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摘   要：功耗已成为电路设计的关键性能目标之一，现有商业工具PrimeTime PX(PTPX)的功耗预精度高，但是

运行时间长，且仅面向已经生成网表的逻辑综合或者物理实现阶段。因此，降低功耗分析时间，且前移功耗预测

在芯片设计中的环节变得尤为重要。该文提出一种面向千万门级专用集成电路(ASIC)的寄存器传输级(RTL)功耗

预估方法，可在RTL设计阶段实现快速且准确的周期级功耗预测：根据输入信号的功耗相关性原则使用基于平滑

截断绝对偏差惩罚项(SCAD)的嵌入法对输入信号自动筛选，从而解决大信号特征输入数量对预估性能的影响；

通过时序对准方法对仿真波形数据进行校正，解决了sign-off级功耗与RTL级仿真波形之间的时序偏差问题，有效

提升了模型预测的精度；建立了仅拥有两个卷积层和1个全连接层的浅层卷积神经网络模型，学习相邻位置和相

邻时间上的信号活动与功耗的相关性信息，充分降低部署开销，使训练速度得到显著提高。该文使用开源数据

集、28 nm工艺节点的3×107门级工业级芯片电路作为测试对象，实验结果表明，功耗预测结果和物理设计后PTPX

分析结果相比，平均绝对百分比误差(MAPE)小于1.71%，11k时钟周期的功耗曲线预测耗时不到1.2 s。在场景交

叉验证实验中，模型的预测误差小于4.5%。
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Abstract: Power consumption is identified as a critical performance objective in circuit design.Existing power

estimation tools, such as PrimeTime PX (PTPX), provide high accuracy but are hampered by lengthy

execution times and are confined to logic synthesis or physical implementation stages with an already generated

netlist. As a result, the need to reduce power analysis time and stress the importance of forward power

prediction in chip design has been recognized. A power estimation model for early-stage large-scale Application

Specific Integrated Circuit (ASIC) is introduced, which can achieve fast and accurate cycle-level power

prediction at the Register Transfer Level (RTL) design stage. The model applies the Smoothly Clipped

Absolute Deviation (SCAD) embedding method based on the power correlation principle of input signals for

automatic signal selection, addressing the impact of large input feature numbers on estimation performance. A

timing alignment method is employed to correct the timing deviation between sign-off level power and RTL-

level simulation waveform, enhancing prediction accuracy. The strong nonlinearity of a shallow two-layer

convolutional neural network is utilized by the model for power training, consisting of two convolutional layers

and one fully connected layer, which reduces computational overhead. Power labels use backend Sign-off level

power output data to enhance the accuracy of prediction results.This power estimation model is evaluated on a

28 nm Network Processor(NP) with more than 30 million gates. Experimental results demonstrate that the

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of this model for predicting total circuit power consumption is less

than 1.71% when compared with the PTPX analysis results following physical design back-annotation. The

model takes less than 1.2 s to predict the power curve for 11k clock cycles. In cross-validation experiments with

different scenarios, the prediction error of the model is found to be less than 4.5%.
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1    引言

数字集成电路的集成密度和计算复杂性遵循摩

尔定律的不断发展。随着工艺的不断进步，由于晶

体管电压阈值限制电源电压无法继续降低，同时短

沟道效应导致亚阈值特性退化、泄漏电流增大两个

主要原因，功耗已成为电路设计的关键性能目标之

一[1,2]。对于数字电路设计的功耗分析，目前最主

流解决方案是使用PTPX (synopsys PrimeTime

PX)工具，在逻辑综合或者物理实现环节，其将网

表和网表的仿真波形作为输入工具，基于标准单元

工艺库中的参数进行计算得到高精度的功耗分析结

果。PTPX工具的功耗预估有着高精确度，但是，

运行时间长，且仅面向已经生成网表的逻辑综合或

者物理实现阶段。当前，数字芯片对早期设计规划

(Early Design Planning, EDP)有迫切需求，若在

寄存器传输级(Register Transfer Level, RTL)

设计阶段就可准确预测芯片的功耗，则可在芯片设

计早期调整和修复设计中不合理的架构，降低芯片

功耗。因此，面向RTL阶段的功耗预估方法紧迫且

重要[3]。

针对上述问题，目前，学术界尝试利用机器学

习技术来提高功耗预测的准确性和降低流程的复杂

性。Dhotre等人 [4]使用多层感知机(Multi-Layer
Perceptron, MLP)实现了针对电路模块的功耗预

测。Nasser等人[5]使用了活动因子和静态概率作为

功耗特征，实现了电路工作频率对功耗的影响的评

估。文献[4,5]虽实现了功耗的准确预估，但由于

MLP仅处理向量特征，面对大规模电路的大特征

量时计算成本过高，仅针对小规模电路模块进行原

理性验证。Zhou等人[6]提出将寄存器信号进行3通
道翻转作为特征，并通过使用卷积神经网络(Con-
volutional Neural Network, CNN)构建功耗模型得

精确的功耗预估结果，但由于并未对电路的信号特

征进行筛选，面对大规模电路时，模型需要较长运

行时间。Kim等人[7]针对开源处理器Rocket提出了

利用基于Lasso惩罚项的正则化方法实现信号特征

筛选，较好地提升了针对RTL级电路功耗预测性

能。Xie等人[8]针对Arm Cortex-A77微处理器提出

了基于极小化极大凸惩罚(Minimax Concave Penalty,
MCP)的信号选择方法，实现了更加精确的功耗预

估。但文献[7,8]都是针对处理器的指令进行功耗预

估，且并未考虑工业级芯片的布局布线对于功耗的

影响，与芯片的实际功耗值存在一定误差。

为了弥补上述缺陷，本文提出一种面向千万门

级ASIC电路的RTL级功耗预估方法，基于机器学

习方法建立了其功耗分析模型，利用信号筛选策略

解决了大信号特征输入数量对功耗预测模型的性能

影响，并通过对sign-off级功耗数据的时序预处理

技术得到功耗模型的标签数据，有效提升了模型预

测的精度。本文的主要贡献如下：

(1) 通过时序对准方法对仿真波形数据进行校

正，解决了sign-off级功耗与RTL级仿真波形之间

的时序偏差问题，从而可以利用物理设计反标的功

耗结果作为RTL级电路功耗模型的标签数据，得到

更准确后仿功耗预测结果。

(2) 利用正则化方法进行功耗相关性评价的特

征信号筛选，使用基于平滑剪切绝对偏差惩罚函数

(Smoothly Clipped Absolute Deviation, SCAD)惩
罚项的正则化方法对输入特征信号进行筛选处理，

最终得到与功耗相关度更大的关键特征信号，显著

提升了功耗预测的效率。

(3) 提出一个仅拥有两个卷积层和1个全连接层

的浅层卷积神经网络模型，本模型在进行功耗训练

与推理时，可以学习相邻位置和相邻时间上的信号

活动与功耗的相关性信息，在实现高精度预测的同

时，降低部署开销，使训练速度得到显著提高。

(4) 上述方法在开源数据集、28 nm工艺节点

的3×107门级工业级网络处理器芯片电路上进行了

测试，最终实现了误差小于4.5%的跨场景功耗波形

预测，验证了所提出方法的有效性。 

2    面对RTL级电路的功耗预测框架
 

2.1  面对RTL级仿真的功耗预估流程

图1给出了功耗预估方法流程，主要包括训练

数据获取、功耗建模、功耗预测3个部分。

首先通过电路仿真获取训练数据，包括RTL电
路仿真生成信号波形文件(.vcd/.fsdb文件)，从中

提取特征数据，即神经网络模型的输入数据；以及

对于RTL电路逻辑综合、布局布线后生成版图级网

表，仿真生成VCD文件与PTPX的功耗曲线文件

(.out文件)，从中获取标签数据，即用于校正模型

的功耗数据。

在获得仿真的信号活动数据以及功耗数据后，

需要对数据进行处理。首先对信号的仿真波形进行

特征提取；获得信号特征后，进行特征与标签的匹

配对齐；之后进行特征筛选，减少负样本数量，筛

选出关键信号，增强特征与标签的关系；再对最终
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的数据集进行模型构建，实现多周期的输入数据合

并等。

获得处理后的特征与标签数据后，建立卷积神

经网络模型，包括两层卷积层以及1层全连接层，

进行训练，获得功耗模型。

最后，在功耗预测阶段，对RTL电路提取关键

信号的仿真波形，通过功耗模型快速地得到高精度

功耗预估结果。 

2.2  基于SCAD惩罚项的关键信号筛选方案 

2.2.1  数据集特征构建

功耗建模的特征数据来自VCD文件[9]。在特征

采样过程中，信号的仿真结果将按照仿真时间顺序

被分割成多个时间窗口。本文采取汉明距离作为信

号数据的特征，其计算公式为

DH(x, y) =
1

N

N∑
i=1

|Xi − Yi| (1)

Xi Yi N其中， 与 为信号值， 为信号位宽。汉明距离

是功耗建模中最常用的特征[10]，计算简单，仅需异

或操作，也可以较好表征信号的翻转次数。 

2.2.2  基于惩罚项的特征选择方法

本文使用机器学习中的特征选择方法处理数据

集，实现基于电路仿真的信号值的信号筛选。去除

负样本，即部分干扰信号，如无翻转信号，或是活

动较少的信号；同时筛选出对于功耗的关键信号，

增强特征与标签之间的关系。

采取基于SCAD惩罚项的特征选择法，SCAD

惩罚项[11]即平滑截断绝对偏差惩罚项。在回归模型

的损失函数中加入惩罚项，使得函数权重在训练过

程中具有偏向0的趋势。模型训练完成后，保留权

重不为0的特征作为特征选择结果。其计算为

θ(t) = θ(t−1) − η ·
∂J

(
θ(t−1)

)
∂θ(t−1)

(2)

θ t

η J (θ)

其中， 是需要迭代的参数向量， 代表迭代次数，

代表学习率， 为损失误差。

在回归模型的原有优化器中加入惩罚项后的损

失函数计算为

J ′ (θ) = J (θ) + P (θ) (3)

P (θ) P (θ)其中， 为惩罚项， 的计算为

PSCAD

=


λ |θi|, |θi| ≤ λ

2γλ |θi| − θ2
i − λ2

2(γ − 1)
, λ ≤ |θi| ≤ γλ

1

2
(γ + 1)λ2, |θi| ≥ γλ

(γ > 2)

(4)

θ n× 1 λ其中，参数向量 的大小为 ， 表示正则化系数。

γ = 3 λ = 1

λ

λ ≤ x ≤ λr

同时，基于相同方法有其他不同的惩罚项，包

括L1惩罚项 [7]、L2惩罚项 [12]、MCP惩罚项 [8]等。

L1, MCP, SCAD 3个惩罚项的对比如图2所示，其

中 , 。L1惩罚项对任何情况下的参数都

进行恒定量的惩罚，因此为了实现信号的有效筛

选，需要设定非常大的 ，而其余的信号的权重也

会受到过多的惩罚[8]；MCP与SCAD惩罚项在保持

了对较小的权重信号的惩罚力度的同时，对于权重

大的信号影响较小，其中，SCAD惩罚项保留了区

间 内的惩罚率的1阶微分，保证了对于

对小权重信号足够的惩罚力度。 

2.3  功耗标签数据处理 

2.3.1  信号特征与后仿功耗标签的对齐方法

使用物理设计反提后的PTPX分析结果可以得

到更加精确的功耗波形。该信号仿真和功耗波形的

 

 
图 1 功耗预估方法示意图
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仿真时间是一致的。但是，由于缺失连线延时等信

息，RTL级的仿真时间无法与后仿的功耗波形保持

一致[13]。如果不进行数据对齐，用于训练功耗模型

的数据集将是错误的。这种错误的数据集将无法训

练出正确的功耗模型。

首先对两组数据进行最大最小归一化处理，计

算方法为

x∗
i =

xi − xmin
xmax − xmin

(5)

本文中，使用一种常见的信号处理方法——最

小均方匹配方法[14]对信号翻转特征进行处理，使信

号特征和功耗在均方根误差意义下最接近。最小均

方匹配方法通常用于预处理步骤，以提高信号的质

量和准确性。通过平移波形，同时计算其与目标波

形的均方根误差，寻找最小误差最小值，得到最佳

匹配结果。左移(或右移)的最大限度为3个样本

数，在单周期采样的情况下，为3周期。均方误差

(Mean Squared Error, MSE)的计算公式为

MSE =
1

N

N∑
i=1

(Xi − Yi)
2 (6)

其中，MSE表示均方误差，N表示样本数量，

Xi,Yi分别表示原始信号(即信号特征)与目标信号

(即功耗标签)的第i个样本值。

图3为网络处理器中的分组处理与调度模块的

汉明距离与功耗标签在最小均方匹配前后的对比，

通过对比汉明距离和功耗波形的方法进行数据对

齐，保证了数据的正确性和有效性。 

2.3.2  数据集基于时间相关性的特征构建

T

S1, S2, ..., Sn

P

完成特征选择后，构建功耗模型所需要的数据

集，图4给出了数据集构建示意。每列代表着按照

仿真时间排序的时间窗口，共有 个时间窗口；

代表着电路中的信号；表中的数值代

表则对应时间窗口下各个信号的特征值，即汉明距

离； 指对应时间窗口下电路的实际功耗。

 

 
图 2 Lasso, MCP和SCAD的惩罚项示意图

 

 
图 3 数据对齐前后汉明距离与功耗值局部放大图

 

 
图 4 数据集构建示意图

第 9期 李  康等：面向寄存器传输级设计阶段的高效高精度功耗预测模型 3169



该数据集的每列都包含着一组信号特征和相对

应的功耗标签。在正常的监督式神经网络模型中，

可以对训练样本进行随机采样，使用该数据集的每

行作为一个训练样本对模型进行训练。但是这种训

练样本丢失了时间关系，模型的功耗预测每次只根

据1个时间窗口下的信号情况。而在实际功耗分析

中，电路在1个时间窗口内的功耗波动与上个时间

段的活动是存在相关性的。

为保留时间上的相关性，采用多输入单输出的

神经网络形式，即使用多组特征数据预测1个功耗

标签。如图4(b)展示了3输入单输出的数据集。以

T1, T2, T3 3个时间窗口为例，前3个时间窗口的特

征数据被当作一组输入数据，用来预测第2时间

窗口的功耗值，功耗模型可以观测到第2时间窗口

的前后时间窗口的特征情况，保留样本的时间相

关性。 

2.4  基于浅层卷积神经网络模型的功耗回归模型

多输入单输出的数据使得模型的输入从原本的

1维变成了2维。便于卷积神经网络的使用。本文构

建了一种基于卷积神经网络的功耗模型，图5给出

了网络具体结构，模型由两层卷积层和1层全连接

层构成。

n×m n

m

C1

C2

P ′

模型输入层为 的2维矩阵，其中 是信号

特征的数量， 是时间窗口的数量。数据进入第1
个卷积层 后会被纵向卷积。再经过ReLU激活函

数，进入第2个卷积层 。 会对数据进行横向的卷

积。然后，数据会再次经过ReLU激活函数，并且

会被展平成1维数据。最后，数据通过全连接层，

得到输出 ，即预测的功耗值。

C1

C2

在该模型中，第1个卷积层 只进行纵向卷

积，这是因为特征提取过程是顺序执行的，相邻的

信号特征大概率是在一个电路模块中，即特征与特

征之间存在着一定相关性。因此，使用纵向的卷积

核对数据进行处理，学习信号间的部分结构关系。

第2个卷积层 只进行横向卷积。该卷积层学习信

号特征时间上的相关性。由于功耗预测是一种回归

问题，所以全连接层不设置激活函数，避免激活函

数对预测值的约束。 

3    实验与分析
 

3.1  测试集

本实验构建了两组电路规模不同的数据集，其

中之一按照目前其他功耗预估方法的实验，选用功

能相同或是规模相似的电路，如表1所示，包括浮

点加法器，高级加密标准(Advanced Encryption
Standard, AES)算法电路，以太网媒体访问控制

(Media Access Control, MAC)器，简单的第5代精

简指令集(Reduced Instruction Set Computer Ver-
sion 5, RISC-V)电路等构建数据集，避免电路结构

化对于模型的功耗预估结果的误差影响。另外一组

使用工业级的28 nm网络处理器芯片的各个模块以

及整体电路系统构建，进行方法在更大规模电路的

有效性验证。

网络处理器芯片采用了联电28 nm工艺，设计

规模约3×107门。包括帧处理模块、调度模块、

crossbar总线模块、插入捕获指令模块、配置模块

等。使用电路的物理设计反提后的PTPX分析结果

作为功耗标签。 

表 1  神经网络模型的测试用例

电路名称 电路描述 电路规模 仿真场景(样本数)

float-adder 32位浮点加法器 约1 500门 随机激励(220k)

RISC-V Core 简易的RISC-V核心 约10 000门 单一场景测试(850k)

AES AES加密算法 约30 000门 随机测试(84k)

MAC 媒体访问控制层协议 约400 000门 随机测试(95k)

FIFO 8位宽16深度的同步FIFO 约1 000门 随机测试(80k)

light8080 简易的8 080处理器 约10 000门 随机测试(4 800k)

 

 
图 5 卷积神经网络模型示意图
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3.2  实验评价指标

对于模型对电路测试集的功耗预估结果，本文

选取平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percen-
tage Error, MAPE)以及标准化均方根误差(Nor-
malized Root-Mean-Squared-Error, NRMSE)作为

评估指标。MAPE的计算公式为

MAPE =
1

n
·

n∑
t=1

∣∣∣∣At − Ft

At

∣∣∣∣ (7)

n At Ft其中， 为样本数， 为实际值， 为预测值。

NRMSE的计算公式为

NRMSE =
1

Ā

√√√√ 1

n
·

n∑
t=1

(At − Ft)
2 (8)

n At Ft

Ā

其中， 为样本数， 为实际值， 为预测值，

为实际值平均值。 

3.3  实验流程

本实验的模型算法由tensorflow框架以及scikit-
learn库搭建，其中scikit-learn库提供了模型中的特

征筛选方法和结果评估方法。实验运行的硬件为

Intel(R) i5-12600F @4.20 GHz, Intel UHD Graphics
770和32 GB运行内存。

针对常见的小规模电路测试集，除了本文所提

出的卷积神经网络(Convolutional Neural Network,

CNN)模型外，还构建了其他多个神经网络功耗模

型作为对比，包括逆传播(Back Propagation, BP)

神经网络模型[15]、ResNet18模型[16]，以及长短时记

忆网络(Long Short Term Memory, LSTM)模型[17]。

针对工业级的网络处理器芯片，除了本文所提

出的基于SCAD惩罚项的特征筛选方案外，还实现

了其他多个特征筛选方案，包括线性相关性F检测

(Corr.)[18]、递归特征消除法(Recursive Feature

Elimination, RFE) [ 1 9 ]、随机森林法(Random

Forst, RF)[20]等。对各个信号筛选方法对模型精确

度的影响进行对比后，再将信号筛选后的各个机器

学习模型的功耗预估结果进行对比。

实验采用5折交叉验证的方法，将数据集划分

为5份后，每份轮流作为测试集，对模型进行验证。 

3.4  功耗预估误差与建模耗时比较

表2给出了不同模型对于电路的预估误差结果

MAPE，表3给出了不同模型对电路的训练耗时。

本文提出的CNN模型的预估结果的平均误差为

1.79%，仅次于LSTM模型的1.69%。但CNN模型

对所有电路的训练总耗时为6.03 s，训练速度是

LSTM的80倍，在面对大规模电路的功耗预估场景

时，这一优势更加明显。

同类型的文献[6] PRIMAL (PoweR Inference

using MAchine Learning)所提出的CNN模型的规

模更大。其实验环境与实验对象与本文不同，本文

将PRIMAL的特征构建方法与CNN模型应用在了

测试集上，以各自环境下的线性回归模型训练耗时

为基准进行对比。预估结果的误差方面，本文的

CNN模型与PRIMAL的模型的预测结果大致相

当，均维持在5%以内；但本文的CNN模型的训练

速度明显优于PRIMAL模型，建模速度快约10倍。 

3.5  网络处理器电路功耗预估结果 

3.5.1  时序对齐结果对比

对于NP各模块进行时序对齐方法的功耗模型

预估结果如图6所示，对于所有模块的预估误差均

有一定程度的下降，这说明功耗标签与信号特征之

间的时序误差对模型的准确度的影响较大，验证了

时序对齐方法的必要性。 

3.5.2  信号筛选结果对比

γ = 3 λ = 1

图7给出了对于网络处理器电路各个模块，使

用线性回归、随机森林、支持向量机、惩罚项添加

等特征筛选方法后，进行BP神经网络模型建模的

功耗预估误差结果。RFE的分类器模型选用的是回

归模型；L1的正则化系数为0.05；L2的正则化系数

为7；MCP与SCAD的惩罚系数分别设置为 , ；

将重要性评分最大值的0.1倍作为筛选目标，对重

要性评分较大的特征进行筛选。

表 2  不同模型的预测误差(MAPE)(%)

电路名称 CNN LSTM
线性

回归
BP ResNet18 CNN_PRIMAL

float-adder 4.29 4.32 4.39 4.38 6.44 2.83

RISC-V Core 0.23 0.08 0.78 0.66 4.96 0.39

AES 0.19 0.56 0.34 0.81 1.75 1.85

MAC 1.15 0.34 3.44 1.89 4.63 –

FIFO 4.78 4.77 4.80 4.85 5.06 –

light8080 0.11 0.05 0.14 0.15 2.95 –

平均误差 1.79 1.69 2.31 2.12 4.30 –

表 3  不同模型训练耗时(s)

电路名称 CNNLSTM线性回归 BP ResNet18CNN_PRIMAL

float-adder 1.47 8.25 1.64 1.45 10.34 23.41

RISC-V Core 1.03 63.55 0.80 2.52 43.39 19.52

AES 1.03 263.69 0.67 4.98 56.19 25.80

MAC 0.55 128.53 0.31 1.70 18.28 –

FIFO 0.27 5.20 0.22 0.31 1.92 –

light8080 1.69 31.64 1.30 1.70 24.67 –

总耗时 6.03 500.86 4.94 12.67 154.80 –
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各个筛选方法对于网络处理器电路所有模块的

运行时间对比如图8所示。RFE方法所筛选的特征

构建的模型虽然具有最小的误差结果，然而，RFE
和RF方法的耗时情况非常严重，以inst_fp_and_
sch_top模块的特征选择为例，RFE和RF特征选择

的耗时分别为156 min和8 min，这说明在功耗预估

角度，RFE与RF方法无法处理大规模电路的大量

信号特征。

SCAD惩罚项与MCP惩罚项的运行时间基本相

同，与线性相关性检测、Lasso惩罚项相比，这两

种方法的运行时间都较长，但是均可以在160 s内
对4个模块完成特征筛选。使用SCAD惩罚项方法

筛选结果构建的神经网络模型的预估误差结果与

其他方法相比，误差较小，并且保证了有效的运行

时间。 

3.5.3  功耗预估结果对比

图9(a)给出了对于网络处理器电路，采用SCAD
惩罚项特征筛选方法，构建不同模型的功耗预估误

差。图9(b)则给出了电路整体的预估误差。对于系

统的功耗预测误差均保持在3%以内，这证明了线

性功耗叠加方案的可行性。对比各模块的预估误差

与电路整体系统误差，可以看出电路整体的电路功

耗预估误差较低，这是因为不同功能模块在电路整

体系统的占比不同，对大功耗占比的模块实现高精

度的功耗预估，可以保证电路整体系统功耗预估的

高预测精度。 

3.5.4  模型迁移结果对比

使用网络处理器的5个场景进行场景交叉验证

本文的功耗预估方法的场景迁移能力。表4给出了

不同场景的验证结果。其中，动作测试的场景系统

误差最大，为4.41%。这是由于动作测试场景下，

测试了所有的微码处理器模块。但在其他场景下，

部分微码处理器模块的功耗波动较小。

实验结果表明在场景的交叉验证下的系统误差

仍然可用维持在4.5%以内。说明这种功耗预估方法

是可行的。另一方面，建模耗时加上预测耗时的总

体时间，都被控制在13 min(780 s)以内，这远远快

于动则数个小时或者数天的传统功耗分析流程。 

 

 
图 6 数据对齐前后CNN模型预估误差对比

 

 
图 7 不同特征筛选方法后BP模型的预估误差对比

 

 
图 8 特征筛选方法速度对比

 

 
图 9 网络处理器不同模型预估误差对比
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4    结束语

本文提出了针对RTL级电路的功耗预估方法，

包括一个2层卷积神经网络功耗模型，本模型具有

快速建模、快速预测和高精度的优点；以及采用

SCAD惩罚项特征选择方法对RTL级电路的功耗建

模进行了特征筛选；并使用该方法对ASIC芯片网

络处理器的各个模块进行了功耗建模。实现了平均

误差为1.71%的RTL级周期精确的功耗预测。在网

络处理器的11k时钟周期中，本文提出的功耗预测

方法仅需要1.2 s，而Synopsys PTPX工具需要4 h
以上。今后的工作将围绕着CNN模型在电路功能

仿真级模型的应用，以及CNN模型的跨电路迁移

能力展开。
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