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摘要 软硬件划分是软硬件协同设计中关键步骤之一, 并且随着设计复杂度的增加, 逐步成为一个

具有挑战性的优化问题. 提出一种基于从众和声粒子群算法 (conformity particle swarm optimization

with harmony search, CPSO-HS)的并行软硬件划分方法. 按生物行为学理论,个体粒子具有从众行为,

趋向于靠近群体粒子聚集的安全地点,以避免被捕食者袭击. CPSO-HS算法通过模拟这种从众行为,

能够保持搜索种群的多样性,以避免陷入局部最优,有利于逼近全局最优点. 通过改进和声搜索算法

(harmony search, HS) 的初始化策略, 将 HS 集成到 CPSO-HS 中, 在当前全局最优解附近提高算法的

搜索精度, 有利于提升解的质量. 以上两步的有机结合, 增强了 CPSO-HS 算法搜索的多样性和集中

性. 进一步考虑软硬划分方法的特殊性,其中最耗时的过程是计算软硬件的通讯代价,因此在常用的

PC平台上采用并行策略加速该过程,以便在大规模的软硬件划分问题中有效减少整体运行时间. 最

后,通过基准任务测试集验证了本文方法的有效性.

关键词 软硬件划分 粒子群算法 和声搜索 背包问题 通讯代价 并行计算

1 引言

软硬件划分是软硬件协同设计中最关键的一个步骤, 它是在满足某些约束的条件下, 将系统模

块 “最优地” 分配给软硬件部分执行. 软件部分执行灵活性好、代价低, 但是需要耗费更多的时间;

硬件部分执行速度快, 但是成本较高 [1]. 所以, 软硬件划分的主要目的是在一定的限制条件下, 将所

有的计算任务合理地映射到软件或硬件上, 使得整个系统的性能最优化. 传统的软硬件划分是通过

手工进行的, 但随着嵌入式系统协同设计复杂度的增加, 软硬件划分已成为一个具有挑战性的优化

问题.

软硬件划分问题是一类 NP 完全问题, 目前国内外学者在软硬件划分问题方面做了大量的研究

工作, 解决方法主要包括精确算法和启发式算法两类 [2]. 精确算法有动态规划算法 [3, 4]、分支限界法
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(branch-and-bound, B&B) [5] 和整数线性规划法 (integer linear programming, ILP) [6] 等. 启发式算法

主要包括遗传算法 (genetic algorithm, GA) [7, 8]、模拟退火算法 (simulated annealing, SA) [9, 10]、贪心

算法 [11]、禁忌搜索算法 (tabu search, TS) [12, 13]、蚁群算法 (ant colony optimization, ACO) [14] 和粒子

群算法 (particle swarm optimization, PSO) [15, 16] 等. 精确算法一般用于较小规模的划分问题, 当问题

规模较大时, 需要采用启发式算法. 这些划分算法在各自的协同设计环境下取得了非常好的效果, 但

是由于它们之间巨大的差异性, 很难比较这些算法的性能 [17].

近些年, 粒子群算法因其良好的性能, 已广泛应用于软硬件划分问题中. 利用 PSO 求解大规模的

软硬件划分问题, 文献 [15] 发现粒子群算法在代价函数和处理时间上优于遗传算法. 为了避免早熟收

敛, 文献 [16] 提出了一种改进的粒子群算法求解软硬件划分问题. 文献 [18] 提出一种简化的软硬件划

分模型, 并验证了基于 PSO 的软硬件划分方法在性能上优于 ILP, GA 和 ACO. 文献 [19] 结合离散的

粒子群算法和分支限界法求解软硬件划分问题, 离散的粒子群算法用于加速分支限界法. 文献 [20] 融

合 PSO 和 TS 求解软硬件划分问题, 利用 GA 的复制和交叉操作避免 PSO 的早熟收敛问题. 这些改

进的粒子群算法未从搜索的多样性和集中性两方面同时考虑, 本文提出的 CPSO-HS 通过从众行为增

加搜索的多样性, 集成 HS 算法增强搜索的集中性, 改进的效果更加明显.

在求解大规模软硬件划分问题时, 启发式算法耗费的时间太长, 因此相关研究提出基于高性能服

务器和集群的求解方案 [21]. 但是由于这些基于启发式算法的软硬件划分方法是串行程序,很难有效地

提升算法的运行速度. 为了减少运行时间, 文献 [20] 提出基于多 CPU 实现的并行混合粒子群算法求

解软硬件划分问题, 文献 [22] 将基于 MPI 实现的并行遗传算法应用于软硬件划分问题, 文献 [23] 提

出采用 GPU 并行加速软硬件划分过程. 这些方法都是对整个软硬件划分过程进行加速, 本文则通过

多核并行加速软硬件划分方法中最耗时的通讯代价的计算过程, 更能减少运行时间.

本文讨论的软硬件划分问题基于文献 [2,11]中相同的假设和模型, 将软硬件划分问题定义为一个

扩展的 0/1 背包问题, 提出一种并行的从众和声粒子群算法求解这类问题. 为了避免早熟收敛和陷入

局部最优, CPSO-HS 算法模拟粒子的从众行为, 个体粒子趋向于靠近群体粒子聚集的安全地点. 为了

提高算法的搜索精度和提升解的质量, 改进和声搜索算法的初始化策略, 将 HS 集成到 CPSO-HS 中,

在当前全局最优解附近寻找更优的位置. 为了加速基于 CPSO-HS 的软硬件划分方法, 软硬件通讯代

价在多核并行环境中计算.

与遗传算法不同, CPSO-HS 不是通过遗传算子进化, 而是通过个体间协作与竞争来寻找最优解.

在 CPSO-HS 的每次迭代中, 每个粒子根据自身经历的最优位置、全局最优位置和安全位置寻优, 没

有遗传算法的编解码、选择、杂交和变异等复杂运算. 与 PSO 相比, CPSO-HS 通过模拟粒子的从众

行为, 增加搜索的多样性; 通过集成 HS 算法, 增强搜索的集中性. 因此, CPSO-HS 收敛速度快、计算

简单、全局搜索能力强、时间和空间复杂度低, 更加适合求解大规模的软硬件划分问题.

本文的组织结构如下: 第 2 部分描述相关的工作, 第 3 部分提出从众和声粒子群算法, 第 4 部分

提出一种基于从众和声粒子群算法的并行软硬件划分方法,第 5部分通过求解基准任务对算法的性能

进行分析, 第 6 部分对本文进行总结.

2 相关工作

2.1 问题定义

本文采用文献 [2,11]中提出的软硬件划分模型,利用无向图 G = (V,E)描述系统任务,其中 V 和
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E 分别是结点和边的集合, si, hi 和 ci 分别表示结点 vi 的软件、硬件和通讯代价. 软硬件划分问题可

以描述为最小化优化问题 P :

P

min
∑n

i=1 hi(1− xi),

s.t.
∑n

i=1 sixi + C(x) 6 R, xi ∈ {0, 1}, i = 1, 2, . . . , n,
(1)

其中 x = (x1, x2, . . . , xn)表示软硬件划分问题的一个解. xi=1 (xi=0)表示该结点是软件 (硬件)划分.

C(x) 表示划分 x 的通讯代价, R 是约束条件. 通过简单的变换, 最小化优化问题 P 可以转换为最大

化优化问题 Q:

Q

max
∑n

i=1 hixi,

s.t.
∑n

i=1 sixi + C(x) 6 R, xi ∈ {0, 1}, i = 1, 2, . . . , n.
(2)

在文献 [11] 中, C(x) 由 uR 代替, 其中 0 6 u 6 1, 从而问题 Q 被转换为问题 Q′:

Q′

max
∑n

i=1 hixi,

s.t.
∑n

i=1 sixi 6 (1− u)R, xi ∈ {0, 1}, i = 1, 2, . . . , n.
(3)

背包问题 KP 和软硬件划分问题 Q 非常相似, 在背包问题中, 二进制 xi=1 (xi=0) 代表物品 i 在

(不在) 背包中. 背包中的每个物品拥有一个重量 wi 和一个收益 bi, 背包问题的描述如下:

KP

max
∑n

i=1 bixi,

s.t.
∑n

i=1 wixi 6 K, xi ∈ {0, 1}, i = 1, 2, . . . , n,
(4)

其中 K 是背包的容量, 问题 Q 中 hi, si 和 R 分别对应于背包问题 KP 中的 bi, wi 和 K. 两个问

题的唯一差别在于问题 Q 中有通讯代价 C(x), 所以本文中软硬件划分问题为一个扩展的 0/1 背包

问题.

2.2 启发式算法

目前, 很多启发式算法被用于求解软硬件划分的问题. 文献 [11] 将软硬件划分问题定义为一类扩

展的 0/1 背包问题, 提出了 3 种启发式的一维搜索算法求解这类问题. 在这 3 种算法中, Alg-new3 的

性能最佳, 本文将其命名为 Base. 算法 Base 的时间复杂度为 O(nlogn+ d(n +m)), 其中 n 是结点的

数目, m 是边的数目. 文献 [13] 提出了一种启发式算法 Heur, 其时间复杂度为 O(nlogn + m). 在算

法 Heur 中, 为了得到可行解, Adjust Out 用于移出背包中 hi

si+ci
值最小的物品. 为了优化当前的解,

Adjust In 用于移入背包中 hi

si+ci
值最大的物品. 在文献 [21] 中, NodeRank 算法用于求解软硬件划分

问题, NodeRank 算法的时间复杂度为 O(iter num(n+m)logn), 其中 iter num 为最大迭代次数.

2.3 标准粒子群算法

粒子群优化算法是由 Kennedy 和 Eberhart 通过对鸟群和鱼群某些行为的观察研究, 提出的一种

新颖的进化算法 [24, 25]. 由于 PSO设置参数少,容易实现,已广泛应用于求解数据交换、链路调度和图

像分割 [26,27] 等诸多优化问题.

在标准粒子群算法中, xSize 个粒子在 n 维目标搜索空间中寻优, 每个粒子有如下属性: 搜索空间
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中当前的位置 Xi, 速度 Vi 和自身经历的最优位置 pbesti, 则

Xi = (Xi1, . . . , Xid, . . . , Xin), (5)

Vi = (Vi1, . . . , Vid, . . . , Vin), (6)

pbesti = (pbesti1, . . . ,pbestid, . . . ,pbestin), (7)

其中 1 6 i 6 xSize, 1 6 d 6 n. gbest = (gbest1, gbest2, . . . , gbestn) 是当前群体发现的全局最优位

置 [28], 则粒子群算法的进化方程为

V k+1
id = wV k

id + c1r1(pbest
k
id −Xk

id) + c2r2(gbest
k
d −Xk

id), (8)

Xk+1
id = Xk

id + V k+1
id , (9)

其中 w 是用于平衡局部搜索和全局搜索的惯性权值, c1 和 c2 是学习因子, r1 和 r2 是在区间 [0, 1] 内

均匀分布的随机数, k 为迭代次数. 式 (8) 由 3 部分组成, 其中第 1 部分为粒子当前的速度; 第 2 部分

为认知部分, 表示粒子本身的思考; 第 3 部分为社会影响, 表示粒子间的社会信息共享 [29].

3 从众和声粒子群算法

标准粒子群算法有很多优势, 但在求解复杂的多维优化问题时, 粒子群算法存在早熟收敛和容易

陷入局部最优的问题 [30]. 为了寻找全局最优解, 本文从搜索的多样性和集中性两方面考虑, 提出从众

和声粒子群算法. 通过模拟粒子的从众行为, 增加寻求最优解时的多样性; 通过 HS 算法在当前全局

最优解附近寻找更优的位置, 增强搜索的集中性.

3.1 从众粒子群算法

生物学家发现社会关系对于动物应对周围的环境十分重要, 动物在寻找食物时, 群体间会进行信

息的交流 [31]. 按生物行为学理论, 个体粒子具有从众行为, 趋向于靠近群体粒子聚集的安全地点, 以

避免被捕食者袭击 [32]. 安全地点有很多个体并且很难被捕食者袭击, 通过粒子的从众行为, 群体能保

持在一起, 共同应对捕食者的袭击. 在从众粒子群算法中, 本文模拟这种行为.

定义1 (安全地点) 在粒子群中安全地点是有很多粒子, 并且很难被捕食者袭击的地方.

为了不失一般性, 在从众粒子群算法中, 本文给出如下的定义, 如图 1 所示.

定义2 (安全范围) 在粒子群中, 粒子数目占群体数目的百分比大于 µ 的区域为安全范围. 安全

范围定义为 SR, 如图 1 所示, 三角形是粒子, 以 Cj 为中心的圆圈内的区域是安全范围 SR.

定义3 (安全位置) 安全位置是安全范围 SR 的中心点, 定义为 SP = (SP1,SP2, . . . ,SPn), 如图 1

所示, Cj 是 SP.

定义4 (最大安全距离) 安全范围的最大安全距离是 SR 的半径, 定义为 MSD, 如图 1 所示, 以

Cj 为起点的实线是 MSD.

若 Xi 在安全范围 SR 内, 则

||Xi − SP|| 6 MSD. (10)

安全位置 SP 的计算步骤如下:
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图 1 (网络版彩图) 群体中的安全位置

Figure 1 (Color online) The security positions in the population

步骤 1. 初始化一个位置, 将该位置设置为安全位置 SP.

步骤 2. 通过式 (10) 计算在安全范围 SR 内的粒子数目, 该数目定义为 num.

步骤 3. 如果 num/xSize > µ, 则初始位置为安全位置 SP; 否则, 转步骤 1.

为了减少算法的计算量, 本文将群体中所有粒子位置的平均值作为安全位置, 则

SPd =

∑xSize
i=1 Xid

xSize
. (11)

当前全局最优位置和上一次全局最优位置几乎相同时, 算法可能陷入了局部最优. 此时在从众粒

子群算法中, 每个粒子向当前全局最优的位置、自身经历的最优位置和安全位置靠近, 所以粒子的速

度和位置更新的方程如下:

V k+1
id = wV k

id + c1r1(pbest
k
id −Xk

id) + c2r2(gbest
k
d −Xk

id) + c3r3(SP
k
d −Xk

id), (12)

Xk+1
id = Xk

id + V k+1
id , (13)

其中 c3 为从众因子, r3 为在区间 [0, 1] 内均匀分布的随机数. 式 (12)中的第 4 部分为从众部分, 它能

对粒子群的分布进行扰动, 使群体变得更加多样化. 因此, 从众粒子群算法能拓宽搜索区域和改变搜

索方向, 以避免早熟收敛和陷入局部最优, 有利于逼近全局最优点.

3.2 从众粒子群算法的收敛性分析

本文对从众粒子群算法的收敛性进行分析, 由式 (12) 可知, 速度方程可改写为

V k+1
i = wV k

i + c1r1pbest
k
i + c2r2gbest

k + c3r3SP
k − (c1r1 + c2r2 + c3r3)X

k
i . (14)

当 k → ∞ 时, V k
i =0 且 V k+1

i =0, 由式 (14) 可得

lim
k→∞

Xi =
c1r1pbest + c2r2gbest + c3r3SP

c1r1 + c2r2 + c3r3
. (15)
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y

x

pbest
gbest

SP

图 2 CPSO 中粒子的搜索方向

Figure 2 The search directions of particles in CPSO

由于 r1, r2, r3 服从均匀分布, 求 Xi 的期望值可得

lim
k→∞

E(Xi) = E

(
c1r1pbest + c2r2gbest + c3r3SP

c1r1 + c2r2 + c3r3

)
=

c1pbest + c2gbest + c3SP

c1 + c2 + c3

= (1− α− β)pbest + αgbest + βSP. (16)

式 (16) 中, α = c2
c1+c2+c3

, β = c3
c1+c2+c3

. 同理可得, 标准粒子群算法中 Xi 的期望为

lim
k→∞

E(Xi) = E

(
c1r1pbest + c2r2gbest

c1r1 + c2r2

)
=

c1pbest + c2gbest

c1 + c2
= (1− δ)pbest + δgbest. (17)

式 (17) 中, δ = c2
c1+c2

. 由式 (17) 可知, PSO 在优化前期种群的多样性好、收敛速度快. 但在优

化后期粒子逐渐从 pbest 向 gbest 聚集, 种群的多样性下降, 算法容易陷入局部最优 [33]. 由式 (16) 和

(17) 可知, CPSO和 PSO的收敛值不一样, 当 PSO陷入局部最优时, 通过 CPSO 能避免早熟收敛, 有

效地跳出局部最优位置, 如图 2 所示.

由图 2 可知, 当 PSO 陷入局部最优时, SP 和 pbest, gbest 的位置差别较大, 通过 CPSO 更新速

度和位置, 将使群体向安全位置附近具有启发信息的方向寻优, 所以 CPSO 能增加种群的多样性, 避

免陷入局部最优, 提高全局搜索能力.

3.3 和声搜索算法更新全局最优位置

和声搜索算法是由 Geem等提出来的一种新的元启发式算法,该算法模拟音乐创作中乐师们凭借

自己的记忆, 通过反复调整乐队中各乐器的音调, 最终达到一个美妙和声状态的过程 [34,35]. 与传统的

优化算法相比较,和声搜索算法概念简单、可调参数少和容易实现. 因此,和声搜索算法已成功应用于

旅行商路径寻优、管道系统设计和函数优化等问题 [36].

由于和声搜索算法计算简单, 在计算量增加不大的情况下, 能增强粒子群算法搜索的集中性, 在

当前全局最优解附近提高算法的搜索精度, 有利于提升解的质量. 因此, 本文通过改进 HS 算法的初

始化策略, 将 HS 集成到 CPSO-HS 中. 和声搜索算法具体的计算步骤如下.

步骤 1. 初始化和声搜索的基本参数. 这些参数包括: 和声记忆库大小 (HMS),和声记忆库保留概

率 (HMCR), 基音调整概率 (PAR) 和最大迭代次数等.
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图 3 扰动后的软硬件划分解

Figure 3 The disturbed HW/SW partitioning solution

步骤 2. 初始化和声记忆库. 和声记忆库由随机产生的解向量组成.

步骤 3. 从和声记忆库产生新解. 新解通过以下 3 种机理产生: (1) 保留和声记忆库中的分量;

(2) 随机选择音调; (3) 音调微调. 对解的各个分量分别以概率 HMCR 在和声记忆库内搜索, 以概率

1 − HMCR 在记忆库外搜索. 当在记忆库内进行搜索时, 对随机搜索产生的某一分量以概率 PAR 进

行扰动 [37].

步骤 4. 更新和声记忆库. 若新解优于记忆库中的最差解,则用新解替换最差解,得到新的记忆库.

步骤 5. 判断是否满足终止条件. 若满足, 则停止迭代, 输出和声记忆库中的最优解; 否则, 重复步

骤 3 和 4.

在步骤 3 中, 经过扰动后的软硬件划分解通过二进制取反得到 [13], 如图 3 所示.

由图 3 可知, 软硬件划分解 x 取反的过程是将其 t 个分量 xi=1 (xi=0) 转换为 xi=0 (xi=1), 所

以经过扰动后的软硬件划分解由 x 中 t 个二进制取反得到. 为了提升解的质量, 对和声搜索算法的初

始化策略进行改进, HS 的初始解向量由粒子自身经历的最优位置 pbest 组成.

通过改进和声搜索算法的初始化策略, 既能保证群体的多样性, 又能在当前全局最优解的附近搜

索更优值. 在 CPSO-HS 中, 每次迭代时通过 HS 搜索更优的位置, 若搜索的位置优于当前全局最优位

置, 则用该位置替代当前全局最优位置. 因此, HS 能在当前全局最优解的邻域进一步充分地搜索, 以

提高算法的搜索精度, 有利于提升当前全局最优解的质量.

4 基于从众和声粒子群算法的并行软硬件划分方法

4.1 基于从众和声粒子群算法的硬件划分方法

本文中软硬件划分问题被定义为一类扩展的 0/1 背包问题, 所以软硬件划分方法采用离散的

CPSO-HS. 在离散 CPSO-HS 中, 每次迭代时粒子的位置按如下公式进行离散化:

Xk
id =

 1, if r4 < sig(V k
id),

0, else,
(18)

其中 sig(V k
id) =

1
1+exp(−V k

id)
, r4 为在区间 [0,1] 内均匀分布的随机数. 当 r4 的值小于 sig(V k

id) 时, Xk
id

等于 1; 否则, Xk
id 等于 0. 离散的 CPSO-HS 用于优化式 (1) 中的问题 P , 本文将基于 CPSO-HS 的
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算法 1 CPSO-HS

Require: Communication graph G and the constraint R.

Ensure: The global best partition solution gbest and its hardware cost fgbest.

1: X nr:= the partition solution abstained by NodeRank;

2: X = (X nr,X nr, . . . , X nr), V = rand(xSize, n); /*X and V are matrixes with xSize columns and n rows. */

3: pbest = (X nr,X nr, . . . , X nr), fpbest = (0, 0, . . . , 0), gbest = (0, 0, . . . , 0), fgbest = 0, fgbestold = 1, iter = 0;

4: Initialize other parameters, such as w, c1, c2, c3 and epsx, the individual number xSize and the maximum iteration time

iter num;

5: repeat

6: iter:= iter+1;

7: X is discretized by (18);

8: sx = S(X), hx = H(X); /*compute the software and hardware cost*/

9: for i = 1 to xSize do

10: if sx(i) + C(Xi) > R then

11: Xi = X nr, hx(i) = H(Xi); /*Xi is replaced by X nr.*/

12: end if

13: end for

14: Update pbest, gbest, fpbest, fgbest and w;

15: for j = 1 to n do

16: The security point SP is computed according to Eq. (11);

17: end for

18: if |fgbestold− fgbest| > epsx then

19: The velocity and position of particle are updated by Eqs. (8) and (9), respectively;

20: else

21: The velocity and position of particle are updated by Eqs. (12) and (13), respectively;

22: end if

23: gbest = Adjust In(gbest), fgbest =H(gbest);

24: The global best position gbest is updated by HS;

25: fgbestold = fgbest;

26: until (iter > iter num)

软硬件划分方法命名为 CPSO-HS. 将软硬件划分问题作为扩展的 0/1 背包问题进行求解, 目前算法

NodeRank 的性能最佳, 所以本文采用算法 NodeRank 对 CPSO-HS 的种群进行初始化. 为了减少计

算量, 当两次迭代的全局最优位置几乎相同时, 本文判断粒子群算法陷入局部最优, 则算法 CPSO-HS

的描述如算法 1 所示.

在 CPSO-HS 中, 第 2 行的解向量由算法 NodeRank 获取的解进行初始化. xSize 是种群中粒子

的数目, n 是任务结点的数目. 在第 3 行中, fpbest 是 pbest 的适应度, fgbest 是 gbest 的适应度. 在

第 18∼22 行中, 当前全局最优位置和上一次全局最优位置几乎相同时, 算法可能陷入了局部最优, 此

时每个粒子的速度和位置按式 (12) 和 (13) 进行更新; 否则, 速度和位置按式 (8) 和 (9) 进行更新. 在

第 23 行中, 文献 [13] 中的算法 Adjust In 用于搜索更优的值. 在第 24 行中, 当前全局最优解通过 HS

更新, 算法 HS 的描述如算法 2 所示.

在 CPSO-HS 中, 第 10 行软硬件通讯代价 C(x) 的计算过程如下:

C(x) =

n∑
i=1

n∑
j=1

cij |xi − xj |, (19)

其中 cij 代表结点 vi 和 vj 之间的通讯代价.
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算法 2 HS

Require: The personal best position pbest.

Ensure: The updated global best position gbest.

1: Initialize HMCR,PAR, iter num, k=0;

2: repeat

3: if rand < HMCR then

4: xold is a position chosen from pbest randomly;

5: if rand < PAR then

6: xnew is the disturbed solution of xold;

7: end if

8: else

9: xnew is generated randomly;

10: end if

11: if xnew is a feasible solution of Q and xnew is better than gbest then

12: gbest is replaced by xnew;

13: end if

14: k=k+1;

15: until k > iter num

定理1 软硬件通讯代价 C(x) 的时间复杂度为 O(n2), 其中 n 为任务结点的数目.

证明 在式 (19) 中, 有两层循环计算, 每一层循环执行的时间为 O(n). 所以, 软硬件通讯代价

C(x) 的时间复杂度为 O(n2).

定理2 算法 CPSO-HS 的时间复杂度为 O(iter num · xSize · n2), 其中 iter num 为最大迭代次数,

xSize 为种群中粒子的数目, n 为任务结点的数目.

证明 在 CPSO-HS 中, 第 1 行算法 NodeRank 的时间复杂度为 O(iter num(n +m)logn) [21]. 在

第 9∼13行中, 当解不满足约束条件时, 由算法 NodeRank 获取的初始解进行替换,所需的时间复杂度

为 O(xSize · n2). 在第 14 行中, 更新 pbest, gbest, fpbest 和 fgbest 的时间复杂度为 O(xSize · n). 在第
23 行中, Adjust In 能在 O(logn(n+m)) [13] 内完成. HS 是一种简单的优化算法, 所以我们可以将 HS

的时间复杂度设置为低于 O(xSize · n2). 相比较 logn(n+m), xSize · n2 的值更大. CPSO-HS 的最大迭

代次数为 iter num, 所以算法 CPSO-HS 的时间复杂度为 O(iter num · xSize · n2).

本文将基于标准粒子群算法的软硬件划分方法命名为 PSO, PSO 和 CPSO-HS 的计算步骤基本

一样. 但在 PSO中,每个粒子的速度和位置按式 (8)和 (9)进行更新,当前全局最优的位置不通过 HS

进行更新.

定理3 算法 CPSO-HS 的时间复杂度和 PSO 的时间复杂度相同.

证明 在 CPSO-HS 中, 第 19 行和 21 行分别是两种不同情况下更新粒子速度和位置的过程, 两

者的时间复杂度相同.在第 9∼13行中,计算通讯代价的时间复杂度为 O(xSize ·n2), HS更新当前全局

最优位置的时间复杂度低于 O(xSize · n2). 所以, 算法 CPSO-HS 的时间复杂度和 PSO 的时间复杂度

相同.

定理4 算法 CPSO-HS 的空间复杂度为 O(xSize · n), 和 PSO 的空间复杂度相同, 其中 xSize 为

种群中粒子的数目, n 为任务结点的数目.

证明 在 CPSO-HS 中, 每个粒子向当前全局最优的位置、自身经历的最优位置和安全位置靠近.

当前全局最优位置和安全位置的空间复杂度都为 O(n), 每个粒子自身经历最优位置的空间复杂度为

O(xSize · n). 所以, 算法 CPSO-HS 的空间复杂度为 O(xSize · n). 在 PSO 中, 每个粒子向当前全局最
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图 4 多核并行计算通讯代价的机制

Figure 4 The multi-core parallel mechanism for communication cost computing

优的位置和自身经历的最优位置靠近,所以算法 PSO的空间复杂度为 O(xSize ·n),和 CPSO-HS的空

间复杂度相同.

4.2 多核并行加速 CPSO-HS

并行计算的思想如下: 将一个复杂的问题划分为一个子问题集合, 这些子问题能同时在多个独立

的计算节点上执行. 在 CPSO-HS 中, 软硬件通讯代价 C(x) 的时间复杂度为 O(n2), 每次迭代都考虑

了软硬件通讯代价, 因此通讯代价的计算量非常大.为了减少 CPSO-HS的整体运行时间, 本文采用多

核并行对软硬件通讯代价 C(x) 的计算过程进行加速, 多核并行的任务是计算 C(x), 计算节点是处理

器中的多核, 并行计算 C(x) 的机制如图 4 所示 [38].

由图 4 可知, 计算通讯代价的任务由线程执行, 多核并行将执行任务的线程分配给计算节点, 每

个节点并行循环地处理任务 [39], 然后将所有线程的计算结果进行合并, 得到通讯代价最终的计算结

果. 在 CPSO-HS 中, xSize 个粒子的软硬件通讯代价计算过程在第 9∼13 行, 该过程采用多核并行计

算, 从而能有效地减少 CPSO-HS 的运行时间.

5 实验研究及性能分析

为了验证本文软硬件划分方法的性能, 将该方法用于求解软硬件划分的基准任务. 本文算法的开

发工具为 MATLAB R2014b, 计算机处理器的型号为 Intel(R) Core(TM) i7-4770, 主频为 3.4 GHz, 内

存大小为 16 GB.

本文采用文献 [11] 中的参数设置, 软件代价 si 在 [1,100] 中随机产生并服从均匀分布, 硬件代价

hi 由数学期望值为 ksi 的正态分布随机产生. 通讯代价为区间 [0, 2ρsmax] 中的随机数, 其中 smax 为

软件代价的最大值.根据通信代价与软件计算代价之比 (CCR)定义了 3种不同类型的任务图: 计算密

集型、中间型和通信密集型, 对应 CCR取值分别为 0.1, 1, 10. 考虑两种不同约束条件 R: 强实时约束

R 在 [0, 0.5
∑

si] 中随机产生, 记为 R=low; 弱实时约束 R 在 [0.5
∑

si,
∑

si] 随机产生, 记为 R=high.

所以, 对于不同值的 CCR 和 R 有 6 种不同的情况, 如表 1 所示. 表 2 为文献 [11] 中使用的全部基准

任务, n 和 m 分别为任务结点和边的数目.

在 CPSO-HS 中, 作为重要的调节参数, 学习因子 c1, c2 和从众因子 c3 对算法的性能有很大的

影响. 从表 2 中选择典型的任务 random2, 本文通过 c1, c2 和 c3 取不同值时, CPSO-HS 求解任务
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表 1 CCR 和 R 取不同值的情况

Table 1 The cases for different values of CCR and R

Case CCR R

case1 0.1 Low

case2 0.1 High

case3 1 Low

case4 1 High

case5 10 Low

case6 10 High

表 2 文献 [11] 采用的基准任务

Table 2 Summary of used benchmarks, cited from [11]

Name n m Size Number

crc32 25 34 152 1

patricia 21 50 192 2

dijkstra 26 71 265 3

clustering 150 333 1299 4

rc6 329 448 2002 5

random1 1000 1000 5000 6

random2 1000 2000 8000 8

random3 1000 3000 11000 10

random4 1500 1500 7500 7

random5 1500 3000 12000 11

random6 1500 45000 16500 13

random7 2000 2000 10000 9

random8 2000 4000 16000 12

random9 2000 6000 22000 14

random2 的比较实验, 确定 CPSO-HS 中学习因子和从众因子合适的取值. 为了平衡全局搜索和局部

搜索, c1, c2 和 c3 在区间 [0.5, 2.5] 内取值. 每个参数以 0.25 为间隔从 0.5 到 2.5 取不同的值, 当一个

参数变化时, 其他参数的值保持不变 [40]. 由于篇幅的限制, 本文仅列出当 c1=1.5, c2=1.5, c3 取不同值

时, 不同情况下通过 CPSO-HS 求解任务 random2 的结果, 如图 5 所示, 横轴代表 c3 的不同取值, 纵

轴代表硬件代价.

由图 5 可知, 当 c3=1 时, 6 种不同情况下 CPSO-HS 获取的平均硬件代价最小. 综合所有实验的

结果, 当学习因子 c1, c2 和从众因子 c3 取不同值时, 算法 CPSO-HS 得到的解相差较大, 当 CPSO-HS

获取最优解时, 学习因子和从众因子的取值如下: c1=1.5, c2=1.5, c3=1.

算法 Base, Heur, NodeRank, GA, PSO 和 CPSO-HS 求解表 2 中的基准任务. 在 CPSO-HS 和

PSO 中, 惯性因子 (w) 随着迭代次数在 0.9 和 0.7 之间线性减少, 种群数目为 40, 最大迭代次数为 50.

CPSO-HS 中其他参数取值如下: c1=1.5, c2=1.5, c3=1, epsx=1, HMCR=0.9, PAR=0.3, HS 的最大迭

代次数为 30 [34]. PSO 中的学习因子 c1 和 c2 都设置为 2, 算法 NodeRank 的参数设置和文献 [11] 中

的相同. 在 GA 中, 杂交概率为 0.9, 变异概率为 0.1, 种群数目为 40, 最大迭代次数为 50. 本文从解的
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图 5 (网络版彩图) c1=1.5, c2=1.5, c3 取不同值时, 不同情况下 CPSO-HS 求解任务 random2 的结果

Figure 5 (Color online) The solutions for random2 obtained by CPSO-HS on different cases, when c1=1.5, c2=1.5 and
c3 with different values

质量和运行时间两方面比较算法求解软硬件划分问题的性能, 为了不失一般性, 在实验中选择 100 个

随机的实例进行统计分析.

5.1 解的质量

为了比较算法解的质量, 利用下式计算算法 A 对算法 B 的改进程度:

imp=

(
1− hardware cos t of A

hardware cos t of B

)
× 100%. (20)

在式 (20) 中, imp > 0, imp = 0 和 imp < 0 分别表示算法 A 优于、同等于和差于算法 B. 图 6 为

在不同情况下不同算法 100 次实例相对算法 Base 的平均改进程度, 横轴为任务规模的大小, 纵轴为

算法相对于 Base 的改进程度.

由图 6 可知, 总体而言, CPSO-HS 得到的解优于或者相似于其他算法得到的解. 由于 GA 和

CPSO-HS 在优化机理上差别较大, 在极少数情况下, GA 得到的解优于 CPSO-HS, 此时软硬件划分问

题更加适合采用 GA 进行求解. 对于通讯代价小的情况, 如图 6(a) 所示, 算法 NodeRank, GA, PSO

和 CPSO-HS得到的解几乎相同.这是因为较小的通讯代价对于软硬件划分问题没有太大的约束影响,

最优值也能通过其他算法得到. 但是随着通讯代价的增加, 软硬件划分问题和标准的背包问题很不一

样, 求解软硬件划分优化问题的难度增加. 由于 CPSO-HS 的全局搜索能力更强, CPSO-HS 的改进程

度更加明显, 如图 6(f) 所示.

5.2 运行时间

加速比是并行计算中重要的性能指标, 本文采用加速比 Sp 衡量多核并行计算通讯代价的加速

效果:

Sp=

(
Tseq

Tpar

)
× 100%, (21)
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图 6 (网络版彩图) 100 次实例、不同情况下, 不同算法相对算法 Base 的平均改进程度

Figure 6 (Color online) Improvements of different algorithms over Base, averaged over 100 instances on different cases of
(a) case1, (b) case2, (c) case3, (d) case4, (e) case5, and (f) case6

其中 Tseq 为串行环境中计算通讯代价的时间, Tpar 为并行环境中计算通讯代价的时间. 针对不同的基

准任务, 在不同情况下随机选择 100 个软硬件划分的解, 计算通讯代价的平均加速比, 如图 7 所示, 横

轴代表任务的序号, 纵轴代表 100 个软硬件通讯代价的平均加速比.

由图 7 可知, 总体而言, 随着任务规模和通讯代价增加, 加速比的值增大, 多核并行加速的效果更

加明显. 当任务规模小于等于 2002 时, 加速比小于 1; 当任务规模大于 2002 时, 加速比大于 1. 这是
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图 7 (网络版彩图) 不同情况下随机选择 100 个软硬件通讯代价的平均加速比

Figure 7 (Color online) The speedup of computing HW/SW communication cost, averaged over 100 instances on different
cases

因为多核并行计算需要进行创建线程、创建进程、创建任务和任务间数据通讯等操作, 这些操作都会

额外地耗费时间. 当任务规模较小时, 额外耗费的时间占据了通讯代价计算的大部分时间, 并行计算

的优势不明显, 所以多核并行环境中计算通讯代价的时间长于串行环境; 当任务规模较大时, 通讯代

价计算量大, 额外耗费的时间相比很小, 并行计算的优势明显, 所以多核并行环境中计算通讯代价的

时间短于串行环境.

在 CPSO-HS 中通讯代价的计算过程在多核并行环境中运行, 其他算法中通讯代价的计算过程在

串行环境中运行. 图 8展示了不同情况下不同算法 100次实例的平均运行时间,横轴代表任务的序号,

纵轴代表不同算法的平均运行时间.

由图 8 可知, 随着基准任务规模的增大, 多核并行计算的优势变得更加明显. 由于遗传算法存在

编解码、选择、杂交和变异等复杂运算, GA的平均运行时间远长于其他算法的时间. 当任务规模较大

时, 尽管 CPSO-HS 的计算步骤多于 PSO, 由于采用多核并行计算软硬件通讯代价, CPSO-HS 的整体

运行时间短于 PSO 的时间. 当任务的规模小于 16000 时, CPSO-HS 的计算量大于 PSO, 但多核并行

计算的优势不明显, 此时 CPSO-HS 的运行时间长于 PSO 的时间. 当任务规模大于等于 16000 时, 通

讯代价计算量大, 采用多核并行的优势明显, 此时 CPSO-HS 的运行时间短于 PSO 的时间. 因此, 多

核并行的 CPSO-HS 对于求解大规模的软硬件划分问题是一种非常有效的方法.

6 总结

本文提出的从众和声粒子群算法模拟粒子的从众行为, 个体粒子趋向于靠近群体粒子聚集的安

全地点, 从而保持了搜索种群的多样性, 避免了早熟收敛和陷入局部最优. 通过改进和声搜索算法

的初始化策略, 将 HS 集成到 CPSO-HS 中, 在当前全局最优解附近提高了算法的搜索精度, 提升

了解的质量. 通过低成本的并行策略加速软硬件通讯代价的计算过程, 从而有效地减少了整体运行

时间.
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图 8 (网络版彩图) 100 次实例不同情况下, 不同算法的平均运行时间

Figure 8 (Color online) Runtime of different algorithms, averaged over 100 random instances on different cases of (a)
case1, (b) case2, (c) case3, (d) case4, (e) case5, and (f) case6

在今后的工作中, 本文将引入其他改进粒子群算法的相关策略 [41, 42], 持续对 CPSO-HS 算法的性

能进行改进. 考虑到优化算法已被广泛地应用于 CAD 与图形图像处理中 [43∼45], CPSO-HS 算法也将

扩展应用到这些领域.
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A parallel hardware/software partitioning method based on

conformity particle-swarm optimization with harmony search
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Abstract Hardware/software (HW/SW) partitioning is a key step in HW/SW codesign. With the increasing

design complexity of embedded systems, HW/SW partitioning has become a challenging optimization problem. A

parallel HW/SW partitioning method based on Conformity Particle-Swarm Optimization with Harmony Search

(CPSO-HS) is presented in this paper. Firstly, the particles act as psychological conformists and tend to move

towards a security point, with many particles and a lower possibility of being attacked by a predator. By sim-

ulating the conformist mentality in CPSO-HS, the searching population can remain varied and the algorithm

avoids local optima. Secondly, to improve the initialization strategy, the Harmony Search (HS) is integrated to

search for better positions, with which the global best position is updated. Hence, the searching precision and

solution quality can be enhanced. The searching diversification and intensification in CPSO-HS can be improved

through the two methods. Thirdly, since the time to compute the HW/SW communication cost is the most

time-consuming process for the HW/SW partitioning problem, we adopt a multi-core parallel technique to accel-

erate the computing. Thus, the CPSO-HS runtime for large-scale HW/SW problems can be reduced efficiently

in an ordinary PC platform. Finally, a number of experiments on benchmarks from state-of-the-art publications

demonstrate that the proposed approach can achieve higher performance than other previous methods.

Keywords hardware/software partitioning, particle swarm optimization, harmony search, knapsack problem,

communication cost, parallel computing
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