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Streszczenie

W niniejszym artykule zaprezentowano nowa metodg kosyntezy systeméw wbudowanych
specyfikowanych za pomoca graféw zadan, bazujaca na metodzie programowania genetycz-
nego. Przedstawiono propozycje reprezentowania procesu konstrukcji takiego systemu
w formie drzewa stanowiacego tzw. genotyp. Nastgpnie na skutek ewolucji (krzyzowania,
mutacji, selekcji) generowane sa kolejne ,,pokolenia” drzew, konstruujacych systemy o coraz
lepszych parametrach. Przedstawione wyniki wykonanych eksperymentow $wiadcza o duzych
mozliwo$ciach metody RPG rowniez w zakresie kosyntezy.
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Abstract

This work presents a novel approach to hardware-software co-synthesis of distributed
embedded systems, based on the developmental genetic programming. Unlike other genetic
approaches where chromosomes represent solutions, in our method chromosomes represent
system construction procedures. Thus, not the system architecture but the co-synthesis
process is evolved. Finally a tree describing a construction of the final solution is obtained.
The optimization process will be illustrated with examples.
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Oznaczenia

— wspolczynnik okreslajacy wielko$§¢ populacji w zaleznosci od liczby zadan
— wspolczynnik reprodukcji

— kryterium konca ewolucji

— wspoélczynnik krzyzowania

— wspoélezynnik mutacji

— liczba rozwiazan generowanych przez reprodukcije

liczba rozwiazan generowanych przez krzyzowanie

— wielko$¢ populacji

— liczba rozwiazan generowanych przez mutacj¢

Li — przepustowosc¢ i-tego kanalu komunikacyjnego

— i-te ograniczenie czasowe

— caltkowita powierzchnia systemu SOC

kanat komunikacyjny

zbior krawedzi grafu zadan

— wielko$¢ transmisji zwiagzana z dang krawedzia grafu zadan
— krawedzie w grafie zadan

— czestotliwo$¢ powtarzania zadan

graf zadan

wyspecjalizowany modut sprzgtowy

element obliczeniowy: procesor lub wyspecjalizowany modut sprzgtowy
programowanie genetyczne

rdzen procesora uniwersalnego

rozwojowe programowanie genetyczne

powierzchnia uktadu scalonego wymagana do implementacji i-tego zadania
powierzchnia modutu PE;

system jednouktadowy (System on Chip)

— czas wykonania zadania v; przez komponent PE;

— czas trwania transmisji danych pomiedzy zadaniami v; i v;
ts; — czas rozpoczecia wykonywania i-tego zadania

v;,v;  — zadania, wezly w grafie zadan

14 — zbioér weztdow grafu zadan
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1. Wstep

Wspotczesne systemy wbudowane charakteryzuja si¢ coraz wigksza zlozonoscia,
wynikajaca z integracji réoznorodnych funkcji w jednym systemie [1]. Z drugiej strony,
rosng wymagania zwiazane z poborem mocy, kosztem, szybkoscia dziatania oraz krotkim
czasem projektowania. Aby sprosta¢ tym wymaganiom, konieczne jest stosowanie kom-
puterowych metod wspomagajacych projektowanie wyspecjalizowanych architektur
systemow wbudowanych, a przede wszystkim opracowanie efektywnych metod optymali-
zujacych projektowane systemy wbudowane pod wzglgdem ww. parametrow. Proces kom-
puterowego projektowania architektury systemu nazywany jest synteza systemowa.
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W przypadku systemow wbudowanych synteza dotyczy zarowno komponentow sprze-
towych, jak i oprogramowania, dlatego wtedy mowi si¢ o kosyntezie sprzgtowo-programo-
wej [2]. Efektem kosyntezy sa coraz czgsciej wieloprocesorowe architektury, ztozone
z r6znego rodzaju procesoréw, wyspecjalizowanych modutow sprzgtowych, pamigcei itp.,
czyli maja charakter heterogeniczny i rozproszony. Architektury te najczesciej implemen-
towane sa jako jednouktadowe systemy typu SOC.

Kosynteza polega na automatycznej generacji architektury systemu wbudowanego na
podstawie specyfikacji przedstawionej w formie wspotbieznych proceséw. Celem kosyn-
tezy jest optymalizacja wlasciwosci systemu, takich jak: koszt, czas wykonania lub pobor
mocy. Wigkszos¢ wspotczesnych metod kosyntezy zaktada architekturg¢ rozproszona, zlo-
zong z elementéw obliczeniowych PE (Processing Element), ktore sa komponentami
sprzetowymi HC (Hardware Core) badz softwarowymi PP (Programmable Processor).

Proces kosyntezy sklada si¢ z nastepujacych zadan:

— alokacja zasobow: okreSla ilo§¢ i typy elementow obliczeniowych oraz kanatow
komunikacyjnych dla architektury docelowe;j,

— przyporzadkowanie zadan do zasobow: wybor elementow obliczeniowych wykonujacych
poszczegodlne zadania oraz transmisje pomigdzy nimi,

— szeregowanie zadan: okres$la czas rozpoczgcia wykonywania kazdego z zadan.

Zarowno szeregowanie, jak tez przyporzadkowanie zadan do zasobow to problemy NP-

-zupetne. Dlatego znalezienie najlepszej docelowej architektury dla danego systemu jest

mozliwe tylko z zastosowaniem skutecznych metod heurystycznych.

Wigkszos$¢ istniejacych algorytmow kosyntezy [3—5] sa to algorytmy rafinacyjne.
Metody te startuja od rozwiazania suboptymalnego i staraja si¢ udoskonali¢ jako$¢ systemu
przez lokalne modyfikacje architektury. Jako rozwiazanie poczatkowe zwykle wybierana
jest architektura zapewniajaca wykonanie wszystkich zadan w najkrotszym czasie, gdzie
kazdy proces jest wykonywany przez inny PE. Modyfikacje polegaja na przemieszczaniu
zadan do innych PE, usuwaniu i dodawaniu PE itp. Niektore algorytmy rafinacyjne sa
zdolne do opuszczania lokalnego minimum optymalizowanych parametrow [4], ale
rezultaty wciaz sa suboptymalne. Algorytmy konstrukcyjne buduja system poprzez alokacje
nowych komponentow [6, 7]. Poniewaz takie podejscie pozwala oceni¢ tylko lokalne efekty
decyzji projektowych, uzywane sa rézne przyblizone miary, aby przewidzie¢ globalny efekt
tych decyzji. Algorytmy konstrukcyjne maja niska ztozono$¢ obliczeniowa, ale maja tez
tendencj¢ do zatrzymywania si¢ w lokalnych minimach optymalizowanych parametrow.
Jako§¢ wuzyskanych wynikbw mozna poprawi¢ poprzez cofanie si¢ w konstrukcji
rozwiazania [6], jednak stwarza to niebezpieczenstwo zapetlenia si¢ algorytmu, a ponadto
znacznie zwigksza jego zlozono§¢ obliczeniowa. Algorytmy probabilistyczne maja
zdolno$¢ do wydobywania si¢ z lokalnych miniméw. W szczegdlnosci dosy¢ dobre wyniki
uzyskano z wykorzystaniem algorytmow genetycznych [8]. Metody genetyczne sa tez
czesto uzywane do optymalizacji na wybranych etapach syntezy systemowe;j [9, 10].

W niniejszym artykule zaprezentowano nowa metodg kosyntezy sprzgtowo-softwarowej
oparta na rozwojowym programowaniu genetycznym [11]. Istniejace, genetyczne metody
kosyntezy definiuja ewolucjg¢ przez rafinacj¢ architektury, w ktorej chromosomy definiuja
rozwiazania. W prezentowanym algorytmie ewolucji podlega proces kosyntezy,
a chromosomy reprezentuja decyzje projektowe. Dzigki temu jako rezultat ewolucji otrzy-
mujemy metod¢ konstruowania docelowego systemu. W nastgpnym punkcie zostanie
przedstawiony problem kosyntezy systeméw wbudowanych implementowanych jako SOC.
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Rozdziat 3 zawiera opis rozwojowego programowania genetycznego. W rozdziale 4 przed-
stawiono proponowang metodg kosyntezy. Ostatnie dwa rozdziaty zawieraja wyniki wyko-
nanych eksperymentéw oraz wnioski.

2. Problem kosyntezy systeméw SOC

Zachowanie projektowanego systemu wbudowanego mozna opisa¢ za pomoca grafu
zadan G = {V, E}, ktory jest acyklicznym grafem skierowanym [2]. Kazdy wezet v; € V'
reprezentuje zadanie, a krawedz e;; € E opisuje zalezno$¢ migdzy zadaniami v; oraz v;.
Kazda krawedz ma etykietg d; ; opisujaca iloé¢ danych, ktora musi by¢ przestana pomigdzy
potaczonymi zadaniami. Przyktadowy graf zadan przedstawiono na rys. 1.

Rys. 1. Przyktadowy graf zadan

Fig. 1. Sample task graph

Zaktadamy, zZe istnieje baza danych elementéw obliczeniowych i kanatow komuni-
kacyjnych CL (Communication Link), zawierajaca czasy wykonania zadan (f), po-
wierzchni¢ modutdw (s) dla implementacji w formie systemu SOC oraz przepustowosé
kanatow komunikacyjnych (b). Rozrézniamy dwa podstawowe typy PE: programowalne
procesory uniwersalne (PP) oraz wyspecjalizowane moduty sprzgtowe (HC). Kazdy PP,
moze wykonywaé wszelkie zadania, ktore sa z nim kompatybilne. Rozmiar zadania PP;
okresla powierzchni¢ zajmowana przez pami¢¢ wymagana przez dane zadanie, natomiast
Spp; okresla powierzchnig procesora PP;. Moduly sprzgtowe HC wykonuja tylko jedno za-
danie v;, ale moze istnie¢ wiele implementacji sprzgtowych tego samego zadania. Szyny
komunikacyjne sa zdefiniowane poprzez przepustowos¢ kanalu oraz obszar s;, ktory
zajmuje szyna podiaczana do PE;. W tabeli 1 pokazano przykladowa baze zasobow dla
systemu opisanego przez graf zadan z rys. 1. Zadanie v, nie jest kompatybilne z elementem
PPy, natomiast vs ma tylko jedna implementacj¢ sprzgtowa. Kazde z pozostatych zadan ma
cztery alternatywne implementacje. Dostgpne sa dwie szyny komunikacyjne. CL, nie jest
kompatybilna z procesorem PP;.
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Z kazdym zadaniem v; moze by¢ zwiagzane wymaganie czasowe c;, oznaczajace chwilg,
do ktorej zadanie musi zosta¢ wykonane. Wszystkie wymagania czasowe muszg by¢
dotrzymane przez architekturg¢ docelowa. Niech zs; bedzie czasem rozpoczecia wykonywa-
nia zadania v;. Docelowy system jest poprawny wtedy i tylko wtedy, gdy spetnione sa na-
stgpujace warunki

Vis, 21s,+t, +ic,, 1)
a;
sti +1,,. <¢ 2)
gdzie
d,
te, =|— 3
CL; j

r; oznacza typ PE wykonujacego zadanie v;, CL;; jest typem szyny komunikacyjnej. Jesli
zadania v; oraz v; sa przyporzadkowane do tego samego PE, wowczas fc;; = 0. Warunek (1)
zaktada poprawne uporzadkowanie zadan, podczas gdy (2) zapewnia spetnienie wszystkich
wymagan czasowych.

Tabela 1
Baza danych zasobow
PP, PP,
s=100 | s=200 | HCL HC,
t K t s t K t S
Vo 30| 3 10 | 2 3 50 4 10
Vi 50| 5 |20 | 4 6 80 5 20
v, - - | 10| 3 3 60 5 20
V3 10 | 3 8 |1 1 20 2 5
Vs 30| 3 15| 2 4 70 | 10 30
Vs 30| 5 1303 5| 110 - -
Ve 40 | 3 15 (2] 10 70 | 12 15
Vs 30| 3 15| 2 5 50 8 18
Vg 8 3 511 2 30 3 10
Vo 10 | 3 511 3 40 4 12
shol s=2 | s- s=10
BC=Lf6 s=3 s=4 s=15

Niech architektura docelowa dla systemu opisanego grafem zadan zawierajacym n
procesow sktada si¢ z m programowalnych procesorow, p szyn komunikacyjnych, wtedy
catkowita powierzchnia zajmowana przez system SOC wyraza si¢ wzorem
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gdzie: CL; jest typem k-tej magistrali podlaczonej do P, i PC, jest typem [/-tego PE
podiaczonego do CL,. Celem kosyntezy jest znalezienie architektury z najmniejszym A4
zapewniajacym zachowanie warunkow (1) i (2).

3. Rozwojowe programowanie genetyczne

Programowanie genetyczne (PG) [11] jest metoda optymalizacji polegajaca na generacji
programow za pomoca algorytmu genetycznego. Optymalizacja polega na ewolucji drzewa
struktury programu, w taki sposob, aby uzyskac jak najlepszy program, ktéry dla zadanych
zestawow danych wejsciowych generuje oczekiwane wyniki. Metoda PG okazata sig
skuteczna dla generacji efektywnych programéw wykonujacych obliczenia matematyczne,
algorytmow sterowania robotami, rozpoznawania tekstow, analizy danych i wielu innych
dziedzin. Znanych jest 36 probleméw, dla ktorych metoda PG znaleziono rozwiazania
porownywalne lub lepsze od rozwiazan znalezionych recznie [12].

Rozszerzona wersja PG jest rozwojowe programowanie genetyczne (RPG) [13],
w ktorym zamiast programéw (czyli gotowych rozwiazan) generowane sa algorytmy kon-
struujace rozwiazanie danego problemu. Algorytmy te reprezentowane sa przez drzewa,
w ktorych wezly odpowiadaja poszczegdlnym decyzjom projektowym, a krawedzie opisuja
ich kolejno$¢. Opracowano skuteczne metody RPG do rozwigzywania wielu problemow
z zakresu konstrukcji liniowych uktadéw elektronicznych (filtry, wzmacniacze), syntezy
uktadoéw logicznych i innych. Jednak jak do tej pory nie przebadano mozliwosci zastoso-
wania metody RPG w kosyntezie systemoéw wbudowanych.

Metoda RPG jest szczegdlnie efektywna dla optymalizacji problemow silnie ograniczo-
nych (a takim jest problem kosyntezy). Wtedy wigkszo$¢ rozwiazan, generowanych losowo
(jak w tradycyjnym podejsciu genetycznym) lub deterministycznie (jak w metodach rafina-
cyjnych), nie spelnia wymagan (funkcjonalnych lub czasowych). Powoduje to koniecznos¢
narzucenia ograniczen sterujacych procesem optymalizacji w taki sposob, aby rozpatry-
wane byly tylko poprawne rozwiazania. Jednak ograniczenia te jednocze$nie zawgzaja
przestrzen przeszukiwan, rowniez uniemozliwiajac znalezienie rozwigzan najlepszych, jesli
sa one efektem rafinacji lub ewolucji rozwiazan niepoprawnych. Problemy te nie wystepuja
w RPG, gdzie ewolucja przebiega bez zadnych ograniczen, natomiast poprawno$¢ rozwia-
zan jest zapewniona przez odpowiednie odwzorowanie genotypu (procedury konstruk-
cyjnej) w fenotyp (rozwiazanie). Taka cecha metody RPG umozliwia w wielu przypadkach
uzyskanie duzo lepszych wynikow niz w dotychczas stosowanych metodach.

4. Kosynteza metoda programowania genetycznego

Zgodnie z zasada rozwojowego programowania genetycznego w opracowywanym
algorytmie ewolucji podlega drzewo (genotyp) opisujace konstruowanie projektowanego
systemu. Korzen okresla konstrukcje systemu embrionicznego, wegzlty odpowiadaja
funkcjom budujacym system. Aby zapewni¢ implementacj¢ wszystkich zadan, struktura
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genotypu jest drzewem odwzorowujacym graf zadan. Kazdy wezet drzewa genotypu
implementuje zadanie odpowiadajace danemu wezlowi w grafie zadan. Struktura tego
drzewa jest zachowana po mutacji i krzyzowaniu.

4.1. System embrionalny

Embrion implementuje pierwsze zadanie z podanego grafu zadan, a zatem liczba
mozliwych embrionow jest rowna liczbie elementéw PE w bibliotece zasobow. Dla
kazdego rozwiazania embrion jest generowany losowo. Dla przyktadu z rys. 1 kazdy
z czterech PE z tab. 1 moze by¢ embrionem.

4.2. Funkcje konstruujace system

Kazdy wezet w drzewie genotypu reprezentuje funkcj¢ implementujaca jedno zadanie
z grafu zadan. Kazda funkcja sktada si¢ z nastgpujacych krokow:

1. Alokacja nowego PE: ten krok jest opcjonalny. Krok ten jest rowniez zawsze wykony-
wany, jesli nie jest mozliwe wykonanie kroku 2 bez alokacji nowego PE.

2. Przyporzadkowanie zadania do PE: ten krok zawsze musi by¢ wykonany. Jesli poprzedni
krok zostat wykonany, wtedy zadanie jest przyporzadkowane do nowego PE, w przeciw-
nym razie do dowolnego PE z aktualnej architektury.

3. Alokacja nowego CL: ten krok jest opcjonalny. Krok ten jest rowniez zawsze wykony-
wany, jesli nie jest mozliwe wykonanie kroku 4 bez alokacji nowego CL.

4. Przyporzadkowanie transmisji do CL: kroki 3 i 4 sa powtarzane dla kazdej krawgdzi
wchodzacej do wezta odpowiadajacego implementowanemu zadaniu.

5. Szeregowanie zadan: ten krok jest wykonywany tylko wtedy, gdy istnieje przynajmniej
jeden PP z wigcej niz jednym przyporzadkowanym zadaniem.

Najpierw generowane jest pokolenie poczatkowe zlozone z losowo wygenerowanych
genotypow. Wielko$¢ pokolenia poczatkowego definiuje parametr o i wynosi: [I=a-n-e
(n jest liczba zadan, natomiast e — liczba mozliwych embrionéw). Dla kazdej funkcji
wszystkie kroki sa generowane losowo zgodnie z tab. 2. Ostatnia kolumna przedstawia
prawdopodobienstwo wyboru danej opcji. Jezeli alokowany jest nowy PE lub CL, o wybo-
rze decyduja szybko$¢, powierzchnia lub najmniejszy iloczyn czasu obliczen i powierzchni.
Najwigksze prawdopodobienstwo ma jednak opcja ,,zaden” niepowodujaca alokacji zad-
nego nowego PE lub CL. Opcja ,,najrzadziej alokowany” gwarantuje, ze wszystkie zasoby
z bazy zasobow bgda brane pod uwage podczas konstrukcji systemu.

System jest konstruowany przez wykonywanie funkcji wg poziomu wezla w drzewie
genotypu. Wezty znajdujace si¢ na tym samym poziomie sa wykonywane od lewej do
prawej. Zawsze wybierane sa tylko opcje zapewniajace spetnienie ograniczen czasowych.
Na rysunku 2a) przedstawiono przyktadowy genotyp dla grafu zadan z rys. 1. Zakladajac,
ze maksymalny czas zakonczenia zadan wynosi ¢s = 70, wtedy system jest konstruowany
nastgpujaco:

— PP2: procesor PO typu PP2 jest embrionem i wykonuje zadanie Vj,

— la/2¢/3b/5: funkcja nie alokuje nowego procesora, zatem zadanie V) jest réwniez
przydzielone do PO, poniewaz zadania V, i V; sa przyporzadkowane do tego samego
procesora — nie ma potrzeby alokacji kanalu komunikacyjnego i przyporzadkowania
transmisji, jedyne mozliwe uszeregowanie zadan to Vo — V1,
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Tabela 2

Opcje wyboru dla konstruowanego systemu

Krok Opcja P
1 a) zaden 0,6
b) najmniejsza powierzchnia 0,1
¢) najszybszy 0,1
d) najmniejsze ¢ - s 0,1
¢) najrzadziej alokowany 0,1
2 | a) najmniejsza powierzchnia 0,2
b) najszybszy 0,2
¢) najmniejsze wykorzystanie 0,2
d) najdhuzej bezczynny 0,2
e) tak jak dla poprzednika 0,2
3 a) zadna 0,5
b) najmniejsza powierzchnia 0,2
¢) najwigksze b 0,2
d) najrzadziej alokowana 0,1
4 a) najmniejsza powierzchnia 0,3
b) najszybsza 0,3
¢) najmniejsze wykorzystanie 0,2
d) najdluzej bezczynna 0,2
5 szeregowanie listowe 1,0
b)
PO (PP2) P1 (PP1)
§ t L
HC2,§ HC2, HC2
I ! ! CL1
Vo Vi Vs Ve V4 '
PO o e
! Vs Vs |
Pl frsy R S
! Vz V., V. !
HC2 SRR :
i V. i
al4a/3d/ L
3a/4b/5 i 1
CL1,; !
7

-

=

Rys. 2. Przyktadowy genotyp (a) i odpowiadajacy mu fenotyp (b)

Fig. 2. Sample genotype (a) and the corresponding phenotype (b)

v
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— 1b/3¢/5: dla zadania V, alokowany jest PE o najmniejszej powierzchni, tzn. HC2,,
alokowana jest magistrala komunikacyjna o najwigkszej przepustowosci (CL2) do
transmisji pomigdzy zadaniami Vi V5,

— la/2a/3a/4b/5: zadanie V; jest przyporzadkowane do PO (najmniejszy wzrost po-
wierzchni), poniewaz zadania V; 1 V3 sa przyporzadkowane do tego samego procesora —
nie ma potrzeby wykonywania transmisji i krok 4 nie jest wykonywany, jedyne mozliwe
uszeregowanie zadan przyporzadkowanych do PO to Vo) — V| — V3,

— le/3a/4d/5: dla zadania V5 alokowany jest procesor P1 typu PP1 (najrzadziej alokowany),
transmisja V; — Vs jest przydzielona do CL1 i uszeregowana po transmisji Vo — V>
(Vo konczy sig wezesniej niz 1)),

— la/2e/3b/5: zadanie V, jest implementowane jak poprzednik, czyli implementacja sprzg-
towa o najmniejszej powierzchni (HC2,). Do transmisji alokowany jest kanat o naj-
mniejszej powierzchni (CL1),

— la/2b/3a/4b/5: zadanie Vj jest przyporzadkowane do najszybszego dotychczas alokowa-
nego procesora (P0), a transmisja ¥, — Vs zostaje przyporzadkowana do tacza CL2,
zadania sa uszeregowane w kolejnosci Vy, — V; — V3 — Vg, natomiast transmisje
zostana uszeregowane w kolejnosci Vo — V,, V, — Vi, Vi — Vs,

— la/2c/3a/4d/5: zadanie V; powinno by¢ przyporzadkowane do procesora P1 (jako naj-
mniej obciazonego), jednak wtedy zostanie naruszone ograniczenie czasowe, nawet przy
najszybszej implementacji pozostatych zadan, dlatego takie rozwiazanie nie jest brane
pod uwagg. Kolejng mozliwoscia jest przyporzadkowanie zadania do procesora PO,
wtedy transmisja V3 — V7 nie jest potrzebna i krok 4 jest pominigty,

— la/2d/3a/4a/3d/3a/4b/5: zadanie Vg zostaje przyporzadkowane do procesora P1, trans-
misja V3 — Vg zostanie przyporzadkowana do kanatu CL2 (nie powoduje wzrostu po-
wierzchni), natomiast dla transmisji Vs — Vg powinien by¢ alokowany nowy kanat, ale
nie ma takiej potrzeby (oba zadania sa przyporzadkowane do tego samego procesora),
transmisja }, — Vg zostanie przyporzadkowana do CL2 jako do najszybszego tacza,

— la/2b/3a/4d/5: zadanie V4 powinno by¢ przyporzadkowane do procesora PO (najmniejszy
wzrost powierzchni), ale to naruszy ograniczenie czasowe, przyporzadkowanie zadania
do P1 tez naruszy ograniczenia, w zwiazku z tym dla tego zadania zostanie alokowany
nowy modut sprzgtowy HC2, a transmisja V4, — Vo do tacza CL1 (najdluzej bezczyn-
nego).

Implementacja zadan V; i Vy pokazuje, w jaki sposob nastepuje odwzorowanie tylko

w poprawne fenotypy. Podczas konstrukcji rozwiazania podejmowane sa tylko takie decy-

zje projektowe, ktore prowadza do rozwiazania spetniajacego zadane wymagania czasowe.

Funkcje konstruujace system uwzgledniaja tylko takie implementacje zadan, ktore zapew-

niaja uzyskanie systemu poprawnego dla najlepszego przypadku implementacji pozostatych

zadan. Na rysunku 2b) przedstawiono architektur¢ systemu oraz uszeregowanie zadan

i transmisji, skonstruowane przez genotyp przedstawiony na rys. 2a). Ostatecznie otrzy-

mano system wykonujacy wszystkie zadania w czasie 70 i o koszcie 433.

4.3. Ewolucja

Na drodze ewolucji za pomoca operatorow genetycznych: reprodukcji, krzyzowania
i mutacji, generowane sa nowe pokolenia rozwiazan. Liczba rozwiazan w kazdej populacji
zawsze wynosi I1. Ewolucja jest kontrolowana przez parametry B, y i & W nastgpujacy
sposob:
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B - IT: liczba rozwiazan uzyskana przez uzycie reprodukcji,

vy - IT: liczba rozwiazan uzyskana przez uzycie krzyzowania,

& - IT: liczba rozwiazan uzyskana przez uzycie mutacji,

— B+v+d=1:wkazdej populacji jest taka sama liczba osobnikow.

Dla kazdego pokolenia dokonywany jest ranking rozwiazan (od najtanszego do najdroz-
szego). Reprodukcja kopiuje ® rozwiazan z aktualnej populacji. Rozwiazania sa wybierane
losowo, ale z roznym prawdopodobienstwem, ktore jest uzaleznione od pozycji » w ran-
kingu

o e
I

)

Krzyzowanie losowo wybiera dwa rozwigzania, nastgpnie pojedynczy punkt przecigcia
jest wybierany losowo dla obu rodzicéw. Na rysunku 3 przedstawiono przyktadowe krzy-
zowanie dwoch rozwigzan. Mutacja wybiera losowo jedno rozwiazanie, nastgpnie losowo
wybiera wegzel i podmienia go, generujac nowe opcje (z tab. 2). Algorytm zatrzymuje sig,
jesli najlepsze rozwiazanie nie zostato znalezione w € kolejnych krokach.

a)

l F(T0) I F(T1) § F(T2) I F(T3) I F(T4) I F(T5)

M(TO I M(TL § M(T2 I M(T3 I M(T4 I M(TS

M(TO [ M(T1 [ F(T2) l F(T3) l F(T4) l F(T5)

l F(TO)[ F(Tl)[ M(T2 I M(T3 I M(T4[ M(T5

Rys. 3. Krzyzowanie genotypow reprezentowanych przez fancuch (a) oraz ta sama operacja
wykonana na grafach (b)

Fig. 3. Crossover of genotypes represented with strings (a), and the same operation for genotypes
represented with graphs (b)

5. Wyniki wykonanych eksperymentéw

Ze wzgledu na duza ztozonos$¢ problemu kosyntezy znalezienie najlepszych rozwiazan
jest mozliwe tylko dla prostych grafow (do kilkunastu weziow), dlatego jedyna mozliwo-
Scia oceny skutecznos$ci zaprezentowanej metody jest wykonanie eksperymentow i po-
réwnanie wynikow z wynikami uzyskanymi za pomoca innych metod. Poniewaz nie ma
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standardowych benchmarkdéw, do takiej oceny najczgéciej stosowane sa grafy zadan wyge-
nerowane losowo. W eksperymentach wykonano syntez¢ dla graféw ztozonych z od 10 do
110 weztéw. Parametry zadan byly generowane w taki sposob, aby odpowiadaly parame-
trom rzeczywistych zadan. Analogiczne eksperymenty wykonano dla algorytméw rafina-
cyjnych: Yen—Wolf [3] oraz EWA [4], przy czym algorytm Yen—Wolf zostatl przystoso-
wany do syntezy systemoéw SOC. Algorytm EWA okazat si¢ skuteczniejszy niz algorytm
MOGAC [4], dlatego porownanie z tym algorytmem powinno da¢ odpowiedz na pytanie,
czy 1 na ile podejscie RPG jest skuteczniejsze od klasycznego podej$cia genetycznego.
W tabeli 3 przedstawiono wyniki syntezy, kolejne kolumny zawieraja: liczbg weztow grafu,
ograniczenie czasowe oraz dla kazdego algorytmu przedstawione sa czas wykonania
wszystkich zadan oraz koszt architektury. W algorytmie RPG wystgpuje czynnik losowy,
powodujacy, ze przy kolejnych wykonaniach algorytm generuje rézne rozwiazania. Dlatego
aby unikna¢ przypadkowosci, wykonano po 30 préb dla kazdego grafu. W tabeli 3 przed-
stawiono $rednia z tych prob, a takze najlepsze wyniki. We wszystkich przypadkach me-
toda RPG uzyskano lepsze wyniki niz w algorytmie Yen—Wolf. Natomiast metoda RPG
jest porownywalna z algorytmem EWA pod wzgledem efektywnosci. Jednak biorac pod
uwage najlepsze wyniki, wida¢, ze metoda RPG mozna, w wigkszo$ci przypadkow, uzys-
ka¢ wyniki lepsze. Ostatni wiersz tabeli 3 zawiera sumg kosztow uzyskanych rozwiazan,
pozwala to na sumaryczne poréwnanie efektywnosci tych metod.

Tabela 3
Wyniki syntezy dla losowych grafow zadan

N Tonax Yen—Wolf Ewa RPG-$rednia RPG - min.
[ms] czas koszt czas koszt | czas koszt czas Kkoszt
10 400 315 1573 287 1517 395 1552 395 1545
20 450 196 3046 196 3046 396 2665 396 2649
30 500 499 4213 488 4361 473 3988 484 3823
40 800 794 5204 779 5188 782 4959 795 4595
50 | 1100 1099 6017 1092 5967 | 1079 5289 1090 5046
60 | 1400 1360 8218 1386 7316 | 1337 8086 1376 7784
70 | 1600 1548 6859 1590 6657 | 1554 5832 1599 5607
80 1900 1893 11692 1878 8662 | 1745 | 10243 1854 9918
90 | 2000 1917 13 184 1995 8257 | 1943 7012 1986 6599
100 | 2150 2115 10 800 2140 7240 | 2098 8524 2133 7941
110 | 2200 2167 12 171 2199 9030 | 2142 9098 2193 8499
Suma 82977 6 7241 67 248 64 006

Ograniczenia czasowe zawezajg przestrzen przeszukiwan, a zatem im to ograniczenie
jest ostrzejsze, tym wigksza liczba rozwiazan jest niepoprawna. Aby sprawdzi¢, w jaki
sposob wplywa to na skuteczno$¢ algorytmu RPG, wykonano eksperymenty dla grafu
o 50 wezlach, wybierajac rdzne ograniczenia czasowe. Wyniki przedstawiono w tab. 4.
W pordéwnaniu z metodami rafinacyjnymi metoda RPG jest efektywniejsza dla przypadkow
z silnymi ograniczeniami. Potwierdza to tezg, ze metoda ta moze by¢ skuteczna dla pro-
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bleméw silnie ograniczonych. Wtedy metody rafinacyjne, ze wzgledu na niewielka swo-
bod¢ w rafinacji rozwiazan, szybko zatrzymuja si¢ w lokalnych minimach. Natomiast
metoda RPG jest mniej skuteczna dla przypadkow ze stabszymi ograniczeniami, zapewne
wynika to ze znacznie wigkszej przestrzeni mozliwych rozwiazan. Aby poprawié¢ skutecz-
no$¢ tej metody, prawdopodobnie nalezaloby wtedy zwigkszy¢ liczebno$¢ populacji
rozwiazan, czyli uzalezni¢ wielko$¢ populacji od ograniczenia czasowego.

Tabela 4
Wyniki syntezy dla réznych ograniczen czasowych
T Yen—Wolf Ewa RPG - §rednia RPG - min.
[ms] czas koszt czas koszt czas koszt czas Kkoszt
720 708 7099 717 7134 700 7050 649 6601
780 777 6708 772 6609 763 6870 773 6121
840 831 6889 836 6397 819 6615 823 6171
900 883 6251 895 6304 877 6382 895 5805
1000 999 7457 1000 6017 952 6116 961 5575
1200 1172 6182 1179 5606 1180 5496 1176 4923
1500 1445 5835 1489 4603 1412 5132 1398 4829
2000 1942 4783 1959 4191 1873 4792 1808 4461
2500 2456 3754 2436 3498 2351 4458 2500 3974
3000 2914 3429 2926 3163 2836 3861 2914 3329

Zarowno usrednione parametry znalezionych rozwiazan, jak i wynik najlepszy nie
pokazuja w pelni skutecznosci algorytmu RPG. W przypadku duzych graféw nawet uzys-
kanie wynikéw w poblizu $redniej moze wymagac¢ wielokrotnego powtarzania obliczen.
Dlatego konieczne jest zbadanie rozrzutu wynikow, aby okreslic prawdopodobienstwo
uzyskania wyniku w poblizu Iub ponizej $redniej, a takze aby oszacowac, o ile mozna
poprawi¢ uzyskany wynik poprzez powtarzanie obliczen. Na rysunku 4 przedstawiono
wykresy pokazujace parametry wszystkich uzyskanych wynikéw (z 30 prob) dla grafow
030 (rys. 4a) i b)) i 70 (rys. 4c) i d)) weztach. W obu przypadkach pokazano potozenie
rozwigzania w przestrzeni, czas obliczen (0§ Y) oraz koszt (o$ X), a takze wykresy
stupkowe ilustrujace liczbg rozwiazan w poszczegoélnych przedziatach kosztu. Podobne
wykresy wykonano dla pozostatych graféw. Na podstawie otrzymanych wykreséw mozna
zauwazy¢, ze:

— wszystkie wyniki znajduja si¢ w przedziale: koszt sredni +£5%, a zatem rozrzut wynikow
nie jest zbyt duzy,

— najwigcej rozwiazan zlokalizowanych jest wokoét $redniej, przy czym przy tej samej
liczbie powtorzen zalezno$¢ ta jest coraz mniej wyrazna wraz ze wzrostem wielkos$ci
grafu, a zatem aby prawdopodobienstwo uzyskania dobrego wyniku bylo takie samo,
nalezatoby zwigksza¢ liczbg powtorzen algorytmu,

— w wielu przypadkach nawet najgorszy uzyskany wynik jest lepszy od wyniku uzyska-
nego za pomocg innych metod kosyntezy.
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Obserwacje te pozwalajg na stwierdzenie, ze uzyskane wyniki nie sa przypadkowe, a me-

toda RPG jest bardzo efektywna.
a) b)
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Rys. 4. Rozktad wynikow dla badanych grafu grafow: a) rozwiazania znalezione dla grafu G30,
b) statystyka rozwiazan uzyskanych dla grafu G30, c) rozwiazania znalezione dla grafu G70,
d) statystyka rozwiazan uzyskanych dla grafu G70

Fig. 4. Distribution of results obtained for each graph: a) solutions found for the G30 graph,
b) statistics of solutions obtained for G30, ¢) solutions found for the G70 graph, d) statistics of
solutions obtained for G70

6. Wnioski

W artykule przedstawiono metode kosyntezy systemow specyfikowanych za pomoca
grafu zadan i implementowanych w technologii SOC. Metoda oparta jest na rozwojowym
programowaniu genetycznym. Wedle naszej wiedzy jest to pierwsze uzycie algorytmu RPG
do problemu kosyntezy. Podstawowa roznica w odniesieniu do innych podej$¢ genetycz-
nych jest to, ze ewolucji nie podlegaja rozwiazania, ale metoda konstruujaca te rozwiaza-
nia. Okazalo si¢, ze metoda RPG jest rowniez skuteczna dla problemu kosyntezy. Juz we
wstgpnych eksperymentach uzyskano rozwiazania lepsze niz w dotychczas stosowanych
metodach.

Dalsze prace beda miaty na celu badanie innych metod reprezentacji problemu kosyn-
tezy dla potrzeb RPG. Przede wszystkim planuje si¢ opracowanie i oceng bardziej zaawan-
sowanych metod konstrukcji systemu, odpowiadajacych wezlom w drzewie genotypu.
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Zostana przebadane rowniez alternatywne wersje operatorow genetycznych i wplyw para-
metrow algorytmu na jako$¢ uzyskanego rozwiazania.
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