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摘　要: 针对目前编译优化领域的深度学习模型普遍采用单任务学习而难以利用多个任务间的相关性提升模型整

体编译加速效果的问题, 提出了一种基于多任务深度学习的编译优化方法. 该方法使用图神经网络 (GNN) 从 C程

序的抽象语法树 (ASTs) 和数据控制流图 (CDFGs) 中学习得到程序特征, 然后对程序特征同步预测 HXDSP软件流

水启动间隔和循环展开因子. 在 DSPStone 数据集上的实验结果表明, 该多任务方法取得了相对于单任务方法

12%的性能提升.
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Abstract: The current deep learning models in the field of compilation optimization generally perform single-task
learning and fail to use the correlation among multiple tasks to improve their overall compilation acceleration effect. For
this reason, a compilation optimization method based on multi-task deep learning is proposed. This method uses the graph
neural network (GNN) to learn program features from the abstract syntax trees (ASTs) and control data flow graphs
(CDFGs) of the C program and then predicts the initiation interval and loop unrolling factor for the software pipelining of
the HX digital signal processor (HXDSP) synchronously according to program features. Experimental results on the
DSPStone dataset show that the proposed multi-task method achieves a performance improvement of 12% compared with
that of the single-task method.
Key words: software pipelining; loop unrolling; multi-task learning; graph neural network (GNN); compilation optimization

 

 1   引言

HXDSP [1] 是中国电子科技集团第 38 所研制的

一款国产分簇结构的超长指令字 (VLIW) 数字信号处

理器 (DSP), 有着强大的并行计算和数据读写能力.
HXDSP处理器拥有 4个执行簇和 4条数据总线, 每个

簇上有 8个算术逻辑单元器 (ALU), 8个乘法器 (MUL),
4个移位器 (SHF), 1个超算器 (SPU) 以及一组寄存器.
DSP应用程序数据并行度高, 通常包含着很多循环, 对

循环的优化可以极大提高应用程序的执行效率. 循环

的优化技术一般有向量化、软件流水和循环展开等[2].
目前的编译器通常运用多种循环优化技术, 比如在软

件流水前应用循环展开, 提高资源利用率和指令级并

行度. 理想情况下, HXDSP 4 个执行簇的 84 个计算部

件可以同时进行 84次运算操作. 显然很多时候单个循

环很难充分利用 HXDSP中 4个执行簇的功能部件, 即
使进行软件流水依然会有很多资源空闲. 循环展开可
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以增加循环体内的代码数量, 可以使 HXDSP软件流水

调度的效果更佳, 提高软件流水的指令并行度. 在软件

流水中, 由于多个循环体重叠执行, 增加了对寄存器的

需求. HXDSP 每个执行簇中都有大量的寄存器组, 故
寄存器压力一般不会成为问题. 循环展开因子和软件

流水启动间隔 (initiation interval, II)是影响 HXDSP软

件流水效果的关键因素[3], 过小的循环展开因子无法充

分利用硬件资源, 过大的循环展开因子会造成循环体

过长无法成功软件流水. 如何选取合适的循环展开因

子和软件流水启动间隔一直是 HXDSP 编译优化所面

临的问题.
多任务学习[4] 同时优化多个目标, 相较于单任务

学习独立训练和预测单个目标, 多任务学习可以更好

地利用多个目标间的相关性提升模型的整体性能和泛

化性. 目前在循环程序上的优化技术通常将软件流水

和循环展开视为两个不相关的任务进行优化, 这样并

不能利用二者之间的联系来生成更高质量的编译指令.
近年来, GNN[5] 逐渐在处理非结构化数据上展现优势,
而程序有着丰富的语法语义关系也更适合表示为图结

构数据. 相较于 CNN[6] 和 RNN[7], GNN更能捕捉程序

的语法语义信息. 本文提出一种基于多任务深度学习

和 GNN 的方法MultiOpt, 该方法利用 Clang/LLVM从

源程序中构建抽象语法树 和数据控制流图作为模型输

入, 并在从 SPEC, Polybench, NPB 等[8] 基准测试集中

提取的 2 000多个循环中训练模型, 最后预测循环的软

件流水启动间隔和循环展开因子. 在 DSP 标准测试集

DSPStone[9] 上, 该多任务方法取得了相较于单任务 12 %
的性能提升.

 2   相关研究

经过几十年的发展, 软件流水已经成为一种很成

熟和常见的循环优化技术. 软件流水通过将循环的连

续多个迭代交替执行, 挖掘跨迭代间指令的并行性. 软
件流水中不同迭代的指令可以并行执行, 进而提高了

循环的运行效率[10]. 模调度[11] 是一种经典的软件流水

算法, 首先通过循环依赖关系和机器资源确定一个软

件流水的最小的 II, 然后再由此确定一个合适的流水

调度方案. 如果调度不成功则逐渐增加 II 并重复此过

程, 直至出现成功的调度或者在 II 增加到某个值时放

弃软件流水. 如果直接从 1开始递增寻找合适的 II, 那
将可能会在找到最佳 II 的过程中花费很长时间; 直接

选择一个较大的 II 可能会流水调度效果较差, 没有很

高的指令并行度, 可见模调度 II 的选取直接影响程序

编译效率.
目前基于分簇架构的软件流水研究也有不少, Aleta

等[12] 提出了基于分簇架构的模调度框架 AGAMOS,
Llosa 等[13] 提出了同时进行指令分簇和软件流水的摆

动模调度算法. 王向前等[3] 研究了国产分簇架构 DSP
的模调度框架, 讨论了循环展开和模调度性能的关系,
并提出了模变量扩展的算法框架. Sanchez 等[14] 提出

了基于分簇架构和循环展开的模调度框架, 在循环展

开的同时进行指令调度和指令分簇, 不同迭代的指令

在不同的执行簇上执行.
随着机器学习以及深度学习在各个领域取得了显

著成果, 越来越多的研究人员把机器学习技术应用到

了编译优化领域. Stephenson 等[15] 使用监督学习预测

循环的最佳展开式因子, 但只考虑了循环展开单个因

素对编译效果的影响. Mendis 等[16] 提出了一个基于

GNN 和模仿学习的自动向量化算法, 取得了不错的效

果. Cummins等[17] 利用深度神经网络从源程序中提取

特征进行编译器优化因子选择, 对最佳程序执行设备

映射和线程粗化因子做了预测, 但这两个任务是独立

训练和预测的, 并没有联系起来. Sánchez等[18] 提出将

软件流水启动间隔和循环展开因子映射为二维空间进

行搜索的方法, 探究了如何选取合适的循环展开因子

和软件流水启动间隔对程序进行编译, 但是采用的是

基于迭代编译的方法, 对时间成本没有做出考虑. 程序

编译过程中有很多的编译参数和优化因子选项, 只考

虑单个因子往往不能获得最优的编译效果. HXDSP机

器上循环程序的软件流水与循环展开是互相影响的,
所以 HXDSP 的软件流水优化应该跟循环展开结合起

来才能发挥其硬件资源优势.
多任务深度学习通过在不同任务间共享部分参数

来增强模型表示和泛化能力, 按照参数共享机制可分

为硬参数共享和软参数共享[19]. 硬参数共享会在网络

中会共享一部分网络层, 不同的任务之间共享一些低

层次的特征, 而不同的任务在高层拥有自己的网络层.
软参数共享不要求任务之间共享底层的网络层, 通过

对底层的网络参数进行正则化的约束来保持任务之间

的联系性. 在真实的应用场景中, 需要进行多个任务的

学习是很常见的. 例如在自动驾驶系统中, 可能需要同

时进行交通目标检测、道路划分和信号灯识别等多个
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任务. 对一个 C程序的编译中, 会有很多的编译优化选

项和优化因子的选择.
在传统的编译优化研究中, 研究人员通常只提取

程序的单一信息来表示 IR[20–22], 例如数据流、控制流

等. 这些 IR表示方法的缺点是无法全面的保留程序的

信息. 关于将程序的数据流和控制流结合在一起得到

CDFG 进行编译优化的研究工作, 目前有 Click 等[23]、

Bruan 等[24] 以及 Blindell 等[25] 做过. 但是他们所提出

的图表示要么因为添加了大量的节点变得十分臃肿,
要么不满足程序的图表示的一些规则.

 3   基于多任务深度学习的优化方法

 3.1   系统概述

不同于单任务深度学习独立优化每个目标, 多任

务深度学习会同时优化多个目标. 本文的多任务深度

学习方法同时优化软件流水启动间隔和循环展开因子

两个目标, 也就是模型最后有两个预测值. C 程序的

AST和 LLVM IR都可表征程序的语法和语义信息, 其
中 AST 与源程序基本相对应, 而 LLVM IR 有与源语

言和目标机器的无关性[26]. 本文利用 LLVM/Clang 提

取了 AST 和 CDFG 两种 C 程序的图表示作为模型的

输入. MultiOpt网络架构基于门控图神经网络[27], 整个

系统框架如图 1所示.
 

源程序
Clang/

LLVM

AST

CDFG

MultiOpt

软件流水
启动间隔Ⅱ

循环展开
因子 α

 
图 1    系统框架

 

 3.2   构建源程序的图表示

本文将源程序转化为了两种图数据表示, 分别是

由源程序生成的 AST 和与目标机器无关的 LLVM 中

间表达生成的 CDFG. AST 由 LLVM 编译器前端

Clang从源代码解析出来, 保留了源程序完整的语法结

构. CDFG是由基于静态单赋值 (SSA) [28] 形式的 LLVM
中间表示 IR组合控制流和数据流生成的. 本文在 SSA
形式的 LLVM IR 的基础上设计了能够全面表示程序

信息的 CDFG, 首先将源程序转换为 SSA形式的 LLVM
IR, 在中间 IR 的基础上生成程序的 SSA 图和控制流

图 (CFG), 再将 SSA图和 CFG结合在一起生成 CDFG.
此时 CDFG已经包含程序的数据流信息和控制流信息.

 3.2.1    构建抽象语法树

抽象语法树是对源程序进行词法分析、语法分析

和语义分析后得到的中间表达形式, 它是编译器前端

使用上下文无关文法解析后得到的描述代码语法规则

和执行顺序的树状数据结构. 树上每一个节点都代表

源程序中的某个结构, 叶子节点一般代表源程序中的

标识符. 虽然并不是源程序每一个标识符都会在 AST
树上呈现, AST 的生成过程中相应的也会增加或删除

一些节点来完善程序的语法语义信息, 但 AST 树基本

上和源程序基本是一一对应的. 本文构建的抽象语法

树是由在普通 AST 上组合数据流 (AST+DF) 生成的,
实际上包含两个步骤.

(1) 首先使用 LLVM 编译器前端 Clang 通过词法

分析, 语法分析以及语义分析从标准化源代码中得到

AST树.
(2) 在生成的 AST树上添加数据流信息, 具体做法

是在存在使用定义链 (use-def) [29] 的节点之间添加一

条 use-def边 (虚线), 如图 2所示.
 

loop

FunctionArgument CompoundStmt

CompoundStmt

ForStmt
ReturnStmt

UnaryOperator

IntegerLiteral

BinaryOperator

BinaryOperator

DeclStmt

IntegerLiteral

IntegerLiteral

ArraySubscriptExpr

 
图 2    抽象语法树

 

 3.2.2    构建数据控制流图

数据控制流图是基于 LLVM IR构建的. LLVM IR
是与机器平台无关的 SSA 形式中间表达, 本文基于

IR分别构建源程序的 SSA图和 CFG, 然后再将数据流

图和控制流图合成为 CDFG. 主要包含 3个步骤.
(1) 通过 LLVM 编译前端 Clang 生成源程序的

SSA形式的中间表达 IR. LLVM IR是与目标机器无关
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的中间表达, IR中的指令代码采用三地址指令形式, 可
以用来进行与目标无关的优化.

(2) 对 IR生成关于基本块的控制流图, 利用 LLVM
内置 Pass就可实现. 每一个节点为一个基本块, 各个节

点之间的边指向是基本块间的跳转方向, 块内的指令

顺序执行.
(3) 如图 3 所示, 为 SSA 形式的 LLVM IR 中的每

一条指令在 CDFG中创建一个节点, 然后根据 CFG图

中的指令执行顺序和基本块跳转方向等控制流信息在

节点之间创建控制流边 (实线), 再根据指令之间的数

据依赖关系为相关指令节点之间创建数据流边 (虚线).
 

alloca

alloca

store

store

store

store

br

br

br

ret br

add

load

load

load

load

load

icmp

sext

getelementptr

 
图 3    数据控制流图

 

 3.3   MultiOpt: 多任务图网络

本文提出的多任务深度学习模型MultiOpt基于硬

参数共享机制, 除预测层外其他网络层参数共享, 图 4
显示了其网络架构.

由 LLVM/Clang 工具链生成的 AST 和 CDFG 包

含了完整的源循环程序信息. 本文对 AST和 CDFG图

中的节点进行独热编码 (one-hot), 每个节点表示为一

个 one-hot 向量. 考虑到节点类型可能比较大, 向量维

度会很大, 通过一个多层感知器 (MLP) 将节点向量转

化为一个固定维度的节点嵌入向量, 如式 (1):

hv = MLPa (vt) (1)
 

Input

MLP

MLP MLP

GatedGraphConv

Graph Pooling

Ⅱ α

 
图 4    MultiOpt网络架构

 

初始的节点嵌入向量仅包含节点类型信息, 不包

任何程序图的结构信息, 无法表达程序图中的边信息

和节点连通性. 在传播层中, 每个节点的初始节点嵌入

向量都将会经过固定 T 轮消息传递, 生成最终的节点

嵌入向量. 在每一轮迭代中, 每个节点根据当前节点嵌

入向量和连接的边类型信息生成消息, 并传播此消息

给对应边连通的邻居节点. 在消息传播结束后, 每个节

点会通过式 (2) 聚合收到的消息. 如式 (3) 所示, 每个

节点将根据收到的消息和当前节点嵌入向量来更新自己

的节点嵌入向量. 其中ƒprop 是一个门控循环单元 (GRU),
GRU是 RNN的一种变体, 与长短记忆力网络 (LSTM)[30]

很相似, 但 GRU参数更少、效果更好.

av =
∑

v(u,θ)∈E
fmsg (hv,et) (2)

h′v = fprop (av,hv) (3)

如式 (4)所示, 在预测层中每张图会聚合图中所有

节点嵌入向量得到整个图的嵌入向量 hG. 其中ƒm 和
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gm 是全连接神经网络, ƒm 中的激活函数使用 Sigmoid,
其最终输出是一个 0, 1之间的数值, gm 使用 tanh函数

激活输出. ⊙是哈达玛积, 将两个矩阵对应位置相乘,
它配合ƒm 和 gm 起到一个注意力机制的效果. 目前为止

介绍的所有网络层都是多任务学习中的共享层, 在最

后就是两个多层感知器分别输出两个任务的预测值.
如式 (5)和式 (6)所示, 这两个MLP是完全独立的, 不
共享参数.

hG =
∑
v∈

fm (hv)⊙gm (hv) (4)

outII = MLPM (hG) (5)

out∂ = MILP∂ (hG) (6)

 3.4   HXDSP 多簇软流水优化

HXDSP 的指令级并行主要通过指令分簇和软件

流水来实现. HXDSP 体系结构如图 5 所示, 其拥有

4个执行簇 (XYZT), 4个执行簇内部结构完全相同. 循
环展开后的循环体内指令数量会倍增, 再进行软件流

水可以提高多簇架构处理器的资源利用率和指令级并

行度. 如果对循环展开后的循环体指令视作普通指令

块一样进行指令分簇和调度, 会无法利用 4 个执行簇

的同构性和循环展开指令的相似性. 故本文对循环展

开后的循环体内指令做出了相应优化形成了多簇软件

流水. 不同迭代间的指令会均分在 4个执行簇上, 这样

4 个执行簇会形成相似的软件流水且有较好资源负载

均衡. 优先形成单指令多数据流 (SIMD) 指令, 并尽可

能利用 HXDSP 的单双字寻址模式来同时给 4 个执行

簇进行读写, 充分利用 HXDSP的多数据总线并行读写

能力.
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图 5    HXDSP体系结构
 

 4   实验及结论

 4.1   数据集构建

机器学习的触角很早就伸到了编译器领域, 在这

个深度学习火热的时代, 深度学习编译器上基于机器学

习和搜索的自动调优研究也愈发火热. 但是编译器领

域的基准测试集一般只包含十几个例子, 很难满足深

度学习模型训练的需求. 本文通过循环存储库 LORE[8],
从 SPEC、Polybench和 netlib等基准测试集和公开库

提取了 2 219个 C程序循环用于MultiOpt模型的训练.

表 1 显示了各个基准测试集提取出的循环数目. 提取

出的循环经过了一定的筛选和处理, 去除了循环嵌套

层数超过 5和循环体内代码过长的循环.每个循环会保

留循环体内代码和外部的必要数据引用来形成新的更

简洁的循环 C程序.
 4.2   实验环境

本文循环程序编译环境基于 LLVM 10.0, 程序运

行硬件平台为 HXDSP1042, 深度学习环境基于 Ubuntu
20.04 和 PyTorch Geometric 2.0. 使用 Adam 优化器来
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进行反向传播更新网络模型的参数, 选择标准交叉熵

作为损失函数, 对预测软件流水间隔和循环展开因子

两个任务同步训练.
  

表 1     基准测试集的循环数目
 

测试集 循环数目

ALPbench 63
ASC-llnl 22

Fhourstones 1
FreeBench 56
GitApps 36
Kernels 123
NPB 237
TSVC 153

cortexsuite 94
libraries 311
livermore 73

machinelearing 27
mediabench 427

netlib 47
opencv-kernels 4
polybench 92
scimark2 3
spec2000 214
spec2006 236
总计 2 219

 
 

 4.3   实验结果

为了验证 HXDSP 上软件流水优化使用多任务学

习的有效性, 本文设计了单任务学习进行对比实验. 选
用 DSP 基准测试集 DSPStone 进行测试 ,  以基于

LLVM的 HXDSP编译器作为基准计算运行加速比.
图 6 是多任务和单任务下的 HXDSP 多簇软件流

水的加速比. 多任务是使用 MultiOpt 网络预测的软件

流水启动间隔和循环展开因子进行编译, 循环展开后

进行模调度. 任务 1 和任务 2 属于单任务学习, 任务 1
是对循环展开因子进行预测 ,  使用的网络结构和

MultiOpt类似, 在网络的最后只有一个MLP, 也只有一

个输出. 任务 2是对软件流水启动间隔进行预测, 网络

结构和任务 1 的网络结构相同. 任务 1 以网络预测的

循环展开因子进行编译后计算运行加速比, 任务 2 以

预测的软件流水启动间隔进编译后计算运行加速比,
其他编译参数任务 1 和任务 2 保持相同. 图 6 展示了

DSPStone 中 3 个典型测试用例在多任务和单任务下

的加速比, 从任务 1和任务 2可以看出, 基于门控图神

经网络的模型预测的循环展开因子和软件流水启动间

隔都优于基于 LLVM的 HXDSP编译器自动循环展开

和软件流水. 在 3个测试用例中, 多任务MultiOpt的加

速比均高于任务 1 和任务 2, 取得了相对于单任务至

少 12% 的性能提升.
 

2.0

1.5

1.0

加
速
比

dot_product fir lms

1.32
1.27

2.24

1.18

1.47

1.65

1.07
1.12

1.28

任务 1 任务 2 多任务 
图 6    多任务与单任务对比实验

 

MultiOpt 基于 GGNN 网络并在图特征聚合时

使用了注意力机制. 本文选取了 LSTM、GCN[31] 和

GraphSAGE[32] 三个模型与 MultiOpt 进行多任务深度

学习对比实验. 其中 LSTM 是循环神经网络的一种,
GCN和 GraphSAGE都属于图神经网络.

表 2展示了不同模型在 DPStone测试用例上的加

速比. 可以看出基于图神经网络的模型都优于 LSTM
模型, MultiOpt 也优于同属于 GNN 的 GCN 和 Graph-
SAGE. MultiOpt 相较于第二的模型 GCN 也提高了

9% 的性能. 不同于序列模型 LSTM, 图神经网络不简

单把程序视为一串线性符号, 它可以学习到程序图的

结构性信息. MultiOpt 的门控循环单位在聚合邻居时

更有优势, 图特征聚合时使用的注意力机制也能对不

同节点给与不同的权重, 这都可以能更好地表示程序

图结构信息.
  

表 2     模型对比实验
 

模型 加速比

LSTM 1.28
GCN 1.57

GraphSAGE 1.41
MultiOpt 1.71

 
 

图 7 显示了 MultiOpt 在消息传播层的嵌入层数

从 1 增加到 8 的过程中模型性能变化. 嵌入层数决定

了消息传播和邻居聚合会进行几个轮次, 决定每个节

点自己的消息会辐射到的邻居范围和自己能感知到的

消息范围. 随着嵌入层数从 1 增加到 4, 模型的性能逐

渐提高, 在嵌入层数为 4时取得最佳性能. 嵌入层数的
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增加会增加消息传播的轮次, 每个节点的消息会传播

到更远范围的节点, 这样最后的嵌入向量会学习到更

丰富的图结构信息. 当嵌入层数增大到 5及以上时, 模
型的性能出现了下滑. 嵌入层数过大时, 会出现所有的

节点嵌入向量趋于收敛于同一个值. 这样整个模型的

表达能力就会变弱.
 

2.0

1.5

1.0

0.5

加
速
比

0

2 4 6 8

嵌入层数 
图 7    嵌入层数的影响

 

 5   结论与展望

针对目前 HXDSP 编译优化普遍将软件流水和循

环展开分成两个任务进行优化而无法利用多个任务间

的相关性提升模型性能的问题, 本文提出一种多任务

深度学习模型 MultiOpt, 该模型将 HXDSP 平台上 C
程序的软件流水和循环展开结合在一起优化. MultiOpt
以 C程序的 AST和 CDFG作为输入, 同时以软件流水

启动间隔和循环展开因子两个任务进行训练, 并与单

任务学习进行对比. 实验表明, 多任务学习取得了相对

于单任务 12% 的加速效果, MultiOpt 模型也优于其他

网络模型. 但是, 本文仅选取了 HXDSP 编译优化中的

两个任务, 未考虑更多任务下的模型效果. 在未来的工

作中, 可以考虑更多的 HXDSP编译优化项目并改进模

型以容纳更多的学习任务.
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