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摘要 软硬件划分是软硬件协同设计中的关键步骤, 决定了哪些功能由硬件执行, 哪些功能由软件

执行. 软硬件划分属于 NP 难问题. 现代嵌入式系统的复杂性提高, 造成软硬件划分问题规模变大,

需要采用启发式方法求解. 禁忌搜索是求解软硬件划分的有效方法. 然而, 算法的求解过程非常耗

时. 已有的禁忌搜索求解软硬件划分是串行实现, 要折中考虑解的质量和算法的运行时间. 这种考

虑牺牲了解的质量. 本文提出基于 GPU 的自适应邻域压缩 (compacting neighborhood) 禁忌搜索的

软硬件划分算法. 首先, 提出自适应策略. 自适应策略能够增强算法的搜索集中性, 提高解的质量.

GPU 的大规模并行特性可以降低算法的运行时间. 其次, 为了使算法在 GPU 上高效地执行, 提出

基于 GPU 的任务图表达、线程 – 候选解映射、数据布局和访存等一系列优化策略. 最后, 实验采

用统一设备架构 (CUDA)编程,并根据相关基准任务图, 通过不同的计算 –通信比和实时约束条件,

对提出的方法进行验证. 结果表明, 本文方法的解质量要优于已有的方法. 对比将自适应邻域压缩

禁忌搜索自然移植到 GPU 后的运行时间, 提出的 GPU 上的执行优化策略明显地降低了求解时间.

另外, 在更大规模的软硬件划分上验证了基于 GPU 的方法在时间上的优势.
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1 引言

嵌入式系统通常由硬件执行单元和软件执行单元组成. 硬件单元主要是指面向特定应用的加速处

理器, 如 FPGA或 ASIC.硬件单元的处理速度快、功耗低, 但是维护成本高; 而软件单元执行速度慢、

功耗高, 但是成本低, 易于维护. 在软硬件协同设计过程中, 嵌入式应用程序被抽象为任务图表达. 任

引用格式: 侯能, 何发智, 周毅, 等. 基于 GPU 的自适应邻域压缩禁忌搜索的软硬件划分算法. 中国科学: 信息科学, 2018, 48:

978–999, doi: 10.1360/N112017-00024
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务图中存在资源需求不一的节点集合. 在满足特定约束下, 软硬件划分将任务图中的各节点合理地映

射到软件或硬件上, 保证系统的执行方案是性能最优的. 因此, 软硬件划分是软硬件协同设计中的关

键步骤 [1].

现代嵌入式系统的架构越来越复杂. 目标架构可能由多个软件执行单元和单个硬件执行单元、单

个软件执行单元和多个硬件执行单元或者混合的可重构系统片上系统构成 [2∼4]. 另外, 嵌入式系统涉

及的性能指标繁多, 往往根据具体应用选择影响系统性能的单个或几个指标作为优化目标. 因此, 在

划分目标上, 软硬件划分又分成单目标划分和多目标划分 [5∼8]; 也可以将多目标线性化加权为单目标

来求解 [9]. 在大多数软硬件划分中, 软硬件划分的模型建立都是取决于具体的应用背景. 在最新的研

究工作中, Wang [10] 将非确定理论应用到软硬件划分的建模中. 基于该理论的建模方法更具普遍意义,

能够适应不同应用背景下的嵌入式系统在架构和优化目标上的多样性.

在表达待划分的嵌入式应用时,多数工作将待划分的任务图表示成控制 –数据流图 (control–data

flow graph). 而在文献 [11, 12] 中, Arato 在硬件层面上没有针对特定的硬件架构, 而在抽象层面上将

待划分任务表示为无向通信图, 进一步通过理论描述指出软硬划分问题可分为两类, 一类为可以通过

多项式求解的问题, 另一类则为 NP 难的问题.

在算法方面,求解软硬件划分问题的常用算法主要分为两类,即精确求解算法和近似求解算法. 精

确求解算法主要用来处理小规模的软硬件划分问题. 这类方法包括动态规划 [13,14]、线性规划 [15, 16]、

分支限界方法 [17, 18] 等. 当问题规模增大时, 解的搜索空间呈指数增长, 精确求解变得不可行, 转而通

过启发式方法求近似解.

在早期软硬件协同设计阶段, 主要采用传统启发式方法. 典型的传统启发式方法分为面向性能的

硬件约束优先方法或面向时间的软件约束优先方法 [19, 20]. 而通用启发式方法主要指通过各类智能搜

索算法, 如遗传算法 [11, 12,21]、蚁群算法 [4, 22]、粒子群优化方 [23]、模拟退火方法 [24, 25]、人工免疫算

法 [26]、人工蜂群算法 [27]、禁忌搜索算法 [28] 等, 以及这些方法的结合 [3, 29∼32].

软硬件划分中用到的通用启发式算法大多属于种群类或基于轨迹的元启发式算法. 从并行计算的

角度看, 这些算法本身具有内在的并行性. 因此, 很自然地可以对这些算法并行化以加速问题的求解.

关于并行算法求解软硬件划分问题的工作, 已有的工作包括基于集群计算平台的并行遗传算法 [33] 和

并行混合粒子群算法 [34]. 其中, 前者为 4 个 PC 组成的小规模集群, 每个 PC 的 CPU 为奔腾 4 处理

器; 后者为包含 174 个计算节点的至强 3000 高性能集群系统, 理论计算峰值为 2.15 万亿次/秒. 另外,

文献 [35] 提出并行的和声搜索增强的粒子群优化求解软硬件划分. 在求解过程中用到了多核 CPU 并

行来加速适应度的计算, 但是该方法仅强调多核并行部分与未并行部分的比较, 未能说明整个算法下

在多核加速下的受益.

近年来, 图形处理单元 (graphical processing unit, GPU) 作为并行计算平台在多个领域得到了广

泛应用 [36∼41]. GPU 具有随处可得、低功耗、高性价比等优势. 在同一价位上, GPU 的整体性能要高

出 CPU 一个数量级. 将 GPU 用于加速软硬件划分的求解是一个值得探索的问题. 尽管目前存在各

种软硬件划分方法, 由于软硬件协同设计环境和解决的问题各不相同, 使得算法间的比较缺乏统一的

基准 [28, 42,43]. 在各种方法中,遗传算法、模拟退火算法和禁忌搜索算法是求解软硬件划分问题的常用

算法. 与遗传算法和模拟退火相比,禁忌搜索能得到更高质量的解. 然而, 禁忌搜索的求解过程非常耗

时 [9, 28,42∼44]. 已有的禁忌搜索求解软硬件划分主要描述串行实现. 在算法的实现过程中, 即使折中考

虑了解的质量和算法的运行时间, 但是相对于遗传和模拟退火等方法, 禁忌搜索的求解时间依然很慢.

重要的是, 折中考虑导致算法为了运行时间的减少而牺牲了解的质量.

因此,本文提出基于 GPU的自适应邻域压缩禁忌搜索的软硬件划分算法. 本文的主要贡献有: 首
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先, 本文提出自适应策略的禁忌搜索求解软硬件划分的算法. 自适应策略能够增强算法的搜索集中性,

提高解的质量. 同时, GPU 的大规模并行特性能够使自适应策略在可接受的时间内完成. 其次, 为了

使算法在 GPU 上高效地执行, 提出基于 GPU 的任务图表达、数据布局、线程 – 候选解映射和访存

等一系列优化策略. 最后, 实验部分验证了方法的有效性.

本文的组织如下: 第 2 部分介绍所需的背景知识; 第 3 部分首先介绍提出的禁忌搜索算法优化初

始划分的预实现及细节; 然后详细描述方法在 GPU 上所做的适应性改变以及优化策略; 第 4 部分通

过实验说明本文工作的有效性; 最后给出本文工作的结论.

2 相关背景知识

2.1 软硬件划分问题的通用描述

如文献 [12] 所示, 将待划分的任务图描述成无向通信图, 图中的节点或者由软件执行, 或者由

硬件执行. 图中的边表示节点之间有可能存在通信关系. 通过形式化, 令任务图为 G(V,E). 其中,

V = {v1, v2, . . . , vn}, 表示待划分的任务节点集合. 每个节点包含两个耗费, 即节点划分为硬件执行时

的耗费 h(vi) 和软件执行时的耗费 s(vi). E 代表节点之间的边集合, 边上的权值表示当两个相邻节点

属于不同的划分时, 节点之间会产生相应的通信耗费 c(vi, vj). 将 P = {VH , VS} 称为一个软硬件划分.

其中, VH 表示划分为硬件执行的节点集合; VS 表示划分为软件执行的节点集合.并且, VH 和 VS 要满

足 VH

∩
VS = ∅ 以及 VH

∪
VS = V . 相应地, 划分 P 的边集合定义为 EP = {(vi, vj) : vi ∈ VH , vj ∈ VS

或者 vi ∈ VS , vj ∈ VH}.
划分 P 主要由 3 个耗费进行度量, 即硬件耗费 HP、软件耗费 SP , 以及通信耗费 CP . 这 3 个耗

费形式化如下:

HP =
∑

vi∈VH

hi, (1)

SP =
∑

vi∈VS

si, (2)

CP =
∑

(vi,vj)∈EP

c(vi, vj). (3)

通过式 (1)∼(3), 划分问题 P 可定义如下.

定义1 给定图 G,耗费函数 s, h, c和 R > 0. 找到一个软硬件划分 P ,使其在满足约束 SP +CP 6
R 的条件下, 该划分的硬件耗费 HP 最小.

划分 P 的解可表示成 n维向量 x = {x1, x2, . . . , xn}. 分量 xi = 1时,表示节点由软件执行; xi = 0

时, 表示节点由硬件执行. 因此, 问题 P 可以归纳为如下最小化问题:

P


min

n∑
i=1

hi(1− xi),

n∑
i=1

sixi + C(xi) 6 R,
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其中, hi 表示节点 i 的硬件耗费, si 表示节点 i 的软件耗费, C(x) 表示整个系统的通信耗费. 进一步

地, 问题 P 的硬件耗费、软件耗费, 以及通信耗费的如式 (4)∼(6) 所示:

H(x) =
n∑

i=1

hi(1− xi), (4)

S(x) =

n∑
i=1

si(xi), (5)

C(x) =
n−1∑
i=1

n∑
j=i−1

cij |xi − xj |. (6)

问题 P 中, 用来评价一个解是否满足约束的计算公式如下:

n∑
i=1

si(xi) +
n−1∑
i=1

n∑
j=i−1

cij |xi − xj | 6 R. (7)

2.2 通用描述的求解方法现状

通过将问题 P 看成标准 0-1 背包的变种问题, Wu 等 [45] 提出一维搜索方法, 相对于文献 [12] 提

出的二维搜索方法, 降低了算法的复杂度, 使得算法在质量和速度上都得到了提升. 然而, 该方法在理

论上有所欠缺. 因此, Quan 等 [46] 完善了方法的理论描述; Wang 等 [44] 提出了 HEUR 算法. 该方法

首先忽略通信耗费, 将问题 P 当成标准 0-1 背包问题得到基础解, 在此基础上再根据通信耗费调整基

础解得到满足约束的初始解. 提出的算法在求解质量上较一维搜索方法得到了提升. 另外, 作者还使

用禁忌搜索 TABU 对算法的初始解进一步进行优化. 从实验部分来看, 当问题规模较大时, TABU 算

法变得非常耗时; 最后, Chen 等 [47] 基于 Page Rank 算法的主要思想, 对 HEUR 算法作迭代改进, 提

出 NodeRank 算法. 使得解的质量在部分情况下优于 HEUR 和 TABU 组合得到的解质量.

2.3 基本禁忌搜索和当前的 GPU 禁忌搜索

禁忌搜索元启发式方法由 Glover 等 [48] 提出. 目前已广泛地用来求解各种优化问题. 禁忌搜索的

过程可以描述为:以当前解为起点,随机生成一定规模的候选解,通过局部搜索找到最佳候选解作为下

次迭代时的起点, 此过程一直重复, 直到满足停止准则. 在搜索的过程中, 禁忌搜索通过禁忌表的记忆

机制禁止重复搜索已找过的最优解, 转去寻找未禁忌的次优解, 以此避免陷入局部最优. 另外, 当某个

被禁忌的候选解的目标函数值优于已知的全局最优解时, 该禁忌解通过赦免准则解禁. 禁忌搜索的过

程既体现了围绕当前解的集中搜索策略,又体现了跳出局部最优的多样性搜索策略.最后,为防止算法

无限迭代, 需要通过停止准则使算法终止. 算法停止的依据包括解的精度达到了可接受的程度或算法

运行至指定周期数.

目前, 尽管已有求解其他问题的 GPU 禁忌搜索方法, 但是这些问题大多属于求解旅行商 [37]、二

次分派 [38, 39]、流水车间调度 [40] 等经典问题. 并且, 这些问题在求解过程中不用考虑约束的影响. 在

文献 [41] 中, 作者就资源约束的工程调度问题提出一套禁忌搜索解决方案. 该方法能够根据先验移除

不满足约束的候选者, 并且是多个禁忌搜索之间的协作并行. 这与本文的软硬件划分的求解方案在本

质上是不同的. 另外, 该问题也没有考虑不存在可行候选者的情况.
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图 1 邻域生成

Figure 1 Neighborhood generation

3 文中方法

本文的禁忌搜索与文献 [44] 中的 TABU 的不同之处在于本文方法充分利用了 GPU 的体系结构

特性, 是一种更适合 GPU 加速的软硬件划分算法.

假定软硬件划分的初始解由文献 [44] 中的 HEUR 算法得到, 接下来提出本文的基于 GPU 的自

适应邻域禁忌搜索的软硬件划分算法.

3.1 自适应策略与邻域压缩

3.1.1 基于任务节点规模的自适应邻域生成

在文献 [44] 中, 邻域中的候选解通过随机地对当前解的两个位置进行翻转得到. 对于任意节点规

模的任务, 邻域的规模都是固定值. 在本文中, 邻域规模与任务节点个数相关. 假定带划分任务的节点

个数为 n,候选解通过顺序地翻转当前解的两个位置来生成. 因此,候选解的个数一共为 n×(n−1)
2 . 图 1

为邻域生成的示意图.

考虑邻域中所有的 2 翻转候选解的必要性体现在两个方面. 一方面, 在每次迭代时, 仅需将当前

解传输给 GPU 即可, 可以节省将候选邻域的翻转位置传输给 GPU 引起的传输开销. 另一方面, 在

CPU上执行禁忌搜索时会权衡算法的执行时间和求解质量的改进程度,当问题规模很大时, 常用做法

是随机地挑选部分邻域解进行评价; 而在 GPU 上, 计算单元的数量远多于 CPU. 再加上禁忌搜索的

计算邻域候选解的过程是独立的,具有内在的并行性. 为充分发挥 GPU的计算能力,并旨在寻找更优

的候选解, 本文的邻域将所有 2 翻转的候选解都考虑进来, 并评价是否满足约束.

3.1.2 基于增量策略的候选解耗费计算

在邻域中,每个候选解都要计算软件耗费、硬件耗费,以及通信耗费. 若当前解为 xcurrent,则当前

解对应的硬件耗费为 H(xcurrent), 软件耗费为 S(xcurrent), 通信耗费为 C(xcurrent). 在计算候选解的耗

费时, 假定被翻转的位置为 i, 则对应的解分量为 xi. 根据 xi 的状态变化, 此时将候选解的硬件耗费
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更新为

H(xnew) =

H(xcurrent)− hi, xi = 1,

H(xcurrent) + hi, xi = 0,

其中, hi 表示节点 i 由硬件执行时的耗费. 同样地, 候选解的软件耗费更新为

S(xnew) =

S(xcurrent) + si, xi = 1,

S(xcurrent)− si, xi = 0,

其中, si 表示节点 i 由软件执行时的耗费.

当翻转某个位置的状态时, 如果翻转后与相邻节点处于同一划分状态, 两节点间就不产生通信耗

费; 否则, 两节点间会产生新的通信耗费. 因此, 邻域的通信耗费的更新如算法 1.

算法 1 Update of communication cost

Require: Communication cost of current solution C(xcurrent);

Ensure: Communication cost of new solution C(xnew);

C(xnew) ⇐ C(xcurrent);

while adjacent nodes xadjacent of xi exist do

if xi = xadjacent then

C(xnew) ⇐ C(xnew)− c(xi, xadjcent);

else

C(xnew) ⇐ C(xnew) + c(xi, xadjcent);

end if

end while

需要注意的是, 以上过程只表示对当前解的位置进行翻转一次的计算方法. 由于邻域候选解是翻

转两个位置生成的, 所有上述过程需要计算两次.

3.1.3 基于邻域压缩的可行解鉴别与统计方法

软硬件划分问题是带约束的优化问题, 因此每个候选解在得到对应的软件耗费、硬件耗费, 以及

通信耗费以后, 需要根据不等式 (7) 判断候选解是否满足约束条件 R. 如果满足, 则标示该候选解是

可行解; 否则为不可行解. 基于此判断, 本文通过邻域压缩来鉴别和保留满足约束的可行解, 并对其数

量进行统计.

值得注意地是, 极端情况下会出现当前解的所有 2 翻转邻域都不满足约束. 此时, 本文提出重新

初始化当前解的策略. 即首先将当前解初始化为全硬件实现. 在此基础上, 随机地翻转两个位置生成

新的当前解, 再由新的当前解生成新的 2 翻转邻域. 如果仍然不能出现满足约束的候选解, 则再次重

新初始化, 直到有满足约束条件的候选解存在为止. 重新初始化的策略保证了迭代无法进行下去的时

候通过转移搜索空间来达到搜索过程的多样性的目的.

3.1.4 基于邻域索引的禁忌状态表与禁忌表

在邻域压缩阶段后, 对于所有满足约束的候选解, 需要进一步对其禁忌状态进行评价. 该过程主

要包括两个方面, 一方面从所有的非禁忌候选解中选择硬件耗费最小的解; 另一方面, 如果被禁忌的

候选解的硬件耗费小于已知的全局最优解的硬件耗费, 则通过藐视准则解禁该候选解.
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在禁忌搜索中, 禁忌表的构造对禁忌评价的效率至关重要. 禁忌表既要保证搜索的高效, 又要避

免构造开销过大. 本文方法中, 禁忌表通过循环队列实现. 同样地, 队列长度与任务中的节点相关. 本

文将禁忌表的长度设置为
√
n. 其中, n 表示任务图的节点数量. 禁忌表中的禁忌对象为邻域标示号,

而邻域标示号可以间接地表示形成该邻域所需的两个翻转位置. 由于队列的先进先出特性, 被禁忌对

象的禁忌周期即为队列的长度.

由于每个满足约束的候选解都需要通过遍历禁忌表的方式来查找该候选解是否禁忌.所以反复地

对禁忌表进行遍历使得查询效率较低. 为避免禁忌评价可行候选解时反复地遍历禁忌表, 本文使用禁

忌状态数组标示所有候选邻域的禁忌状态. 如果该候选解为禁忌的, 则标示为 1; 否则为 0. 禁忌状态

数组的大小与邻域规模有关,即整个数组大小为 n×(n−1)
2 . 值得注意的是,在每次对禁忌表进行更新时,

也要同时对缓存数组进行更新. 算法 2 为禁忌评价过程的描述.

算法 2 Tabu evaluation

Require: Feasible candidates, tabu list, tabu status table;

Ensure: Optimal candidate;

Initialize the optimal candidate as maximal value;

for all feasible candidates do

if tabu status is true then

if H(x) 6 H(xglobaloptimal) then

Update the optimal candidate by aspiration criteria;

end if

else

if H(x) 6 H(xoptimal) then

H(xoptimal) ⇐ H(x);

end if

end if

end for

当所有可行解都被禁忌且没有触发赦免准则时,本文会随机解禁一个可行邻域标示符.相应地,在

更新禁忌表时, 首先检查最优候选邻域的标示符是否在禁忌表中. 在检查候选邻域标示符是否禁忌时,

只需访问禁忌状态表中的对应位置即可. 如果在禁忌表中, 表明该解是通过随机解禁或者赦免准则得

到的, 此时要先将表尾至该标示符之前的所有禁忌标示符往表头方向前进一位, 然后将该最优候选标

示符放至表尾, 完成禁忌表的更新. 如果不在禁忌表中, 表明该最优候选标示符是新的待禁忌对象. 此

时, 算法会进一步判断禁忌表是否已满, 如果禁忌表已满, 则解禁表头的禁忌标示符, 并将该标示符在

禁忌状态表中的值设置为 0. 如果禁忌表未满,直接表尾入队,并设置标示符在禁忌状态表中的值设置

为 1.

在得到最优候选邻域标示后, 即可更新当前解以及对应的 3 个耗费, 作为下次迭代的起点. 另外,

如果新的当前解优于全局最优解, 更新全局最优解.

3.2 基于 GPU 的自适应邻域压缩禁忌搜索

3.2.1 算法框架

结合 3.1 小节的描述, 本文基于 GPU 的自适应邻域压缩禁忌搜索算法的框架如图 2 表示. 在

GPU 部分的计算主要包括 3 个部分: 第 1 部分为计算邻域中的候选解的软硬件耗费、通信耗费, 以

及是否满足约束条件. 在该阶段, 可以将所有的候选解均匀分配给 GPU 的标量处理器中, 即逻辑上一
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图 2 基于 GPU 的算法框架

Figure 2 GPU-based framework of proposed algorithm

个 GPU 线程对应一个候选解. 第 2 部分为基于 GPU 上的邻域压缩来保留邻域中满足约束 R 的可行

解; 第 3 部分为可行解的禁忌评价, 该部分选出满足禁忌条件的最优候选解. 此后, 该候选解被传回主

机端. 在主机端完成更新禁忌表、禁忌状态表, 以及当前解的工作; 另外, 如果该候选解优于全局最优

解, 也要更新全局最优解. 随后, 算法进入下一次迭代.

在结合 GPU 的体系结构特点进行实现时, 本文方法还需要从以下几个方面考虑.

3.2.2 面向 GPU 的任务图表达

如 2.1小节所述,给定的软硬件划分问题的任务图为无向图. 在任务图中,边上的权值表示相邻节

点被划分为不同执行时产生的通信耗费. 由通信耗费的表达式可知, 懒惰执行 (naive implementation)

通信耗费时的计算复杂度为 O(n2). 因此, 如何保证候选解高效地在 GPU 中执行通信耗费的更新是

至关重要的.

高效的通信耗费更新不仅取决于高效的更新算法, 同时也依赖高效的任务图表达. 如果将任务图

直接以邻接矩阵的表达方式存放在 GPU中,那么即使是本文的增量策略,在计算通信耗费时仍然存在

大量的冗余计算. 这意味着如何在 GPU 中存储任务图也很重要. 在软硬件划分的任务图中, 边的数量

通常很稀疏. 因此, 本文采用适合 GPU 存储的 compressed sparse row (CSR) 格式来表示任务图, 图 3

为 CSR 格式表达软硬件划分任务图的一个简单示例.

图中, data 数组保存每条边的通信耗费. row ptr 数组的大小等于任务图中的节点数目, 数组中

的元素表示对应节点的邻接节点的通信耗费在 data 数组中的起始索引. col index 数组中的元素表示

data 数组中每个通信耗费所对应的节点索引. 因此, 保存整个任务图的存储开销为 O(V + E).

3.2.3 鲁棒的 2 翻转邻域识别

在邻域内, 每个候选解计算各自的软硬件耗费和通信耗费时是相互独立的. 由于本文的自适应策
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图 3 任务图的 CSR 表达

Figure 3 CSR representation of task graph

略, 使得邻域的规模与问题规模成正比. 这也意味着将邻域内的候选解进行并行化可以显著地降低耗

费计算的求解时间.

本文在生成邻域时, 采用的是考虑当前解的所有 2 翻转候选解. 该翻转过程的串行实现语义如

图 4(a) 部分的伪代码所示. 然而, 如果自然地对该串行语义进行并行化, 会造成线程间处理的候选解

的个数不均衡的情况, 效果如图 4(a) 部分的图例. 在 GPU 中, 虽然线程是 GPU 的基本运行单位, 但

是在 GPU调度时以线程块内连续的 32个线程组成一个 warp来调度的. 在执行指令时, 同一个 warp

的线程是同步执行的. 即只有最慢的那个线程执行完毕,整个 warp的线程才算工作完成. 其结果是自

然的并行化导致线程间处理的候选解个数之差可高达 32 个.

为了使得线程间处理的候选解个数尽可能地均衡化. 本文的并行方式将线程和候选解进行映射,

使得一个线程在逻辑上对应一个候选解. 如果线程数量无限, 则线程的逻辑索引可代表候选解的索引.

在候选解索引的基础上, 进一步通过数学表达式算出生成该候选解时被翻转的两个位置. 该映射方式

使线程间处理的候选解个数的均衡化. 具体方式和效果如图 4(b) 所示.

在 GPU 中, 线程以线程网格和线程块两个层次体现. 在具体计算时, GPU 的线程块编号 B ID,

线程块大小 B DIM 以及线程块内的线程编号 T ID 都可以通过内置函数获取, 则邻域候选索引的计

算如下式:

neibIdx = B ID× B DIM+ T ID. (8)

接下来, 需要通过候选解索引获取该候选解代表的两个翻转位置. 在文献 [42] 中, 作者提出通过

邻域编号计算两个翻转位置的方法. 理论上, 该方法能够在 GPU 端求出任意节点规模下对应邻域中

的候选 2 翻转位置. 然而实际测试发现, 该方法是否有效取决于两个方面: 一是计算中的数据类型; 二

是任务图中的节点规模. 在单精度下, 划分的任务节点规模超过 4608 时, 计算容易产生越界的错误.

而这种错误在本问题中是不允许的. 造成该错误的原因是节点规模增大后, 计算过程中的开根号运算

和向下取整运算对浮点数的不当处理造成的. 总的来说, 文献 [42] 的方法在双精度下可以准确计算.
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图 4 线程 – 候选解映射

Figure 4 Thread-candidate mapping. (a) Sequential and parallel semantic of naive loop; (b) sequential and parallel

semantic of proposed loop

但是, 在 GPU中尤其是消费级 GPU中,双精度运算单元的数量要少于单精度运算单元的数量. 因此,

就 2 翻转计算而言, 文献 [42] 的方法无疑是耗时的.

基于同样的原理, 本文提出一种更鲁棒的 2 翻转计算方法. 在节点规模非常大时, 本文计算方法

的优势为在单精度下仍然能准确地计算出候选解的 2 翻转位置. 本文提出的计算方法如下:

flip1 = (neibIdx%n+
neibIdx

n
+ 1)%n, (9)

flip2 = (flip1− neibIdx

n
+ n− 2)%n, (10)

其中, flip1 和 flip2 分别表示翻转位置 1 和 2. n 表示任务图的节点规模.

最后, 结合 3.2.2 小节的任务图表达和 3.1.2 小节的增量耗费计算方法, 将得到的所有邻域候选解

耗费存入全局内存中.

3.2.4 邻域压缩

软硬件划分问题是带约束条件的优化问题. 在计算完邻域解的耗费后, 本文采用邻域压缩方法过

滤掉那些不满足约束的邻域解, 保留满足约束的邻域解. 与邻域耗费计算的并行过程不同, GPU 上的

邻域压缩是一种隐式的实现.

具体来说, 首先需要在 GPU 端的全局内存分配候选邻域规模大小的空间, 用来保存每个邻域是

否满足约束的标识. 如果满足约束, 该邻域设置为 1; 否则设置为 0. 在此基础上, GPU 端的邻域压缩

的主要过程分为两步, 即前缀和 (scan) 操作以及散布 (scatter) 操作 [49]. 前缀和操作得到每个可行解
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图 5 reduce-scan-scan 模式的 GPU 邻域压缩

Figure 5 GPU compacting neighborhood based on reduce-scan-scan pattern

在目标数组中的位置以及满足约束的候选解的数量. 散布操作将所有可行解压缩输出至对应的位置

中. 当所有候选邻域都为可行解时, 邻域压缩退化为前缀和. 图 5 表示整个邻域压缩的流程图.

在已有的工作中, 文献 [49] 提出 SIMD Compaction 并发布了 chag 并行函数库. 文献 [50] 给出

了 Compaction 方法另一种的 O(3n) 实现. 这里, n 表示数据规模. 3n 则表示算法的执行过程中访问

GPU 全局内存的最少次数. 尽管两个方法本质上都属于 reduce-scan-scan 的实现模式, 通过在标准数

据集上的测试, 发现文献 [50] 的实现优于 SIMD Compaction.

为了求解本问题, 本文改进了现有 Compaction 方法, 主要体现在: (1) 保证了算法在计算完邻域

耗费时的写全局内存合并; (2) 执行邻域压缩时的读全局内存时的合并访问.

3.2.5 基于 GPU 端的禁忌评价

当挑选出所有满足约束的可行解后, 接下来进行禁忌评价选择当前迭代的最优候选解. 在 GPU

端执行时, 可以将算法 2 看成带禁忌状态数组的最小值比较过程.

因此, 为了在 GPU 中完成禁忌评价, 本文通过融合基于文献 [51] 中的并行规约和禁忌状态表来

达到禁忌评价的目的. 并且, 在禁忌评价完成后, 将当前迭代的最优候选解传回 CPU 端.
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3.2.6 面向 GPU 的访存模式

GPU 的存储系统的层次结构是影响并行程序执行效率的瓶颈. 算法移植到 GPU 时, 还需要考虑

执行过程中的访存特点.

首先, 访问全局内存需要遵循合并的原则.本问题中, 邻域中的候选解主要包含邻域索引、硬件耗

费、软件耗费, 以及通信耗费. 与串行程序采用结构数组 (array of structure, AOS) 不同的是, 在 GPU

中倾向使用数组结构 (structure of array, SOA).如 3.2.4小节的图例, 这么做既能保证邻域计算完耗费

之后的写全局内存合并, 又能保证在后续邻域压缩阶段的读全局内存合并.

其次, 每个邻域在计算通信耗费时, 对任务图的访问具有不规则性. 而且, 任务图是只读数据. 因

此, 任务图的节点关系及对应的通信耗费适合使用纹理内存保存. 此外, 任务图的节点信息也同样使

用纹理内存存储.

在邻域耗费计算内核中, 线程的寄存器主要是保存一些临时变量如邻域编号、耗费计算的中间结

果等; 另外, 当前解的硬件耗费、软硬耗费和通信耗费会被每个邻域候选解访问. 因此, 可以使用常量

内存保存. 同样地, 约束 R 也存放在常量内存中.

关于共享内存的使用,主要体现在邻域压缩阶段的前缀和操作以及禁忌评价阶段候选解之间的两

两比较.

最后, 算法 3 给出基于 GPU 的自适应邻域压缩禁忌搜索的软硬件划分算法的主要过程.

4 实验

4.1 实验基准和运行环境

为验证基于 GPU 的自适应邻域压缩禁忌搜索的软硬件划分算法的有效性. 基准任务和规模按

照文献 [11, 12] 提到的方法生成. 表 1 给出所每个任务图的节点数 n、边数 m, 以及相应的问题规模

size = 2× n+ 3×m 的大小.

任务图中,每个节点的软件耗费为 [1, 100]之间的均匀分布的随机数;硬件耗费为对应节点软件耗

费的服从正态分布的随机数;节点之间的通信耗费为区间 [0, 2 ·ρ ·smax]之间的服从均匀分布的随机数.

其中, smax 为任务图中单个节点的软件耗费中的最大值; ρ为通信 –计算比 (CCR),当 ρ取值为 0.1, 1,

10 时, 分别对应计算密集任务、中间型任务, 以及通信密集型任务. 约束 R 的取值分为两种情况:

(1) 严格实时约束, 取值为 [0, 1
2 ×

∑
si] 之间的均匀分布的随机数; (2) 弱实时约束, 取值为 [12 ×∑

si,
∑

si] 之间均匀分布的随机数. 因此, 在考虑通信 – 计算比和实时约束 R 的情况下, 每个任

务图有 6 种情况.

开发工具为 Visual Studio 2012, 使用 C++ 实现, 操作系统为 Windows 10. 算法的并行部分用

CUDA 8.0 实现. 并行平台为 Nvidia GTX 780 GPU. 该 GPU 的架构为 KEPLER GK110 架构. GPU

上有 12 个流多处理器 (stream multi-processpr, SM), 每个 SM 有 192 个标量处理器 (scalar processor,

SP), GPU 的时钟频率最大为 1.059 GHz, 全局内存大小为 3 GB. 算法的串行部分用 C++ 实现, 串行

部分的运行平台为 Intel i7-4770 CPU. 该 CPU 的时钟频率为 3.4 GHZ, 内存大小为 16 GB.

4.2 比较方法

本文首先通过与已有方法的在解质量上的比较来说明本文方法的优势. 然后, 在运行时间上, 本

文通过加速比来说明本文算法的串行实现和 GPU 实现的差异. 为了进一步说明执行一系列优化策略
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算法 3 GPU-based adaptive compacting neighborhood tabu search for hardware/software partitioning

Require: Initial solution, task graph, node information;

Ensure: Optimal solution;

Initialize the current solution and global optimal;

Initialize the tabu list at host side;

Initialize the tabu status at host side;

Allocate the node cost of task graph space on GPU memory;

Allocate the neighborhood space on GPU memory;

Bind the task graph on GPU texture memory;

Transfer the node cost of task graph to GPU memory;

while stop criterion isn’t satisfied do

Copy the current solution to GPU memory;

Compute the costs of candidates in the neighborhood at GPU side;

Compating neighborhood at GPU side;

if the number of feasible solutions is 0 then

Reinitialize the current solution;

goto Compute the costs of candidates in the neighborhood at GPU side;

end if

Launch tabu evaluations kernel;

Transfer back the optimal candidate to the host side;

if all feasible solutions are tabu then

Randomly choose a feasible solution;

Update the optimal candidate;

end if

Update the tabu list at the host side;

Update the tabu status table at the host side;

Replace the current solution with the optimal candidate solution at the host side;

if H(xcurrent) 6 H(xglobal) then

Update the global solution;

Clear countnoimprovement;

else

Increase countnoimprovement by 1;

end if

end while

的效果, 本文还给出了将提出算法的串行实现自然地移植到 GPU 后的运行时间. 通过两者之间的比

较体现出在本问题中,将算法移植到 GPU所做的一系列优化执行的必要性. 最后,将任务的节点规模

进一步扩大, 即在节点规模为 10000 的情况下, 通过运行时间的比较体现 GPU 用在更大规模软硬件

划分中的优势.

4.3 算法的解质量的实验结果

图 6(a)∼(f) 分别比较了文献 [44] 中的 HEUR 和 TABU 方法, 文献 [47] 中的 NODERANK 方法,

以及本文的自适应邻域压缩禁忌搜索算法的串行实现和 GPU 实现 (简写为 ACNTS 和 GACNTS) 的

解质量, 在 6 种通信 – 计算比和约束情况下, 相对文献 [45] 的 alg-new3 算法的解质量的改进程度. 本

文方法的初始解由 HEUR 算法得到, 算法的停止条件为达到最大迭代周期 M 或者全局解连续 N 个

周期都没有改进. 其中, M 和 N 的取值分别设定为 2000和 200. NODERANK的迭代次数同文献 [47],
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表 1 测试基准

Table 1 Benchmark

Name n m Size

crc32 25 34 152

patricia 21 50 192

dijkstra 26 71 265

clustering 150 333 1299

rc6 329 448 2002

random1 1000 1000 5000

random2 1000 2000 8000

random3 1000 3000 11000

random4 1500 1500 7500

random5 1500 3000 12000

random6 1500 4500 16500

random7 2000 2000 10000

random8 2000 4000 16000

random9 2000 6000 22000

设定为 4 次. alg-new3 中的步长 dx 同文献 [45], 设定为 0.05. 关于算法 B 的硬件耗费相对算法 A 的

硬件耗费的改进程度, 计算公式为

Improvement =
H(xA)−H(xB)

H(xA)
× 100. (11)

尽管在计算 –通信比为 10, 严格实时约束下, NODERANK方法在部分任务图中的改进程度比本

文方法更好. 但从整体上看, ACNTS 和 GACNTS 算法对 alg-new3 方法的解质量改进程度, 明显优于

文献中的 HEUR、TABU 以及 NODERANK 算法. 另外, 在所有 6 种情况下, 本文方法在前 3 个任务

图中都能得到明显的质量改进. 这主要说明了在前 3 个任务图中, 由于节点规模最大仅有 26 个, 此时

邻域中的候选解仅有数百个. 在邻域压缩阶段, 如果候选解都不满足约束, 会通过随机初始化方法从

其他当前解开始搜索. 而解质量的明显改进也说明了重新初始化策略是有效的.

表 2 为在 6 种情况下, 各个算法相对文献 [45] 的 alg–new3 算法的硬件耗费的平均改进程度在所

有任务图中的整体比较. 通过对结果进行对比来看, 同样是 HEUR 得到的初始解, 本文提出方法的串

行实现和 GPU实现对初始解的优化相对于文献 [44]的 TABU方法改进程度更明显, 也优于文献 [47]

中 NODERANK 方法对 alg–new3 方法的改进程度. 这也说明了就本问题, 本文方法在普遍情况下, 能

得到更优的解质量.

最后, 图 7 具体给出了在不同情况下的任务图中, 本文方法的 GPU 执行对 HEUR 方法得到的初

始解的改进程度以体现本文方法对整个解质量的贡献. 可以看出, 在计算 – 通信比为 0.1, 弱实时约束

下. 本文方法体现出了明显优势. 在其他情况下, 本文方法的改进程度相对于文献 [44] 给出的 TABU

方法的优化程度也更好.

4.4 算法的 GPU 实现的实验结果

为了使提出方法能高效地在 GPU 上运行, 本文提出了基于 GPU 的任务图表达、线程 – 候选解
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图 6 (网络版彩图) 算法在不同的通信 – 计算比以及约束条件下对 30 个实例取平均值的硬件耗费

Figure 6 (Color online) Average hardware cost over 30 random instances by different algorithms under different CCR

and R. (a) CCR = 0.1, R = low; (b) CCR = 0.1, R = high; (c) CCR = 1, R = low; (d) CCR = 1, R = high; (e) CCR
= 10, R = low; (f) CCR = 10, R = high

映射、数据布局和访存等一系列优化策略. 为体现这些优化策略的意义, 本文给出了将 ACNTS 自然

地移植到 GPU 后的运行时间. 在自然移植时, GPU 端使用邻接矩阵存储任务图, 而 ACNTS 实现的

任务图表达为邻接表表达; 候选解的并行化采用图 4(a) 的方式; 计算耗费时保留增量策略, 但候选解

的软硬件耗费和通信耗费的存储不考虑全局内存读写的合并; 邻域压缩阶段采用 4n 全局内存访问量

的实现; 禁忌评价阶段的并行规约部分不做访存优化. 图 8 包括本文方法的串行实现 (ACNTS)、自然

移植到 GPU 上的实现 (naive–GPU)、执行优化策略的 GPU 实现 (GACNTS) 和文献 [44] 的 TABU

方法在运行时间上的对比. 运行时间为每种情况下, 每个任务图运行 30 次后取平均值. 横坐标表示任
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表 2 算法对 alg-new3 改进程度的比较

Table 2 Comparison among improvements of algorithm over alg-new3

CCR R TABU NODERANK ACNTS GACNTS

0.1 low 5.2 7.9 9.6 9.6

0.1 high 20.8 11.3 27.8 27.8

1 low 9.4 11.5 13.2 13.7

1 high 30.7 26.6 37.5 37.4

10 low 3.8 6.2 6.5 6.5

10 high 10.5 11.1 14.4 14.8

152 192 265 1299 2002 5000 7500 8000 10000 11000 12000 16000 16500 22000
0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

Size

Im
p
ro

v
em

en
t 

(%
)

 

 

CCR=0.1, R=low
CCR=0.1, R=high
CCR=1, R=low
CCR=1, R=high
CCR=10, R=low
CCR=10, R=high

图 7 (网络版彩图) GACNTS 对 HEUR 方法在每种情况下的的平均改进

Figure 7 (Color online) Average improvement of GACNTS over HEUR in each case

务图的规模, 纵坐标为对数方式表达的运行时间 (单位: ms). 对于 GPU 上邻域候选解的增量计算的

线程配置统一为 128 个线程块以及每个线程块的线程为 512 个. 在邻域压缩阶段, 维持文献 [50] 中的

线程配置参数不变. 而对于可行解的禁忌评价部分, 本文仅用一个线程块实现, 线程数量为 1024.

目前, 常用术语 “加速比”, 即整个算法的串行执行时间与 GPU 加速后的执行时间的比值来说明

经过 GPU 加速后的优势. 本文继续沿用加速比的概念对串行执行和 GPU 执行的运行时间进行分析.

算法的运行时间主要考虑每次迭代时涉及到的运算.对于必要的显存初始化以及仅有一次数据传输过

程的时间开销不做计时考虑. 另外, 按照节点生成的邻域规模大小, 进一步将 14 个任务图分为 3 种

规模. 即 crc32, patricia, dijkstra 为小规模任务图; clustering 和 rc6 为中等规模任务图; random1 ∼
random9 为大规模任务图.

关于 ACNTS和 GACNTS之间的比较, 在所有的 6种情况下, ACNTS方法执行前 3个小规模任

务图的优化更有优势. 此时的加速比范围在 0.55 ∼ 1.06 之间. 在通信 – 计算比为 10, 严格实时约束

时, 算法的运行时间增加明显. 因为在该情况下, 当前解形成的所有 2 翻转邻域候选解都不满足约束.
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图 8 (网络版彩图) 提出算法的串行执行与 GPU 执行的运行时间比较

Figure 8 (Color online) Comparison of excution time between sequential implemtation and GPU implementation.

(a) CCR = 0.1, R = low; (b) CCR = 0.1, R = high; (c) CCR = 1, R = low; (d) CCR = 1, R = high; (e) CCR
= 10, R = low; (f) CCR = 10, R = high

因此, 需要反复地对当前解实施重新初始化策略并判断新的当前解的邻域可行性. 尽管重新初始化当

前解带有随机性, 但是当节点规模较小时, 重新初始化后的当前解的邻域仍然不能保证有至少一个满

足约束的可行解, 因此造成了该过程的重复执行次数过多, 使得总的执行时间增加. 对于中等规模的

任务图, 加速比的范围在 1.06 ∼ 2.3 之间. 当规模为 1299 时, 加速比在 1.52 以内. 当节点规模为 2002
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表 3 节点数量为 10000 时, 本文方法的串行执行与 GPU 执行的运行时间 (分钟)

Table 3 Running time of serial execution and GPU-based execution when the number of nodes is 10000 (min)

n m ACNTS GACNTS

10000 10000 102 9

10000 20000 148 12

10000 30000 215 16

时, 加速比的范围在 1.85 ∼ 2.3之间. 此时基于 GPU的方法开始体现出了速度上的优势. 对于剩下的

大规模任务图, 加速比的范围在 7.71 ∼ 13.48 之间. 毫无疑问, GACNTS 在速度上的优势体现了出来.

从图 8中可以看出,将 ACNTS自然移植到 GPU (naive–GPU)的表现,仅相当于 ACNTS的运行

时间. 这说明仅依靠 GPU 本身的并行特性无法对本文的方法提供更好的性能支持. 最主要的原因在

于自然的 GPU端任务图表达和候选解的并行化方法造成了通信耗费的大量冗余计算和线程间的候选

解个数不均衡. 这也体现了本文对算法移植到 GPU 上所做的一系列优化策略的必要性. 最重要的是,

本文方法在实行 GPU优化策略后, 使得 GACNTS的性能不仅得到提升,在绝大多数情况下要快于文

献 [44] 的 TABU 方法. 就本问题而言, GACNTS 在求解质量和运行时间上都超过了已有的禁忌搜索

求解软硬件划分方法.

4.5 更大规模下的软硬件划分问题

本部分将节点规模扩大至 10000 用于验证基于 GPU 的软硬件划分方法的优势. 该节点数量下,

生成的 2翻转邻域规模要远远高于已有基准节点数量下的邻域规模. 表 3为算法的运行时间. 可以看

出,在停止准则不变的情况下, 本文方法的串行执行时间最长超过 3个小时, 而通过 GPU加速后的执

行时间不到 20 分钟. 这也进一步体现了将 GPU 用在更大规模的软硬件划分中的意义.

5 结论和未来工作

本文提出一种基于 GPU 的自适应邻域压缩 (compacting neighborhood) 禁忌搜索的软硬件划分

算法. 在相关基准任务图上, 通过不同的计算 – 通信比和实时约束, 对提出的方法进行验证. 结果表

明, 本文方法的求解质量要优于已有的启发式方法和禁忌搜索方法. 在大规模任务图中, 本文方法的

GPU 实现明显具有速度上的优势. 通过将自适应策略的禁忌搜索方法自然移植到 GPU, 并和该方法

的串行实现以及执行优化策略的 GPU实现进行运行时间的对比,体现了本文工作中一系列基于 GPU

的优化策略的必要性. 最后, 在节点规模为 10000 时验证了基于 GPU 的软硬件划分方法在时间上的

明显优势.

致谢 在此, 我们对给予本文的工作提出宝贵修改意见和建议的匿名审稿人表示感谢.
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39 Czapiński M. An effective parallel multi-start tabu search for quadratic assignment problem on CUDA platform. J

Parallel Distr Comput, 2013, 73: 1461–1468
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Abstract Hardware/software (HW/SW) partitioning is an essential step in hardware/software co-design as it

determines the functions to be implemented in the hardware and software. HW/SW partitioning problems are NP

hard. The increasing complexities of modern embedded systems worsen the problem, thus motivating the search

for solutions by heuristics. The tabu search algorithm is an effective method for HW/SW partitioning. However,

the process is time consuming. The existing tabu search methods for HW/SW partitioning focus on sequential

implementations that involve a trade-off between solution time and solution quality. This trade-off sacrifices the

solution quality. This paper presents a GPU-based adaptive compacting neighborhood tabu search for HW/SW

partitioning. First, we present an adaptive strategy that enhances the search intensification to improve the solution

quality. The massive parallelism of GPU architecture can reduce the solution time of the proposed strategy. Next,

to ensure that the algorithm execute efficiently on the GPU, we further propose several implementation strategies

such as the representation of task graph on the GPU, the mapping between the GPU thread and candidate, and

data layout and memory access optimization. Finally, we realize the proposed method in a computing unified

device architecture, namely CUDA, and verify the effectiveness according to the related benchmark with different

communication-to-computation ratios and real-time constraint requirements. The results show that the proposed

method can yield a better solution quality compared to the existing methods. By comparing with the naive GPU

implementation of adaptive compacting neighborhood tabu search, the proposed implementation strategies on the

GPU significantly reduced the solution time. In addition, we verified the advantage of the GPU-based method

for very large HW/SW partitioning.

Keywords hardware-software codesign, heuristic methods, graphics processing unit, tabu search, adaptive al-

gorithms
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