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收稿日期：２０２００９０１；在线发布日期：２０２１０４１３．本课题得到国家重点研发计划（２０１８ＹＦＢ１００４４００）、北京高等学校卓越青年科学家项
目（ＢＪＪＷＺＹＪＨ０１２０１９１０００１００４）资助．谷典典，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为系统软件、机器学习系统．
Ｅｍａｉｌ：ｇｕｄｉａｎｄｉａｎ１９９８＠ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．石屹宁，硕士研究生，主要研究方向为深度学习、高性能计算．刘譞哲，博士，副教授，中国计算机
学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究方向为服务计算、系统软件．吴　格，本科，主要研究方向为大数据及人工智能．姜海鸥，博士，助理研究
员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为云计算、大数据、机器学习．赵耀帅（通信作者），硕士，高级软件工程师，主要研究方向为
大数据及人工智能．Ｅｍａｉｌ：ｙｓｚｈａｏ＠ｔｒａｖｅｌｓｋｙ．ｃｏｍ．马　郓（通信作者），博士，助理教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为
系统软件、Ｗｅｂ计算．Ｅｍａｉｌ：ｍａｙｕｎ＠ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

基于元算子的深度学习框架缺陷检测方法
谷典典１）　石屹宁１）　刘譞哲１）　吴　格２），３）　姜海鸥４）　赵耀帅２），３）　马　郓１），５）

１）（高可信软件技术教育部重点实验室（北京大学）　北京　１００８７１）
２）（中国民航信息网络股份有限公司　北京　１０１３１８）

３）（中国民用航空局民航旅客服务智能化应用技术重点实验室　北京　１０１３１８）
４）（北京大学（天津滨海）新一代信息技术研究院　天津　３００４５２）

５）（北京大学人工智能研究院　北京　１００８７１）

摘　要　在用于构建深度学习模型的深度学习框架中，算子的正确计算对于深度学习模型的正确预测至关重要．
然而，已有的深度学习框架缺陷检测方法只能通过比较和推测的方式找到不同深度学习框架之间计算结果相差较
大的算子，而且无法检测深度学习模型在训练过程中产生的计算错误，具有很大的局限性．针对此问题，本文设计
并实现了基于元算子的深度学习框架缺陷检测方法，通过将不同深度学习框架中算子的共性计算逻辑抽象为
“元算子”，支持在不改变模型代码的前提下绑定元算子的具体实现，从而可以细粒度地对比同一模型使用不同深
度学习框架的运算结果，进而发现缺陷．本文的方法同时支持训练过程和推断过程的缺陷检测，还可以对计算错误
的定位进行验证．本文验证了元算子计算的准确性，并评估其运算性能；收集了深度学习框架中已知有错误计算的
算子，并将本文方法应用在包含这些算子的深度学习模型上，验证了本文缺陷检测方法的有效性．

关键词　深度学习框架；元算子；缺陷检测；深度学习；软件测试
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ｃａｎｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｐｒｏｃｅｓｓｂｅｆｏｕｎｄ，
ｂｕｔａｌｓｏｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｔｈｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｅｅｒｒｏｒｓｃａｎ
ｂｅｖｅｒｉｆｉｅｄｂｙｒｅｃｏｒｄｉｎｇｔｈｅｍｅｔａｏｐｅｒａｔｏｒ’ｓｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅａｎｄｍｅｍｏｒｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ．Ｗｅｖｅｒｉｆｙ
ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｍｅｔａｏｐｅｒａｔｏｒｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎａｎｄｅｖａｌｕａｔｅｉｔｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｗｅｃｏｌｌｅｃｔｔｈｅｋｎｏｗｎ
ｏｐｅｒａｔｏｒｓｗｉｔｈｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｉｎｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓａｎｄａｐｐｌｙｔｈｅｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｃｏｎｔａｉｎｉｎｇｔｈｅｓｅｏｐｅｒａｔｏｒｓ，ｓｈｏｗｉｎｇｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｄｅｆｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ；ｍｅｔａｏｐｅｒａｔｏｒ；ｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｔｅｓｔｉｎｇ

１　引　言
深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）在许多领域都有广

泛的应用，例如图像识别［１］、语音识别［２］、机器翻
译［３］、自动驾驶［４］等等．为了更好地实现深度学习
任务、推动深度学习的发展，近年来涌现出越来越
多的用于构建深度学习模型的框架和平台，例如
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［５］、ＰｙＴｏｒｃｈ［６］和Ｋｅｒａｓ［７］等．使用深度
学习框架提供的编程接口，开发者可以轻松地设计、
训练以及测试深度学习模型．深度学习框架通常以
“算子”作为计算的单位，不同的算子定义了不同类

型的数值计算．然而，各个深度学习框架在这些算子
计算的实现上可能会存在错误，这些计算错误会影
响深度学习模型预测结果的准确性，甚至会因此产
生严重的后果，例如：Ｕｂｅｒ深度学习框架中的一处
错误曾导致一辆自动驾驶汽车撞人致死［８］．因此，对
深度学习框架的缺陷检测工作十分重要．

深度学习框架主要存在三类计算错误：一是因
为机器表示而产生的错误，由于浮点数能表示的精
度有限，这类计算错误无论在软件中还是在深度学
习框架中都十分常见；二是由于数学估算产生的错
误，在深度学习框架中，一些特定的函数计算是通过
估算或近似算法实现的，比如三角函数，如果估算或
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近似算法不够准确，就会产生计算错误；三是深度学
习框架的实现有误，这一类错误往往是深度学习框
架开发者所实现的算子存在错误［９］．本文关注第三
类错误的检测．Ｊｉａ等人［１０］对ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架中的
实现错误进行了实证研究，发现在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框
架本身的缺陷中，算法或接口实现上的错误最为常
见，占全部缺陷的３８．２１％．

目前对深度学习框架进行测试和缺陷检测的相
关工作仍然较少．其中，ＣＲＡＤＬＥ是一个自动诊断
并定位深度学习框架中的错误的工具［１１］．给定一个
深度学习模型，ＣＲＡＤＬＥ使用距离度量比较模型在
不同深度学习框架作为后端上的输出，以此检测是
否存在不一致的计算结果，并且通过跟踪异常数据
传播来确定在模型中产生这种不一致的位置．然而，
目前以ＣＲＡＤＬＥ为代表的深度学习框架缺陷检测
方法存在以下的局限性：这些方法只能通过比较和
推测的方式找到不同深度学习框架之间计算结果相
差较大的算子，无法验证检测结果的准确性．此外，
现有方法只能检测深度学习框架在执行模型推断过
程中的计算错误，无法检测训练过程中产生的计算
错误．

针对此问题，本文期望实现自动化地检测深度
学习模型由于深度学习框架缺陷而导致的错误，并
支持在定位计算错误的算子之后验证定位的准确
性．然而，实现这样的缺陷检测方法面临许多挑战．
首先，基于深度学习框架实现的深度学习模型通常
包含复杂的网络结构．对于一个深度学习模型，给定
任意一个输入实例，确定该网络正确的输出结果是
十分困难的．例如，对于一个分类模型而言，模型的
输出结果通常不是一个简单的类别，而是当前的输
入数据属于不同类别的概率，将这样的输出结果与
输入数据的标签相比较无法验证模型计算的准确
性．在模型的训练阶段，我们同样很难确定每一个算
子的梯度的正确数值并验证每一个算子的梯度计算
的正确性．其次，深度学习模型中通常包含大量的、
多样化的算子．深度学习模型中算子的数量以及模
型本身的复杂性大大提高了错误算子定位的难度．
另外，同样由于深度学习模型的复杂性，在定位了某
一计算错误的算子之后，如何在包含大量复杂算子
的深度学习模型中验证错误定位的准确性也是本文
工作中的一个难点．

针对上述挑战，本文设计了一个基于元算子的
深度学习框架缺陷检测方法．在该方法中，不同深度
学习框架中算子的正向计算、梯度计算等共性计算

逻辑被抽象为“元算子”，用户无需修改模型底层代
码即可改变指定算子的底层实现．本文的主要贡献
包括：

（１）提出“元算子”的概念，将不同深度学习框
架中算子的共性计算逻辑抽象为“元算子”，支持在
不改变模型代码的前提下绑定元算子的具体实现，
从而高效实现算子的细粒度替换．

（２）设计并实现了基于元算子的深度学习框架
缺陷检测方法．通过算子的细粒度替换，可以对比同
一模型使用不同深度学习框架的运算结果，实现深
度学习框架中计算错误的检测、定位以及对错误定
位的检验．

（３）对本文提出的方法进行可行性评估和性能
评估，并通过实例分析对本文方法的有效性进行了
验证．实验结果显示，虽然元算子为实现缺陷检测方
法的功能牺牲了一定的性能，但是其计算结果可以
准确反映深度学习框架中算子的计算结果，且本文
工具可以有效地检测和定位不同深度学习框架中算
子计算的差异．

本文第２节介绍与本文有关的研究工作；第３
节介绍本文检测方法的详细设计；第４节介绍本文
检测方法的实现细节；第５节对本文提出的方法进
行实验评估；第６节总结全文．

２　相关工作
本节将对本文的相关工作进行介绍，包括软件

调试、深度学习模型测试和深度学习框架测试．其
中，深度学习框架测试与本文工作关系最紧密．深度
学习框架测试方面的相关工作较少，但在近年来逐
渐受到关注．
２１　软件调试

软件调试指的是寻找软件出错的原因并修复错
误的过程，包括发现错误、定位错误、在错误与代码
的实现逻辑相关联、修改相关代码片段、进行回归测
试等步骤．其中，软件错误定位是软件调试过程中最
复杂、最困难的步骤之一．

软件调试是保障软件正确运行的重要环节，因
此长期以来工业界对软件调试有很高的需求［１２］．其
中一种常用的方法是通过将程序代码划分为与数据
流相关的语句集进行调试这种方法被称之为切片
（ｓｌｉｃｉｎｇ）［１３１４］．同一切片中的语句不一定在程序代
码中是连续的，而可以是分散的．切片可分为静态切
片和动态切片两种类型，每一种切片类型都有许多
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不同的算法．
另一种常用的软件调试方法是基于模型的方法．

在这种方法中，源程序被自动转换成逻辑表示形式，
称之为模型（ｍｏｄｅｌ）．给定一个模型和特定的测试用
例，基于模型的软件调试方法通过搜索算法确定出
最小语句集，这些语句的错误可以解释程序执行中
的错误．Ａｂｒｅｕ等人［１５］设计了低复杂性的近似最小
碰集算法，可用于基于模型的软件调试．Ｗｏｔａｗａ等
人［１６］在原有的基于模型的软件调试方法上进行创
新，将源程序的模型转变成为无循环的形式，从而提
供了有效的搜索和诊断能力．

除此之外，还有基于频谱（ｓｐｅｃｔｒｕｍｂａｓｅｄ）的
方法［１７］和基于突变（ｍｕｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄ）的方法等也被
应用于软件调试［１８１９］．其中，本文思路与基于突变
的软件调试方法类似：传统的软件调试中，基于突
变的方法对程序语句进行修改从而进行调试，而
本文则是对算子的底层实现方式进行修改来进行
缺陷检测．
２２　深度学习应用错误的经验研究

为了更好地理解深度学习应用的缺陷，近年来
涌现出越来越多的对这些缺陷进行了实证研究．
Ｚｈａｎｇ等人［２０］进行了一项实证研究以了解Ｔｅｎｓｏｒ
Ｆｌｏｗ应用中的缺陷．Ｉｓｌａｍ等人［２１］以及Ｈｕｍｂａｔｏｖａ
等人［２２］更深入地分析了多种使用了深度学习框架
的深度学习应用中的缺陷．与这一类工作不同的是，
本文主要关注于深度学习框架本身所存在的缺陷，
而非深度学习应用开发者在实现深度学习应用时带
来的错误．
２３　深度学习模型测试

近些年来，随着深度学习的快速发展，为了测试
深度学习模型的正确性，深度学习模型的测试方面
也有了越来越多的工作［２３］．人们提出了自动化测试
技术以改进深度学习模型的测试．Ｐｅｉ等人［２４］提出
了对深度学习模型的第一个白盒测试ＤｅｅｐＸｐｌｏｒｅ，
并引入了神经元覆盖率指标，以指导白盒模糊测试．
ＤＬＦｕｚｚ［２５］将模糊测试引入图像分类任务深度学习
模型测试，在ＤｅｅｐＸｐｌｏｒｅ的基础上进一步提高了神
经元覆盖率．Ｔｉａｎ等人［２６］提出了一种用于ＤＮＮ驱
动的自动驾驶汽车的自动化测试的工具ＤｅｅｐＴｅｓｔ，
可以使用通过不同的变换生成的测试图像来最大化
深度神经网络的神经元覆盖范围，并利用特定于域
的变态关系来发现深度神经网络的错误行为．

对深度学习模型的测试方法也有不断的创新．
生成对抗性样本（ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｅｘａｍｐｌｅ）测试深度学

习模型的方法较为常见，例如Ｐａｐｅｒｎｏｔ等人［２７］的
工作专门为ＲＮＮ生成对抗输入序列，以供测试．
Ｓｒｉｓａｋａｏｋｕｌ等人［２８］提出了一种针对有监督的学习
软件的多重实施测试的方法：犽最近邻居和朴素贝
叶斯．此外，Ｍａ等人［２９］提出使用突变测试来评估对
深度学习模型的测试的有效性．

针对深度学习模型，人们也提出了新的衡量指
标．近期，Ｍａ等人［２９］提出的Ｄｅｅｐｇａｕｇｅ和Ｄｕ等
人［３０］提出的Ｄｅｅｐｓｔｅｌｌａｒ，为深度学习模型的测试提
供了更高级的覆盖率指标，很好地改善现有的对深
度学习模型的测试．
２４　深度学习框架测试

深度学习框架的自动化测试在近些年来逐渐受
到关注．例如，Ｎｅｊａｄｇｈｏｌｉ等人［９］从结果参照物近似
（ｏｒａｃｌｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ）的具体实践的角度，研究了
深度学习框架中已有的各个级别的、对数值计算的
测试．

对深度学习框架的测试是软件工程领域中深度
学习框架开发的一个步骤，通常是在有已知的条件
和可预知的结果的情况下检测系统的实现是否符合
预期．而我们做的缺陷检测是推理出整个系统的问
题出在哪里的过程．而与对深度学习框架的测试不
同，本文致力于对深度学习框架的缺陷检测工作，即
对深度学习框架中各环节的计算进行排查，从而推
理出整个系统中隐藏的计算缺陷．在对深度学习框
架中算子的单元测试方法已经很成熟的情况下，在
深度学习框架中仍然存在缺陷．因此，在单元测试的
基础上对深度学习框架进行缺陷检测是十分必要
的．Ｓｒｉｓａｋａｏｋｕｌ等人［２８］比较同一机器学习算法用不
同方法实现后的计算结果，并使用这样的方法对三种
深度学习框架进行了诊断．然而这种方法需要假设对
每种算法的多数实现方式是正确无误的，且该方法无
法定位错误．Ｐｈａｍ等人［１１］提出ＣＲＡＤＬＥ，通过不
同深度学习框架之间计算结果一致性的检查，检测
深度学习框架中的错误，并通过跟踪异常数据传播
定位错误，解决了深度学习框架中错误算子定位的
难题．Ｗａｎｇ等人［３１］基于ＣＲＡＤＬＥ的工作，提出了
基于突变的生成有效测试模型的方法ＬＥＭＯＮ，可
用于对深度学习框架的测试．

３　方法设计
本节主要介绍基于元算子的深度学习框架缺陷

检测方法的设计方案与设计细节，包括整体流程和
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流程中每一步骤的设计．
３１　总体流程

本文方法借助用户搭建的深度学习模型，通过

对该模型中的算子在不同框架下计算结果进行逐一
比对，来检测深度学习框架中算子的计算错误，具体
流程如图１所示．

图１　深度学习框架缺陷检测方法总体流程

　　方法主要包括５个步骤．第１步，用户使用本文
检测工具提供的接口搭建深度学习模型，并指定两
个不同的深度学习框架用于比较计算结果．本文方
法通过比较这两种深度学习框架的计算结果是否存
在较大差异，来判断是否存在有实现错误的算子；第
２步，通过算子细粒度替换的方式，对模型中的每个
算子逐一检测，并记录作出每一次算子替换之后模
型的推断结果和模型参数梯度；第３步，将每次改变
算子底层实现前后模型计算结果的平均绝对离差
（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＤｉｓｔａｎｃｅ）与阈值比较并排序，找出
可能存在计算错误的算子，并实现对错误算子的定
位；第４步，用户对比定位得到的可能存在错误的算
子在两种深度学习框架中的底层实现，查看这些算
子在深度学习框架中是否有实现上的错误；第５步，
对错误定位结果的验证．
３２　深度学习框架缺陷检测方法设计

本文提出了“元算子”的概念．在不同的深度学
习框架中，存在大量“语义”上相同的算子，例如不同
的框架中都有进行加法、减法、卷积等计算的算子．
这些算子的计算由不同的框架实现，但是这些算子
所做的计算在数学上是等价的是相同的．元算子是
本文检测方法中进行计算的单位，每一种元算子抽
取了不同深度学习框架中语义相同的算子中的共同
特征，实现了不同深度学习框架中算子共有的属性
和方法，既可以完成深度学习框架中算子的正向推
断计算，也可以完成梯度计算．每一个元算子的计算
都采用已有深度学习框架的算子计算方法实现，用
户可以指定或修改每一个元算子的计算由哪一种深
度学习框架的计算方法来实现．

为了使用本文缺陷检测方法，用户首先需要使
用本文检测工具的元算子构建一个机器学习模型作

为待测对象，并指定两种深度学习框架Ａ、Ｂ．该模
型的在缺陷检测过程中，通过比较这两种深度学习
框架中算子的计算是否有较大差别，来判断这些深
度学习框架中是否可能存在计算错误．根据所搭建
的模型的类型，本文方法的输入数据可以是图像数
据、文本序列或其他类型的数据．输入数据的取值可
以是人工输入的定值、任意随机赋值的ｔｅｎｓｏｒ，也可
以由对深度学习模型的模糊测试、对抗测试中采用
的取值方法生成．同样，模型中的参数（ｗｅｉｇｈｔｓ和
ｂｉａｓ）也可以通过加载在不同框架中训练好的模型
参数或自由赋值等方式来取值．采用不同的输入数
据和参数的取值策略时，检测的效率不同．已有的深
度学习测试工作对测试时的取值策略已有很多的探
讨，我们将这些取值策略作为本文工具的外部构件，
而非本文关注的重点．在完成了对模型的搭建以及
对模型中参数的赋值后，可以得到一个确定的机器
学习模型，本文工具可以自动实现模型中元算子实
现方式的计算，用户也可以通过工具提供的接口改
变任意元算子的底层实现方式．

算法１展示了本文方法检测过程中记录算子计
算结果过程的伪代码．在检测过程中，首先用深度学
习框架Ａ实现模型中所有算子（第２行～第４行），
然后按照模型计算图拓扑排序的反序，从底向上的
顺序逐个、自动化地将算子的底层实现替换成Ｂ（第
９行～第１５行）．这样的替换顺序可以保证每一次替
换算子底层实现的前后，该算子的输入数据是相同
的．每次替换算子的底层实现框架之后，该检测方法
会以用户指定的数据作为输入，自动对模型运行正向
计算和反向梯度传播，并记录作出这一次算子替换
之后新的推断结果和模型参数的梯度（第１１行～
第１４行）．这样的记录会作为后续错误定位的依据．
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算法１．算子计算结果记录．
输入：深度学习模型犿狅犱犲犾

模型输入数据犳犲犲犱＿犱犻犮狋
待检测深度学习框架犳狉犪犿犲狑狅狉犽狊

输出：模型推断结果集合狅狌狋狆狌狋＿狏犪犾狌犲狊
参数梯度计算结果集合犵狉犪犱＿狋犪犫犾犲狊

１．ＦＵＮＣＴＩＯＮ狉狌狀（犿狅犱犲犾，犳犲犲犱＿犱犻犮狋，犳狉犪犿犲狑狅狉犽狊）
２．ＦＯＲＥＡＣＨ狅狆ＩＮ犿狅犱犲犾．狅狆狊（）ＤＯ

／／所有元算子都由第一个深度学习框架实现
３． 狅狆．犳狉犪犿犲狑狅狉犽←犳狉犪犿犲狑狅狉犽狊［０］
４．ＥＮＤ
　／／计算模型正向推断结果
５．狅狌狋狆狌狋←犿狅犱犲犾．犮狅犿狆狌狋犲＿狅狌狋狆狌狋狊（）
　／／计算模型中每个参数的梯度
６．犵狉犪犱＿狋犪犫犾犲←犿狅犱犲犾．犮狅犿狆狌狋犲＿犵狉犪犱犻犲狀狋狊（）
７．狅狌狋狆狌狋＿狏犪犾狌犲狊．犪犱犱（狅狌狋狆狌狋）
８．犵狉犪犱＿狋犪犫犾犲狊．犪犱犱（犵狉犪犱＿狋犪犫犾犲）
９．ＦＯＲＥＡＣＨ狅狆ＩＮ狉犲狏犲狉狊犲（犿狅犱犲犾．狅狆狊）ＤＯ

／／将元算子的实现替换为第二个深度学习框架
１０．狅狆．犳狉犪犿犲狑狅狉犽←犳狉犪犿犲狑狅狉犽狊［１］

／／计算模型正向推断结果
１１．狅狌狋狆狌狋←犿狅犱犲犾．犮狅犿狆狌狋犲＿狅狌狋狆狌狋狊（）
１２．／／计算模型中每个参数的梯度
１３．犵狉犪犱＿狋犪犫犾犲←犿狅犱犲犾．犮狅犿狆狌狋犲＿犵狉犪犱犻犲狀狋狊（）
１４．狅狌狋狆狌狋＿狏犪犾狌犲狊．犪犱犱（狅狌狋狆狌狋）
１５．犵狉犪犱＿狋犪犫犾犲狊．犪犱犱（犵狉犪犱＿狋犪犫犾犲）
１６．ＥＮＤ
１７．ＲＥＴＵＲＮ狅狌狋狆狌狋＿狏犪犾狌犲狊，犵狉犪犱＿狋犪犫犾犲狊

３３　深度学习框架错误定位方法设计
在使用本文检测工具的元算子构建一个深度学

习模型，并指定两种深度学习框架后，由算法１的算
法可以得到一组推断结果集合和梯度计算结果集
合．集合中相邻的两次计算结果为替换了某元算子
的底层实现后，以相同的输入数据作为输入得到的
两次计算结果．因此，分别比较两个集合中两两相邻
的计算结果即可推断出某算子在不同深度学习框架
中的实现是否有明显差异．

无论是分类任务还是回归模型，平均绝对离差
（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＤｉｓｔａｎｃｅ）都可以用来衡量深度学
习模型计算的结果之差．因此，参考该领域已有的工
作［１１，３１］，本文工具采用平均绝对离差衡量模型每次
计算的结果之差．对于正向推断过程来说，若在替换
元算子的底层实现犗之前模型的正向推断结果为
犢犗，将元算子的底层实现犗替换为犗′之后的正向推
断结果为的为犢犗′，两个正向推断结果向量均含有狀
个元素，则两个结果之差可被计算为

δ犆，犗，犗′＝１狀∑
狀

犻＝１
犢犗，犻－犢犗′，犻 （１）

若将某元算子的底层实现犗替换为犗′后，模型
计算的结果之差δ犆，犗，犗′大于用户指定的阈值犜犆，则
两种深度学习框架中的实现方式犗或犗′之一可能
存在计算错误，从而实现了对模型中存在计算错误
的算子的定位．

对于梯度计算结果的集合来说，集合中每一个
参数在相邻两次计算中的梯度之差同样可用平均绝
对离差衡量．在本文检测方法中，替换一次元算子的
底层实现之后，首先计算得到每一个梯度在该次替
换前后的梯度之差，然后计算深度学习模型中所有
参数梯度之差的平均值，用来衡量这次替换对参数
梯度的整体影响大小．若深度学习模型中有犿个可
求梯度的参数，则在将某元算子的底层实现从犗替
换为犗′前后的整体梯度之差为

δ犌，犗，犗′＝１犿∑
犿

犻＝１

１
狀犻∑

狀犻

犼＝１
犌犗，犼－犌犗′，犼 （２）

同样，若将某元算子的底层实现犗替换为犗′
后，模型的整体梯度之差δ犌，犗，犗′大于用户指定的阈
值犜犌，则两种深度学习框架中的实现方式犗或犗′
之一的梯度计算方面可能存在错误，从而实现了对
模型中梯度计算错误的算子的定位．

本文检测方法会将某次元算子实现替换前后正
向推断结果之差和整体梯度之差分别从大至小
排序，排名越靠前的那次替换涉及到的算子越有可
能存在错误．之后，对于排名较高且计算结果之差
δ犆，犗，犗′或整体梯度之差δ犌，犗，犗′明显大于其他算子的
算子，用户可手动对比算子两个排序中在两种深度
学习框架中的底层实现代码，进行进一步确认．
３４　错误定位的验证方法设计

若用户通过本文检测方法得到的错误定位结果
中发现某算子在其中一种深度学习框架中的实现有
错误，本文检测方法支持对该定位结果进行验证．采
用的验证方法为：将模型分别用两种深度学习框架
实现，然后将其中有错误的实现方法替换为另一种
深度学习框架，即正确的实现方法．比较两次模型的
计算结果．若两次计算结果相近，则对算子计算错误
的定位准确．

例如，在如图２所示是一个深度学习模型的计
算图，每个节点代表一个元算子，节点的不同颜色代
表使用不同的深度学习框架作为元算子的底层实
现．若本文方法在错误定位阶段给出的结果表明模
型中Ｃｏｎｖ２Ｄ元算子的两种实现方法会导致最终结
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果有较大差异．经过对两种深度学习框架代码的人
工比对，确认白色代表的深度学习框架的Ｃｏｎｖ２Ｄ
算子的实现方法存在错误，而灰色代表深度学习
框架的Ｃｏｎｖ２Ｄ算子正确．则用户可使用本文工具
按照图２先后计算两次模型的计算结果．若两次
计算结果之差在阈值范围内，则说明用两种深度学
习框架实现该模型计算结果差异较大，主要是由
Ｃｏｎｖ２Ｄ算子的计算导致的．如果对于模型给定的
输入数据，用户恰好有相应的预期输出结果，那么此
时用户可以比较两个模型的输出结果是否符合预
期，并以此验证人工比对后的判断结果．

图２　缺陷检测方法对错误定位的验证

４　方法实现
本节首先介绍缺陷检测工具的整体架构，然后

介绍算子细粒度替换实现细节，最后分别介绍检测
工具架构中每一组成部分的实现细节．
４１　深度学习框架缺陷检测工具整体架构

本文缺陷检测工具的设计分为六层，其系统架
构图示意如图３所示．

图３　深度学习框架缺陷检测工具系统架构图

本文检测工具系统架构的最顶层为用户Ｐｙｔｈｏｎ
接口，其负责为用户提供搭建深度学习模型并检测
模型中的算子的编程接口．模型静态图层根据用户
的代码，构建模型静态计算图的结构．调试器由状态
记录器和数据流执行器两部分组成，其中，状态记录
器负责记录每次算子替换后计算图执行的计算结
果；数据流执行器根据静态计算图的结构，执行正向
计算和反向梯度计算操作．元算子层实现了本文检
测工具执行各类型计算的基本单位．算子实现层由
不同的深度学习框架实现，包括数值计算和多维数
组操作等等．最底层的设备层包括深度学习框架分
别在ＣＰＵ、ＧＰＵ等设备上的实现，对上层提供了一
个统一的接口，使上层只需要算子计算等逻辑，而不
需要关心在硬件上具体的计算的实现过程．其中，算
子实现层和设备层在各个深度学习框架已经得到实
现，在使用本文深度学习框架缺陷检测方法时，只需
要调用由深度学习框架提供的接口即可，无需再次
实现．
４２　元算子

深度学习框架以“算子”（ｏｐｅｒａｔｏｒ）为计算的单
元．算子通过运行深度学习框架中的算子底层实现
代码，来完成数值计算或者多维数组操作等不同的
操作．训练和使用深度学习模型需要模型中的每一
个算子进行正向计算以得到推断结果，或进行梯度
计算以更新模型权重．

无论是由哪一种深度学习框架实现的算子，除
了逻辑判断等类型算子以外，大多都具有正向计算
和梯度计算这两种计算逻辑．考虑到这两种共性计
算逻辑，本文将不同深度学习框架中语义上相同的
算子抽象为同一个元算子．元算子中实现了不同深
度学习框架中算子共有的属性和方法，也提供了调
用不同深度学习框架中算子计算实现的接口．用户
仅通过参数指定该算子的底层实现框架，元算子类
通过接口绑定该算子计算时采用的底层框架实现，
从而实现了算子底层实现的细粒度替换．本文检测
方法以元算子作为计算的单元．

以加法计算为例的加法元算子类的类图如图４
所示．包括加法在内的元算子均继承自元算子基类．
在元算子基类中，定义了各类元算子都拥有的属性
和方法．犳狉犪犿犲狑狅狉犽属性表示实现算子底层计算的
深度学习框架．狀犪犿犲属性为算子的名字，以区分模
型中不同的算子．犻狀狆狌狋＿狀狅犱犲狊为一个节点列表，列
表中的节点为在深度学习模型整体的静态图中该算
子所在节点的输入节点．同理，狅狌狋狆狌狋＿狀狅犱犲狊也是一
个节点列表，列表中的节点均以该算子所在节点为
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图４　加法元算子类类图
输入节点．狅狌狋狆狌狋＿狏犪犾狌犲狊为该节点的正向计算结
果，在该算子进行过第一次正向计算后才会被赋值．
犮狅犿狆狌狋犲＿狅狌狋狆狌狋（）方法进行算子的正向计算，在元
算子基类中该方法没有被实现，只有继承了元算子
基类的具体元算子类才会实现该方法．同样地，
犮狅犿狆狌狋犲＿犵狉犪犱犻犲狀狋（犵狉犪犱）方法进行反向的梯度计
算，犵狉犪犱参数为当前的梯度，该方法同样需要在继
承了元算子基类的具体元算子类中实现．

不同的深度学习框架对于自动梯度计算的实现
不同，例如：当计算一个矩阵与一个标量数值相加
后，ＰｙＴｏｒｃｈ对标量数值求得的梯度同样也是一个
标量［３２］，而ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ给出的梯度结果是一个矩
阵．为了使本文检测方法能够更好地比较不同深度学
习框架的梯度计算结果，元算子在采用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
等底层实现时会进一步处理梯度的形状，使得元算
子在使用不同底层实现方法时在梯度的形状上可以
保持一致．

Ａｄｄ元算子继承了元算子基类，在本文检测工
具中为加法计算的元算子．该元算子具有多种正向
计算和梯度计算的方法，每一种正向计算方法和梯
度计算方法通过接口实现对深度学习框架中算子计
算方法的调用，以完成具体的计算任务．
４３　调试器

本文方法在检测过程中，调试器负责执行深度
学习模型的计算图，在得到每次算子替换后模型的
计算结果后记录结果，以实现对不同深度学习框架
统一计算过程得到的结果的对比．

４．３．１　数据流执行器
效仿ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中执行计算图的方式，本文

工具同样设计了会话控制类以启动对计算图中数据
流的执行．启动对数据流的执行之前首先需要创建
一个会话．

会话类在执行计算图时，用户需要制定一个“目
标节点”，会话将以该节点为起点，在计算图中按照
广度优先搜索的方式找出该节点所依赖的全部节
点．计算图中节点的计算顺序为广度优先搜索的倒
序，这样的顺序可以保证计算时每个节点的依赖节
点都已经完成计算．
４．３．２　状态记录器

在按照算法１的检测过程检测深度学习框架
时，每次替换完一个元算子的底层实现方式之后，由
数据流执行器执行计算图，得到模型的计算结果．状
态记录器将每一次执行计算图后得到的正向推断结
果和梯度计算结果分别记录下来，并对每次替换算
子前后的结果进行比较，最后按照替换算子带来结
果差异的大小对元算子排序，并将结果差异与用户
定义的阈值比较，给出最终的缺陷定位结果．
４４　模型静态图

通常，对深度学习任务的模型定义和参数求解
方式进行抽象之后，可以确定一个唯一的计算逻辑，
将这个逻辑用有向无环图表示，称之为计算图．计算
图定义了数据的流转方式，数据的计算方式，以及各
种计算之间的相互依赖关系等．本文工具使用这样
计算图来表示深度学习模型的结构．
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ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ等框架会在运行计算图之前定义
好计算图的结构，然后再进行实际的计算，这样的计
算图被称为“静态图”．然而，在ＰｙＴｏｒｃｈ等框架中，
计算图的构建和计算同时发生，这样的计算图被称
为“动态图”［３３］．用户可以从动态图中实时得到中间
结果的值，这使得调试更加容易；但在对深度学习模
型的实际使用中很少采用这种机制，且本文方法无
需获取中间计算结果．因此，本文采取类似于Ｔｅｎｓｏｒ
Ｆｌｏｗ中静态图的形式表示深度学习模型．即使用户
在使用本文工具时，采用ＰｙＴｏｒｃｈ等框架作为模型
算子的底层实现，本文工具也使用工具自身所定义
的静态图来表示模型结构．

计算图中的节点根据功能主要分为计算节
点（Ｏｐｅｒａｔｏｒ）、存储节点（Ｖａｒｉａｂｌｅ）、常数节点
（Ｃｏｎｓｔａｎｔｓ）和数据节点（Ｐｌａｃｅｈｏｌｄｅｒ）四类．每一个
计算节点对应一个元算子，主要负责算法逻辑表达
或者流程控制．存储节点通常用来存储模型权重．常
数节点定义了计算图中不可被训练的、常值不变的
权重．数据节点用于定义输入数据的类型和形状等
属性，是对数据的统一抽象［３４］．

计算图中的边是有向边，边的方向通常为前向
求值的方向，定义不同节点之间的关系．边可以分为
两类：一类用来传输数据，称为数据边；另一类用来
定义依赖关系，称为控制边．所有的节点都通过数据
边或者控制边连接，其中入度为０的节点没有前置
依赖，可以立即执行；入度大于０的节点，要等待其
依赖的所有节点执行结束之后，才可以执行．
４５　用户接口

本文检测工具所提供类似于各个深度学习框架
所提供的算子函数式接口，通过类似函数调用的形
式完成深度学习模型的搭建．例如，对于一个损失函
数为均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ）的一元线性回归
模型，用户可以采用如代码块１的方式搭建用于检
测的模型．

代码块１．搭建用于检测的模型．
ｘ＝ｓｆ．Ｐｌａｃｅｈｏｌｄｅｒ（）
ｙ＿＝ｓｆ．Ｐｌａｃｅｈｏｌｄｅｒ（）
ｗ＝ｓｆ．Ｖａｒｉａｂｌｅ（［［１．０］］，ｎａｍｅ＝‘ｗｅｉｇｈｔ’）
ｂ＝ｓｆ．Ｖａｒｉａｂｌｅ（０．０，ｎａｍｅ＝‘ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ’）
ｙ＝ｘｗ＋ｂ
ｌｏｓｓ＝ｓｆ．ｍｓｅ（ｙ，ｙ＿）
在对深度学习框架的缺陷检测阶段，用户在指

定模型的输入数据和待检测的两种深度学习框架

后，只需启动检测会话，本文检测工具即可自动利用
用户所搭建的深度学习模型，对用户指定的两种深
度学习框架计算结果进行比较．以ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ和
ＰｙＴｏｒｃｈ两种深度学习框架为例，检测会话的启动
方式如代码块２所示．

代码块２．启动检测会话
ｗｉｔｈｓｆ．ＤｅｂｕｇＳｅｓｓｉｏｎ（）ａｓｓｅｓｓ：

　　　　　ｓｅｓｓ．ｒｕｎ（ｌｏｓｓ，ｆｅｅｄ＿ｄｉｃｔ＝ｆｅｅｄ＿ｄｉｃｔ，
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ＝［‘ｔｆ’，‘ｐｙｔｏｒｃｈ’］）

５　实验评估与实例分析
本文共实现了ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［５］、ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ［３５］、

ＰｙＴｏｒｃｈ［６］和ＭＸＮｅｔ［３６］四种深度学习框架的共
２０种不同的元算子，实现所用框架版本分别为
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２．０．０（ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ为ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
框架的移动端版本）、ＰｙＴｏｒｃｈ１．７．１和ＭＸＮｅｔ
１．６．０．本文工具目前已实现的元算子及其底层深度
学习框架如表１所示．除此以外，本文的方法也可扩
展至其他深度学习框架和其他算子．
表１　检测工具实现的元算子及其底层深度学习框架

元算子 深度学习框架
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅＰｙＴｏｒｃｈＭＸＮｅｔ

ａｄｄ √ √ √ √
ｍｕｌｔｉｐｌｙ √ √ √ √
ｍａｔｍｕｌ √ √ √ √
ｓｉｇｍｏｉｄ √ √ √ √
ｌｏｇ √ √ √ √
ｅｘｐ √ √ √ √

ｎｅｇａｔｉｖｅ √ √ √ √
ｉｎｖ √ √ √ √
ｄｉｖ √ √ √ √
ｓｑｕａｒｅ √ √ √ √
ｔｒａｎｓｐｏｓｅ √ √ √ √
ｒｅｓｈａｐｅ √ √ √ √
ｒｅｄｕｃｅ＿ｓｕｍ √ √
ｒｅｄｕｃｅ＿ｍｅａｎ √ √
ｓｏｆｔｍａｘ √ √ √ √
ＲｅＬＵ √ √ √ √

ＢａｔｃｈＮｏｒｍ √ √ √
Ｃｏｎｖ２Ｄ（ＧＰＵ） √ √
ｅｉｎｓｕｍ √ √
Ｄｒｏｐｏｕｔ √ √ √

为了验证方法的有效性，对本文方法进行了实
验评测．本章将主要分可行性评估、性能评估和实例
分析三个部分进行介绍．
５１　可行性评估

可行性评估是为了验证本文方法所提出的元
算子在采用不同深度学习框架作为底层实现时，
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计算结果可以准确反映深度学习框架本身的计算
情况．
５．１．１　实验设计

在可行性评估实验中，对于本文实现的每一个
不包含随机计算过程的元算子，对比元算子采用某
种深度学习框架作为底层实现时的计算结果和直接
使用该深度学习框架的算子的计算结果，以此验证
元算子正向推断计算和反向梯度计算的正确性．测
试每个元算子的输入数据为随机产生．

不同深度学习框架对梯度计算结果的形状处理
不同，为保证深度学习模型中不同元算子采用不同
底层实现时仍可以正常推算或训练，元算子在采用
某些深度学习框架作为底层实现时，在原计算结果
的基础上改变了部分算子梯度的形状．因此在验证
这些元算子梯度计算的正确性时，需要比较直接使
用深度学习框架计算得到的梯度和元算子计算梯度
的中间结果．
５．１．２　实验结果

经比较，除Ｄｒｏｐｏｕｔ等具有随机性的元算子外，
在输入数据相同时，每个已实现的元算子和深度学
习框架中相应算子的正向推断计算结果之差均为
０；除元算子对梯度形状的改变操作之外，梯度计算
结果之差也均为０．因此元算子底层替换的计算结
果可以准确反映深度学习框架中算子的计算结果，
本文工具的元算子底层实现替换操作具有可行性．
５２　性能评估

本文检测方法的计算单元“元算子”与深度学习
框架的计算单元“算子”相比，增加了接口调用、逻辑
判断和部分计算，因此元算子的运行效率低于相应
深度学习框架算子计算的效率，也会占用更多的内
存．本节从元算子在进行运算时效率和内存占用情
况两方面对元算子的性能进行测试．ＣＲＡＤＬＥ［１１］以
及Ｓｒｉｓａｋａｏｋｕｌ等人［２８］提出的对深度框架的缺陷检
测方法均没有对深度学习框架以及编程接口进行修
改，应用相应方法时算子的性能与原框架相同，因此
我们只需将本文所实现的元算子性能与框架原有算
子性能进行对比．
５．２．１　实验设计

为测试元算子对计算效率的影响，在性能评估
实验中，在使用同样的数据作为输入时，对比元算
子采用某种深度学习框架作为底层实现时的计算时
间和直接使用该深度学习框架的算子的计算时间．
根据不同算子对输入数据的不同要求，如果没有特

殊说明，本文实验采用的输入数据的精度均为３２位
浮点数，形状为［１，１００］、［１００，１］、［１，１，１，１００］、
［１，１００，１，１］或［１，１，１００］．其中ｅｉｎｓｕｍ算子的方
程输入为“ｂｎｉｊ，ｂｎｊｃ－＞ｂｎｉｃ”，矩阵输入的形状为
［１，１，５，３］和［１，１，３，２］．对于每一个算子，记录该算
子１０次计算时间的平均值，以代表该算子单次计算
的时间．在对元算子内存占用情况的性能评估实验
中，在使用同样的数据作为输入时，对比某深度学习
框架作为底层实现的元算子和该深度学习框架中的
相应算子在进行计算时的内存占用情况．同样地，每
一个算子做１０次计算，在本文实验中记录每次计算
时的内存增加并取平均值，以代表该算子单次计算
的内存占用情况．由于ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ中没有算子
的接口，使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ模型进行推断的唯
一方式是使用转换器将ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ模型转换为
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ模型，再使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ解
释器加载模型、优化模型计算图的结构，最后再进行
推断操作．因此，对于每一个使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ
作为底层实现的元算子，都需要运行一次模型转换、
加载模型和优化模型的操作．这导致使用Ｔｅｎｓｏｒ
ＦｌｏｗＬｉｔｅ作为元算子底层实现时，其计算时间和内
存消耗远远超过其他三个框架．因此，在５．２．２节的
图示中没有展示ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ框架的结果．
５．２．２　实验结果

图５　元算子算子推断计算时间增加

实验中观察到，元算子不如其在深度学习框架
中对应的算子运行效率高，但除ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ
外，元算子采用其他深度学习框架作为底层实现时
的运行效率与深度学习框架中的算子相比差距较
小．图５展示了本文工具元算子单次计算的计算时
间与ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、Ｐｙｔｏｒｃｈ和ＭＸＮｅｔ三种框架的
算子相比的时间增加的累计分布曲线（ＣＤＦ）．观察
到，使用本文检测方法中的元算子计算时，单次正向
推断计算的计算时间均比使用原深度学习框架直接
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计算高，其中使用ＰｙＴｏｒｃｈ作为底层实现时，元算
子的平均单次计算时间为直接使用ＰｙＴｏｒｃｈ的
１．７倍，且单次计算的时间增加均在０．０００２ｓ以内．
而使用ＭＸＮｅｔ作为元算子底层实现时，平均单次
计算时间为直接使用ＭＸＮｅｔ算子时的５．８１倍．这
主要是因为使用ＭＸＮｅｔ作为元算子底层实现时，
需要在原有计算的基础上增加数据类型转换的操
作，以保证算子的计算可以正常执行．

除了图５中展示的三个框架之外，在本文所实
现的使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ作为底层实现的加法元
算子中，单次推断计算平均耗时为４．７０ｓ，这主要是
因为其在计算之前的准备工作消耗了大量的时间，
计算效率较低．

图６为除不支持梯度计算的ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ
外，本文所实现的全部元算子与相应深度学习框架
算子梯度计算效率对比．在采用ＰｙＴｏｒｃｈ框架作为
远算子的底层实现时，本文工具所实现的元算子单
次梯度计算时间相比使用原深度学习框架的梯度计
算时间，均不增加超过１．２ｍｓ．而ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架
本身在进行自动梯度计算时对张量形状的处理方式
不同于其他框架，因此在使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ作为底
层实现时，本文工具对部分算子增加了张量形状处
理操作，这导致部分算子使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ作为底
层实现时的提督计算时间略长．本文检测方法为了
增加对深度学习框架的缺陷检测功能，牺牲了元算
子的计算效率．

图６　元算子梯度计算时间增加
图７和图８分别展示了除ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ外

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、Ｐｙｔｏｒｃｈ和ＭＸＮｅｔ三种框架的加法
算子单次计算的内存使用情况．观察到，大部分元
算子只有少量的额外内存占用．使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
为元算子底层实现时，单次推断计算的内存占用
较大，主要内存占用来自于推断计算时的数据类
型转换．

图７　元算子推断计算内存占用增加

图８　元算子梯度计算内存占用增加

在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ中，本文所实现的算子单次
计算时的平均内存占用均不超过０．０３ＭｉＢ，而以
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ作为加法元算子底层实现时，单次
计算的内存平均增加高达８．４２ＭｉＢ．这同样是由于
使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ作为底层实现的元算子，需
要运行模型转换、加载模型和优化模型等一系列
操作．

由性能评估实验结果得知，除了ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
Ｌｉｔｅ以外，使用其他深度学习框架作为本文工具元
算子底层实现时，其性能虽然比直接使用原深度
学习框架算子差，但是对整体性能的影响不大．若
使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ作为本文工具元算子底层实
现，由于受到ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ本身特性的限制，元
算子的计算不得不为了满足本文方法的功能而牺
牲性能．
５３　缺陷检测

本文首先使用仅包含一个元算子的“单层”模
型，对工具中已实现的所有算子计算结果进行检测．
表２和表３为本文所实现的全部元算子采用不同底
层实现时计算结果的平均绝对离差．在实验中，对每
个单层模型使用同样的、随机生成的输入数据，且全
部采用与５．２节相同的参数设置．可以看出，只有
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ｅｉｎｓｕｍ元算子采用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ和ＭＸＮｅｔ作为底
层实现时的平均绝对离差较大，为０．７４５．对于该结
果，我们将在５．４．１节进一步探讨．

表２　检测工具实现的元算子正向计算结果犕犃犇

元算子
深度学习框架

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
ｖ．ｓ．
ＰｙＴｏｒｃｈ

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ
ｖ．ｓ．

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
ｖ．ｓ．
ＭＸＮｅｔ

ａｄｄ ０ ０ ０
ｍｕｌｔｉｐｌｙ ０ ０ ０
ｍａｔｍｕｌ ０ ７．３７ｅ６ ２．５４ｅ６
ｓｉｇｍｏｉｄ ０ ０ ０
ｌｏｇ ４．３２ｅ９ ４．６２ｅ９ ４．６２ｅ９
ｅｘｐ １．２２ｅ６ ７．３８ｅ６ ７．３８ｅ６

ｎｅｇａｔｉｖｅ ０ ０ ０
ｉｎｖ ０ — ０
ｄｉｖ １．２５ｅ８ — １．２５ｅ８
ｓｑｕａｒｅ ０ ０ ０
ｔｒａｎｓｐｏｓｅ ０ ０ ０
ｒｅｓｈａｐｅ ０ ０ ０
ｒｅｄｕｃｅ＿ｓｕｍ — １．２２ｅ４ —
ｒｅｄｕｃｅ＿ｍｅａｎ — ９．５４ｅ７ —
ｓｏｆｔｍａｘ １．２４ｅ１１ ８．９６ｅ１０ ９．８７ｅ９
ＲｅＬＵ ０ ０ ０

ＢａｔｃｈＮｏｒｍ １．１５ｅ４ ０ —
Ｃｏｎｖ２Ｄ（ＧＰＵ） ８．９１ｅ５ — —
ｅｉｎｓｕｍ — — ９．８２ｅ８

表３　检测工具实现的元算子梯度计算结果犕犃犇
元算子 深度学习框架

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗｖ．ｓ．ＰｙＴｏｒｃｈＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗｖ．ｓ．ＭＸＮｅｔ
ａｄｄ ０ ０
ｍｕｌｔｉｐｌｙ ０ ０
ｍａｔｍｕｌ ３．７７ｅ８ ０
ｓｉｇｍｏｉｄ ０ ０
ｌｏｇ ０ ０
ｅｘｐ １．２２ｅ６ ７．３８ｅ６

ｎｅｇａｔｉｖｅ ０ ０
ｉｎｖ ０ ４．０２ｅ９
ｄｉｖ １．１０ｅ８ ９．９４ｅ８
ｓｑｕａｒｅ ０ ０
ｔｒａｎｓｐｏｓｅ ０ ０
ｒｅｓｈａｐｅ ０ ０
ｓｏｆｔｍａｘ ７．３９ｅ１９ ２．２２ｅ８
ＲｅＬＵ ０ ０

ＢａｔｃｈＮｏｒｍ １．０２ｅ８ —
Ｃｏｎｖ２Ｄ（ＧＰＵ） ０ —
ｅｉｎｓｕｍ — ０７４５

为了保证错误算子都被检测到，且要避免产生
过多假阳性结果，通过在实验中不断改变阈值犜犆和
犜犌的取值，本文实验最终将犜犆和犜犌均设为１．５ｅ４．
通过将已实现的算子逐一与各深度学习框架官方的
错误报告进行比对验证，可以确认在该阈值取值下，
本文的诊断不存在假阳性和假阴性结果．本文工具
可以拓展至其他目前尚未实验的算子，该阈值的取

值在其他算子上可能会引入假阳性和假阴性结果，
对不同的元算子集合、不同的数据精度，阈值的合理
取值不同．对于不带有随机性算子的模型，在相应数
值精度下，阈值的取值应和模型中算子计算结果的
可接受浮动范围（即近似阈值［９］的二倍）接近．
５４　实例分析

本小节通过搜集已知的深度学习框架中的计
算错误或有差异的计算结果，以及现有深度学习
框架缺陷检测方法的检测报告和结果，然后应用本
文方法对包含已有方法没有检测出的算子的深度学
习模型进行缺陷检测，通过应用实例验证本文方法
的有效性．
５．４．１　实例一：ＭＸＮｅｔ中ｅｉｎｓｕｍ算子的梯度计算

错误
“多头注意力”机制是Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［３７］、ＢＥＲＴ

等自然语言处理模型中的核心组件，可以自动学习
和计算输入数据对输出数据的贡献大小．其核心结
构包含了矩阵乘法、ｓｏｆｔｍａｘ等计算［３８］，其中，多维
矩阵乘法可以通过爱因斯坦求和约定（ｅｉｎｓｕｍ）计
算．由于多头注意力模型中的Ｄｒｏｐｏｕｔ算子带有随
机性，不适用于本文提出的方法，因此本文采用去除
Ｄｒｏｐｏｕｔ算子后的多头注意力模型进行实验．第６
节有对带有随机性算子的更多讨论．将本文方法应
用于该模型，我们发现ＭＸＮｅｔ与ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的
ｅｉｎｓｕｍ算子的梯度计算结果有较大差异．例如，使
用图９随机产生的矩阵犃和犅作为模型输入数据
时，ＭＸＮｅｔ和ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的ｅｉｎｓｕｍ算子计算得
到的犃的梯度计算结果的平均绝对离差高达３．９６，
而在该实例的检测过程中，对其他算子的底层实现
方式进行替换前后，计算结果的平均绝对离差均未
超过１．５ｅ４．

使用如图９所示的随机输入数据作为模型输
入，本文方法检测到，替换ｅｉｎｓｕｍ算子前后模型整
体梯度之差高达０．３９８，远远超过犜犌；其中，Ｔｅｎｓｏｒ
Ｆｌｏｗ和ＭＸＮｅｔ的ｅｉｎｓｕｍ算子计算得到的ｖａｌｕｅ
的梯度分别如图９所示．而在该实例的检测过程中，
对其他算子的底层实现方式进行替换前后，计算结
果的平均绝对离差均未超过犜犌．因此，本文方法检
测出ＭＸＮｅｔ框架的ｅｉｎｓｕｍ算子存在错误．为了对
该结果进行验证，我们按照３．４节的方法比较两个
模型的梯度计算结果：（１）所有元算子均用Ｔｅｎｓｏｒ
Ｆｌｏｗ作为底层实现的模型；（２）ｅｉｎｓｕｍ元算子用
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ作为底层实现、其他元算子用ＭＸＮｅｔ
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作为底层实现的模型．两个模型的整体梯度之差
为０．因此，ｅｉｎｓｕｍ算子是导致计算结果错误的原
因．比较本文实验所用版本深度学习框架底层代码
后，可以确认ＭＸＮｅｔ的ｅｉｎｓｕｍ算子计算有误．

图９　ＭＸＮｅｔ和ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的ｅｉｍｓｕｍ算子梯度计算差异

目前，已经有用户向ＭＸＮｅｔ官方提出这一错
误，ＭＸＮｅｔ的开发人员在对这一错误进行了核实和
验证后，在ＭＸＮｅｔ的最新发行版本中修复了该错误．
５．４．２　实例二：对ＭＸＮｅｔ中ＲｅＬＵ算子计算结果

的验证
Ｋｅｒａｓ是一个可以使用不同深度学习系统作为

后端的高级神经网络ＡＰＩ［７］．有用户发现，使用如
图１０所示的图片作为图像分类任务模型Ｍｏｂｉｌｅ
ＮｅｔＶ１的输入时，若Ｋｅｒａｓ采用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ或
ＣＮＴＫ［３９］作为后端，得到的分类结果为“浴帘”，而
使用ＭＸＮｅｔ作为后端时，得到的分类结果为“天鹅
绒”［４０］．通过采用类似于ＣＲＡＤＬＥ［１１］的方法比较
模型每一层计算的中间结果，该用户发现，无论使用
哪一种深度学习系统作为后端，模型前三层的计算
结果都几乎相同，而第四层ＲｅＬＵ计算得到的结果
差异性较大．因此，该用户猜测可能是ＭＸＮｅｔ的
ＲｅＬＵ算子存在计算错误．

图１０　导致Ｋｅｒａｓ结果差异的图片输入

通过本文诊断工具的对ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１模型中
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ和ＭＸＮｅｔ两种深度学习系统算子的
对比，发现在使用图１０作为模型的输入时，替换
ＲｅＬＵ算子底层实现后的计算结果只差为０，即两
种深度学习框架的ＲｅＬＵ算子计算结果完全相同．
因此，Ｋｅｒａｓ的结果差异很有可能是Ｋｅｒａｓ本身导

致的，而非ＭＸＮｅｔ的ＲｅＬＵ算子计算错误导致的．
该结论得到了提出这一问题的用户的认同．

６　结束语
本文设计并实现了基于元算子的深度学习框架

缺陷检测方法，其将不同深度学习框架中算子的共
性计算逻辑抽象为“元算子”，支持在不改变模型代
码的前提下绑定元算子的具体实现，从而高效地实
现算子的细粒度替换，进而可以通过比较同一模型
在不同框架下的运行结果来发现框架缺陷．实验表
明，本文方法为满足功能上的需求牺牲了部分性能，
方法可以有效地检测和定位不同深度学习框架中算
子计算的差异．

本文方法具有一定的局限性：首先，在一些情况
下，本文方法无法准确检测到深度学习框架中算子
的计算错误．一方面，深度学习框架中可能包含复杂
的、不确定的算子，因此在给定相同输入的情况下，
这些算子输出可能会略有不同．为了避免这种不确
定性影响本文方法的检测效果，本文的仅适用于不
包含随机性的算子，且这些算子不会在使用过程中
进行权重初始化等改变算子属性的操作．另一方面，
有时两种框架中同一算子的实现出现了相同的错误
导致输出结果相同；或有错误的算子经过和其他算
子组合，导致在不同深度学习框架实现之下的深度
学习模型输出差异不大．这些情况下的缺陷仍是在
未来需要探究的课题，本文方法目前无法检测这些
错误．其次，用户使用本文检测方法在运行监测过程
之前需使用本文检测工具的编程接口搭建深度学习
模型，过程较繁琐．另外，由本文性能评估实验结果
知，本文提出的元算子的计算时间和计算时内存占
用开销具有提升空间．

因此，本文未来工作主要集中在对缺陷检测方
法的功能性补全和性能优化上．主要包括以下两个
方面：首先，为检测工具增加模型转换功能，即用户
直接使用深度学习框架模型文件即可对模型所包含
的算子进行检测，而无需使用工具接口重新搭建深
度学习模型．其次，优化元算子类的设计和计算过
程，减少不必要的计算和存储，以提升元算子的计算
性能．此外，本文方法还可与深度学习框架的模型生
成方法和数据生成方法相结合，从而在保证全面检
测深度学习框架行的算子的同时有效触发深度学习
框架中的错误．

２５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



参考文献

［１］ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｔｈａｔＧｅｎｅｒａｔｅｓＬｉｔｔｌｅＳｔｏｒｉｅｓＡｂｏｕｔ
Ｉｍａｇｅｓ．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｒｙａｎｋｉｒｏｓ／ｎｅｕｒａｌｓｔｏｒｙｔｅｌｌｅｒ，
２０１８

［２］ＧｒａｖｅｓＡ，ＦｅｒｎｎｄｅｚＳ，ＧｏｍｅｚＦ．Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔｔｅｍｐｏｒａｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：Ｌａｂｅｌｌｉｎｇｕｎｓｅｇｍｅｎｔｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｄａｔａｗｉｔｈ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，ＵＳＡ，
２００６：３６９３７６

［３］ＧｕＪ，ＮｅｕｂｉｇＧ，ＣｈｏＫ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｔｒａｎｓｌａｔｅｉｎ
ｒｅａｌｔｉｍｅｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１５ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｖａｌｅｎｃｉａ，Ｓｐａｉｎ，２０１７：１０５３
１０６２

［４］ＣｈｅｎＣ，ＳｅｆｆＡ，ＫｏｒｎｈａｕｓｅｒＡ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＤｒｉｖｉｎｇ：Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｆｆｏｒｄａｎｃｅｆｏｒｄｉｒｅｃｔｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｉｎａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｄｒｉｖｉｎｇ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１５：２７２２２７３０

［５］ＡｂａｄｉＭ，ＢａｒｈａｍＰ，ＣｈｅｎＪ，ｅｔａｌ．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ：Ａｓｙｓｔｅｍ
ｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈ
ＵＳＥＮＩＸＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄ
Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｓａｖａｎｎａｈ，ＵＳＡ，２０１６：２６５２８３

［６］ＰａｓｚｋｅＡ，ＧｒｏｓｓＳ，ＭａｓｓａＦ，ｅｔａｌ．ＰｙＴｏｒｃｈ：Ａｎｉｍｐｅｒａｔｉｖｅ
ｓｔｙｌｅ，ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｌｉｂｒａｒｙ／／Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ３２（ＮｅｕｒＩＰＳ２０１９）．
Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１９：８０２４８０３５

［７］Ｋｅｒａｓ．ｈｔｔｐｓ：／／ｋｅｒａｓ．ｉｏ，２０１５
［８］ＵｂｅｒＦｉｎｄｓＤｅａｄｌｙＡｃｃｉｄｅｎｔＬｉｋｅｌｙＣａｕｓｅｄｂｙＳｏｆｔｗａｒｅＳｅｔｔｏ

ＩｇｎｏｒｅＯｂｊｅｃｔｓｏｎＲｏａｄ．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．ｃｏｍ／
ａｒｔｉｃｌｅｓ／ｕｂｅｒｆｉｎｄｓｄｅａｄｌｙａｃｃｉｄｅｎｔｌｉｋｅｌｙｃａｕｓｅｄｂｙｓｏｆｔｗａｒｅ
ｓｅｔｔｏｉｇｎｏｒｅｏｂｊｅｃｔｓｏｎｒｏａｄ，２０１８

［９］ＮｅｊａｄｇｈｏｌｉＭ，ＹａｎｇＪ．Ａｓｔｕｄｙｏｆｏｒａｃｌｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｉｎ
ｔｅｓｔｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｌｉｂｒａｒｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９３４ｔｈ
ＩＥＥＥ／ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｍａｔｅｄＳｏｆｔｗａｒｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１９：７８５７９６

［１０］ＪｉａＬ，ＺｈｏｎｇＨ，ＷａｎｇＸ，ＨｕａｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｓｔｕｄｙｏｎｂｕｇｓｉｎｓｉｄｅＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＤａｔａ
ｂａｓｅＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＡｄｖａｎｃｅｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ—２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＰａｒｔＩ．Ｊｅｊｕ，Ｋｏｒｅａ，２０２０：６０４６２０

［１１］ＰｈａｍＨＶ，ＬｕｔｅｌｌｉｅｒＴ，ＱｉＷ，ｅｔａｌ．ＣＲＡＤＬＥ：Ｃｒｏｓｓ
ｂａｃｋｅｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｔｏｄｅｔｅｃｔａｎｄｌｏｃａｌｉｚｅｂｕｇｓｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
ｌｉｂｒａｒｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＩＥＥＥ／ＡＣＭ４１ｓｔＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，
２０１９：１０２７１０３８

［１２］ＰｅａｒｓｏｎＳ，ＣａｍｐｏｓＪ，ＪｕｓｔＲ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇａｎｄｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｆａｕｌｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＩＥＥＥ／ＡＣＭ３９ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｂｕｅｎｏｓ
Ａｉｒｅｓ，Ａｒｇｅｎｔｉｎａ，２０１７：６０９６２０

［１３］ＷｅｉｓｅｒＭ．Ｐｒｏｇｒａｍｍｅｒｓｕｓｅｓｌｉｃｅｓｗｈｅｎｄｅｂｕｇｇｉｎｇ．
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，１９８２，２５（７）：４４６４５２

［１４］ＴｉｐＦ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｐｒｏｇｒａｍｓｌｉｃｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＬａｎｇｕａｇｅｓ，１９９５，３：１２１１８９

［１５］ＡｂｒｅｕＲ，ＧｅｍｕｎｄＡ．Ａｌｏｗｃｏｓｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｍｉｎｉｍａｌｈｉｔｔｉｎｇ
ｓｅｔａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＡｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ，Ｒｅｆｏｒｍｕ
ｌａｔｉｏｎ，ａｎｄＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ．ＬａｋｅＡｒｒｏｗｈｅａｄ，ＵＳＡ，２００９：
２９

［１６］ＷｏｔａｗａＦ，ＳｔｕｍｐｔｎｅｒＭ，ＭａｙｅｒＷ．Ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｄｅｂｕｇｇｉｎｇ
ｏｒｈｏｗｔｏｄｉａｇｎｏｓｅｐｒｏｇｒａｍｓａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｄｕｓｔｒｉａｌ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ＆ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓ：
ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｃａｉｒｎｓ，
Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２００２：７４６７５７

［１７］ＬｅＴ，ＯｅｎｔａｒｙｏＲ，ＬｏＤ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｓｐｅｃｔｒｕｍ
ｂａｓｅｄｂｕｇｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ｂｅｔｔｅｒｔｏｇｅｔｈｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１０ｔｈＪｏｉｎｔＭｅｅｔｉｎｇｏｎＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．
Ｂｅｒｇａｍｏ，Ｉｔａｌｙ，２０１５：５７９５９０

［１８］ＨｏｎｇＳ，ＫｗａｋＴ，ＬｅｅＢ，ｅｔａｌ．ＭＵＳＥＵＭ：Ｄｅｂｕｇｇｉｎｇ
ｒｅａｌｗｏｒｌｄｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌｐｒｏｇｒａｍｓｕｓｉｎｇｍｕｔａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ．
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７，８２：８０９５

［１９］ＭｏｏｎＳ，ＫｉｍＹ，ＫｉｍＭ，ｅｔａｌ．Ａｓｋｔｈｅｍｕｔａｎｔｓ：Ｍｕｔａｔｉｎｇ
ｆａｕｌｔｙｐｒｏｇｒａｍｓｆｏｒｆａｕｌｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１４ＩＥＥＥＳｅｖｅｎｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅ
Ｔｅｓｔｉｎｇ，ＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＶａｌｉｄａｔｉｏｎ．Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ，ＵＳＡ，２０１４：
１５３１６２

［２０］ＺｈａｎｇＹ，ＣｈｅｎＹ，ＣｈｅｕｎｇＳ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙｏｎ
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗｐｒｏｇｒａｍｂｕｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡＣＭ
ＳＩＧＳＯＦＴＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｓｔｉｎｇａｎｄ
Ａｎａｌｙｓｉｓ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１８：１２９１４０

［２１］ＩｓｌａｍＭ，ＮｇｕｙｅｎＧ，ＰａｎＲ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｔｕｄｙ
ｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂｕｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ
ＪｏｉｎｔＭｅｅｔｉｎｇｏｎＥｕｒｏｐｅａｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ａｎｄＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎｔｈｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．
Ｔａｌｌｉｎｎ，Ｅｓｔｏｎｉａ，２０１９：５１０５２０

［２２］ＨｕｍｂａｔｏｖａＮ，ＪａｈａｎｇｉｒｏｖａＧ，ＢａｖｏｔａＧ，ｅｔａｌ．Ｔａｘｏｎｏｍｙ
ｏｆｒｅａｌｆａｕｌｔｓｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
４２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．
Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，２０２０：１１１０１１２１

［２３］ＺｈａｎｇＪＭ，ＨａｒｍａｎＭ，ＭａＬ，ｅｔａｌ．Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｓｔｉｎｇ：Ｓｕｒｖｅｙ，ｌａｎｄｓｃａｐｅｓａｎｄｈｏｒｉｚｏｎｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ：１９０６．１０７４２，２０１９

［２４］ＰｅｉＫ，ＣａｏＹ，ＹａｎｇＪ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＸｐｌｏｒｅ：Ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｗｈｉｔｅｂｏｘｔｅｓｔｉｎｇｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２６ｔｈＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓ．
Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１７：１１８

［２５］ＧｕｏＪ，ＪｉａｎｇＹ，ＺｈａｏＹ，ｅｔａｌ．ＤＬＦｕｚｚ：Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｆｕｚｚｉｎｇ
ｔｅｓｔｉｎｇｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８
ＡＣＭＪｏｉｎｔＭｅｅｔｉｎｇｏｎＥｕｒｏｐｅａｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎｔｈｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．ＬａｋｅＢｕｅｎａＶｉｓｔａ，ＵＳＡ，２０１８：７３９７４３

３５２２期 谷典典等：基于元算子的深度学习框架缺陷检测方法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［２６］ＴｉａｎＹ，ＰｅｉＫ，ＪａｎａＳ，ＲａｙＢ．ＤｅｅｐＴｅｓｔ：Ａｕｔｏｍａｔｅｄｔｅｓｔｉｎｇ
ｏｆｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｄｒｉｖｅｎａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｃａｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ４０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．
Ｇｏｔｈｅｎｂｕｒｇ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：３０３３１４

［２７］ＰａｐｅｒｎｏｔＮ，ＭｃｄａｎｉｅｌＰ，ＳｗａｍｉＡ，ｅｔａｌ．Ｃｒａｆｔｉｎｇａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｉｎｐｕｔｓｅｑｕｅｎｃｅｓｆｏｒｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２０１６ＩＥＥＥＭｉｌｉｔａｒｙＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｂａｌｔｉｍｏｒｅ，ＵＳＡ，２０１６：４９５４

［２８］ＳｒｉｓａｋａｏｋｕｌＳ，ＷｕＺ，ＡｓｔｏｒｇａＡ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｍｐｌｅｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎｔｅｓｔｉｎｇｏｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｓｏｆｔｗａｒｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２３ｒｄＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｎｅｗ
Ｏｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１８：３８４３９１

［２９］ＭａＬ，ＪｕｅｆｅｉＸｕＦ，ＺｈａｎｇＦ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＧａｕｇｅ：Ｍｕｌｔｉ
ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｔｅｓｔｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉａｆｏｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３３ｒｄＡＣＭ／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＡｕｔｏｍａｔｅｄＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｍｏｎｔｐｅｌｌｉｅｒ，Ｆｒａｎｃｅ，
２０１８：１２０１３１

［３０］ＤｕＸ，ＸｉｅＸ，ＬｉＹ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｓｔｅｌｌａｒ：Ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｑｕａｎｔｉ
ｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｔａｔｅｆｕｌｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡＣＭＪｏｉｎｔＭｅｅｔｉｎｇｏｎＥｕｒｏｐｅａｎＳｏｆｔｗａｒｅ
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎｔｈｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ
ｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｔａｌｌｉｎｎ，Ｅｓｔｏｎｉａ，２０１９：４７７４８７

［３１］ＷａｎｇＺ，ＹａｎＭ，ＣｈｅｎＪ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｌｉｂｒａｒｙｔｅｓｔｉｎｇ
ｖｉａｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｏｄｅｌｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡＣＭ
ＪｏｉｎｔＥｕｒｏｐｅａｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎｔｈｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．
ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，ＵＳＡ，２０２０：７８８７９９

［３２］ＰａｓｚｋｅＡ，ＧｒｏｓｓＳ，ＣｈｉｎｔａｌａＳ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ
ｉｎＰｙＴｏｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓＷｏｒｋｓｈｏｐＡｕｔｏｄｉｆｆ．Ｌｏｎｇ

Ｂｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７
［３３］ＮｅｕｂｉｇＧ，ＤｙｅｒＣ，ＧｏｌｄｂｅｒｇＹ，ｅｔａｌ．ＤｙＮｅｔ：Ｔｈｅｄｙｎａｍｉｃ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｏｌｋｉｔ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７０１．０３９８０，
２０１７

［３４］ＰｅｎｇＪｉｎｇＴｉａｎ，ＬｉｎＪｉａｎ，ＢａｉＸｉａｏＬｏｎｇ．ＤｅｅｐｌｙＵｎｄｅｒ
ｓｔａｎｄｔｈｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎＰｒｉｎｃｉｐｌｅ
ｏｆＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｈｅＰｅｏｐｌｅ’ｓＰｏｓｔｓａｎｄＴｅｌｅｃｏｍ
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＰｒｅｓｓ，２０１８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（彭靖田，林健，白小龙．深入理解ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ架构设计与
实现原理．北京：人民邮电出版社，２０１８）

［３５］ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ｜ＭＬｆｏｒＭｏｂｉｌｅａｎｄＥｄｇｅＤｅｖｉｃｅｓ．ｈｔｔｐｓ：／／
ｗｗｗ．ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ．ｏｒｇ／ｌｉｔｅ／２０１７，２０１７

［３６］ＣｈｅｎＴ，ＬｉＭ，ＬｉＹ，ｅｔａｌ．ＭＸＮｅｔ：Ａｆｌｅｘｉｂｌｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｌｉｂｒａｒｙｆｏｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｓｙｓｔｅｍｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１５１２．０１２７４，２０１５

［３７］ＶａｓｗａｎｉＡ，ＳｈａｚｅｅｒＮ，ＰａｒｍａｒＮ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌｙｏｕ
ｎｅｅｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７：
５９９８６００８

［３８］ＤｅｖｌｉｎＪ，ＣｈａｎｇＭ，ＬｅｅＫ，ｅｔａｌ．ＢＥＲＴ：Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆ
ＤｅｅｐＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒＬａｎｇｕａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ．
ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１８１０．０４８０５，２０１８

［３９］ＳｅｉｄｅＦ，ＡｇａｒｗａｌＡ．ＣＮＴＫ：Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ’ｓｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇＴｏｏｌｋｉｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭＳＩＧＫＤＤ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１６：２１３５２１３５

［４０］ＴｈｅＯｕｔｐｕｔｏｆｔｈｅＲｅＬＵＬａｙｅｒｉｎＭＸＮｅｔｉｓＤｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍ
ｔｈａｔｉｎＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗａｎｄＣＮＴＫ．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ａｐａｃｈｅ／
ｉｎｃｕｂａｔｏｒｍｘｎｅｔ／ｉｓｓｕｅｓ／１７６８４，２０２０

犌犝犇犻犪狀犇犻犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．
Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｙｓｔｅｍ
ｓｏｆｔｗａｒｅａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ．

犛犎犐犢犻犖犻狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犔犐犝犡狌犪狀犣犺犲，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｓｙｓｔｅｍｓｏｆｔｗａｒｅ．
犠犝犌犲，Ｂ．Ｓ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａ

ａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
犑犐犃犖犌犎犪犻犗狌，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｅｒ．Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｂｉｇｄａｔａ，ａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犃犗犢犪狅犛犺狌犪犻，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｂｉｇｄａｔａａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犕犃犢狌狀，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｙｓｔｅｍｓｏｆｔｗａｒｅａｎｄＷｅｂｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｎｄｌｏｃａｌｉｚｉｎｇ

ｄｅｆｅｃｔｓｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ．Ｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋｆｏｃｕｓｅｓ
ｏｎｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇｃｒｏｓｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｃｈｅｃｋｉｎｇ
ｔｏｄｅｔｅｃｔｂｕｇｓｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓａｎｄｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ

ａｎｏｍａｌｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｔｏｌｏｃａｌｉｚｅｆａｕｌｔｙ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｏｎｔｈｅｏｎｅ
ｈａｎｄ，ｅｘｉｓｔｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｏｎｌｙｄｅｔｅｃｔｌａｒｇｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆ

４５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



ｏｐｅｒａｔｏｒｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｔｈｒｏｕｇｈｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ａｎｄｓｐｅｃｕｌａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｎｏｔｖｅｒｉｆｙｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆ
ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ
ｃａｎｏｎｌｙｄｅｔｅｃｔｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｉｎ
ｔｈｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｐｒｏｃｅｓｓ，ａｎｄｃａｎｎｏｔｄｅｔｅｃｔｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓｏｆｃｕｒｒｅｎｔｄｅｆｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｔｏｍａｋｅｔｈｅｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｍｏｒｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ，
ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｄｅｓｉｇｎａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｏｎｍｅｔａｏｐｅｒａｔｏｒｓ．

Ｗｅａｂｓｔｒａｃｔｃｏｍｍｏｎｃｏｍｐｕｔｉｎｇｌｏｇｉｃｓｕｃｈａｓｆｏｒｗａｒｄ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄｇｒａｄｉｅｎｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｏｐｅｒａｔｏｒｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓａｓ“ｍｅｔａｏｐｅｒａｔｏｒ”ａｎｄｂｉｎｄｔｈｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｏｐｅｒａｔｏｒｓｗｉｔｈｏｕｔｃｈａｎｇｉｎｇｔｈｅ
ｃｏｄｅｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ．Ｉｎｔｈｉｓｗａｙ，ｕｓｅｒｓｃａｎｍａｋｅ
ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔｏｆｏｐｅｒａｔｏｒｓｉｎＤＬｍｏｄｅｌｓ．
Ｔｈｒｏｕｇｈｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｏｐｅｒａｔｏｒｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ，ｎｏｔｏｎｌｙｃａｎｔｈｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｉｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｐｒｏｃｅｓｓｂｅｆｏｕｎｄ，ｂｕｔａｌｓｏｔｈｅｄｅｆｅｃｔｏｃｃｕｒｒｅｄｄｕｒｉｎｇ
ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｃａｎｂｅｄｅｔｅｃｔｅｄ．Ａｌｓｏ，ｔｈｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆ
ｔｈｅｓｅｄｅｆｅｃｔｓｃａｎｂｅｖｅｒｉｆｉｅｄ．

５５２２期 谷典典等：基于元算子的深度学习框架缺陷检测方法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》




