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基于概率神经网络和 ＫＬ散度的样例选择
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摘　要：提出了一种基于概率神经网络和ＫＬ散度的样例选择算法。该算法利用概率神经网络估计训练样例
的概率分布，利用ＫＬ散度作为启发式来进行样例选择，用该方法选出的样例大多分布在分类边界附近。与五
个著名的样例选择算法ＣＮＮ、ＥＮＮ、ＲＮＮ、ＭＣＳ和ＩＣＦ进行了实验比较，实验结果显示，算法的选择比更低，训练
出分类器具有更好的泛化能力，提出的方法是有效的。
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　引言

样例选择是从数据集中选择一个样例子集，使得在该子集

上训练出的分类器，其性能与在原数据集上训练出的分类器的

性能大致相同。从没有类标的样例集中进行样例选择称为主

动学习。主动学习的目的是为了减少标注样例的代价。文献

［１，２］对基于主动学习样例选择进行了很好的综述。本文所
指的样例选择是指从有类标的样例集中选择样例。样例选择

算法根据性能的要求大致可分为能力增强型、能力保持型和混

合类型［３］三类。能力增强型算法代表性的工作包括编辑近邻

算法 ＥＮＮ（ｅｄｉｔｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）［４］、ＲＥＮＮ（ｒｅｐｅａｔｅｄｅｄｉｔｅｄ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）［５］算法和ＡｌｌｋＮＮ算法［５］。混合型算法代表

性的工作包括 ＩＣＦ（ｉｔｅｒａｔｉｖｅｃａｓｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）［３］、基于样例（ｉｎ
ｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄ）学习的算法 ＩＢｘ（ｘ＝１～３）［６］和基于递减约简优
化过程（ｄｅｃｒｅｍｅｎｔａｌｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅ）的算法
ＤＲＯＰｘ（ｘ＝１～３）［７］。这两类算法近几年研究得相对较少，而
能力保持型算法是研究的热点。能力保持型算法代表性的工

作包括压缩近邻算法 ＣＮＮ（ｃｏｎｄｅｎｓｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）［８］、约
简近邻算法 ＲＮＮ（ｒｅｄｕｃｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）［９］、选择近邻算法
ＳＮＮ（ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）［１０］、最小一致子集算法 ＭＣＳ
（ｍｉｎｉｍａｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｓｕｂｓｅｔ）［１１］和合并样例算法 ＭＩ（ｍｅｒｇｉｎｇｉｎ

ｓｔａｎｃｅｓ）［１２］等。ＣＮＮ算法是Ｈａｒｔ于１９６８年提出的第一个样例
选择算法，它的核心概念是一致子集（即能正确分类训练集中

每一个样例的子集）。ＣＮＮ试图寻找训练集的最小一致子集，
但ＣＮＮ算法选择出的子集往往不是最小一致子集。另外，
ＣＮＮ算法对噪声和样例出现的顺序都非常敏感，选择出的子
集仍可能包含冗余样例。为了克服ＣＮＮ算法的不足，Ｇａｔｅｓ提
出了ＲＮＮ算法。该算法首先用ＣＮＮ算法选出一个子集，然后
去除冗余的样例。若最小一致集包含于ＣＮＮ算法选出的子集
中，则ＲＮＮ算法可以得到最小一致子集。ＳＮＮ算法是对 ＲＮＮ
的进一步改进，该算法能够保证选择出最小一致子集，但 ＳＮＮ
算法思想复杂，且计算复杂度高。ＭＣＳ算法的核心概念是最
近异类近邻子集ＮＵＮＳ（ｎｅａｒｅｓｔｕｎｌｉｋｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓｕｂｓｅｔ），它根据
ＮＵＮＳ定义样例的重要度，并根据重要度选择样例。该算法能
够找到训练集的最小一致子集。ＭＩ算法的思想是通过反复尝
试将两个样例合并为一个样例，直到压缩后的数据集达到一

致。近几年提出的有代表性的能力保持型样例选择算法包括

Ａｎｇｉｕｌｌｉ［１３］于２００７年提出的基于沃罗诺伊图（Ｖｏｒｏｎｏｉｄｉａｇｒａｍ）
的快速压缩近邻（ＦＣＮＮ）算法，Ｆａｙｅｄ等人［１４］于２００９年提出的
模板约简算法，Ｎｉｋｏｌａｉｄｉｓ等人［１５］于２０１１年提出的类边界保护
的数据压缩算法，Ｎｉｃｏｌáｓ等人提出的基于民主距离的样例约
简算法等［１６，１７］。

在诸多的样例选择算法中，大都倾向于选取靠近分类边界
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的样例。这是因为这些样例的分类不确定性大，它们所提供的

分类信息量也大，对分类起着重要的作用。另外，大多数样例选

择算法只适用于近邻分类算法。本文提出了一种基于概率神经

网络和ＫＬ散度的样例选择算法。训练好的概率神经网络可用
于计算样例属于每一类的概率分布，而ＫＬ散度可度量两个分
布之间的距离，这样概率神经网络与ＫＬ散度结合可用于估计
样例在空间的分布信息，这些分布信息对选取重要的样例非常

有用。本文提出的算法利用概率神经网络估计训练样例的概率

分布，利用ＫＬ散度作为启发式来进行样例选择，并与五个著名
的样例选择算法ＣＮＮ、ＥＮＮ、ＲＮＮ、ＭＣＳ和ＩＣＦ进行了实验比较。
实验结果显示，本文算法的压缩比更高，训练出的分类器具有更

好的泛化能力，本文提出的方法是行之有效的。
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　概率神经网络

本章简单介绍概率神经网络［１８，１９］。概率神经网络具有很

多成功的应用，如叶志锋等人［２０］将概率神经网络应用于发动

机故障诊断，杨鼎强等人［２１］将差异演化概率神经网络应用于

纹理图像识别，程智辉等人［２２］将概率神经网络应用于计算机

辅助医疗诊断等。概率神经网络（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＰＮＮ）是Ｓｐｅｃｈｔ［１８］于１９９０年提出的。ＰＮＮ由输入层、模式层
和类别层构成。对于给定的训练集 Ｔ＝｛（ｘｊ，ｙｊ）｜ｊ＝１，２，…，
ｎ｝，其中ｘｊ∈Ｒ

ｄ，ｙ∈｛１，２，…，ｃ｝，即训练集中的样例分为 ｃ类
ω１，ω２，…，ωｃ。Ｔ所对应的ＰＮＮ如图１所示。

!

"

!

!

!

"

#

!

#

"

#

$

#

%

!

!

!

!

!

"

!

&

!

'

!

!

!

!

"#$%&'

图中输入层有ｄ个节点，模式层有 ｎ个节点，类别层有 ｃ
个节点。ＰＮＮ的输入层与模式层之间采用全连接方式，连接
到模式层第ｊ个节点的 ｄ个连接权分别是模式向量 ｘｊ长度归
一化后的各个分量，即 ｗｊｋ＝ｘｊｋ（ｊ＝１，２，…，ｎ；ｋ＝１，２，…，ｄ）。
模式层到类别层采用稀疏连接方式，模式层的第ｊ个节点只与
其对应的类别节点有连接，与其他节点无连接，连接权为 １。
ＰＮＮ的训练过程实际上是模式向量长度归一化的过程，训练
算法［１９］如算法１所示。

算法１　ＰＮＮ训练
ｌｅｔｊ＝０，ａｊｉ＝０
ｆｏｒｅａｃｈｊ
ｆｏｒｅａｃｈｋ
ｌｅｔｊ＝ｊ＋１

ｃａｌｃｕｌａｔｅｘｊｉ＝
ｘｊｉ
∑ｄｓ＝１ｘ２槡 ｊｓ

ｌｅｔｗｊｉ＝ｘｊｉ
ｉｆｘ∈ωｋｔｈｅｎａｊｋ＝１

训练好的ＰＮＮ用于分类归一化的测试样例 ｘ∈Ｒｄ，这一
过程也称为分类过程。对于给定的测试样例ｘ，首先计算模式
层节点ｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）的激活值 ｔｊ＝ｗｊ×ｘ，其输出为 ｏｊ＝

ｅｘｐ［（ｔｊ－１）／σ
２］，其中σ是用户定义的参数。ＰＮＮ的分类过

程［１９］如算法２所示。
算法２　ＰＮＮ分类
ｌｅｔｊ＝０
ｄｏ

ｌｅｔｊ＝ｊ＋１
ｌｅｔｔｊ＝ｗｊ·ｘ
ｆｏｒｅａｃｈｋ
ｉｆａｊｋ＝１ｔｈｅｎｐｋ（ｘ）＝ｐｋ（ｘ）＋ｅｘｐ［（ｔｊ－１）／σ２］
ｕｎｔｉｌｊ＝ｎ
ｌｅｔω＝ａｒｇｍａｘ

ｋ
｛ｐｋ（ｘ）｝

#

　基于概率神经网络和
(


)

散度的样例选择

ＫＬ散度也称为相对熵，是两个概率分布之间距离的一种
度量。对于离散型随机变量ｘ，设它的所有可能取值的集合为
Ｖ，它的两个概率密度函数为ｐ（ｘ）和ｑ（ｘ），则这两个概率分布
之间的ＫＬ散度定义为

Ｄ（ｐ｜ｑ）＝∑
ｘ∈Ｖ
ｐ（ｘ）ｌｏｇｐ（ｘ）ｑ（ｘ）

本文算法的基本思想如图２所示。算法首先将数据集划分
成ｎ＋１个子集，对于任意子集ｉ，用其他ｎ个子集训练出的ＰＮＮ
分类器组成一个样例选择委员会Ｂ［２３］，然后根据ＫＬ散度选择
子集ｉ中的样例，算法以迭代的方式选出最终的样例子集。
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设委员会Ｂ的ｎ个成员为ＰＮＮ１，ＰＮＮ２，…，ＰＮＮｎ，每个成员
是一个概率神经网络，基于ＫＬ散度按下面的标准选择样例：

ｘ ＝ａｒｇｍａｘ
ｘ
｛
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｄ（ＰＰＮＮｉ｜ＰＢ）｝

其中：　 Ｄ（ＰＰＮＮｉ｜ＰＢ）＝∑
ｃ

ｋ＝１
ＰＰＮＮｉ（ωｋ｜ｘ）ｌｏｇ２

ＰＰＮＮｉ（ωｋ｜ｘ）
ＰＢ（ωｋ｜ｘ）

ＰＢ（ωｋ｜ｘ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ＰＰＮＮｉ（ωｋ｜ｘ）

算法描述如下：

ａ）训练一个ＰＮＮ委员会Ｂ，它含有ｎ个概率神经网络；
ｂ）对任意测试样例 ｘ，对委员会中的每一个成员 ＰＮＮｉ

（１≤ｉ≤ｎ），计算ｘ属于每一类ωｋ（１≤ｋ≤ｃ）的后验概率 ＰＮＮｉ
（ωｋ｜ｘ）（１≤ｉ≤ｎ；１≤ｋ≤ｃ）；

ｃ）计算委员会Ｂ关于样例ｘ的平均后验概率ＰＢ（ωｋ｜ｘ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ＰＰＮＮｉ（ωｋ｜ｘ）；

ｄ）计算ＫＬ散度：

Ｄ（ＰＰＮＮｉ｜ＰＢ）＝∑
ｃ

ｋ＝１
ＰＰＮＮｉ（ωｋ｜ｘ）ｌｏｇ２

ＰＰＮＮｉ（ωｋ｜ｘ）
ＰＢ（ωｋ｜ｘ）

＝

∑
ｃ

ｋ＝１
ＰＰＮＮｉ（ωｋ｜ｘ）ｌｏｇ２

ＰＰＮＮｉ（ωｋ｜ｘ）
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ＰＰＮＮｉ（ωｋ｜ｘ）

ｅ）计算委员会的平均ＫＬ散度：

ａｖｇ（Ｄ（ＰＰＮＮｉ｜ＰＢ））＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｄ（ＰＰＮＮｉ｜ＰＢ）

ｆ）选择样例：

ｘＫＬ＝ａｒｇｍａｘｘ
｛
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｄ（ＰＰＮＮｉ｜ＰＢ）｝

$

　实验结果

为了进一步验证本文算法的有效性，采用十折交叉验证的
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方法，分别在两个人工数据集合六个 ＵＣＩ数据集［２４］上与五个

著名的样例选择算法进行了实验比较，这五种算法分别是

ＣＮＮ、ＥＮＮ、ＲＮＮ、ＭＣＳ和 ＩＣＦ。为描述方便，本文算法简记为
ＰＮＮＫＬ。实验环境是ＰＣ机，双核１．８６ＧＨｚＣＰＵ，２ＧＢ内存，
ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统，ＭＡＴＬＡＢ７．１实验平台。

两个人工数据集分别是两类二维云数据［２５］和两类二维高

斯数据。两类二维云数据包含１００００个样本点，每类５０００个
点。第一类数据服从的概率分布为

ｐ（ｘ｜ω１）＝
１
２（
ｐ１（ｘ）
２ ＋

ｐ２（ｘ）
２ ＋ｐ３（ｘ））

其中：ｘ＝（ｘ１，ｘ２），ｐｉ（ｘ）＝
１

２πσｉｘ１σｉｘ２
ｅｘｐ －

（ｘ１－μｉｘ１）
２

２σ２ｉｘ１
－
（ｘ２－μｉｘ２）

２

２σ２ｉｘ









２

。

第二类数据服从的概率分布为

ｐ（ｘ｜ω２）＝
１
２π
ｅｘｐ（－

ｘ２１＋ｘ２２
２ ）

二维云数据的分布如图３所示（为了显示清楚，图中只取
了１５％的数据点）。用本文方法选出的样例分布情况如图４
所示。
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两类二维高斯数据包含１０００个样本点，每类５００个点，
ｐ（ｘ｜ωｉ）～Ｎ（μｉ，Σｉ），ｉ＝１，２，其中，μ１＝（１．０，１．０）

Ｔ，μ２＝

（２５，２．５）Ｔ，Σ１＝
０．６ －０．２
－０．２ ０．









６
，Σ２＝

０．２ －０．１
－０．１ ０．( )２ 。两

类二维高斯数据的分布如图５所示（取５０％的点显示），用本
文方法选出的样例分布如图６所示。
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从图４和６可以看出，利用本文算法选择出的样例大多靠
近分类边界，对于ＵＣＩ数据集也有类似结论。

六个ＵＣＩ数据集的基本信息如表１所示。
表１　实验用的六个ＵＣＩ数据集的基本信息

ｄａｔａｓｅｔｓ ＃ｔｒａｉｎｉｎｇｉｎｓｔａｎｃｅｓ ＃ｔｅｓｔｉｎｇｉｎｓｔａｎｃｅｓ ＃ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ＃ｃｌａｓｓｅｓ

ｂａｎａｎａ ３５３３ １７６７ ２ ２

ｓｅｎｓｏｒ ３６３７ １８１９ ２ ４

ｍｕｓｈｒｏｏｍ ３７６２ １８８２ ２２ ２

ｓａｔＩｍａｇｅ ４２９０ ２１４５ ３６ ６

ＵＳＰＳ ６１９８ ３１００ ２５７ １０

ｎｕｒｓｅｒｙ ８６４０ ４３２０ ８ ５

　　实验中，根据数据集的规模人工确定划分子集的大小，与
五个著名的样例选择算法从平均测试精度和选择比两方面进

行了比较，实验结果列于表２中。表２中，ａｖｅｒ表示平均测试
精度，ｒａｔｉｏ表示选择比例。从实验结果可以看出，本文算法的
平均测试精度优于其他五种方法，选择比例仅次于ＭＣＳ算法，
优于其他四种算法，实验结果证实了本文方法的有效性。
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　结束语

大多数样例选择算法只适用于近邻分类算法，针对这一问

题，本文提出了一种基于概率神经网络和 ＫＬ散度的样例选
择算法。该算法利用概率神经网络估计训练样例的概率分布，

利用ＫＬ散度作为启发式来进行样例选择，并与五个著名的
样例选择算法 ＣＮＮ、ＥＮＮ、ＲＮＮ、ＭＣＳ和 ＩＣＦ进行了实验比较。
实验结果显示，本文算法的平均测试精度优于这五种算法，选

择比例仅次于ＭＣＳ算法，基于本文算法选择出的样例大多分
布在分类边界附近；该方法是行之有效的。

参考文献：

［１］ 龙军，殷建平，祝恩，等．主动学习研究综述［Ｊ］．计算机研究与发
展，２００８，４５（增刊）：３００３０４．

［２］ 吴伟宁，刘扬，郭茂祖，等．基于采样策略的主动学习算法研究进
展［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１２，４９（６）：１１６２１１７３．

［３］ ＢＲＩＧＨＴＯＮＨ，ＭＥＬＬＩＳＨＣ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｉｎ
ｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ，２００２，６（２）：１５３１７２．

［４］ ＷＩＬＳＯＮＤＬ．Ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｒｕｌｅｓｕｓｉｎｇ
ｅｄｉｔｅｄｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，ＭａｎａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，
１９７２，２（３）：４０８４２１．

［５］ ＴＯＭＥＫＩ．Ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｗｉｔｈｔｈｅｅｄｉｔｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｒｕｌｅ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，ＭａｎａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，１９７６，６（６）：４４８４５２．

［６］ ＡＨＡＤＷ，ＫＩＢＬＥＲＤ，ＡＬＢＥＲＴＭＫ．Ｉｎｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，１９９１，６（１）：３７６６．

［７］ ＷＩＬＳＯＮＤＲ，ＭＡＲＴＩＮＥＺＡＲ．Ｉｎｓｔａｎｃｅｐｒｕｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ：ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎ，１９９７：４０３４１１．

［８］ ＨＡＲＴＰ．Ｔｈｅｃｏｎｄｅｎｓｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｒｕｌｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，１９６８，１４（５）：５１５５１６．

［９］ ＧＡＴＥＳＧＷ．Ｔｈｅｒｅｄｕｃｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｒｕｌｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，１９７２，１８（３）：４３１４３３．

［１０］ＲＩＴＴＥＲＧＬ，ＷＯＯＤＲＵＦＦＨＢ，ＬＯＷＲＹＳＲ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｖｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｕｒｄｅｃｉｓｉｏｎｒｕｌｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＩｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，１９７５，２１（６）：６６５６６９．

［１１］ＤＡＳＡＲＡＴＨＹＢＶ．Ｍｉｎｉｍａｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｓｅｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｏｐｔｉｍａｌ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｄｅｃｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｄｅｓｉｇｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＳｙｓ
ｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，１９９４，２４（１）：５１１５１７．

［１２］ＣＨＡＮＧＣＬ．Ｆｉｎｄｉｎｇｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｆｏｒｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，１９７４，２３（１１）：１１７９１１８４．

（下转第６９页）

·５６·第１期 翟俊海，等：基于概率神经网络和ＫＬ散度的样例选择 　　　



果。从表３中可以看出，本文算法与 ＶＰＲ时序驱动布线算法
相比，运行时间增加比例最大的是ｄｉｆｆｅｑ电路，增加了１３．７％；
比例最小的是ｃｌｍａ电路，增加了０．４％；运行时间平均增加了
６．８％。从运行时间的比较结果中可看出，修复的时序违反路
径越多，增加的时间比例也就越大。实验证明，本文算法只需

要少量的运行时间，就可以达到修复短时序违反路径的目的。

表２　短时序约束违反路径个数的比较

电路
ＶＰＲ

时序布线
文献［１０］

本文算法

违反路径
个数

比ＶＰＲ
减少／％

比文献［１０］
减少／％

ｄｉｆｆｅｑ ３７ ２６ ２ ９４．６ ９２．３
ｄｓｉｐ ５ ７ ０ １００．０ １００．０
ｆｒｉｓｃ １７ １２ ２ ８８．２ ８３．３
ｓ３８４１７ ７ ３ ０ １００．０ １００．０
ｔｓｅｎｇ ２ １ ０ １００．０ １００．０
ｅｌｌｉｐｔｉｃ ８ ６ ０ １００．０ １００．０
ｃｌｍａ ２ １ ０ １００．０ １００．０
ｓ２９８ ３ １ ０ １００．０ １００．０
ｂｉｇｋｅｙ ４ １ ０ １００．０ １００．０
ｓ３８５８４．１ ９ ２ １ ８８．９ ５０．０
平均 ９．４ ６ ０．５ ９４．７ ９１．７

表３　运行时间的比较

电路
ＶＰＲ时序布
线算法／ｍｓ

本文算
法／ｍｓ

比ＶＰＲ
增加％ 电路

ＶＰＲ时序布
线算法／ｍｓ

本文算
法／ｍｓ

比ＶＰＲ
增加％

ｄｉｆｆｅｑ ３７６６ ５１６ １３．７ ｃｌｍａ ２６６５６ １０９ ０．４
ｄｓｉｐ ２１２５ ６３ ３．０ ｓ２９８ ３１５６ １６ ０．５
ｆｒｉｓｃ ８４３８ ８７５ １０．４ ｂｉｇｋｅｙ ２９５３ ７８ ２．６
ｓ３８４１７ １１３９１ １５００ １３．２ ｓ３８５８４．１ １０５１６ １２６６ １２．０
ｔｓｅｎｇ １６８８ ９４ ５．６ 平均 ７９３１ ５４３ ６．８
ｅｌｌｉｐｔｉｃ ８６２５ ９２２ １０．７

&

　结束语

本文提出一种自动修复短时序违反路径的 ＦＰＧＡ布线算
法。该算法首先调用 ＶＰＲ时序算法进行整体布线，在整体布
线布通之后，调用短路径时序分析来获取违反短路径时序约束

的布线连接，然后对每条违反短路径时序约束的连接进行增量

布线。在增量布线时通过修改代价函数，使得每条连接的路径

延时尽可能达到满足时序约束所需要的延时。实验结果表明，

该算法与ＶＰＲ时序布线算法相比，在增加少量运行时间的情
况下，能够修复绝大部分的短时序约束违反路径。
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