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伪随机指令生成器

欧阳有恒1*,严大卫2

(1. 南京信息工程大学,江苏 南京 210044;
2. 无锡先进技术研究院,江苏 无锡 214125)

摘摇 要:在 CPU 验证过程中,传统伪随机指令生成器通过生成大量合法无序的指令序列,从而实现功能覆盖率或代码覆盖

率的验证目标。 然而,没有趋向针对性的指令生成,为达到指标需要耗费大量的人力及时间成本。 该文以一款基于精简

指令集(RISC-V)自研核心为例,在基于通用验证方法学(Universal Verification Methodology,UVM)的验证平台上设计出一

种伪随机指令生成器,并针对普通伪随机指令生成器覆盖率低、收敛速度慢的问题,建立 GRU_LSTM 算法模型,并结合强

化学习(Reinforcement Learning,RL)算法构建新算法模型 RLGRU_LSTM 应用于伪随机指令生成过程,并且针对 RL 方向决

策,提出了基于霍夫曼编码的 CPU 指令包编码方式训练 opcode 分布,同时融合了 CPU 指令类型和指令间执行顺序因素,
快速捕获人工定向验证预料不到的验证盲点,有效加快了代码覆盖率达到预期的进程。 该文着重描述伪随机指令生成器

及 RLGRU_LSTM 算法对模型训练过程的指导。 实验结果表明,与直接使用伪随机指令生成技术相比,该方法在约定伪随

机指令条目下,相比传统伪随机方法能提高约 19%的覆盖率,收敛至目标覆盖率消耗时长减少 22% 。
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Pseudo Random Instruction Generator Based on GRU_LSTM and
Reinforcement Learning Algorithms
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Abstract:In the CPU verification process, the traditional pseudo random instruction generator generates a large number of legally
unordered instruction sequences to achieve the verification goal of function coverage or code coverage. However, there is no trend
towards targeted instruction generation,and it takes a lot of manpower and time to achieve the target. Taking a RISC-V based self-
developed core as an example,we design a pesudo random instruction generator on the verification platform based on Universal
Verification Methodology (UVM), and establish a GRU_LSTM algorithm model to solve the problems of low coverage and slow
convergence of ordinary random instruction. A new algorithm model RLGRU_ LSTM combined with Reinforcement Learning (RL) is
applied to the pesudo random instruction generation process. Aiming at the RL direction decision,LSTM proposes a CPU instruction
package coding method based on Huffman coding proposed to train opcode distribution,which integrates the CPU instruction type and the
execution order factors between instructions,quickly captures the unexpected verification blind spots of manual directional verification,
and effectively speeds up the process of code coverage reaching the expected rate. We focus on the description of pesudo random
instruction generator and RLGRU_ LSTM algorithm guides the model training process. The experimental results show that compared with
the direct use of pesudo random instruction generation technology,the proposed method can improve the coverage rate by about 19%
under the agreed pesudo random instruction entry compared with the traditional pseudo random method, and converge to the target
coverage rate about 22% earlier.
Key words: gate recurrent unit ( GRU); long short - term memory ( LSTM); reinforcement learning; pesudo random instruction
generation;universal verification methodology (UVM)

第 34 卷摇 第 2 期
2024 年 2 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 34摇 No. 2
Feb. 摇 2024



0摇 引摇 言
随着处理器设计规模的日益增大,结构的复杂程

度越来越高,处理器的验证也越来越困难,传统的定向

测试虽然依旧无法替代但已经满足不了现在高效的验

证需求。 伪随机验证能在短时间内产生大量伪随机测

试向量,有助于快速捕获人工定向测试预期之外的验

证盲点,在现代微处理器验证领域有着非常重要的作

用[1]。 因此,如何合理有效地生成伪随机指令测试向

量,提高覆盖率是伪随机指令生成器的研究热点。 目

前,人工智能和大数据算法飞速发展,机器学习算法

(Machine Learning,ML)也大量用于测试向量生成中。
将 ML 引入测试向量生成的早期工作可以追溯到

1997 年[2],其由遗传算法来实现。 遗传算法(Genetic
Algorithm,GA)被用作微处理器中高速缓存访问仲裁

机制 CAAM 的测试生成器,基于遗传算法的生成器产

生输入指令集刺激来触发 CAAM 状态,这些状态之前

没有从早期运行指令的结果中学习到。 结果表明,与
传统的伪随机生成器相比,使用遗传算法时的状态数

增加了约 13% 。 后罗春[3]、宋倩[4]、吴海涛[5] 等人在

此基础上,针对遗传算法的性能进行改进,不断实现机

器学习在测试向量生成领域的优化。 机器学习通过在

验证过程中采用有监督和无监督模型作为测试向量生

成器,提供了关于特定模型解决发现问题的有用见解。
文献[6]提出使用 3 层神经网络作为激励源,用于一

个简单 CPU DUT 的功能验证,以达到断言覆盖率指

标;文献 [7] 提出使用支持向量机 ( Support Vector
Machines,SVM)作为激励生成器来去除传统的伪随机

生成器产生的冗余刺激,以 64 位 RISC 处理器作为待

测设计 (Design Under Test,DUT),结果显示,使用

SVM 方法的总时间,包括模型学习花费的时间,明显

少于使用传统伪随机化方法花费的时间并在一定程度

上提高了覆盖率;文献 [8] 对 SVM、深度神经网络

(Deep Neural Networks,DNN) 和伪随机森林模型

(Random Forest,RF)作为四核缓存 DUT 的激励生成

器进行了测试,工作结果表明,SVM,DNN 和 RF 的模

拟时间分别加快了 68. 5% ,77%和 78% 。
此后, 随 着 循 环 神 经 网 络 ( Recurrent Neural

Network,RNN)的广泛应用,逐渐将 RNN 用于指导指

令生成。 文献[9]提出使用 RNN 来引导生成器,反馈

循环从功能和代码覆盖度量中获取输入,修改为处理

器生成指令集的约束,以实现覆盖目标。 结果表明,与
传统的指令生成方法相比,覆盖率能达到总覆盖目标

的 85% ,但是在长期记忆和反向传播中存在梯度爆炸

等问 题。 随 后, 瑞 士 人 工 智 能 研 究 所 的 Jurgen
Schmidhuber 提出长短期记忆结构(Long Short-Term
Memory,LSTM),在此基础上,2014 年 Cho 等[10] 提出

一个广泛使用的门控循环单元(Gate Recurrent Unit,

GRU)。 GRU 神经网络引入门机制,结构简单且可解

决长期记忆和反向传播中的梯度爆炸问题,但拟合精

度却比不上 LSTM。 目前在指令生成领域,GRU 与

LSTM 相结合的 GRU_LSTM 算法更受欢迎,不仅训练

周期短,而且实现了高拟合精度的目标。 文献[11 -
13]提出将 GRU 与 LSTM 构成组合模型 GRU_LSTM,
这种模型比单一模型能更好地预测参数。 同时,由于

近年来深度学习掀起一股新的人工智能的浪潮,相继

在围棋、视频学习领域取得显著成绩,强化学习[14-15]

也被应用于指导指令生成,其采用一种奖励机制的学

习模式,以便模型能持续地学习信息并更新参数。
William Hughes 等[16]提出使用监督和强化学习以高度

自动化的方式提供了比伪随机结果更好的结果,从而

确保可以在加速的时间尺度和更少的资源下实现完全

设计覆盖的设计验证目标。 在文献[11 -13]的指导

下,该文利用伪随机指令生成器,基于 UVM 验证[17]方

法学构建验证平台,并在此基础上将 GRU_LSTM 算

法与强化学习结合,使用基于霍夫曼编码的伪随机指

令包,在训练 GRU_LSTM 模型过程中得到推荐的伪

随机指令类型,通过奖励函数对模型参数(影响伪随

机指令类别分布)再次优化,自动优化测试用例的约

束,得到更优测试用例,以得到更高的代码覆盖率。

1摇 基于 GRU_LSTM算法及强化学习算法的
伪随机指令生成器
该文的主要任务是使用 GRU 和 LSTM 算法,应用

循环递归网络序列记忆特性,挖掘测试指令包序列对

覆盖率的影响,将指令包指纹编码序列作为样本,代码

覆盖率作为指导,开展模型训练;并在训练完成的

GRU_LSTM 网络输入伪随机指令包的编码序列,得到

该序列的最优覆盖率,作为现实奖励,反馈给强化学

习,用于指示下一步结合强化学习的新模型训练。 本节

对 GRU_LSTM 算法的理论基础和强化学习的理论基础

进行描述,并在此基础上搭建 RLGRU_LSTM 模型。
1. 1摇 GRU_LSTM 算法

门控循环单元的主要功能是在指令生成过程中捕

捉指令序列的时序特性(即指令执行的逻辑顺序),提
升数据重构的准确性。 作为 RNN 的一种变形单元,
GRU 解决了长期记忆和反向传播中的梯度消失和爆

炸问题,在达到相同模型性能的前提下其计算量小,且
效率更高[18-19],但其在拟合精度上却逊色于 LSTM。
因此,该文考虑使用一种第一层为 GRU、第二层为

LSTM 的双层神经网络模型,既有 LSTM 的高精度、高
稳定性,又有 GRU 的训练周期短特点。 对待输入指令

序列进行样本处理,根据霍夫曼编码[20]得到测试伪随

机指令包的编码序列,输出是基于验证平台得到的覆

盖率,作为损失函数的参数,反馈给模型。
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GRU_LSTM 模型第一层由多个 GRU 门控单元组

成,融合更新门和重置门,具体结构如图 1 所示。
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图 1摇 门控循环单元结构

其中, Z t 表示当前时刻的输入, Yt 表示当前时刻

的输出, Yt -1 表示上一时刻的输出。
vt 为更新门,更新门决定了在每一层网络中有多

少信息可以传递给未来,计算公式如式 1 所示[21]:
vt = 滓(Wv*[Yt -1,Z t] + bv) (1)

其中, 滓 表示激活函数 sigmod, Wv 表示重置门的权重

矩阵, bv 表示偏差向量。 r t 为重置门,重置门与更新门

作用相反,它决定了当前网络层中有多少信息不能传

递到未来,计算公式如式 2 所示[21]:
r t = 滓(Wr*[Yt -1,Z t] + br) (2)

其中, Wr 表示更新门的权重矩阵, br 表示偏差向量。
根据更新门和重置门结果,GRU 算法计算出候选隐藏

状态 h t ,计算公式如式 3 所示[21]:
h t = tanh(Wh*[ r t*Yt -1,Z t] + bh) (3)

其中, tanh 表示激活函数 tanh, Wh 表示权重矩阵, bh

表示偏差向量。 最后,GRU 算法的输出 Yt 计算公式如

式 4 所示[21]:
Yt = (1 - vt)*Yt -1 + vt*h t (4)
在 GRU 网络层输出后,结果接入 LSTM 网络层,

GRU 算法的输出 Yt 就是 LSTM 的输入。 LSTM 的单元

结构如图 2 所示。 其中, Nt 为当前时刻的输入, Ut 为

当前时刻的输出, C t 为当前时刻的状态, Nt -1 , Ut -1 ,
C t -1 为上一时刻参数。 LSTM 有遗忘门、输入门、输出

门。 每个 LSTM 单元结构的前向传播公式组如式 5 ~
式 9 所示[21]:
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图 2摇 LSTM 单元结构

f t = 滓(Wf*[Ut -1,Nt] + b f) (5)
p t = tanh(Wc*[Ut -1,Nt] + bc) (6)

C t = f tC t -1 + i t*p t (7)
o t = 滓(Wo*[Ut -1,Nt] + bo) (8)
Ut = o t tanh(C t) (9)

其中, Wf 表示遗忘门的权重矩阵, Wi , Wc 表示输入

门的权重矩阵, Wo 表示输出门的权重矩阵; b f , b i ,
bc , bo 为偏差向量; f t 表示最后一层神经元被遗忘的

概率; i t 和 p t 表示当前需要保留的负载信息的比例; o t

为输出门。
在模型训练过程中,利用 MSE 梯度随误差减小的

特性以及为使损失函数具有可导性,使用 Huber 损失

函数[22]来计算模型期望覆盖率 Y 与真实覆盖率 f(x)
之间的差值,以获得更精确的最小值,使模型训练更准

确。 计算公式如式 10 所示:

L =

1
2 (Y - f(x)) 2, Y - f(x) 臆 啄

1
2 (Y - f(x)) 2, Y - f(x) >

ì

î

í

ï
ï

ïï 啄
(10)

其中, 啄 作为选择参数,由真实实验确认。
1. 2摇 强化学习

强化学习与监督学习和无监督学习构成了机器学

习领域。 强化学习的过程通常可以由马尔可夫决策过

程(Markov Decision Process,MDP) [23] 进行描述,原理

如图 3 所示。

图 3摇 强化学习原理

智能体(agent)在环境中,通过不断的“试错冶来学

习,通过与环境的交互获得环境感知的状态(S),在价

值策略(装)的指导下进行决策并指导环境进行一系列

的动作(A),而环境会将由这一系列动作触发的奖励

反馈给智能体,智能体根据获得的奖励更新动作,向着

最大化累计奖励的方向进行迭代,从而不断提高自身

的决策能力。 因此,强化学习的目标相当于学习一个

最优策略来最大化奖励函数。 如何设置合适的状态、
策略和奖励函数至关重要。
1. 3摇 RLGRU_LSTM 算法

1. 3. 1摇 基于 RLGRU_LSTM 算法的验证平台架构

通过研究大量国内外文献发现,目前在伪随机指

令生成器的生成策略大体分为两种:动态的生成策略

和静态的生成策略[24]。 这两种生成策略各有优缺点。
通过分析两者的优缺点,该文在研究伪随机指令生成

技术时采用静态生成策略,通过随机组合的方式,覆盖
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一些设计验证工程师无法预料的缺陷。 整个验证平台

主要由伪随机指令生成器、待测设计 DUT 和指令集模

拟器(Instruction Set Processor,ISP)构成,每个模块由

脚本控制启动。 在伪随机指令生成模块,针对强化学

习在样本训练阶段,训练样本的收敛速度满足不了现

有技术的需求,样本学习效率低下。 该文在现有 GRU_
LSTM 算法[11-13] 和强化学习[15-16] 基础上,将 GRU _
LSTM 和强化学习算法进行结合,构建新算法 RLGRU_
LSTM,提高代码覆盖率,验证平台架构如图 4 所示。

其中伪随机指令生成器根据指令集格式、指令类

型添加约束,生成大量伪随机测试向量,传递给 ISP 和

DUT。 该文构建了能生成合法指令的伪随机约束模

板。 在构建指令模板过程中,根据每条指令所属基本

类型的基本特点,将各个字段约束在合理范围内,并拼

接成合法指令。 其中约束包含如操作码、功能码范围、
存储器可偏移地址大小、寄存器编址、立即数和符号数

大小、指令中各个域的排列组合以及核心模式等。 指

令集模拟器用于判断 DUT 运行命令后的结果正确与

否。 ISP 和 DUT 在接收伪随机指令生成器输出的指令

或者定向测试指令后,使用正则表达式等方法,通过脚

本对两者输出结果进行对比并输出正确或错误的

判断。
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图 4摇 验证平台架构

摇 摇 由图 4 可知,在模型训练开始之前,根据强化学习

的目标策略和历史覆盖率结合进行模型训练。 在

RLGRU_LSTM 模型中,GRU_LSTM 作为 RL 智能体,将
按照其遵循的策略发送下一步的操作,以验证平台作

为整体环境,根据环境反馈的奖励,按照策略进行状态

调整,GRU_LSTM 模型中神经网络如何学习修改功能

码和操作码类别权重系数是策略的具体表现,智能体

的奖励与当前训练模型覆盖率和上一时刻覆盖率相

关。 以指令包指纹编码序列作为样本,覆盖率指导损

失函数,进行模型训练,向训练完成的 GRU_LSTM 网

络输入伪随机指令包的指纹序列,得到该序列的最优

覆盖率模型并作为目标模型和学习模型,在此基础上

与强化学习相结合,将当前状态指令包输入目标模型,
下一状态指令包输入学习模型,将学习模型得到的覆

盖率与目标模型学习得到的覆盖率差值作为奖励,根
据策略调节学习模型的权重参数,当调节次数到达某

一固定值如 10 次后,将学习模型的权重参数赋值给目

标模型,完成对 RLGRU_LSTM 模型的训练。
1. 3. 2摇 动作与奖励

RLGRU_LSTM 在模型训练过程中,可以看作是快

速在一堆指令中寻找出可以达到最大覆盖率的指令集

合,通过奖励函数,学习 GRU _ LSTM 算法模型对

opcode 和 func 等类别的权重分配。 因此在强化学习

过程中对奖励函数的设计十分重要,奖励函数的好坏

决定了智能体是否有效的学习环境,能否高效地完成

模型训练。 在指令生成模型中,芯片验证代码覆盖率

能否快速达到最高值,取决于生成指令是否能够在每

次模型训练过程中有目标地按照奖励函数生成。 因

此,若想高效找到一组指令集达到最高覆盖率,需要在

当前训练覆盖率 f 大于上一时刻覆盖率 best( f) 时给

予正奖励;当前覆盖率小于上一时刻覆盖率时给予负

奖励。 t 时刻,最佳覆盖率奖励如式 11 所示:

R( t) =
+ 1. 5,摇 f > best( f)
- 0. 5,摇 f = best( f)
- 1. 0,摇 f < best( f

{
)

(11)

1. 4摇 算法训练过程

基于 GRU_LSTM 及强化学习算法的伪随机指令

生成器的流程和算法流程如图 5 所示。
(1)加载验证环境,使用脚本调用所需编译、仿真

软件,配置仿真、编译相关参数,初始 DUT 所需条件、
寄存器、只读存储器 rom 等,创建初始约束条件;

(2)对指令以及权重进行霍夫曼编码;
(3)确定 GRU_LSTM 网络的神经元个数,Huber

的选择参数 啄 ,梯度优化函数,对 GRU_LSTM 模型进

行训练,得到最优 GRU_LSTM 模型;
(4)根据图 4,将当前状态值和下一时刻状态输入

到目标 GRU_LSTM 模型和学习模型,并返回奖励值,
计算 Huber 损失函数,根据 Adam 优化器自动更新下
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一次状态,以及迭代次数 T ,得到权重,完成 RLGRU_
LSTM 的训练。

GRU_LSTM

RLGRU_LSTM

GRU_LSTM

RLGRU_LSTM

图 5摇 基于 GRU_LSTM 及强化学习算法的

伪随机指令生成器的流程

2摇 实际应用及性能分析
2. 1摇 实验环境

验证平台在 Python3. 6 环境下运行,DUT 为基于

RISC-V 指令集架构开发的一款面向低功耗嵌入式领

域的处理器核心,在微结构上实现单译码、单发射、顺
序执行、静态预测的五级流水线。 采用 cadence 的

xcelium的仿真工具,对verilog文件进行编译和仿真。

采用 IMC(Integrate Metrics Cener)收集、合并覆盖率并

输出覆盖率日志。 整个验证平台通过 Python 脚本整

合,分析终端操作命令,调用对应工具、软件、脚本、算
法和实验对象代码等,根据各软件运行日志,输出仿

真、覆盖率、对比等结果。 实验中构建的 GRU_LSTM
的两层神经网络均采用 128 个神经元,Huber 损失函

数的超参数 滓 根据实际实验结果设置为 0. 98,使用

Adam 优化器优化权重 w i ,完成对所提 RLGRU_LSTM
算法的训练。 该文以伪随机指令的覆盖率与应用新算

法训练模型得到的覆盖率,以及其他文献所提方法得

到的覆盖率做对比,验证算法的有效性。
2. 2摇 实验结果对比

以代码覆盖率作为 RLGRU_LSTM 模型的损失函

数参数,指导生成伪随机指令的一个最直接目的就是

提高代码覆盖率,减少验证收敛时间,快速覆盖验证盲

点。 图 6 给出了基于原伪随机指令生成器的验证平台

和基于 RLGRU_LSTM 的伪随机指令生成器的验证平

台分别在迭代 100,200,300 次收集到的代码覆盖率。
图 7 给出随着次数的增加,基于原伪随机指令生成器

的验证平台和基于 RLGRU_LSTM 的伪随机指令生成

器的验证平台代码覆盖率的收敛情况。 表 1 给出所构

建模型与其他文献所提模型在指令生成应用上,与不

采用任何提高覆盖率方式的原覆盖结果的提高对比。

图 6摇 原有验证平台和基于 RLGRU_LSTM 的验证平台代码覆盖率对比

图 7摇 原有验证平台和基于 RLGRU_LSTM 的验证

平台代码覆盖率的收敛情况对比

表 1摇 RLGRU_LSTM 与其他模型覆盖率提高对比摇 %

模型 原覆盖率 现覆盖率 提高百分比

GA[2] 66. 35 75. 54 12. 17

SVM[7] 66. 35 70. 95 6. 49

RNN[9] 66. 35 72. 55 8. 55

GRU+2LSTM[11-13] 66. 35 76. 79 13. 61

文中 66. 35 81. 59 18. 69

摇 摇 实验结果清楚表明,对比其他文献所提方法,文中

模型能明显提高覆盖率,并且随着次数的增加,基于原

伪随机指令生成器的验证平台的代码覆盖率已趋于不
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变,覆盖率值约 62% ,而基于 RLGRU_LSTM 的伪随机

指令生成器的验证平台的代码覆盖率依旧在缓慢增加

至约 82% ,且基于 RLGRU_LSTM 的伪随机指令生成

器的验证平台会比基于原伪随机指令生成器的验证平

台较早地到达目标覆盖率值。 但是由于有些覆盖条件

是在约束之外、部分分支条件无法进入等原因,覆盖率

最后无法达到 100% 。

3摇 结束语
为解决实际情况中如何提高伪随机指令生成器代

码覆盖率的问题,结合 RLGRU_LSTM,以及霍夫曼编

码指令包方式,针对该文搭建的验证平台,在约束指令

条目情况下,将代码覆盖率提高至 82% 左右,高于原

伪随机指令生成器约 19% ,且对比文献[2,7,9,11 -
13],RLGRU_LSTM 模型在指令生成过程中代码覆盖

率增幅明显优于文献所提模型。 同时相比原伪随机指

令生成器,覆盖率提前约 20 s 达到某一目标值。 但在

实际应用过程中仍存在一个问题,覆盖率包含功能覆

盖率和代码覆盖率,该文只考虑了代码覆盖,然而

100%的代码覆盖率并不一定意味着该设计已经得到

了完全的验证。 代码的覆盖范围并没有完全定义验证

的完整性和质量,功能覆盖率需要状态机在不同状态

间相互切换完成某一流程或严苛到特定节拍的触发条

件,如何将功能点覆盖率考虑进来是有待考虑的一点。
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