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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios

para a obten¢do do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

SINTESE DE FILTROS COM BAIXA SENSIBILIDADE UTILIZANDO TECNICAS
EVOLUTIVAS

Leonardo Bruno de Sa

Janeiro / 2009

Orientador: Antonio Carneiro de Mesquita Filho

Programa: Engenharia Elétrica

A computagdo evolutiva € o ramo da ciéncia da computacio que utiliza o processo
bioldgico da evolugdo natural Darwiniana como metafora na solu¢do de problemas. Esta
tese investiga a aplicacdo de técnicas evolutivas na sintese de filtros digitais e
analogicos com baixa sensibilidade. A inclusdo da sensibilidade como parte integrante
do processo de sintese permitiu a obtengdo de filtros digitais menos sensiveis a
quantizacdo dos coeficientes e filtros analdgicos menos sensiveis a variacdo dos valores
dos componentes.

No dominio digital é proposta a representacdo utilizando a matriz adjacéncia. Esta
representacdo mostrou ser capaz de aumentar o espago de busca quando comparada com
a representagdo em arvores utilizada pela programagao genética.

No dominio analdgico, redes de casamento de impedancias sdo utilizadas como
estudo de caso. As redes sintetizadas pelo processo evolutivo mostraram-se menos
sensiveis a variacdo dos valores dos componentes do que aquelas que empregam

técnicas tradicionais.
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Evolutionary computation is the branch of computer science that uses the
biological process of natural evolution proposed by Darwin as a metaphor to solve
problems. This thesis investigates the application of evolutionary techniques in the
synthesis of electronic circuits, particularly low sensitivity filters. The inclusion of the
sensitivity in the synthesis process allowed the generation of low coefficient sensitivity
filters.

In the digital domain, a representation using adjacency matrix is proposed. This
representation is able to increase the search space when it is compared with the tree-
based representation used by the genetic programming.

In the analog domain, impedance matching networks are used as case study. The
networks synthesized by the evolutionary process show to be less sensitive than the

networks synthesized by conventional methods.
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ABREVIACOES

IC: Integrated Circuit (Circuito Integrado);
CMOS: Complementary Metal Oxide Semiconductor (Semicondutor Metal-

Oxido Complementar);

DAC: Digital-to-Analog Converter (Conversor Analogico-Digital);

EA: Evolutionary Algorithms (Algoritmos Evolutivos);

EHW: Evolvable Hardware (Hardware Evolucionario);

EP: Evolutionary Programming (Programacao Evolutiva);

ES: Evolution Strategies (Estratégias Evolutivas);

FIR: Finite Impulse Response (Resposta Finita ao Impulso);

FPGA.: Field Programmable Gate Arrays (Arranjo de Portas Programavel em
Campo);

GA: Genetic Algorithms (Algoritmos Genéticos);

GP: Genetic Programming (Programagao Genética);

IIR: Infinite Impulse Response (Resposta Infinita ao Impulso);

RFT: Real Frequency Technique (Técnica da Freqiiéncia Real);

TPG: Transducer Power Gain (Ganho de Poténcia de Transdugdo);

VHF: Very High Frequency (Freqiiéncia Muita Alta)

VSWR: Voltage Standing Wave Ratio (Razdo de Voltagem da Onda
Estacionaria);



1 Introducédo

1.1 Consideracdes Iniciais

Nas Uultimas duas décadas foi constatado um aumento significativo na
complexidade dos projetos de sistemas eletronicos. A medida que a capacidade de
processamento aumentou, impulsionada pelos crescentes niveis de integragdo de
componentes, sistemas cada vez complexos puderam ser desenvolvidos. Geralmente,
estes sistemas apresentam muitos componentes que, através de interacbes nao-
lineares, apresentam uma dinamica de dificil caracterizacdo. As redes neurais e as
equacbes diferenciais com comportamento cadtico sdo exemplos de sistemas
complexos que podem ser utilizados como ferramentas de estudo na modelagem de
sistemas complexos reais.

Tendo em vista que os sistemas biolégicos sdo ordens de grandeza mais
complexos que os mais complexos sistemas eletrénicos produzidos atualmente,
muitos pesquisadores buscaram inspiracdo na natureza para a solugcao do problema
do aumento da complexidade. Sistemas biolégicos possuem caracteristicas desejaveis
a qualquer sistema projetado artificialmente, tais como: capacidade de adaptagdo ao
meio-ambiente, evolucdo através da troca de material genético e capacidade de
“aprendizado”. Dentre as caracteristicas mais notaveis dos sistemas biologicos, talvez
a adaptabilidade seja a mais atraente do ponto de vista pratico em sistemas
eletrbnicos complexos.

Diversas técnicas que simulam o comportamento de sistemas bioldgicos tém
sido empregadas nas mais variadas areas de aplicacdo da eletrbnica e da
computacao. Dentre estas técnicas destacam-se: os Algoritmos Genéticos (GA) [1-2],
a légica Fuzzy [3] e as redes neurais [4].

Os GA e a Programagcao Genética (GP) [5] sdo subclasses do ramo da
Inteligéncia Computacional definido como Computacédo Evolutiva, a qual consiste na

analise e sintese de algoritmos probabilisticos inspirados nos principios Darwinianos



da reproducgao, mutagao e selecido natural das espécies. Mais especificamente, estes
algoritmos probabilisticos sdo conhecidos como Algoritmos Evolutivos (EA).

Nos EA, cada individuo é representado por uma unica solugdo de um dado
problema de otimizagdo. Portanto, uma populacdo é um conjunto de possiveis
solucdes e a aptiddo de uma solugao representa sua medida de desempenho. Novos
individuos sdo criados a cada geragdo variando aleatoriamente os individuos da
populacdo. Cada individuo €& avaliado e os melhores individuos sao
probabilisticamente selecionados para a proxima populagao:

P(t+1)=S(E(V(P(1)) (1-1)
Onde P(t) é a populagao de solugdes na geragao ¢, V() € um operador de variagcao
aleatoria, E() € um operador de avaliagcdo e S() € um operador de selecido. Este

processo se repete a cada geracido até que o critério de parada do algoritmo seja
satisfeito [6].

A associacdo de um EA com uma plataforma de hardware reconfiguravel deu
origem a um termo denominado Hardware Evolucionario (EHW). Resultados
superiores aqueles obtidos com o emprego de técnicas de projetos tradicionais
ressaltam o potencial do EHW na sintese de sistemas complexos, como é o caso do
desenvolvimento de sistemas de controle para robds auténomos [7-10].

Uma das principais areas de aplicagdo da Computacao Evolutiva é a sintese de
circuitos. Atualmente, o projeto automatico de circuitos digitais tem sofrido um
significativo progresso [11-13], enquanto o projeto automatico de circuitos analdgicos
mostra-se mais complexo, uma vez que o processo de sintese de circuitos analdgicos
inclui a topologia e o dimensionamento dos componentes.

Dentre os blocos funcionais de um sistema eletrénico, os filiros ocupam
destacada posicdo. A filtragem é um processo pelo qual o espectro de freqléncia de
um sinal pode ser modificado ou manipulado por alguma especificacao a ser atendida.

Dentre os diversos usos da filtragem pode-se citar: a eliminagdo da contaminagcao do



sinal por ruido, a remogao da distorcdo causada por um canal de transmissdo, a
separacao de dois sinais que foram misturados para maximizar a utilizagcao do canal, a
demodulagao de sinais e a limitacdo em banda de sinais.

Este trabalho investiga a sintese de filtros de baixa sensibilidade utilizando
técnicas evolutivas em ambos os dominios: digital e analdgico. Na sintese de filtros
analégicos, desvios dos valores nominais dos componentes podem ocorrer devido a
efeitos de temperatura, umidade e outras alteragdes das condi¢gdes ambientais além
de erros causados pela tolerancia dos componentes. Estas variacbes de valores
alteram os parametros do filtro, por exemplo, a freqtiéncia central de um filtro passa-
faixa. A figura de mérito que mede a mudanga em um parametro particular de um filtro
causada por uma dada mudanga em um valor de componente é a sensibilidade [14].

Na sintese de filtros digitais, os coeficientes e os sinais devem ser quantizados
antes de serem armazenados e processados por um processador digital de sinais.
Caso a sensibilidade do filtro seja considerada, os efeitos da quantizagdo afetam a
resposta do filtro e é possivel obter estruturas mais ou menos sensiveis aos efeitos

causados pela quantizacao,

1.2 Objetivos do Trabalho

O objetivo principal deste trabalho é investigar o emprego de técnicas evolutivas
na sintese de filtros com baixa sensibilidade, apresentando metodologias que
incorporem na fungao de avaliagdo dos individuos a sensibilidade dos filtros.

Em particular, a sintese de filtros utilizando a representacdo em matriz
adjacéncia é examinada. Esta representagdo tende, naturalmente, a gerar circuitos
com baixa sensibilidade, uma vez que esta representacdo induz a geragdo de

multiplos ramos em paralelo e multiplas realimentagdes.



1.3 Estruturado Trabalho

Este trabalho encontra-se estruturado em cinco capitulos. No Capitulo 2 sao
apresentados os conceitos basicos sobre Algoritmos Evolutivos e suas aplicagbes em
circuitos eletrénicos. No Capitulo 3 sdo analisados os métodos de sintese de filtros
digitais e o emprego da matriz adjacéncia no projeto de filtros com baixa sensibilidade.
No Capitulo 4 diversas abordagens de sintese evolutiva de circuitos analdgicos séo
discutidas. Estudo de casos com circuitos empregando apenas transistores MOS
sintetizados por métodos evolutivos visando a construgao de circuitos integrados
analdgicos sao estudados neste capitulo. A utilizagdo da matriz adjacéncia na sintese
de uma rede de casamento de impedancias passiva com baixa sensibilidade também
€ analisada. As conclusdes e sugestdoes de trabalhos futuros sdo apresentadas no

Capitulo 5.



2 Fundamentos Tedricos das Técnicas Evolutivas

2.1 Introducéo

A Computacgao Evolutiva € um ramo da ciéncia da computagédo que consiste na
sintese de algoritmos probabilisticos baseada em mecanismos evolutivos encontrados

na natureza, tais como auto-organizagdo e comportamento adaptativo.

Os EA sao estratégias gerais de busca que requerem do projetista pouco
conhecimento sobre o dominio do problema. O termo EA é um termo geral que
descende de trés abordagens evolutivas distintas: a Programacao Evolutiva (EP) [15-
16], os GA [1-2] e as Estratégias Evolutivas (ES) [17]. Embora no passado estas trés
abordagens mantivessem suas peculiares — a EP s6 usava seleg¢ao por torneio e os
GA apenas selegcédo por roleta — atualmente os pesquisadores, dadas as grandes
semelhancgas, optaram por ndo mais fazer distin¢gdes, chamando todas as abordagens

de EA [6].

Um outro tipo de EA que tem sido largamente utilizado na Computacao Evolutiva
€ a GP [5]. Seu mecanismo de funcionamento € muito semelhante ao do GA, contudo
a principal caracteristica da GP é a utilizacdo de estruturas de dados em forma de
arvore para representar solugdes potenciais [18]. Evolucdo Gramatical [48], GP
Cartesiano [49], GA Adaptativo [50], GA Paralelo [51-52] e GA Compacto [53] sao

exemplos de outros EA encontrados na literatura.

Os EA possuem uma vasta gama de aplicagbes nas mais variadas areas, tais
como planejamento de rotas de robds autbnomos, determinacdo da entalpia minima
de reacgbes quimicas, otimizagdo da resposta ao degrau de uma turbina,
particionamento do espaco de estados em sistemas classificadores, sintese de
circuitos eletrdnicos entre outras [19]. Entretanto, o desempenho superior dos EA em

comparagao com outras técnicas de otimizacao esta limitado ao problema analisado.



O Teorema No Free Lunch (NFL Theorem) [20] estabelece a inexisténcia de um
algoritmo que seja superior aos demais na solu¢do de todos os problemas de
otimizacdo. Desta maneira, os EA possuem um desempenho superior com relagéo a
solucao de uma classe especifica de problemas e, em contrapartida, um desempenho

inferior com relagao a solugao de outras classes de problemas.

Em geral, os métodos classicos sdo mais eficientes para solucdo de problemas
lineares, quadraticos, fortemente convexos e unimodais. Por outro lado, os EA tém
sido aplicados a problemas de otimizacdo quando estes apresentam
descontinuidades, nao-diferenciabilidade, multiplos objetivos, superficies de erro
multimodais entre outros onde os métodos convencionais n&do apresentam uma

resposta satisfatéria [21].

2.2 Componentes de um EA

Todo EA é composto por um conjunto de elementos fundamentais
independentemente das possiveis ramificagcbes da Computacdo Evolutiva. Os mais

importantes dentre estes elementos s&o:

2.2.1 Representacéo

A representacédo é o modo pelo qual os parametros que descrevem uma solugao
potencial sdo codificados em uma estrutura de dados capaz de ser processada

computacionalmente.

Em se tratando de representagcdo, sdo encontradas na literatura diversas
analogias com termos biolégicos. Um exemplo classico destas analogias s&o as
definicbes de gendtipo e fendtipo. Em um EA, cada pardmetro que descreve uma
solugdo potencial é considerado um gene. O conjunto de genes é denominado
gendtipo ou cromossomo. O fendtipo é a realizagdo fisica do gendtipo. No caso

particular da sintese de circuitos o fenétipo é o circuito montado na bancada.



Existem trés codificagdes usualmente empregadas em problemas usando EA:

strings binarios, numeros inteiros ou reais e grafos.

2.2.1.1 Strings Binarios

Os GA foram inicialmente concebidos como cromossomos binarios de tamanho
fixo. Isto fez com que os strings binarios se tornassem as estruturas de dados mais

amplamente utilizadas para representar solugdes potenciais em um EA.

2.2.1.2 Numeros Inteiros ou Reais

Embora os primeiros GA utilizassem cromossomos com representagao binaria,
um grande numero de aplicagdes utilizando representagado inteira e real tem sido
reportado na literatura [22]. Em muitos casos € conveniente que os valores dos
componentes sejam especificados diretamente. A Fig. 2-1 lustra as trés

representagdes abordadas - binaria, inteira e real - em um cromossomo linear.

0 0 1 1 0 0 1 1
34 67 234 345 675 432 678 21
1.9 8.9 5.6 2.7 3.4 0.6 0.1 7.7

Figura 2-1. Exemplos das representagdes com strings binarios, nimeros inteiros e reais.

A conversao de strings binarios em numeros inteiros é imediata. No entanto, a
conversao de strings binarios em numeros reais requer uma certa manipulagado
algébrica.

Considere um string binario b,b,..b, de tamanho L onde se deseja obter um

numero real xe[x correspondente. Inicialmente, o string binario é

xmax]

min’

transformado em um inteiro sem sinal x.

x= b2 (2-1)
Posteriormente, para obter x, basta substituir x em:

- X —-X
X=x . +x max min 2_2
min ( ZL _] j ( )

O tamanho do string determina a precisao da conversao. Geralmente, 12 bits é

um tamanho mais que suficiente para aplicagbes envolvendo EA [6].



2.2.1.3 Grafos

Um grafo G consiste de dois conjuntos: um conjunto V' =V(G) cujos elementos
sdo chamados de vértices ou nés de G e um conjunto E=E(G) de pares ndo
ordenados de vértices distintos, chamados de arestas ou ramos de G [23].

A mesma definicdo vale para um grafo orientado ou digrafo, a Unica diferenga &
que o conjunto E=E(G) é composto por pares ordenados de vértices distintos,
chamados de arcos ou arestas orientadas. Em ambos os casos a notacdo G(V,E)
enfatiza os dois conjuntos que fazem parte de G .

A Figura 2-2 mostra duas topologias de filtros — uma analdgica e uma digital —
sendo representadas respectivamente por um grafo orientado e um grafo nao

orientado. Em particular, a representacao descrita em (b) recebe o nome de grafo de

fluxo de sinal (signal flow-graph) [24].

X[n] yln] 4 B C E

{a)

\in Yout

i3 6
(©) (d)

Figura 2-2. (a) Estrutura de um filtro digital de primeira ordem (b) grafo de fluxo de sinal correspondente
(c) topologia de um filtro analdgico (d) grafo do filtro analégico onde o n6 O representa o né de terra.

Um caminho em um grafo G consiste em uma sequéncia alternada de vértices e
arestas {v,.e,,v, e,,...e, ;,v, ;.e,v, }. Onumero n de arestas é dito o comprimento do
caminho. Um caminho é dito fechado se v, =v,. Um ciclo € um caminho fechado de
comprimento maior ou igual a 3 onde todos os vértices sido distintos, com excegéo de
v, =v,. Um grafo G é conexo se existe um caminho entre quaisquer dois dos seus
vértices. Um grafo T é dito uma arvore se T é conexo e nao tem ciclos.

A Fig. 2-3 ilustra o mesmo filtro analdgico passivo mostrado na Fig. 2-2(c)

representado em forma de arvore. De acordo com a nomenclatura comumente



utilizada em GP, os nés da arvore foram divididos em dois conjuntos: 0 conjunto de
nés terminais e o conjunto de fungdes primitivas. Os nds terminais consistem em trés
tipos de componentes R (resistor), L (indutor) e C (capacitor). As fungdes primitivas

consistem em série e paralelo, denotadas, respectivamente, pelos simbolos + e // [25].

R) ()
(a) @ @

(b}

Win

Figura 2-3. (a) Topologia do filtro analdgico (b) representagéo em arvore correspondente.

Uma outra representacao que utiliza grafos para descrever seu comportamento é
a Maquina de Estados Finita (MEF). As MEFs sdo uma das abordagens mais
utilizadas para modelar comportamentos em jogos [26]. Uma MEF pode ser definida
como uma séxtupla <z, p, Q, o, S, 0>, onde: t é o conjunto finito de simbolos de
entrada, p é o conjunto finito de simbolos de saida; Q € o conjunto finito de estados,
(o € o estado inicial, s € a fungdo de transi¢do de estados: s: Q x 7 > Qe o0 é a
funcao de saida. Se 0 ¢ uma fungdode Qe 7 (0: Q X 7 — p) a maquina corresponde
ao modelo de Mealy e se 0 é uma fungao somente de Q (0: Q — p) a maquina
corresponde ao modelo de Moore [27]. A Fig. 2-4 ilustra uma MEF simplificada do jogo

Pac-Man.



Movimento
Aleatario

Pac Man T=Max

Fugiu

Pac Man

Filula Azul
Vialvel

(T=0)

Persegue

Pilula Azul

Figura 2-4. MEF simplificada do comportamento dos fantasmas no jogo Pac-Man.

Independentemente da estrutura de dados escolhida para a representacado de
uma solugcao potencial, a representacao pode ser classificada em de tamanho fixo ou
de tamanho varidvel. Representagdes de tamanho fixo exibem cromossomos que nao
alteram seu tamanho ao longo do processo evolutivo, enquanto representacbes de
tamanho variavel, embora sejam mais flexiveis, exigem mecanismos de controle de

tamanho de gendtipos [28].

2.2.2 Variacéo

A diferenga genética existente entre individuos de uma mesma populacao gera
diferentes valores de aptidao. Os principais mecanismos de variagdo genética sao: a
mutacao e o crossover. Ambos 0os mecanismos sdo dependentes da representacao

dos individuos.

2.2.2.1 Crossover ou Recombinacéo

A idéia basica deste operador, assim como se verifica na natureza, consiste na
troca de material genético de dois individuos ditos pais, resultando em dois novos
individuos descendentes ditos filhos. Em um crossover bem sucedido, os
descendentes preservam as informacbes criticas dos pais mantendo a heranga

genética de seus genitores.

A operacao de crossover & probabilisticamente aplicada a uma dada populacgao.
A esta probabilidade da-se o nome de taxa de crossover. Em geral, as taxas de

crossover costumam ser superiores as taxas de mutagdo, levando muitos autores a
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considerar o crossover como o principal operador de variagdo dos algoritmos

evolutivos [29].

Existem diversas formas de efetuar o crossover entre dois individuos, sendo os
crossover de 1 ponto e crossover de 2 pontos os mais empregados. O crossover
uniforme também é muito utilizado, mas alguns pesquisadores [30-31] alegam que, por
combinarem padrdes arbitrarios, este tipo de crossover deve ser aplicado em
ambientes de reproducgdo especifica, pois tendem a destruir algumas caracteristicas
desejaveis dos individuos. A Fig. 2-5 ilustra um exemplo de crossover de 1 ponto e 2

pontos.

Pais Filhos

|1‘0‘00

8 N 8 o O 0 3 S A KR 0 2 3 1

Crossover de 1 Ponto —»

|1|1|001|0|1 1‘1|0|1|0‘ ‘1|1|0|0’1‘0|1 1|1‘D‘1‘1|

|1[0‘0 0‘1 1[01‘1 0‘1[1‘ ‘1‘D|0 0’1‘0|1|1|1 0‘1‘1‘
«“— Crossover de 2 Pontos  —»

|1|1|0 0|1 0|1 1‘1 0|1|0‘ ‘1|1|0 0‘1‘1‘0|1|1 0‘1‘0|

Figura 2-5. Exemplo de crossover de 1 ponto e 2 pontos para um cromossomo binario.

2.2.2.2 Mutacgéo

A mutacdo também é um operador probabilistico aplicado somente a uma parte
da populagédo. Ao contrario do crossover que utiliza dois individuos, a mutagdo atua
em um unico individuo alterando um ou mais parametros codificados. A mutagado se
caracteriza por ser um processo de busca aleatéria com o objetivo de explorar o
espaco de busca nas regides em que por ventura as solugdes potenciais ndo tenham
sido exploradas adequadamente. Desta forma, a mutacdo garante a exploragdo de
solugdes potenciais promissoras que tenham sido eliminadas no processo de selegao
ou crossover [2]. A literatura sugere a aplicagado deste operador com reduzidas taxas,
entretanto diversos autores tém mostrado que o aumento desta taxa para valores
superiores a 5% melhora a qualidade da busca por solugbes potenciais em

determinadas aplicagdes [32].

Em sua forma mais simples, no caso de um alfabeto binario, a mutacao

consiste em sortear aleatoriamente um gene e apenas trocar o seu valor por seu
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complemento. No caso de representagcbes um pouco mais complexas, como por
exemplo, representacgoes que utilizam nameros reais, uma pratica eficaz é adicionar ao

gene a ser mutado um pequeno numero real aleatdrio [6].
Considere um cromossomo de numeros reais de tamanho L, xx,.x;, ,x;.
Sejam respectivamente x, €R e N(0,1), o gene que ira sofrer mutagdo também

conhecido como parametro objeto e uma variavel aleatéria N com média 0 e variancia

1. Entéo o valor de x; apos a mutag&o € dado por:

x,=x,+0-N,(10) ;ie{l,..L} (2-3)
onde ¢ € o tamanho do passo de mutacdo também chamado de parametro de

estratégia. Alguns estudos mostram que a evolugdo de parametros objeto

conjuntamente com parédmetros de estratégia melhora a qualidade da busca [33].

2.2.3 Avaliacao

A avaliacdo consiste em, utilizando uma funcéo objetivo, atribuir uma aptidao
para cada individuo do EA. A aptidao fornece uma medida de quao préoximo esta um
individuo de encontrar a solugdo de um problema de otimizagdo. Normalmente, a

funcéo objetivo mapeia a solugao em um numero real. Se f é a fungéo objetivoe S é
0 espaco de busca, entdo f:S—>NR.

A definicdo da fung¢do objetivo ndo é uma tarefa tdo simples como pode parecer.
A maior parte dos problemas praticos deve atender a multiplos objetivos e, em geral,
conflitantes, uma vez que diversas especificagbes devem ser levadas em
consideracdo. Um exemplo classico de especificacbes conflitantes é a otimizacao de
circuitos digitais que devem operar em altas freqiéncias com baixo consumo.

Outro ponto importante é que a avaliagdo deve ser relativamente rapida ja que
em um EA convencional cada individuo da populagao é avaliado. Isto significa que se
a avaliagdo de um individuo demorar 1 hora seria necessario 1 ano para executar um

EA com 200 individuos e 50 geracdes.

2.2.4 Selecéo

A idéia da selecao é privilegiar individuos com alta aptiddo, aumentando a
probabilidade de serem selecionados para a proxima geragao. A justificativa para a
selecao é baseada no principio da hereditariedade, estabelece que individuos com alta

aptidao tém mais chance de produzirem descendentes com elevada aptiddo também.
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Ao contrario dos operadores de variagao que dependem da representagao, a selecéo
depende apenas da aptidao dos individuos.

Em uma dada populacdo de N individuos existe um numero finito de aptiddes
diferentes f, < f,<..<f,,<f, (n<N) associadas a cada um dos N individuos,
onde f; denota a menor aptiddo e f, a maior.

O estado da populagao pode ser descrito pelos valores discretos da distribuicdo

da aptiddo, s( f;), que representa o numero de ocorréncias de individuos com aptiddo

f, na populagio. Se s(f,) descreve a distribuicdo continua associada a s(f;), é
possivel definir a aptiddo média da populacdo antes da selecdo (M ) e a aptidao

média da populacdo ap6s a selecéo (M), respectivamente, como [34]:

Sy

.

M:ﬁ‘f[s(f)-f-df (2-4)
I

M= [5*(1) S df (2-5)

fi
De maneira analoga é possivel definir a variancia da distribuicdo da aptiddo
antes e apos a selegao, respectivamente, como [34]:
1

o = [s(f)(f-M)-df (2-6)

Ji
2 If"— 2
(o%) =ﬁ£S*(f)-(f—M*) -df (2-7)

Existem quatro mecanismos principais de seleg¢ao: selecdo proporcional, selecdo
por torneio, selecdo por truncamento e selecdo por normalizacdo. Estes mecanismos
sdo caracterizados pela pressao seletiva ou intensidade de selecéo, que avalia quanto
peso é dado a individuos com elevada aptidao. O emprego de mecanismos de selecao

com alta pressao seletiva pode levar o EA a convergir prematuramente, uma vez que
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individuos com alta aptiddo terdo probabilidades muito grandes de serem
selecionados. A pressao seletiva, I, é definida por [34]:

 M*-M

2

I (2-8)

onde ¢ € o desvio padrdo da distribuicdo da aptiddo antes do crossover.

2.2.4.1 Selecdo Proporcional

A maneira mais intuitiva de aplicar o principio da hereditariedade é atribuir uma
probabilidade de sobrevivéncia proporcional a aptiddo de cada individuo. Este
mecanismo de selecdo é conhecido como selegéo proporcional ou selecéo por roleta.

A probabilidade de seleg¢ao do i-ésimo individuo da populagao é:

p= (2-9)
/i

.MZ

Il
~

J
Esta equacéo exige que as aptiddes sejam todas positivas, para isto um simples
escalonamento das aptiddes deve ser realizado. E possivel demonstrar que a pressao

seletiva de um mecanismo de selegao proporcional é dada por [35]:

1= (2-10)

Este mecanismo de sele¢do é muitas vezes evitado, justamente por apresentar
uma elevada pressao seletiva o que causa a rapida perda de diversidade da
populagado e a convergéncia prematura do algoritmo [6]. Neste caso, mecanismos de

controle da pressao seletiva podem atenuar este efeito [2].

2.2.4.2 Selegao por Normalizagao

Para populagdes que apresentam uma elevada varidncia da distribuicdo da
aptiddo, alguns estudos indicam que a selegdo por normalizagdo mantém a
diversidade da populacéo [36].

Inicialmente, todos os individuos sdo ordenados de acordo com suas respectivas

aptiddées. Em seguida é realizado um escalonamento das aptiddes, onde as aptiddes
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originais sao substituidas. Ao individuo de menor aptidao é atribuido o indice / e uma
nova aptiddo 5~ e ao individuo de maior aptiddo o indice N e uma nova aptidao 7" .

Assim, a probabilidade de seleg¢édo usando este mecanismo é uma funcéo do indice do
individuo e ndo da sua aptidao original como ocorre na selegédo por roleta. De acordo
com a funcgao utilizada a selecao por normalizacao pode ser: linear ou exponencial.

A probabilidade de sele¢cdo do i-ésimo individuo da populagcdo usando o

mecanismo de selecéo por normalizagao linear € dada por [34]:

pi=%-[n’+(n*—n‘)-;,__ll} (2-11)

Portanto, as probabilidades de selecdo do pior e do melhor individuo da

. Para evitar probabilidades negativas a

N
populacdo sao, respectivamente, e %

n
N
condigdo n~ >0 deve ser obedecida. Outra condigdo que deve ser obedecida para que
N
Zpi =1én +y =2.
i=1
E possivel demonstrar que a pressdo seletiva de um mecanismo de selegdo por

normalizacao linear é dada por [34]:

,:(l_n—)i (2-12)

N
A probabilidade de sele¢cdo do i-ésimo individuo da populacdo usando o
mecanismo de selecao por normalizagao exponencial é dada por [34]:

c—1 N

: 2-13
v C (2-13)

pi=
A pressao seletiva associada a este mecanismo de selegdo pode ser calculada

com erro inferior a 1,81% para xe[]O‘”;O,S} como [34]:

ln(;c)
I~ 2-14
2,548~ 1,086 -Jxc +0,403 -In () (z14)
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onde x=c" é introduzido em (2-14) para eliminar a dependéncia direta da pressdo
seletiva do tamanho da populagéo. O parametro ¢ obedece a desigualdade 0<c<1 e
determina o grau de “exponencialidade” da sele¢ao, quanto mais préximo de / menor

a “exponencialidade” [37].

2.2.4.3 Selecao por Torneio

A selecdo por torneio consiste em amostrar aleatoriamente ¢> 1/ individuos da
populacdo e selecionar deterministicamente o de maior aptidao, onde ¢ é conhecido
como o tamanho do torneio. Como apenas um individuo é selecionado por torneio, é
necessario N torneios para gerar a nova populagao.

A probabilidade do i-ésimo individuo ser selecionado pela selegcédo por torneio &

dada por [34]:
p=N" [(N—i+1)t—(N—i)t} (2-15)

A pressao seletiva associada a este mecanismo de sele¢ao pode ser calculada

como [34]:

, , -1
T I I B

I=\tx- e 2. e 2 -d -dx 2-16
I N 2w [_'LVZH,' y} ( )

Para uma selegcao por torneio binaria (¢=2), a integral pode ser calculada

analiticamente e 7 =—_ |

N

2.2.4.4 Selecao por Truncamento

A selegao por truncamento é realizada com base em um valor de limiar T e [0,1],
onde apenas uma fracdo de T individuos €& selecionada. Todos os individuos
selecionados possuem a mesma probabilidade de selec¢ao [35].

A pressao seletiva associada a este mecanismo de selegcdo pode ser calculada

como [34]:
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11 .e*% (2-17)
T 2n

onde f. € a menor aptiddo dentre os 7 individuos selecionados.

I =

Dentre os quatro mecanismos de selecdo apenas a selegao por truncamento
garante a sobrevivéncia do melhor individuo apés a selegdo. Os demais mecanismos
sdo probabilisticos, o que significa dizer que o melhor individuo tem uma probabilidade
menor do que 1 de ser selecionado. Uma maneira de evitar que o melhor individuo

seja descartado pela selecdo € usar elitismo onde uma parcela dos melhores

individuos é copiada para a proxima geracgao.

2.2.5 Critérios de Parada

Os critérios de parada mais utilizados na literatura sdo: a convergéncia do
algoritmo, a solucéo satisfatéria e 0 nimero maximo de geracdes. O critério de parada
baseado na convergéncia do algoritmo verifica se ndo ha uma variagao significativa no
processo de busca em um numero k£ de geragdes, enquanto o baseado na solugéo
satisfatéria verifica se a solugdo encontrada satisfaz a todas as especificagdes.

Tomando como exemplo o caso particular da sintese evolutiva de circuitos, uma
populagao aleatéria de circuitos é gerada por um EA dependendo da representagao
cromossomial escolhida. Ao longo das geragdes uma grande variedade de circuitos,
compreendendo topologias, valores e tipos de componentes, é criada. A populagéo é
avaliada pela funcéo objetivo e uma aptidao é atribuida a cada circuito (individuo). Na
sequéncia, um mecanismo de selecao € empregado para selecionar os individuos que
sofrerdo variagao (crossover e mutagao). A Fig. 2-6 ilustra o fluxo de funcionamento de

um EA.

17



Representacio

v

Populagao Inicial

[Gerada Aleatoriamente)

v

Avaliacao
[(Calculo da Aptidio de Cada Individua)

Y

Selegao Resultado

v

Variacao
(Crossover & Mutaciao)

Mova Garacao ]

Figura 2-6. Fluxo de funcionamento de um EA.

2.3 Reproducéao da Populacéao

Outra caracteristica importante em um EA é a maneira como as populacdes
sao tratadas, em particular a metodologia de substituicdo dos individuos de uma
populagdo para a préxima geragdo. Os métodos mais comumente empregados sao:
generacional e steady-state.

No método generacional a préxima geracdo ¢é constituida apenas de
descendentes da geracao corrente, nenhum individuo é preservado. Uma pequena
variagao deste método é utilizar elitismo, preservando apenas o individuo mais apto.

No método steady-state a proxima geracado é uma combinagédo de descendentes
da geracéo corrente e individuos que foram preservados. Uma parcela da populagao
contendo os piores individuos é substituida pelos descendentes da geragao corrente,

caracterizando um meétodo elitista.
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2.4 Teoremado Esquema

Um importante teorema [1] que tenta prever o comportamento de um GA quando
seus parametros sao variados é o Teorema do Esquema (Schema Theorem). Embora
este teorema nao consiga explicar muitos aspectos relacionados ao comportamento
de um GA, ele fornece um limite inferior para o numero de individuos que, pertencendo
a um dado esquema na geragao ¢, permanecera na préxima geragao ¢+1.

Assumindo um cromossomo binario de tamanho L, o tamanho do espacgo de

busca S associado a esta representagéo é dado por 2“. Utilizando simbolos * (don’t
care) em um string binario, & possivel definir subconjuntos de S com atributos em
comum, esquemas. Por exemplo, (1 1 * *) representa o esquema de todas as strings

pertencentes a S que possuem os dois primeiros elementos iguais a 1. Portanto, o
total de esquemas para o exemplo acima (L =4) é dado por 3’ =81.

Trés conceitos relacionados com um dado esquema devem ser aqui
introduzidos: ordem, distancia e quebra. A ordem, O(H ), de um dado esquema H é
o0 numero de strings diferentes de * presentes no esquema. A distancia, p(H ), é a
distancia entre o primeiro e o ultimo string diferente de * presente no esquema. No
exemplo, O(H)=2 e p(H)=2-1=1. A quebra de um esquema € caracterizada pela

separacgao de dois bits diferentes de * apds a operacao de crossover. A probabilidade
dos dois bits 1 do esquema (1 1 * *) de serem separados apds o crossover de 1 ponto
é 1/3.

Seja M(H,t) o numero de individuos pertencentes ao esquema H na geragao
t, (t+sel) o indice da geracdo ¢ apods a selegdo, f(H,t) a aptiddo média do
esquema H e f, a aptiddo media da populagdo. A mudanga na representagdo apos

a selecao do tipo roleta é:

M(H,t+sel)=M(H,t) AR (2-4)

S
Assumindo que o crossover € aplicado a geragdo ¢ com probabilidade p., uma
parte da populagdo nao sofre crossover e tem sua representagdo mantida. Em
contrapartida, a parte da populacido que sofre crossover deve ter calculada as perdas
e ganhos originadas pelas quebras [38]:

SOL) o [acn s ),f(;f,r)

m m

M(H,t+1)=(1-p,)-M(H,t)- (1- perdas )+ ganhos (2-5)

Na derivagao do teorema do esquema uma hipotese conservadora é anotada:

todas as quebras originam perdas para um dado esquema.
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Seja o esquema (1 1 * *). O crossover de 1 ponto entre os dois primeiros bits do
string 1110 (que pertence ao esquema) com os strings 1000 ou 0100 (que nao
pertencem ao esquema) resultaria em 1000, 1110, 1100 e 0110. Como em ambos 0s
crossovers pelo menos um descendente pertence ao esquema, nenhuma perda deve
ser computada. De maneira semelhante, 0 mesmo crossover realizado entre os strings
1000 e 0100 resultaria em dois novos strings 1100 e 0100. Como ambos os pais nao
pertenciam ao esquema e um descendente — 1100 — reside na particao, esta é a fonte

dos ganhos na Eq. (2-5). Superestimando as quebras:

M(H,t+])2(]—pc)-M(H,z)-@+pc- M(H,t)-@(]—quebras) (2-6)

m m
As quebras podem ser expressas em funcdo da distancia e do tamanho do
Cromossomo:

uebras =
1 L-1

Substituindo (2-6) em (2-5) e simplificando, resulta:

itttz L 1 20 29

m

Se uma probabilidade de mutagéo p, € aplicada a geragdo ¢, a chance de um

esquema permanecer inalterado apds sua aplicacao é [18]:

M(H,t+])2M(H,t)-@{]—pc'/)EL’;)][I—O(H,t}pm] (2-9)

A conclusado oriunda desta equagao é que esquemas com distancias e ordem
reduzidas, bem como individuos com aptidao maior que a aptidao média apresentam
uma tendéncia a se proliferarem nas geragdes seguintes.

Embora o Teorema do Esquema constitua um resultado matematico importante,
ele ndo permite descrever completamente o comportamento de um GA, fornecendo
apenas uma boa aproximagdo para a geragdo futura [18]. Algumas hipoteses
assumidas até a obtencao da Eq. (2-8) colaboram para esta limitacao: a cardinalidade
igual a 2, a selegcdo do tipo roleta, a hipotese de so existirem quebras apds o
crossover, a utilizagao de crossover de 1 ponto, a mutagdo em um unico bit e o fato de
desconsiderar a influéncia que um parametro codificado em um dado cromossomo

exerce sobre outro, fendbmeno este conhecido como epistasia [39].

2.5 Plataformas de Evolucéo

Uma classificagdo bastante empregada em Computacado Evolutiva refere-se ao

método utilizado no calculo da aptidao de um individuo. Se o calculo da aptidao utiliza
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medidas fisicas realizadas em circuitos reconfiguraveis, a plataforma de evolugdo é
dita intrinseca, também conhecida como Hardware Evolucionario (EHW). Em
contrapartida, se o calculo da aptidao utiliza simuladores para obter a aptiddo dos
individuos, a plataforma de evolucao é dita extrinseca. De forma sintética, é possivel
afirmar que: a evolugao extrinseca é realizada em software e a evolugéo intrinseca é

realizada em hardware.

As aplicagdes em Hardware Evolucionario podem ser divididas em duas grandes

categorias: Hardware Adaptativo e Sintese de Circuitos [6].

2.6 Hardware Adaptativo

Um sistema ¢é considerado adaptativo se ele é capaz de modificar
automaticamente o seu comportamento a fim de compensar mudangas ambientais ou
possiveis falhas [40]. Mudangas na temperatura de operacdo do sistema [41-42],
incidéncia de radiagdo ionizante [43] e degradacdo de desempenho devido ao
envelhecimento dos componentes sdo exemplos de possiveis alteragdes ambientais
que estdo sendo alvo de estudo de alguns pesquisadores.

O projeto de sistemas tolerantes a falhas é bastante desafiador, uma vez que as
modificacdes do sistema, para serem eficazes, devem ser executadas em um intervalo
de tempo maximo. Um sistema tolerante a falhas é dito eficaz se for capaz de fornecer
saidas logicamente e temporalmente corretas.

Desta forma, uma estimativa do tempo de reconfiguragcdo do circuito
desempenha um papel fundamental no projeto destes sistemas. O tempo total que o
EA leva para reconfigurar k£ geragdes de A individuos é dado por [6]:

T(k2) =k At g+, )+ k-1, (2-10)

pgm

onde 1, € o tempo

m

€ tempo gasto para programar a plataforma reconfiguravel, ¢,

para calcular a aptidao de cada individuo e ¢, € o tempo de processamento do EA.
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O t,, € dependente da plataforma reconfiguravel utilizada. No caso de uma

FPGA (Field Programmable Gate Arrays), a laténcia pode variar de alguns ms a

centenas de ms dependendo do modelo. O ¢ . é dependente da aplicacdo. Se por

apt

exemplo s&o necessarias varias conversdes A/D para o calculo da aptidao, o ¢, tende
a ser alto. O t,, € tempo que o processador gasta para executar a selegao e a

variagao.

2.7 Sintese de Circuitos

Esta categoria de Hardware Evolucionario foi propositalmente deixada para o
final do capitulo por se tratar do foco principal deste trabalho. A sintese de circuitos
consiste em trés etapas distintas: encontrar a topologia do circuito, determinar a
natureza dos componentes e definir os valores dos componentes. E conveniente
distinguir estas trés etapas nos métodos de sintese automatica de circuitos de maneira

a possibilitar que sejam independentemente processadas pelo processo evolucionario.

Dentre as trés tarefas de sintese, a busca pela topologia é o problema mais
complexo a ser solucionado pelo projetista. Métodos de sintese tradicionais fazem uso
de um reduzido numero de métodos analiticos para gerar topologias de uso geral
capazes de satisfazer um grande numero de problemas [44]. Uma vez que a sintese
classica utiliza um namero limitado de topologias, ela se torna ineficiente para explorar
as ilimitadas alternativas. Desta forma, técnicas evolutivas tém sido aplicadas para
solucionar problemas de alta complexidade que estdo além da habilidade humana de

lidar com eles [45-47].

Dentro da sintese de circuitos dois grandes ramos podem ser destacados:
analdgico e digital. Os préximos dois capitulos sdo dedicados a analisar os principais

trabalhos publicados nestes dois ramos.
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3 Sintese Evolutiva de Filtros Digitais com Baixa Sensibilidade

3.1 Introducéo

Os filtros digitais podem ser classificados de acordo com o comprimento da
resposta ao impulso como Resposta Finita ao Impulso (FIR) e Resposta Infinita ao
Impulso (lIR). Por outro lado, dependendo do procedimento de calculo da resposta, os
filtros digitais também podem ser classificados como recursivos e nao-recursivos.
Filtros n&o-recursivos se caracterizam pelo calculo da resposta levar em consideragao
as amostras atuais e anteriores da entrada, enquanto em filtros recursivos a resposta
leva em consideragao valores atuais e anteriores da entrada e da resposta. A
dependéncia das saidas anteriores (recursividade) faz com que a duragao da resposta
ao impulso de um filtro recursivo seja infinita, mesmo na auséncia da entrada. Donde é
possivel afirmar que todo filtro [IR é implementado por estruturas recursivas [54].

Um filiro digital é estavel se os pélos da fungdo de ftransferéncia estao
localizados no interior do circulo de raio unitario. A utilizagao de filtros FIR em projetos
de filtros digitais explora duas propriedades muito Uteis desta classe de filtros: a
estabilidade e a resposta de fase linear. Os pdlos dos filtros FIR encontram-se na
origem e a simetria da resposta ao impulso destes filtros garante a linearidade de fase.
Contudo, para um mesmo numero de coeficientes da fungao de transferéncia, os filtros
FIR apresentam uma magnitude da resposta em freqliéncia muito menos seletiva que
os filtros IIR. Desta forma, os filtros IIR sdo mais comumente utilizados em aplicagdes
que se exija alta seletividade com fungdes de transferéncia de baixa ordem.

Uma vez que filtros IR podem se tornar instaveis, o projeto destes filtros
utilizando técnicas evolutivas deve ser acompanhado de um mecanismo que restrinja
0 espaco de busca, garantindo a estabilidade do filtro. Um exemplo flagrante da
necessidade de controle do espago de busca é o projeto de filtros adaptativos para

identificagao de sistemas [55].
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A sintese de filtros digitais, em particular a de filtros recursivos, ndo é um
problema de simples solugdo. Em problemas com determinadas caracteristicas
especificas é possivel matematicamente derivar a configuracao 6tima do filtro, mas no
caso geral, ndo se pode afirmar o mesmo. Ao invés disso, um grande numero de
metodos de aproximacgao tem sido desenvolvidos, mas que sédo aplicaveis somente a
uma classe particular de problemas [56].

Diversas aplicacbes na area de projeto e sintese de filtros digitais com EA
podem ser encontradas na literatura [12, 56-68]. Ao contrario dos métodos tradicionais
de sintese, a sintese evolutiva possui a desejavel propriedade de, com significativa
facilidade, incluir a topologia do circuito como parte integrante do processo de
otimizagao, possibilitando abordar questbes complexas em se tratando de circuitos,
tais como auto-adaptacédo, auto-reparo e auto-reconfiguracado [40, 69].

As proximas duas seg¢des descreverao, respectivamente, os componentes
basicos de um filtro digital e as técnicas convencionais utilizadas no projeto de filtros
digitais. Optou-se pela palavra projeto ao invés de sintese para estabelecer uma
distincdo. A sintese além de determinar os coeficientes da fungdo de transferéncia
inclui a topologia do filtro como parte da otimizagédo, enquanto o projeto determina a

funcao de transferéncia e utiliza topologias padrao em sua implementacao.

3.2 Componentes de um Filtro Digital

Um filtro digital € um circuito composto pela interconexao de trés elementos
basicos: somadores, atrasadores e multiplicadores. Cada elemento representa uma

operagao matematica nos sinais dos filtros, como definido na Tabela 3-1.
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Tabela 3-1. Elementos basicos de um filtro digital.
Simbolo Esquematico Equacao Acrénimo

V) Vi

Somador V., =V, + vj a

Multiplicador ¥; @ vy v, = mj v m

Atrasador

A funcgao de transferéncia é um conceito fundamental empregado na construgéo

e analise de filtros digitais lineares, conforme ilustrado na Fig. 3-1.

Vg
T

¥ Vi

Figura 3-1. Estrutura de um filtro de primeira ordem.

O sistema de equacgdes que descreve este filtro € dado por:

Vv, =m-v,

-1
Vv, =z0 v, (3-1)
Vi=V +V,

A funcgao de transferéncia, H(z), é obtida resolvendo o sistema de equacdes:

V4

_V4(Z)_
o= ) " =m

(3-2)

3.3 Projeto de Filtros Digitais Recursivos

Os métodos de projetos de filtros digitais recursivos sdo mais bem

compreendidos se divididos em duas categorias distintas.

3.3.1 Filtros Digitais Recursivos usando Aproximacdes

O emprego de aproximag¢des matematicas no projeto de filtros analdgicos é

objeto de estudo dos pesquisadores a mais de cinqlienta anos. As aproximagdes mais
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comumente utilizadas sado: Butterworth, Chebyshev, Chebyshev Inversa, Eliptica e
Bessel [70].

O projeto de filtros digitais recursivos usando aproximacgdes pode ser dividido em
duas etapas. A primeira consiste em encontrar a fungdo de transferéncia do filtro
continuo no tempo que satisfaz as especificagdes de projeto. A segunda consiste em
utilizar uma transformacgéo que converte a funcao de transferéncia do filtro continuo no
tempo na fungdo de transferéncia do filtro discreto no tempo. Existem duas
transformagbes comumente utilizadas no projeto de filtros digitais recursivos:

transformacédo da resposta invariante ao impulso e transformacéo bilinear.

3.3.1.1 Transformacdo da Resposta Invariante ao Impulso

Seja h, (t) a resposta ao impulso do filtro analégico com fungao de transferéncia

H, (s) e defina a transformacgao de tempo continuo em tempo discreto como:
h(n) =h, (nT) (3-3)
Isto significa que as amostras da resposta ao impulso do filtro digital séo
exatamente iguais as amostras da resposta ao impulso do protétipo analégico. O

procedimento de obtencdo da resposta em freqléncia do filtro digital é derivado

seguindo os seguintes passos [54]:

1. Calculo de A, (t);
2. Substituigdo de ¢ por nT em h,(1);

3. Caélculo da transformada z de #,(nT).

Existe um problema com este procedimento, a resposta em frequéncia do filtro
digital ndo é idéntica a resposta em frequéncia do filtro analégico conforme discutido a
sequir.

A resposta ao impulso no tempo continuo é amostrada para produzir a resposta

ao impulso no tempo discreto conforme ilustrado na Fig. 3-2.
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Figura 3-2. Filtro analdgico amostrado e sinais envolvidos.

Considerando um amostrador ideal o sinal S(t) é um trem de impulsos e pode

ser escrito na forma:

0

s(t)= 2. o(t=nT) (3-4)

n=—00

onde T é o periodo de amostragem.

O sinal de saida do amostrador é dado por:

ha(t)=h, (0)-s(1) =k, (1) Y 8(c-nT) (3-5)

n=—00

Utilizando as propriedades da “fung¢ao” impulso e considerando o sistema causal,
ou seja, h, (t) =( para t<0 é possivel reescrever (3-5) na forma:

ha(t)= >, (nT)-3(t - nT) (3-6)

n=0

Portanto, a transformada de Fourier de 4, (r) é:

A

Ha(jw)= iha (nT)-F{5(t—nT)}
o (3-7)
= Zha (nT)-e7" = H(Z)‘ gl

onde H(z) é atransformada z do sinal discreto no tempo ha(nT).

A férmula de Poisson estabelece que:

S x(nT)= x(g) +%i X (jno,) (3-8)

n=0 n=—o0
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onde w, =27/T € a frequéncia de amostragem.

Aplicando a formula de Poisson em (3-7) é possivel escrever:

h(0* »
e = (2 )+% Z H,(jo+ jno,) (3-9)

n=—o0

Iila (jo)=H(z)

onde h(O*)zlim[s-Hu(s)] para s=jw. Esta equacdo mostra o0 mapeamento da

§—>0

resposta em frequéncia continua no tempo H, (ja)) na resposta em frequéncia
discreta no tempo H(z)‘zze,,,,r. De (3-9) € possivel concluir que H(Z)‘Z:e/wr sofre o

fendbmeno chamado de aliasing. A Fig. 3-3 mostra um exemplo de aliasing para um

filtro passa-baixas.

0 @, 7 mj r
Figura 3-3. Magnitude da reposta resultante da transformagéo, mostrando aliasing.
O aliasing seria evitado se e somente se:
H(jw)=0  para |a)|2% (3-10a)
e com:
n(07)=0 (3-10b)

Assumindo (3-10), é possivel simplificar (3-9), resultando em uma resposta sem

aliasing:

A

H(ja))zH(z)z%H(jw) para |a)|<% (3-11)

28



Contudo, (3-10a) nao é fisicamente realizavel, ou seja, nenhum filtro analégico &
perfeitamente limitado em banda.

O método da resposta invariante ao impulso apresenta resultados satisfatérios
para filtros passa-baixas e passa-faixa utilizando aproximacdes do tipo Butterworth,

Chebyshev e Bessel, para os quais (3-10) é aproximadamente atendida.
3.3.1.2 Transformacao Bilinear

Para evitar aliasing da resposta em freqliéncia, € necessario utilizar uma

transformacdo que mapeia um-para-um o plano-s no plano-z. A transformacdo z=¢"",
empregada na resposta invariante ao impulso, mapeia muitos-para-um conforme

ilustra a Fig. 3-4.

1
7 //izjm
| 3. /2
/’ _ Im(z)
ji

L. 2
L7

NN

) 7=p*T Fe(z)
-jo 2

'_ims

-3juw, /2

'EJUJE

NN

Figura 3-4. Mapeamento do plano-z no plano-s quando z = el

A transformacdo bilinear emprega uma transformacdo de s para s’, que

comprime o plano s na faixa de —n/TS]m(s') <z /T, conforme mostrado na Fig. 3-5.

Desta forma, z é transformado via z=¢"" sem que haja aliasing.
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Figura 3-5. Mapeamento de s em s’ para evitar aliasing.

A transformacgéo de s em z é obtida utilizando a fungéo tangente hiperbdlica:

s =2 tanh [ﬂJ (3-12)
T 2

Substituindo s'=(1/T)-inz em (3-12) é possivel encontrar a equagdo da

transformacéo bilinear:

_
i)

Portanto, o projeto do filtro discreto no tempo é obtido do projeto do filtro

continuo no tempo via:
H(z)=H,(s) |s=(2/T)(zfz*’)/(1+z”) (3-14)
A relagao néao-linear de entre s e s’ cria uma distor¢ao de freqliéncia que deve
ser corrigida no projeto, porém as caracteristicas de H,(s) s@o preservadas em
H,(s'). Em particular, as caracteristicas na banda passante e na banda de rejeigcao

sdo mantidas. Esta propriedade faz da transformagao linear a mais empregada no

projeto de filtros recursivos usando aproximacgdes.

3.3.2 Filtros Digitais Recursivos usando Métodos de Otimizacéao

O projeto de filtros digitais utilizando aproximacdes é bastante eficiente e leva a
uma solucdo fechada da funcdo de transferéncia. A principal desvantagem deste

método é que ele ndo é aplicavel a filtros com resposta arbitraria, limitando-se a filtros
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com resposta cuja banda passante e a banda de rejeicdo sdo constantes dentro das
tolerancias das especificagoes.

O projeto de filtros digitais usando métodos de otimizacdo leva a solugdes
melhores do que as obtidas usando aproximacoes, além de serem capazes de atender
a especificagdes arbitrarias de amplitude e fase [54]. Uma importante classe de
algoritmos de otimizagdo que tem sido eficientemente aplicada no projeto de filtros

digitais é a classe dos algoritmos quasi-Newton.

Considere que a magnitude da resposta em freqiiéncia ‘H(ef“’T) de um filtro

digital recursivo de ordem N deve atender as especificagcbes de uma dada resposta
arbitraria de magnitude M,(w). A fungdo de transferéncia deste filtro pode ser

expandida em seg¢des de segunda ordem na forma:

J

H(z)=H,] |

j=1

2
Ay, +a,,z+z2
2

para N par (3-15)
by, +b,z+z

onde a; e b,.j sdo coeficientes reais, H, é uma constante positiva e N é a ordem do

filtro. A magnitude da resposta do filtro pode ser expressa como:

M(x,a))z‘H(ej“’T) (3-16)
onde x=[a, a, by b, ..b, H,] éum vetorcolunade 4J+! posicdes.
O erro pode ser definido como:
e(x0)=M(x,0)-M,(w) (3-17)
Amostrando e(x,w) em K freqléncias o,, w,, ..., o, tem-se:
e/(x)=¢(x.0,) (3-18)

Desta forma, € possivel definir uma funcdo objetivo em termos da norma

Euclidiana (L, ) como:

v (x) {éei(x)rr (3-19)
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Se o vetor coluna 6=[d, J, .. J, 5“”]’ € o acrescimo a ser adicionado ao
vetor x de maneira a fazer 87’(x+5)/66p =0, entdo:

o=—H"-V¥(x) (3-20)

onde V?’(x) € o vetor gradiente e H €& a matriz Hessiana, definidas,

respectivamente, como:

v (x)= 0¥(x) o¥(x) o¥(x) T (3-21a)
Oay, oa,, OH,
82¥’(x) GZS’J(x)
0’a,, 0a,,0H,
H = (3-21b)
GZY’(x) o' (x)
0H )0a,, 0°H,

O algoritmo que visa a minimizar a fungdo o erro ¥ (x) é conhecido como

algoritmo de Newton e esta descrito abaixo [54]:

Algoritmo 1: Algoritmo de Newton
S1. Inicializagéo das iteragdes k=0, escolha do ponto inicial x, e
da tolerancia ¢.

S2.  Calculo do gradiente V ¥, (x) e da matriz Hessiana H .

S3. Caélculo de H' e d,=-H,'-V¥,(x), onde o vetor d, é

chamado de direcdo de Newton ou de direcdo descendente.

S4.  Caélculo de ¢, valor de a que minimiza ¥ (x, +a-d,), usando

busca linear.

S5. Calculode x;,,=x, +J,,0onde 6, =a, -d; € ¥,,, =¥ (x,,,).

.o ~ 2 ~ . P
S6.  Verificagdo se |ak-dk| <¢ , entdo x,,, € O minimo, caso

contrario, volta para S2.
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Implementagdes mais eficientes deste algoritmo sdo sugeridas na literatura [71].
Muito embora estes métodos de otimizagdo sejam, em geral, muito rapidos e
eficientes, eles dependem da continuidade e da diferenciabilidade da fungao objetivo.
A qualidade das solugdes obtidas depende dos pontos iniciais do algoritmo, levando
via de regra a uma solugao sub-6tima dada a dificuldade inerente destes métodos de
descartar minimos locais em favor de solugbes melhores. Além disso, quando usados
em uma nova categoria de problemas é necessaria a inclusao de restricbes ao espago
de busca tornando o método aplicavel apenas aquela classe de problemas [72]. Por
estas razbes, alguns métodos de otimizagao global tém sido aplicados ao projeto de

filtros digitais em especial empregando técnicas evolutivas.

3.4 Projeto e Sintese Evolutiva de Filtros Digitais

A abordagem evolutiva é capaz de explorar uma vasta gama de alternativas de
projeto que os métodos iterativos simples, analiticos e baseados em aproximagoes
nao conseguem. Técnicas evolutivas sdo bastante flexiveis a problemas com multiplos
objetivos podendo lidar com qualquer tipo de fungao objetivo seja ela descontinua e/ou
nao-diferenciavel [56].

A primeira noticia do uso de GA no projeto de filtros digitais data do inicio dos
anos 80 quando foi aplicada a filtros adaptativos IIR [73]. Abordagens mais recentes
para a mesma aplicacdo utilizando técnicas evolutivas podem ser encontradas na
literatura [54, 65, 74-75]. Uma extensa lista de publicacbes contendo outras aplicagdes
de EA no projeto de filtros digitais lineares também podem ser citadas [47, 57, 59-60,
62-64, 76-77], porém todas comungam da mesma idéia essencial que € a otimizacao
dos coeficientes da funcao de transferéncia dos filtros.

Em [78] um EA utilizando uma Fungdo Booleana Positiva representada por
somas de produto foi usado no projeto de um filtro ndo-linear para supressao de ruido

em imagens digitalizadas.
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Uma abordagem evolutiva que transcende a simples otimizagdo de coeficientes
esta associada ao projeto de filtros digitais sem o uso de multiplicadores [58, 79-80]. A
idéia é encontrar uma fungao de transferéncia que atenda as especificagbes do projeto
e cujos coeficientes sdo representados por poténcias de 2. Desta forma, € possivel
substituir os multiplicadores por somadores e registradores de deslocamento,

conforme ilustrado no exemplo abaixo:

Multiplicacao Multiplicacdo com
Real Poténcia de 2:
17 13
x5 x B
85 104
00010001 00001101
X 101
00010001 u Desloca 3
+ 00000000 para
00010001 Eequera
00010011001 = 85y, 1101000 = 1044,

Figura 3-6. Exemplo da substituigdo de multiplicadores por registradores de deslocamento em filtros
digitais.

A sintese evolutiva de filtros digitais na qual a topologia faz parte do processo de
otimizacao foi inicialmente explorada por Miller em [66]. Neste trabalho o autor
investiga com sucesso a possibilidade de se sintetizar filtros digitais usando uma
representacdo em nivel de portas. Uma arquitetura reconfiguravel para sintese
intrinseca de filiros FIR de ordem elevada (> 700) usando GP pode ser encontrada em

[81].

3.4.1 Filtros Digitais com Baixa Sensibilidade

Outro aspecto importante que depende fundamentalmente da topologia na
sintese de filtros é o estudo da sensibilidade. E comum encontrar especificacdes de
magnitude e fase bastante restritivas. Devido a quantizagdo dos coeficientes desvios

intoleraveis da funcdo de transferéncia podem ocorrer. Embora de consideravel
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importancia, o problema da sensibilidade na sintese evolutiva de filtros digitais é
abordado em um reduzido nimero de trabalhos [67-68].

A sintese de filtros digitais com baixa sensibilidade aos coeficientes é de grande
interesse pratico desde que qualquer que seja a implementagao de um filtro digital,
esta envolve operagbes aritméticas de palavras de tamanho finito e erros de
quantizacdo. Contudo, a modelagem desta classe de filtros ndo é uma tarefa simples
desde que ndo existem métodos analiticos gerais para derivar a configuragao étima do
filtro [56].

Existem diversas estruturas equivalentes de filtros digitais capazes de realizar a
mesma funcido de transferéncia. As estruturas podem ser obtidas por diferentes
métodos, variando significativamente com relagdo a complexidade e ao numero de
elementos. Uma dada estrutura pode requerer um grande numero de multiplicadores e
ser relativamente insensivel aos erros de quantizagdo, enquanto uma outra estrutura
com menos elementos pode gerar oscilagbes parasitas quando os sinais sao
quantizados [54]. Portanto, a sensibilidade de um filtro digital esta relacionada com a
topologia do mesmo e é esperado que métodos de sintese evolutiva que sdo capazes
de explorar grandes espagos de busca possam encontrar melhores solugdes do que
abordagens deterministicas [82-85] que estdo restritas a um conjunto limitado de
topologias de filtros.

Embora uma dada funcdo de transferéncia possa ser realizada por um numero
ilimitado de estruturas, em geral, somente algumas sdo suficientemente insensiveis
aos erros de quantizacdo. Para ilustrar os efeitos de quantizacdo na fungdo de
transferéncia, considere o filtro da Fig. 3-1.

Uma implementacao pratica da funcao de transferéncia deste filtro requer que os
coeficientes sejam quantizados devido ao numero finito de bits dos registradores. Apds

a quantizacéo a fungao de transferéncia é expressa como:

Hy(z)= (3-22)

z=[m],
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onde H,(z) e [m]Q sdo as versdes quantizadas de H(z) e do coeficiente m,

respectivamente.

Apoés a quantizacao, a resposta em freqiiéncia do filtro difere da resposta ideal e
os poélos e zeros da fungcdo de transferéncia sdo deslocados das suas posi¢des
originais. Se o0 deslocamento dos pdlos for grande o suficiente para manda-los para
fora do circulo unitario no plano z, o filtro quantizado sera instavel. Contudo, é
possivel minimizar estes efeitos sintetizando estruturas inerentemente menos
sensiveis a quantizacao de coeficientes.

As proximas secbes deste capitulo destinam-se a discutir um esquema de
codificagcdo cromossomial baseado na matriz adjacéncia [86] para ser utilizado na
sintese evolutiva de filtros digitais de baixa sensibilidade. E mostrado que, para uma
mesma finalidade, a representagdo por matriz adjacéncia é mais flexivel que a
representacdo baseada em arvores da GP [67-68]. A representacao utilizando matriz
adjacéncia é capaz de mapear um maior numero de topologias do que aquelas que
podem ser mapeadas por representacbes baseadas em arvores. Além disso, a
deteccao de filtros nao-computaveis, que afetam a eficiéncia do método evolutivo, é
facilmente implementada com o emprego da representagdo proposta, requerendo

reduzido esforgo computacional.
3.4.2 Matriz Adjacéncia

Seja G(V,E) um grafo orientado sem ramos em paralelo e n vértices ordenados
de v, a v,, onde V' e E denotam, respectivamente, o conjunto dos vértices e dos
ramos do grafo. A matriz adjacéncia 4 =[aU} do grafo orientado G é uma matriz nxn
com a, definido como [88]:

1, se(v;,vi) € E
a; :{ ! (3-23)

0, outros casos
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Na Fig. 3-7(a) € mostrada a matriz adjacéncia 4 correspondente ao grafo G da
Fig. 3-7(b). Nesta matriz os elementos ndo-nulos da diagonal principal representam

curto-circuitos como, por exemplo, o elemento «;; da matriz e sua correspondente

representagéo no grafo e; .

'I".,' Va 'V_.: 1'1|'

wlao 1 1110
I NS I B

v;|0 100 1
A= beq-—m=r—A
vil O 1 1 81
b — = e -

vif1 10100

(a) (b

Figure 3-7. (a) Matriz adjacéncia (b) grafo orientado G.

Como discutido em [86], existem dois problemas associados com a
representacao da matriz adjacéncia: o fato da definicdo da matriz adjacéncia assumir
que o grafo orientado ndo possui ramos em paralelo e sua inadequagdo para
representar componentes de trés terminais. Desde que n&o existem ramos em
paralelo em estruturas de filtros digitais, somente o segundo problema deve ser

analisado na representacao de filtros digitais usando matriz adjacéncia.

3.4.3 Representacéo de Filtros Digitais Usando Matriz Adjacéncia

As matrizes adjacéncia correspondentes aos trés elementos basicos de um filtro

digital sdo mostradas na Tabela 3-2.
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Tabela 3-2. Representagéo dos Elementos Basicos de um Filtro Digital usando Matriz Adjacéncia.
Grafo Orientado Matriz Adjacéncia

vV, Va V3
Vi ; V3 [ [
Vil @ 0 1

Somador —_ ==
; Vol O : 0 : 1
Vi vslo oo

Vs

— | —

Multiplicador ¥p iy ¥3 | O -L 2
Oo—p—0 I

L 0 : 0

Vi ¥

— | —

=

Atrasador ] z Va vil 01 &
O———p——0 I

v;| 0 : 0

Como mostrado na tabela, a solugao utilizada para representar os trés terminais
do somador foi dividi-lo em dois ramos orientados. Desta forma, somente os
somadores serao representados com mais de um elemento numa mesma coluna da
matriz adjacéncia. As colunas da matriz que representam o multiplicador e o atrasador
terao apenas um elemento. Nas definicdes acima, outros nimeros além de / devem
ser usados para distinguir o tipo do elemento correspondente a um ramo.

A Fig. 3-8 ilustra um exemplo de representacao de um filtro digital de primeira
ordem realizado em forma direta usando a matriz adjacéncia. Na Fig. 3-8(a) os
numeros indicam os nés do filtro e os acrbnimos a, m e d representam,
respectivamente, somadores, multiplicadores e atrasadores. Seguindo a notagao na
Tabela 3-2, na Fig. 3-8(b) o filtro digital é representado por seu grafo orientado. Na Fig.
3-8(c) a representacdo da matriz adjacéncia usando os acrbnimos € mostrada.
Finalmente, na Fig. 3-8(d) os acrénimos sao substituidos por nimeros. O né mais
baixo é sempre o n6 de entrada e o ndé mais alto € sempre o né de saida. A primeira
coluna e a ultima linha da matriz adjacéncia estao vazias, pois, como mostrado na Fig.
3-8(b), ndo existe nenhum ramo incidente no né de entrada e nenhum ramo deixando

o no de saida.
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Figura 3-8. Representagao usando matriz adjacéncia de um filtro digital de primeira ordem (a) simbolo
esquematico (b) grafo orientado (c) matriz adjacéncia com acrénimos (d) matriz adjacéncia com os
acrénimos substituidos por numeros.

3.4.4 Individuos Invalidos Usando Matriz Adjacéncia

Uma abordagem evolutiva capaz de sintetizar filtros digitais com baixa
sensibilidade € uma alternativa bastante razoavel para solucionar o problema do
numero restrito de estruturas que podem ser sintetizadas por métodos deterministicos.
No entanto, qualquer que seja o EA utilizado, a eficiéncia do algoritmo esta associada
a esquemas adequados de representagdo que sejam capazes de evitar a geracao de
individuos anémalos durante o processo evolucionario [86-87].

Em um processo evolutivo, individuos invalidos podem ser gerados na
populacdo inicial ou apdés a aplicacdo dos operadores genéticos. Eles podem ser
classificados em duas categorias: individuos estruturalmente invalidos e individuos
nao-computaveis.

Desde que o calculo da aptidao é a tarefa de maior esforgo computacional, a
eficiéncia do algoritmo pode ser consideravelmente aumentada se regras para evitar a
avaliagdo de individuos invalidos forem incluidas [87]. Isto é particularmente
importante na sintese evolutiva no dominio digital, porque os componentes de um filtro

digital sdo dependentes da direcao do fluxo de sinal. Consequientemente, as restrigdes
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topoldgicas em um filtro digital s&o particularmente mais severas do que as de um filtro
analdgico.

As possiveis topologias estruturalmente invalidas que podem ocorrer durante a
sintese evolutiva de filtros digitais sao listadas na Tabela 3-3. A primeira estrutura
possui um atrasador e um multiplicador ambos incidindo no mesmo né k. A segunda
anomalia estrutural € um curto-circuito em algum né j, indicado por um elemento
diferente de zero na correspondente posicdo da diagonal principal da matriz
adjacéncia. Finalmente, a terceira anomalia estrutural é representada por um né

isolado, tal como o n6 j na tabela, que aparece como uma linha vazia na matriz

adjacéncia.

Tabela 3-3. Individuos estruturalmente invalidos.
Regra Estrutura Invalida Matriz Adjacéncia

Para evitar a geracao de individuos invalidos na populagao inicial e durante a
execugao da sintese evolutiva, € necessaria a aplicacdo do seguinte conjunto de
regras:

Regra 1: Cada coluna da matriz adjacéncia, exceto a primeir , deve conter

somente um tipo de elemento. Com a escolha dos numeros correspondentes a cada

tipo de elemento — 1 para somador, 2 para multiplicador e 5 para atrasador — esta
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regra é facilmente verificada, somando os elementos de cada coluna da matriz.
Qualquer coluna tendo uma soma diferente de 2 ou 5 resultara em um individuo
invalido;

Regra 2: Desde que os filtros digitais ndo possuem né6 de terra como € o caso
dos filtros analdgicos, os elementos da diagonal principal da matriz adjacéncia devem
ser zero.

Regra 3: Exceto a ultima linha, a matriz adjacéncia ndo pode conter linhas
vazias. Portanto, cada nd, a exceg¢do do de saida, deve ter pelo menos um ramo

incidente.

3.4.5 Filtros Digitais Computaveis

Um filtro digital é dito computavel se ele ndo contém ciclos livre de retardos
(delay-free loops). Um exemplo simples de uma estrutura com ciclo livre de retardo é

mostrada na Fig. 3-9.

Fig. 3-9. Exemplo de um filtro digital contendo ciclo livre de retardo.
O sistema de equacdes derivado desta estrutura é:

{y[n]=x[n]+u[n] (3.24)
uln]=m-y[n]

A combinagdo destas duas equagdes resultara em um filtro ndo-computavel
como pode ser verificado pela equagao abaixo:

yln]=x{n]+m- y[n] (3-25)

onde o valor atual da saida y[n] depende dele préprio para ser calculado. Isto é

fisicamente impossivel devido ao fato que qualquer processador requer um tempo
finito diferente de zero para realizar operacdes aritméticas.

Para testar a computabilidade de um individuo usando a representagdao com

matriz adjacéncia, € necessario introduzir o conceito de matriz de caminhos que é

derivada da matriz adjacéncia.
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Seja G(V,E) um grafo orientado com n vértices ¥ ={v,,...v,}. A matriz de

caminhos de G é uma matriz nxn P=[pij] dada por:

(3-26)

1, se existe um caminho orientado de v; para v,
Py =

0, outros casos

A matriz de caminhos pode ser obtida a partir da matriz adjacéncia pela
aplicacdo do algoritmo de Warshall [89]. Este algoritmo avalia todos os possiveis

caminhos através do grafo entre cada par de vértices. A implementacao do algoritmo é

imediata, mas sua complexidade é O(n3). Contudo, este fato nao representa um
inconveniente grave, se comparado com o esforgco computacional do algoritmo
evolutivo e do reduzido numero de nés normalmente encontrado na sintese de filtros
digitais.

Seja a matriz adjacéncia 4 de um grafo orientado G, a correspondente matriz

de caminhos Pz[py.] € obtida aplicando o algoritmo abaixo:

Algoritmo 2 (Warshall): Geracdo da Matriz de Caminhos

P=4
fori=12,...,n
forj=1,2,...,n
if p; =1then
fork=12,...n
Pjk = Pk OR py
end
end
end

Na Fig.3-10(a) € mostrada a matriz de caminhos P do grafo G da Fig. 3-10(b).

Como pode ser verificado na figura, se p, =1 e i#j existe um caminho entre os
vertices v, e v;, caso contrario, se i=; existe um ciclo. Portanto, um elemento ndo-

nulo na diagonal principal da matriz de caminhos P indica a existéncia de ciclos na
estrutura do filtro. Como conseqiéncia, se os atrasos sédo eliminados do filtro digital e
a correspondente matriz de caminhos para a nova matriz adjacéncia € obtida, os
caminhos livres de retardo na estrutura serao indicados por seus elementos n&o-nulos

na diagonal principal.
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Figura 3-10. (a) Matriz de caminhos (b) grafo orientado correspondente.

Como conseqiéncia do uso da matriz adjacéncia, a computabilidade de um filtro

digitais pode ser determinada pela aplicagdo do seguinte algoritmo:

Algoritmo 3: Verificacdo de Computabilidade
S1. Gerar a matriz adjacéncia seguindo as regras da se¢ao 3.4.4;
S2. Retirar os

elementos da matriz adjacéncia referentes aos retardos por zero;

retardos da matriz adjacéncia, substituindo os
S3. Obter a matriz de caminhos P através da aplicacao do algoritmo
de Warshall;
S4. Se todos os elementos da diagonal principal da matriz de
caminhos P forem zero, o filtro € computavel, caso contrario ele é ndo-computavel e

considerado um individuo invalido.

A Fig. 3-11

computabilidade de dois filtros digitais de primeira ordem. O primeiro exemplo é uma

ilustra os passos do algoritmo anterior para verificar a

estrutura computavel como pode ser verificado nos elementos da diagonal principal da
matriz de caminhos P dada na Fig. 3-11(d). O segundo exemplo é um filtro nao-
computavel com um ciclo livre de retardo indicado pela linha pontilhada na Fig. 3-
11(e). O ciclo livre de retardo contém os nés 2, 4 e 5 como indicado pelos elementos

ndo-nulos da diagonal principal da matriz de caminhos em Fig. 3-11(h).
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Figura 3-11. Verificagdo da computabilidade de dois filiros de primeira ordem diferentes (a, e) estrutura de
dois filtros digitais de primeira ordem (b, f) matrizes adjacéncia correspondentes, (c, g) matrizes
adjacéncia com os retardos retirados e (d, h) matriz de caminhos de dois filtros.

3.4.6 Operadores Genéticos usando Matriz Adjacéncia

A estratégia de crossover é ilustrada na Fig. 3-12. Ela consiste em trocar duas

submatrizes com dimensdes aleatoriamente escolhidas. Considere duas matrizes de
dimensées m e n. Se m<n, as coordenadas do ponto de crossover (i,j) s&o
escolhidas na matriz de menor dimenséo, onde i e ;j sao inteiros dentro do intervalo:
iel0, m-1] (3-27a)
j€l0, m-1] (3-27b)
A fim de definir as dimensdes das submatrizes a serem trocadas no crossover,
dois inteiros p e ¢ sao aleatoriamente escolhidos nos intervalos:
e [1, m-i] (3-28a)
ge [l, m-j] (3-28b)
Finalmente, as coordenadas do ponto de crossover na matriz de dimensao maior
séo escolhidas aleatoriamente nos intervalos:
kel0, n-p] (3-29a)
1€[0, n-q] (3-29b)
Na Fig. 3-12 as dimensbes das matrizes, as coordenadas dos pontos de
crossover e as dimensodes das submatrizes sao, respectivamente, m=6, n=8, i=

j=0,k=2,1=1, p=2e q=4.
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Figura 3-12. Crossover entre duas matrizes adjacéncia.

O operador de mutagao simplesmente substitui uma coluna aleatoriamente da
matriz por uma nova coluna contendo um elemento também escolhido aleatoriamente.
A Fig. 3-13 mostra um exemplo do esquema de mutagao proposto. Nesta figura, um
retardo que estava entre os nds 3 e 4 virou um multiplicador entre os nés 5 e 4 apds a

mutacao.
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e lnelne !l el ! 3
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(a) (b}

Figura 3-13. Representagédo da matriz adjacéncia de um individuo antes (a) e depois (b) da mutagéo.

3.4.7 Comparacdo com GP

Métodos evolutivos para sintetizar filiros digitais com baixa sensibilidade como
propostos por Uesaka e Kawamata [67-68] utilizam arvores no esquema de
codificacdo do cromossomo e Fungdes Definidas Automaticamente (Automatically
Defined Functions — ADFs) [90].

Um exemplo de representacdo de um filtro digital de segunda ordem usando

ADFs é mostrado na Fig. 3-14. Neste caso, como pode ser visto na Fig. 3-14(b), a
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estrutura do filtro € descrita por um programa na linguagem LISP [91] da qual a arvore
em Fig. 3-14(c) é construida. Nesta figura, os n6s acima da linha pontilhada podem ser
divididos em duas categorias: ramos de fungcbes e ramos de resultados. A primeira

categoria € composta pelos nés de v, a v,, enquanto a segunda categoria € composta
pelo né de saida y. As subarvores provenientes dos nds acima da linha pontilhada

sdo chamadas corpos. Os corpos, por sua vez, sdo constituidos de um conjunto de

funcdes e argumentos. Portanto, o ramo correspondente ao né v; consiste do
conjunto de fungdes {a,,qa;,a,,m,} e do conjunto de argumentos {v,,v,,v;}. Os nds

acima da linha pontilhada sao fixos e ndo sédo afetados pelos operadores genéticos.

(progn (vO(x))
{(wl(d{ve)))
(w2 {(d{va)))
(v3(ml(a(v2) (m2{vl)})})
(vd (m3 (a{v3) (v0))))
(vi{afa(vl) (v3)) (alv2) (m2{v1l)))}
{vala(vl) (md (a(vd) (v4)) 1))
(wT{a(vO) {afvl) (w3110
ms (y(v7)))
3
ol Ve
AN (b)
@z

(a)

(c)

Figura 3-14. (a) Estrutura do filiro de segunda ordem (b) programa em LISP correspondente (c)
representacédo em arvore da GP.

3.4.7.1 Crossover

Para comparar os mecanismos de crossover da representacdo em arvore da GP
e a representagcao utilizando matriz adjacéncia, considere o ramo da funcao

correspondente ao n6 v, na figura anterior que é repetido, por conveniéncia, na Fig. 3-
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15(a). Na GP, qualquer n6 pertencente a qualquer corpo pode ser selecionado como
ponto de crossover. Nesta figura, todos os seis possiveis pontos de crossover estao
numerados e indicados por circulos pontilhados.

Para obter a representagao usando matriz adjacéncia que corresponde a este
ramo, a estrutura em arvore deve ser transformada em um grafo orientado como
mostrado na Fig. 3-15(b). O grafo orientado é obtido pelo mapeamento das fungdes e
dos argumentos da arvore da GP em ramos e vértices do grafo, respectivamente. Note
que para realizar o mapeamento € necessario definir dois argumentos adicionais na

representacao em arvore, v, € v, , uma vez que nao existem argumentos incidindo no

noé da fungéo m, .

Vig Vi Vg Vg ¥y W, g ¥y Vg Vg YV, W
--r---’r--‘.r--‘i‘i ———
as Vi 5

=

Vi

s Vg

¥y

Hl

LT

v, iy ¥,

(d) () (0

Figura 3-15. (a) Representagéo em arvore da GP do ramo da funcéo correspondente ao né v, da Fig. 3-

14(c) (b) grafo associado a representacdo usando matriz adjacéncia indicando os mesmos pontos de
crossover da representagdo com GP (c) grafo associado a representagdo usando matriz adjacéncia
indicando dois pontos de crossover que nao sao possiveis utilizando a GP (d) matriz adjacéncia
correspondente a GP indicando os pontos de crossover (1), (2) e (3) (e) matriz adjacéncia correspondente
a GP indicando os pontos de crossover (4), (5) e (6) (f) matriz adjacéncia correspondente aos dois pontos
adicionais de crossover (7) e (8).

Na Fig. 3-15(b) os pontos de crossover que correspondem aqueles da Fig. 3-
15(a) sdo também indicados. De maneira a tornar a figura mais clara, as submatrizes
da matriz adjacéncia correspondentes aos pontos de crossover sao representadas em

duas matrizes distintas, Figs. 3-15(d-e). Portanto, usando o esquema de crossover
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descrito na secao 3.4.6 todos os possiveis pontos de crossover da representagcao em
arvore da GP podem ser mapeados na representagdo usando matriz adjacéncia. Por
exemplo, o ponto de crossover (3) nas Figs. 3-15(a-b) é definido pelos seguintes
parametros se a representagdo usando matriz adjacéncia é empregada: i=0, j=4,
p=1eqg=3.

Na Fig. 3-15(c) sao mostrados dois pontos adicionais de crossover que nao sao
possiveis na representacdo usando a representagdo em arvore da GP. A
representacdo em matriz adjacéncia para estes dois pontos é dada na Fig. 3-15(f).
Conseqlientemente, a representacdo em matriz adjacéncia esta associada com
espacos de buscas maiores do que aqueles que sao possiveis de serem explorados

usando GP.

3.4.7.2 Mutagéo

Na GP, a mutagdo cria um novo ramo de fung¢do substituindo um argumento
existente por outro possivel argumento [67]. Como exemplo, considere 0 mesmo ramo
de fungdo v, discutido anteriormente. Os simbolos dos argumentos que podem ser
substituidos com a aplicagdo da mutacdo sao indicados por elipses pontilhadas
numeradas de (1) a (3) na Fig. 3-16(a). Na representacdo usando matriz adjacéncia,
substituir um argumento € equivalente a mover o elemento correspondente da matriz

ao longo de uma dada coluna, conforme indicado por setas pontilhadas na Fig. 3-
16(b).

Voo Ve Yy Ve WV W, Vo Wy Vg Vg Ve T,

Vo 4 s

Vy N

Ve
hY Vy My
@ Vy iy

(a) {b) {c) (d}y

v, a5

Figura 3-16. (a) Representacao usando GP e (b) matriz adjacéncia antes da mutagéo (c) representagéo
usando GP (d) matriz adjacéncia ap6s a mutagao.

Por exemplo, se o argumento v, indicado pela elipse (1) na Fig. 3-16(a) €
substituido durante a mutag&o pelo argumento v, como mostrado na Fig.3-16(c), isto
correspondera a mover a fungéo a; da posicdo (linha v,, coluna v ) indicada na Fig.

3-16(b) para a posic¢ao (linha v,, coluna v ) in Fig. 3-16(d).
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Note que o esquema de mutacédo da GP pode somente mudar um argumento por
outro argumento, mantendo os simbolos associados as fungbes inalterados. Em
contrapartida, o esquema de mutacdo da seg¢do 3.4.6 pode operar em qualquer
elemento da arvore movendo os elementos da matriz ao longo das colunas e

eventualmente mudando o tipo da funcgéo.

3.4.7.3 Inversao

Na abordagem utilizando arvores da GP, a operagdo chamada inversao cria um
novo individuo permutando duas subarvores em um mesmo individuo da populacao. A
mesma operagado pode ser implementada na abordagem utilizando matriz adjacéncia
simplesmente permutando duas colunas da matriz. Como um exemplo, considere os
dois ramos das fungdes v; e v, da Fig. 3-14(c), repetidos na Fig. 3-17(a) por
conveniéncia, com um par de pontos de inversao indicados por elipses pontilhadas. A
matriz adjacéncia que representa estas subarvores € mostrada na Fig. 3-17(c), onde
somente os elementos da matriz relacionados a estes dois ramos de funcbes sao
representados. A arvore da GP e sua correspondente matriz adjacéncia antes do

operador de inversao sao mostradas nas Figs. 3-17(b, d), respectivamente.

vy 3 ay 1] a3 ms

V3 a3 Vi a3

Ve iy Vy my

. L --- Fwappmmg J ------- -

) (d)

Figura 3-17. (a) Ramos de fungbes correspondentes aos nds vs e v da Fig. 3-14(c) (b) ramos

resultantes apds o operador de inverséo (c) matriz adjacéncia correspondente aos ramos definidos em (a)
(d) matriz adjacéncia correspondente ao ramo de definicao em (b).

Note que o mesmo efeito pode ser atingido por duas mutagdes sucessivas como
descrito na secao 3.4.6. Outro ponto importante € que ndo é incomum que em uma
representacdo em arvore tenha dois diferentes ramos de fungdes compartilhando a

mesma subarvore, conforme indicado pelas elipses pontilhadas na Fig.3-18(a). Esta
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situagao é indicada na representacao usando matriz adjacéncia pela presenca de mais
de um elemento em uma mesma linha conforme mostrado na Fig.3-18(b). Isto ndo

representa uma anomalia e n&o viola nenhuma regra.

Vi Ve Vi Vs Vo VR Ve

Va iy

-------------------

(a) (b)

Figura 3-18. (a) Dois ramos de fungdo compartilhando a mesma subarvore (b) matriz adjacéncia
correspondente.

3.5 Estudo de Casos

3.5.1 Filtro de Segunda Ordem

Em todas as sinteses evolutivas de filtros digitais a técnica de reproducdo
utilizada foi a generacional com elitismo. O calculo da aptiddo permite verificar se um
individuo gerado pelo processo evolutivo sintetiza uma dada funcao de transferéncia
desejada. Além da funcao de transferéncia desejada, as entradas do algoritmo séo: o
numero maximo de nés, o intervalo de valores dos multiplicadores, os pesos da fungao
objetivo, duas constantes e os parametros de controle usuais de um algoritmo

evolutivo.

3.5.1.1 Calculo da Aptidao

A aptidao é calculada com o inverso da fungao:

e=1+W & + W, & (3-30)

ens — sens

onde ¢ € a fungao objetivo, os w; s séo os pesos e ¢, € &, sao dados por:

sens

0, seH

Etf , outros casos

(z) é realizavel

desejada

&y = (3-31a)

S, se H, .. (2) € realizavel
‘c"sens = (3'31 b)
E outros casos

sens
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onde E, e E, s&o constantes e S € a sensibilidade do filtro digital dada por [92]:

sens
N
S= Z max
- ¢

onde w é a freqUiéncia, N € o numero de multiplicadores e S

(3-32)

Scri terio

witerio € O Critério usado

para determinar a sensibilidade. Um dos critérios de sensibilidade € aquele que utiliza

a sensibilidade absoluta do médulo da funcéo de transferéncia:

glili _ o™ (3-33)

1

onde |H(e’?)| é o mddulo da funcdo de transferéncia e m. é o i-ésimo multiplicador.
1

Portanto, Er €&

s 580 fungdes penalidade relativas a fungdo de transferéncia e
a sensibilidade. Estas fungbes implementam o fato de que muitos individuos gerados
durante o processo evolutivo ndo realizam a funcéo de transferéncia desejada.

A escolha dos pesos e constantes em (3-30) e (3-31) sdo baseadas em muitas
execugodes do algoritmo evolutivo até que valores razoaveis para as aptiddées média e
do melhor individuo fossem atingidas [18].

Como um exemplo de calculo da aptidao, considere a seguinte funcao de
transferéncia desejada:

z+0.75
H oo () =——— 3-34
desejada (Z) Z2—0.50 ( )

Assuma que a estrutura de um filtro de primeira ordem realizado em forma direta
€ obtida durante o processo evolutivo, conforme mostrado na Fig.3-19. Em estruturas
realizadas em forma direta, os multiplicadores sao exatamente os coeficientes da
funcao de transferéncia. A matriz adjacéncia correspondente a estrutura do filtro digital
€ mostrada na Fig. 3-19(b). Cada coluna da matriz adjacéncia, exceto a primeira,

representa uma equacao do sistema de equacgdes na Fig. 3-19(c).

wl il 1] v =0+
¥y =1 -¥y
1!4=2:_1-v1
Vg =M ¥y
hvﬁ=v2+v5

{a) (b el

Figura 3-19. (a) Realizagao em forma direta do exemplo (b) representacdo da matriz adjacéncia
correspondente (c) sistema de equagdes derivado da matriz adjacéncia.
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Um pacote de matematica simbodlica € usado para obter a funcdo de
transferéncia do arquivo texto contendo o sistema de equagdes da Fig.3-19(c) que

descreve a topologia evoluida, conforme indicado na Fig. 3-20.

Sistema de Equacgdes,,

Algoritmo Pacote
Evolutivo |, Sensibilidade Matematico

-

Figura 3-20. Diagrama em blocos do calculo da sensibilidade.

Os calculos realizados pelo pacote de matematica simbdlica sdo descritos no

algoritmo abaixo:

Algoritmo 4: Célculo da Aptiddo usando o Critério da Sensibilidade Absoluta

S1. A fungao de transferéncia H(z) é obtida resolvendo o sistema

de equacbes. Os coeficientes da funcdo de transferéncia sdo dependentes dos
multiplicadores, conforme ilustra a equacao abaixo obtida a partir da Fig.3-19:
H(z)= z—f - i—’;’? (3-35)

S2. Os valores dos multiplicadores sdo extraidos resolvendo o
sistema de equagbes obtido igualando os coeficientes em (3-34) e (3-35)
(m, =0.50;m, =0.75).

E importante notar que em uma dada populacdo nem todos os
individuos realizarao a funcdo de transferéncia, tornando o sistema de equacobes
impossivel de ser resolvido. Neste caso, o pacote de matematica simbdlica retorna
para o algoritmo evolutivo uma variavel booleana, indicando que este individuo nao
realiza a fungdo de transferéncia. Entdo, o algoritmo evolutivo calcula a aptidao
usando (3-30) e (3-31).

S3. O moddulo da funcdo de transferéncia é calculado substituindo

z=¢’" em (3-35):

2
‘H(ej“’)‘z\/mz +2m,cosw+1 (3-36)

m —2m, cosw+1

Este procedimento de calculo da aptidao requer significativo esforgo
computacional, uma vez que requer a manipulagao de fungdes transcendentais. Sera
mostrado na segao 3.5.2 que este procedimento pode ser otimizado se outro critério
de sensibilidade for utilizado:

S4. A sensibilidade do médulo da funcdo de transferéncia com

relacdo aos multiplicadores ¢é obtida derivando (3-36):
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gl _ a‘H(e‘iw)‘ _ [(cosw—m,)* (m; +2m, cosm+1) 3.37
mag - ) 3 ( - a)
om, (m; —2m, cosw+1)
gz A _ (cosw—m,)’ 3:37b
mag - P P ( - )
om, (m; —2m, cosw+1)(m; +2m, cosw+1)

S5.  Os valores dos multiplicadores extraidos em S2 sao substituidos
em (3-37), resultando em expressdes para as sensibilidades dependentes somente de
.

S6. De maneira a encontrar a frequéncia, o,, , que maximiza as
sensibilidades, as derivadas de (3-37) com relagcdo a @ séo igualadas a zero. Neste
exemplo, a sensibilidade do médulo maxima com relagdo a m;, e m, foram 7,00 e
2,00, respectivamente. Finalmente, como estabelecido em (3-32), a sensibilidade S é
a soma dos valores de maxima sensibilidade com relagdo a todos os multiplicadores.

A Tabela 3-4 resume os valores obtidos durante o calculo da sensibilidade.

Tabela 3-4. Calculo da sensibilidade do exemplo anterior.

L H|,i
Multlpllcadores WOpax Slnag S
nmy 0.50 0 7.00
9.00
m, 0.75 0 2.00

O pacote de matematica simbdlica retorna para o algoritmo evolutivo o valor da
sensibilidade e as aptidées dos individuos s&o calculadas usando (3-30) e (3-31). A

Tabela 3-5 resume os valores obtidos no exemplo.

Tabela 3-5. Calculo da aptidao da funcéo de transferéncia (3-34).

Wsens = sz 1

&if
((;Sel’lS

aptidédo 0.10

De forma a comparar o desempenho do algoritmo evolutivo descrito com outras
abordagens encontradas na literatura, a seguinte funcao de transferéncia de um filtro

passa-baixas de segunda ordem foi utilizada [68]:

0.098244z" —0.195065z + 0.098244
H(z) = : (3-38)
z" —1.957184z + 0.9586936

Este filtro possui pélos préximos do circulo unitario sendo particularmente
sensivel ao efeito da quantizacao de coeficientes que, podendo causar instabilidade.
Os valores permitidos para os multiplicadores pertencem ao intervalo [-1, +1], de

forma a aumentar o niumero de bits necessarios para a representacdo da parte
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fracionaria apés o processo de quantizacdo. A Tabela 3-6 mostra os parametros de

controle utilizados.

Tabela 3-6. Parametros do processo evolutivo.

Tamanho da Populacéo 200
Numero de Geragodes 50
Taxa de Crossover 70
Taxa de Mutacao 40

Intervalo dos Multiplicadores [-1,+1]

Numero Maximo de Nés 21
VVSEVIS 1

Wy 0.5

Egens 50

ng 49

A Fig. 3-21 mostra a aptiddo média e a aptidao do melhor individuo ao longo das
geracoes. Como mostrado na figura, o algoritmo responde bem aos operadores
genéticos, aumentando consideravelmente a aptiddo ao longo das geracdes. Isto
sugere que as regras incluidas para prevenir a avaliagao de individuos invalidos apds
a aplicagdo dos operadores genéticos nao restringem o espaco de busca e nem

reduzem significativamente o desempenho global do algoritmo evolutivo.

0.09 T T T T T T T T T

—e— Aptidio Média : : : : .
0.08f —— Aptidao do Melhor Individuo reeneh T e - AT Gl R e 1

D07 e el

Aptidio

0.04

0.02~-

0.0

o I | I I | | | \ 1
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Geragoes
Figura 3-21. Aptiddo média e do melhor individuo ao longo das geragdes para a fungao de transferéncia
descrita em (3-38).

A topologia sintetizada apds 50 geracbes € mostrada na Fig. 3-22. Dezessete
nos, dois atrasadores, cinco multiplicadores e nove somadores foram necessarios para
realizar a fungdo de transferéncia com baixa sensibilidade a quantizacdo de

coeficientes. Além disso, esta estrutura utiliza o nimero minimo de multiplicadores que
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representa um aspecto importante no projeto de filtros digitais, uma vez que os

multiplicadores sao os componentes mais custosos em qualquer implementacéo.

Figura 3-22. Topologia sintetizada pelo processo evolutivo proposto.

Os valores dos multiplicadores, as maximas frequéncias com relagcdo a cada

multiplicador e a sensibilidade absoluta total sdo dadas na Tabela 3-7.

Tabela 3-7. Resultados do processo evolutivo da fungao de transferéncia (3-38).

Multiplicador Freqiiéncia (@, ) S\H\,i

[rd/s] nag
m4 0.245993272 0 3.830933376
my -0.054782005 0.119944850 1.883453972
ms -0.231820149 0.022617514 4.306403345
my -0.887948984 0.119961408 0.921984030
ms -0.598216458 0.060374487 0.239194889

Sensibilidade Total = 11.181969612

Uma comparagdo dos resultados obtidos pelas diferentes metodologias
encontradas na literatura para sintetizar estruturas com baixa sensibilidade aos

coeficientes é dada na Tabela 3-8.

Tabela 3-8. Sensibilidade do médulo da fungéo de transferéncia (3-38)

Forma Direta 2393.883
Diniz & Antoniou [83] 1317.327
Forma Balanceada [93] 75.817
Uesaka & Kawamata [68] 15.370
Topologia Sintetizada 11.182

Todos os resultados referem-se a fungéo de transferéncia de segunda ordem (3-

38). As trés primeiras linhas da tabela usam abordagens deterministicas tradicionais,
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enquanto as duas ultimas linhas usam algoritmos evolutivos. Pode ser observado que
a menor sensibilidade foi obtida com a topologia sintetizada pelo algoritmo evolutivo

baseado na representacdo usando matriz adjacéncia.

3.5.2 Filtro de Quinta Ordem

O procedimento de calculo da aptiddo descrito na secdo anterior é adequado
apenas para filtros com baixa ordem de complexidade. Filtros mais complexos usando
o procedimento de calculo descrito anteriormente iriam requerer grande esforgo
computacional para serem avaliados pelo pacote de matematica simbdlica. De
maneira a acelerar o calculo da aptiddo, um novo procedimento usando o critério da
sensibilidade relativa é empregado [83]:

I LG
‘H(ejw)‘ om,

(3-39)

Se este critério € usado, a sensibilidade relativa do modulo ao quadrado é duas

vezes a sensibilidade relativa do moédulo:

gafa __m; 8‘H(em)‘2

rel = ‘H(e-’w )‘2 om,

(3-40a)

ST~ o gl (3-40b)

Portanto, de acordo com (3-32) e (3-40), as frequéncias que maximizam a
sensibilidade relativa do mdédulo sdo as mesmas que maximizam a sensibilidade
relativa do moédulo ao quadrado. Pode ser verificado que esta propriedade nao se
aplica ao critério da sensibilidade absoluta do médulo.

A vantagem de usar o quadrado do mdédulo da fungcdo de transferéncia no
dominio simbdlico advém da possibilidade de eliminar a raiz quadrada que afeta o
célculo do médulo da fungdo de transferéncia. Como serd mostrado a seguir, é
possivel derivar um algoritmo simples para encontrar as frequiiéncias que maximizam a
sensibilidade do moédulo. Como estabelecido em (3-32), para encontrar estas

freqUéncias as seguintes equacdes devem ser resolvidas para cada multiplicador:

[ i
Oyt~ =0 (3-41)
ow

Usando a regra da cadeia e o fato de que z=¢/”, (3-41) pode ser reescrita

como:

asi st oy ast

rel rel

ow oz ow oz

Esta equacgao possui duas solugdes, uma trivial dada por z=0 e:

jz=0 (3-42)
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aSrel =0
oz (3-43)
Considerando que:
2 . .
[H(™)| = H(e™)H" (@) (3-44)
onde H' (e/”) é o complexo conjugado de H(e'®).
Tomando (3-40a) e substituindo (3-44) em (3-42) resulta:
[’
an_@l:ml_i %i(HH*) =0
0z Oz| HH Om, (3-453)
‘H‘z,i *
—aSgl :miﬁi[H_;-[* (Haai-FH*s—H]]:O
Z Z m. m.
' ' (3-45b)

Por uma questdo de simplificacdo os argumentos das fungcbdes foram omitidos

nas equagdes acima. Excluindo a solugéo trivial m, =0, o segundo fator no lado direito

de (3-45b) pode ser reescrito como:

o( 1YeH 1 o(eH | o(1\eH 1 o(0oH
—| — +— +—|— |—+——| — =0 (3-46)
0z\H )om, H 0z\ om;, | 0z\ H)om, H 0z\om,
Observando que:
3( 1*j:_aH 12 :_6H* Oz 12 :_[aﬂj _iz 12 :iz(aﬂJ 12 (3-47a)
oz\ H 0z H* 0z o0z H' 0z zz g z2\oz ) H”
OH _| oH (3-47b)
om, om;
* * * 2 *
O[0H")_ 0 (oH )_ 0 _%(aﬂJ =—i2 o°H (3-47¢)
0z Om, om,\ 0Oz om;| z°\ Oz z”\ OzOm,
ﬁ(ij = _8_HL2 (3-47d)
oz\ H oz H
Substituindo (3-47) em (3-46) obtém-se:
* * 2 * 2
%(6_Hj 1za_H _%L "H )\ oH 128H+L8H:0 (3-48)
z2\ 0z ) g" \ Om, z= H \ 0zOm, 0z H” Om; H 0zOm,
A equacao (3-48) pode ser expressa na forma:
2. T 2
izaH 126H_iaH _a_H%a_H_iaH 0 (3-49)
z"| 0z H® Om, H 0zOm, 0z H” om; H 0z0m,
Portanto, é possivel escrever:
Z?R(z)-R"(2)=0 (3-50)
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onde R;(z) e dado por:

_O0H 1 6H 1 o°H

R = 1 om  H oom (3-51)
Uma vez que R(z) é uma fungéo racional real e z=¢’":

R (z)=R(z)=R(z") (3-52)
Finalmente, substituindo (3-52) em (3-50):

Z’Ri(2)-Ri(z7")=0 (3-53)

Portanto, as frequéncias que maximizam o quadrado do médulo da funcéo de
transferéncia devem obedecer a equacgao acima. Isto simplifica o calculo da aptidao

como mostrado no seguinte algoritmo modificado:

Algorithm 5: Calculo da Aptidao usando o Critério da Sensibilidade Relativa

S1. Célculo de H(z) a partir do sistema de equacgdes conforme

descrito na secao 3.5.1.

0H(z) O0H(z) e 0*H(z)
oz ' om, dzom,

l

S2.  Caélculo de H*(z),

S3.  Calculo de R.(z) usando (3-51).
S4.  Calculo de R,(z™") substituindo z=z"em R/(z).
S5. Extracdo dos valores dos multiplicadores conforme descrito na
secao 3.5.1 e substituicdo destes valores em (3-53).
S6.  Cadlculo dos valores de z que satisfazem (3-53). Uma vez que
jo

z=¢’“, somente as raizes :z sobre o circulo de raio unitario devem ser

root

consideradas, as outras raizes devem ser descartadas.

S7.  Calculo das frequéncias ,,, que maximizam a sensibilidade

relativa usando z, , =e’“= . Note que z ==l sdo raizes de (3-53) de forma que w=0

root

e w=r sao pontos de maximo do médulo ao quadrado da sensibilidade relativa.

S8. Calculo da sensibilidade relativa maxima com relacdo a cada

multiplicador, substituindo @ =a,,, em (3-40a).
. 2
oy O|H (/")
H (e/“max) m.
ot ) (3-54)
‘H(efwmax ) aml

S9. Calculo da sensibilidade relativa do médulo da funcdo de

transferéncia usando (3-32).
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. 2
H(e/“)max ) i
s

rel

1 N
§=5"= EZ (3-55)

i=1

A manipulagao matematica do moédulo do quadrado da fungao de transferéncia
simplifica significativamente o calculo da aptiddo quando se utiliza o pacote de
matematica simbdlica, uma vez que uma simples equacdo dada em (3-53) deve ser
resolvida. Além disso, todos os calculos até o passo final do algoritmo sao realizados
no dominio do plano-z, sendo a substituigdo z=¢/” realizada somente no ultimo
passo.

Para verificar o efeito dos procedimentos de calculo da aptidao no desempenho

do algoritmo evolutivo um filtro [IR passa-baixas de quinta ordem é usado:

5 hat
H(z)= Z(;g (3-56)
onde b, =h,=0.001515495, b, =b =-0.004265839, b, =b, =0.002761523, a5=1,
a, =—4.785558557, a, =9.195692494 , a, =—8.867703530, a, =4.291113683 e
a, =—0.833521733. Esta fungcdo implementa um filtro com banda passante estreita,
freqiiéncia de corte normalizada em w,=0.05, atenuacdo minima na banda de
rejeicdo de A, =50dB e ripple na banda passante de ¢ =0.5dB, com especificagdes

ilustradas na Fig. 3-23.

|H|ej‘" ||d3
A

d
—0.5

il

0,050 0.073 7

>
il

Figura 3-23. Especificagbes do filtro de quinta ordem.

Duas execugbes do algoritmo evolutivo foram realizadas usando ambos os
critérios de sensibilidade (absoluta e relativa) com os parametros de controle dados na
Tabela 3-9. O tempo médio gasto para calcular a aptidao de cada individuo usando o
procedimento descrito no Algoritmo 3 da sec¢ao 3.5.1 foi de 56,34s, enquanto usando o

Algoritmo 4 foi de 6,69s. Uma vez que cada execucgao inclui 200 individuos e 40
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geracoes, esta economia de tempo representa uma consideravel economia de tempo
no algoritmo como um todo.

Tabela 3-9. Parametros de controle do processo evolutivo para o filtro passa-baixas de quinta ordem.

Tamanho da Populagéo 200
Numero de Geragoes 40
Taxa de Crossover 70
Taxa de Mutagéo 20
Intervalo dos Multiplicadores [-2.5,+2.5]
Numero Maximo de Nos 50
M}SQYIS 1

Wy 1
Esens 50

Ey 49

A topologia do melhor filtro digital que sintetiza a fungéo de transferéncia (3-56) é
mostrada na Fig. 3-24. A sensibilidade relativa foi 11,712, enquanto a sensibilidade

relativa de uma realizacdo em forma direta usando duas se¢des de segunda ordem e
uma sec¢ao de primeira ordem € de 680,543 .

My

3

IN

Vy

.

Figura 3-24. Topologia do melhor individuo para o filtro de quinta ordem.

A Tabela 3-10 mostra os valores dos multiplicadores, bem como as freqliéncias

gque maximizam a sensibilidade relativa com relagdo a cada multiplicador e os valores
das respectivas sensibilidades relativas.
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Tabela 3-10. Resultados do processo evolutivo para a fungéo de transferéncia (3-56).

Multiplicador Freqiiéncia (®,,,, ) S\H\,i

[rd/s] e
m1 0.001515495 0 0.500756601
m2 -0.065156076 0.034481565 1.034848639
m3 0.001618668 0.132918687 0.500000000
m4 0.531544472 0.052200241 0.929382290
m5 -0.226709521 0.090254672 1.391683310
m6 -0.562486504 0.056481795 0.365785548
m7 -0.423990058 0.045083540 0.037118317
m8 -0.025013851 0.159008896 0.968187419
m9 2.280458105 0 0.000000114
m10  -0.025083040 0.173318687 4.973381753
m11 -2.280458105 0 1.010819695
m12 0.010623156 0 0.000262114

Sensibilidade Total = 11.7122258

A Fig. 3-25 mostra o0 médulo da funcdo de transferéncia (3-56) do filtro ideal
usando alta precisdo (80 bits), a realizacdo em forma direta usando uma seg¢ao de
quinta ordem, a realizagao em forma direta usando duas se¢bes de segunda ordem e
uma de primeira ordem e a topologia sintetizada usando 10 bits em formato de ponto
fixo. Uma perda nao-linear foi adicionada a banda passante nas realizagdes diretas e
um pequeno desvio da localizacéo inicial dos pdlos também pode ser observado.

Portanto, os efeitos da quantizagdo de coeficientes sdo menos severos na estrutura

sintetizada utilizando a representagao em matriz adjacéncia.

Handa Passante

Fregiéncia Normalizada (x @ rad/amostra)

Figura 3-25. Mddulo da fungéo de transferéncia para o caso ideal, em realizagao direta e filtros
sintetizados usando a representagdo em matriz adjacéncia.

Os dois exemplos anteriores calcularam a aptiddo baseada apenas no modulo

da resposta em freqliéncia da funcao de transferéncia. No proximo exemplo, além do
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modulo, a fase da resposta em frequiéncia também sera considerada no projeto de

equalizadores de fase com baixa sensibilidade a quantizagao de coeficientes.

3.5.3 Equalizadores de Fase

A transmissdo de sinais sem distorcao necessita de filtros digitais com fase
linear. Uma vez que filtros digitais com fase linear ao longo de todo o espectro de
freqUéncias sao irrealizaveis, a especificacdo de fase linear € geralmente limitada a
banda passante.

Filtros FIR com fase linear podem ser facilmente implementados. Contudo, filtros
FIR satisfazendo as mesmas especificagdes de modulo que filtros IIR tendem a ter
ordens muito mais elevadas. Consequientemente, o projeto de filtros IIR com fase
linear € mais atrativo em aplicagdes que se exija alta seletividade do filtro.

Existem duas abordagens no projeto de filtros IIR com fase linear (ou retardo de
grupo constante). Projetar um unico filtro que realiza as especificagbes de médulo e
fase simultaneamente [94] ou projetar um filtro que atenda as especificagdes de
modulo seguido por um cascateamento de filtros passa-tudo que corrijem a resposta
de fase [95-96]. Neste exemplo, a ultima abordagem é adotada onde o algoritmo
evolutivo é usado para sintetizar uma cascata de filtros passa-tudo com baixa
sensibilidade que corrije a resposta de fase de um filtro IIR. A Fig. 3-26 ilustra o

diagrama em blocos de um filtro digital com equalizagcdo de fase, onde H,(z) e

H,(z) s&o as fungdes de transferéncia do filtro e do equalizador, respectivamente.

Figura 3-26. Estrutura do equalizador de retardo de grupo.

Os retardos de grupo do filtro e do equalizador sao respectivamente dados por:

(W)= —% (3-57a)
p(w)= —% (3-57hb)
onde:
- Im{HF(ejw )} _ Jjo _
Op(w)=tg —Re{HF(e-”“ ) £ Hp(e) (3-58a)
0,(w)=x5H(e) (3-58b)

Apos a insercao do equalizador, a fungao de transferéncia resultante é dada por:
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Hpp(z)= ‘HF(ejw )‘e'/ﬁF(w "HE(ejw) /e (3-99)

Entao:

[t (e ) =|H (e ) |t (e (3-60a)

Trp(0)=Tp(0)+1(0) (3-60b)
De acordo com (3-60), um filtro com retardo de fase constante pode ser
projetado usando um equalizador passa-tudo que atende as seguintes especificacoes:

|Hp(e)|=1 forOSwS%

p(w)=1-1:(w) forw, <o<wo,

(3-61)

onde o,, ® w,, €71 sdo a frequéncia de amostragem, o limite inferior da banda

rl?
passante, o limite superior da banda passante e uma dada constante,
respectivamente. Para atender a primeira especificacido, a funcao de transferéncia do

equalizador deve ser da forma:

N

2
HE(Z):H%;ZJF—%Z” (3-62)
izl z"+ ah-Z+ a()l-

onde N é o numero de sec¢des de segunda ordem.

Para assegurar a estabilidade, os pdlos da funcao de transferéncia em (3-62)
devem estar dentro do circulo de raio unitario. Isto é obtido restringindo os coeficientes
do denominador de cada uma das N sec¢Bes de segunda ordem pelas seguintes
desigualdades:

—I1<ay <1
(3-63)

—1-a, <a;<Il+a,

Substituindo z=¢’" em (3-62) e considerando (3-57b), o retardo de grupo do
equalizador para a i-ésima seg¢ao pode ser escrito como:

2ay,—1)(ay +a,;cosw+1)

(3-64)

T (0)=—
= 2cosw(2ay, cosw+aya, +a,; )+ (a,—1) +a,’

Portanto, os coeficientes a,, e a,, de cada segdo da fungdo de transferéncia
H.(z) devem satisfazer (3-63). Os coeficientes devem ser otimizados de maneira que

o retardo de grupo do equalizador (3-64) corrija o retardo de grupo do filtro, tornando o
retardo de grupo aproximadamente constante dentro da banda passante.

O procedimento de sintese é realizado em duas etapas. Na primeira etapa, um
algoritmo genético com representacédo de tamanho fixo € usado como otimizador para

encontrar os coeficientes (a,,; a,, ) da fungdo de transferéncia do equalizador (3-64).
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Nesta etapa, além dos pardmetros de controle usuais do algoritmo genético, as

entradas sdo: a funcao de transferéncia a ser equalizada e o fator de qualidade Q da
estrutura cascateada. O fator de qualidade O é uma medida do ripple na banda
passante do retardo de grupo 7., sendo dado por [54]:

100 - (max 7, —minz,;)

0= (3-65)

(Mmax rp; + Min7zpg)

De maneira a encontrar a funcao de transferéncia do equalizador que atende as
especificagdes do fator de qualidade, o otimizador inicia o processo com uma unica
secao de segunda ordem e vai inserindo se¢des de segunda ordem até que o valor de
QO especificado seja atingido.

Na etapa seguinte, o algoritmo evolutivo usando a representagcdo em matriz
adjacéncia para filtros digitais € empregado para encontrar uma topologia com baixa
sensibilidade usando a funcdo de transferéncia do equalizador extraida na primeira
etapa como entrada. Nesta etapa, que abrange a sintese topoldgica, além da
sensibilidade do moédulo da funcéo de transferéncia um outro fator correspondente a
sensibilidade da fase da resposta em freqiiéncia é adicionado ao calculo da aptidao. A

equacao (3-30) é alterada para incluir a sensibilidade da fase:
e=1+wee, + Wi, | il 4 W, - STE (3-66)

onde ¢, € dado por (3-31a) e:

Nm
$ =3 max|sl (o) (3-67a)
=R
Nm
% = max|sz (a))‘ (3-67b)
=R

onde N,, € o numero de multiplicadores e as sensibilidades do médulo e da fase sé&o

calculadas usando o critério da sensibilidade relativa:

m. G‘HE (eja’)‘

S (@) = ——L (3-68a)
m; ( ) ‘HE(e/a)) amj

5 (0) = —222:(@) (3-68b)
i 7p(w) Om;

Como estudo de caso, considere o projeto de um filtro passa-baixas que deve
satisfazer as especificacdbes de modulo descritas na Tabela 3-11 e um fator de

qualidade menor que 2,50 na banda passante.
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Tabela 3-11. Especificagbes para o filtro eliptico.

Ripple na Banda Passante 1dB
Atenuacao na Banda de Rejei¢édo 40dB
Limite da Banda Passante 0,10 rad/s
Limite da Banda de Rejeigcao 0,15 rad/s
Frequéncia de Amostragem 2,00 rad/s

Usando métodos convencionais [54], uma funcido de transferéncia de quarta
ordem eliptica que atende as especificagdes de modulo € obtida:

z4—2.80482° +3.84182> —2.8048z +1

H(z)=1.1727x107 — 3 >
z* =3.60482° +4.97872% —3.11562 +0.7447

(3-69)

O moddulo e o retardo de grupo da fungéo de transferéncia (3-69) sdo mostrados
na Fig. 3-27, onde as areas sombreadas indicam a banda passante. O fator de

qualidade Q na banda passante sem equalizacao € 64,61.

Magnitude (dB)

Retardo de Grupo

=100

-120

005 0.1 015 02 0.25 “:.‘\ 035 04 045 05 “[]

Freqiiéncia Normalizada (x @ rad/amostra)

0.05 0.1 015 02 0.25 03 035 04
Freqiiéncia Normalizada (x @ rad/amostra)

045 05

Figura 3-27. Mddulo e retardo de grupo do filtro eliptico de quarta ordem.

A primeira etapa do processo de sintese, consistindo do otimizador, é executada.
Trés segdes de fungdes de transferéncia passa-tudo de segunda ordem com os
coeficientes descritos na Tabela 3-12 sdo cascateadas com o filtro eliptico, resultando
em um fator de qualidade de 2,10.

Tabela 3-12. Coeficientes das fungdes de transferéncia dos filtros passa-tudo de segunda ordem.

Secao 1 Secgao 2 Secao 3
ap 0.856502 0.861843 0.882595
a; -1.828910 -1.854456 -1.820200

A segunda etapa do processo de sintese, que consiste na busca por estruturas
com baixa sensibilidade usando a matriz adjacéncia, € executada com os paradmetros

de entrada do algoritmo evolutivo descritos na Tabela 3-13.
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Tabela 3-13. Parametros do processo evolutivo.

Tamanho da Populagéo 200
Numero de Geragodes 50
Taxa de Crossover 70
Taxa de Mutagao 20
Intervalo dos Multiplicadores (-4, +4)
Numero Méaximo de Nés 21
Wy 1
Wi !
Wy 0.5
Ey 49

A Fig. 3-28 mostra a aptiddao média e a aptiddo do melhor individuo ao longo das

geragdes para as trés se¢des do equalizador.
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200210, 250 £ 10 900 A10
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Figura 3-28. Aptiddo média e aptidao do melhor individuo ao longo das geracdes para as trés sec¢des de

filtros passa-tudo de segunda ordem.

As topologias sintetizadas apds 50 geragcdes sao mostradas na Fig.3-29. Estas
estruturas empregam o numero minimo de multiplicadores e séo ditas candnicas, pois
0 numero de atrasadores é da mesma ordem da fungao de transferéncia do filtro. Uma
comparacao com os resultados obtidos pela realizacgdo em forma direta dos

equalizadores e as topologias sintetizadas usando matriz adjacéncia é dada na Tabela

3-14.

Tabela 3-14.Sensibilidades dos equalizadores para a fungao de transferéncia (3-69)

Secao 1 Secgao 2 Secao 3
S‘vZE ‘ SvTvEc S‘vﬁE ‘ S‘i}EC S‘vﬁE ‘ SvTvEc
Forma Direta 592.21 | 117.01 | 1470.85 | 371.66 | 182.00 | 92.21
Topologias Sintetizadas 45.89 5.89 33.65 8.01 7.77 3.42
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Figura 3-29. Topologias sintetizadas pelo algoritmo evolutivo.

A Fig. 3-30 mostra a funcdo de transferéncia (3-69) com uma ampliacdo na

banda passante apds a equalizagao usando realizacao em forma direta e realizacbes

com as topologias sintetizadas para um formato de ponto fixo de 12 bits. Na resposta

do retardo de grupo, os fatores de qualidade para as realizagdes com as topologias

sintetizadas e a realizagado direta foram de 2,47 e 4,10, respectivamente. Portanto,

devido a baixa sensibilidade das topologias sintetizadas, o fator de qualidade ainda

atende as especificagdes do fator de qualidade desejado mesmo apds a quantizagao.
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Figura 3-30. Resposta da fungéo de transferéncia para a realizacdo em forma direta e a sintetizada

empregando o algoritmo evolutivo.
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4 Sintese Evolutiva de Circuitos Analégicos

4.1 Introducéo

Motivada pelas necessidades impostas pelo mercado, que exijem o projeto de
circuitos cada vez mais complexos no menor tempo possivel, a industria se viu
obrigada a automatizar ao maximo o projeto de circuitos, desde sua concepc¢ao até o
produto final. Avancgos significativos nas ferramentas de sintese de circuitos digitais
com alto nivel de abstragdo foram alcangados nas Uultimas duas décadas [97],
entretanto o mesmo nao se verifica igualmente no dominio analdgico.

Embora aproximadamente 60% dos ASICs (Application-Specific Integrated
Circuit) fabricados em tecnologia CMOS incorporem algum circuito analégico [98],
geralmente, para interfaceamento com o mundo exterior, a maioria dos projetos de
circuitos analdgicos ainda depende de engenheiros experientes que possuam
conhecimento especializado sobre a classe de problemas a ser projetada. A escassez
destes profissionais aliada a crescente demanda de circuitos analdgicos contribuem
decisivamente para a crescente tentativa da comunidade cientifica em automatizar as
ferramentas de projeto de circuitos analdgicos.

Atualmente, o projeto de circuitos analégicos tem se caracterizado por elevados
niveis de complexidade, geralmente envolvendo a otimizacdo de funcgbes altamente
multimodais. Em muitos casos, a abordagem destes problemas sé é possivel usando
métodos de otimizacdo global [99]. Dentre os métodos de otimizagcao global, os EA
tém sido largamente aplicados em problemas complexos de otimizacdo [100-101].
Uma das justificativas do sucesso dos EA na sintese de circuitos € a significativa
facilidade de incluir a topologia do circuito como parte integrante do processo de
otimizacgao.

Apesar das diversas areas de aplicacdo dos EA na eletrbnica analdgica, é
possivel separar as aplicagbes em dois grandes grupos: a sintese evolutiva de

circuitos integrados analdgicos e a sintese evolutiva de circuitos discretos analdgicos.
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4.2 Circuitos Integrados Analdgicos

Uma vez que a tecnologia CMOS é a mais promissora para implementar
transistores analdgicos programaveis [102], a sintese evolutiva de circuitos integrados

analdgicos é praticamente dominada por circuitos CMOS.

4.2.1 Evolucdao Intrinseca

A evolugdo intrinseca de circuitos analogicos pode ser implementada em trés
niveis: em nivel de transistor, em nivel de células e em nivel de arrays analdgicos.

A implementacao em nivel de transistor, também conhecida como FPTA (Field
Programmable Transistor Array) foi proposta em [102]. Ela consiste de 16 x 16
transistores de dimensdes programaveis, onde 128 transistores sdo do tipo-p e 128 do

tipo-n, conforme ilustrado na Fig. 4-1.

14 —gﬁi—
15—¢é—

Figura 4-1. Esquematico da FPTA proposta em [102].

Cinco valores de L (0.6, 1, 2, 4, 8um) e quinze valores de W (1 a 15um) podem
ser programados para cada transistor. Os trés terminais dreno, fonte e porta do
transistor programavel podem ser conectados a seis possiveis pontos: os quatro
pontos cardinais (N, S, L, O) e as duas alimentacdes (Vdd e Gnd). O roteamento dos
sinais através do IC (Integrated Circuit) € dado pelas seis chaves de roteamento que

conectam os quatro pontos cardeais com os demais, conforme ilustrado na Fig. 4-2.
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Figura 4-2. Esquema de roteamento dos transistores em [102].

Embora tenha obtido alguns resultados com circuitos em analise DC, a
configurabilidade da estrutura proposta insere uma série de resisténcias e
capacitancias parasitas que limitam a banda passante dos circuitos evoluidos a
centenas de KHz.

A implementacdo em nivel de células, foi proposta pelo JPL (Jet Propulsion
Laboratory) da NASA. Nesta arquitetura ndo sao alterados os valores das dimensoes
dos transistores. A Fig. 4-3 mostra a arquitetura de uma das 8 x 8 células da versao
mais recente do IC fabricado [103]. O circuito reconfiguravel consiste de 14
transistores conectados através de 44 chaves e é capaz de implementar uma série de
blocos funcionais para processamento de sinais analdgicos, desde amplificadores
programaveis a fotodetectores logaritmicos. Sdo necessarios aproximadamente 5000
bits para programar todo o chip que possui 96 entradas e 64 saidas. O roteamento

entre as células utiliza a mesma técnica dos pontos cardeias N, S, L e O.
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Figura 4-3. Diagrama em blocos da célula proposta em [103].

Nos ultimos anos, a implementacéo utilizando arrays analégicos programaveis
tém sido disponibilizada comercialmente, como por exemplo, a série ispPAC da Lattice
Semiconductor. Através de uma interface serial padrdo é possivel configurar circuitos
analégicos para condicionamento e filtragem de sinal, conforme mostrado na Fig. 4-4.
Em alguns modelos desta familia que incorporam DACs e comparadores é possivel

implementar as fungdes de conversao e monitoramento de sinais.
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Figura 4-4. Diagrama em blocos interno do ispPAC10.
4.2.2 Evolucdo Extrinseca

Embora circuitos integrados CMOS possam alcangar altos niveis de integragao
para componentes ativos, estes circuitos apresentam algumas limitagdes para
implementar componentes passivos, tais como resistores e capacitores. Uma vez que
transistores MOS podem implementar, dentro de uma limitada faixa de operacéao, a
funcionalidade de um grande conjunto de componentes, tais como chaves, capacitores
e resistores n&o-lineares, transistores bipolares e diodos, a sintese de circuitos
analégicos contendo apenas transistores MOS constitui um relevante ponto que
merece investigacao.

Embora em [98] os autores tenham inicialmente proposto um algoritmo evolutivo
para a sintese de circuitos analdgicos discretos, é possivel adapta-lo a sintese de
circuitos analdgicos integrados CMOS empregando apenas transistores [104-105].

A representacgao utilizada em [98] é linear e emprega um construtor de circuitos
automatico, chamado de cc-bot (circuit-constructing robot), que através de um
conjunto de instru¢des de baixo nivel determina como um componente pode ser ligado
ao circuito.

A construcao da topologia do circuito se inicia com o né ativo sendo o né de

entrada. O no ativo é aquele em que o componente sera inserido. Todas as instrugoes,
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com excecgao da instrugdo move-to-new (MTN), ndo alteram o né ativo, conforme
ilustrado na Tabela 4-1. O no6 de saida (NS) é o né de niUmero mais alto e determina o

numero de nds do circuito.

Tabela 4-1. Conjunto de instrugées proposto em [98].

instrucao conexdo do terminal de saida né ativo
move-to-new (MTN) a um novo no é criado torna-se o né criado
cast-to-previous (CTP) ao né anterior Inalterado
cast-to-ground (CTG) aterra Inalterado
cast-to-input (CTI) ao noé de entrada Inalterado
cast-to-output (CTO) ao noé de saida Inalterado

A Figura 4-5 ilustra um possivel circuito sintetizado pelo cc-bot. O conjunto de
genes que formam o cromossomo determina a topologia do circuito. O numero de
genes de um cromossomo €& sorteado aleatoriamente, portanto, o tamanho do
cromossomo é variavel.
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Figura 4-5. Circuito construido pelo cc-bot e seu correspondente cromossomo.

O numero de campos do gene varia segundo o tipo de circuito a ser sintetizado.
No caso da sintese de circuitos com componentes de dois terminais (resistores,
capacitores e indutores) cada gene possui trés campos, em contrapartida em circuitos
contendo transistores bipolares o niumero de campos aumenta para quatro.

A fim de tratar transistores, que sdo componentes de trés terminais, como

componentes de dois terminais os autores em [98] propdem que o terceiro terminal
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seja ligado a um no fixado ja existente, tal como: terra, tensdo de alimentagao (positiva
ou negativa), entrada do circuito, saida do circuito, né anterior ao do terminal de
entrada ou né do terminal de entrada. A Figura 4-6 apresenta as diferencas entre

componentes de dois terminais e componentes de trés terminais propostos em [98].

Terminal ligado
aum nd
preexistente
{3° Terminal)

Terminal Terminal Terminal Terminal
de (— R,LC & de de (33— BJT & de
enfrada saida entrada saida
(a) (b)

Figura 4-6. (a) Componentes de dois terminais (b) componentes de trés terminais convertidos para dois
terminais.
A Figura 4-7 exemplifica um possivel circuito sintetizado pelo cc-bot para um
circuito contendo transistores.
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Figura 4-7. Circuito com componentes de trés terminais.

A representacdo proposta, embora flexivel, ndo permite o mapeamento de
determinados arranjos de componentes [37]. Para estender o numero de possiveis
topologias sintetizaveis e permitir a sintese de circuitos MOS foram propostas em [105]

trés modificagdes no algoritmo inicialmente concebido.
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A primeira limitagdo consiste no fato de que circuitos que possuem ligagdes para
nos internos nao adjacentes ndo sdao mapeados com o cc-bot original. Como discutido
em [104], as topologias de circuitos geradas sao limitadas a estruturas do tipo ladder.
A solucao para esta limitagao foi a insercdo de um parametro n que foi incorporado a
instrucdo CTP. Este parametro indica o numero de nés a serem decrementados em
relagdo ao no ativo na ligagao do terminal do componente a ser inserido. A instrugao
CTP(n) permite conexdes a todos os ndés criados anteriormente, inclusive ao né de
entrada, justificando a remocao da instru¢do CTIl do novo conjunto de instrugdes
original.

A segunda limitacao se refere a impossibilidade, usando a representagéo
original, de se criar dois novos nés em um unico gene. Desta forma, topologias que
possuem transistores flutuantes, cujos terminais nado estdo conectados a noés
preexistentes no circuito, ndo sejam mapeadas pelo cc-bot original. Para permitir

topologias com transistores flutuantes na sintese de circuitos MOS, uma nova

representacgao para os genes foi adotada, conforme ilustrado na Fig. 4-8.

Tipo Entrada  Instr_2t Instr_3t  MN_2t N_3t W L

pmos gate
nmos | nao-gale

MTN, CTO, .. |MTN, CTO, .| n P R

Figura 4-8. Representagéo do gene para possibilitar topologias com transistores flutuantes.

Os campos Tipo e Entrada especificam, respectivamente, o tipo do transistor
(pmos ou nmos) e o terminal de entrada do transistor que sera conectado ao no ativo.
Uma vez que transistores MOS sao dispositivos simétricos, ha apenas duas categorias
de terminais de entrada a serem consideradas, gate ou ndo-gate (dreno ou fonte). Os
campos Instrucdo_2t e Instrucdo_3t contém as regras de construcdo que definem os
nos do circuito que serdo conectados ao segundo e terceiro terminais do transistor.
Esses campos podem assumir qualquer uma das instrucoes listadas na Tabela 4-2.

Se um ou ambos os campos Instrucdo 2t e Instrugdo_3t contiverem uma

instrucdo CTP(n) o valor de n sera definido pelos campos N_2t e N_3t. As dimensdes
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dos transistores sdo atribuidas através dos 16 bits reservados para os valores dos

campos W e L.

Tabela 4-2. Conjunto de instrugdes modificado.

instrucdo descricao
move-to-new (MTN) cria um novo no e conecta um terminal de componente a ele
cast-to-previous (n) (CTP(n))  conecta um terminal de componente ao n-ésimo né anterior
cast-to-output (CTO) conecta um terminal de componente ao n6 de saida
cast-to-vdd (CVD) conecta um terminal de componente a alimentacéo positiva
cast-to-ground (CTG) conecta um terminal de componente a terra
cast-to-vss (CVS) conecta um terminal de componente a alimentagdo negativa
cast-to-bias (CTB) conecta um terminal de componente a alguma tensao de polarizacao

A terceira e ultima modificagdo consiste na inclusdo de uma nova instrugéo
chamada de cast-to-bias (CTB) para facilitar a polarizagdo dos circuitos, numa
tentativa de aliviar o processo evolutivo. Uma vez sorteada a instrugdo CTB, um novo
sorteio é realizado para determinar qual das seis tensdes intermediarias (1,2375V,;
0,8250V; 0,4125V; -0,4125V, -0,8250V e -1,2375V) serd conectada ao terminal do

componente.

4.2.2.1 Estudo de Casos
4.2.2.1.1 Seqguidor de Tenséo (Voltage Follower - VF)

VFs apresentam baixo consumo e respostas em freqiiéncia com freqiiéncia de
corte elevadas, por estas razdes estes circuitos tém sido largamente usados como
substitutos de blocos funcionais mais complexos para sintetizar filiros [106],
osciladores [107] e conversores de impedancia [108].

Um VF ideal é definido pelas seguintes condi¢gdes em seus terminais, conforme
ilustrado na Fig. 4-9.
i,=0 (4-1)

v =V (4-2)

As equacgbes (4-1) e (4-2) estabelecem, respectivamente, que a impedancia de
entrada do dispositivo é idealmente infinita e que, para qualquer sinal de entrada, o

sinal de saida € igual ao sinal de entrada. Isto significa que a banda passante e a faixa
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dindmica de entrada também sejam infinitas. Outras caracteristicas desejaveis em um
VF pratico a ser implementado em um IC s&o:

- impedancia de saida idealmente zero;

- consumo de poténcia tao baixo quanto possivel;

- area reduzida.

Figura 4-9. Notagéo simbdlica de um VF.

O processo evolutivo proposto em [109] além de levar em consideracao todas
estas caracteristicas no calculo da aptiddo, ele propde uma alteragdo na
representacdo do gene separando a topologia da sintonia de valores, conforme

indicado na Fig. 4-10.

Tipo Entrada  Instr_2t Instr_3t  N_2t N_3t Bias W L
pmos gate i
nmos | nao-gate MTH, CTO, ... |MTN, CTO, .| m Mg Na ng | ns
- Topologia »4—Sintonia—»

Figura 4-10. Representacéo do gene ilustrando a separacao entre topologia e sintonia.

A natureza epistatica do problema de sintese de circuitos analégicos é um fato
bem conhecido [22, 104]. Isto significa que o comportamento de qualquer circuito
analégico é uma fungdo combinada da topologia e dos valores dos componentes.
Portanto, o emprego de algoritmos evolutivos para modificar simultaneamente a
topologia e os valores dos componentes de um circuito, possivelmente resultara em
um processo evolutivo ineficiente.

Para solucionar este problema, um algoritmo evolutivo realizando a busca
topoldgica através da representacdo linear descrita anteriormente e a sintonia das

dimensdes dos transistores e das tensdes de gate através de um método de
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otimizagdo classico é utilizado. A Fig. 4-11 mostra o diagrama esquematico do

algoritmo utilizado na sintese de um VF usando apenas transistores MOS.

)
' Sintonia das
i

:
Populagao dimensées dos |
Inicial v transistores e das i
i tensdas de gate ;
Operadores Critérios Calculo
GP:n elicos i e i -
Parada Aptidao

Fig. 4-11. Algoritmo utilizado na sintese de VFs usando apenas transistores MOS.

Uma arquitetura similar foi proposta em [104], contudo a polarizacdo dos gates
nao foi considerada como parte do passo de sintonia. O problema desta nova
abordagem € o aumento do numero de redes de polarizagdo devido a introduc¢do da
instrugdo CTB. Para evitar este problema uma fungao penalidade ¢ inserida no calculo
da aptidao.

O calculo da aptidao inclui todas as especificacbes para a implementagao pratica
de um VF em um circuito integrado na tecnologia 0,35um: impedancia de entrada,
impedancia de saida, banda passante, caracteristica DC, numero de transistores para
minimizar a area, consumo e numero de tensdes de polarizagao [109].

A Tabela 4-3 ilustra a comparacao dos resultados obtidos utilizando o algoritmo
e a representagao propostos com o desempenho de um VF ideal e com o VF proposto

em [110] que utiliza uma rede de compensagédo com componentes discretos.

Tabela 4-3. Comparagéao entre um VF ideal, um VF pratico proposto em [110] e o VF sintetizado utilizando

0 algoritmo e a representagéo propostos.

Especificagdo Ideal [110] VF Sintetizado

Zin[MQ] @1MHz o0 80 76
Zout [Q] @1MHZ 0 320 230
BW [MHZz] o0 18 134
Faixa Dinamica [V] © 1.3 1.0
Area [um?] 0 2500 499
Poténcia [mW] 0 0.5 0.1
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Com relagao aos resultados obtidos na tabela, é possivel afirmar que as altas
impedancias de entrada ndo sdo incomuns e dificeis de serem sintetizadas em
circuitos utilizando transistores MOS, uma vez que o terminal de gate fornece um
eficiente isolamento elétrico, resultando em correntes de gate extremamente
pequenas. Contudo, em projetos envolvendo tecnologia CMOS geralmente os circuitos
ndo precisam oferecer baixa impedancia de saida, pois as cargas sao
predominantemente gates de transistores, que podem ser consideradas
aproximadamente como puramente capacitivas.

A poténcia é cinco vezes menor que a obtida em [110], o mesmo ocorrendo com
a area ocupada considerando-se apenas as dimensbdes dos componentes. Os

parametros de controle utilizados no processo evolutivo sdo mostrados na Tabela 4-4.

Tabela 4-4. Parametros de controle utilizados na sintese do VF.

Populacéo 100
Geragdes 100
Taxa de Crossover 60%
Taxa de Mutagao 10%
Numero de iteragdes do otimizador 20

A evolugdo do melhor individuo ao longo das geracdes para trés diferentes
configuragdes do algoritmo € mostrada na Fig. 4-12. Na primeira configuragdo, sem o
passo de sintonia, a topologia e os valores dos componentes sdo manipulados
simultaneamente pelo processo evolutivo. Neste caso, a aptiddo do melhor individuo
praticamente nao se alterou ao longo das geragbes. Na segunda configuracdo, a
instrucdo CTB foi eliminada das instru¢des de construgdo da topologia. Finalmente, na
ultima configuracao, onde a instrugdo CTB ¢é utilizada e o passo de sintonia é inserido,
os resultados sao consideravelmente melhores que os obtidos nas duas configuragdes

anteriores.

79



0.86 -
0.94 -

0.92
0.90 4
0.88
0.86
0.84
0.82
0.80

9078

B 0.76

5.0.74
0.72
0.70
0.88
0.86
0.84
0.62
0.60
0.58
0.56

0.54

Com Tensdes de Pol

arizaga

o & Passo'de Sinfonia

10 20 30 40 50 100

Geracgao
Figura 4-12. Aptiddo do melhor individuo ao longo das geragdes nas trés configuragdes do algoritmo
evolutivo proposto.

60 70 80 90

A Fig. 4-13 ilustra o esquematico do VF sintetizado contendo apenas treze

transistores. Para simplificar o esquematico, as conexdes dos transistores com o

substrato foram removidas. Como esperado, a topologia do circuito sintetizado é

inteiramente ndo convencional.

VD?D
—| 32.80/0.35 3_55&_30] —a| [ 37.50/0.40
6.55/2.40
ouT
-+ O
—cl [4.95;2.45 [5?.40 0.55 _Cl 0.70/2.30 [22.15;2.?0 o—l 37.45/2.10
WSS
Svss | 57.15/1.2p
30.45/3.05 -‘ 1] 57151
—4 e .—4 17.50/2.30
MNotas:
1. Razoes W/L sao indicadas na figura.
2. VDD = -VSS = 1.65Y

Figura 4-13. VF sintetizado pelo algoritmo evolutivo proposto.

80



4.2.2.1.2 Amplificador de Transcondutancia (OTA) de Miller
O esquematico da Fig. 4-14 mostra o amplificador de transcondutancia de Miller
com rede de compensagao composta por dois componentes passivos — um resistor e

um capacitor.

Rede de Polarizagéo
= .
( 9

Mg2

Fig. 4-14. Esquematico do OTA com rede de compensacgéo passiva.

Em tecnologia CMOS, os componentes passivos ocupam grandes areas e
apresentam grandes variagcbes em torno dos valores nominais devido as tolerancias
do processo de fabricagao [111].

Com o objetivo de substituir a rede de compensacgao passiva por transistores, o
algoritmo evolutivo discutido nas secbes anteriores capaz de construir circuitos
contendo apenas transistores MOS foi executado. O circuito evoluido esta limitado
entre os pontos A e B da Fig. 4-14. Os valores das dimensbes dos transistores e de
Rg, localizado exteriormente ao circuito integrado, sao ajustados durante o passo de
sintonia do algoritmo evolutivo.

A tecnologia utilizada foi a de 0,35 ym com tensdo de alimentagcédo simples de

3,3V. O modelo dos transistores utilizado foi o de nivel 49 fornecido pela fabrica
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responsavel pela fabricacdo de circuitos integrados. Este modelo contempla todos os
efeitos de segunda ordem, tais como saturacao da velocidade de portadores e efeitos
de canal curto [112].

Para avaliar a tolerAncia do circuito sintetizado as variacbes do processo de
fabricacdo, o algoritmo avaliou as respostas do circuito utilizando o modelo de
transistores para os dois piores casos do processo de fabricagao. As trés analises DC,
AC e TRAN foram consideradas no calculo da aptiddo dos individuos. Os circuitos

utilizados em cada analise estdo mostrados na Fig. 4-15.

AMP_OP .

A

Fig. 4-15. Circuitos para analise (a) DC (b) AC (c) TRAN.

As especificagbes do circuito a ser sintetizado e a resposta do circuito estédo
descritas na Tabela 4-5. Estas especificacdes séo particularmente uUteis no projeto de
buffers analégicos para circuitos contendo matrizes de sensores APS (Active Pixel
Sensor), onde a coexisténcia de circuitos analdgicos e digitais impede a utilizagao de

alimentagao simétrica.

Tabela 4-5. Especificagdes impostas e obtidas pelo circuito sintetizado.

Parametro Andlise  Especificado  Obtido
Offset de entrada [V] DC <10y 5,86
Poténcia [uW] DC <150 139,87
Ganho [dB] AC >35 36,43
GBW [MHZ] AC >60 63,10
Margem de Fase AC >45° 46,79°
Slew-rate [V/us] TRAN >20 24,36
R. [MQ] - 1 -
C.[fF] - 250 -

A topologia do circuito evoluido que substitui a rede de compensacao passiva &

mostra na Fig. 4-16. A area utilizada por este circuito, desconsiderando a area gasta
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pelas interconexdes, é de 103,18 ym?, enquanto nesta mesma tecnologia um capacitor
retangular de 200fF ocupa uma area de 784,80 um?. A topologia do circuito evoluido
possui varios circuitos em paralelo, indicando a possibilidade de substituicdo por

transistores equivalentes.

magna)yeeyyeayyn

Mg Mg

Fig. 4-16. Topologia do circuito evoluido.
A Tabela 4-6 mostra as dimensbdes de todos os componentes do circuito

sintetizado. O valor obtido para o resistor de polarizacao Rg foi de 175kQ.

Tabela 4-6. Valores dos componentes.

Componente W [um] L[um] Componente W [um] L [um]

My 8,0 0,4 Ms 14,0 2,0
M, 8,0 0,4 Mo 3,7 0,8
M3 4.0 0,8 Mo 4,0 2,5
My 4.0 0,8 M4 10,0 3,4
Ms 10,0 0,6 M2 16,6 1,7
Me 10,0 0,6 Mg+ 10,0 0,6
M, 16,0 0,8 Mgz 8,0 0,8

4.3 Circuitos Discretos Analégicos

Circuitos discretos podem ser entendidos por circuitos formados por capacitores,
resistores, indutores, transistores bipolares e, no caso da evolugao intrinseca, por

chaves analdgicas que realizam o roteamento dos componentes do circuito.
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4.3.1 Evolucdo Intrinseca

Uma plataforma reconfiguravel para evolugao intrinseca de componentes
discretos encontrada na literatura é a PAMA (Programmable Analog Multiplexer Array)
[113]. A plataforma em sua versado final consiste de 32 multiplexadores 16x1 que
possibilitam a conexao de 32 terminais de componentes em 16 nés do circuito. A
reconfiguracdo automatica do circuito € conduzida por um GA que especifica através
da fungao objetivo o circuito a ser sintetizado. Circuitos relativamente complexos como
controladores fuzzy foram sintetizados usando esta plataforma. A Fig. 4-17 ilustra o

diagrama em blocos da arquitetura [114].

Circuito Analogico Reconfiguravel

Componentes | Multiplexadores |
. i . . Barramento

Discretos ! Analdgicos !

Algoritmo | |  [TTTToTmooooooo e —— e

L4 —0 o

Genético Mol muxt [
'\ E'J\/\/\rﬂii{H Nx1 o :
Crorpo§§omo Conversor A/D ! 1
Binario o |
4 Pt MUXT [
1/0 - Barranmento PCI ' Nx1 |° |
| — +

Figura 4-17. Diagrama em blocos da PAMA.

4.3.2 Evolucao Extrinseca

Na sintese extrinseca de circuitos eletrénicos analdgicos, os esquemas de
codificagdo cromossomial podem ser classificados em dois grupos principais: método
de representacao direta e método de representacao indireta [115].

A forma mais simples e intuitiva de codificacdo de circuitos analdgicos é usar
uma representacdo de tamanho variavel onde o cromossomo é composto por uma
lista de genes, onde estes ultimos representam os componentes e suas respectivas
conexdes. Cada gene especifica a natureza e o valor dos demais parametros
associados ao componente. A representacao direta [22, 116-117] tem a vantagem da

simplicidade na decodificagdo do cromossomo. No entanto, cada conexdo de
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componentes é representada no genoétipo, com isto o aumento da complexidade dos
circuitos provoca um rapido crescimento no tamanho do cromossomo.

Ao contrario dos métodos de representacdo direta que explicitamente
representam os dispositivos e suas conexdes, os métodos de representacao indireta
geram um conjunto de regras que constroem os circuitos eletrénicos. Varios exemplos
de métodos de representagao indireta na sintese extrinseca de circuitos analdgicos
sao encontrados na literatura [25, 90, 98,118-119]. A utilizacao destas representagdes
na sintese de circuitos exige um mapeamento entre o esquema de codificacdo e o
circuito eletrénico. Uma vez que estas abordagens de sintese automatica de circuitos
ou utilizam métodos que restringem as topologias [25, 98] ou possuem regras
complexas de mapeamento [90, 118-119], uma representagao direta eficiente de
circuitos analdgicos pode ser uma importante ferramenta de sintese.

Na proxima secédo € proposto um método de representagdo direta usando a

codificagao por matriz adjacéncia para gerar filtros analégicos com baixa sensibilidade.

4.3.3 Sintese Evolutiva de Filtros Analdgicos Passivos

A sintese evolutiva de filtros analégicos foi extensamente abordada na literatura
[22, 25, 118, 120]. Contudo, nenhum destes trabalhos investigou a sensibilidade da
resposta do circuito em relacdo aos valores dos componentes. Em [22, 25, 118] os
valores dos indutores utilizados no calculo da resposta em frequéncia continham
quatro casas decimais e como nenhum estudo de sensibilidade foi realizado, é
possivel que os circuitos sintetizados ndo atendam as especificagcbes quando
implementados na pratica. Em [120] foram adotados valores comerciais para os
componentes do circuito, mas nenhuma analise da tolerdncia dos componentes foi
realizada, podendo comprometer o desempenho do circuito.

O estudo da sensibilidade é de particular importancia uma vez que muitos filtros

ativos integrados possuem como base um filtro analégico correspondente. Na maioria
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dos projetos de filtros a capacitores chaveados a topologia de uma rede ladder passiva
serve de base para o projeto do filtro [121-122].

Em particular, uma aplicacdo de filtros passivos de suma importancia em
comunicagdes via radiofreqliéncia é a sintese de equalizadores, também conhecidos
como redes de casamento de impedancias. Estas estruturas sdo na realidade filtros
passivos idealmente sem perdas compostos unicamente por elementos reativos
(capacitores e indutores).

Na proxima seg¢ao, um método de sintese evolucionaria capaz de gerar redes de
casamento de impedancias com baixa sensibilidade é proposto como estudo de caso.
Este método utiliza a codificagcdo em matriz adjacéncia para filtros analégicos. A
eficiéncia do algoritmo proposto é testada na sintese de uma rede de casamento de
impedancias para uma antena real monopolo do tipo “chicote” para a faixa de 64,99-
90,00 MHz e os resultados sdo comparados com o método tradicional de sintese de

acopladores de antena encontrado na literatura.

4.3.4 Estudo de Casos

4.3.4.1 Redes de Casamento de Impedancias

Analogamente a reflexdo da luz em sistemas Opticos, sinais elétricos sao
parcialmente refletidos na interface entre dois blocos de circuitos com impedancias
distintas. Portanto, sistemas elétricos eficientes devem incluir redes de casamento de
impedancias a fim de minimizar a perda de poténcia causada pelo descasamento.

Em termos gerais, o casamento de impedancias consiste em encontrar uma rede
de duas portas linear sem perdas tal que a poténcia disponivel em um gerador
resistivo seja entregue a uma carga ao longo de uma dada banda de frequiéncia.

Um problema tradicional e nao trivial em comunica¢cdes méveis é o casamento
de impedancias entre o estagio de poténcia do transmissor e a antena de forma a

maximizar a poténcia irradiada.
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Na pratica, existem duas metodologias de sintese de redes de casamento de
impedancias utilizadas na literatura: a que utiliza a teoria ganho-banda passante [123-
124] e a conhecida como Técnica da Frequiiéncia Real (RFT) [125-128]. Contudo, estas
teorias apresentam, respectivamente, os seguintes problemas:

- empregam um modelo racional aproximado da carga;

- utilizam topologias fixas de uso geral para implementar a rede de casamento.

Estes dois problemas podem ser simultaneamente resolvidos se uma
abordagem evolutiva é empregada. As caracteristicas da carga podem ser diretamente
manipuladas pelo processo evolutivo, evitando erros de aproximagao durante a
modelagem da carga por funcbes racionais. Além disso, a exemplo do que foi
discutido anteriormente na sintese de filtros digitais, a sintese evolutiva ndo esta
restrita a utilizagdo de topologias convencionais, uma vez que a busca da topologia &
parte integrante do processo evolutivo de sintese.
4.3.4.1.1 Representacdo de Redes de Casamento sem perdas Usando Matriz

Adjacéncia

Como discutido no dominio digital para filtros digitais, a representacao através da
matriz adjacéncia, além de ser geral e de implementagcao simples, ela € adequada
para redes que contenham elementos com dois terminais. Desta forma, a
representacao de redes de casamento de impedancias sem perdas, onde apenas
componentes de dois terminais (capacitores e indutores) sdo utilizados, constitui-se
uma possivel aplicagdo da matriz adjacéncia no dominio analégico.

Para tanto, a matriz adjacéncia precisa ser redefinida, substituindo os curto-

circuitos por ligagdes a terra.

Seja G(V.E) com V={v,,..,v,} um grafo orientado sem ramos em paralelo
representando a topologia de um circuito e o n6 v, o né de terra do circuito. A matriz

adjacéncia reduzida 4= [aij] de G € uma matriz nxn com a; definido como [86]:
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vV i#j#0
1, if (Vi,Vj) e E
B 0, outros casos

a; (4-3)
a;,=1 if(v;,vy) € E
A Fig. 4-18 mostra um exemplo de um grafo representando um circuito analégico

e sua respectiva matriz adjacéncia reduzida. Os curto-circuitos sdo substituidos por

ramos para a terra. Os ramos {ej,ez,e3} sao as adjacéncias para o no de terra que sao

representadas por elementos ndo-nulos na diagonal principal da matriz.

(a) {b)

Figura 4-18. Representagéo da matriz adjacéncia para circuitos analdgicos (a) grafo orientado (b) matriz
adjacéncia reduzida correspondente.

Se a convencao de codificacdo adotada for 1 para capacitores e 2 para indutores
€ possivel, por exemplo, representar o circuito sintetizado em [25] utilizando a matriz

adjacéncia reduzida conforme indicado na Fig. 4-19.

Circuito Evoluido

Vin

(a) (b)

Figura 4-19. (a) Filtro passa-baixas sintetizado em [25] (b) matriz adjacéncia reduzida correspondente.
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Existem duas limitagdes na definigdo da matriz adjacéncia reduzida quando se
deseja representar ramos em paralelo em uma rede de casamento de impedancias
sem perdas.

A primeira limitagdo ocorre em estruturas que possuem mais de dois

componentes ligados em paralelo em dois nds quaisquer v, e v, (i# ;) do circuito.

Esta limitagdo pode ser contornada, tendo em vista que componentes de mesma
natureza ligados em paralelo podem ser associados. Desta forma, topologias
originalmente com mais de dois componentes em paralelo podem ser representadas
por topologias equivalentes com apenas dois componentes em paralelo, conforme

mostrado na Fig. 4-20.

enw [
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Figura 4-20. (a) Topologia com n+m>2 componentes em paralelo (b) topologia equivalente com apenas
dois componentes em paralelo (c) possiveis matrizes adjacéncia reduzidas representando a topologia
equivalente.

Do ponto de vista topolégico, os circuitos da Fig. 4-20(a)-(b) séo equivalentes, ou
seja, basta que a representacdo proposta consiga mapear dois componentes em
paralelo de naturezas diferentes para ser capaz de representar qualquer nimero de
componentes em paralelo. A diferenca entre os circuitos da Fig. 4-20(a)-(b) esta nos
valores dos componentes que, a exemplo do caso de circuitos analégicos CMOS (vide
Fig. 4-11), podem ser sintonizados em um passo especifico durante o processo

evolutivo de sintese.
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A segunda limitagdo imposta pela definicdo da matriz adjacéncia reduzida ocorre
em estruturas que possuem mais de um componente em paralelo ligado a terra. Neste
caso, torna-se necessario codificar o paralelo de dois componentes de natureza
diferentes como 3 (C//L=3). Da mesma forma que descrito anteriormente para ligagdes
de mais de dois componentes flutuantes (ndo ligados a terra) em paralelo, a
associacao de componentes de mesma natureza em paralelo ligados a terra pode ser

utilizada, conforme indicado na Fig. 4-21.

1I > oW
CmJ—,_.J_G1|_1 eee3l, C,=3c I';;:i‘tf
T -

T

(a) (b) (<)

Figura 4-21. (a) Topologia com n+m>1 componentes de natureza diferentes ligados a terra em paralelo (b)
topologia equivalente com apenas dois componentes em paralelo (¢) matriz adjacéncia reduzida
representando a topologia equivalente.

Uma consequéncia da inclusdo do paralelo de componentes de natureza distinta
(C//L=3) na codificagao da matriz &€ o surgimento de representagdes equivalentes para
uma mesma topologia, como indicado na Fig. 4-22. A mesma topologia pode ser
representada de quatro maneiras diferentes de acordo com a codificacdo proposta.

Desta forma, mais de um genétipo ou matriz mapeia o mesmo fenétipo ou topologia do

circuito, permitindo a existéncia de uma “neutralidade topoldgica” [130].

i
(a) (b}

Figura 4-22. (a) Circuito contendo dois componentes flutuantes em paralelo (b) possiveis matrizes
adjacéncia reduzidas correspondentes representando o circuito.
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Para representar completamente uma rede de casamento de impedancias é
necessario que a topologia, a natureza e os valores de componentes sejam
representados. Para este fim, uma estrutura de dados consistindo de uma matriz
tridimensional foi empregada como ilustra a Fig. 4-23. Na matriz, a primeira dimensao
define a topologia da rede de acordo com (4-6) e as outras duas dimensdes da matriz

representam, respectivamente, os valores dos capacitores e dos indutores.

a 5 ™
I Dimensdo

Figura 4-23. Representagdo completa de uma rede de casamento de impedancias.

Os valores dos componentes (capacitores e indutores) estdo restritos a valores
praticos definidos no inicio do processo evolutivo e sdo normalizados linearmente de
maneira a serem representados por uma matriz de nimeros inteiros positivos. Como

um exemplo do procedimento de normalizagédo, suponha que o valor do capacitor C,
na Fig. 4-23 esteja restrito ao intervalo [IOpF,IOOpF]. Entdo, o valor 7543 na matriz

de capacitores (2% Dimenséao) corresponde a um valor de capacitancia de:

C, = (100-10)-(1543-0) +10=12,12pF (4-4)
655350

Por fim, é necessario notar que o tamanho do gendtipo, ou seja, a dimenséao da
matriz pode variar até um valor maximo definido no inicio do processo evolutivo,
configurando que a representacdo € uma representagcao que utiliza cromossomos de

tamanho variavel.
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4.3.4.1.2 Operadores Genéticos

As estratégias de crossover e mutagdo empregadas na sintese de redes de
casamento de impedancias sdo analogas aquelas utilizadas na sintese de filtros
digitais descritas na Secao 3.4.6. A diferenga € que no caso das redes de casamento,
a matriz adjacéncia representa ndo sé a topologia do circuito e a natureza dos
componentes como também os valores dos componentes. Consequentemente, as
operagdes genéticas no caso das redes de casamento alteram a topologia, a natureza
e os valores dos componentes, conforme ilustrado na Fig. 4-24. Neste exemplo, as
dimensdes das matrizes, as coordenadas dos pontos de crossover e as dimensdes

das submetrizes sao, respectivamente, m=3, n=4, j=k=I[1=2, p=1e g=2.

A mutacdo € um caso particular do crossover, onde p=171e g=1.

1* dimensao 3
4 4 (b) s 4 s
Troca de material genético VioVa V3o
— _-

foieizio

Figura 4-24. Exemplo de crossover entre duas redes de casamento de impedancias (a) individuo 1 (b)
individuo 2 (c-d) individuos resultantes do crossover.

4.3.4.1.3 Circuitos Invalidos

O emprego de componentes reativos ideais sem perdas na sintese de redes de
casamento de impedancias pode gerar duas categorias de circuitos invalidos ou néo-
simulaveis.

A primeira categoria de circuitos invalidos é constituida de circuitos que contém
ciclos indutivos, conforme indicado na Fig. 4-25(a). A solugdo para este problema é a

inclusdo de resistores de valores baixos em série com os indutores, conforme ilustrado
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na Fig. 4-25. O valor escolhido para a resisténcia em série foi de R, =/uQ, de maneira

a nao influir significativamente no comportamento do circuito.

{a) ()
{b)

Figura 4-25. (a) Circuito contendo um ciclo indutivo (b) indutores com resistores em série para evitar a
geracéo de individuos invalidos (c) matriz adjacéncia sem representar os resistores.

Os resistores ndo sao representados na matriz adjacéncia e a inclusdo de
resisténcias em série com os indutores ja é prevista na descricdo de indutores n&o-
ideais em simuladores de circuitos compativeis com o SPICE (Simulation Program with
Integrated Circuit Emphasis). Um exemplo de um indutor ndo ideal de 10nH ligado
entre os n6s n1 e n2 é:

L1 n1 n2 10nH R=1u

A segunda categoria de individuos invalidos é constituida de circuitos que nao
“possuem caminho DC para terra”. Este problema decorre do fato de que em uma
analise de ponto de operacdo DC todos os capacitores sdo abertos. Uma solugao
analoga aquela utilizada para os indutores é também empregada para os capacitores,
com a diferenca que para o caso dos capacitores, uma condutancia é inserida em

paralelo com cada capacitor do circuito, como ilustrado na Fig. 4-26.

Figura 4-26. (a) Circuito ilustrativo, mostrando que o n6 v, néo possui caminho DC para terra (b)
condutancias inseridas em paralelo com cada capacitor para garantir um caminho DC para terra.
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Na realidade, a implementagao pratica em simuladores compativeis com o
SPICE utiliza o comando DCSTEP, este comando inclui condutancias em paralelo com
cada capacitor durante a analise DC. Um exemplo de utilizacdo deste comando é
descrito a seguir, onde conduténcias de IpO s&o incluidas em paralelo com os
capacitores do circuito durante a analise do ponto de operacao DC:

-OPTION DCSTEP=1e-12
4.3.4.1.4 Figura de Mérito

O objetivo da rede de casamento de impedéancias € transferir o maximo da
poténcia disponivel de uma fonte para uma dada carga ao longo da banda de
freqiéncia de interesse como mostrado na Fig. 4-27. A rede de casamento a ser
sintetizada € uma rede de duas portas localizada entre o estagio de poténcia de um

transmissor e a antena. A resisténcia R, representa a resisténcia de saida do estagio

de poténcia e a impedancia Z , representa a impedancia da antena.

21 EﬁJ:' 22 (ﬁJ}
R |
ij Rede de ‘J j"i':
B @ 7 Casamento 7, 7, [m:l
Sem Perdas l
i iCircuite Eveluldog 4—I *
ala) o L)

Figura 4-27. Rede de casamento de impedancias.

O problema do casamento de impedancias pode ser formulado em termos da
razao entre a poténcia disponivel na fonte e a poténcia entregue a carga. Esta razdo é
mais conhecida como Ganho de Poténcia de Transdugdo (TPG). O TPG
particularmente para rede sem perdas pode ser escrito como [129]:

PG =1-|p, ()

|2

(4-5)
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onde p](co), o coeficiente de reflexdao da porta 1, € uma funcdo da impedancia de

entrada Z,(w) da porta 1:

py(0)=——— (4-6)

A qualidade de uma rede de casamento de impedancias pode ser descrita em

termos da Razéo de Voltagem da Onda Estacionaria (VSWR):

I+|p1(w)|

VSWR =
1=|py (@)

(4-7)

O VSWR representa a interagdo entre os sinais transmitidos e os refletidos
causados por um eventual descasamento de impedancias. ldealmente, em um

casamento perfeito ( p, =0), ndo ha sinal refletido e, neste caso, VSWR=1.

Substituindo (4-7) em (4-5) é possivel exprimir o TPG em fungédo do VSWR:

rpG =L VSR (4-8)

(1+VSWRY’
Derivando (4-8):

arpG  4-(1-VSWR®)

- - (4-9)
dVSWR  (1+VSWR)

Como para circuitos praticos VSWRe]1,+oo[, de (4-9) é possivel assegurar que

dTPG o . . .
AVSWR<0' Portanto, maximizar o TPG é equivalente a minimizar o VSWR e

este Ultimo pode ser utilizado como uma figura de mérito no casamento de
impedancias de redes sem perdas.
4.3.4.1.5 Calculo da Aptidao

As principais especificagcdes que a rede de casamento de impedancias sem
perdas deve atender s&o:

- VSWR o mais préximo de 1 ao longo de uma banda de freqiéncias;

- baixa sensibilidade;

- valores praticos de componentes.
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A fim de sintetizar circuitos sujeitos as especificagdes acima, a aptidao é definida
como o inverso da fungao erro ¢ dada por:
€ =T+ Wygyp * Eyspr + Weens * Esens  Wer * Epre (4-10)
Nesta equagéo ¢ é o erro total, ¢,,, € o0 erro com relagdo ao descasamento de
impedancias, ¢, € o erro referente & sensibilidade da rede, ¢,. € o erro dos valores
de componentes e w, s S40 0Ss pesos.

A. Calculo de g,

Antes de se obter o erro, ¢, , € nececessario calcular o valor de VSWR para o
circuito da Fig. 4-27. Uma andlise AC de pequenos sinais é realizada com o circuito,
onde a impedancia da antena, Z,,, € amostrada em um conjunto discreto de
freqliéncias ao longo da banda de interesse. Mais especificamente, uma tabela
contendo as partes real e imaginaria de Z,, em cada frequéncia amostrada é
fornecida ao SPICE.

Contudo, é possivel substituir o circuito da Fig. 4-27 pelo circuito equivalente da

Fig. 4-28, onde a dependéncia da frequiéncia é omitida para simplificar a notagao.

Ji'?‘::ll

Figura 4-28. Circuito equivalente utilizado para o calculo de VSWR.

O circuito equivalente da Fig. 4-28 é obtido substituindo o circuito evoluido e a
impedancia de carga pela impedancia de entrada da porta 1. Uma vez que em uma

analise AC de pequenos sinais o sinal senoidal de entrada E, tem magnitude um e
fase zero, a voltagem na porta 1, V,, pode ser expressa como:

Z

= 4-11
Z,+R, ( )

1
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Combinando as equagdes (4-6), (4-7) e (4-11), o coeficiente de reflexdo e o

VSWR podem ser, respectivamente, escritos na forma:

o= 2V, 1] (4-12a)
VSWR :M (4-12b)
1-|2v, -1

Assim, segundo (4-12b), os valores de VSWR ao longo da banda de interesse
podem ser calculados a partir dos valores de V, da Fig. 4-27.
De posse dos valores de VSWR, um critério minimax é usado para calcular o

valor do erro ¢, :

Eyepr = MiN {max VS WR} (4-13)

weQ)

onde Q=|w,;.®,. | denota a banda de freqiéncia de interesse.

B. Célculo de ¢

Sens

Baixa sensibilidade da rede de casamento com relagdo aos valores dos
componentes € uma condigdo necessaria para a implementagao pratica dos circuitos.
Uma vez que no caso das redes de casamento de impedancias, a TPG pode ser
convenientemente expressa em termos do VSWR, a sensibilidade do VSWR com

relagdo aos componentes pode ser usado como figura de mérito.

Considere uma rede de casamento com m parametros p:[pI,pz,...,pm] onde

0s p;s séo os valores dos componentes da rede. O vetor de sensibilidade da rede
pode ser definido como:

S;SWR _ [S;SWR] (4-14)

i=1,m
onde a sensibilidade do VSWR com relagéo a cada componente p, é definida como
[131]:

grswr _ __ Pi _OVSWR

= 4-15
» T YSWR o, (4-13)

Aplicando a regra da cadeia, (4-15) pode ser escrita na forma:
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vswr _ __ P 'GVSWR'5|,01|
o VSWR d|p| op,

(4-16)

Apds substituir VSWR em termos de |p,| e |p,| por seu valor dado em (4-12a), a

equacéao (4-16) pode ser escrita em termos de V, como:

4p, - oV,
STSIR — ’ -9{ 2V -1 —1} (4-17)
" er -1y - (27 -1)-3

i

onde ¥, é o complexo conjugado de V, e SR[-] € a parte real de uma variavel
complexa.

Em (4-17), o unico termo a ser determinado € a derivada parcial de ¥, com
relagéo a p,. Para este fim, seja o circuito da Fig. 4-27 descrito por um sistema de
equagdes nodais [132]:

Y-vV=J (4-18)
onde Y, V e J s&o, respectivamente, a matriz admitancia nodal, o vetor nodal de

voltagens e o vetor de fontes de corrente nodais equivalentes. Neste caso, o termo

a%)' em (4-17) pode ser expresso como [132]:

%:(Va)f.a_Y.V (4-19)

p; Pp;
onde V*“ é o vetor adjunto do vetor V' que é dado por:
Y -Vi=-d (4-20)
onde d é o vetor:

1, sei ¢ o no de entrada cuja
d, = sensibilidade ¢é calculada (4-21)

1

0, outros casos

Levando em conta que para uma rede sem perdas Y’ =Y e comparando (4-18)

com (4-20), é possivel verificar que o vetor coluna V“ pode ser obtido através de um

analise AC de pequenos sinais do circuito mostrado na Fig. 4-29.
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;li. Rede de pA
I 2 Casamento 2 7
16) ! Seim Perdas i o [m:l
_i (Circuitg Evarlaici) .

Figura 4-29. Circuito utilizado para a obteng&o do vetor adjunto V¢.

O ultimo termo para calcular (4-19) é a%p_ . Em uma rede sem perdas, existem

apenas dois possiveis casos como mostrado na Tabela 4-7.

Tabela 4-7. Derivadas parciais de ¥ comrelacdo a p; .

Natureza do Componente ay,%
op;

p; = capacitor Jjo

p; = indutor 1

—
JoLy

Analogamente ao caso anterior, o critério de minimax é utilizado no calculo do do

erro de sensibilidade:

Egons = min{ max‘S PSR ‘} (4-22)

! weQ) !

onde Q=[,;,,®.] denota a banda de freqliéncia de interesse.

B. Calculo de ¢,,

De maneira a restringir os valores dos componenetes do circuito sintetizado a

valores praticos, uma funcao penalidade é utilizada [133]:
Epp =A- ) d, (4-23)

onde 1 e d, sao, respectivamente, uma constante definida pelo usuario e uma
distancia métrica para a i-ésima restricao.
4.3.4.1.6 Viséo Geral do Algoritmo Evolutivo Proposto

O algoritmo evolutivo proposto realiza a busca pela topologia utilizando a
representagdo em matriz adjacéncia e a sintonia dos valores dos componentes através

de uma combinagdo de um GA, descrito na Secdo 4.3.4.1.2, e um método
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convencional de otimizagdo. O papel do GA no processo de sintonia é localizar uma
regido promissora dentro do espago de busca, enquanto a otimizagao local explora
mais precisamente a melhor solugdo dentro da regido inicialmente selecionada pelo

GA. O diagrama em blocos do algoritmo é mostrado na Fig. 4-30.

Populagao Inicial

!

Sintonia dos Valores dos Componentes
(Nelder-Mead Downhill Simplex)

!

Calculo da Aptidao

!

Selecao

!

Operadores Genéticos
(Crossover & Mutacao)

|

Nova Populagao [«

onpIAIpUL JoyB

Figura 4-30. Algortimo evolutivo usado na sintese de redes de casamento de impedancias incluindo o
passo de sintonia dos valores dos componentes.

O algoritmo ¢ iniciado com uma populagao aleatéria de matrizes tridimensionais.
Todos os individuos da populagao inicial sdo otimizados pelo passo de sintonia de
valores usando o algoritmo Nelder-Mead Simplex, que possui a vantagem de nao usar
derivadas. Em seguida, uma nova populacao é gerada pela aplicagdo do mecanismo
de selecéo e dos operadores genéticos a populagao.

De forma a reduzir o esforgo computacional, uma variavel Booleana € associada
a cada individuo indicando se o individuo sofreu ou ndo crossover ou mutagao. Assim,
somente os individuos que foram afetados pelos operadores genéticos serdo

otimizados no passo de sintonia.
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4.3.4.1.7 Resultados Obtidos

A fim de testar a eficacia do algoritmo proposto, uma rede de casamento de
impedancias deve ser sintetizada pelo processo evolutivo entre um transmissor de
poténcia e uma antena monopolo real. O objetivo da rede é casar a impedancia de
50Q do estagio de poténcia com a impedancia da antena do tipo “chicote” utilizada em
radios portateis na faixa de VHF. A impedancia de radiacdo da antena foi
experimentalmente obtida, usando um Analisador de Rede de 50Q em 83 frequéncias

na banda de 64,99-90,00 MHz, em passos de 305 KHz como mostra a Fig. 4-31.

60 T T
----Rant
— Xant| : P — =~ %
401 R < f
s ~
e
—_ 7 N
_5 e e e — : — -~
=
i1
gor .
=
=
~
3
fan -20_ _
B3]
&
=]
(0]
o
k=

-80 l i \ |

65 70 75 £ (MTIz) 80 85 90

Figura 4-31. Impedancia de radiagéo da antena --- Resisténcia (Rant) e — Reaténcia (Xant).

Antes de discutir os resultados obtidos com o processo evolutivo aplicado ao
problema proposto, € de interesse, face a viabilizar posteriores comparacoes,
descrever o método de sintese de redes de casamento de impedéancias consagrado
pela literatura. Este método foi inicialmente desenvolvido por Carlin em [125] e

extensamente revisitado e aplicado a uma série de problemas de casamento de
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impedancias [126-127, 134-136]. A técnica denominada Real Frequency Technique
(RFT) manipula a parte real da impedancia de carga - no caso particular deste estudo
de caso, a impedancia da antena - sem que haja necessidade de qualquer tipo de
descrigdo analitica da fungdo da impedéancia de carga, de tal forma que os dados
experimentais da carga sao diretamente utilizados pelo algoritmo. A Fig. 4-32 mostra a
rede de casamento de impedancias obtida ap6és a aplicagdo da RFT. A descricao

detalhada do método encontra-se no Apéndice I.

Rede de Casamento Cl = 153.1 pF
........................................................................................ l:::_z — :_l_l-q_}:'l:_:l pF

50 1 b 5 L C3 = 166.8 pF
L1 = 276.0 nH

Z, L2 = 30.6 nH
L3 = 100.6 nH

I

Figura 4-32. Rede de casamento obtida usando a RFT.

Retornando ao processo evolutivo, os parametros de controle bem como os
pesos e a constante definidos, respectivamente, em (4-10) e (4-23) sao resumidos na

Tabela 4-8.

Tabela 4-8. Parametros de controle usados na sintese da rede de casamento.

Maximo Numero de Nés 10
Tamanho da Populagéo 200
Numero de Geragdes 100
Taxa de Crossover 60
Taxa de Mutagéo 10
Numero de lteragbes do Simplex 25
Wyswr = Wsens 2
Wpp 1

A 0,1
Intervalo dos Capacitores (pF) [1, 820]
Intervalo dos Indutores (nH) [25, 900]

Na Fig. 4-33 a evolugdo do melhor individuo ao longo das geragdes para duas
diferentes configuragcées do algoritmo € mostrada. Na primeira configuracdo, sem o
passo de sintonia, a topologia e os valores dos componentes foram manipulados pelo

GA. Neste caso, como ilustrado na figura, a aptiddo permaneceu quase constante ao
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longo das geragdes. Na segunda configuragdo, o Nelder-Mead Downhill Simplex foi

usado com o GA. E possivel notar que as mudangas substanciais na aptiddo entre

geracoOes consecutivas foram causadas pela introdugéo do passo de sintonia.

0.1

- Com Passo de Sintonial

|— — Sem Passo de Sintonia |

10 20 30 40 50 60 70 80
Geracdo

Figura 4-33. Aptiddo x Geracao para o melhor individuo em duas configuragdes do algoritmo evolutivo.

A rede de casamento de impedancias contendo somente 6 componentes

sintetizada pelo algoritmo evolutivo proposto € mostrada na Fig. 4-34. Como esperado,

a topologia do circuito € completamente nao-usual quando comparada com redes de

casamento resultantes de métodos convencionais. Além disso, a rede sintetizada casa

a baixa impedéancia da antena diretamente com o estagio de poténcia de 50Q sem a

necessidade de utilizacao de qualquer transformador adicional.

Circuito Evoluido

S LT ; ,
i o Cl = 310.
: ! c2 = 261.
E Ll = 157.
£ i
1 E N fa 12 = 557,
| oL §ri L3 = 464.
; T et L4 = 835.

[ I e e Y

LVS I K]

pF
pF
nH
nH
nH
nH

Figura 4-34. Rede de casamento de impedancias sintetizada pelo algoritmo evolutivo proposto.
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Como mostrado na Tabela 4-9, o desempenho do algoritmo proposto quando
comparado com o RTF foi ligeiramente melhor com relagdo ao erro no VSWR e
consideravelmente melhor com relagédo ao erro na sensibilidade. Este resultado ja era

esperado devido a topologia do tipo ladder usada na RTF.

Tabela 4-9. Fungbes erro para os circuitos sintetizados.
Método Proposto (Fig. 4-34)  RFT (Fig. 4-32)

s 1.99 2.08
Egons 2.10 88.60
Epp 0.00 0.00

A Fig. 4-35 mostra cinco curvas de VSWR ao longo da banda de freqiiéncia de
interesse. A primeira curva corresponde ao VSWR original da antena sem nenhuma
rede de casamento. Neste caso, o VSWR alcancou aproximadamente 8 o que significa
que, no final da banda de freqiiéncia, menos de 40% da poténcia disponivel no estagio
de poténcia é transferida para a antena.

A segunda e terceira curvas correspondem ao VSWR da antena depois da
introdugao das redes de casamento, respectivamente, ilustradas nas Figs. 4-32 e 4-34.

As duas ultimas curvas foram obtidas introduzindo ndo idealidades as redes de
casamento de impedancias mostradas nas Figs. 4-32 e 4-34. A primeira nao
idealidade corresponde a troca dos valores dos componentes mostrados nas Figs. 4-
32 e 4-34 por valores praticos listados na Tabela 4-10. Nesta tabela, alguns valores de
componentes foram obtidos apds a associacao de dois ou mais componentes com

valores padrdo. Por exemplo, o valor de capacitacia C,=309pF foi obtido da

associacdo em paralelo de 270pF com 39pF .
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8.00 ! , ‘ ,

— VSWR da Antena
—— VSWR Casado (Fig.4-34 com ndo idealidades)
— VSWR Casado (Fig.4-34 sem ndo idealidades)
— VSWR Casado (Fig.4-32 com nio idealidades)
— VSWR Casado (Fig.4-32 sem nao idealidades)

7.00

6.00

5.00

VSWR

4.00 -~

)| R

1.00 1 1 | 1
65 70 75 80 85 90

1.98F

1.96}

1.94

1.92 | == VSWR Casado (Fig.4-34 com ndo idealidades) |~

—_ VSWR Casado (Fig.4-34 sem nio idealidades)

VSWR

1.90

1.88

1.86

1.84 } < % %
75 76 77 78 79 80
f (MHz)

(b)

Figura 4-35. (a) VSWR ao longo da banda de freqiiéncia de interesse (64,99-90,00 MHz) (b) Zoom na
regido de maior diferenga de VSWR para analisar o desvio apds a introdugao das ndo idealidades no
circuito da Fig. 4-34.
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Tabela 4-10. Valores praticos de componentes.

Método Proposto (Fig. 4-34) RFT (Fig. 4-32)

o 309 pF 150 pF

C, 263 pF 346 pF

C; - 166 pF

L, 149 nH (R, = 2,11Q2) 280nH (R, =4,25Q)
L, 557 nH (R, =7,66Q) 29nH (R, =0,54Q))
L; 470 nH (R, =7,01Q) 100 nH (R, =1,69Q)
L, 835nH (R, =12,19Q) -

A segunda n&o idealidade corresponde a insergdo de perdas Ohmicas nos
indutores. O principal efeito parasita na banda de frequéncia de interesse pode ser
modelado pela introdugdo de um resistor em série com o indutor real. Os valores dos
resistores foram escolhidos de acordo com [137] e estdo indicados na Tabela 4-10

como Rp.

De maneira a mostrar o quase desprezivel impacto da introducdo dos efeitos
parasitas na curva do VSWR para o circuito da Fig. 4-34, a regido da curva do VSWR

entre 75 e 80 MHz da Fig. 4-35(a) é ampliada na Fig. 4-35(b).
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5 Conclusbes e Propostas de Trabalho

Um algoritmo evolutivo capaz de sintetizar filtros digitais com baixa sensibilidade
foi proposto. Um novo esquema de codificacdo cromossomial baseado na matriz
adjacéncia que aumenta a dimensdo do espago de busca em relacdo a GP foi
empregado. Foi mostrado que aplicando regras simples que necessitam de reduzido
esforco computacional, a representacao proposta tem a propriedade de detectar a
geragao de individuos estruturalmente invalidos e nao-computaveis durante o
processo evolutivo.

De forma a testar o algoritmo, trés estudo de casos foram realizados. Nos dois
primeiros a sintese considerou apenas o médulo da resposta em freqliéncia e na
terceira sintese a fase também foi levada em consideragao no calculo da aptiddo. Em
todos os testes o algoritmo apresentou resultados superiores aqueles obtidos
utilizando outras técnicas encontradas na literatura.

Na sintese de circuitos analdégicos empregando somente transistores MOS
alguns resultados foram obtidos, embora circuitos que apresentassem ganho
dificilmente conseguiam ser sintetizados. Provavelmente, esta dificuldade é originaria
da escassez de topologias que fornecem ganho e da polarizagao de circuitos CMOS.
Uma alternativa é a utilizagdo de estruturas ja conhecidas num esquema chamado de
reuso [138]. Neste sentido, é possivel associar a estas estruturas o GP Cartesiano
para sintetizar estruturas com ganho.

Na sintese de filtros analdgicos passivos a representagao topolégica do circuito
empregando matriz adjacéncia é bastante simples e nao restritiva, ou seja, € possivel
representar qualquer topologia. Como um caso particular de sintese de filtros
analdgicos passivos, as redes de casamento de impedancias foram abordadas a titulo
de estudo de caso. Um algoritmo capaz de sintetizar estas redes foi proposto
incorporando no calculo da aptidao a sensibilidade dos circuitos para garantir robustez

na implementacgao pratica.
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Mais especificamente, o casamento de impedéncias entre um estagio de
poténcia de um radiotransmissor e sua antena foi examinado. Os resultados obtidos
com o processo evolutivo proposto foram superiores aqueles obtidos com o
consagrado método RFT, principalmente quando ndo idealidades sado inseridas nos
circuitos.

Como trabalhos futuros decorrentes desta tese, o circuito da Fig. 4-34 pode ser

montado e testado para verificar na bancada os resultados obtidos na simulagao.
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Apéndice |
Descricdo do Método Real Frequency Technique (RFT)

O problema do casamento de impedancias através de uma rede sem perdas
entre um estagio resistivo e uma carga representada por uma antena € novamente

ilustrado na Fig. I-1.

Z,(o) Z, (o)
RS
MN\—o
<_
ES@ ll II2 Zam(a))
: . ¢
p(@) Py (@)

Figura I-1. Circuito de casamento de impedancias usando RFT.

Para uma rede de duas portas sem perdas, o coeficiente de reflexao da porta 1 é

igual ao coeficiente da porta 2 [129]. Portanto, a TPG pode ser expressa na forma:
TPG(w)=1-|p, (@) =1-|p, (@) (-1)

O coeficiente de reflexdo da porta 2 é dado por:

oS .

onde Z,, (@) é o complexo conjugado da impedancia da antena Z,, (o).

Rede d:
Casamern

Se Z,,(0)=R,, (0)+j X, (0) e Z,(0)=R,(0)+; X,(0), o TPG pode ser Sem Perc

reescrito sob a forma:

4Ry ()R (0)

ant ( ) 2 (a))|

Note que em (I-3) a impedancia da antena Zam(a)) € supostamente conhecida,

TPG(a))z (1-3)

permanecendo como parametro a ser determinado a impedéncia da porta 2 Z, (a)) .
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A impedancia Z, com terminacao resistiva € uma fung&o positiva real que pode

ser escrita como uma fungéao racional:

(s)= ay+a,;s+...+a,s"

1+bs+..+b,s" = EviZ,(s)) + 0d{Z,(s)] (I-4)

onde Ev{Z,(s)} e 0d{Z,(s)} sao, respectivamente, as partes par e impar de Z,(s).

No caso particular do eixo-jw:

_ Nz(a)z) AOka (5)

RZ(G))ZEV{ZQ (S)} s=jo Dz(a)z) = 1+B1a)2 +._‘+Bna)2n

Dependendo do valor de k&, a rede de casamento pode ser do tipo passa-baixas

(k=0) ou passa-faixa (k>0). O numero de elementos reativos »n usados na
realizacdo da rede de casamento € a igual a metade da ordem de D, (a)z) :

Os passos do método RFT s3ao:

1) Os valores inteiros positivos de n e k& sao escolhidos com n>k;

2) Um vetor real X =(x,,x,.x,....,x,) de n+1 posigdes é escolhido. Para

garantir a geragdo de uma fungédo positiva real dada por (I-5), um polinémio P, (a)) e

gerado:
P (0)=1+x0+ - +x,0" (1-6)
O denominador, D, (a)z) , em (I-5) é gerado da seguinte forma:
Dz(wz): B (o) + B (-) (1-7)
2
Substituindo (I-7) em (I-5) e fazendo x; = 4,, (I-5) pode ser reescrita na
forma:

2x2
R — 0
2 (w) P2 (a)) + Pnz (_a))

n

(I-8)

0 que garante que R, (a)) € uma funcgao par positiva real;
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3) Sao selecionadas as raizes no semi-plano lateral esquerdo do polinbmio

Dz(a)z) dado em (I-7) para construir o polindbmio de Hurwitz do denominador de
Zz(s);
4) Usando o procedimento de Gewertz [129], a impedancia Z,(s) ¢

determinada;

5) O TPG é calculado usando (I-3);

6) O TPG é maximizado variando os valores do vetor X =(x,.x;,x,.....x, ).
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