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基于 GA-SA混合算法的 VLSI门阵列布局设计 
操礼程，杨依忠，范海秋，解光军 
（合肥工业大学理学院，合肥 230009） 

  要：布局是 VLSI布图设计中的关键环节，通常采用随机优化算法。该文采用遗传算法(GA)与模拟退火法(SA)相结合的搜索算法实现
LSI 门阵列模式布局，利用遗传算法进行全局搜索，模拟退火法进行局部搜索。进化过程中采用精英保留策略，并对进化结果进行有选
的模拟退火操作，这样既加强了局部搜索能力又防止陷入局部最优。在复合布局目标函数中引入对最长线网的惩罚，其收敛速度比以总
长度为单一目标函数的要快。在交叉操作中，对交叉位置的选择采用了一种新的策略，增加了交叉的有效性。实验表明，此算法与简单
传算法相比，有效地提高了全局搜索能力。 
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 VLSI Placement Design Based on Genetic Algorithm  
and Simulated Annealing Algorithm 

        CAO Licheng, YANG Yizhong, FAN Haiqiu, XIE Guangjun 
(School of Science, Hefei University of Technology, Hefei 230009) 

Abstract】A new algorithm for regular ICs’ placement problem is presented. It is resulted from the combination of the genetic algorithm and
imulated annealing algorithm, the genetic algorithm is served as the main flow of the new algorithm for global search, simulated annealing
lgorithm adjusts the optimization population to avoid trapping in the local optimum. In the genetic algorithm, a new crossover operator involved
auss probability to determine the crossover slot is described. The new algorithm has been run on a variety of test instances; the result is superior to

hat of simple GA. 
 260—
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随着微电子工艺进入甚深亚微米(VDSM)层次，物理设计
于集成电路设计日趋重要。布局作为物理设计的第 1 步，
一种组合优化问题，这类问题已被证明是 NP问题。 
针对布局问题的困难，已发表了许多不同算法。其典型

表是基于最小割的图划分算法，像Kernighan[1]和Fiduccia[2]

的最小割算法是依赖于初始划分的迭代优化算法，其在每
迭代的过程是贪心的，这类算法的最大缺点是局限于局部
优解。若把基于划分的算法看成是自上而下的，那么与之
反的则是基于结群的算法。这类算法是根据单元间的联结
把单元组合成一个个群，然后把小的群组合成更大的群。
据结群关系可构造一颗结群树，再按结群树进行布局。这
算法和基于划分的算法一样，易于陷入局部最优解。 
还有一些基于数学规划的算法，如GORDIAN[3]等。这类

法是在分布约束下求解目标函数的最优解。它有一个好的
性，即可基于严格的数学分析证明它的求解质量。但需求
一系列方程组，特别是问题规模较大时，代价是可观的。 
此外，过去还发表了基于模拟退火、遗传算法等随机优

方法的算法。它们是从概率意义上以随机的方式来寻找最
解。上述两种算法各有特点：遗传算法具有较强的全局搜
能力，但局部寻优能力差、且易陷入局部最优解；模拟退
算法具有较强的局部搜索能力，并且容易避免局部最优解，
它不适合全局搜索，特别是当问题规模较大时，算法运行
变得非常慢。 
本文将遗传算法和模拟退火算法有机地结合起来应用于

LSI门阵列模式布局设计。 

1 门阵列模式布局——GA-SA混合算法 
1.1 问题描述 

VLSI布局问题的输入有：m个单元 (或模块 )集M＝
{e1,e2,…,em}，n个线网集N={s1,s2,…,sn}，其中si(1≤i≤n)是互
连单元的集合，这些数据都可从综合后的网表中获得；行数
设为r及每行最大可放单元数设为c，一般来说r和c只确定一
个，另一个由算法优化确定，以优化面积，但因为假设单元
都是等宽、等高的，所以r和c都作已知输入。布局就是在满
足各项约束条件下安置这m个单元，使得目标函数达到最优。
其中约束条件主要包括无重叠约束，可布性约束等。 
1.2 编码 

采用遗传模拟退火算法解决布局问题，遗传算法不能直
接处理问题空间参数，必须把它们转换成遗传空间的由基因
按一定结构组成的染色体或个体。首先要把布局构型编码成
字符串，设芯片中规定行数是r，每行可放c个单元，即可放
入m=r∗ c个单元，所以染色体的长度就应为m。为芯片上的
每个位置编上号(如图 1 单元左上角的数字)，按照一定的位
置顺序将单元号连接起来组成一个染色体[4,5]。图 1表示布局
构型，图 2表示此布局的编码(基本单元e1、e4分别用 1、4表
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图 1 门阵列模式的布局构型 
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图 2 布局编码 

1.3 适应度函数 
遗传算法在进化搜索中基本上不使用外部信息，仅用适

应度函数(往往是目标函数)为依据。适应度函数的选取至关
重要，直接影响到遗传算法的收敛速度以及能否找到最优解。
布局的最终结果是由布线给出，布通率是一重要参数。可以
证明线网总长与布通率有较好的对应关系。由于布局在布线
之前，那就要在无任何走线的情况下估算线长。估算线长有
很多方法，如最小斯坦纳树法、最小生成树法、最小链法、
完全图法、二次线长法和半周长法[6]等。半周长法估算线网
长度，如图 3 所示，假如一条线网包含图中的 4 个单元，那
么作一个最小的矩形，使它包括这 4 个单元，就用这个矩形
周长的一半来估计这条线网的长度。这种方法十分简单，并
且对只有三四个顶点的线网具有较高的估算精度，而集成电
路中大部分线网也只有三四个顶点，用此方法具有合理性。
这里用复合目标函数 

∑ =
+∗=

N

i iLPLCost
1max

 

其中N为线网数，Li为第i条线网的长度，Lmax为最长线网的
长度，P为惩罚系数，取其值为单元数。对最长线网的惩罚的
引入，其收敛速度比以总线长度为单一目标函数的要快，使
得布局构形更趋合理。另外，对于布局问题，若目标函数值
越大，对应个体的适应度就应越小，这就存在适应度的定标
问题，取适应度值 。其中MaxCost是一
代中的最大目标函数值。 

MaxCostCostFit +−=

 
图 3 半周长法估算线网长度示意图 

1.4 选择函数 
选择函数对遗传算法性能有很大的影响，它既要使所选

的个体具有较高的适应度，又要使个体在解空间中具有较好
的分散性。赌轮选择法是 GA 中最基本也是最常用的选择方
法，它也叫适应度比例法或蒙特卡罗选择，在该方法中，各
个个体的选择概率和其适应度值成比例。我们采用保留最优
的个体，使它直接进入下一代，另外(n-1)个个体根据赌轮法
来选择。 

1.5 交叉和变异算子 
交叉是把两个父个体的部分结构加以替换重组而生成新

个体的操作，由于布局问题编码的特殊性，如果直接利用基
本遗传算法中的交叉算子，就可能出现非法染色体(如出现了
重复单元等)，这在布局中是不允许的。为避免非法染色体问
题，利用图 4的部分匹配交叉算子[7]。 
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图 4 部分匹配交叉策略 

首先，将两个交叉点之间的中间段交换，并确定一一对
应的映射关系，如 1↔ 4、8 5、7 6、6↔ ↔ ↔ 7，然后，
首尾两段继承父代，若遇到与中间代码相同的代码，由此代
码的映射代替，如中间代码段交换后，parent1中首位的 4中
间代码段中已含有，用它的映射 1 代替放入 child1 的首位，
由此类推。最后得到父代 parent1和 parent2产生的子代 child1
和 child2。在本例中，VLSI布局是在平面内安置单元，如图
5 所示，确定了交叉块后，由于交叉块中存在不同的单元，
若直接交换就会发生非法个体，采用上述的部分匹配交叉策
略，实际上交叉的就是图 5 中标出的单元(其余单元未标)。
对于交叉块的确定，采取新的策略，首先确定交叉块(第 r1
行~第 r2 行，第 c1 列~第 c2 列)，让 r1 和 c1 随机确定；r2
和 c2的选取让它们服从正态分布，使得它们选取中间行和列
的概率较大，离中间行和列越远的行和列，被选取的概率就
越小。这样选取过大或过小的块的概率变得较小，使得交叉
效率得到提高，加快了收敛速度。实验表明这样获得的结果
比 r2和 c2也随机确定的好。 
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图 5平面交叉策略示意图 

进行交叉之后是子代的变异，子个体变量以很小的概率
或步长产生转变，变量转变的概率或步长与维数(即变量的个
数)成反比，与种群的大小无关。变异本身是一种局部随机搜
索，使得 GA 具有局部搜索能力，另外它还能使 GA 保持种
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群的多样性，防止出现未成熟收敛。为防止变异产生非法个
体，采用对交换进行变异，变异概率取为 0.15。 
1.6 模拟退火操作 

遗传算法具有较好的全局搜索能力，但其局部搜索能力
较差，易发生早熟，而模拟退火算法具有较好的局部搜索能
力，易跳出局部最优解，但全局搜索能力较差，并且它的搜
索效果与初始解的情况有很大的关系。我们将遗传算法与模
拟退火算法有机地结合起来，对遗传算法每一代进化的最优
解(局部最优解)进行一定次数的模拟退火操作，模拟退火的
次数与进化代数有关，进化代数越大，模拟退火操作的次数
就要越多。算法的伪代码如下： 

Procedure GA-SA algorithm:          
Begin                               
  Initialize data;                            
  For i=1 to popsize do                       
    Randomly generate individual chrom(i);      
    Evaluate the fitness:current_cost(i);         
    Statistics;                              
  End for                                 
  While not(terminate condition) do            
    For i=1 to popsize                       
      Select a individual and put it to select(i);   
    End for                               
    For each two selected individual do         
      If random<Pcross 
        Crossover; 
      End if 
      If random<Pmutation 
        Mutation; 
      End if  
      Evaluate the fitness:cost; 
      Statistics; 
    End for 
    Applied SA to the local optimized individual; 
    Generation:=1;   
 End while 
End 

2 实验结果 
我们用 MATLAB语言在 PC机上进行程序设计。首先从

门级网表提取单元和线网信息，并将其转换成连接矩阵。用
到下列数据：单元数 12，线网数 9(其中 5条线网含 3个单元，
4条线网含 2个单元)。图 6为单元间的连接关系，目标是连
线总长最短且其中的最长线也最短。相邻单元间距定为 1。
开始随机产生初始种群，图 6(a)为随机产生的一个个体，经
过 100代的进化，得到图 6(b)所示的最优个体。 

   
(a) generation=1, cost=87     (b) generation=100, cost=38 

图 6布局结果状态 

图 7为遗传模拟退火操作进程，从中可看出：大约一直 
到 50代时，遗传进程进行得较好，个体的平均代价逐代变小，
表明个体按预期进化，在 50代之后，种群易陷入局部最优解

(早熟)，这时模拟退火过程发生了较大的作用，加强了局部
搜索。图 8是基本遗传算法的进程，它较难跳出局部最优解。 
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元数)，随着 N的增大，其复
数函数快得多。对于实际问题
问题的解决就变得更加复杂，
甚深亚微米阶段，电路对功耗
要求在布局阶段加以考虑。本
局算法作了初步的研究，得到
等都较传统遗传算法理想。 
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