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　　摘　要 :　本文针对常见启发式算法中忽略指令与指令实例区别的问题 ,改进了一个已有启发式算法 Greedy2
Heur :根据指令实例的启发式函数值得出相应指令的权值 ,并根据指令的优先级关系以贪心策略进行指令实例选择.

针对启发式算法无法找到最优解的问题 ,本文引入基于群体搜索的差分进化算法 ,并结合贪心策略 ,提出了 ISDE( In2
struction Selection Based on Differential Evolution)算法. ISDE算法通过简单的编码和高效的适应度评价机制 ,快速地迭代

搜索最优指令组合.实验结果表明 , GreedyHeur和 ISDE算法能快速有效地找到比已有启发式算法更优的候选指令组

合.
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Abstract :　As heuristic algorithms usually omit the difference between instruction and instruction instance ,we improved one

existing heuristic algorithm to GreedyHeur algorithm. It calculates custom instructions’weights from their instruction instances ,then

select custom instruction instances with greedy strategy according to their instructions’weights . To find better custom instruction

than heuristic algorithms ,we introduced an algorithm (ISDE) integrating greedy strategy with differential evolution algorithm. Simple

encoding and efficient fitness evaluation help ISDE find the best combination of custom instructions quickly. Experiments show that

our algorithms can find better custom instruction candidates more quickly and efficiently than heuristic algorithm.
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1　引言

　　随着消费类数字产品市场的日趋繁荣 ,面向特定应

用的处理器 (Application Specific Instruction2set Processor ,

ASIP)也越来越受到青睐.但是随着多媒体的引入 ,用户

对ASIP的性能需求越来越高 ,通用指令集 ASIP已不能

满足多媒体处理需求.同时 ,设计一个专用的 ASIC(Ap2
plication Specific Integrated Circuit)又需要太多的人力物

力以及很长的上市周期.可扩展指令集的 ASIP很好的

解决了这一个问题.

可扩展指令集ASIP的设计一般是基于通用的精简

指令集处理器核 ,由设计者根据特定应用的具体特征对

其核心指令集进行扩展.设计者通过使用测试程序对特

定应用进行剖析 ,抽取出其中频繁执行的代码段 ,并使

用硬件直接实现成扩展指令 ,从而实现性能上的提升.

具体的流程是 :设计者将测试集在仿真器上或实际硬件

上得到的剖析信息反馈到指令集扩展算法上 ,由指令集

扩展算法从数据流图 (Data Flow Graph ,DFG)上找出适合

的模式 ,然后再使用选择算法 ,从这些候选模式中选择

出扩展指令.整个过程可以根据扩展指令的需求和实际

性能进行多次迭代.这种设计方式 ,只需要在原有芯片

的基础上进行少量的修改就可以设计出满足性能需求

的面向特定应用的新芯片 ,大大缩短了芯片开发周期和

上市时间.目前已经有多种支持可扩展指令的 ASIP ,如

Altera的NIOS Ⅱ和 Tensilica的 Xtensa等.

自定义指令的选择问题在可扩展指令集处理器的

研究中占有相当重要的地位.国内外很多学者在这方面

做了不少研究[1～6] . Arnold[1 ]等采用动态规划来选择没

有约束的候选指令 ,但是没有约束的指令在实际应用中

比较少见. Cheung[2 ]等提出先对面积约束使用迭代的贪

心算法来选择候选指令集 ,然后再通过仿真计算出相应

的加速比 ,最后选择出最大值. Pan[3 ]等则定义了性价

比 ,执行时间 ,加速比等启发函数 ,使用启发式的算法来

选出候选集合. Lee[4 ]等也提出了一个启发式算法 ,并和
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ILP算法进行了比较. Clark[5 ]等则将该问题对应到 0 - 1

背包问题上 ,使用了结合启发式的贪心选择算法进行

选择.这些算法在他们各自的指令集扩展流程中有效

的实现了指令选择功能 ,但是它们仍存在不少问题.如

动态规划和 ILP算法在候选指令数较多或约束较多时

计算量大[3 ] ,效率低 ,一般只适合小规模指令集合 ( ～

15节点)的计算[6 ] ;贪心算法一般无法保证选择到最优

指令 ,启发式算法往往局限于启发函数 ,也无法保证最

优解.差分进化算法[7 ]是基于群体搜索的启发式算法 ,

通过遗传迭代能实现全局最优解的搜索.针对已有指

令选择算法存在的问题 ,本文分析改进了文[ 3 ]的启发

式算法 ,并提出结合启发函数和贪心策略的差分进化

算法 ,快速有效的解决了最优指令的选择问题.

2　指令选择问题及算法描述

211　问题描述
令自定义候选指令为 C1 , ⋯, Cn ,它们在程序中出

现的 ni 个实例分别为 ci . 1 , ⋯, ci , n
i
,每个实例的执行频

率记为 f i , j . Ai是自定义指令 Ci 的面积需求 , Pi 是选中

Ci所获得的性能提高 (将 Ci 使用硬件实现 ,相比用软

件实现的性能提升 ,以时钟数的形式表示) , A 为面积

上限 , M为自定义指令数目上限 ;二进制变量 si , j表示

是否选中指令的实例 (如果在实例 ci , j上选中自定义指

令 ,则 si , j为 1) ; S i为是否选中自定义指令 Ci ;自定义指

令的选择问题可抽象为多约束最优化问题 :

max :∑
N

i = 1
∑
ni

j = 1

( si , j×Pi×f i , j) (1)

s. t . Π i , j∑
k

n = 1

si
n
. j

n
≤1 ,iff ∩

k

n = 1
ci

n
. j

n
≠<

∑
N

i = 1

( S i×Ai) ≤A , S i = si . 0| si . 1| ⋯| si . n
i
;

∑
N

i = 1

S i≤M , S i = si . 0| si . 1| ⋯| si . n
i

212　贪心启发式算法 GreedyHeur
常见的启发式算法一般都在启发式函数上进行尝

试和改进 ,却往往忽视了算法本身的问题.文 [3 ]中使

用三种不同的启发式函数 ,但是这些函数都仅仅对指

令实例起作用.而且算法在处理覆盖集约束时 ,强化了

约束 ,不允许选中任何包含相同指令的指令实例.但问

题本身在保证被选中的指令实例不互相覆盖的情况下

是允许包含相同指令的.针对这些问题 ,我们尝试在启

发式函数中包含指令与指令实例的关系信息 :先根据

指令实例的启发式函数值得出相应指令的权值 ,然后

再根据指令的优先级关系 ,以贪心策略进行指令实例

选择 ;处理覆盖集约束时 ,仅删除互斥的指令实例.算

法 ( GreedyHeur)的描述如算法 1所示.

算法 1　GreedyHeur算法
步骤 1　对自定义指令实例集合 c中的所有指令实例 ,计算其

启发式函数权值 ;并计算出相应指令集合 C中各指令的权值.

步骤 2　如候选指令实例集合 X为空或不满足指令数目约束 ,

结束.否则从 X中选择并删除具有最高指令权值的指令实例 ci , j0
.

步骤 3　如指令实例 ci , j
0
所对应指令 Ci不满足资源约束 ,则删除

X中所有 Ci的实例 ,否则选中该指令 :S i = 1 , A = A - A i iff A i≤A ,并依

次处理该指令的实例;转步骤2.其中对所有 Ci的实例 ci , j处理步骤为 :

　步骤 311　选中指令实例 ci , j ,累计总体性能提升值 s i , j = 1 , P

= P + Pi×f i , j

　步骤 3. 2　处理覆盖集约束 ,删除 X中相应指令实例 ,使得

Π i′, j′s i , j + s i′, j′≤1　iff　ci , j∩ci′, j′≠<

213　差分进化指令选择算法 ISDE
由于指令选择中存在覆盖集约束 ,且每一个指令

实例的互斥集合各不相同 ,大小也各异.如果仅仅只是

贪心的选择最高优先级的指令实例 ,可能会导致删除

与其互斥的大量相对较低优先级的指令实例 ,从而使

最终选择的指令组合总体性能提升反而不高.针对这

个问题 ,我们引入基于群体搜索的差分进化算法 ,在整

个搜索空间里进行迭代的启发式搜索 ,使选择出的指

令的总体性能尽可能达到最优.

21311　编码机制
采用二进制 N 维向量 s = { s0. 1 , ⋯, s0. k0

, ⋯, sn. 1 ,

⋯, sn , k
n
}对指令实例进行编码 ,最终的候选指令可由相

应的实例编码译码获得.译码式为 Si = si . 0| si . 1| ⋯| si . n
i
.

21312　适应度评价
算法 2　个体适应度评价算法
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　　使用指令实例编码时 ,对应的适应度评价函数如

式 (1)所示.由于存在覆盖集约束 ,经过交叉、变异的新

个体 ,并不一定包含在可行的解空间中.因此 ,需要根

据覆盖集约束对新个体进行修复.简单的随机修复算

法会在整个搜索空间里面进行搜索 ,收敛较慢.我们采

取贪心的启发式修复来加快收敛速度 :先使用启发函

数对所有指令进行评估 ,优先修复高优先级指令所对

应的指令实例的染色体.为了减小修复时的复杂度 ,我

们在编码之前先对指令实例进行启发式函数的评估 ,

然后根据指令实例所对应的指令的权值从高到低顺序

编码.在适应度评估时则按编码顺序对染色体进行修

复.个体评估算法的描述如算法 2所示.

21313　算法描述
设编码长度为 N ,群体规模为 M ,差分进化指令选

择算法 ISDE的形式化描述如算法 3所示.

算法 3　ISDE算法
步骤 1　初始化并评估群体 P0 , t = 0.

步骤 2　离散差分产生下一代 Qt ,对于第 i个个体Qt , i ,产生方式

具体如下 :

Qt , i ( j) =
Pt , k ( j) , u≤0. 5 , k = rnd (1 , M)

Pi , j ( j) , u > 0. 5

其中 u是区间[0 ,1 ]上的均匀随机数 , Pt , k ( j)以概率 5/ N进行变异. 1

≤j≤N

步骤 3　评估群体 Qt ,计算个体的适应度值.

步骤 4　选择 ,取 Pt和 Qt中对应位置适应度值大的个体进入下

一代 Pt + 1.

步骤 5　判断终止条件是否满足 ,若满足则结束.否则 , t = t + 1 ,

转步骤 2.

3　算法分析及实验结果

311　算法复杂度分析
设候选指令实例数目为 n ,候选指令数目为 m.

TGreedyHeur主要包括启发式函数计算时间 TH2cal、选择最高

权值指令时间 TH2sel、选中指令的操作时间 TH2op .其中

TH2cal和 TH2sel复杂度均为 O ( n) .选中指令后主要包括参

数计算和覆盖集约束处理.参数计算可在 O (1)时间内

完成 ,约束检查则可通过预处理先计算出所有指令实

例的互斥集合 ,然后根据集合进行判定 ,设互斥集合最

大为| M| ,则约束检查的复杂度为 O ( | M| ) .一般情况

下| M| 是常数 ,且 M < m.故 TGreedyHeur的时间复杂度是 O

( m×n) . TISDE主要包括初始编码时间 TD2init和种群迭代

进化时间 TD2iter . TD2init中主要进行指令实例和指令的权

值计算 ,复杂度为 O ( n) .设算法进化 ID 代 ,种群规模

为 N ,种群中个体完成遗传操作的时间为 TD2OP ,适应度

计算时间 TD2fit ,则种群迭代进化时间是 TD2iter≈ ID ×N

×( TD2op + TD2fit) .其中 TD2op的复杂度为 O( n) ,个体适应

度评价复杂度为 O( n×| M| ) .故 TISDE≈O ( ID×N ×m

×n) .其中 N为常数 ,而 ID和收敛快慢有关 ,在快速收

敛的小规模种群上 ID 和 N 相对 n比较小 , TISDE时间复

杂度约为 O( m×n) .

312　实验及结果分析

31211　实验环境
为了验证和比较 3 个算法的性能 ,我们在 GNU工

具链的基础上实现了如图 1所示的实验框架.实验选择

Altera的NIOSII指令集为基本指令集 ,MiBench[8 ]及 Net2
Bench[9]作为测试程序.

　　我们先从程序中选出最耗时的几个热点函数 ,使

它们的运行时间和占总运行时间 90 %以上 ;然后执行

指令扩展算法MIMOGen[3 ,10 ] .算法得出的候选指令实例

的数目累计均在 600左右 ,其规模在基于二进制编码的

差分进化算法的应用范围之内.

31212　实验数据及分析
我们选择 cjpeg的数据来分析和说明算法的性能.

cjpeg程序含有5个热点函数 ,指令集扩展生成506条非

平凡候选指令实例 ,基本块执行频率从 327 到 198452

不等.所有算法中的启发式函数均采用性能提升/面积
(代价)比 ;差分进化算法中初始种群数为 20 ,重组概率

015 ,变异概率 5/ M.实验中差分进化算法都在 150代内

收敛 ,所以我们将迭代代数设置为 150.

　　图 2是各算法选择的结果比较 ,横坐标表示指令数

目约束 ,纵坐标表示候选指令累计性能提升值.其中 IS2
DE算法取的是随机运行 20次的中间值 ,图例中的括号

中的参数是面积约束 A.从图中可知 , ISDE算法在指令

数目约束较强时 ( M < 7)能选择出比启发式算法都好的

指令组合.而 GreedyHeur算法在指令约束较强时和原启

473 　　电　　子　　学　　报 2009年



发式算法差不多 ,但在指令数目约束较弱时 ( M > 7)则

能选择出比其他算法都好的指令组合.图 3 则是 ISDE

算法在不同的参数 ( M , A)下运行 20 次的结果分布图.

从图中可知 ,在面积约束较强 ( M = 10 , A = 5)或指令数

目约束较强 ( M = 1)时 ,算法的选择结果波动较小 ;而在

面积约束较弱时 ( M = 5 , A = 1000) ,算法的选择结果波

动较大.表 1前半部分给出 A = 1000时性能提升值的最

小值、中值和最大值.这些数据也表明算法选择结果在

M较小时波动较大 ,但总体波动范围不大.

表 1　ISDE算法结果和时间分布

M
Perf1 (1 + e07 cycles) Elapse Time (s)

Pmin Pmid Pmax Tmin Tmax Tave

1 0120 0120 0139 01294 01305 01297

2 0189 1108 2100 01292 01347 01325

3 1135 2130 2181 01336 01512 01443

4 2150 3114 3131 01495 01679 01583

5 3104 3135 3168 01566 01804 01648

6 3116 3143 3180 01622 01806 01705

7 3143 3175 4100 01682 01874 01792

8 3152 3183 4106 01727 01930 01819

9 3187 3198 4112 01801 01953 01891

10 3195 4116 4126 01896 11012 01955

　　从运行时间来看 , GreedyHeur 算法最快 , ISDE算法

最慢.表 1后半部分给出了 ISDE算法运行 20次的时间

详细数据.表2则给出了三种算法的结果和运行时间的

详细数据 ( A = 1000) .从这些表中可得 ,在 M 较小时 ,

GreedyHeur能以比原有启发式算法快近 10 倍的速度求

得相同的结果.而 ISDE算法虽然比其他算法稍微慢一

些 ,但其最坏情况仍在指令扩展应用的可承受范围之

内 ( ≤100s) ,而它在指令约束较强时选出的指令组合的

性能提升值却能远远超过其他算法.

　　实验数据表明 GreedyHeur算法和 ISDE算法均优于

原有启发式算法. GreedyHeur算法适合应用于对算法运

行时间要求比较强或者指令数目约束较弱的情况 ;而

ISDE算法则适合应用于指令数目约束较强的场景.在

ASIP的指令集扩展应用中 ,需要扩展的指令数目往往

不会非常多 ( M通常在 1到 10之间[11 ]) ,运行算法运行

时间要求也不是非常严格 ,但是对算法所能选出的指

令组合的性能提升值却非常重要.所以 , ISDE算法恰能

很好的适应于ASIP的指令集扩展应用中.

4　总结与展望

　　自定义指令的选择算法从候选集合里面选出性能

提升较高的候选指令组合 ,它直接影响 ASIP指令扩展

的效率和质量.虽然目前已有多种启发式算法和 ILP算

法等 ,但这些算法在性能和效率上各有缺陷.本文提出

了一种包含指令与指令实例关系信息的贪心启发式算

法 GreedyHeur和一种结合贪心策略和差分进化算法的

ISDE算法.实验数据表明 , GreedyHeur 算法能快速的选

择比原有启发式算法更优的候选指令集合 ,而 ISDE算

法在指令数目约束较强时能在可承受的运行时间内选

出性能提升值远远超过其他算法的候选指令组合 ,特

别适用于支持自定义指令扩展的 ASIP应用中.后续工

作将进行更深入的实验 ,调整、选择或设计针对该问题

的专用遗传算子 ,使该算法能更快速高效的选择到更

好的候选指令组合.
表 2　算法效率比较

M
Heuristic [3 ] GreedyHeur ISDE

P Time P Time Pmid Time

1 0120 012728 0120 010237 0120 012974

2 0132 012704 0132 010354 1108 013254

3 0140 012712 0140 010445 2130 014431

4 1128 012674 1128 010908 3114 015828

5 1155 012709 1155 011004 3135 016475

6 2170 012766 2170 011535 3143 017048

7 2187 012684 3147 011818 3175 017922

8 2194 012741 3196 011936 3183 018188

9 3147 012713 4132 012202 3198 018912

10 3180 012704 4156 012321 4116 019551

注 : P以 1e + 07为单位 ,Time以秒为单位 ,ISDE取 20次运行的均值
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