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Orientador: Antonio Carneiro de Mesquita Filho
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O projeto de circuitos baseados exclusivamente em transistores CMOS culmina
no seu aspecto topoldgico e nas dimensdes especificas dos parametros W/L de cada
um dos transistores envolvidos. A utilizacdo de algoritmos evolucionarios para sinteses
e otimizacdo automaticas, normalmente, exige a codificacdo binaria da topologia do
circuito, em conjunto com os parametros W/L de cada transistor, gerando muitas
vezes, estruturas de tamanho exageradamente grande. Circuitos de baixa
complexidade podem necessitar de uma quantidade tdo grande de bits para sua
representacdo que o espaco de solucdes pode exceder até o numero estimado de
atomos existentes no universo. A proposta em questéo utiliza técnicas evolucionarias
para a sintese topologica do circuito e numéricas para a otimizacdo de seus

parametros, numa tentativa de minimizar o esforco computacional necessario.
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The design of circuits based exclusively in CMOS transistors, culminates in the
topological aspect and specific dimensions of the parameters W/L of each transistor
involved. The use of evolutionary algorithms for automatic synthesis and optimization
usually requires the binary encoding of the circuit topology and W/L parameters of each
transistor, often creating extremely large chromosome structures. The representation of
low-complexity circuits may require such a large number of bits that the solutions space
dimensions may exceed the estimated number of atoms existing in the universe. In this
work the evolutionary topological synthesis of CMOS-only circuits and numerical
techniques for optimization of device parameters are proposed as an attempt to reduce

the computing efforts needed.
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1. Introducgao

Inspirada pelo principio Darwiniano (Darwin, 1859) da evolucéo das espécies e
na genética, a Computacdo Evoluciondria tem procurado utilizar estes principios na
geracdo de novos métodos e algoritmos para a solucdo de diversos problemas da
engenharia.

A Eletrénica Evolucionaria (Higuchi,1999), area derivada da Computacao
Evolucionaria, utiliza-se de métodos evolucionarios para sintese automatica de
circuitos em estruturas programaveis. A pesquisa de novas arquiteturas
reprogramaveis, especificamente voltadas a sintese evolucionaria de circuitos, tem
sido objeto de grande interesse nesta area (Stoica, 2000).

Analogamente ao que acontece com 0s seres Vvivos, 0 mecanismo de sintese /
otimizacdo em eletrdnica evolucionaria compreende individuos com codificacdo
genética e aptiddoes especificas que se cruzam, gerando uma diversidade de novos
individuos que em algumas situacdes apresentam alteracfes genéticas, comumente
conhecidas por mutacgoes.

As técnicas utilizadas para execuc¢do de tais tarefas em eletrénica evolucionaria
séo os chamados algoritmos evolucionarios (De Garis,1993).

O conceito de hardware evolucionario surgiu a partir da existéncia de
plataformas reconfiguraveis de hardware como, por exemplo, o FPGA (Field
Programmable Gate Array) (Thompson,1996; Miller, 1997), em conjunto com
mecanismos de pesquisa, otimizacdo e adaptacdo dos chamados algoritmos
evolucionérios. Suas implementagbes mais populares sdo os Algoritmos Genéticos
(Holland,1975; Goldberg,1989) e a Programacdo Genética (Koza, 1992; De
Garis,1992).

A utilizacdo direta de wuma plataforma de hardware programavel

(Sanches,1996; Zebulum, 1998) para avaliacdo do mérito de cada individuo,



caracterizado por um cromossomo, em um determinado algoritmo evolucionario é

chamada de evolucéo intrinseca e sua estrutura pode ser visualizada na figura 1-1.

SINAIS DE
ENTRADA
FUNCAO ALGORITMO CONFIGURACAO PLATAFORMA
OBJETIVO EVOLUCIONARIO DA PLATAFORMA RECONFIGURAVEL
FUNCAO CONVERSAO SINAIS
ATINGIDA A/D DE SAIDA

Figura 1-1 — Evolucao Intrinseca

Quando em um algoritmo evolucionario, na auséncia de uma plataforma de
hardware reconfiguravel, se utiliza um simulador de circuitos para avaliar o mérito de
cada individuo/cromossomo executa-se a chamada evolucdo extrinseca e sua

estrutura pode ser visualizada na figura 1-2.

FUNCAO ALGORITMO CIRCUITOA SIMULADOR
OBJETIVO EVOLUCIONARIO SIMULAR
FUNCAO
SIMULADA

Figura 1-2 — Evolugéo Extrinseca.

A utilizacdo de algoritmos evolucionarios para sintese e otimizagdo automéaticas
de circuitos baseados exclusivamente em transistores CMOS, normalmente exige a

codificacdo binaria da topologia do circuito, em conjunto com os parametros W/L de



cada transistor, gerando muitas vezes, estruturas de tamanho exageradamente
grande. Circuitos de baixa complexidade podem necessitar de uma quantidade tdo
grande de bits para sua representacdo que o espaco de solucdes pode exceder até o
nuamero estimado de atomos existentes no universo.

Pretende-se neste trabalho, encontrar novos mecanismos de sintese e
otimizacao de circuitos eletrénicos, compostos exclusivamente de transistores CMOS,
que possibilitem uma ampla varredura do espaco de solu¢cdes com o menor esfor¢o
computacional possivel. Para desempenhar esta tarefa, uma nova representacdo
cromossomial de topologia de circuitos eletrénicos é apresentada como alternativa as
solucBes ora existentes.

Este trabalho est4 organizado em cinco capitulos cujo conteudo é relacionado
a seqguir.

O capitulo um, apresenta uma breve introducdo definindo o objetivo e a
estrutura do trabalho em si.

O capitulo dois fornece os subsidios necessarios para 0s processos de sintese
topoldgica de circuitos apresentando uma visédo geral sobre algoritmos evolucionarios,
que fazem uso dos métodos evolucionarios para desempenhar suas funcbes e suas
respectivas variacdes, que vao desde o algoritmo genético tradicional (Holland,1975),
sua variagdo STEADY-STATE (Linden, 2006), até os moldes da programagédo genética
(Koza, 1992).

O capitulo trés fornece subsidios para o desenvolvimento da tarefa de sintonia
de pardmetros de transistores CMOS em circuitos com topologia conhecida,
apresentando uma breve apresentagdo do que vem a ser otimizagdo numérica e a
explanacdo de duas técnicas amplamente conhecidas, “Downhill Simplex” (Nelder &
Mead,1965) e “Particle Swarm Optimization (PSO)” (Kennedy & Eberhart,1995).

O capitulo quatro utiliza-se dos dois capitulos anteriores para dar forma ao
sistema total, composto de um mddulo de sintese topoldgica, onde uma nova

representagdo cromossomial € proposta, e um moddulo de otimizacdo numérica de
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pardmetros W/L com a finalidade de tornar o circuito evoluido, plenamente
sintonizado. A implementacdo computacional destes processos, bem como, 0s
parametros necessarios a execucdo do sistema como um todo, finalizam este capitulo.

O capitulo cinco apresenta alguns resultados obtidos com o sistema
desenvolvido.

O capitulo seis apresenta as conclusdes e sugestdes de trabalhos futuros.



2, Algoritmos Evolucionarios

2.1. Introducao

Os algoritmos evolucionarios surgiram quando John Henry Holland, entdo
pesquisador da universidade de Michigan, inspirou-se na teoria da evolucdo das
espécies de Darwin para criar um algoritmo mateméatico destinado a otimizar sistemas
complexos. Holland estudou formalmente a evolucdo das espécies e propbs um
modelo computacional que, quando implementado, poderia oferecer boas solucdes
para problemas extremamente dificeis que eram insolUveis computacionalmente, até
aquela época (Holland,1975).

Os algoritmos evolucionarios funcionam mantendo uma populagdo de
estruturas que evoluem de forma semelhante a evolucdo das espécies. A estas
estruturas séo aplicados os chamados operadores genéticos, tais como, cruzamento,
(também conhecido como “crossover”) e mutagao, entre outros (Zebulum,1999). Cada
individuo recebe uma avaliacdo de seu mérito que representa a sua qualidade como
solucédo do problema em questédo e baseado nesta avaliacao os operadores genéticos
sdo aplicados de forma a simular o que ocorre na natureza. Individuos com maior
aptidao tendem a sobreviver e gerar novos individuos que ocupardo o lugar de
individuos menos aptos.

Um dos ramos mais importantes dos algoritmos evolucionarios sédo 0s
chamados algoritmos genéticos (Holland,1975; Goldberg,1989). Os algoritmos
genéticos sao especialmente utilizados em problemas de otimizacdo numérica onde se

deseja usualmente, encontrar minimos ou maximos de fungdes.



2.2. Algoritmo Genético Tradicional

A estrutura de um algoritmo genético tradicional pode ser visualizada na figura

2.2-1.

GERACAO DE UMA POPULACAO
INICIAL ALEATORIA

_ CALCULO DASAPTIDOES
INDIVIDUAIS

CONDICAO S
DE PARADA? FIM

N

SELECAO

REPRODUCAO
(CROSSOVER)

MUTACAO

Figura 2.2-1 — Algoritmo Genético Tradicional.

Define-se primordialmente, a estrutura adequada de representacao
cromossomial de cada individuo, codificando-o binariamente. Esta € uma fase
especialmente importante porque a eficiéncia do algoritmo genético depende de uma
boa representacdo cromossomial.

Segue-se a esta fase, a geracdo de uma populacdo inicial aleatdria de
individuos que serdo avaliados um a um para verificacdo das suas aptides
individuais. Com base nas aptiddes individuais, selecionam-se convenientemente, o0s
individuos da populacdo para em seguida, cruza-los (cruzamento, figura 2.2-2), entre

si, gerando descendentes com caracteristicas herdadas exclusivamente de seus

genitores. Individuos com maior aptidao terdo maior chance de sobreviver e participar



de cruzamentos gerando novos individuos, enquanto os de menor aptidao terdo maior

chance de serem eliminados.

PAIS —_— FILHOS

@O XIXIXIXXIXIXX XIXIXIXIYIYIYTY] @
@ YIYYIYYIYIYTY] YIYIYIYIXIXIXIX] @
PONTO DE
CRUZAMENTO

Figura 2.2-2 — Cruzamento

Tal como ocorre na natureza, ao ser gerado por cruzamento, uma porcentagem
da populacdo de novos individuos podera sofrer mutacfes (fig. 2.2-3) que séo, na

verdade, pequenas alteracées em seus codigos genéticos.

I l
XYXIYXIXIYIY] > XIYIXIYIYIXIYTY]

L MUTACAO

Figura 2.2-3 - Mutacéo

Este processo evolucionario, que descreve uma geracdo ou torneio, deve
repetir-se até que seja encontrado um ou mais individuos que atendam as
especificacbes de aptiddo ou entdo seja atingido o nimero maximo de geracdes ou

torneios previamente determinados.



2.3. Algoritmo Genético STEADY-STATE

Uma vez que a cada torneio/geracdo, toda a populacdo deve ser avaliada, a
técnica tradicional anteriormente abordada apresenta-se pouco atraente quando a
avaliacdo de aptiddo individual exige um grande esforco computacional. Numa
tentativa de minimizar tal esfor¢o, uma variante dos algoritmos genéticos, denominada
steady-state, tenta contornar este inconveniente, evoluindo e conseqlentemente
avaliando, poucos individuos a cada torneio/geracéo e fazendo com que a populacao,
evolua progressivamente para o objetivo desejado.

A simplicidade de implementacdo computacional desta variante dos algoritmos
genéticos, aliada a sua eficiéncia, que por muitas vezes é superior ao modelo

tradicional, torna-a bastante atraente.

GERAGAO DE UMA POPULACAO
INICIAL ALEATORIA

SELECAO ALEATORIADE N
(MULTIPLO DE 4) INDIVIDUOS

ORGANIZACAO EM PARES

CALCULO DAS APTIDOES

CONDICAO

DE PARADA? FIM

CRUZAMENTO

MUTACAO

Figura 2.3-1 — Algoritmo Genético Steady-State

A figura 2.3-1 mostra o fluxograma de um algoritmo genético steady-state.



A partir de uma codificacdo cromossomial adequada, gera-se a populacao
inicial que sera evoluida, tal como no modelo tradicional. No entanto, antes de dar
inicio ao processo evolucionario, ha que se escolher adequadamente o nimero de
individuos que participardo de cada torneio.

Deve-se ter em mente que os individuos serdo sempre separados em pares.
ApOs a avaliacdo de ambos os individuos do par serdo revelados, o melhor individuo
do par, que sera preservado na populacdo e participara na geracdo de um novo
individuo através da operacdo de cruzamento, e o pior individuo do par, que sera
irremediavelmente descartado. Para que haja cruzamento, existe a necessidade da
existéncia de outro par com as mesmas propriedades do anterior de modo que os dois
melhores individuos entre os dois pares se cruzem, gerando dois novos individuos que
ocupardo os lugares dos piores individuos dos dois pares. Desta forma, o nimero de
individuos participantes de cada torneio deve ser sempre um multiplo de quatro (dois
pares). Usualmente, apenas quatro individuos participam de cada torneio, uma vez
que nao existe comprovacao irrefutdvel de melhoria de desempenho no aumento de
individuos por torneio STEADY-STATE (Linden,2006).

A figura 2.3-2 llustra a selec¢ao, o cruzamento e a mutacado (quando houver) de

um torneio STEADY-STATE.



SELECAO

PAR 1 PAR 2

MELHOR [AIAJAIAIA/A] ICICICICICIC] MELHOR

PIOR B/B/B|B|B|B] DIDIDIDIDID/  PIOR
CRUZAMENTO

MELHOR PAR 1 [AJAJAIAIAIA] :><: AJAJAICICIC] NovO1

MELHOR PAR 2 [CICIC|CICIC] ICICICIAJAJA] NOVO 2

——

PONTO DE
CRUZAMENTO

MUTACAO
GENE

| SORTEADO NAOA

NOVO 1 |AJAJAICICIC] => muTAcAO ==> (A/AJAICICIC]

NOVO 2 |C[CICIAJAIA] =>> MUTAGAO > CICICIAIAA

—I—_GENE —I——NAO C

SORTEADO

Figura 2.3-2 — Detalhe da selecado, cruzamento e mutacdo de um torneio

2.4. Programacao Genética

Em 1992, John Koza surgiu com uma proposta que estendia a utilizacdo dos
algoritmos genéticos para aplicacbes em que seria possivel representar estruturas de
tamanho variavel, com o objetivo de representar e evoluir programas de
computadores. Em lugar de um cromossomo simples, codificado binariamente e de
tamanho fixo, foram criadas arvores de construcdo sintatica onde os programas sdo
representados. Estas arvores sdo constituidas de dois tipos de representacdo nodal
distintas, onde os vértices internos das arvores representam funcdes dos seguintes

tipos:
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- operacdes aritméticas (soma, subtracao, etc.);

- funcdes matematicas (sin, cos, etc.);

- funcBes booleanas (E, OU, etc.);

- operadores condicionais (if... then... else);

- operadores de loop (DO... WHILE).

Os demais nds, que séo 0s Vvértices externos, representam ndimeros constantes

ou variaveis das funcdes. Como exemplo, a expressao X3+y2 pode ser

representada pela arvore representada na figura 2.4-1 (Zebulum, 2002).

()
(%) (%)
X ®H OO

X X

Figura 2.4-1 — Representacdo da arvore /x° +y®

As técnicas de manipulacdo e a aplicagcdo dos operadores dos algoritmos
genéticos continuam, com certas nuances, sendo validos em programacao genética. A
utilizacdo de programacao genética para a solucdo de problemas, via de regra,
envolve 0s seguintes passos:

- a determinacgdo dos tipos de terminais necessarios;

- a determinacao dos tipos de fun¢des envolvidas;

- a determinacao da forma de avaliacao dos individuos;

- estabelecimento dos parametros de controle necessarios a execugao;

- definicdo dos critérios de término de execucao do processo.

Como se pode perceber, sdo passos similares aos utilizados em algoritmos

genéticos, exceto pelo fato de haver terminais e funcdes a serem definidas. Um torneio

11



de programacdo genética pode ser observado na figura 2.6-2, onde os “strings” de

representagdo binaria sdo substituidos por arvores sintaticas.

GERAR
POPULAGAO INICIAL

MEDICAO
DE APTIDAO

CRITERIO

DE PARADA FIM

SELECAO

APLICACAO
DOS OPERADORES

Figura 2.6-2 - Torneio de programacao genética

Finalizando, o fluxo normal de programacao genética apresenta-se como a
seqguir.

Populacgao Inicial: séo geradas arvores aleatérias, de sintaxe valida (funcdes e
terminais adequadamente posicionados) e de tamanho maximo definido a priori

Medicao da aptidao: tal como em algoritmos genéticos, um valor escalar deve
representar o qudo apto um individuo é, segundo uma determinada especificacdo
funcional.

Selegao: probabilistica favorecendo os mais aptos como nos algoritmos
genéticos

Operadores: além dos conhecidos operadores de cruzamento e mutacao dos

algoritmos genéticos, existem outros operadores tais como permutacao, edicao,
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delecao, encapsulamento e destruicdo, descritos em detalhe por Koza (1992) e que
serdo omitidos por ndo serem do escopo deste trabalho.

Critério de parada: Como nos algoritmos genéticos, definido quando atingido o
namero maximo de iteracbes ou descoberto um individuo que satisfaca as
especificacdes do projeto.

A codificagcdo de topologias de circuitos em cromossomos, bem como a
aplicagdo de algoritmos evolucionarios para sua sintese, normalmente, obedece a
premissas que as classificam no ambito da programacdo genética, em lugar dos

algoritmos genéticos (Zebulum, 2002).
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3. Métodos de Otimizagao Numérica

3.1. Introducao

A busca por solucdes de problemas relacionados a determinadas funcgdes
matematicas, cuja aplicacédo de conceitos puramente analiticos seja ineficiente ou exija
um esforco exagerado, sempre motivou o homem a procurar ferramentas alternativas
para contornar ou tornar mais brando o esfor¢co necessario. Tarefas, como encontrar
raizes, maximos ou minimos de funcbes, podem tornar-se arduas e até mesmo
impossiveis, se levadas a cabo analiticamente. Os métodos numéricos, como
alternativa, apresentavam-se igualmente insatisfatérios uma vez que, ao homem é
extremamente custosa a realizagdo de operacdes repetitivas.

O surgimento de maquinas capazes de executar, de forma rapida, operacdes
repetitivas, motivou um grande investimento na busca de métodos numéricos cada vez
mais eficientes e precisos. Do poés-guerra até meados de 1965 foram produzidos
excelentes trabalhos nesta area até que John A. Nelder e Roger Mead desenvolveram
um método denominado “Downhill Simplex” (Nelder & Mead,1965) que de forma
simples e habil, era capaz de encontrar rapidamente minimos de funcfes, sem o
prévio conhecimento de suas derivadas ou outras fungbes matematicas “sofisticadas”,
utilizando-se apenas da avaliacdo do valor da fungdo em determinados pontos Este
método, embora rapido e preciso, quando aplicado a fun¢des nédo continuas ou que
apresentem minimos locais e global distintos, apresenta o inconveniente de nao
garantir o encontro de minimos globais, uma vez que sua procura limita-se a encontrar
o0 caminho por onde a funcéo decresce, a partir de um determinado ponto inicial. Sua
eficiéncia diminui a medida que o niumero de dimensdes aumenta.

Por volta de 1995, James Kennedy e Russell Eberhart desenvolveram um
método de otimizagdo denominado “Particle Swarm” (Kennedy & Eberhart,1995),
inspirados segundo eles, no comportamento social de passaros em bando ou de
peixes em cardume. Esta técnica compartilha diversas similaridades com métodos
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evolucionarios computacionais tais como os algoritmos genéticos e sao capazes de
pesquisar e encontrar tanto minimos locais quanto globais. Como desvantagem em
relacdo ao método “Downhill Simplex”, o esforco computacional é consideravelmente
maior, tendo em vista, a necessidade da avaliagdo da totalidade da populacéo a cada
iteracdo do algoritmo.

Para este trabalho onde um dos principais objetivos reside em otimizar os
parametros W’'s e L's de transistores de determinados circuitos, ambos os métodos
foram implementados com o objetivo, de avaliar o comportamento da funcdo que os

define.

3.2. Downhill Simplex (ou Nelder-Mead)

O método Downhill Simplex, como diz o proprio nome, otimiza funcbes dentro
de um espago chamado “Simplex”, definido como uma figura geométrica de N
dimensdes, N+1 vértices com todos os seus segmentos de reta, faces de poligonos e
etc. Em duas dimensdes, um simplex é definido por um tridngulo e em trés dimensbes
um tetraedro, ndo necessariamente regular.

Para dar inicio ao processo de otimizacdo é necessario escolher um ponto de
partida. O algoritmo entdo devera percorrer um caminho de descida (downhill) através
de uma topografia N-dimensional até encontrar um minimo local ou até mesmo global.
O método deve comecar ndo apenas com um simples ponto, mas com N+1 pontos
que definem o “simplex” inicial. Se existir um ponto inicial PO entdo os outros N pontos
podem ser expressos pela equagao 3.2-1(Wright,1995):

Pi=Po+ae (3.2-1)

Onde e; sdo os N vetores unitarios e a; Sdo constantes que caracterizam o
tamanho escalar de cada um dos vetores que definem o “simplex”.

O método entdo, promove uma série de passos que, em sua maioria, movem o

mais alto ponto (onde o valor da fungcdo é mais alto), através da face oposta do
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“simplex” para um suposto ponto de valor mais baixo. Estes passos sdo chamados

reflexdo, expansao, contracdo para dentro / para fora e encolhimento global.

Pr

Figura 3.2-1 — Reflex&o

O primeiro passo do algoritmo é determinar matematicamente o ponto Pr que é
uma reflexdo do pior ponto do simplex passando pelo ponto Pb, que é a média dos
pontos do “simplex” exceto o pior ponto conforme pode ser observado na figura 3.2-1.
Quando o valor da funcdo em Pr esta entre o segundo pior ponto e o melhor ponto do
simplex, o pior ponto é entdo substituido pelo ponto refletido Pr. O novo “simplex”
aparece definido pelas linhas tracejadas na figura 3.2-1.

Quando o valor da funcdo no ponto Pr é igual ou menor que o valor do menor
(melhor) ponto do “simplex”, ou seja, uma melhor estima¢do do minimo, o valor da

funcdo no ponto Pe é checado para ver se a fungéo decresce na dire¢éo de Pr.

Figura 3.2-2 — Expansao
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O melhor dos pontos, Pr ou Pe, substitui o pior ponto do simplex.
Quando o valor da fungdo no ponto Pr é maior ou igual ao valor do pior ponto, o valor
do ponto Pcd deve ser checado para saber se a funcéo é menor entre o pior ponto e 0
ponto Pb.
Quando o valor da funcdo no ponto Pr € maior ou igual ao valor do segundo pior ponto
e menor que o valor do pior ponto do “simplex”, o valor da fungdo em Pcf é checado

para saber se a funcdo € menor entre os pontos Pr e Pb.

Figura 3.2-3 — Contracao para dentro ou para fora

De acordo com o valor da funcdo nos pontos Pcd e Pcf em relacdo ao pior
ponto do simplex, o melhor (menor valor) entre Pcd e Pcf substitui o pior ponto. Foi
efetuada a contragdo para dentro ou para fora.

Quando o valor da fung@o nos pontos Pcd e Pcf € maior que o maior (pior)
valor do “simplex”, procede-se entdo a operacdo de encolhimento global que nada
mais é que contrair todo o “simplex” na direcdo do ponto de menor valor (melhor

ponto).
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NOVO SIMPLEX

Figura 3.2-4 — Encolhimento Global

A medida que o nimero de dimensdes aumenta, a eficiéncia do algoritmo
degrada devido a necessidade do grande numero de avaliacdes da funcdo a cada
operacao de encolhimento global. A esta altura, outras técnicas de otimizacao tornam-

se uma alternativa interessante.

3.3. Particle Swarm (PSO)

Introduzido por James Kennedy e Russel Eberhart em 1995, o algoritmo
“Particle Swarm Optimization (PSO)” surgiu de experiéncias com algoritmos
modelados a partir da observagédo do comportamento social de determinadas espécies
de péassaros (Reynolds, 1987, Heppner & Grenander, 1990). As particulas se
comportam como 0s passaros a procura de alimento ou do local de seus ninhos,
utilizando o aprendizado préprio e o aprendizado do bando. O PSO é composto de
particulas representadas por vetores que definem a velocidade atual de cada particula
e de vetores de localizagdo, atualizados segundo sua velocidade atual, seu

aprendizado pessoal e o aprendizado adquirido pelo bando (Prado & Saramago,

2005).
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A figura 3.3-1 mostra o fluxograma de execucéo do algoritmo PSO.

CRIAR _
POPULAGAO
INICIAL

ATUALIZAR VETOR
VELOCIDADE PARA
CADA PARTICULA

ATUALIZAR POSIGAO
DE CADA
PARTICULA

CRITERIO
DE
PARADA

FIM

Figura 3.3-1 — Fluxograma do algoritmo PSO

O primeiro passo do algoritmo é gerar as N particulas que formardo o “swarm”
ou 0 “enxame” com suas respectivas posicées. Pode-se também neste momento,
arbitrar velocidades iniciais para cada particula.

O algoritmo manter-se-a ativo, atualizando os vetores de velocidade e posi¢ao
ciclicamente até que seja atingido qualquer critério de parada (nUmero maximo de
iteracdes atingido, particula com aptiddo desejada, etc.).

O vetor velocidade de cada particula deve ser atualizado pela equagédo 3.3-1

(Prado & Saramago, 2005).
Vi, =WV, +cLrl(p' —x;)+c2.r2.(ps —X,) (3.3-1)
Onde:
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VL € a velocidade atual da particula
pi € a melhor posicéo encontrada pela particula i

plf € a melhor posicdo dentre todas as particulas na iteracéo k

w € um parametro que representa a inércia da particula e controla a sua
capacidade de exploracéo do espaco de solu¢des. Um valor alto determina uma busca
global enquanto um valor baixo determina uma busca local. Usualmente estes valores
oscilam entre 0,7 e 1,4.

cl e c2 sdo os chamados parametros de confianca e definem o quanto uma
particula confia em si (c1) ou no bando (c2). Usualmente ambos assumem o valor
igual a dois.

rl e r2 sdo numeros aleatérios compreendidos entre zero e um.

Para o célculo da posicédo futura de cada particula no algoritmo € utilizada a

equacdo 3.3-2 (Prado & Saramago, 2005).
Xicsi = Xic + Vi (3.3-2)
Onde:
X:(+i € a posicdo de cada particula i na iteracao k+1

V, ., € o vetor velocidade da particula

Embora seja classificado como um algoritmo evolucionario, pode-se perceber
gue determinadas caracteristicas presentes nos algoritmos genéticos, tais como, a
sobrevivéncia do mais apto ou a utilizacdo de operadores do tipo cruzamento ou

mutacgdo, ndo estdo presentes neste método de otimizagao.
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4. A Sintese e Otimizagao

Com o auxilio das técnicas, brevemente descritas nos capitulos 2 e 3 e uma
adequada representacdo cromossomial para descricdo de circuitos desenvolvida para

esta aplicacado, o sistema final com todos os seus médulos, é descrito neste capitulo.

41 Topologia

Como ponto de partida para o desenvolvimento deste trabalho, foi definido que
0 circuito a ser evoluido seria composto exclusivamente de transistores CMOS, uma
vez que tais estruturas podem representar virtualmente, qualquer tipo de componente
eletrénico. Definiu-se ainda, que a sintese topoldgica, evolucionaria, seria executada
separadamente da otimizacdo numérica dos parametros W’'s e L's que dimensionam
0s transistores e que ambos 0s processos, completamente independentes, deveriam
interagir convenientemente, de forma a gerar circuitos plenamente sintonizados.

As representacdes sintaticas de construcdo de circuitos ora existentes
(Mesquita et al, 2002), embora bastante eficientes, despertaram grande interesse na
criacdo de uma nova estrutura com maior facilidade de aplicacdo dos operadores
genéticos. Como alternativa, a representacdo cromossomial a ser utilizada para
execucao deste trabalho deveria apresentar entre outras, as seguintes caracteristicas:

- permitir a aplicacdo de operadores genéticos com pouco ou nenhum cuidado
especial,

- permitir a representacao de circuitos de tamanho variavel,

- conservar as caracteristicas topoldgicas de cada uma das partes do
cromossomo, quando seccionado, para aplicacdo do operador de cruzamento;

- a aplicacédo do operador de mutacdo em um ou mais genes de determinado
cromossomo deveria ser executada de forma simples e direta, sem cuidados

especiais.
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Desta forma, a implementacdo do algoritmo evolucionario para a sintese de

circuitos poderia ser desenvolvida de forma simples e segura.

4.2 Parametros We L

A otimizacado dos parametros dimensionais de cada transistor em um circuito é
sem duvida, de suma importancia. Circuitos com excelentes topologias podem
apresentar-se completamente insatisfatérios sem uma correta sintonia de seus
parametros. A execucdo da sintonia de um determinado circuito pode, sem prejuizo,
ser executada a partir da definicdo de sua topologia, quando entdo, poder-se-a
determinar a aptiddo especifica do individuo/circuito.

Esta otimizag&o, puramente numérica, poderia perfeitamente ser executada por
um algoritmo genético, porém, como a geracao da topologia utiliza-se de uma técnica
similar, optou-se por experimentar outras tecnologias igualmente eficientes e até

mesmo mais rapidas sob certos aspectos computacionais.

4.3 Representaciao Cromossomial

A representacdo cromossomial criada para esta aplicacdo, assemelha-se ao
aspecto convencional do netlist padrdo SPICE, que representa muito bem a estrutura
topoldgica de circuitos elétricos, mas apresenta-se sabidamente insatisfatorio para
utilizacdo direta em sinteses evolucionarias. Uma adequada representacao
cromossomial deve permitir operacdes de cruzamento e mutacdo de forma simples e
confiavel, além de assegurar que as informacdes de qualquer parte do circuito
permanecam preservadas apds qualquer operacao.

Como, neste caso em particular, o circuito a ser evoluido possui apenas
transistores do tipo CMOS do tipo N ou tipo P e uma vez que tais estruturas podem
representar, virtualmente, qualquer tipo de componente discreto usual (resistores,
capacitores, indutores e etc), cada elemento ou transistor sera representado por uma

estrutura de 3 terminais com o aspecto da figura 4.3-1.
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TIPO CROMOSSOMO W L E S

N Dl Gl Sl Wl L]_ D,GouS
P Dz Gz Sz Wz L2 D,GouS
N D;G3|Ss Wi |Ls
P

D. Gy 84. W4 | L4 D.Gou$
EGND§VDDEVSS 5

Figura 4.3-1 — Representagdo Cromossomial Completa

Tipo € representado por um caracter N ou P e define se o transistor em
questéo é do tipo NMOS ou PMOS. O chamado CROMOSSOMO, que representa a
topologia do circuito, € uma lista de nimeros inteiros onde os elementos representam
os terminais (Dx, Gx e Sx) de cada transistor. Cada terminal contém um valor que
determina quantos terminais a frente o terminal atual esta ligado. Por exemplo, se o
terminal G1 (gate do transistor 1) estiver ligado ao terminal D2 (dreno do transistor 2),
entdo em G1 havera o nimero 2, representando serem necessarios dois passos a
frente para alcancar o dreno do transistor 2. Um valor zero indica que o terminal atual
nao esta ligado a nenhum terminal posterior, por exemplo, se na ligacdo descrita
anteriormente o dreno do transistor 2 ndo estiver ligado a mais nenhum terminal, entdo
ele conteréa o valor zero, indicando o fim do no.

Gnd, VDD e VSS néo sado na verdade, representados e servem apenas para
referéncia de distdncia numérica quando o terminal em questdo estiver ligado a
qualguer ponto de alimentacdo. Como exemplo, se o terminal D3 estiver ligado a Vdd,
ele terd o valor sete que é o nimero de passos necessarios para chegar a Vdd.

W e L sdo nameros reais contendo as dimensdes dos parametros em questéo.

A entrada principal do circuito, representada por E, onde ser& aplicada a fonte

de sinal, é sempre um terminal qualquer do primeiro transistor do circuito (Dreno, Gate

23



ou Source). A entrada secundaria, utilizada apenas para sinteses com excitacdo
diferencial, é sempre um terminal qualquer do segundo transistor e a saida do circuito,
Representada por S, onde a carga deve ser ligada, é sempre um terminal qualquer do
ultimo transistor do circuito.

O terminal BULK de cada transistor ndo é representado, assumindo-se assim
gue para transistores do tipo P ele ser4 sempre ligado a Vdd e para transistores do
tipo N ele ser4 sempre ligado a Vss quando a sintese utilizar fontes simétricas ou a
Gnd quando a sintese utilizar fonte de alimentacdo simples.

llustrando melhor, o circuito da figura 4.3-2 tem sua representacao

cromossomial mostrada na figura 4.3-3.

VD

T

iz -

Vi

+
Ij: ZL Vi
5 ﬂ - 0

Figura 4.3-2 — Circuito CMOS
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TRANSISTOR TIPO

Z

0 | 9 | = ENTRADA = GATE

oW

O OoWhrhw
w
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P
P
N
N

3 | 1 | = sAiDA=DRENO

Figura 4.3-3 — Representacao cromossomial do circuito da fig. 4.2-2

O transistor onde a fonte de sinal é ligada deve ser sempre o primeiro a ser
representado e o transistor onde sera aplicada a carga deve ser sempre o ultimo.
Detalhando, a construcdo da tabela cromossomial, parte do transistor 1 comec¢ando
pelo seu Dreno, que tem o valor 3 significando que este terminal estd ligado ao
terminal Dreno do transistor 2 (Trés casa a frente). O valor 4 no Dreno do transistor 2
significa que ele esta conectado ao terminal Gate do transistor 3 que por sua vez esta
ligado ao terminal Gate do transistor 4 devido ao seu valor 3. O valor 0 no terminal
Gate do transistor 4 significa que ndo ha mais ligacbes neste nd. Perceba que as
ligagbes de um determinado né, partem sempre do transistor menos significativo
(menor valor de referéncia) em direcdo aos mais significativos (maior valor de
referéncia). O valor 0 no Gate do Transistor 1 significa que ele ndo esta ligado a
nenhum outro terminal no interior do circuito, somente a fonte de sinal é aplicada nele.
O valor 12 no Gate do transistor 2, excede o tamanho do cromossomo em duas
unidades significando que esta conectado a Vdd.

Como se pode notar, qualquer circuito pode ser representado como uma

sequéncia de nimeros inteiros.
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4.3.1. Regras na operac¢ao de cruzamento

A operacdo de cruzamento, quando executada com cromossomos de mesmo
tamanho e mesmo ponto de cruzamento, gerando novos individuos com 0s mesmos
tamanhos dos pais, ndo exige qualquer cuidado adicional. Basta definir o ponto de
corte, que pode ser em qualquer posicdo de ambos 0s cromossomos genitores e
executar o cruzamento, gerando os dois novos cromossomos filhos da forma
tradicional, ilustrados na figura 4.3.1-2. Todos os valores de Dn, Gn e Sn seréo

automaticamente validos.

D.G1S: DA|GalSa
DZ GZ SZ DB GB SB
|lcorTe |D3|G3| Ss |corte |Dc|Ge|Sc
D4 G4 Ss Do|Go|Sp
Ds Gs| Ss De|Ge|Se
D.G1S: Da|GalSa
DZ GZ SZ DB GB SB
D3 G3 S3 DC GC SC
Do/ Gp| So D4|G4|Ss
DE GE SE D5 G5 SS

Figura 4.3.1-1 — Cruzamento em cromossomos de mesmo tamanho e mesmo ponto de
corte

A operacdo de cruzamento em cromossomos de tamanhos diferentes exige um
certo cuidado adicional, tendo em vista, a possibilidade de ocorréncia de referéncias

invalidas nos seus cromossomos filhos, observe o exemplo da figura 4.3.1-2
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DD VDD
1]2] 2 0]8[@
102} 0[1]2
01502 voo oo 1|03
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g GND VDD Vs 00 @
GND VDD Vss
FILHO A FILHO B
REF. INVALIDA VDD VDD
0 /8)(5) 1|1 2
0 @@ 1101 cw
GND 0 @ 1
0[1]2
7]10]3
311107 e
0[0[@

Figura 4.3.1-2 — Cruzamento em cromossomos de tamanhos diferentes em pontos
diferentes

Como ponto de partida, ha que se identificar os terminais ligados a alimentacao
(Gnd, Vdd ou Vss) nos cromossomos pais de forma a transferi-los convenientemente
aos seus filhos gerados, garantindo assim, que os terminais ligados a alimentacao de
qualquer transistor dos circuitos, mantenham-se conservados.

O préximo e ultimo passo € identificar os terminais que ap0s o cruzamento,
apresentem referéncias invdlidas, ou seja, que contenham um ponteiro para um
terminal inexistente, localizado além do fim do préprio cromossomo, excetuando-se os
de alimentacdo, previamente ajustados. O cromossomo Filho A, da figura 4.3.1-2,
apresenta em seu terminal G do transistor 1, um exemplo de terminal com ligacdo
invalida. Para corrigir tais anomalias, basta que se reduza os referidos ponteiros de

trés unidades repetitivamente, até que seja atingido um terminal valido no interior do
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circuito. Vale ressaltar que os terminais “fantasmas” de alimentacdo, ndo fazem parte
do circuito, sdo apenas referéncias e ndo devem ser considerados nesta operagédo de

reducdo. O cromossomo filho A, passaria a ter o aspecto da figura 4.3.1-3.

FILHO A

REF. RESOLVIDA

0|25
0]12]2

Figura 4.3.1-3 — Cromossomo filho A apds o ajuste dos terminais invalidos

A operacdo de mutacdo pode ser executada em qualquer terminal de um
cromossomo filho, em qualquer quantidade, tomando-se apenas o cuidado de néo

gerar referéncias invélidas.

28



4.4. Implementacgao do projeto

Os moédulos independentes de sintese topoldgica e otimizacdo paramétrica,
foram desenvolvidos em Visual Basic Verséo 6.0, utilizando-se tecnologia de soquete
(winsock - Microsoft) para comunicacao entre os processos de sintese e otimizacao.
Basicamente, a estrutura do projeto envolve dois mddulos com finalidades diferentes.
Um médulo chamado mdédulo principal que tem a finalidade de executar as seguintes
tarefas:

- gerar/controlar os diversos parametros da sintese evolucionaria e da
otimizacdo numérica dos parametros;

- gerar convenientemente topologias aleatérias com parametros W e L, também
aleatorios;

- executar a sintese topoldgica baseada em técnicas evolucionarias;

- ativar / controlar a execucao dos diversos modulos de otimizacdo, avaliando
comparativamente as aptidées dos circuitos de acordo com o mérito desejado e
apresentando gréfica e interativamente os resultados atingidos durante a execucao de
todo o processo de sintese / otimizagao.

Para otimizacao dos parametros de cada circuito evoluido, foi desenvolvido um
segundo moédulo, chamado mddulo otimizador, que executa a tarefa de avaliar e
otimizar iterativamente, os circuitos provenientes do médulo principal. Os dados
topoldgicos juntamente com os parametros W, L e de controle da otimizacdo a ser
executada, sdo recebidos via soquete (rede) e submetidos ao método desejado
(Downhill-Simplex ou PSO). Para avaliagdo eletrbnica da aptiddo do circuito sendo
otimizado, o modulo otimizador necessita externamente de um programa simulador de
circuitos SPICE, que deve ser instalado e configurado previamente nos computadores
onde os médulos de otimizacdo estiverem sendo executados. Ao término do processo

de otimizacdo, o mdédulo otimizador devolve ao médulo principal, também via soquete,
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0 resultado alcancado pelo processo de otimizagdo desejado, de acordo com as
premissas contidas nos parametros de controle recebidos.

Os circuitos a serem sintetizados sdo representados por suas curvas de
transferéncia DC e AC desejadas, descritas em arquivos texto que sdo lidos pelo
moédulo principal implementado para calcular a aptiddo de cada individuo na
populacéo.

A técnica evolucionaria utilizada para a sintese topolégica do circuito € do tipo
STEADY-STATE, onde a cada torneio, quatro individuos da populacao séo escolhidos
aleatoriamente, separados em dois pares de forma que o melhor individuo de cada par
sera utilizado para geracdo de dois novos individuos que tomardo os lugares dos

piores individuos dos pares.

INICIO

CONF. PARAMETROS E REDE

GERAR NOVA POPULAGAO

INICIAR PROCESSO
DE SINTESE

SELECIONAR 4 INDIVIDUOS

SUBMETER INDIVIDUOS A
OTIMIZACAO EXTERNA

CONDIGAO DE PARADA FIM

PROCEDER CRUZAMENTO

MUTACAO

TRANSFERIR NOVOS
INDIVIDUOS P/ A POPULAGAO

Figura 4.4-1 Fluxograma do modulo principal
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Por conveniéncia, individuos ndo avaliados terdo como aptidao, o valor “menos
um” (-1). Um valor de aptiddo nulo representara um individuo defeituoso, por exemplo,
com o terminal de entrada ligado a uma das alimentacdes do circuito. Estes individuos
merecem especial atencéo e seu tratamento sera discutido adiante. Valores de aptiddo
no intervalo (0,1], representardo a aptidao relativa do individuo valido.

Além da definicdo das curvas DC e AC desejadas, h4 que se configurar
adequadamente outros parametros para a sintese, relacionados a seguir.

Configuracao de rede

Sem moédulo otimizador ndo ha como executar a sintese, uma vez que a
simulacéo eletrbnica dos individuos/circuitos é feita exclusivamente pelos processos
otimizadores. Deve-se, portanto, conectar 0 modulo de sintese a pelo menos um
mddulo de otimizacdo disponivel. Os enderecos IP dos nés otimizadores disponiveis
devem ser preenchidos no espaco reservado para tal, clicando-se em seguida no
botdo abaixo do mesmo. Quando uma conexdo for bem sucedida, um icone
representando um computador aparecera indicando que o né foi conectado com
sucesso.

Uma porta aleatéria local entre 6000 e 6999 serd alocada ao soquete no
momento da sua conexdo, portanto, ha que se ter cuidado na reserva de tal espago no
sistema operacional.

Vale observar que no mesmo computador onde a sintese topoldgica sera
executada, pode haver também, uma instancia do médulo otimizador e que isto nédo
afetard significativamente, a performance do sistema, uma vez que, 0 torneio
STEADY-STATE precisa aguardar o término de todas as quatro avaliagdes /
otimizacdes para poder prosseguir seu fluxo.

A figura 4.4-2 apresenta a tela de configuracéo de rede do modulo principal.
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& Sintese e otimizagso - [Form1]

Arqure SeulscSo ParSmetros Reds Janels

j_g Configuragao dos Nos Auxiliares .;,}-‘9%4

lﬂ HOST [F 146 164 86 65
‘ &

! ! !

T

Porta Locak Parta Locak: 6550 Poita Local: Porta Locat:
PSUTIR] 127001 Psu-zie]  127.0.0.1 Psu-3 P 127.00.1 PSUIP T Troma

_ Desconsests | (s |

W Ciicherkelcaviadisn. . ) Tese Goviao.doc-ML.. |, Prodect] - Mcrosoft V... St sc3a -, | w OtmzagBodewel &)L 15

Figura 4.4-2 Tela de configuragédo de rede do médulo principal
Parametros da Sintese / Otimizagao
Para a execuc¢do dos processos de sintese e otimizagdo, existem parametros
que devem ser preenchidos a “priori” para entdo, dar inicio a estes processos. A figura

4.4-3 apresenta o aspecto da tela de configuragédo de parametros.

& Sintese e atimizacdo - [Pardmetros da Simulagda ]
Arquive  GetedagBo  Parlmetros Rade  Janels

Parametros de Simulacgio

Para Algeriti i PSSO /NM - Parametros Otimizagie We L
Tarnanha da Fopulaga: b P20 Wismers de particulas. 2
Cuarilidzade Misimi di Trimsistons |0 FE0 MM Parcentagam oa Memnora: |
Taa da Mutagda Gloaat [0 PBO - Welusidade Misima da partivuta; |0
Tama i genes makiveis S0 NM Misimo WeL: 10
Fitness ideal (Cona Parada): J0 PEC M Minimo W e L: |9
Fonte simétrica?; S0 1 MM Limita e Baragios: [0
Cromessomo de {smanhe Faf: FEO- GloballD) o Viinhonga (num. Park [p
Giera nova Indhidu guando fiiness=0: [~ M - W im0 de *Gilobal Shrinks™
Oiriar por PRO: [~ Ou Naldar Maad: [
Offsatdafonta DC + AC v
Carga Resistiva
Carga Capachtiva il
Andlise DC Andlise AC
Linha da Comands: Lindi die Cormando
|.dcvin 025005 ac doc 51 1000meg
Exrculis Exgtiutar

Localizagho do Arquive
Objetheo

Otimizar Somente o Melhor Individuo

Individuo N°:| 00 Soquete N°: ! £ H Climizar |

U CidentelGavisoloin,.. | N Tese Gaviso.dos - M. |y Profect] - Moot V. .

Figura 4.4-3 - Tela de configuracao dos parametros
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Parametros Algoritmo Genético

Tamanho da populacdo: define o numero de individuos/circuitos que
participaréo dos torneios de sintese e consequentemente otimizacao.

Quantidade maxima de transistores: define o nUmero maximo de transistores
que cada um dos individuos/circuitos podera ter.

Taxa de mutacdo global: define em porcentagem, a probabilidade de um
individuo gerado através de cruzamento, sofrer mutagao.

Taxa de genes mutaveis: define em porcentagem, a quantidade de
genes/terminais que serdo mutados em uma opera¢édo de mutacao.

Fitness Ideal (condicdo de parada): Um ndmero real entre zero e um que
define o fim do processo de sintese/otimizagao.

Fonte Simétrica: Quando habilitado, indica se os individuos da populacao
poderdo conter terminais ligados a uma fonte de alimentacéo negativa (VSS), além da
positiva (VDD).

Cromossomo de tamanho fixo: quando habilitado, todos os
individuos/circuitos terdo o nimero de transistores indicado em “Quantidade maxima
de transistores” explanado anteriormente.

Gera novo individuo quando fitness=0: define se um individuo com aptiddo
zero, por exemplo, sem ligacdo a fonte de alimentacdo, sera descartado e substituido
por um novo, gerado aleatoriamente ou se ele permanecera invalido na populacgéo.

PSO / NM - Pardmetros Otimizacao W e L

PSO — Numero de particulas: Define para o(s) médulo(s) de otimizacéo,
guando configurado(s) para utilizar PSO, a quantidade total de particulas que serdo
geradas aleatoriamente, além da originaria recebida do mddulo principal. Este
parametro nado é utilizado quando a otimizacao for NM.

PSO/NM — Porcentagem de melhora: define em porcentagem, a melhora
minima desejada do individuo a ser otimizado. Quando alcancada, a otimizacdo sera

interrompida e o individuo devolvido imediatamente, com seus novos valores, ao

33



médulo principal. Um valor zero (0) neste paradmetro, forca a execugdo da rotina de
otimizacdo até ser atingido o numero maximo de iteragBes previamente configurado.
Caso nao haja melhora, o individuo original sera devolvido com seus valores originais.
Este parametro é utilizado por PSO e NM.

PSO - Velocidade maxima da particula: Define a velocidade maxima da
particula PSO durante a execucdo da rotina de otimizacdo. Este parametro ndo é
utilizado quando a otimizag&o for NM.

PSO/NM — Maximo W e L: define o valor maximo que os parametros W e L de
cada transistor do circuito podem assumir durante a otimizagcdo. Este parametro é
utilizado por PSO e NM.

PSO/NM — Minimo W e L: define o valor minimo que os pardmetros W e L de
cada transistor do circuito podem assumir durante a otimizacdo. Este parametro é
utilizado por PSO e NM.

PSO/NM - Limite de iteragcGes: define o nimero maximo de iteragcdes que
podem ocorrer para tentar otimizar um determinado individuo. Este parametro é
utilizado por PSO e NM.

PSO - Global(0) ou Vizinhanca (num. Par) NM - N° maximo de "Global
Shrinks": Quando PSO, define o tipo de abordagem para o desenvolvimento dos
enxames PSO. Quando NM, define a quantidade maxima de operacdes do tipo “global
shrink” que podera ocorrer durante a execucao da rotina NM.

Otimizar por PSO / Otimizar por NM: Define o tipo de otimizacdo a ser
executada. A execucdo de ambos simultaneamente ndo é permitida, porém, caso
nenhuma opgédo seja marcada, o modulo otimizador limitar-se-a a avaliar a aptiddo do
individuo sem executar qualquer otimizacao.

Demais Parametros de configuracao

Offset da fonte DC+AC; Carga Resistiva e Carga Capacitiva: Parametros

utilizados para a simulacao elétrica do circuito pelo(s) modulo(s) de otimizacao.
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Analise DC e Andlise AC: Quando habilitadas, utilizam as linhas de comando
preenchidas para execucdo da analise DC e/ou AC na simulagéo elétrica do circuito.
A medida de aptiddo de cada individuo levara em conta o(s) tipo(s) de analise(s)
desejada(s). Ao menos uma das andlises deve ser habilitada sempre.

Localizacdo do arquivo objetivo: local e nome do arquivo que contém a
descrigdo da(s) curva(s) de transferéncia DC e/ou AC desejada(s).

A secao onde aparece o titulo “Otimizar somente o melhor individuo” pode
ser utilizada quando, durante a execucdo da sintese automatica, um determinado
individuo da populacdo desperte especial interesse na execucdo apurada de sua
sintonia (otimizacdo dos parametros W’'s e L’s), sem alteracdo da sua respectiva
topologia. A otimizacdo desejada serd executada utilizando-se os parametros de
configuracao definidos nesta propria pagina, devendo-se escolher “a priori” 0 nimero
do individuo na populacdo e o soquete do mddulo otimizador desejado. Deve-se
interromper o médulo de sintese automatica para utilizagcao deste recurso.

Controle da simulagao

Apos a definicdo dos parametros desejados para sintese / otimizacao descritos
anteriormente, deve-se preferencialmente, salva-las através do menu “Arquivo”. Para
dar inicio ao processo de sintese / otimizacao, deve-se abrir 0 menu “Simulacao”. A

figura 4.4-4 mostra o aspecto da janela que se abrira.
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. Sintese e otimizacdo - [Simulacéo]

arquivo  Simulacdn  Pardmetros Rede  Janela
Simulagdo 1 Histirico I Anilise DC 1 Analise AC
Populagao Simulagao I —
. _ £ Automético
Gerar nova Populago Mostrar Populag3o Modo da simulagao
i & PassoaPasso
TR ~| |Fase Executada:
Fitness Atual=-1 .
Envrada=Gate Envrada hux.=Gate (O Gerar populagio
09-06-11 -- MODM 03-04-03 W=4 96 L=18,63
10-08-04 -- MODE 03-03-03 W=18,00 L=1&,82 @ Sorteio dos 4
05-00-07 -- MODN 01-04-00 W=11,77 L=10,48
04-04-05 -- MODN 03-03-01 W=17 .41 L=3,92 . Fitness (executa PSO):
01-01-00 -- MODP 03-03-03 W=16,69 L=1,59
3aida=Drena
. Ordenagéo dos individuos
Circuico N* 2
Fitness Atual=-1 . Crossover
Entrada=Drenc Entrada hux.=Cate
05-13-05 -- MODP 03-04-01 W=15,40 L=g,4Z . Mutagiio?!
04-07-01 -- MODH 0l-05-03 W=1,78 L=2,3% o
06-12-10 -- MODP 03-01-00 W=Z,39 L=13,16 . Crozsed - 1 Crozsed - 2
02-07-00 -- MODP 05-05-05 W=1,68 L=1,77 . Transfere para a populagio
00-02-00 -- MODN 03-06-04 W=12,26 L=10,15

02-01-00 -- MODN 0&-0&-0& W=13,Z3 L=1Z,EE
Saida=Gate

Circuito N* 2
Fitness Atual=-1
Entrada=Cate Entrada Aux.=Cate

03-02-08 -- MODM 03-03-01 W=7,55 L=9,04
00-01-02% -- MODP 03-04-04 W=14,40 L=3,4Z2
03-03-00 -- MODN 00-01-04 W=Z,Z0 L=0,98

Saida=Source

Circuito N* <

Fitness Atual=-1

Entrada=Cate Entrada Aux.=Cate

0Z-00-04 -- MODM 00-03-00 W=8,71 L=5,94
02-03-00 -- MODN 04-01-04 W=10,35 L=1_ 45
Sajida=ZSource

PASSD

Fitness Medio: |
Welhor Fitness: |

Melhar individuo: | Mo torneio: |
Torneio Atual: [o

Mostra I

Figura 4.4-4 - Janela Simulagéo e GUIA Simulagéo

A janela, apresentada acima, possui quatro “guias” descritas como:

Simulagao

Antes de iniciar 0 processo, € necessario gerar uma nova populacdo de

individuos com as caracteristicas definidas anteriormente nos parametros do sistema,

clicando no botdo “Gerar nova populagdo”. Este comando atua como um “reset” de

todo o processo de sintese / otimizacdo, descartando todo e qualquer dado ou variavel

do processo anterior.

O botéo “Mostrar Populacdo” transfere para o “listbox” localizado a esquerda

da janela, os detalhes atualizados de todos os individuos presentes na populacao.

Este recurso pode ser utilizado a qualquer momento, ndo interferindo no andamento

do programa.
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Sempre que houver pelo menos um médulo otimizador conectado, surgirdo as
opc¢Oes de execucdo automatica ou passo a passo, localizadas no centro e ao alto da
tela, bem como o botdo denominado “Passo” que ao ser clicado muda
sequencialmente o estado atual do processo de sintese / otimizagdo. Pode-se
acompanhar os diversos estados através do “led” verde que se acende ao lado de
cada estado.

Os “listboxes” localizados a direita em conjunto com o botdo “Mostrar” servem
para a verificacdo da correta execucdo dos operadores de cruzamento e mutacéo, se
for o caso, nos individuos de um determinado torneio. Foram usados para depuragéo

durante o desenvolvimento e ndo influenciam na execuc¢éo do processo.

37



Histoérico

Esta guia apresenta a evolucdo grafica das aptiddes média e do melhor
individuo do processo de sintese sendo executado. Pode ser atualizado
automaticamente ou conforme desejado bastando “clicar” na opcdo desejada. Seu

aspecto pode ser visualizado na figura 4.4-5.

W Sintese e otimizagao - [Simulagao]

Arquivo  Simulagdio  ParSmetros Rede  Janela

SimulagSo 1 Histérico: 1 Andlise DC 1 Andlise AC
s Fitness Médio: Melhor Fithess:
o 08
0.64
| —
0.43
0.32 = -
MWM
e \N¢ P .
o
- 10586 2172 325.8 434.4 543
YMin
.
Fitness Médin: [0.1971049
& .
Aliniizghn = e Melhor Fitness: [0.613062
™ Ap Clicar
Melhor individuo; 193 Mo fomein 532
Torneio Atual: [544

Figura 4.4-5 - Janela Simulacdo e GUIA Histdrico
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Analise DC
Esta guia apresenta graficamente as curvas de transferéncia DC desejada e a

melhor atingida até o momento. A figura 4.4-6 mostra o aspecto de ambas.

& Sintese e otimizagdo - [Simulagéo]

Arquivo  Simulagdo  Parmetros Rede  Janela

Simulagso il Histarico I Andlise BT 1 Analise AC
_— Padréo: Simulado:

{jf? 33
198 ‘__\ﬁ\\ l

25 Atualiza KMAX [25

Fitness Medio: /01338381
Melhar Fitness: [os3zsza
Melhor individuo: 117 Mo tormeio [s02

Torneio Atual: [4485

77 start = 8 : = O e % cd 1 Principal, PG - Paint

Figura 4.4-6 — Janela de Simulacédo e GUIA Analise DC
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Analise AC
Esta guia apresenta graficamente as curvas de transferéncia AC desejada e a

melhor atingida até o momento. A figura 4.4-7 mostra o aspecto de ambas

Wi Sintese e otimizacao - [Simulagao]

Arguivo  Simulagdo  Pardmetros Rede  Janela

Simulagdo 1 Histérico I Anlise DC i Andiise AC
e,  PAdrao: Simulado:
45 45 | |
M | N
| ™
27 —
]
a
27 | \|\
GdB Min .
a5 1ED 1E2 1E4 1E5 1E7 1E9.
][T Atualiza q
Fmin=10 FMax=10
Fitness Medio: [0-1971043
Welhor Fitness: [0.613062
Melhor individuo: 193 Mo tarneio; (532
Torneia Atual: [544

Figura 4.4-7 — Janela de Simulagdo e GUIA Analise AC

4.5. O Médulo de Otimizagao

O programa desenvolvido para executar a otimizacdo numérica de parametros
W e L de circuitos CMOS tem como caracteristica fundamental, ser totalmente
controlado por um programa externo e o fluxo de sua execucao pode ser visualizado

na figura 4.5-1.
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INICIO

AGUARDA
CONEXAO I

CONEXAO N
VALIDA

S

AGUARDA PACOTE
AOTIMIZAR

PACOTE N
VALIDO

EXECUTA
OTIMIZACAO

ENVIAPACOTE
COM RESULTADOS

Figura 4.5-1 - Fluxograma do médulo de otimizacéo

Ao ser iniciado, o médulo entra no estado de espera aguardando um pedido de
conexdo. Seu aspecto pode ser visto na figura 4.3.3-2 onde aparece o0 seu endereco
IP que deve ser anotado para configuracdo de ambiente de rede, no médulo que
executa a sintese topoldgica.

O mddulo de otimizacdo permanecera neste estado até que haja um pedido de

conexao externa e que a negociacado de conexao seja bem sucedida.
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&, Otimizacdo de We L =loix|

Otimizacao de W e L por PSO / Nelder Mead

Aguardando Conexao
IP Externo= 10.7.40.39

Figura 4.5-2 - Aspecto inicial do modulo de otimizagéo

Ao conectar-se ao programa externo, o modulo de otimiza¢cdo muda de estado,
passando a ter o aspecto da figura 4.5-3. A partir deste momento, 0 soquete de
comunicacdo entra em espera aguardando a chegada de um pacote especifico
contendo dados com a topologia do circuito a ser otimizado, o valor atual de aptiddo
do circuito, os parametros W’'s e L's a serem otimizados e o tipo de otimizacdo

desejada entre outros parametros necessarios a execucao da rotina.

Otimizacao de W e L por PSO / Nelder Mead

. Otimizagdo de W e L

Parametros da otimizagao Netlist de Entrada

@ PSO
@ Nelder Mead

Tamanho da populagéo: I

Percentagem de Melhora: I
idade maxima por individuo: |
Maximo W e L: I—

Minimo W e L: I

N° Max. lteragies: I
Vizinhanga (0=Global): [
Offset Fonte Vin (AC) l—

leragdes até o momento: |
Melhor fitness atingido: |

Figura 4.5-3 - Médulo de otimizac&o conectado com sucesso
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Ao receber um pacote vélido, o programa entra no estado de execucgao, onde a
otimizacdo definida no pacote recém-recebido € processada. Este pacote contém os
seguintes dados:

- parédmetros relativos a execuc¢ao da otimizacdo desejada;

- 0s dados topoldgicos do circuito a ser otimizado com seus parametros W/L ;

- 0 valor atual de aptiddo do circuito que sera utilizado como meta a ser
atingida pelo método de otimizacédo desejado;

- 0s dados do arquivo texto contendo os objetivos das curvas de transferéncia
DC e AC a serem atingidos..

Os individuos gerados pela rotina de otimizacdo, ora chamados de particulas
para que ndo sejam confundidos com os cromossomos de topologia, tém sua origem
de acordo com o tipo de otimiza¢&o solicitada.

A rotina de otimizacdo tem inicio e a cada iteracdo do método numeérico
desejado, o individuo com melhor valor de aptiddo conseguida € revelado.

Na otimizacdo por Downhill-Simplex (ou Nelder-Mead), a distribuicdo das
particulas utilizadas para execucdo da otimizagdo é feita gerando-se uma particula
extra para cada dimensdo da particula recebida, acrescida de um valor aleatorio.
Entenda-se por dimensao, cada um dos parametros W ou L do circuito proveniente do
modulo principal. Estas particulas em numero de n+l, onde n é o numero de
dimensdes da particula recebida.

Na otimizagéo por Particle Swarm (PSO), a distribuicdo das particulas se da
aleatoriamente e em numero determinado pelos parametros recebidos.

O calculo da aptiddo de cada particula durante a execugdo da otimizacao, €
feito baseando-se nos dados do arquivo objetivo recebido do modulo principal e os
dados do arquivo gerado pelo simulador de circuitos associado a cada particula,
segundo a média da soma das raizes das diferencas dos quadrados de cada ponto e
normalizado para um valor entre 0 e 1. Este célculo é realizado para cada uma das

andlises desejadas (somente DC, somente AC ou DC e AC).
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O médulo permanece neste estado, ndo aceitando pedidos pendentes, até que
seja terminado todo o processo de otimizacdo. A figura 4.5-4 mostra um exemplo do

momento em que o estado de execucao chega ao fim.

i, Otimizacdo de We L 1Ol x|

Otimizacao de W e L por PSO / Nelder Mead

Parametros da otimizacao Netlist de Entrada
Indiwviduo 33
. Pso Fitness entrada =-1
O Nelder Mead Entrada = Gate Entrada Aux= Gate

go-0o0-00 MoDP W=15,17 L=1,45
go-00-00 MODP W=14,53 L=10,70
go-00-03 MODP W=6,21 L=3,07
o0-00-00 MODP W=6,41 L=0,58
0o-03-00 MODP W=7,80 L=5,54
0o-04-05 MODP W=0,35 L=20,00
N& de Jaida = Source
Fitness Saida =0,2573624
U=15,17 L=1,45
W=14,53 L=10,70
W=6,21 L=3,07
U=6,41 L=0,55
W=7,50 L=5,54
W=0,35 L=z0,00

Tamanho da populagao:
Percentagem de Melhora:
Velocidade maxima por individuo:
Maximo We L:

Minimo W e L:

N° Max. lteracdes:

Vizinhanca ( 0=Glohal ):

Offset Fonte Vin (AC) 11.225

Iteragées até o momento:

A1 AT

Melhor fitness atingido: |0,2573624

Figura 4.5-4 - Final da execucdo de uma rotina de otimizac&o

Apos o estado de execugdo o modulo entra finalmente no estado de envio do
pacote de resultados, devolvendo ao médulo principal, os parametros otimizados e o
valor de aptiddo alcangado pela rotina de otimizagdo e retornando ao estado de

espera de pacote a otimizar.

44



5. Resultados obtidos

Para validacdo de qualquer trabalho desenvolvido é mister que sejam obtidos
resultados que proporcionem subsidios para a correta avaliagdo do seu conteudo.
Este capitulo apresentara alguns resultados obtidos a partir de determinados circuitos
eletrdnicos de caracteristicas popularmente conhecidas.

Como condicéo principal de parada, o tempo médio de uma hora e meia foi
arbitrado como limite para execucao dos processos de sintese e otimizacdo. A aptidao

padrao desejada foi configurada em um (1), ou seja, a maxima alcancgavel possivel.

5.1 Primeiro Circuito

O primeiro circuito proposto a ser “evoluido” € um amplificador inversor de 40 dB
de ganho e banda passante de 100 MHz, excitando uma carga puramente capacitiva de
1 pF. Para esta “evolucdo”, serd utilizada uma fonte simples de alimenta¢do em lugar de
uma simétrica. O ponto de operacao escolhido tem como valor, metade do valor de pico
da fonte de excitacdo, que excursionara de 0 V a 2,5V, ou seja, 1,25 V Para otimizagdo
dos parametros, sera utilizada a técnica Downhill-Simplex (Nelder-Mead).

A seguir, uma breve descricdo dos parametros utilizados para esta “evolucéo”.

TOPOLOGIA

Populacéo de circuitos: 100.

Quantidade maxima de transistores por circuito: 6

Taxa de mutacao Global: 50 %

Taxa de Genes mutaveis: 10 %

Aptidao ldeal (condicdo de parada): 1

Gerar novo individuo quando o cromossomo for defeituoso: sim

Individuos (cromossomos) de tamanho variavel (conforme determinado

anteriormente, maximo de 6 e minimo de 2)

45



PARAMETROS DA OTIMIZACAO

Tipo de Otimizacao: Downhill Simplex (Nelder-Mead)

Percentagem de melhora: 1%

Valores de W e L minimos possiveis: 0,35 um

Valores de W e L maximos possiveis: 20 um

Numero maximo de iteragfes por otimizacado: 10

NUumero maximo de operacdes de “encolhimento global” permitido por
otimizacéo: 4

Foram utilizados para esta “evolucdo”, 4 computadores executando a sintonia
dos parametros.

ApOs aproximadamente 1 hora e 30 minutos de execucdo, o sistema foi

interrompido, apresentando os seguintes resultados:

3

2.38 I

1.76 w

Figura 5.1-1 — Curva de transferéncia DC

Uma analise visual da curva de transferéncia DC nos revela que o melhor circuito
atingido, no torneio 532 apés 544 torneios, tem seu ponto de operacdo praticamente
idéntico ao objetivo. A faixa dindmica observada na analise DC é menor que o objetivo e
impde uma certa restricdo em relacéo ao ideal desejado. A figura 5.1-1 mostra a curva

de transferéncia DC atingida.
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Com referéncia ao ganho em banda passante do amplificador (Andlise AC),
pode-se observar na figura 5.1-2 que a frequéncia de corte ficou em torno de 10 MHz e
0 ganho desejado, ligeiramente inferior. Vale ressaltar que a deformag&o observada na
banda passante do circuito evoluido € devida ao ponto de operacéo do circuito simulado

ser ligeiramente diferente do ponto de operacéo do circuito objetivo.
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Figura 5.1-2 — Andlise AC

Finalmente, o netlist padrdo SPICE com os respectivos parametros W e L do
melhor individuo evoluido apresentou-se como a seguir:

hora: 12:43:21
Iteracdo: 532
Melhor individuo: 93
fitness:0.613062

Entrada=Dreno

Entrada Aux=Dreno

3-0-3 PMOS W=18.29 L=17.11
4-4-0 PMOS W=11.17 L=8.76
0-3-0 PMOS W=2.98 L=15.08
5-3-1 PMOS W=12.3 L=14.27
5-4-0 NMOS W=10.18 L=17.77
Saida=Dreno
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5.2  Segundo Circuito

O segundo circuito a ser “evoluido” tem caracteristicas bastantes parecidas com
0 circuito anterior, ou seja, um amplificador com 40 dB de ganho e banda passante de
100 MHz, a diferenca reside no tipo de alimentacdo, com fonte simétrica de + 3,3 V. e
principalmente, no tipo de otimizacao dos parametros utilizada, que serd PSO. O ponto
de operacao do amplificador devera ficar em torno de 0 V. com excitacdo variando de -
25V.a+25V.

A seguir, uma breve descricdo dos parametros utilizados para esta “evolucao”.

TOPOLOGIA

Populacéo de circuitos: 50.

Quantidade maxima de transistores por circuito: 5

Taxa de mutagdo Global: 50 %

Taxa de Genes mutaveis: 20 %

Aptidao Ideal (condicéo de parada): 1

Gerar novo individuo quando o cromossomo for defeituoso (ex. entrada em curto
com a alimentacédo): ndo

Individuos (cromossomos) de tamanho varidvel (conforme determinado
anteriormente, maximo de 5 e minimo de 2)

PARAMETROS DA OTIMIZAGAO

Tipo de Otimizacgéo: Particle Swarm (PSO)

NuUmero de particulas:10

Velocidade maxima da particula: 10

Percentagem de melhora: 1%

Valores de W e L minimos possiveis: 0,35 um

Valores de W e L méximos possiveis: 20 um

NUmero maximo de iteracdes por otimizacdo: 100
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Desenvolvimento do enxame de particulas : 0 (maior peso no aprendizado da
melhor particula).
Ap6s aproximadamente 1 hora e 30 minutos de execucdo, 0 sistema foi

interrompido, apresentando os seguintes resultados:

EETR
25 15 05 os 18 25

Figura 5.2-1 — Curva de transferéncia DC

Tal como observado no circuito anterior, uma analise visual da curva de
transferéncia DC nos revela que o melhor circuito atingido no torneio 502, tem seu ponto
de operacgdo praticamente idéntico ao objetivo. A faixa dindmica observada na anélise
DC € menor que o objetivo e impde uma certa restricdo em relacédo ao ideal desejado. A
figura 5.2-1 mostra a curva de transferéncia DC atingida.

Com referéncia ao ganho em banda passante do amplificador (Andlise AC),
pode-se observar na figura 5.1-2 que a frequiéncia de corte ficou em torno de 50 MHz e
0 ganho desejado ficou, ora superior (em freqiiéncias muito baixas), ora inferior mas
sempre proximo ao desejado. Mais uma vez, vale ressaltar que a deformacao observada
na banda passante do circuito evoluido é devida ao ponto de operacdo do circuito

simulado ser ligeiramente diferente do ponto de operacgéo do circuito objetivo.
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Figura 5.2-2 — Analise AC

Finalmente, o netlist padrdo SPICE com os respectivos parametros W e L do
melhor individuo evoluido apresentou-se como a seguir:

hora: 12:35:42
Iteracdo: 502
Melhor individuo: 17
fitness:0.537928

Entrada=Gate

Entrada Aux=Gate

2-3-4 NMOS W=3.01 L=6.35
0-2-0 NMOS W=16.651=11.98
1-3-4 PMOS W=19.83 L=13.53
4-3-2 PMOS W=3.99 L=8.6
Saida=Dreno
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5.3 Terceiro Circuito

O terceiro circuito proposto, € um filtro passa-baixas com ganho unitario e
frequéncia de corte 100 Hz excitando uma carga capacitiva de 1 pF. Para esta
“evolucdo”, serd utilizada uma fonte simples de alimentagdo em lugar de uma simétrica.
O ponto de operacdo escolhido, tem como valor, metade do valor de pico da fonte de
excitacao, que excursionara de 0 V. a 2.5 V., ou seja, 1.25 V. . Para otimiza¢do dos
parametros, sera utilizada a técnica Particle Swarm (PSO)

A seguir, uma breve descricdo dos parametros utilizados para esta “evolucao”.

TOPOLOGIA

Populacéo de circuitos: 100.

Quantidade maxima de transistores por circuito: 6

Taxa de mutagdo Global: 50 %

Taxa de Genes mutaveis: 10 %

Aptidao Ideal (condicdo de parada): 1

Gerar novo individuo quando o cromossomo for defeituoso (ex. entrada em curto
com a alimentacéo): sim

Individuos (cromossomos) de tamanho varidvel (conforme determinado
anteriormente, maximo de 6 e minimo de 2)

PARAMETROS DA OTIMIZAGAO

Tipo de Otimizacéo: Particle Swarm (PSO).

NuUmero de particulas:10

Velocidade maxima da particula:10

Percentagem de melhora: 1%

Valores de W e L minimos possiveis: 0,35 um

Valores de W e L méximos possiveis: 20 um

NuUmero maximo de itera¢des por otimizacéo: 20
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Desenvolvimento do enxame de particulas : 0 (maior peso no aprendizado da

melhor particula).

ApoOs aproximadamente 1 hora e 30 minutos de execucdo, o sistema foi

interrompido, apresentando os seguintes resultados:
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Figura 5.3-1 — Curva de transferéncia DC

Pela curva de transferéncia DC atingida, pode-se verificar que a linearidade do

filtro evoluido, reside no intervalo de 0 V. a aproximadamente 1,35 V de amplitude do

sinal de entrada.

A banda passante do filtro, que pode ser observada na figura da analise AC ficou

em aproximadamente 100 Hz, bem préximo ao ideal desejado

-45
1ED 1E2 1E4 1E5 1E7 1E9

Figura 5.3-2 — Analise AC
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Finalmente, o netlist padrdo SPICE com os respectivos parametros W e L do
melhor individuo evoluido apresentou-se como a seguir:

hora: 15:39:01
Iteracdo: 716
Melhor individuo: 90
fitness:0.5750843

Entrada=Gate

Entrada Aux=Gate

5-4-3 NMOS W=4.53 L=7.25
5-1-3 PMOS W=17.96 L=14.96
1-3-0 PMOS W=7.64 L=0.55
3-5-4 NMOS W=17.59 L=0.35
4-3-3 PMOS W=19.01 L=0.35
3-3-5 PMOS W=15.6 L=3.43
Saida=Dreno
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6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi proposto um ambiente de sintese de circuitos contendo
apenas transistores CMOS com o objetivo de avaliar a eficiéncia dos processos de
sintese evolucionaria. Foi observado que a divisdo do processo em sintese topolégica
e otimizacdo numérica dos parametros W/L dos transistores permite reduzir

consideravelmente o custo computacional do algoritmo.

Para a sintese topolégica foi proposta uma nova codificagdo cromossomial que
simplifica a aplicacdo dos operadores genéticos e permite a deteccdo de individuos
invalidos com pouco custo adicional. O algoritmo de sintese proposto se mostrou

bastante eficiente em relacdo aos seguintes pontos.

- Em funcdo da média de tempo reservada, de aproximadamente 1 hora e 30
minutos, para a sintese e otimizacdo dos circuitos nos exemplos apresentados e o
valor de aptiddo atingido pode-se afirmar que a separacdo proposta das tarefas

envolvidas na sintese aumenta a eficiéncia do processo.

- Foi observado nos testes efetuados que, para o tipo de fungdes que regem o
comportamento dos parametros W’'s e L's em circuitos CMOS, a otimizacdo por
Downhill-Simplex (ou Nelder-Mead) é mais eficiente computacionalmente do que o
algoritmo de Particle Swarm (PSO). Entretanto, deve-se assinalar que o Downhill

Simplex nédo é eficiente na busca de minimos globais.

- A substituicdo de individuos defeituosos, gerados ap0s uma operacdo de

cruzamento ou mutacdo, por individuos validos melhorou estatisticamente o

desempenho do algoritmo.
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Como trabalhos futuros, a validacdo de regras de construcéo de circuitos em

estruturas do tipo FPTA (Pimentel, 2006), revela-se uma opcao atraente.

Como exemplo do uso deste tipo de processo evolucionario em outros tipos de
aplicacdo, a mesma estrutura de sintese e otimizacdo, estd sendo utilizada no
desenvolvimento de um sistema de simulagdo de assinatura acustica/magnética de

navios para utilizagdo em navios varredores de minas.

55



Referéncias Bibliograficas:

CLERC M., KENNEDY J., The Particle Swarm-Explosion, Stability, and Convergence
in a Multidimensional Complex Space, IEEE Transactions on Evolutionary

Computation, 2002, 6, 58-73

DARWIN, C., 1859, On the origin of species by means of natural selection, or, The

presevation of favored races in the struggle for life. London, John Murray.

DE GARIS, H., 1992, Genetic Programming : GenNets, Artificial Nervous Systems,

Artificial Embryos. Ph.D. dissertation, Brussels University.

DE GARIS, H., 1993, “Evolvable Hardware: Genetic Programming of a Darwin
Machine”. In: Artificial Neural Nets and Genetic Algorithms, R.F. Albretch, C.R.

Reeves, N.C. Steele (eds), Springer-verlag, NY.

DE JONG K., A, 1975 An analysis of the behavior of a class of genetic adaptive

systems, Ph.D. dissertation, Univ. of Michigan, Ann Arbor, Diss. Abstr. Int. 36(10),

5140B, University Microfilms no. 76-9381.

GOLDBERG, D., 1989, Genetic Algorithms in search, optimization and Machine

Learning. Addison-Wesley Publishing Company, Inc. Reading, Massachusetts.

HAUPT R. L., HAUPT S. E., 1998, Pratical Genetic Algorithms, John Wiley & Sons Inc,

United States of America, 1 ed., US.

56



HEPPNER, F., GRENANDER, U. 1990, A Stochastic non Linear model for coordinated
bird flocks, In S.Krasner, Ed. The Ubiquity of Caos, AAAS Publications, Washington,

DC.

HIGUCHI, T., IWATA, M., KEYMEULEN, D., SAKANASHI, H., MURAKAWA,
M.,KAJITANI, I., TAKANASHI, E., TODA, K., SALAMI, M., KAJIHARA, N., OTSU, N.,
1999 Real World Applications of Analog and Digital Evolvable Hardware, IEEE

Transactions on Evolutionary Computation, Vol3, no. 3, Setembro 1999.

HOLLAND, J., 1975, Adaptation in Natural and Artificial Systems. 1 ed. University of

Michigan Press, Ann Arbor, USA

KENNEDY, J., EBERHART, R. C., “Particle Swarm Optimization”, In:Proceedings of the
1995 IEEE Internacional Conference on Nerual Networks, Perth, Australia, 1995, pp.

1942-1948.

KENNEDY, J., EBERHART, R. C., SHI, Y., 2001, Swarm Inteligence, Morgan Kaufmann

Publishers, CA, USA.

KOZA, J. R., 1992 Genetic Programming: On the Programming of Computers by

Means of Natural Selection, MIT Press,.

LAGARIAS J. C.,, REEDS J. A.., WRIGHT M. H., WRIGHT P. E.,"Convergence
Properties of the Nelder Mead Simplex Method in Low Dimensions”, In: SIOPT Volume

9 Issue 1,1998.

LINDEN, R., 2006, Algoritmos Genéticos: Uma Importante ferramenta de Inteligéncia

Computacional., 1 ed., Brasport, Rio de Janeiro, Brasil.

57



MESQUITA, A.; SALAZAR, F.A.; CANAZIO, P.P.,2002, “Chromossome Representation
Through Adjacency Matrix in evolutionary Circuit Synthesis”. In: Proceedings of the
2002 NASA/DoD Conference on Evolvable Hardware, pp. 102-109, IEEE Computer

Press, July.

MILLER J., P. THOMSON, T. FOGARTY, Designing Electronic Circuits Using
Evolutionary Algorithms. Arithmetic Circuis: A Case Study, in Genetic Algorithms and

Evolution Strategies in Enginnering and Computer Science, Wiley, 1997.

NELDER J. A. and MEAD R., A simplex method for function minimization, Computer

Journal 7 (1965), 308-313.

PIMENTEL, A. L. P. 2006, Estruturas CMOS Programaveis Para Aplicacdo Em

Eletronica Evolucionaria, Tese de M.Sc., COPPE/UFRJ, Rio de Janeiro, RJ, Brasil.

POMEROY, P., “An Introduction to Particle Swarm Optimization”, In:

http://www.adaptiveview.com, 15 Setembro de 2003.

PRADO J.R., SARAMAGO S.F.P., 2005, “Otimizacdo por colbénia de Particulas”. In:

FAMAT em Revista , Namero 4, pp. 87-103, 2005.

REYNOLDS, C. W. 1987, Flocks, Herds and Schools: A Distributed behavioral Model.

Computer Graphics, 21(4):25-34

ROJAS, J. E., VIANA, F.A.C., Rade, D. A. and Steffen Jr, V., “Force identification of
mechanical systems by using particle swarm optimization”. In: Proceedings of the 10th
AIAA/ISSMO Multidisciplinary Analysis and Optimization Conference, Albany, New York,

Agosto 30-01 Setembro 2004.

58



SANCHEZ, e., 1996, “Field Programmable Gate Array (FPGA) Circuits”. In: Towards
Evolvable Hardware: The evolutionary engineering approach, v.1062, Lecture Notes of

Computer Science, Springer-verlag, pp.1-18.

SCHWEFEL, H. P. E TAYLOR, L., “Evolution and Optimum Seeking”, John Wiley &

Sons Inc, United States of America, pp. 87-88, 1994.

STOICA, A., KEYMEULEN, D., ZEBULUM, R., THAKOOR, A., DAUD, T., KLIMECK,
G., JIN,Y., TAWEL, R., DUONG, V., 2000 Evolution of analog circuits on Field
Programmable Transistor Arrays , Proceedings of the Second NASA DoD Workshop

on Evolvable Hardware, pp.99-108, IEEE Computer press., July, 2000.

THOMPSON A., “An evolved circuit, intrinsic in silicon, entwined in physics”, In:
International Conference on Evolvable Systems. Springer-Verlag Lecture Notes in

Computer Science, 1996, 390-405

WRIGHT M. H., 1996, “Direct Search Methods: Once Scorned, Now Respectable”. In:
Proceedings of the 1995 Dundee Biennal Conference in Numerical Analysis, pp. 191-

208, Addison Wesley Longman, Harlow, United Kingdom.

ZEBULUM, R.S.,1999, Sintese de Circuitos Eletrébnicos por Computacao Evolutiva.

Tese de D.Sc., PUC-RJ, Rio de Janeiro, RJ, Brasil

ZEBULUM, R. S.; PACHECO, M. A. C.; VELLASCO, M. M. R., 2002, Evolutionary

Electronics: Automatic Design of Electronic Circuits and Systems by Genetic

Algorithms, CRC Press.

59



