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摘要
近年来，深度学习算法日益流行，在各种领域的应用都取得了出色的效果，受到工业界和学术界的广泛关

注。越来越多的研究者开始利用深度学习算法解决实际问题（如图像分类、图像识别、语音识别、自然语言

处理等）。人们提出了各种各样的深度学习编程框架，便于研究者们开发新的深度学习算法。这些深度学习

库的设计原则、抽象层次各有不同。对常见的深度学习编程框架进行了分类介绍，针对深度学习编程框架

设计中的关键问题进行了分析，并且对未来深度学习编程框架的发展方向做了展望，为以后深度学习编程

框架的设计提供了设计思路和方向。
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Programming frameworks for deep 
learning algorithms

Abstract
In recent years, deep learning algorithms became increasingly pervasive. It has drew extensive attentions from both 

researchers and industries, as it achieves very promising results on many applications of various fields. More and more 

researchers began to use deep learning algorithms to solve practical problems (e.g., image classification, image recognition, 

speech recognition, and natural language processing). Many deep learning frameworks and libraries were proposed so 

that researchers can develop new deep learning algorithms in a more convenient fashion. These frameworks and libraries 

were different in many aspects (e.g., design principles and abstraction). Firstly, several pervasive deep learning frameworks 

were introduced, and then the critical issue of designing such frameworks was analyzed. At last, the future challenges of 

designing deep learning frameworks were discussed. The study provides ideas and directions for future design.
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1  引言

机器 学习是一类 研究通 过计算 机模

拟人类学习行为，从而解决实际问题的学

科。机器学习算法涉及多学科，如概率论、

统计学、逼近论、凸分析等。传统的机器学

习算法包括k近邻（k-nearest neighbor，

k-N N）分 类 、k均 值（k-me a ns）聚类

算 法   、支 持 向 量 机（s u p p o r t  v e c t o r 

machine，SVM）、决策树（decision tree）

等。最近，机器学习中的一个子类—  —深

度学习，在图像处理、语音处理等多个领

域上都取得了长足的进步。深度学习的快

速发展得益于两点，首先是硬件计算设备

性能的提升，比如图形处理器（graphics 

processing unit，GPU）的广泛应用，

其次是大 规 模 数 据集的构建，大 量的训

练 数 据 减 轻了过 拟合的问题，使得训练

复 杂的 模 型 成 为可能。深度学习算法的

结构通常非常复杂，包含上百兆的可训练

参数。比如2016年由He K等人[1]提出的

ResNet网络，最大的一种模型包含了上

千层。

由于算 法 的 复 杂 性，构建 算 法 的 计

算过程需要耗费大量的时间。值得庆幸的

是，深度学习算 法 的 复 杂网络 结 构 是由

有限的基本 算子通 过各种复杂连接关系

搭 建 起 来 的，常用的 算子 包 括 卷 积、池

化、全连接等。因此，可以提取出机器学

习算法中共性的部分，将其抽象出来，便

于反 复调用。用于机 器 学习算法的编 程

库层出不穷，各有特色。比如，Google公

司提出的Tensorf low[2 ]，是一款基于数

据流图的 深 度学习库，支 持 多种计 算设

备（CPU、GPU  、张量处理单元（tensor 

processing unit，TPU）[3]），同时还可

以 直 接 运 行 在 包 含 多 种 计 算 设 备 的 分

布 式 结 构 上。除了深 度 学 习算 法 库，还

有针对传 统 机 器 学习算法的库。比 如  ，

Scikit-Learn  用Python语言作为接口，

提 供 大 量的 机 器 学习算法，包 括有监 督

学习算法、无监督学习算法、数据降维算

法、图像预处理算法等。

现有的深度学习库主要面临两个方面

的挑战。一是对更多的计算设备的支持，

尤其是对机器学习加速器的支持。目前，

多数深度学习库支持的设备是CPU和GPU

（如MXNet、Caffe），一些深度学习库仅

支持CPU（如Scikit-Learn），只有很少的

一部分深度学习库可以支持深度学习加速

器，如TensorFlow可以支持TPU。但是，这

种支持还是有局限性的，其他的加速器要

集成到TensorFlow中会非常困难，同时，

TPU也无法被其他编程库利用。另一个挑

战是机器学习库的模块化。现在的机器学

习库所有模块之间耦合紧密，不利于代码的

重用。开发者如果想构建一个新的机器学

习库，很难利用现有库的模块进行开发。

2  机器学习算法

2.1  经典机器学习算法

经典 机 器 学习算法指主要 依 赖统计

方法的机器学习算法。和深度学习算法相

比，这类机器学习算法的模型较为简单，

在小数据集上可以达到很好的预测效果，

但是对于大数据集，如ImageNet，预测能

力不足。表1列举了常见的经典机器学习算

法以及它们可以完成的机器学习任务。

2.2  深度学习算法

深度学习算法 是机 器 学习算法中的

一类，近年来，随着计算设备的计算能力
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的增强以及 大 规 模 数 据集的建 立，神经

网络算法开始从单层逐渐发展到多层，到

现在，一个神经网络可能包含上百层以及

上百兆的可训练参数。深度神经网络模型

主要有：卷积神经网络[8]以及递归神经网

络。卷积神经网络[8]是近年来迅速发展起

来，并获得了广泛关注的一种前馈人工神

经网络算法。它在大规模的图像识别任务

上取得了出色的识别率。2012年提出的

AlexNet[9]取得了ImageNet2012图像分类

任务比赛的第一名，Top 5的识别错误率低

至15.3%。之后的几年，这一错误率不断被

新提出的CNN刷新，2014年提出的VGG-

N e t [ 1 0 ] 取 得 了 8 9 . 3 % 的 平 均 正 确 率，

2016年He K等人[1]提出的ResNet，又将

分类错误率降低到3.57%。通常，卷积神

经网络是由很多层构成的，常见的层包括

卷积层、池化层、激活层、全连接层。卷积

神经网络非常善于处理图像数据，通过卷

积层，可以提取出各种图像特征，经过多

次卷积处理后，可以提取出比较抽象的图

像特 征，这 些高级的抽象特 征 则作为分

类器（全 连接层）的输入，用于图像的分

类。  递归神经网络 是一类用于处 理 序列

数据的神经网络，可以展现输入数据在时

序上的行为。不同于前馈神经网络的是，

RNN可以利用其内部的记忆来处理任意

时序的输入 序列，更容易处 理输入 数 据

长度不定的情况，比如手写识别、语音识

别等。

3  深度学习编程框架

为了帮助深度学习开发者更加快速、

方便地开发深度学习算法，各种针对深度

学习算法开发的编程库被提出。图1展示了

一般的深度学习编程库的层次。最上层是

编程库提供的编程接口，程序员通过调用

编程接口来描述算法的计算过程。对于开

发者来说，编程接口的易用性以及接口的

表达能力非常重要，对算法的描述会映射

到计算图上，对计算图进行优化和调度后，

图中的每一个算子会调用硬件的编程接口，

如Nvidia厂商发布的、在其GPU设备上处理

深度学习算法的高性能库——   cuDNN。最

后，这些硬件调用接口（高性能库）再进一

步生成硬件指令，以在硬件设备上运行。比

如，在TensorFlow和MXNet中，它们的编程

接口是基于图的，源文件是一个Python文

件。而Caffe基于层的框架采用了自定义的

  prototxt文件构建神经网络。

深度学习库的编程接口主要可以分为

3类：一类是基于数据流图的编程接口，流

行的基于数据流图的机器学习编程框架包

括Tensorflow[2]、MXNet[11]、Theano[12]、

Torch7[13 ]等；另一类是基于层的编程接

口，如Caffe[14]；还有一类是基于算法的编

程接口，主要用于传统机器学习算法的实

现，如Scikit-Learn。

表 1 常见的机器学习算法

类别 算法 应用

经典机器学习算法 k-NN[4] 聚类（无监督学习）

k-means[5]、决策树、朴素贝叶斯[6]、逻辑回归、线性回归、支持向
量机[7]

分类、回归（有监督学习）

    主成分分析（principle component analysis，PCA） 数据降维

深度学习算法   卷积神经网络（convolutional neural network，CNN） 图像识别、图像分类、语音识别

  递归神经网络（recurrent neural network，RNN）/  长短期记忆
（long short-term memory，LSTM）网络

自然语言处理
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3.1  基于数据流图的编程框架

基于数据流图（data flow graph）[2]

的机器学习编程框架利用节点（node）和

边（edge）构造的有向图来描述计算过程。

节点可以表示一个运算操作，或者表示一

块数据的输入起点或者输出终点，边则表

示节点之间的输入/输出关系。数据被表示

为多维数组（张量）的形式，可以在这些边

上进行传输。通过一个节点时，数据就会作

为该节点运算操作的输入被计算，计算的

结果则顺着该节点的输出边流向后面的节

点。一旦输入端的所有数据准备好，节点将

被分配到各种计算设备，完成异步并行的

执行运算。下面介绍4种流行的基于数据流

图的机器学习库。

Theano[12]是一个用Python语言写成

的基于图的机器学习库。用户可以定义、

优化和评估数学表达式，尤其是包含多维

数组的表达式，多维数组是机器学习算法

中最常用的一种数据结构。当数据量很大

的时候，使用Theano可以获得 与手工优

化的C代码相媲美的运行速度。Theano也

支持跨平台执行，在GPU上，可以获得超

过CPU几个数量级的运行速度。Theano

将计  算机代数系统（computer algebra 

system，CAS）的各 个方面与优 化 编译

器的各 个方面结合 起 来。它还 可以为许

多 数学运 算生 成 定 制的C 代 码。CAS 与

优化 编译的结合，对于 复 杂的 数学表 达

式被反复计算且计算速度很关键的任务

来说特别有用。

Tensorflow[2]是Google公司开发的一

种基于数据流图的机器学习编程框架。它

具有编程灵活、支持跨平台运行的特点。

程 序员只需要 修改很 少 量的代 码，就可

以将在CPU上执行的Tensorflow移植到

GPU平台上进行运算。同时，Tensorflow

还可以支持自动异构分布式计算，它的模

型能够运行在不同的分布式系统上，系统

可以包括多个GPU、CPU、手机节点等。

M X Net [ 11 ]也 是 一 个 基 于 计 算图 模

型 的 机 器 学习编 程 库，类 似The a no 和

TensorF low。它同样可以支 持 多GPU 

配 置。MXNet包含了类 似 L   asag ne  和

Blocks更高级别的模型构建块，并且可以

在常见的硬件设备上运行（包括手机、服

务 器等）。除了支持Python的编程 接口

外，MXNet还提供了对 R、J  ulia、C++、

S  cala、Matlab和J  avaScript 的编程接口。

Torch7[13]是一款用于科学计算的编

程框架，为机器学习算法提供了充分的支

持。Torch7采用数据流图的编程方法，便

于构建计算模型。它采用L  ua语言作为接

口，主要原因是Lua和C/C++语言之间的

调用接口友好，开销小，可以更好地支持内

嵌C  UDA-C优化代码。

3.2  基于层的编程框架

基于层的编程框架为用户提供一组表

示各种层（比如卷积层、池化层、全连接层

等）的函数作为接口。用户通过反复调用这

些层的函数接口构成网络。通过将计算单位

限制到层上，库的开发者们可以对各种层进

图 1 深度学习编程框架结构抽象层次
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行充分的性能优化，因此可以提供更好的运

行效率。Caffe[14]是一种常用的卷积神经网络

框架，它采用层的调用方式，用一个p  rototxt

文件对每一个层进行定义和配置，之后程序

分析这个文件，获得这个网络结构的信息。

3.3  基于算法的编程框架

基于算法的编程库提供了大量的机器

学习算法，涵盖各种任务和算法。和前两种

框架不同，基于算法的编程库不需要构建

复杂的网络结构，只需要通过设置库里面

提供的算法函数接口中的参数即可完成任

务。比如Scikit-Learn机器学习库，它是一

种基于Python语言的机器学习库，提供了

数据分析和数据挖掘中针对各种任务（包

括分类、聚类、数据降维、模型选择、预

处理等）的算法，提供了各种不同类别（如

k-NN、k-means）的决策树（如C4.5、ID3

等）的算法接口，开发者只需要设置接口中

的参数，并且将数据传入，就可以得到训练

和预测的结果。

3.4  深度学习编程框架中的关键问题

本节将针对3个深度学习编程框架中

的问题进行分析。

（1）添加新算子

深 度学习算 法 是由不同的算子构成

的，在实现一个新算法的时候，有两种实

现方式。首先可以利用深度学习框架中已

经有的基本算子（如矩阵计算（矩阵乘法、

矩阵转置等）、代数计算（包括标量数据

的加减乘除））实现一个新算子。这种处理

方法的劣势在于，由于一个算法中包含的

算子非常多，算子的调度开销会增大。同时

每一个算子都需要调用一次硬件设备，而

调用硬件设备需要一定的启动开销，算子

越多，整体启动开销越大，导致运行效率低

下。因此，通常采用另一种更加高效的实现

方式，即添加一个新的算子，算子内部是通

过直接调用下一层的硬件调用接口实现的，

以此节省算子的调度开销。深度学习算法的

发展非常迅速，这使得添加新算子成为一

种常见任务。如何方便地添加新算子成为深

度学习框架需要研究的一个重要问题。

（2）资源映射策略

神经网络中很多算子的计 算规 模 很

大，需要较多的计算资源和内存资源。这可

能超过了硬件能够提供的资源，因此需要

深度学习框架对硬件上的计算资源和内存

资源进行调配，通过将一个操作拆分成更

小的子操作，使得硬件的资源可以支持该

操作。此外，不同的算子对资源的需求也

是不平衡的。这种不平衡使资源的映射和

分配变得更加困难。

（3）分布式执行

现在神经网络结构规模越来越大，一

些研究人员开始使用包含多种计算设备的

集群（cluster）来执行。分布式执行面临的

多种困难（如不同算子之间的同步、算子和

设备之间的映射、算子到设备上的分配等）

也是深度学习架构需要解决的，尤其是针

对训练算法的分布式计算。

4  未来研究方向

本文对现有的常用机器学习库进行了

介绍和分析。随着机器学习领域的发展，

新的需求逐渐被提出，现有的机器学习库

要兼容这些新的需求，需要进行进一步的

改善。未来，对机器学习库的研究可从以下

发展方向展开。

4.1  多样化计算设备支持

机器学习算法的发展越来越快，尤其
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是在各种实际情景中，机器学习的应用场

景日益增多。人们逐渐发现，传统的计算设

备已经无法支持机器学习的计算需求。比

如，在手机上，许多应用都需要用到人脸

识别技术、语音识别技术。然而，虽然使用

深度学习算法进行人脸识别、语音识别任

务效果较好，但是计算量巨大，手机的计

算资源有限，无法支持这样大规模的计算

任务。在这样的情况下，研究人员提出了

专门针对 机 器 学习算法的 加速器，利用

机 器 学习算法中大 量的 数 据重用，有 效

降低了功耗，提高了计算性能[15-20]。机器

学习加速 器虽然 有巨 大的计 算潜力，但

是由于 缺 乏合 适的编程框 架，机 器 学习

开发者实际上很 难在机器 学习加速器上

进行开发。因此，机器学习库除了需要支

持CPU、GPU之外，还需要进一步支持机

器学习加速器，尤其是对跨平台（多加速

器）的支持。现在，虽然有一些加速器可

以被集成到框架中，如TensorFlow可以

支持同是Google公司研发的TPU[3]，但

是，其他加速器要想集成到TensorFlow

中则非常困难。

4.2  模块化系统定制

模 块 化是机 器 学习库发 展的另一个

方向。一个机 器 学习库一 般由几个层 次

构成，各层次都是非模块化的，与自己的

系统是紧耦合的，开发者如果想要定制自

己的 机 器 学习系统，很 难 复用现 有库中

的 模 块，这导致 本来可以 重用的 模 块 还

需要重新实现一次。现在，已经有一些开

发者提出针对 机 器 学习算法的中   间语言

（intermediate representation，IR）[21-22]

以及相应的编译器，如由Chen T等人[22]提

出的T  VM，是一个针对深度学习的编译软

件栈，其中用到的N  NVM，就是一个开放

的模块化的计算图的中间语言。

5   结束语

机器学习算法已经被学术界和工业界

广泛接受，成为一种实用有效的算法，应

用在了很多任务上，如图像识别、图像分类

等。本文首先介绍了常用的机器学习算法，

包括经典的基于统计学的机器学习算法以

及深度学习算法（如CNN、RNN/LSTM）。

由于机器学习算法编程的复杂性，人们提

出了各种深度学习编程框架，从而为深度学

习算法的开发提供便利。本文主要介绍了

3类深度学习开发库：基于数据流图的编程

库、基于层的编程库以及基于算法的编程库。
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