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SIMD代码中的向量访存优化研究 
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摘 要 向量程序来源于手工编写或由编译器自动生成。受限于编程人员和并行编译器的能力，得到的向量程序都 

存在一定的优化空间。优化编译器通常关注如何将 串行程序向量化，但很少对向量程序进行优化。因此，提 出了一种 

针对 SIMD代码的向量访存优化方法。该方法首先分析程序是否需要优化，若存在需求，则对程序 同时进行深度冗余 

优化和对齐优化。实验数据显示，提出的方法可以明显提高程序的运行效率，达到了目标。 
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Abstract There are two ways to get vector program，one is handwritten，and the other is generated automatically by the 

compiler．Limited to programmers and parallel compiler’ability，there always is some optimization space in vector pro— 

gram．The optimizing compiler concernes most about how to transform the serial program into vector form，rarely do 

further optimization after the vector form generating．We proposed a memory access optimization method for vector pro— 

gram of SIMD form．Firstly it determ ines that whether the program needs to be optimized．If optimization is needed，re— 

dundancy optimization and align optimization will be implemented for the vector form  program． Experimenta1 data show 

that the proposed method can significantly improve the running efficiency of the program，and the goal is achieved． 
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1 引言 

SIMD扩展部件以较低的硬件成本和较少的计算资源实 

现计算性能的成倍跃升 ，使它逐渐成为高性能计算机的必备 

的计算加速部件，常见微处理器大多都提供了 SIMD功能扩 

展部件，并得到迅速发展[1]。SIMD数据宽度 已经从最初的 

128位扩展到 512位，例如 Intel的 Xeon Phi协处理器中具备 

512bit数据宽度的 SIMD单元 ，所 以通过 SIMD并行化已经 

成为提高程序性能的重要途径。 

为了避免手工编写向量化程序带来的困难，SIMD自动 

向量化方法成为编译领域一个重要的研究分支，它是指将串 

行程序的 SIMD并行性 自动转换为 SIMD指令的编译技术， 

目前可分为 3类 ：1)面向循环的传统向量化技术l_2 ；2)面向基 

本块的超字并行技术 3̈ ；3)基于模式匹配的 SIMD指令生成 

技术ll4 ]。这些技术的 目的都是充分发掘程序中的并行性， 

生成向量化代码 ，而未考虑生成代码后可能存在的优化空间。 

无论是手工编写的向量并行程序，还是并行化编译系统 

生成的向量并行程序，向量访存操作不可避免地存在冗余。 

这种冗余是指两条向量访存语句访问的内存空间存在重叠。 

由于存储性能是计算机性能提高的瓶颈，内存访问在程序运 

行过程中占用了大量时间，因此对内存访问进行优化，避免冗 

余访存将能有效提升程序的性能。 

2 访存优化相关研究 

由于计算机系统中存储器性能是整个系统的瓶颈所在， 

针对内存的优化成为了提高程序性能的通用手段。硬件方 

面，设计者在 CPU与内存之间添加了容量相对较小但速度相 

对较快的高速缓存层来缓解存储器与 CPU之间的差距，这使 

得数据局部性成为对程序进行优化的关键因素。当前多数存 

储方面的优化都是基于这一点。文献[6]提出了一种领域特 

定语言和编译器，通过一种简洁的方法来 自动实现空间和短 

向量部件的优化；同时，使用一些循环变换方法来解决数据局 

部性和并行负载均衡的问题。其实现的方式是通过对循环迭 

代的特殊分块方法来提高局部性和并行性。文献[7]提出了 

一 种通过 3个模块来兼顾数据局部性粗粒度并行性以及细粒 

度并行性的编译架构，在高层程序优化和低层代码生成中间 
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设计了一种可向量化的代码块，通过高层的程序变换架构来 

重组程序结构，并以此来开发多维的数据重用性。文献E8-1指 

出，循环合并是并行性和局部性的一种折衷手段，过分地采用 

循环合并可能会阻碍程序并行 ，这是因为如果这样做，可能会 

导致大量的依赖；同时，处理器提供了固定数量的硬件预取流 

缓冲区，过分合并可能无法有效利用硬件预取 ，而编程者总是 

希望能够尽可能多地利用预取缓冲区。如果不采用循环合 

并，那么并行的机会得到了提升，但是这导致了局部性的缺 

失，降低了预取的利用率。提出了一种同时实现硬件预取流 

缓冲区优化利用、局部性优化和开发并行性的循环合并模型， 

能够很好地适用于包含大段代码的程序。文献[7]同时指出， 

近些年来，基于多面体模型的优化编译器在程序变换方面以 

及 cache数据局部性分块上取得了很好的效果。 

另外，SIMD并行性的发掘也会受到一些特殊访存模式 

的影响。向量化是一种细粒度的并行化，不仅需要依赖关系 

满足并行需求，对访存模式也有较苛刻的要求。GCC和 ICC 

的向量化模块都尝试支持某些不太复杂的访存模式[9 。 

GCC最初向量化模块只支持 loop-based向量化方法，某些伪 

跨幅访存不能被正确识别，伪跨幅访存是指：语句被孤立分析 

时，访存不连续 ，但考虑迭代内并行其访存是连续 的，因此 

GCC引入了 SLP算法来发掘迭代内并行，解决了伪跨幅访存 

的问题。ICC提供了一种高效的向量化方法来专门处理访存 

跨幅为 2的幂的情况，并改进了数据重组方式，可以充分利用 

Intel处理器提供的跨幅访存指令。 

上述的内存相关的优化技术可从数据局部性方面入手提 

高程序性能，也可从访存模式入手，深入挖掘程序 SIMD并行 

性 ，从而提高程序性能。这些优化都是在生成向量化代码之 

前的程序变换过程中实施的，并未考虑已有向量代码可能存 

在的优化空间，本文针对 向量代码 中的访存指令进行深度优 

化，通过删除向量访存冗余，提高向量访存对齐性以提升向量 

代码的执行效率。 

3 问题描述 

随着各领域需要处理的数据量越来越大，数据密集型应 

用也得越来越被重视，以访存为主是此类应用的特点_】 。它 

们的向量版本一般也存在大量的内存访问，因此对内存访问 

进行优化存在较大空间。 

向量版本的程序的生成有两种途径：1)程序员手工编写， 

这对程序员要求很高，一般程序员难以胜任，因此手工并行结 

果不仅容易出错，有时还不能得到高效的程序；2)优化编译器 

自动生成，这对编译器要求较高。这两种方式都不能保证获 

得足够优秀的向量程序 ，尤其在向量访存方面，冗余访存不可 

避免。 

本文仅考虑向量读冗余，如果两个相邻的向量读操作对 

应的内存有重叠，那么就存在 向量读冗余。图 1展示了一个 

典型的向量访存冗余语句组，每次向量读可以读人 4个数据 

元素，显然，口[ +1]和n[ +6]被读了两次，n[ +2]和 + 

5]被读了3次，aEi-F3]和aEi+4]被读了4次，保证程序正确 

的情况下消除这些重复的访存就是本文的主要目的。 

vregl=vload(a[i]) 
vrcg2=vload(a[i+1]) 
vreg3=vload(a[i+2]) 
vrog4：vload(a[i+3】) 
vreg5 vload(a[i+4]) 

a[i】l la[i+1】l a[i+2】l a[i+3】l a[i+4】I a[i+5】I a[i+6】I a【i+7】l⋯ “ 

删 a【 】) 
vlo ad(a 

—  

Il十zl】 

图 1 存在冗余的向量访存语句组 

通常，数据重组指令的代价要小于访存指令，对齐访存代 

价小于非对齐访存 ，基于上述两点可以进行以下的指令优化。 

(1)为了将访存指令数目降到最低，将多条向量访存变换 

为“最少向量访存+数据重组”，图 2是在图 1的基础上进行 

优化后的无冗余版本，访存指令条数由5条变为 2条，另有 3 

条由数据重组指令实现。 

vreg2=shuffle(vregl，vreg5，mod1)的语义为 ：将 vregl 

的后 3个元素装入 vreg2的前 3个槽位，将 vreg5的第一个元 

素装入 vreg2的最后一个槽位。 

vreg3一shuffle(vregl，vreg5，mod2)的语义为：将 vregl 

的后两个元素装入 vreg3的前两个槽位，将 vreg5的前两个元 

素装入 vreg3的后两个槽位。 

vreg4=shuffle(vregl，vreg5，rood3)的语义为：将 vregl 

的最后一个元素装入 vreg4的第一个槽位，将 vreg5的前 3个 

元素装入 vreg4的后 3个槽位。 

vrcgl=vload(a[i]) 

vreg5=vload(a[i+4]) 

vree,2=shuffle(vregl，vreg5，mod1) 

vreg3=shuffle(vregI,vreg5,mod2) 

vregl vload(a[i]) vrvg5=vload(a[i+4]) 

图2 删除冗余的向量访存 

(2)另外，非对齐访存的代价明显高于对齐访存的代价， 

调整后的“少量的向量访存”尽可能为对齐访存。 

4 向量访存指令优化 

4．1 向量访存优化需求分析 

并不是所有的向量程序都存在访存优化空间，因此首先 

要确定程序是否存在优化需求。本文涉及的优化包括冗余访 

存删除和对齐访存优化两方面。 

向量访存的冗余分析：一个向量因子(向量操作对应的数 

据个数)的跨度存在 条向量访存语句，若 n≥2，那么就认为 

有冗余( 次向量访存之间有重叠，其中某些访存语句可用其 

他已经访问过的位置重组来获得)，如{vload(n[ ])、vload 

(口[ +1])}。 

对齐访存优化的目的是尽可能多地生成对齐的访存指 

令，在对齐信息不可知的情况下，难以实现此优化，此时，可以 

不考虑对齐访存优化 ；在对齐信息可知的情况下 ，非对齐的向 

量访存都可替换为“对齐访存+数据重组”。 

综上，当存在向量访存冗余或者非对齐向量访存时，向量 

程序需要访存优化。 

4．2 向量访存冗余与对齐优化 

本文提供的优化方法主要包括冗余优化和访存优化。通 

过对访存语句进行分组和确定组内基准访存语句，来获得无 

冗余的最少访存语句组；同时若对齐信息可知，则在冗余优化 

的基础上考虑用对齐访存来覆盖非对齐访存空间，实现对齐 
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访存的最大化，Step1一Step5是算法的详细描述 。 

科学计算程序一般具有这样的特点，多个数据进行复杂 

运算，获得的结果为单个(或极少几个)数据，这就决定了在向 

量程序中相对于向量读来说，向量写所占比例较小，并且很难 

存在重叠的写操作，基本不存在优化空间，因此本节所涉及到 

的访存优化只针对向量读 。 

Stepl 遍历循环中的向量访存操作，收集向量读操作对 

应的地址范围形成集合 A，如果两次向量读所访问的空间是 

完全重合的，那么只记录一次。为了方便讨论，我们假设循环 

中存在的向量读语句组访问了图 3(a)所示的内存空间，后续 

步骤都基于图3(a)进行分析及优化。 

Step2 对冗余向量访存语句实施分组。 

分组 目标： 

把存在冗余操作的向量访存合成为一组，组间访存不存 

在冗余。 

分组方法： 

首先，对收集到的向量访存语句进行两两测试，若两条语 

句存在内存重叠，并且两条语句之间没有对应内存的写操作， 

则在它们之间建立一条边。如图 3(a)所示，口[ ～ +3]表示 

访问到的内存为(口[ ]、n[ +1]、n[ +23、n[ +3])，显然 

a[-i~i+3]与a[i+1～ +4]有重叠。测试完毕后得到如图3 

(b)所示的重叠关系图。 

其次，根据重叠关系图对访存语句进行分组，图中每个连 

通分量都对应一个语句子集，这些子集就是本步骤要获得的 

分组结果，如图 3(c)所示。每个连通分量中边的数目不同， 

边越多，连线越密 ，说明访存重叠越多 ，优化后速度提升的效 

果越明显。 

a[iM+3】 a[i+l~i+4】 a[j+4— i+7] 

a[i+8~i+l 1】 a[i+9~i+13】 a[i+10~i+14】 

a[i+l 1~i+14] a[I+l2～|+l5】 a[i+17一i+20] 

i+3】一 一 。[i+l-i+4]＼ a[i+̈ i+71 

+s 

a[

今i+9~i+13] ： " 0】 
‘ 【I+1 l I+141 a[i+12~i+151 

(b)访存重叠关系图，连接线表示有重叠 

分组1 

< 至 
分组3 分组2 

(c)分组结果 

图 3 访存重叠分析及访存分组 

Step3 针对每个冗余访存语句组生成基准访存语句组。 

访存优化后 ，多条向量访存将变换为“最少向量访存+数 

据重组”的形式，我们将“最少的向量访存”称为基准访存语句 

组。对基准访存语句组的要求是：1)必须覆盖冗余语句的访 

存范围；2)尽可能选择对齐的访存语句。通过以下步骤获得 

基准访存语句组。 

Step3．1 获得分组内访存涉及到的内存范 围(scope)， 

如图3(c)所示，分组 1的scope为n[ ～H一7]，分组 2的为 

n[ +8～i+15]，分组 3的为 +17～ +2o]。 

Step3．2 若对齐信息不可知，选取分组 内覆盖 scope的 
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最小向量 load集合为基准访存语句组(scope—cover—load— 

set)，针对图3(c)中的分组 1，这个集合为{aEi~i+3]， H一 

4～ +7]}；针对图3(c)中的分组 2，这个集合为{口[H一8～ + 

113，a[i+12～ +153}，图3(c)中的分组 3对应的集合为{a[i 

+17～ +203)。若对齐信息可知(假定口[O]对齐)，这个集合 

中的向量 load要优先选取对齐访存 ，若集合中的对齐访存不 

能覆盖 scope，那么添加其它对齐访存直到满足要求，针对图 

3(c)中的分组 3，组 内不存在对齐的向量访存 ，添加 覆盖 

scope的对齐访存语句，这个集合最终为{口[ +16～i+19]， 

a[i+2O～ +23]}。若两个分组 scope—cover—load—set之间交 

集不为空，那么将这两个分组合并，获得新的分组。重复执行 

Step3．1和 Step3．2，直至分组不再变化。 

Step4 冗余访存语句组的代码生成。 

Step3执行完毕后 ，得到了新的冗余访存语句组以及对 

应的基准访存语句组，对于每一组语句进行如下处理：遍历组 

内的所有访存语句，若该语句属于scope—cover—load—set，跳 

过此语句 ；若不属于 scope—cover—load—set，那么所要读取的 

数据已经被基准访存语句装载到两个 向量寄存器中，可采用 

向量重组的方式获得，例如图 3(c)中的分组 1，其中a[i+1～ 

汁 4]可由基准访存语句组中的其他语句合成。上述处理结 

束后，得到的向量重组语句组记为vshuffle—stmt—set。scope— 

cover load
_ set和 vshuffle—stmt—set就是优化后最终得到的 

语句组。 

Step5 语句调度及合法性检查。 

优化后的语句组需要调度，vshuffle—stmt—set中的语句 

执行前，对应的基准语句必须已经执行，通常将 scope—cover—  

load
_ set中的语句提升至语句组的最前端，vshuffle—stmt—set 

紧随其后，这其实是一种语句重排序，需要进行合法性分析以 

保证程序语义的正确性。若合法性检测通过 ，那么调度成功； 

若不通过，则将程序还原为优化前的形式。 

5 测试及分析 

本文的访存优化基于开源编译器 Open64_】 ]框架实现的 

向量化编译器 SW-VEC，编译环境为 Linux操作系统。实验 

平台CPU主频为 2．0GHz，内存为 2GB，SIMD扩展部件的向 

量寄存器宽度为 256位 ，可以同时处理 8个整形数据或者 4 

个浮点型数据。 

本文的实验方法：本文算法的输入为向量形式的源代码 

或中间表示，通过 SW-VEC将其进行访存优化并生成优化后 

的向量程序，再通过基础编译器的二次编译生成二进制代码 

并在国产服务器上运行，性能指标为加速比(即串行程序的运 

行时间除以向量化程序的运行时间)。 

本文 选 取 了潜 水 波 程 序 SWE 和 流 体 力 学 程 序 

OPENCFD进行测试，图 4是潜水波程序 SW 核心循环的简 

化版，对应的向量版本如图 5所示 (open64自动生成)，分析 

图 5的向量访存可知，该用例特别适用于本文提出的优化方 

法。向量版本 经过 优化后 如 图 6所示。流体 力学 程序 

OPENCFD的核心循环也有类似的访存特征。 

f0r(i；i<N；i++)( 

vw=X1*fin[c一1]+X2*fin[c--2]+X3*fin[c]+X4*fin[c+ 

3999]q-X5*fin[c--4001~； 

ve=X1*fin[c+1]+X2*fin[c+2]+X3*fin[c]-KX4*fin[c+ 

4001]+X5*fin[c--3999]； 

vn—X1*fin[c一4000]+ X2*fin[c一8000]+ X3*fin[c]+X4* 



fin[c--4001]+X5*fin[c--3999]； 

vs=X1*fin[c+4OOO]+ X2*fin[c+80001+ X3*fin[c]+X4* 

fin[c+3999]+X5*fin[e+4001]； 

vc=X1*fin[c]+X2*fjn[c一1]+X3*fin[c+1]+ x4*fin[c一 

4ooo]+x5*fin[c+4000]； 

fouff-c]一vw+ve+vn+vs+VC；c++；} 

图 4 潜水波程序(SwE)核心循环的简化版 

for(i；i<N；i+一4){ 

vreg1一vld(fin[c一2])；vreg2一vld(fin[c--1])；vreg3一vld(fin 

[c])； 

vreg4=vld(fin[c+1])；vreg5=vld(finEc+2])； 

vreg6=vld(fin[c--4001])；vreg7~vld(fin[c--4000])；vreg8=vld 

(fin[c--3999])； 

vreg9=vld(fin[c+3999])；vregl0=vld(fin[c+4000])；vregll— 

vld(fin[e+4001]； 

vreg12=vld(fin[c+8000)；vregl3=vld(fin[c--80001)； 

v_vw—X1*vreg2+X2*vregl+X3*vreg3+X4*vreg9+X5* 

vreg6； 

v
_

ve=X1*vreg4+X2*vreg5+X3*vreg3+X4*vregll+X5* 

vreg8； 

v_vn—X1*vreg7+X2*vregl3+X3*vreg3+X4*vreg6+X5* 

vreg8； 

v
_

vs= X1*vreglO+ X2*vregl2+ X3*vreg3+ X4*vreg9+ X5* 

vregl1； 

v_vc—X1*vreg3+X2*vreg2+ X3*vreg4+X4*vreg7+X5* 

vregl0； 

v_fout=VW+ ve+vn+VS+ VC； 

vst(v
_ fout，f0ut[c])；c+=4；} 

图 5 潜水波程序(SwE)的向量版本 

1)原向量语句组 

vregl=vld(fin[c一1])；vreg2一vld(fin[c一1])； 

vreg3=vld(fin[c])；vreg4=vld(fin[e+1])； 

vreg5=vld(fin[e+2])； 

2)优化后 

vrega=vld(fin[c--4])；vreg3=vld(fin[c])； 

vregb=vld(fin[c+4])； 

vregl=shuffle+from(vrega vreg3)； 

vreg2一shuffle+from(vrega vreg3)； 

vreg4一shuffle+from(vrega3 vregb)： 

vreg5=shuffle+ from(vrega3 vregb)： 

图 6 图 5第一个向量访存语句组的优化结果 

分别测试其串行源程序版本运行时间、普通向量版本运 

行时间、经过本文算法优化后的向量版本运行时间，得到如表 

1所列的测试结果。 

表 1 测试结果——运行时间和加速比(与串行程序对比) 

为了更直观地表述本算法的优势，图 7给出了加速比的 

对比图。显然程序进行访存优化后 ，与普通向量版本相比有 

了明显的效率提升，潜水波程序优化后相对普通向量版本有 

1．O7的加速比，相对串行程序则达到了 1．73；流体力学程序 

相对普通向量版本有 1．16的加速比，相对于串行版本则达到 

了1．90。数据显示，本文算法对OPENCFD程序的效果要好 

于 SWE，其原因在于 OPENCFD对应向量版本程序所含的重 

叠访存更加密集，存在更大的优化空间。 

图7 向量程序相对于串行程序的加速比 

综合上述的测试与分析，本文提出的优化方法是有效的， 

该方法较适用于流体力学、浅水波等类型的科学计算程序。 

此类程序的特点是：经常同时存在近距离地址空间的访问，一 

般向量化后经常存在访存的重叠，本文的方法将对其进行进 

一 步优化 ，消除这些重叠，同时提供对齐优化。 

结束语 本文研究了 SIMD向量代码的访存相关优化， 

需要指出的是，本文优化的实施阶段是向量代码生成 以后 。 

通过向量访存的重叠性(即冗余性)和访存的对齐性来确定是 

否需要进行相关优化，优化包括冗余优化和访存优化。针对 

冗余优化，通过对访存语句进行分组和确定组内基准访存语 

句，来获得无冗余的最少访存语句组；针对对齐优化，在对齐 

信息可知的条件下，在冗余优化的基础上考虑用对齐访存来 

覆盖非对齐访存空间，实现对齐访存的最大化。实验数据证 

明了本方法的可行性和有效性。 

由于本文涉及的优化是以减少访存数量和增强访存质量 

(尽可能为对齐访存)为基本手段的，将生成大量的数据重组 ， 

最终语句条数不一定减少，甚至会增多，因此，优化并不是一 

定能提升程序性能，最终的优化结果是否有效还需要考虑数 

据重组操作的效率和优化后的语句条数等。面向本文优化的 

收益分析是下一步需要展开的研究内容 。 
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探索了GPU程序性能优化技术，对在 GPU上进行高性能程 

序设计的经验进行了总结。本文利用 GPGPU-Sim对 GPU 

的存储层次结构进行了模拟，找出了 SM 数量与存储控制器 

数量之间的最佳配置关系，发现要使系统达到最佳性能，当二 

者的工作频率相同时，这一比例值为 4时可以实现。建立了 

一 个性能模型，通过对指令流水线、共享存储器访存、全局存 

储器访存的定量分析，找出了性能瓶颈，提高了执行速度。指 

令流水线中，指令类型是根据功能单元数量来划分的，进而对 

每种类型的存储器进行优化，提高指令吞吐量。对于共享存 

储器，主要考虑 bank conflicts对程序性能可能产生的影响， 

测试其在不同 active warps并行数量下访存的带宽。而在全 

局存储器访存的建模过程中，主要考虑合并内存访问对性能 

造成的影响，通过分析 thread数量、block数量、每个 thread 

对全局存储器访存事务次数来设置访存带宽。最后，实验部 

分比较了在 CPU和 GPU上不同维度的矩阵乘法执行速度， 

并对本文的代码的性能和 CUBLAS代码进行了比较，证明了 

该模型的实用性，并有效地实现了矩阵乘法的优化。 
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