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摘 要

随着工业系统向智能化与边缘化发展，智能装备检测任务对计算平台的实

时性与能效提出了更高要求。该类任务面向振动、温度、声学等多源传感信号的

实时采集、处理与特征分析，用于实现设备运行状态评估与故障识别。由于其由

多种异构算子构成，计算与访存开销在不同阶段交替成为主要性能瓶颈，传统

通用处理器与固定功能加速器难以同时兼顾性能与灵活性。因此，基于可扩展

指令集架构的领域专用处理器设计成为一种有效途径。

本文围绕面向智能装备检测的 RISC-V 专用处理器研究，提出一种由应用

负载驱动的定制指令自动选择方法。首先，通过将程序建模为数据流图，结合静

态分析与动态分析，构建综合软件代价、硬件代价与动态热度的收益模型。在此

基础上，提出一种基于图同构网络（GIN）与近端策略优化（PPO）的指令选择

方法，实现复杂约束下的高效决策。进一步，基于 OpenASIP 平台完成定制指

令映射与处理器集成，构建端到端设计流程。

实验结果表明，在给定硬件资源约束下，所提方法能够有效筛选具有实现

价值的定制指令，并降低程序执行周期，在基准任务上运行时最高加速比可达

1.3679，验证了方法在智能装备检测场景下的可行性与有效性。

关键词：智能装备检测；RISC-V；专用处理器；定制指令
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ABSTRACT
With the advancement of industrial systems toward intelligence and edge

computing, intelligent equipment condition monitoring tasks impose stringent re-

quirements on real-time performance and energy efficiency. These tasks involve

the acquisition, processing, and feature extraction of multi-source sensor signals,

such as vibration, temperature, and acoustic data, for equipment condition as-

sessment and fault diagnosis. Due to heterogeneous operators, computational and

memory access overheads alternately become dominant bottlenecks across differ-

ent stages, making it difficult for general-purpose processors and fixed-function ac-

celerators to achieve both performance and flexibility. Therefore, domain-specific

processors based on extensible instruction set architectures provide an effective

solution.

This thesis presents a RISC-V domain-specific processor for intelligent equip-

ment condition monitoring and proposes an application-driven method for auto-

matic custom instruction selection. The program is modeled as a data flow graph,

and a benefit model is constructed by integrating software cost, hardware cost,

and execution hotness through static and dynamic analysis. Based on this, a

method leveraging Graph Isomorphism Networks (GIN) and Proximal Policy Op-

timization (PPO) is proposed for efficient decision-making under constraints. The

selected instructions are then mapped and integrated using the OpenASIP plat-

form, forming an end-to-end design flow.

Experimental results show that, under hardware resource constraints, the

proposed method effectively identifies valuable custom instructions and reduces

program execution cycles. Among the benchmark tasks, the maximum speedup

achieved is 1.3679, demonstrating the feasibility and effectiveness of the approach

in intelligent equipment condition monitoring scenarios.

Keywords: intelligent equipment condition monitoring; RISC-V; application-

specific processor; custom instruction
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武 汉 大 学 本 科 毕 业 论 文（ 设 计 ）

1 绪论
随着智能制造与工业智能化的持续发展，面向复杂运行环境的智能装备检

测任务对计算平台提出了更高要求。这类任务通常需要在资源受限条件下完成

多源数据处理、状态识别与实时决策，其计算过程兼具较强的数据处理需求、复

杂控制特征以及持续演进的算法适应需求。传统通用处理器、固定功能加速器

等方案在性能、能效与灵活性之间往往难以同时取得理想平衡，使得面向特定

应用场景开展指令集扩展与专用处理器设计成为值得关注的研究方向。

基于此，本文围绕面向智能装备检测任务的 RISC-V 专用处理器设计展开

研究，重点关注真实应用负载驱动下的定制指令识别、选择与落地实现问题。本

章首先介绍智能装备检测任务的发展背景、计算瓶颈以及 RISC-V 可扩展架构

在专用处理器设计中的应用优势；随后综述国内外相关研究现状，分析现有方

法的主要不足，并据此明确本文的研究内容、技术路线与全文组织结构。

1.1 研究背景与意义

1.1.1 智能装备检测的发展背景与应用需求

随着工业系统持续向自动化、网络化与智能化方向演进，智能装备检测正

在由传统依赖人工巡检和离线分析的模式，逐步转向基于多源数据的在线感知、

状态识别与预测性维护。与此同时，检测任务的部署位置也从中心服务器逐渐下

沉至嵌入式与边缘计算平台，以降低系统时延、提升响应速度并增强现场适应能

力 [1-3]。在这一应用演进过程中，智能装备检测不仅需要处理振动、图像、电流、

温度等多类型数据，还需要在资源受限条件下完成连续、实时且可靠的分析，因

此对底层计算平台的性能、能效与灵活性提出了更高要求。

从计算特性看，智能装备检测通常涉及滤波、快速傅里叶变换（Fast Fourier

Transform，FFT）、卷积以及轻量神经网络推理等典型操作，其运行过程同时呈

现出较强的计算密集性与访存密集性。一方面，卷积、频域变换等算子具有较高

的数据复用潜力，适合通过专门的数据通路与并行机制提升执行效率；另一方

面，故障诊断、特征提取与多阶段推理过程中又常伴随复杂控制流、非线性运算

以及频繁的数据交换，使系统性能容易受到存储访问开销的制约，呈现明显的

存储受限（memory-bound）特征 [4-5]。

此外，由于相关任务通常运行于嵌入式或边缘环境，系统设计还必须在实时
1
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性、功耗和可部署性之间取得平衡 [6-7]。然而，现有通用处理器虽然具备较好的

编程灵活性，却往往难以同时满足检测任务对吞吐率与能效的要求；专用加速

器虽然能够针对特定算子实现高效计算，但在面对检测流程多样化和算法持续

演进时又缺乏足够的适应能力。因而，如何在性能、能效与灵活性之间建立更合

理的折中，已成为智能装备检测计算平台发展的关键问题。同时，对于兼具规则

数值计算、非规则控制和多阶段数据交换的检测流程，单纯依赖面向高并行吞

吐优化的通用加速器并不一定能够获得最佳的系统级折中。面向这一需求，通

过指令集扩展构建领域专用处理器，为在保持一定通用性的同时提升关键检测

任务的执行效率提供了一条可行路径。基于上述需求，兼顾性能、能效与可编程

性的专用指令集处理器成为值得关注的技术路径，相关研究现状将在第1.2.1节

进一步讨论。

1.1.2 检测任务中的计算瓶颈

智能装备检测通常包含预处理、特征提取与状态判别等多个处理阶段，其计

算过程既涉及卷积、FFT 等高密度数值运算，也包含状态控制、流程切换与结

果管理等控制相关操作，因此整体上呈现出规则计算与非规则控制相互交织的

特征。在边缘部署场景下，这类任务的性能瓶颈并不单纯来源于算术计算规模

本身，而更多体现为算法执行特征与底层体系结构之间的失配；尤其当处理流

程同时具有复杂数据访问和多阶段控制特征时，系统性能更容易受到处理器指

令组织方式与存储层次效率的共同限制 [4,8]。

从具体计算热点来看，FFT和卷积是检测任务中具有代表性的核心算子，其

高频出现使其执行效率对整体系统性能具有重要影响 [8-9]。然而，在通用处理器

上，这类算子通常需要被拆分为多条细粒度基础指令完成，导致原本具有较强

结构性的计算过程被离散化执行，从而引入额外的指令调度、循环控制与数据

搬运开销。与此同时，相关算子的性能不仅取决于算术操作数量，还显著受到数

据访问方式的影响；当访存模式表现出跨度变化、重排频繁或局部性不足等特

征时，系统吞吐率往往进一步受限。已有研究表明，在既定微结构约束下，采用

面向应用特征的定制指令扩展，有助于缩短热点操作的执行路径，更好适配嵌

入式应用中的典型计算模式，从而提升整体执行效率 [10-11]。

除计算路径本身外，访存开销也是检测任务中不可忽视的关键瓶颈。存储墙

（memory wall）现象表明，处理器性能的提升往往难以同步转化为系统实际执行
2
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效率，其重要原因在于存储访问延迟和带宽约束日益成为主导因素 [4]。在检测任

务中，频繁的数据装载、中间结果交换以及寄存器与主存之间的数据移动，会使

处理器在大量周期内处于等待存储响应的状态；对于 FFT 这类典型算子，相关

研究也指出，数据访问模式对实际性能的影响往往不亚于甚至超过算术复杂度

本身 [8]。进一步地，在实时系统或边缘系统环境中，Cache 和 TLB 失效还可能

引入额外的执行时间波动，从而削弱系统行为的可预测性与稳定性。由此可见，

智能装备检测任务中的性能瓶颈并非单一的计算问题或单一的访存问题，而是

计算过程与存储访问深度耦合后形成的系统性约束。

1.1.3 RISC-V 可扩展架构在专用处理器设计中的优势

针对智能装备检测任务中计算密集与访存密集并存、同时又要求一定可编

程性与算法适应能力的特点，单纯依赖通用处理器或固定功能加速器都难以取

得理想平衡。前者具备较好的通用性，但在热点算子执行效率与能效方面往往受

限；后者虽然能够针对特定计算过程进行深度优化，却通常缺乏对算法迭代和任

务变化的灵活支持。因此，能够在通用可编程基础上面向特定应用进行定制优

化的专用指令集处理器（Application-Specific Instruction-set Processor，ASIP），

为缓解上述矛盾提供了一种更具折中性的实现路径。在这一设计思路下，处理器

既保留了软件可编程性，又可通过指令集与微结构协同定制提升关键操作的执

行效率，而 RISC-V 的开放可扩展架构则为该类设计提供了良好的实现基础 [12]。

RISC-V 采用“基础指令集 + 标准扩展 + 自定义扩展”的模块化组织方式，

在保证体系结构兼容性的同时，为面向应用的扩展设计保留了充足空间 [12]。其

优势不仅体现在开放性与较低的体系结构复杂度上，更体现在对自定义指令扩

展的明确支持：RISC-V 规范对扩展命名规则、编码空间管理以及标准扩展与自

定义扩展之间的兼容边界均给出了清晰说明，从而为应用驱动的定制指令设计

提供了规范化依据 [13]。这使得设计者能够围绕检测任务中的热点操作构建专用

指令，并进一步结合流水线组织、数据通路和存储访问机制开展协同优化，从而

推动处理器设计由面向一般负载的通用适配，转向面向目标场景的定制优化。

从设计方法与实现生态来看，RISC-V 与 ASIP 方法具有较高契合性。一

方面，LLVM 等工具链已具备对 RISC-V 扩展指令的支持，为定制指令的编译

映射与软件集成提供了基础条件 [14]；另一方面，OpenASIP 提供了覆盖应用建

模、编译映射到处理器实现的 ASIP设计流程，并在后续版本中进一步支持面向
3
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RISC-V的指令集与体系结构协同设计 [15-17]。因此，在智能装备检测这一既要求

高效执行又要求一定灵活性的应用场景中，基于 RISC-V 架构开展指令集扩展

与处理器定制设计，能够较好地体现 ASIP在性能、能效与可编程性之间的折中

优势。已有研究表明，在 RISC-V 处理器中引入面向特定领域的 ISA 扩展，并

结合编译器与软件库协同优化，可以在边缘侧量化神经网络推理等任务中获得

显著的性能与能效收益，这也从实践层面说明了开放 ISA 生态下开展定制指令

设计的可行性 [18]。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 面向特定领域应用的专用处理器架构

面向特定领域应用的专用处理器架构，主要是在处理器通用性与执行效率

之间寻求平衡。传统通用处理器具有较强的可编程性和软件兼容性，但在特定

应用场景下往往难以同时满足性能、功耗和实时性要求；而完全定制的专用硬

件虽然效率较高，却通常存在开发周期长、灵活性不足等问题。在这一背景下，

应用专用指令集处理器（ASIP）逐渐成为一种重要技术路线，其基本思想是在

通用处理器基础上，通过扩展指令集或增加专用功能部件来加速特定应用中的

热点计算，从而兼顾灵活性和能效优势 [11,19]。与此同时，部分研究开始从完整

设计流程角度出发，将可定制数据通路、软核处理器生成以及编译器支持结合

起来，以形成较完整的应用驱动 ASIP/可配置处理器协同设计框架 [20]。

从已有研究和工程实践来看，专用处理器架构主要包括数字信号处理器

（Digital Signal Processor, DSP）、图形处理器（Graphics Processing Unit, GPU）

以及面向人工智能任务的专用加速器等类型。DSP 以高效支持乘加、滤波和变

换等规则性运算为特点，适用于信号处理类任务；GPU 强调数据级并行处理能

力，适合大规模相似操作并发执行；AI 加速器则围绕矩阵计算、卷积等核心算

子进行专门优化，在神经网络推理中表现出较高的吞吐率和能效 [21-22]。相比之

下，ASIP 不追求对某一单一算子的极致固化，而是更强调在特定应用领域内通

过指令扩展实现“面向场景的灵活优化”，因此更适合智能装备检测这类算法

类型较多、任务需求不断演进的应用场景 [11]。如图1.1所示，不同类型处理器在

通用性与硬件定制程度之间形成连续设计空间。通用处理器（General-Purpose

Processor，GPP，典型实现为中央处理器 Central Processing Unit，CPU）强调

通用性与软件可编程能力，但在特定应用上的能效与性能受限；专用集成电路
4
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（Application-Specific Integrated Circuit，ASIC）或专用加速器则通过高度定制

化设计实现高性能与高能效，但缺乏灵活性。应用专用指令集处理器（ASIP）位

于两者之间，通过针对目标应用扩展指令集并定制关键数据通路，在灵活性与

效率之间取得折中。

图 1.1 不同类型处理器在通用性与硬件定制程度维度下的设计空间分布及 ASIP 位置

在设计方法上，早期专用处理器设计较多依赖人工分析与经验调优，由设计

者根据应用代码手工识别热点计算并定制硬件结构。这类方法针对性较强，但

设计效率较低，且结果较依赖专家经验。随着研究不断发展，代码分析、启发式

搜索和约束优化等方法逐步被引入专用处理器设计过程，使热点识别、候选生

成和收益评估能够形成较系统的自动化流程 [10-11]。其中，代码分析不仅用于识

别热点代码区域，还可作为连接静态程序结构分析与动态执行行为评估的辅助

设计工具，从而提高候选定制指令收益评估对真实工作负载的贴近程度 [23]。不

过，总体来看，面向特定领域的专用处理器设计仍然存在设计周期长、泛化能力

有限以及对领域知识依赖较强等问题，这也推动了自动化指令扩展方法的进一

步发展 [11,19]。

近年来，随着应用复杂度的不断提升以及设计空间规模的迅速扩大，传统

依赖人工经验的基于规则和启发式的设计方法逐渐暴露出效率低、可扩展性差

等局限性，难以在复杂约束下获得接近最优的设计方案。因此，相关研究逐渐转

向更加自动化的设计流程，通过结合程序分析、组合优化以及机器学习等技术，

实现对设计空间的高效探索与性能优化 [24]。
5
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1.2.2 指令扩展与自动化设计方法

指令扩展的基本思想，是从目标应用程序中识别具有较高加速价值的计算

子结构，并将其映射为可由硬件直接支持的定制指令，从而减少原有指令序列

的执行开销，提升程序整体性能与能效 [10-11,25-28]。对于面向智能装备检测的应

用而言，这类方法具有较强吸引力，因为相关算法通常同时包含滤波、变换、特

征提取以及轻量神经网络推理等多类计算过程，程序中往往存在较为明显的热

点计算模式，为定制指令设计提供了良好基础。

从自动化设计流程看，指令扩展问题通常可以分为两个核心子问题：候选指

令枚举（custom instruction enumeration）与候选指令选择（custom instruction

selection）[11,29-31]。前者关注如何从程序表示中识别满足约束条件的候选计算子

图，后者则关注如何在多个候选指令之间进行权衡，选出能够带来最大总体收

益的指令扩展集合。这种划分方式相比按规则模板或模式类型分类，更能准确

反映自动化指令扩展方法的求解流程与优化本质。

从问题本质上看，定制指令扩展涉及在满足多种微体系结构约束条件下，对

程序中的候选计算模式进行全局选择与组合，其目标是在性能收益与硬件代价

之间取得最优折中。因此，该问题通常可被建模为带约束的组合优化问题。随着

程序规模和候选模式数量的增加，候选空间呈指数级增长，使得简单的局部贪

心策略难以获得接近全局最优的解。这一特性也促使相关研究逐渐从基于规则

的局部优化方法，转向能够进行全局搜索与决策的优化方法 [26,32]。

尽管现有方法在特定应用场景下已经能够获得较好的优化效果，但其仍然

面临若干局限。首先，许多方法高度依赖静态程序结构分析，对复杂控制流、跨

基本块模式以及动态行为特征的刻画能力有限。其次，随着程序规模增大和候

选图结构复杂度提升，候选空间容易迅速膨胀，传统启发式方法在不同任务上

的稳定性与泛化能力也受到限制 [11,33]。此外，在智能装备检测任务中，多源数

据处理、异构算子组合以及负载变化等特点进一步提高了指令扩展自动化设计

的难度。

基于上述问题，近年来研究开始尝试引入更智能的建模与搜索方法，以联合

刻画程序结构特征、硬件约束以及性能收益，提高候选指令搜索与选择过程的自

动化程度和适应能力。例如，将候选选择过程建模为序列决策或组合优化问题，

并借助学习型方法提升复杂设计空间中的搜索效率，已成为值得关注的研究方
6
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向 [34]。这也为本文面向智能装备检测应用的 RISC-V 定制指令扩展研究提供了

方法上的参考。

1.2.3 面向复杂约束与大规模设计空间的智能化方法研究

定制指令选择问题通常可形式化为带约束的组合优化问题，在某些建模方

式下还可进一步转化为集合覆盖问题或加权最大团问题等等价形式 [26,29,32,35-37]。

给定程序的数据流图，需要在满足输入输出约束和硬件资源限制的条件下，从

候选子图集合中选择若干模式，以最大化性能收益或最小化实现成本 [26,32]。其

中，在满足凸性与 I/O 约束条件下进行候选子图枚举，是定制指令识别的重要

基础问题，相关研究已对最大凸子图求解与约束处理进行了系统分析 [38]。由于

候选模式之间存在重叠与资源竞争，该问题具有明显的全局优化特性。

现有方法主要包括精确方法与启发式方法两类。精确方法如整数线性规划

（ILP）和动态规划能够在严格建模约束的前提下获得全局最优解，但计算复杂

度较高，难以扩展到大规模问题 [26,32,39]。启发式方法如贪心算法、遗传算法和模

拟退火能够较快获得可行解，但其结果依赖于搜索策略，稳定性和最优性难以

保证 [40-42]。随着程序规模和候选模式数量增加，设计空间呈指数级膨胀，如何

在保证求解质量的同时提高搜索效率，成为该领域的重要问题 [26]。

由于程序计算过程天然具有数据依赖结构，定制指令识别与选择问题适合

被建模为图结构上的子结构发现与全局选择问题。通常，程序可表示为数据流

图（DFG），其中节点表示操作，边表示数据依赖关系，从而为候选模式分析与

自动化决策提供统一基础 [43]。在此基础上，图神经网络可用于学习节点及子图

的结构表示，强化学习则可将候选指令选择过程建模为受约束的序列决策问题。

二者结合后，能够在保留程序结构信息的同时引导搜索过程，为大规模定制指

令选择提供更具扩展性的求解路径 [44-45]。

例如，S2V-DQN 将图嵌入与强化学习结合，在多类图优化问题中表现出较

好的求解能力 [44]。近年来，相关研究进一步将图神经网络与 PPO 等策略优化

方法引入定制指令识别与选择问题，用于在复杂约束和大规模程序图下学习更

优的决策策略 [34,45-46]。相关结果表明，与传统方法相比，该类方法在图规模增

大时通常能够在求解质量、运行开销与资源利用之间保持更稳定的综合折中 [46]。

如图1.2所示，随着节点规模增加，基于 PPO的方法在平均加速比方面整体

优于 SARSA 和 ILP，并在大规模场景下表现出较好的可扩展性；同时，其运行
7
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图 1.2 不同方法在不同节点规模下的平均加速比、运行时间与面积利用率对比 [46]

时间增长趋势相对平缓，面积利用率也保持在较高水平，说明学习驱动的方法

在大规模数据流图优化问题中具有较好的应用潜力 [46]。

此外，部分最新研究开始考虑定制指令与底层微结构之间的协同优化，通过

在指令识别阶段引入流水线冲突、资源竞争、结构冒险以及相关控制机制等约

束，使设计结果更加贴近实际处理器实现 [47-50]。

需要指出的是，现有学习驱动方法虽然为大规模定制指令选择提供了新的

思路，但多数工作仍主要关注程序图层面的模式识别与组合选择，对真实应用负

载中的热点分布、动态执行行为以及具体处理器实现约束考虑仍相对有限。因

此，如何将程序图结构、运行时特征与硬件资源约束统一纳入选择过程，仍是值

得进一步研究的问题。

基于上述分析，本文面向智能装备检测任务中的复杂应用负载，构建 GIN

+ PPO 的联合框架，用于求解大规模、强约束条件下的定制指令自动选择问题。

其中，GIN 用于增强候选子图结构差异的表达能力，PPO 用于提升复杂约束条

件下策略学习的稳定性与泛化能力。本文进一步结合动态分析信息以及 RISC-V

专用处理器实现约束，将输入输出端口限制、面积预算和非法操作约束纳入候
8
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选指令选择过程，使优化目标更加贴近真实应用驱动的处理器设计场景。

1.2.4 现有方法的局限性与本文切入点

综上，现有面向领域应用的处理器定制设计、定制指令自动识别与选择方

法，以及基于图建模的学习方法，已形成较为丰富的研究基础。然而，将其直接

应用于智能装备检测场景时仍存在不足：一是已有研究多面向通用基准程序或

规则性较强的计算核，难以适应智能装备检测中混合型计算模式及其动态变化

的热点特征；二是传统方法较多依赖人工经验、启发式规则或局部匹配，在复杂

程序图和多重硬件约束下容易面临搜索空间膨胀与全局优化不足的问题；三是

已有学习驱动方法对真实应用负载、动态分析信息以及后续 ISA 扩展落地实现

之间的协同考虑仍不充分。

基于此，本文将研究切入点确定为面向智能装备检测任务的定制指令自动

选择问题，重点探索一种由真实应用负载驱动、融合静态程序结构与动态执行

行为、并服务于 RISC-V 专用处理器实现的系统化方法。本文结合图神经网络

与强化学习，对候选子图的结构特征、执行收益与硬件约束进行联合建模，并进

一步将优化结果映射到 RISC-V 可扩展指令集架构中，依托 OpenASIP 平台完

成指令生成、处理器集成与性能验证。

1.3 本文主要研究内容

本文围绕“面向智能装备检测的 RISC-V专用处理器”展开研究，重点关注

真实应用负载驱动下的定制指令自动识别、选择与处理器落地实现，主要内容

如下。

（1）面向智能装备检测应用，结合静态程序结构分析与动态分析信息，构建

同时反映节点操作类型、执行热度和硬件代价的程序图表示，为候选定制指令

评估与选择提供更贴近真实工作负载的输入。

（2）针对凸性、输入输出端口数、面积预算和指令合法性等约束，将定制指

令选择过程建模为数据流图上的约束序列决策问题，为复杂应用场景下的自动

化定制指令选择提供统一的问题表达。

（3）设计了一种基于 GIN 与 PPO 的定制指令自动选择方法。利用 GIN 对

程序图中的节点与子图结构进行表示学习，增强对复杂候选模式的区分能力；结

合 PPO 学习约束条件下的节点选择策略，以优化定制指令构造过程中的长期累

计收益。
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（4）将优化结果映射到 RISC-V 可扩展指令集架构中，依托 OpenASIP 平

台完成定制指令集成、处理器原型构建与实验验证，形成从应用分析、候选指令

选择到体系结构实现与性能评估的完整流程。

1.4 本文组织结构

本文围绕面向智能装备检测任务的 RISC-V专用处理器设计，按照“问题建

模—算法设计—系统实现—实验评估”的主线展开，构建从应用需求分析到处

理器验证的完整技术链路，本文组织结构如图1.3所示。

图 1.3 本文组织结构

第一章为绪论。介绍智能装备检测的背景与应用需求，分析边缘场景下的

计算与访存瓶颈，以及 RISC-V 架构在专用处理器设计中的优势；综述领域专

用处理器、定制指令选择、设计空间探索及图学习与强化学习方法的研究现状，

总结现有工作的不足，并明确本文的研究内容与技术路线。

第二章研究面向 RISC-V 定制指令扩展的建模与搜索方法。该章首先介绍

相关技术基础，而后以程序数据流图为统一表示形式，将候选定制指令抽象为

数据流图中的诱导子图，并从合法操作、连通性、凸性、输入输出规模以及面积

预算等方面建立硬件可实现性约束。在此基础上，进一步构建软件执行代价、硬

件执行代价、静态收益与动态活跃度相结合的综合评价模型，将定制指令识别
10
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问题形式化为受多重约束的 Top-K 候选子图识别问题。针对候选空间随程序规

模增长而迅速扩大的问题，该章将候选子图的增量构造过程建模为带约束的序

列决策过程，提出基于图同构网络（Graph Isomorphism Network, GIN）与近端

策略优化（Proximal Policy Optimization, PPO）的搜索方法。该方法利用 GIN

编码程序数据依赖结构，利用 PPO 学习节点扩展策略，并结合合法动作掩码与

候选集合维护机制，实现高价值候选定制指令的自动搜索与保留。

第三章为面向 RISC-V定制指令扩展的自动化实现系统。基于算法输出，完

成候选子图到扩展操作的映射，并实现 RISC-V 扩展指令；构建涵盖候选选择、

描述生成、编译支持、OpenASIP 集成及处理器生成与验证的自动化流程。

第四章为实验结果与性能评估。在典型智能装备检测基准任务上，从对比

实验与消融实验两方面验证方法有效性，分析指令扩展对性能（例如执行周期）

的影响，并评估不同图编码器与强化学习策略的性能差异。

第五章为结论与展望。总结全文工作与主要结论，并从高收益指令扩展、多

输入输出支持、微结构协同优化及系统稳定性等方面展望未来研究方向。

11
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2 面向 RISC-V 定制指令扩展的建模与搜索方法
上一章分析了智能装备检测任务的计算特征与性能瓶颈，说明了面向特定

应用扩展 RISC-V 指令集的必要性，并指出定制指令识别是专用处理器设计的

关键环节。针对该类应用中存在的热点计算模式，若能自动发现高复用、高收益

且硬件可实现的局部计算结构，并将其映射为定制指令，可在保持 RISC-V 开

放性与可扩展性的同时提升执行效率。

定制指令识别本质上是受约束的子图搜索问题。候选指令通常对应程序数

据流图中的子图，其可行性受操作类型、数据依赖、输入输出端口、凸性和硬件

面积等因素限制；其收益还与动态执行频率密切相关。随着程序规模扩大，候选

子图数量迅速增长，传统穷举方法难以满足实际需求。因此，需要对该问题进行

形式化建模，并设计兼顾搜索效率、约束满足与候选质量的自动化方法。

本章围绕上述问题展开研究。首先，本章在2.1节介绍相关技术基础。随后，

以程序数据流图为基础，将候选定制指令抽象为受约束的诱导子图，分别从合

法操作、连通性、凸性、输入输出规模以及面积预算等方面建立硬件可实现性

约束；而后，结合静态执行代价、硬件关键路径代价与动态活跃度信息，构造

候选子图的综合评价函数，并将定制指令识别问题表述为受约束的 Top-K 候选

子图识别问题。在此基础上，进一步将候选子图的增量构造过程建模为带约束

的马尔可夫决策过程，提出一种基于图同构网络（Graph Isomorphism Network,

GIN）[51]与近端策略优化（Proximal Policy Optimization, PPO）[52]的候选定制指

令搜索方法。该方法利用 GIN 编码数据流图中的局部依赖结构，利用 PPO 学

习节点扩展策略，并通过合法动作掩码与 Top-K 候选维护机制，在搜索过程中

持续保留综合评价较高的候选定制指令，为后续指令编码、硬件实现与实验评

估奠定基础。

2.1 相关技术基础

2.1.1 程序数据流图与定制指令扩展

在面向特定应用的定制指令扩展设计中，程序的数据流结构为识别可融合

操作提供了核心依据。通常，研究对象以程序基本块或热点区域对应的数据流图

（Data Flow Graph, DFG）为基础进行建模；在工程实现中，DFG往往由静态单

赋值形式（Static Single Assignment, SSA）或 LLVM IR 等中间表示中的数据依
12
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赖关系抽取得到。编译器首先通过代码分析、基本块划分以及数据依赖分析提取

热点代码区域，并在此基础上构建 DFG，其中节点表示算术或逻辑操作，边表

示数据依赖关系 [11,33]。相比源代码级表示，DFG 能够更直接地反映指令级并行

性以及操作之间的组合潜力，从而为定制指令的构造提供结构化基础 [11,24,33,41]。

在候选指令枚举阶段，核心任务是在 DFG 中搜索可映射为单条扩展指令

的子图结构。这一过程通常需要满足若干微体系结构约束，例如子图的凸性

约束、输入输出操作数个数限制、非法操作约束以及面积或时延等硬件代价约

束 [10,25,30,38]。这些约束本质上反映了从“程序结构”到“可实现指令”之间的映

射边界，即只有满足硬件可实现性的子图，才能进一步转化为实际的指令扩展。

需要指出的是，随着程序规模的增长，DFG 中潜在子图数量呈指数级增长，

使得候选枚举问题本质上成为一个受约束的组合搜索问题。为控制搜索复杂度，

已有研究提出了多种方法，包括基于剪枝的精确枚举、动态规划、凸子图枚举、

分支定界方法，以及结合启发式规则的近似搜索策略等 [26,31-32,40,43]。这些方法在

搜索空间覆盖度与计算开销之间进行权衡，为后续候选选择阶段提供高质量的

候选集合。

在候选指令选择阶段，目标是在面积、时延、功耗、寄存器端口数以及候选

之间依赖关系等约束条件下，从已枚举的候选子图中选出总体收益最大的指令

集合 [10-11]。与简单的局部优化不同，该问题需要综合考虑候选子图之间的重叠

关系、可组合性以及其对整体程序执行路径的影响，因此通常被建模为带约束

的组合优化问题，在多数情况下具有较高的计算复杂度 [35-37,53]。针对这一问题，

已有研究广泛采用整数线性规划、动态规划、约束规划、分支定界方法以及多种

启发式与元启发式算法，以在求解质量与效率之间取得平衡 [32,35-37,53]。

从评价指标来看，定制指令的优劣不能仅由子图规模或操作数目决定，而需

要结合收益与代价进行综合分析。常见收益指标包括候选指令带来的执行周期

减少、程序整体加速比以及热点代码覆盖程度；常见代价指标则包括硬件面积

开销、关键路径时延、能耗以及额外的数据传输成本等 [10-11]。因此，定制指令

扩展设计本质上是一个多目标权衡过程，其结果不仅依赖于程序本身的数据流

结构特征，也与目标处理器的微体系结构约束密切相关。

进一步地，从体系结构实现角度来看，上述子图到指令的映射过程与 RISC-

V提供的指令扩展机制形成了良好的契合关系。具体而言，在操作数个数、数据
13
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位宽、访存副作用以及异常语义可控的前提下，满足约束的 DFG 子图可以被抽

象为具有固定输入输出接口的复合操作，并通过 RISC-V 预留的自定义指令编

码空间进行表达；同时，其操作语义可映射为扩展执行单元中的组合逻辑或流

水化功能单元。由此，程序层的数据流结构、指令级表示以及硬件执行单元之间

形成了一种统一的映射关系，这也为后续基于学习方法的自动化定制指令生成

提供了建模基础。

2.1.2 RISC-V 指令集与指令扩展机制

RISC-V 指令集架构采用模块化设计思想，由基础整数指令集（如 RV32I /

RV64I）与若干标准扩展（如 M、A、F、D 等）构成，同时明确支持用户定义

的自定义扩展，从而在保证体系结构兼容性的前提下提供良好的可扩展性 [12-13]。

这种“基础指令集 + 标准扩展 + 自定义扩展”的分层组织方式，使得处理器设

计能够在通用性与专用性之间进行灵活权衡。

在指令编码层面，RISC-V 为自定义指令预留了若干操作码空间，这些编码

不会与未来标准扩展发生冲突 [12-13]。设计者可以在这些预留空间内定义新的操

作语义，从而实现面向特定应用的指令扩展。自定义指令通常基于已有指令格

式（如 R 型、I 型、S 型等）进行扩展，其基本思路是复用原有的寄存器操作数

编码字段（rs1、rs2、rd），并通过 funct3、funct7 等功能字段区分不同操作，从

而在不改变指令基本译码结构的前提下引入新的功能。

从硬件实现角度来看，自定义指令扩展主要涉及译码逻辑与执行单元的协

同扩展。一方面，在译码阶段需要识别新增的 opcode 与 funct 组合，并将其映

射为特定控制信号；另一方面，在执行阶段需引入新的功能单元或扩展现有算

术逻辑单元（ALU），以支持扩展指令对应的运算语义。此外，对于涉及复杂数

据访问模式的指令，还可能需要对访存路径或寄存器堆访问机制进行相应调整。

因此，自定义指令设计本质上是指令集与微体系结构的协同优化过程。

在软件支持方面，自定义指令的有效使用依赖于编译器工具链的支持。当前

主流编译框架（如 LLVM）已支持 RISC-V架构及其扩展机制，设计者可以通过

引入 intrinsic 函数、后端指令模式或内联汇编的方式，将高层语言中的特定计

算模式映射为自定义指令 [14,42]。进一步地，通过扩展编译器后端（如指令选择、

模式匹配与调度优化），可以实现从程序数据流图到定制指令的自动映射，从而

充分发挥扩展指令在性能与能效方面的优势。此外，OpenASIP 等 ASIP 设计工
14
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具链也为应用专用处理器的软硬件协同设计、指令集定制以及编译器支持提供

了工程化支撑 [15-17]。

综上，RISC-V 提供了一种规范化且工程可行的指令扩展机制，使得设计者

能够围绕应用特征定义专用操作，并通过软硬件协同设计实现性能优化。这一

机制为面向特定领域的专用处理器（如 ASIP）设计提供了重要基础，也为后续

基于程序分析与自动化方法的定制指令生成奠定了技术前提。

2.1.3 图神经网络

在面向程序结构的表示学习问题中，传统向量或序列表示往往难以充分刻

画操作之间的数据依赖关系、控制关系以及拓扑结构特征。相比之下，图表示学

习方法能够以节点和边的形式显式描述程序中的操作、依赖和控制结构，因此

更适合用于程序数据流图、控制流图以及中间表示层面的结构建模 [54-55]。图神

经网络（Graph Neural Network, GNN）通过在图结构上进行邻域信息聚合与表

示更新，能够学习节点及其上下文的嵌入表示，从而捕获局部依赖模式与较高

层次的结构特征 [56]。在程序分析领域，已有研究表明，将程序表示为包含数据

流、控制流或调用关系的图结构，有助于神经网络模型学习程序语义和结构特

征 [54-55]。

GNN 的核心思想是基于消息传递机制，在每一层中对节点邻域的信息进行

聚合，并结合节点自身特征进行非线性变换，从而逐层扩展感受野，实现从局部

到全局的结构建模。在程序数据流图（DFG）中，节点通常对应具体操作，边表

示数据依赖关系，因此通过多层消息传递，GNN 能够逐步融合操作之间的依赖

信息，学习到反映子图结构特征的表示。这种基于结构传播的表示方式，使其特

别适用于刻画候选子图之间的结构相似性与依赖关系。

在具体模型方面，图卷积网络（Graph Convolutional Network, GCN）通过

对谱域卷积的近似实现邻域特征聚合，是推动现代图神经网络广泛应用的代表

性模型之一 [57]。GCN 在结构较为平滑的图中能够有效提取局部特征，但其表

达能力在区分不同拓扑结构方面存在一定局限。相较之下，图同构网络（Graph

Isomorphism Network, GIN）通过引入更具判别性的聚合函数（如基于多层感知

机的非线性变换），在消息传递类图神经网络中具有与 Weisfeiler-Lehman（WL）

图同构测试相当的判别能力，从而能够更精确地区分结构相似但连接模式不同

的子图 [51]。
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针对定制指令扩展问题，候选子图的优劣不仅取决于节点数量或操作类型，

还与其内部拓扑结构及数据依赖模式密切相关。例如，具有相同节点规模的两

个子图，其关键路径长度或并行性特征可能存在显著差异，从而导致不同的性

能收益。因此，需要一种能够敏感捕捉结构差异的表示方法。而在需要区分候选

子图细粒度拓扑差异的场景下，GIN 相比简单邻域平均类方法具有更强的结构

判别潜力。类似地，在图结构组合优化问题中，基于图表示学习的方法已被用于

学习节点、边或子图级别的决策策略 [44-45]。

综上，GNN 能够为程序数据流图提供统一的结构化表示框架，通过学习节

点及其上下文的嵌入向量，刻画候选子图的结构特征、相似性以及潜在依赖关

系。这些表示可进一步作为强化学习策略网络的输入，为后续定制指令选择决

策提供具有判别性的特征基础。

2.1.4 强化学习

在定制指令选择问题中，决策过程不仅需要考虑单个候选子图的局部收益，

还需综合其与其他候选之间的依赖关系、资源竞争以及对整体程序执行路径的

影响。因此，该问题具有显著的序列决策特性，可形式化建模为一个马尔可夫决

策过程（Markov Decision Process, MDP）[58]。在该建模框架下，状态用于描述

当前已选择的候选集合、剩余候选集合及其在程序数据流图中的结构信息，动

作对应对候选子图的选择、跳过或终止操作，而奖励函数则用于刻画当前决策

对整体性能收益与硬件代价的综合影响 [34,58]。在该建模中，若状态能够充分包

含当前候选集合及资源约束等信息，则后续状态转移仅依赖于当前状态与动作，

从而满足马尔可夫性假设。

强化学习已被用于若干组合优化问题中，通过学习构造式决策策略来近似

求解复杂离散优化任务 [44-45,59]。与传统基于整数线性规划或启发式搜索的方法

不同，强化学习通过与环境的交互，逐步学习从状态到动作的映射策略，从而能

够在决策过程中显式建模“当前选择对未来收益的影响”。在定制指令扩展场景

中，不同候选子图之间往往存在重叠或资源冲突关系，早期决策会对后续可选空

间产生约束，因此仅基于局部最优的选择策略难以获得全局最优解。强化学习

通过累积回报的优化目标，可以在长时序决策过程中权衡即时收益与长期收益，

从而更好地适应该类具有全局依赖性的优化问题。

在状态表示方面，候选子图及其依赖关系通常以程序数据流图的形式给出，
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其结构复杂且维度较高。传统表格型强化学习方法难以直接处理此类高维、结

构化状态空间，而深度强化学习通过引入神经网络进行函数逼近，能够有效学

习复杂状态到策略或价值函数的映射 [58]。因此，将图神经网络与强化学习相结

合，利用 GNN 对程序图结构进行编码，再将其作为强化学习策略网络的输入，

是处理图结构组合优化问题的一种自然选择 [44-45]。

在具体算法选择上，策略梯度方法通过直接优化参数化策略，适用于动作

空间较大且难以显式枚举全局最优决策的场景。近端策略优化（Proximal Policy

Optimization, PPO）通过引入裁剪式代理目标函数，对新旧策略之间的更新幅

度进行约束，从而在提高采样效率的同时增强训练稳定性 [52]。因此，在候选指

令数量较大、候选之间存在重叠与资源冲突的情况下，采用基于 PPO 的强化学

习方法，有助于在复杂设计空间中学习较优的指令选择策略。

综上，强化学习为定制指令选择提供了一种从“全局序列决策”角度出发的

建模方法，通过结合图结构表示与策略学习机制，能够在复杂设计空间中探索

高质量的指令组合方案，为后续自动化指令扩展方法的实现奠定基础。

2.2 问题形式化描述

定制指令识别的核心任务在于，从目标程序的计算结构中发现满足硬件实

现约束且具有较高加速潜力的局部计算模式。为对该任务进行严格表述，本文以

程序数据流图作为统一的程序表示形式，将候选定制指令抽象为数据流图上的

子图，并从合法操作、结构完整性、接口规模及硬件资源等维度建立约束体系。

以下依次给出程序表示、候选子图定义及各项约束条件的形式化描述。

2.2.1 程序表示

设目标应用经过程序分析后可表示为一个有向数据流图

G = (V,E), (2.1)

其中，V 为节点集合，包括实际运算指令节点以及为刻画输入边界而引入的占位

节点；E ⊆ V ×V 为有向边集合，表示节点之间的数据依赖关系。若 (u, v) ∈ E，

则表示节点 v 的某个输入依赖于节点 u 的输出。

对于任意节点 v ∈ V，记其操作类型为 op(v)，其对应的硬件延迟代价和面

积代价分别为 d(v) 与 a(v)。进一步地，记节点的动态执行权重为 h(v)，用于表

征该节点在目标应用运行过程中的相对活跃程度；该权重可由动态分析统计值

或归一化执行频次给出。
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2.2.2 候选定制指令表示

设 S ⊆ V 为从图 G 中选出的节点集合，则由其诱导得到的子图记为

G[S]. (2.2)

本文将一个候选定制指令抽象为 DFG 上的一个候选子图 G[S]。该候选只有在

满足结构、接口和代价约束时，才可被视为可行定制指令。下文中，“候选子图”

强调其在 DFG 上的图结构表示，“候选定制指令”强调其潜在的硬件映射含义；

在问题建模层面，二者可对应使用。

为便于说明，图2.1给出了一个数据流图中候选定制指令子图的示例。图中

每个椭圆节点表示一条中间指令或运算操作，有向边表示数据依赖关系。虚线

框内的节点集合构成一个候选子图，其内部包含 and、or 和 add 等操作。若该

子图满足合法操作、连通性、凸性、输入输出端口数量以及面积预算等约束，则

可被视为一个候选定制指令，并进一步映射为硬件中的复合运算单元。

图 2.1 数据流图中的候选定制指令子图示例
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可以看到，候选子图并不是任意节点集合，而必须在保持原始数据依赖关

系正确性的前提下形成可封装的局部计算结构。因此，后续需要从结构完整性、

接口规模和硬件代价等方面对候选子图进行约束。

2.2.3 约束条件

为保证候选定制指令具有可实现性，本文考虑如下约束。

其一，合法操作约束。由于并非所有程序操作都适合被纳入定制指令，故各

操作均需满足合法性检测。一般而言，算术运算、逻辑运算、移位运算及比较等

规则性较强的操作更适合进行局部聚合；而与控制流、复杂访存、函数调用或地

址生成密切相关的操作通常不宜直接纳入候选子图。因此，定义允许进入候选

子图的操作集合为 Ovalid，则应满足

∀v ∈ S, op(v) ∈ Ovalid. (2.3)

其二，连通性约束，即候选子图应构成一个连通局部模式。记 G[S]undir 为

G[S] 的无向投影，则要求

G[S]undir is connected. (2.4)

其三，凸性约束。若存在某个未被选中的节点位于候选子图内部节点之间的

依赖路径上，则该候选模式将破坏原始依赖关系的闭合性。因而，候选子图应满

足凸性约束。形式上，若存在 x /∈ S 与 u, v ∈ S，使得

u⇝ x, x⇝ v, (2.5)

则认为该候选子图不满足凸性。

其四，输入输出约束。定义候选子图的输入集合为

IN(S) = {u /∈ S | ∃v ∈ S, (u, v) ∈ E}, (2.6)

即所有由子图外部流入子图内部的数据源节点。定义候选子图的输出集合为

OUT(S) = {u ∈ S | ∃v /∈ S, (u, v) ∈ E}, (2.7)

即所有从子图内部输出到子图外部的结果节点。这里的 OUT(S) 表示候选子图

内部其结果被子图外部节点使用的边界输出节点，而非子图外部接收节点本身。

设系统允许的最大输入数与最大输出数分别为 Imax 和 Omax，则候选子图应满足

| IN(S)| ≤ Imax, |OUT(S)| ≤ Omax. (2.8)
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其五，面积预算约束。定制指令在获得性能收益的同时，也会引入额外硬件

开销，因此候选子图的规模不能无限扩张。本文使用节点面积代价之和近似表

征候选子图的硬件资源消耗。设节点 v 的面积代价为 a(v)，则候选子图 S 的面

积可表示为

A(S) =
∑
v∈S

a(v). (2.9)

与采用固定绝对面积上限的方式不同，本文将面积预算定义为相对于当前数据

流图总体面积的比例约束。设原始 DFG 的总面积为

Atotal =
∑
v∈V

a(v), (2.10)

则候选定制指令所允许的面积预算写为

Abudget = ρAtotal, (2.11)

其中，ρ ∈ (0, 1] 为面积预算系数。于是，候选子图需满足

A(S) ≤ Abudget. (2.12)

这种约束方式能够使面积限制随不同程序图的规模自适应变化，从而避免在不

同 DFG 之间使用统一绝对阈值所带来的不平衡问题。

2.3 收益建模与综合评价

在满足上述约束的前提下，本文关注候选定制指令对目标应用执行效率的

提升能力。为此，引入软件执行代价与硬件执行代价两个量。

当候选子图仍由基础指令序列完成时，其软件执行代价可近似表示为节点

延迟之和，即

Dsw(S) =
∑
v∈S

d(v). (2.13)

该定义忽略了处理器流水线重叠、指令调度及访存等待等微结构因素，主要用

于对候选模式进行统一的相对收益评估。

当候选子图被聚合为一条定制指令后，其硬件执行代价可近似表示为候选

子图关键路径的组合延迟。记 G[S] 中所有有向路径集合为 P(S)，则有

Dhw(S) = max
π∈P(S)

∑
v∈π

d(v). (2.14)
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该定义主要刻画候选模式映射为专用数据通路后的关键路径时延，未显式计入

接口控制逻辑及寄存器开销。

由此，候选子图的静态收益定义为软件执行代价与硬件执行代价之差：

Gain(S) = Dsw(S)−Dhw(S). (2.15)

当 Gain(S) 越大时，说明该候选模式在理论上越可能通过硬件聚合的方式获得

性能收益。

然而，仅考虑候选模式的静态结构收益，仍不足以全面衡量其实际价值。原

因在于，不同候选模式在真实应用运行过程中被触发的频率并不相同：某些结

构上具有较好加速潜力的模式，若动态执行次数较低，则其实际贡献可能有限。

为此，本文在静态收益基础上进一步引入动态热度信息，对候选模式进行加权

评价。

设 h(v) 表示节点 v 在目标程序动态执行过程中被触发的归一化频次或执行

次数权重，则候选子图 S 的平均热度定义为

H(S) =
1

|S|
∑
v∈S

h(v). (2.16)

其中，h(v) 反映的是节点 v 在目标程序动态执行过程中的相对活跃程度。于是，

在静态收益 Gain(S) 的基础上，可将候选模式的综合评价写为

W (S) = Gain(S) ·
(
1 + βH(S)

)
, (2.17)

其中，β 为热度权重系数，用于调节动态信息对总体评价的影响程度。

上述定义表明，本文并不单纯追求结构上可加速的候选模式，而是更关注那

些同时具有较好静态收益与较高动态重要性的候选子图。换言之，动态加权收

益体现了对“是否值得优先扩展为定制指令”的综合判断。

2.4 定制指令识别问题建模

综合前文对候选子图表示、可实现性约束及综合评价函数的定义，本文将定

制指令识别问题抽象为一个受约束的 Top-K 候选识别问题。

对于任意候选节点集合 S ⊆ V，若其诱导子图 G[S] 同时满足合法操作约

束、连通性约束、凸性约束、输入输出规模约束以及面积预算约束，则称其为一

个可行候选子图。进一步地，定义所有可行候选子图构成的集合为

F = {S ⊆ V | S 满足所有可实现性约束}. (2.18)
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对于任意 S ∈ F，本文采用式 (2.17) 定义的综合评价函数 W (S) 对候选子

图的扩展价值进行度量。其中，Gain(S) 刻画候选模式在静态结构层面的潜在收

益，H(S) 则反映其在目标应用运行过程中的动态重要性，β 为热度调节系数。

由此，W (S) 越大，表明该候选子图越值得优先扩展为定制指令。

需要指出的是，本文关注的问题并非仅从可行候选集合中选取单个最优子

图，而是希望从中识别并维护综合评价最高的前 K 个候选子图，以为后续指令

扩展决策提供更充分的候选空间。因此，本文将定制指令识别问题表述为如下

Top-K 候选识别问题：在可行候选集合 F 中，寻找一个候选集合 CK，使其满足

CK ⊆ F , |CK | = K, (2.19)

并且

∀Si ∈ CK , ∀Sj ∈ F \ CK , W (Si) ≥ W (Sj). (2.20)

上述定义表明，定制指令识别的核心任务在于：在满足硬件可实现性约束

的前提下，对程序数据流图中的候选局部计算模式进行有效搜索、评价与排序，

并保留其中最具扩展价值的前 K 个候选子图。然而，可行候选空间的规模随程

序图节点数呈指数级增长，穷举式搜索在实际规模的程序上不可行。为此，本

文在上述问题建模的基础上，设计了一种基于图同构网络（Graph Isomorphism

Network, GIN）[51]和近端策略优化（Proximal Policy Optimization, PPO）[52]的候

选定制指令搜索算法，下文将进行详细介绍。

2.5 算法总体框架

本文将候选定制指令识别问题建模为一个带约束的马尔可夫决策过程（Markov

Decision Process, MDP）。给定程序的数据流图（DFG），智能体从空节点集合

出发，逐步构建候选子图。

在该 MDP 中，状态由当前已选择的子图以及原始 DFG 共同决定，动作空

间由当前可扩展的合法节点及停止动作构成。在每一步决策中，策略网络基于

当前状态对候选动作进行评分，并在合法动作集合内选择一个动作执行，从而

实现对子图的增量式构建。具体而言，动作包括两类：（1）从 DFG 中选择一个

节点加入当前候选子图；（2）执行停止动作以终止当前回合。

与传统穷举搜索或启发式合并方法相比，本文方法通过将候选子图构造过

程建模为序列决策问题：一方面利用 GIN对 DFG的局部依赖结构进行编码，使
22
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模型能够感知节点的上下文拓扑关系；另一方面利用 PPO 对节点扩展过程进行

策略优化，使候选子图的构造面向长期累计收益进行搜索，而非依赖固定规则。

算法整体框架如图2.2所示，可分为以下四个阶段：

(1) 以 LLVM IR 为中间表示，构建程序的数据流图，并为每个节点提取静态

特征；

(2) 基于程序动态执行轨迹统计指令执行次数，并映射为节点级动态特征；

(3) 采用图神经网络（GIN）对当前状态进行编码，得到节点表示及全局图表

示；

(4) 在约束条件下，基于近端策略优化算法（PPO）逐步选择节点，生成候选

定制指令子图。

图 2.2 算法框架图
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需要进一步说明的是，GIN 与 PPO 在本文方法中并非两个彼此独立的模

块，而是分别承担“状态表征”和“决策优化”的功能。定制指令识别的动作

对象是 DFG 中的节点，而节点是否适合被加入当前候选子图，取决于其操作属

性、硬件代价、动态热度以及与已选节点之间的拓扑依赖关系。GIN 通过邻域

聚合机制对这些结构化信息进行编码，将原始 DFG状态映射为可供策略网络使

用的节点表示和全局表示；PPO 则在该表示基础上学习节点选择策略，使智能

体能够在合法动作约束下逐步扩展候选子图。

换言之，GIN解决的是“如何理解当前图状态”的问题，PPO解决的是“在

当前状态下如何选择下一步动作”的问题。二者的结合使搜索过程不再依赖固定

启发式规则，而能够利用图结构表征结果进行面向长期收益的策略优化，从而

更适合处理定制指令识别中结构约束强、搜索空间大、候选质量依赖上下文的

问题。以下各节依次介绍算法的总体框架、状态表示与特征构建、图编码方法、

策略优化以及候选维护机制。同时，在单个决策回合内，原始 DFG 的拓扑结构

保持不变，而状态的变化体现在节点选择掩码或子图标记的动态更新。因此，策

略网络的输入不仅包含节点的静态与动态属性，还包含当前子图的结构信息，从

而刻画决策过程的历史依赖性。

2.6 状态表示与输入构建

2.6.1 输入图表示

本文算法以程序数据流图 G = (V,E) 作为输入，其中 V 为节点集合，E 为

有向边集合。图中节点表示程序中的运算操作或边界输入源，有向边表示显式

数据依赖关系。若 (u, v) ∈ E，则表示节点 v 的计算依赖于节点 u 的输出。

需要说明的是，本文使用的输入图并非直接调用编译器现成 DFG分析结果

得到，而是以 LLVM IR 为中间表示，通过自定义图构建脚本按规则生成。具体

而言，首先将源程序编译为 LLVM IR；随后，根据需要可进一步执行 mem2reg、

instcombine、simplifycfg 和 instnamer 等规范化处理；最后对 IR 文本进行

解析，识别指令、操作数及其显式数据依赖关系，并生成供后续训练使用的 DFG

JSON 文件。

为了与后续训练管线保持一致，图构建过程对节点类型和操作码进行了任

务相关的规范化处理：一方面，仅保留训练阶段支持的操作类别，并将语义相近

的操作统一映射到同一类别；另一方面，对常量、全局变量、函数参数以及跨基
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本块传入的外部 SSA 值，不直接作为可选运算节点处理，而是构造为边界占位

节点，用于保留候选子图的输入边界信息。由此得到的图表示更加贴合本文候

选定制指令识别任务的需求。

2.6.2 节点属性表示

根据实现，本文为每个节点构造一个 8 维属性向量：

f(v) = [lat(v), area(v), Iinst, Iext, Iconst, Iglobal, Iarg, h(v)] . (2.21)

其中，lat(v) 和 area(v) 分别对应问题建模中定义的节点延迟代价 d(v) 与

面积代价 a(v)；Iinst 和 Iext 用于区分节点是实际指令节点还是边界输入节点；

Iconst、Iglobal 和 Iarg 分别表示该节点是否来源于常量、全局变量以及参数或外部

SSA 输入；h(v) 表示节点 v 对应指令的动态执行次数经归一化后得到的相对执

行频率。需要说明的是，各类操作的延迟和面积开销均由查表方式获得，具体数

据来源于表2.1 [36,53]。该表基于 0.13 µm CMOS 工艺，对 32 位 MAC 操作进行

归一化（设其延迟和面积为 1.00），并给出了不同操作类型在相同数据宽度下的

归一化延迟和面积参数。若节点不是实际运算指令，则其延迟、面积和动态活跃

度均置为 0。这种特征设计同时保留了节点的硬件代价信息、来源类型信息以及

动态执行信息，能够为后续图编码和动作决策提供更完整的输入。

表 2.1 0.13 µm CMOS 工艺中基本操作的归一化延迟和面积

操作 数据宽度 归一化延时 归一化面积

乘加运算（MAC） 32× 32 + 64 1.00 1.00

加法器（Adder） 32 + 32 0.31 0.10

乘法器（Multiplier） 32× 32 0.96 0.98

除法器（Divider） 32/32 7.45 2.48

桶形移位器（Barrel Shifter） 32 0.23 0.12

按位与/或（Bitwise AND/OR） 32 0.03 0.02

2.6.3 动态活跃度构建

为兼顾静态可实现性与动态运行价值，本文引入节点动态活跃度 h(v)。与

基于操作类型统计的方法不同，本文直接基于程序动态执行轨迹统计每条指令

实例的实际执行次数，从而获得与 DFG 节点一一对应的动态信息。
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具体而言，从程序运行过程中采集动态指令序列，并通过指令标识（如 PC

或 IR 映射关系）将每次执行映射回 DFG 中的节点。设节点 v 对应的指令在动

态轨迹中的执行次数为 c(v)，则其归一化动态活跃度定义为

h(v) =
c(v)∑

u∈Vinst

c(u)
, (2.22)

其中 Vinst 表示所有实际指令节点集合。

对于常量、全局变量和外部输入等非指令节点，由于其不对应独立动态执行

行为，本文令

h(v) = 0. (2.23)

该方法本质上是一种基于动态轨迹统计的热点刻画方式。虽然其形式相对

简单，但能够以较低代价为节点提供反映程序实际运行特征的附加信息，并与

后续奖励计算保持一致。

2.6.4 节点状态编码

除静态属性外，策略网络还需要感知当前候选子图的构造进度。为此，本文

为每个节点设置一个 4 维状态向量：

zt(v) = [zunvisited, zselected, zinvalid, zmasked] . (2.24)

其中，unvisited 表示节点尚未被选中且本身属于可参与选择的有效节点；

selected 表示节点已被加入当前候选子图；invalid 表示节点本身不允许纳入候

选定制指令，如访存、控制流、调用类节点以及边界占位节点；masked 表示节

点并非永久非法，但在当前时刻因不满足约束而暂时不可选。

因此，当前环境状态可由图结构、节点属性和节点状态共同表示。与仅依赖

静态程序图相比，这种表示方式能够更准确地反映候选子图当前的扩展情况及

剩余可行动作空间。

2.7 基于 GIN 的图状态编码
2.7.1 初始节点表示

在每个决策时刻，本文首先将节点属性向量和节点状态向量映射到统一隐

藏空间。对于节点 v，其初始表示定义为

h(0)
v = αzWzzt(v) + αfWff(v), (2.25)
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其中，Wz 和 Wf 为可学习参数矩阵，αz 与 αf 分别为状态特征和属性特征的融

合系数。通过这种方式，模型在图编码开始前即可同时获得节点的硬件代价、来

源类型、动态活跃度以及当前选择状态。

2.7.2 GIN 消息传递

由于候选定制指令识别本质上是局部依赖子图的选择问题，模型不仅需要

区分节点操作类型，还需要刻画节点所处的数据依赖结构。基于此，本文采用图

同构网络（Graph Isomorphism Network, GIN）作为图编码器对程序数据流图进

行表示学习。

设第 k 层的节点表示为 h
(k)
v ，则 GIN 的邻域聚合过程可表示为

m(k)
v = MLP(k)

(1 + ϵ(k))h(k−1)
v +

∑
u∈Nin(v)

h(k−1)
u

 , (2.26)

其中，Nin(v) = {u | (u, v) ∈ E} 表示在数据流图中指向节点 v 的前驱依赖节点

集合，即所有为节点 v 提供输入数据的节点；ϵ(k) 为可学习参数，用于调节中心

节点特征与邻域信息之间的权重关系；MLP(k)(·) 表示第 k 层的多层感知机，用

于对聚合后的特征进行非线性变换。

为在多层消息传递过程中保留节点的初始属性信息，并缓解表示过度平滑

（over-smoothing）问题，本文在每一层 GIN 聚合输出后引入初始表示的跳跃连

接（skip connection）。具体而言，将当前层的聚合结果与节点的初始表示 h
(0)
v 相

加，并通过双曲正切函数进行非线性变换，得到第 k 层的最终节点表示：

h(k)
v = tanh

(
m(k)

v + h(0)
v

)
. (2.27)

这种设计使得节点表示在逐层融合邻域信息的同时，始终保留其原始属性

与状态特征，从而在增强表达能力的同时提升训练稳定性。经过多层传播后，每

个节点的表示不仅包含自身特征，还融合了多跳邻域的依赖上下文信息。

2.7.3 全局上下文表示

在节点选择过程中，仅依据单个节点嵌入进行判断是不充分的，因为一个节

点是否值得加入还取决于当前已选子图的整体状态。为此，本文进一步构造全

局上下文表示。

首先，对所有节点嵌入取平均，得到全图表示：

hG =
1

|V |
∑
v∈V

hv. (2.28)
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其次，对当前已选节点集合 St 对应的嵌入求和，得到当前候选子图表示：

hCI =


∑
v∈St

hv, St ̸= ∅,

0, St = ∅.
(2.29)

然后，将二者加权融合为当前决策所需的上下文表示：

ĥG = αcihCI + (1− αci)hG. (2.30)

对于每个节点动作，将节点表示与全局上下文拼接，得到动作评分输入：

h̄v = [hv ∥ ĥG]. (2.31)

据此可知，节点动作依赖于节点局部特征与全局状态，而停止动作与价值估

计则主要基于全局表示。对于停止动作，本文基于当前全局上下文表示构造停

止动作特征 h̄stop，并与节点动作共同参与后续策略评分与价值估计。

2.8 基于 PPO 的节点选择策略
2.8.1 动作空间与合法动作约束

在任一时刻，智能体的动作包括两类：一类是从图中选择一个节点加入当前

候选子图，另一类是执行停止动作结束当前回合。若图中共有 n 个节点，则动

作空间可写为

A = {1, 2, . . . , n, stop}. (2.32)

但并非所有动作在任意时刻都合法，本文通过合法动作掩码对不可行动作

进行屏蔽，主要约束包括：

(1) 节点合法性约束：仅允许选择可融合的运算类指令节点，访存、控制流、调

用类和外部节点均不可选；

(2) 邻接性约束：当当前候选子图非空时，新加入节点必须与已选节点至少存

在一条直接依赖边；

(3) 凸性约束：加入新节点后，子图内部依赖路径不能穿越未选中的中间节点；

(4) 输入输出约束：子图输入数与输出数不得超过预设上限；

(5) 面积约束：子图总面积不能超过面积预算；

(6) 连通性约束：候选子图必须保持连通。

在实现中，不合法动作对应的 logit 被置为极小值，从而使其采样概率趋近

于 0。这种方式避免了对非法动作再额外设计惩罚项，也能够显式保证生成结果

满足约束。
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2.8.2 策略网络与价值网络

对每个节点动作，策略网络根据其动作表示 h̄v 输出对应评分：

ℓv = fact
θ (h̄v), (2.33)

其中，fact
θ 为动作评分网络，ℓv 为节点 v 的动作 logit。

对于停止动作，本文根据当前全局表示构造停止动作表示，并计算其 logit：

ℓstop = fact
θ (h̄stop). (2.34)

对全部动作评分进行掩码处理后，通过 Softmax 得到策略分布：

πθ(at|st) = Softmax(ℓmasked
t ). (2.35)

同时，本文构建价值网络估计当前状态的状态价值：

Vϕ(st) = f value
ϕ (h̄stop), (2.36)

其中，f value
ϕ 为价值函数网络。价值网络为策略梯度提供基线，用于降低训练方

差。

2.8.3 奖励设计

根据本文第2.3节给出的综合评价函数 W (·)，本文在强化学习训练中采用增

量奖励形式。设当前候选子图为 St，执行动作后得到新子图 St+1，则即时奖励

定义为

rt = W (St+1)−W (St), (2.37)

其中

W (S) = Gain(S) ·
(
1 + β H(S)

)
, (2.38)

Gain(S) 与 H(S) 的定义见第2.3节，β 为动态权重系数。

当策略选择停止动作时，若当前子图规模小于最小节点数阈值，则给予负奖

励；否则停止奖励为 0。这种处理能够抑制过早终止，促使策略生成具有实际意

义的候选子图。

2.8.4 PPO 优化目标

本文采用 PPO 对策略网络进行更新。设旧策略参数为 θold，当前策略参数

为 θ，则概率比定义为

ρt(θ) =
πθ(at|st)
πθold(at|st)

. (2.39)
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在优势函数估计为 Ât 时，PPO 的裁剪目标为

Lclip(θ) = Et

[
min

(
ρt(θ)Ât, clip(ρt(θ), 1− ϵclip, 1 + ϵclip)Ât

)]
. (2.40)

同时，价值网络损失为

Lvalue(ϕ) = Et

[
(Vϕ(st)− R̂t)

2
]
, (2.41)

策略熵为

H(πθ) = −
∑
a∈A

πθ(a|st) log πθ(a|st). (2.42)

因此，最终优化目标写为

L = −Lclip + cvL
value − ceEt[H(πθ)], (2.43)

其中，cv 和 ce 分别为价值损失系数和熵正则系数。

为了兼顾偏差与方差，本文采用广义优势估计（GAE）计算优势函数。设折

扣因子为 γ，GAE 衰减系数为 λ，时间差分误差为

δt = rt + γV (st+1)− V (st), (2.44)

则优势函数估计为

Ât =
T−t−1∑
l=0

(γλ)lδt+l. (2.45)

相应地，目标回报定义为 R̂t = Ât + Vϕ(st)。

2.8.5 候选集合维护与 Top-K 保留机制

需要指出的是，强化学习训练过程中每个回合仅生成一个候选子图，但不同

回合可能得到多个满足约束且收益较高的候选定制指令。若仅保留单一最优结

果，易忽略其他高质量候选。基于此，本文在训练过程中设计了候选集合维护机

制，在记录当前全局最优候选的同时，额外维护一个按综合评分排序的 Top-K

候选集合。

具体而言，设当前候选子图为 S，以前文定义的综合评价 W (S) 作为排序

依据。当一个回合结束后，首先对当前候选子图执行合法性检查；若通过合法性

检查，则作为有效候选参与排序。

为避免重复记录相同候选，本文使用候选子图对应的节点集合及其来源图

标识作为唯一键进行去重。对于每个新产生的合法候选，若其尚未出现，则与当
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前 Top-K 集合中的最低分候选进行比较：当候选集合大小不足 K 时直接插入；

当集合已满且当前候选评分高于集合中最低评分项时，用其替换最低评分候选。

由此可在训练全过程中持续维护一个固定规模的高质量候选集合。

该机制具有两点作用：其一，能够缓解强化学习采样带来的波动性，避免最

终结果过度依赖单次最优回合；其二，能够为后续定制指令筛选、硬件实现评估

及消融分析提供更丰富的候选基础。因此，本文最终输出不仅包括全局评分最

高的候选定制指令，还包括一个按评分排序的 Top-K 候选集合。

2.9 算法流程总结

综合上述设计，本文方法从程序数据流图出发，通过强化学习逐步构造高质

量的候选定制指令子图。

首先，对目标程序进行分析，提取其数据流图 G = (V,E)，并为每个节点

构造静态属性 f(v)；同时结合动态执行轨迹，统计各节点对应指令的执行频率，

得到节点的动态活跃度特征 h(v)。在此基础上，初始化强化学习环境，以空子

图作为初始状态。

在每一个决策步中，算法根据当前候选子图状态以及节点的静态与动态属

性构造状态表示，并利用图神经网络（GIN）对当前图结构进行编码，得到节点

嵌入及全局图表示。随后，在满足结构约束与合法性条件的前提下生成动作掩

码，用于限定当前可选的扩展节点集合。策略网络基于当前状态输出动作概率

分布，并通过采样选择下一个扩展节点或终止操作。

若选择扩展节点，则将对应节点加入当前子图，并依据综合评价函数 W (S)

的增量计算即时奖励；若选择终止动作，则根据当前子图整体性能计算终止奖

励并结束当前回合。完成一条轨迹后，利用广义优势估计（GAE）计算优势函数

与目标回报，并基于 PPO 目标函数对策略网络和价值网络进行更新。

上述过程在多个训练回合中反复执行。对于每一轮生成的候选子图，算法进

一步进行合法性检查与性能评估；若候选满足约束条件且规模合理，则用于更

新全局最优解，并根据综合评分维护一个按优先级排序的 Top-K 候选集合 CK。

该候选集合不仅能够避免算法仅依赖单一最优解，还可为后续定制指令的硬件

实现和指令编码设计提供更多可选方案。最终，算法输出全局最优候选定制指

令 C⋆ 以及高质量候选集合 CK。

该过程不仅利用数据流图刻画指令间的数据依赖关系，还通过动态活跃度
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信息引导搜索过程更加关注程序中的高频执行区域，从而提高候选定制指令对

实际性能提升的贡献。与仅依赖静态图结构的搜索方法相比，本文方法能够在

保证合法性的前提下兼顾结构质量、执行收益与搜索效率。为便于说明，算法伪

代码如算法1所示。

算法 1: 基于 GIN 和 PPO 的候选定制指令搜索算法
Input: 程序 DFG G = (V,E)，动态轨迹统计结果，训练轮数 N

Output: 最优候选 C⋆ 及 Top-K 集合 CK
1 构造节点属性 f(v) 与动态活跃度 h(v);
2 初始化模型参数与候选集合 CK，C⋆ ← ∅;
3 for iter ← 1 to N do
4 初始化候选子图 S ← ∅;
5 for t← 1 to Tmax do
6 生成合法动作掩码 Mt;
7 if Mt 为空 then
8 break
9 end

10 用 GIN 编码当前状态，得到节点与全局表示;
11 根据策略网络采样动作 at;
12 if at = stop then
13 if |S| < Smin then
14 给予负奖励
15 end
16 break
17 else
18 将节点 at 加入 S;
19 按增量形式计算奖励 rt = W (St+1)−W (St);
20 end
21 end
22 基于轨迹计算优势函数并用 PPO 更新模型;
23 if S 合法且 |S| ≥ Smin then
24 更新最优候选 C⋆ 与 Top-K 集合 CK ;
25 end
26 end
27 return C⋆, CK ;

2.10 本章小结

本章围绕面向 RISC-V 定制指令扩展的候选识别问题，完成了从问题建模、

收益评价到搜索算法设计的系统化描述。
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在问题建模方面，本章以程序数据流图作为统一表示形式，将候选定制指

令建模为数据流图上的诱导子图，并从硬件可实现性角度建立了多维约束体系。

具体而言，候选子图需要同时满足合法操作约束、连通性约束、凸性约束、输入

输出规模约束以及面积预算约束，从而保证其具备映射为定制指令的基本条件。

在此基础上，本章进一步定义了候选子图的软件执行代价、硬件执行代价和静

态收益，并引入节点动态活跃度对候选模式进行加权评价，形成兼顾结构收益

与运行热点的综合评价函数。基于上述定义，本文将定制指令识别统一表述为

受约束的 Top-K 候选子图识别问题，为后续算法设计提供了明确的优化目标。

在搜索方法方面，本章将候选子图的构造过程建模为带约束的马尔可夫决

策过程，并设计了基于 GIN和 PPO的候选定制指令搜索算法。该算法以 LLVM

IR 构建的数据流图为输入，结合节点静态属性、硬件代价、动态活跃度以及当

前子图状态构造节点特征；随后利用 GIN 对程序数据依赖结构进行编码，获得

节点级表示与全局上下文表示；在此基础上，策略网络根据合法动作掩码逐步

选择扩展节点或执行停止动作，并通过 PPO 对节点选择策略进行优化。该设计

使搜索过程能够在显式满足约束的前提下，面向长期累计收益生成高质量候选

子图。

此外，本章还设计了候选集合维护与 Top-K 保留机制。通过对每轮生成的

候选子图进行合法性检查、评分排序与去重维护，算法不仅输出单个全局最优

候选，还能够持续保留多个综合评价较高的候选定制指令，从而缓解强化学习

采样波动带来的不确定性，并为后续指令扩展筛选、硬件实现分析和实验对比

提供更充分的候选基础。总体而言，本章建立了从程序数据流图到候选定制指

令的形式化映射关系，并提出了相应的学习型搜索方法，为后续章节中的实现

验证与性能评估奠定了方法基础。
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3 面向 RISC-V 定制指令扩展的自动化实现系统
本章在第二章问题建模与算法设计的基础上，介绍本文方法的工程实现。围

绕候选定制指令识别算法的输出结果，重点说明从程序分析、候选操作生成，到

扩展操作实现、编译映射以及处理器生成与仿真验证的完整流程。通过本章所

述实现，构建了一套支持定制指令自动识别与处理器扩展落地的实验平台，为

后续性能评估提供实现基础。

3.1 系统总体框架

为验证本文提出的候选定制指令识别方法，并实现从程序分析、候选子图选

择、扩展操作生成、编译映射到处理器生成与仿真评测的完整闭环，本文设计并

实现了一套面向 RISC-V 专用处理器扩展的自动化实现系统。系统总体框架如

图3.1所示。

图 3.1 系统总体框架图
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该系统以基准任务程序的 C 源代码为输入，首先通过静态分析提取程序的

数据流图（Data Flow Graph, DFG），并结合运行阶段采集的动态执行信息，共

同构成候选定制指令识别的输入。随后，基于 DFG 执行候选子图搜索与筛选，

得到满足约束条件且具有潜在性能收益的候选操作集合。最后，将候选操作转

换为可供硬件实现的扩展操作描述，并借助 OpenASIP 工具链完成处理器生成

与仿真评测 [16]。

从实现流程上看，系统整体可划分为五个层次：程序分析层、候选操作生成

层、扩展操作实现层、编译映射层以及处理器生成与验证层。各层之间通过统一

的数据结构进行衔接，形成从算法输出到处理器执行验证的完整闭环。为进一

步明确系统各层之间的数据流关系，表3.1给出了各功能层的主要输入、处理内

容与输出结果。该表表明，系统各层之间通过明确的中间产物进行衔接，逐步

将算法输出转化为处理器生成工具链可接受的操作描述、结构配置与程序镜像，

从而支撑后续仿真验证。

表 3.1 系统各层次输入输出与功能描述

系统层次 输入 功能描述 输出

程序分析层 C 源程序或 LLVM IR

文件

调用 clang生成 LLVM IR；

解析函数、基本块和指令；

构建数据依赖关系

JSON 格 式 的

DFG 结构化文件

候选操作生成层 DFG 文件、动态执行

信息、约束参数

基于第二、三章的定制指令

识别算法，执行候选子图搜

索、约束筛选与收益评估

候选子图集合及

其操作节点和收

益信息等

扩展操作实现层 候选子图集合 提取子图输入输出接口并

构建操作语义，以生成和配

置扩展操作的 OSAL 操作

定义与 VHDL 实现

OSAL 操作定义

文件、VHDL硬件

实现文件

编译映射层 已调用扩展的源程序、

ADF 文件、OSAL 操

作定义文件

编译源程序，将扩展操作调

用映射为目标处理器支持

的操作，生成程序镜像

目标程序镜像文

件（.img 格式）

处理器生成与验

证层

ADF 文件、IDF 文件、

HDB 文件、程序镜像

生成处理器 VHDL；初始化

指令和数据存储器；执行仿

真并采集运行结果

处理器 VHDL 工

程、仿真输出文件、

性能指标文件
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3.2 程序分析与数据流图构建

候选定制指令识别算法以程序的数据流图（Data Flow Graph, DFG）作为

输入。因此，在执行候选子图搜索之前，需要对输入程序进行静态分析，并将其

转换为能够刻画计算操作及数据依赖关系的图结构表示。本节介绍从 C 源程序

到 DFG 的构建过程。

图3.2以一段示例 C 程序为例，展示了从源程序到数据流图的完整转换流程

及各阶段的表示形式。

图 3.2 源程序到数据流图的表示映射
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图中右上方为 C 源程序经 clang 编译后生成的 LLVM IR，其中函数体被

划分为多个基本块（entry、then、else、merge）；右下方以控制流图形式展示

了各基本块之间的跳转关系。系统选定目标基本块后，对其中的指令序列进行数

据依赖分析——图中以 then 基本块为例（以橙色高亮标示），系统基于 LLVM

IR 中显式操作数引用关系近似提取使用—定义关系，提取该基本块内各指令之

间的数据传递关系，构建出左侧所示的基本块级 DFG。图中 DFG 的计算节点

（add、xor）对应 then 基本块中的算术与逻辑运算指令，椭圆形节点表示外部

输入的占位节点，有向边表示操作数的数据依赖方向。最终，DFG 被序列化为

JSON 格式文件，作为候选定制指令识别算法的输入。

本系统基于 LLVM 中间表示（LLVM IR）完成程序分析。输入可以是 C 源

程序或已有的 LLVM IR 文件：对于 C 程序，系统通过 clang 自动生成对应的

LLVM IR；对于 IR 文件，则直接作为分析输入。采用 LLVM IR 作为统一中间

表示，有助于屏蔽源语言语法差异，并为后续分析提供规范化的操作语义。在分

析粒度上，系统以函数为基本单位，并支持在基本块级别构建局部 DFG。相较

于全函数级图结构，基本块级 DFG能够在一定程度上规避复杂控制流对数据依

赖分析的干扰，使候选子图更集中于局部连续计算片段，从而更符合定制指令

融合的应用场景。

DFG 的节点用于表示程序中的有效计算操作。系统在解析 LLVM IR 指令

时，提取指令类型、操作数及其所在函数和基本块等信息，并将受支持的指令转

换为图节点。所关注的操作主要包括整数算术运算、移位运算、逻辑运算、比较

运算、访存操作以及部分控制流相关指令。为减少操作类型差异对后续算法处

理的影响，系统对部分指令进行了统一化处理，例如将比较类指令归一化为统

一的比较操作，将地址计算类指令归一化为地址生成操作。对于不直接影响计

算语义的类型转换或别名类指令，系统采用透明化处理方式，将其结果重定向

至原始操作数对应的节点，从而避免在 DFG 中引入冗余结构。对于当前系统未

支持的 LLVM IR 指令，若其可视为简单值传递，则同样进行别名折叠；否则不

纳入 DFG 构建过程，以保证图结构与后续候选识别算法支持的操作集合一致。

DFG 的边用于刻画指令之间的数据依赖关系。系统基于 LLVM IR 中显式

操作数引用关系近似提取使用—定义关系建立有向依赖边：若某条指令的操作

数由另一条指令产生，则在对应节点之间添加一条依赖边。通过该方式，DFG
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能够准确描述程序中计算结果的传递关系。对于立即数、函数参数以及全局变

量等外部输入，系统不将其视为普通计算节点，而是作为外部输入进行处理。为

保持图结构中输入边界的完整性，系统为这些外部值引入占位节点，并在节点

属性中标记其来源类型，从而既保留依赖关系信息，又避免其被误识别为可融

合的计算操作。

最终，系统将构建得到的 DFG 表示为 JSON 格式文件，包含节点集合、边

集合以及所属函数和基本块等元信息。其中，节点记录操作类型、原始 LLVM

IR 指令及操作数信息，边集合记录节点之间的数据依赖关系。该结构化 DFG

文件作为候选定制指令识别算法的输入，用于后续候选子图搜索、约束判断与

收益评估。

通过上述过程，系统实现了从源程序到数据流图的自动化转换，为候选定制

指令识别提供了统一且可解析的图结构表示。

3.3 候选子图到扩展操作的生成与实现

候选定制指令识别算法的输出为 DFG上的一组候选子图。每个子图由若干

运算节点及其内部数据依赖关系构成，用于描述一段具有潜在融合价值的局部

计算模式。然而，该表示仍属于抽象图结构，尚不能直接用于处理器扩展与编译

映射。因此，需要将候选子图进一步转换为可实现的扩展操作，并完成其在目标

处理器中的集成。为此，系统将“候选子图到扩展操作”的过程划分为两个阶段：

操作语义抽象与处理器实现集成。

在操作语义抽象阶段，系统将候选子图转换为统一的扩展操作描述。首先，

根据子图与外部节点之间的数据依赖关系确定操作接口，即识别输入与输出边

界。其中，来自子图外部且被内部节点使用的数据作为输入操作数，而子图内部

生成并被外部节点使用的结果作为输出。其次，对子图内部节点执行拓扑排序，

以恢复其计算执行顺序，从而保证操作语义的确定性。在此基础上，根据节点

的操作类型构建扩展操作的功能语义描述，用于刻画子图内部的组合计算逻辑。

最终，系统将操作接口、内部依赖关系及功能语义整合为统一的结构化表示，为

后续处理器集成提供规范化输入。

需要指出的是，候选子图在生成阶段已满足连通性、凸性及资源约束等合法

性条件，因此本阶段不再对其结构进行筛选，而是专注于完成从图结构到操作

语义的转换。
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在完成扩展操作描述后，系统基于 OpenASIP 工具链实现其在目标处理器

中的集成。图3.3展示了候选子图到扩展操作的生成与集成流程。

图 3.3 候选子图到扩展操作的生成流程

在具体实现中，系统首先根据扩展操作描述生成操作接口定义与功能语义，

并在 OpenASIP 的操作抽象层（Operation Set Abstraction Layer, OSAL）中注

册新增操作，使编译器与仿真器能够识别和调度这些操作。随后，为每个扩展

操作提供对应的硬件实现描述（VHDL），并将其加入硬件数据库（Hardware

Database, HDB），以支持操作的实际执行。

在处理器结构层面，通过修改结构描述文件（Architecture Definition File,

ADF），将新增操作绑定到既有算术逻辑单元（ALU），并配置相应的操作端口

及执行延迟属性。在不引入额外功能单元的前提下，该方法通过扩展 ALU 操作

集合，使候选子图能够以组合操作的形式参与处理器执行。图3.4给出了扩展操

作在处理器结构中的集成方式。

图 3.4 扩展操作在处理器结构中的集成方式

在上述结构集成的基础上，每个扩展操作均需提供对应的硬件实现描述。为

说明扩展操作的具体硬件实现方式，以定点乘法扩展操作为例，其核心 VHDL

实现如表 3.2 所示。
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表 3.2 定点乘法扩展操作的 VHDL 实现

op3 <= std_logic_vector(to_signed(2147483647, op3'length))

when shift_right(resize(signed(op1), 64) * resize(signed(op2),

64), 16) > to_signed(2147483647, 64) else

std_logic_vector(to_signed(-2147483648, op3'length))

when shift_right(resize(signed(op1), 64) * resize(signed(op2),

64), 16) < to_signed(-2147483648, 64) else

std_logic_vector(resize(shift_right(resize(signed(op1), 64)

* resize(signed(op2), 64), 16), op3'length));

该实现首先对两个输入操作数进行有符号扩展至 64 位并完成乘法运算，随

后通过右移 16 位完成 Q16.16 定点格式下的缩放处理。为防止运算溢出，模块

对缩放后的结果进行上下界判断以实现饱和截断，并将最终结果写入输出端口

op3。结合 OSAL 中的操作行为定义，该硬件模块能够在处理器执行阶段正确响

应编译器生成的扩展操作调用。

通过上述过程，系统实现了从候选子图到扩展操作生成及其处理器集成的

自动化转换，为后续编译映射与性能评估提供了基础。

3.4 编译映射与程序镜像生成

在完成扩展操作的处理器集成后，需要将源程序编译为目标处理器可执行

的程序镜像。本文采用面向所构建目标处理器模型配置的 OpenASIP 编译工具

链（oacc）完成应用程序编译。由于新增的扩展操作已通过操作抽象层（OSAL）

注册到目标处理器的操作集合中，并在处理器结构描述文件（ADF）中完成了

功能单元绑定，编译器能够在指令选择与调度阶段识别这些操作，并将其映射

为目标处理器支持的操作序列。

为使扩展操作参与编译映射，需要在源程序中引入对应的操作调用。当前系

统采用在源程序中显式插入扩展操作调用（如宏定义或内建接口）的方式，将候

选子图对应的定制计算行为引入程序。该方式的主要目的是验证扩展操作在目

标处理器上的功能正确性与性能表现。需要说明的是，由编译器自动识别源程

序中的候选计算模式并完成替换的机制不在本文实现范围内，将作为后续工作

进一步研究。
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为直观说明扩展操作在源程序中的调用方式及其与原始计算之间的对应关

系，本文以姿态解算中的偏航角（yaw）计算为例，给出操作替换前后的代码对

比。该计算对应的表达式为 atan2
(
2(qw · qz + qx · qy), 1 − 2(qy2 + qz2)

)
，其内

部包含多次乘法与加法运算，适合作为候选子图进行融合。

如表 3.3 所示，原始实现采用嵌套函数调用形式，通过多次调用 q_mul 和

q_add 逐步完成计算。如表 3.4 所示，在引入扩展操作后，原始代码中的定点乘

法运算被逐一替换为 _OA_QMUL扩展操作调用，从而将候选子图中识别出的乘法

计算模式映射为处理器支持的专用操作。

表 3.3 原始偏航角计算代码

q16_16 num_yaw = q_mul(two, q_add(q_mul(qw,qz), q_mul(qx,qy)));

q16_16 den_yaw = q_sub(ONE, q_mul(two, q_add(q_mul(qy,qy),

q_mul(qz,qz))));

ypr[0] = q16_atan2(num_yaw, den_yaw);

表 3.4 插入扩展操作后的偏航角计算代码

_OA_QMUL(qw, qz, outputwz);

_OA_QMUL(qx, qy, outputxy);

_OA_QMUL(two, q_add(outputwz, outputxy), num_yaw);

_OA_QMUL(qy, qy, outputyy);

_OA_QMUL(qz, qz, outputzz);

_OA_QMUL(two, q_add(outputyy, outputzz), den_yaw1);

den_yaw = q_sub(ONE, den_yaw1);

ypr[0] = q16_atan2(num_yaw, den_yaw);

对比两段代码可以看出，原始代码中嵌套的 q_mul 函数调用被展开为独立

的 _OA_QMUL 扩展操作调用。每个 _OA_QMUL 调用对应候选子图中的一个乘法节

点：其输入参数对应子图的外部输入边界或前序节点的输出，计算结果作为中

间值传递给后续运算。加法与减法运算（q_add、q_sub）以及最终的反正切运算

（q16_atan2）仍保留原始的函数调用形式，体现了候选子图融合的粒度边界。编
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译器在处理上述扩展操作调用时，根据 OSAL 中的操作定义与 ADF 中的功能

单元绑定关系，将每个 _OA_QMUL调用映射为目标处理器中对应功能单元上的专

用操作。这些操作在硬件执行阶段由上一节生成的 VHDL 模块实现，确保硬件

执行语义与 OSAL 中的行为定义一致。

在完成指令选择与调度后，编译器根据目标处理器的结构描述生成与之匹

配的程序表示，并将结果输出为程序镜像文件（.img）。该镜像文件随后被

用于初始化处理器的指令存储器与数据存储器，分别对应 imem_init.img 和

dmem_data_init.img，为后续的处理器生成与仿真验证提供统一的程序输入。

3.5 处理器生成与仿真验证流程

在完成体系结构配置与程序编译后，系统进入处理器生成与验证阶段。本文

基于 OpenASIP提供的处理器生成工具（Processor Generator，ProGe），根据处理

器结构描述（Architecture Definition File，ADF）及实现定义文件（Implementation

Definition File，IDF），自动生成目标处理器的硬件描述（VHDL）以及对应的

存储器初始化文件。处理器生成工具运行界面如图3.5所示。

图 3.5 处理器生成工具（ProGe）运行界面

生成的处理器模型可通过 OpenASIP 的指令级仿真器进行执行验证。仿真

过程中，系统加载生成的处理器模型及程序镜像，并执行目标程序。仿真器输出

多维度运行信息，包括指令执行轨迹（riscv_instruction_trace.dump）、指令

存储器访问轨迹（core0_imem_access_trace.dump）以及性能统计信息（如总

执行周期与停顿周期）。通过对比引入扩展操作前后的性能指标变化，可定量评

估候选定制指令的实际加速效果。为明确处理器生成与仿真阶段各输出文件的

作用，表3.5列出了系统生成的主要文件及其用途。
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表 3.5 处理器生成与仿真阶段主要输出文件

文件名称 作用说明

*.vhdl 处理器硬件描述文件，即处理器的具体实现，包含扩展

操作的集成。

imem_init.img 指令存储器初始化文件，用于加载目标程序指令。

dmem_data_init.img 数据存储器初始化文件，用于初始化程序运行所需的数

据段。

core0_imem_access_trace.dump 指令存储器访问轨迹文件，用于分析程序执行过程中的

取指行为。

riscv_instruction_trace.dump 指令执行轨迹文件，用于统计指令执行情况和分析扩展

操作是否被正确调用。

cycles.dump 总执行周期和停顿周期统计，可用于分析处理器执行效

率与流水线停顿情况。

通过上述流程，系统实现了从扩展操作集成、处理器生成到程序执行与性能

评估的完整闭环。

3.6 本章小结

本章围绕面向 RISC-V 定制指令扩展的自动化实现系统，介绍了从候选子

图生成到处理器验证的完整工程流程。首先，给出了系统总体框架，说明了各层

之间的层次关系与数据流组织。其次，介绍了基于 LLVM IR 的程序分析与数据

流图构建过程，为候选定制指令识别提供了统一的图结构输入。随后，说明了候

选子图向扩展操作的转换方法，实现了从图结构模式到操作描述与硬件实现的

生成。在此基础上，进一步介绍了面向 OpenASIP 工具链的编译映射流程，以

及处理器生成与仿真验证过程。

通过上述设计，本文构建了一个覆盖“候选识别—操作生成—操作集成—编

译映射—处理器生成—仿真验证”的完整闭环系统，使所提出的候选定制指令

识别方法能够在实际处理器设计流程中得到验证。同时，该系统也为后续开展

更复杂场景下的定制指令自动化设计研究提供了可复现的工程基础。
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4 实验结果与性能评估
4.1 基准任务说明

本章实验围绕智能装备检测场景展开，选取典型感知与计算任务构建评测

基准（benchmark）。相较于通用计算基准，本工作更加关注嵌入式智能装备中

的多模态数据处理特性，包括传感器数据解析、信号处理以及轻量级神经网络

推理等计算模式。因此，所采用的基准程序均来源于实验室自研任务集，能够真

实反映目标应用场景中的指令行为特征与计算热点。

具体而言，基准任务由四个典型应用程序构成，分别对应音频信号处理、健

康监测、多传感器融合以及核心推理流程。首先，在音频处理任务中，实现了基

于定点运算的 FFT 频谱分析及特征提取过程，其核心计算集中在蝶形运算与复

数乘加操作上，涉及大量乘法、加减以及数据重排操作，是典型的信号处理密集

型负载。其次，在手表传感任务中，涵盖心率估计、血氧计算以及步数检测等功

能，算法中包含滤波、滑动平均及阈值判断等操作，其热点主要体现在整数滤

波与状态更新逻辑，表现出明显的控制与算术混合特征。在多传感器融合任务

中，主要处理姿态数据（四元数）并完成欧拉角转换，其计算过程涉及三角函数

逼近、向量运算及坐标变换，热点算子集中在乘加组合及非线性函数近似上，具

有较强的计算相关性和数据依赖性。此外，在腕带检测任务中，构建了面向腕带

检测场景的轻量级卷积神经网络推理流程，主要包括特征输入、卷积层、激活函

数、池化及全连接计算等模块，其中卷积操作（MAC 运算）占据主要计算开销，

是典型的数据并行密集型算子。

对应到本文实验程序中，音频处理（audio）程序实现基于定点运算的 FFT

频谱分析，手表传感（H_Watch）程序涵盖心率估计、血氧计算及步数检测功

能，多传感器融合（multi_sensor）程序处理姿态数据并完成欧拉角转换，腕带

检测（Wristband）程序构建轻量级卷积神经网络推理流程。这种组合不仅能够

全面评估指令集扩展对不同类型计算负载的适应性，同时也为后续定制指令设

计提供了具有代表性的热点算子支撑。

4.2 实验环境

本文实验流程分为两个阶段：候选指令选择与处理器体系结构评估。前者侧

重程序分析与指令模式挖掘，后者基于 OpenASIP 平台完成指令集成与性能评
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测 [16]。两阶段在工具链上相互独立，但在数据表示与指令语义上保持一致，从

而保证实验流程的连贯性与结果的可复现性。

在候选指令选择阶段，算法运行于实验室服务器平台，采用 Python 实现，

底层依赖 LLVM 工具链对基准程序进行分析。首先将 C 程序编译为 LLVM IR，

并构建 DFG 以刻画算子间的数据依赖关系。在此基础上提取热点子图，并输入

指令选择模型进行候选模式搜索。该阶段主要计算开销来自搜索过程，实验使

用配备 NVIDIA GeForce RTX 5090 GPU 的服务器以提升候选搜索效率。

在体系结构建模与评估阶段，本文基于 OpenASIP 构建 RISC-V 处理器模

型，并集成候选定制指令。通过修改架构描述文件（ADF）扩展功能单元与操作

集合，并结合 OSAL 完成新增指令语义建模。应用程序通过面向该处理器模型

配置的 OpenASIP编译工具链（oacc）编译生成目标程序镜像，作为定制处理器

输入。性能评估通过 OpenASIP 仿真工具完成，获取执行周期等关键指标。最

终处理器模型由工具链自动生成硬件描述，并在统一配置下进行评测。

总体而言，本文构建了从程序分析、指令选择到体系结构验证的完整实验流

程，使候选指令不仅在算法层面有效，同时具备实际处理器实现的可行性，从而

保证实验结果的可信性。

4.3 对比实验

4.3.1 指令集架构约束对指令选择的影响

本文针对自建智能装备检测基准任务，进一步分析输入输出约束对指令选

择过程的影响。实验在统一训练配置下，对不同输入输出约束策略进行联合训

练，并统计前五个候选指令对应的奖励值（计算方式见本文2.8.3节），结果如

图4.1所示。由于本文中奖励函数与性能指标通常呈正相关趋势，因此可以在一

定程度上反映不同约束条件下处理器性能优化潜力的差异。

从图中可以观察到，当允许更灵活的多输入多输出约束时，模型能够探索更

大的指令组合空间，从而更容易发现包含复杂算子融合的候选指令。这类指令通

常能够覆盖更长的数据依赖链，减少中间结果的存储与访存开销，因此在性能

上具有更大的优化潜力。相比之下，严格的输入输出限制虽然简化了指令格式，

但会显著压缩搜索空间，使得模型倾向于选择简单算子组合，从而限制整体性能

提升幅度。从体系结构角度分析，这一现象的本质在于输入输出约束直接决定

了定制指令所能覆盖的数据流范围。较宽的输入输出接口允许在单条指令内完
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图 4.1 不同输入输出约束条件下的指令选择 reward 对比

成更多操作融合，从而降低指令间的数据传递与寄存器访问次数；而过于严格

的约束则会将原本可以融合的操作拆分为多条指令执行，增加调度与访存开销。

因此，在指令选择阶段引入合理的 ISA 约束，对于在“可实现性”与“性能收

益”之间取得平衡至关重要。

此外，虽然已有工作 [46]同样采用 GIN 与 PPO 结合的方法进行指令选择，

但其未考虑具体目标架构（如 RISC-V）的指令格式与编码约束，导致生成的大

量候选指令难以直接应用于实际处理器设计。该问题在其原文中亦被指出，即

后续需要结合完整的综合工具链以支持面向 RISC-V 等架构的实际部署。这一

不足进一步说明，在指令选择过程中显式引入 ISA 约束，不仅能够提升搜索结

果的可实现性，同时也是连接算法设计与硬件落地的关键环节。

4.3.2 定制指令扩展对处理器性能的影响

由于处理器扩展实现与仿真验证流程较为复杂，本文在自动识别得到的候

选集合基础上，选取其中一条具有代表性的高收益候选指令进行原型集成与处

理器验证，以验证所提方法的可落地性。该定制指令对应于基准程序中广泛调

用的定点乘法函数 q_mul，其原始 C 语言实现如表4.1所示：

该函数实现了 Q16.16 定点格式下的带饱和截断乘法运算。其执行过程包含

三个关键步骤：首先将两个 32 位定点操作数扩展为 64 位并完成乘法运算；随

后对乘积结果进行 Q位（16位）右移以恢复定点小数对齐；最后执行饱和判断，

将超出 32 位有符号整数表示范围的结果截断至 INT32_MAX 或 INT32_MIN。在

缺乏浮点运算单元的嵌入式处理器上，定点乘法是卷积、全连接等神经网络核

心算子的基础操作，在推理过程中被高频调用。然而，该函数在基础 RISC-V指
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表 4.1 定点乘法函数 q_mul 的原始实现

static inline q16_16 q_mul(q16_16 a, q16_16 b) {

int64_t t = (int64_t)a * (int64_t)b;

t >>= Q;

if (t > INT32_MAX) t = INT32_MAX;

if (t < INT32_MIN) t = INT32_MIN;

return (q16_16)t;

}

令集上需要展开为乘法、移位、比较及条件赋值等多条指令序列，不仅增加了指

令数量，还可能引入额外的中间寄存器传递、比较判断以及控制相关开销。因

此，将其融合为一条单周期或少周期定制指令，能够有效缩短关键路径，减少指

令开销，具有较高的硬件加速价值。

为全面评估定制指令的性能影响，本文在四个具有代表性的智能装备检测

基准程序上分别进行了指令添加前后的仿真实验，包括音频处理（audio）、手表

传感（H_Watch）、多传感器融合（multi_sensor）及腕带检测（Wristband）。各

基准程序添加指令前后的总执行周期数及对应加速比如表 4.2所示，加速比对比

结果如图 4.2所示。

表 4.2 定制指令添加前后各基准程序总执行周期数对比

audio H_Watch multi_sensor Wristband

添加指令前 581 247 728 253 7 971 645 673

添加指令后 544 518 707 631 5 827 603 059

加速比 1.0675 1.0291 1.3679 1.0707

实验结果表明，引入定点乘法定制指令后，四个基准程序均获得了不同程度

的性能提升。其中，multi_sensor 基准程序的加速效果最为显著，总执行周期从

7 971下降至 5 827，加速比达到 1.3679，即执行速度约提升 36.79%。这主要是因

为该程序规模较小且计算密集度高，定点乘法操作在其总执行时间中占比较大，

因此定制指令对关键路径的缩短效果能够充分体现在整体性能上。Wristband与

audio 基准程序分别获得了 1.0707 与 1.0675 的加速比，对应约 7.07% 与 6.75%
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图 4.2 各基准程序引入定制指令后的加速比

的性能提升，表明定点乘法在这两个程序中同样属于高频调用的热点操作，定

制指令有效减少了执行路径长度与指令调度开销。H_Watch 基准程序的加速比

为 1.0291（约 2.91%），提升幅度相对较小，这可能与该程序中定点乘法调用在

总计算量中占比较低、或程序执行瓶颈主要集中在访存与控制流等非计算密集

型操作有关。

从整体趋势来看，定制指令的性能收益与目标操作在程序中的热点程度密

切相关。当被优化的操作在程序关键路径上被高频调用时，通过硬件融合减少

指令数量和中间结果传递开销，能够带来较为可观的加速效果；而当程序的执

行瓶颈并非集中于该操作时，单一指令融合对整体性能的改善则相对有限。这

一规律与 Amdahl 定律的基本原理相吻合：加速比的上限受限于被优化部分在

总执行时间中所占的比例。

需要指出的是，q_mul函数作为定点算术的核心原语，其加速效果具有良好

的通用性和可扩展性。在实际的智能装备检测应用中，卷积层、全连接层以及激

活函数等算子均大量依赖定点乘法运算，若模型规模扩大后定点乘法仍在总执

行时间中保持较高占比，则该定制指令的整体收益有望进一步提升。同时，本实

验结果也验证了前文所提出的自动指令识别与选择方法的有效性——通过系统

化的候选指令提取与收益评估流程，能够准确定位程序中具有高加速潜力的操

作模式，并指导硬件定制指令的设计与集成。

从体系结构设计角度分析，当前定制指令的实现采用了将乘法、移位与饱和

截断逻辑融合至单一功能单元的方案，在数据通路组织上仍具有进一步优化的

空间。后续工作可结合流水线结构对多周期操作进行更精细的调度，或面向更
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大粒度的算子（如定点乘累加、定点向量内积等）开展指令融合设计，以进一步

提升定制指令对整体处理器性能的贡献。

4.4 消融实验

为分析本文方法中各关键组件对指令选择效果的影响，本文从图编码器结

构与强化学习策略两个维度进行消融实验。已有研究表明，PPO 在大规模子图

搜索与复杂决策任务中具有较好的稳定性与收敛性能 [46]，本文在此基础上进一

步验证不同模块组合的影响。

需要说明的是，在本文问题设置下通常存在多个具有相同最优奖励的候选

子图，因此仅比较奖励难以区分不同方法的效果。本文采用“最优候选指令条

数”作为评价指标，即在固定训练轮数（10000 episodes）后，统计各方法识别

出的最优候选数量，并在 5 个随机种子（即图中配置 1 至配置 5 分别对应随机

种子 35、42、45、48 和 50）下取结果进行分析。该指标反映模型对最优解集

合的覆盖能力。在图表示学习部分，分别采用 GIN、MLP 以及不使用图编码器

（none）进行对比；在强化学习策略部分，选取 PPO、REINFORCE 与 A2C 三

种方法。在相同配置下完成训练。

图 4.3 给出了在 GIN 编码器下，不同强化学习策略的对比结果。可以看出，

PPO 表现更为稳定，能够识别出更多最优候选指令；REINFORCE 波动较大，

A2C 在部分情况下存在退化。这是因为该任务属于高维离散决策问题，奖励稀

疏且延迟，PPO通过限制策略更新幅度提升了训练稳定性，而 REINFORCE与

A2C 在复杂状态空间下较难保持稳定收敛。

图 4.3 不同强化学习策略对比

图 4.4 展示了在 PPO 策略下，不同图编码器的对比结果。可以看到，GIN
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在所有设置下均取得最优或接近最优结果，而 MLP与不使用图编码器时性能明

显下降，说明建模程序的图结构信息对于指令选择至关重要。

图 4.4 不同图编码器对比

此外，实验中观察到不同随机种子对训练结果存在较大影响，表现为最优

候选指令条数在不同运行之间存在一定波动。但相较而言，GIN+PPO 组合在

不同随机种子下表现出更一致的结果分布，稳定性明显优于其他策略组合，而

其他方法在部分配置下波动更为显著。该现象主要源于强化学习在稀疏且延迟

奖励场景下的高方差特性，不同初始化会导致探索路径与样本分布差异，从而

影响策略收敛结果；同时，子图搜索空间具有较强的组合复杂性，策略易收敛至

不同的局部最优解集合。未来可引入方差降低技术或结合课程学习（curriculum

learning）提升训练过程的稳定性与结果的可复现性。

综合来看，GIN提供了有效的结构表示能力，而 PPO保证了搜索过程的稳

定性，两者结合能够提升对最优候选集合的识别能力。需要指出的是，该指标主

要用于评估方法的搜索能力与收敛特性，并不直接等价于处理器性能提升。

4.5 本章小结

本章围绕智能装备检测场景，构建了包含音频处理、健康监测、多传感器融

合及核心推理在内的四个典型基准任务，并基于 OpenASIP 平台完成了从候选

指令选择到处理器体系结构验证的完整实验流程。通过对比实验、消融实验与

性能评估，系统验证了本文所提方法的有效性与可落地性。

在指令集架构约束对指令选择的影响分析中，实验表明输入输出约束直接

决定了定制指令所能覆盖的数据流范围。较宽松的约束能够扩大搜索空间并发

现更复杂的算子融合模式，从而获得更高的性能优化潜力；而过于严格的约束则
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会限制指令组合空间，降低整体收益。本文在搜索过程中显式引入 RISC-V架构

约束，在保证候选指令具有较高奖励的同时确保其硬件可实现性，从而实现了”

搜索质量” 与” 可落地性” 的统一。

在定制指令扩展对处理器性能的影响评估中，本文选取定点乘法函数 q_mul

作为代表性候选指令进行原型集成与验证。该函数在基础 RISC-V 指令集上需

要展开为多条指令序列，引入了额外的中间寄存器传递、比较判断与控制相关开

销。实验结果表明，引入定制指令后，四个基准程序均获得了不同程度的性能提

升，其中 multi_sensor基准程序加速比达到 1.3679，Wristband与 audio分别获

得约 7.07%与 6.75%的性能提升，H_Watch获得约 2.91%的提升。性能收益的

差异主要取决于定点乘法操作在各程序中的热点程度与执行占比，符合 Amdahl

定律的基本原理。该结果验证了本文所提自动指令识别与选择方法能够准确定

位程序中具有高加速潜力的操作模式，并指导硬件定制指令的设计与集成。

消融实验从图编码器结构与强化学习策略两个维度验证了各关键组件的必

要性。实验采用” 最优候选指令条数” 作为评价指标，在固定训练轮数下统计各

方法识别出的最优候选数量。结果表明，GIN 编码器能够有效建模 DFG 中的

结构信息，显著优于 MLP 与不使用图编码器的方案；PPO 策略通过限制策略

更新幅度提升了训练稳定性，在高维离散决策问题中表现优于 REINFORCE 与

A2C。GIN 与 PPO 的组合在不同随机种子下表现出更一致的结果分布，能够在

复杂搜索空间中获得更优且更稳定的指令选择结果。

综合来看，本章实验从可实现性、性能收益与方法有效性三个方面验证了本

文方法的有效性。在可实现性方面，通过引入 ISA 约束使候选指令能够直接应

用于实际处理器设计；在性能收益方面，定制指令扩展能够有效减少指令条数

并缩短执行路径，在基准程序上获得了最高 36.79% 的性能提升；在方法有效性

方面，图结构建模与强化学习的结合能够在保证可实现性的前提下带来实际性

能收益。实验结果表明，定制指令的优化效果高度依赖于目标算子的动态热点

程度，未来通过针对高占比热点算子进行更大粒度融合，并结合微架构级优化，

有望获得更显著的性能提升。
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5 结论与展望
5.1 结论

本文围绕“面向智能装备检测的 RISC-V专用处理器研究”这一主题，针对

智能装备检测任务中计算密集与访存密集并存、算法模式多样以及边缘部署资

源受限等特点，研究了面向真实应用负载的定制指令自动化选择与处理器实现

方法。

首先，本文面向智能装备检测场景中的典型应用程序，对定制指令识别问题

进行了形式化建模。通过将目标程序表示为程序数据依赖图，定义了候选定制

指令的图表示方式，并系统刻画了合法操作、连通性、凸性、输入输出规模及面

积预算等可实现性约束。同时，构建了结合软件执行代价与硬件执行代价的收

益评估模型，引入动态执行信息对候选模式进行加权评价，使得候选指令的选

择既能够反映结构层面的潜在加速能力，也能够体现其在真实运行负载下的重

要性。该建模为后续自动化搜索与优化提供了统一基础。

其次，针对复杂程序图与多重硬件约束下搜索空间膨胀及全局优化困难的

问题，本文提出了一种基于 GIN 与 PPO 的候选定制指令自动选择方法。该方

法利用 GIN对程序数据依赖图中的节点属性及结构关系进行编码，并通过 PPO

在约束条件下学习候选子图的构造策略，实现了在程序结构特征、动态执行热

点及硬件实现约束共同作用下的有效搜索。实验结果表明，该方法在复杂离散

搜索空间中能够获得更稳定且质量更高的候选指令选择结果。

再次，本文在算法研究基础上，构建了面向 RISC-V 和 OpenASIP 的定制

指令自动扩展与处理器实现原型系统。系统以 C 源程序或 LLVM IR 为输入，

基于 SSA 构建程序数据依赖图，并将候选子图转换为扩展操作描述；随后通过

OSAL 完成操作语义定义，通过 VHDL 实现扩展操作硬件逻辑，并结合 ADF、

HDB 与 IDF 等描述文件完成处理器结构集成。在编译映射与处理器生成阶段，

利用 OpenASIP 编译工具链（oacc）完成扩展操作的编译支持，并生成对应的

处理器模型进行仿真验证，从而形成了覆盖“程序分析—候选识别—扩展生成

—编译映射—处理器生成—仿真验证”的完整工程流程。

最后，本文通过指令集约束分析、性能评估及消融实验对所提出方法进行了

验证。实验结果表明，输入输出约束会显著影响候选指令的搜索空间及可实现
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性，适度放宽约束有助于发现覆盖更长数据依赖链的高收益模式。在处理器原

型验证中，引入自动识别的定点乘法扩展指令 q_mul 后，各基准程序执行周期

均有所下降，其中 multi_sensor 的加速比达到 1.3679，其余程序亦取得不同程

度的性能提升。消融实验进一步表明，GIN 对图结构信息的建模能力以及 PPO

在高维离散决策空间中的策略优化机制，是提升候选指令搜索质量与稳定性的

关键因素。

总体而言，本文完成了面向智能装备检测任务的定制指令自动选择方法研

究，并在 OpenASIP 平台上实现了处理器扩展原型验证。研究表明，将图结构

建模、强化学习搜索与 ISA 约束感知相结合，是实现领域专用处理器自动化指

令扩展的一条可行技术路径。同时，实验结果也表明定制指令的性能收益具有

明显的负载相关性：当目标操作在程序关键路径中占比较高时，可获得较显著

的加速效果；而在访存或控制流瓶颈主导的场景下，单一指令扩展的整体收益

相对有限。该结论为后续面向高占比热点算子、复合指令扩展以及微结构协同

优化的进一步研究提供了依据。

5.2 展望

尽管本文已完成候选定制指令识别及 RISC-V 专用处理器集成验证的基本

流程，仍存在若干有待深入研究的方向。

首先，未来需进一步完善候选定制指令的识别与筛选机制，重点挖掘高收

益、广覆盖的热点指令模式。当前原型实现主要面向单一热点操作，验证了定制

指令扩展流程的可行性，并在部分基准程序中取得加速效果。然而，其对整体性

能的提升仍受热点占比、瓶颈分布及编译器优化等因素限制。未来可面向智能

装备检测中的高频复合算子（如定点乘累加、FFT 蝶形运算），开展系统化的候

选挖掘与收益评估，从而筛选对关键执行路径影响更显著的定制指令。

其次，未来需完善处理器硬件描述及实现框架，以支持更灵活的多输入多输

出扩展指令形式。本文实验表明，较宽松的输入输出约束有助于扩展指令覆盖

更长的数据依赖链，并提升候选模式的潜在收益；但在当前实现中，扩展操作主

要通过绑定既有 ALU 并扩展操作语义完成集成。受限于功能单元端口数量、寄

存器接口及数据通路结构，复杂候选模式仍难以落地。未来需进一步调整 ADF

中的功能单元与端口配置，增强 OSAL 定义与 VHDL 实现的一致性，并扩展寄

存器文件与数据通路对多操作数、多结果写回的支持，从而为复杂复合指令提
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供硬件基础。

再次，后续研究可进一步加强定制指令选择与底层微结构设计之间的协同

优化。本文目前主要从候选子图收益与基本实现约束出发开展指令选择，而对

流水线调度、多周期功能单元、资源竞争、结构冒险及访存交互等微结构因素考

虑仍然相对有限。未来可在指令识别阶段引入更细粒度的微结构约束模型，使

候选指令的选择结果更加贴近真实处理器实现条件，进一步提升“算法最优”与

“硬件可落地”之间的一致性。

最后，从实验平台与验证体系来看，后续还需要进一步提升仿真效率、工具

链稳定性以及实验规模。尽管已初步验证方法可行性，但仿真环境复杂度与效

率仍存在限制。未来可在更丰富的基准测试任务、更大规模的程序图以及更多

处理器配置下开展系统实验，并通过完善自动化评测流程，提高实验的稳定性、

充分性与说服力。

综上，本文工作可视为面向智能装备检测场景的 RISC-V 专用处理器指令

扩展的一次初步探索。未来将围绕高占比热点算子识别、复合指令生成及其硬

件支撑机制展开深入研究，并进一步加强微结构协同优化与工具链自动化能力，

以持续提升专用处理器的性能、能效及工程实用价值。
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