
第４７卷 第６期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．４７Ｎｏ．６
２０２５年１２月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ｄｅｃ．２０２５

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１－２４８６．２５０５０００３ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　收稿日期：２０２５－０５－０６
　基金项目：国家自然科学基金资助项目（６２４０６００３）

　第一作者：王向前（１９８５—），男，河南南阳人，副教授，博士，硕士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｘｉａｎｇｑｉａｎ＠ａｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

!

通信作者：景琨（１９９６—），男，山东济南人，讲师，博士，Ｅｍａｉｌ：ｊｉｎｇｋｕｎ＠ａｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

　引用格式：王向前，申昊，景琨，等．针对控制流计算图的内存优化方法［Ｊ］．国防科技大学学报，２０２５，４７（６）：７１－８０．

　Ｃｉｔａｔｉｏｎ：ＷＡＮＧＸＱ，ＳＨＥＮＹＨ，ＪＩＮＧＫ，ｅｔａｌ．Ｍｅｍｏｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｃｏｎｔｒｏｌｆｌｏｗｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｇｒａｐｈ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｉｏｎａｌ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２５，４７（６）：７１－８０．

针对控制流计算图的内存优化方法

王向前１，申昊１，景　琨１，吕亚飞２

（１．安徽大学 互联网学院，安徽 合肥　２３００３９；２．科大讯飞股份有限公司，安徽 合肥　２３００２６）

摘　要：ＡＩ芯片在深度学习应用中受限于片上内存容量，当前主流内存优化方法针对静态计算图，对动
态计算图的内存优化存在进一步的优化空间。针对该问题，提出一种控制流计算图模型的内存优化框架，在

子图内部实现内存复用的基础上，结合控制流特性递归进行子图间的内存复用。针对片上与片外内存的内

存墙问题，针对控制流计算图的权重数据提出一种有效的乒乓缓存实现策略，在子图内部实现访存和计算操

作的重叠执行。基于国产ＬＵＮＡＡＩ芯片进行验证，结果表明，该内存优化框架实现了控制流计算图的片上内
存优化使用，相比原有方法进一步提升５９％。该策略有效解决了内存墙问题，减少了片上片外内存的数据传
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输时间，计算图的执行效率最高提升２９％。
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　　随着人工智能和深度学习技术的发展，研究
边缘端场景下深度学习模型快速部署技术以及相

关优化方法成为研究的热点。神经网络模型的参

数量和数据量的大规模上升，导致传统的通用系

统级芯片（ｓｙｓｔｅｍｏｎｃｈｉｐ，ＳｏＣ）平台架构已无法
满足模型训练对速度以及内存的需求，使用人工

智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）芯片［１］加速神经网

络计算成为一种流行选择。

考虑到性能以及成本等因素，ＡＩ芯片往往提
供高速但容量较小的片上内存，低速但容量较大

的片外内存。基于此，神经网络模型往往把算子

参数比如权重数据放置在片外内存，计算图模

型的中间结果张量放置在片上内存［２］，以避免

通信开销，而算子参数数据较大，只有在该算子

计算时才会使用，一般放置在容量大但是读取

速度慢的片外内存，导致了参数读取时的内存

墙问题。

要实现在ＡＩ芯片上高效部署深度学习模型，
一般需要ＡＩ编译器或者推理引擎进行计算图的
优化，包括公共子表达式删除、算子融合、内存优
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化等，最终转换为能够在目标硬件运行的高效代

码。本文所研究的内容即为针对控制流计算图的

内存复用以及优化使用方法，其所描述的框架既

适用于ＡＩ编译器，同样也适用于推理引擎。
要实现高效的神经网络模型的部署，必须考

虑模型计算过程的特点和硬件平台的体系结构特

征。模型在推理的过程中需要产生大量的中间张

量［３］，例如，Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３［４］的中间张量占用了总
运行时内存的３７％，而 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２［５］的中间张
量占用了６３％；模型算子参数较大，一般放置在
容量大但是读取速度慢的片外内存，导致了参数

读取时的内存墙问题。考虑到 ＡＩ芯片提供的高
速但容量有限的片上内存，中间结果张量需要进

行高效的管理；模型参数引起的内存墙问题需要

得到有效的缓解。

动态内存分配器可以用于管理运行时内存的

分配和释放，ＰａｔｒｉｃｋＳｔａｒ［６］将模型数据进行分块，
以减少通信并提升带宽利用率，在基于中央处理

器（ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＣＰＵ）和图形处理器
（ｇｒａｐｈｉｃｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＧＰＵ）协同的异构内存
中进行动态分配，并根据内存使用情况进行调整。

然而频繁分配和释放内存不仅影响运行时的效

率，还需要通过内存碎片整理和垃圾回收来处理

碎片和防止内存不足，这都带来了更多的开销。

为了避免这些问题，需要减少内存分配释放的次

数，还可以采取静态分配的方式，编译时推断出每

个中间张量的形状，在运行模型之前分配中间张

量的内存缓冲区。

通过重计算（一些中间结果在需要时选择重

计算而不是存放在内存中）可以有效减少中间缓

存，使用动态规划可以探索重计算中间结果和缓

存中间结果的平衡点［７］，但是该种方法实现代价

较高。ＭＸＮｅｔ［８］探索了其他技术来减少内存消
耗，包括判断节点的依赖并及时释放内存，以及中

间张量内存共享，通过分析计算图中的中间结果

和其生命周期，将不同时刻使用的中间张量分配

到相同的内存块，该算法可以有效地调度内存，但

其主要侧重于安全性和稳定性，尽管这些优化策

略在内存减少和并行调度上提供了帮助，但是没

有深入探讨更高级的内存管理策略，没有探索能

够以最有效的方式解决这一问题的不同算法。

Ｃｈｅｎ等［９］在 ＧＰＵ上实现提前计算来减少使
用内存的算法，探索如何降低在训练更复杂的模

型时中间特征和梯度的内存成本。Ｐｉｓａｒｃｈｙｋ
等［１０］提出了启发式算法来预先规划共享对象的

内存分配，以便在 ＧＰＵ硬件中有效使用，还提出

了贪心算法的一种变体，优化了深度神经网络

（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）在 ＧＰＵ中的内存使
用，有向无环图（ｄｉｒｅｃｔｅｄａｃｙｃｌｉｃｇｒａｐｈ，ＤＡＧ）被转
换为辅助图，在辅助图上使用最小成本流算法，然

后回到原始图来完成内存规划。王鑫等［１１］针对

国产深度计算处理器（ｄｅｅｐｃｏｍｐｕｔｉｎｇｕｎｉｔ，ＤＣＵ）
研究了本地数据共享（ｌｏｃａｌｄａｔａｓｈａｒｅ，ＬＤＳ）的分
配方法和高效访问，完成了片上内存的自动分配。

尽管上述算法有效减少了内存使用，但是这些算

法针对 ＧＰＵ等架构设计，不适合部署在边缘端
设备。

Ｌｅｅ等［１２］在深度学习框架 ＴＦＬｉｔｅ中使用内
存管理器管理缓冲区，提出了两种类似于寄存器

分配的内存管理方法；由于内存管理的张量大小

不等，需要更复杂的分配方案，这种内存管理关注

缓冲区的有效利用。许鹏等［１３］提出 ＴＦＬｉｔｅ内存
复用的改进算法，对同尺寸的张量进行排序，减少

了内存碎片的产生，同时利用内存的多层次架构

分别存储在不同的内存空间，提高内存的利用率。

Ｓｅｋｉｙａｍａ等［１４］将内存分配问题抽象为二维矩形

装箱问题的特例来解决，以有效处理张量的分配

和重用。曹博钧等［１５］提出了一种即时内存复用

的算法，在效率不低于当前主流算法的基础上，在

节点更密集的图中节省了内存。

上述提到的针对内存复用优化以及多层次存

储管理的研究内容是对静态单个图的优化，未考

虑对包括多个子图的控制流计算图进行内存复用

优化。随着深度神经网络已经成功地应用于越来

越多的领域，控制流概念被引入深度学习［１６－１９］。

Ｎｉｕ等［２０］通过秩与维度传播推断张量形状，将动

态计算图划分为多个子图，在子图中进行静态内

存规划，但是该静态内存规划未利用动态计算图

的特性进一步优化。Ｚｈａｎｇ等［２１］使用ｕＴａｓｋ作为
程序的基本单元，用于表示计算图中的控制流和

数据流。在分支 ｕＴａｓｋ中，分支张量的中间结果
共享内存空间。Ｍａ等［２２］提出张量的块传播机

制，将控制流分析与内存依赖分析结合，实现跨分

支的内存合并。但这些工作并未对控制流计算图

内存复用优化的具体实现进行深入探讨。

针对以上问题，本文提出一个通用的含控制

流计算图的内存复用优化算法，实现对含控制流

计算图在执行过程中的内存占用。同时设计含控

制流计算图的内存复用多层次存储优化算法，提

升了高速存储的利用率，提高模型的执行效率。

基于开源编译框架实现以上方法，并通过实验验

证以上方法的有效性。

·２７·



　第６期 王向前，等：针对控制流计算图的内存优化方法

１　算法设计

１．１　基于内存访问冲突图的内存复用算法

在计算时，大部分中间张量在片上内存的存

储时间非常短，并不需要长期占用内存，如果两个

张量的生命周期互不重叠，则它们的内存复用是

安全的。因此基于内存访问冲突图复用已分配的

内存，可以显著提高内存空间的利用率。具体通

过分析张量的生命周期和内存使用的时序特

性［２３］，最大限度地减少了内存的空闲时间，通过

智能分配实现多个张量的内存空间在时间上互不

冲突的复用。神经网络模型可以用有向无环图表

示，这种表示形式也称为计算图。计算图的节点

表示算子，弧表示算子之间传递的张量。在分析

计算图时，需要对图中的所有节点进行拓扑排序，

为每个节点分配一个唯一的自然数，作为该节点

的执行顺序。

Ｌ（Ｔ）＝［ｔ（ｕ），ｍａｘ（ｔ（ｖｉ））］　ｉ∈（１，ｋ）（１）
式（１）展示了张量 Ｔ的生命周期的计算方

法。假设节点ｕ的执行顺序为ｔ（ｕ），张量Ｔ在该
节点上产生，并在后续 ｖｉ节点中被使用，那么
Ｌ（Ｔ）即为该张量的生命周期范围。

ｍ（Ｔｉ）∩ｍ（Ｔｊ）＝
ｍａｘ［ｍ（Ｔｉ），ｍ（Ｔｊ）］ Ｌ（Ｔｉ）∩Ｌ（Ｔｊ）＝

ｍｉｎ［ｍ（Ｔｉ）＋ｄ（Ｔｉ），ｍ（Ｔｊ）＋ｄ（Ｔｊ）］ Ｌ（Ｔｉ）∩Ｌ（Ｔｊ）≠{ 

（２）
式（２）展示了张量之间内存复用的计算方

法。ｍ表示张量占用的内存空间，设 Ｌ（Ｔ１）和
Ｌ（Ｔ２）分别为两个张量 Ｔ１、Ｔ２的生命周期，Ｔ１的
内存空间先于Ｔ２建立，当Ｌ（Ｔ１）∩Ｌ（Ｔ２）＝时，
它们的生命周期不重叠。因此在分配内存空间时

可以复用对方的内存空间，从而实现两者的内存

共享，否则需要基于 Ｔ１或 Ｔ２的内存基址进行偏
移来保证内存空间不冲突，从而确保数据的安全。

通过计算偏移量ｄ避免了两个张量的生命周期冲
突，同时比较两个张量的偏移量以获得最小的总

内存占用。

考虑无控制流的深度学习模型的内存复用

策略。在一个计算图中存在大量算子产生的张

量时，这些张量占用的内存空间的复用情况较

为复杂，按一定的方式对张量进行排序可以提

高内存复用的效果，提前为一部分张量分配内

存空间，后续张量在与已分配内存空间的张量

不冲突的情况下复用后者的内存空间。对这些

算子采用不同的复用策略会达到不同的优化效

果，如顺序复用算法、大张量优先复用算法［１４］以

及短张量优先复用算法［２４］，如图１所示。本文
对三种内存复用算法进行介绍并提出改进

思路。

顺序复用算法最早提出，创新性地分析张

量的生命周期，让非相交张量复用内存空间。

该算法首先按计算图中每个节点的拓扑排序确

定算子的执行顺序，根据执行顺序确定每个张

量的生命周期。接着按算子的执行顺序依次为

算子产生的张量分配缓冲区。当待分配的缓冲

区与已分配的缓冲区生命周期不重叠时，可以

复用之前已分配缓冲区中的内存，并记录当前

分配缓冲区的偏移量，在分配的过程中不断根

据缓冲区的大小和偏移量计算并更新使用的峰

值内存。在对图１（ａ）中的基本计算图执行该算
法后，张量分布如图１（ｂ）所示。

在执行上述流程之后，得到使用的峰值内存

大小以及每个算子使用的缓冲区的偏移量和内存

长度，再分配一块峰值内存大小的统一缓冲区。

算子在执行的过程中，根据缓冲区的起始地址和

（ａ）计算图
（ａ）Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｇｒａｐｈ

（ｂ）顺序复用算法
（ｂ）Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｒｅｕｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

·３７·
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（ｃ）大张量优先复用算法
（ｃ）Ｌａｒｇｅｔｅｎｓｏｒｐｒｉｏｒｉｔｙｒｅｕｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｄ）短张量优先复用算法
（ｄ）Ｓｈｏｒｔｔｅｎｓｏｒｐｒｉｏｒｉｔｙｒｅｕｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图１　计算图不同策略复用结果
Ｆｉｇ．１　Ｒｅｕｓｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｉｎ

ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｇｒａｐｈ

偏移量得到对应的片上内存并使用，实现了计算

图在执行过程中所需片上内存的统一分配，在提

高片上内存利用率的同时减少了内存碎片的

产生。

顺序复用算法虽然复用张量的内存以提高内

存利用率，但是对内存布局进行改进后，有机会得

到占用内存更小的最优内存布局。当计算图较大

时，通过暴力计算所有布局来实现最优布局是不

可行的，当前使用较多的优化方案为大张量优先

复用算法。大张量优先复用算法属于启发式算

法，通过局部贪心结合生命周期分析以实现近似

内存最优分配，在牺牲部分全局最优性的条件下，

换来较高的运行效率与可部署性。该算法在根据

算子的执行顺序获取张量的生命周期后，对张量

按大小进行降序排列，优先为更大的张量分配内

存空间，通过优先复用大张量的内存，可以让大张

量尽量使用空闲内存块，最大化利用已释放的大

块内存。避免小张量分割大块内存后，大张量需

要额外申请新的内存，减少碎片化，提高整体复用

率，优化后该算法的张量分布如图１（ｃ）所示。
短张量优先复用算法的核心思想是优先回收

生命周期短的张量，使释放的内存尽快被后续的

张量使用。相较于大张量优先复用算法，该算法

针对使用内存池机制管理的内存空间进行优化，

由于内存池机制对内存空间进行了分块，当较长

生命周期的张量在内存中保留时间过长时，后续

的短生命周期算子只能在当前内存中剩余的空间

内进行分配，若当前内存中剩余空间不满足分配

条件，需要重新开辟一个内存空间，无法实现内存

空间的连续分配，而且频繁的分配和释放操作会

导致计算的执行效率降低。该算法对张量按生命

周期的长度进行升序排列，优先为更短的张量分

配内存空间，使得生命周期更短的张量在低地址

进行内存空间的连续分配，减少内存碎片化，执行

该算法后的张量分布如图１（ｄ）所示。
将图１进行对比，发现张量复用优化的策略

中，大张量优先复用算法得到了更优的效果，但是

其他策略在不同的特定情况下均可能达到最优布

局。因此将复用策略抽象为接口，通过接口可以灵

活选择策略，实现了一个可以使用多种复用策略的

内存分配方法。该复用方法也可以在子图中使用，

实现子图内部张量复用，为后续优化打下基础。

在计算图中，需要遍历节点以收集张量信息。

算法１实现了在计算图上的内存复用，首先初始
化张量映射队列，该数据结构内收集了张量的大

小，首次使用位置和最后一次使用的位置，通过这

些可以获取生命周期以及后续分配时的空间大

小。在第１行获得图内算子的定义 －使用链，通
过该结构获得每个算子的输出被使用的位置，以

此获取张量的生命信息。在第４行收集每个张量
的具体信息并存放在张量映射表内，之后将每个

映射表入队。随后，在第７行对收集到的张量按
输入的优化策略进行排序。排序完成后，为队列

内首个元素，即映射表内的张量分配初始偏移量

（一般为０）作为缓冲区空间的起始地址，分配结
束后出队，并加到已分配张量的集合内，视为该张

量在片上内存的分配缓冲区。后续将遍历未分配

的张量队列，计算偏移量，即获得缓冲区的位置。

依次检查每个张量的生命周期是否与已分配张量

发生冲突。如果没有冲突，则按当前的起始地址

为该张量分配内存空间，否则起始地址从低到高

偏移直到生命周期不重叠。获取偏移量的同时计

算内存占用峰值大小并更新。后续将根据峰值大

小建立一整块连续的内存空间供所有张量使用。

·４７·



　第６期 王向前，等：针对控制流计算图的内存优化方法

算法１　内存复用
Ａｌｇ．１　Ｍｅｍｏｒｙｒｅｕｓｅ

输入：计算图，优化策略

输出：优化后的计算图

１．获得计算图中每个节点的Ｕｓｅｒａｎｇｅ信息
２．ｆｏｒ（ｂ∈ｒｅｇｉｏｎ）ｄｏ
３．　ｉｆ（节点ｂ表示张量）ｔｈｅｎ
４．　　收集ｂ的Ｕｓｅｒａｎｇｅ到张量映射队列ＡｌｌｏｃＩｎｆｏ
５．　ｅｎｄｉｆ
６．ｅｎｄｆｏｒ
７．对张量映射队列按不同的策略进行排序
８．为队列首个元素分配初始偏移量并出队
９．将出队的首个元素和偏移量加入已分配表Ａｌｌｏｃｅｄ
１０．ｆｏｒ（Ｉ∈ＡｌｌｏｃＩｎｆｏ）ｄｏ
１１．　根据当前张量信息和已分配的张量计算偏移量
１２．　将张量和偏移量加入已分配表Ａｌｌｏｃｅｄ
１３．　更新内存峰值
１４．ｅｎｄｆｏｒ
１５．根据内存峰值分配统一张量

１．２　支持控制流的内存复用优化算法

在控制流的子图内进行内存复用仍采用上述

的方法，基于该方法，添加对控制流的支持。

当节点中存在分支控制流时，对于分支控制

流算子，张量可能有多条执行路径，导致难以静态

推断张量的使用情况。例如图１（ａ）中的Ｂ和Ｃ、
Ｅ和Ｆ分别属于分支控制流算子控制下的不同分
支，每个分支可以视为一个子图，程序在运行时会

根据条件只选择其中一个子图执行［２５－２７］，为其他

子图分配的内存空间处于空闲状态，这种特性为

内存优化提供了潜在的机会。在这种情况下，可

以对子图的内存空间进行进一步复用，如图２所
示。这种优化策略的核心在于对子图内存的合理

复用和统一管理，具体来说，对于同一个控制流算

子控制下的不同子图，可以在每个子图内部进行

一次内存复用，计算出该子图的峰值内存占用作

为该子图的内存大小。如图２所示，基于图１（ｃ）
大张量优先复用算法进行改进，比较子图之间的

内存并复用，保留 ＴＣ的张量空间供两个分支内
的张量 ＴＢ和 ＴＣ使用，保留 ＴＦ的张量空间供两
个分支内的张量 ＴＥ和 ＴＦ使用。将其分别作为
该控制流算子的张量空间，当张量从子图提取到

外层后，可以与外层的张量进行复用。从图２中
虚线的对比可以看出，经过该优化后内存占用峰

值减小。由于控制流之间可能存在嵌套，需要从

最内层开始进行子图的复用和外提，对于每个子

图２　分支控制流节点复用优化结果对比
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｏｄｅｒｅｕｓｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｉｎｂｒａｎｃｈｃｏｎｔｒｏｌｆｌｏｗ

图和张量的深度，同一深度的张量之间才能进行

复用操作，从而实现多层嵌套的情况下分支控制

流计算图的内存复用优化。算法２为控制流优化
内存复用算法，在算法２的第４行通过检查控制
流中的条件语句执行分支控制流算子的内存复用

优化策略。考虑到控制流中可能存在多层嵌套的

复杂结构，在第５行递归地从最内层的控制流算
子子图开始优化。这一递归过程确保了对每个嵌

套控制流中的张量缓冲区的复用能够逐层推进，

从而避免遗漏深层次的优化机会。在第６行，当
子图内部的张量缓冲区复用完成后，对每个子图

的缓冲区进行整合，通过比较统一控制流算子的

不同子图张量空间需求，选择最大内存作为子图

之间共享缓冲区的基准。基于这一基准，算法在

这些子图的外层为该控制流算子建立新的缓冲

区。新建立的缓冲区可以基于与这一层的张量缓

冲区进行复用来提升内存空间的利用率。

算法２　控制流优化内存复用算法
Ａｌｇ．２　Ｃｏｎｔｒｏｌｆｌｏｗｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｍｏｒｙｒｅｕｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：控制流节点，计算图

输出：优化后的计算图

１．收集输入控制流节点产生的子图Ｓｕｂ＿ｂｌｏｃｋｓ
２．ｆｏｒ（ｂ∈Ｓｕｂ＿ｂｌｏｃｋｓ）ｄｏ
３．　ｆｏｒ（ｖ∈ｂ）ｄｏ
４．　　ｉｆ（节点ｖ表示控制流节点）ｔｈｅｎ
５．　　　对该节点递归执行ＣＦＯｐｔ
６．　　　比对子图内存峰值并在子图外层建立统一
内存

７．　　ｅｎｄｉｆ
８．　　在外层执行ＭｅｍｏｒｙＲｅｕｓｅ进行内存复用
９．　ｅｎｄｆｏｒ
１０．ｅｎｄｆｏｒ

１．３　基于乒乓缓存方式的存储优化算法

直接内存访问（ｄｉｒｅｃｔｍｅｍｏｒｙａｃｃｅｓｓ，ＤＭＡ）

·５７·
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是一种高效的数据传输机制，用于在外设与存储

器之间以及各存储器之间提供高速数据传输。相

较于将计算图的数据交换到外部的主机内

存［２８－３０］，ＤＭＡ可以在无须 ＣＰＵ介入的情况下进
行数据传输，从而释放 ＣＰＵ资源，使其可以执行
其他计算任务，提高系统的整体吞吐量。

基于ＤＭＡ传输时不占用 ＣＰＵ资源的特性，
使用乒乓缓冲时间进行数据传输和计算。乒乓操

作是一种数据缓冲优化设计技术，可以看成是另

一种形式的流水线技术，其核心思想是在两块缓

存区（ｂｕｆｆｅｒ）之间交替进行数据传输和计算，从而
最大化数据流处理效率，减少等待时间，具有节

约缓冲空间、对数据流无缝处理等优点。具体

工作流程如下：在 ＤＭＡ启动时，由于两块缓存
区均为空，在缓存区 Ａ执行数据流写入（从片外

存储加载数据）。缓存区 Ａ数据写入完成后，立
即启动缓存区 Ａ数据读取进行计算，同时缓存
区Ｂ开始执行数据写入。计算（缓存区Ａ读取）
和数据搬移（缓存区 Ｂ写入）并行执行，减少等
待时间。当计算以及下一个算子需要的数据写

入结束后，两者交换角色，缓存区 Ａ开始写入新
数据，缓存区 Ｂ读取数据进行计算，如此一直循
环下去。

为了优化 ＤＭＡ数据传输和计算并行执行，
本文设计了一种基于乒乓缓存方式的存储优化算

法，并将其应用于神经网络模型的计算任务调度。

该算法通过在片上高速共享内存（ＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ）
中选择两块全局ＤＭＡ内存（ａｌｌｏｃ０和ａｌｌｏｃ１）进行
数据交替传输，从而实现高效的数据流管理，如

图３所示。

图３　ＤＭＡ异步插入
Ｆｉｇ．３　ＤＭＡａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｉｎｓｅｒｔｉｏｎ

　　在无控制流的模型中，算子通过ＤＡＧ的拓扑
排序顺序执行，在节点计算前，从大容量低速外部

内存（Ｐｓｒａｍ）中使用ＤＭＡ传输数据到 ＤＭＡ内存
ａｌｌｏｃ０，等待数据传输结束后，在节点 ＣＮＮ０开始
读取ａｌｌｏｃ０中的数据进行计算前，启动ＤＭＡ从片
外内存将下一个节点ＣＮＮ１所需的数据传输到另
一个ＤＭＡ内存ａｌｌｏｃ１，后续交错执行该步骤。因
此在ＤＡＧ中顺序执行节点的过程中，序号为偶数
的节点使用 ＤＭＡ内存 ａｌｌｏｃ０，序号为奇数的节点
使用ＤＭＡ内存ａｌｌｏｃ１。

在ＤＭＡ的数据传输过程中，ＤＭＡ的启动和
结束由特定的 ＤＭＡ控制指令来完成，确保数据
能够正确加载，并且计算过程不会因数据未准备

就绪而发生错误。①ＤＭＡ启动（ＤＭＡＳｔａｒｔ）：向
ＤＭＡ内存中加载数据。②ＤＭＡ等待（ＤＭＡＷａｉｔ）：
等待当前 ＤＭＡ传输完成后，执行后续的语句。

因此每个算子需要在自己和上一个 ＤＭＡＷａｉｔ之
间插入下一个算子的 ＤＭＡＳｔａｒｔ，在算子执行结束
后插入下一个算子的ＤＭＡＷａｉｔ。

算法３实现了 ＤＭＡ异步插入。收集模型内
每个节点需要的存储在 Ｐｓｒａｍ中的权重等信息，
ｇｅｔｇｌｏｂａｌＯｐ作为指针指向 Ｐｓｒａｍ中 ｇｌｏｂａｌＯｐ数据
的内存地址，以卷积算子为例，卷积计算的权重

（Ｗｅｉｇｈｔ）和偏置（Ｂｉａｓ）存放在 Ｐｓｒａｍ并通过
ｇｌｏｂａｌＯｐ表示为全局的数据。在通过指针获得
ｇｌｏｂａｌＯｐ中的数据后，使用 ｖｉｅｗＯｐ根据偏移量和
数据长度对获取的权重数据进行拆分，提取

Ｗｅｉｇｈｔ和Ｂｉａｓ。并使用 ｅｘｐｅｎｄｓｈａｐｅＯｐ维护数据
的维度信息，确保计算节点可以正确访问和使用

权重数据。该算法首先顺序遍历计算节点，根据

节点的定义－使用链，获得ｇｅｔｇｌｏｂａｌＯｐ，权重数据
的地址。在第４行中将权重数据的地址收集到

·６７·
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算法３　ＤＭＡ异步插入
Ａｌｇ．３　ＤＭＡａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｉｎｓｅｒｔｉｏｎ

输入：计算图，张量集合

输出：计算图

１．初始化算子Ｍａｐ
２．ｆｏｒｖ∈ｍｏｄｕｌｅＯｐｄｏ
３．　ｆｏｒｕ∈ｕｓｅ＿ｄｅｆ＿ｃｈａｉｎ＿ｏｆｖｄｏ
４．　　收集算子的形状信息和权重数据地址到Ｍａｐ内
５．　ｅｎｄｆｏｒ
６．ｅｎｄｆｏｒ
７．ｆｏｒ（ｖ∈ｆｕｎｃＯｐｓ）ｄｏ
８．　收集张量所在Ｒｅｇｉｏｎ内的奇偶序列最大内存
９．　建立ＤＭＡ内存
１０．　ｆｏｒ（ｖ∈Ｒｅｇｉｏｎ）ｄｏ
１１．　　ｉｆ（存在控制流算子ＣＦＯｐ）ｔｈｅｎ
１２．　　　ｆｏｒ（Ｒｅｇｉｏｎ∈ ＣＦＯｐ．ＳｕｂＲｅｇｉｏｎ）ｄｏ
１３．　　　　递归执行
１４．　　　ｅｎｄｆｏｒ
１５．　　ｅｎｄｉｆ
１６． ｅｎｄｉｆ
１７．　插入ＤＭＡ指令
１８．ｅｎｄｆｏｒ

Ｍａｐ中，Ｍａｐ中节点的顺序即为算子执行的顺序，
按执行顺序加载 ｇｌｏｂａｌＯｐ（权重数据）到 ＤＭＡ内
存块。在奇序列和偶序列中，分别找出权重数据

的最大大小，作为该序列所使用的 ＤＭＡ内存块
的大小，这确保了最大权重数据也能成功加载，避

免数据溢出。在得到两个 ＤＭＡ内存的信息后，
为每个计算节点插入 ＤＭＡ指令实现在无控制流
计算图下的权重从 Ｐｓｒａｍ加载到片上内存的
过程。

在包含分支控制流的计算图中，每个子图内

部算子数量不同并且子图的计算过程是相互独立

的。由于模型在执行过程中，仅会选择一个分支

执行，因此无法像无控制流的计算图那样依据全

局拓扑排序的奇偶序列来确定 ＤＭＡ传输的顺
序，节点的执行顺序在运行时是不确定的。针对

上述问题，算法基于控制流分析，将计算图进行划

分，在编译框架内使用 Ｒｅｇｉｏｎ表示计算图中的可
执行子图，Ｒｅｇｉｏｎ内可以包含多个 ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ，同
时一个 Ｒｅｇｉｏｎ可以被继续划分为多个 Ｒｅｇｉｏｎ。
划分规则如下：①从当前图的起始节点到第一个
控制流节点之间为一块 Ｒｅｇｉｏｎ；②控制流节点产
生的每个子图单独划分为一个 Ｒｅｇｉｏｎ；③控制流
子图结束位置到下一个控制流节点之间为一个

Ｒｅｇｉｏｎ；④当Ｒｅｇｉｏｎ内部存在控制流节点时，递归
执行①～③，直到所有子图划分完毕；⑤从最后一
个最外层的控制流子图结束位置到计算图的结束

作为一块 Ｒｅｇｉｏｎ。每个 Ｒｅｇｉｏｎ内执行上述异步
内存传输，如图４所示。

图４　控制流计算图内执行ＤＭＡ插入
Ｆｉｇ．４　ＤＭＡｉｎｓｅｒｔｉｏｎｉｎｃｏｎｔｒｏｌｆｌｏｗｇｒａｐｈ

　　在算法３中，第１１行判断是否存在分支控制
流节点，若不存在则为无控制流图，直接执行

ＤＭＡ插入操作。若存在控制流节点，递归执行计
算图的 Ｒｅｇｉｏｎ拆分，直到拆分完成，在最终拆分
的每个Ｒｅｇｉｏｎ内执行ＤＭＡ插入操作。

２　实验数据对比及分析

２．１　实验平台介绍

ＬＵＮＡ［３１］是一款国产ＡＩ芯片，在 ＬＵＮＡ芯片

的内存架构中，内存管理策略采用多层次架构，结

合了 ＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ和 Ｐｓｒａｍ，以兼顾性能与存储
容量需求。模型节点所需的输入、输出张量保存

在ＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ上，这样中间结果可以快速存储
并传递给下一个节点。而模型的输入、输出节点

信息以及权重等参数不会随着模型计算的过程被

释放，同时数据量较大，存放在 ＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ上
不仅超过了内存的限制，还造成了资源的浪费，需

要存放在Ｐｓｒａｍ上，在需要时进行加载。

·７７·
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本节基于 ＬＵＮＡＡＩ芯片开发板进行实验评
估，实验平台采用 ＣｅｎｔＯＳＬｉｎｕｘｒｅｌｅａｓｅ７（ｘ８６＿
６４）平台，基于ＬＬＶＭ１６０对模型进行编译和生成
可执行文件，并使用 Ｘｔｅｎｓａ工具链进行执行和调
试。根据模型执行的效果对提出的算法进行实验

验证和效果测试。

２．２　模型的内存复用效果

本节通过模型编译过程中最终使用的峰值

内存评估了管理中间张量的三种算法———大张

量优先复用算法、短张量优先复用算法、顺序复

用算法，并对比了其控制流优化算法的效果，对

比结果见表 １、表 ２。Ｎａｉｖｅ分配所有必需的内
存，并 且 仅 作 为 比 较 的 基 线。ＦａｃｅＡｌｇｉｎ、
ＦａｃｅＤｅｔｅｃｔ是不包含控制流的神经网络模型。
ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔ是将 ＢｏｄｙＤｅｔｅｃｔ和 ＦａｃｅＤｅｔｅｃｔ裁剪
后组合的模型，用于测试算法优 化 效 果。

ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔ、唤醒和降噪模型为包含控制流的
神经网络模型。

表１　不同模型优化前的效果
Ｔａｂ．１　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｕｓｉｎｇｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂｅｆｏｒｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
单位：Ｂ

模型
原始

内存

大张量

优先复

用算法

短张量

优先复

用算法

顺序复

用算法

ＦａｃｅＤｅｔｅｃｔ 　 ９３４０００ ４０９６００ ４０９６００ ４４０３２０

ＦａｃｅＡｌｇｉｎ ２０２４２９ ４６０８０ ４６６６８ ４６６６８

唤醒 ３１２６６４ ２４１５２ ２４１５２ ２４１５２

ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔ２６５０２４００ ４８９６００ ４８９６００ ６０４８００

降噪 ７９４１２８ ９９８４０ １１７７６０ １４２８４８

表２　不同模型使用控制流优化算法的优化效果
Ｔａｂ．２　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｕｓｉｎｇ

ｃｏｎｔｒｏｌｆｌｏｗｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
单位：Ｂ

模型
大张量优先

复用算法

短张量优先

复用算法

顺序

复用算法

唤醒 ２４１５２ ２４１５２ ２４１５２

ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔ ４６０８００ ４６０８００ ５７６０００

降噪 ９８３４０ １１６２２４ １４１３１２

图５展示了三个控制流模型在执行支持控
制流的复用优化策略后的内存峰值占用情况与

传统的算法对比。图５（ａ）为 ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔ模型
优化效果，图 ５（ｂ）为降噪模型优化效果，从图
中可以看到，该策略在这两个模型内均进一步

降低了峰值内存占用量，最高优化效率达到

５９％。由于唤醒网络中不同分支之间内存差
距过大，即使与另一个分支进行复用，复用的内

存区域未能有效地减少原有分支的内存需求，

因此未能实现优化。

（ａ）ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔ模型优化效果
（ａ）ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔｍｏｄｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

（ｂ）降噪模型优化效果
（ｂ）Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｍｏｄｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

图５　优化效果对比
Ｆｉｇ．５　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

图６展示了 ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔ模型在优化前后的
内存分配，展示了该模型所有张量。图６（ａ）为使
用大张量优先复用策略后内存空间的分布图，两

个分支内的张量之间的生命周期重叠后无法进行

内存复用，内存分配较为分散。支持控制流的优

化策略将两个分支的内存复用后分配一块大内存

供两个分支内的节点使用，将两个分支的张量合

并后，使用了绿色的内存块表示两个分支张量使

用的内存空间，且峰值内存有所下降，如图６（ｂ）
所示。

·８７·
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（ａ）ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔ模型控制流优化前内存分配
（ａ）ＭｅｍｏｒｙａｌｌｏｃａｔｉｏｎｂｅｆｏｒｅＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔｍｏｄｅｌ

ｃｏｎｔｒｏｌｆｌｏｗｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

（ｂ）ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔ模型控制流优化后内存分配
（ｂ）ＭｅｍｏｒｙａｌｌｏｃａｔｉｏｎａｆｔｅｒＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔｍｏｄｅｌ

ｃｏｎｔｒｏｌｆｌｏｗｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

图６　ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔ内存分配
Ｆｉｇ．６　ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔｍｅｍｏｒｙａｌｌｏｃａｔｉｏｎ

２．３　模型异步跨内存传输效果

本节基于不同的模型在执行时的计算效率，

对ＤＭＡ异步传输优化进行评估，该方法实现了
在含控制流的模型中的 ＤＭＡ异步传输，将使用
该方法后模型的计算效率与同步进行数据传输和

计算的模型计算效率进行比较，结果如表３所示。
使用该方法后，模型的执行效率均得到了不同程

度的提升，尤其在ＦａｃｅＡｌｉｇｎ和唤醒模型中优化效
果较为显著。其主要原因在于这两个模型中算子

尺寸较大，在插入 ＤＭＡ传输后显著节省了内存
传输开销，最高可节省约２９％的时间。

３　结论

神经网络编译器在支持复杂的含控制流神经

网络模型时会遇到性能问题。控制流的多个分支

表３　模型异步插入ＤＭＡ优化结果
Ｔａｂ．３　ＭｏｄｅｌａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｉｎｓｅｒｔｉｏｎＤＭＡ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

模型
原始时间／
ｍｓ

异步优化后的

时间／ｍｓ
优化

效率／％

ＦａｃｅＡｌｉｇｎ ２４１１．４１４ １７１２．７７０ ２８．９７

ＦａｃｅＤｅｔｅｃｔ ４９７８．８０７ ４３４２．２７９ １２．７８

ＢｏｄｙＤｅｔｅｃｔ １７１２．７７ １７０２．１４７ ０．６２

ＦｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔ ６００６．４５５ ５１２９．１２９ １４．６１

唤醒 ２２２９．１７４ １６９５．７３４ ２３．９３

会造成额外的内存开销。本文实现了一种通用的

策略，可以有效对控制流模型内的子图进行内存

复用，减少模型计算过程中的内存峰值占用。结

果表明，在控制流模型内可以达到很好的复用优

化结果。本文通过实验有效地证明了控制流模型

提高内存优化的可行性，基于原有的多种复用算

法最高优化效率达到５９％。对于循环控制流算
子，张量可能在循环中被使用，并且有可能在循环

外部继续被使用，在包含循环控制流算子的 ＤＡＧ
内计算张量生命周期时，分析在图中会产生循环，

在单次执行结束后，张量可能向下继续传递或回

到循环的起始位置，基于该特性，当张量在循环内

部使用时，生命周期计算将会包含循环的生命周

期，后续将基于这些进一步开展研究。

本文还针对 ＡＩ芯片片上内存和片外内存的
内存墙问题提出一种有效的乒乓缓存实现策略，

支持对控制流模型的多层次内存管理，在每个子

图的内部单独进行乒乓缓存，在子图内部实现访

存和计算操作的重叠执行，提高了高速内存的利

用率。实验结果表明，该算法对模型计算效率提

升明显，最高可达到２９％。但是当图内中间张量
较少时，多层次内存传输的启动时间可能会导致

模型的计算效率变低。
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Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌ Ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ＬａｎｇｕａｇｅｓａｎｄＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２４：２８６－３０１．
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［４］　 ＳＺＥＧＥＤＹＣ，ＶＡＮＨＯＵＣＫＥＶ，ＩＯＦＦＥＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇ
ｔｈｅｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１６：２８１８－２８２６．

［５］　 ＳＡＮＤＬＥＲ Ｍ， ＨＯＷＡＲＤ Ａ， ＺＨＵ Ｍ Ｌ， ｅｔ ａｌ．
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２：ｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｓａｎｄｌｉｎｅａｒｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１８：４５１０－４５２０．

［６］　 ＦＡＮＧＪＲ，ＺＨＵＺＬ，ＬＩＳＧ，ｅｔａｌ．Ｐａｒａｌｌｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｐｒｅ
ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｖｉａ ｃｈｕｎｋｂａｓｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｅｍｏｒｙ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｒａｌｌｅｌ ａｎｄ
ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３，３４（１）：３０４－３１５．

［７］　 ＧＲＵＳＬＹＳＡ，ＭＵＮＯＳＲ，ＤＡＮＩＨＥＬＫＡＩ，ｅｔａｌ．Ｍｅｍｏｒｙ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｔｉｍｅ［Ｊ］．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１６，２９：４１２５－
４１３３．　

［８］　 ＣＨＥＮＴＱ，ＬＩＭ，ＬＩＹＴ，ｅｔａｌ．ＭＸＮｅｔ：ａｆｌｅｘｉｂｌｅａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｌｉｂｒａｒｙｆｏｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｓｙｓｔｅｍｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１５－１２－０３）［２０２５－０４－２０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１５１２．０１２７４？ｃｏｎｔｅｘｔ＝ｃｓ．ＭＳ．

［９］　 ＣＨＥＮＴＱ，ＸＵＢ，ＺＨＡＮＧＣＹ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｉｎｉｎｇｄｅｅｐｎｅｔｓ
ｗｉｔｈｓｕｂｌｉｎｅａｒｍｅｍｏｒｙｃｏｓｔ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１６－０４－２２）
［２０２５－０４－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６０４．０６１７４．

［１０］　ＰＩＳＡＲＣＨＹＫＹ，ＬＥＥＪ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｅｍｏｒｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔｆｏｒ
ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｉｎｆｅｒｅｎｃｅ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２０－０２－１６）
［２０２５－０４－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２００１．０３２８８．

［１１］　王鑫，李嘉楠，韩林，等．面向国产异构平台的 ＯｐｅｎＭＰ
Ｏｆｆｌｏａｄ共享内存访存优化［Ｊ］．计算机工程与应用，
２０２３，５９（１０）：７５－８５．
ＷＡＮＧＸ，ＬＩＪＮ，ＨＡＮＬ，ｅｔａｌ．ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆＯｐｅｎＭＰ
Ｏｆｆｌｏａｄｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙａｃｃｅｓｓｆｏｒｄｏｍｅｓｔｉｃｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｐｌａｔｆｏｒｍｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０２３，５９（１０）：７５－８５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　ＬＥＥＪＹ，ＣＨＩＲＫＯＶＮ，ＩＧＮＡＳＨＥＶＡＥ，ｅｔａｌ．Ｏｎｄｅｖｉｃｅ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｉｎｆｅｒｅｎｃｅｗｉｔｈｍｏｂｉｌｅＧＰＵｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１９－
０７－０３）［２０２５－０４－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０７．
０１９８９．　

［１３］　许鹏，宋岩．ＴＦＬｉｔｅｍｉｃｒｏ内存管理与分配策略的优
化［Ｊ］．单片机与嵌入式系统应用，２０２２，２２（１０）：
１１－１５．
ＸＵＰ，ＳＯＮＧ Ｙ．ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｏｆＴＦＬｉｔｅｍｉｃｒｏｍｅｍｏｒｙ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄａｌｌｏｃａｔｉｏｎｐｏｌｉｃｙ［Ｊ］．Ｍｉｃｒｏｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ＆
ＥｍｂｅｄｄｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，２２（１０）：１１－１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　ＳＥＫＩＹＡＭＡＴ，ＩＭＡＭＩＣＨＩＴ，ＩＭＡＩＨ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｆｉｌｅｇｕｉｄｅｄ
ｍｅｍｏｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０１８－０４－２６）［２０２５－０４－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／
ａｂｓ／１８０４．１０００１．

［１５］　曹博钧，钱入意，徐远超．一种面向计算图的及时内存重
用算法［Ｊ］．计算机工程与科学，２０２４，４６（９）：１５３９－
１５４６．　
ＣＡＯＢＪ，ＱＩＡＮＲＹ，ＸＵＹＣ．Ａｎｕｒｇｅｎｔｍｅｍｏｒｙｒｅｕｓｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｇｒａｐｈｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０２４，４６（９）：１５３９－１５４６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　ＨＯＣＨＲＥＩＴＥＲ Ｓ， ＳＣＨＭＩＤＨＵＢＥＲ Ｊ． Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９７，９（８）：１７３５－
１７８０．　

［１７］　ＳＵＴＳＫＥＶＥＲ Ｉ，ＶＩＮＹＡＬＳＯ，ＬＥ Ｑ Ｖ．Ｓｅｑｕｅｎｃｅｔｏ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４：３１０４－３１１２．
［１８］　ＴＡＩＫＳ，ＳＯＣＨＥＲＲ，ＭＡＮＮＩＮＧＣＤ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｓｅｍａｎｔｉｃ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１５－０５－３０）［２０２５－０４－２０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１５０３．０００７５．

［１９］　ＷＡＮＧＸ，ＹＵ Ｆ，ＤＯＵ ＺＹ，ｅｔａｌ．ＳｋｉｐＮｅｔ：ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｄｙｎａｍｉｃｒｏｕｔｉｎｇｉｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ—ＥＣＣＶ２０１８，２０１８：４２０－４３６．

［２０］　ＮＩＵＷ，ＡＧＲＡＷＡＬＧ，ＲＥＮＢ．ＳｏＤ２：ｓｔａｔｉｃａｌｌｙｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ
ｄｙｎａｍｉｃｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｅｘｅｃｕｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２９ｔｈＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌ
ＳｕｐｐｏｒｔｆｏｒＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＬａｎｇｕａｇｅｓａｎｄＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，
２０２４：３８６－４００．

［２１］　ＺＨＡＮＧＣ，ＭＡＬＸ，ＸＵＥＪＬ，ｅｔａｌ．Ｃｏｃｋｔａｉｌｅｒ：ａｎａｌｙｚｉｎｇ
ａｎｄｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｔｒｏｌｆｌｏｗｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＵＳＥＮＩＸＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇ
ＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ，２０２３：６８１－６９９．

［２２］　ＭＡＪＭ，ＬＩＸ Ｈ，ＷＡＮＧ Ｚ Ｈ，ｅｔａｌ．Ａ ｈｏｌｉｓｔｉｃ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｉｍｐｅｒａｔｉｖｅｔｅｎｓｏｒ
ｐｒｏｇｒａｍｓｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６１ｓｔ
ＡＣＭ／ＩＥＥＥＤｅｓｉｇｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２４：１－６．

［２３］　ＬＡＭＰＲＯＵＩ，ＺＨＡＮＧＺ，ＤＥＪＵＡＮＪ，ｅｔａｌ．Ｓａｆｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｓｔａｔｉｃｍｅｍｏｒｙａｌｌｏｃａｔｉｏｎｆｏｒｐａｒａｌｌｅｌｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３：
３０５－３２４．

［２４］　ＷＡＮＧＱＰ，ＸＵＭＷ，ＪＩＮＣ，ｅｔａｌ．Ｍｅｌｏｎ：ｂｒｅａｋｉｎｇｔｈｅ
ｍｅｍｏｒｙ ｗａｌｌ ｆｏｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｎｄｅｖｉｃｅ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｏｂｉｌｅＳｙｓｔｅｍｓ，ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＳｅｒｖｉｃｅｓ，
２０２２：４５０－４６３．

［２５］　ＣＨＥＮＧＡＣ，ＬＩＮＣＨ，ＪＵＡＮＤＣ，ｅｔａｌ．ＩｎｓｔａＮＡＳ：
ｉｎｓｔａｎｃｅａｗａｒｅｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，
３４（４）：３５７７－３５８４．

［２６］　ＬＩＹＷ，ＳＯＮＧＬ，ＣＨＥＮＹＫ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｙｎａｍｉｃ
ｒｏｕｔｉｎｇｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥ／ＣＶＦ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２０：８５５０－８５５９．
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