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一 种基于 DQCGA算法的软硬件动态划分方法 ) 

范乐君 李 斌 庄镇泉 傅忠谦 

(中国科学技术大学智能信息处理研究室 合肥 230026) 

摘 要 软硬件划分是嵌入式系统设计的高层抽 象环节中最重要的关键步骤之一。在某些数据相关的应用领域中， 

划分环境是动态变化的，因此我们提 出了一种解决动态软硬件划分的方法。这种方法基于一种名为 DQCGA的演化 

算法。DQCGA算法受自然界中对称和互补机制的启发，操纵一对互补的概率向量来适应动态变化的环境。我们 系 

统地完成了建模，动态环境定义等环节，然后通过和已有方法的比较，有针对性地设计了实验。试验结果很好地证 明 

了该方法对于解决软硬件划分问题的可行性和有效性，并且较之以往的方法有着更好的表现。 
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Abstract HW／SW partitioning is one of key steps in high level abstraction of embedded system co-design．In some 

kinds of data-dependence applications，the partitioning environment is dynamic．In the paper we present an approach to 

solve dynamic HW／SW partitioning problem based on a kind of evolutionary algorithm called DQCGA．DQCGA was 

inspired by Dualism or complementarity in the nature and operated on a pair of dual probability vectors to adapt itself to 

the dynamic environm ents．W e systematically construct the system model，define the dynamic environment and conduct 

experimental analysis via comparison with the existing method．Experimental results show that our approach is feasible 

and efficient for dynamic HW／SW partitioning，and had much better performance than traditional ones． 
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1 引言 

嵌入式系统设计在过去的几年中发生了深刻的变化，设 

计者在很多方面，包括芯片尺寸、功耗、代价、系统执行和相应 

时间以及越来越短的设计时限等等，都面临着严峻的挑战。 

设计周期的缩短加大了对早期设计的需求，设计需求的多样 

化又导致了异质系统结构的大量引入。因此，软硬件划分作 

为系统高层抽象体系结构设计中的一个关键环节，逐渐成为 

嵌入式系统设计中最重要的问题之一。 
一 般来说 ，软硬件划分可以描述为决定系统行为模型中 

各个功能对象向着选定的系统实际架构的映射的过程。在过 

去的大量深入的研究和探索的基础上，软硬件划分工作已经 

得到了一系列可行的结果和方法。 

在大多数传统的软硬件划分方法中，系统的属性描述都 

是基于固定的状态的。然而在许多实际的应用中(例如图像 

处理等)，某些对于划分算法非常关键的参数(比如任务的执 

行时间等)，是根据待处理的数据流的大小而动态变化的。而 

这一类的应用往往对时间还有着严格的约束条件，因此要求 

算法必须具有处理动态问题的能力。对于这类特殊的问题 ， 

相关的工作和文献比较匮乏。文献[1]中提出了基于软硬件 

实时重分配的方法，对于系统中时间消耗最大的循环，根据功 

能块的执行时间对系统的软硬件映射进行重新的配置。文献 

E23提出了一种对动态配置进行人工选择的方法。文献E33 

提出了另一种在线划分方法，通过周期性 的操作在执行速度 

优先和系统实现代价优先两者之间寻找合适的平衡点。 

在本文中，我们将研究动态软硬件划分问题的建模方法 

以及 DQCGA算 法 (Dual Quantum Codeing Genetic Algo— 

rithm)在动态软硬件划分模型中的应用。DQCGA算法是一 

种 EA算法(Evolutionary Algorithm)，并且已经被证明在处 

理动态优化问题中有着突出的表现E 。我们将观察该算法在 
一 系列不同的动态环境设定下的表现，并且和文献E33中提出 

的基于动态重配置的 OPA算法进行 比较。试验结果表明， 

DQCGA方法对于 0PA算法有着明显的优势。 

下面我们将首先介绍动态软硬件划分问题的描述方法， 

然后是 DQCGA算法的细节和动态环境的定义，接下来是实 

验结果和分析，最后是总结。 

2 问题描述 

2．1 系统模型和目标架构 

在嵌入式系统设计中，系统的高层抽象模型通常用任务 

图(Task Graph)G(N，E)来描述，包含点集I N I和边集 

IEI。N表示系统的功能节点，E表示节点之间的通讯和数 

据流向。一般来说，目标系统的架构可以简化为图 1，包含一 

个软件处理单元(例如 RISC)和一个硬件处理单元(例如带有 

重配置能力的FPGA)。RISC和 FPGA通过系统总线相互通 

信。我们假设 RISC和 FPGA 能够 同时执行任务，并且在 
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FPGA上动态分配的任务通过共享内存机制相互通信(所谓 

共享内存机制是指根据内存需求的不同将片上内存和片外的 

独立存储器分别地映射为逻辑内存)。在这样的目标架构下， 
一 个任务节点既可以被映射到硬件处理单元来获得更快的执 

行速度，也可以被映射到软件处理单元来降低系统代价。软 

硬件划分的目的就是在执行时间系统代价之间寻找平衡点。 

图 1 常见的目标系统体系结构 

2．2 计算模型的提取 

根据上述对软硬件划分的描述，每一个节点可以被描述 

为 N，={ ．( )，T仙( )， ( )， ( )， ( )}，前 4个参 

数分别表示该节点在硬件和软件上的执行时间和代价 ，最后 
一 个参数表示该节点所选定的映射模式。 ( )=1表示映射 

到硬件， ( )=O表示映射到软件。 

总的系统代价可以表示为 

Cost(x)=∑Ca．( )× ( )+∑ ( )×(1--x( )) 

一 ∑C ( )+∑( ．( )一C皿【．( ))× ( ) (1) 

总的执行时间可以表示为 

Time(x)=∑ ( )×oT( )+ ∑ ( )×(1--x( )) 

一 ∑ ∽+∑( ( )一 ( ))× ( ) (2) 

这里，由于参数 E通常是由系统设计的另一个步骤“任务 

调度”所使用，为了系统描述的简化和增强对划分问题的针对 

性，本文没有引入任务调度带来的对实际总执行时间的增益 ， 

因此没有使用参数 E，而是用功能节点执行时间的总和来表示 

系统的时间函数。考虑到实际问题 中通常对总执行时间有严 

格的要求，我们定义了总执行时间的约束值，表示为常量 了 。 

这样，软硬件划分问题就可以被抽象为 

问题目标：求 ( )， =1，2，⋯，N，使得 Cost(x)最小 

约束条件：Time(x)< 了 (3) 

由公式(1)，(2)及问题定义(3)可以看出，软硬件划分可 

以抽象为一个标准的0—1背包问题 。 

2．3 动态环境生成 

对于动态软硬件划分而言，由于问题的特殊性，任务节点 

的属性受输人数据流的影响是动态变化的，通常是代表执行 

时间的 T参数在系统运行的时候发生不规则的变化，因此动 

态的系统参数必须考虑进来。为了简化问题，我们假设 T参 

数是在最大值和最小值之间波动，即 T参数不规则地被 T～ 

和 取代。 

我们采用了一种和文献[5]类似的动态环境生成技术，但 

是我们做了一些改进 ，使得它能更合理地描述动态环境的特 

点。这种技术包含两个动态环境参数：变化的速度和变化的 

幅度。第一个参数和环境变化的周期相关，表示为 r，定义为 

麓 
—— — — __、 ，，—— —  

变量 1 
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两次变化之间演化算法的执行的周期数(代数)，即每 r代适 

应度前景发生变化。第二个参数和变化的幅度相关，代表每 
一 个环境变化的周期分别生成的二进制模板 E(志)∈{0，1} 

(L表示染色体长度)中“1”的取值概率 ，表示为 r。对于每一 

个环境变化的周期 k一 [t／r]，我们生成另一个二进制模 F 

(志)∈{0，1} 并且按照(4)式迭代： 

F(志)一 F(志一1)龟 E(志) (4) 

对于第一个周期，F(1)初始化为一个全零向量。E(志) 

在每个新的周期开始时随机生成 ，其 中包含 r×L个“1”。 

“①”是位异或操作符(例如 101—0，1①0=1，0①0= 

O)。 

在文献[5]中，F(志)和 E(志)是用来改变每一代中的个 

体。在我们的方法中，与之不同的是，F(志)和 E(志)是用来 

改变适应度函数中的 T参数。主要原因是适应度函数代表 

了个体对环境的适应程度。改变适应度函数中的 T参数，将 

改变解空间中适应度函数的前景，进而改变个体的评估标准。 

这是对实际动态环境更 自然的模拟。F(志)模板是 T参数的 

标志。当F(志)( )一1，相关位的 T参数就被取代为T ；当 

F(志)( )=O，相关位的 T参数就被取代为TtIli 。E(志)用来通 

过异或操作翻转F(k)中的标志位。当 E(志)( )一1，相应的 

标志位就被翻转，反之则不变。由此可以看出，r参数控制着 

环境变化的幅度，r越大，E(志)中就有更多的“1”，环境变化也 

就越剧烈。 

此外，这种方法对于演化操作没有特殊的要求，这使得它 

适合使用很多启发式优化方法，包括 EDA算法(estimation of 

distribution algorithms)，用概率模型估计解空间中出现最优 

解希望较大的区域，并且对概率模型采样生成新的个体 ，构成 

新的群体，取代了传统演化算法中的交叉和变异操作，同时还 

能有效地保持个体的多样性。下面的 DQCGA算法就是其中 

的一种。 

3 动态划分问题中的 DQCGA 

QCGA最先在文献[7]中提出，其核心思想是用量子比 

特串将解空间转化为类似遗传算法的染色体形式，然后通过 

操作一个概率向量来控制量子比特串的属性，用一种旋转门 

技术来修正该概率向量。QXSGA算法已经被证明在大量标 

准的优化问题中有着突出的表现。 

在量子计算中，用来储存信息的单位是一个具有两个状 

态的量子系统，称为量子比特(qubit)。量子比特和经典比特 

的不同之处在于，它是两个量子状态的组合，一般可以表示为 

一口lO>+pl 1> 

(a，p)是一对复数变量，成为量子 比特的概率幅度 ，它 

们之间满足 

+ 一 1 

lO> 和 l 1> 分别表示两个不同的量子比特状态，所以 
一 个量子比特可以同时表示两个状态的信息。 

一 个标准的染色体可以定义为式(3)，其中我们用更多的 

量子比特来表示两个以上的状态： 

I ．．．I j：I I ：I．．． I．
一 I l ：I．一 
＼-_———————

、 ／ —— —— —— ——
一， 

变量m 

＼，●●●_、、 
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其中m是染色体中基因的数目，k是用来编码一个基因所需 

的量子比特的数 目，可以通过 k—ceil(1ogzn)得到，n是每个 

基因的状态总数，ceil(x)函数是大于 X的最小整数，基因的 

进化操作通过如下的旋转门操作来实现： 

( )=( ；--瞄sin (O i )( ) 
从(4)式可以得出，令 a—cos(t)，0<￡<90。，则 a通过旋 

转门操作后变为 cos(t+ )， 

Oi是对不同问题进行分别定义的，用来控制不同的进化 

步长。通常，为了保证收敛性，定义为 

t + 一(1一s)×(ti一1+Oi—1)+90。×S× L ] 

其中s为步长控制系数，‰ 为当前代最优个体的状态测量 

值。 

对称性和互补性是自然界中非常普遍的现象。例如生物 

学中，DNA分子就包含两个对称的串，相互缠绕形成一个双 

链。受到 自然界中这种对称机制的影响，针对前文提出的动 

态划分问题，我们利用对称性对 QCGA算法进行了改进，得 

出一种新的DQCGA算法。首先，给定一个长度为 L的概率 

向量a一 (a[1]，⋯，a[L])E J=[0，1] ，它的对称向量可以 

定义为：卢= (pC1]，⋯， L])E J= [0，1] ，其中a[ ] +卢 

[i3 一1(i一 1，⋯，L)。也就是说这两个向量在解空间中 

关于中心点对称。根据这种定义，我们将一对这样的对称向 

量表示的两个量子 比特串 a和 口引入到 I)QCGA算 法中。 

I)QCGA算法的主要步骤如下： 

1)初始化两个对称概率向量、群体规模，以及各向量的 

样本规模配额。 

2)分别根据两个向量的样本规模对两个对称向量进行 
一 次测量，产生一代群体，然后计算每个个体的适应度函数， 

分别从每个向量的样本中选出适应度最大的个体。 

3)比较这两个最佳的个体，选出较优的一个，然后通过 

旋转门的方法，按照设定的步长，用产生较优个体的向量来学 

习该个体的概率，同时相应地改变另一个向量，以保持两个向 

量之间的对称性。 

4)修正两个向量的样本规模，将产生第 3步中较优个体 

的向量的样本规模适当增大，但是要保持其对称向量的样本 

规模配额，以保证产生个体的对称性。 

5)如果未达到终止条件，则返回第二步，产生新一个的 

群体，向下重新循环执行。 

在动态软硬件划分中，根据我们在前文中的设定，在新的 

变化周期到来时，某些随机节点的 Jr参数将会激烈地改变， 

这意味着该节点的执行时间突然变化，或者相对的执行代价 

的突然变化，这将可能导致这些节点的软硬件配置完全改变。 

对于算法而言，最优解的相应位也有可能完全翻转，尤其是环 

境变化比较剧烈的时候 ，这种现象更加明显。因此 ，单概率向 

量的设定将无法满足动态软硬件划分的设计需求。在 Dqc— 

GA算法中，一对对称的概率向量能比单向量更好地适应动 

态环境，主要因为对称机制增强了在解空间中搜索的目的性 。 

通过双对称概率向量对解搜索能力的增强，能有效地应对动 

态环境下最优解的位翻转造成的在解空间中的跳跃性变化， 

求解的收敛速度和陷入局部最优解的概率都有明显的改善。 

这些特性在接下来的试验中得到了很好的证明。 

4 实验与分析 

我们采用的实验模型是一个具有 30个节点的任务图，各 

节点的参数由文献[63提出的TGFF技术随机产生。执行时 

间参数 Jr设定成：T 一T，了、舳 =2T，终止条件为最大执行 

代数 100代，然后采用前文中的技术构建了一系列动态环境。 

我们分别用不同的 r-----O．1，0、5，0．75，0．95来模拟环境变化 

的程度由轻微向剧烈转变的过程 ，用不同的 r一10，20，50来 

模拟环境变化由慢到快的过程。对于这样 4×3个动态问题， 

我们分别使用不同的随机种子对每一种动态参数的配置执行 

30次独立的实验来获得结果的平均值。实验结果的分析将 

在下一段中列出。 

实验平台是 P4 2、4GHz的主机，实验集成环境是 vC+ 

+6．0 IDE。为了衡量我们的方法的表现，我们将实验结果与 

文献[3]中的OPA方法进行了对比。OPA方法基于一种在 

线重分配技术，通过执行速度优先和执行代价优先两种策略 

的迭代作为主要的优化步骤。我们通过下面有效性、稳定性、 

实用性 、适应性四个方面的比较来对两种方法的性能进行评 

估。 

4．1 有效性 

我们使用 Fa 来表示算法的有效性，它定义为每一代中 

找到的最佳适应度的平均值，由指定动态环境下所有独立实 

验的所有代的最佳适应度得出。对于 2．2节中式(3)所定义 

的软硬件划分问题而言，适应度函数的值越小，意味着算法找 

到的解越接近最优解，算法的有效性也就越高。因此，对于每 
一 组动态环境参数，我们都使用 来估计算法的有效性。 

根据 2．2节中的计算模型，DQCGA算法的适应度函数 

定义如下： 

． 
fCost(x) ，when Time(x)< ⋯ 

I Co stmv ，when Time(x)≥ 了 

Co stmv表示当总执行时间超过约束值时适应度函数的惩 

罚项 ，其值为一常量，由所有节点都划分为硬件时的总代价计 

算得出。 

平均适应度则被定义为 

1 R 1 N 责备 蓦 ￡ (r，g) (6) 

N 是总代数，R是总独立实验执行次数。 ￡ (r，g)是 

第 r次独立实验、第 g代的最优fit值。表 1是实验结果的一 

个概要。 

表 l D( A和OPA的总体表现 

从表 1中可以看出，DQCGA的表现要明显地优于 OPA， 

几乎在所有的动态环境设定下 DQCA3A都有较小的 值。 

而且，当 “ ’的值固定时，两种算法平均适应度值的差值随着 

“，’从 0．1增加到 0．5，然后 0．95基本保持稳定。这意味着 
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当环境变化越来越剧烈的时候 DQCGA仍然能够比OPA工 

作得更好。主要原因就是 DC~GA在每一代中使用了对称的 

概率向量来对解空间分别采样，这增加了算法在每一代中搜 

索的区域，并且对称的概率向量有针对性地适应了动态环境 

的变化方式，使得搜索解空间时的目的性大大增强，因此也有 

更多的机会来寻找到动态环境下的较优解。 

4．2 稳定性 

对于算法稳定性的表现，我们使用适应度函数在单独实 

验中的曲线的波动来评估。图 2是一个典型的例子，r= 

0．95，r一1O，表示的是变化最激烈的动态环境。 

图2 r=0．95，r一1O时的单次变化曲线 

从图2中可以看出，虚线表示的OPA算法适应度函数曲 

线有着明显的不足：在每个偶数的动态周期 中，OPA的适应 

度函数曲线就被锁定在 Costmv，这是因为算法在前一个奇数 

的动态周期中找到了较优解后，因为环境的突然剧烈变化，无 

法快速地找到新的较优解在解空间的可能位置，搜索能力急 

剧下降。而我们的 DQCGA算法明显地能够快速适应动态环 

境的急剧变化，这主要得益于对称的概率向量的存在。当环 

境变化使得最优解的位置几乎在解空间中完全反转时，另一 

个向量携带的概率分布信息能够很快地找到变化了的最优解 

位置导向的信息，从而将适应度值迅速地向新的最优解稳定 

下来，减轻了环境变化对算法求解性能的影响。图中的实线 

很好地说明了我们的方法在剧烈的动态环境中的表现。 

4．3 实用性 

OPA方法的主要实际步骤包括划分、预估、调度 和数据 

库通信，并且应用于一个实际的 ICAM系统的设计中，其实 

用效果已在多方面进行了评价。在表2中 ，我们进行了两种 

方法的一些比较。 

表 2 DQCGA和 OPA的实用性比较 

从表 2中可以看出，两种方法各自有着不同的优势和劣 

势。对于算法性能的评估 ，主要包括执行时间和资源消耗等 

因素，OPA方法是在特殊的平台上实现其在线反馈机制的， 

因此需要额外的资源来对动态环境做精确的模拟，相应的划 

分算法的执行速度就会下降；而本文算法对动态环境的变化 

做了部分合理的预测(T参数的设定)，因此在大多数动态环 

境中能对划分目标有一定的先验知识，保证了算法的执行速 
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度，减少了跟踪动态环境的资源消耗。但是，OPA的在线反 

馈机制所提供的实时控制的能力在少数特定的场合还是有独 

特的用处 ，能更精确地对动态环境进行跟踪。总之，我们的方 

法有着更快的划分速度和更少的资源消耗，而 OPA方法有 

在线控制的能力。 

4．4 适应性 

为了考查算法对问题的适应性，我们利用 TGFF方法设 

计了一些不同规模的问题。节点数由3o开始，每次增加3O 

个，直至 300。动态参数设定为较为平均的 r=0．75，t一2O， 

来观察算法的求解速度和F 的变化情况。实验结果按照3O 

个节点的结果归一化，如图 3所示。 

随着节点数的线性增长，平均适应度保持较平稳的线性 

增长，算法执行时间呈较小阶次的指数增长，在实际可能的情 

况中处于可以接受的范围，说明算法对于不同规模的问题具 

有较好的适应性。 

图3 随问题规模增加算法性能曲线 

结束语 本文研究了动态软硬件划分问题 ，提出了一种 

基于 DQC~A算法的解决方法。通过和一种已有方法 OPA 

的比较，分析了该方法在有效性、稳定性、实用性方面的性能。 
一 系列实验结果表明，我们的方法对于解决动态软硬件划分 

问题是可行而高效的，在有效性、稳定和划分时间上都更胜一 

筹，对于不同规模的问题也有较好的适应性，但是在动态要素 

的实时控制和反馈上还稍显不足。 
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