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摘要  提出一种用于自然语言处理的轻量级深度学习库N3LDG, 可以支持动态地构建计算图, 并能自动地批

量化执行计算图。实验显示, 当训练卷积神经网络、双向LSTM和树结构LSTM时, N3LDG都能高效地构建与

执行计算图; 当使用CPU训练上述模型时, N3LDG的训练速度优于PyTorch; 当使用GPU训练卷积神经网络和

树结构LSTM模型时, N3LDG的训练速度优于PyTorch。 
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Abstract  The authors propose a neural network library N3LDG for natural language processing. N3LDG sup-

ports constructing computation graphs dynamically, and organizing executions into batches automatically. Experi-

ments show that N3LDG can efficiently construct and execute computation graphs when training CNN, Bi-LSTM, 

and Tree-LSTM. When using CPU to train above models, the training speed of N3LDG is better than that of PyTorch. 

When using GPU to train CNN and Tree-LSTM, N3LDG is better than PyTorch. 
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近年来, 深度学习方法在自然语言处理领域很

多任务中的性能超越了传统的统计机器学习方法 , 

得到广泛的应用[1]。在训练阶段, 深度学习模型的

执行步骤包括前向传播、反向传播和更新参数等 , 

深 度 学 习 库 能 方 便 地 执 行 这 些 步 骤 。 Theano[2]、

CNTK[3] 、 Caffe[4] 、 TensorFlow[5] 和 PyTorch[6] 等 已

得到广泛的应用[7−10]。 

Theano[2]、CNTK[3]、Caffe[4]和TensorFlow[5]在

训练前静态地定义计算图, 在训练时对所有实例执

行同一个计算图。然而 , 在自然语言处理任务中 , 

构建适应所有实例的计算图存在额外的困难, 体现

在以下两方面。 

1) 各实例的长度不一致。补零可使各实例长度

一致, 然而补零操作可能影响计算结果。为了避免

这个影响, 需对计算结果做裁剪。 

2) 实例含有结构化信息, 如句法结构。有时我

们希望基于这些结构化信息动态地构建计算图, 比

如在基于句法的递归神经网络中, 不同的句子实例

有着不同的句法结构, 也就对应不同的计算图。 

PyTorch等深度学习库则根据不同的实例 , 动

态地构建不同的计算图。为了利用多核CPU或GPU

加速计算, PyTorch要求使用者将可以批量化计算的

数据手动合并为张量。比如在计算机视觉任务中 , 

使用者须将多个图像实例合并为一个张量后作为模
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型的输入。 

然而, 在自然语言处理任务中, 手动批量化合

并数据存在以下额外的困难: 1) 各句子实例须在补

零后才能合并为张量; 2) 在树结构模型(如递归神经

网络)中, 须分析计算图执行步骤后, 将同一执行步

骤中处于不同实例上的计算过程批量化。 

Looks等 [11]提出一种自动批量化方法 , 允许深

度学习库构建完整个计算图后, 自动地发现当前可

执行的同类型计算过程, 并将其批量化执行。为方便

自然语言处理领域的研究者使用, 我们也实现了动

态计算图和自动批量化。如同多数深度学习库[2−6], 

我们还实现了自动微分。N3LDG将向量视为计算

的对象, 将卷积、池化等视为基于向量的各种操作, 

而在自然语言处理任务中, 深度学习模型的输入通

常 是 词 向 量 , 或 拼 接 了 其 他 特 征 的 向 量 , 这 样

N3LDG满足了自然语言处理任务的要求。为提高

执行速度, N3LDG使用C++语言来实现。与其他深

度学习库相比, N3LDG更容易使用, 只需在项目中

包含头文件即可使用。在Apache 2.0协议下, N3LDG

在https://github.com/zhangmeishan/N3LDG发布。 

1 相关工作 

近年出现很多通用深度学习库。Zhang等[12]提

出一种自然语言处理深度学习库LibN3L, 实现深度

学习模型中的常见操作, 但是该库不支持自动批量

化。针对深度学习模型的计算图的自动批量化研究

尚不多见。Looks等[11]首先提出基于节点在计算图

中的深度的自动批量化方法后, Neubig等[13]认为这

个方法在处理RNN模型时难以充分批量化。为缓

解这个问题, Neubig等[14]提出一种将同类型节点在

计算图中的平均深度作为启发式规则的方法, 并应

用在他们的深度学习库DyNet中。由于RNN模型在

自然语言处理任务中较常用, 为了高效地训练RNN

模型, 我们仿照Neubig等[13]的方法。 

多 数 的 深 度 学 习 库 能 够 利 用 GPU加 速 训 练

模 型 [2−6,14]。Chetlur等 [15]提出cuDNN库 , 高效地实

现深度学习中的各基本操作。为了高效地分配显存, 

DyNet在库初始化时创建了3个显存块[14], 其中一个

显存块在前向传播中使用, 另一个在反向传播中使

用 , 最后一个用于存储参数和相关的梯度。这样 , 

可通过指针的加减运算, 实现分配和释放显存的操

作。我们利用显存池来高效地分配显存, 这种做法

不要求使用者预估显存占用空间, 而是在需要时动

态地向系统申请新的显存块。 

2 计算图 
2.1 计算图的引入 

对于一个简单的线性分类器 y Wx , 只需以 x
为自变量做线性变换, 便可得到分类结果。为说明

计算图的优点 , 我们引入更复杂的模型。图1描述

一种循环神经网络 (RNN)模型。该模型可表示为

1 2( , , , )nf y x x x , 我们难以直接表示 f , 因此将

f 分解为多个简单的计算步骤, 每步计算结果存储

在一个中间向量中。将向量视为图的节点 ,  向量

 
1 1 2emb( ), , tanh( ), pool( , , ... ),i i i x i i h i i n px w z W x b h W h z p h h h y W p        

图 1  一种 RNN 模型 
Fig. 1  An RNN model 
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之间形成有向边, 分解后的各计算步骤和向量构成

计算图G。 

为实现计算图, 首先定义Node类作为计算图节

点。以图1中  1tan +hi i i hh W h z 为例, 为了计算hi, 

Node类需包含以下信息 : 1) 前向传播的计算方法 ; 

2) 本节点向量(hi); 3) 各输入向量(hi–1, zi); 4) 参数

(Wh)。当给定各输入向量x1, x2, …, xn时, 某节点即

可执行前向传播过程 , 求得本节点向量 1( ,fy x

2 , , )nx x , 称该节点为可执行节点。y又可作为其

子节点的输入向量, 使子节点成为可执行节点。若

某节点不含输入向量(如图1中xi所在节点), 则该节

点成为计算图G的初始可执行节点。这样, 以初始

可执行节点为始, 重复执行前向传播过程, 直至计

算图中所有节点都被执行, 即完成模型的前向传播

过程。图  1 描述了这个过程。 

为执行反向传播, Node类还须包含以下信息: 1) 

反向传播的计算方法; 2) 损失函数L对y的导数
d

d

L
y

; 

3) L对各输入向量的导数
1 2

d d d
, , ,

d d d n

L L L


x x x
; 4) L对

各参数的导数
1 2

d d d
, , ,

d d d n

L L L


W W W
。我们在Node类

中定义前向传播和反向传播的接口, 在其各个子类

中实现这两个接口。我们实现了常用的节点类型 , 

包括tanh, concat和线性变换等, 列举在表  1 中。使

用者也可自己定义新的节点类型, 实现前向传播和

反向传播。 

表 1  N3LDG 中的常用节点类型 
Table 1  Commonly used node types in N3LDG 

节点类型 计算过程 

LookupNode emb( )wy  

ConcatNode 1 2 n  y x x x  

LinearNode  y Wx b  

TanhNode tanh( )y x  

DropoutNode dropout( )y x  

PAddNode 1 2 n  y x x x  

PMultiNode 1 2 y x x  

MaxPoolNode 1 2maxpool( , , , )nx x x  

MinPoolNode 1 2minpool( , , , )nx x x  

AvgPoolNode 1 2avgpool( , , , )nx x x  

AttentionSoftMaxNode 1 2[ ]softmax( )n x x x w  

2.2 自动批量化 
计算图中往往有多个可执行节点。为了提高执

行速度, 需要批量化地执行同类型的计算过程。具

体而言, 有两类计算过程可批量化执行: 1) 共享参

数的同类型计算, 如 1 1 y Wx b 和 2 2 y Wx b ; 2)

不含参数矩阵的同类型计算 , 如 1 1tanh( )y x 和 2y

2tanh( ) x 。 

N3LDG自动发现当前可执行节点, 并批量化执

行同类型的计算过程。当这些节点被执行完后, 即

从计算图中移除 , 此时可得新的可执行节点集合。

这样, 我们总能得到当前可执行节点的集合, 直到

计算图执行完毕。以图1中RNN模型为例 , 执行步

骤如下。 
 
1) 1 2 5[ ] [emb( )emb( ) emb( )]  大家 好 ！x x x  

2) 1 2 5 1 2 5[ ] [[ ]]    xz z z W x x x b b  b  

3) 1 1 1 1[ ] tanh([ ])  h z h z  

4) 2 2 1 1 2 2[ ] tanh( [ ]+[ ])   hh h W h  h z z   

5) 3 3 2 2 3 3[ ] tanh( [ )[ ] ]   hh h W h  h z z   

6) 4 3 4tanh( )  
hh W h z  

7) 5 4 5tanh( )  
hh W h z  

8) 1 52 3 1 2[ ] [pool( , , )pool( , ,..., )]   p p h h h h h h  

9) [ ] [ ]  py y W p p  
 
当遇到同时有多种计算过程可执行时, 比如执

行 完 3 3 2 2 3 3[ ] tanh( [ )[ ] ]   hh h W h  h z z  后 , 既 可 执 行

4 3 4tanh( )  
hh W h z , 也可执行 p 1 2 3pool( , , )h h h , 

为了批量执行池化操作, 应先执行 4 3tanh(    hh W h

4 )z 。我们参照Neubig等 [13]的方法, 对某计算类型

的节点求平均深度, 以此作为启发函数, 优先执行

平均深度更小的计算过程。 

3  CPU 计算 

Eigen是通用的C++线性代数计算库[16], 因此我

们 使 用 Eigen 实 现 CPU 上 的 线 性 代 数 计 算 。 由 于

CPU能高效地处理内存中连续存放的向量 , 所以

N3LDG对常用的计算过程做了优化。具体的步骤

如下: 1) 计算前, 将各节点中的输入向量合并为一

个矩阵, 将矩阵与多个向量的乘法运算转换为矩阵

与矩阵的乘法运算; 2) 执行矩阵和矩阵的乘法运算, 

得到结果矩阵; 3) 将该结果矩阵拆分后, 赋值给各
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节点的向量。 

我们以 1 1 2 2tanh( ), tanh( )...    ny Wx b y Wx b y
tanh( ) nWx b 为例, 首先将x1, x2, …, xn合并为矩

阵  1 2  nx  x x , 记为X, 将同一个向量b扩展为n列

矩阵  ...b b b , 记为B。将各向量拷贝至连续的内存

区域中 , 然后执行 tanh( ) Y WX B , 计算完成后 , 

将矩阵Y 拆分拷贝至各节点的向量。 

4  GPU 计算 

cuBLAS是英伟达发布的CUDA线性代数计算

库 , 我们使用cuBLAS实现GPU上的线性代数计算 , 

并编写kernel函数实现其余计算过程。为充分利用

GPU的并行计算能力, 我们并行执行所有批量化之

后的计算过程。我们的实现不依赖cuDNN[15], 使用

者无需安装cuDNN。 

我们发现GPU中有两类操作存在性能瓶颈: 1) 

显存分配与释放; 2) 显存和内存间的I/O。当动态构

建计算图时, 参与前向传播和反向传播计算过程的

各向量地址也随之动态地变化, 计算前, 须将这些

信息传输到显存, 这会频繁涉及上述两类操作。我

们通过以下方法来缓解性能瓶颈。 

4.1 显存分配与释放 
在实验中测量显存的分配与释放时间, 发现它

们占总训练时间相当大的比例, 成为性能瓶颈。通

过专用模块 (显存池 ), 持有并管理空闲的显存块 , 

当不持有合适的空闲块时 , 才向系统申请显存块 , 

从而减少向系统分配与释放显存的次数。英伟达实

现了显存池库cnmem, 在https://github.com/NVIDIA/ 

cnmem发布。Knowlton等[17]提出伙伴系统, 用于快

速分配存储空间。受伙伴系统启发, 我们也实现了

显存池。 

4.2  I/O 
对于同样大小的数据, 只调用一次库函数, 将

其传输至显存, 显著地快于分成多次传输[18]。因此, 

对需传输至显存的多个数据, 我们在内存中将其连

续存放后, 再调用一次库函数传至显存。比如, 批

量 化 执 行 1 1 2 2tanh( ), tanh( ) ... tanh( )  n ny x y x y x   

时, 需将x1, x2, …, xn的地址传输至显存, 我们在内

存中连续存放x1, x2, …, xn的地址后, 调用一次库函

数, 将这些地址传输至显存。与调用多次库函数而

分别传输它们的地址相比, 我们的方法显著地减少

了显存与内存间的I/O次数。 

5 实验 

我们通过一个  5 分类情感分类任务, 在  3 个模

型上做基准测试: 1) 卷积神经网络(CNN); 2) 双向长

短时记忆网络(Bi-LSTM); 3) 树结构长短时记忆网

络(Tree-LSTM)[19]。以上模型的词向量和隐层的维

度都设置为200。训练数据包括8544个句子实例 , 

共163563个词(包括标点符号), 测试代码在https:// 

github.com/chncwang/n3ldg-benchmark 发 布 。 记 录

训练一轮epoch的时长, 包括: 1) 构建计算图; 2) 规

划执行步骤; 3) 前向传播; 4) 反向传播; 5) 更新参

数。实验中 , CPU的型号是Intel (R) Core (TM) i7-

6800K CPU @ 3.40 GHz, GPU型号是GeForce GTX 

1080 Ti。我们还用PyTorch实现一致的模型结构 , 

并在  3 个模型上实现手动批量化, 以便与N3LDG对

比训练速度。在N3LDG中, 我们未对LSTM做特别

的优化 , 为公平对比 , 用PyTorch以同样方式实现

LSTM。 

 首先在单线程CPU上 , 对N3LDG和PyTorch做

基准测试, 测试结果见表2。 

表  2 显示, 在所有设置下, N3LDG在单线程CPU

上的训练速度高于PyTorch。当我们训练CNN时 , 

N3LDG训练速度达到PyTorch的9.40~42.47倍, 训练

Bi-LSTM 时 达 到 PyTorch 的 4.43~9.71 倍 , 训 练

Tree-LSTM时达到PyTorch的1.28~3.10倍。这表明

我们构建计算图、自动批量化和CPU计算过程是高

效的。 

表 2  单线程 CPU 上 N3LDG 和 PyTorch 的基准测试 
Table 2  Benchmarks of N3LDG and PyTorch on single  

thread CPU 

模型 
时间/s 

N3LDG PyTorch 

CNN (MB=1) 14.76 626.96 

CNN (MB=16) 7.56 91.61 

CNN (MB=256) 6.92 65.03 

Bi-LSTM (MB=1) 116.88 1135.03 

Bi-LSTM (MB=16) 35.46 157.12 

Bi-LSTM (MB=256) 23.69 108.03 

Tree-LSTM (MB=1) 34.67 107.61 

Tree-LSTM (MB=16) 20.39 54.56 

Tree-LSTM (MB=256) 18.46 23.67 

说明: MB表示mini-batch大小; 粗体数字表示最好结果, 下同。 



王潜升等   N3LDG: 一种轻量级自然语言处理深度学习库    

 

117 

我 们 在 GPU 上 对 N3LDG 、 不 使 用 cuDNN 的

PyTorch (称 为 PyTorch CUDA)以及 使用 cuDNN的

PyTorch (PyTorch cuDNN)做了基准测试, 测试结果

见表 3。 

表 3 显示, 在训练CNN和Tree-LSTM时, N3LDG

在GPU上的训练速度高于PyTorch CUDA和PyTorch 

cuDNN。在训练CNN时 , N3LDG的训练速度达到

PyTorch CUDA的3.40~18.38倍, PyTorch cuDNN的

3.10~8.74倍 , 训 练 Tree-LSTM时 速 度 达 到 PyTorch 

CUDA的1.78~3.03倍 , PyTorch cuDNN的1.67~2.79

倍。训练Bi-LSTM模型时 , N3LDG在较大的mini-

batch下有优势。当mini-batch=1时 , N3LDG的训练

速 度 低 于 PyTorch, 是 PyTorch CUDA 的 77.46%, 

PyTorch cuDNN 的 80.18% 。 当 mini-batch=16 时 , 

N3LDG的 训 练 速 度 与 PyTorch几 乎 相 同 。 当 mini-

batch=256 时 , N3LDG 的 训 练 速 度 达 到 PyTorch 

CUDA的1.71倍, PyTorch cuDNN的1.77倍。总体而

言, 我们构建计算图、自动批量化和GPU计算过程

是高效的。 

为了分析自动批量化对训练速度的影响, 以Bi-

LSTM (MB=256)为例, 分别在单线程CPU和GPU上

测试是否做自动批量化时各步骤的时长。实验结果

见图 2。 

图 2显 示 , 自 动 批 量 化 显 著 地 提 升 了 训 练 速

度 。 在 单 线 程 CPU上 提 升 4.76倍 , 在 GPU上 提 升

52.27倍。提速主要来自前向传播和反向传播。 

我们猜测在单线程CPU上提速的部分原因在于 

表 3  GPU 上 N3LDG, PyTorch CUDA 和 PyTorch 
cuDNN的基准测试 

Table 3  Benchmarks of N3LDG, PyTorch CUDA and 
PyTorch cuDNN on GPU 

模型 
时间/s 

N3LDG PyTorch CUDA PyTorch cuDNN

CNN (MB=1) 6.71 22.82 20.79 

CNN (MB=16) 0.80 8.81 5.16 

CNN (MB=256) 0.47 8.64 4.11 

Bi-LSTM (MB=1) 183.27 141.97 146.95 

Bi-LSTM (MB=16) 24.94 24.30 24.78 

Bi-LSTM (MB=256) 4.75    8.116    8.414 

Tree-LSTM (MB=1) 49.32 112.94 91.72 

Tree-LSTM (MB=16) 13.83 24.59 23.12 

Tree-LSTM (MB=256) 5.35 16.20 14.93 

 
图 2  做自动批量化与否时各训练阶段时长 

Fig. 2  Time in per training stage when auto-batch 
enabled or not 

合并了矩阵与向量的乘法 , 比如将 1 1y Wx 和 2 y
Wx2转 换 为 [y1  y2]=W [x1  x2]后 , 计 算 速 度 更 快 。

我们还对比了在相同设置下 , 一轮epoch中矩阵乘

法的总执行时间、执行次数及平均执行时间, 结果

见表 4。 

表 4 显示自动批量化显著地提升了单线程CPU

矩阵乘法的执行速度, 提升幅度为9.28倍。与不做

批量化相比, 尽管自动批量化时平均执行时间更长, 

但执行次数仅为0.98%。 

为分析自动批量化对CUDA核函数执行速度的

影响, 我们对比了在相同设置下, 一轮epoch中核函

数的总执行时间、执行次数及平均执行时间 , 结

果见表 5。 

表 5 显示, 自动批量化显著提升了CUDA核函

数的执行速度, 提升幅度为70.52倍。与不做批量化 
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表4  单线程CPU矩阵乘法的总执行时间、执行次数 
和平均执行时间 

Table 4  Total execution duration, times and average 
duration of matrix multiplication 

方法 总时间/s 执行次数 平均执行时间/ns 

No Batch 80.93 7774128 10.41 

Auto-Batch 8.72 75918 114.81 

 
 

表5  CUDA 核函数的总执行时间、执行次数 
  和平均执行时间 

Table 5  Total execution duration, times and average  
duration of CUDA kernel functions 

方法 总时间/s 执行次数 平均执行时间/ns 

No Batch 88.85 9145857 9.72 

Auto-Batch 1.26 116883 10.79 

 

 

图 3  无显存池、cnmem 和我们的显存池训练时间对比 
Fig. 3  Comparison of training time among the absence of the memory pool, cnmem and ours 

 
相比 , 执行次数仅为1.28%。值得注意的是 , 平均

执行时间只是不做批量化时的1.11倍, 表明自动批

量化充分利用了GPU的并行计算能力。 

为测试显存池的有效性, 我们在训练Bi-LSTM

时 , 分别统计一轮epoch中 , 不使用显存池、使用

cnmem以及使用我们的显存池时的训练时间以及分

配与释放显存的时长, 实验结果见图 3。 

图  3 显示 , 当不使用显存池时 , 显存的分配与

释放占训练时间的56.87%~74.72%, 成为性能瓶颈, 

而显存池显著降低时长。使用我们的显存池时, 分

配与释放显存的速度是使用cnmem时的5.11~37.11

倍 , 训练速度是无 显存池时的 3.19~3.37倍 , 使用

cnmem时 的 1.13~2.63倍 , 表明我们的显存池是高

效的。 

6 结论 

为方便在自然语言处理任务中应用深度学习 , 

移除手动批量化过程, 本文提出一种轻量级自然语

言处理深度学习库N3LDG。我们仿照Neubig等 [13]

的方法 , 实现自动批量化 , 并在CPU和GPU上都高

效实现常见的深度学习计算过程。实验表明, 自动

批量化显著提高了CPU和GPU上的执行速度。我们

的库在CNN, Bi-LSTM和Tree-LSTM模型中的CPU

性能以及在CNN和Tree-LSTM模型中的GPU性能都

优于PyTorch。作为一种轻量级的库 , 我们开发的

N3LDG为自然语言处理领域的研究者提供了新的

选择。 
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