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摘摘摘摘  要要要要：：：：为提高编译器的自适应性，以应对复杂的体系结构，提出一个结合迭代编译和机器学习的编译框架。编译器可将在优化空间中搜
索到的最佳编译选项信息保存到知识库中，并能从知识库中学习获得适合当前程序的最佳编译选项。实例学习算法具有增量式的特点，可
有效利用编译过程中积累的数据。通过避免冗余实例入库以及从库中剔除噪声实例，保证学习的精度与效率。 
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【【【【Abstract】】】】For the purpose of making the compiler more adaptive and dealing with complex architecture, a compiler framework is proposed which 

combines iterative compilation and instance-based learning. On one hand, the compiler can search the optimization space and save the best compiler 

options into the knowledge library; on the other hand, the compiler can learn from the library to get the best compiler options for the current 

program. The incremental algorithm can make full use of the accumulated data of the compilation. The algorithms are proposed which can keep the 

redundant instance out of the knowledge library and filter the noise from the library. 
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1  概述概述概述概述 

很多编译优化问题都具有指数级的时间复杂度，属于 NP

问题，在编译器中实现对其精确求解是不现实的。传统的编
译器开发人员需要借助一些启发式方法，通过对体系结构和
程序特征的静态建模，并结合经验公式的方法获取优化问题
的近似解。随着体系结构的日趋复杂，包括多核、众核结构
的出现，使得获取有效的模型或者经验公式的任务也更加困
难，通过静态分析得到的性能提升也越来越有限。 

迭代编译[1-3]是一种有效的应对方法，与反馈式编译[4]相
同，在优化时都利用了程序执行时的反馈信息。不同的是，
迭代编译采用一定的搜索策略，在优化空间中寻找最优解或
者满足条件的较优解。和基于静态模型分析的优化方法相比，
迭代编译能够减少对体系结构模型的依赖，能更好地适应于
不同的体系结构。 

在初始阶段，迭代编译的研究主要是搜索编译优化空间，
通过多次运行，测量并评估程序的性能指标，选择空间中的
最优或较优点。其性能评估标准可以是运行时间、目标程序
的大小或者嵌入式程序的功耗等。 

本文给出迭代编译的总体框架、知识库的增量式学习算
法，介绍了在向知识库中加入新实例时对于冗余实例的判断，
以及对库中噪声实例的剔除。 

2  迭代编译的研究工作迭代编译的研究工作迭代编译的研究工作迭代编译的研究工作 

当前迭代编译的研究工作主要集中于 2 大类。第 1 类着
力于优化空间的搜索。在编译实际的应用程序时，编译器面
临庞大甚至是无穷的优化空间。文献[1]研究了数组填充、循
环分块和循环展开 3 种优化，把这 3 种优化的参数视为三维

空间中的 3 个维，并采用网格搜索算法在空间中搜索。
PathScale 编译器中的工具 PathOpt2，可以通过多次的编译执
行，在一定的优化空间中选择最好的优化。并且，在迭代的
过程中，前期编译执行的结果可被用来指导后继的编译执行，
指示搜索方向。在此类方法中，每次搜索往往都是独立的，
未能充分利用以前的搜索结果。在同一体系结构下，具有相
似特性的程序通常具有相似的最优变换。迭代编译结果的适
当利用，可以有效提高编译器的效率。第 2 类的研究主要着
力于如何充分利用迭代编译过程中所积累的历史数据，揭示
程序的一些特征值和优化变换之间的关系——通常采用机器
学习[5]的方法。文献[6]中使用了基于实例学习的迭代编译方
法。该方法建立了一个库，库中保存着一些已经优化好的程
序，并抽取了程序的一些静态特征，包括程序的代码量、访
存操作比例等。在编译新的程序的时候，从库中找到与之最
相似的几个程序，并仿照这些程序进行转换。该方法中的库
是静态的，若能够在迭代编译的数据积累过程中动态地对库
进行更新，则可以进一步提高编译优化的质量。文献[7]中提
出了一种元优化方法，利用遗传算法来获取编译器在优化过
程中所使用到的经验公式。该方法的学习过程所耗时间较久，
经验公式中所支持的表达式的种类也是有限的。 
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3  迭代编译框架迭代编译框架迭代编译框架迭代编译框架 

在迭代编译框架中，编译器与若干个知识库相结合——

不同的优化变换对应于不同的知识库。知识库中保存了历次
迭代编译过程中所形成的有助于编译器做优化选择的信息。
编译器具有 3 种工作模式，分别是普通模式、搜索模式和学
习模式。用户可以选择任一种模式执行，当知识库中的内容
达到一定数量的时候，学习模式能够生成性能较优的代码。 

在普通模式下，当编译器判断是否需要进行某种优化变
换以及如何选择优化变换的参数时，采用传统的方法，即通
过对系统的静态建模以及经验公式的方法决定。 

在搜索模式下，当需要选择优化变换及对应参数时，编
译器不再使用静态方法计算，而是在优化空间搜索。通过调
用适当的搜索策略(穷尽搜索、爬山搜索和网格搜索等)，使
用优化空间中的全部或者部分点所对应的信息编译并执行程
序，比较它们的性能。以循环展开为例，编译器所需要知道
的是在展开多少次的时候程序的性能最优。影响展开次数的
因素包括循环体的大小、循环迭代次数的估值等，在本文中，
这些特征值被称为实例。迭代编译的搜索结果就是这些特征
值所对应的性能最优的展开次数，称为实例的分类。实例及
其对应的分类可作为一条新的记录被保存在知识库中。用新
记录更新知识库的时候，提出一种冗余记录的鉴别算法，仅
当新记录非冗余的时候才被加入到知识库中。通过这样对知
识库的动态更新，可以不断增加知识库中所含的信息量，从
而提高学习结果的准确度。 

在学习模式下，当需要选择优化变换及对应参数时，编
译器可以直接从库中学习获得。首先分析程序，从中抽取出
影响优化选择的实例。然后从知识库中学习，由知识库中相
似实例的已知分类决定当前程序所应该做的优化。在学习过
程中采用了 k 近邻法，也即由库中和当前实例最相似的 k 个
实例的已知分类，通过投票机制判断当前实例的分类。 

另外，知识库中可能有噪声的存在。噪声是数据中有害
的异常，不能够正确反映实例及其分类之间的关系，其存在
会影响到学习的效率及精度。有 2 个可能产生噪声的原因：
(1)受环境的影响，程序执行时，性能的统计出现了偏差；   

(2)由于体系结构的复杂性，可能存在没有考虑到的特征值或
者是难以观测到的特征值，而它们实际上会影响到实例的分
类。这些被忽略的特征值所造成的影响是随机的，是噪声的
一部分。 

为知识库中的每条记录都附加了一些数据信息，根据这
些数据信息可以计算出一个噪声值。编译器学习模式和搜索
模式的功能流程如图 1 所示。 

 
图图图图 1  编译器学习模式和搜索模式的功能流程编译器学习模式和搜索模式的功能流程编译器学习模式和搜索模式的功能流程编译器学习模式和搜索模式的功能流程 

在学习模式下，对知识库的更新过程结束之后，有一些
记录的噪声信息会被更新。当某一条记录的噪声值超过预先
设定的阈值之后，则认为该记录为噪声，把它从知识库中   

剔除。 

4  知识库的增量式学习知识库的增量式学习知识库的增量式学习知识库的增量式学习 

在监督式机器学习中，需要一组训练实例。特定的学习
算法被应用到这些训练实例上，从中学习出一定的抽象形式，
例如决策树或者一系列的分类规则等，以尽可能准确地描述
训练实例。当遇到新的实例时，使用学习结果所获得的规则
预测新实例的分类。基于实例的学习是监督学习的一种，具
有惰性学习的特点。 

所谓惰性学习，就是在获得训练实例之后，并不立刻从
中学习出分类规则，而是当需要对新的实例做分类的时候，
才从实例库中学习，计算出新实例的分类。在一般的机器学
习中，训练实例一旦形成，就不再改变。因此，学习的精度
对训练实例的依赖较强。 

本文使用了一种增量式学习算法，可以用搜索模式的结
果更新训练实例所组成的知识库，通过动态改变训练实例库
提高学习的精确度。 

在搜索模式下更新知识库时，引入了鉴别冗余实例的算
法，以保持知识库的精简。无论是鉴别实例，还是从知识库
中学习，都用到了 k 近邻法，也即从知识库中查找 k 个与当
前实例最相似的实例。假设实例 x 和 y 分别为一个由 n 个特
征值组成的向量：x=(x1,x2,…,xn), y=(y1,y2,…,yn)，则 x、y 可
以分别被视为 n 维空间中的一个点，其相似度通过函数
similarity 计算，定义为： 

similarity(x, y)= – 2( )
n

i i i
i

k x y−∑  

更新知识库的算法步骤如下： 

输入输入输入输入 k: k 最近邻参数 

(x, cx): 用来更新库的记录，实例 x 的分类是 cx 

L: 旧库 

T: 精度阈值 

输出输出输出输出 updated library of L 

1. if |L| < k 

2.  insert(x, cx) into L 

3. else 

4.  for each (yi, cyi) in L 

5.   di= similarity(x, yi) 

6.   try to insert di into a stack s consisting of k element 

7.  endfor 

8. endif 

9. using the k-nearest neighbor in s to predicate the classification 

of x to be cx’ 

10. if cx != cx’ 

11.  insert (x, cx) into L 

12. endif 

13. for each record (zi, czi) saved in s 

14.  increase predicate((zi, czi)) by 1 

15.  if czi == cx 

16.    increase accuracy ((zi, czi)) by 1 

17.  endif 

18.  if accuracy((zi, czi))/predicate((zi, czi)) < T 

19.    delete (zi, czi) from L 

20.  endif 

21. endfor 
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权重系数 ki 表明了向量空间中第 i 维的重要性，也就是
第 i 个特征值对优化变换选择的影响。若满足条件：∀i: ki=  

1，则每一维上的重要性相同，similarity(x,y)类似于向量 x、y
在多维空间中的距离。函数取负值，是为了与相似度的说法
保持一致：在取负值的情况下，similarity(x,y)的值越大，则 x

和 y 在多维空间中的距离就越小，x 和 y 之间的相似度就    

越大。 

对知识库的更新操作主要包括 2 个部分：判断新记录是
否为冗余的；从知识库中剔出可能的噪声。 

一般而言，知识库中的训练实例越多，对其进行机器学
习时所得到的结果也就越准确。许多增量式算法不加区别地
把新记录加入到知识库中，但是由于机器学习的过程需要对
知识库做遍历、比较等操作，庞大的知识库往往会造成较长
的学习时间。因此，采用了一种鉴别机制，以避免把冗余的
记录添加到知识库中。噪声的存在会损害到知识库的精确度，
在本文的算法中，当做完冗余鉴定之后，会产生一些有助于
判断噪声的信息，用这些信息更新每一条记录的噪声值，并
把可能的噪声剔出。 

算法有 4 个输入： 

(1) k 近邻法中的 k 值； 

(2)搜索模块所产生的新记录(x, cx)，cx 是实例 x 的分类； 
(3)待更新的知识库 L； 

(4)噪声阀值 T。 

k 值的选择对算法有较大影响：若 k 值过大，则计算所
需的时间代价较高；若 k 值过小，则有可能影响学习的精确
度。k = 1 时，算法就退化为最近邻法。 

算法的输出是经过更新操作(可能插入新记录或者剔除
噪声)的知识库 L。 

算法中的第 1 行~第 12 行为鉴别冗余实例的部分。鉴别
过程可以分为 2 个步骤： 

(1)比较 L 中每条记录中的实例与当前实例 x 的相似度，
找出最相似的 k 个近邻。计算过程中采用了一个有 k 个元素
的栈。从栈顶到栈底，栈中元素与实例 x 的相似度依次增减
小。在遍历知识库时，比较当前被遍历的实例和栈顶元素哪
个与 x 更为相似。若栈顶元素更相似，则不做任何操作。否
则，继续与栈中的下一个元素作比较。最后把当前被遍历的
实例插入到栈中适当的位置，栈底到栈顶的元素仍然保证递
减的顺序。同时，原来的栈顶元素自动出栈。 

(2)查找到 k 个最近邻之后，利用它们的分类对 x 的分类
进行预测。因为 x 的分类已知，可通过比较来判断预测是否
准确。若预测准确，即说明实例 x 的分类可以从知识库中现
有的实例中推断出来，可以认为新记录是一条冗余记录，不
把它加入知识库。若预测不正确，则把新记录插入知识库中。
在预测实例 x 的分类时，使用投票机制，也即把在最邻近的
k 个记录中出现次数最多的分类当作预测结果。若 k 个记录
中的实例各不相同，则引入权重机制，把距离 x 最近的实例
的分类当作预测结果。 

算法中的第 13 行~第 21 行为剔除噪声的相关计算。定  

义并使用了 2 个函数： 

predicate((zi, czi))：定义了知识库中的记录(zi, czi)参与预
测新实例的分类次数。也即每次更新操作时，所选中的 k 近
邻中的记录所对应的 predicate 值都会增 1。 

accuracy((zi, czi))：定义了知识库中记录(zi, czi)参与预测
新实例的分类时，预测准确的次数。因为采用的是一种投票
机制，所以若 czi与 x 的实际分类相同，则预测正确，反之则
预测错误。 

使用 accuracy((zi, czi))和 predicate((zi, czi))的比值作为评
估记录(zi, czi)是否为噪声的标准。因为在机器学习中，尤其
是在基于实例的学习中，默认的一个前提是：相邻的数据总
是具有相似性。若库中的某一记录总是错误地预测其邻居实
例的分类，则有较大把握认为该记录是噪声，并把它剔出知
识库，以保持学习的精确性。 

在学习模式下，通过分析被编译的程序获得当前实例，
然后使用 k 近邻法，从知识库中学习出当前实例的分类，编
译并生成可执行文件。 

5  结束语结束语结束语结束语 

本文提出了一种结合迭代编译和机器学习的编译器框
架。在该框架下，为编译器附加了一个知识库。在搜索模式
下，编译器通过不断地编译执行，在优化空间中搜索性能最
优的点。并使用搜索的结果更新知识库。在更新的过程中，
采用了一种鉴别机制，以防止冗余记录入库。同时，采用了
识别噪声的算法，把可能的噪声从知识库中剔除。编译器还
可以从知识库中学习，预测未知的程序或者程序在不同输入
下的最优变换。 

与相关的工作相比，本文提出的迭代编译框架具有以下
特点：利用知识库保存迭代编译过程中所积累的数据，用以
指导未来对新程序的编译；知识库可以动态更新，并有噪声
的识别和剔除功能。 
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