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基于强化学习的循环自动展开研究

李居垚， 何先波
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摘　 要： 近年来，芯片行业蓬勃发展，新的架构比以往更快地涌现出来。 同时，现代计算机的应用场景变得越来越复杂，对计

算机性能的要求逐渐增加。 在编译优化中，循环展开发挥着承上启下的作用，且任务复杂，高度依赖经验，并需要大量人力和

资源投入。 为了减少编译器开发中循环展开的工作量，并适应芯片行业快速发展的环境，本文提出了一种基于强化学习的自

动展开器。 经过实验比较，该循环展开器性能优于 Ｃｌａｎｇ －Ｏ３，并且与蛮力搜索相比具有更快的编译速度。
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０　 引　 言

当下新架构芯片问世的频率远超以往，这需要

缩短芯片编译的开发周期来进行适配。 在编译器中

许多关键决策是由抽象模型来决定的，虽然这些模

型能够有效地解决问题，但是开发编写一个精确的

抽象模型需要耗费大量的人力物力；所以使用新技

术来缩短编译器开发的成本和周期是有必要的。
编译优化中的循环展开有着承上启下的作用，因

为循环展开从多维度间接影响了系统性能，同时也会

为其他优化（如 ＳＬＰ）带来契机，所以开发一种有别于

传统的新技术来对编译器循环展开进行自动化是必

要的。 本文将使用人工智能技术提出一个模型来对

编译器循环展开工作中的至关重要的展开因子

（Ｕｎｒｏｌｌ Ｆａｃｔｏｒ，ＵＦ）进行自动生成，已达到循环展开工

作自动化减少编译器开发工作量和成本的目的。

１　 相关理论及方法

１．１　 循环展开

循环展开是一种常用的编译优化策略，开启后编

译器会通过既定的抽象模型启发式地将目标循环进

行多次复制。 循环展开主要用于为其他优化提供机

会，例如，展开会创建与动态执行相对应的多个静态

内存单一操作指令，可以重新安排这些指令以利用内

存局部性［１］。 如果循环访问连续迭代中的相同内存

位置，引用还可以用标量进行消除。 循环展开是暴露

相邻内存引用的关键，展开完成后后续的优化可识别

到这些引用并将其合并为一个宽引用［２］。
由于循环展开的主要影响集中在次级效应上，

所以选取最优的展开因子进行循环展开是困难的。
循环展开也可以被归纳为空间换时间的一种手段，
这很容易造成一种循环展开总能提升性能的误解。
不合适的循环展开都会造成以下性能损失：会降低



指令缓存的性能，会造成内存的溢出和重新加载，如
果编译器选择推测性的访问展开内存会造成动态冲

突［３］。 循环展开会增加编译时间，所以通过暴力搜

索等手段获取循环展开因子是低效的，图 １ 展示了

不同循环展开因子选择对编译耗时的影响。
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图 １　 ＴＳＶＣ 中 ｓ３１１１．ｃ 设置不同循环展开次数的编译耗时比

Ｆｉｇ． １ 　 Ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｓ３１１１． ｃ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｏｐ
ｕｎｗｉｎｄｉｎｇ ｔｉｍｅｓ ｉｎ ＴＳＶＣ

　 　 使用暴力搜索的方式来寻找最优的展开因子是

效率低下的，如图 １ 所示。 图 １ 中，以不进行展开的

耗时为基准。 近年来，随着机器学习技术不断发展

成熟，许多学者希望利用机器学习来解决复杂的编

译器优化问题，即构建一个机器学习模型去预测编

译器优化参数和编译选项等［４］。 本文将会尝试使

用强化学习来预测的循环展开因子。
１．２　 强化学习

强化学习通过和环境动态交互不断试错来得到

较优解的方法。 在这种方法中智能体通过不断和环

境交互来进行学习［５］，强化学习想要直接训练得到

策略函数或者价值函数是比较困难的，对此引入神

经网络来近似目标函数是一种常用的策略。
在强化学习中智能体通过对环境的“观察”来

采取行为动作，行为会产生新的环境并根据当前环

境得到一个奖励的分值作为行为好坏的评判，整个

学习过程的目的是奖励达到数学期望的最大化并得

到相映的决策函数 （π∗）：
π∗ ＝ ａｒｇπｍａｘ Eτ ～ π（τ）［τ］ （１）

　 　 强化学习有很多巧妙的算法，本文选用 ＰＰＯ
（Ｐｒｏｘｉｍａｌ Ｐｏｌｉｃｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法［６］。 ＰＰＯ 算法的

优势在于每次进行梯度更新时能够使得成本最小

化，并且能够很好地消除和上一次梯度更新的偏差。
１．３　 代码嵌入

使用代码词嵌入能够使输入的源程序更好地通

过强化学习进行训练，代码词嵌入的最终目标是有

效地将源程序和强化学习所需要的向量进行映射。
在本文中，选择 ＩＲ２Ｖｅｃ 作为代码嵌入。

ＩＲ２Ｖｅｃ［４］ 是 一 种 基 于 源 码 中 间 表 示 形 式

（ＬＬＶＭ ＩＲ）的代码嵌入，这种代码嵌入的方法具有

简明和可伸缩的特点，ＩＲ２Ｖｅｃ 通过表征学习和流信

息相结合的方式捕获程序的语法和语义将程序表示

为连续空间中的分布式嵌入。 ＩＲ 的表示被转化为

一个种子嵌入词汇表，并且有 ２ 种编码模式：符号编

码和流感知编码。 由于本文主要针对的是源代码中

循环部分的工作，控制流的信息至关重要，所以本文

使用 ＩＲ２Ｖｅｃ 的流感知编码模式。

２　 相关工作

２．１　 实验平台

实验平台信息见表 １。
表 １　 实验平台信息

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

配置内容 配置参数

使用语言 Ｐｙｔｈｏｎ
操作系统 Ｌｉｎｕｘ

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） ＣＰＵ Ｅ５－２６３０ ｖ４＠ ２．２０ ＧＨｚ
内存 ５０３Ｇｉ

平台架构 Ｘ８６
编译器版本 ＬＬＶＭ１１

２．２　 实验内容

本次实验所使用的模型如图 ２ 所示，源程序作

为初始的输入会通过脚本识别代码中的循环并插入

循环展开指令设置循环展开因子，然后使用 Ｃｌａｎｇ ＼
ＬＬＶＭ 将源代码转为中间表示形式（ ＩＲ），而后将 ＩＲ
输入到 ＩＲ２Ｖｅｃ 中生产长度为 ３００ 的向量嵌入到强

化学习的智能体中，同时编译运行使用 ＬＬＶＭ 基准

（ＬＬＶＭ－Ｏ３）的可执行文件并收集运行时间。 下一

阶段使用策略函数输出的新因子作为参数，再次进

行编译并运行，２ 次运行的性能差异将作为模型的

奖励，这意味着本模型的奖励不需要手动进行设置，
奖励的值也不是固定不变的。 模型中一轮迭代后会

将预测出的循环展开因子作为下一轮的学习所需要

的编译选项参数，获得新的 ＩＲ、新的向量嵌入智能

体，以此往复训练出预测循环展开因子的模型。
　 　 本次实验将会采取上述的模型和方法进行，代
码嵌入使用的 ＩＲ２Ｖｅｃ 开源工具并根据设定的任务

要求进行改造，研究中选用其流感知模式来更好地

识别循环中的控制流信息。 在搭建强化学习模型的

过程中，使用了 ＲＬｌｉｂ［６］ 和 Ｔｕｎｅ［７］，ＲＬｌｉｂ 和 Ｔｕｎｅ 都

能在强化学习的开源库里找到。 这样一来，研究所

搭建的模型会更加规范，便于进行参数的调整和对

模型的扩展。
在实验中使用 Ｒａｙ［８］ 框架，因此对于提前设置
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好的 ３ 种不同的学习率可以同时进行，这极大地缩

短了训练所需的时间。 同时，为了与本次研究搭建

的强化学习模型进行对比，还准备了暴力搜索来锁

定最优循环展开因子。

中间表
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(IR2Vec)

Clang/LLVM
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图 ２　 本文提出的自动循环展开框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｌｏｏｐ ｕｎｒｏｌｌｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ａｒｔｉｃｌｅ

２．３　 参数设置

实验选用 ＰＰＯ 算法，设置了 ３ 个学习率：５－ｅ３、
５－ｅ４、５－ｅ５。 本模型的奖励将以 ＬＬＶＭ１１ －Ｏ３ 编译

后的运行时间作为基准，将其进行如下定义：
ｒｅｗａｒｄ ＝ ＲｕｎＴｉｍｅｌｌｖｍ－ｏ３ － ＲｕｎＴｉｍｅＲＬ ／ ＲｕｎＴｉｍｅｌｌｖｍ－ｏ３

对于循环展开因子的取值，本文设立一个数组

ａｒｒａｙ［１、２、４、…、８］，此后随机从中取值作为强化学

习的动作。
　 　 表 ２ 是本文构建的强化学习模型具体的参数设

置。
表 ２　 强化学习模型参数

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

模型参数 数值

ｓａｍｐｌｅ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ２５
ｔｒａｉｎ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ５００

ｓｇｄ＿ｍｉｎｉｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ２０
ｎｕｍ＿ｓｇｄ＿ｉｔｅｒ ２０
ｌｅａｒｎｉｎｇ － ｒａｔｅ ５－ｅ３，５－ｅ４，５－ｅ５

２．４　 数据集

实验所使用的训练集是在向量化测试套件

（ＴＳＶＣ）的基础上进行筛选和拓展组成的训练集。
ＴＳＶＣ 最初由 Ｃａｌｌａｈａｎ 等人开发后由 Ｍａｌｅｋｉ 等学

者［９］将其从 Ｆｏｒｔｒａｎ 转换为 Ｃ 进行了扩展。 扩展版

本有 １５１ 个内核。 本次研究选择这个基准测试是因

为其中提供了一些相对简单的循环的集合，这些循

环可以在许多科学用途的 Ｃ 语言代码中找到，同时

ＴＳＶＣ 中的循环能够根据其测试的用途进行适当分

类，对结果分析有很大的帮助。 通过脚本将 ＴＳＶＣ
中每个函数提取出去生成独立的 Ｃ＋＋文件；ＴＳＶＣ

的数据量对强化学习来说还是偏小了，本实验将会

在 ＴＳＶＣ 原有的循环上进行增加，手段主要是改变

变量名称使得数据的总量倍增；同时，对不同分类的

ＴＳＶＣ 函数进行随机抽取用来构建测试集。 构建训

练集和其中一个测试集如图 ３ 所示。

测
试
集

TSVC

分类
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s1161

线性依赖测试
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控制流
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训
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集
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图 ３　 ＴＳＶＣ 训练集和测试集构建流程

Ｆｉｇ． ３　 ＴＳＶＣ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 为了测试本文构建的强化学习循环展开化器能

否很好地推广到新代码，并且测试其对于循环复杂

程度的敏感程度，选择使用 Ａｍｅｅｒ 等学者［１０］构建的

循环结构简单的数据集 Ｔｅｓｔｓ、分离出的 ＴＳＶＣ 内核

和 ＰｌｏｙＢｅｎｃｈ［１１］ 三个测试集进行推广性能的测试。
这 ３ 个测试集中，Ｔｅｓｔｓ 的循环结构最简单，其次是

ＴＳＶＣ，ＰｌｏｙＢｅｎｃｈ 的循环结构最为复杂其主要由循

环构成，即由多个 ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 组成。 本次研究选用

其中的 ２ｍｍ、ｂｉｃｇ、ａｔａｘ、ｇｅｍｍ、ｇｅｍｖｅｒ、ｃｈｏｌｅｓｈｙ 来进

行测试。

３　 实验结果

强化学习循环展开器、ＬＬＶＭ 基准模型和暴力

搜索的性能对比如图 ４ 所示。 在 Ｔｅｓｔｓ 基准上本文

提出的循环展开器比 ＬＬＶＭ 基准模型有 １．１９ｘ 的性

能提升；在 ＴＳＶＣ 基准上，有 １．１３ｘ 的性能提升；在
Ｐｏｌｙｂｅｎｃｈ 基准上，有 １． ０９ｘ 的性能提升。 可以看

到，随着循环复杂度的提升，循环展开器的性能也随

之下降，可见在面对复杂循环时本文提出的循环展

开器还有进一步的优化空间。
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图 ４　 归一化后强化学习循环展开器、ＬＬＶＭ 基准模型和暴力搜索

的性能比

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｌｏｏｐ
ｕｎｒｏｌｌｅｒ， ＬＬＶＭ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｂｒｕｔｅ ｆｏｒｃｅ ｓｅａｒｃｈ
ａｆｔｅｒ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
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　 　 虽然本文提出的循环展开器性能上要弱于暴力

搜索的结果，但是在运行速度上大幅领先暴力搜索，
如图 ５ 所示：在 Ｔｅｓｔｓ 基准上，本文提出的循环展开

器比暴力搜索快 ５．９７ｘ；在 ＴＳＶＣ 基准上，快 ６．２３ｘ 的

性能提升；在 Ｐｏｌｙｂｅｎｃｈ 基准上快 ５． ６１ｘ 的性能

提升。
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图 ５　 归一化后强化学习向量器和暴力搜索编译所需时间比

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｉｍｅ ｒａｔｉｏ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
ａｎｄ ｂｒｕｔｅ ｆｏｒｃｅ ｓｅａｒｃｈ ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

４　 结束语

针对编译开发成本急需缩减的问题，本文提出

了一个基于强化学习的循环展开器来对编译开发中

循环展开进行自动化。 通过代码嵌入的方式来表征

循环代码，然后使用强化学习模型来对展开因子进

行预测以达到输入新代码能快速自动地进行循环展

开的目的。 实验表明，本文提出的循环展开器相比

于 ＬＬＶＭ －Ｏ３ 的基准模型有更好的效果，同时有比

暴力搜索更快的编译速度。 但根据本文选取的 ３ 个

测试集的实验结果，本文提出的向量化器在复杂场

景中会效果下降，在未来的工作中会考虑更多复杂

应用场景，将谓词加入到控制流的识别当中、将多面

体模型和强化学习进行结合以提升循环展开器的

性能。
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