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摘  要: 随着集成电路规模越来越大, 设计变得越来越复杂. 为了有效地提升设计生产率, 芯片敏捷设计受到越来

越广泛的重视. 在芯片 RTL-to-GDSII 设计流程中, 敏捷设计方法需要广泛借助机器学习技术, 寻求“无人参与”的解

决方案. 时序性能作为芯片的重要性能指标, 需要在 RTL-to-GDSII 设计的各个流程中进行静态时序分析. 快速、准

确、可靠的时序预测, 可以将 Sign-Off 的时序性能前馈到早期设计流程中, 指导早期设计的时序优化和时序收敛, 减

少芯片设计的迭代次数和迭代周期. 文中给出敏捷设计中时序优化的流程框架, 详细地梳理了 RTL-to-GDSII 设计流

程中基于机器学习的时序分析研究现状; 并从数据准备、问题建模、实用性以及通用性等多方面, 探讨了敏捷设计中

基于机器学习方法进行时序预测的挑战. 
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Abstract: As integrated circuits (ICs) become larger and more complex than ever, to increase design auto-

maticity and productivity, agile design methodology has attracted a lot of attentions. In back-end design of ICs, 

machine learning technology for agile design are required to build a no-human-in-the-loop RTL-to-GDSII flow. 

For chip design, timing performance is a critical but effort-taking task. An accurate timing predictor, which is 

highly correlated with Sign-Off timing, is desirable to guide the timing optimization in the early design proc-

ess. In this work, we propose a feasible framework for timing optimization in agile design. We also give dis-

cussion of the prior researches of machine learning-based timing predictions in RTL to GDSII design process in 

detail. At last, we further summarize the challenges of timing prediction in agile design from the aspects of data 

preparation, problem modeling, practicality and generality. 
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1  敏捷设计方法 

随着集成电路(integrated circuit, IC)制造工艺

的特征尺寸不断缩小 , 芯片的复杂度和芯片设计

成本不断增加. 2001 年, 国际半导体技术路线图
(international technology roadmap for semiconduc-
tors, ITRS)[1]曾指出 IC设计成本是制约半导体发展

的最大威胁. 随着 IC 行业分工不断深化, 在芯片

设计、电子设计自动化(electronic design automa-

tion, EDA)工具、芯片制造等各产业链环节之间, 

由于缺乏对全流程专业知识的整合能力 , 也进一

步制约了先进工艺节点下 IC 产品的开发. 

解决上述问题可以有效地降低芯片设计成本, 

缩短设计周期, 提高设计生产率. 近年来, 研究人

员借鉴软件设计中面向对象编程的思想 , 在工业

界和学术界将敏捷设计理念引入芯片设计流程 . 

不同于现有芯片设计方法以频率、功耗、面积等性

能指标为导向的紧耦合设计方法 , 敏捷设计采用

松耦合设计方法, 以时间、成本、复杂度等敏捷度

指标为导向并兼顾性能. 在敏捷设计中, 对整个芯

片系统采用面向对象体系结构 (object-oriented 

architecture, OOA)进行解耦, 实现高于门级、但低

于或等于基础模块级的硬件对象及封装 , 为芯片

上层体系结构设计提供清晰、直观的抽象模型和

开发框架 , 实现一种灵活的结构定制方法 , 从而

使芯片微体系结构的设计空间探索更加高效且易

于维护.  

现有的芯片敏捷设计方法在系统上层设计中

采用 OOA, 通过提升现有硬件设计描述语言的抽

象层次 , 建立连接高层语言和底层硬件的中间表

示形式, 以方便硬件设计的复用和优化; 同时, 通

过一系列硬件综合技术和辅助代码调试工具将上

层体系结构参数传递到后续 RTL-to-GDSII 设计自

动化工具 . 其中 , 寄存器传输级 (register-transfer 

level, RTL)代码指体系结构设计后进入逻辑综合

的设计输入文件 (即高层设计产生的硬件描述文

件), 表示物理实现的起点; GDSII 则指版图输出文

件, 表示物理实现的终点. 在 RTL-to-GDSII 流程

中 , 敏捷设计方法通过对高层体系结构特征参数

空间进行高效的物理设计方案搜索寻优 , 实现在

RTL-to-GDSII 流程中融合高层体系结构信息, 并

支持高层体系结构设计与物理设计协同优化 , 以

快速完成满足设计要求的物理实现[2]. 

芯片设计从 RTL 到 GDSII 的流程跨越了逻辑

综合、布局规划、布局、时钟树综合 (clock-tree 

synthesis, CTS)、布线、寄生参数提取(resistance and 

capacitance, RC extraction)、静态时序分析(static 

timing analysis, STA)和签核(Sign-Off)检查等多个

阶段. 为提升电路设计自动化程度, 美国国防高级

研究计划局 (defense advanced research projects 

agency, DARPA)已经发布的 IDEA(intelligent de-

sign of electronic assets)项目[3]中就包括寻求“无人

参与”的 RTL-to-GDSII 设计流程. 

目前 , 芯片设计质量在很大程度上取决于芯

片设计师的经验, 智能 EDA 工具通过学习已有的

设计经验可以加速设计流程 . 已有的机器学习

(machine learning, ML)技术涉及 EDA 领域的多个

应用场景, 如考虑异常检测的成品率模型[4]、光刻

热点检测[5]、数据路径的规则识别[6]、验证测试集

生成[7]、模拟电路性能建模[8]以及设计空间探索[9]

等. 通过 ML 方法对电路的设计过程进行关键参数

提取、可预测性建模以及 EDA 算法优化, 可有效地

提升芯片 RTL-to-GDSII设计效率, 缩短芯片版图的

生成时间, 在一定程度上达到敏捷设计的目标.  

本文针对敏捷设计 RTL-to-GDSII STA 问题进

行讨论. 首先简要介绍 STA 及其在敏捷设计下的

问题背景和应用框架; 然后对当前国内外 ML STA

相关工作进行综述; 最后总结敏捷设计中 STA 未

来所面临的挑战.  

2  敏捷设计中的 STA 

芯片敏捷设计方法需要解决的一个首要问题

是 EDA 工具的运行时间[10]. 为了确保 Sign-Off 结

果满足设计的时序约束要求, 在 RTL-to-GDSII 流

程中需要多次调用 STA 工具, 并有可能需要经过

多次设计迭代才能达到预期目标. 每次 STA 分析

的运行时间可能长达数小时; 对于较大的设计, 该

过程甚至需要数周或数月的时间. 此外, 布局和布

线(placement and routing, PR)工具的中间结果时序

报告和 Sign-Off 时序报告结果可能会存在一致性

问题, 将会导致 PR 过程中时序优化不够精准, 影

响功耗-速度-面积等性能优化[11], 甚至导致额外的

设计迭代周期. 为了提高设计效率, 减少设计迭代

次数 , 需要在设计流程中引入更为有效的时序分

析方法, 以提高 PR 过程中各个中间阶段时序优化
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的精准度, 加速时序的收敛过程. 

为了详细阐述敏捷设计中的 STA 过程, 首先

给出 STA 的问题描述, 并介绍其应用场景; 然后

讨论敏捷设计中 STA 的需求, 并给出基于 Sign-Off

前馈的“预测-优化”框架. 

2.1  STA 问题描述 
对于给定的芯片设计、目标时钟频率以及外部

环境条件等因素, STA 的目标是验证该设计在给定

的外部环境和目标频率条件下是否存在时序违反. 

STA 分析通常包括建立时间检查和保持时间检查

2 种类型. 其中, 建立时间检查用于确保数据信号

在给定时钟周期内能按时抵达寄存器; 保持时间

检查用于确保数据信号在被发起采样后能在一定

时间内保持有效, 以保证寄存器不会漏采信号. 

图 1 所示为电路网表转化为对应的 DAG 的过

程. 在 STA 中, 电路网表会被建模为有向无环图

(directed acyclic graph, DAG), 如图 1b 所示. 电路

图中的输入/输出端口(primary input & output port, 

PIO)和引脚对应 DAG 的节点; 线网连线或门内部

的引脚间时序弧对应 DAG 的边, 时序弧的时延对

应边的权重. 
 

 

图 1  时序图举例 

 
在 DAG 中可对所有的节点进行拓扑排序, 并

按层遍历计算出每个节点的到达时间(arrival time, 

AT); 然后根据终端节点 endpoint, 包括寄存器数

据端和主要输出端口的时序要求 , 反向计算出电

路图中每个节点的要求到达时间 (require arrival 

time, RAT); 最后根据节点的 AT 和 RAT 的差异得

到每个节点的时间裕量(slack), 若裕量为负, 则该

路径不满足时序要求 , 需要在后续设计中对其进

行时序优化. 

根据 DAG 中的时序弧属于门电路内部时延还

是属于门与门之间的连线时延 , 可以分为门时延

和线时延. 在 STA 中, 门时延可以根据工艺库 Lib

文件中元器件特性 , 通过输出负载和输入引脚的

信号跳变时间(slew)值用查表法计算得到. 线时延

则可根据布线信息用线时延模型求出.  

2.2  STA 的应用场景概述 
时序收敛是电路重要性能指标. STA 会被应用

在 RTL-to-GDSII流程的各个阶段, 如图 2所示, 每

个设计阶段必须保证 STA 的结果在当前阶段满足

时序约束, 才能进入下一阶段. 如果当前阶段出现

时序违反且无法通过当前阶段的时序优化解决 , 

则需要返回上一级重新设计, 从而导致设计迭代. 

 

 

图 2  STA 应用在 RTL-to-GDSII 流程各个阶段 

 
由此可见, STA 是检测各个设计阶段中间结果

是否满足时序收敛的重要手段, 各个阶段的 STA

准确性直接影响整个设计流程. 

2.3  敏捷设计中的 STA 问题 
在敏捷设计方法中 , 电路设计流程中无人参

与的前提是对流程中各个阶段的电路性能都可以

进行自动、准确的分析和优化. 

在时序性能分析中, 判断 STA 的准确标准是

各个阶段的 STA 结果与最终 Sign-Off 阶段的时序

报告结果的一致性程度. 
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然而, 由于 RTL-to-GDSII 流程的中间设计阶

段提供的电路信息有限 , 往往造成中间阶段的时

序分析结果与最终 Sign-Off 的时序结果不一致. 

图 3 所示为同一设计在不同阶段的电路信息

示例. 逻辑综合阶段将产生电路的逻辑网表, 在布

局布线阶段分别得到电路的坐标信息和走线信息; 

根据走线信息可以产生每个线网对应的 RC 图. RC

图是进行准确 STA 的基础. 
 

 

图 3  RTL-to-GDSII 流程各阶段产生信息示例 

由于在 Sign-Off 完成之前无法得到每个线网

准确的 RC 信息, 因此不同阶段的 STA 会根据 RC

信息的完整度从以下建模方式中选取相适用的方

法[12]: (1) 互连线的建模方式. 包括理想互连线、

线负载模型、具有近似 RC 值的全局布线以及具有

精确RC级的实际布线; (2) 时钟的建模方式. 包括

零偏差的理想时钟或者实际传播时钟; (3) 信号完

整性(signal integration, SI)的建模方式. 如是否考

虑信号之间的耦合效应以及分析串扰噪声等. 

本文给出敏捷设计下时序的预测-优化总体框

架 , 如图 4 所示 . 在敏捷设计中 , 为了帮助提高

RTL-to-GDSII 流程中时序预测与 Sign-Off 时序分

析结果的一致性, 该框架采用基于 ML 的时序预测

方法, 指导 RTL-to-GDSII 流程中各个阶段的时序

预测和优化过程, 大幅度减少设计迭代次数, 甚至

达到一次通过的目标; 此外, 为了使上层体系结构

设计方案得到及时反馈 , 需要对上层体系结构各

个硬件对象的特征参数进行 RTL-to-GDSII 各个阶

段的设计跟踪 , 所得数据可以作为评估上层体系

结构设计方案的指导依据. 因此, 敏捷时序建模解

决的主要问题是以 RTL-to-GDSII 流程的数据为依

据, 包括上层体系结构设计和 RTL-to-GDSII 等各

个阶段的可预测性时序评估 , 消除现有工具流程

中时序分析过程存在的过度悲观估计的问题 , 使

得设计评估过程更为准确 , 从而减少各流程间的

设计迭代次数和时序悲观分析等因素 , 减小设计

面积和功耗开销, 提高芯片性能, 缩短设计的迭代

周期. 

3  基于 ML 的时序分析现状 

目前 , 绝大多数电路设计采用商用 Sign-Off 

STA 工具对设计进行时序和关键路径分析, 并将

其结果作为流片最终依据 ; 极少数需要采用

SPICE 仿真结果作为最终依据. 但是, 不论哪种方

式, 在 Sign-Off阶段之前都存在时序信息提取不完

全问题. 此外, 即使处于 Sign-Off 阶段, 由于增量

式分析需求或者不同时序工具结果不一致性 , 以

及不同模式下时序分析精度和运行时间的权衡问

题, 都要求改进 STA 分析工具的分析准确度, 提

高分析效率, 从而使得预测结果和 Golden STA 更

加一致, 即提高时序预测结果的一致性. 

表 1 所示为不同场景下基于 ML 的代表性工

作. 下面就各场景下具体工作进行说明. 
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图 4  敏捷设计的时序预测-优化框架示意图 
 

表 1  基于 ML 的时序分析汇总 

应用场景 模型目标 文献

逻辑综合 线长预测、关键路径分类 [13-21]

布局阶段 线网时延预测 [22] 

CTS 时钟树生成 [23-27]

布线阶段 线时延预测 [28] 

Sign-Off 阶段 Sign-Off 工具间预测、基于非 SI 模式 

预测 SI 模式、基于 GBA 预测 PBA 

[29-32]

其他 多工艺角延迟预测、 GPU 加速   [33-41]

3.1  逻辑综合阶段 
逻辑综合阶段以 RTL 设计作为输入, 输出综合

后的逻辑网表, 而在逻辑综合过程中, 需要对网表

进行 STA 分析以评估设计的时序性能并优化. 由于

逻辑综合阶段没有互连线的线长、电容和电阻等信

息, 设计人员通常先使用线负载模型根据扇出单元

的数量估算线网的长度, 再根据模型中定义的互连

线单位电容电阻值预估互连线的电容和电阻. 

为了更准确地得到互连线信息 , 需要在逻辑



第 4 期 贺旭, 等: 敏捷设计中基于机器学习的静态时序分析方法综述 645 

 

     
      

网表级进行线长预测 . 文献[13-14]预先定义了描

述每个线网的大量特征 , 通过拟合的方法为这些

特征建立多项式模型, 并进行线长预测; 文献[15]

提出一种人工神经网络(artificial neural networks, 

ANN)的方式来估计 FPGA 设计中的布线长度; 文

献[16]通过相互收缩方法(mutual contraction, MC)

检查每个相邻线网中的单元数量来估计线长; 文

献 [17]利用内在最短路径长度 (intrinsic shortest 

path length, ISPL)找到待估计线网中单元之间的最

短路径, 估计线网内单元的亲疏关系, 并以此作为

判断线网线长依据; 与文献[17]中的方法类似, 文

献[18]利用网表中单元之间的连接关系的向量距

离来估计线长; 文献[19]则采用基于虚拟 PR 的结

果来估计整个路径的线长 , 但其不适用于单个线

网线长预测. 

为了以全局的视角进行逻辑网表信息提取来

更准确地预测线长, 文献[20]提出一种基于图神经

网络(graph neural network, GNN)的“Net2”线长模

型. 在 GNN 模型中, 网表被转换成一个有向图, 

每个线网表示为一个节点; 线网之间通过公共单

元进行扇入和扇出连接, 2 个线网间的公共单元称

为边单元. 如图 5 所示, 通过边单元 G 和 H, 3n 分

别连接 4n 及 5n ; 以驱动门 D 为边单元, 3n 与 1n 及

2n 相连. 

 

图 5  GNN 中以线网为节点的建图示例 

在 GNN 模型中, 每个线网节点的特征包括其

在图中的扇入/扇出相连线网的个数、当前线网的

驱动面积、当前线网的扇出门总面积以及其相连线

网的各自扇入/扇出个数等信息. 每条边的特征需

要考虑边单元对目标线网线长的拉力影响 . 为了

给拉力定量 , 对图中线网节点以及原始网表单元

分别采用多级划分方法 hMETIS[42], 将线网/单元

划分为多个集群. 一般而言, 划分到不同集群的单

元/线网往往认为其布局后也距离较远, 根据划分

结果提供全局的视角判断线网/单元之间的亲疏性, 

得到边单元对目标线网的拉力信息 , 作为与距离

相关的边特征. 

文献[20]提出的 GNN 模型本身和特征提取都

考虑了线网的局部关系以及一定范围内的全局拓扑

关系. 实验结果表明, 预测线长有较高的准确度.  

值得一提的是, 在逻辑综合阶段, 无论是预测

线长并基于预测线长计算时延, 还是其他时序预测

目标, 如基于网表预判关键路径和非关键路径[21], 

都会面临的问题是如何得到样本在 Sign-Off 阶段

的答案标签(Ground-Truth). 这是因为同一逻辑综

合输出的网表样本可对应到物理设计阶段多种不

同实现 , 这些不同实现来自于芯片面积和单元密

度等多种优化参数的不同设置. 因此, 逻辑综合中

网表所预测的线长或时延, 其 Ground-Truth 本身

就有很多不确定因素. 从实用性出发, 逻辑综合阶

段的预测模型应该不能仅局限于单一设计参数设

置下的预测准确度 , 还需要具备不同设计参数设

置下的普适性 , 并围绕这种普适性问题进行预测

建模和准确度评估.   

3.2  布局阶段 
在布局阶段, 由于尚未进行布线, 因此连线没

有具体的电阻电容信息 , 将导致门时延和线时延

无法准确计算. 文献[22]将门时延和线时延合并在

一起进行预测, 即采用所谓的 net-based delay, 其

net-based delay 是指从 driver 到其对应的一个 sink

接收引脚时延, 包括 driver 时延及其到 sink 的连线

时延. 为了简化模型, 该模型不区分 driver 的不同

输入引脚以及上升/下降的不同时延, 而统一采用

最差时延进行预测. 

由于在布局阶段没有布线信息, 文献[22]中时

延的时序特征及其处理方法包括: (1) 线网 driver

和其所有 sink 总电容, driver 输出电容通常与其驱

动强度成正比; 此外, sink 总电容为 driver 提供负

载, 这 2 种电容都是线网延迟和 slew 计算的决定

性因素. (2) 线网 driver 和目标 sink 之间的距离, 
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driver 距离目标 sink 的水平和垂直距离通常与相应

的线时延成正比. (3) 线网 driver 输入 slew 最大值, 

slew 定义为信号跳变时间, slew 越大信号跳变速度

越慢, 线网延迟和 sink slew 都受 driver 输入 slew

的影响 . 由于不同类型的逻辑门的输入引脚数目

不同, 而 ML 模型通常需要固定的输入大小, 因此

文献[22]使用线网 driver 所有输入引脚之中的最大

slew 值作为特征. (4) 上下文 sink 的位置信息在估

计目标 sink 的延迟时, 与其同一线网的其他 sink

充当上下文 sink. 由于不同线网上下文 sink 数目并

不相同, 而 ML 模型需要固定大小的输入, 因此, 

文献[22]中使用所有上下文 sink 的中值以及各 sink

位置在 X/Y 坐标系中的标准差来表示上下文 sink

的分布情况. 

文献[22]选择随机森林方法进行模型训练和

预测. 对于给定的测试电路, 先基于训练模型预测

测试电路的时序信息, 再采用 PERT 算法按前后层

级顺序计算出每个端点的 slack. 若是终端节点 , 

即寄存器或输出端口的 slack 为负, 则判定为关键

路径. 

总体而言, 该工作作为布局阶段首篇基于 ML

的时序预测方法, 在 ML 模型上进行了多种尝试. 

此外 , 对样本采集和时序特征提取提供了指导性

思路 . 未来可以通过将时序预测模型更精细化来

进一步减少时延悲观分析 , 时序相关的特征提取

也需要完善, 以提升预测准确度.   

3.3  CTS 
CTS 是物理设计的一个关键阶段. 时钟树可

以保证时钟域中寄存器的时钟边沿偏差最小 , 从

而保证良好的时序特性. 然而, 由于时钟网络的功

耗在芯片总功耗中占比较大 , 且与布线和时序性

能息息相关 , 因此优化时钟树有助于避免某些严

重的设计问题, 包括过高的功耗、布线拥挤、时序

收敛太慢等问题 [43]. 设计师为综合出高质量的时

钟树, 必须在范围广泛的候选参数中搜索, 找到合

适的输入参数以优化关键指标 , 如时钟功率、偏

斜、时钟线长等. 目前, CTS 调参的过程通常是手

动完成, 校准过程十分耗时. 

为了减轻设计者的负担, 在 CTS 自动化方面, 

文献[23]利用数据挖掘工具来估计 skew 和插入延

迟; 文献[24-25]使用统计学习和元建模方法预测

时钟功率和时钟线长; 文献[26]利用 ANN 预测瞬

态时钟功耗. 

在时钟树的预测和生成方面, 文献[27]提供了

一种完整解决方案, 如图 6 所示. 首先从触发器分

布、时钟线网分布以及试布线中提取设计特征; 然

后利用提取的特征和数据库中的时钟树训练回归

模型并预测 CTS 结果; 最后由回归模型监督, 利

用生成对抗网络 (generative adversarial networks, 

GAN)和强化学习(reinforcement learning, RL)来优

化 CTS, 并对成功/失败的 CTS 进行分类.  

 

 

图 6  时钟树生成过程 
 

该工作的主要意义在于提升时钟树预测准确

性的同时, 兼顾了 ML 模型的可解释性和通用性等

目标. 

3.4  布线阶段 
在布线阶段工具会反复执行时序优化 , 调用

Sign-Off 工具进行时序分析和优化将导致运行时间

过长, 成为时序优化的瓶颈. 因此, 相对其他阶段, 

布线阶段更需要快速、准确的时序预测方法来更好

地指导设计中的时序优化, 提高时序收敛效率. 

为了缩小互连线时延计算与 Sign-Off 工具的

时延偏差, 文献[28]提出基于布线 RC 图信息的互

连线时序预测方法. 

由于并非所有线网的 RC 图都是无环的树形

结构, 对于带环结构, 在没有仿真的情况下环路上

延迟传播的方向难以确定. 因此, 文献[28]提出一

种非树形结构的构造方法, 即带环 RC 图去环方

法. 如图 7 所示, 去环方法步骤如下: 在 RC 图的

环路上选择任一节点作为切分节点 , 将该节点一

分为二, 切分为 2 个不相连子节点, 且 2 个子节点

各自连接环路两边, 完成去环; RC 图去环后没有

新增边, 所有边对应的电阻值不变, 但去环操作涉

及节点的电容值更新 , 子节点电容可通过高斯消

元法求解; 最后对无环树形结构 RC 图进行时序特

征提取. 

文献[28]提取的时序特征包含驱动强度、输入

slew 以及 RC 图的相关信息. 其中, RC 图的相关信

息包括段数、基于 Elmore 模型的第 1 响应脉冲时

延、基于 D2M 模型的第 2 响应脉冲时延、同线网

的相邻子树 Elmore 时延、RC 图中从输入节点到目

标节点 RC路径中的电阻以及下游电容和阶段时延 
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图 7  非树形 RC 图采用电容守恒的节点拆分去环方法 
 

等. 最后, 采用 XGboost ML 模型训练线时延预测

模型. 该工作在布线阶段的 RC 图去环处理以及基

于 RC树的时序特征提取等方面都进行了充分的研

究, 且实验应用在工业界电路上的预测准确度高, 

有较好的实际意义. 

3.5  Sign-Off 阶段 
在 Sign-Off 阶段可以进行准确的电路参数提

取, 包括版图布线信息、电容电阻信息等. 因此 , 

基于 Sign-Off 阶段的 STA 预测中, 时序特征提取

比其他设计阶段更丰富和精确. 同时, Sign-Off 阶

段的时序研究问题更多样化. 

(1) Sign-Off 工具间一致性问题 . 存在多种

STA 商用工具, 其时序分析报告往往存在差异. 由

于工具许可证费用昂贵, 时序分析的运行时间长, 

因此需要考虑基于已有工具时序报告 , 实现不同

工具间的时序报告预测. 

(2) SI 模式时序预测. 由于商业 Sign-Off 工具

的非 SI模式下成本和运行时间都远远低于 SI模式, 

而 SI 模式的时序分析更加准确, 因此可以考虑利

用非 SI 模式的结果预测 SI 模式, 在降低成本和缩

短时间的基础上提高分析准确度. 

(3) 基于路径的时序分析(path-based analysis, 

PBA). 时序分析策略包括 PBA 和基于图的时序分

析(graph-based analysis, GBA). 其中, PBA 更准确

但运行时间随着电路规模呈指数级上升; GBA 运

行速度快, 但存在较大悲观分析. 因此, 可以考虑

基于 GBA 的结果进行 PBA 预测. 

针对上述问题, 现有工作采取的改进措施如下.  

(1) 缩小不同 Sign-Off 工具分析差异 

目前有多个 STA 工具供应商, 如 Gary Smith 

EDA, Synopsys, Cadence, Atrenta, CLK Design Auto-
mation, Incentia Design Sytems 和 Mentor Graphics 等, 

为 IC 设计提供 STA 和 SI 分析工具. 这些商用 STA

工具通常需要较高的许可证费用和较长的运行时

间, 而且其时序分析报告往往存在差异. 根据需求

和产品质量标准, 不同 IC 设计公司采用不同的工

具作为其 Golden STA 工具. 由于 IC 设计的预算成

本限制, 可能无法使用特定的 Golden STA 工具, 

需要将其已有的时序工具结果关联到 Golden STA

结果. 然而, 要根据一个工具的报告去预测另一个

工具的报告, 分析一致性问题十分复杂.  

为了最大限度地减少工具差异, 实现 Sign-Off

时序工具之间的关联, 文献[30]在 SI 模式和非 SI

模式下分别开发了 3 种模型: 路径裕量、建立时间

和单元延迟; 此外, 在 SI 模式下还开发了线时延

和阶段时延模型 , 使用分层模型而不是平面模型

来改进一致性和减小误差范围; 还建立了增量式

模型训练方法 , 以应对新设计出现的异常数据预

测问题. 增量式时序模型建立如图 8 所示. 

 

 

图 8  增量式时序模型建立 
 

(2) 基于非 SI 模式的 SI 模式时序预测 

在先进工艺下 , 信号耦合所引起的增量延迟

是一个严重的问题. 通常, IC设计公司在 SI模式的

STA 工具许可证上需花费大量资源. 此外, 由于算

法复杂以及窗口迭代计算等原因, SI模式的 STA工

具的运行时间很长; 而非 SI 模式下的时序分析速

度相对要快很多, 且许可证成本也比 SI 模式低几

倍. 基于非 SI 模式的时序报告, 文献[31]开发了基

于 ML 的 SI 模式时序预测方法. 

商用 Sign-Off 时序工具中, SI 模式和非 SI 模

式之间的时序结果往往差异显著. 文献[31]研究了

影响 SI 模式中增量延迟的多个电气和电路参数, 

使用参数特征包括: a. 非 SI 模式下的增量延迟; b. 

非 SI 模式下的过渡时间; c. 时钟周期; d. 电阻; e. 

耦合电容; f. 耦合与总电容的比率; g. 切换速率
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Toggle Rate; h. 攻击者数; i. 受害者线网时序弧出

现的阶段与路径中阶段总数的比率; j. 线网 driver

的 Logical Effort; k. 受害者及其最强攻击者在

driver 输出引脚处信号的最大/最小到达时间的差异. 

文献 [31]使用 ANN 和支持向量机 (support 

vector machine, SVM)[44]进行建模, 并使用混合代

理模型(hybrid surrogate modeling, HSM)[24]将来自

ANN 和 SVM 模型的预测值结合起来得到最终预

测, 如图 9 所示. 

 

 

图 9  基于非 SI 模式预测 SI 模式下的时序结果 
 

(3) 基于 GBA 的 PBA 预测 

时序分析模式有 2 种: GBA 和 PBA.  

a. GBA 模式. 基于时序图找到从起点到终点

中每个节点最小的 RAT 和最大的 AT, 节点的 AT

和 RAT 可以分别按节点在时序图中的拓扑顺序和

逆拓扑顺序来计算. GBA 可以同时分析所有时序

路径 , 计算量和运行时间不会随设计规模的增大

而大幅增加, 缺点是存在较大的悲观分析. 

b. PBA 模式. 基于时序图找到起点到终点的

所有路径进行时序分析. PBA 模式可以独立、精确

地计算每条路径, 但是随着设计规模的增加, 这种

时序分析策略需要单元时延和线时延等多种信息, 

增加了计算量和运行时间. 

图 10 所示为 GBA 模式和 PBA 模式下 slack

结果对比示例. 可以看出, GBA 模式下, endpoint

的 AT 和 RAT 分别是 11 和 10, slack 为1, 即判定

为关键路径; 而 PBA 模式会分析每条路径的 slack, 

只有其中一条路径是关键路径. 相比 GBA 模式, 

PBA 模式减少了悲观分析程度, 更加接近真实情

况, 因此 PBA模式一般作为 Sign-Off时序结果. 随

着设计复杂度的增加, PBA 的运行时间的增加程度

比指数级增长还要快; 而 GBA 模式下结果又太不

准确, 文献[32]表明, 最差情况下偏差可达上百皮

秒, 分析结果过于悲观. 文献[32]借助 ML 的方法, 

基于 GBA 结果预测 PBA 结果. 

 

图 10  2 种模式下 Slack 结果对比示例 
 

文献[32]对时序路径采用阶段矫正方式估计

PBA-GBA 偏差. 在时序路径中, n 个连续阶段被称

为 n-gram. 随着 n 的增加, PBA-GBA 在时序路径

n-gram 上会产生积累误差. 由于 n>2 的 n-gram 模

型会因组合爆炸问题而加重训练的计算负担 , 因

此采用 2-gram 模型来进行特征提取. 在模型建立

阶段, 以 GBA 和 PBA 的时序路径作为输入; 然后

针对每个 bigram 单元对提取相关时序特征, 用于

模型训练. 在推理测试阶段, 根据新输入的 GBA

时序路径来预测 PBA-GBA 偏差, 从而达到修正时

延预测偏差的目的. 

3.6  其他相关工作 
除了上述 RTL-to-GDSII 流程中的 STA 标量延

迟预测方法, 下文简单介绍其他相关工作, 包括统

计 STA(statistical STA, SSTA)中的多工艺角延迟预

测和时序分析中的 GPU 加速技术.  

(1) 多工艺角延迟预测 

随着 IC 技术的飞速发展和实际工作环境的多

样化, 为了保证芯片运行的稳定性, 必须模拟越来

越多的 PVT(process-voltage-temperature)工艺角 , 

这将消耗大量的设计周期和模拟时间. 因此, 研究

人员提出了 SSTA 的概念, 通过概率分布来考虑不

同工艺角下的时序变化和波动情况. 针对多 PVT

工艺角的时延预测问题, 文献[33]使用高斯过程回

归建模 , 通过逐步迭代扩展训练集的方法获得具

有最差工艺角的 PVT 子集, 以降低模拟成本. 文

献[34]在不涉及跨电压域的延迟预测的情况下, 提

出一种使用部分工艺角延迟值来预测其他剩余工

艺角延迟值的模型. 文献[3]采用基于反向传播回

归的方法预测单个工艺角下的路径延迟波动 , 该

方法可进一步扩展至未知工艺角的预测 . 在宽电

压设计中, 文献[36]提出基于双学习技术的时序预

测框架 , 包括特定电压节点的路径延迟和其他节
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点的路径延迟.  

(2) 基于 GPU 的时序分析加速技术 

由于设计规模越来越大, 为加快 STA 的分析

效率 , 可以利用 CPU 的并行性 , 但一般会受到

CPU 内核的限制, 影响加速比. 与 CPU 相比, GPU

在数据密集型的处理上更为强大有利. 

文献[37]开发了面向 GPU 的数据结构和内核, 

以加速 STA 的各种任务, 包括层次化、延迟计算和

图数据更新. 该算法基于 OpenTimer[45]实现, 实验

结果表明, 其在百万门级电路规模上可高达 3.69

倍的加速. 文献[38]提出基于 GPU 加速的 PBA 算

法 , 在保证精度的同时可以提升几十至上百倍的

加速比 . 文献[39]针对公共路径悲观移除问题的

HeteroCPPR 算法, 实现 CPPR 中的图算法并行加

速, 实验结果表明, 在 4 个 GPU 上可达到 16 倍的

加速 , 在 1 s 内处理百万门级电路规模上的

10k~100k 路径生成问题. 

与 STA 中计算标量延迟不同, SSTA 主要计算

延迟概率分布 , 得到工艺制造过程变化对延迟的

影响. 其中, 蒙特卡罗模拟是 SSTA 中重要且耗时

的步骤 , 文献 [40]采用 GPU 中单指令多数据流

(single instruction multiple data, SIMD)方式执行并

行加速, 与串行 CPU 实现方式相比, 该方法可获

得数百倍的加速比 . 文献 [41]针对主成分分析

(principal component analysis, PCA)的 SSTA 开发了

基于批处理的任务调度算法, 与顺序执行的 SSTA

相比, 可提升几十至上百倍的加速比. 

4  敏捷设计中的时序预测挑战 

敏捷设计的主要目标是实现无人参与的设计

自动化 , 需要依靠各设计阶段性能的准确预测有

效地指导各个阶段的设计优化 , 尽可能减少人工

干预以及设计的返工迭代. 随着 IC 技术的发展, 工

艺特征尺寸不断缩小 , 芯片集成度与频率不断提

高, 导致时序收敛是当今芯片设计面临的一个巨大

挑战, 其影响着产品的设计质量和上市时间. 基于

ML 的时序分析预测可以有效地帮助设计的时序收

敛, 是实现无人参与敏捷设计的重要研究内容.  

时序分析预测的挑战主要体现在以下方面:  

(1) 更多的工作场景. 在当前工艺条件下, 超

大规模设计包含的工作场景越来越多 , 如何处理

这些庞大的时序数据 , 并在有限时间内做出优化

方案, 是设计者关注的问题.  

(2) 先进工艺的支持. 先进工艺以及低电压芯

片设计、工艺的扰动往往呈现非高斯分布的特征, 

如何构建更加精准的时序模型, 也是 EDA 公司和

代工厂共同关注的难题.  

(3) 保证精度的同时获得更高的分析效率. 主

要技术包括多线程、分布式和异构加速的应用, 基

于 ML 技术的建模与预测, 以及层次化 Sign-Off 分

析等. 

目前, “智能化”的时序预测研究尚处于起步阶

段, 如何融合体系结构信息、数据采集、ML 建模、

与现有工具实用化集成以及预测的可解释性和通

用性等问题, 仍在探索阶段, 其发展方向与趋势也

存在着很大的不确定性 . 下文就敏捷设计中的时

序预测所面临的挑战进行说明. 

4.1  融合体系结构信息的时序预测方法 
区别于传统设计方法 , 敏捷设计的上层体系

结构设计和后续 RTL-to-GDSII 流程不应是各自独

立的, 需要为上层体系结构设计和 RTL-to-GDSII

最终结果性能的有效协同提供渠道 . 通过利用

RTL-to-GDSII 的经验样本信息进行时序预测建模, 

使得在体系结构设计阶段 , 不同的设计方案可以

进行快速可行性和性能评估.  

敏捷设计 OOA 的松耦合设计方法中, 整个系

统可以采用高于门级、低于或等于基础模块级的硬

件对象为单位进行解耦 , 每个硬件对象可以有不

同的设计方案和参数 . 如何对每个硬件对象提取

其不同体系结构特征, 并采用 ML 方法对不同特征

参数的对象组合进行整个系统的时序性能评估 , 

仍需要进一步探索. 

4.2  RTL-to-GDSII 流程数据采集 
数据集的规模和质量对于预测模型的性能至

关重要. 几乎所有 ML 在 EDA 领域的应用都涉及

如何产生大规模、合理、干净的数据集. 

RTL-to-GDSII 跨越各个设计阶段, 如图 11 所

示, 对于主要设计流程(如逻辑设计、物理布局、

时钟树生成、物理布线和 Sign-Off 优化等)而言, 每

个阶段输出的结果信息不同. 此外, 在一般设计流

程中, 即使同一样本, 后续设计阶段还会在前一设

计阶段的输出结果的基础上进行调整 , 如修改逻

辑、插入缓冲器等, 增加了全流程中样本采集和不

同阶段样本匹配的难度. 此外, 不同工艺库、不同

PVT 工艺角下, 数据样本(如逻辑门和连线等)对应

的电容电阻值和时序信息是不同的 . 如何在提高

样本多样性的同时进行准确的特征选取 , 对增加

时序预测的普适性和实用性十分重要. 
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图 11  数据样本产生流程示例 
 

4.3  ML 建模 
虽然不同设计阶段都需要调用 STA 进行时序

分析, 指导该阶段的时序优化和收敛, 但是不同阶

段提供给 STA 的信息是不同的; 在不同的应用场

景下, 基于 ML 的时序预测目标和问题描述也会有

差异. 因此, 在不同阶段、不同应用背景下, 时序

预测建模也需要采取不同的方式.    

目前, 在时序预测方面, 最常用的模型包括线

性回归、随机森林、XGBoost 和 GNN 等. 其中, 回

归模型、随机森林和 XGBoost 等集成学习模型主

要针对物理设计及 Sign-Off阶段应用场景, 样本数

据一般以单个线网或单个线/单元时序弧等为单位

进行预测 , 而对应的特征信息一般是基于输入的

单元、连线和 RC 信息等. 在物理设计之前更早期

阶段(如逻辑综合阶段), 由于没有电路的位置信息

和走线信息, 通常采用 GNN 模型, 整个网表可以

看成是一张图, 每个节点/边对应的特征以及整张

图的网表连接关系用于模型训练. 因此, 在 GNN

模型中, 节点/边不再是单个样本, 而是通过图结

构互相关联. 在训练过程中, 节点/边的视角更加

全局化 , 借此来弥补逻辑综合阶段所缺乏的电路

位置和走线等信息. 

其他模型 , 如 ANN, SVM 和卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNN)等模型也有应

用. 文献[31]采用 ANN 和 SVM 进行预测; 文献

[21]针对逻辑综合阶段的关键路径和非关键路径

预判问题, 采用 CNN 方法进行二分类. 

因此, 针对不同的阶段、不同的问题背景和特

点, 可以利用多种 ML 算法进行建模. 在实践中, 

需要依据时序预测的具体问题描述找到合适的预

测模型. 

4.4  与现有 EDA 工具的实用化集成 
基于 ML 的时序预测方法需要最终嵌入到

EDA工具内, 指导EDA设计优化. 目前, 很多EDA

工具自带时序分析器, 如 Innovus 在进行物理设计

的过程中 , 会利用已有的时序分析器进行时序评

估和优化 . 如何将最新的技术融入到现有流程和

工具中, 是敏捷设计的重要问题. 根据 ML 时序预

测对现有工具设计流程的影响 , 可以将敏捷设计

中无人参与的程度划分成不同的自动化层次. 

(1) 层次 1——设置参数约束 

该层次的优点是操作简单 , 可以不改变工具

内部实现, 利用工具已有的参数设置, 通过修改约

束文件对时序预测有问题的线网和路径增加额外

的约束命令, 达到 ML 指导工具进行设计优化的目

的. 文献[21]中, 在逻辑综合阶段判断路径是否为

关键路径, 若是, 则对该路径从起始节点到终端节

点, 添加 set_max_delay 约束来指导设计优化. 

(2) 层次 2——工具调用时序模型 

该层次需要为设计工具提供调用接口和调用

命令 , 保证在设计过程中对设计中间结果进行时

序优化指导 , 这也是目前进行时序优化常见的方

式. 由于时序分析工具可能来自不同的开发商, 因

此大多数情况下将整个网表作为输入进行时序分

析, 不方便局部的时序分析和修正. 

(3) 层次 3——工具与时序模型集成 

在设计过程中 , 设计人员可能需要频繁地对

设计改动进行时序预判和评估 , 集成时序预测模

型是最直接的方式 , 不仅可以全局实时进行时序

预测 , 而且可以增量式对单个线网等改动进行评

估. 依靠评估的结果, EDA 工具可以进行灵活的改

动以保证后期的时序收敛. 

该层次是目前设计工具进行时序分析最直接

的模式, 但是在 EDA 工具中结合时序模型, 最大的

困难是需要 EDA 工具丰富的函数接口和数据支持. 

(4) 层次 4——时序优化决策 

一般时序优化是设计工具基于时序分析结果, 

做出相关的逻辑修改、线网权重调整、模块重分布

和拆线重布等处理方式 . 根据不同的时序分析结

果给出合理的时序参数输入建议 , 可以减少设计

中人工手动参数设置的不确定因素, 降低对设计人

员专业性和熟练性的门槛, 智能化辅助设计收敛. 

4.5  时序预测的可解释性和通用性 
与传统的时序分析方法不同, 基于 ML 的时序

预测方法依赖于经验样本以及外界工艺条件等因

素. 对于模型的使用者或设计工具而言, 采用 ML

预测是一种“黑匣子”方案, 模型的可解释性有待进

一步探索. 在通用性方面, 如跨工艺库、多工艺角

等方面, 相比传统时序分析工具仍有许多局限性. 

虽然基于 ML 的时序预测方法可以帮助 EDA

设计流程提供有价值的时序评估和优化指导 , 但

是 ML 的广泛应用在很大程度上仍依赖于芯片设
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计信任其预测/输出的能力. 例如, 基于 ML的时序

预测方法有可能把实际有时序违例的电路节点、连

线或者时序路径预测为没有问题 , 那么就无法保

障后续设计的时序优化和时序收敛 . 目前 , 针对

“违例样本”的预测准确度问题 , 主要通过在预测

结果基础上施加悲观拉伸 [21], 但不具有广泛实用

性. 因此, 如何在降低悲观预测的同时保证对违例

样本实现 100%的预测, 是基于 ML 的时序分析在

实用性角度需要解决的关键问题. 

此外, 在许多时序分析任务中, 单纯使用 ML

模型难以满足工业需求, 因此 ML 与传统方法的巧

妙结合仍具有重要意义. 当前的时序预测辅助 EDA

方法可能仍局限于灵活性较差的设计空间 , 或旨

在解决简化问题. 例如, 不同工艺节点下对应的单

元和连线特性会有差异 , 尤其是随着目前特征尺

寸已达到几十甚至几纳米阶段 , 不仅器件尺寸缩

小, 结构也发生变化. 针对更多的工艺节点和真实

场景需求, 需要设计新的模型和算法, 使 ML 时序

模型能够用于实际应用中. 当然, 这不仅是时序预

测, 也是 IC 设计中所有性能预测都需要面对的挑战. 

总而言之, 对技术的信任, 是基于对其工作原

理的理解以及对其安全性和可靠性的评估 . 为了

信任由算法或 ML 模型做出的决策 , 设计师或

EDA 工具用户需要评测证明其预测结果是可靠的. 

希望看到更多的时序预测以及其他性能预测的研

究沿着这条路线发展, 让敏捷设计工具值得信赖. 

5  结  语 

时序预测可以将 Sign-Off 的时序结果前馈到

RTL-to-GDSII 流程各个阶段 , 指导时序优化 , 确

保时序收敛的同时减少设计迭代次数 , 缩短设计

周期, 降低设计成本, 因此, 准确的时序预测是实

现无人干预 RTL-to-GDSII 的时序性能保障. 本文

给出敏捷设计下的时序优化的整体框架 , 并对当

前 ML 时序预测方法在设计流程各个阶段(包括逻

辑综合、布局、CTS 和布线等阶段)的研究现状进

行了综合性阐述. 最后总结了目前 ML 时序分析所

面临的挑战. 作为前沿发展方向, 基于 ML 的性能

预测评估还有许多未知问题有待探索 , 需要相关

领域学者共同探索, 提升现有 EDA 的水平. 
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