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摘　 要： 异构多核架构逐渐成为多核处理器的主流平台，并且不同的应用场景对异构多核架构有不同的需求。 通过集成不同

类型的处理核，异构多核平台具有更好的灵活性，不同的应用程序可以根据需求动态地选择不同的核心组合来高效地处理任

务。 然而，随着核的类型、数量和支持的频率级别的增加，如何高效地调度和管理异构多核平台是当前的一个重要的挑战。
现有的调度算法多是基于内核利用率的简单启发式算法，难以利用异构多核的特性获得最优的性能。 本文提出了一种基于

ＡＮＮ 的动态调度算法，能更好地发挥异构多核平台不同核心的优势来提升应用程序的执行效率。 本文所提出的调度算法将

应用程序的执行划分为等长的间隔，在相邻的间隔间动态调整映射策略。 该调度算法由 ２ 个模块构成：首先根据不同核心在

不同时刻的处理特征，利用神经网络预测应用程序下一阶段在该类型核心上运行的 ＩＰＣ。 其次，所提出的调度算法会根据预

测的 ＩＰＣ 值确定应用程序下一阶段被映射的核心类型，动态调整映射。 实验表明，本文提出的方法相比于传统的轮询调度算

法（Ｒｏｕｎｄ Ｒｏｂｉｎ Ｓｃｈｅｄｕｌｅｒ， ＲＲＳ）可以将每个时钟周期执行的指令条数（ Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｐｅｒ Ｃｙｃｌｅ， ＩＰＣ） 平均提高 ６３％。
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０　 引　 言

随着应用程序对计算能力需求的逐渐增长，以
及半导体技术的逐步演进，多核处理器的核心数量

一直在增加。 异构多核架构通过在同一平台上集成

多种类型的处理核，使得应用程序可以根据自身需

求选择不同的核心组合来更加高能效地完成任务。
因此，异构多核平台相比于同构多核平台拥有更高

的灵活性，并且可以更合理地利用片上资源。 目前，
异构多核平台已经成为了当今嵌入式系统的主流解



决方案。 充分发挥异构多核系统的优势需要高效的

程序映射方法。
程序映射可以分为静态映射和动态映射。 其

中，动态程序映射可根据程序的阶段性特征以及不

同类型处理核的特点进行映射的动态调整，能更充

分地发挥平台的性能优势。 静态程序映射是在设计

时进行的，因此可以使用计算密集型搜索方法或精

确的系统级映射模拟来寻找最佳或近最佳的映射解

决方案。 但是，通常情况下却无法处理（未知）动态

工作负载。 一个程序在其生命周期中可执行数百万、
数十亿条、甚至更多的指令，并且其运行时的特征也

在不断地变化。 一个高效的映射算法应该能够根据

这些变化的特征预测程序不同时刻在不同类型的核

心上运行可获得的性能，以便获得更好的能效比。
近些 年 来， 人 工 神 经 网 络 （ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ ），是人工智能领域的研究热点之一。
ＡＮＮ 是由多个具有层次和连接关系的神经元相互

连接而成，一个完整的人工神经网络是由输入层、输
出层和隐藏层三部分组成。 其中，输入层负责接收

和传递信息，不进行任何计算。 隐藏层位于输入层

和输出层之间，可以与输入层和输出层相连，不同的

隐藏层间也可以互相连接，这些连接都被赋予了一

个数值权重，该权重与相应的输入参数相乘后，再与

神经元其他传入连接的结果相加。 接下去，这些总

和被传递到神经元的激活函数中，通常选用的是一

个线性函数。 如此处理后的神经元输出将继续输入

到下一层神经元或输出神经元。 总地来说，ＡＮＮ 可

以通过合理的网络结构拟合任意的非线性方程，因
此ＡＮＮ 在数值预测和分类输出方面都有着巨大的

潜力。
ＡＮＮ 正在被广泛地应用于各种领域，例如情感

分析［１］、预测估计［２］、生物医学［３］ 等。 虽然 ＡＮＮ 的

应用受到越来越多的关注，但是到目前为止，将其应

用于多核异构平台映射算法上的研究却仍处于起步

阶段。 为此，本文提出了一种基于 ＡＮＮ 的异构多核

动态映射方法 ＡｂＤＭ。
ＡｂＤＭ 的主要目标是最大化异构多核平台性

能，在给定多个应用程序和一个具有多种不同类型

核心的异构平台上，通过动态调整应用到核心的映

射来实现目标。 首先，使用基于 ＡＮＮ 的性能预测器

根据一段时间内的执行参数，预测每个应用下一阶

段在不同类型核心上的性能。 随后，重映射检测算

法判断是否需要执行重映射。 最后，若需要重映射，
则由线程到核心类型匹配算法利用获得的性能值，

确定应用到核心的映射。
本文的主要贡献如下：
（１）提出了一种线程到核心类型的匹配算法，

在充分发挥平台性能优势的同时节省线程到核心类

型绑定的时间。
（２）提出了一种重映射检测算法，当线程执行

阶段发生变化时触发重映射过程，从而避免过于频

繁的重映射，减少重新映射的时间和成本。
（３）提出了一种基于神经网络的性能预测器，

将运行参数作为模型输入，预测性能。
实验结果证实本文提出的 ＡｂＤＭ 和轮询调度

算法（ＲＲＳ）相比平均每个时钟周期执行的指令条数

（ ＩＰＣ） 提高了 ６３％左右。
本文其余部分组织如下：第一节介绍了相关研

究工作；第二节阐述了本文提出的 ＡｂＤＭ 的具体实

现；第三节对本文方法进行了实验验证和分析；第四

节则总结了本文工作并展望了未来的研究方向。

１　 相关工作

异构多核平台上的应用映射在开发计算资源的

多样性方面发挥着关键作用，对此已经有数十年的

研究积累［４］。 一般情况下对于异构多核映射问题

大都采用一个线程映射到一个处理核心的模式［５］。
当前针对异构多核架构映射问题的研究可以分为 ３
类：离线、在线和混合（离线分析后在线使用）方法。
为了找到近似最优的映射解决方案，现有研究大多

采用基于搜索的方法，结合一些分析来评估考虑的

映射与设计需求之间的关系。
对于离线方法，在离线状态下充分探索这些不

同场景的资源分配，从而为每个场景指定一个最优

或接近最优的资源分配方案［６］。 例如，文献［７］提

出了一种静态调度方法，这是一种基于种群的新算

法，可以在运行时动态切换探索性和开发性搜索模

式。 静态调度器可以执行任务映射、调度和电压缩

放。 在文献［８］中，提出了一种算法来优化异构上

应用程序的整体运行时间多核处理器。 该算法将模

拟退火和剪枝策略的组合，用于搜索应用程序和平

台之间的最佳映射。 上述离线方法通常使用离线分

析来确定映射方案，虽然简单、但会产生额外的分析

开销，并且没有充分考虑在线程序在执行过程中的

动态变化。
与离线方法相比，在线资源管理缺少离线预处

理阶段。 一般每个应用程序占用的资源都是在运行

时动态调整的。 这种方法的资源分配计划是在运行
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时计算出来的，方法的目的则是为了在短时间内得

到一个比较好的资源分配计划。 例如，文献［９］中

提出的方法首先根据性能要求和资源可用性选择线

程到核心的映射。 然后，通过调整电压频率 （Ｖ － ｆ）
水平来应用在线自适应，以在不牺牲应用性能的情

况下实现能量优化。 研究可知，在文献［１０］中已有

学者提出了一种基于机器学习的方法来增加异构多

核平台上的平均故障工作量，最终结果表明该方法

的平均工作量增幅可以高达 １９．４％。 在文献［１１］
中，还提出了一种不需要任何自身信息就能够在线

对 ＯｐｅｎＣＬ 应用进行功耗优化的一种自适应方法。
混合资源管理方法使用离线分析结果来做出运

行时资源管理决策。 第一步是在设计时进行全面的

离线分析，并将分析结果集成到运行时控制器中，实
现运行时的资源分配。 例如文献［１２］提出的方法，
首先使用缓存分区技术来限制共享缓存的不可预测

性，其次探讨核心频率的影响和缓存分区（ＣＰｓ）对

任务执行周期的影响及其对执行时间和能耗的影

响。 此外，文献［１３］又提出了一种自适应映射方

法。 首先，使用性能监控计数器进行在线数据收集，
然后使用离线训练性能预测模型来应用不同类型的

数据。 预测应用程序的性能，最后评估和选择资源

组合（处理核心的数量和类型）。 仍要提到的是，该
方法还设置了一个资源管理器来监控应用程序性

能、工作量，以及应用程序完成和新应用程序的到达

情况，再以此来调整映射。
离线方法是设计时进行的，能够找到最优或者

接近最优的映射方案，但是通常却无法处理动态工

作负载问题。 而在线方法能够解决动态工作负载问

题，但是由于运行时计算能力有限，可能最终获得的

映射方案不是最优方案或者接近最优的映射方案。
混合资源管理方法结合了离线和在线的优点，可以

在离线的时候对不同的应用场景进行充分的分析，
也可以在运行时根据不同的执行场景动态地调整映

射方案。 所以目前混合资源管理方法获得了十分广

泛的应用。
综上，本文采用混合资源分配方案来实现资源

分配，可以充分考虑不同类型线程的运行时特性和

不同内核的处理能力，从而最大限度地发挥平台的

处理能力。

２　 基于 ＡＮＮ 的异构多核动态映射方法

本节主要介绍文中所提出的 ＡｂＤＭ 方案，图 １
给出了其总体框架。 给定一组线程和一个异构多核

平台，映射器首先为每个线程随机分配一个空闲核

心。 同时，收集必要的运行时信息，用来进行性能预

测。 然后，重映射检测器根据预测所得的性能判断

是否需要执行重映射。 在需要执行重映射的情况

下，由线程到核心类型匹配算法，将线程和核心进行

匹配，从而实现 ＩＰＣ 优化。

映射器

重映射
检测器

性能
预测器

数据
收集

threads

线程到核心
匹配算法

图 １　 ＡｂＤＭ 总体框架

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ， ＡｂＤＭ

２．１　 问题定义

在本文中， 通过 ｎ 个线程 Ｔ ＝ （ ｔ１，ｔ２，．．． ，ｔｎ） 在

Ｈ × Ｋ的多核平台上执行，表示为 ＮｏＣ ＝ ｛ Ｃ１，１，…，
Ｃｈ，ｋ，… ，ＣＨ，Ｋ｝ ，其中 Ｃｈ，ｋ表示核心位于 ２Ｄ 网格的

第 ｈ 行和第 ｋ 列。 每个核 Ｃｈ，ｋ属于ｍ种核类型的一

种、表示为 Ｃ ＝ ｛ ｃ１，ｃ２，…， ｃｍ｝， 并且可以独立地执

行 ＤＶＦＳ （Ｄｙｎａｍｉｃ Ｖｏｌｔａｇｅ ａｎｄ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｓｃａｌｉｎｇ）。
本文所提出的 ＡｂＤＭ 方案使用每个时钟周期所执

行的指令数、即指令数 ／周期（Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ Ｐｅｒ Ｃｙｃｌｅ，
ＩＰＣ） 作为性能指标。

由于程序运行在其生命周期中经常会发生一些

阶段性的变化，并且不同的阶段有着不同的运行时

的特征。 所以，需要周期性地收集程序运行过程中

相关特征数据。
２．２　 运行时参数收集

ＡｂＤＭ 需要周期性地收集必要的运行时参数数

据，以进行动态的重映射决策。 ＡｂＤＭ 收集的参数

如下：
（１）用于监视在特定内核上运行线程的性能的

ＩＰＣ 值。
（２）缓存缺失，包括：一级数据缓存命中缺失

率、 二级缓存命中缺失率、三级缓存命中缺失率，以
及读内存指令、写内存指令、浮点加法指令、浮点减

法指令、浮点乘法指令和浮点除法指令。
２．３　 性能预测器

为了将线程分配给异构多核系统中的特定核以

最大化性能，必须了解每个线程在各种类型的核上
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的执行情况［１４］。 实现这一目标的一种方法是在所

有类型的内核上在线执行线程，并相应地采取最佳

分配。 这显然并不适用于在线映射方法，因为需要

用到复杂的运行时迁移和性能度量。 另一种方法是

通过只在一种核心类型上运行（参见文献［７］）来获

得不同类型核心的线程性能。 这种方法需要在设计

时或运行时构建性能预测模型。 由于运行时的学习

模型可能会使动态映射方法不可扩展，并且还将引

入太多的开销［１５］。 类似于文献［５，１３］中的做法，本
文选择在设计时使用机器学习技术为所有类型的核

构建预测模型。
２．３．１　 参数的选取

应用在某类核心上执行的 ＩＰＣ不仅取决于当前

执行的类型，还和硬件资源相关。 因此，需要将一些

应用统计信息及执行参数作为预测器的输入参数。
根据文献［１６－１７］中的方案所选择的参数和属性，
本文选取了 ９ 个与 ＩＰＣ 相关的参数来构建 ＡＮＮ 学

习模型。 参数分别是缓存丢失率（一级数据缓存命

中缺失率、 二级缓存命中缺失率、三级缓存命中缺

失率），以及读内存指令、写内存指令、浮点加法指

令、浮点减法指令、浮点乘法指令和浮点除法指令。
２．３．２　 参数的预处理

由于模拟直接收集的输入参数的统计量可能具

有不同的尺度（例如，缓存失效率低于 １，而指令数

可达数千万） ，因此需要对输入参数做预处理，以确

保输入参数具有相同的尺度。 另一方面，为了使用

统计信息作为不同核心类型的性能预测的输入，统
计信息应该尽可能通用。 将统计数据规范化为比率

可以确保神经网络输入的一致性，当使用从小核心

收集的数据进行训练的时候，但却可能是使用从大

核心收集的输入统计数据进行预测的。 因此，本文

将不同类型的指令数转换为指令比。
２．３．３　 模型结构

在本文的 ＡＮＮ 网络的输入层是由 ９ 个神经元

组成，用来接收输入参数。 一般来说，随着神经网络

的隐藏层和隐藏层的节点数的增加可以降低网络误

差、提高精度，但也会使网络复杂化，从而增加了网

络的训练时间和出现“过拟合”的倾向。 通过仿真

实验，最终确定了性能预测器所使用的神经网络模

型隐藏层数为 ２７，并且使用 ＲｅＬＵ 作为激活函数。
在损失函数和学习率方面，本文选用了最常用的均

方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ） 损失函数来对性

能预测器进行训练，同时通过观察损失函数和学习

率的关系，最终将学习率确定为 ０．００１。

２．４　 重映射检测器

一个程序在其生命周期中可执行数百万甚至数

十亿条指令，运行中的行为通常经历阶段变化［１８］。
在不同的阶段，可以观察到不同的执行特征［１９］。 因

此，不能在每个信息收集阶段进行重新映射，而是只

会在检测到某些阶段变化时进行重新映射，用以降

低重新映射的成本。
在论文中定义一个 ＩＰＣ 变化率 ΔＩＰＣ，当 ΔＩＰＣ

变化超过一定范围时就会触发重映射，从而调用后

面的线程到核心类型匹配算法，反之本阶段将不进

行重映射。 ΔＩＰＣ 定义公式如下，

ΔＩＰＣ ＝ ＩＰＣ（ ｊ ＋ １） － ＩＰＣ（ ｊ）
ＩＰＣ（ ｊ）

（１）

　 　 其中， ＩＰＣ（ ｊ） 是 ｊ阶段的 ＩＰＣ，ＩＰＣ（ ｊ ＋ １） 是 ｊ ＋
１ 阶段的预测 ＩＰＣ。
２．５　 线程到核心类型匹配算法

本文的目的是获得线程到核心的最佳映射，从
而充分发挥异构多核平台的性能优势。 本文所提出

的线程到核心类型的匹配算法，以性能预测器所预

测的下一阶段的各个线程到各种类型核心的 ＩＰＣ值

为基础，来确定线程拟将映射的具体核心类型。 从

而获得线程到核心的最优匹配，使得异构多核平台

性能得以充分发挥，总的 ＩＰＣ 值达到了最大化。
本文中定义线程 ｉ 在核心类型 ｊ 上的 ＩＰＣ 值为

ＩＰＣ（ ｉ ／ ｊ），并且 ｊ 类型核心的数量为 ｜ ｊ ｜ 。 线程与

核心类型的绑定表示为 Ｂ 。 Ｂ 是一个一维向量，其
中第 ｉ 个位置的数 ｊ 表示线程 ｉ 映射到类型为 ｊ 的核

心上。
线程到核心类型的匹配算法可分为 ４ 步：
Ｓｔｅｐ １　 初始化 ｔ 中的所有线程到核心类型的

绑定，使得初始绑定为空（这里设为 Ｘ）。
Ｓｔｅｐ ２　 对于所有类型的核心， 根据性能预测器

预测所得的 ＩＰＣ 值，将对应的线程进行排序。 例如对

于核心类型 ｊ，预测所有线程下一阶段在此类核心上

的 ＩＰＣ 值。 然后根据预测映射所得的 ＩＰＣ 值，为对应

的线程进行排序（ＩＰＣ 值越大的线程越靠前），得到序

列 ＴＱ（ＴＱ＿ｃ１（…，ｔｋ，…），ＴＱ＿ｃ２，…，ＴＱ＿ｃｊ，…）。
Ｓｔｅｐ ３　 根据每种核心类型的处理能力，对核

心类型进行排序， 得到 Ｑ＿ｃ（…ｃｊ…）。
Ｓｔｅｐ ４　 为了最大限度地提高系统性能，需要

优先选择使用更强大的核心。 因此， 本算法的核心

思想是根据线程处理能力的顺序（由 Ｑ＿ｃ 表示） 将

线程分配给内核。 首先依据序列 Ｑ＿ｃ 中核心的顺

序，依次查看该核心对应的 ＴＱ 序列中的前 ｜ ｃｊ ｜ 个
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线程的分配情况。 若当前线程未被分配，将线程分

配到当前核心。 反之，若已经分配，则将线程映射到

所得 ＩＰＣ较大的核心上。 映射后获得的 ＩＰＣ值较小

的核心对应的ＴＱ序列上空出的核心位置，由对应的

ＴＱ 序列第 ｜ ｃｊ ｜ 开始的第一个未被分配的线程补

上。 研发得到伪代码详见如下。
输入：
Ｔｈｒｅａｄ ｓｅｔ Ｔ ＝ ｛ ｔ１，ｔ２，．．．，ｔｎ｝，
Ｃｏｒｅ Ｔｙｐｅ ｓｅｔ Ｃ ＝ ｛ｃ１，ｃ２，．．．，ｃｎ｝
Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ＩＰＣ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｔｉ ｏｎ ｅａｃｈ ｃｊ ｄｅｎｏｔｅｄ

ｂｙ ＩＰＣ（ ｔｉ ／ ｃｊ）
输出：
ｔｈｒｅａｄ ｔｏ ｃｏｒｅ ｔｙｐｅ ｂｉｎｄｉｎｇ Ｂ：Ｔ － ＞ Ｃ
ＴＱ（ＴＱ＿ｃ１， ＴＱ＿ｃ２，．．．，ＴＱ＿ｃｊ，．．．）
ＴＱ＿ｃｊ：（ ．．．，ｔ＿ｋ，．．．）
Ｑ＿ｃ：（ ．．．，ｃｊ，．．．）
｜ ｃｊ ｜ ：核心类型 ｊ 的核心数

／ ／ Ｐｈａｓｅ １：Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ
１： ｆｏｒ ｔｉ ｉｎ Ｔ
２：　 Ｂ（ ｔｉ） ＝ Ｘ ／ ／ 给 Ｂ 置初值 Ｘ
３： ｅｎｄ
／ ／ Ｐｈａｓｅ２：根据映射所得的 ＩＰＣ 值，将对应的线

程进行排序（ ＩＰＣ 值越大的线程越靠前）
４：ｆｏｒ ｊ􀲓１ ｔｏ ｍ
５： 　 ｓｏｒｔ Ｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ＩＰＣ（ ｔｉ ／ ｃｊ） ＝ ＞ ｏｂｔａｉｎ

ｑｕｅｕｅ ＴＱ＿ｃｊ
６： ｅｎｄ
／ ／ Ｐｈａｓｅ３：根据每种核心类型的处理能力，对核

心类型进行排序（由强到弱）
７：ｓｏｒｔ ｃｊ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｐｏｗｅｒ ＝ ＞ｏｂｔａｉｎ

Ｑ＿Ｃ
／ ／ Ｐｈａｓｅ４：线程到核心类型匹配

８：ｆｏｒ ｃｊ ｉｎ Ｑ＿Ｃ ｆｒｏｍ １ ｔｏ ｍ
９：　 ｆｏｒ （ ｌ ｆｒｏｍ １ ｔｏ ｜ ｃｊ ｜ ）
１０：　 　 　 ｉｆ （Ｂ（ＴＱ＿ｃｊ［ ｌ］ ＝＝ Ｘ））
１１：　 　 　 　 Ｂ（Ｂ（ＴＱ＿ｃｊ［ ｌ］）） ＝ ｃｊ
１２：　 　 　 　 ｂｒｅａｋ
１３：　 　 　 ｅｌｓｅ ｉｆ （ＩＰＣ（ＴＱ＿ｃｊ［ｌ］ ／ Ｂ（ＴＱ＿ｃｊ［ｌ］））

＜ ＩＰＣ（ＴＱ＿ｃｊ［ｌ］ ／ ｃｊ））
１４：　 　 　 　 ｒｅｍｏｖｅ ＜ ＝ Ｂ（ＴＱ＿ｃｊ［ ｌ］）
１５：　 　 　 　 Ｂ（ＴＱ＿ｃｊ［ ｌ］） ＜ ＝ ｃｊ
１６：　 　 　 　 从 ＴＱ（ ｒｅｍｏｖｅ） 队列中第 ｜ ｃｊ ｜ 开

始向后找第一个未被分配的，
１７：　 　 　 　 若有记为 ｔ＿ ｐ，那么把 ｔ＿ ｐ 分配到

这个 ｒｅｍｏｖｅ 核心类型上，即
１８：　 　 　 Ｂ（ ｔ＿ ｐ） ＝ ｒｅｍｏｖｅ，反之则此类核心

空出一个位置

１９：　 　 　 然后将 ＴＱ（ｒｅｍｏｖｅ） 的 Ｂ（ＴＱ＿ｃｊ［ｌ］）
移除

２０：　 　 ｂｒｅａｋ
２１：　 　 ｅｌｓｅ
２２：　 　 　 前面已分配的大，保留前面的分配

２３：　 　 　 从 ＴＱ（ｃｊ） 队列中第 ｜ ｃｊ ｜ 开始向后

找第一个未被分配的，
２４：　 　 　 若有记为 ｔ＿ ｐ，那么把 ｔ＿ ｐ 分配到这

个核心类型上，即
２５：　 　 　 Ｂ（ ｔ＿ ｐ） ＝ ｃｊ，反之则此类核心空出一

个位置

２６：　 　 　 然后将 ＴＱ（ｃｊ）队列中的Ｂ（ＴＱ＿ｃｊ［ｌ］）
移除

２７：　 　 ｅｎｄ
２８：　 ｅｎｄ
２９： ｅｎｄ

３　 实验评估

为了评估 ＡｂＤＭ 的性能，本文基于 Ｓｎｉｐｅｒ 模拟

器搭建了一个异构多核平台，用来模拟不同应用在

实际运行中的行为。 并且，将 ＡｂＤＭ 与常见的轮询

调度算法（Ｒｏｕｎｄ Ｒｏｂｉｎ Ｓｃｈｅｄｕｌｅｒ， ＲＲＳ） ［２０］ 进行对

比，用来分析 ＡｂＤＭ 方法的优势。
轮询调度主要是通过交换在大核上执行的线程

和在小内核上执行的线程进而实现对性能的优化。
之所以选择轮询调度进行对比，是因为轮询调度算

法可以在 Ｌｉｎｕｘ 调度程序和公平感知调度程序上为

单线程和多线程工作负载提供性能改进［２１］。
３．１　 实验设置

实验使用模拟器 Ｓｎｉｐｅｒ 搭建了一个 ４ 行 ４ 列的

异构多核平台。 该平台由 ２ 种处理能力不同的核心

组成，这 ２ 种核心称为大核和小核，大核与小核各占

两行，具体如图 ２ 所示。 并且本文中的大核和小核的

指令集架构均基于 Ｉｎｔｅｌ Ｎｅｈａｌｅｍ ｘ８６ 架构，且处理核

的主频均为 ２．６６ ＧＨｚ，发射宽度均为 ４，２ 种类型的处

理核具有相同的缓存架构。 其中， Ｌ１ Ｃａｃｈｅ 为 ２５６
ＫＢ， Ｌ２ Ｃａｃｈｅ 为 ５１２ ＫＢ， 共享的 Ｌ３ Ｃａｃｈｅ 大小设置为

８ ＭＢ。 大核拥有 １２８ 的指令窗口大小和长度为 ４８ 的

读取队列，而小核的指令窗口大小为 １６，读取队列长

度为 ６。 频率调节的步长为 ０．２ ＧＨｚ，对于每个频率，
电压的设置参照文献［２２］。
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图 ２　 Ｓｎｉｐｅｒ 模拟器布置的 １６ 个核心的系统平面图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｏｒｐｌａｎ ｏｆ ａ １６－ｃｏｒｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｉｎ Ｓｎｉｐｅｒ

　 　 从基准测试 ＳＰＬＡＳＨ－２ 中选择了 １０ 种不同的应

用，并且将这些应用组成不同的分组，将分组内的所

有程序在搭建的模拟平台上并发执行，用来模拟现实

世界的程序执行情况。 具体的程序组合见表 １。
表 １　 应用程序组合

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｇｒａｍｓ

编号 程序组合

１ ｃｈｏｌｅｓｋｙ ／ ｏｃｅａｎ ／ ｆｔｔ ／ ｖｏｌｒｅｎｄ
２ ｂａｒｎｅｓ ／ ｒａｄｉｘ ／ ｌｕ ／ ｒａｄｉｏｓｉｔｙ
３ ｃｈｏｌｅｓｋｙ ／ ｏｃｅａｎ ／ ｆｔｔ ／ ｖｏｌｒｅｎｄ ／ ｆｍｍ
４ ｂａｒｎｅｓ ／ ｒａｄｉｘ ／ ｌｕ ／ ｒａｄｉｏｓｉｔｙ ／ ｒａｙｔｒａｃｅ
５ ｃｈｏｌｅｓｋｙ ／ ｏｃｅａｎ ／ ｆｔｔ ／ ｖｏｌｒｅｎｄ ／ ｆｍｍ ／ ｒａｙｔｒａｃｅ
６ ｂａｒｎｅｓ ／ ｒａｄｉｘ ／ ｌｕ ／ ｒａｄｉｏｓｉｔｙ ／ ｒａｙｔｒａｃｅ ／ ｆｍｍ
７ ｃｈｏｌｅｓｋｙ ／ ｏｃｅａｎ ／ ｆｔｔ ／ ｖｏｌｒｅｎｄ ／ ｆｍｍ ／ ｒａｙｔｒａｃｅ ／ ｒａｄｉｏｓｉｔｙ
８ ｂａｒｎｅｓ ／ ｒａｄｉｘ ／ ｌｕ ／ ｒａｄｉｏｓｉｔｙ ／ ｒａｙｔｒａｃｅ ／ ｆｍｍ ／ ｌｕ

３．２　 实验结果与分析

为了更好地评估本文提出的方法，实验分别对

性能预测器、应用到核心的匹配算法以及 ＡｂＤＭ 整

体进行评估。 从局部和整体两个方面对本文提出的

算法进行仿真测试。
３．２．１　 性能预测器的评估

针对 ２ 种类型核的 １６ 核平台，实验中搭建了 ２
种人工神经网络模型。 一种是根据小核的线程执行

信息来预测大核的 ＩＰＣ，另一种是根据大核的线程

执行信息来预测小核的 ＩＰＣ。 根据小核的线程执行

信息来预测大核的 ＩＰＣ 的模型称为 ｍｏｄｅｌ１，根据大

核的线程执行信息来预测小核的 ＩＰＣ 的模型称为

ｍｏｄｅｌ２。 ２ 种神经网络模型都是使用上述的不同应

用组合所收集的数据集训练得到的， 数据集的收集

周期为 ３０ ｍｓ，即每隔 ３０ ｍｓ 收集一次用以训练性能

预测器的参数的数值。
为了更好地评估 ＡｂＤＭ 的性能，实验用 １０ 个

ｓｐｌａｓｈ－２ 基准应用作为 ｍｏｄｅｌ１ 和 ｍｏｄｅｌ２ 模型评估

的测试集。 图３给出了ｍｏｄｅｌ１ 和ｍｏｄｅｌ２ 预测不同应

用 ＩＰＣ 的误差。 从图 ３ 中可以看出，２ 个预测模型

在应用 ｂａｒｎｅｓ 上均取得最小误差，同时在应用

ｖｏｌｒｅａｄ 上的效果也最不理想，但是即使在最差情况

ＭＳＥ 也仅为 ０．３１，并且ｍｏｄｅｌ１ 和ｍｏｄｅｌ２ 的平均ＭＳＥ
仅为 ０．１５ 和 ０．１７。 由实验数据还可以看出，总体

上，大核性能预测器和小核性能预测器均具有较好

的预测效果。
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图 ３　 预测器误差

Ｆｉｇ． ３　 ＭＳＥ ｏｆ ＡＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ

３．２．２　 线程到核心类型匹配算法的评估

本部分通过将线程到核心类型匹配算法与穷举

算法进行比较，来评估算法的性能。 具体的比较有

２ 方面。 一方面是线程到核心类型匹配所需的时

间，另一方面是匹配后所获得的 ＩＰＣ 值。
通过设置不同的线程数、核心类型数以及每种

核心的数量，来对比本文提出的线程到核心类型匹

配算法与穷举法的性能。 例如表 ２ 中，组合 １ 表示

的是 ４ 个线程运行于拥有 ２ 种不同类型核心的异构

平台上，并且 ２ 种类型的核心数量都是 ４ 个。 对于

穷举算法来说，算法考虑了所有线程到核心类型匹

配的可能性，故毋庸置疑可知，穷举算法获得的 ＩＰＣ
值是最大值。 接下去，由表 ３ 的实验结果可知，随着

测试配置越来越复杂，穷举法所耗费的时间增长速

度远远高于本文提出的方法，并且在配置 ６ 的时候，
穷举法没有时间结果，是由于运行时间超过了

０．５ ｈ，为此停止了实验。 在总的 ＩＰＣ 值方面，本文

提出的方法可以接近于最优值。 能够非常有效地获

得接近最优的解。
表 ２　 异构多核配置

Ｔａｂ． ２　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｍｕｌｔｉ－ｃｏｒｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

Ｃｏｎｆｉｇ Ｎｏ． ｔｈｒｅａｄｓ Ｃｏｒｅ ｔｙｐｅｓ ｃｏｒｅｓ

１ ４ ２ （４，４）

２ ８ ２ （６，６）

３ １２ ３ （４，６，８）

４ １２ ４ （４，６，６，８）

５ １６ ３ （４，６，８）

６ １６ ５ （４，４，６，６，８）

７ ２０ ４ （４，６，６，８）

８ ２０ ６ （４，４，６，６，８，８）
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表 ３　 本文提出的方法与遍历法的运行时间

Ｔａｂ． ３　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｖｓ． ｔｈｅ
ｔｒａｖｅｒｓａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｍｓ

Ｃｏｎｆｉｇ
Ｎｏ．

本文提出的
方法

遍历
Ｃｏｎｆｉｇ
Ｎｏ．

本文提出的
方法

遍历

１ ０．６１ ０．４６ ５ ０．６４ ４．８×１０５

２ ０．４９ ７．０４ ６ ０．７９ －
３ ０．６４ １．５×１０４ ７ ０．７３ －
４ ０．７１ ３．６×１０５ ８ ０．８１ －
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图 ４　 ＡｂＤＭ 与遍历法所获得的 ＩＰＣ 对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＩＰＣ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＡｂＤＭ ｖｓ． ＩＰＣ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｔｒａｖｅｒｓａｌ ｍｅｔｈｏｄ

３．２．３　 对基于神经网络的异构多核动态映射方法

的评估

为了评估 ＡｂＤＭ 与现有技术相比的优劣，实验

中使用 ＲＲ 作为基准方法，并对 ８ 个应用程序组合

进行实验，以观察本文提出的方法与 ＲＲＳ 比较所实

现的 ＩＰＣ 加速比。
ＡｂＤＭ 和轮询调度的加速比如图 ５ 所示。 图 ５

中，横坐标表示不同的程序组合所对应的编号，纵坐

标表示本文提出的方法与 ＲＲ 比较所获得的加速

比。 从图 ５ 中可以看到，ＡｂＤＭ 在所有的 ８ 种实验

配置下效果均优于轮询调度算法，并且平均吞吐量

提高了 ６３％。 这是因为 ＡｂＤＭ 考虑到了程序生命

周期中的阶段性变化，为不同阶段的程序选择适合

当前阶段的核心类型，从而最大限度地发挥异构多

核平台的性能优势。 另一方面，ＡｂＤＭ 执行更少的

重映射计算，每隔一个特定的周期进行一次重映射

检测，当且仅当满足重映射条件是触发重映射。
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图 ５　 ＡｂＤＭ 和轮询调度的加速比

Ｆｉｇ． ５　 Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ＲＲＳ

４　 结束语

本文提出了一种基于神经网络的异构多核动态

映射算法。 该方法首先根据执行阶段不同线程的特

点，通过人工神经网络预测不同类型核上各线程下

一阶段的 ＩＰＣ 值。 然后，重映射算法确定是否需要

重映射，并在必要时执行重映射算法。 反之，若无需

重映射，则保持当前映射不变。 仿真实验结果表明

本文提出的方法相对于传统的轮询算法优势明显，
平均吞吐量提高了 ６３％。

此外随着处理核数量的增加，处理器中晶体管

密度同步提高，现代多核处理器具有更高的功率密

度，进而导致芯片温度也有同步升高，最终会对系统

性能造成一定的负面影响［２３］。 所以在未来的工作

中，会考虑引入一个新的参考因素热安全。 在保证

热安全的前提下，最大化异构多核平台的性能。
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