
 

面向处理器微架构设计空间探索的加速方法综述

王　铎1,2　刘景磊3　严明玉1,2　滕亦涵1,2　韩登科1,2　叶笑春1,2　范东睿1,2

1 
（处理器芯片全国重点实验室（中国科学院计算技术研究所）　北京　100190）

2 
（中国科学院大学计算机科学与技术学院　北京　100049）

3 
（中国移动研究院　北京　100053）

  （wangduo@ict.ac.cn）

Acceleration Methods for  Processor  Microarchitecture  Design Space Exploration:  A
Survey

Wang Duo1,2 , Liu Jinglei3 , Yan Mingyu1,2 , Teng Yihan1,2 , Han Dengke1,2 , Ye Xiaochun1,2 , and Fan Dongrui1,2
1  
（State Key Lab of Processors (Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences), Beijing 100190）

2  
（School of Computer Science and Technology, University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049）

3  
（China Mobile Communications Research Institute, Beijing 100053）

Abstract　Central processing unit is the most important computing infrastructure nowadays. To maximize the profit,

architects design the processor microarchitecture by trading-off multiple objectives including performance, power, and

area.  However,  because  of  the  tremendous  instructions  of  workloads  running  on  the  processors,  the  evaluation  of

individual  microarchitecture  design  point  costs  minutes  to  hours.  Furthermore,  the  design  space  of  the  microar-

chitecture  is  huge,  which results  that  the  exploration of  comprehensive design space is  unrealistic.  Therefore,  many

machine-learning-assisted design space exploration acceleration methods are proposed to reduce the size of evaluated

design  space  or  accelerate  the  evaluation  of  a  design  point.  However,  a  comprehensive  survey  summarizing  and

systematically  classifying recent  acceleration methods  is  missing.  This  survey paper  systematically  summarizes  and

classifies the five kinds of acceleration methods for the design space exploration of the processor microarchitecture,

including the workload selection of software design space, the partial simulation of workload instructions, the design

point selection, the simulation tools, and the performance models. This paper systematically compares the similarities

and  differences  between  papers  in  the  acceleration  methods,  and  covers  the  complete  exploration  process  from the

software workload selection to the hardware microarchitecture design. Finally, the research direction is summarized,

and the future development trend is discussed.

Key words　 processor microarchitecture design；design space exploration；performance model；workload selection；

software simulation

摘　要　中央处理器是目前最重要的算力基础设施. 为了最大化收益，架构师在设计处理器微架构时需要
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权衡性能、功耗、面积等多个目标 . 但处理器运行负载的指令多，单个微架构设计点的评估耗时从 10 min
到数十小时不等. 加之微架构设计空间巨大，全设计空间暴力搜索难以实现. 近些年来许多机器学习辅助

的设计空间探索加速方法被提出，以减少需要探索的设计空间或加速设计点的评估，但缺少对加速方法

的全面调研和系统分类的综述. 对处理器微架构设计空间探索的加速方法进行系统总结及分类，包含软

件设计空间的负载选择、负载指令的部分模拟、设计点选择、模拟工具、性能模型 5 类加速方法. 对比了各

加速方法内文献的异同，覆盖了从软件选择到硬件设计的完整探索流程 . 最后对该领域的前沿研究方向

进行了总结，并放眼于未来的发展趋势.
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通用处理器是目前重要的算力基础设施，CPU

是其中最核心的部件. CPU微架构（microarchitecture）

设计需要面对各类场景，在性能、功耗、面积、成本

等多个指标上进行权衡才能满足市场需求 [1-2]，因此

需要架构师进行微架构设计空间探索（design space

exploration，DSE）.  微架构设计空间探索的工作包

含对性能指标的预测 [3-12]、寻找多目标约束下的最

优解 [1-2,13-14]、评估关键参数的改变对性能指标的影

响 [2,12,15-16] 等.

微架构设计空间探索的效果决定处理器的市场

竞争力，但探索过程复杂且耗时，对设计人员提出了

极高的挑战 [17]. 首先处理器评估时运行的负载多且耗

时. 例如常用的通用处理器性能测试套件 SPEC CPU

2017[18] 包含 23个人工智能、科学计算等不同领域的

负载，每个负载达到数万亿条指令，在物理机上完成

1次运行需要若干小时 . 其次，微架构设计涉及的电

路 模 块 众 多 且 复 杂， 基 于 寄 存 器 传 输 级 （register

transfer level，RTL）电路的设计与评估耗时，其模拟速

度比物理机慢数个量级，需要花费月级别的时间才

能完成 1个负载的完整评估. 面对日益复杂的微架构

设计与随之指数级增加的设计空间，全空间暴力探

索无法实现 [12]. 因此处理器微架构设计空间探索的加

速方法变得越来越重要 [12,19-21]，吸引了众多研究者.

然而，针对处理器微架构设计空间探索的加速

方法，现有的综述缺乏从完整处理器微架构设计空

间探索的范围对加速方法进行系统性分类和对比，

并且随着设计空间的扩展和机器学习的发展，近几

年出现了新的加速方法. 现有的综述在早期的统计

模拟和性能模型等方面完成调研，如 Eeckhout等人 [12]

在 2004年总结了负载选择和部分模拟的早期工作，

Yi等人 [19] 在 2006年总结了模拟工具和负载选择等

工作. Guo等人 [20] 总结了统计模拟和加速方法，从减

少来源的角度对加速方法进行了分类. O’Neal等人 [21]

总结了部分 CPU/现场可编程逻辑阵列 /图形处理器

的性能和功耗预测模型，以预测模型替代耗时的评

估来加速探索过程. 但 O’Neal等人 [21] 仅对特定阶段

的加速方法进行总结，缺乏如设计点选择加速方法

的分类及对比. 因此为了填补该领域研究的缺失，本

文系统性分类并总结对比了处理器微架构设计空间

探索的加速方法.

本文对处理器微架构设计空间探索的加速方法

进行全面总结和系统性分类，提出一种按所加速的

探索阶段进行分类的方法，包括负载选择、部分模拟、

设计点选择、模拟工具、性能模型，并对比了各加速

方法内文献的异同. 此外，本文分析了处理器微架构

设计空间探索加速方法的新趋势，帮助研究者寻找

重要挑战和潜在的研究方向. 

1　背　　景

本节首先介绍处理器微架构设计空间探索的相

关概念，其次介绍探索加速方法中常用的组合优化

方法与机器学习模型. 

1.1　处理器微架构设计空间探索概念

本节将主要介绍处理器微架构设计空间探索的

基础定义及其形式化表示.

本文主要关注处理器微架构的设计空间，包括

根据具体处理器微架构参数形成的硬件设计空间和

根据要运行的负载及其输入集所形成的软件设计空

间. 本文涉及到的负载面向通用嵌入式/桌面/服务器处

理器，优化性能指标包括执行时间、功耗等. 所涉及到

的微架构设计涵盖通用单核处理器微架构、同时多

线程（simultaneous multithreading，SMT）架构、同构 /异

构多核处理器（homogeneous/heterogeneous  multi-core
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processor）、超长指令集架构（very long instruction word，
VLIW）、片上多处理器（chip multiprocessor，CMP）. 涉
及的设计平台包括应用专用集成电路（application
specific integrated circuit，ASIC）和现场可编程逻辑阵

列（field programmable gate array，FPGA）. 处理器微架

构设计中常见的组件缩写如下：高速缓存 （cache）、
指令高速缓存（instruction cache，Icache）、数据高速缓

存（data cache，Dcache）、分支目标缓冲 （branch target
buffer， BTB）、 转 址 旁 路 缓 冲 （translation-lookaside
buffer，TLB）、分支预测器（branch predictor，BP）.

x x

D

定义 1. 设计空间 . 为了形式化表示，不同的微架

构参数被组合为不同的特征向量 ，而每一个 都被

称为一个设计点. 所有不同的设计点共同构成了完

整的硬件设计空间 .
x

x y

y = f (x)

x

定义 2. 性能指标. 不同的设计点 对应不同的性

能结果. 为了评估不同设计点 的性能指标 ，我们形

式化地将其表示为 的形式 . 处理器设计空间

探索中常关注的性能指标 [9-11,22-23] 包括执行时间（exe-
cution time）、每条指令的周期数（cycle per instruction，
CPI）、每周期的指令数（instruction per cycle，IPC）、能

耗（energy）、功率（power）、面积（area），复合型性能

指标包括能耗延迟积（energy delay product，EDP）等 .
当一个设计点 通过评估工具得到性能指标后，我们

就称得到了一个样本（sample）.
微架构设计空间探索的工作包含对性能指标的

预测、寻找多目标约束下的最优解、评估关键参数

的改变对性能指标的影响等. 单目标设计空间探索

中，优化目标常为最小化性能指标的预测误差，如平

均绝对误差 [9-11]、平均相对误差 [3-8]，或最大化真实值

与预测值的相关性，如皮尔森相关因子 [10-11,23]. 在多目

标设计空间探索中，目标微架构需要平衡多个性能

指标，优化目标常为最小化与帕累托最优解集的距

离 [1-2,13-14]. 此外，设计空间探索的工作可评估关键参

数的改变对执行时间、能耗、温度、面积等性能指标

的影响 [2,15-16]，帮助架构师进行权衡和参数选择.

n

定义 3. 帕累托最优解集 . 对于多目标设计空间

的探索，最重要的任务之一是找到帕累托最优解集

（Pareto optimal set） [2,14,24]. 给定一个 个目标的最小化

问题，如果

∀i ∈ [1,n] , fi (x∗) ⩽ fi (x) ,

∃ j ∈ [1,n] , f j (x∗) < f j (x) ,
（1）

x x∗ x∗ ≽ x x x∗

x∗ % x

Ω

则 被 所支配，即 ，否则 不被 所支配，即

. 在所有的设计点中，没有被其他设计点支配

的一组设计点称为帕累托最优解集 . 我们将这个集

合形式化为

Ω = {x|x∗ % x,∀x∗ ∈ D} . （2）

x x

帕累托最优解集的目标值集构成帕累托最佳边

界. 已知的设计点 的非支配级别是对 被嵌套到次

优（非帕累托）解中深度的度量 [25-26]. 

1.2　组合优化与机器学习

本节对设计空间探索加速方法中所用到的常见

组合优化算法和机器学习模型进行简要介绍.
1）组合优化

组合优化问题是整数规划的子集，通过数学方

法去寻找离散变量的最优编排、分组、次序或筛选

等. 遗传算法和模拟退火作为仿生物和物理机制的

方法常用于解决组合优化问题.
遗传算法（genetic algorithm，GA），又称进化算法

（evolution algorithm，EA），将信息编码为基因形式 . 首
先生成初始族群. 对每一代族群，基于适应度函数评

估个体，通过选择、交叉、变异等操作生成下一代族

群（自然选择），根据需求迭代多代，最终生成最优的

个体或族群. 在应用于设计空间探索时，通常将微架

构参数表示为一个向量（即基因），通过交叉 2个向

量、随机改变向量位等操作，适应度函数常使用微架

构的性能指标.
模拟退火（simulated annealing，SA）将固体内能建

模为目标函数值，将温度建模为控制参数，从初始解

开始从邻域中产生新解，按概率在一定范围内接受

使目标函数恶化的解，循环进行“产生新解并计算目

标函数差—判断是否接受新解—接受或舍弃”的迭

代过程. 经过大量的迭代，可以求得优化问题的相对

最优解. 然后减小控制参数的值，重复执行上述迭代

过程. 当控制参数逐渐减小并趋于 0时，系统也趋于

平衡状态，最后系统状态对应于优化问题的全局最

优解. 在应用于设计空间探索时，将微架构参数表示

为一个向量的解，新解可通过领域选择、随机改变向

量位等操作产生，系统状态常使用微架构的性能指

标来评估.
2）机器学习

机器学习方法的关键是基于数据学习变量之间

的关系. 具体而言，机器学习方法可以分为无监督学

习和有监督学习 2类.

k

k

学习无监督学习是指在数据无标签的情况下进

行学习，包括聚类算法和降维方法等 . 聚类算法是一

种基于相似性度量的无监督学习算法. 典型算法包

括 均值聚类算法 （k-means）、层次聚类 （hierarchical
clustering）算法 .  均值聚类是一种迭代求解算法，其
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k k将数据分为 组，随机选取 个对象作为初始的聚类

中心，然后计算每个对象与各个聚类中心之间的距

离，把每个对象分配给距离它最近的聚类中心 . 每分

配一个对象，重新计算聚类中心 . 层次聚类通过自上

向下将大类别进行分割，或由下向上对小类别进行

聚合，不断重复直到满足某个终止条件 . 聚类算法常

配合贝叶斯信息准则等确定最佳的聚类数. 主成分

分析（principal components analysis，PCA）是一种特征

降维方法，通过构造新的、不相关的统计随机变量

（称为主成分）来消除变量之间的内在相关性 . 主成

分分析方法常与层次聚类组合使用（合并简称为

PCA-H）. 在应用于设计空间探索时，无监督学习常将

微架构相关及无关特征表示为一维向量进行学习，

聚类算法和降维方法常用于输出代表性的负载集，

降维方法也用于构造代表性的特征映射，辅助后续

设计空间探索加速.
有监督学习是指在有标签数据的训练集下进行

学习，预测测试集的数据标签 . 应用有监督学习时，

常将微架构参数表示为 1维向量作为数据特征，将

性能评估指标作为数据标签，利用模拟评估工具获

取数据组成训练集.

N M

多项式线性回归（linear regression，LR）试图拟合

一个 元 次线性方程，常用最小二乘法优化损失函

数. 套索回归（lasso regression）增加惩罚函数进而压

缩一些回归系数. 样条回归（spline regression）使用多

段多项式线性回归对样本数据进行拟合，并保证这

些曲线的接口处也是平滑的.

ϵ ϵ

基于核函数的方法中，支持向量机（support vector
machine，SVM）将输入空间投影到高维特征空间上，

试图最小化 不敏感损失函数，忽略观测值的 不敏

感区域内的错误，并只测量位于该区域之外的错误 .
常用核函数包括径向基函数.  高斯过程 （Gaussian
process，GP）假设训练数据来自一个多元高斯分布，

均值向量和协方差矩阵通过一个用户定义的正定核

函数获得. 训练过程包括通过最大化对数边际似然

值来优化核的超参数. 克里金法（Kriging）同样是依

据协方差函数对随机过程进行空间建模和预测（插

值）的回归算法.
人工神经网络（artificial neural network，ANN），简

称神经网络. 其以分层方式组织网络

p0 (x) = x, player+1 (x) = ψ
(
wplayer (x)+ b

)
, （3）

layer ψ

w

每一层 可包含一个非线性激活函数 ，训练点通

过输入层呈现给网络，层内通过一个加权变量 进行

计算. 最后一个隐藏层被连接到一个输出层，获得预

测的输出. 训练阶段包括更新网络中连接的权重，以

最小化测量预测误差的损失函数.
决策树（decision tree，DT）将知识表示为一个树，

每个节点代表一个基于特征和阈值的特定分支. 模
型树（model tree）同样将知识表示为树，回归树和模

型树的区别就是回归树的叶节点是一个常数值，而

模型树的叶节点是分段线性函数.
集成学习是一种常用的用于提升模型效果的优

化方法，其训练多个模型（通常称为弱学习器）解决

相同的问题，并将它们结合起来以获得更好的结果. 常
用的集成方法包括装袋（bagging）法、提升（boosting）
法、堆叠（stacking）法. 装袋法相互独立地并行学习这

些弱学习器，并将它们组合起来取平均值作为最终

输出. 提升法以一种高度自适应的方法，按顺序学习

这些弱学习器，并按照某种确定性的策略将它们组

合起来. 堆叠法考虑的是异质弱学习器并行地学习，

并通过一个元模型将它们组合起来，根据不同弱学

习器的预测结果输出一个最终的预测结果. 集成决

策树模型包括采用装袋法的随机森林（random forest，
RF）和采用提升法的梯度提升回归树（gradient boosting
regression tree，GBRT）等. 

2　设计空间探索加速方法的分类

本节中，我们将处理器微架构设计空间探索加

速方法分为 5个类型，覆盖从软件空间负载选择到

硬件微架构设计空间设计点采样和模拟的完整探索

流程.
首先，设计空间探索过程复杂且耗时，若采用全

空间探索的方法，总时间可形式化为

总时间 =负载数量×指令数量×设计点数量 ×
单位指令耗时，

即负载数量、指令数量、设计点数量、每个设计点评

估的单位指令耗时的乘积. 设计点（即微架构参数的

组合）组成处理器微架构硬件设计空间，负载和指令

的选择组成软件设计空间. 由于阶乘效应，全空间暴

力探索极为耗时，甚至不可接受.
因此，目前的工作主要通过减少设计空间大小

和加速设计点评估以加速探索，加速后的探索流程

如图 1所示 . 首先对软件设计空间进行负载选择，再

对所选负载的指令序列进行缩减，仅对部分指令片

段进行后续运行. 然后，根据硬件设计空间所包含的

微架构参数，配合负载特征进行设计点的选择 . 期间

使用模拟工具运行所选的指令片段，加速设计点评
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估，获得性能指标 . 随后，利用已评估过的设计点训

练或构造性能模型，预测未评估过的设计点的性能

指标. 迭代设计空间探索过程，直到满足架构师需求，

最终生成 CPU微架构设计. 具体而言，我们将处理器

微架构设计空间探索的加速方法分为表 1的 5种类

型（按探索顺序先后），并根据特性进行子类型分类.
1）负载选择 . 分析软件空间负载集的执行特征，

通过特征降维和聚类等方法选择具备代表性的子负

载和输入集，减少需要评估的负载数量，按照选择时

依据的特征可分为 3类，分别是基于微架构相关特

征的方法、基于微架构无关特征的方法、基于微架

构相关与无关特征的方法.
2）部分模拟 . 分析负载的执行特征，选择或生成

负载的部分指令片段进行后续评估，缩短负载的评

估耗时，加速设计点的评估，按照是否采用原始指令

片段部分模拟可分为 2类，统计采样模拟选取部分

指令片段，而综合模拟不采用原始指令，生成综合指

令踪迹.
3）设计点选择 . 面对硬件微架构设计空间，选择

需要评估的设计点，优化性能指标或在多目标约束

下寻找最优解等，按照选择设计点的方式分为 2类，

一次性生成的采样方法和迭代搜索方法.
4）模拟工具 . 加速单个设计点的评估时间，快速

而准确地获取设计点的性能指标，按照模拟的抽象

级别高低分为 3类，高抽象级别的软件模拟、中抽象

级别的硬件模拟和低抽象级别的电路设计敏捷开发.
5）性能模型 . 建立性能模型，加速耗时的评估过

程，用已有知识预测未评估设计点的性能指标，以加

速设计空间探索. 按照是否建模微架构组件分为 2类：

不建模微架构组件的预测模型和建模微架构组件的

机械模型.
通过这 5类加速方法，处理器微架构设计空间探

索总时间减少为

总时间 =代表性负载数量×缩减指令数量 ×
采样设计点数量×模拟时间 +

模型训练及预测时间，

相比原始的全空间探索加速了若干数量级.
表 2对比各加速方法在典型文献中的加速比和
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硬件设计空间

1

2

3

4

5

负载选择

部分模拟

性能指标

预测性能指标

指令片段

Fig. 1　Design space exploration after acceleration

图 1　加速后的设计空间探索

 

Table 1　Category of Acceleration Methods for Processor Microarchitecture Design Space Exploration

表 1   处理器微架构设计空间探索的加速方法分类

类型 子类型 典型方法

负载选择

基于微架构相关特征的方法 文献 [15, 27]

基于微架构无关特征的方法 MinneSPEC[28]、文献 [29–32]、BenchSubset[33]、CASH[34]

基于微架构相关与无关特征的方法 文献 [29, 35–37]、BenchPrime[38]

部分模拟
统计采样模拟 采样单线程[39-43]、采样多线程[44-48]、采样访存[49-51]

综合模拟 综合单线程[52-55]、综合多线程[56-58]、综合访存[59-62]

设计点选择
采样方法 基于参数敏感度的方法[15,63-67]、基于实验设计的方法[6,25,34,67]

迭代搜索方法 启发式方法[68-70]、组合优化方法[68,71-74]、统计推理方法[14,25-26,67,75]

模拟工具

软件模拟 SimpleScalar[76]，SESC[77]，gem5[78]

硬件模拟 FAST[79], PROTOFLEX[80-81], RAMP Gold[82], HAsim[83], FireSim[84]

敏捷开发 基于低级语言的平台[85-87]、基于高级语言的平台[50,88-89]

性能模型

特定负载预测模型 参数化模型[2,4,90]、核函数模型[13,68,91]、神经网络模型[3,92-93]、树模型[94-96]、集成学习模型[67,97-98]

跨负载预测模型 基于负载特征[8,99-100]、基于硬件响应[9,23,101]、基于迁移学习[7,10-11]

机械模型 分析模型[102-103]、区间模型[104-106]、图模型[107-109]、概率统计模型[110-112]、混合模型[113-115]
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准确率. 值得注意的是，加速方法之间是正交关系，

因此在完整的设计空间探索流程中，常同时使用若

干加速方法以实现叠加效果. 负载选择方法仅选择

少量代表负载进行后续评估，如文献 [37]从 43个负

载中选择 12个 . 这类方法的优势在于算法简单且选

择过程快，但加速比较少，且准确率随负载的选择波

动较大. 部分模拟方法针对单个负载选择或生成部

分指令片段，如 PerfProx[116] 将原始约 1万亿条指令的

负载用 20亿条指令的代理负载替代，加速效果比负

载选择快 2个数量级，但算法较为复杂，常需要对负

载进行细致的分析. 设计点选择方法常常配合性能

模型方法使用.
  

Table 2　Comparison of Acceleration Methods

表 2   加速方法对比

类型 典型方法 加速比 准确率/%

负载选择 文献 [37] 5.2 93.0

部分模拟 文献 [116] 520 94.9

设计点选择 文献 [117] 23 000 99.0

模拟工具 文献 [76] 1 000 95.0

性能模型 文献 [118] 180 000 98.2
 

相关工作中常使用设计点选择方法决定初始

设计点集，再配合性能模型的估计结果进行迭代探

索，加速效果来自于只模拟设计空间中少量且有代

表性的设计点. 模拟工具中最常用的软件模拟器，如

SimpleScalar[76]，优势在于相比 1~5 kHz的 RTL级仿真，

软件模拟器的速度可达 1~10 MHz[119]，且灵活性高，

但缺点在于需要进行耗时且费力的性能校准，性能

误差范围很大. 性能模型通过训练或白盒构造处理

器模型，由于仅通过少量公式即可估计性能指标，替

代了耗时的软件或硬件模拟，加速效果显著 ，如

ELSE[118] 在 20亿个设计点的设计空间中仅详细模拟

了 3 000个设计点，剩余设计点通过模型快速预测，

平均 CPI估计误差仅为 1.8%，然而，缺点在于需要针

对特定的处理器设计空间进行建模，目前灵活性和

泛用性不足. 

3　负载选择加速方法

本节介绍负载选择加速方法的相关工作，它们

基于微架构相关特征和（或）微架构无关特征衡量负

载间相似性，只选择具有代表性的子负载集及其输

入数据集进行后续评估，从而减少性能评估的时间.
负载选择方法期望所选的子负载集是有代表性

的或非冗余的，即任何一对子负载集在不同的系统

上达到的性能有明显的不同. 系统评估是有效执行

的，即在被评估的系统上，有代表性的子负载集的平

均性能接近于整个套件的平均性能. 同时，基准测试

中一种常见的做法是使用较小的测试或训练输入数

据集来减少模拟时间，通过选择较小的负载输入集

或构造行为相似的数据集，减少动态指令数，从而缩

短单次软硬件评估的时间.
表 3对比了负载选择方法的工作，包含使用特征

的方式、聚类算法、负载选择的数量和总负载数量

的比值（即负载选择比）、平均 IPC误差百分比，通过

负载选择比可近似评估加速比. 微架构相关特征直

接反映执行时间和功耗等性能指标，基于其的方法

优势在于准确性较高，但缺点是结果会受到所选微

架构配置的特性的影响，迁移性较差，且需要进行一

定次数的评估以获取微架构相关特征，较为耗时，研

究较少. 微架构无关特征可称为负载特征，刻画负载

本身的行为，不受微架构配置的影响，因此可迁移性

较强，同时仅需要如功能模拟的剖析工具即可快速

获得，分析速度快，但缺点是准确性比仅使用微架构

相关特征的工作低. 同时使用微架构相关和无关特

征的方法综合了 2种方法，因此在可迁移性和准确

性上均表现优异. 基准套件是特定场景的负载集，用

于评估处理器性能和功耗等，表 4汇总了常用的基

准套件及其简称. 

3.1　基于微架构相关特征的方法

这类工作只使用与微架构相关的特征进行负载

选择. 表 5汇总了常用的微架构相关特征，如执行时

间和 CPI. 文献 [15]基于 PB（Plackett and Burman）设计，

计算微架构参数对性能的显著性排名，并基于排名向

量的欧氏距离表征负载相似程度，根据用户定义的

阈值进行聚类. 文献 [27]利用负载在不同多核处理

器架构下的执行时间向量作为负载签名，以欧氏距

离度量相似性进行层次聚类，其通过 SPEC OMP2006
公开数据进行了验证，选择 55% 负载的误差小于 5%. 

3.2　基于微架构无关特征的方法

这类工作只使用微架构无关特征进行负载选择.
表 6汇总了常用的微架构无关特征，包括指令混合、

指令级并行性等. 微架构无关特征可用来刻画负载

本身的行为. 其中，局部性的重用距离特征常用堆栈

距离概要 [59,130] 来表征 . 这类研究可分为输入数据集

选择和负载选择 2类.
1）输入数据集选择

这类工作通过选择较小的负载输入集或构造行
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为相似的数据集，减少动态指令数，从而缩短单次软

硬件评估的时间.
MinneSPEC[28] 是合理地模仿 SPEC2k完整参考数

据集的行为的小数据集，基于函数级执行模式、指令

组合和内存行为，采用卡方检验测试选取的不同指

令长度的数据集是否有显著性差异，在总共 33个参

考数据集负载中有 21个非常接近，加速效果可达 2~

4个数量级 . 该数据集已在文献 [90, 92]中得到应用 .

文献 [131]验证了 SPEC2kInt测试输入集不适合用于

模拟，因为它们没有类似于参考输入运行的执行模

式. 训练数据集比测试数据集在保持与参考输入集

 

Table 3　Comparison of Workload Selecting Methods

表 3   负载选择方法的对比

方法类型 方法来源 使用微架构相关特征的方式 使用微架构无关特征的方式 聚类算法 负载选择比 误差/%

基于微架构相关
特征的方法

文献 [15] 参数显著性排名 ✘ 阈值聚类 7/12 -

文献 [27] 执行时间向量 ✘ 层次聚类 6/11 5

基于微架构无关
特征的方法

文献 [28] ✘ 卡方检验 ✘ -/23 -

文献 [29] ✘ 主成分分析 层次聚类 7/79 -

文献 [30] ✘ 基本块向量 距离最大 60/20 000 -

文献 [31] ✘ 主成分分析 k 均值聚类 9/21 15

文献 [32] ✘ 基本块向量+主成分分析 层次聚类 4/47 -

文献 [33] ✘ 分组主成分分析 共识聚类 - -

文献 [34] ✘ 独立成分分析 多种聚类 5/27 3

文献 [120] ✘ 主成分分析/遗传算法 k 质心聚类 50/118 5

文献 [121−122] ✘ 凸壳体积、主成分分析 遗传算法 6/22 -

基于微架构相关与
无关特征的方法

文献 [29,35] 主成分分析 层次聚类 14/29 -

文献 [36] 主成分分析 层次聚类 10/23 -

文献 [37] 主成分分析 层次聚类 12/43 7

文献 [123] 多元因素分析 层次聚类 10/23 -

文献 [38] 主成分分析+线性判别 多种聚类 20/54 -

注：“负载选择比”列中的“/”表示选择的负载数量和全部负载数量之比，“-”表示文献中无数据. “✘”表示无该项.

 

Table 4　Summary of Common Benchmark Suits

表 4   常用基准套件汇总

类型 工作负载 简称

多媒体和通信 MediaBench[124] MediaBench

嵌入式 MiBench[125] MiBench

单线程 SPEC CPU 2000[126] SPEC2k

单线程 SPEC CPU 2006[127] SPEC2k6

单/多线程 SPEC CPU 2017[18] SPEC2k17

多线程
Princeton Application Repository for

Shared-Memory Computers[128] PARSEC

多线程
Stanford Parallel Applications for

Shared Memory[129] SPLASH

 

Table 5　Microarchitecture-Dependent Features

表 5   微架构相关特征

类型 特征

整体聚合 执行时间、CPI、功率

控制流 分支预测MPKI、BTB命中率

cache行为（Icache/Dcache/L2/L3） 访问数量、命中数量、MPKI

TLB行为（ITLB/DTLB/L2TLB） 访问数量、命中数量、MPKI

注：MPKI表示每千条指令缺失.

 

Table 6　Microarchitecture-Independent Features

表 6   微架构无关特征

类型 子类型 特征

指令流

指令混合

整型、浮点、SIMD等

控制分支

存储读/写

寄存器通信

平均操作数数量

平均使用次数

重用距离

指令级并行性
不同窗口大小的并行度

基本块大小

指令局部性
指令工作集大小

时间、空间重用距离

数据流

数据局部性
数据工作集大小

时间、空间重用距离

通信特征
私有数据读写次数

生产者写/消费者读次数

注：SIMD表示单指令多数据流.
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类似的执行行为方面更好，但小输入集导致缓存缺

失的执行路径非常不同. 文献 [29]可靠地量化负载特

征的相似性，利用主成分分析与层次聚类方法（PCA-
H），分析 SPECint95减少的输入集可导致与参考输入

类似的负载行为. 文献 [30]综合对比了 MiBench的多

个输入数据集，包括随机选择、基于微架构无关特征

的选择（最大化基于基本块的曼哈顿距离）、过滤选

择、最小-中间-最大选择的 4种选择算法，发现可以

用最少 3个数据集找到最佳设计点.
2）负载选择

这类负载选择的方法对微架构无关特征进行降

维，随后通过聚类算法选择具备代表性的负载集.
若干文献利用主成分分析方法进行特征降维.

Joshi等人 [31] 利用主成分分析对特征维度进行降维，

同时采用 k 均值和层次聚类算法选择代表性负载，并

对 SPEC2k， MediaBench， MiBench进 行 了 验 证 ， 对

SPEC2k，从 21个负载中选择了 9个，IPC误差为 15%.
Joshi等人 [132] 进一步利用相关性分析和遗传算法，加

速表征过程，得到需要测量的特征更少，特征维度具

有更直观的意义. 阶段复杂性曲面 [32] 基于基本块向

量刻画指令区间，利用阈值聚类将指令区间分类为

阶段，利用主成分分析降维阶段特征，并采用层次聚

类生成代表性的负载-输入子集 . Eeckhout等人 [133] 评

估了基于主成分分析与 PB设计的统计负载选择方

法，对比其他选择方法，并发现统计负载选择方法的

绝对精度和相对精度较高.
基于主成分分析的变形方法，BenchSubset[33] 利

用分组主成分分析，配合共识聚类，同时考虑了基准

套件的通用性和多样性. CASH[34] 针对多线程负载增

加 4个并行的特征，利用独立成分分析进行降维，根

据多个聚类指标的多数投票方法决定最优聚类方法，

评估的聚类算法包含 k 均值、层次聚类、分裂层次方

法、k 质心、装袋和共识聚类.
利用遗传算法同样可以达成降维和聚类效果.

文献 [120]对比了主成分分析和遗传算法在降维方

面的效果，以负载对之间的欧氏距离的相关系数作

为评估函数，采用 k 质心聚类，在文献 [31]的基础上

增加了 BioInfoMark等测试基准，发现遗传算法相比

主成分分析方法提升了效果，选择 118个负载中的

50个，最大 CPI误差仅 5%. 文献 [121]根据微架构无

关特征和负载覆盖阈值，考虑质心偏移、执行时间百

分比、凸壳百分比的组合目标为适应度函数，采用遗

传算法生成子集. 用质心来近似刻画负载空间，负载

子集和原始套件之间的负载空间覆盖的差异、代表

性（即由基准的凸壳体积表示的工作负载空间覆盖

率）和效率（即总运行时间）为遗传算法的共同优化

目标. 文献 [122]进一步在 SubsetTrio中采用主成分

分析降维负载特征，整合遗传算法、3维几何渲染方

法提升效果. 

3.3　基于微架构相关与无关特征的方法

这类工作同时使用微架构相关和无关特征进行

负载选择，同样采用降维和聚类算法的结合.
利用 PCA-H方法，Eeckhout等人 [29] 对 SPEC2k的

测试用例集的相似度和冗余度进行推断. Phansalkar
等人 [35] 进一步对 SPEC2k6进行类似的分析 .  文献

[36]对 SPEC2k17采用相同的 PCA-H方法 ，从 23个

speed负载中选择 10个负载，加速 1.6倍. 文献 [37]进
一步对 SPEC2k17进行了细节分析，从 43个负载中选

择 12个，达成 5.2倍的加速，准确率达 93%，且与数

据库、图分析和电子设计自动化等工作负载进行了

性能特征的对比.
除了 PCA-H方法外，文献 [123]基于多元因素分

析和层次聚类分析了 ImplantBench套件. BenchPrime[38]

对特征进行主成分分析降维，使用线性判别分析生

成签名，以评估贝叶斯信息准则的方式选择最佳聚

类算法和最佳聚类数，根据负载集的多样性对基准

套件进行排名，并评估每个基准套件与其他套件相

比的独特性. 

4　部分模拟加速方法

本节对比部分模拟加速方法，通过选取部分指

令用于后续评估从而加速负载评估的过程，包括统

计采样模拟和综合模拟，如表 7所示.
统计采样模拟只对原始负载的部分指令序列进

行模拟，关注点在于考虑绝对精度或相对精度下优

化估计的性能指标与全指令的性能指标的偏差. 综
合模拟方法并不采样原始指令序列，而是基于微架

构无关的指令流和数据流等特征，生成很短的克隆

负载，使得克隆负载的性能指标与源负载的性能指

标接近.
统计采样模拟的优势在于采样难度较低且偏差

较小，缺点在于加速效果较小，且需要额外的存储开

销. 综合模拟的优势在于加速效果较好，可灵活调整

所需行为模式，但模拟精度较低，且构建难度较高. 

4.1　统计采样模拟

统计采样模拟通过只模拟部分指令片段来估计

整个负载的性能指标. 我们将统计采样模拟分为 3类，
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包括采样单线程、采样多线程、采样访存，分别关注

单线程采样代表性、多处理器同步、存储开销方面.

1）采样单线程

采样单线程的统计采样方法可分为随机采样方

 

Table 7　Comparison of Partial Simulation Acceleration Methods

表 7   部分模拟加速方法的对比

类型 目标 子类型 方法来源 指令流 数据流 微架构相关特征 加速比 误差/%

统计采样模拟

采样单线程

随机采样 文献 [134] ✘ ✘ ✘ - 7~17

均匀采样
文献 [39] ✘ ✘ ✘ 35~60 0.6

文献 [40] ✘ ✘ ✘ ~4 000 3.5

代表性采样

文献 [41−42,135−136] ✔ ✘ ✘ 62~107 3.7

文献 [43] ✔ ✘ ✘ 1~1.4 0.5

文献 [137] ✔ ✘ IPC, cache ~100 3

文献 [138] ✔ ✘ IPC, cache - 2~8

采样多线程

基于时间

文献 [44] ✔ ✘ IPC 10 5

文献 [139] ✔ ✘ IPC 5.8 3.5

文献 [45] ✔ ✘ IPC 20 5.3

基于负载和特定同步
文献 [47] ✔ ✘ ✘ 25 0.9

文献 [48] ✔ ✘ ✘ 220 0.5

基于循环迭代 文献 [46] ✔ ✘ ✘ 801 2.3

采样访存

基于检查点

文献 [49] ✘ ✔ cache, BP 8 000~15 000 ~0.6

文献 [51] ✘ ✔ cache, BP 50~100 ~0.6

文献 [50,140−141] ✘ ✔ cache, BP - -

基于预热

文献 [142] ✔ ✔ cache, BP 8 000~15 000 ~0.6

文献 [143] ✔ ✔ cache, BP ~100 1.5

文献 [144] ✔ ✔ cache, BP ~70 0.3

文献 [145−147] ✔ ✔ cache, BP - -

综合模拟

综合单线程

文献 [54] ✔ ✘ cache, BP - 5~7

文献 [148] ✔ ✘ cache, BP - 4.1

文献 [149] ✔ ✘ cache, BP - -

文献 [52−53] ✔ ✘ cache, BP - 8

文献 [150] ✔ ✘ cache, BP ~1 000 6.6

文献 [55,151] ✔ ✔ cache, BP ~1 000 2.4

文献 [116] ✔ ✔ cache, BP 520 5.1

文献 [152] ✔ ✔ cache, BP - 3.2

文献 [153−155] ✔ ✔ ✘ - -

综合多线程

文献 [58] ✔ ✔ ✘ 9~385 3.8~9.8

文献 [156] ✔ ✔ ✘ 1 000~10 000 4.9

文献 [56−57] ✔ ✔ cache, BP 40~70 5.5

文献 [157] ✔ ✔ cache, BP 21 8

综合访存

文献 [59] ✘ ✔ ✘ - 0.4~3.1

文献 [60−61] ✘ ✔ ✘ - -

文献 [158−160] ✔ ✔ ✘ 31 4.8

文献 [161] ✔ ✔ ✘ 20 2.8

文献 [62] ✔ ✔ ✘ 20~50 4.2

文献 [162] ✔ ✔ ✘ - 9

注：“-”表示文献无该数据. “✔”表示有使用该类数据，“✘”表示没有使用该类数据.
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法、均匀采样方法、代表性采样方法.
①随机采样方法随机选择起始的点和指令片段

长度. 文献 [134]关注于分支目标缓存的状态，对采

样配置和采样偏差进行了分析，建议置信度低时通

过增加采样数来提高.
②均匀采样方法不选择特定指令片段，依靠统

计学的大数定律使得估计结果接近真实结果，也称

周期性采样. 如图 2所示，统计采样模拟（SMARTS） [39]

采用若干相等长度的指令片段以及相等指令间距，

使用统计抽样理论来估计采样模拟相对于参考模拟

的 CPI误差 ，在 CPI误差平均 0.64% 的情况下加速

35倍 . 如果估计的误差高于用户指定的置信区间，那

么建议采用更高的采样频率. LiveSim[40] 创建负载架

构状态的内存检查点，对若干检查点进行增量式并

行模拟，并报告置信区间，采样越多，结果越准确，并

能实时更新.
  

指令片段 指令片段 指令片段

周期准确
模拟

热

周期准确
模拟

热

周期准确
模拟

热冷 冷预热 预热

跳过区间 跳过区间

功能
模拟

功能
模拟

功能
模拟

功能
模拟

Fig. 2　Statistical sample simulation

图 2　统计采样模拟
 

③代表性采样方法选择特定的样本. SimPoint[41-42]

是一种广泛使用的指令采样技术，其将负载划分为定

长的指令片段，基于基本块刻画指令片段行为，以曼

哈顿距离计算基本块向量之间的相似度，利用 k 均值

聚类，得到加权的指令片段集 . PinPoints[135] 使用 Pin
工具动态插桩来辅助 SimPoint.  文献 [136]为 SPEC-
2k6生成 SimPoint数据. LPP[43] 基于堆栈重用距离，利

用可变距离采样、小波滤波和最佳片段划分来识别

局部片段，进而通过语法压缩构建指令片段层次结

构. 文献 [137]基于 CPI和 cache缺失分析指令片段之

间的相似性，构建了一个组合的分层过程调用和循

环图来表示负载的执行. VLI[138] 在负载划分执行阶

段，基于微架构相关特征，对每个阶段通过主成分分

析和 C5.0聚类，生成加权的阶段集合作为代理负载 .
Co-Phase Matrix[163] 研究使用单独的负载阶段信息来

指导 SMT模拟，通过收集负载阶段组合的样本来填

充共阶段矩阵，并用于指导模拟点之间的快速前进.
文献 [164]综合对比 SimPoint和 SMARTS，发现

两者在速度和精度之间取得了最好的权衡，并提出

了一种决策树，从精度、速度-精度权衡、配置依赖分

析 3个维度帮助选择最合适的模拟技术. 文献 [19]对
比随机采样和均匀采样，如果一个负载具有周期性

的行为且采样频率接近基准的自然频率，那么均匀

采样就会比随机采样精度更低，即使随机采样需要

更少的测量.
2）采样多线程

多线程负载天生就难以分析，因为线程可以在

任何时候进入睡眠状态，并且线程之间会相互干扰，

常规的负载参数会产生复杂的行为，比如线程与核

心的不对齐和不平等的 cache分布 . 因此如何对多线

程负载进行采样存在很大挑战. 采样多线程的方法

可分为 3类，分别是基于时间的采样方法（time-based
sampling，TBS）、基于负载和特定同步的采样方法、

基于循环迭代的采样方法.
①基于时间的采样方法. ESESC[44] 首先在多核处

理器模拟中支持采样，根据前进时间而不是指令数对

执行进行采样，几乎不受应用负载类型（多进程或多

线程）、核数量、模拟配置的同质性或异质性的限制，

平均 5% 的 IPC误差下可达约 10倍加速 . MTASM[139]

保持在模拟快速前进期间的线程交互，提出预处理

步骤来确定有效的采样参数，以识别周期性，并确定

保持良好一致性的采样机制，以避免混淆问题 . 基于

分形特性的采样方案 PCantorSim[45]，发现 IPC变化随

着时间的变化表现出分形或自相似行为.
②基于负载和特定同步的采样方法. BarrierPoint[47]

将屏障间的区域作为待采样区间，平均 0.9% 的执行

时间误差可达 25倍加速. 文献 [165]对 BarrierPoint引
入了可变的屏障点粒度，支持基于不同屏障点类型

的屏障点微调. TaskPoint[48] 使用任务（指定的指令片

段）作为待采样区间，利用 DBSCAN聚类基本块，采

用机械模型平衡模拟速度和准确性，使得采样复杂

性受限于负载多样性，而不是负载长度，平均 0.5%
的执行误差下可达 220倍加速.

③基于循环迭代的采样方法. LoopPoint[46] 扩展文

献 [137]中面向单线程的以循环迭代作为工作单元

的方法，该方法既不限制所使用的同步原词的类型，

又能根据负载显示的相似性进行伸缩，利用负载知

识或同步机制的细节以避免同步循环项作为区域边

界，平均 2.33% 的执行时间误差下可达 801倍加速.
3）采样访存

采样访存的工作通过检查点机制和预热机制对

架构和微架构状态进行恢复，加速采样模拟 . 检查点

机制通过存储架构状态信息，可以显著减少采样点

状态恢复的时间，但需要额外的存储开销 . 预热机制
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通过采样点模拟前预先快速运行一段指令或设置微

架构状态的形式，解决冷启动使得微架构状态不精

确导致的性能估计偏差大的问题. 这 2种机制常常配

合使用.
①基于检查点的采样模拟加速. 检查点机制无

需重复执行冗余或影响微架构有限的前序指令，通

过存储架构、微架构的执行状态，再次执行时直接恢

复状态信息，极大减少了非必要的模拟时间开销 .
SimFlex[49] 为单处理器负载设计 live point检查点以恢

复以微架构状态，为多处理器负载设计 flex point检
查点以额外恢复目录标签和完整的存储数据. 反向

状态重构 [51] 方法在模拟点之间跳跃时，记录重构所

需的数据，模拟时反向扫描这些数据，近似化地恢复

状态. 香山 [50] 提出了一种 RISC-V格式的检查点机制，

通过若干系统级指令配合存储数据生成检查点.
PinPlay[140] 基于 Pin创建允许重复分析的用户级检查

点，其包含一个内存映像（所有线程通用的指令）和

区域开头的架构寄存器值，后者包含每个线程的一

个寄存器文件、来自系统调用和信号的寄存器修改

信息. ELFies[141] 基于 PinPlay创建独立可执行文件.
②基于预热的采样模拟加速. 预热机制通过采

样点模拟前预先快速运行一段指令或设置微架构状

态的形式，解决冷启动使得微架构状态不精确导致

的性能估计偏差大的问题.
使用功能预热，SMARTS[39] 维护了分支预测器和

缓存状态，并在采样点间快速前进. TurboSMARTS[142]

将功能预热状态存储在小型、可重用的检查点库中，

从而消除功能预热瓶颈. 针对采样的易用性，透明采

样 [143] 根据模拟代码片段的需要自适应地进行预热，

平衡采样技术的易用性和效率.
基于内存引用的方法中，内存引用重用延迟

（MRRL） [145] 是指每个唯一内存位置的连续引用之间

完成的指令数量，在每个模拟点之前选择一个点来

进行缓存层次结构和分支预测器建模，就可以快速

准确地建立状态，平衡采样模拟的高精度和快速性

的要求. 边界线重用延迟（BLRL） [144] 将重用延迟（对

同一内存位置的内存引用）跨越模拟点前和模拟点

之间的边界，以计算每个模拟点所需的预热，比MRRL
加速 1.5倍 . 进一步，NSL–BLRL[146] 结合无状态损失

（non-state-loss，NSL）和 BLRL技术，使用模拟点前最

近最少使用的内存引用流对 cache预热，检查点模型

下比 BLRL加速 14.0倍 . SOL[147] 针对基于时间的多

线程采样，采用初始预热和扩展的无状态损失实现

在线预热，解决存储开销过大和多次运行时性能指

标不稳定的问题. 

4.2　综合模拟

综合模拟（synthetic  simulation），也称统计模拟

（statistical simulation）、负载克隆（workload clone）. 图 3
为综合模拟的典型框架流程. 首先对负载采用微架

构无关剖析工具和局部性事件的特化模拟获取统计

概要（profile），收集微架构相关和无关特征 . 其次，基

于统计概要文件生成综合踪迹（trace）. 最后对综合踪

迹进行模拟以获取性能和功率等指标. 这种综合模

拟框架背后的关键思想是识别影响真实负载性能和

功耗的关键特征，如指令混合、线程级并行、内存访

问行为、分支可预测性等，并通过控制这些特征的值

来生成综合的可执行负载. 模拟的指令序列长度比

源负载短很多，且可只关注微架构组件资源调度如

指令窗口、功能单元和重定向缓冲器，无需计算真实

的数值，因而模拟速度比周期准确的模拟器快. 此外，

综合模拟克隆原始工作负载的行为，无需提供源码，

缓解了软件的专有性或保密性的问题. 综合模拟按

照工作的重点可分为 3类，分别是综合单线程、综合

多线程、综合访存.
  

负载

微架构无关
的剖析工具

局部性事件
的特化模拟

统计概要包含：
-统计流图
-指令类型
-每条指令的操作数
-操作数的依赖距离
-分支特征
-缓存特征

综合踪迹

综合踪迹模拟

性能/功率指标

1

1

综合踪迹生成2

3

Fig. 3　Synthetic simulation flow (SFG[69])

图 3　综合模拟的流程（SFG [69]）
 

1）综合单线程

综合单线程的工作通过对单线程负载进行行为

刻画，生成与该负载有类似微架构行为的综合踪迹.
仅利用指令流的微架构无关特征，文献 [54]提

出统计模拟器 HLS，将应用负载的统计配置文件作

为输入，基于基本块信息来配置控制流信息，从该配

置文件动态生成代码库，并在一个超标量微处理器

核心的功能模式上执行此统计代码，性能平均误差

为 5%~7%.
Bell等人 [148] 基于 HLS[54] 提出 HLS++，对微架构

模型进行修正，对每一对独特的前继和后继基本块

进行测量，而不是仅仅针对独特的单一基本块，耗费

HLS 2倍的时间，将性能误差从 15.5% 降低到 4.1%.
文献 [149]进而提出 SS-HLS++，讨论了综合模拟的 3
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个方面，包含性能瓶颈的保真度、跟踪设计更改的能

力，以及准确性和统计模拟模型的复杂性，配置间加

速比的相对精度超过 95%.
Nussbaum等人 [52] 提出统计模拟（statistical simula-

tion，SS），开发了多个不同详细程度的综合踪迹生成

模型，包括 cache、分支预测、指令依赖的信息，分析

不同混合程度的模型精度，包括是否考虑基本块分

布、分支距离、块依赖等，对误差和收敛性进行了详

细的研究，性能误差为 8%. 文献 [53]进而分析不同

微架构参数下的精度，增加能耗延迟积的相关验证 .
SFG[150] 提出使用统计流图来描述负载执行的控制流，

考虑分支预测的延迟更新，利用先进先出缓冲模拟

了分支预测器的查询和更新，平均性能误差是 6.6%，

平均能耗误差是 4%.
在指令流的基础上再利用数据流特征方面，Bell

等 人 [55,151] 提 出 的 自 动 测 试 综 合 （automatic  testcase
synthesis，ATS）考虑统计流图和存储访问模型，生成

汇编级代码组成踪迹，并在之后 [166] 对能耗进行了实

验验证，加速效果可达 3个数量级， IPC误差控制在

2.4% 以内 . PerfProx[116] 对每个基本块的大小、依赖距

离、内存访问流、系统调用和分支逐步生成代理，原

始数据库应用为生成的代理基准的 520倍，而平均

IPC误差仅 5.1%. Datamime[152] 通过改变负载输入数

据集，基于贝叶斯优化迭代选择数据集参数使得性

能指标的分布距离最小. 除了统计流图外，Joshi等人[153]

提出方法 Performance Cloning，只利用微架构无关特

征进行分析，并提出使用遗传算法自动生成功率压

力基准的框架 StressMaker[154-155].
2）综合多线程

针对多线程负载及多核处理器设计，综合多线

程的工作考虑负载多线程之间的同步和资源共享竞

争的问题. 相比单核处理器模拟器，芯片多处理器模

拟器将会使仿真速度减慢 [167]，因此有必要针对多处

理器的环境进行加速.
①基于微架构无关特征. SSFG[58] 基于 SFG[150] 提

出的统计流图，构建同步统计流图，其中包含线程间

同步和共享行为，以捕获多线程的复杂特征和交互

信息，并开发了线程感知的数据引用模型和基于小

波的分支模型，以生成准确的内存访问和微架构无

关动态分支统计信息，IPC平均误差为 3.8%~9.8%，可

以减少一个量级的模拟时间. Ganesan等人 [156] 基于之

前MLP感知的工作 [161]，并借鉴文献 [151]的生成算

法，提升内存访问、分支和指令并行性模型，考虑的

组件包括共享缓存、一致性逻辑、乱序核、互连网络

和 DRAM等， IPC平均误差为 4.87%，功耗平均误差

为 2.7%，达成 4~5个数量级的加速.
②增加微架构相关特征. 文献 [56–57]基于 SFG[150]，

增加对共享资源（如共享缓存和片外带宽）建模，以

独立于微架构的方式建模内存地址流，收集缓存集

访问概率和堆栈距离概要来建模，并通过对每个指

令片段生成合成踪迹以建模负载的时变执行行为，

IPC平均误差 5.5%，达成 40~70倍加速 . 文献 [57]进
一步放宽固定延迟的 DRAM模型的假设，使用内存

地址流扩大了内存层次的探索空间. MINIME[157] 利

用并行模型捕获多线程应用的特征，包括任务、数据

和数据流 3种类型，所生成的可移植的基准，既保留

了高级的特性，也保留了低级的特性，平均性能误差

为 8%，加速 21倍.
3）综合访存

综合访存的工作关注缓存和存储器层次，通过

对内存访问模式进行建模，以此生成综合踪迹.
仅利用数据流微架构无关特征，WEST[59] 利用组

栈距离（set stack distance，SSD），对 cache的每个组限

制一个私有值集，捕获数据访问流中的时间局部性 .
STM[60] 在 WEST的基础上，使用步长历史模式索引

的转移概率表来建模多个具有不同步幅值和不同步

幅长度的流，增加了克隆空间局部性的能力.
同时利用指令流和数据流的微架构无关特征，

Lee等人 [158] 评估了 3种模型来量化长延迟内存访问

的影响，包括隔离缓存未命中模型、独立缓存未命中

模型以及成对依赖缓存未命中模型（PDCM）. 文献 [159]
进而提出 In-N-Out，在踪迹生成期间，仅使用功能缓

存模拟器而非周期级模拟器，利用指令之间的数据

依赖关系信息来估计 L1cache缺失之间的距离，并对

非核组件如缺失状态处理寄存器和数据预取部件进

行建模. 文献 [160]进而优化 PDCM，动态重建重排序

缓冲区状态并遵循踪迹项之间的依赖关系，确定如

何处理与踪迹中记录的其他缓存缺失相关的缓存缺

失. 文献 [161]利用 MLP感知的形式生成踪迹，以估

计对主存访问的突发性. MeToo[62] 增加了将内存请求

的时序行为克隆到 STM的能力，设计了指令计数间

隔的方法来模拟存储反馈循环. SLAB[162] 依靠指令流

局部性和全局地址流模式降低了元数据的存储开销.
近年来，基于综合模拟新提出了克隆变形（clone

morphing）的工作 ，目标是产生新的假设工作负载 ，

这些工作负载具有当前不存在的性能行为.  Clone
Morphing[61] 扩展了 STM，以层次化地址历史表代替

步长历史表，从时间局部性、空间局部性和内存占
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用 3个维度进行分析，既可以用于预测未来的工作

负载，也可以用于获得 2个不同现有工作负载的平

均行为，从而填充行为映射. 

5　设计点选择加速方法

本节总结设计点选择加速方法，目标是选择部

分的设计点，使其能代表整体设计空间，探索得到最

优的目标设计. 设计点选择方法分为 2种，采样方法

和迭代搜索方法. 采样方法通过一次性选取设计空

间中的若干设计点，而迭代搜索方法通过逐轮确定

待探索的设计点. 二者常配合使用，先使用采样方法

生成初始采样集，随后应用迭代搜索方法 . 此外，设

计点选择加速方法常与第 7节的预测模型结合使用，

文献 [14, 25–26, 67–68, 75, 97, 168]同时涵盖设计点

选择与预测模型加速，本节将重点放在设计点选择

加速方法的对比上. 

5.1　采样方法

采样方法通过一次性选取设计空间中的若干设

计点，只模拟该设计点集加速探索过程，常用于初始

化采样集. 采样的设计点简称为采样点 . 采样方法包

括基于参数敏感度和基于实验设计的 2类方法.
1）基于参数敏感度的采样方法

本节总结基于设计空间参数的敏感度的采样方

法，通过选择对性能指标具备高敏感度的参数，减少

所需要探索的设计空间，加速探索过程.
文献 [63]对功能单元设计空间，基于功能单元

的使用率，以加权求和作为敏感度，敏感度高表示

该功能单元对架构的影响大，探索中应给予重视，因

而选择敏感度最高的 30% 的功能单元变量进行全空

间探索，而其余变量启发地选择值 .  文献 [64]探索

cache微架构能耗延迟积 （energy delay product，EDP）
的权衡，将参数相对于全搜索最优配置的敏感度定

义为当其变化可能的最小量时，度量相对于最优情

况的最大变化. 文献 [65]以能耗延迟积作为代价函

数，计算代价函数对于参数和负载的敏感度，再进行

局部搜索优化微架构参数. 文献 [66]面向嵌入式处

理器，定义参数敏感度为加速比与处理器面积的比

值，进行类似搜索过程.
文献 [15]为每个参数分别选择低值和高值构建

显著性矩阵，对参数的重要性进行排序，使用统计方

差分析（analysis of variance，ANOVA）技术对每个关

键参数进行迭代的敏感性分析. 根据敏感性分析的

结果，选择关键参数的最终值，其通过比较应用增强

方法前后各参数的排名之和，分析参数对处理器性

能的提升效果. 排名累加值仅代表重要程度，无法表

示量级. 同样利用 ANOVA，文献 [67]计算每个参数

的贡献百分比，允许分离单个参数来评价对性能指

标的影响，根据最新的实现来选择参数及其值的范

围. 文献 [169]采用树模型，在树模型中的每个节点

选择一个变量对它的范围进行分裂，而变量敏感度

是基于其被选择分裂的次数，分裂次数越多，代表该

变量对预测结果的影响越大.
2）基于实验设计的采样方法

本节总结基于实验设计（design  of  experiment，
DoE）的采样方法 . 良好的采样方法应该对设计空间

均匀采样，同时保证采样点具有代表性.
表 8汇总了不同的基于实验设计的采样方法.

  
Table 8　Comparison of Design of Experiments

表 8   实验设计的对比

类型 实验设计 样本数

随机 均匀随机[3,170] M

基于参数级别

2级全阶乘[25] 2N

中心复合设计[25] 1+2N+2N

Box-Behnken[25] 1+2N

PB设计[15] 2N

正交设计[6-7] 相对固定

拉丁超立方体[92,97]、
均匀拉丁超立方体[34,171] M

基于距离

智能采样[3] M

最小的成对距离最大[169] M

最大化距离矩阵的迹[14] M

k 均值[172-173] N

注：M 为所需的样本数，N 为参数个数.
 

①随机方法. 均匀随机是最常见的一种采样方

法 [3,170]，基于统计学理论，很好地覆盖全设计空间.
②基于参数级别的方法. 参数可选值的数量对

应参数的级别（level），参数也称为因素 . 这类方法试

图在设计空间上选取有代表性的设计点.
文献 [25]对比了若干种采样方法 .  全阶乘（full

factorial）设计，也称全阶乘设计，是指所有参数最大

值和最小值的全组合，可以评价每个参数之间相互

作用的影响. 中心复合设计是一种专门针对 2次响应

面结构的实验设计，设计包括以下 3套不同的采样

点：第 1套为 2级全阶乘或分数阶乘设计，2级全阶

乘即每个参数有 2种可能取值，采样点为所有组合，

分数阶乘设计为从中抽取一定比例，如 1/2或 1/4；第
2套为一组中心点，即每个参数是在阶乘部分中使用
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的值的中位数；第 3套为一组轴向点，即除了 1个参

数，其余参数与中心点相同，这个参数将在低于和高

于 2级的中位数上取值（如参数范围的上下边界）.
Box-Behnken设计适合于参数组合在空间边的中心

和所有参数在中心的 2次模型，主要的优点是能够

避免参数组合在同一时间采用极端值（与中心复合

设计相反）. PB设计 [15,149] 是一种常用的实验设计方

法，要求任何一对参数的级别组合都出现相同次数 .
然而，每个参数只考虑 2个层次，不适合多级别的多

参数的设计空间.
正交设计根据正交数组（orthogonal array，OA）选

择少量的代表点，均匀地覆盖整个设计空间 ，被

ActBoost[67] 等采用 . 每个参数的每个级别出现相同的

次数，任意 2个参数的每个可能的级别组合出现相

同的次数. 正交设计的效果较优 . 然而，为了实现数

组的正交性和均匀性，正交设计的样本大小相对固

定. 随着参数数量和参数级别的增加，很难找到相应

的正交数组，不能灵活地选择任意数量的样本来进

行评估. TrEE[6] 进一步提出基于正交方法的折叠设计，

翻转或者转换若干参数的级别，可灵活扩展采样集

大小.

N M

M M

m m+1 M

拉 丁 超 立 方 体 采 样（Latin  hypercube  sampling，
LHS） [92,97] 面对 个参数，每个参数被均匀分成 个区

间， 为所需的采样集大小 . 从中随机选择 点，以

确保每一个参数的每个级别被研究 1次 . CASH[34] 利

用均匀拉丁超立方体，先基于 PB方法 [15] 构建树，前

序遍历到树的 级， 级均匀随机，最终生成 个

设计点.
③基于距离的方法. 这类方法基于选定的距离

函数评估设计点之间的相似性，以此选择相距较远

的设计点以更好地代表全空间. 文献 [3]提出智能采

样，根据多个神经网络模型预测的方差系数排序，按

序对超过距离阈值的设计点进行采样. 文献 [169]最
大化最小的成对距离，距离按参数级别加权 . 文献

[14]利用微架构感知采样 MicroAL，通过迭代最大化

在新采样设计和未采样设计上构造的距离矩阵的迹，

可以获得具有高互发散的代表性特征向量池. McPAT-
Calib[172-173] 对设计点进行 k 均值聚类获取初始集采

样集. 

5.2　迭代搜索方法

本节总结迭代搜索方法. 迭代搜索方法通常依

据目前的搜索结果，通过建立代理模型估计未采样

点的特征，依据获取函数确定下一轮采样的设计点，

设计点通过评估后重复该过程，直到满足用户需求 .

迭代搜索方法可分为 3类，分别是启发式、组合优化、

统计推理方法.
早期的工作中，启发式方法多通过贪心策略，算

法简单且耗时少，但效果一般 . 遗传算法作为组合优

化方法中的一种被多个工作采用，与帕累托目标结

合算法 NSGA-II的效果被证明优于一般的启发式方

法. 近年来，统计推理的方法进一步提升了探索效果，

常配合贝叶斯优化算法，基于方差系数、预期改善、

预期超体积改善等获取函数平衡勘探和利用.
我们将迭代搜索方法按照 3个维度进行对比，包

括代理模型、搜索/获取函数、设计空间，如表 9所示.
代理模型表示获取性能指标的方法，部分方法 [72,74] 通

过 2层次模拟，组合高层次低精度（如事务级模拟）

和低层次高精度（如周期级模拟）的模拟方法加速评

估过程. 部分方法 [74-75,180] 预测帕累托非支配级别而非

性能指标以辅助搜索算法. 搜索 /获取函数表示决定

下一轮采样的设计点的策略.
硬件设计空间表示所探索的微架构参数范围，

早期多数工作探索单核 CPU微架构参数和 VLIW处

理器参数，随着多核处理器的兴起，核数和存储层次

等更多的参数被纳入设计空间中.
1）启发式方法

启发式方法通常依靠参数敏感度等启发式信息

进行贪心搜索或部分空间全搜索，期望搜索到的结

果为全局最优.
Platune[174] 采用贪心策略，首先构建参数依赖模

型，寻找强连通子图作为聚类，计算 1个聚类中的帕

累托最优解，之后将 1对聚类组合成 1个聚类，并在

其中计算帕累托最优配置，迭代组合过程直到剩 1
个聚类. 文献 [64]根据敏感度排序，基于贪心探索变

量的最优取值，独立计算局部 Icache和 Dcache的最

优配置，组合为全局最优配置 . Sheldon等人 [66] 将设

计空间简化为 0-1背包问题，定义参数敏感度为加速

比除以面积的值，基于负载特化或固定的参数敏感

度排序，贪心地按影响从高到低的顺序搜索参数 . 文
献 [185]扩展单因素分析，利用参数相互影响的 2级

全阶乘实验设计得到参数敏感度排序，再利用相同

方法进行搜索. 文献 [175]将二进制搜索树的空间修

剪方法用于 VLIW处理器探索，参数先在独立的空间

优化，再选择其他参数进行探索 . 文献 [176]将参数

分类为重要、次重要、不重要 3类，分别采用穷举探

索、贪心、初始集最优值的探索方法，再将设计分为

偏重性能还是偏重功耗 2类，以 2个权重值将 2目标

问题转换为单目标问题.
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2）组合优化方法

组合优化方法寻找离散变量的最优编排、分组、

次序或筛选等. 遗传算法和模拟退火模仿生物和物

理机制的方法，常用于组合优化问题，搜索效果优于

早期的启发式方法.

遗传算法，也称为进化算法，通过模仿生物基因

自然选择的策略优化个体.

文献 [71]基于 Platune[174]，在子空间大于阈值时

采用遗传算法代替全空间搜索. 文献 [72]采用遗传

局部搜索算法用于探索乱序处理器设计的单目标和

多目标设计空间，使用随机下降算法对每一代中的

每个设计点进行充分优化，即在满足每一代中每个

设计点的约束条件的同时，对目标函数进行优化，实

验对比了帕累托模拟退火、帕累托反应性禁忌搜索

和随机搜索. MOEA+Fuzzy[73,177] 采用多目标进化算法

（multi-objective  evolutionary  algorithms， MOEA）探 索

VILW处理器的设计空间，并使用 Takagi–Sugeno模

糊系统来估计要优化的性能指标. GPRS[171] 中候选设

计点的性能指标是用表达式树表示的多项式方程，

其中树中的单个节点表示用户定义的操作符、编码

的设计参数或调优参数，利用遗传算法中的操作对

树节点进行变换. Magellan[117] 应用爬山法、遗传算法、

蚁群算法搜索算法，提出 2种标记方法，基于对核心

敏感的标记负载和基于对微架构组件的压力标记核

心，通过只模拟特征匹配超过核数的组合，剪枝了搜

索空间.

 

Table 9　Comparison of Iterative Searching Acceleration Methods

表 9   迭代搜索加速方法的对比

类型 子类型 方法来源 代理模型 搜索/获取函数 硬件设计空间

启发式

文献 [174] - 参数聚类、贪心 单核片上系统

文献 [64] - 敏感度、贪心 cache微架构

文献 [66] - 敏感度、贪心 FPGA软核

文献 [175] - 二进制搜索树 VLIW

文献 [176] - 贪心、单目标化 CMP

组合优化

遗传算法

文献 [71] - GA 单核片上系统

文献 [72] 2层次模拟 局部搜索+GA 单核 CPU

文献 [73,177] 模糊系统 GA VLIW

文献 [171] 多项式回归 GA 单核 CPU

文献 [117] - 爬山/GA/蚁群 CMP

文献 [74] ANN预测级别 NSGA-II CMP

文献 [69] ANN NSGA-II CMP

文献 [178] ANN NSGA-II VLIW

文献 [68] ACOSSO NSGA-II CMP

模拟退火
文献 [178] ANN预测级别 模拟退火 VLIW

文献 [179] 多种模型之一[25] 多种搜索算法 CMP

统计推理

不确定度
文献 [67,97] AdaBoost.ANN CoV 单核 CPU

文献 [172−173] XGBoost 距离的最小值 单核 CPU

预期改善
文献 [75,180] 克里金模型预测级别 EI(+GA) CMP

文献 [34] 随机深林 EI CMP

超体积改善

文献 [13] ACOSSO EHVI CMP

文献 [14] 高斯过程 EHVI 单核 CPU

文献 [181] AdaGBRT HVI+均匀性 单核 CPU

文献 [182] BagGBRT HVI+UCB 单核 CPU

帕累托

文献 [25] 多种模型之一 候选帕累托最优解集 CMP

文献 [183−184] 马尔可夫决策 帕累托覆盖 CMP

文献 [26,168] 马尔可夫网预测分布 帕累托最优解集 CMP

注：“-”表示该方法只以软件模拟或基于 RTL的电路评估的方式获取性能指标，其余方法可通过训练代理模型替代软件模拟来获取指标或指标之间的关系.
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非支配排序遗传算法（nondominated sorting genetic
algorithm，NSGA）是在遗传算法中增加考虑帕累托最

优解的算法. Mariani等人 [74] 提出 ML-NSGA-II，借助

人工神经网络预测帕累托非支配级别，按照比例分

配低层次周期级模拟和高层次事务级建模的数量，

基于 GA进行探索 . 文献 [69]进而采用 NSGA-II搜索

帕累托最优解，利用人工神经网络预测执行时间和

能耗. 针对 VLIW处理器，文献 [186]在文献 [178]的
基础上将搜索算法由 MOSA替换为 NSGA-II提升了

探索效果. MA-NSGA-II[68] 采用 ACOSSO作为代理模

型，辅助 NSGA- II探索执行时间和功率的帕累托最

优解集.
模拟退火模仿固体在某一恒定温度下趋于热平衡

的过程. 文献 [187]采用帕累托模拟退火，通过计算与

所选优点相关配置的近似帕累托集进行探索. 文献

[178]利用多目标模拟退火 （multi-objective  simulated
annealing，MOSA）方法，探索 VLIW处理器的帕累托

最优解，使用人工神经网络预测设计的质量，然后用

它来决定是否应该模拟设计. MULTICUBE[179] 是一个

集成框架，包含 NSGA-II和 MOSA在内的多种算法 .
文献 [24]提供了一个公平的比较，根据算法进行分

类，使用大量的指标进行综合评估，并考虑初始设置

工作、收敛速度、可伸缩性和质量的优化.
3）统计推理方法

本节总结基于统计数据进行推理的设计点选

择方法，典型地表现为贝叶斯优化方法，其利用代

理模型（或称为响应面模型 ）对设计点进行预测 ，

对未采样的设计点基于获取函数评估特定值，从

而决定下一轮探索的方向. 我们按照获取函数，将

相关工作分为 4类，分别是基于不确定度、基于预

期改善（expected improvement，EI）、基于超体积改善

（hypervolume improvement，HVI）、基于帕累托的迭代

搜索方法.
①基于不确定度. 利用方差系数（coefficient of var-

iation，CoV）表示不确定度，Li等人 [67] 提出 ActBoost，
通过集成人工神经网络模型评估不同设计点的 CoV，

进行后续设计点的选择. 文献 [97]后续提出 SemiBoost，
采用半监督学习的思想，对具有高自信预测的未标

记样本进行伪标记，以扩大训练数据集，进一步提高

预测精度. 利用距离表示不确定度，McPAT-Calib[172]

利用 iGS策略，对已采样和未采样设计点的特征距

离和指标距离的最小值最大化. 文献 [172]后续提出

PowerGS策略，增加微架构特征和负载维度.
②基于预期改善. 与 CoV关注平均预测情况不

同，EI通过计算最小值提升的期望来最终最小化特

定的性能指标，Mariani等人 [180] 利用基于指数相关函

数的克里金法模型预测帕累托非支配级别分布，基

于非支配级别的 EI进行迭代优化 . 文献 [75]将文献

[180]扩展为 OSCAR，在每轮中新设计遗传算法以获

取最大化 EI的设计点. CASH[34] 对比若干机器学习模

型，实验中发现利用基于随机森林作为代理模型，EI
作为获取函数的贝叶斯方法达到较优的探索效果.

③基于超体积改善. HVI是在多目标空间中评估

超体积改善，文献 [13]利用 EHVI（expected HVI），采
用基于模型不确定性的一种自适应组件选择和平滑

算子（ACOSSO）的代理模型 . BOOM-Explorer[46] 同样

采用 EHVI指标，面对单核处理器微架构，利用高斯

过程模型本身对方差的估计效果，探索性能与功率

这 2个目标的帕累托最优解集 . MoDSE[181] 在 HVI的
基础上，考虑通过帕累托最优解的均匀性来跳出局

部最优解. MoEnDSE[182] 通过多个 GBRT模型的预测

方差估计不确定度，基于配合上界置信边界的 HVI
方法平衡勘探和利用.

④基于帕累托. 基于帕累托集的工作包括利用

帕累托最优解集或非支配级别的性质. ReSPIR[25] 利

用特定于应用负载的约束来确定最大数量的可行解

决方案，在候选帕累托最优解集中包含违反负载特

定约束的最有前途的配置，其被定义为违反尽可能

少的约束和最小惩罚的解. Beltrame等人 [183] 采用离

散马尔可夫决策过程（Markov decision process，MDP）
在设计空间中行走，改变其参数，只有在概率信息不

足以做出决定时才进行模拟，并提出一个学习算法

在进行模拟时更新决策结果的概率. 文献 [184]进而

将MDP扩展为多目标MDP，并引入飞跃的特殊操作，

选择具有高但不太可能增益的设计点来避免局部极

小值. 为了在充分利用并行计算基础设施的同时有

效地加速探索过程，Mariani等人 [168] 提出 DeSpErate，
基于分布估计算法，使用马尔可夫网估计帕累托最

优解集的分布，迭代地从分布中采样获取下一个采

样点，改进并行计算环境中的模拟计划，而不是减少

模拟的数量. DeSpErate++[26] 进一步用人工神经网络

估计非支配级别对采样点进行排序，以结构化的方

式将人工神经网络和分布估算算法这 2种技术结合

在一起.
由于深度学习模型（包括深度强化学习、深度神

经网络等）的卓越学习能力，有研究基于此开展高效

设计空间探索，但目前主要用于领域专用设计架构 .
利用深度强化学习方面，针对 HLS设计领域专用加
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速器，IronMan[188] 利用图神经网络进行性能和资源预

测，设计基于强化学习的探索方法优化资源分配，具

体而言，强化学习中将每个可能的部分分配数据流

图作为状态，将是否为数据流图节点分配制导语为

动作，将在用户指定的约束条件下对完全分配的数

据流图的评估作为奖励函数，采用 actor–critic算法进

行学习. 后续工作 IronMan-pro[189] 优化了图神经网络

结构，增加了策略梯度的学习方法，设计了基于强化

学习的多目标设计探索引擎优化资源分配策略，旨

在提供不同目标之间的帕累托解. ConfuciuX[190] 为给

定的模型和数据流风格找到优化的硬件资源分配，

先使用基于 RNN的策略网络强化学习探索执行单元

和缓存的数量，并使用遗传算法增强强化学习方法

以进行微调. 利用深度神经网络方面，AIrchitect通过

定制的多层感知器（MLP）的神经网络来实现加速器

设计空间探索，其中网络输入是目标和解释神经网

络结构的网络参数，输出是加速器架构，避免了候选

设计的迭代搜索.  与 AIrchitect相似 ，GANDSE[191] 对

神经网络加速器设计自动化探索，基于生成对抗网

络（GAN）来优化高维设计空间的优化探索，利用生

成器和判别器迭代训练，训练完成后在指定目标下

直接给出最优设计. 

6　模拟工具加速方法

本节总结利用模拟工具进行加速探索的相关工

作，包括软件模拟、硬件模拟和敏捷设计 . 若将每个

微架构设计点都进行完整的硅前评估，则极为耗时

而不现实，无法满足处理器的到达市场时间，如常用

的基于软件的 RTL模拟 Verilator和 VCS的速率只能

达到 1~5 kHz，仿真一个 SPEC2k6负载需要约 5年时

间. 因此，若干种模拟加速方法被提出 . 软件模拟方

法对设计点通过高抽象层次进行评估，只关注微架

构级事件周期的精确性而无需实现电路代码，加速

性能指标的评估. 这种方法牺牲准确性换取快速模

拟和高灵活性. 此外，通过 FPGA可重复配置和高速

并行运行的特性，可将处理器的部分或全部逻辑通

过硬件进行加速模拟，模拟速度比软件模拟高 1个

数量级，但开发难度较高，且存在较高硬件成本开销.
随着现代设计工具的完善，敏捷设计逐渐兴起，可以

快速进行微架构设计的 RTL级电路实现并进行包含

后端综合、布局布线等流程的性能评估. 敏捷设计更

高的准确性且可接受的评估时间，使得其可与高抽

象层次的软件模拟互相补足. 表 10对比了不同模拟

工具的优劣势. 

6.1　软件模拟

软件模拟指利用高级编程语言 C/C++/Python等

对架构及微架构进行行为模拟. 周期准确模拟器对

微架构以周期精确或周期近似的方式进行模拟，是

使用最为广泛的一类软件模拟器. 此外，功能模拟器

指只模拟架构及指令集层次的功能，一般用于分析

负载微架构无关特征，常通过二进制翻译和直接执

行等技术，将目标结构的指令通过翻译和直接执行

的方式加速模拟，但无法在微架构空间进行探索 . 系
统级模拟器常以事务级对微架构性能进行模拟，关

注重点常在 SoC级的系统性能 . 以下关注本综述涉

及的加速方法工作中常用的周期准确模拟器. 更多

模拟器的综合对比及综述可参见文献 [119, 192].
SimpleScalar[76] 是一个单核微架构模拟器，由密歇

根大学 Austin团队提出，支持包含快速模拟、分支预

测器模拟、cache模拟、乱序处理器模拟等多种模式，

sim-outorder模式下速率可达 500  KIPS.  Manjikian[193]

扩展 SimpleScalar以支持多核模式.
SESC（SuperEscalar  Simulator） [77] 是 2005年 提 出

的周期准确模拟器，支持单核处理器、CMP、存内计

算（processing in memory，PIM）和线程级推测.
gem5[78] 是融合 GEMS和 M5模拟器的周期准确

模拟器. M5提供了一个高度可配置的仿真框架、多

种指令集和多种 CPU模型. GEMS用一个详细的、可

执行的内存系统来补充这些功能，包括支持多种高

速缓存一致性协议和互连模型. 目前，gem5支持大多

数商业指令集（ARM，ALPHA，MIPS，Power，SPARC，
x86）. Qureshi等人 [194] 后续将其扩展为多核异构平台

gem5-X，研究了集群异构架构的设计空间探索.
Sniper[106] 由比利时汉德大学 Carlson团队在 2011

年提出，支持多核区间分析模型，并在 Carlson等人[195]

后续的机械模型工作中使用. Sniper通过将精确的高

度抽象分析模型与快速并行仿真相结合，通过牺牲

一定的精度换取模拟速度提升，在一个 8核对称多

处理器上模拟一个 16核系统时，达到了 2.0 MIPS的

可扩展仿真速度，模拟速度超过周期准确模拟器. 

 

Table 10　Comparison of Simulation Tools

表 10   模拟工具的对比

类型 准确率 模拟速度 灵活性 开发难度

软件模拟 低 中（~10 MHz） 高 低

硬件模拟 中 快（~100 MHz） 低 中

敏捷设计 高 慢（1~5 kHz） 中 高
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6.2　硬件模拟

利用 FPGA或 Zebu等硬件进行模拟加速的方法

通过硬件的并行能力模拟处理器的功能模型或时序

模型. 相关工作中，FAME[196] 基于 3个维度进行分析，

包括直接/解耦、全 RTL/抽象机器、和单线程 /多线

程. 表 11对比了不同硬件模拟平台.
  

Table 11　Comparison of Hardware Simulation Platforms

表 11   硬件模拟平台的对比

年份 平台 功能模拟 时序模拟 核心数
速率/

(MIPS/核)

2007 FAST[79] QEMU FPGA 1 1.20

2009 ProtoFlex[80-81] FPGA 软件 16 -

2010 RAMP Gold[82] FPGA FPGA 64 0.78

2011 HAsim[83] FPGA FPGA 15 8.47

2018 FireSim[84] FPGA FPGA 4 096 3.42

注：速率的单位为MIPS/核. “-”表示文献无该数据.
 

FPGA 加速模拟技术具有一定的准确性，并兼顾

了运行速度，其运行速度一般要比基于软件的时钟

精准模拟器快 1个数量级 . 挑战在于，相比传统的软

件模拟，开发 FPGA模拟器的难度更高，调试过程仅

能依赖于底层的波形或电路信息，没有能提供高层

次信息等功能的标准库的基础设施. 此外，FPGA综

合及布局布线流程极为耗时，且需要考虑 FPGA运营

成本.
FAST[79] 将模拟器划分为模拟指令集架构的推测

性功能模型组件和预测性能的时序模型组件. 功能

模型使用改进的全系统模拟器生成指令踪迹，推测

性功能模型使模拟器能够被并行化，在 FPGA中实现

时序模型以提高速度. 其扩展性受限于 CPU与 FPGA
之间的通信带宽.

PROTOFLEX[80-81] 只提供功能模拟的 FPGA加速，

将许多逻辑处理器的执行虚拟到 FPGA上的一组合

并的多上下文执行引擎上，降低了复杂性，功能模拟

速率达到 63 MIPS.
Tan等人 [82] 首先在 2010年提出 RAMP Gold，仿

真 64个顺序核心，分离功能模型和时序模型. 在功能

模型上利用 DSP等资源加速流水线执行 . 时序模型

基于 SystemVerilog，利用 BRAM资源建模 cache，但不

支持片上网络的模拟. 文献 [196]随后提出 FAME，研
究了硬件划分机制和操作系统调度策略之间的交互.

HAsim[83] 采用细粒度时分复用的方法模拟多核

处理器及片上网络，使用一块 FPGA下单一的物理流

水线建模多核时序，模拟 4×4的片上网络时，单核模

拟速率为 1.84 MHz，多核模拟速率为 160 kHz.

相比于之前基于单个 FPGA的模拟加速，FireSim[84]

运行在亚马逊 EC2 F1公有云 FPGA平台上，支持面

向集群服务器的微架构 RTL级分布式并行仿真，重

点解决网络模拟的瓶颈，可以以 3.4 MHz的速度模

拟 4 096个核心. 

6.3　敏捷设计

在过去的几年中，敏捷芯片的开发和开源硬件

受到越来越多的关注. 敏捷开发方法的目标是减少

显著的工程成本和芯片开发的长设计周期，其中快

速生成处理器代码和评估的工作可以显著加速设计

空间探索过程. 本节仅关注面向处理器设计的敏捷

开发平台. 我们根据开发所使用语言抽象层次的高

低将敏捷开发平台分为基于低级语言和基于高级语

言 2类.
表 12对比了敏捷开发平台的所用语言类型、支

持指令集、发布时间，这些平台均提供 ASIC和 FPGA
综合以及后端设计的能力. 从中可以看出，RISC-V由

于其开源的性质，近年涌现了很多基于其的敏捷开

发平台. 包云岗等人 [17] 分析了敏捷处理器设计遇到

的挑战，并提出以面对对象体系结构设计方式为基

础的处理器敏捷设计方法.
 
 

Table 12　Comparison of Agile Development Platforms

表 12   敏捷开发平台的对比

语言类型 平台 设计语言 指令集 年份

低级语言

OpenPiton[85] Verilog HDL SPARCv9 2016

LiveHD[86] Verilog HDL RISC-V 2020

BlackParrot [87] SystemVerilog RISC-V 2020

高级语言

CMD[88] BlueSpec RISC-V 2018

Agile[197] Chisel RISC-V 2016

Chipyard[89] Chisel RISC-V 2020

MINJIE[50] Chisel RISC-V 2022

语言模型

llvm-mca[198] - - 2018

Ithemal[199] - CISC 2019

Chip-Chat[200] 自然语言 - 2023

ChipGPT[201] 自然语言 RISC 2023

RTLLM[202] 自然语言 RISC 2023

注：“-”表示文献无该项.
 

1）基于低级语言的平台

在电路设计实现方面，RTL是目前使用最广泛

的描述硬件的层次，相关工作采用 Verilog HDL和

SystemVerilog进行开发 . Balkind等人 [85] 开发了 Open-
Piton，它是一个用于构建多核的可扩展架构研究原

型的开源框架，通过 Python提供简易的参数配置，由
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成熟的软件工具支持，可运行全栈的多用户 Linux，
并由工业标准 Verilog编写 . 文献 [203]讨论了 2015—
2019年这 5年时间内开发过程中的经验教训和开源

社区的发展历程. BlackParrot[87] 开源了 RISC-V多核

片上系统，探索帕累托最优多核设计，其开发工作优

先考虑使用特制的接口和模块化以及硅验证作为首

要的设计指标. LiveHD[86] 提出统一的超大规模集成

电路数据模型 LGraph，以支持综合和仿真的增量原

则的实现.
2）基于高级语言的平台

由于基于 RTL级的电路设计开发周期很长，因

此新兴出现了很多基于 RTL但语言描述能力更为抽

象的工作. Chisel[204] 是一种嵌入现代编程语言的新硬

件描述语言，并没有像高层次综合（high level synthesis，
HLS）那样过度提高抽象水平，而是创建电路生成器

代替直接描述. Bluespec[205-206] 是一种高层次硬件描述

语言，其基于原子规则的规范的计算模型解决了多

线程管理共享状态并发性容易出错的问题. 更多高

级语言的工作可参见综述 [207].
Lee等人 [197] 采用敏捷开发方法构建 11个 RISC-

V处理器，依赖于使用 Chisel编写的硬件生成器对可

制造的原型进行快速迭代改进. CMD[88] 是面向乱序

核的可组合模块化设计框架，采用 BlueSpec开发，提

供模块的接口方法提供即时访问，并对模块内的状

态元素进行原子更新，模块是由调用不同模块接口

方法的原子规则组成的. Chipyard[89] 是集成 SoC设计、

仿真和实施环境，包括可配置的、可组合的、开源的、

基于生成器的知识产权块，可以在硬件开发流程的

多个阶段使用，同时保持设计意图和集成一致性 . 通
过云托管的 FPGA加速仿真和快速的 ASIC实现 ，

Chipyard能够对物理上可实现的定制系统进行持续

验证. MINJIE[50] 是面向高性能 RISC-V处理器的一整

套敏捷开发平台，开源了包含除基于 Chisel的处理器

源码外，还构建了包括仿真、验证、调试等在内的工

具，提出基于不同规则的敏捷验证方法，基于此的香

山处理器 [208] 展示了该套平台的优越性 . 随着越来越

多高质量硬件项目采用敏捷开发工具，敏捷开发方

法未来在高性能和复杂设计领域将占据重要地位.
3）基于语言模型的平台

面向指令的语言模型可用于性能建模，如 llvm-
mca[198] 是以吞吐量和资源消耗对处理器性能进行分

析的工具，它使用 LLVM 中的可用信息（如调度模型）

来静态测量机器代码在特定 CPU 中的性能. Ithemal[199]

无需指定 CPU，其通过指令嵌入提取特征，使用基于

分层 LSTM的模型预测指令块的吞吐量. 除了用于性

能预测，语言模型可用于生成硬件设计，像  ChatGPT

这样的大型语言模型（large language model，LLM）表

现出了前所未有的机器智能，其在协助架构师通过

自然语言交互实现更高效的逻辑设计方面也表现出

了优越的性能. 如 Chip-Chat[200] 生成如基于 8位累加

器的微控制器的硬件设计，ChipGPT[201] 提出可扩展

的 4阶段零代码逻辑设计框架，无需重新训练或微

调. 除了关注设计的正确性，RTLLM[202] 同时考虑了

设计质量，提出了开源基准，自动对任何给定的基于

LLM 的解决方案进行量化评估 . 这类工作是实现硬

件全自动化设计未来的一个重要里程碑. 

7　性能模型加速方法

本节详细介绍性能模型（performance model）. 性

能模型对处理器的微架构与性能指标的关系进行

建模，常用于设计空间探索、运行时调度、负载瓶

颈分析等任务中. 性能模型包括特定负载预测模型

（prediction model）、跨负载预测模型、机械模型（mecha-

nistic  model）.  预 测 模 型 ， 也 称 经 验 模 型 （empirical

model），通过机器学习技术捕捉系统的行为，以微架

构参数为输入，直接预测性能指标，而不关注微架构

内部组件，是一种黑盒模型 . 根据预测负载的使用场

景，我们将预测模型加速方法分为特定负载和跨负

载 2种类型. 机械模型基于对性能指标有影响的各种

微架构事件进行分析，常依赖缺失事件、依赖图的关

键路径、概率统计信息等建模.

不同性能模型各有优劣，如表 13所示. 预测模型

依靠一定量的训练数据即可对未评估的设计点进行

较为准确的性能指标预测，训练时间可接受且构建

难度较低，但它们并不能提供太多内部原因，即可解

释性较差，适用于设计探索前期对巨大设计空间进

行模糊探索阶段. 机械模型无需耗时的周期级模拟

以获取训练数据，常使用快 2个量级的功能模拟获

取相关统计数据，允许通过比较模型公式中不同项

的贡献来研究特别好的或坏的性能的来源，常以

CPI栈的形式分析性能瓶颈，对性能的来源提供了更
 

Table 13　Comparison of Performance Models

表 13   性能模型的对比

类型 准确性 复杂度 可解释性

预测模型 低 低 低

机械模型 高 高 高
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多的洞察，即可解释性较好，但需要针对特定的微架

构进行调整，难以泛化到大规模的设计空间，构建难

度较高，更适合于初步确定微架构设计后进行细致

性能分析与参数微调. 

7.1　特定负载预测模型

特定负载预测模型通过在只包含特定负载的性

能指标数据集上训练，然后以微架构参数为输入，预

测未评估过的设计点的性能指标. 我们可将性能指

标聚合计算的负载集认为是一个新负载，如将测试

基准 SPEC2k17中负载的执行时间通过几何平均的

方式进行聚合计算，此时可认为 SPEC2k17为一个负载.

表 14对比不同类型的性能预测模型，包括准确

性、复杂度和可解释性 . 表 15对比特定负载预测模

型. 各类模型的优缺点总结为：

1）基于参数化的模型可以对参数及参数相关关

系的重要性进行刻画，模型容易构建且可解释性很

强，缺点在于泛化能力较其他模型弱.

2）基于核函数的模型通过将输入映射到高维空

间，容易找到非线性相关的函数以刻画微架构参数-

性能指标关系，构建难度较中等，难点在于模型性能

 

Table 14　Comparison of Performance Prediction Models

表 14   性能预测模型的对比

类型 准确性 复杂度 可解释性

参数化 低 低 高

核函数 中 中 低

神经网络 中 高 低

树模型 中 中 高

集成学习 高 高 中

 

Table 15　Comparison of Workload-Specific Prediction Models

表 15   特定负载预测模型的对比

类型 预测模型 硬件设计空间 预测指标 负载 误差/% R2 采样/设计空间

参数化

线性回归[90] 单核 CPI MinnerSPEC 0.8 - 200/67×106

受限三次样条回归[2,4] 单核、异构核 CPI, E, P SPEC2k 4.9 - 4×103/22×109

三次样条回归模型[5] 单核、多核 T 18项负载 1.4 - 300/4.3×109

埃尔米特多项式插值[210] PHT, cache E SPEC2k, MediaBench - - 243/19×103

核函数

支持向量机[170] 单核 T, E SPEC2k 0.5 - 12/4 608

内核典型相关分析[211] 多核 T, E ENePBench 6.2 0.88 450/2.8×106

ACOSSO[68] 单核、多核 T, E, P SPEC2k, SPLASH-2 - - 450/128×103

ACOSSO[13] 多核 T, E, P SPLASH-2 - - 100/332×103

高斯过程[91] 核数 T SPLASH-3, PARSEC-3 - 0.82 67/68

高斯过程[14] 单核 T, E, P 27项负载 - - 14/994

神经网络

径向基函数网络[92] 单核 CPI MinnerSPEC 2.8 - 200/512

小波神经网络[93] 单核 CPI, E, P SPEC2k - - 1 024/246×103

神经网络[3,209,212-213] 单核、多核 CPI MinneSPEC等 2.3 - 221/23×103

神经网络+遗传算法[214] 单核 CPI SPEC2k 3.3 230/23×103

树模型

模型树[94] 性能计数器 CPI SPEC2k6 7.8 0.98 -

模型树[95] 单核 T, E 图像压缩负载 1.3 0.95 3 211/3 288

决策树[138] 性能计数器 CPI SPEC2k6,SysMark07等 2 - -

决策树[96] 异构核 T, E SD-VBS, MiBench 2.1 - 664/830

集成学习

自适应提升+神经网络[67,97] 单核 CPI SPEC2k6 - - 264/8.4×106

梯度提升回归树[169] 单核、多核 T SPEC2k, SPLASH-2 1.1 - 3×103/15×106

XGBoost[172] 单核 E riscv-tests 3.4 0.99 1 120/1 200

提升法+梯度提升回归树[181] 单核 CPI, E, P SPEC2k17 - - 100/2×103

装袋法+模型树[98] 单核 CPI, E SPEC2k - - 320/71×106

装袋法+梯度提升回归树[182] 单核 CPI, E, P SPEC2k17 - - 100/37×103

堆叠法+决策树[22] 单核、多核 T, E SPEC2k6,SPLASH-2 - - 100/605×103

堆叠法+异类模型[118] 单核 CPI, E SPEC2k 1.8 - 3×103/2.5×109

注：硬件设计空间中单核主要包括单核处理器微架构，多核指基于总线或片上网络的同构多核处理器. “T”指时间，“E”指功率，“P”指对多个性能指标探
索帕累托最优解集，误差以 CPI的百分比绝对误差衡量（越接近 0越好），R2 为相关系数（越接近 1越好），“-”表示该工作无显式标注数据.
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受所选核函数影响较大，泛用性较差.
3）神经网络模型通过组合线性和非线性层学习

规律，泛化能力中等且易于构建 . 缺点在于需要比其

他模型多的样本进行训练，同时需要专业的算法知

识调整模型以防止过拟合等问题，且可解释性较弱 .
4）树模型的优势包括输入数据的灵活性以及在

其预测变量中对条件信息建模的能力，适合于表格

型数据和内插预测，预测能力中等 . 树模型在构建之

后的结构是透明的，也就是说，设计者可以看到模型

是如何得出预测的，从而洞察到变量的依赖关系和

影响，可解释性较强，但缺点在于外推能力弱，预测

未探索过的变量取值空间时准确度很低.
5）基于集成学习的模型在弱学习器的基础上进

行强化，优点在于模型学习能力较强，缺点在于模型

复杂度较高，需要专业算法知识调整模型，训练及预

测的时间相比其他模型较长，可解释性中等.
此外，已有部分工作对比分析了特定负载预测

模型的探索效果. 文献 [91]针对多线程加速比，对比

了不同的机器学习模型，包括线性模型、k 近邻、支

持向量机、随机森林、决策树和高斯过程模型，发现

高斯过程模型效果最佳. 针对多线程负载的性能，文

献 [209]强调分段多项式回归比神经网络提供了更

好的可解释性，而神经网络显示出更好的泛化能力 .
MoDSE[181] 对比了若干种机器学习模型，实验表示集

成树模型的效果最佳.
1）基于参数化的模型

基于参数化的模型常指经典的回归模型，通过

学习权重参数确定回归函数的表达式.
EBLM[90] 利用 Akaike的信息准则建立 CPI的线

性模型，重复迭代过程直到达到所需的误差界限 . 所
得到的模型提供了所有微架构参数及其交互作用的

显著性排序及方差.  基于受限 3次样条回归模型 ，

Lee等人 [4] 预测单核 CPU微架构的 CPI和功率 . 基于

该模型，文献 [2]进一步探索了帕累托前沿、流水线

深度，并进行多处理器异构性分析 . 文献 [5]针对多

核争用的情况，采用可组合性能回归 （composable
performance regression，CPR）构建 3次样条回归模型

预测单核 CPU性能，在此基础上构建争用和惩罚模

型估计多核性能. 文献 [210]采用三次埃尔米特多项

式插值的局部回归模型对能耗进行建模，探索了分

支预测器的模式历史表（pattern history table，PHT）和
二级缓存层次的设计空间.

2）基于核函数的模型

基于核函数的模型通过将输入映射到高维空间，

容易找到非线性相关的函数以刻画关系.
基于径向基核函数的支持向量机模型 [170] 预测了

性能与功率. 文献 [211]针对网络数据包处理负载，利

用基于马氏距离的内核典型相关分析（kernel canonical
correlation analysis，KCCA），寻找变量之间的最大相

关性，以此预测片上多处理器的功耗和性能. 文献 [13,
68]采用自适应组件选择和平滑算子（ACOSSO）对执

行周期数和功率分别建模. 基于高斯过程模型，文

献 [91]预测多线程加速比，发现其在若干机器学习

模型中表现最佳. BOOM-Explorer[14] 利用神经网络核

函数的 2任务高斯模型同时预测单核 CPU的 CPI和
功率，并基于开源处理器核代码综合后的数据进行

了实验，可信度比基于模拟器的工作要高，但测试基

准的指令长度受评估速度限制.
3）基于神经网络的模型

神经网络通过堆叠多层线性函数与非线性激活

函数进行训练，具备强大的拟合能力，且构建难度中

等，因而广泛应用于性能预测模型中.
文献 [92]采用非线性的径向基函数网络预测

CPI. 同样基于径向基网络，文献 [93]采用小波神经

网络对 CPI、功率和可靠性指标进行建模. 文献 [3]采
用一个隐藏层的人工神经网络预测 CPI.  随后 ，文

献 [209, 212–213]利用相似的人工神经网络模型进行

预测. 文献 [10–11, 215–216]将人工神经网络用于特

定负载的性能预测模型，并随后将其内嵌于跨负载

的性能预测模型. 文献 [214]构建神经网络模型，初

始权值和学习常数由遗传算法优化. Özisikyilmaz等
人 [217-218] 对比几种线性回归模型和不同的神经网络，

表明修剪后的神经网络需要在较长训练时间的情况

下获得最佳的精度，还利用模拟数据和真实处理器

数据进行了验证.
4）基于树的模型

树模型将变量的特征和相应的阈值组织为节点

的形式构建树结构进行学习和预测，包含模型树和

决策树两大类.
利用模型树，文献 [94]基于 M5P算法识别负载

中发现的独特的性能类别，并将每个类别与一个独

特的、解释性能事件的线性模型联系起来 . 文献 [95]
预测了 FPGA软核的配置和负载算法参数对图像压

缩负载的性能和功耗的影响.
利用决策树，文献 [138]通过 PCA聚类识别最佳

的代理负载集，学习性能计数器以预测 CPI. 文献 [96]
计算特定于负载的比例因子以补偿预测的不准确性，

主因子由模拟器和物理机之间的指标差异来测量，
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次要因子由计算特征和存储特征的皮尔森相关系数

来测量. McPAT-Calib[172] 利用 XGBoost建模功率，自

动选择适合的性能计数器，并采用综合后数据进行

校准.
5）基于集成学习的模型

集成学习通过聚集多个基学习器的结果提升学

习能力，按照集成的方法可分为 3类：

①利用提升法.  ActBoost[67] 和 SemiBoost[97] 对人

工神经网络采用 AdaBoost. RT集成算法，设置阈值过

滤低置信度的神经网络预测值. 文献 [169]基于梯度

提升回归树，利用分类回归树作为基学习器，构建集

成模型，选择最没信心（即预测方差值最大）的设计

点，批量增加与该设计点超过距离阈值的设计点集 .
McPAT-Calib[172] 对比若干种模型，其中 XGBoost的准

确性最高. MoDSE[181] 通过实验最后使用自适应提升

GBRT模型用于预测.
②利用装袋法. COMT[98] 设计协同训练模型树，

初始化 2个模型树，利用半监督方法，通过使用另一

个模型标记的实例对每个模型进行细化. MoEnDSE[182]

设计装袋 GBRT模型，利用方差估计不准确度进而

迭代地进行探索.
③利用堆叠法. ArchRanker[22] 不是精确地估计设

计点的性能，而是提出基于排序的方法，训练一个模

型来预测 2种体系结构配置中哪一种表现最好，其

利用 RankBoost算法训练决策树作为基学习器，再利

用线性模型组合预测结果. ELSE[118] 构建了集成学习

模型，包含模型树、神经网络、支持向量机，利用模

型树作为元模型，小心维护模型的多样性，减少最终

预测误差大到无法接受的情况，其中模型树准确度

最高. 

7.2　跨负载预测模型

跨负载（cross-workload）预测模型利用已收集到

的源负载的性能数据，将知识迁移至目标负载空间，

减少目标负载需要模拟的设计点数量. 跨负载预测

模型分类包括基于负载特征、基于硬件响应、基于

迁移学习的模型.
表 16汇总了跨负载预测模型的工作，包括其使

用的预测模型、跨负载方法核心、性能指标、训练集

的设计点数（源负载的设计点数×源负载数量+目标

负载的设计点数）、性能误差百分比、相关系数 R2.
表 17对比了 3类跨负载预测模型的不同.

基于负载特征的模型首先考虑负载特征空间的

相似性，仅使用微架构无关特征隐式或显式地增加

模型的输入特征维度. 优势在于通过简便快速的功

能模拟就可以刻画负载空间，构建难度较低 . 不足在

于损失了很多性能指标相关的知识，预测准确率较低.
基于硬件响应的模型直接依靠预测模型的学习

能力，或将硬件响应做变换后作为负载特征的新增

维度（称为签名）输入给预测模型 . 优势是相比基于

负载特征的模型，增加了性能指标相关的知识，提高

了预测准确度. 但缺点在于需要额外的评估过程以

获得签名，且签名的设计需要精心构建，构建难度中等.
基于迁移学习的模型对每个负载学习独立的预

测模型，通过元模型的形式迁移源负载的知识，表现

为 2阶段的学习过程 . 优势在于预测准确度较高 . 不
足在于学习过程复杂，基模型与元模型的训练耗时，

 

Table 16　Comparison of Cross-Workload Prediction Model Work

表 16   跨负载预测模型工作的对比

类型 来源 预测模型 跨负载方法核心 性能指标 设计点数 误差/% R2

负载特征

文献 [99] 归一化、PCA+GA、线性回归 负载特征、平均相似负载的结果 时间 35×25+0 - -

文献 [8] 多项式回归+遗传算法 负载特征 CPI 360×7+0 8~10 >0.90

文献 [100] 模型树 负载特征 CPI、功率 500×25+0 - 0.90

文献 [34] 多种模型之一 负载特征、最近邻归类模型 CPI、功率 3 000×10+0 - 0.98

硬件响应

文献 [9] 神经网络 模型本身泛化 时间 639×27+50 - -

文献 [23] 矩阵补全算法 模型本身泛化 CPI、功率 128×20+20 10.0 -

文献 [101] 线性回归 响应边际关系、最近邻归类 CPI 60×23+600 6.3 0.92

文献 [215] 神经网络 响应签名、模型本身泛化 时间、EDP 1 000×8+0 4.2 -

迁移学习

文献 [11] 神经网络 线性回归 CPI、功率 512×5+32 7.0 0.95

文献 [10,216] 神经网络 贪心选择负载、线性回归 CPI、功率 512×5+32 3.0 -

文献 [7] 模型树+自适应提升 负载聚类、样本迁移 TrAdaBoost CPI 10×5+10 7.0 0.91

文献 [6] 神经网络+自适应提升 支持向量机 CPI 128×3+40 5.5 0.93

注：“-”表示文献无该数据. “设计点数”列中的表达形式为源样本数量×源负载数量+目标样本数量.
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且需要一定的源负载数据做支持.

1）基于负载特征的模型

基于负载特征的跨负载预测模型通过对微架构

无关特征进行负载的刻画，基于负载的相似性进行

聚类后，平均相似负载的结果选择部分特征训练预

测模型，完成跨负载的预测.

文献 [99]提出并评估了 3种方法，包括归一化、

主成分分析组合遗传算法、线性回归，将与微架构无

关特征的原始数据集转换为基准空间，用欧氏距离

评估相似性，以平均相似负载的性能指标为预测输

出. 文献 [8]将负载按照阶段收集微架构无关特征，

构建多项式回归模型进行学习，利用遗传算法对软

硬件参数的交互项进行自动化探索. CB[100] 利用相关

性特征选择和遗传算法选取了部分微架构无关特征，

将微架构无关特征和硬件配置作为输入来构建模型

树预测模型. CASH[34] 先以微架构无关特征的距离评

估相似性，再进行最近邻归类，利用类对应的最优模

型模板对 CPI和功率进行建模.

2）基于硬件响应的模型

基于硬件响应的模型常将负载在特定微架构集

上的性能指标（也称为响应）作为签名，从负载的签

名中挖掘相关性进行知识的迁移.

利用模型本身的泛化能力，文献 [9]利用公开的

性能数据库，采用神经网络模型对英特尔系列 CPU

在 SPEC2k6和 Geekbench3上的性能进行跨微架构、

跨负载的预测. MPGM[23] 由性能指标构成稀疏矩阵，

利用矩阵补全算法来跨负载预测，通过混合高斯模

型增强采样分布中少见的部分. 文献 [101]定义边际

关系作为微架构参数变化引发的性能指标变化量，

并将边际关系作为负载的相似度度量进行负载聚类，

选择最接近的聚类的线性模型预测 CPI. RBM[215] 将

在若干微架构参数下的能耗、延迟指标和微架构参

数作为签名，输入给人工神经网络模型进行训练.

3）基于迁移学习的模型

基于迁移学习的模型对每个负载单独训练来预

测模型，再利用元模型自动在负载之间迁移知识.

ANNLinear[11] 对每个负载训练一个人工神经网

络模型，拼接若干在特定微架构上源负载的模型响

应作为输入向量，基于线性回归预测目标负载的性

能指标. EAC[216] 基于 ANNLinear，贪心选择若干最具

代表性的源负载，再对性能指标进行线性回归，文

献 [10]增加能耗延迟平方指标的分析结果. TrEE[6] 利

用 AdaBoost. ANN作为基模型学习每个负载的 CPI，
采用支持向量机用于元模型，执行基模型输出的非

线性回归. TrDSE[7] 利用正交采样得到的性能指标分

布，对负载进行层次聚类，选取与目标负载相似的源

负载集，基于样本权重调整的迁移学习算法 TrAda-
Boost. R2，将模型树作为基和元模型进行预测. 

7.3　机械模型

本节总结机械模型，机械模型基于对性能指标

有影响的各种微架构事件进行分析，不进行耗时的

周期级模拟而快速获取性能指标. 我们按照分析方

法将机械模型分类为分析模型、区间模型、图模型、

概率统计模型、混合模型 . 表 18对比了不同文献所

面向的目标架构、组件、预测指标、是否仅使用微架

构无关特征、性能指标误差、速率 . 各类机械模型之

间的对比如表 19.
1）分析模型

在分析模型中，数学模型被用来定义各种负载

属性（如指令混合和并行性）与不同微架构组件的相

互作用. 与周期精确的模拟器不同，这些模型并不显

式地模拟应用负载中的指令踪迹.
BCAT[219] 在预处理阶段，读取踪迹文件，构造一

个二叉树数据结构，称为 2分缓存分配树；主要处理

阶段，计算缺失表，以 2分缓存分配树在深度优先遍

历；在后处理阶段 ，生成最优缓存配置 ，保证导致

cache缺失率小于阈值. 文献 [102]提出指令通量模型，

该模型包括每个周期发出的组件指令与指令窗口大

小之间的关系，由于分支错误预测，指令 cache缺失、

数据 cache缺失和函数数量限制的惩罚 . 关键思想是

注意每个组件 IPC的平均数量不能超过每个功能单

元的专用数量.
CAMP[103] 估计由于 CMP上的 cache争用而导致

性能下降，使用重用距离直方图、缓存访问频率以及

每个进程的吞吐量和缓存失误率之间的关系来计算

其并发运行和与其他进程共享缓存时的有效缓存大

小，从而实现指令吞吐量估计 . 文献 [130]利用的是

L2cache堆栈距离和循环序列剖析，提出了 3个模型来

预测缓存共享对共同调度线程的影响，包括访问频率

模型、栈距离竞争模型和归纳概率模型. CACTI[220] 面

 

Table 17　Comparison  of  Cross-Workload  Prediction

Models

表 17   跨负载预测模型的对比

类型 核心 准确性 复杂度

负载特征 特征空间的相似性 低 低

硬件响应 硬件响应作为新维度 中 中

迁移学习 元模型的知识迁移 高 高
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向 cache和 SRAM在内的基本存储单元，通过已有的

工艺数据库，基于配置信息和读写访问统计数据公

式化估计功耗、面积和时序 . McPAT[221] 进一步整合

了 CACTI，通过分层次建模，增加常见组合电路的数

据库，是一种被广泛使用的面向 CPU在内的功耗、

面积和时序估计工具.

2）区间模型

区间模型（interval model） [104] 提高了抽象级别，用

一个机械解析模型取代了核心级的周期精确模拟模

型. 如图 4所示，区间模型将执行时间划分为由破坏

性未命中事件（例如分支错误预测和缓存未命中）分

隔的间隔. 每种类型的未命中事件都会导致执行时

间间隔的可表征的性能行为. 通过考虑区间的类型和

长度（以指令测量），可以预测区间的执行时间 . 然后

通过聚合所有间隔的执行时间来确定总体执行时间.
 
 

时间

发射速率

区间1 区间2 区间3

分支误预测 L1 Icache缺失长延迟读取缺失

Fig. 4　Interval  analysis  analyzes  performance  on  an  interval

basis determined by disruptive miss events[104]

图 4　区间分析对破坏性缺失事件确定的区间基性能进

行了分析[104]

 

FOSPM[222] 最早提出区间建模，建立了 1阶乱序

处理器模型，对分支预测、指令和数据 cache缺失对

执行时间的影响进行了分析，暂时不考虑处理器内

有有限数量的功能单元或保留站的影响.

 

Table 18　Comparison of Mechanism Model Work

表 18   机械模型工作的对比

类型 来源 目标架构 组件 预测指标 仅微架构无关特征 误差/% 速率/(MIPS/核)

分析模型

文献 [219] cache cache cache缺失 ✘ - -

文献 [102] 乱序、单核 指令窗口、BP、cache IPC ✘ 5.5 100

文献 [103] cache、多核 cache IPC ✘ 1.57 -

文献 [220] cache cache 功率、面积 ✘ 5 -

文献 [221] 按/乱序、多核 BP、cache、NoC等 功率、面积 ✘ 11~23 -

区间模型

文献 [222] 乱序、单核 BP, cache IPC ✘ 5.8 -

文献 [104] 乱序、单核 BP, cache IPC ✘ 7 -

文献 [223] 乱序、多核 BP, cache IPC ✘ 4.6 ~1

文献 [105,224] 按序、单核 指令依赖、BP, cache CPI、功率 ✘ 2.5 ~6

文献 [225] 乱序、单核 BP, cache IPC、功率 ✔ 9.3 1.9

文献 [226] 乱序、多核 BP, cache CPI ✔ 11.2 -

文献 [227] 乱序、单核 SIMD、cache、带宽 CPI、功率 ✔ 25 -

文献 [228] 乱序、多核 SIMD、cache、带宽 时间、功率 ✔ 36 -

图模型

文献 [107] 乱序、单核 BP, cache CPI ✘ - -

文献 [108] 乱序、单核 BP, cache CPI ✘ - -

文献 [109] 乱序、多核 BP, cache, NoC IPC ✘ 7.2 ~12

概率统计模型

文献 [110] 乱序、单核 BP, cache IPC ✘ 2~10 -

文献 [111] 乱序、多核 BP, cache IPC ✘ 7.9 ~9

文献 [112] cache cache cache缺失 ✘ 0.2 -

混合模型

文献 [113] 乱序、单核 流水线深度 IPC ✘ - -

文献 [114] 乱序、单核 cache、MSHR、预取 CPI、cache缺失 ✘ 9.4 ~15

文献 [115] 乱序、单核 执行单元 CPI ✘ 5.6 15.1

注：“-”表示文献无该数据.

 

Table 19　Comparison of Mechanism Models

表 19   机械模型的对比

类型 核心思想 准确性 复杂度

分析模型 数学公式 低 低

区间模型 事件分隔的区间 中 高

图模型 依赖图的关键路径 中 中

概率统计模型 事件发生的概率 中 中

混合模型 分析模型+预测模型 中 低
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Eyerman等人 [104] 提出单核超标量乱序处理器的

区间模型，分析了流水线深度和宽度的设计空间 . 文
献 [223]进一步对多核处理器进行了建模，分支预测

器、  内存层次结构、缓存一致性和互连网络模拟器

决定了缺失事件；解析模型推导出每个区间的时序 .
机械模型与缺失事件模拟器之间的合作使多核处理

器上的协同执行线程之间的紧密性能纠缠建模成为

可能.
Carlson等人 [106] 设计了 Sniper模拟器实现多核区

间分析模型. 文献 [195]进一步引入了以指令窗口为

中心的微架构模型，通过支持具有更高细节级别的

高速仿真，弥合了区间仿真和周期精确仿真之间的

差距.
Breughe 等人 [224] 针对按序超标量处理器，对非单

元指令执行延迟、指令间依赖关系、cache/TLB缺失

和分支错误预测的影响进行建模，比较了按序与乱

序处理器的性能，量化了编译器优化对性能的影响 .
文献 [105]增加 ARM处理器的验证，确定实现给定

性能目标的最佳功能单元数量；分析负载-机器交互，

提供对微架构瓶颈的洞察；分析编译器 -架构交互、

可视化编译器优化对性能的影响.
Jongerius等人 [227] 分析单核处理器模型，通过建

模核间的缓存和内存带宽争用来支持多核系统的分

析；第 1个包含 SIMD的机械模型，具有参数化的向

量宽度；根据指令类型单独考虑指令级并行性，而不

仅仅是其累积值，以解释类型及其执行单元之间的

不平衡. 随后，文献 [228]扩展到多核，采用文献 [104]
的单核乱序机械模型和文献 [103]模型来建模缓存

竞争.
Van den Steen等人 [225] 扩展了文献 [104]，利用微

架构无关特征对 x86乱序处理器建模，仅需收集 1次

概要文件，而无需对各个配置进行分析 . 文献 [226]
进而提出 RPPM，对多核处理器建模.

3）图模型

图模型将指令流水线构造为有向图，通过计算

关键路径获得性能指标. 如图 5所示，节点代表指令

的流水线阶段，连接节点的边表示流水线阶段之间

的依赖关系，边的权重表示操作的延迟 . 通过找到从

第一条指令的第 1阶段到最后一条指令的最后阶段

的最长路径（即关键路径），可以得出执行所有指令

所需的周期，并确定这些周期花在哪里（即瓶颈）. 但
面对新的设计，需要完全重新遍历图模型以找到新

的关键路径. 考虑到典型的图和模拟大小（例如，数

百万个节点代表数百万条指令），这将花费模拟器级

别的时间开销，因此不能成为可扩展的解决方案，仍

是该方法面临的挑战.
CPADSE[107] 使用负载模拟过程中产生的配置文

件信息构建一个依赖图模型，然后计算依赖图模型

的关键路径，并确定关键路径的模式，提出模拟退火

和禁忌搜索的设计空间探索方案. Lee等人 [108] 提出

RpStacks，其基于代表性的执行路径，同时考虑了多

个对性能有影响的行为，以周期堆栈的形式提供了

详细的性能瓶颈信息，因此可以通过缩放堆栈的组

件来即时估计一个图块的执行性能. 文献 [109]随后

提出 RpStacks-MT，针对多核设计需要考虑的资源共

享和动态调度，设计基于重用距离的内存系统模型

和一种动态调度重构方法.
4）概率统计模型

概率统计模型基于微架构事件发生的概率，常

构建马尔可夫链等模型对微架构状态及其跳转概率

进行建模，进而对性能指标进行预测 .  Noonburg等

人 [110] 提出了一个基于马尔可夫链的详细统计模型，

每个负载踪迹都被扫描一次，生成一组负载并行度

参数，将机械模型和负载并行度参数结合起来形成

马尔可夫链，并且为了减少状态空间的大小，对马尔

可夫链进行了分区，并使用迭代技术求解得到的链

接模型. 文献 [111]提出了一个马尔可夫链模型，用

于分析估计多核、细粒度多线程架构的吞吐量，使用

停止线程的数量作为状态，并根据停止线程的事件

的速率和延迟来计算转换概率. 通过对线程间停顿

的重叠进行建模并考虑缓存争用. 基于马尔可夫的

模型预测速度快，但必须通过详细的分析为一组特

定的处理器量身定做，从而限制了该方法的灵活性 .
除了马尔可夫链模型，文献 [112]面向指令 cache微
架构，以概率的方式对控制流图中的每一个节点进
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图 5　基于图的处理器性能模型[180]
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行 cache状态的建模，探索相关 cache配置的结构相

似性，利用广义二叉树在一轮中估计多个配置的

cache命中率.
5）混合模型

预测模型与机械模型的混合，也称灰盒建模，综

合了 2者的优点，但模型复杂度高. 文献 [113]提出了

一个以流水线深度为变量的性能公式，对最优流水

线深度设计进行了探索. 从受机械建模启发的通用

参数化性能模型开始，回归建模预测未知参数 . 机械

经验模型结合了 2种模型的优点，提供机械模型的

洞察力，同时如预测模型易于构建 . 此外证明了混合

机械经验模型比纯预测模型更稳健，更不易过拟合 .
文献 [114]预测挂起（pending）缓存命中、硬件预取和

缺失状态保持寄存器（MSHR）资源对性能的影响，以

1阶超标量机械模型为基础，根据个别负载的特点计

算数据 cache缺失的补偿系数. SimNet[115] 是以指令为

中心的仿真框架，它将负载仿真分解为单个指令的

延迟，并使用卷积神经网络进行指令延迟预测，包括

取指延迟、执行延迟和存储延迟，通过结合所有执行

指令的延迟预测结果来获得负载性能，利用图形处

理器实现高并行度加速. 

8　展　　望

本节对处理器微架构设计空间探索的加速方法

未来研究的发展进行展望.
1） 先进的机器学习算法

利用机器学习算法辅助处理器设计已经在学术

界和产业界取得了一定的效果，而人工智能领域仍

在蓬勃发展，随着更先进的算法被提出，必然可以推

动设计空间探索方法的研究.
对于负载选择加速方法，过去基于降维和聚类

的方法已达到一定的效果 [29,31,35-37]. 如何进一步提升准

确性是其面临的主要挑战，依靠于新的线性判别 [38]

和分组聚类 [33] 等算法目前显示出一定的提升潜力 .
现有负载选择的方法并不能很好地覆盖如图计算和

电子自动化设计等新领域负载的特性 [37]. 如何在不同

架构和微架构间保证负载选择的代表性是可待探索

的领域，迁移学习和元学习 [229-230] 可以帮助探索新的

选择方法，有望解决该类挑战.
对于设计点选择方法而言，统计推理方法 [14,68] 利

用基于机器学习的代理模型和贝叶斯优化方法，针

对特定的小硬件设计空间已达到较好的精度. 然而，

面对更复杂的硬件设计空间如何提高搜索效率仍是

重大挑战. 研究者可以关注新兴的人工智能算法，如

主动学习、零知识迁移、大模型等，通过极少量数据

或者其他领域的数据辅助空间的准确探索. 更好地

利用领域知识，可以为不同的设计探索选择更合适

的模型，并为这些模型的工作原因和方式提供更多

的直觉或解释. 面对多目标优化问题如何进行权衡

和避免局部最优解方面仍存在巨大的探索空间，例

如强化学习 [189]、对抗神经网络 [191] 等机器学习算法有

希望优化探索结果.
性能模型方面，预测模型 [3,14,21] 通过训练机器学

习模型实现从硬件微架构到性能指标的黑盒预测，

构建效率较高，但精度受限于采样的设计点数量，且

可解释性和迁移性较差. 面对下一代的设计空间，已

有的性能数据面对新的设计时作用极为有限，如何

保持数据的迁移灵活性是急需解决的问题. 在未来，

随着集成学习 [6,67]、主动学习 [67,173]、迁移学习 [6-7] 等新

出现的机器学习方法，研究者可进一步利用增强的

性能模型的学习能力，例如通过人工智能大模型有

可能引发准确性的颠覆式提升. 混合方法，即结合不

同的机器学习技术或结合机器学习技术与启发式方

法，将释放出更多的机会.
2） 绝对转向相对

早期的设计空间探索过程重点在于绝对精度的

评估，然而放松绝对精度的要求，追求相对精度则有

望在保持探索结果可靠的情况下极大提升探索速度.
负载选择加速方法 [29,35-37] 通过挑选具备代表性的负

载及其输入集减少了所要评估的负载耗时，而负载

集上性能指标的相对提升趋势即可对微架构的升级

做预测，有望进一步发掘加速潜能 . 研究人员未来可

关注通用性和准确性上的平衡，如借助高级描述语

言等方法，保持相对精度而极大提升开发效率 . 综合

多层次的模拟结果也是一种利用相对精度的方法，

如综合考虑高抽象层次、周期精确层次、电路实现

层次的预测准确度和不确定性，通过校准 [173] 和微调

等方式，有希望在有限的探索时间下进一步提升搜

索效果 [72,74].
3） 并行负载的同步

随着多核同构甚至异构处理器的兴起，面对多

线程负载的同步、资源竞争、负载调度等真实而复

杂的情况时，性能指标的评估越发耗时，甚至带有明

显的不确定性. 负载选择和部分模拟等方法在模型

的复杂度急速攀升 [34] 下，存在较大的估计误差，可通

过构建独立的内存模型、通信一致性模型等方式来

提高访存模拟精度. 结合基于负载和同步的部分模
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拟方法不失为一条可行之路. 此外，考虑与性能模型

配合的方式可以缩小不确定区间，在提升准确性的

情况下挖掘加速潜能. 贝叶斯优化 [230] 等方法将不确

定性考虑进模型，因此可以设计相关不确定感知的

算法提升探索效果.
4） 敏捷开发

随着处理器设计复杂度的攀升，开发和验证成

本成为影响最终市场效果的关键因素，敏捷开发工

具应运而生. 为了更准确地评估执行时间、面积、功

耗等性能指标，需要支持后端综合及布局布线等流

程工具的平台快速对处理器设计进行迭代评估，将

物理设计的性能参数评估引入探索过程. 将软件工

程的思维引入敏捷开发是未来的发展趋势，如包云

岗等人 [17] 提出以面对对象体系结构设计方式为基础

的处理器敏捷设计方法. 基于 RISC-V的开源敏捷开

发平台成为研究热点 [50,87,203]，对产业界和工业界都带

来了新机遇，有望形成全新的体系结构设计流程 . 然
而，验证和调试如何兼容不同层次是未来需要解决

的问题，目前 Zhang等人 [231] 将软件源码级调试框架

与从硬件生成器创建的 RTL连接起来，提升了调试

效率. 此外，处理器可靠性、安全、成本等新的衡量

指标给模拟和设计工具带来了新的挑战，如何进行

快速而准确的评估是值得探索的问题，建立起全栈

式的模拟工具可达成事半功倍的效果. 基于硬件加

速模拟已有一定的成效，但过于复杂的构建过程和

高昂的运维成本阻碍了大部分研究者，研究者未来

可采用云平台和众包开发等模式，极大提升仿真速

率和扩展性.
5） 领域专用加速器设计空间探索

随着近年领域专用加速器的火热，良好的设计

空间探索方法成为挖掘性能潜力的关键所在. 面向

机器学习的 ASIC加速器方面，预测模型配合迭代搜

索策略因其易用性将成为热门，如 HASCO[232] 采用多

目标贝叶斯算法探索张量硬件设计，并采用启发式

算法和 Q-learning强化学习优化软件，Esmaeizadeh等

人 [233] 对机器学习算法的加速器利用栈集成学习预测

模型和 2阶段推理进行设计探索 . 基于 HLS的 FPGA
加速器方面，Sun等人 [234] 采用高斯模型与贝叶斯优

化进行探索， IronMan-Pro[189] 采用强化学习算法探索

图神经网络加速器的设计. 由于领域专用加速器的

执行机制对比处理器微架构较为简单，而机械模型

适合相关固定执行流程的设计，且无需预测模型耗

时的训练过程，因此使用机械模型有希望进一步加

速探索过程，如 Sparseloop[235] 针对稀疏张量加速器提

出对稀疏度进行统计刻画，同时考虑表示加速器特

征. 此外，DNN调度作为新考虑的设计维度，涌现出

许多探索性工作，如 CoSA[236] 通过建模为混合整数规

划问题进行探索，ZigZag[237] 利用不均匀的映射和启

发式搜索，都试图通过软硬件协同的方式充分挖掘

探索效果，这是研究者未来可重点挖掘的方向.
未来针对新型领域加速器的设计挑战将会持续

上升，而设计空间探索方法愈发重要 . 首先，新的设

计空间需要考虑协同软硬件设计，现在的诸多模板

化加速器设计框架仍与特定领域紧耦合，对更复杂

的云端、边端、物端场景约束，在专用性和通用性上

如何平衡亟待解决. 其次，面对任务划分和映射等复

杂的设计空间，如何跨层融合进行探索，需要更智能

的搜索方法及更准确的性能模型，如混合预测模型

和机械模型. 最后，领域专用编译器等工具在提升效

率的同时，应用层到硬件层之间存在表达语义的鸿

沟，如何全栈式自动探索设计是未来的一个发展方向. 

9　结　　论

本文对处理器微架构设计空间探索的加速方法

进行系统总结及分类，包含软件设计空间的负载选

择、负载指令的部分模拟、设计点选择、模拟工具、

和性能模型 5类加速方法. 本文对比了各加速方法内

文献之间的异同，覆盖了从软件选择到硬件设计的

完整探索流程. 我们相信本文对处理器微架构设计

空间探索加速方法的系统性总结和前沿研究方向的

展望将有助于读者了解微架构设计空间探索的研究

现状和挖掘未来研究方向.
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