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摘要：机器学习方法具有从大量数据中提取特征并动态优化系统性能的能力，然而机器学习赋能系统

软件面临众多挑战。本文重点从学习型操作系统和学习型编译器 2 个方面回顾了机器学习在计算机

系统中的应用，探讨了机器学习赋能系统软件的挑战以及潜在研究方向，期望能为研究者提供参考。
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Abstract：Machine learning methods have the ability to extract features from large amounts of data and 

dynamically optimize system performance，but there are still many challenges for machine learning to 

enable system software. This paper mainly surveys the research of machine learning in computer 

system from two aspects of learning-based operating system and learning-based compiler，discusses the 

challenges and potential research directions of machine learning enabling system software，and hopes to 

provide references for researchers.
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0 引  言

随着数据规模的不断增长和计算能力的提升，

机器学习算法不断演进，为各行业带来了巨大的机

遇 和 挑 战 。 为 了 追 寻 更 好 的 人 工 智 能（artificial in‐

telligence，AI）体 验 ，更 复 杂 、更 庞 大 的 模 型 应 运 而

生，但是同时模型训练的计算量呈指数型增长。为

了满足人工智能应用的计算需求，计算机架构和系

统的创新面临着更大的压力，同时也为系统软件的

自动化、智能化和自治化带来了很多机会［1］。

首先，计算机系统是由人类专家根据直觉和启

发 式 方 法 进 行 设 计 的 ，这 需 要 机 器 学 习（machine 

learning，ML）和系统方面的专业知识。但是这些基

于启发式的设计并不具有适应性和可扩展性，启发
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式方法只能在特定的场景下表现最优。然而 ML 能

够 通 过 不 断 学 习 和 训 练 来 适 应 新 的 数 据 模 式 和 变

化，并高效应用到其他场景中。当面对新的数据或

情 境 时 ，ML 可 以 根 据 不 同 情 境 和 需 求 做 出 智 能 化

的调整和决策，提高系统的效率和性能。这种自适

应性和可扩展性使得 ML 系统能够持续改进和优化

自 身 ，适 应 不 断 变 化 的 需 求 和 挑 战 ，为 用 户 提 供 更

加个性化和有效的服务。

其次，随着 ML 模型规模越来越大，模型对算力

硬 件 的 需 求 将 会 更 高 ，然 而 面 对 如 此 大 的 运 算 量 ，

启发式方法和基于人工设计的方法已然失效，传统

的系统架构已无法支持强大的 ML 模型运行，需要

寻求新的解决方法。而 ML 可以通过对数据的学习

和 训 练 ，自 动 发 现 数 据 之 间 的 潜 在 模 式 和 规 律 ，实

现对数据的快速分类、聚类、预测等操作，从而为数

据 处 理 提 供 更 为 智 能 化 的 解 决 方 案 。 而 且 ，ML 天

生具有捕捉复杂属性和提取有价值信息的能力，这

些信息甚至是领域专家都无法获取到的。

最后，传统的资源管理器通常需要用户手动干

预 和 设 置 资 源 分 配 ，对 于 复 杂 多 变 的 系 统 来 说 ，用

户可能需要花费大量时间和精力来进行资源管理，

增加了工作负担，并且无法根据实时需求进行动态

调整，缺乏智能化的决策能力，造成资源利用率低下

和性能表现不佳。而 ML 可以帮助系统软件更智能

地管理资源。通过深度学习和强化学习（reinforce‐

ment learning，RL），系 统 可 以 根 据 实 时 需 求 对 资 源

进行动态分配和优化，提高资源利用率，降低成本，

并确保系统在高负载时仍能正常运行。

计算机系统设计正在向更自动化、更智能化的

方 向 发 展 ，ML 和 系 统 设 计 之 间 的 关 系 正 在 被 重 新

考 虑 。 在 过 去 的 10 年 中 ，优 化 架 构 和 系 统 以 加 速

ML 模型的执行并提高其性能。最近，出现了将 ML

应用于计算机系统的迹象，这不仅减少人工设计系

统 专 家 的 负 担 ，从 而 提 高 设 计 师 的 工 作 效 率 ；还 形

成了闭合正反馈循环，即计算机系统适配 ML，同时

ML 辅助计算机系统，形成良性循环，实现共赢。

然而 ，在计算机系统中应用 ML 的研究实践存

在巨大挑战。首先，缺乏关于在计算机系统中部署

ML 的共同指南，例如，何时选择 ML 算法而不是传

统的方法。到目前为止，研究工作分散在不同的研

究领域，缺乏整体的观点使研究人员难以获取深入

的见解或从相关领域借鉴思路。其次，如何为计算

机系统中的每个不同问题选择合适的 ML 技术。特

别是，有些问题只能通过特定的 ML 算法优化，而有

些问题可以通过多种 ML 技术解决，选择最佳技术

并非易事。

操作系统和编译器是计算机中 2 类最重要的系

统软件，本文对 ML 在操作系统和编译器中的相关

研究进行了全面综述。内容安排如下：第 1 节详细

阐 述 ML 在 操 作 系 统 中 的 应 用 研 究 ；第 2 节 详 细 阐

述 ML 在编译器中的应用研究；第 3 节讨论 ML 应用

于计算机系统设计面临的挑战和潜在的研究方向；

最后对全文进行总结。

1 ML 在操作系统中的运用

操 作 系 统 管 理 硬 件 资 源 并 为 应 用 程 序 的 执 行

提供受保护的环境，因此设计会影响在其上运行的

所 有 应 用 程 序 。 然 而 当 今 主 流 操 作 系 统 中 的 大 多

数功能都是为通用目的而设计的，不能很好地支持

各种类型的应用程序或硬件，并且很难调优。

利用 ML 技术可以根据输入实现更快速更准确

的预测，不需要额外的人工干预。使用 ML 预测操

作系统的最佳配置，这样的配置可以在运行时不断

适应应用程序的变化。ML 还可以用于生成某些操

作 系 统 功 能 的 策 略 和 机 制 。 通 过 设 计 和 构 建 框 架

训练和使用操作系统的 ML 模型，可以避免开发操

作系统的巨大工程量。此外，针对不同的应用程序，

ML 的方法具有更强的适应性，以产生更好的结果。

1.1 学习型操作系统的挑战

操作系统是计算机系统的核心，为了跟上现代

硬件和应用程序发展的速度，操作系统开发不应该

仅 仅 依 靠 人 类 的 智 慧 ，还 应 该 利 用 人 工 智 能 和 ML

技 术 来 自 动“ 学 习 ”如 何 构 建 和 调 整 操 作 系 统 。 文

献［2］指 出 通 用 操 作 系 统 很 难 正 确 地 调 优 ，且 不 能

很 好 地 支 持 各 种 类 型 的 应 用 程 序 或 硬 件 ；探 讨 了

ML 在 操 作 系 统 中 的 机 遇 ，包 括 学 习 配 置 ，学 习 策

略 ，学 习 映 射 机 制 ；阐 述 了 ML 用 于 操 作 系 统 的 挑

战 ，包 括 模 型 构 建 、模 型 训 练 、模 型 推 理 、模 型 集 成

以及安全和隐私问题。

然而，在操作系统中使用 ML 库有 3 个挑战：需

要内核编程技术 ；在内核空间中对 ML 库很难进行

调试，并且对 bug 和性能开销非常敏感；操作系统的

某 些 服 务 质 量（quality of service，QoS）要 求 可 能 需

要在内核空间中部署 ML 模型，以避免用户态-内核

态 切 换 所 产 生 的 额 外 成 本 。 为 此 ，文 献［3］开 发

KMLib，针 对 内 核 空 间 组 件 的 轻 量 级 但 高 效 的 ML
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引擎，通过降低精度训练使 ML 库的计算成本以及

内存开销达到最低，更容易调试机器学习程序。

在操作系统内核中使用 ML 时 ，加速器在用户

空间中运行，应用程序通过调用应用程序编程接口

（application programming interface，API）来 使 用 加

速器。但是，这种方式无法直接访问系统的所有硬

件 资 源 ，无 法 实 现 操 作 系 统 级 别 的 资 源 管 理 和 调

度。虽然 KMLib［3］是将 ML 生态系统引入操作系统

的最新尝试，但与主流 ML 框架相比，其提供的功能

有 限 ，并 且 不 支 持 加 速 器 。 为 此 ，文 献［4］提 出 ML

辅助内核，记为 lake，使内核空间应用程序能够使用

加 速 器 。 如 图 1 所 示 ，当 应 用 程 序 调 用 加 速 器  API 

时 ，执 行 流 程 会 切 换 到  lakeLib 模 块 ，创 建 一 个 足

够 大 的 命 令 缓 冲 区 来 保 存 API 函 数 标 识 符 和 所 有

函数参数，之后通过套接字的通道将此命令发送到  

lakeD，此时进入用户空间，命令将被反序列化，请求

的 API 将在加速器上执行，执行完成后，将使用返回

值构建返回命令并发回。

为 了 使 操 作 系 统 内 核 可 以 针 对 特 定 的 场 景 进

行优化并具备强大的泛化能力，文献［5］提出了“可

重 配 置 内 核 数 据 路 径 ”的 概 念 ，旨 在 使 内 核 能 够 动

态自我优化。其关键点是利用 ML 从经验数据中计

算 出 优 化 策 略 ，并 通 过 内 核 虚 拟 机 集 成 到 内 核 中 ，

虚 拟 机 实 现 了 可 重 构 匹 配 表（reconfigurable match 

table，RMT）抽 象 ，将 优 化 策 略 通 过 RMT 虚 拟 机 集

成到性能关键事件发生的内核的位置，查找当前的

执 行 环 境 ，执 行 特 定 的 优 化 策 略 ，以 动 态 实 现 内 核

优化。

1.2 基于机器学习的调度器

操作系统管理系统的有限资源，当有多个任务

要 使 用 这 些 资 源 时 ，因 为 资 源 的 有 限 性 ，必 须 按 照

一定的规则选择任务来占用资源，这就需要对任务

进 行 调 度 ，调 度 的 目 的 是 确 保 资 源 得 到 合 理 分 配 ，

最大程度地提高系统资源利用率、响应速度和整体

性能。为了自适应和动态调整策略，深度学习和 RL

是实现实时调度的常用方法。本小节将从不同的应

用场景探究如何将 ML 用于调度优化。

（1）集群调度。

传统的集群调度器忽略了作业结构（即内部依

赖）和作业输入大小的高效并行度等有效信息。为

此 ，文 献  ［6］提 出 Decima，使 用 图 神 经 网 络（graph 

neural network，GNN）进行数据处理，以应对任意形状

和大小的有向无环图（directed acyclic graph，DAG），

并使用 RL 策略网络进行调度以应对随机任务到达

序 列 ，为 每 个 作 业 设 置 高 效 的 并 行 度 。 具 体 而 言 ，

如图 2 所示，首先对于每个作业中的每个节点，通过

GNN 转化为每个节点嵌入、每个作业嵌入和全局嵌

入，将这 3 个向量输入到策略网络中，输出指定调度

的结点以及结点的并行度，集群环境执行此动作并

获 得 相 应 的 奖 励 ，根 据 奖 励 更 新 策 略 网 络 ，以 实 现

高效调度分布式计算集群上的数据处理任务。

在传统的单任务学习中，模型被训练用于解决

特 定 的 任 务 ，例 如 分 类 或 回 归 。 然 而 ，在 现 实 世 界

的 许 多 情 况 下 ，可 能 面 临 多 个 相 关 的 任 务 ，这 些 任

务 之 间 可 能 存 在 一 定 的 关 联 性 或 共 享 某 些 信 息 。

多 任 务 学 习（multi-task learning，MTL）试 图 利 用 这

些任务之间的关系或共享的特征，提高多个任务的

泛 化 能 力 。 传 统 的 调 度 器 通 常 采 用 启 发 式 或 固 定

策略，忽略了任务之间的关系。为此，文献［7］引入

深 度 Q-Learning 来 学 习 MTL 调 度 ，如 图 3 所 示 ，该

调 度 器 使 用 任 务 不 确 定 性 直 方 图 来 监 控 任 务 的 状

态和共享特征，利用深度 Q-Learning 预测该状态下

预 期 的 动 作 ，并 使 用 奖 励 机 制 更 新 网 络 模 型 ，通 过

试错学习最优的任务调度策略。

该 领 域 的 另 外 一 个 应 用 方 向 是 优 化 设 备 放 置

策略。随着模型的增大，训练和推理的规模和计算

需求也在增加。最常见的解决方法是使用混合硬件

设备，如中央处理器（central processing unit，CPU）和

图 形 处 理 器（graphics processing unit，GPU）的 异 构

图 1　Lake基本架构［3］

图 2　Decima 强化学习框架［6］
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分布式环境，但是将部分神经模型放置在设备上的

决 定 通 常 是 由 人 类 专 家 基 于 简 单 的 启 发 式 和 直 觉

做 出 的 ，当 网 络 有 许 多 分 支 或 者 数 据 集 很 大 时 ，人

为 做 出 决 策 是 非 常 困 难 的 。 为 此 ，文 献［8］提 出 使

用 RL 来 优 化 计 算 图 的 设 备 放 置 方 法 ，算 法 的 关 键

是 使 用 序 列 到 序 列 的 模 型 来 读 取 有 关 算 子 的 输 入

信息及其之间的依赖关系，为每个算子提出一个放

置 方 案 ，每 个 方 案 都 在 硬 件 环 境 中 执 行 ，以 测 量 执

行 时 间 ，将 执 行 时 间 用 作 奖 励 信 号 来 训 练 模 型 ，使

其随着时间的推移给出更好的放置方案。

（2）CPU 调度。

通 常 ，进 程 调 度 器 根 据 调 度 算 法 为 进 程 分 配

CPU 时间片，但该算法不使用进程以前的任何执行

历史。如果能够识别一个程序并预测其资源需求，

就 可 以 提 高 程 序 的 执 行 效 率 。 为 此 ，文 献［9］提 出

通过描述或识别程序，了解以前的执行历史并预测

其资源需求，最大限度地减少进程周转时间。具体

而言，如图 4 所示，首先将程序作为输入给 C4.5 决策

树，决策树对该程序进行分类并输出最小化程序执

行时间所需的 CPU 时间片大小，称之为特殊时间片

（special time slice，STS），通过系统调用将此 STS 信

息 发 送 给 调 度 器 ，调 度 器 根 据 接 收 到 的 STS 引 导

CPU 分配 STS 个 ticks 给程序。

在 多 处 理 器 系 统 中 ，Linux 的 完 全 公 平 调 度 算

法（completely fair scheduler，CFS）根据平均 CPU 利

用率跟踪进程负载，以平衡处理器内核之间的工作

负载。这种方法最大限度地利用了 CPU 资源，同时

保证了进程之间的公平性，但忽略了对底层硬件资

源 的 争 用 。 在 运 行 计 算 密 集 型 工 作 负 载 的 服 务 器

中 ，对 有 限 计 算 资 源 的 不 平 衡 需 求 阻 碍 了 执 行 性

能 ，为 此 ，文 献［10］提 出 了 一 种 基 于 多 层 感 知 机 的

资源感知负载平衡器，通过动态内核跟踪收集运行

时 系 统 数 据 ，根 据 收 集 的 数 据 训 练 多 层 感 知 机 模

型 ，模 仿 CFS 负 载 均 衡 器 的 决 策 ，在 内 核 中 部 署 模

型并进行推理。

相 关 研 究 的 另 外 一 个 方 向 是 根 据 用 户 的 偏 好

自 动 分 配 资 源 。 当 前 的 静 态 资 源 划 分 方 法 往 往 无

法将足够的资源用于用户当时最关心的应用程序，

从 而 导 致 性 能 和 用 户 体 验 度 下 降 。 文 献［11］提 出

SmartOS，学习用户的个人偏好，优先分配资源给用

户 认 为 最 重 要 的 应 用 程 序 ，收 集 用 户 的 数 据 和 反

馈 ，并 相 应 地 调 整 其 资 源 分 配 策 略 。 具 体 而 言 ，如

图 5 所示：首先检测用户信息并收集资源使用情况、

鼠 标 点 击 和 移 动 、音 频 功 能 等 相 关 数 据 ，利 用 该 数

据离线开发一个模型预测用户满意度；随后根据状

态 信 息 预 测 哪 种 资 源 分 配 策 略 最 能 满 足 用 户 的 期

望并按照该策略对资源进行分配，得到下一个状态

注：CPU 为中央处理器，STS 为特殊时间片。

图 4　基于决策树的时间片预测［9］

图 3　多任务学习的不同调度程序［7］

（a）单任务调度器；（b）其他研究提出的多任务调度器；（c）本文提出的多任务调度器
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之后，不提供手动反馈，而是让人类沮丧预测 ML 模

型根据下一个状态预测用户的沮丧程度，根据奖励

相应地调整资源分配策略。

（3）磁盘调度。

磁 盘 输 入/输 出（imput/output，I/O）调 度 器 的 性

能受到许多因素的影响，例 如 工 作 负 载 、文 件 系 统

和 磁 盘 系 统 。 可 以 通 过 调 优 调 度 器 参 数 来 提 高 磁

盘 调 度 性 能 。 调 度 器 性 能 调 优 主 要 是 手 动 完 成

的 。 为 了 实 现 自 动 化 调 优 ，文 献［12］提 出 学 习 型

磁 盘 调 度 方 案 ，如 图 6 所 示 ，在 传 统 的 磁 盘 调 度 中

嵌 入 一 个 决 策 模 型 ，模 型 根 据 工 作 负 载 、磁 盘 使 用

情 况 、历 史 记 录 数 据 等 信 息 做 出 相 应 的 调 度 决 策 ，

并 将 相 关 数 据 记 录 在 日 志 数 据 库 中 用 于 更 新 模

型 。 该 文 献 提 出 4 种 实 现 自 动 调 度 策 略 选 择 的 算

法 ，即 变 化 感 知 的 轮 询 、反 馈 学 习 、请 求 级 学 习 和

两层学习算法。两层学习算法学习效果最好，因其

集成了工作负载级和请求级学习算法，并采用反馈

学习技术来自动分析工作负载、更改调度策略和调

整调度参数。

1.3 基于机器学习的资源管理

现代体系结构和系统变得如此复杂和多样化，

以 至 于 优 化 性 能 和 充 分 利 用 系 统 资 源 是 非 常 重 要

的 。 各 种 具 有 特 定 需 求 或 目 标 的 工 作 负 载 的 出 现

使 这 个 快 速 发 展 的 领 域 进 一 步 复 杂 化 。 一 种 解 决

方 法 是 开 发 更 有 效 和 自 动 化 的 资 源 管 理 和 任 务 分

配方法，其中，基于 ML 的技术擅长于探索大型设计

空间并同时优化多个目标，可以智能迅速地根据动

态工作负载或指定的约束条件来调整策略，并在精

心设计后保持更好的可扩展性和可移植性。

负载特征的数据采集对资源管理至关重要，采

用 ML 技术对采集到的数据进行学习，进而预测工

作 负 载 特 征 ，提 高 资 源 利 用 率 。 为 此 ，文 献［13］提

出 resource central （RC），旨在收集大型云平台中虚

拟机工作负载的遥测数据、离线学习其行为并在线

提 供 预 测 以 增 强 资 源 管 理 、提 高 资 源 利 用 率 。 RC

从 虚 拟 机 收 集 大 量 遥 测 数 据 ，包 括 资 源 利 用 率 指

标；使用这些数据训练 ML 模型，以捕捉虚拟机的行

为 模 式 ，预 测 各 种 工 作 负 载 特 性 ，例 如 未 来 的 CPU

利用率和工作负载类别；经过训练的模型部署在在

线环境中，并提供实时预测。通过利用这些机器学

习模型，RC 可以改善云环境中的资源管理，从而提

高利用率并防止资源耗尽。

在云计算环境中，同时存在着延迟敏感型任务

和批处理任务 2 种任务。对于云计算供应商来说，

理想的资源管理方法能够动态调整资源的分配，将

延 迟 敏 感 型 任 务 的 空 闲 资 源 回 收 并 分 配 给 批 处 理

任 务 ，从 而 提 高 总 体 资 源 利 用 率 。 然 而 ，传 统 的 资

源回收方法或者过于保守从而导致回收率较低，或

者过于激进从而导致延迟过高。为此，文献［14］提

出使用多分类线性回归模型，预测定长时间窗口内

延迟敏感型任务所需要的计算资源数量，从而决定

回 收 多 少 空 闲 资 源 给 批 处 理 任 务 。 通 过 使 用 这 种

轻量级的 ML 模型，云资源管理系统能够在线学习

并 适 应 不 同 延 迟 敏 感 型 任 务 在 不 同 场 景 下 的 负 载

变化特点，从而找出最优的资源回收策略。

混 合 工 作 负 载 是 指 系 统 中 同 时 存 在 多 种 不 同

类型的工作负载，这些工作负载可能包括计算密集

型 、内 存 密 集 型 和 I/O 密 集 型 等 任 务 。 在 云 数 据 中

心，通常采用混合工作负载作为提高资源利用率的

有效机制。然而，混合工作负载正在以非常规和不

可 预 测 的 方 式 影 响 资 源 可 用 性 。 有 效 的 资 源 管 理

需要有持续的、预测性的系统指标运行时知识。为

图 5　SmartOS 中的预训练强化算法［11］

图 6　自我学习的磁盘调度架构［12］
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此 ，文 献［15］提 出 rusty，能 够 通 过 利 用 长 短 期 记 忆

网 络（long short-term memory，LSTM）的 能 力 在 运

行 时 预 测 在 受 干 扰 的 系 统 上 执 行 的 应 用 程 序 的 性

能指标。如图 7 所示，在训练过程中，rusty 将目标应

用程序和要预测的性能指标的种类作为输入，目标

应用程序在系统上执行 100 次，每次都具有不同的

干扰负载，在执行过程中收集有关系统性能指标的

信息，并用其训练 LSTM 模型，以得到基于长期顺序

依赖的性能预测模型。

该领域的另外一个应用方向是异构集群调度。

近 年 来 ，云 数 据 中 心 的 硬 件 正 逐 渐 异 构 化 和 多 样

化 ，这 种 异 构 硬 件 在 加 速 和 扩 展 微 服 务 能 力 的 同

时，也使微服务调度更加复杂。如图 8 所示，如何实

现 微 服 务 异 构 集 群 调 度 成 为 一 个 极 具 挑 战 性 的 问

题。研究表明，利用神经网络的数据驱动 ML 方法

可 以 改 善 应 用 程 序 的 端 到 端 延 迟 和 QoS 违 规 的 概

率 ，然 而 这 些 工 作 都 集 中 在 同 构 的 集 群 上 。 为 此 ，

文献［16］提出一种基于决策树的轻量级调度器 Oc‐

topus。 对 于 可 以 在 任 何 设 备 上 执 行 的 任 务 ，Octo‐

pus 选 择 满 足 用 户 要 求 的 最 佳 设 备 ；对 于 在 特 定 设

备上执行的任务，Octopus 引入一种约束机制，保留

一定比例的设备资源，用于只能在该设备上执行的

任务，这些资源不会被用于可以在任何设备上执行

的任务。

为了节省成本，多个服务通常运行在一台服务

器上。因此，资源调度成为保障服务质量 QoS 的关

键 。 此 外 ，现 有 的 调 度 器 无 法 轻 易 避 免“ 资 源 悬

崖 ”，即 在 调 度 过 程 中 仅 略 微 减 少 一 个 资 源 就 会 导

致 QoS 显著降低。为此，文献［17］提出 OSML，基于

ML 的智能调度。OSML 利用多种多层感知机模型

来学习架构提示、调度方案以及 QoS 需求之间的关

联，并通过预测 QoS 变化和资源边界来生成适当的

资 源 分 配 方 案 ，智 能 地 避 免 资 源 悬 崖 。 同 时 ，这 种

算 法 利 用 深 度 Q 网 络（deep Q-network，DQN）来 管

理资源分配，并且可以有效地处理 QoS 违规和资源

过度分配的情况。

AI 与操作系统相辅相成，AI 技术能够赋予操作

系统更强大的智能处理能力，使其更好地理解和响

应 用 户 的 需 求 ；二 者 的 结 合 ，也 将 产 生 巨 大 的 协 同

效 应 ，推 动 计 算 机 系 统 的 智 能 化 提 升 到 更 高 的 水

平，进而更好地服务 AI 应用系统。

2 ML 在编译器中的运用

2.1 研究概述

编 译 是 用 高 级 语 言 编 写 的 源 程 序 转 换 成 计 算

机 可 以 直 接 执 行 的 机 器 语 言 的 过 程 。 在 编 译 一 个

源 程 序 时 ，编 译 器 需 要 执 行 包 括 词 法 分 析 、语 法 分

析 、语 义 分 析 、中 间 代 码 生 成 以 及 代 码 优 化 和 目 标

代码生成在内的多个中间步骤，才能将给定的源程

序转化为目标程序。在这些中间步骤中，代码优化

（也 称 为 编 译 优 化 ，以 便 和 源 代 码 级 别 的 程 序 优 化

相区别）最为重要，也最为复杂。

编 译 优 化 的 复 杂 性 主 要 体 现 在 其 极 为 巨 大 的

策略空间上。具体而言，编译优化作为编译的一个

中间步骤，其本身也是由非常多的优化流程所构成

的。因此，编译器在对任何一个源程序进行编译优

化时都需要考虑以下 3 组问题，共同构成了一个极

注：PCM 为性能计数器监测；LSTM 为长短期记忆网络。

图 7　Rusty 架构概述［15］

注：GPU 为图形处理器；ASIC 为集成电路芯片。

图 8　微服务调度系统概述［16］
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为 巨 大 的 策 略 空 间 ：（1）应 该 选 择 哪 些 优 化 流 程 ；

（2）如何排布这些优化流程之间的调用顺序；（3）如

何 决 定 某 些 优 化 流 程 内 部 的 参 数 值 —— 比 如 函 数

内联流程就需要一个阈值参数来判定不 同 的 函 数

是 否 应 该 内 联 。 此 外 ，不 同 的 目 标 体 系 结 构 、不

同 的 程 序 优 化 目 标 都 会 对 程 序 的 最 佳 编 译 优 化

策略产生影响，在另一个层面上增大了编译优化的

复杂性。

在应对编译优化巨大的策略空间时，相较于传

统的启发式方法，ML 方法往往更加有效。因为 ML

方 法 具 有 高 效 表 征 源 程 序 静 态 、动 态 特 征 的 能 力 ，

并且可以充分利用编译器的历史运行数据，学习具

有 不 同 特 征 的 源 程 序 与 其 最 佳 编 译 优 化 策 略 之 间

的 隐 藏 关 系 ，从 而 为 未 见 过 的 源 程 序 进 行 策 略 预

测 。 更 为 关 键 的 是 ，ML 方 法 能 够 自 适 应 不 同 的 新

兴体系结构或优化目标，而不需要像启发式方法一

样依赖人工设计与调优。

根 据 研 究 对 象 的 不 同 ，ML 方 法 在 编 译 优 化 中

的 运 用 大 致 可 以 分 为 4 个 细 分 研 究 方 向 ：（1）基 于

ML 的 编 译 器 选 项 调 优 ；（2）基 于 ML 的 优 化 流 程 ；

（3）基 于 ML 的 程 序 性 能 模 型 ；（4）面 向 ML 的 编 译

优化框架。

将 ML 方法应用在编译优化中的相关研究由来

已 久 。 文 献［18］总 结 了 1990—2018 年 将 ML 应 用

在 编 译 器 选 项 调 优 中 的 研 究 成 果 。 而 文 献［19］则

从更广泛的角度介绍了截至 2018 年以前，ML 在编

译 优 化 中 的 运 用 。 然 而 随 着 深 度 神 经 网 络（deep 

neural network，DNN）等新兴 ML 技 术 的 发 展 ，在 近

年 来 的 针 对 编 译 优 化 的 研 究 中 也 出 现 了 许 多 值 得

关 注 的 、使 用 ML 方 法 的 新 工 作 。 针 对 上 述 4 个

细 分 研 究 方 向 ，精 选 近 年 来 的 标 志 性 工 作 进 行 详

细 介 绍 ，以 期 能 够 展 示 ML 在 编 译 优 化 中 的 最 新

应 用 及 发 展 趋 势 ，为 未 来 的 研 究 和 创 新 提 供 启 发

与思考。

2.2 基于机器学习的编译器选项调优

在编译优化时，编译器通常需要选择性地执行

许 多 不 同 的 优 化 流 程 ，才 能 完 成 对 源 程 序 的 优 化 。

然而应该选择哪些优化流程，以及如何排布这些优

化流程之间的调用顺序，会对编译优化的最终效果

产生不可忽视的影响。为此，编译器通常以编译器

选项的形式，让编译器的调用者来指定其所要使用

的优化流程及其顺序。而编译器选项调优，就是研

究如何通过选择合适的编译器选项、并调整这些编

译器选项的顺序，最大化编译器在某个优化目标上

的优化效果。

文献［20］提出 ICMC，使用 ML 方法提高迭代编

译（iterative compilation，IC）的 搜 索 效 率 ，从 而 在 较

小 的 时 间 开 销 下 获 得 较 好 的 编 译 器 选 项 序 列 。 IC

是编译器选项调优的基本方法之一，需要尝试使用

不同的编译器选项序列对源程序进行编译优化，并

测试优化后程序的性能指标，从而才能获得最佳的

编 译 器 选 项 序 列 。 IC 能 够 获 得 较 好 的 编 译 优 化 效

果 ，却 伴 随 着 巨 大 的 时 间 开 销 。 为 了 应 对 这 一 问

题 ，ICMC 首 先 对 编 译 器 选 项 之 间 进 行 了 依 赖 关 系

分 析 ，从 而 构 造 出 备 选 的 编 译 器 选 项 子 序 列（简 称

子序列），极大程度地降低了 IC 的搜索空间。接着，

通过对大量源程序运行 IC，ICMC 搜索得出这些源

程 序 所 对 应 的 最 佳 子 序 列 。 将 这 些 数 据 作 为 训 练

集 ，ICMC 使 用 一 种 名 为 度 量 学 习（metric learning）

的 ML 范式，学习一种度量矩阵 M，将源程序的原始

特征 x 映射为特征空间 SM 中的特征向量 Mx。而具

有相似最佳子序列的源程序，其在特征空间 SM 中的

特征向量之间的距离也就更近。在此基础上，当需

要 编 译 优 化 一 个 从 未 见 过 的 源 程 序 时 ，ICMC 首 先

将 该 源 程 序 的 原 始 特 征 转 换 为 特 征 空 间 SM 中 的 特

征向量，然后利用 K 近邻算法找出 SM 中与该源程序

距离最近的 K 个源程序，最后根据这些临近源程序

对应的最佳子序列，预测该源程序所对应的最佳子

序列，从而极大程序地降低 IC 所需要的时间开销。

相 比 于 ICMC 使 用 ML 方 法 改 善 IC 的 效 率 ，文

献［21］提 出 CNVP，直 接 使 用 ML 模 型 预 测 给 定 的

源程序所对应的最佳编译器选项，而不需要进行实

际编译。与 ICMC 类似，如图 9 所示，CNVP 首先构

造具有优化效果的编译器选项子序列，从而降低搜

索最优编译器选项的复杂度。为此，CNVP 随机构

造了数量庞大的编译器选项子序列，并依次进行多

个源 程 序 的 编 译 优 化 ，从 而 在 这 些 随 机 构 造 的 子

序 列 中找到 k 个具有实际优化效果的子序列作为备

选的核心集合。接着，CNVP 将上述源程序以 及 所

对 应 的 最 佳 子 序 列 作 为 训 练 集 ，训 练 一 个 深 度 神

经 网 络 模 型 ，使 具 有 根 据 输 入 的 源 程 序 直 接 预 测

该源程序对应的最佳子序列的能力。该模型由 2 个

部分构成：其前端是对输入源程序进行分析处理的

GNN，将 源 程 序 转 换 为 紧 凑 且 大 小 一 致 的 嵌 入 向

量 ；其 后 端 是 一 个 名 为 标 准 化 值 预 测 模 型 ，根 据 前

端 生 成 的 嵌 入 向 量 生 成 不 同 子 序 列 的 概 率 分 布 。
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最后，CNVP 使用概率值最大的几个子序列作为最

终预测出的最佳子序列。

ICMC 和 CNVP 分 别 使 用 度 量 学 习 和 GNN 这

2 种 不 同 的 ML 方 法 来 表 征 源 程 序 的 特 征 ，而 文 献

［22］则 提 出 LLMCO，使 用 大 模 型（large language 

model，LLM）根 据 未 经 优 化 的 源 程 序 的 中 间 代 码 ，

预测出能够产生最好优化效果的编译器选项序列。

相比于使用其他 ML 模型的源程序特征表示方法，

LLM 的优势在于可以直接以源程序的中间表示作

为输入，最大化源程序信息的保留与利用。在这一

思想的基础上，LLMCO 使用 IC 方法搜索得到多个

源程序的最佳编译器选项序列，然后将这些程序的

中间代码和对应的最佳序列作为训练数据，有监督

地 训 练 了 一 个 7B 参 数 量 的 LLM。 此 外 ，还 构 造 了

包括预测优化后的中间代码大小、根据给定的编译

器直接生成优化后的中间代码等辅助任务，从而深

化 了 LLM 对 编 译 器 内 部 原 理 的 理 解 与 拟 合 效 果 。

相较于 CNVP，LLMCO 能够预测出优化效果更好的

最佳编译器选项序列，充分展现了 LLM 在编译优化

领域的巨大潜力。同时，作为第一个运用 LLM 的编

译 优 化 方 法 ，LLMCO 却 也 表 现 出 了 包 括 模 型 开 销

过大、模型输入长度受限等 LLM 相关的缺点。

2.3 基于机器学习的流程优化

基于 ML 的编译器选项调优是通过选择不同的

优 化 流 程 并 排 布 其 间 的 调 用 顺 序 以 提 高 编 译 优 化

的效果。而基于 ML 的优化流程则更进一步地使用

ML 方法来提高某一个优化流程其本身的编译优化

效果。

文献［23］使用 ML 方法构建了一种端到端的循

环矢量化方法，能够为给定程序中的循环生成最优

的矢量化系数，从而提高编译器中循环矢量化流程的

优化效果。循环矢量化流程是编译器中通过使用单

指 令 多 数 据（single instruction multiple data，SIMD）

指 令 而 减 少 循 环 次 数 的 优 化 流 程 。 而 循 环 矢 量 化

流 程 优 化 效 果 主 要 取 决 于 其 对 应 的 矢 量 化 系 数 的

取 值 是 否 合 适 —— 这 一 系 数 决 定 了 对 该 循 环 进 行

矢 量 化 操 作 时 ，每 次 同 时 处 理 的 数 据 元 素 的 数 量 。

为 了 确 定 该 系 数 的 最 佳 取 值 ，首 先 使 用 一 个 名 为

code2vec［24］的深度神经网络生成表征循环特征信息

的 嵌 入 向 量 ，然 后 由 一 个 深 度 RL 智 能 体 根 据 这 个

嵌入向量，对程序中的每一个循环赋予合适的矢量

化系数。

ML 模型也可以用来改进某些深度学习程序的

优化流程。文献［25］将 GNN 与遗传算法相结合，改

进了 XLA 编译器中的算子分配流程和设备内算子静

态调度流程，从而最小化了神经网络计算图在硬件

设备上的执行成本。具体而言，将计算图作为 GNN

的 输 入 来 为 每 个 节 点（也 就 是 计 算 图 中 的 算 子）生

成一个 β分布参数，而遗传算法利用这些分布参数

作 为 输 入 搜 索 最 佳 的 算 子 分 配 方 式 和 算 子 调 度 策

略。通过 DNN 和遗传算法相结合，在较小地改动源

码的前提下，取得了不错的优化效果。

2.4 基于机器学习的程序性能模型

通过使用程序性能模型，编译器可以在不进行

实 际 编 译 和 性 能 分 析 的 前 提 下 通 过 查 询 程 序 性 能

模型，直接判断某一个编译决策的优化效果。而相

比 于 传 统 的 基 于 人 工 设 计 的 程 序 性 能 模 型 ，基 于

ML 的程序性能模型在预测精确度以及对不同体系

结构的自适应性方面都显示出巨大的优势。

文献［26］提出使用 ML 方法 Ithemal，根据源程

序 中 基 本 块 的 汇 编 代 码 ，预 测 该 基 本 块 的 吞 吐 ，从

而 为 许 多 依 赖 于 基 本 块 吞 吐 的 编 译 优 化 算 法 提 供

输 入 。 基 本 块 的 吞 吐 是 指 在 系 统 稳 态 循 环 执 行 某

个 基 本 块 的 情 况 下（无 抢 占 、缓 存 已 预 热），执 行 该

基 本 块 所 要 消 耗 的 处 理 器 时 钟 周 期 数 。 基 本 块 的

吞吐和程序的总体性能息息相关，因此预测基本块

的 吞 吐 是 编 译 器 中 的 许 多 优 化 算 法 的 基 础 。 为 了

精确预测基本块的吞吐，Ithemal 在选定的硬件平台

上运行大量程序，将这些程序中的基本块的汇编代

码和采集到的实际吞吐作为标注好的数据，有监督

地训练了一个多层次的 LSTM 网络。该网络分为 3 个

层次：第 1 层将输入的汇编指令中的每一个词元映

图 9　CNVP 主要贡献点［21］
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射为独热编码；第 2 层将每个指令对应的独热编码

序列映射为一个单独的指令级嵌入向量；第 3 层根

据 基 本 块 中 的 全 部 指 令 级 嵌 入 向 量 预 测 生 成 该 基

本块的吞吐。通过使用分层 LSTM 网络，Ithemal 不

但取得了相比传统方法更精确的预测效果，而且能

够 自 适 应 不 同 的 基 本 块 大 小 并 降 低 了 模 型 推 理 的

时间开销。

基于 ML 的程序性能模型在深度学习程序的编译

优化中也有很大的应用潜力。文献［27］提出 LOTP，

它使用 ML 方法设计并实现了一种面向张量程序的

性能模型。这个模型可以预测张量程序在不同编译

策略下（比如不同的循环次序、循环分块）张量程序

的 性 能 指 标。LOTP 中所设计的性能模型分为 2 个

部分，其前端使用了一种名为 TreeGRU 的循环神经

网 络（recurrent neural network，RNN）对 tensor 程 序

的抽象代码树进行了编码，从而生成了大小一致且

紧 凑 的 嵌 入 向 量 。 其 后 端 使 用 线 性 网 络 模 型 根 据

这些嵌入向量的值预测输入张量程序的性能指标。

LOTP 还设计了一个在线学习的框架，如图 10 所示，

在迭代编译与实际性能分析的过程中，逐步优化模

型 的 预 测 效 果 。 此 外 ，LOTP 还 探 索 了 迁 移 学 习 在

程 序 性 能 模 型 中 的 应 用 。 具 体 而 言 ，LOTP 将 性 能

模型划分为 2 类，一类是与特定张量程序高度相关

的本地模型，另一类是与特定张量程序无关的全局

模型。当预测 全 新 且 未 见 过 的 张 量 程 序 的 性 能 指

标 时 ，可 以 使 用 程 序 无 关 的 全 局 模 型 进 行 初 步 预

测 ，而 不 必 等 待 归属于该程序的局部性能模型构建

完毕，从而加速了 LOTP 在线学习框架对该程序的

最佳编译优化策略的探索。

2.5 面向ML的编译优化框架

利用 ML 技术进行编译优化已经在学术界得到

了广泛的研究，然而，在工业界中还未将 ML 应用于

编译优化。因此文献［28］提出 MLGO 实用框架，通

过在编译器中嵌入经过训练的模型，把  LLVM 中使

用 启 发 式 的 优 化 转 换 成 模 型 预 测 。 MLGO 框 架 将

编 译 器 的 使 用 与 训 练 分 开 ，在 使 用 时 ，编 译 器 中 嵌

入 的 经 过 训 练 的 模 型 用 于 做 出 以 前 由 手 动 启 发 式

处 理 的 决 策（内 联）；在 训 练 过 程 中 ，内 联 器 生 成 一

个 记 录 内 联 过 程 的 日 志（特 征 、决 策 等），这 些 日 志

被收集并馈送给训练算法，以生成一个新的模型。

人们对使用 ML 模型促进编译器优化越来越感

兴趣，但是编译器和 ML 框架之间的交互仍然具有

挑战性，一些优化需要紧密耦合模型和编译器内部

构件。为此，文献［29］提出 ML-Compiler-Bridge，允

许在传统 Python 框架内开发 ML 模型的库，该库通

过 提 供 一 套 通 信 方 法（称 为 模 型 运 行 器）以 及 相 关

的序列化和反序列化机制，来桥接编译器和 ML 模

型。如图 12 所示，模型运行器获取序列化的数据，

将 其 写 入 通 信 通 道 ，查 询 模 型 ，并 对 从 模 型 接 收 到

的输出进行反序列化，将模型输出的数据格式转化

为编译器可以处理的格式，编译器执行此决策。这

些方法和机制可以适用于各种场景，并且支持进程

间和进程内通信。进程间通信有效支持训练，进程

内通信有效支持推理。

现代芯片优化带来了更高效的执行时间，但编

译 算 子 却 需 要 非 常 长 的 时 间 ，这 就 使 得 一 些 技 术 ，

比如自动调优，变得不太实际。因此文献［30］提出

LoopStack，一 个 面 向 ML 的 编 译 器 栈 ，包 括 Loop‐

Tool 和 LoopNest 2 个 组 件 。 前 端 LoopTool 是 一 个

嵌入在 Python 中的领域特定语言，用于描述神经网

络 工 作 负 载 的 计 算 。 LoopTool 将 计 算 描 述 转 化 为

一个由数据流图（data flow graph，DFG）组成的中间

表示，DFG 描述了计算过程、内存布局和执行方式。

后端 LoopNest 用来生成机器码，LoopNest 提供了一

个应用程序编程接口，允许用户定义特定的循环嵌

套顺序，以确定计算应该如何执行。

图 10　学习优化张量程序框架［27］

图 11　MLGO 概述［28］
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3 挑战及潜在研究方向

本节将讨论 ML 技术在计算机体系结构和系统

中的局限性和潜力，这些技术跨越了数据、算法、实

现和目标的整个开发和部署。ML 技术的应用还可

以成为硬件敏捷开发的推动力量。

3.1 学习型操作系统方面

ML 方法为构建操作系统带来了新的机遇。为

充分利用硬件资源支撑新型应用，系统的设计与实

现 需 要 不 断 改 进 与 演 化 ，以 适 应 不 同 场 景 的 需 求 。

ML 方法具有从数据中提取规律并自动优化系统性

能 的 潜 力［1］。 然 而 ，使 用 ML 方 法 赋 能 系 统 软 件 面

临 一 些 挑 战 ，包 括 设 计 面 向 系 统 的 定 制 化 模 型 、获

取足量且高质量的训练数据、降低模型开销对系统

性能的影响，以及消除模型误差对系统正确性的影

响等。本小节将重点讨论 ML 技术在操作系统中的

挑战和潜在方向。

（1）针对特定场景和问题开发特定的 ML 模型。

最近的一些研究试图揭示 ML 系统的局限性。但这

些研究都将基于 ML 的解决方案视为“黑匣子”，特

别是在具有多个隐藏层的 DNN 中，无法充分解释这

些复杂模型和架构在决策过程中的逻辑。此外，操

作系统的功能主要由资源管理、内存管理与任务调

度等组成，针对其复杂的系统架构和不同的调度目

标或管理目标，不同的 ML 模型所优化的目标和效

果也有显著差异，因此需要为具体应用场景设计定

制化的 ML 模型，以有效地进行优化。

（2）消除模型预测误差对系统性能的影响。在

一 些 关 键 性 的 应 用 和 系 统 中 ，例 如 自 动 驾 驶 ，始 终

保 证 系 统 行 为 的 正 确 性 至 关 重 要 。 然 而 ，ML 模 型

产 生 的 结 果 总 是 存 在 误 差 ，难 以 提 供 精 确 度 保 证 ，

如何尽可能减小误差，以及针对模型预测出现误差

的 结 果 ，如 何 及 时 制 定 一 个 后 备 机 制 ，避 免 出 现 重

大事故灾难。

（3）解决训练开销大的问题。除了构建模型之

外，训练时间和相关成本开销也是一大挑战。操作

系统在需要处理实时性要求和并发度极高的应用场

景中，对模型执行的效率和响应时间的要求显得尤

为严格。这意味着系统必须能够迅速且有效地响应

外部事件，同时支持多个任务或进程的高效并发执

行，以确保系统的整体性能和实时响应能力。然而，

由于神经网络等复杂的 ML 模型在执行过程中通常需

要大量的计算资源和时间来执行，这会影响整个系统的

性能［1］。 根 据《AI 指 数》（https：//policycommons.net/

artifacts/12089781/hai_ai-index-report-2024/12983534/）

的估算，最新一代 AI 模型的训练成本已经达到前所

未有的水平。例如，OpenAI 的 GPT-4 预计使用了价

值 7 800 万 美 元 的 计 算 资 源 进 行 训 练 ，而 谷 歌 的

Gemini Ultra 则耗费了 1.91 亿美元的计算资源成本。

模型执行开销甚至可能大于使用 ML 方法带来的提

升。另外，训练一个模型可能需要数 10 d，能否开发

某 种 技 术 减 少 模 型 训 练 时 间 以 及 成 本 开 销 ？ 如 何

应用迁移学习，在类似结构但细节不同的场景中重

复使用 DNN？

（4）在操作系统中高效部署轻量级模型。在实

时系统中需要模型快速推理，比如在自动驾驶的情

况 下 ，会 使 用 硬 件 加 速 器 ，使 系 统 能 够 做 出 关 键 安

全决策。特别是在 DNN 中，模型的推理速度慢，可

能会显著影响性能提升，这可能导致整体性能与传

统解决方案相当。由于传统解决方案的简单性，研

究者可能更倾向于传统解决方案。因此，如何在系

统关键路径中部署轻量级 ML 模型，以尽量减少对

其他操作系统组件的干扰，仍是一个值得深入探究

的问题。

操作系统面向通用场景设计和实现，用户态存

在 大 量 配 置 项 和 参 数 ，如 网 络 配 置 等 ，内 核 中 存 在

大量的启发式策略，如任务调度，缓存预取等，面向

特 定 应 用 和 硬 件 环 境 ，性 能 无 法 实 现 最 优 ，出 现 问

图 12　机器学习与编译器连接的桥梁概述［29］
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题 时 难 以 定 界 定 位 。 ChatGPT 及 基 于 大 模 型 的

Agent 目 前 已 支 持 根 据 用 户 需 求 完 成 特 定 复 杂 任

务，具有相当的智能化水平。如何利用新智能技术

实 现 操 作 系 统 的 智 能 化 ，包 括 性 能 自 动 调 节 、故 障

自主诊断修复等，是可以尝试的方向。

ML 技术的进步以及大数据和计算资源的可用

性，使得 ML 能够在许多领域取代过去依赖人力的

工作，操作系统亦是其中领域之一。然而，将 ML 用

于操作系统等领域仍会面临许多挑战，不仅需要同

时具备系统和 ML 知识，还需要不断调整系统设计

和 ML 算法，以实现最优的系统设计。但学习型操

作系统是一个值得深入探索的方向，随着技术的不

断进步和应用场景的不断扩展，学习型操作系统将

在实际场景中发挥越来越大的作用。

3.2 学习型编译器方面

学界和工业界一致认为，新一代编译器将会是

一种学习型编译器。通过使用 ML 技术，学习型编

译 器 将 具 备 有 效 应 对 计 算 机 体 系 结 构 的 日 新 月 异

变 化 。 潜 在 的 研 究 方 向 包 括 利 用 大 语 言 模 型 驱 动

学习型编译器，使其能够快速支持异构算力架构的

开发并自动优化。此外，学习型编译器需要具备自

动解析新硬件的领域特定语言和特有指令集，促进

硬件与编译的协同进化的能力。同时，AI 模型将替

代传统编译器在性能分析中的角色，指导如循环转

换、内联、寄存器分配和指令调度等优化策略，开启

编译技术的新篇章。

（1）DNN 的 应 用 。 相 较 于 传 统 ML 方 法 ，DNN

具有出色的表征和拟合能力。因此，近年来 RNN、

GNN 及自编码器等多种 DNN 在编译优化相关研究

中 取 得 了 出 色 的 表 现 。 这 与 文 献［19］中 总 结 的

“（2018 年以前）编译优化中 DNN 的应用十分稀少”

的 情 况 截 然 不 同 。 由 此 可 见 ，在 编 译 优 化 中 使 用

DNN 及其相关的模型与思想，正在成为一种明显的

研究趋势。

（2）多模型协同。在尝试解决一个编译优化领

域的问题时，往往可以将其划分为多个子问题。比

如较为复杂的编译器选项调优问题，就可以划分成

3 个子问题 ：（1）给定一个源程序 ，如何根据该源程

序的程序特征，将全部备选的编译器选项中挑选出

可能具有优化效果的选项集合 S；（2）给定一组编译

器 选 项 x，如 何 在 不 实 际 编 译 运 行 该 源 程 序 的 前 提

下 预 测 这 组 编 译 器 选 项 的 优 化 效 果 Perfx；（3）如 何

利用 Perfx，高效地在 S 中的全部可能 x 的集合中搜索

得 到 最 优 的 编 译 器 选 项 序 列 。 这 些 子 问 题 通 常 并

不复杂，使用较为简单的模型就能充分拟合。由此

可 见 ，对 于 许 多 编 译 优 化 问 题 ，使 用 多 模 型 协 同 的

模型架构相比于使用单一模型来说更具有优势，其

不但有助于降低 ML 模型的总体复杂度，还能减少

模 型 训 练 所 需 的 数 据 量 大 小 并 提 高 模 型 的 可 解 释

性 。 可 以 说 ，多 模 型 协 同 是 当 前 编 译 优 化 领 域 ML

模型架构研究的重要趋势之一。

（3）在 线 学 习 方 法 的 使 用 。 模 型 的 复 杂 度 、模

型的泛化能力、模型对于特定场景下的专精能力构

成 了 一 个 ML 模 型 的 不 可 能 三 角 。 一 个 ML 模 型 ，

如 果 想 要 在 保 持 其 泛 化 能 力 的 前 提 下 ，兼 具 对 不

同 特 定 场 景 的 专 精 能 力 ，就 需 要 极 大 地 提 升 其 模

型 复 杂 度 —— 在 DNN 方 面 往 往 表 现 在 网 络 的 深

度 。 而 诸 如 强 化 学 习 这 样 的 在 线 学 习 方 法 虽 然 牺

牲 了 模 型 的 泛 化 能 力 ，却 能 够 专 精 于 特 定 场 景 下

的 调 优 效 果 ，并 且 降 低了对模型复杂度的要求，从

而 消 耗 更 少 的 计 算 资 源 ，并 且 需 要 更 少 的 训 练 数

据。在编译优化中，经常存在着一些针对某个特定

场景的持续在线优化问题，针对这样的优化问题，在

线学习方法的使用是当前的研究趋势之一。

（4）程 序 特 征 的 表 征 。 ML 模 型 运 用 在 编 译 优

化 中 时 ，往 往 要 基 于 源 程 序 的 静 态 、动 态 特 征 的 原

始特征信息生成一个程序特征的紧凑表征，即程序

的嵌入向量，然后再基于这组嵌入向量训练一个执

行分类或者预测任务的神经网络。因此，如何高效

处 理 程 序 的 原 始 特 征 以 生 成 程 序 的 紧 凑 表 征 就 成

为了影响 ML 模型效果的关键。 ICMC 使用度量学

习 的 方 法 ，学 习 一 种 度 量 矩 阵 M，将 人 为 选 择 的 程

序静态、动态特征映射成 M 所决定的特征空间中的

向量。CNVP 则使用 GNN，将源程序的中间表示直

接 转 化 为 嵌 入 向 量 。 而 Ithemal［26］则 使 用 层 级 化 的

LSTM 对 程 序 的 汇 编 代 码 进 行 处 理 ，分 别 生 成 3 个

层级的嵌入向量，并且将其效果与使用 GNN 所得到

的 嵌 入 向 量 进 行 了 比 较 ，得 出“ 循 环 神 经 网 络 因 为

能 够 更 好 地 捕 捉 指 令 之 间 的 先 后 顺 序 而 优 于 图 神

经 网 络 ”的 结 论 。 由 此 可 见 ，随 着 源 程 序 原 始 特 征

信息的种类以及 ML 方法面向的优化领域的不同，

程 序 的 最 佳 表 征 与 处 理 方 法 也 有 所 不 同 。 文 献

［31］研究了 2020 年以前 10 多种不同的程序表征方

法 在 多 个 预 测 性 编 译 领 域 中 的 应 用 ，得 出“ 面 向 不

同 编 译 优 化 领 域 所 设 计 的 程 序 表 征 方 法 很 难 迁 移

应 用 到 其 他 编 译 优 化 领 域 之 中 ”的 结 论 。 综 上 所
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述，虽然在诸如自然语言处理这样的研究领域中能

够 充 分 表 征 自 然 语 言 的 语 义 和 语 言 结 构 特 征 的 预

训练模型已经十分成熟，在编译优化领域中设计一

种类似于 Bert［32］的可以预训练的程序特征表征方法

依旧是一个充满挑战的研究趋势。

（5）大模型辅助编译器。大模型的出现也对编

译器领域产生深远影响，不仅提升了编译器的智能

化水平，使之能够更深入地理解代 码 逻 辑 和 语 义 ，

以 进 行 更 有 效 的 优 化 ，还 显 著 增 强 了 编 译 器 的 跨

平 台 能 力 ，使 其 能 够 轻 松 适 应 日 益 增 长 的 异 构 计

算 架 构 。 此 外 ，大 模 型 通 过 提 供 更 全 面 的语义和

逻 辑 检 查 ，进 一 步 拓 展 了 编 译 器 的 优 化 空 间 ，极 大

地 提 升 了 编 译 器 的 性 能 。 这 些 影 响 共 同 推 动 了 编

译器技术的进步，使其能够更好地应对当前及未来

的挑战。

4 总  结

本文回顾了 ML 在计算机系统中的应用 ，特别

是在学习型操作系统和学习型编译器方面的进展。

这些应用展示了 ML 如何帮助系统从海量数据中提取

有用信息，动态优化性能，并提升用 户 体 验 。 然 而 ，

ML 赋能系统软件的过程并非一帆风顺，面临着数据

质量、模型泛化能力、计算资源消耗以及安全性等多

方面的挑战。为了克服这些挑战，未来的研究需要

更加深入地探索 ML 算法与系统软件设计的融合机

制，发展出更加高效、智能的 系 统 软 件 解 决 方案。
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