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摘要 随着深度学习应用的快速发展, 神经网络模型的参数量变得越来越大, 这意味着训练一个可用

的神经网络模型需要更多的算力和更长的计算时间, 因此如何提升神经网络训练的效率至关重要. 然

而训练效率在很大程度上取决于硬件后端和编译器. 为了提升神经网络训练的性能, 编译器的效率亟

待提升, 而这主要取决于计算图的优化、算子级别的优化和代码生成. 主流的神经网络训练框架 (如

TensorFlow, PyTorch) 使用了供应商特定的、通过手工设计算子获得的算子库. 然而, 手工设计算子

浪费了大量的算子级别的优化空间, 因此研究人员提出了 TVM. 作为一个端到端的编译器, TVM 实

现了算子级的自动优化, 比现有框架进一步提高了性能. 此外, TVM 支持从多种神经网络框架中导入

神经网络模型, 并在不同主流硬件后端上部署. 然而, TVM 的注意力集中于提升神经网络推理任务的

性能, 并不支持神经网络的训练. 本文提出了 TVMT, 第一个基于 TVM、支持神经网络训练的端到端

编译器. 为了支持神经网络训练, 本文提出了以下方法. (1) 合并损失函数到现有的计算图中, 以支持

前向和后向传播; (2) 在训练过程中采用设备到主机的机制来更新权重参数; (3) 集成了最先进的张量

程序调优器, 以自动优化神经网络训练程序. 实验结果表明, 与 PyTorch相比, TVMT 在 Intel CPU 和

NVIDIA GPU上的神经网络训练性能达到了最高 4.88倍的提升; 与 TensorFlow相比, TVMT 在 Intel

CPU 和 NVIDIA GPU 上的神经网络训练性能达到了最高 11.5 倍的提升.
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1 引言

最近, 深度学习技术发展迅速, 在各种人工智能应用中显示出巨大的性能提升潜力, 如人脸识

别 [1]、自动驾驶 [2]、知识图谱系统 [3] 等. 然而, 从头开始构建和训练一个神经网络给人工智能开
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发者带来了很多挑战.由于用 Python和 C++等通用编程语言描述基本的神经网络计算十分复杂,因

此人们提出了具有专用编程接口的深度学习框架 (如 TensorFlow [4], PyTorch [5], MXNet [6]), 有效促

进了神经网络模型的发展. 然而, 高精度的神经网络模型训练依赖基于大量的训练数据进行的长时间

训练和调参, 这一过程是计算密集且耗时巨大的, 这对深度学习框架和编译器的性能提出了要求. 高

性能的深度学习框架和编译器可以显著减少训练时间,加速调参从而可以更快地提升神经网络模型精

度, 大大加速深度神经网络模型在人工智能应用中的部署.

在现代深度学习框架中 [4∼6], 神经网络模型被表示为计算图, 它是有向无环图 (directed acyclic

graph, DAG).计算图中的节点和边分别代表算子 (例如,矩阵乘法)和数据依赖关系.为了提高训练性

能和减少消耗的算力, 研究者们提出了一系列的计算图优化技术来改善计算图的结构, 包括经典的常

量折叠、死代码消除优化和后端硬件相关的特定优化技术 [7]. 完成计算图优化之后, 图中的算子被映

射到供应商特制的算子库 (如 cuDNN, cuBLAS, MKL-DNN 和 oneDNN) 进行相应的底层运算. 供应

商特定的算子库是为特定的硬件后端手动设计和调优的,因此使用这一算子库使得训练性能得到了进

一步的提升. 然而, 开发和维护这种供应商特定的算子库是很复杂且耗时的. 同时, 由于手工设计算子

无法考虑所有优化可能, 大量的算子级优化空间被浪费了. 为了解决人工设计算子引起的问题, 研究

者们提出了深度学习编译器 [8, 9], 它可以自动生成高性能的算子张量程序. 这种算子的自动代码生成

机制不仅将开发者从耗时的手动调优任务中解放出来, 还能有效地探索各种算子的庞大优化空间. 其

中, TVM [8] 是最具潜力的深度学习编译器之一.

作为一个端到端的神经网络编译器, TVM 以各种神经网络模型作为输入, 针对各种不同的硬件

后端生成高性能的张量程序. 为了支持不同算子的自动代码生成, TVM 采用了 Halide 风格的调度原

语 [10], 它很好地分离了调度和底层运算. 以逐元素操作张量算子为例, CPU 的调度原语将张量算子转

化为一个嵌套循环, 并对给定的张量元素进行迭代操作. 这种从高层次算子描述到底层运算描述的流

程就是调度. 基于 TVM 的调度原语, 研究者们提出了不同的自动调度优化算法 [11,12] 来加快自动代

码生成以及提升生成的张量程序的性能. 然而, 因为过于关注提升神经网络推理的性能, TVM 社区并

没有对神经网络训练投入太多的开发精力, 因此目前发布的 TVM 软件并不支持神经网络的训练. 本

文首先提出了一个高效的编译器来支持基于 TVM 的高性能训练.

在建立一个支持训练和推理的端到端编译器时, 本文面临以下几个挑战. (1) 为了支持训练, 编译

器需要正确构建训练计算图, 构建正确且高效的训练计算图是实现高性能训练的关键因素之一. 与推

理计算图不同, 训练计算图中包含训练专用算子, 如 dropout [13] 和 batch normalization [14], 这些算子

都需要特别实现. (2)目前 TVM的编译流程不支持对输入张量的修改,这意味着就地更新权重参数是

不可行的. 因此,需要提出一种有效的机制,在训练过程中更新权重参数. (3)为了提高训练效率,需要

对训练计算进行优化, 而目前的 TVM 流程中没有这种方法.

为了应对这些挑战, 本文提出了 TVMT, 一个支持神经网络训练的端到端编译器. 为了支持训练,

TVMT 提出了以下三点创新. 首先, TVMT 提出了一种融合损失函数的统一计算图构建方法, 该方法

为使用反向传播算法构建训练计算图打下了良好的基础. 其次, TVMT 提出了一个设备到主机的权

重参数更新机制, 该机制的灵活性有效解决了权重参数无法就地更新的问题. 最后, TVMT 集成了目

前最先进的调度算法 [12] 来优化训练计算图的性能. 表 1 给出了 TVMT, TVM [8] 和 PyTorch [5] 的对

比. 从表 1 中可以看出, 不同神经网络编译框架在是否支持静态计算图、是否支持计算图优化、是否

支持自动代码生成以及是否支持多种硬件后端等方面有很大的区别. TVM 同时支持计算图优化和自

动代码生成, 并且可以在多种硬件后端上部署神经网络模型. 这满足了支持训练神经网络编译器的优

化和多后端支持的需求. 因此, TVM 最适合作为支持训练的神经网络编译器开发的基础框架. TVM
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表 1 PyTorch [5], TVM [8] 和 TVMT 的对比

Table 1 A comparison between PyTorch [5], TVM [8] and TVMT

PyTorch [5] TVM [8] TVMT

Static computational graph × X X

Computational graph optimization X X X

Automatic differentiation X X X

Vendor-specific library X X X

Automatic code generation × X X

Training support X × X

Special training operators [13,14] X × X

Multi-backend support × X X

的优点是支持多种硬件后端以及支持计算图优化和自动代码生成. 然而它的缺点是不支持训练, 并且

由于 TVM 基于静态计算图, 开发难度大. 因此, 为了扬长避短, 实现高效的端到端编译器, 我们借鉴

了 TVM 的计算图优化和自动代码生成功能, 提出了设备 – 主机这一机制来支持训练, 并解决 TVM

静态计算图更新参数困难的问题.

本文使用标准神经网络模型作为基准程序对 TVMT 在通用处理器 CPU 和 GPU 上的训练性能

进行评估, 基准程序包括 MLP-3 [15], LeNet-5 [16], ResNet-18 [17], SqueezeNet [18] 和 LSTM LM [19]. 实

验结果表明, 与 PyTorch 相比, TVMT 在 Intel CPU 和 NVIDIA GPU 上的神经网络训练性能达到了

最高 4.88倍的提升; 与 TensorFlow相比, TVMT 在 Intel CPU和 NVIDIA GPU上的神经网络训练性

能达到了最高 11.5 倍的提升. 本文的主要贡献如下:

• 本文提出了 TVMT, 第一个基于 TVM 的支持神经网络训练的端到端编译器.

• 本文实现了包括 dropout 和 batch normalization 在内的训练专用算子, 并提出了一个设备到主机

的机制, 以支持高效的神经网络训练.

• 本文将最先进的自动调度优化算法运用到神经网络训练优化中, 大大提升了神经网络训练速度.

本文的其余部分组织如下. 第 2节介绍了 TVMT 的系统架构,其中包括控制器、转换器和运行时

模块. 第 3节介绍了将推理模型转换为训练模型的方法. 第 4节介绍了在训练期间更新权重参数的设

备 – 主机机制. 同时, TVMT 移植了最先进的自动调度优化算法来优化神经网络训练性能. 第 5 节给

出了实验结果. 最后, 第 6 节给出了本文的结论.

2 系统概览

TVMT 是一个基于 TVM 的支持神经网络训练的端到端编译器. 图 1 给出了 TVMT 系统架构概

览. TVMT 由 3 个主要模块组成. (1) 控制器, 负责整合训练的编译和执行任务; (2) 转换器, 负责将给

定的推理模型转换为训练模型; (3) 运行时执行器, 负责编译、优化和执行训练模型.

2.1 控制器

控制器集成了整个系统, 包括图编译器、转换器、运行时执行器和参数更新器. 控制器集成了

Relay [20] 作为图编译器, 首先将各种神经网络模型转换为相应的计算图. 然后, 控制器将 Relay 生成

的计算图传递给转换器进行模型转换, 将推理模型转换为训练模型. 转换后, 训练计算图被送到运行

时执行器进行编译优化和执行, 并计算损失函数的梯度. 最后, 控制器获得更新的权重参数并将其发

2460



中国科学 :信息科学 第 53 卷 第 12 期

Inputs

Neural network model Training data

Relay graph compiler

Outputs

Well trained parameters

Parameters updater

TVMT: the proposed compiler Graph IR Updated parameters

Controller

Inference

graph
Training

data

Converter

Add loss

function Loss

dLoss
Back

propagation

d

dd

d

Training

graph

Runtime executor

Code generator

Compiler

Program tuner

Optimizer

图 1 (网络版彩图) TVMT 的系统概览

Figure 1 (Color online) A system overview of TVMT

送给参数更新器, 参数更新器更新输入神经网络模型的权重参数. 控制器在整合系统中的所有功能模

块方面起着关键作用, 正是因为有了控制器, 一个特定的训练任务才可以高效地完成.

2.2 转换器

为了进行有效的训练, 需要正确构建训练计算图. 然而, 构建过程面临着两个主要挑战.

首先,反向传播过程中需要得到损失函数的梯度并提供给梯度下降算法来进行有效的权重参数更

新. 因此, 转换器将损失函数合并到推理计算图中, 并在整合了损失函数的推理计算图上使用反向传

播算法构建训练计算图. 图 2 描述了一个训练计算图的构建流程. 左边是原始推理计算图, 右边是相

应的训练计算图. 从图 2 中可以看出, 训练计算图是由一个前向过程和一个后向过程组成的. 前向过

程与推理计算图相同, 而后向过程是由反向传播算法构建的 [21].

其次, 计算图中算子的正确性对于有效的训练至关重要. 然而, 某些神经网络算子, 如 dropout [13]

和 batch normalization [14] 在推理和训练中表现不同.如果不能正确处理这些差异,训练的效果将受到

很大影响. 在训练过程中, dropout 算子通过将神经网络权重设置为 0, 随机丢弃一些隐藏层的神经元,

有效地解决了神经网络训练的过拟合问题. 然而, 由于 dropout 算子是被专门设计用来解决训练过拟

合问题的, 它在推理过程中没有任何作用, 可以被安全地删除.

至于 batch normalization, 它在训练和推理之间的区别更为复杂. batch normalization 通过

yi = γ
xi − µ√
σ2 + ϵ

+ β. (1)

对一批数据进行归一化, 其中 γ 和 β 是可训练参数, ϵ 是防止分母为零的超参数, xi 和 yi 分别表示

原始数据和归一化之后的数据. µ 是该批数据的平均值, σ2 是该批数据的方差. 在训练过程中, batch

normalization 会根据当前输入的一批数据计算平均值和方差. 然后, 计算出的均值和方差被用来对该
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图 2 (网络版彩图) 推理计算图到训练计算图的转换

Figure 2 (Color online) The transformation of an inference graph to a training graph

批数据进行归一化. 相比之下, 与训练过程每次输入一批数据, 一批数据通常包含很多个数据不同, 推

理过程通常一批只有一个数据. 在这种情况下, 不存在均值和方差的概念, 因为该批数据只有一个. 为

了归一化单个数据, 均值和方差被作为固定参数传入. 这些固定的均值和方差是根据整个训练数据集

事先计算出来的. 为了解决上述两个算子在训练和推理过程中表现不同的问题, TVMT 在转换器中特

别设计并实现了 dropout 和 batch normalization 方法.

通过将损失函数合并到推理计算图中并设计特殊的训练算子, 转换器正确地构建了训练计算图,

从而实现了神经网络模型的有效训练. 转换器的实现细节将在第 3 节中讨论.

2.3 运行时执行器

执行训练计算图和更新权重参数的性能对于高效训练都是至关重要的. 为了高效地执行训练计

算图,运行时执行器集成了最先进的算子自动调度优化算法 [12],该算法为训练计算图中的算子自动生

成了高性能的张量程序. 对于权重参数更新, 目前 TVM 的编译流程不支持对输入张量的修改, 因为

TVM 将输入张量表示为常量. 因此, 在 TVM 中就地更新权重参数是不可行的, 这极大地影响了训练

效率. 为了解决更新权重参数的问题, 本文提出了一种设备到主机的权重更新机制. 基于所提出的机

制, 权重参数在主机端被更新, 这解决了上述 TVM 的缺点. 此外, 灵活的设备到主机的机制很容易整

合不同的权重参数更新算法, 这有助于进一步加快训练过程.

总的来说,本文提出的设备到主机的权重参数更新机制以及针对最先进的算子自动调度优化算法

的集成大大提升了神经网络的训练效率. 运行时执行器的细节将在第 4 节中讨论.

3 模型转换

为了支持有效的训练, 训练计算图需要被正确构建. 首先, 转换器将损失函数合并到推理计算图

中,这样就可以在反向传播期间计算损失函数的梯度.基于计算出的梯度,梯度下降算法可以有效地更
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Inference graph Training graph

Inference graph with loss

图 3 (网络版彩图) 一个推理计算图转化为训练计算图的例子

Figure 3 (Color online) An example of converting an inference graph to a training graph

新权重参数. 其次, 由于特殊的训练算子及其梯度形式是支持训练的主要障碍之一, 我们精心设计了

特殊的训练算子, 如 dropout 和 batch normalization, 以及转换器所使用的这些算子的梯度形式.

3.1 训练计算图构建

图 3 展示了一个训练计算图的构造流程. 由于篇幅有限, 这里简化了训练计算图的代码片段. 在

图 3 中, 以 “%” 为前缀的常数代表局部变量, 这些变量只在当前的函数范围内有作用. 构建流程包括

3 个步骤. 首先, 推理图以类似函数的文本格式呈现, 其中输入数据作为函数的参数, 算子被建模为一

系列的函数调用. 其次, 损失函数被整合到推理计算图中, 用来衡量预测值和标签值之间的差距. 最

后, 反向传播算法被应用到带有损失函数的推理计算图上. 如图 3 中训练计算图的代码片段所示, 训

练计算图首先执行前向过程, 然后根据前向过程的输出执行采用反向传播算法生成的后向过程. 在训

练计算图执行完成之后, 权重参数的梯度被返回给参数更新模块, 参数更新模块根据梯度下降算法更

新权重参数.

3.2 算子设计

在训练和推理过程中, dropout 算子和 batch normalization 算子的行为是不同的. 如果不区分这

些算子在训练和推理中的不同行为, 直接将算子的推理形式应用到训练任务中, 整个训练任务会受到

极大影响, 甚至可能直接失败. 为了解决这个关键问题, 转换器将这些训练算子设计成训练和推理的

多功能形式.

dropout 算子. dropout 算子是为了防止神经网络在训练过程中过拟合而提出的一个算子, 其实

现细节在算法 1 和 2 中给出. attribute 参数被用来区分推理和训练, 当属性以 “推理” 的形式传入时,

前向过程直接返回原始张量, 因为 dropout 算子在推理中没有意义. 相反, 当属性是 “训练” 时, 前向

过程根据丢弃参数 rate 计算一个掩码, 如 rate = 0.5 表示希望丢弃 50% 的神经网络连接. 然后将该

掩码应用于原始张量, 得到一个被掩码掩盖之后的张量, 该张量则是丢弃部分神经网络连接之后的输

出. 与前向过程相比, 反向过程要简单得多, 反向过程中采用与前向过程相同的掩码来获得掩码梯度.

接着, 这些掩码梯度被反向传播算法用于计算前部神经网络层的参数梯度.

本文提出的 dropout 算法有两个特点. 首先, 基于 TVM 的编译技术, dropout 算子的随机掩码根

据给定的随机种子保持不变. 因此, TVM 中的随机掩码在每次训练迭代中只能丢弃同一组神经网络
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算法 1 前向 dropout 算子

Input: original tensor, random mask, rate, attribute.

Output: masked tensor.

1: if attribute is inference then

2: return original tensor;

3: else if attribute is training then

4: for all element in random mask do

5: if element < rate then

6: element = 0;

7: else

8: element = element
1−rate

;

9: end if

10: end for

11: return original tensor ◦ random mask.

12: end if

算法 2 反向 dropout 算子

Input: random mask, grad.

Output: new grad.

1: return grad ◦ random mask.

连接. 然而, dropout 算法需要在每次训练迭代中使用随机掩码来停用随机的连接, 而不是同一组连

接. 不可改变的随机掩码极大地影响了 dropout 算法的功能, 因此降低了最终的训练精度. 通过将随

机掩码建模为可在每次迭代中更新的输入参数, 转换器有效地解决了恒定随机掩码的问题, 从而保证

了 dropout 算子的有效性. 其次, 算法 2 重用了算法 1 中生成的随机掩码, 这避免了随机掩码的重复

生成, 提升了 dropout 算子的执行性能.

batch normalization 算子. batch normalization 是一个旨在解决内部协变量偏移现象的算子,

它指的是训练过程中参数分布的变化. 同样的, 算法细节在算法 3 和 4 中给出. 与 dropout 算子类

似, 算法定义了 attribute 属性来区分推理和训练. 在推理过程中, 算法根据输入的均值和方差对输入

的数据进行归一化. 在训练过程中, 算法根据当前输入的数据批计算均值和方差. 至于后向过程, 由

于只有 γ 和 β 是可学习的参数, 算法根据文献 [14] 中的数学推导计算 dγ 和 dβ. 值得注意的是, 前

向过程中的归一化数据被重复使用, 作为反向过程的输入, 这可以避免重复的归一化计算, 提升 batch

normalization 算子的执行性能.

4 模型执行与参数更新

在模型转换之后, 推理计算图被转换为训练计算图. 训练计算图的执行性能对整个训练性能至关

重要. 然而, 高效的神经网络训练有两个主要挑战. 首先, 训练计算图中的算子在执行前需要被翻译成

张量程序.算子的不同翻译方式在性能上有很大的差别.因此,恰当的算子翻译方式对于整体训练性能

至关重要. 运行时执行器将最先进的自动调度算法集成到训练计算图翻译过程中, 用于生成高性能的

张量程序. 其次, 权重参数的更新是神经网络训练中的基本步骤, 准确快速地更新算法对于有效和高

效的训练至关重要.然而,目前 TVM的编译流程并不支持对输入张量的修改,这意味着在原地更新权

重参数是不可行的,这使得 TVM无法完成训练任务.因此,本文提出一种设备到主机的机制来有效地
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算法 3 前向 batch normalization 算子

Input: B = x1...m, γ, β, ϵ, µ, σ, attribute.

Output: B̂ = x̂1...m

1: if attribute is inference then

2: return γ xi−µ√
σ2+ϵ

+ β;

3: else if attribute is training then

4: µ = Mean(B);

5: σ2 = Variance(B);

6: return γ xi−µ√
σ2+ϵ

+ β;

7: end if

算法 4 反向 batch normalization 算子

Input: B̂ = x̂1...m, grad = y1...m.

Output: dγ, dβ.

1: dβ =
∑m

i=1 yi;

2: dγ =
∑m

i=1 yi ∗ x̂i;

3: return dγ, dβ.

更新权重参数.

4.1 神经网络模型编译与执行

恰当的算子翻译方式对于训练计算图的高性能执行至关重要.运行时执行器将最先进的自动调度

算法 Ansor [12] 用于算子的翻译和优化. 然而, Ansor 是为翻译优化推理计算图中的算子而设计的, 并

且之前没有工作证明 Ansor在训练计算图中也能有效工作.下面本文将对推理程序和训练程序的区别

进行详细分析, 并证明在训练计算图中采用 Ansor 进行优化的可行性. 图 3 描述了推理计算图和相应

的训练计算图的算子级细节. 从图中可以看出, 推理计算图是由 TVM 的算子库中的若干个算子 (如

nn.dense, nn.bias add和 nn.relu)组成的 [22]. TVM的算子库 (TVM Operator Inventory, TOPI)是一个

算子定义的集合,它描述了如何将算子翻译到正确和高效的低层次张量程序.例如,如果不对矩阵乘法

算子进行任何优化, TOPI 将把该算子翻译成一个三层嵌套循环程序. 同样的, 训练计算图也由 TOPI

中的几个算子组成. 因此, TOPI也适用于训练计算图,并将以与推理计算图相同的方式生成低层次张

量程序. 通过整合 Ansor 到训练计算图优化程序中, TVMT 的神经网络训练性能得到了大幅度提升.

4.2 设备到主机的参数更新机制

快速准确的权重更新算法对高效且有效的神经网络训练同样至关重要. 然而, 目前 TVM 的编译

流程并不支持对输入张量 (即神经网络权重参数) 的修改. 无法更新参数意味着无法完成神经网络训

练任务,这给基于 TVM实现神经网络训练带来了巨大挑战.为了解决这个问题,本文提出了一种基于

设备 – 主机机制的训练计算图, 该计算图通过在设备上运行训练计算图得到权重参数的梯度, 再在主

机上运行基于梯度下降方法的优化器更新权重参数. 图 4 描述了本文提出的设备 – 主机机制的概念,

其中标蓝部分在设备端执行, 标绿部分在主机端执行. 如图 4 所示, 控制器是整个基于设备 – 主机机

制的训练计算图的中心, 负责控制整个训练流程的执行. 首先, 训练计算图完成前向推理和反向传播,

得到权重参数相对于损失函数的梯度 ∇θL(θ) (其中 θ 是权重参数, L是损失函数) . 接着,在主机端的

控制器接收这些权重梯度, 并传递给同样在主机端的优化器. 优化器基于梯度下降方法, 根据权重梯

度更新神经网络参数, 并在更新参数完毕之后将新权重传递给控制器. 至此, 控制器完成了一个训练
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图 4 (网络版彩图) 所提出的基于设备 – 主机机制的训练计算图. 其中标蓝部分在设备端执行, 标绿部分在主机端

执行

Figure 4 (Color online) Proposed training computational graph based on the device-host mechanism. The blue part is

executed at the device side, and the green part is executed at the host side

迭代周期,并在下一个训练迭代周期开始时将更新后的权重参数传递给设备上的训练计算图进行训练

迭代. 如此往复, 直到满足训练次数或精度要求时停止训练. 所提出的基于设备 – 主机机制的训练计

算图将梯度计算与参数更新分离, 有效地解决了 TVM 不能在设备上原地更新权重的问题, 实现了基

于 TVM 的神经网络训练.

5 实验结果

TVMT 是基于 TVM [8] (版本 0.8.dev0), 用 Python 实现前端的端到端编译器. 为了支持训练, 我

们用 C++ 实现了 dropout 和 batch normalization 算子, 并集成到 TVMT 中. 下面本文将从训练的可

行性和效率两方面对 TVMT 进行实验验证. 首先, 本文研究了在 TVMT 的训练过程中损失值的变化.

接着, 本文将 TVMT 与流行深度学习框架 PyTorch [5] 和 TensorFlow [4] 进行比较.

实验在两个硬件平台上进行: Intel 服务器级 CPU (Xeon(R) Gold 6271C CPU @ 2.60 GHz) 和

NVIDIA GPU (RTX 2080Ti), 并且所有的实验都以 float32 作为通用数据类型.

5.1 训练可行性

我们使用 MLP-3 [15] 和 LeNet-5 [16] 在 MNIST 数据集 [16] 上评估了 TVMT 的训练效果. 在本小

节中, 训练批次大小被设定为 256, SGD 被用作优化器. 图 5 描述了 TVMT 进行的训练任务的损失曲

线. X 轴表示训练迭代周期, 其中每批数据都被算作一次迭代, 另外 Y 轴表示损失值. 如图 5 所示, 两

个训练任务的损失值随着迭代次数的增加而下降, 这意味着 TVMT 成功地在 MNIST 分类任务中完

成了上述两个模型的训练.

5.2 训练效率

本小节用通用的标准神经网络模型作为基准程序对 TVMT 在通用处理器 CPU 和 GPU 上的端

到端训练性能进行评估, 基准程序包括 MLP-3 [15], LeNet-5 [16], ResNet-18 [17], SqueezeNet [18] 以及

LSTM LM [19]. 用于测试的 CPU 和 GPU 型号分别为 Intel (Xeon(R) Gold 6271C CPU @ 2.60 GHz)

和 NVIDIA GPU (RTX 2080Ti).

PyTorch [5]和 TensorFlow [4]被选为基准框架,其中 TensorFlow的版本为 1.7.0+CUDA9.0, PyTorch
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图 5 (网络版彩图) 损失函数变化曲线. (a) 用 MNIST 数据集训练的 MLP-3 和 (b) 用 MNIST 数据集训练

的 LeNet-5

Figure 5 (Color online) Loss curve. (a) MLP-3 trained on MNIST dataset and (b) LeNet-5 trained on MNIST dataset

的版本为 1.10.2+CUDA10.1. 实验中,在 3个神经网络训练平台 (PyTorch, TensorFlow, TVMT)上,我

们将每个基准神经网络模型训练 10 个 epoch, 并取后 9 个 epoch 的平均训练时间作为最终的训练时

间,其中第一个 epoch的时间则视作启动 epoch而丢弃. 对于层数较深的神经网络模型 (如 ResNet-18

和 SqueezeNet), 我们报告了批处理量为 16 的结果, 而对于相对层数较浅的网络 (如 MLP-3, LeNet-5

和 LSTM LM), 我们则报告了批处理量为 256 的结果.

图 6显示了在 Intel CPU和 NVIDIA GPU上的实验结果.如图 6(a)所示,针对 Intel CPU, TVMT

在所有的基准神经网络模型上的训练性能都优于 PyTorch 和 TensorFlow, 并且达到了最高 11.5 倍

的性能提升. 如图 6(b) 所示, 针对 NVIDIA GPU, TVMT 在基准神经网络模型上的训练性能都优于

PyTorch 和 TensorFlow, 并且达到了最高 4.88 倍的性能提升.

此外, XLA [23] 和 TorchScript [24] 分别是 TensorFlow 和 PyTorch 可以在训练过程中使用的神经

网络编译器. 针对 XLA 和 TorchScript, 我们在与 TensorFlow 和 PyTorch 相同的实验设置下测试了

这两者的端到端训练性能.

图 7显示了在 Intel CPU和 NVIDIA GPU上的实验结果.如图 7(a)所示,针对 Intel CPU, TVMT

在所有的基准神经网络模型上的训练性能都优于 XLA 和 TorchScript, 并且达到了最高 6.7 倍的性能

提升. 如图 7(b) 所示, 针对 NVIDIA GPU, TVMT 在所有的基准神经网络模型上的训练性能都优于

XLA 和 TorchScript, 并且达到了最高 5.25 倍的性能提升.

5.3 参数更新时间

在所提出的设备到主机的参数更新机制之下, 参数更新在主机端完成, 这会带来一定的通信和计

算开销. 本小节用通用的标准神经网络模型对参数更新时间在 TVMT 的总体训练时间中的所占比例

进行测试. 测试的硬件平台选择了通用处理器 CPU 和 GPU, 优化器选择了 SGD, 所有的训练参数设

置均与 5.2 小节中相同.

图 8 给出了在总体训练时间中, 参数更新时间与模型时间所占的比例. 如图 8(a) 所示, 针对 Intel

CPU, 参数更新时间平均占总体训练时间的 18.2%. 并且, 对于较大的模型 (如 ResNet-18), 模型执行

时间占总体训练时间的绝大部分. 而对于较小的模型 (如 MLP-3),参数更新时间在总体训练时间中占

有一定比例, 但是要少于模型执行时间. 如图 8(b) 所示, 针对 NVIDIA GPU, 参数更新时间平均占总
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Figure 6 (Color online) Comparison of training efficiency on network models over PyTorch and TensorFlow. The Y -axis

is the normalized execution time relative to the fastest one for each network. (a) Intel CPU; (b) NVIDIA GPU
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Figure 7 (Color online) Comparison of training efficiency on network models over XLA and TorchScript. The Y -axis is
the normalized execution time relative to the fastest one for each network. (a) Intel CPU; (b) NVIDIA GPU
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normalized execution time relative to the fastest one for each network. (a) Intel CPU; (b) NVIDIA GPU
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图 9 (网络版彩图) 在两个平台上, 单独比较 TVMT, TensorFlow 与 PyTorch 前向推理与反向传播的速度. Y

轴是根据较快的训练速度归一化的结果

Figure 9 (Color online) The comparison for the speed of TVMT, TensorFlow, and PyTorch on forward and backward
processes, respectively. The Y -axis is the normalized execution time relative to the fastest one for each network. (a) Intel
CPU forward process; (b) Intel CPU backward process; (c) NVIDIA GPU forward process; (d) NVIDIA GPU backward

process

体训练时间的 33%. 参数更新时间与模型执行时间的比例关系与 Intel CPU 类似, 大模型中模型执行

时间占主导, 小模型中参数更新时间与模型执行时间均占有一定比例.

5.4 前向推理与反向传播时间

训练计算图整体执行流程由前向推理和反向传播构成. 为了更好地理解 TVMT相对于 TensorFlow

与 PyTorch 的优化, 本小节针对这 3 个神经网络训练工具做了拆解测试, 分别比较 TVMT 在前向推

理和反向传播阶段比 TensorFlow 和 PyTorch 的性能优势. 由于 TVMT 生成的是静态训练计算图, 前

向推理和反向传播的执行流程是一体的, 因此通过测试整体训练时间和前向推理时间, 再作差得到反

向传播时间.

图 9 给出了 TVMT 在前向推理阶段和反向传播阶段与 TensorFlow 和 PyTorch 的性能比较. 如
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图 9所示,在前向推理阶段, TVMT 在所有模型上都优于 TensorFlow和 PyTorch,并在 Intel CPU上达

到了最高 10.1倍的性能提升,以及在 NVIDIA GPU上最高 9倍的性能提升. 在反向传播阶段, TVMT

在除 SqueezeNet 的所有模型上都优于 TensorFlow 和 PyTorch, 但优化效果没有前向推理阶段明显.

6 总结

本文提出了 TVMT, 一个用于神经网络模型训练和推理的端到端编译器. TVMT 分别提出了一

种有效的训练计算图构造方法和一种高效准确更新权重参数的设备 –主机机制,以及整合了最先进的

张量程序调优算法以有效执行训练计算图, 最终实现了不同神经网络模型的高性能训练. 实验结果表

明, 与 PyTorch 相比, TVMT 在 Intel CPU 和 NVIDIA GPU 上的神经网络训练性能达到了最高 4.88

倍的提升; 与 TensorFlow 相比, TVMT 在 Intel CPU 和 NVIDIA GPU 上的神经网络训练性能达到了

最高 11.5 倍的提升. 未来的工作包括进一步提高 TVMT 在不同批处理量下的训练性能, 基于就地权

重更新的方法进一步提高权重参数更新的效率, 实现设备上的信息存取以支持复杂优化器, 以及扩展

TVMT 以实现在不同硬件后端上的高性能神经网络训练.
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Abstract With the rapid development of deep learning applications, the number of parameters for neural

network models grows dramatically, meaning that more computing power and longer computation time are

required to train a usable neural network model. Therefore, it is crucial to accelerate the training process of

neural networks. To enhance the performance of neural network training, the compiler’s effectiveness, which

mainly depends on computational graph optimization, operator-level optimization, and code generation, must

be improved. Mainstream training frameworks (e.g., TensorFlow and PyTorch) provide vendor-specific operator

libraries obtained from manual operator design. However, a large operator-level optimization space is wasted

because of the manual operator design. Therefore, TVM has been proposed. As an end-to-end compiler, TVM

enables automatic operator-level optimization and thus further enhances the performance compared to the existing

frameworks. Moreover, TVM supports deploying different neural network models on a wide range of hardware

backends. Unfortunately, TVM only focuses on the inference performance and does not support the training of

neural networks. This paper presents TVMT, the first end-to-end compiler based on TVM for neural network

training. To support neural network training, the paper presents the following methods: (1) The loss function

is merged into an existing computational graph to support forward and backward propagations; (2) the device-

to-host mechanism is adopted to update the weight parameters during the training process; (3) and a state-of-

the-art tensor program tuner is integrated to automatically generate and optimize the program for the training

process. Experimental results show that compared with PyTorch and TensorFlow, TVMT improves the training

performance of popular deep neural networks on the Intel CPU and NVIDIA GPU by up to 4.88-fold and 11.5-fold,

respectively.

Keywords neural network compiler, neural network training, automatic optimization for operators, parameters

update, back propagation
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