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摘 要： 针对动态可重构处理器的配置信息加载延时，提出了一种基于神经网络的可扩展的重构指令预取机

制．增加感受器的历史指令信息，并结合感受器权重构建新型的感受器模型，通过权重与历史指令信息的协同训练学
习重构指令调用规律．在处理器运行过程中，提前完成对后续重构指令的预测及配置信息的预取，隐藏指令重构成本．
进一步提出了本方法的可扩展实现框架，神经网络的学习结果作为重构指令的关联信息，被移至内存并分布式存储．
在重构指令预取时，完成对神经网络学习信息的加载．实验结果表明，该方法对重构指令的预测准确率达９１％，综合
性能平均提升４０％．
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１ 引言

面对嵌入式运算复杂度的指数级增长［１，２］，传统嵌

入式处理器技术已显得力不从心．可重构技术作为嵌入
式处理器技术的重要发展趋势，可实现处理器运算性能

的巨大提升［３］．文献［４］显示相比传统处理器，可重构处
理器的运算性能平均提升４３～１３５倍．由于可重构处
理器在运行过程中需要实时的载入指令配置信息，在配

置信息加载期间，处理器由于无法执行重构指令而停顿

并导致处理器的性能损失．指令动态重构产生的加载成
本已成为阻碍可重构处理器发展的瓶颈．以 ＤＩＳＣ［４］处
理器为例，其指令动态重构产生的运行延时占到处理器

总执行时间的２５％～７１％．

目前解决重构成本的方法主要分三种：配置信息压

缩、配置信息缓存和基于预测的配置信息预取．文献［５］
对配置信息进行算法级压缩．文献［６］则从电路级对可
重构部件进行改进以减少重构所需的配置信息大小．但
这些方法对于降低重构成本的效果有限．文献［７］等提
出配置信息缓存的方法，该方法通过缓存关键的配置信

息，减少配置信息加载次数．这种方法虽然设计简单，但
硬件成本较大．文献［８］进一步提出了提升配置缓存效
率的方法．基于预测的配置信息预取［９～１３］是近年来的
主要研究方向．配置信息预取主要包括静态重构指令预
测和动态重构指令预测两类．文献［１２］的基于编译器的
静态指令预测，通过编译器在代码中插入特殊指令实现

配置信息预取．该方法无法解决分支之后的指令预测．
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文献［１３］提出基于马尔可夫链的动态指令预测，但是由
于马尔可夫预测的无前效性与程序的局部性原理不

符，因此存在预测准确率低的缺点．
本文提出了一种基于神经网络的可扩展的重构指

令预取机制，相比现有解决方法，不仅提高了配置信息

的预取效率，同时降低了硬件实现成本．其内容包括：
（１）引入感受器的历史指令信息，构建权重和历史指令
信息协同工作的新型感受器模型．（２）运用改进的神经
网络学习重构指令的调用规律．在处理器运行过程中，
提前完成对后续重构指令的预测及配置信息的预取，

将配置信息加载延时隐藏于处理器执行周期中．（３）提
出本方法的可扩展实现框架，将神经网络训练结果移

至内存并分布式存储．由于学习信息存储于内存，不受
处理器核硬件资源的限制，使得本方法在降低处理器

核硬件成本的同时获得良好的扩展性．

２ 基于神经网络的重构指令预取机制

２１ 预测模型

神经网络算法模拟生物体神经系统的工作原理，

具有自学习和自适应的特性，被广泛应用于模式识别、

趋势预测等领域．本文利用神经网络算法的自学习特
性，对程序中的重构指令执行轨迹进行学习并动态预

测后续重构指令．在重构指令的执行过程中，重构指令
之间的调用存在一定内在联系，表现为前序重构指令

的调用历史一定程度决定了后续重构指令的调用．据
此，本文的预测原理为：首先，为每条重构指令分配指

令 ＩＤ，区分程序执行过程中不同功能的重构指令；其
次，为每条重构指令的调用过程构建神经网络模型，并

引入 ｈ条重构指令调用历史作为神经网络的输入模
式；运用神经网络动态学习 ｈ条重构指令调用历史与
后续重构指令之间的调用关系，并将学习结果保存在

神经元感受器中；在处理器运行过程中，利用神经网络

学习结果对当前的重构指令调用历史进行识别，提前

预测后续重构指令并完成相应配置信息的预取．
本文在传统神经网络算法的基础上，增加感受器

的历史指令信息，用于记忆重构指令调用历史．感受器
权重与感受器的历史指令信息共同构成了新型的感受

器模型，通过权重与历史指令信息的协同训练，实现对

重构指令调用历史与后续重构指令之间的调用关系的

学习．改进之后的神经网络预测模型如图１所示．该模
型是为单条重构指令的调用过程构建的预测模型，由 ｎ
个神经元构成，每个神经元代表一个预测元素；每个神

经元上分布着 ｈ个感受器，用于分别感受 ｈ条历史重
构指令的刺激．

由于每个感受器对应一对由历史指令信息和权重

构成的学习信息，因此整个神经元表征了一个 ｈ维向

量的感受器信息矩阵［（ｆ１，ｗ１），…，（ｆｉ，ｗｉ），…，（ｆｈ，
ｗｈ）］．其中，ｆｉ是第ｉ个感受器的历史指令信息，其内容
为重构指令的 ＩＤ；ｗｉ是第ｉ个感受器的权重，其内容为
有符号整数，表示该感受器对神经元输出的作用强度

和方向．当 ｈ条重构指令调用历史为［ｘ１，…，ｘｈ］，整个
神经元表示了一个相似度函数 Ｓ（ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘｈ），如
式（１）（２）所示．相似度函数的大小反映了该神经元成为
预测指令的概率，相似值越高，成为预测指令的概率越

大．

Ｓ（ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘｈ）＝∑
ｈ

１
ｂｉｗｉ （１）

ｂｉ＝
－１， ｉｆ（ｘｉ≠ｆｉ）
１， ｉｆ（ｘｉ＝ｆｉ{ ）

（２）

在重构指令的预测过程中，神经网络接受 ｈ条历
史重构指令的刺激，分别计算各个神经元的相似值，最

后选择相似度最大的神经元作为预测的重构指令，整

个预测过程如图１所示．

２２ 训练算法

神经网络在动态运行过程中，不断接受由历史重

构指令及其后续指令构成的激励的刺激，并依据训练

算法调整感受器权重和历史指令信息，实现对重构指

令调用关系的学习．神经网络的训练算法是影响神经
网络预测效率和收敛速度的关键．本文提出的训练算
法的核心思想是在预测错误的情况下，通过对相应神

经元分别进行奖励和惩罚，调整神经元相似值的相对

大小，体现重构指令执行的局部性特征并加快收敛速

度．
定义 Ｉｃｕｒ为当前重构指令，Ｉｎｅｘｔ为后续重构指令，

Ｉｐｒｅｄ为预测指令．神经网络的训练过程如算法１所示：当
执行到后续重构指令时，判断指令预测是否正确．当
Ｉｐｒｅｄ＝Ｉｎｅｘｔ时，表示神经网络准确完成了预测，因此无需
进行训练；当 Ｉｐｒｅｄ≠Ｉｎｅｘｔ时，表示预测不正确，此时需要
对相关神经元的相似值大小进行调整．具体调整方法
为：对 Ｉｎｅｘｔ的神经元进行奖励，增强其在当前输入模式
下的相似值函数，同时，为加快收敛速度，对 Ｉｐｒｅｄ的神经
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元进行惩罚，减小其相似值函数．奖励过程如图 ２第 ３
－１０行所示，对于神经元 Ｉｎｅｘｔ，当感受器的历史指令信
息等于当前的历史重构指令时，表明该感受器与神经

元相似值的作用方向一致，因此权重加一，否则权重减

一．同时，为了在训练算法中体现重构指令执行的局部
性原理，一旦更新完毕之后的权重小于０时，则对感受
器权重取反，同时感受器的历史指令信息更新为当前

的历史重构指令．惩罚过程如图２第１３－１４行所示，对
于神经元 Ｉｐｒｅｄ，当感受器的历史指令信息等于当前的历
史重构指令时，表明该感受器与神经元相似值的作用

方向相反，因此感受器权重减一，否则权重保持不变．
完整的神经网络训练算法的伪代码如算法１所示．
算法１：改进神经网络预测算法的训练法则

１： ｉｆ（Ｉｎｅｘｔ！＝Ｉｐｒｅｄ）｛ ／／预测错误

２： ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜ｈ；ｉ＋＋）｛ ／／奖励 Ｉｎｅｘｔ
３： ｉｆ（Ｉｎｅｘｔ．ｆｉ＝＝ｘｉ）

４： （Ｉｎｅｘｔ．ｗｉ）＋＋；

５： ｅｌｓｅ
６： （Ｉｎｅｘｔ．ｗｉ）－－；

７： ｉｆ（Ｉｎｅｘｔ．ｗｉ＜０）｛

８： Ｉｎｅｘｔ．ｗｉ＝－Ｉｎｅｘｔ．ｗｉ；

９： Ｉｎｅｘｔ．ｆｉ＝ｘｉ；

１０： ｝

１１： ｝

１２： ｆｏｒ（ｊ＝０；ｊ＜ｈ；ｊ＋＋）｛ ／／惩罚 Ｉｐｒｅｄ
１３： ｉｆ（Ｉｐｒｅｄ．ｆｊ＝＝ｘｊ）

１４： （Ｉｎｅｘｔ．ｗｊ）－－；

１５： ｝

１６：｝

３ 可扩展的神经元信息存储框架

由于每个神经元包含 ｈ个感受器，每个感受器需
要记忆权重和历史指令信息，因此预测集合为 ｎ的改
进神经网络的存储结构如图２所示．硬件开销为 Ｃｏｓｔ＝
ｎ．（ＩＤ＋ｈ．（ｐ＋ｑ））ｂｉｔｓ，其中 ＩＤ是每个神经元代表的
的预测指令，ｐ是感受器历史指令信息，ｑ是感受器权
重．

本文涉及的预测方法

为每条重构指令的调用过

程构建神经网络模型，因此

其需要实现的神经网络个

数随重构指令数的增加线

性增长．重构指令越多，神
经网络的个数越多，需要保存的神经元信息越庞大．目
前常见的神经网络硬件实现方法是将神经元信息集中

存储于处理器核内 ＳＲＡＭ上，并与处理器内部的神经网

络预测器直接运算获得预测结果［１４］．这种实现方式虽
然设计简单直观，但是硬件开销大且无法随重构指令

数的改变动态扩展，存在面向应用的扩展性差的缺点．
由于动态可重构处理器在每次完成预测后从片外

存储器载入目标指令的配置信息，基于该特征，本文进

一步提出了神经元信息的可扩展存储框架．神经网络
的训练结果作为重构指令的关联信息，从传统的核内

ＳＲＡＭ移至片外存储器．在重构指令预取时，除了加载
配置信息，同时加载目标指令的神经网络训练结果．由
于该方法将神经元信息存储于片外，使得神经网络个

数不再受处理器核内存储资源的限制，满足了可重构

处理器面向应用重构不同数量指令的需求．
神经元信息的可扩展存储框架如图３①所示．在每

条指令配置信息之后预留 ｎ．（ＩＤ＋ｈ．（ｐ＋ｑ））ｂｉｔｓ的内
存空间，存放指令的神经网络训练结果．在可重构处理
器运行过程中，除了预取目标指令的配置信息，同时预

载入神经网络训练结果．通过神经网络训练结果与核
内的神经网络预测器运算获得预测的后续指令．神经
网络预测器的结构如图３②所示，预测器仅需极少数硬
件资源即可完成预算与指令预测功能．

４ 实验及分析

本文以国产３２位高性能嵌入式处理器ＣＫ５１０［１５］及
其仿真平台为基础，以 Ｐｏｗｅｒｓｔｏｎｅ基准测试程序为目标
程序．首先，分析获得 Ｐｏｗｅｒｓｔｏｎｅ基准测试程序的热点
函数，并针对热点函数设计相应的重构指令．在此基础
上，对基于神经网络的重构指令预取机制进行设计空

间搜索，分析算法预测准确率与各个设计要素的内在

联系．最后，将基于神经网络的预取机制与现有的马尔
可夫预取模型［８］进行预测准确率和综合性能的对比．

表１显示Ｐｏｗｅｒｓｔｏｎｅ各个基准测试程序的热点函数
信息及重构指令分布情况．

基于神经网络的重构指令预取机制，其设计空间

元素包括预测准确率 ａ，预测集合维数 ｎ，历史重构指
令条数 ｈ，感受器历史指令信息的表示位数 ｐ，感受器
权重的表示位数 ｑ．对神经网络预取机制进行设计空间
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搜索，发现其性能与硬件开销的最佳平衡点对可重构

嵌入式处理器设计意义重大．图４（ａ～ｄ）分别表示预
测准确率 ａ与设计空间元素 ｎ、ｈ、ｐ、ｑ的关系．图 ４
（ａ），当预测集合维数 ｎ为１时，神经网络的预测准确
率为４４％～６７％；当预测集合维数为 ２时预测准确率
达８３％～９８％，准确率有明显提升．随着维数的继续增
加，预测准确率基本保持不变，但较 ｎ＝２时略低．分析
原因发现，ｎ＝２已基本满足不同重构指令运行的时间
局部性特征，当维数继续增加时，神经网络对预测元素

的训练开销增加，预测率反而略有下降．图４（ｂ），当历
史重构指令条数由 １增加到 ６时，预测准确率提升明
显；当 ｈ＞６时，准确率达到饱和，基本保持不变．其原
因在于，６条历史重构指令的信息可基本识别不同重构
指令的时间局部性和空间局部性特征，已能有效消除

指令别名问题．图 ４（ｃ）显示对于重构指令数较少的应
用（如ｆｉｒ、ｅｎｇｉｎｅ、ｑｕｒｔ），仅需较少的指令信息表示位数
（２ｂｉｔ），但对于重构指令数较多的应用（如 ｊｐｅｇ．ｃ和
ｖ４２．ｃ），所需的表示位数需要增加（４ｂｉｔ），因此感受器的
历史指令信息表示位数与重构指令条数呈正比．图 ４
（ｄ）显示权重表示位数对预测准确率影响较小．通过图
４的研究发现，预测集合维度 ｎ是影响预测准确率的首
要因素．历史重构指令条数 ｈ，感受器的指令信息表示
位数 ｐ也是影响预测准确率的重要因素．权重表示位
数 ｑ对预测准确率影响则较小．

表１ Ｐｏｗｅｒｓｔｏｎｅ的热点函数及重构指令分布

基准

程序

热点函

数（个）

执行

比重

重构指

令（条）

重构指令

执行次数

重构指令平均对应的

汇编指令（条）

ｊｐｅｇ ５ ８０．３％ ２６ ４３５５８１ ９．３
ｆｉｒ ７ ８７．４％ １６ ２２８９１６ ５．９
ｖ４２ ６ ６８．７％ ２３ ２１３７９２ ７．１
ｅｎｇｉｎｅ ３ ８０．６％ ７ １７５８８ ６．８
ｑｕｒｔ ６ ９０．９％ １３ １６４７３ ６．２

目前对于重构指令动态预测的研究主要是基于马

尔可夫的预测模型［８］．本文以 Ｐｏｗｅｒｓｔｏｎｅ基准测试程序
的总执行周期数作为处理器综合性能的反映，选取 ｎ＝

２，ｈ＝６，ｐ＝４，ｑ＝４的神经网络预测模型与预测集合为
４，概率位数为１０ｂｉｔ的马尔可夫模型（依据文献［１７］结
论，此时马尔可夫模型的预测准确率最好）进行预测准

确率和综合性能的对比，结果分别如图５、图６所示．

由图５可见，神经网络预测模型的预测准确率平均
为９１％，相比马尔可夫预测模型的 ６５％，准确率提升
２６％．其主要原因是马尔可夫模型仅通过重构指令的相
对执行概率进行预测，无法识别指令执行过程中复杂

控制流对于预测的影响．相比之下，神经网络预测模型
通过改进的神经元学习重构指令之间的动态调用关

系，实现对不同重构指令时间局部性和空间局部性的

识别，达到较为理想的预测结果．
受益于重构指令预测准确率的巨大改进，本文提

出的预取机制相比马尔可夫预取机制，整体性能有

４０％的提升．

５ 结论与展望

本文重点讨论了阻碍可重构处理器发展的重构成

本问题，深入研究和探索了基于神经网络的重构指令

预取机制，同时提出了该方法的可扩展实现架构，极大

的降低了可重构处理器的指令重构成本．本文所涉及
方法为可重构处理器尤其是重构指令预取提供了积极

的参考．
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