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利用深度学习的硬件计数器复用估计算法
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摘　要：利用深度学习方法，为硬件计数器复用（ｍｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ，ＭＰＸ）提供结果精度更高的估计模型。通过
对ＭＰＸ估计得到的结果与实际采集的真实数据进行相似性分析，证明相同程序多次运行之间得到的硬件计
数值是线性相关的。采用神经网络多层感知器（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）和双向门控神经网络（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＢｉＧＲＵ）这２种深度学习模型，对ＭＰＸ数据进行拟合。基于动态时间规整（ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅ
ｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ），提出一个全新的评估ＭＰＸ数据精度的指标ＤＴＷｃｏｓｔ。实验结果表明，同时收集１５个硬件事
件数据时，ＭＬＰ方法拟合得到的１３个高性能计算应用平均准确率比现有使用最广的固定插值法高出１０．
５３％，最多可提升１９．８％；而在ＭＬＰ表现较差的事件上，ＢｉＧＲＵ方法得到的平均准确率提升了２８．８％。
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　　硬件计数器是一组 ＣＰＵ专用寄存器。受限
于芯片面积，主流 Ｘ８６和 ＡＲＭＣＰＵ至多只能提
供１２个硬件计数器（Ｃ≤１２）。在代码执行期间，
硬件计数器会记录性能事件发生的数量，如浮点

数计算指令数、缓存命中次数等。而主流 Ｘ８６和
ＡＲＭＣＰＵ都提供了上百个硬件事件（Ｅ＞５００）。
由于Ｃ远小于 Ｅ，单次采集时，Ｃ无法覆盖所有
的Ｅ。

为提高单次采集硬件事件的数量，许多常用

的性能分析工具如 ＰＡＰＩ［１］、ＨＰＣＴｏｏｌｋｉｔ［２］等提供
了硬件计数器复用（ｍｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ，ＭＰＸ）功能。
ＭＰＸ包括数据采集和结果估计两大步骤：首先，
ＭＰＸ以一个固定频率读取硬件计数器实际采集

到的硬件事件数据；其次，ＭＰＸ基于估计算法，填
补未被实际记录的数据。这样 ＭＰＸ就能在单次
采集中使用少量硬件计数器 Ｃ采集大量硬件事
件Ｅ。基于ＭＰＸ采集大量的硬件事件数据，研究
人员可对应用在 ＣＰＵ上的性能表现进行深入的
量化分析［３］。因此，性能分析工具中的ＭＰＸ对于
性能建模研究具有重要价值。

然而，目前 ＰＡＰＩＭＰＸ［１］仍采用数值拟合方
法补齐未实际采样部分，例如固定插值［４］、线性

插值［５］及非线性插值［６］。而这些数值拟合方法

的精度较低，主要有两个原因：①基于数值拟合的
估计算法无法准确预测所有事件的发生情况，因

为一个硬件事件在不同ＣＰＵ上运行不同程序时，
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并不服从任何特定随机过程；②采用数值拟合方
法的ＭＰＸ可以提升部分事件的采集精度，但有些
事件精度过低，甚至出现负增益，导致ＭＰＸ结果
置信度偏低。事件数量的估计准确度对ＭＰＸ模
式下取得的结果，起到至关重要的作用。根据

之前工作的评估［３，６］，当 ＭＰＸ估计算法的准确
性下降到９０％以下时，数据将无法被用于性能
建模。

为提升ＭＰＸ结果精度，利用深度学习方法，
基于 神 经 网 络 多 层 感 知 器［７］ （ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）和 双 向 门 控 神 经 网 络［８］

（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＢｉＧＲＵ）２个模
型，为 ＭＰＸ提供置信度更高的估计模型。需要
说明的是，本文研究的 ＭＰＸ方法面向高性能计
算中常用的性能事件，在程序单核运行阶段，对

于多事件进行采样，从而得到可以用于性能建

模的大量性能事件。

为了使模型提取到的特征可以覆盖高性能计

算的主流应用程序，选取了在高性能计算领域主

流的Ｒｏｄｉｎｉａ测试集［９］。该测试集中的应用覆盖

了１３类典型的高性能计算应用，基于该测试集的
数据进行训练，可以有效提升模型在高性能计算

领域的泛化能力。

１　研究背景及相关工作

１．１　ＭＰＸ基本原理

ＭＰＸ采用分时复用方法，将各个硬件计时器
的可用时间切分成不同时间片，然后在不同时间

片上轮流记录不同硬件事件。具体包括两个

步骤：

１）数据采集。ＭＰＸ以一个固定频率，读取硬
件计数器实际采集到的性能事件数据，写入内

存中。

２）结果估计。由于硬件计数器在多事件调
度过程中，存在部分事件发生次数未被计数器记

录的情况。因此，ＭＰＸ需要基于估计算法估出该
时间段内事件发生的次数，补全未采集到的数据。

与ＭＰＸ相对的是使用单一寄存器记录单一事件
（ｏｎｅｃｏｕｎｔｅｒｏｎｅｅｖｅｎｔ，ＯＣＯＥ），这种采集数据的
精度高，但单次采集硬件事件受限于硬件计算器

数量（Ｃ≤１２）。

１．２　ＭＰＸ估计算法使用的数值拟合方法

已有ＭＰＸ估计算法都采用了数值拟合方法。
根据采用的方法不同，可分为三类：

１）固定插值法。２００１年，Ｍａｙ［４］在ＰＡＰＩ［１］上

开发了面向性能监控单元（ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｏｎｉｔｏｒ
ｕｎｉｔ，ＰＭＵ）事件的多路复用技术，即 ＰＡＰＩ默认
ＭＰＸ实现。该实现基于固定时间片调度和固定
插值的估计方法，如图１（ａ）所示，本文将该方法
作为基准比较对象。

２）线性插值法。２００５年，Ｍａｔｈｕｒ等［５］量化了

由ＭＰＸ引起的误差，设计了４种插值估计算法，
包含梯形面积法等，如图１（ｂ）所示，采用线性插
值法替换固定差值法，提升了估计精度。实验数

据表明［１０］，线性插值法会造成４２％的估计值比
实际值大１０％以上，其中误差在 ５０％ 的估计值
最高占比达２９３％。
３）非线性插值法。本文作者对文献［４］的工

作进行了改进［６，１１］，提出采用非线性插值替换线

性插值的估计方法，如图１（ｃ）所示。
上述三种方法都受限于数值拟合的局限，结

果精度仍有进一步提升的空间。有不少基于硬件

（ａ）固定插值法
（ａ）Ｆｉｘｅｄｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

（ｂ）线性插值法
（ｂ）Ｌｉｎｅａｒｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

·５１１·
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（ｃ）非线性插值法
（ｃ）Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

图１　现有３种ＭＰＸ数值拟合方法
Ｆｉｇ．１　ＴｈｒｅｅＭＰＸｎｕｍｅｒｉｃａｌｆｉｔｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

事件的性能建模研究工作采用了深度学习方法作

为拟合手段［１２－１４］。受此启发，为进一步提升

ＭＰＸ估计精度，本文采用深度学习方法进行ＭＰＸ
估计。

２　数据清洗与相关性分析

在对数据进行相关性分析之前，需要先对数

据进行清洗，以修正一些明显异常的值，从而提高

数据分析的准确性。数据出现明显异常的原因有

两种：一种是性能分析工具如 ＰＡＰＩ在采集时出
现异常；另一种是由于ＭＰＸ估计算法不能及时判
断程序结束而导致的。以分支预测未命中的硬件

事件ＢＲＭＩＳ：ＡＬＬ为例进行说明。

２．１　变量定义

首先对下文使用到的变量做如下定义：

１）Ｓａｍｐｌｅｄｉ表示 ｉ时刻 ＭＰＸ采集到的硬件
计数；

２）Ｃｏｕｎｔｉ表示 ｉ时刻估计算法给出的硬件
计数；

３）Ｉｎｔｅｒｖａｌ表示两次采样之间的时间差。
其中，Ｉｎｔｅｒｖａｌ由 ＭＰＸ同时采样的硬件事件

数量Ｅｖｅｎｔ＿ｎｕｍ以及ＯＣＯＥ模式下最大支持的可
编程硬件计数器数量Ｃｏｕｎｔｅｒ＿ｎｕｍ决定，即：

Ｉｎｔｅｒｖａｌ＝Ｅｖｅｎｔ＿ｎｕｍＣｏｕｎｔｅｒ＿ｎｕｍ （１）

ＰＡＰＩ默认的 ＭＰＸ采用固定插值法，即假设
同一时间片内硬件事件发生的次数保持不变，将

采样间隔内某一时刻采集到的硬件计数值进行固

定插值，即：

Ｃｏｕｎｔｅｄｉ＝Ｓａｍｐｌｅｄｉ×Ｉｎｔｅｒｖａｌ （２）

２．２　数据清洗：异常值处理策略

ＰＡＰＩ在采集时出现异常值，主要有以下两个
原因：

１）性能分析工具没有采集到任何硬件事件
或是硬件计数出现负值。这部分异常是由于

ＰＭＵ异常溢出导致的，使用 ＭＰＸ和 ＯＣＯＥ均有
一定概率出现该现象。实验表明，所有未出现异

常计数的采样得到的硬件计数和均小于 ０３×
Ｃｏｕｎｔｍａｘ。因此针对这部分异常，本文根据采集到
的硬件计数和设置了一个阈值：记硬件计数和的

最大值为Ｃｏｕｎｔｍａｘ，将所有硬件计数和小于０２×
Ｃｏｕｎｔｍａｘ的采集舍弃，确保使用的数据都是有效采
集的。其中，选择０２为系数是因为采样无法保
证能检测到所有情况，因此适当降低阈值避免错

误地将正常采样归为异常采样。

２）采集到的硬件计数图像中存在异常值。
图２显示的是在 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＧｏｌｄ６２４８上 对
Ｒｏｄｉｎｉａ测 试 集 中 的 ＳｔｒｅａｍＣｌｕｓｔｅｒ［９］采 集 到
ＢＲＭＩＳ：ＡＬＬ的硬件计数 －时间步图像，异常值
部分是硬件计数 －时间步图像中出现的异常偏
低点，使用蓝色矩形块框出。这一现象在文

献［１４］中曾提到过，可采用 Ｋ最近邻（Ｋｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）法神经网络修复。由于异常值
产生的原因有很多，无法准确判断是由性能分

析工具本身的不稳定还是在程序运行中出现问

题而导致的。因此针对这部分异常，本文采取

保留异常值的策略。

图２　在ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＧｏｌｄ６２４８上对ＳｔｒｅａｍＣｌｕｓｔｅｒ
采集ＢＲＭＩＳ：ＡＬＬ产生的异常值

Ｆｉｇ．２　ＯｕｔｌｉｅｒｏｆＢＲＭＩＳ：ＡＬＬｅｖｅｎｔｃｏｕｎｔｓｗｈｅｎｓａｍｐｌｉｎｇｏｆ
ＳｔｒｅａｍＣｌｕｓｔｅｒｂｅｎｃｈｍａｒｋｏｎＩｎｔｅｌＸｅｏｎＧｏｌｄ６２４８

２．３　数据清洗：尾部截断

如图３所示，对比ＯＣＯＥ和ＭＰＸ固定插值这
２种模式下的事件计数结果，可以看出两者结果
已比较接近。然而通过放大数据图的尾部，可以

·６１１·
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发现当ＯＣＯＥ下硬件计数已经归０时，ＭＰＸ下仍
在基于估计算法填充缺失的数值，导致这部分计

数结果与实际情况发生偏差。

图３　采用ＯＣＯＥ和ＭＰＸ固定插值２种模式得到的
ＢＲＭＩＳ：ＡＬＬ事件计数结果对比

Ｆｉｇ．３　ＢＲＭＩＳ：ＡＬＬｃｏｕｎｔ／ｔｉｍｅｓｔｅｐｃｕｒｖｅｕｎｄｅｒｔｗｏｍｏｄｅｓ

以上现象是由于处理器性能波动引起的，同

一程序即使在相同运行参数下，在同一个处理器

上每次运行的时间会有差异，这导致了在程序运

行的末尾，每次运行的结果差异较大。因此，为提

高ＭＰＸ结果精度，应把程序临近结束的部分予以
截断。本文选取的截断方式是舍去采样步长的末

尾２％。考虑到部分硬件事件采集到的时间片数
量较少，因此在舍弃末尾２％的基础上进一步舍
弃末尾５个时间步的数据。尾部截断后，重新计
算得到的 ＢＲＭＩＳ：ＡＬＬ在 ＯＣＯＥ与 ＭＰＸ模式下，
计数结果的曲线重合度显著提升。

２．４　数据相关性分析

对比图２和图３，可以观察到以相同参数运
行同一程序，不同采集方式得到的硬件计数 －时
间步图像有着较高的相似度。为验证这一发现，

本文采用皮尔森相关系数［１５］衡量两者之间的相

似程度。皮尔森相关系数是一种用于衡量两份数

据线性相关程度的指标，其范围在 －１到１之间，
相关系数绝对值越接近１，相关度越强。负的相
关系数则表示两者负相关。具体计算公式为：

ｒ＝
Ｎ∑ｘｉｙｉ－∑ｘｉ∑ｙｉ

Ｎ∑ｘ２ｉ－（∑ｘｉ）槡
２
Ｎ∑ｙ２ｉ－（∑ｙｉ）槡

２

（３）
通过计算，两次采集到的 ＢＲＭＩＳ：ＡＬＬ硬件

计数之间的皮尔森相关系数为０９３。进一步计
算其他许多硬件计算器的数据，结果也类似。这

证明在相同参数下，多次运行同一程序而得到的

硬件计数值具有极高的线性相关性。这个发现是

本文采用深度学习方法拟合 ＭＰＸ估计算法的理

论依据。

与本文的这个发现不同，以往基于数值拟合

的ＭＰＸ估计算法都是基于时间局部性的假设，即
认为相邻时间片内由于时间相关性，必然存在一

定关联，并据此设计ＭＰＸ估计算法。如固定插值
法［４］认为相邻时间片硬件事件数量相等，线性拟

合法［５］假设相邻时间片间硬件计数呈连续或离

散的线性关系，而非线性拟合法［５］假设相邻时间

片间硬件计数成连续或离散的指数关系。

３　深度学习模型的选取与训练

基于上述发现，考虑到硬件事件发生具有时

序性的特征以及拟合的泛用性，选取深度学习中

的ＭＬＰ和ＢｉＧＲＵ模型，以ＭＰＸ采集到的数据为
自变量，ＯＣＯＥ采集到的数据为因变量，构建从
ＭＰＸ数据到ＯＣＯＥ数据的函数映射。具体而言，
ＭＰＸ的输入是一个长度为ｔ的序列：［Ｓａｍｐｌｅｄ＿１，
Ｓａｍｐｌｅｄ＿２，…，Ｓａｍｐｌｅｄ＿ｔ］，在经过深度学习模型
进行一系列矩阵或向量相关运算后，输出一个长

度同样为 ｔ的序列：［Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ＿１，Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ＿２，…，
Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ＿ｔ］。

３．１　ＭＬＰ模型的参数设置与模型结构

ＭＬＰ［１２］是经典的深度学习模型，与最小二乘
法寻找拟合函数的原理类似。ＭＬＰ可以通过最
小化均方误差训练出一个能将 ＭＰＸ数据映射到
ＯＣＯＥ数据的模型。考虑到硬件事件时序数据没
有高维特征，不需要过多的隐含层数。模型超参

数选取如表１所示，模型结构如图４所示（图中圆
圈表示神经元）。由于数据集较小，ＭＬＰ模型中
每个隐含层的神经元都有３０％的概率失效，添加
了Ｄｒｏｐｏｕｔ＝０３避免过拟合［１３］。

表１　ＭＬＰ模型超参数
Ｔａｂ．１　ＨｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＭＬＰｍｏｄｅｌ

超参数 数值

隐含层１节点数 １２８

隐含层２节点数 ６４

输出层节点数 １

学习率 ３×１０－３

Ｅｐｏｃｈ １２００

３．２　ＢｉＧＲＵ模型的参数设置与模型结构

ＢｉＧＲＵ是 双 向 长 短 期 记 忆 神 经 网 络
（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）［８］

的简化。ＢｉＧＲＵ是循环神经网络模型中的一种，

·７１１·
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图４　ＭＬＰ模型示意
Ｆｉｇ．４　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｆｏｒＭＬＰｍｏｄｅｌ

针对时序数据问题训练效果出色。其中ＬＳＴＭ［１５］

引入了遗忘门，解决了循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）在长时依赖下的梯度爆炸
和梯度消失问题，而ＧＲＵ［１６］在保持ＬＳＴＭ效果的
前提下对网络结构进行了精简，将遗忘门和输出

门合并为更新门，有效缩短了训练神经网络所需

时间。而双向意味着将时间序列按正反双向输入

网络，使得输出某一时刻结果时可同时参考上下

文信息。

考虑到程序运行时记录的硬件事件就是一个

标准的时间序列，而且程序运行时的上下文切换

也会对硬件计数造成影响，采用 ＢｉＧＲＵ来处理
ＭＰＸ估计。模型参数选取如表 ２所示，结构如
图５所示。

表２　ＢｉＧＲＵ模型参数

Ｔａｂ．２　ＨｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＢｉＧＲＵｍｏｄｅｌ

超参数 数值

ＧＲＵ隐含层 ６４

隐含层层数 ３

全连接层 １

学习率 ５×１０－３

Ｅｐｏｃｈ ６００

３．３　生成训练所需的数据集

实验在 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＧｏｌｄ６２４８上使用基于
ＰＡＰＩｖ５．７．０开发的ＮｅｏＭＰＸ［１７］进行硬件事件采

样，选取 Ｒｏｄｉｎｉａ测试集［９］的１３个应用，每个应
用分别通过 ＭＰＸ和 ＯＣＯＥ采集到 １５个硬件
事件。

生成训练数据集需要５个步骤：①ＭＰＸ运行
１次应用即可采集到１５个硬件事件，而 ＯＣＯＥ需

注：正方形表示ＧＲＵ单元，圆圈表示序列中的数据点。

图５　ＢｉＧＲＵ模型示意
Ｆｉｇ．５　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｆｏｒＢｉＧＲＵ

重复运行应用３次，所有应用的运行参数均按推
荐值设置；②对每个应用，实验将重复运行４ｘ次，
其中ｘ次以ＭＰＸ方法进行采样，而另外３ｘ次以
ＯＣＯＥ方法进行采样（ｘ＞１００）；③对采集到的结
果均进行尾部截断（见２３节），并通过设定计数
总和阈值进行筛选，最终得到总量为 １００份的
ＭＰＸ和ＯＣＯＥ采样结果；④每一份采样结果包含
一个时序序列，其中的采样数据量大约在２００～
７００个硬件事件值；⑤实验将这１００份结果打乱
后，以７∶１∶２的比例按序号随机切分成训练集、
验证集及测试集，集合两两之间没有重复元素。

３．４　模型训练步骤

使用Ｐｙｔｏｒｃｈｖ１．６．０实现 ＭＬＰ及 ＢｉＧＲＵ模
型，输入为７０份ＭＰＸ和ＯＣＯＥ采样结果，输出为
经ＭＰＸ估计后的结果。模型训练的关键步骤
如下：

１）数据大小预处理。由于 ＭＰＸ与 ＯＣＯＥ采
样数据量庞大，通常在１０７量级，直接拟合效果不
佳，因此需要对数据进行对数化处理，取对数底

为１０。
２）数据长度预处理。由于溢出时间的不确

定性导致结束位置不同，所以数据尾部的２％会
被截断；同时考虑有的硬件事件发生的时间片较

短，因此在此基础上舍弃最后５个时间步的数据。
３）模型训练。以 ＭＰＸ采集到的数据为自变

量，ＯＣＯＥ采集到的数据为因变量，将它们组合成
Ｔｅｎｓｏｒｄａｔａ的格式，通过ＤａｔａＬｏａｄｅｒ，以ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝
１的大小将数据输入２个模型中。计算完均方误
差后反向传播至神经网络各神经元中。将所有训

练集中数据输入进神经网络后完成一个 ｅｐｏｃｈ。
重复上述过程完成模型训练。
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４）结果估计。将测试集中的数据通过 Ｄａｔａ
Ｌｏａｄｅｒ，以ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝１的大小将数据输入训练
后的模型中。在经由一系列的矩阵／向量运算后，
模型将输出估计后的结果。

５）结果验证。对测试集中的２０份数据分别
依照评价标准计算模型得分，并根据这２０份数据
的平均值进行评价。

４　实验配置与评价指标

４．１　实验配置

１）实验环境。实验硬件为 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＧｏｌｄ
６２４８ＣＰＵ，软件是基于 ＰＡＰＩｖ５７０开发的
ＮｅｏＭＰＸ［１７］。
２）测试算例。为全面考察 ＭＰＸ估计算法在

高性能计算应用中的使用效果，选取１３个来自
Ｒｏｄｉｎｉａ的测试程序，如表３所示。这些测试程序
涵盖了高性能计算中５种不同计算模式及９个不
同应用领域。

表３　１３个Ｒｏｄｉｎｉａ测试程序
Ｔａｂ．３　ＴｈｉｒｔｅｅｎｅｖａｌｕａｔｅｄｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｆｒｏｍＲｏｄｉｎｉａ

测试程序 算法类型 应用领域

Ｌｅｕｋｏｃｙｔｅ
Ｈｏｔｓｐｏｔ
ＳＲＡＤ
Ｈｏｔｓｐｏｔ３Ｄ

ＢｒｅａｄｔｈＦｉｒｓｔＳｅａｒｃｈ（ＢＦＳ）
Ｂ＋Ｔｒｅｅ
Ｋｍｅａｎｓ
ＫＮＮ

ＬＵＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ（ＬＵＤ）
Ｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒ
Ｐａｔｈｆｉｎｄｅｒ

ＮｅｅｄｌｅｍａｎＷｕｎｓｃｈ（ＮＷ）
ＬａｖａＭＤ

结构化网格

结构化网格

结构化网格

结构化网格

图遍历

图遍历

密集线性代数

密集线性代数

密集线性代数

密集线性代数

动态规划

动态规划

多体问题

医用图像

物理模拟

图像处理

物理模拟

图算法搜索

图算法搜索

数据挖掘

数据挖掘

线性代数

数据挖掘

网格搜索

生物信息学

分子动力学

３）硬件事件。主流 ＣＰＵ能够支持的硬件事
件多达上百个，但性能检测与分析中常用的事件

并不会全部用到。因此，本文选取了１５个性能分
析与建模中比较常用的硬件事件，如表４所示。
这些事件涵盖了缓存访问、ＴＬＢ访问、内存访问以
及分支指令。要采集这１５个事件，ＭＰＸ只需运
行１次，而ＯＣＯＥ需运行多次。

４．２　评价ＭＰＸ结果精度的指标

为准确评价 ＭＰＸ结果精度，本文提出 ２个
指标。

表４　１５个用于评估的硬件事件
Ｔａｂ．４　Ｆｉｆｔｅｅｎｅｖａｌｕａｔｅｄｈａｒｄｗａｒｅｅｖｅｎｔｓ

事件缩写 硬件事件名

ＢＲＩＮＳ：ＡＬＬ ＢＲＩＮＳＴＲＥＴＩＲＥＤ：ＡＬＬＢＲＡＮＣＨＥＳ

ＢＲＩＮＳ：ＣＯＮＤ ＢＲＩＮＳＴＲＥＴＩＲＥＤ：ＣＯＮＤＩＴＩＯＮＡＬ

ＢＲＭＩＳ：ＡＬＬ ＢＲＭＩＳＰＲＥＴＩＲＥＤ：ＡＬＬＢＲＡＮＣＨＥＳ

ＢＲＭＩＳ：ＣＯＮＤ ＢＲＭＩＳＰＲＥＴＩＲＥＤ：ＣＯＮＤＩＴＩＯＮＡＬ

ＤＴＬＭ：Ｍ ＤＴＬＢＬＯＡＤＭＩＳＳＥＳ：ＭＩＳＳＣＡＵＳＥＳＡＷＡＬＫ

ＤＴＬＭ：Ｓ ＤＴＬＢＬＯＡＤＭＩＳＳＥＳ：ＳＴＬＢＨＩＴ

Ｌ１ｈ ＭＥＭＬＯＡＤＵＯＰＳＲＥＴＩＲＥＤ：Ｌ１ＨＩＴ

Ｌ１ｍ ＭＥＭＬＯＡＤＵＯＰＳＲＥＴＩＲＥＤ：Ｌ１ＭＩＳＳ

Ｌ２ｈ ＭＥＭＬＯＡＤＵＯＰＳＲＥＴＩＲＥＤ：Ｌ２ＨＩＴ

Ｌ２ｍ ＭＥＭＬＯＡＤＵＯＰＳＲＥＴＩＲＥＤ：Ｌ２ＭＩＳＳ

Ｉｃｈ ＩＣＡＣＨＥ６４Ｂ：ＩＦＴＡＧＨＩＴ

Ｉｃｍ ＩＣＡＨＣＥ６４Ｂ：ＩＦＴＡＧＭＩＳＳ

ＵＩＳＴＡＬＬ ＵＯＰＳＩＳＳＵＥＤ：ＳＴＡＬＬＣＹＣＬＥＳ

ＵＲＳＴＡＬＬ ＵＯＰＳＲＥＴＩＲＥＤ：ＳＴＡＬＬＣＹＣＬＥＳ

ＩＮＳＴ ＩＮＳＴＲＵＣＴＩＯＮＲＥＴＩＲＥＤ

１）相对精度（ｒｅｌａｔｉｖｅａｃｃｕｒａｃｙ，ＲＡ）。该指标
参考了统计学中相对误差的概念，计算公式如下：

ＲＡ＝１－１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

ＭＰＸｉ－ＯＣＯＥｉ
ＯＣＯＥｉ

（４）

其中，ＭＰＸｉ和ＯＣＯＥｉ分别代表第 ｉ个时间步时，
ＭＰＸ的结果以及使用 ＯＣＯＥ模式采集到的硬件
计数。式中减数即为统计学中的相对误差。为更

直观反映ＭＰＸ估计算法的好坏，用１减去相对误
差得到ＲＡ值。ＲＡ值越高，表明由 ＭＰＸ估计算
法得到的结果越接近于 ＯＣＯＥ采集到的结果，即
精度越高。

２）时间序列间的相似度［１８］（ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅ
ｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）。假设ＭＰＸ数据为ＭＰＸ１，ＭＰＸ２，…，
ＭＰＸｍ；ＯＣＯＥ数据为 ＯＣＯＥ１，ＯＣＯＥ２，…，ＯＣＯＥｎ。
ＤＴＷ算法首先计算所有 ＭＰＸｉ到 ＯＣＯＥｊ的欧氏
距离，从而得到一个 ｍ×ｎ的二维矩阵。将该二
维矩阵视为一个网格，网格上所有的值代表经过

该点的开销。最后需要求得一条通过该矩阵网格

的最优路径。该路径有如下限制：

１）从（１，１）开始，到（ｍ，ｎ）结束；
２）若前一个点选择了（ｉ，ｊ），下一个点只能

在（ｉ＋１，ｊ），（ｉ，ｊ＋１），（ｉ＋１，ｊ＋１）中选择。
该路径可以通过动态规划算法得出，ＤＴＷｃｏｓｔ

为该路径上的开销总和，它表示ＭＰＸ序列中元素到
ＯＣＯＥ序列中最近的邻近元素累计距离之和，其值
域为［０，＋∞），该值越小，说明两序列越相似。

ＤＴＷｃｏｓｔ有效避免了欧氏距离衡量两个时
间序列中，由于序列间的相位延迟、长度不匹配等

·９１１·
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造成的评估结果与实际表现不匹配的问题。

５　实验结果

为确定测试重点，本文测试了 ＰＡＰＩ默认
的固定插值 ＭＰＸ在 １５个硬件事件上的效果，

即硬件事件在１３个应用上的平均 ＲＡ分数，结
果如图６所示。固定插值 ＭＰＸ在 ８个硬件事
件上的平均 ＲＡ分数超过了 ０８５，因此结果分
析重点关注余下６个 ＲＡ分数低于０８的硬件
事件。

图６　默认估计算法得到的不同硬件事件平均ＲＡ分数（越高越好）
Ｆｉｇ．６　ＡｖｅｒａｇｅＲＡｓｃｏｒｅｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈａｒｄｗａｒｅｅｖｅｎｔｇａｉｎｅｄｂｙＰＡＰＩｄｅｆａｕｌｔｍｅｔｈｏｄ（ｈｉｇｈｅｒｉｓｂｅｔｔｅｒ）

　　表５从应用维度对比了固定插值ＭＰＸ与基于
ＭＬＰ模型的ＭＰＸ结果。后者在所有Ｒｏｄｉｎｉａ测试
集中１２个应用的平均ＲＡ分数都得到了提升。以
ＳＲＡＤ为例，ＭＬＰ方法相比固定插值 ＭＰＸ提升了
２７４％，从原先的０７３提升到０９以上。

表５　不同应用的平均ＲＡ分数对比（越高越好）

Ｔａｂ．５　ＡｖｅｒａｇｅＲＡｓｃｏｒｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

（ｈｉｇｈｅｒｉｓｂｅｔｔｅｒ）

应用 固定插值 ＭＬＰ ＭＬＰ提升量

Ｌｅｕｋｏｃｙｔｅ ０．６７ ０．７９ ０．１２

Ｈｏｔｓｐｏｔ ０．６６ ０．７８ ０．１２

ＳＲＡＤ ０．７３ ０．９３ ０．２０

Ｈｏｔｓｐｏｔ３Ｄ ０．８７ ０．９７ ０．１２

ＢＦＳ ０．７８ ０．８２ ０．０４

Ｂ＋Ｔｒｅｅ ０．７５ ０．９１ ０．１６

Ｋｍｅａｎｓ ０．７５ ０．８８ ０．１３

ＫＮＮ ０．７９ ０．９１ ０．１２

Ｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒ ０．７８ ０．７２ －０．０６

ＮＷ ０．８１ ０．８８ ０．０７

ＬａｖａＭＤ ０．６７ ０．８４ ０．１７

ＬＵＤ ０．８１ ０．８６ ０．０５

均值 ０．７６ ０．８６ ０．１０

需要指出的是，考虑到出现负值说明预估的

硬件计数要比实际硬件计数高出一倍以上，因此

负值是无意义的。为不产生误解，负值将被处理

为０后再做比较。如表５所示，重新计算了两种

方法在各应用上的平均 ＲＡ分数，经修正后的
ＭＬＰ得到的ＲＡ分数比默认方法高出０１０，相比
默认的方法提升了１３１６％。其中最大提升幅度
出现在ＳＲＡＤ应用上，达到了０２０。

表６从硬件事件的维度，对比了固定插值
ＭＰＸ与基于ＭＬＰ模型的ＭＰＸ结果。实验结果表

表６　硬件事件平均ＲＡ分数对比（越高越好）
Ｔａｂ．６　ＡｖｅｒａｇｅＲＡｓｃｏｒｅｏｆｈａｒｄｗａｒｅｅｖｅｎｔｓ（ｈｉｇｈｅｒｉｓｂｅｔｔｅｒ）

硬件事件 固定插值 ＭＬＰ ＭＬＰ提升量

ＢＲＩＮＳ：ＡＬＬ ０．９５ ０．９６ ０．０１

ＢＲＩＮＳ：ＣＯＮＤ ０．９５ ０．９６ ０．０１

ＢＲＭＩＳ：ＡＬＬ ０．８０ ０．７９ －０．０１

ＢＲＭＩＳ：ＣＯＮＤ ０．８０ ０．８１ ０．０１

ＤＴＬＭ：Ｍ ０．２４ ０．４１ ０．１６

ＤＴＬＭ：Ｓ ０．７３ ０．７２ －０．０１

Ｌ１ｈ ０．９５ ０．９７ ０．０１

Ｌ１ｍ ０．９０ ０．９５ ０．０４

Ｌ２ｈ ０．８５ ０．９１ ０．０６

Ｌ２ｍ ０．７５ ０．７５ ０．００

Ｉｃｈ ０．９５ ０．９５ ０．００

Ｉｃｍ ０．１６ ０．８２ ０．６６

ＵＩＳＴＡＬＬ ０．９７ ０．９５ －０．０２

ＵＲＳＴＡＬＬ ０．３４ ０．９５ ０．６１

ＩＮＳＴ ０．９７ ０．９７ ０．００

均值 ０．７６ ０．８６ ０．１０

·０２１·
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明，在固定插值 ＭＰＸ达到较高 ＲＡ的硬件事件
上，ＭＬＰ能取得相近表现，至多相差 ００１。而
ＭＬＰ相比固定插值的最大提升是在 Ｉｃｍ、
ＵＲＳＴＡＬＬ这两个硬件事件上，分别提升了 ０６６
和０６１，将原本无法用于实际场景的硬件事件的
ＲＡ分数提升到０８２甚至０９５的可信度水平。

如图７所示，本文使用ＤＴＷ指标评判固定插
值ＭＰＸ与基于ＭＬＰ模型的ＭＰＸ结果。参考表６
与图７结果，从总体上来说，ＲＡ与 ＤＴＷ两种评
价指标基本一致，即 ＲＡ越高，ＤＴＷｃｏｓｔ越小，
ＭＰＸ结果精度越高。

对于采用固定插值ＭＰＸ就能达到ＲＡ０９以
上的硬件事件，ＭＬＰ能够达到相近精度，但已没
有进一步的提升空间。因此，对 ＢｉＧＲＵ效果的
评估只考虑原本效果较差的那些硬件事件。ＲＡ
分数对比结果如图８所示。

针对选取的７个硬件事件，ＢｉＧＲＵ取得了最
好的效果，其次是 ＭＬＰ，两者皆优于固定插值
ＭＰＸ。对于这７个硬件事件的平均 ＲＡ分数，Ｂｉ
ＧＲＵ相比ＭＬＰ提升了００９；相比固定插值 ＭＰＸ
提升了０２９，其中最大提升０７５，最小提升００５。
这表明ＢｉＧＲＵ对于具有时间序列特征的硬件事
件具有较好的效果。

如图９所示，本文使用 ＤＴＷｃｏｓｔ指标对 Ｂｉ
ＧＲＵ算法进行评估。除 ＤＴＬＭ：Ｓ的 ＤＴＷｃｏｓｔ与
ＲＡ表现相反以外，其余硬件事件均符合 ＤＴＷ
ｃｏｓｔ越低，ＲＡ越高的规律。其中，ＢｉＧＲＵ模型取
得了最低的 ＤＴＷｃｏｓｔ，７个硬件事件的 ＤＴＷｃｏｓｔ
均值为 ２０８６，相比 ＭＬＰ模型的 ２４４２降低了
１４５８％。而ＭＬＰ和 ＢｉＧＲＵ这２种基于深度学
习方法的 ＤＴＷｃｏｓｔ相比 于 数 值 拟 合 方 法
（５０６０）分别降低了５１７４％和５８７７％。

图７　默认方法与ＭＬＰ方法的ＤＴＷ开销对比（越低越好）
Ｆｉｇ．７　ＤＴＷｃｏｓｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｄｅｆａｕｌｔｍｅｔｈｏｄａｎｄＭＬＰｍｅｔｈｏｄ（ｌｏｗｅｒｉｓｂｅｔｔｅｒ）

图８　三种估计算法ＲＡ分数对比（越高越好）
Ｆｉｇ．８　ＲＡｓｃｏｒｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｔｈｒｅｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ（ｈｉｇｈｅｒｉｓｂｅｔｔｅｒ）

·１２１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４４卷

图９　３种方法的ＤＴＷ开销对比（越低越好）
Ｆｉｇ．９　ＤＴＷｃｏｓｔａｍｏｎｇｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ（ｌｏｗｅｒｉｓｂｅｔｔｅｒ）

６　结论

为进一步提升精度，本文基于深度学习模型

ＭＬＰ和ＢｉＧＲＵ，提出了２种新的ＭＰＸ估计算法。
本文的ＭＰＸ实现旨在面向高性能计算应用，在处
理器性能建模中，提升关键硬件事件的多事件采

集精度，进而为性能建模提供更可靠的大数据基

础。本文主要有以下３个贡献：
１）通过ＭＰＸ结果与实际数据的相似性分析，

证明多次运行之间得到的硬件计数值存在线性相

关性；

２）基于 ＭＬＰ和 ＢｉＧＲＵ深度学习模型，对
ＭＰＸ结果估计进行数据拟合，提升了 ＭＰＸ结果
精度；

３）基于时序分析提出评估 ＭＰＸ结果准确度
的指标。

实验结果表明，基于 ＭＬＰ和 ＢｉＧＲＵ模型的
ＭＰＸ估计算法都能有效提升 ＭＰＸ结果精度。在
ＩｎｔｅｌＣＰＵ上运行的１３个基准测试程序中，在同
时记录１５个硬件事件时，ＭＬＰ模型相比固定插
值ＭＰＸ，ＲＡ分数平均提升了０．１０左右，最多能
提高０６６。而在ＭＬＰ模型提升有限的７个硬件
事件中，ＢｉＧＲＵ模型相比固定插值 ＭＰＸ提升了
０２８８，其中最大提升达０７４５。使用ＤＴＷｃｏｓｔ进
行评估时，两种基于深度学习的模型均比固定插

值法降低了超过一半的 ＤＴＷｃｏｓｔ。对比本文之
前的工作，在更广泛的高性能计算应用中（由 ６
个拓展到１３个）取得了更好的表现。此外，实验
结果表明，对于固定插值法下估计精度较差的硬

件事件，采用ＭＬＰ和ＢｉＧＲＵ方法后，取得了更高
的精度。部分硬件事件的精度在 ＭＬＰ和 ＢｉＧＲＵ
方法下，精度仍未达到０９，说明目前模型在面向

不同硬件事件时，其模型的泛化能力仍有待评估

与研究。

未来的工作将对 ＭＰＸ模式下的异常值产生
机制和性能波动原因深入分析，从而降低由于意

外波动导致的误差。后续还将增加 ＭＰＸ同时采
集的硬件事件数量，并将更多常用硬件事件纳入

硬件事件组，从而验证基于深度学习的模型拟合

方法在硬件事件更多、时间片更短的情况下，是否

能够达到提升 ＲＡ分数的效果，并最终在多核处
理器上实现多线程并行抓取。
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