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摘 要:随着超大规模集成电路的不断发展,片上供电网络的设计日益重要,需要通过计算供电网络的静态电压降来反

映设计的性能。然而传统的计算方法需要耗费大量的时间,导致芯片设计周期延长。为了缩短芯片设计的周期和提高

芯片设计的效率,本文提出了一个基于卷积神经网络—ResCSP-34的快速静态电压降预测模型。模型采用编码器-解码

器结构,首先对残差网络ResNet34进行修改作为编码器的主体结构,然后在解码器中引入特征融合模块,并且在编码器

和解码器的连接处引入注意力机制模块,最后提出了一个同时结合了均方误差、皮尔逊相关系数和平均绝对误差的损失

函数对模型进行训练。实验结果表明,在CircuitNet数据集上,模型预测结果的平均绝对误差为0.7
 

mV,小于1
 

mV,皮
尔逊相关系数的平均值大于0.93,接近于1,对一个片上供电网络设计进行静态电压降预测的平均总时间为7.36

 

s,其中

卷积神经网络的平均推理时间为0.015
 

s。实验结果表明,ResCSP-34模型能够快速且精准地预测静态电压降。
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Abstract:
 

With
 

the
 

continuous
 

development
 

of
 

VLSI
 

circuits,
 

the
 

design
 

of
 

the
 

on-chip
 

power
 

delivery
 

network
 

is
 

becoming
 

increasingly
 

important,
 

and
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

design
 

needs
 

to
 

be
 

reflected
 

by
 

calculating
 

the
 

quiescent
 

voltage
 

drop
 

of
 

the
 

power
 

delivery
 

network.
 

However,
 

traditional
 

computational
 

methods
 

are
 

time-consuming,
 

resulting
 

in
 

longer
 

chip
 

design
 

cycles.
 

In
 

order
 

to
 

shorten
 

the
 

cycle
 

of
 

chip
 

design
 

and
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

chip
 

design,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fast
 

static
 

voltage
 

drop
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network—ResCSP-
34.

 

The
 

model
 

adopts
 

the
 

encoder-decoder
 

structure,
 

firstly
 

the
 

residual
 

network
 

ResNet34
 

is
 

modified
 

as
 

the
 

main
 

structure
 

of
 

the
 

encoder,
 

then
 

the
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

decoder,
 

and
 

the
 

attention
 

mechanism
 

module
 

is
 

introduced
 

at
 

the
 

connection
 

of
 

the
 

encoder
 

and
 

the
 

decoder,
 

and
 

finally
 

a
 

loss
 

function
 

combining
 

the
 

mean
 

square
 

error,
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

and
 

mean
 

absolute
 

error
 

is
 

proposed
 

to
 

train
 

the
 

model.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

CircuitNet
 

dataset,
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

model
 

prediction
 

results
 

is
 

0.7
 

mV,
 

which
 

is
 

less
 

than
 

1
 

mV,
 

the
 

average
 

value
 

of
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

is
 

greater
 

than
 

0.93,
 

close
 

to
 

1,
 

and
 

the
 

average
 

total
 

time
 

for
 

static
 

voltage
 

drop
 

prediction
 

for
 

an
 

on-chip
 

power
 

supply
 

network
 

design
 

is
 

7.36
 

s,
 

and
 

the
 

average
 

inference
 

time
 

of
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

0.015
 

s.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

ResCSP-34
 

model
 

can
 

quickly
 

and
 

accurately
 

predict
 

the
 

quiescent
 

voltage
 

drop.
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0 引  言

  随着超大规模集成电路(very
 

large
 

scale
 

integration,

VLSI)和 制 造 工 艺 节 点 的 不 断 发 展,电 子 设 计 自 动 化

(electronic
 

design
 

automation,EDA)工具在芯片设计的流

程中越来越重要和不可或缺[1]。尤其是在后端的物理设计

·841·



 

李 岳
 

等:基于ResCSP-34的集成电路供电网络静态电压降预测研究 第8期

中,使用EDA工具对物理设计的相关指标进行有效的预

测,有助于提前规避在物理设计后期可能会出现的问题,缩
短物理设计的迭代周期,减少重新设计所需的时间,提高设

计效率[2-3]。
片上供电网络(power

 

delivery
 

network,PDN)的设计

是物理设计中十分重要的一步,影响着芯片的功耗、性能和

面积[4],设计人员通常需要花费大量的时间进行仿真,通过

分析PDN的电压降(IR
 

Drop)来反映PDN的设计性能。
传统的商业EDA工具一般通过求解具有数百万到数十亿

个变量的大型方程组得到IR
 

Drop,这需要耗费大量时间

和硬件计算资源。同时,多次的迭代设计和仿真会延长芯

片设计周期,增加设计成本,从而迫切需要一个方法来快速

且精准地得到IR
 

Drop。
近年来随着人工智能的飞速发展,人工智能算法已经

在许多领域中取得了令人瞩目的成绩[5]。在EDA领域中,
已经有很多研究人员将人工智能算法应用到物理设计中,
极大地提高了物理设计的效率。如Lu等[6]将图神经网络

(graph
 

neural
 

network,GNN)和长短记忆(long
 

short
 

term
 

mermory,LSTM)神经网络相结合,能够帮助设计人员在

物理设计早期评估当前设计的性能,可以极大地提高设计

效率。Xie等[7]在布局阶段使用卷积神经网络来评估布局

方案的可布线性,能够在众多的布局设计方案中快速地筛

选出合适的方案。目前将人工智能算法和IR
 

Drop预测相

结合的研究比较少,文献[8]提出一个基于卷积神经网络的

预测模型—PowerNet,但是需要将一个完整的版图切割为

多个方块,然后依次传入到模型中进行预测,导致模型的预

测速度相对较慢且没有考虑版图的整体信息。Chhabria
等[9]提出了基于语义分割模型 UNet的预测模型,将一个

完整的版图信息映射到一个低分辨率的图上,直接传入到

模型中进行预测,实现了快速的端到端的预测,但是精度

不高。
编码器-解码器结构是神经网络中一个十分重要的模

型结构,在处理各种复杂的任务中均有优异的性能表现。
在卷积神经网络中,UNet[10]、SegNet[11]和 Deeplab[12-14]等
经典的模型均采用编码器-解码器结构。这些模型的编码

器通常是VGG[15]、残差网络ResNet[16]等特征提取网络,
负责对输入的数据进行特征提取,捕获输入数据的关键特

征信息,然后通过跳跃连接在解码器中进行上采样、特征融

合等操作实现端到端的输出。
注意力机制被广泛地应用于神经网络中以提高网络的

性能,在编码器和解码器的连接通路中引入注意力机制,可
以提高编码器和解码器之间的信息传递,使得解码器可以

关注到编码器提取的特征信息中更加重要的部分,从而更

加有效地利用编码器的特征信息生成输出。
为了可以实现快速且精准的静态电压降预测,本文的

主要工作如下:

1)提出了一个基于编码器-解码器结构的卷积神经网

络ResCSP-34用于静态电压降的预测。ResCSP-34的编码

器部分采用调整后的残差网络ResNet34作为主体结构进

行特征提取,在解码器中通过转置卷积和特征融合模块

CSP(cross
 

stage
 

partial)[17]实现上采样和特征融合,并且

在编 码 器 和 解 码 器 的 跳 跃 连 接 通 路 中 引 入 CBAM
(convolutional

 

block
 

attention
 

module)[18]注意力机制模块

进一步提高模型的性能。使用 ResCSP-34进行静态电压

降预测可以充分地考虑版图的全局信息,以物理设计流程

中的相关数据作为输入,输出高精度的IR
 

Drop数据。

2)提出了一个同时将均方误差(mean
 

squared
 

error,

MSE)、皮尔逊相关系数(pearson
 

correlation
 

coefficient,

PCC)和平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE)作为损

失项的损失函数,使用该损失函数对模型进行训练可以进

一步提高模型的预测性能。

1 静态电压降的预测

  电压降主要分为静态电压降和动态电压降。本文将对

静态的电压降预测进行研究,在后面的表述中使用IR
 

Drop来统一表示静态的电压降。传统的计算方法首先将

供电网络抽象为线性的数学模型,然后通过求解矩阵方程

来计算静态电压降[19],矩阵方程如式(1)所示。

Ax =b (1)
其中,矩阵A 是供电网络的电导矩阵,向量x 是节点

的电压向量,b 是电源向量,矩阵A 的计算公式如式(2)
所示。

A=

A11 D1 … …

D1 A22 … …
… … … DN-1

… … DN-1 ANN

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(2)

其中,N 表示供电网络模型的节点数,Aii 和Di 的计

算公式如式(3)、(4)所示。

Aii=

G(i,1) -g(i,2)(i,1) … …

-g(i,2)(i,1) G(i,2) … …

⋱ ⋱ ⋱ ⋱
… … -g(i,N)(i,N-1) G(i,N)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

Di=

-g(i,1)(i+1,1) 0 … 0

0 -g(i,1)(i+1,1) … 0

⋱ ⋱ ⋱ ⋱
0 0 … -g(i,1)(i+1,N)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)
其中,g(i,j)(k,l)表示节点(i,j)和节点(k,l)之间的电

导,G(i,j)的计算如式(5)所示。

G(i,j)= ∑
(k,l)∈N(i,j)

|g(i,j)(k,l)| (5)

其中,(k,l)∈ (i,j)表示节点 (i,j)周围的节点。
向量b的计算公式如式(6)所示。
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b=

b1

b2

︙

bN

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

 bi =

-I(i,1)

-I(i,2)

︙

-I(i,N)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(6)

其中,I(i,j)表示节点 (i,j)的电流。
从式(2)和(3)可以看出,矩阵A 是一个N2×N2 的矩

阵,对于一个VLSI来说一般具有上百万个节点数N,导致

方程的求解通常需要几十到上百个小时,这往往是物理验

证中最消耗资源和时间的仿真环节。
目前使用深度学习来进行IR

 

Drop预测的方法可以分

为以下两类:

1)首先将整一个物理版图划分为多个方块,然后将这

些方块依次传入到模型中进行预测,最后经过多次预测得

到最终的预测结果。因为需要多次进行模型推理,所以预

测速度相对较慢且不能充分考虑全局信息。

2)将整一个物理版图作为整体,传入到模型中进行预

测,只需要经过模型一次就可以得到预测结果。
本文所提出的预测模型属于第二种,可以快速地进行

IR
 

Drop预测。

2 基于ResCSP-34的静态电压降预测

2.1 整体方案

  本文提出的整体技术方案如图1所示,首先对相关报

告进行特征提取,得到训练集,然后对训练集中数量较少的

数据进行扩充,最后使用扩充后的训练集对ResCSP-34进

行训练。
在训练过程中,首先将图像数据进行组合得到对应的

特征图和标签图,然后将特征图传入到ResCSP-34模型中

进行预测,得到对应的预测图,接着计算预测图和标签图之

间的损失值,判断损失值是否收敛,当损失值没有收敛时,
反向更新模型的权重,当损失值收敛时结束训练。

测试时同样地对测试的报告进行特征提取,然后组合

成特征图传入到ResCSP-34中进行预测,得到预测图,最
后转化为预测报告。

2.2 特征提取

  在物理设计中,会产生一系列报告文件,如等效电阻文

件,功率文件和电压降文件等。为了可以使用卷积神经网

络来进行IR
 

Drop预测,需要先对报告文件中的数据进行

特征提取,将报告文件中的数据映射到图像中,得到相对应

的特征图,然后再传入到模型中进行预测。在这些报告中,
包含了每一个器件的中心点坐标以及对应的数据,如功率

数据、等效电阻数据或电压降等。首先根据版图的大小创

建一个像素值全为0的图像,然后将器件的中心点坐标作

为映射到图像中的像素点坐标,像素值就等于对应的功率

数据或等效电阻数据,最后再将图像的大小尺寸统一转化

为256×256。
影响IR

 

Drop大小的因素有很多,其中器件的自身总

图1 整体技术方案

功率和到电源网络的等效电阻影响最大,所以选择版图对

应的功率图、到电源 VDD的等效电阻图和到电源地 VSS
的等效电阻图作为特征图,如图2所示。将这3个特征图

在通道维度上进行拼接,然后传入到模型中进行预测,得到

对应的预测图。

图2 特征图可视化

IR
 

Drop等于对电源VDD的压降(vdd
 

drop)和对电源

地VSS的压降(Gnd
 

Bounce)之和,为了进一步提高预测的

准确性,将VDD_Drop和Gnd
 

Bounce作为标签进行训练,

VDD_Drop、Gnd
 

Bounce和IR
 

Drop的可视化如图3所示。

图3 标签图可视化
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2.3 数据扩充

  在本文使用的数据集中存在2个类型的设计数据量极

少,如表1所示。为了使模型具有泛化性,需要对这两类设

计的数据进行适当的扩充。由于数据量少,无法使用一些

生成式模型进行数据扩充,如对抗式生成网络、扩散模型

等,所以本文使用传统的数据增强方法对这两类数据进行

扩充,具体的流程如图4所示。根据生成的随机数范围,选
择对应的方法进行数据扩充,在对特征图进行操作时,与其

对应的标签图也需要进行对应的操作,确保训练数据的有

效性。

2.4 ResCSP-34模型结构

  为了可以实现端到端的IR
 

Drop预测,本文提出了一

个卷积神经网络—ResCSP-34,如图5所示。ResCSP-34采

用编码 器-解 码 器 结 构,编 码 器 部 分 采 用 经 过 修 改 的

ResNet3作为主体结构,解码器部分进行上采样恢复特征

图的大小,并且添加了CSP模块,使得解码器的特征融合

效果更好,进一步提高模型的整体性能。
在连接编码器和解码器的通路中,加入了CBAM注意

力机制模块,使得模型自适应学习编码器输出特征图的重

要程度,得到更加高质量的特征图,从而使得解码器最后输

出的预测图更加符合实际的IR
 

Drop图。

1)编码器结构

因为残差网络ResNet能够获得更好的特征表示,被广

  

图4 数据扩充过程

图5 ResCSP-34的结构图

泛用于特征提取,所以综合考虑IR
 

Drop预测任务的复杂

程度,选择对ResNet34进行修改作为ResCSP-34编码器

的主体结构。使用尺寸为2×2,步长为2的最大池化替换

第一层的7×7卷积下采样并且为了不让特征图的尺寸过

小,导致信息损失过多,删除 ResNet34的最后几个残差

块。残差块Block_1和Block_2的结构如图6所示,其中

CIL是一个卷积层,结构如图7所示,Block_1不改变特征

图的通道数和尺寸大小,Block_2对特征图进行2倍的下

采样和升通道数。
为了弥补下采样过程中导致的信息损失,在编码的过

程中,每经过一系列的Block_1后都会输出一个特征图,从
图5中可以看出编码器最终会输出3个不同尺寸的特征

图6 Block_1和Block_2的结构图

图7 CIL模块结构

图,这3个特征图会在后面的的解码器中进行特征融合,
使得最终得到的预测图精度更高。

2)注意力机制

在卷积神经网络中常用的注意力模块有SENet[20]、

·151·
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ECANet[21]、CBAM和BAM[22]等。本文将采用CBAM 注

意力模块对编码器输出的特征图进行注意力加权CBAM
模块是一个同时结合了通道注意力机制和空间注意力机

制的模块,其结构如图8所示。

图8 CBAM模块的结构图

CBAM的计算公式如式(7)、(8)所示,特征图f 首先

经过一个通道注意力模块得到特征图fc,然后fc 再经过

一个空间注意力模块输出特征图fcs。

fc =Channel(f) (7)

fcs =Spatial(fc) (8)
通道注意力模块的结构如图9所 示,计 算 公 式 如

式(9)~(11)所示,首先在通道维度上通过最大池化和平

均池化计算得到权重Wmax 和Wavg,然后将两者相加再经

过Sigmod 函数得到最终的通道权重,最后将通道权重和

f 相乘得到fc。

Wmax =Conv(Relu(Conv(maxpoll(f)))) (9)

Wavg =Conv(Relu(Conv(avgpoll(f)))) (10)

Channel(f)=Sigmod(Wmax +Wavg)×f (11)

图9 通道注意力模块

空间注意力模块的结构如图10所示,计算公式如

式(12)、(13)所示,首先将在空间维度上进行最大池化和

平均池化的结果在通道维度上进行拼接,然后再经过一个

卷积和Sigmod 函数得到空间权重,最后将空间权重和fc

相乘输出fcs。

Wmax_avg =Conv(Concat(maxpoll(fc)+
avgpoll(fc))) (12)

Spatial(fc)=Sigmod(Wmax_avg)×fc (13)

图10 空间注意力模块

3)解码器结构

ResCSP-34的解码器主要对特征图进行上采样和特

征融合,输出预测图。上采样 Upsample模块的结构如

图11所示,主要通过转置卷积ConvTrans实现。经过3
次上采样后,得到的预测图大小和编码器输入的特征图大

小一样,从而实现端到端的预测。
从图5可以看出,前面的2次上采样后都会和编码器

图11 上采样模块

输出的另外一个特征图在通道维度上进行拼接,然后经过

一个CSP_X模块进行特征融合,CSP_X模块结构如图12
所示。

图12 CSP_X结构图

CSP_X本质上是一个残差模块,可以分为2个通路,
一个是主通路,由1个1×1的卷积和X个残差块Block_1
组成,另一个是残差边通路,是1个1×1的卷积,最后将2
个通路的结果在通道维度上进行拼接,再经过一个CIL模

块得到输出。
在经过一系列的模块后,解码器会输出 Vdd

 

Drop预

测图和Gnd
 

Bounce预测图,将这两个预测图进行相加得

到最后的IR
 

Drop预测图,后续根据这个预测图生成预测

报告。

2.5 损失函数

  在训练语义分割模型时,因为模型是对像素点类别进

行预测,所以一般用交叉熵损失函数进行训练,具体表达

式如式(14)所示。

Loss= -
1
N∑

N

i=1
∑

K

j=1
Cij×lnC'ij (14)

其中,N 为像素点的总数,K 为类别的总数,当像素

点i的类别为j时,Cij 等于1,否则等于0,C'ij 为预测像素

点i属于种类j的概率。
但是IR

 

Drop预测任务并不是一个像素点类别预测的

任务,而是预测像素点具体的像素值,所以不适合使用一

般的交叉熵损失函数进行训练。均方误差 MSE和平均绝

对误差 MAE可以用来计算图像间像素值的差异。然而,
由于 MSE损失函数是平方误差计算,这将导致其对异常

值十分敏感,即使只有一个异常值,也有可能导致损失值

大幅度增加,从而影响模型的性能。此外,MAE损失函数

并非处处可导,且赋予所有误差相同的梯度,这导致模型

优化过程并不光滑,模型难以收敛。
为了使模型的训练效果更好,本文提出了一个新的损

失函数对 ResCSP-34进行训练,函数表达式如式(15)
所示。

Loss=W1×α×MSE+W2×β×(1-PCC)×
0.001+W3×λ×MAE (15)

该函数同时结合了均方误差 MSE、相关系数误差1-
PCC和平均绝对误差 MAE作为损失项,其中 W1、W2 和
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W3 分别是3个损失项对应的权重,分别设置为W1=0.4、

W2=0.2和W3=0.4,α、β和λ分别是3个损失项对应的

缩放因子,分别设置为α=100、β=0.001和λ=1。

1)MSE损失项和 MAE损失项,衡量预测图和标签图

之间像素值的差异,计算公式如式(16)和(17)所示。

MSE =
1
N∑

N

i=1

(Yi-Yi

∧
)2 (16)

MAE =
1
N∑

N

i=1
|Yi-Yi

∧

| (17)

其中,N 为像素点的总数,Y 为标签图的像素值,Yi

∧

为预测图的像素值。

2)(1-PCC)损失项,衡量预测图和标签图之间线性关

系的不相似性,皮尔逊相关系数PCC的计算公式如式(18)
所示。

PCC=
∑

N

i=1

[Yi-mean(Yi)][Yi

∧

-mean(Yi

∧
)]

∑
N

i=1

[Yi-mean(Yi)]2∑
N

i=1

[Yi

∧

-mean(Yi

∧
)]2

(18)

其中,N 为像素点的总数,Y 为标签图的像素值,Yi

∧

为预测图的像素值。

3 实验与结果分析

3.1 实验环境

  硬件配置:GPU 为 NVIDIA
 

GA100
 

40
 

GB;CPU 为

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8368
 

CPU@2.40
 

GHz
 

152;内
存1T。

软件 配 置:Ubuntu20.04.6 操 作 系 统;Python3.9;

Pytorch2.10。

3.2 实验数据

  本文使用CircuitNet[23]数据集中5个类型的数据作为

实验数据,该数据使用5个原始的RTL设计作为基准电

路,然后通过设置不同的逻辑综合参数和物理后端的参数

得到7
 

321个数据作为实验数据,具体的设计类型和对应

的数量如表1所示。从表1中可以看出,对于nvdla-small
和Vortex-small这两个类型的设计,原始数据量极少,所
以为了提高模型的泛化性,先使用2.3节中数据扩充方法

对这两个类型的数据分别扩充到1
 

000个,然后随机对这

  

些数据进行划分,其中80%作为训练集,另外20%作为测

试集。

表1 数据集中各种类型的数量

设计类型 数量/个

RISCY-FPU 2
 

400
RISCY 2

 

400
zero-riscy 2

 

400
nvdla-small 55
Vortex-small 66

3.3 实验结果和分析对比

  1)不同模型间的比较

实验中使用2个类型的指标来评估模型的性能,分别

是平均绝对误差 MAE和皮尔逊相关系数PCC,具体的计

算公式如式(17)、(18)所示,MAE越小越好,PCC越接近1
越好。

将本文设计的ResCSP-34和同样可以实现端到端输

出的 模 型 FCN[24]、UNet、SegNet、ConvNeXt[25]和 VIT
(vision

 

transformer)[26]进行对比,每个模型在相同的超参

数下进行训练,对应的超参数如表2所示,得到的测试结

果如表3所示,可视化结果如图13所示,测试结果的箱型

图如图14所示。

表2 训练超参数

参数 值

Batch_Size 10
学习率 0.002

迭代次数 30

表3 不同模型的测试结果

模型 MAE/v PCC
FCN 0.002

 

8 0.753
 

0
UNet 0.003

 

8 0.471
 

9
SegNet 0.003

 

0 0.445
 

3
ConvNeXt 0.004

 

9 -0.000
 

7
ViT 0.004

 

4 -0.079
 

5
ResCSP-34 0.001

 

1 0.881
 

9

图13 不同模型测试结果
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图14 测试结果的箱型图

  从上面的测试数据可以看出,本文所提出的ResCSP-
34在相同的训练参数下,MAE和PCC这两个指标均为最

优。MAE比FCN低60.7%,比 UNet低71%,比SegNet
低63.3%,比ConNext低77.6%,比 VIT低75%。相关

系数 PCC 比 FCN 高 17.1%,比 UNet高 86.8%,比

SegNet高98.1%。ConNext和 VIT的相关系数为负数,
表明不适合采用这两个模型预测IR

 

Drop。从测试的箱型

图可以更加直观地看出 ResCSP-34较其他模型稳定性

更好。

2)不同损失函数间的比较

分别将式(19)~(21)作为损失函数对ResCSP-34进

行训练,使用的超参数如表2所示,式(19)只考虑了将均方

误差 MSE作为损失项,式(20)同时考虑了均方误差 MSE
和相关系数PCC作为损失项,式(21)则同时考虑了均方误

差 MSE、相关系数PCC和平均绝对误差 MAE作为损失

项,得到的测试结果如表4所示。

Loss1=MSE×100 (19)

Loss2=0.5×MSE×100+0.5×(1-PCC)×0.001
(20)

Loss3=0.4×MSE×100+0.2×(1-PCC)×
0.001+0.4×MAE (21)

表4 ResCSP-34模型使用不同损失函数的测试结果

损失函数 MAE/v PCC
Loss1 0.001

 

6 0.812
 

1
Loss2 0.001

 

3 0.852
 

3
Loss3 0.001

 

1 0.881
 

9

  从实验结果可以看出,使用Loss3对模型进行训练时,
训练 效 果 最 好,MAE 比 Loss1低 31.3%,比 Loss2低

15.4%,PCC比Loss1高8.6%,比Loss2高3.5%。

3)模型最优的结果

通过调整模型训练的迭代次数,发现模型迭代到160
多次时就趋于收敛,模型迭代训练160次时 MAE和PCC
的测试结果如表5所示。

表5 ResCSP-34迭代训练160次 MAE和PCC的测试结果

设计类型
数量/
个

ResCSP-34 ResCSP-34(扩充)

MAE/v PCC MAE/v PCC
RISCY-FPU 682 0.000

 

7 0.948
 

4 0.000
 

70.936
 

1
RISCY 670 0.000

 

7 0.942
 

1 0.000
 

80.929
 

7
zero-riscy 733 0.000

 

6 0.941
 

7 0.000
 

70.930
 

0
nvdla-small 20 0.002

 

1 0.764
 

3 0.001
 

80.793
 

1
Vortex-small 21 0.001

 

0 0.868
 

6 0.000
 

90.890
 

9
Average - 0.000

 

7 0.941
 

6 0.000
 

70.930
 

2

  从 MAE和PCC的测试结果可以看出,数据扩充前

ResCSP-34在5类设计的预测中,平均 MAE小于1mV,
只有0.7mV,相关系数为0.9416,数据扩充后ResCSP-34
对nvdla-small和 Vortex-small这两类设计的平均 MAE
分别下降了14.2%和10%,平均PCC分别提高了3.7%和

2.5%,而整体的平均 MAE和平均PCC变化不大,分别为

0.7mV和0.9302。在进行了数据扩充后,模型的泛化性

能够进一步提高。
进行一次IR

 

Drop预测的全流程时间如表6所示。从

表6可以看出,模型的平均推理时间仅有0.015s,而在一个

数字IC中,通常具有几十万到上百万个器件,所以特征提取

和最后的报告生成所耗费的时间最多,分别是6.53s和

0.82s,平均总时间为7.36s,与需要十几个小时的传统计算

方法相比,本文所提出的方法在速度上具有明显的优势。

表6 一次IR
 

Drop预测的时间

过程 平均时间/s
特征提取 6.53
模型推理 0.015
报告生成 0.82
总时间 7.36

4 结  论

  本文提出了一个基于卷积神经网络—ResCSP-34的
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预测模型,首先对相关的报告文件进行特征提取,得到相

对应的特征图,然后传入到ResCSP-34中进行预测,得到

预测 图,最 后 生 成 相 对 应 的IR
 

Drop预 测 报 告。其 中

ResCSP-34基于编码器-解码器结构,并且在编码器和解码

器的连接处引入了CBAM 注意力机制模块进一步提高模

型的性能。实验结果表明,和其他模型相比,在相同的超

参数训练情况下,ResCSP-34预测结果的 MAE和PCC均

为最优。为了使得模型的训练效果更好,本文设计了一个

同时考虑了均方误差 MSE、皮尔逊相关系数PCC和平均

绝对误差 MAE的损失函数来对模型进行训练,实验结果

表明,使用同时考虑了 MSE、PCC和 MAE的损失函数进

行训练时,模型的性能更好。最后通过调整训练的迭代次

数使得ResCSP-34趋于收敛,预测结果的平均 MAE在1
mV以内,平均相关系数在0.93以上,并且一次IR

 

Drop
预测的平均总时间只有7.36s,和传统的预测方法相比,具
有准度高、速度快的优点,能够提高设计人员进行IR

 

Drop
分析的速度,从而提高物理设计的效率。由于本文提出的

预测模型输入输出大小固定,所以在进行尺寸变换的过程

中会导致额外的误差,在未来的研究中可以进一步对模型

的结构进行改进,使得模型能够自适应输入输出的大小,
从而减少额外的误差。
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