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Abstract　Fornewapplicationsandtargetplatforms,itisoftennecessarytousethecompilerfor
optimizationsequenceselectiontoimprovetheperformanceoftargetcode．Iterativecompilation
enablestheoptimizationsequenceselectionprocessautomatically,withasmanydifferentversionsof
theprogramaspossiblewithintheallowabletimeandspacerange．However,iterativecompilation
methodisa mechanicalsearchthatlackstheutilizationofpreviousexperienceandrequireslarge
executionoverheads．Therefore,anoptimizedcompilationmethodisneededtoautomaticallypredict
theperformanceofthetransformedprogram withoutactuallyrunning．ThispaperpresentsFeatures
ANNtoselecttheoptimizationsequenceofcompiler．FeaturesANNisbasedonthesupervised
learning model．Firstly,theprogramfeatureisextractedbytheprogramfeaturerepresentation
techniquethroughacombinationofdynamicandstaticfeature．Then,thecompileroptimizationspace
issearchedbasedontheprogramfeatures,anditfindsthebestoptimizationofthecurrentversionof
theprogram．Finally,trainingsamplesareformedbyprogramfeaturesandoptimaloptimization,and
anartificialneuralnetwork (ANN)isusedtoconstructalearning modeltopredicttheoptimal
optimizationsequenceofthenewprogram．Experimentalresultsshowthat,FeaturesANNcangetthe
bestperformancecompared withtheexistingiterativecompilationandnonＧiterativecompilation
methods．

Keywords　compileoptimization;optimizationsequence;superviselearning;featuresextraction;
artificialneuralnetwork(ANN)

摘　要　针对新的应用程序和目标平台通常需要使用编译器进行程序优化顺序选择,以提升目标代码性

能．迭代编译可使优化顺序选择过程自动进行,在允许的时间空间范围内尽可能多地执行程序的不同版本,



但该方法是一种机械式搜索,缺少对先前获得经验的利用,需要较大的执行开销．因此,需要能自动预测

变换后目标程序 性 能 而 不 必 实 际 运 行 程 序 的 优 化 编 译 方 法．提 出 一 种 编 译 器 优 化 顺 序 选 择 方 法:
FeaturesANN．该方法首先采用动静结合的程序特征表示技术,对程序特征进行抽取;然后基于程序特

征对编译优化空间进行搜索,找到当前程序版本的最佳优化;最后,由程序特征和最佳优化形成训练样

本,基于人工神经网络(artificialneuralnetwork,ANN)形成监督学习模型,对新程序的最佳编译优化

顺序进行预测．实验结果表明,FeaturesANN 与２种现有迭代编译方法 GraphDSE和ClusterDSE比较

时,在２种平台上相对于编译器标准优化级别ＧO３分别获得１．４９x,１．２５x,１．３８x和１．４１x,１．１６x,１．２２x的执

行时间加速比．此外,与现有非迭代编译方法相比时,FeaturesANN 也获得了有效的性能提升．

关键词　编译优化;优化顺序;监督学习;特征抽取;人工神经网络
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　　为应用程序选择最佳编译优化顺序是编译优化

领域历久弥新的问题,而且是 NP完全问题,编译器

研究人员依靠他们对编译器后端的理解提出一些预

定义的优化顺序．大型应用程序编译优化方案的提

出需要研究人员花费很长的时间运行程序的不同优

化版本,远不及体系结构和应用软件的更新速度．
GCC(GNUcompilercollection)编译器有超过２００
个的编译优化遍(pass),LLVM(lowlevelvirtual
machine)编译器有超过１００个的编译优化遍,并且

这些优化在不同的应用层上工作,如分析遍、循环嵌

套遍等．通常情况下,大多数编译优化是默认关闭

的,编译器开发人员期望软件开发人员知道哪些优

化对其代码是有益的,而软件开发人员可能并不熟

悉编译优化相关知识．目前,大多商用编译器使用标

准优化级别ＧO１,ＧO２,ＧO３等为应用程序执行固定

顺序的优化,对于大多数应用程序可以带来“平均良

好性能”．然而,由于应用程序具有不同程序特征,为
产生最佳性能提升,必须采用更有程序针对性的编

译优化顺序[１]．特别是针对嵌入式系统的编译器更

加依赖于代码优化,因为使用的体系结构更加受限

于内存大小、处理器速度等．如何为目标程序实施更

有针对性的优化顺序,最大化程序性能仍然是一个

亟需解决的关键问题．
在高性能计算领域中,并行计算机系统日益复

杂．为了降低系统功耗,开发人员应用了不同的硬件

和软件技术．目前主流的P级高性能计算机系统大

多使 用 了 GPU[２]和 MIC(manyintegratedcore
architecture)[３]等众核处理器作为加速器或协处理

器．在２０１７年６月的 TOP榜单中,排名前十的机器

中有５台使用了GPU或者 MIC处理器作为加速器

和协处理器[４]．计算密集型应用程序将大部分的执

行时间花费在适合于高级编译优化的循环嵌套中,
例如稠密线性代数代码等．近年来提出的多面体编

译优化技术亦致力于将数学表示集中在多面体模型

的循环嵌套中[５Ｇ６]．因此,复杂体系结构下为应用程

序特定循环结构选择更有针对应的优化顺序,对程

序性能提升至关重要．目前,通常使用迭代编译方法

和基于机器学习的方法解决编译器优化顺序的选择

问题．
迭代编译(iterativecompilation)是一种针对通

用程序的优化方法,该方法可有效集成不同的优化

技术,适用于不同的体系结构[７]．Chen等人[８]提出

基于数据中心的迭代编译方法,通过在主服务器上

收集性能统计数据,选择最佳编译优化及进行收益

分析．Purini等人[９]使用下采样技术减少优化搜索

空间,为应用程序选择最佳编译器优化顺序．Nobre
等人[１０]提出将编译器优化遍之间的变换用图形进

行表示,然后通过图形采样的方式确定目标程序的

优化顺序,能够有效减小搜索空间和提升收敛速度．
Martins等人[１１]基于遗传算法,采用聚类技术实施

应用程序特定的优化顺序选择．在面向 FPGAs的

硬件编译环境下,Huang等人[１２]分析了２种基于顺

序插入的迭代方法,用于可变序列长度的编译优化

顺序选择．采用迭代编译获取的程序性能加速明显

好于静态编译,但在程序的迭代编译过程中会产生

庞大的编译优化空间．此外,迭代编译是一种“无记

忆”的优化搜索方法,不能利用已经获取的编译优化

经验．
因此,编译优化人员提出将机器学习技术加入

传统迭代编译优化过程,逐步形成基于机器学习的

迭代编译方法[１３Ｇ１５]．优化预测模型的输入为程序特

征,输出为特定性能目标,如程序运行时间、优化选

择和优化顺序等．理想情况下,预测模型独立于应用

程序,能对不同程序版本进行快速评估,显著减少迭

代编译代价[１６]．Agakov等人[１７]提出２种优化顺序

预测模型:独立同分布模型和马尔可夫模型,以提升
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应用程序性能．预测模型在迭代编译过程中利用机

器学习算法寻找更好的优化顺序,取得了一定的程

序性能提升．但 Agakov等人[１７]提出的模型仅使用

源代码程序特征,不能体现程序的当前版本优化状

态,而程序的当前优化状态对接下来将使用的优化

具有重要的影响．
Fursin等人[１８]提出基于GCC编译器的 Milepost

GCC,将 机 器 学 习 算 法 集 成 于 GCC 编 译 框 架．
MilepostGCC基于源代码及程序中间表示抽取程

序特征,统计不同指令和函数控制流图信息,使用机

器学习技术自动调整程序优化变换．但 Milepost
GCC主要解决的是优化选择问题,基于固定的优化

顺序从中选择能最有效提升代码性能的优化,而且

其使用的是固定长度的特征向量．Cavazos等人[１９]

提出一种基于机器学习的编译优化顺序预测方法,
该方法使用性能计数器构建程序特征向量,并用于

预测编译优化顺序．Dubach等人[２０]提出使用机器学

习在嵌入式程序和微体系结构之间进行可移植的编

译器优化．Hoste等人[２１]提出使用多目标进化算法

为程序选择最佳编译优化．Kumar[２２]提出通过在多

核CPU上使用并行遗传算法选择最佳编译优化．
Jantz等人[２３]采用修剪设计空间搜索技术,在较小

的非联合优化子集上进行多阶段的优化顺序搜索．
Ashouri等人[２４]提出优化顺序预测模型COBAYN,
基于贝叶斯网络将程序特征表示与编译优化遍相关

联,以最大化程序性能．Park等人[２５]将基于多面体

模型的迭代编译与机器学习相结合用以解决编译优

化顺序问题,取得了较好的预测效果．现有基于机器

学习的迭代编译方法大多数使用单独的静态程序特

征或单独的动态程序特征进行优化预测模型的构

建,如何采用更有效的程序特征表示方法需要进一

步进行研究．此外,为了进一步降低编译器优化顺序

选择过程中的迭代编译开销,如何构建更有效的优

化预测模型,也亟需进行更深入的研究．
人工神经网络(artificialneuralnetwork,ANN)

是一种模拟人脑功能对数据信息进行加工处理的系

统化方法．本文提出基于机器学习的编译器优化顺

序选择方法FeaturesANN,通过 ANN 基于监督学

习模型进行编译器优化顺序选择．主要贡献有３个

方面:

１)使用动静结合的程序特征表示方法,通过主

成分分析技术将高维程序特征降维为低维程序特

征,在不降低程序表示性的基础上,为优化顺序预测

模型选择最佳程序特征表示．

２)优化顺序选择模型FeaturesANN的样本为

由降维后的程序特征和当前最佳优化构成的二元

组,利用人工神经网络建立统计模型并集成于编译

器框架,为目标程序选择当前优化状态下的最佳优

化及进行编译过程驱动．面对新的应用程序,Features
ANN将新程序特征作为其输入,并预测最佳优化,
从而生成新程序的最佳优化顺序．

３)在２种平台上采用动静结合特征作为Features
ANN预测模型输入时,相对于 GCC８．１．０编译器标

准优化级别ＧO３分别获得１．４９x和１．４１x的程序执

行时间加速．此外,与现有迭代编译方法和非迭代编

译方法相比时,均获得了最佳的程序性能提升．

１　学习模型指导的优化顺序选择模型

１．１　优化顺序问题的形式化描述

为了对优化顺序选择问题有更直观的认识,我
们首先对编译优化的选择空间进行形式化描述．定
义布尔向量o,元素oi 表示不同的编译优化,每个

优化可以被启用(oi＝１)或禁用(oi＝０)．编译优化

的选择空间属于n维布尔空间,由向量空间oselection

表示为

oselection＝(０,１)n． (１)
当对应用程序ai 进行优化时,n 表示编译优化

总数,由一个指数空间作为其上限．例如,当n＝１０
时,目标应用程序ai 有１０２４种可选择的优化方式．
当应 用 程 序 有 N 个 不 同 的 优 化 版 本 A ＝ {a０,

a１,􀆺,an}时,将产生更大的优化空间．
当使用固定优化序列长度且不重复使用优化

时,定义编译优化顺序为n维向量空间为ophase＝n!,
其中,n 表示编译优化总数．当使用动态优化序列长

度且可重复使用优化时,优化顺序空间扩展为

ophase_repetition ＝∑
m

i＝０
ni, (２)

其中,m 表示优化序列最大期望长度．假设n 和m
均为１０,将产生高达１１０亿种不同的编译优化顺序．
当优化序列最大期望长度m 没有固定值时,编译优

化顺序问题没有上界．
１．２　监督学习模型指导的优化顺序选择模型

监督学习模型指导的编译器优化顺序预测模型

框架如图１所示,包括数据收集、模型训练和模型预

测阶段．在数据采集阶段,首先根据程序特征表示方

法,使用设计空间探索引擎(designspaceexploration,

DSE)抽取程序特征{F１,F２,􀆺,Fn},提取目标程序
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特征值{f１,f２,􀆺,fn}．然后,使用 DSE将优化集

合{o１,o２,􀆺,om }中的优化oi 分别应用于目标程

序．DSE通过启用和禁用优化实施不同的优化、优化

顺序及测试应用程序运行时间．由于程序在每应用

一次优化后,特征值将会发生相应的改变,需要根据

更新后的特征值确定下一阶段应使用的优化．因此,
我们设定DSE在每应用一次优化后重新提取特征

值{f１,f２,􀆺,fn},以表示程序的当前优化状态．并

根据程序的当前优化状态再次选择优化集合{o１,

o２,􀆺,om}中的优化oi 和测试运行时间．数据收集

阶段收集的训练数据由{oi,f１,f２,􀆺,fn,si}构成．
其中,oi 表示优化变换,{f１,f２,􀆺,fn}表示程序特

征值,si 表示特征值为{f１,f２,􀆺,fn}时程序实施

优化oi 可获得的加速比．当产生最大加速比smax时,
对应的优化oi 即为程序当前状态下可使用的最佳

优化．

Fig．１　Compileoptimizationsequencepredictionmodel
图１　编译优化顺序预测模型

　　在模型训练阶段,基于收集到的训练数据,采用

ANN进行模型训练,构建程序优化及优化顺序预

测模型FeaturesANN．在模型预测即使用阶段,基
于程序在当前优化状态下的特征值,通过存储在预

测模型中的知识为新程序预测当前状态下应用不同

优化时的加速比,实现最大加速比对应的优化即为

程序在当前状态下应使用的最佳优化,从而生成新

程序的最佳优化顺序．优化终止条件为达到预先设

定的最大优化序列长度,或连续为程序当前状态预

测相同的优化．

２　程序特征表示

２．１　程序特征

现有程序特征表示方法包括:

１)静态程序特征表示．静态特征通常在语法
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分析过程中、编译过程中提取．
２)动态程序特征表示．动态特征在程序运行过

程中提取,通常具有更好的程序表示性,但为获取动

态特征往往需要反复执行程序的运行．

FeaturesANN优化顺序预测模型使用动静结合

的特征表示方法(dynamicstaticfeaturescombination,

DSFC),为预测模型提供更细粒度的输入．静态和动

态特征列表如表１和表２所示[１４]．

Table１　ListofStaticFeatures
表１　静态特征列表

SerialNumber ProgramFeature

１ Numberofbasicblocksinthefunction

２ Numberofbasicblockswithasinglesuccessor

３ Numberofbasicblockswithtwosuccessors

４ Numberofbasicblockswithmorethantwosuccessors

５ Numberofbasicblockswithasinglepredecessor

６ Numberofbasicblockswithtwopredecessors

７ Numberofbasicblockswithmorethantwopredecessors

８ Numberofbasicblockswithasinglepredecessorandsuccessor

９ Numberofbasicblockswithasinglepredecessorandtwosuccessors

１０ Numberofbasicblockswithtwopredecessorsandonesuccessor

１１ Numberofbasicblockswithtwosuccessorsandtwopredecessors

１２ Numberofbasicblockswithmorethantwosuccessorsandmorethantwopredecessors

１３ Numberofinstructionslessthan１５

１４ Numberofinstructionsin[１５,５００]

１５ Numberofbasicblockswithinstructionsgreaterthan５００

１６ Numberofedgesinthecontrolflowgraph

１７ Numberofcriticaledgesinthecontrolflowgraph

１８ Numberofabnormaledgesinthecontrolflowgraph

１９ Numberofdirectcallsinthefunction

２０ Numberofconditionalbranchesinthefunction

２１ Numberofassignmentinstructionsinthefunction

２２ Numberofbinaryintegeroperationsinthefunction

２３ Numberofbinaryfloatingpointoperationsinfunction

２４ Numberofinstructionsinthefunction

２５ Averageofnumberofinstructionsinbasicblocks

２６ AveragenumberofphiＧnodesatthebeginningofablock

２７ AverageofargumentsforaphiＧnode

２８ Numberofbasicblockswithnophinodes

Table２　ListofDynamicFeatures
表２　动态特征列表

Category PerformanceCounterSelection

CacheLineAccess CAＧCLN,CAＧITV,CAＧSHR

Level１Cache L１ＧDCA,L１ＧDCH,L１ＧDCM,L１ＧICA,L１ＧICH,L１ＧICM,L１ＧLDM,L１ＧSTM,L１ＧTCA,L１ＧTCM

Level２&３Cache
L２ＧDCA,L２ＧDCM,L２ＧDCR,L２ＧDCW,L２ＧICA,L２ＧICH,L２ＧICM,L２ＧLDM,L２ＧSTM,L２ＧTCH,

L２ＧTCR,L２ＧTCW,L２∕L３ＧTCA,L２∕L３ＧTCM

BranchRelated BRＧCN,BRＧINS,BRＧMSP,BRＧNTK,BRＧPRC

Interrupt∕Stall HWＧINT,RESＧSTL

TLB TLBＧDM,TLBＧIM,TLBＧSD,TLBＧTL

TotalCycle∕Instructions TOTＧCYC,TOTＧIIS,TOTＧINS

Load∕StoreInstructions LDＧINS,SRＧINS

SIMDInstructions VECＧDP,VECＧINS,VECＧSP
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２．２　特征降维技术

程序特征的选择是构建优化顺序预测模型的关

键,本文采用主成分分析法(principalcomponent
analysis,PCA)为目标程序选择最主要的静态特征

和动态特征．当数据空间维度大于３维时,将无法在

空间坐标系下用图形(如点、线、面)表示样本点．程
序特征高维空间的多变量数据不能以图形化方式直

观展示其空间特征分布规律,如样本相似度、样本中

的异常点等信息．PCA 的核心思想是通过正交变

换,将一个变量维数较高而且变量之间存在相互关

联的数据矩阵映射到一个较低维数的主成分空间．
程序特征的PCA计算过程为:

Step１．假定程序特征中有p 个样本,每个样本

共有n 个变量,样本数据可构成一个p×n 阶矩阵:

X＝

x１１ x１２ 􀆺 x１i 􀆺 x１n

x２１ x２２ 􀆺 x２i 􀆺 x２n

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

xp１ xp２ 􀆺 xpi 􀆺 xpn

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷
p×n

． (３)

对样本矩阵进行标准化变换,得到标准化阵Z:

Zij＝
xij－􀭺xj

sj
,i＝１,２,􀆺,p,j＝１,２,􀆺,n,(４)

其中,

􀭺xj ＝
１
p∑

p

i＝１
xij, (５)

s２
j ＝

１
p－１∑

p

i＝１

(xij －􀭺xj)２． (６)

Step２．对标准化阵Z 求相关系数矩阵:

R＝(rij)n×n＝
ZTZ
p－１． (７)

Step３．解样本相关阵R 的特征方程|λI－R|＝
０,求出n 个特征根,按照特征值的大小倒序排列．对
于每一个特征值λi 求出其所对应的特征向量ei

(i＝１,２,􀆺,n)．
Step４．主成分的选取规则:

Ii＝
λi

∑
i

k＝１
λk

(i＝１,２,􀆺,n), (８)

Si＝
∑
i

k＝１
λk

∑
n

k＝１
λk

(i＝１,２,􀆺,n), (９)

其中,统计量Ii 代表某一主成分λi 的贡献率,统计

量Si 代表某一主成分λi 的累积贡献率．k的选择原

则是取累计贡献率９０％,保证主成分变量包括原始

数据的大多数信息,即求得Si≈０．９的所有λi 所对

应的主成分fi．
Step５．载荷系数的计算．观测值xi(i＝１,２,􀆺,

n)在主成分fi 上的得分为

　Iij＝ λieij(i＝１,２,􀆺,n;j＝１,２,􀆺,m)．(１０)

Step６．根据程序特征,对程序特征主成分进行

命名,对主成分及其荷载进行相关解释．
主成分提取原则一般选取主成分累计贡献率超

过９０％的前m 个主成分,经过实验分析表明,由于

程序特征值的冗余和协方差,程序特征可以降维至

５维特征向量,此时仍能保持９９％的数据差异性．

３　ANN构建

３．１　基于ANN的优化顺序预测

在编译器中确定合适的优化顺序是一个十分复

杂的问题,我们可以将优化顺序问题定义为马尔可

夫过程(Markovprocess,MP),即基于当前程序版

本状态做出接下来应用何种优化的决定．本文以

ANN为 基 础 构 造 程 序 变 换 优 化 顺 序 预 测 模 型

FeaturesANN．FeaturesANN 的基本思想是持续

询问 ANN预计使用何种优化可为当前状态下的程

序产生最佳性能．ANN使用当前状态下的代码特征

作为输入,利用网络层次表示特征之间复杂的非线

性关系,并与优化过程中特定点的最佳优化相关联．
FeaturesANN模型框架如图２所示:

Fig．２　ProcessofFeaturesANNcompileoptimization
selection
图２　FeaturesANN编译优化选择过程

在模型训练阶段,采用扩张拓扑的神经进化算法

(neuroＧevolutionforaugmentingtopologies,NEAT)
生成用来控制优化顺序的 ANN,通过对每个函数
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应用不同的优化,并记录程序运行时间进行 ANN
评估．FeaturesANN迭代输出优化oi 的过程如图３
所示．ANN 的输入为当前状态下的代码特征{f１,

f２,􀆺,fn},输出为应用不同优化oi 后的收益概率

P,选择最大概率P 对应的优化obest作为当前状态

下应使用的优化．应用优化obest后将形成一个新的

程序版本,特征值发生改变,将更新后的特征值重新

输入FeaturesANN,使其输出下一个要应用的优化

oi＋１．当 ANN达到最大代数或连续若干代性能没有

变化时,停止使用优化,生成目标程序优化顺序{o１,

o２,􀆺,om }．模型预测阶段将 ANN 集成于编译器,
并作为新程序优化顺序的启发式规则进行使用．
FeaturesANN优化顺序选择算法如算法１所示．

Fig．３　ProcessofFeaturesANNoutputoptimizationoi

iteratively
图３　FeaturesANN迭代输出优化oi 过程

算法１．基于 ANN的优化顺序选择算法．
输入:程序特征值f１,f２,􀆺,fn,优化{o１,o２,

􀆺,om};
输出:最佳优化序o∗ ＝{o１,o２,􀆺,om }及其对

应的程序运行时间T∗ ．
Step１．初始化:设置每代神经网络个数 N、网

络代数M,并随机生成第１代网络．
Step２．输入程序C 当前状态特征值f１,f２,􀆺,

fn 作为当前代网络输入层神经元的输入．

Step３．计算每个网络的适应度Fitness(T),选
择前１０个具有最大适应度值的网络传播到下一代

产生新的网络

Fitness(T)＝
１

Runtime(f)．

Step４．交叉和变异产生新一代网络．变异包括

在网络隐藏层现有边上增加一个神经元(概率设置

为０．１％)、增加一个新边(概率设置为０．５％)或删除

一个现有边(概率设置为０．９％)．
Step５．当网络到达最大代数 M 或连续若干代

性能没有变化,将具有最大适应度的优化作为当前

程序版本状态下的最佳优化obest．
Step６．算法终止条件:当达到最大优化个数或

重复使用优化没有性能提升时,算法终止,转至

Step７,否则更新函数特征,转至Step２．
Step７．输出最佳优化序o∗ ＝{o１,o２,􀆺,om}及

其对应的函数执行时间T∗ ．
３．２　NEAT

由于优化顺序预测模型FeaturesANN 处于动

态编译环境中,因此 ANN 及特征抽取过程的开销

要小,否则应用该网络进行优化顺序选择的代价会

高于调整优化顺序带来的收益．本文采用 NEAT算

法[２６]为程序变换优化顺序选择模型构建 ANN．
NEAT算法开始于若干没有隐结点的最小网络,在
进化的实施过程中通过变异引入新结构,从而进行

网络扩张．并通过适应度评估网络优劣,淘汰适应度

较低的个体．由于种群从最小结构开始,优化搜索空

间的维度也将是最小的．因此,NEAT算法总是搜索

比其他进化神经网络算法更低的维度空间,网络构

建开销小于其他同类算法．
NEAT进化神经网络的过程是从只有输入输

出结点的简单网络开始逐步增加网络复杂程度,具
有较大的结点连接自由度．如图４所示,NEAT采用

结点基因编码进行网络结构和连接权值的描述．当
创建新的结点和连接时,借助于所产生的历史标记,
从而避免竞争约定问题．NEAT尝试将构成的网络

尺寸最小化,在进化开始时让群体中每个神经网络

都具有最小的拓扑结构,在进化过程中始终保持在

网络中随机逐个添加神经元和连接．该过程和自然

界生物体的生长过程一样,随着时间的推移,不断进

化、不断增加复杂性,从而试图构建最小化的最优

网络．
NEAT算法的适应度值为训练集中测试集性

能的几何平均值:
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Fig．４　NEATgenemapping
图４　NEAT基因映射

Fitness(S)＝
∑
s∈S

Speedup(s)

S
, (１１)

其中,|S|表示训练集个数,Speedup(s)表示程序

运行时间加速比:

Speedup(s)＝
Runtime(sdef)
Runtime(s), (１２)

其中,Runtime(sdef)表示测试集s使用默认优化顺

序时的运行时间,Runtime(s)表示使用预测模型预

测的优化顺序时测试集s的运行时间．

４　实　　验

我们在２种平台上进行FeaturesANN 优化顺

序预测模型的训练和评估,模型输入为程序热点函

数特征,输出为相应的最佳优化顺序．
１)平台１．实验编译环境为 Linux操作系统,

版本为 ReadhatEnterpriseAS５．０,实验平台为国

产处理器申威２６０１０,CPU 主频为 ２．５GHz,L１数

据cache为３２KB,L２cache为２５６KB,向量寄存器

宽度为２５６b,可同时处理４个浮点型数据或８个整

型数据．
２)平台２．实验编译环境为Linux操作系统,版

本为ReadhatEnterpriseAS５．０,实验平台为Intel
XeonE５５２０处理器,CPU 主频为２．２６GHz,L１数

据cache为３２KB,L２cache为１MB,二级 Smart
cache８MB．

实验中训练集测试用例为SPECCPU２００６测

试集中的２０００个热点循环,测试集用例为 NPB测

试集和表３所示大型科学计算程序中的热点函数．
实验将标准优化级别ＧO２及图５所示优化作为优化

空间,将新的优化顺序与标准优化级别ＧO３的默认

优化顺序进行性能对比,优化的启用∕禁用通过使用

GCC８．１．０编译优化选项完成．对程序热点函数特征

采用动静结合特征表示方法 DSFC,将抽取的特征

作为 PCA 过 程 的 输 入．我 们 分 别 比 较 了 采 用

FeaturesANN和现有迭代编译方法、非迭代编译

方法时测试集用例的程序性能．当现有方法使用的

优化和测试集与本文不同时,我们采用本文的优化

和测试集重新进行实验．对抽取的每个热点函数采

用添加时间戳的方式进行运行时间计时,为减少噪

声影响,每个样本运行１０次,取执行时间平均值．

Table３　LargeScientificCalculationPrograms
表３　大型科学计算程序

Program Description

SWE
Explicitsolutionoftheglobalshallowatmospheric
waterwaveequation

OpenCFD Fluidmechanics

FDM
Theforwardmodelingprogramof３Dseismicwave
equation

WRF Weatherforecast

GKUA
Thesolutionofcomplexhypersonicflow around
eachwatershed
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ＧfautoＧincＧdec ＧfalignＧjumps ＧftreeＧtailＧmerge ＧfstrictＧoverflow ＧfcombineＧstackＧadjustments

ＧfcompareＧelim ＧfcpropＧregisters ＧftreeＧforwprop ＧftreeＧpre ＧfinlineＧfunctionsＧcalledＧonce

ＧftreeＧdce ＧfcallerＧsaves ＧfgcseＧafterＧreload ＧftreeＧvrp ＧfmoveＧloopＧinvariants

ＧfipaＧprofile ＧfifＧconversion ＧfssaＧbackprop ＧfunswitchＧloops ＧfrerunＧcseＧafterＧloop

ＧftreeＧccp ＧfifＧconversion２ ＧfstrictＧaliasing ＧfpartialＧinlining ＧfdceＧfdeferＧpop

ＧfpeelＧloops ＧfsplitＧpaths ＧfbranchＧcountＧreg ＧfssaＧphiopt ＧftreeＧdominatorＧopts

ＧfshrinkＧwrap ＧftreeＧphiprop ＧftreeＧpartialＧpre ＧfinlineＧfunctions ＧfguessＧbranchＧprobability

ＧftreeＧsink ＧftreeＧslsr ＧfipaＧcpＧclone ＧfscheduleＧinsns２ ＧftreeＧloopＧdistributeＧpatterns

ＧfthreadＧjumps ＧfalignＧfunctions ＧfipaＧbitＧcp ＧfsplitＧwideＧtypes ＧfisolateＧerroneousＧpathsＧdereference

ＧfalignＧloops ＧfalignＧlabels ＧfindirectＧinlining ＧftreeＧcoalesceＧvars ＧfoptimizeＧsiblingＧcalls

Ｇfcrossjumping ＧftreeＧvectorize ＧftreeＧbitＧccp ＧfoptimizeＧstrlen ＧfreorderＧblocksＧalgorithm＝stc

ＧftreeＧpta ＧfipaＧpureＧconst ＧftreeＧcopyＧprop ＧfscheduleＧinsns ＧfreorderＧblocksＧandＧpartition

ＧftreeＧter Ｇfdevirtualize ＧfunitＧatＧaＧtime ＧfschedＧinterblock ＧfdeleteＧnullＧpointerＧchecks

ＧftreeＧsra ＧfipaＧreference ＧfcseＧfollowＧjumps ＧfreorderＧfunctions ＧfdevirtualizeＧspeculatively

ＧftreeＧfre ＧfreorderＧblocks ＧfcseＧskipＧblocks ＧfhoistＧadjacentＧloads ＧfexpensiveＧoptimizations

ＧftreeＧdse Ｇfpeephole２ ＧfipaＧcpＧalignment ＧfpredictiveＧcommoning ＧftreeＧloopＧdistribution

Ｇfgcse ＧflraＧremat ＧfforwardＧpropagate ＧfdelayedＧbranchＧfdse ＧfinlineＧsmallＧfunctions

ＧfgcseＧlm ＧfschedＧspec ＧfmergeＧconstants ＧftreeＧswitchＧconversion ＧftreeＧbuiltinＧcallＧdce

ＧfipaＧcp ＧfipaＧsra ＧfipaＧicf ＧfcodeＧhoisting ＧffastＧmath

Fig．５　ListofOptimization(GCC８．１．０)

图５　优化列表(GCC８．１．０)

　　本文实验主要从 ４ 个方面进行:１)Features
ANN采用不同特征时的性能比较．分别采用静态程

序特征表示、动态程序特征表示和动静结合程序特

征表示作为优化顺序预测模型FeaturesANN 的输

入,对比分析模型的预测性能．２)FeaturesANN 与

迭代编译方法的性能比较．比较测试集程序采用

FeaturesANN与２种现有迭代编译方法时的程序

性能．３)FeaturesANN与非迭代编译方法的性能比

较．比较测试集程序采用FeaturesANN和３种现有

非迭代编译方法时的程序性能．４)离线学习和在线

预测时间开销比较．对比分析 FeaturesANN 和现

有迭代编译、非迭代编译方法在训练数据收集、模型

构建、特征抽取和模型预测上的时间开销．

５　实验结果分析

５．１　采用不同特征时的预测模型性能

基于现有程序特征表示技术,我们对比分析

３类程序特征表示方法对优化顺序预测模型的影

响:静态程序特征表示、动态程序特征表示和动静结

合程序特征表示．其中,静态程序特征采用 Milepost
GCC静态程序,包括以固定长度特征向量表示的静

态源代码及中间表示特征[１８]．动态程序特征采用基

于性能计数器的动态特征表示(performancecounter,

PC),PC能实时采集、分析系统内的应用程序、服务

等性能数据,以此来分析系统瓶颈、监视组件表

现[１９]．动静结合特征表示我们的程序特征表示方法

DSFC．
FeaturesANN 分别采用不同特征表示方法,

为 NPB测试集和表３所示科学计算程序在平台１
和平台２上预测优化顺序时,预测模型性能如图６
和图７所示．其中,MilepostGCC表示静态程序特

征,PC表示动态程序特征,DSFC表示本文提出的

动静结合程序特征表示．Speedup表示相对于 GCC
８．１．０标准优化级别ＧO３产生的性能加速比．

实验结果表明,平台１上基于 MilepostGCC静

态程序特征、PC动态特征和DSFC动静结合特征为

NPB测试集和大型科学计算程序预测优化顺序时,

FeaturesANN相对于 GCC标准优化级别ＧO３产生

的平均加速比分别为１．１９,１．２３,１．４９．平台２上产生

的平均加速比分别为１．１６,１．２０,１．４１．总体来说,对
当前测试用例而言,采用 DSFC动静结合特征可以

产生最好的预测性能,PC动态特征次之,Milepost
GCC静态特征具有相对较低的预测性能．
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Fig．６　Speeduponplatform１whenadaptingdifferentfeatures
图６　采用不同特征时平台１上测试程序加速比

Fig．７　Speeduponplatform２whenadaptingdifferentfeatures
图７　采用不同特征时平台２上测试程序加速比

经程序分析可知,测试集 LU 的主要热点函数

为rhs,占程序执行时间的２４．９８％．采用DSFC动静

结合特征时,FeaturesANN为rhs预测的优化顺序

为 {ＧO２,ＧfpeelＧloops,ＧfunrollＧloops,ＧfprefetchＧloopＧ
arrays,ＧfgcseＧafterＧreload,ＧffastＧmath}．采用 Milepost
GCC静态特征时,FeaturesANN 为rhs预测的优

化顺序为{ＧO２,ＧfpeelＧloops,ＧfunrollＧloops,ＧfprefetchＧ
loopＧarrays,ＧfgcseＧafterＧreload,ＧftreeＧvectorize,ＧffastＧ
math}．采用PC动态特征时,FeaturesANN 为rhs
预测优化顺序为{ＧO２,ＧfpeelＧloops,ＧfprefetchＧloopＧ
arrays,ＧfunrollＧloops,ＧffastＧmath}．采 用 GCCＧO３
默认优化、DSFC动静结合特征、MilepostGCC 静

态程序特征和PC动态特征时对应的函数执行时间

分别为:４５．９７５s,３７．３６４s,４１．８６４s,４０．３７６s．采用

DSFC动静结合特征预测的优化顺序除使用标准优

化级别ＧO２外,首先对该热点循环进行循环剥离,然
后进行循环展开,循环展开可以将迭代次数少的循

环进行展开以充分利用寄存器．循环中含有大量的３
维数组和４维数组引用,使用ＧfprefetchＧloopＧarrays
可以对数据预取,对含有大数组的程序可以产生较

好的性能提升．此外,由于循环中含有大量的变量引

用,在计算时会被重复使用,使用ＧfgcseＧafterＧreload
优化可以消除重复性的访存．采用 MilepostGCC静

态特征预测的优化顺序会对rhs函数进行向量化处

理,但该程序含有间接访存,且语句间含有阻止向量

化的依赖环,内层循环迭代次数小,循环多为不完美

循环嵌套,若对其进行向量化,将会引入一些数据整

理指令,增大开销,性能反而会下降．采用 PC动态

特征预测的优化顺序在数据预取之后进行循环展

开,会增加预取次数,且预测的优化中没有使用Ｇ
fgcseＧafterＧreload,获得的程序执行时间加速比小于

采用DSFC动静结合特征产生的加速比．
DSFC动静结合特征表示优于 MilepostGCC

静态特征表示,原因在于 MilepostGCC特征主要

包括基本块和边的信息,这些信息是以整个程序为

单位的固定长度的特征表示,而 DSFC采用动静结

合特征表示方法,而且程序特征是采用PCA方法选

择的,不是固定不变的,更能表示出不同程序的主要

信息．但是有一些程序如 MG采用 MilepostGCC特

征时性能优于 DSFC,原因是 MilepostGCC有一些
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静态特征没有包括在在基于 DSFC的特征中,这可

能对特定程序有影响．DSFC动静结合特征表示也

优于单独使用PC动态特征表示获得的性能．因此,
在FeaturesANN预测模型中使用动静结合程序特

征 DSFC有利于进一步提升模型的优化顺序预测

性能．
５．２　FeaturesANN与迭代编译方法的比较

为将FeaturesANN与现有迭代编译方法进行

比较,我们选择与 Nobre[１０]和 Martins[１１]的研究进

行对比分析．Nobre等人[１０]提出一种基于迭代编译

的优化顺序搜索方法,该方法首先将编译优化变换

用图形方式进行表示,然后通过图形采样确定程序

的优化顺序,能够有效减小优化搜索空间和提升收

敛速度．Martins等人[１１]基于聚类方法,采用遗传算

法指导的设计空间探索技术选择应用特定的优化顺

序,该方法是最近的基于迭代编译方法进行优化顺

序搜索的典型代表．采用 FeaturesANN 和现有迭

代编译方法为 NPB测试集、大型科学计算程序在平

台１和平台２上预测优化顺序时,预测模型性能如

图８和图９所示．其中,GraphDSE 表示 Nobre等

人[１０]提 出 的 基 于 图 形 的 优 化 顺 序 预 测 模 型,

ClusterDSE表示 Martins等人[１１]提出的基于聚类

的预测模型,FeaturesANN 表示本文提出的预测

模型．

Fig．８　Comparisonwithiterativecompilation(platform１)

图８　FeaturesANN与迭代编译方法的性能比较(平台１)

Fig．９　Comparisonwithiterativecompilation(platform２)

图９　FeaturesANN与迭代编译方法的性能比较(平台２)

　　从图８可以看出,平台１上基于迭代编译方法

为 测 试 集 预 测 优 化 顺 序 时,Features ANN,
GraphDSE,ClusterDSE 相对于 GCC 标准优化级

别ＧO３的平均加速比分别为１．４９,１．２５,１．３８．对当前

测试用例而言,FeaturesANN 具有最好的预测性

能,ClusterDSE 次之,GraphDSE 具有相对较低的

预测性能．经程序分析可知,测试集 UA的主要热点

函数为laplacian,占程序执行时间的４０％．Features
ANN 为laplacian 函 数 预 测 的 优 化 顺 序 为 {O２,

ＧfpredictiveＧcommoning,ＧfunswitchＧloops,ＧfpeelＧloops,

ＧftreeＧloopＧdistribution,ＧftreeＧvectorize,ＧffastＧmath}．
GraphDSE为laplacian 预测的优化顺序为 {ＧO２,

ＧfpredictiveＧcommoning,ＧfunswitchＧloops,ＧftreeＧloopＧ
distribution,ＧftreeＧvectorize,ＧfpeelＧloops}．ClusterDSE
为laplacian预测的优化顺序为{ＧO２,ＧfpredictiveＧ
commoning,ＧfunswitchＧloops,ＧfpeelＧloop,ＧftreeＧloopＧ
distribution,ＧftreeＧvectorize}．采用 GCCＧO３默认优

化、FeaturesANN、GraphDSE、ClusterDSE时对应
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的函数执行时间分别为４３．８７s,３８．５７s,４３．１９s,

４２􀆰５０s．由于函数laplacian中含有多个完美嵌套循

环,且不含阻止向量化的依赖环,适合做向量化处

理．FeaturesANN预测的优化顺序除使用标准优化

级别ＧO２外,在为函数进行向量化处理前使用预测

常见优化、分支外提,循环剥离与分布等优化．在进

行向量化处理后调用快速数学库优化,打开ＧffastＧ
math,实验表明在精度要求不苛刻的情况下使用这

种激进的优化方式可以获得较大的性能提升．而
ClusterDSE预测的优化顺序没有使用ＧffastＧmath,
程序性能略差于 FeaturesANN．GraphDSE 预测

的优化顺序在优化选择上与 ClusterDSE 相同,但
优化顺序不同,即在向量化后进行循环剥离,从而导

致一些可以使用循环剥离的循环体失去了向量化的

机会．
从图 ９ 可 以 看 出,平 台 ２ Features ANN,

GraphDSE,ClusterDSE 相对于 GCC 标准优化级

别ＧO３的 平 均 加 速 比 分 别 为 １．４１,１．１６,１．２２．
FeaturesANN 获 得 了 最 好 的 预 测 性 能．因 此,

FeaturesANN优化顺序预测模型在２种平台上都

获得了平均最佳的预测性能．FeaturesANN能够获

得较好程序性能的原因在于模型基于机器学习算法

构建,能在较短的时间内生成新程序的最佳优化顺

序．而使用现有迭代编译方法为新程序搜索最佳优

化顺序时,虽然现有方法在优化搜索性能和搜索时

间上具有较大的改进,但仍需要进行多次迭代才能

获得局部最佳程序性能．
５．３　FeaturesANN与非迭代编译方法的比较

非迭代编译方法的典型代表是基于机器学习的

编译优化方法和基于多面体模型的编译优化方法,
本文选择与 Ashouri等人[２４]和Park等人[２５]的研究

进行对比分析．Ashouri等人[２４]提出 COBAYN 优

化顺序预测模型,COBAYN 是基于贝叶斯网络构

建的优化顺序预测模型．Park等人[２５]基于多面体编

译框架,采用静态程序特征和几种不同的机器学习

算法构建优化顺序预测模型．采用 FeaturesANN
和现有非迭代编译方法预测优化顺序时,预测模型

性能如图 １０ 和图 １１ 所示．其中,COBAYN 表示

Ashouri等人[２４]提出的优化顺序预测模型,LR 和

SVM 表示Park等人[２５]基于多面体框架通过逻辑

回归和支持向量机构建的预测模型,FeaturesANN
表示本文提出的优化顺序预测模型．

Fig．１０　ComparisonwithnonＧiterativecompilation(platform１)
图１０　FeaturesANN与非迭代编译方法的性能比较(平台１)
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Fig．１１　ComparisonwithnonＧiterativecompilation(platform２)
图１１　FeaturesANN与非迭代编译方法的性能比较(平台２)

　　从图１０可以看出,平台１上基于非迭代编译方

法为 NPB测试集和大型科学计算程序预测优化顺

序时,FeaturesANN 相对于 GCC 标准优化级别

ＧO３的平均加速比分别为１．５１和１．４５,COBAYN
的平均加速比分别为１．４０和１．３４,LR的平均加速

比分别为１．１１和１．０６,SVM 的平均加速比分别为

１．３２和１．２８．从图１１可以看出,平台２上基于非迭

代编译方法为 NPB测试集和大型科学计算程序预

测优化顺序时,FeaturesANN 相对于 GCC标准优

化级别ＧO３ 的平均加速比分别 为 １．３９ 和 １．４３,

COBAYN的平均加速比分别为１．３０和１．３２,LR的

平均加速比分别为１．０３和１．０５,SVM 的平均加速

比分 别 为 １．２４ 和１．２３．对 当 前 测 试 用 例 而 言,

FeaturesANN 具有最好的预测性能,COBAYN 次

之,SVM 的预测性能低于 COBAYN,LR具有相对

较低的预测性能．FeaturesANN能够获得较好预测

性能的原因在于模型采用PCA特征降维技术,选择

最主要的程序特征作为预测模型的输入．COBAYN
采用探索性因子分析法选择程序特征,然而在实际

应用中探索性因子分析必须和验证性因子分析结合

使用,才能更好地进行因子分析．LR 和SVM 均采

用固定的程序特征,缺乏程序特定性．此外,Features
ANN基于 ANN 根据当前状态下的程序特征选择

最佳优化,而现有方法对整个程序优化前的特征进行

抽取和预测优化,FeaturesANN的预测精度更高．
５．４　离线学习和在线预测时间开销比较

使用FeaturesANN预测模型为新程序预测优

化顺序时的细粒度时间,分为训练阶段(离线完成)
和预测阶段(在线完成)．训练阶段一次性完成,收集

训练数据所需时间,取决于训练集中应用程序数量．
表４和表５分别表示平台１和平台２上SPECCPU
作为训练集、WRF作为目标应用程序时不同预测

模型每个特定阶段所需时间．采用本文提出的方法

虽然需要若干天时间进行数据收集和模型训练,但
对于新的目标程序需要很短的时间就可以完成较好

的优化参数预测．
实验结果表明,FeaturesANN 预测模型的离

线学习时间略高于现有方法,但在线预测时间低于

现有方法．而且从５．１节和５．３节的分析中可以看到,

FeaturesANN在特征选择、预测性能等方面均优于

现有方法．因此,FeaturesANN在特征选择、预测性

能和在线预测时间开销等方面均取得了较好的效果．
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Table４　LearningandPredictionTimeofWRF(Platform１)

表４　WRF离线学习和在线预测时间(平台１) s

Method DataCollection ModelConstruction FeatureExtraction ModelPrediction AverageTimeCost

GraphDSE ９．５０×１０５ ６７６ ２３５ ９．５０×１０５

ClusterDSE １０．３７×１０５ ５４８ ４８９ １０．３８×１０５

LR ８．６４×１０５ ２３４ １１．５ ０．７９ ８．６４×１０５

SVM ９．５０×１０５ ４５６ １２．１ ０．８６ ９．５０×１０５

COBAYN １０．３７×１０５ ４７５ １０．７ ０．９８ １０．３７×１０５

FeaturesANN １０．３７×１０５ ３９３ １１．１ ０．４５ １０．３７×１０５

Table５　LearningandPredictionTimeofWRF(Platform２)

表５　WRF离线学习和在线预测时间(平台２) s

Method DataCollection ModelConstruction FeatureExtraction ModelPrediction AverageTimeCost

GraphDSE ９．５０×１０５ ６８６ ２４６ ９．５１×１０５

ClusterDSE １０．３７×１０５ ５７３ ４９１ １０．３８×１０５

LR ８．６４×１０５ ２４９ １１．７ ０．７８ ８．６４×１０５

SVM ９．５０×１０５ ４７８ １３．１ ０．８３ ９．５０×１０５

COBAYN １０．３７×１０５ ４９３ １５．７ ０．９６ １０．３８×１０５

FeaturesANN １０．３７×１０５ ３９９ １４．１ ０．４３ １０．３７×１０５

６　结束语

本文提出一种选择编译器优化顺序的新方法:

FeaturesANN,以最大化目标应用程序性能．该方

法通过使用动静结合的特征表示方法进行程序表

示,在最小均方误差意义下获取对原始特征数据的

表示．基于程序特征和当前状态最佳优化构成优化

顺序预测模型的样本数据,采用人工神经网络建立

统计模型并集成于编译器框架,实施优化顺序选择

及进行编译过程驱动．在２种平台上采用动静结合

特征作为FeaturesANN 预测模型输入时,相对于

GCC５．４编译器默认标准优化级别ＧO３分别获得

１．４９x和１．４１x的程序执行时间加速．与现有迭代编

译方法 GraphDSE和ClusterDSE,及非迭代编译方

法COBAYN,LR,SVM 比较时,均获得了最佳的性

能提升．
程序优化顺序选择是提升程序性能的关键技

术,目前仍有一些后续工作值得研究,具体来说包

括:１)我们将考虑增加更多的训练数据集、测试数据

集和目标平台,以进一步提升预测准确率和通用性．
２)由于不同的程序优化可能需要不同的目标代码特

征,我们将研究更多优化变换的相关性特征,进一步

提升程序性能．３)尝试人工添加噪声的方法增加预

测方法的鲁棒性,研究在负载严重的多用户环境下

提升预测性能．
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