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一种面向循环优化和非规则代码段的

粗粒度半自动并行化方法

刘　松　赵　博　蒋　庆　伍卫国
（西安交通大学电信学院计算机系　西安　７１００４７）

摘　要　多核架构已成为当今的主流，而大量传统的串行程序和遗留软件无法充分利用多核处理器的并行计算性

能．人工改写这些遗留软件工作量繁重、成本高昂，自动实现程序并行化的技术成为学术和工业界研究的热点．该

文提出了一种新颖的面向一般程序的ｆｏｒ循环优化和非规则代码段的粗粒度半自动并行化方法．该方法通过程序

动态分析，根据程序的控制流和数据依赖信息将源程序代码映射成可计算单元（ＣＵ）图，从中提取出可并行执行的

非规则代码段．同时针对程序中ｆｏｒ循环部分，提出了一种基于局部性分析的分块收益模型，有效地选择具有收益

的循环代码实施循环分块优化；提出了一种基于ｃａｃｈｅ均匀映射的最优分块因子大小选择算法 ＵＭＣＴＳＳ，以生成

优化的分块代码，充分利用ｃａｃｈｅ性能并实现分块的粗粒度并行．该文实现了一个基于ＬＬＶＭ编译架构的Ｃ／Ｃ＋＋

源码到ＩｎｔｅｌＴＢＢ并行源码转换的半自动化工具，它在ＡＳＴ上进行深度代码重构，只需少量的人工干预即可生成

高效的并行代码．为了验证该文方法的有效性，从４组不同的基准测试集上选取１８个具有代表性的测试程序在一

台ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ多核服务器上进行了一系列实验，在循环级和任务级并行性能上分别获得平均１０．９５和４．４５的加速

比．和目前最先进的一种最优分块大小算法相比，ＵＭＣＴＳＳ算法平均提升了４％的分块代码性能．实验结果还表

明由源到源代码转换工具生成的ＩｎｔｅｌＴＢＢ并行代码具有良好的并行性和可扩展性．

关键词　半自动并行化；循环分块；局部性分析；最优分块大小；源到源代码转换
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ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈａｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｔｉｌｅｓｉｚｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓａｌｓｏｓｈｏｗ

ｔｈａｔｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｅｄＩｎｔｅｌＴＢＢｐａｒａｌｌｅｌｃｏｄｅｓｈａｖｅｇｏｏｄｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙｗｈｅｎｔｈｅｔｈｒｅａｄｎｕｍｂｅｒｖａｒｉｅｓ，

ｗｈｉｃｈｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈａｎｄｔｈｅｓｏｕｒｃｅｔｏｓｏｕｒｃｅ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒａｍｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｅｍｉａｕｔｏｍａｔｉｃｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎ；ｌｏｏｐｔｉｌｉｎｇ；ｌｏｃａｌｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ；ｏｐｔｉｍａｌｔｉｌｅｓｉｚｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；

ｓｏｕｒｃｅｔｏｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

１　引　言

多核架构已经成为目前市场的主流处理器架

构．要充分利用多核处理器的计算性能，需要应用程

序具有良好的并行性．大量早期串行程序编写的遗

留软件无法有效地开发和利用多核架构的并行性

能．编写高效的并行化代码对程序员有着较高的门

槛，需要程序员能够充分理解、发掘程序的潜在并行

性，并对运行环境的底层硬件架构十分了解．人工重

构这些遗留软件的并行代码十分困难，并且会消耗

大量的时间、人力和金钱，因此，程序的自动并行化

方法吸引了学术界和工业界的极大关注，程序自动

并行化技术和并行代码开发工具得到广泛的研究和

应用．

不少研究从规则的循环结构中提取并行度［１２］．

这些工作主要采用静态分析的方法确定循环迭代的

依赖关系，通过循环变换技术，如循环偏斜（ｌｏｏｐ

ｓｋｅｗｉｎｇ）、循环展开（ｌｏｏｐｕｎｒｏｌｌｉｎｇ）、循环分块

（ｌｏｏｐｔｉｌｉｎｇ）
［３４］等，实现循环迭代的并行执行．循环

变换技术通常只适用于某些特定的循环结构，往往

需要人为地分析循环结构特征．循环变换后的并行

代码性能还受变换因子（如偏斜因子、展开因子、分

块因子等）的影响，而最优的变换因子选择一直是一

个开放式难题．另一类动态分析的方法
［５６］则通过程

序插桩来追踪程序运行时的依赖关系，挖掘程序中
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非规则代码段的潜在并行性．这类方法往往需要较

高的时间和空间成本，而且自动并行时缺乏高层次

的代码重构和转换能力．基于投机并行的推测多线

程技术（ＳｐＭＴ）
［７８］可以同时开发程序规则和非规

则代码的线程级并行性，因而得到了大量的关注．然

而，这些方法多数只能实现细粒度并行，不利于多核

架构并行资源的充分利用．

传统的并行编程模型和编程库，如 Ｐｔｈｒｅａｄ、

ＭＰＩ等，主要面向领域专家和资深程序员，通常适

用具有规则循环代码的应用．近年来涌现出一批新

型的高级并行编程模型，如 ＯｐｅｎＭＰ４．０①、Ｃｉｌｋ
［９］、

Ｃｉｌｋ＋＋
［１０］、ＩｎｔｅｌＣｏｎｃｕｒｒｅｎｔＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ（ＣｎＣ）

［１１］

和ＩｎｔｅｌＴｈｒｅａｄｉｎｇＢｕｉｌｄｉｎｇＢｌｏｃｋｓ（ＴＢＢ）
［１２］等．这

些编程模型旨在实现任务级并行，提供了高层抽象

的并行原语，只需使用合适的并行逻辑任务划分和

同步机制，把复杂繁琐的任务调度、同步、负载均衡

等统统交给运行时系统，就具有更好的易编程性、可

扩展性、可移植性和可维护性，更加适合多核架构上

程序并行性能的开发．实现这些高级并行模型的自

动代码生成，将具有重要的实用价值．

本文实现了一种面向一般程序的规则嵌套循环

自动优化、非规则代码段的任务级粗粒度并行和源

到源并行代码转换的半自动化方法．利用程序动态

分析工具ＤｉｓｃｏＰｏＰ
［１３１５］，将程序的控制流和数据依

赖映射成一个并行计算单元（ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＵｎｉｔ，

ＣＵ）图，根据ＣＵ图分别提取程序中规则循环和不

规则代码段的粗粒度并行任务．针对规则的ｆｏｒ循

环代码实施分块优化策略，提出一种基于局部性统

计分析的分块收益模型，并在此基础上提出一种基

于ｃａｃｈｅ均匀映射的分块大小选择方法，从而实现

优化的分块并行．而对不规则代码段，则根据程序依

赖分析所提取的ＣＵ图进行变换，发掘合适的粗粒

度并行任务，构造可并行的Ｔａｓｋ图．最终设计并实

现了一个基于ＬＬＶＭ 编译前端Ｃｌａｎｇ的源到源代

码转换工具．该工具在抽象语法树（ＡｂｓｔｒａｃｔＳｙｎｔａｘ

Ｔｒｅｅ，ＡＳＴ）层次上利用新型的高级并行编程模型进

行深度的代码封装和重构，可将Ｃ／Ｃ＋＋代码以半

自动化的方式转换成ＩｎｔｅｌＴＢＢ并行代码，只需要

少量的人工操作即可生成高效的并行代码．本文从

ＮＡＳＰａｒａｌｌｅｌＢｅｎｃｈｍａｒｋ３．３
［１６］、ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ３．２②、

ＩｎｔｅｌＣｎＣ
［１１］和ＰＡＲＳＥＣ３．０

［１７］等基准测试集中选

择了１８个具有代表性的测试程序，在一台多核服务

器上进行了一系列的实验，实验结果验证了本文方

法的有效性．本文做出的主要贡献有以下３点：

（１）对程序中规则的ｆｏｒ循环，首次建立了一个

循环分块收益模型，该模型通过统计、分析循环迭代

的访存局部性信息，能有效地自动确认具有分块收

益的循环代码段，为实施循环优化提供了保障．

（２）针对循环分块的最优分块因子，提出一种

基于ｃａｃｈｅ均匀映射的分块因子选择方法，该方法

通过对具有分块收益的循环代码进行优化，实现了

循环分块并行代码的数据局部性提升、ｃａｃｈｅ失效

率降低和分块数据在ｃａｃｈｅ中均匀映射等目标．

（３）实现了一个Ｃ／Ｃ＋＋源码到ＩｎｔｅｌＴＢＢ并

行代码的转换工具，该工具有效地整合了流行的程

序分析工具、编译优化框架、本文提出的循环优化方

法和任务级粗粒度并行化方法，利用该工具的代码

转换过程是半自动化的，只需少量简单的人工干预，

且不需要特殊编译器的支持．

本文第２节将介绍相关工作；第３节将详细描

述粗粒度任务的提取、针对嵌套循环优化的自动分

块收益模型和最优分块因子选择方法；第４节介绍

源到源代码转换工具的实现过程；第５节给出实验

和性能分析；第６节进行全文总结．

２　相关工作

静态自动并行化方法已被成功应用于科学计

算类程序的循环代码的并行化过程中．基于静态分

析的一批优秀并行化编译器和工具，如ＳＵＩＦ
［１８］、

Ｐｏｌａｒｉｓ
［１９］、Ｏｐｅｎ６４③、ＰＬｕＴｏ

［２０］和ＰｒｉｍｅＴｉｌｅ
［２１］等，

通过对循环迭代空间抽象成数学模型，如多面体模

型［２２］，静态分析循环迭代的依赖关系并从中提取并

行度．这类方法由于缺乏程序运行时产生的依赖信

息，采用保守的数据依赖分析策略，忽略了很多程序

中潜在的并行机会．而动态程序分析的方法，通过程

序插桩来跟踪获取运行时的信息，提供了更精准详

细的依赖关系．然而，典型的动态分析器，如ＳＤ３
［２３］

和Ｋｒｅｍｌｉｎ
［２４］等，由于需要记录程序每次访存的详

细信息，导致了较大的时间和空间开销．本文采用一

种高效的程序动态分析工具ＤｉｓｃｏＰｏＰ，可以有效地

降低动态数据依赖分析的成本，并利用该工具生成

的ＣＵ图提取出程序的可并行代码段，实现粗粒度

９２１２９期 刘　松等：一种面向循环优化和非规则代码段的粗粒度半自动并行化方法

①

②

③

ＯｐｅｎＭＰＡＰＩｖｅｒｓｉｏｎ４．０．ｈｔｔｐ：／／ｏｐｅｎｍｐ．ｏｒｇ／ｗｐ／２０１５，

１１，１３
ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ：Ｔｈｅｐｏｌｙｈｅｄｒａｌｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｕｉｔｅ．ｈｔｔｐ：／／ｗｅｂ．
ｃｓｅ．ｏｈｉｏｓｔａｔｅ．ｅｄｕ／～ｐｏｕｃｈｅｔ／ｓｏｆｔｗａｒｅ／ｐｏｌｙｂｅｎｃｈ／２０１５，

１１，１３
Ｏｐｅｎ６４ＣｏｍｐｉｌｅｒａｎｄＴｏｏｌｓ．ｈｔｔｐ：／／ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／
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并行性．

本文对规则的ｆｏｒ循环代码采用循环分块进行

优化和并行化．分块因子的选择往往决定了分块代

码的性能．分块因子选择方法（ＴｉｌｅＳｉｚｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，

ＴＳＳ）的研究主要分为静态分析、经验搜索和机器学

习３大类．后２类方法往往需要高昂的时间成本代

价，不适合自动并行代码转换的应用，本文研究基于

静态分析的最优 ＴＳＳ方法．基于静态分析的 ＴＳＳ

方法通过对硬件参数（如ｃａｃｈｅ容量、ｃａｃｈｅ行大小

等）和代码特征进行建模，选择出具有最少ｃａｃｈｅ冲

突的分块因子．Ｌａｍ等人
［２５］和Ｇｈｏｓｈ等人

［２６］通过

建立分块因子、问题规模、ｃａｃｈｅ参数之间的关联方

程来降低数据引用的自干扰失效．Ｃｏｌｅｍａｎ 和

ＭｃＫｉｎｅｌｙ
［２７］则以减少交叉干扰失效为目的建立分

块因子选择模型．这些方法很难考虑全面的影响因

素，因此和实际最优分块大小有较大的性能差距．最

近 Ｍｅｈｔａ等人
［２８］提出一种ＴＳＳ方法，该方法考虑

到之前方法所忽略、但对性能影响十分重要的因素：

ｃａｃｈｅ组相联度和向量化单元的影响，因此获得了

显著的性能提升和近似最优的分块大小，成为目前

最为先进的一种静态ＴＳＳ方法．

另一方面，是否实施循环分块通常由人为分析

来决定，例如，循环优化框架ＰＬｕＴｏ在对程序进行

优化前需要人为地在待优化循环结构的前后进行标

记．而对于一般程序的规则循环代码，则缺乏对其进

行分块前的收益分析．相关的代价模型
［２９３１］往往通

过提取软硬件参数，并根据代码结构和语义进行人

工建模分析，实现具有收益的并行性、ｃａｃｈｅ失效、

优化组合等代价模型．本文首次提出一种循环分块

的收益模型，该模型根据原始循环迭代的访存信息

自动判断实施分块优化是否可以带来性能收益，为

并行代码自动转化中的有效优化提供保障．

之前的自动化并行技术主要用在实现细粒度的

指令级并行方面，而ＳｐＭＴ技术可以实现线程级并

行性．由于ＳｐＭＴ以激进的方式将程序划分为多个

推测线程，在推测线程执行过程中，大量的控制和数

据等依赖会导致线程撤销和重启，以保障程序的正

确性．如果推测不准确，频繁的线程撤销和重启所带

来的开销会严重损害程序的并行性能．而且利用

ＳｐＭＴ实现程序的线程级并行通常还需要特殊的硬

件或软件支持．Ｐｅｉ等人
［３２］通过增加额外的硬件单

元，针对波标量系统结构特点开发其潜在的推测多

线程并行性．Ｌｉ等人
［３３］提出一种基于模糊聚类的方

法进行线程划分，但是该方法的实现需要特殊并行

编译器的支持．Ｄｉｎｇ等人
［３４］设计实现了一个面向行

为并行化（ＢＯＰ）系统，对程序中可能的并行区域

（ＰＰＲ）进行标注并投机地并行执行．Ｄｉｎｇ等人
［３５］和

Ｋｅ等人
［３６］通过提供一系列依赖提示（ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ

ｈｉｎｔｓ）作为接口，为用户指定ＰＰＲ间的依赖并实现

其通信、同步，利用进程来实现粗粒度的并行，但该

方法仍然需要投机编译器的支持．此外，Ｔｈｉｅｓ等

人［５］和Ｒｕｌ等人
［６］提出了一种用动态分析得到数据

依赖信息的方法，基于该方法能提取出粗粒度流水

线并行性，但仅适用于Ｃ语言编写的流处理和循环

程序．Ｔｏｕｒｎａｖｉｔｉｓ等人
［３７］结合静态和动态分析来寻

找程序潜在的并行性，再用机器学习算法将这些并

行性映射到不同架构的计算环境中．他们的方法也

主要针对循环级的并行，采用ＯｐｅｎＭＰ编译制导语

句来标记可被并行的代码段，没有实现高层次的代

码转换功能．本文方法则利用高级并行编程模型在

程序的ＡＳＴ上进行并行代码的深度封装和重构，实

现了任务级粗粒度并行，同时无需特殊编译器和硬

件的支持．

本文方法中的并行代码转换依赖于程序分析器

ＤｉｓｃｏＰｏＰ生成的ＣＵ．粗粒度并行任务是通过对程

序不同区域（ｒｅｇｉｏｎ）
［３８］内的代码片段构建ＣＵ来提

取的．区域是程序控制流图的子图，每个区域只有一

个入口和一个出口，区域之间可以互相嵌套包含．在

分析ＣＵ的方法中，程序定义的函数是顶层区域，区

域定义了构建ＣＵ过程的边界．ＣＵ是一个遵循“读

取计算写回”模式的指令集合．这个过程几乎不可

被并行，使得ＣＵ可以作为并行执行的逻辑单元．

图１是一个ＣＵ示例．源程序的第８行用一个

随机数对整型变量犪进行初始化，第１１行表示读取

变量犪并执行ｓｉｎ（）函数的计算，最后将计算结果写

回给变量狓．这一组指令构成一个ＣＵ，记为ＣＵ１＝

８，１１．同理，第９和１２行也构成一个ＣＵ，记为ＣＵ２＝

９，１２．第１３行读取变量狓和狔的值，计算后写回给

变量狕，也构成一个ＣＵ，记为ＣＵ３＝１３．其中，ＣＵ１

和ＣＵ２可以完全独立的并行执行，但是ＣＵ３依赖于

ＣＵ１和ＣＵ２，如图１（ｂ）．为了保证串行程序和并行

程序运行结果一致，假设变量犪和犫的初始化值在

串行程序和并行程序中相同．

程序分析器ＤｉｓｃｏＰｏＰ将动态分析获取的控制

流和数据依赖信息映射到ＣＵ中，生成ＣＵ图．控制

流为树形结构，其中根节点表示整个程序，中间节点

表示控制结构，如循环等，叶子节点表示基本块，它由

一个区域内的ＣＵ构成．对具有包含关系的ＣＵ进行

０３１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



图１　ＣＵ示例

合并，并且在生成 ＣＵ 图时只考虑写后读（Ｒｅａｄ

ＡｆｔｅｒＷｒｉｔｅ，ＲＡＷ）依赖．因为读后写（ＷｒｉｔｅＡｆｔｅｒ

Ｒｅａｄ，ＷＡＲ）和写后写（ＷｒｉｔｅＡｆｔｅｒＷｒｉｔｅ，ＷＡＷ ）依

赖可以通过对相关变量采用ｐｒｉｖａｔｉｚｉｎｇ等技术消除，

而ＲＡＷ 依赖无法消除，会严重阻碍程序的并行化．

３　粗粒度任务和自动循环优化方法

在进行粗粒度任务提取之前，ＤｉｓｃｏＰｏＰ会在动

态分析时记录程序的热点，并根据程序热点的执行

时间长短进行排序．由于程序具有访存局部性，若对

执行时间占程序执行总时间比重较小的代码段也进

行并行化处理，很可能导致并行开销远大于性能提

升．通过大量实验发现，前３０％的程序热点的执行

时间占程序执行总时间的８０％以上．因此，本文只

对前３０％的热点代码段进行粗粒度任务提取和并

行优化处理，从而确保有效地提高整体并行化代码

的性能．

３１　程序代码段的粗粒度任务提取

ＤｉｓｃｏＰｏＰ通过一种基于ｓｉｇｎａｔｕｒｅ的内存数据

结构来检测数据依赖关系，对重复执行的控制区域，

如循环结构，采用融合大量冗余依赖信息的方式减

小程序分析文件的空间开销，同时采用一种基于

ｌｏｃｋｆｒｅｅ的并行化程序分析策略，以降低动态分析

的时间开销，最终实现一种高效的程序动态分析方

法［１５］．根据程序依赖分析的结果，ＤｉｓｃｏＰｏＰ将为程

序代码段构建ＣＵ，并根据控制流和依赖信息生成

程序的ＣＵ图．在源程序中提取合适的粗粒度并行

任务，往往更有益于并行代码的性能．并行粒度过

大，将导致并行度降低，无法有效地充分利用多核架

构的计算性能、发挥并行程序性能；并行粒度过小，

则会产生较大的同步开销，不利于程序性能的提升．

本文通过对ＣＵ图进行变换，来提取合适的粗粒度

并行任务．

首先，将ＣＵ图中强连通分量（ＳｔｒｏｎｇｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ＳＣＣ）包含的所有ＣＵ合并为一个粗粒

度任务［３９］．这是因为ＳＣＣ中所有的ＣＵ 都互相依

赖，难以提取并行性．若要将其分解成并行任务也需

要消除许多复杂的数据依赖，导致频繁的线程同步，

引入的开销很可能会淹没并行化带来的性能提升．

把ＳＣＣ中的ＣＵ提取为一个粗粒度并行任务，可以

隐藏内部复杂的数据依赖关系，将潜在的并行性暴

露在ＳＣＣ外部．不同的ＳＣＣ之间只有简单少量的

依赖关系，没有依赖的ＳＣＣ则可以并行执行．本文

采用著名的Ｔａｒｊａｎ算法
［４０］在ＣＵ图中确定ＳＣＣ．其

次，将ＣＵ图中顺序连接并且没有分支或跳转等控

制流信息的ＣＵ合并为一个ＣＵ链，将其作为一个

粗粒度并行任务．这是因为ＣＵ链中的ＣＵ虽然没

有复杂的数据依赖关系，但是每一个ＣＵ都依赖于

前一个ＣＵ，它们也无法并行执行，将其当作不同的

任务只会带来同步开销而没有任何性能收益．这样，

通过对ＣＵ图的合并变换成本文并行代码转换所需

的Ｔａｓｋ图．Ｔａｓｋ图中没有依赖的结点，如ＳＣＣ和

ＣＵ链，可以作为并行任务执行．另一方面，过于庞

大的ＳＣＣ节点内部有可能存在ＣＵ间依赖关系薄

弱的地方，而程序中不是ＳＣＣ的ＣＵ群也需要找到

依赖关系最薄弱的地方进行分割，以提高程序整体

的并发度．对于这种情况，采用图论中的最小割

（ｍｉｎｉｍｕｍｃｕｔ）方法对其进行任务划分．

ＤｉｓｃｏＰｏＰ的设计、实现和粗粒度任务提取的工

作主要由本文作者曾经的合作单位德国亚琛工业大

学研究团队完成，相关具体实现可参考文献［１３１５］．

本文的工作主要是循环代码的自动优化方法、高级

并行代码封装与重构和源到源并行代码转换工具．

３２　循环代码的自动识别和优化

循环代码往往是程序中最耗时的热点，尤其是

嵌套循环，对其采用合适的优化将会有效地提高程

序性能．循环分块（ｌｏｏｐｔｉｌｉｎｇ）
［３４］技术是一种有效

的优化手段．一方面，它利用仿射变换改变循环迭代

的访存顺序，提高数据局部性，充分利用分块数据重

用，减少数据移动和ｃａｃｈｅ失效．另一方面，利用合
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适的循环变换技术，通过消除数据依赖，循环分块技

术可以实现分块之间和块内数据的并行［４１］．

ｆｏｒ循环代码可以分为不携带跨迭代依赖的

ＤＯＡＬＬ循环、携带跨迭代依赖的 ＤＯＡＣＲＯＳＳ循

环和只能串行执行的循环［４２］．ＤＯＡＬＬ循环可以直

接实现各迭代的完全并行，ＤＯＡＣＲＯＳＳ循环则需

要对迭代间的依赖关系进行处理后实现流水并行或

波阵面并行［４３］，而第３种循环无法并行因而不在本

文讨论范畴．本文采用一个高层的面向循环优化的

架构ＰＬｕＴｏ
［２０］对ｆｏｒ循环代码进行分块和并行化

处理，它用抽象的数学表达形式（多面体模型）来实

现符合循环变量依赖关系的循环变换和访存优化，

从而为ＤＯＡＬＬ和ＤＯＡＣＲＯＳＳ循环提供粗粒度并

行和优化的条件．

ＤｉｓｃｏＰｏＰ可以有效地分析识别出ｆｏｒ循环代

码．本文实现的源到源代码转换工具会对循环代码

进行标记，并调用ＰＬｕＴｏ进行相应的循环变换，改

变迭代变量的依赖向量方向，保证后续并行化的合

法性，最终生成优化后的分块循环代码．由于分块循

环代码经过ｓｔｒｉｐｍｉｎｉｎｇ后原始循环代码行数信息

会发生变化（通常情况下变为２倍），程序的ＡＳＴ信

息也随之发生改变，因此需要重新获取最新的ＡＳＴ

信息，以确保代码转换时的正确性．

３３　基于局部性的分块收益模型

循环分块方法在提供更好的访存局部性和粗粒

度并行性的同时，也会增加程序的控制流和代码量，

带来一定的开销．待转换的ｆｏｒ循环代码是否实施

分块优化策略，需要对循环分块的收益进行分析，否

则容易发生分块引起的开销大于其带来的性能收益

的情况，导致分块后的并行代码性能低于直接并行

化代码的性能．

首先，对影响循环分块收益的因素进行分析．

ＤＯＡＬＬ循环由于不存在迭代间依赖，可以完全的

并行执行，因此循环分块对ＤＯＡＬＬ循环的收益主

要来自访存局部性的提升．当ＤＯＡＬＬ循环迭代访

问的数据具有重用性时，分块可以有效地解决因

ｃａｃｈｅ容量限制而导致频繁的数据重用失效问题．

否则，分块只会带来不必要的开销，降低循环代码的

执行效率．ＤＯＡＣＲＯＳＳ循环由于迭代间存在依赖

关系，需要额外的处理机制才能实现流水并行或波

阵面并行．本文利用ＰＬｕＴｏ内核对ＤＯＡＣＲＯＳＳ循

环进行并行化，对提取的迭代依赖多面体进行偏斜

（ｓｋｅｗｉｎｇ）变换以保证依赖方向的统一，而后进行分块

处理，实现有序地并行执行．ＤＯＡＣＲＯＳＳ循环通常具

有数据重用性，如典型的ｓｔｅｎｃｉｌ计算．分块的并行

开销除了控制流和代码量的增加，还有额外的同步

开销．如果迭代次数较小，数据重用的次数和重用距

离也相应较小，此时ＤＯＡＣＲＯＳＳ循环的并行化将

会产生大量的开销，难以实现性能收益．因此，这种情

况不应对其进行并行化处理，而是直接串行执行．

由以上分析可知，循环分块的收益主要取决于

两个因素：原始循环的访存数据是否存在重用；重用

距离是否大于ｃａｃｈｅ容量．对于ＤＯＡＬＬ循环，如果

访存的数据不存在重用，或者可重用的数据很少，那

么循环分块无益于并行性能提升．例如，对ＮＰＢ测

试程序ＢＴ和ＦＴ的ＤＯＡＬＬ循环代码分别用直接

并行化和分块并行化进行实验，均采用１６线程时，

两者直接并行的代码加速比为３．６７和９．５５，而分

块后并行的代码加速比为３．５８和９．０４．对这两组

程序中并行处理的循环代码分析可知，它们的访存

数据缺乏重用性．另一方面，当数据重用存在时，需

要考虑最大重用距离．考虑到ｃａｃｈｅ的数据替换策

略，如果最大重用距离小于Ｌ１ｃａｃｈｅ容量，那么所

有的数据都能在ｃａｃｈｅ中得到充分重用．此时，对

ＤＯＡＬＬ循环无需分块，可以直接并行化处理；对

ＤＯＡＣＲＯＳＳ循环而言，说明迭代次数较小（特别是

最外层循环），由前文分析可知这种情况下并行化只

会产生负收益，因此采用串行执行．

本文首次针对一般程序中的ｆｏｒ循环代码提出

一种基于局部性统计分析的分块收益模型，能自动

地确认循环分块对ｆｏｒ循环并行性能的影响．首先

选取一批具有ＤＯＡＬＬ循环和ＤＯＡＣＲＯＳＳ循环的

程序，根据多级ｃａｃｈｅ的容量分别选择不同的迭代

次数，以保证这些ｆｏｒ循环的分块并行执行对性能

提升恰好具有积极作用．然后分别对这些ｆｏｒ循环

的原始代码插桩运行，记录每个测试循环的访存地

址序列．根据访存地址序列分别计算数据重用次数

和相应的重用距离．接着，对计算出的大量数据进行

统计和分析．本文发现当具有数据重用的访存地址

超过ｆｏｒ循环的访存地址的７０％，且相应的重用距

离大于Ｌ１ｃａｃｈｅ容量的地址序列占到这些具有数

据重用的地址序列的１５％以上时，循环分块能够获

得收益．这个统计分析的过程是离线完成的，不会增

加本文提出的并行化和优化方法的运行时开销．

访存地址序列的重用距离计算采用经典的

ＢｅｎｎｅｔｔＫｒｕｓｋａｌ算法
［４４］，通过位向量Ｂ动态地标

记每个内存地址的最近一次访问，计算Ｂ中当前内

存地址和上一次访问该地址之间“１”的位数得到重
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用距离．该算法的时间复杂度为犗（犖ｌｏｇ（犖）），优于

直接计算整个访存地址序列的时间开销．由于本文

提出的并行化和优化方法只实施于程序的前３０％

热点，提取的ｆｏｒ循环往往具有较大的迭代次数和

串行执行时间，因此记录的访存地址序列也十分庞

大．对大规模的访存地址序列计算重用次数和相应

的重用距离会花费大量的时间，不利于并行代码在

线优化和生成．鉴于循环迭代访存的周期性规律，使

用采样的方法只需对一小部分连续的访存地址序列

进行统计分析，其结果即可近似地反映全部地址序

列的局部性收益情况．本文方法随机地从某个访存

地址开始统计，采样率为２．５／犖，犖 为最外层循环

迭代次数．这样可以保证至少连续２个最外层迭代

的访存地址都能进行统计．

本文提出的分块收益模型仅适用于迭代步长为

常数的ｆｏｒ循环．具有重用的访存地址所占比例反

映了循环迭代是否具有数据重用性，这是循环代码

的固有特征，也是分块具有收益的必要条件，与运行

环境的计算机硬件架构无关．重用距离大于 Ｌ１

ｃａｃｈｅ容量的访存地址所占比例则反映了循环迭代

是否存在因ｃａｃｈｅ容量引起频繁的ｃａｃｈｅ失效情况．

因为Ｌ１ｃａｃｈｅ容量最小，只需记录能够引起ｃａｃｈｅ

失效的最小重用距离即可，而且本文是对重用距离

超过Ｌ１ｃａｃｈｅ容量的数据进行统计，所以不用考虑

Ｌ２、Ｌ３ｃａｃｈｅ的失效情况．值得注意的是，当数据重

用距离小于Ｌ１ｃａｃｈｅ容量时，也有可能因为在重用

前数据所映射的ｃａｃｈｅ组的有效路数被其他数据占

满，从而被替换出去．然而，这种情况相对于ｃａｃｈｅ

容量造成的数据重用失效还是相对较少，而且本文

通过大量实际循环代码的统计分析得到的数据也包

含了发生的这种情况．当循环中没有代码行号小的

变量依赖于行号大的变量或者依赖自身变量时，该

循环为一个ＤＯＡＬＬ循环．ＤｉｓｃｏＰｏＰ可以据此识别

出ＤＯＡＬＬ循环．无论ＤＯＡＬＬ循环是否具有分块

收益，都将自动地进行并行代码转换．而只有具有分

块收益的ＤＯＡＣＲＯＳＳ循环才会调用ＰＬｕＴｏ进行

循环变换，实现流水并行．

３４　基于犆犪犮犺犲均匀映射的分块大小选择算法

分块的大小将严重影响变换后循环代码的性能．

最优分块大小和最差分块大小获得的分块代码性能

差异可高达数十倍．分块过大，将难以充分发掘ｃａｃｈｅ

中数据的重用性，循环分块的并行度也有待提高；分块

过小，循环分块带来的成本开销和分块并行执行时的

通信开销将会淹没因分块带来的性能提升［４５］．

本文在目前最为先进的一种ＴＳＳ方法
［２８］的基

础上提出了一种基于ｃａｃｈｅ均匀映射的最优 ＴＳＳ

方法．Ｍｅｔｈａ等人
［２８］在建立 ＴＳＳ模型时加入了

ｃａｃｈｅ组关联度和向量化单元等因素，通过模拟分

块数据在ｃａｃｈｅ中的映射行为来避免数据在重用前

被替换的情况发生，同时计算出的分块因子还能充

分利用多级ｃａｃｈｅ资源，从而获得了近似最优的分

块大小和良好的分块代码性能．该 ＴＳＳ算法以Ｌ１

和Ｌ２ｃａｃｈｅ的总失效率ＴＣＭ和数据重用率ＲＲ为

目标函数．以矩阵乘法的ｋｅｒｎｅｌ为例，如图２所示，

图２（ａ）为原始代码，图２（ｂ）为经过循环分块后的伪

代码，其中犐、犑和犓 分别表示相应循环的分块大

小．假设对最外层的块内循环（即犻循环），矩阵的数

据引用可以在Ｌ１ｃａｃｈｅ中实现重用；对最内层的块

间循环（即ｋＴ循环），矩阵的数据引用可以在 Ｌ２

ｃａｃｈｅ中实现重用．通过分析可得Ｌ１和Ｌ２ｃａｃｈｅ的

ＴＣＭ和ＲＲ，如式（１）、（２）所示．其中犆犔犛表示一个

ｃａｃｈｅ行容纳的数据数目．

ＴＣＭＬ１ｃａｃｈｅ＝
１

犐
＋
１

犑
＋
１（ ）犓 ×

犖３

犆犔犛
（１）

ＲＲＬ１ｃａｃｈｅ ＝
犓×犑

犓×犑＋２×犑＋犓＋１

ＴＣＭＬ２ｃａｃｈｅ＝
１

犐
＋
１

犑
＋
１（ ）犖 ×

犖３

犆犔犛

ＲＲＬ２ｃａｃｈｅ ＝
犐×犑

犓× 犐＋（ ）１ ＋２×犓×犑＋犐×犑

（２）

数组犅［犽］［犼］和犆［犻］［犼］被认为是在Ｌ１和Ｌ２ｃａｃｈｅ

中具有最多的重用次数而占据工作集的主导数组．

算法将模拟这两组数组的分块在ｃａｃｈｅ中的映射存

储行为，并生成不会因ｃａｃｈｅ组相联度造成失效的

分块大小候选列表，从中选择满足 ＴＣＭ 最小、ＲＲ

最大的分块作为最优分块大小．

图２　矩阵乘法 Ｍａｔｍｕｌ的循环示例

然而经分析发现，当分块大小尚未确定时，数组

Ｃ并不一定是Ｌ２ｃａｃｈｅ中工作集的主导数组．根据

３３１２９期 刘　松等：一种面向循环优化和非规则代码段的粗粒度半自动并行化方法
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式（２），为了保证Ｌ２ｃａｃｈｅ的ＴＣＭ 最小，ＲＲ最大，

需要选择使 １

犐
＋
１（ ）犑 值最小的犐，犑，即犐和犑 的值

尽可能的取大．而根据式（１），则会尽量选择最大的

犓 和犑 值．如果最终选择的 犓 值较大，对于 Ｌ２

ｃａｃｈｅ而言，将数组犆作为主导数组的方法有失公

平，这是因为犓 值较大时，数组犃［犻］［犽］和犅［犽］［犼］

占工作集的比例相对于数组犆远没有到可以忽略

的地步．数组犃 和犅 也会占用部分Ｌ２ｃａｃｈｅ的空

间，映射到ｃａｃｈｅ组中从而造成可能的冲突．例如，

对于问题规模为２０００，数据类型为ｄｏｕｂｌｅ型的矩阵

乘法，该算法选出的（犐，犑）为（１６８，１０４），比实际最

优分块因子（９６，１６０）偏大．此外，以一个ｃａｃｈｅ组首

次被占满即将发生数据替换为条件，终止对主导数

组分块的模拟映射，还会导致出现不能充分利用

ｃａｃｈｅ容量的情况．因为一个分块的数据在不同

ｃａｃｈｅ组中的映射分布可能不均衡，此时部分ｃａｃｈｅ

组尚存在较多未被占用的有效路数．例如，对于同样

规模的矩阵乘法，该算法过于保守的冲突避免策略

对Ｌ１ｃａｃｈｅ选出的（犓，犑）值为（３２，１０４），比实际最

优分块因子（３２，１６０）偏小．

本文针对文献［２８］算法的不足，提出一种基于

ｃａｃｈｅ均匀映射的最优分块因子选择方法 ＵＭＣ

ＴＳＳ（ＵｎｉｆｏｒｍＭａｐｐｉｎｇｉｎＣａｃｈｅｂａｓｅｄ ＴｉｌｅＳｉｚｅ

Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）．ＵＭＣＴＳＳ根据ｃａｃｈｅ的ＬＲＵ替换策略

分别计算工作集满足Ｌ１和Ｌ２ｃａｃｈｅ容量的分块大

小作为候选分块因子序列，如式（３）所示：

犓×犑＋２×犑＋犓＋１Ｌ１＿ｃａｃｈｅ＿ｓｉｚｅ

（犐＋１）×犓＋２×犓×犑＋犐×犑Ｌ２＿ｃａｃｈｅ＿｛ ｓｉｚｅ
（３）

对满足式（３）的候选分块大小，分别对其工作集进行

Ｌ１和Ｌ２ｃａｃｈｅ中的映射模拟．ＵＭＣＴＳＳ并不以

ｃａｃｈｅ组冲突发生为映射终止条件，而是允许ｃａｃｈｅ

组冲突的发生，通过一个ＵＭ 模型来衡量分块数据

在ｃａｃｈｅ中均匀映射的情况，从而选择最优的分块

大小．ＵＭ模型如式（４）所示：

犝犕 ＝∑
狀犛犲狋狊

犻＝０

（狀犲－犲犿狌［犻］）
２
＋∑
狅狏犲狉犮狀狋

犻＝１

狆犲狀犪犾狋狔 （４）

其中，狀犲表示一个ｃａｃｈｅ组中的有效路数，即可以使

用的ｃａｃｈｅ行数目；数组犲犿狌［犻］用来记录总数为狀犛犲狋狊

的ｃａｃｈｅ组中第犻个ｃａｃｈｅ组已经使用的ｃａｃｈｅ行数

目；狅狏犲狉犮狀狋表示ｃａｃｈｅ冲突的次数；狆犲狀犪犾狋狔为惩罚

因子，其值为狀犲
２，表示冲突发生时需要额外加上

狆犲狀犪犾狋狔值．ＵＭ 模型的前半部分为均匀映射项，其

值越小表示数据在ｃａｃｈｅ中映射越均匀；后半部分

为冲突惩罚项，其值越小表示ｃａｃｈｅ冲突次数越少．

ＵＭＣＴＳＳ将首先对Ｌ１ｃａｃｈｅ模拟分块工作集的映

射，计算每对候选分块因子的 ＵＭ 值，接着选择具

有较小 ＵＭ 值的候选分块因子进行Ｌ２ｃａｃｈｅ的工

作集映射，并找到具有最小 ＵＭ 值的分块，作为最

优分块大小．以图２的矩阵乘法为例，ＵＭＣＴＳＳ算

法计算最优分块大小的过程示意图如图３所示．

图３　ＵＭＣＴＳＳ算法计算最优分块大小的过程

对Ｌ１ｃａｃｈｅ来说，数组犅［犽］［犼］对应的数据占

据了总工作集的绝大部分．由于数据在ｃａｃｈｅ中的

映射是一个复杂的过程，为了更好的模拟该过程，对

其采取如下简化：令狀犲＝狀－１，狀是ｃａｃｈｅ组相联

度，让数组犅的犓×犑个数据占用ｃａｃｈｅ组中的有

效路数，即狀－１路；余下的一路ｃａｃｈｅ行则留给工

作集中的其他数据．针对Ｌ１ｃａｃｈｅ的 ＵＭＣＴＳＳ实

现如算法１所示．根据式（３），犓，犑的值应该尽量取

大一些，为了避免较小的犓，犑值计算，降低算法执

行时间，引入一个控制变量犮狀狋来限制工作集的下

限．为了提高 Ｌ２ｃａｃｈｅ中算法的执行效率，引入

犾犻犿犻狋狏犪犾和犾犻犿犻狋犮狀狋两个阈值，其使用见算法１的

第２６行中前２个判断条件．本文中两个阈值的具体

取值为最小ＵＭ值和最少冲突次数的１．３倍，这样

可以保证具有较小的 ＵＭ 值和冲突次数的优秀候

选分块因子才会进行下一步Ｌ２ｃａｃｈｅ中的计算，提

高算法效率．同时，最后一个判断条件保证了最内层

循环的分块因子具有较大的取值，有利于充分利用

ＳＩＭＤ单元的并行能力．此外，为保证空间局部性的

４３１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年
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最大化，数组的列下标所对应循环层的分块大小应尽

量选取为犆犔犛的整数倍，如算法１的第２７～３１行．

　　算法１．　Ｌ１ｃａｃｈｅ的ＵＭＣＴＳＳ算法．

输入：Ｌ１ｃａｃｈｅ容量犮犛犻狕犲１；Ｌ１ｃａｃｈｅ组相联度狀１；

ｃａｃｈｅ行大小犾犛犻狕犲；Ｌ１ｃａｃｈｅ包含的ｃａｃｈｅ组数

目狀犛犲狋狊１（＝犮犛犻狕犲１／（犾犛犻狕犲×狀１））；一个ｃａｃｈｅ行

容纳的数据数目 犆犔犛（＝犾犛犻狕犲／狊犻狕犲狅犳（Ｄａｔａ

Ｔｙｐｅ））；矩阵规模犖

输出：候选分块因子序列犔（犓，犑）

１．狀犲＝狀１－１；／／有效ｃａｃｈｅ路数

２．狀犔犻狀犲＝狀犛犲狋狊１×狀犲；／／Ｌ１ｃａｃｈｅ所有有效ｃａｃｈｅ行数目

３．犑犫狅狌狀犱＝ｍｉｎ（狀犔犻狀犲／犆犔犛，犖／犆犔犛）；／／犑的最大值

４．ｆｏｒ犑＝１ｔｏ犑犫狅狌狀犱ｄｏ

５． 犮狀狋＝１５；／／控制变量取值１５

６． 犓犫狅狌狀犱＝ｍａｘ（ｍｉｎ（狀犔犻狀犲／犻，犖），１５＋犆犔犛）；

７． ｒｅｐｅａｔ

８． 狅狏犲狉犮狀狋＝０；

９． 狋犲犿狆＝０．０；

１０． ｆｏｒ犻＝０ｔｏ狀犛犲狋狊１ｄｏ

１１． 犲犿狌［犻］＝０；

１２． ｅｎｄｆｏｒ

１３． ｆｏｒ狉狅狑＝０ｔｏ（犓犫狅狌狀犱犮狀狋）ｄｏ

１４． ｆｏｒ犮狅犾＝０ｔｏ犑ｄｏ

１５． 犲犿狌［（狉狅狑×犖／犆犔犛＋犮狅犾）％狀犛犲狋狊１］＋＋；

／／模拟犓×犑工作集在ｃａｃｈｅ中的映射

１６． ｅｎｄｆｏｒ

１７． ｅｎｄｆｏｒ

１８． ｆｏｒ犻＝０ｔｏ狀犛犲狋狊１ｄｏ

１９． ｉｆ犲犿狌［犻］＜＝狀犲ｔｈｅｎ／／计算ＵＭ值

２０． 狋犲犿狆＋＝（狀犲－犲犿狌［犻］）×（狀犲－犲犿狌［犻］）；

２１． ｅｌｓｅ／／发生冲突则增加惩罚项

２２． 狋犲犿狆＋＝（犲犿狌［犻］－狀犲）×（犲犿狌［犻］－狀犲）＋狀犲狀犲；

２３． 犮狅狏犲狉犮狀狋＋＋；

２４． ｅｎｄｉｆ

２５． ｅｎｄｆｏｒ

２６． ｉｆ狋犲犿狆＜＝犾犻犿犻狋狏犪犾 ＆＆狅狏犲狉犮狀狋＜＝犾犻犿犻狋犮狀狋

＆＆（犑×犆犔犛）＞（犓犫狅狌狀犱犮狀狋）ｔｈｅｎ

２７． ｉｆ（犓犫狅狌狀犱犮狀狋）＜ＣＬＳｔｈｅｎ

２８． Ａｄｄ（犓犫狅狌狀犱犮狀狋，犑×犆犔犛）ｉｎｔｏ犔；

２９． ｅｌｓｅ

３０． Ａｄｄ（（犓犫狅狌狀犱犮狀狋）／犆犔犛×犆犔犛，犑×犆犔犛）ｉｎｔｏ犔；

３１． ｅｎｄｉｆ

３２． ｅｎｄｉｆ

３３． 犮狀狋－－；

３４．ｕｎｔｉｌ犮狀狋＝０

３５．ｅｎｄｆｏｒ

对Ｌ２ｃａｃｈｅ来说，数组犃［犻］［犽］，犅［犽］［犼］和

犆［犻］［犼］的数据共同构成了总工作集（犐＋１）×犓＋２×

犓×犑＋犐×犑，ｃａｃｈｅ组的有效路数就等于ｃａｃｈｅ组

相联度．由于算法１已经确定了较好的候选分块因

子序列犔（犓，犑），扫描序列犔，对每对犓 和犑 的值

以犐为变量模拟整个工作集在Ｌ２ｃａｃｈｅ中的映射，

同时计算相应的ＵＭ值．扫描完整个序列犔就可以

计算出最优的分块因子，即具有最小ＵＭ值的（犐，犓，

犑）．针对Ｌ２ｃａｃｈｅ的ＵＭＣＴＳＳ实现如算法２所示．

算法２．　Ｌ２ｃａｃｈｅ的ＵＭＣＴＳＳ算法．

输入：候选分块因子序列 犔（犓，犑）；Ｌ２ｃａｃｈｅ容量

犮犛犻狕犲２；Ｌ２ｃａｃｈｅ组相联度狀２；Ｌ２ｃａｃｈｅ包含的

ｃａｃｈｅ组数目狀犛犲狋狊２（＝犮犛犻狕犲２／（犾犛犻狕犲×狀２））；一

个ｃａｃｈｅ行容纳的数据数目犆犔犛（＝犾犛犻狕犲／狊犻狕犲狅犳

（ＤａｔａＴｙｐｅ））；矩阵规模犖

输出：最优分块因子大小（犐，犓，犑）

１．狆狅犻狀狋犲狉＝犔；

２． ｗｈｉｌｅ犔ｉｓｎｏｔｅｍｐｔｙ＆＆狆狅犻狀狋犲狉ｉｓｎｏｔａｔｔａｉｌｏｆ犔

３． 犓＝犔．犓；

４． 犑＝犔．犑；

５． 犐犫狅狌狀犱＝ｍｉｎ（犖，（犮犛犻狕犲２／狊犻狕犲狅犳（ＤａｔａＴｙｐｅ）－

犓－２×犓×犑）／（犓＋犑））；／／犐的最大值

６． ｆｏｒ犐＝８ｔｏ犐犫狅狌狀犱ｄｏ／／犐的值应该大于一个犆犔犛

７． 狅狏犲狉犮狀狋＝０；

８． 狋犲犿狆＝０．０；

９． ｆｏｒ犻＝０ｔｏ狀犛犲狋狊２ｄｏ

１０． 犲犿狌［犻］＝０；

１１． ｅｎｄｆｏｒ

１２． ｆｏｒ狉狅狑＝０ｔｏ（犐＋１）ｄｏ

１３． ｆｏｒ犮狅犾＝０ｔｏ犓／犆犔犛ｄｏ

１４． 犲犿狌［（狉狅狑×犖／犆犔犛＋犮狅犾）％狀犛犲狋狊２］＋＋；

／／模拟数组Ａ的工作集在ｃａｃｈｅ中的映射

１５． ｅｎｄｆｏｒ

１６． ｅｎｄｆｏｒ

１７． ｆｏｒ狉狅狑＝０ｔｏ犐ｄｏ

１８． ｆｏｒ犮狅犾＝０ｔｏ犑／犆犔犛ｄｏ

１９． 犲犿狌［（狉狅狑×犖／犆犔犛＋犮狅犾）％狀犛犲狋狊２］＋＋；

／／模拟数组Ｃ的工作集在ｃａｃｈｅ中的映射

２０． ｅｎｄｆｏｒ

２１． ｅｎｄｆｏｒ

２２． ｆｏｒ狉狅狑＝０ｔｏ２×犓／犆犔犛ｄｏ

２３． ｆｏｒ犮狅犾＝０ｔｏ犑／犆犔犛ｄｏ

２４． 犲犿狌［（狉狅狑×犖／犆犔犛＋犮狅犾）％狀犛犲狋狊２］＋＋；

／／模拟数组Ｂ的工作集在ｃａｃｈｅ中的映射

２５． ｅｎｄｆｏｒ

２６．ｅｎｄｆｏｒ

２７．ｆｏｒ犻＝０ｔｏ狀犛犲狋狊２ｄｏ

２８． ｉｆ犲犿狌［犻］＜＝狀２ｔｈｅｎ／／计算ＵＭ值

２９． 狋犲犿狆＋＝（狀２－犲犿狌［犻］）×（狀２－犲犿狌［犻］）；

３０． ｅｌｓｅ／／发生冲突则增加惩罚项
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３１． 狋犲犿狆＋＝（犲犿狌［犻］－狀２）×（犲犿狌［犻］－狀２）＋狀２狀２；

３２． 犮狅狏犲狉犮狀狋＋＋；

３３． ｅｎｄｉｆ

３４．ｅｎｄｆｏｒ

３５．ｉｆ狋犲犿狆＜狋狌狆犾犲．狏犪犾ｔｈｅｎ／／记录最小ＵＭ值

／／对应的分块大小

３６． 狋狌狆犾犲．狏犪犾＝狋犲犿狆；

３７． 狋狌狆犾犲．犐＝犐／犆犔犛×犆犔犛；／／空间局部性优化

３８． 狋狌狆犾犲．犓＝犓；

３９． 狋狌狆犾犲．犑＝犑；

４０．ｅｎｄｉｆ

４１．ｅｎｄｆｏｒ

４２．狆狅犻狀狋犲狉＋＋；

４３．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

４４．Ｏｕｔｐｕｔ（狋狌狆犾犲．犐，狋狌狆犾犲．犓，狋狌狆犾犲．犑）；

图４　粗粒度半自动并行化模型的工作流程

　　ＰＬｕＴｏ不提供 ＴＳＳ算法，每层循环默认采用

３２作为分块因子．将ＵＭＣＴＳＳ算法集成到本文实

现的源到源并行代码转换工具中，在调用ＰＬｕＴｏ对

ｆｏｒ循环进行分块优化时启动，将计算出的最优分块

大小写到ｔｉｌｅ．ｓｉｚｅｓ文件中供ＰＬｕＴｏ生成相应的优

化代码．需要注意的是，尽管该算法计算最优分块大

小时所需的软硬件参数均可自动获得，但式（３）和算

法１、２仅适用于包含类似矩阵乘法循环结构的科学

计算ｋｅｒｎｅｌ，如ＢＬＡＳ３库中的 Ｍａｔｍｕｌ、Ｄｓｙｒｋ、ＬＵ

等以及Ｊａｃｏｂｉ迭代和Ｓｅｉｄｅｌ方程等．对于一般程序

中的ｆｏｒ循环语句，用户可以根据表１和表２所总

结的数组数据在Ｌ１和Ｌ２ｃａｃｈｅ中的工作集大小对

式（３）中左侧工作集和 ＵＭＣＴＳＳ算法中工作集的

模拟映射代码进行修改．表中第１列和第１行分别

表示数组的行和列下标．表１中工作集大小的计算

前提假设是块内循环顺序为犻，犼，犽，表２的前提假设

是最内层块间循环为犼犜，块内循环顺序为犻，犼，犽．当

循环变量顺序改变时，用户只需按新的循环顺序改

变表中的下标和相应的分块大小变量即可．

表１　犔１犮犪犮犺犲中数组的工作集

下标 犻 犼 犽

犻 １ 犑＋１ ２×犓

犼 犑＋１ 犑 犑×犓

犽 ２×犓 犑×犓 犓

表２　犔２犮犪犮犺犲中数组的工作集

下标 犻 犼 犽

犻 犐 （犐＋１）×犑 犐×犓

犼 （犐＋１）×犑 犑 ２×犑×犓

犽 犑×犓 ２×犑×犓 犓

４　半自动化并行代码的生成

本文在作者之前工作［４６］的基础上进行了深度

扩展，有效地集成了高效程序依赖分析、粗粒度并行

任务提取和自动循环优化技术，并实现了一个源到

源并行代码转化工具，利用Ｃ＋＋１１标准的新特性

在ＡＳＴ层面上进行深度代码重构，最终提出了一种

面向一般程序的粗粒度半自动并行化模型．它的工

作流程如图４所示，分为３个阶段．第１阶段，程序

被送入ＬＬＶＭ 编译前端Ｃｌａｎｇ，通过语法分析生成

ＡＳＴ，同时ＤｉｓｃｏＰｏＰ对源程序的ＬＬＶＭ 中间代码

进行一系列的静态和动态分析，生成ＣＵ图并识别

出ｆｏｒ循环．第２阶段，对ＣＵ图进行合并以获取合

适的粗粒度并行任务，并将其映射为 Ｔａｓｋ图．同

时，对ｆｏｒ循环代码进行分块收益分析，通过循环分块

收益模型的ｆｏｒ循环将调用循环优化框架ＰＬｕＴｏ，根

据ＵＭＣＴＳＳ算法获得的最优分块因子以生成优化

后的循环分块代码．由于此时原始代码发生变化，需

要重新获取当前代码的ＡＳＴ．而没有通过收益模型

的ｆｏｒ循环则进入下一阶段进行代码封装（ＤＯＡＬＬ

循环）或者终止并行代码转换（ＤＯＡＣＲＯＳＳ循环）．
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第３阶段，根据 Ｔａｓｋ图遍历 ＡＳＴ，由Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ

ＣｏｄｅＳｅｃｔｉｏｎｓ模块定位ｆｏｒ循环和Ｔａｓｋ图中每个

Ｔａｓｋ所对应代码段的位置，然后由ＳｏｕｒｃｅＣｏｄｅ

Ｒｅｗｒｉｔｉｎｇ模块调用ＩｎｔｅｌＴＢＢ的 ｐａｒａｌｌｅｌ＿ｆｏｒ和

ｆｌｏｗｇｒａｐｈ并行模板在相应的位置进行代码封装和

重构，最终生成具有粗粒度并行性的ＩｎｔｅｌＴＢＢ并

行代码．

图４中２个虚线框内的部分是整个并行化过程

中需要用户干预和操作的地方．计算最优分块因子

时可能需要用户根据循环语句更改工作集大小，此

外，在进行ｆｌｏｗｇｒａｐｈ并行模板重构时，需要用户

根据程序语义为同步结点指定缓冲策略，而其他部

分都可以自动完成．

４１　狆犪狉犪犾犾犲犾＿犳狅狉并行代码生成

可并行的ｆｏｒ循环代码将由ＩｎｔｅｌＴＢＢ提供的

ｐａｒａｌｌｅｌ＿ｆｏｒ模板进行并行代码转换．目标ｆｏｒ循环必

须遵循犳狅狉（犻狀犻狋犻犪犾犻狕犪狋犻狅狀；犮狅狀犱犻狋犻狅狀；犻狀犮狉犲犪狊犲）犾狅狅狆＿

犫狅犱狔的形式．其中犮狅狀犱犻狋犻狅狀子表达式必须是一个

二元操作符．循环边界可以是常量也可以是变量，但

是在循环的执行过程中，循环边界不能改变．ＬＬＶＭ

Ｃｌａｎｇ① 提供了一系列的方法来提取犻狀犻狋犻犪犾犻狕犪狋犻狅狀、

犮狅狀犱犻狋犻狅狀和犻狀犮狉犲犪狊犲子表达式以及犾狅狅狆＿犫狅犱狔子表

达式．由于ｐａｒａｌｌｅｌ＿ｆｏｒ中的迭代空间是左闭右开区

间［犫犲犵犻狀，犲狀犱），因此需要考虑待转换的ｆｏｒ循环的

迭代空间形式．若不符合左闭右开区间的形式，则需

要对其做特殊处理并映射到等价的左闭右开区间

中．需要注意的是，这只是形式上的变换，其实际的

物理迭代空间并没有发生改变．

源到源转换工具用递归的方式遍历程序的

ＣｌａｎｇＡＳＴ，当遍历到目标循环时，代码转换就被激

活并开始执行．整个代码转换过程分为４步．第１

步，利用Ｃｌａｎｇ提供的犵犲狋犆狅狀犱（）方法提取循环中

的犮狅狀犱犻狋犻狅狀子表达式，以确定循环控制变量和循环

上界；第２步，利用犵犲狋犐狀犻狋（）方法提取犻狀犻狋犻犪犾犻狕犪狋犻狅狀

子表达式，以确定循环的下界；第３步，利用犵犲狋犐狀犮（）

方法提取犻狀犮狉犲犪狊犲子表达式，以确定循环的步长；第

４步，利用犵犲狋犅狅犱狔（）方法提取犾狅狅狆＿犫狅犱狔，将其作

为字符串存储，源到源代码转换工具中的Ｓｏｕｒｃｅ

ＣｏｄｅＲｅｗｒｉｔｉｎｇ模块将代码中原来的ｆｏｒ循环删

除，在该位置插入ｐａｒａｌｌｅｌ＿ｆｏｒ模板，并用Ｃ＋＋１１

中的犾犪犿犫犱犪函数重构循环体犾狅狅狆＿犫狅犱狔．具体的实

现可参考文献［４６］．

图５展示了图２矩阵乘法 Ｍａｔｍｕｌ的循环代码

转换成ｐａｒａｌｌｅｌ＿ｆｏｒ并行循环代码的示例．图５（ａ）是

经过ＰＬｕＴｏ变换后的循环分块代码．图５（ｂ）为源

到源代码转换工具生成的ＩｎｔｅｌＴＢＢ并行代码，其

中每层循环迭代的次数为２０００，分块大小为１７０×

３２×９６．

图５　ｐａｒａｌｌｅｌ＿ｆｏｒ并行代码转换示例

７３１２９期 刘　松等：一种面向循环优化和非规则代码段的粗粒度半自动并行化方法

① Ｃｌａｎｇ：ＡＣｌａｎｇｕａｇｅｆａｍｉｌｙｆｒｏｎｔｅｎｄｆｏｒＬＬＶＭ．ｈｔｔｐ：／／

ｃｌａｎｇ．ｌｌｖｍ．ｏｒｇ／２０１５，１１，１３
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４２　犳犾狅狑犵狉犪狆犺并行代码生成

ＩｎｔｅｌＴＢＢ的ｆｌｏｗｇｒａｐｈ模板允许用户表达任

意任务形式的并行，只需指明任务以及任务之间的依

赖关系．ＩｎｔｅｌＴＢＢ的运行时系统会负责同步、负载均

衡等复杂的任务调度问题．ｆｌｏｗｇｒａｐｈ包含ｆｌｏｗ

ｇｒａｐｈ对象、结点和边３个要素．ｆｌｏｗｇｒａｐｈ对象是

为整个ｆｌｏｗｇｒａｐｈ创建任务的持有者，它拥有着资

源；ｆｌｏｗｇｒａｐｈ结点用来执行计算，边表示结点之间

的依赖关系．ｆｌｏｗｇｒａｐｈ在逻辑拓扑上与Ｔａｓｋ图非

常相似．源到源并行代码转换工具根据粗粒度任务的

Ｔａｓｋ图进行相应的ｆｌｏｗｇｒａｐｈ代码重构和封装．

以图１中ＣＵ图为例，经过合并转换后生成的

Ｔａｓｋ图如图６所示．其中，Ｔａｓｋ０是一个虚拟任务，

不进行任何计算，只负责传递消息给后继节点．

Ｔａｓｋ图生成后，直接调用源到源代码转换工具生成

ｆｌｏｗｇｒａｐｈ并行代码，其具体实现可参考文献［４６］．

图６　Ｔａｓｋ图示例

粗粒度任务的ｆｌｏｗｇｒａｐｈ代码转换的过程主

要分为３步．

第１步：确定每个Ｔａｓｋ对应的代码段．对Ｔａｓｋ

图中每个任务 Ｔａｓｋ犻（包括 Ｔａｓｋ０），遍历 Ｃｌａｎｇ

ＡＳＴ．当 ＡＳＴ结点的源代码行号存在于 Ｔａｓｋ犻中

时，ＩｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇＣｏｄｅＳｅｃｔｉｏｎｓ模块将其作为字符串

存储在任务对应的对象中．

第２步：生成ｆｌｏｗｇｒａｐｈ结点的源代码．Ｓｏｕｒｃｅ

ＣｏｄｅＲｅｗｒｉｔｉｎｇ模块将根据３种不同的情况，分别

生成ｆｌｏｗｇｒａｐｈ结点的源代码．

（１）当前任务Ｔａｓｋ犻有一条或者零条入边，多条

出边．如果它的后继结点都接受相同的数据（即依赖

于同一变量），那么ＳｏｕｒｃｅＣｏｄｅＲｅｗｒｉｔｉｎｇ模块插

入一个ＩｎｔｅｌＴＢＢ的ｂｒｏａｄｃａｓｔ＿ｎｏｄｅ结点，否则插

入一个ＩｎｔｅｌＴＢＢ的ｓｐｌｉｔ＿ｎｏｄｅ结点．ｓｐｌｉｔ＿ｎｏｄｅ结

点能够将不同类型的数据传递给对应的后继结点．

如图６中的Ｔａｓｋ０，将插入ｂｒｏａｄｃａｓｔ＿ｎｏｄｅ结点相

应的代码．

（２）当前任务Ｔａｓｋ犻有一条入边，一条或者零条

出边．ＳｏｕｒｃｅＣｏｄｅＲｅｗｒｉｔｉｎｇ模块直接用ｌａｍｂｄａ

表达式将其转换为ＩｎｔｅｌＴＢＢ的ｆｕｎｃｔｉｏｎ＿ｎｏｄｅ结

点．图６中的Ｔａｓｋ１和Ｔａｓｋ２就是这种情况．

（３）当前任务Ｔａｓｋ犻有多条入边，一条出边．这意

味着至少有两个变量需要同步后再传入 Ｔａｓｋ犻．因

此，首先插入一个ＩｎｔｅｌＴＢＢ的ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点进行

同步，然后再插入ｆｕｎｃｔｉｏｎ＿ｎｏｄｅ结点完成Ｔａｓｋ犻的

实际计算．图６的Ｔａｓｋ３就属于这种情况．ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ

结点具有多个入口，每个入口的数据缓存到一个多

元组中作为单一的输出．

其中，ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点的输入端口支持３种缓冲

策略：

①ｑｕｅｕｅｉｎｇ缓冲策略．ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ的每个入口都

有一个先进先出队列，只要每个队列中至少存在一个

元素时，ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点就贪婪地消费所有元素，生

成一个多元组广播给该结点的所有后继结点．当至

少有一个后继结点成功接收到多元组后，ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ

将所有队列中的队首元素删除．否则，维持所有队列

不变．

②ｒｅｓｅｒｖｉｎｇ缓冲策略．只有当ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点

能够成功保留每个入口的一个元素时，它才会生成

一个多元组传递给所有的后继结点．如果不能保留

所有入口的元素，就释放已经保留的元素，直到在上

次不能成功保留元素的入口收到消息时，才重新试

图获取保留每个入口的元素．

③ｔａｇ＿ｍａｔｃｈｉｎｇ缓冲策略．由用户提供的函数

为每个入口元素计算相应的犽犲狔值．ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点

用哈希表缓冲每个入口的元素．只有当每个入口的

元素具有相同的犽犲狔时，ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点才将入口元

素生成一个多元组传递给所有的后继结点，并删除

相应的入口元素．

通常情况，ｑｕｅｕｅｉｎｇ缓冲策略适用于大多数的

同步问题，例如生产者消费者问题，因此ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ

结点的输入端口默认采用ｑｕｅｕｅｉｎｇ缓冲策略．对于

诸如哲学家就餐问题这类资源竞争激烈、容易产生

死锁和资源耗尽的情况，建议采用ｒｅｓｅｒｖｉｎｇ缓冲策

略．需要注意，采用ｒｅｓｅｒｖｉｎｇ缓冲策略的ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ

的所有前驱结点必须是可保留类型的结点，其它２种

缓冲策略则没有这个要求．当ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点的前驱

结点可能产生多种数据时，则采用ｔａｇ＿ｍａｔｃｈｉｎｇ

缓冲策略．或者，当前２种缓冲策略都难以有效实

现多资源分配问题时，也可以采用该种缓冲策略，

避免死锁发生．缓冲策略的选择是一个语义问题，
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程序员需要根据程序代码段的语义手动指定合适

的缓冲策略，自动并行化方法目前无法解决该问

题．源到源代码转换工具会向用户报告在何处加入

ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点，并且给出已经分析得到的数据依赖

和控制流信息，需要用户自己选择合适的缓冲策略

作为参数输入到源到源转换工具．３种采用不同缓

冲策略的ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点代码如图７所示．

图７　采用不同缓冲策略的ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ代码

图６的Ｔａｓｋ３选择ｑｕｅｕｅｉｎｇ缓冲策略．Ｓｏｕｒｃｅ

ＣｏｄｅＲｅｗｒｉｔｉｎｇ模块从ＡＳＴＣｏｎｔｅｘｔ中获取Ｔａｓｋ３

中每个输入变量的类型，然后将采用ｑｕｅｕｅｉｎｇ缓冲

策略的ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ代码插入到Ｔａｓｋ３源代码的最后

一行．同时，将ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点作为当前任务Ｔａｓｋ３

的前驱结点加入到Ｔａｓｋ图中，然后插入ｆｕｎｃｔｉｏｎ＿

ｎｏｄｅ结点．

对于有多条入边和出边的结点，可以由多入边

单出边、单入边单出边和单入边多出边的结点共同

实现．首先加入一个ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点，然后加入一个

ｆｕｎｃｔｉｏｎ＿ｎｏｄｅ结点，最后加入一个ｓｐｌｉｔ＿ｎｏｄｅ结点．

第３步：生成ｆｌｏｗｇｒａｐｈ边的源代码．当所有

ｆｌｏｗｇｒａｐｈ结点都在源代码中定义后，接下来要根

据Ｔａｓｋ图生成边的源代码．需要注意，从ｂｒｏａｄｃａｓｔ＿

ｎｏｄｅ结点到ｆｕｎｃｔｉｏｎ＿ｎｏｄｅ结点的边定义与从

ｆｕｎｃｔｉｏｎ＿ｎｏｄｅ结点到ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点的边定义形式

不同．图６所示的 Ｔａｓｋ图中，从 Ｔａｓｋ０到 Ｔａｓｋ１、

Ｔａｓｋ２的２条边与从Ｔａｓｋ１、Ｔａｓｋ２到Ｔａｓｋ３的２条边

就采用不同的定义．

当Ｔａｓｋ图中所有的结点和边都在源代码中定

义后，源到源代码转换就此终止，随之生成并行源代

码．图１（ａ）所示的代码最终映射的ｆｌｏｗｇｒａｐｈ图

和转换后的并行代码分别如图８和图９所示．其

图８　示例Ｔａｓｋ图对应的ｆｌｏｗｇｒａｐｈ图

图９　示例代码转换的ｆｌｏｗｇｒａｐｈ并行代码
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中Ｎｏｄｅ０是虚拟任务 Ｔａｓｋ０．Ｎｏｄｅ０．ｔｒｙ＿ｐｕｔ（ｔｂｂ∷

ｆｌｏｗ∷ｃｏｎｔｉｎｕｅ＿ｍｓｇ（））语句负责启动ｆｌｏｗｇｒａｐｈ．

ｆｌｏｗｇｒａｐｈ中所有任务对应的物理线程在语句

ｇ．ｗａｉｔ＿ｆｏｒ＿ａｌｌ（）处同步，即ｇ．ｗａｉｔ＿ｆｏｒ＿ａｌｌ（）语句之

后的代码必须在ｆｌｏｗｇｒａｐｈ中的所有计算都已完

成之后才能执行．

５　实验结果与分析

５１　实验环境

为了验证本文提出的半自动并行化方法的有效

性，从ＮＡＳＰａｒａｌｌｅｌＢｅｎｃｈｍａｒｋｓ３．３、ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ３．２、

ＰＡＲＳＥＣ３．０和ＩｎｔｅｌＣｎＣ等基准测试集中选取了

１８个具有代表性的基准测试程序进行并行代码转

换，并对生成的并行代码性能进行了实验分析．基准

测试程序的详细信息如表３所示．除了ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ

测试集中的１０个测试程序，其他测试集中的程序都

分别提供了串行版本代码和官方并行版本代码．

ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ测试集只提供了串行版本代码，本文用

ＰＬｕＴｏ为其生成ＯｐｅｎＭＰ并行版本代码作为官方

并行版本代码．由于ＰＬｕＴｏ不提供分块因子选择策

略，本文采用其默认的分块大小３２作为官方并行代

码的分块因子．

表３　测试程序信息

测试程序 测试集 串／并行代码语言
输入数据集和

数据大小

ＢＴ ＮＰＢ３．３ Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ ｄａｔａｓｅｔＢ

ＳＰ ＮＰＢ３．３ Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ ｄａｔａｓｅｔＢ

ＣＧ ＮＰＢ３．３ Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ ｄａｔａｓｅｔＢ

Ｍａｔｍｕｌ ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ３．２ Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ （２０００，２０００，２０００）

Ｓｔｒｍ ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ３．２ Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ （２０００，２０００，２０００）

ＬＵ

Ｔｍｍ

ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ３．２

ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ３．２

Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ

Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ

（２０００，２０００，２０００）

（２０００，２０００，２０００）

Ｔｒｉｓｏｌｖ ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ３．２ Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ （２０００，２０００，２０００）

Ｄｓｙｒ２ｋ ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ３．２ Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ （２０００，２０００，２０００）

Ｃｏｒｃｏｌ ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ３．２ Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ （２０００，２０００，２０００）

Ｃｏｖｃｏｌ ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ３．２ Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ （２０００，２０００，２０００）

Ｊａｃｏｂｉ２ｄ ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ３．２ Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ （１２８，２０００）

Ｓｅｉｄｅｌ２ｄ ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ３．２ Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ （１２８，２０００）

Ｍａｎｄｅｌｂｒｏｔ

Ｆｌｏｙｄ＿ｗａｒｓｈａｌｌ

ＩｎｔｅｌＣｎＣ

ＩｎｔｅｌＣｎＣ

Ｃ＋＋／ＩｎｔｅｌＣｎＣ

Ｃ＋＋／ＩｎｔｅｌＣｎＣ

（２０００，２０００，１００００）

２０００

ＦａｃｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ ＩｎｔｅｌＣｎＣ Ｃ＋＋／ＩｎｔｅｌＣｎＣ ２００００ｉｍａｇｅｓ

Ｂｌａｃｋｓｃｈｏｌｅｓ ＰＡＲＳＥＣ３．０ Ｃ／ＯｐｅｎＭＰ ６５５３６ｏｐｔｉｏｎｓ

Ｆｌｕｉｄａｎｉｍａｔｅ ＰＡＲＳＥＣ３．０ Ｃ＋＋／ＯｐｅｎＭＰ
５ｆｒａｍｅｓ，

３０００００ｐａｒｔｉｃｌｅｓ

实验在一台具有４个８核、２ＧＨｚ主频Ｉｎｔｅｌ

ＸｅｏｎＥ７４８２０处理器的服务器上进行．每个核拥有

３２ＫＢ的Ｌ１ｐｒｉｖａｔｅｃａｃｈｅ和２５６ＫＢ的Ｌ２ｐｒｉｖａｔｅ

ｃａｃｈｅ，每个处理器拥有１８ＭＢ的Ｌ３ｓｈａｒｅｄｃａｃｈｅ．

服务器总共配有１２８ＧＢ内存，运行６４位服务器版

的ＣｅｎｔＯＳ７．０操作系统．实验中使用了Ｃｌａｎｇ３．３

和ＧＣＣ４．８．１两套编译器，前者用于程序动态分析

和并行代码生成，后者用于对串行代码和并行代码进

行加速比测试．其中采用ＧＣＣ的Ｏ３ｓｔｄ＝ｃ＋＋１１

编译选项，生成并行代码使用的是ＩｎｔｅｌＴＢＢ４．３．

所有的实验结果是测试程序执行５次的平均值．

由于ｆｏｒ循环和ｆｌｏｗｇｒａｐｈ并行代码的生成发

生在程序的不同层面上，因此两者可以共存并且可

以嵌套．这意味着ｆｌｏｗｇｒａｐｈ的结点中可能包含着

一个或多个ｐａｒａｌｌｅｌ＿ｆｏｒ循环，即任务级并行中包含

循环级并行．默认情况下同时进行两种并行代码

的生成．为了更好的测量两者各自的性能，本文分别

对ｐａｒａｌｌｅｌ＿ｆｏｒ和ｆｌｏｗｇｒａｐｈ并行代码进行实验和

分析．

５２　狆犪狉犪犾犾犲犾＿犳狅狉并行代码性能测试

本文实现的源到源并行代码转换工具生成的

ＩｎｔｅｌＴＢＢ并行代码与官方 ＯｐｅｎＭＰ和ＩｎｔｅｌＣｎＣ

并行代码进行性能比较，以测试程序的串行版本执

行时间作为基准，实验获得的加速比结果如图１０所

示．图中标注为”Ｏｆｆｉｃｉａｌ”的柱状条表示官方提供并

行版本程序的加速比；”ＳｅｍｉＡｕｔｏ”表示本文工具

生成的ＩｎｔｅｌＴＢＢ并行版本代码的加速比．横坐标

测试程序名称中带号的表示未通过本文实现的分

块收益模型直接并行封装的加速比，这些程序均使

用了３２线程进行测试．而不带号的测试程序表示

分块具有收益，采用本文提出 ＵＭＣＴＳＳ方法实施

循环优化后的并行代码加速比．由于分块后的并行

代码对最外层循环以分块为单位并行执行，即迭代

次数由Ｎ变为Ｎ／ＴｉｌｅＳｉｚｅ，根据 ＵＭＣＴＳＳ计算的

分块大小使得这些程序最外层循环分块数目只有

８～１６，为了避免资源浪费和线程轮空，这些程序均

使用８线程进行测试．

图１０　ｐａｒａｌｌｅｌ＿ｆｏｒ并行代码与官方并行代码的加速比
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本文从ＮＰＢ测试集选取了３个测试程序ＢＴ、

ＳＰ和ＣＧ，分别获得了１．９８、４．５８和１．７１的加速

比，而官方提供的ＯｐｅｎＭＰ专家手动并行版本程序

的加速比分别为３０．３１、２１．３３和１９．６３．这是因为

官方并行版本不仅并行了ｆｏｒ循环，还使用了其他

方式对非循环的代码段进行并行化处理，例如用

＃ｐｒｏｇｍａｏｍｐｐａｒａｌｌｅｌｓｅｃｔｉｏｎｓ编译制导语句进行

任务级并行，而本文仅对ｆｏｒ循环采用了ＩｎｔｅｌＴＢＢ

并行执行．通过对 ＮＰＢ测试集的ｆｏｒ循环分析，这

类循环迭代并不适合分块优化．

从ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ测试集中选择了１０个测试程序，

其中Ｃｏｒｃｏｌ和Ｃｏｖｃｏｌ是数据挖掘中的核心程序，

Ｊａｃｏｂｉ２ｄ和 Ｓｅｉｄｅｌ２ｄ是 Ｓｔｅｎｃｉｌ计算程序，剩余

６个是基本线性代数方程子程序．这类测试程序包

含了典型的ＤＯＡＬＬ和ＤＯＡＣＲＯＳＳ循环，具有良

好的数据重用性，采用分块优化后的并行代码能够

有效地降低ｃａｃｈｅ失效率，实现良好的性能提升．这

１０个测试程序的并行代码平均获得１４．１１的加速

比，而官方版本并行代码的平均加速比为９．０６．

ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ测试程序的ＩｎｔｅｌＴＢＢ并行代码性能优

于官方ＯｐｅｎＭＰ并行代码的原因在于前者采用了

本文提出的 ＵＭＣＴＳＳ算法，选择出了最优分块大

小来生成循环分块代码，充分利用了两级ｃａｃｈｅ中

的数据重用，而后者采用ＰＬｕＴｏ默认的分块大小，

没有充分利用ｃａｃｈｅ资源，也不能较好地解决ｃａｃｈｅ

失效问题．

来自ＩｎｔｅｌＣｎＣ 示例程序的 Ｍａｎｄｅｌｂｒｏｔ和

Ｆｌｏｙｄ＿ｗａｒｓｈａｌｌ分别获得６．４１和１７．０３的加速比，

远高于官方并行版本实现的加速比２．４７和２．４６．

这是因为官方版本代码忽略了对 Ｍａｎｄｅｌｂｒｏｔ中一

个二维嵌套循环的并行，而该嵌套循环占用了程

序执行的主要时间；Ｆｌｏｙｄ＿ｗａｒｓｈａｌｌ中具有一个三

维嵌套循环，源到源并行代码转换工具对它进行了

分块优化和并行处理，更好的开发和利用了程序的

局部性和粗粒度并行性，而官方版本忽略了对该嵌

套循环的优化．另一个来自ＰＡＲＳＥＣ的测试程序

Ｂｌａｃｋｓｃｈｏｌｅｓ获得的加速比仅有２．３９，而官方版本

达到了６．９６．这是因为源到源并行代码转换工具无

法对该程序的循环进一步优化，官方并行版本代码

则将数据集根据线程数进行划分，优化了线程的负

载均衡问题，而根据程序语义对数据集进行划分超

出了本文研究范畴．

１６个测试程序的ｐａｒａｌｌｅｌ＿ｆｏｒ并行代码总共获

得了平均１０．９５倍的加速比．这得益于本文选择的

大部分测试程序中对ｆｏｒ循环的优化获得了显著的

性能提升，ｐａｒａｌｌｅｌ＿ｆｏｒ并行代码的平均加速比甚至

比官方并行版本的平均加速比提高了０．８％．而对

ＮＰＢ、ＰＡＲＳＥＣ和ＩｎｔｅｌＣＮＣ中其他测试程序的ｆｏｒ

循环并行，也能获得和本文从中选择的６个测试程

序类似的并行性能，但是加速比远没有ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ

这类能够进一步循环优化的测试程序显著．

实验中并行代码的执行全部使用ＧＣＣ编译器，

为避免编译器对ＯｐｅｎＭＰ和ＩｎｔｅｌＴＢＢ运行时库的

差异影响实验结果，本文将１０个ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ测试程

序的官方版本代码修改成ＩｎｔｅｌＴＢＢ版本再次进行

测试．官方版本代码仍然采用每层循环分块大小

３２，８线程并行执行．原始的ＯｐｅｎＭＰ版本官方并行

代码的平均加速比为９．０６，ＴＢＢ版本官方并行代码

的平均加速比为６．２５，而本文源到源代码转换工具

生成的ＴＢＢ并行代码的平均加速比为１４．１１．实验

结果验证了本文方法在ｆｏｒ循环的分块优化和并行

上的性能优势．

５３　犝犕犆犜犛犛算法的性能评估

对ＵＭＣＴＳＳ算法计算的最优分块大小进行性

能评估，与目前最先进的一种静态分析算法ＴＳＳ
［２８］

进行实验比较．因为循环分块只对具有数据重用的

一类循环代码有效，所以只选择表３中ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ

的１０个测试程序进行实验，结果如表４所示．其中，

ＵＭＣＴＳＳ算法得到的最优分块大小也是５．２节实

验中”ＳｅｍｉＡｕｔｏ”并行代码所采用的分块大小．性

能对比实验表明，本文提出的ＵＭＣＴＳＳ算法提供

表４　犝犕犆犜犛犛与犜犛犛的性能比较

测试程序 算法 分块大小 运行时间／ｓ 加速比

Ｍａｔｍｕｌ
ＴＳＳ

ＵＭＣＴＳＳ

１６８×３２×１０４

１７０×３２×９６

６．３７

６．２７

３．６３

３．６８

Ｓｔｒｓｍ
ＴＳＳ

ＵＭＣＴＳＳ

１６８×３２×１０４

１７０×３２×９６

７．１５

７．１５

１．３０

１．３０

ＬＵ
ＴＳＳ

ＵＭＣＴＳＳ

１６８×３２×１０４

１７０×３２×９６

２．７９

２．７０

１．５３

１．５７

Ｔｍｍ
ＴＳＳ

ＵＭＣＴＳＳ

１６０×１６×２０８

１６０×１６×２２４

１．４５

１．４３

３．４３

３．４５

Ｔｒｉｓｏｌｖ
ＴＳＳ

ＵＭＣＴＳＳ

１６８×３２×１０４

１７０×３２×９６

０．６３

０．６０

１．４６

１．５１

Ｄｓｙｒ２ｋ
ＴＳＳ

ＵＭＣＴＳＳ

１２０×８×８８

１２０×８×１３６

６．８３

６．２７

１．０４

１．１３

Ｃｏｒｃｏｌ
ＴＳＳ

ＵＭＣＴＳＳ

１６０×１６×２０８

１２８×１６×２８８

２．２７

２．０９

６．１７

６．７１

Ｃｏｖｃｏｌ
ＴＳＳ

ＵＭＣＴＳＳ

１６０×１６×２０８

１２８×１６×２８８

１．４１

１．４３

３．６０

３．５７

Ｊａｃｏｂｉ２ｄ
ＴＳＳ

ＵＭＣＴＳＳ

１２８×１６×５６０

１６×１１×１７６

１．８７

１．９０

１．６１

１．５９

Ｓｅｉｄｅｌ２ｄ
ＴＳＳ

ＵＭＣＴＳＳ

１２８×１０４×１６

１２８×２００×８

８．１０

６．６５

１．０９

１．３３
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的最优分块大小比ＴＳＳ算法平均提高了近４％的性

能．这是因为相比于 ＴＳＳ算法，ＵＭＣＴＳＳ算法计

算出的最优分块大小能够更准确地模拟分块在Ｌ２

ｃａｃｈｅ中的映射，而且对ｃａｃｈｅ资源和分块数据的利

用更加充分．根据文献［２８］所述，ＴＳＳ算法相比之

前的传统方法具有明显的性能优势，这也验证了本

文提出的ＵＭＣＴＳＳ算法具有良好的竞争力．

同时，本文还对 ＵＭＣＴＳＳ算法的可扩展性进

行了实验．同样与ＴＳＳ算法进行比较．分别采用２、

４、８和１６线程对 Ｍａｔｍｕｌ、ＬＵ和Ｊａｃｏｂｉ２ｄ测试程

序进行了测试，结果如图１１所示．ＵＭＣＴＳＳ和

ＴＳＳ算法对 Ｍａｔｍｕｌ和ＬＵ获得了近似的加速比．

矩阵乘法 Ｍａｔｍｕｌ具有典型的数据重用特点，当问

题规模为２０００时，分块优化能够有效地降低ｃａｃｈｅ

失效率，因而表现出了超线性的加速比．下三角矩阵

分解ＬＵ的核心计算ｆｏｒ循环中包含条件分支，具

有更复杂的循环体结构，因此分块因子无法像矩阵

乘法那样获得超线性的加速比．而且根据最外层循

环的分块大小，最外层循环总共有１２个分块并行执

行，因此当线程数超过１２时性能提升不再明显，甚

至会因为线程轮空和竞争导致性能的下降．这一点

在二维雅各比迭代Ｊａｃｏｂｉ２ｄ上体现得更为明显，不

过Ｊａｃｏｂｉ２ｄ最外层循环总共有８个分块并行，当线

程数超过８时出现加速比明显降低的趋势．ＴＳＳ算

法对Ｊａｃｏｂｉ２ｄ最外层的时间维循环不做分块处理，

使其并行性能低于本文提出的 ＵＭＣＴＳＳ算法，同

时它的加速比随线程数增加没有明显上升．由实验

结果可知，本文ＵＭＣＴＳＳ算法具有良好的可扩展性．

图１１　ＵＭＣＴＳＳ算法的可扩展性实验

５４　分块收益模型验证

由于循环分块方法主要适用于特定的一部分循

环，通常需要通过人为地分析来确定是否实施分块．

ＰＬｕＴｏ根据静态编译分析，对于因为依赖关系无法

实施分块的循环代码不做处理，串行执行．而对于可

分块的循环代码，据作者所知，之前并没有建立针对

原始循环代码是否具有分块收益的评估模型．

本节实验对５．２节中没有通过分块收益模型的

５个测试程序手工地进行循环分块，测试其并行加

速比，以验证本文提出的分块收益模型的有效性．实

验依然采用ＵＭＣＴＳＳ算法分别为这５个测试程序

计算最优分块因子大小，保证分块代码的性能．实验

结果表明，分块后的并行代码性能相比未分块直接

并行代码的性能平均下降了３．４％．如３．３节所述，

这是因为这些循环代码不具有较好的数据重用性，

分块为这类循环带来了较高的成本开销．实验结果

验证了本文提出的基于局部性的分块收益模型的正

确性和有效性．

５５　犉犾狅狑犵狉犪狆犺并行代码性能测试

为了验证本文ｆｌｏｗｇｒａｐｈ并行化方法的有效

性，本节实验采用源到源代码转换工具为２个程序

生成了ｆｌｏｗｇｒａｐｈ并行代码，并分别测试和分析它

们的性能．２个测试程序是ＩｎｔｅｌＣｎＣ 示例程序

ＦａｃｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ和ＰＡＲＳＥＣ３．０测试程序集中的流

体力学计算程序 Ｆｌｕｉｄａｎｉｍａｔｅ．根据测试程序的

Ｔａｓｋ图进行并行代码的生成，将 Ｔａｓｋ图映射为

ＩｎｔｅｌＴＢＢ的ｆｌｏｗｇｒａｐｈ．下面将分别分析这２个程

序的测试结果．

（１）ＦａｃｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ是一个面部识别程序，广泛

应用于计算机视觉领域，其面部识别模块由不同的

过滤器ｆｉｌｔｅｒ组成．如图１２（ａ）所示，每个过滤器会

识别一个或若干个面部特征，一幅图片含有该过滤

器定义的面部特征才能通过，并被传递给下一个过

滤器进行处理．只有当一幅图片通过所有的过滤器

才被判定是人脸图片．本文的并行化方法将每个过

滤器划分为一个任务．当图片流进入面部识别器时，

每个过滤器并行执行，同时将本次检测的结果作

为一个布尔值返回．这时插入一个ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点

来缓存所有的返回值．为了正确地判定一幅图片

中是否包含人脸，需要每个过滤器返回的布尔值，因

此ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ结点采用ｔａｇ＿ｍａｔｃｈｉｎｇ缓冲策略．对

ｊｏｉｎ＿ｎｏｄｅ输出的多元组中所有布尔值进行逻辑与运

算来判定图片中是否含有人脸特征．ＦａｃｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ

的ｆｌｏｗｇｒａｐｈ逻辑图如图１２（ｂ）．

为了测试生成的并行代码的可扩展性，实验分

别用不同数量的线程去测试官方提供的ＩｎｔｅｌＣｎＣ

并行版本代码和本文生成的并行代码的加速比，测

试结果如图１３所示．面部识别器中有３个过滤器，

它们占整个程序执行时间的９９．９％以上．实验输入
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图１２　ＦａｃｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ的逻辑图和ｆｌｏｗｇｒａｐｈ

的图片数目为２００００幅．当使用３２线程时，生成的

并行化代码加速比为９．９２．本例中ｆｌｏｗｇｒａｐｈ的所

有对象只需创建一次，但是执行了２００００次，使得

初始化ｆｌｏｗｇｒａｐｈ的开销相对很小．当使用２线程

和４线程时，ＴＢＢ并行代码与手动版本性能相当．

当线程数大于８时，官方版本的性能要明显优于本

文生成的ＩｎｔｅｌＴＢＢ并行代码．这是因为官方提供

的ＩｎｔｅｌＣｎＣ并行代码对串行代码进行了深度优化

和重构，这些优化显然超出了本文方法的能力范围．

实际上，如图１３所示，由于官方版本代码的深度优

化，当仅使用一个线程时，官方版本的加速比就已经

达到了２．００．当使用３２线程时，官方版本加速比为

１９．３６．

需要特别注意，只有当原程序中存在ｆｌｏｗ

ｇｒａｐｈ并行模式，即具有大规模的数据并行时，生成

的ｆｌｏｗｇｒａｐｈ并行代码才能获得良好的加速比．否

则，进行ｆｌｏｗｇｒａｐｈ并行模式转换不会取得显著的

性能提升．为了进一步说明这个问题，下面对ＰＡＲ

ＳＥＣ基准测试集中的１个程序进行测试．

（２）Ｆｌｕｉｄａｎｉｍａｔｅ是一种用扩展的光滑粒子法

图１３　采用不同线程数时ＦａｃｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ并行代码的加速比

（ＳＰＨ）模拟不可压缩流体间相互受力影响情况的程

序．本文的方法在其中的两个函数 ＲｅｂｕｉｌｄＧｒｉｄ和

ＰｒｏｃｅｓｓＣｏｌｌｉｓｉｏｎｓ中检测到ｆｌｏｗｇｒａｐｈ的任务级并

行度．

函数 ＲｅｂｕｉｌｄＧｒｉｄ中进行 ＣｏｕｒａｎｔＦｒｉｅｄｒｉｃｈｓ

Ｌｅｗｙ（ＣＦＬ）条件检查的代码可以和其余代码段并

行执行．图１４展示了该函数被检测出的任务代码和

对应的ｆｌｏｗｇｒａｐｈ，其中Ｔａｓｋ１进行ＣＦＬ条件检查．

由于ｆｌｏｗｇｒａｐｈ定义在一个深度嵌套循环中，每次

迭代都要先创建ｆｌｏｗｇｒａｐｈ中的所有对象然后再

执行，因此带来了巨大的开销．并行化的 Ｒｅｂｕｉｌｄ

Ｇｒｉｄ函数使用１６线程时只获得了１．６３的加速比．

图１４　Ｆｌｕｉｄａｎｉｍａｔｅ中ＲｅｂｕｉｌｄＧｒｉｄ函数的并行任务

函数 ＰｒｏｃｅｓｓＣｏｌｌｉｓｉｏｎｓ也被检测出一个ｆｌｏｗ

ｇｒａｐｈ．它由６个嵌套循环组成，用于分别检查流体

中粒子是否撞击到３Ｄ立方网格的６个面上．程序

分析结果显示这６个嵌套循环之间没有任何数据和

控制依赖关系，可以并行执行．令每个嵌套循环为一

个并行任务，图１５展示了６个嵌套循环组成的任务

和对应的ｆｌｏｗｇｒａｐｈ．和 ＲｅｂｕｉｌｄＧｒｉｄ函数一样，

ＰｒｏｃｅｓｓＣｏｌｌｉｓｉｏｎｓ函数每次被调用时，ｆｌｏｗｇｒａｐｈ

中所有对象都会被创建和初始化，但是只执行一次．
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使用１６个线程时该函数的并行化代码获得的加速

比为１．８１．

图１５　Ｆｌｕｉｄａｎｉｍａｔｅ中ＰｒｏｃｅｓｓＣｏｌｌｉｓｉｏｎｓ函数的并行任务

基于推测多线程的投机并行化方法［７８］也可以

对一般非规则代码进行并行，但是这些方法需要特

殊的硬件或者编译器支持．当推测不准确时，因为控

制和数据依赖等原因会带来频繁的线程撤销和重启

等开销，使得并行效果不佳．最近，Ｄｉｎｇ等人
［３４３５］利

用进程来实施粗粒度投机并行．为了保证并行的安

全执行，他们采用ｌｏｃｋ机制来保障不确定的依赖关

系下的数据一致性，这会导致进程的竞争并带来一

定开销．本文的方法不同于投机并行方法，采用动态

程序分析预先提取程序的控制和依赖信息，在确定

的依赖关系下发掘程序的潜在粗粒度并行性．本文

的方法相比于投机并行的方法一般具有更好的效

率，但也带来了更大的开销．下一小节将对本文半自

动并行化方法的开销进行分析．

５６　半自动并行化方法的开销分析

本文提出的半自动并行化方法和实现的源到源

并行代码转换工具的主要开销来自两方面：程序的

动态分析和ｆｏｒ循环代码分块收益分析．本文基于

ＤｉｓｃｏＰｏＰ
［１３１５］实现程序的动态分析，以获得运行时

的控制流和数据依赖关系．根据文献［１５］，ＤｉｓｃｏＰｏＰ

在分析时间上稍慢于著名的ＳＤ３
［２３］，因为ＳＤ３只对

热点循环代码进行分析，而ＤｉｓｃｏＰｏＰ则是面向整体

程序的分析．相比于程序分析器 Ａｌｃｈｅｍｉｓｔ
［４７］和

Ｐａｒｗｉｚ
［４８］，ＤｉｓｃｏＰｏＰ具有明显的优势．在程序分析

文件所占用的空间开销方面，ＤｉｓｃｏＰｏＰ和ＳＤ３旗鼓

相当，但是优于其他分析器，如Ｐａｒｗｉｚ等．另外，本

文提出的分块收益模型需要记录ｆｏｒ循环迭代过程

中的访存地址序列，并对其计算重用次数和重用距

离．由于循环的访存地址数量往往达到千万级，本文

根据循环迭代的周期特性采用采样的方式进行统

计．因此，当选择合适的采样率时，相比完整的地址

序列计算，本文方法能够在保证准确率的情况下极

大的缩减计算时间．由于半自动和自动并行化方法

对大量的遗留软件的并行化处理具有重要的实用价

值，这些开销相对于手动并行化方法仍然是可以接

受的．

通过实验和分析可知，本文的半自动并行化方

法适用于具有数据重用的循环代码和大规模数据并

行的一般程序代码段．对这些类型的应用程序，本文

方法能够获得较理想的并行性能．

６　结束语

针对目前自动化并行技术存在保守的依赖分

析、并行粒度过细、代码生成简单等限制，本文提出

一种全新的半自动并行化方法，该方法集成了高效

的动态程序分析、粗粒度并行任务提取、规则ｆｏｒ循

环的自动优化和高层次代码生成技术，用户只需少

量的手动操作，就可以为一般串行应用程序生成高

效的ＩｎｔｅｌＴＢＢ并行代码．本文采用动态程序分析

工具ＤｉｓｃｏＰｏＰ进行数据依赖分析，根据程序分析结

果生成的ＣＵ图来提取程序中非规则代码段的粗粒

度并行任务．对热点的ｆｏｒ循环代码，本文提出一种

基于局部性的分块收益模型，通过对访存地址序列

的重用次数和重用距离进行计算分析，选择出具有

循环分块收益的ｆｏｒ循环代码进行进一步的优化．

根据当前最先进的一种最优分块因子大小选择算法

存在的不足，本文提出一种基于ｃａｃｈｅ均匀映射的

最优分块大小选择算法 ＵＭＣＴＳＳ，能有效地利用

ｃａｃｈｅ资源和分块数据的重用性，同时实现了分块的

粗粒度并行．最终设计并实现了一个半自动化源到源

并行代码转换工具，该工具可以有效地为Ｃ／Ｃ＋＋

程序生成ＩｎｔｅｌＴＢＢ并行代码．从ＮＰＢ、ＰｏｌｙＢｅｎｃｈ、

ＰＡＲＳＥＣ和ＩｎｔｅｌＣｎＣ等基准测试集中选择了１８个

典型的测试程序，利用本文实现的源到源代码转换
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工具为这些测试程序生成并行化代码，并对其进行

了一系列的性能实验．实验结果表明本文提出的半

自动并行化方法生成的粗粒度并行代码在循环级和

任务级上分别获得了平均１０．９５和４．４５倍的加速

比．此外，优化后的循环分块代码采用本文提出的

ＵＭＣＴＳＳ算法比采用当前最先进的一种 ＴＳＳ算

法可以提高平均４％的性能，同时具有更好的可扩

展性．本文的工作对串行程序和遗留软件的自动并

行化转换提供了一种有效的解决方法，具有良好的

实用价值，对自动并行化方法的研究和发展具有积

极的意义．

下一步的工作将考虑从Ｔａｓｋ图中提取更多的

并行模式映射到并行编程模型中．尽管ｆｌｏｗｇｒａｐｈ

具有很强的通用性，为了提高并行代码效率，并行

代码转换工具需要支持更多的并行模板转换，如

ｐｉｐｅｌｉｎｅ．而根据程序语义分析，自动地实施相应的

优化策略，如数据划分、线程负载均衡等，并将其集

成到本文实现的工具中，也是以后工作将要深入研

究的一个方向．此外，未来工作还将考虑自动地对生

成的并行代码的正确性进行检查，并提供反馈和更

正的机制．
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