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介绍 Deep mind 开发的 Alpha chip（芯片设计方法）

NVIDIA 黄仁勋

最近顶级 AI 公司 Deep Mind 开发了基于 AI 用于自动化设计芯片布局方法

Alpha Chip，英伟达（NVIDIA）黄仁勋作了介绍，如下：

黄仁勋介绍：由顶级 AI 公司 Deep Mind 开发的 Alpha Chip 是一种超出人类

设计水平、用来进行芯片设计的一种方法。能实现芯片设计全流程自动化，通过

互搏可产生人类还没有的棋类数据，可用于自动进行算力优化，用于自动训练大

模型、自动生成合成数据，还能在通用人工智能(AGI)研发成功后再经几个小时

便能完成其智能超越人类智力水平一万倍的超级人工智能（ASI）最强的芯片布

局，还可用于科研（包括 AI 科研）。目前谷歌已用于设计 TPU，联发科已用于

加速芯片开发，优化芯片的性能、能耗和面积，Deep Mind 正在用 Alpha Chip 致

力于 AI 开始自我进化。
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介绍 Alpha Chip 芯片 AI 自动设计方法

北京大学 李智宇

芯片平面规划是设计计算机芯片物理布局的工程任务。尽管经过了五十年的

研究，芯片平面规划一直难以实现自动化，需要物理设计工程师付出数月的紧张

努力才能制造出可生产的布局。在这里，Deep Mind 科学家们提出了一种深度强

化学习方法来处理芯片平面规划问题，即 Alpha Chip。在不到六小时的时间内，

他们的方法可以自动生成在所有关键指标上优于或与人类产生得相当的芯片平

面图，包括功耗、性能和芯片面积。为了实现这一点，他们将芯片平面规划视为

一个强化学习问题，并开发了一种基于边缘的图卷积神经网络架构，能够学习到

芯片的丰富和可转移的表示。因此，他们的方法利用过去的经验，变得更好、更

快地解决新的问题实例，允许由比任何人类设计师都更有经验的人工代理来执行

芯片设计。我们的方法已经被用来设计下一代谷歌人工智能（AI）加速器，并且

有潜力为每一代新产品节省数千小时的人力。最后，他们相信，更强大的 AI 设

计硬件将推动 AI 的进步，创造出两个领域之间的共生关系。
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一种基于 AI 用于自动快速芯片设计的图形布置方法论

A graph placement methodology for fast chip design
Azalia Mirhoseini 等，Deepmind

北京大学荆琦团队译

摘要

芯片平面规划是设计计算机芯片物理布局的工程任务。尽管经过了五十年的研究，芯片平面规划一直

难以实现自动化，需要物理设计工程师付出数月的紧张努力才能制造出可生产的布局。在这里，我们

提出了一种深度强化学习方法来处理芯片平面规划问题。在不到六小时的时间内，我们的方法可以自

动生成在所有关键指标上优于或与人类产生得相当的芯片平面图，包括功耗、性能和芯片面积。为了

实现这一点，我们将芯片平面规划视为一个强化学习问题，并开发了一种基于边缘的图卷积神经网络

架构，能够学习到芯片的丰富和可转移的表示。因此，我们的方法利用过去的经验，变得更好、更快

地解决新的问题实例，允许由比任何人类设计师都更有经验的人工代理来执行芯片设计。我们的方法

已经被用来设计下一代谷歌人工智能（AI）加速器，并且有潜力为每一代新产品节省数千小时的人力。

最后，我们相信，更强大的 AI 设计硬件将推动 AI 的进步，创造出两个领域之间的共生关系。

引言

在这项工作中，我们提出了一种新的基于强化学习（RL）的图布局方法，并在芯片平面规划这一长期

以来一直难以实现自动化的挑战性问题上展示了最先进的结果，尽管已经进行了五十年的研究。我们

的方法在不到 6 小时内就能生成可制造的芯片平面图，相比之下，最强的基线方法需要人类专家数月

的紧张努力。

计算机芯片分为几十个块，每个块都是一个单独的模块，例如内存子系统、计算单元或控制逻辑系统。

这些块可以用网表来描述，网表是电路组件的框图，例如宏（内存组件）和标准单元（逻辑门，如 NAND、

NOR 和 XOR），所有这些都由导线连接。芯片布局规划涉及将网表布局在芯片画布（二维网格）上，

以便优化性能指标（例如功耗、时序、面积和线长），同时遵守对密度和路由拥塞的硬约束。

自 20 世纪 60 年代以来，人们提出了许多芯片平面规划方法，分为三类：基于分区的方法[3-5]、随机/
爬坡方法[6-8]和分析求解器[9-14]。然而，这些方法都不能达到人类水平的性能，芯片复杂性的指数增长

使得这些技术在现代芯片上基本上无法使用。

这些先前方法的局限性各不相同。例如，基于分区的方法牺牲了全局解决方案的质量，以便扩展到更

大的网表，而糟糕的早期分区可能会导致不可接受的最终结果。爬山方法的收敛速度较低，不能扩展

到具有数百万或数十亿个节点的现代芯片网表 13。在这项工作之前，解析求解器是领先的方法，但它

们只能针对可微损失函数进行优化，这意味着它们不能有效地优化关键指标，例如路由拥塞或时序违

规。另一方面，我们的方法可以扩展到具有数百万个节点的网表，并直接针对可微或不可微成本函数

的任何混合进行优化。此外，我们的方法提高了结果的速度和质量，因为它暴露了更多的芯片布局问

题实例。
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由于这些先前方法的局限性，人类物理设计人员必须使用商业电子设计自动化 (EDA) 工具迭代几个月，

将芯片网表的寄存器传输级别 (RTL) 描述作为输入，生成该网表手动布局在芯片画布上，并为 EDA
工具等待多达 72 小时以评估该布局。在此反馈的基础上，人类设计者要么得出结论，已实现设计标

准，生成更新的平面图进行评估，要么向上游 RTL 设计者提供反馈，然后修改低级代码以使布局任务

更容易（例如，解决定时违规）。

为了解决芯片平面规划问题，我们开发了一种能够跨芯片泛化的 RL 方法——这意味着它可以从经验中

学习，变得更好、更快地布局。

图 1 |我们的方法和训练方案概述。在每个训练迭代中，RL 代理一次布局一个宏（动作、状态和报酬

分别用 ai、si 和 ri 表示）。一旦布局所有宏，标准单元就会使用力定向方法布局。中间报酬为零。

每次迭代结束时的报酬计算为近似线长、拥塞和密度的线性组合，并作为代理的反馈，以优化下一次

迭代的参数。

在这项工作中，我们提出了一种新的基于强化学习的图布局方法，并展示了在芯片平面规划这一长期

挑战性问题上的最新成果，这个问题长期以来一直难以实现自动化，尽管已经进行了五十年的研究。

与需要人类专家数月紧张工作的强大基线相比，我们的方法能够在不到 6 小时内生成可制造的芯片平

面图。

为了解决芯片平面规划问题，我们开发了一种能够跨芯片泛化的 RL 方法——这意味着它可以从经验中

学习，变得越来越好和更快地布局新的芯片——-允许芯片设计人员由经验大于任何人类的人工代理辅

助。

训练能够跨芯片泛化的布局策略极具挑战性，因为这需要学习优化所有可能的芯片网表示所有可能的

画布上。芯片平面规划类似于一个游戏，其中有变化的部分（例如，网表拓扑、宏单元计数、宏单元

大小和长宽比）、棋盘（变化的画布大小和长宽比）和获胜条件（不同评估指标的相对重要性或不同

的密度和路由拥堵约束）。即使是这个游戏的一个实例（将特定的网表布局在特定的画布上）也有一

个巨大的状态－动作空间。例如，在有 1000 个单元的网格上布局 1000 个节点簇的状态空间是 1000 的

阶乘（大于 10^2500），而围棋的状态空间是 10^360（引用[15]）。

为了实现泛化，我们专注于学习芯片的可迁移表示，将表示学习建立在预测布局质量的监督任务中。

通过设计能够准确预测各种网表及其布局报酬的神经架构，我们能够生成输入网表的丰富特征嵌入。

然后，我们使用这种架构作为策略和价值网络的编码器来实现迁移学习。在我们的实验中，我们表明，

由于我们的代理暴露在更大的芯片体积和各种芯片中，为新的芯片块生成优化布局既更快又更好，这

使我们更接近芯片设计者由具有巨大芯片布局经验的人工代理辅助的未来。

除了对芯片平面规划的直接影响外，我们方法的泛化能力和快速生成高质量解决方案的能力具有重大

意义，它解锁了与芯片设计过程的早期阶段共同优化的机会。以前，由于需要数月的人力工作来准确

评估给定的架构候选，大规模的架构探索是不可能的。然而，修改架构设计可以对性能产生巨大的影
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响，并将促进芯片设计过程的完全自动化。自动化和加速芯片设计过程还可以实现人工智能和硬件的

共同设计，产生为重要工作负载定制的高性能芯片，如自动驾驶汽车、医疗设备和数据中心。

在抽象层面上，我们的方法学会了在一定约束下，将超图的节点映射到有限的资源集上。这种形式的

布局优化出现在广泛的科学和工程应用中，包括硬件设计[1]、城市规划[16]、疫苗测试和分发[17]以及大

脑皮层布局[18]。因此，我们相信我们的布局优化方法可以应用于超出芯片设计的有影响力的布局问题。

除了此处报告的实验结果外，我们的方法已经在现实世界中产生了影响，我们的平面图解决方案已经

在最新一代谷歌张量处理单元（TPU）加速器的产品磁带输出中。

将芯片平面规划作为一个学习问题

但是，其潜在问题是一个高维上下文强盗问题[19]，正如以前的工作[20-23]，我们选择将其重新表述为一

个顺序的马尔可夫决策过程（MDP），因为这样可以更容易地结合下面描述的问题约束。我们的 MDP
由四个关键元素组成：

（1）状态编码部分布局的信息，包括网表（邻接矩阵）、节点特征（宽度、高度、类型）、边缘特征

（连接数）、当前节点（宏单元）的布局，以及网表图的元数据（路由分配、总线数、宏单元和标准

单元簇）。

（2）动作是所有可能的位置（芯片画布的网格单元），当前宏单元可以布局在这些位置上，而不违反

任何关于密度或阻塞的硬约束。

（3）状态转换定义了给定状态和动作的下一个状态的概率分布。

（4）除了最后一个动作外，所有动作的报酬都是 0，最后一个动作的报酬是代理线长、拥堵和密度的

负加权和，如下所述。

我们训练了一个由神经网络建模的策略（RL 代理），通过重复情节（状态、动作和报酬的序列），学

习采取最大化累积报酬的动作（见图 1）。给定每个布局的累积报酬，我们使用近端策略优化 (PPO) [24]
来更新策略网络的参数。

我们可以正式定义目标函数如下：





Gg

pg gRpE
K

GJ ],[1),( , 
 (1)

这里 ),( GJ  是成本函数。代理由 θ 参数化。大小为 K 的网表数据集用 G 表示，数据集中的每个单

个网表写为 g。 gpR , 是从应用于网表 g 的策略网络中提取的布局 p 的情节报酬。  ][RE gp,pg, 是预期

报酬，给定从策略分布  中提取的网表 g 和布局 p。

),(),(),(, gpDensitygpCongestiongpWirelengthR gp   (2)

在每次迭代中，RL 代理（策略网络）依次布局宏单元。一旦所有宏单元布局完毕，我们使用力导向方

法[11,25-27]来近似布局标准单元簇。每次迭代结束时的报酬计算为近似线长、拥堵和密度的线性组合。在
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我们的实验中，拥堵权重 λ 设置为 0.01，密度权重 γ 设置为 0.01，最大密度阈值设置为 0.6。

设计领域自适应策略

如前所述，微芯片平面规划问题开发领域自适应策略极具挑战性，因为这个问题类似于一个游戏，

其中有变化的部分、棋盘和获胜条件，并且有一个巨大的状态－动作空间。为了应对这一挑战，我们

首先专注于学习状态空间的丰富表示。我们的直觉是，能够胜任芯片布局这一通用任务的策略也应该

能够在推理时将与新未见芯片相关的状态编码成有意义的信号。因此，我们训练了一个神经网络架构，

能够预测新网络列表布局的报酬，最终目标是使用该架构作为我们策略的编码器层。

图 2 策略与价值网络架构。嵌入层对有关网表邻接关系、节点特征和当前要布局的宏单元进行编

码。然后，该网络分别输出可用网格单元的概率分布和对当前位置的预期报酬的估计。

为了训练这个监督模型，我们需要一个大的芯片布局数据集和相应的报酬标签。因此，我们创建

了一个包含 10,000 个芯片布局的数据集，其中输入是与给定布局相关的状态，标签是该布局的报酬。

为了准确预测报酬标签并推广到未知数据，我们开发了一种基于边缘的图神经网络架构，我们称

之为 Edge-GNN（基于边的图神经网络）。该网络的作用是嵌入网表，将节点的类型和连通性信息提

炼成可用于下游任务的低维向量表示。我们基于边的神经结构一般性的作用如扩展数据图 2 所示。

在 Edge-GNN 中，我们通过连接每个节点的特征（包括节点类型、宽度、高度、x 和 y 坐标以及

与其他节点的连通性）来创建每个节点的初始表示。然后，我们迭代地执行以下更新：(1) 每条边通过

将全连接网络应用于它所连接的两个节点的串联来更新其表示，以及 (2) 每个节点通过将所有进出边

的平均值传递给另一个全连接网络来更新其表示。节点和边缘更新如式(3)所示。

)(
))||((

)(

,

ijvNeighboursji

e
ijjieji

emeanv
wvvconcatfce

i


(3)

当 1≤i≤N 时，节点嵌入用Ⅵ表示，其中 N 为宏和标准单元簇的总数。连接节点Ⅵ和 vj的边的向量

表示记为 eij。fce表示完全连接层， e
ijw 对应边 eij（连接节点 i 和 j）的可学习权值。算法的输出是节点

嵌入和边嵌入。
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表 1 |与基线的比较

在这里，我们将我们的方法与最先进的方法 (RePlAce14) 和使用行业标准 EDA 工具手动布局进

行比较。对于该表中的所有指标，越低越好。H，水平； V，垂直。

图 3 从头开始训练与不同时间量的微调的比较。对于每个块，我们显示了基于 zero-shot，2 小时和 12
小时微调后的结果，以及从头开始训练策略的结果。从表中可以看出，预训练的策略网络的性能始终

优于从头开始训练的策略网络，这证明了离线从训练数据中学习的有效性。

图 4 Ariane RISC-V CPU上的收敛图。从头开始训练策略网络与为一块 Ariane RISC-V CPU 微调预训

练策略网络的布局成本的比较。密度权重设为 0.1，拥塞权重设为 0。
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监督模型通过回归训练来最小化加权均方损失（负报酬）。这一监督任务使我们能够找到在不同网表

中泛化报酬预测所需的特征和架构。为了将 Edge-GNN 集成到我们的 RL 策略网络中，我们移除了预

测层，然后将其用作策略网络的编码器，如图 2 所示。

在推理时布局新的网表时，我们会加载策略网络的预训练权重并应用于新的网表。我们将使用预训练

策略且未经过微调生成的布局称为零样本布局。这样的布局可以在亚秒级时间内生成，因为每个宏仅

需要通过预训练策略进行一次前向传递。我们可以通过微调策略网络进一步优化布局质量。这样做可

以让我们灵活地选择使用预训练的权重（这些权重已经学习到了输入状态的丰富表示）或进一步微调

这些权重以针对特定芯片网表的属性进行优化。

图 1 展示了所提出的策略网络（由等式(1)中的πθ建模）和价值网络架构的概览。输入包括网表超图（表

示为邻接矩阵和节点特征列表）、当前要布局的节点的身份、网表的元数据以及工艺技术节点（例如，

7 纳米）。网表被送入我们的 Edge-GNN 架构以生成部分布局网表和当前节点的嵌入。我们使用前馈

网络对元数据进行嵌入。这些嵌入向量随后被连接起来形成状态嵌入，该状态嵌入被传递给另一个前

馈神经网络以生成状态的最终表示。这个状态接着被送入策略网络（由五个反卷积、批标准化[28]和修

正线性单元（ReLU）激活层[29]组成）以生成动作的概率分布，并被送入价值网络（由前馈网络组成）

以预测输入状态的价值。反卷积层具有 3×3 的内核大小、2 的步幅以及 16、8、4、2 和 1 个滤波器通

道。

实证评估

在本节中，我们评估了我们方法的泛化能力，探讨了使用预训练策略的影响，并将我们的方法与最先

进基线进行了比较。我们还检查了生成布局的视觉外观，并提供了关于我们策略行为的见解。

就资源使用而言，对于预训练，我们使用的工作者数量与训练数据集中的块数相同（例如，对于包含

20 个块的最大训练集，我们使用了 20 个工作者进行预训练），预训练运行时间为 48 小时。为了生成

表 1 中的微调结果，我们的方法在 16 个工作者上运行，最长 6 小时，但由于早期停止，实际运行时间

通常显著较低。对于预训练和微调，每个工作者都由一个 Nvidia Volta 图形处理单元（GPU）和 10 个

中央处理单元（CPU）组成，每个 CPU 配备 2GB 的 RAM。对于零样本模式（将预训练策略应用于新

的网表而不进行微调），我们可以在单个 GPU 上不到一秒钟的时间内生成一个布局。

域适应结果

图 3 对比了使用预训练策略生成的布局质量和从头开始训练策略生成的布局质量。训练数据集由 TPU
模块和开源 Ariane RISC-V CPU[30]组成。在每次实验中，我们在所有模块上预训练策略，除了目标模块，

在该模块上我们进行评估。我们展示了零样本模式的结果，以及在特定设计上微调预训练策略 2 小时

和 12 小时后的结果。

从头开始训练的策略收敛所需时间长得多，即使在 24 小时后，其结果（根据报酬函数评估）也比微调

策略在 12 小时内达到的结果差。这表明，在预训练过程中接触到许多不同的设计，能够使新遇到的模

块更快地生成更高质量的布局。
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图 4 显示了从头开始训练与基于预训练策略网络训练 Ariane RISC-V CPU[30]的收敛曲线。预训练的策略

不仅初始布局成本更低，而且比从头开始训练的策略快超过 30 小时达到收敛。

从更大的数据集中学习。接下来，我们探讨训练数据对我们的策略学习能力的影响。TPU 芯片模块非

常多样化，我们精心挑选了涵盖代表性的功能范围（例如，片上和片间网络模块、计算核心、内存控

制器、数据传输缓冲区和逻辑，以及各种接口控制器）、饱和度（宏的总面积与画布面积之比，<30%，

30-60% 和 >60%）和宏计数（最多 107 个）的模块。小训练集包含 2 个模块，中等训练集包含 5 个模

块，而大训练集则包含 20 个模块。随着我们在更多的芯片模块上进行预训练，我们能够更快地为新的

未见过的芯片模块生成更高质量的布局。图 5 展示了更大训练集对性能的影响。随着训练集从 2 个模

块增加到 5 个模块，最后增加到 20 个模块，无论是在零样本情况下还是在经过相同小时数的微调之后，

策略网络都能生成更好的布局。这表明，当我们让策略网络接触到更多种类不同的芯片设计时，它就

越不容易拟合，并且更能泛化到新的未见过的设计。

图 5 |预训练数据集大小的影响。我们在三个不同的训练数据集（小数据集是中等数据集的子集）上预

训练策略网络，中等数据集是大数据集的子集）。然后，我们在测试块上微调这个预训练的策略网络，

并报告各种训练持续时间的成本。随着数据集大小的增加，收敛时间和生成的布局质量都会增加。

与基准方法的比较。在本节中，我们将我们的方法与最先进水平的 RePlAce[14]以及上一代 TPU 的生产

设计进行了比较，后者是由一组人类物理设计师生成的。结果见表 1。

为了进行公平的比较，我们确保所有方法都有相同的实验设置，包括相同的输入和 EDA 工具设置。值

得注意的是，我们自行运行了所有 RePlAce 和我们方法的评估，但我们依赖于 TPU 物理设计团队分享

他们最佳手动布局的指标，他们可能使用了略有不同的 EDA 版本进行评估。更多详情请参阅扩展数据

表 1。

对于我们的方法，我们使用在最大数据集（20 个 TPU 模块）上预训练的策略，然后在五个目标未见过

的模块（标记为模块 1-5）上进行不超过 6 小时的微调。出于保密原因，我们不能透露这些模块的具体

细节，但每个模块最多包含 131 个宏和数百万个标准单元。

在评估芯片平面图的质量时，有几个重要的指标会相互权衡。没有单一的指标可以用来捕捉布局的整

体质量，因此我们报告了所有关键指标，包括总线长、时序、路由拥塞（水平和垂直）、面积和功耗。
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时序通过总负松弛（TNS）和最坏负松弛（WNS）来报告。负松弛是信号延迟超出预期延迟程度的衡

量标准。时序和拥塞是约束条件，而线长、功耗和面积是需要优化的指标。

为了与具有不同目标函数的 RePlAce 进行比较，我们将商业 EDA 工具的输出视为真实情况。为了进行

这种比较，我们固定了由我们的方法和 RePlAce 生成的宏布局，并允许商业 EDA 工具根据我们的生产

工作流程中的设置进一步优化标准单元的布局。我们使用了参考文献[31]中提供的 RePLace 版本，该版

本基于 2020 年 1 月 9 日发布的代码版本。除了密度阈值（RePlAce 受益于低于默认值的阈值外），我

们使用了默认设置，并没有使用 RePlAce 的时间驱动能力。

如表 1 所示，我们的方法在生成符合设计标准的布局方面优于 RePlAce。尽管 RePlAce 运行速度更快，

可以在单个 3.7GHz 的 Intel CPU 上不到一小时内完成，但生成的布局通常质量较低。鉴于底层工艺技

术节点施加的限制，如果 WNS 显著高于 150ps，或者水平或垂直拥塞超过 1%，那么在设计流程的后

期阶段将无法满足时序约束，这使得许多 RePlAce 布局（模块 1、2、3）不可用。这些结果表明，我

们的方法在生成符合设计标准的高质量布局方面是有效的。

表 1 还显示了人工基线的结果，即上一代 TPU 芯片的实际生产设计。这一基线是由 TPU 的物理设计团

队生成的，涉及了数月期间由商业 EDA 工具反馈指导的多次布局优化迭代。我们的方法和人类专家都

能够一致地生成符合时序和拥塞要求的可行布局。然而，我们的方法在面积、功耗和线长方面也超过

了或匹配了人工布局。此外，我们基于端到端学习的方法花费的时间远少于满足设计标准所需的时间。

结论

在这项工作中，我们提出了一种基于强化学习（RL）的芯片布局方法，该方法能够进行领域适应。随

着布局更多的芯片网表，RL 代理变得更加高效且更快速地优化布局。我们展示了我们的方法能够在不

到六小时的时间内生成与人类专家相当或更优的芯片布局，而人类通常需要几个月的时间才能为现代

加速器生成可接受的布局。我们的方法已在生产中用于设计下一代 Google TPU。

在线内容

任何方法、附加参考资料、《自然研究》报告摘要、源数据、扩展数据、补充信息、致谢、同行评审

信息；作者贡献和竞争利益的详细说明；以及数据和代码可用性的声明，均可通过以下链接获取：

https://doi.org/10.1038/s41586-021-03544-w。

https://doi.org/10.1038/s41586-021-03544-w。
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方法

在下文中，我们提供了所提出方法的细节。

问题陈述

在本工作中，我们针对芯片平面规划问题，其目标是将网表（描述芯片的超图）的节点映射到芯片

画布（一个有界的二维空间）上，以优化最终的功耗、性能和面积（PPA）。在本节中，我们概述

了如何将问题表述为强化学习（RL）问题，随后详细描述了报酬函数、动作和状态表示、策略架

构及策略更新。

我们方法的概述

我们采用深度强化学习方法解决芯片平面规划问题，其中 RL 代理（策略网络）顺序布局宏。一旦所有

宏都被布局完毕，我们使用力导向（FD）方法[11,25-27]来布局标准单元簇，如图 1 所示。

在本节中，我们定义了报酬 r、状态 s、动作 a、参数为θ的策略网络架构
)|( sa ，以及最后用于训练

这些参数的优化方法。在我们的设定中，初始状态 0s
下，我们有一个空的芯片画布和一个未布局的网

表。每一步布局一个宏，最终状态 Ts 对应于完全布局的网表。因此，T 等于网表中宏的总数。在每个

时间进一步 t，代理从状态 ts
开始，采取一个动作 ta

，到达一个新的状态 1ts  ，并从环境中接收一个报

酬 tr （对于 t < T 时为 0，对于 t = T 时为负代理成本）。

我们定义 ts
为时间 t 时状态的特征拼接，包括网表的图嵌入（包含已布局和未布局的节点）、当前待布

局宏的节点嵌入、关于网表的元数据，以及一个表示将当前节点布局在网格每个单元上的可行性的掩

码。

动作空间是第 t 个宏的所有有效布局位置，这是密度掩码的函数。动作 ta
是 RL 策略网络预测的第 t 个

宏的单元布局位置。 1s t 是下一个状态，包括一个更新的表示，其中包含了关于新布局宏的信息、更新

的密度掩码以及下一个待布局节点的嵌入。在我们的表述中，除了最终的 Tr ，其余每个时间步的 tr 均

为 0，而 Tr 是一个近似线长、拥塞和密度的加权和。

通过重复剧集（状态、动作和报酬的序列），策略网络学会了采取能最大化累积报酬的动作。我们使
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用 PPO[24]根据每个布局的累积报酬来更新策略网络的参数。

详细方法论

我们的目标是在路由拥塞和密度的约束下最小化功耗、性能和面积（PPA）。我们的真实报酬是商

业 EDA 工具的输出，包括线长、路由拥塞、密度、功耗、时序和面积。然而，RL 策略需要数千个

样本来有效地学习，因此至关重要的是报酬函数必须快速评估，理想情况下在几毫秒内完成。为了

有效，这些近似报酬函数必须与真实报酬正相关。因此，我们成本的一个组成部分是线长，因为它

不仅评估成本低廉，而且还与功耗和性能（时序）相关。

为了将多个目标合并成一个可以优化的报酬函数，我们取了代理线长、拥塞和密度的加权和，其中

权重可以用来探索这些指标之间的权衡。虽然我们将拥塞视为软约束（即，较低的拥塞改善了报酬

函数），但我们把密度作为硬约束处理，屏蔽掉那些密度超过目标密度的动作（即将节点布局到的

网格单元）。

为了保持每次迭代的运行时间较小，我们对报酬函数的计算应用了几种近似方法：

1. 使用基于最小割目标的分区技术 hMETIS[32]，将数百万个标准单元分组为几千个簇。一旦所有宏

都被布局，我们使用力导向（FD）方法来布局标准单元簇。这样做使我们能够生成一个近似但快

速的标准单元布局，从而促进策略网络的优化。

2. 将网格离散化为几千个网格单元，并将宏和标准单元簇的中心布局在网格单元的中心。

3. 在计算线长时，我们简化假设所有离开标准单元簇的导线都起源于簇的中心。

4. 计算路由拥塞成本时，我们只考虑最拥挤的 10%网格单元的平均拥塞。

一个芯片网表通常由数百个宏和数百万个标准单元组成。由于标准单元的面积可忽略不计，可以近

似为零面积的点，允许分析求解器以较小的误差最优地布局它们。相比之下，宏的面积要大得多，

不能使用相同的分析技术进行最优布局。我们选择了宏布局作为目标，因为这是一个更具挑战性的

问题，过去需要人类专家花费数月时间迭代才能生成高质量的布局。

输入网表的综合。我们使用商业工具从 RTL 综合网表。综合过程具有物理感知性，这意味着它可以访

问平面规划的尺寸和输入/输出引脚的位置，这些信息来自跨模块和模块内部的信息。

网格行和列的选择。鉴于芯片画布的尺寸，有许多方式可以将二维画布离散化为网格单元。这个决定

影响着优化的难度和最终布局的质量。我们将行和列的最大数量限制为 128。我们将选择最优行数和列

数视为一个装箱问题，并根据它们产生的浪费空间量对不同的行列组合进行排名。在我们的实验中，

平均使用了 30 行和 30 列。
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宏顺序的选择。为了确定宏布局的顺序，我们按降序排列宏的大小，并使用拓扑排序来打破平局。通

过先布局较大的宏，我们减少了后续宏无可行布局位置的可能性。拓扑排序有助于策略网络学习将连

接的节点布局得靠近彼此。另一种潜在的方法是联合优化宏的顺序及其布局，使选择下一个要布局的

节点成为行动空间的一部分。然而，这种扩大的行动空间会显著增加问题的复杂性，我们发现这种启

发式方法在实践中是有效的。

标准单元的聚类。为了快速布局标准单元以向我们的 RL 策略提供信号，我们首先将数百万个标准单

元聚类为几千个簇。对于芯片网表的聚类，已有大量的研究工作[33-38]。正如文献[39]所建议的那样，这

种聚类不仅有助于减少问题规模，还有助于“防止错误”（例如，防止时序路径被拆开）。我们还将聚

类后的网表提供给予之比较的每个基线方法。为了执行这种聚类，我们使用了一个基于多级超图划分

方案的标准开源库 hMETIS[39]，该方案有两个重要阶段：（1）粗化阶段，（2）非粗化和细化阶段。

使用 hMETIS 聚类后，我们根据物理综合的初步布局，即芯片设计过程中的前一步骤，使用启发式方

法重新平衡簇的大小。

邻接矩阵的生成。为了将网表超图转换为可以由 Edge-GNN 编码器消费的邻接矩阵，我们应用了以下

转换。对于聚类网表中每对节点（无论是宏还是标准单元簇），我们根据以下权重在邻接矩阵中生成

一条边。如果两个节点之间的寄存器距离大于 4，则不创建边。否则，我们随着距离的增长应用指数衰

减权重，如果距离为 0 则权重为 1，每增加一个单位的距离权重减半。

标准单元的布局。为了布局标准单元簇，我们采用了类似于经典力导向（FD）方法[40]的方法。我们将

网表表示为一套弹簧系统，该系统根据权重×距离公式对每个节点施加力，使紧密连接的节点相互吸引。

我们还在重叠节点之间引入排斥力以降低布局密度。应用所有力后，我们沿着力矢量的方向移动节点。

为了减少振荡，我们为每次移动设置了最大距离。

后处理。为了准备由商业 EDA 工具评估的布局，我们执行了一个简单的合法化步骤，将宏对齐到最近

的电源网格。然后，我们固定宏的布局，并使用 EDA 工具来布局标准单元并评估布局。

报酬

连线长度。按照文献[40-43]，我们采用半周长连线长度（HPWL），这是最常用的连线长度近似。HPWL
定义为网表中所有节点的边界框的半周长。给定网（边）i 的 HPWL 是：

)1}{min}{(max)1}{min}{(max)(   bibbibbibbib yyxxiHPWL (4)

这里 xb和 yb是网 i 的端点的 x 和 y 坐标。然后通过取所有半周长边界框的归一化和来计算总 HPWL，
如方程（5）所示。这里 q(i)是一个归一化因子，通过增加节点数量来提高估计的准确性，其中 Nnetlist

是网的数量。我们按如下方式计算总 HPWL：





netlistN

i
iHPWLiqnetlistHPWL

1
)()()( (5)

连线长度还有与功率和时序等其他重要指标相关的优势。尽管我们的方法没有直接针对这些其他指

标进行优化，但它生成的布局满足设计标准，包括功率和时序（如表 1 所示）。
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路由拥塞。在计算代理拥塞[44]时，我们也遵循了惯例，使用了一种基于网络上驱动器和负载位置的

简单确定性路由方法。路由的网络在其穿过的每个网格单元中占用了一定比例的可用路由资源（由

底层半导体制造技术决定）。我们分别跟踪每个网格单元中的垂直和水平分配。为了平滑拥塞估计，

我们在垂直和水平方向上运行 5×1 的卷积滤波器。所有网络路由完成后，我们取前 10%拥塞值的平

均值，这一做法受到了 MAPLE[44]中 ABA10 指标的启发。等式(2)中的拥塞成本就是通过此过程计

算出的前 10%平均拥塞值。

密度。我们将密度视为硬约束，不允许策略网络将宏布局在会导致密度超过目标值（ densitymax ）或

导致宏重叠不可行的位置。这种方法有两个好处：（1）减少了策略网络生成的无效布局数量，（2）
缩小了优化问题的搜索空间，使其在计算上更加可行。

一个标准单元簇的可行布局必须满足以下标准：每个网格单元中布局项目的密度不得超过给定

的目标密度阈值（ densitymax ）。在我们的实验中，我们将这一阈值设为 0.6，以避免过度利用，这

将使布局变得不可用。为了满足这一约束，在每个 RL 步骤中，我们计算当前的密度掩码，这是一

个二进制的 m×n 矩阵，表示我们可以布局当前节点中心的网格单元，而不违反密度阈值。在选择

动作之前，我们首先计算掩码与策略网络输出的点积，然后从结果的概率分布中采样可行位置。这

种方法防止了策略网络生成带有重叠宏或密集标准单元区域的布局。我们还通过将阻塞区域的密度

函数设置为 1 来启用对阻塞区域（如时钟带）的布局。

动作表示

为了策略优化目的，我们将画布转换为 m×n 网格。因此，对于任何给定的状态，动作空间（或策

略网络的输出）是当前宏单元在 m×n 网格上布局的概率分布。然后从这个概率分布中采样动作。

状态表示

我们的状态包含有关聚类网表的邻接矩阵、其节点特征（宽度、高度、类型）、边特征（连接数）、

当前要布局的节点（宏单元）以及网表和底层技术（例如，路由分配、总线数、宏单元和标准单元

簇）的元数据的信息。接下来，我们讨论如何处理这些特征，以学习芯片平面规划问题的有效表示。

启用迁移学习

为了发现领域适应性架构，我们提出将策略架构搜索基于监督任务，即预测报酬函数的值。我们采取

这种方法是因为在 RL 设置中探索的成本会高得多，而且训练一个领域适应性策略网络的基础复杂性会

非常高，因为它涉及到涵盖所有可能芯片的所有可能布局的巨大状态空间。此外，不同的网表和网格

大小可能具有非常不同的属性，包括节点数量、宏大小、网格拓扑结构和画布的宽度和高度的不同。

这种方法背后的直觉是，一个能够在芯片之间转移布局优化的策略网络架构也应该能够在推理时将与

新未见过的芯片相关的状态编码成有意义的信号。因此，我们提出了训练一个能够预测新网表报酬的

神经网络架构，最终目标是将此架构用作我们策略网络的编码层。
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为了训练这个监督模型，我们需要一个大型的芯片平面规划及其相应的报酬标签的数据集。因此，我

们创建了一个包含 10,000 个芯片平面规划的数据集，其中输入是与给定平面规划相关联的状态，标签

是该平面规划的报酬（线长和拥塞）。我们通过为五个 TPU 模块中的每一个生成 2,000 个平面规划来

构建这个数据集。为了收集多样化的平面规划，我们使用不同的拥塞权重（从 0 到 1）和随机种子训练

了一个普通的策略网络，并在策略训练过程中收集了平面规划的快照。未训练的策略网络最初具有随

机权重，生成的平面规划质量较低，但随着策略网络的训练，生成的平面规划质量提高，使我们能够

收集一个包含不同质量平面规划的多样化数据集。

为了训练一个能够准确预测线长和拥塞标签并泛化到未见过数据的监督模型，我们开发了一种图神经

网络架构（Edge-GNN），用于嵌入网表信息。Edge-GNN 的作用是将有关节点类型和连接性的信息提

炼成可用于下游任务的低维向量表示。这样的下游任务示例包括节点分类[45]、设备布局[46]、链接预测[47]

和设计规则检查（DRC）违规预测[48]。

我们首先通过连接每个节点的特征（包括节点类型、宽度、高度和 x、y 坐标）来创建每个节点的向量

表示。我们还将节点邻接信息作为算法的输入。然后，我们反复执行以下更新：（1）每条边通过对其

相邻节点嵌入的聚合表示应用全连接网络来更新其表示，（2）每个节点通过取相邻边嵌入的平均值来

更新其表示。节点和边的更新如等式(3)所示。

节点嵌入用 vi表示（1≤i≤N），其中 N 是所有宏单元和标准单元簇的总数。连接节点 vi和 vj的边的向

量表示为 eij。边（eij）和节点（vi）嵌入都是 32 维的。vi是由将节点特征（类型、宽度、高度、x、y

坐标）通过前馈网络进行初始化的。fce是一个 65×32 的前馈网络， e
ijw 是其权重。是一个 1×1 的权重，

对应于相邻节点之间的网格数。Neighbours(vi)表示 vi的邻居。人工智能是一门研究如何让计算机模拟

人类智能的科学。该算法的输出是节点和边嵌入。

我们的监督模型包括以下部分。（1）前面提到的图神经网络（Edge-GNN），它嵌入了关于节点类型

和网表邻接矩阵的信息。（2）一个全连接的前馈网络，它嵌入了网表元数据，包括关于底层半导体技

术（水平和垂直路由容量）、总网络数（边）、宏、标准单元簇、画布大小和网格中的行数和列数的

信息。（3）一个全连接的前馈网络（预测层），其输入是网表邻接矩阵和元数据嵌入的连接，输出是

报酬预测。网表嵌入是通过对边嵌入应用简化均值函数创建的。监督模型通过回归训练以最小化线长

和拥塞的均方损失的加权和。

这项监督任务使我们能够找到泛化网表间报酬预测所需的特征和架构。为了将这种架构融入我们的策

略网络中，我们简单地移除了预测层，然后将剩余的网络用作策略网络的编码器，如图 2 所示。

为了处理对应于不同行和列选择的不同网格大小，我们将网格大小设置为 128×128，并为小于 128 行

和列的网格大小屏蔽未使用的 L 形部分。在推理时布局一个新的测试网表时，我们加载策略网络的预

训练权重并将其应用于新的网表。我们将由预训练策略网络生成的未经微调的布局称为零样本布局。

这种布局可以在不到一秒钟的时间内生成，因为它只需要对每个宏执行一次预训练策略网络的推理步

骤。我们可以通过微调策略网络进一步优化布局质量，这意味着我们有选择直接在推理时使用预训练

权重（这些权重已经学习到了输入状态的丰富表示）或进一步微调这些权重以优化特定芯片网表的特

性。
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策略网络架构

图 1 展示了我们为芯片平面规划开发的策略网络（由等式(1)中的  建模）和价值网络架构的概览。这

些网络的输入包括对应于网表超图的邻接矩阵和节点特征、当前待布局节点的身份以及网表和半导体

技术的元数据。网表通过我们前面描述的图神经网络架构（Edge-GNN）传递。Edge-GNN 生成了（1）
部分布局的超图和（2）当前节点的嵌入。我们使用一个简单的前馈网络来嵌入（3）元数据。这三个

嵌入向量随后被连接起来形成状态嵌入，该状态嵌入被传递给一个前馈神经网络。前馈网络的输出接

着被送入策略网络（由五个反卷积、批归一化和 ReLU 激活层组成）以生成动作的概率分布，并被送

入价值网络（由一个前馈网络组成）以预测输入状态的价值。

策略网络更新：训练参数θ。在等式(1)中，目标是训练一个策略网络πθ，该网络在策略网络的布局分布

上最大化报酬（ gpR , ）的期望值（E）。为了优化策略网络的参数，我们使用带有裁剪目标的 PPO[24]，

如下所示：

)])1,1),((,)([min()(
^^^

ttttt
CLIP ArclipArEL  

其中
^

tE 表示时间步长 t 的预期值， tr 是新政策和旧政策，
^

tA 是估计的优势时间步长 t。

实验设置

为了进行公平的比较，我们确保我们的方法和所有基线方法都能访问相同的输入和相同的评估设置。

扩展数据图 1 显示了我们用于进行评估的流程。

一旦每种方法完成了网表的布局，宏的位置就会被冻结并对齐到电源网格。接下来，EDA 工具执行标

准单元的布局。EDA 工具的设置直接来自我们的生产流程，因此我们无法分享所有细节。表 1 中的最

终指标是在 PlaceOpt 之后报告的，这意味着全局路由已由 EDA 工具完成。

对标准单元进行聚类使我们的方法能够更有效地优化宏的布局。因此，我们让 RePlAce 也能访问聚类

的标准单元，并发现其性能也得到了提升，所以我们在聚类标准单元的网表上报告了 RePlAce 的结果。

尽管 RePlAce 的默认密度阈值为 1.0，但我们发现设置为 0.6 时性能更好，所以我们用这个设置来报告

RePlAce 的性能。在所有其他情况下，我们使用了 RePlAce 的默认设置和成本函数。为了保证可复现

性，我们在扩展数据表 1 中提供了我们 RL 算法的所有架构细节和超参数设置，以及在扩展数据表 2
中提供了用于布局标准单元的 FD 方法的相关信息。

反卷积层的核大小为 3×3，步幅为 2，滤波器通道数分别为 16、8、4、2 和 1。为了对每个芯片块的标

准单元进行聚类，我们使用了 hMETIS[32]，它将数百万个标准单元划分为数千个簇。hMETIS 的超参数

列在扩展数据表 3 中。对于所有其他 hMETIS 超参数，我们只是使用默认设置（有关这些默认值的具

体数值和每个超参数的更多详细信息，请参见 hMETIS 手册[49]）。我们注意到我们使用的是授权版本

的 hMETIS，但据我们所知，开放源代码版本也提供了相同的功能。

为了避免过拟合，我们采用了一种早期停止机制，在策略收敛后停止 RL 训练。更具体地说，当评估回
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报在两小时内没有比迄今为止的最佳回报提高至少 0.5%时，训练就会停止。

开源基准测试： Ariane RISC-V
对于 Ariane 基准测试，我们使用了以下开源设计[30]（https://github.com/pulp-platform/ariane），并将所

有逻辑存储器映射到大小为 256×16 的物理存储器上，从而得到 133 个宏单元。在扩展数据图 4 中，

我们比较了通过从头开始训练我们的方法所生成的布局，以及通过预训练策略以零样本模式生成的布

局。

在生产环境中的应用

我们的方法被用于最近的 Google TPU 产品的 tapeout 过程中。我们通过 PlaceOpt 完全自动化了布局过

程，在这一点上，设计被发送给第三方进行布局后的优化，包括详细的布线、时钟树综合和时钟后的

优化。这是许多硬件团队的标准做法，物理设计师们会花几个月的时间与商业 EDA 工具迭代，以产生

符合严格要求的设计，进而进入下一阶段。

在生产流程中，我们使用了表 1 中描述的相同的 RL 方法和相同的 EDA 工作流来布局标准单元。尽管

RL 布局已经与手动设计相当，我们还是进行了额外的模拟退火（SA）微调步骤以进一步提升性能，

这有助于改善宏的方向，因为我们目前在 RL 中不执行宏镜像。添加这一微调步骤平均提高了 1.07%的

线长（标准差=0.04%），略微减少了时序（平均 TNS 减少了 1.18 纳秒；标准差=2.4 纳秒），并且几

乎不影响拥塞（所有情况下垂直或水平拥塞的变化不超过 0.02%）。最终的端到端运行时间平均为 8
小时。自从那次生产发布以来，我们已经在生产工作流中用一个贪婪的后处理步骤替换了 SA，该步骤

在几分钟内调整宏的方向，显著减少了我们的端到端运行时间而不会降低质量。

成本权衡的影响

在扩展数据表 4 中，我们进行了一项消融研究，以考察拥塞权重对 PlaceOpt 后结果质量（来自商业 EDA
工具的最终结果质量）的影响。正如预期的那样，增加拥塞权重在一定程度上改善了水平和垂直拥塞，

但由于这两个指标之间存在固有的权衡，也会导致线长恶化。在这种情况下，拥塞权重为 0.1 代表了一

个“甜蜜点”，因为此时路由拥塞已经很低，而线长尚未过度恶化，这两者共同有助于降低 TNS 和 WNS。

对噪声的鲁棒性

为了展示我们方法对噪声的敏感性，我们在 Ariane RISC-V 模块上进行了八次微调运行，每次使用不同

的随机种子，并在扩展数据表 5 中报告了结果（包括代理线长、拥塞和密度）。我们的评估表明，随

机种子的选择对所有指标的影响微乎其微，包括代理线长、拥塞和密度，所有运行的整体成本标准差

仅为 0.0022。

泛化能力与训练数据

随着我们在更多的芯片块上进行训练，我们能够加快在新块上的微调过程，并更快地生成更高质量的

https://github.com/pulp-platform/ariane
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结果。正如前面所讨论的，当我们从 2 个块（小数据集）增加到 5 个块（中等数据集），最后增加到

20 个块（大数据集）时，策略网络在零样本情况下以及在相同小时数的微调后都能生成更好的布局。

扩展数据图 3 展示了策略网络在预训练过程中一个测试块（一个未包含在训练集中的 TPU 块）的布局

成本。我们可以看到，对于小训练数据集，策略网络迅速过拟合到训练数据，导致测试数据上的性能

下降；而在最大的数据集上，策略网络过拟合所需的时间更长，且在这个较大数据集上预训练的策略

网络在测试数据上产生了更好的结果。这一图表表明，随着我们让策略网络接触到更多不同种类的训

练块，策略网络的预训练时间将会延长，但它将变得更不容易过拟合，并且在为新的未见过的块寻找

优化布局方面表现得更好。

见解与可视化

在这里，我们分享了一些关于我们方法行为的观察，这些观察可能为表 1 中的指标提供一些见解。一

个观察是，RL 策略倾向于将同一数据路径上的宏布局得靠近彼此，这导致了更好的时序性能。

Edge-GNN 编码器通过迭代地平均并应用非线性变换到节点的 k 跳邻近节点和边上，来嵌入每个节点

的特征，其中 k 是应用的迭代次数。因此，一个假设是，给定数据路径中节点的表示彼此相似，这使

得我们的策略网络对它们应该在画布上的布局位置生成类似的预测。这自然导致同一数据路径中的节

点被布局得靠近彼此，从而改善时序性能。

另一个观察是，我们的策略学会了为后续标准单元的布局预留足够的空间，因为这有效地优化了

它的报酬函数。即使在零样本的情况下（意味着我们在不到一秒钟的时间内对策略网络进行推理），

我们的方法已经表现出这种行为，如扩展数据图 4 所示。

扩展数据图 5 将一个人类物理设计师生成的布局（左侧）与我们的方法生成的布局（右侧）进行

了对比，针对的是一个最近的 TPU 模块。白色区域显示了宏的布局，绿色区域显示了标准单元的布局。

我们的方法创建了围绕标准单元的甜甜圈形状的宏布局，这导致了总线长的减少。这些布局图像经过

模糊处理以保护机密性。

与模拟退火的比较

在正文部分，我们将我们的方法与两个基准进行了比较：学术领域最先进的 RePlAce 方法以及人类专

家的布局方法。在本节中，我们将提供与模拟退火（SA）的额外比较。为了生成我们方法的结果，我

们采用与表 1 相同的流程，即在最大数据集（20 个 TPU 模块）上对策略进行预训练，然后在同样

的五个未见过的测试模块上对其进行微调。

模拟退火是一种强大但运行缓慢的优化方法。然而，与强化学习类似，模拟退火能够优化任意不

可微的代价函数。为了展示强化学习的相对样本效率，我们进行了一些实验，在这些实验中我们用模

拟退火优化器替代了强化学习。

我们的模拟退火算法如下运行：在每次模拟退火迭代（步骤）中，我们执行 2N 个宏单元动作（其

中 N 为宏单元的数量）。一个宏单元动作有以下三种形式之一：交换、移动和镜像。交换操作会随机

选择两个宏单元并在可行的情况下交换它们的位置。移动操作会随机选择一个宏单元并将其移动到相

邻位置（左、右、上或下）。镜像操作会随机选择一个宏单元并使其在 x 轴、y 轴或 x 轴和 y 轴上

进行翻转。我们对这三种移动类型赋予相同的概率，这意味着在每个时间步，有 1/3 的概率进行交换

操作，1/3 的概率进行移动操作，1/3 的概率进行镜像操作。在执行 N 个宏单元动作之后，我们使用
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有限差分（FD）方法来布局标准单元集群，同时保持宏单元位置固定，就如同我们在强化学习方法中

所做的那样。

对于每个宏单元动作或有限差分动作，如果新状态导致代价降低，则接受该新状态。否则，以概

率 exp [(prevcost – newcost )/t] 接受新状态，其中 t = tmax 。exp {−log [(tmax/tmin)(step / steps)]}。这里，

前一成本指的是前一次迭代的成本；当前成本指的是当前迭代的成本；t 是温度，它控制着算法接受局

部性能下降以进行探索的意愿；tmax 和 tmin 分别对应允许的最大温度和最小温度。

为了使比较公平，我们进行了 80 次模拟退火实验，遍历了不同的超参数，包括最大温度（{10⁻⁵，
3×10⁻⁵，5×10⁻⁵，7×10⁻⁵，10⁻⁴，2×10⁻⁴，5×10⁻⁴，10⁻³}）、最大模拟退火轮次长度（{5×10⁴，10⁵}）和

随机种子（五个不同的随机种子），并在扩展数据表 6 中报告了以近似线长和拥塞成本衡量的最佳结

果。80 个模拟退火实验中的每一个都对应着五个随机种子、两种轮次长度和八个最大温度的某一种特

定选择所进行的一次实验。

模拟退火（SA）基线使用的计算资源比我们的方法多（80 个 SA 工作节点 × 每个 SA 工作节点 2
个 CPU × 18 小时的运行时间 = 2880 个 CPU 小时），而我们的方法使用的是（16 个 RL 工作节点 × （1
个 GPU + 每个 RL 工作节点 10 个 CPU） × 6 小时 = 1920 个 CPU 小时）。在这里，我们将一个 GPU
的成本视为一个 CPU 的大约 10 倍。如果我们在 12 小时后停止了 SA（并且我们没有在 RL 中使用提前

停止），那么这两种方法将使用等量的计算资源，但是在 12 小时后 SA 的结果甚至远未达到竞争水平。

即使有更多的时间（SA 的 18 小时对比 RL 的 6 小时），SA 在产生高质量的布局方面仍然比我们的方

法困难，平均产生了比我们的方法高出 14.4%的线长和高出 24.1%的拥堵。

对于更广泛类别问题的影响

我们认为，所提出的方法对芯片设计的其他阶段和其他布局优化任务具有更广泛的影响。例如，我们

的零样本模式允许通过基于物理现实的快速评估来进行计算机架构的设计空间探索。自动化和优化架

构探索及其与物理设计的接口不仅能够进一步加速芯片设计过程，还能在关键硬件指标（如功耗和时

序）上带来额外的改进。

此外，这种方法适用于芯片设计之外的一系列布局优化问题，比如城市规划（如交通灯的布置）、编

译器优化（如数据中心资源分配）和环境工程（如水坝的选址）。

相关工作

芯片平面规划是一个长期的挑战，需要在日益复杂的电路上进行多目标优化。自 20 世纪 60 年代以来，

已经提出了许多方法，迄今为止可以分为三大类：（1）基于分区的方法，（2）随机/爬山方法和（3）
解析求解器。

从 20 世纪 60 年代开始，工业和学术实验室使用基于分区[3,4,50]和电阻网络[51,52]的方法来进行芯片平面

规划，以及基于电阻网络的方法[51,52]。这些方法的特点是分而治之的方法；网络列表和芯片画布被递

归地分割，直到出现足够小的子问题，此时使用最优求解器将子网络列表布局到子区域。这种方法执

行速度相当快，它们的层次结构使它们能够扩展到任意大的网络列表。然而，通过孤立地优化每个子

问题，基于分区的方法牺牲了全局解决方案的质量，特别是路由拥堵。此外，早期分区不佳可能导致

最终布局无法挽救。
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在 20 世纪 80 年代，解析方法出现了，但很快就被随机/爬山算法所取代，特别是模拟退火（SA）[6-8]。

SA 的命名是因为它类似于冶金学，即金属首先被加热，然后逐渐冷却以诱导或退火，形成能量最优的

晶体表面。SA 对给定的布局（例如，宏的移动、交换或镜像）应用随机扰动，然后测量它们对目标函

数（例如，HPWL）的影响。如果扰动是改进，它就被应用；如果不是，它仍然以一定的概率被应用，

这被称为温度。温度被初始化为一个特定的值，然后逐渐退火到一个较低的值。尽管 SA 能够产生高质

量的解决方案，但它非常慢，难以并行化，因此无法扩展到 90 年代及以后日益庞大和复杂的电路。

1990 年代至 2000 年代的特点是多层次分区方法[5,53]，以及解析技术的复兴，如力导向（FD）方法[9-11,25-27]

和非线性优化器[55-58]。二次方法的重新成功部分是由于算法的进步，但也是由于现代电路的大规模（10-1
亿个节点），这证明了将布局问题近似为布局零面积节点的问题。然而，尽管二次方法具有计算效率，

它们通常不如非线性对应物可靠，并且产生的解决方案质量较低。

非线性优化使用平滑的数学函数来近似成本，例如用于线长的 log-sum-exp[59]和加权平均[60,61]模型，以

及用于密度的高斯[62]和亥姆霍兹模型。然后，这些函数通过拉格朗日惩罚或松弛组合成一个单一的目

标函数。由于这些模型的复杂性更高，因此需要采取层次化的方法，布局簇而不是单个节点，这种近

似会降低布局的质量。

在过去的十年中，现代解析技术有所兴起，包括更先进的二次方法[12,44,63-65]，以及最近基于静电力的方

法，如 ePlace[13]和 RePlAce[14]。ePlace[13]将网络列表布局建模为一个静电力系统，提出了密度惩罚的新

公式，其中网络列表的每个节点（宏或标准单元）类似于一个正电荷粒子，其面积对应于其电荷量。

在这种设置中，节点之间以与它们的电荷（面积）成比例的力相互排斥，密度函数和梯度对应于系统

的势能。基于这种静电力方法的变体已被提出，以解决标准单元布局[13]和混合尺寸布局[60,66]问题。

RePlAce[14]是一种最新的混合尺寸布局技术，它通过引入一个局部密度函数来为每个单独的箱大小定制

惩罚因子，进一步优化了 ePlace 的密度函数。DREAMPlace[67]通过采用基于深度学习的方法来优化布

局，并利用 GPU 加速，进一步加快了 RePlAce 的速度。然而，DREAMPlace 的重点是标准单元布局优

化，而不是宏布局，报告的质量与 RePlAce 相当。因此，我们将我们的方法的性能与 RePlAce 进行比

较。

机器学习在推进物理设计方面有许多机会[68-70]。最近的工作[71]提出了训练一个模型来预测给定宏布局

的 DRC 违规数量。DRC 是确保布局和布线的网络列表符合带出要求的规则。为了生成更少 DRC 违规

的宏布局，参考文献[71]使用这个训练有素的模型的预测作为模拟退火中的评估函数。尽管这项工作代

表了有趣的方向，但它报告的结果是在不超过六个宏的网络列表上，远远少于任何现代块，并且没有

考虑布局和布线优化的影响，这可能会显著改变 DRC 违规的数量。此外，尽管遵守 DRC 标准是一个

必要条件，但宏布局的主要目标是优化线长、时序（例如，WNS 和 TNS）、功率和面积，而这项工作

甚至没有考虑这些指标。

为了解决这个经典问题，我们提出了一种新的方法类别：端到端基于学习的方法。这种新方法与解析

求解器最为接近，特别是非线性的，因为所有这些方法都通过梯度更新来优化目标函数。然而，我们

的方法与以往方法的不同之处在于其能够从过去的经验中学习，为新芯片生成更高质量的布局。与现

有方法不同，它们为每个新芯片从头开始优化布局，我们的工作利用了从先前布局芯片中获得的知识，

随着时间的推移而变得更好。此外，我们的方法能够直接优化目标指标，如线长、密度和拥堵，而无

需像其他方法[13,14]那样定义这些函数的凸近似。我们的公式不仅可以轻松地纳入新的成本函数，还可

以根据特定芯片块的需求（例如，时序关键或功率受限）来权衡它们的相对重要性。
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领域适应是训练能够在多个经验中学习并将获得的知识转移到新未见样本上以更好执行任务的策略问

题。在芯片平面规划的背景下，领域适应涉及在一组芯片网络列表上训练策略，然后将该训练策略应

用于新的未见网络列表。日益增长的兴趣领域，包括解决旅行推销员问题[21,72]、神经架构搜索[73]和模

型并行性[22,23]的方法。最近，还有关于编译器优化[46,74-76]和最大割问题[77]的领域适应的工作。我们的方

法不仅利用过去的经验来减少训练时间，而且在接触到更多问题实例时还能产生更高质量的结果。据

我们所知，我们的方法是在生产中用于解决组合优化问题的第一个深度强化学习方法，即在最新一代

Google TPU 的设计中。

数据可用性

本研究支持其发现的数据可以在论文和扩展数据中找到。

代码可用性

用于生成这些数据的代码可以在以下 GitHub 仓库中找到：

https://github.com/google-research/circuit_training。

https://github.com/google-research/circuit_training
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扩展数据图 1 |产生表 1 结果的评估工作流程。我们允许每个方法访问同一个聚类的网表超图。我们在

所有的方法中使用相同的超参数(在可能的范围内)。在每个方法(这包括 RePlAce 的合法化步骤)完成布

局后，我们将宏抓取到电网，冻结宏位置，并使用商业 EDA 工具布局标准单元并报告最终结果。

扩展数据图 2 | Edge-GNN 与 GCN（图卷积网络）78 的零样本性能。具有 Edge-GNN 架构的代理对

过度拟合更加稳健并产生更高质量的结果，这是通过扩展数据图 1 所示的测试块的平均零样本性能来

衡量的。
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扩展数据图 3 | 泛化性能与预训练数据集大小的关系。我们在三个不同的训练数据集上对策略网络进

行了预训练（具有 2 个块的小型数据集是具有 5 个块的中型数据集的子集，中型数据集是具有 20 个

块的大型数据集的子集）。对于每个策略，我们在预训练期间的各个快照中报告其在未见过的测试块

上的推理性能。随着数据集大小的增加，测试块上生成的位置的质量和策略的泛化性能都会提高。在

最大数据集上训练的策略对过度拟合最有鲁棒性。

扩展数据图 4 | Ariane 布局的可视化。左侧为预训练策略的零样本布局；右侧为微调策略的布局。零

样本布局是在推理时在之前未见过的芯片上生成的。预训练策略网络（未进行微调）在画布中心保留

了一个凸包，标准单元可以布局在其中，这种行为可以减少线长，并且只有在从头开始训练的策略经

过数小时的微调后才会出现。
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扩展数据图 5 |实际 TPU 芯片的可视化。人类专家的位置显示在左边，我们的方法的结果显示在右边。

白色区域表示宏，绿色区域表示标准单元格。这些数字是故意模糊的，因为这些设计是专有的。人类

专家设计的波长为 57.07 m，而我们的波长为 55.42 m。此外，我们的方法在 6 小时内达到这些结果，

而手动基线需要几个星期。

扩展数据表 1 |用于微调 RL代理的超参数

超参数 值

学习率 1.00E-04
优化器 Adam

Epoch 数量 4
GPU 数量 16

每个工作 GPU 的 CPU 数量 10
每个 GPU 的批处理大小 64

有效的批处理大小

(GPU 数量*每个 GPU 的批处理大小)
1024

梯度裁剪 1
每个 GPU 的角色数量 32

权重初始化器 Xavier
每次滚动的轮次数量 2

PPO 损失：

参数裁剪 epsilon 0.2
价值系数 0.5
熵系数 0.01

折扣 gamma 1
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扩展数据表 2 | 用于布局标准单元簇的 FD算法的超参数

超参数 值 描述

调度数量 3 运行力导向算法时的调度数量

步骤 [100,100,100] 在每个调度中，力导向算法的步骤数量

移动距离因子 [1.0,1.0,1.0] 在力导向算法的单一步骤中，节点相对于画布大小可以

移动的最大距离

吸引因子 [100,1e-3,1e-5] 在力导向算法中，两个相连节点之间的弹簧常数

排斥因子 [0,1e6,1e7] 在力导向算法中，用于分散节点以避免拥堵的排斥因子

I/O 因子 [1.0,1.0,1.0]
在力导向算法中，用于将 I/O 端口的力乘以到节点的 I/O
因子

扩展数据表 3 | 使用 hMETIS32生成标准单元簇的超参数

名称 值 定义

UBfactor 5
允许的不平衡分区的程度

Nruns 10
hMETIS 执行的二分次数，其中最佳结果作为最终

解决方案返回

CType 5
Edge Coarsening (EC)算法(重边最大匹配)，在此模式下，

如果顶点由多个超边连接，则将它们成对分组

RType 3
Early-Exit Fiduccia-Mattheyses refinement scheme(FM-EE)
算法，在此模式下，如果解决方案的质量在相对少量的

顶点移动后没有改善，则中止 FM 迭代

Vcycle 3
对每个中间解决方案执行 Vcycle 细化，意味着使用

Vcycles 对 Nruns 二分中的每一个也进行细化

扩展数据表 4 | 不同成本权衡对表 1 中块 1 布局后性能的影响

拥堵

权重

WNS
（皮秒）

TNS
(纳秒)

线长

（米）

水平拥堵

（%）

垂直拥堵

（%）

0.01 163 22.85 48190736 0.30 0.03
0.1 154 11.80 50841227 0.06 0.03
1.0 118 34.73 53153141 0.07 0.02

正如预期，增加拥堵权重可以改善水平和垂直拥堵，直到某一点，但由于这两个度量之间的固有权

衡，会导致线长退化。
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扩展数据表 5 | 结果对随机种子选择的敏感性，以 Ariane RISC-V 块为基准进行测量

种子 代理线长 代理拥堵 代理密度

111 0.1187 0.9856 0.5780
222 0.1237 1.0251 0.5691
333 0.1207 0.9456 0.5714
444 0.1189 0.9559 0.5681
555 0.1174 0.9168 0.5561
666 0.1187 0.9676 0.5815
777 0.1200 0.9693 0.5772
888 0.1199 1.0087 0.5819
平均 0.1198 0.9718 0.5729

标准差 0.0019 0.0346 0.0086

我们观察到在所有三个成本函数中对随机种子的敏感性很小，尽管线长和密度的变化低于拥堵。这

八次运行的总体成本标准差为 0.0022。

扩展数据表 6 | 我们的方法与 SA（模拟退火算法）的性能比较

替换我们框架中的深度学习为模拟退火 我们的

代理线长 代理拥堵 代理线长 代理拥堵

块 1 0.048 1.21 0.047 0.87
块 2 0.045 1.11 0.041 0.93
块 3 0.044 1.14 0.034 0.96
块 4 0.030 0.87 0.024 0.78
块 5 0.045 1.29 0.038 0.88

表中为每个块的代理线长和拥堵。我们注意到，因为这些代理度量是相对的，所以比较仅对同一块

的不同布局有效。即使额外花费时间（SA 18 小时，RL 6 小时），SA 平均生成线长高出 14.4%，

拥堵高出 24.1%。
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国外对阿里云通义千问 Qwen2.5 大模型的评议

COPU

最近COPU收集了阿里云通义千问Qwen2.5大模型在国外测试和人们的反应：

阿里云的通义千问 Qwen2.5 大模型在几个知名的基准测试平台: Chatbot

Arena、Open Compass 的测试中取得了好成绩,，跻身于全球先进的大模型之列。

在基准测试平台 Chatbot Arena 公布的盲测榜单上, Qwen2.5 闯入全球 10 强,在权

威基准 Open Compass 上,得分追平 GPT-4 Turbo，该基准首次录得国产大模型取

得如此出色的成绩。

通义千问 Qwen2.5 大模型在国外获得了广泛的好评：一位外国工程师点赞

Qwen2.5，直言相比 Mistral-Small-Instruct-2409,通义大模型在函数调用评估中有

更好的表现；在日本也有不少开发者追捧 Qwen2.5，表示实测好用；还有一位美

国开发者，认为中国大模型真厉害，他们拿 Qwen2.5 和 GPT-4o、Claude3.5 做对

比，发现通义千问 Qwen2.5 的性能，介于二者之间，进步太疯狂了！据说目前通

义开源模型累计访问下载量已突破 4000 万，再次证明千问很受开发者欢迎。

当下全球开源大模型产品各有特色，都很好用，而千问 Qwen 大模型真不比

美国先进的大模型差。

还有一事也应提出：2024 年 6 月 25 日，OpenAI 邮件通知，以极端的意识形

态划线，自 7 月起终止向中国提供语言大模型 LLM 的 API 服务（即封杀中国等

四国)，立即遭到了谷歌、Meta 的抨击，说这是一个愚蠢的举措：他们指出，OpenAI

一声吆喝，惊起了一滩鸥鹭，一夜之间，一批中国优秀的大模型企业(包括阿里

云在内)通过自主开发的大模型(包括通义千问 Qwen2.5 在内)接替因 Open AI 关

停 API 接口完成对标和平替。
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AI 时代 Open Source（开源）新定义

COPU 陆首群

OSI发布在AI 时代Open Source (开源) 的定义与 IT时代的定义比有所变化。

AI 时代对 Open Source (开源) 定义的要求:

提供训练数据详细信息，完整构建和运行 AI 的代码，以及训练时的设置和

权重。

在网上，有人把 Meta、谷歌开发的 Llama 和 Gemini 所谓开源大模型进行

打假(“假开源”)，颇为耸人听闻！但事实上这些开源大模型遵循的开源定义已经

落后了，没有完整地开放源代码和数据集。我们现在实行的开源也都是 IT 时代

的开源定义，今天我们再次讨论“AIOS”，也要采用 AI 时代的开源新定义。

要求 COPU 秘书处，联系 OSI，获取 AI 时代 Open Source (开源）的新定义

及有关说明，随后告知 COPU 成员单位和相关联系单位。

几个月前在 COPU 例会上，我们赞成荷兰学者提问时指出，进入 AI 时代，

开源的开放程度将进一步扩大(当时提出 OSI 也正在修改开源的定义)，以增加利

益相关的人们的知情度。今天 OSI 颁布 AI 时代开源的新定义，证实了这一点！

至于在 AI 时代实行的闭源是不开放的，它无法为人们提供知情度，所以闭源的

AI 如何能发展下去是一个问题。
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红帽人工智能操作系统

Red Hat 的下一个前沿：在人工智能领域执行开源的新定义，拥抱开源价值观

Red Hat 大中华区首席架构师 张家驹

开源人工智能的产业需求

随着生成式人工智能 (GenAI) 技术的发展，人工智能又迎来了新的春天

——GenAI 能够处理大量数据集、生成类似人类产生的文本并在各个领域创建新

内容，千行百业都在尝试用该项技术升级自己的业务流程、降本增效、加速创新，

GenAI 已经成为促进行业发展的新的动力引擎。然而，如何开发、部署和使用这

项技术则是众说纷纭：有的倾向于直接采用公有云上提供的 AI 服务；有的倾向

于调用公有云上 AI 模型的 API，实现自己的定制化应用；也有些用户，特别是

企业用户，考虑到安全性、透明度和道德治理等方面的因素，选择可本地部署的

开源大模型。

安全与信任

部署 GenAI 时，安全性是一个关键问题，因为这些模型在训练和推理过程中会

处理大量敏感数据。与传统软件不同，GenAI 模型是包含算法和训练数据的复杂

系统，这会带来数据泄露、滥用或嵌入偏差的风险。开源 GenAI 不仅为模型代

码提供透明度，还为所使用的数据集和训练过程提供透明度，从而有助于降低这

些风险。因此为检查、审计和解决潜在的漏洞提供便捷，确保模型不会无意中泄

露敏感信息或表现出非预期行为。一份 Linux 基金会的调查报告【1】发现，专

有 GenAI 解决方案与开源替代方案相比，并没有明显的安全优势。
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开源 GenAI 允许使用者和更广泛的社区一起，不仅分析代码，还可以分析训练

数据和模型架构，从而识别潜在的安全风险。这种集体监督有助于确保 GenAI 模

型保持安全，同时保持决策过程的透明度——而使用限制对模型内部进行访问的

专有系统则很难实现这一点。

透明度和可访问性

透明度对于人工智能至关重要，因为它可以让使用者了解模型如何做出决策。开

源 GenAI 提高了数据控制和透明度，因为它提供了对模型内部工作原理的访问，

而专有模型通常会隐藏这些工作原理。开放系统有助于识别和减轻偏见和错误，

从而有助于实现更符合道德规范的人工智能。有报告【2】显示，69% 的受访者

认为使用开源人工智能可以提高数据控制和透明度。

因此，开源 AI 通过提供模型架构、算法和数据集的可访问性来提高透明度。这

种开放性使结果的独立验证、可审计和可重复性成为可能，从而确保企业和用户

可以信任 AI 的决策过程。

中立治理

中立的治理方法对于促进人工智能创新中的协作、多样性和公平性至关重要。它

有助于防止少数大公司垄断并进而控制人工智能技术的方向和应用。GenAI 中的

中立治理支持道德标准，确保各部门负责任地、公平地使用人工智能。近 95% 的

受访者强调了中立治理在 GenAI 发展中的重要性。【2】

而开源 AI 在中立治理下恰好可以蓬勃发展，因为它可以避免单一实体对技术产
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生不当影响。这种协作治理模式允许不同的利益相关者为 AI 的发展做出贡献，

确保创新更具包容性、更符合道德规范且具有长期可持续性。

企业采纳人工智能的三大挑战

人工智能技术，特别是基础模型和生成式人工智能最近几年得到了快速发展。人

工智能的发展最初是由专有模型驱动的，但长远看这限制了开放性和创新性。特

别是，对于旨在保持灵活性和促进创新的企业来说，避免跨各个技术层面的锁定

至关重要。红帽的 CEO Matt Hicks 在 2024 年红帽峰会的主题演讲中预测：“人

工智能不会由单一供应商构建，也不会围绕单一的整体模型。您可以选择在任何

地方运行人工智能。它将基于开源”。为什么会这么说呢？让我们先来看看这些

“锁定”：

1. 硬件锁定：

硬件锁定通常表现为企业大量投资单一供应商的专用 AI 处理器或 GPU。

虽然此类投资可能带来初始成本效益或性能优化，但它们可能会限制企业

转向其他供应商的能力，这些供应商可能提供更具竞争力的价格或创新产

品。为了解决这个问题，企业应该优先考虑与硬件无关的架构。利用

Kubernetes 等可以跨不同硬件平台管理资源的解决方案，有助于确保 AI

应用程序保持可移植性和适应性，不受任何特定硬件供应商的限制。

2. 开发框架锁定：

例如，某些并行计算平台和 API 模型，利用特定加速器的强大功能实现显

著加速，并为开发者提供了强大的工具，但因其专有性质只适用于特定硬

件，限制了与其他供应商硬件的互操作性。这就造成了一种锁定，因为切
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换到可能提供更好性价比的硬件需要彻底改造现有的代码库以支持不同的

平台。为了避免这种锁定，企业应该考虑采用更开放、与供应商无关的框

架，支持多种硬件类型并减少对单一供应商生态系统的依赖。

3. 模型锁定：

当企业依赖特定的专有模型时，就会发生 AI 模型锁定，而这些模型通常

不是完全透明或可扩展的。例如，许多商业 AI 模型都是黑盒系统，其底

层数据、训练参数和训练方法均未公开。这限制了企业根据特定需求修改

或微调模型或将其与其他系统无缝集成的能力。更大的挑战在于人们常误

认为所有开源模型都提供完全开放性；然而，一些“开源”模型在使用方面

可能仍然存在限制，或者需要依赖专有数据或软件才能实现全部功能。为

了解决这些问题，企业应该使用真正的开源模型框架，例如 LF AI & Data

Foundation 支持的框架，这些框架促进了透明度和由社区驱动的发展。

企业解决了硬件、开发框架和模型中锁定的问题，才可以更好地定位自己，有效

地利用人工智能技术，同时保持适应未来创新和满足市场需求的灵活性。

因此，红帽提出了业内亟需的、真正的在人工智能领域同样适用的开源价值观，

并付诸实践。

人工智能领域红帽的开源价值观

因为人工智能领域的“模型”不同于软件领域的“程序”，程序的每一条指令精准的

记录着软件的行为，是完全可解释的；而模型的权重虽然控制着模型的行为，但

人类目前还无法对其做准确的解释，常被称为“黑盒子”或“灰盒子”。因此，权重

的生成过程，即什么样的数据，以什么样的方式喂给大模型，就变得至关重要。
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单单看模型运行时的权重和推理代码，是无法准确预测模型的行为的，这和软件

领域的软件源代码不可同日而语。所以，人工智能领域的“开源”，不能仅从字面

上去理解，不能认为“开放源代码”就算开源；而应该从开源的内涵上去理解。在

代码包含着所有”秘密“的软件时代，”开源“指”开放源代码“是没有问题的；在代

码已经不能包含太多”秘密“的人工智能时代，代码、权重、训练数据、训练方法

这些，都应该被纳入开放的范畴。只有这些都开放了，才能被认为是真正意义上

的”开源“。具体来说，我们主要关注三个方面：

1. 模型元素的可用性

可用性是指模型代码、权重和训练数据等关键组件的开放性。要使模型真

正开放，模型架构、训练数据集、模型权重和用于强化学习的数据（如果

适用）等元素都应该公开可用。开放性使社区能够检查、复制和改进模型，

从而促进透明度和协作开发。许多 AI 模型声称是开放的，但并未提供对

所有关键元素的完全访问权限，从而限制了开发人员真正利用或审查模型

的能力。真正的开放性可确保所有这些元素均在开放许可下可用，从而允

许不受限制地使用和修改。

2. 模型文档

模型文档可确保用户能够充分理解模型的构建、训练和运行方式。开放模

型必须有详尽的文档支持，以解释模型的架构、数据源和训练方法。这包

括模型卡或数据表等资源，其中陈述了道德考虑、数据源和潜在偏见。如

果没有这样的文档，用户就无法批判性地评估模型是否适合他们的需求或

潜在的道德影响。全面的文档是真正的开源 AI 的标志，允许外部研究人

员和开发人员重现结果、改进模型并回馈社区。文档还可以增强使用开放
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AI 模型的责任感。

3. 模型访问

模型访问意味着用户可以通过公共 API 或可下载的包与模型进行交互的

容易程度和公开程度。开放访问不仅限于源代码；它还包括为用户提供测

试或实现模型的方法，例如通过公开可用的 API 或可下载的模型权重和推

理代码。虽然某些模型通过专有 API 提供访问，但完全开放的 AI 模型允

许下载和自托管整个系统，让用户完全控制模型的使用。许多模型被标记

为开放，但通过有限的 API 限制实际访问，这阻碍了真正的所有权和灵活

性。真正开放的 AI 模型可确保用户可以不受限制地下载、修改和部署模

型。

红帽实践：红帽的开放人工智能战略及实施

基于此，红帽提出了开放的人工智能战略并付诸实施，加速企业对人工智能的采

纳，同时保持开源价值。具体来说，主要包含三个方面：

1. 开放混合的人工智能平台：提供在任何地方运行 AI 的选择，具有 AI/ML

库、框架、运行时和在混合的 AI 算力加速基础设施上扩展计算的灵活性和

可组合性。

2. 开放的模型运维：通过将开放的基础模型集成到可信的软件供应链中，帮

助企业大规模构建、部署和运行安全的人工智能应用程序，释放数据价值。

3. 开放的模型: 与 IBM 合作发布高性能、Apache 2.0 许可的 Granite 语言和

代码模型及工具，以便作为开源项目不断发展。例如，提供 InstructLab 模

型对齐工具，InstructLab 本身就是一个开源社区，技术上为众多非 IT 专业



40

人士提供简单易用的访问接口，以社区的运作方式，让任何人都有机会参

与到大模型的开发过程中。

在 COPU 例会上介绍了 AI 时代红帽的开源价值观。首先提到 AI 带来巨大潜力的

同时也带来了在安全性、透明度和道德治理方面的挑战，红帽拥抱 100%开源的

价值观，并提出在 AI 时代开源的概念要与时俱进，不仅是代码开源、权重开源，

同时还涉及到训练数据开源、训练方法开源，等等。基于此理念，红帽发起了

InstructLab-一个旨在让任何人都有机会参与大模型开发的社区项目。同时，红帽

还在众多的开源 AI 项目中积极投入和贡献，秉承着一贯的“上游优先”(upstream

first)的原则, 在下游开发了“开放混合 AI”的产品组合，包括 RHEL AI，OpenShift

AI 等，满足企业用户的需求。最后，总结了 AI 时代红帽的开源价值观：让 AI

成为一个普惠大众的技术，让任何人都有机会参与开发、贡献、反馈，并从中受

益。
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结语

生成式 AI 带来巨大潜力的同时也带来了在安全性、透明度和道德治理方面的挑

战，AI 时代开源的概念要与时俱进，不仅是代码开源、权重开源，同时还涉及到

训练数据开源、训练方法开源，等等。红帽作为一家有着 100%开源文化基因的

公司，提出“开放混合的 AI”的战略并付诸实践，满足不同用户的需求，让 AI 成

为一个普惠大众的技术，让任何人都有机会参与开发、贡献、反馈，并从中受益。

【1】https://www.linuxfoundation.org/hubfs/LF%20Research/GenAI_Report_2023_020524.pdf

【2】https://doi.org/10.1145/3571884.3604316

https://www.linuxfoundation.org/hubfs/LF%20Research/GenAI_Report_2023_020524.pdf
https://doi.org/10.1145/3571884.3604316
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讨论人工智能操作系统（AIOS）研制问题

COPU 2024.09.10

主持人：陆首群（COPU名誉主席）

在当前人工智能时代，国内外关于人工智能操作系统的研制犹如井喷，我们

要与日俱进，跟上时代的步伐。国内外研制 AIOS 分两类：一类是准 AIOS(feature

AIOS),从应用入手,在传统 OS 中加智能模块，另一类是全功能 OS（All AIOS）

从框架或内核入手，结合 AI 模型全面构建和研发 AIOS。研制单位也有两类：一

类是企业界，另一类是学术界，在企业界中也有桌面、手机和汽车等几个层次。

这次会议我们请清华大学计算机系陈渝老师介绍国内外研制 AIOS 的情况，

还请电子系汪玉教授团队的核心成员颜深根老师介绍他们研制情况；这次讨论

会，我们邀请正在研制的十几家单位的代表参加讨论（学术界 2 位代表、企业

界 9 位代表)，今天先做简短的一般性讨论，以后还要深入研究讨论（包括如何

组织开发问题）。

下面请清华大学计算机系陈渝教授发言：

目前 AI 与 OS 的结合有两种思路方向：

1）产业界思路：OS for AI，从应用入手，自顶向下，形成 AI 实用+以大

模型为基础的框架结构+网络+传统操作系统，这种方式对传统 OS 和网络几乎

没有改动，适会企业尽快进入 AI 应用领域，并逐步向下修改 OS 本身。从发展

现状来看，AI 应用的推广可能首先出现在以 AI 手机为代表的智能移动终端领

域，以及自动驾驶汽车为代表的新能源智能网联汽车领域。同时在传统领域,
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如桌面、服务器也会迅速引入各种 AI 应用，而未来的工业/服务智能机器人将

会把各种 AI 应用综合在一种硬件平台上。

2）学术界思路：AI for OS，从框架或内核入手，自底向上把 AI 模型或深

度学习模型直接引入 OS 内核和框架的构建研发中来，这种方式会对 OS 内核

和框架产生较大的改变，有很多技术挑战，难度较大，需要在面向 AI 的计算

理论和模型、AI 加速硬件优化、编程语言、软件工程、系统架构、优化技术、

软硬协同优化等多个层面形成突破。由于这方面难以迅速突破，所以基于全新

革命性的自底向上的研究需要时间和技术积累，产业落地周期长，以致企业难

以采用这种方式。

无论哪种思路，都会向着一个趋势发展，即 AI 应用的强大需求，会进一

步推动面向 AI 加速的芯片、网联、计算基础设施等的快速发展，并推动各种

系统软件支撑、编程与 SDK 接口、服务框架的发展。从而推动计算机领域新

的一个跳跃式发展。

请清华大学电子系颜深根教授介绍研制 AIOS 的情况：

大模型带来的变化：1）任务负载的变化。对计算资源、存储资源、带宽

资源消耗更多。2）人工智能能力的变化，从识别到理解+生成。理解了之后，

可以给出下一步的操作，可以转化成具体的指令。

对操作系统的影响：1）对应第一点，OS for AI，为了应对 AI 的负载，需

要在 OS 层面做一些改变，比如计算效率要更高，支持更高带宽的存储。从以

CPU 为中心到以协处理器为中心。2）对应第二点，AI for OS，通过 AI 的能力，

增强 OS 本来的一些功能。比如 OS 人机交互界面的更新，从触摸屏升级到语

音、图像交互。OS 自带文件检索功能，OS 运行日志的自动整理等。
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目前大模型+OS 层面需要解决的问题：1）云侧系统太过复杂，尤其在中

国，底层芯片种类非常多，如何兼容各种不同的芯片。如何稳定地运行。尤其

是国产芯片性能比不过英伟达的芯片，需要更大的并行规模，带来了效率和稳

定性方面的双重挑战。2）在端侧目前大模型运行有三个方面的挑战，一个是

算力，第二个是功耗，第三个是存储空间。算力和功耗目前主要是通过芯片工

艺改进、针对性的芯片设计、计算指令优化来解决。存储分为两个方面，一方

面是存储带宽，这个目前有存内计算、近存计算等思路。存储的第二个方面是

存储容量，更大容量的存储导致成本上升，这个目前没有太好的解法。

关于 AI+OS 的建议：个人感觉 AI+OS 在云侧目前投入已经很多了，主要

是端侧目前投入还比较少，希望能够有一个机制，把端侧相关的应用公司、系

统公司、芯片公司拉到一起，大家商量怎么样统一接口，从试点开始，逐步增

加 AI+OS 的应用，通过应用带动系统发展。

COPU 副主席、北京大学教授陈钟：谈到 AIOS, 我建议更多关注苹果公

司 Apple-16, iOS，因为苹果公司是一个从硬件芯片到整机到软件全链条的生

态。特别是其对结合大模型能力集成的理解具有标杆性，并且能够根据 AI 需

要将芯片功能模块级、操作系统级和应用级完整设计和集成。9月 10日 iPhone16

正式发布，苹果公司推出产品级的设计成熟而稳定，甚至比微软更具有全球前

沿性和引领性。

COPU 专家委员会委员安泱谈：安卓操作系统配置 AIcore 智能模块（推出

Android-15 版本），在 Android 平台上提供 AIcore 服务，在手机断网时 AI core

还可保留内容摘要（不致丢失内容）。我们应对此研究，在研制 AIOS 中是否有

参考价值？
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统信软件产品经理顾雨婷介绍：统信软件正在将 AI 能力变成操作系统的

基础服务之一：1）在人机交互方面，统信软件推出的 UOS AI 智能助手通过全

新升级的自然语言处理技术，能更好地理解用户需求，提供智能搜索、推荐系

统、自动化办公助手等个性化服务；2）在应用生态方面，60 余款应用已接入

UOS AI 生态，通过本地/在线模型，向各应用提供 AI 能力支持；3）在开发赋

能方面，统信软件打造的 UOSAIAPI 是国内首个系统级 AI 应用开发框架，为

AI 应用开发提供系统级 AI 接口，赋能生态伙伴应用开发。

开源鸿蒙 PMC 主席任革林谈到:鸿蒙操作系统原生支持端侧 AI，包括支

持 AI 基础能力和利用 AI 自主改造的能力。AI 基础能力主要包括对 AI 硬件

的管理、内置 AI 开发框架和 AI 推理模型等，方便用户程序高效利用系统的 AI

资源。操作系统利用 AI 自主改造的能力主要体现在利用预置的 AI 能力进一

步提升当前操作系统智能化水平。譬如通过周边环境感知、运行上下文感知等

AI 技术让系统资源的管理更加高效；通过语音识别，机器视觉，用户操作习惯

学习等 AI 能力，让交互操作个性化、更自然；通过 AI 能力将传统 UI 控件改

造为智能 UI 控件，支持智能抠图、图像分割、图像理解、文字提取、文本朗

读和智能纠错等；通过 AI 对分布式能力进行改造，提供智能搜索和智能协同

等体验。

华为开源陈道清谈到：将自主开发的盘古智能模块加入到鸿蒙操作系统中。

中兴通讯技术规划部标准规划总工高峰表示：算力基础设施是 AIOS 的一

个重要考虑方向，通过 OS 实现算力+网络+存储资源的分配、调度和优化，为

AI 提供基础服务能力。
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OPPO 技术总监罗升阳谈了几点：1）大模型的端侧部署问题，一是功耗，

二是内存带宽，三个计算生态。2）功耗问题：当前的旗舰平台手机运行 7B 模

型需要的功耗还比较大，功耗和玩重度游戏差不多，会有发热发烫的问题，影

响用户体验。3）内存带宽问题：一个 7B 模型，经过量化压缩之后，大概还占

4GB 左右的内存。由于大模型自回归推理的特点，导致每输出一个 token 都需

要加载一遍参数到 NPU 计算。以 20 tokens/秒的推理速度计算，需要 80GB/秒

的内存带宽。这对移动平台的芯片设计是一个很大的挑战。4）计算生态问题：

当前移动芯片平台主要有高通和 mtk 两个大玩家，但是他们都是各玩各的，导

致手机厂商开发商在部署模型时，面临碎片化问题。需要有一套统一的计算生

态 API，它既是统一的，又像 CUDA 一样强大。

麒麟软件副总李震宁介绍到：当前，国外一些大模型热度减退，用户更加

关注新技术能给自己带来的价值。人工智能的客户场景在哪里成为行业关注点。

麒麟软件是国内自主创新领域应用量最大，应用程度最深的国产操作系统。针

对政务和关键信息基础设施行业的用户需求。推出的 AIPCOS 从几个层面去帮

助用户提升效率，拥抱 AI 未来：1）与传统桌面操作系统相比，融入了“AI 子系

统”，该系统实现了模型和硬件、应用和模型的双重解耦。2）针对办公和行业应

用场景，让 AI 和办公场景更深结合，实现智能搜索、AI 助手、记忆地图等增值

功能。3）对于数据安全要求较高的行业，用户可以自由切换到本地大模型，摆

脱网络依赖。

COPU 常务副秘书长谭中意认为: 一方面在 IDC 的服务器集群内，如何支

持大模型的高效训练; 一方面在端侧，如何支持大模型的高效推理。两个方面

的迭代，方向不同，要求不同，都应该是 AIOS 的范围。
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陆主席谈到：

三个月来 COPU 曾多次组织业内企业讨论 AIOS，大家提出了两种研制模式：

一是以应用入手，形成 AI 应用+AI 框架+传统 OS (OS for AI)，或是在现有的 OS

中加入智能模块( OS for LM)，也可称之为 AI-Powered OS 模式；二是以改造 OS

的框架或内核入手，把 AI 模型引入或融合到 OS 中(AI for OS)，也可称之为

AI-Refactored OS 模式。

在今天的讨论会上绝大多数企业正在研制前一种模式；下面我也向大家推荐

一种语言大模型智能代理操作系统(我们叫 LLM Agent OS)，其主要特点是将大模

型嵌入到操作系统中，作为操作系统的“大脑”，以实现一个“有灵魂”的操作系统，

该操作系统的主要职能有：①优化运行在 LLM 上的资源分配，②促进各集成智

能代理之间上下文转换，③实行各智能代理并发执行，④维护各智能代理之间的

访问控制，而该 OS 的主要职能有：①内存管理，②存储管理，③驱动管理，④

访问管理等。我认为前一种模式，只具有局部智能 OS 的特点，可能是一个过渡

性产品，为了扩大大家的思维，有必要研制后一种模式。

COPU专家委员会副主任委员章文嵩补充说：关于 LLM OS，从设计理念来

看，应该保持每个模块的简单高效，不要把什么东西往内核里装。我们过去为了

高性能更多地把内核的功能往用户态搬，网络有 DPDK，存储有 SPDK，例如

DPDK 版本的 LVS 在高性能网卡上性能大幅高于内核版本的 LVS，我们很多分

布式存储系统用 SPDK 越过内核直接管理存储设备。LLM 应该是用户态的服务，

为所有应用程序共享，它是 OS 的一部分。
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为什么 AI 永远无法替代人类的大脑

HumanBrain，伦敦大学，2024.11.25

陈伟转译

今日主题：牛津大学重磅报告：为什么 AI 永远无法替代人类的大脑？

当人工智能（AI）在围棋、医学诊断、会计考试等领域不断超越人类时，你

是否也曾疑惑：有朝一日，AI 会否完全替代人类？答案并非简单的“是”或“否”。

牛津大学的 Teppo Felin 与 Matthias Holweg 在研究报告《Theory Is All You

Need: AI, Human Cognition, and Causal Reasoning》中，给出了一个令人深思的论

断：AI 虽然在处理数据和预测方面无比强大，但在真正理解世界、创新和面对未

知时，依然难以企及人类思维的深度。AI 与人类的分水岭：就在于“理论”——理

论即一切。

那“理论”究竟是什么？它为什么如此重要？

什么是“理论”？作者如何定义它？

报告将“理论”定义为人类认知的核心工具，一种不仅描述现实，还能生成未来可

能性的前瞻性思维方式。与仅仅依赖数据总结的模式不同，理论更像是认知的发

动机，驱使我们去思考“为什么”和“如果……”的问题。

以下是报告中关于理论的几个核心特点：

1. 超越数据的创造性
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理论并非简单地将数据堆叠，而是通过提炼抽象规律，预见新可能性。例如，

相对论的提出，并非基于已有的观察结果，而是爱因斯坦通过理论推理，预测了

时间膨胀和黑洞的存在。

2. 因果推理的基石

理论让我们能够理解变量之间的因果关系，而非仅仅发现相关性。例如，地

球变暖不仅与温室气体排放相关，理论帮助我们推断了二者之间的因果机制，并

指导具体的行动。

3. 生成新数据的能力

理论的独特之处在于它能推动我们主动干预世界、设计实验，生成从未被观

察过的新数据。例如，在科学史上，从量子力学到基因编辑技术，背后都离不开

理论驱动的实验创新。

一个生动的比喻：

理论就像登山时的指南针，数据是脚下的每一步。没有数据，你无法迈出探

索的步伐；但没有理论，你永远不知道山顶在哪里，甚至可能在山脚徘徊。

为什么理论如此重要？AI 又为何无法真正掌握理论？

报告强调，AI 目前的优势在于从数据中总结模式，但它无法像人类一样提出

超越数据的理论。这是因为：
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1. AI 只看“过去”，人类看向“未来”

AI 的训练基于既有数据，缺乏对未来的假设能力。而理论是一种超越现实的

思维方式，帮助人类预见尚未发生的可能性。

2. AI 无法理解“为什么”

理论让人类能够探讨“为什么某件事会发生”。而 AI 更多地依赖相关性，无

法真正掌握因果逻辑。

3. AI 不能主动干预世界

理论赋予人类主动设计实验、生成新数据的能力。相比之下，AI 只能被动地

处理已有数据。

案例：青霉素的发现

1928 年，亚历山大·弗莱明在实验室偶然发现了一种抑制细菌生长的霉菌。

他并没有直接的数据支持这个霉菌能治疗感染，但通过理论推导，他设计了进一

步的实验，最终开发了青霉素，改变了人类医学史。AI 则需要明确的数据和指令，

无法在无先验信息的情况下提出这种创造性的假设。

理论与数据的关系：一场微妙的平衡

在讨论理论的定义时，我不太理解和赞同人类和AI的差别。似乎人类基于“理

论”，难道“理论”不也是某种程度上后人被前人所建立数据的“投喂训练”吗？带着

这样的质疑，我又仔细查阅了作者对“理论”的定义。
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是的，理论离不开数据，但它更重要的作用在于“指导我们如何理解数据，

并帮助我们超越数据”。

作者将这种关系比作“信念与证据”的不对称性：

• 数据是我们脚下的基石，但理论决定我们能否飞跃。

• AI 沉浸于数据，而人类依赖理论去塑造未来。

从理论出发，理解 AI 的局限

报告深入剖析了 AI 的三大核心局限：

1. AI 的模仿性

AI 系统通过训练数据模仿既有模式，但它无法创造出超越历史的新知识。

2. AI 的因果推理缺失

例如，AI 可以发现某种疾病与特定基因的相关性，但只有人类科学家才能通

过理论，探讨那种基因如何导致疾病，并开发干预措施。

3. AI 缺乏主动性

AI 无法自己提出假设或主动设计实验来验证假设，这种能力正是理论驱动认

知的核心。
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理论即人类认知的未来

《Theory Is All You Need》为我们揭示了一件重要的事：人类的优势，不在

于计算能力，而在于理论驱动的思维方式。这种能力让我们不仅能理解现实，还

能突破现实的限制，去探索未知的未来。

AI 是强大的工具，但我们通过这份报告也可以稍感欣慰：它依然是我们认知

的助手，而非替代者。

未来属于那些相信理论力量的人。
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