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生成技术在人工智能
平台中的应用探索
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摘要
随着人工智能（AI）技术的发展，AI应用进入了快速普及期，面对快速增长的市场需求，AI平台有必要引入自

动化方法提升开发效率。在分析生成技术研究进展、AI平台现状及挑战的基础上，基于生成技术实现了AI平

台的前后端适配、性能优化、模型安全提升等核心工作的自动化。新方法可以根据上下文的需要，生成数据或

代码，以一种更灵活的方式满足AI应用及内核优化的需求，避免了大量的手工工作，有效提升了开发效率，降

低了开发成本。
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Application and exploration of automatic generation 
technology in artificial intelligence platform

Abstract
With the development of artificial intelligence (AI) technology, AI applications have entered a period of rapid 

popularization, facing the rapidly growing market demand, it is necessary for AI platforms to use automated methods 

to improve development efficiency. Based on the analysis of the research progress of generation technology, the status 

quo and challenges of AI platform, based on generation technology, the automation of AI platform’s front and rear end 

adaptation, performance optimization, and model security enhancement were realized, which can generate data or code 

according to the needs of the context and to meet the requirements in a more flexible way. It can also avoid a lot of manual 

work and can effectively improve development efficiency and reduce development cost.
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1  引言

随着人工智能（artificial intelligence，

AI）技术的快速发展，特别是在深度学习

（deep learning，DL）技术的推动下，人

工智能的应用需求呈爆发式增长。AI平台

是AI功能的载体，多样化的应用需求对AI

平台提出了越来越高的要求，在不同的发

展时期，AI平台有不同的关注点。在发展

初期，AI平台关注其基础能力实现，如对

训练及推理的支持能力、支持的算法种类

等。在应用普及期，AI平台关注其落地能

力，如性能优化、可视化管理、虚拟化支持

等。近年来，AI进入快速推广期，AI平台

更关注其商用成本及对创新特性的支持能

力，如AI硬件支持种类、数据安全特性支

持等。

为了满足不同阶段的不同需求，AI平

台需要不断优化升级，增强功能，这导致

AI平台处理流程越来越复杂，增加了AI平

台优化改造的难度及工作量。为此，需要

一种更灵活的AI平台内核实现手段支持

新功能的开发，而生成技术可以根据上下

文的需要生成数据或代码，以一种更灵活

的方式满足AI上层应用的需求及内核自身

的改进需求，提高AI平台的灵活性及稳定

性，快速实现AI平台的自我优化。

2  生成技术的当前研究方向与现状

生成技术可以根据上下文的需要生成

符合特定规则的内容（如代码、数据等），

具体包含代码生成技术、参数空间生成技

术、数据样本生成技术等。

代码生成技 术 [1]应用于GNU编译器

套件（GNU compiler collection，GCC）、

低级虚拟机（low level virtual machine，

LLVM）、Clang（C language fami ly 

frontend for LLVM）等编译器中。代码生

成模块作为编译器前端（frontend）的一

部分，从语法和词法分析处理模块获得抽

象语法树，并向编译器后端（backend）提

供字节码，是连接编译器前端和后端的纽

带，该过程如图1所示。

受 益 于 代 码 生 成 技 术 ，编 译 器 可

以 将 不 同 的 编 程 语 言（ 如 C 、C + + 、

Java等）的 源 码输出为统一的中间表 示

（intermediate representation，IR），并

针对中间表示进行统一优化，提升代码执

行效率。另外，代码生成部分也为不同的

编译器后端提供标准化的字节码输入，使

编译器能够在不改变源代码的情况下，实

现同一份源 码支 持多个编译 器后端（如

x86硬件平台后端、PowerPC硬件平台后

端、ARM硬件平台后端等），使程序具备

跨平台的支持能力。近些年，随着深度学

习技术的发展，出现了众多深度学习框架，

如Caffe、TensorFlow、PyTorch、MXNet

等，不同深 度学习框 架输出的 模 型相互

之 间 并不 兼 容。为解 决 这一 问 题，华 盛

顿大学计算机科学与工程学院于2016年

发布了NNVM（neural network virtual 

machine）[2]编译器，NNVM借鉴了LLVM

的思想，通 过代 码生成 技 术为不同的深

度学习框架模型提 供统一的深度学习中

间表示（deep learning intermediate 

representation，DLIR）语言，不需要编码

即可支持多种深度学习框架模型跨硬件平

台的推理执行。

参数 空间生成技 术主要应用于AI算

法的超参数自动调优阶段。在AI的上下文

中，超参数需要在开始学习过程之前进行

设置，而不是通过训练得到参数数据。通

常情况下，超参数主要依据工程师的经验

配置，当参数数量增多时，参数组合情况
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倍增，人工配置难以取得很好的效果，因

此超参数自动化调优技术的出现减轻了AI

工程师的负担，使其将工作重心从烦琐、

重复的选型和调参任务转移到数据分析

上。超参数自动化调优技术通常包含参数

空间的生成与参数空间的优化选择[3]两个

阶段，参数空间的生成是从理想状态下的

所有参数组合中选择有潜力的候选配置，

参数空间可以基于规则方法生成或基于元

学习技术方法[4]生成。参数空间的优化选

择阶段可以采用的方法有基于强化学习的

超参数优化方法[5]、基于改进粒子群算法

的深度学习超参数优化方法[6]、基于贝叶

斯新型深度学习超参数优化方法[7]等。

数 据样本生成 技 术通常 指自主学习

原始样本的分布 规 律，生成新的数 据样

本，例如目标检测场景中数据集的半自动

生成[8]、基于生成对抗网络（generative 

adversarial network，GAN）的小样本数

据的生成[9]等。在AI安全领域，对抗样本

的生成技术指在原有样本的像素上添加

扰动的方法[10]，使包括卷积神经网络在内

的深度学习模型的准确率显著降低。数据

样本生成技术的应用丰富了AI训练数据

集，解决了训练样本数量和样本多样性不

足的问题，有效地提升了模型的精度及鲁

棒性。

3  生成技术在AI平台中的应用及系
统实现

AI平台是提供“算法、算力、数据”基

础能力的平台，在AI平台之上是AI的各类

行业应用。艾瑞咨询发布的《2019年中国

人工智能产业研究报告》将AI的服务分为

基础层服务、技术层服务、产品与解决方

案服务，AI平台主要涵盖基础层服务及技

术层服务。具体而言，基础层服务主要包含

AI芯片、AI框架、AI边缘设备、AI容器云

服务、AI数据服务等；技术层服务主要包

含计算机视觉、语音识别、自然语言处理、

知识图谱、机器学习等算法及模型服务等。

AI平台的建立有助于降低技术门槛，让所

有人都能享受到AI技术进步带来的红利。

但AI技术的快速发展及其相关应用

的快速普及也为AI平台带来了新的挑战。

无论是新型算法、新型硬件的支持还是更

高的AI安全可靠性要求，均需要从AI的基

础层、技术层进行创新，而这不可避免地

会对AI平台的原有架构、流程及功能做出

变更。依靠传统人工编码的方式支持AI平

台新特性的开发，工作量大，开发周期长，

对新需求的响应速度较慢。本文对生成技

术在AI平台进行应用实践及探索思考，期

望能够为AI平台的架构设计及技术实现提

供一种新的思路，快速响应内外部需求的

柔性扩展。本文将生成技术应用于AI平台

的模型支持、运行时（runtime）等核心模

块，包括自动化前后端适配、自动化调优、

自动对抗学习等功能模块，从而可以根据

上下文的需要，自动地生成数据或代码，避

免了大量的手工工作，有效地提升了AI平

台的开发效率，降低了开发成本。

3.1   基于代码生成技术的自动化前后
端适配

代码生成技术是一种利用程序生成代

码的技术，与人工编写代码相比，代码生
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成技术有效解决了人工编写代码工作量大、

耗时长的问题，提高了软件开发效率。近些

年，随着AI软硬件的快速演进发展，特别

是国产软硬件的发展，为了能够实现AI平

台对各类深度学习框架（如TensorFlow、

MXNet、PyTorch、Padd lePadd le、

MindSpore等前端框架）的广泛兼容，同

时实现对后端AI硬件的广泛支持，基于代

码生成技术实现了自动化前后端适配子系

统，自动化前后端适配流程如图2所示。

首先，针对不同的学习框架，自动化前

后端适配子系统提 供不同的解 析脚本对

模型进行解析，以提取模型中的网络结构

定义、网络参数及超参数等信息。统一IR

是自动化前后端适配子系统定义的中间表

示，统一IR考虑了所有深度学习框架模型

的算子支持情况，统一IR可以与模型中的

算子一一对应，对应关系被预定义在算子

匹配规则表中。算子匹配规则表示例如图3

所示，其中冒号前为模型中的算子，冒号后

为统一IR中的算子。

自动化前后端适配子系统在遍历神经

网络的过程中，使用代码生成技术，根据

算子匹配规则表的匹配关系，生成统一的

计算图，如图4所示。

自动化前后端适配子系统可针对计算

图进行图级别的优化，这些优化包含重复

子句消除、计算简化、卷积计算核合并、计

算节点合并等。自动化前后端适配子系统

根据不同的目标硬件平台选择不同的硬件

runtime，同样基于代码生成技术将统一计

算图生成为特定硬件的执行程序。如果目

标硬件为NVIDIA GPU，则选择的runtime

为统一计算架构（compute unified device 

architecture，CUDA）；如果目标硬件为

AMD GPU，则选择的runtime为RCOM。

接着就可以调用与硬件对应的编译器对执

行代码进行优化、编译，最终生成可以在

不同硬件平台上运行的可执行模块。

综上，基于代码生成技术的应用，依

据简单的前后端类型配置信息，自动化前

后端适配子系统可以自动地将不同深度学

习框架模型转化为在特定硬件上的可执行

代码，减少了大量的模型转换、硬件适配工
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图 2 自动化前后端适配流程
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作，提升了AI平台的开发效率及易用性。

3.2  基于参数空间生成技术的自动化
调优

超参 数 是A I模 型中的 框 架参 数，如

聚类算法中的类别数目、矩阵乘法中的数

据形状的定义等。超参数与训练过程中学

习到的权重参数不一样，其通常由人工设

置，不断试错调整，这往往会花费大量的

时间。因此，基于参数空间生成及参数空

间搜 索的自动化参数优化技 术可以实现

超参数调优自动化，不需要人工参与，速

度更快，性能更优。其 核心思想是：建 立

一个足够大的搜索空间，保证可能的参数

组合 全 部 被包含在 这个搜 索 空间里；快

速 地 搜 索这个空间，获 取 最优的参数组

合，可以利用随机搜索、网格搜索、遗传算

法、极端梯度提升树（extreme gradient 

boosting，XGBoost）[11]方法对参数空间

进行检索。

下面以A[m,k]×B [k ,n]=C [m,n]矩阵乘

法为例，说明自动化调优过程中参数空间

生成的应用，其计算过程如图5所示。

如图5所示，考虑到内存 空间有限，

对于大 型的矩阵 乘 法，通常采用分片 计

算的方式。在计算过程中，参与单次计算

的3个数据块a[m1,k1]、b[k1,n1]、c[m1,n1]

均 能 够 在 缓 存 中 被 连 续 访 问，这 可 以

有 效 地减 少上下文切换，极 大 地 提 升 计

算效率。但不同的AI 芯片的缓存配 置不

同，因此人 工配 置 难以 达 到最优计算性

能，需要 依 靠自动化方 法实现 最优 参 数

搜 索的工作。通常 首先以 2 n为基 本 单 位

对 输 出 数 据 的 每 个 维 度 进 行 分 割，如

A[512,512]×B[512,512]=C [512,512]的计

算，分割后结果为[[512, 1], [256, 2], [128, 

4], [64, 8], [32, 16], [16, 32], [8, 64], [4, 

128], [2, 256], [1, 512]]，输出块的形状
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图 3 算子匹配规则表示例

图 4 统一计算图示例

图 5 二维矩阵乘法示例
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（shape）共有10种，[32 ,16 ]表示 A [32 , 

k]×B[k,16]=C[32,16]。接着以2n为基本单位对

k轴做分割，k同样有10种取值，因此生成的

参数组合空间中的参数组合数目为100种。

在具体应用中，参数空间的生成方式

与参数搜索方法有关。例如，使用网格搜

索方法需要生成所有参数组合，并对所有

参数组合进行遍历，这并不是一种高效的

参数优化方式；使用随机搜索方法，可能

效果特别差，也可能效果特别好，在尝试次

数与网格搜索方法的尝试次数相同的情况

下，通常随机搜索方法的最值会更大，变

化幅度也更大，但这不会影响最终结果。

在实现随机搜索时可以进行优化，过滤可

能出现过的参数组合，避免重复生成及重

复计算。使用遗传算法进行参数调优时，

开始可以使用随机生成方法对“种群”进

行初始化工作，在优化过程中完成参数的

“复制”“交叉”“变异”等处理，当尝试总

次数大于参数空间总数时，“遗传”结束。使

用XGBoost方法对参数空间进行搜索时，每

一批计算的参数组合中的95%可以遍历生

成，5%可以随机生成。另外，不同场景中的

参数生成规则可能不同，因此还需要对参数

生成规则做一定的管理，在插件式管理的基

础上可以组合出更强的参数生成能力。

在AI平台中，与自动化参数调优子系

统类 似的还有自动网络设 计及调优子系

统，网络生成技术通过神经网络基础算子

的堆叠组合，改变算子间的链接权重或拓

扑结构等生成规则，构建神经网络架构空

间，然后在生成的网络架构空间中使用遗

传算法、XGBoost等方法完成网络架构的

优化选择。

3.3  基于数据样本生成技术的自动对抗
学习

随着AI技术的深入应用，人们越来越

关注AI自身的安全性问题。2018年，360

安全研究院发布的《AI安全风险白皮书》

指出：深度学习框架中对抗机器学习的恶

意样本生成、训练 数 据的 污染等 可能导

致AI驱动的识别系统出现混乱，形成漏判

或者误判，甚至导致系统崩溃或被劫持。

Kurakin A等人[10]提出了大规模对抗机器

学习系统，通过将对抗样本加入训练过程，

增强模型的抗攻击能力。在分析对抗样本及

数据毒化等AI攻击方法的基础上，结合对抗

学习理念，可以构建商用化的AI对抗学习子

系统，其系统处理流程如图6所示。

AI对抗学习子系统基于数据样本生

成 技 术，针对特定的模型 及 原始样本生

成能够误导模型判断的对 抗 样本，对 抗

样本的生成过程是在原样本上生成能够

让模型做出误判的微小扰动的过程。具体

而言，这类扰动可以通过梯度方法或仿射

平面方法等白盒方法生成，如FGSM[12]、

C&Wattacks [13 ]、DeepFool [14]等，或者

通 过 生成网络方 法、差分 进化算法 等黑

盒方法生成，如UPSET[15]、ANGRI[15]、

Houdini[16]、One-Pixel[17]等。对抗样本生

成器可以使用上述方法生成对抗样本，对

抗样本的特点是与正常样本偏差很小，但

模型输出结果偏差很大，通过将对抗样本

加入学习过程，可以提升模型的抗攻击能

力。这个过程是一个自动化的持续学习过

程，通过不断地生成、训练，持续提升模型

的安全性。同样的思路，对于数据毒化的

攻击来说，可以通过毒化样本生成器生成

毒化样本，这类样本的特点是与正常样本

偏差比较大，但模型输出结果偏差很小。

将毒化样本加入学习过程，可以提升模型

抗毒化的能力。在模型训练的过程中引入

对抗攻击，从而提升模型对对抗攻击的鲁

棒性是一种行之有效的提升模型安全性的

方法，但理论上也存在局限性。该方法需

要使用高强度的对抗样本，网络架构也需
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要具有充足的表达能力，并且不能排除存

在新对抗样本的可能性。

4  应用案例

AI、大数据等互联网技术和互联网企

业的发展，为电网公司进行企业转型提供

了鲜明的指引，电网企业需要使用新的技

术手段对整体业务进行赋能。以星环信息

科技（上海）有限公司的Sophon AI平台在

某世界500强电力集团公司智能巡检项目

中的应用为例，其应用场景如图7所示。

本项目涵盖了固定摄像头、无人机、直

升机、机器人、移动作业、卫星遥感等空天

一体化全方位巡检方式，采集数据日增量

达TB级。为了支撑当前的线路智能巡检要

求，在变电站一级部署了大量嵌入式边缘

计算设备，边缘设备有两种型号EDGE100

及EDGE200，其中EDGE100处 理器为

ARM Cortex-M系列处理器，EDGE200

处理器为RISC-V定制处理器，操作系统

均为CentOS7。原模型既有TensorFlow 

模型也有PyTorch模型，运行在Windows 

x86服务器之上，本项目中需要将AI模型

从x86服务器平台迁移至嵌入式设备。迁

移过程通常会遇到如下问题：

● 模型需要对软硬件环 境 重 新 进行

适配；

● 嵌入式设备处理能力不足，需要优

化模型，提升计算效率，使模型能够正常

运行。

按通常做法，需要通过人工方式分别

将不同框架模型迁移到不同硬件平台，再

进行性能调优，这些工作通常需要投入大

量资源，从开发到功能上线周期较长，耗

时耗力。Sophon AI平台基于代码生成技

术实现了自动化前后端适配功能，基于代

码生成技术可以将主流深度学习框架的模

型转换为统一的IR，实现跨学习框架的模

型快速适配。在此基础上，同样基于代码

生成技术，Sophon AI平台可将统一的IR

生成适配不同硬件的执行代码，从而实现

跨硬件平台的模型快速迁移。借助Sophon 

AI平台自动化前后端适配、自动化调优的

能力，本项目中红外发热点检测、杆塔倾

斜检测、绝缘子脱落检测等模型在6 h之内

实现了模型迁移、部署、微调的工作，相对

于传统人工迁移的方式，大大缩短实施时

间。此外Sophon AI平台还基于参数空间

生成技术实现了超参自动优化功能，相对

于按经验配置，自动优化的参数配置更能

最大化发挥EDGE100、EDGE200设备的

计算性能，优化后单图片识别的平均处理

时长由5.13 ms缩短至4.52 ms，推理效率

平均提升了11.9%。本项目的成功实施推动
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图 6 AI 对抗学习子系统流程

图 7 输电线路智能巡检应用场景
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了AI技术在电力电网领域的应用，也验证

了生成技术在AI平台中的应用价值。

5  结束语

多框架模型的支持、多硬件平台的支

持、模型计算性能调优、模型安全性的提

升是AI平台的核心功能，本文在AI平台基

础技术实现层面进行了思考与实践，借助

生成技术实现上述工作的自动化，避免了

在代码迁移、适配、调优、测试等工作环

节的重复投入，具有现实的意义。代码生

成、参数生成、网络生成、样本生成等生

成技术的应用使Sophon AI平台灵活易用，

基于生成技术从前后端适配、性能调优、

安全提升等多个层面打造高效的AI开发平

台，避免了大量人工开发的工作，缩短了需

求响应周期，全方面地提升了AI平台的应

用开发效率。面向未来，从更高的要求出

发，AI系统还需要具备环境自适应性、自

我进化能力，而生成技术具备适配上下文

的需要、动态输出合适对象的能力，这种

柔性的动态生成能力相对于固化的应用功

能，无疑更贴近新一代智能系统“自适应

性”“自我进化”的需要。
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