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基于遗传算法的亚 １００ｎｍＳＯＩＭＯＳＦＥＴ模型参数提取
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摘 要： 为了简化亚１００ｎｍＳＯＩＭＯＳＦＥＴＢＳＩＭＳＯＩ４的模型参数提取过程，实现全局优化，使用了遗传算法技术，
并提出了保留多个最优的自适应遗传算法．该算法通过保留最优个体的多个拷贝，对适应度高和适应度低的个体分别
进行诱导变异和动态变异，在进化起始阶段和终止阶段分别执行随机交叉和诱导交叉，既具有全局优化特性，又加速

了局部搜索过程，提高了最终解的质量．不同种群数和进化代数条件下的参数提取实例表明，该算法提取精度高、速度
快，全局优化稳定性好；适当增加种群数，有利于加速算法的全局收敛过程．
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１ 引言

精确高效的电路模拟对于集成电路的设计和优化

具有十分重要的作用［１，２］，而电路模拟的精度主要取决

于器件模型、互连线模型及模型参数的精度．模型中的
参数需要使用一定的方法，通过对大量实验数据的拟合

来提取和优化．用于参数提取的优化方法分为局部优化
和全局优化两大类．局部优化法如曲线拟合、回归、牛顿
迭代［３～５］等采用多个步骤来完成，每步仅从特定偏置下

的实验数据提取少数几个参数，以降低优化难度．但它
所提取的参数对初始值的依赖性大，对实验数据的全局

拟合能力差，并要求提取人员具有丰富的 ＭＯＳＦＥＴ模型
和优化知识［６～８］．全局优化方法力图对模型中的所有参

数在全局范围内进行优化．遗传算法具有强大的全局最
优搜索功能，可用作 ＭＯＳＦＥＴ参数提取的全局优化方
法，其高智能性使提取过程大大简化［９］．

由于ＭＯＳＦＥＴ模型参数众多，加之简单遗传算法的
局部搜索速度慢，为加速提取过程，需要配合使用快速

局部搜索技术［１０］或对传统遗传算法进行改进．文献［９］
利用遗传算法为亚 １００ｎｍ体硅 ＭＯＳＦＥＴ提取 ＢＳＩＭ４模
型参数时，使用了人工神经网络，文献［１１］在进行体硅
ＭＯＳＦＥＴ的参数提取时，结合使用了爬山法，文献［１２］利
用遗传算法为微米 ＳＯＩＭＯＳＦＥＴ提取 ＢＳＩＭＳＯＩ３模型参
数时，采用了分步策略，每步仅提取少数几个参数，其本

质是局部优化．
在ＵＬＳＩ中，亚１００ｎｍＳＯＩＭＯＳＦＥＴ具有广阔的应用
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前景，适用于它的主要模型是 ＵＣＢｅｒｋｅｌｅｙ建立的
ＢＳＩＭＳＯＩ４［１３］，还未见采用遗传算法对其进行参数提取
的研究报道．本文将针对亚１００ｎｍＳＯＩＭＯＳＦＥＴ，研究基
于遗传算法的 ＢＳＩＭＳＯＩ４模型参数提取技术．提出了高
精度的参数提取算法保存多个最优的自适应遗传算法
ＡＧＡＭＯ，并对ＡＧＡＭＯ的参数提取性能与其它算法进行
了对比研究．

２ ＡＧＡＭＯ算法

２１ 编码

用遗传算法进行参数提取时，首先需要通过编码

将模型中的一套参数转换成遗传算法种群中的一个个

体．常用的编码方法有二进制编码和浮点数编码．二进
制编码使用的符号集由二进制符号０和１组成，其每个
个体由一个二进制符号串描述，其优点是编码、解码操

作简单，交叉、变异等遗传操作便于实现．但由于模型
中的大部分参数在某个区间连续取值，二进制编码在

离散化时存在映射误差．如果码串较短，可能达不到精
度要求，如果码串较长，会使算法的搜索空间急剧扩

大，造成遗传算法的时间性能降低．
为了提高参数提取精度，保持种群的多样性，改善

计算复杂性和运算效率，本文采用浮点数编码，每个参

数用一个浮点数表示．如果需要提取的参数共有 ｎ个，
可分别用浮点数 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ表示，一套参数可以使用
一个 ｎ维浮点向量Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘｎ）表示．每代
种群中的 Ｎ个个体，可分别用 ｎ维浮点向量 Ｘ１，Ｘ２，
…，Ｘｊ，…，ＸＮ来表示．
２２ 适应度函数

用遗传算法进行优化需要确定一个合适的适应度

函数，其数值将决定个体是继续繁衍还是消亡．适应度
函数是影响遗传算法性能的主要因素之一，选取的合

理与否不仅影响算法的收敛速度，而且关系到全局最

优解能否实现．适应度函数通常取待优化的目标函数，
或其某种变型．

在 ＢＳＩＭ模型的参数提取中，常用的目标函数如式
（１）所示［１２］．

ｆ（Ｘ）＝∑
Ｋ

ｉ＝１
（Ｉｅｘｐｉ －Ｉｍｏｄｉ （Ｘ））α （１）

其中，Ｉｅｘｐｉ 表示实验测得的第ｉ个电流值，Ｉｍｏｄｉ （Ｘ）表示
使用模型参数 Ｘ由模型计算得到的相应电流值．

式（１）中的目标函数可用于对一条曲线进行拟合，
不适合对多条曲线的拟合．例如，当对施加不同 Ｖｇｓ的
多条ＩｄｓＶｄｓ曲线进行拟合时，由于饱和电流远大于亚阈
电流．可能出现对饱和部分曲线拟合非常好，而对亚阈
曲线拟合效果很差．文献［１１］采取了加权方法，对饱和
电流与亚阈电流分配不同权值，虽在一定程度上改善

了整体拟合效果，但存在权值的突变和相对权值如何

确定的问题，效果不是很理想．
本文采用式（２）所示的目标函数．

Ｆ（Ｘ）＝∑
Ｋ

ｉ＝１

ｆｅｘｐｉ －ｆｍｏｄｉ （Ｘ）
ｆｅｘｐ( )
ｉ

２

／Ｋ （２）

其中，ｆｅｘｐｉ 表示第ｉ个测试数据，ｆｍｏｄｉ （Ｘ）表示使用模型
参数 Ｘ通过模型计算出的对应数据．

式（２）可以用来对一个器件的一条特性曲线拟合，
也可以对具有不同尺寸的多个器件的多条特性曲线拟

合，解决了大数据拟合好，而小数据拟合差的问题．
按照适应度函数的要求，定义式（３）所示的适应度

函数 Ｆｆｉｔ（Ｘ）：

Ｆｆｉｔ（Ｘ）＝
１
Ｆ（Ｘ槡 ）

＝ 槡Ｋ

∑
Ｋ

ｉ＝１

ｆｅｘｐｉ －ｆｍｏｄｉ （Ｘ）
ｆｅｘｐ( )
ｉ槡

２
（３）

２３ 操作流程

ＡＧＡＭＯ的流程如下：
（１）初始化：随机产生 Ｎ个个体的初始种群，计算

所有个体的适应度，按适应度大小对个体排序，并记录

适应度最大（最优）的个体；

（２）选择操作：随机
选择 Ｎ－Ｍ个个体，并将
最优个体复制 Ｍ个，组
成具有 Ｎ个个体的种群
参与下一代的遗传操作；

（３）变异：以概率 １
对所有个体进行变异操

作；

（４）交叉：以概率 １
对所有个体进行交叉操

作；

（５）计算所有个体的
适应度，将个体按适应度

大小排序；

（６）保存最优：将本
代最优个体与上代保存

的最优个体进行对比，将

两者中的较优者保存；

（７）判断终止条件是
否满足，若满足则结束，否则转（２）继续遗传操作．

图１给出了ＡＧＡＭＯ的操作流程图．
２４ 变异操作

对每个个体都执行变异操作．将规模为 Ｎ的种群
划分成两部分：前 Ｎ１个适应度高的个体和剩下的 Ｎ２＝
Ｎ－Ｎ１个适应度低的个体．对前 Ｎ１个个体进行诱导变
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异，对后 Ｎ２个个体则执行动态变异．
（１）诱导变异
取前α个适应度大的个体Ｘｊ（ｊ＝１，２，…，α），并计

算其中心矩Ｘα＝∑
α

ｊ＝１
Ｘｊ／α．

计算最优个体 Ｘｏ与中心矩Ｘα的向量差ΔＸα＝Ｘｏ－
Ｘα，第 ｉ个分量的差记为δαｉ＝ｘｏｉ－ｘαｉ．
对前 Ｎ１个适应度高的个体 Ｘｊ（ｊ＝１，２，…，Ｎ１），按

照式（４）进行诱导变异［１４］．
ｘｊｉ′＝ｘｊｉ＋γδｏｉ Ｌｉ≤ｘｊｉ′≤Ｕｉ （４）

其中，ｘｊｉ和ｘｊｉ′分别是Ｘｊ变异前、后的第 ｉ个分量，γ是０
－１之间的随机数，Ｕｉ和Ｌｉ分别是第ｉ个分量取值范围
的上限和下限．

适应度大的个体按式（４）变异，使其所繁殖的子代
能更多地继承父代的基因．

（２）动态变异
取前β个适应度高的个体Ｘｊ（ｊ＝１，２，…，β），求出

它们距最优个体 Ｘｏ的最大欧氏距离ｄｍａｘ：

ｄｍａｘ＝ｍａｘ ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｊｉ－ｘｏｉ）槡 ２， １≤ｊ≤{ }β （５）

对后 Ｎ２个适应度差的个体 Ｘｊ（ｊ＝Ｎ－Ｎ２＋１，Ｎ－
Ｎ２＋２，…，Ｎ－１，Ｎ），根据介于０－１之间随机数 ｒ的
值，对其各分量按式（６）进行动态变异．

ｘｊｉ′＝ｘｊｉ＋η（Ｕｉ′－ｘｊｉ），ｒ＞０５ （６ａ）
ｘｊｉ′＝ｘｊｉ＋η（Ｌｉ′－ｘｊｉ），ｒ＜０５ （６ｂ）

其中，Ｕｉ′＝ｍｉｎ｛ｘｏｉ＋ｄｍａｘ，Ｕｉ｝，Ｌｉ′＝ｍａｘ｛ｘｏｉ－ｄｍａｘ，
Ｌｉ｝，ｎ是０－１之间的随机数．
适应度小的个体按式（６）变异，使其所繁殖的子代

较少地继承父代的基因．
式（４）和式（６）利用了验后个体的信息分布，使适应

度大的个体以较小的步长变异，适应度小的个体则以

较大的步长变异，既增强了对未知空间的搜索能力，又

有利于提高解的质量．
２５ 交叉操作

将总遗传代数 Ｇ划分为Ｇ１和 Ｇ２两部分（Ｇ＝Ｇ１＋
Ｇ２）．在前 Ｇ１代，执行随机交叉，在后 Ｇ２代，执行诱导
交叉．

（１）随机交叉
在前 Ｇ１代的每一代，对每个个体 Ｘｊ（ｊ＝１，２，…，

Ｎ）执行式（７）所示的随机交叉．
ｘｊｉ′＝ｒｉｘｊｉ＋（１－ｒｉ）ｘｐｉ （７）

其中，Ｘｐ是按照和适应度成比例的概率随机选择的一
个个体，ｒｉ是０－１之间的随机数．

式（７）将所有个体与随机选择的同一个体 Ｘｐ交
叉，Ｘｐ被选中的概率与适应度成正比，适应度高的个体

被选择的机会大，从而使种群向适应度高的模式变化，

但适应度低的模式也能获得一定的机会，这可以增强

初始阶段的搜索能力［１４］．
（２）诱导交叉
在后 Ｇ２代的每一代，对每个个体 Ｘｊ（ｊ＝１，２，…，

Ｎ）执行式（８）所示的诱导交叉．
ｘｊｉ′＝（ｘｊｉ＋ｘｏｉ）／２ （８）

其中，ｘｏｉ是本代最优个体Ｘｏ的第ｉ个分量．
式（８）具有强收敛性，是专为提高最终解的质量而

设置，使所有个体加速向最优个体收敛．

３ 提取参数

３１ 获取 ＩＶ数据
对亚１００ｎｍＳＯＩＭＯＳＦＥＴ提取 ＢＳＩＭＳＯＩ４中的参数，

需要获得一系列几何尺寸不同的器件在多种偏置条件

下的 ＩＶ特性．本文利用功能强大的器件数值模拟软件
ＭＥＤＩＣＩ模拟产生 ＩＶ特性，将其作为遗传操作要拟合
的实验数据．利用 ＭＥＤＩＣＩ模拟产生了栅长分别为
６０ｎｍ、９０ｎｍ、１３０ｎｍ和１５０ｎｍ的 ＳＯＩＭＯＳＦＥＴ以下特性曲
线［１３］：

（１）小 Ｖｄｓ、不同 Ｖｂｓ条件下的 ＩｄｓＶｇｓ．
（２）Ｖｄｓ＝Ｖｄｄ、不同 Ｖｂｓ条件下的 ＩｄｓＶｇｓ．
（３）不同 Ｖｇｓ和不同 Ｖｂｓ条件下的 ＩｄｓＶｄｓ．

３２ 提取参数

运行ＡＧＡＭＯ一次性提取对模型计算结果影响大
的４６个主要参数，其它参数如氧化层厚度和栅长等根
据工艺确定或取缺省值．

为了研究 ＡＧＡＭＯ进行参数提取的精度和时间性
能，还采用同样的实验数据运行了具有代表性的３个遗
传算法进行参数提取，包括简单遗传算法 ＳＧＡ、快速局
部微调遗传算法 ＦＬＡＧＡ［１４］和结合爬山算法的混合遗传
算法 ＨＧＡ．

遗传算法中，各种控制参数的选择对算法性能有

较大影响，通常凭经验设置控制参数或进行大量实验

获得参数的大致取值范围［１５］．对于 ＡＧＡＭＯ中参数α、

β、Ｎ１（Ｎ２＝Ｎ－Ｎ１）和 Ｍ，采用实验方法确定其取值范
围．由于各参数相互影响，首先固定其它参数，让一个
参数变化，以确定该参数的最优取值范围．遗传操作实
验表明，α和β取 ０３Ｎ～０５Ｎ，Ｎ１＜０５Ｎ，Ｍ＜４，ＡＧ
ＡＭＯ整体性能较优，全局收敛．

图２～图４分别给出了种群数为１００、５０和３０的条
件下，ＡＧＡＭＯ、ＳＧＡ、ＦＬＡＧＡ和 ＨＧＡ最优个体的适应度
随进化代数的变化曲线．其中，ＡＧＡＭＯ的控制参数α
取０３Ｎ，β取 ０５Ｎ，Ｎ１取 ０２Ｎ，Ｎ２取 ０８Ｎ，Ｍ取 ３；
ＳＧＡ和 ＨＧＡ的控制参数取常用值，交叉概率取０８，变
异概率取 ０２，ＨＧＡ每 ３０代对最优个体进行一次爬山
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操作，对其每个分量（模型参数）在１２个不同近邻范围 内进行爬山搜索；ＦＬＡＧＡ的控制参数取值同文献［１４］．

从图 ２～图 ４可以看到，在种群数分别为
１００、５０和３０的３种情况下，ＡＧＡＭＯ的最优适应
度都高于 ＳＧＡ、ＦＬＡＧＡ和 ＨＧＡ，即 ＡＧＡＭＯ提取
的精度最高．

表１给出了不同种群数条件下，进行３００代
遗传操作，４种算法所运行的相对时间．其中，将
种群数为３０条件下，ＡＧＡＭＯ的运行时间取为１．
由表１可以看到，由于 ＡＧＡＭＯ每代需要对种群
进行排序，所以其运行时间略高于 ＳＧＡ；ＦＬＡＧＡ每代除
对当前代种群排序外，还需要对当前代中适应度高的

若干个体与上一带中的个体进行排序选出适应度高的

若干个体，所以其运行时间高于 ＡＧＡＭＯ；ＨＧＡ每３０代
需要进行爬山搜索，所以其运行时间高于ＡＧＡＭＯ，但两
者的相对时间差随种群数的增加而减小，这是由于随

着种群数的增加，计算适应度和排序所需时间增加，而

爬山仅对最优个体进行所造成的．
从图 ２～图 ４还可以看

到，３００代遗传操作结束时，
ＡＧＡＭＯ最优适应度随着种群
数的增大而增大．那么当种群
数小时，ＡＧＡＭＯ能否收敛到全
局最优值呢？为此，取种群数

表１ 各算法运行相对时间

算法 ＼种群 ３０ ５０ １００
ＡＧＡＭＯ １ １５３２９７
ＦＬＡＧＡ １１９１７９３３５
ＳＧＡ ０９１１４８２７８
ＨＧＡ １５８２０８３４１

为５０，又用该算法进行了５０００代遗传操作，其进化曲线
如图５所示．最大适应度达到２４２１，与种群数为１００条
件下运行３００代遗传操作后的最大适应度２４２４相当，
但前者运行时间是后者的８３５倍．由此可见，种群大小
不会影响 ＡＧＡＭＯ的全局最优收敛性，但由于 ＡＧＡＭＯ
中保留了最优个体的多个拷贝，通过诱导变异和诱导

交叉，使局部搜索功能大为增强，适当增加种群大小，

可以提高全局收敛速度．
取种群数１００，利用ＡＧＡＭＯ经过１０００代遗传操作，

将所提取的模型参数代入 ＢＳＩＭＳＯＩ４，计算了栅长为
９５ｎｍ的ＳＯＩＭＯＳＦＥＴ在不同栅压下的漏电流漏压关系，
其曲线在图 ６中用实线表示；图中还用 ｏ标记给出了
ＭＥＤＩＣＩ软件的模拟结果，２种结果的平均相对误差为
２１％．

４ 结论

深亚微米 ＳＯＩＭＯＳＦＥＴ解析模型中包含大量参数，
参数的提取精度对电路模拟和设计效果影响很大．本
文将遗传算法用于亚 １００ｎｍＳＯＩＭＯＳＦＥＴ的 ＢＳＩＭＳＯＩ４
模型参数提取中，提出了保留多个最优的自适应遗传

算法．在不同种群大小条件下，对该算法和简单遗传算
法、局部快速微调遗传算法和结合爬山法的混合遗传

算法的提取精度和时间性能进行了对比研究．结果表
明，该算法参数提取精度高，收敛快，全局优化稳定性

好．适当增加种群数，有利于加速全局收敛过程．经该
算法提取的模型参数使 ＢＳＩＭＳＯＩ４与器件数值模拟软件
ＭＥＤＩＣＩ高度吻合．
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