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摘　要　自动向量化代价模型是编译器进行自动向量化优化时的重要组成部分,其作用是评估代码在应用向量化转换后能否

获得性能提升.当代价模型不准确时,编译器会应用负收益的向量化转换,从而降低程序的执行效率.针对 GCC编译器默认

代价模型的不精确问题,以IntelXeonSilver４２１４RCPU 为平台,提出了一种基于指令 MKS的自动向量化代价模型.该模型

充 分 考 虑 了 指 令 的 机 器 模 式、运 算 类 型 以 及 运 算 强 度 等,并 使 用 梯 度 下 降 算 法 自 动 搜 索 不 同 指 令 类 型 的 近 似 代 价.在

SPEC２００６以及SPEC２０１７上进行了单线程测试,实验结果表明,该模型能够减少收益评估错误的情况.与默认代价模型生成

的向量程序相比,GCC编译器添加 MKS代价模型后,在SPEC２００６课题上最高获得了４．７２％的提速,在SPEC２０１７课题上最

高获得了７．０８％的提速.
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Abstract　TheautoＧvectorizationcostmodelisanimportantcomponentofcompiler’sautoＧvectorizationoptimization．Itsroleis

toevaluatewhetherthecodecanachieveperformanceimprovementafterapplyingvectorizationtransformation．Whenthecost

modelisinaccurate,thecompilerwillapplyvectorizationtransformationwithnegativebenefit,thusreducingtheexecutioneffiＧ

ciencyoftheprogram．AimingattheinaccuracyofthedefaultcostmodelofGCCcompiler,basedonIntelXeonSilver４２１４R

CPU,anautoＧvectorizationcostmodelbasedoninstructionMKSisproposed．Themodelfullyconsidersthemachinemode,operaＧ

tiontypeandoperationintensityofinstructions,andusesgradientdescentalgorithmtoautomaticallysearchtheapproximatecost

ofdifferentinstructiontypes．SingleＧthreadtestsarecarriedoutonSPEC２００６andSPEC２０１７．Experimentalresultsshowthatthe

modelcanreducetheerrorofbenefitestimation．Comparedwiththevectorprogramgeneratedbythedefaultcostmodel,theGCC

compiler,afteraddingtheMKScostmodel,achievesamaximumspeedupof４．７２％ontheSPEC２００６benchmarkand７．０８％on

theSPEC２０１７benchmark．

Keywords　GCCcompiler,AutoＧvectorization,Costmodel,Profitevaluation,Gradientdescent

　

１　引言

随着计算科学领域的快速发展,生物、化学以及物理等多

个学科对高性能计算的需求日益旺盛[１],如何提升程序的运

行效率变得越来越重要.在计算资源有限的情况下,充分应

用以 MPI(MessageＧPassingInterface)为基础的进程级并行、

以 OpenMP(OpenMultiＧProcessing)为基础的线程级并行以

及以SIMD(SingleInstructionMultipleData)扩展部件为基础

的数据级并行是行之有效的解决方法[２Ｇ３].

数据级并行作为提升程序性能的重要手段,具有提高计

算速度和效率、降低程序的内存访问开销和指令数量、提高处

理器的吞吐量和资源利用率等优点,在图像处理[４]、生物医

药[５]、人工智能[６]等领域有着广泛的应用.数据级并行的实

现方式主要有两种:一种是通过程序员依据程序特征手工编

写SIMD程序,另一种是通过编译器识别程序中可并行部分

自动生成SIMD程序.工业界通常将前者称为手工向量化,



将后者称为自动向量化.手工向量化通过内嵌手写向量汇编

代码或编译器提供的向量接口函数来使用SIMD指令[７],自

动向量化通过编译器中的数据依赖关系分析、控制流转换等

方法,将标量代码自动转换为向量代码[８].随着计算机技术

的飞速发展,研发人员编写了大量的科学计算程序.要让程

序员通过手工向量化的方式将这些优秀的软件移植到新型处

理器上,是一件难度很大且既费时又费力的事情.自动向量

化相比手工向量化而言,避免了程序员手工改写或者编写高

效向量代码带来的挑战,可以极大地减轻程序员的负担.作

为Linux系统的标准编译器,GCC 编译器[９]从４．１版本开

始,就实 现 了 基 于 静 态 单 赋 值 (StaticSingleAssignment,

SSA)的自动向量化功能模块.

由于标量代码转换为向量代码的过程中可能需要引入较

为耗时的额外操作,如向量拼接与拆分[１０]、跨步访存优化[１１]

等,因此并非所有标量代码转换为向量代码后都能获得性能

提升.因此,包括 GCC编译器在内的大多数编译器在进行自

动向量优化时都会进行收益评估.收益评估在编译器内部的

实现思想是构造向量指令转换的代价模型,编译器依赖代价

模型的输出结果来决定是否进行向量化转换,因此一个好的

代价模型对编译器的自动向量化优化至关重要.当代价模型

不准确时,编译器会进行负收益的向量化转换操作,实际上会

降低应用程序的运行效率.

随着处理器行业的快速发展,与其配套的新的编译器不

断涌现,传统的通过手工调整编译器参数对特定处理器进行

移植优化的方法已不再适用[１２Ｇ１３].在此背景下,基于机器学

习的编译器调优技术逐渐流行.与手工调整参数相比,机器

学习技术在减少开发人员工作量的同时,能够取得更好的运

行时效果.

本文首先从多个角度分析并确定了 GCC８．３．０编译器默

认代价模型的不足之处,之后提出了一种基于指令 MKS的

代价模型,该模型充分考虑了指令的机器模式、运算类型以及

运算强度等情况,并使用机器学习中的梯度下降算法自动搜

索不同指令类型的近似代价.与默认代价模型相比,本文模

型在SPECCPU２００６和SPECCPU２０１７的课题上取得了有

效的性能提升.

２　背景及相关工作

２．１　自动向量化代价模型

标量到向量转换是程序优化的重要手段之一,通过如

图１所示的方式一次性同时操作一组数据,可以极大地提高

程序的执行效率.

(a)标量执行 (b)向量执行

图１　自动向量化执行示例

Fig．１　ExampleofautoＧvectorizationexecution

GCC编译器支持两种主要类型的向量化操作[１４],分别是

超字并行(SuperwordLevelParallelism,SLP)向量化以及循

环级向量化(LoopLevelVectorization,LLV).本文仅针对

循环级向量化的代价模型进行研究,将SLP向量化的代码模

型留待后续研究.在 GCC编译器的循环级向量化中,一段标

量代码进行向量转换需要满足３个必要的条件[１５]:１)转换前

后语义具有可观察等价性;２)生成处理器支持的SIMD指令;

３)代价模型判断有收益.其执行流程如图２所示.

图２　循环级向量化执行流程

Fig．２　WorkflowofloopＧlevelvectorizedexecution

其中,代价模型的收益判断是进行自动向量化优化时的

重要组成部分.当代价模型认为向量代码的执行时间比标量

代码的执行时间长时,停止自动向量化优化.GCC将循环级

向量化分析中代码转换前后的代价划分为４个部分[１６],其具

体含义如下:

１)标量迭代代价(ScalarIterationCost,SIC),代表转换前

基本块(BasicBlock,BB)内标量代码一次迭代内的代价总和.

２)向量迭代代价(VectorIterationCost,VIC),转换后BB
内向量代码一次迭代内的代价总和.

３)标量外部代价(ScalarOutsideCost,SOC),标量循环需

要版本化或为了使迭代数对齐时使用循环剥离而产生的额外

代价.

４)向量外部代价(VectorOutsideCost,VOC),向量化后用

于检查迭代次数、版本控制、程序间跳转以及使用掩码等操作

而产生的额外代价,由向量头代价(VectorPrologueCost,VPC)

与向量尾代价(VectorEpilogueCost,VEC)两部分组成.

SIC∗vf＞VIC (１)

n∗SIC＋SOC＞
(n－npeel)

vf ∗VIC＋VOC (２)

计算完上述４部分代价之后,GCC首先通过不等式(１)

是否为真来判断一个循环是否值得进行向量化.如果为真,

则进而计算能使不等式(２)为真的最小迭代数n,之后通过插

入运行时检查来决定程序在运行时执行标量代码还是向量代

码.其中,vf 指向量化因子的大小,npeel指产生 VPC 与

VEC时剥离的循环次数.

２．２　梯度下降

梯度下降算法[１７]是机器学习中常用的解搜索算法之一.

使用梯度下降算法求解函数的最小值需要以下步骤:

１)对函数中所有变量随机赋初值.

９７王　震,等:一种基于指令 MKS的自动向量化代价模型



２)计算所有变量的梯度.

３)沿着梯度下降的方向移动一段距离.

４)重复步骤２)和步骤３),直到移动的距离小于设定的阈

值或达到了最大迭代次数.

５)输出函数的最小值.

图３给出了使用梯度下降算法求解函数y＝x２最小值的

执行示例.图３中,灰色的点为初始点,黑色的点为迭代搜索

中经过的点,红色的点为最终的结果.

图３　梯度下降算法执行示例(电子版为彩图)

Fig．３　Exampleofgradientdescentalgorithmexecution

目标函数、损失函数、梯度以及步长是梯度下降算法中最

重要的４个概念.目标函数指模型所追求目标的计算方式,

例如在线性回归模型中,目标函数等于将所有特征的特征值

乘以权重之后再相加.损失函数是评估模型好坏的标准,反

映模型预测值与实际值之间的误差.损失函数越小,代表模

型参数越准确.对损失函数各个特征分别求偏导数后,能使

偏导数降低的特征值修改方向即为梯度下降的方向.步长决

定了每一次梯度下降的幅度,当步幅过小时,可能会陷入局部

最优解;当步幅过大时,可能会跳过最优解.

２．３　TSVC测试集

TSVC测试集[１８]是用于评估编译器自动向量化能力的

一组测试套件,包括了数据依赖测试、语句重排测试、控制流

测试以及归纳变量识别测试等.TSVC测试集中共含有１５１
个函数,每个函数都包含一个或多个嵌套循环,且不同函数以

及同一函数内的每次循环迭代都是相互独立的.这使得可以

直接通过对比同一函数的标量版本与向量版本的执行时间,

来获得向量化后的实际加速比S实 .

现有的 TSVC测试集仅能对float类型进行测试,本文为

了检验编译器对不同数据类型的自动向量化能力,对 TSVC
测试集做出了如下修改:

１)删除了用于正确性验证的checksum函数.

２)修改了数据的初始化方法,使之可以分别对int(３２

bit),longlong(６４bit),float(３２bit),double(６４bit)这４种数据

类型进行动态初始化.

２．４　自动向量化代价模型的相关研究

自动向量化在现代计算机系统中扮演着不可或缺的重要

角色,它具有提高计算效率、降低芯片功耗,以及提高代码的可

读性、可移植性和兼容性等优点.自动向量化代价模型是编译

器自动向量化优化的重要组成部分,通常有两种实现方法,分

别是基于指令计数的评估方法以及基于机器学习的评估方法.

目前,基于指令计数的评估方法广泛地应用于开源编译

器中代价模型的实现.例如,GCC编译器为 Aarch６４架构处

理器以及 Alpha架构处理器实现的特定的代价模型[９]等.该

方法具有计算简单、实现容易以及适用范围广等优点.

随着计算科学领域的快速发展,对自动向量化优化的要

求也越来越高.在此背景下,基于指令计数的评估方法的不

足逐渐显露出来,如精度有限、依赖特定指令集等.

为了解决上述问题,基于机器学习的评估方法逐渐流行.

例如,Stock等[１９]为解决默认代价模型不准确的问题,使用多

种机器学习技术分析汇编代码的相关特征,并指导向量代码

的生成.但是该方法主要针对的是模板计算领域,在基准测

试SPEC课题上的优化效果并未给出.Pohl等[２０]使用线性

回归技术分析程序的中间表示特征,以此实现了一种具有改

进的内存访问模式的自动向量化代价模型.但该模型仅仅适

用于特定指令集,并不具有通用性.本文充分考虑了自动向

量化优化过程中指令的机器模式、运算类型以及运算强度等,

提出了一种基于指令 MKS的自动向量化代价模型,经SPEC
测试其具有更为广泛的适用范围.

３　默认代价模型存在的问题

本文使用IntelXeonSilver４２１４RCPU 在修改后的 TSＧ

VC测试集上对 GCC编译器默认的自动向量化代价模型进

行测试.

３．１　测试方法

在 TSVC 基 准 测 试 集 上,分 别 对int,longlong,float,

double这４种数据类型运行以下３种测试.

１)标量测试.关闭自动向量化的ＧO３ 优化,编译选项

为:ＧO３Ｇmavx２ＧfnoＧtreeＧvectorize.目的是获取所有函数的

关闭向量化的运行时间.

２)开启默认代价模型测试.打开自动循环级向量化的Ｇ

O３优化代码,即编译选项为:ＧO３Ｇmavx２ＧfnoＧslpＧvectorize
(去掉SLP向量化,本文仅研究循环级向量化).目的是获取

通过默认代价模型检查的可向量化函数的运行时间.

３)关闭默认代价模型测试.运行没有通过式(１)检查的

函数,编译选项为:ＧO３Ｇmavx２ＧfnoＧslpＧvectorizeＧfvectＧcostＧ

model＝unlimited.目的是获取关闭默认代价模型检查而直

接进行循环级向量化的函数运行时间.

其中,Ｇmavx２指定编译器生成 AVX２指令集的代码.之

后通过 GCC打印的中间优化信息,分析实际加速比与预测加

速比之间的差异.

由于 AVX２ 指 令 集 所 支 持 的 向 量 宽 度 为 １２８bit或

２５６bit,并且 TSVC测试集中每个循环的最内层迭代次数已

知,且全部能被支持的向量宽度整除,TSVC测试集的向量化

分析过程中不产生或产生很小的 SOC与 VOC.因此,可以

将预测加速比S预 简化为:

S预 ＝SIC∗vf
VIC

(３)

TSVC测试集中大部分函数的运行时间只有几秒钟,因

此运行时间易受干扰.参考同行测试结果,多次调用同一函

数,其运行时间会相差５％左右[２０].为了排除平台系统的

０８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．４,Apr．２０２４



波动性误差,约定当S实 ＞１．０５时认为向量化有收益,当S实 ＜

０．９５时认为向量化带来了负加速.将代价模型判定为有收

益,但实际执行时为负加速的情况称为假阳性(S预 ＞１,S实 ＜

０．９５).将未通过代价模型检查,但实际向量化后有收益的情

况称为假阴性(S预 ＜１,S实 ＞１．０５).

３．２　测试结果

GCC共支持８０余种 X８６下的 CPU 架构,如 AMDk８

架构、IntelCorei７架构等,每一种架构都拥有独立的代价生

成规则.其中 GCC 编译器在IntelXeonSilver４２１４RCPU
上默认使用的是 GENERIC架构规则.

图４给出了在修改后的 TSVC测试集上分别对int,long

long,float,double这４种数据类型进行基准测试的运行结

果.通过分析中间优化信息,GCC对于不同的数据类型分别

识别出了７２,７１,５７,５７个可向量化函数.

(a)Int类型 (b)longlong类型

(c)float类型 (d)double类型

图４　使用 GCC默认代价模型时预测加速比与实际加速比对比

Fig．４　ComparisonofpredictedandactualspeedupusingdefaultcostmodelinGCC

　　由于向量宽度的限制,int类型以及float类型的最大

向量化因子大小VFmax为８,longlong以及double的最大向

量化因子大小VFmax为４.当S实 ＞２∗VFmax时,认为出现

了超线性加速,显然如此高的加速比已经超出向量化所能

带来的加速,编译器可能在执行自动向量化优化后做了其

他特定的优化,认为当S预 ＞２∗VFmax时属于预测错误.在

排除超线性加速以及预测错误的情况后,４种数据类型对

应的 TSVC测试集分别剩余了６９,６８,５４,５４个可向量化

的函数.

图４中斜率为１的实线代表S实 ＝＝S预 的完美预测,图中

的点越接近该实线,代表代价模型的预测越准确.点落入虚

线左上方虚线框住的区域代表假阴性,落入虚线右下方框住

的区域代表假阳性.

使用预测加速比与实际加速比之间的均方值误差(Mean

SquareError,MSE)作为评估代价模型好坏的标准,具体的计

算式如式(４)所示:

MSE＝
∑
i＝n

i＝１
(S实ＧS预 )２

n
(４)

其中,n为排除超线性加速以及预测错误的情况后,不同数据

类型剩余的可向量化函数的总数.

从图４可以看出,GCC在当前 CPU 上使用的代价模型

并不完善,在TSVC测试集上共出现了１５次假阳性或假阴性

预测以及较高的 MSE.出现这种情 况的主要原因是 GEＧ
NERIC规则为了追求一定的普适性,并没有充分考虑不同

CPU之间细微的硬件差异.

４　MKS模型

为了降低假阳性与假阴性的出现概率以及预测与实际加

速比之间的 MSE,本文提出了一种新的成本建模方法,称作

“MKS模型”.

４．１　建模流程

机器学习领域通常将问题划分为分类问题或回归问题,
其中分类问题属于定性问题,回归问题属于定量问题.从是

否将一个BB进行自动向量化转换的角度分析,MKS模型属

于分类问题;从 MKS模型获取到 BB的预测加速比,之后由

程序中的其他逻辑判定是否进行向量化转换的角度看,MKS
模型属于回归问题.

当前工作的预期目标为辅助现有的代价模型进行收益判

断,并不是开发一套完备的代价模型.因此,将 MKS模型归

类为回归问题,将应用向量化转换之后的加速比作为回归预

测的输出值,将转换前与转换后指令的相关信息作为回归预

测的输入值.

具体建 模 流 程 如 图 ５ 所 示,使 用 前 文 中 的int,long
long,float,double这４种数据类型对应的 TSVC测试集的

中间优化信息作为数据来源,相关的数据收集工作已于前

文中完成.
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图５　MKS建模流程

Fig．５　MKSmodelingprocess

４．２　数据集生成

MKS(mode,kind,subcode)三元组所代表的具体含 义

如下:

１)mode,指令的机 器 模 式.当 前 版 本 的 GCC 共 支 持

VOIDmode,SImode,V４SImode等１０７种机器模式.

２)kind,指令的语句类型.GCC中内置的专门用于成本

建模时使用的语句类型,包括scalar_stmt,scalar_load,scalar_

store,vector_stmt等１４种.

３)subcode,指令的操作子码.规定只有当指令类型为

scalar_stmt或vector_stmt,且为一个赋值操作时才有子码.

根据X８６架构的设计规则,部分子码应归为一类,如除法操作

与取余操作、左移与右移操作等.归类之后的子码约有８种.

使用 MKS三元组唯一确定一种指令类型,将不同的指

令类型作为输入数据的不同特征,每种特征拥有唯一的指令

开销Wi.使用当前语句对应的指令重复次数count、向量化

因子大小vf唯一确定数据集中的一条记录.为了计算的简

便性,将数据集中前m 个特征归类为SIC,将后n个特征归类

为 VIC.

对于每一种数据类型对应的 TSVC测试集,分别进行特

征提取,并将 TSVC测试集中的每一个可向量化函数对应为

数据集中一条独立的记录.

具体的数据集生成方法如算法１所示,主要思想是通过

遍历所有函数的标量版本与向量版本中所有指令的方式获取

对应特征的特征值,并最终返回数据集中一条完整的记录.

算法１　数据集生成

输入:func_BB/∗某一函数在进行向量化分析时的各种信息∗/

输出:features,S实/∗数据集中的一条记录∗/

１．funcdataset_generation(func_BB)

２．　初始化长度为 m＋n的数组features

３．　forinstructioninfunc_BB

４．　　获取instruction的参数信息

５．　　获取该指令类型在 MKS集合中的下标index

６．　　ifindex属于SICthen

７．　　　features[index]＋＝vf∗count

８．　　else

９．　　　features[index]＋＝count

１０．　 endif

１１．endfor

１２．计算该函数的实际加速比S实

１３．returnfeatures,S实

１４．endfunc

４．３　模型构建

式(５)用来计算 MKS模型输出的预测加速比SMKS,其中

m 和n分别代表 BB中属于 SIC的个数以及属于 VIC的个

数.使用SMKS与S实 的 MSE作为梯度下降的损失函数,即评

判模型好坏的标准.

SMKS＝
∑

i＝m

i＝１
Wi∗vf∗count

∑
i＝m＋n

i＝m
Wi∗count

(５)

由于 MKS模型无须考虑泛化性,因此使用数据集中的

所有数据进行训练与验证.多次训练后,将能使数据集 MSE
最小的指令开销与对应的指令类型保存.

为了防止模型出现不符合实际的过拟合现象,如指令开

销为负等,规定不同指令类型的开销Wi≥１.为了防止使用

梯度下降算法时陷入局部最优解,将初始步长设置为０．１,之

后每１００次迭代将步长降低至原先的１/１０.

４．４　模型评估

图６给出了 MKS代价模型下int,longlong,float,double
类型对应的TSVC测试集预测与实际加速比的对比结果.其

中,黑色的点属于默认代价模型,红色的点属于 MKS模型.

(a)Int类型 (b)longlong类型

(c)float类型 (d)double类型

图６　使用 MKS代价模型时预测加速比与实际加速比的对比(电子版为彩图)

Fig．６　ComparisonofpredictedandactualspeedupusingMKScostmodel
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　　对比图４和图６可知,与默认代价模型下生成的结果相

比,应用 MKS模型后每种数据类型对应的预测与实际加速

比之间的 MSE都大幅降低.其中int类型由原来的５．８００降

低至１．１３６,longlong类型由原来的２．００３降低至０．３１５,

float类型由原来的３．２３１降低至０．８７２,double类型由原来

的１．０３３降低至０．３６２.同时,对于不同的数据类型,MKS模

型将假阳性与假阴性总的出现次数从原先的１５次降低至２
次.表１列出了建模前后不同数据类型指令开销变化最大的

几种指令类型,其中subcode只列出了部分操作.

表１　各数据类型建模前后指令开销变化的对比

Table１　Comparisonofinstructioncostchangesbeforeandafter

modelingforeachdatatype

数据类型 mode kind subcode 默认代价 MKS模型代价

int V８SI vector_stmt ＋ － ４ ３７．９
int V８SI vec_perm null ４ ３３．８
int SI scalar_stmt ＋ － ４ ２５．８
int V８SI vec_to_scalar null ４ ２５．７

longlong TI scalar_stmt null ４ ４４．２
longlong V４DI vector_stmt &| ４ １６．９
longlong DI scalar_stmt ＋ － ４ １．１
longlong V４DI vector_load null ２０ ４．９

float SF scalar_stmt ∗ １６ １．０
float SF scalar_store null １２ １．０
float V８SF vector_stmt ∗ １６ １．８
float V８SI vector_stmt ＋ － ４ １．１
double DF scalar_stmt ∗ ２０ １．１
double V４DF vector_load null ２０ １．１
double V４DF unaligned_store null ２０ １４０．９
double V４DF vector_stmt null １２ ６１．４

４．５　模型实现

算法２是 MKS模型下的BB代价计算方法,通过遍历给

定BB中的所有指令的方式,获取不同指令类型在 MKS模型

中对应的代价.算法约定 BB中出现未知的指令类型时,该

BB的代价为０.

算法２　MKS模型的代价计算方法

输入:向量化前的BB或向量化后的BB
输出:BB的代价

１．funccompute_costs(BB)

２．　costs＝０

３．　forinstructioninBB

４．　　获取instruction的参数信息

５．　　获取该指令类型在 MKS集合中的下标index

６．　　ifindex＝＝－１then

７．　　　return０

８．　　endif

９．　　根据index获取 mks的权重 weight

１０．　　　获取BB的类型BB_type

１１．　　　ifBB_type＝＝SCALARthen

１２．　　　　costs＋＝count∗vf∗weight

１３．　　　else

１４．　　　　costs＋＝count∗weight

１５．　　　endif

１６．　endfor

１７．endfunc

MKS模型的具体实现方法为,通过算法２分别计算标量

BB的代价与对应的向量BB的代价.当标量BB的代价与向

量BB的代价均不为０时,返回两者相除的值,否则返回０.

约定只有出现以下两种情况时,MKS模型才会生效.

１)默认代价模型判定无收益,但 MKS模型返回值大于

１,此时强制进行向量化.

２)默认代价模型判定有收益,但 MKS模型返回值小于１
且不等于０,此时阻止向量代码的生成.

４．６　复杂性分析

算法１和算法２操作的数据结构都是编译优化过程中产

生的BB.在GCC中,函数的BB都是一种线性有限的语句序

列.因此,算法１和算法２在最坏的情况下将执行 O(M)步,

其中 M 为BB中语句的数量.

因此,算法１和算法２的执行时间与 BB的大小成正比.

依据编译过程中BB的划分算法,通常BB内包含的语句序列

较少.因此,这两种算法通常可以在较短时间内结束执行.

５　实验评估

本文使用SPEC２００６和 SPEC２０１７测试集对 MKS模型

进行测试,使用的编译器为 GCC８．３．０,操作系统为 CentOS

８．５,CPU型号为IntelXeonSilver４２１４R.

５．１　测试集与测试内容

SPEC２００６和SPEC２０１７是世界公认的CPU基准测试套

件之一,其中SPEC２００６包含１２个整数(Integer)基准、１７个

浮点(FloatingPoint)基准以及２个用于验证 CPU 随机数生

成功能是否正确的基准.SPEC２０１７包含１０个Integerrate
基准、１０个Integerspeed基准、１３个FloatingPointrate基准

以及１０个FloatingPointspeed基准.

在测试规模上,SPEC２００６与SPEC２０１７均支持３种规模

的测试,分别是test,train以及ref,分别为用于测试结果正确

性的数据集、用于结果反馈优化的测试集以及默认使用的标

准数据集.

针对同一循环形式,不同的代价模型可能会做出不同的

收益评估,进而决定是否进行向量化转换.因此,在编译以及

运行条件相同的情况下,可以直接通过对比同一程序在不同

代价模型下执行时间的方式,来判断代价模型的优劣.

本文使用SPEC２００６中ref规模的Integer基准和 FloaＧ

tingPoint基准以及SPEC２０１７中ref规模的Integerspeed基

准和FloatingPointspeed基准作为测试集验证 MKS模型的

有效性.使用相同的编译选项(ＧO３Ｇmavx２)以及运行条件

(单线程运行),对测试集分别进行默认代价模型以及 MKS
模型的测试.

５．２　结果与分析

表２列出了采用 MKS模型前后,在SPEC课题上的运行

时间对比.

采用 MKS模型后在 SPEC２００６和 SPEC２０１７的部分课

题获得了速度提升,其中SPEC２００６中４８２．sphinx３课题的提

速达４．７２％,SPEC２０１７ 中 ６２０．omnetpp_s课 题 的 提 速 达

７．０８％.所有SPEC课题中没有出现向量加速提升为负的

情况.
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表２　MKS模型部署前后在SPEC测试集上的运行时间对比

Table２　ComparisonofruntimeonSPECtestsuitebefore

andafterdeploymentofMKSmodel

程序名称
MKS模型

移植前/s
MKS模型

移植后/s
速度提升

４３３．milc ３９３．０ ３８１．０ ＋３．０５％

４５０．soplex １７２．０ １６６．０ ＋３．４９％

４５３．povray １００．０ ９６．８ ＋３．２０％

４８２．sphinx３ ４２４．０ ４０４．０ ＋４．７２％

４０３．gcc ２０９．０ ２０２．０ ＋３．３５％

４５６．hmmer １４２．０ １３９．０ ＋２．１１％

４８３．xalancbmk １４５．０ １４２．０ ＋２．０７％

６０３．bwaves_s ３１７６．０ ３０２１．０ ＋４．８８％

６５４．roms_s ４０２４．０ ３７９６．０ ＋５．６７％

６２０．omnetpp_s ４２４．０ ３９４．０ ＋７．０８％

６３１．deepsjeng_s ４００．０ ３７４．０ ＋６．５０％

通过打印编译优化中间表示信息,选取了如图７所示

的两种具有代表性的循环形式,其中变量a是一个结构体

数组,并且该结构体内至少存在３个及以上的int类型的

成员变量.在 SPEC测试集上获得速度 提 升 的 原 因 有 以

下两点:

１)阻止部分向量代码的生成.如图７(a)所示,GCC默认

代价模型认为该代码计算强度较高,在向量化后有一定的速

度提升,因此决定进行向量化转换.但 MKS模型认为该循

环存在较高的访存开销,无法产生正收益,因此阻止向量代码

的生成.实验结果证明,不使用向量指令的汇编代码具有更

高的运行效率.

２)强制对部分代码进行向量化.如图７(b)所示,GCC默

认代价模型认为该代码计算强度较低,并且向量拼接和拆分

过程需要产生大量的访存开销,导致向量化后无法获得收益,

因此阻止进行向量化转换.但 MKS模型认为该循环以固定

跨步对结构体元素赋值,向量拼接和拆分产生的开销较小,因

此强制进行向量化.实验发现,使用向量指令的代码运行效

率更高,因此提升了运算速度.

(a)阻止该类型的向量化 (b)对该类型进行强制向量化

图７　MKS模型生效的代码形式

Fig．７　CodeformwithMKSmodelineffect

图７(a)类似形式的循环在 SPEC２００６中的４３３．milc,

４５０．soplex等 程 序 以 及 SPEC２０１７ 中 的 ６０２．gcc_s,６３１．

deepsjeng_s等程序中均有出现.图７(b)类似形式的循环

在 SPEC２００６ 中 的 ４０３．gcc,４５０．soplex 等 程 序 以 及

SPEC２０１７中的 ６００．perlbench_s,６２０．omnetpp_s等 程 序

中均有出现.

分别对图７(a)和图７(b)两种形式的代码进行多种结构

体大小以及多种迭代长度下的手工测试.与标量执行时间相

比,图７(a)向量化后的执行时间平均增加了２１．５％,图７(b)

向量化后的执行时间平均减少了 ２４．９％.该结果进一步

验证了 MKS模型的有效性.

结束语　本文针对 GCC编译器自动向量化代价模型不

精确的问题,提出了一种基于指令 MKS的成本建模方法,用

于辅助 GCC默认代价模型,并进行了有效性验证.该模型充

分考虑了指令在执行时的机器模式、访存方式以及运算强度

等,并使用梯度下降算法自动搜索不同指令类型的近似代价.

实验结果表明,基于指令 MKS的代价模型能够有效提高编

译器在自动向量化阶段的收益分析能力.

MKS模型依赖指令的类型计算代价,只有当 BB内所

有指令的指令类型均出现在现有 MKS集合中时,才能够

准确进行辅助判断.当前４种数据类型对应的 TSVC测

试集仅覆盖了８２种不同的指令类型,下一步将继续扩充

并完 善 现 有 的 MKS 集 合,以 获 取 适 用 性 更 广 泛 MKS
模型.
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