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针对控制流计算图的内存优化方法
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摘  要：人工智能（artificial intelligence，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LUNA AI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了1%到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输时间，计算图的执行效率最高提升29%。
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Memory optimization method for control flow computation graph

Abstract: Artificial intelligence (AI) chips face on-chip memory limits in deep learning. Current optimization methods focus on static computation graphs, leaving room to improve memory efficiency for dynamic graphs. To overcome this limitation, a memory optimization framework for control-flow computation graphs was developed. The framework realized operator-level memory reuse within subgraphs and further achieved recursive reuse across subgraphs by exploiting control-flow characteristics. In addition, a ping-pong buffering strategy for weight data was introduced to mitigate the memory wall between on-chip and off-chip memory, thereby allowing overlapping of memory access and computation operations within subgraphs. Validation on the domestic LUNA AI chip has demonstrated that the proposed framework improves on-chip memory utilization by 1% to 5.9% compared with existing methods. Moreover, the strategy effectively alleviates the memory wall problem by reducing data transfer time between on-chip and off-chip memory, resulting in execution efficiency improvements of up to 29%.
Keywords: AI chip; memory optimization; memory reuse; cross-memory transfer
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的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（system on chip，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（artificial intelligence，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，神经网络模型的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。模型在推理的过程需要产生大量的中间张量[3]，例如，Inception v3[4]的中间张量占用了总运行时内存的37%，而MobileNet v2[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，以减少通信和提升带宽利用率，在基于中央处理器（central processing unit，CPU）和图形处理器（graphics processing unit，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。然而频繁的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，减少内存分配释放的次数，另一种方法是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。

通过重计算即对于一些中间结果在需要时选择重新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新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。

陈天奇等人[9]在GPU上实现提前计算来减少内存使用的算法，探索减少在训练更复杂的模型时中间特征和梯度的内存成本。Pisarchyk等人[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（deep neural network，DNN）在GPU中的内存使用，有向无环图（directed acyclic graph，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。王鑫等人[11]针对国产深度计算处理器（deep computing unit，DCU）研究了
本地数据共享（local data share，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等人[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。许鹏等人[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等人[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。曹博钧等人[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占用。

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，未为考虑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，控制流概念引入深度学习中[16-19]。Niu[20]等人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。Cocktailer[21]使用uTask作为程序的基本单元，用于表示计算图中控制流和数据流。在分支uTask中，分支张量的中间结果共享内存空间。Ma[22]等人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。同时本文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。
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，通过智能分配实现了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，需要首先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。
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公式(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v1,v2, …节点中被使用，那么为L(T)即为该张量的生命周期范围。
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公式(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)=Ø时，表示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以获得最小的总内存占用。
首先考虑无控制流的深度学习模型的内存复用策略。在一个计算图内存在大量算子产生的张量，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重用后者的内存空间。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，即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，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。
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（a）计算图
（a）Computation graph
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（b）顺序复用算法
（b）Sequential reuse algorithm
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（c）大张量优先复用算法
（c）Large tensor priority reuse algorithm
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（d）短张量优先复用算法
（d）Short tensor priority reuse algorithm

图1  计算图不同策略复用结果

Fig.1  Reuse results of different strategies in the computation graph
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在偏移量和内存长度，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。
顺序复用算法虽然将张量的内存复用以提高内存利用率，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后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，可以让大的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，将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时，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，在执行该算法后的张量分布如图1（d）所示。
将图1中的张量分布图进行对比，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，通过这些进行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。第4行中，收集每个

算法1  内存复用
Alg.1  Memory Reuse
	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:     end if
6:   end for
7:   对张量映射队列按不同的策略进行排序;
8:   为队列首元素分配初始偏移并出队;
9:   将出队的首元素和偏移加入到已分配表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;
12:     将张量和偏移量加入已分配表Alloced;
13:     更新内存峰值;
14:   end for
15:   根据内存峰值分配统一张量;


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（一般为0）作为缓冲区空间的起始地址，分配结束后出队，并加入到已分配张量的集合内，视为该张量在片上内存分配缓冲区。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。根据峰值大小后续将建立一整块连续的内存空间供所有张量使用。

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，导致张量的使用情况难以静态推断。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3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。然后，如图2所示，
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图2  分支控制流节点复用优化结果对比

Fig.2  Comparison of node reuse optimization results in branch control flow

基于图1（c）大张量优先算法进行改进，左图为改进前的内存布局，右图为改进后的内存布局，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，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，从图中虚线的对比可以看出，经过该优化后内存占用峰值减少。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。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

算法2  控制流优化内存复用算法
Alg.2  Control flow optimization memory reuse algorithm

	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:       end if
8:       在外层执行MemoryReuse进行内存复用;
9:     end for
10:   end for


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，提升内存空间的利用率。

1.3  基于乒乓缓存方式的存储优化算法
直接内存访问（direct memory access，DMA）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可以在无需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，使用乒乓缓冲时分的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，首先在缓存区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。这样计算（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。
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，使用DMA从外部的Psram存储中使用DMA传输数据到DMA内存alloc0，等待数据传输结束后，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图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。（1）DMA启动（DMAStart）：向DMA内存中加载数据。（2）DMA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。
如算法3中所示，首先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
算法3  异步插入DMA
Alg3  AsyncDMAInsert

	输入：计算图，张量集合
输出：计算图

	1:   初始化算子Map
2:   for ∀v ∈ moduleOp do
3:     for ∀u ∈ use_def_chain_of v do
4:       收集算子的形状信息和权重数据地址到Map内
5:     end for
6:   end for
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:         end for
15:       end if
16:     插入DMA指令;
17:   end for


globalOp中的数据后，使用viewOp根据偏移量
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图3  异步执行DMA插入

Fig 3  DMA asynchronous insertion

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，即权重数据的地址。在第4行中将权重数据的地址收集到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，即权重数据，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size，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开始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）（2）（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内执行上述的异步内存传输，如图4所示。

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。
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图4  控制流计算图内执行DMA插入
Fig 4  DMA insertion in control flow graph
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，结合了片上高速共享内存（SharedMemory）和大容量低速外部内存（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，需要存放在外部的Psram上，在需要时进行加载。
本节基于LUNA AI芯片开发板进行实验评估，实验平台采用CentOS Linux release 7(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：顺序复用算法，大张量优先复用算法，以及短张量优先复用算法，并对比了其控制流优化算法的效果。Naive分配所有必需的内存，并且仅作为比较的基线。

表1  模型使用优化前的算法优化效果
Tab.1  Optimization effect of different models using the algorithm before optimization

	模型
	原始内存/B
	大张量优先/B
	短张量优先/B
	顺序复用/B

	FaceDetect
	934000
	409600
	409600
	440320

	FaceAlgin
	202429
	46080
	46668
	46668

	唤醒
	312664
	24152
	24152
	24152

	FusionDetect
	26502400
	489600
	489600
	604800

	降噪
	794128
	99840
	117760
	142848


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，它和唤醒和降噪模型为包含控制流的神经网络模型。

表2  模型使用控制流优化算法优化效果
Tab.2  Optimization effect of different models using control flow optimization algorithm

	模型
	大张量优先/B
	短张量优先/B
	顺序复用/B

	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，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之后，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。
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（a）FusionDetect模型优化效果
（a）FusionDetect model optimization effect
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（b）降噪模型优化效果
（b）Denoising model optimization effect

图5  优化效果对比图
Fig.5  Optimization effect comparison chart

图6展示了FusionDetect模型在优化前后的内存分布图，展示了该模型内所有张量。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，图中使用了绿色的内存块表示两个分支内张量使用的内存空间，且峰值内存有所下降，如图6（b）。
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
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（a）FusionDetect模型控制流优化前内存分配
（a）Memory allocation before FusionDetect model control flow optimization
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（b）FusionDetect模型控制流优化后内存分配
（b）Memory allocation after FusionDetect model control flow optimization
图6  FusionDetect内存分配图

Fig.6  FusionDetect memory allocation

计算的模型计算效率比较。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，使得在插入DMA传输后显著节省了内存传输开销，最高可节省时间达29%。
表3  模型异步插入DMA优化结果
Tab.3  Model asynchronous insertion DMA optimization results

	模型
	原始/ms
	异步优化/ms
	提升

	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%


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子图进行内存复用，减少了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。本文通过实验有效的证明了对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效率提升达到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图内计算张量生命周期时，分析在图中会产生环，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，生命周期计算时将会包含循环的生命周期，后续将基于这些进一步研究。
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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