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摘　要: 深度学习编译器已被广泛应用于深度学习模型的性能优化和部署. 与传统编译器类似, 深度学习编译器也

存在缺陷. 存在缺陷的深度学习编译器会导致编译失败或者产生错误的编译结果, 甚至有时会带来灾难性的后果.

为了深入理解深度学习编译器缺陷的特性, 已有工作针对深度学习编译器早期的 603 个缺陷进行研究分析. 近年

来, 深度学习编译器在快速迭代更新, 伴随着大量新特性的引入和旧特性的弃用. 与此同时, 一些针对深度学习编

译器缺陷的检测工具已被开发出来. 因此, 需要分析之前对深度学习编译器缺陷的研究结论是否依然适用. 此外,

缺乏对缺陷症状、根因、位置三者之间关系的深入挖掘, 并且缺乏对触发缺陷的回归测试用例特征和修复缺陷的

补丁特征的研究. 为了深入分析当下深度学习编译器缺陷特征和缺陷分布随时间的演化过程, 收集当前 3 款主流

深度学习编译器 (即 Apache的 TVM、Facebook的 Glow和华为的 AKG)中的 613个近期修复的缺陷, 并对缺陷

的根因、症状、位置等特征进行人工标注. 基于标注结果, 从多个不同角度深入挖掘缺陷的分布特征,并与已有研

究进行对比分析. 同时, 对触发缺陷的回归测试用例和修复缺陷的补丁进行研究. 最终获得 12个主要研究发现, 以

全面了解深度学习编译器缺陷现状与演变过程, 并为深度学习编译器缺陷的检测、定位、修复提供一系列可行的

指导方案. 最后, 为了验证这些研究发现的有效性, 开发了一款基于优化配置的测试工具 CfgFuzz. CfgFuzz通过对

编译配置选项进行组合测试, 最终检测到 8个 TVM缺陷, 其中 7个缺陷已被开发人员确认或修复.
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Abstract:  Deep  Learning  compilers  (DL  compilers)  are  widely  applied  to  optimize  and  deploy  deep  learning  models.  Similar  to  traditional
compilers,  DL  compilers  also  possess  bugs.  The  buggy  DL  compilers  can  cause  compilation  failures,  generate  incorrect  compilation  results
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and  even  lead  to  disastrous  consequences  sometimes.  To  deeply  understand  the  characteristics  of  DL  compiler  bugs,  the  existing  works

have  analyzed  603  early  bugs  in  DL  compilers.  In  recent  years,  DL  compilers  have  been  updated  rapidly,  along  with  the  introduction  of  a

large  number  of  new  features  and  the  abandonment  of  some  old  ones.  At  the  same  time,  several  bug  detection  approaches  for  DL

compilers  have  been  developed.  Therefore,  it  is  necessary  to  analyze  whether  the  previous  research  conclusions  on  DL  compiler  bugs  are

still  applicable.  In  addition,  there  is  a  lack  of  in-depth  exploration  of  the  relationship  among  the  symptoms,  root  causes,  and  locations  of

bugs,  and  the  characteristics  of  bug-revealing  tests  and  bug-fixing  patches  have  not  been  studied.  To  deeply  analyze  the  evolution  process

of  the  current  DL  compiler  bug  characteristics  and  distribution  over  time,  613  recently  fixed  bugs  in  three  mainstream  DL  compilers  (i.e.,

TVM  of  Apache,  Glow  of  Facebook,  and  AKG  of  Huawei)  are  collected  in  this  study,  and  the  characteristics  such  as  root  causes,

symptoms  and  locations  of  bugs  are  manually  labeled.  Based  on  the  labeling  results,  this  study  deeply  explores  the  distribution

characteristics  of  bugs  from  multiple  dimensions  and  compares  them  with  that  in  the  existing  works.  Meanwhile,  we  further  investigate  the

characteristic  of  bug-revealing  regression  tests  and  bug-fixing  patches.  In  total,  this  study  summarizes  12  major  findings  to

comprehensively  understand  the  current  situation  and  evolution  of  DL  compiler  bugs  and  provide  a  series  of  feasible  suggestions  for  the

detection,  location,  and  repair  of  DL  compiler  bugs.  Finally,  to  verify  the  effectiveness  of  the  research  findings  in  this  work,  a  testing  tool

CfgFuzz  based  on  optimized  configuration  is  developed.  CfgFuzz  conducts  combinatorial  tests  on  compilation  configuration  options  and

finally detects 8 TVM bugs, 7 of which have been confirmed or fixed by developers.

Key words:  deep learning compiler; bug analysis; empirical study; bug detection; bug characteristic

深度学习 (deep learning, DL) 已经被广泛应用到各个领域, 例如自动驾驶 [1]、人脸识别 [2]和软件工程 [3−6].
近年来, 为了实现 DL 模型简易部署和高效推理目标, 深度学习编译器 (DL 编译器) 应运而生. DL 编译器以预训

练的 DL模型作为输入, 通过执行一系列优化操作后, 生成可在特定硬件平台上高效执行的二进制代码.
作为深度学习领域的基础性软件, DL编译器发挥着日益重要的作用, 存在缺陷的 DL编译器将引起广泛的危

害. 具体而言, DL编译器中的缺陷有两方面的潜在影响. 一方面, DL编译器的缺陷可能会传播到所有经其编译的

DL 模型中, 为大量的 DL 模型埋下安全隐患. 另一方面, DL 编译器的缺陷使得对 DL 软件的异常诊断变得复杂,
开发人员难以判断 DL软件的异常表现究竟源于模型构造阶段的错误, 还是 DL编译器在编译过程中引入的缺陷,
这无疑加剧了 DL软件中缺陷的排查难度. 因此, 深入理解 DL编译器的缺陷并提升 DL编译器的质量至关重要.

DL编译器借鉴了传统编译器的编译流程方案来解决模型优化部署问题, 但这两类编译器在处理对象和优化

方式层面有着显著的不同 [7]. 一方面, 传统编译器以一种高级编程语言 (例如, Java、C++)的源码程序作为输入, 并
输出另一种低级编程语言形式 (例如, 汇编语言、机器码)的程序代码. 和传统编译器的编译对象不同, DL编译器

处理的程序 (即 DL模型)缺乏明确的逻辑结构. 另一方面, DL编译器具备特有的多级代码中间表示 (intermediate
representation, IR)和大量针对深度学习特性设计的优化操作 (如算子融合). 因此, 已有针对传统编译器的缺陷检

测和定位技术对于 DL编译器并不适用.
为了了解 DL 编译器缺陷的特征, Shen 等人 [8]首次对编译器缺陷展开实证研究. 该工作对 TVM[9]、Glow [10]

和 nGraph[11]这 3款 DL编译器中 603个缺陷展开研究, 并得到了一系列切实可用的发现和启示, 推动了 DL编译

器测试技术的发展 [12,13]. 近年来, 随着 DL编译器的经历快速发展和迭代更新, 已有发现难以适用于当前 DL编译

器的缺陷检测与调试, 其主要原因可总结为如下 3点. (1)已有工作所研究的 DL编译器已发生很大的变化, 例如,
TVM编译器在近 3年的代码变更次数 (即项目仓库中已合并的拉取请求次数)超过 5 000次, nGraph项目已经停

止维护; 近些年来涌现出一些新的 DL编译器 (比如, 华为的 AKG[14]和 Intel的 OpenVINO[15]). (2)已有工作研究的

缺陷均为 2020年 11月之前检测并修复的, 距今时间较为久远. (3)已有工作只关注缺陷本身的特征, 并没有对触

发缺陷的回归测试用例以及修复缺陷的补丁特征进行挖掘. 回归测试和缺陷补丁的研究同样有助于自动化缺陷检

测与修复方法的设计.
为了更加全面地调研当下 DL 编译器缺陷的特征, 本文选择 3 款 DL 编译器作为研究对象, 包括 Apache 的

TVM[9]、Facebook 的 Glow [10]和华为的 AKG [14]. 对于每款 DL编译器, 我们收集了 2020年 11月之后, 且超过 15
个月时间的新修复缺陷. 经过人工检查和去重后, 我们最终获得了 613个 DL编译器缺陷, 并对每个缺陷的根因、

症状和位置进行人工标注. 接着, 本文采用对比分析的方式, 分别从缺陷的根因、症状和位置这 3个方面分析 DL

沈庆超 等: 深度学习编译器缺陷实证研究: 现状与演化分析 3023



编译器缺陷分布随时间的变化情况. 同时, 本文进一步深入分析了 DL编译器缺陷的根因、症状、位置三者之间

的内在联系情况. 此外, 为了进一步挖掘缺陷检测与修复的特征, 本文对触发 DL编译器缺陷的回归测试用例和修

复 DL编译器缺陷的补丁进行了研究.
对于缺陷数据的标注结果, 我们识别出 13个缺陷根因和 6个缺陷症状. 基于缺陷标注结果的分析, 我们得到

了 12个主要发现, 并为今后的 DL编译器缺陷检测和调试提供一系列建议. 此外, 基于本文的研究发现, 设计了一

款高效的 DL编译器测试工具 CfgFuzz. 经过 24 h的测试, CfgFuzz检测到了 8个新的 TVM缺陷, 其中 7个缺陷

已经被开发者确认或修复. 该实验结果进一步验证了本文研究发现的有效性.
本文主要贡献如下.
● 针对 DL编译器缺陷展开了全面的实证研究, 研究包含 3款 DL编译器中 613个缺陷数据, 并针对缺陷症状、

根因、位置随时间变化情况、缺陷不同因素的内在联系、缺陷补丁与触发缺陷的回归测试用例的特征这 6个问

题展开调研.
● 获得了 12条主要研究发现, 以全面了解深度学习编译器缺陷及其演变过程, 并为后续的 DL编译器缺陷检

测、定位与修复等研究提供了一系列有益的启示.
● 设计了一款概念验证工具 CfgFuzz, 检测到了 8个之前未知的 TVM缺陷, 其中 7个缺陷已被确认或修复.
● 开源了数据集和 CfgFuzz源码, 促进未来针对 DL编译器缺陷检测等相关工作.
本文第 1 节总结针对 DL 编译器缺陷实证研究的相关工作. 第 2 节介绍 DL 编译器的背景知识. 第 3 节介绍

数据收集和标注的方法与本文关注的研究问题. 第 4节回答研究问题并探讨未来的研究方向和潜在解决方案. 第
5节介绍启发与应用. 第 6节分析研究效度威胁. 第 7节总结全文. 

1   相关工作

目前, 对缺陷的实证研究工作得到了越来越多的关注. 与本文最相关的工作是 Shen等人 [8]对 DL编译器缺陷

的实证研究. Shen等人的研究仅仅关注了 DL编译器发展初期的缺陷特征. 作为一款新型系统软件, DL编译器近

年来经历了高速迭代更新, 已有的研究结论是否适用当前主流 DL编译器仍有待验证. 此外, Shen等人的研究只关

注了缺陷本身的特性, 缺少从回归测试用例和补丁的角度分析缺陷特征的研究. 为此, 本文收集当前 3款主流编译

器中的 613个缺陷, 并针对缺陷症状、根因、位置随时间变化情况, 缺陷不同因素的内在联系, 缺陷补丁与触发缺

陷的回归测试用例的特征等 6个问题展开广泛且深入地研究.
此外, 存在较多针对其他类型软件系统的缺陷研究. Sun 等人 [16]对 GCC 和 LLVM 的各种缺陷的持续时间、

优先级、修复代码、测试用例和位置等特征进行统计和研究. Zhou等人 [17]对 GCC 和 LLVM 优化相关的缺陷进

行了深入的研究. Humbatova等人 [18]对深度学习程序的缺陷类别展开了深入研究. Garcia 等人 [19]对 TensorFlow 框
架内部的缺陷进行了研究, Chen等人 [20]进一步对 4款 DL框架的缺陷展开了更全面的研究并评估了已有测试方

法对 DL框架中缺陷的检测效果. Islam等人 [21]及 Zhang等人 [22]对深度学习程序 (例如, TensorFlow[23]程序)中的

缺陷进行了研究. Lu 等人 [24]对并发错误进行了实证研究. Di Franco 等人 [25]对数值错误进行了实证研究. Han 等

人 [26]研究了高度可配置软件系统中的性能错误, Wan等人 [27]对区块链系统的错误进行了表征.
与其他类型软件系统的缺陷研究不同, 本文的研究对象是 DL编译器中的缺陷. 正如前文介绍, DL编译器与

传统编译器 (如 GCC 和 LLVM) 具有不同的特征. 此外, DL 编译器是深度学习的重要基础设施之一, 与 DL 程序

和 DL 框架有着显著不同的功能. 除此之外, 本文进一步分析了 DL 编译器缺陷随时间的演化特征并关注缺陷的

补丁和测试用例的特性, 进而从更多的角度分析 DL编译器的缺陷特征及其演化规律. 

2   背景知识

图 1显示了 DL 编译器的架构. 编译过程根据功能可以分为 3个主要阶段. (a)模型加载阶段: DL编译器将从

各种深度学习库 (例如, PyTorch[28]和 Keras[29]) 构建的 DL 模型作为输入, 并将它们转换为统一的高级中间表示
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(High-level IR). DL模型是一个有向无环图, 其节点表示运算符 (即张量的计算函数), 计算图的边代表数据流. 这
种 High-level IR (也称为计算图级别 IR)有助于隐藏来自不同 DL框架构造的 DL模型的差异, 从而简化优化执行.
DL模型中的每个运算符都会转换为语义上等效的一个或多个 IR表达式. 例如, Keras 模型中的 Conv2D运算符以

及所有参数设置 (例如, filters 和 strides)都将转换为 TVM的 High-level IR中的 nn.conv2d. (b) High-level IR转换

阶段: DL编译器对 High-level IR 执行与硬件无关的优化 (例如, 算子融合), 以提高计算效率. (c) Low-level IR转换

阶段: High-level IR被转换为 Low-level IR, 在此期间执行特定于硬件的优化 (例如, 内存延迟隐藏). 最后, DL 编译

器基于 Low-level IR生成指定目标硬件上的可执行代码.
 
 

图 1　DL编译器架构
 

在研究 DL 编译器缺陷特征时, 症状、根因与位置是 3 个关键的分析维度. 缺陷症状是指编译器在运行过程

中表现出的异常行为, 通常为用户或开发者可以直接观察到的现象 (如, 崩溃). 根因则是引起缺陷的深层次根本原

因 (如, API误用). 位置则指存在缺陷的代码所处的编译阶段 (如, 模型加载阶段). 除了缺陷本身特征, 本文还从触

发缺陷的回归测试用例和修复缺陷的补丁两个维度挖掘缺陷的特征. 基于这 5个维度对缺陷分布及其演化方向进

行全面分析, 有助于指导研究人员更有效地设计缺陷检测、定位和自动修复的方法.
本工作选择了当前 3款主流 DL编译器 (即 Apache的 TVM[9]、Facebook的 Glow[10]和华为的 AKG[14])作为

实验研究对象. 鉴于 nGraph仓库已停止维护, 本文不再研究 nGraph, 而是新增了当前主流的 AKG编译器作为新

的研究对象. 这 3款编译器在结构和实现上具有多样性. 例如, TVM在 Low-level IR转换阶段使用机器学习的方

法实现自动调优 (auto tuning). Glow将 High-level IR的每个算子转化成多个 Low-level IR的原语以实现算子空间

的缩减, 使得新的目标硬件平台只需专注于少量的线性代数原语. AKG不包含模型加载阶段, 而是在其上游程序

MindSpore[30]中进行模型加载. 这种多样性有助于我们更全面地了解和研究 DL编译器缺陷的特性. 

3   研究方法与分类
 

3.1   研究问题

DL编译器的快速发展带来了新功能的引入和老旧功能的淘汰, 然而这种快速迭代也伴随着不同类型的缺陷

的产生. 了解这些缺陷的分布及其变化趋势, 可以为未来的缺陷检测、定位与修复提供指导 [31]. 此外, 回归测试用

例和补丁中包含丰富的缺陷特征 [32], 然而已有的研究工作仅仅关注了 DL编译器缺陷本身的特征, 忽略了触发缺

陷的回归测试用例和修复缺陷的补丁角度的研究. 因此, 本工作设计了以下 6 个研究问题其中 RQ1 到 RQ3 关注

DL编译器缺陷的分布情况与缺陷分布随时间的变化情况, RQ4进一步探索研究根因、症状、位置三者之间的内
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在联系, RQ5到 RQ6从触发缺陷的测试用例和修复缺陷的补丁角度分析 DL编译器的缺陷特征.
RQ1: DL编译器缺陷的根因类型分布及其随时间的变化趋势如何?
深入研究 DL 编译器缺陷的根因类型, 能够揭示缺陷产生的本质原因, 这是提升编译器质量、减少未来缺陷

的关键. 随着技术的不断进步和 DL编译器的快速迭代, 新特性的引入与旧功能的弃用可能导致缺陷根因的多样

性和动态变化. 因此, 分析根因的分布及其变化趋势, 对于制定有效的缺陷检测、定位和修复策略至关重要.
RQ2: DL编译器缺陷的症状分布及其随时间的变化趋势如何?
缺陷的症状直接关联到其对 DL编译器功能和性能的实际影响. 同时, 了解不同症状的分布及其变化趋势, 有

助于指导测试人员设计针对特定症状类型的 DL编译器测试方法. 确保关键缺陷被及时发现并修复.
RQ3: DL编译器缺陷的位置分布及其随时间的变化趋势如何?
DL编译器包含 3个主要阶段, 不同阶段存在缺陷的数量存在差异. 明确缺陷的位置分布, 可以帮助开发者识

别代码中的“脆弱点”, 从而让缺陷检测和调试工作更有针对性. 同时, 随着 DL编译器的不断迭代发展, DL编译器

不同阶段缺陷分布会发生变化, 研究缺陷位置的变化规律对于适应 DL编译器不断演化的需求, 优化测试、调试

和定位策略具有重要意义.
RQ4: 缺陷根因、症状、位置三者之间的内在关联如何?
缺陷的根因、症状和位置是理解缺陷全貌的 3个重要维度. 探索它们之间的内在联系, 可以构建更全面的缺

陷知识图谱, 揭示缺陷产生的深层次原因和规律. 这种综合视角有助于开发更精确的缺陷检测方法、设计更有效

的缺陷修复方法, 并提升 DL编译器的整体质量和稳定性.
RQ5: 回归测试用例与历史测试用例的差异程度如何?
修复缺陷的过程中, 开发者通常还会增加或修改源码中配套的单元测试用例, 使其能够触发该缺陷. 了解回归

测试用例与历史测试用例的差异程度能够在一定程度上反映已有测试用例与触发新缺陷的差异程度, 并能够为未

来 DL编译器缺陷检测方法的设计提供指导方向.
RQ6: 修复 DL编译器缺陷的复杂程度如何?
缺陷修复的复杂程度是衡量缺陷影响范围和修复难度的重要指标. 通过分析真实缺陷的修复补丁大小、修复

过程中涉及的代码量等因素, 可以评估缺陷修复的整体复杂性和所需资源. 这对于制定合理的修复计划、评估自

动化修复技术的可行性和效果具有重要意义. 同时, 该问题的研究还有助于指导未来 DL编译器设计和开发过程

中如何降低缺陷的复杂性和修复成本. 

3.2   数据收集

为了回答以上 6 个研究问题, 本文研究选取了当前 3 款主流的 DL 编译器作为研究对象, 包括 Apache 的
TVM[9], Facebook的 Glow[10]以及华为的 AKG[14]. 为了分析 DL编译器缺陷的特点, 我们参考已有工作从 DL编译

器的 GitHub仓库中搜集已被合并到项目源码中的拉取请求 (pull request, PR)[19,33]. 为了确保数据的准确性和相关

性, 我们从 PR 中筛选出标题或标签中至少包含一个与缺陷修复相关的关键词 (包括 fix、defect、error、bug、
issue、mistake、incorrect、fault和 flaw)的 PR. 本文选择已合并的 PR作为研究数据来源主要是基于以下两个考

虑: 首先, 已合并的 PR表明缺陷已经得到了开发者的认可并完成了修复, 因此它们能够真实反映 DL编译器在实

际使用中遇到的问题; 其次, 这些 PR 通常包含缺陷的描述, 开发者的讨论和缺陷的详细修复过程, 这些信息是深

入分析缺陷的根因, 症状与位置重要的信息源. 然而根据关键词筛选出的 PR存在非缺陷修复的任务 (如功能增强

或代码重构). 此外, 存在多个缺陷在一个 PR中被同时修复的情况. 因此, 在后续的数据处理过程中, 我们进一步对

收集到的 PR进行了详细的筛选, 过滤掉所有非缺陷修复功能的 PR, 并将包含多个缺陷的 PR拆分开, 以确保我们

分析的数据集专注于缺陷修复且每条数据只包含一个缺陷.
遵循已有研究工作 [8,19,32]的缺陷分析方式, 本文采用人工标注的方式对缺陷的症状、根因等因素进行标注. 由

于 DL编译器新增的缺陷数量规模较大, 人工分析的方式无法支持对所有新增缺陷的标注, 为此, 我们从所有收集

到的 PR中随机筛选了一部分 PR进行了深入的分析和分类, 表 1的第 2行即为手动分析的缺陷相关的 PR数量,
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并在表 1 的最后一行中列出了从中识别出的缺陷数量. 经过严格的筛选和分析, 我们从 914 个缺陷相关的 PR 中

识别出 613个缺陷, 包括 437个 TVM 缺陷、84个 Glow 缺陷和 92个 AKG 缺陷.
  

表 1　缺陷数据统计
 

编译器 PR数量 缺陷数量

TVM 663 437
Glow 127 84
AKG 124 92
总和 914 613

  

3.3   分类与标注过程

为了获取缺陷的根因、症状和缺陷在 DL编译器 3个阶段中的位置, 本文遵循已有研究工作的方式 [8,20,32], 采
用人工标注的方式对每个缺陷进行标注. 具体来说, 为了标注缺陷的根因与症状, 本工作使用已有工作 [34−36]中的根

因和症状分类法作为初始分类法, 然后按照标注数据的实际特性对其进行调整, 使其适应新增 DL编译器缺陷的

特征 [21]. 为了标注缺陷出现的位置, 我们使用第 2节中定义的 3个不同编译阶段作为 DL编译器位置类别. 对于每

个 DL编译器中的源码文件, 我们通过阅读文档、源码及注释, 理解每个源码文件的功能, 并将其归纳到 DL编译

器的不同编译阶段. 以上所有过程均为两位作者共同完成.
基于上述方式获取的缺陷根因、症状与位置类别, 以及每个源码文件对应的编译阶段, 两位作者根据已有研

究的开放编码方案 [20], 分别独立地对于每个缺陷进行人工分析和标记. 具体而言, 针对每个缺陷, 两位作者首先深

入理解缺陷修复的代码变更、与缺陷关联的问题 (issue)的描述内容和开发者在 PR或 issue中的讨论. 在标记过

程中, 为了评估两位作者之间标注结果的一致性, 本文采用 Cohen’s Kappa系数 [37]作为衡量标准. 在初步标记的前

5%数据中, Cohen’s Kappa系数仅为 40%, 这显示了初始标注过程中存在一定比例的不一致性. 因此, 我们组织了

一次针对性的标记培训. 随后, 在包含前 5%数据的前 10%标记结果中, Cohen’s Kappa系数显著提升至 86%, 标
注的一致性得到了显著提高. 通过进一步的讨论和修正不一致之处, 在后续的标记工作中, Cohen’s Kappa系数均

保持在 94%以上. 对于每次标记过程中出现的不一致点, 两位作者都会与第 3位作者进行深入讨论, 以确保所有

缺陷都能得到一致且准确的标记结果.
此外, 我们采用半自动化的统计策略, 理化分析触发缺陷的回归测试用例修改程度和修复缺陷的补丁的大小.

具体而言, 在分析回归测试用例与已有测试用例的差异程度时, 我们首先通过人工检查判定回归测试用例属于完

全新增的类别还是基于已有测试用例修改得到的. 对于基于已有测试用例进行修改得到的回归测试用例, 我们进

一步统计其代码变更的行数. 代码变更的行数新增的代码行数与删除的代码行数总和. 需要注意的是, 一行代码的

修正涉及两行代码的变更, 包括删除原先错误的代码和新增一行正确的代码. 鉴于缺陷修复补丁的大小受到代码

注释、不同函数大小等多种因素的显著影响, 我们决定采用受影响的函数个数作为度量标准. 具体而言, 我们通过

分析每个缺陷修复过程中涉及的文件更改行号, 并与相应版本的文件进行比对, 从而精确计算出每个缺陷修复所

影响的函数数量. 这种方法能够更为准确地反映缺陷修复补丁的实际规模和影响范围. 

4   结果与分析
 

4.1   RQ1: 根因
 

4.1.1    根因分类结果

基于上述分类和标注, 我们确定了以下 13个引起 DL编译器缺陷的根因.
● 逻辑错误. 此类缺陷一般涉及多个语句或代码块中的逻辑. 代码逻辑指的是算法的实现逻辑, 例如在计算图

上的优化. 根据缺陷发生的位置, 将这类缺陷分为两个子类. (1) 错误的优化代码逻辑: 如第 2 节中所述, 优化是

DL编译器的核心功能. DL编译器通常包含计算图级别的 High-level优化和硬件级别的 Low-level优化等多级优

化策略. 这一子类缺陷发生在各种优化实现的位置. (2)错误的非优化代码逻辑: 此类缺陷包括除了优化代码以外
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发生的逻辑缺陷.
● 张量形状错误. 这类缺陷是指与张量形状 (shape)或布局 (layout)相关的问题. 张量的形状与布局对模型的

性能起着重要的作用, 其中张量形状代表了每个维度中的元素数量, 而布局则描述了张量在内存中的表示方式 [7].
而且这类缺陷大部分发生在张量形状匹配、张量形状转换、张量形状推理、数据布局转换等操作过程中.

● API误用. 这类缺陷主要源于开发者对 API的理解或使用不当而产生. 具体表现为在编程过程中错误地选

择了 API、运用了不恰当的参数、在 API使用过程中遗漏或过度进行了条件检查, 以及不必要或缺失的 API调用

等情况.
● 类型错误. 这类缺陷包含类型转换和类型推理等类型相关问题. DL 编译器以计算图为核心, 其中节点

(node)代表深度学习运算符 (operator), 而边 (edge)则代表张量数据 (tensor). 此类别包含 3个子类. (1)节点类型错

误: 这个类别是指涉及节点类型定义或使用的问题. 在 DL编译器中, 每个节点的输入可以是 0个或多个张量, 输
出为一个或多个张量. (2)张量类型错误: 这个类别是指涉及张量数据类型的问题. 张量是一个包含单一数据类型

元素的多维数组 (或称为多维矩阵), 用于表示深度学习中的数据和参数. (3)传统数据类型错误: 这个类别是指涉

及 DL编译器中除了节点和张量之外, 还使用到的常规数据类型的问题. 这些常规数据类型包括传统软件系统中

广泛使用的整型、浮点型、字符串等, 它们用于描述编译器内部状态、配置参数等.
● 异常处理错误. 此类缺陷是对异常情况的错误管理. 包括在理应触发异常的情形下, 编译器未能正确抛出异

常; 或者在正常情况下错误地抛出了异常. 同时还包括提供不准确或有误导性的异常信息, 使得调试和故障排除变

得困难.
● 配置错误. 该类型的缺陷是由 DL编译器中的错误的配置选项引起的, 例如 CmakeLists.txt文件的错误配置

信息.
● 赋值错误. 这类缺陷包括变量的错误初始化或赋值, 包括变量在使用前未进行声明或初始化就直接被引用,

或者变量被赋予了与预期不符的值.
● 并发问题. 此类缺陷涉及面向并发结构 (比如, 线程、临界区、锁)的错误操作. 如死锁, 线程过多导致内存

溢出等.
● 不兼容. 此类缺陷是由 DL 编译器内部各个组件之间或 DL 编译器与第三方库 (例如, PyTorch 和 cuDNN)

之间的接口、功能或规范不匹配造成的. 不兼容缺陷通常与技术差异、版本不匹配、缺少必要的支持等因素密切

相关.
● 数值计算错误. 这类缺陷包括错误的数值类计算或使用, 例如不正确的使用运算符或操作数、非法除零、

缺少操作符或操作数等.
● 注册问题. 此类缺陷包括头文件的缺失或者错误引入, API或者类的属性缺少注册时直接调用.
● 拼写错误. 这类缺陷是由于开发人员粗心导致的代码拼写错字, 比如将变量名“annotations”误写为“annotation”.
● 其他. 当缺陷的根因不常见, 并且不属于上述任何一类时, 本文将其归纳为此类别.
注册问题为本文识别出来的 DL编译器缺陷根因, 此类缺陷主要因为缺少 API注册而直接调用而导致的. 14

个此类缺陷中有 12个出现在 TVM中, 占比 85.71%. 分析发现, 这类缺陷与 TVM中复杂的双向跨语言 API调用

密切相关. 具体而言, TVM使用外部函数接口 (FFI)实现 Python和 C++代码双向调用功能, API跨语言调用需要

先注册再调用. 缺少注册而直接调用跨语言声明的 API 将会导致程序崩溃. 尽管这个根因是新识别的根因, 但在

Shen等人 [8]收集的缺陷中已包含了 5个此类缺陷, 由于数量不够显著, 被归纳为其他. 除了注册问题以外, 其他缺

陷根因类别都已经被已有工作识别出来的, 因此, DL编译器迭代更新几乎不会引入新的缺陷类别.
发现 1. 尽管 DL编译器经历了长时间、大幅度迭代更新, 但缺陷根因的类别已近乎被全面识别. 

4.1.2    根因分布情况

图 2描述了 DL编译器不同根因的缺陷数量分布对比情况. 其中旧数据 (图的左半部分)是指已有工作 [8]中研

究的 603 个早期 DL 编译器缺陷, 新数据 (图的右半部分) 是指本文研究的 613 个近期被修复的 DL 编译器缺陷.
从图中可以看出, 逻辑错误是当下 DL编译器最常见的缺陷根因. 118个此类缺陷中, 包括 73个是由错误的优化代
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码逻辑造成的缺陷, 45个由错误的非优化代码逻辑造成的缺陷. 随着深度学习的迅猛发展, DL编译器中的优化算

法也随之频繁更新, 以便与深度学习算法和目标硬件平台的快速发展相适应. 例如, 在过去 3年中, TVM的源码平

均每行发生了 0.61 次修改 (TVM 版本区间: e31564e1e–d85ea256f). 因此, 复杂且频繁迭代的代码逻辑会导致在

DL编译器的实现中引入更多的逻辑缺陷. 此外, 由于优化算法的复杂性和需要处理不同类型硬件的优化需求, 优
化代码往往比非优化代码更复杂. 因此, 优化相关的逻辑缺陷占比 61.86%, 高于非优化的逻辑错误.
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图 2　不同时期缺陷根因分布对比图
 

发现 2. 逻辑错误已成为 DL编译器缺陷的主要根因, 占比高达 19.25%. DL编译器的复杂逻辑和高频迭代使

得逻辑错误 (特别是优化相关的逻辑错误)占比显著上升.
张量形状问题上升至第 2 类最常见的缺陷根因, 包含 87 个缺陷, 占 DL 编译器缺陷的 14.19%, 包括 53 个

TVM缺陷、9个 Glow缺陷和 15个 AKG缺陷. 由于张量在 DL编译器中发挥重要作用, 且张量形状属于张量的

一个重要属性, 所以 DL编译器中除张量类型转换操作外, 也存在大量针对张量形状的操作. 深入分析发现, 当下

DL编译器引入了动态的张量形状推理的新特性, 这使得 DL编译器关于张量形状问题的缺陷数量与比例有一定

量的上升. 具体来说, 87个张量形状问题的缺陷中有 22个缺陷和动态张量形状推理相关. 图 3展示了一个张量形

状推理错误导致性能缺陷的例子, 如果一个模型中有多个 alter_op, 第 1个 alter_op 操作不会触发类型推断, 所以

在执行后续的 alter_op 操作时, 张量形状信息将无法自动获得. 因此, 开发者通过手动添加张量形状动态推理操作

来获取数据的对应张量形状.
 
 

图 3　一个与张量形状错误相关的缺陷 (TVM#PR-7308)
 

发现 3. 由于张量形状动态推理等新特征的引入使得张量形状问题的缺陷比例有所上升.
类型问题从最常见的缺陷根因下降为第 4常见的缺陷根因, 占比下降 7.01%. 此类根因共引入 75个缺陷, 包

括 TVM中 54个、Glow中 14个以及 AKG中 7个. 进一步分析发现, 这类缺陷包含 3个子类, 分别是节点类型错

误, 张量类型错误和传统数据类型错误. 具体来说, 在 75个类型缺陷中, 30个缺陷是由于张量类型错误引起的, 40
个缺陷是由于传统数据类型错误引起的, 5 个缺陷是由节点类型错误引起的. 从中我们发现张量类型错误是类型

错误中最常见的子类. 这是因为张量在 DL编译器中频繁出现且发挥着重要作用. DL编译器中的所有深度学习计

算都依赖于一个或多个张量. 因此, 在编译过程中存在大量的类型转换 (尤其是隐式类型转换) 和类型推断操作.
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这个结果表明, 在 DL编译器中处理类型问题是非常容易出现错误的, 尤其是张量类型问题. 由于其易错性和重要

性, 开发者应该更加关注张量类型方面的操作. 尽管类型错误是一类较为容易引入缺陷的根因, 但是分析发现, 关
于类型的数据结构已经设计较为完备, 例如, 在 3年的时间里, TVM源码中与数据类型相关的数据结构定义文件

行代码变更频次不足 0.16, 显著低于总体的代码修改频率 (即 0.61). 本文所研究的 3款 DL编译器中均没有很大

的代码变更, 这也导致此类缺陷占比下降较为显著.
发现 4. 类型错误在 DL编译器缺陷中依然是一类常见的根因, 特别是张量类型错误. 但其占比下降较为显著

(减少 7.01%). 这主要得益于类型相关的数据结构及代码已较为完善. 

4.2   RQ2: 症状
 

4.2.1    症状分类

● 崩溃. 崩溃是指 DL编译器在编译过程中意外终止, 通常会在终止后抛出一个错误信息.
● 结果错误. 结果错误是指在 DL 编译器没有意外终止的情况下, 以期望之外的方式产生了一个错误的结果

或中间结果, 例如优化后生成了非等价的代码中间表示.
● 性能问题. 性能问题是指 DL 编译器所花费的时间成本或内存开销远远大于开发者或用户的期望值, 期望

值是回归测试中 DL编译器上一个版本所达到的性能, 或特定硬件的性能要求.
● 挂起. 挂起意味着 DL编译器持续运行了很长一段时间, 但没有输出期望的结果.
● 构建失败. 构建失败是指 DL编译器的安装过程意外终止.
● 未报告. 除了上述类别之外, 还有一些 DL编译器错误, 其症状不属于以上任何一类或不能通过获取到的任

何信息确定, 则将其分类为未报告. 

4.2.2    症状分布情况

图 4中展示了按症状类别的缺陷数量分布. 从图中可知, 崩溃一直是 DL编译器缺陷最常见的症状, 该类缺陷

占缺陷总数的 55.46%–59.37%. 在本工作的缺陷数据中, 分别有 244 个 TVM 缺陷、53 个 Glow 缺陷和 43 个

AKG 缺陷的症状表现为崩溃. 目前对 DL 编译器的测试工作 [13,38−41]均使用了模型编译过程是否发生崩溃作为测

试预言, 并检测到较多此类缺陷. 其中, Tzer[37]检测到了 32个 TVM崩溃缺陷, NNSmith[41]检测到了 13个 TVM崩

溃缺陷, HirGen[13]检测到了 8个崩溃缺陷, 然而, 这些测试技术均没有应用到 Glow和 AKG上. 将已有测试方法迁

移应用到其他 DL编译器上或许可以揭露出 Glow和 AKG中更多的崩溃缺陷. 此外, 设计能够同时检测所有 DL
编译器的通用测试方法变得尤为重要.
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图 4　不同时期缺陷症状分布对比图
 

结果错误是指 DL 编译器产生错误的代码中间表示或非预期结果. 根据图 4 可知, 结果错误同样属于常见症

状, 在不同时期的此类缺陷的占比为 25.04%–26.92%, 其中包括 115 个 TVM 缺陷、21 个 Glow 缺陷和 29 个

AKG缺陷. 由于此类缺陷会在编译的过程中将缺陷传播到所有受编译的 DL模型中, 从而引起更广泛的缺陷影响.
为了捕获此类缺陷, NNSmith[41]使用模型编译前后在相同输入下的预测结果是否一致作为测试预言, 并检测到 3
个此类缺陷. HirGen[13]使用 DL编译器在不同优化级别或不同编译模式下对模型的编译结果是否相同作为新的测
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试预言, 并检测到 9个结果错误类型的缺陷. MT-DLComp[12]针对 DL模型设计了等价的测试输入实现对 DL编译

器的测试, 并检测到 4个此类缺陷. 这些测试预言能够捕获一定量的引起模型预测结果发生改变的缺陷. 然而, 这
些测试预言无法检测到一些不会导致预测结果错误的缺陷. 因此, 设计一些细粒度的测试预言, 比如直接对比 IR
的结果是否正确可以暴露出更多此类缺陷.

发现 5. 崩溃和结果错误是 DL编译器中两类最常见缺陷症状. 结果错误类型的缺陷难以检测, 且为此类缺陷

设计高质量的测试预言依然存在挑战.
由图 4可知, 挂起和性能问题的症状占比很低, 和已有研究 [8]对比发现, 这两种症状的缺陷所占用的比例提高

了 1.56倍上. 性能缺陷具有隐蔽性和缺少合适的测试预言, 导致目前并没有针对 DL编译器性能缺陷设计的测试

方法. 由于提升模型性能为 DL编译器的核心功能, 所以此类缺陷具有较大的危害性. 鉴于此类缺陷数量的快速增

多, 因此, 设计一种针对 DL编译器性能缺陷的检测方法的重要性也逐渐提高.
发现 6. 在 DL编译器中, 挂起和性能问题虽占比不高, 但增长迅速, 数量已增长了 1.56倍. 因此, 设计针对此

类缺陷的检测方法变得愈发重要. 

4.3   RQ3: 位置

表 2 中展现了不同时期 DL 编译器在各阶段缺陷数量占比. 其中旧数据为已有工作 [8]中使用的 603 个早期

DL编译器缺陷数据. 从表中可以发现, 和传统编译器缺陷分布不同, DL编译器在 3个阶段均较多的缺陷占比. 与
传统编译器前端不同, DL编译器需要处理来自各种 DL框架的模型, 并将每个 DL框架中支持的 DL算子转换成

功能等价的 High-level IR. 由于 DL框架中的算子也在快速迭代和发展, DL编译器需要及时且准确地适配 DL框

架中各种 DL 算子的修改逻辑. 不及时或不正确的算子转换逻辑更新以适配 DL 框架最新的算子实现将会导致

DL 编译器前端出现新的缺陷. 需要注意的是, 由于 AKG 编译器缺少模型加载阶段, 其模型加载功能在另一前置

系统MindSpore中完成. 因此, AKG并没有模型加载阶段.
 
 

表 2　不同 DL编译器各阶段缺陷数量占比 (%)
 

DL编译器 数据来源 模型加载 High-level IR转换 Low-level IR转换

TVM
旧数据 25.50 38.26 36.24
本工作 14.65 30.81 54.55

Glow
旧数据 27.34 35.16 37.50
本工作 44.30 26.58 29.11

nGraph 旧数据 4.27 73.50 22.22
AKG 本工作 － 28.74 71.26

合计
旧数据 21.36 45.12 33.52
本工作 16.55 29.89 53.56

 

从整体上来看, Low-level IR转换阶段的缺陷超过 High-level IR转换阶段, 然而不同 DL编译器之间缺陷位

置的分布有着显著的差异, 因此, 需要对每个编译器分别研究. 一方面, 本文研究的 AKG 的 3 个核心功能: 规范

化、自动调度和后端优化中的后两个均是围绕 Low-level IR 设计并实现的. 另一方面, 已有研究工作 [8]中的

nGraph 则是围绕计算图优化 (即 High-level IR 优化) 进行设计实现的. 对于 TVM 来说, 相较于模型加载阶段和

High-level IR转换阶段, Low-level IR转换阶段的缺陷比例从之前的 36.24%升至 54.55%. 其主要原因是 TVM的

Low-level IR转换阶段是一个极其复杂的任务. 同时, 相较于 High-level IR转换阶段通用的图级别优化算法, Low-
level IR转换阶段的优化任务需要结合特定的硬件特性, 从而需要不断地修改优化代码以提升底层算子原语在硬

件上的执行效率, 复杂的优化任务和适配各种硬件特性是导致 Low-level IR转换阶段缺陷比例不断上升的一个

主要原因.
发现 7. DL编译器缺陷分布紧密关联于其架构设计. 其中, TVM在 Low-level IR转换阶段的缺陷比例快速上

升, 归因于该阶段频繁的代码变更所引入的新缺陷. 

沈庆超 等: 深度学习编译器缺陷实证研究: 现状与演化分析 3031



4.4   RQ4: 根因-症状-位置之间的内在联系
 

4.4.1    根因-症状之间的内在联系

表 3展示了缺陷在不同症状和根因下的数量. 作为最普遍的缺陷根因, 逻辑错误最主要的症状是结果错误, 占
比 57.63%. 与崩溃缺陷不同, 结果错误类别的缺陷只有在特定的测试预言才能被捕获. 因此, 针对代码逻辑错误,
特别是优化逻辑错误设计相应的缺陷检测方法并设计细粒度的测试预言以捕获更多此类缺陷依然存在挑战. 对于

张量形状错误、API误用、类型问题和异常处理错误这 4类较为常见的缺陷类型, 他们最主要的症状为崩溃. 对
于这几类缺陷, 崩溃仍然是一种简单且有效的测试预言.
  

表 3　缺陷在不同症状与根因下的数量分布
 

根因 崩溃 结果错误 构建失败 性能问题 未报告 挂起 总计

逻辑错误 41 69 1 5 1 2 119
张量形状问题 73 8 0 3 2 0 86

API误用 42 18 1 10 6 2 79
类型问题 50 18 1 1 4 1 75

异常处理错误 51 10 1 3 1 3 69
配置错误 4 1 29 3 2 1 40
赋值错误 20 10 1 0 4 0 35
并发问题 14 9 1 2 2 2 30
不兼容 17 2 4 1 1 0 25

数值计算错误 10 13 0 0 1 0 24
注册错误 10 1 2 0 0 1 14
拼写错误 6 1 1 0 1 0 9
其他 2 5 0 1 0 0 8
总计 340 165 42 29 25 12 613

 

此外, 基于缺陷症状分析其与根因的内在联系有助于开发者快速识别缺陷的根因、对缺陷进行定位, 从而减

少缺陷调试时长. 从表 3可以看出, 构建失败缺陷的根因主要为配置错误和不兼容问题. 这类缺陷主要由于配置文

件存在的错误引起的, 本文提供的数据集可以促进构建失败自动修复 [42]的未来研究. 性能问题和挂起是两种调试,
定位难度极高的缺陷类别. 这两类缺陷的根因主要和逻辑错误、API误用和异常处理错误相关. 这些发现有助于

加速开发者对缺陷的调试与定位过程.
发现 8. 在 DL编译器中, 逻辑错误更容易引起错误的编译结果; 而张量形状错误、API误用、类型问题和异

常处理错误常致编译过程崩溃. 构建失败多源于配置错误和不兼容问题; 性能下降和挂起错误则多由逻辑错误、

API误用和异常处理不当所致. 

4.4.2    根因-位置之间的内在联系

表 4展示了 DL编译器缺陷在不同根因和位置下的数量分布. 由于存在部分缺陷无法分类到 DL编译器 3个
阶段中的任何一个阶段 (比如, 编译安装 DL 编译器所使用的配置文件中的缺陷), 因此关于缺陷位置分布仅分析

可以分类到这 3 个阶段的缺陷. 由表可知, 逻辑错误出现在 Low-level IR 转换阶段的数量显著高于模型加载和

High-level IR转换阶段. Low-level转换阶段比前两个阶段有着更为复杂的代码逻辑, 尤其是优化相关的代码逻辑.
具体来说, 模型加载阶段实现了将 DL框架中算子运算逻辑转换成 High-level IR, 由于存在 DL框架中算子实现的

代码逻辑作为参考, 所以此阶段的代码逻辑实现起来较为简单. 同时, 相比较 High-level IR转换阶段抽象程度更高

的代码逻辑, Low-level IR转换阶段涉及更底层、更具体的操作, 例如寄存器分配、指令选择和优化等. 这些细粒

度的硬件特性相关信息提高了 Low-level IR转换阶段的逻辑难度, 从而更容易引入逻辑错误.
此外, 从表 4中可知, 90%的并发缺陷都发生在 Low-level IR转换阶段. 目前对 low-level转换阶段的测试工

作仅有 Tzer[37]一项, 其并没有检测到任何并发缺陷, 因此我们需要在测试 Low-level IR转换过程中考虑到并发可

能引起的缺陷. 此外并发缺陷触发条件复杂度高, 复现难度大, 与运行时环境关系密切, 因此需要针对并发问题设
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定特定的检测方法.
 
 

表 4　缺陷在不同根因与位置下的数量分布
 

根因 模型加载 High-level IR转换 Low-level IR转换 总计

逻辑错误 18 33 67 118
张量形状问题 24 48 14 86

API误用 12 18 48 78
类型问题 11 30 34 75

异常处理错误 11 11 43 65
赋值错误 4 4 24 32
并发问题 0 3 27 30
不兼容 6 3 14 23

数值计算错误 4 6 13 23
注册错误 2 5 7 14
其他 0 2 6 8

拼写错误 1 4 3 8
配置错误 0 1 1 2
总计 93 168 301 562

 

发现 9. DL编译器的逻辑错误倾向于出现在 Low-level IR转换阶段. 此外, 并发问题均发生在 Low-level IR转

换阶段, 且现有方法均未能识别出任何并发缺陷. 

4.4.3    症状-位置之间的内在联系

表 5 展示了不同阶段缺陷的症状. 从该表中我们可以看出, 模型加载阶段中有 73.12% 的缺陷会导致程序崩

溃, 显著高于 High-level IR和 Low-level IR转换阶段的崩溃类型缺陷. 因此, 针对每个前端 DL框架构造语法多样

性强的测试用例将是一种检测模型加载阶段缺陷潜在可行的方案. 语法多样性强指的是测试用例应该尽可能覆盖

各种不同的算子和参数配置, 以更好地覆盖模型加载阶段的各种边界情况.
 
 

表 5　缺陷在不同症状与位置下的数量分布
 

症状 模型加载 High-level IR转换 Low-level IR转换 总计

崩溃 68 103 160 331
结果错误 23 55 81 159
性能问题 0 2 24 26
未报告 2 5 16 23
构建失败 0 2 10 12
挂起 0 1 10 11
总计 93 168 301 562

 

此外, 37个性能相关缺陷 (包括 26个性能问题和 11个挂起)中有 34个出现在 Low-level IR转换阶段, 占比

高达 91.89%. 进一步分析发现, 其中有 23个和内存优化相关. 由于 Low-level IR转换阶段中访存开销隐藏是一个

重要的优化功能, AKG 和 TVM 的自动调优算法都涉及针对内存的优化操作. 因此, 开发者在修改自动调优组件

的时候应该格外注意是否会导致性能下降或挂起的问题. 测试人员也需要重点关注自动调优组件性能问题和挂起

类型的缺陷.
发现 10. 崩溃是 DL编译器模型加载阶段缺陷最常见的症状. 同时, 91.89%的性能相关缺陷出现在 Low-level

IR转换阶段. 因此, 针对性能缺陷设计的测试方法应考虑 Low-level IR转换阶段的功能特性. 

4.5   RQ5: 回归测试用例与已有测试用例的差异

在修复缺陷时, 开发者通常会使用触发该缺陷的测试用例作为回归测试用例, 并将其加入项目自带的测试套

件中. 具体来说, 如果已有的测试套件未能覆盖缺陷相关的源码, 开发者将会在已有测试套件中添加一个全新的回
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归测试用例. 另一方面, 如果测试套件能够覆盖到缺陷相关的源码但是缺少触发缺陷的关键因素, 那么开发者将会

通过修改已有的测试用例使其能触发该缺陷作为回归测试用例, 以期最小程度地修改测试套件. 因此, 研究回归测

试用例修改程度有助于理解触发缺陷测试用例和已有测试套件的关联程度.
由于存在一些修复缺陷的 PR并不包含相应的回归测试用例, 或者回归测试用例并没有与修复缺陷的补丁在

同一 PR 中提交且缺少关联. 为此, 本文分析仅与缺陷补丁同时提交的 286 个回归测试用例. 具体来说, 本文首先

判断回归测试用例属于新增的还是基于已有测试套件修改的. 接着, 对于基于修改的测试用例, 本文进一步统计了

回归测试用例涉及的变更行数, 变更行数等于删除行数与新增行数的总和. 需要注意的是, 如果将一行代码中部分

内容做了修改, 则等价于将原始错误的代码行删除, 并新增一行正确的代码. 统计结果显示, 在研究的 286个回归

测试用例中, 170个是完全新增的, 116个是基于已有的测试用例修改而成的. 完全新增的回归测试用例占比高达

59.44%, 这表明 DL编译器中存在较多的功能点没有被开发人员手写的测试套件覆盖到. 因此, 使用源码覆盖指导

的测试用例生成方法是一种潜在有效的缺陷检测方法. 并且已有的测试技术 (比如, HirGen、NNSmith)都没有使

用源码覆盖来指导测试用例生成.
除此之外, 本文进一步统计了 116个基于修改的回归测试用例的修改行数, 其修改行数分布如表 6所示. 从表

可知, 50%基于修改的回归测试用例涉及的修改行数小于 10行. 由于该代码修改行数可能是对多个测试用例同时

做的修改. 因此, 通常情况下触发缺陷的测试用例仅需要修改其中一个测试用例即可. 也就是说, 多数情况下, 设计

变异算子对测试套件进行轻微修改即可触发此类缺陷. 因此, 使用开发者手写的测试套件作为种子, 并设计针对

DL编译器缺陷的变异算子是另外一种潜在可行的缺陷检测方法.
  

表 6　测试用例修改的行数
 

测试用例修改行数 对应缺陷数量

[1, 5] 42
[6, 10] 16
[11, 15] 9
[16, 20] 11
[21, 25] 5
[26, +∞] 33

 

发现 11. 59.44%的回归测试用例是完全新增的, 表明提升源码覆盖能力是设计 DL编译器缺陷检测方法的一

个重要指导方案. 同时, 50%的修改回归测试用例涉及不到 10行代码变动, 暗示通过变异已有测试套件生成新的

测试用例是另一种可行的缺陷检测方案. 

4.6   RQ6: 补丁大小

研究补丁的大小对指导程序的规范化开发和缺陷的自动化修复有较好的指导作用. 为此, 本文从修复缺陷的

PR中收集每个缺陷对应补丁所涉及函数的个数. 具体来说, 我们使用了 libClang[43]和基于模板的解析规则对代码

变更所涉及的源码文件进行解析以获取源码文件中的函数分布情况, 即每个函数在文件中的起始行与结束行. 接
着, 通过行号与相应文件的函数分布进行比对获取每个缺陷修复所使用的补丁中修改的函数数量. 需要注意的是,
这种自动解析方法无法处理一个 PR中包含多个缺陷修复的补丁. 因此, 本文通过人工分析的方式以区分一个 PR
中修复不同缺陷的补丁.

补丁所涉及的函数数量的分布如表 7所示. 由表可知, 78.30% 的缺陷修复补丁涉及的函数数量在 3个及以下.
具体来说, 修改了一个函数的补丁占补丁总数目的 46.82%, 所占的比例最高, 而修改了 2个函数和 3个函数的补

丁数目则分别占 15.33% 和 7.34%. 另外, 补丁涉及函数的个数为 0的缺陷中, 38.89%的缺陷根因为配置问题. 这
表明补丁不会做出过于复杂的修改, 一般来说补丁只涉及较少部分的修改, 这也与传统软件的缺陷特征相同. 此
外, 对于不同的 DL编译器, 修复缺陷的补丁大小分布也有所不同, 具体来说, 在 AKG 与 Glow 中补丁涉及的函数

个数小于或等于 4的比例较高, 分别达到 35.87% 和 29.76%. 本工作对这些补丁进行了分析, 发现它们往往会在多

个不同的函数中进行逻辑相似的修改, 因此尽管这类补丁修改的函数数量较多, 却大多为可以避免的冗余修改. 这
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也提醒开发者增强代码复用性以避免修复缺陷时修改过多函数造成冗余修改和维护负担.
 
 

表 7　补丁涉及的函数数量占比 (%)
 

编译器 0 1 2 3 ≥4
AKG 0.00 41.30 16.30 6.52 35.87
Glow 2.38 35.71 22.62 9.52 29.76
TVM 11.90 50.11 13.73 7.09 17.16
合计 8.81 46.82 15.33 7.34 21.70

 

发现 12. 与传统编译器特征相似, 高达 78.30%的补丁仅针对 3个或更少的函数进行修改. 且常出现跨多个函

数的相似修改模式. 

5   启发与应用
 

5.1   对后续研究工作的启发

基于本文的研究发现, 我们进一步为将来 DL编译器的缺陷检测、定位和修复等研究方向均提供了一系列可

行的指导建议.
首先, 本文识别出一些针对 DL 编译器的缺陷检测任务亟待解决的研究问题并提供了一些潜在的解决方案.

例如, 发现 2、8和 9指出逻辑错误, 特别是优化相关的逻辑错误已上升为最普遍的缺陷类型, 目前的测试用例生

成方法和测试预言构造方法 (比如, NNSmith、HirGen 和 MT-DLComp) 均存在检测逻辑错误缺陷效率低下的问

题. 如何设计能够生成包含优化敏感结构的测试输入并设计细粒度的测试预言以捕获优化逻辑错误类型的缺陷十

分重要. 考虑到逻辑错误更容易出现在 Low-level IR转换阶段, 针对 Low-level IR设计细粒度的测试预言或许能

进一步提高已有测试方法捕获缺陷的能力. 发现 4指出张量类型错误占比显著下降, 表明类型相关的数据结构和

代码逐步完善. 随着类型系统的成熟, 类型缺陷的检测方法应进一步聚焦于识别和处理复杂或隐蔽的类型错误. 例
如, 缺陷检测工具可以集成更精确的静态类型分析功能, 自动识别类型不匹配和隐性转换错误. 针对类型相关缺陷

的调试方法应更依赖自动化推理, 尤其是增强形状推理机制, 使得在编译阶段即可发现潜在的类型问题. 发现 6和
发现 10指出深度学习编译器的性能缺陷占比增长迅速, 并且已有的自动化缺陷测试技术 (比如, HirGen、NNSmith
和 Tzer)均没有检测到此类缺陷. 因此, 设计性能缺陷的检测方法愈发重要. 由于性能问题隐蔽且与硬件特性密切

相关, 未来应重点研究基于硬件特性的测试工具, 通过结合静态和动态分析, 提升自动化检测和调试性能问题的能

力, 从而减少此类缺陷的影响. 此外, 考虑到超过 62%的此类缺陷和访存有关, 设计更多内存操作相关的变异算子

或许也可以检测到更多此类的缺陷.
发现 11指出, 59.44%的缺陷回归测试用例是全新编写的, 即与已有的开发者测试用例没有强关联, 这反映出

已有测试用例难以覆盖触发此类缺陷所需覆盖的源码. 因此, 提高源代码的覆盖率是一个潜在的缺陷检测策略. 另
一方面, 在基于修改的回归测试用例中, 50% 的回归测试用例修改通常涉及不到 10 行代码. 这一发现表明, 基于

DL编译器的缺陷特征设计相应的变异算子 (例如, 张量形状或类型变异), 并对现有开发者测试用例进行变异以生

成更多新的测试用例, 也是一个潜在有效的缺陷检测策略. 发现 2和发现 3表明, DL编译器中新引入的特性更容

易引入缺陷, 比如 TVM中有 25.29%的张量形状错误缺陷和新增的动态张量形状推理功能相关, 因此, 在代码持

续集成的时候, 对修改变更部分执行静态缺陷分析与缺陷预测将有助于及时的检测到代码变更中引入的缺陷, 减
少缺陷的影响, 从而提高 DL编译器整体的代码质量.

其次, 本文的研究发现可以辅助开发人员对缺陷进行定位与调试. 例如, 发现 1指出, 尽管深度学习编译器不

断引入新功能与特性, 但其缺陷根因的类别已趋于稳定. 因此, 自动化识别缺陷根因是一个潜在可行的研究方向.
调试人员可以基于已知的根因类别, 优先排查常见高频问题, 并结合智能分析工具, 更快速、准确地定位和修复缺

陷, 从而进一步提升调试效率. 此外, 发现 8指出, 构建失败的根因主要是配置错误和不兼容问题, 性能问题和挂起

错误主要由逻辑错误, API误用和异常处理错误引起等, 这些症状与根因的内在联系有助于开发人员快速识别缺
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陷的根因以辅助其执行缺陷调试. 发现 9和发现 10指出逻辑错误和性能相关的缺陷发生在 Low-level IR转换阶

段的概率远大于其他两个阶段, 这对开发者定位缺陷的具体位置有很大的引导作用, 同时也能促进自动缺陷定位

方法的设计. 具体来说, 在进行缺陷排查时, 开发者可以优先关注 Low-level IR转换阶段的代码, 集中精力检查该

阶段潜在的问题, 从而提高缺陷定位的效率. 这不仅减少了排查的工作量, 还可以提升项目的整体开发效率.
最后, 本文的研究发现对缺陷的自动修复技术有一定的指导作用. 比如, 发现 12指出 78.30%缺陷修复的补丁

涉及少于或等于 3个函数. 这表明大部分的 DL编译器缺陷可以使用自动化修复技术进行修复. 同时, 本文发现多

个不同函数中存在相似的补丁修改情况. 因此, 使用克隆检测技术识别具有相似上下文的函数, 并从中提取部分代

码片段辅助设计自动化修复技术或许是一种可行的方案. 

5.2   验证性应用

为了验证本文的研究发现是否切实可用, 我们基于本文研究中的两点发现设计了一种简单的 DL编译器测试

工具——CfgFuzz. 一方面, DL编译器中与优化相关的缺陷占比多且增长显著 (发现 2). 另一方面, 张量形状错误

的因为动态张量形状推理特性的而引入而有所增加 (发现 3). 为此, 我们设计一种基于优化组合配置指导的模糊

测试方法 CfgFuzz, 并通过虚拟机编译方式实现对 DL 编译器中张量动态推理特性的功能覆盖检测. 需要注意的

是, 由于 CfgFuzz工具仅用于验证本文研究发现是否切实可行性和潜在价值, 因此 CfgFuzz仅采用了朴素的设计

方案. 具体来说, 考虑到 DL编译器中优化操作设计到 High-level IR转换阶段图层面的优化和 Low-level IR转换

中硬件相关的优化, 我们设计了一种细粒度的优化组合配置方法, 以充分地探索优化逻辑代码. DL编译器的优化

配置选项包括 High-level IR转换阶段粗粒度的优化等级, 细粒度的优化 Pass组合和 Low-level IR转换阶段优化

目标设备与自动调优算法相应的一系列配置选项 (包括自动算法选择、优化器、执行次数等) 等. 为此, CfgFuzz
首先构造了一个 DL编译器优化选项配置的搜索空间. 具体来说, 优化等级包含 0–4共 5个级别, 优化 Pass组合包

含 25个细粒度的优化算子 (如 FuseOPs), 优化目标设备包含 LLVM和 CUDA两种目标语言, 自动调优算法的执

行次数范围在本文中设置为 0–20 次. 需要注意, 优化等级为 0 表示仅支持最基本的优化操作; 自动调优次数为 0
表示编译过程中关闭自动调优的功能. 为了更全面地探索不同类别优化组合的关联关系, CfgFuzz 采用组合测试

的方法, 在每次测试中从优化配置空间中随机选择一个具体的优化选项, 以深入探索 DL编译器的不同优化操作

与优化组合.
为了验证 CfgFuzz 的有效性, 我们选择最流行的 DL 编译器 TVM 作为待测软件执行测试任务, 并使用

LEMON[44]工具作为测试用例的种子生成工具. 由于发现 5指出崩溃和结果错误是 DL编译器中最常见的两类缺

陷症状, 我们采用编译是否成功和差分测试作为测试预言. 具体来说, 对于同一模型输入, 如果编译前的 DL模型

与 DL编译器编译后的 DL模型在相同的输入输出的预测结果存在显著不同 (即预测结果之间的切比雪夫距离大

于 1E–3)[37], 或者 DL编译器在编译过程中发生程序崩溃, 则认为 CfgFuzz检测到了一个缺陷. 在编译过程中, 我们

使用 TVM的虚拟机编译方式 (即 relay.vm.compile)实现模型的编译任务实现对 TVM动态张量形状推理功能的

覆盖. 在 24 h的测试过程中, CfgFuzz共检测到 8个缺陷, 其中 7个缺陷已被开发者确认. 检测到的缺陷详细信息

见表 8.
  

表 8　CfgFuzz检测到的缺陷
 

序号 症状 根因 阶段 缺陷状态

1 结果错误 优化相关逻辑错误 Low-level IR转换 已修复

2 崩溃 张量形状错误 High-level IR转换 已确认

3 结果错误 张量形状错误 Low-level IR转换 已确认

4 崩溃 － － 等待确认

5 结果错误 优化相关逻辑错误 High-level IR转换 已确认

6 崩溃 异常处理错误 High-level IR转换 已确认

7 崩溃 张量形状错误 High-level IR转换 已修复

8 崩溃 张量形状错误 模型加载阶段 已修复
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经过分析发现, CfgFuzz检测到的 8个缺陷中, 有 3个缺陷是和优化相关的逻辑错误缺陷, 4个张量形状错误

类型缺陷, 1 个异常处理错误的缺陷, 1 个未知类型的缺陷. CfgFuzz 的检测缺陷的高效性进一步验证了本文关于

DL编译器缺陷的实证研究所挖掘出来的发现和启示是切实可行的.
图 5展示了一个 CfgFuzz检测到的 TVM缺陷. 在配置选项包含 AlterOpLayout的优化算子且编译目标平台

为 CUDA的时候, TVM在编译 vgg16-cifar10模型的时候会发生会崩溃. 由于 AlterOpLayout优化算子错误地就地

修改 IR的结构, 而不是在基于拷贝的 IR做修改, 从而导致模型不等价的转换. 为此, 开发者通过在使用该优化前

对模型结构进行深拷贝的方法修复了该缺陷.
  

图 5　一个 CfgFuzz检测到的缺陷 (TVM# Issue-7979)
  

6   研究效度的威胁

本节将讨论本文研究方法与数据标注过程中可能遭遇的研究效度威胁. 研究效度威胁是指在研究过程中, 那
些可能对研究结果的准确性、可靠性和泛化性构成潜在威胁的因素. 这些威胁因素通常可以分为外部效度威胁和

内部效度威胁两大类.
关于外部效度威胁, 首要关注点是数据集的质量. 本研究参考了现有缺陷研究方法, 系统地搜集了 3 款主流

DL编译器中的 613个缺陷案例, 这些案例均源于已被合并到项目主分支的拉取请求 (PR)和通过关键词搜索识别

的缺陷修复 PR. 因此, 本文收集的数据集的质量可靠性较强. 作为 DL编译器缺陷领域的一项重要研究, 本文显著

提升了研究的普遍性和代表性. 此外, 由于 DL编译器不断公布新修复的缺陷, 本研究无法持续跟进所有新修复缺

陷会构成了外部效度的一个潜在威胁, 可能影响研究发现的实用性时效. 为了降低这一威胁, 本文在缺陷时间段选

取上, 收集了较长时间跨度的缺陷数据集, 并再研究发现中指出 DL 编译器缺陷会随时间发生改变的因素 (比如:
不同类别缺陷的分布)和不会随时间发生改变的因素 (缺陷根因和症状的类别). 同时, 本文进一步指出随时间发生

改变的因素主要的引起原因. 这些研究发现对 DL编译器后续的研究有着长期的指导意义.
在内部效度方面, 主要挑战在于手动标记过程可能存在的主观性和误差. 为了减轻这些潜在威胁, 本研究采用

了双重核查机制. 两位具有丰富开发经验的作者依据通用的开放编码方案 [20], 独立进行数据标记工作. 通过计算

Cohen’s Kappa系数验证标记一致性, 结果显示评分者间一致性高达 95%, 这充分证明了标记过程的高度可靠性.
在出现标记不一致时, 会邀请第 3位资深开发人员参与讨论, 直至达成一致意见, 从而进一步提高标签的可靠性和

准确性. 此外, 在标注培训阶段, 本研究还引入了第三方的视角来讨论不一致之处, 以降低因主观判断错误而导致

的误判风险. 未来, 我们将考虑采用自动化的标注方式来消除人工标注存在的主观性影响. 训练一个针对缺陷特征

的分类模型和使用大语言模型 [45]实现自动化标注均为潜在的替代方案, 尤其是借助大语言模型多智能技术 [46]实

现自动化标注是一个潜在的高效且有效的方法. 

7   总　结

为了深入研究当下 DL编译器缺陷特征及其随时间的演变情况, 本文对当前主流 3款 DL编译器 (即 Apache
的 TVM、Facebook的 Glow和华为的 AKG)中 613个近期修复的缺陷进行深入分析. 通过从缺陷的根因、症状

与位置的演变情况, 根因、症状、位置三者之间的内在联系, 触发缺陷的回归测试用例和修复缺陷的补丁特征等

角度深入分析 DL 编译器缺陷的现状, 总结了 12 个主要发现. 在此基础上, 我们为未来的 DL 编译器缺陷检测和

调试研究提供了一系列可操作的启示. 最后, 基于本文的研究发现与启示, 我们开发了一款轻量级的基于优化配置

的测试工具 CfgFuzz. CfgFuzz通过对编译配置选项 (如优化选项和目标硬件平台选择)进行组合测试, 成功检测出
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了 8个 TVM缺陷, 其中 7个已被开发人员确认或修复. CfgFuzz的缺陷检测能力进一步证实了本文研究发现的有

效性.
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