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IMPROVING VECTORIZATION EFFICIENCY IN OPTIMIZING COMPILER

Набор векторных инструкций позволяет значительно увеличить производительность современных процессоров при исполнении вычислительных задач. На сегодня разработано большое количество методов автоматической генерации векторных инструкций, многие из которых внедрены в различные оптимизирующие компиляторы, тем не менее, автоматически сгенерированный векторный код зачастую уступает написанному вручную, что говорит о недостаточной их эффективности. В статье описаны вспомогательные преобразования, позволяющие существенно расширить контекст для применения автоматической векторизации и повысить ее эффективность.
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Введение
Широкое распространение мультимедийных приложений привело к тому, что сейчас практически во всех скалярных процессорах общего назначения присутствует набор коротких векторных инструкций. Как показывает практика, их использование позволяет значительно увеличить производительность процессоров на задачах этого класса. Тем не менее, до сих пор остается распространенным подход, когда векторные инструкции вводятся в код в составе ассемблерных вставок или вызовов специальных библиотечных функций. Это приводит к увеличению сложности разработки и негативно влияет на переносимость программных продуктов. Кроме того, появление новых векторных инструкций в архитектуре современных процессоров зачастую приводит к необходимости дорабатывать давно отлаженный код для повышения его производительности. Внедрение автоматической векторизации в состав оптимизирующих компиляторов позволяет решить эти проблемы, значительно упростив создание новых и усовершенствование уже разработанных высокопроизводительных приложений.
Методы автоматической векторизации исследуются достаточно давно [1 – 6], тем не менее, при векторизации ряда приложений возникает множество трудностей, связанных с недостаточным количеством информации о компилируемой задаче и аппаратными ограничениями, такими как выравненность операций обращения к памяти [7]. Также, в ряде случаев, для проведения векторизации необходимо модифицировать алгоритм вычислений. Все это приводит к снижению производительности и препятствует автоматической векторизации. Статья посвящена вспомогательным преобразованиям, разработанным для преодоления подобных трудностей. 
1. Технология векторизации
Используемый алгоритм автоматической векторизации циклов подробно описан в [1, 2] и здесь будет рассмотрен лишь в общих чертах. Назовем выражением слабо связную компоненту графа определений-использований. Два графа будем считать изоморфными, если существует взаимно-однозначное соответствие между их вершинами и ребрами, которое сохраняет смежность и инцидентность. Основная идея используемого здесь алгоритма векторизации состоит в применении «раскрутки» цикла (Loop Unroll [8]) для создания изоморфных копий исходного скалярного выражения и дальнейшей замене векторными операциями групп изоморфных скалярных операций.
Общая схема векторизации цикла состоит из следующих шагов:
· Вспомогательные преобразования, позволяющие увеличить эффективность векторизации и расширить область ее применимости.

· Раскрутка цикла – копирование итераций цикла, создающее изоморфные копии выражений цикла.

· Генерация векторных операций – замена групп изоморфных скалярных операций выражений соответствующими векторными операциями.

Раскрутка в качестве отдельного преобразования также позволяет использовать данный алгоритм для векторизации ациклического кода и циклов, раскрученных вручную программистом.

2. Вспомогательные преобразования
Одной из наиболее распространенных проблем при векторизации является обращение в память по невыровненному адресу, которое приводит к возникновению исключительной ситуации либо к значительному увеличению времени исполнения операции (в зависимости от архитектуры). При векторизации скалярных операций происходит расширение области памяти, к которой выполняется обращение, в результате чего операции могут стать не выровненными. Если операция оказывается не выровненной на требуемый для векторизации размер или статический анализ не может определить ее выравненность, оптимизирующий компилятор должен использовать специальную технику векторизации операций [1, 2, 6], что влечет за собой снижение эффективности генерируемого кода. В таких случаях используются специальные преобразования, позволяющие выровнять адрес операций доступа к памяти.

Существует два основных выравнивающих преобразования: «откручивание» итераций цикла (Loop Peeling) и выполнение динамической проверки выравненности (Loop Versioning). Алгоритм выбора оптимального набора выравнивающих преобразований, подробно описанный в [3], заключается в разбиении операций чтения/записи цикла на группы эквивалентных, с точки зрения выравненности, операций. Операции из одной группы всегда одновременно выровнены или не выровнены на одинаковую величину. Группы ранжируются по количеству и типу входящих в них операций, а затем группа с наибольшим весом выравнивается при помощи откручивания итераций, а выравненность остальных групп проверяется при помощи динамических проверок.
2.1. Открутка итераций цикла
Это преобразование заключается в вынесении нескольких первых итераций цикла в отдельный цикл или скалярный код перед исходным циклом. Существенно, что оно позволяет выровнять одну группу операций цикла, при этом делая невыровненными все остальные группы в цикле. 
В качестве примера рассмотрим следующий цикл. Считаем, что указатели px и py независимы и об их выравненности изначально ничего не известно.
short *px, *py;                  np = ((8 — (px & 0x7)) / 2) & 0x7;
...                              for( i = 0; i < np; i++ )
for( i = 0; i < n; i++ )    →        px[i] = py[i];
    px[i] = py[i];               for( ; i < n; i++ )
                                     px[i] = py[i];
В результате откручивания np первых итераций (верхний цикл – справа) операция записи по указателю px становится выровненной на 8 байт в основном цикле (нижний цикл – справа). Если величина выравненности (px & 0x7) известна статически, то открученные итерации могут быть построены в виде более эффективного ациклического кода. При этом выравненность операции чтения по указателю py осталась неизвестной, но ее можно определить при помощи динамической проверки.

2.2. Создание версий цикла
В случае, когда необходимая для компилятора информация о цикле не может быть получена статически, определить ее можно динамически – путем введения проверок и создания версий цикла. Динамические проверки приводят к дополнительным накладным расходам (в частности, к существенному росту размера кода), поэтому необходимо ограничивать их количество. Далее рассматриваются основные виды динамических проверок, необходимые для автоматической векторизации.

Динамическое выравнивание операций доступа в память

В качестве примера рассмотрим предыдущий цикл, где изначально было две не выровненные группы операций, одна из которых затем была выровнена откручиванием итераций. Выравненность оставшейся группы определяется динамической проверкой:
/* px выровнена */            if( ((py + np) & 0x7) == 0 ) {

for( i=np; i<n; i++ )           for( i=np; i<n; i++ ) /* px и py выровнены */

    px[i] = py[i];       →        px[i] = py[i];

                              } else {

                                for( i=np; i<n; i++ ) /* px выровнена */

                                  px[i] = py[i];

                              }

Оба цикла могут быть векторизованы, однако верхний цикл, где все операции доступа в память выровнены, векторизуется более оптимально. В результате всех выравнивающих преобразований и векторизации получается следующий код:
np = ((8 — (px & 0x7)) / 2) & 0x7;

for( i = 0; i < np; i++ ) /* итерации, открученные для выравнивания px */

    px[i] = py[i];

ma = (py + np) & 0x7;

if( ma == 0 ) {

    for( i = np; i < n; i += 4 ) /* px и py выровнены */

        px[i...i+3] = py[i...i+3];

} else {

    py1 = py - ma;

    for( i = np; i < n; i += 4 ) /* px выровнена */

        px[i...i+3] = merge( py1[i...i+3], py1[i+4...i+7], ma);

}
Здесь: merge() – условно обозначенная группа операций, склеивающая результаты двух крупноформатных операций чтения [2].

Существует принципиальное различие между откручиванием итераций и созданием копий цикла с проверкой выравненности: первое преобразование гарантированно выравнивает одну группу операций чтения/записи, а второе – лишь проверяет выравненность, так что не выровненные обращения к памяти такими и остаются.

Динамический разрыв зависимостей

Векторизация меняет порядок доступа к ячейкам памяти, поэтому для векторизации выражения необходимо, чтобы все входящие в него операции доступа к памяти были независимыми. Однако довольно часто возникает ситуация, когда независимость операций обращения к памяти не может быть установлена статически, например, при использовании указателей, значение которых читается из памяти. В таких случаях векторизация невозможна без построения динамических проверок зависимостей. В качестве примера рассмотрим следующий цикл, где независимость указателей px и py не может быть установлена статически:
float *px, *py;                  if( py > px || py <= px — 2 ) {

...                                  /* px и py независимы */

for( i = 0; i < n; i++ )    →        for( i = 0; i < n; i++ )

    px[i] += py[i] * c;                  px[i] += py[i] * c;

                                 } else {

                                     /* px и py зависимы */

                                     for( i = 0; i < n; i++ )

                                         px[i] += py[i] * c;

                                 }
В результате преобразования создается копия цикла, так что в верхнем цикле указатели оказываются независимыми и он может быть векторизован. Применимость данного преобразования ограничена быстрым увеличением количества необходимых проверок с ростом числа указателей.

«Разогревание» цикла

Эффективность векторизации зависит от количества итераций цикла, если в цикле мало итераций – накладные расходы могут нивелировать ее положительный эффект. Сейчас общепринят подход, когда при помощи профилирования или каких-либо эвристик оценивается среднее число итераций цикла, на основе которого можно принимать решение о целесообразности оптимизации. Однако он оказывается неэффективным в случае, если количество итераций цикла значительно меняется от запуска к запуску. Например, при компиляции библиотечных функций невозможно предсказать, с какими данными будут вызваны эти функции, и, как следствие, невозможно точно предсказать среднее количество итераций большинства циклов в этих функциях. В таких случаях целесообразно применить динамическую проверку количества итераций цикла, позволяющую «разогреть» цикл:
f( char* a, char* b, int n){        if( n > 32 ) {

  ...                                   /* горячий цикл */

  /* значение n неизвестно */           for( i = 0; i < n; i++ )

  for( i = 0; i < n; i++ )                  a[i] = b[i];

      a[i] = b[i];              →   } else {

  ...                                   /* холодный цикл */

}                                       for( i = 0; i < n; i++ )

                                            a[i] = b[i];

                                    }

В результате преобразования создается копия цикла так, что в верхнем цикле количество итераций больше определенного порога (горячий цикл) и его целесообразно векторизовать, а в нижнем цикле количество итераций недостаточно для эффективной векторизации (холодный цикл). Данное преобразование нередко выполняется вручную при создании библиотечных функций, его автоматизация позволяет сократить трудоемкость написания и сопровождения библиотечных функций.

2.3. Скрутка цикла
Большинство современных компиляторов способны раскручивать циклы. Однако в программах нередко встречаются циклы, раскрученные программистом вручную. Подобная оптимизация порой оказывается не самой эффективной для конкретной архитектуры и зачастую препятствует работе других оптимизаций. В определенных случаях векторизация таких циклов значительно затрудняется невозможностью выполнения некоторых вспомогательных преобразований. Этого можно избежать выполнением скрутки цикла (преобразования, обратного раскрутке цикла). В качестве примера рассмотрим один из горячих циклов задачи 256.bzip2 из пакета тестов SPEC2000, раскрученный программистом:
UChar yy[256];

...

j = nextSym-1;

for (; j > 3; j -= 4) {

    yy[j] = yy[j-1];

    yy[j-1] = yy[j-2];

    yy[j-2] = yy[j-3];

    yy[j-3] = yy[j-4];

}
Значение nextSym читается из памяти, поэтому статически определить выравненность операций обращения к памяти невозможно. Необходимые выравнивающие преобразования невозможны из-за того, что открутке итераций для выравнивания операций записи препятствует тот факт, что цикл раскручен. Соответственно, требуется предварительно скрутить цикл:
b = nextSym — 1;

n = (b - 3 + 4 - 1) / 4;

a = b — (n * 4);

for( j = b; j > a; j-- )

    yy[j] = yy[j-1];

Здесь: 
 n – число итераций исходного цикла, 

 a – новая нижняя граница индуктивности в скрученном цикле. 
После скрутки операция записи может быть выровнена откручиванием итераций, а далее цикл может быть раскручен и векторизован обычным образом.

3. Результаты
Изложенные здесь методы были реализованы в составе промышленного оптимизирующего компилятора для архитектуры «Эльбрус». Замеры производительности осуществлялись на однопроцессорном вычислительном комплексе «Эльбрус-3M1» с тактовой частотой 300 МГц. Набор команд процессора включает 64-разрядные целочисленные и вещественные векторные операции. Процессор налагает аппаратные ограничения на невыровненные операции обращения к памяти, из-за которых наличие таких операций в цикле приводит к значительному (в несколько раз) замедлению исполнения цикла.

На рис. 1 представлены коэффициенты уменьшения времени исполнения за счет векторизации циклов на задачах из пакетов тестов SPEC CINT92 (023.eqntott), SPEC CFP95 (102.swim), SPEC CINT95 (124.m88ksim), SPEC CINT2000 (256.bzip2) [9], Linpack [10].

В табл. 1 представлены средние коэффициенты уменьшения времени исполнения функций библиотеки EML (Elbrus Math Library) [11] за счет векторизации. При усреднении результатов для отдельных функций библиотеки использовалось геометрическое среднее. Замеры производительности выполнялись на входных данных размером от 256 до 1024 элементов. На отдельных тестах производительность выросла за счет векторизации: в 12,6 раз – на выровненных и в 10,6 раз – на невыровненных входных данных. При отключении всех вспомогательных преобразований максимальный показатель роста производительность составил только 4,8.
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Рис.1. Коэффициенты уменьшения времени исполнения за счет векторизации
Таблица 1 
Средние коэффициенты уменьшения времени исполнения функций библиотеки EML за счет векторизации

	
	Выровненные данные
	Невыровненные данные

	Со вспомогательными преобразованиями
	1,41
	1,29

	Без вспомогательных преобразований
	1,008
	1,008


Полученные экспериментальные результаты позволяют сделать вывод о высокой значимости вспомогательных преобразований для векторизации реальных приложений. Прирост производительности за счет векторизации «в чистом виде» оказался весьма ограниченным – до 4,8 раз на небольших тестах и до 1,69 раз на больших задачах. В то же время, благодаря описанным преобразованиям удалось достичь прироста производительности за счет векторизации, соответственно, до 12,6 и до 2,0 раз.
Литература
1. Волконский В., Ермолицкий А., Ровинский Е. Развитие метода векторизации циклов при помощи оптимизирующего компилятора. Информационные технологии и вычислительные системы. М., УРСС, 2005, стр. 34–56.
2. Волконский В., Дроздов А., Ровинский Е. Метод использования мелкоформатных векторных операций в оптимизирующем компиляторе. Информационные технологии и вычислительные системы. М., УРСС, 2004, стр. 63–77.
3. Ермолицкий А., Шлыков С. Автоматическая векторизация выражений оптимизирующим компилятором. – Приложение к журналу «Информационные технологии», 2008, №11. 

4. A. J. C. Bik, M. Girkar, P. M. Grey, X. Tian. Automatic intra-register vectorization for the Intel architecture. – «International Journal of Parallel Programming», 30.2, 2002, р. 65–98.
5. V. Lappalainen, T. Hamalainen, P. Liuha. Overview of Research Efforts on Media ISA Extensions and Their Usage in Video Coding. Circuits and Systems for Video Technology. IEEE Transactions, 2002.
6. P. Wu, A. Eichenberger, A. Wang. Efficient SIMD Code Generation for Runtime Alignment and Length Conversion. Proceedings of the international symposium on Code generation and optimization. IEEE Computer Society, 2005, р. 153–164. 

7. G. Ren, P. Wu, D. Padua. A Preliminary Study on the Vectorization of Multimedia Applications for Multimedia Extensions. 16th Workshop on Languages and Compilers for Parallel Computing, 2003, р. 420–435. 

8. K. Kennedy, R. Allen. Optimizing Compilers for Modern Architectures: A Dependence-based Approach. Morgan Kaufmann, 2001.
9. Standard Performance Evaluation Corporation. http://www.spec.org, 2009.
10. Linpack benchmark. http://www.netlib.org/benchmark, 2009.
11. Elbrus Math Library. http://mossigplan.acm.org/EML_introduction_engl.pdf, 2007.
12. S. Larsen, S. Amarasinghe. Exploiting Superword Parallelism with Multimedia Instruction Sets. PLDI, 2000.
13. A. J. C. Bik. The Software Vectorization Handbook. Intel Press, 2004.






PAGE  
10

_1322056558

