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摘  要: SIMD 扩展部件是集成到通用处理器中的加速部件,旨在发掘多媒体程序和科学计算程序的数据级并

行.首先介绍 SIMD 扩展部件的背景和研究现状,然后从发掘方法、数据布局、多平台向量化这 3 个角度介绍了

SIMD 自动向量化的研究问题、困难和最新研究成果,最后展望了 SIMD 编译优化未来的研究方向. 
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Abstract:  SIMD extension is an acceleration component integrated into the general processor for developing data level parallelism in 
multimedia and scientific computing applications. Firstly, in this study the background and research status of SIMD extension are 
introduced. Next, challenges and latest research achievements in SIMD auto-vectorization are discussed from three perspectives: 
development method, data layout and vectorization in multi-platform. Finally, some future trends in the SIMD compiling optimization are 
addressed. 
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伴随着多媒体产业的发展,20世纪 90年代中期各大厂商在处理器中集成了一套专用的多媒体扩展指令集.
该指令集采用单指令多数据(single instruction multiple data,简称 SIMD)扩展技术,可同时对多个数据进行相同

的操作,称为 SIMD 扩展部件.SIMD 扩展部件能够对多媒体程序中的数据进行并行处理,提升了多媒体程序的

运行速度.在特定的微处理器体系结构上,SIMD 扩展指令允许将原来需要多次装载的内存中地址连续的数据

一次性装载到向量寄存器中,通过一条 SIMD 扩展指令实现对 SIMD 向量寄存器中所有数据元素的并行处理.
这种执行方式非常适合于处理计算密集、数据相关性少的音视频解码等多媒体程序. 

1996 年, Intel 率先在处理器中集成 SIMD 扩展部件,此后一直都在改进 SIMD 扩展部件,包括向量寄存器长

度和指令集等,先后出现了 MMX,SSE,AVX 和 IMCI.面向 SIMD 扩展部件编译技术的发展与其体系结构和应用

程序的发展息息相关.图 1 以 Intel 的 SIMD 扩展部件体系结构的发展说明应用程序和编译技术在过去十几年

的发展变化情况.1996 年,Intel 在其奔腾处理器上集成了 MMX,用于加速视频、音频和图像处理等多媒体程序. 
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Fig.1  The development of SIMD extension, compiling technology and application 
图 1  SIMD 扩展部件结构及编译技术和应用程序的发展 
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1999 年,Intel 在 Pentium 3 处理器上采用了 SSE.2002 年,Intel 发布了包含 SSE 2 指令的 Pentium 4 处理

器,2004 年,Intel 在其最新发布的奔腾 4 处理器上集成了 SSE 3.SSE 3 支持不对齐访存,处理虚数运算的复杂算

术指令和水平加、减操运算指令.2006年,Intel发布了新一代的 SSE 4指令集,总共新增了 54条指令,其中SSE 4.1
包括 47 条指令,SSE 4.2 包括另外 7 条指令.SSE 4.1 率先在 Penryn 中出现,改进了插入、提取、寻找、离散、

跨步存取等操作,用于加速绘图、3D 游戏、视频等多媒体程序.SSE 4.2 率先在 Nehalem 中出现,加入了处理字

符串文本和面向应用的优化指令.此阶段SIMD自动向量化编译主要利用移位和重组指令处理非对齐和非连续

访存的代码生成以及控制流向量化等.2008 年,Intel 在 Sandy Bridge 中支持 AVX(advanced vector extensions),向
量寄存器长度由 SSE 的 128 位扩展到 256 位,AVX 增强了数据重排和灵活的不对齐内存地址访问.2011 年又提

出 AVX 2 并在 Haswell 中支持,AVX 2 融合了乘加操作、256 位跨通道数据重排、gather 指令和寄存器间的广

播指令.AVX 2 指令集引入了对 256 位整数向量指令,极大地提高了 Haswell 处理器的整数运算能力.2011
年,Intel 在 Knights Corner 中提出了 IMCI(initial many core instructions),向量寄存器长度扩展到 512 位,IMCI 支
持 gather/scatter 操作,添加了写掩码寄存器,通过 swizzels 重新排序向量中的数据.当前 Xeon Phi 协处理器

Knights Corner 更多的应用在天河等高性能计算机中.2014 年 2 月,Intel 推出 512 位 SIMD 指令集 AVX-512,并
准备应用在下一代 Xeon Phi 协处理器.目前 SIMD 自动向量化编译的主要研究问题为如何利用掩码寄存器,如
何利用 gather 和 scatter 指令生成高效的向量程序以及如何根据程序的并行度面向 SSE,AVX 还是 AVX-512 生

成向量程序. 
不仅 Intel 在其处理器中支持 SIMD 扩展部件,很多其他厂商也在研发的处理器中添加 SIMD 扩展部

件.1997 年,摩托罗拉在 G3 PowerPC 处理器上引入了 AltiVec 指令集.2000 年,AMD 在 Athlon 处理器上集成立

类似于 SSE 的 3DNow!指令集.此外还有 SUN 公司 SPARC 处理器中的 VIS,HP 公司 PA-RISC 处理器中的

MAX,DEC 公司 Alpha 处理器中的 MVI-2,MIPS 公司 V 处理器中的 MDMX/MIPS-3D.SIMD 扩展部件最初仅用

于多媒体领域,后来人们将 SIMD 扩展部件应用在数字信号处理器(digital signal processor,简称 DSP)和高性能

计算机中.IBM 的高性能计算机 BlueGene/L 中含有 SIMD 扩展部件.国产神威蓝光超级计算机中的申威处理器

也含有 SIMD 扩展部件[72].国产处理器龙芯[100]以及国产数字信号处理器 Matrix[101]和 BWDSP[102]也都含有

SIMD 扩展部件.表 1 列出了部分主流处理器厂商的处理器型号及 SIMD 扩展指令集名称和特征. 
Table 1  Processors with SIMD extension 
表1  带有 SIMD 扩展部件的处理器 

Vendor Motorola DEC SGI Intel Sony 
Processor G4 Alpha MIPS V Pentium  Core Cell 
Extension AltiVec MVI MDMX MMX SSE AVX IMCI AltiVec 
Reg. size 128bits 64bits 64bits 64bits 128bits 256bits 512bits 128bits 

Vendor Sun HP AMD ARM IBM 国防科学 
技术大学 中国科学院 

Processor SPARC v9 PA-RISC Athlon ARMv6 PPC970 P6 BG/L Matrix Godson 
Extension VIS MAX-2 3DNow! NEON VMX VMX    
Reg. size 64bits 64bits 128bits 128bits 128bits 128bits 256bits 1 024bits 256bits 

如今 SIMD 扩展部件不仅用于加速多媒体程序,也可用于加速数字信号处理程序和科学计算程序[1−7].基于

SIMD 扩展部件的向量化已成为程序并行的重要手段之一.SIMD 自动编译技术的发展和硬件结构之间的发展

变化息息相关.随着应用领域的变化,SIMD 扩展部件的结构也在不断调整变化.这些变化给自动编译造成了新

的挑战.此外,一些自动编译难以解决的问题也需要硬件来支持.SIMD 扩展部件的向量长度由最初 SSE 的 128
位到现在的 Matrix 的 1 024 位,支持的数据类型包括整型、浮点和按位的逻辑运算,指令集也在不断丰富.与适

合 SIMD 多媒体扩展的多媒体应用相比,科学计算程序等其他应用领域的程序具有如下特性:计算规模大,需要

进行过程间的向量化性能优化;数据访问模式不规则且可能存在大量的边界访问,所造成的数据访问不连续与

不对齐问题极大地影响了向量化代码性能;存在复杂的数据依赖和控制依赖,使得向量化时依赖关系的判断变

得非常复杂,很多情况下也阻碍了向量化发掘;访存带宽的需求增加,对向量寄存器文件产生了更大的压力;以
上这些问题不仅给 SIMD 自动向量化编译带来新的挑战,也在改变着 SIMD 功能单元的结构.因此,为了使得
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SIMD 扩展部件能够在科学计算等领域发挥作用,需要更深入地研究 SIMD 自动向量化编译. 
本文第 1 节比较 SIMD 扩展部件与传统向量机以及超标量和超长指令字体系结构的特点,说明 SIMD 扩展

部件的优点,列举面向 SIMD 扩展部件的手工向量化和自动向量化,给出 SIMD 自动向量化编译优化研究的内

容.第 2 节~第 4 节详细介绍发掘方法、数据布局以及多平台 SIMD 扩展部件编译优化的研究进展和相关优化

算法.第 5 节给出 SIMD 编译优化未来的发展趋势.第 6 节总结全文. 

1   引  言 

1.1   体系结构对比 

虽然传统向量机和 SIMD 扩展部件都属于单指令多数据结构,但是在体系结构上存在着巨大差异.传统的

向量机运算多使用很深的向量流水线来实现,而 SIMD 扩展部件采用短向量并行.传统的向量机在存储系统和

互联结构上都针对向量处理进行了专门的设计,而 SIMD 扩展部件只是在通用处理器上附加了一个功能部

件.SIMD 扩展部件访存需要先经过数据 Cache,而传统向量机可直接访问内存,寄存器和内存之间没有数据

Cache.SIMD 扩展部件只能将对齐并且连续的数据加载到向量寄存器,所以针对传统向量机的向量化算法并不

能简单地应用于 SIMD 扩展.向量机编译时需要创建向量操作掩码等复杂问题,这些问题在后来的超标量和超

字长结构(very long instruction word,简称 VLIW)体系结构中得到解决.VLIW 处理器可以在一个周期发射多条

指令,每条指令可以对应不同功能部件上的操作.虽然超标量和 VLIW 结构可以达到向量执行的速度,但是其对

指令 Cache 带宽和数据 Cache 带宽的要求都非常高.与超标量和超字长指令结构相比,SIMD 扩展部件的优势包

括:一是并行成本相对较低;二是多媒体扩展指令不仅减轻了指令预取部件的压力,还减轻了指令 Cache 的压力;
三是多媒体扩展的访存方式更加高效;四是控制逻辑更为简单而且功耗低.此外,与共享内存和消息传递并行结

构相比,SIMD 扩展部件不需要增加同步和通信的开销.但 SIMD 扩展部件也有不足之处:一是目前存在的扩展

部件的向量寄存器长度都是固定的.如果向量寄存器长度过长而循环迭代次数或基本块内同构语句条数较少,
则程序不能被向量化.如果向量寄存器长度过短而程序有很好的向量并行性,则程序不能获得更大的加速效果;
二是当程序没有向量并行性时,SIMD 扩展部件就处于空闲状态,造成硬件资源的浪费. 

1.2   使用途径 

SIMD 扩展指令发掘方法分为两种 :一是手工向量化 ;二是自动向量化 .手工向量化包括使用嵌入式汇

编,Intrinsic 函数,C++类库扩展,SIMD 库函数等[8−10].手工向量化都是通过内嵌手写的汇编代码或编译器提供的

内函数来添加 SIMD 指令.自动向量化即利用编译器分析串行程序中控制流和数据流的特征,识别程序中可以

向量执行的部分,将标量语句自动转换为相应的 SIMD 向量语句.手工向量化出现在 SIMD 扩展部件的早期,针
对指令集较小核心代码不复杂的情况.但是,随着 SIMD 扩展指令集的复杂化,所面向的应用也远远超出了原来

的多媒体范畴,理论上虽然手工向量化能够实现最高程度的向量化,但由于不同处理器提供的 SIMD 扩展指令

集各不相同,不同应用程序特征也复杂多变,程序员不仅要掌握程序的结构特征和数据布局,还要熟悉目标处理

器底层结构和指令集的特点,所有这些都增加了程序员的编程难度和工作量,同时也使得 SIMD 向量化代码的

可读性较差,可移植程度较低,并难以进行继续优化.但人们还是一直开发在一种程序员不需要考虑硬件结构的

SIMD 编程语言[11,12].与手工向量化相比,自动向量化不需要程序员考虑过多细节,通过自动向量化工具来对发

掘程序中可向量执行的代码,并自动生成针对目标处理器 SIMD 扩展的向量程序,减轻了程序员的工作负担,因
此自动向量化逐步成为当前 SIMD 向量化程序的主要方式. 

OpenMP 从版本 4.0 开始提供了 SIMD 的编译指示,而 OpenCL 和 OpenACC 从最初标准就支持 SIMD.Intel
的 cilk+也支持 SIMD.OpenMP 和 OpenACC 是通过添加编译指示的方式发掘程序的 SIMD 并行性.在利用 cilk+
和OpenCL编程时,程序员无需关心底层提供的 SIMD扩展部件结构和指令集等问题,只需要把程序中存在的并

行性表达清楚.这几种使用 SIMD 扩展部件的共同特点都是对编程人员透明.优点就是编程人员不需要考虑

SIMD 扩展部件提供的指令,便于发掘.缺点就是不能从指令的角度发掘程序存在的向量并行性,导致不能充分
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发掘程序的 SIMD 特性.此外,OpenMP,OpenCL 和 OpenACC 等都是在发掘程序的任务级并行.与 SIMD 并行相

比,它们都属于粗粒度并行.OpenMP等提供的 SIMD编译指示能够指导编译器在实现线程级并行的同时发掘程

序的 SIMD 并行. 

1.3   相关研究 

很多科研机构和大学开发了 SIMD 向量化编译器,并对其中的关键技术进行了研究.Cheong 等人在 SUIF
上开发了针对 SUN 公司的 VIS 指令集的编译优化器,Krall 和 Lelait 也在 SUIF 上开发了面向 VIS 多媒体指令

集的自动向量化工具,Sreraman 和 Govindarajan 也基于 SUIF 开发了一个针对 Intel MMX 指令集的向量化编译

器[13].Jiang 和 Zhu 分别基于 Agassiz(Minnesota 大学,Purdue 大学和复旦大学联合开发的 C/Fortran 高性能编译

器)开发了针对 Intel MMX/SSE 指令集的向量化编译器.赵荣彩等人面向申威处理器开发了自动向量化工具

SW-VEC[72].GNU 的 GCC 和 Open64 编译器以及 Path EKO 的 Pathcc 编译器也都增加了自动向量化功能. 
许多提供 SIMD 扩展部件的处理器厂商都开发对应的自动向量化编译器或者在编译器中集成了自动向量

化功能.Crescent Bay Software 扩展了 VAST 编译器以支持自动生成 AltiVec 扩展指令集的代码.Portland Group
在 PGI Workstation Fortran/C/C++编译器中提供了对 SSE/SSE2 指令集的支持.Codeplay 发布了能够支持所有

X86 扩展指令的 VectorC 编译器.Intel 在 C/C++/Fortran 编译器中也针对 MMX/SSE/AVX 提供了自动向量化支

持.Alexandre 等人开发了 CELL 的优化编译器,CELL 处理器中有 128 位的 SIMD 数据支持,支持浮点和整型的

SIMD 操作.IBM 公司为 BlueGene/L 开发了 xlc 编译器.国防科学技术大学基于 GCC 开发了面向 Matrix 的自动

向量化编译器[101].中国科学院计算技术研究所对龙芯、申威等国产处理器也做过 SIMD 编译优化方面的工

作.BWCC 是基于 Openimpact 的面向 BWDSP 的编译器,也含有自动向量化功能[102]. 
虽然经过十几年的发展,但是面向 SIMD 扩展部件的自动向量化对程序的加速效果并不理想.其原因包括 3

个方面:一是硬件原因,以 Intel 公司的 SIMD 扩展指令为例,实现 1 个 16 位运算的向量化,所需的执行时间是 8
个 16 位运算的时间的 1/2,而不是 1/8[14];二是程序结构的原因.首先程序本身计算访存比的约束,其次程序分为

可向量化部分和不可向量化部分.受阿姆达尔法则(Amdahl’s law)的约束,加速比还受限于应用程序中可向量化

代码的比例.当程序的不可向量化部分过多时加速效果依然较差;三是向量发掘方法的限制,由于程序分析和优

化技术能力的限制,并非程序中所有可向量化的部分都被发掘出来. 
SIMD 自动向量化编译流程大致分为 3

部分,分别是发掘、优化和代码生成,如图 2
所示.发掘和优化都位于编译的 LNO 阶段.发
掘就是如何识别生成出 SIMD指令,包括面向

循环、基本块和函数等方法,同时解决控制依

赖对发掘的影响.为了解决不对齐和不连续

的内存访问引入许多辅助指令,导致额外开

销.优化阶段首先减小辅助指令的开销,同时

考虑数据局部性、寄存器重用等工作.代码生

成位于编译的 CG 阶段.代码生成时需要考虑

平台支持哪些数据类型和向量运算.面向特

定体系结构的向量化代码存在可移植性差等

不足,因此面向多平台的向量化也是研究的

一个重要方面. 

2   发掘方法 

 SIMD 扩展部件可在不同的粒度向量化,包括面向基本块内向量化、面向最内层循环或者循环嵌套的向量

化以及面向函数级别的向量化.最初面向 SIMD 向量化的循环级方法是从传统向量化方法引入的,它们都是求

串行程序 

向量程

发掘 

优化 

代码生成 

LNO 

LNO 

CG 

编译阶段 编译方法 

• 循环级   

• 控制流 

• 函数级   

• 对齐 

• 连续     

•  支持数据类型 

•  支持向量运算 

• 基本块级 

• 其他方法 

• 重用 

Fig.2  Compiling flow of auto-simdization 
图 2  SIMD 自动向量化编译流程 
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解依赖图的强连通分量确定向量化语句的执行顺序.Larsen 等人首先提出了超字并行向量化方法,该方法的发

掘对象为基本块而不是循环.由于科学计算程序中大量控制流语句的存在,使得 SIMD 扩展部件引入了选择指

令 select.发掘 select 指令的方法同样采用传统向量化中的 if 转换思想.当编译阶段的依赖关系等信息不能判断

向量化的正确性时可以借助交互方式.此外还有指令级并行、模式匹配以及多粒度向量化等方法. 

2.1   循环级 

面向 SIMD 扩展部件的循环级向量化方法来自传统向量机,包括预分析、依赖分析、类型转换和代码生成

这 4 部分.预分析就是排除不能向量化的循环形式,如循环内含有函数调用、跳转语句等.依赖分析[16]就是根据

循环内的数据依赖关系构造语句依赖图,在语句依赖图上求解强连通分量,不在强连通分量的语句就是可以向

量执行的语句.由于只有真依赖影响向量化的执行正确性,而反依赖和输出依赖都是可以被消除的依赖.因此面

向SIMD扩展部件的向量化中,只有语句依赖图上所有真依赖环上的依赖距离之和小于或等于向量化因子不可

向量化,其中向量化因子表示一次向量操作同时运算标量数据的个数.其他的依赖形式都可以通过循环分布、

节点分裂、标量扩展等程序变换技术破除其对向量化的影响.类型转换就是将循环体内的语句由标量类型转换

为向量类型.代码生成时首先将向量类型语句三地址,转换为含有 SIMD 指令的向量化代码.代码生成时需要考

虑目标平台的 SIMD 扩展指令. 
最内层循环向量化实现直观,代价小.但当最内层循环存在依赖环、归约或者数组引用相对于最内层循环

索引不连续时,内层向量化代价较大或者无法向量化.循环交换通过将某个外层循环交换至最内层进行向量 
化[17,18],但是循环交换只能针对完美嵌套循环.针对含有复杂的数据依赖而不能实施循环交换或者分裂的循环

嵌套,文献[19]提出了沿着内层循环索引的垂直修剪和沿着外层循环索引的水平修剪,成功向量化了起泡排序

算法.面向 SIMD 扩展部件的外层循环向量化方法能够很好地发掘非完美嵌套的向量并行性[20].考虑到循环交

换、循环剥离,循环分布等循环变换因素以及影响向量化的对齐、连续、类型转换、迭代次数等因素,多重循

环的最大向量化收益研究很多[21−25].多面体模型利用矩阵表示多重循环的迭代空间,统一了各种循环变换的数

学表达,是发掘多重循环向量化的有效方法.文献[21]建立一种考虑对齐、连续、类型转换、迭代次数等影响向

量化的收益模型,利用收益分析模型计算每层循环向量化的收益,并选择收益最大的向量化方案.文献[22]利用

多面体模型全局考虑了多重循环的并行化、向量化、数据重用等问题.文献[23]利用机器学习指导 SIMD 代码

生成的循环变换.文献[24,25]考虑连续性和循环嵌套在 R-Stream 编译器中的实现,但是并没有考虑后端的代码

生成. 
面向最内层循环的传统向量化方法技术成熟,不论是 ICC等商用编译器以及 GCC,Open64等开源编译器一

直都保留传统向量化模块.多面体模型是解决多重循环向量化的重要手段,但是多面体模型要求循环嵌套满足

一定的条件,如不能含有复杂控制流,函数调用等.因此,含有复杂控制流和函数调用的多重循环向量化方法是

未来要解决的重要问题之一.此外,外层循环向量化会影响到 cache 的命中率,特别是数组访存不连续时,如何解

决好外层循环向量化时的 cache 命中率问题也需考虑. 

2.2   基本块级 

面向基本块的向量化常常提到打包、解包操作.包是一个同构语句的集合.将多个同构语句组成包的过程

叫做打包,相反则称为拆包.Larsen 等人首先提出了面向基本块的超字并行(superword level parallelism,简称

SLP)向量化方法[26].SLP 首先利用相邻地址的内存访问作为打包的种子,然后通过定义-使用链和使用-定义链

启发式地扩展包,最后利用依赖关系调度包.对于图 3(a)中的串行程序,SLP 首先利用相邻地址访存的原则,生成

{b=a[i+0];e=a[i+1]}和{e=a[i+1];h=a[i+2]}两个初始的 pack 如图 3(b)所示.接着按照 DU 链扩展 pack 得到图 3(c)
所示的结果,{b=a[i+0];e=a[i+1]}定义的标量{b,e}在{d=b+c;g=e+f}中被使用,{e=a[i+1];h=a[i+2]}定义的标量{e, 
h}在{g=e+f;k=h+j}中被使用,所以根据 DU 链扩展出来两个新 pack 为{d=b+c;g=e+f}和{g=e+f;k=h+j}.然后按照

UD 链扩展 pack,结果如图 3(d)所示.{d=b+c;g=e+f}使用的标量{c,f}在{c=5;f=6}中被定义,{g=e+f;k=h+j}使用的

标量{f,j}在{f=6;j=7}中被定义,所以根据 UD 链扩展出来两个新 pack{c=5;f=6}和{f=6;j=7}.接下来是 pack 组合.
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组合的方法是如果 pack A 中的右语句和 pack B 中的左语句是同一个语句时,就将 pack A 和 pack B 组合成一个

pack,一条语句可以出现在两个 pack 中,但不能同时为左语句或者同时为右语句.{b=a[i+0];e=a[i+1]}中的右语

句和{e=a[i+1];h=a[i+2]}中的左语句相同,组合后形成 pack{b=a[i+0];e=a[i+1];h=a[i+2]}.{d=b+c;g=e+f}中的右

语句和{g=e+f;k=h+j}中的左语句相同,组合后形成 pack{d=b+c;g=e+f;k=h+j};同样,{c=5;f=6}中的右语句和{f= 
6;j=7}中的左语句相同,组合后形成 pack{c=5;f=6;j=7},组合结果如图 3(e)所示.最后按照依赖关系调度包,形成

发掘结果如图 3(f)所示. 
为使循环体内含有足够多的地址连续的同构语句,SLP 在打包前先做循环展开.包转置可以解决内层循环

携带依赖,外层循环可以向量化但是数组引用相对于外层循环索引不连续的问题[27].SLP 是一种启发式算法,并
不能获得最优的向量化方案.BS 向量化方法去除了 SLP 中按照定义-使用链和使用-定义链扩展的限制,采用动

态规划寻求基本块内最优的向量化方案[28].代价模型也是指导 SIMD 指令选择的方法[29].打包冲突图提供了更

多包重用的机会,在包调度时决定包的执行顺序和包内语句的顺序,以减少拆包的次数[30].采用多元决策图可以

有效的表示包内的数据,减少拆包的次数[31]. 
面向基本块的向量化又叫直线型(straight-line)向量化,要求基本块内有足够的并行性,否则会有很多向量

和标量之间的转换影响向量化效果.按照定义-使用链和使用-定义链扩展包可以减少拆包的机会.SLP 首先提

出了面向基本块向量化,其后出现的面向基本块的向量化方法都是对 SLP 的改进.目前面向基本块的 SIMD 向

量化方法已经研究得很深入. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.3  Various phases of SLP 

图3  SLP发掘向量代码的各个阶段 
与发掘迭代间并行性的循环级向量化方法相比,面向基本块的向量化方法是在发掘迭代内的并行性,而基

于循环展开的 loop-aware 向量化则既发掘迭代内并行又发掘迭代间并行[32].设循环展开因子为 uf,向量化因子
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为 vf.当展开因子等于向量化因子即 uf=vf 时是循环级并行,当 1<uf<vf 时为 loop-aware 向量化,当 uf=1 即不用循

环展开时则为基本块内向量化.以图 4(a)中循环为例详细说明基本块级、循环级和 loop-aware 这 3 种向量化方

法.假设向量化因子 vf=4.图 4(b)中将数组 b[6i+0]到 b[6i+3]直接组成一个向量运算基本块级向量化,此时

unroll=1.图 4(c)中 unroll=2,展开 2 次循环体内有 12 条语句后再利用基本块向量化,将数组 b[6i+0]到 b[6i+3]组
成一个向量,将数组 b[6i+4]到 b[6i+7]组成一个向量,将数组 b[6i+8]到 b[6i+11]组成一个向量,此时为 loop-aware
向量化.图 4(d)中 unroll=4,展开 4 次后循环体内有 24 条语句,如将同一条语句展开的各个语句组成向量则为面

向循环的传统向量化方法,但也可以像图 4(d)按照地址相邻的原则打包,图 4(d)中的打包向量方法效率更高.选
择哪种向量化方法主要根据程序的特点. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Comparison of the different vectorization approaches 
图 4  各种向量选择方案 

2.3   函数级 

不论是面向循环还是面向基本块的向量化都是在标量过程内发掘,即该函数的参数为标量.函数级向量化

即函数的参数为向量,返回值也为向量.它需要将多次标量函数调用转换为一次向量函数调用,连续多次函数调

用一般仅出现在循环体内.如图 5 所示,图 5(a)是标量函数,图 5(b)是向量函数.函数级向量化涉及到过程间分析

等复杂编译问题,当前仅能向量化简单函数[33].可向量化的函数必须满足 3个条件:一是函数体内没有循环;二是

数组下标不允许为非常数;三是函数的形式参数只允许为标量形式.首先将多出口函数改为单出口函数,然后将

标量类型改为向量类型,向量化函数体内的控制流,函数体内可扩展的函数如不能向量化则复制为 vf(vf 为向量

化长度)个拷贝.另一向量化函数的方法是利用静态单赋值 SSA[34],基于 SSA 形式将函数生成有效的标量和向

量混合的代码. 
函数级的向量化可以取得类似任务级并行的加速效果,具有很好的发展前景.但目前仅能向量化非常简单

的函数,复杂函数的向量化研究得不够深入.主要是因为函数级向量化涉及到过程间分析和别名分析,而过程间

分析和别名分析是编译中的难题,因此当函数体内存在函数调用时,如何保证向量化结果的正确性是困难的.此
外函数级向量化还需要处理复杂的控制流. 

 
 
 
 
 

 
Fig.5  Whole-function vectorization 

图 5  函数级向量化 

2.4   控制依赖 

控制依赖是发掘 SIMD 向量化的一道难题.向量化控制依赖有两种方法:一是直接处理控制依赖;二是将控

for (i=0; i<n; i++){
b[6i+0]=b0;
b[6i+1]=b1;
b[6i+2]=b2;
b[6i+3]=b3;
b[6i+4]=b4;
b[6i+5]=b5;
}

vb0={b0,b1,b2,b3};
vb1={b4,b5,b0,b1};
vb2={b2,b3,b4,b5};
for (i=0; i<n; i+=4){
b[24*i+0:3]=vb0;
b[24*i+4:7]=vb1;
b[24*i+8:11]=vb2;
b[24*i+12:15]=vb0;
b[24*i+16:19]=vb1;
b[24*i+20:23]=vb2;

vb0={b0,b1,b2,b3};
vb1={b4,b5,b0,b1};
vb2={b2,b3,b4,b5};
for (i=0; i<n; i+=2){
b[12*i+0:3]=vb0;
b[12*i+4:7]=vb1;
b[12*i+8:11]=vb2;
}

vb0={b0,b1,b2,b3};
for (i=0; i<n; i++){
b[6i+0:3]=vb0;
b[6*i+4]=b4;
b[6*i+5]=b5;
}

(a) 标量 (b) 基本块级 unroll=1: (c) loop-aware级 unroll=2: (d) 循环级 unroll=4:

float f(float a, float b) {
float r;
if (a>b)r=a+1;
else r=a 1;
return r;
}

__m128 f_sse(__m128 a,__m128 b){
__m128 mask=_mm_cmpgt_ps(a,b);
__m128 s=_mm_add_ps(a,_mm_one);
__m128 t=_mm_sub_ps(a,_mm_one);
__m128 r=_mm_blendv_ps(mask,s,t);
return r;
}

(a) (b)
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制依赖转换为数据依赖.直接向量化控制流是首先向量化各个基本块,然后在每个基本块内插入赋值语句以保

证向量化的正确性[35].控制依赖转换为数据依赖就是采用 if 转换.If 转换最先应用于向量机中[36−38].控制流语句

在科学计算程序中大量存在.为了更好地向量化科学计算程序,SIMD 扩展部件引入了处理控制流的 select 指 
令 [39].目前支持向量条件操作的 SIMD 扩展部件体系结构有 AltiVec,DIVA,SSE 等 [40].超字条件分支

(branches-on- superword-condition-codes,简称 BOSCCs)指令可绕过具有相同预测谓词的语句,当含有复杂控制

流的 if 嵌套,BOSCCs 指令能够生成一长串没有 if 嵌套的代码,提高 SIMD 代码的性能[41,42].图 6(a)所示为串行

程序,利用 if 转换和 select 指令可以转换为图 6(b)所示的向量化程序,但当 v_pT 为假时仍然会执行 select 大大

降低了程序的执行效率,因此在图 6(c)中插入 BOSCCs 指令当 v_pT 为假时直接绕过 select 指令.程序结构等价

变换可以向量化含有出口分支的循环[43]. 
利用 if 转换不能很好的向量化 if 嵌套,如何高效地向量化 if 嵌套有待研究.利用静态单赋值(static single 

assignment,简称 SSA)解决控制流问题是一个值得研究的问题,特别是当循环嵌套内含有控制流,如何利用多面

体模型和 SSA 共同解决其 SIMD 发掘是一个研究问题.如何解决因为控制依赖构成的多个基本块间的数据重

组问题也是一个值得研究的问题. 
 

 
 
 
 
 

 
Fig.6  Vectorization in the presence of control flow 

图 6  控制流向量化 

2.5   交互向量化 

为保证正确性,编译器往往采取相对保守的优化手段,并不能获得最优的向量化程序.当前的 ICC,GCC等编

译器仅报出源程序向量化成功否,对于各种阻碍向量化的因素并没有做过多的解释分析,也没有提示用户如何

解决这一问题,这给程序员调整代码带来了困难.交互工具为用户提供程序的控制流、调用关系、依赖关系等

信息[44,45],用户将编译信息与编程经验结合提高程序的性能[46−48].交互分为静态交互和动态交互. 
静态交互就是通过编译指示弥补编译器分析和优化的不足,帮助编译器排除影响自动向量化的因素以获

得更高效的向量化代码.向量化编译指示分为以下几类:一是强制性编译指示,包括强制向量化与强制不向量化

编译指示;二是数据访问的对齐性编译指示,包括不对齐和对齐编译指示;三是消除数据依赖关系编译指示,包
括消除数据依赖关系图的冗余边和冗余回边编译指示;四是各种向量化相关的编译优化指示,包括函数内联、

设定循环展开因子、循环不变量外提等优化编译指示. 
动态交互就是通过插桩方式获得程序的剖面信息并利用剖面信息指导调优[49−51].向量化的动态交互如图

7 所示,首先是插桩后编译运行,收集对齐、连续、依赖等影响向量化的编译信息;二是利用反馈信息调整程序

结构或插入向量化编译指示指导编译器向量化. 
目前,交互向量化调优的研究还不够深入.首先需要引入更多的编译指示,并像 OpenMP 编译指示那样规范

向量化编译指示使其满足各个平台.同时需要给出更多的反馈信息指导向量化,如给出条件分支语句中 false 执

行的比重,然后即可判断是否生成 BOSCC 指令.最后,将静态的编译指示和动态的反馈信息结合起来能够更好

的向量化程序. 
 
 
 

for (i=0;i<1024;i++)
if (fore[i]!=255)

    back[i]=fore[i];

(a) 串行

for (i=0;i<1024;i+=4){
       v255=(255,255,255,255);
       v_pT=fore[i:i+3]!=v255;

               back[i:i+3]=select(back[i:i+3],
                           fore[i:i+3],v_pT);}

    (b) 利用select指令

for (i=0;i<1024;i+=4){
      v255=(255,255,255,255);
      v_pT=fore[i:i+3]!=v255;

       branch-on-none(v_pT) L1;               
              back[i:i+3]=select(back[i:i+3],

                           fore[i:i+3],v_pT);
L1;            }

      (c)  利用select指令和BOSCC指令
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Fig.7  Interactive program analysis based on profiling 
图 7  基于反馈的程序调优 

2.6   其他方法 

模式匹配向量化方法[52]主要针对一些应用程序中的特殊运算操作,如归约操作、饱和运算、乘加运算、条

件运算等,通过模式匹配的方法来生成与设定的特殊操作相对应的扩展指令. 
多层次 SIMD 向量化更能充分发掘程序的并行性.基于流图和代价模型的向量化方法 MacroSS 分为 actor

内,水平 actor 间和垂直 actor 间 3 种,其中 actor 是一个自治、独立的计算单元[53].Actor 内的向量化将连续串行

执行的程序转换为数据级并行执行.垂直向量化融化多个可向量化 actor 建立一个更大可向量化 actor,减少标量

到向量和向量到标量的转换.水平向量化要求 actor 是同构的,并且在启动和同步之间不能将它们合并为垂直

actor.基于代价模型和流图结构选择哪个层次 SIMD 向量化. 
投机向量化方法能够消除静态编译存在的不确定因素[54].投机执行前拷贝指令保存在一个影子寄存器中

并对每个访存指令标号.投机执行时将结果保存到缓冲区中,如果硬件检测到序号高的指令执行在序号低的指

令之前并且它们访存迭交,则将影子寄存器中的值拷贝到工作集中,否则将执行结果写入内存. 
向量化程序运行时,标量部件处于空闲状态.选择性的生成向量指令充分的利用标量和向量部件提高程序

性能[55].SIMD 部件在发掘程序的数据级并行性失败时,可重构的 SIMD 扩展部件可以充分发挥指令级并行[56].
并行基本块内有相同操作和数据流的子图,可将指令级并行转换为数据级并行[57]. 

SIMD 扩展部件都是静态同构的.动态配置可使槽位之间共享昂贵的硬件资源,异构可使不同的槽位有不

同的运算功能.动态重构部件不仅像传统 SIMD 部件也可像一个 VLIW 部件.Libra 是动态异构的 SIMD 加速部

件[58].多个 SIMD 扩展部件组成的 MSMD 硬件结构可动态或者静态划分多控制流,不同分支的 SIMD 片段可以

并行执行获得类似 MIMD 的性能[59].向量化线程体系结构能够获得传统向量处理器或者 VLIW 的代码等多种

并行形式[60]. 
 与串行执行相比,SIMD 扩展部件只是将多个操作并行执行,能耗似乎没有降低.但是利用一套整合到编译

器和模拟器中的指令级能耗代码模型表明 SIMD 扩展部件能够有效地降低功耗节约能源[61,62].设计出低功耗

SIMD 扩展部件[63]和面向低功耗的 SIMD 代码生成[64]都是研究的重要方面. 

3   数据布局 

与标量部件相比,SIMD 扩展部件的收益来自于向量运算和向量访存.因此利用更少的时钟周期组成向量

是提高SIMD整体效益的关键.但是由于早期的 SIMD向量存取指令只能从内存中连续对齐的存取数据,因此当

源程序

编译器优化 插桩后程序

插桩

对原程序
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程序试运行 插桩库 试运行
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程序中存在不对齐或不连续内存引用时需要移位或者重组等辅助指令才能组成向量.减少辅助指令的数量和

提高辅助指令的效率是增加程序 SIMD 向量化收益的关键问题.此外,cache 重用和向量寄存器重用等数据布局

也是影响向量化效果的重要因素. 

3.1   对  齐 

多媒体扩展指令集所引起的一个重要问题是数据的对齐.内存访问是对齐的当且仅当 A mod n=0,其中,A
内存地址,n 为访存数据的字节数.向量数据访问的对齐实质是指被访问数据与向量寄存器(或类似硬件部件)的
对齐.多媒体扩展指令集希望这些数据是对齐的,这样它们就可以快速读取这些数据.不对齐的数据访问因需要

额外的开销而抵消部分向量化的收益.处理好程序在向量化时不对齐访存问题是提升向量程序性能的途径之

一[65].解决不对齐访存问题有 3 种方法:一是通过多次对齐访存,然后移位或者重组;二是通过循环变换;三是硬

件支持. 
移位或重组实现不对齐访存首先需要 2 次对齐读,将数据加载到向量寄存器中,然后向量寄存器之间拼接

获得目标向量.图 8 所示为利用 shift 指令实现重组的流程.文献[66]利用移位指令解决非对齐内存访问,并提出

了 zero-shift 策略、eager-shift 策略、lazy-shift 策略、dominant-shift 策略这 4 种移位策略.Zero-shift 策略表示

立即移到对齐位置.eager-shift 策略移位每个 load 移位到 store 的对齐偏移.Lazy-shift 策略是尽可能晚的插入移

位操作.dominant-shift 策略降低移位的次数通过移动寄存器至主导的数据偏移.文献[67]利用重组指令 shuffle
实现不对齐访存.文献[73]在 cache 中添加了“选择-移位”部件,使得重组在 cache 内而不是寄存器内实现. 

在循环变换解决不对齐访存方面,文献[71]利用循环剥离可以将不对齐数据剥离出去,文献[72]利用数组填

充解决多维数组对齐的问题.MMX 指令集中首先提供不对齐的访存指令,目前几乎所有 SIMD 平台都有不对齐

访存指令.针对不对齐访存还有一些其他的研究,如编译时认为不对齐但运行时对齐的问题在文献[68]中解决,
文献[69]研究了函数调用指针值传播对齐信息指导 SIMD 代码生成.文献[70]将输入表达式仅有两个不同对齐

要求的问题转换为最小节点 S-T 分解问题,利用动态规划方法处理输入表达式中每个数组仅出现一次的对齐

问题. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Implement unaligned load using shift 
图 8  利用 shift 指令处理不对齐访存 

目前静态的对齐分析已经研究的很深入,但是动态和过程间的对齐分析仍是需要重点解决的难题.虽然硬

件实现的不对齐访存降低了 SIMD 编译优化的难度,处理好对齐访存仍是提高 SIMD 向量化性能的重要途径. 

3.2   连  续 

连续的向量访存不仅可以提高向量访存指令的效率,也可以提高向量寄存器中有效数据的比率.目前虽然

一些平台提供的掩码寄存器来避免向量寄存器中无效或者非法的数据,但是处理好向量化时不连续访存问题

A[8] A[9] A[10] A[11] A[12] A[13] A[14] A[15]

A[0] A[1] A[2] A[3] A[4] A[5] A[6] A[7]

0 0 0 0 0 0 A[8] A[9]

A[4] A[5] A[6] A[7] 0 0

A[4] A[5] A[6] A[7] A[8] A[9]

A[2] A[3]

A[2] A[3]

2 aligned LOAD oper

   2 SHIFT operations

    1 OR operations



 

 

 

1276 Journal of Software 软件学报 Vol.26, No.6, June 2015   

 

是提升向量程序性能的途径之一.与向量处理器不同,不是所有的 SIMD 扩展部件的内存访问机制中都存在聚

集/分布(gather/scatter)操作,这使有些不连续内存访问必须经过编译提供的数据重组才能完成向量化的操作.数
据重组操作通常会带来额外的开销,降低 SIMD 优化的效果.因此,如何有效地重组解决数据连续性的问题,对于

SIMD 编译优化来说显得尤为重要.不连续的访存处理方法有 3 种:向量重组、硬件支持和程序变换. 
向量重组是指当目标向量中的所有元素不在同一个向量中时,需要通过两个或者多个向量之间组合得到

目标向量,如图 9 所示.文献[80]首先利用重组处理不连续的内存访问.文献[81,82]都利用数据流图减少重组次

数,以减少重组指令的数量.文献[83]统一表示程序中所有类型重组减少重组次数,以减少重组指令的数量.隐含

数据拼凑能够合并重组和其他 SIMD 操作,提供了更多的优化空间[84].文献[72]用贪心法指导插入、提取的生成

指令,实现向量重组. 
不连续访存可通过硬件指令实现.SSE 平台提供存取内存中奇数位和偶数位的指令,提出了一种发掘步长

为 2、4、8 等 2 的指数次循环的向量化方法[74].多索引寻址部件可同时从内存多个不连续的地址取数据构成向

量[73].IBM 研发的数字信号处理器 eLite 硬件上支持不连续访存[75].文献[76]定义了新的拼凑指令以获得所有分

层二维块的重组.文献[77]讨论了按位重组优化.对角寄存器[78]和矩阵寄存器[79]都可处理矩阵重组. 
局部数据重组是指将不连续的数据拷贝到连续的临时数组中向量化后再复制回去,该过程代价较大[85].文

献[72]利用过程内的数组转置解决连续性问题.间接数组访问导致连续、对齐和依赖关系等编译信息不确定,
文献[86]同时发掘迭代内和迭代间的并行,提出了一种利用数据流图发掘间接数组访问的 SIMD 向量化方法.
树和图的遍历没有并行性,文献[87]将多个遍历任务放到一起实现了树和图等不规则数据结构的 SIMD 向量化. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.9  Implement stride memory access using shuffle 

图 9  利用 shuffle 指令处理不连续访存 

3.3   重  用 

Shin 将向量寄存器视为编译器可见的 Cache 以增加向量寄存器的重用,不仅可以考虑时间局部性,还考虑

了空间局部性[88,89].针对 iVMX 体系结构含有 4 096 个向量寄存器,文献[90]研究了向量寄存器的利用率问题. 
如果循环中的数组引用相对于外层循环索引的跨幅较大,循环展开就有可能影响 cache 命中率.多媒体程

序的特点之一就是大数据量,而且这些数据在时序上非常有规律,使得数据读取的可预测性很强.在进行缓存优

化时应该对数据进行预取,以保证在需要的时候可以快速读取,减少延迟.很多多媒体指令集都提供了这类优化

功能.所以,SIMD 编译优化的一个重要方面就是针对这个方面进行缓存优化. 

4   多平台向量化 

直接面向特定平台的 SIMD 向量化代码生成存在许多不足,如有新指令支持代码的调整难度大、可移植性

差等.分阶段并行编译优化和虚拟向量是解决面向多平台向量化的两个方法[91]. 
分阶段并行编译优化推迟面向平台的代码生成和优化.为解决不同平台的对齐和归约等问题,Nuzman 等

人 2006 年在 GCC 中间表示 GIMPLE 加入新的操作符和描述符,使其能够面向多平台生成自动向量代码[92]. 
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Nuzman 等人 2011 年提出了分阶段自动向量化方法[93].该方法首先利用 gcc4cli CLI 后端[94]将 C 程序转换为含

有的向量化操作的 CLI 字节码,然后利用扩展的 JIT 编译器 Mono 将 CLI 字节码映射到 SSE 和 AltiVec 等平台.
当目标平台没有向量化部件时将 CLI 字节码转换回标量代码,整个流程如图 10 所示.基于 Jikes RVM 的面向多

平台的动态向量化方法可运行在 Java 和.net 平台,首先将输入的字节码降级并做循环展开等各种优化,然后代

码生成工具 BURS 利用模式匹配技术向量化中间表示并生成目标代码[95].体系结构描述语言 ADL 表达处理器

SIMD 扩展部件的属性,利用编译器可知函数 CFK 表达 SIMD 指令,开发一个 ADL 和编译器 CoSY 之间的接口.
利用编译器 CoSY 实现了多平台的代码优化方法[96]. 

虚拟向量的引入可以使编译的前期阶段少受制于机器特征的限制,在编译的后期逐步将虚拟向量转换为

实际向量.虚拟向量可解决对齐、不同数据长度和不同粒度的向量化开发[97].向量虚拟指令集一般包括内存操

作、算术、逻辑、比较、选择操作以及重组操作[98].指令集覆盖了向量部件的所有静态信息,提供任意的向量

长度和固定的向量长度,实现从 vector LLVA 到 RSVP,Altivec 和 SSE 体系结构的转换. 
建立一个面向多平台的实现不同粒度的健壮向量化编译工具是未来的目标.该工具综合考虑不同向量长

度、不同程序特征、各种各样的指令. 
 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.10  Split compilation flows 
图 10  分阶段编译流程图 

5   未来的挑战 

目前面向 SIMD 自动向量化的循环变换、简单控制依赖、对齐和重组等很多规则问题都得到了很好的解

决,这给 SIMD 向量化发掘提供了坚实的基础.针对单层循环的向量化方法也研究得很成熟.面向循环嵌套解决

循环体内数据的对齐和连续问题、面向基本块的向量化方法、SIMD 指令和标量的指令级的并行、面向后端

指令选择的方法都研究得很多.但在 Intel 至强处理器 5500 采用 Intel 的编译器 ICCV14.0 对 SPEC2006 中 30
个程序也仅 8 个有效果,最高加速比为 1.930,平均加速比为 1.151.加速效果不理想的原因包括 3 个方面:一是发

掘方法的限制,当前向量化方法对含有复杂依赖关系和过程间调用的程序不能向量化,对含有不规则内存访问

的程序也不能很好的向量化,这些原因导致程序 437.leslie3d,416.gamess, 410.bwaves,435.gromacs 等程序没有

很好的向量化效果;二是需要更丰富的硬件支持,包括处理控制流、归约和类型转换等指令,如果 SIMD 扩展部

件支持复数类型运算可大大提高 462.libquantum 的向量化效果;三是非计算密集型程序不可能有向量化效果,
如 400.perlbench,403.gcc 等,预测程序的最大向量化加速比是值得研究的问题.因此我们认为未来 SIMD 扩展部

件还需要在发掘方法,SIMD 硬件支持以及性能预测等方面值得深入研究. 

5.1   多粒度向量化 

当前向量化分为 3 个粒度:函数级、循环级和基本块级.面向循环和基本块的向量化方法已经很多,当前自

动向量化编译器中的发掘方法主要是循环级和基本块级.函数级向量化涉及到过程间分析、复杂控制流等问

题,因此函数级向量化难度很大.函数级向量化的第 1 个关键问题就是如何确定候选函数.首先判断函数被调用

次数是否足够多.其次是如何确定函数级向量化的先后顺序.第 2 个关键问题就是如何对选定的函数向量化.函
数向量化就是将函数参数和函数体由标量类型转换为向量类型的过程.当一个函数不仅需要有向量参数的过
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程,同时还要存在标量参数的过程时,就需要通过过程克隆技术生成标量和向量两个版本的过程.过程克隆有两

种应用情况,一是当函数有多个被调用点,但不是每个被调用点都能转为向量形式时,二是函数在被调用点存在

尾循环,不能都转为向量形式,还存在标量标量形式. 
针对一个程序,如何发掘不同粒度的向量化也是一直值得研究的问题. 

5.2   不规则内存访问 

不规则内存访问经常出现在程序中,如 SPEC2006 的 435.gromacs,444.namd,416.gamess 以及 CHAOS 中的

Moldyn 都含有不规则内存访问.投机并行是解决不规则内存访程序向量化的方法.投机并行通过运行时程序执

行动态信息来消除静态编译存在的不确定因素,从而更精确地反映程序中的依赖关系,为实施重排序变换创造

条件.当前投机并行在面向分布存储结构和共享内存结构以及指令级并行等方面的研究比较多,而面向 SIMD
扩展部件的投机并行研究很少.利用投机执行技术解决不规则程序的自动向量化是值得研究的一个重要方面. 

5.3   更丰富的硬件支持 

编译技术的发展和硬件结构以及应用领域的变化有着密切的关系.应用程序的需求催生出新的硬件结构,
新的硬件结构的出现给编译技术带来了挑战.编译技术的不断发展又给硬件结构提出了更高的要求.如多媒体

程序的需求产生了 SIMD 扩展部件,SIMD 扩展部件需要编译解决好不连续的访存问题,如利用数据重组解决不

连续的内存访问.当利用编译技术或者现有硬件支持生成的程序效率较低或者不能实现时,则需要 SIMD 扩展

部件提供不连续访存方面的指令支持,如 SSE 中提供的 extract_odd/extract_even 以及 KNC 中支持的 gather/ 
scatter 等.当前由于 KNC 中的 gather/scatter 指令开销较大,又需要编译技术指导产生高效的 SIMD 向量代码.
因此,编译技术的发展和硬件结构息息相关.目前从 SIMD 自动编译的角度出发,认为硬件应该给予以下支持: 

(1) 当前所有的 SIMD 指令集都包括访存指令以及算术、逻辑、比较运算指令.但不是所有的指令集都支

持不对齐、不连续的访存指令以及向量重组指令.指令集以及指令节拍和向量长度的不同都是导致不同平台对

同一程序性能提升不同的原因.更丰富的硬件支持不仅可以提高程序向量化的程度而且使自动向量化发掘方

法更为简单.有些平台支持向量化控制流、归约和类型转换等指令.硬件支持不对齐不连续的访存可以大大提

高向量化程序的效率. 
(2) 指令周期短、低功耗的 SIMD 指令是未来研究的一个重要方面.当前 SIMD 扩展部件都是静态同构的,

这导致程序不能向量化时的硬件处于空闲状态.如将 SIMD 部件做成可重构的硬件,那么当程序适合向量执行

时可加长 SIMD 部件长度,而不合适向量执行时可减小 SIMD 部件长度甚至为标量部件.单指令多操作多数据

(single instruction mulptily operator multiply data,简称 SIMOMD)部件为向量中元素提供不同的操作,能够提高

SIMD 扩展部件的处理能力. 

5.4   其他方面 

预测程序向量执行的最大加速比是值得研究的问题.Kismet 是一个利用分层的关键路径收集并行数据的

信息,然后根据目标平台和系统预测串行程序的并行加速比预测工具[99].如何利用 Kismet 工具预测串行程序的

最大 SIMD 向量化加速比也是尚待解决的问题. 
目前各大处理器厂商都在研制长度更大的向量寄存器,如现在寄存器长度由 SSE 的 128 位到 Matrix 的 

1 024 位.但是加速效果并没有随着向量寄存器长度的增加而增大,有时甚至更低.NPB 测试集中 BT 在向量长度

为 256 位的 AVX 平台加速比为 1.239,而在向量长度为 512 位的 KNC 平台加速比为 0.798.SP 在 AVX 平台的

加速比为 1.182,在 KNC 平台的加速比为 0.980[104].出现这样结果的原因是多方面的.首先是硬件平台指令支持

的差异有关.向量寄存器长度越长虽然理论加速比很大但是组成向量越难,特别是对不连续访存的程序来说,此
外 KNC 中不支持向量除法等指令.因此增长向量寄存器长度的同时还应该增强向量重组和计算能力,这样才能

更好地发挥长向量寄存器的优势.其次与程序固有的 SIMD 并行度有关.当程序的并行度小于向量化因子时,继
续增长向量寄存器并不能提升性能,带有掩码的向量寄存器是解决这个问题的途径之一.或许利用 FPGA 实现

长度可变的向量寄存器能够更好地发掘程序的 SIMD 并行性.此外,不同平台的向量寄存器数量也不相同.如
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CELL 的 SPU 有 128 向量寄存器,Altivec 有 32 个向量寄存器.向量寄存器数量过少会导致寄存器压力过大从而

影响向量化的性能,而向量寄存器过多又影响芯片的布局,因此向量寄存器的数量也是要研究的问题. 

6   结  论 

本文首先描述了 SIMD 扩展部件出现的背景和处理器厂商对 SIMD 扩展部件支持情况,介绍了 SIMD 扩展

部件体系结构特点并比较了 SIMD 扩展部件与传统向量机,超标量和超字长结构等优越性,比较了手工向量化

和自动向量化的优缺点,说明了为什么自动向量化为 SIMD 扩展部件发掘的主流,介绍了科研机构和大学以及

处理器公司对自动向量化的支持.第 2 节~第 4 节介绍了 SIMD 自动向量化研究内容.总体来说,SIMD 编译优化

要解决的主要问题是如何有效地把各种用高级语言编写的多种形式的代码转换成对应的 SIMD 指令和如何使

生成的 SIMD 代码尽可能高效.从发掘方法、数据布局以及多平台向量化 3 个方面展开,详细介绍了面向 SIMD
扩展部件编译优化的研究进展和相关优化算法. 

当前 SIMD 编译优化对数据对齐和重组研究很深入,面向循环和基本块的向量化方法也很成熟.目前,针对

SIMD 扩展部件编译优化的关注热点是生成高性能低功耗的代码.未来面向 SIMD 编译优化要解决以下几个问

题:一是利用过程间分析和优化实现面向函数级的 SIMD 向量化,从函数、循环和基本块这 3 个粒度综合考虑

SIMD 向量化.二是更好的向量化不规则内存访问的程序,将投机并行应用到向量化中是未来的一个研究热点,
如何向量化结构体、树、图等不规则数据结构也是重要的方向之一.三是改进 SIMD 扩展部件的体系结构和指

令集.四是建立一个面向多平台的实现不同粒度的健壮向量化编译工具是未来的目标.该工具综合考虑不同向

量长度、不同程序特征、各种各样的指令.此外,从自动编译的角度 SIMD 硬件结构还需提供更多的支持.具体

包括支持归约、控制流、类型转换等指令,更高效的灵活的跨幅访存指令以及长度可变的向量寄存器. 
经过 10 余年的发展,SIMD 扩展部件的应用范围越来越广,在多媒体领域,数字信号处理和高性能计算中都

起着关键作用.很多厂商都在处理器内集成 SIMD扩展部件,很多应用程序都在寻求 SIMD并行.SIMD扩展部件

结构简单、功耗低、加速效果明显,不需要增加通信以及 cache 和内存的开销.因此即使在多核时代,SIMD 扩展

部件仍然是程序加速的重要手段之一[85,102]. 

致谢  在此,向对本文研究工作提供基金支持的单位和评阅本文的审稿专家表示衷心的感谢,向为本文研究工

作提供基础和研究平台的前辈致敬. 
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