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CPI Stack Modelに基づく同一命令セット
異種混合マルチコア向けスケジューラに向けて

鈴木 豪1 渡部 卓雄1 森口 草介1

単一 ISA (命令セットアーキテクチャ) 異種混合アーキ

テクチャ [1]は，様々なワークロードの演算性能とエネル

ギー効率の改善のために，演算性能の高い bigコアとエネル

ギー効率の高い smallコアを組合せたマルチコア環境であ

る．Intel Hybrid Architecture [10] や ARM DynamIQ [7]

などの名称で商用プロセッサに実装されている．2種類の

コアの性能はワークロードによって大きく異なり，より演

算性能の向上率が大きいアプリケーションを bigコアに割

り当てることで，システムのスループットを高められる．

その向上率の違いの要因を次の 2つに大別できる．

( 1 ) 命令レベル並列性 (ILP)とメモリレベル並列性 (MLP)

( 2 ) キャッシュミス頻度とレイテンシ (キャッシュサイズ

やプリフェッチャの働き)

先行研究では，パフォーマンスカウンタの値を入力として

機械学習によって向上率を推定することが多い [6], [9], [11]．

しかし，この手法はそれぞれの要因を捉えるには限界があ

る．既存手法は要因 (1)とパフォーマンスカウンタの間接

的な相関に基づいており，マイクロアーキテクチャの違い

を直接捉えることはできない [2]．要因 (2)は，キャッシュ

ミスが多いほど bigコアが優位という大まかな傾向を捉え

ることはできても，アプリケーションごとの振舞いの違い，

たとえばワーキングセットサイズや，プリフェッチャの働

きや成功率をパフォーマンスカウンタから直接推定するこ

とは難しい [3], [4], [8]．

そこで，提案手法 (図 1) では，まず要因 (1)について，

コンパイラが持つプロセッサのスケジューリングモデルを

用いて静的解析を行うことで特徴を捉える．ILPはキャッ

シュミスが起こらなかった場合の理想的なCPI (CPIsteady;

cycles per instruction) を決定し，本手法では命令発行幅，

実行ポート数，依存性をもとに計算する [12]．MLPは def-

use鎖の距離 (small)やリオーダ・バッファ内の独立なロー

ド命令数 (big)を数える [5]．解析はループや基本ブロック

の連なり単位 (リージョン)で行われ，スケジューラはプ

ログラムカウンタから該当するリージョンの ILPやMLP

を求める．要因 (2)は，次に示す CPI Stack Model [6]に

基づいて動的に推定する．
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図 1 システムの概要

CPI = CPIsteady + CPIbr + k · CPImemory/MLP

まず実行中のコアにおける CPI と，静的な情報から

CPImemory を求める．それを用いて，他方のコアにお

ける静的な情報と求めた CPImemory から他方のコアで実

行した場合の CPIを推定する．なお，分岐予測ミスペナル

ティである CPIbr とMLPは静的解析の結果とパフォーマ

ンスカウンタで計測した分岐予測ミス，キャッシュミスの

頻度から求める．キャッシュサイズやプリフェッチャの働

きが与える影響は，アプリケーションごとにさまざまであ

ることから，補正項 kをプロセスがマイグレーションした

ときに両方の実測 CPIからプロセスごとに求める．

本発表では，SPEC CPU 2006, 2017ベンチマークを実機

で実行しサンプリングしたパフォーマンスカウンタやプロ

グラムカウンタのトレースを用いてシミュレーションした

結果を報告する．Allwinner A733 (Cortex-A76 + Cortex-

A55), Genio 1200 (Cortex-A78 + Cortex-A55), Apple M1

(Firestorm + Icestorm) によって，(1)計算主体のワーク

ロードでは本手法が機械学習 (勾配ブースティング回帰木)

よりも良く推定し，(2)メモリ主体のワークロードがあっ

たとしても k による補正によって機械学習と同等以上の

性能でスケジューリングできることが分かった．(1)につ

いては，k = 1と固定した上で，推定性能向上率と実測性

能向上率の相関係数 Rを求めた．図 2はその結果である．

横軸は SPECベンチマークの 45のベンチマークのうち評

価に用いたベンチマーク数である．計算主体 (L1Dキャッ

シュミスが少ない)のものから順番に採用した．実線は提

案手法，破線は機械学習による手法である．Apple M1以

外は採用したベンチマークの数が少ないほど，つまり計算
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図 2 性能向上率の真値と推定値の相関係数 (S→B は，small コア

から big コアの CPI を推定した場合．B→S はその逆)

表 1 シミュレーションの結果 (ラウンドロビン比)．スループット

は大きいほど，完了時間は小さいほど良い．
スループット 完了時間

A733 Genio M1 A733 Genio M1

ラウンドロビン 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

機械学習 1.088 1.218 1.138 1.056 1.060 1.024

提案手法 1.148 1.218 1.144 0.974 0.982 0.999

(k = 1固定) 1.064 1.060 1.121 1.048 1.091 1.038

主体であるほど提案手法の Rが大きい．マイクロアーキテ

クチャの差が小さい Apple M1は，計算主体ベンチマーク

の性能向上率のばらつきが小さいため，いずれの手法も 20

ベンチマーク程度までで増加し，それ以後は減少している．

(2)については，50ms間隔で推定性能向上率に基づいてス

ループットを最大化するスケジューラをシミュレーション

した．スループットと完了時間をラウンドロビンをベース

ライン (1.0) として，補正なし (k = 1)，機械学習手法，提

案手法で比較したものを表 1に示す．スループットは機械

学習手法と同等あるいは提案手法が上回り，完了時間は提

案手法が機械学習手法より 2～8%短かった．また，補正に

より，補正なしに比べてスループットが 2～15%，完了時

間が 4～10%改善した．提案手法はオフラインの学習なし

で，機械学習手法と同等以上の性能を達成した．ただし，

シミュレーションでは，マイグレーション時の性能の変動

を考慮できていない．

今後の課題は，実際にスケジューラを作成し，静的情報

の取得オーバヘッドと実際の推定・スケジューリング性能

を評価することである．
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