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摘　 要　 如何确定静态数据布局是深度学习张量程序自动生成框架面临的重大挑战。
Ansor 作为目前应用最广泛、最具前景的此类框架,其根据预先指定的单一静态数据布局

策略,训练性能预测模型,依据该模型搜索最佳性能的张量程序。 但其存在单一策略非最

优和性能预测模型不准确的问题。 为此,本文提出基于自适应静态数据布局(AL)策略的

深度学习张量程序自动生成框架 AL-Ansor。 AL-Ansor 在搜索过程中自适应地选取多种

静态数据布局策略,共同训练性能预测模型,从而搜索得到性能更高的张量程序。 本文以

32 核 Intel Xeon CPU 为目标硬件平台,在多个卷积层上进行实验,结果表明,在同样的搜

索次数下,相较于基于 3 种指定静态数据布局策略的 Ansor,AL-Ansor 生成的张量程序分

别有 13. 81% 、12. 41%和 16. 59%的平均性能提升。
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0　 引 言

深度学习作为一个热门研究方向,其呈现出多

样化和轻量化的发展趋势。 多样化趋势主要体现在

模型和硬件的不断更迭。 模型发展如 AlexNet[1]、
ResNet[2]、CapsNet[3] 和 Transformer[4] 等;硬件发展

如中央处理器( central processing unit, CPU)、图形

处理器( graphics processing unit,GPU)、DianNao 系

列[5-6]、张量处理器( tensor processing unit,TPU) [7]

以及各种针对特定算法的专用加速器[8-10]。 轻量化

趋势主要体现在深度学习应用从云端到边端的迁

移,即越来越多的深度学习应用被部署到算力受限

的边缘端设备[11-13]。 这对深度学习应用的算法优

化提出了越来越高的要求。 上述发展趋势带来了深

度学习应用的编程和性能之间的矛盾。

深度学习张量程序 (张量算子的低层级实

现[14])的自动生成框架致力于解决编程与性能之间

的矛盾。 其被广泛用于深度学习编译器(如张量虚

拟机(tensor virtual machine,TVM) [15] )以自动生成

高性能的张量程序。 其通过搜索的方式找寻在指定

硬件后端上性能最优的张量程序,之后交由对应的

硬件编译器生成二进制指令,在减轻用户编程负担

的同时尽量保证性能。
为了生成高效的深度学习张量程序,必须考虑

静态数据的布局问题。 原因主要有 3 个方面:(1)
对静态数据的布局变换可发生在编译时期,而不占

用程序的运行时间;(2)在深度卷积神经网络的前

向推理(inference)过程中,静态数据(如权值、偏置

等)参与的运算高达总运算量的 90% [16-17];(3)数

据布局可以提升程序访存局部性和硬件资源利用
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率[18-20]。 因此,静态数据的布局对深度学习张量程

序的性能影响十分显著;而如何确定合适的静态数

据布局,使得程序执行效率最高,是深度学习张量程

序自动生成框架面临的重大挑战。
作为目前应用最广泛、最具前景的深度学习张

量程序自动生成框架,Ansor[14] 应对上述挑战的方

案是:根据预先指定的单一数据布局策略,训练性能

预测模型,依据该模型搜索最佳性能的张量程序。
但其存在单一策略非最优和性能预测模型不准确的

问题。 具体地,单一的数据布局策略无法使 Ansor
在所有任务上都生成性能最优的程序,而对于一个

任务,其最优策略无法预先确定,因此预先指定单一

策略的 Ansor 生成的程序仍有性能提升空间(即单

一策略非最优的问题)。 另外,指定一种策略后,
Ansor 会依据性能预测模型 C 从任务的程序空间

(即搜索空间)中采样一个程序 A,用对 A 进行布局

变换得到的程序 X 去训练 C,以指导下一次采样,直
到搜索过程结束。 最后 Ansor 输出搜索过程中遇到

的性能最优程序 X∗。 从优化角度看,X 所在程序空

间即为优化空间。 C 并非直接在优化空间中寻优,
而是通过在搜索空间中采样,间接在优化空间中寻

优。 优化空间的程序因经过了数据布局,访存局部

性要比搜索空间的程序好,因而优化空间和搜索空

间在访存特性上存在巨大差异。 这种差异导致 An-
sor 得到的程序 X∗ 仍有性能提升空间(即性能预测

模型不准确的问题)。
针对上述问题,本文提出基于自适应静态数据

布局(adaptive layout,AL)策略的深度学习张量程序

自动生成框架 AL-Ansor。 其通过自适应地选取多

种静态数据布局策略来解决单一策略非最优的问

题;通过多种策略共同训练性能预测模型 C 来解决

模型不准确的问题。 具体地,AL-Asnor 可先以直接

寻优的布局策略预训练 C,将搜索空间限制在静态

数据访存局部性较好的程序子空间。 然后,再以间

接寻优的布局策略(此时搜索空间和优化空间的不

一致已被缓解)微调 C,使之更容易在搜索空间中采

样出程序 A∗, 其经布局变换后的程序 X∗ 的性能最

优。 本文在 32 核 Intel Xeon CPU 上对多个卷积层

进行实验验证,结果表明,在同样的搜索次数下,相

较于 3 种基于单一策略的 Ansor,AL-Ansor 生成的

张量程序分别有 13. 81% 、12. 41% 和 16. 59% 的平

均性能提升。
综上,本文的主要贡献有以下 3 点:
(1) 分析了 Ansor 的工作原理,发现了其单一

策略非最优和性能预测模型不准确的问题。
(2) 提出了自适应静态数据布局策略 AL 以及

基于此策略的张量程序自动生成框架 AL-Ansor。
(3) 在典型深度神经网络的多个卷积层上进行

实验验证,证明了 AL 策略的有效性。

1　 背 景

1. 1　 张量程序自动生成框架

由于深度学习模型和硬件的多样化发展,基于

搜索的张量程序自动生成框架成为一个重要研究方

向。 这些框架以描述深度学习模型 /算子的计算图

(computational graph)和目标硬件信息作为主要输

入,以优化硬件执行时间为主要目标执行搜索过程,
来自动生成对不同硬件后端具有通用表达能力的张

量程序。
张量程序自动生成框架按照其搜索空间的定义

方式可以分为 2 类:基于模板搜索(如文献[21])和
无模板搜索(如文献[14,22]),如图 1 所示。 基于

模板搜索的搜索空间由用户自定义模板来指定;而
无模板搜索的搜索空间无需用户参与指定。 Au-
toTVM 是基于模板搜索的一种典型框架。 在该框架

下,用户需要针对不同硬件自定义不同算子的搜索

模板。 搜索模板的内容包括算子的实现方式,输入

数据应该如何变换布局,以及输入数据以什么方式

(循环结构、循环顺序、向量化、并行化等)进行计算

等。 算子搜索模板内的不确定因素(循环的拆分因

子、是否向量化等)定义了输入计算图对应的张量

程序搜索空间。 但这样以自定义模板方式定义的空

间是非常受限的,也不易扩展[14]。 Ansor 是无模板

搜索的一种典型框架。 其搜索空间由内置的与算子

解绑的通用派生规则(derivation rules)定义:这些规

则可作用于任意输入计算图来实现对计算图的改

写,每个改写的计算图对应一种张量程序实现,这些
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图 1　 张量程序自动生成框架示意图

构成输入计算图的张量程序空间,即搜索空间。 综

上,Ansor 无需为每个计算图专门定义搜索空间,也
无需用户参与,因此,其更容易应用于新的算子,也
缓解了用户的编程负担,是目前使用最广泛、最有前

景的深度学习张量程序自动生成框架。
1. 2　 数据布局优化

数据布局指的是数据在内存中的摆放顺序。 改

变一个程序所需数据的布局,会影响程序的访存局

部性和硬件的计算资源利用率。 数据布局优化,即
通过改变数据布局,改善程序的访存局部性,使整个

程序的性能更好。
图 2 展示了矩阵乘程序的一个数据布局优化过

程。 图 2(a)展示了一种实现 (M,K) × (K,N) 矩阵

乘的程序 A。 假设 2 个输入矩阵 U、V 以及输出矩

阵 Z 都按行( row-major)存储。 对 A 的输入数据 V
进行数据布局优化后,会得到 2 个程序:图 2(b)所

示的布局变换程序 L 和图 2(c)所示的布局后程序

P。 布局变换程序 L 可根据程序 A 对数据 V 的下标

访问规则自动生成(Ansor 中的数据布局变换也是

这样实现的),使得布局后的数据 V’在同样的循环

结构,即程序 P 中拥有更好的访存局部性。 布局后

程序 P 和程序 A 的差别如图 2(c)中加粗部分所示,
仅在于数据 V’。 数据布局优化除了使程序 P 拥有

更好的访存局部性外,还可以提升硬件计算资源的

利用率。 对于一个拥有 NI 个 KI 维向量点积运算单

元的硬件平台,程序 P 的最内两重循环(即图 2(c)
中虚线框部分)可以直接由这些向量点积运算单元

处理,而程序 A 由于对数据 V 的访存不连续,无法

直接利用这些运算单元。 如果数据 V 是编译时可

确定的静态数据,则上述数据布局优化称为静态数

据布局优化,此时布局变换程序 L 可在编译过程中

执行,不会带来运行时开销。

图 2　 数据布局优化示例(虚线框部分可进行并行加速,从而提高硬件计算资源利用率;加粗部分展示了 P 和 A 的差异)
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　 　 对于深度学习应用而言,数据布局优化是提升

程序性能的一个重要优化策略。 Caffe[23] 在实现卷

积操作时,先对输入数据进行 im2col 布局变换,再
调用高效的通用矩阵乘(general matrix-matrix multi-
plication,GEMM)接口实现卷积功能。 文献[24]为
在单指令数据流 ( single instruction multiple data,
SIMD)架构上实现高效的卷积运算,需要将输入布

局设置为 NCHWc,权值布局设置为 KCRSck。 LDL-
NDK(neural network development kit with labled data
layout) [25]使用标签标记静态数据布局信息,在编译

时进行布局变换,在深度学习加速器上达到数倍性

能提升。 CDUCA(computation and data unified com-
pile architecture) [26]的数据优化器模块在部署前对

数据进行面向硬件平台的数据布局等优化,提升硬

件平台的访存和运算效率。 NeoCPU[27] 针对神经网

络在 CPU 上的前向推理过程,在图级别对各算子的

神经元数据布局进行规划,再对静态权值数据进行

相应的布局变换,达到高性能。

2　 问题定义

为了更加清晰地进行后续论述,本文在此定义

并引入一些符号,并对张量程序自动生成框架的静

态数据布局问题进行定义。
2. 1　 任务及程序空间

任务 T 由输入数据、输出数据以及输入数据

到输出数据的映射规则共同定义。 输入数据根据其

内容是否为编译时确定又可以分为静态输入数据和

动态输入数据。 例如,图 2 所示为一个将 M × K 维

输入数据和 K × N 维输入数据进行矩阵乘得到 M ×
N 维输出数据的任务 MatMul。

程序 解决给定任务(实现输入数据到输出数

据映射规则)的一个有限可终止的步骤序列(包括

访存步骤和计算步骤)。 对于图 2 所示程序 A 和 P,
虽然其计算步骤是相同的,但是其输入(分别为 V
和 V’)和访存步骤不同,因此是 2 个不同的程序。

任务 T 的程序空间AA T 解决给定任务 T 的所

有程序构成的空间。 图 2 中程序 A 和 (L + P) 均为

任务 MatMul 的程序空间AA MatMul中一点。 对于一个

具体的搜索过程(如 Ansor 的搜索过程),任务 T 的

程序空间受限于搜索空间的生成方式,但为了描述

的方便,会将该搜索过程所能探索到的程序空间记

为AA T。
任务 T 的布局分离程序空间SS T是对空间AA T中

每个程序进行数据布局优化所得到的程序构成的空

间。 显然,该空间是AA T的一个子空间。 在图 2 所示的

MatMul 任务中,对程序 A∈AA Matmul进行数据布局优化

后得到的组合程序(L + P)为SS MatMul空间中一点。
任务 T 的布局后程序空间PP T是对空间AA T中每

个程序进行数据布局优化所得到的布局后程序构成

的空间。 因此,该空间的程序访存局部性都很好,与
空间AA T在程序访存特征上存在较大差异。 根据定

义,AA T和SS T上的点可以在PP T上找到点与之对应,反
之,PP T上的点也都可以在AA T和SS T上找到点与之对

应。 但PP T并不是空间AA T或SS T的子空间,因为PP T中

程序解决的任务并不是 T 本身,而是 T 经过布局变

换程序后的子任务(该子任务的输入由于数据布局

变换,已不同于任务 T 中对应的输入,如图 2 中的 V
和 V’)。 图 2( c)所示程序 P 即为PP MatMul空间中一

点。
图 3 展示了上述术语的关系。 对于一个任务

T,从其程序空间AA T中取一程序 A,其通过数据布局

优化会产生布局变换程序 L 和布局后程序 P。 其

中,程序 (L + P) 属于任务 T 的布局分离程序空间

SS T,程序 P 属于任务 T 的布局后程序空间PP T。 虚

线展示了程序 A 到 P 的数据布局优化路径。 反过

来,PP T中的每一个程序也都可以在SS T和AA T中找到

对应的程序。 即对于一个任务 T,这 3 个空间中存

在一一对应的路径。

图 3　 3 种程序空间的关系以及其中程序的对应关系

—3611—

樊　 哲等:基于自适应静态数据布局策略的深度学习张量程序自动生成框架



2. 2　 张量程序自动生成框架的静态数据布局

对于张量程序自动生成框架,给定任务 T 和目

标硬件 H,其静态数据布局问题定义如下。
定义 1 在程序空间XX T中搜索满足优化目标 G

的张量程序 X∗, 使得在 H 上解决任务 T 所需的运

行时间最短。
根据张量程序自动生成框架所采取的搜索策略

(静态数据布局策略)的不同,定义 1 中的程序空间

XX T(优化空间)和输出程序 X∗会有所不同。
对于本文关注的 Ansor 而言,其共有 3 种搜索

策略:(1)不进行布局(no layout, NL)策略;(2)运

行时布局(layout during running, LR)策略;和(3)编
译时布局( layout during compiling, LC)策略。 其中

第 3 种策略只能用于静态数据,而前 2 种对于动态

数据和静态数据均适用。 在 Ansor 中,不同策略使

用不同的优化空间XX T(AA T或SS T或PP T),但却使用同

一个搜索空间AA T,因为定义于输入计算图上的通用

派生规则无法直接生成位于SS T和PP T中的程序。 因

此,Ansor 只能从AA T 中(准确地来说应该是AA T -
SS T)采样程序进行搜索,然后经数据布局变换映射

到相应优化空间(AA T或SS T或PP T)上进行测量。 这一

点体现在优化目标 G 上。
对于策略 NL,定义 1 中的XX T是任务 T 的程序

空间AA T,输出程序 X∗ 是空间AA T中的程序 A∗。优化

目标 G 如式(1)所示,其中, timeof(A,H) 表示程序

A 在硬件 H 上的执行时间。
〈mintimeof(A, H) | A ∈ AA T〉 (1)
对于策略 LR,定义 1 中的XX T是任务 T 的布局

分离程序空间SS T,输出程序 X∗ 是空间SS T中的程序

(L + P)∗。优化目标 G 如式(2)所示,其中, LT0(A)
表示对程序 A 进行数据布局优化得到的布局变换

程序, LT1(A) 表示对程序 A 进行数据布局优化得

到的布局后程序。

min(timeof(L,H) + timeof(P,H))

L = LT0(A)
P = LT1(A)
A ∈AA T

(L + P) ∈ SS T

P ∈PP T

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
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(2)

对于策略 LC,定义 1 中的XX T是任务 T 的布局

后程序空间PP T,优化目标 G 如式(3)所示,搜索的输

出程序是空间PP T中的程序 P∗。

mintimeof(P,H)
P = LT1(A)

A ∈ AA T

P ∈ PP T

( ) (3)

对于策略 LR 和策略 LC,由于优化空间XX T和搜

索空间AA T并非同一空间,因此其优化做法———依据

在优化空间XX T上定义的优化目标 G 去采样位于搜

索空间AA T中的程序 A,以求 A 经过变换后得到的程

序 X 能有最小的运行时间 timeof(X, H)———是无法

达到目标的。 尤其是对策略 LC,因为其优化空间

PP T与搜索空间AA T中程序的访存特征差异过大。

3　 采用自适应静态数据布局策略的

AL-Ansor

3. 1　 Ansor 的工作原理及静态数据布局策略

Ansor 是一种深度学习张量程序自动生成框

架,其工作原理如图 4 所示。

图 4　 Ansor 工作原理示意图

Ansor 以待优化算子(记为任务 T)的计算图、目
标硬件信息、搜索次数以及指定的某一静态数据布

局策略(NL、LR 或 LC)为输入,经过指定次数的搜

索后,输出在目标硬件上执行时间最短的张量程序

X∗。 在每一轮搜索过程中,Ansor 主要分为 4 步进

行:(1)程序采样。 依据性能预测模型 C,从由输入

计算图和图上的通用派生规则共同定义的张量程序
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空间AA T中采样若干程序。 (2)静态数据布局。 依据

输入的静态数据布局策略,对上一步采样出的每一

个程序 A 进行相应的变换,得到程序 X。 (3)编译

并执行。 将程序 X 编译至目标硬件平台,并将相应

二进制指令部署至目标硬件平台上运行,这个过程

中会得到程序 X 的指令、运行时间等信息。 (4)训
练性能预测模型 C。 从上一步的编译及运行信息中

提取特征训练性能预测模型 C,用来指导下一轮搜

索过程中第一步的程序采样。
在 Ansor 的一次完整搜索流程中,需要指定固

定的一种静态数据布局策略。 不同的静态数据布局

策略会影响性能预测模型 C 的训练。
对于策略 NL,程序 X 就是采样程序 A。 该策略

下,性能预测模型 C 以程序 A 的信息来训练。 此时

Ansor 的搜索空间和优化空间均为AA T,优化目标为

2. 2 节中的式(1)。
对于策略 LR,程序 X 是采样程序 A 经过静态数

据布局变换而产生的布局变换程序 L 和布局后程序

P 的组合。 该策略下,性能预测模型 C 以(L + P)∈
SS T的特征信息训练,来进行程序 A∈AA T的选择。 此

时 Ansor 的搜索空间为AA T,而优化空间为AA T的子空

间SS T,优化目标为 2. 2 节中的式(2)。
对于策略 LC,程序 X 是采样程序 A 经过静态数

据布局变换产生的布局后程序 P,因为布局变换程

序 L 被指定在编译时执行。 该策略下,性能预测模

型 C 以 P∈PP T的特征信息训练,来进行程序 A∈AA T

的选择。 此时 Ansor 的搜索空间为AA T,而优化空间

为访存局部性更好的布局后程序空间PP T,优化目标

为 2. 2 节中的式(3)。 优化空间和搜索空间不在同

一个空间,且其中的程序访存特征具有较大的差异。
表 1 列出了以 32 核 Intel Xeon CPU 为目标硬

件,以 ResNet-50 的 4 个卷积块(包括输入补 pad、2D

表 1　 Ansor 的 3 种静态数据布局策略搜索结果

任务(来自 ResNet-50) NL / ms LR / ms LC / ms
conv1 3. 294 4. 097 4. 338

res2a-branch1 2. 013 1. 674 2. 146
res2a-branch2a 0. 424 0. 371 0. 367
res2a-branch2b 3. 748 3. 200 3. 039

卷积、加偏置以及做 ReLU 激活)为搜索任务, Ansor
分别在 3 种静态布局策略下搜索 1024 次得到的最

优程序 X∗ 的运行时间。 可以看出,单一的策略 NL、
LR 和 LC 并不总在所有搜索任务上表现得最好。
3. 2　 自适应静态数据布局策略

从 Ansor 的工作原理可知,其存在以下 2 个问

题:
(1)静态数据布局策略需要预先指定,而针对

不同的任务,最优的策略不同,因此预先指定的静态

数据布局策略往往不是最优的(单一策略非最优)。
(2)对于编译时布局策略 LC,搜索空间AA T与优

化空间PP T存在较大差异,主要体现在程序对静态数

据的访存特性上,PP T上的程序访存特性更好。 由此

训练得到的性能预测模型难以找到性能最优的程序

(性能预测模型不准确)。
针对这些问题,本文提出自适应静态数据布局

策略(AL)。 其主要特点是,在搜索过程中不是只使

用一种固定的静态数据布局策略,而是根据一个自

适应策略选择函数 Select Strategy 选择并应用多种

静态数据布局策略(NL / LR / LC),来共同训练性能

预测模型 C。 一种可能的自适应策略是:在进行策

略 LC 前,先使用策略 NL 和策略 LR 来训练模型 C。
这样不仅有机会探索到不同策略下的最优程序,还
可以缩小待搜索空间。 之后再采取策略 LC 微调模

型 C,此时优化空间和搜索空间的差异不那么显著,
使得模型 C 更容易在搜索空间AA T中找到程序 A∗,

其对应的布局后程序 P∗ 在目标硬件上执行时间最

短。
自适应静态数据布局策略 AL 的伪代码描述如

算法 1 所示。

算法 1 AL
输入:搜索空间AA T,目标硬件 H,搜索轮数 L,性能预测模型

C,自适应策略选择函数 Select Stratege
输出:搜索过程中发现的最优布局后程序P∗∈PP T

1. Min T = Inf,P∗ =Nul ∥初始化 P∗及对应的时间Min T
2. FOR Search Idx IN[0,L):
3. A Cand = Program Sample(AA T, H, C)

4. L Cand, P Cand = Layout Separate(A Cand)
5. Strategy = Select Stratege(Search Idx, L, C)
6. A Infos, L Infos, P Infos =
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　 　 　 Build Run(A Cand,L Cand,P Cand, Strategy,H)
7. Train Model(C, A Infos, L Infos, P Infos, Strategy)
8. Index = Argbest(P Infos)
9. IF P Infos[ Index] . runtime <Min T:
10. 　 　 Min T = P Infos[ Index] . runtime
11. 　 　 P∗ = P Cand[ Index]
12. RETURN P∗

算法 1 的输入是任务 T 的张量程序空间AA T(也
即该算法的搜索空间),目标硬件 H,搜索轮数 L,以
及初始性能预测模型 C。 输出是在搜索过程遇到的

在目标硬件 H 上执行时间最短的布局后程序 P∗。
在每一轮搜索过程中,主要经过了以下过程。
(1)先根据目标硬件 H 和性能预测模型 C 在搜

索空间AA T中采样出候选的程序集合 A Cand(第 3
行)。

(2)对集合中每个程序进行数据布局变换,得
到布局变换程序集合 L Cand 和布局后程序集合 P
Cand(第 4 行)。

(3)根据自适应策略选择函数 Select Strategy
确定本轮搜索应使用的静态数据布局策略(第 5
行)。 该函数的输入可以有当前的搜索轮数 Search
Idx、搜索总轮数 L 以及性能预测模型 C 等。 该函

数的实现可以是一种启发式算法,一种预定义规则,
或者是一个预训练的决策树或神经网络模型。

(4)根据本轮搜索的静态数据布局策略 Strate-
gy,对相应的程序进行编译,并部署到目标硬件 H
上执行(第 6 行)。 当 Strategy 为 NL 时,Build Run
函数只会对 A Cand 和 P Cand 中的程序进行编

译并运行得到相应的编译及运行信息 A Infos 和 P
Infos。 对 A Cand 编译并运行是为了训练性能预

测模型 C,使其能够锁定一个更小的搜索空间。 对

P Cand 编译并运行是为了发现具有最短执行时间

的布局后程序。 当 Strategy 为 LR 时,Build Run 函

数只会对 L Cand 和 P Cand 中的程序进行编译并

运行得到相应的编译及运行信息 L Infos 和 P In-
fos。 当 Strategy 为 LC 时,Build Run 函数只会对 P
Cand 中的程序进行编译并运行得到相应的编译运

行信息 P Infos。
(5)根据策略 Strategy 选择有效的编译及运行

信息去训练 /微调性能预测模型 C(第 7 行)。
(6)根据布局后程序集合 P Cand 的编译运行

信息 P Infos 中的运行时间信息更新搜索过程中发

现的最优布局后程序 P∗ (第 8 ~ 11 行)。
与 Ansor 所采用的单一数据布局策略相比,AL-

Ansor 有 2 个特点:(1)一个任务 T 的不同搜索轮次

之间可以使用不同的静态数据布局策略(由 Select
Strategy 决定);(2)无论何种静态数据布局策略,每
一轮都会编译并运行布局后程序集合 P Cand。
3. 3　 基于 AL 策略的 AL-Ansor

将自适应静态数据布局策略 AL 应用于 Ansor
的整个搜索过程中,便得到了改进的 Ansor———AL-
Ansor,如图 5 所示。 和图 4 的主要差别在于程序采

样和编译执行之间的数据布局变换过程。 在 AL-
Ansor 框架中,静态数据布局策略的确定不再依靠

一次性的输入,而由内部的自适应策略选择函数决

定。 输出总是执行时间最短的布局后的程序 P∗ ∈
PP T,而不是依赖于输入的静态数据布局策略的程序

X∗。

图 5　 AL-Ansor 工作原理示意图

4　 实 验

4. 1　 实验设置及任务负载

本文采用的基准 Ansor 框架即 TVM 库(版本为

e718f5a8)的 auto scheduler 模块。 根据 Ansor 的输

入静态数据布局策略的不同,分别将输入 NL、LR 和

LC 策略的 Ansor 记为 NL-Ansor、 LR-Ansor 和 LC-
Ansor 以方便后续实验展示。 Ansor 和 AL-Ansor 搜

索框架的目标硬件为 32 核 Intel Xeon Gold 6226R
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CPU(@ 2. 90 GHz),搜索次数均设置为 1024 次,因
为这一次数已足够使性能预测模型收敛[14]。 实验

中 AL-Ansor 所采用的自适应策略选择函数 Select
Strategy 为一种简单的预定义规则:依次进行 NL、LR
和 LC 策略,且 3 种策略搜索次数的占比为 5 ∶ 5 ∶ 6。

本文采用的任务负载是一些常见于深度卷积神

经网络中的卷积块(包含输入补 pad、进行 2D 卷积、
加偏置以及做 ReLU 激活),因为卷积是其主要计算

负载。 这些卷积块用 TVM 的 topi 接口进行描述,然
后分别调用 NL-Ansor、 LR-Ansor、 LC-Ansor 和 AL-
Ansor 进行搜索优化。 所选卷积任务的输入、输出

数据如表 2 所示。

表 2　 实验负载

任务 输入(n, hi, wi, ci) 权值(hk, wk, ci, co) 步长 Pad 输出(n, ho, wo, co)
T1 32, 224, 224, 3 7, 7, 3, 64 2 3 32, 112, 112, 64
T2 32, 56, 56, 64 1, 1, 64, 256 1 0 32, 56, 56, 256
T3 32, 56, 56, 64 1, 1, 64, 64 1 0 32, 56, 56, 64
T4 32, 56, 56, 64 3, 3, 64, 64 1 1 32, 56, 56, 64
T5 32, 56, 56, 256 1, 1, 256, 64 1 0 32, 56, 56, 64
T6 32, 28, 28, 128 3, 3, 128, 128 1 1 32, 28, 28, 128
T7 32, 14, 14, 256 1, 1, 256, 1024 1 0 32, 14, 14, 1024
T8 32, 14, 14, 1024 1, 1, 1024, 256 1 0 32, 14, 14, 256
T9 32, 14, 14, 1024 1, 1, 1024, 512 2 0 32, 14, 14, 512
T10 32, 7, 7, 512 3, 3, 512, 512 1 1 32, 7, 7, 512

　 　 从 2 个方面对 4 种框架进行比较。 一个是不同

框架下的搜索时间(或者编译时间,因从计算图到

生成张量程序的搜索过程可以视为编译);另一个

是它们搜索出的最优程序的运行时间。 在进行实验

时,独占目标服务器测量时间。 对于最优程序运行

时间的测量,采取以下方法:对搜索得到的最优程序

进行 3 组测量取平均值,每组测量 100 轮取中位数,
每轮运行至少 500 ms(根据程序执行时间,每轮的

执行次数在几百至几千的范围),以最小化可能存

在的测量误差。
4. 2　 搜索时间对比

图 6 展示了 NL-Ansor、 LR-Ansor、 LC-Ansor 和

AL-Ansor 的搜索时间对比。 其中 AL-Ansor 的搜索

时间被拆分为 3 部分:AL-Ansor-base、AL-Ansor-exb
和 AL-Ansor-exr。 AL-Ansor-exb 和 AL-Ansor-exr 分

别表示 AL-Ansor 的自适应静态数据布局策略 AL 所

引入的程序 P 的编译开销和运行开销,因为在搜索

过程中无论选取哪一种布局策略,都要生成 P 并对

其进行编译和运行,这一点通过对比图 4 和图 5 可

以看出。 但这一开销只会发生在自适应策略选择函

数返回策略 NL 的搜索轮次;对于返回策略 LR 和策

略 LC 的搜索轮次,程序 P 本就包含在程序 X 之中,
因此不会产生额外的编译开销和运行开销。 AL-
Ansor-base 所示的时间则为把这部分开销去掉的时

间。

图 6　 NL-Ansor、LR-Ansor、LC-Ansor 和 AL-Ansor

的搜索时间对比

从图 6 可以观察到以下现象:
(1)AL-Ansor-base 在 10 个任务上的搜索时间

相较于 NL-Ansor、LR-Ansor 和 LC-Ansor 平均提升了

13. 86% ~18. 24% 。 这些主要来自于布局变换后的
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程序 X 的编译和运行时间提升,而程序 X 是采样程

序 A 经过静态数据布局变换得到的,这表明策略 AL
下决定采样质量的性能预测模型 C 要优于其他单

一策略。
(2)相较于 AL-Ansor-base,在每个搜索轮次引

入对程序 P 的评估(AL-Ansor-exb 和 AL-Ansor-exr)
会带来平均 41. 82% 的时间开销。 如前所述,该部

分开销主要是由策略 NL 所在搜索轮次引入的。 这

部分开销中 87. 67%来自于程序 P 在目标硬件上的

运行过程(AL-Ansor-exr),这是为了估计 P 部署到

目标硬件后的真实运行时间,以在搜索过程中选出

最优的布局后程序 P∗。 AL-Ansor-exr 的开销可以根

据需要去调整:如果希望对程序 P 的评估尽可能准

确,则可以将这部分时间延长;如果希望整个搜索过

程快一些,则可以将部分时间适当缩短。
(3)在 10 个任务上,相较于 NL-Ansor、LR-Ansor

和 LC-Ansor,AL-Ansor 平均上有 15. 95% ~ 22. 17%
的搜索时间开销。 但是,由于 AL-Ansor 内的静态数

据布局策略是自适应选择的,而 Ansor 中无法预先

确定哪一种策略下能找到当前任务的最优张量程

序。 所以,为了能找到最优的张量程序,Ansor 需要

尝试每一种策略。 从这个角度看,AL-Ansor 的搜索

时间相较于 Ansor 平均会有 2. 5 倍的搜索时间提升。
总体来看,AL-Ansor 在搜索时间上仍然是优于

最优静态数据布局策略未知的 Ansor 的。 虽然相较

于确定采用某一种静态数据布局策略的 Ansor(NL-
Ansor、LR-Ansor 或 LC-Ansor),AL-Ansor 会有一定

的搜索时间开销。 但是,对于一个确定的任务而言,
搜索过程往往是一次性的,而搜索得到的最优张量

程序在部署到目标硬件后则会反复运行使用。 因此

部署后运行时间的提升更为关键,部署前搜索时间

的少量开销是可以接受的。 下面将分析 4 种自动生

成框架得到的最优张量程序运行时间。
4. 3　 最优程序运行时间对比

图 7 中依次展示了由 NL-Ansor、 LR-Ansor 和

AL-Ansor 搜索出的最优张量程序 X,相对于 LC-An-
sor 搜索出的最优张量程序 Y 的性能提升百分比 y,
即 y 由式(4)得到:

y = timeof(Y,H) - timeof(X,H)
timeof(Y,H) × 100 (4)

图 7　 NL-Ansor、LR-Ansor 和 AL-Ansor 相对于 LC-Ansor

的性能提升

其中 timeof(Y, H)为程序 Y 在硬件 H 上的执行时

间。
在图 7 中,条形图所处方位展示了对应框架采

取策略与 LC 的优劣:位于 x 轴上方表示对应策略

优于策略 LC,位于 x 轴下方则表示劣于策略 LC。
条形图的高度则展示了对应策略与 LC 的差距:高
度越大,表示对应策略所得最优程序与策略 LC 所

得最优程序之间的运行时间绝对值之差越大。 从

图 7中可以得出如下结论。
(1)Ansor 原本支持的 3 种独立策略 NL、LR 和

LC 并没有绝对的优劣之分。 这再一次表明了由用

户预先指定单一的静态数据布局策略是不恰当的。
表 3 展示了 3 种策略的不同优劣排序在任务负载中

均曾出现。

表 3　 3 种策略优劣排序在 T1 ~ T10 上的发生情况

策略优劣排序 所在任务

NL > LR > LC T1, T10
NL > LC > LR T6
LR > NL > LC T2, T7, T8
LR > LC > NL T9
LC > LR > NL T3, T4
LC > NL > LR T5

　 　 　 注: S1 > S2 > S3 表示 S1 优于 S2,同时 S2 优于 S3

(2)策略 NL、策略 LR 和策略 AL 相较于 LC 分

别平均提升了 2. 59% 、4. 13% 和 16. 59% 的性能。
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策略 NL 和策略 LR 相较于策略 LC 其性能平均上有

提升,这一点虽然反直觉,但也进一步印证了在策略

LC 下,搜索空间AA T和优化空间PP T之间的差异对于

张量程序搜索框架的不利影响。
(3)策略 AL 在绝大多数任务上优于其他策略。

只在任务 T4 和 T6 上存在 2 处例外,在 T4 上,策略

AL 相对于 LC 损失了 1. 88%的性能;而在 T6 上,AL
相对于 NL 损失了 1. 31%的性能。 这些微小的损失

可能来自于搜索过程中为了跳出局部最小点的探索

机制,而此过程是随机不可控的。 但值得注意的是,
由此为策略 AL 带来的影响是很小的。 除去这 2 个

异常点,策略 AL 相对于策略 NL 提升了 0. 98% ~
26. 40% (T10 上最小,T2 上最大,见图 8),相对于策

略 LR 提升了 3. 79% ~27. 91% (T4 上最小,T5 上最

大,见图 8),相对于策略 LC 提升了 3. 58% ~ 36. 80%
(T3 上最小,T7 上最大)。

图 8 单独展示了 AL-Ansor 相对于 NL-Ansor 和
LR-Ansor 的性能提升百分比。 在所选的 10 个任务

负载上,策略 AL 相对于 NL 平均提升了 13. 81% ,相
对于 LR 平均提升了 12. 41% 。

图 8　 AL-Ansor 相对于 NL-Ansor 和 LR-Ansor 的性能提升

综合来看,相较于使用单一静态数据布局策略

的 Ansor,采用自适应静态数据布局策略的 AL-An-
sor 框架更加合理和高效。

5　 结 论

本文研究了静态数据布局在深度学习张量程序

自动生成框架中的应用。 发现应用最广泛、前景最

佳的 Ansor 框架存在 2 个问题:(1)只能指定单一的

静态数据布局策略(NL 或 LR 或 LC)进行张量程序

的搜索,而单一布局策略具有非最优问题;(2)对于

专用于静态数据布局的策略 LC,其搜索空间和优化

空间因其中程序的访存特征差别而存在较大差异,
导致性能预测模型不准确的问题。 这些问题都会导

致搜索得到的张量程序仍有较大优化空间。 针对这

些问题,本文提出了自适应的静态数据布局策略 AL
及基于此策略的深度学习张量程序自动生成框架

AL-Ansor。 实验表明,在张量程序搜索过程中,自适

应地使用多种不同的静态数据布局策略,不仅能够

缓解如何选择合适布局策略的难题,也能够减小搜

索空间和优化空间的差异,因此搜索生成的张量程

序具有更好的性能。 这为深度学习的高效部署与应

用带来了广泛的好处。
虽然本文讨论的主要对象是静态数据,目标硬

件平台选取的是 CPU,但对于动态数据或者其他目

标硬件平台(如 GPU、TPU 等),本文所揭示的原理

也是适用的。 另外,本文所提出的自适应策略选择

函数是决定该方法好坏的一个因素,如何选择它仍

是有待研究的课题。
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A deep learning tensor program automatic generation framework
based on adaptive layout of static data

FAN Zhe∗∗∗, NAN Ziyuan∗∗∗, HAO Yifan∗, DU Zidong∗, CHEN Yunji∗∗∗

(∗State Key Laboratory of Computer Architecture, Institute of Computing Technology,
Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190)

(∗∗University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049)
Abstract

How to determine the layout of static / const data is a big challenge faced by tensor program automatic genera-
tion frameworks. Ansor, the most broadly-used and promising framework among them, solves this issue by training
a performance cost model according to a layout strategy specified in advance, then searching the tensor program
with the optimal performance based on the cost model. However, there are two problems: a single strategy cannot
be suitable for all tasks, and the performance cost model is not accurate. In order to solve these problems, AL-An-
sor, a tensor program automatic generation framework based on the adaptive layout (AL) strategy of static data, is
proposed. It adaptively chooses multiple layout strategies during the search process, and trains the performance cost
model according to them. In this way, AL-Ansor can find a tensor program with higher performance. Taking convo-
lutional layers as workloads, this work evaluates Ansor and AL-Ansor in a target server with a 32-core Intel Xeon
CPU. The experimental results show that AL-Ansor improves the execution performance by 13. 81% , 12. 41% ,
and 16. 59% , respectively, on average, compared against Ansor with three specified layout strategies.

Key words: deep learning, tensor program automatic generation framework, layout of static / const data, adap-
tive strategy, performance cost model
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