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ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｎｏｒｔｈ Ｃａｒｏｌｉｎａ(ＭＣＮＣ)ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｔｅｓｔ ｃｉｒｃｕｉｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｗａｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅꎬ ｗｉｔｈ ａ ｍａｘｉｍｕｍ ａｒｅａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ６８.０９％ ａｎｄ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ４１.２４％ꎬ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＭＰＲＭ ｃｉｒｃｕｉｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｈｉｍｐ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ａｒｅａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎻ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｔｒａｔｅｇｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｃｈｉｍｐ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｍｉｘｅｄ ｐｏｌａｒｉｔｙ Ｒｅｅｄ￣Ｍｕｌｌｅｒꎻ ｄｙｎａｍｉｃ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆａｃｔｏｒꎻ ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ

０　 引言

数字逻辑电路通常采用 ２ 种实现方式:基于与 /
或 /非(ＡＮＤ / ＯＲ / ＮＯＴ)的 Ｂｏｏｌｅａｎ 逻辑和基于同

或 /或(ＸＮＯＲ / ＯＲ) 的 Ｒｅｅｄ￣Ｍｕｌｌｅｒ (ＲＭ) 逻辑[１]ꎮ
研究表明ꎬ与 Ｂｏｏｌｅａｎ 逻辑相比ꎬＲＭ 逻辑在电路面

积、功耗、可靠性等性能优化方面更具优势[２]ꎮ 因

此ꎬ基于 ＸＮＯＲ / ＯＲ 的 ＲＭ 逻辑电路优化已成为集

成电路领域的研究热点ꎮ
ＲＭ 逻辑电路综合性能优化的一个重要技术手

段是极性优化ꎮ 与固定极性 ＲＭ 逻辑电路相比ꎬ混
合极性 ＲＭ(ｍｉｘｅｄ ｐｏｌａｒｉｔｙ Ｒｅｅｄ￣Ｍｕｌｌｅｒꎬ ＭＰＲＭ)逻
辑电路在优化面积、功耗等方面的空间大且更具优

势ꎮ 因此ꎬＭＰＲＭ 逻辑电路受到更多关注ꎮ 从本质

上看ꎬＭＰＲＭ 电路面积优化就是搜索最小电路面积

时对应的最佳电路极性ꎮ 任意一个有 ｎ 个变量的逻

辑函数都具有 ３ｎ 个极性ꎬ对应 ３ｎ 个不同的 ＭＰＲＭ
表达式[３]ꎮ 因此ꎬＭＰＲＭ 电路面积优化属于组合优

化问题ꎮ ＭＰＲＭ 表达式中所含或项数 量 决 定

ＭＰＲＭ 电路面积ꎮ 近年来ꎬ使用群体智能算法解决

此类优化问题成为越来越多研究学者的选择ꎮ 文

献[４]针对三值变量组合优化问题ꎬ提出一种改进

的多扰动烟花算法ꎬ利用该算法搜索具有最小面

积的 ＭＰＲＭ 逻辑电路对应极性ꎬ兼顾全局和局部

搜索ꎬ具有良好的效果ꎬ但所需参数较多ꎻ文献[５]
提出一种全离散粒子群优化算法ꎬ用于解决较多

输入位数的可编程阵列结构纳电子混合极性 ＲＭ
电路面积优化问题ꎬ具有较强的全局收敛能力和

结果稳定性ꎬ但缺乏对收敛性的验证ꎻ文献[６]提

出一种具有爆炸和重启机制的鲸鱼优化算法ꎬ结
合改进的混合极性转换算法ꎬ搜索含与项数量最

少的 ＭＰＲＭ 电路ꎬ提高算法的收敛速度ꎬ增加跳出

局部最优的能力ꎬ但重启策略在一定程度上影响

了算法的效率ꎻ文献[７]使用粒子群优化算法ꎬ通
过离散的方式ꎬ将该算法应用在基于 ＸＮＯＲ / ＯＲ
的电路面积优化的三值优化问题上ꎬ但只处理了

中小规模的电路ꎬ缺少对中大规模电路的测试ꎮ
使用群体智能优化算法求解 ＭＰＲＭ 面积优化还存

在算法搜索最优解的速度慢、易陷入局部最优等

问题ꎮ 因此ꎬ研究 ＭＰＲＭ 电路面积优化尤为重要

和必要ꎮ
文献[８]提出一种新型元启发式优化算法———

黑猩猩优化算法 ( ｃｈｉｍｐ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＣｈＯＡ)ꎬ主要模拟黑猩猩群体狩猎行为ꎮ 与其他算

法相比ꎬＣｈＯＡ 具有收敛速度快、寻优精度高等特

点ꎮ 目前ꎬ黑猩猩优化算法已广泛用于各领域的研

究:文献[９]利用黑猩猩优化算法提出一种新的彩

色图像增强方法ꎬ提高参数选择效率ꎻ文献[１０]将

黑猩猩优化算法应用于生物医学数据分类ꎬ有效提

高特征数据选择精度ꎻ文献[１１]利用黑猩猩优化算

法进行单词识别ꎬ能有效提高识别效率和准确率ꎻ
文献[１２]将黑猩猩优化算法用于太阳能网络的模

型参数估计ꎬ准确建模和识别太阳能电池参数ꎬ证
实了算法的鲁棒性和高性能ꎮ 与其他群智能算法

相比ꎬＣｈＯＡ 具有参数较少、结构简单、稳定性高等

特点ꎬ且 ＭＰＲＭ 电路优化属于组合优化问题ꎬ使用

ＣｈＯＡ 对 ＭＰＲＭ 电路面积优化更加有效ꎮ 本研究

使用 ＣｈＯＡ 对 ＭＰＲＭ 电路进行最佳极性搜索ꎬ以提

高面积优化效率ꎮ

１　 ＭＰＲＭ 电路面积优化理论

目前ꎬ集成电路设计大多以 Ｂｏｏｌｅａｎ 逻辑为

主ꎬ在基准电路中一般以 Ｂｏｏｌｅａｎ 逻辑表达式出

现ꎮ 随着 ＲＭ 逻辑电路的出现ꎬ在部分电路上 ＲＭ
逻辑电路的可测试性、面积等方面的性能均好于

Ｂｏｏｌｅａｎ 逻辑电路ꎮ 为得到 ＭＰＲＭ 逻辑表达式ꎬ需
要进行极性转换ꎮ 现有的基于 ＸＮＯＲ / ＯＲ 形式的

ＭＰＲＭ 表达式需要通过基于 ＡＮＤ / ＯＲ / ＮＯＴ 形式

的 Ｂｏｏｌｅａｎ 表达式进行转化ꎬ这个过程称作极性

转换[１３] ꎮ
１.１　 ＭＰＲＭ 电路表达式

在混合极性 ＸＮＯＲ / ＯＲ 电路中ꎬｎ 个输入变量
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的逻辑函数 ｆ( ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)对应有 ３ｎ 个不同的极

性ꎬ对于任一极性 Ｐꎬ对应的 ＭＰＲＭ 电路表达

式为:

ｆＰ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) ＝☉∏
２ｎ－１

ｋ ＝０
(ｄｋ ＋ Ｓｋ)ꎬ (１)

式中:☉∏ 为 ＸＮＯＲ 运算ꎻＳｋ 为 ＯＲ 项ꎬＳｋ ＝ ｘ^１ ＋

ｘ^２＋􀆺＋ｘ^ｎꎬ其中 ｘ^ｎ 为逻辑函数中的变量ꎬ下标 ｋ 对应

的三进制形式为 ｋ１ꎬｋ２ꎬ􀆺ꎬｋｎꎻｄｋ 为判断 Ｓｋ 是否出

现的值ꎬ取值为{０ꎬ１}ꎬ当 ｄｋ ＝ １ 时ꎬＳｋ 不在电路表达

式中出现ꎬ当 ｄｋ ＝ ０ 时ꎬＳｋ 在电路表达式中出现ꎮ
由式(１)可以看出ꎬ变量的表现形式有 ３ 种:原

变量形式、反变量形式、同时以原变量和反变量 ２ 种

形式出现ꎮ 因此ꎬ一个有 ｎ 个变量的函数对应的极

性有 ３ｎ 个ꎮ
１.２　 变量的极性

输入变量的一组取值称为极性ꎮ 在混合极性

ＸＮＯＲ / ＯＲ 表达式中ꎬ每个变量 ｘ^ｊ 有 ３ 种表现形

式ꎬ变量的出现形式与极性 Ｐ 有关ꎬ极性 Ｐ 的三进

制表示为 Ｐ１ꎬＰ２ꎬ􀆺ꎬＰｎꎮ 当 Ｐ ｉ ＝ ０ 时ꎬ变量 ｘ^ｊ 以原变

量 ｘｊ 的形式出现ꎻ当 Ｐ ｉ ＝ １ 时ꎬ 变量 ｘ^ｊ 以反变量 􀭰ｘｊ

的形式出现ꎻ当 Ｐ ｉ ＝ ２ 时ꎬ变量 ｘ^ｊ 以原变量和反变量

的形式同时出现ꎮ 因此ꎬ变量 ｘ^ｊ 与 Ｐｎ 和 ｋｎ 的关

系为:

ｘ^ｊ ＝

ｘｊꎬ　 Ｐｎ ＝ ０ꎬ ｋｎ ＝ ０
０ꎬ　 Ｐｎ ＝ ０ꎬ ｋｎ ＝ １

􀭰ｘｊꎬ　 Ｐｎ ＝ １ꎬ ｋｎ ＝ ０
１ꎬ　 Ｐｎ ＝ １ꎬ ｋｎ ＝ １
ｘｊꎬ　 Ｐｎ ＝ ２ꎬ ｋｎ ＝ ０

􀭰ｘｊꎬ　 Ｐｎ ＝ ２ꎬ ｋｎ ＝ １

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

ꎮ (２)

１.３　 极性转换

在基准电路中ꎬ为得到 ＭＰＲＭ 逻辑表达式ꎬ需
要对 Ｂｏｏｌｅａｎ 逻辑表达式进行极性转换ꎮ 将给定的

最小项表达式转换到极性为 Ｐ 的 ＭＰＲＭ 表达式的

极性转换方法具体步骤如下ꎮ
(１)读取一个含有 ｎ 个变量的最小项表达式ꎬ

将其中所含的最小项以二进制形式表示ꎮ
(２)将所需极性转换为对应的三进制形式 Ｐ１ꎬ

Ｐ２ꎬ􀆺ꎬＰｎꎮ 若 Ｐ ｉ ＝ １ꎬ将最小项对应位数与 Ｐ ｉ 进行

异或运算ꎬ得到新的最小项ꎻ否则ꎬ对最小项不进行

操作ꎮ
(３)若 Ｐ ｉ ＝ ０ 或 Ｐ ｉ ＝ １ꎬ且二进制字符串的第 ｉ

位为 １ꎬ则生成一个新项ꎬ将二进制字符串的第 ｉ 位
替换为 ０ꎬ并复制其他所有位以生成新项ꎻ若 Ｐ ｉ ＝ ２ꎬ

则保持其他所有位不变ꎮ
(４)删除原始二进制字符串和新生成的二进制

字符串之间的重复项ꎮ
(５)对其他剩余变量重复执行步骤( ３) ( ４) ꎬ

剩余项构成混合极性 ＸＮＯＲ / ＯＲ 表达式所需极

性的和项ꎮ
１.４　 ＭＰＲＭ 电路面积模型

由式(１)可知ꎬ ＸＮＯＲ 操作和 ＯＲ 操作组成了

ＭＰＲＭ 电路展开式ꎮ 因此ꎬ 基于 ＸＮＯＲ / ＯＲ 的

ＭＰＲＭ 电路面积表示为这两部分操作的项数之和ꎮ
多输入逻辑运算需要分解为二输入运算ꎬ根据分解

后的运算对 ＭＰＲＭ 电路面积进行计算ꎮ 因此ꎬ可用

二输入 ＸＮＯＲ 门的个数和二输入 ＯＲ 门的个数之

和表示 ＭＰＲＭ 电路面积[１４]ꎮ
由式(１)可知ꎬ多输入 ＯＲ 门 Ｓｋ 可由 ｍｉ 个二输

入 ＯＲ 操作组成ꎬｍｉ 的具体计算式为:

ｍｉ ＝∑
ｎ－１

ｋ ＝０

􀭰ｉｋ － １ꎬ (３)

式中ꎬｎ 为变量个数ꎬ􀭰ｉｋ 为对 ｉｋ 进行取反ꎮ
式(１)可由二输入 ＸＮＯＲ 操作和二输入 ＯＲ 操

作组成ꎬ其项数计算方式分别为:

Ｍ ＝∑
２ｎ－１

ｊ ＝０

􀭵ｄｊ － １ꎬ (４)

Ｎ ＝∑
２ｎ－１

ｊ ＝０

􀭵ｄｊ ∑
ｎ

ｋ ＝１
􀭰ｃｋ － １( )[ ] ꎬ (５)

式中ꎬ􀭵ｄｊ 为乘积项数量ꎬ􀭰ｃｋ 为输入变量数ꎮ 因此ꎬ基
于 ＸＮＯＲ / ＯＲ 的 ＭＰＲＭ 电路面积之和

Ｓ ＝Ｍ ＋ Ｎ ＝∑
２ｎ－１

ｊ ＝０

􀭵ｄｊ∑
ｎ－１

ｋ ＝０

􀭰ｉｋ － １ꎬ (６)

２　 黑猩猩优化算法及其改进

２.１　 黑猩猩优化算法

在黑猩猩群体中ꎬ个体的能力、智力并不相似ꎮ
鉴于各自能力不同ꎬ将黑猩猩分为 ４ 种角色:攻击

者、障碍者、追逐者和驱动者ꎮ 每一类黑猩猩都有

自己的特殊能力ꎬ依据不同策略更新自己的位置及

预测猎物的位置ꎮ 在获得猎物的同时ꎬ黑猩猩的狩

猎行为还受到获取猎物之后所带来的性行为和社

会效益的影响ꎬ以激励它们在狩猎的最后阶段出现

混乱捕获猎物ꎬ实现黑猩猩对猎物的攻击、拦截、追
逐和驱赶行为ꎮ

黑猩猩的捕猎过程主要分为 ２ 个阶段:全局探

索阶段ꎬ即驱赶、阻拦、追逐猎物ꎻ局部勘探阶段ꎬ即
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攻击猎物ꎮ 假设黑猩猩种群大小为 Ｋꎬ第 ｉ 只黑猩

猩的位置为 Ｘｉꎬ群体最优解为 ＸＡｔｔａｃｋｅｒꎬ次优解、第三

最优解、第四最优解依次为 ＸＢａｒｒｉｅｒ、ＸＣｈａｓｅｒ、ＸＤｒｉｖｅｒꎮ 其

他黑猩猩被迫根据最优黑猩猩位置更新自己的

位置ꎮ
２.１.１　 驱赶、阻拦、追逐猎物

猎物是在探索和开发阶段被猎杀ꎬ黑猩猩个体

根据猎物的位置改变自身位置ꎬ位置更新公式为:
Ｘｃｈｉｍｐ( ｔ＋１)＝ Ｘｐｒｅｙ( ｔ)－ａ(ｃＸｐｒｅｙ( ｔ)－ｍＸｃｈｉｍｐ( ｔ))ꎬ(７)
式中: ｔ 为当前迭代次数ꎻ Ｘ ｃｈｉｍｐ 为黑猩猩位置ꎻ
Ｘｐｒｅｙ为猎物位置ꎻａ 为系数矢量ꎬ决定黑猩猩个体

与猎物之间的距离ꎬａ ＝ ２ｆｒ１ －ｆꎬ其中 ｒ１ 为[０ꎬ１]之

间的随机数ꎬｆ 是由收敛因子组成的系数矩阵ꎬ通
过迭代过程使收敛因子从 ２.５ 非线性减小到 ０ꎻｃ
为控制黑猩猩驱逐和追赶猎物的系数ꎬ为猎物提

供随机权重ꎬｃ ＝ ２ｒ２ꎬ其中 ｒ２ 为[０ꎬ１]之间的随机

数ꎻｍ 为根据各种混沌映射计算出的混沌向量ꎬ表
示黑猩猩在狩猎过程中性动机的影响ꎬｍ ＝Ｃꎬ其中

Ｃ 为通过混沌模型计算出的值组成的混沌向量ꎮ
假设迭代过程中ꎬ在正常位置更新机制和混沌模

型之间选择更新黑猩猩位置的概率为 ５０％ꎮ 黑猩

猩位置更新为:

Ｘｃｈｉｍｐ( ｔ＋１)＝
Ｘｐｒｅｙ( ｔ)－ａｄꎬ　 μ≤０.５
Ｃꎬ　 μ>０.５{ ꎬ (８)

式中:ｄ 为黑猩猩与猎物之间的间距ꎻμ 为选择判断

因子ꎬ根据 μ 选择不同的位置更新机制进行黑猩猩

个体位置更新ꎮ
２.１.２　 攻击猎物

为了在数学上模拟黑猩猩的攻击行为ꎬ通过驱

赶、阻拦和追逐 ３ 种行为ꎬ黑猩猩能够探索到猎物当

前位置并对猎物进行包围ꎮ 黑猩猩攻击猎物的数

学模型为:
ｄＡｔｔａｃｋｅｒ ＝ ｜ ｃ１ｘＡｔｔａｃｋｅｒ－ｍ１ｘ ｜ ꎬ (９)
ｄＢａｒｒｉｅｒ ＝ ｜ ｃ２ｘＢａｒｒｉｅｒ－ｍ２ｘ ｜ ꎬ (１０)
ｄＣｈａｓｅｒ ＝ ｜ ｃ３ｘＣｈａｓｅｒ－ｍ３ｘ ｜ ꎬ (１１)
ｄＤｒｉｖｅｒ ＝ ｜ ｃ４ｘＤｒｉｖｅｒ－ｍ４ｘ ｜ ꎬ (１２)

式中ꎬｄＡｔｔａｃｋｅｒ、ｄＢａｒｒｉｅｒ、ｄＣｈａｓｅｒ、ｄＤｒｉｖｅｒ为 ４ 类最优黑猩猩

个体与猎物的间距ꎬｘＡｔｔａｃｋｅｒ、ｘＢａｒｒｉｅｒ、ｘＣｈａｓｅｒ、ｘＤｒｉｖｅｒ 为 ４
类最优黑猩猩个体的位置ꎬｘ 为当前黑猩猩个体的

位置信息ꎬｃ１、ｃ２、ｃ３、ｃ４ 均为[０ꎬ１]之间的随机数ꎬ
ｍ１、ｍ２、ｍ３、ｍ４ 为混沌向量ꎮ 通过每类黑猩猩与猎

物的间距可计算 ４ 类最优黑猩猩的位置ꎬ剩余黑猩

猩个体位置依据 ４ 类最优个体位置即可得出ꎮ ４ 类

最优黑猩猩个体的位置计算公式分别为:

ｘ１ ＝ＸＡｔｔａｃｋｅｒ－ａ１ｄＡｔｔａｃｋｅｒꎬ (１３)
ｘ２ ＝ＸＢａｒｒｉｅｒ－ａ２ｄＢａｒｒｉｅｒꎬ (１４)
ｘ３ ＝ＸＣｈａｓｅｒ－ａ３ｄＣｈａｓｅｒꎬ (１５)
ｘ４ ＝ＸＤｒｉｖｅｒ－ａ４ｄＤｒｉｖｅｒꎬ (１６)

式中ꎬａ１、ａ２、ａ３、ａ４ 为不同的系数矢量ꎮ 更新后黑猩

猩个体的位置

Ｘ( ｔ＋１)＝
ｘ１＋ｘ２＋ｘ３＋ｘ４

４
ꎮ (１７)

２.２　 自适应多策略选择黑猩猩优化算法

与其他智能优化算法相比ꎬＣｈＯＡ 具有参数少、
易实现、稳定性高等优点ꎬ但在迭代过程中也容易

出现陷入局部最优和收敛速度慢等问题ꎮ 首先ꎬ
算法将分类的攻击者黑猩猩、障碍者黑猩猩、追逐

者黑猩猩、驱动者黑猩猩依次规定为群体最优解、
次优解、第三最优解和第四最优解ꎬ但在最优解周

围可能还存在更好的解ꎬ导致算法搜索精度低ꎻ其
次ꎬ在迭代过程中ꎬ其他黑猩猩被迫根据 ４ 个最佳

黑猩猩的位置更新它们的位置ꎬ如果 ４ 个最佳黑猩

猩的位置没有发生改变ꎬ其他黑猩猩的位置也会随之

停止改变ꎬ容易造成算法停止搜索ꎮ 通过分析算法现

存的问题ꎬ本研究提出一种自适应多策略选择黑猩猩

优化 算 法 ( ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｔｒａｔｅｇｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｃｈｉｍｐ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＡＭＳＣｈＯＡ)ꎬ利用最优解自

适应选择搜索策略、动态学习因子更新当前黑猩

猩位置ꎬ以提高算法的搜索精度ꎬ避免陷入局部

最优ꎮ
２.２.１　 自适应多策略选择

原始算法中将分类的 ４ 个黑猩猩依次规定为种

群的最优解、次优解、第三最优解和第四最优解ꎬ但
在最优解周围可能还存在更好的解ꎬ为了找到最优

解周围潜在的更好的解ꎬ受文献[１５￣１８]启发ꎬ本研

究提出 ４ 种最优解探索策略:柯西变异、随机搜索、
螺旋搜索、翻筋斗策略ꎮ 通过迭代过程找到 ４ 个最

优解后ꎬ每个最优解可自适应选择其中一种策略进

行深度搜索或保持自身不变ꎬ使用该策略只改变个

体的部分维度ꎬ重复执行 ｗ 次改变个体维度的操

作ꎬ以扩大算法的搜索范围ꎬ提高算法的搜索精度ꎮ
维度和操作次数 ｗ 通过正交试验确定ꎮ ４ 种最优解

探索策略的具体内容如下ꎮ
(１)柯西变异

柯西变异来源于柯西分布ꎬ柯西分布是一个数

学期望不存在的连续性概率分布ꎬ在所有分布中ꎬ
柯西分布具有最大的散布特性ꎬ即具有最大的拖尾

概率ꎬ一维标准柯西分布的概率密度函数
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ｆ(ｘ)＝ ｍ
π(ｍ２＋ｘ２)

ꎬ －∞ <ｘ<＋∞ ꎬ (１８)

式中ꎬｍ 为比例参数ꎬｍ>０ꎮ 当 ｍ＝ １ 时ꎬ为标准柯西

分布ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 标准柯西分布曲线
Ｆｉｇ.１　 Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｃａｕｃｈｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

　 　 由图 １ 可以看出ꎬ标准柯西分布概率密度曲线

是对称图形ꎬ由峰值到两端缓慢降低ꎬ无限接近于 ｘ
轴ꎬ但不与 ｘ 轴相交ꎬ产生的随机数具有更广的分布

范围ꎮ 因此ꎬ将柯西变异引入最优解搜索阶段ꎬ扩
大最优个体搜索范围ꎮ 该方法数学模型为:

ｙ＝Ｃａｕｃｈｙ(０ꎬ１)ꎬ (１９)
Ｘｄ

ｉ( ｔ＋１)＝ Ｘｄ
ｂｅｓｔ( ｔ)＋Ｘｄ

ｉ( ｔ)ｙꎬ (２０)
式中ꎬＣａｕｃｈｙ()为标准柯西函数ꎬＸｄ

ｉ ( ｔ)为第 ｉ 个个

体第 ｄ 维的位置ꎬＸｄ
ｂｅｓｔ( ｔ)为当前最优个体攻击者黑

猩猩的位置ꎮ
(２)随机搜索

通过迭代过程找到最优解后ꎬ为了进一步对最

优解周围进行探索ꎬ在最优解周围利用随机搜索策

略生成新的候选解ꎬ以扩大搜索空间ꎬ避免算法陷

入局部最优解ꎮ 该方法数学模型为:
Ｘｄ

ｉ( ｔ＋１)＝ (２ｒ３－１)Ｘｄ
ｉ( ｔ)ꎬ (２１)

式中 ｒ３ 为[０ꎬ１]之间的随机数ꎮ
(３)螺旋搜索

受太阳系的运行规律启发ꎬ以当前迭代过程中

产生的最优解 ＸＡｔｔａｃｋｅｒ作为恒星的位置ꎬ其他最优解

选取该方法时ꎬ将该点距最优点的距离作为运动半

径ꎬ围绕选定的恒星做螺旋运动ꎬ在下次迭代过程

中ꎬ将新生成的最优解作为新的恒星位置ꎬ最终生

成稳定的“星系”ꎬ从而找到最优解ꎮ 该方法数学模

型为:
Ｌ＝ ｜Ｘｄ

ｂｅｓｔ( ｔ)－Ｘｄ
ｉ( ｔ) ｜ ꎬ (２２)

Ｘｄ
ｉ( ｔ＋１)＝ Ｌ ｃｏｓ(２πｒ４)＋Ｘｄ

ｉ( ｔ)ꎬ (２３)

式中ꎬｒ４ 为[－１ꎬ１]之间的随机数ꎬＬ 为选取最优解

与全局最优解 ＸＡｔｔａｃｋｅｒ的距离ꎮ
(４)翻筋斗策略

翻筋斗策略来源于猴群算法中的跳跃行为ꎬ黑
猩猩与猴子都属于灵长类动物ꎬ它们的觅食行为在

某些方面有相似之处ꎬ因此将猴群算法中猴子跳跃

这一行为引入黑猩猩最优解搜索过程ꎮ 当黑猩猩

的 ４ 个最优解依次找到后ꎬ为了找到更优解ꎬ以当前

最优个体所在位置为支点ꎬ计算当前个体和最优个

体的距离ꎬ并将此距离作为翻筋斗的距离ꎬ搜索周

围区域ꎮ 数学模型为:
Ｘｄ

ｉ( ｔ＋１)＝ Ｘｄ
ｂｅｓｔ( ｔ)＋Ｌ(ｒ５Ｘｄ

ｉ( ｔ)－ｒ６Ｘｄ
ｂｅｓｔ( ｔ))ꎬ

(２４)
式中ꎬｒ５、ｒ６ 为[０ꎬ１]之间的随机数ꎮ

在初始算法中ꎬ分成的 ４ 类黑猩猩依次为算法

的 ４ 个最优解ꎬ通过使用提出的自适应多策略选

择ꎬ４ 个最优解通过扩大搜索找到 ４ 个新的个体ꎬ
将这 ４ 个个体与之前的 ４ 个个体组成一个新的种

群 Ｄꎬ按照从小到大的顺序对个体的适应度进行

排序ꎬ选取 前 ４ 个 适 应 度 依 次 赋 值 给 ＸＡｔｔａｃｋｅｒ、
ＸＢａｒｒｉｅｒ、ＸＣｈａｓｅｒ、ＸＤｒｉｖｅｒꎬ更新 ４ 个最优解的位置ꎬ使算

法在每次迭代过程中都能找到适应度最好的 ４ 个

个体ꎮ
２.２.２　 动态学习因子

在原始算法中ꎬ其他黑猩猩被迫根据最佳黑猩

猩的位置更新它们的位置ꎮ 若在迭代过程中算法

陷入局部最优ꎬ其他黑猩猩的位置也会随着最优个

体的位置陷入局部最优ꎮ 为了解决这个问题ꎬ在其

他黑猩猩更新位置时结合原始算法提供的收敛因

子ꎬ加入动态学习因子[１９]ꎬ个体通过学习 ４ 个最优

黑猩猩的位置在全局自由分布ꎬ增加了个体位置的

多样性ꎬ避免算法过早陷入局部最优ꎮ 该策略数学

模型为:

ｎ＝ １＋ｔ
－１
Ｔ

ꎬ (２５)

Ｘｄ
ｉ( ｔ＋１)＝ ｆＸｄ

ｉ( ｔ)＋
ｘ１＋ｘ２＋ｘ３＋ｘ４

４
－Ｘｄ

ｉ( ｔ)ｎ ｒａｎｄ()
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ

(２６)
式中ꎬ Ｔ 为最大迭代次数ꎬ ｎ 为动态学习因子ꎬ
ｒａｎｄ()为随机产生(０ꎬ１)之间的随机数ꎮ
２.３　 基于 ＸＮＯＲ / ＯＲ 的 ＭＰＲＭ 电路面积优化

ＭＰＲＭ 电路面积优化是典型的组合优化问题ꎬ
现有的面积优化方法存在搜索解质量比较差、不容

易搜索到最优解等问题ꎬ结合 １.４ 节中提出的面积

优化模型ꎬ利用 ＡＭＳＣｈＯＡ 对 ＭＰＲＭ 电路面积进
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行优化ꎬ搜索对应的最佳极性ꎬ以实现电路面积最

小ꎮ 对应面积优化流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 电路面积优化流程
Ｆｉｇ.２　 Ｃｉｒｃｕｉｔ ａｒｅａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

３　 试验结果与分析

利用 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２０ｂ 实现对代码的编写ꎬ软

件运行环境为基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 的操作系统、英特尔

酷睿 ｉ７￣１０７００ ＣＰＵ、３２ ＧＢ ＲＡＭꎬ测试电路采用北

卡罗来纳微电子中心 (Ｍｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ
Ｎｏｒｔｈ Ｃａｒｏｌｉｎａꎬ ＭＣＮＣ)基准测试电路ꎮ

为了验证所提 ＡＭＳＣｈＯＡ 在 ＭＰＲＭ 电路面积

优化上的有效性ꎬ分别使用 ＣｈＯＡ、粒子群优化算法

(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ) [２０]、改进粒子群

优化 算 法 ( ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＭＰＳＯ) [２１] ３ 种算法与 ＡＭＳＣｈＯＡ 进行对比ꎮ ４ 种

算法的参数设置如表 ２ 所示ꎬ试验终止条件均为迭

代次数达到 ４０ 次ꎮ 从 ＭＣＮＣ 基准测试电路中随机

选取 １２ 个电路作为试验电路ꎮ 同时ꎬ群智能算法具

有随机性ꎬ为了充分说明所提算法的优越性ꎬ选择

进行 １０ 次测试试验ꎮ
表 ２　 ４ 种算法的参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 算法
种群
个数

迭代
次数

个体变异
位数

循环变异
次数

ＣｈＯＡ ５０ ４０
ＰＳＯ ５０ ４０
ＭＰＳＯ ５０ ４０
ＡＭＳＣｈＯＡ ５０ ４０ ２ １０

　 　 注:空格为该项没有取值ꎮ

３.１　 电路面积对比

极性是指输入变量的一组取值ꎮ 试验选取 ３ 种

算法与 ＡＭＳＣｈＯＡ 进行对比ꎬ试验结果为在每个电

路运行的平均面积ꎬ如表 ３ 所示ꎮ 其中ꎬ Ｓａｖｅ １ 为

ＡＭＳＣｈＯＡ 与原始 ＣｈＯＡ 相比的面积节省率ꎬＳａｖｅ ２

为 ＡＭＳＣｈＯＡ 与 ＰＳＯ 相比的面积节省率ꎬＳａｖｅ ３ 为

ＡＭＳＣｈＯＡ 与 ＭＰＳＯ 相比的面积节省率ꎮ
表 ３　 不同电路中 ４ 种算法的平均面积

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｒｅａ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｉｒｃｕｉｔｓ

电路
名称

输入
位数

平均面积

ＣｈＯＡ ＰＳＯ ＭＰＳＯ ＡＭＳＣｈＯＡ
Ｓａｖｅ１ / ％ Ｓａｖｅ２ / ％ Ｓａｖｅ３ / ％

Ｓｑｒｔ８ ８ １７９.０ ２２１.１ ２０７.３ １５３.２ １４.４１ ３０.７１ ２６.０９
Ｐｒｏｍ２ ９ ５４.８ ８７.１ ６９.６ ４０.５ ２６.０９ ５３.５０ ４１.８１
Ｂｒ１ １２ １１２.５ ８２.２ ８３.２ ７５.３ ３３.０６ ８.３９ ９.４９
Ｔ３ １２ １９０.７ ２７１.２ ２２１.６ １３８.５ ２７.３７ ４８.９３ ３７.５０
Ｎｅｗａｐｌａ １２ ５１.３ ６５.４ ６７.３ ３３.１ ３５.４７ ４９.８３ ５０.８１
Ｂｒ２ １２ ７１.０ ４６.９ ５０.２ ３５.２ ５０.４２ ２４.９４ ２９.８８
Ａｍｄ １４ ７１７.２ １ ０００.５ ９２２.３ ５０５.４ ２９.５３ ４９.４８ ４５.２０
Ｔａｂｌｅ３ １５ ３ ３１９.６ ２ １８０.４ ２ ３０２.５ １ ４６５.７ ５５.８４ ３２.７７ ３６.３４
Ｇａｒｙ １５ １ ２４８.５ １ ７８３.８ １ ８０９.６ ９８６.３ ２１.００ ４４.７０ ４５.４９
Ｎｅｗｔｐｌａ １５ １１１.１ １７４.１ １７５.２ ５５.９ ４９.６８ ６７.８９ ６８.０９
Ｐｄｃ １６ ５４１.９ １ ０８６.４ ９１１.２ ３６１.６ ３３.２７ ６６.７１ ６０.３１
Ｔａｂｌｅ５ １７ １８２.５ １４７.６ １５５.５ ６４.０ ６４.９３ ５６.６３ ５８.８４
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　 　 由表 ３ 可知ꎬＡＭＳＣｈＯＡ 在不同电路下得到的

电路面积优于其他 ３ 种算法ꎮ 通过分析试验数据可

知:和 ＣｈＯＡ 相比ꎬＡＭＳＣｈＯＡ 的平均面积节省率为

３６.７６％ꎻ和 ＰＳＯ 相比ꎬＡＭＳＣｈＯＡ 的平均面积节省

率为 ４４.５４％ꎻ和 ＭＰＳＯ 相比ꎬＡＭＳＣｈＯＡ 的平均面

积节省率为 ４２.４９％ꎮ 对于不同输入位数及最小项

的数量ꎬＡＭＳＣｈＯＡ 也具有更强的寻优效果ꎮ 对于

输入位数 １０ 位以下且最小项数量较少的电路ꎬ
ＡＭＳＣｈＯＡ 在面积节省方面的效果较小ꎻ对于输入

位数 １０ 位 以 上 且 最 小 项 数 量 较 多 的 电 路ꎬ
ＡＭＳＣｈＯＡ 在面积节省方面更加有效ꎮ 这是由于随

着输入位数的增加ꎬＡＭＳＣｈＯＡ 收敛速度较快且跳

出局部最优解的能力较强ꎮ

为了 更 直 观 地 显 示 所 提 算 法 的 性 能ꎬ
ＡＭＳＣｈＯＡ 在每个电路运行 １０ 次的试验结果如表

４ 所示ꎮ 由表 ４ 可知:对于输入位数小于等于 １２ 位

的电路ꎬ同一电路中 ＡＭＳＣｈＯＡ 的 １０ 次试验结果

基本一致ꎬ相差不大ꎬ较为稳定ꎻ对于输入位数大于

１２ 位的电路ꎬ同一电路中 ＡＭＳＣｈＯＡ 的 １０ 次试验

结果有所波动ꎬ但大体保持在平均值附近ꎻ对于不

同的电路ꎬ随着输入位数增加ꎬＡＭＳＣｈＯＡ 搜索最优

解的效果更好且波动较小ꎮ 这是由于群智能算法

在搜索最优解的过程中会出现每次搜索到的最优

解不一样的现象ꎬ但改进后的 ＡＭＳＣｈＯＡ 通过增加

自适应多策略选择方法及动态学习因子ꎬ加快搜索

最优解ꎬ不易陷入局部最优ꎮ
表 ４　 ＡＭＳＣｈＯＡ 面积优化试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡＭＳＣｈＯＡ ａｒｅａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

电路名称
输入
位数

面积最优解

１ 次
循环

２ 次
循环

３ 次
循环

４ 次
循环

５ 次
循环

６ 次
循环

７ 次
循环

８ 次
循环

９ 次
循环

１０ 次
循环

Ｓｑｒｔ８ ８ １５５ １５２ １５２ １５２ １５５ １５２ １５５ １５２ １５２ １５５
Ｐｒｏｍ２ ９ ３７ ３７ ４４ ３７ ５１ ３７ ３７ ３７ ５１ ３７
Ｂｒ１ １２ ８０ ７１ ７７ ６７ ７３ ６７ ８１ ７１ ８３ ８３
Ｔ３ １２ １１９ １５７ １３３ １５０ １４４ １５８ １４０ １２４ １３３ １２７
Ｎｅｗａｐｌａ １２ ２７ ２７ ４４ ２７ ３７ ３７ ３４ ２７ ３７ ３４
Ｂｒ２ １２ ３４ ３４ ３４ ３４ ３４ ３７ ３７ ３４ ３７ ３７
Ａｍｄ １４ ４８７ ５８５ ４８１ ４８７ ４９９ ５１１ ４６０ ４８７ ５０３ ５５４
Ｔａｂｌｅ３ １５ １ ２０６ １ ２０６ １ ５６６ １ ５７４ １ １７２ １ １７２ １ ９８０ １ ５６６ １ ５７４ １ ６４１
Ｇａｒｙ １５ ９３７ １ １２９ ９５８ ８８６ １ ０３１ ９６７ １ ０１７ ９１２ １ ０４９ ９７７
Ｎｅｗｔｐｌａ １５ ６０ ５０ ６０ ４１ ６０ ４１ ６０ ５０ ７７ ６０
Ｐｄｃ １６ ３７２ ３８４ ３３１ ４８１ ３２２ ３１０ ４３５ ３１７ ２７９ ３８５
Ｔａｂｌｅ５ １７ ６５ ８５ ６８ ７７ ６４ ４４ ６４ ６５ ６４ ４４

３.２　 电路运行时间对比

试验 选 取 ３. １ 节 中 相 同 的 ３ 个 算 法 与

ＡＭＳＣｈＯＡ 进行运行时间对比ꎬ试验结果为每个算

法在相同电路上运行 １０ 次的时间ꎬ如表 ５ 所示ꎮ 其

中ꎬΔｔ１ 为 ＡＭＳＣｈＯＡ 与 ＣｈＯＡ 相比的时间差ꎬΔｔ２
为 ＡＭＳＣｈＯＡ 与 ＰＳＯ 相 比 的 时 间 差ꎬ Δｔ３ 为

ＡＭＳＣｈＯＡ 与 ＭＰＳＯ 相比的时间差ꎮ

表 ５　 不同电路中 ４ 种算法的运行时间
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｉｒｃｕｉｔｓ

电路
名称

输入
位数

运行时间 / ｓ
ＡＭＳＣｈＯＡ ＰＳＯ ＭＰＳＯ ＣｈＯＡ

Δｔ１ Δｔ２ Δｔ３

Ｃｌｉｐ ９ １２.４０６ ２４.３８２ ２５.５１３ ２５.７４３ １１.９７６ １３.１０７ １３.３３７
９ｓｙｍ ９ １２.４７１ ２０.５５８ ２９.０６６ ２６.５２１ ８.０８７ １６.５９５ １４.０５０
Ｅｘ１０１０ １０ ２７.６０８ ４３.１３９ ６７.７２２ ５９.３６３ １５.５３１ ４０.１１４ ３１.７５５
Ａｌｕ３ １０ ２１.９５１ ４９.４８０ ５５.５８６ ５２.００４ ２７.５２９ ３３.６３５ ３０.０５３
Ｂｒ１ １２ １６.８０４ １２.６７３ ７７.５７９ ４０.０２２ －４.１３１ ６０.７７５ ２３.２１８
Ｂｒ２ １２ ３.３４１ ３.４２８ ２０.７１６ １１.７８４ ０.０８７ １７.３７５ ８.４４３
Ｔ３ １２ ２８.５５８ ２２.４８８ １３.０３７ １７.３９９ －６.０７０ －１５.５２１ －１１.１５９
Ｎｅｗａｐｌａ １２ １３１.７８９ ７６.９９９ １４９.２１７ １５０.９３２ －５４.７９０ １７.４２８ １９.１４３
Ｔａｂｌｅ３ １４ ９３４.８６５ ８１６.２９２ ２ ９１３.５２３ １ ５１５.６４９ －１１８.５７３ １ ９７８.６５８ ５８０.７８４
Ｍｉｓｅｘ３ １４ ２３６.０９１ ６１３.５３１ １ ０１２.４０１ ９３４.３５５ ３７７.１４０ ７７６.３１０ ６９８.２６４
Ｎｅｗｔｐｌａ １５ ９０.２０４ ９９.００７ ８４.２６２ １２２.４７５ ８.８０３ －５.９４２ ３２.２７１
Ｇａｒｙ １５ １ ７２１.８５８ ２ ６９０.０６３ ２ ５０５.９０６ ２ ５４１.４３１ ９６８.２０５ ９６８.２０５ ７８４.０４８
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　 　 由表 ５ 可知:对于输入位数小于等于 １０ 的电

路ꎬＡＭＳＣｈＯＡ 在同一个电路上的运行时间均明显

少于其他 ３ 个算法ꎻ对于输入位数大于 １０ 的电路ꎬ
ＡＭＳＣｈＯＡ 在同一个电路上的运行时间大于其他 ３
种算法ꎬ但大多数运行时间较少ꎻ４ 种算法均采取迭

代次数 ４０ 次作为试验终止条件ꎬ在相同的迭代次数

内ꎬＡＭＳＣｈＯＡ 找到最优解所消耗时间最少ꎬ速度最

快ꎮ 若采用常规的根据误差结果判断是否终止试

验ꎬ算法可能会因此陷入局部最优ꎮ
总体来看ꎬ与其他 ３ 种算法相比ꎬＡＭＳＣｈＯＡ 在

相同电路上的运行时间更少ꎬ这是由于针对种群中

的最优解进行变异操作ꎬ扩大了算法搜索范围ꎬ提

高了算法搜索精度ꎻ对于种群中的其他个体加入动

态学习因子ꎬ避免算法在迭代过程中陷入局部最优

解而停止搜索ꎬ且与 ＰＳＯ、ＭＰＳＯ 相比ꎬＡＭＳＣｈＯＡ
的搜索机制较为简单ꎮ
３.３　 收敛性对比

为了进一步说明所提算法的优越性ꎬ随机选

取表 ３ 中的 ４ 个电路ꎬ计算算法在迭代过程中获得

的面积最优解ꎬ得到每个算法在每个电路上运行

１０ 次的平均值ꎬ根据得到的数据绘制收敛曲线ꎬ如
图 ３ 所示ꎮ 从图 ３ 中可以看出ꎬ与其他 ３ 种算法相

比ꎬＡＭＳＣｈＯＡ 的收敛速度更快ꎬ找到的最优解结

果最好ꎮ

　

　
图 ３　 面积优化曲线图

Ｆｉｇ.３　 Ａｒｅａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ

４　 结论

基于 ＸＮＯＲ / ＯＲ 的 ＭＰＲＭ 电路面积优化属于

三值组合优化问题ꎬ为解决现有的 ＭＰＲＭ 电路优化

方法存在的搜索最小面积速度慢、不容易跳出局部

最优等问题ꎬ本研究提出一种自适应多策略选择黑

猩猩优化算法 ＡＭＳＣｈＯＡꎮ 通过加入 ４ 种最优解搜

索策略ꎬ在最优解附近进行搜索ꎬ提高算法的收敛

速度ꎻ通过加入动态学习因子ꎬ对除最优解之外的

黑猩猩个体位置进行更新ꎬ避免算法陷入局部最优ꎮ
基于 ＡＭＳＣｈＯＡ 提出一种 ＭＰＲＭ 电路面积优

化方法ꎬ可以有效求解类似 ＭＰＲＭ 电路优化的三

值组合优化问题ꎬ提高电路面积的搜索精度和
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效率ꎮ
基于 ＭＣＮＣ 基准测试电路的试验结果表明ꎬ与

基于 ＰＳＯ、ＭＰＳＯ、ＣｈＯＡ 的 ＭＰＲＭ 电路面积优化方

法相比ꎬ基于 ＡＭＳＣｈＯＡ 的优化方法最高节省电路

面积为 ６８.０９％ꎬ平均为 ４１.２４％ꎬ具有更高的搜索精

度和更优的效果ꎮ
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