
第 12 期
2023 年12 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 51    No.12
Dec.    2023

基于机器学习的高效率集成电路DFT技术研究

蔡志匡 1，2，赵泽宇 1，杨 涵 1，王子轩 1，2，郭宇锋 1，2

（1. 南京邮电大学集成电路科学与工程学院，江苏南京 210023；
2. 南京邮电大学射频集成与微组装技术国家地方联合工程实验室，江苏南京 210023）

摘　要：　本文提出了一种基于机器学习的高效率集成电路可测性设计技术 . 该技术以自动收集的数据作为训

练集，以决定系数为评价指标，为每类目标参数选择出最佳预测模型，并预测出基于不同配置参数的可测性设计结构

所对应的目标参数，最后使用最优配置推断技术，以目标参数差值的加权和作为衡量指标，输出最优的可测性设计配

置参数 . 实验数据表明，针对可测性设计技术中最重要的测试覆盖率参数，平均预测误差仅为 0.075 6%；根据目标参

数差值的加权和的最小值情况，实现高效推断芯片可测性设计的最优配置参数 . 该技术的预测效果具有高可靠性，能

够在保证高测试覆盖率的前提下，有效减少测试成本和面积开销等 .
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Abstract:　This paper proposes a high-efficiency design for test (DFT)technique for integrated circuits based on ma⁃
chine learning.  The technology uses the automatically collected data as the training set and determination coefficient as the 
evaluation index, selects the best prediction model for each type of target parameters, and predicts the target parameters cor⁃
responding to the design for test structure based on different configuration parameters, and finally uses the optimal configu⁃
ration.  The inference technology uses the weighted sum of difference value of target parameters as a measure to output the 
optimal design for test configuration parameters.  The experimental data shows that for the most important test coverage pa⁃
rameter in design for test technology, the average prediction error is only 0.075 6%; according to the minimum value of 
weighted sum of difference value of target parameters, the optimal configuration parameters of the design for test can be ef⁃
ficiently inferred.  The prediction effect of this technology has high reliability, and can effectively reduce the test cost and 
area overhead on the premise of ensuring high test coverage.
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1　引言

随着芯片规模的增加，缺陷出现的可能性随之变

大，芯片测试具有更高的复杂度，整个行业对芯片测试

提出了更高的要求［1，2］. 2016年国际半导体技术路线图

认为：解决芯片测试的关键问题是在保障高可靠测试

目标的前提下，尽可能降低测试成本［3］. 在可测性设计
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（Design For Test，DFT）中［4~7］，非最优的配置参数可能

会导致芯片的测试时间延长，测试覆盖率降低，很大程

度地影响芯片的效率和可靠性 . 在传统的DFT流程中，

参数的设置往往是由工程师的设计经验或反复调试来

确定的 . 例如，扫描压缩比的设置，为了缩短测试时间

通常选择较大的扫描压缩比，但是设置较大的扫描压

缩比并不总是会减少测试时间，同时更高的扫描压缩

比通常会增加面积开销 . 因此，在 DFT环节中，如何对

各个参数进行设置，如何在保证测试覆盖率的前提下，

更好地去平衡测试时间、功耗、面积开销等指标成为一

个非常值得研究的问题 .
随着超大规模集成电路的大规模应用，数字电路

的测试自动化变得越来越重要，近几年，随着机器学习

的不断发展，研究人员逐渐将机器学习与 DFT 技术相

结合［8~13］，国内外学者着重于研究针对可测性设计中某

一目标参数去寻求最佳配置 . 2017 年 Z Li等人提出一

种基于支持向量回归的模型［8］，参数输入包括扫描链输

入输出端口的数量、扫描链长度、扫描链数量、多输入

移位寄存器长度以及伪随机测试向量生成器 PRPG
（Pseudo Random Pattern Generation）长度，通过给不同

PRPG长度的设计生成扫描压缩架构，在生成的扫描压

缩架构上运行 ATPG（Automatic Test Pattern Genera⁃
tion），得到测试报告，并将收集到的数据用于构建训练

库，运用机器学习技术，最终得到预测模型，输出最佳

PRPG长度 . 2019年Zorian等人提出基于一个有监督的

机器学习推荐系统［9］，该系统以电路最佳运行时间为目

的，考虑了最大扫描链长度和扫描链输入/输出端口的

数量，预测最佳扫描压缩配置 . 通过提取机器学习模型

所需的特征数据，包括扫描触发器、故障、逻辑门和时

钟域数量以及静态和随机测试范围，将收集到的特征

数据送入机器模型，通过迭代对收集到的特征数据进

行评估，推断出最佳配置的扫描压缩配置 . 同年，C Wu
等人提出一种基于深度神经网络 DNN（Deep Neural 
Network）的机器学习的方法来进行压缩分析［10］，针对

不同设计的测试压缩配置的各种设计来训练 DNN，获

得可用于快速预测新设计的不同配置的测试覆盖率和

模式计数的 DNN 模型 . 为了构建可应用不同电路的

DNN模型，提取影响测试覆盖率和数据量的设计特征，

然后对有限数量的配置进行自动测试向量生成，选择

最佳配置 . 本文所提出的技术不只局限于单一目标参

数，将芯片的性能参数和测试参数同时作为目标参数，

包括测试覆盖率、测试时间、面积、功耗与时序，通过从

每个设计的不同压缩配置中收集数据，训练机器学习

模型以获得所有配置的目标参数结果，从而推断出设

计的最佳配置 .

2　高效率集成电路DFT技术

在芯片测试中，理想的测试目标是较短的测试时

间和高测试覆盖率 . 在DFT技术中，原始扫描链数量和

扫描压缩比的设置往往是根据工程师的设计经验来确

定，不同的配置参数可能会导致芯片的测试时间过长、

测试覆盖率降低和面积开销过大等，影响芯片的效率

和可靠性 . 因此，如何设置合适的原始扫描链数量和扫

描链压缩比以保障 DFT的最佳配置显得尤为重要 . 本

文将芯片的测试参数与性能参数作为目标参数，分别

是测试覆盖率、测试时间、面积、功耗和时序，通过预测

和推断得到 DFT 技术中两个最佳配置参数，即原始扫

描链数量和扫描压缩比的值 . 图 1 是基于机器学习的

高效率集成电路 DFT 技术流程图，该技术由四个阶段

实现，分别是数据收集阶段、选择最佳预测模型阶段、

参数预测阶段和最佳配置推断阶段 .

2. 1　数据收集阶段

为了得到最佳的 DFT 配置参数，以保障芯片的低

测试成本和高测试覆盖率等目标 . 本文所提出技术中

的数据收集阶段需要对芯片电路进行 DFT 环境搭建，

并收集设定不同配置参数时目标参数的运行结果，图 2
为数据收集阶段的流程图 .

数据收集阶段能够高效地自动收集不同配置参数

的运行结果，即测试覆盖率、测试时间、面积、功耗和时

序这五类目标参数 . 该阶段能够按照指定的规则循环

地改变两个配置参数后执行 DFT 流程，包括扫描链的

插入、测试向量生成、以及功耗与时序分析［14~17］. 最后
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从不同报告文件中提取相关信息，并把所有的结果以

逗号分隔值CSV（Comma-Separated Values）文件输出 .
收集数据阶段中 Shell脚本能够自动地根据用户的

需求生成替换脚本，指定用于预测的最大扫描链数量

n、扫描压缩比 q、收集间隔 x 和 y 的值， x 与 y 代表扫描

链数量和扫描压缩比每轮递增的间隔数，该值根据 n和

q的大小自行进行设定 . 生成所有替换脚本后，Shell脚
本将自动调用所有替换脚本和整个流程， Perl 提取脚

本将从所有不同配置参数组合所对应的五个报告文件

中生成结果文件，从中提取关键参数信息，以指定格式

生成CSV文件 .
2. 2　选择最佳预测模型阶段

经过数据收集阶段能够得到一份 CSV 文件，该文

件存储所有配置参数组合及对应的五类目标参数运行

结果 . 在本节中，将通过选择最佳预测模型阶段得到五

类目标参数相应的最佳预测算法，如图 3所示，该阶段

的输入是 CSV 文件的文件名和目标参数的类型，输出

是该类目标参数最佳的预测算法 .

预选择模块能够为每类目标参数输出评分最高的

机器学习算法，该模块的流程如图 4所示，首先，用户需

要自行指定文件名和本轮待预测的目标参数类型，该

模块会自动读入用户指定的文件，即读入 2.1节中数据

收集阶段最终生成的CSV文件 . 该模块将导入 13种常

见的机器学习算法，包括：线性回归、K近邻回归、支持

向量回归机［18~20］、Lasso回归、岭回归、多层感知器回归、

决策树、极端随机树［21，22］、极度梯度提升树、随机森

林［23，24］、自适应提升算法［25］、梯度提升树和引导聚集算

法 . 对数据做三种不同的处理方式，分别是不做任何处

理、标准化处理和平滑处理 . 将经过三种不同处理方式

的数据分割为三个新的训练集，分别使用 13种常见的

机器学习算法建立模型，并输出每种模型的评分 .
预选择模块最终输出评分的标准是使用决定系数

R2 来对回归模型的拟合效果进行打分，决定系数对于

测试集来说，可能会出现负数的情况，通常情况下，决

定系数取值范围为 0到 1之间，取值越大则说明自变量

可以非常有效地解释因变量 . 在统计学中，该参数能够

充分地反映出模型对数据的拟合能力，也就是说，目标

参数作为因变量波动时，有多少百分比能够被配置参

数的两个自变量的波动所描述 .
误差过滤模块将调用预选择模块输出评分，并对

输出的评分进行比较，选择出每种处理方式中 13种算

法的最高得分，再将 3组最高得分进行比较，得到最高

分对应的算法和处理方式 . 最后，为了保证选择的算法

和处理方式的最佳性，将此过程重复 10次，输出预选择

模块输出次数最多的算法和处理方式 .
2. 3　参数预测阶段

经过选择最佳预测阶段后，能够输出用户指定

CSV 文件及目标参数类型的最佳机器学习预测算法，

在本节中，将通过参数预测阶段得到该类目标参数所

有可选范围内 DFT结构的预测值 . 参数预测阶段主要

由两个模块实现，分别是数据处理模块和预测算法实

现模块，该阶段将在选择最佳预测阶段后自动启用，该

阶段的输入是预选择模块指定的 CSV 文件，输出是预

选择模块指定目标参数所有配置的预测值 .
2. 3. 1　数据预处理模块

在参数预测阶段启动后，首先调用数据预处理模

块，目的是对 2.2节中指定的CSV文件中存储的数据进

行预处理 . 在 2.1节中，数据收集阶段已经对电路综合、

扫描链插入、测试向量生成、功耗与时序分析过程输出

的报告进行了初步处理，并提取出了有用的关键参数

信息 . 因此，数据预处理模块只需要对CSV文件中数据

的异常值进行处理即可，并使用选择最优预测模型阶

段中推荐的处理方法进一步处理 .
本文替换异常值的方法为前后均值法和差值法，

当异常值的扫描压缩比不是所有数据中扫描压缩比的

最值时，异常值的替换采用前后均值法，即：

data i =
data i + 1 + data i - 1

2
（1）

CSV文件 参数类型

预选择模块

输出评分最高的算法

参数的最佳预测算法

误差过滤模块

图3　选择最佳预测模型阶段的流程图

读入CSV文件并输入参数

输入的参数所在列为x,其余列为y

分割训练集和测试集

导入13种常见算法

不做处理 平滑处理标准化处理

建立模型 建立模型 建立模型

输出得分 输出得分 输出得分

输出最高得分对应的算法
 

图4　预选择模块的流程图
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若不满足则异常值的替换采用前后差值法，当异

常值的扫描压缩比为所有数据中扫描压缩比的最大值

时，异常值的替换为：

data i = data i - 1 + (data i - 1 - data i - 2 ) （2）
当异常值的扫描压缩比为所有数据中扫描压缩比

的最小值时，异常值的替换为：

data i = data i + 1 + (data i + 1 - data i + 2 ) （3）
处理完异常值后，将选择下一步数据处理方式，共

提供两种处理方法，分别是平滑处理和标准化处理 . 本

文使用的平滑处理方式是对数据使用 log函数，标准化

的方法采用的是 z-score标准化 .
2. 3. 2　预测算法实现模块

在选择最佳预测模型阶段输出最适合指定目标参

数的算法后，将自动调用对应的预测算法实现模块 . 该

阶段的流程如图 5所示，首先把数据预处理模块处理后

的数据分割为训练集和测试集，并使用网格搜索和交

叉验证去寻找最佳超参数，超参数的选择可以直接使

用寻找到的最佳超参数，也可以自行指定超参数进行

对比分析，超参数设定完成后开始训练模型并输出该

模型的评价指标 . 最后，设置扫描链数量和压缩比范

围，本文设置的可选范围为扫描链数量为 2~30，压缩比

范围为 2~20，将自动生成用于预测的CSV文件，并开始

预测目标参数，输出551组预测数据 .

2. 4　最佳配置推断阶段

得到可选范围内所有DFT结构的五类目标参数的

预测结果后，便可进入最佳配置推断阶段 . 该阶段能够

在所有预测结果中计算出最佳的 DFT 配置参数，在保

障测试覆盖率的前提下，尽量减少芯片的测试时间及

面积开销等 . 最佳配置推断阶段的流程如图 6所示，先

打开 CSV 文件，该文件存储着可选范围内 DFT 结构的

五类目标参数的所有预测结果，并创建列表逐行读入

文件中所有的数据 .
读入所有数据后，对所有的数据进行归一化处理，

其目的是将所有的数据缩放在一个特定的范围内，使

数据从有量纲变为无量纲，让具有不同量级的目标参

数之间能够非常便捷地比较和加权 . 该阶段中采用的

归一化方法为Min-Max归一化，公式如下：

xnew =
x - xmin

xmax - xmin

（4）
其中，x为不同配置组合所对应的各类目标参数的值，

xmin 为该类目标参数中的最小值，xmax 为该类目标参数

中的最大值 .
测试覆盖率对于DFT来说，它的重要性不言而喻，

需要以测试测试覆盖率作为目标，对所有配置组合进

行降序排列，并保留配置组合中前 50%的配置 . 这一步

的目的是舍弃那些测试覆盖率较低的配置组合，从而

保证DFT的高效性 .
然后，对新的预测数据列表计算DL和DLsum，DL是

所有预测数据与它所属目标参数最优值的差值，计算

公式如下：

DL = | x - xbest | （5）
其中，xbest 为每类目标参数的最优值，测试覆盖率和时

序的最优值是预测的所有配置组合结果中的最大值，

测试时间、面积和功耗的最优值是预测的所有配置组

合结果中的最小值 .
DL代表每个目标参数与最优值的差值，每类或多

类目标参数的DL除以每类参数的DL之和的平均值，能

够将五类参数变为相同的权重，将其相加后作为最终

的衡量指标 . 即将所有预测数据中的值使用DL进行替

换，并计算出 DLsum，DLsum 能够有效评估某种配置组合

得到的五类目标参数结果的优劣性，公式如下：

DLsum =
xcov

x̄cov

+
xcycle

x̄cycle

+
xarea

x̄area

+
xpower

x̄power

+
x timing

x̄ timing

（6）
其中，x 代表每类目标参数对应的值计算出的 DL，x̄ 代

表该类目标参数所有 DL 之和的平均值，即 xcov 为所有

预测数据中测试覆盖率的值使用 DL 进行替换后的结

果，x̄cov 为所有可选范围内预测数据中测试覆盖率所有

DL 之和的平均值，cycle 代表目标参数中的测试时间，

area代表面积，power代表功耗，timing代表时序 . 本文

将 X、Y 分割为
训练集和测试集

网格搜索和交叉
验证

输出最佳超参数
组合

是否使用？

输出模型
评价指标

设置扫描链数量
和压缩比范围

开始预测

输入超参数

使用推荐的超参数

输出预测结果
训练模型

否

是

 

图5　预测算法实现模块的流程图

读入文件

标准归一化处理

以测试覆盖率降
序排列

保留前50%的配

置

计算ΔL和
ΔLsum 

以ΔLsum升序

排列

输出最佳配置

开始

结束

 

图6　最佳配置推断阶段的流程图
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的DLsum 仅作为无特殊倾向性的设计示例，在实际场景

中可根据需求为每类目标参数配置系数，比如低功耗

设计可将式（6）中功耗目标参数项乘以系数，此时DLsum

将会增加功耗的权重，优先输出功耗更低的设计 .
计算出DL与DLsum之后，首先以柱状图的方式输出

每类目标参数分别的最优配置列表，能直观显示出每

类参数的最优配置，然后根据 DLsum 的值升序排列，以

柱状图的方式输出芯片的多参数最优配置列表 . 列表

中DLsum 的值越小代表芯片的此种配置组合越好，DLsum

的最小值所对应的配置组合就是该芯片最终计算出的

最佳配置，该配置组合的扫描链数量和扫描压缩比的

值能够在保障测试覆盖率的前提下，拥有较少的芯片

测试时间及较小的面积开销等 .
3　实验结果与分析

本文的实现基于一款专用集成电路，在数据收集

阶段中，扫描链数量可选范围设置为 30以内，扫描压缩

比可选范围设置为 20以内，收集不同 DFT配置规则设

定为扫描链数量间隔 3条，扫描压缩比无间隔收集，即

共收集电路DFT配置不同组合 190组，收集的扫描链数

量为 3、6、9、12、15、18、21、24、27 和 30，扫描压缩比为

2、3、4、5、6、7、8、9、10、11、12、13、14、15、16、17、18、19
和20.

在该阶段中，为了验证本论文所提出的技术中参

数预测阶段预测结果的准确性，除了收集以上 190组电

路的 DFT 配置组合以外，还需要额外收集可选范围内

扫描压缩比和扫描链数量所有组合的目标参数结果，

共551组样本用于误差分析 .
配置规则根据配置参数与测试覆盖率的关系而设

定，本文仅使用了 551组样本数，原因在于扫描压缩比

的值和扫描链数量在过大的情况都没有任何意义 . 扫

描链数量过多意味着将消耗大量的功能性输入输出端

口作为扫描端口，在实际工程中端口的数量是有限的 .
此外，根据前期实验发现，随着扫描压缩比和扫描链数

量的增加，测试覆盖率呈现下降的趋势 . 测试覆盖率作

为DFT中最重要的参数，若这两个参数配置过大，此类

配置不被 DFT 所接受 . 如图 7 所示，chain 为扫描链数

量，Cr为扫描压缩比的值，图 7（a）所示为当扫描链数量

不变时，测试覆盖率随扫描压缩比的增加呈现整体下

降、局部大幅度震荡的趋势 . 红色和绿色线段波动较大

的原因是当原始扫描链数量较少时，原始扫描链经过

扫描压缩结构变为多条压缩扫描链，压缩扫描链上的

值在压缩与解压缩时，它们之间容易互相影响造成测

试覆盖率的降低 . 同理，如图 7（b）所示，除了扫描链数

量少且扫描压缩比大的情况外，当扫描链压缩比不变

时，测试覆盖率随扫描链数量的增加整体呈现轻微波

动下降的趋势 .

选择最佳预测模型阶段为测试覆盖率、测试时间

和面积这三类目标参数选择出的最佳算法分别为

XGBoost、K-Nearest Neighbors、Random Forest，功耗和时

序这两类目标参数选择的最佳算法均为 Support Vector 
Regression. 下文将分别介绍五类目标参数所对应的参

数预测阶段的结果 . 本文使用解释方差分（Explained 
Variance Score，EVS）、平均绝对值误差（Mean Absolute 
Error，MAE）、均方误差（Mean Squared Error，MSE）、可

决系数R2作为模型的评价指标 .
对于测试覆盖率这一目标参数，通过网格搜索和

交叉验证的方法，得到的最佳超参数的值分别为：

gamma 为 0、subsample 为 0.9、colsample_bytree 值为 1、
reg_alpha 为 0、reg_lambda 为 1.1、learning_rate 为 0.1，表
1 显示了使用默认参数和自行设置参数模型的评价

指标 .
对于测试时间这一目标参数，通过网格搜索和交

叉验证的方法，得到的最佳超参数的值分别为：

(a)  不同扫描压缩比测试覆盖率变化

(b)  不同扫描链数量测试覆盖率变化

图7　测试覆盖率随扫描压缩比和扫描链数量变化情况
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n_neighbor 为 3、weight 为“distance”、p 为 1，表 2 显示了

使用默认参数和自行设置参数模型的评价指标 .

对于面积这一目标参数，通过网格搜索和交叉验

证的方法，得到的最佳超参数的值为：n_estimators 为
189，表 3显示了使用默认参数和自行设置参数模型的

评价指标 .

对于功耗这一目标参数，通过网格搜索和交叉验

证的方法，得到的最佳超参数的值分别为：惩罚因子 C
为 35.938，gamma为 0.077，表 4显示了使用默认参数和

自行设置参数模型的评价指标 .

对于时序这一目标参数，在选择最佳预测模型阶

段中输出的评分为−0.010 56，不满足预设评分大于 0的

要求 . 在改变两个配置参数后，本文实验电路的时序仅

部分配置受到影响，导致大多数配置的结果均为相同

值，训练集的过度非线性造成评分小于 0. 由于评分不

满足预设评分大于 0的要求，选择预测数据填充的方式

为训练数据的最大值 .
当参数预测阶段输出所有预测结果后，即可选范

围内不同 DFT 结构的五类目标参数的预测结果，最佳

配置推断阶段启动 . 首先会分别输出每类目标参数各

自的最优配置列表，然后根据式（6）输出以ΔLsum为衡量

标准的最佳配置列表，如图 8所示，最佳配置列表中的

第一名的DFT结构为原始扫描链数量为 9、扫描压缩比

的值为3.
本文所提出的技术，数据收集阶段耗时较大，数据

预处理和预测算法实现模块耗时 20多分钟，最佳配置

推断阶段耗时小于 1 分钟 . 相较于传统工程师基于经

验值或反复尝试的方法，本方法能够在有限的时间内

输出设计的最优DFT配置 .
3. 1　预测效果分析

为了确保最佳配置推断阶段中输出最优配置参数

的有效性，需要先保证预测效果的有效性 . 上文已给出

对目标参数在测试集上模型的四个评价指标的值，以

R2 为例，四类目标参数 R2 的值分别为 0.881、0.987 2、
0.996 5和 0.997 92，除了测试覆盖率稍逊一筹外，另外

三个都表现非常优异 . 测试覆盖率的预测准确性主要

损失在部分极端配置上，即如图 9（a）所示，部分扫描链

数量较少且扫描压缩比较大的配置，此类配置具有测

试覆盖率低的特点 .
为了进一步保证预测效果，在数据收集阶段中，除

了收集用于训练的数据以外，还额外收集了 551组真实

数据用于本节，本节将对五类目标参数的真实值和预

测值进行对比分析，并计算出它们之间的相对误差 . 为

了更加清晰直观地观测真实值与预测值之间的差异，

下文给出了五类目标参数真实值和预测值之间的折线

图，如图 9所示，图中红线代表目标参数的真实值，蓝线

代表目标参数的预测值 .
图 9（a）为测试覆盖率这一目标参数 551组真实值

与预测值的对比图，整体拟合效果不错，平均相对误差

为 0.075 6%. 前 100组配置中测试覆盖率较低的配置拟

合效果非常差，此外，第 500组配置附近有三组覆盖率

较低的配置拟合效果也不好 . 根据 2.4节可知，在最佳

配置推断阶段中，仅保留测试覆盖率较好的前 50% 配

置，图 9（a）中拟合不好的均为测试覆盖率较低的配置，

所以这些配置的预测准确性无关紧要 .
图 9（b）为测试时间这一目标参数 551组真实值与

预测值的对比图，整体拟合效果不错，平均相对误差为

4.752 7%. 虽然前 19 组配置的拟合效果较差，第 40 组

至第 55组配置的拟合效果也有略微的偏差，但预测数

据的整体趋势与真实数据是一致的 . 此外，部分测试时

表1　XGBoost模型的评价指标

不同参数

使用默认参数

自行设置参数

MAE
0.209 5
0.189 0

MSE
0.132 7
0.128 9

EVS
0.882 8
0.886 1

R2

0.882 7
0.886 1

表2　K⁃Nearest Neighbors模型的评价指标

不同参数

使用默认参数

自行设置参数

MAE
0.089 1
0.057 1

MSE
0.022 6
0.008 6

EVS
0.967 1
0.987 4

R2

0.966 3
0.987 2

表3　Random Forest模型的评价指标

不同参数

使用默认参数

使用推荐参数

MAE
0.047 0
0.461 2

MSE
0.003 9
0.003 2

EVS
0.995 8
0.996 6

R2

0.995 7
0.996 5

表4　Support Vector Regression模型的评价指标

不同参数

使用默认参数

使用推荐参数

MAE
0.135 7
0.105 5

MSE
0.028 5
0.020 8

EVS
0.971 7
0.979 2

R2

0.971 4
0.979 2

图8　推荐的最佳配置
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间较大的点的拟合效果不够好，特别是第 1组配置和第

189组配置 . 在最佳配置推断阶段中，测试时间较大的

点往往不会被选为最佳配置，所以前 19组配和部分测

试时间较大的配置的拟合效果几乎不会影响最终预测

效果的准确性 .
图 9（c）为面积这一目标参数 551组真实值与预测

值的对比图，整体拟合效果表现不错，仅部分转折点的

拟合效果不够好，平均相对误差为 0.071 8%. 图 9（d）为

功耗这一目标参数 551组真实值与预测值的对比图，整

体拟合效果不错，平均相对误差为 0.116 8%. 与面积类

似，部分转折点的拟合效果不够好，此外，前 100组配置

的真实值波动起伏较为杂乱，导致拟合效果不佳 . 这部

(a)  测试覆盖率

(c)  面积

(e)  时序

(b)  测试时间

(d)  功耗

图9　五个目标参数真实值与预测值的拟合效果
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分的拟合效果不理想是否会影响最佳配置推断阶段的

准确性，将在 3.2节中进一步论证 . 图 9（e）为时序这一

目标参数 551组真实值与预测值的对比图，由于训练集

的评分不满足预设要求，这一目标参数的 551组预测值

中，190组使用训练集进行填充，剩下的361组选用最大

值填充得到，平均相对误差为 0.042 35%. 使用最大值

填充得到的预测值与真实值之间的平均相对误差仍很

小，是因为这一参数的真实值有 513组均为相同值，也

就是最大值，仅 38组配置的时序有略微的减少 . 此外，

因为 190组训练集中已包含 15组时序有略微的减少的

配置，所以使用填充法的预测值与真实值之间仅 23组

配置的值不同 . 这 23 组配置无法被预测，是否会影响

最佳配置推断阶段的准确性，将在 3.2 节中进一步

论证 .
3. 2　最优化效果分析

根据 2.4节可知，DLsum能够有效地评估某种配置组

合得到的五类目标参数结果的优劣性 . 上节提到时序

参数由填充法得出，为探讨时序参数中 23组无法被预

测的配置是否影响高效率集成电路DFT技术推荐配置

的结果，现将DLsum减少时序参数因子作对比实验，即：

DLsum =
xcov

x̄cov

+
xcycle

x̄cycle

+
xarea

x̄area

+
xpower

x̄power

（7）
式（7）中各项含义已在 2.4 节中阐述过，此处不再

赘述 . 使用原始 DLsum 与减少时序参数因子后的 DLsum

的高效率集成电路DFT技术推荐配置如表 5所示，推荐

的配置前五名均一致，所以时序参数中 23组无法被预

测的配置并未对高效率集成电路DFT技术的推荐配置

造成任何影响 .

所有预测数据中，不同配置的排序方式是优先扫

描链数量升序排列，当扫描链数量一致时，以扫描压缩

比降序排列 . 本次设定扫描链数量和扫描压缩比可选

范围分别为20和30，能够推出最优配置5为第116组配

置，最优配置 1~4为第 116组以后的配置，所以 3.1节中

所提到的功耗这一目标参数前 100组配置拟合效果不

佳，并未对最佳配置推断阶段造成任何不利影响 .
为了更直观地分析最优配置的优越性，本文将每

个单目标参数最佳配置中的第一名作为对比项 . 如表6
所示，最优配置为高效率集成电路 DFT 技术输出的推

荐配置列表中的第一名，配置 1为测试覆盖率最高的配

置，配置 2 为测试时间最少的配置，配置 3 为面积开销

最少的配置，配置 4为功耗最小的配置，由于时序最佳

的相同配置过多，此处不再单独列出 .

配置 1相较于最优配置，它们两者的测试覆盖率相

同，配置 1的测试时间增加了 55.93%，尽管面积开销减

少了 0.02%，功耗减少了 0.17%，但是相较于测试时间

的增幅，面积和功耗的降幅是极小的，不足以抵消测试

时间增幅导致测试成本大幅增加的问题 .
配置 2 相较于最优配置，测试覆盖率从 99.77% 降

低到了 99.39%，测试时间降低了 97.51%，面积增加了

0.81%，功耗增加了 1.19%. 对于 DFT而言，测试覆盖率

无疑是最重要的指标，除非其余指标均有优异的表现，

才会根据需求选用测试覆盖率较低的配置 . 然而配置2
除了测试时间表现非常优异，其余指标都很糟糕 .

配置 3 相较于最优配置，测试覆盖率从 99.77% 降

低为 99.74%，测试时间增加了 247.56%，面积开销减少

了 0.15%，功耗减少了 0.39%. 配置 4相较于最优配置，

测试覆盖率从 99.77%降低为 99.74%，测试时间增加了

267.62%，面积开销减少了 0.15%，功耗减少了 0.52%.
配置 3与配置 1同理，面积和功耗的降幅不足以抵消测

试时间增幅导致测试成本大幅增加的问题 .
上文将最优配置和单目标参数最优配置进行了比

较论证，实际上，在 2.4 节中已详细阐述过最优配置的

推断过程，高效率集成电路 DFT 技术输出的最优配置

是根据DLsum 值得出，是所有预测配置中综合表现最优

的配置 .

表5　不同DLsum推荐配置的对比分析

配置参数

未更改DLsum

更改DLsum

扫描链数量

扫描压缩比

扫描链数量

扫描压缩比

最优

配置

1
9
3
9
3

最优

配置

2
10
3

10
3

最优

配置

3
13
2

13
2

最优

配置

4
12
3

12
3

最优

配置

5
8
3
8
3

表6　高效率集成电路DFT技术推荐配置的对比分析

参数

配置参数

目标参数

扫描链数量

扫描压缩比

测试覆盖率/%
测试时间/cycle

面积/µm2

功耗/W
时序/ns

最优配置

9
3

99.77
456 893

24 227 237
0.151 23

1.5

配置1
8
2

99.77
712 439

24 221 922
0.150 98

1.5

配置2
9

16
99.39

11 361
24 422 289

0.153 03
1.5

配置3
4
2

99.74
1 587 959

24 189 766
0.150 64

1.5

配置4
2
2

99.74
1 679 623

24 189 766
0.150 44

1.5
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4　结论

本文提出了一种基于机器学习的高效率集成电路

DFT 技术，该技术将芯片的测试参数和性能参数作为

目标参数，包括测试覆盖率、测试时间、面积、功耗与时

序，以原始扫描链数量和扫描压缩比为配置参数，为不

同目标参数选择最佳算法，快速预测可选范围内 DFT
结构的目标参数，并高效地推断出 DFT 的最佳配置参

数 . 为了验证预测误差，本文借助 EDA 工具额外收集

了所有运行结果，实验数据表明，针对DFT技术中最重要

的参数——测试覆盖率，平均预测误差仅为0.075 6%，根

据DLsum 的最小值情况，实现高效推断芯片DFT 设计的

最优配置参数 . 该技术的预测效果具有高可靠性，能够

在保证高测试覆盖率的前提下，有效减少测试成本和

面积开销等 .
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