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摘  要：提出了一种基于半监督自适应增强 (AdaBoost)模型树的建模方法，用于现场可编程门

阵列(FPGA)的性能表征。该方法以半监督学习方式，构建了FPGA性能关于FPGA架构参数的解析模

型，同时采用AdaBoost算法提高FPGA性能模型的预测精确度。使用VTR(Verilog To Routing)电路集，

基于该方法构建的性能模型在预测FPGA上实现的应用电路面积时，平均相对误差(MRE)为4.42%；

预测延时的MRE为1.63%；预测面积延时积时，MRE为5.06%。与全监督模型树算法以及现有的半

监督模型树算法相比较，该方法构建的FPGA实现面积模型的预测精确度分别提高了39%,26%。实

验结果显示，该方法在确保较少的时间开销前提下，构建了具有高预测精确度的FPGA性能模型，

提供了一种高效的FPGA性能表征方法。 

关键词：FPGA 性能表征；半监督模型树；AdaBoost 模型树  

中图分类号：TN409         文献标识码：A        doi：10.11805/TKYDA201604.0647 

An FPGA performance characterization approach based on  

semi-supervised AdaBoost model tree  

YANG Liqun1,2，LI Wei1，HUANG Zhihong1，SUN Jiabin1，YANG Haigang1 

(1.System on Programmable Chip Research Department，Institute of Electronics，Chinese Academy of Sciences，Beijing 100190，China；

2.University of Chinese Academy of Sciences，Beijing 100049，China) 

Abstract：A semi-supervised Adaptive Boosting(AdaBoost) model tree based modeling approach is 

proposed for Field Programmable Gate Array(FPGA) performance characterization. The proposed approach, 

which adopts AdaBoost to improve the prediction accuracy, constructs an analytical performance model 

with regard to the FPGA architecture parameters in semi-supervised learning way. The FPGA performance 

model built through the proposed approach estimates the area, delay and area-delay product with Mean 

Relative Errors(MREs) of 4.42%, 1.62% and 5.06%, respectively. Compared to the supervised model tree 

and the previous semi-supervised model tree algorithm, the proposed approach boosts the estimation 

accuracy by 39% and 26% respectively. Experimental results show that the proposed approach is proved to 

be an efficient FPGA characterization approach, building FPGA performance models with high accuracy in 

less time cost. The proposed modeling approach can be applied to explore the FPGA architecture design 

space effectively and efficiently. 
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自 1984 年第一款现场可编程门阵列(FPGA)芯片 XC2064 问世以来，每一代 FPGA 的系统容量与性能得益于

工艺的进步，有大幅度的提升。为更好地满足工艺进步带来的市场需求，FPGA 需要在较短的开发周期内完成高

性能的芯片开发。除了高效的 FPGA 电路级以及物理级设计以外，还需要加速 FPGA 设计初期的架构选择过程，

以满足快速的面市需求。FPGA 架构指其内部可编程逻辑与互连的结构 [1]，可由一系列 FPGA 架构参数进行表征。

FPGA 架构对在其上实现的应用电路的性能(如面积、延时和面积延时积等)有较大影响。随着 FPGA 以及各领域

应用的发展，需要考虑的架构参数不断增多。如何从快速增长的 FPGA 架构空间中选择满足设计指标(面积、延

时等)的优化架构是 FPGA 设计初期需要解决的关键问题。高效的 FPGA 架构性能表征方法可有效解决这个问题。 
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Yang[2]等人提出一种半监督模型树方法(Semi-supervised Model Tree，SMT)，构建 FPGA 架构性能关于 FPGA

架构参数的解析模型。针对基于 CAD 流程获得 FPGA 架构性能时间开销较大的问题，其采用半监督学习方式。

基于有限的获得性能的 FPGA 架构，构建初始性能模型，通过开发更多的未获得性能的 FPGA 架构，精炼和优化

FPGA 性能模型。该方法解决了传统 FPGA 架构开发中的时间开销问题，并能获得关于 FPGA 架构参数的显示性

能模型，指导 FPGA 设计师对架构参数进行设计折中。  
本文在 SMT 方法进行 FPGA 性能建模的思想基础上，开发了一种半监督自适应增强模型树(Semi-supervised 

AdaBoost Model Tree，SAMT)算法，用于对 FPGA 架构性能进行表征。采用自适应增强(AdaBoost)方式提升了 FPGA
性能模型预测精确度。将 SAMT 与全监督模型树算法以及 SMT 算法进行对比，进一步验证了本文方法用于 FPGA
架构性能表征的高效性。  

1  SAMT 算法原理及步骤  

1.1 AdaBoost 简介  

Schapire 最初于 1990 年提出增强(boosting)算法的概念 [3]，由于其需要大量的训练数据，因此在实际应用中

受到限制。Freund 和 Schapire 于 1997 年提出的 AdaBoost 算法有效克服了这一限制 [4]，其通过数据子集采样或者

数据重新分配权重的方式，充分利用有限的训练数据训练模型。最初 AdaBoost 算法只用于二值分类问题，Freund
和 Schapire 后来对其进行扩展，使得其可以解决具有多响应数据的分类问题 [5]。而后，Freund 和 Schapire 又继续

扩展原来的算法，使得其可以解决数据拟合问题，开发了 AdaBoost.R 算法。Solomatine 和 Shrestha 在此基础上

开发了 AdaBoost.RT 算法 [6]。AdaBoost 由于其坚实的理论基础、精确的预测能力、简单的实现方式得到了广泛应

用 [7]。AdaBoost 通过结合预测性能较差的“弱”模型，得到“强”模型。本文采用基于数据重新分配权重方式的

AdaBoost 算法，其用于解决拟合问题的思路如

图 1 所示。  
AdaBoost 根据带有权重的数据样本训练弱

模型 fi(x)并得到该模型的权重 Wfi，用 fi(x)预测

数据样本，加大预测误差超出阈值 ε 的样本权

重，使得在下一次的学习中，模型能够对该预

测误差较大的样本进行增强学习，这一过程迭

代 t 次，即训练 t 个弱模型。最后对得到的 t 个

弱模型进行加权平均得到最终的模型。  

1.2 SAMT 对 FPGA 性能建模过程  

本文基于 AdaBoost 算法原理，提出 SAMT
算法对 FPGA 性能进行建模，建模过程如图 2
所示。  

由于获得 FPGA 架构性能通常需要较长时

间 ， SAMT 采 用 半 监 督 方 式 获 得 需 要 学 习 的

FPGA 架构。从有限的具有性能的 FPGA 架构设

计空间中挑选合适的 FPGA 架构，并预测其性

能。SAMT 对这 2 部分获得性能的 FPGA 架构学

习，构建 FPGA 性能模型。这样，一方面使 SAMT
具有较充足的 FPGA 架构进行模型训练，另一

方面减少 FPGA 性能建模时间成本。  

1.3 SAMT 算法实现  

算法 1 呈现了 SAMT 算法实现伪代码。从

FPGA 架构设计空间中选择一部分架构，通过

VTR[8]获得这部分架构的性能，将架构与其对应

的性能组合形成标记的 FPGA 架构集。将标记  
 

Fig.1 Scheme of the AdaBoost algorithm 
图 1 AdaBoost 算法机制 
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图 2 SAMT 建模过程 
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架构集的 2/3 作为训练集 T，其余 1/3 作为验证集 V。FPGA 设计空间中的其余 FPGA 架构作为未标记集 U(即没

有性能结果的 FPGA 架构集)，并从 U 中选择一部分作为未标记池 Q。  
算法 1 SAMT 算法伪代码  
准备数据：  
T：训练集；V：验证集；Tadd：选择集；U：未标记集；Q：未标记池；I：弱学习器数目；ε：误差率；  
β：权重更新系统； φ ：权重更新阀值；Dt(i)：样本权重分布，初始权重 Dt(i)＝1；  
L1,L2：模型树叶端最小样本数目  
Begin  
T1←T; T2←T 
用 T 和 L 训练模型树：m1←M5P(T1,L1); m2←M5P(T2,L2) 
repeat 
m1/m2 从 U 中为彼此挑选最佳的未标记样本，对其进行标记后，加入到 T2/T1 中，同时将挑选的未标记样本加

入 Tadd 
until m1/m2 预测 V 的精确度小于预设精确度值  
T←T+Tadd 
for(t=0; t<I; t++) 

mt←M5P(T,L1), T 具有权重分布 Dt(i) 
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end 
基于训练集 T，使用 M5P[9]，一种改进的模型树算法，构建 2 个不同的 FPGA 性能模型树 m1 和 m2。m1 从未

标记池 Q 中挑选最合适的未标记 FPGA 架构，这个架构需要 m1 对其预测性能，加入到 m1 对应的样本集之后，训

练得到的新模型比 m1 具有更好的预测精确度。m1 对这个最合适的未标记架构进行标记，并放入 m2 对应的样本集

T2 中，同时将其放入半监督样本集 Tadd 中。m2 重复上述过程。一次交叉挑选过程中，如果都找不到最合适的未标

记架构，则未标记池 Q 清空，从未标记集 U 中随机选择未标记 FPGA 架构填充新的未标记池。重复上述交叉选

择过程，直到 m1 和 m2 具有较高的预测精确度。将训练集 T 和半监督样本集 Tadd 组合形成扩充的标记训练集 T，

用 AdaBoost 模型树算法训练 t 个弱模型树。每次学习得到的模型对 T 进行预测，如果预测其中某个 FPGA 架构

的性能误差大于 φ ，则提高该 FPGA 架构的权重，使得下一次模型训练中，对这个预测误差较大的 FPGA 架构加

强学习。最后对 t 个弱模型树加权组合，得到最终的 FPGA 架构性能模型。  

2  实验验证及分析  

2.1 实验环境及设置  

本节进行了一系列实验验证提出方法的有效性。在基于查找表的 SRAM 型 FPGA 的背景下，选取规模较大

的 VTR 电路集 [8]作为实验电路，并采用 VTR 获得实验电路在 FPGA 架构上的实现性能，以获得具有性能结果的

FPGA 架构。  
从含有百万 FPGA 架构的架构设计空间中选择 50 个 FPGA 架构，通过 VTR 获得各实验电路在各个架构上的

实现性能。将获得性能的 50 个架构的一半用作训练集，1/4 用作验证集，1/4 用作测试集。平均相对误差(MRE)
被选作评估指标，评价提出方法构建的 FPGA 架构性能模型的预测精确度，其定义如下：  
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式中：yi 表示通过 VTR 获得的 FPGA 架构的性能；yi
*表示性能预测模型预测的 FPGA 架构性能；Nt 则表示测试

集中的 FPGA 架构数目。  

2.2 SAMT 对 FPGA 架构性能预测能力  

基于训练集中 25 个获得性能的 FPGA 架构，以及验证集中的 15 个 FPGA 架构，SAMT 从 FPGA 架构设计空

间选择合适的未获得性能的 FPGA 架构构建 FPGA 性能模型。用获得的性能模型对测试集中的 FPGA 架构性能进

行预测，并与测试集中的 FPGA 架构通过 VTR 获得的性能进行比较。图 3 展示了 SAMT 训练的 FPGA 性能模型

对预测实验电路在测试集中 FPGA 架构上实现时的面积、延时和面积延时积的预测能力。  

 
从图 3 可以看出，SAMT 训练的 FPGA 性能模型预测的性能结果与 VTR 实际获得的性能结果比较吻合。在

预测面积时，SAMT 模型与 VTR 实际性能结果之间的最大相对误差为 6.3%，最小相对误差仅为 1%；在预测延

时时，SAMT 模型的预测相对误差最大为 4.1%，最小为 0.4%；预测面积延时积时，最大相对误差为 6.62%，最

小相对误差为 1.55%。可见，SAMT 能以较高的精确度预测 FPGA 架构性能。此外，在预测延时时，SAMT 预测

精确度相较于预测面积和面积延时积时要高。这是因为实验电路在不同 FPGA 架构上实现时，延时结果取值较为

集中，使得延时性能更好预测。  

2.3 预测精确度比较  

本文提出的 SAMT 方法采用 AdaBoost 方法，

通过对多个弱模型树的加权训练，最终获得预测

能力较强的 FPGA 性能模型。下面对本文提出方

法与传统模型树方法(M5P)以及 SMT 方法的性能预测能力进行比较。将这 3 种方法训练得到的性能模型预测结果

均与 VTR 结果进行比较，获得 3 种方法的预测 MRE 如表 1 所示。  
表 1 结果显示，与 M5P 方法以及 SMT 方法比较，本文提出方法 SAMT 能更好地预测 FPGA 性能。与 M5P

方法比较，SAMT 将预测精确度最高提升 39%；与 SMT 方法比较，SAMT 预测精确度最高提升 40%。上述结果

说明，本文提出方法中采用的 AdaBoost 算法能够有效提高最终生成的预测模型的预测精确度。  

2.4 模型训练时间比较  

表 2 对 SAMT,M5P 和 SMT 3 种方法的 FPGA 性能模型

训练时间进行了对比。  
从表 2 可以看出，SAMT 和 SMT 的模型训练时间都要

比 M5P 时间长，这是因为上述 2 种方法都是在 M5P 方法的基础上开发的，这 2 种方法需要通过初步获得的性能  
模型选取可利用的未获得性能的 FPGA 架构进行学习，从而提高最终获得模型的预测精确度。而且，SAMT 虽然

训练多个弱学习器进行加权学习，但其时间开销并没有大幅增长，SAMT 模型训练时间不超过 5 min。  

表 2 模型训练时间对比 
Table2 Comparison on model training time 
 SAMT M5P SMT 

training time/ms 292 953 94 130 890 
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Fig.3 Predicted accuracy of SAMT performance model 
图 3 SAMT 性能模型预测精确度 

表 1 SAMT 与 M5P 及 SMT 预测精确度比较 
Table1 Comparison on prediction accuracy among SAMT, M5P and SMT 

MRE method area delay area-delay product 
SAMT 4.42% 1.63% 5.06% 
M5P 7.27% 1.88% 7.98% 
SMT 5.96% 2.70% 7.62% 
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2.5 SAMT 算法中参数探索  

SAMT 算法中引入 2 个参数 I 和 φ ，分别代

表 AdaBoost 建模过程中学习的弱模型数目和权

值更新阈值。下面对这 2 个参数对最终模型精确

度的影响进行评估。  
表 3 以面积预测模型为例，研究了权值更新

阈值对性能模型预测精确度的影响。权值更新阈

值 确 定 了 在 迭 代 学 习 弱 学 习 器 的 过 程 中 ， 哪 些

FPGA 架构需要加强学习。如果这个阈值设置过

大，表示学习器可接受的误差范围变大，导致训练的学习器精确度不高。但是阈值的调节也并非能一直改善性能

模型的预测精确度，如表 3 所示，当阈值设为 0.02 时，对性能模型的预测精确度没有影响。  
训练的弱模型数目对延时模型的影响在表 4 中显示。可见，弱模型数目的增加对性能模型预测能力的改善有

限，如果过多地增加弱模型的数目，反而会增加模型训练时间。因此，应该选择适宜的弱模型数目。  

3  结论与展望  

本文提出一种半监督自适应增强模型树算法用于对 FPGA 架构性能进行表征。将 AdaBoost 算法与模型树算

法相结合，并通过半监督的学习方式，训练多个加权模型树，有效地提高了算法构建的 FPGA 架构性能模型的预

测精确度。实验结果证明，本文提出方法所构建的 FPGA 性能模型在预测电路在 FPGA 架构上实现的面积、延时

和面积延时积时，预测精确度可达 4.42%,1.63%和 5.06%，同时能保持较少的模型训练时间开销。因此，本文提

出方法可用在 FPGA 设计初期，探索高效的 FPGA 架构设计空间。  
本文提出的方法不限于对基于查找表的 SRAM 型 FPGA 架构性能建模，未来还将利用该方法对基于与非锥

(And-Inverter Cone，AIC)的 SRAM 型 FPGA[10]以及 SOI(Silicon-On-Insulator)工艺的 FPGA[11]架构性能进行建模，

用以高效探索 FPGA 设计空间。  
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表 3 权值更新阈值对性能模型预测精确度的影响 
Table3 Effect of weight updating threshold on performance model accuracy

φ  0.02 0.03 0.05 0.10 0.20 

MRE 4.40% 4.40% 5.15% 4.90% 12.20% 

表 4 弱模型数目对性能模型预测精确度的影响 
Table4 Effect of the number of weak models on performance model accuracy

I 2 5 8 20 

MRE 1.69% 1.63% 1.62% 1.60% 
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第三届新型光电探测技术及其应用研讨会 

光电探测技术是现代信息获取的主要手段之一，光电探测技术的发展是随着其他关键技术的发展而发展的，由于激光技术、

光波导技术、光电子技术、光纤技术、计算机技术的发展，以及新材料、新器件、新工艺的不断涌现，光电探测技术取得了巨大

发展。近年来，光电探测技术引起了业内人士的普遍关注，在军事和民用领域占有越来越重要的地位。 

继前两届新型光电探测技术及其应用研讨会成功召开之后，应广大专家和代表要求，组委会将于2016年11月在西安市继续举

办“第三届新型光电探测技术及其应用研讨会”，深入研讨近年来涌现出的各种新型探测技术，包括微光探测、偏振探测、量子

探测、单光子探测技术等。以促进我国新型光电探测技术及相关产业的可持续、健康发展。诚挚欢迎国内外相关领域的科研人员、

教师、研究生等踊跃投稿。 

主办单位：国家自然基金委员会  中国工程院信息与电子工程学部  中国光学工程学会  微光夜视技术重点实验室 

承办单位： 中国光学工程学会  中国宇航学会光电技术专业委员会  红外与微光技术应用产业联盟 

联办单位：北京仿真中心  北京理工大学  长春理工大学 

征文方向：  

 紫外探测技术及应用 

 微光探测技术及应用 

 单光子探测技术及应用 

 红外探测技术及应用 

 太赫兹探测技术及应用 

 激光探测技术及应用 

 可见光探测技术及应用 

 偏振探测技术及应用 

 量子探测技术及应用 

 多光谱/高光谱/超光谱探测技术及应用 

 复合探测技术及应用 

 空间探测技术及应用 

 信号处理与检测 

 其他应用 

论文发表：投稿请登录：http://events.kjtxw.com/tougao/1426493004.html，中英文兼收。 

请作者登录网站提交论文全文，组委会请专家进行审稿。通过审查的稿件被大会录用。择优推荐到正式出版物发表。英文稿

件，将被SPIE会议论文集(EI检索)收录。中文稿件推荐至《红外与激光工程》(EI)、《光学精密工程》(EI)、《强激光与粒子束》、

《中国光学》(科技核心期刊)、《太赫兹科学与电子信息学报》(科技核心期刊)正刊出版。 

投稿截止时间：2016年9月30日 

组委会联系方式： 秘书处联系人：刘  艳   电子邮箱：liuyan@csoe.org.cn    联系电话：022-58168510 
 


