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摘　要: 随着深度学习的快速发展, 深度学习框架和硬件相关的研究成为推动其发展的重要方向, 其中框架为开发

者提供了便捷的深度学习模型构建方式, 而硬件则提供了强大的计算能力. 然而, 当前多样化的深度学习框架与硬

件平台之间的适配性差、兼容性不足, 导致了性能和可扩展性问题. 为解决这一挑战, 深度学习编译技术应运而生,

它通过一系列的中间表示及其对应的自动化转换, 将不同框架的模型高效地映射到特定后端设备上的可执行代码,

并在此过程中应用多种深度学习编译优化技术, 如算子融合、内存优化、自动调优等, 在解决可拓展性问题的同

时, 显著提升模型的计算效率. 首先梳理深度学习编译的基本概念和整体流程, 随后总结并分类深度学习编译中的

常见优化技术, 最后探讨该领域面临的挑战以及未来发展方向.
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Abstract:  With  the  rapid  development  of  deep  learning,  research  on  deep  learning  frameworks  and  hardware  has  become  a  crucial
direction  for  advancing  the  field.  Frameworks  provide  developers  with  convenient  tools  for  building  deep  learning  models,  while  hardware
delivers  powerful  computational  capabilities.  However,  limited  adaptability  and  insufficient  compatibility  between  diverse  deep  learning
frameworks  and  hardware  platforms  often  lead  to  performance  and  scalability  issues.  To  address  this  challenge,  deep  learning  compilation
technology  has  emerged.  Models  from  different  frameworks  are  efficiently  mapped  to  executable  code  for  specific  backend  devices  through
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a  series  of  intermediate  representations  and  automated  transformations.  During  this  process,  various  deep  learning  compilation  optimization
techniques,  such  as  operator  fusion,  memory  optimization,  and  auto-tuning,  are  applied.  These  not  only  resolve  scalability  issues  but  also
significantly  improve  the  computational  efficiency  of  the  models.  This  study  first  reviews  the  basic  concepts  and  overall  process  of  deep
learning  compilation,  then  summarizes  and  categorizes  the  common  optimization  techniques  in  deep  learning  compilation,  and  finally
discusses the challenges faced by the field and potential future development directions.
Key words:  deep learning (DL); deep learning compilation; compiler optimization; large language model (LLM) compilation; high performance

computing; RISC-V

随着深度神经网络 (deep neural network, DNN) 以及以 Transformer[1]为代表的大语言模型 (large language
model, LLM)在计算机视觉 (computer vision, CV)、自然语言处理 (natural language processing, NLP)、强化学习

(reinforcement learning, RL)等领域的广泛应用, 深度学习 (deep learning, DL)已从算法范式演进为支撑智能时代

的核心技术之一. 例如, 卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)在图像识别中的突破 [2], 递归神经网络

(recurrent neural network, RNN)在语言建模和机器翻译中的优越表现 [3], AlphaGo等强化学习模型在博弈任务中

的卓越能力 [4], 以及 Transformer结构在语言建模与多模态理解中的统治地位, 都凸显了深度学习在不同智能任务

上的跨领域统治力. 然而, 随着模型规模、输入序列长度及推理并发需求的持续攀升, 计算框架、编译器与硬件体

系面临前所未有的性能、能效与可扩展性压力, 传统手工优化方式已难以满足此类复杂系统需求.
如图 1 所示, 为了提升深度学习模型的开发效率, 学术界与工业界提出了多种深度学习框架, 如 PyTorch[5]、

TensorFlow[6]、Jax[7]、PaddlePaddle[8]等. 这些框架为模型训练和推理提供了丰富的高层抽象与运行时优化, 使研

究人员和工程师能够专注于模型设计, 而无需直接操作底层硬件. 然而, 框架的多样化也带来了严重的互操作性挑

战, 例如模型转换过程的语义不一致、算子集不统一、动态形状处理能力不足等问题, 使得跨平台部署面临巨大

开销. ONNX[9]作为统一模型交换格式, 在一定程度上缓解了互操作性问题, 但其静态图特性与算子集更新滞后于

框架生态, 使其在高动态性模型 (如大语言模型推理、动态序列任务)中仍存在局限. 此外, 各类推理优化框架 (如
TensorRT[10]、OpenVINO[11]、TVM[12])利用算子融合、张量重排、自动调优等技术实现了显著加速, 特别是在处

理大模型推理时通过 FlashAttention[13]、PagedAttention[14]等机制有效减少内存访问开销.
早期的深度神经网络主要依赖于 CPU等通用计算平台进行计算, 但此类平台对深度学习典型的数据流计算

不够友好. 随着模型复杂度与数据规模的不断攀升, 深度学习计算对高吞吐、低时延与高能效的需求迅速提高, 推
动 GPU、NPU、FPGA (field programmable gate array)与 ASIC (application specific integrated circuit)等专用加速硬

件的快速发展. 例如, GPU凭借其成熟的软件生态和强大的并行计算能力, 成为深度学习训练和推理的主流平台,
典型代表有 NVIDIA的 Ampere和 Hepper架构; FPGA通过硬件可重构逻辑能够针对特定任务进行深度优化, 且
具有灵活性高、设计周期短的优势, 适用于高能效与低时延的应用场景; 而 ASIC是定制的 AI专用芯片, 通过专

用矩阵乘单元、片上互连与优化内存体系进一步突破性能瓶颈, 典型代表包括 Google TPU[15]、Amazon Inferentia[16]、
Hisilicon NPU和 Qualcomm Cloud AI 100等.

虽然计算框架与硬件的发展极大推动了人工智能的技术进步, 但框架多样性和硬件异构性也导致了组合爆炸

式的适配问题. 传统方式多依赖高度优化的基础线性代数子程序库 (basic linear algebra subprograms, BLAS)作为

框架和硬件之间的桥梁, 例如 cuDNN[17]、cuBLAS[18]、Eigen[19]、MKL[20]和 OpenBLAS[21]. 然而, 随着深度学习模

型深度、宽度与序列长度不断增加, 其算子形态、内存访问模式与执行路径也持续演化, 使传统依赖手工优化的

算子库逐渐难以适配大型模型的快速迭代节奏. 首先, 跨硬件可移植性差, 不同硬件在并行度、访存结构、向量宽

度、片上缓存等方面差异巨大, 使得算子实现难以复用, 开发成本与维护成本随平台数量急剧增加. 其次, 新算子

涌现速度远超人工优化能力, Transformer、Diffusion、LLM 中不断涌现新算子, 而传统的手工优化方式难以跟上

新算子的迭代速度, 影响了模型的部署效率. 此外, 新硬件生态增长迅速, 异构加速器 (NPU、DSP、RISC-V等)架
构特点显著不同, 使传统通用编译器 (如 LLVM)在表达深度学习计算语义、调度空间与设备特性方面受到限制.
因此, 研究人员提出了深度学习编译 (deep learning compilation)技术, 以自动化方式将高层框架中的计算表示转换

为适用于特定硬件的高效可执行代码, 从而在提升计算效率的同时, 提高系统的灵活性与可扩展性.
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应用场景

编程语言

编程框架

编译器/算子库

编程模型

AI 硬件

图 1　AI全栈架构图
 

深度学习编译的核心思想是在统一且可扩展的中间表示 (intermediate representation, IR)体系下, 将框架表示

的深度学习模型自动生成特定后端硬件上可执行的内核代码, 并在此基础上应用多种编译优化技术, 从而在解决

了灵活性和可拓展性问题的同时实现了性能上的提升. 当前, 深度学习编译技术已成为人工智能计算的重要研究

方向, 并催生了一系列深度学习编译器, 如 TVM[12]、XLA[22]、TorchInductor[23]、Hidet[24]等. 这些编译器通过不同

的优化策略, 在计算图优化、算子调度、自动调优等方面取得了显著进展.

Li等人 [25]对深度学习编译器的整体架构、基本原理、核心概念、评价指标等进行了较为全面的整理、对比

和总结. Zhang等人 [26]详细阐述了近年来有关深度学习编译器和深度学习硬件协同设计的工作, 特别是这两种技

术的结合. Xing等人 [27]对编译器框架在领域特定语言、中间表示、优化策略和自动调度方法方面的差异进行了

深入比较. 然而, 面向深度学习编译优化技术的研究综述至今仍然存在很大空白, 一方面是因为与深度学习相关的

领域发展迭代迅速, 整个研究体系需要不断整合层出不穷的各种新技术; 另一方面是因为深度学习编译领域目前

缺少一个统一的技术框架和标准, 呈现一种百家争鸣的状态, 各方之间需要更多的交流和互鉴.

因此本文尝试构建跨模型、跨系统、跨硬件的统一优化技术视角, 对深度学习编译优化技术的最新进展进行

系统性综述, 主要贡献如下.

(1)总结并分类当前主流的深度学习编译优化技术, 分析其关键方法和实现机制.

(2)讨论不同编译优化策略的优劣势, 并对比它们在不同深度学习编译器中的应用.

(3)探讨当前深度学习编译领域面临的挑战, 并展望未来可能的发展方向.

本文第 1节介绍深度学习编译器的整体架构和工作流程. 第 2、3节详细讨论深度学习编译中的优化技术, 包

括计算图优化、算子优化、调度优化等, 如图 2所示. 第 4节系统分析当前代表性编译器系统的设计与优化路径.

第 5节总结全文并展望未来研究方向.
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深度学习编译优化技术

§ 3.1 循环优化 § 3.2 异构优化

§ 3.3 内存优化

§ 3.5 动态形状优化 § 3.6 自动调优

§ 2.1 算子融合 § 2.2 布局转换

§  2.7 代数化简

•
•

§ 3.4 并行优化

• 算术化简
• 运行化简
• 广播化简

• 循环分块
• 循环重排
• 循环展开
• 循环融合

• 硬件特性感知
• 工作负载分解
• 硬件特定优化
• 异构协同优化

•
• 内存池优化
• 数据预取
• 内存访问模式优化
• 内存层次结构优化

•
•

§ 2 深度学习编译图层优化 § 3 深度学习编译算子层优化

算子融合的基本原理

算子融合相关工作

共享内存优化 • 数据并行

• 模型并行

• 流水线并行

• 混合并行优化

• 符号形状表示与分段编译
• 运行时图优化
动态张量分块与编译

• 缓存动态结果

• 调度空间
搜索算法

• 成本模型
•

§  2.3 静态内存规划

§  2.4 常量折叠 § 2.5 公共子表达式消除

§  2.6 死代码消除

图 2　深度学习编译优化技术分类
 

 1   深度学习编译器的整体流程

借鉴传统编译领域中分层优化的思想, 深度学习编译器主要可以分为前端 (面向深度学习模型的计算图层)

和后端 (面向深度学习硬件的算子层)两部分, 如图 3所示, 其中每一个部分都有独立的中间表示以及基于中间表

示的特定优化技术, 从而构成了一个端到端的深度学习编译优化体系.
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图 3　深度学习编译器的总体流程图
 

深度学习编译器能够应用在训练和推理两种场景中, 首先深度学习编译器的前端将基于深度学习框架表示的

神经网络模型转换成计算图, 然后执行一系列的硬件无关的前端图层优化; 在此基础上, 深度学习编译器再将计算

图下降到以循环为核心的算子表示, 进行硬件相关的后端算子层编译优化; 最后输出能够在深度学习硬件上高效

执行的代码.
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 2   深度学习编译图层优化技术

深度学习模型中的数据流关系通常被表示为计算图, 计算图是一个有向无环图 (directed acyclic graph, DAG),
其中的节点表示神经网络中的算子 (operator), 边表示算子之间的数据依赖关系, 即张量 (tensor)的流动. 计算图作

为深度学习编译器中的高层中间表示描述了神经网络的计算结构, 使得深度学习编译器可以在执行模型前就能够

掌握各层之间的依赖关系和数据流向, 从而为后续的一系列图层编译优化技术奠定基础.
深度学习编译器的前端负责将输入的神经网络模型转换为计算图, 并在此基础上执行一系列图级别的优化.

前端优化聚焦于计算图的整体拓扑结构, 而不涉及特定算子的底层实现, 其主要目的是通过算子间的融合、化简、

转换等技术, 优化计算图的计算和存储开销, 并为算子层编译优化提供高效的计算表示, 总结如表 1所示.
  

表 1　深度学习编译图层优化技术总结
 

技术/方法 描述 应用场景

算子融合
(operator fusion)

将多个具有数据依赖的算子合并为一个复合算子, 减少内存访
问和计算开销

移动端实时图像处理  (如融合卷
积+ReLU+池化操作, 降低延迟)

布局转换
(layout transformation)

根据硬件特性优化张量的存储格式 (如NCHW、NHWC), 减少
内存访问冲突和计算冗余

GPU训练卷积网络 (采用NHWC布局
适配cuDNN计算模式)

静态内存规划
(static memory planning)

通过一次性预分配内存, 利用就地计算复用输入张量、内存共
享机制优化生命周期, 减少内存占用与动态分配开销

嵌入式多任务系统 (预分配内存块供
多个模型复用, 避免频繁申请释放)

常量折叠
(constant folding)

在编译阶段计算常量表达式, 并用计算结果替换计算图中相关
算子, 减少运行时计算开销

工业传感器数据处理 (固化标定参数
计算, 消除冗余算术指令)

公共子表达式消除
(common sub-expression

elimination)

在计算图中搜索相同的计算子图, 并共享其计算结果, 减少冗
余计算

图神经网络推理 (缓存共享子图的节
点特征计算结果)

死代码消除
(dead code elimination)

移除计算图中不影响程序执行结果的算子, 避免为无用节点分
配空间和执行计算

模型压缩后部署 (移除剪枝丢弃的通
道对应计算分支)

代数化简
(algebraic simplification)

通过数学规律重构计算图, 消除冗余计算与重复操作, 优化算
子顺序与张量广播策略

计算图编译优化 (合并线性变换层系
数, 简化矩阵乘加操作)

 

前端的优化技术大致可以分为两类.
(1) 神经网络特定的优化: 算子融合、布局转换、内存分配等.
(2) 基于传统编译的优化: 常量折叠、公共子表达式消除、死代码消除、代数简化等.

 2.1   算子融合 (operator fusion)

本节聚焦于算子融合这一深度学习编译优化中的关键图层优化技术. 首先, 详细介绍算子融合的基本原理, 即
如何通过合并多个存在数据依赖关系的算子, 以优化计算效率, 减少内存访问开销, 并提升硬件资源的利用率. 然
后探讨算子融合的主流方法, 以及算子融合在主流深度学习编译器中的设计与应用.
 2.1.1    算子融合的基本原理

算子融合 [28]的核心思想是将具有数据依赖关系的多个神经网络算子组合为一个等价的复合算子, 从而增加

数据复用, 减少内存访问次数, 并提高计算效率和优化硬件资源利用率.
算子融合的输入是深度学习模型中基本算子构成的原始计算图, 输出是融合算子构成的优化计算图. 融合后

的算子实现通常为硬件设备上的内核, 比如 CPU上的 Intrinsic代码或者 GPU上的 CUDA代码等. 这些内核可能

是由编译器自动生成的, 可能来自人工算子库 (cuDNN、cuBLAS), 也可能是由两者混合得到的.
算子的计算密度指的是指单位访存量下所需的计算量, 单位是 FLOPs/byte, 用于衡量程序在计算与内存访问

之间的相对密集程度. 根据计算密度的高低, 可以将算子分为两种类别: 一类是访存密集型算子, 这类算子的计算

密度较低, 性能瓶颈主要受限于内存带宽. 常见的访存密集型算子有逐元素运算的算子等. 另一类是计算密集型算

子, 这类算子的计算密度较高, 性能瓶颈主要受限于处理器的计算能力. 常见的计算密集型算子有矩阵乘法、卷积

算子等. 针对上述两种类型的算子, 现有的融合技术也主要可以分为访存密集型算子融合和计算密集型算子融合.
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(1)访存密集型算子融合

访存密集型算子 (如激活函数、归一化、池化等)计算量较小, 但需要频繁地进行内存读取和写入, 其性能通

常受限于内存带宽和访存延迟.
为了解决访存密集型算子所面临的内存墙问题, 即处理器计算能力的提升速度远高于内存带宽的增长速度,

访存密集型算子融合通过将计算图中多个存在数据依赖且需要频繁访存的算子合并为一个算子实现, 使数据在片

上缓存或寄存器中直接传递, 避免中间数据的频繁写回内存, 从而提升了访存的局部性和缓存的复用率, 并提升了

模型的执行效率.
如图 4(a)所示, 在融合前, Conv2d、BatchNorm和 ReLU作为独立算子分别执行: Conv2d首先读取输入数据

进行卷积运算并将结果写回内存, 随后 BatchNorm读取 Conv2d的输出并对数据进行标准化, 再次写入内存, 最后

ReLU读取 BatchNorm处理后的数据进行处理并写回内存. 这种独立执行方式产生了多次访存操作, 算子间的频

繁数据交换带来了较大的访存开销, 而内存访问延迟和带宽限制了整体计算效率. 例如通过将 Conv2d、BatchNorm
和 ReLU融合为一个复合算子 Fused-Conv2d-BatchNorm-ReLU, 在一个算子中直接完成所有运算步骤, 数据可以

在算子内部通过缓存或寄存器直接传递, 在独立执行时需要 3次写回与 3次读取; 而融合后仅需 1次写回与 1次
读取, 从而显著减少访存开销, 提升了模型的性能.
 
 

访存时间

执行时间

访存时间

执行时间

时间

时间

时间

时间

访存时间

执行时间

访存时间

执行时间

融合后

融合前

融合后

融合前

… …

… …

Conv2d BatchNorm ReLU Conv2d GEMM

Fused-Conv2d-BatchNorm-ReLU Fused-Conv2d-GEMM

(a) 访存密集型算子融合示例 (b) 计算密集型算子融合示例

图 4　算子融合示意图
 

(2)计算密集型算子融合

计算密集型算子 (如矩阵乘法、卷积计算等)计算量较大, 其性能主要受限于计算单元的算力.
为了解决上述问题, 计算密集型算子融合通过将计算图中多个需要大量运算的算子合并为一个算子实现, 减

少了中间步骤的冗余计算, 提高并行计算效率.
如图 4(b)所示, 将相邻的 Conv2d和 GEMM进行融合, 直接在处理器的一个算子中完成所有计算操作. 一方

面, 减少了算子间切换的开销, 因为数据不再需要在不同的算子间频繁传递, 消除了中间不必要的访存操作. 另一

方面, 融合后的算子计算量增加, 可以更加充分利用硬件的并行计算能力, 实现更高的并行度, 从而提升系统的整

体执行效率.
图 4(a) 为访存密集型算子融合的示例, 通过将 Conv2d、BatchNorm 和 ReLU 融合为一个复合算子 Fused-

Conv2d-BatchNorm-ReLU, 减少了多次内存读写操作. 图 4(b) 为计算密集型算子融合的示例, 通过将 Conv2d 和

GEMM融合为一个复合算子 Fused-Conv2d-GEMM, 减少了中间步骤的冗余计算, 提高了计算资源的利用率.
算子融合通过优化内存访问和计算资源的利用率, 有效提升了深度学习模型的执行性能, 许多先进的编译框

架基于算子融合的思想, 提出了改进的优化策略, 进一步推动了深度学习编译技术的发展. 接下来, 我们将介绍目

前主流的算子融合相关工作, 探索它们如何利用算子融合的技术来提升性能.
 2.1.2    算子融合相关工作

随着深度学习模型的规模和复杂度不断提升, 以算子库为代表的传统高性能计算优化手段已无法满足实际需

求. 因此, 算子融合技术逐渐成为加速深度学习工作负载的关键优化手段. 算子融合经历了从手工融合到自动融合

的过程, 在被广泛应用于深度学习之前, 手工内核融合 [29]等优化方法已在 GPU编程中广泛采用, 开发者通过提前
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编写好融合规则和融合后的算子, 将多个计算内核的任务手动整合到一个内核中, 以降低内核启动开销和全局内

存访问负担, 从而提高计算效率. 虽然手工融合的方式在部分常见模式下能够取得不错的效果, 但是这种方式人工

开销较大, 同时缺乏通用性和泛化性.
为了解决手工融合泛化性差的问题, 以 XLA、TVM等为代表的深度学习编译器开始转向基于模式匹配的自

动融合优化技术, 其核心思想是通过遍历整张计算图来匹配可融合的子图并进行模式替换. XLA[22]的研究表明, 在
长链、以访存为主的逐元素算子场景下, 通过激进的算子融合, 与未融合执行相比, 最高可实现 10.56 倍的加速.
相比之下, TVM[12]的实验结果显示, 算子融合在图级层面通常可带来约 1.2–2倍的性能提升, 而在内核级层面, 针
对 NVIDIA Titan X 上的部分卷积层可实现最高约 3倍的加速. 但这些编译器的优化模式相对固定, 会错过一些潜

在的优化机会, 难以充分利用硬件性能.
随着神经网络拓扑结构的复杂化, 遍历策略的时间复杂度将呈指数式增长, 从而导致融合搜索空间规模爆炸

的问题 [30]. 为此 DNNVM[31]提出将依赖于多个算子或由不同算子组成的算子设置为屏障, 并假设融合的算子组永

远不会包含这些屏障, 从而缩减了搜索空间的规模. 然而, 对于 SqueezeNet[32]等分支较多的网络, 这种方法将错过

大量潜在的融合机会. Zheng等人 [33]提出在不违反数据依赖关系的前提下, 通过将复杂模型转换为线性拓扑并应

用动态规划算法来寻找最优的算子融合结果, 但是这种方法在构建线性结构时会引入大量时间开销.
针对算子融合选择受限导致性能优化不充分的问题, Jia等人 [34]提出了一个基于放宽算子融合规则的优化方

案, 该方案通过设计松弛的图替换策略, 在算子之间允许临时性能下降的中间状态, 并结合回溯搜索和图分割技

术, 从而探索了更多的融合选择. 为了减少设计算子融合规则的工作量, TASO[35]第 1个提出使用自动生成图替换

来优化 DNN 计算图, 同时借助形式化验证技术确保融合过程的正确性. DNNFusion[36]提出了基于分类的算子融

合, 其核心思想是将算子及其组合进行分类, 并为不同类型的算子组合设定对应的融合规则, 最后根据不同算子组

合的融合优化效果来选择最佳的融合方案. NeoFlow [37]通过引入基于表达式的表示和自动梯度计算, 提供了灵活

的算子融合框架, 尤其在面对新兴深度学习模型时, 能够自动生成适用于新算子的融合策略, 填补了之前工作在新

型算子支持上的空白. Substation[38]提出了一种以数据移动为核心的融合策略, 通过对训练过程中的数据流图进行

全局优化, 从而提高了模型的训练效率.
随着高性能硬件的快速发展, 单个算子无法充分利用硬件提供的并行性, 从而导致实际性能与峰值性能之间

存在很大差距. 为了解决多核芯片与单算子并行度不匹配的并行墙问题, 许多工作在不同的启发式指导下探索增加

算子间的并行性. MetaFlow将匹配特定模式的多个算子融合为一个更大的算子, 以提升并行度, 使硬件利用率提

升 10%–25%, 实现 1.12–1.41倍的整体加速. Tang等人 [39]提出了一种贪心策略, 直接在 CPU上执行所有可用的算

子, 以最大化资源利用率. 这些方法虽然能够在一定程度上实现算子的局部并行化, 但并不能得到整个网络的全局

最优调度. 为了进一步增加并行度, IOS[40]提出了两种并行策略: 算子合并 (将相同类型的算子合并为一个算子)和
并发执行 (将计算图分为多段, 各段之间按序执行, 再将同一段中的算子划分为多个组, 有依赖的算子会被划分在

同一组, 不同组的算子可以并发执行), 并结合算子类型、算子形状和硬件设备等因素自动选择合适的并行策略.
Rammer[41]过将计算过程中互不依赖、低计算量子图进行打包, 统一调度为一个计算内核并发执行, 从而提升硬件

资源的利用率.
针对访存密集型算子融合中存在的低效率问题以及不规则形状问题, AStitch[42]和 FusionStitching[43]均致力于

通过更有效的内存管理和数据重用策略来提高 GPU资源的利用率, 并结合 JIT编译优化根据特定任务的需求实

时生成融合策略和代码. FusionStitching主要通过对算子依赖关系的处理以及对数据重用的支持, 从而扩大算子融

合的范围 FusionStitching通过在 GPU上减少内核启动和访存, 在部分算子子图上可实现 1.3–2.0倍加速. AStitch
则进一步引入了多维度的优化空间, 从依赖性、内存层次结构以及并行性的联合角度出发, 提出了 4种算子拼接

策略: 独立的 (Independent)、本地的 (Local)、区域的 (Regional)和全局的 (Global), 每种策略将数据存放于不同的

内存空间, 从而拓展了融合的范围. AStitch 在处理 Transformer 层中的逐元素算子时, 通过跨算子拼接减少访存,
实现 1.24–1.52倍加速.

随着硬件专用性的持续提升, 计算核心的速度和外部内存之间的差距愈发显著, 导致许多计算密集型算子的
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性能受制于内存带宽, 为此 Chimera[44]提出了一种优化框架, 通过算子间融合 (优化计算块执行顺序以最小化数据

移动量)和算子内优化 (使用硬件特定的可替换微内核优化计算过程), 生成高效的融合内核, 这一框架不仅提高了

数据复用率, 还充分利用了不同硬件架构的特点, 使卷积-GEMM 混合子图可获得 1.3–1.8倍加速.
为了实现不同算子融合方式的协同组合, Apollo[45]提出了一个多层规约式融合架构, 其主要思想是将不同的

融合方式实现为多个层次, 同时覆盖访存密集型和计算密集型算子的两种融合策略, 不仅在图层间进行算子融合,
还在每一层内部寻找并行计算的机会, 从而得到最佳的融合组合方式.

针对深度学习的动态特性, MAGPY[46]提出了一种框架, 通过监控程序执行状态生成更完整的计算图. 该框架

通过记录执行过程中的状态信息, 通过记录执行时的状态信息, 并根据程序状态生成参考图, 从而实现自动化的计

算图转换, 解决了在动态语言 (如 Python)中融合效果不佳的问题.

 2.2   布局转换 (layout transformation)

在深度学习计算中, 张量的存储格式对计算效率有着直接影响. 张量的本质是一个多维数组, 通常用于表示深

度学习模型的多维数据. 例如, 卷积神经网络的特征图就是一个四维张量, 其主要维度有: (1) N: Batch, 特征图的批

次数. (2) H: Height, 特征图的高度, 即垂直高度方向的像素个数. (3) W: Width, 特征图的宽度, 即水平宽度方向的

像素个数. (4) C: Channels, 特征图中的通道数.
根据四维数据存储的先后顺序不同, 张量的存储格式主要可以分为 NCHW和 NHWC两种情况.
• NCHW 中同一个通道的数据值连续排布, 更适合对每个通道的数据独立运算的操作, 如池化. NCHW 计算

时需要的存储更多, 但访存与计算的控制逻辑相对简单, 更适合内存带宽较大且并行计算能力强的 GPU.
• NHWC中不同通道中同一位置的元素顺序存储, 更适合对不同通道的同一位置数据做相同运算的向量化操

作, 如卷积. NHWC计算的时延较低, 需要的内存空间也很小, 但计算控制灵活且复杂, 更适合具有 SIMD指令优

化的 CPU.
不同深度学习框架会按照不同的维度顺序来存储特征图数据: 以 NPU/GPU为基础的 PyTorch和MindSpore

默认使用 NCHW格式, 而 TensorFlow以及面向移动端部署的 TFLite则采用了 NHWC格式. 尽管两种布局下的

数据实际上都是线性存储的, 但是不同的存储顺序会导致不同的数据访问特性, 因此即使进行同样的运算, 相应的

计算性能也会有差异. 与此同时, 一些深度学习编译器依赖于特定于硬件的库来实现更高的性能, 而这些库可能需

要特定的布局. 此外, 一些边缘设备通常配备异构计算单元, 不同的单元可能需要不同的数据布局以更好地利用数

据, 因此需要深度学习编译器提供一种跨各种硬件执行布局转换的方法, 从而将数据布局转化为后端设备友好的

形式, 如图 5所示.
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图 5　布局转换示意图
 

布局转换是提升模型性能的重要技术之一, 广泛应用于图像识别等领域. 转换的具体方式是找到在计算图中

存储张量的最佳数据布局, 然后将布局转换节点 (Transpose、Reshape等)插入图中. 除了满足硬件平台对不同张

量布局的优化需求, 布局转换还能减少内存访问冲突, 并通过优化数据排列降低计算冗余. cuDNN v8[3]对卷积算子

在 NHWC布局下可启用 Tensor Core加速, 使部分推理任务吞吐量提升 1.3–1.8倍.
需要注意的是, 冗余的布局转换会显著降低深度神经网络的执行性能, 因为每次转换都会引入额外的内存操
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作, 增加带宽消耗, 破坏数据局部性, 导致计算效率下降, 这种问题常出现在诸如 Transformer等复杂模型中. 因此,
减少冗余的布局转换对于提高 DNN 的效率至关重要. SmartMem[47]通过将 DNN 中常见的算子根据输入/输出布

局分类 ,  同时考虑硬件内存特性 ,  从而消除了冗余的布局转换 ,  使 Transformer 模型端到端推理延迟降低

15%–22%.

 2.3   静态内存规划 (static memory planning)

深度学习模型涉及大量张量存储, 合理的内存管理对计算效率至关重要. 深度学习模型所占用的静态内存空

间指的是需要在模型初始化时一次性申请完的内存空间, 从而避免推理时频繁的申请操作. 例如网络中的权重参

数、常量和输入输出等.
静态内存规划技术包括如下两类.
● 就地计算 (in-place computation): 如图 6(a)所示, 对于逐元素操作, 可以直接在输入张量上进行计算并更改

张量的内容, 而无需额外分配新的内存. 例如, 某些激活函数 (如 ReLU)可直接覆盖输入数据, 而无需创建新的张

量存储结果. 当结合张量生命周期分析和静态内存复用技术 (例如MODeL[48]) 时, 可以进一步降低整体内存需求

30%以上, 部分结构甚至可节省 50%–70%的内存.
  

1 2 3 4 6 7 8 1 2 3 45

(a) 就地计算 (b) 内存共享

图 6　就地计算和内存共享示例图
 

● 内存共享 (memory sharing): 如图 6(b)所示, 通过分析计算图中的张量生命周期, 两个操作可以复用相同大

小的内存块, 从而减少整体内存占用. 例如, TVM 采用 Graph Planner 机制, 在编译时合理分配内存池, 能减少

20%–60%的 GPU全局内存占用, 使部分模型可在具有更小显存的设备上运行.

 2.4   常量折叠 (constant folding)

常量折叠是图层优化中最基础且最有效的静态优化技术之一, 其核心思想是在编译阶段提前计算所有可静态

求值的常量表达式, 并将其结果直接写入计算图中, 从而减少运行时的算术开销并缩短推理延迟. 与传统编译器类

似, 深度学习编译器中的常量折叠主要作用于加法、乘法、广播、转置、维度推导等可在编译时确定结果的算子.
如图 7(a) 所示, 两个常量参与的算术表达式可在编译时直接化简为单一常量张量, 执行时无需重复计算. 此

外, 在现代深度学习编译器中, 常量折叠还常与算子融合结合使用: 例如 Conv+Bias+Scale等组合可在编译阶段将

常量线性变换提前折叠到卷积权重中, 从而减少一次访存与一次加法操作, 提高整体性能.
  

1 2

3 4

5 6

7 8
+ +XY =

6 8

10 12
+XY =

常量折叠

y=a*b+c

x=a*b+d

公共子
表达式消除

y=a+b

if(0):{print(y)}

死代码消除

y=a+b

if(0):{print(y)}

(a) 常量折叠 (b) 公共子表达式消除 (c) 子代码消除

temp=a*b
y=temp+c
x=temp+d

图 7　常量折叠、公共子表达式消除、死代码消除示意图
 

根据 TVM、XLA与 TensorRT的实践经验, 常量折叠可带来 3%–12%不等的推理加速, 尤其在存在大量常量

权重计算 (如 LayerNorm参数折叠、卷积 Bias融合、静态 Rshape/Transpose)时效果显著. 例如, 在 BERT结构中,
常量折叠可移除约 2%–5% 的节点, 并使推理延迟降低 2%–7%. 近年来, 一些系统 (如 BladeDISC[49]、TensorRT)
进一步提出跨子图的全局常量折叠, 能够在更大范围内检测冗余常量子图, 减少重复计算, 提升端到端推理效率.
这些进展表明常量折叠在现代深度学习编译优化中仍然保持关键地位.
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 2.5   公共子表达式消除 (common sub-expression elimination)

公共子表达式消除旨在识别计算图中重复出现的相同子图结构, 并仅计算一次, 将其结果复用到多个使用点.
与传统编译中的公共子表达式消除不同, 深度学习中的公共子表达式消除更关注跨张量运算的结构相似性 (如多

处出现相同的线性变换、相同的 Broadcast+Add 序列等).
如图 7(b) 所示, 表达式 a*b 在两个后续计算中被重复使用, 通过提取公共表达式, 可减少一次乘法计算, 降低

运行时开销. 对于图神经网络和多分支模型, 公共子表达式消除的效果尤为显著. 例如, 当多个分支使用相同节点

特征转化算子时, 可将节点特征的线性变换结果缓存并复用.
为了进一步提高公共子表达式消除的适用性, 近年来多个系统提出了图等价性检测技术, DNNFusion[36]表明,

编译期的公共子表达式消除在深度模型中具有重要价值: 在融合代码生成阶段, 通过数据流树中的公共子树识别,
可避免重复计算同一中间结果; 同时, 其数学性质驱动的图重写能够系统性地消除冗余与暴露融合机会. 在 GPT-2
上, 图重写能使可融合层减少约 18%. 进一步地, DNNFusion 通过模式匹配与代数变换识别语义等价子图, 在 ResNet、
MobileNet、R-CNN 及 Transformer 等模型上实现了最多 8.8 倍的融合机会, 并带来最高约 9.3 倍的端到端加速,
融合率相较现有框架提升 1.3–8.8倍.

 2.6   死代码消除 (dead code elimination)

死代码消除旨在移除计算图中对最终输出没有贡献的算子及其中间张量, 以减少不必要的计算与内存消耗.
死代码通常不是由模型编写时产生, 而是由前端优化 (布局转换、融合、化简)、子图重写、算子替换等过程引入

的, 因此死代码消除通常作为近端优化的最后一步执行.
如图 7(c) 所示, 恒为 false的分支, 以及后续未被任何算子消费的张量 y, 可安全移除. 在真实的深度学习编译

任务中, 死代码常见于: (1)剪枝后无效通道或特征分支被保留但永不使用; (2)融合或化简后被替代的旧算子残留

在图中; (3)自动布局转换生成但随后被优化掉的冗余 Transpose/Reshape; (4)自动调优阶段探索产生的临时候选

算子未被采用.
在 Transformer、Diffusion、GNN等模型的编译优化中, 死代码消除可减少 5%–15%的算子数量 [50]. BladeDISC

进一步提出形状不可达性分析来识别动态形状条件下的不可执行分支, 使死代码消除能够覆盖更多复杂场景, 提
升整体推理吞吐量. 总体来看, 死代码消除不仅减少了执行时间, 也显著降低了显存峰值, 是深度学习编译图层优

化中不可或缺的步骤.

 2.7   代数化简 (algebraic simplification)

代数化简的目的是利用交换律、结合律等规律调整计算图中算子的执行顺序, 或者删除不必要的算子, 从而

提高模型的计算效率, 典型系统如 DNNFusion和 Unity[50]. 深度学习编译器中的代数化简可以通过子图替换的方

式完成.
 2.7.1    算术化简

DNNFusion基于 3种算数运算法则的图重写对计算图进行化简, 从而减少 12%–25%的算术操作量, 实现 1.10–
1.32倍的整体性能提升

√
B(1) 结合律化简: 如图 8(a)中第 1行所示, 可以将两个   算子合并为一个 B 算子, 从而消除了一次乘运算.

 
 

p q p q

Mat1 Mat2

Mat1 Mat2

Broadcast Broadcast

BroadcastAdd

Add

Add Add

Add

Add

A×B×C

A×(B+C)

BitShift(ReduceSum(A))

F(F(x))=x

Reshape(x)

(A×  B )×(C×  B ) 

A×B+A×C 

ReduceSum(BitShift(A)) 

F(x)=F–1(x)

Reshape(Reshape(x))
(a) 运行化简 (b) 广播化简

图 8　算数化简示意图
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(2) 分配律化简: 如图 8(a) 中第 2 行所示, 2 个 Mul 算子和 1 个 Add 算子的组合可以用 1 个 Add 算子和 1 个

Mul 算子来替换, 从而消除了 1个 Mul 算子.
(3) 交换律化简: 在保证两个算子交换位置合法性的前提下, 通过交换算子位置来减少计算量. 如图 8(a)中第

3行所示, 通过交换 BitShift 算子和 ReduceSum 算子的位置, 可以减少 BitShift 算子的计算量.
 2.7.2    运行化简

通过运行化简可以减少执行时冗余的算子或者算子对.
(1) 对合算子化简: 针对逆函数等于自身的函数, 如取反、倒数、逻辑非、矩阵转置等. 如图 8(a)中第 4行所

示, 连续 2次 F 操作可以相互抵消.
(2) 幂等算子化简: 针对连续作用在某一元素上多次与一次的效果相同的算子. 如图 8(a)中第 5行所示, 对同

一数据的两次 Reshape 操作可以由一次 Reshape 操作完成.
 2.7.3    广播化简

针对多个形状不同的张量, 化简为计算所需的最小广播运算数量. 如图 8(b)所示, 在左侧的原始计算图中, 输
入 p 和 q 分别进行 Broadcast 操作, 然后执行 Add 生成矩阵 Mat1 和 Mat2, 最后通过额外的 Add 相加, 每个分支需

要独立进行广播, 导致了重复计算. 在右侧的优化图中, 首先 p 和 q 直接相加得到中间结果, 然后对这个结果执行

一次 Broadcast, 再分别与 Mat1 和 Mat2 的计算结果进行 Add 操作. 该优化通过将加法前置, 先进行加法运算再广

播, 减少了广播操作的冗余, 显著降低了计算量和内存占用. 整体上看, 广播化简的方法在处理大型张量时, 能够有

效提升性能. 在 Transformer中, TVM通过将广播前置可减少 20%–40%的广播节点, 将推理延迟减少 8%–15%.

 3   深度学习编译算子层优化技术

算子的核心在于其计算与调度, 其中计算 (computation) 指的是算子的形式定义, 即算子对应的算法流程. 而
调度 (schedule)指的是算子的具体实现, 即如何执行算子所规定的计算. 同一算子只有一种明确的计算定义, 但可

以有多种不同的调度方式. 为了简化张量程序优化, Halide[51]提出了一种将张量程序的计算定义与计算调度解耦

的编程范式, 从而使深度学习编译器可以结合具体的应用场景和设备资源为算子选择最高效的实现方式.
在将深度学习模型转换为图层 IR, 并实现硬件无关的图层编译优化后, 深度学习编译器会再将计算图下降

(lowering)到以循环为核心的算子层 IR, 然后执行算子层的一系列编译优化. 由于针对不同的后端硬件架构, 不同

的算法实现在性能上会有显著差异, 因此算子层优化聚焦于改进算子内部的具体实现 (输入、输出、循环和计算

逻辑等), 从而生成在特定硬件上性能最好的算子. 总结如表 2所示.
 
 

表 2　深度学习编译算子层优化技术
 

技术 描述 应用场景

循环优化
(loop optimization)

循环分块、循环展开、循环融合等技术优化循环
结构, 提升数据局部性和并行性

大规模数据计算, 密集计算任务加速 (通过块
和展开减少循环层级开销)

异构优化
(heterogeneous optimization)

分解深度学习任务到 CPU、GPU 等硬件, 利用各
自特性进行任务分配、硬件特定优化及协同调度,
提升计算效率与降低功耗

跨平台计算任务 (协同多硬件加速复杂工作
流)

内存优化
(memory optimization)

共享内存优化、内存池优化、数据预取等技术减
少内存访问延迟, 提升内存带宽利用率

高吞吐数据处理系统 (减少内存碎片化, 提升
批量任务吞吐量)

并行优化
(parallelization)

任务并行、数据并行、模型并行和流水线并行等
技术充分利用多核、多线程硬件资源

分布式计算框架 (扩展计算资源, 处理超大规
模任务)

动态形状优化
(dynamic shape optimization)

通过符号形状表示、运行时分块调度及缓存机制,
在保持模型灵活性的同时, 动态调整计算图与内存
分配策略

动态输入推理系统 (自适应可变输入尺寸)

自动调优
(auto-tuning)

构建调度空间、应用搜索算法, 自动化探索特定的
最优代码调度策略, 降低人工调优成本, 提升跨平
台计算效率

跨硬件部署框架 (自动适配不同硬件后端)
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 3.1   循环优化 (loop optimization)

深度学习模型中的大部分计算任务都涉及对多维数组 (张量)的操作, 而这些操作通常通过循环结构来实现.
因此, 循环优化是深度学习编译器中至关重要的优化技术之一. 循环优化的核心目标是在保证程序语义不变的前

提下, 通过调整循环的迭代顺序、规模和结构来挖掘程序的数据局部性计算和并行性, 从而充分利用底层硬件架

构的特性, 提升深度学习模型的执行效率. 具体而言, 循环优化技术包括循环分块 (loop tile)、循环重排 (loop
reorder)、循环展开 (loop unroll)和循环融合 (loop fuse)等. 图 9展示了循环优化的几种常见技术及其效果.
 
 

图 9　循环优化示意图
 

 3.1.1    循环分块 (loop tiling)
循环分块是一种利用缓存局部性来优化数据访问的重要技术. 当处理大规模数据集时, 数据访问的局部性较

差, 容易导致缓存未命中 (cache miss), 从而增加内存访问延迟. 循环分块通过将大规模数据集划分为多个小块

(tiles), 使得每个小块的数据能够完全加载到缓存中, 并在缓存中被多次复用, 从而减少内存访问的开销.
具体实现时, 循环分块将外层循环分解为多个嵌套的内层循环, 确保内层循环所访问的数据块大小适合缓存

容量. 通过这种方式, 数据块在被多次复用后才被替换出缓存, 从而提高了数据的局部性, 减少了内存访问延迟. 此
外, 由于块内的循环迭代规模较小, 不同块之间的迭代可以利用多个处理单元并行执行, 从而进一步提升程序的并

行度.
循环分块的关键在于确定分块的大小和形状. 分块形状通常由程序的依赖关系决定, 常见的分块形状包括矩

形和平行四边形等. 分块大小的选择则可以通过性能调优或运行时动态调整来确定. 过小的分块会增加循环控制

和同步的开销, 而过大的分块则可能导致数据冲突和缓存失效, 因此需要在两者之间进行权衡.
 3.1.2    循环重排 (loop reordering)

循环重排通过调整多重嵌套循环的执行顺序来优化程序的局部性和并行性. 具体而言, 循环重排将可向量化

的循环移动到循环嵌套的最内层, 从而充分利用硬件的向量指令集和缓存, 实现对多个数据元素的并行处理. 此
外, 循环重排还将可并行化的循环移动到循环嵌套的最外层, 以增加程序的并行粒度, 使得多个处理单元能够同时

执行独立的循环计算, 从而加快程序的执行速度.
循环重排的关键在于保证循环变换前后的语义一致性, 即变换后的循环结构不会改变程序的依赖关系和执行

结果. 通过合理的循环重排, 编译器能够显著提升程序的局部性和并行性, 从而优化深度学习模型的执行效率.
 3.1.3    循环展开 (loop unrolling)

循环展开通过将循环体中的部分或全部迭代展开为多个独立的指令, 从而减少循环控制的开销. 循环展开特

别适用于循环次数已知且数据之间没有依赖关系的情况. 通过展开循环, 编译器可以生成大量针对每个数据的独

立指令, 从而为具有多个功能单元的处理器提供指令级并行性, 并优化指令流水线的调度.
循环展开的优点是能够减少循环控制的开销, 并提高指令级并行性. 然而, 过度的循环展开可能导致代码膨

胀, 增加缓存冲突和内存消耗. 因此, 编译器需要在循环展开的深度和代码膨胀之间进行权衡, 以找到最优的展开

策略.
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 3.1.4    循环融合 (loop fusion)
循环融合通过将多个嵌套循环中的操作合并到一个循环中, 形成一个统一的迭代空间. 这种优化技术能够缩

短生产数据和使用数据之间的距离, 减少循环迭代次数, 从而提高数据的局部性和缓存的利用率. 循环融合特别适

用于多个循环之间存在数据依赖关系的情况, 通过合并循环, 可以减少中间数据的存储和传输开销, 从而加快程序

的运行速度.
循环融合的关键在于维护循环间的依赖关系, 确保融合后的循环结构不会改变程序的语义. 此外, 循环融合还

需要考虑融合后的循环体积是否过大, 以避免增加缓存冲突和内存消耗. 通过合理的循环融合, 编译器能够显著提

升深度学习模型的执行效率.

 3.2   异构优化 (heterogeneous optimization)

随着深度学习模型的规模不断扩大, 单一硬件平台往往难以满足其计算需求. 异构优化通过充分利用多种硬

件平台 (如 CPU、GPU、FPGA/ASIC、TPU等)的计算特性, 将深度学习任务分解并分配到最合适的硬件上执行,
从而显著提升计算效率并降低功耗. 异构优化的核心目标是通过硬件特性感知、工作负载分解、硬件特定优化以

及异构协同优化, 显著提升深度学习模型的计算效率, 并降低功耗.
 3.2.1    硬件特性感知 (hardware awareness)

深度学习编译器首先需要对各种后端硬件的特性进行深入分析, 以便合理分配计算任务. 不同硬件平台在计

算能力、内存带宽、功耗等方面存在显著差异, 因此编译器需要根据硬件的特性选择最优的计算策略. 具体说明

如下.
• CPU特性: 具有较强的通用计算能力, 适合数据预处理等串行计算任务, 或条件判断等涉及复杂控制逻辑的

任务.
• GPU特性: 具有高吞吐量和强大的并行计算能力, 适合大规模矩阵运算和卷积操作等任务.
• FPGA/ASIC特性: 具有高度的灵活性和可定制性, 能够针对特定任务进行硬件级别的优化. FPGA适合低功

耗、低延迟的应用场景, 而 ASIC则能够为深度学习提供极致的性能.
• TPU特性: 专为深度学习设计的硬件, 通过专用的矩阵乘法单元和高效的张量处理能力, 能够显著加速深度

学习模型的训练和推理, 特别适合张量计算.
 3.2.2    工作负载分解 (workload partitioning)

在硬件特性感知的基础上, 深度学习编译器将深度学习计算任务分解为不同的子任务, 并根据硬件特性将其

分配给最合适的设备. 工作负载分解的目标是最大化硬件资源的利用率, 同时减少数据传输和同步的开销. 具体策

略包括如下 3种.
• 计算密集型任务如卷积操作和矩阵计算通常分配给 GPU或 TPU, 以利用其强大的并行计算能力.
• 数据预处理等低吞吐计算任务通常分配给 CPU, 以利用其高效的串行处理能力.
• 稀疏计算或特定优化算子任务可以分配给 FPGA或 ASIC, 以利用其硬件可重构性和定制化优势.

 3.2.3    硬件特定优化 (hardware-specific optimization)
在任务分配完成后, 深度学习编译器需要结合硬件架构和任务特性, 生成硬件特定的优化代码. 硬件特定优化

的目标是充分利用硬件的计算资源, 减少内存访问延迟, 并提升计算效率. 具体优化策略包括如下 4种.
• CPU优化: 利用 SIMD指令集 (如 AVX、NEON)并行执行张量运算, 以提升计算效率. 此外, 编译器还可以

通过循环展开、向量化等技术优化 CPU的计算性能.
• GPU优化: 通过优化全局内存访问, 利用 GPU的线程并行和Warp协作机制, 最大化硬件利用率. 编译器还

可以通过共享内存优化、数据预取等技术减少 GPU的内存访问延迟. 例如 Gandiva[52]、Tiresias[53]、THEMIS[54]、
Gavel[55]通过各种技术实现了对于 GPU集群调度的优化.

• TPU优化: 对 TPU执行静态优化, 自动生成支持 TPU矩阵乘法指令的代码, 以充分发挥其张量计算能力. 编
译器还可以通过张量分块、内存层次优化等技术进一步提升 TPU的性能.
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• NPU优化: 李帅江等人 [56]提出一种面向昇腾处理器的高性能同步原语自动插入方法, 通过引入“虚拟同步资

源”的抽象将同步原语的插入和物理同步资源的选择进行解耦.
 3.2.4    异构协同优化 (heterogeneous co-optimization)

除了针对单一硬件的优化, 深度学习编译器还需要考虑不同硬件之间的协同工作. 异构协同优化的目标是通

过任务调度和数据传输优化, 减少硬件之间的通信开销, 并最大化整体系统的计算效率. 具体策略包括如下 2种.
• 任务调度优化: 通过动态任务调度算法, 将计算任务分配给最合适的硬件, 并在任务执行过程中实时调整任

务分配策略, 以应对硬件负载的变化.
• 数据传输优化: 通过数据压缩、流水线传输等技术, 减少硬件之间的数据传输开销. 此外, 编译器还可以通过

数据预取和数据重用技术, 减少数据传输的等待时间.

 3.3   内存优化 (memory optimization)

在深度学习模型的推理和训练过程中, 内存访问效率是影响整体性能的关键因素之一. 后端硬件的内存空间

通常是分层的 (如寄存器、共享内存、全局内存等), 不同层次的内存具有不同的特性 (如大小、速度等). 因此, 深
度学习编译器需要通过优化数据的存储方式以及数据在不同层次存储器之间的传递, 以最大化硬件资源的利用

率, 减少内存访问延迟, 并提高模型的执行效率. 常见的内存优化方法包括共享内存优化、内存池优化以及数据预

取等.
 3.3.1    共享内存优化 (shared memory optimization)

共享内存是 GPU架构中的一种片上内存, 其访问速度远快于全局内存, 但容量有限. 深度学习编译器可以通

过将频繁访问的数据划分为适合共享内存的更小切片, 并将其存储在共享内存中, 以减少对全局内存的重复访问,
从而提升数据访问的局部性和缓存的复用率.

Halide 通过定义多种内存优化相关的原语来优化内存访问, 例如 cache_read 将数据先加载到片上共享内存,
然后再参与运算, 从而减少数据访问时间, storage_align将数据与共享内存的 Bank大小对齐, 防止多个线程访问

同一 Bank, 从而减少 Bank冲突, 进一步提升并行计算的效率, prefetch用于实现数据预取, 提前将未来可能需要的

数据加载到缓存中, 以减少等待时间.
 3.3.2    内存池优化 (memory pool optimization)

深度学习模型在推理和训练过程中涉及大量张量的分配和释放, 频繁的动态内存分配会导致显著的开销. 内
存池优化通过预分配内存块 (称为内存池)并在计算期间重用这些内存块, 从而最小化动态内存分配的开销, 同时

最大化内存资源的重用率.
具体而言, 深度学习编译器不再为每个操作动态分配和释放内存, 而是从预分配的内存池中重用内存. 这种方

法特别适用于内存管理成为瓶颈的大规模深度学习模型, 能够显著减少内存碎片化, 并提高内存访问的效率.
 3.3.3    数据预取 (data prefetching)

数据预取是一种通过提前将未来可能需要的数据加载到缓存中, 以减少内存访问延迟的技术. 深度学习编译

器可以通过分析计算图的数据访问模式, 预测未来可能访问的数据, 并在计算过程中提前将这些数据加载到高速

缓存中. 这种方法能够有效减少内存访问的等待时间, 尤其是在处理大规模数据集时, 能够显著提升模型的执行

效率.
 3.3.4    内存访问模式优化 (memory access pattern optimization)

深度学习编译器还可以通过优化内存访问模式来提升内存带宽的利用率. 例如, 对于 GPU 等并行计算设备,
编译器可以通过调整数据的存储布局 (如将数据存储为连续的内存块) 或优化循环结构 (如循环分块、循环展开

等), 以减少内存访问的冲突和不规则访问, 从而提升内存带宽的利用率.
 3.3.5    内存层次结构优化 (memory hierarchy optimization)

现代硬件通常具有多级内存层次结构 (如 L1、L2、L3缓存、全局内存等). 深度学习编译器可以通过分析数

据访问的局部性, 将频繁访问的数据放置在高速缓存中, 而将不频繁访问的数据放置在低速内存中, 从而最大化内
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存层次结构的利用率.

 3.4   并行优化 (parallelization)

并行优化是深度学习编译器中提升模型推理和训练效率的关键技术之一. 随着深度学习模型的规模不断扩

大, 单核计算能力已无法满足其计算需求, 因此充分利用硬件的多核、多线程以及加速器资源成为提升性能的重

要手段. 并行优化的核心目标是通过各种层级的并行技术, 最大化硬件资源的利用率, 从而提升计算效率.
 3.4.1    数据并行 (data parallelism)

数据并行是指将大批量数据集划分后分配到多个处理单元, 每个处理单元都保存模型的副本并执行相同的计

算逻辑来处理不同的数据子集, 最后通过全局同步机制汇总结果. 数据并行的优势在于能够显著提升大规模数据

集的处理效率.
硬件的 SIMD 指令集 (如 x86 的 AVX[57]、ARM 的 NEON[58]) 通过将标量操作转化为矢量操作, 在单个时钟

周期内对多个数据元素执行相同操作, 从而减少循环开销和数据处理时间, 最大化单一硬件的执行效率. SIMD常

用于深度学习中的卷积操作、矩阵乘法、激活函数等批量数据计算场景.
 3.4.2    模型并行 (model parallelism)

模型并行是指将模型参数分割, 将同一层的计算 (水平模型并行) 或不同层的计算 (垂直模型并行) 分配到不

同设备上执行. 每个设备保存模型参数的子集, 并仅计算其分配的前向和后向传递部分. 模型并行特别适合无法完

全放入单个设备内存的超大规模模型 (如 GPT、BERT).
Megatron-LM[59]是由 NVIDIA开发的一个大语言模型训练框架, 其核心思想是通过高效的模型并行和张量并

行技术, 结合通信优化和计算优化, 显著提升大语言模型训练的效率和可扩展性. Megatron-LM一方面将大语言模

型中单个层 (如 Transformer的注意力机制和前馈网络)的参数进行切分, 通过水平模型并行减少单个设备的内存

占用. 另一方面将模型的多个层分布到不同设备上计算, 通过垂直模型并行减少单个设备的计算负载.
 3.4.3    流水线并行 (pipeline optimization)

流水线并行是指将模型的计算图划分为不同的阶段, 这些阶段以流水线的方式在不同设备上执行. 每阶段计

算完成后立即将结果发送到下一个设备, 从而减少数据依赖造成的等待时间, 最大化资源的利用率.
DeepSpeed[60]是由微软开发的一个深度学习优化库, 专注于高效训练大规模模型. 其流水线并行优化思想体现

在将每个训练批次 (Batch)进一步划分为多个微批次 (Micro-batch). 通过流水线调度, 使不同设备同时处理不同的

微批次, 隐藏通信和计算延迟. Mesh-TensorFlow[61]是 Google开发的一个分布式深度学习框架, 其将模型的层按顺

序切分到多个设备上, 并通过流水线调度隐藏通信和计算延迟, 从而通过流水线调度最大化设备利用率.
 3.4.4    混合并行优化 (hybrid parallel optimization)

在实际应用中, 单一的并行优化策略往往难以满足复杂模型的需求, 因此混合并行优化成为提升性能的重要

手段. 混合并行优化通过结合各种并行技术, 从而最大化硬件资源的利用率.
Alpa[62]提供了一个统一的并行策略组合框架, 并将并行优化分为两个层次: (1)算子间并行, 使用图划分算法

将计算图分解为多个子图, 从而优化不同算子之间的并行执行 (如流水线并行); (2)算子内并行, 使用分块、切分

等技术优化单个算子的计算 (如数据并行、模型并行). Alpa 的自动化框架显著降低了分布式深度学习的实现难

度, 同时提供了高效的性能和资源利用率.
GSPMD[63]是 Google开发的一种分布式机器学习并行化框架, 其核心优化思想是通过基于注解的自动化张量

切分 (如按行切分、按列切分)和灵活的并行策略组合 (如数据并行、模型并行、流水线并行), 实现高效的分布式

训练和推理, 同时提供了良好的可扩展性.

 3.5   动态形状优化 (dynamic shape optimization)

在深度学习模型中, 动态形状 (dynamic shape)是指数据的维度在运行时可能发生变化, 例如批量大小、序列

长度等. 传统的编译器通常针对静态形状生成高效代码, 而动态形状的引入使得编译器需要在运行时确定模型的

计算、内存分配和调度策略. 动态形状优化通过符号形状表示、运行时图优化、动态张量分块等技术, 实现在运
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行时生成特定低级代码的动态编译 (dynamic compilation), 从而在保持灵活性的同时, 提高计算效率.

 3.5.1    符号形状表示与分段编译 (symbolic shape representation and piecewise compilation)

符号形状表示是动态形状优化的基础技术之一. 深度学习编译器通过使用符号变量表示动态维度, 从而在编

译阶段生成多个优化的执行路径. 这种方法允许编译器在运行时根据实际的输入形状选择最优的执行路径, 从而

避免重复编译的开销.

• 符号执行优化: TensorFlow XLA通过符号执行优化动态形状的操作, 编译器在编译阶段生成多个可能的执

行路径, 并在运行时根据输入形状选择最优路径.

• 分段计算图生成: TVM支持动态形状的分段计算图生成, 编译器将计算图划分为多个静态形状的子图, 并在

运行时根据输入形状动态组合这些子图.

 3.5.2    运行时图优化 (runtime graph optimization)

在运行时确定输入形状后, 深度学习编译器可以通过动态调整计算图和操作的调度, 进一步提升计算效率. 运

行时图优化的核心思想是根据实际的输入形状, 动态优化计算图的执行顺序和内存分配.

• 运行时跟踪优化: TorchDynamo[64]通过运行时跟踪优化动态计算图, 编译器在运行时根据输入形状动态调整

计算图的执行顺序, 并生成高效的执行计划.

• 可缓存的优化结果: ONNX Runtime为动态输入形状生成可缓存的优化结果, 编译器在运行时根据输入形状

缓存优化后的计算图, 从而减少重复编译的开销.

 3.5.3    动态张量分块与编译 (dynamic tensor tiling and compilation)

针对长序列或大维度的动态形状, 深度学习编译器可以通过动态分块输入数据以降低计算开销. 动态张量分

块的核心思想是将大规模张量划分为多个小块, 并在运行时根据硬件资源动态调整分块大小.

• 长序列的动态分块: HuggingFace Accelerate[65]支持长序列的动态分块与并行优化, 编译器在运行时根据输入

序列长度动态调整分块大小, 同时并行处理每个分块.

• 动态分块与编译: BladeDISC通过动态分块技术优化动态形状的计算, 编译器在运行时根据输入形状动态生

成分块策略, 并生成高效的执行代码.

 3.5.4    缓存动态结果 (caching dynamic result)

对于重复的动态形状计算结果, 深度学习编译器可以通过缓存机制减少重新编译的开销. 缓存动态结果的核

心思想是将相同输入形状的计算结果缓存起来, 并在后续计算中直接复用.

• 动态形状缓存: BladeDISC通过缓存动态形状的计算结果, 减少重复编译的开销. 编译器在运行时根据输入

形状缓存优化后的计算图, 并在后续计算中直接复用缓存结果.

• 符号形状缓存: TVM通过符号形状缓存优化动态形状的计算, 编译器在运行时根据符号形状缓存优化后的

计算图, 并在后续计算中直接复用缓存结果.

 3.6   自动调优 (auto-tuning)

自动调优是深度学习编译器中提升计算效率的关键技术之一, 旨在通过自动化方式为特定硬件平台生成高效

的代码. 针对某个特定的张量算子或算法, 人工优化的方式需要相关的硬件知识和调优经验, 同时耗费较大的人力

成本. 而自动调优的优势在于基于给定的算子描述和目标硬件平台, 依据设置的调度原语、规则或模板, 能够自动

生成目标硬件平台上和人工调度相近乃至更好的方案, 从而显著减少调优时间和人力成本.

自动调优的基本流程包括调度空间的生成、搜索算法的应用以及成本模型的评估, 如图 10所示. 其中, 调度

空间是自动调优过程中所能够探索的调度所组成的空间, 搜索算法指的是搜索调度空间的方式, 成本模型则用于

评估不同调度策略的运行效率. 自动调优的核心思想是通过搜索算法在调度空间中寻找最优的调度策略, 并结合

成本模型评估调度的性能.
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调度空间生成

调度搜索

搜索算法

成本模型

最佳调度模型的算法、参数

图 10　自动调优的基本流程
 

 3.6.1    调度空间 (schedule space)

调度空间是指自动调优过程中能够探索的所有可能的调度组合. 调度空间生成是自动调优的第 1步, 决定了

搜索算法的探索范围. 调度空间生成方式可以分为以下 3种, 如图 11所示.
 
 

调度空间生成

基于模板生成

设置算法

基于调度原语生成
算法调度模板

基于调度原语设置
模板中的值

形成完整调度在预定
参数中搜索

基于选项生成

设置算法, 输入输出参数

基于调度原语生成当前
算法阶段的调度

搜索过程中逐步形成
完整调度, 在相关搜索

原语中搜索

自动生成

设置算法

生成算法子图

基于推导规则
生成 sketch 循环骨架结构

参考调度原语
随机细化循环 annotation

形成完整调度, 在 sketch 生成规
则、annotation 生成规则中搜索

人工设置

自动生成

图 11　调度空间的生成方法分类
 

(1)基于模板的调度空间生成: AutoTVM[66]、AdaTune[67]和 Chameleon[68]通过为每个算子定义模板, 并将模板

中的可调参数作为搜索对象, 生成调度空间. 常见的参数如循环分块大小、循环展开次数等. 然而, 基于模板的调

度空间生成依赖于人工经验, 难以探索模板之外的优化空间. 此外, 人工设置模板需要花费大量的人力, 随着算法

和硬件设备数量的增加, 这种方式变得愈加低效.

(2)基于选项的调度空间生成: ProTuner[69]通过迭代扩展节点, 并根据设置的调度选项生成调度空间. 例如, 可

以依据生产者-消费者关系和数据传递的局部性原理, 生成循环嵌套的组合选项. 然而, 选项的设置限制了调度空

间的范围, 同时基于流水线的迭代构建方式容易造成误差的累积.

(3)自动生成的调度空间: Ansor[70]将程序的高层次循环骨架抽象为草图, 将低层次的调度选项 (分块、并行、

矢量化展开等)抽象为注释, 通过递归应用推导规则来生成可能的草图, 从而实现调度空间的分层构造. 自动生成
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的方式能够探索人工经验之外的优化空间, 同时减少误差的累积.
理想的调度空间能够包括全部的调度组合和硬件相关参数. 但如果调度空间过大, 可能会给搜索带来困难. 为

此, 需要对调度空间进行优化.
一种优化方法是在调度空间生成过程中加入一些限制. Halide通过限制每个函数使用的调度原语的数量, 控

制调度空间的规模. FlexTensor[71]通过对调度原语的使用限制、参数的设置限制、特定硬件的调度决策修正来修

剪生成的调度空间, 从而避免搜索到一些次优的调度设计.
另一种优化方法是对生成的调度空间进行重排. 一维列表表示的搜索空间维度较小, 难以表示局部性的调度

特征, 且相应的搜索步数容易较长, FlexTensor通过重排形成高维空间, 能够更有效地探索局部区域, 缩短搜索时间.
 3.6.2    搜索算法

搜索算法用于在调度空间中寻找最优的调度策略. 常见的搜索算法如下.
(1) 基于生物进化的算法: 遗传算法和进化搜索是模仿自然选择过程的启发式算法. 例如, Halide利用基于领

域特定知识的遗传算法寻找较好的搜索起始点, 并通过交叉、突变、随机和精英主义来生成下一代调度策略.
Ansor 在每次迭代中, 根据成本模型的预测选择性能较高的调度策略, 并通过变异和交叉对所选策略进行微调来

生成下一代.
(2) 基于物理退火的算法: 模拟退火和上下文模拟退火是在较大搜索空间中逼近全局最优解的启发式算法. 例

如, AutoTVM通过模拟退火算法从搜索空间中的一个随机点出发, 不断生成新的候选调度, 并通过成本模型判断

新的候选调度的优劣. AdaTune通过上下文模拟退火算法修改了贪婪采样的固定概率, 将其替换成一个上下文因

子, 从而兼顾调度的质量和多样性.
(3) 基于贪心策略的算法: 贪心算法通过局部最优选择逐步构建全局最优解. 例如, Mullapudi等人 [72]使用贪心

算法进行算法流水线转换过程中的搜索, 通过先验知识对分块策略进行指导, 并优先在数据重用率较大的方向上

进行划分. Adams等人 [73]通过束搜索策略维护一个候选状态列表, 并根据成本模型选择成本最低的前 k 个状态作

为下一轮搜索的候选状态.
(4) 基于强化学习的算法: 强化学习算法通过策略网络和价值网络形成调度策略. 例如, Chameleon 采用了

actor-critic模式, 通过策略网络提供决策方向, 并通过价值网络评估决策的好坏. ProTuner通过蒙特卡洛树搜索逐

步构建调度策略, 并通过成本模型获取奖励信息. FlexTensor 使用模拟退火算法辅助搜索新的器点, 然后通过

Q-learning算法预测在搜索空间中移动的最佳方向.
 3.6.3    成本模型

成本模型用于评估不同策略或调度的运行效率. 常见的成本模型如下.
(1) 硬件测量: Halide 早期通过对调度算法的编译和运行来评估调度的优劣. FlexTensor 和 AutoConfig[74]在

CPU和 GPU上通过测量来获得实际成本. 硬件测量能够得到准确的运行时间, 但对于数量较大的候选调度来说,
硬件测量的效率较低.

(2) 集成学习模型: AutoTVM从模型中提取入代码循环结构的特征, 并基于特征进行预测. 类似的, Ansor通过

提取算术特征和内存访问特征, 使用 XGBoost[75]进行成本预测. AdaTune中则采用随机森林模型进行成本预测.
(3) 神经网络模型: AutoTVM通过可训练的神经网络 TreeGRU来进行预测. Ragan-Kelley等人 [51]通过人工设

计将一个调度进行算法相关和调度相关的特征化, 并通过神经网络输出预测系数.

 4   现有的典型系统

随着深度学习技术的快速发展, 深度学习编译器作为连接深度学习框架与硬件平台的关键桥梁, 逐渐成为学

术界和工业界的研究热点. 近年来, 多种主流的深度学习编译器得到了广泛关注和应用. 这些编译器通过不同的优

化策略, 在计算图优化、算子调度、自动调优等方面取得了显著进展. 本节将介绍几种典型的深度学习编译器系

统, 并分析其核心思想、优化技术以及在实际应用中的表现.
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 4.1   传统深度学习编译优化系统

TVM[76]是一个开源的端到端深度学习编译器框架, 旨在通过自动化的方式优化深度学习模型在不同硬件平

台上的运行效率. TVM的核心思想是通过图级和算子级的中间表示及其转换, 将高层框架中的计算表示转换为适

用于特定硬件的高效可执行代码. TVM还采用了一种新颖的基于学习的成本建模方法来自动优化低级程序以适

应不同的硬件特性.
XLA[77]是 Google为其 TensorFlow框架设计的编译器, 旨在通过静态计算图优化和专用硬件 (TPU)支持, 显

著加速了 TensorFlow构建的模型的训练和推理速度. 随着 XLA的发展, 它也被集成到其他先进的机器学习框架

中, 如 PyTorch和 JAX. 与此同时, XLA还降低了在特定领域中手动管理编译器的复杂性, 在单个编译器工具链中

简化了部署流程.
IREE[78]是 Google开发的针对机器学习模型的通用编译器框架, 旨在为各种硬件提供高效、跨平台的机器学

习模型执行环境. IREE基于MLIR[59]框架构建, 能够将不同机器学习框架中的计算图转换为MLIR中间表示, 并
进一步生成针对特定硬件的优化代码, 从而具备很强的灵活性和可扩展性. IREE支持多种硬件平台, 包括移动设

备、边缘计算和云端推理, 并通过自动化的优化流程降低了手动调优的复杂度.
ROLLER[79]是由微软研究院联合多所高校推出的针对深度学习张量编译的快速高效优化框架, 其核心优化思

想是通过层次化优化和基于规则的搜索策略来显著减少编译时间, 同时保持高性能. ROLLER将张量计算分解为

多个层次 (如算子级别、子图级别、图级别), 并在每个层次上结合基于规则的推导来快速确定优化策略, 从而减

少全局搜索空间的复杂度.
Hidet[24]是由多伦多大学推出的一个深度学习编译器, 其核心思想是将调度过程嵌入到张量程序表示中, 并通

过任务映射原语允许开发者在更细粒度上操纵张量程序, 这种新方法通过允许开发者在更细粒度 (例如, 允许程序

语句级)上定义计算的顺序, 从而丰富可表达的优化. Hidet还构建了一个高效的以硬件为中心的调度空间, 该空间

与程序的输入规模无关, 从而大大减少了调优时间.
TorchInductor[80]是由Meta推出的基于 PyTorch 2[81]的深度学习编译器, 是 TorchDynamo的默认后端编译器,

可以基于 PyTorch中的模型计算图生成高性能的后端代码. TorchInductor通过运行时定义的中间表示支持 Python
语言的动态特性, 从而消除了大量模板代码, 能够以简洁的方式编写优化规则. TorchInductor还集成了 OpenAI开
发的编程框架 Triton[82], 能够在降低算子开发复杂度的同时, 提供不逊于 CUDA的性能.

 4.2   基于大语言模型的编译优化系统

近年来, 随着大语言模型 (LLM)的突破性发展, 研究者开始探索将编译器与优化系统与 LLM 结合的新范式

—即“神经编译 (neural compilation)”或“LLM 驱动的编译/优化 (LLM-based compilation/optimization)”. 这种方法与

传统编译器优化有本质不同, 其目标不仅限于一般应用程序, 而是面向大规模张量运算、高维模型推理、异构硬

件以及模型量化/部署等复杂场景.
例如, Meta Large Language Model Compiler (LLM Compiler)[83,84]是由Meta AI提出的一组预训练 LLM模型,

专门针对编译器中间表示与汇编的优化任务. 该模型在高达 5 460亿个 LLVM-IR和汇编代码 tokens上训练, 并通

过指令微调 (instruction fine-tuning)来提升其对编译器优化流程的理解. 研究表明, 该模型在代码尺寸优化任务中,
可实现“77% 的自动调优潜力”. 此外, 它还展示了从 x86_64/ARM 汇编反汇编回 LLVM-IR的能力.

除了优化 IR和汇编, 还出现了将 LLM用于基于前端语言生成汇编 (或低级代码)的尝试. 比如, LEGO-compiler[85]

提出了一种“分块翻译+可验证工作流+自我修正”的神经编译系统. 它将高层语言程序切分为多个可管理的小块,
然后逐块翻译成汇编, 再通过验证确保正确性. LEGO-Compiler在多个基准上表现优异, 其编译代码的成功率和规

模扩展性显著高于此前的尝试.
也有研究关注将 LLM用于优化决策: 例如, REASONING COMPILER[86]框架将编译优化视为一个顺序且上

下文感知的决策过程, 由 LLM提出变换建议 (如 tiling、fusion、vectorization等) 并结合蒙特卡洛树搜索来选择优

化序列, 从而在不需要额外训练的情况下, 显著提升优化效率和样本利用率.
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另一个具有代表性的工作是 VecTrans[87], 它利用 LLM来重构那些传统编译器难以识别为可矢量化的代码区

域, 使其更加适合传统编译器的处理. 通过这种方法, VecTrans成功将一些在 Clang/GCC/其他编译器下无法自动

向量化的代码转化为可向量化形式, 并在多个基准上实现平均约 2.02倍的性能加速.
还有一些更广泛面向编译器自动调优和优化 pass选择的新兴工作. Compiler-R1[88]提出了一种强化学习 (RL)

驱动的 LLM 编译器优化框架, 通过构建高质量推理数据集+两阶段端到端训练 (supervised fine-tuning+RL), 使
LLM能够自主探索并选择优化 pass序列以最小化中间表示指令数. 实验证明, 在多个基准上, Compiler-R1相较于

传统的 opt-Oz优化, 平均可减少约 8.46%的 IR指令数.
更进一步, AwareCompiler[89]提出了一种“知识-数据驱动 (knowledge-data driven)”的智能体编译优化框架.

AwareCompiler通过结构化的编译器领域知识+程序上下文数据+混合训练的设计, 使得 LLM在考虑程序语义与

编译环境的基础上, 能够生成上下文感知的优化 pass 序列. 该方法不仅在优化效率和性能上明显优于基线, 而且

在正确性和优化可行性上也表现优越. 实验结果显示 AwareCompiler 在标准基准上取得了比传统方法及现有基

于 LLM的优化方法更好的效果与效率.
这些工作共同证明: 基于大语言模型的编译优化不仅是对传统编译器技术的补充, 更代表了一种面向未来系

统/模型/硬件的新路径. 与传统方法相比, 它具有如下优势: (1)更适用于张量计算/深度学习/模型推理等高维、高

复杂度场景; (2)具备灵活性和可适应性: 通过“学习+推理+自我修正”机制, 可以处理传统编译器难以覆盖的新语

言结构、新 IR、新硬件架构; (3)支持跨语言/跨架构的编译流程, 降低人工维护编译器后端的成本.
当然, 基于 LLM的编译/优化也面临挑战, 如正确性、可验证性、基准与评估标准不足、对于复杂/大规模项

目的扩展性以及与异构硬件的适配等问题. 也有工作 [90]对这些问题进行尝试, 比如针对从 IR 到汇编的神经编译

评测基准以及通过“self-evolving prompting+iterative self-debugging”提高正确率和性能.
因此, 在面向现代大语言模型的系统设计、模型部署、性能优化 /硬件适配等研究中, 将传统编译/优化方法

与大语言模型感知编译优化相结合, 将会是一个极具前景的方向.

 5   未来的研究方向

经过多年的发展, 深度学习编译器及其优化技术已经在计算图优化、算子自动调度、自动代码生成、异构硬

件适配等方面取得显著进展, 有效提升了模型训练和推理的效率, 极大地提高了生产力. 然而, 随着模型规模的指

数级增长、硬件架构的多样化以及场景需求的复杂化, 现有编译优化策略在可组合性、可扩展性和可移植性等方

面仍存在明显不足. 未来深度学习编译技术的发展, 需要更系统化的方法、更统一的软件栈设计以及更高层次的

自动化能力. 下面结合当前技术现状及最新研究成果, 对可能的研究方向进行展望.

 5.1   深度学习编译优化技术的选择、组合与集成

深度学习编译优化技术的快速发展为模型的高效执行提供了丰富的手段. 然而, 这些优化技术之间往往存在

复杂的依赖和制约关系, 同时不同硬件架构的特性也使得优化策略的选择和权衡变得更加复杂. 此外, 由于不同编

译器通常采用不同的 IR, 导致优化技术的通用性和可移植性受到限制. 因此, 如何高效地选择、组合和集成优化

技术成为深度学习编译领域亟待解决的关键问题.
 5.1.1    优化技术的选择与组合

深度学习编译优化技术的选择和组合是一个复杂的多目标优化问题. 由于不同优化技术之间可能相互制约,
甚至在某些情况下产生负面影响, 因此需要设计高效的搜索机制来找到最优的优化组合. 具体而言, 优化技术的选

择和组合面临以下挑战.
(1) 深度学习算子优化涉及算子融合、循环变换、内存布局、向量化等多个维度, 它们之间存在高度耦合. 例

如, 对卷积算子进行融合后, 其循环结构和缓存行为都将发生改变, 导致调度空间急剧增大. 如 Ansor自动调优框

架所指出的, 深度学习调度组合的搜索空间规模巨大, 即使采用基于机器学习的搜索也可能需要成百上千次的运

行采样. 这导致自动化优化在大语言模型或嵌入式场景中不够高效.
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(2) 搜索空间呈指数级增长, 且优化策略跨层影响难建模: 如 Halide和 TVM所展示的那样, 调度与计算的解

耦能够增强优化自由度, 但目前多数编译器仅在局部进行启发式优化, 缺乏跨层级的联合建模能力.
(3) 硬件多样性导致策略难以复用: GPU、TPU、NPU存在完全不同的计算模型 (SIMT vs. SIMD vs. systolic

array). 某些优化策略在 GPU 上能提升性能, 但在 SIMD CPU 上反而造成寄存器溢出和访存冲突. 例如针对

NVIDIA GPU的Warp-level schedule在 Ascend NPU上不可用, 而 RISC-V Vector的 VL可变特性又要求动态调度

机制. 因此, 优化策略的可移植性仍然较弱.
为了应对这些挑战, 研究者可以探索以下方向.
(1) 构建结构化搜索空间: 为减少搜索空间复杂度, 可从考虑如下类型的高效搜索空间.
• 基于算子结构的分层搜索: 将算子按语义 (如卷积、GEMM、element-wise) 划分不同搜索空间, TVM

MetaSchedule的分层搜索策略已初步验证其可行性.
• 基于图拓扑的可分解搜索: AStitch提出利用依赖图的多级拼接, 可有效减少融合搜索复杂度.
• 启发式引导的约束搜索: 融入缓存大小、利用率上界等约束, 可显著减少非法搜索候选.
(2) 跨层协同优化框架: 未来编译器需要打通 Graph IR、Tensor IR、Loop IR, 使优化能够跨层级共同决定. 如

基于统一代价模型的跨层优化, 引入多目标 (延迟、能耗、内存) 联合优化, 或者采用可微编译方式, 使优化策略

可通过梯度搜索.
(3) 发展语义增强优化器: 未来编译器可利用算子语义、张量形状、数据布局等高层信息进行更可靠的优化

推理. 例如, 基于 shape等式推理判断融合是否会导致广播开销恶化; 基于算子代数特性 (如可交换、可分解性)推
断合法的优化路径; 利用类型系统描述特殊张量属性 (如 block-sparsity、KV-cache).

(4) 发展可泛化的硬件感知优化: 未来的优化器需要更好地适配异构硬件. 例如 GPU的 warp同步限制, CPU
的 cache locality, NPU的 systolic array映射等. 研究者可将上述硬件特性抽象为统一的代价模型模板, 使优化策略

具备更高的可移植性.
 5.1.2    基于不同 IR的优化技术的融合与集成

深度学习编译器通常基于不同的 IR实现, 例如 TVM的 TensorIR[91]、 TensorFlow的MLIR-HLO[92]、Halide
的 HalideIR[93]等. 这些 IR的设计目标和表达能力各不相同, 这种多样性虽然提升了灵活性, 但也导致优化技术在

不同编译器之间难以复用和集成.
为此, Google提出了MLIR作为一种通用的编译器基础设施, 旨在解决 IR之间的互操作性问题. MLIR的核

心优势在于其架构的可扩展性和灵活性. MLIR允许开发者定义自己的 IR, 并通过统一的框架实现不同 IR之间的

转换和集成. 这种设计使得多种优化技术可以在MLIR的框架下共存, 从而提高了优化技术的通用性和可移植性.
目前已有部分深度学习编译器基于 MLIR 开发自己的 IR 和优化框架. 例如, IREE 专注于高效推理, Buddy
Compiler[26]则致力于为新兴硬件架构提供支持. 这些实践表明, MLIR 在促进优化技术融合和集成方面具有巨大

潜力.
MLIR为解决 IR碎片化问题提供了有力工具, 为了在优化技术的选择、组合与集成之间取得平衡, 可以设计

一种基于MLIR的综合优化框架, 结合自动化技术选择和集成. 具体而言, 该框架可以包括以下研究方向.
(1) 构建统一的张量语义 IR, 并支持完整的 shape algebra、layout algebra、broadcast semantics、dynamic shape

constraints等. StableHLO与MHLO已开始尝试标准化, 但仍缺乏跨框架共识.
(2) 基于程序验证理论发展可验证的 IR 转换系统, 如 SMT solver、IR equivalence checker、rewrite rule

formalization等. 确保跨 IR转换的正确性, 避免错误传播到内核代码生成阶段.
(3) 自动 Dialect融合框架, MLIR的优势在于其可扩展性, 但仍缺乏自动化工具用于推断 Dialect之间可共享

的优化规则、自动生成转换模式、自动检测冗余 Dialect等. 未来可基于类型系统与模式推理构建“Dialect Auto-
Fusion Engine”.

(4) 构建动态形状友好的 IR, BladeDISC提出的动态形状 IR展示了方向性突破, 但仍有优化空间, 如 dynamic
symbolic dimension propagation、hybrid static/dynamic lowering、runtime shape specialization cache等. 未来 IR需
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要原生支持动态形状, 以满足 LLM、扩散模型等需求.

 5.2   面向新型负载的深度学习编译系统设计

深度学习系统的演进很大程度上是由深度学习负载所驱动. 从早期的卷积神经网络, 到近年来以 GPT[94]、

DeepSeek[95]、LLaMA[96]为代表的大语言模型, 这些新型负载一方面极大拓展了人工智能的应用边界, 另一方面也

对现有深度学习编译系统在计算图表达、内存管理、分布式并行和动态形状支持等方面提出了前所未有的要求.
现有编译技术在传统中小规模模型上已相对成熟, 但大语言模型这类长序列、超大参数量、强依赖分布式训练与

推理的场景下仍存在明显短板, 需要在系统结构与编译优化策略上进行重新审视和设计.
 5.2.1    大语言模型对深度学习编译系统的挑战

大语言模型的典型特征包括: 参数规模跨越数十亿到数千亿量级、训练和推理过程中存在大量稠密矩阵运算

和通信操作、计算图具有显著的动态性 (如可变序列长度、KV Cache增长、条件分支等). 这些特征在编译层面

主要带来以下挑战, 同时也揭示了未来若干重要研究方向.
(1)计算与通信耦合增强, 传统单机优化难以满足需求

Megatron-LM、DeepSpeed、Mesh-TensorFlow等系统表明, 大语言模型的高效训练依赖于数据并行、张量并

行、流水线并行甚至专家并行等多种并行策略的组合, 跨设备通信 (如 AllReduce、AllGather)的开销在总时间中

占比显著. 当前主流编译器更多关注单算子或单设备上的计算优化, 对“计算-通信”一体化建模和优化支持不足.
未来研究方向之一是构建计算-通信协同优化的编译框架: 在图级 IR中显式建模通信算子, 将算子融合、计

算排布与通信重叠纳入统一的代价模型, 自动决定在不同并行策略下的切分方式、通信拓扑和调度次序, 从而实

现端到端的延迟和带宽优化.
(2)动态形状和运行时图结构变化削弱静态编译效果

在大语言模型负载中, 输入序列长度、批大小、专家激活数等经常在运行时变化, 这导致静态形状假设失效.
TorchDynamo通过运行时跟踪捕获 Python程序的动态图结构, BladeDISC针对动态形状提出了分段编译与缓存

机制, 但在对应场景中仍存在两个不足: 一是动态形状条件分支复杂度高, 导致图优化开销增加; 二是针对长序列、

KV Cache 的动态分块策略尚不够精细.
未来可重点探索动态形状优先的 IR与编译方案: 在 IR层面引入更细粒度的符号形状约束, 支持对序列长度、

窗口大小等参数的代数推理; 对于常见大语言模型结构 (如Multi-Head Attention、RMSNorm、KV Cache更新)构
建专门的动态形状模板, 实现“模式化动态编译”; 利用运行时信息自适应调整分块大小和缓存策略, 形成静态-动
态混合优化路径.

(3)内存与算力不匹配导致训练/推理受限, 需要更强的内存感知编译

ZeRO[97]、ZeRO-Infinity[98]针对大语言模型训练中的内存瓶颈提出了参数分片、通信重叠和异步 offloading
等技术, 但这些策略大多在框架或运行时层面实现, 与编译器的算子级、图级优化尚未充分结合. 与此同时, 推理

场景下的 KV Cache管理、激活重计算策略也与编译器生成的调度高度相关.
未来研究可以在以下方向深入: 在编译器 IR中引入“内存级别”与“驻留时长”的显式标注, 使得算子调度与内

存分配可以协同优化; 面向 KV Cache、MoE 路由等特定数据结构设计编译期可见的缓存策略, 通过生命周期分

析与复用规划降低峰值显存; 与 ZeRO系列方法协同, 将参数分片和算子划分统一到编译器的图重写与调度框架

之中, 实现对显存-带宽-计算的多目标优化.
(4)系统规模扩大后, 编译开销本身成为瓶颈

在超大模型和大规模集群场景下, 单次编译可能涉及数万级算子和复杂的分布式并行划分, XLA、TVM等编

译器的优化时间和代码生成时间不容忽视.
因此, 未来还需要研究可增量与可重用的编译技术: 对常见子图 (如 Transformer block)进行模板化编译和版

本缓存; 利用哈希、语义特征等机制识别图中重复结构, 避免重复优化; 探索低成本的近似优化策略, 在保证足够

性能的前提下显著缩短编译时间.
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 5.2.2    大语言模型在深度学习编译系统中的应用

除了作为编译优化对象, 大语言模型本身也开始被用作“编译助手”或“自适应优化器”, 即将大语言模型引入

编译流程, 帮助完成代码生成、调度搜索、性能预测等任务. 这一方向为深度学习编译带来了新的可能性, 但也需

要更加系统化的设计. 具体而言, 大语言模型可以在以下几个方面发挥作用.
(1)大语言模型驱动的自动代码生成与内核专用化

已有工作尝试利用大模型生成 CUDA/Triton内核或调度模板, 使其根据高层计算描述和硬件特性自动生成高

效代码. 这一思路与 TVM、Halide等框架的“调度脚本”理念相契合, 但现有尝试往往仍停留在“人机协同”的交互

式阶段, 缺乏可验证性和鲁棒性.
未来可在 3个方面深入: 一是建立编译领域专用的代码语料库与指令微调策略, 使大语言模型对 IR、调度原

语、硬件约束有更准确的内在表示; 二是将大语言模型的代码生成结果纳入形式化验证或测试框架中 (例如类似

TASO[30]对等价变换的验证思想), 防止错误优化; 将大语言模型生成的调度方案与现有自动调优系统 (如 Ansor、
MetaSchedule)结合, 使其作为搜索初始点或搜索策略的高层“先验”.

(2)大语言模型辅助的代价模型与性能预测

现有自动调优多依赖于基于特征工程或轻量模型的代价预测 [75,76], 这在复杂硬件环境下可能难以捕捉所有影

响因素. 大语言模型在多模态、跨域知识融合方面的优势, 使其有潜力作为“高层性能顾问”, 例如基于算子类型、

形状、布局和目标硬件描述预测调度好坏.
未来可以探索: 将 IR片段、硬件参数等编码为序列输入大语言模型, 通过其输出的性能排序或评分指导搜索;

结合历史调优数据, 将大语言模型作为可迁移的“元代价模型”, 对新硬件、新算子提供零样本或少样本性能预测;
将大语言模型的预测与传统基于统计学习的代价模型融合, 构成层次化成本评估体系.

(3)大语言模型参与的自适应编译与在线优化

在在线推理或长时间训练任务中, 硬件负载、输入分布可能发生变化, 静态编译策略无法长期保持最优

未来可研究大语言模型参与的在线编译反馈闭环: 利用运行时监控数据 (如计算延迟、显存占用) 构造自然

语言或结构化提示, 指导大语言模型自动提出“重新编译”建议; 将大语言模型产出的优化方案限制在一组形如“启
用/禁用某种融合、调整分块大小范围”的高层决策空间, 由底层编译器负责安全落地; 在云平台场景中, 通过大语

言模型实现跨任务、跨模型的经验迁移, 使编译策略能够持续演进.
 5.2.3    面向大语言模型的深度学习编译器设计

大语言模型的普及使得“通用编译器+若干特定优化”的模式逐渐显露不足. 越来越多的系统实践表明, 需要从

体系结构到编译流程进行“面向 LLM 的重新设计”, 构建专门面向大模型训练和推理的编译系统.
(1)分布式并行优先的编译架构

Megatron-LM、DeepSpeed、Alpa、GSPMD等工作展示了多种并行方式与自动划分算法, 但现有编译器通常

将“并行划分”视作优化流程外部的配置项, 而非 IR和优化的一等公民.
未来可构建以并行策略为核心抽象的编译框架: 在 IR中显式表达张量分布、通信模式和并行层级, 将数据并

行、张量并行、流水线并行、专家并行统一到同一个抽象层; 在编译流程中引入“并行计划生成”阶段, 通过图划

分和代价模型自动生成并行方案, 并驱动后续算子划分、通信插入和调度生成; 让并行抽象与硬件拓扑描述紧密

耦合, 实现跨集群、跨机架的性能优化.
(2) KV Cache与长序列优化友好的编译机制

在 LLM推理场景中, KV Cache的管理已经成为关键优化点之一. 现有系统多在框架或手写内核层面处理缓

存分块、分页管理和重用, 而编译器对这一过程的掌控力有限.
面向未来, 可以设计 KV Cache感知的编译器组件: 在 IR中显式表示 KV Cache的生命周期、访问模式和存

储层级, 将其与常规张量区分对待; 对长序列解码过程引入可配置的分块策略和截断策略, 使编译器能够生成在不

同 batch size、不同并发度下表现稳定的执行计划; 探索基于 profile信息自动调整缓存布局、压缩方式、预取策

略等.
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(3)训练-推理一体化的编译优化

Orca[99]、ZeRO、ZeRO-Infinity等工作主要聚焦训练端的内存与通信优化, 而推理端则更多依赖算子库与工

程手段. 随着 LLM服务持续在线、模型频繁更新, 训练–推理一体化的编译架构将具有重要意义.
研究人员可以考虑如下方向: 在训练阶段收集梯度分布、激活稀疏性等统计信息, 为推理阶段的剪枝、量化

和算子重写提供依据; 通过联合设计训练时的张量布局和推理时的执行计划, 降低模型部署和热更新的成本; 在统

一的编译 IR上同时支持“训练视图”和“推理视图”, 实现跨场景共享优化成果.
(4)可扩展的安全与可靠性保证机制

随着 LLM编译优化的复杂度上升, 错误优化带来的后果更加严重, 可能引入数值不稳定、精度下降甚至安全漏洞.
未来的大模型编译器需要在以下方面增强可靠性: 对关键算子 (如归一化、Softmax)的重写采用形式化等价

验证或数值边界验证; 为动态形状与分布式并行相关的变换引入断言与运行时检查, 避免错误传播; 研究适用于

LLM 场景的“回滚与降级机制”, 在优化失败或环境变化时能够安全回退到保守策略.

 5.3   面向新型硬件的深度学习编译优化

RISC-V[100]作为一种基于精简指令集的开放指令集架构, 凭借其简洁、灵活和可扩展的设计, 逐渐成为嵌入式

系统中的主流选择. 考虑到 RISC-V有望与 x86、ARM三分全球处理器市场, 其开放性、通用性和可扩展性为深

度学习处理器的设计提供了更多可能性. 因此, 研究面向 RISC-V 的深度学习编译优化技术具有重要的学术价值

和实际意义.
 5.3.1    RISC-V架构的特点与优势: 开放性与可扩展性驱动的新编译生态

RISC-V 作为近年快速发展的开放指令集架构, 凭借模块化扩展机制、可自定义指令能力以及适用于低功耗

和高性能场景的可调节设计, 逐渐成为学术界与工业界关注的重点. 与 x86/ARM 不同, RISC-V 允许对基础 ISA
进行可裁剪和可生长式扩展 (如 V-extension、B-extension、F-extension), 为未来构建深度学习专用加速器提供了

天然优势.
RISC-V 在深度学习场景中具有以下潜在优势.
(1) 可定制性强, 适合构建领域专用硬件: 开发者可根据模型特征增添向量、矩阵运算扩展指令, 使硬件特性

与编译器调度机制深度耦合. 已有原型如“承影”[101]即展示了基于 RISC-V 的定制加速能力.
(2) 生态开放, 便于软硬件协同设计: 相比 ARM授权机制的限制, RISC-V的开放性降低了新型编译器-加速器

协作的门槛, 更利于建立面向深度学习的开源体系, 如 OpenXLA、TVM RISC-V后端等.
(3) 对边缘推理友好: RISC-V基于精简指令与可扩展流水线, 有利于构建超低功耗的边缘推理芯片, 适配 IoT、

机器人、车辆计算等场景.
尽管硬件仍处于快速演进阶段, 这些特性已为构建新型编译栈奠定良好基础, 是未来研究的重要着力点.

 5.3.2    面向 RISC-V的深度学习编译优化挑战: 模型差异、硬件限制与生态不成熟

尽管 RISC-V在嵌入式系统中展现出巨大潜力, 但面向 RISC-V的深度学习编译优化仍面临诸多挑战.
(1)执行模型差异导致现有调度策略不可直接迁移

主流 GPU基于 SIMT模型, 调度逻辑、warp管理、memory coalescing等结构决定了现有 CUDA/Triton内核

的许多优化策略 (如 thread tiling、warp shuffle). 然而 RISC-V Vector (RVV)基于 SIMD模型+动态向量长度特性,
即向量长度不固定而由硬件决定, 这使得现有编译器在调度模式上必须重新设计.

(2)硬件生态不成熟, 缺少真实芯片导致编译优化难以验证

目前许多 RISC-V加速器仍处于 FPGA或模拟器阶段, 例如“承影”[86] GPU尚未流片. 这导致模拟器的性能行

为难以真实反映物理芯片特性且编译器难以构建可靠的性能模型与代价模型, 影响自动调优效果. 因此, 相比

GPU的成熟生态 (cuBLAS、cuDNN、TensorRT), RISC-V的软硬件闭环仍较弱.
(3)编译工具链不完善, 缺少统一标准化 IR
LLVM对 RISC-V的支持快速增长, 但尚未完全优化针对 RVV的自动向量化. 与此同时, 不同加速器厂商扩

24  软件学报  ****年第**卷第**期



展了不同的自定义 ISA, 缺乏可移植抽象, 这使得上层框架难以统一管理算子生成和调度.
(4) ISA快速演进导致优化策略脆弱化

随着 RISC-V的 V-extension、P-extension等不断更新, 编译器的调度规则易随规范变化而失效, 需要更灵活、

更可验证的自动化生成机制.
 5.3.3    面向 RISC-V的深度学习编译优化技术: 突破方向与系统性设计

为了克服上述挑战, 研究者可以从算法级、编译级、硬件级和软硬件协同这 4个层面推动 RISC-V深度学习

编译技术发展.
(1)算法级优化: 为 RISC-V架构特性重新设计模型计算方式

• 轻量化模型结构设计: RISC-V边缘芯片特别适合部署MobileNet、ShuffleNet、TinyBERT等轻量模型, 使
其运行更高效.

• 量化/剪枝友好的数据布局: RISC-V Vector在处理子字节 (4-bit、8-bit)量化时, 需要特殊的对齐与分块策略,
可在模型训练端注入布局感知优化.

• 面向 RVV结构的注意力机制改造: 例如使用块稀疏注意力减少不规则访存, 提高 SIMD利用率.
(2)编译级优化: 为 RISC-V构建新的调度模式与向量化框架

• 向量长度无关调度生成: RISC-V Vector 的向量长度在不同硬件上可能不同, 因此编译器要生成可适配不同

向量长度的代码, 例如: 基于掩码的循环拆分、自动向量读写等.
• 针对自定义 ISA 的自动映射技术: 借鉴 Halide、TVM TensorIR 的算子级重写机制, 自动构建从 IR 到 ISA

的映射模板, 使编译器无需手写大量向量指令序列.
• 向量级内存层次优化: 为适应 RISC-V芯片常见的浅缓存结构, 需增强以下优化能力, 如软件预取、缓存感

知分块、向量寄存器重用模型.
• RISC-V专用算子融合机制等: 不同于 GPU的 warp-level fusion, RISC-V可以探索基于寄存器组的融合, 避

免频繁访存.
(3)硬件特定优化: 结合硬件流水线与加速模块自动优化

• 基于硬件拓扑的并行策略生成: 对多核 RISC-V 芯片, 需要自动生成任务级并行计划.
• 针对 NPU模块的算子映射: 许多 RISC-V SoC会整合 DSP/NPU模块, 需自动进行算子拆分、量化转换以及

数据搬移优化.
• V-extension + systolic array 的混合调度: 随着越来越多 RISC-V加速器采用 systolic结构, 需要在编译器处理

张量重排、分块映射、多阶段流水线调度等.
(4)软硬件协同设计: 结合 RISC-V的开放性, 未来编译器可不再被动适配硬件, 而是参与硬件设计阶段, 形成

完整闭环.
• 自动生成 ISA扩展模板: 通过分析算子模式自动建议硬件指令扩展, 提高硬件利用率.
• 协同构建代价模型与性能预测器: 将模拟器性能数据反馈给编译器, 使自动调优更加高效.
• 硬件可解释性与可验证性增强: 使用形式化方法确保自定义指令与高层 IR之间的语义一致性, 提高系统可

靠性.

 5.4   面向云、端、侧场景的深度学习编译优化

随着云计算、边缘计算及端侧智能设备的普及, 深度学习部署场景呈现“云-边-端”多层架构, 而底层硬件也从

传统的 CPU/GPU逐渐扩展到 NPU、FPGA、RISC-V等多种异构平台. 硬件的多样化推动了深度学习编译技术持

续演进, 但也带来一系列挑战: ISA多元化、硬件能力差异大、生态成熟度参差不齐、动态负载多样性强等. 如何

构建具有高可移植性、高性能、低功耗和高可靠性的新型编译优化框架, 是未来深度学习系统研究的重要方向.
(1)云端场景: 分布式计算与通信优化主导性能

在云端场景中, 计算资源丰富, 但通信和存储开销较大. 因此, 编译优化技术需要重点关注分布式计算和通信
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优化. 例如, 基于编译器的通信算子重排以减少全局同步; 利用流水线重叠通信与计算; 通过图级切分实现更高效

的张量并行.
(2)边缘场景: 低功耗与动态负载优化

边缘设备通常具有有限的计算资源和严格的功耗限制. 因此, 编译优化技术需要关注计算效率和功耗优化. 例
如, 低精度量化的自动化 IR重写; 运行时感知的性能调优, 使模型能够自适应频率变化、温度变化等设备状态; 内
存复用、流水级调度等轻量优化策略.

(3)终端设备: 极低延迟与稳态实时性要求

终端设备 (如智能手机、物联网设备)通常具有极低的功耗预算和严格的内存限制. 因此, 编译优化技术需要

关注内存优化和实时性. 例如, 更加激进的算子融合与内核生成; 节点粒度的内存分配与激活压缩; 稳态实时性调

度, 例如结合操作系统调度器优化计算图执行.

 6   总　结

随着深度学习模型和深度学习硬件的迅速迭代, 愈加凸显了深度学习编译优化技术的重要性. 现阶段大部分

的深度学习编译优化技术可以分为面向深度学习模型的图层优化以及面向深度学习硬件的算子层优化, 并构成了

端到端的深度学习编译优化体系. 各种深度学习编译技术不仅在模型和硬件之间搭建了桥梁, 同时使模型在性能、

资源利用率、可拓展性、易用性等方面有了显著提升, 对实际的生产生活产生了积极影响. 然而, 目前深度学习编

译领域的发展仍然存在很多挑战, 首先是确定现有编译优化技术的最佳组合和顺序的问题; 其次是各种不同的深

度学习编译器和编译优化技术之间的融合和集成的问题; 最后是新模型和新硬件的出现所带来的适配性和可拓展

性的问题, 这些挑战也为该领域的进一步探索和研究提供了机遇. 未来的研究方向可以包括: (1)深度学习编译技

术的选择和组合, 设计高效的搜索机制以找到最优的优化组合; (2)深度学习编译技术的借鉴和集成, 推动中间表

示的标准化; (3)面向新型负载的深度学习编译系统设计, 特别是针对大语言模型的优化; (4)面向新型硬件的深度

学习编译优化, 如 RISC-V生态下的各类计算架构的编译优化技术.
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