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摘　要　分析了目前主流采样模拟技术中定长样本的不足，提出了一种基于编译器元数据的采样模拟技术

（ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ）．首先利用编译器收集各种可能的周期行为的边界信息作为元数据．然后为了处理程序中大量存在的动

态行为，基于编译器产生的元数据结合程序的动态行为进行周期行为的划分和采样点的选取．以此方案划分的变长

候选样本能够在保证样本质量的前提下有效地减少所需特征样本的总数．因此比较于定长采样技术ＳｉｍＰｏｉｎｔ，

ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ在提高精确性的同时，进一步降低了模拟所需的时间（相对于ＳｉｍＰｏｉｎｔ的平均加速比为２．６３）．

关键词　编译；模拟器；元数据；采样模拟

中图法分类号 ＴＰ３０２　　犇犗犐号：１０．３７２４／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２００８．０１９８６

犃犕犲狋犪犱犪狋犪犇狉犻狏犲狀犗狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀犳狅狉犛犪犿狆犾犻狀犵犛犻犿狌犾犪狋犻狅狀

ＹＡＮＱｉａｎｇ　ＺＨＡＮＧＷｅｉＨｕａ　ＬＩＵＬｉＬｉ　ＺＡＮＧＢｉｎＹｕ　ＺＨＵＣｈｕａｎＱｉ

（犘犪狉犪犾犾犲犾犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵犐狀狊狋犻狋狌狋犲，犉狌犱犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犛犺犪狀犵犺犪犻　２０１２０３）

犃犫狊狋狉犪犮狋　 Ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｎａｌｙｚｅｓｔｈｅｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｍａｉｎｓｔｒｅａｍｓａｍｐｌｉｎｇｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

ｕｓｉｎｇｆｉｘｅｄｌｅｎｇｔｈｓａｍｐｌｅｓａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｓａｍｅｔａｄａｔａｄｒｉｖｅｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｓａｍｐｌｉｎｇｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，

ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ．Ｉｎｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈ，ｔｈｅｃｏｍｐｉｌｅｒｓｅｌｅｃｔｓｃａｎｄｉｄａｔｅｌｏｏｐｓａｎｄａｎｎｏｔａｔｅｓｔｈｅｂｏｕｎｄａｒｉｅｓｏｆ

ｔｈｏｓｅｌｏｏｐｓａｓｍｅｔａｄａｔａ．Ｔｈｏｓｅｍｅｔａｄａｔａａｒｅｕｓｅｄｔｏｄｉｖｉｄｅｔｈｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｉｎｔｏｖａｒｉｅｄｌｅｎｇｔｈｃａｎ

ｄｉｄａｔｅｓａｍｐｌｅｓ，ｆｏｒｗｈｉｃｈｅａｃｈｃａｎｄｉｄａｔｅｓａｍｐｌｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓｔｏｏｎｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｈｏｓｅｎｌｏｏｐ．

Ｓｉｎｃｅｔｈｅｐｒｏｇｒａｍｅｘｅｃｕｔｉｏｎｅｘｈｉｂｉｔｓｄｙｎａｍｉｃｂｅｈａｖｉｏｒｓ，ｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｃｏｍｂｉｎｅｓｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｆｒｏｍｔｈｅｍｅｔａｄａｔａａｎｄｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｆｉｌｅｓｔｏｇｕｉｄｅｐｈａｓｅｐａｒｔｉｔｉｏｎａｎｄｓｅｌｅｃｔｓｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓ

ｆｏｒｔｈｏｓｅｐｈａｓｅｓ．Ｔｈｉｓａｐｐｒｏａｃｈｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓｗｈｉｌｅ

ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｔｈｅｇｏｏｄｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｍ．Ｓｏ，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｏｓｅｍａｉｎｓｔｒｅａｍｓａｍｐｌｉｎｇｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ｓｕｃｈａｓＳｉｍＰｏｉｎｔ，ｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈａｃｈｉｅｖｅｓｂｅｔｔｅｒａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｅｄｕｃｅｓｍｏｒｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｔｉｍｅ（ａｓｐｅｅｄｕｐｏｆ２．６３ＸｏｖｅｒＳｉｍＰｏｉｎｔ）．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｏｍｐｉｌｅｒ；ｓｉｍｕｌａｔｏｒ；ｍｅｔａｄａｔａ；ｓａｍｐｌｉｎｇｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

１　引　言

模拟器作为计算机体系结构研究中的重要工

具，已广泛应用于体系结构研究的方方面面．虽然模

拟器具有使用灵活、成本低廉的优点，但由于通过软

件来模拟硬件行为，模拟器的执行速度与被模拟的

硬件相比极其缓慢．目前最快的精确时钟模拟器的

执行速度比对应硬件慢１０５，如要模拟更精确的硬

件行为，这种速度上的差距会上升到１０６甚至更

高［１］．这种情况极大影响了模拟的可行性和效率．因

此，如何提升模拟器的运行速度一直是体系结构领



域研究的热点之一．

作为模拟器输入的测试程序，一般运行时间较

长都是由于程序中大量的循环或递归造成的．而同

一循环或递归的不同迭代间一般会有比较类似的行

为（周期行为）．对于这些呈现周期行为的程序段，如

果能够从中找出具有代表性的样本，就可以只对这

些选取的样本进行精确的时序模拟，而对样本段之

间的程序段则仅使用功能模拟［１］，然后利用这些样

本段的性能指标来计算推导整个程序的性能指标．

由于样本段所包含的总指令数远远小于模拟完整的

程序执行所需的指令数，而且在模拟完最后一个样

本后就可以结束模拟过程，所以采样模拟技术能够

有效地减少单次模拟实验的时间．由于仅仅对选中

的样本进行时序模拟，采样模拟技术必然会引入一

定的精度误差．如何在保证精度的前提下，尽可能缩

短模拟时间一直是采样模拟技术所需解决的关键问

题之一．

目前主流的采样模拟技术一般都采用定长样本

方法［１３］．即把整个程序的执行过程按照固定的指令

数划分成一系列等长的候选样本，随后根据收集的

数据，发现不同样本的特性，从而把这些样本归类到

不同的周期行为．然而，作为直接导致被模拟的程序

呈现出周期性行为的循环或者递归的不同迭代的边

界通常都会在程序的执行过程中发生一定的变化，

即不同的循环的不同的迭代或者不同的函数的不同

次序调用所包含的指令数一般都是不同的．所以使

用定长样本划分样本区间可能导致样本边界与实际

程序周期性行为的边界不相符，此时样本分析程序

进行划分过程中，将可能导致需要划分更多的周期

行为，从而需要选取更多的特征点来进行模拟．

但是，如果要使用程序中可重复结构体的边界，

例如循环的单次迭代，作为划分候选样本的边界，仅

仅通过分析可执行二进制文件很难准确地确定这些

边界的位置和相互关系．然而编译器作为程序分析

和代码生成的工具，在其分析和生成代码的过程中，

可以很容易收集到各种边界信息．如果这些信息能够

以元数据的形式保存下来，那么准确地识别可重复结

构体的边界和相互之间的关系就会变得很容易．

本文在分析采样模拟技术中定长样本的不足之

后，提出了一种以编译器元数据作为基础的新模拟

器采样技术（ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ）．我们首先利用编译器收

集各种可能的周期行为的边界信息作为元数据，

然后基于编译器产生的元数据结合程序的动态行

为进行周期行为的划分和采样点的选取．实验结果

显示，相比较于已有的定长采样技术ＳｉｍＰｏｉｎｔ
［２３］，

ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ在提高精确性的同时，进一步降低了模

拟所需的时间，相对于 ＳｉｍＰｏｉｎｔ可以获得平均

２．６３的平均加速．

本文第２节分析了定长样本采样技术的不足；

第３节具体阐述了ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ样本选取算法；第４

节给出了对该算法评估的过程和结果；第５节列举

了模拟器加速和编译器元数据领域的相关研究工

作；最后在第６节中给出结论．

２　定长样本采样技术的不足

定长样本采样技术是目前应用最为广泛的模拟

器采样技术之一．虽然该方法在保证精确性的同时

可以极大地减少模拟所需的时间，但这种方法也存

在一些不足．最主要的不足是定长样本的边界可能

与实际造成程序周期行为（如循环或递归的不同迭

代）的边界不匹配．由此导致对实际的周期行为刻画

不够精确，从而造成采样点选取的冗余．我们将使用

如下例子来说明该不足．

图１和图２中分别描述了１７３．ａｐｐｌｕ中使用

１００Ｍ定长指令数划分和以循环迭代为边界划分候

选样本之后，样本行为的特征伴随时间的变化．在这

里使用了基本块向量ＢＢＶ作为衡量程序运行过程

中行为变化的基本指标．基本块向量ＢＢＶ（Ｂａｓｉｃ

ＢｌｏｃｋＶｅｃｔｏｒ）
［２］是学术界常用的刻画程序行为的

指标．它是一段程序执行的指令流中带权重的基本

块执行频率的向量，向量中的每个值是对应的基本

块在该程序段中被执行的次数乘上该基本块内指

令总数．由于ＢＢＶ是多维向量，图１和图２中的曲

线是使用主分量分析 ＰＣＡ（ＰｒｉｍａｒｙＣｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ）
［４］降维之后得到的特征曲线，其中横坐标

是样本编号，纵坐标是降维之后得到的特征值．

通过比较这两组变化曲线，可以发现以循环迭

代为边界划分候选样本之后，ＢＢＶ的特征值的变化

很规则．图２中曲线基本成一直线，而在图１中，曲

线的变化则呈现出复杂的模式．造成这一现象最主

要的原因是１００Ｍ指令数定长样本的边界与实际的

行为周期的边界不匹配，在１７３．ａｐｐｌｕ中实际的行

为周期长度为１５４０Ｍ 条指令．因此，对于这样的情

况使用定长样本造成的后果是程序被划分为更多的

周期行为，从而需选取更多的采样点．

从上面的示例中可以看到，这种边界不匹配可

能对收集的样本行为的特征数据产生严重的影响，
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图１　１７３．ａｐｐｌｕ的１００Ｍ定长样本的ＢＢＶ随程序执行过程的变化

图２　１７３．ａｐｐｌｕ以循环迭代为边界划分样本的ＢＢＶ随程序执行过程的变化

使得原本简单的行为模式呈现出一种复杂的外部表

现，由此增大了样本分析程序从中提取出行为特征

的难度．对于这种边界不匹配造成的不良影响，可以

从以下两方面来进一步分析：

（１）当定长样本包含了多个实际的行为周期时

（图３中的情况Ａ），定长样本不能准确地找出单个

周期．这种情况会导致冗余的周期被选取，尤其当定

长样本的大小不是实际周期的整数倍时会导致定长

样本内部包含不完整的周期，从而增加样本特征数

据的复杂度，使得更多冗余的行为周期被选为模拟

样本，进一步增加了模拟时间．

图３　定长样本的边界与实际的行为周期的

边界不匹配的两种情况

（２）当定长样本不能够容纳单个实际的行为周

期（图３中的情况Ｂ），此时单个定长样本就不能表

征整个周期行为的特征，那么就需要使用多个样本

来代表这一周期．

图４　由于定长的特征样本的数目增多

引入的额外的功能模拟时间

而且无论是出现哪种不匹配的情况，由此造成

的样本数目增多除了会增加时序模拟的时间之外，

也有可能大幅增加那些样本之间的功能模拟所需的

时间．图４中给出了由于一个样本分散引入额外模

拟时间的示例．图中假定循环中每次迭代的行为都

是一致的，如果使用以循环迭代为边界划分的样本，

可能只需要选取第一个迭代所在的样本作为特征样

本即可．但是如果使用以定长指令数划分的样本，由

于划分之后的样本边界与实际循环迭代的边界不匹

配，从而导致需要选两个样本才能表征这个循环，那

么对这两个样本之间的过渡指令段进行模拟就会引

入额外的功能模拟时间．由此可见，选取合适的非定
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长边界划分候选样本有利于收集到更为精确的样本

信息，从而提高模拟速度．

３　犅犻犵犔狅狅狆犛犘样本选取算法

基于上一节的分析，本节中给出一种基于编译

器元数据的优化模拟样本选取算法ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ．由

于程序中的循环和递归行为是导致程序周期行为最

常见的可重复结构，所以ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ算法中使用循

环迭代的边界作为划分候选样本的依据．对于递归

的处理将是我们未来工作的一部分．

该算法的主要步骤如下．

（１）生成元数据．编译器分析源程序，在生成二

进制可执行文件的同时生成记录候选循环边界的元

数据，如果遇到嵌套循环还要筛选出位于最合适层

次上的循环．

（２）选取主循环．找出一组循环使其覆盖率足

以表述整个程序运行中的行为特征．

（３）捕获动态行为．通过 Ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ对上一步选

出的循环收集以各自循环迭代为边界的候选样本的

动态行为．

　　（４）确定模拟样本．分析收集到的动态信息以

此确定模拟样本的位置和权重．

３１　生成元数据

为了在选取样本时准确获取各个周期行为样本

的边界信息，首先需要使用编译器产生标记循环相

关信息的元数据．这类元数据有助于在指令流中准

确地识别出循环的边界以及了解循环之间的关系．

这里对我们先前工作［５］中的元数据的基本框架

进行扩展，来保存所需的循环边界的元数据．扩展后

的元数据格式如图５所示．目前该结构记录的元数

据为候选循环的边界信息．元数据在组织上呈级联

结构，一共可以分成以下三层．顶层的元数据是函数

相关的信息，第二层是的循环相关的信息，第三层是

描述循环内部细节的记录信息．这些循环相关的信

息是本文为了划分候选样本而新加的信息，其中包

括了循环的起始指令的地址，回边指令和出边指令

的地址列表．第三层的记录信息是为了保持当前元

数据格式的扩展性，用于描述循环内部更细节的特

征．元数据的生成可以通过编译器中的控制流分

析［６］获得，生成之后的元数据将以额外的元数据段

的形式附加在原始的二进制可执行文件中．

图５　编译器元数据的格式

　　在生成元数据时如果遇到嵌套循环，还需要对

其进行筛选，选出位于最适合层次上的循环，没被选

中的循环将不会出现在最终生成的元数据中．最适

合层次的具体定义是从外向里最低层次的完美循环

嵌套（ｐｅｒｆｅｃｔｌｏｏｐｎｅｓｔｓ）所在的层次．下面的代码

给出了一个在循环嵌套中选择最适合层次上的循环

的示例．

ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜１００；ｉ＋＋）｛／／ＬＯＯＰ０

ｆｏｒ（ｊ＝０；ｊ＜５０；ｊ＋＋）｛／／ＬＯＯＰ１

ｓｔａｔｅｍｅｎｔＡ；

…

ｆｏｒ（ｋ＝０；ｋ＜２５；ｋ＋＋）｛／／ＬＯＯＰ２

…

｝

…

ｓｔａｔｅｍｅｎｔＢ；

｝

｝

在上例中，ＬＯＯＰ０和ＬＯＯＰ１就属于一组完美

循环嵌套．由于ＬＯＯＰ１和ＬＯＯＰ２之间存在一些循

环控制语句之外的其它语句，所以它们就不属于一

组完美循环嵌套．根据前面的规则选择ＬＯＯＰ１作
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为代表这一循环嵌套的最适合层次上的循环．在这

里之所以不选ＬＯＯＰ２所在的层次作为最适合层次

上的循环，是因为这样做会导致ｓｔａｔｅｍｅｎｔＡ 和

ｓｔａｔｅｍｅｎｔＢ等语句不会被任何候选循环的范围所

包含，由此导致的循环覆盖面不足可能会对最终结

果的准确性造成严重的影响．这种倾向于选择靠外

层循环的策略，可能会选到包含指令数比较多的循

环（大循环），但是大循环往往更具有代表性且受冷

启动误差（ＣｏｌｄＳｔａｒｔＢｉａｓ）的影响也比较小．这也是

我们把优化之后的算法称之为ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ的原因．

３２　选取主循环

主循环是程序中最终参与候选样本选取的循

环．为了选出主循环，Ｐｒｏｆｉｌｅｒ会收集上一步中作为

元数据标记的那些循环在程序运行过程中实际所占

指令数的比例．然后筛选出所占指令数比例大于

０．５％的循环，并记录下它们在整个程序运行过程中

所占的具体权重．对于那些所占指令数比例不大于

０．５％的循环（小循环），将不会在其中选取模拟样

本．一方面是因为忽略它们不会对整体的各方面性

能指标造成很大的影响，另一方面是因为如果该循

环位于程序执行的末端的话，可能会引入一段很长

的功能模拟作为过渡，由此会大幅增加模拟所需要

的总时间．图６的示例说明了这种情况，表征指令数

比例大于０．５％的循环的最后一个样本可能与指令

数比例不大于０．５％的循环的最后一个样本之间相

隔很长的一段距离，由此会额外引入很长的一段功

能模拟的时间，而且即便包含这一小循环，也不会对

整体结果的精确性有明显提升．所以在选取主循环

的过程中，算法将舍弃这类小循环．

图６　引入小循环可能造成样本间过渡的

功能模拟时间大幅增加

３３　捕获动态行为

由于一个循环中通常会包含一些由于分支引起

的行为变化，所以不能简单地认为一个循环中所有

的迭代的行为都是一成不变的．所以，算法需要通过

Ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ捕获这些动态行为．ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ算法也使

用ＢＢＶ
［２］来衡量循环中迭代之间行为的变化．

Ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ工具分析获得主循环各个迭代的ＢＢＶ数

据后，就可以进入下一步确定模拟样本．

３４　确定模拟样本

ＳｉｍＰｏｉｎｔ中提供的犽ｍｅａｎ聚类分析工具
［３］是

学术界主流的样本聚类分析工具．ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ算法

中使用它对主循环的ＢＢＶ数据进行分析，以此确定

最终的模拟样本．使用这一工具最关键的步骤就是

确定犽ｍｅａｎ算法的关键参数犓ｍａｘ．在１００ＭＳｉｍ

Ｐｏｉｎｔ中
［７］，犓ｍａｘ的推荐值是１０．但是这个值是针对

定长样本设置的，而ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ算法中的单个样本

与定长样本相比会更具有代表性，为了避免选择冗

余的模拟样本，需要适当减小犓ｍａｘ的值．

因此，我们定义了以下公式来计算犓ｍａｘ的值．

犓ｍａｘ＝ｍｉｎ｛１０，ｍａｘ｛１，α· 犆犗犞槡 ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＣｏｕｎｔ｝｝

在这里，犆犗犞ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＣｏｕｎｔ指代主循环中每次迭代

指令数的变异系数 ＣＯＶ（ＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔＯｆＶａｒｉａ

ｔｉｏｎ），α是放大因子，当前值设为１０．这里我们使用

１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ中犓ｍａｘ的推荐值１０作为犓ｍａｘ的极

大值．

如果主循环迭代之间的变异系数值很小，犓ｍａｘ

就会取到１．在变异系数上加上了平方根之后进一

步限制了犓ｍａｘ随着变异系数的增长，但是这并不影

响使用优化算法获得精确的模拟结果．在后面的实

验中可以看到，对于总体结果，即便当犓ｍａｘ＝１时，

与最精确的１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ（犓ｍａｘ＝１０）相比，优化

算法的模拟结果在精确性上也会有所提高，而且模

拟所需要的总时间也会进一步地减少．

４　实验结果

由于测试时间的限制，我们选用了ＳＰＥＣｆｐ２０００

中的９个基准程序（ｗｕｐｗｉｚｅ，ｓｗｉｍ，ｍｇｒｉｄ，ａｐ

ｐｌｕ，ｍｅｓａ，ｆａｃｅｒｅｃ，ｌｕｃａｓ，ｓｉｘｔｒａｃｋ和ａｓｐｉ）来评估

ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ的效果．这些测试程序都使用ｒｅｆ输入

集．附带元数据的Ａｌｐｈａ可执行文件是通过修改过

的ＧＣＣ４．０编译产生．模拟器方面选用的是Ｓｉｍ

ｐｌｅＳｃａｌａｒＴｏｏｌＳｅｔ３．０
［８］．模拟器具体的参数配置

请见表１．

由于１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ① 是ＳｉｍＰｏｉｎｔ精确性最

高的配置（如无特殊说明，犓ｍａｘ取为文献［７］中的推

荐值１０），所以我们使用它作为ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ的比较

对象，并使用ＣＰＩ作为比较结果精确性的衡量标

０９９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００８年

① ＳｉｍＰｏｉｎｔ最新的工作ＳｏｆｔｗａｒｅＰｈａｓｅＭａｒｋｅｒ［９］是跟我们

工作最类似的工作，但是由于其仅仅通过分析二进制文件
获取周期行为的边界信息，造成其准确性不如使用定长样
本的ＳｉｍＰｏｉｎｔ准确，同时由于它也没实现到ＳｉｍＰｏｉｎｔ的最
新版本中，因此，我们无法比较直接与它的结果进行比较．



准．精确性比较的基准数据通过运行ＳｉｍｐｌｅＳｃａｌａｒ

ＴｏｏｌＳｅｔ中原始版本的ｓｉｍｏｕｔｏｒｄｅｒ获得的．此外

为了对犓ｍａｘ取值的有效性进行评估，我们也尝试对

１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ选用较小的犓ｍａｘ（１，２，３，４，５），以此

来与ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ的结果进行比较．

表１　模拟器配置

参数 值

乱序执行 ８路解码，发射，提交宽度

ＲＯＢ／ＬＳＱ大小 １２８／６４

寄存器 ３２个整形寄存器，３２个浮点寄存器

功能单元 ６个ｉｎｔｅｇｅｒＡＬＵ，２个ｌｏａｄ／ｓｔｏｒｅｕｎｉｔ，６个ＦＰａｄｄｅｒ，４个ｉｎｔｅｇｅｒＭＵＬＴ／ＤＩＶ，４个ＦＰＭＵＬＴ／ＤＩＶ

Ｌ１指令缓存 ３２ＫＢ，直接映射，３２字节块大小，１个时钟周期延时

Ｌ１数据缓存 １２８ＫＢ，２路组相联，３２字节块大小，１个时钟周期延时

混合Ｌ２缓存 １ＭＢ，４路组相联，６４字节块大小，２３个时钟周期延时

分支预测器 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ，１６ＫＢ个ＢＨＴ表项

内存访问延时 ３３０，２０个时钟周期延时（ｆｉｒｓｔ，ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ）

４１　性能评估

图７和图８中分别给出了ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ和１００Ｍ

ＳｉｍＰｏｉｎｔ之间相对加速比和ＣＰＩ误差的比较．这里

的平均值ＡＶＧ使用的是几何平均．从总体结果上

看，即便与 ＳｉｍＰｏｉｎｔ精确性最高的配置１００Ｍ

ＳｉｍＰｏｉｎｔ相比，ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ在快２．６３倍的前提下，

取得了更高的ＣＰＩ精确度．ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ的平均ＣＰＩ

误差是０．２７％（最大 ＣＰＩ误差１．０８％），而１００Ｍ

ＳｉｍＰｏｉｎｔ的平均ＣＰＩ误差是０．５６％（最大ＣＰＩ误差

２．９４％）．在９个测试程序中，有４个测试程序的

ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ的ＣＰＩ误差略大于１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ，但

无论从更精确结果的个数，误差的相对偏移值还是

平均结果，都说明ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ可以获得更精确的

结果．

图７　ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ相对于１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ

（犓ｍａｘ＝１０）的相对加速比

图８　ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ与１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ在ＣＰＩ误差方面的比较

　　表２中的数据解释了ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ能够相对于

１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ取得２．６３倍平均加速的原因．其

中给出了ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ与１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ中时序模

拟和功能模拟的指令数所占完整模拟整个程序执行

所需指令数的比例，其中的犓ｍａｘ值
是ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ

为基准程序中占指令数比例最大的主循环选取的

犓ｍａｘ值．从中可以看到：（１）由于ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ使用了

合适的变长样本，大幅减少了模拟样本的数量；

（２）尽管采用倾向于选择靠外层循环的策略可能会

增加一定的时序模拟的时间，但是由此带来的样本

总数减少直接导致了样本之间功能模拟时间的大幅

减少，进而提高了模拟加速比．

另外，从中也能看到倾向于选择靠外层循环的

策略带来的一个副作用：当功能模拟时间的减少不

能抵消时序模拟时间增加时，模拟所需的总时间

表２　犅犻犵犔狅狅狆犛犘与１００犕犛犻犿犘狅犻狀狋的模拟行为统计

基准程序 犓ｍａｘ值
时序模拟的指令数／％

ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ １００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ

功能模拟的指令数／％

ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ １００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ

ｗｕｐｗｉｚｅ １　 １．３１ ０．１６ ６．３７ ７２．９８

ｓｗｉｍ １　 ０．１２ ０．２９ １．００ ７３．３８

ｍｇｒｉｄ １　 ４．００ ０．１０ １２．００ ７７．４３

ａｐｐｌｕ １　 ０．２９ ０．１７ １．５７ ９７．２８

ｍｅｓａ ２　 ０．２０ ０．２８ ８０．０２ ９９．２９

ｆａｃｅｒｅｃ １　 １．４６ ０．２１ ８７．５６ ９０．２２

ｌｕｃａｓ １　 ０．８１ ０．６３ ２１．０３ ９２．２１

ｓｉｘｔｒａｃｋ １　 ０．０４ ０．０８ １．７８ ７８．５６

ａｓｐｉ １　 １．４２ ０．１７ ５．９７ ９６．８１

平均值 １．１ ０．５２ ０．２０ ８．３０ ８５．８５
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就会变长．这就解释了 ｍｇｒｉｄ和ｆａｃｅｒｅｃ在使用

ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ之后所获得模拟加速比会比使用１００Ｍ

ＳｉｍＰｏｉｎｔ所获得的模拟加速比低的原因．

４２　犓犿犪狓值的有效性分析

为了评估 犓ｍａｘ值的有效性，我们尝试减小了

１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ中的犓ｍａｘ值．图９和图１０中给出了

１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ平均相对加速比（相对于犓ｍａｘ＝１０

的１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ）和平均ＣＰＩ误差伴随犓ｍａｘ的变

化趋势．从中可以看到，在犓ｍａｘ大于２之后，１００Ｍ

ＳｉｍＰｏｉｎｔ的模拟所需的平均时间已经与犓ｍａｘ＝１０

的１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ所需的平均时间基本相近，这是

因为此时样本之间的功能模拟时间已经成为决定模

拟所需的总时间的主要因素．而且对于犓ｍａｘ小于５，

１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ所取得ＣＰＩ误差明显大于犓ｍａｘ＝

１０，最大误差都超过了５％，犓ｍａｘ＝１时最大误差甚

至达到了１８．５４％．由此可见使用以循环迭代为边

界划分候选样本的确有利于在保证样本质量的前提

下减少样本总数．

图９　１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ的相对加速比伴随犓ｍａｘ的变化趋势

图１０　１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ的ＣＰＩ误差伴随犓ｍａｘ的变化趋势

图１１　ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ中使用元信息导致可执行

文件大小增加量占原始文件大小的比例

４３　元数据的开销

图１１中给出了可执行文件在添加元数据之后，

文件大小相对于原始文件大小的增加量的比例．其

中除了ｍｅｓａ和ｓｉｘｔｒａｃｔ之外，其他基准程序可执行

文件大小的增量都在１％以内．ｍｅｓａ和ｓｉｘｔｒａｃｔ的

文件大小的增量超过２％的原因是这些程序内部含

有大量循环结构．

５　相关工作

５１　模拟器加速相关

模拟器加速领域的研究工作主要可以分成以下

几类：（１）精简输入集；（２）截断执行；（３）采样模拟；

（４）并行模拟．

精简输入集．指的是通过调整程序输入集，使得

完整模拟所需要指令数变少，从而达到减少模拟时

间的效果．ＫｌｅｉｎＯｓｏｗｓｋｉ等人为ＳＰＥＣＣＰＵ２０００

创建了 ＭｉｎｎｅＳＰＥＣ
［１０］．Ａｌａｍｅｌｄｅｅｎ等人对 ＴＰＣＣ

提供了精简输入集［１１］．虽然使用该技术不需要对模

拟器本身进行修改，但是在精简输入之后，为了保持

程序在接受原始输入集时的行为特征，往往需要花

费很大的代价来对程序本身进行分析．然而对于那

些大型程序，要比较准确地提取程序特征通常是很

困难的．

截断执行指的是当程序模拟完一段预先设定的

长度的程序段之后就停止模拟．其最常见的形式可

以分成３个阶段：首先是使用功能模拟跳过被认为

是初始化过程的犡条指令，然后进行犢 条指令的预

热（ｗａｒｍｕｐ），最后在完成随后的犣条指令进行时

序模拟之后就停止模拟．这里的犡，犢，犣都是预先

设定好常量，并且只对最后犣条指令收集所关注的

特征数据．这个技术可以应用在各种需要模拟的场

景里，但由于不同程序在不同输入时所需特征段的

长度和位置存在着很大的差异，所以该技术很难精

确地刻画程序的行为特征．

采样模拟可以进一步细分成基于统计理论的采

样模拟和基于特征样本的采样模拟．此外一些预热

技术诸如［１２１３］也常常使用在采样模拟中，以此来减

少冷启动所带来的非样本误差（ｃｏｄｅｓｔａｒｔｂｉａｓ）．基

于特征样本的采样模拟是指通过分析程序执行时的

特征来选取能够最好地表现这些特征的样本．Ｓｉｍ

Ｐｏｉｎｔ
［２３］就是其典型的代表．基于统计理论的采样

模拟则不需要对被模拟程序的特征进行分析，而仅

仅是通过统计理论确定当前样本的有效性．这类技

术的代表是ＳＭＡＲＴＳ
［１］．ＳＭＡＲＴＳ的样本点均匀

分布在整个模拟过程中，如果当前模拟完成之后结
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果的精度达不到指定的置信度，可以根据当前结果

中的反馈数据为下一次模拟做参数调整（诸如提高

采样频率等）．在速度方面，由于ＳＭＡＲＴＳ选取的

样本点均匀分布在整个程序段中，即必定有些样

本段的位置靠近整个程序模拟的结束点，所以其模

拟时间更多地受限于完整模拟整个程序执行所需的

时间，因此ＳＭＡＲＴＳ模拟所需的时间通常都比

ＳｉｍＰｏｉｎｔ所需的时间长．在结果的精确性方面，

ＳｉｍＰｏｉｎｔ由于只使用基于程序指令流ＢＢＶ作为选

取定长指令数的样本段的依据，所以其内存方面的

结果比较差；而ＳＭＡＲＴＳ不存在根据程序特征选

点的问题，所以其各项结果总体上都要比ＳｉｍＰｏｉｎｔ

好．ＳｏｆｔｗａｒｅＰｈａｓｅＭａｒｋｅｒ
［９］对ＳｉｍＰｏｉｎｔ进行了扩

展，使之能够选取变长样本．它通过分析二进制文件

获取周期行为的边界信息，但是由于获得边界信息不

精确导致其准确性不如使用定长样本的ＳｉｍＰｏｉｎｔ

准确．

采样模拟是与本文工作最为相近的一类模拟加

速技术，但这些主流的采样模拟技术都是以定长指

令数划分候选样本，而且都没有借助编译器来优化

采样模拟的过程．而本文的贡献就在于提出了借助

编译器提供的元数据对采样模拟技术提供更好的变

长候选样本划分方案，以此达到优化采样模拟的

目的．

并行模拟指的是通过把模拟过程分配到多个处

理器上来提高模拟速度．Ｇｉｒｂａｌ等人
［１４］提出了一种

分布式框架ＤｉＳＴ．它可以通过观察模拟重叠程序段

的ＣＰＩ误差来动态地调整每个处理器上预热过程

的长度，以此在保证减小预热代价的同时最大可能

地减少冷启动所带来的误差．Ｐｅｎｒｙ等人
［１５］基于

ＬｉｂｅｒｔｙＳｉｍｕｌａｔｉｏｎＥｎｖｉｒｏｍｅｎｔ（ＬＳＥ）
［１６］提出了一

种自动化的模拟器并行技术．其他与并行模拟相关

的工作还包括文献［１７１８］所述的工作．

５２　元数据相关

编译器元数据主要应用于动态优化领域，编译

器元数据可以与收集到的动态程序行为相结合提高

程序的运行效率．ＪＡＶＡＡｎｏｔａｔｉｏｎ
［２０２１］是其典型的

应用，其中编译器生成的元数据记录了与动态优化

的相关信息，以此减少动态翻译或优化ＪＡＶＡ字节

码的代价．在文献［５］中，元数据被用来放宽ＩＡ３２

ＥＬ
［２２］动态优化时对寄存器分配的限制，由此提高

翻译代码的运行效率．而本文所提及的利用编译器

元数据与程序动态行为结合对采样模拟的过程进行

优化的方法则为本文首创．

６　结　论

本文分析了采样模拟技术中定长样本的不足，

提出了一种基于编译器元数据的采样模拟技术优化

ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ．该优化技术借助编译器提供的元数据

准确地标识出程序中循环的边界，并以循环的单次

迭代作为划分候选样本的边界，而不是采用主流采

样模拟技术中依照定长指令数来划分样本边界的方

案．以此划分变长候选样本有利于收集到更为精确

的行为特征信息．在与１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ的比较实验

中，以循环的单次迭代划分的候选样本在保证样本

质量的前提下有效地减少了所需特征样本的总数．

因此相比较于１００ＭＳｉｍＰｏｉｎｔ，ＢｉｇＬｏｏｐＳＰ在提高

精确性的同时，也进一步降低了模拟所需的时间．

目前这种技术还不能优化由于递归引起的周期

性行为，递归结构相对于循环结构有着更为复杂的

行为模式，对于这些模式的分析和处理将是我们将

来工作的重点．
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