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第1章

はじめに

1.1 研究の背景

Berkeley Short-channel IGFET Model(BSIM)[1]は，SPICEをはじめとする回路シミュ

レータにおいて最も使用されているMOS-FETモデルの一つである．また近年では，デ

バイスの高集積化・微細化に加えて高精度なモデル要求に伴い，その構造はより複雑化し

つつある [2]．一般的に，回路シミュレータにおいてBSIMを使用するには，所望の特性

をシミュレータ上で実現するためにモデル中のパラメータを巧みに調整する必要がある．

しかしながら，モデルパラメータ数の多さゆえ，これらパラメータの調整（パラメータ

抽出）は容易ではない．そのため，パラメータの抽出は熟練した技術者により手作業で

行われているのが現状である．手作業によるパラメータ抽出には，豊富な経験と勘を要

するばかりでなく多大な時間も必要とするため，作業者への精神的・肉体的負担も大き

い．そのため現在，BSIMパラメータを自動で抽出する技術の開発が熱望されている．

これらの問題を解決するため，近年，遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm:GA）を

用いたBSIMパラメータの自動抽出法に関する研究が報告されている [3, 4, 5]．例えば文

献 [4]では，抽出対象となるBSIMパラメータの値をそのまま遺伝子座とし，シンプレク

ス交叉（Simplex Crossover: SPX）を用いたGAによりパラメータを抽出している．一

般的に，GAを用いたパラメータ抽出は非線形最小二乗法を用いたものと比較して局所

解に陥る可能性は少ないものの，繰り返し計算により解を探索するため，膨大な時間が

必要となる．そのため現在では，「島モデル」を取り入れた並列GAを用いることにより，

抽出時間の短縮が図られている [5]．一般的に，島モデルGAでは染色体集団を複数のグ

ループ（島）に分けて染色体を進化させるため並列化が容易である．このような特徴か

ら，抽出速度を重視する設計現場では，この方法が用いられることが多い．しかしなが

ら，島モデルGAを用いたパラメータの抽出速度はCPUのコア数等に大きく依存するた

め，根本的な解決とは言い難い．

一方，BSIMのパラメータには製造するデバイスの制約があるため，通常，配布元やベン



第 1章 はじめに 2

ダーによって各パラメータに対する推奨範囲が定められている．また，従来法で用いられて

いる SPXは，親染色体により形成されるシンプレクス平面に対して拡張率（ε =
√

m + 2

（mは次元数））を乗じた空間内に子染色体を生成する．そのため，次元数，すなわち抽

出対象となるパラメータ数が増加すると，推奨範囲外に染色体が生成される可能性が増

す．言い換えれば，制約条件付きの多次元探索問題において SPXを用いた場合，次元数

が増加するにつれて実行不能解が生成される可能性が高くなることを意味している．こ

のような実行不能解の生成は，染色体の進化効率を低下させてしまう恐れがある．特に，

パラメータ抽出問題においては，推奨範囲から外れた値を用いて回路シミュレーション

を行うことはできないため，それらの値は必ず推奨範囲内に収めなければならない．

このような背景事情から，GAを用いた BSIMパラメータ抽出問題においては，染色

体を効率的に進化させることが望まれている．そのためには，GAにおける遺伝的演算

や世代交代モデルについて議論する必要がある．しかしながら，これらについては十分

な議論がなされていないのが現状である．

1.2 本研究の目的および概要

そこで本論文では，GAを用いた BSIMパラメータ抽出法において，今まで検討され

ていなかった世代交代モデルと制約条件を考慮した遺伝的演算について検討する．

本論文ではまず，効率的な進化という観点から，世代交代モデルに関する比較・検討

を行う．ここでは，従来法として用いられている世代交代モデルと代表的な２種類のモ

デル (MGG，G3)を実際のパラメータ抽出問題に適用し，世代交代モデルと進化効率の

関係について議論する．

また本論文では，推奨範囲（制約条件）が定められた多数のモデルパラメータを抽出

する場合において，実行不能解の生成を回避するための遺伝的演算についても検討する．

ここでは，制約付き最適化問題において用いられる遺伝的演算が，染色体の進化に及ぼ

す影響ついて考察するとともに，得られた結果に基づいた新しい遺伝的演算を提案する．

実際の半導体生成に使用されている測定データを用いてパラメータ抽出実験を行い，提

案法が染色体の進化に与える影響や抽出時の計算コスト，提案法の有効性について議論

する．
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第2章

BSIMパラメータ抽出

2.1 BSIMとパラメータ抽出

Berkeley Short-channel IGFET Model（BSIM）とは，現在，Simulation Program with

Integrated Circuit Emphasis (SPICE)等の回路シミュレータにおいて使用されている

MOS-FETモデルの一つである．BSIMは多くのパラメータを持つ数式群により構成さ

れており，実際の LSI設計に用いる場合には，各パラメータを所望の特性に合致するよ

うに調整しなければならない．一般的に，この作業は「パラメータ抽出」と呼ばれ，LSI

設計のプロセスにおいて最も重要な作業の一つである．

通常，モデル中の各パラメータの値を決定するにはまず，特性計測用のMOS-FET（TEG

と呼ばれる）を試作し，その静特性を測定する．そして，得られた測定結果とシミュレー

ションにより得られる特性値がなるべく近くなるように，モデル中の各パラメータを変

更する．この作業を何度も繰り返し行うことにより，実際のデバイスと同様の振る舞い

をシミュレーション環境上で実現することができる．しかしながら，これらパラメータ

の値を調整することは極めて難しく，現在は，その多くを熟練の技術者による手作業に

頼らざるを得ない．これら手作業によるパラメータ抽出作業は，少なくとも一週間程度

の時間を要するとともに，作業者への肉体的・精神的負担も大きい．

一方，近年の LSIの大規模化・微細化に伴い，デバイスサイズが大きい場合には無視

することができた物理現象も考慮した新たなMOS-FETモデルが開発されつつある．表

2.1 に本研究で用いるBSIMパラメータの一例を示す．例えば，BSIM Version4.6.3の場

合，表に示すようなパラメータ数は約 400，使用されている数式の数は約 120と非常に多

い．またBSIMでは，各パラメータに推奨範囲が定められており，その範囲内においてパ

ラメータ抽出を行わなければならないとされている．このように，LSIの大規模化・微細

化に伴ってデバイスモデルも複雑化の一途を辿っているのが現状である．そのため，所

望の特性が得られるようにパラメータを手作業で調整することは非常に困難であり，設

計・製造プロセスの効率化の観点からも，パラメータ抽出作業の自動化技術の構築は必
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要不可欠である．

このような背景事情に対し，これまで LSIの設計現場では，Levenberg Marquardt 法

（LM法）等の非線形最小二乗法を用いたアプローチが取られてきた．しかしながら，LM

法を用いたアプローチは，初期値依存性や多峰性が強く探索次元数が多い場合における

探索性能の低下といった問題も指摘されており，解決すべき課題点も多い [4]．また一部

の設計現場では，パラメータセットを複数のグループに分割し，段階的に抽出する，初

期値を手作業で決定するといった工夫もなされている．しかしながら，BSIMパラメータ

抽出問題は多峰性の強い解空間を持つ問題であることが知られており，上述のような工

夫のみでは抜本的な解決は難しい．一方，近年では上述のような問題を解決すべく，GA

を用いたBSIMパラメータ抽出法に関する研究が報告されている [3, 4]．これらの方法は，

初期値に依存しにくく実用可能な誤差でパラメータが抽出可能であるため，LM法を用い

たアプローチと比べて有用性が高い．この方法については，次節にてその詳細を述べる．

2.2 遺伝的アルゴリズムを用いたBSIMパラメータ抽出（従来法）

ここでは，従来用いられてきたGAによる抽出法 [4]について述べる．

2.2.1 コーディング

図 2.1 に染色体の構造を示す．染色体は，抽出対象となるパラメータを要素とした一次

元配列で表現されている．このように従来法においては，各パラメータをバイナリコー

ディングせず，実数値のまま取り扱う実数値遺伝的アルゴリズム（Real-Coded Genetic

Algorithm:RCGA）が用いられている．RCGA用いることにより，各パラメータを連続

的に扱えるとともに，親の形質を効率よく受け継ぐことが可能となる．

また，本論文で扱うBSIM4は多数のパラメータで構成されているため，それらの組み

合わせ数（探索空間）は膨大となる．そのため従来法では，経験的に値が既知であるも

のや値を変化させると特性が大きく変化してしまうパラメータについては，手動でパラ

メータ値を決定して探索対象から除外する等，探索時間（抽出時間）の短縮化に関する

工夫を施している．

VTH0 W0 B1 UA UB CDSC…

Length of Chromosome = The # of Parameters

図 2.1: 染色体の構造
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表 2.1: BSIMパラメータの例

パラメータ名 デフォルト値 推奨範囲 単位

（内容）

VTH0 0.7 (nMOS) [-2, 2] V

（長チャネルしきい値） −0.7 (pMOS)

W0 2.5 × 10−6 [10−6, 10−5] m

（狭チャネルパラメータ）

B1 0.0 [0, 10−7] m

（基板電荷効果のチャネル幅オフセット）

UA 2.25 × 10−9 [10−10, 10−8] m/V

（移動度劣化の一次係数）

UB 5.87 × 10−19 [10−21, 10−18] (m/V)2

（移動度劣化の二次係数）

...
...

...
...

CDSC 2.4 × 10−4 [0, 10−3] F/m2

（チャネルへのドレイン/ソース

カップリングキャパシタンス）
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2.2.2 染色体（パラメータセット）の評価

図 2.2に静特性データを用いた染色体の評価方法の概要を示す．パラメータセットの評

価ではまず，あらかじめ対象となる TEGを試作し，その静特性データを測定しておく．

測定される静特性のデータは，ゲート電圧（ Vgs ），ドレイン電圧（ Vds）とドレイン電

流（ Id ）の関係を表す Id − Vgs 特性，Id − Vds 特性の 2種類である．パラメータ抽出で

は，通常，チャネル幅，チャネル長の異なるデバイス約 10種類の静特性データが用いら

れる．これら実測値による特性と各染色体により得られるシミュレーション結果を使用

して，式 (2.1)に示すように実測値に対する誤差の割合 Ferを求める．

Fer =
N∑
k

|isim(k) − ireal(k)|
ireal(k)

(2.1)

　 k : 静特性中の測定点

　 ireal(k) : Vgs = k（もしくは Vds = k）における Idの実測値

　 isim(k) : Vgs = k（もしくは Vds = k）における Idのシミュレーション値

上式を用いた評価方法では，シミュレーション値と実測値の差が小さい場合，染色体の

評価値も小さくなる．すなわち，実測により得られた特性とシミュレーションにより得

られた特性が等しくなった場合，評価値は 0となる．よって本問題は，測定データになる

べく近い特性を得たいという要求から，(2.1)式を最小化する問題と捉えることができる．

また，評価には複数のデバイスを使用するため，各デバイスの Id −Vgs 特性，Id −Vds 特

性から得られた Ferの値を平均することにより最終的な評価値を得る．

2.2.3 遺伝的演算

従来法では，交叉にシンプレクス交叉（Simplex Crossover: SPX）[6]が用いられる．

シンプレクス交叉は，実数値GAに用いられる交叉方法の 1つであり，変数間の依存関

係やスケールに依存しない探索を行うことができるという特徴を持つ．図 2.3 にシンプ

レクス交叉の概要を示す．シンプレクス交叉では，まず n + 1 個の親個体を選択する

（
−→
P0,

−→
P1, ...,

−→
Pn ）．そして，それら親個体から重心（

−→
G ）を求める．さらに，次の式に

従って， −→xk と
−→
Ck（k = 0, 1, 2, ..., n）を求める．

−→xk =
−→
G + ε(

−→
Pk −

−→
G ) (k = 0, 1, 2, ..., n) (2.2)

−→
Ck =


−→
0 (k = 0)

rk−1(−→x k−1 −−→xk +
−→
C k−1) (k = 1, 2, ..., n)

(2.3)

ここで， −→rk は，
−→rk = (u(0, 1))

1
k+1 (2.4)
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図 2.2: 誤差率を用いた染色体の評価
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図 2.3: シンプレクス交叉の概要 (2次元の場合)

の式で得られる乱数とする．なお，式中の u(0, 1) は一様乱数である．また，式 (2.2) 中

の εは，拡張率と呼ばれ，正数で与える定数である．文献 [6]における拡張率 εの推奨値

は，染色体の次元数をmとした場合，ε =
√

m + 2 により与えられる．最終的に得られ

る子個体は，次式によって与えられる．

−→
C = −→xn +

−→
Cn. (2.5)

2.2.4 従来法における問題点

先にも述べた通り，GAを用いることにより，従来法と比較して，高速かつ実用に十分

な精度でパラメータを抽出することが可能である．しかしながら，LSI設計には様々な

MOS-FETモデルが必要となるため，パラメータ抽出のさらなる効率化が求められる．こ

こでは，パラメータ抽出の効率化を妨げる問題点について指摘する．

まず，世代交代モデルに関する検討が行われていないことが挙げられる．一般的に，GA

において染色体を効率的に進化させるためには，親個体の持つ形質をいかに子個体に伝
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搬させるが重要となる．言い換えれば，染色体の進化は「どのような子個体を次の世代

に残すのか」という世代交代モデルに大きく影響される．したがって，本問題に適する

世代交代モデルを用いることにより，初期収束や反復計算による計算負荷などの改善に

つながると考えられる．

また，遺伝的演算に用いられている SPXについても検討する必要がある．BSIMのパ

ラメータには製造するデバイスの制約があるため，配布元やベンダーによって各パラメー

タに対する推奨範囲が定められている（図 2.3の四角形の領域）．しかしながら，SPXは，

シンプレクス平面をパラメータ数に依存する拡張率 εによって拡張する．そのため，抽出

するパラメータ数が多い場合，εの値も大きくなる．したがって，εによって拡張された

平面がパラメータの推奨範囲内に収まらないことがある．推奨範囲から外れた部分（図

2.3の網掛け部分）に生成された染色体については，シミュレーションを実行することが

できない（実行不能解の生成）．また，SPXで用いられる拡張率 εは，解空間内におけ

る集団の分布を保つように文献 [6]によって εの推奨値が
√

m + 2（mは次元数）と定義

されている．そのため，パラメータ数が増加するほど実行不能解が生成される確率が高

くなることとなる．
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第3章

BSIMパラメータ抽出のための世代交代モデルに

関する検討

世代交代モデルとは，複製選択（母集団からどの染色体を親染色体として選択するか）

と生存選択（遺伝的演算により生成されたどの子染色体を次の世代に残すのか）から構

成される．これまでに様々な選択法が提案されているが，これら選択をいかに用いるか

によって解の収束性や多様性の傾向が決まる．例えば，集団中から積極的に良い解を選

択すれば（選択圧が強いという），染色体集団内の多様性が失われる．また，集団中から

広く解を選択すれば（選択圧が弱いという），集団内から悪個体が積極的に淘汰されな

い．したがって，問題に適する世代交代モデルを用いることは重要である．

3.1 主な世代交代モデルの種類

本節では，これまでに提案されている代表的な世代交代モデルの一例を紹介し，その

基本的性質について述べる．本論文では，従来法において用いられている世代交代モデル

[7]（以下，ESモデル）とMinimal Generation Gap（MGG）[8]，Generalized Generation

Gap（G3） [9]の 3種類について比較・検討を行った．以下に，本論文で比較・検討する

3種類の世代交代モデルとその概要を示す．

• 従来法の世代交代モデル (Evolvalbe System(ES)法)

複製選択 母集団の中からランダムに µ個を非復元抽出する．

生存選択 子集団と選択された親集団の中から良い順に µ個を親

と入れ替える．
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• Minimal Generation Gap(MGG)

複製選択 母集団の中からランダムに µ個を非復元抽出する．

生存選択 選択された親集団から２個体をランダムに非復元抽出

し，選ばれた２個体と子集団を家族とする．

これら家族のうち，最良個体とルーレット選択により

選ばれた 1個体を，選択した親 2個体と入れ替える ．

• Generalized Generation Gap(G3)

複製選択 最良個体と母集団の中からランダムに µ − 1個を非復

元抽出しした個体を親集団とする．

生存選択 選択された親集団から２個体をランダムに非復元抽出

し，選ばれた２個体と子集団を家族とする．

これら家族のうち最良 2個体を，選択した親 2個体と

入れ替える．

図 3.1に各世代交代モデルの概略図を示す．複製選択では，G3モデルは最良個体を必

ず選ぶため，全ての個体をランダムに選ぶ他のモデルと比べて選択圧が強い．また生存

選択では，ルーレット選択を用いるMGGの選択圧が弱い．また，MGG，G3は一世代

につき 2個体のみを母集団へ戻すため，ESよりも個体集団がゆっくりと収束していくと

予想される．

3.2 ベンチマーク関数を用いた母集団サイズの決定

各世代交代モデルの性能について検討するため，ベンチマーク関数を用いた事前実験

を行った．本研究において対象としている BSIMパラメータ抽出問題は，変数間の依存

性が強い解空間であると予想される．そのため，ここでは，変数に強い依存関係がある

Rosenbrock関数（(3.1)式）をベンチマーク関数として用いることとした．図 3.2に 2変

数の場合における Rosenbrock関数の解空間を示す．Rosenbrock関数は，変数間に極め

て強い依存関係をもつ単峰性関数であるとともに，GAでは部分解を形成することがで

きないため，非常に解きにくい問題である [10]．

f =
n∑

i=2

(100(x1 − x2
i )

2 + (xi − 1)2) (3.1)

(−2.048 < xi < 2.048)

なお，本実験では，nの値は抽出対象となるBSIMのパラメータ数として，(3.1)式を最

小化する問題とした．また，染色体の進化に適切な集団サイズを決定するため，母集団サ

イズP を n× 5，n× 15，n× 30，子集団サイズCを母集団サイズの 20%，50%，75%と
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図 3.1: 各世代交代モデルの概略図
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し，それぞれの場合について実験を行った．また，P の値は従来法（文献 [4]）における

推奨値（P = n × 15）を基準に，Cの値は 0から 100%の間で経験的に決定した．なお，

終了世代数を 10, 000世代とし，その他のGAパラメータについては表 3.1に示すものを

用いた．

� � � �
� � � �

図 3.2: Rosenbrock関数の解空間 (2変数の場合)

表 3.2に，各モデルにおいて母集団サイズと子集団サイズを変化させた場合における

10,000世代での評価値を示す．表中の値は，10回試行の平均値である．実験の結果，G3

モデル（P = n × 5, C = P × 75%）を用いた場合，最終世代において得られた評価値が

最小となった．

図 3.3に P = n × 5, C = P × 75%の場合における評価値の分散の推移を示す．図から

も明らかであるが，従来法であるESモデルは，探索初期において他のモデルよりも分散

値が急速に減少している．これは，染色体の多様性が著しく失われていることを意味し

ている．特にGAの場合，染色体は探索初期において解空間を大域的に探索することに

より，最適解の大まかな場所を探索している．そのため，染色体の多様性が失われるこ

とは，効率的な進化を阻害する一因になると考えられる．またMGGモデルの場合にお

いては，探索初期から探索終盤まで常に大きな分散値を保っているものの，最終世代に

おける評価値はG3のそれと比較して劣っている．MGGは染色体の世代間の差を最小に

するような世代交代モデルであるため，他の世代交代モデルと比較して，悪個体が淘汰

されずに集団中に残る可能性は高い．また，MGGは複製選択において母集団からラン

ダムに µ個を非復元抽出するため，これら悪個体が親集団として選ばれる可能性も高い．
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表 3.1: 主なGAパラメータ

パラメータ名 値

試行回数 10

設計変数 37

交叉方法 SPX交叉　

突然変異 なし

親集団サイズ 38(n + 1)

すなわち，MGGは他の世代交代モデルと比べて選択圧が低いため，悪個体の遺伝子が集

団中に長期にわたって残ることを意味している．そのため，集団中の多様性は高いもの

の，染色体の進化が遅くなってしまったと考えられる．一方，G3モデルの場合において

は，評価値の分散が探索初期から終盤に向かうにつれて滑らかに減少している．これは，

探索初期において染色体の多様性を保ちながら大局的な探索を行うとともに，探索終盤

においては局所的な探索が行えていることを意味している．そのため，他の世代交代モ

デルを用いた場合と比較して，良好な結果が得られたものと考えられる．

また本論文では，親集団，ならびに子集団のサイズを変化させた場合における分散の

推移についても検討した．図 3.4に，親集団と子集団のサイズがそれぞれ（P = n ×
5,C =P×20%），（P = n × 30,C =P×75%）の場合における評価値の分散の推移を示す．

図 3.3と 3.4(a)を比較すると，母集団サイズの異なる場合ではの評価値分散では，母集団

サイズの大きい方（図 3.4(a)）が全体的に高い値を示している．一方，評価値について

は，いずれの世代交代モデルもP = n × 5の場合の方が小さい値となった（表 3.2）．ま

た，子集団サイズの異なる場合においては，評価値分散に大きな差は見られず（図 3.3，

3.4(b)），その評価値の変化もわずかである（表 3.2）．パラメータの違いによって多少

の変化は見られたものの，世代推移による傾向はどの場合においても同様な傾向が得ら

れた．

3.3 BSIMパラメータ抽出における世代交代モデルの比較

ここでは，前節にて検討した世代交代モデルを実際の BSIMパラメータ抽出問題に適

用し，本問題における世代交代モデルと染色体の進化の関係について考察する．実験に用

いるデバイスは問題の簡単化のため，チャネル長L = 10.00µm，チャネル幅W = 2.00µm

の 1デバイスとした（図 3.5(a)(b)）．なお本実験では，各世代交代モデルにおける集団サ
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表 3.2: 10,000世代における最良染色体の評価値

ES

母集団 P

n × 5 n × 15 n × 30

子 20% 2.19 × 102 4.32 × 102 5.63 × 102

集C 50% 1.87 × 102 4.70 × 102 6.21 × 102

団 75% 2.81 × 102 4.44 × 102 5.39 × 102

MGG

母集団 P

n × 5 n × 15 n × 30

子 20% 5.20 × 102 9.98 × 102 1.29 × 103

集C 50% 6.11 × 102 2.07 × 103 1.24 × 103

団 75% 6.48 × 102 1.14 × 103 1.13 × 103

G3

母集団 P

n × 5 n × 15 n × 30

子 20% 4.64 × 101 7.81 × 101 2.95 × 102

集C 50% 4.59 × 101 7.81 × 101 2.99 × 102

団 75% 4.53 × 101 9.06 × 101 1.30 × 103
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図 3.3: 各世代における評価値分散の推移 (P = n × 5,C =P×75%)

イズは予備実験の結果において評価値が最小となったもの（表 3.3），終了世代数は 3, 000

とし，その他のパラメータについては前節の実験と同様のものを用いることとした（表

3.1）．

図 3.6に，各世代交代モデルを適用し BSIMパラメータ抽出を行った最良評価値の推

移を示す．従来法であるESモデルの場合，評価値は約 200世代前後で収束しており，そ

の後，大きな変化は見られない．その一方で，MGGやG3モデルの場合においては，染

色体の進化が探索初期にて収束することはなく，世代が進むにつれて染色体が進化して

いることがわかる．特にG3モデルの場合は，1500世代周辺で一旦収束の様子を見せる

ものの，その後も染色体は緩やかに進化している．また，図 3.6の場合における評価値の

分散の推移を図 3.7に示す．従来法で用いられているESモデルの場合，探索初期におい

て評価値の分散は急激に小さくなり，その後は一定の値を保って変化していない．これ

は，染色体の多様性が失われていることを意味しており，前節にて述べた予備実験の場

合と同様の傾向を示している．またMGGモデルの場合，評価値の分散は一度減少した

後，徐々に上昇するような結果が得られた．一方，G3モデルの場合，評価値の分散は初

期世代から徐々に減少し，1500世代周辺では非常に小さい値となっている．上述したよ

うに，G3モデルを用いた場合では 1500世代周辺にて評価値の推移が一旦収束の様子を

見せているが，この原因は評価値の分散値が小さくなっている，すなわち染色体の多様

性がなくなっていることに起因していると解釈することができる．
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(a) P = n × 30，C =P×75% の場合
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(b) P = n × 5，C =P×20% の場合

図 3.4: 各世代における評価値分散の推移
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(b) Id − V ds特性

図 3.5: MOS-FETの静特性
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さらに，実行時間，すなわち計算コストの観点からも実験結果を検討する．本論文の

冒頭で述べたように，GAをはじめとする進化的計算手法は繰り返し計算による探索手

法であるため，多くの計算量を必要とする．また，本研究で対象としている問題の場合，

染色体の評価にシミュレーションを用いているため，計算コストの大半が染色体の評価

に費やされる．すなわちパラメータを高速に抽出するためには，評価回数を少なくする

必要がある．ここで，母集団サイズをP，子集団サイズをC，世代数をG，1回のシミュ

レーションにかかる時間を Tsim，染色他の評価に必要な静特性のグラフ数をNgraphとす

ると，染色体の評価に要する全時間 Tevalは

Teval = (P + G × C) × Tsim × Ngraph (3.2)

となる．上式において，TsimとNgraphは，問題により決まるため，この部分での評価時

間の削減は望めないが，P，G，Cの値を小さくすることにより，評価時間が短縮できる

ことを示している．これらの考え方に基づくと，本実験では母集団と子集団サイズを表

3.3の値を用いているため，G3モデルはESモデルの約 1.5倍，MGGモデルの約 3.75倍

の評価時間を要することとなる．図 3.6の結果においても，G3モデルにおける 850世代

目での評価値は，MGGモデルにおける 3,000世代目における評価値と比くらべて小さく

なっており，G3モデルを用いたGAのほうが計算コストの観点からも効率的であると考

えることができる．しかしながら，本実験結果は 3,000世代までの結果であること，ま

たMGGモデルにおいては評価値の推移が飽和していないため，さらに世代を進めるこ

とにより，母集団の分散値が大きいMGGモデルのほうがより最適解に近づく可能性も

ある．今後，この点については更なる検討を行う必要があると考えられる．

表 3.3: 染色体集団サイズ

母集団サイズ 子集団サイズ

ES n × 5 50%

MGG n × 5 20%

G3 n × 5 75%
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図 3.6: 各世代における評価値の推移
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図 3.7: 各世代における評価値分散の推移
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第4章

制約付き最適化問題における集団分布を考慮した

遺伝的演算

制約付き最適化問題においてGAを適用した場合，実行不能解が生成されるという問

題は，しばしば起こる．このため，GAにおいて制約条件を扱うための多くの機構が既に

提案されている [11][12]．通常，この種の問題に対する解決策として，（１）致死遺伝子に

対して悪い評価値を与える方法，（２）制約条件を考慮した遺伝的演算により致死遺伝子

を生成しない方法の 2種類が用いられる．（１）の方法は，単純で実行しやすい方法では

あるが，本問題のように評価に時間を要する問題に対して有効であるとは言い難い．一

方（２）の方法は，評価に時間を要する問題に対しても適用可能であるものの，演算方

法に多くの工夫を要する．本論文では，BSIMパラメータを高速に抽出するという観点

から（２）の考え方を採用することとする．

4.1 制約条件が進化に与える傾向に関する予備実験

本問題において（２）の考え方に基づくアプローチとしては，

A. 従来の方法により子染色体を生成した後，推奨範囲から外れた染色体を補正する

B. 子染色体を推奨範囲から外れないように生成する

の 2種類が考えられるが，本稿ではこれらのアプローチに対して複数の方法を提案し，予

備実験によりその傾向を調査する．

4.1.1 生成された子染色体を補正する方法

まずAのアプローチとして，以下に示す方法を用いて生成された子染色体を補正する．
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(A-1) 生成した子染色体のうち推奨範囲に入らなかったパラメータのみを

境界値に補正する（図 4.1の (A-1)）

(A-2) 全てのパラメータが推奨範囲に入るように重心方向に向かって補正

する (図 4.1の (A-2))

(A-3) 生成した子染色体を削除して新たにシンプレクス平面上から点を生成

する (図 4.1の (A-3))

以上の 3方法を用いて，実際にパラメータ抽出実験を行った．主なGAパラメータは

表 4.1の値を用いた．また，終了条件は，評価回数が 400,000世代を越えるまでとした．

� � � � � � � � � 	 
� � 
 � �� � 
 � � � � 
 � �
図 4.1: 実行不能解の修正方法

表 4.1: 主なGAパラメータ

　パラメータ名　 　　　 値　　　

試行回数 10

設計変数 37

突然変異 なし

親集団サイズ 38(n + 1)

母集団数 P 185(n × 5)

子染色体数 139(P × 0.75)

世代交代モデル G3
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図 4.2に，各補正方法を用いた場合の評価値の推移を示す．図において横軸は実評価回

数である．実験の結果，方法 (A-3)は探索初期から終盤まで全く変化が見られなかった．

また，方法 (A-1)と (A-2)を比較すると，探索初期から評価回数が約 50, 000回までは両

者に有意な差は見られなかったものの，その後，方法Aの評価値（誤差率）が急速に減

少している．このような結果が得られた理由の一つとして，変更されたパラメータ数の

違いが考えられる．従来法において用いられている SPXは，染色体集団の分布を保つよ

うに子染色体を生成する．しかしながら，推奨範囲外のパラメータを変更することによ

り，集団の分布は変化することとなる．方法 (A-1)は推奨範囲を越えたパラメータのみ

を補正しているのに対し，方法 (A-2)や (A-3)では全てのパラメータ値を変更している．

すなわち，推奨範囲内にある (制約条件を満たしている)パラメータの分布をも変更して

しまっていることが原因であると考えられる．以上の結果より，本問題においては推奨

範囲内にあるパラメータの分布を保ちつつ，推奨範囲外にあるパラメータについてもそ

の分布を考慮しながら補正すべきであるという指針が得られた．
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図 4.2: 評価値の推移 (アプローチA)
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4.1.2 推奨範囲を越えない子染色体の生成

次に，Bのアプローチとして SPX-n-m-ε [13]を用いて実験を行った．図 4.3に SPX-n-

m-εの概要を示す．SPX-n-m-εは，染色体を複数の部分染色体に分割し，それらに対し

て SPXを行うことにより子染色体を生成する．染色体を分割することにより各部分染色

体の次元数が下がるため，拡張率 εの理論値も小さくなる．その結果，制約条件を満た

さない子染色体が生成される確率も減少することとなる．ここでは，抽出対象となるパ

ラメータセットを複数のサブセットに分割することにより，生成される子染色体が進化

に与える影響を調査した．実験では，親染色体数m(次元数+1)の値を 2から 38の間で変

化させ，その進化の経過を観察した．なお，ここではmの値を親染色体数として用いる

ことのできる 2から 38(分割なし)までの間で経験的に決定し，その値を 4，10，20，38

の 4種類とした．また本実験では，文献 [13]を参考に，生成される子染色体数は親染色

体数と同じとし，その他のパラメータは表 4.1の値を用いた．なお，推奨範囲を越えて生

成されたパラメータは，前節で述べた方法 (A-1)を用いて補正することとした．

図 4.4に SPX-n-m-ε を用いた場合における最良評価値の推移を示す．図より，親染色

体数m = 10の場合が最も進化していることがわかる．また同様にm = 4, 20の場合につ

いても，世代が進むにつれて染色体が進化している．特に，本問題のようにパラメータ

間に依存関係がある問題において染色体を分割することは，パラメータ間の依存関係を

無視することとなる．また，分割する部分染色体の組み合わせを固定した場合，部分染

色体外のパラメータとの強い依存関係を考慮できない．これらは，GAにおける染色体

の効率的進化を妨げる要因となる．しかしながら SPX-n-m-εでは，部分染色体の組み合

わせを世代ごとにランダムに変化させている．そのため，上述のような問題を極力回避

し，染色体を効率的に進化させることを可能にしている．

以上の事柄より，SPX-n-m-εのようにパラメータセットを分割しても進化効率に悪影

響はなく，むしろ積極的に分割することにより，染色体が効率的に進化することが示さ

れた．
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図 4.3: SPX-n-m-εの概要
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図 4.4: 評価値の推移 (アプローチB)
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4.2 実行不能解の生成を回避する遺伝的演算

4.2.1 提案法の概要

ここでは，前節にて示した予備実験の結果を踏まえた遺伝的演算を提案する．提案法

では，まず全てのパラメータを対象とし，SPXにより子染色体を生成する．生成された

子染色体において推奨範囲外のパラメータを含んでいた場合，推奨範囲内のパラメータ

は値を固定し，推奨範囲外のパラメータのみを対象とした部分染色体により SPXを行う

ことで子染色体を修正する．これにより，推奨範囲外のパラメータも集団の分布を考慮

しながら子染色体を生成することが可能となる．具体的には，以下に示す手順により子

染色体を生成する．

1. 親を n + 1個選ぶ (そのうち 1個体はエリート染色体)

2. 選んだ親を用いて n次元の SPX平面を張る

3. SPX平面を拡張率 ε =
√

n + 2で拡張する

4. 作られた n次元 SPX平面内から一様な確率で子染色体 1個を生成する

5. 生成された子染色体の中で推奨範囲外のパラメータとその数 lを調べる

6. lが 0でないなら，推奨範囲外のパラメータについて再生成する

(a) 親を l + 1個選ぶ (そのうち 1個体はエリート染色体)

(b) 選んだ親を用いて l次元の SPX平面を張る

(c) SPX平面を拡張率 ε =
√

l + 2で拡張する

(d) 作られた l次元 SPX平面内から一様な確率で推奨範囲外のパラメータのみを

再生成する

(e) 5へ戻る

7. 子染色体を n + 1個生成するまで 4から 6を繰り返す

4.2.2 実験結果および考察

本論文では，提案法を実際の BSIMパラメータ抽出問題に適用し，染色体の進化につ

いて考察した．GAパラメータは，子染色体数を 139と 38の２種類のサイズで実験を行

うものとし，その他は表 4.1と同様とした．また，予備実験で最も良い性能を示した方

法 (A-1)を比較対象とした．図 4.5に提案法における評価値の推移を示す．図中の括弧内



第 4章 制約付き最適化問題における集団分布を考慮した遺伝的演算 27

の数字は生成される子染色体数である．探索初期おいて，提案法は方法 (A-1)と比較し

て進化が遅くれていることがわかる．しかしながらその後，世代が進むにつれて染色体

は急速に進化し，最終世代においてはわずかではあるが，方法 (A-1)よりも良い評価値

が得られた．また，方法 (A-1)は子染色体数が 38の場合には探索途中で収束し，進化が

停滞していることがわかる．一方，提案法は子染色体数が 38と 139どちらの場合におい

ても最終世代における評価値はほぼ同等の値が得られた．なお，一世代あたり評価する

染色体数は，子染色体数に依存するため，同じ評価回数で比較した場合，生成する子染

色体数が少ないほど世代を重ねることができる．一般的に進化的計算においては，少な

い集団でより多くの世代を重ねることが染色体を進化させるとされている．今回の実験

においてもこの傾向が現れており，わずかではあるが子染色体数が 38の場合の方が，評

価値が良くなっている．

これらの結果についてさらに考察するため，本論文では母集団におけるパラメータ空

間の分布に着目した．図 4.6に各評価回数における母集団の重心と各染色体との平均距離

（これを本論文では集団分布と呼ぶ）の推移を示す．探索初期において，方法 (A-1)を用

いた場合，集団分布は拡張していることがわかる．これにより，方法 (A-1)では探索初

期に進化が活発に行われたと推察される．一方，提案法を用いた場合の集団分布は急激

に縮小しており，進化に停滞が見られたと考えられる．また，図 4.7に提案法を用いた場

合の評価値と母集団の重心から各染色体への平均距離の推移の一例を示す．図では，探

索初期から評価回数が 50,000回程度の間までは，集団分布は縮小する傾向にあるものの，

それ以後から拡張傾向に転じている．その後，集団分布は評価回数が 70,000回付近まで

拡張している．さらに一度縮小した集団分布が再度拡張した部分において評価値は急激

に下がり始めている．これらの結果は，BSIMパラメータ抽出におけるの効率の良い進

化のためには母集団の多様性が重要であるこということを示唆している．

また本実験では，Intel Xeon Processor(2.6GHz)のコンピュータ 1台を使用し，染色体

が収束するのに十分な進化をさせるため評価回数を 400,000回としパラメータ抽出した

ところ，1試行あたり 7時間を要した．一方，手作業で適切なパラメータを抽出するた

めには約 1週間を要するものの，手作業の抽出精度は約 0.03程度である．しかしながら，

実際のLSI設計において要求される精度は，少なくとも誤差率約 0.01以下とされている．

そこでここでは，最大評価回数 400,000回までに 0.01以下に達すれば最適化成功とし，10

回試行中の成功回数とその時の評価回数を比較した．表 4.2にその結果を示す．表からも

わかるように，方法 (A-1)，提案法ともに高い成功率を示している．またさらに，提案法

では誤差率 0.01を下回るまでに要する評価回数は従来法と比べて 50,000回程度少ない．

GAを用いたパラメータ抽出において，計算コストの多くを染色体の評価に要している

ことを勘案すると，提案法を用いることにより，より高速にパラメータを抽出すること

が可能であると言える．
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図 4.5: 最良評価値の推移 (提案法と方法A)
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図 4.6: 母集団の重心と各染色体との平均距離の推移



第 4章 制約付き最適化問題における集団分布を考慮した遺伝的演算 29

0 . 0 0 10 . 0 10 . 11
0 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 5 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 2 5 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 3 5 0 0 0 0 4 0 0 0 0 000 . 511 . 52

��	
��
� � � � �
������������ ��

 !"#$ ��%&'� � () * + ,
図 4.7: 提案法を適用した場合の最良評価値と母集団分布の推移の例

表 4.2: 10回試行中の成功回数と平均終了評価回数

従来法 (38) 従来法 (139) 提案法 (38) 提案法 (139)

10回試行中の成功回数 0 9 9 9

成功した時の平均評価回数 - 219,758 148,077 306,726

4.3 母集団の収束を考慮した提案法の改良

前節で考察したように，提案法では探索初期において進化が停滞している．また，そ

の原因が探索初期において母集団の分布が縮小していることであることも判明した．そ

こで，方法 (A-1)と提案法を組み合わせることにより，提案法の改良を試みる（改良法と

呼ぶ）．改良法ではまず，探索初期における提案法の集団分布が急激に縮小することを考

慮し，探索初期においては方法 (A-1)を遺伝的演算として用い，母集団のばらつきが最

大となるところで提案法に切り替える．なお，世代における母集団の変化は，初期値に

よって変動するため，本来は，母集団分布の傾きを調べながら動的に切り替えるべきで

ある．しかしながら，切り替えるタイミングについてはさらに多くの検討を必要とする

ため，ここでは提案法への切り替えタイミングを経験的に定めた．

改良法の効果について確認するため，BSIMパラメータ抽出問題に適用した．主なGA

パラメータは表 4.1とし，子染色体数は 38とした．図 4.8に方法A(子染色体数：139)と
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図 4.8: 最良評価値の推移 (方法A，提案法，改良提案法)

提案法 (子染色体数：38)，改良提案法を用いて BSIMパラメータ抽出を行った場合の最

良評価値の推移を示す．図より，方法 (A-1)を用いた探索初期から提案法に切り替え後

の評価回数 70,000回付近までは，停滞することなく進化している．しかしながらその後，

最良評価値が 0.01に近づくと他の方法と同様に収束しているため，最終世代において，

方法 (A-1)，提案法，改良提案法の各方法の結果に大きな差は見られなかった．しかし一

方で，10回試行中の成功回数とその時の評価回数 (表 4.3)は，10回全ての試行で成功し，

その終了評価回数は 131,000回と改良前よりも約 85,000回減少した．このように集団分

布を考慮しながら遺伝的演算を切り替えることにより時間を大幅に短縮ができたことが

わかる．

表 4.3: 10回試行中の成功回数と平均終了評価回数

提案法 改良提案法

10回試行中の成功回数 9 10

成功した時の平均評価回数 219,758 131,000



第 5章 終わりに 31

第5章

終わりに

本論文では，今まで未検討であった世代交代モデルと制約条件を考慮した遺伝的演算

について検討した．まず，BSIMパラメータ抽出に適する世代交代モデルを調査すること

を目的とした基礎的検討を行った．ここでは従来法として用いられているESモデルに加

えて 2種類の世代交代モデルをパラメータ抽出問題に適用し，世代交代モデルと染色体

の進化の関係について考察した．実験の結果，G3モデルに用いることにより，初期収束

が抑制されるとともに，染色体の多様性が全世代に渡って保たれるため，結果として染

色体が効率的に進化することが明らかとなった．

また，推奨範囲（制約条件）が定められた多数のモデルパラメータ集合を抽出する場

合において，実行不能解の生成を回避するための遺伝的演算を提案した．実際の半導体

生成に使用する測定データを用いてパラメータ抽出実験を行い，その結果，提案法がGA

によるBSIMパラメータ抽出に対して有効であることが明らかとなった．

今後の課題としては，さらなる進化の効率化のため他の世代交代モデルとの比較・検

討を進めるとともに，G3モデルの島モデルGAへの適用が考えられる．また実際の設計

現場では，複数の要求事項を満足するようにパラメータ抽出が行われているケースもあ

る．そのため今後は，これらの分析とともに，設計現場からの要求に応じたパラメータ

抽出のための評価関数の分析と検討，それらを多目的問題化したアプローチ等について

も検討を進めていく予定である．
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