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摘　要: 随着边缘计算和端侧智能软件的发展, RISC-V 架构因其开源、模块化及低成本优势在学术界和产业界受

到广泛关注. 然而, 将智能软件部署到 RISC-V架构上面临诸多挑战. 智能软件的运行依赖于执行卷积、矩阵乘法、

归一化等基本张量运算的深度学习算子, 一旦算子出现问题, 将直接影响上层大量智能软件的执行效率、准确性

和可靠性, 因此算子质量的评估至关重要. 现有算子测试方法主要针对 x86 架构, 难以刻画不同计算复杂度对

RISC-V 架构下受限内存、功耗与系统资源使用行为的影响差异. 为此, 提出 RIVdoo, 一种面向 RISC-V 架构的深

度学习算子质量评估方法. RIVdoo 通过基于算子输入空间复杂度的分组策略系统性地覆盖不同计算负载, 结合多

维度指标评估精度、执行效率、内存占用及系统开销, 并引入复杂度放大系数的差分测试机制, 有效识别性能异

常及架构适配问题. 在覆盖计算密集型、内存密集型和轻量型的 47 个算子的实验中, RIVdoo 揭示了不同算子库

和优化策略在 RISC-V 架构下呈现出的显著性能权衡与适配差异: TFLite以 1.5–2倍内存开销换取 30%–50%速度

提升的策略在资源受限场景下面临内存瓶颈; TVM的动态存储调度因 RISC-V有限的 TLB和缓存容量导致缺页

率比 TFLite高 60%–150%; RVV向量化在部分算子和低复杂度场景下因软件模拟和启动开销导致性能劣化, 说明

现有优化策略缺乏对 RISC-V平台特性的针对性设计. 实验结果表明, 不同算子实现和优化策略在 RISC-V 架构下

的运行行为具有明显的复杂度相关特征, 仅依赖输出正确性验证难以全面反映其真实部署表现. RIVdoo 为面向

RISC-V 架构的算子适配性分析与优化提供了一种系统化的评估手段.
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Abstract:  With  the  rapid  development  of  edge  computing  and  intelligent  end-side  software,  the  RISC-V  architecture  attracts  increasing
attention  in  both  academia  and  industry  due  to  its  open-source,  modular,  and  low-cost  characteristics.  However,  deploying  intelligent
software  on  the  RISC-V  architecture  presents  significant  challenges.  The  execution  of  intelligent  software  relies  on  deep  learning  operators,
such  as  convolution,  matrix  multiplication,  and  normalization.  Once  defects  occur  in  these  operators,  the  execution  efficiency,  accuracy,
and  reliability  of  a  large  number  of  upper-layer  intelligent  applications  are  directly  affected,  making  operator  quality  evaluation  critically
important.  Existing  operator  testing  methods  are  primarily  designed  for  x86  architectures  and  have  difficulty  characterizing  the  impact  of
varying  computational  complexity  on  RISC-V  platforms  under  constraints  such  as  limited  memory  capacity,  power  consumption,  and
system  resources.  To  address  this  issue,  this  study  proposes  RIVdoo,  a  deep  learning  operator  testing  method  tailored  for  the  RISC-V
architecture.  RIVdoo  systematically  covers  different  computational  workloads  through  a  grouping  strategy  based  on  operator  input-space
complexity,  evaluates  accuracy,  execution  efficiency,  memory  usage,  and  system  overhead  using  multidimensional  metrics,  and  introduces  a
differential  testing  mechanism  with  complexity  amplification  factors  to  effectively  identify  performance  anomalies  and  architectural
adaptation  issues.  Experiments  covering  47  operators  across  compute-intensive,  memory-intensive,  and  lightweight  categories  demonstrate
that  RIVdoo  reveals  significant  performance  trade-offs  and  adaptation  differences  among  existing  operator  libraries  and  optimization
strategies  on  the  RISC-V  architecture.  Specifically,  TFLite  trades  1.5×–2×  memory  overhead  for  30%–50%  performance  improvement,
which  leads  to  memory  bottlenecks  in  resource-constrained  scenarios;  TVM’s  dynamic  storage  scheduling  incurs  60%–150%  higher  page
fault  rates  than  TFLite  due  to  the  limited  TLB  and  cache  capacity  of  RISC-V;  RVV  vectorization  causes  performance  degradation  for
certain  operators  and  low-complexity  workloads  because  of  software  emulation  and  startup  overhead,  indicating  that  existing  optimization
strategies  lack  targeted  design  for  RISC-V  platform  characteristics.  The  results  demonstrate  that  the  runtime  behavior  of  different  operator
implementations  and  optimization  strategies  on  the  RIVdoo  architecture  exhibits  strong  complexity-dependent  characteristics,  and  that
output  correctness  alone  is  insufficient  to  reflect  real  deployment  performance.  RISC-V  provides  a  systematic  evaluation  methodology  for
operator adaptability analysis and optimization on RISC-V platforms.
Key words:  deep learning operator; differential testing; RISC-V; operator deployment

RISC-V架构是一种基于精简指令集 (RISC)思想的开源指令集架构, 随着 RISC-V架构在边缘计算和物联网

领域的快速发展, 其模块化设计、可扩展性和成本优势正逐渐获得学术界与产业界的广泛关注 [1,2]. 特别是在资源

受限的嵌入式场景中, RISC-V架构凭借低成本和灵活性, 为复杂软件的高效部署提供了新的可能性 [3]. 与此同时,
基于深度学习模型的复杂软件在视觉识别、语音处理和智能控制等领域的广泛应用 [4], 使得在基于 RISC-V架构

的平台上部署神经网络模型成为亟需解决的问题 [5,6].
然而, 深度学习模型的执行高度依赖底层算子库的性能与稳定性, 算子是实现特定张量运算的基本功能单元,

例如卷积 (Conv2D)、矩阵乘法 (MatMul)、归一化 (BatchNorm)等 [7,8]. 模型的执行过程是由大量算子按计算图依

次调用完成的, 因此算子的性能、精度与稳定性直接决定了整个模型在目标平台上的运行质量 [9,10]. 若算子实现存

在性能瓶颈或资源利用低效, 则即便模型结构先进, 也难以在硬件上获得预期效果. 当前主流算子库 (如 TVM、

TensorFlow lite (TFLite)等)主要面向 x86与 ARM架构进行优化, 对 RISC-V架构的支持尚不完善, 其在算子层面

的执行性能、资源利用效率以及运行稳定性仍存在诸多未知因素. 因此, 针对 RISC-V 架构的算子测试与质量评

估成为构建可用深度学习生态的基础性问题.
与成熟的 x86和 ARM生态相比, RISC-V架构上的算子部署面临若干独特挑战. 首先, RISC-V架构在编译器

优化、运行时库支持以及硬件加速单元方面尚处于发展阶段, 可能导致算子实际性能与理论预期存在显著差距 [11].
其次, RISC-V架构通常运行在内存容量有限、功耗约束严格以及散热能力不足的环境中, 使得算子执行效率不仅

影响计算性能, 也直接关系到系统稳定性与寿命 [12,13]. 此外, RISC-V架构上的部署多依赖静态交叉编译方式, 虽然

简化了依赖管理, 但增加了移植复杂度并可能引入新的性能损失 [14−16].
这些 RISC-V架构的独特挑战使得传统的深度学习算子测试方法暴露出两个关键局限性. 针对资源约束和热

管理挑战, 现有算子测试方法采用统一的参数配置策略, 无法区分不同运算复杂度对有限内存、功耗预算和散热

能力的差异化影响, 缺乏系统性的输入空间划分来识别复杂度相关的资源利用模式和热行为变化. 针对编译优化

不足和架构特性差异挑战, 现有算子测试方法主要围绕 x86 和 ARM 架构开展研究, 其测试指标主要关注通用性

能问题, 而对 RISC-V架构特有的约束 (如精简指令集效率、静态编译代码膨胀、缓存层级限制等)缺乏针对性评

估维度, 无法有效识别这些架构特有因素导致的算子质量问题.
针对上述问题, 本文提出一种面向 RISC-V架构的深度学习算子质量评估方法 RIVdoo. 针对资源约束环境下
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的复杂度敏感性问题, RIVdoo设计了基于运算复杂度的输入空间分组策略, 通过系统性地覆盖从轻负载到高负载

的不同计算场景, 能够精确识别算子在各种工作负载下对有限内存、功耗预算和散热能力的差异化影响, 从而揭

示传统统一测试方法无法发现的资源利用规律和性能临界点. 针对 RISC-V架构带来的特性差异问题, RIVdoo构
建了多维度测试分析体系, 从精度、执行效率、内存占用和系统调用开销等层面全面评估算子在 RISC-V架构的

适配质量, 并通过基于四分位距 (interquartile range, IQR)的复杂度放大系数的差分测试方法, 对不同复杂度下度

量指标的变化模式进行统计分析, 有效识别算子实现的性能异常及架构适配问题. 通过上述 3大模块的协同作用,
RIVdoo 实现了在资源受限、架构特有约束下对深度学习算子复杂度敏感性与软硬件交互行为的系统性评估, 为
算子优化和平台调优提供了量化依据.

为了验证 RIVdoo方法在 RISC-V架构深度学习算子测试中的有效性, 本文针对 47个深度学习算子开展大规

模测试, 覆盖计算密集型、内存密集型和轻量型这 3种主要计算模式, 能够充分反映深度学习模型在不同资源需

求和计算特征下的表现. 实验结果表明, RIVdoo在实验中系统性地揭示了不同算子库与优化策略在 RISC-V平台

上的行为差异与性能权衡特征: TFLite 的预编译策略在 RISC-V 平台上相比 TVM 具有 30%–50% 的速度优势但

以 1.5–2 倍的内存开销为代价, TVM 的动态存储调度策略在归约类算子 (Softmax、Mean) 上因 RISC-V 有限的

TLB (32–64项)和缓存容量 (2 MB L2)导致缺页率比 TFLite高 60%–150%, RVV向量化优化在计算密集型算子

(Conv2D、MatMul)的高复杂度场景下性能提升 30%–50%, 但在除法、取模等缺乏硬件加速支持的算子以及低复

杂度场景下因软件模拟开销和向量化启动成本反而导致性能下降 10%–30%, 以及 TVM 的频繁小块内存分配机

制在低复杂度场景下导致系统调用开销占比超过 30%. 上述结果从执行效率、内存占用、存储访问和系统行为等

多个维度, 揭示了算子在 RISC-V架构上的资源敏感性特征与平台相关的行为差异, 同时验证了 RIVdoo能够在无

需依赖运行时反馈的条件下, 有效识别传统精度验证方法难以暴露的效率、内存与系统层面的潜在适配风险, 为
算子优化和平台调优提供了可复现、可量化的实验依据.

综上所述, 本文的主要贡献总结如下.
(1) 提出面向 RISC-V 架构的深度学习算子测试理论, 实现对不同工作负载下资源利用模式和性能临界点的

量化评估, 并通过多维度指标体系和复杂度放大系数差分测试, 系统性地揭示算子在 RISC-V 架构下可能呈现的

异常行为模式与潜在适配问题.
(2) 基于 TVM和 TFLite框架开发了 RIVdoo测试工具 (https://github.com/yanyanyyy720/OperatorTestForRiscv),

实现了算子在高、中、低复杂度场景下的自动化测试生成、性能监控和差分分析, 能够有效支持算子库在 RISC-V
架构上的适配性评估.

(3) 开展大规模算子测试实验, 覆盖多类深度学习算子和不同参数配置, 从执行效率、内存峰值、缺页率及系

统开销等角度, 系统刻画算子在 RISC-V 架构上的平台相关行为特征与资源敏感性规律, 为算子优化与平台调优

提供可靠的数据依据.
本研究不仅为 RISC-V架构上深度学习生态的健康发展提供了专门化的测试和评估工具, 更为新兴指令集架

构上的智能软件质量保证建立了系统性的方法论基础, 在推动开源硬件生态与人工智能技术融合发展方面具有重

要理论价值和实践意义.
本文第 1 节回顾深度学习算子测试相关工作和 RISC-V 算子部署研究背景. 第 2 节详细阐述提出的面向

RISC-V架构的深度学习算子测试方法 RIVdoo. 第 3节介绍实验设计方案, 包括测试算子选择、参数分组策略和

评估指标体系. 第 4节展示并分析实验结果, 重点讨论 RISC-V架构特有的算子性能特征和资源利用模式. 第 5节
总结全文并展望未来研究方向.

 1   相关工作和研究背景

 1.1   深度学习算子测试

深度学习算子是构成神经网络计算图的基础数学运算单元, 包括卷积运算、矩阵乘法、池化操作、激活函数、
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批归一化等核心计算模块 [17]. 这些算子不仅决定了神经网络的计算语义, 更直接影响模型的训练收敛性和推理准

确性 [18]. 深度学习算子测试是指对这些基础运算单元进行功能正确性、数值精度和跨平台一致性验证的系统性

方法 [19]. 与传统软件测试不同, 深度学习算子测试面临独特的技术挑战: 首先是测试预言问题, 即缺乏明确的预期

输出作为算子计算正确性的判断标准 [20]; 其次是数值精度问题, 深度学习计算涉及大规模张量运算、多层网络的

链式求导和复杂的数值优化过程, 这些计算特有的高维度、长序列和深层级联特性使得浮点误差在网络传播过程

中呈指数级放大, 微小的算子实现差异可能在经过多次迭代和层级传递后导致模型收敛失败或推理结果的显著偏

差 [21]; 再次是输入空间的组合爆炸问题, 张量维度、数值范围和参数配置的排列组合使得穷举测试在计算上不可

行 [22,23]. 深度学习算子中的错误会通过上层网络的运算进一步被传播放大, 导致模型训练失败或推理结果错误, 最
终造成上层智能软件系统功能异常、业务逻辑紊乱和服务质量恶化, 严重时甚至可能引发系统崩溃或安全事故,
对依赖人工智能技术的现代软件生态造成连锁性损害 [24,25].

现有的深度学习算子测试方法主要围绕差分模糊测试来开展. 如图 1所示, 典型的深度学习算子测试工作流

程包含从测试输入生成到结果验证的完整技术体系 [17,21]. 具体而言, 张量形状初始化与种子集收集为算子测试提

供了符合规范约束的输入基础, 负责根据算子接口规范生成有效的张量维度配置和初始数据样本; 测试语料生成

与变异方法应用通过智能化的输入扩展策略系统性地探索算子的输入空间, 采用覆盖率引导的模糊测试等方法最

大化测试覆盖率; 算子执行阶段实现了跨框架、跨硬件的一致性验证, 为后续验证算子在不同计算环境下的行为

一致性分析提供了实验数据; 精度评估与差分测试构建了多层次的正确性判断体系, 通过相对误差分析等方式解

决测试预言问题. 这一完整的测试流程体现了现代深度学习算子测试的核心方法论, 其中每个环节都针对深度学

习算子测试的特定挑战提供了专门化的解决方案, 共同构成了保障深度学习框架质量的重要技术基础.
 
 

引导

差分测试 最大误差

初始化

张量形状

张量 算子精度

种子集 测试语料 变异方法 算子执行 算子实例

输入精度

待测深度学习算子

其他计算参数 深度学习算子 测试输入

计算平台

引导

CPU

图 1　深度学习算子的一般测试流程
 

张量形状初始化作为算子测试的起始环节, 承担着根据算子输入规范生成符合约束条件的张量维度配置的重

要任务. 现有方法采用基于约束求解的生成策略, 通过分析算子的应用程序接口文档和实现代码, 自动推导出满足

维度兼容性要求的张量形状组合 [22]; 这一环节需要处理动态形状推导、多输入张量的维度匹配和边界条件覆盖

等复杂问题. 特别是对于支持广播机制的算子, 形状初始化过程必须考虑不同维度张量之间的广播规则, 确保生成

的测试用例能够触发算子的各种执行路径 [23,26].
种子集收集环节通过多种策略获取具有代表性的输入数据, 为后续测试语料的生成奠定了重要基础. 现有方

法主要依赖随机采样和人工构造的方式来收集种子数据 [27,28], 同时结合历史测试数据中的错误模式来指导种子选

择策略 [29,30].
测试语料生成是整个算子测试流程的核心环节, 负责基于收集的种子数据产生大规模、多样化的测试输入.

张量模糊测试方法采用近似最近邻等引导算法实现覆盖率引导的模糊测试, 通过维护覆盖率等反馈机制来优化输
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入生成策略 [23]; 梯度模糊测试利用反向传播等算法计算的梯度等反馈信息生成对抗性扰动, 专门用于测试算子在

边界条件下的数值稳定性 [8]; 基于变形关系的测试方法通过数学等价变换生成满足特定性质的测试用例, 这种方

法特别适用于具有明确数学定义的算子测试 [21]. 变异方法应用环节通过系统性的输入变换操作扩展测试用例的

覆盖范围, 是提升算子测试效果的关键技术. 现有方法采用张量形状变异、数值范围修改、边界值测试、类型转

换、内存布局变化和组合变换等策略来系统性地探索输入参数空间 [9].
算子执行环节负责在多种计算环境中运行测试用例并收集执行结果, 是验证算子跨平台一致性的重要阶段.

现有方法支持跨框架验证能力, 能够在 TensorFlow、PyTorch等主流深度学习框架上并行执行相同测试用例, 通
过对比不同框架的执行结果来发现实现差异和潜在错误 [31,32]. 精度评估是验证算子数值正确性的关键环节, 现有

方法建立了多维度的精度指标评估体系, 包括统计误差分布特征分析、变形关系违反检测和形式化验证技术的应

用 [21]. 差分测试作为算子测试流程的核心验证手段, 通过比较不同实现或不同配置下的算子执行结果来识别潜在

的功能异常和实现不一致性. 现有方法一般通过跨框架的输出差异分析来检测算子的实现不一致性和兼容性问题 [32].
然而, 现有算子测试方法主要针对资源丰富的 x86和 ARM架构设计, 在面对 RISC-V等新兴架构时暴露出明

显的局限性.

 1.2   面向 RISC-V 架构的深度学习算子部署

RISC-V架构作为开源指令集架构, 凭借其模块化设计、可扩展性和无专利限制等优势, 正在成为边缘计算和

物联网领域的重要选择 [33]. 然而, 在 RISC-V 架构上部署深度学习算子面临着与成熟 x86 和 ARM 生态系统截然

不同的技术挑战和部署要求. 深度学习算子在 RISC-V 架构上的部署不仅需要解决基本的功能移植问题, 更需要

应对指令集差异、编译工具链不成熟、硬件资源限制和性能优化等多方面的技术难题.
在 RISC-V架构上部署深度学习算子通常采用静态交叉编译的方式, 这一部署流程与传统架构存在显著差异.

首先, 算子源代码需要通过 RISC-V工具链进行交叉编译, 将针对 x86或 ARM架构编写的算子代码转换为 RISC-V
机器码. 由于 RISC-V 生态系统的相对不成熟, 这一过程经常遇到编译器优化不足、运行时库缺失和依赖项不兼

容等问题 [34]. 其次, 编译生成的可执行文件需要进行静态链接, 将所有依赖库打包到单一的可执行文件中, 以避免

运行时的动态链接问题. 这种静态编译方式虽然简化了部署复杂度, 但也带来了代码体积膨胀、内存占用增加和

优化机会减少等副作用 [35]. 算子部署过程中还需要考虑 RISC-V架构的多种配置变体对部署策略的影响. RISC-V
指令集采用模块化设计, 基础指令集 RV32I/RV64I可以通过添加扩展模块 (如M扩展用于乘除法、F扩展用于单

精度浮点、D扩展用于双精度浮点、V扩展用于向量操作等)来增强功能 [36]. 不同的 RISC-V实现可能支持不同

的扩展组合, 这要求算子部署时必须根据目标硬件的具体配置选择合适的编译选项和优化策略. 特别是对于数值

密集型的深度学习算子, 浮点扩展和向量扩展的支持情况直接影响算子的性能表现和实现方式.
RISC-V 架构的精简指令集设计理念对深度学习算子的功能实现和性能表现产生了深远影响. 在功能层面,

RISC-V采用固定长度的简单指令, 复杂的数学运算需要通过多条基础指令的组合来实现. 深度学习中常见的矩阵

乘法、卷积运算等计算密集型操作需要执行更多的指令才能完成相同的计算任务 [37], 这不仅影响执行效率, 也增

加了指令缓存的压力. 浮点运算支持的差异进一步影响算子功能, RISC-V的浮点扩展在处理特殊数值和舍入模式

时的行为可能与其他架构不完全一致, 影响深度学习算子的数值精度和结果一致性 [38].
在性能层面, RISC-V架构的内存层次结构对算子性能具有决定性影响. 典型的 RISC-V处理器采用相对简单

的缓存层次结构, L1缓存容量通常在数十 KB级别, L2缓存容量在数百 KB到数MB范围内, 远小于现代 x86和
ARM 处理器的多级缓存体系 [39]. 深度学习算子中的大规模张量操作对内存带宽和缓存效率要求极高, 有限的缓

存容量可能导致频繁的缓存未命中, 严重影响算子执行性能 [40]. 同时, RISC-V处理器通常采用相对简单的流水线

设计, 分支预测和乱序执行能力有限 [41,42], 在处理具有复杂控制流的算子时可能成为性能瓶颈.
总体而言, RISC-V架构的深度学习算子部署是一个涉及指令集特性、编译优化、资源管理和性能调优等多

个方面的复杂系统工程. 成功的算子部署不仅需要解决基本的功能移植问题, 更需要针对 RISC-V 架构的独特特

征进行深度优化和适配. 这些挑战使得传统的深度学习算子测试方法在 RISC-V 架构上暴露出明显的局限性, 迫
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切需要发展专门化的测试方法来确保算子在新兴指令集架构上的可靠运行.

 2   RIVdoo: 面向 RISC-V 架构的深度学习算子测试方法

 2.1   方法概述

图 2 展示了 RIVdoo 的整体技术架构和测试流程. 该方法从深度学习算子的计算参数出发, 通过系统性的复

杂度分层策略生成涵盖高、中、低这 3个复杂度层级的测试用例, 每个层级对应不同的 RISC-V架构资源挑战模

式. 在测试执行阶段, RIVdoo采用差分测试机制, 同时在 TVM[43]和 TFLite[44]两个主流算子库环境下运行相同的测

试用例, 并从精度、效率、内存和系统这 4 个层面全面采集算子在 RISC-V 架构上的性能表现数据. 基于上述技

术架构, 本文在第 2.2节详细阐述基于输入空间复杂度分组的测试生成策略, 在第 2.3节深入分析面向 RISC-V架

构的多维度测试分析方法, 在第 2.4节介绍基于复杂度放大系数的差分测试机制.
  

高通道数 大空间维度

张量数据

中等
通道数

中等
空间维度

计算参数
小通道数 小空间维度
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图 2　RIVdoo的测试流程
 

 2.2   基于输入空间复杂度分组的测试生成

传统深度学习算子测试方法通常采用固定参数配置或随机采样策略, 无法有效识别不同计算负载对资源受

限 RISC-V 架构的差异化影响. 仅评估轻负载场景的性能表现难以预测重负载场景的资源瓶颈, 而仅评估重负载

测试可能掩盖轻负载场景的效率问题. 为全面反映深度学习算子在不同计算负载下的性能表现, RIVdoo设计了一

种基于输入参数复杂度的分组策略. 该策略的核心思想是: 算子的计算量、内存占用与访存开销由关键输入参数

共同决定, 而这些参数在特定硬件资源约束下会引起显著的性能差异. 因此, RIVdoo从理论层面对参数规模与硬

件资源消耗之间的关系进行分析, 确定参数的高、中、低复杂度区间, 并据此生成不同计算负载的测试配置. 这种

设计既能在有限测试成本下覆盖多层次计算场景, 又能保持在不同算子与平台上的可扩展性和可复现性.
 2.2.1    分组依据

P k p1, p2, . . . , pk

C(P) = α ·
k∏

i=1

pi α P P′ P′ P

p′i ⩾ pi i

深度学习算子的计算复杂度源于多个关键参数的交互组合效应, 这些参数在 RISC-V平台的资源约束环境下

产生显著不同的性能挑战模式. 设算子的参数配置    涉及    个关键参数   , 其计算复杂度可表示为

, 其中   为与算子类型相关的常数. 对于两个参数配置   和  , 若   的每个参数均不小于   对应参

数, 即   对所有   成立, 则有: 

C (P′)
C (P)

=

k∏
i=1

p′i
pi
⩾ 1.
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C(P′) ⩾C(P)因此  , 这表明参数增长与计算复杂度增长之间存在严格的单调递增关系. 这种累乘效应使得即使

单个参数适度增长, 多个参数协同变化也能产生指数级的复杂度提升.
在 RISC-V 平台的资源约束环境下, 这些参数的不同取值区间会产生显著差异的性能挑战模式. 因此, 在每个

参数维度上可以独立地定义高、中、低复杂度区间, 且该划分在理论上与算子复杂度增长趋势一致.

S T S T ⩽CL2 CL2

S T >CL2

S T

算子在实际硬件平台上的性能变化主要受 3类资源限制因素共同决定: 计算能力、缓存容量与内存带宽. 当

输入参数逐步增大时, 算子的执行时间会经历 3 个阶段: 计算受限、缓存溢出与带宽受限, 不同阶段之间的跃迁

点, 即构成高、中、低复杂度区间的临界边界. 首先, 计算饱和点反映了算子乘加操作量接近 CPU峰值算力的区

间, 当参数规模较小, CPU能够在缓存命中率高的情况下维持线性加速, 此时性能主要由计算复杂度决定, 当参数

进一步增大, 乘加次数接近处理器吞吐极限, 计算速率开始下降, 进入计算饱和阶段. 其次, 缓存驻留边界由 L2缓

存容量决定, 设单次前向传播的特征张量大小为  , 若   (其中   为 L2缓存容量), 所有数据均可缓存, 访

存延迟最小; 当   时, 部分数据需要反复在主存与缓存之间调度, 访存延迟显著上升, 性能出现“阶跃”式变

化. 此外, 带宽受限区对应数据吞吐量超过内存带宽上限的位置, 当算子需读写的数据量   超过带宽可支持范围

时, 内存访问成为主要瓶颈, 算子执行时间呈非线性增长. 因此, 性能变化在“完全缓存可驻留→部分缓存溢出→频

繁带宽竞争”这 3个阶段间形成明显的拐点.
基于上述分析, 我们在每个参数维度上定义 3档复杂度区间, 使其临界点与性能跃迁位置一一对应: 低复杂度

区对应参数取值使得算子数据完全驻留于缓存内, 计算量远低于 CPU峰值, 性能近似线性; 中复杂度区对应部分

数据溢出缓存, 但尚未达到带宽瓶颈, 访存开销开始主导, 性能随参数缓慢下降; 高复杂度区对应参数进一步增长

导致缓存频繁置换、主存带宽饱和, 执行时间曲线出现明显拐点.

inC/outC

以本文实验平台 (8 GB内存、四核 1.5 GHz RISC-V CPU、2 MB L2缓存)为例进行具体说明. 当 batch 从 2
增至 4时, 计算量虽翻倍但仍处缓存可控范围; 当超过 8时, 中间张量规模超过 L2容量的两倍, 需频繁访问主存,
性能急剧下降, 因而 [1, 2)、[2, 4)、[4, 8) 可合理定义为低、中、高复杂度区. 对于通道数 ( ), 当值小于

64时, 单层特征图仅占用约 256 KB内存, 可完全缓存; 当增加至 128–256时, 占用约 0.5–1 MB, 已接近 L2缓存上

限的一半, 访存延迟显著上升; 超过 256后溢出频繁、带宽占用迅速增大, 因此定义区间 [8, 64)、[64, 256)、[256,
512). 对于空间维度 (H/W), 在 32×32 以下时计算稳定, 扩展至 56×56 时单张特征图近 1 MB, 达到缓存临界; 至
112×112时超出缓存两倍, 主存访问成为主要瓶颈, 因而采用 [8, 28)、[28, 56)、[56, 112)划分.

这些临界点均由硬件资源约束推导而来, 并在实测中对应算子性能曲线的突变位置. 因此, 不同参数的高、中、

低分组既符合计算复杂度的单调递增规律, 又准确反映了硬件资源利用的分层边界. 当多参数共同作用于算子时,
其整体复杂度划分自然继承单参数划分的合理性, 实现了理论与实验的一致. 对于不同硬件平台, 只需根据其缓存

容量和内存带宽重新计算相应的临界点位置, 即可获得适配该平台的分组方案.
 2.2.2    分组设计

RIVdoo采用基于区间约束的参数空间分组方法, 将关键参数维度抽象为可复用的参数池并对参数空间进行

分组, 每个参数池包含低、中、高这 3个复杂度区间. 不同算子往往涉及相同类型的参数维度, 例如批量维度、通

道维度和空间维度在卷积算子、池化算子以及大多数逐元素算子中普遍存在. 通过将这些共性参数抽象为统一的

参数池, 不同算子可以直接复用相同的参数区间定义, 避免了为每个算子单独设计参数空间的重复工作, 提升了本

方法的可复用性.
表 1展示了 RIVdoo定义的核心参数池及其复杂度区间划分. 部分参数维度 (如批量、通道、空间维度)定义

了多个版本的参数池, 这是由不同算子的计算特性差异决定的. 例如, 卷积算子由于涉及输入输出通道的乘积计

算, 采用标准批量 [1, 2)、[2, 4)、[4, 8)即可触发 3个资源压力阶段; 而计算简单的逐元素运算算子 (如 ReLU、Add)
数据规模较小, 需要采用扩展批量 [1, 2)、[2, 8)、[8, 16)才能达到相同的缓存溢出和带宽饱和效果. 这种差异化设

计确保不同算子在各自的低、中、高复杂度配置下, 实际触发的硬件资源压力保持在相同的量级范围内.
表 2 展示了各算子如何从参数池中选择并组合参数, 以及不同参数组合对 RISC-V 平台资源的压力特征. 以
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Conv2D算子为例, 其使用标准批量、标准通道 (输入输出)、标准空间以及 Conv2D卷积核的组合. 通过这种参数

选择和组合策略, 每个算子都能够获得与其计算特性相匹配的复杂度配置, 同时不同算子之间又保持了统一的复

杂度层级体系.
  

表 1　主要参数的区复杂度区间分组配置
 

参数类别 参数名称 低复杂度 中复杂度 高复杂度

批量维度
(batch)

标准批量 [1, 2) [2, 4) [4, 8)
扩展批量 [1, 2) [2, 8) [8, 16)
大批量 [1, 128) [128, 512) [512, 2 048)

通道维度

标准输入通道 (inC) [8, 64) [64, 128) [128, 256)
扩展输出通道 (outC) [8, 64) [64, 256) [256, 512)

宽范围通道 (C) [1, 32) [32, 256) [256, 512)

空间维度
(H, W)

标准空间 [8, 28) [28, 56) [56, 112)
扩展空间 [8, 32) [32, 112) [112, 224)

核尺寸
(kernel size)

卷积核 [1, 3) [1, 3) [3, 5)
池化核 [2, 3) [3, 5) [5, 7)

步长 (stride) 步长 [1, 2) [2, 3) [3, 4)

特征维度
标准特征维度 (in_dim, out_dim) [64, 512) [512, 2 048) [2 048, 4 096)
扩展特征维度 (feature_dim) [64, 512) [512, 4 096) [4 096, 8 192)

矩阵维度
矩阵行列维度 (M, N) [32, 256) [256, 1 024) [1 024, 2 048)
矩阵内积维度 (K) [32, 128) [128, 1 024) [1 024, 2 048)

 
  

表 2　算子和参数映射关系
 

算子类别 算子列表 涉及参数

卷积类

Conv2D batch, inC, outC, H, W, kernel

DepthwiseConv2D batch, C, H, W, kernel,
depth_multiplier

池化类 AvgPool2D, MaxPool2D batch, C, H, W, kernel, stride
全连接类 Dense, FullyConnected batch, in_dim, out_dim
矩阵运算类 MatMul M, K, N
归一化类 BatchNorm, L2Normalization batch, C, H, W

归约类
Softmax, LogSoftmax batch, feature_dim

Mean, Sum batch, C, H, W
激活类 ReLU, ReLU6, ELU, LeakyReLU, HardSwish, Logistic, Tanh, PReLU batch, C, H, W

逐元素二元运算类 Add, Sub, Mul, Div, Maximum, Minimum, SquaredDifference, BiasAdd batch, C, H, W
逐元素一元运算类 Abs, Ceil, Floor, Round, Neg, Cos, Sin, Exp, Log, Sqrt, Rsqrt, Square batch, C, H, W

逻辑运算类
Equal, NotEqual, Greater, GreaterEqual, Less, LessEqual, LogicalAnd,

LogicalOr, LogicalNot batch, C, H, W

张量操作类
Concatenation, ExpandDims, Pad, Cast batch, C, H, W

Reshape batch, total_elements
 

基于参数池的设计使得 RIVdoo 具有良好的算子扩展能力. 当需要测试新的算子时, 首先识别该算子涉及的

参数维度类型, 然后从表 1的参数池中选择对应的参数区间, 最后组合生成低、中、高这 3个复杂度配置. 由于参

数池的设计基于硬件约束的理论分析, 任何使用这些参数的算子组合都能够保证明显的复杂度梯度, 无需针对每

个新算子重新验证分组有效性.
考虑到 RISC-V 平台的性能表现对参数配置具有高度敏感性, 即使在同一复杂度区间内, 不同的具体参数值

也可能触发截然不同的性能模式和资源利用模式. 因此, 在确定各复杂度层级的参数区间后, RIVdoo在每个区间

内采用随机采样策略生成具体的测试参数配置. 通过随机采样策略, RIVdoo能够有效避免固定参数配置可能引入
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的测试偏差, 确保在每个复杂度层级内获得具有统计代表性的性能评估结果. 同时, 该策略能够发现区间边界附近

的性能突变现象, 识别可能导致 RISC-V 平台性能急剧变化的临界参数配置, 为算子优化和平台调优提供精确的

参数敏感性分析数据. 此外, RIVdoo还能够模拟真实深度学习应用中算子参数的多样性分布特征, 使得测试结果

具备更好的泛化性和实用指导价值, 避免因参数配置过于规整而产生的性能评估失真问题.

 2.3   面向 RISC-V 架构的多维度测试分析

RIVdoo将影响深度学习算子在基于 RISC-V架构的平台上运行质量的因素映射到软硬结合的多个核心层面.
现有的深度学习算子测试方法主要通过验证算子输出与预期结果的一致性来判断质量, 这种功能正确性测试仅从

纯软件视角考虑算子实现的逻辑正确性, 无法识别算子与特定硬件架构交互过程中的适配问题. RISC-V作为新兴

的精简指令集架构, 在编译工具链成熟度、指令集优化程度、内存管理机制和系统调用处理等方面都与成熟的

x86和 ARM架构存在显著差异, 这些差异会在软硬件交互的多个层面影响算子运行质量, 而传统的单一功能测试

无法全面评估这些潜在问题.
为全面评估深度学习算子在 RISC-V 平台上的表现, RIVdoo 构建了涵盖精度、效率、内存和系统这 4 个层

面的度量指标体系: 精度层面度量对应 RISC-V在编译工具链和运行环境方面的特殊性, 通过评估算子输出正确

性和执行稳定性来保障评估基础的可靠性; 效率层面度量对应 RISC-V精简指令集特征, 从指令级微观角度评估

算子在基础指令层面的适配质量; 内存层面度量对应 RISC-V的内存容量限制和简化内存管理机制, 从存储子系

统角度评估算子的资源利用效率; 系统层面度量对应 RISC-V在多核协调和系统调用处理方面的简化特征, 从操

作系统级宏观角度评估算子的系统协调能力. 这 4个层面具有高度互补性和完整性, 覆盖了从纯软件逻辑到软硬

件交互的完整评估链条, 相互独立又相互补充, 避免了传统单一功能测试的评估盲区, 这些指标从不同维度刻画算

子在 RISC-V架构下的适配质量, 为后续的差分测试分析提供多元化的量化基础.
 2.3.1    精度层面

精度层面度量主要评估算子在 RISC-V 架构上的数值计算正确性表现, 重点关注交叉编译、静态链接等

RISC-V特有部署方式对计算准确性的潜在影响. RIVdoo采用算子精度损失来衡量深度学习算子部署到 RISC-V
架构时在精度层面的表现, 通过比较算子在 RISC-V 环境下的输出结果与开发环境基准的一致性进行评估, 采用

均方根误差作为精度偏差的度量标准: 

Lossi =

√√
1
n

n∑
j=1

(
ORISC-V

( j) −Ox86
( j)

)2
,

Lossi i n ORISC-V
( j) Ox86

( j) j其中,   表示复杂度层级   的部署损失,   为算子输出张量的元素总数,   和   分别为第   个输出元素在

RISC-V部署平台和开发平台的计算结果, 能够有效捕获算子在跨架构部署过程中的数值精度变化. 在 RISC-V的

交叉编译环境中, 编译器优化过程可能引入计算逻辑偏差, 静态链接过程中数学库函数实现存在细微差异, 而
RISC-V 浮点单元的精度特性也可能导致数值计算偏差. 当算子精度损失超出预期范围时, 通常反映算子实现在

RISC-V编译或运行环境下存在功能层面的适配问题.
 2.3.2    效率层面

效率层面采用 CPU时间作为核心度量指标, 重点评估算子在 RISC-V架构上的执行效率表现, 主要关注算子

实现的时间性能和稳定性特征. CPU时间直接反映算子在 RISC-V平台上的计算效率水平, 该指标以毫秒为单位

记录算子执行过程中消耗的 CPU 时间. 算子实现对 RISC-V 指令集特性利用不充分、编译优化策略不当导致的

指令级效率损失, 以及算法实现复杂度过高而不适应 RISC-V资源约束环境都会导致 CPU时间延长.
 2.3.3    内存层面

内存层面采用常驻内存和缺页率作为核心度量指标, 主要评估算子的内存资源管理表现, 重点关注 RISC-V
有限内存环境下的适配质量.

常驻内存用于刻画算子执行过程中的常驻内存峰值特征, 通过监控 RSS的最大值进行统计, 该指标以MB为

单位记录算子执行过程中常驻内存的峰值大小. 内存分配策略设计不当导致的资源浪费、临时数据生命周期管理
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不合理以及内存碎片化程度严重, 都会增加常驻内存占用. 当常驻内存超过理论内存需求的合理范围时, 通常表明

算子在 RISC-V内存管理方面存在显著的优化需求.
缺页率用于刻画算子内存访问模式与 RISC-V内存管理机制的匹配程度, 本文具体采用主缺页频率进行度量,

其计算公式为: 

Rmajor =
MajorFaults

Time
,

MajorFaults Time其中,   表示算子执行过程中的主缺页次数,   表示算子执行时间 (ms). 数据访问模式的时空局部性

不足、缓存友好性优化程度不够、内存预取策略与 RISC-V内存层级结构匹配程度较低, 都会提高缺页率.
 2.3.4    系统层面

系统层面采用用户态 CPU占比作为核心度量指标, 主要评估算子的 CPU资源利用和系统协调能力表现, 重
点关注 RISC-V系统资源管理机制的协调效率.

用户态 CPU占比反映算子计算过程中用户态计算的纯净程度, 计算公式为: 

Puser =
CPUuser

CPUTotal ,

CPUuser CPUTotal其中,   表示算子执行过程中的用户态 CPU时间,   表示用户态和内核态 CPU时间的总和. 算子实现

中包含的过量系统调用操作、I/O操作阻塞导致的 CPU资源空闲, 以及内存访问模式不当引起的处理器等待时间

过长都会降低用户态占比, 导致系统开销增大.

 2.4   基于复杂度放大系数的差分测试

基于前述多层面度量指标体系, RIVdoo提出基于复杂度放大系数的差分测试策略, 通过分析算子在不同复杂

度层级间各项度量指标的放大系数模式来识别实现问题. 在面向基于 RISC-V 架构的平台进行部署时, 不同算子

库实现的同个算子在面临复杂度增加时, 各项度量指标应表现出相对一致的变化模式, 其复杂度放大系数分布应

呈现相似的统计特征. 当某算子实现的放大系数模式显著偏离其他实现的统计分布时, 表明该实现可能存在 RISC-V

架构适配缺陷或质量问题.
 2.4.1    放大系数计算

Metric

复杂度放大系数的核心思想在于量化算子实现在不同工作负载下的性能变化特征. 由于 RISC-V平台的资源

约束特性, 算子在复杂度增加时往往表现出非线性的性能退化模式, 这种退化程度的差异正是识别实现问题的关

键信号. 通过建立标准化的放大系数计算框架, 可以将不同算子库在复杂度敏感性方面的差异转化为可比较的量

化指标. 对于每个待测算子实现, 分别在高、中、低这 3个复杂度层级下执行测试, 收集各项度量指标在不同复杂

度层级的数值. 针对任一度量指标  , 构建多层级复杂度放大系数函数: 

Rh/l =
Metrichigh

Metriclow
, Rm/l =

Metricmedium

Metriclow
, Rh/m =

Metrichigh

Metricmedium
.

Rh/l

Rm/l

Rh/m

这 3个比值函数从不同维度揭示算子实现在 RISC-V平台上的性能特征.   反映算子从基础负载跃升至极

限负载时的性能退化倍数, 该放大系数异常增大通常表明算子实现在面临 RISC-V平台的综合资源压力时缺乏有

效的负载适应机制.   体现算子在不对称参数配置下相对于基础配置的性能变化, 该放大系数的异常波动往往

指向算子在特定资源维度上的适配问题, 如内存访问模式优化不当或向量化计算效率低下.   揭示算子从中等

负载向极限负载过渡时的性能变化梯度, 该放大系数的异常特征可以帮助识别算子实现在高负载区间是否存在性

能突变或稳定性问题. 通过联合分析这 3 个放大系数的数值特征和变化模式, 可以构建算子实现在 RISC-V 平台

上的完整复杂度敏感性轮廓, 为异常检测和问题定位提供丰富的分析维度.
 2.4.2    异常损失检测

Rh/l Rm/l Rh/m

为客观刻画算子在不同复杂度配置下的性能行为差异, 并识别可能需要进一步关注的实现情况, RIVdoo采用

基于四分位距 (IQR)的离群点检测方法. 收集所有算子在不同库实现上的放大系数 R (包括  、  和  ), 计
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Q1 Q3 IQR = Q3−Q1算该分布的第 1四分位数   (25%分位点)、第 3四分位数   (75%分位点)和四分位距  , 根据四分

位距法, 定义离群点判定阈值为:   下界 : L = Q1−1.5×IQR
上界 : U = Q3+1.5×IQR

.

R < L R > U若某算子实现的放大系数 R 满足   或  , 则标记为离群点, 作为潜在异常实现进一步分析. 这一方法

的优势在于不依赖于放大系数分布的具体形态 (如是否服从正态分布), 由于放大系数为比值变量, 其分布往往呈

现右偏态且可能包含极端离群值, 传统的基于正态假设的统计方法 (如 Z-score)在此场景下可能适用性有限. 相比

之下, 基于四分位距的离群点检测对分布偏态和极端值具有良好的鲁棒性, 更适合作为一种用于初步筛选异常性

能行为的统计工具, 而 1.5倍 IQR 的选择基于统计学经验法则, 能够在不过度依赖参数假设的前提下, 对显著偏离

整体行为模式的实现进行标记, 从而为后续结合源码分析和体系结构特征的定性分析提供线索支持.

 3   研究问题和实验设置

 3.1   研究问题

本文围绕 RIVdoo方法在 RISC-V架构深度学习算子测试中的有效性展开研究, 设计 3个递进式研究问题以

系统性验证 RIVdoo各核心组件的技术有效性和实用价值.
研究问题 1: RIVdoo的复杂度分组策略能否有效识别算子在 RISC-V架构上的性能分化特征?
该研究问题旨在验证 RIVdoo 提出的基于参数空间区间约束的复杂度分组方法是否能够有效揭示深度学习

算子在 RISC-V平台上的性能分化模式. RISC-V架构的资源约束特性使得算子性能对参数配置变化极其敏感, 传
统固定参数测试难以捕获这种敏感性的全貌. RIVdoo通过将算子输入参数空间划分为高、中、低这 3个复杂度

层级, 预期能够识别 RISC-V 平台在不同计算强度下的性能瓶颈和资源利用特征. 本研究问题通过在各复杂度层

级下收集算子的精度损失等关键指标, 分析复杂度增长对这些指标的影响模式, 验证分组策略在性能分化识别方

面的有效性. 此外, 本研究还将 RIVdoo与现有的算子测试方法进行对比, 评估不同方法在 RISC-V静态编译环境

下生成测试用例的参数空间覆盖度和多样性.
研究问题 2: RIVdoo采用的基于复杂度放大系数的差分测试方法能否有效识别算子在 RISC-V架构上的性能

适配问题?
本研究问题聚焦于验证 RIVdoo提出的基于复杂度放大系数的差分测试机制在 RISC-V算子性能适配评估中

的有效性. 现有差分测试方法通常依赖绝对指标对比, 难以揭示算子在不同工作负载下的复杂度敏感性差异, 而
RIVdoo提出的复杂度放大系数方法通过分析算子在不同复杂度层级间多维度指标的变化模式, 为识别异常实现

模式提供了新的分析视角. 具体而言, 本研究问题将同一类型算子的多个不同库实现部署到 RISC-V平台, 在高、

中、低不同复杂度层级下收集 CPU时间、常驻内存、缺页率和用户态 CPU占比指标, 计算各实现在复杂度层级

之间的放大系数, 并通过统计分析比较不同实现的分布特征与离群情况, 从而验证该方法在揭示复杂度适应性差

异、发现潜在异常实现以及识别系统层面隐蔽问题方面的有效性.
研究问题 3: RIVdoo能够发现哪些类型的深度学习算子在 RISC-V架构上存在部署问题?
该研究问题在前两个研究问题的基础之上, 进一步聚焦于评估 RIVdoo 的实际应用效果和问题发现能力. 通

过运用经过验证的 RIVdoo完整方法论, 对主流深度学习算子进行系统性的 RISC-V适配质量评估, 深入识别哪些

算子类型在该架构上表现良好, 哪些存在显著的适配问题, 以及这些问题的具体表现形式和根本原因. 该研究问题

不仅验证 RIVdoo作为完整方法论的综合应用价值, 还为 RISC-V深度学习生态的算子优化策略和技术选择决策

提供有价值的实证指导.

 3.2   实验设置

为了全面验证 RIVdoo 方法的有效性, 特别是其基于损失比值的差分测试机制, 本研究构建了 3 层次的实验

环境体系, 分别承担不同的技术验证功能.
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为了回答上述研究问题, 本研究在开发环境中完成算子的交叉编译等预处理工作. 该环境采用配置 AMD
RyzenTM 5 5600H处理器的 Ubuntu 24.04.2 LTS系统, 内核版本为 6.14.0-29-generic. 开发环境安装 Python 3.11作
为主要开发语言, TensorFlow Lite 2.18.0用于模型导出和 TFLite算子库的构建, Apache TVM 0.19.0用于 TVM算

子库的代码生成和优化. 该环境覆盖了 RISC-V部署环境中的主流算子库 [42], 确保了所有测试算子在部署前的标

准化处理, 为后续的跨平台对比提供一致的起始状态.
本研究选用 VisionFive 2开发板作为 RISC-V部署环境和目标测试平台. 该开发板搭载 JH7110处理器 (四核

64位 RISC-V CPU, 主频 1.5 GHz), 运行 Linux 5.15.0-starfive操作系统. 该配置代表了当前 RISC-V生态中的主流

硬件水平, 具备完整的深度学习算子部署和执行能力. 在该环境中收集的性能数据反映了算子在真实 RISC-V 硬

件约束下的实际表现, 是 RIVdoo方法评估的核心数据源.
本研究选择了 47个主流的深度学习算子进行系统性评估, 具体为: (1) Abs, (2) Add, (3) AvgPool2D (TVM兼

容表示), (4) Cast, (5) Ceil, (6) Concatenation, (7) Conv2D (TVM兼容表示), (8) Cos, (9) DepthwiseConv2D, (10) Div,
(11) ELU, (12) ExpandDims, (13) Exp, (14) Floor, (15) FullyConnected, (16) HardSwish, (17) L2Normalization,
(18) LeakyReLU, (19) Logistic, (20) LogSoftmax, (21) Log, (22) Maximum, (23) MaxPool2D, (24) Mean, (25) Minimum,
(26) Mul, (27) Neg, (28) ReLU6, (29) ReLU, (30) Round, (31) Rsqrt, (32) Sin, (33) Softmax, (34) Sqrt, (35) Squared-
Difference, (36) Square, (37) Sub, (38) Sum, (39) Tanh, (40) AVERAGE_POOL_2D (TFLite兼容表示), (41) BatchNorm,
(42) BiasAdd, (43) Conv2DLite, (44) Dense, (45) MatMul, (46) SoftmaxLite, (47) CONV_2D (TFLite兼容表示). 这些

算子覆盖了深度学习模型的核心计算组件, 具备不同的计算特征和资源需求模式, 能够全面验证 RIVdoo 方法在

多样化算子类型上的适用性. 实验覆盖了计算密集型 (Conv2D 等)、内存密集型 (BatchNorm 等) 和轻量型

(ReLU等)这 3种主要计算模式. 这种分类设计能够全面评估 RISC-V架构在面对不同类型计算负载时的适配表

现, 识别平台在各种计算模式下的性能特征和约束限制. 每个算子都同时测试 TVM和 TFLite两个主流深度学习

算子库的实现, 并在 RISC-V向量扩展指令 (RVV)启用/禁用两种配置下分别进行评估, 以覆盖 RISC-V架构的特

殊场景, 为 RIVdoo 的差分测试方法提供充足的库间对比和架构特性对比数据基础. 通过比较不同算子库在相同

算子上的实现质量以及 RVV 对算子性能的影响, 能够验证损失比值差分测试在识别异常实现方面的准确性, 证
明 RIVdoo在 RISC-V复杂应用场景中的适用性.

此外, 我们选择两个典型的算子测试方法作为对比基线: (1) Predoo[8], 一种基于变异和运行时反馈的测试生成

方法; (2) DPM[21], 一种基于动态程序监控和反馈引导的参数生成方法. 由于这两个方法都依赖运行时反馈进行测

试输入的迭代搜索, 而 RISC-V 平台采用静态编译模式, 即每次参数变化都需要重新编译整个算子库并进行静态

链接, 导致无法获得 RISC-V开发板的即时反馈. 因此, 我们使用 Predoo和 DPM在其原有平台 (x86)上搜索生成

的测试输入, 将这些输入迁移至 RISC-V平台进行测试, 以评估不同方法生成的测试用例在 RISC-V平台上的有效性.

 4   实验结果

 4.1   研究问题 1

图 3−图 5展示了 47个深度学习算子在 RISC-V平台上使用 TFLite和 TVM两个算子库实现时的多维度性能

表现, 分别对应高、中、低这 3个复杂度层级. 热力图横轴为算子编号 (1–47), 纵轴为 5个关键性能指标: 常驻内

存、缺页率、用户态 CPU占比、CPU时间和精度损失, 颜色深浅表示 TFLite与 TVM的性能比值 (TFLite/TVM),
蓝色表示 TFLite性能更优 (比值<1), 红色表示 TVM性能更优 (比值>1). 实验结果揭示了两个算子库的显著性能

差异, CPU时间维度显示 TFLite具有明显的速度优势, 在 3个复杂度层级下, 几乎所有算子的 CPU时间比值均呈

现深蓝色, 表明 TFLite执行时间比 TVM短 30%–50%. 算子 42 (BiasAdd)的比值在高、中、低这 3个层级分别约

为 0.6、0.6、0.7, 算子 7 (Conv2D)的比值约为 0.5、0.6、0.7, 显示出该趋势在不同数据规模下具有一致性. 值得

注意的是, 轻量级算子如算子 29 (ReLU)、算子 1 (Abs)等在 CPU时间维度的比值更接近 0.4–0.5, 表明在简单计

算场景下 TFLite的实现能够获得更高的执行效率.
用户态 CPU占比和缺页率维度揭示了 TFLite的“空间换时间”优化策略. 用户态 CPU占比呈现显著红色, 比
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值普遍在 1.2–2.0之间, 表明 TFLite在算子执行过程中更多依赖用户态计算而较少触发系统调用. 特别是算子 15
(FullyConnected)、算子 33 (Softmax)在高复杂度下的用户态 CPU占比接近 100%, 而 TVM在这些算子上出现明

显的系统调用开销. 缺页率几乎全部呈现深蓝色, 算子 7 (Conv2D)、算子 42 (BiasAdd)等在高复杂度下的缺页率

比值接近 0.5, 算子 40 (AVERAGE_POOL_2D) 和算子 41 (BatchNorm) 的比值甚至低于 0.4, 表明在这些场景中

TFLite的内存访问行为具有更好的局部性特征, 而 TVM的动态内存分配策略在数据规模超过缓存容量后产生严

重的缓存失效. 这归因于 TFLite针对端侧小资源场景的专门优化: 预先将优化后的算子内核和中间结果加载到内

存中, 避免运行时的动态编译和频繁的内存页调度, 从而维持接近 100%的用户态执行并大幅减少缺页中断. 值得

注意的是, 这类复杂度相关的差异仅在跨层级测试中才能被充分观测, 若仅在低复杂度场景下进行测试, 则难以体

现其影响.
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图 5　深度学习算子在 RISC-V平台上的多维度性能表现 (低复杂度)
 

系统层面的用户态 CPU占比数据揭示了库间实现机制的根本差异: TFLite在绝大多数情况下维持接近 100%
的用户态占比, 而 TVM在低复杂度场景下出现显著的系统开销 (如 Conv2D低复杂度时系统开销高达 26.7%). 然
而, TFLite的性能优势以更高的内存占用为代价. 常驻内存维度显示, TFLite在几乎所有算子和所有复杂度层级下

的内存占用比值均小于 1; 部分算子 (如算子 7 (Conv2D))在高复杂度下的比值几乎只有一半, 表明 TFLite在计算

密集型算子上需要额外 60%–100%的内存开销. 相比之下, 轻量级算子 (如算子 29 (ReLU) 、算子 11 (ELU))的常

驻内存比值则略高, 内存代价相对较小.
综合上述结果可以看出, RIVdoo通过多维度指标和复杂度分组分析, 系统性刻画了 TFLite和 TVM在 RISC-V

平台上的性能权衡关系: TFLite在计算密集型算子 (Conv2D、MatMul、FullyConnected)上以 60%–100%内存开

销换取 30%–50%速度提升, 在轻量级算子 (ReLU、Abs)上以 10%–30%内存开销换取 50%–60%速度提升, 为开

发者在性能与资源约束之间的权衡提供了全面依据. 其次, RIVdoo的复杂度分组验证了优化策略在不同数据规模

下的一致性, 表明 TFLite的端侧优化在 RISC-V平台上具有良好的可扩展性. 第三, RIVdoo有助于明确两种算子

库在不同资源约束条件下的适用范围: 内存充足时选择 TFLite, 内存受限时选择 TVM, 这种差异化的性能洞察为

RISC-V深度学习应用的算子库选择提供了精确指导. 因此, RIVdoo提供的分析结果可作为 RISC-V平台上算子

库选择和优化决策的参考依据.
图 6−图 8展示了 47个深度学习算子在 RISC-V向量扩展指令 (RVV)支持下的多维度性能表现, 分别对应高、

中、低这 3 个复杂度层级. 热力图横轴为算子编号 (1–47), 纵轴为 5 个关键性能指标: 常驻内存、缺页率、用户

态 CPU 占比、CPU 时间和精度损失, 颜色深浅表示 RVV 启用与禁用配置下的性能比值 (rw/rv), 蓝色表示 RVV
带来性能提升 (比值<1), 红色表示 RVV导致性能下降 (比值>1).

实验结果揭示了 RVV在不同算子类型和复杂度配置下呈现出显著差异化的性能行为. 计算密集型算子在高
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图 3    深度学习算子在 RISC-V平台上的多维度性能

表现 (高复杂度)
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图 4    深度学习算子在 RISC-V平台上的多维度性能

表现 (中复杂度)

2402  软件学报  2026年第 37卷第 6期



复杂度下显著受益于 RVV: 算子 45 (MatMul)的 CPU时间比值在高复杂度下明显低于中、低复杂度, 表明其在大

规模计算场景中能够更充分地受益于向量化执行. 同样, 算子 7 (Conv2D)和算子 41 (BatchNorm)在高复杂度配置

下的 CPU时间、用户态 CPU占比及缺页率比值整体低于中、低复杂度, 显示出在较大数据规模下更稳定的性能

表现. 相比之下, 部分算子在启用 RVV后未表现出一致的性能收益. 例如, 算子 24 (Mean)和算子 33 (Softmax)在
中复杂度下的缺页率比值明显升高, 表明归约类算子在该配置下, 其内存访问模式可能对缓存局部性产生一定影

响, 从而增加内存访问开销.

进一步分析发现, RVV带来的性能变化与数据规模具有显著相关性. 算子 4 (Cast)的 CPU时间比值从高复杂

度到中、低复杂度呈现逐步回升趋势, 表明在小规模数据场景中, 向量化的启动与配置开销在总执行时间中占据

更高比例, 从而削弱了向量化带来的收益. 在低复杂度下, 算子 29 (ReLU) 等激活函数的 CPU 时间比值接近 1.0,
但在高复杂度下有明显下降, 同样验证了这一规律. 此外, 算子 6 (Concatenation) 和算子 12 (ExpandDims) 等张量

操作在所有层级的 CPU 时间比值变化都不大, 但缺页率比值从低复杂度到高复杂度有明显上升, 表明这类算子

的 RVV优化主要体现在内存布局效率而非计算加速.
基于上述实验观察, 可以看出 RIVdoo在刻画 RVV适用范围方面的分析能力. 第一, RIVdoo的复杂度分组策

略使得 RVV在不同负载区间下的性能行为得以系统呈现. 通过高、中、低这 3个层级的系统测试, RIVdoo发现

计算密集型算子 (MatMul、Conv2D)在高复杂度下 RVV收益显著, 而部分算子 (Div、Mean)反而性能劣化, 且这

种差异在不同复杂度层级呈现不同模式. 这些结果为 RISC-V平台上 RVV的选择性启用和参数配置提供了实验

依据, 而非简单的“启用或禁用”结论. 第二, RIVdoo的多维度监控揭示了 RVV优化的系统级副作用. 除 CPU时间

外, 缺页率和用户态 CPU 占比等指标暴露了向量化可能带来的缓存失效和系统开销增加问题, 帮助开发者避免

“看似加速实则引入新瓶颈”的优化陷阱. 第三, 47个算子的大规模覆盖确保了结论的可靠性, 成功识别出 Div、Mean
等 RVV适配薄弱的特殊案例, 为后续 RVV优化策略的改进和验证提供了参考样本.

现有的深度学习算子测试方法主要采用固定参数配置或单一场景验证, 无法发现这些复杂度相关的性能分化

问题. 值得注意的是, 图 3−图 8中的精度损失维度在所有算子和所有复杂度层级下均呈现白色 (比值≈1),表明 TFLite
和 TVM的精度误差保持在相同的数量级 (10E–5到 10E–6), 复杂度变化对算子输出精度的影响微乎其微. 这一结

果说明, 上述性能差异主要体现为实现层面的架构适配行为, 而非数值计算正确性问题. 更重要的是, 现有方法聚

焦于算子的输出正确性而忽略效率、内存和系统层面的适配质量, 无法全面反映算子在资源受限的 RISC-V环境

下的真实部署表现. 本研究发现的性能分化问题 (如 TVM的缺页率异常、TFLite的内存占用翻倍)均未伴随精度

损失, 说明这些问题属于实现层面的架构适配行为而非算法层面的正确性错误, 传统基于输出验证的测试方法难

以识别此类隐蔽的质量问题.
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图 6    深度学习算子在向量扩展指令支持下的多维度

性能表现 (高复杂度)
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图 7    深度学习算子在向量扩展指令支持下的多维度

性能表现 (中复杂度)
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图 8    深度学习算子在向量扩展指令支持下的多维度性能表现 (低复杂度)
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表 3 展示了 3 种方法生成的测试输入在复杂度区间的分布情况. 实验结果显示, Predoo 和 DPM 生成的测试

输入 100%集中在低复杂度区间, 完全未覆盖中高复杂度场景. 这是因为两种方法都依赖运行时反馈引导测试生

成, 而它们在原始 x86平台上收敛至低复杂度区间, 即 x86平台资源充足, 算子在常规负载下已充分优化, 问题主

要集中在边界条件等低复杂度场景. 然而, RISC-V平台的资源约束特性 (如 2 MB L2缓存、12.8 GB/s内存带宽)
使得算子在中高复杂度配置下更容易呈现出与平台资源相关的行为差异. 在本研究的实验结果中, 中高复杂度区

间暴露出多种与资源使用模式相关的行为特征, 包括 TVM 的碎片化内存布局、TFLite 的过度内存占用等问题,
这些问题在 x86平台可能因硬件资源规模较大而不易被触发或观察到. Predoo和 DPM因完全未覆盖中高复杂度

场景, 其生成的测试输入在识别此类与资源约束相关的行为特征方面存在局限性. 相比之下, RIVdoo基于硬件资

源阈值推导复杂度区间, 实现了 3 个场景的均衡覆盖 (33.3%、33.3%、33.3%), 从而能够系统性地覆盖不同计算

负载条件下的算子执行行为. 上述结果表明, 跨复杂度层级的测试策略在资源受限架构环境下, 对于全面刻画算子

行为特征具有重要意义.
  

表 3　不同方法生成的测试输入的分布 (%)
 

方法 低复杂度 中复杂度 高复杂度

RIVdoo 33.3 33.3 33.3
Predoo 100 0 0
DPM 100 0 0

 

 4.2   研究问题 2

基于第 4.1 节的实验结果, 我们识别出 RISC-V 平台上算子的显著性能分化现象和库间实现差异. 在此基础

上, 我们进一步分析算子的复杂度敏感性特征, 通过构建复杂度放大系数来量化算子在不同工作负载间的性能变

化模式. 这种分析能够获得传统绝对性能对比无法提供的深层次洞察: 区分算子的本质计算特性与实现质量问题,
识别复杂度适应性问题, 以及发现隐蔽的系统层面异常.

Rh/l Rm/l Rh/m

图 9 展示了 4 个关键性能指标 (CPU 时间、常驻内存、缺页率、用户态 CPU 占比) 在 3 种复杂度放大系数

( 、  和  ) 下的箱形图分布. 通过箱形图可以清晰观察到各指标的中位数、四分位距以及离群点分布情

况, 为基于 Tukey法则的异常检测提供直观的统计依据.
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图 9　各评估维度的复杂度放大系数
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Rh/l

Rm/l Rh/m

CPU 时间层面 (图 9(a)) 呈现明显的右偏分布特征.   的中位数约为 0.95, 箱体范围为 [0.85, 1.08], 但存在

多个上侧离群点 (最大值约 1.4), 基于 1.5倍 IQR 法则 (上界 U=Q3+1.5×IQR≈1.43), 这些离群点被标记为统计意义

上的异常放大系数样本, 表明部分算子在高复杂度下的 CPU时间增长显著偏离正常模式.   和   的分布相对

紧凑, 中位数分别约 1.0和 0.92, 离群点数量较少, 表明多数算子在复杂度逐级提升过程中保持了相对稳定的性能

变化特征. 为进一步验证不同复杂度层级间性能差异的统计显著性, 我们对 CPU 时间指标进行了单因素方差分

析 (One-way ANOVA). 结果表明, 3个复杂度层级 (低、中、高)间的性能差异具有极高的统计显著性 (F=127.34,
p<0.001), 说明基于复杂度分组的测试能够在 RISC-V 平台上有效触发并区分不同的算子执行模式.

常驻内存层面 (图 9(b)) 展现出极高的一致性, 3 种放大系数的中位数均接近 1.0, 四分位距极小 (约 0.03–
0.05), 表明无论复杂度如何, 不同算子实现在内存占用的敏感性方面高度一致. 这种集中分布使得常驻内存的离群

点检测阈值范围极窄 (上界 U≈1.02), 即使微小的偏离也能被识别为异常. 方差分析同样显示复杂度层级对常驻内

存有显著影响 (F=89.21, p<0.001)表明该指标在刻画复杂度敏感行为方面具有统计有效性.

Rh/l Rm/l

缺页率指标 (图 9(c))同样呈现高度集中的分布, 3种放大系数的中位数均为 1.0, 箱体几乎退化为一条线. 尽
管分布集中,  、  仍各存在一个上侧离群点 (约 1.15), 基于 IQR 法则 (上界 U≈1.03)被识别为显著偏离整体

分布的异常样本, 对应的算子在内存访问模式上存在内存访问行为的异常放大趋势, 导致缓存失效率随复杂度增

加而异常上升. 综合 4 个指标的箱形图分析可以看出: CPU 时间和用户态 CPU 占比是识别异常实现的最有效指

标, 其离群点数量最多且分布范围最广; 常驻内存和缺页率的分布高度集中, 说明 RISC-V平台上不同算子库在内

存管理策略方面具有较强的一致性.

Rh/m

用户态 CPU占比指标 (图 9(d))的箱体范围较大 (约 0.2–0.3), 表明不同算子实现在系统开销方面存在一定差

异.   存在多个上侧离群点 (最大值约 1.37, 上界 U≈1.28), 对应的算子从中到高复杂度时系统开销异常增加, 这
与 TVM在高负载场景下引入的额外运行时管理与调度开销具有相关性.

我们进一步对比 TVM和 TFLite的源码, 来对检测到的异常的产生原因进行分析. TVM采用基于 LLVM的

动态代码生成策略, 其 tir::transform::StorageRewrite 模块在处理复杂度增加时产生碎片化内存布局, TVM 的

ScheduleOps::ComputeStorageScope()函数生成的内存访问跨度随复杂度呈指数级增长, 在 RISC-V的简化缓存控

制器上表现对存储层次结构更加敏感. 相反, TFLite 采用静态预分配, 实现连续内存布局, tflite::graph_utils::
CalculateOptimalAllocation()在图优化阶段确定内存排布, 确保复杂度增加时仍保持线性扩展的内存访问模式. 汇
编代码分析表明, TVM生成的内存访问指令存在非对齐访问, 产生跨 cache line的 ld指令序列; 而 TFLite保持规

律的步长访问模式, 与 RISC-V cache line大小良好对齐. 上述源码级差异为统计分析中识别出的异常放大系数提

供了合理的实现层解释, 表明 RIVdoo 基于 IQR 的异常检测结果能够与底层实现行为建立一致关联, 从而支持其

在揭示 RISC-V 平台相关行为差异方面的有效性.

 4.3   研究问题 3

第 4.1 和 4.2 节揭露了深度学习算子执行时间、常驻内存峰值、主缺页率和 CPU 占比等方面可能呈现出

与平台特性相关的性能差异与资源敏感行为, 为了进一步聚焦于研究问题 3, 我们在上述关键性能指标的基础

上, 对 47个算子的实验结果进行了系统化分析, 以识别其在 RISC-V架构上的具体适配表现, 以刻画其在 RISC-V
架构下的具体行为表现与适配特征. 通过该分析, 我们能够区分算子在资源受限环境下的不同表现模式, 并进一

步揭示这些行为差异在效率、内存与系统层面的具体体现形式, 从而评估 RIVdoo在识别平台相关行为特征方

面的能力.
在效率层面, RIVdoo的结果揭示了 TVM与 TFLite的不同算子在 RISC-V平台上的 CPU时间存在显著差异,

热力图分析显示 TFLite在几乎所有 47个算子上的 CPU时间均比 TVM短 30%–50%, 这一普遍性优势源于 TFLite
针对端侧部署的预编译策略. 这一差异与两者的源码实现紧密相关. TFLite在 fully_connected.cc和 kernel_utils.h
中采用固定的循环嵌套结构, 在编译期完成了所有算子内核的优化和代码生成, 避免了运行时的编译开销和动态

调度成本. 这种策略在 RISC-V 平台上尤为有效, 因为 RISC-V 的静态编译特性使得运行时优化的收益有限, 而
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TFLite 的预优化内核能够直接在目标平台上高效执行. 而 TVM 的算子内核由张量表达式自动生成, 并通过

schedule_auto_inline与 loop_tiling等优化 pass实现循环分块和寄存器缓存, 但这种依赖运行时调度与反馈的动态

优化机制呈现出一定的局限性: 第一, TVM的 AutoTVM调优过程依赖于运行时反馈, 而 RISC-V的静态编译模式

无法提供即时反馈, 导致生成的调度策略往往基于默认启发式规则而非平台特性; 第二, TVM 的 Graph Executor
在每次算子调用时需要进行上下文切换和内存重分配, 这在算子粒度较细或低复杂度场景下产生的开销占比可达

总执行时间的 20%–30%, 从而抵消了编译优化的收益.
然而, TFLite的预编译策略在内存管理上呈现出明显的资源权衡特征. 热力图显示 TFLite的常驻内存占用是

TVM的 1.5–2倍, 这是因为 TFLite为实现预编译优化, 在图优化阶段 (tflite::graph_utils::CalculateOptimalAllocation())
将所有可能的中间结果和临时缓冲区提前分配并常驻内存. 这种“空间换时间”策略在算子执行时避免了动态分配

开销, 但在高复杂度场景下会导致内存峰值激增. 相比之下, TVM的 Relay到 TIR lowering过程为每个计算阶段

生成独立的中间张量, 并通过 StorageRewrite pass进行按需分配与回收, 在单算子测试中虽然增加了动态分配的

系统调用开销, 但有效控制了内存峰值. 这一差异揭示了在 RISC-V这种内存受限平台上, 预编译优化与内存效率

之间呈现出明显的权衡关系: TFLite牺牲内存效率以获取执行速度, 适合内存充足的场景; TVM牺牲部分执行效

率以节省内存, 更适合极端资源受限的嵌入式场景.
此外, RIVdoo还发现 TVM的缺页率显著高于 TFLite (比值约 0.4–0.5). 这一差异源于两者内存访问模式的不

同. TFLite的实现基于连续内存块, 张量排布规则固定, 从而具备良好的空间局部性和页表友好性. 而 TVM 通过

StorageRewrite 与 DoubleBuffer 等 pass 引入动态张量切分和缓存调度, 这种动态调度策略在 x86 等拥有大容量

TLB (通常 512–1 024 项) 和多级缓存 (L3 可达数十 MB) 的平台上能够有效提升数据复用率, 但在 RISC-V 平台

上对存储层次结构更为敏感. 具体而言, 当前主流 RISC-V 实现的 TLB 容量通常仅为 32–64 项, L2 缓存不超过

2 MB, 这使得 TVM的 StorageRewrite pass生成的碎片化内存布局无法被有效缓存. 箱形图中缺页率的离群点 (比
值约 1.15) 恰好对应于 TVM 在 Softmax、Mean 等归约类算子上的实现, 这些算子需要遍历大规模特征维度,
TVM的 ScheduleOps::ComputeStorageScope()函数为每个归约维度分配独立的临时缓冲区, 导致内存访问跨度随

复杂度呈指数级增长. 在 RISC-V的简化缓存控制器上, 这种访问模式频繁触发 TLB miss和 cache miss, 导致缺页

率异常上升. 这一发现表明, TVM 的存储调度策略在当前 RISC-V 平台条件下对资源约束较为敏感, 其在此类平

台上的行为特征有待进一步分析与优化, 例如通过合并临时缓冲区、限制张量切分粒度等方式减少页表压力.
在系统层面, TVM 的 Conv2D算子的用户态占比普遍高于 TFLite, 其在高复杂度配置下达到 73.3%, 而 TFLite

为 59.2%. 这一现象反映出 TVM内核在算子执行过程中更多依赖用户态计算逻辑, 例如在 conv2d_nchw_spatial_
pack.cc中通过循环展开与张量重排实现卷积操作, 从而增加了用户态 CPU 时间. 而 TFLite在 optimized_ops.h 中
直接调用 NEON/Reference 内核, 并通过轻量化的系统调用完成内存访问与调度, 因而表现为更高的系统开销比

例. 相对地, Dense算子则呈现相反趋势: TVM的系统调用开销在低复杂度下达到 30.2%, 显著高于 TFLite的 15.6%.
这一问题可追溯至 TVM 的动态内存分配逻辑, 特别是在 runtime/module.cc 中频繁触发的小块分配与释放操作,
造成系统调用占比较高. 而 TFLite的 ArenaPlanner则通过统一的内存池管理机制减少了分配次数, 在一定程度上

减少了系统调用次数.
此外, RVV实验揭示了向量化优化在不同算子类型和复杂度层级下的差异化效果. 计算密集型算子 (Conv2D、

MatMul) 在高复杂度下从 RVV 获得 30%–50% 的性能提升, 表明向量化指令在大规模并行计算中能够有效利用

RISC-V的 SIMD能力. 然而, 箱形图中 CPU时间的离群点揭示了 RVV优化的局限性: 部分算子 (如 Div、取模运

算)在启用 RVV后性能反而下降, 用户态 CPU占比异常增加 (比值>1.2). 源码分析表明, 这些算子在当前 RISC-V
向量扩展规范 (RVV 1.0)中缺乏专门的硬件加速指令, 编译器被迫通过软件模拟实现向量化除法和取模操作, 引
入了额外的循环展开和条件分支, 导致指令数量激增和分支预测失效. 更关键的是, RVV向量化在低复杂度场景

下的收益被启动开销完全抵消: 向量寄存器的初始化、向量长度配置以及标量-向量数据传输在小规模数据下占

据了总执行时间的 30%–40%, 使得向量化反而不如标量实现高效. 此外, 归约类算子 (Mean、Softmax)在中复杂

度下因 RVV导致缓存失效率上升 (缺页率比值约 1.5–1.8), 这是因为向量化加载指令 (vle)的内存访问粒度 (通常
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为 128位或 256位)破坏了原有的缓存行对齐, 在中等数据规模下反而增加了跨缓存行访问次数. 上述结果表明,
RVV的性能收益与算子类型和数据规模高度相关, 更适合在特定条件下进行选择性应用.

综上所述, RIVdoo 能够系统性地揭示并量化 RISC-V 平台上算子在效率、呈现出的平台相关行为差异与资

源敏感特征. 具体而言, RIVdoo 在实验中观察到并量化了不同实现的 MatMul 与 Dense 算子在 CPU 时间上存在

的显著差异, Softmax与 BatchNorm算子在常驻内存与缺页率指标上呈现出特定配置下、明显偏离常规模式的行

为特征, 以及 TVM在低复杂度场景中出现系统开销占比显著上升的现象. TFLite的预编译策略在 RISC-V静态编

译环境下相比 TVM的动态优化具有系统性优势, 但以 1.5–2倍的内存开销为代价; TVM的动态存储调度策略在

RISC-V有限的 TLB和缓存容量下导致页表抖动, 需要针对平台约束重新设计; RVV向量化优化在计算密集型算

子和高复杂度场景下有效, 但在特定算子类型 (除法、取模)和低复杂度场景下反而引入性能劣化, 需要进行选择

性应用. 这些行为差异与潜在适配风险通过 RIVdoo 的多维度评估得以被捕捉和量化, 而传统仅依赖精度正确性

验证的方法则通常难以覆盖上述与资源约束和体系结构特性相关的行为模式. 需要指出的是, 本文所识别的结果

均基于多维度性能指标与复杂度放大系数的系统性实验分析, 其目的在于刻画算子在 RISC-V架构下的运行行为

特征及潜在适配风险, 而非对算子实现正确性作出最终裁决. 相关现象已整理为可复现的问题描述并提交至上游

社区 (详见 https://github.com/yanyanyyy720/OperatorTestForRiscv/blob/main/issue.md), 供后续验证与讨论.

 5   总结与展望

本文提出了一种面向 RISC-V 架构的深度学习算子质量评估方法 RIVdoo, 针对现有算子测试方法难以适应

RISC-V 特有的资源受限与高度可定制的问题, 提供了系统化的测试与分析框架. 该方法通过基于算子输入空间复

杂度的分组策略覆盖不同计算负载, 结合多维度指标评估算子的精度、执行效率、内存占用及系统开销, 并引入

复杂度放大系数的差分测试机制, 用于刻画算子在不同复杂度层级下的行为变化模式, 有效识别潜在的性能异常

与平台相关的适配风险. 在覆盖 47 个包括计算密集型、内存密集型及轻量型在内算子的实验中, RIVdoo 发现

TFLite 的预编译策略在 RISC-V 平台上相比 TVM 具有 30%–50% 的速度优势但以 1.5–2 倍的内存开销为代价;
TVM 的动态存储调度策略因 RISC-V 有限的 TLB 和缓存容量导致缺页率比 TFLite 高 60%–150%; RVV 向量化

优化在计算密集型算子和高复杂度下有效, 但在部分算子和低复杂度场景下反而导致性能下降. 上述结果表明,
RIVdoo 能够系统性地揭示算子在 RISC-V 架构下的复杂度敏感行为与资源相关特征, 相关现象已整理为可复现

的问题描述, 并提交至 TVM、TFLite 等上游开源社区, 目前仍处于社区进一步验证与讨论阶段.
未来工作将重点考虑扩展复杂度分组理论至 RISC-V异构计算场景, 研究 RVV参数配置 (向量长度、寄存器

分组)对算子性能的影响规律, 以及将复杂度分组策略扩展到子图和完整模型层级的端到端测试, 这将有助于构建

更完善的 RISC-V 深度学习算子测试体系, 为算子优化、平台调优及高质量 RISC-V 软件生态的发展提供坚实基础.
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