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Abstract

Eswird aufdiespezi�schenProblemedesPlacementund
desRoutingsim Entwurfvon integriertenSchaltungenein-
gegangen.GenetischeAlgorithmen(GA) undstochastische
Verfahrenbieteneineef�ziente LösungzudiesenmeistNP-
hartenProblemen.Die NachteilederGAundderstochasti-
schenVerfahrenkönnenumgangenwerden,indemmanbei-
denAnsätzemiteinanderkombiniert.DieseIdeewird erläu-
tert undanhandeinesBeispielswird eingenetischerPlace-
mentundeinRoutingAlgorithmuserklärt.

1. Einleitung

Die meistenProbleme,die beim Entwurf von integrier-
ten Schaltungenauftretensind sehrschwierigekombina-
torischeOptimierungsprobleme.Mehrere,voneinanderab-
hängigeKriterienmüssenunterRücksichtnahmeeinergros-
senMengenicht trivialer Bedingungenoptimiert werden.
Die VorgängebestehenausUnterproblemen,dieselbstNP-
hart,grossundgegenseitigvoneinanderabhängigsind [8].
Meistensberuhendie BerechnungeneinessolchenUnter-
problemsauf weiteren,noch nicht berechnetenSchritten.
So müssenzur Lösungder ProblemeAbschätzungenzur
Hilfe genommenwerden.

AuchPlacementundRoutinggehörenzumEntwurfvon
Schaltung(sieheAbbildung1) undzudieserKategorievon
Problemen.Man kannsiesowohl auf derEbeneeinerPla-
tine betrachten(Abbildung2 zeigtbeispielhaftdenAblauf
desEntwurfseinesPlatine,die ausvorgefertigtenFunkti-
onsblöcken aufgebautwird), wo fertige Schaltungenmit-
einanderverbundenwerdenmüssen,wie etwa ein zentraler
Prozessor, SpeicherchipsundEin- undAusgabemodule,als
auchinnerhalbeinessolchenChips(auch„Die” genannt),
in demdiverseFunktionsblöcke(Rechenwerk,Steuerwerk,
Register) oder eine GrosszahleinzelnerTransistorenmit-
einanderverbundenwerdenmüssen.Die zu lösendenPro-
blemesind die gleichenund die dazuverwendetenAlgo-
rithmenähnlich.

DieseAusarbeitungsoll einenÜberblick überdie Pro-
blemegeben,diebeimPlacementundbeimRoutingauftre-
ten.Eswird ein genetischesundein stochastischesVerfah-
ren vorgestelltundbesprochenwie die Verfahrendenspe-
ziellenProblemenim Entwurfvon integriertenSchaltungen
angepasstwerdenkönnen.

Abbildung 1. Entwurf eines Application­
speci�c integrated cir cuit (ASIC). [13]

2. Zwei getrennte Probleme mit Gemeinsam-
keiten

Beim Placementgeht es darumdie Komponentender
Schaltungauf dem Substratzu platzierenund dabeiver-
schiedeneVorgabeneinzuhalten.DieseVorgabensindunter
anderem:MinimierungderFlächedesbenötigtenSubstrats,
derGesamtlängederVerbindungen,diegleichmässigeVer-
teilung der Hitze und EinhaltunggewisserLaufzeiten.Sie
hängeneinerseitsvom Designab, andererseitsauchvom



gewähltenSubstrat[7]. EsmussausserdemgenügendPlatz
für dasRoutinggelassenwerden.Der Platz,der nachdem
PlacementaufdemSubstratübrigbleibtwird in rechteckige
Flächen,sogenanntenRoutingregionen,aufgeteilt.

Die AufgabedesRoutingsist, die Verbindungenzwi-
schendenKomponenten(Pins)herzustellen.Auchhiergel-
ten Vorgabenwie die Minimierung der Längeder Verbin-
dungen,der Anzahl an verwendetenLayern(Ebenen)und
an Verbindungenzwischenden Layern (Vias), der Stö-
rungsquellen(Crosstalk)und des Rauschen.Routing bei
VLSI1-Entwurf wird meistensin globalesRouting (Zu-
teilung von Verbindungsnetzenzu gewissenRoutingregio-
nen) und detailliertesRouting (genauePositionierungder
VerbindungsnetzeinnerhalbeinerRoutingregion)aufgeteilt
[11].

Die Placement-und Routingvorgängesind voneinan-
der abhängig(währenddesPlacementsmussabgeschätzt
werdenwie viel Platz das Routing für die notwendigen
Verbindungenbenötigenwird) aberihre Komplexität ver-
langt,dasssie getrenntvoneinanderbehandeltwerden.Je-
deEntscheidung,die getroffen wird hatAuswirkungenauf
den RestdesProzessesinsofern,dassdie Platzierungei-
nerKomponenteoderdasRoutingeinerVerbindungweni-
gerPlatzfür die anderenKomponentenbzw. Verbindungen
lässt.Folglich solltenPlatzierungenoderVerbindungen,die
einengrossenEin�uss auf die Optimierunghabenzuerst
festgelegt werden.

Abbildung 2. Ablauf des Designs eines Multi­
Chip Moduls. [7]

1VeryLargeScaleIntegrated

2.1. DasPlacement­Problem

DasPlacement-Problemkannfolgendermassende�niert
werden[9]: UnterVerwendung

1. einerMengerechteckigerKomponenten(Zellen),jede
mit einerAnzahlanPinsan vorgegebenenPositionen
entlangdemRandderZellepositioniert,

2. einerNetlist,diedieVerbindungenzwischenallenPins
spezi�ziert, und

3. einerungefährenhorizontalenLängeW deszuentwer-
fendenChips.

Berechne

1. dieabsolutePositionjederZelle,

2. dieOrientierungundSpiegelungjederZelle,

3. einRechteckB, dassdieFormdesChipsde�niert.

DasZiel ist es,die Flächevon B zu minimierenunterden
Vorgaben,dasskeinezwei Zellensichüberlappen,dassdas
RechteckB alle Zellenumfasstundungefährdie LängeW
hat, und, dassdie Flächeninnerhalbvon B, die nicht von
Zellenbelegt werden,grossgenugsindumdasRoutingder
Verbindungenzubeinhalten.Ein idealerPlacementalgorith-
mussolltefolglich das�ächenmässigkleinstmöglicheLay-
out generieren,dassdenelektrischenund thermischenRe-
gelnentspricht.

2.2. DasRouting­Problem

DasRouting-Problemkannalssolchesde�niert werden
[7]: Gegebensei eine freie Fläche,eine Mengevon Pins
undeineNetlist.Berechnedie PositionunddenVerlaufal-
ler VerbindungenzwischendenPins,sodassdie minimale
Anzahl an Layernbenutztwird, Laufzeitenund Rauschen
minimiertwerden,sowie Herstellungseinschränkungenein-
gehaltenwerden.DieseEinschränkungenbeinhalten,dass
verschiedeneNets2 sichnichtaufeinemLayerkreuzenkön-
nenund,dasssieeinenMinimalabstandvoneinanderhaben
müssen.UnterUmständendarf nur die ManhattanGeome-
trie3 benutztwerden.

Abbildung 3 illustriert diesesProblem.Dort gilt esdie
NetszwischendemPinsmit dergleichenNummerzu rou-
ten.Bei demProblemhandeltessichum ein sogenanntes
Channel-Routing-Problemweil sich die Pins ausschliess-
lich auf zwei gegenüberliegendenSeiteneinesfür Routing
zurVerfügungstehendenRechtecks,be�nden.Dabeistellen
die gestricheltenLinien die Verbindungenauf einemersten

2Ein Net ist eineMengevonPunkten(Pins),diezuverschiedenenBlö-
ckengehörenunddie miteinanderverbundenwerdenmüssen.

3Nur horizontaleundvertikaleSegmentedürfenbenutztwerden.



Layer, und die durchgezogenenLinien auf einem2. Layer
dar. Die gefülltenRechtecke sind Vias,alsoVerbindungen
voneinemLayerzumanderen.DieLösunggenügtdeneben
genanntenBedingungen.

Abbildung 3. Beispiel für ein Channel­
Routing­Pr oblem (a) und eine möglic he Lö­
sung (b). [11]

3. Grundsätzliche algorithmische Überlegun-
genzu denProblemen

Sowohl RoutingalsauchPlacementsind NP-hartePro-
bleme.SelbstdaseinfacheBerechnender kürzestenVer-
bindungzwischeneinerMengevon Transistorenist gleich
schwerwie dasLösendesSteinerProblemsin einemGra-
phen(SPG),welchesNP-hart ist. Als die AnzahlderTran-
sistorenin einerSchaltungimmer grösserwurdeund man
die Placement-und Routing-Problemenicht mehr ef�zi-
ent lösenkonnte,ist manauf die SuchenachneuenAlgo-
rithmengegangen.Mittlerweile werdenist fastallenCAD-
ProgrammenzumEntwurf vonSchaltungengenetischeAl-
gorithmenund stochastischeVerfahrenverwendet,die im
folgendenkurz vorgestelltwerden.

3.1. SimulatedAnnealing (SA)

Dasin der CAD-Communityam beliebtestenstochasti-
scheVerfahrenist das“SimulatedAnnealing”.

Der Algorithmus ist dafür bekannt,dasser auf Kos-
ten übertriebenlangerLaufzeit qualitativ hochwertigeLö-
sungenberechnet.Der Algorithmus ist eine Generalisie-
rungderMonte-Carlo-Methode,in derdasEinfriereneiner
Flüssigkeit oderdie KristallisierungeinesMetallssimuliert
wird. Eine ursprünglichgeschmolzeneSubstanzwird so
langsamabgekühlt,dasssiesichimmerbeinaheim thermo-
dynamischenGleichgewicht be�ndet (Abbildung 4). Das

Ziel ist einemöglichstgleichmässigeKristallisierungzuer-
halten.

Abbildung 4. Globale Struktur des Simulated
Annealing Algorithm us. [12]

3.2. GenetischeAlgorithmen (GA)

GenetischeAlgorithmen,diemit probabilistischenÜber-
gängennachvorteilhaftenAnpassungenin einer sich im-
meränderndenUmgebungsuchen(Abbildung5) werdenim
Entwurf von integriertenSchaltungenoft verwendet.

Dort bilden ChromosomeeineabtrakteDarstellungdes
Problems.IndividuensindpotentielleLösungendiesesPro-
blems.DieseIndividuendurchlaufeneinenEvolutionspro-
zess,derausdreiHauptteilenbesteht:

² Selektionbeschreibtdie Phase,in dermehrereIndivi-
duenfür den weiterenEvolutionsprozessausgewählt
werden.DiesgeschietanhandderFitnesseinesIndivi-
duums,die aussagtwie „gut” diesesIndividuum(also
dieLösung)ist.

² DieseausgewählenIndividuen werdender Kreuzung
(crossoveroderrecombination)unterzogen.Esentste-
henneueIndividuenmit denbestenEigenschaftender
selektiertenVorfahren.

² WährendderMutationwerdendie neuerzeugtenIndi-
viduenverändertumdieVielfalt derneueBevölkerung
zugarantieren.



Laut [8] sind GA für CAD-Problemebestensgeeignet,
denn:

² Die relative Performanzvon GA verbessertsich mit
derKomplexität, unddie Problememit denenhier ge-
handhabtwird, sindsehrkomplex.

² GA sindvonNaturausparallelisierbarundbeinaheli-
neareSkalierungwurdeaufMIMD-Architekturen4 er-
zielt. Der Grossteilder Rechenzeitfällt bei der Be-
rechnungderFitness(Kostenfunktion)an.Die Selek-
tion unddie Mutationsindnicht rechenintensiv. Folg-
lich kann dasBerechneneinzelnerKostenfunktionen
auf Clusterknotenausgelagertwerden,da zwischen
denKostenfunktionenkeinDatenaustauschstatt�nden
braucht.In Entwicklungseinrichtungenvon integrier-
tenSchaltungensind oft viele vernetzteRechnervor-
handenauf denenviele paralleleGA ausgeführtwer-
denkönnen.Im Gegensatzdazusind SA basierteAl-
gorithmenan sich sequenziellund dadurchsind viel
schlechterparallelisierbar.

² Bei derEntwicklungeinerSchaltungwerdengewisse
Schrittesehroft iterativ wiederholt.Ein idealesCAD
Werkzeugsollte die Möglichkeit bietenzwischen1)
einerüberwiegendgutenabersehrschnellberechne-
ten Lösungund 2) einerqualitativ hochwertigenLö-
sungfür die man allerdingsmehr Rechenzeitopfern
muss,zu wählen.GA berechneneine sehrgute Lö-
sung,wennmansie langelaufenlässt,aberdankder
schnellenKonvergenzdesAlgorithmus in denersten
GenerationenkannmaninnerhalbkürzesterZeit eine
relativ guteLösungberechnen.

3.3. Die Fusion: SAGA

Ein Problemder GA ist ihr Konvergenzverhalten.Am
AnfangverbessertsichdieKostenfunktionsehrschnellaber
dannwird essehrschwerweitereVerbesserungenzu erzie-
len. Ein Grossteilder Rechenzeitgeht im späterenAblauf
desAlgorithmusverloren,wo nur sehrkleineVerbesserun-
gensehrlangsamerzieltwerden.Ausserdemist einGA im-
merderGefahrausgesetztsich in einemlokalenOptimum
zu verfangen.Esbensenund Mazumderbeschreibenin [9]
wie manmit sehreinfachenMitteln dementgegenkommen
kann.Die Ideeist SA zu verwenden,derauchim späteren
Teil derBerechnungimmernochrespektableVerbesserun-
generzieltaberamAnfangnichtsoschnellkonvergiertwie
ein GA. DiesesSAGA-Verfahrenbeginnt mit der Ausfüh-
rung einesreinenGA. Wenndieserdannbeinahezur Sta-
gnationkommt,wechseltSAGA immer mehrzur Ausfüh-
rungvonSA.

4Multiple Instruction Multiple Data-Architekturen, wie Shared-
Memory-MultiprozessorsystemeodervernetzteRechner[10].

Abbildung 5. Globale Struktur eines geneti­
schen Algorithm us. [12]

Abbildung6 zeigt,wie mandie zwei Algorithmenmit-
einanderkombinierenkann. P c ist die Bevölkerung,die
betrachtetwird. Die evaluate() Routineist die Kosten-
funktion,diebestimmtwie guteineLösungist. Wennfür R
GenerationenkeinemessbarenVerbesserungenaufgetreten
sind,dannwird die BevölkerungszahlM reduziertundihre
Mutationsratepmut wird erhöht.Dasist dannderÜbergang
zuSA.

Experimenteund Benchmarks(Abbildung 7) belegen,
dass der stochastischeOptimierungsalgorithmusSAGA
mindestensgenausogut ist wie andereSystemeundin vie-
len Fällen sogardie Flächeder Schaltungweiter reduzie-
ren kann und dabeisogareine kürzereLaufzeit aufweist.
Die verwendetenBenchmarksausAbbildung7 sinddiedes
MCNC InternationalWorkshopon PlacementandRouting
von1992.

4. Placement

BeimPlacementgibt eseinAspekt,derimmerwichtiger
wird: dieLängederVerbindungen.Mit steigendenFrequen-
zenmussimmermehrdaraufgeachtetwerden,dassdasSi-
gnal langegenuganliegt um von der Quelle (Driver) zur
Senke (Terminal,Sink) zu kommen.Sollte dies nicht der
Fall sein,müssenBuffer eingebautwerden.Diesekosten
wiederumZeit undPlatz.Bei langenVerbindungsleitungen
tritt zudemdasProblemdesWiderstandesundderKapazität
auf.Die LeitungenmüssennahebeimDriverdickerseinals



Abbildung 6. Der Überb lic k über SAGA. [9]

beimTerminal.Dasbeein�usstbeim PlacementdenPlatz,
derfür dasRoutingreserviertwerdenmuss.

Auf Grund der Widerstände,die auftretenkönne ar-
beitenPlacement-Werkzeugemit so genanntendelayoder
performance-orientedPlacement[7]. Dort beschränkenTi-
mingbedingungendie obereSchranke derVerbindungslän-
gen,diedannbeimPlacementberücksichtigtwerden.Wenn
manmehralszwei Pinsauf einemNet hat,dannbestimmt
dieTopologiedesNetzesdessenVerzögerung.Esist schwer
währenddesPlacementsdie Verzögerungzu approximie-
ren. Zu diesemZweck wurde vorgeschlagendas globale
Routingund dasPlacementgleichzeitigzu bearbeiten[2].
WeitereAnsätzebetrachtenstattdessendenWiderstandder
LeitungunddieKapazitätderSenken.

Bei dentraditionellenPlacement-Ansätzengibt eszwei
Gruppen:konstruktiveunditerative.

Die konstruktiven nehmenein unvollständigesPlace-
mentalsEingabeanundproduzierendankbestimmtenRe-
gelnein fertigesPlacement.Dafür werdenoft Min-Cut ba-
sierteAlgorithmen verwendet,die sukzessive Anwendun-
genvon Partitioning [1] benutzen.Grundsätzlichfunktio-
niert derAlgorithmuswie folgt:

1. TeilediePlacement�ächein zwei.

2. Tauschedie Logikzellenum die Schnittkostenzu mi-
nimieren.

3. Wiederholeab Schritt 1. Teile immer kleinereStücke
bisalle Logikzellenplatziertsind.

Abbildung 7. Vergleic h der Flächen der Er­
gebnisse von SAGA und anderen Algorith­
men. [9]

Abbildung8 zeigtwie mandasTeilendurchführt:

(a) TeiledenChipmit einemGitter in Behälterauf.

(b) FührealleVerbindungenzumMittelpunktdesjeweili-
genBehälters.

(c) MacheeinenSchnittund tauschedie Logikzellenum
dieKostendesSchnittszuminimieren.

(d) Nimm die geteiltenHälften undentfernealle Kanten,
dienicht innerhalbeinerHälftesind.

(e) WiederholedenProzessmit einemneuenSchnittund
fahrefort bis nurnocheinzelneBehälterübrigsind.

Abbildung 8. Min­Cut Placement. [13]

Bei deniterativenMethodenwird ein Annahmefür das
Placementgemachtund dannwird dieseverfeinertindem
manBedingungenfür ein besseresPlacementberücksich-
tigt. Die GA- undSA-Ansätzefallenin dieseKategorie.In



jederIterationwird eineKomponentegedrehtoderverscho-
benundwenndieKon�gurationbesserist alsdievorherige,
dannwir diesealsneueGrundlagegenommen.Bei denite-
rativenVerfahrengibt esgrundsätzlichzweiKriterien:

² DasSelektionskriterium,dasentscheidetwelcheZelle
verschobenwerdensoll.

² DasMesskriterium,dasentscheidetobdieausgewähl-
teZelle nunverschobenwird.

WennmandasSimulatedAnnealingVerfahrenauf das
Placementanwendet,siehtderAlgorithmusfolgendermas-
senaus[13]:

1. WähleeineLogikzelle für einenpotentiellenTausch,
meistenszufällig ausgewählt.

2. BerechnedieobjektiveFunktionE für dasneuePlace-
ment.

3. WennDE negativ oderNull ist, dannwerdendie Lo-
gikzellengetauscht.WennDE positiv ist, dannwerden
die Zellen mit einer Wahrscheinlichkeit von e¡ DE=T

getauscht(Messkriterium).

4. Wiederhole ab Schritt 1 für eine feste Anzahl an
Durchläufenundsenke die TemperaturT nacheinem
Abkühlungsschema.Zum BeispielTn+ 1 = 0:9Tn.

5. Routing

Wenn das Placementabgeschlossenist geht es beim
Routingum die genaueFestlegungder Verbindungsnetze.
Alle Bedingungen,die beimPlacementeineRolle spielten,
geltenauchhierundmüssenzusammenmit weiterenBedin-
gungeneingehaltenwerden.Alle dieseBedingungenwer-
deneinenachder anderenauf Erfüllung getestet,wennes
darumgehtdieQualitäteinergeneriertenLösungzubewer-
ten.Es gibt aberauchAlgorithmen,die von ihrem Ablauf
her bei der GenerierungneuerLösungengewissenBedin-
gungennachkommen.

AnhanddesBeispielsausAbbildung9 soll erläutertwer-
den,wie Channel-Routingmit Hilfe vongenetischenAlgo-
rithmenfunktionierenkann.Im Channel-Routing-Problem
kann ein Individuum als dasErgebniseinesRoutingsbe-
trachtetwerden.Die QualitätdiesesRoutingskannanhand
der FitnessdesIndividuumsfestgestelltwerden.Am An-
fangwird eine initiale Bevölkerungzufällig erzeugt.Die-
seBevölkerungwird einemEvolutionsprozess(wie in 3.2
beschrieben)ausgesetzt.Wenndie Simulationfunktioniert,
dann werden immer bessereIndividuen in der Bevölke-
rungvorherrschen,weil sieeinehöhereWahrscheinlichkeit
haben,Nachfahrenzu produzieren,die nur die bestenEi-
genschaftenihrerVorfahrenerben.DiesebestenIndividuen

sindgenaudie bestenRoutinglösungen,die dengewünsch-
tenKriterien entsprechen.

Die Anzahlder IndividuenjPcj bleibt konstantüberalle
Generationenhinweg.Am EndedesAlgorithmuswird pbest
einerOptimierungunterzogenundbildetdanndieendgülti-
geLösungdesRoutings.

Abbildung 9. Umriss eines genetisc hen Rou­
tingalgorithm us. [11]

Der Erzeugungsprozessder initialen Bevölkerungläuft
wie folgt ab. Am Anfangwird eineBevölkerungauszufäl-
ligen Individuenerzeugt.Nun wünschtmansich die Ver-
bindungzwischendenPinssi undt j . Dazuwird vonbeiden
PinsauseinesenkrechteLinie erzeugtbisdieseaufeinHin-
dernistrif ft, zumBeispieldenRandderRoutingregionoder
ein anderes,schongeroutetesNetz (Abbildung 10 (a, b)).
Zwischenden Endpunktender geradeerzeugtenErweite-
rungslinienwird jeweils zufällig ein Punktbestimmt.Von
dort auswerdenwaagerechteLinien in beideRichtungen
erzeugt(Abbildung 10 (c)). Die Suchegehtweiter indem
man auf den waagerechtenLinien zwei zufällige Punkte
auswähltunddort senkrechteErweiterungslinienverankert
(Abbildung10 (d)).

DasLayerdieserLinien wird wie folgt bestimmt.Jedes
LayerhateinebevorzugteRoutingrichtungundsei rn eine
zufälligeZahl zwischen0 und1. Wennrn · 2=3 dannwird
die Linie auf dasLayer gesetzt,dassihre Routingrichtung
bevorzugt.Andernfallswird die Linie aufdasandereLayer
gesetzt.

Der Erweiterungslinienprozesswird beendetwenn

² ErweiterungslinienbeiderPunktetreffensichauf dem
gleichenLayer

² Die Erweiterungslinievon si trif ft auf einePunkt,der
schonzum Netz von t j gehört(wie in Abbildung 10
(e))oderumgekehrt.



SolltedieErzeugungderErweiterungsliniennicht inner-
halbvoni IterationenzumEndekommen,dannwerdenalle
Erweiterungsliniengelöscht,dieRoutingregionzufällig um
eineGitterlinieerweitertunddieLinien neuerzeugt.

WennnachzehnErweiterungender Routingregion im-
mernochkeineVerbindunghergestelltwerdenkonnte,dann
wird dieseBevölkerungkomplettausgelöschtund zufällig
neuerzeugt.

Der Routingprozesswird abgeschlossenindemderkür-
zesteWeg aufdenErweiterungsliniengewähltwird.

Abbildung 10. Beispiel für ein zufällig es Rou­
ting zwisc hen si und t j . [11]

Dieser Channel-RoutingAlgorithmus liefert sehr gute
Ergebnisse,wie derVergleichbekannterChannel-Routerin
Abbildung11 zeigt.Der Algorithmuswurdenach150Ge-
nerationenunterbrochenundmit jeweilsjPcj = 50Individu-
en ausgeführt.Dabeikonnteer sogardenJoo6_16Bench-

markausführen,an demder GreedyAlgorithmusgeschei-
tert ist.

Abbildung 11. Benc hmarker gebnisse . [11]

6. Zusammenfassungund Ausblick

Bei Placementund Routing hat man es mit NP-harten
Problemenzu tun. Viele, voneinanderabhängigeKriterien
müssenunterBerücksichtigungnicht trivialerBedingungen
optimiertwerden.Bei der heutigenGrösseundKomplexi-
tät derSchaltungenist esnicht mehrmöglichdiesemit tra-
ditionellenkombinatorischenVerfahrenzu bearbeiten.Seit
Mitte der1990erJahresindimmermehrgenetischeundsto-
chastischeVerfahrenim Einsatz.SiehabendenVorteil sehr
schnell zu konvergierenund, wenn man ihnen genügend
LaufzeitzurVerfügungstellt, liefern sieauchqualitativ ex-
zellenteErgebnisse.Ein wichtigesKriterium der Algorith-
menist ihre inhärenteParallelisierbarkeit. Nur sokannge-
währleistetwerden,dasssie in vertretbarerZeit bearbeitet
werdenkönnen,wie etwadiegenetischenAlgorithmen,die
auf vernetztenRechnersehrgut skalieren.

WasBenchmarksangehtsostelltSmithin [13] fest,dass
manCAD-Algorithmen,dieaufZufallsdatenzurückgreifen
sehrschlechtvergleichenkann.Die Ergebnissesind nicht
wiederholbarundVergleicheaufzustellenist gewagt,essei
dennmanhatstatistischausreichendvieleTestläufefür sta-
tistischausreichendvieleChipsdurchgeführt.

Changet al. habenin [3] PlacementundRoutingWerk-



zeuge(Dragon,Capi,mPL,mPGundQPlace)miteinander
verglichen.Sie habendie Werkzeugeauf Problemeange-
setzt,derenoptimaleVerbindungsnetzlängenbekanntsind.
Sie sind zu dem Schlussgekommen,dassdie Längeder
Verbindungenin denErgebnissenim Durchschnitt1.62bis
2.07 Mal länger waren als die optimalenLösungen.Sie
stelltenebenfalls fest, dassdie Qualitätder Lösungenum
9%bis17%schlechterwurden,wenndasProblemumFak-
tor 10 vergrössertwurde. Darauskann mal folgern, dass
WerkzeugezumEntwurfvonSchaltungenimmernochver-
besserungsfähigsind. Sollte dies gelingen,so kommt es
demFortschrittmehrererGenerationenanHerstellungsver-
fahrengleich.
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