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Abstract　The last decade years witnessed the rapid development of heterogeneous computer architecture due to the
popularization  of  the  Internet  of  things.  As  the  first  cross-platform  heterogeneous  parallel  computing  framework,
OpenCL(open  computing  language)has  the  advantages  of  standardization  and  portability.  However,  OpenCL  has
certain defects in performance portability because of the complexity and diversity of software and hardware platforms.
To address this problem, prior methods leverage deep learning to build an optimization model. But they suffer from an
insignificant  code  optimization  effect  because  existing  deep  learning-based  methods  only  capture  the  order
dependencies  of  the  program  while  ignoring  the  syntactic  and  semantic  information.  To  this  end,  we  propose
ACCEPT,  an  automated  heuristic  optimization  on  OpenCL  programs  by  building  a  multi-relational  graph  neural
network. Differ from existing methods, ACCEPT first extracts the deep structure and semantic features of the OpenCL
program by constructing a multi-relational code graph, then applies an improved graph neural network to extract the
high-dimensional  feature representation of  the constructed code graph.  Finally,  a  decision neural  network is  used to
yield the optimization parameters. We evaluate ACCEPT with heterogeneous device mapping and thread coarsening
factor  prediction  tasks.  The  experimental  results  show that  ACCEPT outperforms  state-of-the-art  (SOTA)  methods.
On the heterogeneous device mapping task, the accuracy can reach 88.7%, and the speedup can be increased by 7.6%
compared with the SOTA methods. On the thread coarsening task, the speedup is 5.2% higher than SOTA methods.
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摘　要　物联网的发展与普及促使计算机异构架构迅速发展，开放运算语言（open computing language,
OpenCL）作为首个跨平台异构并行计算框架，具有标准化、可移植性等优点，但因不同平台下软硬件的

复杂性和多样性，使 OpenCL 在性能上的移植性存在一定的缺陷. 现有的方法通过深度学习构建优化模型

来提高程序运行效率，但所构建的预测模型仅考虑代码的顺序依赖关系，忽略了语法语义信息，导致代码

优化效果不明显. 为解决上述问题，提出了一种基于多关系图神经网络的 OpenCL 程序自动优化启发式方

法. 该方法首先把 OpenCL 代码转换成多关系代码图，能够提取代码的深度结构与语法语义特征；然后利

用改进后的图神经网络模型，将构建的代码图编码为高维的特征向量；最后使用决策网络完成任务预测.
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为验证方法的有效性，分别在异构设备映射和线程粗化因子预测 2 个任务上进行实验评估. 结果表明，在

异构设备映射任务中，最优设备预测准确率能够达到 88.7%，相较于现有最先进的方法，加速比可提高

7.6%；在线程粗化任务中，加速比相较于现有最优的方法可提高 5.2%.
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近年来，随着大数据、人工智能技术的应用与普

及，计算机体系结构朝着异构化、并行化的方向发展，

计算能力强、执行效率高的异构计算平台是当前环

境所迫切需要的 [1]. 为实现异构并行计算，开放运算

语言 [2]（open computing language，OpenCL）框架应运而

生.因 OpenCL 在 C99—ISO/IEC 9899:1999 标准上进行

了优化扩展，因此它能够在 CPU、GPU、数字信号处

理器等处理器上执行. 然而，由于异构平台软硬件环

境的差异，OpenCL 性能的可移植性 [3] 存在较大的差

异，即同一个 OpenCL 程序在不同异构平台下的执行

效率有较大差异.

现有的针对 OpenCL 的优化工作通常围绕异构

并行映射及线程粗化因子预测任务展开. 异构并行

映射任务旨在将目标程序映射到合适的硬件设备上

（如 GPU 或 CPU），以实现高效的执行 .线程粗化因子

预测旨在为即将执行的程序分配适当的线程数，以

实现系统开销与程序并行执行效率的最大收益，故

需要判断线程是否会在粗化过程中收益，从而获得

最佳的粗化因子.

针对上述 2 种代码优化任务，现有的解决思路是

由专家知识定义优化特征，并利用机器学习技术构

建专家预测模型，进而推断出执行效率高的异构平

台（CPU 或 GPU）或最优粗化因子 [4-5]，但该类方法需

要根据专家知识和经验人工提取特征，不仅需要较

高的专家成本，也难以实现端到端的自动优化. 随着

深度学习技术的发展，深度学习被广泛应用到代码

建模相关任务中，如克隆检测 [6]、代码自动生成 [7]、漏

洞检测 [8] 等 . 近年来，研究者提出利用深度学习技术

构建代码自动优化预测模型 [9-10]. 而现有的基于深度

学习技术的优化方法 [6]，大多利用自然语言处理模型

如长短期记忆（long short-term memory，LSTM）神经网

络 [11]、循环神经网络（recurrent neural network, RNN）等，

将代码按照自然语言的格式进行编码，并输入到黑

盒深度学习模型中构建代码优化预测模型. 这使得

预测模型仅能够捕获代码的顺序依赖关系，而难以

提取代码所特有的深度结构与语义信息. 因此与传

统基于机器学习方法相比，预测效果并无明显提升.

针对现有方法在上述 2 种代码优化任务上存在

的问题，本文提出了 ACCEPT （automatic OpenCL code

optimization heuristics），一种基于多关系图神经网络

的 OpenCL 程序自动优化启发式方法 . 该方法首先将

OpenCL 代码表示成图数据结构，然后利用图神经网

络 [12] 学习代码图中的深层结构与语义信息，将图中

节点信息映射到高维的向量空间中以提取代码的深

度特征信息，最后利用全连接神经网络层构建异构

映射和线程粗化因子预测模型. 本文一方面基于程

序的抽象语法树（abstract syntax tree，AST），结合数据

流图和控制流图以及程序中变量的传递、调用关系，

在源代码上构建了一种具有多种边关系的程序图结

构，以增强变量间的依赖关系；另一方面，为了丰富

图中节点的特征信息，最大程度地提取代码的特征

信息，本文基于编译器框架 LLVM[13] （low level virtual

machine）的中间表示形式（intermediate representation，

IR），添加了顺序流、控制流和数据流，在 IR 代码上

构建了一种多关系程序图. 同时，通过改进现有的图

神经网络 [11]，使其能够处理上述 2 种类型的程序图结

构. 此外，为了解决数据不足的问题，本文在线程粗

化因子任务中使用了迁移学习技术 [14]，用于从异构

映射任务中迁移标注数据以改进线程粗化任务的学

习效果.

为评估方法的有效性，本文在异构映射任务与

线程粗化因子预测任务上进行实验.在异构映射任务

中，使用 7 种标准数据集，在 3 种平台下与现有的 6

种经典方法进行对比实验. 在线程粗化因子预测任

务中，采用 17 个 OpenCL 内核程序，在 4 种平台下与

现有的 5 种方法进行对比 . 实验结果表明，在异构映

射任务中，本文方法的预测准确率能够达到 88.7%，

且加速比与现有最优方法相比提高 7.6%. 在线程粗

化因子的预测任务中，加速比与现有最优方法相比

提高 5.2%.

本文的主要贡献有 3 个方面：

1）提出了一种程序图构建方法 . 该方法既能够

表征代码的深度结构特征，又能够捕获代码的语法

语义信息.
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2）提出了一种基于多关系图神经网络的 OpenCL
程序自动优化启发式方法 ACCEPT. 与现有方法不同，

该模型能够自动提取代码的深层次结构和语义信息，

并结合迁移学习技术进行建模，能够有效解决训练

数据不足的问题.
3）进行了充分的对比分析实验. 结果表明，ACCEPT

在异构映射与线程粗化任务上均优于当前最优的方

法，加速比相较最优方法分别提高 7.6% 和 5.2%.

 1　相关工作

目前，主流的启发式优化方法均采用了机器学

习和深度学习技术，机器学习的优势是不需要获取

硬件平台的配置信息，仅需获得程序的静态及动态

特征信息 [4,15-16]，通过对特征自动化建模来完成编译

运行时优化任务. 而现有工作大多数采用人工的方

式筛选特征，由于编译过程中涉及大量的解析优化

过程，使得人工挑选出的特征表征能力不强，并且挑

选特征的过程耗时耗力，无法实现端到端的自动优

化. 随着深度学习技术的发展，研究者提出利用深度

学习模型来构建代码优化预测模型，即将源代码类

比成自然语言进行处理，使用深度神经网络自动提

取特征，虽然实现了端到端的优化，但该方法更多关

注于提取代码的顺序依赖关系，而忽略了代码所特

有的语法语义与结构信息. 本节接下来分别介绍现

有的基于传统机器学习技术与基于深度学习技术的

代码优化方法.
 1.1　基于传统机器学习技术的代码优化

Grewe 等人 [4] 针对异构设备并行任务，利用决策

树算法构建预测模型. 为此，其通过获取代码的静态

信息如计算操作、全局内存和局部内存信息，以及程

序执行的动态信息如数据传输大小、内核工作项大

小作为代码特征信息. 而上述特征的设计需要特定

领域的专家知识，并且仅适用于支持 LLVM 的异构

设备的代码优化任务.
Magni 等人 [15] 针对线程粗化因子任务研发了一

套预测模型，该模型利用二元决策过程，在 6 个粗化

因子（1，2，4，8，16，32）中预测 1 个最佳的值 . 模型将

1 个 6 分类问题转换成递归的二元判断任务 . 例如，

第 1 次判断能否从粗化中受益，若不能受益，则最佳

粗化因子为 1；否则进行粗化，之后再判断是否从中

受益，若不能受益，则最佳粗化因子为 2；否则进行粗

化并进入下一轮的递归判断，直至 5 次决策完成为

止. 文献 [15] 的作者手动挑选出 17 个代码相关的特

征，如程序分支语句个数、指令个数等. 分别计算每

个相关特征的粗化收益率，然后使用主成分分析（principal
components analysis，PCA）算法，在保存信息量 95% 以

上的前提下获得前 7 个主成分.
 1.2　基于深度学习技术的代码优化

Cummins 等人 [9] 提出了一种基于文本的预测模

型，该模型可直接输入源代码，并可以应用于异构映

射和线程粗化 2 种代码优化任务. 首先使用自定义的

编码方式为 OpenCL 程序构建字符表，并通过字符表

将每个 OpenCL 程序编码成等长的数字序列；然后使

用词嵌入技术和 LSTM 神经网络提取代码特征；最

后使用 2 层全连接神经网络预测结果. 总之，Cummins
等人 [9] 使用基于深度学习技术的语言模型，将 OpenCL
程序当作文本，从文本的顺序关系中提取特征完成

自动优化任务.
Cummins 等人 [17] 提出了一种基于文本上下文的

嵌入模型. 该模型的改进方法首先使用 LLVM 前端

将源代码编译成 IR，从 IR 中抽取数据流和控制流，

为文本嵌入提供上下文信息；然后对 LLVM 的  IR 进

行预处理，如过滤注释和元数据，并使用特定的字符

代替其中的变量及标识符；最后对预处理的 IR 指令

构建词汇表，将每条指令映射到嵌入空间以生成指

令级的嵌入向量，利用该向量完成程序优化任务.
近年来针对 OpenCL 程序启发式优化 [6,18] 的相关

工作主要从依赖人工定义特征的方法过渡到依靠深

度学习技术自动提取特征的方法. 针对现有研究方

法的不足，为了解决使用深度学习技术的代码优化

方法不能够提取到准确的代码所特有的特征信息的

问题，本文提出了一种基于多关系图神经网络的 Open-
CL 程序自动优化启发式方法，将代码转换成多关系

代码图 [19]，不仅能够获取程序语法语义信息，还能够

捕获程序语言的结构信息，然后使用深度学习图网络 [20]

对图数据不同关系建模，学习程序图的特征表示并

进行分类，完成相关的代码优化任务.

 2　系统设计与实现

本节主要介绍基于图网络的 OpenCL 程序自动

优化启发式方法 ACCEPT 及其具体实现，该方法的

整体框架如图 1 所示.
ACCEPT 以待优化代码的程序图作为输入，输出

待优化代码的优化参数，如异构映射平台或线程粗

化因子. 为构建 ACCEPT 模型，需要收集大量的训练

数据 [21]，为此本文借助现有的生成模型 CLgen[22]，合
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成训练所需的 OpenCL 内核程序 .  然后，对生成的

OpenCL 内核程序进行归一化处理，以消除 OpenCL
内核程序间编程风格差异对训练任务的影响. 接下

来，使用 Clang 编译器对预处理后的 OpenCL 内核程

序进行构图，分别在源代码和 IR 代码层次上构建对

应的 AST 增强图和多关系 IR 图 . 最后，利用改进的

图网络模型，分别提取 AST 增强图和多关系 IR 图的

高维特征表示，并将 2 种特征向量进行拼接，利用决

策网络对其进行分类，完成代码优化相关的预测任

务. 接下来介绍 ACCEPT 的具体实现细节.
 2.1　数据生成与标记

深度学习模型需要大量的训练数据，但对于代

码优化相关的任务，当前并没有足够多的公开可用

的数据集. 为此，本文利用现有的方法 CLgen[22] 来自

动生成 OpenCL 数据 . 此外，OpenCL 代码的运行 [23] 还

需要有对应的主机端代码（host code）来驱动，用于获

取平台信息和资源. 为了构建主机端代码，需要对

OpenCL 源代码进行解析，以获取主机端代码所需要

的参数信息，进而驱动内核程序的运行，最后统计运

行信息完成对训练数据的标记.
1）OpenCL 代码生成 . 为生成模型所需要的训练

数据，本文从 GitHub 中爬取了 12 351 个 OpenCL 文件，

过滤掉无法静态编译与没有实际功能的代码文件后，

最终得到 5 200 个 OpenCL 文件作为训练集，用于构

建代码生成模型 CLgen.
CLgen 主要由编码、 LSTM 神经网络、 OpenCL

生成和过滤器 4 个模块组成. 其使用混合编码方案 [24]，

对于 OpenCL 语言的关键字等使用基于字（token） 的
编码方案；对于用户自定义的标识符、函数名等使用

基于字符的编码方案，其目的是为了平衡词汇表规

模、保留代码语义. LSTM 神经网络模块的作用是提

取代码的高维抽象特征，LSTM 循环单元结构能够有

效学习代码 token 之间的顺序依赖关系，CLgen 使用

2 层 LSTM 网络，每层网络设置 256 个神经元，训练

过程中循环迭代 20 次，学习率设为 0.01. OpenCL 合

成模块通过迭代采样的方式生成 OpenCL 内核程序，

主要将 LSTM 层输出的向量解码成对应的代码. 本文

将生成 OpenCL 内核程序的最大字符长度设置为 5
000. 最后再利用过滤器模块移除静态解析失败、编

译失败以及运行超时等无效的 OpenCL 内核程序，最

终得到 11 081 条可用的数据.
2）驱动代码生成 . 为了构造主机端代码，本文首

先对 OpenCL 源代码进行解析，获取驱动相关信息如

函数名、参数、工作组及传输值，将其写入固定的主

机端代码模板.然后获取设备信息组成上下文信息，

设置消息队列存放需要运行的内核代码，因此驱动

代码定义了内核程序执行前的通用流程，仅需对运

行的内核程序提取必要信息写入驱动代码即可.
3）训练数据标记 . 为了获得训练数据对应的标

签，本文数据程序分别在 CPU 和 GPU 上运行，以计

算出在 OpenCL 内核程序上的实际运行时间与置信

区间. 为此，首先在主机端代码模板中设置宏参数，

以获取程序执行的时间戳、开始执行时间与结束执

行时间，进而获取内核程序的实际执行时间. 然后，

将 OpenCL 内核程序分别在 CPU 和 GPU 上重复执行，

统计出程序在 CPU 和 GPU 上执行时间的置信区间，

最终选择执行时间最短的平台作为内核程序的标签.
 2.2　代码预处理

为了降低不同编码风格对深度学习模型的影响，

需要对 OpenCL 代码进行归一化处理 . 为此，首先应

用 CLgen 对 OpenCL 内核程序进行标准化处理，去除

与优化任务无关的冗余信息，如删除宏定义指令、删

除条件编译与注释、解析 AST 以及统一变量命名风

格等. 标准化简化了多关系图网络对源代码的建模

任务的复杂性，消除了程序中无关的语义信息对模

型的干扰，进而降低模型复杂度. 图 2 展示了预处理

前后的对比图. 可以看出，注释、变量或函数的命名

与程序员的编码习惯相关，这可能导致对模型学习

的干扰.删除注释并不会影响代码的语法语义信息，

同时对变量及函数名进行标准化处理，以减小微小

语义差异对模型造成的影响.

具体地，首先解析出 OpenCL 内核程序的 AST，

遍历 AST 树，根据树中节点的类型删除条件编译、

源代码注释. 对编译预处理的宏指令譬如#include 开
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头的标识符进行逐一替换. 对于变量（VarDecl）及函

数声明（FunDecl）的节点，顺序替换为统一的字符，如

用户自定义的方法名与变量名分别按照先后顺序替

换为{A, B, …, Z}与{a, b, …, z}.
 2.3　多关系代码图构建方法

为准确地表示程序深度语法、语义及结构特征

信息，本文在源码 AST 的基础上设计了 5 种类型的

边关系，构造了 AST 增强图 . 同时，基于 LLVM 的 IR
设计了 3 种边关系，构造了多关系 IR 图.
 2.3.1　代码图关系说明

在 AST 层面，本文在 AST 树的基础上构建源代

码的语法语义关系，首先使用 Clang 编译器对 OpenCL

代码进行语法分析，得到 OpenCL 源码的 AST，程序

图的主体是程序的抽象语法树，树中的节点由语法

结点和语法令牌（Token）组成 . 其中语法节点是非叶

子节点，语法 Token 是树中的终端节点，节点的属性

字段（字符串）标识了节点的类型 . 然后由根节点开

始深度搜索 AST 树，在遍历过程中，根据节点的类型

构建了 5 种边关系：ASTChild 边、ComputedFrom 边、

NextToken 边、GuardedBy 边、Jump 边 . 同样地，在 IR

层面，通过 LLVM 内置函数可以直接获得数据流和

控制流信息，同时为了记录 IR 节点的顺序，构建了

IR 顺序流，如图 3 所示.
表 1 列举了不同的边类型，接下来将详细介绍 2

种图中各种类型边的含义.
 2.3.2　AST 增强图边类型

图 4 展示了 AST 增强图中边的类型，接下来详

细介绍各种边的构建.
1）ASTChild 边. ASTChild 边连接了父节点和子节

点，用于表征代码的抽象结构化信息，它代表一个程

序图的基本结构. 通过 Clang 编译器获得 AST 树的根

节点，基于根节点深度遍历获得 AST 的其他节点，本

文使用 ASTChild 边构建 OpenCL 代码的基本图结构.

2）ComputedFrom 边 .  ComputedFrom 边连接了等

Table 1　Program Diagram Connection Relationship

表 1    程序图连接关系

源程序 关系类型

抽象语法树
ASTChild 边、ComputedFrom 边、Jump 边，

NextToken 边、GuardedBy 边

中间指令 IR 顺序流、数据流、控制流

 

#define TYPE uint4

_ _kernel void  function ( _ _global uint4 * 

FirInput, _ _global uint4 * SecInput  ) {

//get local memory id

    TYPE id = get_local_id (0);

    TYPE y = 10;

    if ( id > y ) {

        id = id + 1;

        SecInput [ id ] = FirInput [ id ];

    } else {

        y = y × 2;

    }

}

_ _kernel void A ( _ _global uint4 * a, 

_ _global uint4 * b ) {

    uint4 c = get_local_id (0);

    uint4 d = 10;

    if ( c > d ) {

        c = c + 1;

        b [ c ] = a [ c ];

    } else {

        d = d × 2;

    }

}

预处理前 预处理后

Fig. 2　Comparison before and after preprocessing

图 2　预处理前后对比

 

define kernel void @A ( i32, i32 ) {

    %3 = tail call i64 @get_local_id ( i32 0 )

    %4 = trunc i64 %3 to i32

    %5 = icmp ugt i32 %4, 10

    br i1 %5, label %6, label %12

    ; <label>:6:

    %7 = add i64 %3, 1

    %8 = and i64 %7, 4294967295

    %9 = getelementptr inbounds %0, i64 %8

    %10 = load i32, %9

    %11 = getelementptr inbounds %1, i64 %8

    store  %10,  %11

    br label %12

    ; <label>:12:

    ret void

}

Fig. 3　LLVM IR instruction

图 3　LLVM IR 指令
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图 4　AST 增强图
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式左右两边变量的赋值关系，用于记录代码的数据

流，在内核程序中存在着较多的赋值语句，变量的赋

值使用 ComputedFrom 边进行存储.
3）Jump 边. Jump 边记录了跳转语句的跳转方向，

用于表征代码的控制流，程序语句的跳转可以控制

程序运行的结果，例如常见的循环语句、判断语句等，

Jump 边控制着程序执行的路径，是程序特有的重要

特征.
4）NextToken 边 .  NextToken 边连接了 AST 树中

同一层的叶子节点，其记录了节点之间的顺序关系，

进而丰富了代码的上下文依赖信息.
5）GuardedBy 边 .  GuardedBy 边将条件语句中的

变量与其作用域相同的变量相连，用于表征程序的

控制流.对于条件语句而言，条件表达式会影响程序

的执行流程，同时，表达式中变量的值也会影响程序

控制流的跳转方向.因此，为了捕获复杂的控制依赖

关系，本文使用 GuardedBy 边记录条件语句中变量的

关系. 例如，对于条件语句 if（x > y）{…x…} else {…y…}，
使用 GuardedBy 边将 if 域中的 x 与表达式 x > y 相连，

将 else 域中的 y 与表达式 x > y 相连.
为了进一步捕获控制依赖信息，Jump 边用来连

接所有的跳转依赖关系，包含 if，switch…case，while，
for，do…while 所形成的跳转关系. 在上述跳转指令中，

本文将判断表达式与所有跳转域中的第一个变量相

连以捕获跳转关系.
 2.3.3　IR 多关系图边类型

1）IR 顺序流边 . IR 顺序流边连接了当前指令与

下一条指令，用于记录 LLVM IR 指令的顺序关系，同

样地，这种顺序关系对于图网络而言也是不可或缺

的. 如图 3 为内核程序对应的 IR 指令， IR 顺序流边

记录图中每条指令的执行顺序.
2）IR 数据流边. 同样，在 IR 层面中，IR 数据流边

连接变量的调用关系，记录了寄存器中变量的赋值

过程与走向，是 IR 指令的重要特征.
3）IR 控制流边 . IR 控制流连接了跳转指令与下

一条指令. 在遇到 br 等跳转指令时会记录指令的跳

转方向，与 AST 层面的 Jump 边类似，IR 控制流边记

录指令的跳转路径.
同样地，在 IR 层面通过 LLVM 内置函数获得 IR 的

数据流和控制流信息并进行向量存储，为了记录 IR
的执行顺序，本文增加了顺序流边，该边有效记录了

指令的执行顺序. 图 5 展示了所构建的 IR 多关系图.
 2.3.4　多关系代码图的构建

多关系代码图的构建如算法 1 所示 .该算法以

OpenCL 源码为输入，通过分析源码的 AST 与 IR 中

的数据控制依赖关系，输出二元组（GAST, GIR），分别

存储对应的 AST 增强图 GAST 与多关系 IR 图 GIR.
算法 1. 多关系代码图生成算法.
输入：OpenCL 源代码 cl；
输出：源代码对应的 AST 增强图与多关系 IR 图

（GAST, GIR）.
① Entry ← Clang.parse（cl）；
② （GAST, GIR）← initialize（）；
③ Cursor ← deepSearch（Entry）；
④ if Cursor.kind = “FunDecl” then
⑤ 　GAST.add（createASTChild（））；
⑥ 　if Cursor.hasToken（） then
⑦ 　　GAST.add（createNextToken（））；
⑧ 　end if
⑨ end if
⑩ if Cursor.kind = “BinaryOper” then
⑪ 　GAST.add（createComputedFrom（））；

⑫ end if
⑬ if Cursor.kind = “ForStmt” or “IfStmt” then
⑭　GAST.add（createJump（））；
⑮ end if
⑯ if Cursor.kind = “IfStmt” then
⑰　GAST.add（createGuardedBy（））；
⑱ end if
⑲ ir ← Clang.compile（cl）；
⑳ firstBlock ← findFirstBlock（ir）；
㉑ curInst ← seqSearch（firstBlock）；
㉒ if curInst.Name（） ≠ “br” and “indirectbr” and

 “switch” then
㉓　GIR.add（createIRSeqFlow（curInst，
　　　firstBlock））；
㉔ end if

 

call trunc icmp br ret

br

storegetptrloadgetptrand

add

i64

i64 i64

i64

i64 i32

i32 i32

顺序流 数据流 控制流

Fig. 5　IR multi-relationship graph

图 5　IR 多关系图
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㉕ if exitReference（curInst.Name（）） then
㉖　GIR.add（createIRDataFlow（curInst，
　　　firstBlock））；
㉗ end if
㉘ if curInst.Name（） == “br” or “indirectbr” or

 “switch” then
㉙　GIR.add（createIRControlFlow（curInst，
　　　firstBlock））；
㉚ end if
㉛ return （GAST, GIR）.
具体地，为构建 GAST，利用 Clang 编译器提取代

码的 AST，从根节点逐层遍历 AST，在遍历 AST 的过

程中，利用游标（算法 1 中变量 Cursor）的类型来判

断 AST 边的类型，并在对应的 AST 节点位置分别添

加 ASTChild 边 、 NextToken 边 、 ComputedFrom 边 、

GuardedBy 边以及 Jump 边（如算法 1 中行④~⑱），进

而完成 GAST 的构建 . 另一方面，为构建 IR 多关系图，

使用 Clang 编译器将 OpenCL 内核程序转换成 LLVM
的 IR，利用程序分析技术解析 IR 并定位到第 1 个基

本块，然后顺序遍历基本块中的指令（如算法 1 中行

⑲~㉑），在遍历指令过程中，向 GIR 中依次添加 IR 顺

序流、数据流以及控制流（如算法 1 中行㉒~㉚）.最终，

算法返回二元组（GAST, GIR）（如算法 1 中行㉛）.
为将所构建的代码图表示成深度学习模型能够

处理的数据形式，ACCEPT 使用邻接矩阵表示图的节

点间的连接关系，即当 2 个节点之间存在边时，则将

邻接矩阵中对应位置置为 1，否则置为 0. 由于 GAST 存

在 5 种类型的边，GIR 存在 3 种类型的边，每种类型的

边都需要使用 1 个邻接矩阵表示，因此共需要 8 个邻

接矩阵表示（GAST, GIR）.同时，为了丰富图中节点之间

的连接信息，通过转置邻接矩阵，为图添加反向边，

增强图神经网络对节点间关系的学习能力.
 2.3.5　多关系代码图节点特征提取

ACCEPT 使用 Word2Vec[25] 对代码图中每个节点

进行编码，其能够将单个词映射到连续向量空间，这

有助于学习代码的语法与语义关系.例如，声明类的

节点更容易被映射到相近的向量空间中，模型可以

学习 if-else 语句的顺序关系等. 为了保存节点间丰富

的信息，本文将每个 Token 和单词映射到 100 维固定

长度的嵌入向量.
为对代码图中的节点进行编码，ACCEPT 利用深

度优先遍历，首先从根节点遍历代码图，定位节点类

型，如 AST 增强图中的节点类型包括根节点（Trans-
lationUnit）、参数说明（ParmDecl）等，多关系 IR 图中

节点类型主要包括 call， icmp， load 等 . 然后利用 Skip-
Gram 嵌入算法学习节点类型和节点上下文之间的关

系，该嵌入方法根据节点类型出现的频率构建词汇

表，然后根据词汇表中节点类型抽取对应的特征向

量，以构建图节点的特征矩阵. 此外，为尽可能减小

词汇表大小，本文对变量、函数名以及常数采用 Token
级别的编码方式.
 2.4　多关系图神经网络建模

为了能够准确地对多关系代码图建模，并提取

OpenCL 代码的深度结构和语义特征，本文提出了一

种多关系图深度神经网络模型，该网络在关系图卷

积网络（relational  graph convolutional  network，RGCN）

的基础上，通过改进其输入结构、邻域聚合与节点信

息传播策略，使其能够处理具有多种边类型的多关

系代码图，同时可以针对不同类型的边进行特征提

取，以便学习更深层的代码特征，提取 OpenCL 代码

的高维抽象特征向量. 为此，多关系图网络模型以邻

接矩阵与节点特征矩阵为输入，利用邻域聚合算法，

按照边类型对图中节点信息进行更新，最后使用图

嵌入策略完成一轮特征提取. 为实现多跳节点之间

的特征信息交互，需要在图网络中进行多轮迭代特

征提取，以完成对多关系中所有的节点特征的更新，

输出 OpenCL 代码的高维抽象特征 . 接下来，将详细

介绍邻域聚合与图嵌入的具体实现.
 2.4.1　邻域聚合

为了学习程序的高维抽象表示，在图网络中需

要递归更新图中每个节点的特征表示，这通过对邻

域节点的特征进行聚合操作来实现，以学习节点邻

域信息，从而找到每个节点更加准确的抽象表示. 邻
域聚合表达式为

l :=
∑
u∈N(v)

(
µt

u

)
, （1）

l u v

N(v) v µt
u u t

其中， 为邻域聚合的结果，节点 是当前节点 的邻

域， 是节点 的邻域集，  是节点 第 层的更新特

征. 邻域信息的聚合能够有效地传递节点的信息，为

后续的图嵌入过程提供信息交互的支持.
由 2.3.5 节可知，节点特征的初始化任务由 Word2-

Vec 模型得到 . 每一次迭代都将更新节点当前状态，

并将其作为消息发送给图中的所有邻域节点来交换

信息. 当每个顶点完成消息聚合后，当前节点状态将

被用于下一次迭代的邻域聚合过程. 重复此迭代更

新步骤直至达到固定的迭代次数. 当完成固定迭代

次数的更新后，网络将输出学习到的节点特征矩阵.
本文将节点特征矩阵按行展开聚合，组成新的一维
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特征向量，即为 OpenCL 程序的高维抽象特征向量.
 2.4.2　图嵌入

图嵌入旨在更新节点的特征信息，完成节点间

的信息传递. 接下来以 AST 增强图为例，详细说明图

嵌入具体过程.

G = ⟨V, E⟩ V E

E ={EAST, ENT, EGB, EJump, ECF}

X
µ µ

假设 OpenCL 程序对应的 AST 增强图表示为

， 其 中 为 节 点 的 集 合 ， 为 边 的 集 合 ，

，集合中的边分别对应

ASTChild 边、 NextToken 边、 GuardedBy 边、 Jump 边

以及 ComputedFrom 边 . 首先根据边类型进行邻域聚

合，假设 Word2Vec 初始化的节点特征矩阵为 ，更新

特征为 ，则 的计算公式为

µ = (EAST+ENT+EGB+EJump+ECF)X. （2）

X特征矩阵 与每种边构建的图进行消息传递，生

成每种边独有的新的节点特征，最终将 5 种特征矩

阵进行聚合，完成边类型的特征提取. 类似地， IR 多

关系图的嵌入同样经过 AST 增强图嵌入流程完成 3

种边类型的特征提取. 具体的嵌入过程如图 6 所示.
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Fig. 6　Graph embedding process

图 6　图嵌入过程图
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首先将节点特征向量 以及二元组（GAST, GIR）输

入嵌入层，假设当前节点 的特征向量为 ，节点 是

当前节点 的邻域，为了学习每个节点的嵌入向量，

过程为：设置当前节点特征向量 的初始化权重矩

阵 ，第 i 轮更新的邻域节点集聚合成 ，之后进入

n 轮嵌入过程，每一轮迭代嵌入使用修正线性单元

（rectified linear unit）激活函数，记为 ReLU，用于过滤

噪声，经过 n 轮嵌入后使用 tanh 激活函数，与当前节

点特征叠加再使用 ReLU 激活后获得当前节点第 i+1

轮的节点更新，完成更新后获得 OpenCL 代码的特征

矩阵，最后将特征矩阵逐行展开并聚合为一维的特

征向量，该特征向量即为代码的高维特征表示.上述

迭代更新嵌入过程表示为：

µt+1
v := tanh

W0 Xv+σ

∑
u∈N(v)

(
µt

u

)
 , （3）

σ (l) :=W1ReLU(W2ReLU(…(Wn l)). （4）

µt+1
v v

u v N(v) v

µ0
v

式（3）中 是节点 在第 t+1 层的更新状态，节

点 是当前节点 的邻域， 是节点 的邻域集，其中

初始顶点状态 使用 Word2Vec 嵌入方法构建 .随着

迭代次数的增加，节点特征能够传递到图网络中距

离当前节点多跳的其他节点. 总体而言，本文根据边

类型进行邻域聚合，通过多轮嵌入学习邻域特征，以

完成整个图的节点更新过程.
 2.5　决策网络

决策网络的目的是预测代码优化参数，如异构

设备映射或线程粗化因子，其输入是多关系图神经

网络. 图 7 展示了决策网络的架构，可以看出，决策

网络由向量拼接层、批归一化层以及全连接层组成.
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Fig. 7　The structure of decision network

图 7　决策网络结构
 

向量拼接层将多关系图神经网络层学习到的特

征向量（AST 增强图特征向量与 IR 多关系图特征向

量）以及辅助输入聚合成固定长度的一维特征向量 .

辅助输入是程序的动态运行特征，如程序运行内存

大小、栈内存大小等. 由于辅助输入的值并不在 [0，

1] 范围内，使得辅助输入与嵌入向量具有不同的量

纲，将导致训练时间过长、模型难以收敛. 因此使用

归一化层，将拼接好的特征向量的值标准化在 [0，1]

范围内. 标准化的特征向量能够捕获代码的诸多特

征，例如语义相似性、控制流、依赖流等. 最后标准

化的特征向量将被送入全连接层神经网络进行分类，

完成优化预测任务.
 2.6　模型训练

ACCEPT 使用反向传播机制协同训练图网络和

决 策 网 络.  与 大 多 数 机 器 学 习 训 练 方 法 不 同 ，

ACCEPT 不必手动从程序中构建和提取特征，只需输

入源代码，就能实现端到端的优化预测. 训练过程中，

本文使用随机梯度下降（stochastic  gradient  descent，

SGD）算法，并结合 Adam 优化器 [26] 加速模型的收敛

速度，使用标准交叉熵损失函数作为目标函数，使用

常用于分类任务的 Sigmoid 和 Softmax 激活函数 . 目

标函数定义为

1128 计算机研究与发展　2023，60 （5）



ςG= −
N∑

i=1

yi,clb(pi, c). （5）

N N

N yi,c

c i pi i

c

其中 是分类的数目，在异构设备映射任务中 =2，

在线程粗化任务中 =6； 的取值为 0 或 1，表示标

签 是否是训练样本 的正确分类； 是样本 属于标

签 的预测概率 . 随机梯度下降将寻找适合的参数使

得最小化损失函数，即减小预测值与期望值的对数

差异进而完成模型的训练.

 3　实验设置

 3.1　实验平台

本文采用 TensorFlow 深度学习框架构建多关系

图神经网络模型.所有实验均运行在 Ubuntu 16.04 操

作系统上，其内存为 12GB，CPU 处理器为 Intel Xeon
E5-2 667，编程语言为 Python 3.6.
 3.2　数据集构成

异构设备映射任务采用了 DeepTune[9] 提供的数

据集，该数据集从 7 个 benchmark 集（Parboil[27]，NVIDIA
CUDA  SDK[28]， AMD  SDK[29]， SHOC[30]， NPB[31]，

Rodinia[32]，PolyBench[33]）中抽取 256 个 OpenCL 内核程

序，通过改变辅助输入将其扩充至 680 条数据.
线程粗化任务采用了 DeepTune[9] 给定的标记数

据，该数据集从 3 个 benchmark 集（Parboil[27]，  NVIDIA
CUDA SDK[28]，AMD SDK[29]）中抽取了 17 个 OpenCL
内核程序. 其中 Parboil 4 个，NVIDIA CUDA SDK 3 个，

AMD SDK 10 个.
 3.3　评估指标

为评估 ACCEPT 对异构平台映射与线程粗化因

子预测的性能，选取准确率（Accuracy）和加速比

（Speedup）作为评估指标 . 准确率指模型预测正确的

个数与测试数据总数的比值. 加速比指同一程序在

目标设备上的运行时间与在静态映射上的执行时间

的比值，本文中静态映射为 AMD 平台.准确率计算为

Accuracy =
1
m

m∑
i=1

true_labeli， （6）

true_labeli其中 m 为测试集的个数， 为第 i 个测试数据

的预测结果. 加速比计算为

Speedup =
1
m

m∑
i=1

(static_timei/predict_timei), （7）

static_timei

predict_timei

其中 m 为测试集的个数， 为第 i 个测试数

据对应的静态映射时间， 为模型第 i 个
测试数据预测最优设备上的执行时间. 加速比的结

果由对所有测试数据的静态映射时间（在静态映射

上的执行时间）与预测时间的比值求和再取平均得

到，实验中加速比的值为每种 benchmark 下的几何平

均值.
为验证 ACCEPT 的有效性，在所有实验中本文

采用 10 折交叉验证，实验的准确率与加速比为 10 次

实验的平均值，从而减小噪声数据对实验结果的影响.

 4　实验结果与分析

 4.1　实验概况

本文分别在异构设备映射与线程粗化因子预测

2 个代码优化任务上评估 ACCPET 的有效性 .同时，

分别与现有的经典代码优化方法进行对比实验，充

分验证 ACCEPT 的有效性，如表 2 所示.
 

Table 2　Comparison of Machine Learning Methods

表 2    机器学习方法对比

方法 代码表示 模型

Grewe 等人[4] 手工特征 决策树

DeepTune[9] 源码 Token 序列 LSTM

DeepTune IR[17] LLVM IR Token LSTM

Inst2Vec[34] LLVM IR Token LSTM

GNN-AST[35] AST GNN

GNN-CDFG[35] CDFG GNN

Magni 等人[15] 手工特征 神经网络

 

为保证对比实验的公平性，本文使用自动化模

型调优工具 AutoML（automated machine learning）对所

有未公布训练模型参数（如学习率、Batch Size、Epoch
等参数）的待比较代码优化方法进行训练调优，使其

均能够达到最优的实验结果.在对比实验模型训练过

程中，均统一采用 10 折交叉验证，在每一轮交叉验证

中，若损失函数在连续 20 个训练轮次内无下降，或

者在验证集上达到 99% 以上的准确率，则终止训练.
 4.2　异构设备映射任务

OpenCL 是一个面向异构并行程序编写代码的

框架，使用 OpenCL 编写的程序可以透明地在多个设

备上运行，例如 GPU 或 CPU 等异构设备 . 异构设备

映射任务的目的是预测 OpenCL 程序最佳的执行设

备，以提高程序执行的加速比. 故模型预测结果的准

确性是提高程序加速比的前提条件，也是异构设备

映射任务评估的主要指标.
 4.2.1　实验方法

该实验所用的异构平台分别为 AMD Tahiti 7970，

叶贵鑫等：基于图神经网络的 OpenCL 程序自动优化启发式方法 1129



NVIDIA GTX 970. 因模型训练需要足够的训练数据，

而现有公开可用的数据并不充足，因此在准确率实

验评估中，本文使用 OpenCL 程序生成器 CLgen 生成

了 11 081 个有效且可编译的 OpenCL 内核程序并在

3.2  GHz  6 核  Xeon  E5-2667CP U 和 NVIDIA  Titan  XP
GPU 的平台上进行标记，将标记的数据作为训练集，

测试集使用 DeepTune[7] 方法中所公开的 680 个标准

的 OpenCL 内核程序.
 4.2.2　对比实验

表 2 前 6 种代码优化方法为该实验的对比对象，

包括：Grewe 等人 [4]，其使用手工特征和决策树算法

构建代码优化模型；DeepTune[9] 与 DeepTune IR[17] 分

别使用源代码的 Token 序列和 LLVM IR 序列做代码

表征，并都使用了 LSTM 模型；Inst2Vec[34] 使用 LLVM
IR 生成的图作为代码表征和 LSTM 模型；GNN-AST
与 GNN-CDFG 分别使用 AST 图以及 CDFG 图提取代

码特征，这 2 种方法使用了基于图网络变体模型 . 此
外，对于异构设备映射任务，该实验保留了原有方法

的设置，使用程序执行的动态信息（如工作组大小和

数据大小）作为模型的辅助输入.
 4.2.3　实验结果与分析

图 8 展示了在不同平台下 ACCEPT 与其他方法

的加速比对比结果.  由图 8 可知，无论是在早期的

GPU 平 台 如 NVIDIA  GTX  970， 还 是 在 最 新 的 NV
IDIA Titan XP 上，ACCEPT 优化后的加速比均优于其

他经典的代码优化方法. 在 AMD Tahiti 7970 平台上，

ACCEPT 取得了平均 3.18×的加速比；在 NVIDIA Titan
XP 平台上，ACCEPT 的加速比能够达到 2.6×，比其他

方法平均提高至少 25%. 虽然 ACCEPT 在 NVIDIA GTX
970 平台上的性能提升相对较小，为 1.31×，但其总体

加速比相比其他方法最高.
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Fig. 8　Comparison results of speedup

图 8　加速比对比结果
 

由实验结果推断，ACCEPT 能够利用构建的多关

系图和改进的多关系图神经网络，有效地提取代码

的深度结构和语义特征. 具体表现在：仅通过构建

OpenCL 代码的抽象语法特征图（如 GNN-AST 方法），

或者仅构建代码数据依赖图（如 GNN-CDFG 方法），

所取得的加速比都没有 ACCEPT 高 . 这说明，本文所

构建的 AST 增强图和 IR 多关系图更有助于提取代

码的高维抽象特征.
进一步地，为了深入分析 ACCEPT 的性能，本文

统计了异构映射的准确率. 图 9 展示了在不同平台下

准确率对比评估结果，与 DeepTune 和 Inst2Vec 相比，

ACCEPT 能够将准确率从 82% 提高到 88.7%，并且

ACCEPT 能够以最高的概率预测出最佳的异构映射

平台. 直观上，预测准确率越高，其相对加速比就越

高，因此由图 9 可以看出，准确率总体趋势和加速比

一致，这也是 ACCEPT 能够取得最高加速比的原因.
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Fig. 9　Comparison results of accuracy

图 9　准确率对比结果
 

4.3　线程粗化任务

线程粗化任务的对象是并行执行的程序，其目

的是选择待执行程序的最佳线程粗化因子，即需要

并行执行的线程数量，从而达到系统开销与程序并

行执行效率的最佳平衡点. 该实验具体的量化指标

是加速比，程序在某个线程粗化因子下的加速比越

高，说明其执行效率越高. 与现有工作相同，该评估

实验中分别设置 6 种粗化因子，分别为 1, 2, 4, 8, 16,
32，其中粗化因子为 1 表示不进行线程粗化，其对应

的加速比值为基准值.
 4.3.1　实验方法

为验证 ACCEPT 在线程粗化任务上的有效性，

该 实 验 分 别在 AMD  Radeon  HD  5900， AMD  Tahiti
7970，NVIDIA GTX 480, NVIDIA Tesla K20c 这 4 个平

台上进行. 由于线程粗化任务中仅有公开可用的 17
个 OpenCL 内核程序，为了训练 ACCEPT，该实验使

用 DeepTune[7]公开的 680 条 OpenCL 内核程序数据做

训练，然后再利用迁移学习技术，使用留一法评估模

型. 具体地，将 17 条数据分成 17 份，并将每份数据按

照训练与测试 16∶1 的比例进行分割，每次迁移时，

使用 16 条数据作为训练集，剩余 1 条作测试，因此在
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每个平台上的评估实验最终会训练出 17 个模型，将

17 个模型加速比的几何平均值作为该平台上的评估

结果.
 4.3.2　对比实验

为充分评估 ACCEPT 的有效性，该实验分别与

DeepTune, Inst2Vec, GNN-CDFG, GNN-AST 以及文献

[15] 中的方法共计 5 种方法进行比较 . 其中文献 [15]
使用人工特征提取的方法，将 OpenCL 内核程序所占

用内存及指令数等静态信息作为特征，在特征中使

用主成分分析法获取高维特征表示，然后使用基于

二元决策树的方法预测线程粗化因子. 此外，该实验

还比对了在不同平台下线程粗化任务的最优加速比，

即如图 10 中 Oracle.
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图 10　加速比对比
 

4.3.3　实验结果与分析

图 10 展示了在不同平台下各种方法的对比实验

结果. 由图 10 可以看出，ACCEPT 整体上的性能表现

优于现有的代码优化方法. 例如，在 AMD Radeon HD
5900 平台上，ACCEPT 能将加速比提高到 1.26×，其提

升性能略高于 DeepTune 的加速比，并且远高于其他

方法.  在 NVIDIA GTX 480 平台上，ACCEPT 是唯一

高于基准加速比（即基准为 1）的方法，其加速比为

1.02×，而其他方法均低于基准加速比. 在其他方法中，

DeepTune 与 GNN-CDFG 在 NVIDIA  Tesla  K20c，
NVIDIA GTX 480，AMD Tahiti 7970 这 3 个平台上的

加速比均低于基准值，这说明使用人工定义的特征

或使用控制数据依赖特征并不能够提取到代码的深

度特征信息. 虽然 DeepTune 的性能与 ACCEPT 接近，

但其微小的差距也说明了利用 LSTM 并不能够有效

地对代码进行特征建模，而 ACCEPT 使用多关系图

网络，能够有效地提取代码图中的结构与语义信息.
总的来说，与其他方法相比，ACCEPT 在 4 个异

构平台上均有性能的提升，尤其在 AMD Radeon HD

5900 上的性能提升最显著 .  同时从实验结果来看，

ACCEPT 可以在训练语料库较小时有效地支持迁移

学习. 由此可以看出，ACCEPT 不仅在异构映射任务

上取得了最好的结果，而且在线程粗化任务上也取

得了较好的结果，充分说明了 ACCEPT 对于代码特

征的提取能力，是一种有效的代码优化启发式方法.
 4.4　数据生成质量分析

在异构映射任务中，本文使用生成的 OpenCL 程
序内核数据训练 ACCEPT 模型 . 程序生成的质量将

直接影响模型的预测准确率，为评估程序生成的质

量，本实验分别对所生成的 OpenCL 程序的可用性及

编码质量进行评估.
 4.4.1　OpenCL 程序可用性评估

为验证所生成 OpenCL 内核程序的可用性，该评

估实验分别在 Intel Xeon E5-2667 和 NVIDIA Titan XP
这 2 个平台上进行，实验平台的具体参数如表 3 所

示. 对于生成数据，通过统计其在编译过程中出现编

译失败、编译异常、编译超时以及运行过程中出现

运行错误和超时的内核程序的数量来评估生成的

OpenCL 内核程序的可用性 .该实验的数据为 20 000
个生成的 OpenCL 内核程序.
 

Table 3　Platform  Arguments  for  Evaluation  of  Program

Generation Quality

表 3    程序生成质量评估平台具体配置信息

平台 频率/GHz 内存/GB 驱动型号

Intel Xeon E5-2667 3.2 102 Intel 18.1.0.0920

NVIDIA Titan XP 1.6 12 NVIDIA 410.72

 

实验结果如表 4 所示，在 Intel Xeon E5-2667 设备

上，编译阶段失败、异常和超时的内核程序数量分别

为 234，78，44，运行阶段失败与超时的数量分别为

744 和 127，共计有 1 227 个低质量的 OpenCL 内核程

序，即大约有 93.9% 的内核程序能够通过编译及运行；

在 NVIDIA Titan XP 平台上，大约有 1 381 个内核程

序没有通过编译及运行. 这 2 个平台下最终得到的

OpenCL 内核程序数量不一致，这是因为不同平台下

Table 4　Results of Program Quality Evaluation

表 4    程序质量评估结果

平台

编译阶段内
核程序数量

运行阶段内
核程序数量 通过的内核

程序数量
失败 异常 超时 失败 超时

Intel Xeon E5-2667 234 78 44 744 127 18 773

NVIDIA Titan XP 231 158 33 786 173 18 619

总计 465 236 77 1 530 300 37 392
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所使用的硬件驱动不同，并且不同平台的编译及运

行情况也不同.总之，在 2 个平台上，平均能够生成

93% 以上的可用的 OpenCL 内核程序.
 4.4.2　OpenCL 程序双盲实验评估

生成数据与真实数据是否符合同一个概率分布，

关系到训练出的模型是否能够实用. 即若生成数据

与真实数据极为相似，那么使用生成数据训练出的

模 型 能 够 应 用 于 真 实 数 据.  为 验 证 生 成 与 真 实

OpenCL①内核程序的相似性，本文设计了双盲验证实

验. 该实验中，选择了具有 OpenCL 编码经验的 30 位

程序员作为志愿者，共 28 位硕士和 2 位博士，其中

13 位为女性，17 位为男性 . 实验过程中，分别随机抽

取真实与生成的内核程序各 15 个，并进行随机打乱，

让每一位志愿者进行人工标记. 为保证实验的公平

性，实验前对测试的内核程序进行标准化操作，其目

的是为了减少注释以及函数名所带来的标记干扰；

同时，在测试之前，分别给每位志愿者展示 30 个标

准化后的生成与真实的 OpenCL 内核程序 . 实验过程

中不限标记时间，直至志愿者将所有的 30 个内核程

序标记完成. 该实验分别统计了标记正确的生成与

真实 OpenCL 内核程序的志愿者人数，实验结果如表 5
所示.
 

Table 5　Results of Double-blind Experiment

表 5    双盲实验结果

正确标记 OpenCL 的
数量范围

正确标记生成
代码的人数

正确标记真实
代码的人数

0~4 6 3

5~8 21 21

9~15 3 6

 

仅有少数志愿者能够正确标记出大部分生成与

真实的 OpenCL 内核程序，而大部分志愿者能够正确

标记生成与真实 OpenCL 内核程序的数量不超过

8 个. 由此可以看出，标记生成代码的准确率为 46.6%，

而标记真实代码的准确率为 53.4%，平均准确率接近

50%，这意味着人工标记过程中，其准确率与随机猜

测的概率基本相同，说明了生成与真实的 OpenCL 内
核程序相似度比较高，这也是使用生成数据训练模

型能够以较高的准确率预测出真实 OpenCL 代码适

合的异构平台的原因.
 4.5　模型分析评估实验

为进一步验证本文所提出的模型与构图方法的

有效性，构建最优的模型与构图方法，本文分别评估

了神经网络层数、不同构图方法以及不同图神经网

络对实验结果的影响.该评估实验以异构映射任务为

例，使用 DeepTune[9] 提供的数据集②，在 AMD Tahiti
7970 平台上进行.
 4.5.1　网络层数的影响

神经网络的层数是网络模型的重要参数，设置

合理数量的中间层，能够增强模型的表征与特征抽

取能力. 相反，若设置的中间层数太少，将使网络难

以模拟出具有复杂分类空间的模型；而中间层过多，

将使模型太过复杂导致难以收敛.
为选取合适的网络层数，实验中除构建不同层

数的多关系图神经网络外，其他实验设置均与 4.2 节

中保持一致. 实验结果如表 6 所示，可以看出，该实

验结果符合深度学习模型的一般规律，即随着网络

层数的增加，模型的表征能力与特征提取能力不断

增强，预测准确率由 79.4% 增长到 82.0%，而随着层

数的继续增加，模型变得越来越复杂，极易导致过拟

合，准确率逐渐降低. 该实验表明，在异构映射任务

中，当网络层数设置为 5 时，模型表现最优 . 同样地，

因不同的任务具有不同的复杂度与分类空间，本文

使用上述方法确定线程粗化因子预测任务的最佳网

络层数.
 

Table 6　Comparison  of  Accuracy  with Different  Numbers

of Network Layers

表 6    不同网络层数的准确率对比

网络层数 准确率/%

1 76.4

3 79.1

5 82.0

7 77.9

9 76.4

 4.5.2　构图方式的影响

ACCEPT 不仅依靠表征能力强的多关系图网络

模型，还需要正确的、能够表征代码深度结构与语义

特征的构图方式将 OpenCL 代码转换成多关系程序

图.为验证构图方式对 ACCEPT 的影响，该实验保持

多关系图网络结构不变，通过改变构图方式进行评

估. 为此，本文分别在源码与 IR 代码的基础上，向 AST
中加入不同类型的边，构建出 4 种程序图，分别为：

ACCEPT-vanilla-AST，表示仅构建源代码的 AST 图；
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① 真实 OpenCL 代码是从真实项目中收集的完整代码片段 .

② 需要说明的是，该实验仅在 680 条数据集上进行，因此 ACCEPT 的准确率与 4.2 节中的数值不同 .



ACCEPT-AST 与 ACCEPT-CDFG，分别表示仅构建 AST
增强图与 IR 多关系图；ACCEPT-8，表示将 AST 增强

图与 IR 多关系图中的每种边类型单独构图，然后将

所构建的 8 种图的特征向量进行拼接 . 图 11 展示了

不同构图方式之间的对比关系图.
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图 11　不同构图方法的准确率
 

由图 11 可知，在除 SHOC 外的 7 个数据集上，

ACCEPT-AST 的平均准确率比 ACCEPT-vanilla-AST
准确率高，这说明给 AST 增加额外的 5 种数据控制

依赖关系边，能够更加精准地提取代码的语法语义

信息.ACCEPT-8 虽然包含了所有的 8 种边类型，但其

在每个 benchmark 上的准确率均不高于 75%，这说明

仅仅将 8 种图的特征进行简单地拼接，而不考虑不

同边类型所携带的特征信息，并不能将节点的信息

传递给其他的邻居节点，导致模型表征能力并不强.
此外，从 ACCEPT-AST 与 ACCEPT-CDFG 比较结果

来看，ACCEPT-CDFG在大部分数据集上实现的准确

率高于 ACCEPT-AST，这很大程度上是因为 CDFG
在 IR 代码上进行构图，IR指令更加简洁，并且能够突

出底层的执行逻辑. 需要说明的是，在 Parboil[29] 数据

集上，ACCEPT-CDFG 的准确率接近 80%，大于 ACC-
EPT 的 74% 的准确率，分析发现，Parboil 数据集中的

算法具有丰富的控制流信息，使得 ACCEPT-CDFG 更

能聚焦代码特征信息.
从图 11 的实验结果来看，与其他 5 种不同的构

图方法比，ACCEPT 取得了最高的准确率，这表明通

过将源代码的增强 AST 与 IR 代码的多关系控制依

赖图相结合，能够更加精准地提取到代码的深度结

构和语义特征.
 4.5.3　图网络模型的影响

为验证本文所构建的多关系图神经网络的有效

性，该实验中将 ACCEPT 分别与现有的图神经网络

模型进行比较.本文分别选择利用门控信息来传递信

息的 GGNN[36]（gated  graph  sequence  neural  networks）、

基于线性特征调制的 GNN_FILM[37]（graph neural netwo-
rks with feature-wise linear modulation）、基于多边关系

建模的图卷积神经网络 RGCN[38]（relational graph con-
volutional  networks），及其 RGCN 的变体网络 GNN_
Edge_MLP[39]. 实验过程中，由于不同的网络模型需要

输入不同的图结构，因此本文将 AST 增强图与 IR 多

关系图转换成每个图网络模型适合处理的格式. 对
比实验结果如图 12 所示，其中 GeoMean 为 5 种模型

在 7 种数据集的几何平均值.
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图 12　不同图神经网络的准确率
 

总体上，与其他 4 种经典的图网络模型相比，

ACCEPT 取得了最好的结果，其平均准确率达到了

77.5%，其次为 RGCN 与 GNN_Edge_MLP，平均准确

率均为 74%.  尽管 RGCN 及 GNN_Edge_MLP 支持对

多边建模，但并不适合对异构代码图进行建模，而

AST 和 CDFG 是 2 种具有不同特征信息的异构图，这

将在很大程度上降低 RGCN 与 GNN_Edge_MLP 这 2
种模型的特征提取与建模能力. 由于 GGNN 与 GNN_
FILM 更适合使用门控信息或线性调制来提取特征，

因此对关系程序图的建模能力较弱，所取得的准确

率最低.

 5　总　　结

当前针对 OpenCL 程序的优化方法需要过多的

人为参与，难以有效提取程序的深度结构与语法语

义特征信息，进而无法对代码进行有效地建模，使得

程序优化效果并不明显. 针对上述问题，本文提出了

ACCEPT，一种基于多关系图神经网络的 OpenCL 程

序自动优化启发式方法，旨在无需手工提取特征的

情况下，实现端到端的自动化优化，提高程序的执行

效率.  与传统的基于深度学习的优化方法相比，

ACCEPT 将源代码转换为代码特有的多关系程序图，

以表征代码的深度结构与语义特征信息.  为此，
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ACCEPT 分别在源代码和 IR 代码上对目标程序进行

构图，通过添加 8 种类型的数据控制依赖边，保留了

代码的语法及语义信息. 同时，为了处理所构建的多

关系程序图，ACCEPT 改进了现有的图形神经网络模

型，通过融合程序的控制流、数据流以及抽象语法树

所表征的代码的结构与语义特征信息，进而生成高

维特征向量，最终输入到决策网络中进行分类，完成

预测优化因子任务.
为验证模型性能，本文分别在异构映射与线程

粗化因子预测 2 个代码优化任务上，进行了详细的

对比分析实验，与现有的经典代码优化方法相比，

ACCEPT 在准确率、加速比上均提升明显，在异构设

备映射任务中，加速比可提高 7.6%. 在线程粗化任务

中，加速比可提高 5.2%. 为充分地说明本文所提多关

系程序图与多关系图神经网络的有效性，分别在神

经网络层数、构图方式以及网络模型上进行了详细

的模型分析及对比实验，实验结果进一步表明了

ACCEPT 的有效性，说明 ACCEPT 在代码优化领域具

有一定的学术价值和应用前景.
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