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基于 DNSGA-II算法的三值 FPRM电路面积与功耗优化 
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摘要: 针对三值 FPRM 电路面积与功耗综合优化问题, 提出一种基于差分非支配排序遗传算法

(Differential Non-dominated Sort Genetic Algorithm II, DNSGA-II)的最佳极性搜索方案. 首先在

DNSGA-II算法中, 随机抽取种群个体进行高斯变异而产生变异群体. 从 Pareto非劣解集和变异

群体中抽取父代进行二项式交叉产生子代群体, 从而维持算法的多样性. 然后, 结合 DNSGA-II

算法与三值 FPRM 电路极性转换技术和低功耗技术, 搜索电路面积与功耗的最佳极性. 最后对

MCNC Benchmark电路进行测试, 与 GA和 NSGA-II算法搜索到的结果相比, DNSGA-II算法获

取的最佳极性电路功耗平均减小 19.53%和 15.08%, 面积平均节省 9.01%和 6.05%.  
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多值逻辑电路由于增加了导线的信息携带量, 

不仅降低了 VLSI 芯片内部互连线的复杂性, 减小

芯片面积, 而且增强了芯片单位面积的数据处理

能力, 提高了系统工作速度. 但当前多值逻辑电路

多数采用二值元器件设计, 其电路结构复杂, 功耗

较大, 因此基于多值逻辑电路的低功耗技术变得

至关重要. 其中, Boolean逻辑和RM逻辑是三值逻

辑函数的两种主要表现形式. 与传统的 Boolean逻

辑电路相比, 基于 RM 逻辑的电路(如奇偶校验电

路、通信电路等)在电路面积、功耗和可测试性等

方面具有更明显的优势, 因此受到了广泛关注.  

三值固定极性 RM(Fixed Polarity Reed-Muller, 

FPRM)表达式是三值 RM 逻辑函数中一种常见的

逻辑表达式. n变量的三值 FPRM逻辑函数共有 3n

个极性, 不同极性对应不同的三值 FPRM 表达式, 

相应电路的面积与功耗也不同. 因此, 极性对于综

合优化电路面积与功耗等性能有重要意义. 目前, 

国内外相关研究主要采用加权系数法[1-3], 设置面

积与功耗不同的权重系数, 从而达到电路面积与

功耗优化的效果. 但是, 该方法主要存在以下几个

问题: (1)权重系数较难选择, 设置不同的权重系数, 

其最终结果可能不同; (2)通常只能获取部分最优

解, 对面积或功耗单一指标进行优化, 难以满足面

积与功耗综合优化的需求.  

多目标智能算法采用 Pareto准则, 避免权重系

数的设置问题, 可以实现多个目标函数综合优化, 

在求解多目标问题中得到广泛应用[4-6]. 因此, 国

内外有学者采用多目标智能算法对电路性能进行

优化, 文献[7-8]分别采用多目标遗传算法和多目

标粒子群算法优化电路面积、延时与功耗等性能.  

非支配排序遗传算法 (Non-dominated Sort 

Genetic Algorithm II, NSGA-II)与其他同类的多目

标智能算法相比, 全局搜索能力较强, 鲁棒性较好, 

受到了越来越多的关注[9-10]. 但该算法容易发生过

早收敛, 寻优精度不高. 因此, 本文提出了一种基

于差分非支配排序遗传算法 (DNSGA-II)的三值

FPRM电路面积与功耗最佳极性搜索方案, 进一步

提高三值 FPRM电路性能优化的效果.  

1 三值 FPRM表达式及极性转换算法 

变量数为 n, 极性为 p的三值 FPRM逻辑函数

可表示为:  
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其中, 极性 p 用三进制表示为 1 0( )n np p p  ; 

为模 3加运算; bi为与项系数, bi∈{0,1,2}; i用三进 
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当已知某个极性的三值 FPRM 表达式时, 通

过极性转换算法可以得到另一个极性表达式. 文

献[11]提出了一种基于列表技术的极性转换算法, 

主要包括两方面: (1)从 Boolean最小项转换到极性

p的三值 FPRM表达式; (2)从极性 p转换到极性 q

的三值 FPRM表达式.  

2 三值 FPRM电路的面积与功耗估算模型 

CMOS电路的功耗主要由动态功耗、短路电流

功耗和静态功耗三部分组成. 其中, 动态功耗主要

由电容充放电引起, 若忽略输出电压幅值变化的

影响, 平均动态功耗计算公式如下:  

2
dd clk L, sw,

1

1

2

n

i i
i

P V f C E


  , (2) 

其中, Vdd为电源电压; fclk为时钟频率; CL,i表示电路

第 i个门的负载电容; Esw,i表示电路第 i个门的开关

活动性. 根据式(2)可知, 在逻辑综合优化过程中, 

只有开关活动性 Esw,i能够被优化. 因此, 可以将开

关活动性最小化实现电路低功耗的设计.  

在三值 FPRM 电路逻辑综合优化过程中, 首

先需要将电路中的多输入门分解为二输入门, 然

后根据电路开关活动性和节点数来估计电路功耗

和面积. 因此, 三值 FPRM电路总开关活动性和面

积的估算模型分别为:  
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i

S p E

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area ( ) Mod3_ Mod3_S p A M  , (4) 

其中, Mod3_A表示模 3加门数; Mod3_M表示模 3

乘门数. 在动态逻辑电路中, 第 i 个门的开关活动

性为:  

sw, 1 22( )iE P P   , (5) 

其中, 1P和 2P分别表示 2 个输入门输出变量信号

为 1和 2的概率.  

3 基于 DNSGA-II算法的三值 FPRM电路面积
与功耗最佳极性搜索 

3.1  多目标优化模型 
在三值 FPRM 电路中, 极性对电路面积与功

耗优化具有重要意义, 只有获取最佳极性, 才能综

合优化电路面积与功耗. 传统的加权系数法通过

设置面积与功耗权重系数, 将其转换为单目标优

化问题, 然后通过穷举法或智能算法搜索电路最

佳极性. 但是, 电路面积与功耗不一定呈现相同的

变化趋势, 电路面积小了, 功耗可能较大; 功耗小

了, 面积可能较大. 因此, 需要采用多目标优化方

法综合优化电路面积与功耗, 得到多目标决策函

数为:  

area Amin ( ) min[ ( ), ( )]F p S p S p , (6) 

其中, Sarea(p)和 SA(p)分别表示极性 p对应电路面积

和总开关活动性.  

假设 p1和 p2为电路的 2个极性, 若 p1占优于

p2, 或者 p1支配 p2, 记作 p1 p2. 当且仅当 
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若极性 p1不被其他极性支配, 则 p1为满足面

积与功耗 Pareto关系的最佳极性之一, 而 Pareto最

优解集是所有满足 Pareto关系的最佳极性集合.  

3.2  差分非支配排序遗传算法 
NSGA-II算法是 Deb等[12]在 NSGA算法基础

上提出的改进算法, 算法采用分级策略的快速非

支配排序算法. 同时引入拥挤距离, 使得 Pareto 解

集拥有良好的分布性. 通过 NSGA-II 算法对三值

FPRM电路面积与功耗进行优化, 虽然能够搜索到

关于电路面积较小、功耗较低的一系列 Pareto最优

解, 但该算法在电路面积与功耗最佳极性搜索的

过程中存在以下缺点: (1)由于电路极性间关联性

较差, 相邻极性之间的电路面积与功耗差别较大. 

因此, 在 NSGA-II 算法中, 通过精英保留策略, 将

父代极性中大量较优的基因片段进行保留, 而小

部分较差的基因通过交叉方式产生基因重组, 导
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致算法的搜索空间会减小, 不容易搜索到电路的

最佳极性; (2)模拟二进制交叉和多项式变异算子

的搜索能力较弱, 使得算法最终搜索到最佳极性

电路面积与功耗优化效果不明显. 因此, 本文提出

了一种差分非支配排序遗传算法(DNSGA-II).  

3.2.1 高斯变异 

为避免种群陷入局部最优解, 从种群中随机

抽取一定数量个体进行高斯变异, 产生变异种群. 

其高斯变异算子的计算公式如下:  

( ) round( ( ) gaussrand(0,1))ij ijM t P t  , (8) 

其中, M(t)表示变异群体; Pij表示种群个体 i的第 j

位基因; gaussrand(0,1)表示服从均值为 0, 方差为 1

的随机数; round(x)表示对 x进行取整操作.  

3.2.2 选择策略 

为避免算法由于精英保留策略而导致极性搜

索空间减小, 基于差分思想提出了一种新的选择

策略. 首先, 采用外部档案 R(t)存放每代种群中非

支配等级最高的个体; 然后, 在父代选择的过程中, 

分别从 R(t)和 M(t)中抽取父代群体. 即只保留部分

父代个体作为精英个体, 其余个体为变异个体. 在

算法交叉过程中, 2 个父代个体相似的极性基因位

会减少, 而大部分基因位通过 2个父代极性基因位

重组产生, 扩大了算法搜索的极性空间.  

3.2.3 二项式交叉 

分别从R(t)和M(t)中随机抽取一个个体进行二

项式交叉产生子代群体Q(t), 子代个体Qi(t)根据交

叉概率 Pcrosser确定第 j位基因, 计算公式如下:  

crosser

crosser

( ), rand rand ,
( )

( ), rand rand ,
j

ij
j

R t c P j d
Q t

M t c P j d

   

或

或

≤
 (9) 

其中, Rj表示从外部档案库中随机抽取父代个体 1

第 j位基因; Mj表示从变异群体中随机抽取父代个

体 2 第 j 位基因; randc 表示[0,1]范围内的随机数; 

randd表示[1,D]范围内的随机数.  

3.3  基于 DNSGA-II算法的三值 FPRM电路面积
与功耗最佳极性搜索方案 
Step 1  对种群进行初始化 P(t), 计算每个个

体的Sarea和SA, 并将P(t)个体进行快速非支配排序, 

赋予每个个体秩(rank), 将种群中 rank 最高的个体

放入外部档案 R(t)中;  

Step 2  从 P(t)中随机抽取一定数量进行高斯

变异, 生成变异群体 M(t), 计算变异个体的 Sarea和

SA;  

Step 3  从 R(t)和 M(t)中分别随机抽取父代群

体, 进行二项式交叉, 产生子代群体 Q(t), 并计算

每个子代个体的 Sarea和 SA;  

Step 4  将 P(t)、M(t)和 Q(t)进行快速非支配排

序操作, 选择 rank最高的个体, 更新种群 P(t+1);  

Step 5  将 R(t)与 P(t+1)进行快速非支配排序

操作, 更新外部档案库 R(t+1);  

Step 6  若 num(R(t+1))>rep_num, 则 rep_num

表示外部档案规模, 则删除拥挤距离较大的个体, 

维持 R(t+1)的多样性;  

Step 7  重复Step2~Step6步骤, 直至最大迭代

次数, 输出外部档案库中个体的面积与功耗.  

4 实验数据与分析 

为了验证DNSGA-II算法在求解三值FPRM电

路面积与功耗最佳极性搜索问题的有效性 , 将

DNSGA-II 与遗传算法(Genetic Algorithm, GA)和

NSGA-II算法进行实验对比. 为减小随机数因子的

影响, 将上述 3种算法分别测试 5次, 并将每次得

到的最优解进行累加. 表 2给出了 3种算法各自运

行 MCNC Benchmark 电路获取最佳极性电路的面

积与总开关活动性, 其中, name 和 input 分别表示

电路的名称和输入变量数, Sarea和 SA表示 3种算法

各自运行 5 次最佳极性电路面积和总开关活动性

的累加值, Sarea,O和 SA,O表示电路面积和总开关活

动性的优化率, 计算公式如下: 

area area area
area,O

area

1( 2) 3
100

3

S S S
S

S


  %,  (10) 

A A A
A,O

A

1( 2) 3
100

3

S S S
S

S


  % , (11) 

其中, Sarea1(SA1)、Sarea2(SA2)、Sarea3(SA3)分别表示

GA、NSGA-II 和 DNSGA-II 算法搜索到最佳极性

电路面积与总开关活动性.  

在实验结果对比中, 由于 GA算法采用加权系

数法搜索单一最佳极性, 而 NSGA-II和 DNSGA-II

算法采用多目标优化方法搜索最佳极性解集, 较

难验证 3 种算法的优劣性. 因此需对 NSGA-II 和

DNSGA-II 算法搜索到的最佳极性解集进行处理, 

选取一个综合优化电路面积与功耗的极性进行结

果比较. 因此, 本文采用归一化机制计算解集中每
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个极性的 fitness, 并将 fitness最小的极性进行实验

结果对比, fitness(Ffitness,i)计算公式如下:  

,
1 1

area, A,
fitness,

area A,

i

l l

i
i i

i
i

i

S S

S S

F

 

 

 
, (12) 

其中, Sarea,i表示最佳极性解集中第 i个最佳极性电

路面积; SA,i表示最佳解集中第 i个最佳极性电路总

开关活动性; l表示最佳极性个数.  

分析表 2数据可知, DNSGA-II算法相比其他 2

种算法能获取更小电路面积和总开关活动性. 如

newtpla电路, DNSGA-II算法比 GA算法电路面积

和总开关活动性分别优化了 31.84%和 39.78%, 比

NSGA-II 算法分别优化了 14.37%和 18.44%. 虽然

在br1电路中, DNSGA-II算法搜索到的最佳极性电

路面积有所增加, 但是总开关活动性却减小了. 根

据 14个Benchmark电路的测试结果可知, DNSGA- 

II算法比GA和NSGA-II算法, 电路面积与总开关

活动性平均优化率分别为 9.01%、19.53%和 6.05%、

15.08%. 最后, 将 3种算法 5次迭代结果进行方差

计算与对比, GA 算法面积与总开关活动性方差分

别为68.38和16.22, NSGA-II算法方差分别为61.10

和25.87, DNSGA-II算法的方差分别为9.52和2.72, 

表现出了 DNSGA-II算法具有良好的鲁棒性.  

5 结论 

针对三值 FPRM 电路面积与功耗优化问题, 

提出了一种基于DNSGA-II算法的三值FPRM电路

面积与功耗最佳极性搜索方案. 在 DNSGA-II算法

中, 随机抽取种群个体进行高斯变异产生变异群

体, 从 Pareto非劣解集和变异群体分别随机抽取父

代进行二项式交叉产生子代群体, 从而保证了算

法的收敛性和多样性. 最后对 14 个 Benchmark 电

路进行测试, 与GA和NSGA-II算法搜索到的最优

极性相比, DNSGA-II 算法表现出了良好的优化效

果和鲁棒性.  
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Area and power optimization for ternary FPRM circuits  
based on DNSGA-II algorithm 

WANG Ming-bo1, WANG Peng-jun1*, FU Qiang1,2, ZHANG Hui-hong1 
( 1.Institute of Circuits and Systems, Ningbo University, Ningbo 315211, China;  

2.College of Science & Technology, Ningbo University, Ningbo 315212, China ) 

Abstract: Taking the minimum area and power of ternary FPRM circuits as objectives, a Differential 
Non-dominated Sort Genetic Algorithm II (DNSGA-II) is proposed. Firstly, in DNSGA-II algorithm, the 
differential evolution strategy is introduced. The individuals are randomly selected from population to produce 
mutation groups by Gaussian mutation. And some individuals are selected from the mutation group and Pareto 
non-inferior group as the parents to generate offspring group by binomial crossover, which maintain the diversity 
of the algorithm. Secondly, combined with the polarity conversion technique and the low power technique, 
DNSGA-II will search the best polarity from the ternary FPRM circuits to optimize the circuits area and power. 
Finally, the PLA format MCNC Benchmark circuits are put to test to verify the effectiveness of DNSGA-II, and 
the result shows that the average saving of power and area achieves 19.53%, 15.08% and 9.01%, 6.05% in 
comparison with GA and NSGA-II respectively. 
Key words: differential non-dominated sort genetic algorithm II; ternary FPRM circuit; polarity search; low 
power technique 
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