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背景  

复杂算子间的融合往往不被主流的深度学习编译器所考虑，这里论文举例称下图中轻量的Op3与Op4因
为复杂算子Op1和Op2的并行结构被迫单独执行。但这个例子不好，只要Op1最先执行，Op2，Op3以
及OP4便可以融合。

另一个方面，如Op5与Op6所示，只有极少数的后继融合被考虑

总览  

作者从上述观察出发提出了基于迭代空间对复杂算子做两阶段调优方案，并使用分而治之的策略实现融
合子图的构建
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复杂算子融合  

实现复杂算子的融合首先便要规避冗余读取与冗余计算，如下图所示，其对两个连续的卷积Conv1与
Conv2的融合导致Conv1出现了冗余计算

我们对这一现象做形式化定义，记前后两个算子的迭代空间为 ，对应的计算量为 与
，记经过tiling后，内部tile的迭代空间为 与 ，则经过融合后前一个算子的计算量为

，其中 为笛卡尔积， 为其逆运算。

与

当 或 便会产生冗余计算，而前者受到算子类型影响，无
法改变，因此我们降低冗余计算所努力的目标应该为尽量使 ，本质上是一次性计算/取出
一次归约所需数据

子图划分  

通过算子赋权与分而治之两种手段实现高效的子图划分
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算子赋权：观察到算子复杂度主要受以下两个因素影响：算子的Loop数与每个Loop的范围，则给出如
下公式为算子赋权，其中L为算子Loop集，s为Loop范围

相关的子图划分算法为：

1. 根据输入模型生成候选节点集与阈值T
2. 从候选节点集合中取出权值最大的候选节点
3. 贪婪地为候选节点从其相邻节点中选择权值最小的节点融合
4. 若权值之和小于阈值，则融合成功，融合子图成为新的候选节点

分而治之：为上文中所得子图进行调优仍是一个艰巨的任务，为此作者实现了一个进一步划分子图的方
案，也即通过Split函数将当前子图切割为若干只包含一个复杂算子的迷你子图，根据反馈逐步融合

实验结果  

端到端时延：加速效果与输入规模无明显关系

消融实验：
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1. NI为无复杂算子融合的版本，NR为无Reformer Layer的版本
2. NR版本效果最差，这是因为难以找到有效的融合子图
3. D中存在NI优于AGO的情况，这是两个Pointwise Conv的内禀冗余计算过多

融合力度提升明显：融合子图的规模主要集中在含7-11个算子的范围

讨论  

算子融合：没有新意，采用工业界广泛使用的思路

子图划分：两阶段子图划分，基于迭代空间为算子赋权，提出贪婪地第一阶段子图划分策略；采用分而
治之的思路提出第二阶段子图划分策略，然而第二阶段关于如何Join语焉不详
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