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摘　要　三维片上网络(３DNoC)被认为是提高多核处理系统性能的一种方式.对于３DNoC的设计,如何将给定应

用特征图(APCG)上的IP核适当地分配到３DNoC架构中是IP核映射的关键问题.一种优秀的映射算法及一次合

理的映射可以大幅改善片上网络的通信功耗、发热、延时等指标.大爆炸算法(BBＧBC)是一种新型的元启发式群体智

能优化算法;混合混沌大爆炸(HCBBＧBC)算法是在大爆炸算法基础上进行改进的一种算法,它具有参数简单、收敛速

度快等优点.文中提出将混合混沌大爆炸算法用于解决三维片上网络映射问题,这是首次用大爆炸算法的相关算法

来解决３DNoC映射问题.仿真实验结果证明,与现有的３DNoC映射算法相比,所提方法可以用更少的迭代次数和

时间来找到更好的解决方案,同时有效地降低３DNoC的映射功耗.在经典任务图映射条件下,混合混沌大爆炸算法

与遗传算法(GA)相比,收敛速度提高了３６．７３％,与粒子群算法(PSO)相比,收敛速度提高了２２．４５％;同时,混合混

沌大爆炸算法的平均功耗比遗传算法的平均功耗的最大值低５．７５％,并且比粒子群算法的平均功耗的最大值低

３．９０％.在随机任务图映射条件下,混合混沌大爆炸算法仍然能够保持稳定的功耗优化效率和更快的收敛速度.
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Abstract　ThreeＧdimensionalnetworkonchip(３DNoC)isenvisionedasawaytoachievehighperformanceofmultiＧ

processorsystems．Forthedesignof３D NoC,howtoproperlyallocateIPcoresonagivenapplicationfeaturemap
(APCG)tothe３DNoCarchitectureisthekeyproblemofIPcoremapping．AnexcellentmappingalgorithmandareaＧ

sonablemappingcangreatlyimprovethepowerconsumption,heating,delayandotherindicatorsofnetworkＧonＧchip．

ThebigbangＧbigcrunch(BBＧBC)algorithmisanewtypeofmetaＧheuristicswarmintelligenceoptimizationalgorithm．

ThehybridchaoticbigbangＧbigcrunch(HCBBＧBC)isamodifiedalgorithmbasedonthebigbangＧbigcrunch(BBＧBC)

algorithm,whichhassimpleparametersandfastconvergencespeed．Inthispaper,thehybridchaoticbigbangＧbig

crunch(HCBBＧBC)wasproposedtosolvetheproblemof３D NoCmapping．ThisisthefirsttimethatbigbangＧbig

crunch(BBＧBC)algorithmisusedtosolvethe３DNoCmappingproblem．Simulationsareconductedtoprovethatthe

proposedmethodrequirslessnumberofiterationsandtimetofindabettersolutionandcanreduceenergyconsumed

comparedwithexistingNoCmappingalgorithms．Undertheconditionoftheclassicaltaskgraphs,comparedwiththe

geneticalgorithm (GA)algorithm,theconvergencespeedofthehybridchaoticbigbangＧbigcrunch(HCBBＧBC)isinＧ

creasedby３６．７３％,andthe２２．４５％improvementiswitnessedcomparedwiththeparticleswarmoptimization(PSO)

algorithm．TheaveragepowerconsumptionofthehybridchaoticbigbangＧbigcrunch (HCBBＧBC)mappingislower

thanthatofGAwiththemaximumas５．７５％,andlowerthanthatofPSO withthemaximumas３．９０％．Underthe

conditionoftherandomtasks,thehybridchaoticbigbangＧbigcrunch(HCBBＧBC)algorithmcanstillmaintainstable

optimizationefficiencyandhigherconvergencespeed．
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１　引言

２００１年,Dally等首先提出了在芯片通信中使用分组路

由的方法,并将这种通信方法称为“片上网络(NoC)”[１].这

种方法有效地解决了由计算机系统架构中的总线结构所带来

的单一时钟问题.但是随着芯片上IP核数目的增加,芯片平

面布局资源会进一步受限,从而导致全局物理导线越来越长,

芯片面积不断增加,这不仅难以保证关键部位,从而缩短关键

路径,而且还会增加芯片的功耗,芯片整体的散热性、时延和

吞吐都会受到不同程度的影响,使得通信效率随着IP核数目

的增多而降低.随着三维集成封装以及硅通孔技术的逐渐成

熟,芯片向三维方向发展.３DNoC被广泛地认为是打破了

２DNoC性能和尺寸的限制,成功地将三维集成和 NoC两种

技术优点结合起来的一种方法[２].

在设计３DNoC的过程中,一个关键的问题是如何将IP
核高效地映射到片上网络拓扑结构上,它对整个芯片的性能

尤其是功耗起着至关重要的作用.映射问题是一个 NP难问

题[３],在目前的研究中,世界各国学者使用了多种多样的启发

式群体智能优化算法来解决映射问题,其中经典的智能优化

算法(如遗传算法(GA)、模拟退火算法(SA)和粒子群算法

(PSO)[４Ｇ６])被广泛应用.然而,这些经典算法常常伴随着收

敛速度慢且容易陷入局部最优等缺点.随着研究的发展,更

多的新兴启发式优化算法被提出,它们中的很多算法有着超

越传统智能优化算法的优势,例如,全局收敛性更好,控制参

数少,收敛速度进一步提升,优化能力更强等.这些算法很好

地弥补了经典算法中存在的一些问题.新型的启发式算法受

到了越来越多学者的青睐,其中一些算法被用来解决片上网

络映射问题,并取得了良好的效果.不仅如此,传统算法和新

兴算法的结合使用,在解决问题上有着更显著的效果.

在文献[７]中,蝙蝠算法(BAT)和分组搜索蝙蝠算法

(GSBA)首次被用于解决３DNoC低功耗映射问题;文献[８]

中提出的量子蚁群算法(QACA)利用量子算法全局搜索的优

点弥补了蚁群算法容易陷入局部最优解的不足,在２DＧMesh
映射过程中的功耗和响应速度均优于蚁群算法;由于蛙跳算

法容易在后期陷入局部最优,文献[９]将模拟退火算法和免疫

算法引入蛙跳算法中来解决片上网络映射问题,进一步降低

了芯片的功耗;来自加拿大的作者在文献[１０]中提出了一种

混合机制下的群体优化算法,其结合了禁忌搜索、力量导向、

微粒群以及离散粒子群(DPSO),减少了 NoC的延迟、功耗和

占用面积.

本文首次用混合混沌大爆炸算法(HCBBＧBC)来解决三

维片上网络低功耗映射的问题,并探讨将该算法用来解决３D
片上网络映射问题的方法以及应用后算法的收敛性和芯片的

功耗情况.因为３DNoC 相较于２DNoC 有着更多的优势,

所以在本文中只讨论三维片上网络拓扑结构的映射情况.

２　３DNoC映射问题

２．１　映射步骤

向一个特定的３DNoC架构进行映射的过程有两个主要

步骤,如图１所示.在步骤１中,通过一个特定的映射算法将

应用程序特征图(APCG)映射到 NoC架构上,然后生成映射

解决方案.在步骤２中,对于步骤１中生产的解决方案,使用

功耗模型评估其功耗,并把得到的结果反馈给步骤１,然后重

新生成映射方案.文献[１１]重复步骤１和步骤２,不断生成

不同的映射方案,并计算功耗,直到满足特定条件为止.因

此,清楚地知道应用特征图(APCG)是如何映射到３DNoC架

构上以及映射过程中用到的功耗模型是非常重要的.

图１　IP核映射步骤

Fig．１　IPＧcoremappingsteps

２．２　映射定义

３DNoC的映射是将一个给定的应用特征图中的IP核放

置在３DNoC拓扑结构图的各个资源节点上,使得芯片在运

行过程中达到最小化功耗或降低包延迟等目标要求.映射问

题属于二次分配问题,是 NP困难问题.图２给出了一个

NoC的映射实例.

定义１　给定应用特征图,称为G,如图２中的图(a)所

示,G(V,E)为有向非加权循环图.其中,顶点vi∈V,代表着

一个执行特定任务的IP核;有向弧eij∈E,表示节点vi 与节

点vj 之间的通信关系;权重Wi,j代表vi 与vj 的通信量.

定义２　给定片上网络拓扑结构图(TAG),称为 T,如

图２(b)所示.其中,顶点ri∈R,表示 NoC的一个资源节点;

有向弧pi,j∈P ,表示从ri 到rj 的路径;hi,j代表从ri 到rj 之

间的曼哈顿距离.

在将给定的应用特征图映射到片上网络拓扑结构图的过

程中,即从G→T,在函数 map()的作用下,需要满足以下约

束条件:

∀vi∈V⇒map(vi)∈R

∀vi≠vj⇔map(vi)≠map(vj)

size(G)≤size(T)

这些约束条件确保了不同的IP核被映射到不同的 NoC
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节点;更 重 要 的 是 保 证 了 NoC 的 规 模 必 须 大 于 或 等 于 APCG,这样所有的IP核都可以映射到 NoC的资源节点上.

图２　应用特征图的映射实例

Fig．２　ExampleofAPCGmappingintoTAG

２．３　评估模型

本文工作主要是优化３DNoC的功耗,在不断生成映射

方案的过程中,我们的目标是找到一种功耗最小化的映射

方法.

本文使用的功耗模型是由文献[１２]提出的,从节点ri 发

送到节点rj 的一个微片消耗的功耗可由下式表示:

Ei,j
bit ＝μERbit＋μHELHbit＋μVELVbit (１)

其中,μ表示节点ri 到节点rj 经过的路由器的个数;μH 和μV

分别是信息传输到目的节点所经过的水平方向和垂直方向的

条数;ERbit 表示 一 个 微 片 通 过 一 个 路 由 器 时 消 耗 的 能 量;

ELHbit和ELVbit分别表示一个微片通过一条水平方向和垂直方

向的线路时消耗的能量.

３　基于混合混沌大爆炸算法的３DNoC映射

３．１　 问题描述

宇宙大爆炸算法是由土耳其伊斯坦布尔科技大学的Erol

和Eksin于２００６年提出的一种新的群集智能优化算法[１３].

这种算法的思想主要来源于宇宙演化理论,它是一个持续的

大爆炸(BigBang)和大收缩(BigCrunch)的过程.

基于粒子群的混合混沌大爆炸算法是由广东工业大学的

李少勇提出的[１４].HCBBＧBC算法对于大规模寻优具有更好

的性能,其克服了 BBＧBC算法生成的解质量差、容易陷入局

部最优等缺点.本文则首次实现了将 HCBBＧBC算法用于解

决３DNoC映射问题,对应用特征图中的IP核到３DNoC 资

源节点的映射位置进行了优化.

３．２　基于HCBBＧBC映射算法的实现

本节主要介绍使用 HCBBＧBC算法实现３DNoC映射的

步骤.

１)由于算法执行的初代是没有任何可行解的,因此这里

选择使用编程的方法来随机生成初始种群,并根据适应值函

数(式(２))使用生成的所有映射序列来计算适应值.

Fitness＝∑
m

i＝１
　∑

m

j＝１
[(Xi,j＋Yi,j)weighti,j＋Zi,j] (２)

其中,Xi,j,Yi,j与Zi,j分别表示从IP核i通信到IP核j在X
轴、Y 轴与Z 轴方向分别通过的链路条数.由于硅通孔 TSV

技术的存在[１５],竖直方向上的通信消耗会远远小于水平方向

上的通信消耗,因此竖直方向上的通信距离就不再乘以两核

间的通信量权重weighti,j.

式(２)是基于３DNoC的通信量,通信量低,则适应值就

会低.通过上文分析的功耗模型(式(１))可以知道,通信量越

大,功耗就越高,因此可根据适应值的大小初步判断算法带来

的功耗大小,即适应值越小,映射产生的功耗就越小.

２)根据式(３)将当代产生的所有映射序列都收缩成一个

映射序列并将其作为下一代产生随机序列的参照序列.本文

全面考虑了所有解的序列位置以及该解对应的适应值大小.

Xck＝
∑
N

i＝１

１
fi

xik

∑
N

i＝１

１
fi

(３)

其中,位置Xck是维度为 APCG的IP核数的序列,位置序列

Xck即为根据当代爆炸阶段产生的所有随机映射序列收缩得

到的唯一序列,即 APCG的IP核在３DNoC资源节点上摆放

的位置序列;Xik表示的是第i个随机映射序列中第k 项的位

置;fi 即为对应解的适应值的大小.APCG的IP核被随机映

射到３DNoC的任意一个资源节点上,因此,位置序列的取值

范围即为１到３DNoC 拓扑结构上资源节点数目的总和.

３)上代结束后会将所有映射序列收缩到一个映射序列,

即Xck,在当代根据式(４)产生新的随机映射序列.

Xt＋１
ij ＝a１Xt

cj＋(１－a１)(a２Xgbest
j ＋(１－a２)Xtbest

j )＋

at(xmax－xmin)
t＋１

(４)

式(４)中产生的随机映射序列不仅考虑了使用上代收缩
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得到的位置序列,还考虑到了全局最优序列和当代最优序列

的加权求和,进一步提高了解的质量.Xt＋１
ij 是第i个映射序

列的第j项;Xgbest
j 为当前迭代的所有代数中的最优映射序列

的第j项;Xtbest
j 为当代中最优映射序列的第j项;a１ 和a２ 为

(０,１)之间的随机数;xmax和xmin分别为３DNoC 拓扑结构资

源节点数目的最大值和最小值;t为迭代代数;at 为混沌映射

序列,如式(５)所示:

at＋１＝at∗μ∗(１－at) (５)

在式(５)中,通过混沌映射序列设置为一个随机的值,不

仅可以增加映射序列的多样性,而且可以提高算法从局部最

优解逃逸的能力.

具体的 HCBBＧBC算法的映射步骤如算法１所示.

算法１　HCBBＧBC算法

输入:随机产生的映射序列

输出:最优映射位置序列

Step１　参数初始化.定义随机生成的映射解规模大小和最大迭代次

数;随机生成初始映射序列.

Step２　根据式(２)计算每个映射序列的适应值.

Step３　找到当代适应值最小的映射序列xtbest
j ,并比较其与当前全局

最优映射位置xgbest
j 的适应值,如果此时的位置比当前全局最

优映射位置更优,那么当代的映射序列为全局最优xgbest
j 并更

新全局最优位置序列.

Step４　根据式(３),用当代的随机映射序列生成下一代的唯一参照映

射序列.

Step５　根据式(４)产生新一代的随机映射序列.

Step６　判断当前的迭代次数是否达到了最大迭代数,如果是,输出结

果;否则,跳到Step２,迭代的次数增加１.

Step７　输出最优映射序列,算法结束.

４　仿真实验与结果分析

本节将首先解释实现映射仿真过程的两个主要方面,如

图３所示.１)通过C＋＋编程,实现了 HCBBＧBC算法,遗传

算法和粒子群算法在３DNoC架构上映射的应用程序,在生

成每代最优映射序列的同时也会生成对应的适应值,适应值

用于绘制收敛曲线.２)算法在执行的同时,会生成映射序列

对应的通信模式文件,将通信模式文件导入到仿真器中用于

测量功耗大小.

图３　映射仿真的过程

Fig．３　Processofmappingsimulation

４．１　仿真平台和参数设计

１)仿真平台

在 Ubuntu１３操作系统下,采用 C＋＋语言编写算法的

实现程序,在codeblocks１２．１１ 环境下进行映射算法的仿真

调试;使 用 AccessNoxim ０．２ 作 为 模 拟 平 台[１６].AccessＧ

Noxim０．２是一个结合网络模型、功率模型和热模型的３D

NoC系统的协同仿真平台,其扩展了基于SystemC的循环精

确的 NoC仿真器,以支持通用的３D架构和路由功能,并采用

了Intel的８０Ｇcore处理器的功率模型.

２)拓扑结构和路由算法的选择

３D Mesh具有结构规则、布线简单和使用 TSV技术来缩

短垂直互连的整体布线长度等优点.本实验采用三维网格结

构进行仿真.由于 XYZ路由算法[１７]易于理解和实现,且是

一种主流路由算法,因此本文中使用 XYZ路由算法.

３)参数设置

在算法的执行过程中,将随机生成映射序列的规模设置

为２００,迭代次数设置为３００.根据文献[１４],将式(５)中的参

数设置为４．０,参数的初始值设置为０．６６３４８９０００.仿真器的

参数设置如表１所列.

表１　仿真器参数

Table１　Smulationparamenters

仿真器参数 设定值

包入住率 ０．０２
包注入模式 无记忆泊松分布

包大小s ２~１０个微片

通道缓存大小 ８个微片

循环次数 ５０００次

４．２　实验结果和性能分析

为了更好地说明基于 HCBBＧBC算法的３DNoC映射的

优越性,将 HCBBＧBC算法与PSO算法和 GA算法进行比较.

由于数据生成具有一定的随机性,为了提高算法的可靠

性,收集１００次实验数据并通过计算得到平均结果.比较实

验是在相同的条件下进行的.下面将从算法的收敛速度和芯

片的功耗两个方面进行分析比较.

１)HCBBＧBC,GA和PSO收敛速度的对比

图４和图５分别比较了在 VOPD和DVOPD两种经典任

务图下 HCBBＧBC,GA和PSO这３种算法的收敛速度.图中

的收敛曲线是经过３００次迭代、每个算法运行１００次得到的

平均曲线.图中,横坐标表示迭代次数,纵坐标表示适应值,

适应值大小与 NoC的通信量成正相关,适应值越小则通信量

越低,而通信量越低,功耗就越低.收敛到越小的适应值代表

着算法有着更好的收敛性能.

图４　３种算法在 VOPD图下收敛速度的对比

Fig．４　Comparisononconvergencespeedof３algorithmsunder

mappingVOPD
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图５　３种算法在 DVOPD图下收敛速度的对比

Fig．５　Comparisononconvergencespeedof３algorithmsunder

mappingDVOPD

图中３条曲线分别代表了随着迭代次数的不断增加３种

算法的适应值不断减小的过程.３种算法都有一定的收敛

性,适应值最终趋于稳定,最下面的曲线代表着 HCBBＧBC算

法的收敛性能.相较于最上面的 GA 算法和 PSO算法而言,

在１６核２１条边的 VOPD通信任务图映射到规模为３×３×３
的 Mesh结构的同构三维片 上 网 络 上 和 ３２ 核 ４４ 条 边 的

DVOPD 通信任务图映射到４×４×３的 Mesh结构的同构三

维片上网络上这两种情况下,HCBBＧBC算法都有着更好的收

敛性,能在更短的时间内找到更优的平均最小适应值.

对于 VOPD图,HCBBＧBC算法相比 GA 算法,收敛速度

提高了１２．０２％~６．１３％,相比 PSO 算法,收敛速度提高了

５．３４％~１８．０６％.对于DVOPD图,HCBBＧBC算法相比GA
算法,收敛速度提高了７．０９％~３６．７３％,相比 PSO 算法,收

敛速度提高了５．５１％~２２．４５％.

为了说明 HCBBＧBC算法有更好的通用性,我们使用随

机任务图生成器 TGFF[１８],生成４４核５２条边和６０核７２条

边规模的随机任务图,并将其分别映射到４×４×３和４×４×４
的三维片上网络架构上.其与 GA 算法和 PSO 算法的收敛

速度的比较如图６、图７所示.

图６　３种算法在４４核随机任务图下收敛速度的对比

Fig．６　Comparisononconvergencespeedof３algorithmsunder

mapping４４IPＧCores

图７　３种算法在６０核随机任务图下收敛速度的对比

Fig．７　Comparisononconvergencespeedof３algorithmsunder

mapping６０IPＧCores

对于４４核图,HCBBＧBC算法相比 GA 算法,收敛速度

提高了１．３２％~５．９２％,相比 PSO 算法,收敛速度提高了

０．８４％~２．０５％.对于６０核图,HCBBＧBC算法相比 GA 算

法,收敛速度提高了１．４０％~４．４５％,相比PSO算法,收敛速

度提高了０．６２％~３．１１％.

２)HCBBＧBC,GA和PSO功耗的对比

将通过１００次实验获得的通信文件放入仿真器中,每个

通信文件在仿真器中运行５０００次.因此,实验结果是１００个

通信文件,以及每个文件在仿真器中运行５０００次得到的平均

实验数据.

图８　３种算法平均功耗的对比

Fig．８　Averagepowerconsumptionof３algorithms

从图８中可以观察到:HCBBＧBC在 VOPD图和 DVOPD
图这两种经典应用特征图映射下都拥有最低功耗.对于

VOPD图来说,HCBBＧBC 的平均功耗比 GA 的平均功耗低

５．２５％,比 PSO 的平均功耗低３．２５％.对于 DVOPD 图来

说,HCBBＧBC的平均功耗比 GA 的平均功耗低５．７５％,比

PSO的平均功耗低３．９０％.

图９反映了４４核和６０核随机任务图的功耗情况.对于

４４核图来说,HCBBＧBC 的平均功耗比 GA 的平均功耗低

９．８９％,比PSO的平均功耗低４．３２％.对于６０核图来说,

HCBBＧBC的平均功耗比 GA 的平均功耗低４．３８％,比 PSO
的平均功耗低６．８８％.

图９　３种算法平均功耗的对比

Fig．９　Averagepowerconsumptionof３algorithms

结束语　本文成功地实现了将一种新的群体智能启发式

算法应用于３DNoC的低功耗映射问题中.与传统的两种主

流算法(遗传算法(GA)和粒子群算法(PSO))相比,混合混沌

大爆炸(HCBBＧBC)算法更能够朝着目标函数的最优解行进,

在收敛速度和功耗方面,HCBBＧBC算法具有一定的优势.

然而,在未来的研究以及实际应用中仍然存在许多值得

考虑的问题,例如热平衡、延迟和负载均衡等多个因素同时影

响着３DNoC的性能,这将是我们下一步研究的重点方向.
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