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基于训练集聚类选择优化的CPU功耗建模精度提升方法

李泽锴 钟佳卿 冯绍骏 陈　娟 邓荣宇 徐　涛 谭政源 周柯杏 朱鹏志 马兆阳

国防科技大学计算机学院　长沙４１００７３
　(zekaili＠nudt．edu．cn)

　
摘　要　建立高精度、低开销的 CPU 功耗模型对于计算机系统的功耗管理与功耗优化至关重要.一般认为训练集规模越大,

CPU 功耗模型精度越高.但有研究发现增大训练集规模不一定会提高功耗建模精度,有时甚至会导致精度下降,因此,如何选

择功耗模型训练集以保证 CPU 功耗模型精度达到要求具有重要意义.文中提出一种基于聚类的训练集选择优化算法来解决

上述问题,在有效保证CPU 功耗建模精度的同时降低了CPU 功耗建模的开销.该算法首先通过主成分分析将基于PMC的程

序特征转换为p维向量特征空间,然后根据找到的最优聚类数按照程序特征对程序进行聚类,从每个聚类簇中选出代表程序;
最后根据“单聚类簇内代表性最强原则”与“多聚类簇间代表程序数最少原则”形成最优训练集,模型精度相比 Baseline精度有

明显提高.在x８６和 ARM 两类处理器平台上分别采用线性功耗建模和神经网络功耗建模两种方式,对算法进行了实验评估,
实验结果表明所提算法的功耗建模精度有效显著提升.
关键词:CP功耗建模;训练集选择;主成分分析;KＧmeans聚类
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CPUPowerModelingAccuracyImprovementMethodBasedonTrainingSetClusteringSelection
LIZekai,ZHONGJiaqing,FENGShaojun,CHENJuan,DENGRongyu,XUTao,TANZhengyuan,ZHOUKexing,

ZHUPengzhiandMAZhaoyang
CollegeofComputerScienceandTechnology,NationalUniversityofDefenseTechnology,Changsha４１００７３,China

　
Abstract　BuildingahighＧprecisionandlowＧcostCPUpowermodeliscrucialforpowermanagementandpoweroptimizationof
computersystems．Itisgenerallybelievedthatthelargerthesizeofthetrainingset,thehighertheaccuracyoftheCPUpower
model．However,somestudieshavefoundthatincreasingthesizeofthetrainingsetmaynotnecessarilyimprovetheaccuracyof
powermodeling,orevensometimesleadingtoadecreaseinaccuracy．Therefore,itisnecessarytoscreenthetrainingsetofthe
powermodeltoensurethattheaccuracyoftheCPUpowermodeldoesnotdecreasewhileachievingalowＧcosttargetformodel
training．Thispaperproposesanoptimizationalgorithmfortrainingsetselectionbasedonclustering．ItfirstconvertsPMCＧbased
programfeaturesintoapＧdimensionvectorfeaturespacethroughprincipalcomponentanalysis(PCA),thenclusterstheproＧ
gramsaccordingtotheoptimalnumberofclustersfound,andselectsrepresentativeprogramsfromeachcluster．Finally,according
totheprincipleofselectingthestrongestrepresentativeprogramwithinasingleclusterandselectingtheleastnumberofrepreＧ
sentativeprogramsamongmultipleclusters,alowＧcosttrainingsetisachievedforasignificantreductionintrainingoverhead
withoutlossofmodelingaccuracy．Experimentalevaluationofthealgorithmisconductedonbothx８６andARMＧbasedprocessor
platformsusinglinearpowermodelingandneuralnetworkpowermodeling,andtheexperimentalresultsvalidatetheeffectiveness
ofthealgorithm．TheseresultsindicateasignificantimprovementinCPUpowerconsumptionmodelaccuracy．
Keywords　CPUpowermodeling,Trainingsetselection,Principalcomponentanalysis,KＧmeansclustering
　

１　引言

对于处理器实时功耗建模及预测,精度要求越高,实时功

耗预测的难度就越大[１Ｇ２].在进行高精度、低开销的 CPU 实

时功耗建模过程中,选择合适的训练集非常重要,因为它对功

耗模型精度及开销均会产生影响[３].
一般认为建模训练集规模越大则功耗模型精度越高,但事

实是,增加训练集数量并不一定能保证获得更高的 CPU功耗

模型精度,甚至还会出现精度下降的情况.这是因为高精度的

CPU功耗模型要能反映各种情况下 CPU 的实时功耗状态,

要求训练程序特征必须足够多样,能够反映尽可能多的程序

特征.但是,即使训练集包含的样本功耗状态足够多样,如果

每种状态下只有少量样本,或者样本总数较多,但在各种状态

下的分布不均匀,都可能影响模型精度.在实际模型训练过

程中,往往难以达到包含足够的多种状态并且每种状态下训

练样本足够多的要求,因此训练集的选择对提高 CPU 功耗

建模精度显得尤为重要.在保证精度相同的情况下,希望选

择尽可能少的训练程序以降低模型训练开销.
研究训练集的选择对 CPU 功耗建模精度的影响存在挑

战,在建模过程中,大多数研究人员不是根据理论分析而是根据



经验选取训练集,有时会导致 CPU 功耗建模精度不高,尤其

是神经网络这种对样本数量有一定要求的模型,样本数量和

分布对功耗建模精度会比较敏感.目前存在各种类型的

CPU 功耗模型,包括线性模型和非线性模型,其中线性模型

包括经典回归模型[４]和基于主成分分析等统计学手段的模

型[５],而非线性模型近年来又新出现一些机器学习方法[６]、神

经网络[７]、深度神经网络[８]等.这些模型在选择训练集时通

常不会进行量化分析,往往认为功耗建模精度只依赖于模型

本身.而本文实验发现,有时训练集的选择对CPU功耗建模

精度的影响很大.对于提高CPU功耗模型精度而言,训练集

并不是越多越好.近年来一些研究采用自适应反馈机制,通
过动态功耗建模方法来提高CPU功耗建模精度[９],这也反映

了程序特征的差异性、多样性对CPU功耗建模精度的影响.
如何选择训练集,以减少随意选取训练集对CPU实时功

耗建模精度带来的不良影响? 本文关注以下两个问题:

１)如何分析训练集分布特点对 CPU 实时功耗建模精度

的影响?

２)如何选取合适的训练集来保证CPU功耗建模精度?

为了回答问题１,本文从训练集在样本空间分布特点的

角度分析不同训练集对功耗建模精度的影响,包括训练集与

预测集之间的相似度以及训练集分布均匀程度对功耗建模精

度的影响(详见第３章).

为了回答问题２,本文提出了“基于 KＧmeans聚类的训练

集选择优化算法”,该算法先通过主成分分析(PrincipalComＧ

ponentAnalysis,PCA)将基于 PMC的程序特征转换为p 维

向量特征空间;然后根据找到的最优聚类数按照程序特征对

程序进行聚类,从每个聚类簇中选出代表程序;最后根据“单
聚类簇内代表性最强原则”与“多聚类簇间代表程序数最少原

则”得到最优训练集,提高了CPU功耗建模精度,同时降低了

CPU功耗模型的训练开销(详见第４章).

本文在 x８６ 和 ARM 两 类 处 理 器 平 台 上,对 基 于 KＧ
means聚类的训练集选择优化算法的有效性进行了验证,采
用了线性功耗建模、神经网络功耗建模两种方式.候选训练

集包括SPEC２０１６[１０],HPCC[１１]等.实验结果表明,本文提出

的算法得到的CPU 功耗模型与 Baseline(详见第５．３节)相
比,MRE在x８６平台上平均降低了１５．６５％,在 ARM 平台上

平均降低了３６．２５％.

本文第２章介绍了本文的研究动机,列举了影响CPU 功

耗建模精度的因素;第３章详细分析了不同训练集选择对

CPU 功耗建模精度的影响;第４章介绍了基于KＧmeans聚类

的训练集选择优化算法;第５章全面分析了实验结果;第６章

介绍了相关工作;最后总结全文.

２　研究动机

一个CPU功耗模型的精度受到训练集和模型本身两方

面的影响,在不改变模型的前提下,训练集的选择就成为影响

功耗建模精度的另一个重要因素.

在进行CPU实时功耗建模过程中,我们发现,使用更多

的训练集不一定会提高功耗模型精度.如表１所列,分别选

用线性模型和神经网络模型进行 CPU 功耗建模,当训练集

规模(训练集中程序数量)为６时,CPU 功耗建模的平均相对

误差比规模为２和４时更大.出现这种现象的原因是,当使

用更多的程序加入训练集时,虽然程序特征的数量更多,但是

训练程序在特征上可能不具备功耗建模精度所要求的模型

特征代表性、分布均匀性等,因此可能会产生过拟合等现

象,功耗建 模 精 度 反 而 下 降.这 里 使 用 的 是 IntelXeon
Gold６２２６R 处 理 器 平 台,待 选 的 训 练 基 准 测 试 集 为

SPEC２０１６[１０], HPCC[１１], PARSEC[１２], GRAPH５００[１３],

SMG２０００[１４],HPCG[１５],HPLＧAI[１６]测试集.采样实时 PMC
数据进行功耗建模.

表１　不同规模训练集上线性/非线性功耗建模精度对比

Table１　Comparisonoflinear/nonlinearpowerconsumption

modelingaccuracyontrainingsetsofdifferentsizes

训练集规模

(程序数量)
平均相对误差(MRE)

(线性模型)/％
平均相对误差(MRE)
(神经网络模型)/％

２ ４．３８７ ４．１１３
４ ４．３１８ ３．６７５
６ ４．４５７ ４．５６４

因此,需要分析训练集的选择对 CPU 功耗模型精度的

影响,从而选择合适的训练集来保证 CPU 功耗建模精度,并
在一定程度上,降低功耗建模开销.Eriksson等[１７]在关于

QSAR(QuantitativeStructureＧActivityRelationship)模型建

模时部分模型可靠度低的调研中发现,训练集的选取对模型

准确度影响较大.选择不同的训练集最多可以造成 １０％ 的

RMSEP(均方根误差)差距(０．５５vs０．６).在模型训练中,

Eriksson等发现输入数据冗余且难以分析.他们首先使用

PCA对输入进行降维,得到两个主成分,然后使用这两个主

成分对输入数据进行分析,最后根据不同的选取原则,选择５
种不同的训练集并对它们的模型精度进行对比.结果表明,
使用提供的２０％ 的训练集就可以得到一个精度足够高的

模型.

３　分析不同训练集对功耗建模精度的影响

CPU功耗建模时通常会考虑线性模型、非线性模型等,
近年来也出现了采用神经网络进行 CPU 功耗建模.本文考

虑了线性模型和神经网络模型两种.
尽管线性模型相比非线性模型有时难以达到高精度的功

耗建模要求,但线性模型建立简单且训练速度快,因此本文选

用了多元线性回归模型[１８]对CPU功耗进行建模,并选用了５
个与功耗相关性较大的 PMC(性能监控事件)作为线性模型

的项.
本文选用的是 Gutierrez等[１８]提出的神经网络模型,它

同样也是基于PMC建模的.网络包含５个输入节点(每个节

点代表一个PMC事件)、２个隐藏层(分别具有５个和３个节

点),以及１个输出节点,输出预测得到CPU功耗.隐藏层节

点间采用sigmoid函数连接.
本文使用一个p×t数组来表示一段时间t内的程序特

征,其中p表示有p 组程序特征(这里用PMC),t表示时间长

度.如果选择的训练集的程序特征不能覆盖整个特征空间,
那么将很难达到较高的CPU功耗模型精度.

由于p个程序特征之间可能存在一定的相关性,直接用

p维向量进行建模可能会影响精度,因此本文采用PCA[１９]将

p维向量降为p′维向量,以消除程序特征之间的相关性,减少

０６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



对功耗建模精度的影响.下文中p维向量均表示通过PCA降

维之后的p′维向量,但为了符号的通用性,仍记为p维向量.
定义程序i和程序j的特征差异距离di,j.使用一个t维

向量表示一个程序特征在运行时间t内的读数.这样一个程

序的p 个程序特征就是p 个t维向量.对于一个程序特征

k(１≤k≤p),可以计算出程序i,j在第k 个特征上的t维向

量欧氏距离(记为 distk
i,j).那么程序i,j的特征差异距离

di,j＝
∑
p

k＝１
distk

i,j

p
.定义di,j的阈值为dth.如果di,j大于该阈

值,则认为两个程序的差异性大;否则认为它们的差异性小.

dth的值根据实验经验设定,规定di,j前４０％小的程序对为差

异性小的程序对,根据表２中任意两个程序之间的特征差异

距离di,j,设定阈值dth＝１×１０－６.

表２　任意两个程序i,j之间的特征差异距离di,j

Table２　Featuredifferencedistancedi,jbetweenanytwoprogramsi,j

程序i
程序j

Graph５００ HPCC HPCG HPLＧAI PARSEC SMG２０００ SPEC
Graph５００ ０．００
HPCC ７．７２×１０－７ ０．００
HPCG １．２５×１０－６ ８．６７×１０－７ ０．００
HPLＧAI ４．８６×１０－６ ４．４９×１０－６ ５．２３×１０－６ ０．００
PARSEC １．２８×１０－６ ８．２４×１０－７ １．１８×１０－７ ５．１４×１０－６ ０．００
SMG２０００ １．３７×１０－６ １．３８×１０－６ ７．１２×１０－７ ５．８６×１０－６ ８．２９×１０－７ ０．００

SPEC ２．６２×１０－６ ２．３７×１０－６ １．５０×１０－６ ６．５７×１０－６ １．５５×１０－６ １．３１×１０－６ ０．００

１)程序点指特征向量经过PCA降维后在平面上对应的点

３．１　训练集与预测集之间的相似度对精度的影响

用ST,P表示训练集T与预测集P之间的特征相似度,S′T,i

表示训练集T与一个预测集程序i之间的特征相似度.同

时,为了对di,j进行归一化,令R 表示覆盖所有程序点１)的最

小矩形的对角线长.

S′T,i＝max
∀j∈T

１－di,j

R{ } (１)

ST,i＝min
∀i∈P

{S′T,i} (２)

同时用Sth表示ST,P的阈值.如果ST,P＜Sth,则认为训练

集与预测集的特征相似度较小,否则认为它们的相似度较大.

ST,P越大,期望的功耗建模精度越高.与dth类似,根据实验经

验,设定Sth＝０．７.

下面对比在ST,P不同取值下功耗模型精度的差异.现构

造两组训练集和预测集,第一组选择PARSEC＋SMG２０００作

为训练集,HPCC＋HPCG作为预测集,此时ST,P＝０．７９４,大
于Sth＝０．７,代表训练集与预测集相似度大的情况;第二组选

择 HPCC＋SPEC作为训练集,SMG２０００＋HPCG 作为预测

集,此时ST,P＝０．０１９,远小于Sth＝０．７,代表训练集与预测集

相似度小的情况.从表３中可以看出,相似度大的组平均相

对误差为２．８％和４．１％(分别使用线性模型和神经网络模

型,下同),远低于相似度小的组的２２．６％和９．５％,验证了训

练集和预测集之间的相似度越大,功耗模型预测精度越高.

表３　训练集T 与预测集P 之间的特征相似度ST,P对功耗

模型精度的影响

Table３　InfluenceoffeaturesimilaritybetweentrainingsetTand

predictionsetPontheaccuracyofpowermodel

不同相似度

不同模型

平均相对误差(MRE)
(线性模型)/％

平均相对误差(MRE)
(神经网络模型)/％

相似度大 ２．８ ４．１
相似度小 ２２．６ ９．５

３．２　训练集分布均匀程度对功耗建模精度的影响

训练集分布均匀程度越好,功耗建模精度就越高.如果

训练集多数程序间di,j≤dth,在样本空间中分布就集中,从而

导致训练集与大多数预测集之间的相似度小,模型预测精度

低,泛化能力弱.因此,为提高模型预测精度,增强泛化能力,
应选用分布均匀的训练集训练模型.图１给出了一组训练集

分布均匀程度的例子,左侧图程序集中分布在４个区域,分布

均匀程度差,这可能导致模型对这部分样本空间过度训练,造

成过拟合,从而降低功耗模型精度;在右侧图中,多数程序之

间di,j＞dth,训练集分布均匀程度优.

(a)训练集分布均匀程度差

(b)训练集分布均匀程度优

图１　一组训练集分布均匀程度的例子

Fig．１　Exampleofdistributionuniformityoftrainingset

下面对比使用不同分布均匀程度的训练集建模的功耗

模型精度差异.构造两组相同规模的训练集:第一组选择

SMG２０００＋HPLＧAI＋HPCC＋SPEC２０１６作为训练集;第二

组选择 PARSEC＋HPCG＋HPCC＋SPEC２０１６作为训练集.

第一组训练集中,任意两程序之间的特征差异距离di,j＞dth,

分布均 匀 程 度 优.第 二 组 训 练 集 中,PARSEC 与 HPCC,

１６李泽锴,等:基于训练集聚类选择优化的CPU功耗建模精度提升方法



HPCG之间均有di,j≤dth,程序间差异性小,分布均匀程度

差.对两组训练集进行功耗建模之后,分别对所有程序组成

的预测集进行预测.为保证训练集和预测集不重复,这里仅

随机选出程序１０％ 的数据作为训练集,剩余的９０％ 数据作

为预测集.从表４可以看出,第一组训练集的平均相对误

差为４．５７％ 和２．７６％ (分 别 为 线 性 模 型 和 神 经 网 络 模

型,下同),第二 组 平 均 训 练 集 的 相 对 误 差 为 ２８．３９％ 和

４．３４％,这表明训练集分布均匀程度越好,功耗模型预测

精度越高.

表４　训练集分布均匀程度对功耗模型精度的影响

Table４　Influenceofdistributionuniformityoftrainingsetonthe

accuracyofpowermodel

分布均匀

程度

不同模型

平均相对误差(MRE)
(线性模型)/％

平均相对误差(MRE)
(神经网络模型)/％

优 ４．５７ ２．７６
差 ２８．３９ ４．３４

４　算法描述

基于第３章不同训练集对功耗建模精度影响的分析,本
章进一步研究如何选择训练集来保证功耗建模精度不受影

响,且尽可能减少训练时间开销.本文提出了基于 KＧmeans
聚类的训练集选择优化算法,简称训练集选择算法.图２给

出了训练集选择算法的流程图,具体如算法１所示.
算法１　基于KＧmeans聚类的训练集选择优化算法

输入:N个程序运行时读取的实时PMC数据Pi(i＝１,２,３,􀆺,N),初
始聚类数k０(默认为２)

输出:训练集T∗ ,满足 M≤|T∗|≤N,其中 M 为最优聚类数

１．对数据进行预处理,得到每个程序对应的特征向量 Veci.

２．令k＝k０.

３．对所得特征向量集合按k类进行 KＧmeans聚类.

４．根据CH 指标对聚类进行评估,得到对应的指标值chk.

５．枚举k＝(k０＋１)~N,并重复步骤３—步骤４.

６．比较所有的chk(k０≤k≤N),选出其中的最小值,将该值对应的k
赋值给 M.

７．对特征向量集合按 M 类进行 KＧmeans聚类.

８．按照“单聚类簇内代表性最强原则”,从上一步聚类结果的每一簇

(共 M 簇)中选出１－２ 个程序作为代表程序,构成该簇的代表程

序集.

９．按照“多聚类间代表程序数最少原则”,对代表程序集进行筛选,去

掉冗余的代表程序(基于聚类的冗余代表程序迭代筛选方法),得到

训练集T∗ ,有 M≤|T∗|≤N.

图２　基于KＧmeans聚类的训练集选择优化算法流程图

Fig．２　Flowchartoftrainingsetselectionoptimizationalgorithm

basedonKＧmeansclustering

当训练集T中一定数量的程序之间的特征差异距离di,j

小于阈值dth时,容易出现过拟合,进而导致功耗建模精度受

影响.为了减少训练集选择不当带来的精度下降,采用聚类

方法将所有待选择的训练程序分为多种类型,其中每一类中

任意两个程序之间的特征差异距离 di,j小于阈值dth.从同

一类中只选择少量(１个或２个)代表程序,以减少训练集中

出现大量特征相近程序的情况,并减少功耗建模训练时间开

销.图３给出了 ARM 处理器平台上基于聚类的冗余代表程

序迭代筛选方法的执行过程示例.

图３　ARM 处理器平台上基于聚类的冗余代表程序迭代筛选方法的执行过程示例

Fig．３　ExampleofredundantrepresentativeprogramiterativescreeningmethodbasedonclusteringonARMplatform
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　　算法的输入是 N 个p×t大小的矩阵Pi(i＝１,２,􀆺,N)
和初始聚类数k０(默认为２),矩阵Pi表示第i 个程序的p 个

程序特征在运行时间t内的读数.算法的输出是在最优聚类

数 M(M≤N)下的优化训练集 T∗ .
训练集选择算法主要涉及以下３个方面:

１)数据预处理(对应算法步骤１).通过 PCA 降维将n
个程序的程序特征降为p(p＝２)维向量,降维后的p维程序

特征向量记为Veci(i＝１,２,􀆺,N).

２)寻找最优聚类数(对应算法步骤２－步骤６).因为 KＧ
means聚类的最优聚类数 M 依赖于实际的训练集程序特征,
所以算法遍历了所有可能的聚类数,选择 CH[２０]指标最优的

聚类数作为 M 的值.CH 指标是一种常用的 KＧmeans聚类

效果评估标准,其计算式为:

s＝tr
(Bk)(n－k)

r(Wk)(k－１) (３)

Bk＝∑
k

q＝１
nq(cq－ce)(cq－ce)T (４)

Wk＝∑
k

q＝１
∑

x∈Cq

(x－cq)(x－cq)T (５)

其中,tr表示矩阵的迹,n表示数据规模(程序数量),k表示聚

类数,cq表示类q的中心点,ce表示数据集的中心点,nq表示类

q中的数据规模,Cq表示类q 的数据集合,Bk为类间离差矩

阵,Wk为类内离差矩阵.

３)训练集生成(对应算法步骤７－步骤９).对特征向量

集合按 M 类进行KＧmeans聚类之后,从局部和全局两个角

度,分别根据“单聚类簇内代表性最强原则”和“多聚类间代表

程序数最少原则”,分两步得到最优训练集 T∗ ,具体如下:
(１)用“单聚类簇内代表性最强原则”来选择每个聚类簇

的代表程序集.为了保证每个聚类簇选出的代表程序能够真

正“代表”该簇的所有程序(指功耗建模精度与 Baseline相

当),首先选择距离该簇质心(原质心)最近的程序作为初始代

表程序;然后将初始代表程序与该簇内所有其他程序一一构

成代表程序对,计算每个代表程序对的新质心(为这两个程序

的中心位置),由此得到一组新质心;最后,从这组新质心中选

出一个新质心,满足选出的新质心与所有程序的距离几何平

均值d１和原质心与所有程序的距离几何平均值d２偏差比最

小,且小于给定阈值.如果能找到满足条件的新质心,则将对

应代表程序对的２个程序构成该簇的代表程序集,否则该簇

的代表程序集仅包含初始代表程序.最终,对于 M 个聚类

簇,选出大小为n(M≤n≤２M)的代表程序S０.这里的阈值根

据实验统计经验获得,在第５．１节中定义了两个平台(x８６处

理器平台、ARM 处理器平台)的阈值均为５％.
(２)用“多聚类簇间代表程序数最少原则”来去除冗余代

表程序(基于聚类的冗余代表程序迭代筛选方法).为尽量减

少功耗模型训练开销,我们在上一步的基础上筛选冗余的代

表程序,基本思想是迭代地逐步去除冗余程序.在每一个迭

代步中,首先寻找每两个簇中距离最近的两个代表程序构成

重叠区间,然后每次删除重叠区间的一个代表程序形成一个

候选代表程序集.因此,按照组合数计算,对于 M 个聚类簇,
总共有C２

M 个重叠区间,有２C２
M ＝M(M－１)个候选代表程序

集.这里用Sj表示候选代表程序集,其中j＝１,２,３,􀆺,２C２
M .

S０表示缺省代表程序集,即上一个迭代步得出的输出(在第一

个迭代步中S０为步骤(１)中得出的代表程序集).对于每个

代表程序集Sj,计算Sj内各点到Sj质心的欧氏距离的平均值

meanj,然后从候选代表程序集Sj中选出一个满足(meanj≥
mean０)且(meanj－mean０)最小的候选代表程序集Sk.若没

有满足条件的j,则令Sk＝S０.本迭代步结束,Sk为本迭代步

输出.
当一个迭代步的输出Sk与上一迭代步的输出结果相等

时,迭代终止,本迭代步的输出Sk即为算法的输出训练集T∗ .

在数据预处理中提到的主成分分析[１９]是一种统计方法.

通过正交变换将一类可能存在相关性的变量转换为一类线性

不相关的变量,转换后的这类变量被称作主成分.PCA 降维

过程如下:

１)对 N 个程序对应的矩阵Pi求出协方差矩阵Ci;

２)对于每个协方差矩阵Ci,求出特征值Ej和对应的特征

向量Vecj;

３)对于每个程序,选出Ci最大的前两个特征值对应的两

个特征向量组成映射矩阵Ai;

４)对于每个程序,使用映射矩阵Ai对Pi进行映射,得到两

个主成分pci
１,pci

２;

５)将 N 个程序对应t个时刻求出的主成分分别求出平

均值,作为 N 个程序的程序特征向量Veci＝(pci
１,pci

２)(i＝１,

２,３,􀆺,N).

５　实验验证

５．１　实验环境

本文的实验是在两个平台上进行的,平台 A 和平台 B分

别代表 ARM 处理器平台和x８６处理器平台,具体配置如表５
所列.实验 所 涉 及 的 ７ 个 程 序 代 表 ７ 个 基 准 测 试 集 (见
表６).实验中使用的线性模型为多元线性回归模型[１８];神经

网络模型为文献[１８]中提到的一种多层前馈结构神经网络模

型,网络包含两个隐藏层,分别具有５个和３个节点,隐藏层

节点之间采用sigmoid函数连接.本文选用５个与功耗相关

性较 大 的 PMC(branchＧmisses,cpuＧcycles,instructions,L１Ｇ
dcacheＧloads,L１ＧdcacheＧloadＧmisses)对线性模型和神经网络

模型进行建模.

表５　平台硬件环境

Table５　Hardwareenvironmentoftwoplatforms

硬件
平台

平台 A 平台B
CPU ARM 处理器 IntelXeonGold６２２６R

DRAM/GB ６４ ６４

表６　使用的测试集、程序个数

Table６　Testsetusedinexperimentandnumberofprogram

测试集 程序个数

SPEC２０１６[１０] ４３
HPCC[１１] ５

PARSEC[１２] １２
Graph５００[１３] ２
SMG２０００[１４] １

HPCG[１５] １
HPLＧAI[１６] １

５．２　总体结果及分析

本节给出训练集选择算法的总体结果,对比的基准程序

(Baseline)是基于特征差异阈值的分类法进行数据集筛选.

３６李泽锴,等:基于训练集聚类选择优化的CPU功耗建模精度提升方法



实验结果包含在x８６处理器平台和 ARM 处理器平台上数据

预处理后的程序特征向量、算法聚类结果和代表程序选择结

果,以及分别采用线性功耗模型与神经网络功耗模型的功耗

建模精度和功耗建模开销.其中,功耗建模开销用功耗建模

所需的时间来度量,主要包括训练集数据采集和数据筛选花

费的时间,以及模型训练消耗的时间.

５．２．１　总体结果

表７中列出了经过数据预处理后每个程序对应的特征向

量Veci;同时,表８和表９中列出了算法的聚类结果和代表程

序选择结果.图４和图５中给出了训练集选择算法的精度提

升 效 果１). 其 中 Baseline 选 择 了 PARSEC,SMG２０００,

Graph５００作为训练集.

表７　不同处理器平台上数据预处理得到的向量结果

Table７　Vectorresultsobtainedfromdatapreprocessingondifferentprocessorplatforms

Benchmark x８６预处理向量 ARM 预处理向量

Graph５００ (１．９２６×１０－６,９．０６８×１０－７) (－１．１０４×１０－６,－６．１４９×１０－７)

HPCG (２．１７６×１０－６,－１．７９１×１０－５) (１．００４×１０－７,－２．８２３×１０－７)

HPCC (３．０２２×１０－５,－６．３０４×１０－６) (－７．０２７×１０－７,４．３９２×１０－８)

PARSEC (－２．４８１×１０－５,３．５０２×１０－７) (９．４１１×１０－８,－１．６４７×１０－７)

HPLＧAI (１．６５６×１０－５,－３．１６１×１０－５) (－３．２１２×１０－６,３．７６５×１０－６)

SPEC２０１６ (－８．９０５×１０－６,７．５６４×１０－５) (１．５０６×１０－６,－８．０３１×１０－７)

SMG２０００ (－２．３７８×１０－５,－１．１４８×１０－５) (２．１３３×１０－７,－９．８５×１０－７)

表８　x８６处理器平台聚类结果和代表程序选择结果

Table８　Clusteringresultsonx８６processorplatformand
representativeprogramselectionresults

聚类结果

簇编号 簇中所有程序
代表程序

第１簇 HPCC HPCC
第２簇 SPEC２０１６ SPEC２０１６
第３簇 Graph５００,PARSEC,SMG２０００ SMG２０００
第４簇 HPCG,HPLＧAI HPCG

表９　ARM 处理器平台聚类结果和代表程序选择结果

Table９　ClusteringresultsonARMprocessorplatformand
representativeprogramselectionresults

聚类结果

簇编号 簇中所有程序
代表程序

第１簇 HPCC,HPCG,Graph５００,PARSEC HPCG
第２簇 HPLＧAI HPLＧAI
第３簇 SPEC２０１６,SMG２０００ SMG２０００

结果显示,与Baseline相比,在x８６处理器平台上,训练

集选择算法使CPU功耗模型的 MRE分别降低了５．５５％ 和

２８．３１％(分别使用线性模型和神经网络模型,下同),平均

MRE 降低了１５．６５％,功耗模型训练开销降低明显,线性模

型和神经网络模型建模开销均降低达２６．０３％;在 ARM 处理

器平台上,训练集选择算法的 MRE分别降低了４１．７９％ 和

２１．４２％,平均 MRE降低了３６．２５％.

１)精度定义为:精度 ＝１－MRE

图４　训练集选择优化算法与 Baseline的精度对比(线性模型)

Fig．４　Accuracycomparisonbetweentrainingsetselection

optimizationalgorithmandBaseline(linearmodel)

图５　训练集选择优化算法与 Baseline的精度对比

(神经网络模型)

Fig．５　Accuracycomparisonbetweentrainingsetselection

optimizationalgorithmandBaseline(neuralnetworkmodel)

表１０和表１１列出了训练集选择算法和Baseline的功耗

建模开销,结果表明训练集选择算法和对照算法均能有效降

低功耗建模开销.表１２和表１３列出了训练集选择算法和对

照算法的功耗模型精度,结果显示,在 x８６处理器平台上,对

照算法在降低功耗建模开销的同时可能会导致功耗模型精度

降低,而训练集选择算法能在降低功耗建模开销的同时保证

功 耗 模 型 精 度.Baseline 算 法 以 及 对 照 算 法 将 在 第

５．３节中进行介绍.

表１０　训练集选择优化算法以及对照算法应用于线性模型

的功耗建模开销

Table１０　Modelingconsumptionobtainedbyoptimizationalgorithm

fortrainingsetselectionandcontrastalgorithmappliedto

linearmodel
(s)

算法

平台

功耗建模开销

(x８６处理器平台)
功耗建模开销

(ARM 处理器平台)

Baseline ７６５３１．６４ ５０１２．３８

训练集选择优化算法 ５６６０９．８２ ３３５６４．５２

对照算法 ９８９７７．４２ ４７２８７．６８
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表１１　训练集选择优化算法以及对照算法应用于神经网络模型的功耗建模开销

Table１１　Modelingconsumptionobtainedbyoptimizationalgorithmfortrainingsetselectionandcontrastalgorithmappliedtoneuralnetworkmodel
(s)

算法
平台

功耗建模开销(x８６处理器平台) 功耗建模开销(ARM 处理器平台)

Baseline ７７１３２．７４ ５６１８．６９
训练集选择优化算法 ５７０５８．２５ ３３９３１．６７

对照算法 ９９５６７．８３ ４７７９２．４５

表１２　训练集选择优化算法以及对照算法应用于简单线性模型得到的平均相对误差

Table１２　MREobtainedbyoptimizationalgorithmfortrainingsetselectionandcontrastalgorithmappliedtolinearmodel
(％)

算法
平台

平均相对误差(MRE)(x８６处理器平台) 平均相对误差(MRE)(ARM 处理器平台)

Baseline ４．９１７ １９．２２４
训练集选择优化算法 ４．６４４ １１．１９０

对照算法 ５．０２２ １１．１４３

表１３　训练集选择优化算法以及对照算法应用于神经网络模型的平均相对误差

Table１３　MREobtainedbyoptimizationalgorithmfortrainingsetselectionandcontrastalgorithmappliedtoneuralnetworkmodel
(％)

算法
平台

平均相对误差(MRE)(x８６处理器平台) 平均相对误差(MRE)(ARM 处理器平台)

Baseline ３．９２０ ７．１９３
训练集选择优化算法 ２．８１０ ５．６５２

对照算法 １．９８５ ５．７２６

５．２．２　各种参数变化下的结果分析

１)聚类数分析

图６和图７分别给出了在x８６处理器平台和 ARM 处

理器平台上不同聚类数下的聚类结果.表１４和表１５中

列出了不同聚类数k的 CPU 功耗建模开销对比,结果表

明在 x８６ 处理器平台和 ARM 平台上功耗建模开销均随

聚类数k的增大而降低.

表１６和表１７列出了不同聚类数k的 CPU 功耗建模

精度对比结果.在x８６处理器平台上,使用线性模型进行

功耗建模,使用最优聚类数k＝４训练得到的 CPU 功耗模

型 MRE为４．６４４％,相比聚类数k＝２和k＝３的 MRE分别

降低０．１９４％和０．００２％;使用神经网络模型进行功耗建模,

使用最 优 聚 类 数 k＝４ 训 练 得 到 的 功 耗 模 型 MRE 为

２．８１０％,相 比 聚 类 数 k＝２ 和 k＝３ 的 MRE 分 别 降 低

１．４７４％和０．１３７％.在 ARM 处理器平台上,使用线性模型

进行功耗建模,使用最优聚类数k＝４训练得到的功耗模型

MRE为１１．１９０％,相比聚类数k＝２的 MRE降低５．３０８％,

与使用聚类数k＝３的结果相同;使用神经网络模型进行功耗

建模,使用最优聚类数k＝４训练得到的功耗模型 MRE为

５．６５２％,相比 聚 类 数 k＝２ 和 k＝３ 的 MRE 分 别 降 低

４．９６１％和１．５３９％.这验证了训练集选择算法中最优聚类

数选择方法的有效性.

注:最优聚类数为４,训练集为 {HPCC,HPCG,SMG２０００,SPEC２０１６}.

(a)３种聚类数下的分类及代表程序(标注下划线)选择结果 (b)聚类数为４时的聚类结果及质心位置

图６　x８６处理器平台上基于 KＧmeans聚类的训练集选择优化算法结果

Fig．６　ResultsofoptimizationalgorithmfortrainingsetselectionbasedonKＧmeansclusteringonx８６platform
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注:最优聚类数为３,训练集为 {HPCG,SPEC２０１６,HPLＧAI}.

(a)３种聚类数下的分类及代表程序(标注下划线)选择结果 (b)聚类数为３时的聚类结果及质心位置

图７　ARM 处理器平台上基于 KＧmeans聚类的训练集选择优化算法结果

Fig．７　ResultsofoptimizationalgorithmfortrainingsetselectionbasedonKＧmeansclusteringonARMplatform

表１４　k的不同取值对线性模型功耗建模开销的影响

Table１４　Effectofdifferentkonconsumptionofpowermodeling
usinglinearmodel

(s)

k

平台

功耗建模开销

(x８６处理器平台)
功耗建模开销

(ARM 处理器平台)

k＝２ ２３９５３．６２ ７９５３．４２
k＝３ ５５２２５．７４ ２０５３４．２７
k＝４ ６０７０６．３９ ３７１８８．４５

表１５　k的不同取值对神经网络模型功耗建模开销的影响

Table１５　Effectofdifferentkonconsumptionofpowermodeling
usingneuralnetworkmodel

(s)

k

平台

功耗建模开销

(x８６处理器平台)
功耗建模开销

(ARM 处理器平台)

k＝２ ２４２５３．５２ ８４５６．２６
k＝３ ５５７２１．６３ ２１０３１．９５
k＝４ ６１３０２．５８ ４３１９２．８５

表１６　k的不同取值对线性模型功耗建模误差的影响

Table１６　EffectofdifferentkonMREofpowermodelingusing
linearmodel

(％)

k

平台

平均相对误差(MRE)
(x８６处理器平台)

平均相对误差(MRE)
(ARM 处理器平台)

k＝２ ４．８３８ １６．４９８
k＝３ ４．６４６ １１．１９０
k＝４ ４．６４４ １１．１９０

表１７　k的不同取值对神经网络模型功耗建模误差的影响

Table１７　EffectofdifferentkonMREofpowermodeling
usingneuralnetworkmodel

(％)

k

平台

平均相对误差(MRE)
(x８６处理器平台)

平均相对误差(MRE)
(ARM 处理器平台)

k＝２ ４．２８４ １０．６１３
k＝３ ２．９４７ ７．１９１
k＝４ ２．８１０ ５．６５２

　　２)代表程序选择效果分析

为了验证训练集选择算法的代表程序选择效果,我们用

随机选择法进行对比.随机选择法指从每一类中随机选择代

表程序组成训练集的方式.

表１８和表１９列出了训练集选择算法和随机选择法建模

精度对比结果.

表１８　x８６平台四聚类下不同代表性程序选择对功耗建模

精度的影响

Table１８　Effectofdifferentrepresentativeprogramsonpower

modelingaccuracyunderfourclustersonx８６platform
(％)

选择的代表性程序
采用线性模型

得到的 MRE
采用神经网络模型

得到的 MRE

Graph５００,HPCG,HPCC,SPEC２０１６ ４６．７６４ ５．７４１
Graph５００,HPLＧAI,HPCC,SPEC２０１６ ３９．８８６ ４．３４４
PARSEC,HPCG,HPCC,SPEC２０１６ ２８．３８５ ８．４５５
PARSEC,HPLＧAI,HPCC,SPEC２０１６ ２８．１３７ ９．７４２
SMG２０００,HPLＧAI,HPCC,SPEC２０１６ ４．５６７ ２．７６２

SMG２０００,HPCG,HPCC,SPEC２０１６
(训练集选择算法选出的训练集) ４．６４４ ２．８１０

表１９　ARM 处理器平台三聚类下不同代表性程序选择对功耗

建模精度的影响

Table１９　Effectofdifferentrepresentativeprogramsonpower

modelingaccuracyunderthreeclustersonARMplatform
(％)

选择的代表性程序
采用线性模型

得到的 MRE
采用神经网络模型

得到的 MRE

PARSEC,SMG２０００,HPLＧAI ２５．９１４ ９．７５２
HPCC,SMG２０００,HPLＧAI １７．９７４ ７．８２３

Graph５００,SMG２０００,HPLＧAI １７．３４６ １０．６４６
HPCC,SPEC２０１６,HPLＧAI １１．２３１ ６．３７６

PARSEC,SPEC２０１６,HPLＧAI １４．６７２ ６．１４６
HPCG,SPEC２０１６,HPLＧAI １４．１６１ ６．０６０

Graph５００,SPEC２０１６,HPLＧAI １４．０６６ ５．９５５

HPCG,SMG２０００,HPLＧAI
(训练集选择算法选出的训练集) １１．１９０ ５．６５２

从表中可以看出,相比随机选择法,在 x８６处理器平台

６６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



上,训练集 选 择 算 法 平 均 相 对 误 差 平 均 减 小２４．８８２％ 和

３．３９９％(分别为线性模型和神经网络模型,下同);在 ARM
处理器平台,训练集选 择 算 法 平 均 相 对 误 差 平 均 减 小 ５．

２９１％和１．８８５％.这验证了训练集选择算法的步骤８－步骤

９中代表程序选择方法的有效性.

５．３　进一步实验的结果

５．３．１　Baseline算法和对照实验

本小节设计了 Baseline算法和对照实验算法,其与训练

集选择算法的不同主要体现在分类方法上.通过设计一个采

用不同分类方法的 Baseline算法,来进一步验证训练集选择

算法中KＧmeans分类方法部分的有效性.Baseline算法步骤

描述如下:

１)数据处理(同算法１步骤１);

２)采用基于特征差异阈值的分类法;

３)代表程序选择(同算法１步骤７－步骤９).

算法中的基于特征差异阈值的分类法是将两两特征差异

距离di,j小于阈值dth的程序分为一类;如果一个程序与所有

程序特征差异距离di,j均大于阈值dth,则将其单独分为一类.

而对照算法中,我们采用了模型训练中常用的训练集选

择方法,即不进行数据集筛选,将收集到的所有数据集作为训

练集,尽可能地扩大训练集规模.

表１２和表１３列出了训练集选择算法和 Baseline算法的

精度;表２０和表２１列出了 Baseline算法在x８６处理器平台

和 ARM 处理器平台的最优聚类数下的聚类结果.在x８６处

理器平台上,相比Baseline,对照算法采用线性模型时精度降

低了０．１０５％,采用神经网络模型时精度提升了１．９３５％,说

明 Baseline算法难以保证 CPU 功耗模型精度不降低.在

ARM 处理器平台上,相比 Baseline,对照算法采用线性模型

时精度提升了８．０８１％,采用神经网络模型时精度提升了１．

４６７％.两个处理器平台上的对照实验结果进一步表明本文

提出的基于KＧmeans聚类的训练集选择优化算法在保证功

耗模型精度上是非常有效的.

表２０　x８６处理器平台上 Baseline算法聚类结果

Table２０　ClusteringresultsofBaselinealgorithmonx８６platform

聚类结果

簇编号 簇中所有程序
代表程序

第１簇 HPCC,PARSEC PARSEC
第２簇 HPLＧAI,HPCG,SPEC２０１６,SMG２０００ SMG２０００
第３簇 Graph５００ Graph５００

表２１　ARM 处理器平台上 Baseline算法聚类结果

Table２１　ClusteringresultsofBaselinealgorithmonARMplatform

聚类结果

簇编号 簇中所有程序
代表程序

第１簇 HPCC,PARSEC,SPEC２０１６,SMG２０００ PARSEC
第２簇 Graph５００,HPLＧAI,HPCG,PARSEC HPLＧAI

５．３．２　权衡精度及训练开销的效果显著

为综合评估训练集选择算法在精度和开销两个方面的建

模效果,本文引入了一种评估得分.该方法对各个实验组的

误差率和功耗建模开销进行了统一的度量,随后根据精度和

开销的相对重要性,赋予它们相应的权重.评估得分score

计算步骤如下:

１)数据归一化

应用公式xi′＝ xmax－xi

xmax－xmin
,其中xi′,xi,xmax,xmin分别为同

一平台下第i组 MRE 归一化后的值、最大值、最小值,以及

不同实验组的原始数值,功耗建模开销归一化的值y也用同

样的公式处理.Baseline算法实验组训练集选择优化算法实

验组,对照组分别为第１,２,３组,i取值为１,２,３.

２)设置权重精度Ｇ开销权重组合weight１Ｇweight２

３)计算不同模型下的评估得分

本文 进 行 了 ４ 组 实 验,分 别 令 精 度Ｇ开 销 权 重 组 合

weigh１Ｇweight２为５０％Ｇ５０％,６０％Ｇ４０％,７０％Ｇ３０％和８０％Ｇ

２０％,尽可能覆盖多种情况,以研究不同权重下的评估得分

score,具体如图８－图１１所示.

图８　精度Ｇ开销权重组合weight１Ｇweight２为５０％Ｇ５０％时的

评估得分

Fig．８　EvaluationscorewhenprecisionＧcostweightcombination

weight１Ｇweight２is５０％Ｇ５０％

(a)线性模型 (b)神经网络模型

图９　精度Ｇ开销权重组合weight１Ｇweight２为６０％Ｇ４０％时的

评估得分

Fig．９　EvaluationscorewhenprecisionＧcostweightcombination

weight１Ｇweight２is６０％Ｇ４０％

(a)线性模型 (b)神经网络模型

图１０　精度Ｇ开销权重组合weight１Ｇweight２ 为７０％Ｇ３０％时的

评估得分

Fig．１０　EvaluationscorewhenprecisionＧcostweightcombination

weight１Ｇweight２is７０％Ｇ３０％
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(a)线性模型 (b)神经网络模型

图１１　精度Ｇ开销权重组合 weight１Ｇweight２为８０％Ｇ２０％时的

评估得分

Fig．１１　EvaluationscorewhenprecisionＧcostweightcombination

weight１Ｇweight２is８０％Ｇ２０％

５．３．３　与其他聚类算法的对比

为验证KＧmeans聚类在训练集选择算法中的效果,本小

节将算法中使用的聚类算法替换为凝聚层次聚类算法(AgＧ

glomerativeHierarchicalClustering,AHC)[２１],以对比两种聚

类算法的聚类效果.AHC算法是一种常用的采用自底向上

聚类策略的层次聚类算法,它将数据集中每个样本看作一个

初始聚类簇,迭代地找出距离最近的两个聚类簇并进行合并,

直到达到预设的聚类簇个数.两个聚类簇Ci,Cj之间的距离

通常为平均距离.

davg(Ci,Cj)＝ １
|Ci||Cj|

∑
x∈Ci,z∈Cj

dist(x,z) (６)

其中,dist(x,z)为x与z的欧氏距离.

实验结果表明,不同的聚类算法会对算法的优化效果产

生较大影响.表２２和表２３中分别列出了在x８６处理器平台

和 ARM 处理器平台上使用层次聚类算法的聚类结果和代表

程序选择结果.在x８６处理器平台上,AHC算法选出的代表

程序为 HPCC＋HPCG＋PARSEC＋SEPC２０１６,线性模型和

神经网络模型的 MRE分别为５．４１％和２．７４％;在 ARM 处

理器平台上,层级聚类算法选出的代表程序为 HPCG＋PARＧ

SEC＋SMG２０００,线性模型和神经网络模型的 MRE分别为

２５．９１４％和９．７５２％.对比５．２．１节中使用 KＧmeans聚类的

总体结果,在x８６处理器平台上,使用 AHC算法线性模型的

MRE提升了１６．４９％,神经网络模型的 MRE降低了２．６７％;

在 ARM 处理器平台上,线性模型和神经网络模型的 MRE分

别提升了１３１．５８％和７２．５４１％.结果表明,AHC算法在x８６
处理器 平 台 上 精 度 提 升 效 果 与 KＧmeans聚 类 相 近,但 在

ARM 处理器平台上精度提升效果远远低于 KＧmeans聚类.

这表明选用不同的聚类算法会对算法的优化效果产生较大影

响,AHC算法并不能很好地适应算法中的聚类需求.

表２２　x８６处理器平台 AHC算法聚类结果和代表程序选择结果

Table２２　AHCalgorithmclusteringresultsandrepresentative

programselectionresultsonx８６platform

聚类结果

簇编号 簇中所有程序
代表程序

第１簇 HPCC,HPLＧAI HPCC
第２簇 HPCG,SMG２０００ HPCG
第３簇 Graph５００,PARSEC PARSEC
第４簇 SPEC２０１６ SPEC２０１６

表２３　ARM 处理器平台 AHC算法聚类结果和代表程序选择结果

Table２３　AHCalgorithmclusteringresultsandrepresentative

programselectionresultsonARMplatform

聚类结果

簇编号 簇中所有程序
代表程序

第１簇 HPCC,HPCG,Graph５００,PARSEC,HPLＧAI HPLＧAI
第２簇 PARSEC PARSEC
第３簇 SMG２０００ SMG２０００

６　相关工作

对处理器进行功耗建模一直以来都不乏相关研究,近年

来处理器功耗建模精度提升方面尤其受到关注.Xie等[２２]提

出一种自动对每周期功耗进行建模的框架 APOLLO,并在微

处理器上进行了集成和实现.他们的研究发现,在采用更低

时间分辨率的情况下,模型精度 还 会 进 一 步 提 升.Nikov
等[２３]则提出一种基于事件的处理器功耗模型,能够实现在不

支持 PMU 的平台上进行处理器功耗建模.该模型需要在两

个平台上同时运行相同的 Benchmark,一个是支持 PMU 和

功耗测量的平台;另一个是不支持 PMU 但支持功耗测量的

平台.通过在第一类平台上的测量分析来建立功耗与 PMU
之间的对应关系,并根据两个平台上时间戳的同步对应关系

对第一类平台的 PMU 和第二类平台上的功耗值做匹配,从

而建立功耗模型.最终该方法获得了较高的功耗模型精度,

平均误差小于２％.

功耗建模的文章中很少涉及如何选择建模训练集的工

作,例如表２２中列举的工作,都只是在研究中介绍了建模所

选用的训练集,没有给出选择这些训练集的方法.还有一些

功耗建模方法在选择训练集时没有选择标准的测试程序,而

是自己设计训练集,同样也没有给出这样做的原因,例如 Xie
等[２２]在进行功耗建模时选择使用自己设计的 microbench作

为训练集.

表２４　功耗建模相关文献及其使用的Benchmark

Table２４　Relatedliteraturesonpowerconsumptionmodelingand

theBenchmarkstheyused

来源 Benchmark
IPDPS１２[２４] caret nnet
IPDPS０５[２５] SPEC FT NPB SP
PACT０２[２６] SPEC Postgres
IPDPS１６[２７] eq３dyna
ISLPED０５[２８] SPEC

DAC００[２９] MPEG２
IGCCP１３[３０] HPL

SoutheastCon１０[３１] NAS BT SP
IJPP１７[３２] SPEC MiBench SDＧVBS

ISLPED０１[３３] SPEC FP

PCA作为一种常见的统计学手段,已被大量应用于降低

建立模型的开销,进一步还会采用分类方法选取训练集.

Marbach等[１９]针对芯片设计中流片验证阶段花费时间长的

问题,提出可以通过研究训练集的特点,减少部分训练集输

入.首先收集这些训练集的部分运行时参数,如平均cache
命中率、分支预测准确率等,然后使用 PCA 技术对收集到的

数据进行降维分析,将每个程序看作一个由若干主成分组成

的向量,并通过这些向量间的距离定义程序之间的相似度.
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后续实验验证了相似度高的程序在多项验证指标上具有相似

的特点.Eriksson等[１７]针对 QSAR模型的建模中部分模型

可靠度低的问题,发现训练集的选取对该模型的准确度影响

较大.输入数据包括分子质量、摩尔折射率等,冗余且难以分

析.他们首先使用PCA 对输入进行降维,得到两个主成分,

然后使用这两个主成分对输入数据进行分析.根据不同的选

取原则,选择了５种不同的训练集,并对比了模型精度.结果

表明,使用全部输入的２０％作为训练集就可以得到一个精度

足够高的模型.

先前已有的工作缺乏有效的分类方法.Marbach等[１９]

通过设立相似度的阈值,将两两程序之间距离低于阈值的若

干程序分为一类,并在每类中选取代表程序,由这些代表程序

组合得到的新训练集就可以在芯片验证中达到和原训练集相

同的效果.本文的实验结果表明,在 CPU 功耗建模当中,相
比使用阈值的分类法,使用聚类算法能够得到更高的功耗建

模精度.

结束语　目前已有多种功耗模型被用于CPU功耗建模,

但针对如何选取适合的模型训练集以避免精度下降的研究较

少.本文针对功耗建模中训练集选择不当导致的 CPU 功耗

建模精度不理想的问题,分析了不同训练集对功耗建模精度

的影响,并提出了基于 KＧmeans聚类的训练集选择优化算

法.该算法通过聚类方法选出了单聚类簇中最具代表性的程

序,同时通过基于聚类的冗余代表程序迭代筛选方法尽可能

去除了多聚类簇间冗余的训练程序,实现了在保证模型训练

精度不降低的情况下最小化训练开销.最终在x８６处理器和

ARM 处理器两类平台上验证了所提算法的有效性.
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