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收稿日期：２０２１１１３０；在线发布日期：２０２２０５３０．本课题得到国家重点研发计划项目（２０２１ＹＦＢ０３００１０４）资助．陈　锐，博士研究生，主
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究方向为深度学习与高性能计算．陈禹乔，硕士研究生，主要研究方向为深度学习框架．石昌青，硕士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会
员，主要研究方向为深度学习与高性能计算．隋轶丞，博士研究生，主要研究方向为异构计算与深度学习算法．张宇哲，硕士研究生，主要
研究方向为性能优化与并行计算．张玉志，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为人工智能．

犜犲狀狊狅狉犉犾狅狑中犗狆犲狀犆犔核函数的实现与优化
陈　锐　孙羽菲　程大果　郭　强　陈禹乔　石昌青

隋轶丞　张宇哲　张玉志
（南开大学软件学院　天津　３００４５０）

摘　要　目前，异构计算技术已经被广泛应用于人工智能领域，旨在利用以ＧＰＧＰＵ为主的并行加速设备和ＣＰＵ
协同工作，更高效地完成大规模的并行计算．深度学习模型的构建、训练以及推理离不开机器学习框架的支持，但
目前主流的机器学习框架基本仅支持ＣＵＤＡ异构编程模型．ＣＵＤＡ的私有性和封闭性导致机器学习框架严重
依赖于英伟达ＧＰＧＰＵ．众多其它厂商的硬件加速器，尤其是国产加速器难以充分发挥其在深度学习中的潜力．使
用开源统一异构编程标准ＯｐｅｎＣＬ代替私有的ＣＵＤＡ编程模型，是打破这一技术壁垒的有效方法．本文提出了
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中ＣＵＤＡ到ＯｐｅｎＣＬ核函数的代码转换方案，总结整理了核函数转换的基本规则、典型难点问题的解
决方法以及ＯｐｅｎＣＬ核函数的性能优化等关键技术．本文首次完成了ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２．２版本中１３５个ＯｐｅｎＣＬ核函
数的实现．经一系列测试验证，转换生成的１３５个ＯｐｅｎＣＬ核函数能够在多种支持ＯｐｅｎＣＬ标准的加速器上正确运
行，优化后，近八成的ＯｐｅｎＣＬ核函数在英伟达ＴｅｓｌａＶ１００Ｓ上达到了与ＣＵＤＡ核函数相当的计算性能．测试结果
验证了本文提出的ＣＵＤＡ到ＯｐｅｎＣＬ核函数转换方案的通用性及有效性，包含ＯｐｅｎＣＬ核函数的ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ版
本能够在直接适配跨厂商加速器设备的同时保持较好的计算性能．
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ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．ＴｈｅｓｔｕｄｙｏｆＣＵＤＡｔｏＯｐｅｎＣＬｋｅｒｎｅｌｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎａｎｄｋｅｒｎｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｓｔｒｏｎｇｓｕｐｐｏｒｔｆｏｒｆｕｒｔｈｅｒｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｏｆ
ａｕｔｏｍａｔｉｃｏｒｓｅｍｉａｕｔｏｍａｔｉｃｋｅｒｎｅｌｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｈａｒｄｗａｒｅａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ；ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ；ＣＵＤＡ；ＯｐｅｎＣＬ；
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ

１　引　言
近年来，以深度学习为代表的人工智能算法和

模型受到了广泛的关注与研究．在图像识别、文本处
理等多个领域中，深度学习取得突破性进展［１２］．与
此同时，随着模型参数量以及训练所需数据规模的
增长，完成模型训练和推理依赖更加强大的计算能
力．为了提升深度学习模型对计算设备的使用效率
以及简化模型的构建与计算流程，国内外知名公司
和科研机构设计实现了多种机器学习框架．目前，以
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ为代表的机器学习框架一般使用ＣＰＵ＋
加速器的异构计算架构提升模型的计算速度［３４］．异
构计算架构能够发挥ＣＰＵ擅长调度管理的特点以

及加速器在并行度、单机计算峰值等方面的优势．相
比于传统同构计算，异构计算架构计算性能的效率
更高、延迟更低［５］．

得益于英伟达ＧＰＵ在数据计算中的高性能和完
善的开发生态，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、ＰｙＴｏｒｃｈ［６］等主流机器学
习框架的官方版本基本采用闭源的ＣＵＤＡ（Ｃｏｍｐｕｔｅ
ＵｎｉｆｉｅｄＤｅｖｉｃｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）［７］开发．近年来，随着异
构计算技术在人工智能中的应用日益广泛，ＡＭＤ、
英特尔等国外硬件厂商通过ＲＯＣｍ（ＲａｄｅｏｎＯｐｅｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅ）①和不同ＳＹＣＬ实现［８１０］进一步丰富了机
器学习框架可兼容的计算设备种类．然而，ＲＯＣｍ主

７５４２１１期 陈　锐等：ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中ＯｐｅｎＣＬ核函数的实现与优化

①ＮｅｗＡＭＤＲＯＣｍＴＭＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｏｒｔａｌＲＯＣｍｖ４．５ａｎｄ
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要用于支持ＡＭＤＧＰＵ，现有ＳＹＣＬ实现①仅能支持
少数厂商的加速设备．主流机器学习框架基本仅支
持以国外厂商ＧＰＵ芯片为主的计算设备，通用加速
器尤其是国产加速器在新一代人工智能应用中的巨
大潜力难以发挥．国内外最新的深度学习研究成
果［１１１３］大多使用英伟达、ＡＭＤ等国外芯片公司的
产品计算，人工智能技术的创新与发展已与这些芯
片公司牢牢的绑定在了一起．

ＯｐｅｎＣＬ（ＯｐｅｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇＬａｎｇｕａｇｅ）作为一
个面向异构系统的通用开源编程标准，能够适用于
多核ＣＰＵ、ＧＰＵ、ＦＰＧＡ、ＤＳＰ等不同架构的计算设
备［１４］．从表１中整理的常见开源机器学习框架不难
发现，主流机器学习框架基本不支持ＯｐｅｎＣＬ编程
标准，也无法兼容国产加速硬件．尽管谷歌、百度等

公司推出的ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ②、ＰａｄｄｌｅＰａｄｄｌｅＬｉｔｅ③
中包含ＯｐｅｎＣＬ后端，但这些轻量级机器学习框架
主要面向移动终端以及嵌入式设备，仅支持模型的
推理计算．需要消耗大量计算资源的模型训练场景
中，仅有Ｃａｆｆｅ［１５］、Ｔｈｅａｎｏ［１６］等代码规模较小、流行
度不高或已经停止更新的机器学习框架能够兼容
通用加速器．在当今国外对我国实行技术封锁、芯
片禁运的背景下，利用ＯｐｅｎＣＬ开源通用的特性，
实现主流机器学习框架对ＯｐｅｎＣＬ的支持，将主流
机器学习框架移植到国产加速器上，对于打破国外
在机器学习框架和硬件加速器领域的技术壁垒、推
进国产加速器在新一代人工智能领域的应用以及打
造基于国产加速芯片的软件生态，具有十分重要的
意义．④⑤

表１　常见开源机器学习框架基本信息汇总
框架名称 开发／维护者 应用场景 是否支持ＯｐｅｎＣＬ 可兼容的加速器
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ Ｇｏｏｇｌｅ 模型训练、推理 否 英伟达、ＡＭＤ等少数国外厂商加速器
ＭＸＮｅｔ［１７］ Ａｐａｃｈｅ基金会 模型训练、推理 否 英伟达、ＡＭＤ等少数国外厂商加速器
ＰｙＴｏｒｃｈ Ｆａｃｅｂｏｏｋ 模型训练、推理 否 英伟达、ＡＭＤ等少数国外厂商加速器
Ｃａｆｆｅ ＢＶＬＣ 模型训练、推理 是 大部分厂商加速器
Ｃａｆｆｅ２④ Ｆａｃｅｂｏｏｋ 模型训练、推理 否 英伟达、ＡＭＤ等少数国外厂商加速器
Ｔｈｅａｎｏ ＭＩＬＡ 模型训练、推理 是 大部分厂商加速器
ＣＮＴＫ［１８］ 微软 模型训练、推理 否 仅英伟达ＧＰＵ

ＰａｄｄｌｅＰａｄｄｌｅ［１９］ 百度 模型训练、推理 否 仅英伟达ＧＰＵ
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ Ｇｏｏｇｌｅ 仅模型推理 是 移动终端及嵌入式设备等
ＰａｄｄｌｅＰａｄｄｌｅＬｉｔｅ 百度 仅模型推理 是 移动终端及嵌入式设备等
ＰｙＴｏｒｃｈＭｏｂｉｌｅ⑤ Ｆａｃｅｂｏｏｋ 仅模型推理 否 移动终端及嵌入式设备等

作为最主流也最具代表性的机器学习框架，本
文对如何在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２．２版本中增加ＯｐｅｎＣＬ
后端进行了探索与研究．主要聚焦于项目中最重要
和核心的工作：ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中ＯｐｅｎＣＬ核函数的实
现、集成以及优化．

图１　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架结构示意图

从图１中不难看出，实现ＯｐｅｎＣＬ核函数是在
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中添加ＯｐｅｎＣＬ后端的核心和基础工
作．对于ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中适合在加速器上并行执行

的计算，源码中的ＣＵＤＡ核函数是很好的参考．因
此，参照ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中已有ＣＵＤＡ实现对核函数
进行转换来实现ＯｐｅｎＣＬ核函数是更高效和明智的
研发选择．

本文的主要创新和贡献包括：
（１）提出了一套ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ下ＣＵＤＡ到ＯｐｅｎＣＬ

核函数代码的转换流程；整理了核函数转换时可能遇
到的典型问题以及解决方法；首次实现了Ｔｅｎｓｏｒ
Ｆｌｏｗ２．２版本中总计１３５个核函数的转换．

（２）总结并实现了ＯｐｅｎＣＬ核函数在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
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①

②

③

④

⑤

ＳＹＣＬＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．
ｋｈｒｏｎｏｓ．ｏｒｇ／ｓｙｃｌ／，２０２１，１２，５
ＤｅｐｌｏｙｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｏｎｍｏｂｉｌｅａｎｄＩｏＴｄｅｖｉｃｅｓ．
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ．ｏｒｇ／ｌｉｔｅ，２０２１，１１，２
ＰａｄｄｌｅＬｉｔｅ：Ｍｕｌｔｉｐｌａｔｆｏｒｍｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｅｎｇｉｎｅ．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＰａｄｄｌｅＰａｄｄｌｅ／Ｐａｄｄｌｅ
Ｌｉｔｅ，２０２１，１１，２
Ｃａｆｆｅ２：ＰｏｒｔａｂｌｅＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＦｒａｍｅ
ｗｏｒｋｆｒｏｍＦａｃｅｂｏｏｋ．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｅｖｅｌｏｐｅｒ．ｎｖｉｄｉａ．ｃｏｍ／ｂｌｏｇ／
ｃａｆｆｅ２ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｆａｃｅｂｏｏｋ／
ＥｎｄｔｏｅｎｄｗｏｒｋｆｌｏｗｆｒｏｍＴｒａｉｎｉｎｇｔｏＤｅｐｌｏｙｍｅｎｔｆｏｒｉＯＳ
ａｎｄＡｎｄｒｏｉｄｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓ．ｈｔｔｐｓ：／／ｐｙｔｏｒｃｈ．ｏｒｇ／ｍｏｂｉｌｅ／
ｈｏｍｅ／，２０２１，１０，３１
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中的性能优化、集成调用以及测试方法．
（３）通过一系列的实验，验证了本文提出的方

法有效可靠且经优化后，大部分ＯｐｅｎＣＬ核函数在
相同设备上的计算性能已与ＣＵＤＡ核函数相当．转
换生成的ＯｐｅｎＣＬ核函数具有良好的通用性，可在
不同架构的计算设备中正确运行．

本文第２节介绍近几年ＣＵＤＡ向ＯｐｅｎＣＬ转换
的相关研究工作以及一些能够支持ＯｐｅｎＣＬ后端的
机器学习框架；第３节主要介绍本文提出的Ｔｅｎｓｏｒ
Ｆｌｏｗ下ＣＵＤＡ到ＯｐｅｎＣＬ核函数代码的转换流程
和优化技术，包括基础核函数的转换方式、典型问题
和难点问题的解决方法以及性能优化方法；为了对转
换生成的ＯｐｅｎＣＬ核函数进行测试，本文在第４节
中介绍一种ＯｐｅｎＣＬ核函数在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中的集
成调用方式；第５节设计的实验验证本文转换方法

的正确性、优化的有效性以及在不同架构计算设备
上的通用性；第６节对本文的工作进行总结并提出
了未来的研究方向．

２　相关工作
２１　犆犝犇犃代码自动转换方法

近年来，随着不同硬件架构的计算设备被应用
于数据计算，如何将基于ＣＵＤＡ的异构计算程序转
换为通用的ＯｐｅｎＣＬ程序受到了大量的关注．现有
ＣＵＤＡ向ＯｐｅｎＣＬ代码自动转换的方法一般使用
编译器对ＣＵＤＡ代码的语法和接口函数进行解析，
根据设定好的转换规则自动对抽象语法树或中间表
示进行修改，从而完成代码转换的工作．本文在表２
中展示了一些代表性的研究工作及其特性．

表２　犆犝犇犃到犗狆犲狀犆犔自动转换工作整理
工作名称 输入 能否覆盖全部核函数 改动方式 能否适用于机器学习框架
ＣＵ２ＣＬ［２０］ ＣＵＤＡ 否 基于语法树 否
ＳＷＡＮ［２１］ ＣＵＤＡ 否 基于源码 否

ＣＵＤＡｔｏＯｐｅｎＣＬ［２２］ ＣＵＤＡ 否 基于语法树 否
ＣＵＤＡｏｎＣＬ［２３］ ＣＵＤＡ 否 基于ＬＬＶＭＩＲ 部分适用

Ｍａｒｔｉｎｅｚ等人提出的ＣＵ２ＣＬ［２０］是一个基于Ｃｌａｎｇ
编译器的ＣＵＤＡ到ＯｐｅｎＣＬ自动转换器．ＣＵ２ＣＬ通
过对Ｃｌａｎｇ编译生成的语法树进行修改，重新生成
了ＯｐｅｎＣＬ代码，从而实现了代码的转换．Ｈａｒｖｅｙ
等人提出的Ｓｗａｎ［２１］是一个ＣＵＤＡ源码到ＯｐｅｎＣＬ
源码的转换工具，包含了代码处理工具Ｓｗａｎ以及
接口库ｌｉｂｓｗａｎ库．在转换过程中首先利用Ｓｗａｎ对
ＣＵＤＡ代码进行解析，生成统一标准的ＳＷＡＮ代
码．之后将ＳＷＡＮ代码与ｌｉｂｓｗａｎ的ＯｐｅｎＣＬ后端
进行链接，得到可执行的ＯｐｅｎＣＬ代码，从而实现ＣＵ
ＤＡ到ＯｐｅｎＣＬ的转换．类似的，ＣＵＤＡｔｏＯｐｅｎＣＬ［２２］
也是针对源码的转换，主要基于Ｃｅｔｕｓ编译框架实
现．上述方法都是针对单个ＣＵＤＡ程序的转换，均
已在２０１７年左右停止更新，仅能够支持ＣＵＤＡ５．０
以下版本．因此，对于较新ＣＵＤＡ版本中包含的核
函数嵌套等新特性以及部分Ｃ＋＋实现上述自动转
换方法都无法处理．
Ｐｅｒｋｉｎｓ提出的ＣＵＤＡｏｎＣＬ［２３］首先通过Ｃｌａｎｇ

编译器将ＣＵＤＡ代码编译为ＬＬＶＭＩＲ，之后使用
专门设计的ＯｐｅｎＣＬ生成器将ＬＬＶＭＩＲ转换成
ＯｐｅｎＣＬ代码．ＣＵＤＡｏｎＣＬ中的ＯｐｅｎＣＬ生成器
主要基于人工编写的ＣＵＤＡ到ＯｐｅｎＣＬ的转换规

则实现．该方法解决了在处理Ｃ＋＋特性上的部分
限制并完成了对ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．１１等低版本的转换，
实现了可部署在ＯｐｅｎＣＬ设备上的ｔｆｃｏｒｉａｎｄｅｒ①．

本文在相同软硬件环境下分别使用ｔｆｃｏｒｉａｎｄｅｒ、
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．１１（ＣＰＵ）以及ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．１１（ＧＰＵ）
对ｔｆｃｏｒｉａｎｄｅｒ项目中的８个测试文件进行了测试．
从表３展示的实验结果可以看出，该方法实现的部
分算子性能很低，甚至远低于ＣＰＵ的计算性能，不
具有实用性．

表３　犜犳犮狅狉犻犪狀犱犲狉项目测试结果
测试名称 ＴｆｃｏｒｉａｎｄｅｒＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．１１（ＣＰＵ）

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．１１
（ＧＰＵ）

ｌｉｎｅａｒ＿ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ００３５２ ０．００５９ ０．０１３９
ｎｅａｒｅｓｔ＿ｎｅｉｇｈｂｏｒ ２９１４０ １．３８９４ １．７８１４
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ １８３３９４ １．８９３７ ０．５６５２

ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ＿ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ１９０８５６ １．７９０２ １．３３２７
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＿ｎｅｔｗｏｒｋ １１０３７ ０．１２３４ ０．０２７３
ｄｙｎａｍｉｃ＿ｒｎｎ １２３３１ ０．０７９５ ０．０４９０
ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ＿ｒｎｎ １３８９７ ０．１１１１ ０．０２８３
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ００２９６ ０．００３３ ０．０００３

综上所述，对于较新版本的ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ，已有
ＣＵＤＡ到ＯｐｅｎＣＬ的自动转换方法主要存在以下

９５４２１１期 陈　锐等：ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中ＯｐｅｎＣＬ核函数的实现与优化

①ｔｆｃｏｒｉａｎｄｅｒ．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｐｉｎｔ１０２２／ｔｆｃｏｒｉａｎｄｅｒ，
２０２１，１１，２

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



三点限制：
（１）无法对ＣＵＤＡ核函数中使用的模板、类等

Ｃ＋＋特性的代码进行转换；
（２）无法对ＣＵＤＡ核函数中可能包含的ｃｕｂ、

ｃｕＳｐａｒｓｅ等其他库中的函数进行转换；
（３）自动转换后的ＯｐｅｎＣＬ核函数在加速器上

的性能和可用性无法保证，也难于优化．
２２　支持犗狆犲狀犆犔的机器学习框架

Ｔｈｅａｎｏ是由蒙特利尔大学ＭＩＬＡ研发团队使
用Ｐｙｔｈｏｎ开发的机器学习框架，该框架中包含了部
分基础的ＯｐｅｎＣＬ实现．然而，近年来使用Ｔｈｅａｎｏ
进行开发的应用并不多，该框架已于２０１７年停止
更新．

ＯｐｅｎＣＬＣａｆｆｅ是ＡＭＤ研究团队基于Ｃａｆｆｅ开
发的能够支持ＯｐｅｎＣＬ的框架［２４］，采用人工的方式
将Ｃａｆｆｅ中ＣＵＤＡ核函数转换为ＯｐｅｎＣＬ核函数．
ＯｐｅｎＣＬＣａｆｆｅ的实现过程包含了核函数转换以及
性能调优两个阶段．在核函数转换阶段，ＯｐｅｎＣＬ
Ｃａｆｆｅ根据深度神经网络的模型结构，对部分模型中
的层进行转换，其他部分采用ＣＰＵ实现．在性能调
优阶段，通过减少ＯｐｅｎＣＬ核函数编译次数、增加数
据和任务并行度等方式提升了框架的整体性能．
Ｃａｆｆｅ的代码规模较小，支持的接口函数的数量也远
远少于主流ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ等框架且早已停更．

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ是一款可部署在移动终端以及
嵌入式设备中执行推理运算的轻量级机器学习框架．
包含了ＯｐｅｎＧＬ、ＯｐｅｎＣＬ等后端，能够兼容多种计
算设备．与ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ相似，ＰａｄｄｌｅＰａｄｄｌｅＬｉｔｅ
是由百度设计的一款轻量级框架，支持在ＯｐｅｎＣＬ、
华为麒麟ＮＰＵ、华为昇腾ＮＰＵ等多种硬件上部
署．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ和ＰａｄｄｌｅＰａｄｄｌｅＬｉｔｅ主要用
于移动和嵌入式设备上的模型推理，尚不支持模型
训练．

除了上述包含ＯｐｅｎＣＬ后端的机器学习框架
外，一些机器学习框架还尝试通过ＳＹＣＬ标准实现
对ＯｐｅｎＣＬ设备的兼容［２５２６］．然而，受限于无法支
持ＳＰＩＲ［２７］（ＳｔａｎｄａｒｄＰｏｒｔａｂｌｅＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅＲｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ）等编译ＳＹＣＬ代码过程中所需的关键依
赖，现有ＳＹＣＬ实现仅支持少数特定ＯｐｅｎＣＬ设
备．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ对ＳＹＣＬ的支持尚属于试验阶段，
目前只能在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ较旧的版本中使用①．

基于对已有自动转换工作以及包含ＯｐｅｎＣＬ后
端的机器学习框架的分析与研究．本文选择参考Ｔｅｎ

ｓｏｒＦｌｏｗ中已有ＣＵＤＡ核函数计算逻辑，采用人工
转换的方式实现ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中的ＯｐｅｎＣＬ核函
数．本文提出了一整套ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ下ＣＵＤＡ代码
到ＯｐｅｎＣＬ代码的转换流程，解决了一系列核函数
转换时可能遇到的典型问题以及对应的解决方法．
此外，本文对转换完成后ＯｐｅｎＣＬ核函数计算性能
的优化进行了深入的探索．

３　犆犝犇犃到犗狆犲狀犆犔核函数的转换
３１　犆犝犇犃与犗狆犲狀犆犔的相关基础知识

ＣＵＤＡ是英伟达公司针对英伟达ＧＰＵ推出的
并行计算架构，该架构包含了ＣＵＤＡ指令集架构
（ＩＳＡ）以及ＧＰＵ内部的并行计算引擎．ＣＵＤＡ的应
用程序分为主机（ｈｏｓｔ）端和设备（ｄｅｖｉｃｅ）端两个部
分．其中，主机端代码在ＣＰＵ上执行，用于流程控
制，设备端代码（又称为“核函数”）负责具体计算任
务，在ＧＰＵ上执行．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中的ＣＵＤＡ主机
端以及核函数代码主要基于Ｃ＋＋开发．

ＯｐｅｎＣＬ是一个用于在异构平台中编写程序的
开放标准．与ＣＵＤＡ类似，ＯｐｅｎＣＬ应用程序也由
主机端与核函数两部分组成．ＯｐｅｎＣＬ１．２标准中，
主机代码可以使用Ｃ或Ｃ＋＋编写，核函数代码仅
能使用Ｃ语言编写．在ＯｐｅｎＣＬ２．０［２８］及以上版本
中核函数代码支持使用部分Ｃ＋＋特性开发．由于
目前能够支持ＯｐｅｎＣＬ２．０及以上的硬件种类不
多，尤其是考虑到大部分国产硬件加速器主要支持
ＯｐｅｎＣＬ１．２标准．本文主要研究了将ＣＵＤＡ转换
为ＯｐｅｎＣＬ１．２标准的核函数．

为了更加直观得对ＣＵＤＡ与ＯｐｅｎＣＬ进行比
较，表４中整理了ＣＵＤＡ与ＯｐｅｎＣＬ在硬件术语、
变量名称等相关概念中存在的对应关系．
３２　犆犝犇犃核函数转换为犗狆犲狀犆犔核函数的基本流程

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ源码包含的ＣＵＤＡ核函数数目众
多、计算类型和功能多样，总结出一套标准转换流
程能够极大地提升转换效率和代码质量，减少在转
换过程中的代码编写错误．本文基于对ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
源码中ＣＵＤＡ核函数实现特点的研究与分析，将一
般情况下ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中ＣＵＤＡ到ＯｐｅｎＣＬ核函数
的转换流程归纳为以下三步：

０６４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年
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表４　犆犝犇犃与犗狆犲狀犆犔基本概念对照表
ＣＵＤＡ ＯｐｅｎＣＬ

硬件术语对照

ＳＭ（ＳｔｒｅａｍＭｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒ） ＣＵ（ＣｏｍｐｕｔｅＵｎｉｔ）
Ｔｈｒｅａｄ Ｗｏｒｋｉｔｅｍ
Ｂｌｏｃｋ Ｗｏｒｋｇｒｏｕｐ

Ｇｌｏｂａｌｍｅｍｏｒｙ Ｃｏｎｓｔａｎｔｍｅｍｏｒｙ
Ｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙ Ｌｏｃａｌｍｅｍｏｒｙ

ＬｏｃａｌｍｅｍｏｒｙＰｒｉｖａｔｅｍｅｍｏｒｙ

核函数限定符对照

＿＿ｇｌｏｂａｌ＿＿ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＿＿ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ
＿＿ｄｅｖｉｃｅ＿＿ｆｕｎｃｔｉｏｎ 无直接对应

＿＿ｃｏｎｓｔａｎｔ＿＿ｖａｒｉａｂｌｅｄｅｃｌａｒａｔｉｏｎ ＿＿ｃｏｎｓｔａｎｔｖａｒｉａｂｌｅｄｅｃｌａｒａｔｉｏｎ
＿＿ｄｅｖｉｃｅ＿＿ｖａｒｉａｂｌｅｄｅｃｌａｒａｔｉｏｎ ＿＿ｇｌｏｂａｌｖａｒｉａｂｌｅｄｅｃｌａｒａｔｉｏｎ
＿＿ｓｈａｒｅｄ＿＿ｖａｒｉａｂｌｅｄｅｃｌａｒａｔｉｏｎ ＿＿ｌｏｃａｌ＿＿ｖａｒｉａｂｌｅｄｅｃｌａｒａｔｉｏｎ

内建变量对照

ｇｒｉｄＤｉｍ ｇｅｔ＿ｎｕｍ＿ｇｒｏｕｐｓ（）
ｂｌｏｃｋＤｉｍ ｇｅｔ＿ｌｏｃａｌ＿ｓｉｚｅ（）
ｂｌｏｃｋＩｄｘ ｇｅｔ＿ｇｒｏｕｐ＿ｉｄ（）
ｔｈｒｅａｄＩｄｘ ｇｅｔ＿ｌｏｃａｌ＿ｉｄ（）

ｂｌｏｃｋＩｄｘｂｌｏｃｋＤｉｍ＋ｔｈｒｅａｄＩｄｘ ｇｅｔ＿ｇｌｏｂａｌ＿ｉｄ（）
ｇｒｉｄＤｉｍｂｌｏｃｋＤｉｍ ｇｅｔ＿ｇｌｏｂａｌ＿ｓｉｚｅ（）

核函数同步接口对照

ｓｙｎｃｔｈｒｅａｄｓ（） ｂａｒｒｉｅｒ（）
ｔｈｒｅａｄｆｅｎｃｅ（） 无直接对应

ｔｈｒｅａｄｆｅｎｃｅ＿ｂｌｏｃｋ（） ｍｅｍ＿ｆｅｎｃｅ（）
无直接对应 ｒｅａｄ＿ｍｅｍ＿ｆｅｎｃｅ（）
无直接对应 ｗｒｉｔｅ＿ｍｅｍ＿ｆｅｎｃｅ（）

主机端接口对照

ｃｕｄａＧｅｔＤｅｖｉｃｅＰｒｏｐｅｒｔｉｅｓ（） ｃｌＧｅｔＤｅｖｉｃｅＩｎｆｏ（）
ｃｕｄａＭａｌｌｏｃ（） ｃｌＣｒｅａｔｅＢｕｆｆｅｒ（）
ｃｕｄａＭｅｍｃｐｙ（） ｃｌＥｎｑｕｅｕｅＲｅａｄ（Ｗｒｉｔｅ）Ｂｕｆｆｅｒ（）
ｃｕｄａＦｒｅｅ（） ｃｌＲｅｌｅａｓｅＭｅｍＯｂｊ（）

ｋｅｒｎｅｌ〈〈〈…〉〉〉（） ｃｌＥｎｑｕｅｕｅＮＤＲａｎｇｅｋｅｒｎｅｌ（）

图２　ＣＵＤＡ核函数与转换后ＯｐｅｎＣＬ核函数对比（对角矩阵生成核函数）

（１）核函数中Ｃ＋＋实现替换为Ｃ实现
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中的ＣＵＤＡ核函数基于Ｃ＋＋开

发，而ＯｐｅｎＣＬ１．２标准中核函数代码只支持Ｃ９９
标准．因此，对于Ｃ＋＋中狉犲犻狀狋犲狉狆狉犲狋＿犮犪狊狋（）等操作
符需要进行替换．对于部分包含结构体或类作为入
参的ＣＵＤＡ核函数，需要将结构体或类里面的成员
声明为ＯｐｅｎＣＬ核函数的入参，类中的方法改写成
能被ＯｐｅｎＣＬ核函数直接调用的子函数．

（２）核函数修饰符和接口函数替换
在核函数的转换过程中，需要基于表４中整理的

ＣＵＤＡ与ＯｐｅｎＣＬ的对应关系对ＣＵＤＡ核函数修饰
符与接口函数进行替换．例如，将ＣＵＤＡ核函数中
的＿＿犵犾狅犫犪犾＿＿限定符修改为ＯｐｅｎＣＬ中的＿＿犽犲狉狀犲犾；
将ＣＵＤＡ核函数中用于同步的狊狔狀犮狋犺狉犲犪犱狊（）函数
替换为ＯｐｅｎＣＬ中的犫犪狉狉犻犲狉（）．

从图２中展示的对角生成矩阵转换示例中可以
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发现，区别于一般情况下的ＣＵＤＡ核函数代码，Ｔｅｎ
ｓｏｒＦｌｏｗ源码中的ＣＵＤＡ核函数内通常包含对ＣＵ
ＤＡ内建变量或接口的封装．例如，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中用
于设置英伟达ＧＰＵ中计算资源的犌犘犝＿１犇＿犓犈犚
犖犈犔＿犔犗犗犘（犻狀犱犲狓，犖）在转换时需要被替换为ｆｏｒ
（ｉｎｔ犻狀犱犲狓＝犵犲狋＿犵犾狅犫犪犾＿犻犱（０）；犻狀犱犲狓＜犖；犻狀犱犲狓＋
＝犵犲狋＿犵犾狅犫犪犾＿狊犻狕犲（０））．

此外，还需要对ＣＵＤＡ代码中主机端的部分接口
函数进行修改．例如，对于ＣＵＤＡ主机端代码中用于
将核函数发送到ＧＰＵ上的犮狌犱犪犔犪狌狀犮犺犓犲狉狀犲犾（）函数，
需要替换为ＯｐｅｎＣＬ中的犮犾犈狀狇狌犲狌犲犖犇犚犪狀犵犲犓犲狉狀犲犾（）
函数．

（３）核函数中ｄｅｖｉｃｅ函数代码重写
ＣＵＤＡ核函数中经常将部分计算功能抽象为

“＿＿犱犲狏犻犮犲＿＿”修饰符限定的函数在ＣＵＤＡ核函数中
调用．由于在ＯｐｅｎＣＬ标准中没有对应的修饰符，本
文在转换时会重新实现一个功能相同的子函数，在
ＯｐｅｎＣＬ核函数中调用．
３３　复杂核函数转换中的典型问题

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中存在部分实现相对复杂的ＣＵＤＡ
核函数，仅通过３．２节中介绍的基本转换流程无法
实现对这部分核函数的转换．因此，本文整理了以下
四个转换过程中的典型问题：

（１）ＣＵＤＡ核函数中的模板问题；
（２）包含共享变量的ＣＵＤＡ核函数；
（３）不同内存类型间的数据传输；
（４）ＣＵＤＡ原子操作的转换．
本文对所列典型问题进行了细致的研究，并给

出了一系列可行的解决方法．
３．３．１　ＣＵＤＡ核函数中的模板问题

综合考虑精度、运行效率和底层加速硬件支持
情况等因素，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ等机器学习框架中需要对
不同的数据类型进行处理．例如，在不同的深度学习
模型中可能需要处理犺犪犾犳、犻狀狋３２、犳犾狅犪狋３２、犱狅狌犫犾犲等
多种数据类型的入参．为了减少冗余的代码，Ｔｅｎｓｏｒ
Ｆｌｏｗ中的ＣＵＤＡ核函数使用了Ｃ＋＋的模板功
能［２９］．模板是实现代码重用机制的一种工具，它可
以实现类型参数化，即将类型定义为参数，从而实现
了代码可重用性．

对于仅能支持Ｃ９９的ＯｐｅｎＣＬ１．２核函数代
码，无法使用Ｃ＋＋中的模板．为了能够在ＯｐｅｎＣＬ
核函数中支持不同数据类型入参，可使用以下两种
方式对ＣＵＤＡ核函数进行转换：

（１）为不同的数据类型分别实现对应的ＯｐｅｎＣＬ

核函数，即用多个ＯｐｅｎＣＬ核函数代替单个ＣＵＤＡ核
函数．

（２）获取参数类型，将数据类型以字符串形式
作为参数传递进ＯｐｅｎＣＬ核函数代码中．

对于代码规模庞大的ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ来说，使用第
一种转换方式会产生大量冗余代码且难以进行后续
更新和维护．因此，本文采用第二种方式对ＣＵＤＡ代
码中的模板进行改写，通过图３中所示方法，将变量
的数据类型名称转换为字符串．获取到的类型名称字
符串可用于后续ＯｐｅｎＣＬ核函数中对变量进行声明．

图３　数据类型名称转换成字符串示例

其他基于ＣＵＤＡ开发的机器学习和数学库中，
参数模板也同样有着广泛应用．本文给出的模板转
换方法为解决ＣＵＤＡ到ＯｐｅｎＣＬ核函数转换任务
中ＯｐｅｎＣＬ无法支持模板的问题提供了一种通用可
行的解决思路．
３．３．２　包含共享变量的ＣＵＤＡ核函数

内存访问效率往往能够影响核函数的计算性
能．片上内存（如ＣＵＤＡ共享内存）具有延迟低、带
宽高的特点，其访问速度远大于板载内存（如全局
内存）的访问速度．因此，当核函数需要频繁读写一
段数据时，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ源码中通常采用图４所示方
法在ＣＵＤＡ核函数中动态创建共享内存（狊犺犪狉犲犱
犿犲犿狅狉狔）中的变量并设置内存对齐．

图４　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ声明ＣＵＤＡ共享内存类型变量示例

ＯｐｅｎＣＬ中局部内存（犾狅犮犪犾犿犲犿狅狉狔）与ＣＵＤＡ
的共享内存在概念上对应．但与ＣＵＤＡ不同的是，
在ＯｐｅｎＣＬ核函数执行前，程序已将存放数据所需
的资源分配好，ＯｐｅｎＣＬ标准不支持在核函数内动
态分配局部变量．因此，简单使用关键字替换无法对
包含共享变量的ＣＵＤＡ核函数进行转换．

为了保持与ＣＵＤＡ核函数一致的内存使用方
式，本文通过以下流程实现了对ＣＵＤＡ共享变量的
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替换，包括在主机端声明ＯｐｅｎＣＬ局部变量、为局部
变量设置内存对齐以及在ＯｐｅｎＣＬ核函数内对局部
变量的初始化：

（１）在主机端调用犮犾犛犲狋犓犲狉狀犲犾犃狉犵（）函数并在
数据指针位置传入ＮＵＬＬ，完成对局部变量的声明；

（２）将步骤（１）中声明的局部变量以函数入
参形式传入ＯｐｅｎＣＬ核函数，并使用＿＿犪狋狋狉犻犫狌狋犲＿＿
（（犪犾犻犵狀犲犱（狊犻狕犲狅犳（犜））））设置内存对齐；

（３）在ＯｐｅｎＣＬ核函数内，通过全局或私有变
量完成对局部变量初始化．

相似ＣＵＤＡ共享变量的使用方式同样常见于
其他机器学习框架．本文给出的关于ＣＵＤＡ共享变
量转换方法也可应用于其他机器学习框架的代码转
换，具有较好通用性．
３．３．３　不同内存类型间的数据传输

为了优化运算性能，ＣＵＤＡ核函数内经常需要
在不同内存类型间（如全局局部、局部私有等）进行
数据传输．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中ＣＵＤＡ核函数一般使用传
递指针的方式传输数据．然而，ＯｐｅｎＣＬ１．２标准中
并不支持不同内存类型间的指针传输．因此，本文特
别研究了ＯｐｅｎＣＬ核函数中不同内存类型间数据的
传输方法．一般情况下，数据可以采用逐个数组元素
赋值的方法传输．特别地，在全局和局部内存之间还
可以调用异步复制函数（犪狊狔狀犮＿狑狅狉犽＿犵狉狅狌狆＿犮狅狆狔（））
进行数据拷贝［３０］．

ＯｐｅｎＣＬ核函数中使用直接赋值方法传输数据
时的难点在于无法直接获取传输数据的总量以及需
要动态开辟内存空间．为解决传输数据总量无法直
接获取的难点，本文提前对ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中ＣＵＤＡ
主机端代码进行分析．计算出需要传递的数据总量
并将该值作为ＯｐｅｎＣＬ核函数的入参，用于后续赋
值运算．对于动态开辟内存空间的难点，本文将需要
开辟的空间大小值转换成字符并添加到ＯｐｅｎＣＬ核
函数代码字符串中．例如，对于全局到局部内存的数
据传输，本文采用图５所示方法将全局变量中的数
据赋值到局部变量中．

图５　ＯｐｅｎＣＬ全局内存数据传递到局部内存示例
使用ＯｐｅｎＣＬ提供的异步拷贝函数传输数据

时，由于异步复制函数在两次执行复制操作间，不会

执行隐式源数据同步操作，因此在核函数中调用异
步复制后通常需要犫犪狉狉犻犲狉（）函数进行数据同步．另
外，由于异步拷贝会被工作组内所有工作项执行，因
此不能使用条件判断语句绕过异步复制，即在条件
判断语句中只能使用直接赋值的方式进行数据传
输．本文使用图６所示方法完成了异步赋值的数据
传输．

图６　ＯｐｅｎＣＬ异步赋值的数据传输

３．３．４　ＣＵＤＡ原子操作的转换
当多个线程同时访问同一内存地址时会存在

竞态条件．使用原子操作可以避免竞争，确保线程对
某个内存单元完成读修改写的过程不被其他线程
影响．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ在犫犻犪狊犪犱犱、狉犲狊犻狕犲、犱犻犾犪狋犻狅狀等多
个算子中使用了原子操作保证计算结果的效率与正
确性．

与ＣＵＤＡ不同的是，ＯｐｅｎＣＬ标准中的原子操
作仅支持整型数据作为输入．在将其他数据类型
原子操作的ＣＵＤＡ核函数转换成ＯｐｅｎＣＬ核函数
时，需要对原子操作进行重载．本文利用循环ＣＡＳ
（ＣｏｍｐａｒｅＡｎｄＳｗａｐ）算法实现原子操作，图７展示
了犳犾狅犪狋类型原子加的ＯｐｅｎＣＬ实现示例．对于原子
乘、原子除等其他原子操作，只需要替换第８行中的运
算符即可．本文首次将ＣＡＳ算法应用于ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
中ＣＵＤＡ到ＯｐｅｎＣＬ原子操作的转换，该方法对于
其他机器学习框架的转换以及自动转换的规则设计
具有一定借鉴意义．

图７　ＯｐｅｎＣＬ中犳犾狅犪狋类型原子加的实现示例
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３４　优化加速
通过实际的测试，我们发现转换后ＯｐｅｎＣＬ核

函数在性能上存在进一步优化和提升的空间．因
此，本文特别研究了ＯｐｅｎＣＬ代码在设备初始化、
编译执行等过程中的特性，设计实现了以下三种优化
方法：

（１）使用单例模式对ＯｐｅｎＣＬ初始化；
（２）缓存ＯｐｅｎＣＬ核函数编译结果；
（３）使用归约算法优化原子操作．

３．４．１　使用单例模式对ＯｐｅｎＣＬ初始化
ＯｐｅｎＣＬ程序的主机端代码初始化时，需要通

过犮犾犆狉犲犪狋犲犆狅狀狋犲狓狋（）、犮犾犆狉犲犪狋犲犆狅犿犿犪狀犱犙狌犲狌犲（）等
接口函数执行查找狆犾犪狋犳狅狉犿（平台）和犱犲狏犻犮犲（设

备）、创建犮狅狀狋犲狓狋（上下文）和犮狅犿犿犪狀犱狇狌犲狌犲（命令
队列）等操作．完成ＯｐｅｎＣＬ核函数运算后，需要通
过调用犮犾犚犲犾犲犪狊犲（）将初始化时申请将设备、上下
文、命令队列等资源进行释放．

图８展示了在机器学习模型中出现频率较高
的６个ＯｐｅｎＣＬ核函数在单次执行时，ＯｐｅｎＣＬ接
口函数的时间占比情况．从图中不难看出，ＯｐｅｎＣＬ
初始化与释放相关的犮犾犆狉犲犪狋犲犆狅狀狋犲狓狋（）、犮犾犆狉犲犪狋犲
犆狅犿犿犪狀犱犙狌犲狌犲（）、犮犾犚犲犾犲犪狊犲（）等接口合计占用了约
９０％的代码执行时间．在机器学习模型中单个操作经
常需要一次执行多个核函数．这意味着相关ＯｐｅｎＣＬ
接口函数会反复被调用，整个模型的执行效率将大幅
降低．

图８　典型ＯｐｅｎＣＬ核函数代码中ＯｐｅｎＣＬ接口执行时间占比统计

实际上，根据ＯｐｅｎＣＬ标准，查找平台、申请设
备以及创建上下文等与初始化相关的接口函数在
运行不同核函数时只需调用一次．因此，本文采用
Ｃ＋＋中的单例模式对这些接口函数进行封装．图９
展示了本文针对ＯｐｅｎＣＬ中部分接口函数设计的
类图．

执行ＯｐｅｎＣＬ代码时，如果单例对象未被创建
则新建一个对象并且对其中的成员变量进行初始化．
如果单例对象已经被创建，则直接返回已有对象．对
于初始化设备、创建上下文或创建命令队列等操作，
可通过犌犲狋犇犲狏犻犮犲（）、犌犲狋犆狅狀狋犲狓狋（），犌犲狋犙狌犲狌犲（）
这些接口来获取已完成初始化的犱犲狏犻犮犲、犮狅狀狋犲狓狋、
犮狅犿犿犪狀犱狇狌犲狌犲等变量．

本文首次将Ｃ＋＋中单例设计模式应用于Ｔｅｎ
ｓｏｒＦｌｏｗ的ＯｐｅｎＣＬ后端实现．使用单例模式一方面
可以减少重复冗余的ＯｐｅｎＣＬ代码，另一方面能够
有效地避免重复执行初始化接口带来的额外开销，
提升代码的运行效率．这种设计模式对于其他基于

ＯｐｅｎＣＬ的机器学习框架或数学库的设计具有一定
的启发意义．
３．４．２　缓存ＯｐｅｎＣＬ核函数编译结果

执行ＯｐｅｎＣＬ核函数的基本流程是：首先，调用
犮犾犆狉犲犪狋犲犘狉狅犵狉犪犿犠犻狋犺犛狅狌狉犮犲（）函数将ＯｐｅｎＣＬ核
函数的字符串编译为犮犾＿狆狉狅犵狉犪犿对象．其次，将
犮犾＿狆狉狅犵狉犪犿对象作为参数传入犮犾犆狉犲犪狋犲犓犲狉狀犲犾（）函
数中生成犮犾＿犽犲狉狀犲犾对象．最后，将犮犾＿犽犲狉狀犲犾发送到
设备上运行．从以上流程不难看出，若一个ＯｐｅｎＣＬ
程序中多次调用某个核函数，程序会反复编译这个
核函数，严重影响了ＯｐｅｎＣＬ代码的执行效率．

基于ＯｐｅｎＣＬ核函数源码编译生成的犮犾＿狆狉狅犵狉犪犿
对象可以重复使用，单个犮犾＿狆狉狅犵狉犪犿对象可以用来
生成多个犮犾＿犽犲狉狀犲犾对象．在图９展示的犛犻狀犵犾犲狋狅狀单例
类中，本文构造了狌狀狅狉犱犲狉犲犱＿犿犪狆〈狊狋狉犻狀犵，犮犾＿狆狉狅犵狉犪犿〉
类型的变量狆狉狅犵狉犪犿＿狉犲犮狅狉犱，用于将核函数源码编译
生成的犮犾＿狆狉狅犵狉犪犿以核函数的字符串作为索引进行
缓存．程序首先检查在缓存中是否存在与待调用核函
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图９　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ单例类图

数字符串对应的犮犾＿狆狉狅犵狉犪犿．若存在则直接取出使
用，若不存在则对核函数字符串进行编译，同时将生
成的犮犾＿狆狉狅犵狉犪犿进行缓存．

将ＯｐｅｎＣＬ核函数编译结果进行缓存的方式可
以减少编译相同ＯｐｅｎＣＬ核函数时的性能损耗，提
升程序整体的运行效率．其他基于ＯｐｅｎＣＬ的机器
学习框架或数学库，也可采用相同的思路进行设计
或实现进一步优化．
３．４．３　使用归约算法优化原子操作

当核函数中需要多次调用原子操作修改相同
内存地址时，由于进程间的竞争关系，一系列原子
操作只能串行完成．因此，使用原子操作的计算性
能有时甚至不如单线程循环．如图１０所示，尽管
在ＯｐｅｎＣＬ中通过多个工作组（狑狅狉犽犵狉狅狌狆）并行
完成原子操作能够提升一定的计算性能，但输入
数据量较大时，进程阻塞导致的性能损耗仍不可
忽视．

图１０　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中多工作组原子操作计算示意图

为了充分利用ＯｐｅｎＣＬ多线程处理计算任务
的优势，进一步提升转换后ＯｐｅｎＣＬ核函数的性
能．本文特别研究了如何使用归约思想优化ＯｐｅｎＣＬ
原子操作的方法．如图１１所示，考虑到ＯｐｅｎＣＬ仅支
持工作组内线程同步，在计算归约结果时本文使用
两步归约（狋狑狅狊狋犪犵犲狉犲犱狌犮狋犻狅狀）算法：首先，完成工
作组内部归约并保存每个组的归约结果．其次，使用
单个工作组对第一步中所有归约结果再次执行归
约，得到最终结果．

归约算法能否正确运行的关键在于ＯｐｅｎＣＬ

核函数中全局工作线程（犵犾狅犫犪犾＿狑狅狉犽＿狊犻狕犲）和局部
工作线程（犾狅犮犪犾＿狑狅狉犽＿狊犻狕犲）大小的设置以及保存中
间结果所需空间的计算．本文中将局部工作线程数
设为２的犖次方，并基于输入数据对全局工作线程
数以及保存第一步中间结果所需空间的大小进行
调整．

本文首次将基于ＯｐｅｎＣＬ的两步归约算法应用
于对ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ原子操作的优化中，为提升类似
机器学习框架中原子操作的计算性能提供了一种可
行的优化思路．
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图１１　两步归约计算示意图

４　犗狆犲狀犆犔核函数在犜犲狀狊狅狉犉犾狅狑中集
成和调用方法
为了能够使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的Ｐｙｔｈｏｎ前端对

本文转换的ＯｐｅｎＣＬ核函数进行调用和测试，本文
对ＯｐｅｎＣＬ核函数在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中集成和调用方
法进行了探索和研究．
４１　犜犲狀狊狅狉犉犾狅狑中犗狆犲狀犆犔核函数集成

以在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中创建一个名称为犉狅狅犅犪狉
的算子为例，ＯｐｅｎＣＬ核函数在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中的集
成可通过以下步骤实现①：

（１）算子接口的定义和声明
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中一般调用犚犈犌犐犛犜犈犚＿犗犘（）宏

对算子的接口进行定义和声明．该宏可以定义算子
的名称、输入输出形状等基本信息．图１２展示了算
子定义和声明代码的示例．

图１２　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中算子接口声明代码示例
本例中名称为犉狅狅犅犪狉的算子将一个数据类型为

犻狀狋３２的张量犻狀狆狌狋作为输入，并输出一个数据类型为
犻狀狋３２的张量狅狌狋狆狌狋．调用了形状函数犛犲狋犛犺犪狆犲犉狀（）
来确保输出张量与输入张量形状相同．

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ对于算子的命名规则有所限制，即
必须采用驼峰命名法且对于注册在相同设备上的所

有算子，算子名是唯一的．在Ｐｙｔｈｏｎ端生成的接口
函数会根据此驼峰命名生成对应的下划线命名，因
此犉狅狅犅犪狉在Ｐｙｔｈｏｎ中的名称为犳狅狅＿犫犪狉．

（２）实现算子的计算核心类
完成算子接口定义后，还需要为算子提供一种

或多种具体实现（即本例中的犆犾犉狅狅犅犪狉犗狆）．图１３
展示了计算核心类的实现方式，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中算子
的计算核心类一般继承于通用的犗狆犓犲狉狀犲犾类．犆狅犿
狆狌狋犲（）方法是犗狆犓犲狉狀犲犾类的核心，主要用于输入输
出数据的处理以及执行具体计算．本文将具体的
ＯｐｅｎＣＬ核函数调用过程封装在自定义的犆犾犓犲狉
狀犲犾犔犪狌狀犮犺犲狉（）函数中．

图１３　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ计算核心类的实现示例
（３）将算子注册到ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ系统
实现犉狅狅犅犪狉的计算内核后，还需要使用犚犈犌

犐犛犜犈犚＿犓犈犚犖犈犔＿犅犝犐犔犇犈犚（）宏将其注册到
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中，注册方式如图１４所示．

图１４　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ内核注册方式示例
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４２　犜犲狀狊狅狉犉犾狅狑中犗狆犲狀犆犔核函数的调用
为了能够通过ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的Ｐｙｔｈｏｎ前端对

ＯｐｅｎＣＬ算子进行调用．本文使用了ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ官
方介绍的方法，使用动态链接库对ＯｐｅｎＣＬ算子进
行了封装．在编译动态链接库时需要确保系统中已
安装满足ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ编译条件的ｇ＋＋版本．使用
图１５展示的编译命令可将犳狅狅＿犫犪狉算子编译为在
Ｐｙｔｈｏｎ中可调用的动态链接库文件．

图１５　ｇ＋＋动态链接库编译命令示例
在Ｐｙｔｈｏｎ中使用犳狅狅＿犫犪狉算子时，需要调用

狋犲狀狊狅狉犳犾狅狑．犾狅犪犱＿狅狆＿犾犻犫狉犪狉狔（）函数对包含犳狅狅＿犫犪狉
算子的动态链接库进行加载，如图１６所示．加载完
成后算子的使用方式与ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中ＣＵＤＡ算子
完全一致，传入正确的输入数据即可完成计算．

图１６　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的Ｐｙｔｈｏｎ前端中动态链接库加载方法

５　实验分析
本文设计并完成了一系列的实验回答了如下

问题：
ＲＱ１转换后ＯｐｅｎＣＬ核函数的正确性如何？
ＲＱ２转换后ＯｐｅｎＣＬ核函数的性能如何？
ＲＱ３优化后核函数的性能提升效果如何？
ＲＱ４转换后ＯｐｅｎＣＬ核函数的通用性如何？
为了验证本文总结的ＣＵＤＡ到ＯｐｅｎＣＬ核函

数转换方法的正确性及性能，本文使用了表５所列
的软硬件环境进行了实验．

表５　实验软硬件环境
软硬件名称 参数规格
ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｇｏｌｄ５２１８

ＣＰＵ＠２．３０ＧＨｚ
ＲＡＭ １８７ＧＢＤＤＲ４２９３３ＭＴ／ｓ
ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＶ１００Ｓ

ＮＶＩＤＩＡＣＵＤＡ
Ｔｏｏｌｋｉｔ ＣＵＤＡ１０．２
ＯｐｅｎＣＬ ＣＵＤＡ１０．２ＯｐｅｎＣＬ１．２

Ｈｏｓｔｃｏｍｐｉｌｅｒ ＧＣＣ７．５
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２．２

考虑到英伟达ＧＰＵ可以同时支持ＣＵＤＡ和
ＯｐｅｎＣＬ核函数的运行，本文中的实验采用ＣＰＵ＋
英伟达ＧＰＵ的异构计算环境，选择ＣＵＤＡ１０．２中
自带的ＯｐｅｎＣＬ库，保证了在相同环境下执行ＣＵＤＡ
核函数和ＯｐｅｎＣＬ核函数．由于本文的转换目标为
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２．２版本中的ＣＵＤＡ核函数，因此本文
中的实验以ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２．２中使用ＧＰＵ或ＣＰＵ的
计算结果为基准．
５１　测试工具

本文通过第４节介绍的方式将转换后ＯｐｅｎＣＬ
核函数集成到ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中，使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的
Ｐｙｔｈｏｎ前端分别调用ＯｐｅｎＣＬ和ＣＵＤＡ算子．借助
了Ｐｙｔｈｏｎ中自带的单元测试框架ｕｎｉｔｔｅｓｔ设计及实
现了标准化测试．ｕｎｉｔｔｅｓｔ单元测试提供了创建测
试用例、测试套件以及批量执行的方案①．ｕｎｉｔｔｅｓｔ
在安装Ｐｙｔｈｏｎ后就可以通过犻犿狆狅狉狋狌狀犻狋狋犲狊狋引入
后直接使用．为了能够生成直观且可交互的ＨＴＭＬ
测试报告，本文引入了ｕｎｉｔｔｅｓｔ模块的扩展文件．基
于ｕｎｉｔｔｅｓｔ和ＨＴＭＬＴｅｓｔＲｕｎｎｅｒ．ｐｙ即可以实现核
函数的测试需求②．图１７展示了核函数的测试流程

图１７　核函数测试流程及测试报告样例
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以及犃犱犱犗狀犲（）核函数的测试结果报告．其中，犾狅犪犱
即为狋犲狀狊狅狉犳犾狅狑．犾狅犪犱＿狅狆＿犾犻犫狉犪狉狔（′狓狓狓．狊狅′）（详见
第４节）．本文实验的主要测试内容包括：不同数据类
型数据（犻狀狋１６（狊犺狅狉狋），犻狀狋３２，犻狀狋６４（犾狅狀犵），犳犾狅犪狋３２，
犳犾狅犪狋６４（犱狅狌犫犾犲））、不同数据量级（２１４，２１５，…，２２０）
等．最终，借助生成的测试报告，可直观地对核函数
测试结果以及性能进行分析．
５２　实验对象及评价标准

实验首先对比了１３５个转换后ＯｐｅｎＣＬ核函数
与ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２．２源码中ＣＵＤＡ核函数在不同输
入数据类型下的计算结果，验证了转换后ＯｐｅｎＣＬ
核函数的正确性及可靠性．其次，为了展示使用本文
转换方法生成的ＯｐｅｎＣＬ核函数的整体性能，实验

统计了转换后ＯｐｅｎＣＬ核函数的运行时间并与对应
ＣＵＤＡ核函数的运行时间进行了对比．同时，为了
研究输入数据量的变化对ＯｐｅｎＣＬ核函数运行效率
的影响，本文对表６中列举的７个具有代表性的核
函数进行了测试．此外，本文使用表７中列举的２个
具有代表性的核函数说明了本文３．４节中介绍的优
化方法对ＯｐｅｎＣＬ核函数计算性能的提升效果．最
后，为了验证完成转换的ＯｐｅｎＣＬ核函数在不同计
算设备上的通用性，本文在华为鲲鹏９２０ＣＰＵ以及
国产ＭＴ３０００异构加速器环境下对转换后１３５个
ＯｐｅｎＣＬ核函数的正确性进行测试．由于在非英伟达
ＧＰＵ环境中无法使用ＣＵＤＡ核函数，通用性实验以
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２．２版本中ＣＰＵ的计算结果为基准．

表６　代表性核函数及功能介绍
核函数 功能

ＢｉａｓＮＨＷＣＫｅｒｎｅｌ 将输入张量的最后一维与偏置张量（一维张量）进行向量加法
Ｃａｓｔ 将源类型的输入张量转换成目标类型的输出张量

Ｃｏｎｃａｔ＿ｘｈ 按照特定方式将两个张量连接
ＣＯＯＭａｔｒｉｘＴｏＳｐａｒｓｅＴｅｎｓｏｒＫｅｒｎｅｌ２Ｄ 将两个二维张量合并，生成一个交替排列的稀疏矩阵

ＤｉａｇＧｐｕＫｅｒｎｅｌ 将给定的矩阵对角化
ＭａｘＰｏｏｌＧｒａｄＢａｃｋｗａｒｄＮｏＭａｓｋＮＣＨＷ 计算无掩码ＮＣＨＷ格式数据最大池化的梯度

Ｒｅｌｕ＿ｉｎｔ８ｘ４＿ｋｅｒｎｅｌ 以字节为单位，计算每个元素的ＲｅＬＵ函数的值并输出

表７　优化测试核函数、核函数功能以及优化方法
核函数 功能 优化方法

ＭａｘＰｏｏｌＦｏｒｗａｒｄＮＨＷＣ ＮＨＷＣ格式输入张量的最大池化 单例模式
单例模式＋缓存机制

ＢｉａｓＧｒａｄＮＣＨＷ＿ＳｈａｒｅｄＡｔｏｍｉｃｓ ＮＣＨＷ格式的输入张量中相同通道的数据累加 归约算法替换原子操作

ＯｐｅｎＣＬ核函数计算结果的精度与编译生成犮犾＿
狆狉狅犵狉犪犿对象时是否添加犮犾犳狆３２犮狅狉狉犲犮狋犾狔狉狅狌狀犱
犲犱犱犻狏犻犱犲狊狇狉狋等编译选项相关．考虑到ＯｐｅｎＣＬ标准
的通用性要求，并非所有计算设备都能够支持这些
编译选项．因此，默认情况下编译犮犾＿狆狉狅犵狉犪犿对象
时不会添加这些编译选项．这是导致相同功能的
ＣＵＤＡ和ＯｐｅｎＣＬ核函数在计算结果上可能会存
在精度差异的主要原因．在验证核函数转换的正确
性时，本文设计了如式（１）所示的正确率评价指标，
即为在特定精度下核函数测试集的正确率．

犃犮犮＠（犲狉狉狅狉）＝
∑犽∈犚犽
犚 （１）

其中犲狉狉狅狉代表误差精度（本文实验中选取了１ｅ２
到１ｅ５），犽代表在设定误差精度下测试通过的核函

数，犚代表测试集中核函数的总个数．
为了能够直观地评估本文转换的ＯｐｅｎＣＬ核函

数与ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ原有ＣＵＤＡ核函数在性能上的差
异，本文设计了式（２）中所示的性能评价指标．

犘犲狉ｓｃｏｒｅ＝ｌｇ犜ＯｐｅｎＣＬ犜ＣＵＤＡ （２）
其中，犜ＯｐｅｎＣＬ为ＯｐｅｎＣＬ核函数的运行时间，犜ＣＵＤＡ
为对应ＣＵＤＡ核函数的运行时间．在相同条件下
犘犲狉ｓｃｏｒｅ越接近零，则代表ＯｐｅｎＣＬ核函数与ＣＵＤＡ
核函数性能越接近，为负代表ＯｐｅｎＣＬ核函数性能
优于ＣＵＤＡ核函数，为正代表ＣＵＤＡ核函数性能
优于ＯｐｅｎＣＬ核函数．
５３　犚犙１：转换后犗狆犲狀犆犔核函数运算结果的正确性

表８展示了转换后１３５个ＯｐｅｎＣＬ核函数在不
同输入数据类型下的犃犮犮＠（犲狉狉狅狉）值．对于全部整

表８　犗狆犲狀犆犔核函数正确性测试结果
允许误差 犃犮犮＠（犲狉狉狅狉）／％

犻狀狋１６（狊犺狅狉狋） 犻狀狋３２ 犻狀狋６４（犾狅狀犵） 犳犾狅犪狋３２ 犳犾狅犪狋６４（犱狅狌犫犾犲）
１ｅ０２ １００ １００ １００ １００．００ １００
１ｅ０３ １００ １００ １００ ９４．０７ １００
１ｅ０４ １００ １００ １００ ９１．１１ １００
１ｅ０５ １００ １００ １００ ８８．８９ １００

８６４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



型数据和双精度浮点型数据，ＯｐｅｎＣＬ核函数的全
部犃犮犮＠（犲狉狉狅狉）值都是１００％．对于单精度浮点型
数据，当误差为（１ｅ５）时，转换后ＯｐｅｎＣＬ核函数的
犃犮犮＠（犲狉狉狅狉）为８８．８９％，在误差在（１ｅ２）以内
犃犮犮＠（犲狉狉狅狉）可达到１００％．

图１８　ＯｐｅｎＣＬ核函数与对应ＣＵＤＡ核函数性能对比图

通过对具体ＯｐｅｎＣＬ核函数的分析发现，计算
单精度浮点型数据时产生误差的核函数中一般包
含除法运算或狉狊狇狉狋（）、狋犪狀犺（）等数学函数．这些误
差主要是由５．２节中提到的ＯｐｅｎＣＬ核函数在编译
犮犾＿狆狉狅犵狉犪犿时编译选项的设置引入，并不是本文总
结的转换方法导致的错误．
５４　犚犙２：转换后犗狆犲狀犆犔核函数的性能

为了能够准确地对测试集中核函数的性能进行

评价，本文通过实验分别统计了ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中相同
数据规模下ＯｐｅｎＣＬ的核函数与ＣＵＤＡ核函数的运
行时间．对于ＯｐｅｎＣＬ核函数，本文的实验记录了
１０００次核函数计算的平均用时作为单个ＯｐｅｎＣＬ核
函数的用时；对于ＣＵＤＡ核函数，本文实验使用了
ＣＵＤＡ自带统计工具狀狏狆狉狅犳对ＣＵＤＡ核函数的运
行时间进行了统计．通过实验发现，狀狏狆狉狅犳仅能够获
取到部分ＣＵＤＡ核函数时间信息．因此，我们在实验
中对比了９１个能够通过狀狏狆狉狅犳统计工具统计出时
间信息的ＣＵＤＡ核函数和对应的ＯｐｅｎＣＬ核函数．

由图１８看出，转换后约８０％核函数的犘犲狉ｓｃｏｒｅ值
分布在（－１，１）区间内．这说明转换后ＯｐｅｎＣＬ核函
数大部分与ＣＵＤＡ核函数在运算时间上接近，部分
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ＯｐｅｎＣＬ核函数在性能上优于ＣＵＤＡ（犘犲狉ｓｃｏｒｅ为负
值）．然而，实验结果表明，有少部分ＯｐｅｎＣＬ核函数
的计算性能较差，运行时间远超ＣＵＤＡ核函数．经
过对这部分核函数分析可以发现，性能较差的
ＯｐｅｎＣＬ核函数往往包含原子操作、条件判断等需
要串行处理的操作，严重影响了核函数运算性能．
ＣＵＤＡ对于这些耗时较多的操作一般进行了针对
性的优化．

为了验证转换后ＯｐｅｎＣＬ核函数对不同规模

输入数据量的鲁棒性，本文通过实验对７个典型的
核函数在不同数据量级上的运算时间进行了统
计，从图１９中可以看出，转换后ＯｐｅｎＣＬ核函数与
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ源码中ＣＵＤＡ核函数的运算时间随着
数据规模的增加运算时间增长相对平缓．而使用
ＣＰＵ运算相同功能时，随着数据规模的增加运算时
间显著增长．由此可见，本文转换生成的ＯｐｅｎＣＬ核
函数随着输入数据规模的增长鲁棒性较好，运算效
率没有明显波动．

图１９　７种典型核函数在不同输入数据规模下使用ＣＰＵ、ＧＰＵ（ＯｐｅｎＣＬ）、ＧＰＵ（ＣＵＤＡ）运算时间的对比

５５　犚犙３：优化后犗狆犲狀犆犔核函数性能

图２０　不同输入数据规模下使用不同优化策略核函数性能对比（（ａ）使用单例进行优化与未优化时核函数在不同输入数据规
模下的性能对比；（ｂ）使用单例＋缓存的组合优化模式与仅使用单例优化时核函数在不同输入数据规模下性能对比）

本文３．４．１节中介绍了使用单例模式优化ＯｐｅｎＣＬ
的初始化流程，提升ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中ＯｐｅｎＣＬ代码整体
运行效率的方法．为了展示该方法对ＯｐｅｎＣＬ代码计
算性能的优化效果，实验对犕犪狓犘狅狅犾犉狅狉狑犪狉犱犖犎犠犆
核函数进行了测试．以深度学习中经常使用的
犳犾狅犪狋３２类型数据作为输入，测试了不同输入规模下
核函数执行１０００次的平均时间．如图２０（ａ）所示，经
过优化后ＯｐｅｎＣＬ核函数的运行时间相比于优化前
运算速度有明显提升．这是由于程序首次调用初始化

设备、创建上下文等ＯｐｅｎＣＬ接口函数后，经过单例
模式优化后的ＯｐｅｎＣＬ核函数在后续执行时无需重
复调用这部分接口函数．

由于ＯｐｅｎＣＬ采用运行时编译的机制，每次调
用ＯｐｅｎＣＬ核函数时都需要对其进行编译．重复编
译相同的ＯｐｅｎＣＬ核函数会带来较大的时间损失．为
此，本文使用了３．４．２节中介绍的缓存机制，将编译
过的ＯｐｅｎＣＬ核函数进行缓存．实验对犕犪狓犘狅狅犾
犉狅狉狑犪狉犱犖犎犠犆核函数进行了测试，对比使用单例
模式＋缓存机制的优化方式与仅使用单例模式优化
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在计算性能上的差异．从图２０（ｂ）中可以看出，相比
于仅使用单例模式优化，将两种优化方法进行结合
可以使整个ＯｐｅｎＣＬ程序的性能在仅使用单例模式
优化的基础上进一步提升１５％～３０％．

本文以犅犻犪狊犌狉犪犱犖犆犎犠＿犛犺犪狉犲犱犃狋狅犿犻犮狊为例，
测试了使用归约算法替换原子操作在不同输入数据
规模下的优化效果．实验中，输入数据量从２１４到２２０
递增，分别统计了包含原子操作的ＯｐｅｎＣＬ核函数、
包含原子操作的ＣＵＤＡ核函数以及使用归约算法
的ＯｐｅｎＣＬ核函数执行１０００次的平均时间．图２１
（ａ）展示了以犳犾狅犪狋３２类型的数据作为输入的实验

结果；图２１（ｂ）展示了使用了犱狅狌犫犾犲类型数据作为
输入的实验结果．从中可以看出，相比于使用原子操
作，基于归约算法的ＯｐｅｎＣＬ核函数在不同的输入
数据类型下的都能显著提升计算速度．同时，随着输
入数据规模的不断增加，性能提升效果更加明显．另
外，从实验中还能看出，由于ＣＵＤＡ更加擅长处理
犳犾狅犪狋３２类型数据．因此，对于犳犾狅犪狋３２类型的输入，
经本文优化后ＯｐｅｎＣＬ核函数的运算速度与使用原
子加的ＣＵＤＡ核函数性能接近，而对于犱狅狌犫犾犲类
型的数据，经本文优化后的ＯｐｅｎＣＬ核函数性能优
于ＣＵＤＡ核函数．

图２１　归约算法替换原子加操作的优化效果（（ａ）输入数据类型为犳犾狅犪狋３２时算子使用ＯｐｅｎＣＬ原子加、ＣＵＤＡ原子加以
及ＯｐｅｎＣＬ归约算法在不同数据规模下的性能对比；（ｂ）输入数据类型为犱狅狌犫犾犲时算子使用ＯｐｅｎＣＬ原子加、
ＣＵＤＡ原子加以及ＯｐｅｎＣＬ归约算法在不同数据规模下的性能对比）

５６　犚犙４：转换后犗狆犲狀犆犔核函数的通用性
为了进一步验证转换后ＯｐｅｎＣＬ核函数在不同

计算设备上的通用性，本文将完成转换的１３５个核
函数在非英伟达ＧＰＵ的两个环境中进行了部署与
测试．在华为鲲鹏９２０ＣＰＵ环境使用了开源的
ＰｏＣＬ１．６［３１］作为ＯｐｅｎＣＬ１．２的实现；在ＭＴ３０００
异构加速器环境使用了国防科技大学设计的ＭＯＣＬ３
作为ＯｐｅｎＣＬ１．２标准的实现．

由于上述两个环境均不支持ＣＵＤＡ，本文实验
以ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２．２版本使用两个环境中ＣＰＵ的计
算结果为基准．根据５．２节中对ＯｐｅｎＣＬ核函数正确
性测试的经验，对于狊犺狅狉狋、犻狀狋３２、犾狅狀犵以及犱狅狌犫犾犲类
型的数据，实验设定的允许误差为１ｅ５；对于犳犾狅犪狋３２
类型的数据，实验设定的允许误差为１ｅ２．表９中
展示了１３５个ＯｐｅｎＣＬ核函数在不同硬件环境下使
用不同数据类型测试的结果．

表９　不同硬件环境下犗狆犲狀犆犔核函数测试结果

数据类型 允许误差 华为鲲鹏９２０
ＣＰＵ／％

ＭＴ３０００异构
加速器／％

犻狀狋１６（狊犺狅狉狋） １ｅ５ １００ １００
犻狀狋３２ １ｅ５ １００ １００

犻狀狋６４（犾狅狀犵） １ｅ５ １００ １００
犳犾狅犪狋３２ １ｅ２ １００ １００
犱狅狌犫犾犲 １ｅ５ １００ １００

通过实验结果可以看出，本文转换后的ＯｐｅｎＣＬ
核函数可运行在不同类型计算设备中且计算结果正
确无误．这表明本文转换后的ＯｐｅｎＣＬ核函数具有
良好的通用性．

６　总　结
机器学习框架对人工智能领域的发展起着举足

轻重的作用．目前，以ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ为代表的主流机
器学习框架一般使用ＣＵＤＡ、ＲＯＣｍ等国外芯片厂
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商根据自有硬件特点设计的异构编程框架开发．随
着异构编程技术的不断发展以及硬件加速种类的
不断丰富，如何使主流机器学习框架支持通用跨平
台的异构编程标准受到了广泛的关注．作为一种通
用开放的异构计算标准，ＯｐｅｎＣＬ支持在不同架构
的计算设备上使用统一的接口编写异构程序．受此
启发，本文对在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中新增ＯｐｅｎＣＬ后端
进行了探索与研究，提出了一套将ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中
的ＣＵＤＡ核函数转换为ＯｐｅｎＣＬ核函数的方法，对
转换过程中遇到的难点与挑战进行了分析并给出了
可行的解决方法．此外，本文基于对ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中
核函数特点的研究提出了一系列的优化策略．大量
的实验验证了本文总结的转换方法的正确性．通过
对比优化前后的ＯｐｅｎＣＬ核函数运算性能可以看
出，提出的优化方法能够显著提升核函数的运行效
率．与此同时，不同硬件平台上的实验表明本文转换
后ＯｐｅｎＣＬ核函数具有很好的通用性．

目前，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的版本仍在快速迭代．如何
增强核函数转换工作的可维护性，在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ版
本更新后快速完成对应ＯｐｅｎＣＬ核函数转换是本文
后续研究的重点和方向．本文关于ＣＵＤＡ向ＯｐｅｎＣＬ
核函数转换以及机器学习框架中核函数优化的研究
为后续相关工作提供了经验，可以为进一步的探索
自动或半自动核函数转换技术提供有力的支撑．
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