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基于机器学习的跨平台缓存划分方法研究
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摘 要 多核处理器的最后一级缓存（Last Level Cache，LLC）采用共享机制，当多个程序并行随机访问LLC时，
可能引起访存冲突，进而导致系统整体性能的大幅下降 .已有研究者试图通过引入缓存划分，合理安排不同程序对

LLC的访问时机，解决访存冲突问题 .然而，现有的缓存划分方法主要采用启发式算法，即通过不断“试错”寻找缓

存划分最优方案，寻找过程具有不确定性 .这种不确定性可能导致划分开销过大甚至出现无法收敛的问题 .为此，
我们提出了一种基于机器学习的跨平台缓存划分方法MLPart.该方法借助少量运行参数，利用决策树和序列到序

列模型预测剩余各个划分方案的性能，直接找到最优的划分方案，从而保证划分开销相对稳定且有效避免了无法收

敛的情况 .此外，实验表明如果计算平台之间存在着微小配置差异，即使运行相同程序所产生的运行参数也存在较

大差异，因此单一模型通常没有足够的泛化能力适应不同的平台 .为解决该问题，我们分别利用迁移学习技术和微

调技术优化决策树和序列到序列模型，使其能以较低的计算开销完成不同平台的模型快速迁移部署 .我们以当前

主流的 Intel至强（Xeon）处理器平台展开实验，实验结果表明MLPart能够通过少量划分步骤找到性能最佳的缓存

划分方案；并且，与采用启发式缓存划分方法KPart，采用基于贝叶斯优化的缓存划分方法CLITE以及采用机器学

习的缓存划分方法C&A相比，MLPart对工作集的性能提升更高且更为稳定 .
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Abstract The Last Level Cache （LLC） is shared in a multi-level-cache and multi-core CPU.  If 
multi-programming randomly access LCC， it incurs accessing conflicts， and results in severe 
performance degradation.  Currently，researchers focus on cache partitioning to reduce LLC 
conflicts.  Existing cache partitioning methods adopt heuristic algorithm which needs uncertain 
steps to optimal performance.  Thus it may bring up excessive partitioning overheads or even 
failure to converge in the partitioning process.  To this end， we propose MLPart， a machine 
learning-based multi-platform adaptive cache partitioning method.  With a few of running 
parameters， MLPart employs the decision tree and sequence-to-sequence models respectively to 

收稿日期：2022⁃07-12；在线发布日期：2023-05-08. 本课题得到国家重点研发计划“现代服务业共性关键技术研发及应用示范项目” 
（2018YFB1402800）和浙江省自然科学基金（LY20F020026）资助 . 邱杰凡，博士，副教授，中国计算机学会（CCF）会员，主要研究领域为

操作系统、无线传感器网络、人工智能 . E-mail： qiujiefan@zjut. edu. cn. 贾逸哲，硕士研究生，主要研究领域为嵌入式操作系统、智能计

算 . 华宗汉，硕士，主要研究领域为嵌入式操作系统、计算机体系结构 . 曹明生，博士，副研究员，主要研究领域为人工智能、网络空间安

全 . 范 菁，博士，教授，主要研究领域为服务计算、人工智能 .



计 算 机 学 报 2023年

predict the performance of the different partitioning policies， and finally find out the best-
performance partitioning policy with certain partition steps.  In addition， the experiments show 
that even the same program runs in different computing platforms and result in the totally different 
runtime parameters.  It is hard to ensure that trained models have sufficient generalization ability to 
be deployed in different platforms.  MLPart also adopt transfer learning and tuning techniques to 
optimize the decision tree and sequence-to-sequence models for reducing the training overheads on 
other platforms.  The experimental results illustrate that MLPart only needs a few of partition 
steps to find the optimal cache partitioning policy on Intel Xeon processor.  The overall 
performance improvements using MLPart are highest and most stable in the KPart， CLITE and 
C&A.

Keywords cache partition； recurrent neural network； decision tree； sequence to sequence； 
transfer learning

1 引 言

当前主流的多核处理器的最后一级高速缓存

（Last Level Cache，LLC）多采用共享模式，即并行

运行在多核处理器上的所有程序按需共同使用

LLC，以保证在程序进程之间的公平性 . 然而，实际

使用缓存的数量对不同应用程序性能和可调度性的

影响并不相同［1-2］. 经典的缓存替换策略仅关注数据

的被访问情况，并不考虑数据与具体应用程序之间

的关系［3］. 这意味着已经存储在LLC上的程序数据

会由于近期访问少被其他程序的数据覆盖 . 当要访

问已被覆盖的程序数据时，必然出现缓存缺失现象，
引发工作集中多个并行程序在 LLC 上的冲突 . 这

种冲突会直接导致部分程序性能的严重下降，进而

影响工作集的整体性能［4-8］.
目前可解决LLC冲突的一种思路是缓存划分，

即通过为重要程序划分特定LLC空间，可以确保工

作集中的特定程序不受其他程序干扰，保护其性

能 . 如果为工作集中的所有程序进行缓存划分，也

可以在一定程度上保证工作集的整体公平性［9］. 在

前期的工作中，研究人员分别基于软件或硬件的方

法实现了缓存划分［10-20］，但这两类方法都存在一些

问题 . 首先，基于软件的缓存划分方法通常依赖于

页着色（Page Coloring）技术［10，12-17］，该技术无法与巨

页（Huge Page）兼容［21］，并且重新调整划分方案的

开销较高 . 其次，基于硬件的缓存划分方法［11，18-20］虽

然可以克服上述不足，不过需要在底层增加相应的

硬件专用模块，通用性较差，并不适合在商用处理器

中大规模应用 . 来自 Intel 公司与 Cavium 公司的研

究人员将两种方法结合，在其高性能处理器上实现

了以缓存路（cache way）为最小缓存划分单位的粗粒

度缓存划分方法［22-23］，在兼顾通用性的同时克服了基

于软件的缓存划分方法的不足 . 然而，缓存路的粗

粒度会导致划分方案相对有限，在实际应用过程中，
往往划分给应用程序的LLC与其所需不匹配，而没

有得到足够LLC的应用程序性能进一步下降 .
为此，研究人员对基于缓存路的缓存划分方法

进行了深入研究 . 当前基于缓存路的方法存在两方

面的不足［21，24-25］. 首先，这类方法监控的运行参数过

少，例如KPart［21］只监控Cache缺失和每时钟周期指

令数（Instruction Per Clock，IPC）等参数，根据各个

运行参数与阈值的比较，再对程序分类，并在运行过

程中根据分类结果实施缓存划分，虽然易于实现，但

是仅仅参考一个或少数几个运行参数就得出结论是

片面的，容易做出错误的判断 . 其次，这类方法［21，25］

一般采用启发式的思想，导致划分开销具有不确定

性 . 这是由于启发式缓存划分方法［24］无法直接确定

高性能缓存划分方案，需要不断依据性能监视器的

反馈调整缓存划分方案，直至接近或达到预期性能，
在特定情况下划分开销本身会超过缓存划分所带来

的性能提升收益，得不偿失 .
近年来，随着处理器性能的大幅提升，机器学习

技术也被应用于计算资源的调度［26-28］. 以缓存划分为

例，由于机器学习基于统计思想，需要先建立划分模

型 . 与启发式缓存划分方法相比，在运行过程中，能够

以预测的方式找到相对最优的划分方案，总体划分开

销可控 . 且划分模型通常对数据维度并不敏感 . 因

此，在构建模型时可以考虑更多程序的特征行为，有

利于更加精确满足不同程序的动态缓存需求 .
然而，直接将机器学习技术应用于缓存划分存

在两方面的不足 . 首先，现有基于机器学习的资源
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调度方法一般不会采用启发式算法中较为常见的先

对程序分类再以分类结果为依据划分缓存（先分类

后划分）的做法，而是直接根据每个程序的访存行为

为程序划分缓存［21，29-31］. 但受到处理器中缓存路的

数量限制，这种精细化的划分策略，反而使得划分策

略僵化，引起一些不必要的缓存冲突，导致吞吐量提

升有限 . 反而，先分类后划分的做法可以使同类程

序缓存共享相同的缓存路，形成更加灵活的资源划

分和共享策略，避免依据程序单独划分所造成的分

配资源不足或浪费 . 不仅如此，先分类后划分能够

更加充分利用不同类别程序的访存行为特征，提供

更合理的划分策略 . 其次，机器学习技术需要预先

构建缓存划分模型，如果采用离线学习方式，一旦程

序运行平台参数发生变化，且模型的泛化能力不足，
则性能不可避免会受到影响，而重构模型开销较大，
最终模型重构引起的额外计算开销与缓存划分所带

来的吞吐量提升并不相称 . 为此，已有研究者［32-33］提

出利用在线学习技术，通过多次动态修正模型，避免

因平台参数变化引起的划分模型重构，从而降低模

型适应新平台所需的计算开销 . 但是在线学习在一

些应用场景中的整体收敛速度偏慢，有可能进一步

增加总体划分开销 .
针对上述问题，我们提出了一种基于机器学习

的跨平台缓存划分方法 MLPart. 在 MLPart 中，我

们首先应用决策树（Decision Tree， DT），根据程序

使用缓存时对其他程序的干扰程度以及程序本身对

缓存的敏感程度，将程序自动分为强干扰程序，缓存

敏感程序，以及缓存不敏感程序 . 其次，利用递归神

经网络的变种模型——序列到序列模型（Sequence 
to Sequence，Seq2Seq）预测缓存划分方案下工作集

的总体性能，根据最高性能的缓存分配方案对缓存

进行划分 . 此外，由于程序运行平台之间配置不同

（如 CPU 核数、内存频率和内存容量等存在差异），
导致同一个应用程序在不同的平台上运行时的运行

参数不同 . 如果在目标平台上重新采集数据并训练

数据集，开销过大 . 为此在 MLPart 中，我们对迁移

学习技术TrAdaboost［34］进行了改进，通过少量的数

据采集和模型训练开销对权重进行调整，以适应新

平台的数据分布，避免了因泛化能力不足导致的程

序分类模型重新构建，并利用微调技术［35］完成缓存

划分模型的跨平台优化

本文的贡献点如下：
（1）提出一种基于决策树的程序分类方法 . 该

方法将程序按照对缓存的使用特点分类，为缓存划

分提供依据，通过提高缓存划分的灵活性降低对缓

存资源的浪费 .
（2）提出一种基于序列到序列模型的缓存划分

方法 . 该方法能够在保证缓存划分开销可控的前提

下，找到最优或次优的缓存划分方案 . 经实验评估，
该方法在提升工作集整体性能上，相较于已有的三

种缓存划分方法CLITE，KPart和C&A分别提升了

11. 31%、12. 96%和1. 67%.
（3）应用改进的TrAdaBoost迁移学习技术和微

调技术，实现模型的跨平台移植 . 以少量数据采集

开销，达到了与源平台性能基本一致的划分效果，有

效降低了跨平台部署模型的开销 . 实验表明，模型

跨平台后，其性能相较于上述三种缓存划分方法，仍

能分别提升13. 13%、13. 46%、4. 8%.
本文第 2 节介绍了缓存划分的相关研究工作，

以及将机器学习应用于缓存划分面临的挑战与难

点；第 3节介绍了具体实验平台，并通过实验阐述了

应用先分类后划分策略的动机；第 4 节详细介绍了

MLPart的整体框架和具体实现；第 5节给出了实验

结果并进行了分析；最后在第6节总结我们的工作 .

2 相关工作

本节在第 2. 1节中总结了缓存划分的意义以及

先前缓存划分工作中存在的不足；在第 2. 2 节中概

括了机器学习在计算资源划分中的挑战 .
2. 1　缓存划分的发展

缓存中的页面置换策略（如最近最少使用策

略）［3］程序的性能指标作为页面置换的依据 . 这意味

着在缓存中，任意程序的数据都有很大的概率会被

其他程序的数据替换，引起工作集整体的吞吐量下

滑 . 特别是如果工作集中存在流式程序时，该类程序

可能频繁地造成缓存缺失，需要替换其他程序的数

据块，引起系统整体性能与公平性的大幅下降 .
一般认为程序性能的主要瓶颈在于缓存命中

率［36］. 因此，以程序性能指标为依据的缓存划分能

够使程序的一部分数据长时间保存在 LLC 中以提

高缓存命中率，保证了工作集中程序的整体性能 .
此外，通过对工作集中的程序合理地划分 LLC，也

可以保证工作集的整体公平性 . 不少研究者借助软

件或硬件的方法［10，12-20］实现了 LLC 的划分，但是这

些方法都有各自的问题 . 基于软件的方法普遍以页

着色技术作为实现缓存划分的手段 . 该技术不需要

专门的硬件模块支持，但存在着诸多缺陷 . 首先，该
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技术无法与巨页（huge page）技术兼容 . 巨页技术增

大了单一页表项覆盖的内存区域，从而降低页表缓

存的缺失，最终提升系统访存性能 . 以页着色为基

础的缓存划分所带来的性能提升可能远不及巨页技

术所带来的性能提升［21］. 其次，页着色在动态调整过

程中需要执行页面复制操作，时间开销较大 . 再次，
页着色技术控制程序占用的 LLC 受到程序内存足

迹的限制，即程序的内存足迹越大，其被划分的LLC
也必须越大 . 而在一些情况下，会出现程序占用大

量内存并只占用少量 LLC的情况 . 最后，页着色的

适配较为繁琐，适配过程需要确定用于映射缓存组

（Cache Set）的地址位，进一步增加了适配时间 .
另外，已有研究人员提出了诸多基于硬件的缓

存划分方法［11，18-20］. 这些方法能够克服基于软件的

缓存划分方法的不足，但是这些方法需要专门的硬

件模块支持，通用性较差，很难直接应用于商用处理

器中 . 来自 Intel 公司的研究人员结合上述两种方

法，在处理器上实现了以缓存路（cache way）为最小

分区的粗粒度缓存划分［37］，即缓存分配技术（Cache 
Allocation Technology，CAT）. Cavium 公司的研究

人员也实现了类似的技术［23］. CAT避免了基于软件

的缓存划分方法带来的巨额开销，且无需再引入专

用硬件模块，兼顾了划分方法的通用性 . 但是这种

以缓存路为最小分区的粗粒度划分方法限制了划分

方案的数目，导致分配给工作集中应用程序的缓存

资源与程序所需资源并不一定匹配 .
为了克服CAT的不足，研究人员提出了各种基

于CAT的缓存划分优化方法 . 然而，这些方法多数

基于启发式算法实现，即需要根据性能监视器的反

馈结果不断调整资源划分方案，直到整体性能满足

要求为止［21，24-25］. 以CoPart［25］中的缓存划分为例，其

构建了一个有限状态机，根据检测到的缓存缺失与

命中情况以及 IPC变化，使应用程序在增加缓存路，
减少缓存路以及维持现状三个状态中不断转换 .
KPart ［21］ 则借助变更缓存资源划分，获取每个程序

加速比随缓存分配的变化曲线，并根据变化曲线对

程序分类；然后，结合启发式算法和 Lookahead 算

法［4］，根据程序的分类分配缓存资源，以获得最优资

源划分方案 .
然而，启发式算法的总体划分开销具有一定不

确定性 . 这是由于为了防止漏过合理的高性能划分

方案，每一次调整的步长会被限制 . 而缓存划分的

搜索空间较大，可能需要多次调整才能找到符合预

期性能的缓存划分方案 . 其次，启发式算法只借助

少数运行参数作为依据用于判断是否需要调整 . 参

数一般基于若干特定程序的分析实验获得，如果参

数种类过少也会导致判断依据片面化 .
2. 2　机器学习在计算资源划分中的应用

考虑到机器学习算法的复杂度，计算机体系结

构领域较少直接应用机器学习方法 . 然而，随着处

理器性能的提升以及GPU和AI智能芯片的大量应

用，近年来，一些研究开始借助机器学习在实现了多

维度的联合计算资源上划分 . 例如，CLITE采用贝

叶斯优化方法，可以对 CPU 核，LLC以及内存带宽

进行联合划分［32］. C&A［38］采用支持向量机（SVM）
根据性能变化特征将程序进行分类，并利用贝叶斯

优化器调度LLC，以保证具有相同性能变化特征的

应用共享 LLC 的同一部分 . 此外，Nishtala 等人借

助深度强化学习方法实现了对 CPU 核及其频率动

态调整［33］. Song 等人利用机器学习近似 Belady 的
MIN算法，该算法通过预测每个页面未来的调用时

间来最小化缺页次数［39］. 然而，机器学习方法直接

应用到缓存划分中仍然存在以下难点：（1）机器学习

需要利用程序在平台运行数据训练专用的模型，不

同的程序运行平台配置不同，诸如处理器的算力，存

储设备的传输速率等配置因素均影响了一个程序的

运行参数的变化 . 如果训练集与测试集的数据源自

不同的平台，那么模型的有效性会受到影响 .（2）模

型设计难度较高，面对复杂的计算机体系结构的问

题，无法依赖于单个机器学习模型解决，可能需要多

个机器学习模型协同工作 .（3）采样开销较大，由于

程序的多样性以及可调节的配置较多，数据集的制

作可能需要高昂的采样开销 .

3 研究动机

本节重点阐述了我们采用先程序分类后缓存划

分的动机 . 首先，我们在第3. 1节介绍本文使用的实

验平台、基准程序以及相应工作负载的性能指标；在
第 3. 2 节我们分析程序是否应该独占部分 LLC 的

问题，并验证程序的先分类后划分的有效性；最后第

3. 3节讨论程序分类的依据问题 .
3. 1　缓存划分实验设置

实验平台的硬件配置. 本文使用的实验平台包

含源实验平台和目标实验平台，前者用于第 3 节的

实验与分析，以及之后第 5节的性能评估；后者主要

用于第 5节跨平台移植的LLC划分方法性能评估 .
两个实验平台的具体配置如表1所示 .
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我们的源实验平台和目标实验平台采用 Intel
至强（Xeon）系列处理器 . 该系列处理器能够提供动

态分配缓存所需的工具链资源，即资源调配技术

（Resource Director Technology，RDT）包括：缓存监

控（Cache Monitoring Technology， CMT），内存带

宽监控（ Memory Bandwidth Monitoring， MBM），
缓存分配（Cache Allocation Technology， CAT），内

存带宽分配（Memory Bandwidth Allocation， MBA）
等划分缓存所需的工具 .

测试应用程序 . 我们选用SPECCPU 2006［40］和

SPECCPU 2017［41］中的部分基准程序作为测试程

序 . 二者均是处理器子系统测试工具，旨在确立平

台性能评判标准 . 这些基准程序在缓存上的访存行

为差异较大，因此我们选择在访存行为上具有代表

性的部分基准程序作为测试以及分析用例 . 实验中

选用的基准程序详见附录中（1）.
性能指标 . 为了比较与分析程序工作集（或工

作负载）的整体性能与公平性，我们采用了两个量化

指标 . 对于工作集的整体性能，我们采用加权加速

比（Weighted Speedup，WS），加权加速比可以衡量

工作负载的整体吞吐量 . 对于公平性，我们采用

工 作 负 载 中 性 能 下 降 最 大 的 程 序 表 示（Max 
Slowdown，MS）. 具体的表达式如下：

WS = ∑ IPCtogether

IPCalone
（1）

MS = MAX ( IPCalone

IPCtogether
) （2）

其中，IPCtogether 是程序与其他程序并行运行时的

IPC，IPCalone是程序单独运行时的 IPC. 可见某程序

与其他程序并行运行时，其 IPC 不受影响，则

IPCtogether等于 IPCalone. 这时程序整体性能WS达到最

大，等于所有并行运行程序数量 .
3. 2　LLC划分测试

商用处理器中LLC的缓存路数量有限，大多数

情况下只有 11路到 20路 . 如图 1（a）所示，如果存在

5个并行程序，并且每个程序单独占用一部分LLC，

表1　实验平台配置

特征

CPU
核心数量

主频

一级Cache与二级Cache
LLC
内存

最大内存带宽

OS版本

Linux内核版本

源实验平台

Intel® Xeon® E5-2697 v4
18（36个逻辑核）

2. 3 GHz
64 KB×18与256 KB×18

45 MB（20路）
128 GB（32 GB×4）

76. 8 GB/s
CentOS 7. 6. 1810

4. 18. 0

目标实验平台

Intel® Xeon® E5-2630 v4
10(20个逻辑核)

2. 2 GHz
64 KB×10与256 KB×10

25 MB(20路)
128 GB（32 GB×4）

68. 3 GB/s
CentOS 7. 8. 2003

3. 10. 0

图1　缓存划分示意图
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那么每个程序平均占用的 LLC 只有 2到 4路左右 .
而限制程序只占用少量的 LLC 会抵消 Cache 划分

带来的优势，甚至会大大降低程序的性能 .
实际上以缓存路划分缓存是粗粒度的，若每个

程序单独占用一部分 LLC，缓存将难以被合理划

分 . 因此，如果将具有相似访存行为的程序分类后，
在每个程序类别内部共享LLC，就可以在一定程度

上消除这种以缓存路为最小划分单位的粗粒度划分

方式带来的劣势，如图 1（b）所示 . KPart［21］根据缓存

共享的兼容性对程序分类，每个类别内部以缓存路

为单位共享一部分LLC. 我们尝试根据应用程序性

能变化特征的相似性，对其进行分类，并以程序类别

为单位进行 Cache 划分，每个程序类别内部共享相

同的LLC缓存路 .
为了验证上述情况的真实性，我们从 SPEC⁃

CPU2007和 SPECCPU2016 中选取了 19 个基准程

序，构建了 4个工作集（见附录#B1-#B4），每个工作

集包含了6个应用程序 . 在构建工作集时，我们会在

每个工作集中放入 1-2个前期测试得到的强干扰程

序，剩余的程序则随机挑选 . 工作集内程序并发执

行时，处理器在短时间内达到最大载荷 . 随后，我们

采集了各个程序的运行参数，并根据 LLC-IPC 曲

线，判断该应用程序最佳的 LLC 占用量，并以此作

为这些运行参数（特征）的标签 . 最后，我们通过得

到的数据训练一个机器学习模型，并将之与简单实

现的启发式算法、不划分（不管理）方法一同运行在

源实验平台，并对比工作集的整体性能 . 最终的实

验结果如图 2所示，我们可以发现，不管是启发式算

法还是机器学习算法，工作集的整体性能甚至不如

不管理方法的整体性能 . 因此，我们认为，如果每个

工作集中的程序在运行时都独占部分LLC，将无法

发挥缓存划分带来的优势 .
既然程序单独占用部分 LLC 几乎无法带来性

能提升，那么我们猜测，将程序分类并使同一类别的

程序共享部分 LLC 或许可以提升工作集性能 . 据

此猜想，我们依据是否是流式程序［42］，对程序作了

简单分类，确保同一类别的程序共享同一分区的

LLC，并借助简单的启发式算法寻找划分方案 . 该

类划分方法的简要示意图如图 1（b）所示，位于第

0核的A程序与位于第 1核的B程序为一类，位于第

2 核的 C 程序与位于第 3 核的 D 程序为另一类 . 其

中，A程序与B程序共享LLC中的第 0路到第 4路，
C 程序与 D 程序共享剩余的 LLC. 结果显示，该方

法下的WS比不管理情况下的WS平均高出2. 7%.
为了进一步提高LLC共享的效率，我们尝试对

程序分类展开研究 . 我们选择以 Xalan、H264ref 以
及 Soplex 作为背景程序，将 SPECCPU［40-41］中的基

准测试程序与背景程序并行运行 30秒，并计算加权

加速比（WS），实验结果如图 3 所示 . 通过大量实

验，我们在分析运行时程序参数以及性能指标之间

的关系基础上，尝试将工作集中的程序分为三类：强
干扰程序、缓存敏感程序以及缓存不敏感程序 .

强干扰程序被定义为会造成其他程序性能大幅

下降的程序，如果对该类程序不加以缓存分配控制，
而是按需分配缓存，会导致其他程序在短时间内大

量页缺失，引起整体性能的下降 . 从图 3 中可以发

图2　程序独占部分LLC时的方法性能对比

图3　与各程序并行运行的背景程序性能
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现，lbm_r，fotonik3d_r 等程序明显对背景程序有较

强的干扰 . 其中，对背景程序Soplex的干扰，导致其

性能下降了 25%. 这类具有强干扰的程序在缓存划

分中应当被隔离，避免造成其他程序性能的严重下

降 . 因此强干扰程序的缓存被首先划分 .
除了强干扰程序以外，根据缓存路数对程序的

影响程度，非强干扰程序可进一步分类为缓存敏感

程序和缓存不敏感程序 . 我们将基准程序单独运行

在源实验平台上，并测试从占用 1 路到占用所有

20路LLC时，IPC与Cache缺失之间的关联性表现 .

我们选取了部分具有代表性的程序作为示例，如图4
所示 . 可以看到，perlbench_r和Gee_r随着可以占用

的LLC不断增加，IPC上升明显且Cache缺失大幅下

降 . 这说明，占用的 LLC 越大，该程序的吞吐量越

高 . 因此可以得知，该程序对LLC较为敏感，是一个

典型的缓存敏感程序 . 作为对比，无论占用的 LLC
怎么变化， nab_r 和 Leela_r 的 IPC 以及 Cache 缺失

均没有显著变化 . 这说明，该程序对 LLC资源调整

并不敏感，在满足性能要求的前提下，可以尝试为此

类缓存不敏感程序尽量减少LLC分配 .

此外，相较于强干扰程序，缓存敏感程序并不会

造成其他程序性能的严重下降，我们可以从图 4 中

看到 perlbench_r的 IPC与占用的LLC成正比，而在

图 3中，这类程序并没有对背景程序造成干扰，所以

无需对缓存敏感程序进行隔离 .
3. 3　运行参数相关性分析

我们尝试借助 Pearson 相关系数，分析 IPC，缓

存缺失，内存带宽等程序的运行参数与程序

类别之间的相关性 . Pearson 相关系数（Pearson 
Correlation Coefficient）常常用于衡量定距变量间的

线性关系，可表示为［43］

ρX，Y = cov ( )X，Y
σXσY

（3）

其中，cov 表示协方差 . σ 表示针对连续变量的标准

差 . 利用Pearson系数分析结果如图 5所示 . 相关系

数为正数反应参数之间为正相关，为负数反映参数

之间为负相关，而等于0表示不相关 . 相关系数的绝

对值越大，参数与参数之间的关联越紧密 .
从图 5中可知，按照三种类别分类程序时，程序

的类别与程序的运行参数均有一定的相关性 . 但是

CPU 利用率和程序所在核的频率与程序类别之间

的关系比较弱 . 这是因为基准测试程序都是单线程

程序，我们限定每个程序仅占用一个核，程序的

CPU利用率基本维持在100%左右以及程序所在核

的频率变化也不明显 . 此外，IPC 与程序类别的关

联也不强，某一种LLC划分状态下的 IPC并不能直

接与程序类别产生联系 . 但如果知道其他 LLC 划

分状态下的 IPC，则能够判断程序的类别，如第

3. 2节中的缓存敏感与缓存不敏感程序判定 . 但这

需要同步测试其他程序在不同分配方案下的 IPC表

现，将会造成较高的采样成本，使得无法做出快速的

方案决策 . 剩余的运行参数均与程序类别具有一定

的相关性 .
这说明，应该尽可能参考多的运行参数分析程

序的类别 . 而引入更多运行参数，这也意味着程序

的模型分类将变得越加复杂 . 机器学习凭借强大的

学习能力，可以构建各个参数与程序类别等之间的

关联 . 为此，我们尝试先通过机器学习方法对多个

运行程序进行分类；再基于分类结果，预测不同

LLC划分方案下的程序整体性能，最终找到最佳的

LLC划分方案 .

图4　程序对Cache的敏感程度

图5　程序类别与运行参数的Pearson相关系数
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4 MLPart的实现

在本节中，我们设计并实现了一种基于机器学

习的跨平台缓存划分方法MLPart，该方法主要由程

序分类模型，缓存划分模型以及模型移植模块构成，
我们分别在第4. 1-4. 3节中介绍其原理及实现 .
4. 1　基于决策树的程序分类模型

关于决策树 . 当前被广泛应用于分类问题的机

器学习算法主要有决策树（Decision Tree，DT）、支
持向量机（Support Vector Machine， SVM）、朴素贝

叶斯分类器（Naive Bayesian Classification）、K 近邻

分类方法（K-Nearest Neighbor，KNN）、神经网络

（Neural Network，NN）等等 . 其中，决策树是一种特

殊的分类器［44］. 该分类器基于无次序无规则有类别

标记的数据集，推导可以借助决策树表达的分类规

则 . 由于决策树基于决策规则，故能够对未知的数

据分类 . 决策树的优点在于计算复杂度不高，输出

结果易于理解，对中间值的缺失不敏感，以及可以处

理不相关的特征数据；其容易过拟合的缺点，可以通

过剪枝的方法克服 . 因此，我们将决策树应用于程

序分类问题 .
在第 3. 2节中，我们将程序分为强干扰程序，缓

存敏感程序以及缓存不敏感程序 . 为程序划分类别

实际上成了一个多分类问题 . 为了提高分类的精

度，并且与后面的迁移学习技术相兼容，我们将多分

类问题转化为两个二分类问题，即设计两个决策树

DT-A与DT-B，借此解决这个多分类问题 . 设计的

基本思路是，借助DT-A，将程序划分为强干扰程序

与非强干扰程序，之后借助DT-B，将非强干扰程序

划分为缓存敏感程序与缓存不敏感程序 .
构建决策树的基本思路是：（1）将所有数据看作

一个节点；（2）遍历每个特征的每一种分割方式，找

到最好的分割点；（3）分割成两个节点；（4） 对两个

节点分别继续执行 2-3 步，直到每个节点的纯度达

到要求为止 . 在 MLPart 中，纯度利用基尼不纯度

（Giniimpurity）衡量，其公式为

Giniimpurity = 1 -∑
i = 1

n

P ( i )2 （4）

其中，n是应用程序类别的数量，P（i）为该应用程序

类别所占的比例 .
我们采用预剪枝技术为了防止决策树的过拟合

以及模型过于庞大的问题 . 预剪枝技术的基本思路

是限制决策树的过度分枝，即在决策树构建过程中

明确控制决策树的大小，以此简化决策树的结构 .
我们采用一种较为灵活的方式控制决策树的大小，
即在训练过程中不断调整决策树的最大深度，通过

权衡测试集的准确率与决策树大小，确定最大

深度 .
数据的采集与处理 . 首先，我们基于第 3. 2 节

中的实验，对标准测试集中的所有程序分析、归类并

定 义 如 下 ：如 果 一 个 程 序 与 Soplex、Xalan 和

H264ref 并行运行时，三个程序的平均性能下降之

和超过了 20%，那么该程序是强干扰程序；如果一

个程序单独运行时，其占用的 LLC 从 1路到所有 N
路，其平均性能上升能够超过 10%，那么该程序是

缓存敏感程序；除此以外的程序，可以被归类为缓存

不敏感程序 .
我们从图 3 中可以看出，lbm_r，fotonik3d_r 等

程序明显对背景程序有较强的干扰，导致Soplex的

性能下降了 25%，因此需要对其进行缓存划分的隔

离 . 我们从图 4可以看到，perlbench_r和Gee_r随着

可以占用的LLC不断增加，IPC分别上升了 29%和

62. 5%，而 nab_r和 Leela_r的变化幅度均未到达这

一数值，将其归类为缓存敏感程序 . nab_r和Leela_r
的变化幅度均未超过 10%，可以归类为缓存不敏感

程序 .
其次，我们采集了大量供决策树训练与测试的

数据 . 样本数据的采集是从已经完成分类的程序

中，挑取 n个程序（n=4，5，6），将其并行运行在程序

运 行 平 台 上 . 使 用 高 速 缓 存 监 控 技 术（Cache 
Monitor Technology，CMT），内存带宽监控技术

（Memory Bandwidth Monitor，MBM）以及 Linux 原

生工具，采集每个程序的相关特征 . 之后，根据各类

的定义完成分类，并打上标签 . 最后，我们依据每个

特征的最大值与最小值，将特征值进行了归一化处

理，保持其值在0与1之间 .
4. 2　基于递归神经网络的缓存划分模型

由于缓存不敏感程序不需要过多的LLC资源，
我们分配给该类别程序 1-2路 LLC. 这样分配的理

由有两个，一是因为缓存不敏感程序被划分的LLC
超过或等于 2路时性能没有明显变化，如图 4（c）和

4（d）所示 . 二是因为缓存不敏感程序基本不受并行

运行的程序影响，所以多个缓存不敏感程序共享

2路LLC性能基本不受影响 .
而对于强干扰程序与缓存敏感程序各自需要占

用的缓存路的数量，实际上是一个较为复杂的决策

问题，我们尝试利用递归神经网络解决该问题，即
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设计一个能够预测各种划分情况下的整体性能

的模型 . 这里的整体性能被定义为加权加速比

（Weighted Speedup，WS）.
通过 3. 2 节的实验，我们发现缓存敏感的程序

在不断分配 LLC 的过程中，程序的性能是连续变

化的，基本不会发生跳变，如图 4（a）中展示的

perlbench_r 和图 4（b）中展示的 Gee_r. 这种程序性

能连续变化的特性，让我们可以合理假设：状态 n是

强干扰程序共享 n个缓存路（n在 1到N之间），并且

缓存敏感程序共享剩余的N-n个缓存路，使用LLC
的运行程序的整体性能可表示为WS（n）；状态 n+1
是强干扰程序共享 n+1路LLC，并且缓存敏感程序

共享剩余的N-n-1路LLC，使用LLC的运行程序的

整体性能可表示为WS（n+1）. 我们可以认为，状态

n 与状态 n+1 这两种 LLC 划分方案之间的整体性

能 WS（n）和 WS（n+1）也具有连续性，即两个状态

之间有较强的关联 . 我们尝试借助连续缓存划分方

案之间整体性能WS的连续性，预测各种LLC划分

情况下的WS.
受此启发，我们利用递归神经网络（Recurrent 

Neural Network， RNN）对工作集的整体性能预测 .
RNN是一类以序列数据为输入，在序列的演进方向

上递归（Recursion），所有节点（循环单元）按链式连

接的递归神经网络 . 我们可以输入前 n种缓存划分

方案，借助 RNN 预测后 N-n 种划分方案的 WS. 因

为后 N-n-1 种划分方案的 WS 也是一组前后相互

关联的序列 . 在 MLPart 中，我们采用 RNN 的变

种模型—序列到序列模型（Sequence to Sequence，
Seq2Seq），预测各种划分方案的 WS. Seq2Seq是一

个编解码结构（Encoder-Decoder）模型，输入与输出

均是一个序列［45］. 编码（Encode）部分将一个可变维

度的输入序列变为固定维度的向量，解码（Decoder）
部分将这个固定维度的向量解码成可变维度的输出

序列 .
Seq2Seq 模型主要应用于自然语言处理领域，

所以一般情况下输入序列与输出序列的维度并不加

以限制 . 不仅如此，输入序列与输出序列中每一元

素的维度也不加以限制 . 但在本问题中，我们的输

入与输出都是不变化的 . 因此，我们固定输入序

列的维度为 4，输出序列的维度为 13. 本文中的

Seq2Seq模型结构如图6所示 .
在编码部分，vi为模型的输入，每一个 vi代表强

干扰程序共享 i路 LLC 以及敏感程序占据剩余 N-i
路LLC时的特征向量；hi是编码部分的隐藏层，每一

个 hi 均是长短期记忆（Long-Short Term Memory，
LSTM）神经网络的记忆块（Memory Block）［46］；最
后，编码部分输出一个向量 c，作为解码部分的输

入 . 在解码部分，hj
’也是LSTM的记忆块；WS（j）为

预测结果 . 实际上由于缓存不敏感程序已经占用了

2 路 LLC，我们分配给缓存敏感程序和强干扰程序

的实际 LLC 路数为 N-2. 因此 WS（m）代表强干扰

程序共享 j 路 LLC 以及缓存敏感程序占据剩余 N-
2-j路LLC时工作集的WS.

数据采集与处理 . 我们随机选取m个强干扰程

序，n个缓存敏感程序以及 p个缓存不敏感程序 . 缓

存不敏感程序始终固定分配共享 2路 LLC，强干扰

程序依次分配 1至 17路LLC，缓存敏感程序共享剩

余 LLC. 在前 4 种缓存分配方案，即强干扰程序依

次分配 1 至 4 路 LLC 中，我们采集了各个程序的运

行参数，剩余的缓存划分方案中我们只采集各个程

序的 IPC.
我们根据程序的类别对前四种缓存划分方案中

的运行参数进行处理 . 对于同一类别程序的资源占用

参数，例如各个程序1秒内的LLC占用情况以及内存

占用情况等等，我们将其分别相加；对于同一类别程序

的其他参数，例如各个程序1秒内缓存缺失数以及所

占用的核的频率，我们将其分别求平均数 . 因此，每一

个缓存划分方案下的输入是一个向量，包括强干扰程

序、缓存敏感程序及缓存不敏感程序的运行参数 . 使

用剩余LLC划分方案采集到的各个程序 IPC计算工

作集的WS. 最后，所有的数据做归一化处理 .
执行流程 . 在MLPart中，执行缓存划分为两个

阶段，在第一阶段中，MLPart需要对程序分类；在第

二阶段中，MLPart针对每个类别的程序确定最优的

缓存划分策略 .
在初始状态中，所有程序共享整个LLC. 首先，

我们在该状态下采集各个程序的运行参数，例如各

个程序的 CPU 的利用率，占用的内存，缓存缺失等

参数 . 在采样过程中，1秒采集一次运行参数，持续

图6　Seq2Seq模型结构
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3 秒，并基于 3 次获得的数据取平均值 . 其次，我们

将各个程序的运行参数输入 DT-A中 . 根据 DT-A
的预测结果，我们甄别出工作集中的强干扰程序与

非强干扰程序 . 最后，我们将其中非强干扰程序的

运行参数再次输入 DT-B 中，从而区分缓存敏感程

序与缓存不敏感程序 .
由于Seq2Seq是RNN的变种，它可以将上文包

含的信息保存在隐藏状态中，提高了算法对于上下

文的理解能力，而连续分配缓存路与程序工作集性

能必然是一条连续的曲线，存在前后关系 . 因此在

缓存划分阶段，MLPart首先为缓存不敏感程序分配

固定的 2 路 LLC，为强干扰程序依次分配 1 至 4 路

LLC，每次步长为 1路，并让缓存敏感程序共享剩下

的空余 LLC. 每次分配后，MLPart 采集各个程序

1秒的运行参数，并对这些运行参数做处理 . 此外，
我们根据采集到的各个程序的 IPC，计算工作集的

WS. 随后，本方法将处理后的参数输入Seq2Seq模

型，预测强干扰程序占据 5至 17路以及缓存敏感程

序占据剩余的空余LLC时的WS.
若采用更少的采样结果，如只采样分配 1 路至

2 路或 1 路至 3 路给强干扰程序，并预测其性能，将

会降低MLPart对性能的提升，如图 7所示 . 我们分

别测试了使用 1 路至 2 路和 1 路至 3 路在 A-D 四个

数据集上MLPart的综合性能提升，相较使用 1路至

4 路的方案性能提升分别最大下降了 11. 38% 和

36. 72%. 若采用 1 路 -5 路甚至更多的路数作为

Seq2Seq 的输入，则由于需要预测的分配的缓存路

至多只有 13 路，经过大量测试，我们发现其实与使

用1路至4路在最终性能预测上结果相差不大，且还

会增加采样开销，因此并不合适 . 因此，在 20 路缓

存的处理器上，我们选择分配1路至4路给强干扰程

序作为 Seq2Seq 的输入，搜寻其中使 WS 最大的划

分方案，并据此展开LLC划分 . 具体MLpart的执行

流程如图8所示 .

4. 3　模型的跨平台移植模块

在源实验平台上实现的程序分类模型和缓存划

分模型移植到目标实验平台后，效果并不理想 . 这

是因为如果计算平台的配置存在差异，即使是相同

程序运行在不同配置的平台中，运行参数差异也较

大，导致程序分类模型无法做出正确预测 .
而重新生成模型，需要再一次在新的计算平台

中采集大量相应的数据，其开销显然是令人难以接

受的 . 为此，我们在 MLPart 中引入迁移学习，借助

少量在新平台中采集的数据实现高精度的模型 . 迁

移学习的目标是，借助源域（Source Domain）的知识

学习目标域（Target Domain）的知识 . 在 MLPart的
模型迁移过程中，在源实验平台中采集的数据集为

源域，在目标实验平台中采集的数据集为目标域 .

我们希望已经采集大量数据的源域能对采集

少量数据的目标域提供帮助 . Dai 等人提出的

TrAdaBoost［34］，是迁移学习中的经典方法 . 该方法

将 AdaBoost 的思想应用于迁移学习中，AdaBoost
可以提高有利于目标分类任务的样本权重，降低不

利于目标分类任务的样本权重，从而提高泛化能

力 . 具体实现上，TrAdaBoost在训练过程中调整目

标域和源域的样本权重，实现模型的迁移 . 如果目

标域训练集的样本被分类错误，则说明决策树无法

较好地对该样本进行分类，因此需加大该样本的权

重，使经过训练的决策树能更好地解决目标域上的

分类问题 . 当源域中的样本被分类错误时，则认为

来自源域的样本难以对模型训练起到作用，因此会

降低该样本所占的权重 .

图7　不同采样路数对工作集簇的性能影响

图8　MLPart执行流程图
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TrAdaBoost 的初衷是增大在目标域中正向数

据的权重，抑制负向数据的权重 . 然而在实际应用

中，源域与目标域数据分布可能存在着较大差异，因

此，源域中一些数据的分布与目标域数据分布差异

较大的数据也会被认为是正确数据，这些数据的存

在会进一步降低模型迁移以后的分类准确率 .
如图 9 所示，标浅数据和标深数据分别来自源

域和目标域，不同的符号代表不同的类别 . 图中被

圈出来的数据属于源域且被正确的分类，但其分布

情况与目标域差异较大，这类数据可以理解为是源

域中的特殊样本 . 实线为使用源域分类模型迁移后

产生的分类模型边界，虚线为使用目标域数据训练

模型产生的理想分类边界 . 很明显，正是由于特殊

样本的存在使得拟合曲线向左偏移，降低了分类准

确率 . 它们对目标域中的分类器起到的作用不大甚

至会误导分类结果 . 为了解决该问题，通常的做法

是利用微调技术进一步调整迁移后的数据模型 .

然而，由于程序分类所需要的数据分布差异性

较为明显，我们尝试直接从源域数据入手，根据目标

域的数据分布，调整源域的数据在迁移过程中对模

型的影响权重，从而提高模型迁移后的分类精度 .
为此，我们提出了一种基于权重调整的改进

TrAdaBoost算法 . 在改进算法中，我们首先确定目

标域中数据分布的边界 . 通过 k-means算法找到目

标域中不同类别数据的聚类中心，并遍历计算同类

别数据与聚类中心的距离，选取其中的最大值 DMax

作为分布边界 . 采用欧氏距离（Euclidean Distance）
计算分布中两个数据之间的距离 . 在源域数据被分

类后，若其与该类别聚类中心的散度 D（P，Q）大于

DMax，则认为该数据与目标域分布差异较大，降低其

权重 . 其中 P为聚类中心点，Qi表示第 i组数据 . 可

利用如下公式计算DMax：

DMax = Max ( ∑
n = 1

N

( xn - T i
n )2 )) （5）

对于N维数据，xn和Tn
i为聚类中心P和目标域

数据集T中第 i组数据的第 n维数据，最终源域中的

数据权重更新公式如下：

W t + 1
i =

ì
í
î

ïï
ïï

W t
i β，  DMax < D ( P，Qi )

W t
i β |ht( )xi - c ( )xi |， DMax > D ( P，Qi )

（6）

β = 1/(1 + 2 ln I T ) （7）
其中，Wi

t为第 i组数据在第 t次迭代时的权重值 . ht

（xi）和 c（xi）分别为第 i 组数据的分类结果和真实

值 . β为TrAdaBoost中的权重系数，I和T定义为目

标域的总数据量以及总迭代次数 .
由上式可知，若源域数据分布超过目标域内的

边界，则权重值减小，反之，权重调整策略与

TrAdaBoost相同，分类错误则权重减小 . 经过实验

测得，1000组数据计算边界的时间为 39. 003 ms，占

用开销较小，具有较高的可行性 . 具体算法流程

如下：
算法1 基于权重调整的改进TrAdaBoost算法
输出：输出最终的分类器 .
输入： 源域和目标域数据集DS和DT，合并的训练数据

集D= DS∪DT，基分类算法Learner，总迭代次设置为T.
初始化： 初 始 化 权 重 w1 = (w1

1,…,w1
n + m), 设 置

β=1/(1+ 2 ln I T )，计算目标域中的数据边界DMax.

Loop t=1:T

1.  设置Pt = wt

∑i = 1
n + m wt

i

；

2.  调用Learner,根据合并后的训练数据D以及D上的

权重分布Pt得到分类器ht；

3.   计算ht在DT上的错误率：ε   tar=∑i=n+1
n+m wt

i || ht( )xi -yi

∑i=n+1
n+m wt

i

         IF εtar>0. 5 THEN

            END LOOP；；

4.   设置新的权重

W t + 1
i =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

W t
i β,                  DMax < D ( P,Qi ),i = 1,…,m

W t
i β |ht( )xi - c ( )xi |,, DMax > D ( P,Qi ),i = 1,…,m

W t
i β-|ht( )xi - c ( )xi |,,            i = m + 1,…,m + n

而对于负责预测整体性能的 Seq2Seq 模型，我

们采用微调技术［35］实现模型的跨平台优化 . 该技术

的优势在于：（1）不需要针对当前的新任务重新训练

网络，大大节省了计算开销；（2）预训练的模型往往

是基于大量数据训练的，这使模型更具鲁棒性，并提

升了模型的泛化性能；（3）微调技术实现简单，可以

图9　差异性较大的源域与目标域数据分布
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让我们更关注于模型本身 .
微调技术的本质是冻结预训练模型中靠近输入

的隐藏层，训练靠近输出的隐藏层 . 基于此，我们冻

结 Seq2Seq 模型的编码部分，并借助少量采集的目

标域数据，对Seq2Seq模型的编码部分重新训练，调

整其权重 .

5 实验评估

在本节中，我们对MLPart评估性能 . 在第5. 1节

中，我们展示了MLPart中程序分类模型的准确率和

误差等指标，以及利用迁移学习优化后的分类模型

性能 . 在第 5. 2 节中，我们比较了不同缓存划分方

法的性能与划分开销 . 最后，我们在第5. 3节展示了

跨平台移植后的方法性能 .
5. 1　程序分类模型性能

我们将在源实验平台采集的数据以 7∶3的比例

随机分成训练集与测试集 . 如表 2 所示，我们总结

了各个模型在测试集中的平均性能 . 两个决策树模

型的准确率都较高，相对较低的 DT-A 准确率也接

近 97%，DT-B 的准确率更是接近 99. 7%. 此外，
Seq2Seq模型的均方误差为0. 386.

在训练过程中，针对DT-A模型，我们总计选取

99954组数据作为训练集，其中强干扰程序 35837组

数据，非强干扰程序 64117 组 . 对于 DT-B 模型，我

们总计选取 99932 组训练集，其中缓存敏感程序

44276组数据，缓存不敏感程序 55656组数据 . 经过

验证，DT-A 与 DT-B 的训练时间均不超过 1 秒，
Seq2Seq模型训练 400个 apoch的时间为 55. 2秒，平

均每个 epoch的训练时间不超过140毫秒 . 而决策树

模型的时间开销基本是毫秒级的；调用 Seq2Seq 模

型完成一次预测的时间开销在 1秒以内 . 因此对于

需要长时间运行的某个工作集来说，其包含的程序

的执行时间一般远远超过 1 秒，两个模型的执行开

销要完全能够被 MLPart 所带来的性能提升收益

覆盖 .
为了验证TrAdaboost的效果，我们在目标实验

平台采集与源实验平台数量一致的数据，以 1∶19的

比 例 随 机 分 成 训 练 集 与 测 试 集 . 我 们 利 用

TrAdaBoost技术对源实验平台的数据集中的数据进

行权重调整并训练决策树，随后基于新的决策树在目

标实验平台的测试集中做了准确率评估，结果如图10
所示 . 由于源实验平台数据与目标实验平台数据存

在一定的差异，导致仅使用源实验平台数据训练的模

型无法有效地对目标实验平台中的数据进行分类 .
而目标实验平台划分的训练集数据量较小，因此仅使

用目标实验平台训练集训练的DT-A模型准确率较

低，在75%左右 . 在TrAdaBoost的帮助下，DT-A的

准确率成功从75%左右提升到了97%；在DT-B中，
TrAdaBoost也成功提升了3%左右的准确率 .

改进后的 TrAdaBoost 算法通过计算目标域内

的数据分布边界，并比较源域数据与目标域边界之

间的差异，剔除了源域内的冗余数据，使得模型能够

更好地在目标域内拟合，进一步提升了模型在目标

域内的训练效果 . 改进后的 TrAdaBoost 则在原有

TrAdaBoost 的基础上将 DT-A 的准确率提升了

2. 49%，达到 99. 49%，将 DT-B 的准确率提升至

99. 72%. 准确率的提升使得模型能够更好的将目

标域内的程序进行合理的分类，从而提升整体性能

及公平性 .
5. 2　缓存划分方法性能评估

我们选取了以下方法与MLPart进行对比：
Baseline：该方法不对程序占用的 LLC 进行控

图10　迁移学习后的决策树性能

表2　MLPart的划分模型性能

指标

准确率

精确率

召回率

均方差

平均绝对值误差

平均时间开销

训练时间

DT-A

96. 8568%
97. 0415%
95. 9204%

/
/

0. 0010秒

0. 993秒

DT-B

99. 6850%
99. 6851%
99. 6849%

/
/

0. 0003秒

0. 972秒

Seq2Seq

/
/
/

0. 4946
0. 52434
0. 89秒

55. 2秒
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制，依赖于操作系统的资源调度器 .
简单 Heuristic：该方法依据并发执行的程序性

能，对缓存资源进行实时划分 . 该方法采用程序的

加速比作为该程序是否缺乏缓存资源的度量标准 .
每次划分过程中，该方法将加速比最高程序所占用

的 1路 LLC 划分给加速比最低的程序 . Heuristic每
1秒执行一次资源划分，直至当前程序组合的WS到

达组合中程序数目的95%为止 .
KPart［21］：该方法首先采集每个程序的缓存缺失

随缓存划分变化的曲线，根据 Whirlpool［47］的距离

函数对程序进行聚类 . 然后，将启发式算法与

Lookahead算法［4］结合，为每类程序提供缓存划分方

案，选取预计性能最好的划分方案作为最终的缓存

划分方案 .
CLITE［32］：该方法采样随机初始划分策略，并

采集相应的程序性能参数 . 借助贝叶斯优化技术，
生成可能进一步提高程序性能的新划分方案 . 经过

多次采样，取能使性能达到最高的划分策略作为最

终缓存划分方案 .
C&A［38］：该方法使用 SVM 根据每个应用程序

的性能变化特征将应用程序进行分类，并利用贝叶

斯优化技术，把缓存分配和系统吞吐量之间的关系

视为一个黑盒函数，将黑盒函数的最大化输出作为

最优分配方案 .
我们借助以下在源实验平台中的实验展示

MLPart 的性能：首先，我们在 SPECCPU 2006［40］和

SPECCPU 2017［41］中分别选取了 5-8 个程序，构成

多个工作集 . 各个工作集的构成如附录 3 所示 . 我

们使用A、B、C、D分别表示包含 5个、6个、7个、8个

程序的工作集簇 . 测试过程中，我们针对 A-D簇中

的每个工作集进行单独测试，且工作集在测试过程

中，需要同时启动所包含的程序，形成并发执行

（concurrent execution），但如何执行并行策略则由处

理器决定，测试过程中不加以干预 . 我们分别采用

上述不同方法对单一工作集的缓存进行管理，并记

录每种情况下的反映工作集整体性能的WS以及整

体公平性的MS.
图 11（a）和图 11（b）分别展示了采用不同缓存

管理方法时，与Baseline进行比较，对工作集整体性

能的提升以及工作集整体公平性的提升 . 与

Baseline 相比，将 MLPart 应用于 A-D 四个工作集

簇，对于工作集的整体性能能够平均提高 4. 83%、
14. 13%、5. 94%和 8. 16%. 将简单Heuristic方法应

用之后，除了 B 工作集簇性能较 Baseline 提升

2. 51% 外，在 A、C 和 D 三个工作集簇中，反而会使

工作集的性能分别平均下降 7. 43%、5. 70% 和

4. 08%. KPart 对四个工作集簇的整体性能平均提

升为−1. 10%、2. 99%、1. 94% 和 4. 37%. 而 CLITE
对四个工作集簇的整体性能平均提升分别达到了

−4. 10%、4. 68%、−8. 03%、−0. 23%.

在公平性方面，相较于 Baseline，MLPart 在包

含 5-8 个程序的四个工作集簇中应用后，其整体公

平性提升分别为 ：37. 64%、98. 17%、65. 73% 和

47. 73%；简 单 Heuristic 的 平 均 提 升 分 别 为

− 5. 56%、39. 46%、44. 23% 和 27. 36%；KPart 平
均提升分别为 19. 92%、4. 95%、47. 69%和 48. 85%；
CLITE 平均提升为− 3. 08%、4. 44%、15. 78% 和

12. 54%. C&A 平均提升分别为 4. 82%、8. 63%，
5. 43% 和 6. 94%. 实验表明，MLPart 能够有效提

升不同程序数目的工作集的整体性能和整体公平

性，也说明了其具有良好的扩展性和通用性 .
为了详细对比不同方法对具体工作集的性能提

升，我们针对包含 6个程序的B簇（#B1-#B7）展开测

试，测试结果如图 12（a）所示 . 可以看到，以Baseline

图11　针对不同程序数量的工作集簇测试：(a)平均整体性能提升；(b)平均整体公平性提升
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为基准，对比简单 Heuristic，KPart，CLITE 和 C&A
四种缓存管理方法，MLPart在对B簇中所有的工作

集的整体性能均有提升 .
相较于 Baseline，简单 Heuristic 方法对性能的

提升平均仅上升 2. 51%，其中在#B1-#B4 以及#B7
中甚至不如 Baseline 算法，也进一步验证了启发式

算法具有一定的局限性 . 通过实验，我们发现简单

Heuristic 方法在划分缓存的过程中，需要不断尝试

资源划分方案，很多时候无法迅速找到全局最优划

分方案，且无法根据程序对于缓存资源的性能敏感

程度进行划分决策，造成了性能下降 .
KPart 通过对缓存缺失曲线的采样，能够精准

判断不同程序共享缓存所造成的冲突严重程度，并

据此选择最优聚类程序组合 . 然而，对缓存缺失曲

线详尽的采样却造成了大量的程序分配和资源调度

开销 . 即 KPart需要在线采集每个程序在不同缓存

划分情况下的缓存缺失大小，难以在较短时间内产

生高性能的调度决策，采样过程同样造成了程序组

合的性能波动 . 并且 KPart采用聚类方式完成程序

分类，类别的数目则是基于程序性能确定 . 相似的

程序性能可能使得类别的数量出现估计偏差，对聚

类效果将产生较为明显的负面影响 . KPart 在工作

集#B2-#B3以及#B5-#B7均有效提升了工作集的整

体性能 . 但对于工作集#B1 和工作集#B4，KPart 的
类别数目的估计并非最优，导致程序并未被分配到

正确的类中，进一步影响了缓存的划分 . 由此可见，
KPart 虽然在一些情况下能起到较好的作用，但是

如果对程序划分出现了问题，也会引起工作集的性

能大幅下降 .
C&A同样采用了先分类后划分的做法 . 其对工

作集整体性能提升上优于 Baseline，Heuristic，KPart
和CLITE. 然而在缓存划分方面，C&A使用贝叶斯

优化技术划分缓存，即将缓存划分和系统吞吐量之间

的关系视为一个黑盒函数，而在收敛的过程中由于数

据分布的不同，对部分程序的分配方案并没有达到最

优，因此对整体性能的提升弱于MLPart.
相应地，MLPart能够提供更可靠的缓存划分方

案，并且Seq2Seq模型具有更好的鲁棒性，能够实现

更公平的缓存划分 . MLPart隔离了强干扰程序，避

免了此类程序对其他程序造成的干扰，缩减了缓存

不敏感程序所占用的缓存资源，提供了更多可用缓

存资源给性能敏感程序 . 例如，在工作集#B5中，由

于提供了更合理的缓存资源划分，本方法的性能相

较于未划分情况显著提升了36. 34%.

图 13 进一步展示了工作集#B5 中每个程序的

加速比 . 可以看到，MLPart主要受益于对程序的精

准分类和基于程序类别的缓存划分，将程序 astar作
为缓存敏感程序，并通过缓存划分使其能够得到更

多的 LLC，性能得到大幅提升 . 而其他程序并未受

到强干扰程序的影响，且被划分的 LLC 也满足需

求，因此未造成工作集整体性能的显著下降 .
在缓存划分的开销方面，我们基于包含 6 个程

序的 B 簇展开评估 . 由于 MLPart 方法仅需执行

4 次缓存划分调整（采集程序运行参数）即可通过

Seq2Seq模型预测最优缓存划分方案，划分开销较

图12　针对包含6个程序组合的B工作集簇测试：(a)整体性能提升；(b)整体公平性提升

图13　工作集#B5的各程序性能加速比
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小 . Heuristic方法需要达到目标WS才会停止缓存

划分，因此划分开销存在大幅波动，需要平均执行

90. 34 次缓存资源调整才能获得缓存划分方案 .
C&A 的平均调度步骤为 6. 3次；KPart需不断调整

资源划分，采集每个程序的 IPC曲线和缓存缺失曲

线，对于包含K个程序的工作集，共需执行 7×K次

缓存划分调整；CLITE 的平均缓存划分调整次数

也达到了 12. 25 次 . 由于不同方法在缓存划分调

整过程中的处理时间存在差异，仍需要以最终完成

缓存划分所消耗的时间衡量最终的划分开销 .
缓存划分的时间开销如图14所示 . 我们应用五

种方法，测试了所有数据集的缓存划分完成时间开

销，并加以记录，形成了图 14所示的水滴状柱体图 .
其中五个柱体中心的横线代表了平均时间开销 . 可

以看到，简单 Heuristic花费的时间最长且拟合时间

波动较大，平均需要 90. 3 秒完成缓存划分，这说明

其单次采样和计算的开销尽管较低，但找到合适的

缓存划分方案的次数多，也会导致缓存开销的大幅

增加 . KPart 与 CLITE 的平均拟合时间分别为

27. 10 秒与 24. 41 秒 . MLPart 的平均拟合时间是

17. 99 秒，相较于前两者方法分别节省了 26. 2% 与

33. 5% 的时间开销 . 而 C&A 方法使用贝叶斯模型

实现缓存划分，在划分时间上快于 Seq2Seq 模型 .
但 Seq2Seq 模型能够更好地拟合数据，有利于预测

出更加合理的缓存划分方案 .
5. 3　跨平台移植性能评估

利用TrAdaBoost和微调技术，我们可以实现对

目标平台的模型迁移 . 我们将不同缓存管理方法应

用于目标平台（配置如表1所描述）. 我们首先比较了

原始的TrAdaBoost与改进后的TrAdaBoost对提升

工 作 集 性 能 和 公 平 性 的 效 果 . 由 于 改 进 的

TrAdaBoost大幅降低了源域中分布差异较大的冗余

数据的权重，其提高了迁移后模型的分类准确率 .
通 过 实 验 我 们 也 可 以 看 到，应 用 了 改 进

TrAdaBoost的MLPart方法进一步提升了目标平台

上工作集整体的性能和公平性 . 相较于原始

TrAdaBoost 的 MLPart，使用改进 TrAdaBoost 的

MLPart 在四个工作集簇上分别提升了 0. 56%、
0. 62%、0. 65%、0. 37%、0. 55%的平均整体性能，而

平 均 整 体 公 平 性 分 别 提 升 了 2. 01%、1. 12%、
1. 82%、2. 1%. 而 在 B 工 作 集 簇 中，使 用 改 进

TrAdaBoost的MLPart方法相较于原始TrAdaBoost
的 MLPart 方法对#B1-#B7 的整体性能平均提升了

0. 98%，整体公平性平均提升了 2. 49%. 实际上，与

没有迁移学习算法的 CLITE 方法和 C&A 方法相

比，使用改进 TrAdaBoost 的 MLPart 方法更加具有

优势 . 而更高的分类准确率也让MLPart方法相较于

其他方法来说具有更好的划分效果 .
更具体地，我们采用改进后的 TrAdaBoost 方

法，进一步从工作集的整体性能提升和公平性提升

两个方面与另外四种方法展开了对比 . 首先，我们对

比对不同工作集簇的平均性能提升，结果如图 15所

示 . 简单Heuristic方法在新平台上对工作集的提升

图15　在目标实验平台上针对不同程序数量的工作集簇测试

图14　各方法拟合时间
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效果仍然不明显，除了在 C 工作集簇中相较于

Baseline提升了5. 57%，在其他工作集簇中基本只起

到了负面作用 . KPart在程序较少时帮助工作集提升

了一定的性能，但是如果程序数量增多，该方法就无

法起到性能提升的作用 . 而CLITE采用了机器学习

的模型，但是由于没有迁移机制，其在新的平台上会

产生较多错误的划分，应用到工作集之后，反而会严

重影响工作集的整体性能，已经无法对工作集性能

提升起到正向作用 . C&A方法同样没有应用迁移学

习，缓存划分效果依赖于对程序的分类结果，而在目

标平台上错误的分类会严重影响划分后的整体性

能 . 与这些方法相比，MLPart具有跨平台能力，因此

能够持续在新平台为工作集带来整体的性能提升 .
进一步，我们对比了各个方法在包含 6 个程序

的B工作集簇（#B1-#B7）中的性能，结果如图 16（a）
所示 . KPart 相比于 Baseline，平均提升了 1. 05% 的

性能 . Heuristic 的性能在目标实验平台中仍不理

想 . Heuristic 控制下的工作集性能比 Baseline 的性

能更差，平均性能下降达到 5. 18%. 在工作集#B1
中，Heuristic的性能下降甚至达到 10. 67%. 而应用

CLITE 会导致平均 3. 10% 的性能下降；C&A 会导

致平均 0. 87% 的性能下降 . MLPart 对工作集整体

性能的提升虽然在新的目标平台相较于在源实验平

台中有所下降，但仍然优于其他四种方法 .

整体公平性评估如图 16（b）所示，MLPart相较

于 Baseline，仍然在提升工作集的整体公平性 . 而

对比 Heuristic，KPart，CLITE 和 C&A 四种方法，
MLPart 对#B1-#B7 的平均整体公平性分别提升了

22. 27%、44. 41%、48. 13% 和 24. 8%. KPart 采用

无监督聚类方式，为程序提供分类，在新平台上仍

可以对部分程序提供足够的缓存资源；而 MLPart
迁移后的决策树分类模型，在新的平台上存在着少

量的分类错误，也会影响工作集的整体公平性 .
为进一步验证模型的跨平台能力，我们使用离

散事件驱动全系统模拟器Gem5［48］，模拟了AMD两

款具有代表性的处理器 AMD EPYC 7451 和 AMD 
Ryzen 5 3600 作为目标实验平台的核心处理器 .
Gem5 是一个开源计算机架构模拟器，包括系统级

架构以及处理器微架构 . AMD EPYC 7451 拥有

24 核 48 线程，最高加速时钟频率为 3. 2 GHz，具有

64MB 的三级缓存；AMD Ryzen 5 3600 具有 6 核

12线程，最高加速时钟频率为 4. 2 GHz，具有 32 MB
的三级缓存（具体配置详见表3）.

实验结果如图 17和图 18所示，Heuristic方法由

于不能迅速找到最优的缓存划分方案，因此仍无法稳

定地提高工作集的平均性能，存在较大的波动 . KPart
尽管采用聚类方式对程序进行分类，但由于目标实验

平台与源实验平台的巨大差异，也难以提高对程序的

分类准确率，性能提升不如MLPart明显 . C&A同样

采用机器学习的方法对程序进行分类，但由于目标平

台的数据分布与源平台存在差异，使用SVM无法对

程序进行准确的分类，不具备很好的跨平台能力 . 而

MLPart采用机器学习的方法，在对程序的分类及缓

图16　在目标实验平台上针对包含6个程序的B工作集簇测试

表3　目标实验平台配置

特征

CPU
核心数量

主频

一级Cache与
     二级Cache

LLC
内存

最大内存带宽

OS版本

Linux内核版本

目标实验平台

AMD EPYCTM7451
 24
2. 3 GHz
348 KB×24与

3 MB×24
64 MB
128 GB（32 GB×4）
170. 6 GB/s
Ubuntu 20. 04. 6 LTS
5. 15. 0-69-generic

目标实验平台

AMD Ryzen 5 3600
6
3. 6 GHz

348 KB×6与3 MB×6

32 MB
128 GB（32 GB×4）
51. 2 GB/s
Ubuntu 20. 04. 6 LTS
5. 15. 0-69-generic
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存划分方案的预测上具有更好的鲁棒性，在应对不同

数据分布的时候尽管相较于源平台会存在更多的分

类错误，但仍能有效地提高工作集的平均整体性能 .
相较于 Heuristic、KPart、CLITE、C&A 方法，MLPart
在 AMD EPYC 7451 上工作集平均整体性能分别提

升 了 7. 42%、5. 46%、9. 15% 和 3. 09%，在 AMD 
Ryzen 5 3600 上工作集平均整体性能分别提升了

5. 22%、6. 17%、8. 89% 和 4. 02%. 实验结果证明在

差异较大的实验平台上，MLPart仍能够实现有效的

模型迁移，其通用性得到了进一步验证 .

6 结束语

随着程序越来越多样化，访存行为也越来越复

杂，程序运行平台中的存储资源层次加深，管理难度

增大 . 这些趋势都使得构建新型、易用、低开销的缓

存管理方法越发重要 . 为此，我们提出了一种基于

机器学习的跨平台缓存划分方法MLPart，其具有如

下优势：（1）缓存划分准确，能够有效提升工作集的

整体性能和公平性 .（2）划分开销较低，通过少数据

量采集完成缓存划分最优方案预测，有效减少了缓

存划分的次数 .（3）利用迁移学习，基于少量采样完

成模型更新，进一步增强了通用性 . 另一方面，
MLPart仍然需要处理器上执行实现，在一定程度上

仍然会消耗处理器的算力资源 . 然而，随着智能AI
辅助芯片的发展和普及，更加复杂以及精度更高的

机器学习算法可以直接由AI辅助芯片执行完成，降

低处理器负担的同时，大幅提高处理器的执行效

率 . 因此在未来的工作中，我们将继续研究多种资

源调度智能算法，并将其应用于AI辅助芯片 .
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附录.

（1）我们使用了 SPEC CPU 2006 及 2017 中的

如下程序进行实验测评 .

（2）图2所使用的工作集

（3）图11-图15所使用的工作集

程序集

SPEC 
CPU 
2006

SPEC 
CPU 
2017

基准测试程序

400. perlbench, 401. bzip2, 403. gcc, 429. mcf, 435. gro⁃
macs, 436. cactusADM, 437. leslie3d, 444. namd, 445.
gobmk, 447. dealII, 450. soplex, 453. povray, 454. calcu⁃
lix, 456. hmmer, 458. sjeng, 459. GemsFDTD, 462.
libquantum, 464. h264ref, 465. tonto, 470. lbm, 471. om⁃
netpp, 473. astar, 483. xalancbmk
500. perlbench_r, 502. gcc_r, 503. bwaves_r, 505. mcf_r, 
507. cactuBSSN_r, 508. namd_r, 511. povray_r, 519.
lbm_r, 520. omnetpp_r, 523. xalancbmk_r, 525. x264_r, 
526. blender_r, 527. cam4_r, 531. deepsjeng_r, 538.
imagick_r, 541. leela_r, 544. nab_r, 548. exchange2_r, 
549. fotonik3d_r, 554. roms_r, 557. xz_r

工作集

#1

#2

#3

#4

程序

400. perlbench, 459. GemsFDTD, 471. om⁃
netpp, 483. xalancbmk, 507. cactuBSSN_r, 
538. imagick_r
444. namd, 450. soplex, 470. lbm, 523. xa⁃
lancbmk_r, 544. nab_r, 549. fotonik3d_r
473. astar, 502. gcc_r, 505. mcf_r, 541. leela_r, 
548. exchange2_r, 549. fotonik3d_r
401. bzip2, 429. mcf, 470. lbm, 500. perl⁃
bench_r, 526. blender_r, 557. xz_r
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Background
In this paper， we conduct a search on the cache 

partitioning problem and proposes MLPart， a novel method for 
partitioning Last Level Cache （LLC） between co-located 
programs， aiming at improving the system’ s overall 
performance.  Existing methods to the cache partitioning 
problem rely either on hardware methods， which requires extra 
hardware for online profiling， or software methods that suffer 
from heavy modification to the OS’s virtual memory system 
and high partition overheads.

We propose a machine learning-based LLC partition 
method MLPart which adopts the idea to first classify programs 
and then partition LLC according the classes.  By this， MLPart 
improve the flexibility and utilization of shared LLC.  MLPart 
employs Decision Tree （DT） to classify the program according 

to the LLC accessing behaviors.  Based on the program 
classes， it also employs Recurrent Neural Network （RNN） to 
predict overall performances of working set under different 
LLC partition scheme and via searching the max performances， 
the optimal partition can be found.  Benefited from the 
capability of RNN， only a few of sampling data as input is 
enough， and thus MLPart effectively reduce the partition 
overhead， compared with previous methods.  In addition， to 
avoid the effectiveness degradation of DT and RNN model， 
MLPart also leverage the transfer learning to reduce the cost of 
migrating models to other platforms.
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工作集簇

（程序数量）

A(5)

B(6)

C(7)

D(8)

工作集

编号

#A1
#A2
#A3
#A4
#A5
#B1
#B2
#B3
#B4
#B5
#B6
#B7
#C1
#C2
#C3
#C4
#C5
#D1
#D2
#D3
#D4
#D5

程序名

447. dealII, 458. sjeng, 462. libquantum, 473. astar, 483. xalancbmk
447. dealII, 462. libquantum, 473. astar, 526. blender_r, 557. xz_r
435. gromacs, 462. libquantum, 464. h264ref, 500. perlbench_r, 557. xz_r
447. dealII, 462. libquantum, 483. xalancbmk, 508. namd_r, 557. xz_r
435. gromacs, 462. libquantum, 500. perlbench_r, 508. namd_r, 557. xz_r
459. GemsFDTD, 473. astar, 511. povray_r, 544. nab_r, 554. roms_r, 557. xz_r
435. gromacs, 436. cactusADM, 471. omnetpp, 549. fotonik3d_r, 554. roms_r, 557. xz_r
444. namd, 459. GemsFDTD, 462. libquantum, 483. xalancbmk, 500. perlbench_r, 544. nab_r
401. bzip2, 462. libquantum, 473. astar, 502. gcc_r, 541. leela_r, 549. fotonik3d_r
470. lbm, 473. astar, 500. perlbench_r, 519. lbm_r, 527. cam4_r, 541. leela_r
401. bzip2, 473. astar, 483. xalancbmk, 519. lbm_r, 531. deepsjeng_r, 549. fotonik3d_r
500. perlbench_r, 502. gcc_r, 505. mcf_r, 511. povray_r, 526. blender_r, 549. fotonik3d_r
462. libquantum, 473. astar, 483. xalancbmk, 519. lbm_r, 523. xalancbmk_r, 526. blender_r, 544. nab_r
450. soplex, 462. libquantum, 473. astar, 505. mcf_r, 523. xalancbmk_r, 531. deepsjeng_r, 544. nab_r
445. gobmk, 462. libquantum, 471. omnetpp, 500. perlbench_r, 523. xalancbmk_r, 538. imagick_r, 549. fotonik3d_r
437. leslie3d, 444. namd, 462. libquantum, 473. astar, 483. xalancbmk, 500. perlbench_r, 538. imagick_r
450. soplex, 462. libquantum, 464. h264ref, 500. perlbench_r, 508. namd_r, 519. lbm_r, 523. xalancbmk_r
444. namd, 453. povray, 462. libquantum, 464. h264ref, 470. lbm, 500. perlbench_r, 502. gcc_r, 557. xz_r
400. perlbench, 450. soplex, 454. calculix, 462. libquantum, 465. tonto, 500. perlbench_r, 549. fotonik3d_r, 557. xz_r
403. gcc, 444. namd, 462. libquantum, 483. xalancbmk, 523. xalancbmk_r, 526. blender_r, 531. deepsjeng_r, 557. xz_r
437. leslie3d, 447. dealII, 450. soplex, 462. libquantum, 471. omnetpp, 473. astar, 508. namd_r, 511. povray_r
450. soplex, 453. povray, 456. hmmer, 458. sjeng, 462. libquantum, 471. omnetpp, 473. astar, 549. fotonik3d_r

2116


