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摘　要：　当今的处理器性能与存储器带宽和延迟严重失衡的问题限制了计算系统的整体性能，而存储器的性能

对制程工艺不敏感，在后摩尔时代下很难再通过集成电路制造工艺的迭代获得处理器性能收益，因此人们更多地想通

过体系结构的创新获得更高性能的计算系统 . 处理器值预测技术是一种能在无需改变存储系统情况下有效缓解存储

墙问题的解决方案，其通过预测性地打破数据真相关进而让更多的指令可以在乱序处理器中并行执行，而无需等待由

于访存等操作造成的长周期指令执行 . 近年来，值预测在各个方面都有了实质性的进步，但现如今还没有商用处理器

使用这一技术，这主要是由于值预测技术的使用还面临许多挑战：现有的处理器的流水线架构不能直接使用值预测技

术；值预测所需的预测值传递机制需要额外的硬件资源开销；值预测器巨大的存储开销让其很难在片上实现；由于值

预测错误时的性能惩罚大，因此预测准确率较低的值预测器会降低处理器性能 . 针对这些问题，本文以值预测技术为

中心，围绕值预测技术相关的流水线架构、值预测器结构和错误恢复机制三个方面分别详细论述了国内外研究成果以

及其对于各个问题挑战的解决策略 . 最后，本文对当今的处理器值预测技术进行了总结并对未来的研究方向进行了

展望 .
关键词：　值预测；数据依赖；处理器；流水线；存储墙；超标量

基金项目：　国家重点研发计划（No.2021YFB0300300）；国家自然科学基金（No.62272475，No.62172430）；湖南省
自然科学基金（No.2022JJ10064，No.2021JJ10052）；湖南省科技创新计划项目（No.2022RC3065）

中图分类号：　TP301  　文献标识码：　A  　 文章编号：　0372-2112(2023)12-3591-28
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn　　　 　 DOI:10.12263/DZXB.20230206

Research on Processor Value Prediction

HUANG Li-bo1,2, YANG Ling1,2, YANG Qian-ming1,2, MA Sheng1, WANG Yong-wen1,2, 
SUI Bing-cai1,2, SHEN Li1, XU Wei-xia1

（1. College of Computer Science and Technology， National University of Defense Technology， Changsha， Hunan 410073， China; 
2. Key Laboratory of Advanced Microprocessor Chips and Systems， Changsha， Hunan 410073， China）

Abstract:　The extreme imbalance between processor performance and memory bandwidth/latency limits the overall 
performance of computing systems.  In the post-Moore era, it is challenging to obtain processor performance benefits 
through the iteration of the integrated circuit manufacturing process, and memory performance is not sensitive to the pro⁃
cess.  Therefore, people tend to obtain higher-performance computing systems through architectural innovation.  Processor 
value prediction technology is a solution that can effectively alleviate the memory wall problem without changing the stor⁃
age system.  By speculatively breaking the true dependency of data, more instructions can be executed in parallel in an out-
of-order processor.  There is no need to wait for the execution of long-cycle instructions caused by memory access, etc.  In 
recent years, value prediction has made significant progress in various aspects.  However, no commercial processors are us⁃
ing this technology, mainly because the development of value prediction technology still faces many challenges: the pipe⁃
line architecture of existing processors cannot directly use value prediction techniques; the register file read and write ports 
required for value prediction are physically challenging to implement; the huge storage overhead of the value predictor 
makes it difficult to implement on-chip; due to the significant performance loss when the value prediction is wrong, the val⁃
ue predictors with low prediction accuracy will reduce processor performance.  In response to these problems, this paper fo⁃
cuses on value prediction technology.  It discusses in detail the research at home and abroad and its solutions to problems 
and challenges around the value prediction pipeline architecture, value predictor structure, and misprediction recovery mech⁃
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anism related to value prediction technology.  Finally, this paper summarizes processor value prediction techniques and pro⁃
vides an outlook on future research directions.
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1　引言

存储墙（memory wall）［1~4］是当今计算机体系结构

领域所共同面对的一个难题，存储器缓慢增长的带宽

和延迟制约着计算机系统的整体性能［2］. 由于集成电

路制造工艺的迭代难以获得更高性能的存储器，处理

器性能与存储器带宽和延迟之间的失衡问题直接导致

处理器中的访存指令占用大量时间，指令之间的数据

相关性使后续指令必须等待访存指令执行完毕才能执

行，这严重限制了处理器的性能 .
为了提高指令级并行度，超标量处理器不断增加取

指宽度并扩大指令队列，以寻找更多的数据无关指令来

执行 . 然而，相关性是计算机程序固有的属性，因此这种

方式无法无限扩展处理器的性能［5］. 目前，包括英特尔的

Skylake［6］、苹果的M1［7］在内的高性能超标量处理器大多

采用四发射/八发射策略，即一个周期最多能同时发射执

行四条/八条指令 . 以四发射的龙芯2B处理器［8］为例，其

是中国科学院计算技术研究所研发的高性能通用处理器，

采用7级主流水线的设计，配备32 KB的一级指令缓存和

数据缓存 . 性能分析实验［9］说明，龙芯2B在SPEC 2000测

试基准下，其平均每周期指令数（Instructions Per Cycle，IPC）
性能仅为0.6，远低于其流水线的理想 IPC=4.0的性能 . 同

时，在分支预测和访存都永远命中等一系列理想条件下，

龙芯2B在整数SPEC 2000下的 IPC性能没有超过2.5，浮
点SPEC 2000的 IPC性能也没有超过2.0. 此外，八发射的

Sonic BOOM 处理器［10］，是一款加州伯克利大学基于

RV64GC指令集架构设计实现的开源处理器，常用于科学

研究，在配备先进的TAGE［11］分支预测器，指令缓存带宽

16字节/周期，取指宽度为 4，译码宽度为 4的条件下，其

Dhrystone测试性能（3.93 DMIPS/MHz）远超过了之前的

BOOMv2（1.91 DMIPS/MHz），但其SPEC 2006的实际 IPC
性能仅为0.86. 而在SPEC 2017测试基准下的平均 IPC为

0.94，在相同的SPEC 2017测试条件下，六发射的基于x86
架构的英特尔Skylake处理器［6］的平均 IPC性能为1.32［10］，
仅为其流水线理想 IPC性能的22%. 与之相比，十六发射

及以上的策略在消耗指数级增长的硬件资源的同时，获

得的额外性能收益越来越少 . 例如，在 2018 年 CVP
（Championship Value Prediction）值预测竞赛［12］中，基于踪

迹驱动的16取指处理器性能模型（32 KB一级缓存、1 MB
二级缓存、8 MB三级缓存）在多种基准下测试的平均 IPC

性能为2.779，仅为流水线的理想 IPC性能的17%. 因此，

迫切需要新的计算原理和微体系结构来推动超标量处理

器的进一步发展 .
处理器值预测（Value Prediction，VP）技术是一种提

高处理器指令级并行度的微体系结构技术 . 20世纪 90
年代，Lipasti 等人［13，14］和 Gabbay 等人［15］和 Sazeides 等

人［16］同时提出了该技术，旨在进一步提高通用处理器

的性能 . 作为一种对软件透明的微体系结构技术，它可

以预测性地打破指令之间的数据依赖关系，隐藏存储

墙问题导致的访存延迟，从而增加乱序处理器的指令

级并行度 . 值预测技术的提出引起了广泛关注与研

究［13~16］. 尽管经过长时间的发展，产生了许多学术研究

成果，但目前还没有商用处理器采用这项技术 . 主要原

因有三点：一是值预测技术所需的硬件资源较高，值预

测器本身需要大量的片上存储资源；二是需要修改现

有的流水线架构，这将带来额外的资源开销以及研发

成本，并对处理器的物理实现提出更大挑战；三是错误

的值预测可能会降低处理器性能，因此在预测器性能

较低的情况下，反而会减少处理器性能，这给值预测的

应用带来了一定的不确定性 .
近年来，针对值预测技术的研究逐渐陷入瓶颈，业

界难以承担值预测带来的巨大资源开销，因此相关科

学研究成果也逐渐减少 . 然而，随着 TAGE［11］预测技术

的引入和 CVP 值预测竞赛的成功举办，值预测研究再

度引起热潮，值预测器的性能被提升到了一个新的高

度 . CVP 值预测竞赛于 2018 年在美国洛杉矶与 ACM/
IEEE ISCA 会议同期举行，共包含三个赛道，分别是

8 KB和 32 KB的两个有限资源赛道以及一个无限资源

赛道 . CVP 值预测竞赛采用统一的基于踪迹驱动的处

理器性能评估框架，其面向值预测器的设计进行了功

能抽象，参赛者仅需在特定的三个功能函数（预测函

数、预测性更新函数、提交更新函数）内完成相应的算

法设计即可提交作品，且所有源代码、文章和性能评估

结果都将开源 . 为了促进值预测技术的研究发展，CVP
值预测竞赛平台一直处于在线状态（https：//microarch.
org/cvp1/cvp1online/contestants.html），在后续的几年中

陆续有新的值预测算法刷新排行榜单 . 以 CVP值预测

竞赛公布的数据为例，目前最佳表现的 EVES（En⁃
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hanced VTAGE Enhanced Stride）值预测器在 32 KB资源

配置下，平均 IPC 性能提升达到 28.6%［17］. 值预测技术

还有巨大的性能增长潜力，同样以 CVP 值预测竞赛公

布的数据为例，在理想情况下，即值预测器能够完全准

确地预测所有候选指令，单核处理器的 IPC性能最大可

提升 107%. 这对学术界和工业界具有巨大吸引力，因

为任何单核处理器的性能提升都能直接推动当今多核

多线程高性能计算系统的整体性能增长 . 在最近一段

时间，Intel［18，19］、高通［20］、ARM［21］、华为［22］等业界巨头在

值预测领域取得了突破，值预测技术再次成为业界的

研究重点 .
值预测对超标量处理器的发展具有重要意义，通

过值预测能够充分利用超标量处理器的硬件计算资

源，推动超标量处理器的发展，使处理器的实际性能接

近理想性能 . 目前国内针对值预测技术的研究较

少［23~28］，缺乏系统性的总结与分析 . 为了准确理解值预

测技术及其发展脉络和趋势，本文首先对值预测技术

进行概述，然后结合国内外研究成果，从值预测流水线

架构、值预测器结构和值预测错误恢复机制三个方面

进行详细综述，并展望未来可能的研究方向 .
2　值预测原理概述

2. 1　数据真相关

值预测的首要问题是解决指令之间的数据依赖，

这也被称为数据真相关或读后写相关（Read After 
Write，RAW）［29］. 当出现以下情况之一时，我们称指令 j
对指令 i存在数据依赖：

（1） 指令 i的数值结果会被指令 j所使用；

（2） 指令 j数据依赖指令 k，而指令 k数据依赖指令

i，即数据依赖具有传递性 .
当具有数据依赖关系的指令在流水线中执行时，

假设指令 j依赖指令 i的结果，那么指令 j必须等待指令

i执行完毕后才能利用指令 i的结果开始执行 . 后续所

有依赖指令 i的指令都必须等待指令 i的执行 . 特别是

在超标量处理器中，流水线的吞吐率较高，因此更容易

遇到具有数据依赖关系的指令 . 由于数据依赖具有传

递性，因此存储墙问题导致的长时间访存指令，往往会

导致后续所有指令都依赖访存指令的情况 . 这将造成

流水线停顿，严重影响处理器的运行性能 . 此外，对于

一些具有较长执行时间的指令，例如浮点计算，也具有

类似的影响 .
2. 2　值预测原理

值预测通过预测将写入物理寄存器文件的指令的

数值结果，以打破指令之间的数据依赖性 . 后续具有数

据依赖关系的指令可以利用预测值进行推测执行，而

无需等待前面的指令执行 . 值预测器通常通过保存指

令在历史上出现的数值信息，并根据这些信息预测指

令未来可能出现的数值结果 .
例如当指令 j依赖指令 i的数据时，通过预测指令 i

的结果，使指令 j具备执行条件并提前发射执行，而不

需要等待指令 i执行完毕 . 如果值预测器正确地预测了

指令 i的结果，处理器就能获得性能收益，更多的指令

可以提前发射执行 . 但如果值预测器的预测结果与指

令 i实际的结果不符，则预测错误 . 此时需要对流水线

进行恢复，以避免使用了错误数据的指令对处理器的

状态造成污染，并需要重新利用正确的数据执行后续

指令 .
图 1展示了一个四发射的超标量流水线 . 其中，指

令 D的执行依赖指令 C，而指令 C的执行又依赖指令 A
和B. 在没有使用值预测的情况下，假设每条指令都需

要一个周期完成运算，那么所有指令共需 3个周期才能

完成全部计算 . 在这种情况下，流水线的 IPC为 1.3. 然

而，在图 1左侧使用了值预测的情况下，对指令 C 和指

令D所需的操作数进行了预测，使它们满足执行条件，

无需等待指令A和指令B的执行 . 这样，所有指令可以

同时发射执行 . 在预测正确的情况下，此时流水线的

IPC可以达到理论设计的最大值4.

值预测通过预测性地打破原有的数据依赖链，预

测性地执行具有数据依赖关系的指令，可以让更多的

指令在处理器中并行执行 . 因此，值预测可以充分利用

超标量处理器中的硬件计算资源，隐藏 Load 访存指令

的访存延迟，提升超标量处理器的指令级并行度，提高

处理器的性能和吞吐量 . Load 访存指令除了需要花费

大量的时间等待访存行为的完成以外，还需要消耗

大量的时间在 Store 缓存中进行内存消岐［30］，因为

Load 访存指令之前的 Store 访 存 指 令 数 据 是 写 入

Store 缓存中的，可能还没有真正写入内存 . 因此，

需要首先计算 Load 访存指令的访存地址，并根据

Load 访存地址检查 Store 缓存中的 Store 地址，如果存

在相同的地址，则 Load 指令需要使用 Store 缓存中的

数据写回寄存器文件，这一机制也被称为 STLF（Store-

To-Load-Forwarding）. 显然，值预测技术通过预测 Load
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A B C

值预测
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图1　值预测示例
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指令的数值结果能够隐藏上述Load访存指令存在的访

存延迟和内存消岐开销 . 除了值预测技术以外，目前业

界针对 Store-Load 的真相关问题已有的解决方案包括

推测性存储绕过（Speculative Store Bypass，SSB）［31］和预

测 性 存 储 转 发（Predictive Store Forwarding，PSF）技

术［32］. SSB 技术的主要原理为通过推测 Load 访存指令

的数据不会被 Store缓存中的数据所覆盖，一方面预测

性地使用 Load 访存的数据继续执行后续的指令，另一

方面并行执行内存消岐过程 . 在预测正确的情况下，

SSB 技术就可以隐藏内存消岐开销 . 然而，SSB 技术仍

然不能解决由存储墙问题导致的 Load访存延迟问题 .
与 SSB相对的PSF技术则是通过预测 Store-Load指令对

具有相同的访存地址，Store 指令的数据将会直接转发

给 Load 指令的目的寄存器文件，并继续执行后续的指

令，从而隐藏访存地址的计算和比较等过程 . PSF技术

能够在 Store指令数据还存在处理器中的情况进行预测

性转发，然而，PSF技术无法对已经写回内存的 Store指
令数据进行转发 . 与之不同的是，值预测器可以保存

Load 指令历史上的数据信息，无论这种具有相同访存

地址的 Store-Load 指令对的距离有多远都能够实现预

测 . 此外，不仅针对 Load访存指令，值预测技术还可以

面向一些具有较长执行时间的指令，例如浮点计算，进

行预测，这是SSB和PSF预测技术所完全不支持的 .
2. 3　常用评估指标

在值预测的设计过程中，通常会使用多种评估指

标来综合评估其性能和效果 . 下面介绍三种常用的值

预测性能评估指标：

2. 3. 1　每周期指令数

每周期指令数是一种直接反映值预测技术对处理

器性能影响的评估指标 . 它也是计算机体系结构领域

中最常用的指标之一，可以直接反映处理器的性能变

化 . 每周期指令数可以使用式（1）计算，其中正确提交

的指令数量在特定的测试场景下通常是固定的 . 值预

测技术通过预测性地让更多指令在处理器中并行执

行，从而减少处理器执行的总周期数，进而提高 IPC.
IPC =

正确提交的指令数量
处理器执行总周期

（1）
2. 3. 2　预测准确率

预测准确率描述了值预测器正确预测的指令数量

占所有有效预测的指令数量的百分比 . 有效预测指的

是值预测器输出的预测值被写入物理寄存器文件，并

作为后续指令的源操作数使用 . 与之相对，无效预测指

的是对于指令的值预测置信度还没有达到阈值，对应

的预测值无效，不能被后续的指令所使用的情况 . 而正

确预测指的是有效预测的预测值与指令实际的数值结

果相等 . 预测准确率可以使用式（2）计算 . 由于值预测

错误会带来较大的性能惩罚，因此对值预测器的预测

准确率要求较高 . Perais等人［33］的研究表明，如果不是

在理想的错误恢复机制下，95%~99% 的预测准确率是

不足以避免性能损失的 . 因此通常要求预测准确率要

大于 99%，这对值预测器的设计提出了较高的挑战 . 此

外，业界常用的错误预测率指的是错误预测的指令数

量占有效预测的指令数量的百分比，其与预测准确率

之和恒为1.
accuracy =

正确预测指令数量
有效预测指令数量

´ 100% （2）
2. 3. 3　预测覆盖率(coverage)

预测覆盖率用于描述值预测器有效预测的指令数

量占所有目标预测指令数量的百分比 . 目标预测指令

是在值预测设计之初预先定义的需要进行值预测的指

令 . 例如，如果只针对 Load指令进行值预测，则所有提

交的 Load指令都被视为目标预测指令 . 预测覆盖率可

以使用式（3）计算 . 预测覆盖率在一定程度上反映了值

预测器的性能和剩余性能收益的潜力 . 预测覆盖率是

衡量值预测器有效性的重要指标之一，较高的预测覆

盖率意味着值预测器可以有效地预测更多的指令，提

供更多的性能提升 . 设计人员可以根据预测覆盖率来

评估值预测器的性能，并进行进一步的优化和调整 . 在

本文中，除特别说明外，例如只面向Load访存指令进行

预测，目标预测的指令都是所有将要写回寄存器文件

的指令 .
coverage =

有效预测指令数量
目标预测指令数量

´ 100% （3）
2. 4　流水线修改

在实际的流水线中运行值预测器时，通常情况如

图 2所示 . 在流水线的前端，值预测器提供指令的预测

值 . 这些预测值一方面在重命名后写入物理寄存器，供

后续指令使用；另一方面，如果当前周期存在数据依赖

关系的指令，预测的数值将直接作为源操作数进行发

射和执行 . 所有经过值预测的指令仍然按正常流程执

行 . 在流水线的后端，当指令的真实结果获得后，将与

预测值进行比较验证 . 当预测正确时继续执行，当预测

错误时，将启动相应的恢复机制 .
因此，值预测技术对于流水线的修改主要体现在

以下3个方面 .
（1） 增加额外的预测值传递机制

为了利用处理器的预测值，需要将值预测器的有

效预测输出写入乱序执行核心 . 目前已经提出了 3 种

主要方案 . 方案一是在调度时将预测值写入物理寄存

器文件 PRF（Physical Register File），因此值预测器只需

在写入物理寄存器之前提供预测值即可 . 为了验证预

测值的正确性，在指令执行完毕后需要进行预测值的
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比较验证 . 由于之前的预测值直接写入了PRF，所以需

要额外的物理寄存器读端口，用于读取预测值并与指

令执行的数值结果进行比较 . 例如，在一个八发射的处

理器中，如果需要对所有指令进行预测，则物理寄存器

文件需要额外的八个读端口和八个写端口 . 然而，增加

这么多端口在物理上很难实现，因为随着 PRF 中端口

数量的增加，功耗和面积也会呈二次方增长 . 方案二是

复用现有的物理寄存器读写端口，通过对执行指令的

读写操作和值预测器的读写操作进行仲裁，复用现有

资源 . 然而，这种方法可能会增加关键路径上的延迟，

并增加 PRF 读写的通信带宽压力，可能成为整个系统

的瓶颈，甚至降低系统的整体性能 . 显然，这样的设计

对于高性能处理器而言并不适用 . 方案三是使用专用

的片上存储结构 . 该结构仅用于存储预测值，后续指令

只从这个专用存储结构获取预测值，因此不会对现有

PRF结构造成影响 . 总的来说，方案一和方案三都会引

入额外的开销，区别在于开销是在原有的 PRF 还是专

用存储结构上产生的 . 专用存储结构所需的硬件资源

开销较少，但由于引入了仲裁功能，可能会在关键路径

上增加额外的延迟开销，从而影响处理器的整体时序

约束 .
（2） 新增值预测器和值预测验证模块

值预测器和值预测验证模块对乱序执行引擎的影

响较小 . 值预测器通常位于流水线的前端，负责提供指

令的预测数值 . 值预测器通常保存指令在历史上产生

的数值信息，这将消耗大量的片上存储资源，影响处理

器流水线的时序验证，并对后端的物理实现提出了较

大挑战 . 值预测器的详细结构将在第4节中详细阐述 .
值预测验证模块主要负责比较有效预测值与指令

的执行结果是否相等，并在二者不相同时启动相应的

错误恢复机制 . 一种比较验证模块设计如图 2所示，其

中值预测器的输出一方面写入指令的目的寄存器，另

一方面写入 FIFO（First In First Out）缓存 . 在预测的指

令执行完毕后，其数值结果将重新写入指令的目的寄

存器 . 在指令提交时，按顺序读出对应的目的寄存器和

FIFO缓存中的数值结果进行比较，以验证值预测结果，

并在发现二者数值不一致时启动相应的错误恢复机

制 . 此外，在指令执行完毕提交时，通常会将指令的真

实执行结果返回给值预测器，用于更新值预测器 .
（3） 新增涉及整个流水线的错误恢复机制

流水线的值预测错误恢复机制需要在值预测错误

的情况下对处理器状态进行恢复 . 由于在错误预测的

情况下，处理器可能已经在错误预测的路径上执行了

一段指令，因此通常流水线的前端需要重新定位到错

误预测指令的后一条指令位置，对于流水线的后端，需

要清除所有受错误值预测影响的指令以及对处理器状

态的影响 . 常用的错误恢复机制将在第5节中介绍 .
2. 5　综合分析

通过以上的介绍可知，值预测技术通过打破原有

的数据依赖进而可以提升处理器的指令级并行度 . 目

前常用处理器的每周期指令数、值预测的预测准确率、

值预测的预测覆盖率三个指标评估值预测的性能 . 为

了使用值预测技术，还需要对现有流水线架构进行修

改 . 主要修改包括以下 3个方面：其一是流水线所支持

的预测值使用，包括后续依赖指令的推测执行和执行

结果同预测值之间的对比验证；其二是增加值预测器

模块，值预测器除了本身的预测工作而外还需要不断

接收流水线后端指令提交的信息用于更新值预测器；

其三是增加值预测错误时的流水线恢复机制 . 本文也

以此3个方面分别用三节进行介绍 .
3　值预测流水线架构

值预测器可以根据指令的地址和处理器的上下文

给出对应的预测值，而现有的流水线架构却不能直接

使用这一预测值，需要进行适当的修改以支持值预测 .
值预测器所提供的预测值通常需要通过预测值传递机

制给后续的指令以提供预测性的源操作数，例如通过

写入 PRF或者是写入专用存储结构的方式 . 从流水线

设计的角度来看，额外的PRF读写端口、额外的片上存

储结构、预测值的验证以及恢复工作都会带来额外的

性能、功耗、面积（Performance Power Area，PPA）开销 .
在本节中，我们主要介绍近年来提出的几种支持值预

测的流水线架构设计 .
3. 1　EOLE架构

Perais 等人［34~37］提出了一种名为 EOLE 的架构，

EOLE 即早 - 乱序 - 晚执行（Early/OoO/Late Execution，
EOLE）的缩写 . 它主要瞄准支持值预测的流水线中的

两个问题，分别是复杂的乱序执行引擎以及通过增加

PRF端口的方式传递预测值机制所需的大量硬件资源

问题 . 图 3展示了EOLE架构的流水线图和对流水线的

取指 译码 重命名 发射 执行/访存/写回/提交

错误预测，启动恢复机制

D

C

B

A

值预测器 验证

值预测器

物理寄存器

验证

值预测器 验证

FIFO

 

图2　处理器流水线示例
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主要修改 .
首先值预测器将在取指阶段对指令的结果进行预

测 . 在重命名阶段，部分指令的源操作数已经准备就

绪，这些操作数可能是立即数，也可能是预测器给出的

预测值 . 这部分指令将在重命名阶段进行早执行 . 对

于预测器所预测的指令以及早执行阶段所执行的指

令，会把数值结果在分发阶段写入物理寄存器文件，而

不再进入乱序执行部分，同时预测值也会写入一个类

似 FIFO 的队列 . 最后在比较验证阶段，已经满足执行

条件的预测指令将会在这一阶段进行晚执行，并完成

FIFO中的预测值和实际执行结果的比较验证 . 通过早-

晚执行，部分指令已经不需要进入乱序执行引擎，进而

降低了乱序执行部分的硬件性能需求 . 因此可以适当

降低发射宽度以及相应的物理寄存器文件写端口，从

而更加容易进行乱序执行部分的设计 .
3. 2　BeBoP架构

Perais 等人基于 EOLE 的思想进一步地提出了 Be⁃
BoP 的流水线架构［38，39］，即基于块的值预测（Block-

Based Value Prediction，BBP或BeBoP）. BeBoP主要针对

EOLE的架构中的两个问题尝试进行解决：其一是对于

超标量流水线而言，需要值预测器同时给出多个指令

的预测值，而值预测器所需的多端口的存储结构在成

本上是非常昂贵的；其二是值预测器本身的硬件资源

开销较大，因此在降低值预测器硬件资源开销的同时

还必须要保证一定的预测覆盖率条件下才会被考虑

实现 .
针对第一个问题，他们提出了 BeBoP的架构，将一

个取指块中的多条指令同时放在值预测器中的一个表

项之中，并利用取指块的块地址进行值预测器的索引 .
这样就可以通过一个读端口的一次读操作实现对于一

个取指块内多条指令的同时预测 . 针对第二个问题，差

分 VTAGE（Differential VTAGE，D-VTAGE）预测器被提

出 . 这一预测器通过预测步幅信息降低了预测器本身

的硬件资源需求，因为相比指令的数值结果，数值结果

之间的差值即步幅，是比较小的，因此可以适当降低保

存步幅信息的数据位宽进而降低预测器的硬件资源

开销 .

3. 3　DLVP架构

不同于对指令直接进行值预测，Load 地址预测通

过预测 Load 指令的访存地址，并利用该地址访存数据

缓存，将读取的数值作为预测值使用 . 如图 4 所示为

Sheikh等人［40］提出的DLVP地址预测架构，从缓存中取

回的预测值将保存在专用的片上存储中 . 地址预测是

一种间接实现值预测的方式，从缓存的角度来看，地址

预测同值预测的差别在于Load地址预测会对数据缓存

带来额外的带宽压力，在数据缓存带宽较小的情况下，

这甚至会影响处理器的性能［41］. 从预测覆盖率的角度

来看，Load地址预测只是针对Load指令进行的预测，程

序中大约只有 25% 的指令是 Load指令，而值预测可以

针对更多的 ALU指令实现预测，因此 Load地址预测的

预测覆盖率是低于值预测的 . 从局部性的角度来看，二

者利用了不同的局部性 . Load 地址预测利用的是地址

的局部性，而值预测针对的是数值的局部性 .

3. 4　混合地址预测和值预测的架构

为了获得更高的处理器性能，Sheikh 等人［20］基于

DLVP 架构进一步针对现有的 4 种不同类型的 Load 预

测器进行了分析，包括 2种Load地址预测器和 2种Load
值预测器 . 他们发现其预测空间是部分正交的，换言之

地址和数值具有不同的局部性，因此提出混合地址预

测和值预测的混合预测器，从而实现了更高的处理器

性能加速比 . 图 5 是其设计的流水线架构图，其在

DLVP架构的基础上增加了值预测结构和过滤机制，值

预测和地址预测的工作在取指阶段完成 . 对于地址预

测的部分，首先会通过地址查看 Cache缓存中的数据 .
倘若Cache命中，则将Cache中的数据作为预测值；倘若

Cache 未命中，则对更低级的 Cache 发出预取请求 . 虽

然 Cache 未命中的情况下不能及时提供值预测引擎所

需的预测数值，但是这可以让指令真正开始执行时更

快地访问到数据 . 而当值预测错误时，则对流水线进行

冲刷，恢复处理器状态 . 流水线冲刷的错误恢复机制将

在第 5 节进行详细介绍 . 地址预测能够很好地预测部

分地址较为固定，但是数据经常变化的访存指令，例如

访问某些外设接口的指令，而这类访存指令是值预测

器很难预测正确的 . 为了提高预测准确率，地址预测和

Fetch Decode

Rename

Early
Exec.

Dispatch WritebackIssue Execute
Late Exec.
Validation

Commit

Out-of-Order In-OrderIn-Order

EOLEValue PredictionBaseline Superscalar

 
图3　EOLE流水线图[34~36]
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图4　DLVP地址预测的架构[40]
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值预测的结果都将通过一个过滤机制过滤掉在历史上

错误预测率较大的预测结果，这一机制基于历史上指

令的错误预测统计情况实现 . 而在地址预测和值预测

同时有效且没有被过滤的情况下，该架构优先选用值

预测的结果 . 这是因为二者同时预测有效且预测结果

不同的情况非常少（<0.03%），而地址预测还会给缓存

带来额外的带宽开销 .

3. 5　AVPP架构

不同于地址预测架构中只面向当前指令的一个访

存地址进行预测的策略，Lois 等人［42］提出的 AVPP
（Address-first Value-next Predictor with Value Prefetch⁃
ing）架构中的地址预测器将会面向 Load指令的两个地

址进行预测，分别是预测地址和预取地址，其架构如图6
所示 . 同 DLVP 架构类似，AVPP 的预取地址将用于从

缓存中预取数据，此预取数据是该条静态指令未来的

某个实例将要使用的数据 . 由于预取的数据并不是当

前指令所使用的，因此并没有直接写入值预测引擎，而

是将其保存在值缓存表中 . 当前指令则是利用预测地

址访问值缓存表获得预测值，在该缓存表命中的情况

下，预测值将直接写入物理寄存器文件 . AVPP 在本质

上是将值预测器当作 L0 缓存使用 . 此外，Ricardo 等

人［43］则是将Load地址作为PRF的标签并利用其探索了

PRF之间的重用性，通过 PRF之间的数据重用，可以降

低数据缓存的访问压力 . 这类支持 Load地址预测的架

构创新性地将值预测、地址预测和数据预取进行了结

合，使用 Load 地址路径作为上下文实现了很好的处理

器性能 . 更为重要的是，Sheikh等人［40］提出使用专用的

片上存储结构用于存储预测值的方式，这有助于降低

由于引入PRF额外读写端口所带来的开销 .
3. 6　综合分析

目前值预测的流水线架构设计中的主要问题在于

值预测器以及 PRF 等的开销问题，此外在流水线设计

过程中还需考虑如下 3个方面的问题：（1）值预测器的

选择；（2）值预测验证点的选择；（3）错误预测恢复机

制 . 本节将所介绍的近年来提出的支持值预测的流水

线架构总结如表 1所示 . EOLE/BeBoP 都选择了一种基

于TAGE［11］的值预测器，而Sheikh等人［20］则是使用了多

种值预测器混合的方式，实现了比单一值预测器更高

的处理器性能 . EOLE 主要用于降低执行段的压力，

BeBoP 则主要是在此基础上降低值预测器的开销，而

Sheikh等人［20，40］的工作在结合了地址预测和值预测的

基础上通过增设专用片上缓存避免了PRF的额外读写

端口需求 . 而 AVPP 架构则是在地址预测的基础上通

过 L0 缓存预取的方式实现预测 . 总的来说，目前优先

考虑低成本高性能的值预测器，由于 Load 地址拥有

Load数值类似的局部性，因此通过利用这部分局部性，

流水线的性能也逐渐被挖掘出来 . 对于值预测的验证

点，通常选择执行段或是单独加一级流水线实现，值预

测的验证点越靠后，则错误预测时的惩罚就越大，在设

计选择时需要进行各方面的权衡 . 另外得益于较高的

预测准确率，目前通常采用流水线冲刷机制进行错误

恢复 . 值预测器将会在第 4节进行介绍，错误预测恢复

机制将在第5节进行介绍 .
4　值预测器结构

Sazeides 等人［16］首先将值预测按照预测方式分为

了基于计算的和基于上下文的，现在几乎所有的值预

测器基本都满足这一分类方式 . 在本节中，同样沿用这

一分类方式对值预测器的发展进行介绍 .
4. 1　基于计算的值预测器

4. 1. 1　传统步幅预测器

基于计算的值预测器是将先前的数值利用一个函

数计算得到预测值的［16］. 目前常见的基于计算的值预

测器是步幅预测器，该预测器在先前值的基础上通过

加上一个步幅值得到新的预测值，主要针对程序中具

有步幅特征的指令进行预测 . 步幅（stride）特性是程序

中不可忽略的一部分指令，例如循环变量的计算、地址

预测［45~47］等都经常呈现这一特性，因此步幅预测也常

用于地址预测［20］和数据预取［48，49］等领域 . 以下展示了

2种常见的具有步幅特征的序列 .
第一，常量序列，例如：“100，100，100，…”当某条

指令所产生的数值结果是一个常量时，其会表现出这

     取指

值预测

过
滤
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图5　支持Load地址预测的架构[20]
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图6　AVPP架构[20]
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种特征 . 例如对高级语言中的类进行实例化时，会对部

分属性进行初始化操作，这部分初始化数值通常较为

固定，在编程之初就已经确定 . 此外对于高级语言中声

明的静态变量而言，其变量地址在整个程序运行期间，

也都是固定不变的，对于这类变量的地址预测也能表

现出较好的预测性能 .
第二，步幅序列，例如：“100，200，300，400，…”. 循

环变量的数值变化是一种较为常见的步幅序列，例如

以下展示的循环变量 i将表现出步幅为 1的序列 . 同样

的特征还会出现在例如计算卷积时矩阵的地址计算过

程之中 .
for（int i=0；i<100；i++）｛
a［i］=b［i］ + 1；
｝

最初设计的步幅预测器的结构如图 7所示，其利用

指令地址对预测表进行索引，预测表是一个类似 cache
的结构，其利用指令地址的高位当作 tag信息，当 tag信
息匹配时输出对应的预测值 . 这一预测器针对的是某

些固定的指令表现出的步幅特征，但是由于没有置信

度机制，因此预测准确率较差 . Gabbay等人［15］也将这一

预测方式扩展成了寄存器文件值预测器，其利用指令

的目的寄存器地址对预测表进行索引，并利用相似的

步幅计算方式得到预测值 . 类似的，他们还将步幅预测

的机制引入浮点指令，将原有的数值和步幅信息分别

用浮点的符号、指数和分数部分来表示，并分别对指数

部分和分数部分进行步幅计算 . 这些最初设计的预测

方式都比较简单，且没有全面的性能评估实验 . 但是利

用步幅信息进行值预测的原理一直沿用至今，许多步

幅预测器在预测值的生成方式上都是类似的，例如以

下将要介绍的几种步幅预测器 .
图 7显示的是一种较为简单的预测机制，任何匹配

的指令都会输出对应的预测值，而没有任何置信度的

计算机制 . 基于此，Sazeides 等人［16，50，51］便提出的两级

步幅（2-delta）预测器，它是步幅预测器的一种变体 . 两

级步幅预测器将维护 2个步幅信息：一个步幅（s1）始终

通过两个最近值之间的差异进行更新，这和图 7的更新

机制类似；而另一个步幅（s2）是用于计算预测的步幅 .
当步幅 s1连续出现两次时，则会将其更新到预测步幅

s2. 因此可以将其视为一种饱和机制，只能使用重复 2
次出现的相同步幅来进行预测 . 这样的机制能够避免

许多错误预测的出现，大大提高预测准确率 .

Rychlik 等人［52］提出的 Stride+值预测器和 2-delta
预测器的机制很相似 . 他们基于图 7的机制，在表项中

额外保存了匹配的步幅和一个饱和计数器，其结构如

图 8所示 . Stride+预测器利用指令地址索引预测表，在

表项命中时利用上一次的数值和匹配的步幅计算得到

预测值 . 表项中匹配的步幅只有在连续出现两次相同

的步幅的情况下才会被更新 . 另外饱和计数器的存在

也提高了预测器的输出阈值，以预测覆盖率降低为代

价提高了预测器的预测精度 . 这些机制使 Stride+预测

器获得了平均5%的预测准确率提升 .
Shimomura等人［53］基于 Stride步幅预测器进行了更

细致的表项管理，对新表项的分配、替换等设置了较高

表1　支持值预测的流水线架构

架构

EOLE[34]

BeBoP[38]

DLVP[40]

Load地址预

测架构[20]

AVPP[42]

会议/期刊, 
提出时间

ISCA，2014

HPCA，2015
MICRO，

2017
HPCA，2019

TACO，2018

预测器

VTAGE

D-VTAEG

PAP
LVP[14]+CVP[33]

SAP[44]+CAP[40]

AVPP-DVTAGE
AVPP-Stride

值预测

验证点

晚执行段

晚执行段

执行段

执行段

执行段

错误预测恢

复机制

流水线冲刷

流水线冲刷

流水线冲刷

流水线冲刷

流水线冲刷

预测值

传递机制

增加PRF读写端口

增设值预测队列

增加PRF读写端口

增设值预测队列

增设专用片上存储

增设专用片上存储

增加PRF读写端口

特点

降低执行段的压力

降低值预测器的开销

基于路径地址实现地址预测 ,避免了 PRF 的额外读写

端口需求

结合地址预测与值预测 ,避免了 PRF 的额外读写端口

需求

根据预测地址实现L0预取

Tag Last value Stride

.

.

.

?

=

hit/miss

+

Predicted
value

指令地址
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图7　步幅预测机制[15]
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的阈值，进而也获得了性能收益 . 总的来说，传统的步

幅预测器可以通过提高输出阈值，以牺牲预测覆盖率

为代价获得较高的预测精度 .
4. 1. 2　最后一次值预测器

除了针对具有步幅变化特性的值预测器外，还有

一类特殊的基于计算的值预测器，即最后值预测器

LVP（Last Value Predictor）. LVP根据指令最后生成的一

个值来预测当前的指令结果，换言之即是步幅为 0的步

幅预测器 . Lipast 等人［13，14，54］首先提出了这种预测器，

其利用数值预测表专门保存指令最后产生的结果，然

后再利用一个分类表决定是否输出当前的预测值 .
LVP预测器结构如图 9所示，其中的分类表和预测表均

通过指令地址索引，只有 2个表均命中且在分类表中的

计数器饱和的情况下才能得到有效的预测值 .

Loh［55］为了降低LVP的存储容量，对不同的指令采

用不同的数据宽度进行保存 . 为了增加最后值预测器

的预测能力，Wang 等人［56］提出了最后 4 个值预测器

（Last 4 Value，L4V）. L4V的结构如图 10所示，其主要由

2个表组成，分别是值历史表和模式历史表 . 值历史表

最多会记录 4个不同的值历史，并使用编码后的值历史

模式来索引相应的模式历史表，用于确定这 4个值中的

哪一个是预测值 . 这种预测器显然只能针对常量数值

和一些周期同指令宽度相同的周期重复序列进行预

测 . 基于 L4V，Chang等人［57］发现部分指令需要更长的

值历史才能实现预测，因此他们探索了记录最后 8个值

的方式进行预测，并证明了该方式的有效性 . 这类LnV
（Last n Values）预测的方式显然在资源利用率方面没

有优势：一是不能无限地增加预测器中保存的值历史

二是保存的值历史中至多只有一个正确的数值能够被

使用 . 此外，由于这类预测器利用局部值历史，即某条

指令提交的数值结果序列信息，进行预测表的索引，因

此这类保存最后 n个局部值历史的 LnV 预测器在一定

程度上也可以被归类到基于上下文的类别 . 由于 LnV
是基于LVP改进形成的，而LVP是一种特殊的步幅为 0
的步幅预测器，因此，为方便起见，本文也将这类 LnV
预测器归类于基于计算的值预测器 .

4. 1. 3　基于全局历史预测

全局历史信息主要包括全局值历史和全局分支历

史 . 全局值历史即是在处理器中提交的写回物理寄存

器类指令的数值结果序列信息，而全局分支历史指的

是在处理器中的提交的分支指令的指令地址或目标地

址序列信息 . 不同于前述利用局部值历史进行预测的

方式，Bodine 等人［58~60］首先尝试探索全局值历史的局

部性，并提出了 gDiff 值预测器，gDiff 同样是通过 Stride
的方式保存全局的步幅信息并通过相加方式计算得

到预测值的 . 不同于全局值历史，Nakra等人［61］提出基

于路径的步幅（Per-Path Stride，PS）预测以及基于路径

的最后值（Path-based Last Value，PLV）预测，预测器结

构分别如图 11 和图 12 所示，其利用全局分支历史区

分不同的路径，通过利用全局分支历史和指令地址的

哈希值索引值预测表的方式对处在不同路径上的指

令进行步幅和最后值预测，步幅预测基于传统的 2-

delta 机制实现 . 最终的性能评估结果也表明，PS 和

PLV 分别比传统的 Stride 和 LVP 预测器的预测准确率

高 8.4% 和 6.4%. 利用全局信息的方式在分支预测器，

数据预取器等设计时也有较多的案例［62~64］，因此从现

Predicted
value

指令地址
Tag Last Value

.

.

.

预测表

Updated
value

Prediction 
Result

Tag
Saturating 
Counter

.

.

.

分类表

 
图9　LVP预测机制[13]
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图10　L4V预测机制[56]
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有的研究来看全局值历史中确实存在着部分局部性可

供探索 .
4. 1. 4　特定步幅模式预测

Yong等人通过在步幅预测器表项中增加额外的控

制位，提出了修正的步幅预测器RSVP［65］. RSVP通过保

存最后两个数值信息，不仅可以预测传统的步幅指令，

而且可以支持部分只能由基于上下文的值预测器预测

的指令（例如：1 -5 1 -5…）. 但是 RSVP 自身的资源开

销较大，保存 2个数值信息所带来的存储开销几乎是原

来的两倍 .

Chen 等人［70］为了更好地预测重复波峰（Repeated 
Peak，RP）和 重 复 局 部 步 幅（Shifting Locality Stride，
SLS） 数值模式，分别提出了重复波峰预测器（Repeated 
Peak Predictor，RPP）和重复局部步幅预测器（Shifting 
Locality Stride Predictor，SLSP）. RSVP，RPP，SLSP 这类

预测器都是针对特定的数值模式所设计的，在特定情

况下的表现较好，但是在资源利用率和通用性方面则

表现不佳 .
4. 1. 5　最先进的步幅预测器

目前较为先进的步幅预测器是 Seznec 在第一届

CVP 值预测竞赛中提出的增强型步幅预测器（En⁃
hanced Stride，ES）［17］，目前CVP值预测竞赛各个赛道上

的预测器均包含增强型步幅预测器［71，72］. ES 的结构如

图 13所示，其中 inflight表示当前指令在指令窗口中的

实例数量 . 预测值由上一次提交的值加上指令窗口中

的相同指令数量加一倍步幅得到 . 通过这种预测方式

能够解决指令窗口中存在多条相同指令时的预测问

题，同时ES采用的概率计数器、细粒度的置信度管理和

表项分配等策略进一步降低了错误预测率 .
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图11　PLV预测机制[61]
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图12　PS预测机制[61]

表2　基于计算的值预测器

预测器

LVP[14]

2-delta[16]

L4V[56]

Stride[15]

Stride+[52]

PLV[61]

PS[61]

gDiff[58]

ES[17]

会议/期
刊, 提出

时间

ASPLOS 
1996

MICRO 
1997

MICRO 
1998
1998
1998

HPCA 
1999

HPCA 
1999
2002

CVP 2018

饱和计

数器

√

×

√
×
√

√

√

×

×

概率计

数器[66]

×

×

×
×
×

×

×

×

√

全局

历史

×

×

×
×
×

√

√

√

×

局部

历史

√

√

√
√
√

√

√

×

√

预测器

开销

16 KB

∞

>79 KB
∞
∞

92 KB

136 KB

Not given

0.62 KB

测试环境

VMW[67]

─

─
自研模拟器

PSIM

SHADE[68]

SHADE[68]

Simple
Scalar[69]

CVPv6[12]

测试程序

SPEC
92/95

SPEC95

SPEC92 int
SPEC95 int
SPEC95 int

SPEC95

SPEC95

SPEC2k int
SPEC06/17
数据库类

加密程序

性能收益

缓存冲突时间平均减少6%

56%预测准确率

≈50%预测覆盖率

57.66%预测准确率

预测准确率比Stride提升5%

预测准确率比LVP提升6.4%

预测准确率比Stride提升8.4%
73%预测准确率

55%预测覆盖率

16.1%处理器 IPC性能提升

3.6%预测覆盖率

99.4%预测准确率
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4. 1. 6　步幅预测器小结

基于计算的值预测器的几种具有代表性的预测器

的总结在表 2之中 . 从中可以看出 4个特点：一是值预

测经历了长时间的发展，步幅预测器仍然是主要的基

于计算的值预测器，这主要是由于步幅特征是程序中

主要存在的一类数值计算特征，而通过探索其他模式

的预测器则在处理器性能收益或性价比方面表现不

佳；二是概率计数器因其较高的预测准确率和资源利

用率也被引入到步幅预测器中，通过提高步幅预测器

的输出阈值，以牺牲预测覆盖率为代价可以提高步幅

预测的准确率；三是局部值历史是步幅预测器主要利

用的历史信息，但同时全局值历史中仍然存在着部分

可预测性；四是 21世纪以来，基于计算的值预测器的发

展十分缓慢，鲜有研究在该方向上获得突破性成果 .
4. 2　基于上下文的值预测器

4. 2. 1　传统有限上下文方法预测器

这里的有限上下文定义为一个有限且有序的值序

列，值则是来源于指令产生的结果 . 而基于上下文的预

测器则是在相同上下文时预测其中一个值 . 这使其能

够预测一些重复序列［16］. 这一定义同来源于文本压

缩［73］的有限上下文方法（Finite Context Method，FCM）预

测器的定义一致 . 一个 k 阶的有限上下文方法预测器

使用 k个先前值作为上下文 . 预测器由计数器构成，这

些计数器对特定上下文出现的特定值进行计数 . 如

图 14所示，阶数越高的有限上下文预测器，通常具有越

多的计数器个数，在某一特定上下文情况下，计数器越

高的数值具有越高的输出权限 . 要想获得更准确的预

测，那么上下文的阶数就必须越高，上下文的范围也必

须越广 . 显然，这些变化带来的硬件资源开销增长是指

数级的 .
FCM 的提出者也讨论了其预测模型的实现方

式［75］，他们通常使用两级预测表的结构实现预测 . 主要

包括两个表，分别是值历史表（Value History Table，
VHT）和值预测表（Value Prediction Table，VPT）. 通常

可以利用指令地址等处理器状态索引VHT获得对应的

值历史上下文，然后再通过上下文和处理器状态共同

索引VPT获得对应的预测值 . 而当指令提交时，则更新

对应的VHT和VPT.
在高级语言中，这类 FCM 预测器能够针对多次循

环过程中的许多内层指令实现预测，因为通常内层循

环过程中的许多计算结果都会随着外层循环而不断重

复 . 以下展示了 2 种嵌套循环中常见的具有周期性重

复序列：

（1） 重复步幅序列

例如：在如下所示的两层循环中，内层的循环变量 j
表现出“0，1，2，0，1，2，…”，是周期性重复的步幅序列 .

for（int i=0；i<100；i++）｛
for（int j=0；j<2；j++）｛
…

｝

｝

（2） 重复非步幅序列

例如：“1，-13，-99，1，-13，-99，…”是周期性重复

的非步幅序列 .
使用FCM预测器能够对这类重复的数值序列实现

很好的预测，而传统的步幅预测器往往不能很好地预

测这类序列 . 这类 FCM预测器也是当时最为先进的值

预测器 .
4. 2. 2　基于FCM的差分技术优化

基于FCM有限上下文方法，Goeman等人［74］提出了

差分有限上下文方法（Differential FCM，DFCM）预测器，

其结构如图 15 所示 . DFCM 利用步幅历史索引下一级

预测表得到相应的步幅，并结合上一次的数值得到最

终的预测值 . 由于 DFCM 是预测步幅而不是完整的数

值，通过降低步幅信息的数据位宽可以在预测器内部

节省更多的硬件资源，因此，在相同的硬件资源情况

下，DFCM 的预测准确率将会更高，在相同开销的情况

下 DFCM 的预测准确率最高提升了 15%. 而后，Mar⁃
tin［76］在针对（D）FCM的研究过程中发现在许多情况下

VPT 表的索引范围比较窄，并不能很好地覆盖 VPT 的

图14　有限上下文模型[16]

Inflight

数值=Val

步幅=Stride

预测值=Val + 

          (Inflight+1) *Stride

指
令
窗
口

数值/

步幅表

提交更新

指令地址

置信度

 
图13　增强型步幅值预测器[17]
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存储空间，因此对于VPT表而言其资源利用率较低 . 为

此，Martin等人设计了一种改进的索引哈希函数 . 相比

于原有的（D）FCM，改进后的索引哈希函数能够生成覆

盖范围较广的索引，可以充分利用VPT表的存储空间，

最终帮助预测器提升了5%左右的预测覆盖率 .
基于 DFCM，Deshmukh 等人［77］在第一届 CVP 值预

测竞赛中提出了 DFCM++预测器 . 相比原有的 DFCM，

DFCM++做出了 4 个方面的增强，分别是（1）提前更新

策略；（2）数据依赖驱动的值估计器；（3）PC 黑名单策

略；（4）动态上下文长度策略 . 提前更新策略即是针对

在指令窗口中具有多个实例的指令，在预测时会用预

测值更新对应的表项，这样有利于对指令窗口中存在

多个实例的指令的情况进行预测 . 数据依赖驱动的值

估计器则是通过指令过去的数据情况推断出其操作类

型，然后一旦给出源寄存器的值，便可以推断出这一指

令的结果 . PC黑名单策略则是将一些短时间内多次预

测错误的指令地址进行记录，并在后续的一段时间内

屏蔽针对这些指令的预测，这有助于降低值预测的错

误预测率 . 动态上下文长度驱动策略则是动态地决定

上下文的长度，这一策略来源于某些数值模式只在短时

间内重复出现，而太短的上下文在全局上的表现却很

差 . 他们分别实现了32和64阶的DFCM，然后利用额外

的性能计数器在两个DFCM之间选择输出，这是一种混

合值预测器中常用的设计方法 . 相比DFCM，DFCM++获
得了 40.2%的处理器 IPC性能提升 . 但相比于没有使用

值预测，DFCM++的处理器 IPC 性能提升为 28.1%，即

DFCM在这一测试条件下甚至获得了负的性能收益 .
4. 2. 3　基于FCM的上下文优化

基于FCM，Gupta等人［72］在第一届CVP值预测竞赛

中提出了 Sliding FCM 预测器，因为其参加的是无限资

源赛道，因此没有采用差分的方式 . 其在预测时假设指

令窗口中的预测值是正确的，并以此匹配最近的值历

史序列进行预测 . 不同于原有的 FCM 机制，Sliding 
FCM 没有计数器进行置信度计算，其结构如图 16 所

示 . Sliding FCM 将上下文的长度作为了一种静态的置

信度，越长的上下文配置具有越高的预测置信度 . 在验

证值序列匹配值历史的情况下，Sliding FCM 在匹配的

历史序列前指令窗口处取得预测值 . 最终 Sliding FCM
通过混合EVES值预测器获得了 37.2%的处理器 IPC性

能提升 .

Koizumi 等人［78］也在第一届 CVP 值预测竞赛中提

出了基于历史的高可靠混合值预测器（History Based 
Highly Reliable Hybrid Value Predictor，H3VP）. H3VP结

合了 FCM以及步幅预测器的预测方式，支持步幅、2周

期以及 3周期重复的数值预测 . H3VP 包含 3个不同的

预测表，分别对以上 3种数值模式进行预测 . 这里将其

分类为基于上下文的值预测器是因为 H3VP 的 3 个预

测表均是通过指令的局部值历史进行索引的，将局部

值历史作为上下文进行预测 . 同 Sliding FCM 一样，

H3VP同样参加的是无限资源赛道，但是其获得的处理

器 IPC性能提升是 10.0%，远低于H3VP. 这主要是由于

EVES值预测器能够很好地覆盖基于上下文的数值，而

H3VP所支持的数值模式太少 .
Sakhuja 等人［79~81］也在 CVP 值预测竞赛中通过结

合分支历史和值历史信息，提出了基于异构上下文

（Heterogeneous Context Value Predictor，HCVP）的值预

测器 . HCVP预测器结构如图 17所示，其通过获取指令

在相同分支历史情况下最后一次提交的值，再通过分

支历史进行DFCM的计算得到相应的步幅，最后通过相

加得到最终的预测值 . HCVP通过和ES进行混合，最终

39.6% 的 IPC 性能提升获得了 2019 年 CVP 值预测竞赛

无限资源赛道的第一名 . HCVP的成功说明更加准确的

上下文信息能够帮助这类基于上下文的值预测器获得

更好的性能 .
4. 2. 4　基于上下文的预测器小结

基于上下文的值预测器总结在表 3 中，其中基于

TAGE［11］的值预测器是一类属于基于上下文的值预测

器，将会在下一节详细展开描述 . 从表 3中可以总结出

如下 4 点信息 . 一是局部值历史是基于上下文的值预

测器所主要利用的上下文信息，大部分值预测器均是

指令地址

PC

.

.

.

History Verification

Predicted Value

matches

Instruction 
Window

 
图16　Sliding FCM预测机制[72]
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图15　DFCM预测机制[74]
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在针对某条指令或者某一特定上下文情况下利用相应

的局部值历史给出预测值的 . 二是 CVP值预测竞赛的

举办极大地推动了相关预测器的发展，在 CVP 值预测

竞赛至今的一段时间内，基于上下文的值预测器相关

成果迅速增加 . 这主要得益于 CVP值预测竞赛中开放

了论文成果以及开源了相应的值预测器源码，有助于

研究人员快速验证和对比相应的想法 . 三是该类预测

器的研究还主要停留在理论阶段，许多预测器均是在

无限资源条件下实现的，而并没有考虑值预测器实际

的硬件执行时序和资源开销问题 . 四是该类预测器所

能带来的性能收益较大，许多值预测器带来的处理器

IPC 性能都超过了 20%，这样的性能收益是不可忽略

的，如何更加高效地利用数值的局部性，设计实现高效

的值预测器结构，是亟待解决的问题 .

4. 3　基于TAGE的值预测器

4. 3. 1　传统TAGE预测器

常用于分支预测领域的 TAGE 预测器［11］因极其高

效的资源利用率，得到了业界广泛的关注［82~84］. TAGE
分支预测器的结构如图 18所示，其通常使用几何历史

长度的全局分支历史信息（图 18 hist）对分支预测表 Ti

进行索引，使用的全局分支历史信息长度越长的分支

预测表具有越高的输出权限 .
ITTAGE（Indirect Target TAGE）［85］间接分支预测器

也是基于 TAGE的预测方法，表项结构如图 19所示，其

将间接跳转的目标地址，即 Target，保存在预测器的表

项之中，在预测时输出对应表项中的分支目标地址 . 这

指令地址，分支历史

.

.

.

Stride History

Stride History Table

.

.

.

Base Value

Base Value  Table .

.

.

Stride

Value Prediction Table

+

Predicted Value  
图17　HCVP预测机制[79]

表3　基于上下文的值预测器

预测器

FCM[16]

DFCM[74]

DFCM++[77]

H3VP[78]

Sliding FCM[72]

STEVES[72]

(Sliding FCM+
EVES)

HCVP[79]

基于TAGE[11]

的值预测器

会议/期刊, 
提出时间

MICRO 1997

HPCA 2001

CVP 2018

CVP 2018

CVP 2019

CVP 2019

CVP 2019

(4.3节)

上下文

局部

值历史

局部

值历史

局部

值历史

局部

值历史

局部

值历史

局部

值历史

局部步幅历

史,全局分支

历史

全局分支历

史,局部值历

史

差分

技术

×

√

√

√

×

×

×

─

饱和

计数

器

√

√

√

√

×

×

√

×

概率

计数

器[66]

×

×

×

×

×

√

×

√

特点

首次提出

使用差分技术

提前更新策略,动
态上下文长度

混合预测器

匹配最近的上下

文

匹配最近的上下

文

结合分支历史和

值历史作为上下

文

使用几何长度历

史

预测器

开销

∞

>12.5 KB

∞

32 KB

∞

∞

∞

─

测试环

境

─
Simple

Scalar[69]

CVP
v6[12]

CVP
v6[12]

CVP
v6[12]

CVP
v6[12]

CVP
v6[12]

─

测试程序

SPEC95

SPEC95 int
SPEC06/17
数据库类

加密程序

SPEC06/17
数据库类

加密程序

SPEC06/17
数据库类

加密程序

SPEC06/17
数据库类

加密程序

SPEC06/17
数据库类

加密程序

─

性能收益

78%预测准确率

比FCM的预测准确率

提高6%~9%
25.6%处理器 IPC性能

提升

4.3%处理器 IPC性能提

升

>30%预测覆盖率

37.2%处理器 IPC性能

提升

39.6%处理器 IPC性能

提升

59%预测覆盖率

>99.9%预测准确率

─
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一思想非常契合值预测器的目标功能 . 值预测器是需要

在特定的条件下输出特定的数值，而这里的间接分支目

标地址可以看作间接分支指令的执行结果 . 基于TAGE
的值预测器是一类基于上下文的预测器，不同于FCM的

上下文定义，TAGE中的上下文通常包含全局分支历史 .
基于 ITTAGE 分支预测器，Perais 等人提出了

VTAGE（Value TAGE）值预测器［33，86，87］. VTAGE 值预测

器的提出具有重要意义，后续提出的很多值预测器都

是基于VTAGE实现的 . VTAGE本质上是一种基于上下

文的 LVP 值预测器［72］，其在具有相同上下文的情况下

输出上一次相同上下文情况下产生的数值结果，本文

根据上下文的索引方式将其归于本类 .
4. 3. 2　VTAGE预测器存储优化

为了降低值预测器的硬件资源开销，Toshinori 等
人［88］很早就提出了通过降低数据位宽来减少预测器硬

件开销的方式 . 类似的，由于 VTAGE 中是直接将完整

的 32位或者 64位数值保存在表项之中的，因此这部分

的硬件资源消耗极其严重 . 因此为了降低VTAGE的硬

件成本，Perais等人同时参考了DFCM［74，77］的设计思想，

尝试利用VTAGE预测步幅信息，而步幅的宽度通常就

比较小，因此可以适当减少这部分步幅的数据宽度 . 基

于 此 ，Perais 等 人［38］提 出 了 D-VTAGE 预 测 器 . D-

VTAGE 的表项结构如图 20 所示，此外，还设计了一个

利用 PC索引的上一次值表，这个表专门负责记录每条

指令上一次的数值结果，然后在预测时将其中的值和

D-VTAGE 预测的步幅，即 Stride，进行相加得到最终的

预测值 . D-VTAGE的预测方式可以涵盖VTAGE和步幅

预测器预测的指令，差分的预测技术极大地降低了预

测器的存储开销，其硬件成本和复杂性也和现代分支

预测器类似 .

而后，Seznec［17］在第一届 CVP 值预测竞赛中基于

VTAGE 和步幅预测器提出了 EVES（Enhanced VTAGE 
and Enhanced Stride）预测器 . EVTAGE值预测器结构如

图 21所示，VTAGE 预测的指针将用于访问值表（Value 
TABLE，VTABLE）获得预测值 . 相比于原有的 VTAGE
以及 ITTAGE，EVTAGE 主要从 4 个方面进行了增强 .
其一是对所有的预测表都增加了 tag表项，并且将预测

表组织成了两路组相联的 cache结构 . 其二是降低了在

预测器中保存的数据量 . 其利用 EVTAGE 预测一个指

针，这个指针指向一个专门负责保存数值的表，使用特

定的算法对此表进行管理 . 因此，一些原来在预测器中

相同的数值就可以共用数值表的表项，从而实现硬件

存储资源的降低 . 其三是使用了概率计数器 . 不同于

饱和计数器，概率计数器可以在相同的位宽情况下提

供更高的预测精度，在预测精度相同时消耗更少的硬

件资源 . 其四是根据指令类型概率性地为错误预测分

配新表项，这有助于避免表项访问时出现冲突 . Seznec
提出的 EVES 值预测器也在当时获得了所有赛道的第

一名，至今仍然保持着 8 KB和 32 KB赛道的最高 IPC性

能加速比的名次，是当今开源的最先进的值预测器 . 这

主要归结于其细粒度的存储空间管理算法，极为高效

地利用了有限的存储空间实现了值预测 . 而后续

Sheikh等人［20］提出的混合 Load预测器通过混合 4种预

测能力相互正交的值/地址预测器实现了比 EVES更好

的 IPC性能加速效果，这主要是其通过地址预测的方式

覆盖了部分值预测器所不能覆盖的范围实现的 .

4. 3. 3　VTAGE预测机制优化

VTAGE 作为一种数值预测方法，可以更加巧妙地

应用于其他数值模式预测 . Ishii［21］在第一届 CVP 值预

Stride Tag Ctr U
 

图20　D-VTAGE表项结构[85]
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图21　EVTAGE预测机制[17]
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图18　TAGE预测器[11]
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测竞赛中尝试利用 TAGE 的方式实现对步幅数值模式

的预测，进而提出了基于上下文和计算的（Context-
Base Computational Value Predictor，CBC-VTAGE）值预

测器 . CBC-VTAGE 的一种典型表项结构如图 22所示，

其中的指针可用于访问类似图 21 中 VTABLE 的值压

缩缓存获得数值，对于较小的基值，也可以直接保存

在表项中的Base部分 . 这种基于上下文同时预测数值

和步幅的方式可以发现一些在全局上没有明显步长

特性，但是在特定分支上下文情况下展现出的步幅特

性，这种特性是 VTAGE 很难捕获的 . 同时，其为了降

低硬件成本，其并不在 VTAGE 内部直接保存完整的

数值，类似于 EVTAGE，其保存一个指向另一个缓存

的指针 . 这一缓存拥有专门的算法进行数据管理，能

够有效降低值预测器的硬件资源开销 . 基于以上的策

略，CBC-VTAGE 在 8 KB 赛道上一直占据着第二名的

成绩 .

基于CBC-VTAGE，隋兵才［24］提出了利用历史上的

预测情况反馈控制预测置信度的策略，以提高预测器

的预测准确率，进而提出了名为RH-VTAGE的预测器 .
RH-VTAGE的相关反馈控制机制主要是进一步地利用

历史上错误预测的信息降低类似情况下的错误预测率

实现的，其在 135个基准测试程序上实现了 17.5%的几

何平均 IPC加速比，超过了CBC-VTAGE的 15.5%. 因此

可以看出，通过进一步降低现有值预测的错误预测率

的方式是可以进一步获得性能收益的 .
同样基于VTAGE，Perais［89，90］通过只预测固定几个

特殊数值进而实现预测性的硬件强度降低 . 强度降低

（strength reduction）［89，91］是编译器设计中特别使用的一

个术语，它包括选择能够实现程序员指定的语义的成

本最低的操作 . 因此，强度降低通常被认为是编译时的

优化，也可以将其称为静态强度降低 . 但是得益于值预

测技术，硬件强度降低技术通过预测某些指令所需的

特殊操作数，例如0或1，使指令在流水线前端就可快速

得到执行结果，从而无需发送到流水线后端执行，即硬

件层面的强度降低 . 例如一个具有操作数 0 的加法指

令就可以通过寄存器重命名将目的寄存器直接设置成

另一个源寄存器即可完成计算，无需其他额外计算操

作 . 其提出的最小值预测（Minimal Value Prediction，
MVP）只对 0和 1进行预测，最终使 1.73%的动态指令在

重命名阶段就执行结束 . MVP 成功实现的关键在于 0

和 1这类特殊的数值在程序中出现的频率较高，同时这

类特殊的数值又可以实现绝大部分指令的硬件强度

降低 .
4. 3. 4　VTAGE值相等机制优化

Kalaitzidis 等人［19，22］首先提出了值相等预测的概

念，即指令的结果一直或者周期性地表现出常量的特

性，即周期性数值模式 . 为了更好地预测周期性数值模

式，他们基于 TAGE 设计实现了 VSEP（Value Specula⁃
tion through Equality Prediction）预测器，VSEP 由 TAGE
预测器［11］和最近提交值表（Last Committed Value Table，
LCVT）组成 . TAGE预测器［11］根据全局分支历史对值相

等进行预测，并在预测相等时通过LCVT给出指令最近

提交的数值作为预测值 . VSEP也是一种基于上下文的

LVP，其只保留了指令最后一次提交的数值，因此其不

同于VTAGE预测器之处在于VSEP的预测值是指令上

一次产生的结果，而VTAGE是上一次相同上下文情况

下产生的结果 . VSEP 通过与其他预测器混合，最终在

2020年的CVP值预测竞赛平台上获得了无限资源赛道

第一名的成绩［71］.
Ling等人［92］基于VSEP的工作，提出了步幅相等的

概念 . VSEP所预测的值相等其实是步幅等于 0的步幅

相等的特殊场景 . 基于此，他们提出了步幅相等预测器

（Stride Equality Value Predictor，SEVP）. SEVP预测器的

结构如图 23所示，其中，SE-TAGE负责给出预测步幅相

等预测信号 SEP（Stride Equality Prediction），LCVST 负

责保存指令上一次提交的数值及其步幅信息 . SEVP在

对周期性步幅数值模式实现更准确的预测的同时也保

留了VSEP所关注的周期性数值模式的预测能力，因此

在预测能力上 SEVP 预测器应当是可以完全覆盖

VSEP的 .

Perais 等人［93］则是根据当前指令的结果可能由之

前的某条指令产生提出了寄存器相等预测 . 不同于预

测指令的数值结果，寄存器相等预测通过距离预测器

预测当前指令同指令窗口中的另一条指令的距离并利

用寄存器共享完成指令的推测执行 . 由于指令窗口的

Table Entry

ValueTag Ctr U

Stride Pointer11 Base Pointer Base  

图22　CBC-VTAGE表项结构[21]
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范围相比于数值的范围变化更小，因此相同表项下的

TAGE 距离预测器要比 VTAGE 值预测器小很多 . 以

Store-Load指令对为例，传统的 STLF转发技术可以将停

留在 Store 队列中的 Store 数据转发给具有相同访存地

址的 Load 指令 . 但是大多数情况下，Store 指令所需要

保存的数据往往来自更早的一条指令，这条指令的写

回PRF的数值结果与Load指令写回PRF的数值结果是

相等的 . 寄存器相等预测即通过预测两条指令写回目

的寄存器中的数值相等，进而可以在重命名阶段通过

共享物理寄存器实现 Load 访存开销的隐藏 . 这同

Tullsen 等人［94］提出的寄存器值预测 RVP 不同，RVP 预

测当前指令的结果已经存在其目的寄存器之中，更多

的需要依赖编译器的支持 . Ricardo等人［43］在此基础上

为寄存器中添加了额外的地址标签，地址预测器通过

更加准确的地址上下文信息实现了性能更好的寄存器

共享与数据预取 .
4. 3. 5　VTAGE预测器小结

几种具有代表性的基于 TAGE 的值预测器总结在

表 4 之中 . 从表 4 中可以总结出如下 2 点信息：一是随

着 TAGE技术的引入，基于 TAGE的值预测器在近十年

内得到了迅速的发展，尤其自CVP值预测竞赛以来，基

于 VTAGE 的相关研究一直在延续和发展；二是基于

TAGE的值预测器的硬件资源开销正在逐渐降低，从数

百KB逐渐降低至几十KB甚至是几KB，同时其还保留

着一定的处理器 IPC性能收益，即目前基于值预测研究

的一个显著方向是如何更加高效地实现值预测器 .

4. 4　综合分析

根据以上的介绍可知，值预测器可以分为基于计

算的和基于上下文的 . 目前基于计算的值预测器研究

仍然以步幅预测器为主，通过结合 TAGE 值预测技术，

其可预测空间进一步扩展，进一步提高处理器的性能 .
基于上下文的值预测器同样由于 TAGE 技术的引入在

近年来得到了迅速的发展，通过充分利用全局分支历

史信息，预测准确率有了较大的提升 . 另外由于预测准

确率的提升，因此在近十年的值预测器研究中，处理器

的 IPC性能指标被常用于比较和评估值预测器的性能，

例如 2018年CVP值预测竞赛便是采用了这一指标作为

排名依据 . CVP 值预测竞赛的举办极大地刺激了值预

测器的发展，目前许多研究都是基于竞赛中所提出的

值预测器展开的，这主要归结于比赛中开放的研究成

表4　基于TAGE的值预测器

预测器

VTAGE[33]

D-VTAGE[38]

EVTAGE[17]

CBC-

VTAGE[21]

VSEP[19]

MVP[90]

TVP[90]

SEVP[92]

会议/期刊,
提出时间

HPCA 2014

ISCA 2014

CVP 2018

CVP 2018

ICCD 2019

MICRO 2021

MICRO 2021

CAL 2022

主要特点

首次引入TAGE技

术

差分技术降低开销

采用数值表压缩存

储开销

采用值压缩缓存降

低开销

针对周期性相等数

值

硬件强度降低[89]

硬件强度降低[89]

针对周期性相等步

幅

预测器开销

132.7 KB

256 KB

31.36 KB

8 KB

64 KB

7.9 KB

13.9 KB

47 KB

测试环境

Gem5[95]

Gem5[95]

CVPv6[12]

CVPv6[12]

Gem5[95]

Gem5[95]

Gem5[95]

CVP2
v2.2[96]

测试程序

SPEC2k/06

SPEC2k/06
SPEC06/17
数据库类

加密程序

SPEC06/17
数据库类

加密程序

SPEC06/17

SPEC17

SPEC17

SPEC06/17
数据库类

加密程序

性能收益

>99.5%预测准确率

≈50%预测覆盖率

>10%处理器 IPC性能提升

11.2%处理器 IPC性能提升

18.7%预测覆盖率

15.5%处理器 IPC性能提升

>99.2%预测准确率

5.8%处理器 IPC性能提升

≈54%预测覆盖率

(面向周期性相等)
>99%预测准确率

0.54%处理器 IPC性能提升

≈5.3%预测覆盖率

>99.9%预测准确率

1.11%处理器 IPC性能提升

≈12.6%预测覆盖率

>99.9%预测准确率

处理器 IPC性能比ES高5.3%
>99%预测准确率
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果使研究者可以快速复现和比较相应的值预测器 . 另

外，通过结合以压缩数值宽度和值压缩缓存为代表的

数值压缩技术，值预测器在硬件成本上得到了明显的

降低 .
5　值预测错误恢复机制

值预测器可以通过处理器的上下文给出对应的预

测值，而现有的流水线架构却不能直接使用这一预测

值 . 现有的流水线架构需要进行适当的修改以支持值

预测，值预测正确时无需额外的操作，而预测错误时，

则需要将处理器状态回滚到之前的状态 . 由于很难兼

顾值预测较高的预测准确率和预测覆盖率，同时由于

错误预测导致的性能惩罚较大，因此如何高效地恢复

处理器状态一直是值预测研究的一个重要方向 . 在本

节中，我们主要介绍支持值预测错误时的 3 种恢复机

制：选择性重发射、流水线冲刷和软件值预测修补

代码 .
5. 1　选择性重发射

Lipasti等人［13］首先在值预测研究中说明了重发射

（reissue）的机制，即当值预测器对于指令的结果预测错

误时，只利用正确的数据重新发射执行后续所依赖的

指令，而对于其他没有依赖关系的指令，则没有任何额

外操作，继续正常执行 . 这一策略也被后续的研究人员

称为选择性重发射（selective reissue）［97，33，98］、重执行

（re-execute）［99］或者选择性重放（selective replay）［34~36］

策略 . 选择性重发射是一种处理器性能损失最低的值

预测恢复机制，可以在发现错误预测后最快弥补性能

损失 . 但是这一机制的实现也存在许多问题 . 首先是

对于流水线控制逻辑设计的复杂性，不仅需要硬件动

态监控指令的数据依赖链，而且需要发射单元保留已

发射指令数据 . 此外，还需要备份每次值预测时的体系

结构寄存器和物理寄存器之间的重命名映射表 . 一旦

检测到错误预测的发生，相应的依赖指令将会被重新

发射执行 . 总的来说，选择性重发射机制造成的性能损

失最小，但是会带来额外的资源开销以及复杂的逻辑

设计，因此这一策略主要面向的应当是高端的桌面级

和服务级处理器 .
5. 2　流水线冲刷

Lipasti等人［14］同样在值预测研究中首先说明了流

水线冲刷的机制，其在名为Alpha AXP 21164的顺序处

理器模型中使用了这一机制，当发现值预测错误时，流

水线中后续的指令将会被全部冲刷并重新发射执行 .
显然，流水线冲刷是一种同分支预测错误恢复机制相

似的机制，因此在现有流水线中比较容易实现，这也是

这一机制的优点 . 但是这一机制的缺点也很明显，即错

误预测的惩罚比选择性重发射机制要大很多 . 错误预

测指令之后的所有指令都会被重新发射执行，流水线

需要更多的时间实现填充 . 同时Balkan等人［100］还发现

值预测会对分支预测造成影响，进而造成错误的流水

线冲刷 . Rami 等人［40］的研究也发现，将流水线冲刷机

制替换为选择性重发射后，CAP［46］，DLVP［40］，VTAGE［33］

值预测器带来的处理器性能收益分别提高了 1.9%，

0.7%，0.7%，CAP 的预测准确率较低，因此其所获得的

性能提升也最大，但是随着值预测器预测准确率的不

断提高，例如DLVP和VTAGE，流水线冲刷机制造成的

性能损失也在逐渐降低 .
值预测错误时，还会存在一种不进行任何恢复操

作的特殊情况，即所预测的值没有被任何后续依赖指

令所使用的情况 . 虽然值预测的目标是让预测值作为

后续具有数据依赖关系的指令，提前满足执行条件，但

是现有值预测器还并不能对其预测值是否会被后续指

令所使用实现预测 . 在后续指令均没有使用预测值的

情况下，错误的预测值并没有对更多的处理器状态造

成污染，因此只需将正确的值写回原来的目的寄存器

即可 . 这种情况下值预测错误时不会造成性能的惩罚，

但是在预测正确时也不会获得性能收益 .
这一特殊的处理操作可以看作选择性重发射机制

的一种特殊情况，可同时用于优化流水线冲刷机制 . 当

错误预测的结果并没有被后续任何指令所使用的情况

下，不需要进行任何的流水线冲刷操作，继续正常执行

即可；而当后续指令使用了预测值的情况下，则需要进

行相应的错误恢复机制 . 这一策略也被现在的一些研

究所采用［33］，为方便起见，本文将此策略称为无依赖条

件下的零惩罚策略 . 无依赖条件下的零惩罚策略是在

设计错误恢复机制时可选的一种优化机制，这一机制

需要在硬件上支持对于所预测的指令的数据依赖检测

功能，这一检测功能没有选择性重发射机制那么复杂，

不需要明确哪一条指令的哪一个操作数使用了预测

值，而只需要检测是否有后续指令使用了预测值 . 只有

在检测到后续没有指令使用预测值时，才能发挥这一

机制的作用 . 因此对于流水线冲刷机制而言，需要一些

额外的硬件开销，才能支持这一优化策略的实现 .
虽然无依赖条件下的零惩罚策略可以用于优化流

水线冲刷机制，避免一些无用的冲刷操作，但是就这

一机制的额外资源开销以及所能获得的具体性能收

益而言，现有的文献都没有给出明确的说明 . 对此，

也期望后续的科研工作者能够对此进行进一步的实

验论证，以支持和推动值预测错误恢复机制的进一步

发展 .
5. 3　软件修补代码

软 件 修 补 代 码（patch-up code）通 过 编 译 器 实

现［101，102］. 这一错误恢复机制通过软件实现，无须硬件
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恢复模块的支持 . 但需要预先定义好需要进行值预测

的指令，然后首先通过专用预测指令获取预测器的预

测值并进行后续指令的软件调度，最后通过比较原有

指令与专用预测指令的结果来判断是否实现正确预

测 . 在值预测错误的情况下跳转到相应的软件修补代

码执行以实现处理器状态的恢复，执行完修补代码后

再跳转回正常的程序执行流 . 图 24所示为修补代码示

例，其中图 24（a）为原始代码，图 24（b）为实现了软件值

预测的代码 . I8 指令（LDPRED 指令）将 I3 指令的预测

结果写入了 R8，是一条专用预测指令 . 指令 I8对 I3指

令的执行结果同预测的结果进行比较，如果二者不一

致，则表示值预测错误，此时跳转至修补代码块进行处

理器状态恢复 . 可以看到，Patch-up代码块重新执行了

错误预测的指令后的所有指令，并在执行完毕后返回

了原有的指令流 .
软件修补代码的方式需要对现有程序重新编译 .

预先定义好具体哪些指令可以进行值预测，并且需要

增加额外的代码，增加的代码长短取决于所预测的指

令延迟大小 . 同时由于编译器需要通过专用指令同硬

件值预测器交互，软硬件的设计复杂度都较高，因此该

方式目前使用较少 .
5. 4　综合分析

值预测的错误恢复机制总结在表 5之中 . 从表 5中

可以总结出如下 2点信息：一是业界比较认可现有的错

误恢复机制，针对值预测错误恢复的相关研究比较少；

二是各种错误恢复机制各有优缺点，要么成本高，要么

设计复杂，要么需要软件重新编译，在选择错误恢复机

制时需要综合考量性价比 .

目前常用的流水线冲刷机制设计简单，容易实现，

但是其造成的性能损失也是最大的，而性能损失最小

的选择性重发射机制的成本开销很大且设计复杂度较

大 . 为了加快推进值预测技术的研究发展以及其在商

用处理器中落地实现，业界更多地采用了设计简单的

流水线冲刷机制 . 而面向流水线冲刷机制下较大的值

预测错误性能损失问题，业界更倾向于具有更低值预

测错误预测率的发展方向 . 例如 CVP值预测竞赛第一

名［71］的错误预测率已经达到 0.061%. 错误预测率几乎

可以忽略，因此流水线冲刷所带来的性能损失也逐渐

减少 . Perais等人［33］的研究也表明，在错误预测率很低

的情况下，即使是完美的 0周期选择性错误恢复机制，

即在发现错误的同时重新发射后续使用了错误预测值

的指令，也并没有明显的性能提升 . 另外由于可以采用

无依赖条件下的零惩罚策略来优化整体的错误预测惩

罚，因此流水线冲刷这一简洁的恢复机制也逐渐被人

们所接受［103］. 总的来说，复杂的选择性重发射机制难

以实现，因此，现有的工作［38，20，18，22，19］更多地采用了流

水线冲刷的机制 . 在流水线冲刷机制下，值预测器的准

确率不断提高，流水线冲刷机制造成的性能损失也在

图24　软件修补代码示例[101]

表5　值预测错误恢复机制

预测器

选择性重发射[13]

流水线冲刷[14]

可选的无依赖条件下

的零惩罚策略[36]

软件修复代码[101]

会议/期刊, 
提出时间

MICRO 1996

ASPLOS 1996

MICRO 2015

ASPLOS 1998

恢复

时间

低

高

最低

较高

设计

复杂度

高

低

较低

较高

所需

资源

高

低

较低

无

处理器性能

收益比较[40]

CAP:4.2%
DLVP:5.5%

VTAGE:2.8%
CAP:2.3%

DLVP:4.8%
VTAGE:2.1%

─

─

应用场景

性能需求高

预测精度高

可优化流水线冲刷

流水线修改少
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逐渐降低 . 但是极低的错误预测率是以牺牲预测覆盖

率为代价的，通过设置较高的值预测输出阈值，能够屏

蔽大部分预测准确率较低的值预测输出，这限制着值

预测技术所能带来的最大性能收益 . 因此，业界亟需一

种恢复时间较短、设计复杂度较低且易于实现的高效

值预测错误恢复机制 . 这样的机制能够在适当降低当

前值预测输出阈值的情况下提高值预测的预测覆盖

率，从而进一步提高处理器的性能 .
6　未来研究展望

基于 TAGE 的分支预测技术目前通过结合基于计

算的和基于上下文的预测方式，已经取得了阶段性的

成果，未来如何更进一步地开发值预测技术，仍然是一

个重要的主题，这里对值预测未来可能的研究方向做

出几点展望 .
6. 1　实用化值预测技术研究

目前值预测器还没有在处理器中实现，主要还是

由于预测器的成本较高并且相关设计复杂，需要对流

水线的设计进行修改 . 许多值预测相关研究都在关注

这一问题 . 早期降低值预测器硬件资源开销的策略主

要包括预测值宽度降低［88］和比特共享（bit sharing）［104］，
即降低数值在预测器中的存储开销，这些其实都属于

通过数值压缩［21］降低成本的方式 . 此外，由于值预测需

要对流水线进行多处修改，因此，在处理器设计的早期

阶段就需要确定值预测的方案，并进行相关的设计和

验证工作 . 低成本的值预测方案可以确保值预测器能

够与处理器的其他部分协同工作，并在实际应用中发

挥作用 .
除了硬件上降低成本的方式，Martin［105］等人还提

出的在编译器上对 Load 指令进行分类的方法，其只让

预测器预测那些可能发生Cache未命中，并且预测器容

易预测正确的 Load 指令 . Cache 未命中的 Load 指令将

会从更低一级的存储中获取数据，及其占用处理器时

间 . 因此这一策略可以避免许多的值预测器存储空间

浪费，最终获得了最高 8% 的会造成 Cache 未命中的

Load指令预测精度提升 . 类似的还有Gellert等人［106］的
研究，但是他们是从功耗降低的角度去分析的 .
Bandishte 等人［18］只针对关键路径上的 Load 指令进行

预测，而对于其他指令，都不进行预测，因此也不需要

过多的存储资源开销 . 最终其在 1.2 KB的硬件成本下

获得了 3.3%的处理器平均 IPC性能提升 . Perais［89，90］也
通过只预测固定几个特殊数值（例如 0，1）进而实现预

测性的硬件强度降低 . 类似的还有 Islam 等人［107］的研

究，他们通过跟踪记录访问过的 0的地址，在后续某些

访问指令进入存储系统前取消这些访问请求 . 这样的

方式可以缩短这部分访存指令的执行时间，同时也可

以降低存储系统的执行压力 .
此外，值预测器本身的存储资源以及值预测在流

水线中引入的额外操作，尤其是错误恢复操作也给处

理器带来了不可忽略的功率开销［108］. 业界也较早地意

识到了这个问题，提出了一些高能效的设计，主要通过

降低值预测器的复杂度与减少错误恢复的次数［109］实
现动态功耗的降低，抑或是通过自适应地禁用预测表

中未使用的条目实现静态功耗的降低［110~112］. Martin 等

人［113］则是通过预测器之间的状态共享与简单的数值

压缩降低混合值预测器的大小 .
值预测器实用化过程中除了低成本、轻量化、功耗

等问题外，还存在着一些潜在的实用化问题等待探索，

例如，在真实处理器中多线程切换时应当适当提高值

预测器的输出阈值，甚至关闭值预测器的预测功能，以

避免上下文切换导致大量错误值预测的情况 . 因为不

同进程操作的数据通常不同，上下文切换会导致值预

测器索引过程中出现大量冲突 . 换言之，值预测器在使

用其他进程或较旧的历史信息进行值预测时通常会导

致大量的错误预测，严重影响计算机的整体性能 . 因

此，需要在线程切换时采用一定的方法策略限制值预

测器的预测功能，并采用一定的算法在新线程切换一

段时间后重新启用值预测器的预测功能，例如，在固定

的值预测器训练时间后启用 .
总的来说，值预测技术的实用化研究将一直是值

预测未来发展的一个重点方向，这一方面可以推动值

预测技术的最终落地，另一方面也会有利于其在嵌入

式等真实应用场景下的广泛应用 .
6. 2　值预测空间探索研究

由于值预测错误恢复机制的影响，目前值预测器

的实际预测覆盖率还不算很高，根据 CVP 值预测竞赛

无限资源赛道第一名［71］的数据分析可知，在针对

SPEC’06/’17等通用测试程序的场景下，目前预测能力

最强的值预测器在针对所有类型的指令进行预测时预

测覆盖率也只达到了 63.9%，因此还有很大一部分预测

空间等待探索 . 这部分预测空间是目前的预测算法所

不能覆盖的，未来还需要提出一些全新的预测方式以

实现预测能力质变的提升，这些预测方式应该是和现

有值预测技术所能覆盖的预测空间是互补的或者是正

交的，抑或在现有的预测空间基础上覆盖更宽广的

区域 .
例如，在CVP值预测竞赛的无限资源赛道上，Arpit

等人［72］通过混合 Sliding FCM 和EVES值预测器获得了

比EVES预测器更高的处理器 IPC性能加速效果 . Kleo⁃
voulos等人［19］提出的VSEP值预测器的覆盖范围和现有

的VTAGE是部分正交，因此其通过混合两种值预测器

获得了平均 19% 的加速效果 . 而后 André 等人［71］通过
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混合ES/HCVP/VTAGE/VSEP值预测器更是获得了45.0%
的处理器 IPC性能加速 .

总的来说，值预测的预测空间探索工作对值预测

技术的发展具有重要意义 . 通过研究分析不同类型的

值预测空间占比，可以设计出更加高效的值预测器，同

时也能促进其他相关领域的发展，例如地址预测、数据

预取等 .
6. 3　多领域的异构融合研究

多领域融合发展是未来可能的发展方向之一 . 值

预测可以作为一种提高处理器性能的手段，同时也可

以作为一种工具或者方法 . 因此将值预测同其他领域

进行异构融合也许能创新性地解决许多难题 .
从存储墙的角度来看，数据预取与值预测的功能

极其相似，都是为了尽快提供指令所需的源操作数 . 但

是从超标量流水线架构的角度，值预测可以解决数据

依赖造成的调度问题，可以让更多的指令同时发射执

行 . 因此，值预测与数据预取所能提供的性能收益应当

是部分正交的，可以通过混合这两种技术实现更高的

处理器性能，这也是支持 Load 地址预测的流水线架构

所常用的方式 . 在 Sheikh等人［20］的数据中也可以看出

34%的Load指令预测只能通过用于预取的地址预测或

是值预测所完成，而剩余的指令则是二者均可完成 . 此

外Orosa等人［41，42］也将值预测同数据预取相结合，将预

测的地址作为值预测的上下文，最终获得了 11.2%的处

理器性能加速 .
Wang 等人［114］则是通过结合近似计算［115］与值预

测，在通用GPU中利用地址步幅辅助值预测，最终也获

得了可观的预测覆盖率 . Walid 等人［116］通过结合基于

强度的动态信息流分析判断出值预测器何时的预测更

准确 . Perais［89，90］则是将硬件强度降低同值预测结合，

旨在利用预测值降低硬件计算的复杂性，进而获得性

能收益并能节省功耗开销 .
因此，通过将值预测技术同其他领域相结合，能够

创新性地解决一些现有的问题，同时也能开辟一些新

领域（例如Perais［89］提出的预测性硬件强度降低），最终

推动微体系结构的不断发展 . 例如，当今研究较热的提

前执行技术［117~119］已经在分支预测领域［120］获得了突

破，那么同样可以尝试利用提前执行模式下的部分数

据实现更准确的值预测 .
6. 4　基于机器学习的值预测技术研究

机器学习相关预测技术已经在分支预测等微体系

结构领域逐渐发展起来［121~123］，例如 Sweety 等人［124］利
用神经网络构建的分支预测器有效地提高了分支预测

的精度，类似的预测方式也可以直接牵引到类似值相

等预测［22］等方法之中 . Manel等人［125］在数据预取配置

中引入深度学习方法，在多个程序运行时利用该方法

尝试寻找最优的预取配置，最终也成功在多个应用负

载下获得了明显的性能提升 .
不可否认的是机器学习方法的有效性，该方法逐

渐在微体系结构领域发展起来 . 由于巨大的神经网络

模型在实际的流水线中很难部署，因此在值预测领

域的相关研究目前还比较少，只有少数研究尝试利

用神经网络方法对预测器的置信度进行管理［126~128］，
但这些研究都比较初步，未来还具有很大的研究空

间 . 例如，不仅仅是针对值预测的置信度进行神经网

络方法预测，对预测值也可以尝试采用类似的方法 .
另外，如何降低预测模型的规模大小以及如何在硬件

上实现快速的模型推理计算等都是非常具有研究价值

的问题 .
6. 5　值预测流水线架构研究

支持值预测的低成本流水线架构 . 值预测的支持

对于原有流水线的修改以及成本的增加较大，因此，如

何在低成本的情况下快速地实现对值预测的支持是让

值预测技术落地的一个重要因素 . 目前所提出的

EOLE，BeBoP等架构［37，38］均在降低原有流水线成本方

面做了很多的工作，主要的研究点在于如何降低值预

测器带来的物理寄存器文件的资源开销以及值预测

器自身的存储开销 . 而后，Sheikh 等人［20］提出使用专

用的片上存储保存预测值的方式避免了额外的 PRF
读写端口需求，但同时由于仲裁机制的引入，因此会

在关键路径上引起延迟的增加 . 另外，Ravi等人［129］提
出的值预测器延迟问题也是一大挑战 . 由于值预测器

的存储资源较大，那么如何在高频处理器流水线中设

计实现值预测器对高性能处理器而言就具有重要的

意义 .
此外，如何将值预测技术同现有的其他指令级优

化技术相结合也是流水线架构研究的一个方向，例如

Sheikh等人［20］提出的同时支持地址预测与值预测的流

水线架构很好地结合了这两种预测技术；Sudhanshu等

人［41］将物理寄存器文件预取同值预测相结合获得了超

过它们任意一种技术所带来的性能收益 . 因此对于多

种指令级优化技术而言，可以考虑的一个方向是设计

高效的流水线架构将它们整合在一起 . 在此过程中还

需要考虑多种技术之间存在的重叠优化问题，例如数

据预取与值预测均能对部分 Load 指令实现优化，但同

时也存在各自所独有的性能收益 . 因此需要在多种流

水线架构优化技术之间做好权衡，从而可以获得更好

的处理器性能、更高的存储资源利用率和更低的功率

消耗 .
6. 6　值预测安全问题研究

在过去几年中，瞬态执行攻击［130］，也称为推测执

行攻击，引起了人们的极大兴趣，因为它们会导致关键
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数据泄露 . 处理器的推测执行不会改变处理器的体系

结构状态，任何可能影响体系结构状态的事件都将通

过错误预测恢复机制被消除，例如流水线冲刷 . 然而，

推测执行却会改变处理器的微体系结构状态，例如

Cache中的数据 . 处理器在沿着错误的路径推测执行时

会被立即恢复，因此称该种情况为瞬态执行 . 瞬态执行

攻击由两个主要组成部分组成：瞬态执行本身和用于

实际过滤信息的隐蔽通道 . 隐蔽通道是微架构组件的

时间和空间共享而导致的非故意信息泄漏通道 . 在处

理器的实际运行过程中，处理器可能处于不同的状态，

如特权状态和用户状态 . 特权状态通常由操作系统维

护，该状态的程序可以访问所有用户数据和受保护的

特权数据 . 值预测是一种新型的推测执行技术，如果值

预测器学习到了这种特权状态下的访存数据，那么用

户状态下的程序就可能会利用类似的程序上下文获取

到受保护的数据 . 为了解决这个问题，一种简单的解决

方案是在关键的处理器状态关闭值预测器的预测和更

新功能，然后在恢复为用户状态后重新开启值预测器

的预测和更新功能 .
研究值预测技术在推测执行过程中造成的处理器

微体系结构状态变化对处理器的数据安全具有重要意

义 . 在后续的研究过程中，人们提出了许多的解决方

案 . 例如，Yan 等人［131］提出的一种称为 InvisiSpec 的方

法，可以隐藏由于推测执行导致的微结构状态的变

化 . Zhao 等人［132］提出的 InvastSpec 则是使用了一种结

合编译器和硬件的方案 . 编译器分析程序的控制流和

数据流，为每条指令识别一组安全指令，用以保证指

令的安全执行 . 但即使如此，其也会带来性能损失和

功耗开销［133］. Christos 等人［134］则是通过利用值预测技

术来避免由于预测性的访存造成的Cache数据变化，而

后利用正确预测下的延迟访存［135］来保证程序的正

确性 .
除了值预测技术本身可能引入的安全问题以外，

一种新颖的想法是利用值预测技术解决某些其他安全

问题 . 故障攻击是一种常见的低成本攻击手段［136］，其
通过利用故障注入可以绕过安全机制 . Sheikh 等

人［137~139］首次利用值预测技术解决故障攻击问题，他们

将故障检测逻辑和反应逻辑同值预测器结合，通过对

预测值的安全性进行自我验证，可以减轻对数据路径

和值预测器本身的故障攻击 .
总的来说，安全领域对于计算机领域的发展至关

重要，而值预测器技术的使用给安全领域带来了新的

挑战的同时也带来了新的机遇 . 未来如何避免值预测

技术泄露数据以及如何在安全防御中利用值预测技术

都具有非常重要的研究与应用价值 .

6. 7　值预测编译器优化技术研究

通过编译器优化值预测的性能也是未来发展的一

个方向 . Zhao等人［140］很早就提出了利用编译器优化值

预测的想法，其根据不同的程序行为将指令划分成多

个指令块，通过专用指令与特定的值预测器交互，利用

特定的方式生成预测值 . 这样的方式可以提高值预测

器的利用率，避免多个值预测器保存相同的冗余预测

信息 . 类似的，Nana 等人［141］通过硬件计数器为每条

Load指令分配预测组件的方式提高预测器的效率 . 而

后，Fernando等人［37］曾在EOLE架构上对编译器的相关

优化手段进行了分析，其发现某些传统编译器的优化

手段会降低值预测的性能，一些编译器优化较少的程

序（例如指令调度）反而能从值预测中获得更多的性能

收益 . 因此值预测技术的引入会对传统的编译器优化

技术提出新的要求 .
综上，如何量化传统编译优化技术的收益与值预

测带来的收益和错误预测惩罚，并以此指导编译器的

工作，以获得最大化的处理器性能收益，是一个极具潜

力的发展方向 . 值预测编译器优化技术将在值预测技

术普及的未来提供额外的性能增长空间 .
6. 8　值预测错误恢复机制研究

在当前的值预测研究中，大多数值预测器的预测

精度非常高 . 因此，许多研究都采用了流水线冲刷的错

误恢复机制 . 然而，从另一个角度来看，这种易于实现

的错误恢复机制会带来较大的性能惩罚 . 值预测器通

过牺牲预测覆盖率为代价来提高预测精度，以获得整

体处理器性能的收益 . 如果能够设计一种极其高效的

值预测错误恢复机制，其设计复杂度和资源需求与流

水线冲刷机制类似，并且错误恢复时间类似于选择性

重发射机制，那么值预测器就可以适当降低输出阈值，

从而缓解预测覆盖率与预测准确率之间的冲突，进一

步提高处理器性能 .
值预测错误恢复机制与值预测器相比，具有较高

的解耦性，可以进行独立的研究 . 在错误恢复机制方面

获得的性能收益可以直接应用于几乎所有的值预测器

上，全面提升当前值预测技术对处理器带来的性能收

益，因此具有重要的研究意义 . 目前，一个可探索的方

向是研究无需进行错误恢复操作的机制，例如 Zhou等

人［142］的研究中提到的一种名为“无需恢复的值预测”.
该方式利用值预测加强存储级并行，对于 Load 访存指

令，能够提前将所需的数据取到缓存中，并对所有推测

执行的指令进行非推测执行，以消除原有推测执行对

处理器状态所造成的影响 . 然而，从本质上来看，这实

际上是一种默认都进行选择性重发射恢复的策略，它

不仅会造成计算资源竞争压力的增加，还会对缓存的

带宽造成较大的压力 .
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综上所述，值预测的错误恢复机制研究对值预测

技术的发展具有重要意义 . 业界应该在流水线冲刷和

选择性重发射机制的基础上，研究资源开销小、错误预

测惩罚低的恢复机制 .
7　总结

通过对处理器值预测技术的系统性讨论，可以发

现处理器值预测技术经过了二十多年的发展，目前基

本已经形成了一套较为完整的技术体系：值预测流水

线架构为值预测器提供了一个完整的预测和更新条

件，基于上下文的和基于计算的值预测器负责提供预

测值，错误恢复机制负责消除错误路径上的指令对处

理器状态的影响 .
虽然在 21世纪初，由于巨大的成本因素，值预测技

术迟迟不能在现实的处理器中实现，同时基于计算的

值预测器研究在预测性能方面迟迟没有突破性进展导

致人们对值预测技术的预期降低 . 但是各种高效数值

压缩技术、TAGE预测技术的提出以及CVP值预测竞赛

的成功举办，为值预测技术的发展提供了新的动力，分

别在基于上下文的和基于计算的等各个值预测领域有

了突破 . 基于 TAGE 的值预测技术由于其极其高效的

空间使用率以及准确的预测性能得到了迅速的发展 .
另外，值预测作为一种数值预测工作，在与数据预取、

硬件强度降低等领域的融合过程中，也出现了一些极

为有效的流水线架构，极大地刺激了值预测技术的应

用以及发展 .
最后，本文还分别从实用化、预测安全、编译器优

化等 8个方面对处理器值预测技术未来的发展做出了

展望 . 值预测领域还有许多空白研究等待填补，还存在

一些实用化问题等待发现，期望本文针对该技术的研

究能够为关注处理器值预测相关技术的研究者提供思

路和借鉴 .
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