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基于犌犐犖犐指数分类的嵌入式犆犘犝功耗预测方法
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摘　要　文中提出了一种基于嵌入式系统ＣＰＵ功耗预测并对其进行低功耗优化的方法．引入ＧＩＮＩ指数的构建训
练分类器，利用ＰｏｗｅｒＴｏｐ工具对系统ＣＰＵ进行监测，并以此作为训练数据集，将该分类器封装到系统中，对嵌入
式系统的ＣＰＵ频率、电压及所处的状态进行预测．通过仿真实验表明，该方法在系统负载较小的情况下，对嵌入式
ＣＰＵ功耗的优化的效果更好．
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１　引　言
近年来，互联网已扩展到以智能手机作为代表

性接入设备的移动时代．根据２０１３年２月１４日全球
技术研究和咨询公司据分析机构Ｇａｒｔｎｅｒ发布的新
闻公告显示，虽然２０１２年全球手机销量为１７．５亿
部，比２０１１年下降１．７％，但２０１２年智能手机的销
量创记录的达到２．０７亿，比上年同期增长３８．３％，

预计２０１３年智能设备（智能手机及平板电脑）的销
量将会突破十亿大关．其次，伴随智能终端数量的快
速增长，移动应用的深度与广度也得到进一步的发
展，并几乎涵盖了传统网络应用的所有层面．现在的
问题是移动应用增加了，移动终端的功能增加了，但
移动终端的供电能力却没有同比例的先行增长，特
别是在保证移动重点性能的前提下如何来降低功耗
的问题没有得到有效的解决．因此要使得移动应用
进一步深入普及，迫切需要解决“性能功耗”优化问



题，以有效延长移动设备的待机时间及有效工作时
间．如何更好的控制嵌入式软件功耗成为当今技术
发展的一大热点问题．

高功耗的嵌入式设备不仅会降低设备性能指
标，还会增加系统的不稳定性，电池温度每上升
１０℃，系统失效率将提高１倍［１］．降低嵌入式设备功
耗研究包括硬件低功耗设计和软件低功耗设计．

嵌入式系统的重要特点之一就是工作负载的不
均匀性以及动态变化性，可以通过动态关闭设备或
者动态调节处理器的工作电压来取得系统性能和功
耗之间的平衡．而且由于系统支持ＡＣＰＩ［高级配置
和电源管理接口］，易于将低功耗设计策略嵌入到系
统内核中．

鉴于以上原因，本文提出了一种基于ＧＩＮＩ指
数分类方法，将学习到的分类器作为预测模块，插入
到已有的系统对ＣＰＵ所处状态进行预测．以达到
最大化的降低系统的功耗，提高其性能的目的．

２　相关工作
目前大量的优化方法集中在硬件级［１４］、编译

级［５］、系统级［６］等方面，还没有从根本上实现降低功
耗的预期目标．

在对嵌入式系统功耗的研究中，基于不同的设
计目标提出了很多的方法，例如文献［７］提出了基于
ＣＳＰ的构件化嵌入式软件能耗分析与评估研究方
法，文献［８］提出了基于模拟器的嵌入式操作系统能
耗估算与分析．文献［９］提出的基于并行度分析模型
的ＧＰＵ功耗优化技术，这些多数都是从指令级角
度及硬件方面考虑的［１０１３］．但是从对系统ＣＰＵ所
处的状态进行功耗优化来考虑，这些方法都有其一
定的使用局限性［１４］．

３　基于犌犐犖犐指数的分类预测方法
分类是机器学习和数据挖掘的一种重要方法．

分类是通过对已有标记数据集的学习，构建具有一
定泛化能力的分类器，分类器能把未知数据映射到
分类器可区分的给定类别．已有的分类方法有：决策
树、贝叶斯网络、遗传算法、粗糙集、犽最临近法等
等［１５］．

在已有分类方法中，决策树方法具有计算量小、
易于理解、同时适应处理连续和离散数据，能够明确
的给出最具区分能力的属性等优点，受到重视和被

广泛的应用［１６］．本文提出的基于ＧＩＮＩ指数的分类
预测方法正是决策树的一种．
３１　决策树算法

决策树方法通过对实例进行归纳学习，从无次
序、无规则的实例集合构建起一个使用树型结构来
表示的分类器．

构建决策树的分成两个阶段：决策树生成与决
策树修剪．因为决策树创建相对复杂程度更高，因此
我们讨论重点落在树的创建上．

决策树的建立是一个递归的过程，构造树的通
用过程如下：

（１）从训练样本中选取有代表性的单个结点，
开始构造树．

（２）如果所有样本都属于该结点类．则用该结
点的类标号标记此树，称该结点为叶子结点．

（３）否则以信息熵的信息增益作为度量，选择
分类能力最大的结点属性作为决策树的当前结点．

（４）针对每一个训练属性的值构建一个分支，
并据此分支值对样本进行划分．

（５）算法递归形成各个划分上的判定树．如果
某个样本已经出现在一个构造过的节点上，则该节
点所有后代都不再进行考虑．

算法终止条件：
①样本的所有给定结点都属于同一类．
②可以进一步划分样本的属性已经不存在．出

现这种情况后，就会使用一种称为多数表决的方法，
将剩余的样本结点转换成树叶，以样本中元组个数
所属类别最多的那个类别作为标记．

③如果某一分枝没有样本，则以样本中的多数
类创建一个树叶．

属性选择度量有信息增益（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎ）、
ＧＩＮＩ指数等．

在树的构建过程中，有两个关键问题：
（１）分割点选取；
（２）如何分割数据．
决策树算法在对数据进行分类的时候，选取哪

个属性作为分割点是一个重要的问题．可以用来作
为判定分割属性的方法有诸如ＩＤ３，Ｃ４．５算法中根
据信息熵原理总结的信息增益与信息增益率，
ＣＡＲＴ、ＳＬＩＱ以及ＳＰＲＩＮＴ算法中的ＧＩＮＩ指数
等．虽然ＩＤ３与Ｃ４．５算法在对训练样本集的学习
中能够挖掘尽可能多的信息，但是由于利用了信息
熵的原理，因而其生成的决策树分支较多，规模较
大，算法的可伸缩性与并行性较差．而使用ＧＩＮＩ指
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数来作为判定分割点的标准，则简化了生成决策树
的规模，提高了决策树生成的效率．并且在算法的可
伸缩性与并行性方面的性能也有较大提高．

因此本文利用ＧＩＮＩ指数来判定分割点，降低
了计算任务的复杂性，从而达到减少在计算方面的
开销的目的．
３２　基于犌犐犖犐指数的分类方法

分裂指数是用来度量属性分裂规则优劣程度的
一个量度，即我们用来判定选择哪一个属性作为创
建决策树的分割点的依据．基尼指数（ＧＩＮＩＣｏｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔ）是意大利经济学家基尼（ＣｏｒｒａｄｏＧｉｎｉ，１８８４～
１９６５）于１９１２年提出的用于定量度量的确收入差异
程度的指标．

当我们在选择分割属性的时候遇到离散型属
性，首先将其属性分组，然后根据各属性的取值将其
排序，以方便计算．

如果我们在选择分割属性的时候遇到连续型属
性，首先对该连续型属性的值进行排序，得到一组有
序的数据集，然后对该数据集使用一个称为游标的
标尺来标记，将其分为两个部分，这样就相当于将其
离散化成两个值．分别计算这两部分数据的ＧＩＮＩ
指数，然后将游标向后移动一位，继续对数据进行划
分，再分别计算这两部分数据的ＧＩＮＩ指数，直到将
数据划分完毕，对所计算的ＧＩＮＩ指数进行比较，选
择最小的那个作为这组数据的分裂指标［１７］．计算具
体ＧＩＮＩ指数的方法如下：

设数据集犛有狀条记录，分别属于犮个互不相
关的类，则

Ｇｉｎｉ（犛）＝１－∑
犮

犼＝１
犘２犼，

其中犘犼＝犿／狀，犿为犛中属于类犼的记录个数．
如果集合犛划分为两个子集犛１，犛２，分别对应

狀１，狀２条记录，那么这个分割的ＧＩＮＩ指数就是
Ｇｉｎｉｓｐｌｉｔ（犛）＝狀１狀Ｇｉｎｉ（犛１）＋

狀２
狀Ｇｉｎｉ（犛２）．

若这个值越小，则这个分裂规则越好．
例如，现在有狀个连续型属性，首先将此狀个属

性进行排序，对于排序完成的数据集，我们用一个称
为游标的标尺来对数据进行划分．这个游标主要是
用来对我们所要处理的数据进行标识．当我们进行
数据处理时，移动游标，分别将数据划分为游标左
端与右端两部分（ＣｂｅｌｏｗＣａｂｏｖｅ），即１（狀－１），
２（狀－２），３（狀－３）…（狀－２）－２，（狀－１）－１，并且
这些数据都是按照从大到小的顺序排列的．分别根

据不同的Ｃｂｅｌｏｗ与Ｃａｂｏｖｅ，计算出：
Ｇｉｎｉｓｐｌｉｔ（犛１）＝Ｇｉｎｉ（犛１（１））＋Ｇｉｎｉ（犛１（狀－１）），
Ｇｉｎｉｓｐｌｉｔ（犛２）＝Ｇｉｎｉ（犛２（２））＋Ｇｉｎｉ（犛２（狀－２））
　　…
Ｇｉｎｉｓｐｌｉｔ（犛狀－１）＝Ｇｉｎｉ（犛狀－１（狀－１））＋Ｇｉｎｉ（犛狀－１（１））．

选择这些Ｇｉｎｉｓｐｌｉｔ中的最小值，并以最小值的
Ｃｂｅｌｏｗ与Ｃａｂｏｖｅ作为分割标准［１８］．

基于ＧＩＮＩ指数的分类方法通过划分连续型属
性值，将其离散化为两个值，大大简化了计算复杂
度，提高了效率，是一种简单有效的方法，且其效果
经过证明也是非常理想的．

４　犔犻狀狌狓内核中犆犘犝的工作状态
基于Ｌｉｎｕｘ的嵌入式系统中，ＣＰＵ的工作功耗

是整个系统中至关紧要的部分，如何降低ＣＰＵ的
工作功耗，关系到整个系统节能工作的成败．对于处
理器功耗的控制的一种手段就是降低ＣＰＵ的工作
频率以及使处理器长期处在无任务调度的睡眠状态
下．在Ｌｉｎｕｘ系统中通过ＡＣＰＩ可以实现对处理器
的各种工作状态的控制，并且通过ＣＰＵｆｒｅｑ子系统
可以实现对处理器动态频率的控制．
４１　犃犆犘犐中处理器的状态

ＡＣＰＩ即ＡｄｖａｎｃｅｄＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎａｎｄＰｏｗｅｒ
ＭａｎａｇｅｍｅｎｔＩｎｔｅｒｆａｃｅ，高级配置电源管理接口［１９］．
１９９７年由Ｉｎｔｅｌ、Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ、Ｔｏｓｈｉｂａ所共同制定提
供操作系统应用程序管理所有电源管理接口．在处
理器电源管理中，它定义了处理器的４个状态：犆０、
犆１、犆２、犆３，当处理器处于犆１、犆２、犆３态时，比犆０态
能耗低，散热也低，处理器处于睡眠态，不执行指令，
也就是所谓的低功耗工作状态．

（１）犆０态
这是处理器正常工作状态，可以执行指令，也是

正常能耗状态．
（２）犆１态
通过“ＨＬＴ”指令进入，所有处理器都支持此状

态．从犆１到犆０的唤醒时间最短，任何ＣＰＵ唤醒事
件，例如处理器产生中断，必须返回犆０态．

（３）犆２态
处理器时钟和Ｉ／Ｏ缓冲停止，它比犆１态能耗

低．可通过ＰＬＶ３寄存器进入此状态．从犆２态进入
犆０态需要至少１００ｎｓ．在此状态时，任何ＣＰＵ唤醒
事件，也都需要返回犆０态．
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（４）犆３态
与犆２态类似，总线和ＰＬＬ均锁定，内存关闭，

保持ＣＡＣＨＥ，因此能耗比较低，但犆２态大，唤醒需
一定时间．在此状态时，任何ＣＰＵ唤醒事件，也都
返回犆０状态．

ＣＰＵ的睡眠程度越深，能耗越低，因此为了节
能需要尽可能让ＣＰＵ更多处于犆１、犆２、犆３等状态．
由于任务的不确定性导致ＣＰＵ在此４种状态间频
频切换，会产生大量因切换而带来的能耗开销．对这
些开销进行控制，可以更好的控制ＣＰＵ的功耗．

处理器的电源状态如图１所示．

图１　处理器电源状态

４２　犆犘犝犳狉犲狇子系统
２．６．１０Ｌｉｎｕｘ以上所支持的ＣＰＵｆｒｅｑ子系统

可以动态地调节处理器的频率．可以用ＣＰＵｆｒｅｑ子
系统和内核调控器来修改处理器的频率，改善系统
的效率．当处理器以较低的时钟速度运行时，它们消
耗的电能和产生的热量也相对较少．ＣＰＵｆｒｅｑ结构
利用调控器来为系统设置静态或动态电源策略．动
态调控器可以根据ＣＰＵ利用率来调整ＣＰＵ频率，
从而有助于节省电能，且不会牺牲性能．

图２显示了ＣＰＵ频率，电压和功耗之间的关
系．所谓的ＣＰＵ性能状态（Ｐｓｔａｔｅ），是与ＣＰＵ频
率和电压相关的运转状态．Ｃｓｔａｔｅ对应相应的处理
器工作状态，ＣＰＵ在不同状态之间进行切换的时候
也会产生额外的功耗，如果ＣＰＵ在进入一个休眠
状态后需要立即唤醒，那么由此产生的功耗比处于
休眠状态节省的功耗还要多，因此便达不到节省系
统功耗的目的．如何让ＣＰＵ更多的处于低电压低
频率的工作状态并且又不影响系统的整体性能即避
免产生额外的功耗便是整个问题的关键．这里我们
提出了基于ＧＩＮＩ指数的分类预测方法，对系统任

务进行分类预测，从而使ＣＰＵ更多的处于低电压
低频率的工作状态，达到降低系统功耗的目的．

图２　ＣＰＵ频率、电压与功耗关系

５　能耗预测模块的构造
建立能耗预测模块的过程可以分为３个阶段：
（１）通过系统监测获取训练数据集；
（２）使用基于ＧＩＮＩ指数的分类方法通过训练

集生成分类器；
（３）能耗预测．

５１　训练数据采集
本文通过ＰｏｗｅｒＴｏｐ记录系统运行的各种参数

以得到能耗预测模块所需的训练数据．
５２　分类器训练

传统的动态电压调节算法都是按一定周期去检
测ＣＰＵ使用率，以此为根据动态调节ＣＰＵ电压及
频率进行“性能功耗”优化．动态调节ＣＰＵ电压和
频率一般分为两类：任务外（ｉｎｔｒａｔａｓｋ）方式和任务
内（ｉｎｔｅｒｔａｓｋ）方式．

这里主要介绍任务内（ｉｎｔｅｒｔａｓｋ）方式．
根据依据的信息不同，任务内（ｉｎｔｅｒｔａｓｋ）方式

可分为３类：
（１）基于任务最后期限作为ＣＰＵ调节的依据，

根据最坏情况下任务需要的时间，计算下一个时间
段的大小．由于难以获得任务的最后期限信息，因此
此方法可行性不高．

（２）实时检测任务执行过程，例如创建、删除、
切换及系统调用等，据此作为调节ＣＰＵ的依据．检
测任务的这些特征信息会带来额外的消耗，大约占
１％～４％．

（３）按一定周期监测ＣＰＵ使用率，通过对下一
个时间段ＣＰＵ使用率进行预测来调节ＣＰＵ．这种
方式实用性强，且实现简单．

在本文中，我们从另一个角度去考虑，每个任务
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在执行的时候不是一直在占用ＣＰＵ，而是会不断唤
醒ＣＰＵ，因为任务在执行的时候需要准备数据并做
出相应的处理，然后当这些处理完毕的时候，才会
去中断ＣＰＵ的休眠状态，让ＣＰＵ执行．然后再做
相应的准备工作，反复占用ＣＰＵ运行，直到运行
完毕．

首先，根据所获取信息，判断一个任务是属于
ＣＰＵ密集型任务（Ｃ）还是Ｉ／Ｏ密集型任务（ＩＯ），不
同类型的任务需要不同的运行策略，非ＣＰＵ密集
型任务可以暂时不去唤醒ＣＰＵ，而是等待合适的时
间再去唤醒ＣＰＵ，这样可以让ＣＰＵ在更多的时间
内处于低电压低功耗的休眠的状态，然后根据任务
单位时间内唤醒ＣＰＵ的次数，计算其处于犆０状态
（运行态）以及犆１，犆２，犆３等状态（低功耗态）的比
例，并根据其不同的比例把任务分成高功耗任务与
低功耗任务．对于高功耗任务，我们让其更多的时间
处于ＣＰＵ较高频率与电压状态，即尽快执行完毕．
对于低功耗任务，我们则根据系统情况，让其更多的
处于低电压低频率状态，从而达到降低系统功耗的
目的．

根据所获得的历史数据，更新所有进程在已执
行时间内的ＣＰＵ使用率，设犙为最小时间段长度，
每隔犙的时间后产生一个时钟中断．进程犻的ＣＰＵ
使用率为犲犻／犐，其中犲犻为该进程的执行时间，犐为计
时器的间隔时间长度．进程的执行时间需要根据系
统最佳性能进行标准化．例如，假定ＣＰＵ频率最大
值为６００ＭＨｚ，某个进程在ＣＰＵ频率为３００ＭＨｚ
时执行了１０ｍｓ，标准化后其执行时间为５ｍｓ．通过
正在进行的优先级及时间片预测下一阶段将要运
行的进程，算法进一步预测下一个周期ＣＰＵ可以
使用的频率，并根据系统所获取的数据，预测最佳
的系统模式，这样做既保证进程的执行，又节约系
统功耗．
５３　预测算法

能耗预测算法过程如下：
（１）首先分析任务运行中的参数值，包括任务

类型、需唤醒ＣＰＵ次数等；
（２）根据分析得到的数值，使用分类器对任务

所属类型进行分类；
（３）根据（２）中分类结果，判断任务执行时合适

的唤醒ＣＰＵ时间以及预测下个任务执行时ＣＰＵ
所处的最佳状态，将结果返回给用户．

预测过程的算法如下．

算法１．　预测过程算法．
输入：将在ＣＰＵ中运行的任务样本犡
输出：任务类别犛
／／输入为系统将要运行的任务样本犡
／／输出为狓的预测判断结果
／／犛为判断任务运行中处理器所处的状态，分为犛０、

犛１、犛２、犛３（犛０中处理器８０％的时间处于犆０状态，并将处理
器电压频率调至最高，其他时间处于犆１等低功耗状态．犛１
中处理器６０％的时间处于犆０状态，并将处理器电压频率调
至比在犆０状态时低一些，犛２中处理器４０％的时间处于犆０
状态，并将处理器电压频率调至比在犆１状态时低一些，犛３
中处理器２０％的时间处于犆０状态，并将处理器电压频率调
至最低）

１．犛＝０；
２．从数据库表中取出任务犡的数据；
３．根据获得的任务犡的运行状态参数，按照已训练好

的分类器预测其运行中需唤醒ＣＰＵ的次数，与外设的交互
时间以及在处理器中的运行时间；

４．根据预测的结果给出任务犡运行时ＣＰＵ的状态，犛
的类别的建议；

５．将预测的结果返回给系统；
６．结束；
７．返回最终的结果．
算法在判断每个任务所属的类型及其在运行过

程中所需要唤醒的等ＣＰＵ的次数以及由此引起的
ＣＰＵ的状态的变化方面具有简单、有效且差错率小
的特点．最终结果反馈给用户即系统，使系统确定其
ＣＰＵ可以处于哪一个低功耗的工作状态且不牺牲
其性能，从而达到降低系统功耗的目的．
５４　自动更新

能耗预测模块持续记录数据，定期重新生成分
类器．通过保持训练数据的时效性来确保预测的
准确．

６　仿真实验分析
为了展示我们在系统电源管理上的优化效果，

在这里通过模拟单一任务在单处理器中按照分类策
略预测算法与无分类策略预测算法运行的情况，并
进一步对两种运行方式的结果进行对比分析，可以
发现我们提出的分类预测方法在系统能耗的节省方
面达到了预期效果．
６１　实验准备

本实验使用ＭａｔＬａｂ进行系统能耗仿真，使用
ＷＥＫＡ分析仿真数据，仿真系统在单核情况下运行
单任务．假设没有任何能耗优化策略情况下系统的
能耗为１，即作为比较的基准．通过系统仿真，观察
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并记录系统在没有应用任何策略的情况下的运行情
况，然后再观察并记录在应用了分类策略的情况下
的系统运行情况，最后将运行结果进行汇总为对比
分析做准备．
６２　实验数据分析

获取训练数据与分类器训练的主要任务就是确
定要研究的任务类型及其在系统运行中的能耗情况．

根据前面所提出的算法的需要，需要模拟程序
运行过程中使处理器处于工作的时间，与外设进行
数据交互的时间、唤醒ＣＰＵ的次数．根据最后模拟
的运行结果判断任务运行过程中处理器所应处的工
作模式类型．

根据对已有研究成果的学习，系统任务的运行
情况是一个随机的过程，对任务运行时具体的实验
数据的提取存在一定的困难，因此在这里对数据需
要进行一定的假设．利用ＰｏｗｅｒＴｏｐ对系统运行的
情况进行监控，可以发现任务在运行的过程中，前面
提到的３个指标大体上服从一种平均分布，我们假
设要模拟的实验数据服从平均分布情况，对其数据
在一定范围内进行限制设置．

在仿真实验中，实验条件设置如下：
（１）任务在处理器中的运行时间（犜１）限制为

１～１００，单位为毫秒（ｍｓ）．
（２）任务与外设的交互时间（犜２）限制为１～２００，

单位为毫秒（ｍｓ）．
（３）任务唤醒ＣＰＵ的次数（犚１）限制为１～５０，

单位为次／毫秒（次／ｍｓ）．
６３　实验结果与分析

用ＭａｔＬａｂ随机生成两千组数据作为我们模拟
的任务，每组数据包含３个数，分别代表处理器运行
时间、与外设交互时间以及唤醒ＣＰＵ次数，在这里
我们不考虑其他因素对任务实际运行中的能耗影
响．为了得到最终需要的分类结果，在这里我们为
犜１，犜２，犚１分别赋予一个影响因子，考虑到对系统能
耗的影响不同，分别赋予的因子为０．８，０．２，０．０５，结
合影响因子计算出每个任务产生的系统能耗．

表１给出了模拟的任务数据，最后一项系统功
耗是结合影响因子及处理器工作时处于不同的电压
频率计算得出．通过表１的数据我们可以看到，当任
务在处理器中运行的时间接近，而与外设的交互时
间不一样时，例如任务１与任务２，他们与外设的交
互时间相差很大，但是最终消耗的系统能耗确相差
不大，再看任务１与任务１９９８，它们在运行过程中
与外设交互的时间相差无几，但是在处理器中的运
行时间相差很多，最终消耗的系统能耗相差了３倍

之多，这说明与外设交互时消耗的能耗占整个任务
运行期间消耗的系统能耗比例很低，唤醒ＣＰＵ产
生的系统功耗也只占总的系统能耗的一小部分，大
部分的能耗由任务在处理器中运行时产生．图３反
应了任务在没有应用任何运行策略时所产生的系统
能耗的曲线图．在这里为了绘图的方便，我们选取前
１００个任务作为样本，使大家可以清晰的看到运行
效果．

表１　系统任务的犜１，犜２，犚１与功耗数据
任务号处理器运行

时间／ｍｓ
与外设交互
时间／ｍｓ

唤醒ＣＰＵ
次数／（次／ｍｓ）

系统
功耗

１
２
３
４
５
６

１９９８
１９９９
２０００

７４．４８６７
７４．２４６９
１２．３８６０
３．４７７６
７５．７８３８
８３．７００６


５．３０００
９７．１５９１
１５．００９６

８５．４１２４
１９５．５５３８
８３．７７６８
１２８．４８９８
１６．９１２６
　０．７７１８


８４．０８５７
　１．９９５５
１２９．６０１１

１２
４
３３
１１
３５
４２

１３
１１
３６

７７．２５２５
９８．７５５８
２８．３４９９
２９．０５５４
６５．５７２１
６９．２２０８


２１．７４３３
７８．６７２９
３９．７７４７

图３　任务在没有应用任何策略的系统能耗

接下来使用ＷＥＫＡ来分类数据达到模拟分类
器的效果，首先将数据按类别排序分别计算其ＧＩＮＩ
指数，计算方法按照前面提出的算法进行．按照计算
所得的ＧＩＮＩ指数对任务进行分类，对于高功耗的
任务，使其处于分类结果中的犛０，然后依次按照计
算得出的功耗数值分为犛１，犛２，犛３，将数据代入
ＷＥＫＡ中，分类效果及分类树情况分别如图４与
图５所示．
　　通过实验可以看到，我们所提出的分类算法在
类型分类的正确率上达到了９６％，为接下来的系统
预测算法提供了有效性的保证．

为了验证所提出的算法的节能效果，在这里我
们将前面所选取的１００个任务样本在应用分类算法
之后重新进行运行分析，结果如图６所示．
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图４　ＷＥＫＡ数据分类效果

图５　ＷＥＫＡ分类树结果

图６　前１００个样本的应用分类策略的运行效果

　　从图６可以看出，应用了分类策略之后，相对于
系统运行在没有应用任何策略时，系统首先会将功
耗较低的任务按照优先级尽量放在最前面执行，以
使系统可以在不影响性能的前提前尽量减少系统功
耗，而把高功耗的任务集中到一起，使系统在性能最
优且尽量可以完成任务的前提下减少系统功耗．

对图６进行具体分析，系统开始的时候会利用

模拟的分类器，首先根据获取的运行信息对的系统
接下来将要运行的任务进行分类，判断其所属功耗
类型，然后将其提交给系统并对系统的运行状态给
出建议．系统按照预测算法给出的预测结果建议进
行运行，首先让更多的在分类的时候被划归于犛３
状态的任务先执行，在图中表现为一开始的系统处
于消耗较低能耗的状态运行，此时ＣＰＵ的电压频
率会维持在一个较低的水平，因为此时运行的任务
对系统的性能要求不高，所以总体上看并没有降低
系统性能．接下来对于能耗比较大的任务，系统会逐
步提高其ＣＰＵ的电压频率以满足任务的需求，并
在此基础上尽可能的将系统的运行结束时间提前，
从而达到功耗优化的目的．与没有应用任何策略的
运行结果相比较，应用分类策略运行时节省的系统
能耗达到了３２．６１％．这在很大程度了减少了系统
的能耗，达到了系统功耗的优化效果．

为了让大家有一个直观的观察效果，在这里我们
将两者运行结果合并到一起，如图７，从图中可以更
加直观的看到我们所提出的算法的节能效果．虽然算
法在执行计算的时候会相对增加约２％的系统消耗，
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但是与取得的节能效果相比，增加的开销可以忽略．
为了进一步验证算法的有效性，我们从所模拟

的实验数据中取出８组，每组１００个，分别进行无任
何策略的运行，加入分类算法策略的运行，将最终的
结果进行对比分析，更加说明了算法的有效性．
图８～图１５展示了我们所进行的８次模拟实验结
果，从图中可以很直观地看到系统的节能效果．

图７　两种运行结果的比较

图８　第１组两种运行结果的比较

图９　第２组两种运行结果的比较

图１０　第３组两种运行结果的比较

图１１　第４组两种运行结果的比较

图１２　第５组两种运行结果的比较

对于８组实验的模拟结果，将在无策略运行下
的能耗与在分类策略运行下的能耗进行统计分析，
如表２所示．通过计算对比，８组实验的系统功耗平
均降低了３０．７１％，基于这样一个实验事实，可以得
到这样的结论：我们所提出的算法在系统功耗的优
化方面确实取得了预期效果．
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图１３　第６组两种运行结果的比较

图１４　第７组两种运行结果的比较

图１５　第８组两种运行结果的比较
表２　８组实验结果对比分析

实验
组号

无策略运行下
总能耗

分类策略运行下
总能耗

节省的
能耗

节省能耗
比例／％

１
２
３
４
５
６
７
８

５８２６．６１３０
５７８８．０９３１
５４２８．４７０４
５７３４．１３５９
５８７０．８０２６
５９４１．０９３３
５９６０．０４４６
５８３２．８６４１

４１３４．１９１４
４０２５．７３７０
３８６１．７８２６
３９０６．４５８１
３７５１．２８３７
４０８３．９０７５
４１２６．３７１１
４２３４．５４４７

１６９２．４２１６
１７６２．３５６１
１５６６．６８７８
１８２７．６７７８
２１１９．５１８９
１８５７．１８５８
１８３３．６７３５
１５９８．３１９４

２９．００
３０．４５
２８．８６
３１．８７
３６．１０
３１．２６
３０．７７
２７．４０

在这里我们还应该考虑到一个系统运行时间的
问题，相比较于没有应用分类策略的系统运行时间，
应用了分类策略之后，系统在运行时间上会有一定
的增加，这是由于对系统的运行状态进行调整之后，
有些任务在运行的过程中，处理器的状态会被调整
到一个较低的电压及频率上，那么运行时间不可避
免的要出现增加，图１６显示模拟的２０组实验中无
分类策略运行与有分类策略运行时系统的能耗情
况．从图中我们可以看到，与没有运行任何策略的情
况相比，应用了ＧＩＮＩ指数分类策略之后，系统在能
耗方面有了显著的降低了．

图１６　２０组实验不同运行策略时间开销图

实验的结果与理论计算的结果基本吻合，从实
验模拟与理论计算两个方面都验证了结果的有效
性．虽然有时候在某些任务的运行中出现了系统能
耗的增加，但是相对于系统整个运行过程中节省的
能耗，增加的能耗完全在可以接受的范围．

７　结　论
本文将机器学习的理论应用于嵌入式ＣＰＵ能

耗的预测，提出的基于ＧＩＮＩ指数分类策略的功耗
优化预测方法，可以更好的对系统状态进行预测，对
于降低系统功耗有明显的效果．我们下一步的工
作包括：进一步细化完善能耗的分析与评估的方
法体系开发嵌入式系统的软件建模与验证的原型
工具，并将继续加强对预测算法的优化，进一步探
索更好的分类模型．

致　谢　匿名审稿专家对本文提出了宝贵修改意
见，在此表示由衷的感谢！
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进展．软件学报，２００６，１７（９）：１８４８１８５９）

［１６］ＧｅｙＳ，ＮｅｄｅｌｅｃＥ．ＭｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒＣＡＲＴｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｔｒｅｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２００５，
５１（２）：６５８６７０

［１７］ＷｅｉＨｏｎｇＮｉｎｇ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳＰＲＩＮＴ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，
２００５，２５（１）：３９４１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（魏红宁．基于ＳＰＲＩＮＴ方法的并行决策树分类研究．计算
机应用，２００５，２５（１）：３９４１）

［１８］ＺｈａｏＲｕｉＲｕｉ．ＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ
ＢａｓｅｄｏｎＷＥＫＡ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＣｅｎｔｒａｌＳｏｕｔｈ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ，２００７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（赵蕊蕊．基于ＷＥＫＡ平台的决策树算法设计与实现［博士
学位论文］．中南大学，长沙，２００７）

［１９］ＬａｋｋａｓＧ，ＤｕｄｕｍａｎＢ．ＴｈｅＡＣＰＩａｄｖａｎｔａｇｅｆｏｒｐｏｗｅｒｉｎｇ
ｆｕｔｕｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｃｏｍｐｕｔｅｒｓ．ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＤｅｓｉｇｎＮｅｗｓ，２００１，
４６（２１）：９１９２；９４１００
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犠犃犖犌犎犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．，
ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｗｏｒｋｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄｓｅｒｖｉｃｅｓ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犌犃犗犔犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ

ａｎｄｓｅｒｖｉｃｅｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．
犛犗犖犌犣犺犲狀犡犻犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｐｏｗｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

犇犃犐犡犻犪狅犘犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍｏｂｉｌｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犝犢犻犑犻犲，ｂｏｒｎｉｎ１９８４，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｐｏｗｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＴｈｅｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．６１３７３１７３ａｎｄｔｈｅ
ＮａｔｉｏｎａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅＤｏｃｔｏｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆ
ＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１１６１０１１１００１６
ａｎｄｔｈｅＮａｔｕｒｅＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＳｈａａｎｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒ
ＧｒａｎｔＮｏ．２０１２ＪＱ８０４７．Ｂｅｃａｕｓｅｍｏｓｔｏｆｅｍｂｅｄｄｅｄｓｙｓｔｅｍｓ
ａｒｅｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｓｙｓｔｅｍｓ，ｔｈｅｅｎｅｒｇｙｐｒｏｂｌｅｍｈａｓ
ｂｅｃｏｍｅａｈｏｔｔｏｐｉｃｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｅｍｂｅｄｄｅｄｓｙｓｔｅｍｓ．Ａｔ
ｐｒｅｓｅｎｔ，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｈａｖｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔａｌｏｔｏｆｗｏｒｋｓｏｎｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｏｆｅｍｂｅｄｄｅｄｓｙｓｔｅｍｓ，ｈｏｗｅｖｅｒ，ｍｏｓｔｏｆｗｈｉｃｈ
ａｒｅｂａｓｅｄｏｎｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｌｅｖｅｌｏｒｈａｒｄｗａｒｅ，ａｎｄｆｅｗｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ

ｆｏｃｕｓｏｎｓｏｆｔｗａｒｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．
Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｔｏｆｏｒｅｃａｓｔａｎｄｒｅｄｕｃｅｔｈｅ

ｅｍｂｅｄｄｅｄＣＰＵｐｏｗｅｒｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｈａｄｂｅｅｎｐｕｔｆｏｒｗａｒｄ．Ｉｎ
ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄ，ａｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｉｓｃｏｌｌｅｃｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｔｈｅｓｙｓｔｅｍＣＰＵｂｙＰｏｗｅｒＴｏｐ，ＧＩＮＩｉｎｄｅｘｍｅｔｈｏｄ
ｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｔｒａｉｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ａｎｄｔｈｅｎｔｈｅｔｒａｉｎｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｓｐａｃｋａｇｅｄｔｏａｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅａｎｄｅｍｂｅｄｄｅｄ
ｉｎｔｏｔｈｅｓｙｓｔｅｍｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｖｏｌｔａｇｅａｎｄｔｈｅ
ｐａｔｔｅｒｎｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍＣＰＵ．Ｔｈｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅｓｙｓｔｅｍｌｏａｄｉｓｓｍａｌｌｅｒ，ｍｏｒｅｃｏｎｄｕｃｉｖｅｔｏｔｈｅ
ＣＰＵｐｏｗｅｒｃｏｎｔｒｏｌ．

７０４２期 王海等：基于ＧＩＮＩ指数分类的嵌入式ＣＰＵ功耗预测方法


