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Résumé :Les systèmes embarqués intègrent de plus en plus des fonctions de calcul
nécessitant l’usage de processeur performant à faible consommation d’énergie. Pour
répondre à cette double exigence, des processeurs pouvant changer dynamiquement
leur fréquence de fonctionnement ont été développés comme l’Intel StrongArm et le
Crusoe de Transmeta. Nous présentons des algorithmes d’ordonnancement de tâches
périodiques soumises à des échéances impératives qui s’exécuteront sur un processeur
à vitesse variable. Nous considérons les processeurs dont la vitesse varie dynamique-
ment dans le temps mais possédant un nombre fini de paliers de vitesse. Les tâches
n’ont pas des profils identiques de consommation d’énergie, afin de représenter l’uti-
lisation différente des ressources par les tâches. Nous nous limitons aux solutions où
chaque tâche est allouée à une vitesse constante durant toute son exécution.
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1 Introduction

Les systèmes embarqués intègrent de plus en plus de fonctionnalités nécessi-
tant une puissance de calcul importante. Toutefois, le fonctionnement de tels
systèmes repose sur des batteries. La minimisation de l’énergie consommée
par le système devient alors un critère très important. Les techniques propo-
sées dans ce but reposent sur le matériel et son architecture comme l’utilisation
des processeurs à vitesse variable, ou sur des techniques logicielles comme la
mise en veille des composants non utilisés et enfin sur des techniques hybrides
combinant les deux approches précédentes [6, 11].

Dans la suite nous considérons des processeurs permettant d’adapter dynami-
quement leur fréquence de fonctionnement à la quantité de travail à traiter,
comme l’Intel StrongArm et le Crusoe de Transmeta. Ces processeurs per-
mettent d’ajuster conjointement la fréquence de l’horloge et la tension d’ali-
mentation du processeur afin de réduire l’énergie consommée en quelques
micro-secondes. Pour une fréquence donnée, la tension d’alimentation mini-
misant l’énergie consommée peut être déterminée [6]. La fonction de consom-
mation d’énergie est usuellement quadratique en fonction de la vitesse du pro-
cesseur (dans tous les cas elle est convexe). Nous supposerons que la vitesse
de travail du processeur est bornée par deux constantesSmin etSmax.

Un logiciel temps réel est défini par un ensemble de tâches périodiques ou
apériodiques. Dans la suite, une tâche périodiqueτi est définie par sa durée
d’exécution en nombre de cycles processeursCi, sa période entre deux activa-
tions successivesTi. L’échéance d’une instance de tâches survientDi unités de
temps après son réveil. Une tâcheτi est à échéance sur requête si son échéance
relativeDi est égale à la périodeTi. Les tâches périodiques sont supposées
ci-après être à démarrage simultané. Dans le cas de tâches apériodiques, une
tâcheτi est définie par sa date d’arrivéeri, son temps d’exécution en nombre
de cycles du processeurCi et son échéance absoluedi.

L’ordonnancement de tâches sur des processeurs à vitesse variable génère de
nombreux travaux dans la littérature. L’ordonnanceur ne se limite pas à dé-
finir l’ordre des tâches à exécuter par le processeur. Il doit en plus définir, à



chaque instant, la vitesse du processeur. La prise en compte de cette nouvelle
dimension généralise la problématique de l’ordonnancement temps réel. Deux
paramètres émergent pour classifier les problèmes étudiés dans la littérature :

– les vitesses évoluent de façon continue ou discrète dans le temps. Dans
le cas continu, nous supposons que les vitesses appartiennent à l’inter-
valle [Smin,Smax] et dans le cas discret, il existem différents paliers de
vitesse :{S1, . . . ,Sm}. A notre connaissance, tous les processeurs exis-
tants utilisent un nombre fini de paliers de vitesse.

– les tâches ont des profils de consommation identiques ou variables. Lors-
que le profil est identique, les tâches utilisent la même quantité d’éner-
gie par unité de temps. Afin de tenir compte plus précisément de l’ac-
tivité des tâches utilisant des ressources matérielles différentes (comme
l’utilisation d’un DSP par exemple), le profil variable de consommation
d’énergie permet de définir pour chaque tâche sa propre consommation
d’énergie par unité de temps.

Dans le paragraphe 2, nous passons rapidement en revue les résultats connus
pour toutes les combinaisons de ces deux paramètres. Le troisième paragraphe
présente des heuristiques lorsque les tâches ont des profils variables de consom-
mation d’énergie et que les processeurs ont un nombre fini de paliers de vitesse.
Le paragraphe 4 présente le résultat des expérimentations numériques.

2 Etat de l’art

2.1 Vitesse continue et profils de consommation identiques

Yaoet al. [14] proposent un algorithme polynomial permettant d’ordonnancer
des tâches apériodiques afin de minimiser l’énergie consommée. Les tâches
sont ordonnancées selon la règle Earliest Deadline First (EDF), qui est opti-
male pour construire une séquence de tâches respectant leurs échéances. Le
principe de l’algorithme est de définir unintervalle critiquedans l’ordonnan-
cement comme l’intervalle ayant la plus grande charge de travail. Celui-ci dé-
bute nécessairement par l’arrivée d’une tâche et se termine nécessairement par
une échéance d’une tâche.Les tâches critiquessont les tâches dont la date



d’activation et l’échéance appartiennent à l’intervalle critique.L’intensitéd’un
intervalle est définie par la somme des durées des tâches critiques. L’énergie
sera minimisée sur cette portion d’ordonnancement en fixant la vitesse du pro-
cesseur égale à la durée de l’intervalle divisée par la charge processeur dans
cet intervalle. Avec cette vitesse, le processeur n’est jamais oisif dans l’inter-
valle critique. Les tâches ainsi ordonnancées sont supprimées du problème ;
les dates de réveils et les échéances des tâches restantes sont ajustées de façon
à ne pouvoir empiéter sur l’intervalle critique précédemment ordonnancé. Un
nouvel intervalle critique est alors déterminé et le même principe est appli-
qué itérativement tant que toutes les tâches n’ont pas été traitées. On constate
que la vitesse de processeur ne change pas durant l’exécution d’une tâche et
que les changements de vitesse n’interviennent que de façon discrète dans le
temps. Une implémentation simple de cet algorithme conduit à une complexité
enO(n2).

Récemment, Gaujalet al. [7] ont proposé un algorithme enO(n log n) pour
résoudre le même problème. Cet algorithme est fondé sur la recherche d’un
plus court chemin dans un graphe. Cet algorithme, tout comme celui de [14],
peut être appliqué à des configurations de tâches périodiques en considérant
l’ensemble des instances de tâches réveillées durant une hyperpériode.

Lorsque les tâches sont à priorité fixe et apériodiques, le problème d’ordonnan-
cement avec vitesse variable est un problèmeNP-Difficile [15]. Ces auteurs
proposent un algorithme polynomial hors-ligne avec des garanties de perfor-
mance (le ratio entre l’énergie consommée par l’algorithme approché et celle
consommée par l’algorithme optimal est borné par une constante indépendante
des données du problème). Par ailleurs, dans [12] est proposée une heuristique
polynomiale pour les tâches périodiques.

Dans le cas de tâches périodiques, à démarrage simultané et possédant des
échéances relatives égales à leurs périodes, alors Aydin montre le résultat sui-
vant :

Théorème 1 : [1] La vitesse optimale du processeur qui minimise la consom-



mation totale d’énergie en respectant toutes les échéances des tâches est cons-
tante et égale àS = max{Smin,U} oùU est le facteur d’utilisation du proces-
seur lorsque celui-ci fonctionne à vitesse maximaleU =

∑n
i=1 Ci/(TiSmax)

La preuve de ce résultat est donnée dans [1] et repose sur les multiplicateurs
de Lagrange. Nous donnons ci-après une preuve très simple de ce résultat en
analysant le comportement de l’algorithme de Yaoet al sur ce type de confi-
gurations de tâches. Nous montrons ci-après que l’hyperpériode est un inter-
valle critique. En conséquence, l’algorithme de Yaoet alne nécessitera qu’une
itération car toutes les exécutions des tâches auront alors été simultanément
considérées. La vitesse sera égale à la durée de l’hyperpériode divisée par la
charge des tâches sur cet intervalle. Ceci est exactement le facteur d’utilisation
du processeur. La vitesse du processeur correspond alors au résultat du théo-
rème 1. Il nous reste ainsi à montrer que l’hyperpériode est effectivement un
intervalle critique pour compléter la preuve.

Propriété 1 Lorsque l’algorithme de Yao et al. [14] est appliqué sur des tâches
périodiques à échéance sur requête et à démarrage simultané, alors l’hyper-
période est un intervalle critique dès la première itération.

Preuve : Puisque les tâches sont à démarrage simultané, le premier intervalle
critique, défini par l’algorithme de Yao,et aldébute à la date 0. Celui-ci se ter-
minera par une échéance d’une tâche quelconqueτk. Considérons un intervalle
critique I, défini para périodes consécutives deτk. Le nombre d’activations
de la tâcheτj ,k ≤ j dans l’intervalleI vaut :⌊

aTk

Tj

⌋
La durée cumulée des tâches dans l’intervalleI vaut :

n∑
j=1

⌊
aTk

Tj

⌋
Cj



donc la charge processeur surI est donnée par

U(I) =

∑n
j=1

⌊
aTk
Tj

⌋
Cj

aTk

La charge processeur sur l’hyperpériode de longueurH = ppcm(Tj) est défi-
nie par le facteur d’utilisationU =

∑n
j=1 Cj/Tj . Or⌊

aTk

Tj

⌋
≤ H

Tj
∀a,∀j

doncU(I) ≤ U et en conséquence l’hyperpériode est un intervalle critique.2.

2.2 Vitesse continue et profils de consommation variables

Aydin [1] a montré qu’il est toujours possible de définir un ordonnancement
respectant les échéances tel que chaque tâcheτi s’exécute à une vitesse cons-
tanteSi. La durée d’exécution deτi est alors définie parCi/Si. Dans le cas de
tâches périodiques, le facteur d’utilisation du processeur est

∑n
i=1

Ci
SiTi

.
Aydin et al. [4, 2] montrent le lien du problème de minimisation d’énergie
avec celui de la maximisation de la valeur acquise pour l’exécution de par-
tie optionnelle de tâche (reward based scheduling) [3]. Les algorithmes sont
polynomiaux et reposent sur la programmation mathématique non linéaire.

2.3 Vitesse discrète et profils de consommation identiques

Gaujalet al. [7] propose un algorithme polynomial qui minimise le nombre
de changements de fréquence d’horloge. Les tâches considérées sont apério-
diques. Cet algorithme transforme la solution optimale obtenue dans le cas
continu en une solution discrète avec la même consommation d’énergie. La
solution discrète obtenue est donc optimale. Les auteurs proposent de plus une
solution discrète minimisant le nombre de changements de vitesse.

2.4 Vitesse discrète et profils de consommation variables

Ce problème discret peut se modéliser comme une extension du problème de
sac-à-dos. Cette formulation a été proposée dans [10, 9, 13]. Considérons un



processeur avecm paliers de vitesse. Soiteij l’énergie consommée par la tâche
τi lorsqu’elle s’exécute à la vitesseSj du processeur et soituij = Ci

TiSj
la

charge processeur correspondante. On définit l’affectation d’une tâcheτi à la
vitessej par la variable bivalentexij = 1, pour toutes les autres valeurs de
k 6= j on vérifie alorsxik = 0. La formulation du problème est alors un
programme mathématique linéaire avec variables bivalentes :

Min

n∑
i=1

m∑
j=1

eijxij

sous les contraintes
m∑

j=1

xij = 1 1 ≤ i ≤ n

n∑
i=1

m∑
j=1

uij ≤ 1

xij ∈ {0,1} 1 ≤ i ≤ n,1 ≤ j ≤ m

La première contrainte impose que chaque tâche soit affectée à un palier de
vitesse tandis que la seconde assure que le facteur d’utilisation du processeur
soit inférieur ou égal à 1 (test d’ordonnançabilité pour EDF). Bien que le pro-
gramme mathématique soit linéaire, sa résolution est un problèmeNP-Difficile
au sens faible [13].
Il est important de remarquer que ce programme linéaire avec variables bi-
valentes n’est pas optimal puisqu’il suppose que chaque tâche s’exécutera
toujours à la vitesse constante. A notre connaissance, il n’a pas été démon-
tré que l’ensemble des ordonnancements allouant une vitesse constante par
tâche contient nécessairement une solution minimisant l’énergie totale (i.e.,
ensemble dominant). Toutefois, dans la suite nous nous limiterons aux ordon-
nancements affectant une vitesse constante pour chaque tâche. Nous pensons
que cette hypothèse est réaliste puisque, comme l’illustreront les expérimenta-
tions numériques, avec un nombre important de paliers de vitesse, la solution
discrète est proche de la solution continue pour laquelle l’hypothèse permet de
conduire à une solution optimale.
Bien qu’un solveur généraliste puisse être utilisé pour résoudre ce programme
mathématique avec variables bivalentes (comme CPLEX d’ILOG ou bien OSL



d’IBM), nous ne pouvons pas définir de durée maximum en temps de calcul ni
de taille maximum de problèmes (en nombre de tâches) qui pourront être réso-
lus. L’unique moyen de garantir de telles propriétés est de définir des heuris-
tiques. De plus, la programmation mathématique avec variables bivalentes est
un problème NP-difficle au sens fort, alors que notre problème peut, a priori,
être résolu en temps pseudo-polynomial. L’utilisation d’un solveur n’est donc
pas spécialement adaptée à notre problème.

3 Heuristiques pour les problèmes à vitesses discrètes
et profils variables de consommation d’énergie

Nous présentons trois heuristiques de résolution du problème d’ordonnance-
ment de tâches périodiques, à départ simultané et à échéance sur requête(Di =
Ti). L’ordonnancement optimal sera donc obtenu en ordonnançant les tâches
selon l’ordre EDF (Earliest Deadline First). Des expérimentations numériques
seront ensuite présentées. Nous supposons que les fréquence du processeur
appartiennent à l’intervalle compris entre deux valeursFmin = 300Mhz et
Fmax = 833Mhz, et que l’intervalle entre deux fréquences successives est
donnée parSstep (par exemple 33MHz pour le processeur Crusoe de Trans-
meta). Les fonctions de puissance utilisées sont obtenues par régression qua-
dratique à partir des points de fonctionnement du processeur Crusoe de Trans-
meta (TM5500) à plus ou moins 10% près [8]. La figure 1 donne le tube de
puissance délimitant l’amplitude maximum des consommations des tâches.
Dans cette figure, la vitesse est divisée par la vitesse maximale du processeur
(i.e.,Smax = 1). Le tube est défini par deux régressions polynomiales sur les
points de fonctionnement du processor Crusoe de Transmeta à plus ou moins
10% sur les deux paramètres de régression [8].

3.1 L’algorithme du "palier constant"

Nous présentons une heuristique affectant la même vitesse de fonctionnement
à toutes les tâches. L’intérêt de cette méthode est d’éviter le changement de
vitesse dynamique au sein de l’application temps réel. Dans le cas continu,
le théorème 1 permet de choisir la vitesse optimale identique pour toutes les



FIG. 1 –Tube de puissance définissant les consommations des tâches

tâches minimisant la consommation totale en énergie. Nous adaptons cette idée
au cas discret en affectant toutes les tâches au palier le plus proche de la valeur
idéale établie dans le cas continu.

Palier constant :
La vitesse du processeur est constante et égale à :

S = Smin + k ∗ Sstep

oùk = min

{⌈
U − Smin

Sstep

⌉
;
⌊

Smax − Smin

Sstep

⌋}
etSstep = constante

3.2 L’algorithme de la "descente en cascade"

Le principe de l’algorithme est de fixer en premier lieu toutes les tâches à
la vitesse maximale du processeur. Ensuite les tâches sont classées par ordre
décroissant de "saut d’énergie". Un "saut d’énergie" est égal à la différence
d’énergie entre l’exécution de la tâche à la vitesse courante (par exemple pour
le palier de vitessei) et celle à la vitesse inférieure (pour le palieri − 1).



Si cette modification de la solution courante ne permet pas de respecter une
charge processeur inférieure ou égale à 1, alors la transformation est rejetée et
la tâche suivante est considérée. Le traitement s’arrête lorsque, à une itération
donnée, lesn tâches ont été parcourues sans avoir pu réduire leur vitesse.

3.3 L’algorithme du "recuit simulé"

Le recuit simulé est né d’une analogie entre l’optimisation combinatoire et la
thermodynamique. En optimisation combinatoire, le but est de minimiser une
fonction en évitant les minima locaux, alors que le nombre de solutions réa-
lisables est souvent très élevé. Cet algorithme s’inspire des méthodes de des-
cente, mais au lieu de rejeter une transformation entraînant une augmentation
de la fonction objectif que l’on veut minimiser, on l’accepte avec une certaine
probabilité [5]. La température est un paramètre de contrôle (par analogie avec
le recuit métallurgique) qui rendra l’acceptation des transformations désavan-
tageuses de moins en moins probables. Le principe de l’algorithme consiste à
effectuer une transformation simple passant de la solutionXi àXj ; on calcule
la variation∆fij = f(Xj)− f(Xi) de la fonction objectiff , et on accepte la
transformation avec la probabilitéP (i,j) définie par :

P (i,j) = 1 si ∆fij ≤ 0

P (i,j) = e
−∆fij

t si ∆fij > 0

Dans cette expression,t est un paramètre de contrôle : quand la température
t est élevée (initialement), un grand nombre de transformations seront accep-
tées ; quandt aura atteint une valeur basse, proche de zéro, seules les transfor-
mations avantageuses seront retenues, et les remontées n’auront plus lieu.

Pour résoudre le problème d’ordonnancement à vitesse variable, nous mémo-
risons dans une solutionXi les valeurs des vitesses des tâches (i.e. un vec-
teur de dimensionn). Le recuit simulé fait intervenir six paramètres, que l’on
doit choisir judicieusement de manière à obtenir une solution acceptable en
un temps de calcul raisonnable [5]. Notre implémentation repose sur les para-



mètres suivants :

• La solution initiale est calculée par l’algorithme de "Descente en cas-
cade".

• La température initiale est calculée à partir du maximum des∆f et du
taux d’acceptationα. ∆f est ici égal à la différence d’énergie lors du
passage de toutes les tâches de la vitesse minimale à la vitesse maximale.
On obtient ainsi une borne maximale de∆f . Etant donné que∆f peut
prendre des valeurs élevées, on choisit, en contrepartie, un taux d’accep-
tation faible, fixé àα = 0,3. En conséquence la température initiale est
fixée à l’aide de la formule classique [5]:t = − ∆f

ln α .

• La décroissance de la température est calculée par une suite géométrique
de raisonµ = 0,95 permettant une décroissance rapide de la température
(la température à l’itérationp + 1 est définie par celle à l’itérationp
commetp+1 = µ ∗ tp)

• Le nombre de changements de température au cours de l’algorithme est
constant pour tout le plan d’expérimentations et vaut 60. Cette valeur est
couramment utilisée dans les recuits simulés [5].

• Le nombre de transformations élémentaires à température fixée est choisi
proportionnel au carré du nombre de tâches [5]. Par exemple, pour 5
tâches, ce nombre vaut 25.

• Le voisinage correspond à l’ensemble des solutions admissibles. Le choix
d’une solution dans le voisinage fait ici appel à des tirages de nombres
aléatoires dans une distribution uniforme. Dans le cas présent, le voi-
sinage est engendré par la modification de la vitesse d’une seule tâche
tirée au hasard parmi l’ensemble des tâches. Sa vitesse est alors modifiée
après tirage d’un nombre choisi aléatoirement dans l’intervalle[0; 1] : la
vitesse est augmentée (palier supérieur de vitesse) si ce nombre est su-
périeur ou égal à 0,75 ou que la vitesse correspond au palier de vitesse
minimale. Dans le cas contraire, la vitesse est réduite. On favorise donc
la réduction de la vitesse des tâches, vu que le changement de vitesse
n’est pas équiprobable. Une fois la solution du voisinage obtenue, on
vérifie qu’elle est admissible, c’est à dire que la charge processeur totale
est inférieure ou égale à 1. Si ce n’est pas le cas, on retire une solution
dans le voisinage.



4 Expérimentations

Nous présentons les résultats des expérimentations numériques. Nous détail-
lons dans un premier temps un exemple complet permettant de comprendre le
fonctionnement des trois heuristiques et de les comparés avec une solution op-
timale (obtenue par programmation mathématique). Dans un deuxième temps,
nous avons comparé les trois heuristiques entre elles pour étudier les perfor-
mances relatives.

4.1 Un exemple complet

A titre d’exemple, nous présentons les résultats numériques d’un problème
avec un processeur disposant de 5 paliers de vitesse et chargé d’exécuter 5
tâches, ayant des profils différents de consommation d’énergie. La configura-
tion de tâches est donnée dans le tableau 1. La consommation énergétique des
tâches pour chaque paliers de vitesse est donnée dans le tableau 2. Ces valeurs
proviennent des fonctions énergétiques tirées au hasard dans le tube de puis-
sance présenté figure 1. Enfin, le récapitulatif des résultats obtenus est donné
dans le tableau 3. L’optimum a été calculé à l’aide d’un solveur de programme
mathématique avec des variables bivalentes. La figure 2 donne les résultats
détaillés du recuit simulé (i.e. paliers initiaux, ceux obtenus après exécution,
la fréquence d’apparition de la solution finale après 60 itérations). La figure
3 compare entre eux les résultats des trois heuristiques et de la résolution par
programmation mathématique.

τi ri Ci Di Ti

1 0 6 60 60
2 0 10 80 80
3 0 11 80 80
4 0 13 90 90
5 0 6 50 50

TAB . 1 –Paramètres des tâches



FIG. 2 – "Trace" du recuit simulé

FIG. 3 –Récapitulatif des résultats de l’exemple



τi S1 S2 S3 S4 S5

1 301,13 375,84 455,46 537,25 620,21
2 376,41 469,80 569,32 671,57 775,26
3 414,05 516,78 626,26 738,72 852,79
4 434,96 542,88 657,88 776,03 895,86
5 361,35 451,01 546,55 644,71 744,25

TAB . 2 –Energie consommée

Algorithme Choix des paliers Charges Processeurs Energie totale
Vitesse Max [5;5;5;5;5] 0,626944 3888,36

Palier Constant [3;3;3;3;3] 0,911919 2855,47
Descente Cascade [3;3;3;2;3] 0,973714 2740,47

Recuit Simulé [3;2;3;2;4] 0,994866 2739,1
Optimuma [4;3;3;2;2] 0,998115 2726,72

TAB . 3 –Résultats
a Au sein des ordonnancements affectant une vitesse constante à chaque tâche pour toutes

ses instances.

4.2 Résultats numériques

Pour chaque taille de problème (i.e., nombres de tâches et de paliers fixés),
nous avons généré aléatoirement 25 instances pour obtenir des résultats statis-
tiques satisfaisants. Le nombre de tâches a été pris dans l’ensemble{3,5,10,15},
et le nombre de paliers de vitesse varie de 3 à 15, avec un pas de 1. Nous avons
mesuré deux critères :

• La charge processeur totale en fonction du nombre de paliers de vitesse.

• La déviation des heuristiques par rapport à la meilleure d’entre elles :
pour chaque instance du problème, on mesure l’écart entre la solution
obtenue par chaque heuristique et la meilleure solution trouvée. Ensuite,
on calcule la moyenne de cet écart sur les 25 instances. La formule est



FIG. 4 –Ecart entre les heuristiques et la meilleure pour 10 tâches

la suivante :

moyenne

(∣∣∣∣E(H)− E(meilleure)
E(meilleure)

∣∣∣∣ ∗ 100
)

Dans un premier temps nous montrons le détail des résultats obtenus pour 10
et 15 tâches, puis dans un deuxième temps nous présenterons des résultats
de synthèse en ne supposant fixé que le nombre de tâches (i.e., les résultats
synthétisent ceux obtenus avec tous les paliers de vitesse, pour un nombre de
tâches donné). L’ensemble des résultats sont présentés dans [8].

4.2.1 Résultats détaillés pour 10 et 15 tâches

Les figures 4 et 5 montrent que l’écart entre les heuristiques se ressert dès lors
que le nombre de paliers de vitesse augmente. Comme l’illustre ces figures,
au delà de 5 paliers de vitesse, l’heuristique "palier constant" dévie de moins
de 10% des résultats du recuit simulé. L’algorithme de "descente en cascade"
obtient de très bons resultats comparativement au recuit simulé.



FIG. 5 –Ecart entre les heuristiques et la meilleure pour 15 tâches

4.2.2 Synthèse des résultats

La déviation du recuit simulé est toujours nulle car le recuit est soit la meilleure
des trois heuristiques, soit n’améliore pas la solution initiale (solution fournie
par l’heuristique de Descente en Cascade). Nous avons comparé les heuris-
tiques avec la solution consistant à utiliser la vitesse maximum pour toutes les
tâches. La figure 6 donne les charges processeurs obtenues en moyenne. Nous
listons ci-après les conclusions quant au comportement des heuristiques.

• Heuristique du "Palier Constant" : Quel que soit le nombre de tâches,
nous observons qu’elle est de plus en plus performante plus le nombre
de paliers augmente. Ceci est normal, car plus l’intervalle des vitesses
du processeur est discrétisé, plus le modèle continu est approché. La
figure 7 montre que la déviation par rapport à la meilleure heuristique
reste inférieure à 10% (figure 7). Ainsi, pour les systèmes qui ne sont pas
soumis à des contraintes énergétiques trop importantes, un processeur à
vitesse constante pourra être utilisé.

• Heuristique de la "Descente en Cascade" : cette heuristique permet de
calculer rapidement une solution discrète proche de l’optimale. En effet,



FIG. 6 –Charge processeur moyenne

la figure 7 montre que la déviation par rapport à la meilleure heuristique
est toujours inférieure à 1%.

• Heuristique du "Recuit Simulé" : Le recuit n’améliore ainsi la solution
initiale que dans 5 à 15 % des cas traités (figure 8). Ce faible taux de
réussite est certainement dû, d’une part aux choix des paramètres du re-
cuit, et d’autre part la solution initiale est déjà très proche de la solution
recherchée (voire de l’optimum). Le recuit apporte alors une amélio-
ration lorsqu’il est nécessaire de faire remonter l’énergie consommée
(i.e., la fonction objectif) au cours de la recherche de la solution. Or,
la recherche d’une solution se fait par le choix aléatoire dans un voi-
sinage, et parfois la meilleure solution n’est pas atteinte dans le temps
imparti. Nous pensons que lorsque le recuit améliore la solution initiale,
il trouve en général la solution proche de l’optimum global. Pour ap-
profondir l’étude de la qualité du recuit simulé, il faudrait calculer la
solution optimale systématiquement pour chaque expérience à partir des
données enregistrées au cours du plan d’expérimentations.



FIG. 7 –Déviation moyenne des heuristiques

FIG. 8 –Aperçu de la qualité du recuit simulé



5 Conclusion

Nous avons présenté trois heuristiques de résolution du problème d’ordonnan-
cement avec minimisation d’énergie lorsque les vitesses sont discrètes et que
les profils de consommation des tâches ne sont pas identiques (i.e., variables).
Nous avons expérimenté ces algorithmes ainsi que la résolution par program-
mation linéaire sur un exemple à 5 tâches et 5 paliers de vitesse. Puis, nous
avons mené une expérimentation sur des instances de problèmes générées aléa-
toirement. L’ensemble des résultats montre que le recuit simulé conduit à une
très bonne solution vis à vis de l’optimum, mais aussi que l’algorithme de des-
cente en cascade fournit des résultats qui ne sont pas systématiquement amé-
liorés par la méthode de recuit simulé. Cette dernière est donc une heuristique
très intéressante en pratique.
Les perspectives de ce travail sont de considérer des configurations de tâches
où l’ordonnançabilité n’est pas testée en temps linéaire. Une autre voie est
de considérer simultanément l’attribution de vitesses et de priorités fixes aux
tâches afin de minimiser l’énergie consommée dans un système à priorité fixe.
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