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摘要 在过去的几十年里, 编译器开发者针对各种复杂情况下的编译优化需求, 设计实现了大量的编

译优化选项. 在实际开发中, 由编译器提供的标准编译优化序列难以适应复杂场景下待编译程序的编

译要求. 一方面, 待编译程序有不同的语义和编译目标, 直接采用标准编译优化序列难以获得理想的

优化效果, 若采用不适当的优化序列甚至可能对程序性能等带来负面影响. 另一方面, 随着硬件体系

结构的不断发展, 编译环境日益复杂, 编译优化序列亦应进行相应调整. 因此, 如何在错综复杂的优化

选项中为待编译程序选择最佳的编译优化序列成为一个具有挑战性的科学问题. 针对上述问题, 研究

人员展开了大量的研究, 并取得了诸多成果. 本文旨在归纳编译优化序列选择领域的研究文献, 通过

文献搜索, 筛选获得符合条件的 55 篇论文, 从多个视角 (算法、研究类型、目标编译器、基准测试集

等) 揭示该领域的研究现状. 通过文献分析可以发现, 当前该领域的主流算法包括两类, 即以遗传算法

为代表的启发式搜索算法和以支持向量机为代表的机器学习算法. 超过 80% 的文献的研究类型属于

提出解决方案或者实证研究. 在已有的研究中, 实验验证时使用频次最多的编译器和基准测试集分别

是 GCC 和 miBench. 本文有助于理解编译优化序列选择领域当前基本进展和发展趋势, 同时为开展

该领域研究工作提供了可能的方向.
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1 引言

编译器作为软件开发过程中一种重要的基础工具,是一类将高级计算机语言编写的源程序翻译成

目标机器代码的特殊程序. 为了使编译后的目标机器代码具有理想的性能 (如执行速度快、目标代码

规模小和功耗低), 编译器提供了大量的编译优化选项. 在软件生产过程中, 开发人员需要决策如何挑

选一组编译优化选项形成编译优化序列来编译程序. 通常情况下, 编译器预定义的标准编译优化序列
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(-O1, -O2, -O3, -Os 等) 会对目标代码某些性能进行优化, 比如目标代码规模、执行速度等, 但是仅仅

对编译器开发过程中的测试程序最为有效. 给定一组编译优化序列, 编译器常常会因待编译程序、编

译环境和编译目标的不同而产生不同的优化效果, 如若采用不适当的编译优化序列, 甚至可能对程序

性能等产生负面影响. 因此, 预定义的标准编译优化序列无法满足复杂多变的实际应用场景. 文献 [1]

表明, 针对不同的待编译程序, 个性化的编译优化序列相对于标准编译优化序列, 可以取得更好的效

果. 编译器提供的编译优化选项数量较多, 比如编译器 GCC 有超过 200 个优化选项, LLVM 有超过

100 个优化选项. 对于编译器而言, 从这数量庞大的优化选项中选择合适的选项来组成编译优化序列

带来了组合爆炸问题,通过人工的方式为待编译程序手动选择高效的编译优化序列是一项非常耗时和

费力的任务. 因此, 如何利用一些自动化的方法为待编译程序选择高效的编译优化序列 (selection of

compiler optimization sequence) 成为重要的科学问题.

由于编译优化序列选择的重要性,研究者展开了大量研究工作.随着该领域文献的增多,阅读和理

解文献给该领域相关研究者带来了较大的障碍. 本文通过归纳分析编译优化序列选择相关的文献, 旨

在回答以下研究问题:该领域主要使用了哪些算法来解决编译优化序列选择问题?从研究类型的角度,

该领域文献是提出了解决方案还是实证研究?该领域的研究工作主要集中于哪些编译器? 使用了哪些

基准测试数据? 该领域中有哪些活跃的研究人员? 围绕这些研究问题, 本文对该领域的研究工作进行

归纳, 以帮助更多的研究者快速了解编译优化序列选择的研究现状和发展趋势, 为他们开展相关工作

在研究策略、方法技术等方面提供一定的参考.

为了回答上述研究问题, 本文应用系统映射研究方法 [2], 通过不同视角对编译优化序列选择领域

相关文献进行归纳, 阐明该领域目前的发展现状. 本文的分析工作主要包括 3 个阶段, 第 1 阶段是确

定研究问题以及搜索关键词, 第 2 阶段是收集整理编译优化序列选择领域的文献, 第 3 阶段是综合分

析该领域文献研究工作. 第 1 阶段工作中包括以下几个步骤: (1) 确定研究问题; (2) 确定搜索关键词;

(3)确定搜索数据库;第 2阶段包括: (1)使用与研究问题相关的搜索关键词从论文数据库中搜索论文;

(2)筛选搜索得到的论文,构建用作最终分析的论文库; (3)抽取论文库中的相关数据用作综合分析.第

3 阶段工作主要是从 5 个视角 (算法、研究类型、目标编译器、基准测试集和作者统计) 分析文献, 并

回答第 1 阶段中提到的一系列研究问题.

本文的主要贡献如下: (1) 构造搜索关键词, 从数据库中搜索筛选了 55 篇关于编译优化序列选择

的文献, 并构建一个论文库用于综合分析, 帮助研究者快速了解该领域; (2) 通过分析编译优化序列选

择领域文献, 整理了该领域使用的算法, 以及该领域文献的研究类型分布情况; (3) 分析了在编译优化

序列选择领域研究人员倾向使用的编译器和基准测试数据, 以及该领域发表论文频次较高的作者.

本文的组织结构如下: 第 2节介绍与本文相关的编译优化序列选择背景知识; 第 3和 4节分别介

绍本文中论文库的搜索筛选构建过程和该领域论文综合分析结果;第 5节给出论文结论和进一步工作

展望.

2 背景知识

本节讨论编译优化序列选择的相关背景知识.

如图 1 所示, 编译器以源程序作为输入, 经过词法分析、语法分析、语义分析、中间代码生成、代

码优化、目标代码生成,最终得到可执行的目标机器代码 [3]. 根据功能不同,编译器的组成部分可划分

为前端 (front end) 与后端 (back end). 其中, 前端包括词法分析、语法分析、语义分析和中间代码生

成, 其功能是解析源程序, 并将之转换为某种中间表示 (intermediate representation). 后端则包括代码
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图 1 编译器结构

Figure 1 The structure of compiler

优化和目标代码生成, 负责生成面向特定机器的目标机器代码, 其中图 1 中右半部分展示了代码优化

过程中编译器采用优化序列 {-a, -b, . . ., -e} 对待编译程序的优化过程. 此外, 编译器的符号表管理部

分负责管理编译过程中源程序的各种信息,而出错管理部分负责记录源程序出错时错误的类别和出错

地点. 比较常见的编译器包括 GCC (GNU compiler collection), LLVM 和 Open64 等.

现代编译器提供了大量的编译优化选项, 以达到提高目标机器代码的执行速度、降低代码规模等

编译目标. 但是, 使用穷举搜索在数量庞大的选项组合中选择最优的编译优化序列是不现实的. 假设

编译优化选项个数为 20, 其穷举搜索时搜索空间大小则为 220 = 1048576. 考虑到编译器 GCC 提供了

超过 200 个编译优化选项, 其搜索空间的大小将呈指数级增长. 因此, 编译器提供了一些预定义的标

准编译优化序列. 这些优化序列 (如 -O1, -O2, -O3 等) 是将编译器提供的编译优化选项进行组合以达

到一定的编译目标, 比如提升目标代码的执行速度、减小目标代码的规模等. 以编译器 GCC4.9.4 为

例, 其提供了一系列标准编译优化序列.

(1) -O0: 该选项不做任何优化, 是 GCC 编译器的默认优化选项.

(2) -O1: 该优化序列采用一些优化算法降低代码规模和可执行代码的运行时间.

(3) -O2: 该优化序列会牺牲部分编译速度以进行更多的优化, 是比 -O1 更高级的编译优化序列.

-O2 将执行几乎所有的不包含时间和空间折中的优化. 与 -O1 比较而言, -O2 以更多编译时间为代价,

提高了生成代码的执行效率.

(4) -O3: 该优化序列比 O2 更进一步地进行优化, 降低目标代码的执行时间.

(5) -Os: 该优化序列主要是对代码的规模进行优化. 打开了大部分 -O2 优化中不会增加代码规模

的优化选项, 并对代码的规模做更深层的优化.

(6) -Ofast: 该优化序列不会严格遵循语言标准, 除了启用所有的 -O3 优化选项之外, 也会针对某

些语言启用部分优化, 如: -ffast-math.

除了编译器提供的标准编译优化序列,其余各个优化选项的实际功能需要开发人员详细阅读编译
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图 2 文献分析流程

Figure 2 Procedure of publication analysis

器相关文档, 以此来决定实际开发过程中选择哪些优化选项, 如 GCC 1)和 LLVM 2). 然而, 标准编译

优化序列难以满足复杂多变的实际应用场景. 面对特定的待编译程序, 很多研究者探索如何在有限的

时间内获得高效的编译优化序列.

3 文献分析方法

本节详细阐述编译优化序列选择领域文献的分析方法. 本文参考文献 [2] 以及一些软件工程领域

的系统映射研究工作 [4∼7] 设计文献分析流程, 如图 2 所示, 分析流程包括 3 个阶段: 分别是准备阶

段、论文库构建阶段、综合分析阶段.

在准备阶段,首先,根据本文需要映射研究的编译优化序列选择领域确定研究问题 (research ques-

tions). 然后, 通过分析这些研究问题确定搜索关键词 (keywords) 和需要搜索的论文数据库 (data

source). 在论文库构建阶段, 利用确定好的搜索关键词在数据库中搜索该领域的研究论文组成初始

论文库, 再经过去重, 使用一定的选择标准筛选符合要求的论文. 之后, 通过这些论文的参考文献添加

没有出现在搜索结果中的论文, 最终组成用来分析该领域研究工作的论文库. 综合分析阶段是在构建

好论文库之后, 通过综合分析相关文献, 从 5 个视角 (算法、研究类型、目标编译器、基准测试集、作

1) GCC’s options that control optimization. https://gcc.gnu.org/onlinedocs/gcc-9.1.0/gcc/Optimize-Options.html#
Optimize-Options.

2) LLVM’s analysis and transform passes. http://llvm.org/docs/Passes.html.
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者信息) 来展现该领域的概况.

3.1 研究问题

在系统映射研究中, 研究问题能够对整个研究过程起到引导的作用. 首先, 在确定搜索策略中的

搜索串中提到的关键词主要来自于研究问题. 其次, 在论文选择以及排除过程中也需要基于研究问题.

第三, 从论文中提取数据必须与研究问题有关. 第四, 最后分析提取数据也要基于能够解答研究问题

的目的. 本文的研究问题如下:

RQ1. 编译优化序列选择问题研究有哪些算法? 这些算法可以如何分类? 这些算法是针对什么编

译目标 (执行速度、代码规模等) 提出的?

RQ2. 按照论文研究类型, 现有研究工作如何分类? 该领域论文研究类型呈怎样的分布? 文献 [2]

在提出的系统映射研究指导方案中, 将论文划分为 6 类: 实证研究 (validation research)、评价研究

(evaluation research)、提出解决方案 (solution proposal)、哲理性研究 (philosophical papers)、个人观点

(opinion papers)、经验研究 (experience papers). 本文也将论文库中的论文分为这 6 类, 从论文研究类

型的视角分析编译优化序列选择领域.

RQ3. 编译优化序列选择问题针对哪些编译器展开研究? 这个研究问题是从编译器主体这个视角

分析编译优化序列选择领域.

RQ4. 编译优化序列选择问题中使用了哪些基准测试集 (benchmark)? 这个研究问题是从基准测

试数据的视角来分析编译优化序列选择领域.

RQ5. 编译优化序列选择研究工作中哪些作者比较活跃?

3.2 文献搜索策略

文献搜索部分是通过分析映射研究涉及的范围和确定的研究问题,抽取一些关键词组成搜索关键

词, 然后利用搜索关键词从数据库中搜索相关论文组成初始论文库.

本文研究的领域为编译优化序列选择问题. 通过分析, 我们确定搜索关键词为 “compiler + opti-

mization + (sequence or exploration)”. 经过浏览已知的一些该领域论文可以发现, 这几个关键词经常

出现并且覆盖面比较广, 有助于从数据库中搜索到该领域论文. 根据文献 [2] 中提到的映射研究数据

源确定的方式, 以及在软件工程领域其他系统映射研究 [4∼7] 中经常使用的数据库, 本文确定使用比较

相关的几个数据库作为数据来源, 包括 Web of Science, ACM Digital Library, IEEE Xplore 和 Scopus.

确定好搜索关键词和数据源之后, 本文使用搜索关键词在确定好的数据库中搜索论文题目、摘要

和关键词. 最终,从Web of Science, ACM Digital Library, IEEE Xplore和 Scopus 4个数据库分别搜索

获得论文 78, 256, 194 和 408 篇, 总计论文数量为 936 篇, 去重后得到的初始论文库包含 583 篇论文.

3.3 文献筛选过程

文献筛选是将筛选规则应用于初始论文库上,剔除不符合标准的论文,并补充遗漏的相关论文,以

此得到编译优化序列选择领域最相关的论文组成最终的论文库, 用作后续的综合分析.

本文的筛选标准主要由两部分组成 [2]: 包含标准 (inclusion criteria) 和排除标准 (exclusion crite-

ria). 其中包含标准包括: (1) 论文是否属于软件工程领域? (2) 论文是否与编译优化有关? (3) 论文是

否与编译优化序列选择有关? 排除标准包括: (1) 论文页数是否少于 4 页? (2) 论文是否属于英文论

文? (3) 论文是否提供全文下载?

通过浏览阅读论文的题目、摘要、关键词以及正文, 将筛选标准应用于初始论文库中的 583 篇论
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图 3 (网络版彩图) 每年发表论文数

Figure 3 (Color online) The number of publications per
year

图 4 (网络版彩图) 论文发表期刊/会议

Figure 4 (Color online) Venues of publications

表 1 论文发表期刊/会议全称

Table 1 Full names of publication venues

Abbreviation Full name of journals/conferences

LCTES ACM SIGPLAN Conference on Languages, Compilers, and Tools for Embedded Systems

TACO ACM Transactions on Architecture and Code Optimization

CGO IEEE/ACM International Symposium on Code Generation and Optimization

SCCC International Conference of the Chilean Computer Science Society

EDCC European Dependable Computing Conference

CASES International Conference on Compilers, Architecture, and Synthesis for Embedded Systems

TJSC The Journal of Supercomputing

IJPP International Journal of Parallel Programming

文, 最终得到 45 篇论文. 比如文献 [8] 正文只有 3 页, 仅仅简单描述了解决方案的算法, 并没有详细

介绍, 因此没有被收录到论文库中. 文献 [9] 提出的解决方案是一种优化目标生成代码的算法, 而不是

选择编译优化序列, 与本文所分析的研究领域不符, 因此也没有收录到论文库中. 之后我们通过余下

论文的参考文献又添加了 10 篇不在搜索结果中的论文, 最终组成包含 55 篇论文的论文库, 用作后续

对编译优化序列选择领域的综合分析.

图 3是论文库中论文发表年份的分布情况. 横坐标表示论文发表年份,纵坐标表示发表论文数量.

我们可以发现,在 2005年之前编译优化序列选择领域论文数量相对较少,之后发表论文的数量有了一

定的提升, 有更多的研究者针对编译优化序列选择问题提出了解决方案, 这表明这些年来软件工程领

域研究者对于编译优化序列选择问题的关注和研究逐步增加,越来越多的研究人员致力于提出更好的

算法来解决该问题,反映了该领域近期研究成果显著.本文针对该领域相关论文的整理分析,将会为潜

在研究者提供一定的帮助指导.

图 4 是论文库中论文发表期刊/会议的分布情况. 横坐标表示论文发表的期刊和会议, 纵坐标表

示对应期刊会议的论文数量, 该图中列出了发表至少两篇论文的期刊和会议. 表 1 是图 4 中所列期

刊/会议的全称. 可以发现,期刊 TACO和会议 LCTES, CGO上发表编译优化序列选择领域的论文最

多, 分别是 7, 6, 5 篇.
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图 5 (网络版彩图) 启发式算法及优化目标统计结果

Figure 5 (Color online) Heuristic search algorithms and
objectives

图 6 (网络版彩图) 机器学习算法及优化目标统计结果

Figure 6 (Color online) Machine learning algorithms and
objectives

3.4 数据提取

为了回答上述提出的几个研究问题, 我们需要从构建好的论文库中提取相关信息. 这些信息包括:

论文提出的算法、针对的编译目标、研究类型、使用的编译器、论文实验验证时使用的基准测试集、

论文的作者信息. 其中研究类型根据文献 [2] 分为以下 6 类:

(1)实证研究:研究工作提出的算法是比较新的并且还没有在实际中实现,仅仅证明在实验室环境

下有效.

(2) 评价研究: 研究工作对于实际中已经实现的算法进行评价总结, 展示实现细节以及其优缺点.

(3) 提出解决方案: 针对某一个问题提出了一种较新的解决方案或者在已有技术上的重大扩展.

(4) 哲理性研究: 通过以一种新的方法或者概念框架来看待某一个问题.

(5) 个人观点: 阐述作者对于某些问题或者技术的个人看法, 如某项技术是更好或者更差的.

(6) 经验研究: 作者以个人经验来解释某些问题或者算法.

4 分析结果

本节主要从多个视角综合分析编译优化序列选择领域, 给出该领域的研究概况.

4.1 算法视角

从算法视角分析编译优化序列选择领域相关研究时, 主要包含两个方面: 其一是该领域的论文涉

及的算法, 其二是相关研究工作的优化目标.

4.1.1 算法

首先, 该领域中使用的算法主要包括启发式搜索算法和机器学习算法两类. 图 5 和 6 分别统计了

论文库中涉及的各种启发式搜索算法和机器学习算法的使用情况. 其中横坐标表示该领域使用的各类

算法, 纵坐标表示论文库中文献涉及到的编译优化目标. 图中圆的大小表示算法优化某个编译目标的

论文数量, 圆中的数字给出了具体数值. 例如图 5 中左下角标注 11 的圆, 它表示使用遗传算法且优化

目标是目标代码加速比的论文数量为 11 篇. 从图中可以看出, 在启发式搜索算法中使用最广泛的优

化算法是遗传算法, 有 20 篇相关文献, 在整个论文库中的占比超过了三分之一. 一些研究工作也使用

遗传算法的一些变种以及爬山算法、分布估计算法等来选择编译优化序列.
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启发式搜索算法使用启发式的方法在编译优化选项组合空间中搜索最优的编译优化序列. 比如,

Cooper 等 [10] 使用随机搜索策略 (randomized search algorithm) 从 16 个优化选项中选择长度为 10

的编译优化序列来编译测试程序, 并验证了这种方法可以发现比预定义的标准编译优化序列效果更

好的选项组合. Kulkarni 等 [11] 提出了一个名为 “VISTA” 的交互编译系统, 使用遗传算法 (genetic

algorithm) 和人工辅助引导结合的方法搜索最优的编译优化序列.

遗传算法是一种模拟达尔文生物进化论的自然选择和遗传学机理的生物进化过程的计算模型,其

通过模拟自然进化过程搜索最优解. 这种算法从针对问题解的群体开始, 并对其进行进化和优化, 其

中群体中的每个个体是问题解的编码表示, 遗传算法通过使用包括选择、交叉和变异的优化操作对种

群进行迭代进化得到更好的解. 在编译优化序列选择领域中, 遗传算法得到了广泛的使用.

Jantz等 [12] 使用遗传算法为 JIT编译器选择最优的编译优化序列,并且取得了不俗的结果. Ansel

等 [13] 提出了一个为程序满足多个目标而选择编译优化序列的开源框架 “OpenTuner”, 该框架使用了

包括遗传算法在内的多种进化算法, 其在 6 个项目和 16 个基准测试集上的实验表明该框架效果良好,

能够获得最高 2.8 倍的加速比. Boussaa 等 [14] 在使用遗传算法的基础上, 利用一种新的指标来表示种

群中个体的稀疏性, 在每次迭代选择时尽量确保种群中个体的多样性, 进而为待编译程序选择合适的

编译优化序列.

除此之外, 为了在目标代码执行速度和代码规模等优化目标之间有所权衡, 研究人员使用一些多

目标优化算法来选择待编译程序对应的编译优化序列. Lokuciejewski等 [15, 16] 分析了多目标优化算法

在编译优化序列选择中的应用情况, 其使用 SPEA2, NSGA-II和 IBEA为待编译程序选择满足目标代

码执行速度、规模等目标的编译优化序列. 实验表明这些多目标优化算法相比于标准优化序列获得了

显著的提升. Chebolu和Wankar [17] 使用基于带权重的价值函数的遗传算法来为待编译程序搜索高效

的编译优化序列. 在基准测试集 SPEC 2006 上的实验结果表明, 该算法可以获得比 “-Ofast” 生成的

目标代码执行时间更快或者相同的编译优化序列, 同时目标代码的规模不超过 “-Os”. 该算法搜索到

的编译优化序列生成的目标代码可以在执行速度和代码规模两个目标上达到一个平衡. 文献 [13] 介

绍了一个为待编译程序构造多目标优化的编译优化序列的开源框架 “OpenTuner”. 该框架支持用户自

定义设置多种搜索方法 (包括遗传算法、粒子群算法、随机搜索算法等), 针对多个目标 (比如执行时

间、功耗、代码规模等) 为待编译程序搜索合适的编译优化序列.

虽然启发式搜索算法能够产生高效的编译优化序列, 但是需要大量的时间来运行整个迭代过程.

因此,研究人员开始尝试使用机器学习算法来进行编译优化序列的选择.首先,在线下使用一系列静态

特征 (如代码行数、代码中循环次数等)或者动态特征 (如代码运行过程中读写操作的数量、浮点数运

算统计等)表征源程序.其次, 构造训练数据集并训练预测模型. 训练数据中每个实例都是一个三元组

⟨F, O, R⟩. 其中 F 是待编译程序的特征表示, O 是待编译程序编译时使用的编译优化序列, R 是待编

译程序使用该编译优化序列编译后的效果. 在训练完成后, 该模型就可以用于预测不同编译优化序列

对于待编译程序的编译效果. 比如, Cavazos 等 [18] 使用代码运行时特征来表征待编译程序, 以此来训

练逻辑回归模型. 该方法在基准测试集 SPEC 2000 和 miBench 上的效果良好, 在目标代码的执行速

度上相对于预定义的标准编译优化序列 -Ofast 取得 17% 的提升. 文献 [19] 介绍了世界上第 1 个基于

机器学习的开源编译器 “Milepost GCC”,这是一个经过对 GCC4.4进行修改形成的模块化、可扩展的

编译器, 支持对待编译程序进行静态特征抽取, 训练机器学习模型, 并预测编译优化序列的编译效果.

该工具为基于机器学习的编译优化序列选择研究提供了极大方便,之后有许多相关研究 [20∼22] 都是在

该工具的基础上完成的. 此外, Ashouri 等 [23] 分析了编译器 LLVM 中优化选项之间的依赖关系, 利用

程序动态特征来训练 Bayes 网络. 然后使用该模型预测下一阶段应该出现的优化选项, 直到预测完成
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表 2 启发式算法与机器学习的对比

Table 2 The comparison between heuristic search and machine learning

Heuristic algorithms Machine learning

Input Encode Feature representation

Output Compiler optimization sequence Compiler optimization sequence

Training set Unnecessary Necessary

Time consuming Long Short

为止, 最终获得待编译程序对应的高效编译优化序列.

如图 6 所示, 我们发现在机器学习算法中使用比较广泛的是支持向量机 (support vector machine,

SVM) 和线性回归 (linear regression, LR), 两种算法均在 6 篇文献的研究工作中被使用. 此外, 编译优

化序列选择领域中还使用了多层感知机 (multilayer perceptron, MLP)、决策树 (decision tree)、Bayes

网络 (Bayesian network)、关联分析 (correlation analysis) 和聚类算法.

支持向量机是一种建立在统计学习理论的 VC 维理论和结构风险最小原理基础上的机器学习算

法, 通过构造超平面来实现分类和回归分析. Park 等 [24] 应用代码执行中的动态特征, 使用支持向量

机来训练预测两个编译优化序列的优劣,进而为待编译程序选择更优的编译优化序列. Park等也使用

基于图的代码特征 [22] 以及自定义的模式特征 [24], 并通过支持向量机来训练学习模型, 预测编译优化

序列对于待编译程序的加速比, 从而获得理想的结果.

线性回归是该领域使用频次较高的另一种学习算法. 线性回归是利用数理统计中的回归分析确

定变量之间关系的分析方法, 是一种广泛使用的监督学习算法. Ashouri 等 [23] 利用代码动态特征,

并分析了编译优化选项之间的依赖关系, 使用线性回归算法为待编译程序预测高效的编译优化序列,

获得的平均加速比为 1.31. 另外, 聚类算法这种非监督学习算法也被应用于编译优化序列选择问题.

Martins 等 [25] 利用一定的转换规则将待编译程序进行 DNA 编码序列, 利用近邻结合法 (neighbor

joining algorithm) 构造图结构, 并通过聚类算法选择与待编译程序相似的程序对应的编译优化选项,

从而获得高效的编译优化序列.

表 2 列出编译优化序列选择领域中启发式算法和机器学习算法的对比情况. 应用启发式算法时

需要将待编译程序转化为对应的编码表示, 机器学习算法则需将待编译程序的特征表示作为输入. 同

时由于启发式算法会在整个搜索空间内搜索最优解,而机器学习算法只能通过模型获取一定量编译优

化序列的效果, 并不能保证发现最优的编译优化序列. 此外, 由于搜索空间的庞大造成启发式算法需

要花费较机器学习算法更多的时间搜索到最优编译优化序列. 尽管机器学习算法用时更少, 但是需要

一定量数据来训练学习模型, 而启发式算法并不需要. 因此, 启发式算法适用于没有训练数据集且对

算法运行时间要求不严格的场景,而机器学习算法适用于有训练数据集或者对算法运行时间要求严格

的情况.

4.1.2 编译优化目标

从算法视角分析编译优化序列选择领域时, 本文关注的第 2 方面是编译优化目标. 如图 5 和 6 所

示, 大多数文献是针对目标机器代码的执行速度 [23, 25,26] 开展研究工作的. 在图 5 启发式搜索算法中

有 21 篇文献是针对目标代码加速比, 占到这部分文献的一半以上. 图 6 显示, 机器学习算法中将目标

代码加速比作为优化目标的文献占到绝大多数,占到这部分文献的 95%以上. 另一个受到研究人员关

注的优化目标是目标代码的规模 [27, 28]. 目标代码规模对于程序编译是一个非常重要的优化目标, 尤
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图 7 (网络版彩图) 研究类型统计结果

Figure 7 (Color online) Statistical results of research types

其是在当前嵌入式程序广泛应用的情况下, 尽可能减少存储空间可以带来显著的效益. 论文库中有 12

篇文献使用了遗传算法、关联分析等为待编译程序选择满足该目标的编译优化序列.

除了将目标代码的执行速度和代码规模作为优化目标之外, 研究者还分析了 CPU 使用 (CPU

consumption) [14]、功耗 (power efficiency) [29] 以及差错恢复能力 (resilience) [30] 等目标, 以满足特定情

况下某些程序的需求. 比如, Sangchoolie 等 [31] 分析了在使用编译器 GCC 提供的各个标准编译优化

序列 (-O0, -O1, -O2, -O3 等) 编译待编译程序的差错恢复能力. 实验结果表明在使用标准编译优化序

列时, 待编译程序的差错恢复能力没有明显的区别. Narayanamurthy 等 [30] 使用遗传算法为需要对硬

件错误具有较强恢复能力的程序选择编译优化序列. 实验表明, 与标准编译优化序列相比, 遗传算法

发现的编译优化序列所获得的目标代码具有更高的差错恢复能力.

4.2 研究类型视角

根据文献 [2], 本文按照研究类型将论文库中的文献分为 6 类: 实证研究、评价研究、提出解决方

案、哲理性研究、个人观点、经验研究. 图 7 是本文分析的编译优化序列选择领域中论文研究类型的

分布情况. 根据论文数量排序结果为: 提出解决方案 (25 篇)、实证研究 (21 篇)、经验研究 (5 篇)、评

价研究 (2 篇)、个人观点 (1 篇)、哲理性研究 (1 篇). 如图 7 所示, 该领域绝大多数论文属于提出解决

方案和实证研究, 两者占比超过 80%, 其余类型的研究比例相对较少. 这表明该领域的研究工作主要

集中于提出算法来解决编译优化序列选择问题或者验证某些方案的有效性.

提出解决方案是针对该问题提出一种较新的解决方案, 比如, 文献 [25] 提出了一种新方法, 其使

用 DNA 编码表示待编译程序, 并利用聚类算法来为待编译程序寻找相似程序对应的优化选项, 进而

选择最优的编译优化序列. 实证研究是验证所提方法的有效性,如 Ashouri等 [26] 验证了基于 Bayes网

络框架的有效性, 该框架在基准测试集 cBench 上能够获得 1.48 的加速比. 经验研究是对某些问题的

分析, 例如文献 [32] 分析了静态特征、动态特征等对于机器学习算法在应用于编译优化序列选择时的

影响. 评价研究是对已实现的方法、框架评价总结, 文献 [14,19] 分别总结分析了两个编译优化序列选

择框架 NOTICE [19] 和 Milepost GCC [14]. 个人观点是指作者对于某些问题的个人想法, 如 Nazarian

等 [33] 通过总结分析优化能量消耗和优化程序可靠性两类研究工作中的各类方法, 针对编译优化能量

消耗和程序可靠性的兼容性提出了自己的观点. 分析结果指出有两种方法组合在上述优化两个目标时

兼容性更佳, 包括指令重调度和指令重复、循环展开和可执行断言. 哲理性研究表示作者通过一种新

的方式来看待该问题,如 Touati等 [34] 通过形式化的方法证明了编译优化选项排序以及编译优化参数
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图 8 (网络版彩图) 目标编译器统计结果

Figure 8 (Color online) Statistical results of target com-
pilers

图 9 (网络版彩图) 基准测试集统计结果

Figure 9 (Color online) Statistical results of target
benchmarks

调优是不可判定的, 即在迭代编译时无法找到针对这两个问题的最优解.

4.3 目标编译器视角

编译优化序列选择涉及到众多的编译器, 包括 GCC [26], LLVM [23], VPO [35] 等. 图 8 给出了论文

库中研究者所使用的编译器统计结果,按照编译器 GCC, LLVM, VPO, ReflectC, ICC, WCC使用次数

排序结果为 20, 13, 7, 4, 4, 2. 其中使用频次较高的编译器为 GCC 和 LLVM.

编译器 GCC是由 GNU开发的编程语言编译器,以 GPL许可证发行. GCC是 GNU项目的关键

部分, 也是 GNU 工具链的主要组成部分之一. 它原本只能处理 C 语言代码. 在发布后很快得到扩展,

进一步可以处理 C++, Fortran, Pascal, Objective-C, Java, Ada, Go 及其他语言. 文献 [26, 32,36] 均是

基于 GCC编译器来为待编译程序选择编译优化序列,基于机器学习的开源编译器 “Milepost GCC” [19]

也是在 GCC 的基础上发展而来.

其次, 编译器 LLVM 是一个 C++ 编写的编译器和工具技术的集合, 其优点包括高度模块化的现

代化设计、语言无关的中间表示以及众多用于优化的工具和函数. 文献 [23,25,30,37]均是基于编译器

LLVM的研究工作,它们利用进化算法或者机器学习算法为待编译程序选择最优的编译优化序列并验

证算法的有效性.

4.4 目标基准测试集视角

为了验证研究工作中提出的算法的有效性, 需要使用一些待编译程序组成基准测试集, 在此基础

上验证所提出方案的效果. 图 9 是编译优化序列选择领域中基准测试集使用频次的统计结果, 其使用

次数均超过 1 次. 我们可以看出, 使用频次排序前 5 的基准测试集以及其使用频次分别是 miBench

(15), PolyBench (10), cBench (7), DSP/Image benchmark (5), MediaBench (4).

其中基准测试集 miBench 是一个开源的嵌入式基准测试程序组, 包含汽车电子、消费类电子、网

络、办公自动化、信息安全和电信等 6 类程序, 所有程序均采用 C 语言编写, 但是仅仅提供了基于编

译器 GCC 的可供参考的编译优化序列. 而基准测试集 cBench 是在 miBench 的基础上, 由研究人员

补充了编译器 LLVM, Open64 等可供参考的编译优化序列. 在实验验证时, 这些编译优化序列和相关

的待编译程序被用作基准来评价各种算法的优劣 [23,38].
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表 3 作者及其论文发表频次

Table 3 Authors and their publication frequencies

ID Author Frequency

1 John Cavazos 9

2 Prasad A. Kulkarni 7

3 David Whalley 6

4 Amir Hossein Ashouri 5

5 Cristina Silvano 5

6 Eunjung Park 5

7 Gianluca Palermo 5

8 Jack Davidson 5

9 Joao M. P. Cardoso 5

10 Keith D. Cooper 5

11 Ricardo Nobre 5

4.5 作者视角

本文从编译优化序列选择领域的论文库中收集了论文的作者信息,通过统计分析来获取该领域发

表论文数量较多、影响力较大的作者. 论文库中包含 55 篇论文, 共涉及 137 位不同的作者, 平均每

篇论文作者数量为 4.24 位, 大多数论文的作者数量为 1∼6 位. 表 3 给出了论文发表频次超过 4 次

的作者信息及其论文发表频次统计结果. 从表 3 中可以看出, 论文发表频次超过 4 次的共有 11 位作

者. 其中, John Cavazos 是排名第 1 位的作者, 其来自于美国特拉华大学 (University of Delaware), 在

该领域发表 9 篇论文. 该作者主要致力于使用机器学习算法来为待编译程序选择最优的编译优化序

列 [23, 26]. 排在第 2 位和第 3 位的分别是 Prasad A. Kulkarni 和 David Whalley, 在该领域分别发表了

7篇和 6篇论文. 表 3中其余 8位作者均发表了 5篇论文,其中 Amir Hossein Ashouri, Cristina Silvano,

Eunjung Park 主要是使用不同类型的代码特征 (静态特征、动态特征等) 来应用机器学习算法解决问

题, 而 Keith D. Cooper 主要是使用迭代编译的思想来为该领域问题提供解决方案.

值得注意的是, 中国学者在该领域也做出了出色的工作. 比如中国科学院计算技术研究所吴承勇

教授团队分析了编译优化序列选择中迭代编译方法的有效性 [39]. 他们通过 GCC 和 ICC 两个编译器

在 32个程序上的编译实验,发现最优的编译优化序列与待编译程序有一定相关性,并且加速比最高达

到 3.75. 国防科技大学王正华教授团队也提出了一种在高性能计算领域有效的迭代编译搜索算法 [40],

该算法能够在较短的迭代次数内为待编译程序找到高效的编译优化序列.

5 结束语

待编译程序、编译环境和编译目标的多样复杂性, 使得编译器提供的标准编译优化序列无法满足

所有的编译需求. 面对编译器大量的优化选项, 快速有效的为待编译程序确定高效的编译优化序列成

为重要的科学问题, 受到越来越多研究者的关注.

本文通过综合分析编译优化序列选择领域文献, 从多个视角来深入分析该领域的发展现状.

(1) 该领域使用的算法主要是启发式搜索算法 (GA, SPEA2, NSGA-II 等) 以及机器学习算法

(SVM, LR, MLP 等);
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(2) 该领域研究工作的研究类型主要是提出解决方案和实证研究, 两者占比超过 80%;

(3) 该领域针对的目标编译器主要是 GCC 和 LLVM;

(4) 该领域实验验证时使用的基准测试集主要是 miBench, PolyBench 和 cBench;

(5) 该领域发表论文频次较高的作者分别是 John Cavazos, Prasad A. Kulkarni和 David Whalley.

在实际开发应用中,编译目标日益多样化. 比如,除了目标代码的执行速度、代码规模等编译目标

外, 目标代码的安全性、可靠性等也变得日益重要. 面对多样化的编译优化目标, 如何设计更加高效的

算法来求解编译优化序列选择问题是下一阶段的研究重点. 从启发式搜索算法的方面看, 目前研究者

仅尝试了一些经典的启发式搜索算法 (如遗传算法等). 在未来的工作中, 研究者可以尝试一些新的高

效搜索算法,比如使用多级搜索空间约简方法 [41, 42] 引导搜索过程,减少算法的迭代过程等. 从机器学

习算法的方面看,使用编译器优化选项的相关文档说明增强待编译程序的特征表示 [43,44],提高机器学

习模型准确度, 此外, 各种深度学习技术已经推动 Bug 报告摘要 [45]、代码生成 [46] 等领域取得许多新

的突破, 也为编译优化序列选择研究提供了新的方向和可能.
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Selection of compiler-optimization sequences
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Abstract In recent decades, compiler developers have designed and implemented many compiler-optimization

options for a variety of complex optimization requirements; however, it is difficult to effectively adapt existing

standard compiler-optimization sequences comprising several optimization options to complex compilation require-

ments. Because programs have different semantics and compilation goals, it is difficult to achieve desirable opti-

mization results by directly employing standard compiler-optimization sequences. Additionally, the evolution of

hardware architectures has increased the complexity of compilation environments, requiring compiler-optimization

sequences to be adjusted accordingly. Therefore, selection of good optimization sequences for programs remains

challenging. To address this, we reviewed 55 studies related to the selection of compiler-optimization sequences

and summarized the research status of this area from several perspectives, including algorithmic approaches, re-

search focuses, target compilers, and target benchmarks. The most popular algorithms used in this research area

include heuristic search algorithms (e.g., genetic algorithms) and machine-learning algorithms (e.g., support vector

machines). Over 80% of the existing studies focused on novel solutions or validation research. Furthermore, the

most popular compiler and benchmark suites used for these experiments are GCC and miBench, respectively. This

review offers insight into research trends associated with compiler optimization-sequence selection and provides

possible directions for future studies in this field.

Keywords compiler, compiler-optimization sequence, heuristic search, machine learning
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