.3 指令层相关工作

指令层编译工作主要关注指令选择和指令调度优化。在传统编译器如GCC和LLVM
中，这类优化使用较多。然而，已有的方法关注较多的是通用处理器的指令优化，对

于 AI芯片，特殊指令的使用更为重要。特殊指令的功能包含计算和访存，相比通用指
令，特殊指令的操作数往往是多个数据（向量、矩阵，甚至图像），完成的操作也会更

加复杂，比如向量运算、矩阵乘法等。因此对 AI芯片的指令选择和调度优化成为了新
的研究问题。如图 2.1中所示，指令层编译是最接近 AI芯片硬件的，这一层在传统编
译技术如 LLVM, GCC, NVCC的基础上搭建针对 AI芯片的定制化编译，针对专用指令
集进行代码生成。

以 dMazeRunner[110]、CoSA[22]、SARA[23]为代表的编译器通过细粒度描述处理单

元（PE）的数据流来完成算子向硬件的映射。他们需要硬件所有细节（特别是 PE之间
的互联）都暴露给编译器（也就是本文之前介绍的硬件感知型方法）。然而，这类方法

在实际 AI芯片编译中使用受限。
对于计算调度分离路线，Halide[38]，TVM[17]，AKG[31]，VeGen[71]等编译器都采用

只映射到指令的方法，而不关心指令如何映射到硬件（也就是本文之前介绍的指令感

知型方法）。这类编译问题主要关注的问题是在给定面向通用处理器编程的循环程序

（例如用 for循环）情况下，如何自动在程序中正确并高效使用硬件提供的特殊指令。这
一问题也被称为自动张量化问题（AutoTensorize）。正如表 2.1中展示的那样，Halide是
计算调度分离技术路线的最早的代表工作，它使用向量化（Vectorize）等编译优化原语
支持特殊指令，由于在早期专用加速芯片的指令仅仅涉及向量运算，Halide中并没有
对于矩阵或者张量指令的特殊支持。而 TVM 通用化了这个概念，提出了张量化的概
念，在其中使用 ‘tensorize‘调度原语表达对张量特殊指令的映射。

对于多面体模型路线，AKG 是重要代表工作，在此之前虽然有大量的多面体模
型编译器工作[42,111-112]，它们在 AI芯片的性能效果一直不理想，也不支持特殊指令。
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AKG通过扩展多面体模型概念，在算子数据搬运方面进行调度优化，从而达到了较好
性能，在支持 CPU, GPU的同时，也支持了华为的 NPU。AKG支持特殊指令的方式是
通过识别固定的计算模式来固定化特殊指令生成方法。例如在 Tensor Core GPU，仅支
持固定计算（矩阵乘法，卷积）的最内层循环向特殊指令的映射，换做其他算子，就无

法自动使用特殊指令了。

至于基于追踪编译这条路线，JAX[56]，TorchScript[48]，Triton[47]，TensorIR[46]等工

作都通过从 Python的语法树或运行时获取计算的语义和结构，通过层层编译，向AI编
译器生成代码。对于特殊指令，需要在输入的 Python程序中显示提供相应的函数调用，
标明每个分块的循环内部的子计算的类型（如点乘、张量数据搬移等），这样就可以按

照标记进行确定的指令生成。这类工作的主要局限性在于需要编程者提供特殊指令的

使用指导信息，需要一定的编程开发门槛。

2.3 AI编译发展的三个阶段

AI编译技术自出现以来，大致经历了三个发展过程，在不同的阶段内，学术界和
工业界的研究重点也有所不同。本文在图 2.1中展示了这三个阶段。第一个阶段是模板
调优阶段，这一阶段的发展基础是研究人员对于少数硬件上的少数算子的长期优化和

开发总结出的高层次经验，以模板的形式呈现，配合以可调优的参数，可以做到针对

多种使用场景（主要是输入形状）自动搜索最优参数，然后生成代码。这一阶段的代

表作有 FFTW[108]，ATLAS[106]，AutoTVM[25]等。其核心技术是设计模板和配套的搜索

技术，使用启发式算法或者机器学习算法（如模拟退火[113]，决策树[39]）等辅助搜索参

数。这类方法的优势是在人力探索经验较多的算子（如矩阵乘法，卷积）和硬件（如

Nvidia GPU）能取得接近最优人工方案甚至超过人手工优化的效果。但是其缺点在于
不能很好地适应新兴算子和新兴硬件，仍然需要大量的专家知识设计模板。

第二个阶段是规则组合优化。这一阶段通过将人工优化算子的过程抽象为一系列

的优化规则，设计自动化方法模仿人力调优的过程来自动化组合这些优化规则，实现

对于大量新兴算子的自动迁移和优化。编译器可以自主分析不同算子的循环结构从而

定制化地生成优化空间，不需要人工介入设计模板，从而大大提高了生产效率。同样

的，这类方法也需要配合搜索算法，如遗传算法，强化学习算法等。相比模板调优，规

则组合更加具有适应性和泛化性，并且取得的性能结果与模板调优不相上下。这一阶

段的代表性工作有 Ansor[26]，EXO[72]，MetaSchedule[76]等。本文接下来提出的算子层
技术也属于这一阶段。

第三个阶段是分析优化，这一阶段希望避免黑盒式调优带来的时间开销问题和盲

目性问题，希望通过编译器提供的分析算法，快速地解出最优或者近似最优的方案。这
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类技术的关键是对分析的目标建模以及设计相应的优化函数，配合自动化优化技术（如

线性规划、基于梯度的优化）完成代码调优。这类方法可以配合手写代码片段进行代

码综合，结合了编译技术和手工优化技术的优势，而不是像先前两个阶段明确与手写

代码区隔离分开。这类方法的优势是可解释性和高效性，往往只需要较短的时间（秒

级或分钟级）就可以得到生成代码，且性能仍然较好。目前大量主流编译工作都采用

这一方法，代表工作有MLIR[41]，Triton[47]，TorchScript[48]，JAX[56]，MOpt[114]等等。
本文接下来提出的图层和指令层技术都属于这个阶段。

2.4 AI芯片相关工作

本文简单介绍 AI芯片的相关工作，主要概括有代表性的加速器设计以及针对数据
流的性能预测工作。

加速器设计与搜索: 近年来提出了各种加速器[9,12-13,115-122]。具有代表性的加速

器包括麻省理工提出的 Eyeriss[115]系列，清华大学提出的 Thinker[123]系列，Google提
出的 TPU[9]系列，寒武纪提出的思元 NPU[11]系列，华为提出的 Ascend NPU[13]系列

等等。这些加速器采用不同的数据流进行 DNN 加速。为了充分发挥这些加速器的高
性能和高能效，与芯片一同被提出的还有很多数据流设计方案与配套的自动化设计系

统[22-23,27,124-127]。例如，ConfuciuX[124]使用强化学习来搜索高效的硬件资源分配和数据

流。CoSA[22]提出使用混合整数规划来优化空间架构上的计算和存储的映射。SARA[23]

可以将通用程序编译为具有高并行性的可重构数据流并映射到加速器芯片。

性能模型: 性能模型[32,34-35,128-131] 对于数据流探索和架构设计都是很重要的。例

如 Timeloop[32] 使用空间 /时间描述法来描述映射，并可以分析不同定制架构的延迟、
能量和数据重用。MAESTRO[34]使用数据为主的描述法来描述数据流，并通过分析公

式计算性能指标。Scale-SIM[128]为 systolic array架构提供了一种系统的性能建模框架。
Interstellar[33]提出使用 Halide[38]调度原语来描述 AI芯片的各种数据流。TENET[35]提

出了一个以关系为中心的描述法，并使用多面体方法进行延迟估算。Sparseloop[129]通
过对计算块的稀疏性和稀疏格式进行建模，为稀疏算子提供性能建模。这些模型侧重

于单算子的性能推演和预测。对于多算子融合场景，性能模型更加重要，因为复杂的算

子间数据移动和硬件片上内存层次结构紧密耦合，依靠人力难以计算。MAGMA[132]、

NNest[133]、Dnn-chip Predictor[134]、HDA[135]、HASCO[24]和 H2H[136]通过分别使用单

算子性能模型评估每个层的延迟，然后减去中间数据传输的开销来来预测整个计算图

的延迟。然而这种简单的预测方法并不准确。本文将介绍一种更为细致的性能模型构

建方法，来预测融合数据流的性能。
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2.5 整体编译抽象

贯穿多层编译技术的是对于程序的形式化和自动化，因此需要借助抽象的表达方

式描述程序，也就是编译器的中间表达方式（Intermediate Representation，IR）。不同层
次需要不同的抽象方法，但是这些不同抽象都可以追溯到同一的编译抽象：张量表达

式和有向无环图。因此本 j节从高层次介绍每层的编译抽象与统一抽象的关系。

2.5.1 统一编译抽象

统一抽象是所有编译层次抽象的基础，包含张量表达式和有向无环图两个概念。首

先介绍张量表达式。在章节 1.1.1中本文介绍了 AI计算的基本组成单元是张量计算，同
时本文也介绍了张量计算的表达方式。张量计算大多可以通过爱因斯坦求和约定表达，

这也使得本文可以在编译器中使用表达式的方式描述张量计算。

定义 1 张量表达式由四部分组成：输入输出张量，访存下标，迭代循环，以及计算算
符。形式化表达为 𝑂𝑢𝑡(𝐼𝑑𝑥𝑜𝑢𝑡) = 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑚(𝑂𝑝(𝐼𝑛1(𝐼𝑑𝑥𝐼𝑛1), ..., 𝐼𝑛𝑁 (𝐼𝑑𝑥𝐼𝑛𝑁 )), 𝑙𝑜𝑜𝑝𝑠)。其中
𝑂𝑢𝑡是输出张量，用来存放结果，𝐼𝑛1, ..., 𝐼𝑛𝑁 是输入张量，用来存放输入数据，𝐼𝑑𝑥𝑜𝑢𝑡

是输出张量的访存下标，𝐼𝑑𝑥𝐼𝑛1 , ..., 𝐼𝑑𝑥𝐼𝑛𝑁 是输入张量的访存下标。一般来说，访存下

标可以是由循环变量组成的下标表达式，也可以是间接访存得来的张量中的值（如稀

疏计算的下标），不过在本文中只讨论下标表达式的情形，也就是说只考虑稠密计算的

场景。𝑙𝑜𝑜𝑝𝑠是该张量计算需要的循环，一般用循环变量代表，可以显式表达，也可以
通过编译器借助访存下标推测。𝐴𝑐𝑐𝑢𝑚是张量计算的聚合计算算符，一般常见的计算
算符有累加（𝑠𝑢𝑚），最大和最小（𝑚𝑎𝑥, 𝑚𝑖𝑛）等，不需要聚合计算的时候可以省略。聚
合算符一般需要沿着一些维度进行，可以在表达式中显示表达出来，也可以略写，通

过编译器分析出来。𝑂𝑝是逐点运算算符，包括加减乘除等常见运算。

下面给出一些张量表达式的例子。用张量计算描述矩阵乘法，可以写成

𝐶(𝑖, 𝑗) = 𝑠𝑢𝑚(𝐴(𝑖, 𝑘) ∗ 𝐵(𝑗, 𝑘), 𝑎𝑥𝑖𝑠 = 𝑘) (2.1)

其中 𝐶 是输出矩阵，𝐴, 𝐵是输入矩阵，逐点算符是乘法，聚合算符是累加，累加沿着
维度 𝑘进行，访存下标是循环变量的简单组合，表达稠密运算。这里省略了 𝑙𝑜𝑜𝑝𝑠，因
此编译器可以通过表达式自动推理存在三个不同的循环变量 𝑖, 𝑗, 𝑘，因此有三个循环。
也可以略写 𝑎𝑥𝑖𝑠 = 𝑘，编译器推理 𝑘是累加维度的方式是：表达式等号右侧出现而左
侧未出现的循环变量，一定对应累加维度。这一分析方法被广泛使用在许多编译工作

中[53]。此外，本文约定，每个表达式自身的 𝑙𝑜𝑜𝑝𝑠是不同的，尽管他们的代号（循环名
字）可以写成一样，但是读者应清楚他们在程序中是不同的实例（数据结构存放在不同
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的内存地址）。在表达式中，由于聚合运算的存在，不同的循环的语义也不同，比如矩

阵乘法里的 𝑖, 𝑗 不参与聚合，他们的计算可以被并行化，本文称之为并行循环（spatial
loop），与之对应，𝑘这类聚合循环，被称为规约循环（reduction loop）。这些语义也都
可以在编译器中自动分析得到。为了帮助理解，本文再提供一个卷积的表达式例子

𝐶(𝑛, 𝑘, ℎ, 𝑤) = 𝑠𝑢𝑚(𝐴(𝑛, 𝑐, ℎ + 𝑟, 𝑤 + 𝑠) ∗ 𝐵(𝑘, 𝑐, 𝑟, 𝑠), 𝑎𝑥𝑖𝑠 = (𝑐, 𝑟, 𝑠)) (2.2)

和一个 ReLU[14]运算的表达式例子。

𝐵(𝑖, 𝑗) = 𝐴(𝑖, 𝑗) >= 0 ? 𝐴(𝑖, 𝑗) ∶ 0 (2.3)

张量表达式描述了一个单独的计算步骤（算子），而且从定义来看，天然与完美嵌

套循环对应。在 AI计算中，一个完整的算法是通过大量算子拼接而成，为了表达这种
拼接，需要下一个抽象：有向无环图。

定义 2 有向无环图 𝐺 =< 𝐸, 𝑇 >包含顶点集合 𝐸和边集合 𝑇，顶点集合中的元素是张
量表达式，边集合中的元素是张量。对于 𝑒𝑥𝑝𝑟1 ∈ 𝐸，𝑒𝑥𝑝𝑟2 ∈ 𝐸，𝑒𝑥𝑝𝑟1的输出张量是

𝑡，如果 𝑡是 𝑒𝑥𝑝𝑟2 的输入张量，那么本文就有 𝑡 ∈ 𝑇，代表 𝑒𝑥𝑝𝑟1 和 𝑒𝑥𝑝𝑟2 之间存在一

条边，𝑒𝑥𝑝𝑟1是生产者，𝑒𝑥𝑝𝑟2是消费者。

在编程时，有向无环图可以通过静态单赋值（Static Single Assignment, SSA）形式
写出来，下面本文给出一些具体例子。

例 1. 卷积层：在卷积神经网络中常用的卷积层并不是一个单独的算子，而是包含
了多个算子，所以需要多个表达式组合得到。通常卷积层包含一个填充运算（padding），
一个卷积运算，一个归一化运算（如 batch normalization），以及一个激活运算（如ReLU）。
这样的结构可以如下书写：

𝑃 𝑎𝑑𝑑𝑒𝑑(𝑛, 𝑐, 𝑝, 𝑞) = (𝑝 − 𝑅/2 >= 0) & (𝑝 − 𝑅/2 < 𝐻) & (𝑞 − 𝑆/2 >= 0) & (𝑞 − 𝑆/2 < 𝑊 ) ?

𝐼𝑚𝑔(𝑛, 𝑐, 𝑝 − 𝑅/2, 𝑞 − 𝑆/2) ∶ 0

𝐶𝑜𝑛𝑣(𝑛, 𝑘, 𝑝, 𝑞) = 𝑠𝑢𝑚(𝑃 𝑎𝑑𝑑𝑒𝑑(𝑛, 𝑐, 𝑝 + 𝑟, 𝑞 + 𝑠) ∗ 𝑊 𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑘, 𝑐, 𝑟, 𝑠), 𝑎𝑥𝑖𝑠 = (𝑐, 𝑟, 𝑠))

𝐵𝑁(𝑛, 𝑘, 𝑝, 𝑞) = (𝐶𝑜𝑛𝑣(𝑛, 𝑘, 𝑝, 𝑞) − 𝑀𝑒𝑎𝑛(𝑘))/𝑆𝑡𝑑(𝑘)

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑛, 𝑘, 𝑝, 𝑞) = 𝐵𝑁(𝑛, 𝑘, 𝑝, 𝑞) >= 0 ? 𝐵𝑁(𝑛, 𝑘, 𝑝, 𝑞) ∶ 0
(2.4)

这一段代码中，𝑅, 𝑆 是卷积窗口的大小，一般 𝑅 = 𝑆 = 3，𝐼𝑚𝑔是输入的图片，数据格
式是 NCHW，𝑊 𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡是卷积权重，本文使用的是 batch normalization，为了简便，本文
只考虑推理场景的 batch normalization，因此均值（𝑀𝑒𝑎𝑛）和标准差（𝑆𝑡𝑑）都是提前
计算好的。这里本文再次强调，每个表达式自身的 𝑙𝑜𝑜𝑝𝑠作用域仅在于该表达式本身，
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因此尽管不同表达式的 𝑙𝑜𝑜𝑝𝑠名字有重复（如 𝑛, 𝑘, 𝑝, 𝑞），他们在程序中是不同的实例。
另外，在不同的例子中相同的符号也没有关联。

例 2. self-attention：在 Transformer中经常使用的 self-attention层也包含了许多算
子，尽管不同的文章对于 self-attention 的结构边界在何处有些不同，在本文中，本文
采用最狭义的定义，认为 self-attention仅包括两个批量矩阵乘法和一个 softmax，但是
softmax本身是由五个不同的算子构成的，用有向无环图抽象写出来结果如下：

𝑆(𝑏, ℎ, 𝑖, 𝑙) = 𝑠𝑢𝑚(𝑄(𝑏, ℎ, 𝑖, 𝑘) ∗ 𝐾(𝑏, ℎ, 𝑘, 𝑗), 𝑎𝑥𝑖𝑠 = 𝑘)

𝑀𝑎𝑥(𝑏, ℎ, 𝑖) = 𝑚𝑎𝑥(𝑆(𝑏, ℎ, 𝑖, 𝑙), 𝑎𝑥𝑖𝑠 = 𝑙)

𝑆𝑢𝑏(𝑏, ℎ, 𝑖, 𝑙) = 𝑆(𝑏, ℎ, 𝑖, 𝑙) − 𝑀𝑎𝑥(𝑏, ℎ, 𝑖)

𝐸𝑥𝑝(𝑏, ℎ, 𝑖, 𝑙) = 𝑒𝑥𝑝(𝑆𝑢𝑏(𝑏, ℎ, 𝑖, 𝑙))

𝑆𝑢𝑚(𝑏, ℎ, 𝑖) = 𝑠𝑢𝑚(𝐸𝑥𝑝(𝑏, ℎ, 𝑖, 𝑙), 𝑎𝑥𝑖𝑠 = 𝑙)

𝐷𝑖𝑣(𝑏, ℎ, 𝑖, 𝑙) = 𝐸𝑥𝑝(𝑏, ℎ, 𝑖, 𝑙)/𝑆𝑢𝑚(𝑏, ℎ, 𝑖)

𝐴(𝑏, ℎ, 𝑖, 𝑗) = 𝑠𝑢𝑚(𝐷𝑖𝑣(𝑏, ℎ, 𝑖, 𝑙) ∗ 𝑉 (𝑏, ℎ, 𝑗, 𝑙), 𝑎𝑥𝑖𝑠 = 𝑙)

(2.5)

第一步本文计算的是𝑄和 𝐾 矩阵的乘积，得到了注意力值，紧接着对这个中间结果进
行求最大值、减法、exp、求和、除法等一系列运算，最后得到的结果再乘以 𝑉 矩阵得
到 self-attention的结果。
张量表达式和有向无环图组成的统一抽象贯穿 AI编译所有层次，在几乎所有的编

译器实现（如 TVM[17]，Triton[47]，MLIR[41]）中都能找到。下面，本文将逐层介绍统

一抽象如何使用，为了符合编译流程自然顺序，本文将从上到下进行介绍（从图层到

算子层再到指令层）。

2.5.2 三层次编译抽象

这一小节简述三层次各自的编译抽象与统一抽象的联系。在图 1.7中也展示了统一
抽象和各个层次抽象的关系。

• 在图层次提出的抽象是块抽象。块抽象的本质是将融合程序（融合数据流）的
程序结构用树状结构进行表达，树的节点表示一个局部的嵌套循环，因此块内

可以用一个张量表达式进行表达，树的公共节点的循环被所有子节点共享，对

应了融合程序的公共外层循环。节点间的数据传输关系依旧可以通过有向无环

图描述，因此图层次的块抽象是基于张量表示和有向无环图设计提出的。

• 在算子层次使用的抽象是循环抽象。循环抽象通过将块内的嵌套循环抽象为一
列循环变量，以记录循环起点、终点、步长的方式将循环信息存储在循环变量

中。因此，循环变换就变为在循环变量列表上的变换操作，在后续对程序结构
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进行编码时，也可以利用向量来编码嵌套循环。由于需要处理来自多个算子的

循环结构，需要使用有向无环图对多算子的图结构进行表达，循环内的计算仍

然使用张量表达式进行表达。所以算子层的抽象也是基于张量表达式和有向无

环图进行设计的。

• 在指令层使用的抽象是计算访存抽象，这一抽象把芯片特殊指令的计算行为和
访存语义进行抽象表达，本质上是在张量表达式基础上附加额外的操作数所在

内存层次信息，区分读取、计算、和写入步骤等，从而针对芯片特殊指令进行

描述。因此指令层抽象主要是基于张量表达式进行设计。

2.6 整体编译流程

本章结尾，我们从高层次概括本文在三层次编译中的技术，在后文中将对这些内

容进行详细展开。

如图 1.7中展示的那样，AI编译器三个层次有不同的职责。图层次需要设计图 IR，
完成图融合优化，必要时进行子图替换和分布式优化。算子层需要设计循环 IR，以及
设计在循环上进行分块、调度优化、多面体变换等优化手段。指令层需要设计指令 IR，
设计张量化、向量化、指令选择和优化算法。本文提出的三个主要技术分别对应图、算

子、指令层次。特别地，在每个层次，本文分别专注一个研究问题：

• 图层次：针对图融合技术进行研究，提出基于块抽象的图融合编译技术，设计实
现Chimera和 TileFlow两个框架，Chimera提供图编译和代码生成能力，TileFlow
提供融合数据流性能分析功能。

• 算子层次：针对循环调度变换问题进行研究，提出基于循环抽象的算子优化技
术，设计实现 FlexTensor框架，完成自动化生成调度空间并搜索高效调度策略
的功能。

• 指令层次：针对指令自动生成的张量化问题进行研究，提出基于计算访存抽象
的指令生成技术，设计实现 AMOS框架，将硬件芯片的指令进行抽象，实现指
令的自动匹配、生成、验证功能。

本文提出的 Chimera，TileFlow，FlexTensor，AMOS框架相互配合，共同构建从 AI算
法的计算图到最终 AI芯片底层代码的编译流程。在图 1.7中展示的本文主要技术之间
是双向箭头，因为不同层次需要相互配合才能完成编译，下一章节会介绍这些层次如

何共同构建编译流程。
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第三章 基于块抽象的图层次编译

本章节将讨论图层次编译的技术。首先本文详细分析先前工作在这一层次的主要

技术局限性，随后介绍本文为图层次专门设计的抽象：块（Tile），并在块抽象的基础
上提出两个框架 Chimera和 TileFlow。随后，本文介绍 Chimera和 TileFlow的具体编
译优化技术。

3.1 图编译技术背景介绍

3.1.1 基于算子符号的图抽象

从深度学习网络成为 AI算法的主流之后，如何快速高效搭建深度学习网络一直是
系统软件希望解决的问题。最初的深度学习框架如 Caffe[94]就通过抽象出层的概念搭
建网络，编程时使用者需要明确声明所使用的深度学习计算的层（卷积、全连接等），并

通过张量连接这些层从而构建深度学习计算流水线。这一抽象后续被广泛使用在 Ten-
sorFlow[91]，PyTorch[92]，MXNet[93]等框架中，这对应着本文在前文中所提及的统一抽
象：有向无环图。基于这样的发展脉络，图层次编译自出现就开始使用算子符号作为抽

象方法。Glow[58]，nGraph[57]，NNVM[17]，TASO[18]，Relay[37]等等编译器都是使用了
这样的抽象方法。所谓算子符号，就是将深度学习网络中的每个层或都使用相对应的

符号进行代表，用简单的符号来简洁地概括其内部蕴含的算子信息。比如卷积层，使

用 Conv符号代表，全连接层使用 FC符号代表。每个符号都有输入输出参数，如 Conv
符号有两个输入，一个是图像，一个是权重；有一个输出，是卷积计算后的结果。

基于算子符号的抽象方法允许编译器进行许多图层次优化，因为不用关心符号内

概括掉的算子细节信息，图优化算法可以只关注符号间的相互关系，从而把算法设计

得简洁高效，这些算法包括公共子图替换，拓扑结构变换，图融合，图替换等等。在这些

优化中，本文着重关注图融合优化。算子符号方法进行图融合时，需要由编译器多次扫

描有向无环图，匹配出可以融合的子图结构，然后将这些子图替换为新的算子符号，表

明融合操作的结果。匹配过程依照的规则，是编译器开发者手工设计的，往往都是对一

些常见融合策略的模式匹配。比如常见的结构有卷积与归一化（如 batch normalization）
以及 ReLU的融合。当编译器扫描到的子图与所设定的模式完全匹配时，这个子图就
会被标记为融合算子。比如卷积（Conv）、batch normalization（简写为 BN）、ReLU的
融合后算子符号可以写成 ConvBNReLU。这类融合方法十分直接且容易扩展，每当有
新的融合模式需要加入的时候，就可以增加对应的匹配规则以及新的融合后符号。

29



北京大学博士研究生学位论文

然而，基于算子符号的方法的缺点也很明显，编译器自身很难对于融合本身进行

性能分析和指导，需要依赖专家总结的融合模式进行匹配。融合本身对于图的改写也会

影响后续的融合，如果前置的融合操作破坏了一些模式，后续的融合可能就无法开展。

有些工作通过增加可回溯的调优过程的方法来帮助编译器寻找更好的融合方案。比如

DNNFusion[19]通过多次尝试融合的方式来选择性能最好的融合方案，TASO[18]使用等

价性判断和数学规则指导探索融合策略，PET[70]使用非等价规则以及修正技术进一步

拓展了 TASO的优化空间。尽管这些探索一定程度上解决了算子符号抽象面临的问题，
他们还是无法解决新算子的融合问题。如果模型图结构里出现了新的算子符号而缺少

对应的融合规则，这些算子就不会被优化。为了解决这一问题，基于循环抽象的图抽

象方法被提出和使用。

3.1.2 基于循环抽象的图抽象方法

为了支持新算子，图层次编译必须具备能为新算子进行代码生成的能力。由于 AI
计算的算子大多是张量计算，且可以使用前文介绍的张量表达式进行表达，许多编译

器便采用循环抽象的方式来支持融合，基本思路是基于循环的抽象，增加对于非完美

循环的支持。在循环抽象方式中，图中的每个算子都有其对应的循环结构，如全连接

层对应三层循环的矩阵乘法，卷积层对应七层循环的卷积运算。当融合发生时，这些

被融合的算子的循环结构发生改变，一些算子的循环会作为子循环嵌入到另一些算子

的循环结构中。融合后生成的循环结构可以进一步进入算子层进行代码生成，这样就

解决的对新算子的融合支持问题。TVM[17]，AutoTVM[25]，Ansor[26]等编译器都使用了
这种方法。

不过循环抽象的图优化比基于算子符号抽象的更为复杂，其原因是编译器需要控

制的粒度更细。每个算子都提供了大量的信息以便编译分析。例如，逐点计算的循环

结构与规约计算的循环结构有明显的差异，规约计算存在更多的数据复用机会，但是

多个规约计算的融合可能导致大量的重计算，而逐渐计算几乎没有数据复用机会，它

们的融合往往是必然有收益的。另外，算子融合时循环优化空间也会更大，生产者算

子的循环体理论上可以被插入到消费者算子的循环体的任意部分，这就导致融合时的

选择空间组合爆炸。如果需要编译器对这样的细节都进行详尽的分析，将产生一个十

分巨大的优化空间，对这样的空间进行全面的搜索是一个艰巨的挑战。现有的技术如

AutoTVM[25]选择依赖人工提供的融合算子的生成模板指导融合后的代码生成，从而避

免在巨大的空间中搜索，Ansor[26]则通过一些对融合设计一些代码生成规则来辅助融
合优化，这些方法都是在巨大的优化空间中只关注一部分可行方案，因此也会错失一

些融合优化的机会。
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表 3.1 对 AI模型的计算和访存占比的分析以及对 AI芯片的计算与访存性能的分析

AI模型计算和访存占比
名字 %访存占比 %计算占比 %批量矩阵乘法占比

Transformer 19.45% 40.51% 40.04%
Bert-Base 30.56% 42.79% 26.65%
ViT-Huge 15.63% 50.85% 33.52%

AI芯片的计算访存性能分析
设备 Xeon Gold A100 Ascend 910

计算单元 AVX-512 Tensor Core Cube Unit
峰值性能 12 TFlops 312 TFlops 320 TFlops

片外峰值带宽 131 GB/s 1555 GB/s 1200 GB/s
峰值性能除以峰值带宽 92 Flop/byte 200 Flop/byte 267 Flop/byte

3.1.3 计算密集型算子的访存性能受限问题

由各种张量计算组成的AI模型结构比较多样[2,5,15,87-88,137-139]，在其中的算子则可

以分成两种类型：计算密集型算子（如矩阵乘法和卷积），这类算子占据了大部分的计算

量；以及访存密集型算子（如ReLU和 softmax），这类算子用于连接不同的计算密集型算
子。手工优化算子库[84-86,92,95-96,102,140]和代码生成编译器[17-19,26,30-31,37,44,74-75,141-142]都

在着重优化这两类算子。近几年，AI模型的结构也在发生变化，之前的 AI模型是围绕
一个计算密集型算子（如矩阵乘法和卷积）使用一些访存密集型的逐点计算或归约计

算构成算法模块，而最近的模型倾向于将多个计算密集型算子组合在一起。在图 1.5中
本文展示的两个典型的例子所示，在部分 b)中展示的是一个自注意力（self-attention）
层，它在基于 Transformer的模型中广泛使用，如 Bert[87]和 ViT[139]。它的主要组成部

分包括一个批量矩阵乘法链，它由两个批量矩阵乘法和一个 softmax算子组成。因此这
个算法模块中包含链式的计算密集型算子。

随着硬件架构定制化技术在 AI芯片中普遍应用，专用计算核心峰值算力与片外存
储的数据搬移速度之间的差异变得越来越明显。结果导致许多计算密集型算子受到内

存带宽的限制变成了访存受限算子。在表 3.1中，本文展示了几种芯片的半精度峰值计
算性能和片外内存带宽，包含了 Xeon Gold AVX-512 CPU、A100 Tensor Core GPU[143]，

以及 Ascend 910 NPU[13]。这些芯片的峰值性能与内存带宽的商表示了为了达到峰值性

能，张量算子所需达到的最小计算密度。在表中，可以发现，这些芯片所需的最小计

算密度都较高，这表明这些芯片需要算子的计算密度足够高才能充分发挥性能。例如，

要释放 Xeon Gold CPU的计算能力，每读取一个字节至少需要进行 92次浮点运算。
此外，计算性能与内存带宽之间的差距将继续增大。许多计算密集型算子（例如，

Transformer 中的批量矩阵乘法链）的数据搬移开销将成为性能瓶颈。本文在表 3.1中
展示了一些常用模型的执行时间分析（测试的输入序列长度设为 512）。列% 访存占

比指的是所有访存密集型算子占用的执行时间比例；列%计算占比指的是除了自注意

31



北京大学博士研究生学位论文

A C

B D

E

dim k

dim
 k

dim l

dim
 m

dim
 l

dim
 m

dim n

序号 顺序 A B D E
1 mnkl l - k k,l
2 mnlk - - k k,l
3 mknl n,l - k k,l
4 mkln l,n n k k
5 mlnk - - k k
6 mlkn n n k k

24 lknm - n,m m,k m,k

张量的数据重⽤维度

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

M

K

L

N

图 3.1 以矩阵乘法链为例解释不同的执行顺序影响数据复用，从而影响性能
.

力层中的批量矩阵乘法之外的计算密集型算子所占的比例；而列%批量矩阵乘法占比

指的是批量矩阵乘法占用的比例。如表中所示，批量矩阵乘法占据了大量的执行时间

（26.65%到 40.04%），这超过了其他访存密集型算子。因此，对这些计算密集型算子进
行优化，以提高局部性和减少对内存带宽的压力是必要的。

算子融合是对受限于访存性能的算子进行优化的有效方法。然而，计算密集型算

子经常构成具有严格数据依赖性的链式结构，为这种计算密集型算子链生成高效的融

合算子需要兼顾不同算子的输入输出的数据搬移量的最小化，这就为性能优化带来了

巨大的挑战。具体来说，首先，想要找到最优的计算密集型算子链执行顺序很难。如前

期工作[73,127]所指出的，链中的每个算子都可以被分解为一系列计算块。这些计算块的

不同执行顺序可能会导致块之间的数据搬移量不同，因此性能也会发生巨大变化。现

有工作[18-19,26,73-74]无法优化计算密集型算子链的执行顺序，因为它们缺乏一个精确的

性能模型来评估不同排序情况下的数据搬移量。其次，充分利用硬件底层特点优化每

个块内的计算也是具有挑战性的。当前缺乏一种针对不同 AI芯片的可扩展且灵活的代
码生成方法。先前的工作[19,74-75]使用固定的微内核（Micro Kernel）设计方法，但是它
们很难泛化到其他硬件芯片上。因此需要的是更加通用的抽象，为微内核代码的替换

提供便利。

3.1.4 计算密集型算子融合的主要挑战

3.1.4.1 块间的执行顺序优化困难

如先前工作[73,127]所指出的，计算密集型算子可以通过一系列计算块来表示，而

块的执行顺序对于局部性优化至关重要。当融合计算密集型算子链时，主要的优化目

标是选择最佳的执行顺序，以最大化数据重用。本文使用图 3.1中的矩阵乘法链示例
（𝐶 = 𝐴 × 𝐵, 𝐸 = 𝐶 × 𝐷）来说明不同执行顺序的效果。矩阵乘法链虽然看起来有六个
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表 3.2 本文提出的 Chimera框架与先前工作的对比

工作名称 块间的 块内的 支持的硬件 优化
优化方法 优化方法 CPU GPU NPU 方法

AKG[31] 最小化数据复用距离 循环变换 Yes Yes Yes 多面体模型
DNNFusion[19] 基于模板的融合 定制微内核 Yes Yes No 黑盒调优

TASO[18] 子图替换规则 无 No Yes No 黑盒调优
AStitch[74] 函数粘合技术 固定的微内核 No Yes No 基于规则
CoSA[22] 最小化计算所需周期数 无 No Yes No 线性规划

Atomic[127] 最小化核间数据搬移 无 No No No 动态规划
MOpt[144] 优化单算子局部性 定制微内核 Yes No No 分析性
Roller[127] 微程序生成技术 生成微内核 No Yes No 性能模型
Ansor[26] 调度组合技术 循环变换 Yes Yes No 黑盒调优
BOLT[75] 手工优化函数 固定微内核 No Yes No 黑盒调优

Chimera (本文) 最小化数据搬移 可替换微内核 Yes Yes Yes 分析性

循环，但是其中只有四个独立的维度（𝑚, 𝑛, 𝑘, 𝑙），两个矩阵乘法被切分成多个计算块之
后，块的执行顺序就可以通过四个维度的排序来表示，如图 3.1中的表所示。顺序 mnkl

（第一行）表示首先沿着维度 𝑙执行块，然后是维度 𝑘，接着是维度 𝑛，最后是维度 𝑚。
在这种执行顺序下，矩阵 𝐴沿着维度 𝑙被重用；矩阵 𝐵不被重用，因为当程序沿着维
度 𝑙遍历块时，会访问到矩阵 𝐵的不同数据块，就发生了数据替换。矩阵 𝐶 是中间结
果，存储在芯片片上内存中，所以不必展示它的重用维度。矩阵𝐷和 𝐸始终沿着 𝑘维
度被重用，因为 𝑘是第一个矩阵乘法的私有维度（在后续矩阵乘法中没有用到）。此外，
每个计算块的大小也会影响最终的数据搬移量。因此，优化问题应该将块切分策略和

块排序选择一起建模。

先前的工作[18-19,22,26,31,73-75,114,127]只是部分解决了这个问题，如表 3.2所示。An-
sor[26]、TASO[18]、DNNFusion[19]、MOpt[144]、AStitch[74]和Roller[73]只在一次优化中优化
一个计算密集型算子内的块顺序，并使用专家经验固定算子间顺序。DNNFusion [19]将

计算密集型算子分类为“多对多”映射类型，这种类型的算子之间的融合往往会被忽

略，并且因为其代码生成模板无法预测这种复杂融合的性能收益，DNNFusion不会选
择将两个或多个“多对多”算子融合在一起。CoSA[22]使用混合整数编程（MIP）来优
化程序总执行周期，但它没有考虑块间的内存访问问题。HASCO[24]使用强化学习和贝

叶斯优化来探索硬件-软件设计空间。但算子融合不在其设计空间内。AKG[31]使用多面

体模型来进行融合、提高局部性。但多面体模型是一种通用方法，其优化空间太大，往

往难以全面探索。因此，它依赖启发式方法来找到解决方案，这在实践中经常导致次

优性能。Atomic[127]仅考虑了核间的数据重用（例如，图 3.1中的矩阵 C的重用）。但输
入/输出数据访问的数据重用对性能也有很大影响，这在 Atomic中没有得到优化。
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3.1.4.2 块内代码生成优化困难

在一个块内调度计算对于实现高性能函数（Kernel）也十分重要。块内的指令调度
应考虑尽量隐藏内存访问的延迟并最大化计算流水线的利用率。如表 3.2所示，先前的
工作采用了不同的方法进行块内优化。TASO[18]、CoSA[22]和 Atomic[127]不生成底层代
码，它们没有块内优化。Ansor[26]使用循环变换和调优方法来生成微内核。但它们依赖
于通用的指令选择逻辑（在 TVM[17]和 LLVM[45]中实现的）而没有利用硬件特殊指令，

比如 AVX-512和 Tensor Core的指令，都没办法自动使用，需要人工介入进行使用。此
外，这类编译器调优过程的时间代价也很大，因为它需要数百至上千个迭代步骤才能

找到好的调度方案。DNNFusion[19]、AStitch[74]和 BOLT[75]使用手工调优的微内核来优

化计算过程。然而，他们的微内核与块间优化紧密耦合，使得支持新算子或新芯片变

得困难，难以复用先前的工作。

3.1.4.3 缺乏融合后的数据流性能评估工具

融合后的算子的计算、访存流程被称为融合数据流。要设计高性能的数据流，性能

模型至关重要。然而，当前最先进的性能模型[32,34-35]专注于单个算子的性能推演。这

些模型不能为融合数据流提供灵活且准确的性能预测功能。原因是这些模型将单个算

子的计算视为一个迭代多面体，并将性能预测问题表述为由体系结构参数（如 PE阵列
大小）和输入规模参数（如迭代界限）组成的多项式。因此，本文将这些性能模型分类

为基于多面体的模型。但是单个多面体表述不适合融合数据流，因为融合数据流的迭

代空间不是完美嵌套的。融合会将一个算子的迭代空间插入到另一个算子的迭代空间

中，形成不完美的循环嵌套。其他工作[136]通过首先使用性能模型单独对每个算子进行

建模，然后从结果中剥离算子间数据搬移延迟，来修改现有模型输出的结果，从而做

到能评估融合数据流的性能。本文称这些工作为基于图的，因为它们在建模中只考虑

计算图的拓扑结构而不考虑硬件架构细节（如内存层次结构）。但是这种方法一般都很

不准确，因为数据在复杂的内存层次中进行搬移过程不是简单的减去算子间数据搬移

量就可以确定的，搬移的开销也不能通过简单的加减法进行预测。

3.2 基于块抽象的编译方案整体结构

为了应对上述三个挑战，在本章节中将提出两个框架：Chimera和 TileFlow。这两
个框架在图编译部分使用块作为抽象进行编译优化，块抽象一方面契合对算子进行分

块和融合的操作，能比基于符号的方式表达更多的信息，也比基于循环的抽象方法更

为简单，因此可以设计简洁有效的优化算法。两个框架分工不同，其中，Chimera关注
解决前文介绍的挑战中的前两个，解决块间数据搬移优化以及块内代码生成，TileFlow
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图 3.2 基于块的图层次技术整体结构：包含 Chimera和 TileFlow两个框架
.

则是解决第三个挑战，负责对融合数据流的性能进行预测评估，并进一步辅助 Chimera
进行更好的数据流搜索。这两个框架相互配合成为一个整体，在图 3.2中展示的是两个
框架的结构和相互关系。具体而言，Chimera负责整体的编译管线，从上层AI算法的图
结构出发，逐层编译和优化，经过块间调度和块内调度，然后再继续后续编译（算子层

和指令层）。Chimera自身提供了对融合的分析调度方案，主要技术是通过对数据搬移
量进行建模和优化从而优化整体程序的数据流，这一方案可以做到快速、高效地编译，

但是只支持线性链式结构，对于更复杂的拓扑结构，建模过于复杂，需要使用 TileFlow
辅助性能预测。在 Chimera中，块内调度主要针对三种具体的硬件（CPU，GPU，NPU）
设计了相应的微内核优化分析方法，当面向新芯片，或者已有芯片发生架构改变，甚

至是面向尚未实际流片、仅有最初架构设计的芯片原型的时候，这种分析也是可用的，

并且借助可替换微内核概念，跨设备的迁移也是可能的。当输入的图不是线性结构时，

就需要借助 TileFlow框架的分析功能进行性能预测，这可以辅助 Chimera在数据流设
计空间中进行搜索，从而找到性能较高的融合数据流。TileFlow能更通用的原因是它
使用树状分块抽象来表达融合数据流，这一表达方式不受限于计算图拓扑，并且在树

上进行块内和块间分析，可以较为准确地得到数据流的执行性能。

如图 3.2上半部分所示，Chimera由三部分组成：计算图的块表达、块间调度、块
内调度。输入的 AI 算法图中的每个算子首先被分解成一系列计算块（Tile）。然后，
Chimera 会分析所有不同的块执行顺序的数据搬移量并求解出最优数据搬移量以及相
配套的分块参数。之后，Chimera通过使用可替换的微内核进行块内优化。Chimera目
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图 3.3 融合数据流设计的 3D空间

前支持三种不同的硬件后端。对于每个后端，Chimera将硬件特定的微内核实现注册到
一个称为可替换微内核的特殊编译抽象中，以便以统一的方式处理硬件多样性。这种

可替换微内核的方式也可拓展，支持更多硬件。

如图 3.2下半部分所示。TileFlow主要由两部分组成：以块为中心的数据流表示法
和基于树的分析方法。以块为中心的表示法在融合数据流的 3D 设计空间中具有完整
的表达能力：计算顺序和循环分块通过以块构成的树状结构定义来表达，而资源映射

通过两类映射原语表达：块内原语和块间原语。通过以块为中心的表示法表达的融合

数据流可以自然地转换为分析树。然后，TileFlow遍历分析树来计算性能相关指标：片
上内存层次结构间的数据搬移量、每一级内存和计算单元的资源使用情况，以及加速
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器所需的总计算操作数量。有了这些结果，TileFlow就可以基于架构规格参数计算性
能结果，包括延迟、能量开销和带宽需求等。

3.3 以块为中心的抽象

本节将详细介绍基于块的抽象内容，随后介绍融合数据流的设计空间。

3.3.1 相关记号和抽象

正如前述内容所介绍的，本文的块抽象在基于符号的抽象和基于循环的抽象之间

取了折中，在保证灵活性的同时简化优化问题。在这种基于块的表示法中，一个位于

内存层级 𝑛的块（𝑇𝑛）被定义为

𝑇𝑛 = {𝑙𝑛
1, 𝑙𝑛

2, ...}(𝑇 1
𝑛−1, 𝑇 2

𝑛−1, ...) (3.1)

其中 {𝑙𝑛
1, 𝑙𝑛

2, ...}是一个嵌套循环，(𝑇 1
𝑛−1 , 𝑇 2

𝑛−1 , ...)是子块列表，通过这个递归定义，本文
可以定义一个树结构。这种表示法与融合数据流结构天然对应。本文可以使用这种块

定义来表达不同的树结构，从而表达不同的计算顺序。另外，在不同的块内、块间，可

以额外指定一些属性（如通过原语指定，后文将介绍四种原语：Seq, Shar, Para, Pipe）来
表达不同块的硬件资源映射选择。而每个块中的循环的大小也是可以调整的参数，这

将被用来表达分块优化。

作为例子，使用以块为中心的表示法来表达图 3.3部分 a)中示例的融合数据流，一
种可能的融合数据流定义方法如下：

块定义 (计算顺序和分块):

𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 0 ∶ 𝑇 0
0 = {𝑖0, 𝑙0, 𝑘}(𝐴), 𝑇 1

0 = {𝑖0, 𝑙0}(𝐵), 𝑇 2
0 = {𝑖0, 𝑗0, 𝑙0}(𝐶)

𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 1 ∶ 𝑇 0
1 = {𝑖1, 𝑙1}(𝑇 0

0 , 𝑇 1
0 ), 𝑇 1

1 = {𝑖1, 𝑗1, 𝑙1}(𝑇 2
0 )

𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 2 ∶ 𝑇 0
2 = {𝑖2, 𝑗2, 𝑙2}(𝑇 0

1 , 𝑇 1
1 )

(3.2)

块间资源映射: 块内资源映射:

Pipe(𝑇 0
0 , 𝑇 1

0 ), Shar(𝑇 0
1 , 𝑇 1

1 ) Sp(𝑖2), Sp(𝑖1), Sp(𝑖0)
(3.3)

这个数据流所表达的计算顺序与图 3.3部分 c)中所展示的树结构一致。对于块间资源
映射，𝑇 0

0 , 𝑇 1
0 通过 Shar原语构成了流水线。对于块内资源映射，循环 𝑖0, 𝑖1, 𝑖2被映射到

空间并行单元上，其余循环都映射到不同时间步骤上，实现这种映射的原语 Sp将在后

文介绍。使用者也可以不明确写出所有块间的和块内的资源映射，在本文不显式指出
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时，块间的映射默认原语是 Seq，块内的映射默认是 Tp，这些原语的具体含义将在后

文介绍。

3.3.2 融合数据流设计的三维空间

本文将融合数据流的设计空间描述为一个由三个维度组成的 3D空间：计算顺序、
资源映射和循环分块。计算顺序是选择给定融合的图结构中所有算子的正确执行顺序。

资源映射是为每个块分配计算和内存资源。循环分块涉及选择要分块的循环，并找到

好的分块参数，实现在硬件资源限制条件下最大化性能。在图 3.3的部分 a)中展示了一
个带有三个算子的计算图例子。在部分 b)中展示了这个例子的融合数据流 3D设计空
间。

首先，需要解释计算顺序这一维度的细节。这一维度中的每个数据流设计点是一

个顺序树，表明了算子分块后的执行顺序。选择树结构的原因有两个方面。一方面，树

结构适合于分块，因为分块后外部循环可以形成根节点，而内部循环可以形成子节点。

另一方面，树结构可以自然地捕获一个算子的迭代空间（多面体）插入到另一个算子

的迭代空间（也是一个多面体）中，这恰好对应于算子的融合。树中的每个节点代表

一个计算块。当一个算子 𝑂𝑝1 被融合到另一个算子 𝑂𝑝2 中时，𝑂𝑝1 的迭代空间被插入

到 𝑂𝑝2 的迭代空间中，这被建模为在树结构中将一个子树的根节点（代表 𝑂𝑝1）作为

子节点插入到另一个树（代表 𝑂𝑝2）中。在图 3.3的部分 c)中，本文放大了一个顺序树
选择并详细展示了其结构。这个树结构表达的是算子 𝐴被融合到算子 𝐵且融合发生的
存储层次是 𝐿1，随后，这两个算子都被融合到算子 𝐶（每个块的颜色指示该块属于哪
个算子），且融合发生的存储层次是 𝐿2。这个树表达的执行顺序是：在 𝐿1内存中，首
先计算 𝐴的一个块，然后计算 𝐵的一个块；重复第一步，直到 𝐵在 𝐿2的块计算完成；
此后，使用来自 𝐿2的 𝐵 的数据块来在 𝐿2中计算 𝐶 的一个块；最后，重复上述步骤
直到 𝐶 完全计算完成。
除了块的顺序外，一个块内的循环顺序也需要精心设计，因为循环顺序影响融合

的粒度。具体来说，当融合两个算子（将 𝑂𝑝1 融合到 𝑂𝑝2）时，只有 𝑂𝑝2 的归约循环

被允许在融合后的顺序树的父节点块中（如图 3.3的部分 c)所示）。否则，如果 𝑂𝑝1的

归约循环出现在父节点块中（作为公共外部循环），将出现大量的冗余计算，融合数据

流的性能会很差。

接下来，本文解释资源映射的细节。这一维度中的每个设计点是资源划分或共享

的选择，本文通过原语来控制资源映射。对于顺序树中一个节点内的计算，本文设计的

原语被称为块内原语；对于不同节点之间的计算的映射，本文也相应设计有块间原语。

本文在表 3.3中展示了这两种类型的原语的含义。Sp和 Tp这两个原语在基于多面体的
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表 3.3 TileFlow中的资源映射原语设计

原语名称 记号 解释 例子
块内原语

Spatial Sp 把迭代实例映射到空间上不同的单元 Sp(loops)
Temporal Tp 把迭代实例映射到同一单元的不同的时间步骤 Tp(loops)

块间原语

Sequential Seq 每个块的执行按顺序进行 Seq( 𝑇1, ..., 𝑇𝑀 )且对硬件所有资源占用互斥

Sharing Shar 每个块执行按顺序进行 Shar( 𝑇1, ..., 𝑇𝑀 )且仅共享硬件存储资源

Parallel Para 所有块并行执行 Para( 𝑇1, ..., 𝑇𝑀 )且共享硬件所有资源

Pipeline Pipe 所有块流水线并行执行 Pipe( 𝑇1, ... , 𝑇𝑀 )且共享硬件所有资源

模型[32,34-35]中使用较广，相关论述比较成熟。块间原语则是本文主要创新提出的内容。

在图 3.3的部分 d)中，本文利用图例解释块间原语的作用。Seq将每个计算块绑定到相

同的硬件资源上，在不同的执行步骤中这些块单独占使用资源（没有任何共享）。Shar

也将每个块绑定到相同的计算资源上，在不同的执行步骤中不共享计算资源，但共享

内存资源。Para将每个块绑定到不同的计算和内存资源部分，在同一时刻实现硬件的

计算和存储的空间共享。Pipe也空间共享硬件资源，但是块之间是以流水线方式执行

的。

这些原语的使用中，存在着延迟和资源使用之间的复杂权衡问题。根据张量计算

具体的输入形状，对于不同的计算块，需要使用不同的原语组合。Pipe可以减少延迟

并提高吞吐量，但代价是较高的计算和内存资源的使用。但是对于输入输出张量形状

较大的块，如果所需数据不能在片上存储中完整地存储，Pipe可能不会带来性能上的

收益。Para与 Pipe类似，但只适用于没有数据依赖的块。相比之下，Seq不会降低延

迟，但它能节省片上计算和内存资源，因为一次只能执行一个块，整体资源使用的峰

值取决于资源消耗最大的块，而不是所有块的总和。Shar与 Seq类似，但允许更多数

据在片上存储，这是以内存使用为代价来优化数据局部性。

最后，本文简要解释循环分块。循环分块是软硬件映射设计和性能调优中最常用

的优化技术[38,89,126]。一个循环分块的选择由两部分组成：选择要分块的循环，以及选

择分块参数。如图 3.3的部分 e)所示，选择要分块的循环影响计算的粒度。选择更多循
环进行分块会产生细粒度的数据流，而选择较少的循环进行分块则会产生粗粒度的数

据流。选择分块参数这一问题则是在硬件资源限制下求解一次计算多少输出、加载多

少输入数据，才能最大化性能，往往最好的性能是通过平衡数据加载延迟和计算延迟

来实现。

在对张量计算进行分块的时候，本文使用向量 𝑆 = (𝑠1, 𝑠2, ..., 𝑠𝐼 )（共有 𝐼 个参数）
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来表示所有的分块参数。例如，当本文分解一个矩阵乘法链时，将使用 (𝑇𝑀 , 𝑇𝑁 , 𝑇𝐾 , 𝑇𝐿)
代表分块参数，因为矩阵乘法链有四个维度需要分解；对于卷积链，将有多达十个维

度。所以寻找最优分块策略问题，就是选择能最大化整体性能的最优分块参数 𝑆 的问
题。先前的工作[127]提出独立计算这些参数以平衡不同块的计算开销。但本文认为，分

解参数不能独立选择，因为它们与块执行顺序、资源映射选择等共同影响整体数据重

用。

3.4 基于块的分析和优化

本章节，本文将介绍如何在融合数据流中进行分析和优化。由于本文使用块抽象

表达融合数据流，所有的分析和优化将针对块进行。对于块的分析，其核心在于分析

数据在片上搬移的开销。由于本文关注的问题是在性能受限于访存时如何进行融合优

化，所以对于计算延迟本身的估计不是重点，整体执行延迟的瓶颈在于访存。分析的直

接作用是可以为后续优化提供性能模型，用以估计在融合数据流设计空间中不同选择

对性能的影响，从而进行后续自动优化。本文的分析部分分为两类：对于算子链结构

的分析法和对于任意拓扑结构的通用分析法。对于自动优化部分，本文根据分析方法

的不同提供两种选择，一种是基于分析结果使用确定性优化算法计算近似最优解，这

种方法适用于对于算子链结构的分析法。另一种是通过自动调优技术进行黑盒式调优，

可以在其中引入多种机器学习算法辅助进行搜索，这种方法适用于任意拓扑结构的融

合优化。

3.4.1 算子链数据搬移量分析

3.4.1.1 块间的分析方法

本文在块间优化中的目标是找到最优的块执行顺序和分块参数 𝑆，以最小化总数
据搬移量。最小化数据搬移量等同于最大化数据局部性（或重用）。如图 3.1中所示的，
来自不同算子的计算块可以被重新排序，以获得更好的数据重用。为了简化，本文假

设输入的算子链中有两个计算密集型算子。对于更多的计算密集型算子，分析方法保

持相似。注意，本文的融合方法和访存密集型算子融合互补，并不排斥。本文对于融

合中出现的访存密集型算子的数量和类别也没有限制。对于访存密集型算子，融合优

化方法可以参考[37,74]，在本文中就不多加讨论了。

相比任意拓扑，链状拓扑的分析较为容易，这部分实现在 Chimera的块间分析和
优化部分。本文假设在被融合的算子链中，第一个计算密集型算子中有 𝑃 个循环，第
二个计算密集型算子中有 𝑄个循环。这些循环的不同排序表示不同的块执行顺序，如
第 3.1.4.1节图 3.1中的例子所示。总的来说，整个设计空间由这些循环的所有 (𝑃 + 𝑄)!
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input :算子链 𝑂𝑝𝑠
input :循环顺序 𝑃 𝑒𝑟𝑚 = (𝑙𝑝1

, 𝑙𝑝2
, ..., 𝑙𝑝𝐼

)
input :分块参数 𝑆 = (𝑠1, 𝑠2, ..., 𝑠𝐼 )
output :数据搬移量 DV
output :内存使用量MU
DV = 0; MU = 0;
for op ∈ 𝑂𝑝𝑠 do

total_DF = 0;
for tensor 𝑇 ∈ op.allTensors() do

DF = getFootprint(𝑇 , 𝑆);
total_DF += DF;
if 𝑇 ∈ 𝑂𝑝𝑠.IOTensors() then

DM = DF;
keep_reuse = true;
for loop 𝑙𝑝𝑖

∈ reversed(𝑃 𝑒𝑟𝑚) do
if 𝑙𝑝𝑖

∈ op.allLoops() then
if 𝑙𝑝𝑖

accesses tensor 𝑇 then
keep_reuse = false;

end
if not keep_reuse then

DM *= ⌈ 𝐿𝑝𝑖
𝑠𝑝𝑖

⌉
end

end
end
DV += DM;

end
end
for loop 𝑙𝑝𝑖

∈ 𝑃 𝑒𝑟𝑚 do
if 𝑙𝑝𝑖

is private to op then
𝑃 𝑒𝑟𝑚.erase(𝑙𝑝𝑖

);
end

end
MU = max(MU, total_DF);

end
return DV, MU;

Algorithm 1:对于算子链融合的数据搬移量分析和内存使用估计算法

种不同排列组成。但是实际有效的设计空间大小可能远小于 (𝑃 + 𝑄)!，因为两个计算
密集型算子可能共享一些共有循环，共有循环的排序对数据重用没有影响。在图 3.1中
矩阵乘法链的示例中，有 24种不同的重排序选择，而不是 (3 + 3)! = 720。这是因为两
个矩阵乘法有两个共有维度 𝑚和 𝑙，只有四个独立循环（𝑚, 𝑛, 𝑘, 𝑙）。所以设计空间大小
是 4!。在下文中，本文只考虑有 𝐼 个（𝐼 ≤ 𝑃 + 𝑄，对应于 𝑆 中参数的数量）独立循环
(𝑙1, 𝑙2, ..., 𝑙𝐼 )，实际设计空间大小是 𝐼!。循环 𝑙𝑖的原始循环长度表示为 𝐿𝑖。这些循环的

一个排列表示为 (𝑙𝑝1 , 𝑙𝑝2 , ..., 𝑙𝑝𝐼 )，其中 (𝑝1, 𝑝2, ..., 𝑝𝐼 )是 (1, 2, 3, .., 𝐼)的一个排列。块中的
嵌套循环执行时，从最右侧（最内层）的循环执行到最左侧（最外层）的循环。

找到最优块执行顺序（即循环排列选择）的主要思想是针对每个排列选择，用分块

参数 𝑆 表达数据搬移量。这样就可以进一步通过找到最优的 𝑆 来最小化数据搬移量，
并得到在所有的排序可能中给出最小数据搬移量所对应的最优顺序选择。

一般来说，每个张量的数据搬移量是张量在内存中的占用空间与其访存语句使用
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次数的乘积。此外，对数据搬移本文还有三个论断。首先，本文认为某些循环不会引

起任何数据搬移，原因是它们的迭代变量没有在张量访问下标中使用；其次，一旦一

个循环造成数据搬移发生，那么它的外层循环也必然引起数据搬移；第三，只出现在

生产者算子中的循环（或者称为私有循环）不会在消费者算子中引起数据搬移。本文

使用图 3.1中的矩阵乘法链示例来解释这些论断。在 𝑚𝑘𝑛𝑙 顺序下，循环 𝑛, 𝑙 不会引起
矩阵 𝐴的数据搬移，因为它们的循环变量没有被用来访问矩阵 𝐴；在 𝑚𝑛𝑙𝑘顺序下，循
环 𝑛, 𝑙会引起矩阵 𝐴的数据搬移，因为内部循环 𝑘已经引起了数据搬移；在任何块顺
序下，循环 𝑘不会引起矩阵𝐷, 𝐸的数据搬移，因为 𝑘是第一个矩阵乘法的私有归约循
环，对第二个矩阵乘法没有影响。

本文用算法 1计算给定排列选择情况下的数据搬移量。对于目标算子链 𝑂𝑝𝑠，对于
给定的排列顺序 (𝑙𝑝1 , 𝑙𝑝2 , ..., 𝑙𝑝𝐼 )，算法首先根据拓扑顺序遍历算子链（从生产者到消费
者，在第 2行）。算法只考虑整个算子链的输入/输出张量（由函数 𝐼𝑂𝑇 𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟𝑠返回）（第
7行），因为中间结果都存储在片上内存中。本文使用 𝑔𝑒𝑡𝐹 𝑜𝑜𝑡𝑝𝑟𝑖𝑛𝑡函数根据分块参数
𝑆 计算每个张量的数据块占用空间（DF，第 5行）。为了计算数据搬移量，本文需要进
一步弄清楚执行过程中数据块被替换的次数。

由于只有被用来访存张量的循环会导致数据块发生替换，本文使用标志 𝑘𝑒𝑒𝑝_𝑟𝑒𝑢𝑠𝑒
来检查当前循环 𝑙𝑝𝑖 是否会导致数据替换。当替换发生的时候，算法就通过乘以循环的

长度来更新当前张量 𝑇 的数据搬移量。对于所有其他外层循环，如果内层循环已经导
致了替换，𝑘𝑒𝑒𝑝_𝑟𝑒𝑢𝑠𝑒会一直为真，算法就会将外层的循环长度也乘进来。在算法继
续运行到下一个算子前（消费者算子），需要排除生产者算子的私有循环的影响（见第

17-19行），这样的私有循环就不会在消费者算子的数据搬移量上产生影响。最后，算
法返回最大内存使用量MU和数据搬移量 DV，MU这个量对后续求解优化问题起到约
束作用。

3.4.1.2 块内的代码生成

本节介绍 Chimera中的块内优化。不同的 AI芯片硬件需要不同的优化才能实现高
性能。Chimera利用可替换的微内核来处理硬件多样性。
不同 AI芯片的编程模型和优化方法各不相同。例如，为了实现矩阵乘法的高性能

微内核，在 CPU上，开发者需要编程汇编以使用 SIMD单元；在 GPU上，开发者需
要使用 Tensor Core指令（或称为 intrinsic）来将计算映射到 Tensor Core单元；在 NPU
上，开发者需要添加程序标注（pragma）到循环中以指导底层编译器生成加速器指令。
为了通过统一的方法处理硬件多样性，Chimera使用可替换的微内核，这种可以换微内
核对不同的硬件后端是可扩展的。

可替换的微内核是对计算块的一个抽象，在块所表达的嵌套循环基础上，进一步
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数据存储: {A[16,16], B[16,16], C[16,16]}
计算定义: C[i,j]+=sum(A[i,k],B[k,j],axis=k)

__asm__(….
__FMAInst__ %reg1, 
                         %reg2,
                         %reg3;
….)

#pragma mad(…)
for i in range(16): 
  for j in range(16):
    for …
….

….
mma_sync(A_frag, 
                     B_frag,
                     C_frag, 
                     C_frag);
….

抽象概念：可替换微内核

实际实现：汇编、Intrinsic、Pragma

CPU 汇编 GPU Intrinsic NPU Pragma

ü ⾼层次IR
ü 可拓展
ü 灵活

for i in range(16):
 for j in range(16):
  for k in range(16):
   C[i,j]+=
          A[i,k]*B[k,j]

图 3.4 可替换微内核概念示意图

增加了对输入输出张量的类型和形状限制，也增加了对块内计算语义的限制。对于不

同的芯片，可替换的微内核可以被底层硬件特定的实现替换，无论它是汇编、intrinsic
还是 pragma。在 Chimera中注册了不同的硬件的特定微内核，这些微内核在同一个可
替换的接口下执行相同的计算功能（尽管使用不同的设备指令）。在编译和代码生成期

间，Chimera 将根据目标硬件将可替换的微内核翻译为相应的注册的底层微内核实现
代码。本文使用图 3.4中的一个示例来详细解释可替换的微内核。这个示例使用一个可
替换的微内核来描述一个 16 × 16 的矩阵乘法，这个计算语义可以用高层次表达式概
括，同时标明了输入输出张量的格式和形状，然后，所示例子向这个可替换的微内核

注册三个不同的底层微内核实现。这三个具体实现仍然是通过底层代码编写的（例如，

CPU的微内核大约需要 140行汇编），注册过程可以通过 Chimera的 Python接口，这
样注册比较方便易更改。在后续编译和代码生成期间，编译器根据目标设备自动选择

三种不同的实现中的一个并注射到生成的底层代码中。微内核的实现与算子紧密耦合。

由于大部分计算都可以划归到矩阵乘法，本文就主要介绍矩阵乘法微内核，这些微内

核可以被各种计算密集型算子复用，包括矩阵乘法、批量矩阵乘法和卷积。

CPU微内核实现：在算法2中本文展示CPU微内核的伪代码。本文采用了与先前工
作[144-145]类似的外积方法实现。微内核通过提供足够的并行计算来隐藏寄存器加载/存
储的延迟，并通过连续发射 MI × NI 条 FMA 指令（MI × NI 是流水线深度）来保持
FMA流水线充分运转。决定微内核的参数（MI, NI, MII, KI）的方法是在可用寄存器数
量的约束下最大化计算密度（𝐴𝐼）。
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max
𝑀𝐼,𝑁𝐼,𝑀𝐼𝐼

𝐴𝐼 = #𝐶𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝐼𝑛𝑠𝑡/#𝐿𝑜𝑎𝑑𝑆𝑡𝑜𝑟𝑒𝐼𝑛𝑠𝑡

s.t. 𝑅𝑒𝑔𝑈𝑠𝑒𝑑 ≤ #𝑅𝑒𝑔𝑖𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠

where #𝐶𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝐼𝑛𝑠𝑡 = 𝑀𝐼 × 𝑁𝐼 × 𝐾𝐼

#𝐿𝑜𝑎𝑑𝑆𝑡𝑜𝑟𝑒𝐼𝑛𝑠𝑡 = 𝐾𝐼 × (𝑀𝐼 + 𝑁𝐼) + 2𝑀𝐼 × 𝑁𝐼

𝑅𝑒𝑔𝑈𝑠𝑒𝑑 = 𝑀𝐼 × 𝑁𝐼 + 𝑁𝐼 + 𝑀𝐼𝐼

(3.4)

例如，对于拥有 32个 ZMM寄存器的 Cascadelake微架构 CPU，计算得到MI, NI,
MII分别为 6, 4, 2，KI的大小是根据问题规模动态设置的，这样计算的流水线深度是
24，可以最大化𝐴𝐼。在代码生成期间，将根据算法 2所示模板和计算出的参数（MI, NI,
MII, KI）生成汇编代码。

constant : RegLen # the vector register length.
parameter : MI, NI, MII, KI
input : A[MI, KI], B[KI, NI*RegLen]
input/output: C[MI, NI*RegLen]
register : RegA[MII], RegB[NI], RegC[MI, NI]
for m in [0, MI, 1) do

for n in [0, NI, 1) do
vecLoad(C[m,n*RegLen: (n+1)*RegLen], RegC[m,n])

end
end
for k in [0, KI, 1) do

for n in [0, NI, 1) do
vecLoad(B[k,n*RegLen: (n+1)*RegLen], RegB[n])

end
for mo in [0,MI, MII) do

for mi in [0, MII, 1) do
vecLoad(A[mo+mi,k], RegA[mi])

end
for mi in [0, MII, 1) do

for n in [0, NI, 1) do
FMA(RegC[mo+mi,n], RegA[mi], RegB[n])

end
end

end
end
for m in [0, MI, 1) do

for n in [0, NI, 1) do
vecStore(C[m,n*RegLen: (n+1)*RegLen], RegC[m,n])

end
end

Algorithm 2: CPU微内核设计算法

GPU微内核实现：在 Tensor Core GPU上，可以使用WMMA指令集的 mma_sync

intrinsic一次计算一个 16 × 16 × 16的矩阵乘法。然而，直接使用这个 intrinsic并不高

44



第三章 基于块抽象的图层次编译

效，因为每个 mma_sync intrinsic需要对应一个矩阵的加载和存储操作。因此，它的计
算密度很低，执行性能受限于内存操作。为了提高计算密度，可以将 GPU的微内核循
环展开，并调整 intrinsic的顺序来形成外积计算，从而增加数据复用。具体来说，微内
核一次加载两个 16 × 16的输入矩阵，但是要更新 2 × 2块的结果矩阵，每个结果矩阵
大小都是 16 × 16。在这个实现中，每个加载的矩阵块被重用两次，从而提高了整体的
计算密度。

NPU微内核实现：华为 Ascend NPU使用带有 pragma的 Python DSL（TBE）实现
微内核。被 pragma标记的计算部分将被底层编译器（CCEC）映射到 NPU的矩阵乘法
单元，这部分编译器由相应的工具链 CNCC[140]提供。本文主要使用的 pragma是 mad，

它可以标记六个连续循环，其中三个外层的分块矩阵乘，和三个内层的核心矩阵乘法：

𝐶[𝑚1, 𝑛1, 𝑚2, 𝑛2]+ = 𝐴[𝑚1, 𝑘1, 𝑚2, 𝑘2] ∗ 𝐵[𝑘1, 𝑛1, 𝑛2, 𝑘2]

(𝑚1 ≤ 𝑀1, 𝑚2 ≤ 𝑀2, 𝑛1 ≤ 𝑁1, 𝑛2 ≤ 𝑁2, 𝑘1 ≤ 𝐾1, 𝑘2 ≤ 𝐾2)
(3.5)

为了产生预期的嵌套循环和循环顺序，还需要使用 DMA指令将输入矩阵打包加
载到片上内存中，并产生连续的数据块。这个微内核的整体计算密度是

𝐴𝐼 = 𝑀1 × 𝑀2 × 𝑁1 × 𝑁2
𝑀1 × 𝑀2 + 𝑁1 × 𝑁2 (3.6)

最大化计算密度的结果就是得到分块参数为

𝑀2 = 𝑁2 = 𝐿𝑎𝑛𝑒_𝑜𝑓_𝑐𝑢𝑏𝑒_𝑢𝑛𝑖𝑡𝑠 (3.7)

𝐿𝑎𝑛𝑒_𝑜𝑓_𝑐𝑢𝑏𝑒_𝑢𝑛𝑖𝑡𝑠在半精度下是 16。根据L0内存的具体大小，可以进一步算出𝑀1 =
𝑁1的值，保证不会超出内存限制。

3.4.2 通用数据搬移量分析

上一个小节介绍了对算子链的数据搬移量分析，这一小节本文进一步介绍通用拓

扑下的数据搬移量分析。链状拓扑的分析能直接得到数据搬移量的表达公式，从而完

成求解，但是对于更复杂的拓扑，列出公式比较复杂，本文选择使用性能模型加搜索

的方法解决通用拓扑问题，其中性能模型实现在 TileFlow的基于树结构的分析部分。
不同的融合数据流具有不同的计算顺序、资源映射和分块决策，可能会导致不同

的数据重用，因此数据搬移量也会不同。为了计算数据搬移量，本文从一个简单的情

景开始：分析树中只有一个具有完美嵌套循环结构的块。然后，进一步考虑有两个及

以上块的更复杂情况。
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3.4.2.1 单个块内的数据流分析

分析树中的单个块节点（没有任何子节点）代表一个完美的循环嵌套（也可以看

成多面体）。在块中有两种类型的循环：并行循环和串行循环。对于块中的每个循环迭

代步骤 𝑡，对于每个张量 𝑍，程序都会读取或更新一片数据（张量的一个切片）。本文
表示为

𝑆𝑙𝑖𝑐𝑒𝑡
𝑍 = 𝑍[𝑏𝑡

0 ∶ 𝑒𝑡
0, 𝑏𝑡

1 ∶ 𝑒𝑡
1, ..., 𝑏𝑡

𝐷−1 ∶ 𝑒𝑡
𝐷−1] (3.8)

其中 𝑏𝑡
𝑖 是张量在维度 𝑖的开始地址，而 𝑒𝑡

𝑖 是张量在维度 𝑖的结束地址（但是不包括该
位置）。对于每个维度 𝑖，虽然开始地址 𝑏𝑡

𝑖 和结束地址 𝑒𝑡
𝑖 随着不同的时间步骤 𝑡 而变

化，但片段的范围（𝑒𝑡
𝑖 − 𝑏𝑡

𝑖）保持不变，并且由维度 𝑖处的并行循环确定。例如，本文
使用图 3.5中的一维批处理卷积来解释数据片段的读取和存放。对于这个示例中的张量
𝐴，在不同的执行时间步骤中，虽然使用了 𝐴的不同子矩阵进行计算（地址起点终点
不同），但所有子矩阵的大小都是 4 × 6（片段范围固定）。
单个块的数据搬移发生在相邻的时间步骤之间（随着串行循环的进行），主要体现

是下一步计算需要新的数据块而旧的数据块不再需要，这就需要通过数据搬移加载新

数据。用符号表达，对于每个时间步骤 𝑡，对于张量 𝑍，数据搬移量是

𝐷𝑀 𝑡
𝑍 = |𝑆𝑙𝑖𝑐𝑒𝑡

𝑍 − 𝑆𝑙𝑖𝑐𝑒𝑡−1
𝑍 | (3.9)

注意，𝑆𝑙𝑖𝑐𝑒𝑡
𝑍 是一个数据集合，所以 𝑆𝑙𝑖𝑐𝑒𝑡

𝑍 − 𝑆𝑙𝑖𝑐𝑒𝑡−1
𝑍 对应的是集合差集运算，其

结果是时间步骤 𝑡所需但在时间步骤 𝑡 − 1中还没加载的数据集合。|.|是范数运算，表
达集合中元素的数量，所以 𝐷𝑀 𝑡

𝑍 是一个非负整数值。总数据搬移量 𝐷𝑀𝑍 是

𝐷𝑀𝑍 =
∑

𝑡𝑖∈𝐵𝑜𝑢𝑛𝑑𝑠
𝑈𝑖 (3.10)

where 𝑈𝑖 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

|𝑙𝑖| × (𝐷𝑀 𝑡𝑖
𝑍 + (|𝑙𝑖−1| − 1) × 𝑈𝑖−1), 𝑖 > 1

𝐷𝑀 𝑡0
𝑍 , 𝑖 = 0

(3.11)

其中 𝐵𝑜𝑢𝑛𝑑𝑠是时间步骤的边界 𝑡𝑖（0 ≤ 𝑖 ≤ 𝐷𝑖𝑚，𝐷𝑖𝑚是串行循环的数量）的集合。
时间步骤边界表示当一个串行循环迭代达到其最大值，如果这个循环外还有循环，外

层循环将前进一步，当前循环将返回到其下界值，准备重新开始迭代。在图 3.5中，本
文展示了从时间步骤 [0, 0]到时间步骤 [0, 1]每个张量的数据搬移量。本文使用向量来
表示时间步骤，这种向量表示法可以方便本文将时间步骤向量中的每个值与串行循环

相关联（在这个例子中，本文有两个串行循环 𝑖1, 𝑗1，所以时间向量是二元的）。张量 𝐴
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for loops(i1=0->3, j1=0->3) @temporal
  for loops(i0=0->4, 
                   j0=0->4, k0=0->3) @spatial
     C[i1*4+i0, j1*4+j0] += 
       A[i1*4+i0, j1*4+j0 + k0] * B[i1*4+i0, k0]

时间步[0,1] 和时间步[0,0]之间读
写数据的增量

A

B

C

时间步 [0, 0]

A

B

C

时间步 [0, 1]
4x6

4x2

4x3 4x3

4x4 4x4

复⽤

读取

𝐷𝑀!
[#,%] = 0: 4,8: 14 − 0: 4,4: 10 = 4×4

𝐷𝑀!
[%,#] = 8: 12,0: 6 − 4: 8,8: 14 = 4×6

𝐷𝑀!
[#,#] = | 0: 4,0: 6 − ∅| = 4×6

4x4

𝐷𝑀! = 𝐷𝑀!
[#,#] + 3 − 1 ×𝐷𝑀!

[#,%] +
3 − 1 ×(𝐷𝑀!

%,# + 3 − 1 ×𝐷𝑀!
[#,%])

循环 j1 的⻓度

循环 i1的⻓度

图 3.5 块内数据搬移分析例子

需要 4 × 4个新元素进行下一步计算，并重用了 4 × 2个来自上一步的元素，张量 𝐵需
要 4 × 3个元素，而张量 𝐶 完全被重用，不需要数据搬移。图 3.5展示了时间步骤边界
例子（𝑡0 =[0, 0]，𝑡1 =[0, 2]，和 𝑡2 =[2, 0]）。注意，时间步骤 [0, 0]也是一个边界，它表
示整个程序开始执行的时候的初始点。在这个例子中，张量 𝐴的总数据搬移量是 168
个元素。

3.4.2.2 多个块之间数据搬移分析

对于具有复杂层次结构的分析树，一个块将带有若干子块。为了计算父块的数据

搬移量，可以推广单个块的分析方法，通过计算两个相邻时间步骤之间所有子块的数

据块差集来计算总的数据搬移量。在给定步骤 𝑡中，对于每个子块，首先计算其所有输
入/输出张量的数据块，然后根据父节点中所有子块的顺序排列子块，排序后，对于每
两个相邻的块，计算他们的访存集合差集以得到从一个块切换到另一个块时需要多少

数据搬移。通过累加所有的集合差集，最终将得到父块视角下的的数据搬移量。图 3.6
（上半部分）使用一个简单的例子来展示这种方法，其中父块（块 0）只有两个串行循
环。根据时间步骤列出子块（块 1和块 2）的执行序列，对于每两个相邻的执行步骤，
可以计算数据块的差集，最终的数据搬移量是所有差集的大小的和。在具体算法实现

中，不需要完全展开所有时间步骤，因为对于 DNN中的张量算子，计算和访存是规律
的，这就使得算法可以只需要考虑时间步骤边界，根据循环长度推测总数据搬移量，这

与单个块分析类似。

不同的块间资源映射决策可能会影响数据搬移量。对于 Shar、Para和 Pipe，数据搬

移量的计算方法与上述相同。但对于 Seq，在一个块执行后，其访问的数据块将被清除，
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块 1 块 2

块 0

资源映射原语选择

for i=0->3…
  for j=0->4…

……

读取 A,B
存放 C

读取 C,D
存放 E

差 差 差 差 差+ + +… = DM

∅

差

块 1

i=0
j=0

i=0
j=1

i=0
j=2

i=2
j=2

i=2
j=3

块 1 块 1块 2 块 2

块 1

块 2

块 0

资源映射原语选择

最近公共祖先
节点

层次 X

层次 Y数据
依赖

层次X和层次Y之间有直
接的数据通路

层次X和层次Y之间没有
直接的数据通路

直接把数据从层次
X搬移到层次Y

通过公共⽗节点的
层次把数据从X搬

到Y

+

图 3.6 块间数据搬移量分析示意图

除非它们被后续的块所需要，这将在执行期间增加数据搬移总量。本文在 TileFlow中
通过清除前一块使用的张量的数据块来模拟这一点，这些张量不被后续的块使用，因

此总体的数据搬移量也会偏高。

在之前的分析中，讨论的数据搬移发生在一个内存层级内。但是分析树中的两个

块也可能位于不同的内存层级。对于这种情况，就需要计算不同内存层级之间的数据

搬移量。在图 3.6的下半部分，展示了两个不同层级的块（X层级的块 1和 Y层级的块
2）。为了应对这种情况，首先需要分别分析它们的数据搬移量，以得到块 2需要从块
1获取多少数据。然后根据具体芯片架构设计，有两种不同的情况。如果 X层级的内
存不能直接将数据移动到 Y层级的内存（这在 AI芯片中很常见[13]），那么就需要通过

它们的最近公共祖先层次（块 0所在层级）来移动数据。否则，可以直接在块 1和块 2
之间移动数据，并记录 X层级和 Y层级内存之间的数据搬移量。这种差异在 TileFlow
中也被建模，相应的数据搬移量被记录到发生搬移的内存层级。

3.4.2.3 预测硬件资源使用量

除了利用分析树计算数据搬移量，还可以预测硬件资源使用情况（内存和计算资

源）。对于分析树中的每个块 𝑇𝑛，如果它最多只有一个子块（那么它是一个完美的循

环嵌套），它使用的处理单元（PE）数量和内存占用量可以通过基于多面体技术的分
析[32,34-35]来计算。如果它有两个及以上的子块，对于每对子块 𝑇 1

𝑛−1, 𝑇 2
𝑛−1，父块所需要

的 PE 数量取决于它的子块间资源映射原语的选择。本文列出计算资源预测的计算公
式
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表 3.4 𝑚𝑙𝑘𝑛顺序下的矩阵乘法链的数据搬移量分析结果

A B C D E
DM 𝑀𝐾⌈ 𝐿

𝑇𝐿
⌉ 𝐾𝐿⌈ 𝑀

𝑇𝑀
⌉ 0 𝑁𝐿⌈ 𝑀

𝑇𝑀
⌉ 𝑀𝑁⌈ 𝐿

𝑇𝐿
⌉

DF 𝑇𝑀 𝑇𝐾 𝑇𝐾𝑇𝐿 𝑇𝑀 𝑇𝐿 𝑇𝐿𝑇𝑁 𝑇𝑀 𝑇𝑁

𝑁𝑢𝑚𝑃 𝐸(𝑇𝑛) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑚𝑎𝑥(𝑁𝑢𝑚𝑃 𝐸(𝑇 1
𝑛−1), 𝑁𝑢𝑚𝑃 𝐸(𝑇 2

𝑛−1)), Seq和 Shar

𝑁𝑢𝑚𝑃 𝐸(𝑇 1
𝑛−1) + 𝑁𝑢𝑚𝑃 𝐸(𝑇 2

𝑛−1), 其他
(3.12)

内存资源的使用量计算公式则是

𝐹 𝑜𝑜𝑡𝑃 𝑟𝑖𝑛𝑡(𝑇𝑛) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑚𝑎𝑥(𝐹 𝑜𝑜𝑡𝑝𝑟𝑖𝑛𝑡(𝑇 1
𝑛−1), 𝐹 𝑜𝑜𝑡𝑝𝑟𝑖𝑛𝑡(𝑇 2

𝑛−1)), Seq

𝐹 𝑜𝑜𝑡𝑝𝑟𝑖𝑛𝑡(𝑇 1
𝑛−1) + 𝐹 𝑜𝑜𝑡𝑝𝑟𝑖𝑛𝑡(𝑇 2

𝑛−1), 其他
(3.13)

3.4.3 针对链式结构融合的分析性优化方法

本节将介绍如何基于分析结果优化融合数据流。首先介绍的是 Chimera中实现的
针对算子链的分析性优化方法，正如先前介绍，这种优化方法仅适用于算子链这类线

性结构，但是它非常高效，仅需要少量的数学运算就可以求出近似最优解，这个优化方

法作为 Chimera中的默认优化方法，针对 CPU，GPU，NPU三种平台都可以使用。后
续小节将继续介绍更通用的优化方法。

分析性优化方法的优化目标是数据搬移量本身，其基本思想是认为数据搬移量和

性能正相关，因此最小化数据搬移量就是最小化代码执行的延迟。首先，仅考虑一层

片上内存的情形，基于前述章节对于算子链结构的数据搬移量分析，可以获得数据搬

移量 DV和内存使用量MU，最小化数据搬移量的优化问题则可以定义如下：

𝑚𝑖𝑛𝑆 DV, s.t. MU ≤ 𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦 (3.14)

为了求解这个约束优化问题，首先在实数域（ℛ）中解方程 3.14，然后通过向下取整获
得近似整数解。具体而言，可以使用拉格朗日乘数法得到 DV的极值和相应的极点 𝑆∗。

然后，通过对 𝑆∗进行向下取整得到近似整数候选解。最后，选择使 DV最小化的整数
候选解作为最终解。

本文使用图 3.1中的矩阵乘法链示例来进一步阐述优化问题。这里使用图 3.1中的
执行顺序 𝑚𝑙𝑘𝑛（在第 6行）进行演示。通过使用算法 1，可以得到矩阵 𝐴, 𝐵, 𝐶, 𝐷, 𝐸的
数据搬移量和占用空间，如表 3.4所示（在此示例中，分块参数是𝑆 = (𝑇𝑀 , 𝑇𝑁 , 𝑇𝐾 , 𝑇𝐿)）。
DM代表数据搬移量，DF代表每个张量的数据占用空间。𝐶 的 DM是 0，因为它是一
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个中间结果，并且总是在片上内存中重用。因此，矩阵乘法链的总数据搬移量是

DVGEMM Chain = 𝐷𝑀𝐴 + 𝐷𝑀𝐵 + 𝐷𝑀𝐶 + 𝐷𝑀𝐷 + 𝐷𝑀𝐸

= 𝑀𝐾⌈ 𝐿
𝑇𝐿

⌉ + 𝐾𝐿⌈ 𝑀
𝑇𝑀

⌉ + 𝑁𝐿⌈ 𝑀
𝑇𝑀

⌉ + 𝑀𝑁⌈ 𝐿
𝑇𝐿

⌉
(3.15)

所有张量的峰值内存占用量是𝑀𝑈

MU = 𝑚𝑎𝑥{GEMM1𝑀𝑈 ,GEMM2𝑀𝑈 }

GEMM1𝑀𝑈 = 𝐷𝐹𝐴 + 𝐷𝐹𝐵 + 𝐷𝐹𝐶 = 𝑇𝑀𝑇𝐾 + 𝑇𝐾𝑇𝐿 + 𝑇𝑀𝑇𝐿

GEMM2𝑀𝑈 = 𝐷𝐹𝐶 + 𝐷𝐹𝐷 + 𝐷𝐹𝐸 = 𝑇𝑀𝑇𝐿 + 𝑇𝐿𝑇𝑁 + 𝑇𝑀𝑇𝑁

(3.16)

为了在不超过内存容量限制的情况下最小化总数据搬移量，优化问题如下表述：

min DVGEMM Chain s.t. MU ≤ 𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦 (3.17)

通过使用拉格朗日乘子法，可以得到最小点和最小数据搬移量：

𝐷𝑉 ∗ = 2𝑀𝐿(𝐾 + 𝑁)
𝑇 ∗

𝑀
, 𝑇 ∗

𝑀 = 𝑇 ∗
𝐿 = −𝛼 + √𝛼2 + 𝑀𝐶, 𝑇 ∗

𝑁 = 𝛼 (3.18)

𝑀𝐶 是𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦（内存容量）的缩写。𝛼 是 𝑇𝑁 , 𝑇𝐾 的下界。本文设置下

界是因为 𝑇𝑁 , 𝑇𝐾 在这个优化问题中是自由变量，其下届往往由分块最小可行值决定，

如通用处理器上最小值是 1，对于使用特殊指令的情况，要为特殊指令预留一定大小，
比如 Tensor Core 的下界是 16，这些细节在指令层编译时会再次提及。进一步，通过
𝑇𝑋 = min{⌊𝑇 ∗

𝑋⌋, 𝑋}（𝑋 ∈ {𝑀, 𝑁, 𝐾, 𝐿}）将实数值转换为整数得到近似解。通过一定
的计算，可以估计近似解和最优解之间的差距。使用近似数据搬移量（𝐷𝑉𝑎𝑝𝑝）与最优

值（𝐷𝑉 ∗）的比率来显示差异：

𝐷𝑉𝑎𝑝𝑝
𝐷𝑉 ∗ ≤ 𝑚𝑎𝑥𝑋∈{𝑀,𝐿}{1 +

𝑇 ∗
𝑋

𝑋 + 1
𝑇𝑋

} ≤

𝑚𝑎𝑥𝑋∈{𝑀,𝐿}{1 + √𝑀𝐶
𝑋 + 1

min{𝑋, √𝑀𝐶}
}, (𝑀𝐶 >> 𝛼)

(3.19)

可以发现，这个差距是有界的。这也就说明，近似最优解和全局最优解相差不大。

接下来，可以进一步考虑有多层片上内存的情形。对于多层片上内存的情形，分析树

的不同层次的块可以分别对应不同层次的内存。每一个层次的块的执行顺序也影响对

应层次性能，这就需要在建模的时候同时考虑多个层次的相互影响。假设芯片有 𝐷层
片上内存。第 𝑑层的数据搬移量定义为𝐷𝑉𝑑(𝑆𝑑)，其中 𝑆𝑑 是第 𝑑层的分块参数。然后，
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从第 𝑑 + 1层到第 𝑑 层的数据搬移成本 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑑(𝑆𝑑)按照如下公式计算

𝐶𝑜𝑠𝑡𝑑(𝑆𝑑) = 𝐷𝑉𝑑(𝑆𝑑)/𝑏𝑤𝑑 (3.20)

其中 𝑏𝑤𝑑 是内存带宽。为了最小化整体数据搬移成本，需要在所有内存层次中最

小化最慢的数据搬移阶段。因此，可以如下表述优化问题

𝑚𝑖𝑛𝑆1,𝑆2,...,𝑆𝐷
{𝑚𝑎𝑥{𝐶𝑜𝑠𝑡1(𝑆1), ..., 𝐶𝑜𝑠𝑡𝐷(𝑆𝐷)}},

s.t. MU1 ≤ 𝑀𝐶1, ...,MU𝐷 ≤ 𝑀𝐶𝐷
(3.21)

𝑀𝐶𝑑 是第 𝑑 层内存的𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦（内存容量）；MU𝑑 是第 𝑑 层内存的内存
使用量。通过优化这个目标函数来决定每一层内存的最优块分解参数和执行顺序，求

解方法和前述单层类似，通过先在实数域求解，然后近似到整数解。

3.5 融合数据流的通用优化方法

对于一般性的拓扑和融合数据流，可以通过本节介绍的方法进行优化。首先，优

化目标不是数据搬移量本身，而是优化延迟（周期数）或者功耗本身。TileFlow可以通
过数据搬移量以及其他分析结果（资源使用量、硬件参数）等估计数据流执行延迟。利

用估计的结果，可以进一步使用机器学习算法在整个设计空间搜索优化的数据流，这

种黑盒式优化具有通用性的优点，对于各种不同架构的 AI芯片都可以进行支持。

3.5.1 延迟和功耗估计方法

这部分功能实现在 TileFlow中，因此 TileFlow可以作为一个性能模型与 Chimera
对接，如图 3.2中所展示的那样。TileFlow计算延迟和能量时，需要硬件架构参数 𝑆𝑝𝑒𝑐
作为参考数据。对于每个位于第 𝑛层的块 𝑇𝑛，它有三个执行阶段：数据加载、计算和

数据存储。数据加载和存储量通过前面章节介绍的数据搬移量分析获得，数据加载/存
储延迟通过将数据搬移量除以相应内存层级的带宽 𝐵𝑊𝑛（来自 𝑆𝑝𝑒𝑐）来估算。延迟如
下计算：

Lat𝑇𝑛 =

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

𝑃 𝑒𝑟𝑓𝑒𝑐𝑡_𝑇 𝑖𝑙𝑒_𝐿𝑎𝑡𝑒𝑛𝑐𝑦(𝑇𝑛, 𝑆𝑝𝑒𝑐), 如果𝑇𝑛没有子块

𝑀𝑎𝑥{𝐷𝑀 𝑙𝑜𝑎𝑑
𝑛

𝐵𝑊𝑛
,
∑

𝑖
{Lat𝑇 𝑖

𝑛−1
}, 𝐷𝑀𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒

𝑛
𝐵𝑊𝑛

}, Seq或者 Shar

𝑀𝑎𝑥{𝐷𝑀 𝑙𝑜𝑎𝑑
𝑛

𝐵𝑊𝑛
, max

𝑖
{Lat𝑇 𝑖

𝑛−1
}, 𝐷𝑀𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒

𝑛
𝐵𝑊𝑛

}, 其他情况

(3.22)
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OP1 OP2 OP3

层次 L1 L0 -
算⼦ OP3 OP3 -
原语 Seq Pipe -

c) 把分块参数表示为表格

循环 1循环 2
T1 2 4
T2 4 2
T3 4 2
T4 8 16
T5 8 16
T6 8 16

b) 把顺序选择和资源映射选择表示为表格

Op3@L2

Op3@L1

Op3@L0

Op1@L1

Op1@L0 Op2@L0

Pipe

SeqT1

T2 T3

T4 T5 T6

分析树
⽣成不同
顺序树选择 遗传算法 优化的顺序树 MCTS

a) 搜索⼯作流程

表示

图 3.7 TileFlow的搜索流程以及对不同设计维度的编码方式

表 3.5 批量矩阵乘法链的输入形状配置

代号名称 batch 𝑀 𝑁 𝐾 𝐿 来源网络
G1 8 512 64 64 512 Bert-Small (Bert-S)
G2 12 512 64 64 512 Bert-Base (Bert-B)
G3 16 512 64 64 512 Bert-Large (Bert-L)
G4 12 256 64 64 256 ViT-Base/14 (ViT/14-B)
G5 16 256 64 64 256 ViT-Large/14 (ViT/14-L)
G6 16 256 80 80 256 ViT-Huge/14 (ViT/14-H)
G7 12 208 64 64 208 ViT-Base/16 (ViT/16-B)
G8 16 208 64 64 208 ViT-Large/16 (ViT/16-L)
G9 16 208 80 80 208 ViT-Huge/16 (ViT/16-H)
G10 1 512 64 64 256 MLP-Mixer (MLP-M)
G11 1 768 64 64 384 MLP-Mixer (MLP-M)
G12 1 1024 64 64 512 MLP-Mixer (MLP-M)

其中 𝑃 𝑒𝑟𝑓𝑒𝑐𝑡_𝑇 𝑖𝑙𝑒_𝐿𝑎𝑡𝑒𝑛𝑐𝑦指的是使用基于多面体方法[32,34-35]来计算完美嵌套循

环块的延迟。本文假设数据加载、执行和数据存储是完全流水线化的，硬件是带有双

缓冲的。对于能量计算，本文使用现有的框架[32,146]的技术，通过先统计总的内存访问

操作次数（这是在前面章节介绍的数据搬移分析的结果）和计算操作次数，然后查数

据表得到不同操作的能量开销，最后把所有能量开销合计得到总能量开销。

3.5.2 基于机器学习的优化方法

考虑到数据流设计空间极为巨大，手动调整找到高效的融合数据流是很难的。Tile-
Flow中有一个基于机器学算法的搜索单元来帮助搜索数据流。搜索单元在搜索时使用
遗传算法和蒙特卡洛树搜索（MCTS）[147]来寻找最优解。在图3.7的部分 a)中展示了搜
索单元的工作流程。其实也可以使用其他更复杂的探索算法[25-26,124,126,132,148]，不过这

些不是本文讨论的重点，不再赘述。

搜索算法的工作流程如下：首先将不同的顺序树和资源映射原语编码到图3.7部分
b)所示的表格中。每个算子对应一个列；行层次表示将中间数据存到哪一层内存；行
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算子表示要融合到哪个算子；行原语表示资源映射原语。在图中展示的示例中，𝑂𝑃1在

内存 L1融合到 𝑂𝑃3，𝑂𝑃2 在内存 L0融合到 𝑂𝑃3，从而形成一个树结构。进一步利用

遗传算法的杂交和变异操作就可以搜索好的编码选择，搜索的初始点则是从一组随机

采样的编码开始组合生成新的分析树的编码。

另一方面，所有生成的分析树都传递给 MCTS 算法进行接下来的分块参数搜索，
分块参数搜索需要在硬件资源限制内寻找最优化性能的分块参数。MCTS是迭代工作
的，在每一个迭代步骤，它都选择一个尚未确定如何分块的循环并在其循环长度范围

内为其分配一个分块参数。然后，它使用已知参数更新约束条件（所有参数乘积小于

等于循环长度，内存使用量不超过硬件限制等），并将新约束传递下去，并开始对下一

个未分块的循环进行操作，至于具体选择哪个未分块循环，通过MCTS的内置参数决
定，这种参数被称为上置信界（UCB）。在图3.7部分 c)中，展示了一个编码分块参数的
示例，这是一个包含两个循环的表格。MCTS算法所使用的蒙特卡洛树中的每个搜索
节点对应这样一个分块表，记录了每个循环在每个块中选择的分块参数。当MCTS达
到叶节点（即分块表中的所有参数都被决定时），这就意味着算法已经得到了一个完整

的融合数据流的树结构，然后就可以使用 TileFlow模型进行性能预测评估了。评估的
结果将反馈给MCTS算法以更新后续搜索的上置信界，从而影响后续搜索的流程。通
过重复这样的搜索步骤数百次，带有优化后的分块参数的数据流树结构将被返回到遗

传算法中作为遗传算法的反馈。遗传算法保留前 K个（K是一个参数）性能最好的分
析树以产生下一代分析树。上述步骤重复数百次，就可以得到最佳融合数据流。

3.6 实验评估结果

为了验证 Chimera和 TileFlow的性能，本文实验分为两个部分。第一个部分，本
文测试 Chimera在针对算子链融合的时候实现的性能，使用的是 Chimera中默认的优
化方式。第二个部分，本文测试在有 TileFlow作为性能模型的情况下，对于融合数据
流的性能，使用的是 TileFlow中的机器学习优化方法进行调优，特别地，本文测试一
些非线性拓扑结构，如自动进行含有 softmax算子的融合，也测试一些新架构（端侧和
云测）的性能。

3.6.1 实验设置条件

本文将测试子图融合性能和整个网络融合的性能。使用的子图包括来自 Bert[87]、
ViT[139]和MLP-Mixer[149]的批量矩阵乘法链，以及卷积神经网络中的子图。比如从
SqueezeNet[150]和Yolo[15,151]中选出的卷积链。对于整个网络评估性能，本文使用 Trans-
former[5]、Bert[87]和 ViT[139]。本文使用三种芯片：Intel Xeon Gold 6240 AVX-512 CPU
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（1.125MB L1缓存，18MB L2缓存和 24.75MB L3缓存）、Nvidia A100 Tensor Core GPU
（高达 164KB/SM共享内存，40.96MB L2缓存）和华为 Ascend 910 NPU（64KB L0A/B
缓冲区，256KB L0C 缓冲区，1MB L1 缓冲区，256KB 统一缓冲区）。本文的对比对
象包括手动调优的库和最先进的编译器。对于库，本文与 PyTorch[92]（在 CPU上使用
MKL[95]和 oneDNN[86]，在GPU上使用CuBlas[85]和CuDNN[84]）, TensorRT[36]和CANN
（NPU的库）进行比较。对于编译器，本文与最近的编译器工作进行比较，包括Relay[37]，
Ansor[26]，TASO[18]，TVM+CUTLASS[75]和 AKG[31]（NPU的编译器）。

3.6.2 Chimera融合性能结果

3.6.2.1 子图性能结果

在本节中使用的子图包括批量矩阵乘法链和卷积链。本文已经在图 1.5中介绍了
它们的基本结构。对于批量矩阵乘法链，本文评估了带有 softmax 作为中间内存密集
型算子和没有任何中间算子两种情况的性能。对于卷积链，本文评估了使用 ReLU作
为中间算子和没有任何中间算子两种情况的性能。这些子图的输入形状配置如表 3.5和
表 3.6所示。在表 3.5中，(batch, 𝑀, 𝐾)×(batch, 𝐾, 𝐿)是第一个批量矩阵乘法大小。(batch, 𝑀
, 𝐿)×(batch, 𝐿, 𝑁)是第二个批量矩阵乘法大小。在表 3.6中，第一个卷积大小是 (batch, 𝐼𝐶,
𝐻, 𝑊 )×(𝑂𝐶1, 𝐼𝐶, 𝑘1, 𝑘1)，第二个卷积问题大小是 (batch, 𝑂𝐶1, ⌊𝐻/𝑠𝑡1⌋, ⌊𝑊 /𝑠𝑡1⌋)×(𝑂𝐶2,
𝑂𝐶1, 𝑘2, 𝑘2)。𝑠𝑡1是第一个卷积的步长。𝑠𝑡2是第二个卷积的步长。

AVX-512 CPU性能结果：结果显示在图 3.8中。这里展示了与 PyTorch相比的相
对性能。Ansor 需要较长时间进行调优（大约半小时调优一个算子）。它需要对每个
子图进行了 1000次调优。Chimera只需要几分钟就可以生成融合的算子代码，背后原
因是 Chimera的数据搬移量分析和优化算法都是可以一次性解出问题而不需要重复尝
试。Relay可以使用手动优化的代码模板而无需重复调优。对于批量矩阵乘法链融合，
Chimera可以获得与手动调优的库和编译器差不多甚至更好的性能，尽管它所需的编译
用时更少。总体来说，Chimera对 PyTorch的平均加速比是 2.62×，对 Relay的平均加速
比是 4.78×，对 Ansor的平均加速比是 1.40×，以及对 oneDNN的平均加速比是 3.28×。
对于将批量矩阵乘法和 softmax 融合，Chimera 实现了平均对 PyTorch 的 1.62× 加速，
对 Relay和 Ansor的平均加速比分别为 7.89×和 2.29×。
对于融合卷积链，本文使用了来自不同网络的卷积层[2,15,150-151]。卷积（特别是当

核大小为 3 × 3时）比批量矩阵乘法更复杂。3 × 3卷积的滑动窗口在融合后可能导致
大量的重复计算。Relay和 Ansor不能将这些复杂的算子融合在一起。因此，它们为卷
积链生成分立的代码，这样性能会差一些。Chimera对 Relay和 Ansor的加速比分别是
2.38×和 1.94×。在图 3.8的部分 d)中，展示了 Chimera融合带 ReLU的卷积链时的性
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PyTorch Relay Ansor oneDNN Chimera(本⽂)

图 3.8 在 CPU融合批量矩阵乘法链和卷积链的性能结果

能。加速比与融合两个卷积的情况相符（对 Pytorch 的 2.87×，对 Relay 的 2.30×，对
Ansor的 1.71×），说明增加访存密集型算子并不会影响 Chimera的融合效果。

Tensor Core GPU性能结果：在图 3.9中本文展示了相应的性能结果。对于融合批
量矩阵乘法链（图 3.9的部分 a），对 PyTorch的平均加速比是 2.77×，对 TASO的平均加
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表 3.6 卷积链的输入形状配置

代号名称 𝐼𝐶 𝐻 𝑊 𝑂𝐶1 𝑂𝐶2 𝑠𝑡1 𝑠𝑡2 𝑘1 𝑘2
C1 64 112 112 192 128 2 1 3 1
C2 32 147 147 64 80 2 1 3 1
C3 64 56 56 128 64 1 1 3 1
C4 128 28 28 256 128 1 1 3 1
C5 16 227 227 64 16 4 1 3 1
C6 64 56 56 64 64 1 1 1 3
C7 64 56 56 64 64 1 1 1 1
C8 256 56 56 256 64 1 1 1 1

速比是 3.30×，对 Relay的平均加速比是 1.69×，对 Ansor的平均加速比是 1.33×，以及
对 TensorRT的平均加速比是 2.29×。这里取得的性能收益主要来自于将访存受限的计
算密集型算子的访存操作减少，从而降低了对内存带宽的压力。经过统计，与 PyTorch
相比，Chimera的总 DRAM访问减少了 9.86% − 59.54%。像 TASO和 Ansor这样的编译
器本身并不支持本文所做的融合优化，导致生成的代码中有两个单独的函数调用，性

能也会差一些。

本文还与 TVM+CUTLASS[75]进行了比较，平均加速比是 1.51×。CUTLASS[96]是

Nvidia GPU的开源 AI算子库。最近的工作 BOLT[75]探索了使用 CUTLASS模板融合
矩阵乘法链和卷积链。相关代码已开源并可在 TVM[17]中获得。本文使用它为批量矩阵

乘法链生成融合代码，并在图 3.9中展示了其性能，标记为 TVM+CUTLASS。通过对
结果代码进行分析，本文发现 TVM+CUTLASS性能无法超过 Chimera。原因有二，首
先，CUTLASS模板是由专家手动开发的，灵活性有限。具体来说，TVM使用前端分
析技术，利用模式匹配在输入程序中找到可融合的子图。这种模式匹配不够灵活，它

将批量矩阵乘法链分类为非可融合子图。其次，CUTLASS模板只使用固定的块执行顺
序，当执行两个连续的矩阵乘法时优化方法和单个矩阵乘法仍然一致，这其实是次优

的解决方案。相比之下，Chimera可以通过分析模型，对融合数据流探索不同的执行顺
序并选择预估性能最好的那种方案，这是 Chimera取得加速的原因。

对于将批量矩阵乘法链与 softmax融合的场景（图 3.9的部分 b），Chimera对 Py-
Torch 的平均加速比是 2.74×，对 Relay 的平均加速比是 1.74×，对 Ansor 的平均加速
比是 1.64×。本文不展示 TASO和 TVM+CUTLASS的性能，因为它们不支持 softmax。
Relay和 Ansor为这个子图生成了三个内核，因为它们不能把 softmax和其他算子融合。
softmax比逐点操作更复杂，因为它由三个基础算子组成：exp、sum和 div。softmax的
拓扑结构不是线性的，所以无法被 Chimera本身直接支持，这部分实验暂时通过先让
Chimera分析批量矩阵乘法链的最优执行顺序，然后再手动插入 softmax的方式完成的
这部分实验。在之后加入 TileFlow后的实验，就可以完全自动地支持这类融合而无需
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图 3.9 在 GPU融合批量矩阵乘法链和卷积链的性能结果

手动介入。

对于融合卷积链（图 3.9的部分 c），Chimera对 PyTorch和 TensorRT的平均加速比
分别是 5.79×和 2.01×。并不是所有卷积神经网络中的卷积层都适合融合。通常，只有
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图 3.10 在 NPU融合矩阵乘法链的性能结果

当卷积链中的第二个卷积性能受访存限制时，Chimera才能通过融合获得加速。通常，
当通道数目很小时，逐点卷积（窗口大小为 1 × 1的卷积）倾向于访存密集型，它们通
常用在神经网络的初始层（图像分辨率高且通道大小比较小）。但是其他卷积层（例

如，3 × 3卷积）通常是计算密集型的，不适合融合。本文使用表 3.6中的 C6这一个例
子来说明这一点，本文测试了融合逐点卷积与 3 × 3卷积的性能。这个子图例子来自于
ResNet[2]的真实结构。如图 3.9的部分 c)和 d)所示，与 Ansor相比，Chimera在 C6上
无法获得加速，因为第二个卷积是性能受限于计算的，而不是访存，融合反而会影响

第二个卷积的计算效率，拉低整体的性能。但对于其他子图，Chimera可以一致获得比
Ansor更好的性能。对于融合带 ReLU的卷积链，对 Relay的平均加速比是 4.32×；对
Ansor平均加速比是 1.30×。

NPU性能结果：本节最后，在 NPU上评估矩阵乘法链融合性能。对于所有的矩
阵乘法链，使用批处理大小（batch）为 1。本文的对比对象是 CANN[140]中的 TBE库
（Tensor Boost Engine）。TBE为 Ascend NPU提供手动优化的矩阵乘法实现。它不能在
一个函数中融合两个矩阵乘法，所以性能相比 Chimera会差一些。本文比较的另一个
工作是 AKG[31]。AKG可以在 Ascend NPU上为矩阵乘法提供更好的性能。但是，AKG
也没有能力做矩阵乘法链的融合。如图 3.10所示，Chimera对 TBE实现了平均 2.39×的
加速比，对 AKG的平均加速是 1.14×。在一些情况下，Chimera性能略差于 AKG，因
为本文使用的 NPU架构中有一个对融合比较关键的存储层次很小，这个存储乘次叫做
Unified Buffer（UB），只有 256KB，对于本文要融合的矩阵乘法来说，这个大小很难切
出足够大的块来保证计算单元充分运转。当矩阵乘法变大时，UB成为性能瓶颈，拖慢
了整体执行速度。不过总的来说，Chimera通过融合还是能取得更好的性能的。

3.6.3 访存行为分析结果

这一小节进一步分析 Chimera生成的代码的访存行为。这部分主要在 CPU上进行
分析，分析对象是融合后的矩阵乘法链。对于这个子图，Chimera将两个批量矩阵乘法
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图 3.11 在 CPU上展示 Chimera融合矩阵乘法链带来的访存优势，以及展示 Chimera的预
测访存量与实际访存行为的高度相关关系

融合在一起并只生成一个函数。对于 PyTorch，它使用两个单独的函数去实现矩阵乘法
链，因此必须分别为其分析两个批量矩阵乘法函数的性能。如图 3.11的部分 a)和 b)所
示，Chimera 的 L2 和 L3 缓存平均命中率超过了 PyTorch。PyTorch-1 指的是 PyTorch
使用的第一个矩阵乘法函数；PyTorch-2 指的是 PyTorch 使用的第二个矩阵乘法函数。
Chimera的缓存命中率更高意味着更少的片外内存访问和更多的片上数据搬移（例如，
数据搬移主要发生在 L1和 L2缓存中），这对于提高性能至关重要。这里还分析了不同
缓存层级之间的数据搬移量，并发现与 PyTorch相比，Chimera也大大减少了 L2和 L3
缓存之间的数据搬移（平均减少了 59.75%），如图 3.11的部分 c)所示。此外，Chimera
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图 3.12 在 A100 GPU上的端到端性能对比
.

的 DRAM访问平均减少了 75.17%。同时，Chimera在 L1和 L2缓存之间的数据搬移平
均增加了 46%，这体现了数据局部性的提高。
为了验证 Chimera对于链式结构的融合情况下的数据搬移优化的目标函数的准确

性，本文设计了三个不同的场景以分析矩阵乘法链（𝑀 = 𝑁 = 𝐾 = 𝐿 = 2048）的数据
搬移量，并在图 3.11的部分 d)-f)展示了预测和实测的数据搬移量。对于每个情况，本
文测试数百个不同的数据流，每个数据流都采用了不同的分块参数设置，并在图中绘

制他们的数据搬移量。图的 x 轴是 Chimera 的分析算法所计算的数据搬移量，y 轴是
使用访存分析工具得到的实际访存量，通过观测 x轴值和 y轴值的相关度，可以判断
Chimera的算法是否准确。如果 Chimera的算法是准确的，图中的点将接近于 𝑦 = 𝑥这
一条线，表明线性关系（最强的正相关）。实验测试的是 L1缓存和 L2缓存之间的数据
搬移量。对于图中部分 d)展示的情况，使用的块执行顺序是 𝑚𝑙𝑘𝑛。这一实验的结果显
示 Chimera中的数据搬移量算法准确性很高，回归线接近于 𝑦 = 𝑥，经过统计，实际值
和算法预测之间的相关性也很高（𝑅2 = 0.97）。实验还在图中用红点显示了算法求解
的最优数据搬移量，这一求解的值接近实际最优值（图中的左下点）。对于图中部分 e)
的情况，使用另一个顺序 𝑚𝑙𝑛𝑘来测试，结果显示 Chimera的算法估计的搬移量也很准
确（𝑅2 = 0.98）。在部分 f)中，仍然使用顺序 𝑚𝑙𝑘𝑛，但强制第二个矩阵乘法不重用中
间矩阵 𝐶，也就是不融合，这将导致更多的数据搬移。这个例子用于表明融合确实相
较于不融合在数据搬移量上是有优势的。在这三个例子中，部分 d)中带有中间数据重
用的 𝑚𝑙𝑘𝑛顺序实际上是 Chimera算法解出的最优顺序。这些实验结果证明了 Chimera
的分析模型和优化算法有效且准确。

3.6.4 端到端网络测试结果

对于完整网络端到端性能评估，本文使用 Transformer（简称为 TF）、Bert和 ViT
（批处理大小为 1）。TF-Small、TF-Base、TF-Large是 Transformers的三种不同配置（中
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间层的特征大小不同），对应了不同的批量矩阵乘法链，他们的输入序列长度都设置为

512。不同配置的批量矩阵乘法链输入形状在表 3.5中展示过。
实验使用开启 CuDNN选项的 PyTorch作为对比对象（标记为 PyTorch+CuDNN）。

实验还将 Chimera与 TensorRT、CuDNN和 Ansor进行比较。Relay能够直接调用 Ten-
sorRT和 CuDNN（标记为 Relay+TensorRT和 Relay+CuDNN）。Ansor也是集成在 Relay
中的，因此可以使用 Relay+Ansor作为对比对象。实验设置 Ansor为每个批量矩阵乘
法链搜索 1000次后再生成代码。为了对比 Chimera的性能，实验也将 Chimera集成到
Relay中，并将 Relay的批量矩阵乘法链函数调用替换为调用 Chimera生成的代码（标
记为 Relay+Chimera）。
实验使用一块A100GPU作为测试设备。性能结果展示在图 3.12中。Relay+Chimera

比 PyTorch+CuDNN快得多，因为Relay+Chimera使用静态图进行融合优化，而 PyTorch
使用动态图且没有融合。与 Relay+TensorRT、Relay+CuDNN和 Relay+Ansor相比，Re-
lay+Chimera的平均加速比分别是 1.42×、1.31×和 1.22×。Relay+TensorRT比其他编译
器生成的结果慢，因为 TensorRT不能将 softmax层和其他算子融合，性能较差。

3.6.5 TileFlow融合性能结果

这一节，实验将TileFlow加入进来测试性能。TileFlow作为性能模型可以为Chimera
提供对于通用拓扑结构的图融合性能分析，结合 TileFlow中实现的自动搜索功能，可
以针对新兴架构硬件搜索更优的数据流。实验测试的图结构和前述一致。在性能实验

前，首先要验证 TileFlow的性能模型是否准确。

3.6.5.1 TileFlow性能模型准确性

本文使用真实硬件设计和最先进的性能模型来验证 TileFlow的准确性。对于性能
模型的对比对象，本文使用 Timeloop[32]。对于真实硬件对比对象，本文实现了一个类
似 TPU的加速器，通过比较 TileFlow的预测周期和加速器的寄存器传输级（Register
Transfer Level，RTL）仿真周期结果之间的差异来判断 TileFlow的准确度。
加速器实现：本文使用 Chisel实现加速器并生成 Verilog RTL进行实现。本文的加速器
有四个核心，每个核心有两个 PE阵列：一个用于矩阵乘法（16 × 16），另一个用于向
量计算（16 × 3）。每个核心的片上存储大小为 384KB。芯片的 DRAM带宽为 25.6GB/s，
字宽是 16 位。本文使用 Cadence Genus Synthesis and Innovus 工具对 RTL 进行综合。
综合报告显示，本文的加速器面积在 TSMC 22nm 制程工艺下面积是 7.84𝑚𝑚2，频率

为 400 MHz。这个加速器支持矩阵、向量的加载、计算、存储指令。使用这些指令编
程可以得到多个测例，将它们编译成二进制文件就可以执行。对比性能时，可以使用

Verilator[152]（使用的版本是 4.0）进行 RTL级别性能模拟以获得运行性能（周期数）。
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表 3.7 测试 TileFlow时使用的加速器配置

加速器名称 PE数目 子核数目 核数 片上内存大小 DRAM带宽
Edge 32 × 32 1 4 L1: 4MB 60 GB/s

Cloud 256 × 256 16 4 L1: 20MB 384 GB/sL2: 40MB
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图 3.13 TileFlow性能模型准确性验证实验

与 Timeloop的比较的时候，只能使用单个算子（矩阵乘法），因为 Timeloop不支持
多算子或融合。实验枚举了 1152种不同的矩阵乘法数据流（通过改变循环分块方法）。
实验比较了 TileFlow和 Timeloop的预测周期结果，如图 3.13(a)所示。x轴是 Timeloop
报告的周期，y轴是 TileFlow报告的周期。TileFlow和 Timeloop的结果之间的相关性
很高（𝑅2 = 0.999），结果几乎是一致的。同样，对于能耗预测，TileFlow 的结果与
Timeloop相比仍然非常一致，如图 3.13(b)所示，二者的平均误差为 0.1%。这表明在对
于单个算子的分析上，TileFlow基本与 Timeloop一致。

在与真实加速器的比较中，实验使用 self-attention[87]进行测试。在加速器上，可以
用汇编编程实现高度优化的融合代码，并通过枚举分块参数枚举了 131种不同的数据
流。实验比较加速器的运行周期和 TileFlow预测的结果，结果如图 3.13(c)所示。x轴
代表不同的测试例子，y轴是相对运行周期（TileFlow Cycle/Real Cycle）。黄色圆圈是
基于图的方法预测的结果[136]，蓝色三角形是 TileFlow的结果。TileFlow的平均误差为
5.4%，而基于图的方法的平均误差为 48.8%，这表明基于图的方法是不适合对融合数
据流进行分析的。图 3.13(d)是 TileFlow预测的能耗结果和实际能耗的比较。平均误差
为 6.1%。对于部分测试例子，TileFlow的能耗预测不准确，这主要是因为这些例子中
使用了小的分块参数，TileFlow倾向于对它们估计过高的数据搬移量，因为它假设每
个循环迭代都会发生数据替换，但是在实际硬件的手写代码中，有的数据搬移会被手

工优化掉，因为片上可能能放下更多的输入数据，这就导致 TileFlow过高地估计了能
耗。不过总体来说，TileFlow的准确性还是非常高，这保证了在后续搜索优化的数据流
的过程中能较为准确地定位高性能的数据流。
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表 3.8 不同数据流配置及其解释

数据流名称 解释
针对 self-attention融合的数据流

Layerwise 不融合，一层一层执行

Uni-pipe 流水线执行 𝑄 × 𝐾 与 softmax层
但是不分块自注意力头维度和序列长度维度

FLAT- 融合 𝑄 × 𝐾 和 softmax层并且
HGran[89] 对批处理维度、自注意力头维度都分块
FLAT- 融合 𝑄 × 𝐾 和 softmax并且

RGran[89] 对批处理维度、自注意力头维度、序列长度维度都分块
Chimera 融合 self-attention所有层，但是 softmax层需简化且依靠手工插入

针对卷积链融合的数据流
Layerwise 不融合，一层层卷积执行

Fused-Layer[90] 两个卷积进行融合而且分块卷积行和列维度
ISOS[153] 融合两个卷积，但是只对行或者列一个维度分块

3.6.5.2 搜索模块效率

本文还需要测试 TileFlow中基于机器学习算法的搜索模块的效率。本文使用的是
表 3.5中的网络的 self-attention层做测试。除了 self-attention层，本文还使用卷积链进行
测试。卷积链的输入形状展示在表 3.6中。为了作对比，对 self-attention本文配置了五
种数据流，他们的名字是 Layerwise、Uni-pipe、FLAT-HGran、FLAT-RGran和 Chimera，

如表 3.8所示。其中 Layerwise 指的是不做任何融合，所以每一层都是一个个执行的。

Uni-pipe是融合但是不分块 self-attention的自注意力头维度。FLAG-HGran是使用了先

前工作 FLAT[89]中提出的在 self-attention的自注意力头做分块的数据流，FLAT-RGran

则是进一步在自注意力层的输入序列上也做分块。Chimera指的是前述章节中，不包含

TileFlow部分的融合数据流方法，与之对应，本文加入了 TileFlow之后搜到的数据流
都用 TileFlow代表。在之前的 Chimera中，使用的 softmax是简化的，以便于手工插入
到生成的代码中，但是在 TileFlow中，可以使用完整的 softmax实现，它包含五个算子
（max、sub、exp、sum、div），构成的拓扑是非线性的，TileFlow可以自动处理这类拓扑
的融合。对于加速器配置，这部分使用表 3.7中的 Edge规格加速器。Edge加速器有四
个核心，每个核心有 4MB L1缓冲区。L1带宽是 1.2TB/s。
这部分的实验机器是 Intel Xeon(R) Gold 6348 CPU @ 2.60GHz。首先，实验测试只

搜索分块参数的结果。在搜索中只使用单线程，设置探索 50轮，针对每个数据流设计
方案，每轮抽样 200个分块参数选择，每轮搜索需要大约 12秒。在图 3.14的 a)部分，
实验绘制了随探索进行的性能变化的图，图的纵轴是归一化后的。这个结果使用的是

表 3.5中的 Bert-S网络的 self-attention输入形状。结果显示，TileFlow需要大约 3.2分
钟到 6.4分钟就能收敛到比较好的结果，说明对于分块参数搜索 TileFlow还是较快的。
此外，实验也测试在完整的数据流设计 3D 空间（计算顺序、资源映射和循环分
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图 3.14 TileFlow的数据流搜索算法效率测试结果

块）中进行搜索的效率。3D空间的大小远大于单独的分块空间，比如对于实验中使用
的例子，3D空间中的可选的数据流计算顺序和资源映射设数量大概是 5103到 20412，
每种设计可能性进一步拥有自己的分块参数选择，这样整个 3D 空间的体量大概就是
分块空间的 5000倍以上。在图 3.14的 b)和 c)部分进一步绘制了在 3D空间中进行搜
索的结果，x轴代表搜索轮次，代表搜索算法迭代一次。可以看出，TileFlow需要几轮
（少于 50轮，每轮抽样 20种融合数据流）就能收敛，在 3D空间搜索并没有表现出比
只在分块空间中搜索慢很多的问题，这主要得益于机器学习算法能快速适配搜索空间，

保证每一步搜索都高效。

值得注意的是，如果不使用机器学习算法而是穷举法完全探索 3D空间，就需要很
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图 3.15 在 Edge加速器上测试 self-attention融合数据流的性能比较

长时间（1-2天）。探索结果显示，不同输入形状偏好不同的数据流设计选择，很难选
择一个对所有输入形状都能性能最好的数据流。因此，可以选择一个性能泛化性较好

65



北京大学博士研究生学位论文

执
⾏
周
期
（
归
⼀
化
）

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Bert-
S

Bert-
B

Bert-
L

ViT/1
4-B

ViT/1
4-L

ViT/1
4-H

ViT/1
6-B

ViT/1
6-L

ViT/1
6-H

部分 a)

L2
 数
据
搬
移
量
（
相
对
）

0

1

2

3

4

5

Bert-
S

Bert-
B

Bert-
L

ViT/1
4-B

ViT/1
4-L

ViT/1
4-H

ViT/1
6-B

ViT/1
6-L

ViT/1
6-H

部分 b)

每
个
⼦
核
的

L1
数
据

搬
移
量
（
相
对
）

0
0.5

1
1.5

2
2.5

3

Bert-
S

Bert-
B

Bert-
L

ViT/1
4-B

ViT/1
4-L

ViT/1
4-H

ViT/1
6-B

ViT/1
6-L

ViT/1
6-H

部分 c)

每
个
⼦
核
的
计
算

利
⽤
率
（
百
分
⽐
）

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Bert-
S

Bert-
B

Bert-
L

ViT/1
4-B

ViT/1
4-L

ViT/1
4-H

ViT/1
6-B

ViT/1
6-L

ViT/1
6-H

部分 d)

Layerwise Uni-pipe FLAT-HGran FLAT-RGran Chimera TileFlow

图 3.16 在 Cloud加速器上测试 self-attention数据流的性能比较。

的数据流作为 TileFlow搜索数据流的代表（称为 TileFlow数据流）。对于 self-attention，
TileFlow数据流是将所有三个计算算子：𝑄 × 𝐾、softmax和 𝐿 × 𝑉（在图 2.2中使用的
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图 3.17 在 Cloud加速器上融合卷积链的性能结果。

符号）全部流水线化，且所有循环都进行了分块。与 Layerwise数据流相比，TileFlow

数据流达到的加速比是 6.65×。与表 3.8中最好的数据流（FLAT-RGran）相比，平均加

速比是 1.85×。对于卷积链，TileFlow数据流是将两个卷积的通道维度进行分块之后再

流水线化。与 Layerwise相比，TileFlow数据流的加速比是 1.31×，与 Fused-Layer相比

的加速比是 1.28×。

3.6.5.3 TileFlow融合数据流性能比较

在这部分，实验比较了不同的融合数据流[89-90,153-154]与 TileFlow的数据流在延迟
和访存方面的表现的差异。这里使用两种加速器配置：Edge和 Cloud，如表 3.7所示。
Edge加速器在前面的实验中用过。Cloud加速器规格有四个核心。每个核心进一步拥
有 16个子核心和一个 40MB的 L2片上缓存，L1带宽是 9.6TB/s，L2带宽是 1.9TB/s。
为了确保不同数据流之间的公平比较，所有的数据流都在自己的设计空间中进行过搜

索并保留搜索到的最优参数，比如 FLAG-HGran和 FLAG-RGran都搜索了最优的分块

参数配置。

首先展示在 Edge加速器上的对比结果，如图 3.15所示。在部分 a)中，展示的是所有
self-attention输入形状配置下所有数据流的执行周期结果。与 Layerwise相比，Uni-pipe

数据流达到了 1.62×的加速，FLAT-HGran数据流达到了3.59×的加速，FLAT-RGran数
据流达到了2.89×的加速，Chimera数据流达到了2.91×的加速。TileFlow在所有数据流
中表现最好：与 Layerwise相比达到了 6.65×的加速；与 Uni-Pipe相比达到了 4.11×的
加速；与 FLAT-HGran相比达到了 1.85×的加速；与 FLAT-RGran相比达到了 2.30×的加
速；与 Chimera相比达到了 2.28×的加速。为了分析加速的来源，实验还在图 3.15中 b)
和 c)部分展示了 DRAM和片上缓存的数据搬移量结果。平均而言，与 Layerwise数据

流相比，Uni-pipe和 FLAT-HGran数据流可以减少90.4%的 DRAM访问，FLAT-RGran

数据流可以减少81.5% 的 DRAM 访问，Chimera 数据流可以减少75.1% 的 DRAM 访
问，TileFlow 数据流可以减少87.1% 的 DRAM 访问。减少 DRAM 访问意味着片上存
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储中数据重用的提高。虽然 FLAT-HGran在某些输入形状下的 DRAM数据搬移量少于
TileFlow，但其 PE利用率不高（大约为 TileFlow的 50%），因此其性能较差。在 c)部
分还绘制了片上缓存（Edge的 L1）数据搬移量。总体来说，TileFlow的 L1数据搬移
量增加了 2.01 × −6.45×。对于一个特定的输入形状（Bert-B），在图 3.15的 d)部分中还
展示了详细的 L1数据搬移量构成。update指的是写回到 L1缓存的数据搬移，fill指的

是从 DRAM到 L1缓存的初始数据加载，read指的是从 L1缓存到寄存器的数据加载。
平均而言，80.9%的 L1数据搬移是 read，14.7%是 update。

对于 Edge加速器，在所有的数据流中，Uni-pipe比 Layerwise数据流性能更好，因

为融合消除了大量的DRAM访问；FLAT-HGran数据流比Uni-pipe数据流性能更好，因

为通过分块，被分块的数据可以在空间上映射到不同的核心上，增加了并行性；FLAT-

RGran和 Chimera数据流产生了与 FLAT-HGran相似的性能，但它们的 L1缓存占用更
少，FLAT-RGran仅需要 FLAT-HGran 28.4%的 L1占用量就可以完成计算，而 Chimera

需要的更少，仅需要 14.8%。

进一步在 Cloud加速器上进行测试，结果展示在图 3.16中。测试结果表明，与 Lay-

erwise 数据流相比，Uni-pipe 数据流的加速比为 1.37×，所有其他数据流的加速比则
全都一致是 12.63×。Uni-pipe的加速比较低是因为空间利用率低，由于缺乏分块优化，

Uni-pipe仅使用大约 25%的核心进行计算，而其他数据流可以通过分块充分利用所有
核心。FLAT-HGran、FLAT-RGran、Chimera能够达到相同的性能，这其实表明了对于

Cloud加速器这种硬件资源充足的场景，分块的粒度对性能的影响很小，不同的融合数
据流，哪怕分块策略不同，也能取得基本一致的最优性能。

在 Cloud加速器上对于片上内存数据搬移量的分析显示，所有融合数据流相比于
Layerwise数据流都减少了相似的 DRAM访存（平均减少了 86.6%）。因此，接下来分
析重点放在片上内存数据移动上。在 L2缓存的数据搬移量方面，除了 Uni-pipe之外的

所有数据流都增加了片上数据搬移量，这表明了它们在片上内存中有更高的数据复用

率。Uni-pipe的 L2数据搬移量较低，因为它的数据主要存放在 L1缓存中。对于 L1缓
存数据搬移量，以单个子核为单位的统计数据显示，尽管与 Layerwise数据流相比，融

合数据流的 L1数据搬移量没有增加（大约为 Layerwise的 52.1% − 108.5%），但所有子
核的 L1数据总搬移量有所增加（增加了 7.01 × −33.27×）。此外，子核空间利用率的分
析表明，与 Layerwise相比，FLAT-HGran的利用率提高了 13.46×；FLAT-RGran提高

了 28.34×；Chimera提高了 32.02×；TileFlow提高了 34.58×。这些结果揭示了在 Cloud
加速器上，TileFlow通过有效的数据流设计和优化分块策略，可以显著提高计算资源
的利用率以及减少 DRAM访问，从而达到更高的性能。

除了 self-attention层之外，实验还在 Cloud加速器上展示了卷积链融合的结果，实
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验使用表 3.6中的输入形状。这些输入形状来自现实使用的网络[2,15,155]。卷积链中的两

个卷积使用 3 × 3的窗口大小。在图 3.17中展示的执行周期和 DRAM访存量，展示的
都是归一化后的结果。与 Layerwise相比，Fused-Layer 数据流的平均加速比为 1.01×。
尽管 Fused-Layer数据流对延迟改进不大，但它减少了 73.0%的 DRAM访问，并且减
少了 30.1%的能耗。ISOS的加速效果不佳，因为 ISOS最初是为稀疏卷积设计的，但本

文在实验中是稠密计算。TileFlow实现了相对于 Layerwise和 Fused-Layer能达到 1.59×
的加速。这些结果表明，对于卷积链，TileFlow能够有效地提高性能，减少 DRAM访
问，并且在能耗上也有显著改进。与专门为稀疏卷积设计的数据流（如 ISOS）相比，

TileFlow在处理卷积时能够提供更好的性能提升。这进一步验证了 TileFlow在多种计

算密集型任务上的适用性和优越性。

3.7 本章小结

本章中，针对 AI编译的图层次，论文指出先前工作抽象层次的局限性以及相应导
致的优化的局限性，并提出了基于块的抽象技术。利用块抽象，论文进一步提出两个

框架 Chimera和 TileFlow共同完成图层次编译任务。Chimera提供了基本的代码生成
支持和对于计算密集型算子链的自动分析和融合优化功能，TileFlow针对更通用的图
结构提供性能分析和自动优化的支持，与 Chimera结合后，可以搜索得到更多高性能
的融合数据流。在实际硬件 CPU，GPU，NPU以及原型硬件 Edge加速器和 Cloud加
速器上，论文提出的技术都取得了更好的性能。
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本章中将继图层次编译之后继续向下进入算子层编译。图层编译将算子融合之后，

图中剩下的就是一个个融合后的算子节点，这些节点的代码生成，在前述章节中有简

要提及，例如可替换微内核内部的代码设计，不过这些内容对于算子代码生成还是远

远不够的。为此，本文将在算子层这一章仔细介绍如何处理算子内的循环优化、代码

生成等问题。

4.1 算子层技术背景介绍

4.1.1 基于循环的抽象

在算子层使用循环作为抽象并非本文首次创新，但是先前工作在基于循环抽象进

行编译和优化时存在局限性，导致对算子层面的代码生成性能受限，本文将在这一节

解释它们的局限性。

对于算子层编译，研究较多的两种技术路线是计算调度分离路线和多面体模型路

线。在前文介绍过，多面体模型路线最初并不是为 AI算法设计的，它更关注对于依赖
关系复杂的嵌套循环的自动变换、自动寻找并行机会和数据重用机会[43]，多面体模型

技术的能够对于不同语句间的数据依赖提供良好的建模，对于复杂的循环边界也能提

供良好的建模。近些年，一些工作如 Tensor Comprehension[44]，Tiramisu[30]，AKG[31]等

尝试将多面体模型引入到 AI编译中。但是 AI计算中的算子往往都是有着规整的循环
边界，语句间的数据依赖也往往遵照简单、规整的多维数组访存模式，这就导致多面

体模型对于 AI计算无法体现优势，而且多面体模型尝试在一个巨大的、完整的优化空
间中寻找最优解，AI计算的循环长度如果太大，就会让优化空间过于巨大，多面体模
型往往难以解出答案。而且 AI计算一些自身的特点，如可以进行多重分块，循环顺序
可以自由调换等，都没有在多面体模型中有建模分析优势，这就导致多面体模型往往

显得太过通用和笨重，解出的优化方案也常常并非最优。所以，在本文中，主要沿着

计算调度分离路线进行探讨。

计算调度分离路线主要思路是对循环本身进行简单抽象，每个循环都有自己的循

环起点、终点、步长信息，一个 AI算法的张量算子就是由多个循环组成的循环列表和
若干计算、访存语句构成。形式化地说，一个循环的抽象就是三元组：

𝑙 ∶ ⟨𝑏𝑒𝑔, 𝑒𝑛𝑑, 𝑠𝑡𝑒𝑝⟩ (4.1)
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表 4.1 不同目标硬件上可以使用的基础原语举例

硬件 名称 解释 可控参数

通用

split 把一个循环分成两个循环 分割循环时的子循环长度
fuse 把两个相邻嵌套循环合并为一个循环 指定需要合并的循环

reorder 重新调整两个循环的顺序 指定交换顺序的循环
unroll 将循环进行展开处理，内部嵌套的语句重复复制 要展开的长度

vectorize 将循环变短，同时将内部嵌套语句替换为 SIMD语句 向量化的长度
inline 把一个循环体完全融入到它的消费者循环体中 无

compute at 把生产者算子循环体插入到消费者循环体的某个层次 指定插入到消费者的哪个循环层次
CPU parallel 用多线程并行 要并行的循环

GPU cache 插入读写节点，软件模拟缓存行为 指定哪个算子需要缓存
bind 把循环绑定到并行单元上 指定哪个循环绑定到哪些单元

FPGA
buffer 类似 cache，增加数据读写缓冲区 哪些张量读写需要缓冲
pipeline 构建流水线 指定构建流水线级数
partition 内存分块，减少读写冲突 分块数目

其中 𝑙是循环名称，𝑏𝑒𝑔是循环开始起点，𝑒𝑛𝑑 是循环终点（不包含）,𝑠𝑡𝑒𝑝是循环
步长。通常情况，编译器会对循环的起点做归一化，所以本文可以总认为循环的起始

点是 0，步长是 1，也就是 𝑏𝑒𝑔 = 0，𝑠𝑡𝑒𝑝 = 1。对算子的嵌套循环可以进行许多变换操
作，如表 1.2所示。计算调度分离工作对循环变换的观点是，这些变换可以通过一些基
础原语实现，本文在表 4.1中展示了主要使用的基础原语。不同硬件设备可以使用的原
语也会有一定区别，比如 split, fuse, reorder这类原语适用于所有硬件后端，parallel却
只能用在 CPU上，cache只能用在 GPU上，partition只能用在 FPGA上。这些基础原
语也可以基于循环抽象进行建模，如 split的行为定义是：

𝑙1 ∶ ⟨0, 𝑒𝑛𝑑
𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 , 1⟩, 𝑙2 ∶ ⟨0, 𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟, 1⟩ = 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡(𝑙 ∶ ⟨0, 𝑒𝑛𝑑, 1⟩, 𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟) (4.2)

fuse的行为定义是：

𝑙 ∶ ⟨0, 𝑓1 × 𝑓2, 1⟩ = 𝑓𝑢𝑠𝑒(𝑙1 ∶ ⟨0, 𝑓1, 1⟩, 𝑙2 ∶ ⟨0, 𝑓2, 1⟩) (4.3)

可以看出这些基础变换作用到循环上之后，得到的结果仍然是可以用循环抽象表示的。

通过组合这些基础变换，就可以得到更复杂的循环变换，比如表达对一组循环的分块

（tile），可以组合 split与 reorder得到：

𝑙1𝑜, 𝑙2𝑜, 𝑙1𝑖, 𝑙2𝑖 = 𝑡𝑖𝑙𝑒(𝑙1, 𝑙2) (4.4)

等价于
𝑙1𝑜, 𝑙1𝑖 = 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡(𝑙1, 𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟1)

𝑙2𝑜, 𝑙2𝑖 = 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡(𝑙2, 𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟2)

𝑟𝑒𝑜𝑟𝑑𝑒𝑟(𝑙1𝑜, 𝑙2𝑜, 𝑙1𝑖, 𝑙2𝑖)

(4.5)

先前的计算调度分离工作 Halide[38]和 TVM[17]基于这些变换原语，可以完成针对
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图 4.1 左侧：在同一平台上，对于卷积运算的三种不同调度策略实现的性能。右侧：在V100、
Xeon E5和 VU9P上，不同分块参数对于卷积的性能的影响

多种设备的、多种 AI算子的计算调度和优化。但是他们的局限性在于，这些优化都需
要人的参与。他们要求使用者利用这些调度原语开发算子优化程序，被称为调度模板，

模板中根据原语的参数需求，可以暴露一系列可调优参数，Halide和 TVM就可以通过
自身的自动调优工具优化这些参数，从而得到完整的算子级调度方案，最后再根据调

度结果，把抽象的循环翻译成具体的循环（一般是 for循环）从而完成代码生成。然而，
并非所有的开发者都有能力完成模板开发，模板中使用的原语不仅和 AI算法的循环结
构相关，还和具体的硬件后端有关，需要开发者有大量的专家知识和经验。此外，原

语的组合空间也十分巨大，不同的组合方式往往带来非常不同的性能结果，这就导致

依靠人力搜索最优调度方案不太可能。

为了说明这个问题，本文使用两个例子来展示在不同的后端设备上实现不同的调

度策略时遇到的挑战。首先，不同的调度原语组合方案会带来性能波动。在图 4.1左侧，
本文使用三种不同的调度方案来优化 V100 GPU上的卷积。本文选择了三种不同的输
入形状（用 C2、C8和 C13代指，具体形状参数参照表 4.3）进行说明，且批处理大小
为 8。调度-a将批（batch）维度分块，而调度-b将批（batch）维度绑定到不同的并行
线程块上，调度-c则简单地将所有循环融合在一起。这些调度之间的差异只是在原语

的顺序上有所不同或局部原语的选择不同，但他们对性能的影响差异却很明显。本文

还发现，不同的输入形状倾向于使用不同的调度策略。对于 C2，调度-a是最好的；对

于 C8，最好的是调度-c；对于 C13，调度-b表现最佳。其次，硬件的多样性进一步增加

了复杂性。在图 4.1右侧，本文比较了三个不同的平台：Nvidia V100 GPU、Intel Xeon
E5 CPU和 Xilinx VU9P FPGA。本文改变了三个平台上卷积循环的分块参数（从 8到
512）并测试性能，如图所示，三个平台具有不同的性能变化趋势，并且对于不同平台
最优的分块参数也不一样。
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从上述例子中可以看出，在不同 AI芯片上编写优化的调度策略对使用者来说是一
个巨大的挑战。先前的方法[17,25]倾向于依赖调度模板来自动优化张量计算，但是它们

仅限于自动调整调度模板的参数而已，调度模板中关于原语的使用仍然需要程序员手

动编写，而且对于新的算子，仍然需要开发新的模板，这些限制都将影响 AI芯片上层
软件栈（算子库等）的开发效率和迭代速度。

4.1.2 自动化算子编译优化的主要挑战

要实现对于算子层编译的自动化，需要解决三个主要挑战。

优化空间的自动生成：为了使用自动化算法进行优化调度的生成，本文首先需要

设计相应的方法自动化生成优化设计空间。优化空间包含原语的组合空间和各个原语

参数的调优空间，先前工作依赖模板指定使用哪些原语、如何组合这些原语、以及参

数空间如何定义，这种技术方法本质只探索了完整优化空间的子空间。本文则是追求

在完整的优化空间中进行调优，这就需要自动生成原语组合的设计空间。然而，原语

的组合与具体的算子和硬件都有关系，如何自动化这一过程是一个挑战。

高效通用的搜索算法：在探索完整地原语组合设计空间时，本文需要在合理的时

间内搜索出性能较好的设计点，并且这种搜索方法应该对各种算子、各种硬件都通用。

先前方法通过在线学习一个性能模型的方式结合启发式算法完成搜索，这种方法往往

需要大量的搜索时间并且对于搜索中如何基于当前点得到更好的设计点没有任何启示

作用。因此，本文认为如何设计一个高效、通用的搜索算法，对原语组合空间和参数

调优空间可以进行搜索是一个挑战。

与图层次编译配合：算子层编译并非孤立的，需要与图层次编译配合。图层次的

任务特点往往对于算子层编译有明显的影响作用。典型的例子是在训练任务中，一方

面计算图同时包含前向图和反向图，反向图的算子可能缺失，因此需要通过算子层编

译技术自动补齐；另一方面，图中进行融合需要得到算子层的支持，需要考虑算子编

译优化的能力而不能进行任意融合。此外，在算子层搜索优化方案时需要大量的时间，

对于实际系统使用时带来的启动延迟无法忽略，因此需要算子层编译与全图层次的系

统调度配合实现系统更高利用率和更低的启动延迟。

4.2 基于循环抽象的编译方案整体结构

为了解决上述算子层编译的挑战，本文提出了 FlexTensor框架。本文在图 4.2中展
示了 FlexTensor的结构。FlexTensor的框架输入是以 Python编写的贴近数学形式（爱
因斯坦求和约定）的张量计算表达式。对于融合过的算子，由于前文块抽象的存在，子

块内仍然是表达式，父块是嵌套循环，同样可以作为输入经过 FlexTensor编译生成代
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图 4.2 算子层编译框架 FlexTensor整体结构

码。输入的算子将被作为优化任务注册到 FlexTensor中等待调优。FlexTensor的工作流
程可以分为两部分：前端和后端。

前端分析使用静态分析技术来提取算子的数字信息以及结构信息，两类信息均已

循环为基础。数字信息包括循环的数量、循环的长度，而结构信息包括被融合的算子

的数量和每个被融合的算子自身的循环体使用的输入输出张量数量。FlexTensor 依赖
于这些信息来生成一个调度空间。在前端分析中，FlexTensor还会分析调度空间的不同
调度选择的结构相似性，并依据此重新排列调度空间来实现对调度空间的压缩和剪枝。

后端分析采用了一种启发式算法结合机器学习算法的方法来搜索较优的调度方

案。在庞大的调度空间中，FlexTensor 用启发式方法寻找值得搜索的起始点，然后用
机器学习方法指导搜索路径方向。FlexTensor 通过在目标设备上测量性能或使用性能
模型以估计性能，然后，FlexTensor根据硬件特定的特征为不同的硬件设计了定制化的
调度方案生成模块，这部分在图中用自适配模板生成代表。最后，FlexTensor根据后端
生成的调度方案为包括 Nvidia GPU、Intel Xeon CPU和 Xilinx FPGA在内的不同硬件自
动生成底层代码。

为了配合图层次编译需求（特别是训练场景），FlexTensor进一步提供了三个技术
内容：算子级自动求导、融合算子性能估计、搜索与执行交叠调度。具体细节将在本

章后续内容详细介绍。

4.3 前端：自动生成调度空间

本节介绍 FlexTensor的前端。前端主要包括两部分：张量计算的静态分析和调度
空间的生成。在静态分析部分，FlexTensor收集有用的数字信息和结构信息，随后的空
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间生成部分使用这些信息来生成调度空间。

4.3.1 静态分析

AI编译的基本抽象包含张量表达式和有向无环图，对于一个算子，其内部也可能
包含多个计算步骤（如图层次编译生成的融合算子节点，内部含有多个计算步骤），所

以对于单个算子，也同时需要表示表达式本身和计算图结构。在 FlexTensor中，算子
被表示为一个小规模的图结构，其中节点代表张量表达式，边代表以张量。与图层次

编译不同的是，图层次中每个节点都将被当成一个单独的算子生成单独的函数，但是

FlexTensor 中的所有节点将被合并在一个函数中进行代码生成，将他们用不同节点表
示的原因是为了方便编译分析。图中的每个节点都有一些输入张量和输出张量，为简

单起见，本文只考虑一个输出张量。为了做出区别，本文在描述 FlexTensor中的算子
的内部结构时，用“小图”来指代，对于一般的网络级别的图结构，本文用“图”代指。

此外，在前文中还介绍过，每个表达式的循环体中有两种类型的循环：并行循环和归

约循环。这些不同的循环在调度中需要使用不同的处理方式。

给定了一个算子后，FlexTensor 需要知道它对应的小图是如何构建的以及每个节
点的嵌套循环是如何组织的。因此需要的信息分为两类：数字信息和结构信息，分别

对应于小图的节点和边的特性。详细来说，数字信息包括并行循环的数量（记为 #sl），

归约循环的数量（记为 #rl），并行循环的循环长度（记为 stc），归约循环的循环长度

（记为 rtc）以及循环顺序（记为 order）。结构信息包括小图中节点的数量（记为 #node），

每个节点的输入张量数量（记为 #in），每个节点的输出张量数量（记为 #out）以及每

个节点的消费者节点数量（记为 #cs）。

图 4.3使用矩阵乘法（GEMM）作为一个例子。图 4.3（a）展示了矩阵乘法的小图，
节点 op A和 op B分别代表产生张量 A和张量 B的算子；张量 A和张量 B被矩阵乘法
节点使用来产生张量 C。在矩阵乘法节点内部，嵌套循环如图 4.3（b）所示，循环 i和

循环 j没有数据依赖，因此它们是并行循环，而循环 k有数据依赖，因此它是一个归

约循环。图 4.3（c）展示了矩阵乘法示例的数字和结构信息。

4.3.2 调度空间生成

利用静态分析得到的数字和结构信息，FlexTensor 可以枚举调度原语及其对应参
数的不同组合来生成调度空间。值得注意的是，原语组合的枚举过程需要遵循特定顺

序。具体来说，FlexTensor首先尝试表 4.1中的 split、reorder和 fuse原语，然后是其他
原语。这种顺序保证了 FlexTensor生成的空间中的点结构都是相似的，可以进行后续
空间重排操作。
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for i  in range ( 1024 ):    
   for j  in range ( 1024 ):       
        C [ i, j ] = 0  # 初始化 C
        for k  in range ( 1024 ):            
            C [ i, j ] += A [ i , k ] * B [ k, j ] 

# sl 2

# rl 1

stc [ 1024, 1024 ]

rtc [1024]

order [ i, j, k ]

# node 3

# in 2

# out 1

# cs 0

数字信息 结构信息

(b) (c)

op A

矩阵乘法
张量 B

张量 A

op B

(a)

张量 C

“split”: 𝑖(1024)à[𝑖!(4), 𝑖"	(4), 𝑖#	(8), 𝑖$	(8)]
“split”: 𝑗(1024)à[𝑗!(4), 𝑗"	(4), 𝑗#	(8), 𝑗$	(8)]
“split”: 𝑘(1024)à[𝑘!(8), 𝑘"	(4), 𝑘#	(8), 𝑘$	(4)]
“reorder”: 𝑖!, 𝑗!, 𝑖", 𝑗", 𝑘!, 𝑖#, 𝑘", 𝑗#, 𝑘#, 𝑖$, 𝑘$, 𝑗$
“fuse”: (𝑖!, 𝑗!, 𝑖", 𝑗")à𝑜𝑢𝑡𝑒𝑟
“parallel”: 𝑜𝑢𝑡𝑒𝑟
“vectorize”: 𝑗$
“unroll”: 𝑖$

[
          [4, 4, 8, 8], [4, 4, 8, 8], [8, 4, 8, 4], 
               [1,5,2,6,9,3,10,7,11,4,12,8],
          [1, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12],
             [0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0]
  ]

split
reorder
fuse
unroll

(d) (e)

图 4.3 用矩阵乘法为例解释静态分析 (a)矩阵乘法的小图结构。(b)矩阵乘法伪代码。(c)矩
阵乘法例子的数字和结构信息。(d)对于矩阵乘法的调度例子。(e)把 (d)中的调度编码为搜索
空间中的一个点

调度空间中的每个点都使用一个向量结构进行编码，向量中的每个值代表了特定

的原语或参数选择。图 4.3 (d)中的例子是一个针对矩阵乘法的调度。该调度将矩阵乘
法的三个循环分割成十二个子循环，然后重新排序它们，并通过融合生成一个更大的

最外层循环。最外层循环被并行化，最内层循环被向量化。图 4.3 (e)展示了如何将 (d)
中的调度编码为调度空间中的一个点。FlexTensor 通过循环嵌套中的嵌套深度来引用
一个循环（1代表最外层循环）。对于 split原语的使用，FlexTensor需要记录分块参数。
对于 reorder原语的使用，FlexTensor记录循环的新顺序。对于 fuse原语，FlexTensor约
定未记录的循环（消失的循环）要与它们相邻的外层循环融合。对于 unroll，每个循环
对应一个值 0（不展开）或 1（展开）。parallel和 vectorize不进行编码，因为 FlexTensor
总是并行化最外层循环并向量化最内层循环。

为了高效地在这个庞大的调度空间中搜索，FlexTensor 首先提出剪枝掉不太可能
达到较高性能的点来缩小设计空间，然后利用结构相似性重新排列空间中的点。Flex-
Tensor通过三种方式来进行空间剪枝：1）限制原语组合的深度；2）修剪参数空间；3）
针对不同硬件预先确定某些决策。首先，一些原语组合可以递归使用，这将导致无穷的

空间大小（例如，单个循环可以递归使用 split和 fuse），为了避免这种情况，FlexTensor
设置了原语组合深度的阈值（例如，对一个循环最多使用 split和 fuse四次）。其次，对
于参数剪枝，FlexTensor主要考虑减少 split参数的，因为 split参数占据了大部分的参
数空间。论文发现，在大多数情况下，可整除的 split参数是高效的，而其他 split选择的
结果较差。因此，FlexTensor将每个循环的 split参数限制为可整除的因子。最后，根据
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之前的研究[17,40,156]，FlexTensor会选择为不同硬件固定某些调度决策。例如，在 CPU
上，只并行化最外层循环（融合后）并向量化最内层循环；在 GPU上，将外层循环绑
定到线程块，内层循环绑定到线程；在 FPGA上，使用三阶段流水线设计等。
除了剪枝之外，FlexTensor还考虑重新排列调度空间以方便后续搜索算法设计。重

新排列过程在剪枝之后，这样保证了剪枝的点将不会又出现在搜索过程中。先前工作

中，调度空间是使用一维列表表示的，每次搜索都在这个列表中随机采样。然而，系

统化的探索需要利用搜索空间中的局部区域的特性（理想情况下需要知道沿哪个方向

搜索最优），而不是随机采样。一维列表的局部性较差，因为只有两个方向可以沿着搜

索，并且相邻的点无法保证有任何的相似性，无法提供局部信息。因此，本文提出将原

始的一维列表转换为高维空间。在高维空间中，局部区域有更多的点。例如，考虑将

循环长度为 𝐿的循环分块为 𝑁 个子循环，通过分解 𝐿可以得到不同的分块选择，每
个分块选择可以表示为 [𝑓1, 𝑓2, ..., 𝑓𝑁 ]，其中 𝑓1 × 𝑓2... × 𝑓𝑁 = 𝐿。FlexTensor为每个点
额外增加一个二维方向的概念，通过增加在调度空间中的方向，FlexTensor可以将一维
列表重新定义为一个 𝑁×(𝑁−1)

2 维空间。对于任何点 𝑝 = [𝑓1, 𝑓2, ...𝑓𝑁 ]，在方向 (𝑖, 𝑗)的
邻近点是 [𝑔1, 𝑔2, ...𝑔𝑁 ]，其中 𝑔𝑖 > 𝑓𝑖, 𝑔𝑗 < 𝑓𝑗 并且 ∀𝑘 ≠ 𝑖, 𝑘 ≠ 𝑗, 𝑔𝑘 = 𝑓𝑘。这样，相当

于对原来的一维空间进行了重新排列，在这种重新排列中，邻近点将具有相似的结构，

这些临近点极可能拥有相似的性能，从而提供了一种局部性信息。

4.4 后端：自动搜索调度空间

FlexTensor的后端负责搜索调度空间并生成一个优化的调度方案。本文为 FlexTen-
sor设计的搜索技术结合了启发式和机器学习方法，同时，本文的调度针对不同的硬件
进行了特殊的定制，从而做到对多硬件都能使用。

4.4.1 结合启发式算法和机器学习算法搜索

FlexTensor前端生成的调度空间十分巨大（例如，体量通常大于 1011），这使得穷

举所有点进行搜索不现实。为了实现高效的搜索，本文将启发式方法与机器学习方法

相结合。形式化地说，本文将搜索空间表示为 𝐺，𝐺中的每个点都表示为一个向量（前
面章节介绍）。前文介绍过，FlexTensor前端会将原始的调度空间重新组织成了一个更
高维度的空间，并且调度空间中的每个点都有多个邻近点。对于 𝐺中的每个点 𝑝，其
相邻点与 𝑝仅在 𝑝的编码的一个或两个位置的值不同（例如，仅修改分块参数或改变
一个值从 0变为 1以启用/禁用一个调度原语）。
在 FlexTensor的后端搜索过程中，FlexTensor维护一个集合 𝐻，𝐻 中的每个点已

经被搜索而且评估过，FlexTensor将一个性能值 𝐸 与每个点关联起来。为了获得性能
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值，FlexTensor可以在目标设备上运行生成的代码来收集实际性能，或者使用分析模型
获得估计性能，正如前述章节中对图层次编译使用的技术那样。在探索过程中，需要

做出两个关键决策：首先，选择𝐻 中哪个点作为搜索中每一步的起点；其次，给定起
点 𝑝，沿哪个方向 𝑑 移动它以在 𝐺中获得一个新点。对于第一个决策，本文使用启发
式方法；对于第二个决策，本文使用机器学习方法。

启发式方法：本文的启发式方法基于模拟退火[113]。对于𝐻 中的一个点 𝑝，其性能
值表示为 𝐸𝑝。在搜索过程中，FlexTensor保持追踪𝐻 中的最佳点（具有最高 𝐸值），本
文将其性能值表示为 𝐸∗。FlexTensor选择𝐻 中的一个点 𝑝作为下一步的起点的概率为
exp−𝛾 (𝐸∗−𝐸𝑝)

𝐸∗ ，其中 𝛾 是一个超参数。𝐸𝑝越接近 𝐸∗，𝑝被选为起点的可能性就越大。用
这种方式，FlexTensor首先通过随机采样的方式采样若干初始点候选，然后计算它们被
选择的概率，之后生成随机值（抛硬币）决定哪些点被选作起始点。注意，FlexTensor
可以同时选择多个起点进行搜索（beam search）。

机器学习方法：在搜索时，当本文选择了一个点 𝑝作为起点后，在高维调度空间
中就有许多可能的方向可以推进搜索。如果 FlexTensor尝试所有的方向，探索过程将
会非常漫长。相反，FlexTensor希望在 𝐺中尽量只尝试“最佳”的方向 𝑑。这里所谓的
“最佳”的方向，就是能带着 FlexTensor找到最优点的方向。

为了找到“最佳”方向，本文设计了一种基于强化学习的方法来预测“最佳”的方向。

找到某个点的最佳方向的问题类似于找到某个状态的最佳动作，可以类比强化学习对

问题的建模，因此本文决定使用强化学习算法[157]来解决这一问题。在强化学习理论中，

有一个状态集 𝑆，一个动作集 𝐴，以及一个奖励函数 𝑟。对于一个状态 𝑠 ∈ 𝑆，采取动作
𝑎 ∈ 𝐴会得到奖励值 𝑟(𝑠, 𝑎)。每次执行动作时，当前状态 𝑠𝑡变为新状态 𝑠𝑡+1 = 𝑓(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)，
其中 𝑡是当前时间步，𝑓 是变换函数。强化学习的目标是能够保持找到“最佳”的动作 𝑎𝑡

来最大化
∑

𝑡≤𝑇 𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)，其中 𝑇 是最大尝试步数。相应地，本文将点 𝑝视为状态，𝐺中的
方向 𝑑视为动作，如果本文沿方向 𝑑从 𝑝移动，就会得到一个新点 𝑒。本文的目的是始
终找到一系列好的方向 𝑑，最终达到最优点。因此奖励值可以设计为 𝑟(𝑝, 𝑑) = 𝐸𝑒 − 𝐸𝑝，

其中 𝐸𝑒 是点 𝑒 的性能值，𝐸𝑝 是点 𝑝 的性能值，从而 ∑
𝑡≤𝑇 𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝐸𝑠𝑇。最大化

𝐸𝑠𝑇 相当于找到最优点。在实际实现时，本文为了稳定性，将奖励值进行归一化，所以

𝑟(𝑝, 𝑑) = 𝐸𝑒−𝐸𝑝
𝐸𝑝
。

求解强化学习问题的算法有很多，在本文中，本文使用 Q-Learning算法来最大化
目标函数。Q-Learning是在[158]中提出的一种特殊强化学习算法。Q-Learning的主要思
想是为每个动作（在本文的问题中是方向）分配一个值，这个值称为 Q值。Q值越大，
动作越好。Q-Learning的关键部分是计算 Q值。为此，本文设计了一个神经网络来预
测Q值。更明确地说，本文构建了一个由四个全连接层组成的网络，并使用 ReLU[14]激
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活函数。本文的算法可以从多个起点开始，起点的数量可以由使用者设置。对于每个

起点 𝑝，运行神经网络（使用 𝑝作为输入特征）以获得从 𝑝可达的所有方向的 Q值。选
择 Q值最大的方向，并沿这个方向从 𝑝移动到邻近点 𝑒（即单步）。搜索过程可以涉及
多个步骤，这可以由用户设置。在搜索过程中，FlexTensor记录访问过的点以避免重复
搜索，并且没有回溯。FlexTensor评估新点 𝑒并记录结果为一个元组（𝑝, 𝑒, 𝐸𝑒−𝐸𝑝

𝐸𝑝
）。

Q-Learning是一个在线学习算法，所以神经网络训练是在搜索过程中进行的。训
练过程类似于[159]。为了训练本文的四层网络（记为 𝑋），需要创建另一个具有相同
结构的网络（记为 𝑌）。开始时，两个网络用相同的参数初始化，并且因为参数未经
训练，它们一开始的时候并不准确。训练过程周期性地进行（每五次搜索训练一次），

使用收集到的数据来训练网络 𝑋。对于每个数据元组（𝑝, 𝑒, 𝐸𝑒−𝐸𝑝
𝐸𝑝
），首先使用公式

𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 𝛼 × max 𝑌 (𝑒) + 𝐸𝑒−𝐸𝑝
𝐸𝑝
计算目标值（即标签），其中 𝛼是一个超参数；然后使用

均方误差 (𝑋(𝑒) − 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)2作为损失值，并利用 AdaDelta算法[160]对网络参数进行优化，

优化的网络是 𝑋；最后，每隔一段时间，𝑋 的参数被复制到网络 𝑌 作为备份，网络 𝑌
的存在则是为了训练过程数值更稳定[159]。

性能评估方法：在搜索过程中评估搜索到的点的性能值有两种方法。一种是通过

在目标设备上执行程序来测量真实性能，另一种是使用分析模型来估计性能。真实测

量返回精确的性能值，因此能给出准确的起点和搜索方向。此外，它易于实现并且可

以移植到不同的设备上。然而，如果编译和执行开销比较大，这种方法可能需要很长

时间才能完成搜索。另一种方法使用分析模型，搜索速度就非常快，这在目标平台不

可用或真实测量需要很长时间完成时非常有用。然而，构建分析模型非常不容易，因

为它依赖于应用、架构和编译层面的许多参数，这些参数对在不同的硬件平台上差异

会很大。

FlexTensor 选择在 CPU 和 GPU 上使用测量方法，因为在这些平台上的编译和测
量开销相对较小（≤ 1s）。然而，在 FPGA上，将高层次代码综合为网表可能需要数小
时[161]。这个漫长的综合开销导致在 FPGA上不能选择进行实际测量。因此，FlexTensor
使用来自先前工作[161-162]的性能模型来预测代码在 FPGA上执行的性能。FPGA上的
性能可以通过将并行处理的轮数与一轮的执行时间相乘来估计。一轮的执行时间受到

计算、数据读取和数据写入三者中最长时间的限制。这里给出简化的性能模型：

𝐸𝑥𝑒𝑐𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑡𝑖𝑚𝑒 = 𝑤𝑜𝑟𝑘𝑙𝑜𝑎𝑑
#𝑃 𝐸 × max (𝑅, 𝐶, 𝑊 ) (4.6)

其中 𝑅是数据读取时间，𝑊 是数据写入时间，𝐶 是计算时间，#𝑃 𝐸 是处理单元
（PE）的数量。该模型符合本文为 FPGA设计的三阶段流水线的执行，在图 4.4(c)中给出
了流水线的示意图。最终的时间开销由计算量大小、流水线中最长阶段（max(𝑅, 𝐶, 𝑊 )）
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1: graph ← get_graph(operator)
2: node_lst ← post_order_traverse(graph);
3: op_config_lst ← [];
4: for every node in node_lst do
5: op_config ← Schedule_for_node(node);
6: op_config_lst.append(op_config)
7: end for
8: graph_config ← Schedule_for_graph(graph);
9: config ← Config(op_config_lst, graph_config);

10: return config
Algorithm 3: FlexTensor调度生成流程

和 PE的数量（#𝑃 𝐸）决定。

4.5 调度模板生成

在 FlexTensor通过搜索找到一个好的调度方案之后，就需要使用表 4.1中列出的原
语在目标设备上实现该调度。FlexTensor 可以根据给图和节点的优先级选择不同的顺
序来生成调度。可选顺序有自下而上顺序、自上而下顺序和递归顺序。自下而上顺序首

先为小图中的每个节点生成调度，然后为整个图生成调度。自上而下顺序则相反。递

归顺序是重复自下而上顺序或自上而下顺序多次。FlexTensor 采用自下而上顺序，因
为这种方案在大多数情况下更加有效。算法 3展示了 FlexTensor 调度生成流程。算法
通过第 1行的 get_graph函数获取算子的小图结构。并且在第 2行以后序遍历以获得每
个节点。通过在第 5行调用函数 Schedule_for_node为每个节点实现调度，生成调度的

方式是先生成调度原语组成的模板，再填入每个原语的参数。然后在第 8行使用函数
Schedule_for_graph为小图实现调度。接下来，论文将详细解释对每个不同的目标硬件

如何生成调度模板。

针对 CPU的调度模板：图 4.4(a)展示了一个分组卷积的 CPU调度模板生成例子。
对于 CPU，寄存器分块和向量化至关重要。通过多级分块[163]可以利用寄存器缓存临

时数据。多级分块使用 split原语和 reorder原语递归地产生一系列小块，这些小块可以
放进寄存器中。这些小块的大小需要根据搜索得到的分块参数确定，并行循环和归约

循环都会参与分块，以充分利用数据局部性。为了发掘并行性，FlexTensor动态地将几
个外层循环融合成一个最外层循环并将其多线程并行化。向量化优化使用在最内层循

环，以利用 CPU的向量化指令。由于最内层循环的循环大小由分块参数决定，向量化
的长度就也是可调整的，因此 FlexTensor可以动态决定向量化长度以适应不同的指令
集，如 AVX2和 AVX512。在图 4.4(a)的例子中，FlexTensor沿通道维度的分割产生了
两个子卷积，每个线程处理一个子卷积，线程内进行循环展开、循环重排序和循环向

量化的优化。
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图 4.4 FlexTensor的调度模板生成示意图。在这里用的算子例子是分组卷积

针对GPU的调度：图 4.4(b)展示了一个 GPU调度模板生成的例子。对于 GPU，线
程块/线程分配和共享内存的配置对性能是非常重要的。线程块和线程的分配都反映在
分块参数中，与多级分块相对应。分块过程可以产生许多子循环。外部循环绑定到线程

块，一些内部循环绑定到线程，以便每个线程块能处理一小部分计算。搜索阶段可以

探索不同的分块参数和循环顺序，通过这种方式搜索不同的线程块/线程分配策略。对
于共享内存配置，每个线程块总是在计算之前先将数据加载到共享内存中。每个线程

块中使用的共享内存大小由其内部循环的大小和相应的访存范围决定。为了进一步提

高性能，FlexTensor总是使用一组寄存器来存储计算的中间结果，并且只在计算完成后
才写回结果。对于图中分组卷积的例子，使用两个线程块，每个线程块有十二个线程。

对于内部循环，使用循环展开和重排序来进一步提升性能。

针对 FPGA的调度：图 4.4(c)展示了 FPGA的调度模板生成。本文利用广泛使用的
三阶段粗粒度流水线架构在 FPGA上构建算子加速器。这个三阶段流水线由三部分组
成，分别是数据读取、计算和写入阶段。一方面，数据读取和写入阶段的调度是基于

DDR带宽、片上内存缓冲区大小和传输数据的总大小来构建和配置的。另一方面，计
算流水线阶段的调度是基于用于并行数据处理的 DSP资源以及用于片上内存缓冲区的
BRAM内存的情况来确定的。

4.6 与图层次编译结合

正如本文前述的那样，算子层编译不能孤立于图层编译。首先，对于 AI算法，除
了推理之外，训练任务也同样重要。但是很多新兴网络会使用新算子，这些新网络在
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图 4.5 FlexTensor分析融合算子的收益和代价计算方法

训练时需要反向计算的算子计算梯度，新算子的反向传播算子一般需要开发者自行推

导、实现、和优化，这需要对网络求导、算子开发和优化都有很深厚的知识积累。为

了降低开发门槛，编译器需要在算子层提供自动求导支持。本文这里所说的自动求导

指的是从前向计算算子自动推导反向计算算子，如从卷积算子自动推理出反卷积算子，

而不是许多 AI框架如 PyTorch[92]中提供的图层次自动求导（链式法则）。其次，图层编
译的重点在于算子融合，上一个章节讨论了计算密集型算子融合，但是对于涉及访存

密集型算子的融合，融合后的算子如何生成代码仍然需要算子层支持，根据算子层提

供的评估和反馈信息来判断图层次编译的融合是否有性能收益，从而影响融合策略和

融合算子的生成。最后，算子层为每个算子搜索调度策略的时候需要大量的时间（数

十分钟），如果等待整个网络所有算子的调度策略搜索完毕才能执行代码，需要等待若

干小时的时间，这对于实际应用是不可忍受的。为了解决这个问题，本文进一步提出

将调度搜索和全图执行交叠的方法来缩短系统启动延迟。

4.6.1 算子自动求导

为了解释算子自动求导的方法，首先需要将张量表达式抽象更详细地写出来，显

式写出所有的输入张量、下标、操作函数：
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𝑂𝑢𝑡[𝑥1, … , 𝑥𝐾 ] = F𝑅={𝑟1,...,𝑟𝐿}(

𝐼𝑛1[𝑓 1
1 (𝑥1, ..., 𝑥𝐾 , 𝑟1, ..., 𝑟𝐿), … , 𝑓 1

𝑀1
(𝑥1, ..., 𝑥𝐾 , 𝑟1, ..., 𝑟𝐿)],

𝐼𝑛2[𝑓 2
1 (𝑥1, ..., 𝑥𝐾 , 𝑟1, ..., 𝑟𝐿), … , 𝑓 2

𝑀2
(𝑥1, ..., 𝑥𝐾 , 𝑟1, ..., 𝑟𝐿)],

… ,

𝐼𝑛𝑁 [𝑓 𝑁
1 (𝑥1, ..., 𝑥𝐾 , 𝑟1, ..., 𝑟𝐿), … , 𝑓 𝑁

𝑀𝐾
(𝑥1, ..., 𝑥𝐾 , 𝑟1, ..., 𝑟𝐿)],

𝑙𝑜𝑜𝑝𝑠 = {𝑥1, ..., 𝑥𝐾 , 𝑟1, ..., 𝑟𝐿})

(4.7)

其中 𝑂𝑢𝑡是一个𝑁 维输出张量，𝐼𝑛𝑖（1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁）是一个𝑀𝑖维输入张量，F是计算操
作，等价于之前公式中写的 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑚(𝑂𝑝(.))。𝑅 = 𝑟1, … , 𝑟𝐿 是表示归约循环（如果没有

归约则为空），而 𝑓 𝑖
𝑗（1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑀𝑖）是关于 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝐾 和 𝑟1, … , 𝑟𝐿的函数，

用于产生输入张量的相应访问下标。在大多数情况下，𝑓 𝑖
𝑗 是循环变量的仿射变换。

对于上述表达式中的每个输入 𝐼𝑛𝑖，计算它梯度的表达式是：

𝑑𝐼𝑛𝑖[𝑧𝑖
1, … , 𝑧𝑖

𝑀𝑖
] = H𝑅′={𝑟′

1,...,𝑟′
𝑃 }(

𝑑𝑂𝑢𝑡[𝑔1(𝑧𝑖
1, … , 𝑧𝑖

𝑀𝑖
, 𝑟′

1, ..., 𝑟′
𝑃 ), … , 𝑔𝐾 (𝑧𝑖

1, … , 𝑧𝑖
𝑀𝑖

, 𝑟′
1, ..., 𝑟′

𝑃 )],

𝐼𝑛1[ℎ1
1(𝑧𝑖

1, … , 𝑧𝑖
𝑀𝑖

, 𝑟′
1, ..., 𝑟′

𝑃 ), … , ℎ1
𝑀1

(𝑧𝑖
1, … , 𝑧𝑖

𝑀𝑖
, 𝑟′

1, ..., 𝑟′
𝑃 )],

… ,

𝐼𝑚𝑁 [ℎ𝑁
1 (𝑧𝑖

1, … , 𝑧𝑖
𝑀𝑖

, 𝑟′
1, ..., 𝑟′

𝑃 ), … , ℎ𝑁
𝑀𝐾

(𝑧𝑖
1, … , 𝑧𝑖

𝑀𝑖
, 𝑟′

1, ..., 𝑟′
𝑃 )]

)

(4.8)

其中 𝑑𝐼𝑛𝑖 是 𝐼𝑛𝑖 的梯度张量，𝑑𝑂𝑢𝑡是 𝑂𝑢𝑡的梯度张量，H是对应于 F的梯度函
数，对于初等函数，H的求解规则和普通函数求导一致，对于超越函数，则需要根据
函数的定义从 F推导 H（比如 exp函数的导函数仍然是 exp函数），𝑅′ = 𝑟′

1, … , 𝑟′
𝑃 是

新的归约循环，𝑔𝑝 和 ℎ𝑠
𝑡（1 ≤ 𝑝 ≤ 𝐾, 1 ≤ 𝑠 ≤ 𝑁, 1 ≤ 𝑡 ≤ 𝑀𝑠）都是关于 𝑧𝑖

1, … , 𝑧𝑖
𝑀𝑖
和

𝑟′
1, … , 𝑟′

𝑃 的函数，用于生成梯度计算时数据访问下标。自动求导的核心问题是推导出

索引函数 𝑔𝑝 和 ℎ𝑠
𝑡（1 ≤ 𝑝 ≤ 𝐾, 1 ≤ 𝑠 ≤ 𝑁, 1 ≤ 𝑡 ≤ 𝑀𝑠）并确定 𝑟′

1, … , 𝑟′
𝑃 的循环迭代范

围。本文认为，当正向表达式中使用的索引函数 𝑓 𝑖
𝑗 是仿射变换时，这个问题可以通过

一些线性代数操作解决。这个求解问题表达为解以下整数线性方程组

𝑓 𝑖
1(𝑥1, ..., 𝑥𝐾 , 𝑟1, ..., 𝑟𝐿) = 𝑧1,

… ,

𝑓 𝑖
𝑀𝑖

(𝑥1, ..., 𝑥𝐾 , 𝑟1, ..., 𝑟𝐿) = 𝑧𝑀𝑖

(4.9)

其中 𝑥1, … , 𝑥𝐾和 𝑟1, … , 𝑟𝐿被视为未知数（整数未知数），而 𝑧1, … , 𝑧𝑀𝑖被视为常数。
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如果能解出方程组中的未知数，那么就可以简单地将前向计算公式中的 𝑥1, … , 𝑥𝐾 和

𝑟1, … , 𝑟𝐿用求出的解替换，并将其重新组织成符合反向计算的形式。以前的工作
[164]虽

然也讨论这个问题的求解，但是他们假定 𝑓 𝑖
𝑗 总是 𝑥1, … , 𝑥𝐾 和 𝑟1, … , 𝑟𝐿 的线性组

合，这个假设对于真实使用的 AI 算子还是太严格了，导致实用性比较差。比如，像
depth2space[165]这样的重要算子就不符合这样的假设，因为这个算子计算时访存下标
存在整数除法和取模运算，它们不是单纯的线性变换。

本文提出了新的方案解决这一问题。用新变量替换𝑓 𝑖
1, … , 𝑓 𝑖

𝑀𝑖
中的所有非线性的

子表达式，这样剩余的表达式仍然是线性的。然后用整数矩阵的 SVD分解（构造史密
斯正规型）方法来解这个线性方程组，求解之后再单独求解整数除法和取模运算子表

达式的解，并将原来被替换的子表达式带回结果中。详细来说，如果一个整数除法子

表达式 𝑥/𝑉（𝑉 是常数）被替换为 𝑠1，为了解决这个替换，首先要找到它的对称子表达

式：取模运算子表达式 𝑠2 = 𝑥%𝑉，因为它们一起可以合并解出 𝑥 = 𝑠1 ∗ 𝑉 + 𝑠2。如果

在原公式中找不到这样的除法和模运算对，则意味着结果表达式需要引入新的自由变

量作为归约循环（因为原计算相当于存在广播语义，对称地，反向计算就要规约），如

𝑥 = 𝑠1 ∗ 𝑉 + 𝑟，其中 r是一个新的归约循环。最后，通过循环范围分析技术可以推断新
增归约循环的迭代范围，把所有的结果按照反向传播表达式的格式汇总，这样就完成

了方程求解。

4.6.2 融合算子性能估计

在图层次进行融合时，需要确认算子层生成融合算子代码时候可行且能得到性能

收益，为此，需要算子层编译提供分析功能，分析计算和数据传输开销之间的平衡。这

种分系统能需要放在算子层，是因为只有算子层清楚算子调度和优化的能力如何，从

而判断生成代码的性能如何。特别是针对训练场景，之前的融合工作如 TVM[17]中的

Relay[37]和 TASO[18]都没有考虑到训练时候的融合和推理时候的融合是很不同的，它

们只关注推理任务而忽略了训练。对于训练任务，有两种计算图：前向和后向。优化前

向图和优化后向图是对偶问题。如果前向图中存在一个张量，在后向图中就会有一个

操作来计算这个张量的梯度，反之亦然。此外，前向图和后向图通过许多中间结果相

互连接。例如，为了计算卷积层权重的梯度，需要这个卷积层的原始输入，这可能是

它的前面层（如 ReLU[14]层或另一个卷积层）的中间结果。所以，如果编译器在前向图

中融合两个算子并消除一个中间张量（减少数据传输开销），就需要为后向图中需要这

个中间张量作为输入的求梯度的算子重新生成这个张量（带来重计算开销）。同时，这

个被消除张量的算子也应该被融合到计算梯度的算子中，因为没有必要把这个张量的

梯度显式计算并存储出来。总之，前向图和后向图之间的这种耦合现象使得训练任务
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的融合优化更加困难。

FlexTensor通过分析每个融合可能性的性能收益和开销来选择哪些算子可以融合。
为了简化问题，FlexTensor 考虑一次融合两个具有单一输出的算子。注意这里本文讨
论融合时，与前文图层次编译技术内容中介绍计算密集型算子链融合不同，这里需要

考虑的是更通用的融合问题，也就是涉及到访存密集型算子融合。根据输入数量（入

度）可以将算子分为两类。对于只有一个输入的算子，称它们为 One，对于有多个输

入的算子，称它们为 Many。One和 Many之间有四种组合：Many+Many，Many+One，

One+Many，和 One+One。分别分析这四种组合下融合的性能收益和代价，就可以分析

性地评估各种融合选择的优劣。融合的收益来自于对中间结果的数据搬运的减少，这

个量可以用张量大小来估计；融合的代价则是重计算，由于融合可能造成反向图中需

要额外的计算恢复被融合掉的中间结果，总体的计算量就可能增加。选择好的融合策

略，本质上是对数据搬移减少和重计算增加的权衡。本文使用 𝑇𝐴, 𝑇𝐵, ...来表示数据传
输量，使用 𝑂𝑝1, 𝑂𝑝2, ...来表示计算量。𝑔𝐴是张量 𝐴的梯度，其他张量类似。#Kernels
显示生成的函数（Kernel）数量。利用这些符号，就可以定量评估不同融合组合的收益
和代价。在图 4.5中，总结了四种融合组合下各自的数据搬移量减少，重计算增加量，
以及融合造成的函数（Kernel）数量变化。通过比较这些融合情况的数据传输量、计算
量和函数数量，可以得到以下结论：

1. One + One融合总是有益的。可以减少 4 × 𝑇𝐵 的数据传输开销，而不增加任何

计算量。这种融合可以应用于 ReLU[14]、Padding、Reshape等算子。
2. One + Many和 Many + One融合决策很可能是有收益的，因为它们在增加一个

算子的重新计算成本下，减少了 4-5个张量的传输需求。然而，这种融合决策实
际是否有利应该通过在给定具体张量形状前提下精确计算来判断。

3. Many + Many融合（如卷积 +卷积）增加了一个前向操作和一个后向操作的计
算量，数据传输量是否减少取决于中间张量的大小（如果 6𝑇𝐶 > 𝑇𝐷 + 𝑇𝐸，则数

据传输量减少），这部分的判断就不由 FlexTensor判断，而是依赖前述的图层次
编译分析决定了。

在编译期间，FlexTensor采用一个简单的收益函数来判断融合决策是否有利。预测
真实的运行时行为很难，但收益函数的原则是筛选出注定性能差的融合决策。因此，收

益函数使用峰值性能对每个融合决策给出乐观评估，如果在乐观假设下的收益仍然是

负的，FlexTensor就可以直接放弃当前融合计划。在图 4.5中也列出了四种融合组合下
的收益函数，用𝑅表示。收益函数的公式中使用 𝑃𝑑 表示片外存储和片上存储之间的峰

值数据传输带宽，使用 𝑃𝑐 表示设备的峰值计算性能。此外还使用 𝐿𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 表示算子平均

启动开销。由于 AI芯片上运行函数往往需要额外的运行时开销，融合会造成函数数量
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图 4.6 对比不同的系统设计方法：方法 1是先编译再执行，方法 2是同步的交叠编译和执行，
方法 3是异步地交叠编译和执行

的改变，统计算子启动开销就可以把函数数目变化带来的新能变化考虑进来。𝑃𝑑、𝑃𝑐

和 𝐿𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡是设备相关的的，可以使用多种测试方法
[166]得到这些数值。收益函数公式如

下：

𝑅 = Δ𝑇
𝑃𝑑

+ Δ𝐶
𝑃𝑐

+ Δ𝐾 × 𝐿𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 (4.10)

其中 Δ𝑇 是减少的数据传输量，Δ𝐶 是减少的计算量，Δ𝐾 是减少的算子数量，这些变
化值可以是负的。比较四种可能的融合情况，可以发现，One + One的收益总是正的，

而对于其他情况，究竟是否有收益取决于具体的问题大小。FlexTensor在使用收益函数
的时候，会将被融合的图中的算子形状作为输入，在线计算出收益值。通过枚举不同

的融合可能性，生成融合的搜索空间，然后利用收益函数选择预估性能最好的融合方

案进行代码生成。

4.6.3 搜索与执行交叠调度

一般来说，FlexTensor为一个算子搜索调度所用的时间是 20分钟左右，根据调度
编译一个算子生成代码的时间量级在几百毫秒，执行生成的代码需要的时间则在几毫

秒到几百毫秒不等，所以如果在一个系统中（类似 PyTorch这样的全栈框架，或者类似
TVM这样的全栈编译器），总是先等待搜索、编译，再执行的话，就需要等待若干小
时甚至几天（一个网络可能有几十到几百个算子），对于离线推理任务，这是可以接受
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的，但是对于一些在线任务，或者对于训练任务（总是需要调整网络的某些部分，调

整超参数以做试验），都是难以忍受的启动延迟。为了解决这个问题，本文提出了一种

将搜索、编译、执行交叠起来的系统调度方法。首先，需要分析不同设计方法下的系

统性能。

静态模式：在静态模式下，每个算子会先搜索、编译，然后再执行代码。本文在图 4.6的
方法一对静态模式给出了示意图，在这个时间轴上，假设网络只有四个算子需要生成

代码，每个算子搜索的过程被均分为四个阶段（比如，一共需要进行 1000次搜索，每
个阶段搜索 250次），图中对第一个算子的四个阶段标记了 1,2,3,4。类似的，后三个算
子也需要经历四个轮次的搜索。搜索之后，每个算子都会经历编译代码生成。直到这

些都做完了，才会开始进行执行，在这个示意图中，启动时间很长，所以在有限的时

间轴上只画了一个轮次的执行。

同步交叠模式：在同步交叠模式下，每个算子的每个搜索阶段之后都可以进行一次编

译和执行，并且在前一个算子进行编译和执行时，后续的算子可以开始搜索，这样可

以用后续算子的搜索时间掩盖之前算子的执行时间。尽管每个算子在四个阶段全搜索

完成之前得到的代码版本性能不是最好的，但是这些次优的算子执行时间也是远小于

搜索时间的。实践中，可以通过把搜索轮次分的更细让延迟掩盖得更好。在图 4.6中的
方法 2，展示了同步交叠模式示意图，可以发现，在相同的时间窗口内，同步交叠模式
可以进行更多轮次的全图执行，尽管前几次执行计算延迟比较大，但是不影响计算结

果的正确性，比如对训练场景，模型此时已经完成了若干次训练迭代步骤。

异步交叠模式：尽管同步交叠模式已经让整体的瓶颈到了搜索上，看起来已经没有优

化空间。但是可以注意到，其实没有必要等待整个网络的全部算子都更新到新的版本

才开始全图执行，可以更细粒度地控制代码版本，全图中一些算子可以用版本较旧的

代码先计算，另一些算子可以提前用上新版本的代码。依据这样的思想，可以在等待

搜索和编译的间隙让全图执行从不间歇，也就是执行仅等待首次搜索和编译，而不再

等待后续的搜索和编译，这种方式被称为异步交叠模式。如图 4.6中的方法 3所示，可
以在有限的时间窗口内塞入更多的执行轮次。类比到训练任务中，就可以在有限的时

间内完成更多的训练迭代，执行不再受限于编译，启动延迟也被大大降低。

4.7 实验评估结果

4.7.1 实验设置条件

本文首先在不同的 AI硬件上评估 FlexTensor对于各种算子的实际性能。测试的算
子的详细信息如表 4.2所示。这些算子在多种算法、多个领域都有广泛的应用。例如，
GMV、C2D、T2D用于图像处理[15,169]；GMM、C1D、T1D用于自然语言处理[170]；C3D、
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表 4.2 实验中使用的算子的详细介绍

算子 分析结果 库支持 FLOPs 精度 测例数目全称 简写 #sl/rl #node CPU GPU
矩阵向量乘 GMV 1/1 1 MKL CuBlas 16K-1M float32 6
矩阵乘法 GMM 2/1 1 MKL CuBlas 32K-8.6G float32 7
双线性 BIL 2/2 1 MKL CuBlas 1G float32 5
1维卷积 C1D 6/2 2 MKL-DNN CuDNN 50M-200M float32 7
1维反卷积 T1D 9/2 3 PyTorch CuDNN 50M-200M float32 7
2维卷积 C2D 8/3 2 MKL-DNN CuDNN 77M-3.7G float32 15
2维反卷积 T2D 12/3 3 PyTorch CuDNN 77M-3.7G float32 15
3维卷积 C3D 10/4 2 PyTorch CuDNN 77M-6.6G float32 8
3维反卷积 T3D 15/4 3 PyTorch CuDNN 77M-6.6G float32 8
分组卷积 GRP 4/3 2 MKL-DNN CuDNN 20M-900M float32 14

深度可分离卷积 DEP 4/3 2 MKL-DNN CuDNN 250K-3.6M float32 7
空洞卷积 DIL 4/3 2 MKL-DNN CuDNN 100M-1.2G float32 11

表 4.3 来自 YOLO v1的 15种不同形状的卷积

层 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 C14 C15
C 3 64 192 128 256 256 512 256 512 512 1024 512 1024 1024 1024
K 64 192 128 256 256 512 256 512 512 1024 512 1024 1024 1024 1024
H/W 448 112 56 56 56 56 28 28 28 28 14 14 14 14 7
k, st 7,2 3,1 1,1 3,1 1,1 3,1 1,1 3,1 1,1 3,1 1,1 3,1 3,1 3,2 3,1

T3D用于视频处理[171-172]；DEP[173]用于移动和嵌入式设备[174]上的图像处理。

不同的算子有不同数量的并行循环和归约循环，它们的小图结构包含不同数量

的节点。例如，T1D 在卷积之前需要图像扩展和填充操作，因此其小图有三个节点。
表 4.2中的分析结果列提供了每个算子的结构和数字信息的细节。本文为每个算子提供
了多个测例，这些测试用例在输入大小和计算量上有所不同。测例数目和 FLOPs列分
别显示了测试用例的数量和计算量。

本文将 FlexTensor 与 PyTorch[92]（版本 1.0）中的手动调优库函数进行性能比较。
PyTorch集成了多个库函数，如MKL、MKL-DNN、CuBlas和 CuDNN。对于没有支持
或支持较差的算子，PyTorch[92]自己也有算子库实现（ATen库）。在 GPU上，通过设置
torch.backends.cudnn.enabled = True可以启用 PyTorch的 CuDNN后端，本文为 PyTorch
使用 CuDNN v7。当 CuDNN被禁用时，PyTorch在 GPU上使用 ATen库[175]。本文使

用单精度浮点数，批处理大小为 1，测试场景首先是推理。对于 GPU实验，本文使用
Nvidia V100（16GB设备内存）、P100（16GB设备内存）和 Titan X（Pascal）。对于 CPU
实验，本文使用 Intel Xeon E5-2699 v4 CPU。对于 FPGA实验，本文使用 Xilinx VU9P
FPGA。
除了单个算子的测试，本文也要进行与图层次配合的全图执行性能测试。测试的网

络包括卷积神经网络（CNN）和循环神经网络（RNN）。一些网络包含新的算子，这些算子
在像 PyTorch这样的框架中都需要用别的算子拼凑才能实现，因此性能不好。其中，Cap-
suleNet[176-178]使用了两层胶囊卷积以及它们之间的动态路由算子[177]；ShuffleNet[179]不
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表 4.4 全图执行性能测试对比对象

名称 配置
PyTorch 版本：1.10，使用 CUDA Graph[167]支持能力。

TensorFlow 版本：2.4，使用 XLA[28]和 Eager模式。
CuDNN 版本 8.0，使用 CUDA版本 11.0.
AutoTVM 版本：0.8，使用 XGBoost[168]帮助调优。

仅包含深度卷积，还包含通道转换（Shuffle）算子；MI-LSTM[180]、SCRNN[181]、sub-
LSTM[182]和 LLTM[183]是 LSTM[4]的变体。本文还测试了如 ResNet[2]、MobileNet[184]和
Bert[87]这样比较常见的模型。所有性能实验都在 Nvidia Tesla V100 GPU上进行。本文
将 FlexTensor与 PyTorch[92]、TensorFlow[91]、CuDNN[84]和 AutoTVM[25]进行比较，这

些框架的设置如表 4.4所示。实验中，本文测试不同批处理大小下训练和推理的全图性
能。所有网络使用单精度浮点数数据类型。在 GPU上使用 Tensor Core时，本文会更改
为半精度浮点数。每个测试图的训练大约需要 8-10小时（大约 60-260轮）完成编译，
本文的交叠编译和执行策略可以帮助 FlexTensor有效降低系统启动延迟。

4.7.2 在 GPU上测试单个算子性能

本文在 GPU上测试了所有算子，得到的性能数据是每个算子所有测例结果的几何
平均值。如图 4.7所示。本文将 FlexTensor与 PyTorch（没有 CuDNN）和 CuDNN进行
比较，图中纵轴是归一化的性能。CuDNN不支持 GMV、GMM和 BIL，因此这几个算
子只与 CuBlas进行比较。FlexTensor在大多数算子上优于 PyTorch和 CuDNN，所有算
子相对于 CuDNN的平均加速结果是：在 V100上为 1.83倍，在 P100上为 1.68倍，在
Titan X上为 1.71倍。FlexTensor之所以能够实现较好的加速主要得益于对巨大调度空
间（大小范围从 3.9 × 109到 2.4 × 1012）的有效搜索。

本文注意到 FlexTensor在 T2D和 T3D算子上表现不佳。原因是 FlexTensor的算子
实现基于空间卷积算法，而 CuDNN使用转换为矩阵乘法的算法和快速卷积算法[185]。

这种算法级别的转换需要人手工设计，FlexTensor不能自动搜索出来。

目前，一些算子在库中支持不好，这反映了设计高性能手工算子库是非常具有挑

战性的。例如，GRP、DEP和 DIL虽然在 PyTorch和 CuDNN中有库支持，但性能很差。
实际上，在 CuDNN中，GRP和 DIL重用了 C2D的函数。对于 DEP算子，CuDNN中
的实现甚至比 PyTorch慢，因此 PyTorch内部不使用 CuDNN来实现这个算子。因此，
本文对于 DEP只与 PyTorch自己的库进行比较。如图 4.7所示，FlexTensor在 GRP和
DIL上优于 CuDNN，GPU上的加速范围从 1.54倍到 21.35倍。对于 DEP，FlexTensor
相对于 PyTorch的加速范围从 4.39倍到 8.53倍。
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图 4.7 在不同 GPU上比较 FlexTensor和 PyTorch（使用 CuDNN和不使用 CuDNN）对单
算子的性能

4.7.3 在其他硬件后端测试卷积算子的性能结果

接下来使用 C2D 作为一个例子，专门讨论 FlexTensor 在不同硬件上的性能结果。
C2D的测试用例的输入形状全部取自YOLO-v1[15]中所有 15个不同的卷积层，如表 4.3所
示，其中 C是输入通道，K是输出通道，H和W是输入高度和宽度，k是卷积窗口大
小，st是步长。
在 V100 GPU上，FlexTensor几乎在所有层上都超过了 PyTorch和 CuDNN。相对

于 PyTorch和 CuDNN的平均加速分别为 1.56倍和 1.5倍。绝对性能如图 4.8(a)所示。
FlexTensor可以达到平均 3519.71 GFLOPS的吞吐量。FlexTensor之所以能够实现高性
能，是因为它通过探索大量的调度，寻找到了好的调度方案实现线程间和线程内工作

负载之间的平衡。FlexTensor 可以动态适应不同的输入形状并寻找合适的调度，因此
对于大多数层，它比手动优化的结果更好。本文还注意到，FlexTensor对有些层的效果
也不是特别好，如 C4和 C6，因为 FlexTensor只使用直接卷积算法，而 CuDNN使用
Winograd算法，这个算法可以大大减少计算复杂性[97]，不过在 FlexTensor里暂时还不
支持这个算法。
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图 4.8 展示 FlexTensor在不同硬件上对卷积优化的结果
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图 4.9 比较 FlexTensor和 AutoTVM在 V100 GPU上达到相同性能所需搜索时间

图 4.8(b)展示了 CPU 上的绝对性能结果。在 CPU 上，FlexTensor 也在大多数层
上超过使用 MKL-DNN后端的 PyTorch的性能，FlexTensor相对于 MKL-DNN的平均
加速为 1.72 倍。FlexTensor 对 C2D 使用 NCHWc 数据排布[104]以利用 CPU 上的向量
化特性。FlexTensor能够实现高性能，归功于高效的分块和向量化调度决策。本文允许
FlexTensor自动决定向量化长度以适应不同的平台，并发现在本文的实验中，FlexTensor
生成的调度都使用了长度为 8 的向量化长度，因为 Xeon E5-2699 v4 CPU 使用 AVX2
指令，最多允许 8个浮点操作的向量化，这说明 FlexTensor的自动适配非常有效。
在 FPGA上，本文的对比对象是使用了之前工作[186]的调度方法进行优化的代码实

现。实验得到的绝对性能结果如图 4.8(c)所示。FlexTensor平均加速为 1.5倍。FlexTensor
性能更好的原因有两个方面。一方面，FlexTensor通过在特定 FPGA资源约束下解决优
化问题，使得设计空间探索更能覆盖较优解。另一方面，FlexTensor提供了更好的调度
策略，通过重叠数据通信和计算操作来减少片外存储访问开销。

本文还使用两个新的张量算子评估 FlexTensor，这些算子缺乏良好的库支持。它
们是分块循环矩阵操作[187-188]（简称为 BCM）和移位卷积操作[189]（简称为 SHO）。
BCM用于嵌入式设备来剪枝参数，而 SHO是 ShiftNet[189]中使用的无参数算子。本文
将 FlexTensor与这两个算子的手工调优实现进行比较。在手工调优实现中，使用 4级
分块与手动优化的分块参数，并将循环展开到最大深度 200。对于 BCM，在 V100上，
FlexTensor 相比于手工实现版本实现平均 2.11 倍的加速。在 Taitan X 上，对于 SHO，
FlexTensor相比于手工优化版本实现了平均 1.53倍的加速。因此，使用这些新算子可
以依赖 FlexTensor自动生成高性能的代码实现。
接下来与 AutoTVM[25]进行比较，以展示 FlexTensor 性能和探索效率。AutoTVM

要求用户手动编写调度模板以优化算子。AutoTVM根据模板生成调度空间，并探索该
空间以寻找优化的调度。它使用 XGBoost[168]构建性能模型来指导搜索过程。为了构建
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图 4.10 相比于 PyTorch在训练上的性能提升

这样的模型，AutoTVM需要首先尝试数千种不同调度，记录这些调度的性能作为训练
数据来训练性能模型。本文在 C1D, T1D, C2D, T2D, C3D, T3D 和 GRP 这些算子上与
AutoTVM比较。AutoTVM目前没有为 C1D, T1D, C3D, T3D提供模板支持，所以本文
手动为这些算子设计了优化模板。FlexTensor在所有算子上都超过了 AutoTVM，除了
T2D（0.95 倍），这些算子的平均加速为 2.21 倍。FlexTensor 之所以获得更好的性能，
是因为它系统地探索了调度原语组合产生的空间，而 AutoTVM依赖于静态模板。通过
比较 AutoTVM和 FlexTensor对 C2D算子的调度空间大小，可以发现 FlexTensor搜索
的空间平均比 AutoTVM大 2027倍。

本文将 FlexTensor中基于 Q-Learning的搜索方法称为 Q-method，将 Q-method 去

掉而搜索所有方向的方法称为 P-method。二者的区别是 P-method探索每个起点的所有

方向，而 Q-method 通过询问 Q-Learning 算法获取每个点应该探索的方向，并只探索
那个方向。对于 AutoTVM，它在每次搜索时随机获取若干新点进行探索。使用 V100
上的 C2D作为测试例子进行研究，结果在图 4.9中，结果表明在达到相似性能时，P-

method、Q-method 和 AutoTVM 所需的搜索时间不同。这个实验的做法是，首先运行
AutoTVM并让它收敛到稳定的性能，然后运行 P-method和 Q-method达到相似的性能

并记录所用的搜索时间。平均而言，Q-method分别只需 P-method和 AutoTVM时间的
27.6%和 52.9%就能达到相似的性能。此外，实验还记录了 P-method和 Q-method的最

终性能，在充分时间搜索后，P-method的性能比 AutoTVM好 1.41倍，Q-method的性

能比 AutoTVM好 1.54倍。

4.7.4 在 GPU上全图执行性能

图 4.10测试了批处理大小从 1到 64的情况，展示的是 FlexTensor相对于 PyTorch
的加速比。对于ResNet-50，批处理大小为 1时候，FlexTensor是 PyTorch性能的 1.61倍。
但对于更大的批处理大小，FlexTensor无法超过 PyTorch，因为 PyTorch中的反向计算
时的反卷积算子使用了转换成矩阵乘法的算法进行了特别优化，FlexTensor中没有这个
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优化。但对于由新算子组成的其他模型，FlexTensor的加速是显著的。对于 CapsuleNet，
PyTorch由于频繁的函数调用和较低的设备利用率而表现出性能不佳。对于 ShuffleNet，
FlexTensor可以系统化探索算子融合方案，比如将 ReLU[14]与通道重排（Shuffle）算子、
卷积与归一化算子（batch normalization）算子融合等等。ShuffleNet的深度卷积[173]在库

中由于优化不足而性能较差，但在 FlexTensor中，可以探索多种分块策略、资源分配策
略，以及循环展开方案，从而达到了更好的性能。对于MI-LSTM、SCRNN、subLSTM
和 LLTM这些网络，它们是 LSTM的变体，所以它们的 PyTorch实现必须使用多次矩
阵乘法、加法、激活函数来拼凑获得最终结果。但在 FlexTensor中，在算子层就支持
了这些算子融合在一起的代码生成。总的来说，FlexTensor在这些网络的训练任务上，
实现了平均加速3.16倍加速，相对于 CuDNN时，这个加速比是1.92倍。
除了和 PyTorch 对比，还可以和 TensorFlow 对比。图 4.11展示了与 TensorFlow

的比较结果。与 PyTorch 实现类似，TensorFlow 需要用多个算子拼凑来支持新算子。
TensorFlow 可以选择是否开启 XLA 加速支持。XLA 是 TensorFlow 的编译器，帮助
TensorFlow生成代码。相对于开启 XLA的 TensorFlow，FlexTensor的平均加速为2.43
倍。 XLA的性能不如 FlexTensor是因为 XLA不能灵活调整优化参数，它更多地依赖
专家知识。相比之下，FlexTensor可以搜索完整的调度空间，在代码生成前找到更好的
调度选择。

除了训练，本文还测试了全图推理性能。

使用 LLVM后端的推理性能： 本文在图 4.12的 a)部分展示了 FlexTensor的全图推理
性能。特别地，本文在 FlexTensor中使用 LLVM[45]后端生成 PTX代码。结果显示，对
于批处理大小 1和 16，FlexTensor可以超过 PyTorch（使用 CuDNN）和 TensorFlow（开
启 XLA）。相对于使用 CuDNN的 PyTorch的平均加速为 6.72倍，相对于开启 XLA的
TensorFlow的加速为 4.96倍。
大型模型评估：本文还使用大型模型评估性能。本文在图 4.12的 b)部分展示了Bert En-
coder[87]的性能。本文使用 Bert的 base参数配置，这个配置可以在批处理大小为 1时
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图 4.12 部分 a): 用 LLVM 生成 PTX 代码情况下的推理性能。部分 b): Bert Encoder 性能
结果。部分 c): 和 AutoTVM对比的性能结果。部分 d): 使用 Tensor Core进行半精度推理的
性能

占满V100的设备内存（批处理大小 16就会超过内存容量）。根据实验结果，FlexTensor
的推理和训练执行时间与 PyTorch相当。
与AutoTVM的比较：本文与AutoTVM进行了推理性能比较，并在图 4.12的 c)部分展
示了结果。AutoTVM需要 Relay[37]处理图级代码生成。Relay的 IR与 AutoTVM使用的
IR不同，且 Relay的自动求导模块与 AutoTVM不兼容。因此，实验无法获取 AutoTVM
的训练性能。对于推理性能，FlexTensor与 AutoTVM相当（平均加速为 1.08倍）。
使用半精度 Tensor Core的代码生成： 在 V100 GPU上，FlexTensor还可以通过生成
CUDA WMMA 指令来利用 Tensor Core 加速。在图 4.12的 d) 部分展示了使用 Tensor
Core的 FlexTensor性能。与 PyTorch（也使用 Tensor Core）相比的平均加速为 2.31倍。

4.7.5 搜索、编译、执行交叠的优势分析

为了展示FlexTensor的搜索、编译、执行交叠方法的好处，本文使用MI-LSTM[180]作

为例子进行讨论。MI-LSTM全图包含了数百个算子（种类有 35个）。在图 4.13中展示
它的训练性能。批处理大小为 64，运行训练任务时间是 10小时。图 4.13的上半部分显
示了每次迭代的延迟（以毫秒为单位）。蓝色虚线是对比对象（PyTorch），红色实线是
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FlexTensor。由于编译的启动延迟，FlexTensor等待了 3.96分钟才开始真正的训练，初
始全图迭代一次的延迟为 27.791毫秒。尽管接近四分钟的延迟还是比较明显，但是相
比于每个算子花费 20分钟，生成 35个算子 700分钟的代价，还是小多了。训练进行
19.11分钟后，由于不断的搜索和编译，生成的全图代码执行的延迟降就会低到 5.35毫
秒，这比 PyTorch的 5.49毫秒好。图 4.13中的性能波动是测量误差引起的，并非搜索
会导致效果回弹。大约 1.5小时后，全图的迭代延迟变得稳定，且优于 PyTorch。本文
设计的编译与执行交叠技术允许用户在几分钟内就开始实际训练，而无需等待整个计

算图的编译完成（需要几小时）。另一方面，本文在图 4.13的下半部分展示了随着时间
推移完成的迭代次数（以 106次迭代为单位）。PyTorch以稳定的速度增加，FlexTensor
尽管一开始落后，但是在 41分钟后就超过了它。最终 FlexTensor在 10小时内完成的
迭代次数大约是 PyTorch的 2.22倍。

4.8 本章小结

本章中，针对 AI编译的算子层次进行讨论并提出新的技术方案。基于先前工作的
循环抽象，本文创新性提出对优化原语组合以及其优化参数的一并自动空间生成，并

设计了配套的搜索算法辅助寻找较优的调度方案。此外，本文还介绍了算子层编译如

何配合图层次编译完成算子级别的自动求导，指导图融合，通过交叠算子搜索、编译

和实际执行来降低全图执行启动延迟的技术。总体来说，本文无论在单个算子还是全

图训练、推理，都能取得明显有效的加速效果。
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本章，将进入 AI编译的第三个层次指令层。指令层编译占据了传统编译器技术的
绝大部分篇幅，在 AI编译中也有着不可替代的重要作用。本文主要侧重 AI编译相对
于传统编译不同的部分展开技术讨论和研究，对于已经比较成熟的指令层编译技术和

算法则不进行深入讨论。AI编译指令层直接对接 AI芯片硬件指令集，承担着将上层
软件抽象（循环）映射到底层硬件抽象（指令）的任务。本文将就如何让编译器自动

地、正确地、高效地完成这样的映射进行深入讨论。

5.1 指令层技术背景介绍

5.1.1 硬件感知与 ISA感知编译

正如之前在引言中介绍指令层编译时所说的那样，根据通用性和可编程性的程度，

硬件加速器的设计可以有所不同，因此需要不同的软件到硬件的映射策略。本文将现

有的面向 AI芯片的映射流程分为两类：硬件感知和 ISA感知。对于特定领域，硬件设
计和软件映射可以通过定制的原语或者编程接口来结合在一起[32-35]。对于硬件感知映

射，编译器需要知道硬件架构的细节，如处理单元（PE）的数量及其互联结构。这种情
况下映射可以被表述为关于硬件参数的约束优化问题[21-23]。这种方法在特定应用领域

实现了非常高的能效，代价是牺牲了灵活性。对于 ISA感知映射，硬件加速器具有可
编程的 ISA，这样本文可以将算法抽象与硬件架构细节分离。这些指令通常作为特殊
的指令（称为 intrinsic）暴露出来，使用这些 intrinsic实现张量计算被称为张量化[17]。

本文关注的是 ISA感知映射问题。
虽然 intrinsic提供了可编程性，但 ISA感知映射的设计仍然十分困难，主要有两个

原因。首先，使用 intrinsic组成映射的方式有很多种。例如，本文发现有 35种不同的方
式将二维卷积的 7个循环映射到 Tensor Core的 3个维度上。此外，映射的质量显然对
性能至关重要，因为不同的映射通过影响数据局部性和并行性而有很大的性能差异。但

现有的编译器[17,25,27,29,31]严重依赖于使用 intrinsic 进行手写编程来开发库或模板，这
可能错过最佳的映射选择，因此它们只能尝试有限的可能性。其次，不同的加速器提

供了具有复杂计算和内存语义的 intrinsic。例如，Tensor Core使用不同的 intrinsic来描
述矩阵加载/存储、矩阵乘法和初始化语义，而对于 Mali GPU，单个 arm_dot intrinsic
可以在没有其他显式加载/存储 intrinsic的情况下工作。因此，为了在不同加速器上支
持同一算法，程序员实际上需要为每个目标平台单独实现和优化算法，一般来说，现
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表 5.1 XLA 能成功识别并映射到 Tensor Core 的算子数量和本文的方法能映射到 Tensor
Core的算子数量对比

网络名称 不同种类算子数量 XLA映射的数量 XLA失败案例 本文映射的数量
ShuffleNet 70 6 深度卷积 50
ResNet-50 71 15 步长大于 1的卷积 54
MobileNet 30 7 分组卷积 29

Bert 204 42 self-attention 84
MI-LSTM 11 0 线性映射 9

有的编译工作还是依赖手工设计模板来实现软硬件映射，这导致了现有工作的效果非

常有限。

为了说明先前工作的局限性，本文展示一个真实的测例，对于在 Nvidia V100 GPU
上对面向 Tensor Core 的软硬件映射进行分析，测试使用的网络包括 ShuffleNet[179]、
ResNet-50[2]、MobileNet[184]、Bert[87]和MI-LSTM[180]。所有的网络都是推理场景下测

试的，批处理大小为 1。这里对比的对象是 XLA编译器[28]生成的代码。XLA使用复杂
的专家设计的模板，这些模板通过手工调整来优化算子性能。特别是，其中一些模板

匹配了 Tensor Core的计算模式从而支持 Tensor Core intrinsic的生成，或者使用一些手
工优化的库如 CuDNN[84]和 CUTLASS[96]。

表 5.1列出了本文提出的方法和XLA对比的结果。虽然XLA中的模板设计得很好，
但这些网络中只有少数算子成功映射到 Tensor Core上。此外，本文发现一些XLA没成
功映射的算子是有机会映射到 Tensor Core上的。例如，ShuffleNet中的深度卷积[190]和

分组卷积[191]是二维卷积的变体，这些算子中的乘加操作也是可以映射到 Tensor Core
的；MI-LSTM[180]中的线性映射计算也可以映射到 Tensor Core上，但是 XLA并没有
映射成功，可能是因为这个计算是矩阵向量乘，在 XLA中无法被替换成矩阵乘法。但
是本文能将这些算子映射到 Tensor Core上，从而达到更好的性能。由于这些算子的计
算模式与 XLA的手写模板不匹配，导致无法映射，最终导致 XLA对于 Tensor Core利
用率也很低（对于上述 5个模型，平均利用率不超过 10%）。相比之下，本文的方法可
以成功地将所有能映射的算子都映射到 Tensor Core，那些本质上与矩阵乘之间无法进
行转换的计算，就根本无法映射到 Tensor Core（例如，ReLU和池化运算），本文自然
也就不考虑他们。表 5.1展示了本文在 Tensor Core上成功映射的算子数量，明显是高
于 XLA的。这个实验充分展示了已有工作的局限性，也表明本文方法的有效性。显然，
一个理想的映射解决方案应该是使用统一的方法来进行自动搜索和生成映射的，而不

是依靠人力进行固定的模板设计。

5.1.2 指令层编译优化的主要挑战

本文认为面向 AI芯片的指令层层编译主要挑战有三点：
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如何自动判断 intrinsic使用的机会：由于不同硬件对于指令的设计各有不同，即
使对于同样的功能（如矩阵乘法），intrinsic的语义和使用限制条件也不尽相同，这些
指令相关的说明往往通过文档的方式呈现给开发者，开发者首先阅读理解文档，然后

再进行编程，通过开发者的经验自行判断所实现的算子是否可以使用 intrinsic，以及在
哪些地方使用这些 intrinsic。如果希望使用编译技术自动化映射到 AI芯片，就必须解
决让编译器理解指令语义并自动在软件程序中寻找可以使用 intrinsic的位置，这对于
编译器设计是一个挑战。

如何自动验证 intrinsic使用的正确性：相比常用的标量计算指令集，AI芯片使用
的 intrinsic往往具备更复杂的语义，在自动生成时需要保证指令使用的正确性，特别
是 intrinsic的一次计算往往涉及到多个输入输出数据和多次循环迭代，如果将数据位
置或者迭代循环映射错误，会导致计算结果的错误，这种错误往往是难以发现的，因

为错误的映射也是可以编译生成代码的，之后在运行时实际使用时才能发现错误。因

此，本文需要相应的技术在编译时就判断出这类映射错误，以保证生成的映射的正确

性。

如何与图层和算子层编译结合：指令层映射往往需要进行严格的模式匹配和验证，

这需要进入编译器的原始代码具有一定的特征，但是由于 AI编译的软件栈比较深，经
过了图层次编译和算子层次编译的代码，可能就失去了一些重要的特征，导致指令层

无法进行映射。比如，在 Tensor Core GPU上实现一个矩阵乘法，图层次可以进行激进
的融合，把矩阵乘法前后的其他算子全部融合进来，导致矩阵乘法的输入输出数据物

理排布和 Tensor Core要求的不一致，算子层又在循环分块时候忽略了 Tensor Core对
输入矩阵形状的要求，分块后的最内层循环形状和顺序都不符合 Tensor Core的语义要
求，那么到了指令层，想要恢复符合 Tensor Core 的语义并完成代码生成就难上加难，
几乎不可能完成。所以，指令层编译需要图层和指令层编译的配合。

5.2 基于计算访存抽象的编译方案整体结构

在本章中，将提出在 intrinsic之上提供一层编译抽象来解决 ISA感知映射问题的方
法。本技术有以下两个观点：1)尽管不同的加速器使用不同的 intrinsic，但这些 intrinsic
可以被重写为等价的循环程序格式，这不仅打破了原来不透明的 intrinsic语义壁垒，让
intrinsic成为一个可分析的数据结构，还实现了高层次张量程序向低层次 intrinsic之间
映射；2) 尽管不同的 AI 芯片在架构设计上有所不同，但它们在映射设计上有相似性
和共通之处。例如，它们的 intrinsic的硬件约束可以统一归结为计算规模大小约束和
内存容量约束。基于这些观点，本文能够使用统一的编译抽象来描述不同芯片的不同

intrinsic，并为不同硬件设计自动映射生成、验证和搜索的解决方案。
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循环程序

硬件指令抽象
• 计算抽象
• 访存抽象

硬件的
intrinsic库

软件信息
• 循环迭代信息
• 张量访存信息 软硬件映射

⽣成

软硬件映射
搜索

软硬件映射
验证指令⽣成

性能模型 机器学习

图 5.1 AMOS整体框架结构

具体来说，本文所提出的抽象包括两部分：计算抽象和访存抽象，它们以循环程

序的格式描述了一个 intrinsic内的计算和数据访问操作语义。基于所提出的抽象，本
文进一步设计了一个两步映射生成流程和一个验证算法，用来进行自动生成正确的软

硬件映射。本文的生成流程首先将软件计算映射到没有硬件约束的虚拟硬件上，然后

根据实际的物理硬件约束逐步修改映射以得到实际映射。并非所有生成的映射都是正

确的，所以本文设计了一个基于矩阵的验证算法来检查映射的正确性。

本文将所提出的指令层编译技术实现为一个叫做 AMOS的框架。在图 5.1中，本
文展示 AMOS的整体结构，AMOS的输入是用循环语义[17,31]编写的张量计算函数，其

中涵盖了每个张量的循环结构和张量访存索引，这样就可以对接上层算子层。图5.2的
a)部分展示了二维卷积的一个循环程序例子。AMOS使用本文提出的硬件计算访存抽
象来表示计算和访存语义并把不同硬件的 intrinsic抽象起来维护成一个库。借助这种
抽象，AMOS可以生成不同的软硬件映射（或者称为软件与指令的映射）。一个软硬件
映射由计算映射和访存映射组成。计算映射指定软件中定义的循环迭代和硬件指令语

义中的循环迭代的对应关系，这反映了如何使用计算 intrinsic完成计算。访存映射指
定软件程序的张量中的数据元素和指令操作数中的元素的对应关系，这反映了如何使

用访存 intrinsic实现从全局/共享内存加载数据到寄存器的过程。生成的映射经过验证
之后就会进入性能调优部分，这部分需要 AMOS 在多版本的映射中选择性能最好的，
AMOS可以借助性能模型，也可以借助机器学习算法，正如前文在图和算子层面做过
的那样。最后，性能最好的映射方案会被用来生成实际的指令程序。

5.3 计算访存抽象与软硬件映射

在本节中，介绍计算访存抽象和软硬件映射。抽象的主要思想是将低层次 intrinsic
转化为等价的高层次循环程序的表示方法。这里将抽象分为两部分：1)计算抽象；2)
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⽣成的	4×9×4矩阵乘法 2×2×5	个	2×2×2 矩阵乘法

原始的张量计算定义

for {n, k, p, q} in domain{1, 4, 2, 2}:
  for {c, r, s} in domain{1, 3, 3}:
    out[n, k, p, q] += image[n, c, p+r, q+s] 
                                  * weight[k, c, r, s] 

𝑖! ← (n * 4 + p * 2 + q)
𝑖" ← (k)
𝑟! ← (c * 9 + r * 3 + s)

𝑎𝑑𝑑𝑟# ← 0
𝑎𝑑𝑑𝑟$ ← 0
𝑎𝑑𝑑𝑟% ← 0

𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒# ← 9
𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒$ ← 4
𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒% ← 4

a) 卷积的循环程序

b) 软件循环迭代信息
{n, k, p, q, c, r, s}

e) 虚拟计算映射

f) 虚拟访存映射

𝑖! ← (n * 4 + p * 2+ q) mod 2
𝑖" ← (k) mod 2
𝑟! ← (c * 9 + r * 3 + s) mod 2

𝑎𝑑𝑑𝑟# ← (n * 4+ p * 2 + q) / 2 * 20 + (c * 9 + r * 3 + s) / 2 * 4 
𝑎𝑑𝑑𝑟$ ← (c * 9 + r * 3 + s) / 2 * 8 + (k) / 2 * 4
𝑎𝑑𝑑𝑟% ← (n * 4 + p * 2 + q) / 2 * 8 + (k) / 2 * 4
𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒# ← 2
𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒$ ← 2
𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒% ← 2

g) 实际计算映射

h) 实际访存映射

𝑖!

𝑖"

𝑟!

n
k
p
q
c
r
s

d) 循环映射

软件循环 指令循环

根据实际
intrinsic的
计算规模
和操作数
⼤⼩重新
映射

𝑖!: 0,2 ,
𝑖": 0,2 ,
𝑟!: [0,2)

c) 指令循环迭代信息
{𝑖!, 𝑖", 𝑟!}

虚拟映射

加载

计算

存储

i) 不考虑
实际限
制的虚
拟硬件

实际映射

j) 限制条件:
1. 操作数⼤⼩
2. intrinsic计算
规模

图 5.2 AMOS 的映射生成历程。这个例子展示了如何把一个小的二维卷积映射到一个简化
的 Tensor Core (只有 2 × 2 × 2的计算规模)。部分 a): 软件循环程序。部分 b): 软件的循环迭
代信息。部分 c): Tensor Core的指令循环迭代信息。部分 d): 软件循环与指令循环之间的映
射信息。部分 e)和 f): 不考虑实际限制的虚拟计算和访存映射。部分 g)和 h): 考虑了实际限
制的计算和访存映射。部分 i): 虚拟硬件示意图。部分 j): 映射中的限制条件。

访存抽象。

定义 3 计算抽象是一个循环体语句，其中定义了一个硬件计算 intrinsic的操作数、操

作数之间的算术操作以及操作数的数据访存下标。下标的范围也在抽象中表示，主要
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依靠循环的范围推断。假设有𝑀 个输入操作数，第 𝑚个操作数 Src𝑚 是一个 𝐷𝑚 维数

组。输出 Dst是一个𝑁 维数组。输出数组的访存下标表示为 �⃗� = [𝑖1, 𝑖2, .., 𝑖𝑁 ]，第 𝑚个
输入数组的访存下标表示为 𝑗𝑚 = [𝑗𝑚

1 , 𝑗𝑚
2 , ..., 𝑗𝑚

𝐷𝑚
]。那么这个 intrinsic的计算抽象就写为

Dst[�⃗�] = ℱ (Src1[𝑗1], Src2[𝑗2], ..., Src𝑀 [𝑗𝑀 ]),

s.t. 𝐴�⃗� +
∑

𝑚
𝐵𝑚𝑗𝑚 + 𝐶 < 0 (5.1)

解释：函数ℱ 表示算术操作，如加法、乘法或乘加操作。矩阵 𝐴、𝐵𝑚（1 ≤ 𝑚 ≤ 𝑀）和
𝐶 用于以仿射方式表达下标的访存范围。常数矩阵 𝐶 用来表达索引的边界。例如，如
果想表示一个 Tensor Core mma_sync intrinsic，并且它的计算规模是 32 × 8 × 16的矩阵
乘法，可以写成这样的抽象：

Dst[𝑖1, 𝑖2] = multiply-add(Src1[𝑖1, 𝑟1],Src2[𝑟1, 𝑖2]),

s.t.
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

1 0
0 1
0 0

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

⋅
[

𝑖1

𝑖2]
+

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

0
0
1

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

⋅ [𝑟1] +
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

−32
−8
−16

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

< 0
(5.2)

定义 4 访存抽象是一个语句列表。列表中的每个语句指定访存范围、操作数和内存访
问下标。与本文在计算抽象中使用的符号类似，本文使用 Dst表示输出结果，Src𝑚 表

示输入数据数组。前缀 𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙、𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑 和 𝑟𝑒𝑔分别代表全局内存、共享内存和寄存器。
�⃗�, 𝑗𝑚, �⃗�和 𝑙𝑚是不同范围内数据数组的下标。

𝑟𝑒𝑔.Src1[𝑗1] = 𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑.Src1[𝑙1]

...

𝑟𝑒𝑔.Src𝑀 [ ⃗𝑗𝑀 ] = 𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑.Src𝑀 [ ⃗𝑙𝑀 ]

𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙.Dst[�⃗�] = 𝑟𝑒𝑔[�⃗�]

(5.3)

解释：上面展示的访存抽象表明输入数据来自共享内存，中间数据加载到寄存器，输

出数据存储在全局内存中。类似的本文也可以写从全局内存到寄存器的加载和从全局

内存到共享内存的加载，不过在这里本文都略掉了。同一个操作数在不同内存范围内

的访存下标可以不同。这里再举一个具体的例子，如果想表示从共享内存加载数据到

Tensor Core寄存器的 intrinsic load_matrix_sync和将数据从 Tensor Core寄存器存储到
全局内存的 intrinsic store_matrix_sync：

𝑟𝑒𝑔.Src1[𝑖1, 𝑟1] = 𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑.Src1[𝑎𝑑𝑑𝑟𝑎 + 𝑖1 ∗ 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒𝑎 + 𝑟1]

𝑟𝑒𝑔.Src2[𝑟1, 𝑖2] = 𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑.Src2[𝑎𝑑𝑑𝑟𝑏 + 𝑟1 ∗ 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒𝑏 + 𝑖2]

𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙.Dst[𝑎𝑑𝑑𝑟𝑐 + 𝑖1 ∗ 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒𝑐 + 𝑖2] = 𝑟𝑒𝑔.Dst[𝑖1, 𝑖2]

(5.4)
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其中 𝑎𝑑𝑑𝑟𝑎、𝑎𝑑𝑑𝑟𝑏 和 𝑎𝑑𝑑𝑟𝑐 是内存基地址，𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒𝑎、𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒𝑏 和 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒𝑐 是内存访问步

幅。当将软件映射到硬件时，这些参数都是由编译器设置的。

计算和访存抽象清晰地描述了硬件 intrinsic的行为，并将原来不透明的 intrinsic分
解为一系列等价的透明的循环操作，以便进行分析和变换。现有加速器中的各种 intrin-
sic[9,12-13]实际上是不同的向量操作与矩阵操作，统称为类 SIMD操作，而类 SIMD操
作可以自然地转换为等价的循环程序，这也是 AMOS用这种方式抽象 intrinsic的原因。
接下来，介绍软件到硬件的映射。首先，需要引入软件循环迭代的概念。张量计算

可以表示为嵌套循环。软件循环迭代是软件程序的循环体中的所有循环[42,111]的列表。

例如，在图 5.2的 b)部分，展示了一个卷积的软件循环迭代。
类似地，基于先前引入的计算抽象，可以为 intrinsics定义指令循环迭代。指令循

环迭代对应计算抽象的下标循环迭代范围。例如，如公式 5.2所示，Tensor Core intrinsic
中有三个指令循环迭代（𝑖1, 𝑖2, 𝑟1）。给定软件循环迭代、指令循环迭代、计算抽象和访

存抽象的定义，本文将软硬件映射定义如下

定义 5 软硬件映射由两部分组成：计算映射和访存映射。计算映射是将每个软件循环
迭代对应到一个指令循环迭代。访存映射是为访存抽象中的每个操作数对应到一个软

件程序的数组地址（基地址和步幅）。

Θ =< Compute-Map ∶ ℂ, Memory-Map ∶ 𝕄 >

ℂ = {Software[𝑠] → Intrinsic[ �⃗�, 𝑗1, ..., ⃗𝑗𝑀 ]}

𝕄 = {Software[𝑠] → operand[ ⃗𝑎𝑑𝑑𝑟]}

对于访存抽象中的每一个操作数都如此

(5.5)

解释：为了通过 intrinsic将软件映射到硬件，必须知道软件中定义的每个计算访存操
作是如何通过相应的计算/访存 intrinsic实现的。基于计算/访存抽象，原始 intrinsic被
分解为一系列循环操作，以便编译器可以建立软件循环迭代和指令循环迭代之间的映

射关系。除了计算的映射外，内存访问的映射也是类似的。在访存抽象中，所有的访

存下标可以通过计算抽象唯一确定。如果可以将每个软件循环迭代与每个操作数的一

组访存下标相关联，那么就可以进一步推理出指令操作数与软件程序中的每个数据元

素的对应关系。接下来的内容将解释如何自动生成软硬件映射，验证其正确性并寻找

性能最好的映射方案。

5.4 映射生成技术

为了生成软硬件映射，本文提出了一个分两步生成的方法。首先，本文将软件循

环迭代映射到一个虚拟硬件上，该虚拟硬件只有一个数据加载引擎、一个计算引擎和
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input :软件访存矩阵: 𝑋
input :映射矩阵: 𝑌
input :指令访存矩阵: 𝑍
output :是否正确
1: // ⋆是布尔矩阵乘法;
2: 𝑋′ := 𝑍 ⋆ 𝑌 ; //获取软件访存指令操作数的关系;
3: 𝑍′ := 𝑋 ⋆ 𝑌 𝑇 ; //获取指令访存软件数组的关系;
4: return (𝑋′ = 𝑋)且 (𝑍′ = 𝑍)

Algorithm 4:映射验证算法

一个数据存储引擎，如图 5.2的 i) 部分所示。在此步骤中，可以先不对内存容量和计
算规模进行限制。在第二步，会再加回硬件的约束，并修改之前的映射，输出一个实

际的映射，根据这个实际映射就可以完整软件到硬件的部署。本文使用图 5.2中的例子
进行更详细的解释。这个例子使用卷积和一个简化的 Tensor Core（硬件加速的计算是
2 × 2 × 2的矩阵乘法）。

在映射生成的第一步中，AMOS假设虚拟硬件可以将任意大小的数据加载到片上
寄存器中，并且假设硬件有足够的资源容纳所有数据，并一次性完成所有计算。因此，

这一步的主要问题是如何将软件定义的计算操作放置到对应的硬件提供的计算单元

上，对于指令感知型映射，问题就是如何把计算操作映射到指令提供的计算操作上。

在图 5.2的 d)部分，展示了一个匹配示例，将软件循环迭代 n, p, q与指令循环迭代 𝑖1

匹配，软件循环迭代 k与指令循环迭代 𝑖2匹配，以及软件循环迭代 c, r, s与指令循环迭

代 𝑟1匹配。根据这种匹配关系，原始的卷积计算（批处理大小是 1,输入通道是 1,输出
通道是 4,高度是 4,宽度是 4,卷积窗口大小是 3）被变换为等价的矩阵乘法（高度是 4,
归约维长度是 9,宽度是 4）。注意，这种能将计算进行等价转换的编译能力是在前述图
层次和算子层次都没有达到的。虚拟硬件会将两个矩阵（形状为 4 × 9和 9 × 4）加载到
寄存器中，同时完成 4 × 9 × 4的矩阵乘法，并将输出矩阵存储到全局内存中。这一步
虚拟映射的访存映射中的基地址设置为零，步幅根据矩阵形状设置，如图 5.2的 e)和 f)
部分所示，因为假设所有数据都驻留在寄存器中，所以这个访存映射十分简单。然而，

虚拟映射和实际可行的映射还是有差距的，因为真实的硬件在内存容量和计算能力方

面都会受到限制。因此，本文需要在下一步中考虑这些约束，修改虚拟映射。

对于映射生成的第二步，需要考虑两种约束：指令计算规模大小和指令操作数所

需的内存容量。硬件芯片上的计算单元一次只能计算固定大小的结果，这被称为问题

规模大小约束。AMOS通过加入取模运算将虚拟映射中的计算再次进行分割以保证每
个小份都符合硬件单元的限制。这种限制条件其实在抽象计算的时候就写出来了，所

以编译器可以从计算抽象获取信息完成这一步修改。在图 5.2的 g)部分，匹配的软件
循环迭代按照模 2的方式进行分块，以匹配 Tensor Core的处理规模大小：2 × 2 × 2。
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对于访存时指令操作数内存容量的约束，AI芯片中的每个寄存器堆只能容纳有限
大小的数据，而之前的虚拟映射假设寄存器无限多。因此，AMOS将虚拟映射中的整
个输入/输出数据也进行分割，分割后得到多个小块，并通过多次加载/存储这些数据块
逐步完成计算，这意味着访存映射中的基地址和步长应相应改变，根据当前计算所使

用的小块标号而变化。定位这些小块的具体下标，可以用计算分块后外层循环的迭代

下标组合得到。至于步长，他们应该与寄存器容量大小匹配。在图 5.2的例子中，Tensor
Core 的每个操作数（图像、权重和输出）是一个 2 × 2 矩阵。在 h) 部分，新的下标
(𝑛 ∗ 4 + 𝑝 ∗ 2 + 𝑞)/2就是对应了分块循环 𝑖1 后的外层循环，下标 (𝑐 ∗ 9 + 𝑟 ∗ 3 + 𝑠)/2就
是对应分块循环 𝑟1得到的外层循环。根据循环分块时候的对应关系，可以重建访存地

址 (𝑛 ∗ 4 + 𝑝 ∗ 2 + 𝑞)/2 ∗ 20 + (𝑐 ∗ 9 + 𝑟 ∗ 3 + 𝑠)/2 ∗ 4，其中 4是子矩阵内的元素数量，
20 = 5 × 4，这里的 5对应 (𝑐 ∗ 9 + 𝑟 ∗ 3 + 𝑠)/2的范围（如图 5.2所示）。在分块时候，数据
不一定是严格对齐的，所以还需要在尾部补充适当的 0来保证每个小块都符合 Tensor
Core指令的需求。在这个例子中，一个 4 × 9矩阵被分割成 2 × 5个小的 2 × 2子矩阵，
所以子矩阵中存在尾部填充数据的需求。

5.5 映射验证技术

在实际生成映射时，一些生成的映射方案可能不是正确的，AMOS使用一个验证
算法来确保只有正确的映射才会继续生成代码。为了说明，这里举一个错误映射的例

子，如果在图 5.2的 d)部分将软件循环迭代 𝑛, 𝑘映射到相同的指令循环迭代 𝑖1，这样

做既满足了硬件相关的约束，也不会带来任何的编译错误，但是它是一个语义错误的

映射。原因是软件循环迭代 𝑛和 𝑘在原始的卷积中有不同的访存语义：𝑛是输出和图
像的公共下标但从不出现在权重访存下标中，而 𝑘是输出和权重的公共下标但从不出
现在图像访存下标中。因此，它们在语义上就不应该被映射到同一个指令循环迭代上，

强行映射只会导致计算结果的错误。

本文的验证算法在算法 4中展示出来。首先解释算法的输入。输入的访存矩阵是
一个布尔矩阵，描述了循环和数据数组之间的数据访问关系。矩阵的每一行代表一个

数组，每一列代表一个循环。如果列 𝑐𝑜𝑙 指代的循环用于访问行 𝑟𝑜𝑤指代的数组的数
据，则矩阵中 (𝑟𝑜𝑤, 𝑐𝑜𝑙)位置的对应值设置为 1，否则为 0。输入的映射矩阵就是对本章
节提出的软硬件映射的矩阵化描述，它也是一个布尔矩阵，描述了软件循环迭代和指

令循环迭代之间的匹配关系。例如，在图 5.3中，展示了卷积的访存矩阵、Tensor Core
的指令访存矩阵和它们之间的映射矩阵。这个映射矩阵中反映的映射关系与图 5.2的 d)
部分所示的相同。

算法 4通过计算和对比软件访存指令操作数关系和指令访存软件数组关系来验证
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卷积的访存矩阵:

1 0 1
0 1 0
1 1 1输出

权重
图像

n k p
1 1 1
0 1 1
1 0 0

1
1
0

q c r s
1 0 1
0 1 0
0 0 0𝑟!

𝑖"
𝑖!

n k p
1 0 0
0 0 0
0 1 1

0
0
1

q c r s

映射矩阵:

𝑋 𝑌

指令访存矩阵:

1 0 1
0 1 1
1 1 0Dst

Sr𝑐"
Sr𝑐!

𝑖! 𝑖" 𝑟!

𝑍

图 5.3 访存矩阵和映射矩阵举例

映射的正确性。软件访存指令操作数关系定义了哪些软件循环迭代访存硬件内存（寄

存器）的哪些位置；指令访存软件数组关系定义了指令循环迭代访存哪些软件数组元

素。为此，算法首先使用指令访存矩阵𝑍和映射矩阵 𝑌 进行𝑍 ⋆ 𝑌 计算得到软件访存
指令操作数关系，这由另一个布尔矩阵 𝑋′ 表示。这里使用 ⋆表示布尔值矩阵之间的
矩阵乘法操作。如果 𝑋′与 𝑋 相同，则意味着对于每一对输入/输出张量（在软件定义
中）和输入/输出操作数（在指令定义中），所有下标的访存行为保持不变，这个映射是
正确的，否则，访存语义没有被保留，映射是错误的。类似地，也可以计算𝑋 ⋆ 𝑌 𝑇 得

到指令访存软件数组关系，其中 𝑋 是软件访存矩阵。结果 𝑍′ 也是一个布尔矩阵，如

果映射矩阵 𝑌 正确，那么 𝑍′ 应该与指令访存矩阵 𝑍 相同。算法 4对于验证软硬件映
射正确性是高效且准确的，因为它只需要简单的布尔矩阵乘法。AMOS利用这个算法
保证生成的映射保留了软件中的原始语义。对于图 5.2中的示例，AMOS 能在发现的
37 = 21087个可能的映射中选出仅有的 35个正确的映射。

5.6 与图层、算子层编译结合

正如前文所说，为了保证输入到指令层编译的程序能被分析和匹配，需要在图层

和算子层就留意保留一些重要信息给指令层。

在图层，需要保证图上的融合不会破坏底层指令需要的数据排布格式，甚至在必

要时，需要在图中插入节点以保证数据排布格式的正确。这里用一个例子说明这一点。

在图 5.4中展示如何端到端地对一个 AI模型应用指令层编译。首先，对于输入的图结
构，要找到哪些算子需要使用 AI芯片的 intrinsic进行加速，这部分可以通过抽象语法
树匹配完成，在当前例子中，展示的是面向 Tensor Core的映射例子，可以看到图中匹
配到了一个卷积算子，说明卷积算子能向 Tensor Core映射，能发现这一匹配，是因为
卷积表达式的抽象语法树存在与 Tensor Core计算抽象的抽象语法树匹配的子结构。然
后，进一步对这个卷积算子进行前文介绍的映射生成和验证流程，并保留得到的映射

信息。随后，根据映射信息，编译器可以得知卷积的输入输出数据需要被重新组织成矩
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n i
k j
p i
q i
c k
r k
s k

软
件
循
环

指
令
循
环

映射表格

步骤2:软硬件映射

c[i,j] = a[i,k]*b[k,j]

硬件指令抽象

根据映射表格重写数据排布

for i,j,k…
 C’[i,j]+=
  A’[i,k]
  *B’[k,j]

根据硬件指令改
写原张量计算

步骤1:图匹配

for n,k,p,q,c,r,s …
  C[n,k,p,q]+=
    A[n,c,p+r,q+s]*B[k,c,r,s]

节点表达AI计算步骤(张量计算)

图上寻找可以被AI芯片加速的计算步骤

卷积

ReLU

ReLU

步骤3:插⼊转换节点

卷积

ReLU

ReLU

根据软硬件映射插
入输入和输出数据
格式转换节点

矩阵乘法

ReLU

ReLU

im2col

col2im

步骤4:指令⽣成

矩阵乘法

ReLU

ReLU

im2col

col2im 改写后的张量计算生成代码

图 5.4 图层次编译配合指令层编译示意图

阵乘法的格式，同时要对数据进行分块，分块不仅仅是循环的变换，数据在物理内存

中的排布也要相应改变以适配数据加载和存储时指令对数据连续性的要求。为此，在

这个例子的步骤 3，需要在计算图中插入两个数据格式转换节点，对于这个特殊的例
子，为了方便介绍，插入的节点是 im2col和 col2im，但是对于通用的张量计算，具体
插入什么节点需要编译器自行生成（不需要手工指定，也不需要指出数据格式变换算

子的名称）。这样，在之后的编译步骤中，全图的计算是仍然正确的，并没有因为卷积

被变换成了矩阵乘而导致前后算子的输入输出数据格式不一致。

通过这个例子，可以发现，尽管本文在行文过程中严格按照图层、算子层、指令

层的顺序进行介绍，但是其实真正组成编译软件栈的时候，不同层次的工作是交叉完

成的，比如这里的例子里是按照图层-指令层-图层-指令层的顺序完成了编译工作。交
叉进行的过程中，不同层次的编译工作会保留自己之前的分析结果，以便于之后再次

启动的时候可以直接进行后续工作。

除了和图层编译需要配合，指令层编译更要和算子层编译进行配合。因为目前介

绍的指令层编译仅仅考虑如何在生成的代码中正确地插入 AI芯片特殊指令，但是实际
上一个算子的代码实现远比单纯调用一个指令要复杂，算子代码的外层还有非常深的

循环嵌套、片上缓存分配和调度问题，这就需要算子层的相关编译技术进行辅助。

那么，将算子层的技术也加入之后，三个层次相互配合的总体的工作流程如下：

第一遍分析：一个 AI计算图在经过图层编译时，首先通过和算子层的配合完成自
动求导、算子融合性能评估，然后再通过指令层匹配可以使用特殊指令的的算子，分

析不同的指令映射方式。

第二遍分析：图层次根据上一遍分析的结果，将图中融合的算子分块，然后块间进

行数据搬移量分析和优化，块内信息根据指令层匹配结果，用可替换微内核进行语义

保护，内部的循环结构不进行改变。这样图层次的产出是一个个融合的算子。融合的
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表 5.2 结合指令层进行设计空间搜索时使用的符号

符号 含义
ℒ𝑙 层次 𝑙完成计算所需的延迟
ℛ𝑙 层次 𝑙完成数据加载所需的延迟
𝒲𝑙 层次 𝑙完成数据存储所需的延迟
𝑆𝑙 层次 𝑙上没有并行起来的循环的列表 𝑙

DataIn𝑙 第 𝑙层内存需要读取的数据总量
DataOut𝑙 第 𝑙层内存需要存放的数据总量
in_bw𝑙 第 𝑙层内存的读入数据带宽
out_bw𝑙 第 𝑙层内存的数据写出带宽

算子交给算子层后，仅对块间的循环进行调度原语空间生成和搜索，对于块内的信息，

如果被可替换微内核保护，则不进行调度调优。这些被可替换微内核保护的块，将算

子层对外层循环和内存调度结束后，被交给指令层，如果可替换微内核有对应的手工

优化实现，则直接使用这些手工代码进行代码生成，否则，指令层就要根据之前的分

析结果（软硬件映射），把块内可替换微内核替换成对应的特殊指令调用并生成代码。

通过两遍分析，交叠了两次图、算子、指令层次的编译，最终完成了从图到底层

代码的生成。值得注意的是，每一次执行两遍分析，都会得到一个版本的代码，为了

寻找最优的代码生成方案，可以选择生成多版本代码之后选性能最好的那个，这时候，

整体的优化空间是十分完整的图-算子-指令三维度空间。虽然理论上这样的空间搜索
是最优的，但是仅仅在一个层次上，就会得到很大的设计空间（比如算子层），无法进

行穷举搜索，所以实际使用中，并没有对三维空间进行全面搜索，而是分解这个空间

为两份，从算子层向前向后分割。图层次与算子层次的空间，可以根据本文在图层次

和算子层次介绍的分析方法和搜索技术确定融合方案。算子层和指令层的空间，则通

过搜索循环变换优化和指令选择的不同方案来生成。这样分别完成图-算子和算子-指
令联合优化，虽然空间减小了，实际生成的代码效果也依旧很好。

图层，算子层都采用性能模型和调优技术结合的方式进行搜索，因此图-算子联合
空间已经介绍完毕了。只需要再补充介绍算子-指令联合空间中的指令层选择空间的设
计和搜索，就完成了从上到下全部编译优化空间的介绍了。考虑到 AI芯片是按层次设
计的，指令层的性能模型也是按层次构建的（第 0层对应于 intrinsic本身，也就是寄存
器）。使用的符号解释列在表 5.2中。性能模型可以写为

Perf = ℒ𝐿−1, 𝐿 is the number of levels of hardware (5.6)

ℒ𝑙 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

(
∏

𝑆𝑙) × max(ℒ𝑙−1, ℛ𝑙−1, 𝒲𝑙−1), 𝑙 > 0

(
∏

𝑆𝑙) × latency_of_intrinsic, 𝑙 = 0
(5.7)
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ℛ𝑙 = DataIn𝑙
in_bw𝑙

𝒲𝑙 = DataOut𝑙
in_bw𝑙

(5.8)

将这个性能模型与 FlexTensor的搜索空间集成到一起，就可以探索指令映射和循
环优化调度的联合搜索空间。具体来说，在搜索开始时，首先通过映射生成和验证过

程枚举所有可能的映射，并随机为每个映射选择生成循环调度空间，这些映射及其循

环调度通过算子层和指令层的性能模型进行性能评估。根据评估结果，就可以选择一

组好的映射加循环调度去生成代码。当映射方案很多的时候，可以每次只评估一小部

分映射，多次迭代完成搜索过程。

5.7 实验评估结果

5.7.1 实验设置条件

本文使用三款AI芯片评估AMOS，这些芯片包含包括Tensor CoreGPU（V100[192]和
A100[143]），使用的指令代表是 mma_sync，然后是支持 AVX-512 指令集的 Intel CPU
（Xeon(R) Silver 4110），代表性指令是 _mm512_dpbusds_epi32，以及 Mali Bifrost GPU
（G76[193]），代表性指令是 8比特的向量计算 arm_dot。

接下来的实验中，首先验证 AMOS性能模型的准确性。然后在 Tensor Core GPU
上评估 AMOS对单个算子和整个 AI网络的性能。对于单个算子，实验测试了矩阵向
量乘（GMV）、矩阵乘法（GEM）、1 维卷积（C1D）、2 维卷积（C2D）、3 维卷积
（C3D）、2维反卷积（T2D）、分组卷积[191]（GRP）、空洞卷积卷积（DIL）、深度卷积[190]

（DEP）、胶囊卷积[178]（CAP）、批处理卷积[194]（BCV）、分组全连接层[195]（GFC）、矩
阵均值和方差（MEN和 VAR）以及矩阵扫描算子[196]（SCN）。测试中所有算子共有
113种不同输入配置（平均每个算子 7-8种），对比的时候用相对性能，汇报几何平均加
速比。所有输入配置都是从真实的网络中得到的[2,87,138,178,194-195,197]。除了 GPU，本文
还在 AVX-512 CPU和 Mali GPU上评估 AMOS对卷积的性能。此外还与 PyTorch[92]、
CuDNN[84]、Ansor[26]、AutoTVM[25]、UNIT[27]和 AKG[31]比较性能。对于全图性能测

试，本文使用来自图像处理和自然语言处理领域的 AI算法。它们包括 ShuffleNet[179]、
ResNet-18和 ResNet-50[2]、MobileNet-V1[184]、Bert[87]（base配置）和MI-LSTM[180]。

5.7.2 性能建模准确性评估

本文使用 Tensor Core GPU验证 AMOS性能模型的准确性。实验根据 V100的硬
件参数[166,192]设置 V100 GPU的性能模型参数，包括 SM（流多处理器）的数量、一个
SM 内的子核心数量、内存大小和带宽。本文使用来自 ResNet-18 的卷积层进行测试，
并在图 5.5中比较不同搜索步数下的实际性能与模型预测性能的差异。实验还在图中展
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图 5.6 部分 a)和 b): 和 PyTorch对比的单算子性能。部分 c): 和 CuDNN对比 C2D算子性
能，测试硬件是 A100

示了排序准确率（绿线）和性能前 40%高的映射的召回率（红线）。对于每个搜索步
骤，预测的性能在趋势上（而不是绝对值上）接近真实性能。排序准确率显示 AMOS
可以很好地预测映射的相对性能（总体准确性为 85.69%），这表示 AMOS可以预测哪
些映射性能更好，哪些性能不好。前 40%召回率显示 AMOS可以以高概率（总体召回
率为 91.4%）识别性能前 40%性能好的映射。这个召回率表明 AMOS的性能模型保留
下来的映射以极高的概率就是好的映射。实验还在图 5.5中展示了不同百分比的召回结
果。结果表明，AMOS在搜索过程中可以以超过 80%的概率召回性能好的映射，这里
选择的性能好的映射是指性能能排进前 30%的映射。基于这个性能模型，AMOS可以
成功过滤掉劣质映射，只选择优秀的映射进行尝试。
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表 5.3 对 Tensor Core找到的不同软硬件映射数目

GMV GMM C1D C2D C3D T2D GRP DIL
1 1 6 35 180 7 35 35

DEP CAP BCV GFC MEN VAR SCN
11 105 11 1 1 1 1

表 5.4 对 ResNet-18 中每层 C2D AMOS 找到的映射方案举例。𝑛, 𝑘, 𝑝, 𝑞, 𝑐, 𝑟, 𝑠 是批处理大
小，输出通道数，输出图像高度，输出图像宽度，输入通道数，卷积窗口高度，卷积窗口宽度

层 𝑛 𝑐 𝑘 𝑝 𝑞 𝑟 𝑠 映射方案举例 (主要是计算映射)
C0 16 3 64 112 112 7 7 [𝑖1, 𝑖2, 𝑟1] ← [(𝑛 ∗ 112 + 𝑞) % 16, 𝑘 % 16, (𝑐 ∗ 49 + 𝑟 ∗ 7 + 𝑠) % 16]
C1 16 64 64 56 56 3 3 [𝑖1, 𝑖2, 𝑟1] ← [(𝑛 ∗ 56 + 𝑞) % 16, 𝑘 % 16, (𝑐 ∗ 3 + 𝑟) % 16]
C2 16 64 64 56 56 1 1 [𝑖1, 𝑖2, 𝑟1] ← [(𝑝 ∗ 56 + 𝑞) % 16, 𝑘 % 16, 𝑐 % 16]
C3 16 64 128 28 28 3 3 [𝑖1, 𝑖2, 𝑟1] ← [(𝑛 ∗ 784 + 𝑝 ∗ 28 + 𝑞) % 16, 𝑘 % 16, (𝑐 ∗ 3 + 𝑠) % 16]
C4 16 64 128 28 28 1 1 [𝑖1, 𝑖2, 𝑟1] ← [(𝑝 ∗ 28 + 𝑞) % 16, 𝑘 % 16, 𝑐 % 16]
C5 16 128 128 28 28 3 3 [𝑖1, 𝑖2, 𝑟1] ← [(𝑝 ∗ 28 + 𝑞) % 16, 𝑘 % 16, 𝑐 % 16]
C6 16 128 256 14 14 3 3 [𝑖1, 𝑖2, 𝑟1] ← [𝑛 % 16, 𝑘 % 16, (𝑐 ∗ 3 + 𝑠) % 16]
C7 16 128 256 14 14 1 1 [𝑖1, 𝑖2, 𝑟1] ← [(𝑛 ∗ 196 + 𝑝 ∗ 14 + 𝑞) % 16, 𝑘 % 16, 𝑐 % 16]
C8 16 256 256 14 14 3 3 [𝑖1, 𝑖2, 𝑟1] ← [(𝑝 ∗ 14 + 𝑞) % 16, 𝑘 % 16, 𝑐 % 16]
C9 16 256 512 7 7 3 3 [𝑖1, 𝑖2, 𝑟1] ← [(𝑛 ∗ 49 + 𝑝 ∗ 7 + 𝑞) % 16, 𝑘 % 16, (𝑐 ∗ 9 + 𝑟 ∗ 3 + 𝑠) % 16]
C10 16 256 512 7 7 1 1 [𝑖1, 𝑖2, 𝑟1] ← [(𝑛 ∗ 49 + 𝑝 ∗ 7 + 𝑞) % 16, 𝑘 % 16, 𝑐 % 16]
C11 16 512 512 7 7 3 3 [𝑖1, 𝑖2, 𝑟1] ← [𝑛 % 16, 𝑘 % 16, (𝑐 ∗ 9 + 𝑟 ∗ 3 + 𝑠) % 16]

5.7.3 映射生成能力评估

实验还测试了 AMOS对不同算子寻找软硬件映射的能力，在表 5.3中列出了找到
的映射数目。这些不同的映射的区别在于，它们把不同的软件循环映射到了指令循环

的不同维度。例如，AMOS可以为 C3D生成 180种不同的映射，它们都需要复杂的数
据排布转换和循环映射，一些映射将通道维度和图像高度/宽度/深度维度映射到 Tensor
Core，另一些则将三维卷积转换为矩阵乘法，其他映射则首先将三维卷积转换为二维
卷积，然后将这些二维卷积再转换为矩阵乘法。

5.7.4 结合算子层编译性能评估

本文将AMOS与 PyTorch对单算子性能进行比较。PyTorch使用手动优化的库，如
CuDNN[84]、CuBlas[85]和 CUTLASS[96]，以支持不同种类的算子。本文在图 5.6的 a）部
分和 b）部分展示了 V100和 A100 GPU上批处理大小为 1情况下的所有算子的性能结
果。AMOS在所有算子上都超越了 PyTorch，分别在 V100和 A100上实现了 2.50倍和
2.80倍的平均加速比。AMOS通过映射和调度的联合搜索，做到了在不同 GPU平台上
生成高性能代码。AMOS之所以能产生加速，是因为它进行了全面的软硬件映射搜索，
而 PyTorch仅使用手动优化库中实现的固定映射方案，这导致它的性能容易变成次优。
本文还与最先进的编译器进行性能比较。AMOS使用 NCHW数据格式的 C2D进

行性能测试。测试使用来自 ResNet-18[2]的所有卷积层（共 12 种不同配置），并使用
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图 5.7 部分 a): 在 Intel Xeon(R) Silver 4110 CPU上的性能，对比对象是 TVM。部分 b): 在
Mali G76 GPU上的性能结果，对比对象是 AutoTVM，展示的纵轴是对数值

C0-C11来表示它们（见表 5.4）。测试结果在图 5.6的 c）部分展示。AMOS超过了其
他编译器，达到了最好的性能（相对于 CuDNN平均加速比是 2.38倍，相对于 Ansor
平均加速比是 1.79倍，相对于 AutoTVM-Expert平均加速比是 1.30倍，相对于 UNIT
平均加速比是 4.96 倍）。AKG[31]只将少数层映射到 Tensor Core，因为其多面体模型
无法做特殊指令匹配，只能依靠手工设计的模板进行匹配，固定的模板无法识别所有

将卷积映射到 Tensor Core的机会。Ansor[26]没有为 Tensor Core设计生成代码的规则，
所以它生成的代码完全没有用 Tensor Core，它生成的代码全都使用 CUDA Core。由
于不同编译器使用不同的优化技术，它们在 CUDA Core上的性能也不同。UNIT的手
工优化模板总是将 C2D的高度和宽度维度映射到 Tensor Core上，并忽略批处理维度，
这导致并行度低，因此比 AMOS慢得多。AutoTVM[25]的手写模板仅为 NHWC/HWNC
数据排布设计映射到 Tensor Core的方案，而对 NCHW排布没有支持，因此也没有使
用到 Tensor Core。为了和 AutoTVM对比，实验专门做了 NHWC数据排布的测试，与
AutoTVM比较，AMOS的平均加速比是 2.83倍。NCHW数据格式在像 PyTorch这样的
框架中广泛使用，AutoTVM不支持这种 layout势必会带来性能损失。AMOS不受任何
特定数据排布格式的限制，就会通用很多。此外，本文还为 NCHW数据排布手动添加
一个 AutoTVM新模板（采用半精度，称为 AutoTVM-Expert），这样就能比较 AutoTVM
和 AMOS在 NCHW格式下的性能。尽管已经尽力优化了 AutoTVM的模板，它的总体
性能仍然不如 AMOS，这是因为模板采用了固定映射策略，并不能自动适配不同的输
入形状，而 AMOS当场生成新的调度和映射方案，能自动适配不同的输入形状。

AMOS最终为 12个卷积选择了 8种不同类型的映射（如表 5.4所示）。例如，C7
的映射将循环𝑛、𝑝、𝑞映射到𝑖1，并将循环𝑐 映射到𝑟1。其他编译器没有实现这种映射，

因为它们的模板是固定的，而这些映射往往很少有人尝试，开发者更倾向于遵守既有

的经验，例如，UNIT的模板只将迭代𝑝、𝑞映射到𝑖1。

CPU测试结果：在 Intel CPU上，AMOS使用 AVX-512 VNNI intrinsic（一种矩阵-向量
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乘法）为 C2D生成代码。对比对象是 TVM，TVM使用手写模板生成 VNNI intrinsic。
图 5.7的 a)部分展示了比较结果。C0-C11指的是表 5.4中的 C2D算子。AMOS在除了
C2的所有测试中都超过了 TVM,平均来说，相对于 TVM的加速比是 1.37倍。
Mali GPU测试结果：在Mali GPU上（Bifrost架构[193]），AMOS使用了点乘计算指令，
与 AutoTVM进行性能比较，实验使用的算子是 C2D和 DEP。C2D和 DEP的输入配置
来自 MobileNet-V2[174]（共 7个深度卷积层）。AutoTVM有为 Bifrost架构专门设计的
手写模板，但是这个模板不支持使用点乘指令。实验结果显示，AutoTVM对某些 DEP
算子（第 2、3、4个）性能很差，有时甚至因内部错误无法生成代码。图 5.7的 b)部分
展示的是绝对性能结果，由于 AMOS远超 AutoTVM，（加速比高达 25.04倍），图里使
用了对数坐标。

新加速器：为了展示 AMOS的通用性，实验进一步使用三种新的加速器原型进行测试，
尽管这些加速器不是真实的，但是他们能体现 AMOS对于不同指令的适配能力。这些
加速器分别支持不同的 intrinsic。实验选择了常数向量乘（AXPY）、矩阵向量乘（GEMV）
和逐点卷积（CONV）这三种计算设计 intrinsic，因为它们正好对应于 BLAS[198]操作

的三个级别（GEMM是第三级别的，已在 Tensor Core实验中演示了，所以这部分使
用更复杂的 CONV作为第三级的代表）。实验使用 C3D作为测试例子。AMOS可以为
AXPY加速器、GEMV加速器和 CONV加速器分别找到 15种、7种和 31种不同类型
的映射。例如，对 CONV加速器的一个映射是将输出通道、高度、宽度和输入通道映
射到卷积单元，其他维度则作为外层循环被调度优化。这个实验显示，AMOS确实适
用于具有不同 intrinsic的新一代加速器，证明了 AMOS在指令层编译技术的通用性。

5.7.5 结合图层编译性能评估

AMOS能够使更多的算子被映射到 Tensor Core，并且与手动调优的库和模板相比，
AMOS能为这些算子找到更好的映射。本文使用批处理大小 1和 16两种场景来评估完
整网络端到端的性能。在图 5.8的 a)到 d)部分中展示对比结果。由于内存限制，V100
上 Bert的批处理大小到不了 16，所以略掉了。AMOS在所有测试中都超过了 PyTorch，
除了在 A100上批处理大小为 16的 Bert（加速范围从 0.91×到 10.42×）。Bert主要由
矩阵乘法组成。而矩阵乘法库[85,96]的优化已经持续了几十年，在输入形状较大的时候，

很难被超越。即便如此，AMOS仍然达到了库性能的 90%以上。对 ShuffleNet的显著
加速来自于对分组卷积（GRP）和深度卷积（DEP）的加速，这些算子在手动调优库中
还没有相应的 Tensor Core实现，或者实现并不高效。
本文还与 UNIT和 TVM进行了比较，测试的网络使用了不同批处理大小，图中的

bs表示批处理大小，比如 bs16表示批处理大小是 16。实验使用 ResNet-18、ResNet-50
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图 5.8 从部分 a)到部分 d): 在 V100和 A100 GPU上和 PyTorch对比的全图性能。部分 e):
在 A100 GPU上和 TVM以及 UNIT对比全图性能

和 MobileNet-V1这三个网络。图 5.8的 e)部分显示了在 A100上的结果。在大多情况
下，AMOS都是性能更好的那一个。对于 ResNet，AMOS的全图加速来自于卷积的加
速，特别是步长大于 1的卷积。步长大于 1的卷积的访存不是连续的，TVM还处理不
了这样的情况，所以完全使用不了 Tensor Core。UNIT的模板在映射时没有考虑处理批
处理维度，所以它的性能不如 TVM和 AMOS。

5.8 本章小结

本章介绍了指令层编译技术，为了面向多种 AI芯片的特殊指令进行代码生成，本
文提供了指令层级的抽象，并相应地定义软硬件映射。通过两步映射生成方法以及映

射正确性验证算法，本文能够生成多种映射方案。结合图层次编译和算子层编译，可

以实现全图向特殊指令的映射，结合算子层的自动调度优化技术，可以搜索出最优的

映射方案，在实际芯片上测试多种算子和网络，都能证明本文的技术可以达到超越先

前工作的性能。
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第六章 总结与展望

6.1 本文内容总结

随着 AI算法的飞速发展，专用 AI芯片已经成为了 AI算法训练和推理必不可少的
设备。AI芯片种类众多，且大部分初创公司的新兴芯片都缺少良好的软件栈支持，如
果依赖人工开发算子库以及上层框架，迭代周期过长，难以满足实际使用需求。为了

解决这一问题，AI编译技术应运而生。AI编译涵盖图层，算子层，指令层三个层次，
每个层次都有独特的编译抽象方法和优化技术。本文针对这三个层面，全栈式地从上

到下介绍了在每个层次的技术细节以及测试结果。总结来说，本文的内容包含以下三

个部分：

1. 本文提出了以块为抽象的图层次融合优化框架 Chimera 和 TileFlow：Chimera
通过将算子分解为块，将算子融合问题抽象为块调度问题。本文提出了一种计

算数据搬移量的方法，用来评估不同块间调度方式的性能，结合最优化方法，本

文可以确定性地求解出最优或近似最优的分块策略、调度顺序。本文进一步提

出 TileFlow性能模型，与 Chimera框架结合，帮助 Chimera分析通用融合场景下
的性能。经过验证，TileFlow框架可以做到高精度性能预测。TileFlow还提供启
发式与机器学习相结合的搜索算法，帮助寻找最优的融合数据流设计方案。实

验证明，无论在真实芯片还是硬件原型上，Chimera+TileFlow这一框架都可以
达到超越先前工作的优异融合性能。

2. 本文提出了以循环为抽象的算子层次自动调度优化框架 FlexTensor：FlexTensor
可以自动分析算子的循环结构，生成包括调度原语组合和原语参数调优在内的

完整调度设计空间。FlexTensor还提供了基于模拟退火和强化学习的搜索算法，
在巨大的设计空间中可以有效定位较优的调度策略，针对算子代码生成，可以

显著提升性能。在与图层次配合下，可以进行自动算子求导，图融合性能评估，

以及编译、执行交叠的系统调度。

3. 本文提出了以计算访存为抽象的指令层次自动软硬件映射框架 AMOS：AMOS
通过对硬件指令进行抽象，自动分析软件映射到硬件的多种可能性。通过两步生

成映射的方案，AMOS可以枚举出许多超越人类设计的映射方案。此外，AMOS
的映射验证算法保证了生成的映射的正确性。AMOS可以与图层次、算子层次
编译技术配合，在全图定位可以映射到特殊指令的算子，并对每个算子生成多

版本映射方案，结合调度调优技术寻找最优的软硬件映射生成代码。实验证明，

AMOS 可以适配多种 AI 芯片的指令，并且生成代码无论对手写库还是先前编

117



北京大学博士研究生学位论文

译器都有明显的性能提升。

三个层次相互配合，构成完整地端到端编译流水线。端到端编译流程指的是从高

层次 AI算法的计算图描述生成 AI芯片的底层代码的过程。本文提出的四个框架可以
通过两遍编译分析完成端到端编译。

在第一遍分析中，Chimera首先遍历全图，寻找可以被融合的子图，标记其中的计
算密集型算子链，将非计算密集型算子链传递到算子层 FlexTensor进行融合后算子性
能估计，如果是训练场景，FlexTensor还要完成自动求导，经过 FlexTensor评估的子图
进一步传递到指令层 AMOS，AMOS寻找匹配可以生成特殊指令的算子，并在其中匹
配不同使用指令的映射方案。

在第二遍分析中，Chimera 使用上一次分析的融合性能估计选择融合非计算密集
型算子链，对于计算密集型算子链，通过 Chimera和 TileFlow自身的数据搬移量分析
和优化搜索功能完成程序优化和变换。根据第一次分析得到的使用特殊指令的映射方

案，在算子中插入可替换微内核标记可以使用特殊指令的子程序。融合后的算子传递

到 FlexTensor，FlexTensor对每一个算子生成调度空间并进行调度搜索，根据搜索到的
高性能调度策略生成代码，对于被可替换微内核标记的部分，传递到指令层AMOS，由
AMOS根据映射方案生成特殊指令，从而完成全部代码生成。

6.2 未来工作展望

AI编译技术依托于成熟的传统编译技术，将形式化和自动化技术应用于 AI算法
优化和部署。对于其未来工作的展望，主要考虑未来 AI算法发展和未来 AI芯片发展。
本文认为，未来 AI算法发展有三点趋势：混合专家模型架构将成为主流、多模型配合
场景愈发重要、AI算法小型化与巨型化将同步推进。同时，未来 AI芯片发展也有三点
趋势：多芯片互联将愈发普遍、确定性数据流架构将再次兴起、异构化算力将更加普

及。针对这六点预测，本文提出未来工作如下：

1. 利用编译技术优化混合专家模型：由于存储墙问题，稠密模型参数量增大的代
价越来越大，未来混合专家模型（Mixture of Expert，MoE）将成为模型架构主
流。随着生成式AI进一步发展，未来AI算法的基本组成算子变动将会减少，主
要的算子以矩阵乘法及其变种构成。AI算法的复杂性将体现在如何组合这些矩
阵乘法及其变种算子。在当前生成式 AI 算法中，矩阵乘法占据计算量比重最
大。矩阵乘法主要分布在自相关（self-attention）层和前馈网络层（Feed Forward
Network，FFN），二者之中，FFN中的矩阵乘法占比更多。对于 self-attention中
的冗余计算的研究相对较多，涌现了大量的 attention优化，KV Cache优化工作。
对于 FFN，则是主要探索结构化稀疏，体现为将完整地 FFN拆解为动态路由的
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多个小 FFN，每个 FFN就是一个专家，多个专家一起构成MoE架构。MoE架
构具有代表性的工作有 Mixtral[199]的对称专家和 Deepseek-MoE[200]的非对称专

家，并且当前MoE模型架构尚未收敛，设计空间仍然较大，可以预见未来模型
架构变动仍会较多，每一种架构都会带来性能优化问题，主要体现在多个专家

如何共享硬件资源，专家间的通信开销和计算开销如何相互隐藏等，这个问题

依赖手工优化的库函数很难快速解决，因此这是一个使用编译技术进行自动优

化的合适问题。解决该问题，核心是定义MoE设计空间，将不同的设计维度进
行分离，然后为每个设计维度定制编译优化技术完成对全设计空间的覆盖。

2. 应用驱动的模型编译器技术：尽管当前大模型发展迅速，很多模型取得了令人
赞叹的优秀成绩，各个厂商仍然不能依赖某一单独模型完成应用和产品。在实

际应用中，需要多个模型相互配合，这种配合可以是多模态的，如 GPT4o的图
像、语音、文字配合能力，也可以是多任务的，如智能助手功能需要将语音提

出的指令翻译为对多个应用的调用甚至是级联调用。在这种场景下，需要同时

优化多个模型，还需要动态决定模型的种类、调用顺序、调用输入和输出。因

此，一方面，未来需要多模态情况下的优化技术，其中关于动态形状、多模型静

态资源切分、多模型代码生成的工作，就都是适合编译技术的问题；另一方面，

对于动态解析指令并生成对多种模型的调用，其问题可以类比于代码生成，只

不过这里的指令都是对大模型的某种调用，可以抽象出指令码、操作数等概念，

从而将编译技术引入进来。无论这两方面的哪一种，都将是非常值得研究的编

译优化问题。

3. 大规模并行切分与模型压缩量化：这一点其实是两个问题，之所以放在一点是
因为他们都是与模型大小相关的问题。一方面，为了提升模型能力，各个公司、

厂商、科研机构仍然在不断增大模型参数量和训练数据，以期能按照 Scaling
Law[201]获得更好的模型效果；另一方面，大模型难以在个人设备上部署，即使

部署在云端，其开销也是巨大的（包含设备费用和电费），因此如何将训练好的

模型小型化也是一个重要的问题。在这种背景下，编译技术可以起到作用的机

会有两个，对于大模型不断增大，如何在集群中进行高效并行切分以及进行通

信-计算延迟隐藏将更为重要，对于并行的六种策略（数据并行、参数并行、流
水线并行、专家并行、优化器状态并行、输入序列并行），研究者早已有相关探

索，如何系统化整合这些并行策略，不需人力参与就能灵活地针对不同集群配

置生成最优的并行策略组合，是一个可以借助编译技术解决的自动化问题。另

一个机会是，针对多种多样的模型小型化技术，如量化、稀疏化、蒸馏等，如何

提出一个较为统一的框架完成小型化的模型的更改、优化、部署，也是一个蕴
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藏着巨大学术潜力和商业潜力的问题。

4. 针对多芯片互联系统的系统编译技术：从当前芯片发展情况观测，单张芯片的
性能很难提升，未来芯片工艺达到成熟的 3nm后，再继续推进将更加困难，投
入和产出比也越来越令人失望，与其只依赖单张芯片性能提升，将多张芯片互

联成为一个紧耦合的系统显得更具有吸引力。最近的 Nvidia NVL72超节点，未
来华为的 Ascend超节点，都在说明这一趋势。虽然芯片互联构成更大的系统看
似很直白，其背后的技术需求却并不简单。从编译的角度来说，如何对上层用

户暴露一个一致的统一的加速器抽象，是一个重要的问题。想要做到数十个到

数百个芯片被抽象为一个统一的系统，其整体行为就如同一个加速器，就需要

通过编译技术将单线程程序高效编译为多进程、多芯片程序。此外，由于多芯

片互联的规模增大，编程模型也不能只局限在 SPMD，而是需要考虑更为复杂
的MPMD，其本质是对图编译技术在多芯片互联场景下的进一步研究和探索。

5. 数据流架构编译技术：数据流架构经过数十年的研究，曾对单芯片的特殊功能
单元设计起到了极大的推进作用，如 TPU的矩阵乘法单元，就是一个脉动阵列。
但是更大规模的数据流架构技术，一直难以推进，本质原因是硬件的简易化带

来的软件开发困难的问题难以解决。但是在未来，数据流架构将再次兴起，主

要原因是当前 AI算法对于算力的更大要求和编译技术的进一步成熟和推广。数
据流架构可以通过分散计算、通信、访存来应对内存墙和功耗墙问题，但是这

种非冯诺依曼架构编程的复杂性很高，编译器需要根据每个单元的确定性行为

来编排指令，通过软件技术保证计算的正确性和高效性。已经落地的数据流架

构加速器代表有 Groq[202]和 Dojo[203]，它们都配备了强力的编译和运行时系统
配合完成运行。在未来，伴随着对极致性能的进一步追求，这类数据流加速器

将愈发普遍，其配套的编译系统也将带来更多的研究问题。

6. 异构芯片、系统、集群的优化问题：未来的算力必然是异构的，而且在所有的尺
度上都是异构的。这样判断的原因有三个。首先，芯片制造愈发定制化，对不

同的 AI计算天然需要不同的加速器单元，当前比较典型的就是矩阵乘法单元和
向量处理单元的联合使用。其次，芯片产能越发不足，单独厂商难以供给芯片

算力缺口，因此需要多家芯片厂商同时提供算力芯片，而购买芯片的公司就需

要将不同厂商的异构算力同时使用，组成异构系统和集群。最后，政治因素和

经济因素影响，政治上，被制裁国家将不再信任某个单一国家供应的芯片，被

制裁国家也会通过政策法令要求其所管辖的公司必须采购一定数量的本土算力

芯片，这在客观上造成了企业或政府的算力中心算力异构化，经济上，芯片采

购方不再满足于被芯片提供方攫取大量利润，而转向自研芯片，也会造成算力
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的异构化。在异构化算力场景中，编译技术尤为重要，通过编译技术可以进行

多种算力资源的组合，将原本需要人力解决的组合优化问题变为由编译器自动

完成，体现在不同层面，可以是代码生成的异构化，调度优化的异构化，集群

并行和调度的异构化等。
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攻读博士期间，本文作者发表期刊和会议论文共 18篇，参与一次MICRO Tutorial。以第一作
者（包含共同一作）身份发表 7篇论文，其中 6篇 CCF-A类论文。

会议论文

1. Size Zheng, Renze Chen, Meng Li, Zihao Ye, Luis Ceze, Yun Liang. ”vMCU: CoordinatedMem-
ory Management and Kernel Optimization for DNN Inference on MCUs.” Seventh Conference
on Machine Learning and Systems. (MLSys). 2024.

2. Cong Li, Zhe Zhou, Size Zheng, Jiaxi Zhang, Yun Liang, Guangyu Sun. ”SpecPIM: Accelerating
Speculative Inference on PIM-Enabled System via Architecture-Dataflow Co-Exploration”.
International Conference on Architectural Support for Programming Languages and Operating Sys-
tems (ASPLOS). 2024.

3. Renze Chen, Zijian Ding, Size Zheng, Chengrui Zhang, Jingwen Leng, Xuanzhe Liu, Yun Liang.
”MAGIS: Memory Optimization via Coordinated Graph Transformation and Scheduling for
DNN.” International Conference on Architectural Support for Programming Languages and Operat-
ing Systems (ASPLOS). 2024.

4. Hanyu Zhang, Liqiang Lu, Siwei Tan, Size Zheng, Jia Yu and Jianwei Yin. ”SpREM: Exploiting
Hamming Sparsity for Fast Quantum Readout Error Mitigation.” Design Automation Confer-
ence (DAC). 2024.

5. Renze Chen, Zijian Ding, Size Zheng, Meng Li, Yun Liang. ”MoteNN: Memory Optimization
via Fine-grained Scheduling for Deep Neural Networks on Tiny Devices.” Design Automation
Conference (DAC). 2024.

6. Yilong Zhao, Chien-Yu Lin, Kan Zhu, Zihao Ye, Lequn Chen, Size Zheng, Luis Ceze, Arvind
Krishnamurthy, Tianqi Chen, Baris Kasikci. ”ATOM: LOW-BIT QUANTIZATION FOR EF-
FICIENT AND ACCURATE LLM SERVING.” Seventh Conference on Machine Learning and
Systems. (MLSys). 2024.

7. Size Zheng, Siyuan Chen, Siyuan Gao, Liancheng Jia, Guangyu Sun, Runsheng Wang, Yun Liang.
”TileFlow: A Framework for Modeling Fusion Dataflow via Tree-based Analysis.” To appear
in Annual IEEE/ACM International Symposium on Microarchitecture (MICRO). 2023.

8. Xiuping Cui, Size Zheng, Tianyu Jia, Le Ye and Yun Liang ”ARES: A Mapping Framework of
DNNs towards Diverse PIMs with General Abstractions.” To appear in IEEE/ACM International
Conference on Computer-Aided Design (ICCAD). 2023.

9. Size Zheng, Siyuan Chen, Yun Liang. ”Memory and Computation Coordinated Mapping of
DNNs onto Complex Heterogeneous SoC.” Design Automation Conference (DAC). 2023.

10. Zizhang Luo, Liqiang Lu, Size Zheng, Jieming Yin, Jason Cong, Jianwei Yin, Yun Liang. ”Rubick:
A Synthesis Framework for Spatial Architectures via Dataflow Decomposition.” Design Au-
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tomation Conference (DAC). 2023.
11. Size Zheng, Siyuan Chen, Peidi Song, Renze Chen, Xiuhong Li, Shengen Yan, Dahua Lin, Jingwen

Leng, Yun Liang. ”Chimera: An Analytical Optimizing Framework for Effective Compute-
intensive Operators Fusion.” IEEE International Symposium on High-Performance Computer Ar-
chitecture (HPCA). 2023.

12. Size Zheng, Renze Chen, Anjiang Wei, Yicheng Jin, Qin Han, Liqiang Lu, Bingyang Wu, Xiuhong
Li, Shengen Yan, Yun Liang. ”AMOS: Enabling Automatic Mapping for Tensor Computations
On Spatial Accelerators with Hardware Abstraction.” IEEE/ACM International Symposium on
Computer Architecture (ISCA). 2022.

13. Zizhang Luo, Liqiang Lu, Size Zheng, Liancheng Jia, Yun Liang. ”AHS: An Agile Framework for
Hardware Specialization and Software Mapping.” Annual IEEE/ACM International Symposium
on Microarchitecture. (MICRO Tutorial), 2021.

14. Qingcheng Xiao, Size Zheng, Bingzhe Wu, Pengcheng Xu, Xuehai Qian, Yun Liang. ”HASCO:
Towards Agile HArdware and Software CO-design for Tensor Computation.” ACM/IEEE An-
nual International Symposium on Computer Architecture (ISCA), 2021.

15. Size Zheng, Yun Liang, Shuo Wang, Renze Chen, Kaiwen Sheng. ”FlexTensor: An Automatic
Schedule Exploration and Optimization Framework for Tensor Computation on Heteroge-
neous System.” International Conference on Architectural Support for Programming Languages and
Operating Systems (ASPLOS), 2020.

16. Yi-Hsiang Lai, Hongbo Rong, Size Zheng, Weihao Zhang, Xiuping Cui, Yunshan Jia, Jie Wang,
Brendan Sullivan, Zhiru Zhang, Yun Liang, Youhui Zhang, Jason Cong, Nithin George, Jose Al-
varez, Christopher J. Hughes, Pradeep Dubey. ”SuSy: A Programming Model for Productive
Construction of High-Performance Systolic Arrays on FPGAs.” IEEE/ACM International Con-
ference On Computer Aided Design (ICCAD), 2020.
期刊和杂志

1. Liqiang Lu, Zizhang Luo, Size Zheng, Jieming Yin, Jason Cong, Yun Liang, Jianwei Yin. ”Rubick:
A Unified Infrastructure for Analyzing, Exploring, and Implementing Spatial Architectures
viaDataflowDecomposition.” IEEETransactions onComputer-AidedDesign of Integrated Circuits
and Systems. (TCAD). 2023.

2. Size Zheng, Renze Chen, Yicheng Jin, Anjiang Wei, Bingyang Wu, Xiuhong Li, Shengen Yan,
Yun Liang. ”NeoFlow: A Flexible Framework for Enabling Efficient Compilation for High
Performance DNN Training.” IEEE Transactions on Parallel and Distributed Systems (TPDS),
2022.

3. Liqiang Lu, Size Zheng, Qingcheng Xiao, Deming Chen, Yun Liang. ”Accelerating convolutional
neural networks on FPGAs” (in Chinese). SCIENTIA SINICA Informationis, 2019.
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博士期间申请两项专利，一项已授权，另一项已通过初审。

• 专利名称：张量计算代码优化方法、装置、设备及介质。国家专利。申请人：浙江省北大信息
技术高等研究院;杭州未名信科科技有限公司。专利号：201911025891.5。授权公开日：2023
年 6月 20日。发明人：梁云，郑思泽。

• 专利名称：一种面向微控制器的循环内存管理方法。国家专利。申请人：北京大学。专利/申
请号：202410023984.9。发明人：梁云，郑思泽。
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附录 C 个人履历、所获奖项以及参与的科研项目

C.1 个人履历

• 1997年 12月 2日出生于黑龙江省鹤岗市宝泉岭
• 2012年 7月毕业于黑龙江省鹤岗市宝泉岭局直中学
• 2015年 7月毕业于黑龙江省鹤岗市宝泉岭高级中学，通过高考进入北京大学信息科学技术
学院

• 2018年任北京大学信息科学技术学院团委学生科学技术协会主席
• 2019年 7月毕业于北京大学信息科学技术学院智能科学系，获得理学学士学位
• 2019年 9月保研进入北京大学信息科学技术学院计算机系（现计算机学院）攻读博士学位
至今

• 2023年 9月到 2024年 1月在美国华盛顿大学计算机系访问交流。

C.2 所获奖项

• 2016：北京大学信息科学技术学院”天创“奖学金
• 2017：北京大学 POSCO奖学金，北京大学三好学生
• 2018：北京大学”金龙鱼“奖学金，北京大学三好学生
• 2019：北京大学优秀本科毕业生
• 2020：商汤科技优秀实习生
• 2021：北京大学三好学生
• 2023：国家奖学金，奋进奖学金，北京大学优秀科研奖，北京大学华为奖学金，北京大学

DACS产业贡献奖
• 2024：北京市普通高等学校优秀毕业生，北京大学优秀毕业生

C.3 参与科研项目

• 面向智能芯片的高性能编译技术研究: 国家自然科学基金项目. (NO.U21B2017) 20220101-
20240701. 针对 AI芯片设计并实现编译器框架，涉及计算图、算子、模型量化、多请求等技
术内容

• 面向嵌入式智能的软硬件协同优化研究: 省 (自治区、直辖市)项目. (NO.JQ19014) 20191201-
20231201. 设计实现嵌入式芯片的代码生成框架;设计软硬件协同优化框架中的软件优化算
法部分

• 面向智能芯片的编译器设计: 企、事业单位委托项目. (北大-百度基金) 20210101- 20221201.
针对多款 AI芯片设计代码优化和自动生成技术，并取得超过手工优化结果的水平
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附录 D 参与开源项目总结

D.1 开源项目

• FlexTensor (https://github.com/pku-liang/FlexTensor) Github 160+星，实现自动算子调优和代
码生成。主要贡献者。

• AMOS (https://github.com/pku-liang/AMOS) Github 90星，实现面向AI芯片自动指令生成。主
要贡献者。

• TileFlow (https://github.com/pku-liang/TileFlow) Github 40+ 星，实现针对融合数据流的性能
模型和自动优化模块。主要贡献者。

• 面向 Nvidia GPU的高性能矩阵乘法实现 (https://github.com/KnowingNothing/MatmulTutorial)
Github 190+星。主要贡献者。

• AI 编译器论文列表总结 (https://github.com/KnowingNothing/compiler-and-arch) Github 310+
星。主要贡献者。

• 参与 TVM (https://github.com/apache/tvm, Github 1万 1千星)项目开发，贡献 PTX Tensor Core
代码生成功能。

• 参与MLC-LLM (https://github.com/mlc-ai/mlc-llm, Github 1万 6千星)项目开发，贡献预测解
码（Speculative Decoding）功能。
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致谢

致谢

博士五年时光匆匆过去，不知不觉间已经在研究路上走了很远，虽然未来是否会

继续从事研究工作尚未可知，但是仍然感谢北京大学提供的宝贵机会，让我拥有五年

的博士研究生生活。科研道路上一直以来是导师梁云老师在指导我，仍然记得博士一

年级时梁老师带着我在暑假连续修改 ASPLOS论文的时光，那时的梁老师和我两个星
期不间断的早七点到实验室，晚九点离开，保持高强度的讨论和修改，经常在中午去

找梁老师时候发现梁老师在办公室的沙发上休息，尽管那是一段辛苦的时光，但是换

来了北大首篇一作 ASPLOS的成果，现在回味，仍是十分怀念。只有经历了多年科研
生活，才能明白当时梁老师的耐心和付出是多么宝贵。

感谢孙广宇老师在 9年前的招生中向我推荐信息科学技术学院，将我引向计算机
科学的道路，在博士期间仍然对我提供指导和帮助。同时也感谢罗国杰老师，林亦波

老师，李萌老师的帮助和指导。

感谢实验室的师兄弟的帮助，感谢李秀红师兄对我科研的指导，秀红师兄工作后

仍然帮助我顺利完成实习项目和科研项目；感谢王硕师兄为我选择未来方向和职业提
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