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摘　 要： 指令分类可有效识别出指令的类别并提取出指令中的关键信息，有助于编译器开发人员快速构建编译器后端指令相

关的代码，降低时间成本。 针对传统文本分类模型的不足，研究提出基于 ＢＥＲＴ 预训练模型的指令描述文本分类方法。 经过

数据清洗、预处理，在 ＢＥＲＴ 预训练模型基础上，研究构建了文本多标签分类模型，实验结果表明，本文提出的方法对指令文本

有较好的分类效果。
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０　 引　 言

研究可知，编译器作为芯片生态系统中的重要

一环，对自主操作系统的研发起着非常关键的基础

性作用。 ２０２１ 年 ４ 月，龙芯推出 Ｌｏｏｎｇ Ａｒｃｈ 国产自

主指令集（Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｓｅｔ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＩＳＡ），一方面

折射出国内芯片生态系统的发展潜力，同时也展示

出了国内芯片生态系统的应用前景。 然而面对全新

的 ＩＳＡ、例如 Ｌｏｏｎｇ Ａｒｃｈ，构建出支持 Ｌｏｏｎｇ Ａｒｃｈ 架

构的编译器后端需要耗费大量人力以及时间［１］。
本文参考低级虚拟机 （ Ｌｏｗ Ｌｅｖｅｌ Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＬＬＶＭ）中指令描述的代码，将指令划分为 １３ 类，并
以此为分类原则训练基于 ＢＥＲＴ 的多标签分类模

型。 该模型对 Ｍｉｐｓ、ＡＲＭ 指令集架构手册中指令的

分类有着不错的表现，根据指令分类完成的类别可

减少开发人员对编译器后端指令定义相关部分所花

费的时间，从而有效提升编译器构建效率。

１　 相关理论及方法

１．１　 ＢＥＲＴ 训练模型

ＢＥＲＴ（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）是一种为不同自然语言处理任务提供

支持的预训练语言表示模型［２］。 该模型基于 ２０１７
年谷歌公司发布的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构，由 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的双向编码器构成。 区别于 ＥＬＭｏ 和 ＧＰＴ 等单向

传统语言模型，ＢＥＲＴ 利用掩码语言模型（ｍａｓｋｅｄ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ，ＭＬＭ）进行预训练，并且采用深层的

双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 组件来构建整个模型，最终生成能

融合左右上下文信息的深层双向语言表征，增加一

个输出层，可以对预训练的 ＢＥＲＴ 模型进行微调

（Ｆｉｎｅ－Ｔｕｎｉｎｇ），为各类执行任务创建先进的模型，
无需针对特定任务的架构做实质性的修改［３］。

ＢＥＲＴ 的模型架构采用了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的编

码部分，模型的输入由 ３ 种嵌入层累加构成，具体就



是：词嵌入（Ｔｏｋｅｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ），将各个词转换成固

定维度的向量；分段嵌入（Ｓｅｇｍｅｎｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ），用
于 区 分 不 同 的 ｓｅｎｔｅｎｃｅ； 位 置 嵌 入 （ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ），用于表征词语位置关系。 输入的编码

如图 １ 所示。
　 　 ＢＥＲＴ 处理下游任务如多标签分类任务、采用的

是微调的方式，一般而言，仅需要少量的改动，即可将

ＢＥＲＴ 与下游任务融合［５］，整体流程如图 ２ 所示。
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图 １　 输入编码示例图［４］
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图 ２　 ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇ 架构图

Ｆｉｇ． ２　 ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 作为一个预训练模型，ＢＥＲＴ 需要应对模型的

输入序列变长问题。 ＢＥＲＴ 提供了 ２ 种方法加以解

决：
（１）使用分割 ｔｏｋｅｎ （［ＳＥＰ］） 插入到每个句子

中，来分开不同句子 ｔｏｋｅｎ 序列。
（２）为每个 ｔｏｋｅｎ 特征添加一个可学习的分割

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 来表示句子的分割点。
区别于 ＥＬＭｏ 和 ＧＰＴ 等单向传统语言模型，

ＢＥＲＴ 模型的优点是：
（１）采用 ＭＬＭ 对双向的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 进行预训

练，来生成深层的双向语言特征。
（２）在训练后，只需要额外的输出层进行微调，

就能在多种任务中取得良好表现，在这个过程中不

需要再对 ＢＥＲＴ 的结构进行修改。

综合前述分析后可知，本文拟选择 ＢＥＲＴ 作为

实验的预训练模型。
１．２　 指令分类原则

ＣＰＵ 架构是 ＣＰＵ 产品制定的规范，旨在区分不

同种类的 ＣＰＵ，目前市场上的 ＣＰＵ 主要分为 ２ 类。
一类是 Ｉｎｔｅｌ、ＡＭＤ 为代表的复杂指令集 ＣＰＵ，另一

类是以 ＡＲＭ、ＩＢＭ 为代表的精简指令集 ＣＰＵ。 为了

将不同品牌、不同类别架构的指令集进行统一的分

类、从而提高构建编译器的效率，减少构建所需要的

时间，本文参考了 ＬＬＶＭ 中描述指令的代码以及文献

［６］中的方法，将指令共划分为 １３ 类，详见表 １。 需

要指出的是，目前国内外多标签分类更多的是应用在

医学、新闻等领域，应用 ＢＥＲＴ 将计算机指令进行多

标签分类的研究甚少，这是本文的研究亮点之一。
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表 １　 指令类别划分

Ｔａｂ． １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ

类别 含义

ｉｓＲｅｔｕｒｎ 是否为返回指令

ｉｓＢｒａｎｃｈ 是否为分支指令

ｉｓＩｎｄｉｒｅｃｔＢｒａｎｃｈ 是否为间接分支指令

ｉｓＣｏｍｐａｒｅ 是否为比较指令

ｉｓＢａｒｒｉｅｒ 是否为停止控制流之后的指令

ｉｓＣａｌｌ 是否为调用指令

ｉｓＡｄｄ 是否为加法指令

ｃａｎＦｏｌｄＡｓＬｏａｄ 是否可以在其他指令中折叠为内存操作数

ｍａｙＬｏａｄ 是否可能会读取内存

ｍａｙＳｔｏｒｅ 是否可能会修改内存

ｉｓＣｏｍｍｕｔａｂｌｅ 是否为交换指令

ｉｓＴｅｒｍｉｎａｔｏｒ 是否是基本块的终止符

ｈａｓＤｅｌａｙＳｌｏｔ 是否具有代码生成器填充的延迟槽

２　 相关工作

２．１　 数据集制作

在已经推出的开源数据集平台中，指令集相关

的数据集甚少，故本文将从 Ｍｉｐｓ３２、Ｍｉｐｓ６４、ＡＲＭ 等

指令集架构手册中手动提取出有关指令描述的文

本，并且从 ＬＬＶＭ 的目标平台 ｔｄ 文件中检索出每条

指令的类别，如图 ３ 所示。
　 　 实验共整理 ＭＩＰＳ 架构指令数据 ６４０ 条，通过

随机采样的方式将数据按照 ８：１：１ 的比列划分为训

练集、验证集与测试集。 每一个 Ｓｅｇｍｅｎｔ 长度均小

于 ５１２，类别包含：返回指令、条转指令、分支指令等

共 １３ 类。 和仅包含消极与积极两种类别的情感分

类数据相比较，则更加清晰地展现了本文提出的模

型的优越性。
由于本文的实验训练数据较少，所以增加了对

ＢＥＲＴ 模型的预训练任务。 预训练任务的数据集来

自 Ｍｉｐｓ３２ 指令手册、ＡＲＭｖ８ 指令手册、ＲＩＳＣＶ 指令

手册等共计 １６ 本指令集手册，
本文首先使用训练集进行模型的训练，然后在

验证集上对模型参数进行不断地调整，直至找到模

型的最优参数，最后在测试集上进行测试。

图 ３　 数据集示例图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄａｔａｓｅｔ ｅｘａｍｐｌｅ ｇｒａｐｈ

２．２　 文本预处理

本文运用了文本的预处理方法［７］，对描述指令

文本中的无效信息进行清洗，主要是对文本中的无

用符号、停用词、非文本数据等进行处理。 对预训练

数据先将格式由 ＰＤＦ 转换成 ＴＸＴ 格式，再将 ＴＸＴ
文件进行处理，每一行只保留一句文本，接着又将

１６ 本指令集手册合并为一个 ＴＸＴ 格式，再将预训练

数据处理成 ＭＬＭ（Ｍａｓｋ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｕｌｅ）任务的数

据，如图 ４ 所示。
　 　 在图 ４ 给出的整个 ＭＬＭ 任务数据集的构建流

程中，第一阶段和第二阶段是根据原始语料来构造

ＭＬＭ 任务所需要的输入和标签；第三阶段是随机屏

蔽掉部分 ｔｏｋｅｎ 来构造 ＭＬＭ 任务的输入，并同时进

行 ｐａｄｄｉｎｇ 处理；第四阶段则是根据第三阶段处理

后的结果来构造 ＭＬＭ 任务的标签值，其中 ［Ｐ］ 表

示 ｐａｄｄｉｎｇ 的含义，目的是为了忽略那些不需要进

行预测的 Ｔｏｋｅｎ 在计算损失时的损失值［８］。
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图 ４　 ＭＬＭ 任务数据集构造流程图

Ｆｉｇ． ４　 ＭＬＭ ｔａｓｋ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２．３　 实验环境

本文实验使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习架构训练基于

ＢＥＲＴ 的 多 标 签 分 类 模 型， 并 配 置 好 ＧＰＵ 在

Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４ 系统上。 实验环境配置具体见表 ２。
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表 ２　 环境配置

Ｔａｂ． ２　 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

配置内容 配置参数

开发语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．８

操作系统 Ｌｉｎｕｘ

显卡 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０ Ｔｉ

内存 ６４ Ｇ 内存 ３２ 核

２．４　 实验内容

由于本文实验训练数据的数量有限，对于目标

任务数据量少的情况下如果直接训练就可能无法获

得足够多的特征，如此一来则难以较好地学习到特

征和一些重要信息，所以本文使用相关领域的大量

数据进行预训练就可以学习到本领域的更多的特征

和信息，这样迁移到数据量小的任务上进行微调就

可以达到更好的效果。
ＢＥＲＴ 预训练采用了 ２ 个训练任务，上文提到

的 Ｍａｓｋｅｄ ＬＭ 任务用来捕捉单词级的特征，Ｎｅｘｔ
Ｓｅｎｔｅｎｃｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 任务用来捕捉句子级的特征。
本文随机屏蔽掉语料中 １５％的 ｔｏｋｅｎ， 然后去预测

被屏蔽掉的 ｔｏｋｅｎ， 将 ｍａｓｋｅｄ ｔｏｋｅｎ 位置的隐藏层向

量输出 ｓｏｆｔｍａｘ 即可得到预测结果。
本文首先在预训练数据集上对 ＢＥＲＴ 进行预训

练，下游任务在训练时会将已经训练好的模型参数

加载到网络中，然后使用 Ｍｉｐｓ３２ 数据集进行下游任

务训练［９］，最后找出在测试集上最优模型在其他架

构数据集上进行测试，本实验详细的模型参数见

表 ３。
表 ３　 模型参数设置表

Ｔａｂ． ３　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ ｔａｂｌｅ

参数 值

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．５

Ｂａｔｃｈ＿Ｓｉｚｅ ８

Ｍａｘ＿Ｌｅｎｇｔｈ ５１２

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层数 １２

Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿Ｒａｔｅ １ｅ－５

２．５　 评价指标

本文使用 Ｆ１ 值作为评价本多标签分类实验的

指标，Ｆ１ 值用于权衡 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 Ｒｅｃａｌｌ，可定义为精

确率和召回率的调和平均数。 本次研究中推导得出

的各数学定义的公式表述分别如下。
（１）精确率。 这里用到的数学公式可写为：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１）

　 　 （２）召回率。 这里用到的数学公式可写为：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２）

　 　 （３）准确率。 这里用到的数学公式可写为：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（３）

　 　 （４） Ｆ１ 值。 这里用到的数学公式可写为：

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（４）

　 　 其中， ＴＰ （Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示预测为正，实际为

正； ＦＰ （Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示预测为正，实际为负；
ＴＮ （Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ） 表示预测为负，实际为负； ＦＮ
（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）表示预测为负，实际为负。 通过统

计 ＴＰ、ＦＰ、ＴＮ、ＦＮ 等数据可以计算出精确率和召回

率［１０］。

３　 实验结果

实验结果见表 ４。 由表 ４ 可见，本文提出的多

标签分类模型经过在 Ｍｉｐｓ３２ 训练集上训练，准确率

达到了 ９６． ４％， Ｆ１ 值达到 ９２． ５％。 分析后发现，
ＢＥＲＴ 语言模型经过训练，在 Ｍｉｐｓ３２ 架构指令集上

有着不错的表现。 再将训练后的模型使用 Ｍｉｐｓ６４
和 ＡＲＭｖ８ 架构指令集数据进行测试，准确率分别达

到了 ９４．７％和 ８６．１％， Ｆ１ 值则分别达到了 ９０．９％与

２７．９％。

表 ４　 实验结果

Ｔａｂ． ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

目标架构指令集 准确率 Ｆ１

Ｍｉｐｓ３２ ９６．４ ９２．５

Ｍｉｐｓ６４ ９４．７ ９０．９

ＡＲＭｖ８ ８６．１ ２７．９

　 　 实验结果的柱状表示见图 ５。 由图 ５ 可以看

到，模型在 Ｍｉｐｓ３２ 指令数据集上的准确率与 Ｍｉｐｓ６４
指令数据集上的准确率相近，并且高于 ＡＲＭｖ８ 指令

数据集上的准确率，一定程度上也表明了本文提出

的分类方法在同种架构中有着不错的分类表现，在
２ 种不同架构的指令集上分类能力要低于同种架构

指令集。
（下转第 ８５ 页）
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