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摘　 要　 针对现有的 2 类处理器功耗实时估算方法的不足,本文开发了一种基于功耗计

数器的处理器功耗实时估算方法。 该方法结合了基于性能事件计数器和基于电路信号方

法的优点,利用功耗计数器记录与处理器功耗密切相关的电路信号的变化次数,能够以较

小的观测粒度实时估算处理器的功耗,并且具有较低的硬件开销。 本文在龙芯 GS364 处

理器上实现并评估了该方法。 结果表明,使用 16 个功耗计数器可以在 512 个时钟周期的

粒度内实现 0. 83%的估算误差,与此同时,它的硬件开销只占处理器总面积的 0. 063% 。
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　 　 动态功耗管理是提升处理器能效的重要方式之

一[1],准确的功耗估算可以指导处理器实施精确的

功耗管理[2]。 长期以来,研究人员一直利用从处理

器中筛选出来的性能事件计数器来构建功耗模型。
最近的一些研究发现,使用电路信号的变化次数可

以构建出更高精度的功耗模型。
这 2 种实时功耗估算方法各有优缺点。 基于性

能事件计数器的方法不会带来硬件开销,但它们的

采样间隔大多超过 200 ms。 基于电路信号的方法具

有时钟周期级的精度,但它们需要过多的电路信号

来构建功耗模型,从而导致较高的硬件开销。
本文提出了一种同时具有基于性能事件计数器

的低硬件开销和基于电路信号的高精度的实时功耗

估算方法,并且在龙芯 GS364 处理器核中实现了这

个方法。 本文的主要贡献如下:首先,提出了功耗计

数器,它记录了处理器中特定的电路信号在一段时

间内的翻转次数,同时构建了一个基于功耗计数器

的轻量级实时功耗预测方法,它使用片上电源管理

模块读取功耗计数器并实时估算处理器的功耗;其
次,设计了一个轻量级的功耗模型构建框架,该框架

采用 8 个周期的程序切片作为分析单元,并且对训

练集程序进行剪枝操作,以提高模型的构建速度;最
后,在龙芯 GS364 处理器中实现了上述方法,并评

估了该方法的预测准确度和硬件开销。

1　 背景介绍

基于性能事件计数器和基于电路信号的处理器

功耗实时估算方法使用相似的功耗模型,这 2 种方

法都认为使用处理器中的一些特定事件可以估算处

理器的动态功耗,如式(1)所示。

Powerdyn = ∑
Q

j = 1
w jx j (1)

其中, Q是功耗模型中筛选的特征数量, w j 是第 j个
特征的权重, x j 是第 j 个特征的变化次数。 在基于

性能事件计数器的功耗预测方法中, x j 表示某个性

能事件计数器的值。 在基于电路信号的方法中, x j

表示某个电路信号的翻转次数。
这 2 类方法构建功耗模型的流程大致相似,包

括构建训练程序、获取训练程序的功耗数据、获取性
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能事件或信号翻转的发生次数、性能事件或电路信

号的筛选,以及计算各参数的权重。 基于性能事件

计数器的功耗估算方法通过操作系统或功耗管理模

块读取相应性能事件计数器的值,并使用软件来估

算功耗。 基于电路信号的功耗预测方法则通过硬件

机制收集电路信号的翻转并计算功耗,以达到时钟

周期级的精确度。
1. 1　 基于性能事件计数器的功耗预测方法

基于性能事件计数器的功耗预测方法有很长发

展历程。 早期的研究[3] 根据设计者经验从中央处

理器(central processing unit,CPU)各个模块中选择

一个或多个性能事件,使用线性回归算法计算每个

性能事件的权重。 最近的一些研究[4] 引入了基于

统计学或机器学习的性能事件自动选择策略,以避

免纳入模型的性能事件之间存在多重共线性。 此类

方法使用片上功耗传感器或英特尔 RAPL[5] 获取处

理器的功耗并通过处理器的状态寄存器来读取性能

事件计数器的值。 基于性能事件计数器的功耗预测

方法无需添加硬件资源,因为性能事件计数器已经

集成在了 CPU 中。 但是这种方法也有明显的缺点。
首先,因为性能事件计数器最初是为监控处理器性

能而设计的,有些性能事件与功耗关系不大,导致可

供选择的性能事件较少。 其次,性能事件计数器的

数值变化与实际电路翻转并不同步,因此基于性能

事件计数器的功耗估算方法必须使用更长的采样间

隔才能达到需要的精度。 目前,基于性能事件计数

器的功耗预测方法的采样间隔都在 200 ms 以上。
1. 2　 基于电路信号的功耗预测方法

基于电路信号的功耗预测方法通过仿真工具获

得训练集的功耗数据,同时通过波形变化文件获得

处理器中每个时钟周期的电路信号变化情况,然后

使用特征选择方法筛选合适的电路信号来构建功耗

模型[6-9]。
基于电路信号的功耗预测方法通常应用于基于

现场可编程门阵列( field programmable gate array,
FPGA)的功耗模拟中。 设计者可以在设计阶段使用

相对短的训练程序训练出来一个基于电路信号的功

耗模型,随后在 FPGA 验证平台运行更长的测试程

序,并读出相应电路信号的翻转次数,进而估算出处

理器运行这些程序时的功耗值,用于进一步的参数

调优。 这类方法也可望被用于电压骤降的实时检

测,电压骤降现象是指处理器在短时间内负载突然

增加带来电流上升,进而引发处理器供电电压下降。
基于电路信号的功耗预测模型可以达到时钟周期级

的预测精度,可以通过感知电路信号翻转频率的增

加速度来判断处理器中是否发生了电压骤降,并及

时通知供电模块抬高供电电压,使电路状态保持稳

定。
基于电路信号的功耗预测方法有 2 个缺点。 首

先,基于电路信号的方法为了实现时钟周期级的准

确度,通常需要筛选出数百个电路信号来构建功耗

模型,受限于功耗管理模块的数据处理能力和较高

的硬件资源开销,很难将这种方法应用于硅后的实

时功耗估算。 其次,由于片上走线和计算逻辑的延

迟,基于电路信号方法估算出来的功耗值在 4 ~ 5 个

时钟周期后才会被功耗管理模块读出。 较长的读出

延迟抵消了这类方法的时钟周期级的精度。
1. 3　 本文的研究动机

随着处理器功耗技术的发展,近几年出现了管

理精度在 100 μs 粒度内的功耗管理策略[10]。 为了

适应这种变化,现代处理器必须减少实时功耗估算

的采样时间,以达到对处理器功耗变化的更细粒度

的感知。
现有的基于性能事件计数器的功耗估算方法不

适用于更细粒度的功耗估算,因为性能事件计数器

的变化与实际电路翻转不同步,随着采样间隔的缩

短,此类方法的预测误差也会增大。 与此同时,由于

硬件开销很高,基于电路信号的功耗预测方法也缺

乏实用性。 即使设计人员可以承受较高的硬件开

销,由于 CPU 和功耗管理模块之间存在异步时钟,
时钟周期精确的功耗数据并不能被功耗管理模块完

整接收。 此外,每时钟周期的数据会超出处理器的

功耗管理模块的计算能力(功耗管理模块一般是一

个微控制器,每时钟周期只能处理一条指令)。
基于性能事件计数器的功耗预测方法的主要劣

势是它与实际电路信号变化的不同步,与此同时,基
于电路信号方法选择出来的电路信号可以与电路同

步变化。 与性能事件相比,电路信号与处理器功耗
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的关系更为直接,可选择的电路信号也更多。 既然

基于性能事件计数器的功耗预测方法可以使用 8 ~
16 个性能事件构建出一个预测误差在 5%左右的功

耗模型,本文认为选择相同数量的电路信号可以建

立比基于性能事件计数器的功耗预测方法更准确的

功耗模型。 如果将这些电路信号的变化定义为硬件

事件,处理器设计者可以通过硬件机制读取这些事

件的计数,然后使用与性能事件计数器类似的方法

实时计算功耗,就可以在增加少量硬件资源的情况

下大幅提高处理器实时功耗估算的采样密度。 因

此,本文引入了功耗事件来记录这些电路信号的变

化,并提出基于功耗事件计数器的实时功耗预测方

法。 由于本文工作的出发点不是建立一个时钟周期

级的精确功耗模型,所以相对于基于电路信号的功

耗预估方法,本文在模型构建方法上进行了一些创

新,在减少仿真时间的同时提高了模型的精度。

表 1　 本文提出的方法与现有方法的比较

功耗预测

机制

基于性能

事件的

预测机制

基于电路

信号的预测

机制

本文提出的

基于功耗计数

器的预测机制

实施功耗

预测的时间

粒度

~ 200 ms 时钟周期级 ~ 200 ns

硬件开销 无 高 低

表 1 展示了本文提出的方法与现有方法的比

较。 本文提出的基于功耗计数器的功耗预测机制可

以使用较低的硬件开销来实现纳秒级的处理器功耗

预测,能够更好地适应越来越细粒度的处理器功耗

管理策略。

2　 本文提出的方法

图 1 展示了本文提出的方法的整体框架。 它的

模型构建流程与 APOLLO[6] 类似,功耗估算方法与

基于性能事件计数器的方法相同。
流程的第一步是构建出合适的训练程序,在这

一步需要构建出一个能够尽量调动 CPU 所有部件

的训练程序,这样就可以保证训练集中包含了处理

图 1　 本文提出的方法的总体框架

器中所有可能的功耗模式。 随后仿真得到处理器中

所有信号的波形变化文件,并进行预处理。 然后对

这些波形变化文件进行剪枝和聚类,筛选出一些具

有代表性的程序片段及其对应的电路信号翻转数。
接着使用综合工具生成反标网表[11],随后通过功耗

仿真工具计算出上一步筛选出来的程序片段的功耗

值。 最后筛选出 8 ~ 16 个电路信号,并且使用这些

信号构建出一个准确的功耗模型。 本文还设计了功

耗计数器的硬件结构、功耗计数器的读出机制和功

耗预测值的计算方式。

2. 1　 训练数据的预处理

仿真工具收集到的波形文件是 VCD 格式[12]。

VCD 格式包含变量定义段和数值变化段。
图 2 是一个 VCD 格式文件的示例,它在变量定

义段定义了 ASCII 符号代表的电路信号,在随后的

数值变化段描述了各个时刻这些电路信号的变化。
本文首先对 VCD 文件进行预处理,使用稀疏矩阵的

形式来记录波形的变化。
本文将 VCD 文件中信号的 ASCII 码从 0 开始

编号,并将此编号作为波形变化矩阵的横坐标,以
VCD 文件中记录的波形变化的时间作为纵坐标。
并且将 VCD 文件中记录的所有的数值都抽象为一
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次变化。

图 2　 VCD 文件格式的示例

图 3 展示了训练集数据的存储结构,本文将训

练集数据存储为矩阵形式,其中横坐标表示程序片

段的开始时刻,纵坐标是各个电路信号,矩阵中存放

的数值表示的是给定电路信号在某个片段内的翻转

次数。

图 3　 训练集数据存储结构示例

2. 2　 训练集的剪枝

训练程序片段的功耗仿真和最终的信号筛选均

需要花费较长时间,对训练集进行剪枝可以缩短上

述时间。 本文从 3 个方面对训练集进行剪枝。
首先,处理器流水线中的许多信号在时间序列

上是相互关联的。 例如,前一级流水线的控制流将

在下一个时钟周期转移到下一级流水线。 如果将训

练集的波形中固定间隔内的电路信号翻转总数累加

在一起,这些固定间隔内的电路信号翻转总数将会

反映电路信号在时序上的相关性,使信号选择算法

可以筛选出更具有代表性的电路信号,提高模型的

准确度。 由于处理器中的各个功能模块的流水线一

般都不会超过 8 个时钟周期,所以本文以 8 个时钟

周期为基本单位切分训练程序,并使用每个片段内

信号变化的总和组成训练集中的电路信号翻转数

据,每个片段的平均功耗构成训练集中的功耗数据。
其次,当同一个处理器运行相似的程序时,每个

程序的功耗也是相似的。 例如,算术运算和逻辑运

算在处理器的逻辑运算单元中具有相似的波形。 两

个程序的电路信号行为相同,因此功耗也很接近。
如果训练程序中有许多相似的指令片段,只需要将

这些相似片段中的一段加入训练集就可以保证训练

集的覆盖率。 本文将各个程序片段内所有电路信号

的变化次数作为一个一维向量,即图 3 中的列向量,
计算这些向量之间的曼哈顿距离,将曼哈顿距离较

小的时间片段分到相同的组中,并在每个组中随机

取一个时间片段用于构成最终的训练集。
最后,处理器中有一些电路信号有相似的行为。

例如,一个模块的控制流和数据流经常是同步变化

的,在这种情况下,只需要保留其中一个控制流信号

的电路行为就可以用它来代表该模块的控制流和数

据流信号的变化。 因此,本文还从电路信号维度进

行层次聚类分析,将电路信号在各个训练集片段内

的变化次数作为一个一维向量,即图 3 中的行向量。
本文将具有高皮尔逊相关系数的电路信号聚类在同

一组中,随后在每组中选择一个电路信号,并提取这

些信号的训练集数据用于下一步的特征选择。
2. 3　 性能事件自动筛选算法

本文采用剪枝和松弛过程来进行特征选择,使
用正定 LASSO 算法来承担剪枝任务,使用线性回归

进行松弛。

min
w
∑
N

i = 1
(y[ i] - p[ i]) 2 + ∑

M

j = 1
Pregular(w j) (2)

LASSO 算法[13] 是一种同时进行特征选择和正

则化的回归分析方法。 它使用 L1 正则项来实现稀
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疏性。 式(2)展示了 LASSO 算法,其中 N 是筛选出

来的训练集片段的数量, M 是候选电路信号的数

量, y[ i] 是第 i 个训练集片段的功耗, p[ i] 是第 i
个预估的功耗, w j 是第 j 个电路信号的权重信号,正
则项 Pregular(w j) = λ | w j | 。 在 LASSO 算法中,所有

非零的权重都会受到正则项的影响,所以大多数参

数的权重会趋向零,只有少数与观测值相关性比较

大的变量的权重会是非零的。 随着正则项中的 λ
值的增加,权重中的非零值的数目会随之减少。

正定 LASSO 算法将权重小于 0 的正则项设置

为正无穷。 因为电路的翻转必然会导致功耗的增

加,因此筛选出来的电路信号的权重必须为正。 如

果存在负权重,就说明模型中选择的信号之间存在

多重共线性。 式(3)显示了正定 LASSO 的正则项。
正定 LASSO 可以通过近端梯度下降法[14] 快速求

解。

Pregular(w j) =
∞ 　 　 　 w j < 0

λ | w j | 　 w j ≥0
{ (3)

筛选出合适的电路信号后,本文使用线性回归

方法来获得更精确的权重并构建功耗模型。
2. 4　 功耗估算机制

图 4 展示了本文提出的功耗估算机制。 它包括

电路信号翻转检测、T 个时钟周期内的翻转计数和

最终的功耗计算。 与基于电路信号的功耗估算方法

相比,本文提出的方法可以显著降低硬件开销。

图 4　 本文提出的功耗估算机制

电路信号翻转的检测机制分为 3 种情况:直接

使用一个单比特电路翻转检测器检测单比特信号的

翻转;对多比特的信号,使用多个单比特电路翻转检

测器来检测每个比特位的变化并做归约或;最后使

用时钟门控的使能信号表示一个被时钟门控控制的

电路信号的翻转。
本文使用功耗计数器来记录一段时间内电路信

号的翻转次数。 每当对应的电路信号翻转时,功耗

计数器就会增加 1。 本文为每个功耗计数器分配 16
比特寄存器,它可以支持最高 65 536 个时钟周期的

读取间隔。 这样仅需要 256 比特的寄存器开销就可

以同时记录 16 个功耗计数器。 每隔一段时间,功耗

计数器的值会被复制到 CPU 的接口缓冲区中,同时

将功耗计数器清零。
在功耗估算的过程中,功耗管理模块从 CPU 接

口读取功耗计数器的值,并乘以它们对应的权重,得
到上一段时间的处理器功耗,使用这个结果作为下

一个时间片段的功耗预测值。 各个功耗计数器的权

重会被集成到功耗管理模块的固件中。 在硬件实现

中,需要根据功耗管理模块的实际处理能力来设置

采样周期,以确保功耗管理模块可以在一个采样周

期内计算出 CPU 的功耗。 为了提高功耗管理模块

的处理能力,可以为功耗管理模块增加对 16 比特向

量运算的支持。

3　 结果与分析

本文在龙芯 GS364 平台中实现前文提出的方

法。 龙芯 GS364 是一款拥有 3 个发射队列的乱序

处理器[15],该处理器中有超过 22 万个电路信号。
本文首先构建合适的训练程序。 训练程序包括

dhrystone、简单算术指令、向量算术指令、一级指令

缓存缺失、一级数据缓存缺失、二级缓存缺失以及特

权态指令,这些训练程序可以覆盖到处理器的各个

模块。 随后本文使用 VCS[16] 获得的原始的电路信

号翻转的训练数据集,这个数据集中包含了 123 520
个时钟周期内的所有的电路信号翻转信息。

本文利用 Python 中的 NumPy 库开发用于对训

练数据集进行剪枝的程序[17]。 剪枝程序首先将前

一步生成的波形划分为 15 440 个 8 时钟周期长的

程序片段,然后分别在信号维度和时间片段维度进

行层次聚类分析。 在 2 次层次聚类分析之后,训练

数据集中只保留了 7 858 个程序片段和 19 560 个电

路信号,与原先数据集中的 123 520 个程序片段和
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超过 22 万个电路信号相比,程序片段减少了 98. 5%,
电路信号数量减少了 91. 1% 。 随后本文使用 Prim-
eTime[18]来获得这 7 858 个程序片段的功耗值。 本

文在英特尔至强 Platinum 8280 处理器中运行 Prim-
eTime,使用平均值模式分析一个程序片段的功耗耗

时约 6 min,如果使用 64 进程并行分析,获得训练集

的功耗数据需耗时 12. 27 h。 如果不进行数据剪枝

的话,就需要 15 台服务器同时进行 64 进程并行分

析才能在同样的时间内完成功耗仿真。
本文使用第 2 节中提出的算法筛选出合适的电

路信号来构建功耗模型。 本文比较了正定 LASSO
和 APPOLLO 中使用的极小化极大凹惩罚(minimax
concave penalty,MCP)算法,其中在 MCP 中设置 γ
= 10, 结果如图 5 所示。 当 λ 较小时,MCP 筛选出

来的电路信号数量要比正定 LASSO 的多,但是 λ 增

加后,2 种算法的代理数量同时下降到 20 以下。 2
种筛选算法筛选出来的电路信号数量同步下降到

12、5、2,并且筛选出了完全一致的信号。 因此,如果

只需要筛选出少量的电路信号来构建功耗模型,2
种算法的最终结果是相同的。 但是在运行速度方面

正定 LASSO 较 MCP 方法有优势。 本文对比了使用

正定 LASSO 和使用 MCP 方法筛选电路信号的速

度,正定 LASSO 可以在 55 min 完成信号的筛选,而
MCP 方法则需要 94 min。

图 5　 正定 LASSO 与 MCP 方法的信号筛选能力比较

在使用正定 LASSO 算法筛选出合适的电路信

号之后,本文使用线性回归方法重新计算了筛选出

来的电路信号的权重,用于最终的模型。 本文比较

了正定 LASSO 算法和线性回归方法的预测准确性。
如图 6 所示,线性回归方法在所有规模的模型中的

预测准确度都优于正定 LASSO 方法。

图 6　 线性回归与正定 LASSO 生成的模型的误差比较

随后本文调整 λ 的值,选择 16 个功耗计数器,
使用线性回归构建功耗模型。 随后构建与训练集不

同的另一组测试程序来评估功耗模型的误差。 使用

该模型预测 8 个时钟周期长度片段的功耗时,模型

的预测误差为 5. 866% 。 本文在 8 个时钟周期到

512 个时钟周期的预测区间内以 8 个时钟周期的步

长依次评估该功耗模型的预测误差。 结果表明,预
测间隔越长,预测误差越小,本文构建的功耗预测模

型在 512 个周期的预测误差为 0. 830% 。 如图 7 所

示,本文还比较了 12 个功耗计数器和 6 个功耗计数

器的情况。 12 个功耗计数器在 512 时钟周期时的

误差为 1. 576% 。 当选择 6 个功耗计数器时,功耗

模型的预测误差偏大,而且无法通过增加预测间隔

图 7　 采样时间对于不同功耗计数器的预测误差的影响
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来收敛。 由于 APOLLO 方法的训练集程序没有将

电路信号之间的时序相关体现出来,所以它的功耗

预测精度比本文提出的方法要低。
最后,本文在龙芯 GS364 处理器核中实现了 16

个功耗计数器的硬件代码,并为每个筛选出来的电

路信号增加了 2 个周期用于片上走线延迟。 随后使

用 DC(design compiler) [19] 来评估这些更改的硬件

开销。 评估结果表明,增加 16 个功耗计数器带来的

面积开销是整个 CPU 面积的 0. 063% 。
本文对比了本文筛选出来的功耗事件与使用基

于性能事件计数器的功耗模型选择出来的性能事

件。 使用本文提出的方法选择出来的一些与功耗关

系密切的信号包括通用寄存器重命名模块的 odest
选择信号、条件寄存器重命名模块的时钟门控信号、
定点发射队列的读队列项使能、通用寄存器重命名

模块的 ldest 信号、一级指令缓存失效队列的时钟使

能信号、主流水线的时钟门控信号、取指模块的 nex-
tpc 信号、一级数据缓存失效队列的时钟使能信号,
一级指令缓存的读信号、一级数据缓存的读信号、
Page Table Walker 的时钟门控信号、浮点模块的时

钟门控信号、一级指令缓存的时钟门控信号。 与之

对比,本文使用基于性能事件的方法在几个型号的

龙芯处理器中筛选出来的与功耗相关度比较高的性

能事件有处理器的执行周期数、处理器提高的浮点

指令数目、处理器前端阻塞周期数、处理器取指队列

满的周期数、定点指令发射数目、一级数据缓存失效

数、硬件预取请求次数、处理器取指次数等。
这 2 种方法筛选出来的事件有着明显的不同,

使用本文提出的方法筛选出来的功耗事件更贴近于

电路的行为,例如本文筛选出来的信号有一半左右

都是各个模块的时钟门控信号,其余的非时钟门控

信号也反映的是处理器中某个模块是否处于工作状

态。 而基于性能事件计数器的功耗模型筛选出来的

信号则大部分反映宏观的性能数据,例如提交的各

类指令的数目,因为处理器中一条指令的生命周期

可能会持续数千个时钟周期,甚至还会出现分支预

测错误造成的指令取消,所以使用指令提交数无法

达到细粒度的功耗估算。
值得注意的是,本文提出的方法筛选出来的信

号与基于性能事件方法也有重合度比较高的信号,
例如基于性能事件方法的处理器取指次数和基于本

文方法筛选出来的 nextpc 信号的变化就是同步的。
这说明如果定义好了适当的与功耗更加相关的事

件,使用之前的基于性能事件的硅后建模方法也可

以将这些信号筛选出来,所以使用本文提出的方法

筛选出来的功耗计数也可以在硅后与基于性能事件

计数的功耗建模方法结合在一起,这可以为本文提

出的方法带来更多的灵活性。

4　 结 论

本文提出了一种基于功耗计数器的实时功耗估

算方法,它结合了基于性能事件计数器和基于电路

信号的方法的优点,仅仅增加少量的面积开销,就可

以在 200 ns 级别的时间间隔内达到小于 1%的预测

误差。 在下一步的工作中,需要在真实芯片中测试

本文提出方法的准确性,并且评估静态功耗对于准

确性的影响。
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Real-time estimation method of processor power via power counters
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Abstract

This paper proposes a real-time estimation method for processor power consumption based on power consump-
tion counters, aiming at the shortcomings of the existing two classes of real-time estimation methods for processor
power consumption. The proposed method combines the advantages of performance counter-based and circuit-based
methods. Using the power consumption counter to record the number of changes in circuit signals closely related to
processor power consumption, the method can estimate the processor’s power consumption in real-time with a small
observation granularity, and has lower hardware overhead. This paper implements and evaluates the method on the
Loongson GS364 processor. The results show that using 16 power counters can achieve an estimation error of
0. 83% within a granularity of 512 clock cycles, and its hardware overhead is only 0. 063% of the total processor
area.

Key words: power consumption estimation, power consumption counter, power consumption management,
performance counter, LASSO regression
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