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Аннотация. В статье рассматривается задача оценки карты разводимости при проектировании 

интегральных схем на этапе размещения цифровых блоков с использованием нейросетевых моделей. 

Раннее прогнозирование разводимости позволит инженеру-проектировщику схем изменить план 

размещения, расположение макросов и портов ввода-вывода, чтобы предотвратить проблемы с 

маршрутизацией межсоединений на более поздних этапах, тем самым сократив количество запусков 

инструментов автоматизации электронного проектирования и общее время разработки схемы. В работе 

предлагается использовать начальные параметры топологии, которые не учитывались в предыдущих 

работах и позволяют моделям делать более точные прогнозы карты разводимости. 
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Abstract. This paper considers the problem of congestion map prediction at the pre-routing stage of VLSI 

layout design of digital blocks by applying neural network models. Early prediction of congestion will allow 

the VLSI design engineer to modify floorplan, macro placement and input-output port placement to prevent 

interconnect routing issues at later stages, thereby reducing the number of EDA tool runs and the overall circuit 

design runtime. In this work we propose the use of the initial layout parameters, which were not considered in 

previous works and allow for a more accurate congestion prediction. 
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1. Введение 

В рамках топологического проектирования цифровых блоков СБИС (сверхбольших 

интегральных схем) важными критериями является быстрое достижение результата, 

соответствующего правилам проектирования DRC (Design Rule Check). Одним из ключевых 

этапов проектирования является детальная маршрутизация межсоединений в схеме. Это один 

из финальных и наиболее трудоемкие этапов, в результате которого могут возникать DRC-

нарушения. 

В зависимости от используемого технологического процесса может отличаться количество 

доступных для трассировки слоев металлизации и набор правил, согласно которым 

реализуется детальная маршрутизация. Для каждого слоя металлизации существует некая 

сетка, сформированная из вертикальных и горизонтальных треков, по которым должна 

осуществляться маршрутизация. Как правило, в процессе топологического проектирования, 

качество маршрутизации оценивается дважды: после глобальной маршрутизации, которая 

производится без жесткой привязки к конкретным трекам (после этапа размещения 

стандартных элементов), и после финальной детальной маршрутизации. Для данной оценки 

схема делится на некоторую сетку, высота ячейки которой кратна высоте стандартных ячеек. 

Для каждой ячейки оценивается отношение требуемых для разводки треков к имеющемуся 

при данном размещении количеству элементов. Соответственно, во избежание нарушений, 

количество требуемых треков не должно превышать доступное. 
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На ранних этапах проектирования существует целых ряд настроек, оказывающих 

непосредственное влияние на итоговую карту разводимости. На первом этапе – плане 

размещения, определяются: площадь схемы, от которой будет зависеть плотность 

расположения элементов (при слишком больших значениях плотности маршрутизация может 

оказаться вовсе невыполнимой); то, насколько близко расположены друг к другу макроблоки 

(при слишком плотном размещении могут возникать локальные зоны превышения 

допустимой разводимости); с какими настройками выполнено построение сетки 

земли/питания, в зависимости от чего определяется остаточное количество треков, 

доступных для маршрутизации. Таким образом, в случае появления большого количества 

областей с превышением допустимой разводимости, необходимо варьирование параметров, 

определяемых в самом начале маршрута проектирования, что требует повторного 

прохождения всего цикла топологического проектирования, приводя к большим затратам по 

времени и вычислительным ресурсам. 

В рамках данной работы мы хотим продемонстрировать применение машинного обучения 

для прогнозирования карты разводимости на основе начальных параметров топологии, минуя 

этап маршрутизации. Это позволит существенно сократить временные затраты и получить 

точную оценку карты разводимости для заданного нетлиста, который представляет собой 

список логических элементов и их межсоединений, описывающих работу определенной 

схемы на языке verilog. Мы использовали EDA-инструмент (Electronic design automation) с 

открытым исходным кодом OpenROAD [1], с помощью которого было произведено 

размещение ячеек, глобальная маршрутизация и извлечение фактической карты 

разводимости. На рис. 1 показано изображение карты разводимости, полученное с помощью 

OpenROAD. Более темные участки соответствуют областям с более низкими значениями 

разводимости. 

 

Рис. 1. Карта разводимости, полученная в OpenROAD. 

Fig. 1. Congestion map in the OpenROAD EDA tool. 

1.1. Смежные работы 

Большинство работ по предсказанию разводимости связаны с графовыми нейронными 

сетями. Использование таких архитектур обусловлено тем, что нетлист содержит 

информацию о логических соединениях между ячейками. В более ранних работах [2] и [3] 

каждая ячейка представлялась как узел в графе, ее размер и количество соединений являлись 

признаками узла, а каждый net представлялся как ребро. Затем эти данные передавались в 

модели GAT (Graph Attention Network) [4] и GraphSAGE (sample and aggregate) [5] для 

получения предсказаний. В данных работах не использовалась информации о размещении 

ячеек, модели пытались предсказать значение разводимости на самом раннем из возможных 

этапов. В более современных работах [6] и [7] уже использовалась информация о 

размещении, так как она дает более подробную информацию о схеме, а также способствует 

улучшению конечного результата. В нашей более ранней работе [8] тоже использовались 
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графовые нейронные сети, но было предложено также использовать оценку RUDY 

(Rectangular Uniform Wire Density) [9] в качестве входной информации для модели. 

В данной работе мы предлагаем использовать алгоритмы компьютерного зрения для 

предсказания карты разводимости. Мы также будем использовать оценку, полученную с 

помощью алгоритма RUDY, но уже в формате изображения. 

2. Данные 

В качестве исходных данных мы используем 25 открытых блоков из набора данных 

openABC-D [10], которые представлены в виде RTL (Resistor-transistor level). Все эти схемы 

были запущены с различными параметрами и, таким образом, было получено 6700 образцов 

данных. Затем для каждого из этих образцов мы вычисляем оценку RUDY и карту плотности 

ячеек. На рис. 2 показаны примеры карты, полученной с помощью RUDY, а также карта 

плотности ячеек. Полученный набор данных делится на обучающую и валидационную 

выборку таким образом, чтобы 20 схем были в обучающей выборке и 5 в валидационной. 

  

Рис. 2. Пример карты RUDY (слева) и карты плотности ячеек (справа) 

Fig. 2. An example of RUDY map (on the l.h.s.) and cell density map (on the r.h.s.) 

Основным нововведением данной работы является использование начальных параметров 

топологии, которые не учитывались в предыдущих работах по данной тематике. Параметры 

выбираются до стадий размещения ячеек и маршрутизации, и они имеют сильное влияние на 

итоговую карту разводимости. В данной работе мы используем 4 параметра: 

 Начальная плотность заполнения (core utilization, CU) – считается как отношение 

площади ячеек в нетлисте к площади блока. Предполагается, что чем меньше 

значение CU, тем больше места для разводки и лучше разводимость. На рис. 3 

показано влияние начальной плотности заполнения на итоговую карту 

разводимости. 

 
Рис. 3. Влияние начальной плотности заполнения на карту разводимости 

(реальный размер у изображений разный, но поскольку работа идет 

со сверточными нейронными сетями, все изображения были уменьшены до одного размера). 

Fig. 3. Core utilization influence on the final congestion map (in fact the size of the images differs, but since 

the convolutional neural networks are used, all the images were reduced to one size). 

 Вид сетки земли-питания (power grid type) – варианты отличаются только разными 

расстояниями между шинами металлов. Вариант "0" предполагает самое маленькое 

расстояние, "4" - самое большое. Чем больше расстояние между шинами сетки, тем 

больше места остается под сигнальную разводку, тем лучше разводимость. То есть 
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для варианта "4" мы ожидаем увидеть лучшие значение. На рис. 4 показано влияние 

разных вариантов сетки земли-питания на итоговую карту разводимости. 

 Верхний металл – доступный верхний металл для сигнальной разводки. Чем выше 

значение, тем лучше должна быть разводимость. 

 Layer adjustment – параметр, запрещающий определенный процент треков для 

разводки. Чем выше значения, тем больший процент треков запрещен, однако, в 

некоторых ситуациях более высокие значения этого параметра помогают снизить 

пиковые значения разводимости. 

 

Рис. 4. Влияние вида сетки земли-питания на итоговую карту разводимости. 

Fig. 4. Influence of power grid type on the final congestion map. 

3. Предлагаемый подход 

Основной архитектурой для данной задачи является U-Net [11]. На рис. 5 показана 

архитектура данной модели. Это одна из самых популярных архитектур сверточных 

нейронных сетей, изначально созданная для сегментации биомедицинских изображений. 

Несмотря на то, что этой архитектуре уже почти 10 лет, она по-прежнему показывает 

хорошие результаты во многих задачах компьютерного зрения и часто используется в 

качестве компонента более сложных архитектур. Популярность этой архитектуры 

заключается в ее простоте и эффективности. Эта сеть часто используется для различных задач 

"image-to-image”, наша задача также относится к классу "image-to-image", поскольку мы 

хотим получить изображение карты разводимости, используя многоканальные изображения 

RUDY и плотности ячеек. В процессе разработки мы опробовали три разные модели: vanilla 

U-Net, Attention U-Net [12] и Pix2pix [13]. Pix2pix отличается от двух других моделей тем, что 

это генеративная состязательная сеть (GAN), которая состоит из генератора и 

дискриминатора. Как и в оригинальной статье, для генератора мы используем U-Net, а для 

дискриминатора - PatchGAN. Обученная модель использует только генератор. 

Все модели принимают карту RUDY, карту плотности ячеек и начальные параметры 

топологии в качестве входных данных. Для RUDY и плотности ячеек мы используем 

функцию, которая представляет собой разделение всех значений карты RUDY и плотности 

ячеек на процентили (0-50%, 50-75%, 75-90% и 90-100%) на 4 части (в нашем случае). Идея 

разделения заключается в том, чтобы помочь нашей модели, выделив области с более 

высокими и более низкими значениями RUDY и плотности ячеек, которые коррелируют с 

разводимостью. Количество частей, на которые мы делим исходное изображение, и 

процентиль, на который происходит разделение, являются гиперпараметрами. На рис. 6 

показан пример разделения RUDY. 

Поскольку архитектура модели U-Net предназначена для работы с изображениями и 

принимает двумерные матрицы в качестве входных данных, мы решили передать каждый 

параметр топологии в отдельном канале в виде двумерной матрицы, в которой каждая 

позиция заполнена одним и тем же значением (например, при использовании параметра 

начальной плотности заполнения (Core utilization) = 0,4 мы передаем матрицу ((0.4 0.4 ... 0.4), 

..., (0.4 0.4 ... 0.4))). После разбиения на процентили мы получаем 4 канала RUDY и 4 канала 

плотности ячеек, затем объединяем RUDY, плотность ячеек и параметры и передаем их на 

вход нашей модели. Финальный алгоритм показан на рис. 7. 
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Рис. 5. Архитектура U-Net из оригинальной статьи [11]. 

Fig. 5. U-Net architecture from the original paper [11]. 

 

Рис. 6. Разделение RUDY – синий цвет означает меньшие значения, желтый – большие. Канал RUDY 

делится на 4 части по процентилям 0-50%, 50-75%, 75-90% и 90-100%. 

Fig. 6. Partition of RUDY - blue means lower value, yellow means bigger. RUDY channel 

is divided into 4 parts by percentiles of 0-50%, 50-75%, 75-90% and 90-100%. 

 

Рис. 7. Основные этапы нашего подхода. 

Fig. 7. Main stages of our pipeline. 

Так как мы работаем с изображениями, мы попытались использовать аугментацию данных, 

чтобы “расширить” набор данных. В задаче прогнозирования разводимости важно сохранить 

информацию обо всей структуре схемы, поэтому мы не можем использовать, например, 

добавление шума, поэтому были использованы повороты и зеркальное отражение, но это 

привело к ухудшению результатов. Мы связываем это с небольшим разнообразием схем, что 
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приводит к недостаточной обобщающей способности модели. Из-за этого аугментация 

данных только запутала модель. 

Все модели обучались в течение 100 эпох, при этом карты RUDY и плотности ячеек были 

разделены с помощью разбиения на четыре части на основе процентилей: 50, 75 и 90 

процентов. Предложенные алгоритмы обычно сходятся за 30 эпох, используется скорость 

обучения 2˟10-4 и оптимизатор Adam с гиперпараметрами по умолчанию. Весь этот процесс 

был выполнен на графическом процессоре NVIDIA RTX 2070 Super. 

3. Результаты 

Наши результаты показаны на рис. 8. Как видно, модель правильно определяет многие 

участки с высокой разводимостью. Кроме того, наш подход не требует глобальной и 

детальной маршрутизации для прогнозирования разводимости по сравнению со 

стандартными подходами. 

 

 

Рис. 8. Результаты модели Pix2pix. Слева предсказание модели, справа целевое изображение. 

Корреляции Пирсона и Кендалла для верхней пары 0.879 и 0.69, для нижней 

0.875 и 0.673 соответственно. 

Fig. 8. Pix2pix results, on the l.h.s is the generated image, on the r.h.s is target. Correlations on the top are 

0.879 and 0.69, on the bottom 0.875 and 0.673 for Pearson and Kendall respectively. 

Мы представляем новый подход к прогнозированию карты разводимости на основе 

начальных параметров топологии, которые сильно влияют на итоговую карту разводимости. 

Наш подход позволяет исключить трудоемкие этапы глобальной и детальной маршрутизации 

для прогнозирования разводимости. Хотя этот метод не предполагает полного отказа от 

инструментов EDA, поскольку используется информация о размещении, данный подход 

представляет собой переход к более эффективной методологии, основанной на данных. 

Эффективность моделей на различных схемах существенно различается и подчеркивает 

необходимость дальнейших исследований для повышения точности методов, основанных на 

нейронных сетях. 

В целях подтверждения актуальности нашего подхода, мы проводим исследования по 

удалению компонентов модели. Основная цель этой статьи - продемонстрировать важность 

начальных параметров топологии в моделях прогнозирования разводимости. В табл. 1 можно 

увидеть результаты удаления различных компонентов из наших моделей. Значения 

корреляции Кендалла в таблице были рассчитаны путем усреднения по 5 различным 

итерациям обучения, а также представлены данные о стандартных отклонениях. Как вы 

можете видеть, начальные параметры топологии оказывают значительное влияние на 

результирующую корреляцию, их использование мы считаем очень важным нововведением. 

Кроме того, можно видеть, что использование разделения и карты плотности ячеек также 

улучшает результаты работы модели. В нашем случае использование разделения карт на 4 

части приводит к лучшей корреляции, чем использование карты плотности ячеек, что 
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означает, что этот метод действительно помогает модели лучше прогнозировать 

разводимость.  Все результаты, представленные в таблице, были получены без использования 

аугментации, поскольку обучение с аугментацией приводило к худшим результатам. 

Основной проблемой является недостаток схем. Некоторые образцы значительно отличаются 

по значениям разводимости и количеству ячеек, что может отрицательно сказаться на 

результатах работы моделей. Несмотря на то, что наш набор данных содержит 6700 

экземпляров данных, кажется, что 25 различных схем недостаточно для обучения модели с 

достаточными обобщающими способностями. Основным способом улучшения результатов 

является увеличение разнообразия схем. Это позволит использовать более глубокие модели, 

которые могут обеспечить лучшие результаты и обобщающую способность.  

Табл.1. Корреляции Пирсона и Кендалла. 

Table 1. Kendall and Pearson correlations. 

 UNet Attention Unet Pix2pix 

Kendall Pearson Kendall Pearson Kendall Pearson 

w/o 

parameters 

0.488 ± 

0.015 

0.708 ± 

0.058 

0.484 ± 

0.016 

0.652 ± 

0.027 

0.469 ± 

0.024 

0.643 ± 

0.020 

w/o 

partition 

0.559 ± 

0.046 

0.815 ± 

0.001 

0.553 ± 

0.007 

0.809 ± 

0.006 

0.520 ± 

0.056 

0.713 ± 

0.009 

w/o density 0.575 ± 

0.012 

0.780 ± 

0.014 

0.572 ± 

0.019 

0.777 ± 

0.013 

0.572 ± 

0.009 

0.765 ± 

0.025 

ours 0.603 ± 

0.010 

0.810 ± 

0.019 

0.602 ± 

0.008 

0.812 ± 

0.006 

0.616 ± 

0.007 

0.834 ± 

0.006 
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