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摘　要：　多动态电压（Multiple Dynamic Supply Voltage，MDSV）设计模式通过在芯片中划分不同电压域，使各模

块在满足性能与时序要求的前提下采用差异化供电，从而降低整体功耗并提升能效。然而，现有的 Steiner 最小树

（Steiner Minimum Tree，SMT）问题相关工作尚未考虑到 MDSV 设计模式带来的新约束条件与新优化目标，难以满足

MDSV设计模式下的可变长度约束，同时也未考虑引入电压转换器（Level Shifter，LS）带来的额外开销。为此，本文提

出了一种考虑簇减少的可变长度限制 X结构 SMT算法（Variable Length-Restricted X-architecture Steiner Minimum Tree 
algorithm considering Cluster Reduction， VLRXSMT-CR）。首先，为有效求解MDSV设计模式下 SMT这一离散化多目标

优化问题，提出了离散化的正向学习算子和变异算子，并引入竞争选择机制与基于拥塞度的外部存档更新机制，实现

了LS数量和线长的多目标优化。其次，为避免算法过早陷入局部最优并增强迭代后期的局部搜索能力，以进一步提

升解的质量，提出了多样化麻雀比例调整策略。再次，为提高算法更新阶段学习对象的多样性，将分层学习机制引入

离散麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm，SSA）更新过程中。最后，为满足 MDSV 设计约束并进一步优化布线结

构，引入了调整与混合精炼策略，对候选解中违反约束条件的布线边进行调整，同时对候选解中的非最优局部拓扑结

构进行优化。与现有方法相比，本文提出的算法在线长指标上取得一定优化的同时，在MDSV设计模式下的关键性能

指标（LS）使用数量方面取得了38.60%~51.91%的大幅优化。
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Abstract:　The multiple dynamic supply voltage (MDSV) design paradigm partitions a chip into multiple voltage do⁃

mains, enabling modules to operate with differentiated supply voltages while meeting performance and timing requirements, 
thereby reducing overall power consumption and improving energy efficiency. However, existing studies on the Steiner min⁃
imum tree (SMT) problem have not yet taken into account the new constraints and optimization objectives introduced by the 
MDSV design paradigm. Consequently, these methods are unable to effectively handle variable length restriction under the 
MDSV environment and fail to account for the additional overhead introduced by level shifters (LSs). To address these is⁃
sues, this paper proposes a variable length-restricted X-architecture SMT algorithm considering cluster reduction (VL⁃
RXSMT-CR). First, in order to effectively solve the discrete multi-objective optimization problem of the SMT under the 
MDSV design paradigm, discrete forward learning operators and mutation operators are proposed. In addition, a competi⁃
tive selection mechanism and a congestion-based external archive update mechanism are introduced to achieve multi-objec⁃
tive optimization of the number of LSs and routing wirelength. Second, to avoid premature convergence of the algorithm to 
local optima and to enhance local search capability in the later stages of iteration, thereby further improving solution quali⁃
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ty, a diversified sparrow proportion adjustment strategy is proposed. Then, to improve the diversity of learning targets dur⁃
ing the algorithm update stage, a hierarchical learning mechanism is introduced into the update process of the discrete spar⁃
row search algorithm (SSA). Finally, in order to satisfy MDSV design constraints and further optimize routing structures, 
adjustment and hybrid refinement strategies are introduced to adjust routing edges that violate constraint conditions in candi⁃
date solutions, while optimizing non-optimal local topological structures in candidate solutions. Compared with existing 
methods, the proposed algorithm achieves certain improvements in routing wirelength, while obtaining a significant im⁃
provement of 38.60% to 51.91% in the number of LSs, which is a key performance metric under the MDSV design para⁃
digm.

Keywords:　variable length-restricted Steiner minimum tree (SMT); voltage cluster; hierarchical learning-based spar⁃
row search; multiple dynamic supply voltage (MDSV) design paradigm; multi-objective optimization
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0　引言

随着金属氧化物半导体（Metal Oxide Semiconductor，
MOS）晶体管特征尺寸越来越小，片上系统（System 
on Chip，SoC）设计复杂度迅速增加，更多的新架构、

新功能被添加至芯片中［1］，大量晶体管集成在一个小

面积芯片上，这使得互连延迟所带来的性能影响越发

重要。同时，导线长度与互连延迟成二次关系，因此

导线长度成为超大规模集成电路（Very Large-Scale 
Integration，VLSI）布线问题的重要优化目标之一［2］。
此外，计算性能不断提高的同时带来了高功耗的问

题。随着如手机、平板电脑等便携式设备的普及，电

池容量受限的电子设备，使得功耗成为芯片制造商亟

待解决的关键问题之一［3］。其中，动态功耗占据芯片

总功耗的大部分，是其主要来源之一［4］。
考虑到供电电压与动态功耗之间的二次关系，因

此通过降低供电电压能够有效降低电路功耗，然而这

会导致电路性能降低［5］。在传统电压供应模式下，芯

片所有功能部件均工作在同一高电压模式下，部分本

可在较低电压下正常运行的部件也因此承受了不必

要的高压，从而产生额外的功率消耗。针对这一问

题，研究人员提出了多动态电压（Multiple Dynamic 
Supply Voltage，MDSV）设计模式。MDSV 设计模式允

许根据需求动态调整电源域的供电电压。当将具有

较低电压的驱动节点连接到具有较高电压的接收节

点时，需在较高电压电源域边界路径上插入电压转换

器（Level Shifter，LS），而将具有较高电压的驱动节点

连接到具有较低电压的驱动节点时无需 LS。然而，

LS 的使用会在面积、延迟和功耗方面会产生额外开

销［6］。减少 LS 的使用有利于提高电路性能并降低功

耗开销，因此，在 MDSV 设计模式下的布线算法需将

LS 数量纳入优化目标。

此外，互连线长度对时延效应与电路功耗指标均

具有显著影响，因此互连线长度成为 VLSI 物理设计

阶段中重要的优化目标之一。Steiner 最小树（Steiner 
Minimum Tree，SMT）模型具有良好的线长优化能力，

是 VLSI 物理设计的基础模型之一，常被用于布局和

布线阶段［7］。为此，研究人员基于 SMT 模型开展了一

系列研究工作，提出了多种 SMT 算法用于解决布局

布线问题。传统布线算法大多仅允许在水平或垂直

方向上进行布线，称为曼哈顿结构或直角结构。然

而，直角结构由于其布线方向受限，无法充分利用布

线资源，不利于实现线长优化。为此，研究人员进一

步提出了非曼哈顿结构。已有研究表明，非曼哈顿结

构通过增加布线方向能够更充分地利用布线资源，其

中 X 结构是最具代表性的形式之一［8］。
同时，芯片的集成度增加使得芯片中的元件和模

块越来越多。在实际布线过程中，为避免拥塞、重叠，

芯片中的部分模块、宏单元以及已预先布通的线网均

被视为障碍，在布线过程中考虑障碍具有重要意义［7］。
因此，研究人员进一步提出了绕障SMT（Obstacle-Avoding 
X-architecture Steiner Minimum Tree，OAXSMT）算法。

在现代物理设计流程中，芯片可布线区域通常包括多

层，障碍物通常仅分布于器件层及部分低层金属层

中，并未阻挡所有布线层，因此导线仍可布设于这些

障碍物上方的区域内［9］。然而，现有的 SMT 算法大

多适用于解决无障碍情况或是完全绕障情况。在这

种情况下，完全绕障的布线算法由于需避开障碍物，

往往会带来布线资源的浪费。这种允许导线在一定

程度上穿过障碍物的 SMT 问题被称为考虑障碍内布

线资源的 SMT 问题。由于信号在导线的传输过程中

会出现衰减与失真现象，因此需插入中继器以实现

信号的再生与放大。考虑到障碍区域内无法放置中

继器，因此在布线时需限制导线在障碍中的连续长

度。通过在布线过程中引入长度约束，可在满足信

号完整性要求的前提下，允许导线穿越障碍区域，从

而节省障碍区域外部的布线资源，并有效缩短总

线长。
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本文将 LS 数量优化问题建模为每条源点到汇点

布线路径中电源定域覆盖关系的分析问题，当路径中

相邻引脚所属电源定域不满足覆盖关系时，将对应引

脚集合抽象为一个电压簇，电压簇的存在对应 LS 的

插入需求。现有的 SMT 算法未考虑 LS，无法解决

MDSV 设计模式下的布线问题。同时，中继器所能驱

动的最大导线长度随着中继器供电电压增加而增

加［10］。在包含多种供电电压的 MDSV 设计模式中需

考虑中继器驱动长度的不同，基于相同长度限制的算

法易产生约束违规的布线结果，难以实现有效线长优

化。此外，群智能算法在解决多峰值、复杂约束的优

化问题中展现出显著优势［11-12］。麻雀搜索算法（Spar⁃
row Search Algorithm，SSA）作为典型代表，凭借其出色

的全局探索能力以及良好的可扩展性，已在各类优化

问题中展现出广阔的应用前景［13-17］。同时，SSA 通过

引入不同角色的分工机制，使其在应对布线问题中的

多峰特性与复杂约束空间时更具优势，能够有效避免

陷入局部最优。

综上所述，为更贴合 MDSV 的设计模式，本文进

一步引入了 LS 数量优化这一关键性能指标，并将减

少 LS 数量的优化目标建模为簇减少问题，设计了一

种考虑簇减少的可变长度限制 X 结构 SMT 算法（Vari⁃
able Length-Restricted X-architecture Steiner Minimum 
Tree algorithm considering Cluster Reduction，VLRXSMT-

CR），实现了线长与 LS 数量的协同优化，为 MDSV 设

计模式下的低功耗物理设计提供了新的解决思路。

主要贡献如下：

（1）针对引入 MDSV 设计模式产生的新布线问

题，设计了离散学习算子、多样化麻雀调整策略、分

层学习机制以及调整和精炼策略，对 SSA 进行系统离

散化构建，使其能够有效求解离散 Steiner 树布线优化

问题，最终设计了 VLRXSMT-CR 算法。

（2）针对布线线长与 LS 数量协同优化需求，设计

了离散正向学习算子与变异算子，并引入竞争选择机

制及基于拥塞度的外部存档更新机制，使算法能够有

效求解 MDSV 设计模式下的多目标 Steiner 树优化

问题。

（3）提出了多样化麻雀比例调整策略，以增强算

法在不同搜索阶段的自适应能力，有效避免了算法过

早陷入局部最优并加快了收敛速度。同时将分层学

习思想引入搜索过程，通过构建多层学习结构，使得

发现者与跟随者在更新过程中能够向更多麻雀个体

学习，从而提高种群搜索多样性并增强全局搜索

能力。

（4）设计了调整策略，用于对候选解中违反约束

条件的布线边进行调整。同时设计了混合精炼策略，

通过最大化公共边长度并消除环路结构，减少冗余连

线并进一步降低布线树总线长。

（5）实验结果表明，本文算法在兼顾线长优化的

同时，在 MDSV 设计模式下的关键性能指标，即在

LS 使用数量方面取得了显著的优化效果，能够更好

地满足 MDSV 设计模式下布线过程中的设计约束

要求。

1　相关工作

1. 1　SMT
文献［18］提出了一种快速且高质量的直角 SMT

（Rectilinear Steiner Minimum Tree，RSMT）算法，但该

算法在运行时内存消耗较大。文献［19］提出了一种

有效的算法，与快速查找表估计（Fast Lookup Table 
Estimation，FLUTE）相比，可显著减少关键路径的线长

和延迟。文献［20］首次提出了基于 FLUTE 的图形处

理单元（Graphics Processing Unit，GPU）加速 RSMT 生

成算法，与在 40 个中央处理单元（Central Processing 
Unit，CPU）内核上运行的 FLUTE 相比，运行加速高达

10.47 倍，填补了现有 GPU 加速框架在关键组件上的

缺失。文献［21］提出了一种基于神经网络的 RSMT
算法框架 NN-Steiner，该算法框架是第一个具有有限

大小的神经架构，同时该算法框架具有易于训练、泛

化能力强的特点，能够取得良好的线长优化效果。文

献［22］提出了一种基于深度强化学习的统一方法，仅

用一套模型即可同时构造曼哈顿结构与非曼哈顿结

构的 SMT。文献［23］基于粒子群优化（Particle Swarm 
Optimizer，PSO）算法，提出了一种高效的 X 结构 SMT
（X-architecture Steiner Minimum Tree，XSMT）两 阶 段

构造算法，该算法包括社会学习离散 PSO 搜索和布

线线长优化两个阶段。实验结果表明，该算法在线

长缩短上展现出显著的优化能力，并且具有很强的

稳定性。

尽管现有 SMT 构造方法在算法效率和线长优化

方面取得了一定的进展，但上述研究大多基于理想化

布线环境，通常假设布线区域连续且不存在物理障

碍。在实际 VLSI 设计中，大量宏单元与功能模块会

形成复杂的阻挡区域，使得传统 Steiner 树模型在实际

布线过程中可能产生非法解。因此，如何在存在障碍

物的情况下构建满足布线约束的 Steiner 树逐渐成为

重要研究方向。

1. 2　OAXSMT
考虑到在实际布线过程中往往存在障碍，OAXSMT

问题逐渐成为研究热点之一。文献［24］首次提出了

受多头绒泡菌启发的绕障直角 SMT（Obstacle-Avoding 
Rectilinear Steiner Minimum Tree，OARSMT）布线算法，
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对于给定的一组引脚和一组片上功能模块，可自动构

造连接所有引脚的 OARSMT。文献［25］提出了一种

基于有效可满足性的方法，用于在给定障碍物集合的

约束下，为指定引脚集构建 OARSMT。该算法首先在

不考虑障碍物的情况下构造生成树，并将线网分解为

若干两端线网，然后针对考虑障碍的每个子线网，采

用基于伪布尔可满足性的技术生成相应的绕障

Steiner 树。实验结果表明，该算法在诸多情况下能够

产生更优的布线结果。文献［26］提出了一种基于深

度强化学习的框架，能够自动学习和生成启发式算法

来解决 OARSMT 问题。文献［27］提出了一种基于局

部搜索策略的 OARSMT 算法，在提升解质量的同时兼

顾了计算效率，取得了较好的优化效果。文献［28］
提出一种基于离散化 PSO 的 OAXSMT 构建算法，使用

基于并查集的交叉算子与变异算子对 PSO 算法进行

改进，实现了 PSO 算法的离散化，同时引入了调整策

略、精炼策略两种启发式策略，进一步增强了算法的

搜索能力。

尽管现有绕障 Steiner 树研究在考虑障碍条件下

的布线可行性与解质量优化方面取得了一定的进展，

但上述方法通常将障碍物视为完全不可穿越区域，忽

略了障碍物内部可能存在的可用布线资源。这种保

守建模方式在一定程度上限制了布线空间的利用率，

易导致布线线长增加。因此，近年来研究者开始探索

允许利用障碍物内部布线资源的 Steiner 树构建方法，

以进一步提升布线灵活性与整体性能。

1. 3　考虑障碍内布线资源的SMT
在实际布线过程中，障碍通常位于设备层与较低

的金属层，布线路径可由障碍上方通过。然而，障碍

区域内无法放置中继器。当障碍区域布线路径过长

时会出现信号失真问题。允许布线路由在一定程度

上有选择地穿越障碍区域，可进一步优化 SMT 的线

长。因此，有必要构造考虑障碍内布线资源的 SMT
问题模型。文献［29］提出了一种基于 2-近似算法的

长度限制曼哈顿 SMT 算法，该算法在最坏情况下的

运行时间为 O ( )(k log2 k)2 。实验结果表明，该算法在

线长优化能力上相较于传统绕障算法，能够取得更

好的优化结果，显著缩短布线路径长度，有效平衡时

延与线长的优化需求。文献［7］提出了一种基于遗

传操作改进 PSO 的 X 结构布线算法，结合遗传操作

来解决离散的长度限制 SMT 问题，设计了一种候选

点选择策略确保粒子能够满足约束条件，并在精炼阶

段增加公共边的长度以优化布线树的总线长。实验

结果表明，该算法在优化布线长度方面具有较好的

性能。

现有研究通过允许有限度地利用障碍内部布线

资源，在缩短布线线长方面取得了一定的进展。然

而，随着低功耗设计需求的不断增强，MDSV 设计模

式被广泛应用。在此背景下，在 Steiner 树构造过程中

考虑 MDSV 设计模式已成为实现高质量低功耗布线

的重要研究方向。

1. 4　MDSV设计模式

作为功耗优化的重要方法之一，目前已有诸多相

关工作应用了 MDSV 设计。文献［30］将 MDSV 设计

模式应用于雾计算中的终端节点，提出了能量最小化

部分任务卸载（Energy-Minimized Partial Task Offload⁃
ing，EMPTO）方案，实现动态调整终端节点的计算速

度。理论证明和仿真结果表明，EMPTO 能够在满足

时延约束的条件下实现整体功耗的降低。MDSV 设

计模式的提出为 VLSI 物理设计阶段带来了新需求，

包括布图规划、布局布线等。文献［31］首次提出了

多电压（Multiple Supply Voltage，MSV）模式下的功耗

驱动总体布线算法。然而，上述工作未考虑到 MDSV
设计下的可变长度约束条件，难以适用于解决 MDSV
设计下的总体布线问题。文献［10］首次提出了解决

MDSV 设计模式下总体布线问题的相关算法，定义了

电源域感知布线（Power Domain-Aware Routing，PDR）
问题并提出了点到点的 PDR 算法，然而该工作过于

简化了 MDSV 设计模式下的数学问题，并未从降低功

耗的目标出发进行相应的实验研究。

综上所述，现有关于 SMT 的研究尚未系统考虑到

MDSV 设计模式下的可变长度限制与 LS 开销，这种模

型层面的缺失使得传统方法难以在多动态电源域环

境下准确刻画实际布线约束，虽然易导致布线结果在

线长方面具有一定优势，但会引入大量不必要的电平

转换器，同时无法满足多动态电源电压设计模式下的

可变长度约束要求，进而影响其时序性能与可靠性，

降低布线结果在实际低功耗设计中的可用性。为此，

针对引入 MDSV 设计模式产生的新布线问题，本文提

出了 VLRXSMT-CR。

2　初步工作

2. 1　问题模型

考虑簇减少的可变长度限制 XSMT 问题，要求在

满足可变导线长度约束的条件下，通过引入若干

Steiner点为给定的 n个引脚P ={P1 P2 Pn }、k个障碍

B ={B1 B2 Bk }以及 m 个电源域 D ={D1 D2 Dm }

构建一棵 XSMT。该 SMT 需连接线网 N 中位于不同

电源域内所有引脚。考虑簇减少的可变长度限制

XSMT 问题的优化目标如下：（1）优化 Steiner 树的总

线长；（2）最小化布线树中电压簇的数量。设目标函

数 f1（X）为个体 X 的线长，f2（X）为 X 中电压簇的数量，
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则考虑簇减少的可变长度限制 XSMT 问题定义为

min F(X )= ( f1 (X )f2 (X )) T

 s.t.  s(X )- Lt ≤ 0
（1）

其中，s（X）为个体 X 的障碍内连通分量长度；Lt（Dj）为

电源域 Dj 内中继器最大驱动长度。同时该 XSMT 中

只允许包含 0°、45°、90°与 135°的边。

2. 2　相关定义

定义 1 驱动长度限制。中继器的驱动长度限制

指在不引起信号失真或不违反设计时序要求的情况

下，中继器所能驱动的最大导线长度，该长度随着中

继器供电电压增加而增加［10］。
定义 2 无中继器区域。由于中继器不能置于已

关闭的电源域内，导线在进入无中继器区域后，连通

分量长度需要满足中继器的驱动长度限制。如图 1
所示，当活动线网处于闲置模式时，电源域 B0、B1 和

B2 处于关闭状态，则 B0、B1 和 B2 为线网 N 的无中继器

区域。

定义 3 障碍。线网中存在的无中继器区域（如

图 1 中的 B0、B1和 B2）为布线过程中的障碍，在满足相

关约束条件的前提下，布线可穿行于此类区域。本文

规定障碍可为任意不重叠的矩形，障碍间允许点对点

接触或边与边接触。

定义 4 LS。当较低电压的驱动节点连接到较高

电压的接收节点时，需在较高电压电源域边界插入

LS，而由较高电压的驱动节点连接到较低电压接收

节点时，则无需使用 LS，如使用 LS，则将在面积、时延

与功耗上产生额外代价［10，32］。
定义 5 引脚。引脚为线网在布线区域内且位于

障碍外的待连接端点，如图 1 中 P1~P5所示。

定义 6 伪 Steiner 点。除引脚外的端点称为伪

Steiner 点。

定义 7 X 结构。采用 X 结构进行布线时允许在

0°、45°、90°与 135°四种方向上进行布线。相较于传

统的直角结构，X 结构包含更多可布线的方向，能够

更好地利用布线资源。其中，0°与 90°方向上的边称

为直角边，45°与 135°方向的边称为斜边。针对 X 结

构的特点，本文规定了如定义 8~定义 11 的四种连接

选择，如图 2 所示，PS 为伪 Steiner 点。

定义 8 选择 0。如图 2（a）所示，选择 0 通过直角

边连接 P1与 PS，再通过斜边连接 PS 与 P2。
定义9 选择 1。如图 2（b）所示，选择 1 通过斜边

连接 P1与 PS，再通过直角边连接 PS 与 P2。
定义 10 选择 2。如图 2（c）所示，选择 2 通过垂

直边连接 P1与 PS，再通过水平边连接 PS 与 P2。
定义 11 选择 3。如图 2（d）所示，选择 3 通过水

平边连接 P1与 PS，再通过垂直边连接 PS 与 P2。
定义 12 Pareto 支配。设 Xa 与 Xb 表示两个可行

解，若满足以下关系：（1）在所有目标上 Xa 均不差于

Xb；（2）在至少一个目标上 Xa 优于 Xb。则 Xa 为 Pareto
占优于 Xb，简称 Xa支配 Xb。

定义 13 Pareto 非支配解。解 Xa被称为 Pareto 非

支配解，当且仅当解集中不存在支配 Xa的解。

2. 2. 1　中继长度限制约束

鉴于在障碍区域内部无法放置中继器，因此导线

在障碍区域内的连续长度过长时将导致电容、转换或

延迟违规［29］。本文规定当导线需进入无中继器区域

时，将中继器放置于布线路径上临近电源域边界处，

如图 3 所示。

在 MDSV 设计模式下，根据中继器所在的电源域

电压不同，中继器最大驱动长度也随之不同，规定

Lhigh 为中继器位于高电压电源域内的最大驱动长度，

Llow 为中继器位于低电压电源域内的最大驱动长度。

当导线在障碍区域内连续长度 L 大于最大驱动长度

时，该布线边为非法边。

图 3 中边 P1P2由电源域 D1进入障碍 B0，此时中继

器放置于电源域 D1 边界处，因此边 P1P2 在 B0 内最大

图1　MDSV布线例子

Figure 1　An example of routing under the MDSV design paradigm

(a) 选择0
(a) Selection 0

(c) 选择2
(c) Selection 2

(b) 选择1
(b) Selection 1

(d) 选择3
(d) Selection 3

图2　连接方式

Figure 2　Connection patterns
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中继长度由电源域 D1的供电电压决定。参考先前工

作中的参数设置经验，本文在不同电压下中继器最大

驱动长度根据布线区域较长边 LBB 的百分比进行设

定，计算式为
Lhigh = LBB ´ chigh

L low = LBB ´ c low

（2）
其中，chigh 为中继器位于高电压电源域内时对应的布

线区域较长边 LBB 百分比；clow 为中继器位于低电压

电源域内时对应的布线区域较长边 LBB 百分比。

2. 2. 2　LS数量优化目标

由于 LS 在面积、延迟和功率方面会产生额外的

代价，因此在布线过程中需减少由较低电压驱动节点

连接到较高电压接收节点的情况。如图4所示，图4（a）
中驱动节点 P1 位于电压较高的电源域 D1，而接收节

点 P2 位于低电压电源域内 D2，此时无需引入 LS；反
之，图 4（b）所示情况则需在目标电源域边界插入

LS。

2. 2. 3　总线长优化目标

鉴于总线长对芯片性能与功耗等关键指标具有

显著影响，布线树的总线长已成为重要的优化目标之

一。根据布线树中边违反约束的情况，计算总线长时

采取不同的计算方式，总线长计算过程为

Length(X )= ∑
eÎOseg(X )

L1 (e)+ ∑
eÎDseg(X )

L2 (e)+ ∑
eÎCseg(X )

L3 (e)

（3）
其中，Length（X）为布线树 X 的总线长；L1（e）为布线树

X 中边 e 的长度；L2（e）为边 e 通过改变选择方式合法

化后的长度；L3（e）为边 e 通过引入障碍角点方式合法

化后的长度。

3　算法设计及实现

本节基于分层学习多目标麻雀搜索方法，提出了

一种考虑簇减少的可变长度限制 XSMT 构建算法。

本节将从算法流程、优化目标、麻雀个体编码、预处

理策略、多目标混合初始化策略、多目标麻雀搜索更

新策略、调整策略、多目标混合精炼策略和时间复杂

度分析九个方面展开介绍。

3. 1　算法流程

本文所提出的 VLRXSMT-CR 算法主要分为以下

五个阶段：

（1）预处理阶段。构造一个快速查找表，其中保

存任意一对引脚通过任意选择连接时违反可变长度

约束障碍物的信息，避免后续步骤中重复计算。

（2）多目标混合初始化阶段。基于最小生成树

（Minimum Spanning Tree，MST）算法与随机算法构建

初始种群。

（3）多目标麻雀搜索更新阶段。利用离散化更新

算子对发现者、跟随者、随机选择的侦察者进行更

新，应用基于拥塞度的外部存档集更新策略更新当前

Pareto 非支配解，同时通过竞争机制选出全局最优

（gbest）作为引导搜索过程。

（4）调整阶段。通过调整边的选择方式或引入障

碍角点，将违反可变长度约束的边转化为合法边。

（5）多目标混合精炼阶段。通过多种策略进一步

优化得到的解，提高最终布线树的质量。

3. 2　优化目标

3. 2. 1　布线树线长

如麻雀编码所示，每只麻雀代表一个候选 Steiner
树，考虑簇减少的可变长度限制 XSMT 问题的优化目

标之一，在满足障碍区域内长度约束的前提下，最小

化总线长。因此，本文在所设计的线长计算式中同时

考虑了 XSMT 的总线长和违例边信息，设计的布线树

线长适应度函数为

图3　中继器放置示意图

Figure 3　Illustration of repeater placement

(a) 高电压域下的P1连接到低电压域下的P2
(a) P1 in the high-voltage domain connected to 

P2 in the low-voltage domain

(b) 低电压域下的P1连接到高电压域下的P2
(b) P1 in the low-voltage domain connected to 

P2 in the high-voltage domain
图4　LS放置示意图

Figure 4　Illustration of level shifter placement
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WL(Xi )=Length(Xi )´ ( )1 + 0.001 ´ ∑
ej Î Xi

excess(ej )     （4）
其中，Length（Xi）为麻雀 Xi所表示的布线树的总线长；

excess（ej）为边 ej 的溢出长度，即边 ej 在各个障碍内连

续导线长度超过驱动长度约束的部分之和。

3. 2. 2　电压簇的个数

考虑到在 MDSV 设计模式中，由较低电压驱动节

点连接到较高电压接收节点时需引入 LS，因此本文

设计的 LS 数量函数为

LS(Xi )= ∑
ej Î Xi

σ(pj qj )

σ(pj qj )=
ì
í
î

1   if Vpj
< Vqj

0  otherwise

（5）

其中，LS（Xi）为麻雀 Xi所表示布线树中包含的电压簇

个数，即需使用的 LS 数量；p 与 q 分别为边 e 的驱动节

点与接收节点；Vp与 Vq分别为驱动节点 p 与接收节点

q 的电压。

3. 3　麻雀个体编码

对于一个包含 n 个引脚的麻雀个体，该麻雀代表

的候选解由 n−1 条边构成。因此，该个体的编码需采

用 3×（n−1）个数字表示边信息，同时麻雀编码中还需

要一个适应度向量，分别反映麻雀个体的线长与 LS
个数，因此最终编码长度为 3×（n−1）+2。以图 1所示麻

雀为例，其编码为（1，2，1）、（2，3，2）、（3，4，3）、（1，5，2）、

（27.15，2），其中，（27.15，2）为该麻雀的适应度向量，

27.15 为线长，2 为候选解中电压簇的个数。减少电压

簇的个数即减少 LS 的使用，编码中前 4 组数表示了

该麻雀中包含的边，如第一个对编码（1，2，1）表示该

麻雀的第一条边由引脚 P1 和引脚 P2 通过连接选择 1
进行连接。

3. 4　预处理策略

由优化目标计算式可知，当计算每只麻雀的优化

目标时，不仅需考虑其代表 XSMT 的总线长，还需考

虑其中的布线边是否合法，因此在求解不同麻雀优化

目标时，往往需要反复使用各边的连接信息，如穿过

障碍的情况等。若每次均需重新计算连接信息，则将

产生大量的重复计算，严重影响算法的运行效率。因

此，为避免重复计算带来的开销，本文设计了一个由

关联数组组成的预处理查找表，通过在预处理阶段预

先计算各引脚不同连接选择方式下的相关信息，以加

速后续步骤中的计算过程。

以图 5 中引脚 P1和 P2为例，需计算二者在通过每

种连接选择 c 相连时，所有障碍内连通分量长度超过

Lt的障碍物，并将所有这些障碍信息记录在集合｛Ok｝

中，构成最终查找表。如图 5（a）所示，引脚 P1和 P2通
过连接选择 0 穿过障碍物 B0与 B1，在障碍 B1内连通分

量长度违反约束，但其在障碍物 B0 内满足约束条件

（以虚线表示），因此在预处理表中记录障碍 B1。在

图 5（b）中，引脚 P1 和 P2 通过连接选择 1 穿过障碍物

B1，在障碍物 B1 内的连通分量长度违反约束，因此在

预处理表中需要记录障碍 B1。以此类推可以得到表 1
中的连接信息。

3. 5　多目标混合初始化策略

高质量初始种群的构建是提升全局优化算法性

能的关键基础，其多样性特征直接影响解空间的探索

广度。当前现有算法依赖传统 MST 构造法生成初始

解集，往往会导致种群多样性不足，这不仅限制了解

空间的探索能力，还可能诱发搜索轨迹过早收敛于次

优区域。针对这一问题，本文提出了一种混合初始化

策略，采用多种策略生成初始种群，分别为基于 MST
算法与随机算法。设种群总数为 N，初始化步骤如下

所示：

步骤 1：选择 0.8N 只麻雀，采用随机起点的 Prim
算法来构造 MST，并由 MST 进一步构造初始解。

步骤 2：选择剩余的麻雀，基于并查集随机选择

(a) 选择0
(a) Selection 0

(c) 选择2
(c) Selection 2

(b) 选择1
(b) Selection 1

(d) 选择3
(d) Selection 3

图5　P1与P2间四种连接选择示意图

Figure 5　Illustration of four connection options between P1 and P2

表1　包含引脚P1与P2的线网生成的预处理查找表

Table 1　Preprocessing lookup table for net generation 
containing pins P1 and P2

起点编号

1
1
1
1

终点编号

2
2
2
2

连接选择

0
1
2
3

违反约束个数

1
1
2
1

障碍列表

{B1}
{B1}

{B0, B1}
{B2}
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边构造 MST，并进一步构造初始解。

步骤 3：对 N 只麻雀进行非支配排序。

步骤 4：更新个体最优（pbest），选择初始种群中非

支配解作为初始外部存档集（Repository of External Popu⁃
lation，REP）。

3. 6　多目标麻雀搜索更新策略

3. 6. 1　离散化更新算子

SSA 作为一种用于解决连续问题的群智能算法，

最初是针对连续型问题提出的。然而，XSMT 构建问

题是离散化问题，因此算法引入正向交叉学习算子与

变异算子对 SSA 更新算子进行离散化操作。

（1）正向学习算子

正向学习算子用于向更优的麻雀学习其优秀经

验，以图 6 所示的两只麻雀 Xi 与 Xj 为例，正向学习过

程如下：

步骤 1：设定边的两个端点中较小的编号作为起

点，较大的编号作为终点，调整 Xi与 Xj中的边，确保其

起点编号小于终点编号并分别对各边排序。

步骤 2：比较 Xi与 Xj，将 Xi与 Xj中相同的边加入集

合 S1，并将剩余的边存储在集合 S2，得到的集合 S1 与
S2分别如图 7（a）与图 7（b）所示。

步骤 3：从集合 S2中随机选取边加入集合 S1，并利

用并查集检查新的边引入是否会产生环，直到集合 S1
构成一棵完整的新 Steiner 布线树，如图 7（c）所示即

为通过正向交叉学习产生的新布线树。

（2）变异算子

本文引入离散变异算子以代替 SSA 更新公式中

的惯性部分，变异运算过程如下：

步骤1：从麻雀个体Xi中随机选择一条边e1 (PQc1 )

将其删除。

步骤 2：扫描 Xi 中剩下的边，利用并查集将所有

引脚划分为两个连通分量。

步骤 3：分别从两个连通分量中随机选出两个引

脚，记为 P′1 与 Q′1，同时通过随机方式选择新的连接方

式 c′1，得到新边 e′1 (P′1 Q′1 c′1 )，将 e′1 加入 Xi。

步骤 4：接着从 Xi 中随机选择一条边 e2 并移除这

条边，同样将引脚划分为两个连通分量。

步骤 5：分别从两个连通分量中随机选择引脚，

记为 P′2 与 Q′2，并通过新的连接方式 c′2 连接得到

e′2 (P′2 Q′2 c′2 )，将得到的边 e′2 加入 Xi。

经过上述步骤后得到的 Xi 即为变异得到的新布

线结果。变异算子的运算过程如图 8 所示，算法选择

边 e1（1，2，1）和边 e2（2，4，2）作为待变异的边，对 e1进
行变换后得到新的边 e′1（1，2，0），变换 e2 后得到新

e′2（2，3，0）。

3. 6. 2　发现者、侦查者动态调整机制

考虑到算法迭代初期需较强的全局搜索能力以

规避早熟收敛风险，随着搜索进程推移，逐步增强局部

求解能力来提升解的质量，本文算法设计了两种动态参

数调节策略来调节种群中发现者数量和侦察者数量。

发现者个数 Npro的设定为

Npro =Npromax
- (Npromax

-Npromin
)´

t
T

（6）
其中，Npromax

与 Npromin
分别为 Npro 的最大值与最小值；

t 为当前迭代次数；T 为算法的最大迭代次数。本文

规定 Npromax
与 Npromin

分别为 0.25N 与 0.1N。

侦察者个数 Nrec的设定为

Nrec =
ì
í
î

ïï

ïïïï

0.2N        if  t <
2
3

T

0.35N     otherwise
（7）

(a) 变异前

(a) Before mutation
(b) 变异后

(b) After mutation
图8　变异算子示意图

Figure 8　Illustration of mutation operator

(a) 集合S1
(a) Set S1

(b) 集合S2
(b) Set S2

(c) 集合S3
(c) Set S3

图7　正向交叉学习示意图

Figure 7　Illustration of forward crossover learning

(a) 麻雀Xi

(a) Sparrow Xi

(b) 麻雀Xj

(b) Sparrow Xj

图6　麻雀Xi与Xj

Figure 6　Sparrow Xi and Xj
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3. 6. 3　麻雀个体学习机制

为了提高迭代过程中麻雀种群的多样性，本文基

于离散化正向学习算子与变异算子，设计了多种麻雀

个体学习机制，具体如下：

（1）个体历史经验学习

麻雀 Xi个体历史经验学习操作 C1 (Xi )为

C1 (Xi )=C(Xi pbest i ) （8）
其中，pbesti为麻雀 Xi的个体历史最优；C(Xa Xb )为 Xa

与 Xb 进行正向交叉学习。

（2）群体历史经验学习

群体历史经验学习操作 C2 (Xi )为

C2 (Xi )=C(Xi gbest) （9）
（3）基于分层学习的群体历史经验学习

考虑到在麻雀搜索的过程中，发现者与跟随者在

更新位置时依赖于全局最优值和局部最优值，为提高

学习对象的多样性与解的多样性，本文在更新过程中

对发现者群体进行排序与分层。发现者根据 Pareto
支配关系进行排序，而分层方式如图 9 所示。其中，

每层中发现者个数 nj（j=1，2，⋯，Lmax）满足：

nj =
ì
í
î

2j - 1                     if  j < Lmax

Npro - 2j - 1 + 1  if  j = Lmax

（10）
发现者个体 Xi所属层 L（Xi）满足：

L(Xi )= é ùlog2 (i + 1) （11）
对应地，发现者总层数 Lmax=L（Npro）。

在发现者更新过程中，第 j 层的发现者在第 j−1 层

发现者中随机选择作为学习对象。当前发现者 Xi 分

层学习操作 Cpro（Xi）为

Cpro (Xi )=
ì
í
î

C(Xi Xt )   if i ¹ 0  

Xi            otherwise
（12）

其中，学习对象 Xt 满足 Xt Î S ( )L(Xi )−1 ，S(l) 为第 l 层

中发现者构成的集合。

S(l)定义为

S(l)={Xj|jÎN Ù 2l - 1 - 1 ≤ j < 2l - 1} （13）
其中，N为自然数集合。

当个体 Xi 为跟随者时，分层学习操作 Csub(Xi )为

Csub (Xi )=C(Xi Xpro ) （14）

其中，Xpro为选择出的学习对象，选择步骤如下：

步骤 1：设 L=Lmax。
步骤 2：从集合｛1，2，⋯，L｝中随机选择 l，根据式

（13）计算 S（l），从中随机选择发现者 Xpro。
步骤 3：若 Xpro 不支配 Xi 且 j≠1，则令 L=l 并转到步

骤 2，否则结束查找。

3. 6. 4　各角色更新机制

依据本文提出的离散化学习机制，算法为不同麻

雀角色设计了相应更新方案，具体如下：

（1）发现者更新

在发现者更新阶段，算法选择适应度较高的 Npro
只麻雀作为发现者进行更新。Npro根据式（6）设置，目

前发现者个体 X t
i 正向交叉概率 p1 与变异概率 p2 根据

式（15）设定。

p1 = p2 = exp ( )t
α ´ T

（15）
其中，α 为随机浮点数且 α∈（2，3）。

根据当前警戒值 R2与随机警戒值 R，由 X t
i 得到新

个体的过程为

X t + 1
i =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

C2( )Cpro( )C1 (X t
i )    if R2 < ST                          

C2( )C1( )M (X t
i )       if R2 ≥ ST and R <CRpro

C2( )Cpro( )M (X t
i )    if R2 ≥ ST and R ≥ CRpro

（16）

其中，R2 Î[01]；STÎ[0. 51. 0]；M 代表变异操作；CRpro

为变异系数且本文中取 CRpro = 0.3。

（2）跟随者更新

在跟随者更新阶段，算法选择剩余的 N−Npro 只麻

雀作为跟随者进行更新。目前跟随者个体X t
i正向交叉

概率 q1与变异概率 q2基于其线长自适应调节，计算式为

q1 = q2 = exp ( )-
li - lg

lN - lg

´
1
α

（17）
其中，li 为麻雀 X t

i 的线长值；lg 为通过竞争选择机制

选出全局最优解的线长值；lN 为麻雀 X t
N 的线长值。

算法依据当前跟随者适应度值的不同采取不同

的更新策略，计算式为

X t + 1
i =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

C2( )Csub( )M (X t
i )     if R <CRsub or i > 

N
2

C2( )M (X t
i )                otherwise                     

（18）

（3）侦察者更新

在侦察者更新阶段，算法从整个种群中随机选择

Nrec 只麻雀作为侦察者，算法根据目前跟随者适应度

值的不同采取不同的更新策略，计算式为

X t + 1
i =

ì
í
î

ïï

ïïïï

C2( )M (X t
i )             if gbest X t

i

C2( )C1( )M (X t
i )   otherwise

（19）

图9　发现者分层示意图

Figure 9　Illustration of discoverer hierarchy
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3. 6. 5　竞争选择机制

在麻雀搜索的过程中，跟随者和意识到危险的麻

雀在更新位置时会严重依赖于全局最优值和局部最

优值，因此本文引入了一种竞争选择机制以提高种群

多样性。在每轮迭代开始时，位置较好的麻雀间将随

机进行两两竞争，并提供优胜的麻雀作为全局最优解

来引导其他麻雀，具体如下：

步骤 1：从外部存档集中选择 N 个麻雀作为候

选解。

步骤 2：对候选解与当前全局最优解的目标函数

值进行归一化。

步骤 3：对归一化后候选解的目标函数向量进行

两两比较，选择与当前全局最优解夹角最小的麻雀作

为胜者，胜者进入下一轮比较，直到选出最终胜者。

步骤 4：将最终胜者作为新的全局最优解。

3. 6. 6　基于拥塞度的外部存档集更新

与单目标 SSA 不同，多目标优化算法的适应度为

目标向量，无法进行直接比较。因此，本文将种群根

据目标向量进行非支配排序，并在种群外设置一个

REP，利用算法每次迭代所产生的非支配解更新

REP。基于拥塞度的外部存档集更新过程如下：

步骤 1：以线长为第一关键词，LS 数量为第二关

键词对麻雀种群进行非递减排序。

步骤 2：遍历整个麻雀种群，检查种群中麻雀 Xi

是否被麻雀 Xi - 1 支配，若是则跳过该麻雀，否则转到

步骤 3。
步骤 3：检查外部存档是否存在解支配麻雀 Xi，

若存在则跳过 Xi 并转到步骤 2，否则转到步骤 4。
步骤 4：检查外部存档是否存在解被麻雀 Xi 支

配，移除被支配解并将麻雀 Xi加入外部存档。

步骤 5：若外部存档种群个体数达到或超过上

限，则利用式（20）计算外部存档中解的拥塞度，并移

除拥塞度值最小的解，直到外部存档种群个体数低于

上限后转到步骤 2。
congx (REP i )=min

ì
í
î

ïï

ïï

|| WL(REP i - 1 )-WL(REP i )

|| WL(REP i + 1 )-WL(REP i )


                            
ü
ý
þ

ïïïï

ïï

|| WL(REP i + 1 )-WL(REP i )

|| WL(REP i - 1 )-WL(REP i )

congy (REP i )=min
ì
í
î

ïï

ïï

|| LS(REP i - 1 )-LS(REP i )

|| LS(REP i + 1 )-LS(REP i )


                            
ü
ý
þ

ïïïï

ïï

|| LS(REP i + 1 )-LS(REP i )

|| LS(REP i - 1 )-LS(REP i )

cong(REP i )= congx (REP i )+ congy (REP i )

（20）

3. 6. 7　迭代更新流程

具体的迭代更新流程如下：

步骤 1：判断当前迭代次数 t 是否小于 T，若是则

转到步骤 3，否则结束迭代更新。

步骤 2：根据竞争选择机制选出当前的 gbest。
步骤 3：根据式（6）设置发现者个数 Npro，并根据

式（16）更新发现者个体。

步骤 4：根据式（18）更新剩余跟随者个体。

步骤 5：根据式（7）设置侦察者个数，随机选择侦

察者并根据式（19）更新侦察者个体。

步骤 6：回到步骤 1。
3. 7　调整策略

经过迭代更新后，可获得一个较优的解 gbest，然而

在 gbest中仍可能包含某些违反约束的边。如图 10（a）
所示，边（P，Q，2）在障碍B2内连通分量违反约束。针对

这种情况，本文采用调整策略对 gbest 进行调整，从而

使 gbest 所代表布线树中包含的边均符合约束条件。

调整过程如下所示：

步骤 1：基于查找表检查 gbest 中的每一条边 PQ
在各障碍区域内连通分量长度。若边 PQ 在各障碍内

连通分量均满足 MDSV 设计模式下约束条件则重复

检查下一条边，直到 gbest 中的每一条边均为合法边，

若边 PQ 的障碍内长度违反约束则执行步骤 2。
步骤 2：从 gbest 中移除边 PQ，根据查找表列出边

PQ 穿过且障碍内连续长度违反约束的相关障碍 B =
{B1 B2 Bn } 并根据起点 P 与各障碍中心之间的

距 离 对 集 合 B 进 行 升 序 排 序 ，得 到 新 序 列 B' =
{B'1 B'2 B'n }，并令 P 作为当前起点 S。

步骤 3：在 B'k所对应的障碍中，选择距直线 SQ 最

近的角点并记为 Ck，计算边 SCk 连接关系并加入到表

中，依据选择 0 与选择 1 优先级高于选择 2 与选择 3
的准则，确定 SCk 的最终连接方式并加入 gbest，设 S=
Ck。若当前边 SQ 满足约束条件或 k=n 则转到步骤 4，
否则 k=k+1 并返回步骤 3。

步骤 4：计算 SQ 的连接信息并将其加入表中，优

先根据选择 0 或选择 1 将 SQ 连接加入 gbest。
本文以图 10 为例说明该调整策略。图 10 展示

了当引脚 P 与 Q 通过选择 2 连接时的调整过程。由

图 10（a）可知，边（P，Q，2）属于违例边且其在障碍B2内
长度限制违反约束，故删除边 PQ 并添加边（P，C1，0）
与（C1，Q，3）得到如图 10（b）所示结果。可以发现，边

（P，C1，0）仍然违反约束条件，因此在后续步骤中再

次对边（P，C1，0）进行调整，并添加角点 C2 得到如

图 10（c）所示结果。因此，图 10（a）中的违例边经过

调整后得到如图 10（d）所示的最终结果。

1691



电 子 学 报 2026 年

3. 8　多目标混合精炼策略

经调整可得到一个满足障碍内可变长度约束的

合法候选解。然而，该候选解通常尚未达到最优结

构，与实际最优的 XSMT 存在一定差异。因此，本文

设计了一种混合精炼策略对得到的全局最优解中包

含的某些局部拓扑结构进行优化。

3. 8. 1　基于公共边的局部优化

在规模较大的布线树中，某一局部范围内通常存

在多条布线路径，这些布线路径通过改变连接选择往

往能够增加公共边的长度，从而带来更好的线长优化

效果。以三引脚线网为例，三引脚存在 16 种选择组

合，不同连接选择组合下公共边长度不同。图 11展示

了当连接方案中公共边长度达到最大值时，总线长实

现最小化。基于公共边的局部优化目标是将布线树中

所包含的所有非最优结构转化为最优结构，通过最大化

公共边长度来减小总线长。以图 12 为例，图 12（a）中

的布线树优化前线长约为 824.26，而经过优化后得到

的布线树如图 12（b）所示，其总线长为 724.26，相较于

优化前缩短了 12.13%。

基于公共边的局部优化步骤如下：

步骤 1：根据 gbest 中的边计算所有引脚与 Steiner
点的度与邻接边信息。

步骤 2：依次枚举各引脚及其邻接边，检查是否

存在比当前 gbest 更优的连接选择组合，若不存在则

继续检查其他引脚，否则转到步骤 3。
步骤 3：基于找到的新连接选择组合方式更新

gbest，转到步骤 2。
3. 8. 2　边交叉检测与消除

如图 13（a）所示，可以发现，该布线树中三条布

线 边 形 成 了 一 个 交 叉 环 路 ，分 别 是（P1，C1，2）、

（P2，P3，1）与（C1，P2，0），但从树的编码角度无法发现

这一问题。因此，本文提出了一种边交叉检测与消除

策略，以实现消除线网中存在的导线相交情况，并进

一步优化线长。

针对这种情况，可通过添加新 Steiner 点并连接相

关引脚来解决。以图 13（a）为例，首先，将边（P1，C1，2）
与（P2，P3，1）的交点作为新的引脚 C2；其次，删除交叉

的两条边（P1，C1，2）与（P2，P3，1）；最后，加入新的边

（P3，C2，0）、（P1，C2，2）与（C2，C1，0）重新构成完整树

结构，得到如图 13（b）所示的新布线树。

经上述调整后，相关边的连接方式可通过基于公

共边的局部优化进行进一步改进。如图 13（b）可以

进一步优化为如图 13（c）所示结果。同时考虑到本

文算法优化目标同时包括平均线长（Wire Length，
WL）与 LS，算法将根据式（21）计算候选解评分并选

择评分最小的方案实现消除相交。

Score(X ′)=
WLX ′ -WLmin

WLmax -WLmin

+
LSX ′ - LSmin

LSmax - LSmin

（21）
3. 9　时间复杂度分析

定理 1 设种群大小为 N，算法迭代次数为 t，引
脚个数为 n，障碍个数为 m，则 VLRXSMT-CR 算法的

(a) 优化前

(a) Before optimization
(b) 优化后

(b) After optimization
图12　基于公共边的局部优化示意图

Figure 12　Illustration of local optimization based on common edges

(a) 调整前

(a) Before adjustment

(c) 加入角点C2
(c) Adding corner point C2

(b) 加入角点C1
(b) Adding corner point C1

(d) 调整结束

(d) After adjustment
图10　调整过程

Figure 10　Adjustment process

图11　三引脚最优拓扑结构

Figure 11　Optimal topology for three pins
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时间复杂度为 O（ntNlog2n+tN2+m2n+mn2+n2log2n）。

证明 （1）在多目标混合初始化策略阶段，本文

采用 Prim 算法和随机生成算法构建生成树，并采用

生成树中的（n−1）条边初始化麻雀种群。其中，Prim
算法初始化麻雀种群的时间复杂度为 O（n2+nN），

当随机生成算法构建生成树时基于改进并查集算

法检测环，平均情况下的时间复杂度为 O（n）。综

上所述，多目标混合初始化策略阶段时间复杂度为

O（n2+nN）。

（2）在预处理阶段，需计算各引脚对通过不同连

接选择进行连接形成的边与 m 个障碍的相交信息，同

时考虑到边间的成对关系，故需计算的边个数为 2n
（n−1），时间复杂度为 O（mn2）。

（3）在多目标麻雀搜索更新阶段，内部循环主要

由交叉变异、适应度评估及种群排序构成。其中，变

异操作中边的删除与新边生成时间复杂度为常数级，

正向交叉对树结构的遍历时间复杂度为线性级，但在

查找公共边时需对边进行排序，排序时间复杂度为 O
（nlog2n），同时在交叉变异操作中需使用改进并查集

算法，最好情况下的时间复杂度为 O（n），平均情况下

的时间复杂度为 O（nlog2n）。而在适应度计算时同样

需进行排序，在每轮迭代中对麻雀种群的排序时间复

杂度为 O（Nlog2N）。在外部存档集更新阶段，需要检

查 REP 中的解与当前种群 Pareto 非支配解的支配关

系，时间复杂度为 O（N2）。综上所述，在更新阶段中

的时间复杂度为 O（ntNlog2n+tN2）。

（4）在基于障碍内长度的调整策略中，算法在最

坏情况下，需调整（n−1）条边，并检测其与障碍物的

相交关系，其时间复杂度为 O（m2n）。

（5）多目标混合精炼策略由两部分组成，即基于

公共边的局部优化和边交叉检测与消除。其中，基于

公共边的局部优化需枚举每个引脚的相关边并选择

最优的连接选择方式组合，同时还需计算适应度值，

考虑到相关边数量过多时的计算代价，算法将最大相

关边数量限制为常量，因此时间复杂度为 O（n2log2n）。

在边交叉检测与消除过程中，需对所有边对进行位置

关系判断，因而需执行（n−1）（n−2）/2 次检测，故这一

过程时间复杂度为 O（n2）。因此，混合精炼策略的时

间复杂度为 O（n2log2n）。

综上所述，VLRXSMT-CR 算法的时间复杂度为

O（ntNlog2n+tN2+m2n+mn2+n2log2n）。证毕

4　实验结果

本文算法使用 C++语言实现，采用 G++11.3 进行

编译，测试环境为 4 GHz CPU 和 16 GB 内存的 PC。本

文使用多组基准作为测试用例，其中前五组测试

用例（ind1~ind5）是 Synopsys 的工业测试用例，其余

（rc01~rc10）为常用绕障问题测试用例。为了验证本

文算法的有效性，实验条件的设置参考文献［9］与文

献［33］，将驱动长度限制设置为布线区域长边 LBB
的不同比例，如表 2 所示，其中实验条件 1 为完全绕

障的情况。考虑到算法的随机性，以下所有实验结果

均为独立运行 30 次后求得的平均值。

4. 1　多目标混合初始化策略有效性验证

表 3 给出了在不同实验条件下多目标混合初始

化策略与 Prim 方法在 WL 和 LS 数量上的对比结果。

如表 3 所示，在实验条件 1 下，所提出策略的 WL 优

化率介于 0.18%~4.88%，平均优化率达到 1.93%；LS
数量优化率介于 −7.84%~61.50%，平均优化率达到

17.05%。在实验条件 2 下，WL 优化率范围为 0.00%~

(a) 发生交叉的情况

(a) With edge crossing
(b) 消除交叉后

(b) After removing crossing
(c) 进一步优化

(c) Further optimization
图13　发生边交叉的例子

Figure 13　Example of edge crossing

表2　测试条件设置

Table 2　Experimental settings
描述

实验条件1
实验条件2
实验条件3
实验条件4

低电压电源域

长度限制LLow
0

LBB × 1%
LBB × 1%
LBB × 5%

高电压电源域

长度限制LHigh
0

LBB × 5%
LBB × 10%
LBB × 10%
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3.00%，平均优化率为 1.37%；LS 数量优化率范围为

−5.71%~25.00%，平均优化率为 5.69%。

从整体趋势来看，所提出的多目标混合初始化策

略在大多数测试电路中均能同时兼顾 WL 与 LS 数量

两个优化目标。尤其在考虑障碍物的条件下，由于布

线空间受限，传统 Prim 方法容易产生局部最优结构，

而本文通过引入多目标混合初始化策略，能够在初始

解阶段构建更加均衡的拓扑结构，从而为后续优化过

程提供更优的搜索起点，在保证 WL 基本不增加的前

提下，显著减少 LS 的使用数量。

4. 2　多目标混合精炼策略有效性验证

表 4 给出了在不同实验条件下多目标混合精炼

策略在 WL 和 LS 数量两个指标上的优化效果。如表 4
所示，在实验条件 1 下，所提出策略的 WL 优化率介于

0.72%~8.72%，平均优化率达到 5.06%；LS 数量优化率

介于 0.00%~61.30%，平均优化率达到 19.17%。在实

验条件 2 下，WL 优化率范围为 0.15%~8.99%，平均优

化率为 4.50%；LS 数量优化率范围为−6.35%~17.31%，

平均优化率为 4.54%。

在不同实验条件下，由于障碍的存在，得到候选

解容易产生冗余连接和不合理的 LS 配置，而本文提

出的多目标混合精炼策略通过对局部拓扑结构进行

针对性调整，有效缩短布线 WL 并减少 LS 的使用数

量。整体结果表明，所提出的多目标混合精炼策略在

两个优化指标上均表现出更加稳定的优化效果，说明

该混合精炼策略在复杂布线环境中能够有效挖掘解

空间中的潜在优化机会。

4. 3　算法有效性验证

为了验证本文所提出算法的有效性，本文选取文

献［23］和文献［34］的算法作为对比方法，并从布线

WL 和 LS 数量性能指标对实验结果进行分析与讨论。

4. 3. 1　与文献[23]对比

表5展示了在不同实验条件下本文算法与文献［23］
算法的对比情况。如表 5 所示，在实验条件 1 下，本

文算法的 WL 优化率介于−2.84%~15.13%，平均优化

率达到了 3.47%；LS 数量指标优化率为 − 43.00%~
77.62%，平均优化率达到了 38.60%。在实验条件 2下，

本文算法的 WL 优化率为−5.40%~3.25%，平均优化率

为-0.74%；LS 数量指标优化率为 0.00%~90.73%，平均

优化率达到了 49.90%。

从整体结果来看，相较于文献［23］的方法，本文

算法在大多数测试电路上能够显著降低 LS 数量，同

时在布线 WL 方面保持较高水平的优化能力。尤其

在实验条件 1 下，由于布线空间受限，传统方法容易

产生冗余路径和过多的 LS 配置，而本文算法通过引

入多目标协同优化机制，在搜索过程中综合考虑布线

WL 与 LS 数量之间的关系，从而获得更加均衡的布线

拓扑结构。

表3　多目标混合初始化策略有效性验证

Table 3　Effectiveness verification of the multi-objective hybrid initialization strategy

测试电路

ind1
ind2
ind3
ind4
ind5
rc01
rc02
rc03
rc04
rc05
rc06
rc07
rc08
rc09
rc10

平均值

实验条件1
WL/μm

Prim
564

9 592
553
960

1 169
26 770
40 797
52 958
61 624
74 657
81 175

108 773
119 270
116 558
161 440

OURS
563

9 530
551
957

1 150
26 616
40 352
51 686
60 687
73 496
78 290

106 220
113 452
111 410
155 874

优化

率/%
0.18
0.65
0.36
0.31
1.63
0.58
1.09
2.40
1.52
1.56
3.55
2.35
4.88
4.42
3.45
1.93

LS
Prim
1.02
2.85
1.00
1.10
1.00
1.38
3.42
4.67
3.48
6.45

23.65
41.05
48.95
30.73
16.87

OURS
1.10
1.98
1.00
1.10
1.00
1.43
3.12
4.42
2.67
5.47

12.75
24.65
43.36
11.83
12.63

优化

率/%
−7.84
30.53

0.00
0.00
0.00

−3.62
8.77
5.35

23.28
15.19
46.09
39.95
11.42
61.50
25.13
17.05

实验条件2
WL/μm

Prim
563

8 819
552
955

1 158
24 097
39 832
52 853
61 394
71 129
76 290

103 030
106 284
107 262
157 937

OURS
563

8 815
550
955

1 153
24 086
39 371
51 268
60 158
70 372
74 625

100 350
103 759
104 327
154 034

优化

率/%
0.00
0.05
0.36
0.00
0.43
0.05
1.16
3.00
2.01
1.06
2.18
2.60
2.38
2.74
2.47
1.37

LS
Prim
1.00
1.07
1.00
1.00
1.00
1.00
3.55
3.50
3.30
5.20
1.60
9.80
1.77
2.57

12.57

OURS
1.02
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
3.30
3.70
2.77
4.72
1.20

10.05
1.62
2.17

11.60

优化

率/%
-2.00

6.54
0.00
0.00
0.00
0.00
7.04

−5.71
16.06

9.23
25.00
−2.55

8.47
15.56

7.72
5.69
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4. 3. 2　与文献[34]对比

表 6 和表 7 展示了在不同条件下与文献［34］算法

的对比情况。总体来看，本文算法在保持布线 WL 基

本稳定的前提下，能够显著降低 LS 数量。具体实验

结果如下：在实验条件 1 下，本文算法的 WL 优化率为

−4.20%~16.12%，平均优化率达到了 3.50%；LS 数量指

表4　多目标混合精炼策略有效性验证

Table 4　Effectiveness verification of the multi-objective hybrid refinement strategy

测试电路

ind1
ind2
ind3
ind4
ind5
rc01
rc02
rc03
rc04
rc05
rc06
rc07
rc08
rc09
rc10

平均值

实验条件1
WL/μm

无精炼

568
9 714
555
964

1 229
27 098
41 897
55 238
65 091
78 952
83 610

114 730
124 103
122 056
170 449

有精炼

563
9 530
551
957

1 150
26 616
40 352
51 686
60 687
73 496
78 290

106 220
113 452
111 410
155 874

优化

率/%
0.88
1.89
0.72
0.73
6.43
1.78
3.69
6.43
6.77
6.91
6.36
7.42
8.58
8.72
8.55
5.06

LS
无精炼

1.18
2.85
1.00
1.10
1.00
1.43
3.65
5.08
3.48
6.17

24.68
41.30
49.00
30.57
17.23

有精炼

1.10
1.98
1.00
1.10
1.00
1.43
3.12
4.42
2.67
5.47

12.75
24.65
43.36
11.83
12.63

优化

率/%
6.78

30.53
0.00
0.00
0.00
0.00

14.52
12.99
23.28
11.35
48.34
40.31
11.51
61.30
26.70
19.17

实验条件2
WL/μm

无精炼

564
8 828
557

1 022
1 166

24 171
40 624
53 806
64 144
74 094
80 017

108 416
112 207
114 636
167 692

有精炼

563
8 815
550
955

1 153
24 086
39 371
51 268
60 158
70 372
74 625

100 350
103 759
104 327
154 034

优化

率/%
0.18
0.15
1.26
6.56
1.11
0.35
3.08
4.72
6.21
5.02
6.74
7.44
7.53
8.99
8.14
4.50

LS
无精炼

1.10
1.05
1.00
1.00
1.00
1.00
3.27
3.70
3.35
5.30
1.40
9.45
1.73
2.53

11.63

有精炼

1.02
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
3.30
3.70
2.77
4.72
1.20

10.05
1.62
2.17

11.60

优化

率/%
7.27
4.76
0.00
0.00
0.00
0.00
-0.92

0.00
17.31
10.94
14.29
-6.35

6.36
14.23

0.26
4.54

表5　本文算法与文献[23]算法对比

Table 5　Comparison between the proposed algorithm and the method in reference [23]

测试电

路

ind1
ind2
ind3
ind4
ind5
rc01
rc02
rc03
rc04
rc05
rc06
rc07
rc08
rc09
rc10

平均值

实验条件1
WL/μm

文献[23]
562

9 689
579

1 033
1 355

25 880
42 035
54 003
60 462
72 526
78 706

106 307
—

130 648
156 944

OURS
563

9 530
551
957

1 150
26 616
40 352
51 686
60 687
73 496
78 290

106 220
113 368
111 410
155 874

优化

率/%
−0.18

1.64
4.84
7.36

15.13
−2.84

4.00
4.29

−0.37
−1.34

0.53
0.08
—

14.73
0.68
3.47

LS
文献[23]

2.00
2.00
1.00
2.65
4.00
1.00
5.60
7.28

11.93
11.62
25.12
26.90
—

33.63
38.70

OURS
1.10
1.98
1.00
1.10
1.00
1.43
3.12
4.42
2.67
5.47

12.75
24.65
26.50
11.83
12.63

优化

率/%
45.00

1.00
0.00

58.49
75.00

−43.00
44.29
39.29
77.62
52.93
49.24

8.36
—

64.82
67.36
38.60

实验条件2
WL/μm

文献[23]
562

8 814
558
966

1 170
24 052
40 694
52 109
57 075
68 375
73 019
99 253

102 404
99 279

151 491

OURS
563

8 815
550
955

1 153
24 086
39 371
51 268
60 158
70 372
74 625

100 350
103 759
104 327
154 034

优化

率/%
−0.18
−0.01

1.43
1.14
1.45

−0.14
3.25
1.61

−5.40
−2.92
−2.20
−1.11
−1.32
−5.08
−1.68
−0.74

LS
文献[23]

1.77
2.00
1.00
2.12
3.12
1.00
5.58
7.00

10.97
9.28

12.95
16.10

5.03
16.07
19.63

OURS
1.02
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
3.30
3.70
2.77
4.72
1.20

10.05
1.62
2.17

11.60

优化

率/%
42.37
50.00

0.00
52.83
67.95

0.00
40.86
47.14
74.75
49.14
90.73
37.58
67.79
86.50
40.91
49.90
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标的优化率为 0.00%~77.75%，平均优化率达到了

42.92%。在实验条件 2 下，本文算法的 WL 优化率为

−5.19%~5.61%，平均优化率达到了 0.36%；LS 数量指

标 优 化 率 为 0.00%~90.77%，平 均 优 化 率 达 到 了

51.91%。在实验条件 3 下，WL 优化率为 − 6.66%~
2.45%，平均优化率为−1.15%；LS 数量指标优化率为

表6　本文算法与文献[34]算法对比

Table 6　Comparison between the proposed algorithm and the method in reference [34]

测试电

路

ind1
ind2
ind3
ind4
ind5
rc01
rc02
rc03
rc04
rc05
rc06
rc07
rc08
rc09
rc10

平均值

实验条件1
WL/μm

文献[34]
578

9 633
592

1 071
1 371

25 543
42 242
56 461
60 498
72 369
78 880

106 255
—

—

156 634

OURS
563

9 530
551
957

1 150
26 616
40 352
51 686
60 687
73 496
78 290

106 220
113 368
111 410
155 874

优化

率/%
2.60
1.07
6.93

10.64
16.12
−4.20

4.47
8.46

−0.31
−1.56

0.75
0.03
—

—

0.49
3.50

LS
文献[34]

2.00
2.00
1.00
2.85
4.20
1.62
7.35
7.28

12.00
12.35
25.32
27.75
—

—

44.30

OURS
1.10
1.98
1.00
1.10
1.00
1.43
3.12
4.42
2.67
5.47

12.75
24.65
43.36
11.83
12.63

优化

率/%
45.00

1.00
0.00

61.40
76.19
11.73
57.55
39.29
77.75
55.71
49.64
11.17
—

—

71.49
42.92

实验条件2
WL/μm

文献[34]
577

8 814
571

1 001
1 191

24 217
41 712
53 877
57 189
68 221
73 122
99 209

102 403
99 242

151 745

OURS
563

8 815
550
955

1 153
24 086
39 371
51 268
60 158
70 372
74 625

100 350
103 759
104 327
154 034

优化

率/%
2.43

−0.01
3.68
4.60
3.19
0.54
5.61
4.84

−5.19
−3.15
−2.06
−1.15
−1.32
−5.12
−1.51

0.36

LS
文献[34]

2.00
2.00
1.00
2.30
3.00
1.00
7.35
7.10

11.00
9.50

13.00
16.20

5.10
16.13
21.03

OURS
1.02
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
3.30
3.70
2.77
4.72
1.20

10.05
1.62
2.17

11.60

优化

率/%
49.00
50.00

0.00
56.52
66.67

0.00
55.10
47.89
74.82
50.32
90.77
37.96
68.24
86.55
44.84
51.91

表7　本文算法与文献[34]算法对比

Table 7　Comparison between the proposed algorithm and the method in [34]

测试电路

ind1
ind2
ind3
ind4
ind5
rc01
rc02
rc03
rc04
rc05
rc06
rc07
rc08
rc09
rc10

平均值

实验条件3
WL/μm

文献[34]
565

8 814
554
974

1 182
24 210
38 871
50 970
52 413
68 132
73 080
99 077

102 353
99 221

151 373

OURS
563

8 813
550
955

1 153
24 070
39 662
51 483
55 903
69 255
74 651

100 583
103 706
104 558
153 896

优化

率/%
0.35
0.01
0.72
1.95
2.45
0.58

−2.03
−1.01
−6.66
−1.65
−2.15
−1.52
−1.32
−5.38
−1.67
−1.15

LS
文献[34]

2.00
2.00
1.00
2.00
3.00
1.00
6.65
7.05

11.00
9.18

13.00
16.00

5.00
16.00
19.93

OURS
1.12
1.07
1.00
1.00
1.00
1.00
3.00
3.50
2.55
5.00
0.82
9.25
1.40
2.23

11.83

优化

率/%
44.00
46.50

0.00
50.00
66.67

0.00
54.89
50.35
76.82
45.53
93.69
42.19
72.00
86.06
40.64
51.29

实验条件4
WL/μm

文献[34]
565

8 814
554
974

1 181
24 220
38 921
51 074
52 500
68 136
73 058
99 090

102 343
99 218

151 370

OURS
563

8 813
550
956

1 154
24 057
38 789
49 826
52 760
68 878
72 903
99 442

102 496
99 340

151 621

优化

率/%
0.35
0.01
0.72
1.85
2.29
0.67
0.34
2.44

−0.50
−1.09

0.21
−0.36
−0.15
−0.12
−0.17

0.43

LS
文献[34]

2.00
2.00
1.00
2.00
3.00
1.00
6.75
7.25

11.00
9.25

13.00
16.00

5.00
16.00
19.93

OURS
1.00
1.05
1.00
1.02
1.00
1.00
2.92
3.50
2.40
4.88
2.35

11.03
2.95
3.70

16.19

优化

率/%
50.00
47.50

0.00
49.00
66.67

0.00
56.74
51.72
78.18
47.24
81.92
31.06
41.00
76.88
18.77
46.45
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0.00%~93.69%，平均优化率达到了 51.29%。在实验

条件 4 下，WL 优化率为−1.09%~2.44%，平均优化率为

0.43%；LS 数量指标优化率为 0.00%~81.92%，平均优

化率达到了 46.45%。综合实验结果表明，本文方法

通过引入可控的 WL 代价，在满足布线质量要求的前

提下显著降低 LS 数量，验证了所提出方法在 MDSV
设计中的有效性。

需要指出的是，在部分测试电路中 WL 指标出现

了轻微的负优化现象，但整体 ML 变化幅度较小，而

LS 数量仍获得了显著优化。这一现象主要源于本文

算法在 MDSV 设计环境下构建的多目标协同优化模

型，其中布线 WL 与 LS 数量被同时纳入优化目标，在

搜索过程中对二者进行动态权衡与平衡优化。在

MDSV 设计中，LS 数量直接影响芯片的面积和功耗，

相较于 WL 的微小波动，其优化在工程实践中具有更

高的综合价值。

5　结束语

现有的 SMT 算法研究工作尚未考虑 MDSV 设计

模式带来的新约束条件与引入 LS 所带来的额外开

销，因此寻找一种能够有效解决 MDSV 设计模式下布

线问题的可变长度限制 SMT 算法具有重要的意义。

本文针对 MDSV 设计模式下可变长度约束布线问题，

提出了一种 VLRXSMT-CR。首先，算法通过离散化的

交叉变异算子对 SSA 进行离散化，并通过竞争选择机

制与基于拥塞度的外部存档更新机制实现多目标化，

使其适用于求解离散化的 MDSV 设计模式下可变长

度限制 SMT 问题。其次，为克服 SSA 易陷入局部最优

解的问题，算法在更新阶段引入分层学习机制与参数

动态调节机制，从而有效提升了算法性能。最后，算

法通过基于障碍内长度的调整策略与混合精炼策略

对得到的 X 结构 Steiner 最小树进行进一步优化，在缩

短总线长的同时使布线结果能够满足 MDSV 设计约

束。实验结果表明，与现有工作相比，本文算法能够

在满足 MDSV 设计约束的同时，在 WL 与 LS 指标两个

方面取得良好的优化效果。
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